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基于多残差学习与注意力融合的中值滤波检测
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摘要:针对小尺寸JPEG压缩图像携带有效信息较少、中值滤波痕迹不明显的问题,提出一种基于

多残差学习与注意力融合的图像中值滤波检测算法。该算法将多个高通滤波器与注意力模块相

结合,获取带权值的多残差特征图作为特征提取层的输入,特征提取层采用 分 组 卷 积 形 式,对 输

入的多残差特征图进行多尺度特征提取,融合不同尺度的特征信息,同时采 用 密 集 连 接 方 式,每
一层卷积的输入来自前面所有卷积层的输出和。实验结果表明,针对小尺寸JPEG压缩图像的中

值滤 波 检 测,本 文 算 法 比 现 有 算 法 具 有 更 高 的 检 测 精 度,且 能 更 有 效 地 检 测 与 定 位 局 部 篡 改

区域。
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Abstract:Amedianfilterdetectionalgorithmbasedonmulti-residuallearningandattentionfusionispro-
posedforsmallsizeJPEGcompressedimagescarryinglesseffectiveinformationandlessobviousmedian
filtertraces.Inthisalgorithm,multiplehigh-passfiltersarecombinedwiththeattentionmoduletoobtain
multi-residualfeaturemapswithweightsastheinputofthefeatureextractionlayer,andthefeatureex-
tractionlayeradoptstheformofgroupedconvolutiontoperformmulti-scalefeatureextractiononthein-
putmulti-residualfeaturemapsandfusethefeatureinformationwithdifferentscales,whilethedense
connectionisused,andtheinputofeachconvolutionlayercomesfromtheoutputsumofallprevious
convolutionlayers.Theexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithminthispaperhashigher
detectionaccuracythanexistingalgorithmsformedianfilterdetectionofsmallJPEGcompressedima-
ges,andcandetectandlocatelocaltamperedregionsmoreeffectively.
Keywords:multiple-residuallearning;medianfilteringdetection;preprocessing;channelattention;
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0 引 言

  随着信息技术的不断发展,各种简单快捷的

图像处理工具层出不穷,人们可以在没有任何专

业知识的情况下对一幅图像进行自由编辑,例如

将一幅图像的部分区域复制并粘贴到另一幅图像

中,同时利用中值滤波平滑边缘以生成逼真的伪

造图像。对于数字图像取证来说,图像操作历史

的溯源将有助于伪造图像的鉴定,伪造区域可能

经历过的常规图像处理包含重采样[1-3]、JPEG压
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缩[4]、中值滤波[5-13]等。
  中值滤波是一种非线性平滑滤波,已被广泛

