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摘要：针对计算机生成图像（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｉｍａｇｅｓ，ＣＧ）与 真 实 照 片（Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｇｈ，ＰＧ）识 别 率 不 高 的 问 题，

该文提出了一种改进的卷积神经网络方法来实现ＣＧ与ＰＧ的识别．该方法首先对识别问题进行卷积神经网络二分

类建模，并选择ＶＧＧ－１９网络结构作为基础，建立不同的模型．该方法创新性地引入迁移学习，节省训练时间和大

量计算资源，最后使用ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类．实验结果表明，该文方法对ＰＧ图像的识别准确率达到９２％．与

其他方法比较，该文方法识别准确率最高，说明该文方法具有可行性与有效性．
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随着计算机图形学等技术的发展，计算机生成图像（Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｉｍａｇｅｓ，ＣＧ）的逼真程度已经

能让肉眼无法区分［１－２］．这对那些致力于虚拟生成真实图片的行业很有利，如游戏、影视行业，但同时也会

带来危害．例如，一个影视人能够修改一幅图像欺骗众人，这使得它变成了一个具有欺骗性的武器．因此，

辨别一幅逼真的生成图像和一幅真实照片（Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｇｈ，ＰＧ）具有重要的意义．图１显示了真实（ＰＧ）人脸

图像和生成（ＣＧ）人脸图像是很难辨别的．

图１　ＰＧ图像（左）和ＣＧ图像（右）

近期的一些研究［３－６］已经涵盖了ＣＧ图像和视

频检测．数字取证方法已经被提出．尽管如此，识

别ＣＧ图像的技术能力仍然有很大的提升空间．文

献［１］提出一种基于局部二进制计数模式的ＣＧ图

像盲鉴别算法，通过颜色空间的转换、归一化直方

图和支持向量分类，实现ＣＧ图 像 识 别．文 献［７］

提出一种新的用于区分 视 频 中 计 算 机 生 成 的 人 脸

和人脸的取 证 技 术．这 种 技 术 可 以 识 别 血 流 变 化

引起面部外 观 的 微 小 波 动，由 于 这 些 变 化 是 由 人

体脉搏引起 的，因 此 它 们 不 太 可 能 在 计 算 机 生 成

的图像中找到．该算法使用这种生理信号的缺席或存在来区分真实人脸图像和计算机产生的人脸图像．
文献［８］中提出通过局部二进制计数模式实现对计算机生成图像的识别，该算法对原始图像的颜色空

间提取局部二进制计数模式矩阵，求取矩阵归一化直方图，最后采用支持向量机（ＳＶＭ）进行分类．该方法
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能有效识别自然图像和计算机生成图像，但缺点是提取的特征维度过高．文献［９］提出一种基于局部三值

计数的新颖算法来分类照片级逼真的计算机图形和照片图像．实验结果表明，该算法有效地降低了分类特

征的维数，保持了良好的分类性能，缺点是当图像数据集过大时，用于训练的时间过长．
针对上述图像识别方法的问题，本文提出了一种改进的卷积神经网络方法实现计算机生成图 像 的 识

