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摘　要：　人工智能（Artificial Intelligence，AI）生成图像技术发展迅猛，高逼真内容对网络安全与社会信任构成重

大威胁，而人类自主鉴别准确率仅约 59%，接近随机猜测水平 . 现有检测方法普遍存在性能有限、跨模型泛化能力不

足等问题，尤其无法有效捕捉生成图像中物理光照的不一致性 . 为此，本文提出融合光影敏感特征及Kolmogorov-Ar⁃
nold（K-A）表示定理的特征融合鉴别方法（Light-enhanced Kolmogorov-Arnold Networks，L-KAN）. 在红绿蓝三原色（Red、
Green、Blue，RGB）语义特征、频域特征和边缘特征的基础上，构建光影敏感特征 . 该特征通过整体光照分布、阴影面积

及方向和多尺度光照梯度特性，捕捉生成图像中的光照异常 . 引入K-A表示定理进行特征融合，通过内外层函数协同

作用，在保证特征互补性的同时有效抑制特征冗余 . 在 3组公开数据集上，与 9种先进方法进行对比，所提方法平均分

类准确率均有显著提升 .
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Abstract:　 The rapid advancement of artificial intelligence (AI) -generated image technologies poses significant 
threats to cybersecurity and public trust, as human visual detection accuracy remains as low as 59%, close to random guess⁃
ing. Existing detection methods suffer from limited performance and poor generalization across generative models, particu⁃
larly struggling to capture physical inconsistencies in illumination. To address this gap, we propose L-KAN (Light-en⁃
hanced Kolmogorov-Arnold Networks), a novel detection framework that integrates illumination-sensitive features with the 
Kolmogorov-Arnold (K-A) representation theorem. Building upon red-green-blue (RGB) semantics, frequency-domain 
cues, and edge information, we construct physically grounded features that encode global illumination distribution, shadow 
geometry, and multi-scale illumination gradients to expose lighting inconsistencies in synthetic images. Leveraging the K-A 
theorem for feature fusion, ours method synergizes inner and outer functions to enhance feature complementarity while sup⁃
pressing redundancy. Experimental results on three public datasets demonstrate that L-KAN achieves a competitive perfor⁃
mance compared with the state of the art methods.
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1　引言

人工智能技术在视觉内容生成领域的飞速发展正

在深刻改变数字媒体的创作与传播方式 . 特别是生成

对抗网络（Generative Adversarial Networks，GAN）［1］和扩

散模型（Diffusion Models，DM）［2］等先进算法的出现，使

得人工智能（Artificial Intelligence，AI）生成图像的质量

与真实性达到了前所未有的高度［3］. 这些技术突破不

仅推动创意产业的创新，同时也引发了广泛的社会关

注与安全隐患［4］. 在当前信息高度数字化时代，真实内

容与AI生成内容的界限日趋模糊，对公众认知、舆论环

境和社会信任体系带来了严峻挑战［5~7］. 而根据Nighti-
ngale 和 Farid 的实验，即使提供培训和反馈，参与者在

识别AI合成人脸时，平均准确率仅提高至 59%，只接近

随机猜测水平［8］.
由于人眼难以识别 AI生成图像中的细微差异，迫

切需要开发有效的检测方法 . 现有的AI生成内容检测

方法主要分为空域方法和频域方法两大类［9］. Zhao 等

人［10］提出成对自一致性学习（Pair-wise self-Consistency 
Learning，PCL）的空域方法，假设伪造图像中存在源特

征的不一致性，通过计算局部块之间的余弦相似度生

成一致性灰度图 . Qian等人［11］的频域研究表明，频域感

知分解模块能在高压缩图像中有效捕捉伪影细节，保

持较好的检测性能 . 这些研究展示了空域和频域特征

在AI生成内容检测中的不同优势与应用 . 然而现有方

法仍存在显著局限：空域方法主要关注局部纹理和结

构特征，难以有效捕捉全局特征分布的不自然性；频域

方法虽然能够检测到压缩伪影，但对物理规律性缺乏

建模 . 这些局限性使得现有方法在检测复杂场景下的

AI生成图像时仍有较大提升空间 . 本文通过对当前流

行的AI生成图像的观察，发现普遍存在亮度分布异常、

光照和阴影不一致等问题，如图 1所示，而这些问题在

现有研究中尚未得到充分探讨 .

面对不断进化的生成模型，多项研究表明，单一特

征的检测方法面临着更大的挑战，尤其是在处理多样

化的 AI生成内容时［12，13］. 单一特征往往不足以捕捉生

成图像与真实图像间的细微差异特征，难以全面表达

数据中的复杂信息 . 早期的线性组合［14，15］、U-Net（Con⁃
volutional Networks for Biomedical Image Segmentation）
跳 跃 连 接［16］和 近 年 的 SENet（Squeeze-and-Excitation 
Networks）注意力机制［17］等方法取得了一定成功，但仍

