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摘 要： 目的　图像和视频合成技术在媒体后期处理领域广泛应用，随着技术门槛的降低，大量合成素材被发布并迅

速传播。然而，部分合成内容可能含有误导性信息，威胁视听内容的真实性和安全性。传统合成检测方法主要依赖合

成痕迹或画面异常检测，但随着合成技术的不断进步，现有方法在检测精度和适应性方面仍存在优化空间，需要改进

以应对日益复杂的合成内容检测需求。方法　本文提出一种融合物理与深度学习的合成图像检测方法，创新性地结

合光照和阴影一致性分析。通过特征提取与融合网络，实现光照图与光照强度的一致性分析，判断物体采集环境；利用

交比估计检测光照方向一致性，有效提升了检测精度和适应性。同时构建了具有物理属性的数据集，为合成图像检测提

供数据支持。结果　在 NIST 16（National Institute of Standards and Technology Database 16）、Coverage和 CASIA（Chinese 
Academy of Sciences Institute of Automation Database）数据集上的实验表明，本文方法在 AUC（area under the curve）指标

上分别达到94. 2%、93. 6%和90. 3%，F1分数分别达到 80. 2%、79. 3% 和 58. 1%，优于对比方法。在噪声攻击实验中，本

文方法对尺寸变化、高斯模糊、高斯噪声和 JPEG（Joint Photographic Experts Group）压缩表现出更强的适应性，平均AUC
为 84. 03%。此外，本文提出的数据集在训练过程中表现出高可用性，使用该数据集训练的模型 AUC平均提升 18. 1%。

结论　本文方法在准确性和鲁棒性方面均优于对比方法，构建的数据集能够有效支持合成图像检测模型的训练、验证和

测试，为该领域的研究提供了重要参考。数据集下载链接：https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00240.00069。
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Abstract： Objective　Synthesis and forgery of media content such as images and videos have become common methods in 
media post-production.  As the technical barriers gradually decrease， the Internet is disseminated with a large amount of 
synthetic materials.  This situation introduces great challenges to the integrity and security of digital media， which affects 
the authenticity and safety of audiovisual content.  In the realm of synthetic media detection， research has greatly increased 
in recent years.  Most commonly used detection methods focus on physical attributes or directly utilize deep neural networks 
for detection.  Image forgery detection methods based on physical attributes can be broadly divided into those that utilize 
physical features and those that employ deep neural networks.  Methods relying on physical features identify visual inconsis⁃
tencies in images.  These methods leverage the fact that synthetic images are often composed of multiple stitched images， 
which can result in irregularities in lighting， shadows， depth of field， and object distance.  Inconsistency detection involves 
examining inherent physical properties such as lighting and shadows to assess their coherence.  Lighting detection methods 
primarily analyze factors such as light source position， chromatic deviation， object reflectivity， light source color， and 
local light sources.  Shadow detection methods focus on properties such as planar homology， shadow constraints， vanishing 
point positions for light and shadow， and consistency in geometric relationships.  However， due to the diverse and complex 
environments in which images are acquired， the high precision required by these physical detection methods causes diffi⁃
culty in relying solely on a single approach for forgery detection in real-world scenarios.  In image forgery detection methods 
based on deep neural networks， some approaches use long short-term memory （LSTM）， dual stream parallel network， pyra⁃
mid architectures， and Transformers to conduct synthesis detection by identifying anomalies in local regions between image 
blocks while locating synthesized areas.  While these methods have demonstrated certain levels of success in experimental 
settings， the relentless advancement in synthesis technology has resulted in synthetic images that are increasingly indistin⁃
guishable from authentic ones.  As a result， detection methods relying solely on visual anomalies or signs of synthesis can 
no longer meet the growing demands for accuracy in detection. Method　We present a novel approach called the lighting and 
shadow fusion network （LSFNet） to image forgery detection based on the consistency of lighting and shadows.  It combines 
highly sensitive physical attribute detection with robust deep neural network techniques， which improves the capability to 
identify even the most meticulously crafted synthetic images.  LSFNet comprises key modules， including illumination 
maps， object and shadow estimation， illumination analysis， and homogeneity analysis.  Its goal is to integrate physical 
detection methods including illumination and shadow with deep neural network techniques for effective detection of well-
crafted synthetic images.  The method begins by creating an illumination map that labels the object and shadow areas， 
which results in a boundary illumination map formed by overlapping the illumination map with the object area.  This study 
employs a feature extraction network to derive features from the boundary illumination map and the original image.  As a 
result， a feature fusion network for consistency analysis of the illumination map and light intensity is established to deter⁃
mine the shooting environment of objects within the image.  It estimates distances for objects and shadows using cross-ratio 
for homogeneous vertex estimation to ensure consistent detection of lighting direction in images.  Finally， this study utilizes 
result fusion methods to comprehensively evaluate lighting analysis results and homogeneity analysis results to predict out⁃
comes for synthetic images.  Recognizing that existing datasets for synthetic image detection often lack detailed information 
regarding physical attributes， we introduce a new dataset designed to assist in detecting synthetic images by incorporating 
essential characteristics such as lighting conditions and object distances crucial for accurately identifying forgery in the com⁃
plex digital media landscape at present. Result　Experiments conducted on the NIST 16 （National Institute of Standards and 
Technology Database 16）， Coverage， and CASIA （Chinese Academy of Sciences Institute of Automation Database） datas⁃
ets demonstrate that our method achieves AUC （area under the curve） scores of 94. 2%， 93. 6%， and 90. 3%， respec⁃
tively， and F1 scores of 80. 2%， 79. 3%， and 58. 1%， outperforming the compared methods.  In noise attack experiments， 
our method exhibits stronger adaptability to size variation， Gaussian blur， Gaussian noise， and JPEG （Joint Photographic 
Experts Group） compression， with an average AUC of 84. 03%. Conclusion　The contributions of this study are summarized 
as follows： 1） we propose a versatile image forgery detection framework for high-fidelity synthetic images， which is called 
LSFNet.  This framework integrates deep neural networks with physical detection methods and combines boundary lighting 
map detection and physical attribute consistency analysis.  Experimental results show that our method outperforms main⁃
stream techniques in accuracy and demonstrates robustness， which makes it suitable for various synthetic image detection 
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tasks； 2） We present a shadow extraction and consistency analysis method tailored for image forgery detection.  This 
approach， which utilizes Mask R-CNN as the backbone network for shadow prediction， models the relationship between 
shadow regions and real object areas.  By assessing consistency through intersection over union， it significantly enhances 
the accuracy of image forgery detection； 3） We introduce a synthetic image detection dataset featuring physical attributes 
such as light source position， color temperature， camera position， object distance， depth of field， and complex back⁃
grounds.  The dataset is called the synthetic image physical properties detection dataset.  This dataset comprises 22 203 
images——15 012 collected images and 7 191 synthetically generated ones——all meticulously crafted by professionals to 
ensure high realism.  The dataset maintains a training-validation-testing split of 7∶2∶1.  It includes various synthesis meth⁃
ods such as stitching， copy-pasting， and deletion to effectively support training testing and optimization upgrades for image 
forgery detection models.  The dataset is linked at： https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00240.00069.
Key words： synthetic image detection； illumination detection； shadow detection； detection dataset； artificial intelligence 
security

