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基于卷积神经网络的图像生成方式分类方法 
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摘  要：提出一种采用卷积神经网络对自然图像和文档扫描图像进行分类的方法，通过卷积和池化操作提取

两类图像具有高区分度的特征，融合后得到分类判决结果。实验结果表明，所提出的分类方法在 SKL 图像

库上分类精度超过 93%。图像预处理对模型的精度以及模型训练收敛所需时间具有积极效果，经过图像预处

理后训练的卷积神经网络模型对图像文字大小和图像格式顽健。 
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Abstract: Using convolution neural network which though convolution and pooling extracting features of high dis-

tinguish ability and then make fusion for classification of natural images and scanned documents. Experimental re-

sults show that the classification accuracy of the proposed classification method is more than 93% on the SKL image 

database. The model is highly robust to font sizes and image formats. Through contrast experiment validated that 

preprocessing of image has a positive effect on the accuracy of the model and the time cost on training. 
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1  引言 

当前，网络图像类型日益丰富，这导致图像

安全检测容易出现被测图像和检测模型失配问

题，媒体失配问题使图像安全检测方法的性能大

大降低。造成图像类型日益丰富的主要原因是图

像生成方式较多，这包括拍摄设备拍摄、计算机

生成、扫描仪扫描等，为了使图像安全检测技术

适应媒体类型多样性的现状，技术上需要按照生

成方式对图像进行类型分类，感知图像的类型可

以为后续安全检测提供先验知识，有助于提高后

续图像安全检测的精度和效率。 
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随着数字图像处理技术和机器学习领域的快

速发展，存在大量按照生成方式对图像内容模式

进行识别的工作，其中大多数工作集中在区分自

然图像和计算机生成图像（computer graphics）
[1~3]
。

文献[1]提取基于小波直方图的 144维特征，输入

到 FLD（fisher linear discriminant）分类器对计算

机生成图像和自然图像进行分类。文献[2]通过建

立基于一阶和高阶小波统计量的统计模型，揭示

计算机生成图像和自然图像之间微妙的不同。在

没有任何人工标注的前提下，文献[3]通过训练卷

积神经网络模型利用图像颜色、光照和内容的协

调性分类自然图像和合成图像。在众多的网络传

输图像中，自然拍摄图像和扫描文档图像占到较

大的比例，而这 2种图像成像方式、内容以及统

计特性均有不同。因此，如果不加区分，容易造

成一些系统的误检测率增高，如文档扫描图像将

极大程度地增加隐写分析系统的虚警率，而自然

图像由于其丰富的内容，对用于检测文档图像中

密级标识的密标检测系统也将带来影响。与自然

图像和计算机生成图像的识别方法相比，针对自

然图像和扫描图像的分类手段相对较少。文献[4]

是为数不多的检测扫描图像和自然图像的工

作，但该工作与之前大部分区分自然图像和计

算机生成图像的工作类似，采用较为传统的技

术路线，利用隐写分析特征和分类器实现。文

献 [4]根据图像生成过程的差异性提取不同特

征。计算给定图像固定模式噪声的残差，利用

噪声残差的相关统计量构造 15维的特征向量。

使用 SVM 分类器对图像内容模式进行分类，分

类精度达到 89.4%。 

传统的用于分类自然图像和文档扫描图像的

方法虽然可以达到比较高的准确率，但仍然存在

一定的弊端：计算单元有限，无法支持大规模数

据集的训练，对于特征的表达有限。当扫描图像

经过 JPEG压缩之后再提取 15维特征时，文献[4]

