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基于多特征协同置信感知的深度伪造图像检测与定位方法

郭祯 1，邱润尧 1，徐嘉 1，刘志全 2，马建峰 3，张文杰 3，4

（1.海南大学网络空间安全学院（密码学院），海南 海口 570228；2.暨南大学网络空间安全学院，广东 广州 510632；

3.西安电子科技大学网络与信息安全学院，陕西 西安 710071；4.慕尼黑工业大学工程与设计学院，慕尼黑 85521）

摘要：针对现有方法在复杂篡改场景下泛化能力不足、篡改区域边界定位不够精确的问题，提出了一种基于多

特征协同置信感知的深度伪造图像检测与定位方法。该方法通过构建语义−取证双流交互框架，协同利用图像语

义信息与伪造痕迹信息，提升对篡改区域的检测与定位能力。同时，引入小波域注意力模块强化高频篡改痕迹

表征，并结合像素级门控融合与级联解码逐步细化篡改区域边界。训练阶段采用两阶段优化策略，通过任务适

配器引入图像级检测与置信度估计，以缓解多任务优化干扰。实验结果表明，相较于现有代表性方法，所提方

法的平均F1值和AUC值分别达到69.5%和90.7%，在复杂篡改场景下表现出较好的检测性能与泛化能力。

关键词：深度伪造图像检测与定位；多特征协同；小波域注意力；级联解码

中图分类号：TP309 

文献标志码：A 

doi：10.11959/j.issn.1000-436x.TXXB260151

Deepfake image detection and localization method based on 
mul-ti-feature collaborative confidence awareness

Guo Zhen1, Qiu Runyao1, Xu Jia1, Liu Zhiquan2, Ma Jianfeng3, Zhang Wenjie3,4

1. School of Cyberspace Security (School of Cryptography), Hainan University, Haikou 570228, China

2. College of Cyber Security, Jinan University, Guangzhou 510632, China

3. School of Cyber Engineering, Xidian University, Xi’an 710071, China

4.School of Engineering and Design, Technical University of Munich, Munich 85521, Germany

Abstract: To address the limited generalization and inaccurate boundary localization of existing methods in complex ma‐

nipulation scenarios, a deepfake image detection and localization method based on multi-feature collaborative confi‐

dence awareness was proposed. The method adopted a semantic-forensic dual-branch interactive framework to jointly ex‐

ploit image content information and forgery trace information, thereby improving the detection and localization of tam‐

pered regions. A wavelet-domain attention module was further introduced to enhance the representation of high-

frequency tampering traces, while pixel-level gated fusion and cascaded decoding were used to progressively refine ma‐

nipulated boundaries. During training, a two-stage optimization strategy was adopted, where a task adapter introduced 

image-level detection and confidence estimation to alleviate multi-task optimization interference. Experimental results 

show that, compared with representative competing methods, the proposed method attains an average F1 of 69.5% and 

an average AUC of 90.7%, respectively. It achieves strong detection performance and generalization ability in complex 

manipulation scenarios.
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0　引言

深度学习与计算机视觉技术的持续发展推动了

人工智能生成内容（artificial intelligence generated 

content, AIGC）的快速演进，形成了高保真和低门

槛的视觉内容生成新范式。随着扩散模型与生成式

编辑技术在移动终端及在线平台的广泛部署，图像

合成与内容篡改呈现出低成本、高逼真度和易传播

等特征[1]，其在虚假新闻传播、舆情干预及身份冒

用等场景中的滥用对社会信任体系和网络空间安全

构成了严峻挑战。面对日益复杂的安全威胁，仅依

赖图像级的真伪判定难以满足精准审查与责任认定

的实际需求[2]。因此，在深度伪造图像检测的基础

上进一步实现篡改区域的精确定位，通过生成可解

释的篡改区域掩码提供空间取证依据，已成为当前

数字内容安全治理的重要研究方向。

目前，深度伪造图像检测与定位已涌现出大量

基于深度学习的取证方法，并在特定数据集和应用

场景中取得了一定进展。然而，在复杂退化条件与

开放环境下，其稳定性、泛化性与定位精度仍然受

限。Kong 等[3]基于像素不一致性建模篡改痕迹，

但在未见数据和受扰动图像上的泛化性与鲁棒性仍

显不足，说明低层取证线索在压缩失真、噪声扰动

等复杂退化条件下难以被稳定保持和有效表征。Su

等[4]从非语义中心视角研究图像篡改定位，通过挖

掘与图像内容弱相关的取证线索来提升定位性能，

说明仅依赖语义表征难以充分捕获篡改痕迹。语义

表征与取证残差在尺度分布与统计特性上的显著差

异，进一步限制了二者的协同建模与局部边界细节

刻画。Guillaro等[5]通过联合建模噪声指纹、异常

线索与置信信息来提升篡改定位的可靠性，但检

测、定位与置信度的联合优化仍易受到梯度竞争与

负迁移的影响，从而限制多任务协同性能。因此，

如何在复杂退化条件下强化微弱取证线索表征，促

进语义信息与取证残差的有效协同，并提升检测与

定位联合建模的稳定性与可信性，仍是深度伪造图

像取证研究亟待解决的关键问题。

针对上述问题，本文提出了一种基于多特征协

同置信感知的深度伪造图像检测与定位方法。该方

法通过构建语义−取证双流交互框架，联合建模图

像高层语义上下文和低层取证残差信息。区别于依

赖全局频谱或固定频段建模的频域注意力方法，本

文在语义分支中引入小波域注意力模块，在具有空

间对应关系的多尺度高频子带中自适应强化异常线

索，从而增强微弱频域伪影表征并保留局部结构信

息。针对传统双流方法采用拼接或加和等静态融合

方式易引发异构特征冲突的问题，本文设计了像素

级自适应门控机制，动态调节语义与取证特征的融

合权重，并结合级联边缘细化策略提升复杂边界和

微小篡改区域的定位精度。同时，结合基于任务适

配器的图像级检测与置信度感知机制，增强检测、

定位与置信度估计协同建模的稳定性和预测可靠

性。本文的主要贡献如下。

（1）提出了语义−取证双流交互框架。通过语

义与取证分支的交互建模，实现高层语义上下文与

低层取证残差信息的互补表征。引入小波域注意力

模块自适应增强多尺度高频异常线索，提高模型对

微弱伪造痕迹的感知能力。

（2）提出了像素级自适应门控融合与级联边缘

细化机制。通过像素级门控权重动态调节语义信息

与取证残差的融合比例，实现异构特征的区域自适

应融合。结合级联边缘细化策略逐级强化边界约

束，提高复杂边界和微小篡改区域的定位精度。

（3）提出了多任务软解耦与置信度感知机制。

通过任务适配器对共享特征进行任务相关调节，缓

解检测与定位联合优化中的梯度竞争。引入置信度

感知与校准机制，增强模型在压缩失真和噪声扰动

等退化场景下的鲁棒性与泛化能力。

1　相关工作

1.1　传统图像篡改检测与定位方法

早期图像篡改取证主要基于自然图像的物理属

性和统计规律，通过分析像素层面的异常特征检测

潜在篡改痕迹。Li等[6]基于分层特征点匹配实现了

复制−移动伪造检测。Korus等[7]提出了面向光响应

非均匀性篡改定位的多尺度分析方法，提高微小伪

造区域的检测精度。Matern等[8]通过梯度光照描述

增强了光照一致性检测的鲁棒性。此类方法通常围

绕特定伪造痕迹构造人工特征，具有较强的可解释

性，并在传统拼接与复制−移动任务中取得了较好

效果。然而，该类方法通常依赖特定成像假设或预

设篡改痕迹，其特征表达能力局限于显式可建模的

异常模式。当图像经历复杂非线性编辑、压缩失真

或跨场景分布变化时，底层统计特征易被破坏或掩

盖，导致其稳定性与泛化能力显著下降，难以适应
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生成式伪造场景中更隐蔽的细粒度篡改。

1.2　基于深度空间表征的图像取证方法

随着深度学习技术的发展，卷积神经网络和

Transformer等模型逐渐成为图像检测与定位研究

的主流方法。通过端到端学习图像中的潜在伪影特

征，深度模型能够自动提取多层次判别信息，从而

提升复杂场景下的检测与定位能力。早期研究主要

基于卷积结构对局部异常线索进行建模，Bayar

等[9]通过约束卷积抑制语义信息以突出底层取证线

索，实现对多种编辑操作的有效检测。Bappy等[10]

