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基于空域与频域关系建模的篡改文本图像检测 

王裕鑫，张博强，谢洪涛，张勇东 
（中国科学技术大学，安徽 合肥 230026） 

摘  要：近年来，篡改文本图像在互联网的广泛传播为文本图像安全带来严重威胁。然而，相应的篡改文本

检测（TTD，tampered text detection）方法却未得到充分的探索。TTD 任务旨在定位图像中所有文本区域，同

时根据纹理的真实性判断文本区域是否被篡改。与一般的文本检测任务不同，TTD 任务需要进一步感知真实

文本和篡改文本分类的细粒度信息。TTD 任务有两个主要挑战：一方面，由于真实文本和篡改文本的纹理具

有较高的相似性，仅在空域（RGB）进行纹理特征学习的篡改文本检测方法不能很好地区分两类文本；另一方

面，由于检测真实文本和篡改文本的难度不同，检测模型无法平衡两类文本的学习过程，从而造成两类文本

检测精度的不平衡问题。相较于空域特征，文本纹理在频域中的不连续性能够帮助网络鉴别文本实例的真

伪，根据上述依据，提出基于空域和频域（RGB and frequency）关系建模的篡改文本检测方法。采用空域和频

域特征提取器分别提取空域和频域特征，通过引入频域信息增强网络对篡改纹理的鉴别能力；使用全局空频

域关系模块建模不同文本实例的纹理真实性关系，通过参考同幅图像中其他文本实例的空频域特征来辅助判

断当前文本实例的真伪性，从而平衡真实和篡改文本检测难度，解决检测精度不平衡问题；提出一个票据

篡改文本图像数据集（Tampered-SROIE）来验证上述篡改文本检测方法的有效性，该数据集包含 986 张图像

（626 张训练图像和 360 张测试图像）。该方法在 Tampered-SROIE 上的真实和篡改文本检测 F 值分别达到

95.97%和 96.80%，同时降低检测精度不平衡性 1.13%。该方法从网络结构与检测策略的角度为篡改文本检测

任务提供了新的解决方案，同时 Tampered-SROIE 为以后的篡改文本检测方法提供了评估基准。 
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important threat to the security of text images. However, the corresponding tampered text detection (TTD) methods 

have not been sufficiently explored. The TTD task aims to locate all text regions in an image while judging whether 

the text regions have been tampered with according to the authenticity of the texture. Thus, different from the 

general text detection task, TTD task further needs to perceive the fine-grained information for real-world and 

tampered text classification. TTD task has two main challenges. One the one hand, due to the high similarity in 

texture between real-world texts and tampered texts, TTD methods that only learn from RGB domain features have 

limited capability to distinguish these two-category texts well. On the other hand, as the different detecting difficulty 

exists in real-world texts and tampered texts, the network cannot well balance the learning process of the 

two-category texts, resulting in the imbalance detection performance between real-world and tampered texts. 

Compared with RGB domain features, the discontinuity of text texture in frequency domain can help the network to 

identify the authenticity of text instances. Accordingly, a new TTD method based on RGB and frequency 

information relationship modeling was proposed. The features in the RGB and frequency domains were extracted by 

independent feature extractors respectively. Thus, the identification ability of tampered texture can be enhanced by 

introducing frequency information during the texture perception. Then, a global RGB-frequency relationship module 

(GRM) was introduced to model the texture authenticity relationship between different text instances. GRM referred 

to the RGB-frequency features of other text instances in the same image to assist in judging the authenticity of the 

current text instance,  which solved the problem of imbalanced detection performance. Furthermore, a new TTD 

dataset (Tampered-SROIE) was proposed to evaluate the effectiveness of proposed method, which contains 986 images 

(626 training images and 360 test images). By evaluating on the Tampered-SROIE, the proposed method obtains 95.97% 

and 96.80% in F-measure for real-world and tampered texts respectively and reduces the imbalanced detection accuracy by 

1.13%. The proposed method will give new insights to the TTD community from the perspective of network structure and 

detection strategy. Tampered-SROIE also provides an evaluation benchmark for future TTD methods.  

