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基于双流增强编码和注意优化解码的
图像篡改定位算法

朱 叶， 赵晓祥， 于 洋*

（河北工业大学  人工智能与数据科学学院， 天津  300401）

摘要：主流图像篡改定位方法通常通过简单操作融合不同流的不一致特征，导致特征冗余且篡改区域的像素误检。基于

此，本文提出基于双流增强编码和注意优化解码的图像篡改定位框架。首先，提出双流增强编码分别对图像和频域特征

进行基于噪声和通道注意力的自增强和基于特征映射的交叉注意权重的交互增强。随后，引入多级感受野策略探索多

尺度上下文信息，设计邻阶特征聚合模块融合多尺度相邻特征。最后，利用篡改区域和非篡改区域协同增强模型的篡改

定位能力，提出注意优化解码模块，消除初始篡改区域预测中边缘像素的错误预测，逐步精确细化篡改定位。在 4 个主

流公共基准数据集 NIST16、Coverage、Columbia、CASIA 和两个现实挑战数据集 IMD20、Wild 上与主流篡改定位方法进

行对比，本文算法在无微调模型和微调模型两个设置下，在 6 个数据集上的性能最优，证明本文提出的篡改定位网络能

够充分利用多种篡改线索，在不同的篡改数据集上实现篡改区域的有效定位，具有更高的定位精度和更强的鲁棒性。
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Abstract： Mainstream image manipulation localization methods usually fuse inconsistent features of different 
streams through simple operations， resulting in feature redundancy and pixel misdetection of tampered regions.  
Therefore， we propose a novel network of dual-stream enhancement encoder and attention optimization 
decoder for image manipulation localization.  Firstly， the dual-stream enhancement encoder module can 
self-reinforce and interact with the extracted dual-stream multi-scale features， and can make full use of a 
variety of tampered information， so that a variety of tampered information can be complemented by interaction， 
and more attention is paid to the tampering features.  Then， a multi-scale receptive field strategy is introduced 
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to explore multi-scale context information， and an adjacent-level feature aggregation module is designed to 
fuse multi-scale adjacent features.  Finally， the capability of manipulation localization is enhanced with the 
cooperation of tamper region and genuine region， the attention optimization decoder module is designed to 
eliminate the wrong prediction of edge pixels in the initial tamper region prediction， and the manipulation 
localization is refined step by step.  Extensive experiments are constructed on four mainstream public 
datasets， NIST16， Coverage， Columbia and CASIA， and two realistic challenge datasets， IMD20 and 
Wild， to compare with mainstream manipulation localization methods.  Our proposed method has superior 
performance under six datasets in the settings of none fine-tuning and fine-tuning model， which demonstrates 
that our proposed method can make full use of various forgery clues to achieve greater localization accuracy 
and stronger robustness.
Key words： image manipulation localization； dual-stream enhancement encoder； attention optimization 