结合重采样特征与长短期记忆网络，实现了像素级

篡改区域的定位，这类方法在局部纹理异常与残差

特征建模方面具有较强能力。然而，受限于卷积操

作的局部感受野，模型难以有效捕获长距离依赖关

系与全局语义一致性。当伪造区域与真实背景在局

部纹理上高度相似时，模型易产生误判或定位

漂移。

为增强全局建模能力，近年来研究逐渐引入

Transformer结构与大规模视觉预训练模型，通过

自注意力机制建立跨区域依赖关系，从而增强对全

局语义一致性的建模能力。Hao等[11]提出了Trans‐

Forensics网络，通过密集自注意力建模多尺度图像

块间的依赖关系。Wang等[12]提出了ObjectFormer

网络，将对象级表示与全局语义建模引入篡改检测

与定位任务。总体而言，基于深度空间表征的图像

取证方法虽在全局关系建模和语义不一致性刻画方

面具有优势，但其特征表达更偏向高层语义信息，

对微弱取证线索（如高频残差与细粒度伪影）的感

知能力有限，在复杂退化和跨域条件下仍易出现检

测偏差或边界模糊。

1.3　基于深度频域建模的图像取证方法

考虑到基于深度空间表征的图像取证方法对微

弱伪影的感知能力有限，相关研究逐渐将频域信息

引入深度图像取证框架。Qian等[13]提出了F3-Net，

通过频率分解与局部频率统计对伪造模式进行建

模，在压缩场景下提升检测性能。Liu等[14]利用频

域相位信息增强模型在跨数据集与压缩条件下的鲁

棒性。Luo等[15]引入高频噪声线索，以缓解模型对

特定颜色纹理的过拟合。近年来，Tan 等[16]与 Li

等[17]分别从联合建模与数据增强角度探索频域信

息的利用方式，相关研究逐渐由单一频域特征利用

转向频域与空间表征的协同建模。然而，现有方法

多基于整体频谱进行特征提取，通常将频域信息作

为辅助分支或附加特征使用，缺乏对不同频率成分

重要性的精细建模。此外，频域特征与高层语义信

息之间缺乏有效协同机制，在复杂退化条件下仍难

以稳定刻画细粒度篡改伪影。

1.4　联合建模与多任务协同优化方法

在上述深度空间表征与频域建模方法的基础

上，图像篡改取证研究逐渐由单一检测或定位任务

转向图像级判别、像素级定位与结果解释的联合建

模。Huang等[18]提出了 SIDA，在统一框架下实现

图像级检测、区域定位与文本解释，通过多任务协

同提升模型判别能力与结果可解释性。Yu等[19]提

出了 PCGrad，通过梯度投影来缓解不同任务间的

梯度冲突。Shi等[20]提出了渐进式参数共享策略，

通过控制任务间共享程度以提升多任务训练的稳定

性。在图像篡改取证场景中，图像级检测更依赖全

局语义信息，而像素级定位更依赖局部取证残差信

息，两者在特征需求与优化目标上存在显著差异。

现有方法虽在一定程度上利用了任务之间的互补信

息，但在语义与取证特征的分工建模以及多任务干

扰抑制方面仍缺乏有效的任务协调机制，导致模型

在判别能力、定位精度与结果可靠性之间难以取得

稳定平衡。

针对上述问题，本文提出了一种基于多特征协

同置信感知的深度伪造图像检测与定位方法，通过

构建语义−取证双流交互框架、引入频带级小波增

强以及采用任务适配与解耦优化策略，提升复杂退

化场景下的检测鲁棒性与篡改区域定位精度。

2　系统模型

2.1　总体架构

为了实现对深度伪造图像的精确检测与篡改

区域定位，本文提出了一种基于多特征协同与置

信度感知的深度伪造图像检测与定位模型，其整

体结构如图 1 所示。模型整体框架由 4 个阶段组

成：多分支特征提取、跨分支特征融合、多尺度

特征重建和多任务预测解码。在多分支特征提取

阶段，构建语义与取证分支的双流编码结构，分

别提取图像的多尺度语义特征与高频取证特征。

跨分支特征融合阶段通过特征对齐（feature align‐

ment, FA）模块与像素级自适应门控融合（gated 

fusion, GF）模块实现语义信息与取证残差信息的
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动态融合，从而强化微弱篡改线索的判别表征，

提高定位掩码的空间分辨能力。多尺度特征重建

阶段采用级联渐进式解码结构逐步恢复特征的空

间分辨率，以增强篡改区域的结构表达。多任务

预测解码阶段引入任务适配器与置信度感知机制

以缓解联合训练中的梯度竞争，在保持像素级定

位性能的同时实现图像级伪造判别与预测不确定

性建模，从而提升模型在压缩失真与噪声扰动等

复杂退化场景下的鲁棒性与泛化能力。

2.2　多分支特征提取模块

深度伪造图像中的篡改线索通常同时体现在高

层语义一致性与底层统计异常两个层面。为同时刻

画全局语义结构与局部微弱篡改痕迹，本文构建了

由语义与取证分支组成的多分支特征提取模块，通

过协同建模语义上下文信息与高频取证残差信息，

实现对篡改痕迹的多粒度表征。

2.2.1　多尺度语义编码

语义分支采用预训练 Transformer 模型 DI‐

NOv2 ViT-L/14作为特征提取主干。相比依赖图文

对齐监督的预训练模型，DINOv2基于大规模自监

督学习，能够在不需要显式语义标签的情况下学

习稳定的结构表示，并同时建模图像级与块级特

征。对于图像篡改定位任务，仅依赖局部异常检

测往往不足，还需结合场景语义与区域关系，对

可疑区域与真实内容之间的一致性进行建模。因

此，DINOv2提供的层次化图像块表示更适用于捕

获跨区域依赖与结构关系，在复杂场景下具有更

强的语义建模与跨域泛化能力。其冻结特征具备

良好的迁移性，可降低高层语义表示从头学习的

难度，并为后续多尺度特征融合提供层次清晰的

中间表示。

设输入图像为 I ∈ RH × W × 3，从网络第 5、11、

17 和 23 层分别提取中间特征构成层级集合

L ∈ {l1,l2,l3,l4}，对应特征表示为{Sl}l ∈ L
。为统一不

同层级特征的空间尺度，引入特征金字塔网络

（feature pyramid network, FPN）进行多尺度语义特

征融合，其结构如图2所示。通过侧向映射ϕl (⋅)对
各层特征进行通道对齐，并采用自顶向下的上采样

策略传播高层语义信息，同时利用卷积映射φl (⋅)消
除混叠效应。最终将各层级特征对齐并拼接，通过

1 × 1聚合映射函数η (⋅)得到包含全局语义上下文信

息与细粒度结构信息的统一语义特征图Fs。

Fs = η (Concat ([ Up (ϕl ( Sl )) ]l ∈ L ) ) (1)
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然而，基于深度空间表征的图像取证方法在特

征聚合过程中通常更偏向语义一致性建模，对细粒

度篡改伪影的敏感性有限。为增强语义特征中与篡

改相关的高频响应，本文在语义分支中引入小波域

注意力模块，其结构如图3所示。与现有直接对原

始图像进行频域建模的方法不同[21-22]，本文在深层

语义特征空间中进行频率分解。原始图像的频率分

量主要反映像素强度变化，而经过多层 Trans‐

former编码后的语义特征，其高频分量更多对应特

征响应的空间变化模式，即区域间的不连续性、结

构错位和边界过渡。这类变化在篡改区域附近通常

更为显著，因而具有更强的判别能力。

从数学机理上看，离散小波变换（discrete 

wavelet transform, DWT）具有多分辨率分析与时频

局部化特性。其本质是将输入特征投影到一组具有

尺度和平移属性的正交小波基函数上，从而在保持

空间对应关系的同时，将特征分解为低频近似分量

和不同方向的高频细节分量。其中，低频近似分量

主要保留整体语义结构和上下文信息，高频细节分

量则分别刻画水平、垂直和对角方向上的局部变

化。相较于全局频谱建模或空域统一加权注意力机

制，小波分解能够从方向维度分离局部结构变化，

从而增强对边界过渡、区域不连续和细粒度扰动等

篡改线索的表征能力。因此，本文通过对高频子带

进行自适应重加权，在增强微弱伪影表征的同时保

留其空间位置关系，为篡改区域定位提供更具判别

性的特征表示。具体地，本文对语义特征Fs 进行

单级小波分解，得到低频近似分量与3个方向的高

频细节分量。

{BLL,BLH,BHL,BHH} = DWT (Fs ) (2)

其中，BLL 为低频近似分量，高频细节分量 BLH、

BHL与BHH分别刻画水平、垂直与对角方向的局部

变化。随后，通过卷积映射生成高频注意力权重

Ak，并对高频细节分量进行逐元素加权。

B′k = Ak⊙Bk,k ∈ {LH , HL , HH} (3)

低频近似分量BLL仅通过轻量卷积映射ϕlf (⋅)完
成特征变换，以保留深层特征中的全局语义与结构

上下文信息。在此基础上，借助逆离散小波变换

（inverse DWT, IDWT）将低频近似分量与加权后的

高频细节分量重构为空间域特征，并通过残差连接

保留原始语义信息，最终得到增强后的特征表示为：

Fsem = Fs + IDWT (ϕlf(BLL ) ,B′k ) (4)