Keywords: tampered text detection, RGB-frequency relationship modeling, tampered text detection dataset, 

evaluation benchmark 

 

0  引言 

文本作为一种重要的信息传播媒介，蕴含大

量的重要敏感信息[1-3]。随着篡改技术的发展，计

算机可以自动将敏感内容转化为虚假信息，用于

欺诈、营销或其他非法目的。近年来，经由深度

学习篡改算法生成的文本图像在互联网上广泛传

播[4-6]，对多个领域产生了极大的负面影响[7-8]，

包括金融票据识别领域、证件识别领域、网页内

容识别领域等。 
篡改文本检测（TTD，tampered text detection）

作为多媒体信息安全领域的一个新兴研究方向，

是指通过对文本图像中纹理特征的分析，捕捉真

实文本和篡改文本之间的纹理差异性，以确定文

本图像中文字区域的真伪性。如图 1 所示，篡改

文本检测技术包含两个步骤：文本定位和文本真

伪性鉴别。文本定位步骤需要对文本图像内容进

行分析，定位出具有文本纹理特征的文本实例。

真伪性鉴别步骤需要对文本实例的纹理真伪性进

行分析，鉴别当前文本实例是否为篡改文本。 
篡改文本技术研究领域已经有较多公开发表

的研究成果，而篡改文本检测研究仍处于起步阶

段，未得到足够重视。篡改文本检测技术一方面能

够与篡改文本技术相抗衡，保护文本图像内容的真

实性，保障网络信息安全与人民财产安全；另一方

面，篡改文本检测技术能有效地反映篡改文本技术

的性能，实现矛与盾的良性可持续发展。 
篡改文本检测任务有两个主要挑战。① 局部

纹理差异性捕捉困难。篡改文本与真实文本仅存

在局部纹理差异。② 真实和篡改文本检测精度平

衡困难。相较传统的文本检测任务，篡改文本检

测任务需要进一步区分篡改和真实文本。由于真

实和篡改文本分类难度不一致，训练过程中网络

无法平衡两类的学习过程，导致在测试过程中两
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类检测精度差异较大。上述挑战极大地限制了篡

