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摘　要: 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)在图像篡改检测任务中不断取得性能突破, 但在面向真

实场景下篡改手段未知的情况时, 现有方法仍然无法有效地捕获输入图像的长远依赖关系以缓解识别偏差问题,
从而影响检测精度. 此外, 由于标注困难, 图像篡改检测任务通常缺乏精准的像素级图像标注信息. 针对以上问题,
提出一种预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer. 首先, 为捕获在 RGB域中不可见的细微伪造痕迹, 引入

图像的频域模态并将其与 RGB空间域结合作为多模态嵌入形式. 其次利用 ImageNet对主干网络的编码器进行训

练以缓解当前训练样本不足的问题. 然后, Transformer模块被整合到该编码器的尾部, 以达到同时捕获低级空间细

节信息和全局上下文的目的, 从而提升模型的整体表征能力. 最后, 为有效地缓解因伪造区域边界模糊导致的定位

难问题, 构建边界感知模块, 其可以通过 Scharr卷积层获得的噪声分布以更多地关注噪声信息而不是语义内容, 并
利用边界残差块锐化边界信息, 从而提升模型的边界分割性能. 大量实验结果表明, 所提方法在识别精度上优于现

有的图像篡改检测方法, 并对不同的篡改手段具有较好的泛化性和鲁棒性.
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Abstract:  Convolutional  neural  networks  (CNN)  have  continuously  achieved  performance  breakthroughs  in  image  forgery  detection,  but
when  faced  with  realistic  scenarios  where  the  means  of  tampering  is  unknown,  the  existing  methods  are  still  unable  to  effectively  capture
the  long-term  dependencies  of  the  input  image  to  alleviate  the  recognition  bias  problem,  which  affects  the  detection  accuracy.  In  addition,
due  to  the  difficulty  in  labeling,  image  forgery  detection  usually  lacks  accurate  pixel-level  image  labeling  information.  Considering  the
above  problems,  this  study  proposes  a  pre-training-driven  multimodal  boundary-aware  vision  transformer.  To  capture  the  subtle  forgery
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traces  invisible  in  the  RGB  domain,  the  method  first  introduces  the  frequency-domain  modality  of  the  image  and  combines  it  with  the
RGB  spatial  domain  as  a  form  of  multimodal  embedding.  Secondly,  the  encoder  of  the  backbone  network  is  trained  with  ImageNet  to
alleviate  the  current  problem  of  insufficient  training  samples.  Then,  the  transformer  module  is  integrated  into  the  tail  of  this  encoder  to
capture  both  low-level  spatial  details  and  global  contexts,  which  improves  the  overall  representation  ability  of  the  model.  Finally,  to
effectively  alleviate  the  problem  of  difficult  localization  caused  by  the  blurred  boundary  of  the  forged  regions,  this  study  establishes  a
boundary-aware  module,  which  can  use  the  noise  distribution  obtained  by  the  Scharr  convolutional  layer  to  pay  more  attention  to  the  noise
information  rather  than  the  semantic  content  and  utilize  the  boundary  residual  block  to  sharpen  the  boundary  information.  In  this  way,  the
boundary  segmentation  performance  of  the  model  can  be  enhanced.  The  results  of  extensive  experiments  show  that  the  proposed  method
outperforms  existing  image  forgery  detection  methods  in  terms  of  recognition  accuracy  and  has  better  generalization  and  robustness  to
different forgery methods.
Key words:  model pre-training; multimodal; vision Transformer; boundary awareness; image forgery detection
 

视觉信号是人类感知外界信息最主要的途径之一. 近年来, 随着图像编辑和处理技术的发展, 人们借助

Photoshop、FakeApp等工具可以轻松地获取、编辑图像的内容并以极低的成本生成篡改图像 [1,2]. 然而, 图像篡改

的盛行对我们的生活产生许多负面影响, 例如网络欺诈、虚假宣传与舆论操纵, 甚至学术造假 [3]. 美国著名学术打

假人伊丽莎白·比克 (Elisabeth Bik)博士通过研究 20 621篇论文发现其中 3.8%的论文存在蓄意篡改图片的问题 [4].
此外, 据公开报道, 美国研究诚信办公室主任 John Dahlberg表示: “图像篡改是一个日益显著的问题, 需要我们逐

渐重视起来并进行解决.” 因此, 为了更好地保障社会秩序, 维护新闻诚信并保证网络内容安全, 及时充分地开发可

靠的模型来揭示图像的篡改信息, 是信息安全领域迫切的现实需求.
早期的图像篡改检测方法主要集中在利用传统特征来判别图像是否被篡改的问题上, 仅有少数工作关注到像

素级别的图像篡改检测 [5]. 此外, 部分方法仅针对一种特定的图像篡改类型进行检测研究, 如图 1 所示的拼接篡

改 [6−9]、复制-粘贴篡改 [10−12]和移除篡改 [13]. 这些被精心篡改的图像肉眼看起来非常真实, 几乎与原始图像没有任

何显著的视觉差异. 因此, 针对真实场景中更为复杂的图像篡改手段, 迫切需要新一代的算法, 以在像素级别上获

得更精细的检测结果. 然而, 由于图像伪造区域存在变化尺度多样、形状不规则、边界模糊, 以及与真实区域相似

度高等特点, 导致在像素层面上对图像篡改进行检测仍然面临较大的挑战.
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图 1　不同篡改手段制造的伪造图像及对应的篡改区域示例图
 

近年来, 深度学习在计算机视觉等领域引领技术进步的潮流. 在此过程中, 国内外研究学者也逐渐将深度学

习技术引入到图像篡改检测领域. 其中, MFCN[14]通过引入一个检测分支用来学习拼接区域的边界信息, 在图像

篡改检测任务中展现出巨大的潜力, 有效地提升篡改区域的定位精度. 基于此思路, Bappy 等人 [15]应用基于

LSTM的图像块比较方法 (J-LSTM)检测被篡改区域和真实区域的边界, 并进一步提出混合编码器-解码器结构

(H-LSTM)[16]来提高算法性能. 一些方法 [17,18]在端到端框架之前利用 SRM (steganalysis rich model)[19]的 3个高通

滤波器来探索真实和被篡改区域之间的噪声不一致. 但由于 RGB-N[18]中采用 R-CNN的网络结构, 导致其只能

用矩形框标记篡改的区域. 然而, 在像素级别的图像篡改检测任务中, 上述方法在检测精度、特征泛化能力和鲁

棒性方面距离实际应用还存在一定的差距. 基于此, 一些专家学者提出利用注意力模块来关注目标图像的重要

区域. Zhu等人 [20]提出一种基于自适应注意力和残差细化的网络, 将位置和通道注意特征进行融合, 通过残差细
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化模块对粗定位结果进行优化, 在图像拼接和复制-粘贴数据集上取得较好的检测效果. Hu等人 [21]提出一种基

