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融入混合注意力的低缩放因子Seam Carving篡改检测算法
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摘 要：针对现有的 Seam Carving篡改检测算法对于低缩放因子情况存在检测精度不高、鲁棒性不强的问题，

提出一种融入混合注意力机制的Seam Carving篡改检测算法。首先，利用BayarConv2D约束卷积对图像进行预

处理，充分学习图像的噪声特征，并通过矩阵乘法与RGB图像进行特征融合；然后，采用ResNet作为骨干网

络进行特征学习，引入残差传播和残差反馈机制，凸显Seam Carving的操作痕迹；最后，利用混合注意力机制

同时提取相邻位置和通道之间的特征，更好地捕捉全局特征，进而将其输入全连接层进行分类。实验结果表

明，在BOSSbase1.01数据集上，当缩放因子为 1%和 9%时，检测精度分别达到了 89.48%和 97.94%，优于现有

主流方法，同时具有较低的计算复杂度和较好的鲁棒性，能够抵抗 JPEG压缩攻击。
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Abstract: The existing seam carving tamper detection algorithms have the problems of low detection accuracy and weak 

robustness for the case of low scaling factor. A seam carving tamper detection algorithm integrated with hybrid attention 

mechanism is proposed. Firstly, BayarConv2D constrained convolution is used to preprocess the image, fully learn the 

noise characteristics of the image, and fuse the features with RGB image through matrix multiplication. Then, ResNet is 

used as the backbone network for feature learning, and the residual propagation and residual feedback mechanisms are in‐

troduced to highlight the operation traces of seam carving. Finally, the hybrid attention mechanism is used to simultane‐

ously extract the features between adjacent locations and channels to better capture the global features, and then input 

them into the full connection layer to achieve classification. The experimental results show that on the BOSSBase1.01 da‐

taset, when the scaling factor is 1% and 9%, the detection accuracy of the proposed method reaches 89.48% and 97.94% 

respectively, which is better than existing mainstream methods. At the same time, it has lower computational complexity 

and better robustness, and can resist JPEG compression attacks.
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0　引言

数字图像取证技术，通过分析数字图像的特征

来对图像的真实性、完整性以及来源进行鉴别，逐

渐成为信息安全领域的研究热点之一。目前主要分

为两类：一类是检测对图像内容进行实质性改变的

操作，如图像拼接
[1]
、复制粘贴

[2]
和人脸伪造图

像
[3]
等；另一类是检测不改变内容但改变图像特征

和结构的操作，如重采样
[4]
、JPEG压缩

[5]
、中值滤

波
[6]
和图像重定向

[7]
等。Seam Carving图像缩放技术

是一种常见的图像重定向方法。为了实现图像在不

同种类和尺寸电子设备上的完美显示，需要在不扭

曲图像内容的同时实现图像尺寸的缩放。传统的图

像缩放技术
[8]
是基于重采样原理实现的，该技术直

接对图像进行拉伸、删改，会严重破坏图像内容。

为了尽量保留图片的重要区域、减少视觉失真，

Shamir等[9]
提出的一种基于内容感知的图像缩放技

术——Seam Carving，主要通过移除或插入图像中

不重要的像素点来达到改变图像尺寸的目的。然

而，不法分子也会利用该技术对图像进行篡改，通

过人为缩小或移除图像中的某些重要目标来改变原

始图像的语义内容。因此，针对Seam Carving技术

的篡改检测已经成为图像取证领域的一个研究热点。

目前存在的Seam Carving篡改检测方法可以分

为传统检测方法和基于深度学习的检测方法两大

类。传统检测方法一般首先手工提取图像处理前后

的特征变化，然后将其输入 SVM 中进行分类。

Sarkar等[10]
通过分析Seam Carving操作与隐写分析

的相似性，首次利用 Shi-324 统计特征检测 Seam 

Carving操作。Wattanachote等[11]
利用块效应特征矩

阵（blocking artifact characteristics matrix，BACM）

可以检测 JPEG图片里面的Seam Carving操作。Yin

等
[12]

观察到Seam Carving会引起图像的纹理失真，

提出了针对局部二值模式（local binary patterns，

LBP）的检测算法。Senturk等[13]
提出了一种逐块

检测缝雕刻的方法，将每个块转换成能量图，然后

直接提取基于缝的特征。现有的传统检测方法都没

有针对低缩放因子的情况进行实验，并且存在检测

准确率不高、鲁棒性不强等问题。

近年来，由于卷积神经网络（convolutional neu‐

ral network，CNN）在计算机视觉的广泛应用，许

多学者将其引入图像篡改检测领域。Cieslak等[14]