面临两大关键挑战：融合过程中的噪声干扰问题以及

特征冗余与互补性的平衡困境 .
针对上述挑战，本文提出融合光影敏感特征及

Kolmogorov-Arnold（K-A）表示定理的特征融合鉴别方

法 . 本文的主要贡献如下：

（1）设计光影敏感特征提取算法，通过分析基础光

照统计量（YUV空间亮度分布特征）、阴影物理特征（区

域分割与方向分析）和多尺度光照梯度特征（不同尺度

下的梯度一致性），有效识别AI生成图像中的光照物理

规律缺陷，显著提升跨生成模型场景下的检测性能 .
（2）提出基于 K-A 表示定理的特征融合方法

（Kolmogorov-Arnold feature Fusion，KAF），通过内外层

函数分别实现特征降维去噪与非线性融合 . 采用双层

KAF 级联架构，使主干特征递进式更新而辅助特征保

持不变，在保证特征互补性的同时有效抑制冗余，显著

提升模型泛化能力 .
2　相关工作

AI生成图像的检测技术是近年来计算机视觉领域

的研究热点 . 本节将介绍当前AI生成图像检测的主要

特征类型，常见的特征融合方法及基于 K-A 表示定理

的相关研究 .
2. 1　空域特征和频域特征

目前，AI 生成图像检测研究主要聚焦于空间域特

征和频域特征两大类型［9］. 空间域特征通过分析图像

的局部纹理、一致性和几何约束，揭示生成图像与自然

图像之间的差异 . 频域特征则通过分析图像的频谱分

布，捕捉生成过程中引入的伪影和异常 .
空域方法聚焦生成图像在像素空间的统计异常与

模式表征 . Wang 等人［18］在 2020 年的研究中发现，在

ProGAN上训练的检测器可以泛化到其他GAN模型，实

现了对 CNN（Convolutional Neural Network）生成图像的

有效检测 . 通过精心设计的数据增强和预处理，他们的

方法在 StyleGAN 生成的图像上表现出很高的检测精

度 . Tan等人［19］在 2023年提出了 LGrad框架，该方法利

用预训练 CNN 的梯度信息构建通用伪影表示，相比现

有方法显著提升了检测性能 . 这是首次将梯度用作伪

影表示的方法，展现了良好的效果和鲁棒性 . Ojha 等

人［20］的研究表明，传统分类器难以泛化到新生成模型，

他们提出使用未经特定训练的特征空间进行分类，如

最近邻和线性探测方法，提高了检测的通用性 . Tan等

图1　AI生成图像光影异常示例图
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人［21］在2024年的研究中深入分析了上采样操作产生的

