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摘　要：针对被动图像拼接检测问题，提出了一种基于三阶统计特征的检测算法。该算法把图像状态矩阵中三
个相邻状态之间的依赖关系建模为条件共生概率矩阵，然后将其作为识别特征输入到支持向量机（ＳＶＭ）进行分
类。由于高阶统计特征维数随着统计阶数的增加而呈指数级增加，为了降低高维特征在分类阶段所引入的高计

算复杂度以及避免可能出现的过拟合现象，引入了主成分分析法（ＰＣＡ）对提取的特征进行降维处理。实验结果
显示，条件共生概率矩阵特征在空间域和８×８分块ＤＣＴ域的检测结果均优于传统的马尔可夫特征和共生矩阵
特征；ＰＣＡ是图像拼接检测的一个有力分析工具，在大幅度降低特征维数的同时能够保持识别率不降低。
关键词：图像拼接检测；三阶统计特征；条件共生概率矩阵；主成分分析；支持向量机
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　引言

随着计算机硬件的不断更新以及图像处理软件（如Ｐｈｏｔｏ
ｓｈｏｐ、ＡｕｔｏＣＡＤ等）功能的日益强大，数字图像的窜改操作越来
越容易。这给司法取证、新闻媒体选材等带来了巨大的挑战，

因为即使一个初级的图像编辑软件使用者都可以创造出一幅

可以以假乱真的图像。针对这种情况，近年来数字图像取证技

术逐步发展起来以应对这个局面。数字水印［１～３］技术在数码

相机拍照时通过对图像嵌入水印以达到保护图像不受窜改的

目的。这种方法要求数码相机具有嵌入水印的功能，但是目前

市面上的大多数数码相机都没有这种功能，因此这类方法的使

用范围较小。针对这种情况，图像被动检测算法近年来逐渐成

为研究热点。图像被动检测方法不需要数字水印或指纹等先

验信息，而是通过分析图像本身的统计信息是否发生改变来判

断图像是否被窜改过。

图像拼接是最为常见的一种图像窜改方式，也是本文要解

决的一类窜改方式。近年来图像拼接检测的算法大致可以划

分为基于统计特征的检测方法［４～１１］、基于光照条件一致性的

检测方法［１２～１４］以及基于相机物理属性的检测方法［１５～１７］三类。

文献［８］发现，对于一个复合信号，拼接操作会在拼接处引入
不连续性，因此这种不连续性可以作为图像拼接的证据。基于

上述发现，文献［８］提出双相干幅度和相位特征用来检测图像
拼接操作。图像拼接会增加双相干幅度值并且会导致双相干

相位发生±９０°偏移。文献［９］提出了一个用于检测图像拼接
操作的模型，该模型包含小波子带特征函数矩特征和 ＤＣＴ域
一阶马尔可夫转移概率特征，所有提出的特征最后合并为一个

特征向量输入到分类器中进行分类以达到检测的目的。图像

窜改者虽然可以很轻松地实现不同图像之间的拼接操作，但拼

接后的图像拼接部分和背景部分的光照条件往往很难协调一

致，因此通过检测图像中不同区域的光照条件是否一致可以达

到图像拼接检测的目的。文献［１２］将数字图像中的光照环境
建模为一个五维向量，该模型通过球谐函数的线性组合来近似

光照环境。被检测图像中的不同区域若出现光照模型的不一

致，则判断该图像为拼接图像。由于数码相机自身特性，如
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ＣＦＡ插值、色差、模式噪声等，这些相机物理属性会在成像过
程中引入到图片中去。基于相机物理属性的方法［１５～１７］对上述