分类的准确率发生明显下降。研究过程中发现，

对于自然图像和文档扫描图像的分类问题具有以

下 2个难点。 

1) 文档图像存在字体和字号多样性、版式多

样性等问题，且大量的表格、插图、纸张底纹、

文档背景、扫描时的旋转、文档纸张的污损等均

会对分类造成较大的影响。 

2) 自然图像中的纹理区域、标牌字符、某些

符号等，也容易对识别准确率造成影响。 

传统的分类方法难以完全对这些问题顽健，

由于其特征设计一般依赖于人为经验，因此难以

设计出对以上问题均具有较好顽健性的特征。自

然图像和文档图像种类极其丰富，本文试图使用

另一种技术途径解决该问题，即使用大量多样的

训练样本涵盖以上多种情况，并使用学习能力较

强的方法获取对以上多种条件均顽健且更具区分

能力的检测模型。 

基于上述事实，本文提出一种高速高精度图

像类型识别的方法，主要针对自然图像和文档扫

描图像进行分类。该方法采用深度卷积神经网络

（CNN, convolutional neural network），利用多层

卷积获取对图像内容模式具有高区分度的特征，

并融合得到分类判决信息，为内容安全性检测提

供先验依据，减少后续不必要的检测，提高内容

安全性检测系统的准确性。图像分类与安全性检

测过程如图 1所示。本文围绕利用卷积神经网络

分类自然图像和扫描文档进行探讨，重点探讨采

用多种图像预处理方法、学习方法对检测精度和

模型训练收敛速度的影响，并通过实验验证了合

理的预处理对于模型的收敛速度和准确率具有积

极作用。本文还对文档扫描图像的字体大小和

图像格式的顽健性问题进行了相关实验论证。

利用卷积神经网络对自然图像和文档扫描图像

进行分类，具有较好的精度和实时性，可应用

于网络在线媒体数据监控等领域，具有重要且

广泛的应用价值。 

2  卷积神经网络简介 

2.1  符号系统定义 

为保证叙述的严谨性，首先定义本文所使用

的符号系统，各符号在下文中，如无特别说明，

则默认为本节所定义。本文涉及的符号系统主要

如下。 

定义训练样本(x, y)，x为神经网络的输入，

在本实验中 x 为输入到网络的图像。y 表示 x 的

类别。(x
i
, y

i
)为第 i个训练样本。S=((x

1
, y

1
), (x

2
, 

y
2
)…(x

n
, y

n
))为整个训练样本集合。使用 w和 b对
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神经网络所有参数进行表示，在卷积神经网络中

w代表卷积核，b表示偏置向量。 

2.2  神经网络 

神经网络作为机器学习的一门重要技术，从

早期的感知机到目前蓬勃发展的深度学习，已有

了数十年的发展。神经网络的应用涉及各个领域，

如语音识别、机器翻译、人脸识别等。神经网络

是通过模仿动物神经元之间传递、处理信息的模

式。由简单的处理单元（神经元）相互连接构成

一个复杂的网络结构，整个神经网络是一个复杂

的非线性系统。其变换过程可以描述为 

 ( ) ( )g h= + +x b w c vx  (1) 

h 为非线性激活函数，常见的激活函数有

Tanh、Sigmoid等。w、v分别为输出层和隐层的

权重矩阵，尺寸分别为 n×m、m×d，n为输出的

类别数。b、c分别为输出层和隐层的 n维和 m维

偏置向量。如图 2左侧所示，神经网络对输入的

d维向量，经过隐层投影成一个 m维的向量，再

输入到分类器进行分类。 

神经元是神经网络的基本组成单元，每个神

经元是一个多输入单输出的信息处理单元，图 2

右侧为单个神经元的信息处理过程，该过程可以

简单表示为 

 1

( )

d

i ij j i

j

i i

u w x b

z h u

=

⎧ = +⎪
⎨
⎪ =⎩

∑
 (2) 

将（x1,x2,…,xd）输入到神经元 i，每个输入

单元都进行加权平均，权值系数和偏置都是经过

训练学习而来。zi为第 i个神经元的输出，h为非

线性激活函数，神经网络通过引入非线性的激活

函数使网络能够学习出更好的特征表达，解决线

性模型所不能解决的问题。 

 

图 2  神经网络模型以及单个神经元信息处理过程 

 

图 1  图像分类后进行安全检测 
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神经网络是一个分层的有向图，同层节点

