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摘  要: 目前已有许多基于卷积神经网络的框架用于图像拼接伪造检测, 然而由于篡改区域的尺度是变化的, 现有

的大多数方法都不能获得令人满意的性能, 尤其是对于大尺度的对象. 为了获得准确的篡改定位结果, 提出一种混

合 Transformer 网络, 其将自注意力和交叉注意力结合到 U2-Net 中, 用于图像拼接伪造检测. 首先在编码器的最后一

个模块应用自注意力捕获长距离语义信息依赖关系, 使网络能够更完整地定位大尺度篡改区域; 然后在跳跃连接中

设计一个交叉注意力模块, 在高层语义信息的指导下增强低层特征图, 并过滤非语义特征, 实现了更精细的空间恢

复. 混合网络中结合 Transformer 的自注意力和交叉注意力的优点, 能够从不同的尺度捕获更多的语义信息和空间依

赖性, 即将卷积和 Transformer 融合在一起, 可以定位不同大小的拼接篡改区域, 而无需对大量图像进行预训练. 在

Casia2.0 和 Columbia 这 2 个公共数据集上, 与 4 种传统方法和 6 种深度学习方法进行实验的结果表明, 所提网络取

得了更优的性能. 
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Abstract: In the past few years, many frameworks based on convolutional neural networks have been pro-

posed for image splicing forgery detection. However, most of the existing algorithms can not obtain satis-

factory performance due to tampered areas with various sizes, especially for objects with large-scale. In or-

der to obtain an accurate forgery localization result, a hybrid Transformer architecture, which integrates both 

self-attention and cross-attention into U2-Net, is proposed for image splicing forgery detection. Specifically, 

self-attention is applied at the last block of encoder to capture long-range semantic information dependen-

cies, so that the network can more completely locate large-scale tampered areas. Meanwhile, in the skip 

connections, a cross-attention module is designed to enhance the low-level feature maps with the guidance of 

high-level semantic information, filter out non-semantic features, and achieve more refined spatial recovery. 

Therefore, the hybrid model, which combines both advantages of self- and cross-attention from Transformer, 

has the ability to capture more context information and spatial dependencies from different scales. That is to 

say, the proposed method, fusing the convolution and Transformer together, can locate spliced forgeries with 

various sizes without requiring pre-training on a large number of images. Compared with four traditional 
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methods and six new deep learning methods based on Casia2.0 and Columbia, the method in this paper 

achieves better performance. 

 

Key words: image splicing forgery detection; tampered region localization; convolutional neural network; 

self-attention; cross-attention 

随着现代移动设备的快速发展 , 数字图像的

生成和传递变得非常容易; 同时, 图像编辑软件操

作简单 , 普通人也能很轻易地对图像进行加工和

修改. 通常, 人们修改图像是为了美化和娱乐, 然

而一些篡改的图像可能被恶意滥用 , 对社会和国

家造成负面影响 , 因此检测篡改图像变得越来越

重要. 本文的研究重点是图像拼接篡改检测. 图像

拼接是将图像的一部分复制并粘贴到另一个图像

中, 以合成新图像. 在粘贴篡改区域的过程中可以

执行一些后处理操作, 如模糊和平滑, 以隐藏篡改

痕迹. 目前, 对图像篡改区域的检测分为基于传统

特征提取的检测方法和基于卷积神经网络(convol-

utional neural networks, CNN)的检测方法 2 类.  

大部分传统的检测方法通过提取特定的图像

指纹进行检测, 如彩色滤波阵列插值[1]、传感器噪

声[2]和光照不一致性[3]. 当篡改涉及插入对比度高

的物体时, 尤其是在明亮平滑的背景上, 这种传统

的检测方法甚至可以检测出小物体并准确地划定

其边界. 然而, 这种传统的检测方法在检测更复杂

和微妙的篡改区域时会出现问题 , 尤其是在纹理

丰富的区域 , 因为这些区域存在许多边缘会干扰

分割; 此外, 该类方法只能检测特定的一种图像指

纹 , 当图像中的特定指纹不存在或不明显时检测

就会失败 , 且特定的图像指纹会受到图像模糊、

JPEG 压缩和下采样等后处理效果的影响, 降低传

统检测方法的检测结果.  

