
第 42 卷第 3 期

Vol. 42　 No. 3
重庆工商大学学报(自然科学版)

J
 

Chongqing
 

Technol
 

&
 

Business
 

Univ(Nat
 

Sci
 

Ed)
2025 年 6 月

Jun. 2025

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

融合残差块和注意力机制的 JPEG 压缩反取证

唐贝贝1,陈　 磊2,李若宇2
 

1. 安徽理工大学
 

人工智能学院,安徽
 

淮南
 

232001
2. 淮南师范学院

 

计算机学院,安徽
 

淮南
 

232001

摘　 要:目的 针对 JPEG 压缩反取证方法在生成图像质量与反取证性能之间平衡不足的问题,设计了一种融合多级

残差块和通道注意力机制的反取证模型 RBAM-JAF,以提高生成图像的质量,促使反取证性能和图像质量之间达

到更好的平衡。 方法 采用基于生成对抗网络的框架,包括生成器和鉴别器两部分,其中,生成器引入多级残差块和

通道注意力机制,使模型具有更好的泛化性,增强图像特征表示的能力;添加特征融合模块,以充分利用所有卷积

层的特征,提高生成图像的质量。 结果 实验结果显示,与现有的 4 种反取证方法 M1、M2、M3 和 M4 相比,在 QF = 25
的情况下,PSNR 值分别增长了 8. 52%、3. 31%、1. 52%和 0. 07%,SSIM 值分别增长了 12. 89%、2. 46%、1. 90%和

0. 55%;在 QF = 50 的情况下,PSNR 值分别增长了 10. 22%、2. 21%、0. 88%和 0. 19%,SSIM 值分别增长了 9. 71%、
1. 52%、0. 64%和 0. 21%;在 QF = 75 的情况下,PSNR 值分别增长了 18. 26%、3. 56%、3. 80%和 2. 96%,SSIM 值分别

增长了 10. 83%、1. 58%、1. 16%和 0. 52%。 此外,通过 4 种取证检测器的检测,QF = 25、50 和 75 时,AUC 值均接近

或低于 0. 5。 结论 实验结果显示:方法 M5 与现有的反取证方法相比,提高了生成图像的视觉质量且能够有效地欺

骗现有的取证检测器,使反取证性能和生成图像质量之间达到了更好的平衡。
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Abstract 
 

Objective To
 

address
 

the
 

lack
 

of
 

balance
 

between
 

the
 

quality
 

of
 

generated
 

images
 

and
 

anti-forensics
 

performance
 

in
 

JPEG
 

compression
 

anti-forensics
 

methods 
 

an
 

anti-forensics
 

model
 

RBAM-JAF
 

combining
 

multi-level
 

residual
 

blocks
 

and
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

was
 

designed.
 

This
 

model
 

aimed
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

generated
 

images
 

and
 

achieve
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

anti-forensics
 

performance
 

and
 

image
 

quality.
 

Methods
 

A
 

framework
 

based
 

on
 

generative
 

adversarial
 

networks
 

 GANs  
 

was
 

employed 
 

including
 

a
 

generator
 

and
 

a
 

discriminator.
 

The
 

generator
 

incorporated
 

multi-level
 

residual
 

blocks
 

and
 

channel
 

attention
 

mechanisms
 

to
 

enhance
 

the
 

model􀆶 s
 

generalization
 

capability
 

and
 

improve
 

the
 

representation
 

of
 

image
 

features.
 

Additionally 
 

a
 

feature
 

fusion
 

module
 

was
 

introduced
 

to
 

fully
 

utilize
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features
 

from
 

all
 

convolutional
 

layers 
 

in
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

quality
 

of
 

generated
 

images.
 

Results
 

According
 

to
 

the
 

experimental
 

results 
 

compared
 

with
 

four
 

existing
 

anti-forensic
 

methods
 

 M1  
 

M2  
 

M3  
 

and
 

M4   
 

the
 

proposed
 

method
 

showed
 

significant
 

improvements.
 

At
 

QF = 25 
 

the
 

PSNR
 

values
 

increased
 

by
 

8. 52% 
 

3. 31% 
 

1. 52% 
 

and
 

0. 07%
 

respectively 
 

and
 

the
 

SSIM
 

values
 

increased
 

by
 

12. 89% 
 

2. 46% 
 

1. 90% 
 

and
 

0. 55%
 

respectively.
 