别，并在数据训练时引入迁移学习策略，能够降低特征维度和提高识别精度．本文将这个区分ＣＧ和ＰＧ图

像问题建模为一个分类问题，对于给定的一幅图像，只需对这幅图像预测出一个对应的“ＣＧ”或者“ＰＧ”的

标签．

１　本文方法

本文使用Ｃａｆｆｅ深度学习框架来实现提出的方法，同时还在训练过程中进行数据增广以提高模型的泛

化能力．数据增广包括２个 主 要 的 操 作：输 入 图 像 水 平 翻 转 和 随 机 平 移．随 机 平 移 包 括 水 平 和 竖 直２个

维度．

１．１　卷积神经网络框架

受猫视觉皮层电生理研究启发，有研究者提出卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）与

普通神经网络的区别在于，卷积神经网络包含了１个由卷积层和子采样层构成的特征抽取器．卷积神经网

络由３个部分构成：①输入层，②由ｎ个卷积层和池化层组合组成，③由一个全连结的多层感知机分类器

构成．

图２　卷积神经网络结构

ＣＮＮ由输入层、卷积层、激活函数、池化层、

全连接层组 成，主 要 通 过 卷 积 层 和 池 化 层 对 输 入

图像进行处理，其结构见图２．
卷积层用来提取图像特征，在这一层，卷积神

经网络通过２个特有方式降低参数 数 目：① 局 部

感受野，② 权值共享．卷积层越多，特征的表达能

力越强，第ｌ层卷积层的表达式为

ｘｌｊ ＝ｆ ∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｉ ×ｋｌｉｊ＋ｂｌ（ ）ｊ （１）

　 其中ｘｌｊ（ｊ＝１，２，…Ｎｌ）表示该层的特征图，Ｍｊ 为输入层感受野，ｋｌｉｊ 为卷积核，ｂｌｊ 为偏置，ｆ（·）表示

激活函数，一般激活函数有ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｔａｎｈ函数和ＲＥＬＵ函数，本文使用ＲＥＬＵ函数作为激活函数，表

达式为

ｈ（ｉ）＝ｍａｘ（ｗ（ｉ）〗Ｔｘ，０）＝
ｗ（ｉ）Ｔｘ， ｗ（ｉ）Ｔｘ＞０

０，烅
烄

烆 ｅｌｓｅ
（２）

　 其中ｉ表示隐藏单元个数，ｗ（ｉ）表示权值．
池化层连接在卷积层后面，池化层的对象是特征图的局部区域，这样做能够使特征具有一定的空间不

变性．具体过程为：对于卷积层得到的输入图像的邻域特征图（ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ，ＦＭ），使用池化技术，对ＦＭ
降采样得到新的特征，这一步减少参数，降低特征维度，并且保证了特征具有空间不变性的能力．池化操

作 中 最 常 使 用 的 方 法 有 随 机 池 化 （ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ－ｐｏｏｌｉｎｇ）、最 大 池 化 （ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ）和 均 匀 池 化

（ｍｅａｎ－ｐｏｏｌｉｎｇ）．

ｍｅａｎ－ｐｏｏｌｉｎｇ，即 对 邻 域 内 特 征 点 只 求 平 均；ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ， 即 对 邻 域 内 特 征 点 取 最 大；

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ－ｐｏｏｌｉｎｇ则介于两者之间，通过对像素点按照数值大小赋予概率，再按照概率进行降采样．本文

采用最大池化操作，表示形式为

ｘｌｊ ＝ｆ（μ
ｌ
ｊｐ（ｘｌ－１ｉ ）＋ｂｌｊ） （３）

　 其中，ｆ（·）表示激活函数，μ
ｌ
ｊ 表示权重系数，ｐ（·）表示池化操作，ｂｌｊ 表示偏置．最终将输出特征作为
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输出层Ｓｏｆｔｍａｘ回归的输入，通过损失函数实现对ＣＧｓ和ＰＧｓ的识别．

图３　 修改后的ＶＧＧ－１９网络结构

对 于 卷 积 神 经 网 络 架 构，本 文 选 用 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ中取得成功的 ＶＧＧ１９网络结构为基 础