decoder； adjacent feature aggregation module

1 引 言

随着 Photoshop、美图秀秀等数字图像编辑

工具的发展和普及，人们可以低成本、无痕迹地

对数字图像进行美化和编辑。图像模糊、对比度

增强和颜色调整等图像美化操作不修改图像内

容。但是对图像内容进行更改的图像操作若被

用于不道德和非法目的，如军事通信、政治新闻

照片、法律证据、电子账单、企业资质等场景，会

对信息安全和社会稳定造成巨大危害。一般来

说，主流图像内容篡改操作分为以下 3 类：拼

接［1］、复制 -粘贴［2］和移除［3］。拼接是将真实图像

目标区域复制到另一幅目标图像上，复制 -粘贴

是将真实图像目标区域复制-粘贴到同幅图像中，

移除技术先移除图像目标区域再进行修复。隐

藏篡改痕迹，噪声、模糊和重压缩等后处理操作

被应用于篡改图像，加大了篡改区域定位的难度。

近年来，图像篡改检测的问题变得越来越具

有挑战性，并得到了相当多的关注。在图像篡改

检测方面有很多方法被不断提出。早期篡改取

证方法主要提取手工设计特征，如相机滤波阵列

（Color Filter Array， CFA）模式［4］、不一致的局部

噪声［5］、JPEG 量化表不一致［6］等。该类特征在图

像区域篡改后保持不变，从而可以区分图像真实

和篡改区域，但大多仅能检测单一的篡改操作。

随着大量复杂图像操作的出现，以上方法已不适

合实际应用。

不同类型的篡改操作具有不同的特征。多

类型篡改取证较单一，篡改更为复杂。近年来，

随着深度学习技术在图像视觉任务中的广泛应

用，其在显著性目标检测任务［7-8］中表现出了良好

的性能。因此，研究者认为可以借鉴深度学习技

术，解决图像篡改定位任务。深度神经网络的图

像篡改检测方法都取得了成功，如基于深度网络

的篡改定位［9］、基于像素级的篡改定位［10-11］和基

于对象检测的篡改定位［12］等。但是，深度神经网

络更善于通过理解视觉上下文来区分图像内容，

而图像显著内容可能与图像篡改定位无关，经过

篡改的区域经常包含无意义的图像内容。

为了解决上述问题，Bappy 等人［13］提出一种

编码器 -解码器结构来实现图像篡改检测。由于

编码器和解码器之间只有信息传输，没有信息交

换，不可避免地会造成特征信息的丢失。Chen 等

人［14］在编码器和解码器之间引入类似 U-NET 架

构的跳跃层连接，可以保证特征不会随着解码器

的传输消失，但仅在对应尺度之间进行跳层，没

有考虑其他尺度。主流图像篡改方法通常通过

融合不同数据流的不一致特征训练定位模型，但

其融合方式大多简单直接，造成深层特征冗余且

篡改区域误检。基于此，本文提出基于双流增强

编码和注意优化解码的图像篡改定位框架，主要

贡献如下：

（1）本文提出基于图像流和噪声流的双流增

强编码模块，对图像和频域特征进行基于噪声和

通道注意力的自增强和基于特征映射的交叉注意

权重的交互增强，补充和增强不同篡改操作特征。

（2）在解码阶段，本文提出篡改区域和非篡

改区域协同增强模型的篡改定位能力，提出注意
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优化解码模块，消除初始篡改区域预测中边缘像