之间没有连接，节点之间不能越层连接。上层

输入经过非线性变换后作为下层神经元的输

入。隐层的数目，每层神经元的个数以及非线

性函数的选择是构成神经网络的关键。神经网

络使用 BP 算法从大量训练样本中学习出统计

规律，从而对未知事件做预测。只含有较少隐

层的神经网络称为浅层模型，其局限性在于有

限的计算单元，对特征的表示能力有限。当前，

神经网络已发展为深度模型，与浅层模型相比，

深度模型通过构建多个隐层利用海量的训练数

据，自动地学习更有用的特征，提升最终分类

或预测的准确性。2.3节介绍的卷积神经网络属

于该类深度模型。 

2.3  卷积神经网络 

深度神经网络通过有监督或者无监督的方式

学习层次化的特征表达，对物体进行从底层到高

层的特征描述。卷积神经网络是深度神经网络主

流结构之一。最早出现在 20世纪 80年代，最初

应用于手写数字识别，取得了很好的效果。卷积

神经网络是在多层神经网络的基础上发展起来的

针对图像分类而特别设计的一种深度学习方法。

该网络的布局更加接近于生物神经网络。对于图

像这种多维向量可以直接输入到网络，无需进行

复杂预处理。 

卷积神经网络在传统的神经网络上加入卷积

和池化层，并引入了局部感受野、权值共享的机

制，大大减少了待训练的参数量。卷积层利用卷

积核的移动来提取上层输入的局部特征，然后非

线性组合这些特征得到下层的输入，逐层对图像

特征进行抽象。卷积使图像原信号增强，并且降

低噪声，保持了图像的空间信息，因而特别适合

于对图像进行表达；池化层利用图像的局部相关

性原理，对卷积后的特征图进行子抽样，在大大

减小数据处理量的同时保留图像的有用信息，并

且保证特征图像对于旋转、平移等变换具有一定

的顽健性，常见的池化方法有Max Pooling、Mean 

Pooling。Max Pooling选择图像区域的最大值作为

池化后的值；Mean Pooling计算图像区域的平均

值作为池化后的值。 

文献[5]提出了一种特征可视化的方法，通过

提取各层的特征图像进行可视化。探讨卷积神经

网络每层对图像所做的具体操作。卷积神经网络

通过逐层迭代，提取特征。文献[5]认为卷积神经

网络中下层的卷积主要提取图像的浅层特征，如

边缘、颜色、纹理等信息。越往上层提取的特征

越高级。对特征的可视化，可以进一步对网络结

构进行调优。 

卷积神经网络训练的目的是自动地学习针对

特定的分类任务最好的卷积核以及这些卷积核的

组合方式，计算出输入图像对于分类任务最好的特

征表达。卷积神经网络的训练过程分为前向传播和

后向传播 2个过程，前向传播为自底向上的学习过

程，输入图像 x
i
，此时的 x

i
为像素值组成的阵列。

经过一系列的卷积、池化和非线性变换得到一个较

好的特征表达输入到Softmax分类器或RBF分类器

等。前向传播可以简单表示成一系列的非线性变

换：
1 1 1

[ ( ( ) ) ]i i

k k k
y G G= + +w w x b b� � 。Gi为非线

性函数，常用的非线性函数有 Tanh、Sigmod、Relu

等，y
i
为卷积神经网络对输入图像 x

i
预测值。反

向传播为自顶向下的学习过程，误差自顶向下传

播，利用不同的优化算法对网络参数进行微调，达

到最小化损失函数的效果。反向传播常使用的优化

方法：梯度下降（gradient descent）、随机梯度下降

（stochastic gradient descent）等。反向传播过程可

简单地表述为
,

min ( , , ), ( , , )L L
w b

w b S w b S 为神经网

络的损失函数。神经网络根据不同的任务选定不同

的损失函数，常见的损失函数有绝对损失

1

n

i i

i

y y

=

−∑ 、平方损失
2

1

n

i i

i

y y

=

−∑ 、Softmax二类概

率损失
, ,

1

log ( ) (1 )log[1 ( )]
n

i i i

i

i

y h y h
=

− − − −∑ w b w b
x x 等，

i
y 为网络对第 i个样本的预测值，

,

( )ih
w b

x 为 Softmax

分类器对样本 x
i
的预测概率。 

卷积神经网络在语音识别和图像处理方面有

着独特的优越性，使其成为当前语音识别和图像

识别领域的研究热点。以 Lecun
[6]
提出的

“LeNet-5”为代表的卷积神经网络，在手写数字

识别任务上取得了不错的效果，Kussl等
[7]
提出的

采用排列编码技术的神经网络在人脸识别和小物

体识任务上有较好的应用。但目前神经网络在自

然图像和文档扫描图像分类任务上的应用还存在

空白，本文以经典的“LeNet-5”为原型设计了

00096-4 



·44· 网络与信息安全学报 第 2卷 

 