相邻像素关系（Neighboring Pixel Relationship，NPR），该

研究重新评估了 CNN 生成器架构，聚焦于上采样操作

建立泛化的伪造伪影表示 . 研究发现，上采样操作不仅

产生频率域伪影，还会通过像素间的局部相互依赖关

系产生可泛化的伪影模式 .
频域方法通过多尺度频率成分分析捕捉生成伪

影 . Frank等人［22］在 2020年的研究中发现，GAN生成的

图像在频率域存在明显伪影，这些伪影主要源于上采

样操作 . 他们利用离散余弦变换（Discrete Cosine Trans⁃
form，DCT）系数分析，提出了一种有效的检测方法，在

未见过的生成模型上仍保持了较高的检测准确率 .
Qian 等人［11］提出了 F3-Net，利用频率域分解和局部频

率统计挖掘伪造线索 . 该方法特别适用于压缩图像和

视频，能更好地描述频率域中的细微伪影和压缩错误 .
最近，Tan等人［23］通过频率空间学习增强检测泛化性，

该方法强制检测器关注高频信息，从而学习源模型无

关的特征，使用较少的参数实现优异性能 . Durall 等
人［24］的补充实验进一步揭示，生成器中常用的上采样

操作无法复现真实图像的频谱连续性，其发现的频谱

特征为频域检测提供了新的物理可解释性指标 .
空间域和频域特征虽在AI生成内容检测中取得了

显著进展，但在处理图像物理规律约束方面仍存在局限，

尤其忽略了高光分布、阴影方向和色温等异常 . 因此，本

研究在综合分析现有方法的基础上，提出了一种光影敏

感特征，进一步揭示生成图像中的物理规律缺陷 .
2. 2　特征融合

单一特征往往不足以捕捉数据中的复杂信息，特

征融合已成为提高模型准确性和效率的必要手段，它

作为增强模型表征能力的关键技术，历经从线性组合

到非线性架构、从静态设计到动态自适应的发展 .
早期研究主要通过数学运算实现浅层特征交互，

例如 Szegedy 等人［14］提出 Inception 网络通过并行多尺

度卷积实现通道堆叠，利用不同感受野的特征增强多

尺度感知；He等人［15］设计的ResNet采用残差连接的逐

元素相加传递跨层特征有效缓解梯度消失问题 . 此类

方法虽计算高效，但受限于线性运算对复杂非线性关

系的建模能力 . Ronneberger 等人［16］提出 U-Net 通过跳

跃连接的拼接操作实现编码器-解码器特征传递，保留

高分辨率细节；Lin［25］等人开发特征金字塔网络（Fea⁃
ture Pyramid Network，FPN），采用横向连接融合不同层

级的语义与空间信息 . 近年来，自适应融合方法通过动

态机制提升融合效果 . Hu等人［16］提出 SENet利用通道

注意力学习特征权重，突破静态融合局限性；Liu 等

人［26］通过内省对抗学习实现生成器与判别器的动态反

馈，为跨模态特征融合提供了新思路；Zhang 等人［27］提

出 HFFN（Hierarchical Feature Feedback Network）网络

通过金字塔结构提升深度图像超分辨率质量，但依赖

复杂多尺度计算，难以迁移至生成图像检测任务；Lin
等人［28］提出轻量级张量网络，通过张量分解优化异构

特征融合效率，为跨领域轻量化设计提供参考；Wilson
等人［29］通过深度核架构增强核函数的表达能力，实现

了可扩展的特征表示；Sysko-Romańczuk等人［30］基于再

生核希尔伯特空间的函数分解理论，构建了可分解的

优化框架，为特征融合的轻量化部署和复杂任务处理

提供了新的理论基础 .
现有的特征融合方法在特定任务中取得了一定的

成功，但仍然面临噪声干扰、特征冗余与互补性平衡等

关键挑战［31］. 受K-A表示定理启发，本文提出了一种双

层函数架构的特征融合框架（KAF）.
2. 3　K-A表示定理

K-A 定理［32］由 Kolmogorov 和 Arnold 提出 . 该定理

表明，任何多元连续函数都可以表示为有限个单变量

函数的复合与叠加 . 具体来说，对于任意多元连续函数

f ( x1 x2 xn )，可以找到一组单变量函数，使得该多元

函数能够通过这些单变量函数的组合来表示 . 该定理

为复杂的多元函数的表示提供了一种简化的方法，并

揭示了多元函数本质的结构：

f = ∑
q = 1

2n + 1

ϕq( )∑
p = 1

n

ψqp( )xp （1）
近年来，K-A定理在机器学习中的应用得到了广泛

关注和进一步扩展 . Schmidt-Hieber［33］探讨了 K-A定理

在神经网络多层结构中的应用，提出通过修改外函数

的平滑性来改善模型的可近似性 . Polar等人［34］提出了

一种快速稳定的算法，用于构建K-A表示，特别适用于

量化输入和连续输入的组合，并在多个公开数据集上

优于其他基准方法 . Liu 等人［35］基于这一理论提出了

Kolmogorov-Arnold Networks（KANs），这是一种替代传

统MLP（MultiLayer Perceptron）的神经网络架构，通过单

变量函数的组合来逼近复杂的多变量函数，显著提高

了模型的表示能力 . KAN在多个标准任务上实现了与传

统深度网络相当甚至更优的性能，同时参数量大幅

减少 .
受 K-A 表示定理启发，本文提出了双层函数架构

的特征融合框架（KAF），将多特征融合任务分解为两

个层次：（1）内层函数（Ψ）实现各特征流的独立处理与

归一化，有效降低噪声干扰；（2）外层函数（Φ）通过单变

量函数的复合与叠加方式对归一化特征进行非线性融

合，构建高判别力表示 . 此设计不仅简化了复杂特征空

间的映射过程，还通过级联结构实现了主干特征的递

进更新与辅助特征的稳定补充，有效平衡了特征互补
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性与非冗余性 .
3　方法设计

本节按照所提出系统的一般框架展开论述 . 该方

法主要由 4 个模块组成：（1）特征提取；（2）特征融合；

（3）分类器设计；（4）损失函数优化 . 本文所提出框架的

流程图如图2所示，重点聚焦于光照特征提取与基于K-A
表示定理的特征融合机制 .
3. 1　特征提取

本文设计四路并行的特征提取模块，从语义、频

域、边缘结构和光照 4个维度深入分析 . RGB语义特征

流利用预训练 ResNet50 捕捉图像整体语义与深层纹

理；频域特征流通过傅里叶变换捕捉生成伪影；边缘特

征流基于 Canny 算子提取结构边界信息 . 本文重点关

注的光影敏感特征通过量化亮度分布、阴影特征及多

尺度光照梯度等特征，有效识别生成图像中不符合自

然光照规律的异常模式 .
通过对真实与AI生成图像的对比分析，本文观察到

生成图像在光照分布、阴影特性及光照梯度等方面与真

实图像存在明显差异 . 如图3的L通道亮度分布、阴影区

域分割及梯度场可视化（α = 4）所示，两类图像的光照特

性存在差异，为后续特征设计提供了理论依据 .

真实与 AI 生成图像的多维特征差异分析表明

生成模型在物理光照模拟方面存在明显局限 . L 通道

亮度分布图中，真实图像呈现自然光谱过渡与不规则

光照遮挡分布，而 AI生成图像则表现为过度规则的环

状面部轮廓、机械化的彩虹色带渐变和非自然垂直边

缘切割，材质间热力特征差异不足 . 阴影区域分割

图显示，真实图像阴影具有复杂交叉遮挡与自然明

暗过渡，AI 生成图像则呈现简化的轮廓与边缘处理 .

图2　L-KAN整体框架图

                            (a) 真实图像                         (b) L通道光照分布图                       (c) 阴影区域分割                   (d) 梯度场可视化(α = 4)

                              (e) AI图像                         ( f ) L通道亮度分布                        (g) 阴影区域分割                     (h) 梯度场可视化(α = 4)
图3　真实与生成图像多维分析对比图
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梯度场可视化（α = 4）进一步揭示，真实图像保持主体

边缘连续渐变，AI 生成图像则存在局部细节突变与

梯度场紊乱 .
为定量分析真实图像与AI生成图像在光照分布上

的差异，本文采用统计学方法对两类图像进行对比分

析，结果如图4所示 .

亮度分布直方图显示，真实图像（蓝色）主要集中

在低亮度区域（0~50），呈现明显低亮度峰值；而AI生成

图像（红色）则集中在高亮度区域（175~225），形成显著

高亮度集中，反映 AI 倾向生成较亮画面 . 阴影方向分

布玫瑰图中，真实图像方向分布较为均匀且数值小；而

AI生成图像在约 90°方向有明显峰值，表明存在方向性

偏好，缺乏自然方向多样性 . 统计量对比柱状图显示，

AI生成图像在 L均值、标准差上均明显高于真实图像，

熵和对比度接近于真实图像 . 这些特征差异揭示了AI
生成图像在亮度分布、方向特性及统计特征上与真实

图像的存在明显差异 .
基于上述分析，本文创新性地引入光影敏感特征，

从以下三个方面对光影敏感特征进行量化表征：

F = [ fb fs fm ] （2）
该特征向量包含三类关键指标：

（1）基础光照统计量 fb = ( μY σY HY ). 其中，μY 为

亮度均值；σY 为亮度标准差；HY 为亮度熵值，通过YUV
色彩空间的亮度通道刻画全局光照分布 .