素的错误预测，逐步精确细化篡改定位。

（3）本文在 6个公共数据集上与主流方法进行

对比实验，实验结果表明，本文方法在篡改定位精

度和模型鲁棒性方面都优于主流篡改定位方法。

2 相关工作

2. 1　图像篡改定位

随着深度学习技术的发展和普及，人们试图

通过引入深度神经网络构建一个通用的、端到端

的、高效的图像处理定位框架。目前，基于深度

学习的图像篡改定位模型主要使用噪声视图结

合 RGB 特征或频域特征的方式来提高定位精

度。Zhou 等人［9］提出基于 RGB 流和噪声流的双

流 Faster R-CNN 网络以检测图像篡改区域。但

该方法仅能获得粗略的篡改定位框，且对两流特

征只是通过池化层进行交互。Li 等人［15］开发了

一个由 3 个流组成的跨域架构，但只考虑了最后

一个卷积层的输出特征，忽略了其他层特征的有

效性，且只使用双线性池化层来融合三流特征。

Wang 等人［12］提出 ObjectFormer，利用 RGB 特征

和频率特征的组合以及基于注意力的可学习对

象原型来识别和定位篡改图像。但其对两流仅

采用简单的连接操作来融合相同分辨率特征，没

有实现两种篡改线索的充分交互补充。Lin等人［16］

提出了一种新的网络学习和增强多篡改痕迹，但

只通过连接操作对噪声流和 RGB 流进行融合。

噪声视图利用拼接或移除引入的新元素与

原始部分在噪声分布上不同的线索捕捉图像伪

造痕迹，以检测篡改区域。噪声映射首先由预定

义的高通滤波器或约束卷积层生成，然后将其单

独［17］或与 RGB 流一起［18］馈送到深度神经网络。

从这些噪声流中获得的噪声不一致性有助于增

强图像的篡改痕迹。然而，如果不引入新元素，

这种类型的方法在检测复制 -粘贴时是无效的。

相比之下，频率信息主要通过离散余弦变换或快

速傅里叶变换来提取，以方便捕捉在 RGB 域［19］

中不再可见的细微伪造痕迹。额外引入的频率

模态作为 RGB 信息的补充，能够提高模型对各

种图像压缩算法［20］的鲁棒性。基于以上问题，本

文提出基于 RGB 图像和频域特征的双分支编码

器，并结合噪声自增强和相互增强的双流增强模

块，实现多种篡改线索的充分交互。

2. 2　渐进整合

神经网络中不同阶段的特征是互补的，深层

特征包含全局信息，更有可能定位被篡改的区

域，而浅层特征提供更多的空间细节。得益于多

尺度特征的逐步集成，多级网络在计算机视觉领

域已广泛应用于像素级任务。Li 等人［21］逐步整

合多阶段特征映射来处理复杂场景下的图像去

雾。Chen 等人［22］观察到的是跨阶段的互补信息，

这在以往的工作中没有充分考虑到。他们提出

一种渐进式互补感知融合网络用于 RGB-D 显著

目标检测。Liu 等人［23］利用多尺度特征以粗到细

的方式产生图像篡改定位掩模，证明高阶段的信

息可以细化低阶段的特征。

因此，本文自适应地重新校准不同阶段的定

位特征。首先通过探索长程语义依赖来定位潜

在的篡改区域，然后通过在每个解码模块中注入

深层语义特征和预测以及主干当前级别特征对

解码器进行重构，以逐步细化粗略预测。

3 网络结构

本文提出基于双流增强编码和注意优化解

码的图像篡改定位算法，如图 1 所示。首先，利用

RGB 特征流和频率特征流分别提取图像内容和

高频信息。其次，提出双流增强编码对图像和频

域特征进行基于噪声和通道注意力的自增强和

基于特征映射的交叉注意权重的交互增强。然后，

邻阶特征聚合模块对经过多尺度感受野的增强

特征进行邻阶聚合，实现空间信息和语义信息的相

互补充。最后，注意优化解码模块利用篡改区域

和非篡改区域的协同作用，逐步优化预测的篡改

区域。

3. 1　双流特征编码

篡改图像通常经过后处理以隐藏篡改伪影，

造成单一图像流错误地抑制篡改内容信息，因

此，本定位提供充分的可表征特征。图像流旨在

提取视觉上可感知的篡改伪影，包括不自然的篡

改区域边界、篡改区域与真实区域间对比度差异

等特征。本文采用 ImageNet 数据集上预训练的

ResNet50 作为骨干网络对输入图像 X ∈ RH × W × 3

提取特征，标记为 Ri，i ={1，2，3，4，5}。
本 文 对 RGB 图 像 X 进 行 离 散 余 弦 变 换
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（Discrete Cosine Transform，DCT），将其从 RGB
域转换到频域 X q ∈ RH × W × 1。为去除噪声，本文

采用高通滤波器［24］获取高频分量，并将其逆变换

回 RGB 域得到频域图像 Xf，以保持图像的移位

不变性和局部一致性，如式（1）所示：

X f = D-1 ( F ( X q，α ) ) ， （1）
式中：F 表示高通滤波器，α 是手动设计的阈值以

控制低频成分被过滤掉，D-1 表示 DCT 逆变换。

为能够为篡改定位提供充足的线索，本文使用

Swin transformer 作为频率编码分支的特征提取

骨干，将 Xf输入到 Swin transformer中，提取全局高

频特征和局部高频特征，标记为 Si，i=｛1，2，3，4｝。

由于 Swin transformer 特征提取时先对图像进行

分块，因此 Si的尺度与 Ri+1一致。

3. 2　双流增强模块

当前双流特征大都采用池化层或通道拼接

操作进行融合交互，但该类方法融合互补不充

分。因此，本文提出双流增强模块（Dual-stream 
Enhancement Model， DEM），由自增强模块和交

互增强模块组成，旨在增强图像流和频率流的相

同尺度的特征并交互补充增强，更加专注于篡改

特征，如图 2 所示。
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5
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图 1　基于双流增强编码和注意优化解码的图像篡改定位网络架构

Fig. 1　Network of dual-stream enhancement encoder and attention optimization decoder for image manipulation
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Fig. 2　Framework of dual-stream enhancement model
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3. 2. 1　双流自增强

