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基于多尺度跨层融合的图像篡改定位*
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摘 要:恶意篡改图像给人们的生活和社会带来严重影响。目前有许多模型用于图像篡改检测,但是存在细节信息

丢失、小目标检测能力不足等问题。对于以上问题,提出了一种基于多尺度跨层融合的图像篡改定位模型。该模型在

RRU-Net基础上改变了跳跃连接方式,设计 MSC-SC结构,通过空洞空间金字塔池化强化跳跃连接中的编码器特征,
跨层融合模块自适应融合编码器特征图与解码器特征图;另外,引入三重注意力机制增强下采样过程中的特征感知能

力;最后,采用联合损失函数缓解正负样本不平衡问题。在CASIA
 

v2和COLUMB数据集上的实验表明,所提方法相

较于原始RRU-Net,F1分数分别提升11.33%和6.84%,表明本检测方法的效果显著。
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Abstract:Maliciously
 

tampered
 

images
 

pose
 

serious
 

threats
 

to
 

both
 

daily
 

life
 

and
 

society.
 

Although
 

numerous
 

detection
 

models
 

have
 

been
 

developed
 

for
 

image
 

tampering
 

detection,
 

they
 

still
 

suffer
 

from
 

issues
 

such
 

as
 

the
 

loss
 

of
 

fine
 

details
 

and
 

insufficient
 

capability
 

in
 

detecting
 

small
 

targets.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

multi-scale
 

cross-layer
 

fusion-based
 

for
 

image
 

tampering
 

localization.
 

Built
 

upon
 

the
 

RRU-Net
 

framework,
 

the
 

model
 

changes
 

the
 

skip
 

connection
 

scheme
 

and
 

enhances
 

the
 

encoder
 

features
 

in
 

skip
 

connections
 

using
 

the
 

MSC-SC
 

structure
 

with
 

atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling.
 

A
 

cross-layer
 

fusion
 

module
 

is
 

then
 

designed
 

to
 

adaptively
 

fuse
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder
 

feature
 

maps.
 

In
 

addition,
 

a
 

triple
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

feature
 

perception
 

during
 

the
 

down
 

sampling
 

process.
 

Finally,
 

a
 

joint
 

loss
 

function
 

is
 

utilized
 

to
 

alleviate
 

the
 

imbalance
 

between
 

positive
 

and
 

negative
 

samples.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

the
 

CASIA
 

v2
 

and
 

COLUMB
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

F1
 

score
 

improvements
 

of
 

11.33%
 

and
 

6.84%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

RRU-Net,
 

indicating
 

that
 

significant
 

effectiveness
 

is
 

achieved.
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0 引  言

  数字图像技术的发展拓宽了信息传播的渠道,依靠其

直观性、丰富性、易于传播等特点,成为当今社会不可或缺

的信息载体。随着数字图像编辑工具的发展,篡改图像的

生成变得愈发容易,这对新闻真实性、司法取证、金融凭证

审核等关键领域构成了严峻挑战[1]。
图像的篡改类型一般分为3类:拼接、复制粘贴和内容

填充[2]。拼接指的是将一张图片的某个部分拼接到另外一

张图片中;复制粘贴指的是一张图片内的某个要素移动复

制到另外的区域;内容填充指的是在图像中填充和整体相

匹配的内容。
传统方式的篡改图像检测技术主要依赖于手工特征提

取和一些经典的图像处理方法来识别图像中的异常或篡改

痕迹[3]。杨超等[4]提出一种基于篡改区域轮廓的拼接图像

检测方法,通过检测异常边缘区域得到篡改区域,属于机器

学习检测方法。近些年,众多研究者关于深度学习的图像

篡改检测提出了许多办法,其本质是利用深度学习方法实

现图像处理,目前基于深度学习图像检测与处理发展迅速,
不少学者提供了许多的研究方法[5-6]。2016年Rao等[7]将
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卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)引入到