地应用于信号的去噪[14]和平滑处理[15],由于中值

滤波具有的高度非线性,近年来也被应用于反取

证技术中,使其成为了用于掩盖其他图像操作所

留痕迹的有效工具,因此对中值滤波进行检测变

得尤为重要。目前中值滤波检测有以下两个方面

的问题:1)图像尺寸,当图像尺寸较小时,所带有

效信息较少,使得中值滤波痕迹较难被获取,导致

检测效果不尽人意;2)分辨率低的图像,网络上

大多数图像都经过JPEG压缩,其中的量化操作

会破坏中值滤波痕迹,给现有的中值滤波检测增

加了取证难度。
  KIRCHNER等[5]以0和1在一阶差分域的

数量 比 作 为 中 值 滤 波 图 像 的 判 断 依 据。CAO
等[6]提出以融合图像纹理区域特征和一阶差分特

征后的零点概率作为中值滤波检测特征。YUAN
等[7]将基于排序统计特性和灰度值的特征作为判

断依据。但这3种传统算法对JPEG压缩图像检

测性能较差。KANG等[8]利用自回归模型拟合的

中值滤波残差(medianfilteringresidual,MFR),有
效改善了JPEG压缩场景下的检测性能,但在小

尺寸图像检测过程中效果一般。CHEN等[9]提出

了由全局概率特征和局部相关特征组成的 GLF
(globalandlocalfeature)特 征,提 升 了 小 尺 寸 和

JPEG压缩场景下的检测性能。YANG等[10]针对

JPEG压缩图像,计算其 MFR、均值滤波残差和高

斯滤波残差,利用二维自回归模型拟合这些残差

以鉴定中值滤波。
  近年来,深度神经网络在计算机视觉任务中

取得了优异的性能[16],CHEN等[11]首次将卷积神

经网 络(convolutionalneuralnetwork,CNN)用 于

图像中值滤波检测,与传统的CNN模型不同,通
过添 加 一 个 滤 波 层,将MFR作 为CNN网 络 的 输

入。LIU等[12]在CNN的输入端添加傅里叶变换

层,提取频域特征以识别平滑滤波操作的模板参

数。YU等[13]提出使用多个高通滤波器初始化预

处理层的权值,获得多个不同特征残差,再将多残

差作为CNN的输入。
  传统算法通过分析小尺寸或者JPEG压缩图

像的特点,手工提取特定特征,鲁棒性不强。现有

的基于CNN的图像中值滤波算法存在一定可改

进的地方,例如预处理层输出的多残差之间的关

系并不明确,特征提取层对特征学习不够深入,影
响了小尺寸JPEG压缩图像的特征提取和学习难

度。因此,本文提出了基于多残差学习与注意力

融合的图像中值滤波检测算法,主要工作如下:
  1)不同阶数的高通滤波残差之间存在一定

的关联性,进而导致特征信息冗余,在预处理层嵌

入一 种 有 效 通 道 注 意 力(efficientchannelatten-
tion,ECA)模块,自适应地赋予每个通道不同的权

重,减少信息冗余,强化重要信息。
  2)针对小尺寸JPEG压缩图像携带的有效信

息较少问题,设计一个多尺度深度特征提取模块,
将滤波层输出的不同残差特征图直接输入3组带

有不同大小卷积核的分支中,扩大感受野,捕获更

多有效信息,将每一层的卷积输出作为接下来每

一个卷积层的输入,减少有效信息在传递过程中

的损失。

1 本文算法

1.1 网络总体框架

  基于多残差学习与注意力融合的中值滤波检

测网络结构如图1所示,本文在现有的图像中值

滤波检测网络的基础上,首先对预处理层进行优

化,通过添加多个不同的高通滤波器,来获取丰富

的多残差特征,为了减少多个高通滤波残差之间

存在的信息冗余,将多残差学习与注意力机制相

图1 网络总体结构图

Fig.1 Diagramofoverallnetworkstructure
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结合,获得带权重的多残差特征,并以此作为CNN
的输入。由于小尺寸图像携带信息较少,传统的

CNN难以有效地捕捉中值滤波痕迹,本文采用分组

卷积的形式,设计3组带有不同大小卷积核的CNN,
扩大感受野,从不同尺度提取并学习多残差特征。
与此同时,为了减少特征信息在传递过程中的丢失,
本文采用密集连接,CNN的每一层输出逐层向下传

递,在进行多尺度特征提取,最大化提取有用信息的

同时,减轻梯度消失问题,更有效地利用了特征

信息。

1.2 通道注意力机制

  WANG 等[17]提出了一种局部跨通道交互的

ECA机制,该模块通过快速一维卷积实现无降维的

通道信息交互,自适应标定每个特征通道的重要程

度。考虑每个通道及其相邻k个通道之间的交互信

息,共同预测一个通道的权值。如图2所示,通过特

征重标定的方式来自适应地调整通道之间的特征响

应,网络结构简单,易与其他网络相结合,在增加少

量参数量的情况下,能够有效提高网络的表达能力。

图2 ECA模块结构图

Fig.2 DiagramofECAblockstructure

  首先,将单个通道内整个空间编码为一个全局

特征,通过全局平均池化的方式在 H×W 的空间维

度上收缩,定义如下:

  Zc =Fsq(xc)= 1
H×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
xc(i,j), (1)

式中,Fsq(·)表示全局平均池化,xc(·)表示特征图

的第c个通道,得到全局特征描述后,通过通道维数

函数来自适应地确定一维卷积核的大小,它代表了

局部交叉通道相互作用的覆盖范围,定义如下:

  k=Ψ(C)= log2(C)
γ +b

γ odd
, (2)

式中,C表示通道总数,ψ(C)表示通道数为C 的局部

交叉通道的个数,|t|odd表示与t最接近的奇数,γ和

b为常数,本文分别将其设置为2和1,注意力模块输

出权重定义如下:

  ω=σ(WkZc), (3)
式中,Wk 包含k×C个参数,定义为:
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1 … wk

1 0 0 … … 0
0 w2

2 … wk+1
2 0 … … 0

︙ ︙ ︙ ︙ ⋱ ︙ ︙ ︙

0 … 0 0 … wC-k+1
C … wC

C





















,

(4)

σ(·)表示Sigmoid非线性激活函数:

  σ(x)= 1
1+e-x = ex

ex +1
。 (5)