本模块由两个子模块组成：噪声增强和通道

注意，分别对每个流的特征进行增强。近年来，

篡改手段愈发先进，将细微噪声引入到图像篡改

定位任务发挥了更关键的作用。基于此，本文设

计了噪声增强模块来挖掘隐藏在特征噪声中的

伪影，特别是高频特征中的伪影。

为进行噪声增强，我们首先提取输入图像流

Ri+1和频域流 Si特征图的噪声，应用 Sigmoid 函数

对微小噪声进行放大，抑制噪声的夸大值以防止

极化。最后，通过输入特征减去空间去噪特征得

到噪声信息 Sne
i ，如式（2）所示：

Sne
i = Si + Conv ( σ ( Si - M ( Si ) ) ) ， （2）

式中：M 表示内核大小为 3×3的中值滤波器，可过

滤椒盐等噪声进行特征级去噪；σ ( )表示 Sigmoid
函数。我们进一步利用通道注意块促进每个流

中的通道间交互，即结合所有通道信息确定每个

通道的重要性权重，得到自增强特征 S se
i ：

S se
i = Sne

i + Sne
i ⊗ σ ( MLP ( GAP ( Sne

i )+
GMP ( Sne

i ) ) ) ， （3）
式中：MLP 为多层感知机，GAP 为全局平均池

化，GMP 为全局最大池化。

3. 2. 2　双流交互增强

由于两个流的特征不同，它们提供了不同的

线索，可以相互补充。因此，本文设计了相互增

强模块。不同于以往方法中广泛使用的简单通

道拼接，本文首先计算两流特征映射的交叉注意

权重，采用交叉注意矩阵将注意特征从一个流扩

展到另一个流。具体来说，首先对经过自增强模

块的两流特征 S se
i 和 R se

i + 1 使用交叉注意力得到交

叉注意矩阵 Fcross：

F cross = soft max{Cat ( )R se
i + 1W eq，S se

i W 'eq ·

}é
ë

ù
ûCat ( )R se

i + 1W ek，S se
i W 'ek

T  ，
（4）

式中：Weq、W 'eq、Wek、W 'ek 表示 4 个线性投影层的

可学习参数；S se
i 和 R se

i + 1 分别与交叉注意矩阵 Fcross

相乘，再相加得到交互增强特征 S ce
i 和 R ce

i + 1，进行

拼接后得到双流增强特征 F i
dem。

3. 3　邻阶特征聚合

不同尺度特征融合在语义信息和空间信息

的结合中起着至关重要的作用。浅层低级特征

缺乏语义信息，但保留了丰富的空间细节。低级

特征的噪声较高而高级特征缺乏空间信息。因

此，本文提出将相邻特征进行融合，以抑制来自

浅层的特征噪声，同时增强深层特征的表示能力。

为模拟人类视觉系统并在搜索过程中包含

更多样化的特征表示，本文提出感受野模块以探

索多尺度上下文信息。具体来说，将相邻的增强

特征 F i
dem 拼接后作为多尺度感受野的输入，其中

为了充分利用浅层空间信息和深层语义信息，将

F 1
dem 与 R 1 拼接后的特征和 F 4

dem 分别作为输入。

输入特征图依次经过 3 个分别由 1 ×( 2k - 1 )卷
积层构成的分支{bk，k = 3，4，5}。将 3 个分支通

道拼接后经过 1×1 卷积层和残差连接与输入特

征拼接后，得到特征 F i
rf。

本文提出邻阶特征聚合模块进行空间信息

和语义信息的相互补充，通过邻近层的特征相乘

获得重要语义信息，与输入特征 F i
rf 进行相加，保

留特征的细节信息，增强重要语义信息，得到聚

合特征 F i
pfam：

F i
pfam = F i

rf + F i - 1
rf ⊗ F i

rf ⊗ F i + 1
rf  . （5）

3. 4　注意优化解码

通过研究模拟人类发现篡改异常区域过程，

发现人类通常利用视觉上的不一致反复对比篡

改区域和真实区域。基于此，本文利用篡改区域

和非篡改区域协同增强模型的篡改定位能力，提

出注意优化解码模块，消除初始篡改区域预测

中边缘像素的错误预测，逐步精确细化篡改定

位。受文献［23］的启发，本文提出注意优化解码

模块（Attention Optimization Decoder， AOD），如

图 3 所示。

注意优化解码模块中首先对更高层次的预

测进行上采样，并用 Sigmoid 层对其进行归一化。

然后对归一化映射 P i
m 和其取反映射

------
P i

m 分别乘以

当前级聚合特征 F i + 1
pfam ，再分别经过一系列卷积操

作，分别发现错误的篡改像素预测 F fmp 和错误的

非篡改像素预测 F fnmp，最后将 F fmp 和 F fnmp 与高层

解码特征 F i
aod 进行逐像素加减操作来优化错误的

像素预测，优化方法如式（6）和式（7）所示：

F up = Upsample ( BR C( F i
aod ) ) ， （6）

F i + 1
aod = BR ( F fnmp + BR ( F up - F fmp ) ) ，（7）

式中：F i
aod 和 F i + 1

aod 分别表示输入的高级特征和

输出的优化特征；BRC 是卷积层、批处理归一

化（Batch Normalization，BN）和 ReLU 的结合 ；

BR 是批处理归一化和 ReLU 的结合；Upsample
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为双线性上采样。本文使用逐元素的减法操作