于空间金字塔注意力的网络 (SPAN), 通过构建基于局部自注意力的金字塔来有效地模拟多尺度图像块之间的

关系, 从而提高检测精度.
上述方法虽然在图像篡改检测任务中取得良好的检测效果, 但仍存在以下两个问题: (1)一方面, 基于 SRM或

注意力机制的编码-解码网络及其变体在特征提取过程中容易丢失部分全局上下文信息. 由于任何篡改行为都会

在一定程度上破坏原始图像数据本身固有特征的完整性, 由此图像具有的一致性和独特性可作为自身的“固有指

纹”用于鉴别伪造篡改. 因此, 对于图像篡改检测任务, 全局信息的提取是至关重要的 [2,3]. 另一方面, 针对不同的篡

改手段, 图像篡改检测任务中的模型在目标区域, 即篡改区域边界处的检测精度不够理想. (2)上述先进的解决方

案, 如ManTra-Net[17]、RGB-N[18]和 SPAN[21], 均采用数据增强技术, 如图像翻转和图像旋转等操作, 以获得两倍或

更多的训练样本, 避免模型过度拟合. 然而, 在这个领域中由于训练样本有限, 利用普通数据增强技术获得的额外

样本数量仍然是有限的.
针对上述问题, 本文提出一种预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer, 其能够精准地检测图像中伪造

区域. 该模型主要包含以下 4个模块: 频域模态、基于预训练的局部-全局特征增强模块、边界感知模块和渐进式

语义生成模块. 本文首先基于 RGB图像生成频域模态, 将多模态信息作为特征增强模块的输入, 其次利用模型预

训练技术, 在不使用数据增强策略的前提下, 有效缓解图像编码器训练时样本不足的问题. 然后, 在主干网络的

CNN编码器利用卷积层提取图像的高级语义特征后, 引入 Transformer编码器进一步提取全局上下文信息. 最后,
将边界感知模块生成的特征图与伪造特征表示模块的输出作为输入送入渐进式语义生成模块, 逐步捕获空间和通

道间的相关性, 引导网络关注目标区域, 从而提升篡改区域的检测精度. 本文的主要贡献如下.
(1) 在图像篡改检测任务中利用现有的图像分类数据集对主干编码网络进行预训练, 促进模型参数优化的同

时又缓解训练数据不足的问题.
(2) 将多模态图像作为主干编码网络的输入, 并在编码器的尾部引入 Transformer模块, 通过对 CNN输出的高

级语义特征进行再提取, 达到在空间上构建篡改图像全局上下文依赖关系的目的, 从而提升模型的表征能力.
(3) 为应对伪造区域边界模糊问题, 提出一种边界感知模块, 通过 Scharr卷积层和边界残差块更多地关注图像

噪声信息并捕捉篡改区域周围的边界伪影, 提升网络的边界分割性能.
(4) 实验结果表明, 本文提出的预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer在多个图像篡改数据集上取得

的检测精度均优于基准模型和当前性能最优的方法, 并通过消融实验验证了本文方法的有效性.

 1   相关工作

 1.1   图像篡改检测

与传统方法相比, 基于深度学习的图像篡改检测方法对复杂数据具有更强的表征能力, 能够通过深度网络自

动地提取具有判别能力的图像篡改特征. 目前, 基于深度学习的图像篡改检测方法主要包括噪声视图、边界监督

和注意力机制方法等.
基于噪声视图的方法旨在利用拼接或移除篡改引入的新元素在噪声分布方面与真实部分存在不同的这一线

索捕捉图像伪造痕迹, 以检测篡改区域. 针对一幅输入图像, 首先通过预先设定的高通滤波器或约束卷积层生成噪

声视图, 然后以单独的 [5,22,23]或与输入图像一起 [17,18,21,24]的方式送入一个深度神经网络. 这些噪声流获得的噪声不

一致性有助于增强图像的篡改痕迹, 然而该类方法对于检测没有引入新元素的复制-粘贴篡改是无效的.
基于边界监督的方法旨在增加一个辅助边界分支以捕捉被篡改区域周围的伪造痕迹. 其中北京邮电大学牛少

彰团队应用基于 Sobel边缘检测滤波器的Mask R-CNN检测篡改区域, 使预测的篡改掩码与真实掩码拥有相似的

图像梯度 [25]. MVSS-Net[24]也利用 Sobel边缘检测滤波器构建一个边缘监督分支, 从而在伪造区域附近产生更集中

的特征响应. GSR-Net[26]将来自不同层的骨干特征统一连接起来作为辅助分支的输入, 并利用一个判别生成器分

割和细化图像篡改过程中产生的边界伪影. 然而可能存在一种风险, 即负责篡改检测的深层特征信息仍然是有限

的, 导致在边界处和小目标区域的空间信息提取不足.
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此外, 一些利用注意力模块来关注目标图像重要区域的图像篡改检测方法相继被提出, 其中, Islam等人 [12]

利用基于双阶注意力的生成对抗网络 DOA-GAN来检测和定位复制-粘贴篡改. Hu等人 [21]提出空间金字塔注意

力网络 SPAN, 实现对拼接、复制-粘贴和移除 3类图像篡改手段的像素级检测. Chen等人 [27]提出 RGB-频域注

意力模块加强局部特征表达, 并利用多尺度相似模块来衡量局部特征之间的相似性, 同时实现换脸图像的篡改

检测与定位. Liu 等人 [28]通过注意力机制联合探索空间和通道的图像相关性和差异性, 获得更好的信息共享和

更快的推理.

 1.2   ImageNet 预训练

除模型本身的架构之外, 成功训练出优秀的网络模型的关键因素之一是对大规模数据集的良好利用. 与图像

分类任务中的数据集规模相比, 其他图像处理任务的公开数据量相对较少, 如医学图像语义分割任务中的皮肤癌

病灶数据集 ISIC仅有 2 594张图像, 图像复制-粘贴篡改数据集 COVERAGE仅有 100张伪造图像. 众所周知, 大
规模数据集 ImageNet中的图像多种多样, 且具有丰富的纹理和颜色信息. 随着深度学习在图像处理领域的广泛应

用, 预训练已逐渐成为一种比较常规的策略, 如 GFFD[29]、MVSS-Net[24]和 PSCC-Net[28]模型中利用 ImageNet上训

练好的参数对它们的骨干网络 ResNet50、HRNetV2p-W18和 Xception进行参数初始化, 从而较好地训练所提出

的复杂网络. 现阶段常见的 CNN编码器如 ResNet、DenseNet和 Inception等网络结构层数很深, 包含几百万上千

万的参数. 因此, 本文利用在 ImageNet上预先训练好的 ResNet50参数直接用于初始化主干网络结构, 促进优化模

型参数的同时又解决训练数据不足的问题.