网络，整体的模型框架如 图３所 示．ＶＧＧ１９网 络

结构主要的贡献是采用 了 一 个 非 常 小 的３ｘ３的 卷

积核，通过将深度ＣＮＮ网络增大到１６～１９层，大

大提高了现存的性能．

１．２　 迁移学习

基于卷积神经网络方法需要大量的训练数据，

这导致训练需要很 长 的 时 间，因 此 迁 移 学 习［１０－１１］

得到了关注．这项工作说明：任何训练在自然图像

上的深度神 经 网 络 都 表 现 出 一 种 奇 怪 的 现 象：从

第一层学习到的特征与Ｇａｂｏｒ滤波器相似．在许多

类型的数据 集 和 任 务 中 都 是 通 用 的．如 果 最 后 一

层由特定的 数 据 集 训 练，这 些 特 征 可 以 从 一 般 转

换到特定情况．
迁移学习就 是 利 用 之 前 学 到 的 知 识 来 帮 助 完

成新环境下 的 学 习 任 务，之 所 以 在 卷 积 神 经 网 络

中引入迁移 学 习 是 基 于 以 下 原 因：目 前 大 多 数 成

功的模型都 是 依 赖 于 大 量 的 有 标 签 数 据，而 很 多

学习任务很 难 获 得 大 量 的 有 标 签 数 据，对 于 每 一

个任务都从头开始训练，成本非常高．迁移学习定

义：给定源域（ｓｏｕｒｃｅ　ｄｏｍａｉｎ）Ｄ＿ｓ和对应的任务Ｔ＿ｓ，给定目标域（ｔａｒｇｅｔ　ｄｏｍａｉｎ）Ｄ＿ｔ和对应任务Ｔ＿ｔ．迁

移学习即是在Ｄ＿ｓ≠Ｄ＿ｔ或Ｔ＿ｓ≠Ｔ＿ｔ时，利用Ｄ＿ｓ和Ｔ＿ｓ中的知识来帮助学习Ｄ＿ｔ上的预测函数ｆ＿ｔ（·）．
对于Ｄｏｍａｉｎ（域），其定义为

Ｄ＝ ｛χ，Ｐ（Ｘ）｝ （４）

其中χ为特征空间，Ｐ（Ｘ）为边际概率分布，Ｘ＝ （ｘ１，ｘ２，…ｘｎ）∈χ．对于Ｔａｓｋ（学习任务）定义为

Ｔ＝ ｛ｙ，ｆ（·）｝ （５）

　 其中ｙ为标签空间，ｆ（·）表示通过训练集｛ｘｉ，ｙｉ｝来训练，当用来预测Ｘ的标签时，ｆ（·）可以表示为

Ｐ（ｙ｜Ｘ）．
迁移学习代表了转移从一个问题上学习到的知识到另一个问题的可能性．一般来说，迁移学习过程包

括传递（源）神经网络的参数，根据特定数据集上的特定任务，将这个网络预训练为另外一个（目标）网络，

这个目标网络有一个不同的数据集来解决另一个不同的问题．迁移学习简单且成本效益很高，一方面迁移

学习节省了很多训练时间和大量的计算资源；另一方面如果从零开始训练，就需要大量的训练图像，然而

一些特定任务的数据集图像通常不是很大．迁移学习很好地解决了这两个问题．因此，本文通过利用预训

练的ＶＧＧ－１９网络进行迁移学习．
迁移学习策略取决于多种因素，但最重要的２个是数据集的大小以及新数据与原数据集的相似度．谨

记网络前面几层的ＣＮＮ特征更加泛型（ｇｅｎｅｒｉｃ），在后面几层中更加具有数据集特定性（ｄａｔａｓｅｔ－ｓｐｅｃｉｆｉｃ）．
通过持续的反向传播来微调预训练ＣＮＮ的权重，达到ＣＮＮ最佳性能．

１．３　损失函数

在本文的工作中，区分ＣＧｓ和ＰＧｓ的问题被建模为一个分类问题．Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数是在基于卷积神
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经网络的方法中最常用的损失函数，它是一个二元逻辑回归到多元的推广，Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数的形式如公

式（６）或公式（７）所示．其中ｆｊ 表示第ｊ个元素的分数向量，Ｓｏｆｔｍａｘ函数如公式（８）．

Ｌｉ＝－ｌｏｇ
ｅｆｙｉ

∑ｊ
ｅｆ

烄

烆

烌

烎
ｊ

（６）

Ｌｉ＝－ｆｙｉ ＋ｌｏｇ（∑
ｊ
ｅｆｊ） （７）

ｆｊ（ｚ）＝ ｅｚｊ

∑ｋｅ
ｚｋ

（８）

　 Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数源于交叉熵损失函数，用于评价一个真实类别的分布ｐ和一个估计分布ｑ之间的关

系，如公式（９）所示．

Ｈ（ｐ，ｑ）＝－∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｑ（ｘ） （９）

２　 实验结果与分析

在２个图像数据库上对本文方法进行实验，数据库１是自行建立的数据库，数据库中２　０００张计算机

生成图像和２　０００张真实图像，这些图像都以ＪＰＥＧ图像格式压缩，大小介于１２ｋｂ到１．８Ｍｂ之间，图像

库内容分类范围广，包括人物、风景、动物和建筑等．ＣＧ图像中的４００幅来 自Ｃｏｌｕｍｂｉａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ＣＧ
库，１　６００幅来自国内外的ＣＧ网站；ＰＧ图像中的１　６００幅来自Ｃｏｌｕｍｂｉａ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ＰＧ图像库，４００幅来