基于局部性及其平移不变性, CNN 在计算机

视觉领域取得了巨大的成功, 如图像分类[4]、图像

语义分割[5]和图像目标检测[6]. 因此, 人们提出了

许多基于 CNN 的篡改检测方法, 它们表现出比传

统方法更好的性能. 这些基于 CNN 的篡改检测方

法可以同时提取多种图像指纹 , 弥补了传统方法

依赖单一图像属性、缺乏泛化能力和鲁棒性差的缺

陷. Zhou 等[7]基于 Faster Region-CNN, 使用 RGB

流和噪声流检测篡改图像的篡改区域 , 使用富模

型滤波器层从篡改图像中提取噪声特征 , 可以使

模型捕获篡改区域和真实区域之间的噪声不一致

性; 该方法的局限性在于它只能实现区域级篡改

定位结果. 为了获得像素级的结果, 一种可能的解

决方案是使用全卷积网络. Bunk等[8]提出一种混合

CNN-LSTM 模型, 可以通过学习共享边界中篡改

区域和非篡改区域之间的空间结构进行篡改定位; 

Chen 等[9]提出一种用于图像篡改检测的混合特征

和语义增强网络(hybrid features semantic reinforc-

ement network, HFSR-Net), 采用重采样特征的长-

短期记忆, 可以从图像块捕获篡改轨迹. 然而, 上

述方法都是通过先将图像分块来进行图像篡改检

测, 意味着它们只关注局部区域而忽略了子区域之

间的关系, 因此它们的定位性能取决于块的大小.  

为了解决这个问题 , 人们提出一些端到端网

络 , 将像素级篡改定位问题作为图像分割或目标

检测任务. Bi等[10]提出一种环形残差 U网络(ringed 

residual U-Net, RRU-Net), 通过残差传播和残差反

馈模块捕获篡改区域和非篡改区域之间的特征 , 

增强了 CNN 的学习模式; 然而该网络不善于提取

全局特征 , 导致对大尺度篡改区域的定位效果较

差, 误检率较高. Bi 等[11]还提出一种多任务小波校

正网络, 可以学习更全面和更具代表性的特征; 但

该网络仍然没有考虑全局特征 , 可能导致定位大

尺度篡改区域时性能较差.  

随着注意力机制的流行 , 一些方法将注意力

机制添加到 CNN 中, 以获得更好的性能. Rao 等[12]

提出一种深度 CNN, 其中结合了基于多语义条件

随机场(conditional random fields, CRF)的注意模

型, 用于图像篡改检测和定位, 该模型生成的注意

力图有助于抑制噪声和突出信息区域, 并引导网络

在篡改边界周围提取更具代表性的特征; Liu 等[13]

提出一种用于图像篡改检测和定位的渐进式空间

通道相关网络 (progressive spatio-channel correla-

tion network, PSCC-Net), 采用高分辨率网络作为

主干网络, 并设计了一个空间通道相关模块, 对提

取的特征计算空间和通道注意力 , 可以提高检测

准确性, 并且能使网络提升鲁棒性.  

然而 , 已有的大多数工作忽略了篡改区域的

大小是变化的 , 并且难以定位不同大小的篡改区

域. 由于卷积运算的固有局部性, 基于 CNN 的方

法很难学习显式的全局语义信息关系 , 并且难以

联合利用局部和全局特征 ; 因此 , 大多数基于
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CNN 的检测方法只能处理有限的尺度变化. 此外, 

这些方法在定位大尺度篡改区域时可能会出现定

位不完整或高误检率等问题.  

