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摘 要： 目的　扩散模型在视频生成领域取得了显著的成功，目前用于视频生成的扩散模型简单易用，也更容易让

此类视频被随意滥用。目前，视频取证相关的数据集更多聚焦在人脸伪造领域上，缺少通用场景的描述，使生成视

频检测的研究具有局限性。随着视频扩散模型的发展，视频扩散模型可以生成通用场景视频，但目前生成视频数据

集类型单一，数据量少，且部分数据集不包含真实视频，不适用于生成视频检测任务。为了解决这些问题，提出了包

含文本到视频（text to video， T2V）和图像到视频（image to video， I2V）两种方法的多类型、大规模的生成视频数据集

与检测基准。方法　使用现有的文本到视频和图像到视频等扩散视频生成方法，生成类型多样、数量规模大的生成

视频数据，结合从网络获取的真实视频数据得到最终数据集。T2V 视频生成中，使用 15 种类别的提示文本生成场景

丰富的 T2V 视频，I2V 使用下载的高质量图像数据集生成高质量的 I2V 视频。为了评估数据集生成视频的质量，使

用目前先进的生成视频评估方法对视频的生成质量进行评估，以及使用视频检测方法进行生成视频的检测工作。

结果　创建了包含 T2V 和 I2V 两类生成视频的通用场景生成视频数据集，扩散模型生成视频数据集（diffusion gener⁃
ated video dataset，DGVD）并结合当前先进的生成视频评估方法 EvalCrafter 和 AIGCBench 提出了包含 T2V 和 I2V 的

生成视频质量估计方法。生成视频检测基准使用了 4 种图像级检测方法 CNNdet （CNN detection）、DIRE（diffusion 
reconstruction error）、WDFC（wavelet domain forgery clues）和 DIF（deep image fingerprint）以及 6 种视频级检测方法 I3D

（inflated 3D）、X3D（expand 3D）、C2D（convnets 2D）、Slow、SlowFast 和 MViT（multiscale vision Transformer），其中图像

级检测方法无法对未知数据进行有效检测，泛化性较差，而视频级检测方法能够对同一骨干网络实现方法生成

的视频有较好的表现，具有一定泛化能力，但仍然无法在其他网络中实现较好的指标。结论　本文创建了生

成类别丰富、场景多样的大规模视频数据集，该数据集和基准完善了生成视频检测任务在此类场景下数据集

和基准不足的问题，有助于促进生成视频检测领域的发展。论文相关数据集与代码下载地址：https://cstr.cn/
31253.11.sciencedb.22031 和 https://github.com/ZenT4n/DVGD。
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Abstract： Objective　Diffusion models have shown remarkable success in video generation.  An example is Open AI sora， 
where we can simply use a text or image to generate a video.  However， this convenient video generation also raises con⁃
cerns regarding the potential abuse of generated videos for deceptive purposes.  Existing detection techniques primarily tar⁃
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get face videos.  However， datasets specialized for the detection of forged scene videos generated by diffusion models are 
lacking， and many existing datasets suffer from limitations such as single conditional modality and insufficient data vol⁃
ume.  To address these challenges， we propose a multiconditional generated video dataset and corresponding detection 
benchmark.  Traditional detection methods for generated videos often rely on a single conditional modality， such as text or 
image， which restricts their ability to effectively detect a wide range of generated videos.  For instance， algorithms trained 
solely on videos generated by text to video （T2V） model may fail to identify videos generated by image to video （I2V） 
model.  By introducing multiconditional generated videos， we aim to provide a comprehensive and robust dataset that 
encompasses T2V and I2V generated videos.  The proposed dataset development process involves collecting diverse multi⁃
conditional generated videos and real videos downloaded from the Internet.  Each generative method produces substantial 
videos that can be utilized to train the detection model.  These diverse conditions and large number of generated videos 
ensure that the dataset encompasses the broad features of diffusion videos， thereby enhancing the effectiveness of generated 
video detection models trained on this dataset. Method　Our generated video dataset can provide training data for detection， 
allowing the detector to recognize whether the video is AI-generated or not.  It uses existing advanced diffusion models （T2V 
and I2V） to generate numerous videos.  Prompt text is one of the keys to generate high-quality videos.  We use ChatGPT to 
generate these prompt texts.  To obtain general prompt texts， we set 15 entity words， such as dog and cat， and then com⁃
bine them with a template as the input for ChatGPT.  In this way， we gain 231 prompt texts for generating T2V videos.  Dif⁃
ferent from the T2V model， the I2V model uses the image as the input condition to make a moving image.  Using the exist⁃
ing advanced T2V and I2V methods for video generation， combined with real videos obtained from the web to build the final 
dataset.  The generation quality of the video is evaluated using the existing advanced methods of generated video evalua⁃
tion.  We combine the metrics of the EvalCrafter and AIGCBench to evaluate generated videos.  For the detection module， 
we use advanced video detection methods （four image-level video detectors and six video-level video detectors） to evaluate 
the performance of existing detectors on our dataset with different experiments. Result　We introduce a generalized scene 
generated video dataset （diffusion-generated video dataset， DGVD） and corresponding detection benchmarks constructed 
using multiple generated video detection methods.  A generated video quality estimation method containing T2V and I2V is 
proposed by combining the current state-of-the-art generated video evaluation methods EvalCrafter and AIGCBench.  Gener⁃
ated video detection experiments are conducted on four image-level detectors （CNN detection， CNNdet； diffusion recon⁃
struction error， DIRE； wavelet domain forgery clues， WDFC； and deep image fingerprint， DIF） and six video-level detec⁃
tors （inflated 3D， I3D； expand 3D， X3D； convnets 2D， C2D； Slow； SlowFast； and multiscale vision Transformer， 
MViT）.  We set two experiments， within-classes detection and cross-classes detection.  For within-classes detection， we 
train and evaluate the performance of the detectors using the T2V test dataset.  For cross-classes detection， we train the 
detectors on the T2V test dataset but evaluated their performance on the I2V test dataset.  Experimental results demonstrate 
that the image-level detection methods are unable to effectively detect unknown data and exhibit poor generalization.  Con⁃
versely， the video-level detection methods perform well on the videos generated by methods implemented in the same back⁃
bone network.  However， they still cannot achieve good generalizability in other classes.  These results indicate that existing 
video detectors are unable to identify the majority of videos generated by the diffusion model. Conclusion　We work， intro⁃
duce a novel dataset， DGVD， that encompasses a diverse array of categories and generative scenarios to address the need 
for advancements in generated video detection.  By providing a comprehensive dataset and corresponding benchmarks， we 
offer a challenging environment for training and evaluating detection models.  This dataset and its corresponding benchmarks high⁃
light the current gaps in generated video detection and serve as basis for further progress in the field.  We hope to reach significant 
strides toward enhancing the robustness and effectiveness of generated video detection systems， ultimately driving innovation and 
advancement in the field.  The dataset and code in this paper can be downloded at https://cstr. cn/31253.11.sciencedb.22031 
and https://github.com/ZenT4n/DVGD.
Key words： video generation； diffusion model； generated video detection； prompt text generation； video quality evalua⁃
tion