成像物理属性建模，由于图像拼接操作会破坏正常图像的成像

属性，因此若被检测图像出现与正常模型不一致的情况，则可

以判断该图像被窜改过。

图像拼接操作会引入较强的过渡边缘，如何抓住由拼接引

入的边缘是图像拼接检测中的一个核心问题。本文首先使用

条件共生概率矩阵（ＣＣＰＭ）分别在像素域和８×８分块ＤＣＴ域
（以下简称ＢＤＣＴ域）对差分后的图像以及 ＢＤＣＴ系数矩阵进
行建模；接着为了应对 ＣＣＰＭ特征高维度的问题，引入了 ＰＣＡ
对其进行降维；最后将降维后的ＣＣＰＭ特征输入到支持向量机
中进行分类。实验结果显示 ＣＣＰＭ特征优于传统的拼接检测
特征；同时ＰＣＡ被证实是一种高效的特征降维方法。
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　基于条件共生概率矩阵的图像拼接检测

"


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　图像预处理

在图像拼接检测处理过程中，图像内容本身会对检测造成

干扰。如何最大限度地去除图像内容本身造成的干扰是窜改

检测中的一项重要工作。本文分别从空间域和 ＢＤＣＴ域验证
ＣＣＰＭ特征的有效性。在 ＢＤＣＴ域，采用文献［９］中的 ＢＤＣＴ
邻接差分矩阵作为特征提取之前的预处理手段，如式（１）～
（３）所示。

Ｅｉ，ｊ（ｕ，ｖ）＝｜Ｆｉ，ｊ（ｕ，ｖ）｜－｜Ｆｉ，ｊ（ｕ′，ｖ′）｜ （１）

Ｆｉ，ｊ（ｕ，ｖ）＝

α（ｕ）α（ｖ）∑
７

ｘ＝０
∑
７

ｙ＝０
ｆｉ，ｊ（ｘ，ｙ）ｃｏｓ（

π（２ｘ＋１）ｕ
１６ ）ｃｏｓ（π（２ｙ＋１）ｖ１６ ） （２）

α（ｕ）＝

１

槡２２
　ｕ＝０

１
２ ｕ≠{ ０

（３）

其中：ｆｉ，ｊ（ｘ，ｙ）为图像中第（ｉ，ｊ）个８×８块的像素值；Ｆｉ，ｊ（ｕ，ｖ）
为对应的ＤＣＴ系数；（ｕ′，ｖ′）为（ｕ，ｖ）的相邻坐标。

在空间域，采用相邻像素差分的方法却除图像内容的干

扰，如式（４）所示。
Ｅ（ｘ，ｙ）＝ｆ（ｘ，ｙ）－ｆ（ｘ′，ｙ′） （４）

其中：ｆ（ｘ，ｙ）为图像位于（ｘ，ｙ）位置的灰度值；（ｘ′，ｙ′）为（ｘ，ｙ）
的相邻坐标；Ｅ（ｘ，ｙ）为空间域去相关后得到的边缘图像。

"
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　条件共生概率矩阵模型

两阶统计特征，如马尔可夫链［９］和灰度共生矩阵［６］，在图

像拼接检测中取得了较好的检测效果。马尔可夫链一般用来

相邻描述状态之间的依赖性，对于状态序列 ｓ１，ｓ２，…，ｓＴ，马尔
可夫模型假设ｔ（１≤ｔ≤Ｔ）时刻状态ｓｔ的发生概率仅依赖于其
前一个状态ｓｔ－１而与ｓｔ－１之前的任何状态无关，这种关系如式
（５）所示。以往的文献（如文献［４，７，９］）对图像建立马尔可夫
模型时，都是把图像逐行或逐列展开为一维信号，然后按照式

（５）计算转移概率并获得分类特征。然而这样建立的模型把
二维的图像简化为一维信号，仅考虑到当前状态与其前一个状

态之间的依赖关系，而忽略掉当前状态与周围其他状态之间的

关系（在二维图像中表现为仅考虑当前状态与其水平相邻或

垂直相邻的一个状态之间的关系）。考虑到图像为二维信号，

因此需要对式（５）作进一步的改进。

Ｐ（ｓｔ｜ｓｔ－１，ｓｔ－２，…，ｓ１）＝Ｐ（ｓｔ｜ｓｔ－１） （５）

假设状态之间的依赖性存在于水平和垂直两个方向，如图

１所示，图中的虚线箭头表示状态之间的依赖关系，则状态
ｓ（ｉ，ｊ）与其相邻的两个状态ｓ（ｉ，ｊ＋１）、ｓ（ｉ＋１，ｊ）之间的转移概
率表示为Ｐ（ｓ（ｉ，ｊ＋１），ｓ（ｉ＋１，ｊ）｜ｓ（ｉ，ｊ）），即三个相邻状态之
间的条件共生概率。定义条件共生概率Ｐｍ，ｎ，ｌ为

