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摘 要： 深度生成模型的快速发展使得合成图像的逼真度不断提高，从图像生成到人脸篡改，各类生成

技术已经深入人们的日常生活，图像真实性问题引起关注。此外，主流的图像分类模型主要在风格丰

富多变的自然场景数据集上进行预训练，而单一提示词虽能生成大量的数据，但是存在明显的同质化

问题，影响了学习难度的均衡性，从而使得传统的图像二分类训练方法在生成图像检测任务上存在泛

化能力不足的问题。针对此类问题，本文提出了一种难易样本不均衡下的检测方法，无需修改现有分

类模型，通过生成数据的自我增强方式，建立了一种有效的数据增强范式，扩充生成数据的多样性，从

而平衡模型的学习难度。同时，在难易样本中利用修正的类交叉熵损失进行敏感惩罚。本文所提方法

在 2023 年 11 月山东省人工智能学会举办的计算机视觉应用挑战赛（真假图片识别赛）中取得了最好的

结果。

关键词：  深度学习；图像分类；数据增强；真假图像识别；类别不均衡问题

中图分类号：  TP391    文献标志码：  A

Robust Detection Method for AI⁃Generated Images Based on CNN⁃Transformer 
Hybrid Architecture

KANG　Xinyuan1， LI　Fan2， ZHAO　Hui1，4，5， WANG　Baodong3， LI　Xin4，5

(1. Shandong Provincial Key Laboratory of Ubiquitous Intelligent Computing, School of Information Science and Engineering, 
University of Jinan, Jinan 250022, China; 2. Beijing Estun Medical Technology Co. Ltd., Beijing 102200, China; 3. College of 
Computer Science and Technology, Qingdao University, Qingdao 266071, China; 4. Key Laboratory of Computing Power Network 
and Information Security, Ministry of Education, Shandong Computer Science Center (National Supercomputer Center in Jinan), 
Jinnan 250353, China; 5.Qilu University of Technology (Shandong Academy of Sciences), Shandong Provincial Key Laboratory of 
Industrial Network and Information System Security, Shandong Fundamental Research Center for Computer Science, Jinan 250353, 
China)

Abstract： With the rapid development of deep generative models， the realism of synthetic images has been 
continuously improving， and various generative technologies have been deeply integrated into people’s 
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daily life， from image generation to face manipulation， which brings attention to the authenticity of images. 
In addition， mainstream image classification models are mainly pre-trained on natural scene datasets with 
rich and varied styles， while a single prompt can generate a large amount of data， but there is an obvious 
homogeneity problem， which affects the imbalance of learning difficulty， thus making the traditional image 
binary classification training method in the generated image detection task have insufficient generalization 
ability. To address such issues， we propose a detection method under the difficulty and easy sample 
imbalance， which does not need to modify the existing classification model， and establishes an effective 
data augmentation paradigm by generating data self-enhancement to expand the diversity of generated data， 
thereby balancing the learning difficulty of the model. At the same time， we use the corrected class cross-

entropy loss for sensitive punishment in difficult and easy samples. Finally， the proposed method achieves 
the best results in the computer vision application challenge： Real and fake image recognition competition 
held by the artificial intelligence society of shandong province in November 2023．
Key words: deep learning; image classification; data enhancement; real and fake image recognition; class 
imbalance problem

引   言

从 2022 年底 OpenAI 的 ChatGPT［1］横空出世到 Meta 的 LLaMa［2］模型开源，生成式人工智能（Ar‑
tificial intelligence generated content，AIGC）在全球范围内的奇点时刻似乎愈来愈近。从 DELL‑E 到