“ScanNet”，使用卷积神经网络对数字图像的内

容模式进行分类。 

3  针对简单分类任务卷积神经网络一般

构建及其性质初步分析 

随着硬件性能的提升和算法的不断优化，卷

积神经网络已从只能完成简单的分类任务发展到

能够超越人类识别能力的水平
[8]
。针对不同复杂

度的分类任务，往往需要构建不同的网络结构。

对于简单的分类任务，一般会使用较少的卷积、

池化和 Relu(rectified linear unit)
[9]
非线性层，每层

使用较少的卷积核数目来提取不同类别间的差异

性特征。要完成较难的分类任务，神经网络的结

构更加复杂，网络参数量更大，需要的操作种类

更多。 

相对于早期卷积神经网络中使用最多的

Tanh、 Sigmoid 非线性函数而言， Relu
[9]
：

f(x)=max(0,x)非线性函数可以增加隐层单元的稀

疏性，减少计算量，加速网络收敛，并且 Relu函

数不存在饱和区域，反向传播时，避免了梯度消

失的问题。 

当训练样本不足，网络参数过多时模型会出

现过拟合的现象。构建网络时为了防止过拟合现

象的发生，一般采用在损失函数中加入 L1或 L2

正则化项、early stopping、dropout
[10]
等技术。

dropout 以一定的概率将隐层的神经元暂时从网

络中丢弃，丢弃就是对这些神经元的权重系数暂

时不做更新，但是权值仍然保留，以便接下来输

入的样本对其进行微调。 

GPU的发展提升了计算机的计算能力。为了

充分利用 GPU强大的计算能力，目前训练神经网

络时采用批梯度下降代替原有的梯度下降和单样

本的随机梯度下降，一次随机使用一批

（mini-batch）样本的梯度对参数进行微调。当一

小批样本包含的图像数目越多，训练所需的 GPU

显存会相应增加。每一小批图像在选择时引入了

随机性，使网络从概率的角度考虑始终可以收敛。

与使用单个样本的随机梯度下降法相比，批梯度

下降每次可处理的数据量增多，提高了 GPU的利

用率，训练过程的效率得到了很好提升。与一次

使用所有样本更新参数的梯度下降相比，计算开销

减小，训练所需时间缩短。带有动量
[11]
（momentum）

参数的随机梯度下降法使网络的收敛速度变

得更快。 
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其中， k
v 、 1k+

v 分别为第 k次和第 k+1次优化时

梯度下降的速率，a为学习速率，r为动量参数。

加入动量参数后下降速率相对于常规的方法要

更大，需要相应地减小学习速率。一般动量初

始化为 0.5，当模型趋于稳定时逐渐增加动量到

0.9。使用带有动量参数的随机梯度下降法，每

一步梯度下降的量都需要参考前一步下降的

量，使网络能够更快收敛，并且减小收敛到局

部最优点的可能性。 

卷积神经网络模型训练的速度和模型的精度

受到多种因素的影响。如训练数据间往往存在较

大的数值差异，使训练过程中误差下降不稳定，

网络学习速率变慢甚至不收敛等。对数据进行减

均值、z-score 标准化、白化操作可以消除不同特

征分量之间的数值大小差异，改善网络的学习性

能。减均值的计算如下。 
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n为训练样本集大小，训练图像原始大小为

m×s。xq为训练样本在第 q 通道均值，RGB 三通

道的均值分别为整个训练样本的所有像素点在该

通道像素值的算术平均。 ,

( , )

i q

j kx 为第 i张图像第(j, k)

位置像素点在 q通道的取值。 

4  实验环境及网络结构设置 

4.1  实验环境 

本文实验所使用训练样本和测试样本图像

均来自 SKL图像库。SKL图像库包含 4 000张

自然拍摄图像和 1 500 张文档扫描图像。表 1

列出了用于建立 SKL图像库所使用的拍摄设备

和扫描设备名称。所有相机拍摄图像均采用

RAW和 JPEG这 2种格式存储。扫描仪分别设

置 3种不同的分辨率：100×100 dpi、300×300 

dpi、600×600 dpi，扫描文档存储为 JPEG格式。

图 3和图 4 分别为 SKL图像库中典型的自然图

像和文档扫描图像示例。 
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表 1 图像生成设备 

图像类型 设备名称 

自然图像 Canon M2、Canon 450D、Nikon D700、Panasonic GF5

扫描文档 Brother MFC-7860DN 

 

图 3  典型自然图像 

 