自其他ＰＧ图像库．数据２是ＤＳＴｏｋ数据集，包括４　８５０张ＣＧ图像和４　８５０张ＰＧ图像，这些图像涵盖了

汽车、动物以及户外等多个领域，都以ＪＰＥＧ图像格式压缩，大小介于１２ｋｂ到１．８Ｍｂ之间．一些图像如

图４所示，数据集里的图像都被缩放为２２４×２２４，第一行为ＰＧ图像，第二行是ＣＧ图像．

图４　ＤＳＴｏｋ数据集例子

使用五折 交 叉 验 证 协 议，展 示 本 文 所 有 实 验

的平均精度．本文设置初始学习率为０．００１，衰减

系数为每迭 代２万 次 下 降０．１倍．本 文 设 置 训 练

批次大小为每批次６４张图像，并且权重衰减系数

设为０．０００　５，优化方法为ＳＧＤ（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　Ｇｒａｄｉ－
ｅｎｔ　Ｄｅｓｃｅｎｔ），动量因子设为０．９．

实验中训练 样 本 和 测 试 样 本 的 比 例 是４∶１．
最后一层全 连 接ｓｏｆｔｍａｘ网 络 层 会 影 响 整 个 随 机

初始化网络的训练，为了减少影响，在进行微调整

个网络 之 前，先 对 最 后 一 层 进 行 了 预 训 练．在

ＤＳＴｏｋ数据集上对本文方 法 进 行 实 验，实 验 结 果

见表１．
表１　本文方法验证结果

折 ＶＧＧ１９（无迁移） ＶＧＧ１９（迁移） ＶＧＧ１９（迁移＋微调）

１　 ０．７４　 ０．８１　 ０．９２
２　 ０．６７　 ０．７７　 ０．９１
３　 ０．７５　 ０．８　 ０．９２
４　 ０．６９　 ０．７２　 ０．９３
５　 ０．６９　 ０．７５　 ０．９２

平均 ０．７１　 ０．７７　 ０．９２

　　由表１中数据可知，使用迁移学习和微调来进行训练的模型取得了最佳性能．而迁移学习模型的性能

也优于不使用迁移学习训练的模型，由此可以说明迁移学习和微调策略具有有效性和鲁棒性．表２为本文
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模型与现有最先进的方法在图像数据库１上的对比结果．
表２　本文方法与其他方法结果对比

方法 ＣＧ　 ＰＧ 平均准确率

ＣＯＮ　 ０．９１８　 ０．８８７　 ０．９０２
ＣＵＲ　 ０．８０６　 ０．８０５　 ０．８０５
ＧＬＣ　 ０．６４　 ０．６３　 ０．６３５
ＨＯＧ　 ０．７５４　 ０．７２　 ０．７４
ＨＳＣ　 ０．８１８　 ０．７８７　 ０．８０２
ＬＢＰ　 ０．９０４　 ０．８３８　 ０．８７１
Ｌｉ　 ０．９４８　 ０．９１１　 ０．９３
ＬＳＢ　 ０．６７２　 ０．６５１　 ０．６６２
ＬＹＵ　 ０．９４２　 ０．８９９　 ０．９２
ＰＯＰ　 ０．５７　 ０．５７５　 ０．５７３
ＳＨＥ　 ０．７４８　 ０．６７７　 ０．７１３
ＳＯＢ　 ０．５５４　 ０．５５２　 ０．５５３
ＶＧＧ１９　 ０．９２２　 ０．９１８　 ０．９２

　　表２表明本文所建立的模型在最先进的模型中具有竞争力．在自建图像数据集上，本文的平均精度达

到了９２％，这些结果证明本文的迁移学习技术和微调策略比已有方法性能更好．

３　结　　论

本文为了解决计算机生成图像与真实照片识别率不高的问题，提出了一种微调迁移学习的卷积神经网

络方法来实现计算机生成图像检测，该方法采用 了 ＶＧＧ－１９网 络 架 构，并 在 数 据 训 练 时 引 入 迁 移 学 习 策

略，节省很多训练时间和大量计算资源，提高工作效率和识别精度．实验结果表明，在自建图像数据库和

ＤＳＴｏｋ数据集上，相比已有方法，本文提出的模型取得了更好的识别精度，说明本文方法的可行性与有效性．
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