0　引 言

近年来，数字图像合成技术（Crowson 等，2022；

Lee 等，2020；Liu 等，2020；Shi 等，2022）逐步趋于成

熟，通过替换（Lee 等，2020）、删除（Lahiri 等，2020）、

属性改变（Nillius 和 Eklundh，2001）等操作即可完成

图像合成。该项技术已经在影视后期、节目制作、娱

乐产业等多个领域有所应用。然而，部分专业人员

利用合成技术制作具有迷惑性的虚假媒体内容并发

布至互联网，严重威胁了媒体内容的真实性和安全

性。基于此，合成内容检测以及合成区域定位成为

重要的研究方向。图像合成大体可以分为拼接、复

制粘贴和删除 3 类。拼接是将一幅图像中的物体进

行分割，并将其粘贴在其他图像中。复制粘贴是将

图像中的数字对象进行分割，并将其粘贴到原图像

中的其他位置。删除是将一幅图像中的某个物体进

行删除，并将删除的背景进行还原，如图 1 所示。

图像合成检测方法主要包括基于物理特征的检

测方法和基于深度神经网络的检测方法。基于物理

特征的检测方法是对图像中的视觉不一致性或明显

的合成痕迹进行检测。由于合成图像的内容大多由

几幅图像拼接而成，因此可能出现异常的光照和阴

影等，不一致性检测即是对图像中的光照和阴影等

物理属性进行检测并开展一致性判断。光照检测方

法 主 要 是 对 光 源 位 置（Liu 等 ，2020；Nillius 和

Eklundh，2001）、色度偏差（Johnson 和 Farid，2006）、

物 体 反 射 率（Johnson 和 Farid，2007）、光 源 颜 色

（Gholap 和 Bora，2008）、局 部 光 源 属 性（Riess 和

Angelopoulou，2010）等进行检测和分析，或是利用图

卷积网络（Pan 等，2024）对光照情况进行判断。阴

影检测方法是利用平面同源性（Zhang 等，2009）、阴

影约束（Kee 等，2013）、光影消失点位置（Merlin 等，

2019）以及几何关系一致性（Nasiri 和 Behrad，2019）
等进行合成检测。除此以外，直接对合成过程中可

能带来的图像痕迹进行检测也是常用方法，检测属

性包括 Daubechies 小波特征（Zhang 等，2016）、边缘

强化（Salloum 等，2018）、自相关计算（Wu 等，2018）、

重 采 样 特 征（Bunk 等 ，2017；Bappy 等 ，2017）以 及

JPEG（Joint Photographic Experts Group）压 缩 特 征

（Park 等，2018）等。然而在实际应用中，图像采集环

境多样复杂，物理检测方法要求的精度高，仅依靠单

一的检测手段难以应对真实环境下的合成内容进行

检测。

在基于深度神经网络的合成图像检测方法中，

部 分 学 者 采 用 长 短 时 记 忆 网 络（long short-term 
memory，LSTM）（Bappy 等，2017，2019）、两流并行网

络（Zhou 等，2018；Han 等，2024）、金字塔架构（Hu
等 ，2020）、特 征 提 取 器（Hu 等 ，2020）以 及 Trans⁃
former（Atak 和 Yasar，2024；Hao 等，2021）等进行合

成检测，并通过在图像区块间判断局部区域异常定

位合成区域。Liu 等人（2024）分别提出双路径检测

框架和多尺度编解码器架构，通过自上而下提取局

部与全局特征，结合注意力机制与对比学习实现多

尺度合成区域定位。Niloy 等人（2023）和 Zhou 等人

（2023）分别利用特征分布差异与非互斥对比学习，

通过对比损失学习和动态切换边缘区域角色，解决

了合成区域与原始区域的分离问题，并实现了无需

预训练的高精度篡改定位。Bai（2024）和 Hao 等人

（2024）分别提出双流结构化编码器和不确定引导策
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略，通过融合模块整合原始图像与噪声特征，并结合

上下文信息跨层融合，增强细节捕捉能力。Guo 等

人（2023）提 出 的 HiFi-Net（hierarchical fine-grained 
network）框架，通过层次化特征融合与跨域检测能

力，进一步提升了物理属性不一致性检测的普适性。

以上方法采用深度神经网络实现了合成图像的

痕迹检测，取得了一定的实验效果。然而，随着合成

技术的不断提升，现有方法在实际应用中仍存在一

定的局限性。值得注意的是，虽然合成图像的效果

不断增强，但是合成过程对于光照、阴影和景深等语

义信息的考虑仍有所欠缺。基于此，本文通过将变

化感知性强的物理属性检测方法与鲁棒性强的深度

神经网络检测方法相结合，提出基于光照和阴影一

致性的合成图像检测方法，可以更有效地对制作精

良的合成图像进行检测。同时，为了解决现阶段合

成 图 像 检 测 数 据 集（Dong 等 ，2013；NIST，2017；

Novoz􀅡mský 等，2021；Wen 等，2016）均不具备详细物

理属性的问题，本文提出具有光照、物距和景深等详

细物理属性标注的合成图像检测数据集。

本文的贡献点可归纳如下：1）面向高逼真度的

合成图像，提出一个适用性更强的合成图像检测框

架，命名为光照与阴影结合的检测网络（lighting and 

shadow fusion network，LSFNet），该框架创新性地将

深度神经网络与物理检测方法相结合，融合了边界

光照图检测和物理属性一致性检测的优势。实验结

果证明，本文提出的方法较主流方法的准确率更高，

且具有一定的鲁棒性，可以适用于多类合成图像的

检测任务。2）提出一种适用于合成图像检测的阴影

提取方法和一致性分析方法，方法以 Mask R-CNN
（convolutional neural network）为骨干网络进行阴影

预测，对阴影区域与实物区域进行关联建模。基于

不变性的几何约束，对实物与阴影之间的一致性进

行定量比较，有效判断阴影与实物的几何关系，从而

显著提升了合成图像检测的准确率。3）提出一个包

含光源位置、光源色温、机位、物距、景深和复杂背景

等物理属性的合成图像检测数据集，命名为合成图

像物理属性检测（synthetic image physical properties 
detection，SIPD）数据集，SIPD 数据集包含 22 203 幅

图像，其中，采集图像 15 012 幅，合成图像 7 191 幅，

所有的合成图像均由专业人员手工制作，逼真度高。

数据集的训练、验证和测试数据比例为 7∶2∶1，包含

拼接、复制粘贴以及删除等多种合成方法，能够有效

支撑合成图像检测模型的训练、测试与优化升级。

图 1　图像合成示意图（拼接、复制粘贴和删除）

Fig. 1　Schematic diagram of image synthesis （stitching， copy-paste， and deletion）
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1　相关工作

1. 1　合成图像检测方法

图像合成过程中，色差、压缩等图像固有属性可

能发生改变，传统物理属性检测方法主要针对色差、

相机响应函数、双相干性以及 PEG 量化等合成痕迹

展开。随着合成技术的优化，合成痕迹的隐蔽性显

著增强，仅依赖痕迹检测已难以满足需求。值得注

意的是，合成过程往往难以完全保留物理属性的一

致性，尤其是合成物体的光照、阴影、景深等属性易

与背景环境失配，因此基于物理属性不一致性的检

测方法更具普适性。

在光照一致性检测方面，主要用于判断图像中

的光照异常。早期的检测方法包括对光源位置（Liu
等，2020；Nillius 和 Eklundh，2001）、色度偏差（John⁃
son 和 Farid，2006）、物 体 反 射 率（Johnson 和 Farid，

2007）、光源颜色（Gholap 和 Bora，2008）、局部光源

（Riess 和 Angelopoulou，2010）以及光照图（Riess 和

Angelopoulou，2010）进行光源分析。Riess 和 Angelo⁃
poulou（2010）提出基于颜色分块的局部光源估计方

法，通过计算图像块间的像素距离判断合成区域。

Zhu 等人（2021）提出双流拼接图像定位网络，光照

流提取灰度边缘与逆强度色度特征，图像流捕获全

局合成痕迹。Pan 等人（2024）提出 Cas-HGCN（cas⁃
cade hierarchical graph convolutional network），通 过