At
 

QF = 50 
 

the
 

PSNR
 

values
 

increased
 

by
 

10. 22% 
 

2. 21% 
 

0. 88% 
 

and
 

0. 19%
 

respectively 
 

and
 

the
 

SSIM
 

values
 

increased
 

by
 

9. 71% 
 

1. 52% 
 

0. 64% 
 

and
 

0. 21%
 

respectively.
 

At
 

QF = 75 
 

the
 

PSNR
 

values
 

increased
 

by
 

18. 26% 
 

3. 56% 
 

3. 80% 
 

and
 

2. 96%
 

respectively 
 

and
 

the
 

SSIM
 

values
 

increased
 

by
 

10. 83% 
 

1. 58% 
 

1. 16% 
 

and
 

0. 52%
 

respectively.
 

Additionally 
 

the
 

AUC
 

values
 

of
 

the
 

four
 

detectors
 

for
 

QF = 25、
 

50 
 

and
 

75
 

were
 

close
 

to
 

or
 

below
 

0. 5.
 

Conclusion Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

method
 

M5
 improves

 

the
 

visual
 

quality
 

of
 

generated
 

images
 

compared
 

with
 

existing
 

methods
 

while
 

effectively
 

deceiving
 

forensic
 

detectors 
 

achieving
 

a
 

better
 

balance
 

between
 

anti-forensic
 

performance
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

generated
 

images.
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1　 引　 言
图像反取证是一种新开发的技术,旨在通过相应

的后处理操作消除或模糊数字图像操作留下的痕迹,
欺骗图像取证检测器,大大降低其取证性能。 JPEG 压

缩格式是如今使用最广泛的有损压缩格式之一,JPEG
压缩可能会引入阻塞伪影、振铃效应、模糊、DCT 频域

和量化伪影等,降低了图像的视觉质量,由此提出了

JPEG 反取证技术[1] 。 该技术能够通过一定的处理去

除或隐藏 JPEG 压缩留下的痕迹,恢复图像的视觉质

量,从而欺骗现有的 JPEG 取证算法。 通过对 JPEG 反

取证的研究,可以发现目前取证技术的不足,并推动

JPEG 取证工具的进一步发展[2] 。
JPEG 反取证方法主要是消除压缩痕迹的相关特

征,从而达到欺骗取证算法的目的。 该方法包括基于

传统的反取证方法和基于深度学习的反取证方法。
Stamm 等[3]开创了 JPEG 反取证工作,提出一种通过在

DCT 系数中添加适当噪声来消除量化伪影的方法;
Stamm 等[4]在先前工作的基础之上提出将中值滤波和

高斯白噪声引入到 JPEG 压缩图像中来掩盖阻塞伪影;
Fan 等[5]开发了一种基于全变差( Total

 

Variation,TV)
的四步方法,包括 JPEG 去块痕迹处理、感知 DCT 直方

图平滑、第二轮基于 TV 的去块痕迹处理和去校准 4 个

步骤,以去除空间域和 DCT 域中的 JPEG 压缩伪影,并
在取证的不可检测性和重建图像的质量之间达到良好

的平衡。 以上都是基于传统的 JPEG 反取证方法。 随

着深度学习的快速发展,基于生成对抗网络(Generative
 

Adversarial
 

Network,GAN)的 JPEG 反取证方法也逐渐

被提出。 Luo 等[1]首次提出基于生成对抗网络的 JPEG

压缩反取证研究,将高频率信息作为鉴别器的输入,以
捕获生成图像和未压缩图像之间的统计差异;Wu 等[6]