 1.3   视觉 Transformer

基于自注意力机制的架构, 尤其是 Transformer[30], 已成为自然语言处理领域的首选模型. 其中根据其能构建

全局依赖性的特点开发的 BERT、Ro-BERT和 GPTv1-3模型取得良好的效果. 近年来, 受该架构在自然语言处理

任务中成功应用的启发, 大量基于 Transformer 的模型逐渐被用来处理计算机视觉任务 [31]. 在图像分类任务中,
ViT[32]取消对 CNN 的依赖, 使用基于图像块序列的纯 Transformer 架构, 在 ImageNet 分类上表现最优. Chen 等

人 [33]提出一种基于预训练的 Transformer 模型, 用于解决图像超分辨率和去噪等不同的图像处理任务; 在医学图

像分割任务中, UTNet[34]和 TransFuse 架构 [35]均利用 CNN 和 Transformer 混合的结构实现精准的医学图像分割.
其中 UTNet[34]在编码器和解码器中应用自注意力模块, 以最小的开销捕捉不同尺度的长距离依赖关系, 实现端到

端的心脏磁共振图像分割; 相似的, TransFuse架构 [35]也将 Transformer和 CNN以并行的方式结合在一起, 提高全

局背景建模效率的同时又保持对低层次细节的学习, 从而在息肉、皮肤病变、髋关节和前列腺的分割数据集上取

得较先进的实验结果; 针对深度伪造的人脸在互联网上广泛传播的情况, Khan等人 [36]提出一个具有增量学习功能

的 Transformer模型, 用于检测深度伪造的视频.
尽管近段时间以来 Transformer已经在上述视觉领域中出现并取得一定的成果, 然而在图像篡改检测方法的

应用上仍未被充分开发 .  因此 ,  受其在图像分类与分割任务中成功应用的启发 ,  本文提出在编码器中引入

Transformer架构以提取全局上下文依赖关系, 从而形成局部-全局特征增强模块, 并作为解码器的输入进一步细化

网络的检测结果.

 2   预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer

本文提出的预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer 主要由 4 个模块组成: (1) 频域模态 (frequency
domain modality, FDM). (2)基于预训练的局部-全局特征增强模块. (3)边界感知模块 (boundary awareness module,
BAM). (4)渐进式语义生成模块 (progressive semantic generation module, PSGM). 总体网络结构如图 2所示. 本文

首先将多模态图像作为主干编码网络 CNN的输入, 并通过预训练技术对其进行参数初始化, 在卷积层提取的高级

语义特征后, 引入视觉 Transformer模块进一步提取空间上下文的长远依赖关系. 其次, 将局部-全局特征增强模块

输出的特征作为不同孔洞卷积操作的输入, 形成多尺度伪造特征. 然后, 将空间域卷积特征送入 Scharr卷积层和边

界残差块以生成篡改区域边界感知的特征图. 最后, PSGM引导网络生成最终的检测结果图 S. 
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图 2　预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer网络结构图

 2.1   频域模态

D
D(X) ∈ RH×W×1

D(X) {f i
base}Ni=1

{f i
learn}Ni=1 D(X)

研究表明图像频域模态有利于感知篡改图像中的伪影信息, 即便是经过压缩操作 (例如 JPEG压缩)后不易发

现的细微操纵线索 [29,37]. 受人脸伪造检测中频域特征的启发 [38,39], 我们引入频域模态作为图像 RGB空间域信息的

补充以挖掘伪造特征. 如图 3 所示, 将空间域图像 X 作为输入, 首先沿着空间维度应用离散余弦变换   (discrete
cosine transform, DCT)将其从 RGB域转换到频域并获得频谱表示   . 得益于 DCT的特性, 低频响应

位于频域分布   的左上角, 而高频响应位于右下角. 然后, 我们手动设计 N 个二进制基础滤波器   , 从而

明确地将频域划分为低、中、高频频段. 此外, 为自适应地选择感兴趣的频域信息并捕获伪造模式, 除基础滤波器

外额外添加 3个可学习的滤波器   . 因此, 将频谱表示   与组合滤波器相乘以模拟不同频带分量的依赖

关系, 则图像频域模态可由公式 (1)计算获得:
di = D−1{D(X)⊙ [f i

base +σ(f i
learn)]}, i = {1, . . . ,N} (1)

⊙ σ(x) = (1− exp(−x))
/
(1+ exp(−x))

D−1 f1
base f2

base

f3
base {di}3i=1 D ∈ RH×W×3

其中,    为逐像素相乘 (element-wise product),    旨在压缩 x 在−1和+1之间的范围

内,    表示逆 DCT. 本文的频带数 N=3, 低频带   为整个频谱的前 1/16, 中间频带   在频谱的 1/16和 1/8之

间, 高频带   为频谱最后的 7/8. 最后, 沿着通道方向重新组合   以获得频域模态特征图   .
  

D

D D−1

D−1

fbase flearn

fbase

伪造图像 X 频域模态 DDCT 特征提取

离散余弦变换 基础滤波器 可学习滤波器 逆离散余弦变换flearn

图 3　频域模态生成示意图
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 2.2   基于预训练的局部-全局特征增强模块

作为本文的主干编码网络, 该模块利用预训练技术, 融合经典的 CNN编码器和 Transformer模型, 并通过两个

步骤达到特征增强的目的: (1)基于预训练的多模态图像向量化和 (2)局部-全局特征增强. 在图像向量化这一重要

的步骤中, 图像被转换为一维序列的嵌入形式, 以适应后续序列转换操作. 局部-全局特征增强的设计是为了有效

弥补图像向量化表示时忽略的全局语义信息, 并在图像块的级别上考虑块间的依赖性.
● 基于预训练的多模态图像向量化. 为降低因创建强注释带来的高成本, 缓解训练数据不足问题, 本文提出在

特征增强模块中采用大规模 ImageNet数据集进行模型预训练, 通过迁移训练好的参数, 代替随机化操作进行权重

初始化, 以更好地学习输入图像的语义特征.

