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摘　要　在互联网安全监管和网络违法犯罪打击整治的应用场景中,现有多媒体有害信息识别方法普遍存在运算效率不高、无

法准确识别局部敏感信息,以及识别检测局限于单一的网络违法犯罪类型等问题.针对以上问题,文中提出了一种基于两阶段

算法的多媒体有害信息识别模型.该模型将信息过滤与内容检测分阶段处理,将场景识别和元素目标检测分任务并行处理,第

一阶段采用 EfficientNetＧB２构建高吞吐的前置过滤模块快速筛选掉８０％正常内容的数据;第二阶段基于 MealＧV２,FasterRCＧ
NN,NetVLAD网络构建３种不同网络结构的模块,适应多维度场景、多特征元素的识别要求.结果表明,模型运算效率在 T４
卡上达到５７FPS,多媒体有害信息的识别准确率、召回率均超过９７％;与传统模型相比,在 NPDI和自建测试集上识别准确率分

别最高提升３．０９％和１９．２６％.
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Abstract　IntheapplicationscenariosofInternetcontentsecuritysupervisionandcombatingandrectifyingInternetcrimes,existＧ
ingmultimediaharmfulinformationidentificationmethodsgenerallyhaveproblemssuchaslowcomputationalefficiency,inability
toaccuratelyidentifylocalsensitiveinformation,andidentificationcapabilitiesarelimitedtoasingletypeofcybercrimes．Inorder
tosolvetheaboveproblems,thepaperproposesamultimediaharmfulinformationrecognitionmodelbasedonatwoＧstagealgoＧ
rithm．Thismethodprocessesinformationfilteringandcontentdetectioninstages,andsplitsthetasksofscenerecognitionand
elementtargetdetection．ThefirststageusesEfficientNetＧB２tobuildahighＧthroughputpreＧfiltermodeltoquicklyfilterout８０％
ofimagesandshortvideoswithnormalcontent．Inthesecondstage,threemoduleswithdifferentnetworkstructuresarebuilt
basedonMealＧV２,FasterRCNN,andNetVLADnetworkstoadapttotherecognitionrequirementsofmultiＧdimensionalscenes
andmultiＧfeatureelements．Theresultsshowthatthemodel’scomputingefficiencyreaches５７FPS(framespersecond)ontheT４
card,andtherecognitionaccuracyandrecallrateofmultimediaharmfulinformationexceed９７％．ComparedwithtraditionalmoＧ
dels,therecognitionaccuracyrateontheNPDIdatasetandtheselfＧbuilttestdatasetincreasesby３．０９％and１９．２６％respectiveＧ
ly．
Keywords　TwoＧstagealgorithm,Multimedia,Harmfulinformationrecognition
　
　　随着互联网、网络流媒体和多媒体信息检索技术的发展,
人类社会进入了多媒体大数据时代,图像、短视频已经成为当

前信息交流和服务的主流信息媒体.互联网在给网民带来便

利的同时,其内容安全也成为了政府部门、行业主管单位、互
联网企业面临的一大棘手问题.这些有害的图像视频煽动性

极强,危害性极大,若不及时处理,互联网将会成为滋生违法

犯罪的温床,对国家安全、社会安全以及青少年的健康成长均

有较大的影响.随着计算机图像技术的飞速发展,基于机器

学习技术提取特征进行识别检测的方法引起了学术界的广泛

重视,此类方法需要手动设定图像特征,利用机器学习分类方

法进行检测,但此方法对提取特征的重要性和准确性要求较

高,一旦重要特征未被提取到,将直接影响识别的性能和结

果,识别的效率和准确率难以保证.
随着深度学习技术在互联网内容安全检测领域的广泛应

用,多媒体有害信息识别能力有了较大的提升,广大学者主要

采取多任务多特征融合和多网络结合两种方式进行有害信息
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识别.Huang等[１]提出了融合多任务卷积网络,每个任务分

