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基于跨流注意力增强中心差分卷积网络的CG图像检测
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摘 要：随着计算机图形学（computer graphics, CG）技术在图像生成领域的日益成熟，创造的图像逼真程

度大幅提升。这些技术虽然在日常生活中被广泛应用并带来诸多便利，但同时也有着许多安全隐患，如果

使用CG技术生成的伪造图像被恶意使用，在互联网、社交媒体上广泛传播，则可能对个人和企业权益造

成损害。提出了一种创新的跨流注意力增强中心差分卷积网络，致力于提高CG图像检测的准确性。模型

中构建了一个双流结构，旨在分别从图像中抽取语义特征和非语义的残差纹理特征。每个流中的普通卷积

层被中心差分卷积所替代，这一改进使模型能同时提取图像中的像素强度信息和像素梯度信息。此外，通

过引入一个跨流注意力增强模块，该模型在全局层面上增强了特征提取能力，并促进了两个特征流之间的

互补。实验结果证明，基于跨流注意力增强中心差分卷积网络的CG图像检测方法相比现有方法具有更优

的性能。此外，一系列消融实验进一步验证了所提模型设计的合理性。
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Abstract: With the maturation of computer graphics (CG) technology in the field of image generation, the realism 

of created images has been improved significantly. Although these technologies are widely used in daily life and 

bring many conveniences, they also come with many security risks. If forged images generated using CG technol‐

ogy are maliciously used and widely spread on the Internet and social media, they may harm the rights of individu‐

als and enterprises. Therefore, an innovative cross-stream attention enhanced central difference convolutional net‐
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work was proposed, aiming at improving the accuracy of CG image detection. A dual-stream structure was con‐

structed in the model, in order to extract semantic features and non-semantic residual texture features from the im‐

age. Vanilla convolutional layers in each stream were replaced by central difference convolutions, which allowed 

the model to simultaneously extract pixel intensity information and pixel gradient information from the image. Fur‐

thermore, by introducing a cross-stream attention enhancement module, the model enhanced feature extraction ca‐

pability at the global level and promoted complementarity between the two feature streams. Experimental results 

demonstrate that this method outperforms existing methods. Additionally, a series of ablation experiments further 

verify the rationality of the proposed model design.

Keywords: computer graphics, CG image detection, central difference convolution, attention mechanism

0　引言

随着图像生成技术的快速发展，人们借助于

图像生成技术，可以轻易地生成各种逼真的图

像，并将其应用于游戏、电影、广告和媒体等领

域，这不仅丰富了人们的日常生活，也带来了许

多新的机遇。这其中，计算机图形学（computer 

graphics, CG）技术扮演了重要的角色。CG技术

是一种通过数学算法将二维或三维图形转化为计

算机显示器的栅格形式的科学，其利用计算机处

理和生成图像、动画和其他视觉效果。其中，

三维渲染技术是一种主流的CG技术，在各种图

像生成场景中受到广泛使用。随着三维渲染软

件和硬件技术的发展，生成的图像和视频效果

也越来越好。图 1 展示了 CG 图像和真实自然

图像。可以看到，由 CG 技术生成的图像与真

实自然图像十分相似，能够很好地模拟自然环

境下的光照、色彩、阴影等特点，因而不容易

被人眼识别。正因如此，一旦这些逼真的 CG

图像被人在互联网、社交媒体上恶意地传播，

或用于司法证据伪造、学术造假等场景，就会

带来一定的安全隐患。因此，如何实现对 CG

图像的检测，以消除这些安全隐患，就成为重

要的研究课题。

目前，相关学者已经提出了一些CG图像的

检测方法。早期的工作[1-6]主要基于手工特征提

取的方式，模型被分为两个部分，由手工设计的

特征提取器提取特征，并进一步通过特定的分类

算法进行分类。然而，所提取到的特征严重依赖

于人们的先验知识，因此性能局限于所提取特征

的质量。随着伪造图像的质量越来越高，手工设

计特征提取方式变得越来越困难。近年来，深度

学习技术迅猛发展，许多基于深度学习的CG图

像检测方法[7-14]被提出，在性能上相较传统手工

特征提取方法有明显的提升。

然而，现有的基于深度学习的方法仍存在一

些不足。现有的许多方法[8,12,14]表明，CG图像虽

然在图像内容等语义特征上与真实图像十分相

似，但在残差纹理特征等非语义特征中存在许多

与真实图像不一致的地方。传统的卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）一方面受限

卷积层的特性，因而无法显式地对图像中的梯度

信息进行提取，限制了提取残差纹理特征能力；

另一方面，卷积层较小的感受野使网络无法从全

局角度去提取特征，一定程度上也影响了性能。

针对CG图像的特点和现有CG图像检测方法存

在的不足，本文提出了一种基于跨流注意力增强

(a) CG=?

(b) C;D9=?