  式(3)避免了不同通道之间完全独立,在实现局

部跨通道交互的同时保证了效率和有效性,zc 的权

重仅通过考虑与其相邻的k 个元素之间的相互作用

来计算:

  ρc =σ ∑
k

j=1
wj

cyj
c  ,yj

c∈Ωk
c, (6)

式中,Ωk
c 表示与yc 相邻的k 个通道的集合。为了降

低模型的复杂度,所有通道可以共享相同的参数,
即:

  ρi =σ ∑
k

j=1
wjyj

c  ,yj
c∈Ωk

c, (7)

式中,ρc 被用来建模特征之间的相关性,第c个通道

包含的 MFR特征图越重要,对应的ρc 就越大,表示

模型对该通道的关注程度就越大。式(7)可以进一

步简化为一维卷积操作:

  ρ=σ(H(k)*z), (8)
式中,H 表示一维卷积核,k为对应卷积核的大小,代
表了局部跨通道交互作用的覆盖范围,由式(2)可
确定。

1.3 预处理层

  YU等[13]使用多个高通滤波器来初始化预处理

层权值,然而,经过多个高通滤波器输出的不同残差

特征图具有不同的分类性能。为解决此问题,本文

将多残差学习与注意力融合,通过网络学习,自适应

地重新标定各通道的权值,将中值滤波痕迹明显的

残差特征图给与更多的关注,结构如图3所示。

图3 结合ECA的预处理层结构图

Fig.3 Pre-processinglayerstructurediagramwithECA
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  滤波层输出的多残差特征图,通过ECA模块进

行权值分配,经过全局平均池化表示每一个通道特

征,再由相邻几个输入通道共同参与一个通道的预

测,对残差特征图进行权值重标定,权值大小代表了

该通道特征信息的重要程度。该结构可以有效强化

重要特征信息,减少特征信息冗余。

  X = {Xi =wixi(i=1,2,3,…,20)}, (9)
式中,X 表示预处理层的输出,w 表示权重,x表示通

道,wixi 表示第i个通道输出的带权值的残差特征

图,将20个带不同权值的残差特征图融合,作为特

征提取模块的输入。

1.4 多尺度深度特征提取模块

  为了更有效地捕捉中值滤波痕迹,本文使用3
种不同大小的卷积核构建CNN以提取多尺度深度

特征,每一层卷积的输入为该层之前所有卷积层输

出的和:
  Xl =Hl([X0,X1,…,Xl-1]), (10)
式中,Xl 表示l层的输出,Hl 表示一个非线性变换,
通过对每一层的输出逐层进行传递,减少输入信息

损失的同时,可以有效避免梯度消失现象。本文借

鉴DenseNet网络思想[18],结合分组卷积网络结构,
设计并搭建了中值滤波检测网络中的多尺度深度特

征提取模块,如图4所示。

图4 多尺度深度特征提取模块

Fig.4 Multi-scaledeepfeatureextractionmodule

  在图4中,预处理模块获取的20个残差特征图

分别 输 入 3 组 卷 积,从 左 往 右 依 次 为 Group1、

Group2和Group3,分别输出64个特征图。其中,3

个分支所用卷积模板大小分别为7×7、5×5、3×3,

每条分支的卷积核个数依次为16、32、32和64,最后

将3组不同尺度的特征图进行融合,得到64个特征

图。该结构的使用,降低了网络的参数量,充分利用

了预处理层输出的残差特征图,使得特征和梯度的

传递更加有效;此外,3个不同大小的卷积核扩大了

感受野的范围,从不同尺度学习残差特征,增强了网

络的分类性能。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集与算法评价指标

  本文使用合成数据集来验证所提出的基于多残

差学习与注意力融合的图像中值滤波检测模型,合
成数据集来源于BOSSbase1.01[19]、UCDI[20]、Dres-
den[21]和NRCS[22]4个被广泛使用的数据库,库中的

原 始 图 像 均 是 未 经JPEG压 缩 的,从 中 依 次 选 取

10000、1338、1491和2171幅图像构成15000幅图

像集。为了验证本文算法对经过JPEG压缩的小尺

寸中值滤波图像的检测性能,根据图像尺寸、滤波模

板和品质因子(qualityfactor,QF)制作小尺寸正负

样本数据集。具体来说,对于原始15000幅图像集
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中的每一幅图像,首先从其中心像素位置向外进行