1060



第 30 卷 / 第 4 期 / 2025 年 4 月
郑天鹏，陈雁翔，温心哲，李严成，王志远 
扩散模型生成视频数据集及其检测基准研究

0　引 言

视频生成是当前人工智能发展的一大领域，特

别是与人脸视频生成相关的工作。为了应对人脸生

成视频可能带有的欺骗性与误导性，研究者创建了

相 当 多 的 数 据 集 用 于 人 脸 视 频 检 测 任 务 。 FF++
（FaceForensics++）（Rössler等，2019）是一个由 1 000 条
原始视频序列组成的取证数据集，这些视频序列经

过 4 种 自 动 人 脸 处 理 方 法 处 理 。 DFDC（deepfake 
detection challenge）（Dolhansky 等，2020）挑战赛则为

人脸生成视频提供了 8 种人脸生成方法和数量众多

的人脸生成视频。Celeb-DF（Celeb-deepfake foren⁃
sics）（Li 等，2020）则提供了不同种族、年龄和性别的

人脸视频数据集。李伟等人（2024）使用图像修复技

术篡改人脸，提供了基于修复技术的人脸篡改数据

集。这些数据集大多是生成人脸进行换脸，或是重

新生成面部的某些区域，但直接生成场景的视频数

据集仍然缺乏。为此本文采用生成整个视频的方

式，针对通用场景生成视频，从生成对象到实现方法

弥补了原有数据集的不足。

近年来，随着图像扩散模型和视频扩散模型的

问世，使用生成式 AI（artificial intelligence）生成的视

觉内容不断增加，人们可以使用简单的文本生成高

质量图像或视频，甚至可以达到以假乱真的程度。

视频扩散模型的快速发展使得生成高质量视频变得

越来越容易，通用场景视频的生成质量越来越高。

VDM（video diffusion model）（Ho 等，2022）首次将扩

散图像模型中的 UNet 网络扩展为 3D UNet，并通过

图像视频协同训练的方式实现了文本到视频的生

成。Blattmann（2023） 提出了 Video LDM 模型，它仿

效 LDM（latent diffusion model）将图像映射到潜在空

间的方法，将视频映射到潜在空间中，从而加速了视

频 生 成 的 过 程 。 Peebles 和 Xie（2023） 使 用 Trans⁃
former 取代了扩散模型中的 UNet 网络，提出了 DiT

（diffusion Transformers）模型，进一步提高了生成速

度和在一些分辨率下的生成效果。视频生成技术将

会向着高分辨率和高质量、可解释的生成控制的方

向发展（刘安安 等，2024）。这些方法的出现让扩散

视频模型可以生成内容丰富、高质量的视频，使得原

有的人脸生成视频数据集已经无法满足现有的生成

视频检测工作，亟需通用场景的生成视频数据集来

解决这方面问题。

总的来说，目前生成视频数据集存在以下问题。

首先，生成视频数据集和基准多集中在人脸领域，而

通用场景生成视频数据集和基准相对较少。其次，

目前通用场景的生成视频数据集和基准只包含文本

到视频（text to video，T2V）或图像到视频（image to 
video，I2V）方法生成的视频，如 EvalCrafter （Liu 等，

2024）和 AIGCBench（artificial intelligence generated 
content benchmark）（Fan 等，2023）分别针对 T2V 视