图1　CG图像和真实自然图像

Figure 1　CG image and real natural image
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中心差分卷积网络的CG图像检测方法，所提方

法使用RGB流和SRM（spatial rich model）[15]流

分别提取图像的语义特征和残差纹理特征。特别

地，在每个流中，本文使用中心差分卷积[16]替

换了传统的卷积层，以便同时提取像素强度信息

和像素梯度信息。此外，本文还设计了一个跨流

注意力增强模块，从全局角度提升特征提取能

力，并对两个流的特征进行跨流增强。在 3 个

CG图像检测数据集上的检测结果表明，所提方

法优于其他现有方法，且具备良好的泛化性能。

综上所述，本文的主要贡献包括以下方面。

1) 提出了跨流注意力增强中心差分卷积网

络，该网络采用了双流结构和跨流注意力增强模

块，能够很好地提取图像中的语义特征与非语义

的残差纹理特征。

2) 将中心差分卷积引入 CG 图像检测任务

中，利用中心差分卷积的特性，同时提取图像中

的像素强度信息和像素梯度信息，提升模型的

CG图像检测性能。

3) 在 3个公开的CG图像检测数据集上进行

了实验。相较于目前现有的CG图像检测方法，

本文所提方法在3个数据集上均能取得最好的检

测效果，且具备较好的泛化性能。此外，本文还

进行了消融实验验证了本文模型中各模块的合

理性。

1　相关工作

CG检测方法主要可以分为两个类别：基于

手工特征提取的传统方法和基于深度学习技术的

方法。

1.1　基于手工特征提取的传统方法

早期的 CG 图像检测方法主要基于手工特

征提取的方式实现。例如，Ng等[1]利用分形和

微分几何相关的特征来实现CG图像检测。Lyu

等[2]提出的方法利用了一阶和高阶小波统计特

征，并使用一个支持向量机（support vector 

machine, SVM） [17]作为分类器。Wang[3]使用了

小波滤波后数据的直方图生成特征，取得了较

好的成果。Li 等[4]基于二阶差分统计量来检测

CG 图像。Wu 等[5]从 HSV 颜色空间提取特征，

并使用 Fisher 线性判别（Fisher linear discrimi‐

nant, FLD） [18]进行分类。Fan 等[6]认为图像边

缘信息对于 CG 图像取证任务具有很好的指导

意义。

1.2　基于深度学习技术的方法

得益于深度学习技术的发展，许多基于深度

学习网络的CG图像检测方法被提出，取得了更

好的CG图像检测性能。例如，Quan等[7]利用一

个参数可学习的 7×7卷积层作为模型的输入层，

以提取图像中的高频信息，提升模型的性能。

Yao等[8]在模型中使用了三组高通滤波器，来增

强模型感知图像中高频信息的能力。He等[9]提出

了一个双流的CNN来提取图像特征，并结合了

循环神经网络（recurrent neural network, RNN）

来增强模型性能。He等[10]设计了一个双流网络，

并使用基于注意力机制的特征融合来实现CG图

像的检测。Zhang等[11]在模型中设计了一个混合

相关模块，结合了图像的通道和像素相关性，提

升检测性能。Quan等[12]在模型中使用了空域富模

型滤波器[15]从图像的三通道分别进行特征提取，

并重点关注了模型的泛化能力，探讨了模型针对

未知数据的检测能力。Yao等[13]提出的CGNet使

用迁移学习的方式，将预训练的VGG作为特征提

取器，并使用注意力机制融合不同层的特征。Bai

等[14]构建了一个大型数据集LSCGB，并提出了

一个纹理感知网络（texture-aware network）来检

测CG图像和自然图像间的纹理差异。

2　本文方法

本文所提的跨流注意力增强中心差分卷积网

络的模型结构如图2所示，模型中模块的具体结

构如图 3所示，其中⊕表示按像素相加，⊖表示

按像素相减，⊗表示按通道拼接，NI表示自然

图像，CDC表示中心差分卷积，C表示输出通道

数，s 表示步长。整个模型可以分为 4 个部分，

分别是RGB流、SRM流、跨流注意力增强模块、

分类模块。本文模型首先使用RGB流和SRM流

分别提取图像的语义特征和残差纹理特征，然后

使用跨流注意力增强模块增强两个流的特征，最

后使用分类模块融合两个流的特征并进行分类。

下面将对模型的各个组成部分进行详细介绍。

2.1　中心差分卷积

现有的深度学习模型大多使用卷积层作为特
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征提取的手段。通过堆叠多个卷积层，网络可以

很好地从图像中提取具体的语义特征。然而，卷

积层更加擅长提取图像中的像素强度特征，而不

能显式地提取图像中的梯度信息。由于图像的

梯度信息能够很好地表征图像的纹理区域特

征，因此普通的卷积层在特征提取时容易忽略

这些区域的特征信息，对非语义信息的提取能

力较弱。受到现有工作[16,19]的启发，本文在模

型中引入了中心差分卷积（central difference con‐

volution, CDC），同时提取图像中的像素强度特

征和像素梯度特征，以提升模型性能。

普通的卷积层主要用于提取像素的强度信

息，其计算可以分为两步。① 采样：从特征图

中采样一块与卷积核尺寸相同的区域。② 聚合：

对该区域内的像素值进行加权求和。其计算式可

以用式(1)表示：

y ( p0 ) = ∑
pn ∈ R

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn ) (1)