图 4  典型扫描文档 

训练样本包含1 600张图像，其中800张 JPEG

格式的自然图像，文档扫描图像 800张。测试样

本包含 600张图像，JPEG格式的自然图像 300张，

扫描文档图像 300张，正负样本分布均衡。实验

在 Ubuntu 14.04 上进行，训练过程利用两块

NVIDIA GTX TITAN X，采用 CUDA和 GPU并

行计算提升卷积神经网络的训练速度。 

4.2  ScanNet 网络结构以及参数设置 

适当的卷积神经网络结构对于实现特定的分

类任务至关重要。本文涉及的分类任务主要需要

表达自然图像与扫描文档的区分信息，从视觉表

观而言，两类图像在局部和全局均存在具有区分

能力的信息，需要建立从局部表达到全局综合的

网络模型。因此，本文分别使用卷积层和全连接

层达到以上目的。以经典的 LeNet-5 为原型设计

了 ScanNet 结构，如表 2 所示，ScanNet 包含 3

层卷积以及 2层全连接。本文利用深度学习框架

Caffe（convolutional architecture for fast feature 

embedding）
[12]
搭建 ScanNet。Caffe 是一款开源

的深度学习框架，拥有通用性强、性能高、代码

可读性好等特点，支持多种数据类型，并且支持

多 GPU并行。 

表 2 ScanNet 网络结构 

类型 核尺寸/步长 输出尺寸 

Convolution 12×12/5 101×101×96 

Max pool 3×3 /2 50×50×96 

Convolution 5×5 /1 50×50×256 

Max pool 4×4 /2 24×24×256 

Convolution 3×3 /1 24×24×256 

Max pool 4×4 /2 11×11×256 

Fully connection — 1×1×512 

Fully connection — 1×1×2 

Softmax — 1×1×2 

 

在 ScanNet中，网络每层卷积后连接有 Relu

非线性层和 LRN归一化层，经过归一化后每层的

输入更加稳定，网络学习速度更快。经过不断的

调优，设定初始学习速率为 0.000 1。通过迭代学

习，损失函数会逐渐接近最小值，与此同时需要

减小学习速率。因此，实验每迭代 500次学习速

率降为原来的
1

10
。实验为一个二类概率分类问

题，损失函数为 

 
,

1

1
( , , ) log ( )

m

i i

i

L y h
m =

= − +∑ w b
w b x x

 2

,

1 1

(1 ) log[1 ( )]
2

k m
i i

ij

i i

y h w
λ

= =

− − + ∑∑w b
x  (5) 