别检测一个特定的敏感部位,但其不足之处在于无法识别非

敏感部位的隐蔽信息.Connie等[２]构建了８个不同结构的神

经网络分别对图像分类,通过对分类结果计算权重来进行融

合,该模型在成人内容的识别准确率方面优于单一的 CNN
模型和CNN模型的平均和,但其因结构复杂导致运算效率

较慢,模型吞吐量偏低.Moustafa[３]结合经典的 AlexNet和

GoogleNet两个网络进行有害信息识别,但该方法在识别局

部敏感信息方面有待提高.为解决局部检测效果较差的问

题,Xie[４]提出了一种基于全局分类及局部敏感信息分类的图

像检测方法,在一定程度上提高了检测的准确率,但其缺

点在于训练的时间成本和劳动成本很高,难以快速识别经

过剪辑加工变种后的敏感信息文件.Zhang[５]提出了一种

基于三维卷积网络和极限学习机的暴力视频检测算法,虽
然将三维卷积网络和特征分类器结合进行暴力内容识别

具有一定的可行性,但整体检测准确率仍有待提高,且检

测主要集中在肢体动作方面,无法准确识别出含有危险元

素的有害信息文件.
在互联网安全监管和网络违法犯罪打击整治的应用场景

中,上述传统深度学习多媒体有害信息识别方法存在着运算

效率不高、无法准确识别局部敏感信息,进而导致整体吞吐量

较低、准确率不足的问题.同时,随着网络违法犯罪日趋多样

化,有害信息数据也表现出类型发散、二义性高等特点,上述

传统方法一般仅适用于识别某一类违法犯罪的有害信息,难
以同时覆盖多类型的有害信息识别需求.

Gu等[６]提出了一种互联网内容安全检测过滤系统,包含

网络层、信息识别层、信息流过滤层、内容检测层４层,在信息

流过滤层通过多特征融合判定对信息进行过滤和格式标准

化,在内容检测层通过模式匹配检测是否含有特定的内容.
借鉴这一思路,本文基于多媒体内容识别应用场景,简化了网

络层和信息识别层,改进了信息过滤层和内容检测层的结构,
在信息过滤层利用轻量级网络加快整体运行速率,在内容检

测层融合多个子模块结果进行识别判断,根据数据的吞吐量、
数据分布特性和性能指标要求来设计算法模型的层级连接和

模型容量,最终提出一种基于两阶段算法的多媒体有害信息

识别模型,整体结构设计如图１所示.第一阶段实现信息过

滤,基于EfficientNetＧB２构建的高性能、高召回的前置过滤模

块过滤掉大部分正常内容的多媒体数据,降低整体训练成本,
提升识别效率.由于前置过滤模块的输入是图像流,无法直

接处理短视频数据,按照恒定量采样策略对视频截帧采样,即
每个短视频均随机采样２０帧,不足２０帧的使用重复补全进

行处理,再同图像数据一起进入前置过滤模块进行过滤.第

二阶段实现内容检测,精准捕获关键局部信息并做分类,提高

识别的准确率.内容检测的视频和图像流的数据管道是相互

独立的.图像检测算法模型包含有害图像场景识别模块和敏

感元素识别模块,经过前置过滤后的图像数据并行进入这两

个模块.短视频分类算法模型包含敏感元素识别模块和有害

视频场景识别模块,其中敏感元素识别与图像数据共用同一

个模块,场景识别采用视频分类算法,最后对两个模块逻辑融

合后输出有害信息识别结果.

图１　整体模型结构设计图

Fig．１　Overallmodelstructuredesigndrawing

１　第一阶段前置过滤

前置过滤模块要尽可能过滤掉正常内容,召回疑似有害

信息的内容.由于互联网图像的形态分布极为分散,需要采

用一种能灵活调整的网络结构,来适应模型训练中数据量不

断累加的一个过程.ResNet[７]具有多种不同深度的网络结

构,EfficientNet[８]也是一种可扩展的网络结构,适合作为第

一阶段过滤算法的主框架.ResNet网络主要通过残差网络

的堆叠增加网络深度,来达到提升卷积神经网络精度的目的.

ResNet５０网络不仅小巧、复杂度低,而且在精度和速度上效

果较好,常用于计算机视觉任务.EfficientNet主要以 MBＧ
Conv结构为最小搜索单元,通过混合缩放的方式,合理化配

置网络深度、宽度和图像输入分辨率这３个维度,提高网络整

体的效果,不断放大网络的深度、宽度和分解率,最终从 B０
拓到B７结构中选取了EfficientNetＧB２.