本文将小波域注意力模块作用于融合后的深层

语义特征，而非浅层特征。浅层特征虽包含更丰富

的高频细节分量，但同时混入较多成像噪声、压缩

扰动与无关纹理。相比之下，深层语义特征在上下

文约束下，其高频响应能够更稳定地反映结构失配

与边界异常。因此，该设计在保持语义一致性的同

时强化了对细粒度结构变化的刻画能力，为篡改区

域定位提供了更具判别性的特征表示。

2.2.2　自适应取证编码

取证分支侧重于捕获图像中的统计异常与纹理

不连续等物理层伪造线索。为充分保留底层篡改痕

迹并兼顾不同篡改模式的表征需求，本文构建了由

原始图像、固定空间富模型（spatial rich model, 

SRM）和可学习的Bayar约束残差组成的多路径取

证编码结构，在网络浅层显式引入对边界变化与统

计异常更为敏感的高频响应，以加强对微弱篡改痕

迹的表征。

设输入图像为 I，原始RGB分支用于提供整体

结构与内容信息。SRM分支采用 3组经典的 5 × 5

高通滤波器对输入图像进行分组卷积，每组包含3个

滤波核，共生成 9个通道固定残差特征Fsrm。卷积

步长设为 1、Padding 设为 2 以保持空间分辨率不

变。该分支参数保持冻结，主要用于稳定提取边缘

突变、噪声不一致和局部统计异常等高频取证

线索。

为提升模型对复杂篡改模式的适应能力，本文

进一步引入Bayar约束卷积分支生成自适应残差特

征Fbayar。具体地，采用12个可学习的5 × 5约束卷

积核，并对卷积核W施加零直流响应约束，在压制

内容分量的同时保留高频残差。设卷积核的中心位
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置为 c，其约束条件为∑
i ≠ c

Wi = 1,Wc = - 1。该约束

使卷积操作等价于对中心像素进行邻域预测后的残

差表达，其输出可表示为：

y =∑
t ≠ c

Wt It - Ic (5)

对于符合自然成像统计规律的区域，预测残差

趋于零；在篡改区域，由于统计特性发生改变，预

测误差显著增大。基于上述约束，Bayar分支能够

在训练过程中根据不同篡改操作引起的局部统计差

异自适应地调整卷积权重，从而提取更具判别性的

残差特征。从特征作用上看，SRM分支提供稳定

且可解释的统计异常响应，Bayar分支通过可学习

约束提取面向不同篡改模式的自适应残差特征。前

者有助于保留通用高频线索，后者能够补充固定滤

波器难以覆盖的复杂异常模式，二者在特征空间中

形成互补。

最终，将原始图像特征、SRM特征与Bayar特

征在通道维度进行拼接，并通过卷积融合模块映射

至统一特征空间，得到高分辨率取证特征。

Ffor = Conv (Concat ( I,Fsrm,Fbayar ) ) (6)

该取证编码模块在保持统计异常响应稳定性的

同时，引入对复杂篡改模式的自适应刻画能力，为

后续语义−取证协同提供可靠的高频残差特征。

2.3　跨分支特征融合模块

语义特征Fsem与取证特征Ffor在表示形式与空

间分布上存在显著差异。前者侧重于全局语义一致

性建模，后者强调局部统计异常响应。直接采用线

性融合或简单拼接难以有效刻画二者的互补关系，

甚至可能导致语义信息掩盖细粒度篡改痕迹。为实

现语义信息与取证线索的有效协同，本文设计了像

素级自适应GF模块，通过位置相关的动态权重分

配机制实现双分支特征的交互建模。

由于两类特征在空间分辨率与通道表达上存在

差异，需先经线性投影与空间重采样进行特征对

齐。以语义特征Fsem的空间尺度为基准，当两路特

征分辨率不一致时，采用双线性插值对取证特征

Ffor进行重采样，使其与Fsem具有一致的空间尺寸。

随后，通过两组独立的 1 × 1卷积对两路特征进行

通道映射，得到对齐后的语义特征 F̂sem和取证特征

F̂for。将对齐后的特征沿通道维度进行拼接，门控

生成函数ψ ( ⋅ )采用轻量卷积结构实现，其具体形

式为：

ψ (F ) = Conv1 × 1(GELU (BN (Conv3 × 3(F ) ) ) )  (7)

通过 Softmax 在通道维度生成逐位置归一化

权重。

[ gsem,gfor ] = Softmax (ψ (Concat ( F̂sem,F̂for ) ) ) (8)

其中，gsem 和 gfor 分别表示语义和取证特征在各空

间位置上的权重，并满足每个空间位置上 gsem +

gfor = 1。基于上述权重，对两路特征进行逐像素加

权融合，并经输出映射函数Φ ( ⋅ )得到最终融合特

征为：

Ffused = Φ (gsem⊙F̂sem + gfor⊙F̂for ) (9)

与固定加权或简单拼接方式不同，该机制通过

空间自适应权重分配实现语义信息与取证线索的协

同建模。具体而言，在结构平滑区域，语义特征更

为稳定，较大的gsem有助于抑制取证分支引入的噪

声响应。在篡改区域边界或重采样区域，统计异常

更为显著，较大的 gfor有助于保留残差信号中有效

的取证线索。

跨分支特征融合模块通过位置相关的动态权重

调节实现双流特征交互。语义特征提供全局结构约

束，取证特征提供局部异常响应，门控权重用于动

态调整二者贡献，从而在全局语义一致性与局部判

别性之间取得平衡，使融合特征同时具备语义结构

完整性与局部异常敏感性，进而提升复杂退化条件

下的篡改定位性能。

2.4　多尺度特征重建模块

语义−取证融合特征通常处于低分辨率空间，

直接上采样易导致篡改边界模糊与细节信息丢失。

为恢复空间结构并提升边界刻画能力，本文采用三级

级联解码结构进行特征重建，并在高分辨率阶段引

入边缘细化（edge refinement, ER）模块以增强局

部细节信息。设融合特征Ffused为解码器输入，第 l级

解码过程可表示为：

F (0 )
dec = Ffused,F ( l )

dec = Dl(F l -1
dec ) ,l ∈ {1,2,3} (10)

其中，Dl( ⋅ )表示第 l级解码单元，其结构形式为：

Dl( ⋅ ) = GELU (BN (Conv (Deconv ( ⋅ ) ) ) )   (11)

其中，Deconv ( ⋅ )表示转置卷积上采样操作。每

一级解码在提升空间分辨率的同时对局部特征进行

重组，从而逐步恢复结构信息。
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考虑到篡改区域边界定位对高频信息尤为敏

感，在最高分辨率阶段额外引入ER模块。该模块

以解码特征 Fdec 与取证分支输出的高频残差特征

Ffor为输入。由于两类特征在空间尺寸上可能存在

差异，首先通过双线性插值将Ffor 进行特征对齐，

得到Ffor_up。随后将其与解码特征Fdec 在通道维度

进行拼接，并通过边缘映射函数 ζ ( ⋅ )进行融合，

得到最终的重建特征为：

Fref = ζ (Concat (Fdec,Ffor_up ) ) (12)

其中，ζ ( ⋅ )由卷积、归一化与非线性激活构成，

用于增强边界过渡与局部结构不连续信息。多尺度

特征重建模块通过三级解码逐步恢复空间结构，并

结合取证残差进行边界补偿，使重建特征在保持语

义一致性的同时增强对细粒度篡改边界的刻画能

力，从而提升复杂退化条件下的像素级定位性能。

2.5　多任务预测解码模块

在篡改检测任务中，像素级定位与图像级检测

通常共享同一特征表示，但两类任务在优化目标上

存在显著差异。定位任务依赖局部结构细节，而检

测任务更关注全局语义一致性与统计分布特征。直

接共享特征易引入梯度冲突，从而影响联合优化效

果。考虑到完全共享特征难以适应任务差异，而完

全分离又会破坏通用篡改表征，本文引入基于任务

适配器的特征调制机制，在共享主干特征表示的基

础上对特征施加轻量任务相关偏移，使不同任务在

公共特征表示空间中形成适度分化，从而实现软解

耦建模。具体地，针对重建特征Fref，任务适配器

以残差形式生成任务特定表示。

Fadapt = LN (Fref + sMLP (Fref ) ) (13)