频和 I2V 视频的生成。而当前模型能够接受除文本

模态以外的输入，例如 I2VGen-XL（Zhang 等，2023）、

Mm-Diffusion （Rombach 等 ，2022）、Codi （Tang 等 ，

2023）等。这些模型可以利用文本、图像或音频等多

种模态的信息来生成视频。OpenAI 的 sora（Brooks
等，2024）在 T2V、I2V 等方法生成的视频的时间一致

性和生成质量上也取得了显著的提升。可见单一类

别的数据集只涉及了目前视频生成中的一部分，缺

乏多样性。最后，通过表 1 可以发现，目前大部分通

用场景生成视频数据集并不包含真实视频，仅有生

成视频，无法直接用于生成视频检测任务。

为了解决这些问题，本文创建了扩散模型生成

视频数据集（diffusion generated video dataset，DGVD）

和检测基准。该数据集和基准包含 3 个部分：数据

集 、数 据 质 量 评 估 模 块 和 生 成 视 频 检 测 模 块 。

表 1　与现有生成视频数据集对比

Table 1　Comparison of existing generated video datasets

数据集

EvalCrafter
AIGCBench
GVF
DGVD （本文）

视频类型

场景

场景

场景

场景

T2V
√
×
√
√

I2V
×
√
×
√

生成方法

13
5
4
4

生成视频

9 100
3 928
3 856

108 615

真实视频

0
0

964
27 058

注：“√”和“×”分别表示包含和不包含。

1061



Vol. 30，No. 4，Apr. 2025

DGVD 旨在收集目前主流的扩散模型生成的视频，

并将其用于生成视频的检测任务。为了提高数据的

类型多样性和质量，数据集中的生成视频来源于 4
种不同的生成技术，包括两种文本到视频生成（T2V）

方法和两种图像到视频生成（I2V）方法。在 T2V生成

视频中，使用了 15 种类别的提示文本，生成场景丰富

的视频。在 I2V 视频中，使用高质量的自然风景图

像，生成了高质量的自然场景视频，因此 I2V 生成视

频在质量上要高于 T2V 生成视频。数据质量评估模

块 参 考 了 EvalCrafter（Liu 等 ，2024）和 AIGCBench
（Fan 等，2023）对生成视频质量的评价标准，分别从

中提取部分指标，从视频质量、时间一致性、动态评分

和条件—视频对齐 4 个方面对数据集的生成视频进

行了评估。生成视频检测模块使用了 4 种图像级检

测方法和 6 种视频级检测方法，从空间和时间两个维

度对生成视频进行检测，并验证了现有检测器的泛化

能力。通过构建多样化的数据集和全面综合的评估

指标，推动生成视频检测领域的进步，弥补当前领域

在数据集和基准上的缺失。论文相关数据集与代码

下 载 地 址 ：https://cstr. cn/31253.11. sciencedb. 22031
和 https://github.com/ZenT4n/DVGD。

1　现有数据集与视频生成

1. 1　生成视频数据集

目前公开的视频检测数据集大多与人脸相关，

而通用场景相关的数据集主要集中在视频生成的评

估基准上，因此通用场景相关的视频检测数据集仍

然稀缺。表 1 列举了目前通用场景领域的视频数据

集 。 EvalCrafter（Liu 等 ，2024）和 AIGCBench （Fan
等，2023） 分别提出了 T2V 和 I2V 的生成视频流程，

但其直接提供的视频数量较少，且数据集并不包含

真实视频，因此无法直接用于生成视频检测工作。

GVF（generated video forensics）（Ma 等，2024）是基于

现有的生成视频评估数据基准 FETV（fine-grained 
evaluation of open-domain text-to-video）（Liu 等 ，

2023b） 生成的数据集。它主要用于生成视频检测，

但同样存在以下缺点：数量不足，无法支持大规模训

练；方法类型单一，所有视频都为 T2V 类型，没有考

虑其他类型的生成方法。而本文所创建的数据集同

时考虑了 T2V 生成方法与 I2V 生成方法，并且生成

了大量的生成视频，弥补了当前数据集数据量与类

型多样性的不足。

1. 2　视频生成方法

数据集的生成过程如图 1 所示，包含 T2V 视频

生成模块、I2V 视频生成模块以及真实视频处理模

块。T2V 视频生成模块由提示文本的生成和视频

生成两个部分组成。相较而言，I2V 视频生成模块

较 为 简 单 ，仅 包 含 输 入 图 像 数 据 和 图 像 到 视 频

生成。

文本生成视频（T2V）模型只需提供简单的文本

提示，就能够生成相应的视频。

与 T2V 模型不同，I2V 模型使用图像作为输入，

通过让图像中物体运动或镜头移动实现视频效果。

SVD（stable video diffusion）（Blattmann 等，2023）就可

将图像生成为有运动逻辑的视频。然而，仅使用图

像作为输入并不能保证模型生成理想的视频。因

此，为了提高视频生成的可控性，一些 I2V 模型会引

入 文 本 提 示 来 进 一 步 控 制 视 频 内 容 。 例 如 ，

Animate-diff（Guo 等 ，2024）、Videocrafter （Chen 等 ，

2023）和 I2VGen-XL（Zhang 等，2023）等扩散视频生

成模型可以同时实现 T2V 和 I2V 功能，生成更具控

制效果的视频。

目前，T2V 和 I2V 的扩散视频生成方法多种多

样，生成质量良莠不齐。在实验了多种视频生成方

法后，为了选择生成数量多、质量高且具有可调整性

的视频，综合考虑了现有生成模型生成视频的质量、

视频推理时间以及可调整性（能否修改视频分辨率、

时 长 等 参 数）等 因 素 。 最 终 选 择 了 ModelScope
（Wang 等，2023a）、ZeroScope、SVD 和 I2VGen-XL 这

