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HRDA-Net：面向真实场景的图像多篡改检测与定位算法 
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摘  要：针对主流篡改数据集单幅图像仅包含一类篡改操作，且对真实图像定位存在“伪影”问题，构建面向真

实场景的多篡改数据集（MM Dataset），每幅篡改图像包含拼接和移除 2 种篡改操作。针对多篡改检测与定位任

务，提出端到端的高分辨率扩张卷积注意力网络（HRDA-Net），利用自顶向下扩张卷积注意力（TDDCA）模块

融合图像 RGB 域和 SRM 域特征。最后，采用混合扩张卷积模块（MDC）分别提取拼接、移除和篡改检测任务

特征，实现篡改区域定位和篡改置信度预测。为提高网络训练效率，提出余弦相似度损失函数作为辅助损失。实

验结果表明，在 MM Dataset 下，与主流语义分割方法相比，HRDA-Net 具有较优的性能和较强的稳健性；在单

篡改数据集 CASIA 和 NIST 下，与主流单篡改定位方法相比，HRDA-Net 的 F1 和 AUC 分数均较优。 
关键词：深度学习；多篡改检测与定位；多篡改数据集；余弦相似度损失函数 
中图分类号：TP391 
文献标志码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2022016 

HRDA-Net: image multiple manipulation detection and  
location algorithm in real scene  

ZHU Ye1,2, YU Yilin1, GUO Yingchun1 
1. School of Artificial Intelligence, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China 

2. Shenzhen Key Laboratory of Media Security, Shenzhen 518060, China 

Abstract: Aiming at the problems that the fake image just contains one tampered operation in mainstream manipulation 
datasets and the artifact is a common problem in manipulation location. The multiple manipulation dataset (MM Dataset) 
was constructed for real scene, which contained both splicing and removal in each images. Based on this, an end-to-end 
high-resolution representation dilation attention network (HRDA-Net) was proposed for multiple manipulation detection 
and localization, which fused the RGB and SRM features through the top-down dilation convolutional attention (TDDCA). 
Finally, the mixed dilated convolution (MDC) would respectively extract the features of splicing and removal, which 
could realize multiple manipulation location and confidence prediction. The cosine similarity loss was proposed as aux-
iliary loss to improve the efficiency of network. Experimental results on MM Dataset indicate that the performance and 
robustness of HRDA-Net is better than semantic segmentation methods. Furthermore, the scores of F1 and AUC are 
greater than state-of-the-art manipulation location methods in CASIA and NIST datasets. 
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0  引言 

图像编辑软件的日益普及，使图像编辑越来越

容易，甚至单张图像存在多类篡改操作。因此，多

篡改图像的检测与定位任务的研究至关重要。 
主流图像篡改盲取证方法可分为基于图像级

的篡改检测和基于像素级的篡改定位[1]。基于双

通道 R-FCN （ region-based fully convolutional 
network）模型在篡改检测任务中表现了较高性

能 [2]。基于空间光照一致性[3]的图像篡改检测算

法，对噪声后处理稳健性较高。随着卷积网络的

发展，基于预训练卷积神经网络（CNN, convo-
lutional neural network）[4]和基于分块 CNN[5]的卷

积网络训练方式被提出以检测篡改图像。针对像

素级图像单一篡改，Liu 等[6]提出基于全卷积网络

和条件随机场的拼接篡改像素级定位框架，但是

受数据集限制容易陷入过拟合。继而，文献[7]提
出环形残差 U-net 网络，加强 CNN 的学习能力。

文献[8]使用 U 型检测网络和全连接条件随机场

进行篡改检测。 
针对像素级的篡改定位，文献[9]提出基于串行

模型的篡改分支和相似度分支融合的复制−粘贴定

位算法，即将篡改区域和源区域定位后再进行分类；

文献[10]提出基于自适应注意力机制和残差细化模

块的卷积网络框架，进一步提升篡改区域定位精度。

针对图像移除篡改取证，Li 等[11]利用不同方向高通

滤波器提出增强篡改痕迹特征，进行图像移除篡改

定位。另外，针对包含多类篡改的数据集，文献[12]
采用多尺度卷积得到篡改概率图，并与分割结果进

行融合，实现篡改区域的像素级定位。Bappy 等[13]