其中，LN ( ⋅ )表示层归一化（layer normalization, 

LN）操作，MLP ( ⋅ )表示多层感知机（multilayer 

perceptron, MLP）采用两层前馈网络结构，s表示

初始化为0的可学习缩放因子。该零初始化策略保

证在训练初期Fadapt ≈ Fref，从而维持原始特征分布

的稳定性，并随着训练逐步引入任务相关差异，有

效缓解多任务优化的梯度冲突。

在此基础上，定位分支直接基于重建特征Fref

进行像素级定位，并输出像素级定位预测概率图

P。由于压缩失真、噪声扰动和重采样操作等复杂

退化因素会削弱局部边界响应，并可能引入与篡改

无关的伪异常纹理，像素级定位结果往往存在空间

不确定性。对于图像级检测任务，若对所有空间位

置进行无差别聚合，将难以区分不同区域的检测可

靠性，低置信度区域的噪声响应和不确定预测容易

干扰全局判别表示，从而降低检测结果的稳定性。

为此，本文在检测分支中引入置信度感知策略与统

计建模方法，对局部预测的空间可靠性进行显式刻

画，并以此约束全局特征聚合过程，从而增强模型

对篡改区域空间分布和预测不确定性的表征能力。

具体地，由Fadapt 生成与定位掩码相同尺度的

像素级置信度图C。从理论上看，C可视为对不同

空间位置预测可靠性的估计，用于刻画局部取证线

索对图像级检测结果的可信贡献。高置信度区域通

常对应结构异常更明确和预测一致性更强的位置。

低置信度区域则更易受边界模糊、压缩噪声或背景

纹理的干扰，具有更高的预测不确定性。不同于全

局平均池化、最大池化等静态聚合方式，置信度感

知聚合不再假设所有空间位置具有相同的判别价

值，而是依据局部预测可靠性自适应调节不同区域

的贡献权重。通过该空间可靠性约束，检测分支能

够增强高可信异常区域对全局判别表示的贡献，并

抑制低置信度区域噪声响应的干扰，从而建立局部

结构异常与图像级检测结果之间的稳定关联，提升

复杂退化场景下检测结果的稳定性与可信性。

在置信度引导下，检测分支构建由语义与统计

特征组成的全局表示。首先，将DINOv2提取的全

局语义特征映射为128维向量Fdino，用于刻画全局

语义一致性。随后，基于置信度加权的特征响应构

建多维统计表示，以描述篡改区域的空间分布特

性。具体而言，通过置信度加权的空间注意力池化

（spatial attention pooling, SAP）得到特征Fsap ∈ R4，

其由注意力加权均值、全局最大值、全局最小值和

全局均值组成，用于刻画响应强度及整体异常分

布。通过多尺度最大值统计池化（multi-scale max-

statistical pooling, MMP）得到特征 Fmmp ∈ R5，包

括全局最大响应、局部区域最大值的均值与标准差

以及跨尺度响应差异，用于描述篡改响应在不同空

间尺度下的变化特性。通过对置信度图C与掩码差

异图D = clamp ( P − 0.5, − 0.5,0.5)的加权统计池化

（weighted statistical pooling, WSP） 得 到 特 征

Fwsp ∈ R8，其包含加权均值、加权方差及软极值等

统计量，用于刻画置信度分布范围、边界偏移及局

部波动信息。上述统计特征分别从强度、尺度与分
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布3个角度对篡改响应进行刻画，从而弥补了单一

全局特征难以描述复杂空间结构的问题。最终，将

语义与统计特征拼接形成全局判别向量，并输入分

类器得到图像级预测结果。

ycls = MLPcls(Fdino,Fsap,Fmmp,Fwsp ) (14)

其中，总特征维度为145。多任务预测解码模块通

过任务适配器实现共享特征的软解耦，并结合置信

度引导的统计建模策略，使检测分支能够同时刻画

全局语义异常与局部空间分布特征。该机制在不引

入额外复杂结构的前提下，能够有效缓解多任务优

化冲突，并提升图像级检测在复杂退化条件与跨域

场景下的鲁棒性与泛化能力。

2.6　两阶段渐进式训练策略

为减弱像素级定位与图像级判别在联合训练过

程中的相互干扰，本文采用两阶段渐进式训练策

略：第一阶段聚焦于篡改区域定位，学习稳定的像

素级表征；第二阶段在此基础上引入置信度校准与

图像级判别优化，在保持定位精度的同时增强模型

对预测可靠性和全局判别信息的表征能力。

2.6.1　定位优先的特征学习

篡改区域通常呈小目标分布且边界模糊，单一

损失函数难以兼顾区域一致性与边界结构的约束需

求。本文从像素分类、区域重叠和边界结构构建联

合损失函数，对定位分支施加多粒度监督，即：

LS1 = LFocal + LDice + λbLBound + λeLEdge (15)

其中，权重系数λb和λe用于平衡区域一致性约束与

边界结构约束的作用强度。考虑到篡改区域通常面

积较小且边界信息更具判别性，适当增强边界相关

损失有助于提升模型对细粒度结构变化的敏感性。

同时，为避免边界约束过强引起区域预测不稳定，

可通过权重调节实现不同损失项之间的协调。上述

参数通过验证集调优获得，具体分析见3.2节。

为缓解篡改区域与背景之间的类别不平衡，本

文引入焦点损失，该损失利用聚焦因子减弱易分类

样本的影响，加强对困难样本的学习，其表达

式为：

LFocal =− 1∑M
∑
i ∈ Ω

Miαt(1 − pt,i ) r
ln ( )pt,i (16)

其中，pt,i表示像素 i的预测概率，αt表示类别平衡

因子，r表示聚焦参数，M表示有效像素掩码。为

约束篡改区域的整体预测结果，引入 Dice 损失，

以刻画预测与真实掩码的区域重叠关系，其定

义为：

LDice = 1 − 2∑PiYi + ε

∑Pi +∑Yi + ε
(17)

其中，Y表示真实掩码，ε表示平滑项。篡改边界

处往往伴随着细粒度结构变化，进一步引入边界加

权损失以增强边界监督。通过对真实掩码进行形态

学膨胀与腐蚀操作构建边界区域，并据此定义权重

wi = 1 + ηBi(Y )。边界损失定义为：

LBound =  −∑i

wiLBCE( )Pi,Yi

∑
i

wi + ε
(18)

其中，LBCE( ⋅ )表示逐像素二元交叉熵损失，η表

示边界增强系数。此外，为约束预测结果在边缘结

构上的一致性，引入边缘一致性损失，其表达

式为：

LEdge =  ε ( )P − ε ( )Y
1

(19)

其中，ε ( ⋅ )表示通过Sobel算子提取的边缘响应。

上述4项损失分别从像素分布、区域重叠和边界结

构3个层面约束定位结果，在协同作用下使模型获

得鲁棒的像素级定位能力。

2.6.2　置信度校准与协同决策优化

第二阶段在第一阶段训练所得参数基础上继

续优化。为避免对已学习的定位能力产生干扰，

冻结主干网络和定位分支参数，仅更新置信度分

支与图像级检测分支，使模型在保持像素级定位

精度的同时学习预测可靠性与全局判别信息。考

虑到实际场景中图像常伴随多种质量退化，训练

过程中对输入施加噪声叠加、高斯模糊、压缩失

真及随机遮挡等增强操作，扩大样本的退化分布

范围，从而促使模型建立预测不确定性与图像退

化程度之间的对应关系。该阶段的联合优化损失

函数定义为：

LS2 = λcLConf + λdLDet (20)

其中，LConf为置信度校准损失，LDet为图像级检测

损失。为刻画定位结果的可靠程度，引入真实类概

率（true class probability, TCP）作为置信度监督信

号。设第一阶段定位分支输出的概率图为P，通过

对真实掩码Y进行腐蚀得到确定伪造区域Ωf，对Y

膨胀后取反得到确定真实区域Ωr，并定义有效监

督区域为Ωv = Ωf ∪ Ωr。在该区域内，TCP监督目
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标定义为：

C *
i =

ì
í
î

p̂i,         i ∈ Ωf

1 − p̂i,   i ∈ Ωr

(21)

其中，p̂i表示像素 i的预测概率。该置信度监督并

非来自独立标注，而是基于第一阶段预测的 TCP

构造得到。由于缺乏逐像素置信度真值，本文采用

该自监督近似以刻画预测概率与其预测可靠性之间

的对应关系。与直接将预测概率作为置信度不同，

该策略通过限制监督区域，仅在高置信的确定区域

进行约束，从而减弱了噪声标签对学习过程的干扰。

该方法仍依赖第一阶段的预测结果，因此可能

存在误差传递问题，尤其在边界过渡区域，其置信

度估计仍可能受到预测偏差的影响。尽管如此，该

近似监督能够提供稳定的相对置信度信号，并与退

化增强策略相结合，有助于提升模型对预测不确定

性的刻画能力。基于上述监督，置信度分支输出逐

像素的置信度图C，并通过回归预测置信度与TCP

目标的差异进行优化。其损失函数定义为：

LConf =
∑
i ∈ Ωv

( )Ci − C *
i

2

||Ωv + ε
(22)

为提升模型对图像整体篡改的判别能力，在定

位特征基础上引入图像级检测分支，其损失定

义为：

LDet =− βy ln (σ ( ŷ) ) − (1 − y) ln (1 − σ ( ŷ) )  (23)

其中，ŷ为检测分支输出，y为图像级真实标签，β

为正样本权重，用于缓解正负样本不平衡问题。经

上述联合优化，主干参数被冻结，梯度仅回传至置

信度与检测两个分支，在不破坏已有定位能力的前

提下完成置信度估计与图像真伪判别的协同建模。

3　实验与结果分析

3.1　实验设置

3.1.1　实验数据集

实验数据集具体信息如表1所示。为评估所提

方法在复杂篡改场景下的有效性与泛化能力，本文

构建了由多个公开数据集组成的混合训练数据集，

包 括 Fantastic-Reality[23]、 IMD2020[24]、 CASIA 

v2[25]以及文献[26]提出的SP-COCO、CM-COCO和

JPEG-RAISE数据集。上述数据集覆盖了拼接、复

制−移动、目标移除及混合篡改等典型篡改类型，

为模型学习多样化的篡改模式提供充分的样本

基础。

考虑到不同数据源在规模与类别分布上的显著

差异，尤其是 SP-COCO、CM-COCO 数据量远大

于其他数据集，若直接使用全部样本进行训练，模

型可能偏向于学习该类篡改特征。为避免这一问

题，训练阶段采用基于最小子集截断与索引映射调

度的类平衡采样策略。具体地，在每个训练周期，

从各子数据集中按相同数量随机抽取样本，并通过

索引映射机制实现跨轮次的均匀遍历，从而保证不

同篡改类型在训练过程中的出现频率基本一致。该

策略在保持数据多样性的同时，有效抑制了大规模

数据集对训练过程的主导作用，从而提升了模型对

不同篡改类型的均衡建模能力。最终训练集包含

  表1　 实验数据集具体信息

数据集

训练数据集

测试数据集

Fantastic-Reality

IMD2020

CASIA v2

SP-COCO、CM-COCO

JPEG-RAISE

CASIA v1

MISD

Coverage

Columbia

NIST16

CocoGlide

真实图片/张

16 000

2 010

7 491

—

24 462

800

618

100

183

560

512

篡改图片/张

16 000

2 010

5 123

~800 000

—

921

300

100

180

564

512

主要篡改类型

混合篡改

混合篡改

复制−移动、拼接

复制−移动、拼接

真实图像

拼接

多重拼接

复制−移动

拼接

复制−移动、修复

扩散模型局部编辑
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19 020个样本，验证集包含1 500个样本。