X ∈ RH×W×3 Fi
e ∈ RHi×Wi×Ci ,

F4
e = {fi}C4

i=1 ∈ RH4×W4×C4 G4
f = {gi}C4

i=1 ∈ RH4×W4×C4

E ∈ RL×C4 ,L = HW/256

目前, 图像序列化方法主要包括: (1) CNN编码器和 (2)线性投影方法. 尽管线性投影方法在一些计算机视觉

任务中取得一定成功, 但仍然存在一定缺陷, 即对图像数据量具有高度的依赖性. 为此, 我们选择通过 CNN编码器

进行图像序列化处理, 并将 ResNet50 网络作为局部-全局特征增强模块的主干网络. 其中, 给定一幅输入图像

 , 其高度为 H、宽度为 W、通道数为 C, 假设{   i=1,…,4}为 ResNet50 编码网络中第 i 个
ResNet 块 (Block) 输出的特征图, 其对应的特征图尺寸分别为 [H/4, W/4, 256]、[H/8, W/8, 512]、[H/16, W/16,
1024] 和 [H/16, W/16, 2048]. 同样, 图像频域模态也经过相同的主干网络. 因此, 针对图像 RGB 模态和频域模态,
CNN编码器的主干网络 ResNet50最终产生的特征分别为   和   . 然后利

用通道注意力 (channel attention, CA)机制 [40]对多模态特征进行融合, 同时为适应后续操作, 并利用 1×1卷积层将

特征图的个数由 4 096降低为 C4. 最后将其展平 (flatten)为一维 patch embedding, 并添加可学习的位置嵌入 [41], 该
嵌入被随机初始化以补偿被序列化破坏的空间信息, 从而生成最终的序列嵌入   , 如公式 (2):

E = f latten(Att(cat(F4
e ,G

4
f )) ∈ R

H
16 ×

W
16 ×C4 ) (2)

Att(·) f latten(·)其中, cat 表示级联 (concatenation)操作,    表示通道注意力机制,    表示平铺函数.
● 局部-全局特征增强. 在图像序列化步骤中, 虽然基于 ResNet50的 CNN编码器输出的特征图包含丰富的局

部空间信息和细节信息, 但仍缺少全局上下文信息. 考虑到伪造图像与自然图像存在的差异, 为更好地区分篡改区

域与真实区域, 局部与全局等上下文信息对于目标区域的识别至关重要. 因此, 本文在主干网络 ResNet50的最后

一个 bottleneck处引入 Transformer编码器用于捕获整个伪造图像中的长远依赖关系, 以实现局部-全局特征增强

的效果. 遵循现有的设计 [30], Transformer编码器是由 n 个堆叠编码器层组成 (n=4), 其每一层都由一个多头自注意

力模块和一个多层感知器组成. 假设第 i 层的输入为 Zi–1 (特别的, Z0←E), 则其输出定义如下:
Zi =MSA(Zi−1)⊕MLP(MSA(Zi−1)) (3)

⊕
Z ∈ R H

16 ×
W
16 ×C4

其中,    表示逐像素相加 (element-wise addition)操作, MSA 和 MLP 分别表示多头自注意力模块和多层感知器. 最
终, 为进行下一阶段的伪造特征表示, 将最后一层 Zn 的转换特征恢复为 2D格式, 即   .

为了在多个尺度上分割篡改区域, 本文将经过自注意力机制后的转换特征 Z 作为输入, 利用孔洞卷积操作以

不同大小的感受野学习不同尺度伪造区域的上下文信息, 从而形成丰富的特征表示, 进一步提升网络的分割性能,
其可通过公式 (4)计算得出:

Ŝ = d1
1([cat(d3

1(Z),d3
3(Z),d3

6(Z))]) (4)

ds
r (·)

ds
r (Z) Ŝ

其中,    表示扩张率为 r 且滤波器大小 s×s 的孔洞卷积函数, cat 为级联操作. 通过将具有不同感受野的增强特

征图   跨通道地拼接在一起, 生成伪造特征表示   .

 2.3   边界感知模块

尽管特征增强模块较好地提取图像浅层和深层的语义信息, 但因伪造图像中篡改区域的形状不规则、尺度变

化多样以及边界模糊等因素, 给伪造图像的检测带来一定挑战. 为了缓解这一问题, 受文献 [24,26]的启发, 本文专

门设计 BAM 用于捕捉篡改区域周围的边界伪影. 然而, 如何为边界感知模块构建合适的输入是该模块设计的主

要挑战. 代替传统简单的特征级联, 本文采用从浅到深的方式构建 BAM中边界头 (Scharr卷积层)的输入, 从而达

到浅层特征中细微边界伪影与深层特征充分提取与监督的目的.

2056  软件学报  2023年第 34卷第 5期



Fi
e

{Mi ∈ RHi×Wi×1,

i = 1, . . . ,4}

尽管 Sobel算子 [24]可以有效地提取图像边缘, 但是对图像中较弱的边缘提取效果较差. 因此, 为充分地提取较

弱的边缘, 增强与篡改边缘相关模式的感知, 本文提出一种基于 Scharr算子的 Scharr卷积层. 如图 4(a)所示, 将来

自不同 ResNet块的特征作为 BAM的输入, 第 i 个块的特征   首先通过 Scharr卷积层, 并利用 Scharr算子对其进

行初始化. 此外, 为减少浅层特征中存在的误导信息, 本文随后引入边界残差块 (boundary residual block, BRB), 如
图 4(b)所示, 将该模块设计为残差结构并通过求和的方式与来自下一个块的对应部分进行特征组合. 为防止累积

效应 (accumulation effect)[24], 在下一轮特征组合之前, 组合后的特征会再次经过一个 BRB (图 2中的底部). 这种渐

进式设计融合所有相邻的特征图, 有助于将边界细节信息从低层逐层传递到高层语义特征, 并在一定程度上抑制

噪声信息. 因此, 在 BAM 中, 每一层级的最后一个 BRB 块将输出具有语义和边界信息的特征图 

 , 主要被用于生成篡改检测结果图. 具体操作定义如下:

Mi =

{
φ(Scharr(Fi

e)), i = 1

φ(Mi−1 ⊕φ(Scharr(Fi
e))), i ∈ [2,3,4]

(5)

φ其中, Scharr(·)和   (·)分别表示 Scharr卷积层和边界残差块.
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图 4　Scharr卷积层和边界残差块的示意图
 

