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融合注意力与 ＦＣＮ 的图像修复取证

沈万里， 张玉金， 王永琦， 胡　 万， 孙　 冉， 郭　 静

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 图像修复检测是数字图像取证领域中一个非常具有挑战性的问题，为了使图像在被修复后依然保持视觉上的光滑

性，常用基于样本块的修复方法来填充被篡改部分。 本文提出一种融合注意力机制与全卷积神经网络（Ｆｕｌｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＦＣＮ）的图像修复取证方法，首先对修复图像进行深度特征提取，再对最终的特征图进行权值分配，以获取最有效的特

征图，提高检测效果。 为了验证本文方法的可行性，创建了一个修复图像数据库，并通过不同性能指标来评估所提出取证网

络的性能。
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０　 引　 言

图像修复可以用来填充图像内容、修复受损区

域。 基于区域填充的方法主要分为 ２ 类：基于扩散

的修复方法和基于样本块的修复方法［１］。 其中，基
于扩散的方法主要集中在小区域修复，例如旧照片

的划痕等，不会留下易察觉的伪影，但该方法在修复

大面积区域时效果不佳；基于样本块的修复方法类

似于图像篡改中的复制粘贴操作，是从图像未受损

区域复制图像块补丁，填充在受损区域，达到修复的

效果。
随着图像修复技术的发展，修复后的图像留下

的可感知伪影越来越少，无形中也增加了图像修复

取证工作的难度。 Ｗｕ 等人［２］ 提出了一种基于零连

通特征和模糊隶属度的盲检测方法，但该方法需要

人工选择可疑区域，极大地增加了人工成本。 Ｃｈａｎｇ
等人［３］提出了一种可以加速搜索像素块的二阶搜

索算法，克服了上述缺点。 在前文论述基础上，本文

提出了一种融合注意力机制与 ＦＣＮ 的图像修复取

证网络，使用中心像素映射进行块搜索，并结合通道

注意力模块（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ， ＳＥ）对最

终提取的特征图进行像素权重判定，筛选出最有效

的预测图。

１　 融合 ＳＥ 与 ＦＣＮ 的图像修复取证网络

基于样本块的图像修复主要依赖于图像的内

容［４］，而卷积神经网络针对图像内容具有较好的学习

能力和特征提取能力，因此，本文设计了一种融合 ＳＥ
模块与 ＦＣＮ 的图像修复取证网络。 为避免网络受图

像内容影响导致的检测精度降低的情况发生，该全卷



积神经网络的输出结果与输入图像具有相同尺寸，同
时为输出图像中的每一个像素指定一个类别标签（０
或者 １，０ 代表未修复区域，１ 代表修复区域）。
１．１　 ＳＥ 模块

Ｈｕ 等人［５］ 提出一种通道注意力结构 ＳＥ －ｎｅｔ
（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｎｅｔ），通过神经网络来自适

应地学习每个特征通道的重要程度，并为每个通道赋

予不同的权重系数，从而强化重要的特征，抑制非重

要的特征。 通过权值重分配的方式来自适应地调整

通道间的特征重要性，让计算资源分配给信息中最有

用的部分，又因为其额外所占用的计算成本小，很容

易嵌入其他深层网络，ＳＥ 模块结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＳＥ 模块结构图

Ｆｉｇ． １　 ＳＥ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 为不同的特征通道求得对应权重是关键点，首
先是 Ｓｑｕｅｅｚｅ 操作，将一个通道中整个空间特征编码

为一个全局特征， 通过全局池化将特征图在 Ｈ × Ｗ
的空间维度上收缩，对此可表示为：

Ｚｃ ＝ Ｆｓｑ ｘｃ( ) ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｘｃ ｉ， ｊ( ) （１）

其中， Ｆｓｑ ·( ) 表示全局平均池化， ｘｃ 表示特征

图 ｘ 的第 ｃ 个通道。
得到了全局描述特征后， 进行 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作

