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摘  要 

随着图像篡改技术的不断发展，复制–粘贴篡改形式日益多样化，给篡改检测与定位带来了新的挑战。

针对这一问题，本文提出了一种基于主密度峰聚类的图像复制–粘贴篡改检测方法。该方法以SIFT关键

点为基础，通过降低对比度阈值与图像尺度标准化提升关键点提取数量，并采用分层特征匹配策略获取

可靠的关键点匹配关系。在此基础上，引入主密度峰聚类算法对匹配关键点进行自适应分组，有效刻画

关键点之间的空间结构关系。随后，结合仿射矩阵估计与几何一致性验证，实现对复制–粘贴篡改区域

的准确定位。在FAU和MICC-F600数据集上的实验结果表明，本文方法在Precision、Recall和𝐅𝐅𝟏𝟏指标上

均取得了较为稳定且均衡的检测性能。定量的评价指标与可视化结果验证了该方法在不同分辨率和不同

篡改场景下的有效性。 
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Abstract 
With the continuous development of image manipulation techniques, copy-move forgery has be-
come increasingly diverse, posing new challenges to forgery detection and localization. To address 
this issue, this paper proposes a copy-move image forgery detection method based on main density 
peak clustering. The proposed method is built upon SIFT keypoints. By reducing the contrast 
threshold and applying image scale normalization, the number of extracted keypoints is increased, 
and a hierarchical feature matching strategy is adopted to obtain reliable keypoint correspond-
ences. On this basis, a main density peak clustering algorithm is introduced to adaptively group the 
matched keypoints, effectively capturing the spatial structural relationships among them. Subse-
quently, affine transformation estimation combined with geometric consistency verification is em-
ployed to accurately localize copy-copy forged regions. Experimental results on the FAU and MICC-
F600 datasets demonstrate that the proposed method achieves stable and well-balanced perfor-
mance in terms of Precision, Recall, and F1. Both quantitative evaluations and visual comparisons 
verify the effectiveness of the proposed method under different image resolutions and forgery sce-
narios. 
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1. 引言 

随着计算机技术的发展以及社交媒体平台的广泛普及，图像的编辑与传播门槛显著降低。通过简单

的图像处理工具，用户即可对图像内容进行篡改并迅速在网络上传播，这在一定程度上威胁了信息的真

实性，并可能对舆论引导、司法取证和新闻传播等领域造成不良影响。因此，图像篡改取证技术逐渐成

为学术界和工业界关注的研究热点。其中，复制–粘贴作为一种常见且隐蔽性较强的篡改方式，通过在

同一图像中复制并粘贴局部区域以篡改图像内容，具有较高的检测难度。 
针对复制–粘贴篡改问题，研究者提出了多种检测方法，主要包括基于块的方法、基于关键点的方

法以及基于深度学习的方法。基于块的方法虽研究较早，但在高分辨率图像下计算复杂度较高，且对旋

转、缩放等几何变换的鲁棒性有限。相比之下，基于关键点的方法能够有效降低计算开销，并具备一定

的几何不变性，但在篡改区域较小或纹理较为平滑时，关键点数量不足，检测性能容易下降。近年来，

深度学习方法在该领域取得了较好效果，但其对大规模标注数据的依赖较强，且在跨场景应用中的泛化

能力仍有待提升。 
本文主要贡献： 
(1) 设计了一种结合关键点特征与密度峰主导聚类的复制–粘贴篡改检测框架。通过将主密度峰聚

类聚类 MDPC+ (Main Density Peak Clustering)算法[1]应用于关键点匹配结果，实现了关键点的自适应聚

类，为篡改区域定位提供了有效支撑。 
(2) 探索了将 MDPC+聚类算法引入复制–粘贴篡改检测流程中的可行性，通过对匹配关键点进行自
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适应聚类，为后续篡改区域的几何一致性验证与定位提供了有效支撑。 
(3) 通过实验验证了所构建方法的检测性能。在实验中，所提出的检测流程能够较为准确地定位复制