图像篡改检测中,能够识别篡改区域但是无法对篡改区域

定位。吴鹏等[8]提出一种改进的双流Faster
 

R-CNN的检

测定位算法,联合全卷积网络分支和错误等级分析算法实

现篡改区域像素级定位,比原本算法精度更高,但仍有改进

空 间。周 兴 超 等[9]提 出 一 种 边 缘 增 强 (edge
 

feature
 

enhancement
 

module,EFEM)和双注意力机制的图像检测

模型,但是没有针对小目标和细节部分专门建模,对于复杂

背景的检测能力不足。张雷等[10]提出一种多尺度内容感

知的图像篡改定位方法,通过多尺度内容感知融合和深度

可分离卷积解码器实现图像篡改区域定位,但是该方法的

检测结果存在边缘虚化、模糊等情况,边缘检测精度不够。
喻小芹等[11]提出一种亮度对比度扰动下的图像篡改网络,
能够抗击光照和对比度带来的干扰,在亮度扰动测试集有

显著地提升,但是该模型的检测对象相对狭窄,只针对亮度

和对比度处理后的篡改图片,并且不同的扰动因子下存在

不同程度的图像误判情况。Chen等[12]提出一种极简网

络,只提取低层特征,避免高层语义信息的干扰,在复制粘

贴数据集上有不错的表现,但是由于缺乏高级语义,使得网

络在大面积篡改的数据集上表现稍逊。Sharma等[13]提出

一种基于特征融合和混合群智能优化的图像篡改检测方

法,通过结合多目标粒子群优化(multi-objective
 

particle
 

swarm
 

optimization,MOPSO)和海洋捕食者算法(marine
 

predators
 

algorithm,MPA)两种优化策略提高了模型的检

测精度和鲁棒性,但是该方法只能对图像二分类,无法端到

端的实现篡改区域的定位。Bi等[14]在 U-Net[15]的网络基

础上提出RRU-Net用于拼接图像的篡改检测,实现了端到

端的篡改图像检测和像素级的篡改图像定位,但是简单的

跳跃连接和连续的下采样导致特征图被压缩,对细节、小目

标等区域感知能力下降,导致小目标篡改区域存在误判和

识别不充分。
针对以上问题,本文提出一种基于多尺度跨层融合的

图像篡改检测模型,用于拼接类型的图像检测。本文主要

工作包括:
结合多尺度的跨层跳跃连接(multi-scale

 

cross-layer
 

skip
 

connections,MSC-SC)。引入空洞空间金字塔池化

(atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling,ASPP)[16],通过3个小膨

胀率的空洞卷积提取编码器特征,增强编码器的细节保持

能力,设计跨层融合模块(cross-level
 

fusion,CLF)动态融

合编码器和解码器特征图,提高模型对细节和小目标的检

测能力。
三重注意力机制(triplet

 

attention,TA)[17]。在下采样

过程中引入轻量级注意力机制,通过三分支结构捕获通道

与空间维度的跨维度交互,显著提升模型对篡改像素的感

知能力。
联合损失函数(dice-BCE

 

loss,DBL)。采用二元交叉

熵损失函数(binary
 

cross
 

entropy,BCE)与Dice联合损失

函数,缓解样本不平衡问题,提升模型鲁棒性和稳定性。

1 RRU-Net网络

  RRU-Net沿用了 U-Net的基本结构,由编码器、解码

器和跳跃连接组成,该网络创新性的提出了环形残差结构,
在编码器和解码器中都添加了一个残差反馈,如图1所示。
残差反馈利用未篡改与篡改区域之间的本质特征差异,提
升篡改区域的可区分性,提升了网络的表征能力。除此之