改文本检测方法的性能。因此，如何准确地捕捉

局部纹理差异性，同时平衡篡改和真实类别学习

难度，是目前篡改文本检测研究的重要方向。 
本文提出一种基于空域和频域（RGB and 

frequency）关系建模的篡改文本检测方法。为了准

确地捕捉局部纹理差异性，引入频域特征以增强对

篡改纹理的鉴别能力。此外，采用全局空频域关系

模块建模文本实例之间的纹理真伪性关系，通过参

考同幅图像中其他所有文本区域的空频域特征辅

助当前文本实例的真伪性鉴别，平衡篡改和真实类

别的学习难度。进一步地，为了验证本文方法的性

能，同时为今后的篡改文本检测方法提供评估基

准，本文提出一个新的票据篡改文本图像数据集。 

1  相关工作 

早期的图像篡改检测方法主要针对不同的篡

改手段设计对应的检测算法，常见的有复制粘贴检

测、拼接检测等。Fridrich 等[9]在 2003 年提出一种

检测复制粘贴篡改手段的方法，利用离散余弦变换

（DCT，discrete cosine transform）对图像块进行分

类，并且结合字典排序，解决了计算量大的问题。

基于矩不变量的复制粘贴检测算法[10]和基于关

键点 SIFT 特征的复制粘贴检测算法[11]对旋转

缩放等处理具有鲁棒性。Farid[12]利用 JPEG
（joint photographic experts group）压缩特性的不

一致性，检测原始图片和经过拼接的篡改图片的

JPEG 压缩特性，根据其差异性进行篡改检测。 
1.1  文档图像篡改检测 

常见的文档篡改操作包括文档区域复制移动、

文档拼接以及像素级的更改篡改字符区域等。文档

篡改检测的一系列研究方法针对篡改操作所导致

的缺陷展开。早期的文档篡改检测主要通过打印机

分类和识别技术以确定在文档生成过程中所使用

的硬件类型[13-15]，这些方法利用了不同源类型之间

所选特性的显著差异性，但它们无法检测到文档

图像内部复制粘贴和重打印伪造操作的痕迹。考

虑到原始文档经机器重打印、扫描或经文字编辑

软件处理之后，会存在不均匀的垂直尺度问题，

文献[16]利用内在文档元素特性，通过自动识别

同一来源不同文档之间保持静态一致的模板区域

来衡量文档内容的真实性，从而检测同源文档中

的篡改操作。 
在大多数文档图像中，同一单词或句子中所

采用的字体大多一致。因此，一些工作通过关注

字体识别[17-18]来进行篡改文本与真实文本的划

分。文献[19]提出基于文档字体特征的自动伪造

检测方法以检测同一单词内部不同字体拼接篡

改，其使用条件随机场，通过分类字符字体及与

邻域字符字体类型进行对比，来区分真实字符区

域和篡改字符区域。除使用字体属性外，字符形

状和文本对齐等属性也被用来检测篡改文档。文

献[20]采用行级一致性检测的方式，基于统计模

型，通过检测文本行对齐与旋转变化，来鉴别文

档中每行文本的真实性。与基于文本字体、排列、

形状布局等外观特征进行区域鉴别的方式不同，

文献[21]采用基于支持向量机的分类方式进行篡

改文档检测，利用局部二值模式特征描述算子

(LBP)捕获篡改区域的可分辨纹理特征，以寻找文

档图像内在特征不一致性。文献[22]将自然场景

 
图 1  篡改文本检测任务流程 

Figure 1  The pipeline of tampered text detection task 
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图像篡改检测任务中基于图像块的重复项检测方

法迁移到扫描文档篡改区域检测任务中，探索特

定阈值和参数影响下基于图像块的检测方法对复

制移动到文档的伪造文本的检测性能。 
相较上述使用人工设计的特征及评分方式，

以数据为驱动的基于深度学习的篡改文档检测方

法获得了更好的检测性能。文献[23]将拼接检测

问题定义为图节点分类问题，通过光学字符识别

（OCR）技术获取文档图像中文本块的位置及内

容，并基于此结果构建图神经网络。具体地，该

方法以各文本块为图节点，节点间的连接与否由

检测框距离决定，基于预训练过的变分自动编码

器对文档图像进行特征提取，进而引入图注意力

机制捕获更强的文本块上下文特征，以提升分类

准确度。上述方法仅在 RGB 域捕获浅层语义特征

差异，然而篡改操作通常会留下高频痕迹，此类

高频信息很难在 RGB 域中被捕获。因此，本文方

法通过引入频率特征并将其与 RGB 域特征融合

来增强网络对篡改纹理的鉴别能力，同时使用关

系模块对篡改类别与真实文本类别进行关系建

模，平衡真实文本和篡改文本的学习难度，实现

精确度更高的篡改文本检测。 
1.2  频域信息在篡改检测中的应用 

随着图像伪造技术手段的进一步提升，篡改

检测方法已经难以从视觉上检测出图像是否被篡

改。因此，越来越多的研究转向引入更多的信息

和先验知识[24-25]作为篡改检测的辅助信息。 
在难以从视觉图像中获取有效伪造线索的情

况下，有研究[26-28]发现，原图和相应篡改后的图

像在频域上相同位置特征不一致。因此，图像的

频域信息对于准确的篡改检测至关重要。在面部

伪造检测中，由于背景、性别、年龄、伪造方法

的多样性，基于固定的频域信息提取方法不足以

从频域中捕捉细微的伪造模式[26]，因此，文献[27]
引入两种提取频域特征的方法 FAD（frequency- 
aware decomposition）和 LFS（ local frequency 
statistics），并设计了一个融合模块来融合双流网