将图像转换到 LBP 域，然后利用 VGG16 进行检

测。Ye等[15]
提出了一种基于CNN的未压缩数字图

像接缝雕刻检测模型，准确率有所提升，当缩放因

子为 5%时，准确率已提升至 90.4%。受 SRNet[16]

的启发，Nam等
[17]

提出了一种基于CNN的取证方

案，其由5种类型的网络模块组成，但是只针对缩

放因子 10%~50%的图像进行实验，未提及低缩放

因子情况。Nataraj 等[18]
提出了一种两阶段模型，

阶段1定位，阶段2执行分类，通过生成热图来定

位图像中的接缝雕刻，但该方法准确度较低，当缩

放因子为1%时，准确率仅有64.6%。Moreira等[19]

提出了一种改进Xception架构的方法来解决接缝雕

刻检测的问题，该算法缩放因子为3%时，准确率

为 85.2%。Xia 等[20]
引入减法像素邻接矩阵（sub‐

tractive pixel adjacency matrix，SPAM）和空间金字

塔池化的检测网络，当缩放因子为 1%~9%时，准

确率为86.1%~96.2%。

目前，无论是传统方法还是基于深度学习的方

法，在低缩放因子情况（即 1%~9%）下，都存在

检测准确率不高的问题，特别在缩放因子低至 1%

时准确率明显下降，且模型鲁棒性不高，难以抵抗

JPEG压缩攻击。针对上述问题，本文提出了一种

引入混合注意力机制的CNN模型，有效提高对低

缩放因子情况的检测精度，并且对 JPEG压缩具有

较强的鲁棒性。本文工作的主要贡献总结如下。

（1）为了充分考虑篡改图像中的噪声特征，引

入BayarConv2D[21]
进行噪声提取，该噪声提取方式

优于SRM滤波器，能够抑制图像的语义信息。将

经过BayarConv2D处理后的图像与RGB图像进行

特征融合，作为CNN的输入。

（2）为了强化CNN的学习方式，受RRU-Net[22]

的启发，在网络中引入残差传播和残差反馈机制。

残差传播对输入特征信息进行回忆，能解决深层网

络中的梯度退化问题；残差反馈对输入特征信息进

行整合，使Seam Carving操作痕迹更加明显。

（3）引入混合注意力模块，由位置注意模块和

通道注意模块两个模块并联组成，能同时提取相邻

位置和通道之间的特征，将两个模块的输出聚合起

来，以获得更好的特征表示，用于像素级预测。

1　Seam Carving算法原理

Seam Carving是一种基于内容感知的图像重定

向方法，通过不断去除最低能量像素接缝来调整图

像大小。像素点的能量函数定义如式（1）所示。
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（1）

以竖直方向为例，seam是指从图像顶端到底端

由八连通的像素点连接起来的位置路径。对于尺寸

大小为N1´N2的图像 I，seam的定义可以用式（2）

来表达。其中S代表一条 seam所包含的像素集合，

x代表从 [1N1 ]到 [1N2 ]的映射，参数 i表示

seam中第 i个像素点的横坐标，x(i)表示seam中第 i个

像素点的纵坐标。

Sx = {S x
i }

N1

i = 1
= {i( x (i ) )}N1

i = 1
| x (i ) - x (i - 1) | ≤ 1（2）

为了寻找最优seam，首先利用动态规划的思想

建立最小累积能量矩阵M，如式（3）所示，其中

iÎ[1N1 ] jÎ[1N2 ]。然后根据最后一行最小值，利

用八连通路径进行反向遍历，得到最优的 seam，

即待删除像素点的路径位置。

M (ij ) =min{M (i - 1j - 1) M (i - 1j ) 
                      M (i - 1j + 1)} + e (ij ) （3）