Stable diffusion，这些强大的语言模型和图像生成模型的出现，标志着 AIGC 技术正经历一场革命性的

进步。过去一年，基于 AI 图像合成和操纵技术的研究工作大量涌现，生成图像的质量和逼真度得以显

著提升，很容易欺骗普通人的判断，这加剧了人们对利用虚假信息进行网络欺诈和传播的担忧［3‑4］。围

绕人工智能在网络安全和信息真实性方面的应用，开展自动鉴别真假图像的研究迫在眉睫，这将是保

障网络环境健康的重要一环。此外，考虑到生成模型前所未有的能力及其潜在的滥用风险，设计自动

识别 AI图像的检测器至关重要。在这背景下，山东省人工智能学会举办的“计算机视觉应用挑战赛：真

假图片识别”为算法设计提供了难得的实践平台。

相较于使用人工设计和提取特征的传统机器学习方法，深度学习在图像处理方面具有独特的优

势。深度学习方法可以自动学习图像的高级特征表示，具有强大的拟合能力。同时，还可以利用大规

模数据集上的预训练模型，进一步提升性能。近年来，Transformer 架构因擅长建模远程依赖关系在图

像分类任务中展现出优势［5‑10］。然而，与基于卷积神经网络（Convolutional neural networks，CNN）的模

型相比，使用一维绝对位置编码的视觉 Transformer 会存在较弱的局部归纳和内在多尺度表达能力，这

对图像理解形成了限制。为了改善这一缺陷，针对挑战赛本文利用了一种混合的 CNN‑Transformer 网
络，通过加入了局部感知模块并借鉴了 ResNet 架构的分层设计，提高了局部特征提取与多尺度表示能

力，形成一个融合局部与全局的高效识别框架。

在挑战赛的数据集中，由于 AI 生成的数据采用了相同或相似的提示词来生成，这导致了合成数据

中存在明显的同质化问题。具体来说，这部分生成的图像往往在风格、构图等方面高度相似，这与真实

世界的图像复杂多样性形成了反差。同时，这种数据同质化问题将严重影响模型的评估方法和泛化性

能，因为模型可能只适配特定模式的训练数据，而无法很好地推广到测试集上。为了解决这个问题，本

文采用了多种数据增广技术，有效增加了训练数据的多样性。这些增广方式可以模拟图像中可能出现
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的变化，使模型对不同情况都具有一定的认知能力。另外，本文还通过采样和人工检查构建类别均衡

的验证集，进而实现更可靠的模型评估。这些策略的引入，显著提升了模型的鲁棒性和泛化能力，是缓

解数据同质化问题的有效手段。在损失函数上，传统交叉熵损失会促使模型仅关注正确类别的概率最

大化，而忽略其他类别概率分布的建模。考虑到两类图像特征较为相近的情况，这种过度自信的问题

会加剧。为了缓解这一问题，本文设计了一种惩罚交叉熵损失，可以更严格地惩罚错误预测，同时也提

高模型对高置信预测的置信度。

综上所述，针对这项真假图像识别任务，本文试图结合当前数据集的特定问题，设计一套简单而有

效的训练流程，在挑战赛提供的测试数据上对本文提出的方法进行评估，在排行榜中取得了最优性能。

1 数据集  

本文使用的数据集来源于山东省人工智能学会主办的“计算机视觉应用挑战赛：真假图片识别”［11］

赛道。比赛的目标是训练一个模型，通过分析图像的质量、构图和细节等方面的特征，判断未知图像是

真实场景还是 AI 生成图像。如图 1 所示，AI 生成的这些图像虽然用肉眼不易区分真假，但在细节上仍

存在一些差异。比如生成图像中的物体边缘不够清晰自然，色彩过度饱和，场景构图不合逻辑等。此

外，该竞赛数据集还具有以下特点：

（1） 数据集规模大。比赛提供的训练数据包含 16 000 张大小均为 3 像素×256 像素×256 像素的彩

色图像，其中包括 8 000 张真实图像和 8 000 张 AI生成的图像，这为模型提供了充足的训练数据。

（2） 图像质量高。数据集中的图像具有较高的视觉质量，真实图像真实地反映了现实世界中的场

景，而 AI生成的图像与真实图像相似度高。

（3） 数据集种类多样性丰富。数据集涵盖了各种场景，包括自然风光、人物肖像、动物、建筑、食物

和艺术画等，这使得模型能够学习到各种场景下的图像特征。

（4） 数据集难易适中。数据集中的图像具有不同的难度，既有容易识别的图像，也有难以识别的图

像，这使得模型能够在不同的难度下进行训练和评估。

（5） 数据同质化。由于 AI生成数据中使用相同或相似的提示词来生成，导致合成图像类型存在明

显的同质化，这也是该数据集的一大特点和难点。

图 1 AI 生成图像与相机拍摄图像

Fig.1　AI-generated images and images captured by camera
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2 本文方法  