其中，x表示输入特征图，y表示输出特征图，w

表示卷积核的参数，P0表示当前像素点，R表示

感受野的区域Pn。与普通卷积相比，中心差分卷

积将差分操作和卷积操作相结合，从而将图像的

梯度信息显式地引入卷积操作中，增强了对像

素梯度信息的提取能力。中心差分卷积的示意

如图 4所示，与普通卷积的不同之处在于，中心

差分卷积聚合的是中心区域的导向梯度。中心差

分卷积的计算式可用式(2)表示，相当于将感受

野内的所有像素都减去中心像素值后，再进行卷

积操作。

y ( p0 ) = ∑
pn ∈ R

w ( pn ) ⋅ ( x ( p0 + pn ) - x ( p0 ) ) (2)

在具体实现上，中心差分卷积通常与普通卷

积进行结合，以同时提取图像中的像素强度信息
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图2　模型结构

Figure 2　The structure of the model
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图3　模型中模块的具体结构

Figure 3　The structure of module in the model
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和像素梯度信息。具体地，该广义的中心差分卷

积的计算公式可用式(3)表示：

y ( p0 ) = θ ⋅ ∑
pn ∈R

w ( pn ) ⋅ ( x ( p0 + pn ) - x ( p0 ) ) +

                 (1 - θ ) ⋅ ∑
pn ∈R

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn )
(3)

其中，超参数θ ∈ [ 0,1]表示像素强度信息和像素

梯度信息之间的比例，θ越大，像素梯度信息的

重要性就越大。根据Yu等[16]的工作，本文设置

超参数 θ = 0.7。对式 (3)进行化简后，可以得

到式(4)：

      

y ( p0 ) = ∑
pn ∈ R

w ( pn ) ⋅ x ( p0 + pn ) -
         θ ⋅ x ( p0 ) ⋅ ∑

pn ∈ R
w ( pn )

(4)

在后文中，本文所述的中心差分卷积均指由

式(4)所表示的广义中心差分卷积。

2.2　双流特征提取

与其他的图像分类任务类似，用于CG图像

检测的模型需要从图像中提取有利于区分CG图

像和真实图像的特征。而图像中所包含的特征可

以分为两类：一类是与图像内容相关的语义特

征，另一类是图像中的纹理细节等非语义特征。

由于普通的单流网络通常难以同时关注两类特

征，本文参考了一些现有方法[9-10,20]的思路，使

用了一个双流结构来提取更加丰富的图像特征，

以提升模型的性能。如图2所示，所提方法包含

一个RGB流和SRM流，两个流分别以原图和残

差纹理图像作为输入，以提取图像中的语义内容

信息和残差纹理信息。在两个流中，本文引入了

中心差分卷积，在提取语义特征的同时，进一步

强化对纹理特征的提取能力。

2.2.1　RGB流

为了提取图像中的语义内容信息，本文模型

中设计了一个RGB流。如图2所示，所提方法的

RGB流由一个预处理模块、一个Type1模块和两

个Type2a模块组成。在RGB流中首先使用了预

处理模块对输入图像进行预处理，以得到特征更

为丰富的特征图。预处理模块由3个普通卷积层

组成，首先一个 1×1卷积对输入的 3通道图像进

行重组，得到3通道特征图，并与输入图像拼接

后得到 6通道的特征图F；紧接着，第一个 3×3

卷积对特征图进行进一步的处理，得到6通道的

输出特征图，并用特征图F减去输出特征图得到

F͂；最后，使用第二个3×3卷积层对 F͂进行处理，

得到 6通道的输出特征图，并与 F͂按通道拼接，

得到 12 通道的特征图 F̂，作为预处理模块的

输出。

在预处理模块之后，本文接续使用了一个

Type1模块和两个Type2a模块对特征图进行特征

提取和下采样操作。Type1模块和Type2a模块的

结构定义如下。

Type1模块：该模块包含两个由中心差分卷

积、批归一化层（batch normalization, ,BN）和

ReLU 层组成的中心差分卷积层组，并在最后

一层使用一个大小为 3×3、步长为 2 的最大池

化层进行下采样。需要注意的是，第二个中心

差分卷积组的输入通道数等于模块的输出

通道。

Type2a 模块：该模块结构与 Type1 模块类

似，区别在于其仅包含一个中心差分卷积层组，

最后一层则同样使用一个大小为 3×3、步长为 2

的最大池化层进行下采样。

在 RGB 流中，Type1 模块的输入/输出通道

数为12/64，两个Type2a模块的输入/输出通道数

分别为 64/128、 128/256。特征图在经过一个

Type1模块和两个Type2a模块后，完成了3次下采

样操作，特征图的长宽变为输入图像的1/8，通道

数由 12变为 256。在完成RGB流的特征提取后，

得到的特征图将会作为跨流注意力增强模块的其

中一个输入。

2.2.2　SRM流

目前CG图像的质量已经相当逼真，在色彩

;9<C

)@ 2/

20

;*<C

D?),

20

图4　中心差分卷积示意

Figure 4　Central difference convolution
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等方面都能够达到以假乱真的程度。但在具体的