–粘贴篡改区域，证明了该方法在实际应用中的可行性。 

2. 相关工作 

复制–粘贴篡改检测方法通常可分为基于块的方法、基于关键点的方法以及基于深度学习的方法。 
早期的复制–粘贴篡改检测研究主要基于块的方法进行展开。该类方法通常通过将图像划分为大量

重叠的局部块，并比较块之间的相似性来发现潜在的复制关系。为描述图像块的局部特征，研究者提出

了多种变换域与矩特征表示方式，如 Fridrich 等人[2]基于离散余弦变换的块特征、Muhammad [3]等人的

离散小波变换、Emam [4]等人提出的极坐标复指数变换、Mahdian [5]等人模糊矩不变量以及 Ryu [6]等人

Zernike 矩等。这些方法在一定程度上增强了对旋转、缩放等图像操作的适应能力。在特征匹配阶段，由

于需要在全图范围内搜索相似块，计算复杂度成为制约该类方法应用的重要因素。针对这一问题，一些

研究通过近似匹配和快速搜索策略提升检测效率，如 Cozzolino [7]等人的基于 PatchMatch 的快速匹配方

法以及 Bi [8]等人的相干敏感哈希策略。尽管相关研究不断改进特征设计与搜索机制，但基于块的方法在

高分辨率图像下仍面临较大的计算负担，同时对复杂几何变换的鲁棒性仍存在一定局限。 
相较于基于块的方法，基于关键点的检测方法通过仅关注图像中的显著结构区域，有效降低了特征

数量和计算复杂度。该类方法通常在图像中提取局部不变特征，并通过关键点匹配来建立复制关系。SIFT
特征因其良好的尺度和旋转不变性，被广泛应用于复制–粘贴篡改检测任务中[9]-[11]。随后，研究者引

入了多种改进的关键点检测与描述方法，如 Silva [12]等人的 SURF 特征、Yang [13]等人 KAZE 特征以及

Mukherjee [14]等人的 AKAZE 特征等，以进一步提升检测效率和稳定性。在匹配策略方面，传统的 2NN
方法在复杂篡改场景中容易受到干扰，因此出现了一系列扩展匹配策略，如 G2NN [15]、RG2NN [16]和
I2NN [10]，以更好地刻画多区域复制关系。为保证匹配结果的可靠性，研究者通常结合 RANSAC 对关键

点之间的几何一致性进行验证，并通过聚类方法对匹配点进行分组处理，如 Wang 等人[10]使用 DBSCAN
算法 Lin [17]等人使用的谱聚类算法。总体而言，基于关键点的方法在计算效率和几何鲁棒性方面具有明

显优势，但在纹理较少或压缩较严重的图像中，关键点数量不足的问题仍然存在。 
近年来，深度学习技术被广泛引入复制–粘贴篡改检测领域。该类方法通常通过构建卷积神经网络

或混合模型，自动学习图像中与篡改相关的判别特征，从而避免人工设计特征的局限性。如 Rao [18]等人

利用 CNN 对图像是否存在篡改进行整体判别，Vaishali [19]等人和 Liu [20]等人研究基于深层网络结构提

升对复杂篡改模式的识别能力。在此基础上，如 Zhang [21]等人、Li [22]等人和 Wang [23]等人进一步关

注复制–粘贴操作中源区域与目标区域的区分问题，并通过引入跨尺度匹配、对抗学习或结构约束，实

现更精细的篡改定位。总体来看，基于深度学习的方法在检测精度和自动化程度方面表现突出，但其性

能在较大程度上依赖于训练数据的规模与分布，模型的泛化能力和计算复杂度仍是当前研究需要重点关

注的问题。 

3. 方法 

综合已有研究可以看出，不同类型的复制–粘贴篡改检测方法各具优势与局限。基于块的方法在完

整覆盖篡改区域方面具有一定优势，但其计算开销较大，且在复杂几何变换条件下鲁棒性有限；基于深

度学习的方法在检测精度和自动化程度方面存在一定的优势，但通常依赖大规模标注数据，模型结构较

为复杂，泛化能力不足等问题。相比之下，基于关键点的检测方法在计算效率和几何不变性方面具有较

好的平衡，尤其适合在无需大量训练样本的条件下对复制–粘贴篡改进行分析。 
然而，传统关键点方法在后处理阶段通常需要借助聚类算法对匹配关键点进行分组，以区分不同的
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复制区域或剔除错误匹配，当关键点分布复杂或存在多区域复制时，聚类效果容易受到参数选择的影响，