2. 1　模型架构　

本文采用一种基于 CNN‑Transformer的混合架构——CMT（CNNs meet transformers）［12］。如图 2所

示，CMT 充分利用了 Transformer 捕捉远程依赖和 CNN 对局部信息建模优势。同时，由于 ViT（Vision 
Transformer）和 DeiT（ Data‑efficient image Transformers）等纯 Transformer架构直接将输入图像分割为不

重叠的图像块，这种处理方式导致每个图像块内的结构信息无法被线性投影层良好地建模。图中：Conv是

卷积，stride是步长，DW‑Conv是深度可分离卷积，GELU（Gaussian error linear unit）是一种高斯误差线性

单元激活函数，BN 是批量归一化，H × W 表示当前阶段输入特征图的分辨率，C 为特征图的通道维度。

为了解决这个问题，所用模型首先利用由 3 层卷积组成的网络引导层对整张输入图像进行细粒度

特征提取，从而获得保留局部结构信息的特征图。随后再将特征图输入到 CMT 模块中进行后续的表

示学习。具体来说，CMT 模块是传统 Transformer 模块的变体，利用深度卷积对局部信息进行增强，与

ViT（H 16 × W 16）相比，CMT 第一阶段生成的特征（H 4 × W 4）可以保持更高的分辨率，使模型可以

充分利用图像的细节信息。模型整体采用了类 ResNet 的分阶段架构设计，通过使用滑动步长为 2 的卷

积层进行每个阶段前的特征下采样操作，实现逐步降低图像分辨率并增加通道维度的效果。此外，这

种分阶段设计有利于提取多尺度特征，不仅增强了模型对细节和局部定位的敏感性，还具备对全局信

息和语义的建模能力。同时，通过特征下采样操作，有效降低了计算成本，使其更适应分类任务的需求。

CMT 模块主要由局部感知单元（Local perception unit，LPU）、轻量化多头自注意力（Lightweight 
multi‑head self‑attention，LMHSA）和倒残差前馈网络（Inverted residual feed‑forward network，IRFFN）

构成，通过在每个阶段堆叠不同数量的 CMT 块，实现特征转换和聚合。具体来说，使用残差结构组成

的 LPU 替代 Transformer 中的绝对位置编码，从而捕获视觉任务中平移不变性的特点，并建立图像中的

局部位置关系，其定义为

LPU ( X )= DW Conv ( X )+ X （1）
式中：X ∈ RH × W × C，DW Conv (⋅)为深度卷积操作。

图 2　本文模型架构

Fig.2　Overall architecture of the proposed model
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为了降低多头自注意力的计算开销，本文所用模型构建了 LMHSA，利用卷积核大小为 k × k 和滑

动步长为 k 的深度卷积来减少自注意力计算中的键 K ′（其中 K ′= DWConv ( K )∈ R n k2 × dk）和值V ′（其中

V ′= DW Conv (V )∈ R n k2 × dv）的 空 间 大 小 ，并 加 入 一 个 随 机 初 始 化 并 可 学 习 的 相 对 位 置 偏 差