络的特征，从而在频域内实现对面部伪造图像视

频的检测。这种方法将传统学习和深度学习结合，

在低质量的伪造图片检测上取得了不错的结果。

文献[28]提出新颖的频率感知判别特征学习框架

来进行篡改鉴别，利用自适应的频率特征生成模

块以数据驱动的方式挖掘频率线索，从而避免使

用太多不全面的先验知识，同时结合度量学习，

提出单中心损失来学习更多的判别特征，进一步

提高模型的篡改检测能力。 
上述频域信息的捕获主要针对人脸或其他非

文本目标区域。由于文本独特的性质，直接使用上

述频域信息提取方式会限制篡改文本检测器的性

能，因此需要针对文本特性，设计符合文本特性（如

局部存在、长宽比例变化大）的频域特征提取器。 

2  方法设计 

2.1  概述 
本文提出的基于空频域关系建模的篡改文本

检测方法有以下几点贡献。 
（1）创新性地在篡改文本检测任务中引入

频域信息增强篡改纹理特征，通过同时捕捉空

域和频域的信息提升网络对局部纹理差异性的

鉴别能力。 
（2）全局空频域关系模块提供了一种简洁、

有效的平衡篡改和真实类别学习难度的方法，通

过建模全局文本实例之间的空频域特征关系，借

助其他文本实例空频域信息来辅助鉴别当前文本

实例的真伪性，帮助网络更好地平衡真实和篡改

文本的学习难度，提升检测精度。 
基于空域和频域关系建模的篡改文本检测方

法流程如图 2 所示。本文采用两阶段目标检测的

框架，包含文本区域建议框的生成、文本区域建

议框微调、文本几何预测和文本真伪性鉴别。文

本区域建议框微调仅在测试过程使用，用于微调

文本区域建议框的位置，提升检测器对多尺度文

本的检测能力。首先，输入图像经过主干网络提

取空域特征，同时通过离散余弦变换提取频域特

征。其次，通过空域特征结合区域建议网络（RPN，

region proposal network）生成文本候选框。然后，

使用 N 个区域候选框对文本的空域特征和频域特

征进行裁剪，通过感兴趣区域对齐（RoI align）归

一化特征尺寸，再输入全局空频域关系模块进行关

系建模。最后，将全局空频域关系模块的输出特征

用于真伪性鉴别和文本区域建议框微调。为了表示

任意形状文本，文本几何预测分支采用基于轮廓点
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的分割算法，通过预测并连接文本区域轮廓点描述

任意形状文本。 
全局空频域关系模块的输入为文本候选框的

空域特征和频域特征，文本候选框的空域特征直

接通过对空域的特征进行裁剪得到。文本候选框

频域特征的获取方式如下。① 将输入图像进行离

散余弦变换得到频域特征。如图 3 所示，整个过

程包含 RGB 图像向 YCbCr 图像转变、DCT 变换、

几何变换和级联过程。② 通过三层卷积增强频

域特征的表达能力，同时与空域特征维度对齐。

③ 采用空域特征得到的文本建议框，对频域特征

中的对应区域进行裁剪，生成对应文本候选框的

频域特征。相较人脸篡改检测的频域信息获取，

本文方法能够捕捉到局部纹理的频域特征，通过

结合文本区域建议框的多尺度特性，提取符合文

本特征的局部、多尺度频域特征。 
2.2  全局空频域关系模块 

若简单地根据当前文本候选框内的特征进行

纹理真伪性鉴别，由于缺乏全局信息的感知能力，

将导致网络无法平衡真实和篡改文本类别的学习

难度，从而在测试过程中两类的检测精度差异较

大，造成检测精度不平衡的问题。为了捕获全局

信息辅助当前文本候选框的真伪性鉴别，本文提

出全局空频域关系模块，通过感知当前文本候选

框与其他文本候选框的空频域特征相似性，平衡

真实和篡改类别的学习难度。 

 
图 3  DCT 过程 

Figure 3  The process of DCT 

全局空频域关系模块结构如图 4 所示，主要

包含两个部分：融合模块和关系模块。首先，输

入文本候选框的空域特征和频域特征并通过融合

模块进行特征融合。然后，将融合后的特征输入

   
图 2  基于空域和频域关系建模的篡改文本检测方法流程 

Figure 2  The pipeline of tampered text detection via RGB and frequency relationship modeling 
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关系模块，建模不同文本候选框之间的空频域特