来抑制假篡改像素的干扰，并进行逐元素的加法

增强缺失的篡改像素。最后，在优化后的特征

F i + 1
aom 上应用卷积层，以得到更精确的预测图，使

用真实值来监督生成的预测图。

3. 5　损失函数

图像篡改定位任务中，像素的错误预测、篡改

区域定位偏差以及篡改区域边界预测模糊等问

题会损失位置信息和结构信息。篡改图像中篡

改像素比例相对较小，会导致类不平衡问题，使

模型倾向于将像素分类为真实［26］。基于此，本文

采用多尺度深度混合损失函数 L 进行监督［27］，包

括二元交叉熵（BCE）损失［25］、交并比（IoU）损失［28］

和结构相似度（SSIM）损失［29］，如式（8）所示：

L = ∑
k = 1

5

LBCE
k + LSSIM

k + L IoU
k  ， （8）

式 中 ，k ∈{1，2，3，4，5}表 示 第 k 个 尺 度 的 监 督

输出。

二进制交叉熵（BCE）对前景像素和背景像

素一视同仁。BCE 损失 LBCE 定义为：

LBCE =-∑
j

[ ]Gj log Pj +( 1 - Gj ) log ( 1 - Pj )  ，

（9）
式中：P 表示预测的特征映射，G 表示真实值，j表
示像素坐标。

SSIM 损失在图像块上衡量预测和真实值之

间的结构相似性，赋予篡改区域和真实区域间边

界像素更高的权重，以保留边界区域的结构信

息。SSIM 损失 LSSIM 的计算如式（10）所示：

LSSIM = 1 - ( 2μP μG + τ1 )( 2σPG + τ2 )
( μ2

P + μ2
G + τ1 )( σ2

P + σ2
G + τ2 )

 ，（10）

式中，μP、μG 和 σP、σG 分别表示预测结果 P 和真实

值 G 的均值和标准差；σPG 表示协方差矩阵；τ1 =
0. 012 和 τ2 = 0. 032 都是常数，以防被 0 整除。

IoU 损失 LIoU 经常被用于目标检测与分割，

强调更大的前景区域，如式（11）所示：

LIoU = 1 - ∑
j

P jGj

Pj + Gj - PjGj

 . （11）

4 实 验

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集

为 与 主 流 方 法 进 行 全 面 比 较 ，本 文 在

DEFACTO［30］数据集上进行训练，在 4个主流公共

基准数据集：NIST16［31］、Coverage［32］、Columbia［33］、

CASIA［34］和两个现实挑战数据集：IMD20［35］、

Wild［36］上进行测试。DEFACTO 是一个大规模

数据集，包含 149k 幅由 MSCOCO［37］通过复制-粘

贴、拼接和移除操作自动生成的篡改图像。基于

本文提出的模型参数量，本文随机选择 60k 幅篡

改图像作为训练和测试数据，训练测试比为 9∶1。
在公开数据集 NIST16、Coverage 和 CASIA 上，

本文遵循与 SPAN［11］和 PSCC-Net［23］一致的数据

集训练-测试比率划分。为验证模型的泛化性，本

文在 Columbia、IMD20 和 Wild 数据集上不进行

微调，仅进行测试。详细的数据集信息如表 1
所示。

×

×

BRConv

3×3

Pm
i

Fpfam
i+1

Faod
i

Pm
i+1

Faod
i+1

Pm′
i Pm′

Ffnmp

Ffmp

Fup

i

Conv

1×1

上采样 取反

BR

Conv

7×7

Conv+BN+ReLU

BN+ReLU

BR

BR

-

+

BRConv

3×3

BRConv

3×3

BRConv

3×3

BRConv

3×3

图 3　注意优化解码模块

Fig. 3　Model of attention optimization decoder
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4. 1. 2　评价指标