为了在不同尺度下准确地定位篡改区域 , 本

文提出一种 U 形混合 Transformer 网络, 其融合卷

积和自注意力机制的优点 , 用于图像拼接篡改检

测和定位. 在编码过程中, 通过混合不同大小的感

受野提取篡改图像的特征; 自注意力模块使用编

码器末端语义特征之间的全局交互 , 显式地建模

完整的语义信息. 此外, 在跳跃连接中设计一个交

叉注意力模块 , 在解码器中实现更精细的空间信

息恢复, 并提高预测结果的正确性. 经过自注意力

模块后的特征输入解码器进行解码 , 利用学习的

特征估计最终的篡改掩模 , 它可以同时获得局部

和全局信息.  

(1) 本文提出了一种 U 形混合 Transformer 网络, 

它将自注意力和交叉注意力整合到U2-Net中, 能够从

不同尺度捕获更多的语义信息和空间相关性.  

(2) 本文在跳跃连接中设计了一个交叉注意

力模块来滤除非语义特征 , 在高级语义信息的指

导下增强了通过跳跃连接的低级特征图 , 并在解

码器中实现精细的空间恢复 , 从而最终提高预测

结果的正确性.  

(3) 在编码器的最后一个模块应用自注意力, 

以结合卷积和自注意力机制的优点. 因此, 本文的

网络模型可以利用卷积的归纳偏差来避免大规模

预训练, 以及 Transformer 学习建模显式长距离语

义信息依赖的能力.  

本文网络将卷积和 Transformer 融合在一起, 

可以定位各种尺度的拼接篡改区域. 在 Casia2.0 和

Columbia 这 2 个图像篡改公共数据集上的实验结

果表明, 本文网络取得了优于对比方法的性能.  

1  本文网络 

本文网络可以在像素级定位篡改区域 , 其结

构如图 1 所示. (1) 考虑到 Transformer 的强大能力, 

将自注意力结合到编码器的最后一个模块来学习

图像指纹, 可以更好地融合 Transformer 和卷积的

优势 , 即建模长距离特征依赖关系的能力和特征

学习能力. (2) 为了解决最大池化导致图像语义信

息丢失的问题 , 设计一个交叉注意力模块来过滤

编码和解码网络之间的非语义特征 , 在解码器中

实现更精细的空间恢复 , 并提高预测结果的正确

性. (3) 解码器学习融合从低分辨率到高分辨率的

所有特征图, 并在像素级预测篡改区域. 

1.1  编码器设计 
当前 , 大多数用于图像拼接篡改定位的神经

网络使用传统的编码器-解码器提取特征, 然而由

于大多数网络忽略了篡改区域的大小是变化的 , 

 

 
 

图 1  本文网络结构 
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因此只能处理有限的尺度变化. 与传统模型相比, 

U2-Net[14]的一个显著改进是残差 U 形块能够混合

不同大小的感受野 , 即可以利用这一优点更好地

处理任意大小的篡改区域问题 . 因此 , 本文使用

U2-Net 作为主干网络. 此外, 为了解决基于 CNN 的

检测网络缺乏显式建模全局信息的能力的问题, 在

编码器中应用自注意力模块捕获长距离语义信息.  

本文设计一个 2 级嵌套 U 形混合 Transformer

网络 , 对称结构可用于学习如何提取和编码多尺

度语义信息. 在内层使用残差 U 形块, 能在不降低

特征图分辨率的情况下提取级内多尺度特征 . 此

外, 嵌套的 U 形结构允许网络获得更高分辨率的

特征图, 而不会显著增加内存和计算成本. 本文网

络由 6 级编码器和 5 级解码器 2 个主要组件组成. 

在编码器中, 分别使用残差 U 形块-7、残差 U 形

块-6、残差 U 形块-5 和残差 U 形块-4, 其中, 7, 6, 5

和 4表示残差 U形块的高度 L , L 通常基于输入特

征图的空间分辨率来配置 . 对于具有更大高度和

宽度的特征图 , 使用更大的 L 来捕获更多的大尺

度信息. 如图 1 所示, 与 E4 相比, 在 E5 阶段, 池化

和上采样操作由扩展卷积代替 , 本文将该块命名

为残差 U 形块-4F, 其中的所有中间特征图都具有

与其输入特征图相同的分辨率; 在 E6 阶段, 通过

在原始残差 U 形块-4F 中添加自注意力模块, 形成

自注意力 U 形块.  