以图 1为例，在原始图像的基础上利用 Seam 

Carving技术进行缩放，图 1（a）为原始图像，图

像主要部分是球场上的人。图1（b）和图1（c）分

别为缩放因子为5%和30%时的图像，图1（d）和

图 1（e）分别为被恶意篡改的图像。通过观察可

以发现，缩放因子越小，篡改痕迹越不明显，检测

难度越大。

2　网络结构

2.1　网络总体结构

本文提出了一种融入混合注意力机制的Seam 

Carving篡改检测算法，网络结构如图 2所示，由

4个部分组成，包括预处理模块、特征学习模块、

混合注意力模块以及输出模块。预处理模块采用

BayarConv2D约束卷积来抑制图像内容，以突出缝

刻伪影。特征学习模块采用ResNet[23]
作为骨干网，

引入残差传播和残差反馈机制，以解决深层网络中

的梯度退化问题，充分学习图像特征。混合注意力

机制能同时提取相邻位置和通道之间的特征，提高

识别准确率。最后的输出模块由典型的全连接层和

softmax函数组成，是一个线性分类器。在该网络

中，除第一层采用 5×5 核外，其余卷积层均采用

3×3核，所有非线性激活函数均采用整流线性单元

（rectified linear unit，ReLU）。该网络中支持两种

具有快捷方式的块，如图 2中的Block2和Block4，

Block2由于特征维数相同，直接连接输入和输出，

Block4使用 1×1卷积，步长为 2，执行快捷方式匹

配两个不同维数的特征图。图 2中PAM和PBM中

的A、B表示输入特征图，C表示特征图的通道数，

W和H分别表示特征图的宽和高。

2.2　图像预处理模块

图像取证不同于经典的图像分类和识别任务，

它在很大程度上依赖于独立于图像内容的细微伪影

或痕迹
[21]

。因此，大多数现有的取证工作
[24-26]

并没

有直接从原始图像中学习特征，通常进行预处理，

如利用频率分析来抑制图像内容，突出图像操作伪

影，以更好地学习特征。本文提出利用BayarConv2D

作为检测算法的预处理方法，BayarConv2D是一个

约束卷积层，滤波器的中心值固定为-1，其他值的

和固定为1，所有权重均归一化为0。设滤波器的权

重为ωij，权重约束如式（4）所示：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

∑
i
∑

j

ωij = 0

ω00 =-1
（4）

2.3　残差传播与残差反馈

本文提出的网络采用ResNet作为骨干网，其

中的快捷连接模块可以帮助梯度向上传播，有效缓

解训练过程中梯度消失的问题。受到RRU-Net[22]

的启发，本文在CNN中引入残差传播和残差反馈，

具体结构如图3所示。

残差传播对输入特征信息进行回忆，可以解决

深层网络中的梯度退化问题，残差映射定义

为式（5）：

图1　Seam Carving图像缩放实例
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y1 =F(x)+ x （5）

其中，x为输入，y1为输出，F(x)表示卷积输出结

果，F(x)+ x表示运用了快捷连接和元素加法。

残差反馈对输入特征信息进行整合，采用带有

sigmoid激活函数的门控机制来学习判别特征通道

之间的非线性相互作用，再将 sigmoid得到的响应

值叠加在输入x上，并与输入x相加，使Seam Carv‐

ing操作痕迹更加明显，反馈函数定义为式（6）：

y2 = (s(I(y1 ))´ x + x （6）

其中，x为输入，y1为残差传播的输出，y2为残差

反馈的输出，I()为一个线性映射，用于改变 y1维

度，s()为 sigmoid激活函数。

2.4　混合注意力机制

为了更好地捕捉全局特征，本文在网络中设计

了混合注意力机制，具体结构如图4所示。

如位置注意力模块（position attention module，

PAM）所示，首先输入特征A利用卷积层获得了3个

降维特征A1、A2 和A3。然后通过以下 3个步骤生

成空间远程上下文信息的新特征，首先是对特征

A1和A2之间的空间关系进行建模，生成空间注意

矩阵F，其中：

Fji =
exp(A1 i ×A2 j )

∑i = 1

N exp(A1 i ×A2 j )
（7）

其中，Fji为位置 i对位置 j的影响，两个位置的特

图2　本文算法的网络结构

图3　残差传播和残差反馈结构图

图4　混合注意力机制结构
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征表示越相似，它们之间的相关性越大。

接下来，在注意矩阵F和特征A3 之间执行矩

阵乘法。最后，对上述相乘的结果矩阵和原始特征

执行元素求和操作，以获得长期上下文的最终表

示，最终输出如式（8）所示：

Ej = α∑
i = 1

N

(Fji ×A3 i )+Aj （8）

其中，α为初始化是0、可学习的参数。

通道注意模块（channel attention module，CAM）

捕获通道维度上的远程上下文信息。捕获通道关系

的过程类似于位置注意模块，除了第一步需要在信

道维度中计算信道注意矩阵。最后，将两个关注模

块的输出聚合起来，以获得更好的特征表示，用于

像素级预测
[27]