为全面定量分析模型的定位性能，本文采用

多种度量指标，即 F1 分数、交并比 IoU 和 ROC 曲

线下的面积 AUC 进行评价。F1 和 IoU 的计算如

式(12)和式(13)所示：

F1 = 2*TP
2*TP + FP + FN  ， （12）

IoU = TP
TP + FP + FN  ， （13）

式中：TP 表示检测正确的篡改像素数量，FP 和

FN 分别表示预测错误的篡改像素和真实像素数

量，阈值为默认值 0. 5。
4. 1. 3　实现细节

本文基于 PyTorch 实现，并在 GeForce GTX 
3060 上训练，批处理大小为 16。由于计算设备的

内存限制，本文遵循 Mantra-net 处理方式，将所

有输入图像的大小调整为 256×256。为节省计

算资源和减少运行时间，使用在 ImageNet 数据

集上的预训练权重对两流网络进行初始化，

Swin transformer 块的窗口和补丁大小分别为 8
和 2。采用 Adam 优化器（β1 = 0. 9，β2 = 0. 999，

学习率 α = 10-4，权值衰减 β = 10-4）优化网络参

数，采用多步衰减策略更新学习率 γ = 0. 5。总

训练周期为 50 个 epoch。
4. 2　消融实验

4. 2. 1　模型消融

为了验证模型中各个模块的有效性，本文在

DEFACTO数据集进行消融实验，定量结果如表 2
所示。所有模型都采用相同的设置进行训练，实

验结果证明，本文模型的各个模块有效，在 F1、IoU
和 AUC 的各项评价指标都有显著提高。Base⁃
line+DEM（w/o ME）通过引入细微噪声来提高

F1、IoU 和 AUC 评价指标，验证 DEM 通过引入噪

声信息来增强模型关注篡改区域的能力。加入交

互增强模块后的结果表明，两流特征是不同和互

补的，交互增强模块可增强篡改特征。Baseline+
DEM+RF 通过加入感受野模块提升 AUC、F1和

IoU，提高模型在大范围内感知丰富上下文的能

力。在此基础上引入邻阶特征聚合模块（PFAM）

后 ，AUC、F1 和 IoU 分 别 提 高 0. 9%、1. 6% 和

3. 1%，表明 PFAM 模块通过融合不同尺度特征，

表 2　DEFACTO 数据集上的消融实验定量结果

Tab. 2　Quantitative results of ablation experiments on DEFACTO dataset

模型

Baseline
Baseline+DEM（w/o ME）

Baseline+DEM
Baseline+DEM+RF

Baseline+DEM+RF+PFAM
Baseline+DEM+RF+PFAM+AOD（w/o FMP）

Baseline+DEM+RF+PFAM+AOD

组成模块

自增强

√
√
√
√
√
√

交互增强

√
√
√
√
√

感受野

√
√
√
√

邻阶聚合

√
√
√

注意优化

√
√

AUC

0. 961
0. 969
0. 978
0. 982
0. 988
0. 989
0. 993

F1

0. 875
0. 894
0. 911
0. 921
0. 936
0. 941
0. 949

IoU

0. 778
0. 808
0. 837
0. 853
0. 880
0. 892
0. 907

注：加粗数据为最优值

表 1　图像数据集细节

Tab. 1　Details of image datasets

数据集

DEFACTO［30］

NIST16［31］

Coverage［32］

CASIA［34］

Columbia［33］

IMD20［35］

Wild［36］

训练集

54 000
404
75

5 123（v2. 0）
0
0
0

测试集

6 000
160
25

920（v1. 0）
180

2 010
201

复制-粘贴

√
√
√
√
×
√
×

拼接

√
√
×
√
√
√
√

移除

√
√
×
×
×
√
×

后处理

√
√
√
√
×
√
×
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可抑制来自浅层的特征噪声，同时增强深层特征