采用长短期记忆网络和 CNN 的混合网络学习边缘

矛盾特征，实现了端到端的篡改定位网络。基于 RGB
流+噪声流的双流网络[14]、ManTra-net[15]、空间金字

塔注意力网络（SPAN, spatial pyramid attention net-
work）[16]陆续被提出，实现了对拼接、复制−粘贴和

图像移除篡改的像素级定位。 
综上所述，主流篡改检测和定位方法都是针对

单一类别篡改取证问题，其应用场景非常局限。主

流图像篡改数据集仅包含单一篡改操作，且训练数

据集仅包含篡改数据，对真实图像定位存在“伪影”

现象，即篡改数据集训练的篡改定位网络在真实图

像上仍能定位到篡改区域。并且，目前主流篡改数

据集单幅图像仅包含单一种类篡改操作。为此，本

文构建面向真实场景的多篡改数据集（MM Dataset, 
multiple manipulation dataset），每幅篡改图像同时包

含拼接和移除 2 种篡改操作。以此为基础，本文提

出面向真实场景的多篡改检测与定位算法，即高分

辨率扩张卷积注意力网络（HRDA-Net, high-resolution 
representation dilation attention network），以高分辨

率网络（HRNet, high-resolution representation net-
work）[17]为基线，同时完成篡改检测和定位任务。

本文的主要贡献如下。 
1) 构建面向真实场景的 MM Dataset，为真实

场景下多篡改操作检测与定位提供支持。 
2) 提出 HRDA-Net 模型，同时进行多篡改检

测与定位任务，即检测图像是否篡改，同时定位拼

接和移除篡改区域。 
3) 创新性地引入了余弦相似度损失作为辅助

的损失函数，有效加快网络更好收敛。 

1  相关工作 

1.1  图像篡改数据集 
基于深度学习的图像篡改取证方法离不开大

规模数据集的支持，目前公开的篡改数据集有

CASIA[18]、NIST[19]、COVERAGE[20]、DEFAC- 
TO[21]等。其中，CASIA 包含拼接篡改和复制−
粘贴篡改；NIST 包含拼接、复制−粘贴和移除篡

改；COVERAGE包含 100幅复制−粘贴篡改图像；

DEFACTO 从 COCO[22]数据集中挑选了 149 000 幅

图像，并且自动对图像进行拼接、复制−粘贴和移

除操作。但是，以上公开数据集篡改图像仅包含单

一种类篡改操作，目前没有同时包含多类篡改操作

的公开数据集。本文提出面向真实场景的 MM 
Dataset，包含 1 000 组篡改图像和真实图像，每一

幅图像都包含拼接和移除 2 种篡改操作。 
1.2  注意力模块 

计算机视觉领域最早应用的注意力模块是由

Hu 等[23]提出的 SE（squeeze-and-excitation）模块，

同时提取特征图的空间与通道信息，在视觉领域

的各种任务中得到广泛应用。Woo 等 [24]提出

CBAM（convolutional block attention module）模

块，在 SE 模块的基础上，利用串联结构提取通

道与空间信息。Zhang 等[25]则使用 shuffle 单元整

合空间与通道信息，提出 SA-net，参照人类视觉

系统自上而下的特点，将每个尺度的输出特征图

进行融合。 
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但是，相比于其他视觉识别任务，篡改取证特

征较难识别[26]。因此，本文提出改进的自顶向下扩

张卷积注意力（TDDCA, top-down dilation convo-
lutional attention）模块，利用扩张卷积显著增强特

征提取能力。 
1.3  损失函数 

损失函数是深度学习模型训练中非常重要的

部分，可在训练中集中于正确的特征集合。计算机

视觉任务大多选择不同的损失函数。图像分类任务

中常用的损失函数有交叉熵损失（CEL, cross en-
tropy loss）函数[27]。目标检测任务中常用的损失函

数有为解决类别不平衡问题的 focal loss[28]。图像识

别领域（包括行人再识别、人脸识别等）中常用的

损失函数有 CosFace[29]等。篡改检测领域大多采用

交叉熵损失，但优化过程中没有关注向量的方向。

为解决这个问题，本文设计余弦相似度损失作为辅

助损失函数，更好地优化网络输出向量的方向，从

而让网络可以更快更好地收敛到最优位置。 

2  网络结构 

本文提出一个端到端的多篡改检测与定位模

型，输入一幅篡改图像，输出该图像篡改的置信度，

并定位拼接和移除篡改区域。如图 1 所示，以 HRNet
和密集网络（DenseNet）为基线，提取图像 RGB
域和 SRM（steganalysis rich model）域双流特征信