进而制约篡改区域的准确定位。因此，如何在关键点匹配结果的基础上，更加准确地刻画匹配关键点之

间的聚类结构关系，是提升关键点复制–粘贴篡改检测性能的重要问题。 
基于上述分析，本文设计了一种基于主密度峰聚类的图像复制–粘贴篡改检测方法。通过将 MDPC+

聚类算法引入关键点匹配结果的分析过程中，充分利用关键点在空间分布与密度结构上的差异，实现匹

配关键点的自适应聚类，为后续的篡改区域定位提供稳定支撑。该方法在无需人工设定聚类数量的条件

下，能够自适应的挖掘匹配关键点之间的结构关系，从而提高在复杂篡改场景下的检测准确率。 

3.1. 方法整体框架 

本文构建了一种基于主密度峰聚类的图像复制–粘贴篡改检测方法，其整体流程如图 1 所示。首先，

采用 SIFT 算法提取图像关键点并生成对应的特征描述子；随后，利用分层特征匹配对关键点进行特征匹

配，获得匹配点对集合。接着，对匹配点对的一侧进行 MDPC+聚类，挖掘关键点匹配结果中的空间结构

关系。然后，对 MDPC+得到的每个簇，通过 RANSAC 算法估计仿射变换模型，以剔除几何不一致的误

匹配并获得稳定的空间映射关系。最后，根据估计得到的仿射变换对图像进行映射定位，并结合形态学

操作对检测结果进行后处理生成篡改区域的二值定位图。本文方法的算法流程图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Framework of the proposed method 
图 1. 本文方法流程 
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3.2. 特征提取 

在小尺度或纹理较为平滑的篡改区域中，SIFT 算法通常难以提取到足够数量的关键点，这容易导致

关键点分布稀疏，从而影响后续特征匹配与篡改区域定位的效果。为提取到足够多的关键点，本文将特

征提取阶段划分为三个步骤，分别为对比度阈值调整、尺度标准化以及 SIFT 特征提取。首先，为增强弱

纹理区域的响应能力，适当降低 SIFT 算法中的对比度阈值，使其能够在低对比度区域检测到更多局部极

值点。已有研究(如 Li [9]、Wang [10]等)指出，适度降低对比度阈值有助于提升关键点密度，从而增强弱

纹理区域的特征响应能力。在此基础上，本文将对比度阈值设定为 0.1，该取值位于常见调整范围内，用

于在关键点数量与匹配可靠性之间取得较为平衡的效果，从而增强小尺度篡改区域的特征可检测性。 
其次，为减小不同分辨率图像对关键点数量的影响，本文对输入图像进行尺度归一化处理。设图像

尺寸为 M N× ，定义尺度下限参数为 a，当图像最大边长小于 a 时，对其进行等比例放大；当最大边长不

小于 a 时保持原始尺度不变。尺度因子 s 定义为因子为： 

 ( ) ( )

( )

,  max ,
max ,
1,                     max ,

a M N a
M Ns

M N a

 <
=

≥






 (1) 