1.1.1  残差 U 形块 

由于在普通卷积块中无法获得多尺度特征 , 

而使用扩展卷积虽然可以通过扩展感受野来提取

局部和非局部多尺度特征 , 但在具有原始分辨率

的特征图上进行多次卷积需要太多计算和存储资

源. 因此, 为了解决上述问题, 本文提出一种残差

U 形块捕获每个阶段的多尺度特征. 具有不同 L 值

的 5 个残差 U 形块- L  in out, ,C M C 的结构如图 2

所示, 其中, L 表示编码器中的层数, inC 和 outC 表

示输入和输出通道, M 表示残差 U 形块内部层中的

通道数. 
 

 
 

图 2  剩余 U 形块示意图  
 
残差 U 形块由 3 个部分组成:  

(1) 输入卷积层. 通过 3×3 的卷积核对输入

特征图 inH W C x 进行变换, 以获得具有 outC 通

道的中间特征图  1F x . 其中 , H 和 W 分别表示

特征图高度和宽度 , 卷积层用于提取当前特征图

的局部特征.  

(2) 高度为 L 的类似 U-Net 对称编码器-解码

器结构. 以中间特征图  1F x 为输入, 学习提取和

编码多尺度语义信息   1U F x . 该组件通过上采

样、级联和卷积将多尺度特征编码为高分辨率特征

图, 减少特征丢失, 提高了篡改定位的准确性.  

(3) 通过残差连接将其与之前的特征图相加, 

从而融合局部与多尺度信息.  

1.1.2  自注意力 U 形块 

局部和全局语义信息对于图像拼接篡改检测

和定位都非常重要. 自注意力 U 形块建立在自注

意力模块 [15]之上, 可用于对图像的长距离特征依

赖关系进行建模. 通过将自注意力整合到残差 U

形块的底部构建自注力 U 形块, 如图 1 的右侧所

示 , 将最高级别特征图中的每个元素连接起来以 
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访问全局感受野. 自注意力模块的操作如图 3 所

示, 首先在输入特征图 d H W X 上添加位置编

码, 其中, d 表示通道数, 位置编码特别适合于在

自注意力中捕获篡改区域之间的绝对和相对位置; 

然后将 X 展平并转置为大小为 n d 的序列, 其中, 

n H W  ; 再使用 3 个1 1 卷积来投影 X 得到 3

个矩阵 , , d nQ K V , 其中 , Q 表示查询矩阵 , 

K 表示键矩阵, V 表示值矩阵; 最后, 自注意力的

输出是一个缩放点积, 公式为 
T

Attention( ,  ,  ) Softmax
d

 
   

 

QK
Q K V V AV . 

其中, n nA 被称为注意力矩阵或相似性矩阵 , 

注意力矩阵被用作权重, 以考虑 Q 和 K 之间的所

有交互, 如图 3 所示. 这样, 自注意力本质上具有

全局感受野, 擅长捕获长距离语义信息交互. 在拼

接篡改定位任务中 , ,  Q K 和 V 的维度大小相同 , 

对应于图 3 中 X 所示的最高级别特征图的不同嵌

入. 嵌入矩阵表示为 ,  q kW W 和 vW .  

1.2  交叉注意力模块 
为了增强通过跳跃连接的低层特征图 , 并在 

解码器中实现精细的空间恢复 , 本文在跳跃连接

中设计了交叉注意力模块, 如图 4 所示. 注意, 本

文没有在原始分辨率特征图上应用交叉注意力 ,  

因为在网络非常浅的层中添加交叉注意力模

块不仅不会提升性能, 反而会引入额外的计算. 为

了保持跳跃连接的高分辨率信息 , 利用交叉注意

力模块在高级语义信息的指导下增强低层特征图. 