4 个方法作为数据集的视频生成方法。

ModelScope 模型在 LDM 的基础上加入了时空

卷积与时空注意力模块，相较于非 diffusion 视频生

成模型和基于像素的 diffusion 视频生成模型，它的

生成速度更快、文本对齐程度更高。ZeroScope 则是

在 Modelscope 的基础上进行了微调，实现了无水印、

高质量的视频生成。SVD 是一个用于高分辨率视频

生成的图像到视频生成扩散模型。而 I2VGen-XL 则

利用专门设计的 UNet 在隐空间中进行时空建模，然

后通过解码器重建出最终视频。

1. 3　文本到视频生成

1. 3. 1　用于视频生成的提示文本

目前 T2V 生成视频方法所使用的提示文本有两

种：1）基于现有的文图数据集或文本视频数据集中
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的文本进行视频生成 （Liu 等，2023b）；2）使用不同

的物体、场景和事件等组合不同的文本，然后由大语

言 模 型 润 色 和 人 工 选 择 的 半 自 动 生 成 （Liu 等 ，

2024）。在构造生成视频检测数据集时，使用现有文

本—图像数据集或者文本—视频数据集的文本作为

描述文本。这不符合人类在使用 T2V 模型生成视频

时的习惯。人类在使用生成视频时通常直接使用更

为简单和清晰的文本作为生成模型的提示输入，并

非使用图像或视频的文本描述，所以数据集的提示

文本生成沿用了第 2 种方法。

大语言模型如 GPT-4（OpenAI 等，2024），在自然

语言处理领域展现出了惊人的效果。经过有目的的

提示工程，GPT-4 甚至可以生成用于专业领域的文

本。如图 1（a）所示，数据集的 T2V 的提示文本，来源

于 OpenAI ChatGPT 生成。为了增加生成文本的多

样性和描述场景的多样性，设置了 15 个实体类别，

包括｛dog，cat，river，…｝等 15 个类别。使用人工书

写的提示文本作为指导和提示模板：“Can you gener⁃
ate n sentences about ［class］， require the sentence 
has the word ［class］. ”，让 ChatGPT 为每一个类别生

成 10～20 句提示文本。这样的模板不仅提供了生

成文本的数量，还要求 ChatGPT 在生成文本中包含

所需的实体类别，从而保证最终生成的视频不会受

到其他提示词的影响。

1. 3. 2　视频生成

基于上述生成的提示文本，使用预训练的 T2V
模型可以生成与文本描述相关的视频。在经过测试

后，筛选掉无法正确生成目标类别的提示文本，最终

保留了共 231 句提示文本。需要注意的是，Model⁃
Scope 预训练模型对同一文本生成的视频存在随机

性，即使每次输入的文本相同，但生成的视频是不相

同的。基于设计的生成管道，每一个实体类别都生

成了 3 000 条视频。与 ModelScope 使用相同的流程，

ZeroScope 为 每 一 个 实 体 类 别 都 生 成 了 2 000 条

视频。

1. 4　图像到视频生成

目前大部分视频生成模型对于有规律、运动简

单如瀑布、流水和烟花等事物的视频生成效果更好。

其作为视频背景或插入到真实的视频中更不易察

觉。为了保证生成视频的质量 ，使用 LHQ （land⁃
scapes high-quality）（Skorokhodov 等，2021）数据集作

为 I2V 模型的输入。LHQ 是自然风景数据集，包含

了 90 000 幅高质量、高分辨率的自然风景图像，其图

像从 Unsplash（60 k）和 Flickr （30 k）获取。

SVD 可以使用不同分辨率的图像输入，同样输

出不同分辨率的图像，但经过测试，SVD 生成高分辨

率的视频效果最好，降低分辨率会使得生成视频的

稳定性下降，出现不正常的光晕或画面变形。

图 1　不同方法的视频生成方案以及真实视频处理流程

Fig. 1　Video generation solutions for diverse methodologies and real video processing pipeline
（（a）T2V generation；（b）I2V generation；（c）real video processing）
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I2VGen-XL 可以使用不同分辨率的图像输入，