随着图像尺度的增大，检测到的关键点数量以及可匹配关键点对数量通常会同步增加。当尺度扩展

至一定范围后，匹配点数量已能够充分支撑后续仿射矩阵估计与篡改区域定位的稳定性，此时继续放大

图像虽可获得更多匹配点，但对最终定位精度的提升有限，同时会显著增加匹配与聚类阶段的计算开销。

基于上述考虑，本文统一将尺度下限参数设定为 a = 3500，以在匹配可靠性与计算效率之间取得较为合

理的平衡。该参数在所有实验中保持一致。 
最后，在完成上述预处理后，本文采用 SIFT 算法对标准化图像进行特征提取，获得关键点集合

{ }1 2, , , nK k k k=  。其中 n 表示检测到的关键点数量。每个关键点 ik 包含其空间位置、尺度以及主方向等

信息。同时，为每个关键点计算对应的 128 维的 SIFT，形成描述子集合 { }1 2des ,des , ,desnD =  ，其中

desi 表示与关键点 ik 对应的 SIFT 描述子。 

3.3. 分层特征匹配 

3.3.1. 基于灰度的关键点分层 
考虑到经过复制–移动篡改的图像，匹配的关键点通常具有相似的灰度值，本方法首先根据关键点

的灰度值把关键的划分到不同的层内，然后在每个层内对关键的进行特征匹配。具体而言，首先根据关

键点所在位置的局部灰度信息对关键点集合进行分层处理。设关键点被划分为 L 个灰度层，第 i 层对应

的灰度区间 [ ],i ia b 定义为 

 
( ) ( )

( )
2 1

2

1
min ,255

i

i i

a i
b a

ω ω
ω

= − × −
= +





 (2) 

其中， 1ω 表示相邻灰度层之间的重叠步长， 2ω 表示单个灰度层的区间宽度( 2 1ω ω> )。在此基础上，将灰

度值落入对应区间内的关键点划分至同一层中。第 i 层的关键的集合 ,k iC 可表示为 

 ( ){ }, Gray ,k i j i j i jC k a k b k K= ≤ ≤ ∈  (3) 

其中， ( )Gray ⋅ 表示以关键点为中心的 3 × 3 邻域内的灰度均值。 

通过上述分层策略，匹配过程被限制在灰度相近的关键点集合中，不仅有效降低了匹配搜索空间，

提高了匹配效率，还在一定程度上减少了由灰度差异引入的误匹配，从而提升了匹配效率与可靠性。 
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3.3.2. 特征匹配 
在复制–粘贴篡改场景中，同一区域可能被多次复制，从而导致同一关键点可能对应着多个匹配点。

针对这一情况，本文采用 G2NN 匹配策略[15]对关键点进行特征匹配。具体而言，匹配过程在每一灰度

层对应的关键点子集内独立执行。对于第 i 层中的关键点集合 ,k iC 任取其中一个关键点 jk ，计算其描述子

与该层内其余关键点描述子之间的欧氏距离，并按照距离大小进行升序排列，得到距离序列 
 1 2 1nd d d −≤ ≤ ≤  (4) 

其中，n 表示该层内关键点的数量。随后，通过比较相邻距离之间的比值来判定匹配关系，即依次计算

1j jd d + ，当该比值不再满足预设阈值条件时终止匹配搜索。具体判定条件为 

 
1

, 1, 2, , 2j
d

j

d
T j n

d +

< = −  (5) 

其中，阈值 dT 在实验中设为 0.43。当比值检验在第 m 次比较时不再满足判定条件，则集合{ }1 2, , , md d d

所对应的关键点均被视为与关键点 k 存在匹配关系，本文中将匹配点对记为 ( ),k k ′ ，其中 k ′是 k 的匹配

点。 

3.4. 主密度峰聚类 MDPC+ 

在完成分层特征匹配后，可获得一组空间分布复杂的匹配关键点。由于复制–粘贴篡改可能涉及多

个区域，且匹配关键点在空间上往往呈现出稀疏、非均匀分布的特点，若直接采用传统聚类方法进行分

组，容易受到参数选择或分布形态的影响，进而制约后续几何一致性验证与篡改区域定位的效果。为此，

本文引入主密度峰聚类算法 MDPC+，对匹配关键点进行自适应聚类，以挖掘潜在的复制区域结构。 
MDPC+是一种基于密度峰思想的聚类算法，其核心思想是：首先利用局部邻域内的密度信息识别若

干局部密度峰，并将其作为子簇中心；随后在密度峰层面构建峰间关联关系，实现子簇的全局聚类。该

方法无需预先设定聚类数量，能够根据数据的密度分布特性自适应形成聚类结果，适用于关键点匹配结

果中常见的复杂空间分布场景。 

3.4.1. 局部密度估计与点级关联结构构建 
本文将匹配关键点视为节点，并基于其空间邻域关系构建关键点之间的关联结构。具体而言，首先

根据关键点的空间位置为每个关键点建立 nnk 邻近(k-nearest neighbors, kNN)关系，从而形成一个以关键点

为节点、近邻关系为边的邻接结构。需要指出的是，MDPC+并未通过设定固定的距离阈值来定义邻域范

围，而是依托 kNN 结构构建局部邻域。局部密度的估计以及点级关联过程均在 nnk 邻近范围内进行，因

此邻域尺度由邻近数量 nnk 自适应调节，而非依赖全局距离参数。 nnk 的计算公式如下： 

 nnk n =    (6) 