纹理细节、物体边缘等区域仍容易存在伪影等不

自然的特征。图像的高频信息由于包含了较多的

纹理信息，因此往往被用于检测CG图像。受到

先前的 CG 图像检测方法[12] 与隐写分析方

法[19,21-22]的启发，本文使用SRM[15]中的 30个线

性高通滤波核对输入的RGB图像的3个通道分别

进行滤波，然后使用截断函数TLU[23]限制残差

图像的数值范围，并最终得到 90 个残差图像，

用于后续的特征提取。这30个滤波核具体包括一

阶滤波核、二阶滤波核、三阶滤波核、EDGE 3×3

滤波核、SQUARE 3×3滤波核、EDGE 5×5滤波

核和 SQUARE 5×5 滤波核这 7 种滤波核以及它

们的旋转变体。图 5展示了使用 SRM滤波核对

图 5(a)进行滤波的结果。可以看到，这些残差图

像之间存在一定的差异，但其保留的残差信息主

要都存在于原始图像的纹理区域，因此更有利于

网络学习CG图像与真实自然图像之间在纹理区

域的不一致性。

在使用 SRM滤波核提取了残差图像后，本

文使用一个Type1模块和两个Type2b模块来进行

进一步的特征提取。其中，Type1模块与RGB流

中所使用的一致。Type2b模块类似于Type2a模

块，不同之处在于，Type2b模块采用了一个残差

连接，形成了双分支结构，具体结构如图 3 所

示。Type2b 模块的主分支与 Type1a 模块相同，

包含一个由中心差分卷积、批归一化层和ReLU

层组成的中心差分卷积层组，并使用一个大小

为 3×3、步长为 2 的最大池化层进行下采样；

残差连接分支则包含一个步长为 2 的 3×3 普通

卷积和一个批归一化层。两个分支的特征按像

素相加后，再通过一个 ReLU 层，得到最后的

输出。

在 SRM 流中，Type1 模块的输入/输出通道

数为 90/128，两个Type2b模块的输入/输出通道

数分别为128/128、128/256。SRM残差图像在经

过一个Type1模块和两个Type2b模块后，完成3次

下采样操作，特征图的长宽变为输入图像的1/8，

通道数由 90变为 256。在完成 SRM流的特征提

取后，得到的特征图将会作为跨流注意力增强模

块的其中一个输入。

2.3　跨流注意力增强模块

2021 年，Dosovitskiy 等[24]提出的 ViT（vi‐

sion transformer）将Transformer[25]引入计算机视

觉领域。Transformer相较传统的卷积神经网络，

采用了多头自注意力机制，并可以从全局的角度

去提取特征，以获得更好的表现。鉴于此，本文

在模型中引入了 Transformer结构，设计了一个

跨流注意力增强模块。如图2所示，跨流注意力

增强模块包含两个流，两个流结构相似，均由层

归一化（layer normalization, LN）层、多头自注

意力（multi-head self-attention, MHSA）模块和

多层感知（multi-layer perception, MLP）机组成。

在两个流的多头自注意力模块之间，本文设计了

一个跨流注意力增强机制，使两个流的特征可以相

互增强。在将特征图输入模块前，还需要将输入

的维度进行调整，以适应模块的结构。具体地，

对于两个流的输入 X 和 Y，需要将维度由

[b,c,h,w ]调整为 [ b,h × w,c ]，其中，b 表示批大

小（batch size），c表示通道数，h和w表示特征

图的高和宽。在每一个流中，首先使用多头自注

意力模块进行特征提取，这个过程可用式 (5)

表示：

T͂ = MHSA (LN (T ) ) + T (5)
其中，T表示其中一个流的输入。T首先通过层

归一化层对特征在通道维度进行归一化，然后通

过多头自注意力模块进行特征提取，最后通过一个

残差连接，将多头自注意力模块的输出与输入T

相加得到输出 T͂。多头自注意力模块是基于自注

(a) B;=? (b) A15) (c) ,15)

(d) 915) (e) EDGE 3×3 (f) SQUARE 3×3

(a) B;=? (b) A15) (c) ,15)

图5　使用SRM滤波后的残差图像

Figure 5　Residual image after SRM filtering
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意力（self-attention, SA）机制的，经典的自注意

力计算式可用式(6)表示：

SA = softmax ( )QK T

dk

V (6)

其中，Q、K、V是通过对输入特征进行可学习的

线性变换得到的，dk表示向量的长度。自注意力

机制计算时，首先使用Q和K进行点积，然后通

过一个 softmax函数进行归一化计算出自注意力

权重矩阵，最后将自注意力权重矩阵同V进行矩

阵乘法，得到最终的输出。对于多头自注意力，

在计算时会根据设定的自注意力头的数量 n，将

Q、K、V分别分割成n份，然后分别计算自注意

力，最后将各个头的输出拼接起来作为最终的输

出。在本文模型中，n设置为8。

为了使两个流的特征之间可以相互增强，相

互融合，本文对多头自注意力模块的自注意力权

重矩阵计算过程进行了调整。如图6所示，本文

设计了一个跨流增强机制。具体地，令 dotsi =

Qi K
T
i

dk

,i ∈ { 1,2 }，本文通过式(7)对两个流的权重

矩阵进行增强：

dots′1 = dots1 + σ1 × dots2

dots′2 = dots2 + σ2 × dots1

(7)