（2）阴影几何特征 fs = (Rs θσθ ). 其中，Rs 为阴影面

积比；θ为主方向；σθ为其标准差，基于自适应阈值分割

提取阴影区域，反映光源与场景的物理一致性 .
（3） 多 尺 度 光 照 梯 度 特 征 fm =

{(Us Ms σs θ̄s σθs ρs )}
sÎ { }124

. 其中，Us 为光照均匀性；

Ms、σs 分别表示尺度 s下的梯度幅值均值和标准差；θ̄s、

σθs 分别表示梯度方向均值和标准差；ρs 为其一致性，在

三个空间尺度上分析光照均匀性、梯度幅值与方向统

计量及其空间相关性，捕捉跨尺度光照异常 .

3. 2　KAF
在 AI 生成图像鉴别任务中，单一特征表示存在

明显局限性，难以全面捕获生成图像与真实图像间

的细微差异 . 为解决此问题，本文综合利用 RGB 语义

特征、频域特征、边缘特征和光影敏感特征构建多维

表征体系 . 然而，现有特征融合方法面临两大关键挑

战：（1）融合过程中的噪声干扰问题，导致融合特征

判别能力下降；（2）特征冗余与互补性的平衡困境，

即难以在保留各特征流独特贡献时最小化冗余

信息 .
K-A表示定理严格证明：任意多元连续函数可分解

为内外两层嵌套形式，通过有限次单变量非线性映射

的层级组合即可逼近任意连续函数 . 这一结果从数

学上揭示了复杂映射的“可分解性”，为特征融合提

供了理论基础 . 受此启发，本文将特征融合任务解构

为内层非线性变换与外层非线性融合的协同过程，

提出了基于 K-A 表示定理的特征融合框架（KAF），实

现将复杂特征融合过程分解为两步简单且高效的函

数变换 .
在现有方法中，通常采用B样条函数构建K-A表示

定理 . 然而，初期实验表明，由于 B 样条基函数计算复

杂度较高，训练效率显著下降 . 径向基函数、傅里叶基

函数和分段线性基函数等替代方案具有良好的理论性

质，但在实际训练中仍面临显著的时间开销 . 为优化计

算效率，我们尝试通过批量化处理分段线性基函数，并

引入低秩矩阵分解来降低参数规模，但效果仍未达到

预期 .
受 Agarwal 等人［36］提出的神经加性模型（Neural 

Additive Models，NAMs）启发，本文研究发现可以使用

       (a) 亮度直方图对比                                    (b) 阴影方向分布对比                                              (c) 统计量对比

图4　真实与生成图像多维量化分析对比图
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基于 ReLU 激活函数的多层感知机（MLP）代替传统基

函数 . 具体而言，KAF由内层特征变换函数（Ψ函数）与

外层特征融合函数（Φ函数）构成 . Ψ函数通过线性变

换、层归一化及非线性激活单元实现特征的深层表征；Φ

函数则通过层次化神经网络架构完成多特征的融合与

维度重构 . 该设计显著提高了模型的计算效率和性能 .
在上述 KAF 的基础上，本文采用级联方式构建双

层 KAF 深度融合架构 . 该架构将四路特征（RGB 语义

特征、频域特征、边缘特征及光影敏感特征）输入第一

层 KAF处理，随后将获得的融合特征替代原始 RGB特

征，与其余三种辅助特征共同输入第二层 KAF 进行深

度融合 . 这种特征替代机制充分利用了互补信息，有效

增强了主干特征的表征能力，最终通过双层 KAF 级联

结构提高了模型的鲁棒性与判别精度，如图5所示 .

具体而言，对于给定的多特征 (x1 x2 x3 x4 )，KAF
的数学表示为

FKAF( x1 x2 x3 x4 ) =Φ ( 1
4∑

i = 1

4

ψi( x i) ) （3）
其中，ψi 为内层函数；Φ为外层函数 . 在内层非线性变

换阶段，为确保各特征的独立性与通道正交性，对四路

特征分别应用独立的内层函数ψi 进行深度特征精炼，

其中，内层函数ψi 通过多层非线性映射捕获每一支路

特征的判别性表征，非线性变换过程可简化公式形式

表述如下：

Ψp.q (x)=∑
i = 1

n

wpqi × ξi (x) （4）
ξi (x)=ReLU ( )LN ( )W2ReLU ( )LN(W1 x + b1 ) + b1

2
 （5）

其中，wpqi 为权重系数，p 和 q 用于标识不同的特征分

支，i表示对非线性变换结果 ξi( x)的求和索引；W1 为权

重矩阵；b1为偏置向量增强模型表达能力；W2将第一次

非线性激活后的输出映射到目标维度 . 通过此过程，有

效抑制了各特征支路间的相互干扰，确保了特征变换

的独立性与判别性 .
在外层特征融合阶段，采用计算高效且表达能力

强的融合策略，实现对多特征的高阶语义整合，且通过

非线性映射实现特征的深度融合与提纯：

Φq( y) =∑
j = 1

m

vqj × ξj( y) （6）
ξj( y) =ReLU (LN (V1 y + c1 ) j ) （7）

其中，q 标识不同的融合分支；j 对应基函数 ξj( y)的索

引；vqj 决定最终融合特征的权重；V1 为内层权重矩阵；

c1 作为偏置向量增强模型对特征分布的适应性；LN表

示层归一化，确保基函数 ξj( y)的数值稳定性 . 通过这

个过程，有效捕获多特征间的高阶相关性，实现对融合

特征的精准拟合与噪声抑制 .
基于此结构，本文进一步设计了级联KAF架构，通

过多层次特征融合提升模型表达能力 . RGB 语义特征

通过ResNet50提取，包含丰富的语义信息和视觉内容，

将其设置为主干特征，提供强大的表达能力 . 频域特

征、边缘特征和光影敏感特征则作为辅助特征，提供互

补信息 . 在网络实现中，构建了两个级联的结构，分别

使用不同的维度设置，差异化设计既保证了初始特征

的充分表达，又确保了最终融合特征的紧凑性与判

别力 .
在前向传播过程中，主干 RGB 语义特征在每个

KAF模块中被递进更新，而辅助特征保持不变：

x ( )l + 1
1 = F ( )l

KAF( x ( )l
1 x2 x3 x4 ) （8）

其中，x ( )l
1 表示第 l层的RGB语义特征；x ( )l + 1

1 表示第 l + 1

层更新后的特征；x2、x3、x4分别表示保持不变的频域特

图5　级联KAF模块图
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征、边缘特征和光影敏感特征；F( )l
KAF 表示第 l层 KAF 模