其中，n 表示参与聚类的匹配关键点数量。该设定使邻域规模随样本规模自动调整，从而在不同数量的匹

配关键点条件下保持合理的邻域覆盖范围。 
在此基础上，对每个关键点 ik 计算其空间局部密度 iρ 用于刻画该点在局部邻域内的聚集程度，其定

义为 

 
( )

( )exp
k inn

i ij
x nei k

dρ
∈

= −∑  (7) 

其中， ( )
nnk inei k 关键点 ik 的 nnk 个邻近的匹配关键点集合， ijd 为关键点 ik 和 jk 之间的欧氏距离。邻域内 

关键点距离越近，对局部密度的贡献越大。随后，将所有关键点按密度值从高到低进行排序。若某一关
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键点的密度大于其近邻集合中所有关键点的密度，则将其视为局部密度峰；否则，将该关键点与其邻域

内某一密度更高的关键点建立关联关系。为保证关联的合理性，父节点的选择综合考虑关键点之间的空

间距离与密度差异，使非密度峰关键点优先连接到距离较近且密度相近的高密度邻居。 
通过上述过程，每个非密度峰关键点均仅关联至一个密度更高的关键点，从而在关键点层面形成以

密度峰为根节点的有向树状结构。由此，所有关键点构成一组以不同密度峰为核心的关联子结构，每一

个子结构对应一个初始子簇。其中，局部密度峰作为关联结构的根节点，其累计关联代价被定义为零。 

3.4.2. 密度峰分组与聚类中心确定 
需要指出的是，上述点级关联结构主要刻画了关键点在局部邻域内的逐级归属关系，其结果是形成

若干以密度峰为核心的子簇。然而，这些子簇在空间上并非相互独立，不同子簇之间可能存在相邻、交

错的情况。为进一步刻画子簇之间的全局组织关系，MDPC+在密度峰层面对各子簇之间的关联关系进行

刻画。 
为此，首先引入密度偏差用于衡量相邻节点在密度层面的相对差异，其定义为 

 
( )max ,

i j
ij

i j

ρ ρ
µ

ρ ρ

−
=  (8) 

其中， iρ 与 jρ 分别表示对应关键点或局部密度峰的局部密度值。该指标用于刻画相邻节点在密度一致性

方面的差异程度。在此基础上，定义累计密度偏差代价 ( )Γ ⋅ ，用于描述节点在关联结构中沿关联关系逐

级连接所需付出的总代价。对于关键点 ik ，其到所属密度峰 ( )ip x 的累计代价可表示为 

 ( )( )
( ) ( ),

, ,
a b k ki i

i i ab
k k

k p k λ

θ
λ µ

→∈

Γ = ∑  (9) 

其中， ( )i ik kθ → 表示关键点 ik 沿点级关联关系逐级连接至其密度峰的路径， λ 为衰减系数，用于调节密度

偏差在累计代价中的影响程度。路径上的密度差异越大，则对应的累计代价越高。在密度峰层面，将每

一个子簇对应的局部密度峰视为节点，并根据峰与峰之间的关联关系构建峰级关联图。在该图中，密度

峰之间的关联强度由累计密度偏差代价 ( )Γ ⋅ 。由于不同密度峰之间可能存在多条关联路径，因此需要在

峰级关联图中寻找最小累计代价路径，以衡量峰与峰之间的关系。对于任一密度峰 ip ，其到最近更高密

度峰的最小累计代价定义为 

 ( )min Γ , ,
i

p pj i
p i jp p

ρ ρ
δ λ

>
=  (10) 