B ∈ R n × n k2

，n = H × W。LMHSA 计算可定义为

LMHSA (Q，K，V )= Softmax ( )QK ′T

dk

+ B V ′ （2）

式中：查询 Q ∈ R n × dk 由 X ∈ R n × d 经线性变换得到，d、dk 和 dv 分别对应输入、键（查询）和值的维度。受

倒残差模块［13］启发，IRFFN 由扩展层、深度卷积层和投影层组成，其中扩展层将输入特征的通道维度扩

展 4 倍，而投影层将深度卷积层输出通道维度降低为原来的
1
4，定义为

IRFFN ( X )= Conv ( F ( Conv ( X ) ) ) （3）
F ( X )= DWConv ( X )+ X （4）

深度卷积用于提取局部信息，残差连接可以提高梯度的跨层传播能力。最后采用全局平均池化操

作来替换 ViT 中的［CLS］分类标记，从而整合在空间维度上的特征，更充分地利用特征图所含的丰富

信息，避免过于依赖于某个固定位置的特征。

2. 2　数据集划分策略　

导致训练好的模型在推理阶段脱节的关键原因之一就是所构建的验证集质量差。如图 3 所示，由

于 AI生成的合成数据使用相同或相似的提示词来生成多组图像，导致合成数据集中存在明显的同质化

数据。尽管合成数据量与真实图像相当，但合成数据的实际类型远远少于真实图像，使得这些合成数

据缺乏真实场景图像中的多样性和复杂性。这就导致模型过于适应训练数据的分布，而无法很好地推

广到真实复杂的场景中。要解决这个问题，需要构建一个高质量的验证集，它能很好地反映真实场景

的复杂性、多样性和分布，对模型进行全面的验证。同时还需要采用其他技术手段，如数据增广、正则

化等方法来增强模型的泛化能力，避免模型过于适应特定的数据集，以便很好地迁移到真实场景。

图 3　相同提示词生成的同质化图像

Fig.3　Homogenized images generated from the same prompt
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此外，以往常见的划分训练集和验证集的方法，如 K 折交叉验证或随机划分，在当前任务中会出现

类别不平衡和数据泄漏问题，这是因为这类划分方式在本竞赛数据上难以保证训练集和验证集中各类

的比例保持一致，容易导致某些类的数量不足，影响模型在这些类的学习效果。另外，由于生成数据集

中存在的大量同质化样本，随机划分也不可避免地使训练集和验证集中存在内容高度重复的样本，这

会导致验证集无法真正反映模型的泛化能力。

为了解决上述问题，本文采用了人工校正的交叉验证方式。如图 4 所示，首先粗略统计了数据集中

由 AI 生成数据的类型数量，并以此数量为先验进行 K（K > 25）簇的聚类，筛选出 25 种类型的合成数

据，将每一类型图像数据分组保存至不同的文件夹中，并利用五折交叉验证的方式分别对真实数据集

和合成数据集进行划分。

具体来说，对于任意一折上的训练，首先在分组后的合成数据集中任选 5 组共 M fake 张合成图像，并

人工筛查剩余 20 组中不存在所选 5 组类型图像；随后对于真实数据集，直接进行五折交叉验证，选择任

一折的数据共 N real 张，并将全部所选数据（M fake + N real 张）作为验证集。最后将两类上的剩余数据用于

模型的训练。这种划分方式可以尽可能地保证训练集和验证集在类别分布和样本重复上的合理性，从

而使模型验证结果更加准确可信。

2. 3　数据增广策略　

为了进一步扩充数据的多样性，缓解 AI 生成数据集中存在的同质化问题，本文加入了 4 类数据增

广策略（图 5）用于合成数据，包括随机遮挡、自身增广、硬性混叠和柔性混叠。以下是对每种策略的详

细描述。

图  4　人工校正的交叉验证划分方法

Fig.4　Manually-corrected cross-validation partitioning method

图 5　数据增广方式示例

Fig.5　Illustrative examples of the data augmentation methods
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随机遮挡是通过在图像上随机选择区域进行像素抹除来产生新的训练样本。这种方式让模型不