融入光照一致性检测的深度学习方法，利用图结构

建模进行光照一致性检测。此外，学者还探索了统

计 模 型（Sekhar 和 Shankar，2021）、图 像 去 雾（Chen
等，2022）、尺度变化度量（Hadwiger 和 Riess，2022）、

噪声对比（Bai，2024）以及边缘增强（Hao 等，2024）
等策略，进一步提升了检测精度。

在阴影检测方面，通过建模物理约束识别合成

图像，早期方法包括平面同源性（Zhang 等，2009）、

交 叉 约 束（Kee 等 ，2013）、几 何 约 束（Crowson 等 ，

2022）、光影消失点估计（Merlin 等，2019）以及阴影

几何估计（Nasiri 和 Behrad，2019）。然而，此类方法

依 赖 特 定 场 景 假 设 ，例 如 Riess 和 Angelopoulou
（2010）提出的方法需要两个以上的物体及其阴影才

能建立几何关系，因此无法对单个物体的图像进行

合成检测。针对这一局限性，Han 等（2024）提出的

HDF-Net 创 新 性 地 融 合 RGB 与 SRM（steganalysis 

rich model）双流特征，结合多尺度视觉变换器提取

全局噪声模式，解决了同源合成中局部噪声一致性

失效的难题，在 NIST 16 数据集上实现了对模糊后

处理操作的强鲁棒性检测。

现阶段，基于深度神经网络的检测方法也取得

了一定效果（叶国升 等，2023），Palmer 等人（2022）
通过 3D 渲染模拟光照条件，对比不同角度反射光差

异实现合成检测。Guo 等人（2023）将层次化特征融

合与跨域检测能力，补充至物理属性不一致性检测

的普适性分析中。Zhou 等人（2023）提出非互斥对

比学习框架，通过动态切换边缘区域的正负样本角

色并引入枢纽一致性损失，解决了图像合成定位任

务中数据不足和边缘区域非互斥性的问题。Qu 等人

（2024）提出结合多模块自适应感知的 APSC-Net 模

型，显著提升了复杂场景下的定位合成区域的效果。

尽管以上方法在光照、阴影等单一属性检测中

取得了显著进展，但仍存在一定的局限性。现有方

法多针对特定场景或单一属性进行优化，对复杂多

变的合成场景适用性弱，尤其在跨域、多属性联合检

测方面仍有提升空间。通过综合研判光照、阴影、噪

声和边缘等多种属性，构建多属性联合检测框架，可

以更好地适应复杂场景的需求，进一步提升检测的

鲁棒性和普适性。

1. 2　物体和阴影分割方法

物体与阴影分割是计算机视觉的重要研究方

向，主要包括基于传统机器学习与基于深度学习两

类方法。

传统方法依赖纹理、颜色和边缘等人工特征，并

利用分类算法对特征的阴影进行估计。例如对分割

区域外观的光照预测（Guo 等，2011）、对物体纹理和

颜色特征的分类（Vicente 等，2018）以及对颜色和边

缘 特 征 的 阴 影 估 计（Lalonde 等 ，2010；Huang 等 ，

2011）等 。 尽 管 部 分 研 究 尝 试 多 特 征 融 合 方 法

（Huang 等 ，2011；Lalonde 等 ，2010；Vicente 等 ，

2018），但是人工提取特征具有一定的局限性导致其

适用场景受限。

在早期的利用深度学习算法开展阴影分割的方

法中，阴影衰减网络（Le 等，2018）、干扰感知阴影检

测网络（Zheng 等，2019）以及循环生成式对抗网络

（Ding 等，2019）均有所使用。在近期的研究中，Hu
等人（2021）提出一个带有细节增强模块的快速阴影

检测网络，通过捕获阴影细节，实现阴影区域的还
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原。Wang 等人（2022）通过端到端的方式进行阴影

检测，提出双向关系的学习模块和可变的感兴趣区

域识别模块，用于确定阴影之间的关系。Xing 等人

（2024）提出一种用于跟踪视频帧中物体阴影的方

法，方法以周期序列的方式进行阴影估计。尽管深

度模型精度较高，但在复杂光照与动态场景下的鲁

棒性仍有提升空间。

1. 3　合成图像检测数据集

现阶段，主流的合成图像检测数据集包括 NIST 
16（National Institute of Standards and Technology Data⁃
base 16）、Columbia、CASIA（Chinese Academy of Sci⁃
ences Institute of Automation Database）、Coverage 和