息，利用自顶向下扩张卷积注意力 TDDCA 模块融

合双流多尺度特征，最后利用扩张卷积（MDC, 
mixed dilated convolution）模块[30]训练完成篡改检

测和定位任务。 

2.1  双分支主干网络 
主干网络由高分辨率 HRNet 分支和 SRM 密集

分支（SRM DB, SRM dense branch）组成，如图 1
所示，其中 HRNet 分支通过并行连接高分辨率到低

分辨率卷积提取篡改图像 RGB 流特征。为最大限

度地利用 SRM 流的信息，本文借鉴 DenseNet[31]设

计思路，提出 SRM DB，利用密集连接 SRM 流信

息，不仅增强篡改特征提取能力，而且避免网络传

播过程中特征丢失，降低梯度消失的风险。SRM DB 
中第 l 层的特征图 Xl 为 

 0 1 1([ , , , ])l l lX H X X X −=  (1) 

其中，[X0,X1,…,Xl−1]表示从第 0 层到第 l−1 层特征

图的通道连接，Hl(·)表示第 l 层卷积模块。 
本文选取 SRM DB 中 4、8、16 和 32 倍下采样

的特征图与 HRNet 对应特征图进行通道连接，如图

1 通道连接模块所示。 
2.2  自顶向下扩张卷积注意力模块 

文献[26]提出的自顶向下的注意力网络，模仿

人类视觉注意力特点。但是，受其感受野限制，在

篡改检测与定位任务中存在缺陷。基于此，本文提

出自顶向下扩张卷积注意力模块，如图 2 所示。在

传统的注意力模块中加入扩张卷积模块，使其感受野

更加丰富，并利用残差连接，在增强信息传递的同时

还能避免梯度消失。本文对图像流和 SRM 流中 4 个

尺度的特征图进行注意力，专注于篡改特征的提取，

在多篡改检测任务上发挥更好的效果。 
2.3  训练方法 

多篡改检测和定位任务要求同时检测出多个

 
图 1  高分辨率扩张卷积注意力网络结构 
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篡改类型。实验表明，不同篡改类型具有不同的篡

改特征，为了能够让网络学习到不同类型所独有的

特征，引入扩张卷积模块进行不同篡改任务的特征

提取。 
HRDA-Net 在检测模块训练时包含真实图像，

但是在定位模块训练时，真实图像的加入会造成网

络难以收敛的问题。为解决该问题，本文采用分步

训练方式。篡改检测和定位任务的特征图基本一

致，即可先训练定位模块后冻结参数，再单独训练

篡改检测模块，可在不影响定位模块的基础上，让

检测模块学会提取检测任务所需特征。因此，本文

的训练步骤主要分为两步：第一步，使用自制拼

接数据集对网络进行预训练后，采用 MM Dataset
训练拼接和移除篡改定位模块；第二步，将主干

网络参数冻结，单独训练篡改检测模块。训练步

骤如图 3 所示。 
2.4  损失函数 

主流篡改检测模型使用的损失函数通常不关

注输出向量方向的优化。为解决该问题，本文提出

余弦相似度函数作为辅助损失函数，在向量方向上

进行优化，其目标是预测值 ypred和标签值 ylabel一致，

即 ypred 和 ylabel 之间的夹角余弦值为 1。因此，本文

设计余弦相似度损失函数 Lcos 如式(2)所示，取值范

围为[0,1]。 

 label pred
cos

label pred2 2

1
y y

L
y y

= −   (2) 

其中， 2
 ⋅ 表示 L2 范式。 

 
图 3  训练步骤 

HRDA-Net 的训练主要分为 2 个步骤，每个步

骤都有各自的损失函数，如图 3 所示。第一步为拼

接和移除区域定位训练，包含 2 个并行的 MDC 模

块，所以定位的损失函数 Lloc 包含拼接损失 Lsplice

和移除损失 Lremove，如式(3)所示。 

 loc splice removeL L Lα β= +  (3) 

其中，权重 α=0.5 和 β=0.5 以保证拼接和移除定位

 
图 2  自顶向下扩张卷积注意力 TDDCA 模块 
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任务平等。Lsplice 和 Lremove如式(4)和式(5)所示。 

 splice 1 BCE 1 cosL L Lγ δ= +  (4) 

 remove 2 BCE 2 cosL L Lγ δ= +  (5) 