将 ResNet５０网络和EfficientNetＧB２网络进行微调训练,

并设置对照实验.为了防止第一阶段漏检含有有害信息的数

据,在训练过程中,不断下调softmax下的域值,牺牲一定的

正常内容召回率,以保证有害信息的召回.当有害信息召回

率达到９９．６８％时,比较正常内容的召回率和有害信息识别

２３１００００５２Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．６A,June２０２４



的准确率(见表１),最终确定以 EfficientNetＧB２网络构建前

置过滤模块,期望在保证有害信息数据召回率不低于９９％的

前提下,过滤超过８０％的正常数据,降低第二阶段模块识别

的性能压力.

表１　ResNet５０与EfficientNetＧB２模型对照训练结果

Table１　ComparisonoftrainingresultsbetweenResNet５０andEfficientNetＧB２models

Method LRSCHEDULE MIXUP CUTMIX (PRE,RECALL)

SEＧRESNET５０ [１５,２５,３５] False False (１８．６９％,７７．５６％)

SEＧRESNET５０ [１５,２５,３５] True,alpha＝０．２ False (１９．５３％,７８．７５％)

SEＧRESNET５０ [１５,２５,３５] False True,alpha＝０．５ (１９．８１％,７９．１２％)

EFFICIENTNETＧB２ [１５,２５,３５] False True,alpha＝１．０ (２０．０６％,７９．４４％)

EFFICIENTNETＧB２ cosine False True,alpha＝１．０ (２１．２２％,８０．８４％)

２　第二阶段内容检测

２．１　有害图像场景识别

该模块采用神经网络结构搜索的方式,将搜索出的最佳

网络作为baseline基准网络,并在基准网络基础上融入知识

蒸馏[９]的训练方案(见图２),利用３种表达能力差异较大的

Teacher模型做集成,使得Student模型能学习到不同特性的

Teacher模型的表达能力,从而既提升算法的泛化能力,又提

升推理性能.

首先,采集、定义、整理训练的有害信息场景数据集.分

别 用 DeiTＧB ３８４[１０],FixEfficientNetＧB８[１１],ResNeXtＧ１０１,

３２×４８d[１２]３个算法框架在场景数据集上训练 Teacher网络.

DeiTＧB３８４是 Transformer结合蒸馏的方式训练得到的一种

图像分类 Transformer网络,FixEfficientNetＧB８通过增大分

辨率对网络最后几层进行微调,可以解决数据增强导致训练

和测试的物体分辨率不一致的问题,ResNeXtＧ１０１,３２x４８d采

用弱监督学习方法,用hashtag作为标签进行预训练,然后用

学到的 Representation在目标任务上微调,从而提升模型泛

化能力.上述３个模型能分别从注意力机制、训练的后处理

和弱监督预训练３个方向来提升 Teacher网络的模型表达

能力.

然后,采用 ProxylessNAS[１３]算法在基于类 MobileNetＧ

V２的搜索空间超网中搜索出 Student网络.ProxylessNAS
能够直接在目标数据集上进行网络结构搜索而不需要使用小

的代理数据集,大大缩减了搜索时间成本,搜索出来的网络架

构如表２所列.

图２　知识蒸馏算法训练有害图像场景识别模块

Fig．２　Usingknowledgedistillationalgorithmtotrainharmfulimagescenerecognitionmodule

表２　Student(proxylessnas)网络结构

Table２　Student(proxylessnas)networkstructure

Stage Operator Resolution Channels Layers
１ Conv３∗３ ２２４∗２２４ ３ １

２
MBConv３∗３
MBConv５∗５

１１２∗１１２ １６ ２

３
MBConv３∗３
MBConv５∗５

５６∗５６ ３２ ４

４ MBConv５∗５ ２８∗２８ ４０ ６
５ MBConv７∗７ １４∗１４ ８０ ８
６ MBConv７∗７ ７∗７ １９２ ８
７ fc １∗１ １０２４ １

最后,采用 MealＧV２[１４]知识蒸馏方法对Student网络进

行finetune.MealＧV２方法采用了所有 Teacher模型的平均

概率作为监督信息进行蒸馏,用 KL散度度量Student模型的

预测概率与 Teacher模型的平均预测概率之间的相似性,最

终得到StudentＧNet(MealV２)网络.训练精度相比蒸馏前提

升了４％(见表３).