。

3　实验结果及分析

为了充分评估本文提出的网络模型对低缩放因

子Seam Carving操作痕迹的检测性能，我们进行了

一系列实验和分析。本节提供了实验的设置细节和

结果分析。

3.1　数据集

实验采用BOSSbase1.01数据集
[28]

生成基准数

据集，包含1万张大小为512×384的灰度原始图像。

与 ILFNet[17]
类似，使用质量系数为 100的 JPEG压

缩保存获得的原始图像。基于Seam Carving算法，

对原始图像进行以下操作。

·进行低缩放因子垂直消缝操作和垂直缝插入

操作，从 1% 到 9%，步长为 1%，即比例为 1%、

2%、3%、4%、5%、6%、7%、8%和9%，共获得

9万张消缝图片和9万张插缝图片。

·进行高缩放因子垂直消缝操作和垂直缝插入

操作，从10%到50%，步长为10%，即比例为10%、

20%、30%、40%、50%，共获得 5 万张消缝图片

和5万张插缝图片。

·与原始图像一样，生成的消缝和插缝图像也

使用质量因子为100的 JPEG压缩保存。

此时，我们总共获得了 29万张分辨率在 256×

384和 768×384之间的图像。将上述得到的图像数

据集按照 8∶1∶1的比例分成 3组进行训练、验证

和测试。在训练和测试过程中，每个类别对应的图

像数据的比例保持在 1∶1∶1。在输入网络之前，

采用随机裁剪策略将图像裁剪为256×256。

3.2　训练参数设置

采用 PyTorch框架构建网络，并使用NVIDIA 

GeForce RTX 3080 Ti训练模型。经过反复实验，训

练过程使用学习率为10−3的Adam优化器，动量系数

β1= 0.9 和 β2= 0.99，数值稳定常数 ε= 10-8
。Batch-

size大小设置为16。学习率每经过10轮迭代进行一

次递减，总共训练100轮。

3.3　评估指标

为了比较算法之间的优劣，实验必须采取客观

的评价指标。本文主要从两个方面对检测算法进行

评价：一个是检测准确率，另一个是检测算法的鲁

棒性。

·检测准确率：在给定的图像测试集中，分类

器根据图像特征能够正确进行分类的样本数与总样

本数之比就是检测准确率，常用百分数表示。在本

文实验中，主要是衡量算法能够正确区分原始图

像、消缝图像和插缝图像的能力，其判定过程属于

一个三分类问题。

·检测算法的鲁棒性：在实际检测过程中，图

像的篡改程度未知，具有鲁棒性的算法应该能够在

篡改程度不同的图像测试集中取得稳定的检测效

果。同时，具有鲁棒性的检测算法应该要能够有效

抵抗 JPEG压缩攻击。

3.4　消融实验

为了验证本文网络模型中各个模块的有效性，

我们对模块进行了消融实验。如前文所述，本文提

出的网络由 7 个模块组成，包括 BayarConv2D、

Block1、Block2、Block3、Block4、PAM和CAM。

消融实验结果如表1所示，检测准确率表示缩放因

子为 1%~50%的混合测试集的性能。与单独使用

BayarConv2D、Block2、Block3 和 Block4 模块相

比，组合使用这些模块可以实现最佳的模型性能。

使用 BayarConv2D 模块，能够充分提取图像的噪

声特征，在Block3模块中引入其残差传播和残差

反馈，在 Block2 和 Block4 中引入残差连接，与

Block3组合使用能够提高模型特征学习能力并且

解决梯度退化问题。在此基础上加入注意力机制，

组合使用PAM和CAM，即分别在空间维度和通道

维度上对语义相互依赖进行建模，能够提高模型检

测准确率。

图5展现了部分消融实验的可视化效果，样本

为 3 000张缩放因子为 1%~50%的混合测试集。当

网络仅由 BayarConv2D、Block1、Block2 组成时，
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实验的准确率为93.21%，效果图如图5（a）所示；

加入Block3模块后，准确率为 94.92%，效果图如

图 5（b）所示；再加入Block4模块后，准确率为

96.43%，效果图如图 5（c）所示；再加入PAM模

块和 CAM 模块后，准确率为 97.84%，效果图如

图 5（d）所示。逐步加入所提出的模块，到分类

边界越来越明显，分类性能逐步提升，准确率逐步

提升，这证明了所提模块的有效性。

3.5　对比实验

在本节中，将所提出的网络模型与其他主流方

法进行比较，其中包括传统方法
[11]

和4种基于深度学

习的方法
[14-17]