同样输出不同分辨率的图像，但与 SVD 不同的是，

I2VGen-XL 每幅图像都需要一条文本提示。为了提

高 I2VGen-XL 的生成质量，每一幅图像都提供了符

合该图像内容的文本描述。如图 1（b）所示，每幅图

像 输 入 I2VGen-XL 的 同 时 ，使 用 LLaVA（Liu 等 ，

2023a）大模型对图像进行描述，将描述文本与对应

图像同时作为 I2VGen-XL 模型的输入。与 SVD 相

同，调整分辨率和时长会使得视频出现不正常的光

晕或画面变形。

SVD 和 I2VGen-XL 会基于输入的图像，推理图

像内容的运动，并以此生成视频。输入的图像和生

成的视频会构成真假图像视频对。

1. 5　真实视频收集与处理

在生成视频检测任务中，除了需要生成的视频，

还需要相应的真实视频。如图 1（c）所示，真实视

频在提供高质量且完全免费素材的网站 Pexels 上

下载 ，总共获取了 2 537 条分辨率为 1 080 P 的视

频，每个视频长度在 3 s 到 30 min 不等。视频的检索

使用树林、街道和雨天等与生成数据集中视频描述

接近的标签，并加上白天和夜晚两个时间场景的标

签，最终两两组合作为搜索条件。下载的视频并不

完全适用于生成视频检测，需要进行数据处理工作。

真实视频的处理包括：视频删除和视频分割。在下

载的真实视频中，存在部分视频重复和视频内容与

目标标签不符的情况，通过人工检索将这部分视频

删除。另外，由于原始真实视频长度跨度较大，存在

30 min 以上的长视频，视频检测模型并不需要时间

过长的视频，大部分生成模型的视频时长仅在 1 min
以内。因此，为了提高数据利用率，对每个视频进行了

分割，分割大小为 4 s。通过处理，最终获得 27 058 条

时长在 4 s 内、分辨率为 1 920 × 1 080 像素的高清视

频用于生成视频检测任务。

2　数据统计

2. 1　视频数据统计

数 据 集 总 共 使 用 231 条 提 示 文 本 ，全 部 都 由

ChatGPT 生成。通过这些提示文本使用 T2V 模型生

成了 75 000条视频。抽取 LHQ 数据集中的 33 615幅

图像在 I2V 模型上生成了对应数量的视频。所有视

频生成工作均在一张 NVIDIA A800 GPU 上进行。

在 ModelScope 上 生 成 了 45 000 条 视 频 ，ZeroScope
上 生 成 了 30 000 条 视 频 ；在 SVD 和 I2VGen-XL 分

别生成了 19 998 条和 13 617 条视频。最终，生成的

视频数量达到 108 615 条，并经过人工筛选与处理，

从真实视频数据中得到 27 058 条视频，为后续研究

提供了丰富的数据内容。

表2统计了每个生成方法生成的视频数量、视频分

辨率、帧率和时长等信息，以及每种方法需要的条件。

2. 2　数据属性

数据集保留了生成视频时使用的提示文本和图

像。数据集 D 中包含视频 v、图像 i 和文本 t，不同的

子数据集有不同的组合。视频统一格式为 MP4，图

像统一为 JPG，文本与视频名称和图像名称存储在

文本文件中。

对于 T2V 数据集，每个数据项包含视频和文本

的文本视频对 { v， t } ∈ DT2V，表示视频 v 与其对应的

提示文本 t。

对于 I2V 数据集，生成视频使用条件为图像或

者文本—图像对，使用 SVD 生成视频的子数据集的

数据项表示为 { v， i } ∈ D I2V，表示使用的真实图像 i

和其生成的视频 v，最终组成真假图像视频对。而

I2VGen-XL 使用图像和文本作为生成条件，所以数

表 2　视频数据统计信息

Table 2　Video statistics

方法

ModelScope
ZeroScope
SVD
I2VGen
真实视频

条件

文本

文本

图像

图像 + 文本

/

数量

45 000
30 000
19 998
13 617
27 058

分辨率/像素

256 × 256
768 × 256

1 024 × 1 024
1 280 × 704

1 920 × 1 080

帧速率/(帧/s)
8
8
8
8

24

时长/s
3
3
4
4

2～4
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据项表示为 { v， i， t } ∈ D I2V，表示生成的视频 v，使用

的真实图像 i 和提示文本 t，其同样能构成真假图像

视频对。真实视频的数据项表示为 { v } ∈ DR。图 2
展示了数据集的样例与每种生成方法使用的输入。

本文对不同生成方法提供了更为详细的输入和

输出样例。T2V 方法提供了输入的提示文本以及输

出的部分视频帧。I2V 方法则提供了输入的图像以

及输出的部分视频帧。图 3—6 分别为 ModelScope
文本输入及其对应的生成样例、ZeroScope 输入文本

及其对应的生成样例、Stable video diffusion 的输入

图像及其对应的生成样例、I2VGen-XL 的输入图像

及其对应的生成样例。

数据集 D 包含真实视频和生成视频两个子数据

集，分别用 real 和 fake 表示。生成视频子数据集根

据 类 别 和 生 成 方 法 划 分 为 T2V-ModelScope，T2V-

ZeroScope， I2V-SVD 和 I2V-I2VGen-XL 4 个 子 数 据

集。T2V和 I2V表示视频类别，后缀表示生成方法。

3　数据质量验证

随 着 AIGC（artificial intelligence generated con⁃
tent）的发展，生成评估领域的工作也在不断推进，为

了检验数据集的生成质量，从众多的生成视频评估

方 法 中 选 择 了 EvalCrafter （Liu 等 ，2024）和

AIGCBench （Fan 等，2023）。EvalCrafter 是 T2V 生成

视频基准，从不同方面对 T2V 模型进行了评价，包括

生成视频的视觉质量、文本—视频对齐、运动质量和

时间一致性等方面，每个方面都集合了多种视频评

估方法，通过加权平均的方式获得每一个方面的评

图 3 ModelScope 输入文本及其对应的生成样例

Fig. 3 Text inputs of ModelScope and generated samples

图 4 ZeroScope 输入文本及其对应的生成样例

Fig. 4 Text inputs of ZeroScope and generated samples

图 2　几种生成方法对应的输入与输出视频样例

Fig. 2　Sample inputs and their corresponding output videos for 
different generation methods
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分。而 AIGCBench 针对 I2V 视频在控制—视频对