IMD 2020（image manipulation dataset 2020）等 。

NIST 16 数据集包含拼接、复制粘贴和删除 3 类合成

图像。Columbia 数据集（Ng 和 Chang，2004）专注于

图像拼接方法，使用 Photoshop 作为合成工具，包含

1 845 幅图像，真实图像与合成图像的数量大致相

等。CASIA 数据集（Dong 等，2013）包含拼接和复制

粘贴两类合成方法，提供原图像和掩码图像。此外，

CASIA 数据集还加入了过滤和模糊等后处理操作，

使合成效果更加逼真。2016 年，美国伊利诺伊大学

香槟分校的研究人员提出 Coverage 数据集（Wen 等，

2016），包含直接复制、形态变化等 6 类复制粘贴模

式，并提出相似度量测评方法。2020 年，捷克的研

究人员提出 IMD 2020 数据集（Novoz􀅡mský 等，2021），

该数据集包含 2 000 幅网络合成图像，研究人员下载

了这些图像并获取了原图像，制作了掩码图。与其

他数据集相比，IMD 2020 更贴近现实生活。

总体而言，基于物理属性的检测数据集对采集

环境有一定要求，且属性设置较为复杂。现有的数

据集通常不支持物理属性的研究工作。然而，通过

判断物体与物理环境的匹配程度来检测内容合成，

已成为重要的合成图像检测途径。因此，开展基于

物理属性的检测数据集研究是必要的。

2　方 法

2. 1　模型架构

根据前期论文的研究成果，本文将光照和阴影

作为重点研究对象，尝试将物理属性与深度神经网

络相结合，提出一种新的合成图像检测架构，命名为

光照与阴影结合的检测网络（LSFNet），如图 2 所示。

LSFNet 主要包括光照图、目标和阴影估计、光照分

析和同源分析等主要模块，旨在将光照和阴影等物

理检测方法与深度神经网络检测方法相结合，能够

对制作精良的合成图像进行有效检测。本文方法首

先建立光照图，并对物体区域与阴影区域进行标注，

通过对光照图与物体区域进行重叠建立边界光照

图。本文利用特征提取网络对边界光照图和原图像

进行特征提取，建立特征融合网络实现对光照图和

光照强度的一致性分析，判断图像中物体所处的拍

摄环境。本文对物体和阴影进行距离分析，利用交

图 2　光照与阴影结合的检测网络（LSFNet）架构

Fig. 2　Architecture of the lighting and shadow fusion detection network （LSFNet）

104



第 31 卷 / 第 1 期 / 2026 年 1 月
薛子育，刘庆同，周康能，王伟，姜秀华 

面向光影一致性分析的物理属性合成数据集及伪造检测方法

比进行同源顶点估计，实现图像光照方向的一致性

检测。最后利用结果融合方法对光照分析结果和同

源分析结果进行综合判断，实现图像合成结果的

预测。

2. 2　特征提取

2. 2. 1　光照图

光照图用于开展图像的光照分析，检测图像中

光照属性不一致的区域。在早期的研究中，Riess 和

Angelopoulou（2010）提出获取光照图的方法，通过将

图像的相似颜色区域进行细分建立超像素块。利用

超像素块内的局部像素估计光源颜色，并对相似颜

色的超像素块进行重新上色，获得光照图。本文参

照 Pomari 等人（2018）提出的思路，首先使用广义灰

度估计算法（van de Weijer 等，2007），根据像素点对

光源 e 的灰度进行估计，具体为

λen,p,σ = (∫  |
|
|
||
| αn Γσ( )x

αxn

|

|
|
||
|

p

dx)
1
p

（1）
式中，x 表示像素坐标，λ 是比例因子，|·|是绝对值，

α 是微分算子，Γσ( x)为 x 位置观测到的强度，σ 是平

滑高斯核，p 是闵可夫斯基范数，n 为导数的阶。

同时，本文使用逆强度色度空间（Tan 等，2004）
对方法进行扩展，在 x 处的强度 Γc( x)和色度 χc( x)
将按照下式的方法进行转换，具体为

χc( x) = m ( x) 1∑
i ∈ { }R,G,B

Γi( )x
+ Υc （2）

式中，Υc 表示通道 c 中光源的色度，m ( x)用于捕捉光

源位置、照明方向和相机位置等的几何关系，以此获

得光照图。

2. 2. 2　目标和阴影估计

本文利用特征金字塔网络（feature pyramid net⁃
work，FPN）（Lin 等，2017）获取物体和阴影实例。方

法借助区域提议网络（region proposal network，RPN）

（Ren 等，2017）对物体和阴影区域进行框取，利用

Mask R-CNN（He 等，2017）对每个候选框进行特征

提 取 ，特 征 提 取 器 采 用 ResNeXt-101-FPN（Xie 等 ，

2017）。本文将边界框预测模块和掩码预测模块进

行最小化实现结果预测（Wang 等，2020），并对训练

中的损失函数进行调整。边界框预测模块中的参数

调整过程，需要计算检测到的阴影区域与真实的阴

影区域之间的最小化损失，如图 3 所示。在完成阴

影和物体区域的提取后，本文参照 Wang 等人（2020）
提出的方法对阴影和对应的物体进行关联。首先计

算各个阴影和物体区域的中心点，并获取阴影中心

( xshmid，y shmid ) 和物体中心 ( xobmid，y obmid ) 之间的最短距离。

如果该距离小于阈值，则判定为关联区域。本文将

阈值设定为阴影的高度。在完成目标和阴影的匹配

后，将关联区域中物体和阴影表示为线段。首先将

物体包围框的最高点标记为 ( xobhigh，y obhigh )，同时将线段

( xobhigh，y obhigh ) ( xobmid，y obhigh ) 所在的直线 lineob 进行标记，如

图 4（a）所 示 。 同 样 ，将 阴 影 边 缘 点 标 记 为

( xshedge，y shedge )。线段 ( xshmid，y shmid ) ( xshedge，y shedge )所在的直线记

为 linesh。将直线 lineob 和 linesh 的交点记为 o，如图 4
（b）所示。建立线段 lob 和 lsh 分别对物体和阴影进行

标记，如图 4（c）所示。由于图像的合成区域大多为

物体，因此本文将目标分割结果与光照图进行结合，

以辅助分类器进行分类。在获取到光照图和物体分

割图以后，本文将光照图与物体边界进行重叠组合，

形成边界光照图。

2. 3　一致性分析

2. 3. 1　光照分析

本文分别利用 ResNet-50（He 等，2016）对边界

光照图 IMB ∈ I 3 × H × W 和目标分割图OS ∈ I 3 × H × W 进

行特征提取，并利用特征融合网络对提取结果进行

图 3　物体和阴影分割过程

Fig. 3　Process of object and shadow segmentation
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分类。目标分割图OS的特征主要用于开展光照强

度分析，特征融合网络将对光照图特征和光照强度

特征进行融合分析，获得分类结果，特征融合过程如

图 5 所示。

1）特征提取。在分类模块中主要对边界光照图

和光照强度进行特征提取，两个特征提取器均采用

ResNet-50 作为骨干网络，选取 ResNet-50 第 4 阶段

的输出作为最终输出（Chen 等，2021a），以此获取到

边界光照图的特征F IMB ∈ IC × HIM × W IM 和光照强度的特

征 FOS ∈ IC × HOS × WOS。 其 中 ，H IM，HOS = H/8，W IM，WOS =
W/8，C = 1 024。

2）特征融合。在完成特征提取后，本文采用元

素求和的方法将相同特征维度的特征向量进行融合

（Song 等，2018），按照下式进行池化操作，具体为

z = pooling (F IMB + FOS ) （3）
式中，z 为融合特征，pooling 为全局特征函数，将输出

的预测结果记为 RC。

3）合成区域估计。借助于特征融合网络的结果

输出，本文进一步开展合成区域的估计。当结果预测

为假时，将边界光照图中标记为异常的像素点及其轮

廓标记为合成区域，以获取到合成图像的掩码图。

2. 3. 2　同源分析

本文建立的一致性检测模块是利用物理方法对

图像中的物体及阴影关系进行一致性分析，用以辅

助深度神经网络开展合成检测，重点考虑单个光源

情景下的光源一致性检测。本文首先建立共面点成

像关系图，用于检测图像是否满足点光源要求，如

图 6 所示。

共面点成像是一个平面射影变换H，包括了由

不动点组成的直线，称为轴 l，以及一个不在轴上的

光 源 ，称 为 同 调 顶 点 。 根 据 Riess 和 Angelopoulou
（2010）提出的方法，H与顶点光源、轴 l的关系为

H = I + ( μ - 1) vlT

vt l
（4）

式中， μ 是交叉比，v 是顶点光源，轴 l是两平面的交

线。按照 Riess 和 Angelopoulou（2010）提出的方法，

图 5　特征融合方法框架

Fig. 5　Framework of feature fusion method

图 4　物体和阴影的线段替代方法

Fig. 4　Line segment substitution method for objects and shadows （（a） line on which the object lies ； （b） intersection point of the 
lines on which the object and its shadow lie； （c） substitute line segment for the object and shadow）
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假设在二维平面上，t1 s1 和 t2 s2 与轴 l的交点分别为 a1
和 a2。根据共面点成像的性质，t1 s1 与 t2 s2 在轴 l上相