交叉注意力模块的操作过程如图 4 所示. 首先在低

层特征图 2 2d H W U 上添加位置编码 ; 然后将

特征图 U 下采样一次, 并作为交叉注意力模块的

值矩阵. 类似地, 在高级特征图 2d H W N 添加

位置编码, 并且用 1×1 卷积改变 d 之后作为查询矩

阵和键矩阵; 然后, 使用矩阵乘法和 Softmax 函数

计算交叉注意力矩阵 n nA , 其中, n H W  . 

通过 ReLU 激活函数重新缩放计算的权重值, 得到

的结果在图 4 中表示为 S , 它可以看作一个滤波

器; 其中, 低幅度元素表示要减少的噪声或无关区

域. 将U 和 S 进行 Hadamard 乘积, 得到U 滤除噪

声和非语义特征的版本; 将该滤波操作的结果与

高级特征图 N 连接, 通过交叉注意力模块, 可以 

 

 
 

图 3  自注意力模块示意图 

 

 
 

图 4  交叉注意力模块示意图 
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保留比普通跳跃连接更详细的信息, 提高检测性能. 

1.3  解码器设计 
解码器具有与其对称编码器类似的结构 . 如

在 D5 中, 仍然使用扩展版本的残差 U 形块-4F, 其

与 E5中使用的相似. 如图 1 所示, 每个解码器级将

其前一级的上采样特征图和经过交叉注意力模块

的输出特征图进行级联. 在解码器末端, 使用 3×3

卷积层和 Sigmoid 函数生成篡改区域的掩模.  

本文网络可以捕获丰富的多尺度特征 , 从而

定位不同尺度的篡改区域.  

2  实验结果与分析 

2.1  实验设置 
2.1.1  数据集 

本文使用 Casia2.0[16]和 Columbia[17]这 2 个公

共数据集, 分析和评估图像拼接篡改检测方法. 在

Casia 数据集中, 图像的篡改区域通过过滤和模糊

进行精细篡改和后处理; 该数据集上的图像分辨

率为 384×256 像素和 786×384 像素. Columbia 数据

集中, 篡改区域大且简单. 本文从Casia数据集中选

择 1 828 组拼接篡改图像作为实验数据, 并将其随

机分为 1 622 个训练数据和 180 个测试数据. 同样

地, 从 Columbia 未压缩数据集中选择 180 组拼接

篡改图像, 并随机分为 160 个训练数据和 20 个测

试数据.  

2.1.2  实验参数 

实验中, 首先将每幅图像的大小调整为 320× 

320像素, 然后随机垂直翻转并裁剪为288×288像素. 

本文网络采用Adam训练优化器进行训练, 学习率为

0.000 1, 权重衰减设置为 0, batchsize 大小为 8, 模型

迭代次数为 200. 验证集的比例为 0.1.  

本文实验使用 I7 9700K CPU, 显卡为 GTX 

3060 GPU, Python 版本为 3.8, Pytorch 版本为 1.8.1.  

2.1.3  评估指标 

为了在像素级评估图像拼接篡改检测方法的

性能, 使用精确率、召回率和 F1 值(F-measure)作

为评估指标. 其中, 精确率表示检测到的区域是标

定真值图像中真正被篡改的区域的概率; 召回率

指标定真值图像中被篡改区域被正确检测到的概

率; F1值将精确率和召回率结合为一个度量来综合

评价检测方法的性能; 在实验中, 精确率、召回率

和 F1 值是测试集的平均值.  

2.1.4  损失函数 

通过二元交叉熵损失 (binary cross entropy, 

BCE)损失函数 BCEL 对预测的结果进行优化, 计算

公式为 

   
 

 

     
,

BCE , , , ,
,

ln 1 ln 1 .
H W

r c r c r c r c
r c

L y p y p         

其中, ( , )r c 表示像素坐标; ( , )r cp 和 ( , )r cy 分别表示

输入图像预测的像素值和标签的像素值. 

2.2  消融实验 
为了验证注意力的影响, 使用 Casia 数据集作

为训练集和测试集, 对 U2-Net 在逐步增加注意力下

的性能进行评估, 结果如表 1 所示. 7 种网络如下: 

(1) U2-Net[14]. 未添加注意力的基础 U2-Net.  