该量反映了密度峰 ip 其他高密度峰之间的分离程度。当
ipδ 较大时，表明该密度峰在全局结构中具有

较强的独立性，更可能对应真实的聚类中心。 
结合密度值 ρ与峰间代价 δ，具有较大 ρ和 δ的局部密度峰被选为聚类中心，其余局部密度峰则沿峰

级关联图中指向更高密度峰的最小代价路径继承聚类标签。最终，每个匹配关键点根据其所属密度峰获

得对应的聚类标记，从而完成对匹配关键点的自适应聚类。 

3.5. 仿射矩阵估计和几何一致性约束 

通过 MDPC+聚类算法处理后，匹配关键点被划分为若干具有空间一致性的点集，每一聚类结果对应

一个潜在的复制–粘贴篡改区域。然而，仅依靠特征匹配与聚类仍难以完全消除误匹配的影响，尤其是

在纹理相似或结构重复的区域中，仍可能存在几何不一致的匹配点对。为进一步验证匹配关系的真实性

并精确刻画复制区域之间的空间映射关系，本文在聚类结果的基础上引入仿射矩阵估计与几何一致性约

束，对匹配点对进行筛选与优化。 
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3.5.1. 基于聚类结果的局部仿射矩阵估计 
在复制–粘贴篡改场景中，篡改区域通常可近似看作由源区域经平移、旋转、缩放等线性变换得到，

因此其空间关系可通过仿射变换进行刻画。对于 MDPC+聚类算法得到的每一个关键点簇，本文将该簇内

的匹配点对视为来自同一潜在复制操作，并在此基础上独立估计对应的局部仿射变换模型。 

设某一聚类簇内包含 cn 对匹配关键点 ( ){ } 1
, cn

i i i
k k

=
′ ，其中 ( ),i i ik x y= 表示关键点的位置， ( ),i i ik x y′ ′ ′=

表示对应的匹配关键点位置。仿射变换模型可表示为 

 xi i

yi i

tx xa b
ty yc d

′      
= +      ′       

 (11) 

其中，参数 a，b，c，d 为几何变换系数， ,x yt t 为平移系数。 
考虑到匹配点对中可能仍包含少量误匹配，本文采用 RANSAC 算法对每个聚类簇内的匹配点对进行

鲁棒仿射矩阵估计。通过随机采样与一致性验证，RANSAC 能够在存在离群点的情况下稳定估计出符合

多数匹配关系的仿射变换模型。 

3.5.2. 几何一致性约束 
在完成仿射矩阵估计后，需要进一步对匹配点对进行几何一致性验证，以剔除与仿射模型不一致的

错误匹配。具体而言，对于聚类簇内的每一对匹配关键点 ( ),i ik k ′ ，将源关键点 ik 通过估计得到的仿射矩

阵进行映射，得到预测位置 îk ′。若预测位置与实际匹配位置之间的欧氏距离满足 

 
2î ik k ε′ ′− <  (12) 

则该匹配点对被视为几何一致的内点；否则，将其判定为错误匹配并予以剔除。其中， ε 为距离阈

值，用于控制几何一致性判定的严格程度。 
通过上述内点筛选过程，可以有效去除聚类簇中不符合复制–粘贴几何关系的匹配点对，从而得到

更加可靠的匹配结果。 

3.6. 篡改定位 

对于通过几何一致性验证的聚类簇，本文利用其对应的仿射变换关系对图像进行空间映射。随后，

根据映射结果生成对应的篡改区域，并通过形态学操作对篡改区域进行平滑与连通性增强，以消除噪声

区域并填补局部空洞，最终获得连续且完整的篡改区域定位结果。 

4. 实验结果与分析 

所有实验均在 64 位 Windows 操作系统下完成，实验平台配置为 Intel Core i7 处理器(主频 2.40 GHz)，
内存容量为 32 GB。算法实现与实验运行均基于 MATLAB R2021b 环境。 

4.1. 数据集与评价指标 

为全面评估所提出方法在不同复制–粘贴篡改场景下的检测性能，本文选取 FAU 数据集和 MICC-
F600 数据集[10]作为实验数据集。 

FAU 数据集以高分辨率图像为主，图像平均分辨率约为 3000 × 2300，能够较好地反映算法在高分辨

率条件下的适用性。该数据集中包含多种复制–粘贴篡改类型，本文从中选取了 48 张仅包含平移变换的

篡改图像用于实验验证。 
MICC-F600 数据集共包含 600 张图像，其中包括 440 张原始未篡改图像和 160 张复制–粘贴篡改图
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像。该数据集中的图像分辨率跨度较大，范围从 800 × 533 到 3888 × 2592，具有较强的场景多样性。在