3.1.2　评价指标

为全面评估模型的性能，本文分别采用不同指

标进行评价。像素级篡改定位任务采用F1值和交

并比（intersection over union, IoU）作为评价指标。

F1值综合考虑精确率与召回率的平衡关系，能够

从整体上反映篡改区域的检测质量，其定义式为：

F1 =
2TP

2TP + FP + FN
(24)

其中，TP、FP、FN和TN分别表示真阳性、假阳

性、假阴性和真阴性。IoU指标衡量预测篡改区域

P与真实篡改区域Y的重叠程度，其定义式为：

IoU =
P ∩ Y

|| P ∪ Y
=

TP
TP + FP + FN

(25)

图像级篡改检测任务采用 ROC 曲线下面积

（area under the curve, AUC）和等错误率（equal er‐

ror rate, EER）作为评价指标。AUC用于衡量模型

在不同判别阈值下区分篡改与真实图像的综合能

力，数值越高表示判别性能越好。EER用于衡量模

型在两类错误达到平衡时的检测性能，即当假阳性

率（false positive rate, FPR）与假阴性率（false 

negative rate, FNR）相等时对应的错误率，定义

式为：

EER = FPR ( τ* ) = FNR ( τ* ) (26)

其中，τ* 表示使 FPR 与 FNR 相等时的判别阈值。

EER越低，说明模型对真实与伪造样本的区分能力

越强。

3.1.3　实验环境与参数设置

本文实验在配备 Intel Core i9-14900K CPU 和

NVIDIA GeForce RTX 5090D GPU 的设备上完成。

基于Python 3.10和PyTorch 2.7深度学习框架实现。

在训练策略上，采用两阶段渐进式优化方案。第一

阶段使用AdamW优化器进行主干特征学习，通过

引入解耦权重衰减以抑制过拟合并提升特征泛化能

力。第二阶段冻结主干网络参数，仅对置信度分支

与检测分支进行优化，并采用Adam优化器以适应

较小规模参数空间的稳定更新。由于两阶段优化目

标与参数空间不同，优化器切换不会引入训练不稳

定性。初始学习率设为 η0 = 1 × 10- 4，并采用带下

界截断的多项式衰减策略，在训练后期保留一定的

梯度更新能力，以避免模型在复杂非凸损失曲面过

早收敛，从而提升对细粒度篡改线索的表征能力。

两阶段模型训练过程中涉及的输入尺寸、批次大

小、最大训练轮数、优化器及初始学习率等关键超

参数设置如表2所示。

3.2　损失函数权重实验结果分析

为分析第一阶段训练过程中各损失项权重系数λb

和 λe对篡改定位性能的影响，本文在CASIA v1[25]、

MISD[27]、Coverage[28]、Columbia[29]、NIST16[30]和

CocoGlide[5]这6个数据集上对不同权重组合进行了

参数消融实验，结果如表3所示。

从整体趋势来看，模型性能对两类权重均较

为敏感，且二者存在明显的耦合关系。当 λe 取值

过大时，多数组合下的平均性能均出现下降，说

明过强的边界约束会强化对局部高频结构的关注，

从而在一定程度上干扰对主体篡改区域的整体建

模。相反，当 λe 取值过小时，边界约束不足，容

易导致定位结果边界模糊。对于区域相关权重 λb，

其过小会削弱区域一致性约束，使模型难以形成

完整的篡改区域预测；过大则可能抑制边界细节

的刻画能力，导致预测结果趋于过度平滑。因此，

两类权重需要在区域一致性与边界结构约束之间

取得平衡。

从具体结果来看，适中的权重配置通常能够获

得更优且更稳定的性能。当 λb = 0.3、λe = 0.3时，

模型的平均F1值达到68.2%，平均 IoU达到60.2%，

优于大多数其他模型。在此基础上进一步比较可

知，当 λb = 0.5、λe = 0.3时，模型取得最佳综合性

能，其平均F1值和 IoU分别为 69.5%和 61.1%。上

述结果表明，权重系数的设置需要同时兼顾篡改主

体区域建模与边界细节约束。基于上述实验结果与

损失设计动机，后续实验中的权重系数设置为 λb =

0.5、λe = 0.3。

  表2　 模型训练超参数设置

超参数

输入尺寸

批次大小

最大训练轮数

早停轮数

优化器

初始学习率

学习率调度策略

第一阶段

448 × 448

8

50

5

AdamW

1 × 10- 4

多项式衰减（p=0.9）

第二阶段

448 × 448

8

50

5

Adam

5 × 10- 5

多项式衰减（p=0.9）
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3.3　对比实验结果分析

为验证所提方法的有效性与泛化能力，本文选

取并复现了 13 种具有代表性的图像检测与定位

方法作为对比模型。具体包括空−频域融合方法

H-LSTM[10]和 CAT-Net v2[26]，经典空域取证方法

AdaCFA[31]，基于Vision Transformer的Swin-ViT[32]