外RRU-Net还通过空洞卷积(dilated
 

convolution,DC)和
环形残差机制替代普通卷积模块,增强了特征表达能力和

信息还原能力。

图1 RRU-Net模型结构

Fig.1 Structure
 

of
 

the
 

RRU-Net
 

model
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2 模型结构

2.1 框架概述

  本文提出的基于多尺度跨层融合的图像篡改定位模

型结构如图2所示。本模型以RRU-Net为基本框架,首
先改 变 了 跳 跃 连 接 方 法,提 出 了 MSC-SC结 构,利 用

ASPP方法提取多尺度特征,提高了编码器的细节表达能

力,并且设计了CLF模块用于层级融合,能够让网络自适

应学习各个特征图的重要程度,以此达到动态融合;其
次,为了增强模型的小目标检测效果,在编码器下采样过

程中添加了TA模块,以提高模型的细节感知能力和检测

精度。

图2 基于多尺度跨层融合的图像篡改定位模型结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

image
 

tampering
 

localization
 

model
 

based
 

on
 

multi-scale
 

cross-layer
 

fusion

2.2 MSC-SC
  跳跃连接结构用于缓解梯度消失,构建更深的网络。
为了将信息传递到更深层,Huang等[18]提出了密集连接的

卷积网络,将每一层进行短连接,使每一层都能直接接受所

有前面层的特征。不过这种将所有层连接起来的方法相对

激进,本文借助空洞空间金字塔池化提出一种 MSC-SC结

构,仅在原本的跳跃连接基础上连接更深层的解码器特征,
用于增强模型对细节的检测效果,其整体结构如图3所示。

图3 MSC-SC结构

Fig.3 MSC-SC
 

module

  不同层的编码器和解码器在传输中包含的信息并不

相同,编码器中包含更多的细节和纹理特征,而深层的解

码器则包含更多的语义信息。为了提高模型对细节的检

测精度,提高模型的检测性能,使用深度可分离卷积对解

码器特征进行特征增强,其中的分组卷积能够在空间尺寸

不变的情况下提取局部信息,而编码器信息则借助 ASPP
增强特征图中的细节信息。

ASPP包含空洞卷积和池化金字塔,通过不同膨胀率

的空洞卷积获取不同感受野的特征。它拥有两种分支:一
种是空洞卷积,通过不同的膨胀率提取多尺度信息;一种
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是全局池化,用于捕获全局上下文语义。其计算公式为:

Fk =GELUWk*dX  (1)
式中:X∈RB×C×H×W;B 是批大小;C 是通道数;H 和W 是

高和宽;*d 是膨胀率;Wk 是卷积核。
空洞卷积能够在不丢失分辨率的情况下扩大感受野,

实现精准目标地定位。标准的ASPP拥有5条分支,分别

为:1条1×1的卷积、3条空洞卷积分支和1条全局池化分

支,空洞卷积的膨胀率分别为6、12、18。为了小目标的检

测效果,本文使用膨胀率为1的分支替代1×1的卷积,其
余分支膨胀率设置为3和6。

由于编码器和解码器特征包含的语义信息并不相

同,为了让网络能够关注重要信息,抑制无关信息,需要

一个灵活的融合方法。Li等[19]提出一种动态选择性内

核(selective
 

kernel
 

convolution,
 

SK),使神经元能够根据

输入内容自适应调整感受野大小。受此启发,本文提出

一种CLF模 块,用 于 融 合 编 码 器 特 征 图 和 解 码 器 特

征图。
编码器和解码器传输来的特征张量在通道数上和尺

寸大小上并不相同,所以需要通道对齐和插值上采样的方

式尺 寸 对 齐。设 传 入 CLF 的 编 码 器 特 征 为 [F1_E,

F2_E,…,Fi_E],解码器特征为[F1_D,F2_D,…,Fi_D],通
过空间特征对齐和通道特征对齐得到张量和通道数一致

的特征图[F1,
 

F2,…,Fn]。MLP结构能够通过特征变

换、非线性映射、信息融合和特征选择的过程筛选和增强

关键区域特征,特征图信息经过 MLP处理得到权重向量

[w1,w2,w3,…,wn],最后通过加权融合得到最终特征图,
计算公式为:

Ffused=∑
N

i=1
wiFi (2)