 2.4   渐进式语义生成模块

Ŝ Mi

受文献 [28]的启发, 本文在 PSGM中引入空间-通道相关模块 (spatial-channel correlation module, SCCM)以在

渐进式的路径中捕获空间和通道方面的相关性, 并赋予特征整体线索, 使网络能够集中应对篡改区域. 如图 2 所

示, 本文通过模仿人类处理日常中复杂问题的方式, 利用具有完全监督的渐进机制, 避免直接以最精细尺度生成的

伪造掩码. PSGM联合上述的伪造特征表示   和 BRB输出的边界特征映射   作为输入, 通过 SCCM对每个层级

的明确监督, 实现由粗到细的掩码预测结构. SCCM的预测结果可以通过公式 (6)计算得出:

Ŝi−1
pre =


ξ(cat(Ŝ,Mi−1)), i = 5

ξ(cat(Ŝi
pre,Mi−1)), i = 4

ξ(cat(τ(Ŝi
pre),Mi−i)), i = 2,3

(6)

ξ τ

τ(Ŝi
pre) Ŝi−1

pre

S = τ(Ŝ1
pre)

其中,    表示 SCCM模块,    是上采样操作 (例如双线性插值). 对于层级 1 (i=2)和层级 2 (i=3), 当前层级上的特征

Mi–1 与前一个层级上采样   相关联, 以产生一幅当前层级的掩码图   . 由于 S 是 PSGM最后生成的检测结

果图, 则与输入图像具有相同大小的特征图的最终预测结果可以直接表示为   .

I ∈ RH×W×C I′ ∈ RHW/ r2×Cr2

ρ θ ϕ I′ I′ρ = ρ(I′) I′θ = θ(I
′) I′ϕ = ϕ(I′)

图 5展示 SCCM的详细结构, 设 I 为输入特征, 利用函数 h 将输入   转换为   , r 为下采

样比例. 我们使用 1×1卷积建立不同的函数   ,    ,    将   转换为新的线性嵌入   ,    和   . 通

道注意力和空间注意力分别被表示为: Y′c = I′ρ ⊗Ac = I′ρ ⊗Softmax(I′θ
TI′ϕ)

Y′s = As ⊗ I′ρ = Softmax(I′θI
′
ϕ

T)⊗ I′ρ
(7)

Ac As ⊗
Î wc ws

αc αs Î

其中,    和   中的像素值分别表示通道图和空间图中相似性,    为矩阵乘法 (matrix multiplication). 为生成和输入

特征具有相同大小的特征表达   , 分别通过函数 h 的逆变换,    和   提高特征表达能力, 并引入两个可学习的参

数   和   .    的计算方式如下:
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Î = I⊕αc ·ωc(h−1(Y′c))⊕αs ·ωs(h−1(Y′s)) = I⊕αc ·ωc(Yc)⊕αs ·ωs(Ys) (8)

⊕ Î其中,    为逐元素求和 (element-wise sum), 基于特征表示   , 本文采用顺序为 Conv-ReLU-Conv-Sigmoid 的掩码生

成块, 其中 Conv 是 3×3卷积.
  

T

T

图 5　SCCM示意图.
 

 2.5   损失函数

Ŝi
pre

Ŝi
pre Si

GT

由于伪造图像中被篡改的像素通常是少数的, 因此本文选择能够在极端不平衡数据中进行有效学习的 Dice
损失, 以最小化 GT (ground truth, GT)和最终检测结果 S 之间的差异并计为 Lseg. 此外, PSGM中逐步提供的特征

图   能够引导网络最终生成语义丰富且更精准的检测结果, 从而提高网络的分割定位精度. 为此, 本文选择常用

的交叉熵 (cross-entropy)损失以减少   和其对应的真实掩码图   之间的差距并计为 Lpre. 因此, 总的损失函数

Ltotal 可以定义为:  Ltotal = Lseg +
1
4

(∑4

i=1
Li

pre

)
Lseg = ϕDICE(S,GT), Li

pre = ϕCE(Ŝi
pre,Si

GT)
(9)

Ŝi
pre Si

GT

ϕDICE ϕCE

其中,    表示 PSGM中第 i 个层得到的预测结果. 此外, 通过对 GT 进行下采样得到   , 以实现对每个预测掩码

的全面监督, 其中 0代表原始像素, 1代表伪造像素. Dice损失函数   和交叉熵损失函数   分别定义如下:

ϕDICE(Θseg) = 1−
2 ·
∑W×H

j=1
S j ·GT j∑W×H

j=1
S j

2 +
∑W×H

j=1
GT j

2
(10)

ϕCE(Θi
pre) = −

N∑
j=1

∑
c∈{0,1}

δ(Si
GT = c) log p(Ŝi

pre = c) (11)

GT j ∈ {0,1} Ŝi
pre

δ Θseg和Θ
i
pre Ŝi

pre

其中,    表示 GT 中第 j 个像素是否被篡改. 同理, Sj 表示 S 中第 j 个像素的概率值. N 为   的像素个数,

 为指标函数,    分别为最终分割结果图 S 和预测特征图   的参数集.

 3   实验结果及分析

 3.1   实验设置

 3.1.1    数据集

我们使用 DEFACTO数据集 [42]对本文提出的模型进行预训练, 并在 4个公开的图像篡改数据集-NIST16[43]、
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COVERAGE[11]、Columbia[44]和 CASIA[45]上验证测试本文方法的有效性. 数据集的具体细节描述如下.
(1) 预训练数据集

● DEFACTO是基于MSCOCO[46]生成的合成数据集, 涵盖 3种典型的伪造类型 (即拼接、复制-粘贴和移除).
本文从 DEFACTO中选择 90 000张篡改图像作为基础数据集, 用于预训练和消融实验方面的研究. 值得一提的是,
我们使用的基础数据集所包含的图像数量少于部分其他研究, 例如 SPAN (102 028个样本)[21]、PSCC-Net (400 000
个样本)[28]和 SAT (98 779个样本)[5]. 该数据集的训练-测试比率设置为 9:1.

(2) 标准测试集

● NIST16是一个由 564个样本组成的挑战性数据集, 涉及拼接、复制-粘贴和移除 3种伪造类型. 此外, 所有

图像都经过后处理, 使隐藏在数据中的篡改线索更难被发现. 且该数据集提供 ground truth.
● COVERAGE专注于复制-粘贴篡改, 是一个包含 100张伪造图像的小数据集. 所有图像都经过后处理以去

除视觉伪造痕迹, 并提供 ground truth.
● Columbia提供 180幅带有边缘掩码的拼接图像, 其 ground truth是由我们基于相应边缘掩码生成的.
● CASIA主要关注拼接和复制-粘贴图像, 其所选择的篡改区域小而精细, 且部分伪造图像经过滤波和模糊等

后处理操作. 它分为用于训练的 CASIA v2.0 (5 123个样本)和用于测试的 CASIA v1.0 (921个样本)两个版本. 两
者都提供用于评估的二进制 ground truth.