其中，σi为可学习参数，并初始化为 1，在训练

阶段会自适应地调整自身的值，以自适应地融合

另一个流的自注意力权重矩阵，得到最终的权重

矩阵dots′i。通过跨流增强的方式，使两个流的特

征之间相互关联，更有利于特征提取。

在多头自注意力模块后边，紧接着一个层归

一化层和一个多层感知机。多层感知机由全连接

层、GeLU激活函数和Dropout层组成，其具体

结构如图3所示。与多头自注意力模块的计算类

似，其计算式如式(8)所示。输入 T͂首先通过层归

一化层对特征在通道维度进行归一化，然后通过

多层感知机进行特征提取，最后通过一个残差连

接，将多层感知机的输出与输入 T͂相加得到一个

流最终的输出 T̂。

T̂ = MLP (LN (T͂ ) ) + T͂ (8)

在模型中，本文重复使用了两次跨流增强

模块来进行特征增强。在将输出特征输入后续

模块之前，还需要将两个流的特征维度由[ b,h ×

w,c ]转换回 [b, c, h, w ]，以符合后续模块的输入

形式。

2.4　分类模块

在使用跨流注意力增强模块对两个流的特征

进行增强后，本文使用分类模块对两个流的特征

进行融合，并进行最后的分类任务。如图 2 所

示，本文首先在RGB流和SRM流分别使用两个

Type2a模块和两个Type2b模块进行下采样和特

征提取；随后将两个流的特征在通道维度进行拼

接；最后使用一个全局平均池化层和一个全连接

层得到最终的分类输出。

2.5　损失函数

CG图像检测任务可以视为一个二分类任务，

与现有的二分类网络训练方式类似，本文所提方

法使用了二值交叉熵 （binary cross entropy，

BCE）作为损失函数，损失函数 L 的表达式如

式(9)所示。其中，y表示真实的标签，ŷ表示模

型相应的输出。

L = -( y log ( ŷ ) + (1 - y ) log (1 - ŷ ) ) (9)

3　实验结果及分析

3.1　数据集设置

本文在3个公开的数据集上进行了实验，这

3 个数据集分别是 LSCGB[14]、 SPL2018[9] 和

DsTok[24]。3个数据集的简要介绍如表1所示。

LSCGB数据集[14]由Bai等于2021年发布，是

一个大规模的CG图像检测数据集，包括71 168幅

CG图像和71 168幅真实自然图像，共142 336幅

图像。其中，CG图像的来源包括 3D游戏、3D

电影、现有的 CG 检测数据集以及 GAN 生成图

attn1

dots1

dots1’

X’ Y’

dots2’

dots2

attn2

X

V V

Y

K KQ Q

σ1 σ2

attn1

dots1

dots1’

X’ Y’

dots2’

dots2

attn2

X

V V

Y

K KQ Q

σ1 σ2

图6　跨流增强机制

Figure 6　Cross-stream enhancement mechanism
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像，真实自然图像的来源包括公开的图像检测数

据集、CG检测数据集、不含后期特效的电影、

图片网站中获取。对于LSCGB数据集的数据划

分，本文沿用了Bai等提供的数据划分方式，其中，

训练集包含99 638幅图像，验证集包含14 235幅图

像，测试集包含28 463幅图像。

SPL2018数据集[9]由He等于2018年发布，包

括 6 800幅CG图像和 6 800幅真实自然图像，共

计13 600幅图像。其中，CG图像的来源包括网络

收集和通过超过50种渲染软件中生成，真实自然

图像则来自不同种类的相机拍摄的图像，数据集中

图像的分辨率从 266×199 至 2 048×3 200。对于

SPL2018数据集的数据划分，本文按照 10:3:4的

比例将数据集随机分成训练集、验证集和测试集。

DsTok数据集[26]由Tokuda等于2013年发布，

包括 4 850幅CG图像和 4 850幅真实自然图像，

共计 9 700幅图像。数据集中所有的图像均从网

络上进行收集。对于DsTok数据集的数据划分，

本文按照3:1:1的比例将数据集随机分成训练集、

验证集和测试集。

由于各数据集中图像分辨率存在较大的差

异，为了减少由于图像尺度变化所带来的影响，

对于所有的数据集，本文首先将图像的尺寸使用

双线性插值方式进行等比例缩放，使图像的短边

长度等于 512。紧接着，在训练和测试时，分别

使用随机裁剪和中心裁剪的方式从图像中裁剪出

224×224的图像块作为网络输入。

3.2　评价指标

为了验证所提方法的有效性，本文使用了

ACC、TPR和TNR这3个评价指标来评估模型的

性能。其中，ACC是准确率，TPR是正样本准

确率，TNR是负样本准确率，3个评价指标的计

算式如下。

ACC =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(10)

TPR =
TP

TP + FN
(11)

TNR =
TN

FP + TN
(12)