过分依赖图像的局部显著性区域信息，促进模型充分利用图像中更加抽象和稳定的特征来进行分类，

提高模型对部分遮挡的鲁棒性。本文使用了两种遮挡方式：

（1） 随机矩形遮挡。以一定概率根据预设超参数范围内的尺寸大小与长宽比生成矩形遮挡掩码。

具体来说，设置了 1 个遮挡概率 p rect，表示每张图像被遮挡的概率。对于被遮挡的图像，随机选择 1 个矩

形区域，其尺寸大小在 [ wmin，w max ]×[ hmin，hmax ]范围内，其中 w min、w max、hmin 和 hmax 分别为图像的最小

和最大宽度和高度。然后将该矩形区域内的像素值设置为 0，以模拟遮挡效果。

（2） 随机区域遮挡。将图像分为若干块区域，每个区域都以一定概率生成掩码。具体来说，将图像

均匀地划分为 n × n 个小区域，其中 n 为预设整数。然后，对于每个小区域，以概率 p reigon 生成 1 个掩码，

将该区域内的像素值设置为 0，这样可以模拟图像中局部遮挡的情况。实验中将 p rect 设置为 0.3，p region 设

置为 0.2，n 设置为 32。
这两种遮挡方式都可以在保留图像主要内容的前提下，通过遮挡部分像素信息来增强模型的泛化

能力。仅在一定概率下对图像进行遮挡，避免过度增广导致的过拟合。

自身增广是传统的包含几何变换与颜色变换等在内的增广方式，本文设计了两种自身增广策略：

（1） 图像局部增强。将待变换的图像均分为 4 部分，每部分按照一定概率进行水平翻转和垂直翻

转，最终将 4 部分重新拼成原始大小的图像。具体来说，对于每一部分，以概率 p flip 进行水平翻转，以概

率 p flip 进行垂直翻转，这样可以提供更多样化的图像特征，促使网络以更通用的方式学习局部特征。实

验中发现将 p flip 设置为 0.5 时可以取得较好的效果。

（2） 图像裁剪粘贴。将 1 张图像的任意区域进行提取并缩放，然后粘贴到图像中的随机位置。具

体来说，随机选择 1 个矩形区域，其尺寸大小在 [ w crop，h crop ]范围内，其中 w crop 和 h crop 是预设的裁剪宽度

和高度。然后，将该区域内的图像进行提取，并缩放到原始图像的大小。最后，将缩放后的图像粘贴到

原始图像中的随机位置，这样可以模拟图像局部遮挡的情况，同时又保留了全局内容信息。实验中发

现将 w crop 和 h crop 设置为图像尺寸的 25% 时，可以取得较好的效果。

硬性混叠是利用从傅里叶空间获得的低频图像应用阈值得到的掩码，直接将 2 张图像进行拼接，以

生成全新的图像。具体来说，先对两张图像分别进行傅里叶变换提取低频分量，然后设置 1 个阈值 T，

得到 1 个二值掩码。对于每个像素位置，如果该位置的低频分量大于阈值 T，则将该位置的像素值设置

为 1，否则设置为 0。然后将 2 张图像按该掩码进行拼接，得到混合图像，这样可以有效地融合 2 张图像

的内容信息模拟复杂场景。实验中发现将阈值 T 设置为低频分量的平均值时，可以取得较好的效果。

柔性混叠是在硬性混叠的基础上设置掩膜评价权重，通过控制权重，平滑地在 2 张图像之间进行插

值转换，得到新的混合图像。具体来说，先对 2 张图像分别进行傅里叶变换提取低频分量，然后设置 1
个掩膜评价权重 α。对于每个像素位置，如果该位置的低频分量大于阈值 T，则将该位置的像素值设置