其中，γ1=γ2=1.0，δ1=δ2=0.4（经多组实验选取的经

验值，可加快收敛速度）。LBCE 表示交叉熵损失函

数，如式(6)所示。 

( ) ( ) ( )BCE label pred label predlog 1 log 1L y y y y= − − − −  (6) 

其中，ylable和 ypred 分别为真实和预测标签。第二步

单独训练篡改检测时，使用交叉熵 LBCE作为其损失

函数。 

3  实验结果 

为验证 HRDA-Net 多篡改检测与定位性能，本

文在 MM Dataset 进行消融和稳健性实验。在对比

实验中，本文首先与主流语义分割模型进行对比，

将多篡改定位作为 3 类语义分割任务，即将篡改图

像分类为背景、拼接和移除区域。为验证 HRDA-Net
在单篡改定位任务上的性能，本文在 CASIA 与

NIST 数据集上进行微调，与主流单篡改定位模型

进行对比。 
3.1  MM Dataset 与实验数据集 

本文构建 MM Dataset，真实图像从 COCO[22]

数据集中选取，包含 1 000 组真实图像和篡改图像，

分辨率为 640 像素×480 像素，使用 Photoshop 工具

对每一幅图像进行拼接和移除篡改。拼接操作下，

篡改源与目标图像的光照、对比度、尺度等信息不

同，因此，本文针对目标图像的像素分布特点，对

拼接源区域进行了相应的后处理操作，包括亮度、

对比度、尺度变换、目标翻转等。在移除篡改操作

中，利用 Photoshop 仿制图章、修复画笔、修补工

具等，根据待移除区域的像素分布特点选取相对应

的移除区域，如图 4 所示，其中，篡改区域中黑色

为背景区域，灰色为拼接区域，白色为移除区域。 
深度学习模型训练需要有大量数据作为支撑，但

CASIA、NIST 和 MM Dataset 的数据量都不足以支撑

模型训练。本文首先使用程序自动生成 15 000 幅拼接

篡改图像对模型进行预训练。自制数据集从 COCO
数据集中随机选择两幅图像，对其中一幅图像使用

COCO 数据集提供的标注信息随机选取一个目标，并

粘贴到另一幅图像。数据集使用情况如表 1 所示。 

表 1 数据集使用情况 

数据集 篡改图像数量/幅 用途 

自制拼接数据集 15 000 预训练 

MM Dataset 800/200 微调/测试 

CASIA v2.0 5 059 微调 

CASIA v1.0 908 测试 

NIST 404/160 微调/测试 
 
3.2  度量评价和实验参数设置 

为了全面量化模型的性能，本文选用 4 个指标进

行评估，分别是准确率 precise、召回率 recall、F1 分

数和误检率 fp。其中，F1 度量多篡改区域定位的精

度，误检率 fp 度量真实像素被检测为篡改像素的比

例，即“伪影”问题。计算式如式(7)～式(10)所示。 

 TPprecise
TP FP

=
+

 (7) 

 
图 4  多篡改数据集图像示例 
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 TPrecall
TP FN

=
+

 (8) 

 2precise recallF1
precise recall

⋅
=

+
 (9) 

 FPfp
FP TN

=
+

 (10) 

其中，TP 表示预测正确的篡改像素点数目，FP 表

示预测错误的篡改像素点数目，FN 表示预测错误

的真实像素点数目，TN 表示预测正确的真实像素

点数目。本文采用正确率 Accuracy 指标对篡改检测

分类结果进行评估，如式(11)所示。 

 correct_numAccuracy
image_num

=  (11) 

其中，correct_num 表示预测正确的图像数量，

image_num 表示测试的图像总数。另外，本文与主

流篡改定位方法对比，引入 AUC（area under curve）
指标，即接收者操作特征（ROC, receive operating 
characteristic）曲线下方与坐标轴围成的面积。 