提出将面向 JPEG 压缩反取证问题看作图像到图像的

转换问题,并使用基于高频 DCT 系数的损失函数来重

建图像的高频分量,提高重建图像的视觉质量,同时引

入校准损失,以减轻生成图像与其校准版本之间的高频

子带方差差距;Wu 等[7] 在上述研究的基础之上提出了

JRA-GAN,改进了高频 DCT 系数损失函数,并设计了一

个合理的高频滤波器,以提高生成图像的质量[8] 。
综上所述,现有的 JPEG 压缩反取证方法能够删除

JPEG 压缩留下的痕迹来欺骗现有的 JPEG 取证算法。
但是,大多数现有的 JPEG 反取证方法仅追求反取证性

能,而导致生成图像质量不佳。 因此,如何在不牺牲图

像视觉质量的情况下欺骗现有的取证检测器,仍然是

一个具有挑战性的问题。 针对上述问题,设计了 RBAM
-JAF 模型,该框架由生成器( Generator,G) 和鉴别器

(Discriminator,D)构成。 在生成器中,使用多级残差块

(Residual
 

Block,RB) [9] ,使所得到的模型具有更好的

泛化性,可以实现更复杂的网络结构。 其次,在多级残

差块的末端加入通道注意力机制 ( Channel
 

Attention
 

Module,CA) [10-11] ,通过对特征通道之间的相互依赖关

系,自适应地重新缩放每个通道特征,使得网络可以专

注于更重要的通道信息。 在 JPEG 反取证方法生成重

建图像时,能够更好地保持细节、纹理等视觉质量,使
得生成的图像更难被现有的取证检测器所发现。 此

外,随着网络深度的增加,残差特征难以被充分利用,
在该框架中引入特征融合模块,促使其能够充分利用

每个卷积层的特征,增强模型利用图像特征信息的能
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力,从而提高生成图像质量。 实验结果表明:RBAM -
JAF 在峰值信噪比(Peak

 

Signal-to-Noise
 

Ratio,PSNR)
和结构相似性( Structural

 

Similarity,SSIM) [12] 指标评估

方面优于现有的 JPEG 反取证方法,且 AUC 值均接近

或小于 0. 5,在生成图像视觉质量和反取证性能方面,
二者达到了更好的平衡。

其余部分安排如下:第二节介绍 JPEG 反取证方

法,第三节介绍损失函数,第四节介绍仿真实验与结果

分析,最后一节进行总结和展望。

2　 JPEG 反取证方法
针对上述反取证问题,在 RBAM -JAF 框架中,将

JPEG 压缩图像生成重建图像,该框架由一个生成器 G
和一个鉴别器 D 组成。 G 接收 JPEG 压缩图像并消除

JPEG 压缩留下的痕迹,生成重建图像,D 判别输入图像

是原始未压缩图像还是由 G 生成的图像,具体框架由

图 1 所示。

k9n64s1 k1n64s1 k3n1s1

x′

10RRCAs

G（x′）

k3n32s2 k3n32s2 k3n64s2 k3n64s2 k3n128s2 k3n128s2 k3n256s1 k2n1s1

real/fake
G（x′）

x

conv RRCA

TanHReLU

LayerNorm(a)Generator

(b)Discriminator

图 1　 RBAM-JAF 网络模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

RBAM-JAF
 

network
 

model
2. 1　 生成器

如上所述,G 用于生成 JPEG 反取证重建图像,为
了生成具有良好视觉质量并与原始图像具有相似统计

特征的重建图像,同时保证输出图像的大小与 G 输入

图像的大小相同,采用全卷积神经网络。
G 的网络结构如图 1(a)所示。 首先,输入一组 512×

512
 

JPEG 压缩灰度图像到 Generator 中,通过第一层卷

积层提取输入图像的低级特征,输入的像素值被缩放

为[ -1,1];然后,使用 10 个 RRCAs 有效地学习高频信

息,重建提取的特征,再使用一个具有 64 个特征图和

3×3 个内核的卷积层进行全局特征提取,同时该层输出

的特征图与第一层的输出求和进行全局残差学习,并
传输到内核为 3×3 的卷积层中;最后,使用双曲正切函

数 Tanh 作为激活函数将生成的图像像素值缩放到[-1,
1]的范围内。 在上述过程中,特征图的大小在每个卷积

层中保持不变,步幅设置为 1。
RRCA 结构如图 2 所示。 每个 RRCA 由 20 个

RBCAs 和一个具有 64 个特征图及 3×3 个内核的卷积

层组成。 第(m-1)个 RRCA 的输出作为第 m 个 RRCA

的输入,通过 20 个 RBCAs 提取特征传输到一个具有

64 个特征图和 3×3 个内核的卷积层进行特征学习;然
后将第(m- 1) 个 RRCA 的输出与该层的输出结果相

加,融合浅层信息和深层信息,减少信息的丢失,增强

生成的图像信息,学习的结果输出作为第(m + 1) 个

RRCA 的输入。

k3n64s1

20RBCAs

R
R
CA

(m
-1

)

R
BC

A

R
BC

A

R
BC

A

Co
nv

R
R
CA

(m
+1

)

图 2　 RRCA 模型结构

Fig. 2　 RRCA
 

model
 

structure

RBCA 结构如图 3 所示,在多级残差块的基础之上,
添加了通道注意力模块,由于通道之间的相互依赖,自适

应地调整残差特征,增强图像特征表示的能力,使得

RBAM-JAF 网络专注于学习更有用的通道信息,在生成
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反取证图像时更好地保持图像的细节、纹理等视觉质量,
能够有效地欺骗现有的取证检测器。 第(n-1)个 RBCA
的输出为第 n 个 RBCA 的输入,经过 3 块卷积-ReLU-卷
积的残差块操作,将输出的结果传入到通道注意力机制