为公平的比较, 我们遵循 RGB-N[18]中相同的训练-测试比率设置. 同时为避免任何数据泄露, 对于用于训练

(测试)的伪造图像, 它们的源图像不包含在测试 (训练)集中. 具体划分方式如表 1所示.
 
 

表 1    预训练与标准数据集上图像训练-测试数量的划分 
数据集 DEFACTO[42] NIST16[43] COVERAGE[11] Columbia[44] CASIA[45]

Training
Testing

80 000 404 75
25

－ 5 123 (v2.0)
10 000 160 180 921 (v1.0)

 

 3.1.2    网络实现细节

本文实验由开源的 PyTorch深度学习框架实现并使用单个 NVIDIA GeForce RTX 3090进行训练. 考虑到服

务器的配置, 我们将图片大小调整为 512×512. 模型训练过程中, 采用初始学习率为 0.000 1的 Adam来优化网络模

型. 当验证集的损失未能在 10个 epoch内下降时, 则学习率将下降 10%, 直至达到 1E–8. 本文算法的骨干网络在

ImageNet上进行预训练, 其所有参数共经历 500个 epoch的微调.
 3.1.3    评价指标

本文使用图像篡改检测任务中常用的两种评估指标来验证算法的性能, 主要包括: 像素级 F1 分数和 AUC
(area under the receiver operating characteristic curve). F1 分数是用于图像篡改检测的像素级别评估指标且其值越大

越好. F1 分数和 AUC的取值范围为 [0, 1]. 本文将篡改像素视为正样本, 真实像素视为负样本. 对于每个测试图像,
我们会改变不同的阈值, 并获得最大的 F1 分数作为最终结果.

 3.2   网络模型有效性消融实验

本节主要在 DEFACTO 数据集上进行消融实验研究, 以验证本文使用的预训练策略和各个模块组件的有效

性. 我们采取建立不同模块组合形式来评估相应模块对网络模型的贡献和检测能力. 具体组合形式说明如下.
● Baseline. 该 Baseline模型主要包含基于图像 RGB模态的 ResNet50主干编码网和伪造特征表示模块, 利用

顺序为 Conv-ReLU-Conv-Sigmoid 的掩码生成块代替渐进式语义生成模块中的空间-通道相关模块. 此外并不包含

预训练策略.
● Baseline+FDM. 该组合表示在 Baseline模型的基础上, 引入图像频域模态, 与图像 RGB模态共同作为主干

编码网络的输入, 从多模态的角度更好地学习和捕捉图像的篡改伪影信息.
● Baseline+FDM+P. 该组合表示在 Baseline+FDM模型的基础上, ResNet50主干编码网络采用 ImageNet数据
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集上预训练的网络参数模型, 代替传统随机初始化的方法更好地学习图像特征信息.
● Baseline+FDM+P+Trans. 该组合表示在 Baseline+FDM+P 组合的基础上加入 Transformer 编码器, 因此与

ResNet50编码网形成局部-全局特征增强模块, 从而进一步提取空间上下文的依赖关系.
● Baseline+FDM+P+Trans+BAM. 该组合表示在 Baseline+FDM+P+Trans组合的基础上增加边界感知模块, 其

目的是捕捉篡改区域周围细微的边界伪影以加强篡改区域边界的特征感知能力, 使网络更关注伪造与真实区域间

不确定分类区域的学习.
● Baseline+FDM+P+Trans+BAM+PSGM. 该组合为本文提出的网络结构, 将基于预训练的局部-全局特征增强

模块得到的伪造特征和边界感知模块输出的特征一并送入渐进式语义生成模块, 通过空间-通道相关性模块渐进

式的计算空间和通道特征映射之间的相关性, 以增强感兴趣区域的表示, 对每个层级特征的进行明确监督, 实现由

粗到细的掩码预测结构.
所有模型都使用相同的设置进行训练, 结果如表 2所示. Baseline+FDM通过引入图像频域模态在 AUC和 F1

分数上均有提高, 即验证了频域模态能够检测 RGB域中不可见的伪造痕迹, 并作为互补信息与 RGB特征结合有

效提高模型的检测精度. 与 Baseline+FDM相比, Baseline+FDM+P因使用预训练的策略, 代替传统随机化操作进

行权重初始化, 更好地帮助模型学习了输入图像的语义特征, 因此, AUC和 F1 分数分别提高 1.3%和 1.6%. 基于

此, Transformer自注意力机制引入后的结果表明, 在多模态融合的基础上提取全局上下文对改善伪造区域的检测

至关重要. 此外, Baseline+FDM+P+Trans+BAM通过增加边界感知模块更多地关注图像噪声信息而不是语义图像

内容, 从而增强网络模型对浅层特征中边界伪影与深层特征的学习能力, 提升网络模型在边界处的分割性能. 最
后, 因本文在伪造特征表示和边界感知模块后加入渐进式语义生成模块, 使 Baseline+FDM+P+Trans+BAM+
PSGM组合的网络结构从空间和通道两个角度逐渐增强不同尺度特征图的相关性, 并逐步关注篡改区域取得最优

的 AUC和 F1 分数. 因此, 消融实验结果进一步验证本文中各模块的有效性.
 
 

表 2    DEFACTO数据集上各模块组合的消融实验对比结果 

模型变体
模块

AUC F1FDM Pre-trained Transformer BAM PSGM
Baseline 0.956 0.856

Baseline+FDM √ 0.965 0.871
Baseline+FDM+P √ √ 0.978 0.887

Baseline+FDM+P+Trans √ √ √ 0.987 0.909
Baseline+FDM+P+Trans+BAM √ √ √ √ 0.992 0.932

Baseline+FDM+P+Trans+BAM+PSGM √ √ √ √ √ 0.996 0.940
 

 3.3   与其他方法对比的定量实验结果

为证明本文提出的预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer在图像篡改检测方面的优势, 我们在 4个
基准图像库 (NIST16[43]、COVERAGE[11]、Columbia[44]和 CASIA[45]) 上将本文方法与 3 种经典的无监督方法

ELA[47]、NOI1[48]和 CFA1[49], 以及最新的深度网络模型 ManTra-Net[17]、J-LSTM[15]、H-LSTM[16]、RGB-N[18]、

GSR-Net[26]、SPAN[21]、PSCC-Net[28]和 SAT[5]进行比较. 为保证客观和公平的比较, 我们采用两种不同的实验设

置: (1) Pre-trained. 该预训练设置表示在 DEFACTO 数据集上进行训练, 并在完整的测试数据集上进行评估.
(2) Fine-tuned. 该微调设置利用测试数据集的训练部分进一步微调预训练模型, 并在其测试部分进行评估.