Ｐｍ，ｎ，ｌ≡Ｐ（ｍ，ｎ｜ｌ）＝

∑
ｉ
∑
ｊ
δ（ｓ（ｉ，ｊ＋１）＝ｍ）δ（ｓ（ｉ＋１，ｊ）＝ｎ）

∑
ｉ
∑
ｊ
δ（ｓ（ｉ，ｊ）＝ｌ）

（６）

其中，δ函数定义如下：

δ（ｘ）＝
１ ｘ＞０

０ ｘ≤{ ０
（７）

最后ＣＣＰＭ表示为
Ｐ１，１，１ Ｐ１，２，１ … ＰＭ，Ｍ，１
Ｐ１，１，２ Ｐ１，２，２ … ＰＭ，Ｍ，２
  

Ｐ１，１，Ｍ Ｐ１，２，Ｍ … ＰＭ，Ｍ，











Ｍ

由式（６）可知，０≤Ｐｍ，ｎ，ｌ≤１并且∑ｍ∑ｎＰｍ，ｎ，ｌ＝１。若 ｍ，ｎ，

ｌ∈｛ω１，ω２，…，ωＭ｝（Ｍ为状态数），则三阶特征 ＣＣＰＭ的特征

维数为Ｍ３，即特征维数与特征的阶数存在这样一种指数关系。
状态数目的确定需要根据具体问题来设置。本文中将 Ｍ设置
为７，则得到ＣＣＰＭ特征为２×７３维（分别对水平方向去相关
矩阵和垂直方向去相关矩阵提取ＣＣＰＭ特征）。图１为二维数
组相邻状态依赖示意图。

"
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　特征降维

ＣＣＰＭ特征维数为２×７３，过高的维数会大大增加分类器
训练时间，而且往往会降低分类器的推广能力。本文引入ＰＣＡ
算法对提取的特征进行降维操作。令Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］为特

征向量矩阵，Ｎ为总的样本数，ｘｉ＝［ｘ
１
ｉ，ｘ

２
ｉ，…，ｘ

Ｄ
ｉ］
Ｔ是维数为

Ｄ的第ｉ（１≤ｉ≤Ｎ）个特征向量。ＰＣＡ是要找到一个线性变换
Ａ，使得

Ｙ＝ＡＴ（Ｘ－Ｘ） （８）

其中：Ｘ是特性向量矩阵Ｘ的均值，Ｙ为 ｄ（ｄ＜Ｄ）行 Ｎ列新的
特征向量矩阵。根据式（８）可以得到 Ｙ的相关矩阵 ＲＹ，定义
如下：

ＲＹ＝ＡＴＣｏｖ（Ｘ－Ｘ）Ａ （９）

其中：Ｃｏｖ是计算协方差矩阵操作。由于Ｃｏｖ（Ｘ－Ｘ）是对称矩
阵，所以其特征向量是相互正交的。若 Ａ由 Ｃｏｖ（Ｘ－Ｘ）的相
互正交的特征向量构成，则 ＲＹ是对角矩阵，即 Ｙ中的不同特
征向量之间是线性无关的。

由以上分析可以得到，ＰＣＡ的线性变换 Ａ＝［υ１，υ２，…，

υＤ］，υｋ（１≤ｋ≤Ｄ）是对应于Ｃｏｖ（Ｘ－Ｘ）的特征值λｋ的特征向
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量。令λ１＞λ２＞…＞λＤ，则可以使得ｖａｒ（υ１）＞ｖａｒ（υ２）＞…＞
ｖａｒ（υＤ）。最终ＰＣＡ操作将原始特征向量矩阵 Ｘ线性变换到