模块调整残差特征,且每个残差块的输出都输入到 64 个

特征图和 1×1 卷积层中进行融合,使每个卷积层的特征

能够被充分的利用,为生成重建图像提供更多的信息,提
高生成图像的视觉质量。 最后,将第(m-1)个 RBCA 的

输出与该层的输出相结合,作为第(n+1)个 RBCA 的输

入,其中所有的卷积都是 64 个特征图和 3×3 个内核。

(a)RBCA

（
n-

1）
RB

CA

RB RB RB

（
n+

1）
RB

CA

CA

Co
nc
at

Co
nv

k1n64s1

k3n64s1 k3n64s1

Co
nv

Co
nv

Re
LU

(b)RB

k3n64s1 k3n64s1

po
ol
in
g

Co
nv

Re
LU

Co
nv

Si
gm

oi
d

(c)CA

图 3　 RBCA 模型结构

Fig. 3　 RBCA
 

model
 

structure

2. 2　 鉴别器

Discriminator 结构如图 1(b)所示。 首先,D 接收生

成器生成的图像或原始未压缩图像作为输入,减去输

入图像的像素值,将图像缩放到[ -1,1]范围内;其次,
利用一系列卷积层来学习更高级别的典型特征,每个

卷积层都具有 3×3 个内核,每层后面都跟一个归一化

层和一个 ReLU 激活函数,每两个卷积层滤波器数量加

倍,最后一层卷积层具有 2×2 个内核;最后,D 输出一

个标量,表示输入样本的分数,分数越高,输入图像就

越有可能是原始的未压缩图像,反之,输入图像越可能

是生成图像。

3　 损失函数
3. 1　 生成器损失函数

G 的目标是删除 JPEG 压缩产生的伪影, 恢复

JPEG 压缩图像并输出重建图像。 为了使输出的重建

图像在不牺牲图像视觉质量的情况下欺骗现有的

JPEG 压缩取证检测器,设计了损失函数 LG,LG 由逐像

素损失 Lpixel、AC 分量损失 Lacc、校准损失 Lcal 和对抗损

失 Ladv 构成,具体如式(1)所示,其中 α、β、η 和 γ 为每

个损失的权重。
LG =EX′ αLpixel +βLacc +ηLcal +γLadv[ ]

 

(1)
Lpixel 反应原始图像和 G 输出图像之间的像素差异,其

中 xi 为原始未压缩图像,G(x′)为 G 生成的重建图像,
S=W×H 为图像的大小,如式(2)所示:

Lpixel =
1
S ∑

S

i = 1
‖xi - G x′( ) ‖

2

2
 (2)

Lacc 恢复由 JPEG 压缩造成的高频分量损害,提高重建

图像的视觉质量,如式( 3) 所示,其中 DDCT ( ·) 表示

8×8 块的 DCT 变换,M 是一个掩码矩阵,如式( 4) 所

示,DDCT xk( ) ☉M
-

为 DDCT(xk) ☉M 的平均值,☉表示矩

阵的点积。

Lacc = 1
N∑

N

k = 1
‖ DDCT xk( ) ☉M -DDCT xk( ) ☉M( ) -

　 DDCT G x′( ) k( ) ☉M -DDCT G x′( ) k( ) ☉M( ) ‖2
2 (3)

M=

0 1 … 1 1
1 1 … 1 1
︙ ︙ ︙ 1
1 1 … 1 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(4)

Lcal 用于最小化生成图像与校准版本之间高频子带

的方差差距,实现反取证的性能,其中 Dblock_dct j
(·)表示

图像 8×8
 

DCT 变换后提取的第 j 个高频子带的所有 DCT
系数,Vval(·)是输入向量的方差,如式(5)所示:

Lcal =
1

28∑ 28

j = 1
Vval Dblock_dct j

G x′( )( )( ) -
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　 Vval Dblock_dct j
G x′( ) cal( )( ) (5)

为了使得 G 生成图像与原始图像的统计特征相

似,可以欺骗 D,获得更好的反取证性能,添加对抗损失

Ladv,对应的损失函数具体如式(6)所示:
Ladv = -D G x′( )( ) (6)