表３　蒸馏前后训练精度对比

Table３　Comparisonoftrainingaccuracybeforeandafterknowledge
distillation

(％)

网络结构 训练精度

DeiTＧB３８４ ９６．９８
FixEfficientNetＧB８ ９５．３０

ResNeXtＧ１０１,３２x４８d ９５．８１
StudentＧNet(proxylessnas) ９０．９８

StudentＧNet(MealV２) ９４．９５

２．２　敏感元素识别

敏感元素识别属于目标检测任务,由于有害多媒体数据

中的敏感元素较为隐蔽且占据面积较小,因此,正负样本存在

一定的不均衡性,相对于识别效率来说,对模型的识别精度要

求更高.基于此,敏感元素识别模块在两阶段的 RCNN 上改

造实现,选取 FasterRCNN[１５]和 CascadeRCNN 作为basline
模型进行改造,主干网络块结构采用 ResNet３４[１６]的残差结

构,同时考虑到敏感元素的形态、尺度、姿态差异巨大,又加入

２３１００００５２Ｇ３
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了 Deformable卷积来有效学习目标的形态和姿态变换,并配

合模型结构化剪枝、模型量化等方法,提升整体的推理效率.
由于图标、旗帜、字符等敏感元素往往面积较小,容易隐藏在

图像的角落中,不易被发现,小物体占据像素比例有限,分辨

率较低,提取到的信息会在下采样过程中逐渐减弱.因此引

入了FPN网络[１７],通过自上而下和横向连接的网络结构把

深层的语义信息带入到浅层特征图,可以有效增强浅层特征

图的语义信息,提升小物体检测效果,保证能够识别不同尺度

的敏感元素目标.
最终经过对照组实验(见表４),确定了敏感元素识别模

块的网络结构为Faster_rcnn_dconv_c３Ｇc５_ResNet３４_fpn_１x
(见图３).

表４　改进版CascadeRCNN模型与改进版FasterRＧCNN模型的对照训练结果

Table４　ComparativetrainingresultsoftheimprovedCascadeRCNNmodelandtheimprovedFasterRCNNmodel

BACKBONE模型 TRAINSIZE LRSTEP ANCHORRATIOS FPNSTAGE MAP＠IOU＝０．５０

CASCADE_RCNN_C３ＧC５_R３４_FPN_１X １３３３×８００ [８,１１] [０．５,１．０,２．０] ３ ８７．５９

CASCADE_RCNN_DCONV_C３ＧC５_R３４_FPN_１X １３３３×８００ [８,１１] [０．５,１．０,２．０] ３ ８８．９３

FASTER_RCNN_C３ＧC５_R３４_FPN_１X １３３３×８００ [８,１１] [０．５,１．０,２．０] ３ ８９．３３

FASTER_RCNN_DCONV_C３ＧC５_R３４_FPN_１X １３３３×８００ [８,１１] [０．５,１．０,２．０] ３ ９０．６５

图３　敏感元素识别模块网络结构图

Fig．３　Networkstructurediagramofsensitiveelementrecognitionmodule

２．３　有害视频场景识别

有害 视 频 场 景 识 别 采 用 的 是 视 频 分 类 算 法.NetVＧ

LAD[１８]提供了一种可训练的端到端的卷积神经网络框架直

接用 于 场 景 识 别,NetVLAD 是 VLAD 的 改 进 版,VLAD
(VectorofLocallyAggregatedDescriptors)是一种将若干局

部特征压缩为一个特定大小全局特征的方法,通过聚类实现

了特征降维.Arandjelovic等[１９]将VLAD改造成可微可导的

结构,变成了可训练的函数,这样就可以将 NetVLAD层接在

CNN模型提取得到的图像帧后面进行集成.同时,鉴于在识

别含有隐蔽性暗示的短视频内容时,极易受到截取的关键帧

影响出现混淆判断,在检测每一个关键帧的基础上又增加了

对前后两帧的辅助判断,利用经典BP算法来学习获得NetVＧ

LAD计算过程中核心的K 个２０４８维的聚类中心,并通过卷

积计算出来的权重获得了当前特征与每一个２０４８维特征在

K 个聚类中心残差的累计和,记作一个新的２０４８ 维的特征

向量.经过这样的一个特征融合技术,可以将一个任意视频

长度的 N∗２０４８维的特征聚合为一个固定的２０４８维特征,

最后利用这个聚合后的特征进行最终分类器的训练,达到利

用整个短视频内容来识别视频中出现的有害信息场景的

目的.