由Ｃｏｖ（Ｘ－Ｘ）的特征向量构成的线性空间中去，并且 Ｙ中特
征包含的信息量（以方差来衡量）随着维数的增加而降低。图

２给出了ＰＣＡ降维后的 ＣＣＰＭ特征向量矩阵维数与其对应的
方差之间的关系。

由图２（ａ）可知，随着特征维数的增加，特征所对应的方差
快速下降（即维数越高所对应的方差越小）；由图２（ｂ）中的方
差累积曲线（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｃｕｒｖｅ）可知，前２０维特征占据了９５％
左右的分类信息。因此根据不同的实际问题，选取 Ｙ中的前
若干维特征就可以取代原始的高维度特征。

"


%

　支持向量机

本文采用支持向量机（ＳＶＭ）［１８］作为分类器，对提取的特
征进行分类。即将图像拼接检测问题建模为一个二类分类问

题（正常图像为一类，拼接图像为另外一类）。ＳＶＭ是一个广
义的线性分类器，它将原始特征通过核函数映射到高维度空

间，然后在高维空间找到一个最优超平面对两类样本进行划分

（分类）。假设超平面为ｇ（ｘ）＝ｗＴｘ＋ｗ０，训练特征集为｛（ｘ１，
ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，ｘｉ为第ｉ个特征向量，ｙｉ为其标志
（＋１为正常图像，－１表示拼接图像）。则ＳＶＭ可以建模为以
下问题：

ｍｉｎＪ（ｗ，ｗ０，ξ）＝
１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ （１０）

约束条件为

ｙｉ（ｗＴｘｉ＋ｗ０）≥１－ξｉ

ξｉ≥{ ０
（１１）

其中：Ｃ是一个正常数，０＜ξｉ≤１。使用拉格朗日乘子法以及
ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ条件，可以得到

ｗ＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
λｉｙｉｘｉ （１２）

其中：Ｎｓ为支撑向量个数（即 ＳＶＭ分类超平面仅与支撑向量
有关），λｉ为拉格朗日乘子系数。最终得到的 ＳＶＭ分类超平
面可以表示为

ｇ（ｘ）＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
λｉｙｉｘＴｉｘ＋ｗ０ （１３）

本文使用高斯核函数作为ＳＶＭ的映射函数，高斯核Ｋ（ｘｉ，
ｘｊ）定义如下：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－
‖ｘｉ－ｘｊ‖
２σ２

） （１４）

则高维空间的分类超平面表示为

ｇ（ｘ）＝∑
Ｎｓ

ｉ＝１
λｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｗ０ （１５）

对于未知特征向量ｘ，若ｇ（ｘ）＞０，则将ｘ划分为一类；若
ｇ（ｘ）≤０，则将ｘ划分为另外一类。

#

　实验与结果分析

#


"

　拼接检测图像库

为了验证算法的有效性，本文分别对哥伦比亚拼接检测灰

度图像库［１９］和彩色拼接检测图像库［２０］进行检测。

图像库［１９］包含９３３幅正常图像，９１２幅拼接图像；该图像
库中所有图像均为１２８×１２８像素的ＢＭＰ图像；该库中的图像
内容包括自然景观、动物、植物和建筑物。彩色拼接检测图像

库包含１８３幅正常图像，１８０幅拼接图像；该图像库中所有图
像均为无压缩的 ＴＩＦＦ格式，图像大小介于７５７×５６８像素 ～
１１５２×７６８像素；该图像库中的图像包括室内场景和室外建筑
物景观。图３给出了这两个图像库中的一些示例拼接图像，其
中第一行来自于为哥伦比亚拼接检测库，第二行来自于彩色拼

接检测库。

#


#

　结果比较和分析

实验过程中使用ＳＶＭ监督式的分类器分别对两个图像库
进行检测。对于图像库，每次实验随机从图像库中抽取１／２的
图像（包含１／２的正常图像和１／２的拼接图像）作为训练集；然
后根据式（１０）～（１４）训练ＳＶＭ，其余的样本作为测试集；最后
根据式（１５）计算所提取特征的识别率。彩色拼接检测图像库
中图片个数较少而提取的特征维数相对较高，为了避免分类器