SK关注不同卷积核尺度提取的特性,而本文基于不

同层级提取特性。通过不同层级特征自适应加权融合,能
够让网络自适应的根据输入特征的内容来决定各层级特

征的融合比例,增强模型对细节的敏感度,同时提高模型

的泛化能力。

2.3 TA注意力机制

  为了进一步增强模型的细节提取能力,突出编码器的

细节特征,本文在下采样过程中添加了TA注意力机制,位
置如图4所示。

图4 下采样模块

Fig.4 Downsampling
 

module

  由于沿用了RRU-Net的基本结构,下采样中存在一

个环形残差结构,其中包括两次残差传播和一次残差反

馈。TA模块的位置位于整个下采样之后,能够通过三分

支结构同时关注通道与空间特征,实现协同感知,比如今

主 流 的 CBAM (convolutional
 

block
 

attention
 

module,

CBAM)[20]注意力机制更轻量且高效,其内部结构如图5
所示。

TA模块通过3个并行分支分别处理不同维度的交

互,顶层计算通道(C)和空间宽度(W)的注意力权重;中层

处理通道(C)和空间高度(H)的注意力权重;底层用于捕

获空间相关性(H-W)。在建立维度关系时,将输入张量顺

时针或逆时针旋转,使得对应维度相互对齐,通过Z-Pool
压缩后计算注意力的权重,最终3个通道取平均值。

以C-W 分支为例,输入张量为χc-w =(B,C,H,W),

通过维度旋转得到(B,H,C,W),此时一条分支以 H 维度

经过Z-Pool(χc-w)压缩处理,Z-Pool(χc-w)的计算方法如

式(3)所示。

Z-Poolχc-w  = [MaxPoolχc-w  ,AvgPoolχc-w  ]
(3)

式中:MaxPool表示最大池化;AvgPool表示平均池化;
χc-w 的张量维度为(B,H,C,W)。

处理后的信息通过卷积生成注意力后由Sigmoid获得

权重,与初始的(B,H,C,W)相乘获得注意力加权后的信

息,最后再经过一次旋转将(B,H,C,W)旋转为(B,C,H,

W),使输入输出的张量维度不变。

TA模块通过3个分支分别捕获不同维度的交互,避
免单一注意力机制导致的特征过度平滑。Z-Pool操作在

保留关键信息的同时压缩冗余特征,旋转对齐则确保跨维
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图5 TA模块结构

Fig.5 Structure
 

of
 

the
 

TA
 

module

度交互时不丢失空间结构信息,从而提升模型对细节特征

的感知能力。

2.4 联合损失函数

  在深度学习训练模型中,损失函数在模型训练中起关

键作用,用于评估预测结果与真实标签之间的误差,其值

越小表明模型性能越优。在训练过程中,根据得到的损失

反向传播计算梯度,优化器据此更新参数,从而指导模型

参数的更新方向。
在二分类任务中,通常采用BCE作为损失函数,定

义为:

LBCE = -
1
N∑

N

i=1

[yilog(pi)+(1-yi)log(1-pi)]

(4)
式中:yi 表示真实标签,该值由掩码图像提供,图像中的白

色为正样本,用1表示,黑色是负样本,用0表示,pi 表示

模型预测的概率,N 表示像素总数。

BCE损失函数的优势在于每个像素都独立评估,简单

易优化,但是对于样本不平衡的场景,例如背景像素占比

远高于目标像素,模型容易出现偏差,倾向于将大部分像

素判定为背景像素,导致模型的泛化能力较差。
为解决以上问题,引入Dice损失函数。Dice损失函数

的定义为:

LDice=1-
2∑

N

i=1
yipi

∑
N

i=1
yi+∑

N

i=1
pi

(5)

式中:yi 和pi 表示真实标签和模型预测的概率,N 表示像

素总数。

Dice损失函数直接优化目标区域的重叠面积,不受背

景像素数量的影响,即使目标像素很少,Dice损失依然能

强制模型关注其存在,常用于前景和背景不平衡的分割任

务,对于图像篡改检测任务也十分受用。但是由于Dice损

失优化的是区域重叠而非分类概率,可能输出非概率值,

并且输出稳定性较差,在训练初期可能会出现预测全0或

1的情况。
鉴于以上损失函数的特点,本文提出一种DBL损失

函数:

LDBL =αLDice+βLBCE (6)
式中:LDice为Dice损失函数,LBCE 为BCE损失函数。

联合损失函数既可以关注像素级的分类精度,又可以

优化整体区域的匹配程度,而BCE的平滑梯度弥补Dice
的梯度突变问题,能够在类别不平衡和结构约束任务中均

表现良好。经过多次实验表明,α 取值为0.2,β 取值为

0.8,模型的梯度最为稳定,效果最佳。

3 实验结果及分析

3.1 数据集及实验设置

  本文对CASIA
 

v2、COLUMB两个公开数据集进行训

练和测试。CASIA
 

v2是由中国科学院自动化研究所发布

的图像篡改检测数据集,是目前图像篡改检测使用的主流

数据集之一,其中既包含拼接篡改类型,也包含复制粘贴

篡改类型,为了研究拼接篡改类型的检测效果,从中选取

1
 

292张拼接图片(tampered
 

picture,TP)和1
 

292张对应

的掩码图片(Mask)用于实验。

COLUMB数据集是哥伦比亚大学创建的数据集,图
像来源于数码相机拍摄,篡改区域相比于CASIA

 