征相似性。 
在关系模块中，首先采用通道注意力机制控

制空域和频域的信息表达。通道注意力机制如图 5
所示，输入特征通过池化和全连接层获得通道注

意力图，然后通过通道注意力图控制不同通道的

特征表达。基于通道注意力机制的信息增强方法

有效地解决了空域和频域特征之间的特征异质性

问题，针对不同的文本候选框，自适应地考虑不

同域的信息，提升特征的表达能力。然后，使用

池化操作将通道注意力机制输出特征的尺寸变为

512 2 2N × × × ，并通过展开操作将特征尺寸变换

为 2 048N × 。 最 后 ， 采 用 自 注 意 力 机 制

（self-attention），融合其他文本候选框的空频域特

征对当前文本候选框的空频域特征增强。自注意

力机制的计算方法如式(1)所示。 

 
T

Attention( , , ) softmax qkq k v v
d

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (1) 

 inputqq W f=  (2) 

 inputkk W f=  (3) 

 inputvv W f=  (4) 

其中， inputf 是输入特征，d 是输入特征 k 的通道

数， qW 、 kW 、 vW 是可学习的参数。在自注意力

机制中，首先计算当前文本框和其他文本框空频

域特征的相似性；然后通过相似性矩阵，在每个

文本框空频域特征中，融合其余文本框的空频域

特征。因此，全局空频域关系模块有效地通过感

知全局的空频域信息，辅助当前文本框的真伪性

鉴别，平衡真实和篡改文本检测的学习难度。 

 
图 5  通道注意力机制 

Figure 5  The channel attention mechanism 

2.3  文本几何预测模块 
在文本几何预测模块中，采用预测轮廓点分

割图表示任意形状文本。由于分割过程易受假阳

性背景噪声点的影响（如栅格、波浪线等），本文

参考了 ContourNet[1]中正交纹理感知模块结构和

正交融合操作。 
首先，将 RoI align 后的特征图上采样，感知

细节纹理特征。然后，使用两个正交卷积核捕捉

水平和垂直方向上的纹理，预测两个方向上具有

文字纹理响应的轮廓点。在训练过程中，将两个

正交轮廓点分割图的损失函数相加，作为文本几

何预测模块的学习目标。在测试过程中，首先，

使用正交的卷积核分别感知水平和垂直方向上的

纹理；然后，使用 0.5 阈值过滤正交轮廓点分割

图，得到轮廓点候选集合；最后，采用正交融合操

    
图 4  全局空频域关系模块结构 

Figure 4  The structure of global RGB-frequency relationship module 
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作[1]抑制背景的假阳性噪声点，生成最终文本轮

廓点，通过连接最终文本轮廓点，实现任意形状

文本的检测。 
2.4  网络优化指标 

基于空频域关系建模的篡改文本检测网络优

化指标由 4 个部分组成：文本区域建议网络损失

函数（ rpnL ）、真伪性鉴别损失函数（ clsL ）、文本

区域建议框微调损失函数（ refL ）与文本几何预

测损失函数（ geoL ）。整体的损失函数如式(5)所示。 

 rpn cls ref geoL L L L L= + + +  (5) 

在文本区域建议网络损失函数部分，本文采

用交并比（IoU）优化指标，通过计算预测文本候

选框和标签文本候选框的 IoU，并优化 IoU 指标

来指导文本区域建议网络对文本粗定位的学习。

如式(6)所示，其中P和G分别是预测框和标签框，

cross_entropyL 为交叉熵损失函数。 

 rpn cross_entropylog
P G

L L
P G

= − +
∩
∪

 (6) 