出现过拟合现象，将该库中的图像分割为１２８×１２８的子图像，
这样共得到８２２２幅正常图像和６８１幅带有拼接边缘的图像，
每次实验随机从８２２２幅正常图像中抽取６８１幅图像，将这些
图像和全部拼接的图像（也是６８１幅）组合为一个新的库；接
下来对该新库的实验操作和哥伦比亚拼接检测库的操作一样。

为了排除实验中可能出现的随机性，每次实验重复３０次，将
３０次实验结果的平均识别率记录下来并给出标准差。为了说
明本文所提取特征的有效性，本文引入了一阶马尔可夫特

征［９］（以下简写为Ｍａｒｋｏｖ）和灰度共生矩阵特征［６］（以下简写

为ＧＬＣＭ）这两类常用的拼接检测特征进行比较。表１和２分
别记录了 Ｍａｒｋｏｖ特征、ＧＬＣＭ特征以及本文所提的 ＣＣＰＭ特
征在两个图像库中的检测结果。其中：ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）用来
表示正常的图像判断为正常图像的概率；ＴＮ（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）用
来表示拼接图像判断为拼接图像的概率；Ａｃｃ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）表示
最终的识别率，每次实验的标准差（即３０次实验的标准差）记
录在括号里。表３记录了ＣＣＰＭ特征ＰＣＡ降维后在哥伦比亚
拼接检测图像库上的检测结果。表４记录了 ＣＣＰＭ特征 ＰＣＡ
降维后在彩色拼接检测图像库上的检测结果。结合文献［４～
６］的结论和实验结果，实验在亮度通道（Ｙ通道）提取ＢＤＣＴ域
的特征，在色度通道（Ｃｒ通道）提取空间域的特征。图４给出
了Ｍａｒｋｏｖ特征（９８维）、ＧＬＣＭ特征（９８维）以及 ＰＣＡ降维后
的ＣＣＰＭ特征（９８维）的ＲＯＣ（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ）
曲线［２１］。
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表１　原始特征在哥伦比亚拼接检测图像库上的检测结果比较