本文实验中，选取其中全部 160 张复制–粘贴篡改图像作为测试样本，用于评估方法在真实图像条件下

的检测效果。 
在评价指标方面，本文采用 Precision、Recall 以及 F1 对检测结果进行定量分析。其中，Precision 用

于衡量检测结果的准确性，Recall 用于评估篡改区域的检出能力，F1 则综合反映算法在准确性与完整性

之间的整体表现。 

4.2. 实验对比分析 

本文在 FAU 数据集和 MICC-F600 数据集两个数据集中对所采用的各类检测方法均进行了像素级检

测性能评估。对比实验中选取了 4 个具有代表性的复制–粘贴篡改检测方法作为参考，其中包括传统方

法 Yang [13]、Lin [24]，以及基于深度学习的检测方法 Shao [25]和 Weng [26]。各方法在上述数据集上的

定量检测结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Precision, Recall and F1 (%) results on the FAU and MICC-F600 datasets  
表 1. 在 FAU 数据集和 MICC-F600 数据集上的 Precision，Recall，F1(%)检测结果 

Methods 
FAU MICC-F600 

Precision Recall F1 Precision Recall F1 

Yang [13] 77.40 80.34 74.75 73.51 76.37 70.99 

Lin [24] 83.08 82.33 80.47 80.35 78.28 77.52 

Shao [25] 50.19 33.51 40.18 70.35 78.23 74.08 

Weng [26] 33.09 81.19 42.54 30.87 80.27 40.36 

proposed 88.77 86.49 85.47 88.50 80.45 82.34 

 
从表 1 可以看出，在 FAU 数据集和 MICC-F600 数据集上，本文方法在 Precision、Recall 以及 F1 三

项指标上整体均优于对比方法，表现出较好的检测性能。 
在 FAU 数据集上，本文方法的 Precision、Recall 和 F1分别达到 88.77%、86.49%和 85.47%，在 Precision

指标上，相比次优的 Lin [24]高出 5.69%，表明本文方法在该数据集上对误检具有较好的抑制能力。在

Recall 指标上，相比次优的 Lin [24]高出 4.16%，说明本文方法在篡改区域检出完整性方面表现较为稳定。

在综合指标 F1 上，较次优的 Lin [24]高出 5%，反映了本文方法在准确性与完整性之间能够保持较为均衡

的检测表现。 
在 MICC-F600 数据集上，本文方法同样取得了较为均衡的检测效果，其中 Precision、Recall 和 F1 分

别达到 88.50%、80.45%和 82.34%。在 Precision 指标上，较次优的 Lin [24]高出 8.15%，表明其在真实图

像条件下对误匹配具有较强的抑制能力。在 Recall 指标上，次优的 Weng [26]达到了 80.27%，本文方法

结果接近，说明各方法在篡改区域检出能力方面均保持较高水平。在综合指标 F1 上，较次优的 Lin [24]
高出 4.82%，现了本文方法在 Precision 与 Recall 两项指标之间能够维持较为合理的平衡。 

综合 FAU 和 MICC-F600 两个数据集的实验结果可以发现，本文方法在不同分辨率和不同篡改场景

条件下均能够在 Precision、Recall 和 F1 三项指标上保持较高水平，表明该方法具有一定的稳定性与有效

性。 
为了更加直观地分析不同方法在篡改区域定位精度和完整性方面的表现，本文进一步给出了在两个

数据集中的部分可视化对比结果。图 2 展示了 FAU 数据集与 MICC-F600 数据集上的检测示例，其中第
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一、二行为 FAU 数据集的可视化结果，第三、四行为 MICC-F600 数据集可视化结果。从左至右依次为

