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基于分数阶四元数 Ｚｅｒｎｉｋｅ矩和改进 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ算法的
有效复制 粘贴篡改检测算法

陈北京１，２，３　 高　野１　 俞　铭１　 吴　鹏１　 舒华忠４

（１南京信息工程大学计算机与软件学院，南京２１００４４）
（２南京信息工程大学江苏省大气环境与装备技术协同创新中心，南京２１００４４）

（３东南大学江苏省计算机网络技术重点实验室，南京２１００９６）
（４东南大学影像科学与技术实验室，南京２１００９６）

摘要：提出一种有效检测复制 粘贴伪造的算法．在该算法中，首先，采用可靠的基于顺序统计的近似最近邻
搜索算法（ＲＯＳＡＮＮＡ）改进ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ算法的传播过程；然后，从彩色篡改图像中提取分数阶四元数Ｚｅｒｎｉ
ｋｅ矩（ＦｒＱＺＭｓ）特征；最后，采用改进的ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ算法对提取的ＦｒＱＺＭｓ特征进行匹配．在２个公开数据
集（ＦＡＵ和ＧＲＩＰ数据集）上的实验结果表明，所提出的算法较现有算法不仅在客观标准Ｆ值上还是在视觉
上均表现更优．此外，所提算法对于一些攻击具有较好的鲁棒性，比如加性高斯白噪声、ＪＰＥＧ压缩、旋转和
缩放攻击．
关键词：四元数；分数阶Ｚｅｒｎｉｋｅ矩；ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ算法；复制 粘贴篡改检测
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