齐、运动效果、时间一致性和视频质量等方面进行了

评估。AIGCBench 使用现有的文本—图像和文本—

视频数据集进行视频生成，所以部分评估指标包含

了视频参考，为了适应本数据集，删去了需要参考视

频的评估指标。

EvalCrafter 针对其提示文本的分类设置了部分

关于人脸和人体姿势相关的评估指标，而本数据集

的提示文本设计与 EvalCrafter 不同。因此，为了适

应数据集，去除了 EvalCrafter 中关于人脸和人体姿

势的相关评估指标，删除了人脸和人体姿势相关权

重，并提高了其他指标的权重。

在综合了 EvalCrafter 和 AIGCBench 的评估指标

后，对 T2V 和 I2V 生成视频形成了新的指标。它包

含 4 个方面：视频质量、时间一致性、动态效果和条

件—视频对齐。关于 T2V 和 I2V 所含有的评估指标

可见表 3。评估指标包含：1）视频质量： Inception 
Score （IS）， Video Quality Assessment（VQA） （VQAa，

VQAt）；2）时间一致性：temp_score，warping_error；3）
动态评分：flow_score；4）条件控制对齐，根据 T2V 和

I2V 分 为 ：（1）文 本 — 视 频 对 齐 ：Text-Video CLIP，

sd_score，blip_bleu；（2）图像—视频对齐：MSE（mean 
squared error），SSIM（structure similarity index mea⁃
sure），Image-Video CLIP。

各评估指标具体说明如下：Inception Score （IS）：

计 算 图 像 清 晰 度 和 多 样 性 ； Video Quality Assess⁃
ment（VQA） （VQAa，VQAt）：评 估 视 频 的 美 学 指 标

（VQAa）和技术性指标（VQAt）；temp_score：两帧之间

的一致性；warping_error：每次取两帧，一帧进行部分像

素的变化，计算两帧最小距离；flow_score：视频两帧之

间的平均稠密流；sd_score：生成视频与相同文本下，

SD（stable diffusion）模型的嵌入相似程度；blip_bleu：

提示文本与视频描述文本的一致性。MSE：输入图像

与第1帧之间的均方误差；SSIM：输入图像与第1帧之

图 5 Stable video diffusion 的输入图像及其对应的生成样例

Fig. 5 Image inputs of Stable video diffusion and 
generated samples

图 6 I2VGen-XL 的输入图像及其对应的生成样例

Fig. 6 Image inputs of I2VGen-XL and generated samples

表3　T2V和 I2V视频评估指标

Table 3　T2V and I2V video metrics

方面

视频质量

时间一致性

动态评分

图像—视频对齐

文本—视频对齐

指标

IS↑
VQA ↑(VQAt, VQAa)

temp_score↑
warping_error↓

flow_score↑
MSE↓
SSIM↑

IV-CLIP↑
TV-CLIP↑
blip_bleu↑
sd_score↑

T2V
√
√
√
√
√
×
×
×
√
√
√

I2V
√
√
√
√
√
√
√
√
×
×
×

注：“√”表示包含，“×”表示不包含，“↑”表示值越高越好，

“↓”表示值越低越好。
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间 的 结 构 相 似 性 ；Text-Video CLIP 和 Image-Video 
CLIP：条件（本文，图像）和视频的CLIP相似性评分。

本文使用新的评估指标分别为 T2V 和 I2V 生成

视频进行了质量评估验证。验证结果如图 7 所示，

在 T2V 生成视频中，ZeroScope 生成的视频在综合评

分上高于 ModelScope，而 I2V 生成视频中，SVD 生成

的 视 频 在 多 项 评 分 上 都 高 于 I2VGen-XL 生 成 的

视频。

4　检测基准

4. 1　生成视频检测实验

DGVD 包含了两类扩散视频生成方法，为了全

面评估生成视频检测效果，设计了类内检测任务和

跨类检测任务。类内检测任务主要评估训练数据与

测试数据为相同类别方法的检测情况，如 Model⁃
Scope 和 ZeroScope 同为 T2V 方法；跨类检测任务主

要评估训练数据与测试数据为不同类别方法的检测

情况。使用 T2V 方法生成的视频所训练的模型在

I2V 视频上的表现，评估模型的泛化能力。

在使用图像级检测器时，为了充分利用视频信

息，使用关键帧提取方法，提取 9 帧图像，合并作为

输入。评估指标使用了二分类问题常用的 AP（aver⁃
age precision）、ACC（accuracy）、AUC（area under the 
curve）和 F1 值。

DGVD 对 4 类生成方法均划分了训练集、验证集

和测试集。每一个检测器都使用 ModelScope 生成的

视频和真实视频划分的训练集对进行训练，随后在

ModelScope 和 ZeroScope 划分的测试集进行类内检

测任务，在 SVD 和 I2VGen-XL 划分的测试集中进行

跨类检测任务。

4. 2　检测方法

基准实现了 10 种检测器来进行真伪检测任务，

选择这些方法主要有以下标准。1）考虑经典的应用

在视频或图像上的方法，如 I3D（inflated 3D）（Car⁃
reira 和 Zisserman，2017）等，或是当前广泛使用的一

些标准方法；2）将检测器分为图像级检测器和视频

级检测器，在视频级上，又分为基于 CNN（convolu⁃
tional neural network）的检测器和基于 Transformer 的

检测器；3）选择的方法是易于实现的。如表 4 所示，

使 用 的 方 法 有 CNNDet（CNN detection）（Wang 等 ，

2020），WDFC（wavelet domain forgery clues）（Deng
等 ，2023），DIF（deep image fingerprint）（Sinitsa 和