本文实验环境是 Pytorch 1.8，Torchvision 的版

本为0.4，CPU为 Intel I5-10400f，内存大小为16 GB，
显卡为 RTX2060 6G。在整个实验过程中，学习率

始终设置为 1×10−4。使用 SGD 作为损失函数，

weight_decay 取值为 5×10−4，moment 取值为 0.9。
在进行模型预训练的时候，本文使用 HRNet 官方提

供的语义分割预训练模型。 
3.3  消融实验 

1) 模型有效性实验 
为验证 HRNet、SRM DB、TDDCA、MDC 和

Lcos 损失有效性，本节在 MM Dataset 上进行消融实

验，如表 2 所示，其中，加粗字体表示性能最优值，

√表示实验模型包含对应模块，×表示实验模型不包

含对应模块。本文使用不同结构分支分别提取 RGB

流与 SRM 流特征，产生特征空间位置偏移，如表 2
第二行所示，直接进行双流特征融合后，实验结果

较单流 HRNet 提取 RGB 特征相比，拼接-F1 降低

0.31，移除-F1 降低 0.33，误检率 fp 升高 0.06，
Accuracy 降低 0.07。因此，为消除特征流空间位置

偏移，本文提出 TDDCA+MDC 进行特征融合，实

验结果如表 2 第三行和第四行所示。实验结果表明，

采用 TDDCA+MDC 的特征融合，F1 性能最优，且

fp 最低。通过损失函数消融实验分析，在多篡改区

域定位任务中，添加 Lcos 性能提升，但在多篡改检

测任务中添加 Lcos，误检率 fp 保持不变，但由于过

拟合 F1 性能稍微下降。因此，本文在多篡改检测

任务损失函数设计中，仅采用交叉熵损失，没有添

加余弦相似度损失。 
2) 训练方法有效性实验 
为验证本文提出的分步训练方法有效性，本节

分别对多篡改定位单任务、多篡改检测单任务，分步

训练是否冻结参数进行消融实验，实验结果如表 3 所

示，其中，—表示没有相对应的实验数据。 

表 3 训练方法有效性消融实验结果对比 

训练方法 拼接-F1 移除-F1 fp Accuracy

多篡改定位 0.899 0.576 0.150 — 

多篡改检测 — — — 0.892 

分步训练−参数不冻结 0.537 0.221 0.246 0.913 

分步训练−参数冻结 0.899 0.576 0.150 0.850 

 
实验结果表明，本文提出的多篡改定位和检测

分步训练方法在冻结参数后，加入真实图像进行篡

改检测任务训练时不影响多篡改定位性能，但较多

篡改检测单任务 Accuracy 降低 0.02。若训练篡改检

测任务时不进行参数冻结，受真实图像影响，拼接-F1
和移除-F1 分别下降 0.36 和 0.35，误检率 fp 升高

表 2 模型有效性消融实验结果对比 

HRNet SRM DB TDDCA MDC Lcos-定位 Lcos-检测 拼接-F1 移除-F1 fp Accuracy 

√ × × × √ × 0.804 0.485 0.303 0.766 

√ √ × × √ × 0.490 0.156 0.365 0.692 

√ √ √ × √ × 0.894 0.558 0.162 0.828 

√ √ × √ √ × 0.745 0.413 0.177 0.775 

√ √ √ √ × × 0.891 0.564 0.152 0.836 

√ √ √ √ √ √ 0.899 0.576 0.150 0.833 

√ √ √ √ √ × 0.899 0.576 0.150 0.850 
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0.11，但篡改检测任务 Accuracy 提升 0.06。因此，