交于点 o。需要注意的是，在 3D 真实世界中，t2 s2 不

能与轴 l 相交，本文按照 Riess 和 Angelopoulou（2010）
提出的思路，只在理想情况下进行讨论。

根据交比的几何属性，在具有光源顶点的情况

下，ti、si 以及交点 ai 具有不变性，即

{v, t1 ; s1, a1} = {v, t2 ; s2, a2} （5）
式中，{v，t1 ；s1，a1}计算方法为

{v, t1 ; s1, a1} = vs1·t1 a1
va1·t1 s1

（6）
同时，式（5）可以连续拓展到整个黎曼球面，即

复平面与无穷远点。t2 t1、s2 s1 与 a2 a1 之间具备以下

关系，具体为

(( t2 × t1 ) × ( s2 × s1 ) ) ⋅ (a2 × a1 ) = 0 （7）
光源顶点具有以下属性

v = ( t2 × s2 ) × ( t1 × s1 ) （8）
当图像中的物体和阴影不能满足式（5）的约束

时，则判断为合成，检测结果记为 RDE。

2. 4　结果判断

结果融合模块将综合考虑分类结果 RC 及一致

性检测结果 RDE，形成 R，具体为

R = αRC + βRDE （9）
式中，α 和 β 是结果融合参数，参数值大小由消融实

验确定，具体见 4. 2 节。当 RDE 输出异常时，R 的最

终值由 αRC 决定。

3　合成图像物理属性检测数据集

3. 1　基本信息与图像采集

受限于合成图像检测数据集对采集环境有一定

要求，并且物理属性设置较为复杂，现阶段的数据集

还不能支持对物理属性的研究。为解决此类问题，

本文设计、采集并制作了合成图像物理属性检测

（SIPD）数据集。SIPD 数据集的主体为微景观图像，

数据总量为 22 203 幅，其中，采集图像 15 012 幅，合

成图像 7 191 幅，图像分辨率为 8 256 × 5 504 像素、

3 656 × 2 664 像素和 2 560 × 1 440 像素。原始图像

由相机拍摄，合成图像由操作人员利用 Photoshop 软

件进行制作。拍摄相机的基本信息为：Nikon z7，

Expeed6 影像处理器，493 个对焦点，可支持 4 575 万

像素。镜头采用腾龙 90 mm f/2. 8 的微距镜头。

SIPD 数据集设置了街景和人物两个拍摄组，街

景组采用自动对焦、人物组采用定焦拍摄。同时，

SIPD 数据集中的采集数据与合成数据都包含了详

细的物理属性，例如光源位置、光源色温、机位、物

距、景深以及复杂背景等。SIPD 数据集将物理属性

均匀分配到了街景组和人物组当中，研究人员可以

根据具体需要选择对应的组进行模型训练和测试。

3. 1. 1　街景拍摄组

街景拍摄组考虑了采集背景、车型、颜色等物理

属性的多样性。车型分为微型车、小型车、越野车、

中型车和大型车，如图 7（a）所示。街景组中的车辆

均设置了替换组，每个替换组均包含两辆相同车型、

不同颜色的车辆，主要用于在拼接操作中实现相同

或相似车型的替换，保证图像整体风格的一致性和

真实性。为了模拟真实车辆的颜色，SIPD 数据集依

据艾仕得（Axalta）发布的第 69 期《全球量产汽车色

彩流行统计报告》（Axalta Coating Systems Ltd，2021）
中的统计数据，选取了最常见的车辆颜色，包括白

色、黑色、灰色、红色、蓝色、棕色、绿色等。具体的颜

色分配情况如图 7（b）所示。

街景拍摄组的物理变量包括光源位置、光源色

温、机位 3 类。街景拍摄组采集数据的物理属性、分

配的图像数量，以及对应的示意图，如图 8 所示。

3. 1. 2　人物拍摄组

人物拍摄组主要设置了黑色、实物、天空和真实

4 类背景，实物组和真实组选择了复杂且颜色丰富

的建筑作为背景，并且与前景人物相互交织，主要用

于考察检测模型在多样、复杂和重叠的颜色背景下，

对合成图像和真实图像的识别能力。人物组采集数

据选取了12个颜色多样的模拟人物，人物高度为33～
46 mm，人物宽度为 25 mm。

图 6　共面点成像关系图

Fig. 6　Imaging relationship diagram of coplanar points

107



Vol. 31，No. 1，Jan. 2026

人物拍摄组的物理变量包括物距、景深和复杂

背景 3 类，具体的物理变量取值、分配的图像数量以

及其对应的示意图分别如图 9 所示。需要说明的

是，图 9 中的物距类数据采集分为单个物体和多个

物体，多个物体的采集依据物体到镜头的距离标记

为 200 mm、300 mm、400 mm 和 500 mm。在采集过

程中，可能在多个距离位置进行物体摆放。

3. 2　图像合成

SIPD 数据集的合成图像主要采用人工制作的

方法，包括拼接、复制粘贴和删除 3 类。拼接类合成

图像 2 591 幅，复制粘贴类合成图像 2 020 幅，删除类

合成图像 2 580 幅，各类图像比例大致均衡，如图 10
（a）所示。合成图像考虑的物理属性包括光源位置、

光源色温、机位、物距、景深和复杂背景 6 类，每类按

照单一变量原则开展图像制作，具体的物理属性占

比如图 10（b）所示。

图 11 是 合 成 图 像 的 示 意 图 及 其 对 应 的 掩 码

图 ，每 个 展 示 组 都 包 含 拼 接 、复 制 粘 贴 和 删 除

3 类。街景类合成图像总量为 1 671 幅，包括光源

位置合成图像 558 幅、光源色温合成图像 558 幅、

机位合成图像 555 幅，各类图像比例分配均匀，如

表 1 所示。人物类合成图像总量为 5 520 幅，包含

物距合成图像 3 680 幅、景深合成图像 1 840 幅，每

类均包含单个物体和多个物体的合成图像，如表 2
所示。SIPD 数据集对每类物理属性中的图像按照

7∶2∶1 的方式设置了训练、验证和测试组，每个组内

分配的合成方法数量比例相近。数据集下载链接为

https://doi.org/10.57760/sciencedb.j00240.00069。

图 7　街景拍摄组车辆型号及颜色分布

Fig. 7　Vehicle models and colors distribution of the street-view shooting group 
（（a） distribution of vehicle models； （b） distribution of vehicle colors）

图 8　街景拍摄组采集数据

Fig. 8　The street-view shooting group data collection
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4　实验内容与结果分析

4. 1　实验设置与基准模型

本文设置了消融实验、对比实验、增强实验和

SIPD 数据集实验，采用的评价指标为 F1 分数（F1 
score）、曲线下面积（area under curve，AUC）和交并

比（intersection over union，IoU）。本文对比的数据集

包括 NIST 16（NIST，2017）、Coverage（Wen 等，2016）、

CASIA（Dong 等，2013）和 IMD 2020（Novoz􀅡mský 等，

2021）。特别地，为配合本文方法的阴影检测，在上

述 4 个数据集的测试集中选取了 2 872 幅具有阴影

的测试数据，以验证本文方法的有效性，选取的图像

示例如图 12 所示。测试数据中的图像大多为真实

场景，图像中的物体均在两个以上，并且有较为清晰

的阴影区域。本文提出的 LSFNet 采用 GeForce GTX 
1080Ti 进行训练，ResNet 模型的批处理大小为 32，

初始学习率为 0. 000 1。本文对比模型与方法包括

LSTM-Encoder （long short-term memory encoder）
（Bappy 等 ，2017）、ManTra-Net（manipulation tracing 
network）（Wu 等，2019）、SPAN（spatial pyramid atten⁃
tion network）（Hu 等，2020）、ObjectFormer（Wang 等，

2022）、PSCC-Net（progressive spatio-channel correla⁃
tion network）（Liu 等 ，2022）、CFL-Net（contrastive 
forgery localization network）（Niloy 等，2023）、Zhou 等

人（2023）、HiFi-Net（hierarchical fine-grained net⁃
work）（Guo 等，2023）以及 APSC-Net（Qu 等，2024）。

本 文 使 用 了 上 述 方 法 的 程 序 ，并 参 考 Liu 等 人

（2022）、Wang 等人（2022）和 Qu 等人（2024）的部分

实验结果。

4. 2　消融实验

4. 2. 1　融合模块参数α与β的比例关系

本文对式（9）中融合模块参数α与 β的比例关系

展开了实验。实验的基准数据集为 NIST 16（NIST，

2017）数据集，测试数据为在 NIST 16 数据集中选取

的阴影图像，实验结果如表 3 所示。

4. 2. 2　物理方法有效性验证实验

为验证深度神经网络和物理检测方法的有效

性，本文对一致性检测方法的效果开展实验，测试数

据与 4. 1 节相同，结果如表 4 所示。“不包含”表示一

致性检测分支的结果不计入总结果。“包含（7∶3）”是

以“7∶3”的比例叠加计算分支预测结果。实验结果

证明，本文使用的物理方法可以辅助深度神经网络

方法开展合成检测。同时，根据表 3 和表 4 的实验结

果，“7∶3”的实验组表现出更优的 AUC 和 F1 分数，本

文将按照“7∶3”的实验组开展后续工作。

4. 3　对比实验

本文使用 F1 分数和 AUC 作为测试基准，与 4. 1
节中的测试数据保持一致，结果如表 5 所示。实验

结果表明，LSFNet 在多个数据集上的性能显著优于

主流方法。

图 9　人物拍摄组采集数据

Fig. 9　The character shooting group data collection
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在 NIST 16 数 据 集 上 ，LSFNet 的 AUC 相 较 于