(2) U2-Net-base-SA-1. 用自注意力 U 形块替

换 U2-Net 编码器最后一个残差 U 形块-4F.   

(3) U2-Net-base-SA-2. 用自注意力 U 形块替

代 U2-Net 的所有残差 U 形块-4F.  

(4) U2-Net-base-SA-3. 在 U2-Net 编码器的最

后一个残差 U 形块-4F 之后添加一个自注意力模块.  

(5) U2-Net-base-SA-4. 在 U2-Net 编码器中的

所有残差 U 形块编码器的最后 2 层添加一个自注

意力模块.  

(6) U2-Net-base-CA. 在 U2-Net 中添加 4 个交

叉注意力模块.  

(7) 本文网络. 自注意力和交叉注意力相结合

的 U2-Net.  

 
表 1  在 Casia 数据集上 7 种网络评估指标对比 

网络 精确率 召回率 F1 值 

U2-Net[14] 0.603 0.663 0.593 

U2-Net-base-SA-1 0.614 0.631 0.575 

U2-Net-base-SA-2 0.613 0.575 0.553 

U2-Net-base-SA-3 0.609 0.622 0.579 

U2-Net-base-SA-4 0.725 0.734 0.694 

U2-Net-base-CA 0.682 0.626 0.608 

本文 0.809 0.746 0.735 

注. 粗体表示最优值. 

 
从表 1 可以看出, U2-Net-base-SA 和 U2-Net- 

base-CA 与原始 U2-Net 之间的性能逐渐提高, 清楚

地表明了自注意力和交叉注意的有效性; 本文网

络结合了自注意力和交叉注意力 , 达到了最高的

精确率、召回率和 F1 值.  

2.3  对比实验 
采用不同检测方法进行拼接篡改检测性能的

实验, 以验证本文网络的有效性, 包括 4 种传统的

检测方法 ADQ[18], CFA[19], ELA[20]和 NOI[21], 以及
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6 种基于深度学习的检测方法 RRU-Net[10], U-Net[22], 

ManTra-Net[23], U2-Net[14], MVSS-Net[24] 和 Swin- 

Transformer[25]. 在 Caisa 和 Columbia 数据集上, 通

过精确率、召回率和 F1 值评估 11 种方法的定位性

能, 结果分别如表 2 和表 3 所示.  

 
表 2  Caisa 数据集上 11 种网络篡改区域定位对比 

方法 精确率 召回率 F1 值

CFA[19] 0.144 0.697 0.202

ELA[20] 0.086 0.975 0.158

NOI [21] 0.149 0.992 0.258

ADQ[18] 0.402 0.585 0.476

U-Net[22] 0.734 0.629 0.626

U2-Net[14] 0.603 0.663 0.593

RRU-Net[10] 0.678 0.586 0.586

ManTra-Net[23] 0.631 0.673 0.651

MVSS-Net[24] 0.758 0.736 0.719

Swin-Transformer[25] 0.433 0.425 0.429

本文 0.809 0.746 0.735

注. 粗体表示最优值. 

 
表 3  Columbia 数据集上 11 种网络篡改区域定位对比 

模型 精确率 召回率 F1 值

CFA[19] 0.747 0.599 0.584

ELA[20] 0.316 0.961 0.475

NOI [21] 0.422 0.997 0.593

ADQ[18] 0.367 0.998 0.536

U-Net[22] 0.820 0.816 0.779

U2-Net[14] 0.885 0.803 0.808

RRU-Net[10] 0.836 0.904 0.855

ManTra-Net[23] 0.716 0.549 0.621

MVSS-Net[24] 0.858 0.875 0.849

Swin-Transformer[25] 0.833 0.871 0.863

本文 0.915 0.878 0.872

注. 粗体表示最优值. 