为 α，否则设置为 1 - α。然后根据该权重对 2 张图像进行插值，得到混合图像，这样可以得到更加平滑

自然的图像融合效果。实验中发现将掩膜评价权重 α 设置为 0.5 时，可以取得较好的效果。

2. 4　损失函数　

传统交叉熵损失函数在训练过程中的优化目标是最大化正确类别的预测概率，而忽略了其他类别

概率分布的建模。这可能导致模型在预测时过度自信，即对置信度较低的预测结果给予过高的置信

度，从而引起校准问题。考虑到当前任务的特点，这一问题会进一步加剧。

为了解决上述问题，本文在损失函数上进行了改进，设计了一种惩罚交叉熵损失，它可以更严格地

惩罚错误预测，同时提高模型对正确预测的置信度。具体来说，损失函数由两部分组成：传统交叉熵损
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失 L ce 和惩罚损失 Lp。传统交叉熵损失 L ce 可以表示为

L ce ( θ )= - 1
||G ∑

xi ∈ G
∑
j = 1

N

yij log P ( j|xi；θ ) （5）

式中：G 表示样本集合，xi 表示第 i 个样本，N 表示类别数量，yij 表示第 i个样本属于第 j 个类别的标签（0
或 1），P ( j|xi；θ )表示模型对第 i个样本属于第 j个类别的预测概率。

为了更严格地惩罚错误预测，引入了惩罚损失 Lp。具体来说，对于每个样本 xi，计算其预测概率

P ( xi；θ )和真实标签 yi 之间的差异，并根据差异的大小给予不同的惩罚。惩罚损失 Lp 可以表示为

Lp( θ ) = 1
||G ∑

xi ∈ G
∑
j = 1

C

P ( j|xi；θ ) ⋅ 1 { yij ≠ P ( j|xi；θ ) } （6）

式中：1 { yij ≠ P ( j|xi；θ ) }表示 1 个指示函数，当第 i 个样本的预测概率和真实标签不同时，取值为 1，否
则为 0。综上，最终的交叉熵损失函数可以表述为

L ( θ )= L ce ( θ )+ λLp ( θ ) （7）
式中：λ 是一个权衡参数，在本文实验中设置为 0.5。通过引入惩罚损失 Lp，可以更严格地惩罚错误预

测，同时提高模型对正确预测的置信度，这有助于提高模型的鲁棒性和泛化能力。

3 实验分析与比较  

3. 1　实验设置　

本实验所有模型均基于 Ubuntu 20.04，Conda 3.9，Pytorch 1.13.1 和 CUDA 11.7.1 的环境实现，并在

单张 NVIDIA RTX A4000 计算平台上进行训练、验证与测试数据推理。训练阶段，模型采用了在 Ima‑
geNet预训练的 CMT‑B 权重对除最后一层分类器外的特征提取部分进行初始化，并固定了网络引导层