来抓取特征通道之间的关系，对此可表示为：
ｓ ＝ Ｆｅｘ ｚ，ｗ( ) ＝ σ δ Ｆｓｑ ｘｃ( )( )( ) （２）

　 　 其中， σ ·( ) 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数，确保 ｓ 值位于

０～１， δ ·( ) 表示 ＲｅＬＵ 函数。

　 　 依前处理后， 下面 就 是 Ｓｃａｌｅ 操 作， 即 将

Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作得到的权重看作是重要信息的依据，
数学定义式可写为：

ｘ^ ＝ Ｆｓｃａｌｅ ｓ，ｘｃ( ) ＝ ｓ·ｘｃ （３）
　 　 其中， ｓ 作为比例因子与原通道相乘，利用一维

的稀疏卷积操作来优化 ＳＥ 模块中涉及到的全连接

层操作，达到大幅降低参数量并保持相当性能的目

的。 为了压缩参数量和提高计算效率，ＳＥ 模块采用

“先降维－再升维”的策略，利用 ２ 个多层感知机来

学习不同通道间的相关性，即当前的每一个特征图

都与其它特征图进行交互，是一种密集型的连接。
１．２　 网络结构设计

为实现对取证区域的定位，本文采用基于全卷

积神经网络（ＦＣＮ）的图像修复取证网络架构，总体

网络结构如图 ２ 所示。 该架构的特征提取模块由

１４ 个卷积层和 ５ 个最大池化层组成，每一个卷积层

后都添加了整流线性单位 （Ｒｅｌｕｓ） 作为激活函数。
在特征提取模块的第一层，本文采用了 ６４ 个 ３×３ 的

卷积核，将第一层的输出再次经过一个相同结构的

卷积模块，输出 ２２４×２２４×６４ 的特征图；使用窗口大

小为 ２×２ 和步长为 ２ 的最大池化层对第二层卷积

输出特征图进行处理，得到 １１２×１１２×１２８ 的特征

图。 经过 ５ 次不同核数的卷积层及 ５ 次相同窗口大

小和步长的最大池化层，输出大小为 ７×７ 的４ ０９６个
特征图。 本文将第四个区块的特征图通过 １×１ 的

卷积进行降维操作，同时对第五和第六个区块的特

征图进行反卷积操作，分别获得 ２８×２８×２ 的特征

图，再通过拼接融合方式，得到 ２８×２８×６ 的特征图。
对这 ６ 个通道的特征图，使用 ＳＥ 模块进行权重分

配，得出权重占比最大的两张特征图，分别代表修复

和未修复样本的特征图。
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图 ２　 总体网络结构图
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２　 实验

２．１　 实验数据库的建立

本文创建了包含 ２ ０００ 个大小为 ２５６×２５６ 彩色

图像的修复图像数据库。 该数据库中的修复区域为

不规则形状，修复区域占比为 ２％ ～４０％。 实验随机

选择 １ ６００ 张用于训练，４００ 张用于测试。 本文提出

的模型输入图像大小为 ２２４×２２４，因此先将数据库

图像大小裁剪为 ２２４×２２４ 作为本文使用的修复图

像数据库。 考虑到在训练样本中，修复区域相对于

未修复区域较小，研究中采用加权交叉熵作为损失

函数，用随机梯度法来迭代更新超参数。 学习率设

置为 ｅ－２，动量值设置为 ０．９，重量衰减值设置为 ５－４，
ｂａｔｃｈ － ｓｉｚｅ 设置为 ８。
２．２　 实验结果与分析

本文针对彩色修复图像进行了修复检测和定

位，具体可视化结果如图 ３ 所示。 由图 ３ 可以看出，
即使不规则的修复区域面积较大，本文算法仍然能

够较为准确地定位修复区域。

（a）修复图像

（b）真值掩膜图

（c）预测图
图 ３　 修复图像的可视化结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

　 　 通过精度、召回率、 Ｆ１ 得分和交并比（ ＩｏＵ） 等

数据定量分析本文提出的修复图像取证网络，这些

参数可由真阳样本（Ｔｕｒｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＴＰ）、假阳样本

（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ， ＦＰ ） 和假阴样本 （ Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，
ＦＮ）计算得到。 对此拟展开研究分述如下。

（１）精度 （Ｐ）：定义为 ＴＰ个数与 ＴＰ和 ＦＰ个数

之和的比值，该值可由下式计算得出：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（４）

　 　 （２）召回率 （Ｒ）：定义为 ＴＰ数量与 ＴＰ和 ＦＮ数

量之和的比值，该值可由下式计算得出：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（５）

　 　 （３） Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ：定义为考虑 Ｐ 和 Ｒ 的调和平均

值。 该值可由下式计算得出：

Ｆ１ ＝ ２·Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（６）

　 　 （４）交并比 （ＭＩｏＵ）： 是一个度量，用于计算预

测输出和目标掩码之间的重叠百分比。 计算方法为

预测掩模和目标掩模像素数与 ２ 个掩模像素数并集

的交集。
本文采用 ２ 个标签作为模型的输出；第一个标

签表示被修复区域，第二个标签表示未被修复区域。
由于有 ２ 个不同的输出标签， 因此本文计算了测试

结果的平均精度（ＡＰ）、平均召回率（ＡＲ）、平均 Ｆ１

分数（ＡＦ１ Ｓｃｏｒｅ） 和平均 ＩｏＵ。 本文方法在修复图像

数据库上运行后的性能分析结果如图 ４ 所示。 由图

４ 可见，测试结果 ＡＰ、ＡＲ、ＡＦ１、ＭＩｏＵ 分别为 ７８．９％、
７１．１５％、７４．８３％ 和 ７０．３％，表明本文提出的图像修

复取证模型具有较好的检测性能。
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图 ４　 基于精度、召回率、Ｆ１ 得分和交并比四个度量数据的性能分析

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ （ ＡＰ），
ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｃａｌｌ（ＡＲ）， ａｖｅｒａｇｅ Ｆ１ Ｓｃｏｒｅ （ ＡＦ１ Ｓｃｏｒｅ） ａｎｄ
ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ（ＭＩｏＵ）
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