裁剪,生成64×64和32×32两种小尺寸图像,然后

以3×3和5×5滤波窗口对这两种小尺寸图像分别

进行中值滤波,最后以QF 为70和90分别保存为

JPEG格式以生成正样本;而负样本则不做滤波处

理,对上述两种小尺寸图像直接以QF 为70和90分

别保存为JPEG格式。以上述方式生成的正负样本

数据集如表1和表2所示,表中相应行的正负样本集

用以评估本文模型的性能,共有8组不同尺寸不同

压缩率的实验数据集。对每组实验数据集,从正样

本中随机选取一半,并与相应的负样本一起构成训

练集,剩余的正负样本作为测试集。

表1 正样本数据集

Tab.1 Positivesampledatasets

Size QF Filtersize Number

64×64

70 3×3 15000
70 5×5 15000
90 3×3 15000
90 5×5 15000

32×32

70 3×3 15000
70 5×5 15000
90 3×3 15000
90 5×5 15000

表2 负样本数据集

Tab.2 Negativesampledatasets

Size QF Filtersize Number

64×64

70 - 15000
70 - 15000
90 - 15000
90 - 15000

32×32

70 - 15000
70 - 15000
90 - 15000
90 - 15000

  本文以检测精度(Ab)作为指标来评价不同中值

滤波检测模型的性能:

  Ab = c
n
, (11)

式中,b表示预测正确的测试图像个数,n表示测试

图像总数。

2.2 实验环境与参数设置

  本文实验均在一台安装有 Windows10操作系统

的台式工作站上进行,使用PyCharm编程软件和深

度学习框架Tensorflow1.13.1进行仿真,工作站的

处理 器 为Intel(R)Xeon(R)CPUE5-2650v4@
2.20GHz,内存容量为16G,显卡类型为 NVIDIA
QuadroM4000。在训练过程中,采用自适应动量随

机优化方法(Adam)[18]来最小化损失函数。

2.3 实验结果

2.3.1 网络结构有效性分析

  为了验证本文所提出的多残差学习与注意力机

制ECA模块融合的效果,在滤波层随机选取3个输

出的残差特征图,然后在注意力模块后面选取对应

的3个残差特征图,并且计算每一个残差特征图在

经过注意力模块前后的像素值,实验结果如图5
所示。

图5 残差权重分配前后的特征图对比:
(a)输入图像;(b)权重分配前的3种残差特征图;

(c)权重分配后的3种残差特征图

Fig.5 Comparisonoffeaturegraphsbeforeandafter
residualweightdistribution:(a)Inputimage;
(b)Threeresidualfeaturegraphsbeforeweight

distribution;(c)Threeresidualfeature

graphsafterweightdistribution

  图5(a)(第1列)为输入图像,图5(b)(第2列)
从上至下依次为一阶滤波器输出图像、二阶滤波器

输出图像和“EDGE3×3”滤波器输出图像,图5(c)
(第3列)为对应滤波器输出的残差特征图经过ECA
模块赋予权值后的残差特征图,通过将图像转换成

像素矩阵,求得经过一阶滤波器得到的残差特征图,
注意力模块给予的权值为1.2489×10-7,经过二阶
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滤波器得到的残差特征图,注意力模块给予的权值

为0.0052,经过“EDGE3×3”滤波器得到的残差特

征图,注意力模块给予的权值为0.9998。由此可见,
引入ECA注意力模块后,对滤波器输出的残差特征

图进行了权值分配,一些带有重要特征的残差特征

图被给予了更大的权重,优化了预处理层的结构,减
少了特征信息的冗余,强化了重要特征,为深度特征

提取模块提供了更加有效的输入。

  为了进一步验证ECA模块对本文所提出的图

像中值滤波检测网络性能的影响,本文测试了引入

ECA模块的中值滤波检测网络和未引入ECA模块

的中值滤波检测网络的检测精度,并与文献[11]进
行了性能对比。测试图像大小为32×32和64×64,
正样本均先经过窗口大小为3×3的中值滤波,再经

过QF 为70的JPEG压缩共同处理,实验结果如表3
所示。

表3 注意力模块的有效性(单位:%)

Tab.3 Theeffectivenessofattentionmodules(Unit:%)