块的特征融合函数 .
通过这种递进式更新，主干特征能够在每一层逐

步融合辅助特征提供的互补信息，同时保持辅助特征

的原始判别性 . 这种设计不仅建立了清晰的特征层次

关系，还有效缓解了深度融合网络中的梯度消失问题

和特征冗余 . 通过理论驱动的设计，KAF实现了高效的

异构特征融合，为 AI生成图像识别提供了强有力的特

征融合框架 .
3. 3　分类器设计

分类器的设计对系统整体性能起着决定性作用 .
本文提出一种基于双层全连接神经网络的分类器结

构，该结构在计算复杂度和特征表达能力之间实现了

有效权衡 . 具体而言，第一层网络采用线性变换将

2 048 维融合特征降维至 512 维特征空间，随后经过层

归一化处理消除特征分布偏移，并通过ReLU非线性激

活函数增强模型的表达能力 . 为抑制过拟合现象，在第

一层输出端引入 dropout 正则化机制，dropout 率设为

0.6. 第二层网络将 512维特征映射至二维类别空间，最

终经由Softmax函数得到样本类别概率分布 .
实验结果表明，所提出的分类器结构在多组对照

实验中表现出良好的性能 . 其中，512维的隐层特征空

间既保持了较强的特征表达能力，又有效控制了模型

参数规模；0.6 的 dropout 率能够显著抑制过拟合，提升

模型在测试集上的泛化性能 . 值得注意的是，层归一化

的引入不仅加快了模型收敛速度，还增强了分类器对

不同数据分布的适应能力 . 实验表明，该分类器虽结构

简洁，但具有充分的模型容量，能够有效刻画真假图像

的判别边界 .
3. 4　损失函数

损失函数用于衡量模型预测与真实标签之间的

差异，指导模型优化 . 交叉熵损失函数（cross-entropy 
loss）通过最小化预测类别分布与真实标签分布的差

异来优化模型，常与 Softmax 结合使用，从而提高分类

准确性［37］. 另一方面，Li等人［38］在 2021 年提出单中心

损失（Single-Center Loss，SCL），旨在通过仅压缩自然

人脸的类内变异性同时增强类间差异，解决了传统

Softmax 损失无法显式促进类内紧凑性和类间可分性

的问题 . 该损失函数使神经网络能够在优化难度较低

的情况下学习到更具判别力的特征表示 . 本文采用了

组合损失函数策略，结合交叉熵损失和单中心损失，

以实现更有效的图像真伪鉴别 . 总体损失函数表达

式为

L total =LCE + λLSC （9）
其中，λ为权重系数，经实验验证设为 0.1，用于平衡两

种损失的贡献 .
交叉熵损失LCE是分类任务的标准损失函数，数学

表达式为

LCE =-
1
N∑

i = 1

N

[ ]yilogpi + ( )1 - yi log ( )1 - pi （10）
其中，N表示批次大小；yi 是样本 i的真实标签（0或 1）；

pi是模型预测样本 i图像真实的概率 .
单中心损失LSC 的计算基于特征向量与自然人脸

中心的距离度量，数学表达式为

LSC =Mnat +max (Mnat -Mman +m D 0) （11）
其中，Mnat和Mman分别为自然样本和篡改样本到中心点

的欧式距离；m D 是距离阈值 .
组合损失函数中，交叉熵损失确保模型在类别判

别上的基础性能，而单中心损失通过优化特征空间分

布提升模型的判别能力，二者协同作用显著提高了真

伪图像鉴别准确率 . 实验证明，当 λ = 0.1 时，模型在保

持训练稳定性的同时获得最佳性能表现 .
4　实验结果与分析

4. 1　数据集

为 保 证 实 验 对 比 的 一 致 性 ，本 文 采 用 Foren⁃
Synths 训练集［18］对模型进行训练，训练集图像如图 6
所示 . 该训练集由 20 个独立类别组成，每个类别包

含约 18 000张由ProGAN［39］生成的合成图像，以及相同

数量的来自 LSUN 数据集［40］的真实图像 . 参照现有研

究方法，本文选取 4类（car、cat、chair、horse）特定类别的

数据来构建训练集 .

(a) 真实图像                                                                                                              (b) 生成图像

图6　ForenSynths训练集图像示例
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为全面评估所提方法在真实应用场景下的泛化能力，

本文构建三组测试集包含多种真实图像以及不同GAN和

扩散模型生成图像的综合评估数据集，涵盖多种生成技

术 . 第一组测试集来自ForenSynths测试集［18］，其中AI生
成图像由 ProGAN［39］、GauGAN［41］、StarGAN［42］和 Deep⁃
fake［43］生成，真实图像分别来自 LSUN［40］、ImageNet［44］、
CelebA［45］、Celeb-A-HQ［39］、COCO［46］和 FaceForensics++［40］

这6个公开数据集 . 为模拟开放场景中的不可预测性 . 第

二组测试集来自GANGen9 GANs［21］数据集，其中AI生成

图 像 由 CramerGAN［47］、M-MDGAN［48］、RelGAN［49］和

STGAN［50］等生成模型产生，真实图像从公开数据集（如

LSUN［40］、ImageNet［44］、CelebA［45］、COCO［46］）中采样，用

于评估算法在未见生成模型上的检测能力 . 实验数据

配置如表 1所示 . 第三组测试集为来自NPR［21］提供的 4
种扩散模型数据集 ，由 Stable Diffusion v2［51］、Mid⁃
journey［52］、VQ-Diffusion［53］和Glide［54］等扩散模型生成 .