LSTM-Encoder、SPAN、ObjectFormer、PSCC-Net、Zhou
等 人（2023）提 出 的 方 法 以 及 HiFi-Net 分 别 高 出

17. 8%、3. 8%、0. 3%、2. 1%、7. 8% 和 1. 9%；F1 分数

相 较 于 上 述 方 法 分 别 高 出 9. 0%、28. 0%、1. 8%、

6. 1%、0. 6% 和 2. 4%。

图 10　合成图像物理属性取值范围和分配的图像占比

Fig. 10　Value range of physical attributes of synthetic images and the proportion of allocated images 
（（a） proportion of synthetic methods； （b） proportion of physical attributes）

图 11　合成图像及掩码图像示例

Fig. 11　Examples of synthetic images and mask images
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在 Coverage 数 据 集 上 ，LSFNet 的 AUC 相 较 于

LSTM-Encoder、SPAN、PSCC-Net、Zhou 等人（2023）方

法 以 及 HiFi-Net 分 别 高 出 21. 2%、1. 6%、2. 5%、

4. 0% 和 0. 2%；F1 分 数 分 别 高 出 8. 0%、24. 0%、

7. 9%、2. 1% 和 2. 3%。

在 CASIA 数 据 集 上 ，LSFNet 的 AUC 相 较 于

APSC-Net 和 HiFi-Net 分别高出 1. 2% 和 4. 9%，F1 分

数分别高出 0. 5% 和 3. 8%。

结果表明，本文框架通过深度融合神经网络与

物理检测方法，在合成图像检测任务中实现了更高

的准确率。值得注意的是，APSC-Net 在 NIST 16 数

据集上的 F1 分数略高 1. 7%，分析认为，APSC-Net 设

计的共享网络增强了局部特征提取的鲁棒性，对于

设计较为简单的数据集，具有更强优势。整体上，

LSFNet 通过结合边界光照图检测与物理属性一致

性分析，在 AUC 及其他关键指标上具有显著优势。

例如，在 Coverage 数据集上，LSFNet 的 AUC 比 APSC-

Net 高出 2. 2%，验证了本文方法对复杂光照场景的

适应性。

为进一步验证 LSFNet 的 IoU 值，本文参考 Qu 等

人（2024）方法设计了对比实验，并使用全量的数据

集开展测试，结果如表 6 所示。根据实验结果，LSF⁃
Net 在 NIST 16、Coverage 和 CASIA 数据集上的 IoU 值

分别为 41. 2%、51. 3% 和 78. 4%，均显著高于 PSCC-

Net。 特 别 是 在 Coverage 数 据 集 上 ，IoU 值 达 到

51. 3%，远超 PSCC-Net 的 19. 7%，进一步验证了方法

的优越性。APSC-Net 在 NIST 16 和 Coverage 数据集

上的 IoU 值分别为 39. 9% 和 49. 0%，均低于 LSFNet，
但 在 CASIA 数 据 集 上 ，APSC-Net 的 IoU 值 高 达

表4　物理方法有效性实验

Table 4　Effectiveness evaluation of physics-based methods
/%

检测方法

不包含

包含（7∶3）

NIST 16
AUC
83.2
94.2

F1
80.0
80.2

Coverage
AUC
89.5
93.6

F1
73.7
79.3

CASIA
AUC
85.5
90.3

F1
53.4
58.1

IMD 2020
AUC
89.3
91.2

F1
61.2
66.9

表1　SIPD数据集街景类合成数据制作数量

Table 1　Synthetic data of street-view category generation 
statistics for SIPD dataset

/幅

合成方法

拼接

复制粘贴

删除

合计

物理属性

光源位置

438
60
60

558

光源色温

438
60
60

558

机位

435
60
60

555

合计

1 311
180
180

1 671

表2　SIPD数据集人物类合成数据制作数量

Table 2　Synthetic data of character category generation 
statistics for SIPD dataset

/幅

合成方法

拼接

复制粘贴

删除

合计

物理属性

物距

单个

120
400
400
920

多个

360
1 200
1 200
2 760

景深

单个

200
60

200
460

多个

600
180
600

1 380

合计

1 280
1 840
2 400
5 520

图 12　经过筛选的主流数据集示例图

Fig. 12　Example images from the mainstream datasets 
after filtering

表3　结果融合模块参数确定

Table 3　Parameter determination for result fusion module
/%

α：β

3∶7
4∶6
5∶5
6∶4
7∶3
8∶2
9∶1
1∶0

AUC
72.2
81.1
90.3
94.1
94.2

92.6
91.4
83.2

F1
71.6
74.3
76.8
79.5
80.2
81.5

81.2
80.3

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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79. 9%，略高于 LSFNet 的 78. 4%。这种差异可能源

于 APSC-Net 采用了更复杂的自适应感知模块和自

校准机制，能够更好地处理高分辨率图像和复杂合

成场景。

4. 4　增强实验

本文进一步开展了数据增强和攻击实验，以验

证 LSFNet 的鲁棒性。

4. 4. 1　数据增强

表 7 是数据增强的实验结果，包括图像反转、

JPEG 压缩以及添加噪声。旋转角度设置为 90°，

JPEG 压缩质量设置为 50，噪声采用方差为 3 的高斯

噪声。实验结果表明，经过旋转、JPEG 压缩和高斯

噪声等操作对合成图像检测带来了一定的影响。特

别是在添加高斯噪声后再次叠加 JPEG 压缩，会给合

成图像检测带来更大的影响。例如在 NIST 16 数据

集 中 ，无 操 作 的 检 测 组 AUC 为 94. 2%，F1 分 数 为

80. 2%。叠加了旋转和高斯噪声的检测组，AUC 降

低了 14. 2%，F1 分数降低了 4. 3%。叠加了 JPEG 压

缩和高斯噪声的检测组，也对 AUC 和 F1 分数具有很

大的影响，较无操作检测组分别降低了 18. 1% 和

5. 5%。同时，本文发现旋转操作对提出方法的影响

不大，主要是因为旋转后的图像并未对光照图的分

类产生影响，只影响了物理检测方法的效果，造成检

测结果的小幅降低。

4. 4. 2　噪声攻击

为进一步验证噪声攻击对其他检测方法的影

响，本文参考 Liu 等人（2022）的实验结果，以 AUC 为

评价指标，对 NIST 16 的测试图像开展尺寸改变、高

斯模糊、高斯噪声和 JPEG 压缩等噪声攻击实验，结

果如表 8 所示。尺寸变化包括 0. 78 和 0. 25，高斯模

糊的内核大小为 3 和 15，高斯噪声标准差为 3 和 15，

JPEG 压缩的质量因子为 100 和 50，对比方法包括

ManTra-Net、 SPAN、 PSCC-Net、 HiFi-Net、 APSC-

Net 等。

实验结果表明，LSFNet 在噪声攻击场景下展现

出较强的综合抗干扰能力：在高斯模糊 k = 3 与高斯

噪声σ = 15的实验中，其AUC分别达89. 1%和77. 6%，

显著优于 APSC-Net 等对比方法，体现了对高频噪声

与模糊的鲁棒性；在 JPEG 压缩 q = 100 和 q = 50 的实

验中，LSFNet 的 AUC 达到 87. 9% 和 85. 6%，进一步

验证了其抗压缩伪影的优势。然而，在尺寸变化

0. 78 ×实验中 ，LSFNet 的 AUC 为 85. 9%，与 APSC-

Net 的 AUC 值 85. 6% 相接近，但受尺寸缩放导致的

阴影检测失效问题限制，其定位精度未能显著提升。

这一现象表明，物理方法对几何变换的敏感性与局

部特征关联性仍有一定的空间，下一步可尝试引入

表5　优化后的模型AUC和F1分数

Table 5　AUC and F1 scores of optimized models
/%

对比方法

LSTM-Encoder
SPAN
ObjectFormer
PSCC-Net
CFL-Net
Zhou 等人（2023）
HiFi-Net
APSC-Net
LSFNet（本文）