和 EVP[33]， 多 尺 度 与 跨 域 检 测 方 法 MVSS-

Net++[34]、 CFLNet[35]、 EITLNet[36]、 PIM[3] 和

FakeShield[37]，基于稀疏注意力建模的 Sparse‐

ViT[4]，基于局部−全局中继注意力机制的 Relay‐

Former[38]，以及基于噪声感知交叉注意力的 NC-

Net[39]等方法。

为保证对比实验的公平性，本文统一各方法的

测试集划分与评价指标，并尽可能地按照其原始训

练数据配置进行复现。对于公开训练代码的模型，

依据论文或官方实现采用的数据配置重新训练。对

于未提供完整训练代码或训练策略的模型，则采用

其官方预训练模型进行测试，并保持原始输入预处

理方式不变。在此基础上，通过统一测试协议对各

方法进行评估，以减小实现差异对结果的影响。

对比实验在 CASIA v1、 MISD、 Coverage、

Columbia、NIST16和CocoGlide这 6个公开基准数

据集上进行，并从像素级定位与图像级检测两个层

面进行评估。其中，F1值在固定阈值 0.5下计算。

表中加粗数值表示最优结果，下划线数值表示次优

结果。对于跨数据集综合性能，本文采用各测试数

据集评价结果的算术平均（average, AVG）进行统

计，而非基于样本数量的加权平均。该统计方式能

够减弱大规模数据集对综合指标的主导作用，更侧

重反映模型在不同数据分布下的整体泛化能力。因

此，AVG指标用于描述模型的跨数据集平均表现，

而不用于严格的统计显著性推断。

3.3.1　像素级定位性能分析

像素级定位结果如表4所示。不同方法在各数

据集上的性能差异较为明显，表明了像素级定位对

篡改类型及数据分布具有较强敏感性。部分方法在

特定场景下表现突出，但在跨数据集场景下性能往

往存在显著波动。Swin-ViT在MISD数据集上的F1

为 70.2%，但在 Coverage 数据集上的 F1 仅为

10.4%；SparseViT在Columbia数据集上的 F1达到

95.2%，但在NIST16数据集上的F1仅为30.7%。结

果表明，依赖单一建模机制的方法虽可在特定篡改

类型上获得较高精度，但当篡改模式与数据分布变

化时，整体泛化能力有限。

相比之下，本文方法在多个数据集上表现出

更好的稳定性，在 CASIA v1、NIST16 和 Coco‐

Glide数据集上均取得最优结果，多数据集平均F1

值和 IoU 分别达到 69.5% 和 61.1%。在 MISD、

Coverage和Columbia数据集上，本文方法的 F1值

分别为 72.0%、61.9% 和 81.4%，略低于 NC-Net、

RelayFormer 和 SparseViT 的最优结果。该差异主

要源于建模侧重点不同。SparseViT与RelayFormer

基于Transformer的自注意力机制能够更有效地刻

画长距离依赖与结构关系，NC-Net通过交叉注意

力增强对局部细粒度异常的响应能力。相比之下，

本文方法通过语义特征与取证残差的协同建模，

更侧重全局语义一致性与统计异常的联合约束，

在边界不连续与统计扰动建模方面具有优势，但

  表3　 不同损失权重系数组合下的篡改定位性能比较

λb

0.3

0.3

0.3

0.5

0.5

0.5

0.7

0.7

0.7

λe

0.1

0.3

0.5

0.1

0.3

0.5

0.1

0.3

0.5

CASIA v1

F1

81.7%

82.8%

82.9%

80.1%

82.6%

80.7%

83.7%

79.9%

79.6%

IoU

75.8%

76.7%

76.3%

73.4%

75.9%

74.2%

77.7%

73.6%

72.8%

MISD

F1

71.6%

69.3%

64.4%

68.4%

72.0%

65.0%

71.0%

67.5%

67.1%

IoU

58.4%

56.0%

50.8%

55.1%

59.0%

51.3%

57.6%

53.9%

53.2%

Coverage

F1

61.7%

61.2%

60.8%

56.4%

61.9%

55.7%

60.0%

54.2%

60.2%

IoU

53.7%

53.4%

52.4%

48.6%

53.9%

48.0%

52.8%

47.8%

53.4%

Columbia

F1

80.3%

82.8%

79.0%

78.8%

81.4%

79.5%

81.8%

78.9%

79.6%

IoU

75.0%

77.5%

72.9%

72.7%

75.6%

73.7%

76.5%

72.8%

73.5%

NIST16

F1

47.0%

50.8%

50.1%

46.7%

53.2%

45.8%

50.8%

44.5%

44.2%

IoU

40.9%

44.6%

43.3%

40.3%

46.4%

40.0%

44.8%

38.5%

38.3%

CocoGlide

F1

61.8%

62.0%

59.0%

58.6%

65.7%

55.5%

64.6%

62.1%

62.2%

IoU

52.6%

52.8%

48.9%

48.7%

56.0%

45.9%

54.7%

52.8%

52.1%

AVG

F1

67.4%

68.2%

66.0%

64.8%

69.5%

63.7%

68.7%

64.5%

65.5%

IoU

59.4%

60.2%

57.4%

56.5%

61.1%

55.5%

60.7%

56.6%

57.2%
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对显式结构关系的刻画能力相对有限，因此在结

构主导的篡改场景中表现略低。综上所述，本文

方法能够在不同篡改类型与数据分布条件下兼顾

区域检测能力与边界刻画精度，从而获得更稳定

的定位性能。

3.3.2　图像级检测性能分析

图像级检测结果如表5所示。传统统计特征方

法H-LSTM和AdaCFA整体性能较低，其平均AUC

分别仅为 53.3%和 54.6%，平均EER分别为 47.6%

和46.9%，接近随机判别水平，说明仅依赖局部统

  表4　 图像伪造定位的像素级F1和 IoU性能表现

方法

H-LSTM[10]

AdaCFA[31]

Swin-ViT[32]

CAT-Net v2[26]

MVSS-Net++[34]

CFLNet[35]

EVP[33]

EITLNet[36]

PIM[3]

FakeShield[37]

SparseViT[4]

RelayFormer[38]

NC-Net[39]

本文方法

CASIA v1

F1

15.5%

16.3%

40.7%

71.0%

51.2%

16.3%

47.9%

55.7%

57.0%

56.3%

81.1%

80.8%

81.7%

82.6%

IoU

10.0%

8.7%

36.4%

63.6%

44.4%

11.0%

41.7%

52.0%

51.7%

50.9%

75.9%

73.9%

75.4%

75.9%

MISD

F1

29.4%

29.0%

70.2%

40.1%

68.0%

33.6%

59.8%

74.7%

73.4%

51.5%

76.5%

66.6%

77.7%

72.0%

IoU

17.3%

17.9%

57.4%

31.8%

54.9%

22.3%

46.5%

62.9%

60.5%

37.5%

64.4%

53.7%

65.7%

59.0%

Coverage

F1

16.8%

20.4%

10.4%

28.5%

48.1%

15.9%

10.3%

42.1%

26.7%

21.3%

55.6%

63.1%

61.7%

61.9%

IoU

10.6%

11.7%

8.1%

22.7%

41.2%

10.3%

7.4%

33.4%

20.6%

18.8%

51.3%

57.4%

53.4%

53.9%

Columbia

F1

13.8%

39.5%

26.1%

79.9%

69.1%

22.8%

33.0%

78.6%

66.0%

72.0%

95.2%

87.7%

93.3%

81.4%

IoU

8.1%

29.0%

21.1%

74.9%

60.3%

15.6%

25.4%

75.8%

58.4%

63.7%

93.6%

85.8%

90.4%

75.6%

NIST16

F1

34.2%

11.3%

21.7%

16.4%

30.4%

18.3%

23.9%

34.3%

29.3%

23.2%

30.7%

37.8%

36.8%

53.2%

IoU

26.1%

6.5%

17.4%

13.3%

24.5%

12.6%

18.8%

28.3%

23.7%

20.6%

26.0%

34.3%

29.1%

46.4%

CocoGlide

F1

15.9%

31.1%

9.7%

36.4%

44.1%

17.9%

12.1%

35.4%

34.0%

53.0%

39.7%

30.7%

54.6%

65.7%

IoU

10.0%

19.7%

7.5%

28.8%

34.6%

11.7%

8.7%

28.8%

27.0%

43.4%

33.4%

24.5%

45.4%

56.0%

AVG

F1

20.9%

24.6%

29.8%

45.4%

51.8%

20.8%

31.2%

53.5%

47.7%

46.2%

63.1%

61.1%

67.6%

69.5%

IoU

13.7%

15.6%

24.7%

39.2%

43.3%

13.9%

24.8%

46.9%

40.3%

39.2%

57.5%

54.9%

59.9%

61.1%

  表5　 图像伪造检测的图像级EER和AUC性能表现

方法

H-LSTM[10]

AdaCFA[31]

Swin-ViT[32]

CAT-Net v2[26]

MVSS-Net++[34]

CFLNet[35]

EVP[33]

EITLNet[36]

PIM[3]

FakeShield[37]

SparseViT[4]

RelayFormer[38]

NC-Net[39]

本文方法

CASIA v1

EER

50.3%

46.2%

28.8%

13.4%

22.4%

48.5%

25.0%

22.9%

31.2%

17.4%

13.0%

12.3%

18.0%

8.7%

AUC

48.2%

54.4%

79.9%

94.2%

85.7%

50.2%

82.3%

84.5%

76.6%

90.6%

93.7%

93.8%

90.0%

95.9%

MISD

EER

47.6%

42.5%

3.0%

20.3%

2.4%

38.5%

7.8%

3.8%

1.9%

10.5%

3.6%

10.5%

4.7%

2.0%

AUC

53.3%

60.1%

99.5%

88.9%

99.3%

65.9%

96.3%

99.3%

99.9%

95.2%

99.4%

95.7%

97.4%

99.7%

Coverage

EER

49.0%

48.7%

50.0%

37.0%

34.0%

49.0%

47.0%

41.2%

45.0%

47.0%

28.0%

24.0%

32.0%

25.0%

AUC

53.7%

52.4%

50.4%

68.3%

69.6%

50.5%

53.6%

61.9%

56.5%

56.9%

78.9%

80.5%

74.7%

78.8%

Columbia

EER

42.2%

42.7%

26.1%

6.7%

5.6%

31.7%

35.0%

18.2%

16.7%

8.3%

3.3%

2.8%

5.0%

1.1%

AUC

61.4%

62.0%

81.4%

97.7%

97.8%

74.6%

70.2%

91.0%

89.6%

96.5%

99.7%

99.7%

98.7%

99.9%

NIST16

EER

45.9%

49.8%

44.3%

42.5%

43.9%

47.1%

41.1%

39.8%

42.9%

32.3%

39.8%

46.5%

39.3%

24.7%

AUC

55.0%

50.4%

59.7%

62.8%

58.6%

53.7%

63.2%

61.2%

60.6%

74.6%

65.4%

56.0%

63.0%

81.7%

CocoGlide

EER

50.4%

51.7%

45.9%

38.3%

39.3%

50.2%

47.1%

38.0%

41.2%

22.1%

37.9%

38.1%

32.6%

14.5%

AUC

48.2%

48.3%

53.8%

66.7%

66.4%

50.8%

53.7%

64.7%

62.6%

82.8%

67.0%

66.0%

72.9%

88.1%

AVG

EER

47.6%

46.9%

33.0%

26.4%

24.6%

44.2%

33.8%

27.3%

29.8%

22.9%

20.9%

22.4%

21.9%

12.7%

AUC

53.3%

54.6%

70.8%

79.8%

79.6%

57.6%

69.9%

77.1%

74.3%

82.8%

84.0%

82.0%

82.8%

90.7%
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计特征或浅层取证线索难以有效区分复杂篡改图像