其中，TP（TN）表示正样本（负样本）被模型

正确分类的数量；而FN（FP）表示正样本（负

样本）被模型错误分类的数量。具体地，本文将

真实自然图像作为正样本，CG图像作为负样本。

3.3　模型实现细节

本文在3个现有的CG图像检测数据集上进行

实验，3个数据集使用了完全相同的实验设置。本

文所提方法使用 PyTorch 来实现，并使用 4 张

NVIDIA TITAN Xp 显卡进行训练。在训练策略

上，本文使用Adam优化器，初始学习率设置为

0.000 2，训练BatchSize设置为32，Epoch设置为

120。在训练过程中，本文使用余弦退火策略对学

习率进行衰减，其中超参数设置：Tmax = 120，

ηmin = 1 × 10-7。

3.4　对比模型

为了验证所提方法的有效性，本文选取了8个专

门用于CG图像检测的方法进行实验对比，具体包括

ScNet[7]、 Yao[8]、 SPL2018[9]、 He[10]、 Zhang[11]、

QuanNet[12]、CGNet[13]和TextureNet[14]。为了保证

对比的公平性，所有对比方法所使用的图像大

小、数据划分等均与所提方法保持一致。

3.5　公开数据集检测结果

为了验证所提方法在CG图像检测任务上的

效果，本文在3个数据集进行了实验对比，实验

结果如表2所示。所提方法首先在数据量最大的

LSCGB 数据集上对各方法的性能进行了评估。

可以看到，8个对比方法中有 3个方法的正确率

超过了90%，其中QuanNet的表现最佳。而与现

有方法相比，所提方法在3个评价指标上均取得

了最好的实验结果，ACC、TPR、TNR这3个指

标分别达到了 98.33%、98.57%、98.09%，与在

LSCGB 数据集上表现第二佳的 QuanNet 相比，

所提方法在3个指标上分别提升了1.43%、1.57%

和1.29%。由上述分析表明，所提方法在LSCGB

数据集上能够取得非常高的性能，与其他现有方

表1　3个公开数据集的简要介绍

Table 1　Brief introductions of three public datasets

数据集

LSCGB

SPL2018

DsTok

CG
图像/幅

71 168

6 800

4 850

真实自然

图像/幅

71 168

6 800

4 850

分辨率

75×75～
7 680×4 230

266×199～
2 048×3 200

512×512～
4 200×3000

数据划分

7：1：2

10：3：4

3：1：1
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法相比提升较大，这表明了所提方法在数据量较

大的数据集上的有效性。

为了进一步验证所提方法在数据量较小的数

据集上的效果，本文在SPL2018和DsTok这两个

数据集上对各方法性能进行了评估。其中，在

SPL2018数据集上，所提方法取得了最优的结果，

ACC、TPR、TNR 这 3 个指标分别为 96.94%、

96.63%、97.25%，与表现第二佳的CGNet相比，

3个指标分别提升了 1.35%、0.69%、2.00%。而

在DsTok数据集上，所提方法同样取得了最佳的

实验结果，3个评价指标分别为96.70%、96.49%、

96.91%，与第二佳的TextureNet相比，3个指标

分别提升了 1.65%、1.03%、1.27%。在 SPL2018

和DsTok这两个数据量较小的数据集上的实验结

果表明，在训练数据相对较少的情况下，所提方

法同样能够取得比较佳的性能，这表明所提方法

能够很好地适应不同的数据集尺度，并取得相当

不错的CG图像检测性能。

3.6　跨数据集检测结果

由于在真实场景下，可能无法获取CG图像

的来源和种类，因此需要CG检测方法具备一定

的泛化性能，以应对未知类型的CG图像。为了

验证所提方法的泛化性能，本文设计了一组跨数

据集检测的实验。具体地，本文首先将所提方法

和其他现有方法在LSCGB数据集上进行训练，然

后在SPL2018和DsTok这两个数据集上进行测试，

比较在两个数据集上的ACC指标。具体的实验结

果如表3所示，可以看到，由于不同数据集间数

据分布存在一定的差异，各方法在跨数据集检测

中都存在性能下降的情况，但所提方法仍然取得

了最佳的效果。具体来说，所提方法在DsTok数

据集上取得了最优的实验结果，ACC 达到了

98.56%，相较第二名的 QuanNet 提升了 3.25%；

在SPL2018数据集上虽然未能取得最佳的效果，

但与最优的方法 ScNet 差距不大，且 ScNet 在

DsTok数据集上的表现并不优秀。而在两个数据

集上的平均表现上，所提方法相较其他方法也具

有较大的提升，ACC达到了88.97%，与第二名的

TextureNet相比，提升了1.65%。由上述实验结果

表明，所提方法不仅在数据集内能够取得优异的

实验结果，在跨数据集检测的能力上也具有不错

的表现，这表明所提方法具有很好的泛化性。

3.7　计算复杂度对比

由于模型的计算复杂度会影响模型部署时的

表3　跨数据集实验结果

Table 3　The experimental Cross-dataset results

方法

ScNet［7］

Yao［8］

SPL2018［9］

He［10］

Zhang［11］

QuanNet［12］

CGNet［13］

TextureNet［14］

所提方法

ACC

SPL2018

80.78%

64.94%

55.44%

75.16%

40.00%

64.62%

80.44%

80.00%

79.37%

DsTok

77.89%

72.11%

84.95%

71.34%

90.77%

95.31%

93.04%

94.64%

98.56%

Avg

79.34%

68.53%

70.20%

73.25%

65.39%

79.97%

86.74%

87.32%

88.97%

表2　公开数据集实验结果

Table 2　The experimental results on public datasets

方法

ScNet［7］

Yao［8］

SPL2018［9］

He［10］

Zhang［11］

QuanNet［12］

CGNet［13］

TextureNet［14］

所提方法

LSCGB

ACC

87.48%

86.44%

91.00%

85.95%

95.19%

96.90%

93.83%

94.37%

98.33%

TPR

88.72%

88.85%

91.03%

84.11%

95.56%

97.00%

94.55%

94.58%

98.57%

TNR

86.24%

86.06%

90.98%

87.78%

94.82%

96.80%

93.10%

94.16%

98.09%

SPL2018

ACC

91.78%

91.56%

94.09%

88.66%

93.44%

95.56%

95.59%

93.22%

96.94%

TPR

92.25%

87.06%

91.50%

97.88%

93.63%

95.19%

95.94%

93.06%

96.63%

TNR

91.31%

96.06%

96.69%

89.44%

93.25%

95.94%

95.25%

93.37%

97.25%

DsTok

ACC

84.07%

81.75%

86.13%

81.13%

90.72%

92.78%

94.79%

95.05%

96.70%

TPR

83.92%

78.25%

87.01%

72.89%

90.52%

92.06%

93.81%

95.46%

96.49%

TNR

84.23%

85.26%

85.26%

89.38%

90.93%

93.51%

95.77%

94.64%

96.91%
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资源占用，本文对各方法的计算复杂度进行了对