在真伪性鉴别损失函数部分，本文采用交叉

熵损失函数优化分类网络。在文本建议框微调损失

函数部分，本文借鉴 Mask r-CNN[29]，采用 smoothL1

损失函数优化微调层。smoothL1 损失函数如式(7)
所示。 

 
2

1

0.5 1
smooth

0.5L

x x
x

⎧ <⎪= ⎨ −⎪⎩

，

，其他
 (7) 

在文本几何损失函数部分，本文参考了

ContourNet[1]，通过平衡的交叉熵损失函数指导文

本几何预测的学习。 

neg pos
geo log (1 )log(1 )i i i i

N N
L y p y p

N N
= − − − −  (8) 

其中， negN 和 posN 表示负样本和正样本个数， iy和

ip 表示标签和预测样本，N表示正负样本的总和。 

3  篡改文本数据集制作 

本文提出的票据篡改文本图像数据集

（Tampered-SROIE）是通过对当前主流的 SROIE
票据数据集中文本图像篡改得到的[30]。SROIE 数

据集公布于 ICDAR2019 扫描收据光学字符识别

和信息提取（scanned receipts OCR and information 

extraction）挑战赛。该数据集有 986 幅完整的扫

描收据图像，其中训练图像 626 幅，测试集 360
幅。数据集文本内容主要由数字和英文字符组成，

文本位置标注为文本矩形包围框的 4 个角点坐标。

特别地，该数据集中一些票据纸张墨水和印刷质量

较差，且存在扫描失真、折叠等干扰因素，这使在

其上开展的篡改文本检测任务更具挑战。 
本文所提出的篡改数据集 Tampered-SROIE

的制作包括两个步骤。1) 成对篡改文本的选取。

本文对 SROIE 中每幅图像随机挑选包含数字且

不包含字母的文本实例进行篡改，并选择 1/2 至

1/3 数量文本实例作为篡改对象（源字串），同时

保证每幅图像至少篡改一个文本实例。为了增加

篡改文本的多样性， 源字串对应的篡改字串通过

随机生成，并使 1/3 数量篡改字串的长度增加一

位。2) 篡改操作。本文使用 SRNet[31]进行文本篡

改。为了训练一个强大的篡改网络，本文基于准

备好的源篡改词对生成 5 万对合成训练样本，并

在 1 张 2080Ti GPU 上进行 10 万次迭代训练。本

文使用篡改对象的标签包围框来裁剪 SROIE 图

像中的文本实例图像，并使用训练后的 SRNet 生
成篡改文本实例图像，随后将篡改后的文本实例

图放回原始图像中相应位置。 
在 Tampered-SROIE 训练集的 10 251 个数字

文本实例中有 3 947 个被标记为篡改类，在测试

集的5 829个数字文本实例中有2 251个被标记为

篡改类。Tampered-SROIE 数据集的可视化结果如

图 6 所示。Tampered-SROIE 篡改文本图像质量较

高，能够有效反映篡改文本检测方法的检测性能。 

4  实验分析 

4.1  实验设置 
本文在一张 2080Ti 显卡上部署网络模型，并

使用随机梯度下降法（SGD）优化网络参数。在

训练过程中，使用多尺度数据增广提升网络对

多尺度文本的拟合能力。具体地，将长边固定

为 2 000，短边选择 400、600、720、1 000、1 200
对图像进行等比例缩放。测试过程中，将图像缩

放到 1 200×2 000 进行预测。非极大值抑制算法在

测试过程中用于滤除冗余的检测结果。 
4.2  评估指标 

本文采用召回率、准确率、F 值评估真实文
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本和篡改文本的检测结果。F 值的计算方式如

式(9)所示。 

 2F × ×
=

+
召回率 准确率

召回率 准确率
 (9) 

为了评估真实类别和篡改类别检测精度不平

衡性，本文进一步引入 Gap-F。Gap-F 值为真实

类别和篡改类别 F值的差，Gap-F的计算方式如

式(10)所示。 

 Gap-F F F= −
真实 篡改  (10) 