的表示能力。本文算法从背景、前景以及全局角

度渐进细化篡改特征，并逐步聚焦篡改区域，F1、
IoU和 AUC分别提高了 1. 3%、3. 0% 和 0. 5%。

为 验 证 消 融 实 验 的 可 视 化 结 果 ，本 文 在

NIST16 数据集上进行可视化，如图 4 所示。由

第三列可以看出，虽然 Baseline+DEM（w/o ME）
模型可以基本完成对拼接篡改图像的整体篡改

定位，但定位结果仍比较粗糙，丢失了较多结构

细节。而对于复制 -粘贴和移除篡改图像，Base⁃
line+DEM（w/o ME）模型的误检区域较大，性

能较差。增加交互增强模块后，Baseline+DEM
模型对于复制 -粘贴和移除篡改图像的定位结果

更加精确。邻阶特征聚合模块对复制 -粘贴和移

除篡改图像可基本定位篡改区域，并削弱了在拼

接篡改图像上的像素误检。最终，在注意优化解

码模块的细化下篡改区域更加精细准确，证明了

其细化特征的有效性。

4. 2. 2　去噪方法

为探索不同类型、核大小和组合的滤波器，

寻找合适的去噪方法，本文在 DEFACTO 数据

集上进行消融实验，结果如表 3 所示。本文使用

的中值滤波器优于均值滤波器、非局部均值滤波

器和高斯滤波器。对于内核大小，分别设置为 3、
5、7，结果发现最小的内核性能最好。我们进一步

组合多个中值滤波器来提取不同大小区域的噪

声，采用 1×1 卷积层进行通道维度降维。结果表

明，单个中值滤波器比多个滤波器更好。基于以

上分析，选择核大小为 3 的单个中值滤波器作为

本文方法的去噪设置。

Forged Ground truth
Baseline+DEM

(w/o ME)
Baseline+DEM

Baseline+

DEM+RF

Baseline+DEM+

RF+PFAM
本文算法

Copy-move

Splicing

Splicing

Splicing

Removal

图 4　NIST 数据集消融实验的可视化结果

Fig. 4　Qualitative visualization results of ablation experiments on NIST dataset

表 3　DEFACTO 数据集上去噪方法的定量结果

Tab. 3　Quantitative results of denoising methods on 
DEFACTO dataset

去噪方法

中值滤波（ks=3）
均值滤波（ks=3）

非局部均值滤波（ks=3）
高斯滤波（ks=3）
中值滤波（ks=5）
中值滤波（ks=7）

多个中值滤波（ks=3，5）
多个中值滤波（ks=3，5，7）

AUC
0. 993

0. 983
0. 979
0. 982
0. 985
0. 988
0. 987
0. 986

注：加粗数据为最优值；ks为内核大小
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4. 3　对比实验

4. 3. 1　预训练模型定量实验

对 于 预 训 练 模 型 的 评 估 ，我 们 将 模 型 与

ManTra-Net［10］、SPAN［11］、PSCC-Net［23］、TBNe［38］、

SSDA-Ne［39］、ForensicsOSN［40］、MVSS-Net++［41］

和 ObjectFormer［12］进行比较，其中 ManTra-Net、
PSCC-Ne 和 MVSS-Net++的实验结果是利用

论文开源代码在本文训练数据集训练；TBNet 和
ObjectFormer 没有开源代码，实验结果源于作者

公开发表的论文，如表 4 所示。

本文算法在 Columbia、IMD20 和 Wild 数据

集上的定位性能最好。本文方法的 AUC 性能较

次优的 ObjectFormer 在 Columbia 数据集上提高

了 3. 5%。在 IMD20 和 Wild 数据集上，本文算法

的 AUC 较 MVSS-Net++ 分 别 提 高 5. 8% 和

6. 6%，表明本文方法具有较强的捕获篡改特征

的能力，可以很好地推广到各种高质量的被篡改

图像数据集。

4. 3. 2　微调模型定量实验

我们使用训练策略在特定的数据集上进一

步微调预训练模型，然后通过对训练数据的交叉

验证在每个测试数据集上选择最佳的微调模型。

在微调设置下，像素级 AUC 和 F1 分数的定量比

较如表 5 所示。本文算法在 Coverage 数据集上

表 4　预训练模型的定量比较

Tab. 4　Quantitative comparison of pre-trained models

方法

ManTra-Net［10］

SPAN［11］

PSCC-Net［23］

TBNet［38］

SSDA-Net［39］

ForensicsOSN［40］

MVSS-Net++［41］

ObjectFormer［12］

本文算法

Columbia
AUC
0. 824
0. 936
0. 982

-
-

0. 862
0. 804
0. 955
0. 988

F1
0. 704
0. 815
0. 849

-
-

0. 707
0. 744

-
0. 893

IMD20
AUC
0. 758
-

0. 812
-

-

-

0. 806
0. 821
0. 853

F1
0. 675

-
0. 746
0. 751

-
-

0. 758
-

0. 810

Wild
AUC
0. 654

-
0. 745

-
-
-

0. 762
-

0. 812

F1
0. 435
-

0. 529
0. 567
0. 418
-

0. 557
-

0. 588

注：加粗数据为最优值

表 5　微调模型的定量对比实验

Tab. 5　Quantitative comparison of fine-tuning models

方法

ELA［42］

NOI1［43］

CFA1［4］

J-LSTM［44］

RGB-N［9］

H-LSTM［13］

GSR-Net［20］

SPAN［11］

PSCC-Net［23］

MVSS-Net++［41］

ObjectFormer［12］

本文算法

测试方式

无监督

无监督

无监督

微调

微调

微调

微调

微调

微调

微调

微调

微调

NIST16
AUC
0. 429
0. 487
0. 501
0. 764
0. 937
0. 794
0. 945
0. 961
0. 996
0. 979
0. 996
0. 997

F1
0. 236
0. 285
0. 174

-
0. 722

-
0. 736
0. 582
0. 819
0. 872
0. 824
0. 912

Coverage
AUC
0. 583
0. 587
0. 485
0. 614
0. 817
0. 712
0. 768
0. 937
0. 941
0. 903
0. 957
0. 974