3. 2　 鉴别器损失函数

D 负责判别输入图像是生成的重建图像还是原始

未压缩图像。 在 D 中设计一个损失函数,如式(7) 所

示,其中 D(·)和 G(·)分别代表鉴别器的输出和生

成器的输出。 LD 值越小,说明生成的重建图像与原始

未压缩图像的分布越近。
LD = -Ex Mmin 0,-1+D x( )( )[ ] -

　 Ex′ Mmin 0,-1-D x′( )( )[ ]

(7)

4　 仿真实验与结果分析

4. 1　 实验配置

实验运行的环境为 Windows10 的 64 位操作系统,
并采用 NVIDIA

 

RTX
 

3080Ti
 

GPU 显卡加速图像处理,
编程语言为 Python,深度学习平台为 Tensorflow。 在实

验过程中,使用 3 个公共图像数据集:BossBase
 

V1. 01
(BossBase) [13] 、BOWS2 -Original( BOWS) [14] 和 UCID -
V2(UCID) [15] 。 从 BossBase 和 BOWS 数据集中随机抽

取 16
 

000 张未压缩图像,每个图像都被随机裁剪成 9
个不重叠的 128 × 128 张图像作为训练数据集,共有

144
 

000 张 128 × 128 训 练 集 图 像。 将 BossBase 和

BOWS 数据集中剩下的 4
 

000 张大小为 512×512 图像

作为测试图像。
在训练过程中,模型训练迭代超过 85

 

000 次,前
10

 

000 次迭代只训练 G,后 75
 

000 次迭代 D 和 G 交替

训练,设置批量大小为 16,固定学习率为 1. 0×10-4,将
式(1)中损失函数的权重分别设置为 α = 1. 0,β = 1. 0,
η= 50,γ= 1. 0×10-5,默认采用 Adam 优化器。
4. 2　 图像质量的评估指标

该方法使用两种评价指标对实验结果进行定量对

比,分别为结构相似性(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)。
SSIM 用于衡量两幅图像之间的相似度,通过亮度、对比

度和结构 3 个方面来评估两幅图像的相似性,SSIM 值的

范围在[0,1],数值越大表示图片质量越好。 而 PSNR 是

一种衡量图像质量的度量标准,通过计算有效信息与噪

声之间的比率来反映图像是否失真,PSNR 值越大表示

图像的质量越好。 对应的计算公式分别如式(8)式(9)
所示,其中分别用 PPSNR 和 SSSIM 表示 PSNR 和 SSIM 值。

SSSIM x,y( ) = I x,y( ) α·c x,y( ) β·s x,y( ) γ[ ] (8)

PPSNR = 10·ln
PMAX

2

EMS
( ) (9)

在式(8)、式(9)中,I(x,y)、c(x,y)和 s(x,y)分别为亮

度对比函数、对比度对比函数和结构对比函数,EMS 为

均分误差,PMAX 表示图像可能的最大像素值。
4. 3　 实验结果分析

为了评估 RBAM-JAF 模型生成图像的视觉质量,
采用峰值信噪比和结构相似性这两个指标来评估生成

图像的视觉质量并以原始未压缩图像作为参考,将测

试集中的 4
 

000 张图像进行 JPEG 压缩,压缩图像质量

分别为 QF = 25、50 和 75,并使用它们对应的未压缩图

像作为参考,计算它们的平均 PSNR 和 SSIM 值,分别用

Pavg_PSNR 和 Savg_SSIM 表示。 此外,将该方法分别与两种传

统的 JPEG 压缩反取证方法和两种基于 GAN 的 JPEG
压缩反取证方法进行比较:Stamm[4] 、Fan[5] 、Luo[1] 和

Wu 等[6] ,记为 M1、M2、M3 和 M4,RBAM-JAF 方法记为

M5,J 记为 JPEG 压缩。 为了确保公平比较,在实验过

程中对所有方法采用了相同的设置。
从图 4 可以看出:JPEG 压缩后的图像具有明显的

块状伪影,而反取证生成的图像具有更清晰的纹理和

更清晰的边缘,压缩伪影和振铃效应大大降低,使得生

成的图像在视觉上更接近原始未压缩的图像。 表 1 所

示:方法 M5 与 M1、M2、M3 和 M4 相比,在大多数情况下

具有最高的 PSNR 和 SSIM 值,因此,所生成的图像质量

与这 4 种最先进反取证方法相比更好。 此外,方法 M5

在 JPEG 压缩的任何 QF 值下均获得了 PSNR 和 SSIM
的最佳性能。

(a)
 