4. 2　实验结果

4. 2. 1　数据集分析

为验证光影敏感特征的有效性，本文对 STGAN 数

据集进行分析，并通过特征分布可视化方法呈现结果 .
如图 7所示，真实图像与生成图像在光影敏感特征维度

上表现出显著的统计差异 .
图 7的特征分布揭示了真实与伪造图像的显著差

异 . 在基础光照统计特征中，真实图像的Y通道亮度分

布呈现较低的概率密度且分布自然分散，而伪造图像

在 50~150区间呈现异常的高概率密度集中；且AI生成

图像的亮度标准差和熵均呈现异常的高峰值 . 阴影特

征方面，真实图像的阴影比例分布呈现自然离散特征，

而 AI生成图像表现出显著的高密度集中性；阴影角度

分布上，两类图像均呈双峰值分布，但峰值仍存在细微

差别；而在阴影角度标准差上，AI生成图像在低角度区

域呈现出低于自然水平的分布密度，而高角度区域则

出现显著的密度集中现象，反映了其在阴影细节特征

上的统计异常性，违背了自然图像的基本规律 . 多尺度

光照梯度特征分析显示，三个尺度上 AI生成图像均呈

现出显著高于真实图像的概率密度集中性，反映了其

在多层次光照细节上的统计特性偏差 . 这些实验结果

证实了所提光影敏感特征能够有效捕捉AI生成图像与

真实图像的本质差异，为高精度伪造图像检测提供可

靠的依据 .
4. 2. 2　对比实验

为全面评估所提方法在生成图像鉴别任务的性

能，将其与 9 种先进的图像伪造检测算法进行对比：

CNNDetection［18］、Frank［22］、F3-Net［10］、SelfBland［55］、

GANDetection［6］、LGrad［19］、Ojha［20］、NPR［21］和Rine［4］. 这

些方法代表不同技术路线：基于像素空间特征学习

（CNNDetection）、基于频率域分析（F3-Net、Frank）、基于

梯度表示（LGrad）、基于知识注入与多任务学习（SelfB⁃
land）、面向跨模型泛化（Ojha、GAND-etection）、基于上

采样伪影分析（NPR）以及基于中间层特征提取（Rine）.
实验中，本文采用 CNNDetection、Frank、F3-Net、LGrad、
Ojha 和 NPR 的官方开源代码进行复现，各算法参数配

置均参照原始文献设定；Rine 直接使用其最佳预训练

模型；SelfBland、GANDetection使用文献［21］中的数据 .
实验采用准确率（ACCuracy，ACC）和平均精度（Average 
Precision，AP）进行综合评估，其中 ACC 反映模型整体

判别能力，AP通过计算PR曲线下的面积来评估模型在

不同阈值下的综合表现 .
在第一组数据集和第二组数据集上与前文所述

9种方法进行对比的实验结果如表 2和表 3所示 . 实验

结果（表 2和表 3）表明，所提方法在两组测试集上均实

现了优异的检测性能 . 在第一组测试集上，本方法的

表1　实验数据设置

数据集

训练集

第一组

测试集

第二组

测试集

第三组

测试集

名称

train
ProGan

GauGAN
StarGAN
Deepfake

CramerGAN
MMDGAN
RelGAN
STGAN

Stable Diffusion v2
Midjourney

VQ-Diffusion
Glide_50_27

图像尺寸

(256, 256)
(256, 256)
(256, 256)

(256~400, 256~400)
(256~400, 256~400)

(128, 128)
(128, 128)
(128, 128)
(128, 128)

(256~1 102, 256~457)
(256, 256)

(256~1 102, 256~457)
(256, 256)

正样本数

72 012
800

5 000
1 999
2 707
2 000
2 000
2 000
2 000
1 000
2 000
1 000
1 000

负样本数

72 012
800

5 000
1 999
2 707
2 000
2 000
2 000
2 000
1 000
2 000
1 000
1 000

数据来源

FS-Train (StyleGAN2-ADA)
FS-Test (ProGAN)
FS-Test (GauGAN)
FS-Test (StarGAN)
FS-Test (DeepFake)

GANGen (CramerGAN)
GANGen (MMDGAN)
GANGen (RelGAN)
GANGen (STGAN)

NPR
NPR
NPR
NPR
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平均分类准确率和平均精度分别达到 93.2% 和 94.9%.
相比NPR方法（准确率 90.7%，精度93.2%），平均分类准

确率和平均精度分别提升2.5个百分点和1.7个百分点；

相比Rine方法（准确率89.2%，精度99.2%），分类准确率

提升 4.0个百分点，而平均精度降低 4.3个百分点 . 在第

二组测试集上，本方法的平均分类准确率和平均精度

分别达到 96.4% 和 99.5%. 相比 NPR 方法（准确率

95.0%，精度 98.9%），分类准确率和平均精度分别提升

1.4 个百分点和 0.6 个百分点；相比 Rine 方法（准确率

93.4%，精度 99.8%），平均分类准确率提升 3.0 个百分

点，平均精度降低0.3个百分点 .
细化分析表明，在第一组测试中，本文方法在最

具挑战性的 DeepFake样本上的检测性能（ACC 88.3%）

相比其他方法有显著提升，较 NPR 的 77.4% 提高了

(a) 亮度均值                                                  (b) 亮度标准差                                                 (c) 亮度熵

(d) 阴影比例                                                  (e) 阴影角度                                                 (f) 阴影角度标准差

(g) 特征强度（Level 0）                                   (h) 特征强度（Level 1）                            (i) 特征强度（Level 2）
图7　光影特征分析图(以STGan为例)