 
从表 2 和表 3 可以看出, 与基于深度学习的检

测方法相比, 传统的检测方法的精确率和 F1 值较

差; CFA, NOI 和 ELA 得到了非常高的召回率, 因

为它们几乎将整个图像检测为篡改区域; 本文网

络在 2 个数据集上都达到了最高的精确率和 F1 值; 

本文网络、U-Net, RRU-Net 和 U2-Net 的参数量分

别为 1 397 421, 13 395 329, 4 097 249 和 1 131 181, 

其中, U2-Net 使用的是较小的版本. 实验结果表明, 

本文网络具有相对较少的参数量 , 取得了较好的

检测性能. 进一步, 6 种方法的主观比较如图 5 所

示, 对比方法中, 包括 2 种基于特征提取的传统检

测方法, 3 种基于深度学习的检测方法. 从测试数

据集中选择 5 组数据, 其中, 第 1 组~第 4 组数据

来自 Casia 数据集, 第 5 组数据来自 Columbia 数

据集. 可以看出, ADQ 对 Casia 数据集的拼接篡改

有一定的检测效果, 而对 Columbia 数据集的拼接

篡改检测效果很差; ELA 对 Casia 数据集的拼接和

篡改也有一定的检测效果, 与传统方法相比, 深度

学习方法可以有效地定位 2 个数据集的篡改区域; 

U-Net 和 RRU-Net 仍然存在许多问题, 如错误分

割、定位不成功和定位不完整; 本文网络融合了卷

积和自注意力的优势 , 因此可以更准确地定位不

同大小的篡改区域.  
2.4  攻击实验 

在高斯噪声攻击和 JPEG压缩 2种攻击类型下, 

评估本文网络的有效性和鲁棒性.  

(1) 高斯噪声攻击. 在 Casia 数据集上, 对不

同高斯噪声方差噪声攻击下图像的精确率、召回率

和 F1 值进行实验, 结果如图 6 所示. 可以看出, 随

着高斯噪声方差的增大 , 各评价指标都有不同程

度的降低 , 说明高斯噪声攻击对深度学习方法有

一定影响, 但其性能仍优于传统的检测方法; 本文

网络的精确率和 F1 值远优于 6 种对比方法, 召回

率略低于 RRU-Net, 且该网络的检测指数受到的

影响最小. 实验结果表明, 本文网络对数据集的噪

声攻击具有鲁棒性. 

(2) JPEG 压缩攻击. 在 Casia 数据集上, 对不

同 JPEG 压缩下图像的精确率、召回率和 F1 值进

行实验, 结果如图 7 所示. 可以看出, JPEG 压缩对

图像篡改检测有一定的影响; 当质量因子从 100降

低到 50 时, CFA 和 ADQ 的精确率、召回率和 F1

值会降低到非常低的值 , 但对基于深度学习的方

法的影响很小 , 这是由于深度学习方法是一种基

于图像内容特征的检测方法 , 对压缩攻击具有很

强的抵抗力, 因此影响较小; 本文网络仍然优于对

比方法, 并且对数据集的压缩攻击具有鲁棒性. 

3  结  语 

本文提出一种混合 Transformer 网络. 该网络

将自注意力和交叉注意力整合到 U2-Net, 不仅可

以利用卷积的归纳偏差避免大规模预训练 , 还拥

有 Transformer 学习显式长距离语义信息依赖的能

力. 与已有方法相比, 本文网络可以定位不同尺度

的篡改区域 . 为了增强通过跳跃连接传递的低层

特征图, 并在解码器中实现精细的空间恢复, 设计 
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图 5  6 种方法的拼接篡改检测结果对比  
 

 
 

图 6  7 种方法在 Casia 数据集上添加高斯噪声的评价指标对比 
 

了交叉注意力模块 , 因此对于复杂图像的篡改更

通用和有效. 在 2 个标准图像伪造数据集上的实验

结果表明, 本文网络的性能优于对比方法. 但是 , 

该网络仍然存在一些待解决的问题: 虽然在多个

测试集上都有不错的表现 , 但跨数据集测试的泛

化性并不佳. 未来, 可以结合迁移学习的思想, 研

究一种适用于跨数据集训练和检测的有效检测模

型, 以提高模型的泛化能力. 
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图 7  7 种方法在 Casia 数据集上 JPEG 压缩攻击的评价指标对比  
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