原始图像
(b)

 

JPEG 压

　 缩图像

(c)
 

反取证生

　 　 成的图像

图 4　 JPEG 反取证方法实例图像

Fig. 4　 Example
 

image
 

by
 

JPEG
 

anti-forensics
 

method

为了评估方法 M5 的反取证性能,将方法 M5 与现有

的 4 种反取证方法 M1、M2、M3 和 M4 的反取证性能作对

比。 实验过程中,将 4
 

000 张反取证重建图像作为正样

本,对应的 4
 

000 张原始未压缩图像作为负样本,用两种
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基于传统的 JPEG 取证检测器和两种基于 CNN 的检测

器进行检测,分别为 Fan[16] 、Val[17] 、Yang[18] 和 Singh[19]

所提出的取证检测器。 对每种反取证方法进行检测,分
别用 F1、F2、F3 和 F4 表示,并计算 3 种QF 值的 ROC 曲线

下面积(AUC),若 AUC 值接近或小于 0. 5,则反取证方法

可以有效地欺骗取证检测器。 如表1 所示,反取证方法M5

的 AUC 值在基于传统和 CNN 的取证检测器下均接近或

小于 0. 5,能够有效地欺骗 4 种,取证检测器,与反取证方

法 M2 具有相当的反取证性能,且与方法 M1、M3 和 M4 相

比,方法 M5 的反取证性能优于这 3 种反取证方法。
综上所述,方法 M5 相比 M1、M2、M3 和 M4

 4 种反取

证方法,在生成图像质量和反取证的性能方面均取得

了更优的结果。 因此,方法 M5 能够在不牺牲图像视觉

质量的情况下欺骗现有的取证检测器。

表 1　 各种算法的图像视觉质量和反取证性能结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

image
 

visual
 

quality
 

and
 

anti-forensics
 

performance
 

results
 

of
 

various
 

algorithms

QF 方　 法
AUC 值

F1 F2 F3 F4 Pavg_PSNR Savg_SSIM

25

J 0. 987 0. 971 1. 000 1. 000 32. 580 0. 886

M1 0. 810 0. 885 0. 927 0. 156 30. 762 0. 807

M2 0. 501 0. 497 0. 338 0. 269 32. 312 0. 889

M3 0. 910 0. 925 0. 983 0. 684 32. 883 0. 894

M4 0. 752 0. 486 0. 939 0. 717 33. 359 0. 906

M5 0. 668 0. 504 0. 453 0. 619 33. 382 0. 911

50

J 0. 965 0. 982 1. 000 1. 000 35. 067 0. 929

M1 0. 651 0. 904 0. 722 0. 173 32. 006 0. 855

M2 0. 498 0. 511 0. 316 0. 287 34. 515 0. 924

M3 0. 821 0. 866 0. 993 0. 693 34. 970 0. 932

M4 0. 723 0. 534 0. 972 0. 712 35. 209 0. 936

M5 0. 496 0. 274 0. 355 0. 637 35. 277 0. 938

75

J 0. 921 0. 995 1. 000 1. 000 37. 756 0. 954

M1 0. 503 0. 896 0. 487 0. 196 32. 119 0. 868

M2 0. 518 0. 664 0. 317 0. 334 36. 679 0. 947

M3 0. 674 0. 902 0. 947 0. 704 36. 593 0. 951

M4 0. 623 0. 928 0. 929 0. 726 36. 890 0. 957

M5 0. 451 0. 603 0. 285 0. 646 37. 983 0. 962

5　 结　 论
针对 JPEG 反取证方法在生成重建图像质量与反

取证性能之间平衡不足的问题,设计了一种多级残差

块和通道注意力机制相结合的反取证方法,在多级残

差块的末端引入通道注意力机制,使 RBAM -JAF 专

注于更有用的通道信息,所生成的图像能够更好地保

持图像的视觉质量,并有效地欺骗现有的取证检测

器。 此外,在该模型中引入了特征融合模块,使其充

分利用每个卷积层的特征信息,提高了生成图像的质

量。 实验结果表明:RBAM-JAF 模型不仅提高了生成

图像的质量,还能够有效欺骗现有取证检测器,与现

有的反取证方法相比,该方法在图像视觉质量和反取

证性能方面均具有显著优势,并在恢复图像质量和反

取证性能之间取得了良好的平衡。 未来,将致力于研

究如何在保持生成图像质量的情况下,提高反取证

性能。
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