召回率、准确率、F值和 Gap-F评估指标能

有效地反映篡改文本检测方法的检测性能，从多

方面反映真实和篡改文本检测效果。 
4.3  全局空频域关系模块消融实验 

通过部署全局空频域关系模块，篡改文本检

测模型能够感知全局空频域关系以辅助当前文本

框真伪性判断，有效地平衡篡改和真实文本的学

习难度。全局空频域关系模块的消融实验结果如

表 1 所示，相较不使用全局空频域关系模块的方

法，本文方法有效提升了网络在真实类别和篡改

类别的检测精度。具体地，针对真实文本，召回

率、准确率、F 值提升分别为 2.58%、0.08%、

1.35%；针对篡改文本，召回率、准确率、F值提

升分别为 0.08%、0.12%、0.11%。进一步地，通

过平衡真实类别和篡改类别的学习难度，本文方

法降低了真实类别和篡改类别之间的检测性能差

距（1.96%和 0.72%）。 
全局空频域关系模块有效解决了真实类别和

篡改类别检测精度不平衡的问题。在篡改文本检测

任务中，本文证明了该不平衡问题是由于全局信息

感知能力缺失所导致的：因为无法参考其他文本实

例的纹理真伪性，导致真实和篡改文本的学习难度

无法平衡。得益于本文全局空频域关系模块的简洁

性和有效性，该模块能够方便地移植到其他篡改文

本检测算法中，同时能够通过增强每个子模块的性

能，进一步提升网络对篡改文本的鉴别能力。 
虽然手动调节真实和篡改文本损失函数能够

一定限度上缓解检测精度不平衡的问题，但是针

对不同的检测方法，检测精度不平衡是无法预先

确定的。如表 2 所示，EAST[32]和 ATRR[33]分别倾

向于对篡改文本和真实文本具有更好的检测性

能。这表明基于人工的损失函数调节是烦琐的，

同时损失函数的系数改变会引入更多不确定性，

因此很难调节到最优的检测性能。但本文提出的

全局空频域关系模块是可学习的，经过实验证明，

该模块能够自适应地缓解检测精度不平衡问题，

 
图 6  Tampered-SROIE 数据集可视化 

（左：原始图像；右：篡改图像；红框：篡改文本；绿框：真实文本） 
Figure 6  The visualization of Tampered-SROIE dataset 

(left: origin image; right: tampered image; texts in red box: tampered texts; texts in green box: real-world texts) 
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实现更加鲁棒的平衡过程。 
4.4  频域信息消融实验 

通过对频域信息的感知，本文方法能够更好

地捕捉局部纹理的差异性。如表 1 所示，通过融

合空域和频域的特征，本文方法将真实文本和篡

改文本的检测精度提升到一个新的高度。具体地，

在真实文本和篡改文本类别上，检测的 F值分别

达到 95.97%和 96.80%。进一步分析表 1 中的结

果，虽然频域信息的引入导致网络 Gap-F指标略

微升高（0.11%），但是针对篡改和真实文本的精

度提升仍然是可观的。因此，本文总结 Gap-F性

能的略微下降原因为：频域信息的引入极大地增

强了篡改文本类别的检测性能，使篡改文本检测

精度相较真实文本检测精度增长速度更快（F 值

增长：真实 0.18%和篡改 0.29%），从而导致 Gap-F
性能略微下降。 

值得注意的是，本文通过多尺度的文本区域

建议框对频域特征进行裁剪，相较一般的频域信

息提取，本文所引入的频域特征提取过程是符合

文本的局部存在和多尺度特性的。因此，该方法

能够广泛适用于篡改文本检测模型，通过提取符

合文本特性的频域信息，提升检测模型对篡改纹

理特征的鉴别能力。同时，本文的频域信息提取

方式为今后篡改文本检测模型引入额外信息辅

助检测提供参考，即可以通过文本区域建议框裁

剪的形式，引入符合文本特性的辅助信息帮助提

升模型检测性能。 

4.5  实验结果 
为了展现本文方法的有效性，本文从单阶段

和两阶段分别选取了最具代表性的方法进行性能

对比。具体地，本文复现了 EAST[32]和 ATRR[33]