NIST 16
AUC
76.4
90.4
93.9
92.1
93.5
86.4
92.3
93.2
94.2

F1
71.2
52.2
78.4
74.1
79.2
79.6
77.8
81.9

80.2

Coverage
AUC
72.4
92.0
92.6
91.1
93.4
89.6
93.4
91.4
93.6

F1
71.3
55.3
74.1
71.4
73.1
77.2
77.0
78.5
79.3

CASIA
AUC
79.5
80.3
87.9
85.0
86.3
86.9
85.4
89.1
90.3

F1
51.3
47.4
55.9
52.4
53.3
56.6
54.3
57.6
58.1

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　模型 IoU对比结果

Table 6　Comparison of model IoU results
/%

方法

PSCC-Net
APSC-Net
LSFNet（本文）

NIST 16
24.7
39.9
41.2

Coverage
19.7
49.0
51.3

CASIA
40.1
79.9

78.4
注：加粗字体表示各列最优结果。

表7　数据增强方法比较实验

Table 7　Comparative experiments on data augmentation
/%

操作

无操作

旋转

旋转 + JPEG
旋转 + 噪声

JPEG + 噪声

NIST 16
AUC
94.2
91.5
87.9
80.0
76.1

F1
80.2
80.0
79.3
75.9
74.7

Coverage
AUC
93.6
93.2
91.8
90.3
82.4

F1
79.3
72.5
70.9
70.5
69.8

CASIA
AUC
90.3
86.4
84.4
83.7
82.6

F1
58.1
53.7
52.9
51.5
50.4
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多尺度动态感知模块或自适应阴影补偿机制，使模

型更好地适应复杂形变。

4. 5　SIPD数据集实验

4. 5. 1　数据集复杂度分析

本部分实验旨在验证 SIPD 数据集的高难度与

LSFNet 方法的优越性。为此，本文在 SIPD 数据集上

进行了对比实验，实验基于未经过训练的模型展开，

对比方法涵盖 LSTM-Encoder、SPAN、ObjectFormer、
PSCC-Net、HiFi-Net 以及 APSC-Net 等主流方法，实验

结果如表 9 所示。实验结果表明，LSENet 在 SIPD 数

据集上展现出较好的检测性能，其 AUC 达 70. 6%，

略优于 APSC-Net（70. 3%）和 PSCC-Net（68. 6%），同

时 F1 分 数 为 67. 8%，显 著 高 于 SPAN（41. 5%）和

LSTM-Encoder（45. 7%），表明 LSFNet 具有较好的泛

化能力。本文以未经过训练的模型为基础，按照

表 8 的方法制作了 SIPD 数据集的噪声攻击类数据，

方法包括尺寸变化、高斯模糊、高斯噪声和 JPEG 压

缩 4 类 ，对比方法包括 SPAN 和 PSCC-Net，结果如

表 10 所示。

根据表 9 和表 10，LSFNet 均表现出较好的检测

结果，特别是在 SIPD 数据集的抗干扰实验中，LSF⁃
Net 表 现 出 很 强 的 稳 定 性 。 具 体 而 言 ，LSFNet 在

SIPD 数 据 集 抗 干 扰 实 验 中 的 平 均 AUC 达 到

62. 55%，分 别 较 SPAN 和 PSCC-Net 高 出 5. 9% 和

1. 45%。由于 SIPD 数据集包含显著的光照与阴影

差异等物理属性干扰，LSFNet 在尺寸变化和 JPEG
压缩等场景中表现尤为突出，充分体现了其对复杂

物理特征的高鲁棒性。相比之下，SPAN 等方法的平

均 AUC 在 56. 65% 至 61. 84% 之间，明显低于其在

NIST 16 等数据集上的表现，这表明对 SIPD 数据集

的检测难度更大，现有方法需要进一步优化以提升

其泛化性。

4. 5. 2　数据集分项测试

本部分实验主要验证数据在不同属性中的分布

合理性以及 LSFNet 的稳定性。表 11 展示了 LSFNet
在 SIPD 数据集上的分项测试结果，测试了 LSFNet
对拼接、复制粘贴和删除操作的检测性能。实验结

果表明，LSFNet 在拼接、复制粘贴和删除的检测效

果较为均衡，这不仅表明该方法具有很强的稳定性，

也证明了 SIPD 数据集的合成图像质量较高且数据

分布合理。

表9　SIPD数据集对比实验

Table 9　Comparative experiments on SIPD dataset
/%

对比方法

LSTM-Encoder
SPAN
ObjectFormer
PSCC-Net
HiFi-Net
APSC-Net
LSFNet（本文）

AUC
51.4
65.0
68.3
68.6
67.3
70.3
70.6

F1
45.7
41.5
64.9
67.2
65.4
66.4
67.8

注：加粗字体表示各列最优结果。

表8　NIST 16数据集噪声攻击比较实验（AUC）
Table 8　Comparative experiments on noise attacks on NIST 16 dataset （AUC）

/%

方法

ManTra-Net
SPAN
PSCC-Net
HiFi-Net
APSC-Net
LSFNet（本文）

尺寸变化

0.78×
76.5
84.3
84.8
83.3
85.6
85.9

0.25×
74.2
81.4
83.5
82.0
84.9

84.2

高斯模糊

k = 3
77.3
82.1
85.9
84.3
88.6
89.1

k = 15
72.1
79.5
80.3
81.9

85.3
81.7

高斯噪声

σ = 3
65.4
71.7
78.2
80.1
81.3

80.2

σ = 15
56.7
65.4
75.4
75.3
77.8

77.6

JPEG 压缩

q = 100
75.9
80.9
85.4
83.9
85.3
87.9

q = 50
72.4
77.6
84.8
79.2
83.8
85.6

注：加粗字体表示各列最优结果。
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4. 5. 3　模型增益分析

本部分实验旨在验证 SIPD 数据集的有效性以

及模型增益效果。具体而言，一是验证数据集是否

可用于训练，二是评估模型增益效果。本文利用

SIPD 数据集的训练集对 LSFNet 进行训练，结果如

表 12 所示。实验结果表明，LSFNet 在经过训练后，

AUC 达到 88. 4%，F1 分数达到 79. 3%，较未经训练

的结果分别提升了 17. 8% 和 11. 5%。这一结果证明

了 SIPD 数据集不仅可用于检测模型的训练、测试和

优化升级，还能显著提升模型性能。

本文进一步验证了训练后模型的抗干扰能力，

以表 10 的结果为基础，本文将经过 SIPD 数据集训练

后的 LSFNet 进行测试，如表 13 所示。根据实验结

果，经过训练的 LSFNet 比未经训练的 AUC 的平均值

提升了 18. 1%。特别是在高斯噪声实验组中 AUC
提升最为明显，达到了 20% 以上。同时，训练后的

LSFNet 可以有效应对尺寸变化、高斯模糊等干扰条

件下的合成图像检测，以此证明了 SIPD 数据集可以

有效支撑 LSFNet 的训练和测试工作。

表11　LSFNet在SIPD数据集的分项测试结果

Table 11　Subcategory test results of LSFNet on 
SIPD dataset

/%

合成方法

拼接

复制粘贴

删除

总体

AUC
70.3
71.7
69.9
70.5

F1
68.2
69.4
65.8
67.7

表12　利用SIPD数据集训练和测试的结果

Table 12　Results of training and testing using 
SIPD dataset

/%

类别

未经训练的结果

经过训练的结果

差值

AUC
70.6
88.4

+17.8

F1
67.8
79.3

+11.5
注：+表示数值提升。

表10　SIPD数据集噪声攻击对比实验（AUC）
Table 10　Comparative experiments on noise attacks on SIPD dataset （AUC）