与真实图像。基于深度特征建模的方法整体性能有

所提升，如 CAT-Net v2 的平均 AUC 达到 79.8%，

FakeShield 在 CocoGlide 数 据 集 上 的 AUC 达 到

82.8%。然而，这类方法对数据分布变化和篡改模

式迁移的适应能力仍然有限。相比之下，本文方法

在各测试数据集上表现出更好的整体稳定性，多数

据集平均 AUC 达到 90.7%，较 SparseViT 的 84.0%

提高了 6.7%；平均 EER低至 12.7%，较 SparseViT

的20.9%降低8.2%。结果表明，本文方法在不同篡

改类型与数据分布条件下均具有较好的检测稳

定性。

综合像素级定位与图像级检测结果可以看出，

现有方法在不同数据集上的性能差异具有明显的数

据依赖性。部分模型虽能在特定篡改模式下取得较

优结果，但在跨数据集或跨篡改类型场景中性能往

往出现明显波动，反映单一特征建模方式难以同时

兼顾语义信息与取证线索，从而限制了模型的泛化

能力。从建模机制上看，基于Transformer的方法

在结构关系显著的场景中更具优势，但在复杂退化

或非结构性伪影主导的条件下稳定性不足。而依赖

局部统计或频域特征的方法虽对特定噪声模式敏

感，但对多样化篡改形式的适应能力有限。相比之

下，本文方法通过语义与取证特征的协同建模，并

结合两阶段训练策略与置信度感知机制，增强篡改

区域表征能力与图像级判别能力，从而提升模型在

复杂数据分布条件下的鲁棒性与泛化能力。

3.4　消融实验结果分析

为进一步分析各组成模块对模型性能的贡献，

本文在CASIA v1、Coverage、NIST16和CocoGlide

这4个具有代表性的数据集上开展消融实验。实验

分别从特征编码模块、取证特征提取方式、特征融

合模块、检测头特征组合和不同任务解耦方式5个

方面进行分析。通过构建逐步替换与累积组合的对

照实验，对各模块的独立贡献及其协同作用进行系

统评估，从而验证整体模型设计的有效性和各模块

配置的合理性。

3.4.1　特征编码模块消融

特征编码模块的消融实验结果如表6所示。当

仅采用DINO v2 ViT-B/14作为语义编码器时，模型

整体定位性能较低，说明单一语义表征难以刻画篡

改区域的细粒度异常。引入取证分支构建语义−取
证双流交互结构后，各数据集性能均有所提升，

CASIA v1 的 F1 由 51.7% 提升至 58.3%， IoU 由

41.9%提升至 49.4%，表明低层取证特征能够弥补

语义特征在局部统计异常与边界扰动建模上的不

足。进一步，将主干由ViT-B扩展至ViT-L后，不

同数据集性能表现不一致，CASIA v1数据集上的

F1 由 58.3% 提升至 59.0%，而 Coverage 和 NIST16

数据集上的 F1 分别下降至 26.1% 和 37.0%，对应

IoU也出现下降，表明单纯依赖主干规模难以稳定

提升跨场景泛化能力。在此基础上引入小波域注意

力模块与多尺度 FPN后，各数据集的 F1和 IoU均

显著提升，CASIA v1、Coverage、NIST16和Coco‐

Glide 数据集上的 F1 分别提升至 82.6%、61.9%、

53.2%和 65.7%。该结果表明，小波域高频增强与

多尺度建模能够有效提升对复杂篡改区域及边界细

节的表征能力。

3.4.2　取证特征提取方式消融

取证特征提取方式的消融实验结果如表 7 所

示。当仅采用单一取证提取器时，不同方法在不同

数据集上的性能表现存在差异。SRM在CASIA v1

和CocoGlide数据集上的F1分别为82.0%和58.8%，

而Bayar在Coverage和NIST16数据集上表现更优，

F1分别达到 57.2%和 47.6%，对应 IoU也呈现相似

趋势。从特征建模机制来看，SRM通过预定义高

  表6　 特征编码模块的消融实验结果

版本

DINO v2 ViT-B/14

DINO v2 ViT-B/14+forensic

DINO v2 ViT-L/14+forensic

DINO v2 ViT-L/14+forensic+wavelet

DINO v2 ViT-L/14+forensic+wavelet+FPN

CASIA v1

F1

51.7%

58.3%

59.0%

65.8%

82.6%

IoU

41.9%

49.4%

51.1%

57.6%

75.9%

Coverage

F1

20.7%

26.7%

26.1%

38.4%

61.9%

IoU

14.2%

18.4%

20.1%

29.8%

53.9%

NIST16

F1

33.6%

40.3%

37.0%

43.0%

53.2%

IoU

25.6%

32.2%

30.5%

36.0%

46.4%

CocoGlide

F1

43.6%

46.6%

45.6%

52.0%

65.7%

IoU

33.8%

36.6%

36.7%

42.0%

56.0%
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通滤波器提取固定残差信息，对纹理扰动和高频异

常具有较稳定的响应，但对数据分布变化的自适应

能力有限。Bayar约束卷积通过可学习滤波核生成

残差特征，能够根据数据特性动态调整，对局部统

计约束破坏及边界不连续性更为敏感，但其表达受

训练数据分布影响较大。因此，单一取证特征难以

同时兼顾不同类型篡改伪影。

在此基础上，将SRM与Bayar结合后，各数据

集性能均优于仅使用单一取证特征的结果，说明固

定残差建模与自适应残差建模具有明显互补性。两类

特征在频域响应与结构约束上的协同作用，使模型

能够同时刻画纹理异常与边界不连续性，从而提升

在不同数据分布下的稳定性。

3.4.3　特征融合模块消融

特征融合模块的消融实验结果如表8所示。在

基线融合方式上引入FA模块后，模型在不同数据

集上的表现存在明显差异，在CASIA v1和NIST16

数据集上性能有所提升，F1/IoU 分别达到 82.9%/

76.6%和50.1%/43.6%，而Coverage和CocoGlide数

据集上则呈现下降趋势。这一现象表明，特征对齐

能够在一定程度上缓解跨分支特征分布偏移，但其

对不同数据分布的适应能力有限。当篡改模式复杂

或跨域差异较大时，强制对齐可能削弱原始特征中

的判别信息，从而导致性能下降。在此基础上进一

步引入GF模块后，4个数据集上的性能均出现下

降，其中NIST16数据集下降最为明显，F1和 IoU

由 50.1% 和 43.6% 下降至 41.7% 和 35.2%。这说明

在缺乏有效约束的情况下，GF模块在多源特征动

态加权过程中容易引入不稳定的特征选择偏差，从

而削弱语义与取证信息的协同表达能力。加入ER

模块后，模型性能在各数据集上均得到恢复并提

升，尤其在Coverage、NIST16和CocoGlide等数据

集下提升更为明显。这说明边缘细化过程能够增强

对篡改区域边界与局部结构信息的约束，有效弥补

融合过程中细节信息的损失。综上所述，融合性能

的提升并非源于单一模块的简单叠加，而依赖特征

对齐、动态交互与边界增强之间的协同作用，从而

实现语义信息与取证特征的稳定融合。

3.4.4　检测头特征组合消融

检测头特征组合的消融实验结果如表 9所示。

在基线检测头中引入语义特征Fdino后，模型在各数

据集上的检测性能明显提升，在CASIA v1数据集

上的AUC由 47.0%提升至 75.2%，EER由 52.2%降

至 31.4%，说明高层语义表征能够提供有效的全局

判别信息。在此基础上加入取证特征Fsap后，模型

性能显著提升，CASIA v1、Coverage、NIST16 和

CocoGlide 数 据 集 上 的 AUC 分 别 达 到 95.7%、

59.9%、81.8%和71.5%。该结果表明，语义信息与

取证特征的联合建模能够有效增强对伪造痕迹的判

别能力。引入加权统计特征Fwsp后，模型在CASIA 

v1和NIST16数据集上仍有小幅提升，但在Cover‐

age和CocoGlide数据集上出现明显下降，这表明频

域特征对数据分布较为敏感，在复杂或跨域场景中

可能引入冗余信息，从而干扰判别过程。加入多尺

  表7　 取证特征提取方式的消融实验结果

版本

SRM

Bayar

SRM+Bayar

CASIA v1

F1

82.0%

81.9%

82.6%

IoU

76.1%

75.8%

75.9%

Coverage

F1

56.7%

57.2%

61.9%

IoU

50.6%

49.4%

53.9%

NIST16

F1

39.2%

47.6%

53.2%

IoU

34.7%

41.3%

46.4%

CocoGlide

F1

58.8%

52.8%

65.7%

IoU

50.0%

43.6%

56.0%

  表8　 特征融合模块的消融实验结果

版本

Baseline

Baseline +FA

Baseline +FA+GF

Baseline +FA+GF+ER

CASIA v1

F1

81.6%

82.9%

78.4%

82.6%

IoU

74.7%

76.6%

71.4%

75.9%

Coverage

F1

66.8%

62.0%

56.9%

61.9%

IoU

57.9%

54.0%

49.9%

53.9%

NIST16

F1

50.0%

50.1%

41.7%

53.2%

IoU

43.3%

43.6%

35.2%

46.4%

CocoGlide

F1

64.6%

61.4%

56.5%

65.7%

IoU

54.3%

52.2%

46.7%

56.0%
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度特征Fmmp 后，模型性能得到恢复并取得最优结