其中，y
i
标签取值为 0或者 1（0标签代表扫描文

档，1 标签代表自然拍摄图像）。
,

( )ih
w b

x 为

Softmax分类器输出将 x
i
预测为第 y

i
类的概率。

以上损失函数为加入了正则化项的二类概率损

失，等式右侧第二项为正则化项。正则化项的加

入使上式能够更容易得到全局最优解，防止模型

过拟合，实验 λ=0.000 5。m 为一次输入到网络

的图像数。 
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使用带有动量参数的随机梯度下降来学习网

络的参数，将动量固定为 0.9，综合考虑网络的学

习速度和 GPU 的显存，设置每一小批样本包含

32张图像。通过对比实验发现对于目前的分类任

务网络结构是否使用 dropout 操作对于模型在测

试样本上的测试精度没有影响。 

4.3  样本归一化对模型的影响及模型顽健性实

验论证 

本文主要围绕卷积神经网络在识别数字图像

的内容模式方面的应用展开了研究。本文就图像

减均值归一化操作对于模型的训练速度、测试精

度的影响做了进一步的实验论证。实验总共训练

2个模型，在网络结构和配置参数相同的情况下，

模型A未对输入的训练样本和测试样本进行减均

值中心化处理，模型 B对训练样本和测试样本的

每个像素点都分通道进行第 3节所述的减均值预

处理，经过归一化的训练样本间具有更加相似的

分布，网络的训练过程更加高效。由于卷积神经

网络只能处理固定尺寸的图像，训练样本和测试

样本图像的尺寸不一，还需对图像进行尺寸处理。

一般通过缩放、裁剪、扭曲将图像变换到网络要

求的尺寸。在需要图像整体特征时通过扭曲可以

保留整张原始图像信息。对于本分类任务而言无

需图像的整体特征，经过缩放和裁剪之后自然图

像和扫描图像之间的差异性特征不会发生改变。

因此，本文在训练过程中首先将训练样本的原始

图像缩放到 600×600大小，再使用 512×512大小

的窗口对缩放之后的图像进行中心和四角的裁

剪。在保证特征不变的前提下，同时增加两类样

本的数量。并对训练样本进行随机置乱以保证训

练出的分类模型对类别预测无倾向性。测试样本

图像直接通过尺度缩放到 512×512大小。 

图 5刻画损失函数与训练迭代次数之间的关

系，随着迭代次数的增加损失函数逐渐下降并最

终达到稳定，当损失函数保持稳定时模型达到收

敛。如图 5所示，训练样本和测试样本未进行归

一化操作时，网络需进行 800次迭代达到收敛，

在测试样本上的最优测试精度为 0.97；但进行归

一化操作之后，经过 400次迭代模型便达到稳定，

并且此时的测试精度可以达到 0.99，训练的效率

要明显高于未经过归一化的数据。通过进一步的

实验发现经过归一化操作训练得到的模型对于扫

描文件字符大小的顽健性要强于未经过归一化操

作训练得到的模型。 

 

图 5  模型 A与模型 B迭代次数和损失函数关系 

使用模型B对100张扫描文档和自然图像进

行分类。待分类图像包含扫描文档和自然图像各

50 张，自然图像编号为 1~50，扫描图像编号为

51~100。图 6 为模型 B 对一张图像进行预测的

基本流程。将待分类图像输入网络之前先进行减

均值、尺寸变换等预处理，然后再输入到神经网

络对图像类型进行预测。图 7为模型 B Softmax

层对 100张图像输出的分类概率。分类时使用一

块 NVIDIA GTX TITAN X，每张图像分类平均耗

时 0.7 s，当增加 GPU的数量，通过多线程可增

 

图 6  模型 B预测过程 
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加一次性预测分类的图像张数。图中圆形代表被

误分的自然图像，菱形表示被错误分类的扫描图

像，三角形代表预测类型为自然图像，矩形表示

预测类型为文档扫描图像。分类混淆矩阵如表 3

所示，模型 B的平均准确率可达到 94.0%。对未

能正确分类的扫描文档图像分析发现这类图像

具有明显的共性是不含文字。卷积神经网络模型

为数据驱动的模型，模型的准确率依赖于数据集

包含的图像种类和数量。造成模型对此类图像无

法正常分类的原因可能是由于训练样本中不包

含这类不含文字的文档图像，导致无法正确提取

具有高区分度的特征。后续实验可以将此类图像

加入到训练样本中，丰富训练样本类型，以达到

更高的识别准确率。 

表 3 模型 B混淆矩阵 

预测类型 
实际类型 

自然图像 扫描文档 

自然图像 49 1 

扫描文档 5 45 

 

图 7  模型 B分类概率 

文档图像存在字体和字号多样性、版式多样

性等问题。本文还从模型对扫描文档的文字大小、

图像存储格式的顽健性这 2个方面进行了研究。

扫描文档文字大小选用八号到初号不同大小的字

符，模型 B分类结果的准确率可以达到 97%。模

型 A 识别的准确率只能达到 50%。用模型 B 对

JPEG、TIFF、BMP、PNG格式的图像进行分类，

识别的准确率也可达到 97%。 

以上两组实验表明，经过归一化预处理的模

型对于文档字符的大小，以及图像的格式具有很

强的顽健性。这对于后续对图像进行安全检测具

有深远意义。 

5  结束语 

图像类型的日益丰富，对隐写分析、图像

内容取证、失泄密检查等图像内容安全检测技

术提出了挑战。为了应对图像安全检测技术面

临的挑战，适应媒体类型多样性的现状，本文

使用卷积神经网络按照图像的生成方式对图像

进行类型分类。通过卷积和池化操作提取自然

图像和文档扫描图像间具有高区分度的特征，

构建高速高精度图像类型识别系统。所提出的

分类方法在 SKL 图像库上的分类精度超过

93%。训练的卷积神经网络模型对于图像文字

大小和图像格式顽健。本文通过对比实验验证

了图像预处理对于模型的精度以及模型训练收

敛所需时间具有积极效果。 

感知图像的类型有助于提高图像安全检测

的精度，对后续的安全检测具有显著意义。除

了自然图像和文档扫描图像，计算机合成图像

与屏幕截图在进行安全检测前也需要按照生成

方式分类。后续实验还会将计算机合成图像和

屏幕截图加入到训练样本中，构建更加复杂的

网络结构，训练出能对更多内容模式的图像进

行准确分类的模型。目前实验使用 1 600张图

像进行训练，后续实验将继续丰富训练样本的

数量和类型，通过大样本训练出更加高精度的

模型。 
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