F1
0. 222
0. 269
0. 190

-
0. 437

-
0. 489
0. 558
0. 723
0. 752
0. 758
0. 788

CASIA
AUC
0. 613
0. 612
0. 522

-
0. 795

-
0. 796
0. 838
0. 875
0. 836
0. 882
0. 898

F1
0. 214
0. 263
0. 207

-
0. 408

-
0. 574
0. 382
0. 554
0. 551
0. 579
0. 624

注：加粗数据为最优值
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的 AUC 比 ObjectFormer 高出 1. 8%，在 NIST16
上的 F1 高出 10. 6%。从表 5 可以清楚地看出，本

文模型在 DEFACTO 数据集上进行了训练，并

在每个基准数据集上进行了微调，达到了最先进

的性能，这表明所提出的模块之间能够协同作

用，以捕获细微的篡改痕迹。

4. 3. 3　对比方法的定性实验

图 5显示了本文方法与其他最先进方法在 4个

主流公共基准数据集和两个现实挑战数据集上的

定性结果比较。这些结果表明，本文方法不仅在公

共基准数据集上分割的篡改区域结果准确精细，

而且在现实挑战数据集上也能对篡改区域准确定

位。尽管 MVSS-Net++能够粗略定位出某些篡

改区域，但其定位的结果比较粗糙并且出现了很多

误检区域。反观本文方法在各个数据集上都能够

准确定位各种类型的篡改区域。此外，本文方法还

能够准确定位小目标篡改区域。例如，在第 7列中

本文方法能够准确定位比较小的复制-粘贴篡改区

域。这些定性可视化结果表明，本文方法可以捕捉

细微的篡改痕迹，并产生更准确精细的定位结果。

4. 4　鲁棒性实验

我们在 NIST16 数据集的篡改图像上应用不

同的图像后处理方法来评估本文模型的鲁棒性，

包括不同尺度的图像缩放、核大小为 k 的高斯模

糊、标准差为 σ 的高斯噪声和质量系数为 q 的

JPEG 压缩。将本文方法的预训练模型与 Man⁃
Tra-Net、SPAN 以及 PSCC-Net 在这些失真图像

上进行比较，结果如图 6 所示。本文模型对各种

IMD20 Wild

Forged

Ground

truth

ManTra-

Net

PSCC-

Net

MVSS-

Net++

本文算法

NIST16CASIACoverageColumbia

公共基准数据集 现实挑战数据集

图 5　4 个公共基准数据集和两个现实挑战数据集上的定性对比结果

Fig. 5　Qualitative comparison results on four public benchmark datasets and two real-world challenge datasets
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图 6　NIST16 数据集上的鲁棒性实验

Fig. 6　Robustness experiment on the NIST16 dataset
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失真技术表现出更好的鲁棒性。

5 结 论

本文提出基于双流增强编码和注意优化解码

的图像篡改定位框架。双流增强编码分别对图

像和频域特征进行噪声和通道注意力的自增强和

特征映射的交叉注意权重的交互增强，并利用基

于篡改区域和非篡改区域协同增强的注意优化

解码模块消除初始篡改区域预测中边缘像素的

错误预测，逐步精确细化篡改定位。本文在 4 个

主流公共基准数据集和两个现实挑战数据集上

与主流篡改定位方法进行了充分的对比实验。

本文算法的无微调模型在 IMD20 和 Wild 数据集

上，AUC 较 MVSS-Net++方法分别提高 5. 8%

和 6. 6%。微调模型在 Coverage数据集上的 AUC
和 NIST16 数据集上的 F1 分别较 ObjectFormer
方法高出 1. 8% 和 10. 6%。实验结果表明，本文提

出的篡改定位框架能够充分利用多种篡改操作

特征，在 6 个主流篡改数据集上实现篡改区域的

精确定位，具有更高的定位精度和更强的鲁棒性。

但是在编码过程中，本文使用 ResNet50 和

Transformer 同时提取输入图像的深度特征，因

此不可避免地存在冗余特征。除此之外，每幅篡

改图像上仅只使用了一种篡改手段。我们未来

将重构网络以适应多操作方法的混合情况，并设

计特征选择策略，以避免过多的冗余特征传递到

网络中。并且，将研究一幅篡改图像包含多类篡

改操作的取证任务，这仍然是一个开放的研究

挑战。
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