方法，模型配置和训练细节参考 EAST 和 ATRR
论文原文进行部署。为了将传统文本检测算法向

篡改文本检测任务迁移，本文引入额外的文本分

类操作对上述传统文本检测算法的文本定位过程

进行了改动。例如，在 EAST 中，将原始的中心

区域预测图分为真实文本中心预测图和篡改文本

中心预测图，并分别对两个中心文本预测图进行

优化；对于文本几何预测过程，本文对真实和篡

改文本共享文本几何预测图。 
实验结果如表 2 所示，本文方法在真实文本

和篡改文本上都展现了领先的检测水平。相较同

为两阶段的检测算法[33]，本文提出的基于空频域

关系建模的篡改文本检测方法在真实文本和篡改

文本检测精度上都取得了更好的效果，同时可以

有效解决检测精度不平衡问题，防止篡改检测网

络实现对单一类文本的准确检测。 
通过对实验结果的进一步分析发现，检测

精度不平衡问题普遍存在于篡改文本检测算法

（ |Gap-F|指标在 EAST 和 ATRR 算法分别为

2.99%和 2.37%），且该不平衡性呈现随机出现

的特点，即检测精度可能出现向真实文本或篡

改文本倾斜的情况。本文通过对全局信息的感知，

捕获全局真伪性信息，有效地解决了该不平衡问

表 1  消融实验结果（GRM 表示全局空频域关系模块） 
Table 1  The result of ablation study (GRM is the global RGB-frequency relationship module) 

方法 真实文本 篡改文本 
|Gap-F| 

GRM 频域信息 召回率 准确率 F值 召回率 准确率 F值 

— — 92.00% 96.96% 94.44% 95.51% 97.32% 96.40% 1.96% 

√ — 94.58% 97.04% 95.79% 95.59% 97.44% 96.51% 0.72% 

√ √ 94.71% 97.26% 95.97% 96.07% 97.55% 96.80% 0.83% 

表 2  Tampered-SROIE 实验效果 
Table 2  The experiment result on Tampered-SROIE 

方法 
真实文本 篡改文本 

|Gap-F| 
召回率 准确率 F值 召回率 准确率 F值 

EAST[32] 91.14% 84.62% 87.76% 91.91% 89.61% 90.75% 2.99% 

ATRR[33] 96.70% 95.24% 95.96% 94.71% 92.49% 93.59% 2.37% 

本文方法 94.71% 97.26% 95.97% 96.07% 97.55% 96.80% 0.83% 
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题，且本文可学习的平衡方式能够更好地帮助网络

同时提升真实文本和篡改文本的检测精度，使两类

文本的检测性能都达到最好的效果。 
另外，本文将检测结果进行了可视化。如

图 7 所示，相较 EAST[32]和 ATRR[33]，本文的

篡改文本检测方法能够更准确地区分篡改和检

测文本，同时生成更加紧致的文本包围框，因

此在实际应用场景中，本文所提出的篡改文本

检测算法更具有实用价值。 

5  结束语 

本文提出了一种基于空频域关系建模的篡改

文本检测方法，在高质量篡改文本图像中，通过

引入频域信息同时建模不同文本实例之间的空频

域特征关系，实现准确的篡改文本检测。虽然对

传统文本检测方法的简单修改能够适用于篡改文

本检测任务，但本文实验证明，篡改文本检测任

务中局部纹理差异性感知困难和检测精度平衡困

难问题极大地限制了篡改文本检测算法性能。 
此外，本文所提出的思想可以扩展到其他篡

改文本检测算法中，通过直接使用或者简单修改

文中的模块，可以实现篡改文本检测精度的显著

提升，这为篡改文本检测技术的相关研究提供了

新的方向和思路。 
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