。表2展示了在不同缩放因子情况下

6种检测方法的准确度，其中最好的结果加粗表示。

在低缩放因子情况下，图像中Seam Carving痕

迹很少，检测工作存在困难。通过表 2可以发现，

与其他5种检测方法相比，本文提出的网络模型在

低缩放因子为 1%~9% 情况下均达到了最好的效

果，甚至在1%时达到了89.48%的检测准确率，这

充分证明了本文网络模型的有效性。

在高缩放因子情况下，随着缩放因子的增大，

图像会严重失真，通常能用肉眼判断，检测难度降

低。与其他5种方法相比，本文提出的网络模型除

了在缩放因子为40%时准确率略低于HPF-CNN[15]
，

其他情况下均达到了最好的效果，这证明了本文网

络模型的有效性。

3.6　计算复杂度分析

本节通过计算每个网络的可训练参数量和浮点

运算次数（floating point operations，FLOPs），分

析和比较所提出网络与 4 个神经网络的计算复杂

度。参数量指的是模型中需要学习的参数数量，可

以通过该层中的权重矩阵的大小加上偏置向量的大

小来计算，其大小直接影响着模型的存储空间和计

算量。FLOPs通常用来衡量模型的计算复杂度，即

完成一次前向传播所需的浮点运算次数。如表3所

示，与其他主流方法相比，本文所提出的网络在准

确性方面表现出最佳性能，同时具有较低的计算复

杂度。具体来说，本文模型由0.43 M个可训练参数

组成，训练一次需要进行0.67 M个FLOPs。图6显

示了检测准确率与计算复杂度之间的散点图。

3.7　鲁棒性实验

图像伪造者在篡改图像后，往往会采用一系列

后处理操作隐藏篡改痕迹，通常选择将图片压缩成

图5　部分消融实验的可视化效果

表1　消融实验结果

网络块设置

BayarConv2D

√

√
√
√
√
√
√
√

Block1

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

Block2

√

√
√
√
√
√
√
√

Block3

√

√

√
√
√
√

Block4

√

√
√
√
√
√

PAM

√

√

CAM

√
√

检测准

确率

92.48%

92.32%

93.76%

93.55%

93.21%

94.92%

94.79%

96.43%

96.87%

96.92%

97.84%

表2　对比实验结果

方法

BACM-SVM[11]

LBP-CNN[14]

HPF-CNN[15]

SRNet[16]

ILFNet[17]

Ours

1%

61.17%

61.37%

70.16%

63.16%

66.47%

89.48%

2%

64.38%

62.96%

74.85%

65.89%

69.54%

92.53%

3%

66.29%

64.46%

79.23%

68.27%

72.16%

94.20%

4%

67.89%

67.12%

84.56%

71.54%

74.89%

95.36%

5%

70.53%

72.49%

90.12%

73.75%

77.36%

95.81%

6%

72.09%

75.67%

91.40%

76.40%

81.19%

96.63%

7%

75.27%

78.34%

92.53%

79.16%

83.60%

97.23%

8%

76.59%

80.44%

93.71%

82.90%

85.37%

97.35%

9%

78.46%

81.37%

94.89%

85.25%

88.29%

97.94%

10%

80.33%

83.19%

95.63%

87.60%

90.46%

98.21%

20%

86.47%

87.39%

97.82%

93.54%

95.79%

98.85%

30%

90.26%

93.58%

98.69%

96.77%

98.34%

99.48%

40%

94.19%

97.82%

99.74%

98.16%

99.57%

99.63%

50%

97.88%

98.90%

99.86%

98.92%

99.74%

99.89%
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一定质量因子的 JPEG格式。因此，验证模型对于

JPEG 压缩后处理的鲁棒性至关重要。本文使用

Matlab软件将上述得到的图像数据集按照质量因子

（quality factor，QF）为 90、80、70、60和 50进行

JPEG压缩处理后，使用训练好的模型进行测试，

不同缩放因子情况下图像检测准确率如表 4所示。

尽管在缩放因子较低时且经过 JPEG进一步压缩处

理后，图像会丢失部分Seam Carving操作痕迹，但

是除了缩放因子为 1%和 2%的情况检测准确率较

低，其他均能达到 80% 以上，而在高缩放因子

（缩放因子大于 10%）情况下，即使质量因子低至

50，检测准确率仍在 90%以上，这充分证明所提

网络模型对于 JPEG 压缩后处理具有较强的鲁

棒性。

3.8　泛化性实验

模型的泛化能力也是评价一个模型好坏的重要

标准。为了验证本文模型的泛化性，同时在UCID

数据集
[29]