/%

方法

SPAN
PSCC-Net
HiFi-Net
APSC-Net
LSFNet（本文）

尺寸变化

0.78×
60.1
66.3
67.9
70.6

68.2

0.25×
54.3
59.2
60.7
60.0
61.0

高斯模糊

k = 3
61.5
65.7

64.3
63.2
65.1

k = 15
58.4
60.8
62.1

59.4
61.9

高斯噪声

σ = 3
59.4
61.2

60.7
61.2

61.2

σ = 15
46.3
53.4
54.3
53.2
55.0

JPEG 压缩

q = 100
60.7
62.4
65.3
63.1
66.1

q = 50
52.5
59.8
59.4
60.4
61.9

平均

56.65
61.10
61.84
61.39
62.55

注：加粗字体表示各列最优结果。

表13　LSFNet在SIPD数据集上的增益分析（AUC）
Table 13　LSFNet gain analysis based on SIPD dataset （AUC）

/%

方法

LSFNet（未经训练）

LSFNet（经过训练）

差值

尺寸变化

0.78×
68.2
82.3

+14.1

0.25×
61.0
78.9

+17.9

高斯模糊

k = 3
65.1
85.9

+20.8

k = 15
61.9
76.7

+14.8

高斯噪声

σ = 3
61.2

82.7
+21.5

σ = 15
55

75.2
+20.2

JPEG 压缩

q = 100
66.1
83.9

+17.8

q = 50
61.9
79.6

+17.7

平均

62.55
80.65

+18.1
注：+表示数值提升。
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4. 5. 4　跨数据集泛化能力评估

本部分实验旨在验证 SIPD 数据集在模型训练

中的有效性，以及评估 LSFNet 在跨数据集泛化能

力方面的表现。本文参考 Qu 等人（2024）提出的方

法，基于 SIPD 数据集实施消融实验。具体而言，

使 用 SIPD 数 据 集 重 新 训 练 了 开 源 方 法 PSCC-Net
和 LSFNet，并分别在使用和不使用 SIPD 数据集的

情况下进行对比实验。实验结果如表 14 所示。表

14 中，“未训”表示模型在未使用 SIPD 数据集训练

时的性能，“训练”表示使用 SIPD 数据集训练后的

性 能 。 测 试 数 据 集 选 用 NIST 16、Coverage 和

CASIA，以更全面地评估模型在不同场景下的泛化

能力。

通过 SIPD 数据集训练后，PSCC-Net 和 LSFNet
在多个测试数据集上的性能均取得了显著提升。

PSCC-Net 在 NIST 16、Coverage 和 CASIA 数据集上的

IoU 分 别 从 24. 7%、19. 7% 和 40. 1% 提 升 至 40%、

31. 8% 和 58. 6%，相 对 提 升 幅 度 分 别 为 61. 9%、

61. 4% 和 46. 1%。这表明 SIPD 数据集显著增强了

PSCC-Net 在高分辨率、复杂合成场景下的定位能

力。LSFNet 的提升更为显著，其在 NIST 16、Cover⁃
age 和 CASIA 数据集上的 IoU 分别从 41. 2%、51. 3%

和 78. 4% 提升至 62. 3%、70. 9% 和 89. 3%，相对提

升 幅 度 分 别 为 51. 2%、38. 2% 和 13. 9%。 这 说 明

LSFNet 对 SIPD 数据集的适应性更强，尤其是在处

理 复 杂 光 照 和 多 种 合 成 类 型 时 表 现 出 更 高 的 鲁

棒性。

整体上看，SIPD 数据集对 PSCC-Net 和 LSFNet
的性能提升具有显著效果，尤其是在复杂合成场景

下的定位精度和泛化能力方面，LSFNet 的表现尤为

突出，表明其在处理多种合成类型和高噪声干扰时

具有更强的适应性。

4. 5. 5　数据集可视化分析

本文选取了 LSFNet 方法在复制粘贴、拼接、删

除等合成图像中的可视化分析结果，如图 13 所示。

光照分析和同源分析分别展示了光照图和同源一致

性分析等过程。光照分析是将光照图预测到合成区

域制作成为热力图，热力图中深色区域表示合成，浅

色区域表示真实。同源一致性分析对各个物体及其

阴影进行了可视化，并对物体和阴影间的角度进行

了标注，异常角度可以用于检测合成。

在光照分析中，光照图可以对合成区域进行标

注，例如图 13 复制粘贴类的合成图像中，将绿色车

辆从右侧复制粘贴到左侧，光照分析的可视化结果

对此进行了明显的标注。同理，第 2 列和第 3 列也表

现出相同的趋势。但是整体而言，合成位置的标注

不够明确，对于图像中未修改的区域，也可能被标记

为合成，这是本文下一步的研究重点。

本文关注到同源分析可以有效地对图像中的物

体及其阴影之间的角度进行区分，特别是在复制粘

贴组中，合成后的物体大多没有阴影。例如第 2 列

和第 3 列中的合成图像，在阴影检测过程中未正常

检测到阴影区域，同源分析结果存在异常。同时，第1
列的合成物体阴影区域范围过小，同源分析认为物

体和阴影之间的角度为 180 度，也与图像中的其他

角度存在明显的差异。图 13 中的拼接类和删除类

也反映出类似的检测效果，光源分析结果可以对合

成区域进行粗略标注。在同源分析过程中，拼接组

中的部分拼接物体，存在阴影与其他物体不一致的

情况，可以根据此类不一致性进行合成判断。在删

除组中，同源分析过程检测到了没有对应物体的阴

影区域，也可以作为合成图像的判断依据。

表14　跨数据集泛化能力评估（IoU）
Table 14　Cross-dataset generalization evaluation （IoU）

/%

方法

PSCC-Net
LSFNet（本文）

NIST 16 数据集

未训

24.7
41.2

训练

40.0
62.3

数值提升

61.9
51.2

Coverage 数据集

未训

19.7
51.3

训练

31.8
70.9

数值提升

61.4
38.2

CASIA 数据集

未训

40.1
78.4

训练

58.6
89.3

数值提升

46.1
13.9
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5　结 论

本文提出并构建了 LSFNet，这是一种结合深度

神经网络与物理一致性的合成图像检测网络，通过

深入研究同源顶点成像规律，融合光照与阴影信息，

显著提升了检测的准确性与鲁棒性。为全面评估

LSFNet 的性能，在多个主流数据集中选取真实场景

图像进行实验。实验结果表明，LSFNet 相较于其他

主流算法具有更高的准确率，能够精确标记合成区

域，有效应对高质量合成图像的检测场景。然而，本

文方法在处理无阴影图像的合成检测时仍存在局限

性，未来研究将着重解决这一问题。

本文创新性地构建了 SIPD 数据集，旨在解决现

有合成图像检测数据集缺乏物理属性的问题。该数

据集涵盖多种物理属性，图像分辨率高，由专业人员

进行后期制作，确保了数据质量。实验证明，SIPD
数据集能够有效支持现有合成图像检测方法的训

练、验证和测试，为该领域提供了新思路和数据支

撑。此外，SIPD 数据集在物体识别、光照检测、景深

检测等多种研究场景中也具有广泛的应用潜力。未

来，将继续对 SIPD 数据集进行完善和扩展，以支持

更多领域的研究工作。
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