篡改图像、Yang [13]、Lin [24]、Shao [25]、Weng [26]以及本文方法的检测结果，最后一列为对应的 ground-
truth。 
 

 
Figure 2. Visual comparison of copy-move forgery detection results obtained by different methods on the FAU and MICC-
F600 datasets. The first and second rows correspond to results on the FAU dataset, while the third and fourth rows correspond 
to results on the MICC-F600 dataset. From left to right, each column shows the tampered image, the detection results of Yang 
[13], Lin [24], Shao [25], Weng [26], and the proposed method, respectively. The rightmost column presents the corresponding 
ground-truth image 
图 2. 不同方法在 FAU 和 MICC-F600 数据集上的复制–粘贴篡改检测可视化结果对比。其中第一、二行为 FAU 数

据集的检测结果，第三、四行为 MICC-F600 数据集的检测结果。各子图按列依次为篡改图像、Yang [13]、Lin [24]、
Shao [25]、Weng [26]以及本文方法的检测结果，最右一列为对应的 ground-truth 图像 
 

从图中可以看出，在第一行中，Yang [13]、Shao [25]和 Weng [26]方法均能够检测到篡改区域，但其

定位结果与真实篡改区域之间仍存在较为明显的偏差。相比之下，Lin [24]以及本文方法均能够较为准确

地定位篡改区域。在第二行中，Yang [13]和 Weng [26]方法虽可检测到篡改区域，但定位结果与真实篡改

区域仍存在一定偏差；Lin [24]方法未能有效定位篡改区域；Shao [25]方法能够检测到大部分篡改区域，

但仍存在部分漏检现象。相比之下，本文方法在该样例中能够较完整地定位篡改区域。在第三行中，Yang 
[13]、Shao [25]和 Weng [26]的方法虽然识别出篡改区域的存在，但其定位结果与真实篡改区域之间偏差

较大；Lin [24]方法同样未能有效完成篡改区域定位。而本文方法在该样例中能够较为准确地定位篡改区

域。在第四行中，Yang [13]和 Shao [25]的检测结果虽在一定程度上反映了篡改区域位置，但均存在定位

不完整的问题；Weng [26]方法则出现了较为明显的误报情况。相比之下，本文方法在该样例中能够较完

整地定位出篡改区域。 
综合表 1 的检测结果以及图 2 所示的可视化对比结果可以看出，本文方法在 FAU 数据集和 MICC-

F600 数据集上均表现出较为稳定且均衡的检测性能。在表 1 中，本文方法在 Precision、Recall 和 F1 三项

指标上整体均取得了较高数值，表明其在误检抑制、篡改区域检出完整性以及综合检测性能方面均具有

较好的表现。从可视化结果来看，而本文方法在多数样例中能够较完整地覆盖真实篡改区域，并保持较

好的定位一致性。这一现象与评价指标 Precision 和 Recall 均处于较高水平的结果相一致。综合来看，本

文方法在不同分辨率、不同篡改场景下均能够保持较为稳定的检测效果，说明该方法在复制–粘贴篡改

检测任务中具有一定的有效性和实用价值。 
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5. 结论 

本文围绕图像复制–粘贴篡改检测问题，提出了基于主密度峰聚类的图像复制–粘贴篡改检测方法。

该方法以 SIFT 关键点为基础，通过分层特征匹配获得可靠的匹配点对，并引入 MDPC+聚类算法对匹配

关键点进行自适应聚类，从而有效刻画关键点之间的空间结构关系。在此基础上，结合仿射矩阵估计与

几何一致性验证，实现了对复制–粘贴篡改区域的准确定位。 
在 FAU 和 MICC-F600 数据集上的实验结果表明，本文方法在 Precision、Recall 和 F1 等指标上均取

得了较为稳定且均衡的检测性能。定量评价与可视化结果均显示，该方法在误检抑制和篡改区域检出完

整性方面具有良好的表现，验证了所提方法在不同分辨率和不同篡改场景下的有效性。 
尽管本文方法在多组实验中取得了较好的检测效果，但在处理关键点稀疏或复杂后处理篡改场景时

仍存在一定提升空间。后续工作将进一步探索更加鲁棒的特征表达方式，并结合轻量化学习策略，以提

升方法在复杂场景下的适应能力。 
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