Fried，2024），DIRE（diffusion reconstruction error）
（Wang 等，2023b），I3D（Carreira 和 Zisserman，2017），

C2D（convnets 2D）（Wang 等，2018），Slow 和 SlowFast 
（Feichtenhofer 等 ，2019），X3D （expend 3D）（Feich⁃
tenhofer，2020）和 Mvit（multiscale vision Transformer） 

图 7　生成视频质量评估结果

Fig. 7　Generated video quantity evaluation results （（a） T2V video quantity； （b） I2V video quantity）
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（Fan 等，2021）等。

CNNDet 用于区分图像是真实图像还是由 CNN
生成的图像。它使用 ProGAN 生成的图像数据集进

行训练，并验证了在 CNN 生成的图像上训练的取证

模型对其他 CNN 合成方法也能表现出惊人的泛化

程度。

DIRE 针对扩散生成的图像进行训练，使用新的

图像表示方式，扩散重建误差（DIRE），它通过预先

训练的扩散模型测量输入图像与其重建图像之间的

误差，检测图像是否为扩散模型生成。

WDFC 针对扩散生成的图像，应用离散傅里叶

变 换 和 Haar 离 散 小 波 变 换（Haar discrete wavelet 
transform，HDWT）获取生成图像的高频伪影，利用该

伪影作为生成图像的检测线索。

DIF 利用 CNN 会产生图像指纹的现象来训练一

个额外的 CNN，以模仿目标图像生成器的指纹，深

度图像指纹（DIF）。利用 DIF 作为生成图像的检测

线索。

I3D 提出了膨胀 3D 卷积，将非常深的卷积网络

的滤波器和池化内核扩展到 3D，从而实现对视频数

据的特征提取。

X3D 是一个高效视频网络，不同于一般的 3D 模

型仅扩展时间维度，它沿着空间、时间、宽度和深度

等多个网络轴逐步扩展一个微小的二维架构。

SlowFast 使用快慢网络架构，实现两个分支分

别对时间与空间维度进行处理分析，slow 分支使用

较少的帧数以及较大的通道数来学习空间语义信

息，而 fast 分支使用较大的帧数以及较少的通道数

来学习运动信息。而 Slow 则是仅仅使用 SlowFast 中

的 slow 分支。

Mvit 基于 Transformer 实现，结合多尺度特征层

次结构，使得早期层次可以高空间分辨率下运行，对

简单的低级视觉信息进行建模。而更深的层可以有

效地关注空间粗糙但复杂的高级特征，以对视觉语

义进行建模。

由此生成视频检测方法可以分为基于空间的检

测方法和基于时空的检测方法。空间检测方法考虑

视频的空间信息，使用图像级检测器对生成视频进

行检测。空间检测能够验证视频在图像级别上的生

成能力是否欺骗图像级的检测器，判断当前视频生

成模型是否过于重视视频的生成而忽略了图像生成

的能力。时空检测方法考虑目前经典的视频方法，

大部分视频生成模型在时间一致性上表现不佳，难

以生成动作流畅的视频。基于时空的检测方法，使

用视频级检测器在提取视频空间特征的同时，关注

时域信息，提取视频整体特征进行检测任务。

4. 3　结果分析和评价

4. 3. 1　类内检测结果

使用训练好的检测器，总共在 4 个测试数据集

上对模型进行了评估。根据表 5，对于类内检测，所

有的模型都在 ModelScope 测试集中得到了良好的表

现，特别是图像级检测器的性能。但是图像级检测

器对 ZeroScope 生成视频的检测效果有所下降，特别

是 CNNDet 和 DIRE 两个方法，准确度均下降到 15%

左右，而使用伪影或指纹进行检测的方法 WDFC 和

DIF 效果比 CNNDet 和 DIRE 要好。

而视频级检测器在 ModelScope 和 ZeroScope 上

都有着很好的表现，仅在 ZeroScope 视频检测结果比

ModelScope 视频略差，I3D、X3D、C2D 和 SlowFast 等

方法在 ZeroScope 视频上表现更好。

4. 3. 2　跨类检测结果

目前大多数生成视频检测器使用 T2V 视频进行

训练。该实验在 T2V 训练集上训练的模型，在 I2V
测试集上进行测试，旨在评估使用 T2V 视频训练的

检测模型在 I2V 视频上的泛化性能。从表 5 结果可

见，两类检测器对 SVD 和 I2VGen-XL 生成视频的检

测能力明显下降，这表明在 T2V 视频数据上训练的

检测器，对于 I2V 视频数据的泛化能力不足。对于

表 4　检测器

Table 4　Detector

方法

CNNDet
DIRE
WDFC
DIF
I3D
X3D
C2D
Slow
SlowFast
MViT

检测级别

图像级

图像级

图像级

图像级

视频级

视频级

视频级

视频级

视频级

视频级

预训练数据集

ProGAN
LSUN
DDPM
SD14

Kinetics-400
Kinetics-400
Kinetics-400
Kinetics-400
Kinetics-400
Kinetics-400
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SVD 视 频 ，CNNDet、DIRE、WDFC、DIF、I3D 和 X3D
这几个检测器的 AP 表现较高，它们对于真实视频的