本文选择分步训练时，冻结多篡改定位任务参数，

保证多篡改定位和检测 2 个任务性能指标较优。 
3.4  稳健性实验 

真实场景下，篡改图像大多经过各类后处理操

作，如网络传输压缩、噪声等。因此，抗后处理操

作稳健性的篡改检测与定位框架尤其重要。本文设

计 6 种后处理操作的稳健性实验，分别是 JPEG 压

缩、高斯噪声、高斯模糊、亮度、对比度和色彩平

衡，具体的参数设置如表 4 所示。 

表 4 稳健性实验后处理操作及其参数设置 

后处理手段 参数名称 参数取值 

JPEG 压缩 压缩因子 {100,90,80,70,60,50} 

高斯噪声 噪声参数 {0.06,0.05,0.04,0.03,0.02,0.01}

高斯模糊 半径 {1.0, 1.2,1.4,1.6,1.8,2.0} 

亮度 — {1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5} 

对比度 — {1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5} 

色彩平衡 — {1.0, 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5} 

 
本文在 MM Dataset 分别对 HRDA-Net 的篡改检

测（Accuracy）和篡改定位（拼接-F1、移除-F1、fp）
2 个任务进行实验，如图 5 所示。实验结果表明，在

篡改定位和篡改检测任务中，HRDA-Net 在各个参数

的后处理操作下，实验结果平稳，稳健性较好。移除

篡改定位任务在高斯噪声和亮度后处理操作中，随着

参数增大性能有所降低，但在 JPEG 压缩、高斯模糊、

对比度和色彩平衡后处理操作中稳健性较优。 
3.5  对比实验与分析 

1) 语义分割模型对比实验 
训练语义分割模型时，将多篡改任务当成一个

三分类的语义分割任务，损失函数全部使用多分类

的交叉熵损失。本次实验中与 HRDA-Net 进行对比

的模型包含 FCN[32]、Deeplabv3[33]、PSPNet[34]、

DANet[35]、RRU-net[7]和 HRNet[17]，实验结果如表 5
所示，其中，加粗字体表示最高值。在拼接篡改定位、

移除篡改定位和篡改检测任务中，HRDA-Net 相较其

他模型有明显优势，除拼接篡改定位任务的 precise
指标低于 FCN[32]，本文 HRDA-Net 的 precise、recall
和 F1 均最优。由此，HRDA-Net 相对于传统语义分

割模型更加适合于多篡改检测与定位任务。另外，相

较于拼接篡改定位，移除篡改定位分数较低，一方面

是因为在预训练只使用拼接篡改图像，另一方面是移

除篡改的特征相对于拼接篡改来说更难提取。

HRDA-Net 在 MM Dataset 的实验结果示例如图 6 所

图 5  稳健性实验结果 
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示，其中，黑色表示背景区域，灰色表示拼接篡改区

域，白色表示移除篡改区域。 
2) 单篡改定位模型对比实验 
本文在CASIA与NIST数据集上与主流单篡改

定位模型进行对比，实验结果如表 6 所示，其中，

加粗部分表示相应列中的最高指标，—表示在发表

的论文中没有相对应的数据。实验结果证明，

HRDA-Net 在 NIST 数据集上的 F1 和 AUC 分数均

最优，其中 F1 和 AUC 分数分别比次优 SEINet 高
了近 6%和 1.3%；在 CASIA 数据集上的 F1 分数达

到最优，比 SEINet 高 0.8%，且 AUC 分数与 GSCNet
持平。由此证明，HRDA-Net 泛化性较好，进行单

篡改定位任务时性能仍较优秀。HRDA-Net 在

CASIA和NIST数据集上的可视化结果如图7所示，

其中，黑色表示背景区域，灰色表示拼接篡改区域。 

表 6  CASIA 和 NIST 数据集中单篡改定位对比实验 

模型 
F1 AUC 

NIST CASIA NIST CASIA 

NoI 0.285 0.263 0.487 0.612 

CFA 0.174 0.207 0.501 0.522 

RGB-N 0.722 0.408 0.937 0.795 

LSTM-En — 0.391 0.793 0.762 

GSCNet 0.837 0.471 0.917 0.833 

SEINet 0.891 0.488 0.980 0.801 

HRDA-Net 0.951 0.496 0.993 0.833 

表 5 HRDA-Net 与主流语义分割模型对比实验结果 

模型名称 
拼接篡改定位 移除篡改定位 

precise recall F1 precise recall F1 

FCN 0.962 0.616 0.636 0.580 0.225 0.305 

Deeplabv3 0.831 0.727 0.770 0.760 0.385 0.507 

PSPNet 0.808 0.685 0.734 0.581 0.327 0.407 

DANet 0.718 0.799 0.751 0.717 0.228 0.344 

RRU-Net 0.690 0.793 0.727 0.457 0.224 0.286 

HRNet 0.867 0.768 0.804 0.700 0.388 0.485 

HRDA-Net 0.888 0.913 0.899 0.764 0.481 0.576 

 
图 6  HRDA-Net 在 MM Dataset 的实验结果示例 
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4  结束语 

针对真实场景下图像篡改通常包含多类篡改操

作问题，本文提出 MM Dataset 及多篡改检测和定位

模型 HRDA-Net。对比实验结果证明，HRDA-Net
模型具有较强的篡改检测和定位性能，并且在 6 种

后处理操作中都具有较好的稳健性和泛化性。本文

是多篡改取证任务的一次初步尝试，所提出的 MM 
Dataset 目前只包含拼接和移除 2 种篡改手段。在今

后的工作中，作者将会继续完善，包含更多篡改操

作，如复制−粘贴等，并提出更加具有泛化性以及拥

有更强检测性能的多篡改检测与定位算法。 
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