● Pre-trained. 表 3显示在 Pre-trained实验设置下, 不同方法在 4个标准数据集上定量的对比结果. 从表 3中
可以看出, 本文方法在 NIST16、CASIA和 Columbia上实现最佳 AUC检测结果, 在 COVERAGE上排名第 2. 其
中, 与 PSCC-Net相比, 本文方法在 NIST16 (↑3.7%)、Columbia (↑0.9%)和 CASIA (↑1.4%)数据集上的 AUC均有

提高. 这表明, 我们方法中的频域模态具有捕获篡改特征的优越能力, 并可以很好地推广到不同质量的图像篡改数

据集. 同时也验证了预训练驱动下本文多模态特征提取的有效性. 尽管在 COVERAGE 上我们比 PSCC-Net 获得
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1.9% 的收益, 但是未能在 Coverage 上取得最佳性能, 其原因可能是我们的训练数据相对不够完善. 然而, 本文方

法在 4个数据集上的 AUC平均值排名第 1, 即验证了与其他网络相比具有较好的泛化能力.
 
 

表 3    Pre-trained设置下 AUC的定量比较 
方法 NIST16[43] COVERAGE[11] Columbia[44] CASIA[45] Mean

ManTra-Net[17] 0.795 0.819 0.824 0.817 0.814
SPAN[21] 0.840 0.922 0.936 0.797 0.874

PSCC-Net[28] 0.855 0.847 0.982 0.829 0.878
本文方法 0.892 0.866 0.991 0.843 0.898

 

● Fine-tuned. 我们进一步利用标准测试数据集中的训练数据对预训练模型进行微调, 通过不同训练数据集的

交叉验证在每个测试数据集上选择最佳的微调模型. 表 4给出在 Fine-tuned实验设置下本文方法与其他对比方法

的像素级 AUC和 F1 分数的定量比较, 其中, “－”表示比较方法的原论文没有提供该项实验结果. 与无监督方法相

比, 本文方法显著提升篡改检测性能, 表明基于深度学习的有监督架构具有一定优势. 与一些最新的深度网络方法

相比, 本文方法在 NIST16、COVERAGE和 CASIA数据集上均取得最佳性能. 一种可能的解释是, 这些方法尽管

利用一些微妙的网络模块来提取伪造区域的空间信息, 但忽略了图像的全局和边界信息, 导致在具有丰富语义信

息的 NIST16、COVERAGE 和 CASIA 数据集图像上泛化性不佳. 同时, 尽管本文方法在 NIST16 的 AUC 与

PSCC-Net相同, 但相比于 PSCC-Net (400 000个样本)和 SAT (98 779个样本)方法的预训练样本数量, 本文能够

在相对较小规模 (90 000个样本)的训练数据上获得更好的微调结果. 尽管数据规模较小, 但本文提出的多模态嵌

入形式的输入及视觉 Transformer模块对精度的提升具有主要贡献作用. 其中, 与 SAT相比, 本文方法在 NIST16、
COVERAGE和 CASIA上的 AUC分别提高 0.6%、0.3%和 4.3%, F1 分数分别提高 3.6%、1.1%和 3.1%. 此外, 本
文方法在 3个数据集上相应的 AUC和 F1 分数平均值排名第一. 具体来说, 与次优模型相比, 我们的模型在 AUC
和 F1 分数方面平均超出 1.8%和 2.6%, 即验证所提出的模块和预训练策略的有效性.
 
 

表 4    Fine-tuned设置下与其他方法比较的定量结果 

方法 训练设置
NIST16[43] COVERAGE[11] CASIA[45] Mean

AUC F1 AUC F1 AUC F1 AUC F1

ELA[47] unsupervised 0.429 0.236 0.583 0.222 0.613 0.214 0.542 0.224
NOI1[48] unsupervised 0.487 0.285 0.587 0.269 0.612 0.263 0.562 0.272
CFA1[49] unsupervised 0.501 0.174 0.485 0.190 0.522 0.207 0.503 0.190
J-LSTM[15] fine-tuned 0.764 － 0.614 － － － 0.689 －

H-LSTM[16] fine-tuned 0.794 － 0.712 － － － 0.753 －

RGB-N[18] fine-tuned 0.937 0.722 0.817 0.437 0.795 0.408 0.850 0.522
GSR-Net[26] fine-tuned 0.945 0.736 0.768 0.489 0.796 0.574 0.836 0.600
SPAN[21] fine-tuned 0.961 0.582 0.937 0.558 0.838 0.382 0.912 0.507

PSCC-Net[28] fine-tuned 0.996 0.819 0.941 0.723 0.875 0.554 0.937 0.699
SAT[5] fine-tuned 0.990 0.878 0.985 0.843 0.843 0.592 0.939 0.771

本文方法 fine-tuned 0.996 0.914 0.988 0.854 0.886 0.623 0.957 0.797
 

 3.4   定性可视化结果

(1) NIST16数据集上有无微调操作的定性实验结果

图 6展示在 NIST16数据集上本文提出的模型在 Pre-trained和 Fine-tuned实验设置下的定性实验结果. 与预

训练模型相比, Fine-tuned实验设置下本文方法可以从训练有素的模型中获得更精细的分割掩码. 微调模型的优势

可以分为 3种情况: ① 伪造区域的边界处预测, 如图中红色的矩形框. ② 小目标区域的检测, 如图中第 2列的蓝色

石泽男 等: 预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer 2061



矩形框标记的篡改区域 (动物鸟), Pre-trained模型下并没有识别出篡改区域, 而 Fine-tuned模型能够定位出动物鸟

的主要身体区域. ③ 相似伪造区域的检测, 如图中绿色矩形框标记的篡改区域, 无微调操作的 Pre-trained模型将

两个伪造区域识别为一个整体, 导致出现一定程度的误定位现象. 因此, 利用预训练方法对模型进行微调, 能够使

模型预测出更精准的伪造掩码, 同时保持对篡改区域边界处和小目标区域伪造的检测精度.
  