特征
ＢＤＣＴ域检测结果

ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ
空间域检测结果

ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

ＧＬＣＭ
７１．１％
（２．５７）

７７．４％
（２．３０）

７４．２％
（１．１６）

７５．６％
（２．０９）

７２．７％
（２．２４）

７４．３％
（１．１１）

Ｍａｒｋｏｖ
８５．９％
（１．５８）

８６．４％
（２．０５）

８６．１％
（０．８６）

７４．１％
（２．３４）

７６．４％
（１．９９）

７５．６％
（０．９２）

ＣＣＰＭ
８６．２％
（１．８０）

８８．５％
（１．６９）

８７．６％
（０．９１）

７８．４％
（２．１３）

７６．１％
（２．３３）

７７．３％
（１．０１）

表２　原始特征在彩色图像库上的检测结果比较

特征
ＢＤＣＴ域结果（Ｙ通道）
ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

空间域结果（Ｃｒ通道）
ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

ＧＬＣＭ
７７．７％
（２．２３）

８５．８％
（２．３４）

８１．７％
（１．３８）

９１．５％
（１．５６）

８８．７％
（１．８７）

９０．１％
（１．０５）

Ｍａｒｋｏｖ
８７．３％
（２．４８）

８７．６％
（１．９９）

８７．５％
（１．５６）

８９．５％
（１．６１）

８８．３％
（１．９４）

８８．９％
（１．１５）

ＣＣＰＭ
８９．２％
（１．７９）

８９．５％
（１．３５）

８９．４％
（０．９４）

９１．６％
（１．８１）

９３．１％
（１．６５）

９２．４％
（１．０７）

表３　ＰＣＡ降维后ＣＣＰＭ特征在哥伦比亚图像库上的检测结果
ＰＣＡ特征
维数

ＢＤＣＴ域检测结果
ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

空间域检测结果

ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

５
７９．７％
（２．１２）

８１．３％
（２．４３）

８０．５％
（１．３８）

７０．２％
（３．０３）

７４．７％
（２．６３）

７２．４％
（１．１５）

１５
８３．７％
（１．８７）

８７．７％
（１．７２）

８５．６％
（０．８７）

７９．２％
（２．５１）

７３．５％
（２．３１）

７６．４％
（０．９５）

２５
８３．４％
（１．６１）

８６．０％
（１．８２）

８４．７％
（０．９３）

７７．５％
（２．２９）

７３．６％
（２．６３）

７５．６％
（１．２０）

３５
８６．０％
（２．３４）

８８．４％
（１．７１）

８７．２％
（０．８８）

７９．１％
（２．５１）

７４．６％
（２．７４）

７６．９％
（１．６４）

４５
８４．５％
（２．１３）

８８．２％
（１．５９）

８６．３％
（０．８７）

７９．７％
（２．１７）

７４．２％
（２．４７）

７６．９％
（１．１８）

５５
８６．０％
（１．７４）

８９．６％
（１．５０）

８７．８％
（０．８３）

７９．５％
（２．６７）

７３．７％
（２．８９）

７６．７％
（１．２０）

６５
８５．９％
（１．７１）

８９．７％
（１．９８）

８７．８％
（０．９３）

８０．８％
（２．７８）

７４．０％
（２．０８）

７７．４％
（１．５８）

７５
８５．３％
（１．６０）

８８．４％
（１．８３）

８６．８％
（０．９８）

７８．９％
（２．４１）

７３．１％
（２．４８）

７６．２％
（１．１４）

８５
８６．５％
（２．２６）

８８．９％
（１．９５）

８７．７％
（０．８３）

７９．９％
（２．１６）

７４．４％
（２．０６）

７７．３％
（１．１４）

９５
８５．５％
（１．５５）

８９．１％
（１．６８）

８７．４％
（０．９３）

８０．２％
（２．０９）

７３．０％
（２．０９）

７６．７％
（０．９６）

表４　ＰＣＡ降维后ＣＣＰＭ特征在彩色图像库上的检测结果
ＰＣＡ特征
维数

ＢＤＣＴ域检测结果（Ｙ）
ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

空间域检测结果（Ｃｒ）
ＴＰ ＴＮ Ａｃｃ

５
７４．５％
（２．７６）

８３．５％
（３．０１）

７９．１％
（１．３３）

７６．５％
（２．５１）

８７．４％
（３．１６）

８２．０％
（１．４９）

１５
８７．３％
（２．１３）

８９．１％
（１．２２）

８８．２％
（１．２７）

８８．５％
（３．０１）

９１．７％
（１．８３）

９０．１％
（１．３２）

２５
８９．３％
（１．６２）