比，如表 4所示。其中MAC为乘加累积操作数

（multiply-accumulate operation），FLOP为浮点运

算次数（floating point operation），Param为参数

量。可以看到，几个较早提出的方法[7-11]在浮点

运算量和参数量上相对较少，但整体的模型性能

与较新的方法[12-14]相比存在较大的差距；而所提

方法与几个较新的方法相比，在浮点运算量上并

没有明显提升，但在参数量上更少。这说明所提

方法通过有效的模型设计，在不明显增加计算负

担的情况下提升了CG图像检测性能。

3.8　消融实验

为了验证所提方法中各组成部分的有效性，

本文设计了一系列的消融实验，消融实验在

LSCGB、SPL2018、DsTok这3个数据集上进行，

实验设置与前文保持一致。

3.8.1　中心差分卷积的有效性

本文所提方法在RGB流、SRM流和分类模

块中均使用了中心差分卷积来代替传统的卷积

层。为了验证模型中所使用的中心差分卷积的有

效性，本文设计了一组针对中心差分卷积的消融

实验，将模型中的中心差分卷积替换为普通卷

积，实验结果如表 5 中第一行（w/o CDC）所

示。可以看到，使用中心差分卷积的模型在性

能上优于不使用中心差分卷积的模型。在 3 个

数据集上，使用中心差分卷积能够使ACC分别

提升 0.27%、0.63%、0.26%，使 TPR 分别提升

0.55%、1.32%、0.61%，但在 TNR 指标上，则

存在小幅的性能下降。由于真实图像往往具有

更加真实和复杂的纹理和噪声特征，因此中心

差分卷积能够很好地帮助模型提升检测真实图

像的能力；而CG图像纹理更平滑、噪声更少，

会导致检测性能小幅下降。但从总体上而言，

引入中心差分卷积是有利于 CG 图像检测任务

的：对于RGB流，模型在提取中频、低频信息

中语义特征的同时，还可以通过中心差分卷积

的特性，同时从图像中自适应地提取纹理特征，

并学习图像中语义特征与非语义特征之间的联

系；对于 SRM流，中心差分卷积则进一步强化

了对纹理特征的提取能力，捕获更细微的纹理

不一致性。

3.8.2　跨流注意力增强模块的有效性

为了验证跨流注意力增强模块的有效性，本

文设计了一组消融实验，将跨流注意力增强模块

去除，实验结果如表 5中第二行（w/o Attention）

所示。可以看到，在添加了跨流注意力增强模块

后，模型的性能在3个数据集上均存在不同程度

的提升，在 ACC 指标上分别提升了 0.41%、

0.66%、 0.15%， 在 TPR 指 标 上 分 别 提 升 了

表4　计算复杂度对比

Table 4　Computational Complexity Comparison

方法

ScNet［7］

Yao［8］

SPL2018［9］

He［10］

Zhang［11］

QuanNet［12］

CGNet［13］

TextureNet［14］

所提方法

MAC（G）

1.59

0.11

1.62

3.70

0.71

16.54

13.89

21.10

23.99

FLOP（G）

3.17

0.22

3.24

7.41

1.42

33.08

27.78

42.20

47.97

Param（M）

43.22

0.04

0.70

0.78

0.06

68.90

10.18

21.49

7.99

表5　消融实验

Table 5　Ablation experiments

Variants

w/o CDC

w/o Attention

w/ RGB流

w/ SRM流

所提方法

LSCGB

ACC

98.06%

97.92%

96.84%

98.10%

98.33%

TPR

98.02%

97.89%

97.24%

98.27%

98.57%

TNR

98.10%

97.95%

96.44%

97.93%

98.09%

SPL2018

ACC

96.31%

96.28%

95.44%

95.94%

96.94%

TPR

95.31%

95.56%

93.87%

94.75%

96.63%

TNR

97.31%

97.00%

97.00%

97.12%

97.25%

DsTok

ACC

96.44%

96.55%

94.48%

95.98%

96.70%

TPR

95.88%

97.32%

94.85%

96.29%

96.49%

TNR

97.01%