的参数，以充分利用在大规模数据集上训练得到的泛化特征表示，并对分类器层从头进行训练，从而适

应当前任务的类别信息，此外还发现无偏差的全连接分类器表现

更好。

训练阶段将所有输入图像大小均使用随机缩放裁剪方法调整

至 224 像素×224 像素，验证和推理阶段直接缩放至 224 像素×224
像素。同时，在训练过程中应用梯度累加和混合精度技术来实现更

大的批大小，以及使用早停来防止模型过拟合。表 1 列举了从网格

搜索中得到的训练所用超参数，单折训练过程需要约 17 min。
在推理阶段，机器学习竞赛的解决方案往往依赖于多样化的模

型集成和测试阶段的增强技术。因此为了测试集提高分类精度，本

文结合了多折上的模型版本，形成模型集成，以取得更好的泛化性

能。同时，本文采用多尺度和翻转推理，对同一张图片生成 5 份增强

结果，融合其 Softmax 输出获得比赛最终的提交结果。

3. 2　损失实验分析　

在模型训练过程中，本文同时监控训练集和验证集上的损失函数值如图 6 所示。从训练损失曲线

可以看出，随着迭代轮数的增加，训练损失持续稳定下降，这表明模型在训练集上不断优化和学习。初

期验证集损失有小幅波动，这可能是由于模型还没有完全适应数据分布造成的。在前 7 个 epoch 后，验

证损失趋于稳定下降，这表明模型逐渐提取出合适的特征表示，并逐步改善了对验证集的泛化能力。

稳定下降的验证损失曲线也说明模型没有出现明显的过拟合。

表 1　训练阶段相关超参数

Table 1　Hyper⁃parameters dur⁃
ing training phase

参数类型

批大小

训练轮次

优化器

权重衰减

初始学习率

学习率调整方法

余弦退火周期

学习率下限

参数值

256
15

AdamW
5e-2
3e-3

余弦退火热重启

15
3e-6
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3. 3　对比实验分析　

在与现有方法的比较中，本文选择了经典的卷积神

经网络和当前基于视觉 Transformer 的主流方法［14‑22］，

以及竞赛排行榜前 5 名方法（本文方法为 Top 1，竞赛

排行榜第 2~5 名分别为 Top 2~5）作为比较基准。实

验结果如表 2 所示，本文方法在验证集和测试集的

F1‑Score 上分别取得了 98.81% 和 97.84% 的准确度，

显著优于其他对比方法的性能。此外可以看出，与传

统卷积神经网络模型相比，视觉 Transformer 中的空

间长距离依赖建模优势具有更佳的性能表现。同时，

模型的参数量也是一个重要因素。本文所用的 CMT
模型相比于参数量庞大的 Swin Transformer V2 和

ConvNext V2 在验证集和测试集上的 F1‑score 略低。但 CMT 采用了更为轻量化的设计，降低了计算成

本。与纯 Transformer 结构如 ViT 相比，卷积的引入也弥补了 Transformer 对局部细节建模的不足。

CMT 通过这种适度的混合设计实现了较好的性能与效率权衡。

4 结束语  

本文针对真假图像分类任务的特点，基于在 ImageNet 上预训练的 CMT‑B 模型，利用其在建模长

距离依赖和提取局部多尺度特征方面的优势，实现了较好的性能与资源占用的权衡。此外，针对数据

集中存在较高比例的同质化数据导致的类别不平衡问题，设计了 4 种数据增广方式，在不改变图像类别

的前提下，让有限的数据产生更丰富的特征表示效果。同时，还提出了人工筛选的数据划分方式，有针

图 6　训练集与验证集上的损失变化曲线

Fig.6　Loss curves for the training and validation da‑
tasets

表 2　最优参数下的模型性能对比

Table 2　Comparison of model performance under optimal parameters

模型

排行榜

主流

分类模型

Top 1 (本文)
Top 2
Top 3
Top 4
Top 5

ResNet‑152[14]

DenseNet‑169[15]

ResNeXt‑101‑64x4d[16]

EfficientNet‑B5[17]

EfficientNetV2‑M[18]

MaxViT‑T[19]

ViT‑B/16[20]

SwinTransV2‑B[21]

ConvNext V2‑L‑22k[22]

参数量/106

45.7

—

—

—

—

60.2
14.2
84

30.3
54.1
30.9
86.5
87.9
198

FLOPs/109

9.3

—

—

—

—

11.5
3.4

32.1
10.2

24.58
5.56

17.56
20.32
34.4

分辨率/
(像素×像素)
224×224

—

—

—

—

224×224
224×224
224×224
456×456
480×480
224×224
256×256
256×256
224×224

验证集

F1‑Score/%
98.81
—

—

—

—

93.92
90.54
92.70
95.58
97.04
98.77
98.52
99.10
99.57

测试集

F1‑Score/%
97.84

97.18
96.69
96.46
96.41
93.12
89.23
91.87
94.75
96.62
97.69
97.29
98.08
98.34
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对性地构建验证集，使得模型验证结果更加准确可靠。损失函数方面，设计了一种惩罚交叉熵损失以

更严格地惩罚错误预测，并提高对正确预测的置信度。与当前同类方法相比，本文所提出的训练框架

实现了更优秀的分类性能，在山东省人工智能学会举办的“计算机视觉应用挑战赛：真假图片识别”任

务中取得了最好的结果，也为基于视觉的真假图像检测提供了有效的技术路线，为后续研究奠定了

基础。
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