３　实验

３．１　实验环境及数据准备

本文实验使用的处理器为IntelXeon(R)E５Ｇ２６３０１０核

２０线程 ＠２．２０GHz∗２,操作系统版本为 Ubuntu１６．０４．５,

GPU显卡为 NvidiaTeslaT４∗４,显存为６４GB(１６GB∗４),

深度学习框架为 pytorch１．９．０,Python版本为 python３．６,

Cuda版本为cuda１０．０,Java运行环境为JDK１．８.为使整个

识别过程运行不出现堵塞,需要对低吞吐的模块配备更多的

计算资源,即分别为视频分类算法模型和图像检测算法模型

各自配备两张计算卡,并通过专门的数据分流服务来实现两

卡并行计算.

本文采用公开数据集和自建数据集结合的方式进行验证

和测试.公开数据集采用 NPDI数据集[２０],它由近８０h的视

频组成,NPDI数据集将完全用作测试集(见表５).

表５　NPDI数据集

Table５　NPDIdataset

类别 视频数 小时数

NonＧporn ２００ １１．５
NonＧporn ２００ ８．５

Porn ４００ ５７
总数 ８００ ７７

自建数据集是利用网络爬虫程序从百度贴吧、新浪微博

等热门应用程序采集到的.由于有害信息内容留存时间很

短,需要不停爬取最新的５０个帖子和超过１０万粉丝的微博

账号,以确保相关内容在被发现和删除之前被抓取,爬取后对

这些数据进行数据清洗、去重、筛选、标注,得到自建数据集如

表６所列.
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表６　自建数据集

Table６　SelfＧbuiltdataset

数据集 标签 验证集 测试集

１

Normal ９６８２９２ １１３３２７

Sexy ７５６０２０ １４５７４４

Porn ５３３７４２ ５２７２９

２
Normal １２８９８４３２ ８４５６４

Terrorism ４４０３６ ３２０００

总数 １５５９７３２２ ４２８３６４

考虑到实际应用中数据在文件格式、大小等方面呈现出

的多样性和随机性,本文的图像数据集包含jpg,jpeg,png,

bmp等图像格式,图像分辨率最大为４９９９∗４９９９,图像文件

大小可支持８MB;短视频数据集包含 H２６４编码、mp４、rmvb、

mov等视频格式,短视频时长最长支持１８min,短视频文件大

小最大支持７６０MB.

３．２　 实验结果

３．２．１　消融实验结果

为了验证本文所提出模型结构的有效性,在测试集上进

行了以下６个消融实验:

(１)仅包括EfficientNetＧB２前置过滤;

(２)包括前置过滤、有害图像场景识别和有害视频场景识

别,不包含敏感元素识别模块;

(３)包括前置过滤、有害图像场景识别、敏感元素识别和

有害视 频 场 景 识 别,有 害 图 像 场 景 识 别 使 用 蒸 馏 前 的

StudentＧNet(proxylessnas)网络结构;

(４)包括前置过滤、有害图像场景识别、敏感元素识别和

有害视频场景识别,有害视频场景识别采用图像模型做抽帧

计算,抽帧计算的聚合方式为多帧平均(AvgPooling);

(５)包括前置过滤、有害图像场景识别、敏感元素识别

和有害视频场景识别,有害视频场景识别采用图像模型做

抽帧计 算,抽 帧 计 算 的 聚 合 方 式 为 得 分 取 最 大 值 (Max

Pooling);

(６)本文模型结构:包括前置过滤、有害图像场景识别、敏

感元素识别和有害视频场景识别等模块.