８９．４％
（１．７１）

８９．４％
（１．０４）

９０．５％
（１．７３）

９２．１％
（１．１４）

９１．３％
（０．７７）

３５
８９．１％
（２．５５）

８９．７％
（１．５５）

８９．４％
（１．２６）

９０．１％
（２．０２）

９２．８％
（１．２９）

９１．４％
（０．９８）

４５
８８．８％
（１．８５）

８９．２％
（１．３７）

８９．０％
（１．０３）

９１．８％
（２．０８）

９２．６％
（１．６４）

９２．２％
（１．０４）

５５
８６．９％
（２．３１）

８６．４％
（１．９７）

８６．６％
（１．３８）

９０．８％
（１．６４）

９１．０％
（２．００）

９０．９％
（１．１７）

６５
８８．６％
（１．７８）

８９．０％
（１．６２）

８８．８％
（１．１４）

９０．８％
（２．００）

９２．８％
（２．０１）

９１．８％
（０．９６）

７５
８８．５％
（１．４１）

８８．５％
（１．５７）

８８．５％
（１．０３）

９１．２％
（１．８７）

９２．５％
（１．２７）

９１．８％
（１．１１）

８５
８９．０％
（２．０８）

８９．６％
（１．５０）

８９．３％
（１．１６）

９１．１％
（２．０２）

９３．２％
（１．５３）

９２．１％
（１．０３）

９５
８９．４％
（１．９３）

８９．４％
（１．４８）

８９．４％
（１．０３）

９２．４％
（１．７３）

９３．０％
（１．３４）

９２．７％
（０．８８）

　　实验结果显示：

ａ）根据表１和２，原始的 ＣＣＰＭ特征在 ＢＤＣＴ域和空间域
的检测性能均优于传统的Ｍａｒｋｏｖ和ＧＬＣＭ特征。

ｂ）根据表３和４，ＰＣＡ降维方法在大幅度降低特征维度的
同时能够保持识别率不降低。

ｃ）根据表３和４，ＣＣＰＭ特征检测性能一开始随着ＰＣＡ维
数的升高而提高，然后趋于稳定，这与图２的结论相一致。

ｄ）根据表 ３、４以及图 ４，降维后的 ＣＣＰＭ特征仍优于
Ｍａｒｋｏｖ和ＧＬＣＭ特征。
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随着图像处理软件功能的日益强大与互联网的快速发展，

图像窜改越来越容易，而一幅别有用心的窜改图像往往会带来

很大的社会负面影响。为了应对这种局面，图像窜改检测技术

应运而生，并且在最近几年逐渐成为一个研究热点。本文针对

最为常见的一种图像窜改方式———图像拼接，提出了基于一种

三阶统计特征（即条件联合概率矩阵）的被动图像拼接检测算

法。为了避免高维度特征对分类器造成的高计算复杂性以及

可能出现的过拟合问题，将 ＰＣＡ作为降维方法引入进来。本
文将图像拼接检测建模为一个二类模式识别问题，采用机器学

习的方法（ＳＶＭ）对正常图像和拼接图像进行二类分类，从而
达到窜改检测的目的。实验结果显示条件联合概率矩阵特征

在空间域和ＢＤＣＴ域检测性能均优于已有的两种常用特征；
ＰＣＡ在大大降低特征维数的同时能够几乎不损失分类信息。
相比于低阶的特征，高阶统计特征能够捕捉到更多的分类信

息，因此如何能够提取更有效的高阶特征，同时保持较低的计

算复杂度是接下来的工作。
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法，而此时幂次变换和低通滤波的 ＰＣＡ方法最高识别率达到
９８．５０％。

如图６所示，将基于幂次变换预处理的 ＰＣＡ人脸识别算
法、随机采样和低通滤波的 ＰＣＡ算法、随机 ＰＣＡ算法进行比
较（其中传统ＰＣＡ算法作对比参照）。每组实验均采用同一
不重复随机序列选取训练样本和测试样本。从结果看，基于

幂次变换预处理的 ＰＣＡ人脸识别算法的识别率明显高于其
他两种算法，基于幂次变换预处理的ＰＣＡ人脸识别算法平均
识别率为９６７０％，高于随机采样和低通滤波的 ＰＣＡ算法平
均识别率 ９５３７％、随机采样的 ＰＣＡ算法平均识别率
９３０２％。可见，基于幂次变换预处理的 ＰＣＡ人脸识别算法
提高了ＰＣＡ算法对光照和噪声等非线性因素的鲁棒性。实
验表明，通过选择合适的幂次变换指数因子，基于幂次变换

预处理的ＰＣＡ人脸识别算法平均识别率提高到９６７０％。因
此，本文提出的基于幂次变换预处理的ＰＣＡ人脸识别算法有
效地提高了人脸识别精度。当然，本文提出的人脸识别方法

所能达到的最高识别率仍与选取的人脸数据库有关，但相对

于同一个数据库，本文提出的方法比单纯的 ＰＣＡ算法在识别
率方面有了显著提高。
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本文通过幂次变换作用于图像，在很大程度上克服了光照

等非线性因素对人脸识别鲁棒性的影响，提取到了更有利于人

脸辨别的特征，取得了较好的识别效果，通过选择合适的幂次

变换指数因子使识别的效果达到最佳。实验结果表明，本文算

法能够取得优于传统ＰＣＡ算法的识别性能。
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