v2更大

更为明显,只包含拼接篡改方式,不包含复制粘贴篡改

方式。
为了增强模型的泛化性,使用水平翻转和垂直翻转的

方法进行数据增强,数据集的数量扩大为原来的3倍,扩
大后的拼接图片和掩码图片各有3

 

876张,按照7∶2∶1的比

例将数据集划分为训练集、验证集和测试集,具体数值如

表1所示。并且在实验中将数据集中的图片调整为统一

的大小,其中 CASIA
 

v2的图片大小处理为384×256,

COLUMB的图片大小处理为757×568。
本实验由Python

 

3.8作为编程语言,实验平台为Ubuntu
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  表1 实验数据集

Table
 

1 Experimental
 

datasets 张

数据集
训练集 验证集 测试集

TP Mask TP Mask TP Mask

CASIA
 

v2 2
 

713 2
 

713 755 755 408 408

COLUMB 366 366 104 104 52 52

系统,显卡使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090D,CUDA版

本11.1。实验优化器采用Adam,初始学习率为0.001,批
处理大小为16,共训练100个轮次。

3.2 实验评估

  对于图像拼接篡改检测任务,像素级别的预测正误和

篡改区域的准确定位是较为关注的问题。为评估所提出

的检测方法,使用精确率(precision)、召回率(recall)和F1
进行性能评估,计算公式为:

Precision=
TP+epsilon

TP+FP+epsilon
(7)

Recall=
TP+epsilon

TP+FN+epsilon
(8)

F1=
2×Precision×Recall

Precision+Recall+epsilon
(9)

式中:TP为预测值为1,且真实标签也为1的情况;FP为

预测值为1,但真实标签为0的情况;FN为预测值为0,但
真实标签为1的情况,epsilon是一个常数,值为1×10-7,
目的是防止出现除零错误。

Precision衡量模型的准确性,即预测为篡改的区域

中,有多少是真正的篡改;Recall衡量模型的查全率,即所

有真实篡改区域中,有多少被成功检测出来;F1是评价模

型性能的综合指标,兼顾准确率和召回率两个参数,最大

为1,最小为0,值越大代表模型的性能越好。

3.3 消融实验

  为验证联合损失函数、融合多尺度的跨层跳跃连接、
三重注意力机制的有效性,在CASIA

 

v2和COLUMB分

别进行消融实验,通过逐一增加这些模块,直观体现这些

模块各自性能的提升,实验结果如表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

序号 MSC-SC TA DBL
CASIA

 

v2 COLUMB
Precision Recall F1 Precision Recall F1

1 0.868
 

4 0.721
 

9 0.788
 

4 0.946
 

1 0.894
 

2 0.919
 

4

2 √ 0.885
 

1 0.782
 

6 0.830
 

7 0.962
 

3 0.897
 

9 0.929
 

0

3 √ 0.860
 

1 0.798
 

3 0.828
 

1 0.951
 

2 0.928
 

4 0.939
 

6

4 √ 0.816
 

2 0.852
 

2 0.833
 

8 0.947
 

4 0.983
 

6 0.965
 

2

5 √ √ 0.895
 

7 0.902
 

8 0.899
 

2 0.980
 

2 0.986
 

6 0.983
 

4

6 √ √ 0.882
 

9 0.861
 

5 0.872
 

1 0.968
 

7 0.974
 

2 0.971
 

4

7 √ √ 0.902
 

6 0.865
 

3 0.883
 

5 0.978
 

5 0.974
 

1 0.976
 

3

8 √ √ √ 0.912
 

7 0.891
 

1 0.901
 

7 0.989
 

6 0.987
 

9 0.987
 

8

  通过表2的消融实验,能够看到每个模块对性能的提

升。首先看到改变了损失函数的定义,使用联合损失函

数,Recall有了明显的提升,其次通过 MSC-SC模块和TA
模块,模型的Precision和Recall都有了显著的提升。

总体来说,所提方法在CASIA
 

v2和COLUMB数据

集上相较于原始 RRU-Net,F1分数分别提升11.33%
和6.84%。
3.4 对比实验

  为了证明改进算法的性能,选取了几种经典的语义分

割模型U-Net、RRU-Net、DeepLabv3[21]和 ManTra-Net[22]