果，Coverage和CocoGlide数据集上的AUC分别提

升至 78.8%和 88.1%，说明多尺度信息能够缓解单

一特征带来的不稳定性，通过跨尺度建模提升检测

鲁棒性。综上所述，检测性能的提升并非依赖单一

特征，而是源于多类特征组合之间的互补建模。

3.4.5　不同任务解耦方式消融

不同任务解耦方式对定位与检测性能的影响如

表10所示。定位与检测任务虽具有不同优化目标，

但在底层伪造线索上存在共享基础，因此解耦方式

会对两类任务产生不同影响。对于定位任务，无解

耦在CASIA v1、Coverage和NIST16数据集上的F1

分别为 70.2%、40.3% 和 31.5%，均高于硬解耦。

这说明完全分离特征表示会削弱定位分支对共享取

证线索的利用能力，从而影响篡改区域的精细刻

画。在CocoGlide数据集上，硬解耦的F1由 52.6%

小幅提升至53.4%，表明在生成式篡改场景中，适

当降低任务间干扰有助于缓解语义与取证信息的不

一致问题。对于检测任务，硬解耦仅在CASIA v1

数据集上带来轻微提升，在Coverage、NIST16和

CocoGlide 数 据 集 上 AUC 分 别 下 降 至 75.3%、

74.2%和 93.0%，表明完全解耦削弱了跨任务共享

信息对图像级判别的支撑作用，导致性能不稳定。

相比之下，软解耦在定位与检测两个任务上均

取得更优结果。其通过在共享特征基础上引入轻量

化任务适配，使模型在保留共享伪造线索的同时，

对任务差异进行有效调制，从而在信息共享与任务

特异性之间取得更合理的平衡。综上所述，任务解

耦方式本质上体现为共享与独立建模之间的权衡。

软解耦能够在保证信息共享的同时提升任务适配能

力，从而获得更稳定的综合性能。

3.5　可视化分析

为直观评估模型在复杂篡改场景下的定位能力

与预测可靠性，本文在CASIA v1测试集中选取具

有代表性的篡改样本进行可视化分析。图4给出了

不同方法在典型篡改样本上的定位结果对比，包括

EVP、EITLNet、 PIM、 FakeShield 和本文方法。

图 5展示了本文方法的篡改定位结果及像素级置信

度分布。其中，预测掩码表示模型输出的定位响应

图，置信度图表示置信度分支输出的像素级可靠性

估计，灰度越亮表示置信度越高，反之则表示不确

定性更强。

如图4所示，不同方法在复杂场景下呈现出明

显差异。EVP在小尺度篡改区域上响应较弱，易出

现漏检。EITLNet 在复杂背景区域产生明显伪响

应。PIM在目标边界处存在扩张与断裂现象，边界

刻画不够精确。FakeShield虽能捕捉主体区域，但

在细粒度结构处响应不连续。相比之下，本文方法

在多数样本上能够生成更完整且连续的篡改区域响

应，预测边界与真实标注具有更高一致性，表明语

  表9　 检测头特征组合的消融实验结果

版本

Baseline

Baseline +Fdino

Baseline +Fdino+Fsap

Baseline +Fdino+Fsap+Fwsp

Baseline +Fdino+Fsap+Fwsp+Fmmp

CASIA v1

EER

52.2%

31.4%

9.5%

9.4%

8.7%

AUC

47.0%

75.2%

95.7%

95.8%

95.9%

Coverage

EER

54.0%

47.0%

43.0%

56.0%

25.0%

AUC

43.9%

55.1%

59.9%

42.4%

78.8%

NIST16

EER

43.4%

42.5%

27.1%

24.7%

24.7%

AUC

61.2%

61.3%

81.8%

82.1%

81.7%

CocoGlide

EER

45.5%

39.1%

34.8%

59.6%

14.5%

AUC

55.9%

66.8%

71.5%

43.3%

88.1%

  表10　 不同任务解耦方式对定位与检测性能的影响

版本

无解耦

硬解耦

软解耦

CASIA v1

定位（F1）

70.2%

65.8%

82.6%

检测（AUC）

94.2%

94.7%

95.9%

Coverage

定位（F1）

40.3%

23.9%

61.9%

检测（AUC）

77.0%

75.3%

78.8%

NIST16

定位（F1）

31.5%

19.8%

53.2%

检测（AUC）

81.5%

74.2%

81.7%

CocoGlide

定位（F1）

52.6%

53.4%

65.7%

检测（AUC）

93.3%

93.0%

88.1%
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义与取证特征的协同建模有助于同时刻画区域级语

义约束与局部异常线索，从而提升复杂场景下的定

位稳定性。

图 5 进一步展示了本文方法的像素级置信度

分布特性。可以观察到，高置信度区域主要集中

在篡改主体内部，低置信度响应则多分布于目标

边界、拼接接缝及纹理复杂区域。该分布与篡改

区域的实际不确定性较为一致，说明学习到的置

信度表征能够较好地反映定位结果的可靠性差异，

而非简单重复定位响应。综合图 4 与图 5 可以看

出，本文方法不仅能够在复杂场景下获得更准确

的篡改区域定位结果，还能够对预测可靠性进行

有效表征。这为由像素级定位向图像级判别的特

征聚合提供了更稳健的依据，也进一步验证了置

信度感知机制的有效性。

3.6　鲁棒性分析

为评估模型在图像质量退化条件下的稳定性，

(a) *-=? (b) C;@5 (c) B)@5 (d) D?,=

图5　本文方法的篡改定位结果及像素级置信度分布

(a) *-=?

(g) (>,,

(f) FakeShield

(e) PIM

(d) EITLNet

(c) EVP

(b) C;@5

图4　不同方法在典型篡改样本上的定位结果对比
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本文在CASIA v1和Columbia数据集上开展鲁棒性

实验，结果如图 6和图 7所示。实验模拟真实传输

与存储过程中的常见退化形式，JPEG压缩质量因

子Q从 100逐步降低至 50，高斯模糊卷积核尺寸 k

从1扩展至9，高斯噪声标准差σ从0增加至25，评

价指标采用图像级AUC和像素级F1。

从整体趋势来看，随着退化强度增加，各方法

性能均呈下降趋势，但不同模型的下降幅度存在明
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图6　CASIA v1数据集上图像级AUC和像素级F1的鲁棒性对比实验结果

100 90 80 70 60 50
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

A
U

C

 PIM
 EITLNet
 (>,,

 PIM
 EITLNet
 (>,,

 PIM
 EITLNet
 (>,,

 PIM
 EITLNet
 (>,,

 PIM
 EITLNet
 (>,,

 PIM
 EITLNet
 (>,,

1 3 5 7 9
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

A
U

C

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

A
U

C

0 5 10 15 20 25

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

F1

100 90 80 70 60 50
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

F1

1 3 5 7 9
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

F1

0 5 10 15 20 25

JPEG@<D4ADQ
(a) JPEG@<�AUC

-;6/20/**k
(b) -;6/�AUC

-;B:(D)σ
(c) -;B:�AUC

-;B:(D)σ
(f) -;B:�F1

-;6/20/**k
(e) -;6/�F1

JPEG@<D4ADQ
(d) JPEG@<�F1

图7　Columbia数据集上图像级AUC和像素级F1的鲁棒性对比实验结果
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显差异。对于 JPEG压缩，PIM与EITLNet的AUC

和F1随压缩增强持续下降，在低质量区间衰减更

为明显，F1和AUC均出现不同程度的下降；本文

方法的性能曲线变化更为平缓，说明其对压缩引起

的高频信息损失具有更强适应性。在高斯噪声条件

下，对比方法的性能随噪声增强快速下降，尤其在

F1指标上更为明显，表明随机扰动更容易破坏其

所依赖的局部纹理与边界信息；本文方法在噪声增

强过程中仍能保持较稳定的AUC和F1，体现出更

强的抗噪判别能力。对于高斯模糊，各方法性能下

降相对缓和，对比方法仍表现出持续衰减趋势；本

文方法的下降幅度最小，表明其在边界扩散和局部

结构平滑条件下仍能保留较有效的判别信息。进一

步观察可知，AUC的波动整体小于F1，说明图像

级判别对质量退化相对不敏感，而像素级定位由于

更依赖高频纹理和边界细节，在质量退化增强时更

易受到影响。

综合来看，本文方法在3类退化条件下均表现

出较低的性能衰减率和较好的鲁棒性。这表明语义

信息与取证线索的协同建模以及多尺度特征融合，

有助于模型在图像质量受损时保持较稳定的结构表

征与判别能力，从而体现出更好的鲁棒性。

4　结束语

针对深度伪造取证任务中异构特征冲突、高频

线索衰减以及多任务训练带来的负迁移问题，本文

提出了一种基于多特征协同与置信度感知的深度伪

造图像检测与定位方法。该方法通过语义−取证双

流交互结构与小波域注意力模块强化微弱篡改痕迹

的表达，并结合边缘细化机制提升对细粒度篡改区

域的定位能力。在图像级检测任务中，通过引入任

务适配器与置信度校准模块构建独立检测分支，实

现定位与检测任务的软解耦。实验结果表明，本文

方法在多个公开数据集上均取得较优性能，在像素

级定位与图像级检测任务中均表现出良好的泛化性

与鲁棒性。然而，本文模型依赖较复杂的特征协同

结构，在高分辨率图像场景下计算开销较高。当前

训练数据主要源于已知篡改类型，在面对新型生成

模型或未知编辑范式时仍可能存在性能下降。未来

将探索知识蒸馏与动态推理的轻量化部署方案，进

一步挖掘扩散模型逆向过程中的频域不变特征，以

提升开放场景下对未知生成范式的零样本迁移能力。
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