表2　各模型在第一组数据集上的性能对比 单位：%
模型

CNNDetection
Frank
F3-Net

SelfBland
GANDetection

Ojha
LGrad
NPR
Rine
Ours

年份

(会议/期刊)
2020 CVPR
2020 PMLR
2020 ECCV
2022 CVPR
2022 ICIP

2023 CVPR
2023 CVPR
2024 CVPR
2024 ECCV

2025

ProGAN
ACC
99.3
90.3
99.7
58.8
82.7
95.8
99.9
99.8
99.8
99.8

AP
100.0
85.2
99.7
65.2
95.1
99.4

100.0
100.0
100.0
100.0

GauGAN
ACC
57.1
68.8
56.9
59.2
61.4
93.3
56.9
85.8
99.7
85.1

AP
62.5
74.8
62.1
65.5
75.8
98.5
80.4
87.7

100.0
92.9

StarGAN
ACC
95.1
98.8

100.0
74.5
68.8
81.0

100.0
99.7
96.4
99.5

AP
100.0
98.8

100.0
89.2
99.7
96.7

100.0
99.0

100.0
100.0

Deepfake
ACC
63.8
60.7
71.5
93.8
60.0
73.0
66.1
77.4
60.8
88.3

AP
91.6
49.1
87.7
99.3
83.9
82.1
83.9
86.2
97.0
86.8

mean
ACC
78.8
79.7
82.0
71.6
68.2
85.8
80.7
90.7
89.2
93.2

AP
88.5
77.0
87.4
79.8
88.6
94.2
91.1
93.2
99.2
94.9
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10.9个百分点，较Rine的 60.8%提高了 27.5个百分点 .
在第二组测试中，本文方法在 STGAN 上取得了 95.7%
的 ACC 值，较 NPR 的 88.0% 提高了 7.7 个百分点，较

Rine 的 87.7% 提高了 8.0 个百分点 . 实验证明，本文方

法在上述 8个测试集上展现出优异的泛化能力和检测

稳定性 .
同时，为进一步测试所提方法在扩散模型上的性

能 ，额 外 在 第 三 组 数 据 集 上 与 CNNDetection［18］、

Frank［22］、S-elfBland［55］、GANDetection［6］、Rine［4］这 5 种

方法进行对比，实验结果如表4所示 .

实验结果表明，在平均准确率（ACC）上，本方法

（68.1%）相比最好的 SelfBland（66.7%）高 1.4个百分点，

且平均AP比 SelfBland高出了 14.9个百分点；在平均精

度（AP）上，本方法达到 85.2%，优于对比的其他方法；

特别地，本方法在 Stable Diffusion v2 和 VQ-Diffusion 数

据集上AP值接近 100%. 值得注意的是，各方法在Mid⁃
journey 数据集上检测效果普遍不佳，这揭示了当前 AI
生成图像检测技术面临的巨大挑战 .

4. 2. 3　计算复杂度

计算复杂度是衡量算法实用性和部署可行性的关

键指标 . 本节对比所提出方法与现有主流生成图像检

测方法在推理阶段的计算开销，详细结果见表 5. 为确

保公平比较，所有评估均基于统一的输入图像尺寸

（224×224），并采用每次前向推理所需的浮点运算次数

（Giga Floating-point Operations Per Second，GFLOPS）作

为量化标准 .

结果显示，各方法的计算复杂度呈现较明显的分层

特点 . 低计算复杂度的方法包括 NPR、LGrad 和 SelfB⁃
land. 其中，NPR的GFLOPS为3.5，这源于噪声残差预处

理技术，通过捕获上下采样过程中的噪声实现伪造痕迹

识别 . 中等计算复杂度包括CNNDetection、Frank、Ojha和
F3-Net. 其中，F3-Net（32.6 GFLOPS）因双分支结构和复

杂频域变换导致计算量略高 . 高计算复杂度包括Rine和
GANDetection. 其中，G-ANDetection因特征图尺寸不缩

减的设置（stride=1），使计算复杂度高至129.3 GFLOPS.
本文所提方法的 GFLOPS 为 24.6，属于中等水平 .