(a) 拼接篡改 (b) 复制-粘贴篡改 (c) 移除篡改
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图 6　NIST16数据集上的定性可视化结果
 

(2) NIST16数据集上不同模块组合的定性实验结果

图 7展示本文方法与不同模块组合的检测结果. 从上到下的结果分别为 NIST16数据集中拼接、复制-粘贴和

移除篡改图像. 由检测结果可知, 在 Baseline 模型的基础上, 利用多模态输入和预训练策略基本能够完成伪造区

域的整体定位, 但边界处检测效果较差一些 (如图中第 3 列标记的红色矩形). 而在 Baseline+FDM+P 引入

Transformer模块和边界感知 BAM模块后, 网络模型能够对伪造区域边界处的一些欠分割和误分割部分进行补充

和微调, 其可能原因是所提出的边界感知模块能够通过 Scharr层过滤冗余的空间响应, 学习到更稳定的边界线索

(如图中第 4 列和第 5 列拼接图像中人物头部和手部篡改区域, 复制-粘贴图像中下半部分的篡改区域). 此外, 在
Baseline+FDM+P+Trans+BAM的基础上引入 PSGM后, 即本文提出的方法最终通过利用边界感知特征图和局部-
空间特征图中的空间和通道之间的相关性, 以渐进式的方式对伪造区域进行有效分割, 进一步提高检测精准度. 以
上可视化结果证明多模态输入、Transformer模块、BAM模块和 PSGM模块可以帮助分割网络构建对伪造区域

全局、边界以及不同空间-通道间的上下文的理解, 提高分割网络对伪造区域的辨识能力.
(3) COVERAGE、CASIA和 Columbia数据集上本文方法的定性实验结果

图 8 展示本文方法的可视化检测分割结果. 从上到下, 每两列图像分别来源于 COVERAGE、CASIA 和

Columbia数据集. 前两个图像库的结果均是微调后的模型结果, 然而 Columbia图像库并没有进行微调, 因此, 其显

示的为预训练实验设置下的可视化结果. 从视觉分析上, 我们可以观察到本文方法在不同类型的篡改手段的伪造

图像检测中取得很好的分割效果. 定性实验结果表明该方法不仅能更准确地定位篡改区域, 而且可以形成更清晰

的边界, 这得益于本文方法长远依赖关系的建模能力和边界敏感性. 例如, 在第 1行和第 2行复制-粘贴篡改的相

似性物体分割中, 本文方法能够有效抑制真实区域的内容, 避免误定位现象; 在第 3行和第 4行不同尺度、伪造区

域与周围背景对比度低的情况中, 本文方法能够有效排除背景真实区域的相似性干扰, 从而一定程度地避免欠分

割现象, 并在边界处取得较好的检测结果; 在第 5行和第 6行伪造区域包含多种实例对象的不规则区域时, 本文方

法能够精准地定位伪造区域, 从而取得较优的检测精度. 我们的模型同时利用了空间域和频域特征, 并捕获了边界

信息和噪声分布, 因此可以更好地从一种数据集推广到另一种数据集. 
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(c) Baseline+FDM
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图 7　NIST16数据集上不同模块组合的定性可视化结果
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图 8　COVERAGE、CASIA和 Columbia数据集上的定性可视化结果
 

 3.5   鲁棒性实验

σ

为评估本文方法在检测任务方面的鲁棒性, 我们按照 SPAN[21]中的后处理失真操作设置, 利用 OpenCV的内

置函数在 NIST16 数据集上进行以下图像内容保留的后处理研究: (1) Resize: 将图像大小调整到不同的比例.
(2) GaussianBlur: 应用 kernel 大小为 k 的高斯模糊. (3) GaussianNoise-添加标准偏差为   的高斯噪声以及 (4)
JPEGCompress: 执行质量因子为 q 的 JPEG 压缩. 图 9 显示在 Pre-trained 实验设置下, 本文方法与 ManTra-Net、
SPAN以及 PSCC-Net的像素级 AUC下的鲁棒性分析. 值得注意的是, 本文方法受 Resize和 JPEGCompress两种

失真操作的影响相对较小, 表现出更强的鲁棒性能, 而对 GaussianNoise失真操作表现得比较敏感. 其原因是本文

将 DCT应用于 RGB空间域图像上, 通过收集一些包含被篡改区域的边界和细节的频域感知线索, 挖掘到细微的

伪造伪影和压缩误差, 并通过 Transformer模块提取了不同域之间的空间依赖关系. 因此, 本文方法可以为 Resize
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和 JPEGCompress 两种失真操作提供更多的检测证据. 本文方法在所有的失真操作攻击上的表现一直优于

ManTra-Net[17]、SPAN[21]和 PSCC-Net[28], 因此表明其具有一定的鲁棒性.
  

(a) Resize

ManTra-Net[17] SPAN[21] PSCC-Net[28] 本文方法

(b) GaussianBlur (c) GaussianNoise (d) JPEGCompress
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图 9　4种不同失真操作的鲁棒性比较
 

 4   结　论

面向图像篡改检测任务, 本文提出一种预训练驱动的多模态边界感知视觉 Transformer. 除原始图像 RGB空

间域以外, 首先引入基于离散余弦变换的图像频域信息共同作为模型主干网络的多模态输入. 其次, 利用图像分类

领域中大规模的数据集 ImageNet对局部-全局特征增强模块进行预训练, 从而缓解训练数据不足问题, 并在 CNN
编码器的 bottleneck处引入 Transformer模块, 从而提取全局上下文信息, 增强模型的表征能力. 然后边界感知模

块通过 Scharr卷积层和残差模块捕捉篡改区域周围的边界伪影, 以提升网络的边界分割性能. 最后本文将边界感

知模块生成的特征图与伪造特征图作为监督信息送入渐进式语义生成模块, 利用 SSCM 模块更好地探索空间和

通道方面的相关性, 以渐进的方式逐级生成最终的检测结果图. 实验结果表明, 本文提出的方法在不同基准数据集

上的检测性能均优于目前先进的方法.
随着深度学习技术的持续发展, 真实场景中伪造手段必然越来越复杂且呈多样性, 给图像篡改检测带来更多

新挑战. 同时人脸深度伪造 (DeepFake)检测也是目前众多学者的研究方向之一. 展望未来, 为遏制图像篡改行为,
我们将继续在基准图像库的构建、模型泛化能力及鲁棒性的提升、深度伪造检测方面进行探索研究.
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