4种方法在CASIA
 

v2和COLUMB两个数据集上与本文

方法进行比较,如表3和4所示。ManTra-Net基于提取

图像操作痕迹检测伪造区域,将所有的篡改类型集中在

1个网络中检测,有一定的通用性。DeepLabv3引入多孔

空间金字塔池化结构,利用膨胀卷积扩展网络的感受野,

从而高效提取不同尺度的上下文特征,能够提高模型对图

像的识别精度。表3和4分别展示了所提方法在两个数据

集上检测的数值,分析其数据可以看到,本文提出的方法

在Precision、Recall和F1均高于其他方法,说明了该方法

具有一定的精度和可靠性。

表3 CASIA
 

v2数据集对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

CASIA
 

v2
 

dataset

方法 Precision Recall F1

ManTra-Net[22] 0.411
 

5 0.298
 

4 0.345
 

9

DeepLabv3[21] 0.832
 

5 0.722
 

5 0.773
 

6

U-Net[15] 0.787
 

9 0.655
 

1 0.715
 

4

RRU-Net[14] 0.868
 

4 0.721
 

9 0.788
 

4
本文 0.912

 

7 0.891
 

1 0.901
 

7
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表4 COLUMB数据集对比实验

Table
 

4 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

COLUMB
 

dataset

方法 Precision Recall F1
ManTra-Net[22] 0.548

 

1 0.498
 

7 0.522
 

2
DeepLabv3[21] 0.925

 

4 0.884
 

6 0.904
 

5
U-Net[15] 0.867

 

3 0.795
 

4 0.829
 

8
RRU-Net[14] 0.946

 

1 0.894
 

2 0.919
 

4
本文 0.989

 

6 0.987
 

9 0.987
 

8

  为了更直观地看出不同方法的检测能力,检验模型的

篡改定位效果,从CASIA
 

v2数据集中挑选4张具有代表

性的小目标或含有微小区域的篡改图像和1张原始图像

进行检测,如图6所示。其中,前4列图片为篡改图片,最
后一列图片为原始图像(original

 

image,OI),第2行是掩

码图像,白色区域是真实篡改区域,原始图像无掩码图像,
下面的每一行表示每一种检测模型的检测结果。从图6
中可以看出,由于 ManTra-Net并未针对各类篡改类型专

门建模,检测效果不佳;DeepLabv3虽然具备基本的定位

能力,但其定位精度有待提升;U-Net虽能识别篡改区域,
但在真实图像上易产生误判;RRU-Net在性能上有所改

进,但仍存在小尺度篡改区域漏检和原始图像误判的问

图6 对比实验

Fig.6 Comparative
 

experiments

  题。相较而言,本文提出的检测方法展现出显著优势,不
仅在原始图像上实现了零误判,而且对于篡改区域实现精

准定位,特别是小目标区域和细节篡改区域也能够准确识

别和定位,表现出模型优越的检测性能。

4 结  论

  本研究针对现有图像拼接篡改检测方法在细节与小

目标定位方面的不足,提出了一种基于多尺度跨层融合的

图像篡改定位模型。首先,设计了 MSC-SC结构,引入

ASPP处理编码器特征,通过CLF模块实现编码器细节特

征与解码器语义特征的自适应融合,提升了模型对小目标

和细节篡改区域的定位能力;其次,在编码器下采样路径

中引入三重注意力机制,增强了模型对篡改区域的特征感

知能力;最后,提出了DBL联合损失函数,提升了模型的训

练稳定性和检测鲁棒性。由于在本文中数据集的分辨率

不高,未来可以在更高分辨率的图像上实验研究,提高模

型的鲁棒性和实用性。
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