这主要是因为四路特征并行提取策略增加了一定的计

算开销 .
4. 2. 4　消融实验

为全面验证所提L-KAN模型各组件的有效性，本文

设计了一系列消融实验，从基础模型逐步添加各核心

模块，分析每个组件对整体性能的贡献 . 表 6展示了消

表3　各模型在第二组数据集上的性能对比 单位：%
模型

CNNDetection
Frank
F3-Net

SelfBland
Ojha

LGrad
NPR
Rine
Ours

年份

(会议/期刊)
2020 CVPR
2020 PMLR
2020 ECCV
2022 CVPR
2023 CVPR
2023 CVPR
2024 CVPR
2024 ECCV

2025

CramerGAN
ACC
81.5
31.0
89.5
75.1
77.6
50.3
98.7
99.9
98.2

AP
97.5
36.0
99.8
82.4
99.8
54.0
99.0

100.0
100.0

MMDGAN
ACC
97.2
38.4
97.1
68.6
79.4
97.8
94.5
99.4
98.2

AP
100.0
40.5
99.8
74.0
97.2
99.9
98.3

100.0
100.0

RelGAN
ACC
90.3
69.2
94.1
73.6
77.3
83.0
98.6
86.6
93.6

AP
98.3
96.2
95.9
77.8
89.9
95.5
99.0
99.5
98.1

STGAN
ACC
71.0
26.2
62.1
61.2
72.6
97.2
88.0
87.7
95.7

AP
99.9
29.9
99.2
66.7
90.4
99.9
99.2
99.6
99.9

mean
ACC
85.0
41.2
85.7
69.6
76.7
82.1
95.0
93.4
96.4

AP
98.9
50.7
98.7
75.2
94.3
87.3
98.9
99.8
99.5

表4　各模型在扩散模型数据集上的性能对比 单位：%
模型

CNNDetection
Frank

SelfBland
GANDetection

Rine
Ours

年份

(会议/期刊)
2020 CVPR
2020 PMLR
2022 CVPR
2022 ICIP

2024 ECCV
2025

Stable Diffusion v2
ACC
52.0
40.8
71.2
50.1
57.4
66.3

AP
90.3
37.5
73.9
36.9
89.9
99.5

Midjourney
ACC
48.6
39.7
54.3
50.0
34.2
51.8

AP
38.5
40.8
56.4
44.7
39.5
56.4

VQ-Diffusion
ACC
50.0
51.7
77.2
51.1
85.6
80.2

AP
71.0
66.7
82.7
51.2
99.4
99.9

Glide_50_27
ACC
54.2
52.0
64.2
51.7
84.4
74.2

AP
76.0
42.3
68.3
53.5
99.3
85.1

mean
ACC
51.2
46.1
66.7
50.7
65.4
68.1

AP
69.0
46.8
70.3
46.6
82.0
85.2

表5　各模型的计算复杂度对比

方法

GFLOPS
CNNDetection

10.4
Frank
10.5

F3-Net
32.6

Self Bland
8.8

GANDetection
129.3

Ojha
10.4

LGrad
5.4

NPR
3.5

Rine
52.0

Ours
24.6
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融实验的详细结果，包括准确率（ACC）和平均精度

（AP）两个指标 .
在精心配置的数据增强和优化器等策略下，基础

ResNet50网络已展现较高性能（平均ACC为 86.9%，AP
为 94.8%）. 引入RGB、频域与边缘特征后，平均ACC提

升至 90.9%，AP 提升至 99.3%，证实多特征融合有效

性 . 添加 SCL 模块使平均 ACC 微增至 91.2%，在 Rel⁃
GAN数据集上ACC提升显著（5.7个百分点），增强了细

微特征区分能力 . 随后，光影敏感特征的加入将平均

ACC 提高至 93.9%，在 RelGAN 上表现突出（ACC 提升

7.1个百分点），验证了本文光照分析方法的关键作用 .
KAF 模块的整合使平均 ACC 达到 96.4%，在 STGAN 数

据集上提升显著（ACC增长 9.6个百分点），强化了模型

泛化能力 . 完整L-KAN模型相较基准提升了9.5个百分

点的ACC和4.7个百分点的AP，各组件呈现互补协同效

应，显著增强了对多种GAN生成内容的检测鲁棒性 .

为了更直观地展示光影特征与KAF模块对模型性

能的贡献，本文绘制了如图 8所示的雷达图，左侧为基

于准确率（ACC）的性能对比，右侧为基于平均精度

（AP）的性能对比，图中每条曲线代表不同配置的 L-

KAN模型在多种GAN生成器数据集上的表现 .
从图8中可清晰观察到模型性能的渐进提升趋势 .

图 8（a）ACC雷达图显示，基础ResNet50模型在Cramer⁃
GAN 和 MMDGAN 上表现较好，但 STGAN 上准确率仅

为 65.8%，存在明显短板 . 引入光影特征后，模型在Rel⁃
GAN上性能显著提升，使五边形轮廓更加均衡；而KAF
模块的加入使 STGAN 上的准确率大幅提高至 95.7%，

使整体轮廓近乎正五边形 . 图 8（b）AP雷达图同样证实

了完整模型在各数据集上均达到接近 100%的高精度，

验证了光影特征对光照不一致性的敏感捕捉能力和

KAF 模块对特征融合的增强作用，两者在提升模型泛

化性和鲁棒性方面发挥了关键作用 .

5　结束语

本文提出了一种融合光影敏感特征与 K-A表示定

理的生成图像检测方法（L-KAN）. 该方法通过分析基

础光照统计特征（YUV 色彩空间亮度分布）、阴影物理

特征（区域分割与方向性分析）和多尺度光照梯度特

征，有效识别生成内容在物理光学规律上的异常 . 基于

K-A表示定理构建双层特征融合架构，解决了特征融合

过程中的噪声干扰问题与特征冗余互补的平衡问题 .

实验结果表明，所提方法在两组测试集上均取得了优

异性能，第一组测试集的平均分类准确率和平均精度

分别达到 93.2% 和 94.9%，第二组测试集分别达到

96.4% 和 99.5%，第三组测试集分别达到 68.1% 和

85.2%，相比现有最优方法在 3组测试集上均实现了显

著提升 . 未来研究将着重于光影敏感特征提取效率优

化、特征融合机制改进以及跨媒体伪造检测扩展，为应

对日益复杂的生成内容检测提供更完善的技术方案 .

表6　各模块在第二组测试集上的消融实验结果 单位：%
模块

ResNet50
√
√
√
√
√

基础特征

×
√
√
√
√

光影

×
×
×
√
√

SCL
×
×
√
√
√

KAF
×
×
×
×
√

CramerGAN
ACC
94.5
99.8
99.9
99.9
98.2

AP
98.1

100.0
100.0
100.0
100.0

MMDGAN
ACC
91.8
99.7
99.5
99.8
98.2

AP
98.2

100.0
100.0
100.0
100.0

RelGAN
ACC
95.7
77.2
82.9
90.0
93.6

AP
99.7
97.7
98.6
98.6
98.1

STGAN
ACC
65.8
86.8
82.6
86.1
95.7

AP
83.2
99.4
99.8

100.0
99.9

mean
ACC
86.9
90.9
91.2
93.9
96.4

AP
94.8
99.3
99.6
99.6
99.5

(a) ACC对比                                                                                                          (b) AP对比    
图8　L-KAN模型跨域检测性能雷达图
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