Imagesize Ref.[11] Without
ECA Proposed

64×64 87.61 95.23 97.64
32×32 81.84 93.89 97.27

  从表3中的实验结果可知,在图像经过窗口大

小为3×3的中值滤波且QF 为70的压缩情况下,文
献[11]所用的图像中值滤波检测算法的检测精度为

87.61%和81.84%,均低于90%,而本文所提算法对

于两种图像尺寸均取得了优于文献[11]的检测性

能。此外,在未引入ECA模块对多残差特征进行自

适应权值分配的情况下,本文算法检测精度分别为

95.23%和93.89%,对比文献[11]有较大提升,原因

在于文献[11]仅将单个残差特征图作为CNN的输

入,进而进行特征提取与分类,单个残差特征图和卷

积核使得网络无法有效应对小尺寸压缩图像。本文

通过分组卷积,使用不同大小的卷积核来捕捉小尺

寸图像携带的微弱的中值滤波痕迹。为了进一步分

析多残差特征之间的关系,本文在改进特征提取层

的基础上,引入ECA模块对多残差特征进行权值分

配,特征的有效性显著增强,检测精度分别提升到

97.64%和97.27%。

2.3.2 与现有算法的检测精度比较

  为了叙述方便,“JPEG_70”表示只经过QF 为

70的JPEG压缩图像,“MF3_JPEG_70”表示先经过

窗口大小为3×3的中值滤波处理,再经过QF 为70

的JPEG压缩共同处理的图像,其他类似的表示与上

述规则相同。本文与现有的4种中值滤波检测算法

进行了定量比较与分析,如表4所示。从表中数据

分析可知,在检测同等尺寸和相同压缩率的图像时,

5×5中值滤波检测性能比3×3中值滤波检测性能

更好。在图像分辨率为64×64、QF 为90、滤波窗口

大小为3×3的情况下,表中所示各种算法均取得了

不错的检测效果,本文算法的检测精度达到了98.
02%,当图像分辨率不变,QF 变为70的情况下,现
有算法的检测精度均有明显下降,而本文算法的检

测精度仅略微下降,依然保持在98%左右。当图像

分辨率为32×32时,现有算法的检测精度明显降

低,原因在于小图像携带的信息少,中值滤波痕迹不

明显,增加了图像中值滤波检测的难度,本文算法能

够通过权重分配和特征重利用的方式更好地捕捉滤

波痕迹,即使在小尺寸图像中值滤波检测过程中,依
然能够达到很好的检测效果。在区分检测正负样本

MF3_JPEG_70和JPEG_70时,随着图像分辨率的

降低,文献[12]所提出算法的检测精度由85.50%下

降到76.64%,文献[11]所提出的算法的检测精度由

87.61%下降到81.86%,均有大幅度的下降,这两种

算法的检测性能对图像块分辨率的改变不够鲁棒,
而本文算法的检测精度依旧保持在97%以上。综上

所述,本文所提出的基于多残差学习与注意力融合

的图像中值滤波检测算法拥有比其他4种算法更好

的检测性能。

  为了验证本文所提算法在跨库检测上的性能,
使用合成数据集训练网络模型,然后在BOSSbase1.
01、UCID、Dresden和 NRCS4个数据集上进行测

试,训练和测试图像均被预处理为灰度图像,裁剪成

32×32大小,且经过3×3中值滤波和QF 为70的

JPEG压缩处理,测试结果如表5所示。

  从表5可以看出,本文算法在4种数据集中均取

得了较好的检测性能,明显优于其他4种图像中值

滤波检测算法。尤其在BOSSbase1.01数据集上,本
文算法取得了98.21%的测试精度,相较于文献[8]
所提算法提高了约21个百分点,性能提升明显。主

要原因在于文献[8]所提的算法将自回归系数作为

检测特征,当图像尺寸较大时,模型拟合性能较好,
该算法能够取得较好的检测结果;而当图像尺寸变

小时,中值滤波痕迹微弱,图像携带的有效信息较

少,模型拟合优度低,检测精度显著降低。本文使用

的多个高通滤波器可有效去除图像内容干扰,得到

更有效的多残差特征图,突显小尺寸图像滤波痕迹。
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此外,在卷积过程中采用密集连接方式,将每一层卷

积输出向下逐层传递,特征信息在传递过程中的损

失将有效减少,进一步提升了模型的泛化能力。

表4 合成数据集中各算法的检测精度(单位:%)

Tab.4 Detectionaccuracyofdifferentmethodsincompositedatasets(Unit:%)

Imagesize Method
JPEG_90
VS

MF3_JPEG_90

JPEG_90
VS

MF5_JPEG_90

JPEG_70
VS

MF3_JPEG_70

JPEG_70
VS

MF5_JPEG_70

64×64

Ref.[8] 89.49 94.39 78.99 87.63
Ref.[10] 93.63 96.47 88.42 92.94
Ref.[11] 93.98 97.24 87.61 93.46
Ref.[12] 92.71 97.52 85.50 91.15
Proposed 98.02 98.83 97.64 98.64