消融实验结果如表７所列,通过第一阶段的前置过滤模

块可以识别过滤掉８０％以上的正常内容,在增加第二阶段内

容检测的相关模块后,检测效率虽有一定的降低,但整体识别

效果有了大幅提升.如果仅增加有害图像场景识别和有害视

频场景识 别 两 个 模 块,有 害 信 息 识 别 准 确 率 即 使 提 高 了

４８．８％,仍达不到理想的识别效果,误检率较大.加入敏感元

素识别模块后,图像视频数据识别的准确率和召回率均超过

８５％,图像和视频数据在逻辑融合后输出了较为理想的结

果.相比 于 蒸 馏 前,蒸 馏 后 的 StudentＧNet(MealV２)在 整

体模型结构中适配度更好,有助于提高整体识别效果.同

样,相 较 于 直 接 用 图 像 模 型 做 抽 帧 计 算 的 结 果,经 过

NetVLAD算法进行聚合之后得到的视频分类识别输出结

果表现更为优异.与前置过滤模块相比,整体模型的有害

信息识别精确率从２１．５％提高到９９．９１％,有害信息召回

率和正常内容召回率提高了近１９％,正常内容识 别 准 确

率提高了２％左右,无论是在客观效果指标还是性能指标

上都达到了设计需求.

表７　不同结构模型对结果的影响

Table７　Impactofdifferentstructuralmodelsonmodelresults

方法
正常内容

recall/％
正常内容

precision/％
有害信息

recall/％
有害信息

precision/％
性能＠
T４/fps

１ ８０．８４ ９７．９２ ８０．４８ ２１．５０ ５１１

２ ８６．２３ ９８．１５ ８２．４６ ７０．３１ １１５

３ ９４．５０ ９９．９７ ８５．８０ ９３．７４ ７４

４ ９７．５２ ９９．８５ ８８．６７ ９５．４５ ４２

５ ９５．７２ ９９．６７ ８９．９０ ９０．７４ ４６

６ ９９．９９６ ９９．９２ ９９．６８ ９９．９１ ５７

３．２．２　与开源算法对比

将本文算法模型和其他开源算法模型进行对比实验,参

与实验的开源模型包括 GoogleCloudVisionAPI和 Yahoo

OpenNSFW 模型,两个模型可通过 API进行调用,实验数据

集包含 NPDI和自建测试集.如表８所列,本文的整体模型

与开源模型相比准确率有明显提高,在 NPDI公开数据集上

准确率最高提升３．０９％,在自建测试集上准确率最高提升

１９．２６％.

表８　NPDI和自建测试集上不同模型实验比较

Table８　ExperimentalcomparisonofdifferentmodelsonNPDIand

selfＧbuiltdatasets

方法 数据集 准确率/％
本文模型 NPDI ９４．３６

GoogleCloudVisionAPI NPDI ９１．２７
YahooOpenNSFW Model NPDI ９２．６２

本文模型 自建测试集 ９９．９２
GoogleCloudVisionAPI 自建测试集 ８２．５３
YahooOpenNSFW Model 自建测试集 ８０．６６

３．２．３　应用场景实验

为检验本文所提出的基于两阶段算法的多媒体有害信息

识别模型实际应用效果,将模型与某生产系统对接,运行结果

如表９所列,多媒体有害信息数据召回率＞９８％,准确率＞
９７％,检测的漏检和误报率均在５％以内,图像、视频处理效

率达到了预期效果.在应用场景下,所提方法能够满足对于

图像、短视频的处理性能要求以及多媒体有害信息精准识别

需求.

表９　生产环境运行结果

Table９　Runningresultsinproductionenvironment

类别 识别效率 召回率/％ 准确率/％
有害图像 ２４４８００张图像/小时 ９８．４２ ９８．４２
有害视频 ６０００分钟短视频/小时 ９９．０３ ９７．１４

结束语　快速准确地识别多媒体有害信息不仅有利于互

联网企业完善平台内容安全管理,而且对于打击网络违法犯

罪、治理网络空间环境具有十分重要的意义.针对互联网安

全监管和网络犯罪打击整治应用场景中,传统识别方法存在

的吞吐量偏低、准确率不足、识别类型单一等问题,设计了基

于两阶段算法的多媒体有害信息识别模型.总体来说,经多

个数据集测试,本文方法相比传统方法在识别准确率和性能

指标上表现较好,得到了更为精准的有害信息识别结果,证明

了本文模型设计思路的可行性.未来将探索如何让多媒体有

害信息识别方法能够快速识别出有害信息的变种文件并通过

对比溯源刻画出有害信息的互联网传播链,同时结合文本信

息、音频信息综合分析,满足更多领域和业务方向的多媒体有

２３１００００５２Ｇ５

史晓苏,等:基于两阶段算法的多媒体有害信息识别方法



害信息识别需求,力争在识别效率和准确率上寻找到最佳的

平衡点以达到更好的识别检测效果.
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