检测能力仍有保留，但无法很好地检测生成视频。

C2D、Slow、SlowFast 和 Mvit 表现出了较高的 ACC，但

是 AP 较低。而几乎所有的检测器在 I2VGen-XL 生

成视频的检测能力上表现都不好。值得注意的是，

WDFC 和 DIF 两 个 使 用 伪 影 或 指 纹 的 方 法 ，在

I2VGen-XL 视频检测中表现出了较好的结果。这些

结果突出了泛化性能的重要性，以及在不同生成模

型上的检测器的挑战，为进一步提高模型的泛化能

力提供了有益的参考和启示。

4. 3. 3　总体评价

图像级检测器对于已知数据能够达到很好的效

果，在 ModelScope 测试数据中表现良好，但是对于同

一骨干网络下的 ZeroScope 测试数据表现不佳，出现

高 AP 的现象，说明此类检测器只学习到了已知数据

的特征，缺乏泛化性。而视频级检测器对于同一骨

干网络下的数据都有较好的表现，如表 5 中，视频级

检测器在 ModelScope 和 ZeroScope 都有着很好的表

现，而 I2V 视频数据上表现不足，效果基本与图像级

检测器持平。说明视频级检测器有着更好的特征提

取能力，但仍然无法满足目前的视频检测工作。

表 5　视频检测结果

Table 5　Video detection results
/%

方法

CNNDet
DIRE
WDFC
DIF
I3D
X3D
C2D
Slow
SlowFast
Mvit

ModelScope
ACC

100.00

99.94
99.29
97.56
99.01
99.15
98.52
97.41
98.14
99.99

AP
99.98

100.00

99.65
98.35
99.41
99.50
99.11
98.38
98.83
99.99

F1
99.97
99.92
99.43
97.99
98.68
98.86
98.03
96.61
97.55
99.99

AUC
100.00

100.00

99.97
97.95
99.21
99.32
98.81
97.89
98.48
99.99

ZeroScope
ACC
15.27
15.33
76.55
87.51
95.44
98.63

97.74
81.17
97.76
81.94

AP
97.18
94.78
88.27
97.54
99.18
99.75

98.13
84.37
98.07
96.74

F1
26.49
26.52
69.76
85.91
87.01
95.71
97.56
82.67
97.57

62.86

AUC
88.09
80.75
88.63
87.60
97.31
99.19

97.94
82.82
97.94
89.36

方法

CNNDet
DIRE
WDFC
DIF
I3D
X3D
C2D
Slow
SlowFast
Mvit

SVD
ACC
21.30
21.13
57.80
73.65

21.33
21.35
57.51
57.35
57.46
57.55

AP
75.41
82.57

78.90
64.05
78.71
78.72
42.51
42.47
42.50
42.55

F1
35.09
35.11

2.22
55.53
35.11
35.13
73.01
72.88
72.95
73.04

AUC
45.20
56.36
58.31
69.09

50.00
50.04
50.02
49.89
50.00
50.05

I2VGen-XL
ACC
28.41
28.44
55.92
76.86

28.62
28.63
28.76
28.36
29.31
28.65

AP
75.20
84.96
77.96
85.29

71.63
71.64
71.87
71.68
72.05
71.64

F1
44.24
44.27
33.46
76.89

44.35
44.35
44.26
44.04
44.42
44.35

AUC
59.43
72.81
62.02
81.08

50.12
50.13
50.31
49.93
50.65
50.14

注：加粗字体表示各列最优结果。
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5　结 论

本文提出了一个功能模块和生成视频类型丰富

的生成视频检测框架，包含扩散模型生成视频数据

集、视频质量评估和生成视频检测 3 个模块。数据

集为通用场景的生成视频检测任务提供了训练数

据，解决了生成视频数据集的稀缺问题。并且结合

EvalCrafter 和 AIGCBench 为 数 据 集 进 行 了 质 量 评

估。在检测基准中，可以使用多种检测器进行生成

视频的检测工作，并提供了统一的评估指标。相比

其他数据集，本文创建的数据集生成视频数量更多，

达到 10 k 以上，生成方法更为丰富和多样，同时包含

T2V 方法和 I2V 方法，为生成视频检测工作提供了

更全面的训练数据。实验结果还表明，目前视频检

测器即使在同一类型或同一方法上的检测结果表

现 良 好 ，但 在 不 同 方 法 生 成 的 视 频 上 的 泛 化 性

较差。

由于当前生成模型并不能为所有场景都提供高

质量的视频生成，目前 T2V 数据集主要局限于生成

质量较高的场景，动物上只有猫狗等，大部分场景都

是自然环境。I2V 模型则只使用了 LHQ 数据集，其

包含的场景多为自然风景，将来可以扩充其他场景，

进一步提高场景的复杂性。随着视频生成模型的不

断发展，后续应能够扩充包含更多场景、事件的高质

量视频，提高数据集的多样性。
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