32×32

Ref.[8] 83.95 90.29 75.88 82.57
Ref.[10] 92.19 94.57 88.75 92.03
Ref.[11] 87.19 93.42 81.86 86.38
Ref.[12] 88.17 93.40 76.64 88.06
Proposed 97.85 98.42 97.26 98.01

表5 不同数据集测试精度(单位:%)

Tab.5 TestaccuracyinDifferentdatasets(Unit:%)

Method BOSSbase1.01 UCID Dresden NRCS

Ref.[8] 76.89 75.62 77.59 76.46
Ref.[10] 89.93 87.45 89.61 88.31
Ref.[11] 83.84 81.69 84.47 82.67
Ref.[12] 78.88 76.27 78.36 77.85
Proposed 98.21 97.14 97.65 96.69

2.3.3 算法运行效率比较

  为了测试算法的运行效率,以图像尺寸32×32
对5种算法进行效率评估,从3.1节所述的合成数据

集中选取中值滤波窗口大小为3×3、QF 为70的正

负样本作为不同模型的输入,这些算法的运行时间

如表6所示。由于本文提出的基于多残差学习与注

意力融合的图像中值滤波检测网络采用分组卷积的

模式,提高了网络运行效率,从表6的结果可以看

出,本文算法相较于其他算法运行效率更高。

表6 不同深度学习算法的运行效率(单位:s)

Tab.6 Runningefficiencyofdifferent
deeplearningalgorithms(Unit:s)

Method Proposed Ref.[11] Ref.[12]

Time/s 1260 2045 2352

2.3.4 图像拼接篡改区域定位

  在图像拼接篡改过程中,中值滤波可作为一种

有效地去噪和平滑拼接边缘的后处理操作,减弱因

拼接带来的伪造痕迹,从而改善图像拼接效果。图6

是一个图像拼接篡改实例,其中图6(a)为源图像,图

6(b)为目标图像,均为未经JPEG压缩的图像。首先

对源图像进行窗口大小为3×3的中值滤波处理,然
后利用Photoshop软件将其中的游船区域复制并粘

贴到图6(b)中,最后将篡改图像以 QF 为70的

JPEG格式保存,如图6(c)所示。

图6 图像拼接篡改实例:(a)源图像;
(b)目标图像;(c)篡改图像

Fig.6 Anexampleofsplicingforgery:
(a)Sourceimage;(b)Targetimage;

(c)Tamperedimage

  本文使用上述5种中值滤波检测方法对篡改图

像(图6(c))进行检测,首先对合成图像进行图像块

分割(分割成不重叠的、大小为32×32的图像块),
然后对每个图像块进行中值滤波检测,并以“红色空

心正方形”对被检测出的中值滤波图像块进行可视

化标注。在本实验中,所有方法均在同一训练集中

训练,即大小为32×32且QF 为70的小尺寸JPEG
压缩图像训练集,篡改区域定位结果如图7所示。

  图7(a)为文献[8]所提算法的定位结果,图7(b)
为文献[10]所提算法的定位结果,图7(c)为文献
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[12]所提算法的定位结果,图7(d)为文献[11]所提

算法的定位结果,图7(e)为本文所提算法的定位结

果。从实验结果可知,各种算法均能从不同程度上

定位伪造区域,但文献[8]—[12]所提出的算法出现

较多的误判区域或未能较完整检测出篡改区域,而
本文算法几乎完整地检测出被篡改区域,仅存在极

少量的误判区域。由此可见,本文所提的基于多残

差与注意力融合的图像中值滤波检测算法能够更有

效地检测与定位局部篡改区域。

图7 各种方法的篡改定位结果:

Fig.7 Tamperinglocationresultsofvariousmethods

3 结 论

  本文提出一种基于多残差学习与注意力融合的

图像中值滤波检测算法,不同于已有的图像中值滤

波检测算法预处理层结构,本文在使用多个高通滤

波器去除图像内容干扰的同时,引入注意力机制对

多残差特征图进行权值分配,减少由于不同滤波器

之间存在一定关联所带来的信息冗余,强化重要信

息,为特征提取模块提供更有效的输入;构建多尺度

特征提取模块,减少有效信息在传递过程中的损失,
提取更加丰富的特征,提高了分类准确率。实验结

果表明,在合成数据集上本文方法比现有方法具有

更好的检测性能,且能更有效地检测与定位局部篡

改区域。
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