95.77%

94.12%

95.67%

96.91%
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0.68%、1.07%、−0.83%，在TNR指标上分别提

升了0.14%、0.25%、1.14%。这表明跨流注意力

增强模块能提升模型的特征提取能力，增强模型

CG图像检测性能。

3.8.3　双流结构的有效性

为了验证双流结构的有效性，本文设计了两

组消融实验，分别只保留了模型中的RGB流和

SRM流，实验结果如表5中第3行和第4行所示。

可以看到，单流结构的模型性能存在显著下降，

与RGB单流的模型（w/ RGB流）相比，所提方

法在LSCGB数据集上 3个指标分别提升 1.49%、

1.33%、1.65%，在 SPL2018 数据集上分别提升

1.50%、2.76%、0.25%，在DsTok数据集上分别

提升 2.22%、1.64%、2.79%。与 SRM 单流的模

型（w/ SRM流）相比，所提方法在LSCGB数据

集 上 的 3 个 指 标 分 别 提 升 0.23%、 0.30%、

0.16%，在 SPL2018 数据集上分别提升 1.00%、

1.88%、 0.13%，在 DsTok 数据集上分别提升

0.72%、0.20%、1.24%。可以观察到，相较单流

结构的模型，所提方法具有更好的表现。而去除

中心差分卷积的模型和去除跨流注意力增强模块

的模型由于同样保留了双流结构，在整体性能表

现上优于单流结构的模型，这表明双流结构的模

型由于同时结合了图像的语义特征和非语义的残

差纹理特征，在 CG 图像检测上具备更优的性

能。同时本文也观察到，SRM单流的模型相较

RGB 单流的模型在 3 个数据集上具有更好的表

现，这表明图像中的残差纹理特征对于CG图像

检测任务而言更加有效。

为了进一步验证双流结构对于CG图像检测

的作用，本文分别使用一幅真实自然图像和一幅

CG图像作为模型输入，并使用Grad-CAM[27]对

模型中的特征图进行了可视化，来分析双流结构

对于模型性能的影响。特征图可视化对比如图 7

所示，从图 7可以看到，RGB流和 SRM流的特

征热力图之间存在明显的差异，而双流的特征热

力图则将RGB流和SRM流重点关注的区域进行

了融合。这意味着通过双流结构的设计，模型可

以从两个不同的角度去提取图像的特征，从而关

注到图像中更多的区域，提取出更多有利于CG

图像检测的图像特征，从而提供更好的性能。

4　结束语

为了解决CG图像所带来的安全隐患，本文

提出了一个用于CG图像检测任务的跨流注意力

增强中心差分卷积网络。首先使用 RGB 流和

SRM流分别提取图像的语义特征和残差纹理特

征，然后使用跨流注意力增强模块增强两个流的

特征，最后使用分类模块融合两个流的特征并进

行分类。在模型中，本文使用了中心差分卷积

来替代普通的卷积层，从而使模型能够同时提

取像素强度信息和像素梯度信息，更好地帮助

模型从图像中提取出有利于 CG 图像检测的特

征。在 3个公开的CG图像检测数据集上的实验

结果表明，本文所提方法能够在 3 个不同的数

据集上取得最好的CG检测结果，证明了本文所

B;=? RGB4 SRM4 ;4

CG

NI

图7　特征图可视化对比

Figure 7　Feature map visualization comparison
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提方法的有效性。同时，本文还验证了所提方法

的跨数据集检测能力，实验结果表明，所提方法

同样能取得较好的结果，具备很好的泛化性。

虽然所提方法已经取得了相当优异的性能，

但仍存在值得进一步深入研究的地方，未来的工

作将围绕以下3个方面进行展开。

1) 进一步提升模型的鲁棒性。在现实环境

下，CG图像同样可能在遭受如 JPEG压缩、放缩

等后处理操作，这些后处理操作会破环图像中的

特征，增加模型对CG图像的识别难度。因此，

提升模型鲁棒性，有利于提升模型的实用性。

2) 将所提方法拓展至CG视频检测任务。与

图像相比，视频检测更具挑战性，将所提方法拓

展至视频检测能增强模型泛用性。

3) 将所提方法拓展至AIGC图像检测任务。

目前，DALL·E 2等图像生成模型的推出，引起

了人们的广泛关注，如何对这些大模型生成的图

像进行检测是重要的研究方向。
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