和实拍图像数据集上进行了测试。

（1）UCID数据集的泛化性实验

UCID数据集包含1 338张彩色图像，空间分辨

率为 512×384，采用TIFF格式。实验同样在UCID

数据集上进行1%~50%的垂直消缝操作和垂直缝插

入操作，图像使用质量因子为 100的 JPEG压缩保

存。UCID数据集的检测准确率如表5所示。可以看

出，当缩放因子为 1%时，检测准确率为 85.47%，

在低缩放因子情况下仍然具有较高的准确率；在缩

放因子为 50%时，准确率高达 99.81%，与原始数

据集BOSSbase 1.01具有相似的结果。由此可见，

本文提出的网络模型具有良好的泛化能力。

（2）实拍图像数据集的泛化性实验

实拍图像数据集包括100张彩色图片，其中风

景图34张、建筑图47张、人像图19张，空间分辨

率为 512×384，采用 JPG格式。图 7展示了实拍图

像数据集部分图像。同样在实拍图像数据集上进行

1%~50%的垂直消缝操作和垂直缝插入操作，并且

图像使用质量因子为 100的 JPEG压缩保存。实拍

图像数据集的检测准确率如表6所示。当缩放因子

为 1% 时，检测准确率为 83.91%；当缩放因子为

50%时，准确率为99.67%。

表4　不同缩放因子情况下图像检测准确率

质量因子

QF90

QF80

QF70

QF60

QF50

1%

88.51%

77.38%

71.36%

66.94%

66.55%

2%

89.63%

86.47%

83.26%

76.39%

71.42%

3%

93.46%

88.15%

83.62%

81.89%

80.34%

4%

95.12%

91.63%

87.42%

84.94%

82.13%

5%

94.36%

92.47%

89.14%

87.66%

83.29%

6%

94.72%

92.95%

90.13%

88.32%

86.61%

7%

95.39%

93.12%

91.29%

88.93%

87.46%

8%

96.28%

93.89%

92.46%

89.47%

88.51%

9%

96.77%

94.16%

93.05%

90.18%

89.72%

10%

96.89%

95.36%

93.45%

91.71%

90.12%

20%

97.47%

96.39%

94.52%

92.66%

91.23%

30%

98.54%

97.76%

95.33%

93.21%

92.16%

40%

99.03%

98.40%

96.19%

94.54%

93.42%

50%

99.42%

98.73%

96.82%

94.85%

93.98%

80%

85%

90%

95%

100%

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

参数量/M

LBP-CNN

HPF-CNN

SRNet

ILFNet

Ours

80%

85%

90%

95%

100%

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

检
测
准
确
率

检
测
准
确
率

浮点运算次数/M

LBP-CNN

HPF-CNN

SRNet

ILFNet

Ours

图6　网络的检测准确率与计算复杂度之间的散点图

表3　网络计算复杂度分析结果

方法

LBP-CNN[14]

HPF-CNN[15]

SRNet[16]

ILFNet[17]

Ours

检测准确率

84.19%

94.63%

87.60%

92.46%

97.21%

参数量

2.67 M

1.12 M

4.63 M

0.36 M

0.43 M

FLOPs

6.83 M

2.25 M

9.37 M

0.74 M

0.86 M

表5　UCID数据集的检测准确率

数据集

UCID

1%

85.47%

2%

87.63%

3%

90.25%

4%

91.49%

5%

92.66%

6%

93.29%

7%

93.84%

8%

94.53%

9%

95.14%

10%

95.69%

20%

96.72%

30%

98.53%

40%

99.34%

50%

99.81%
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4　结论

本文提出了一种基于混合注意力机制的Seam 

Carving篡改检测网络模型。首先利用BayarConv2D

对图像进行预处理，并利用 10个残差块进行特征

学习，利用混合注意力机制同时提取相邻位置和通

道之间的特征，最终将特征输入全连接层中进行分

类。实验证明：本文提出的网络模型具有很高的检

测精度，在缩放因子为1%时能到达89.48%的准确

率，远远高于目前主流方法的准确率；在保证高准

确率的情况下，本文提出的网络模型具有较低的计

算复杂度，并且具有较好的鲁棒性，能够抵抗

JPEG 压缩攻击，除了缩放因子为 1% 和 2% 的情

况，其他情况的检测精度均能达到 80%以上。未

来的工作将专注于增强模型对其他后处理攻击的鲁

棒性，解决Seam Carving目标移除操作的篡改区域

定位问题。
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