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ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｌｙ ｔａｍｐｅｒｅｄ ａｒｅａｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ
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Ｓｐｏｎｓｏｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ （Ｇｒａｎｔ Ｎｏ． ６０９７１０９５ ａｎｄ Ｎｏ． ６１１７２１０９）， Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ
Ｓｉｃｈｕａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ （Ｇｒａｎｔ Ｎｏ． ２０１２ＲＺＪ０１） ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｅｎｔｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ （Ｇｒａｎｔ Ｎｏ． ＤＵＴ１３ＲＣ２０１）．
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ： Ｘｉａｎｇ⁃Ｗｅｉ Ｋｏｎｇ． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｋｏｎｇｘｗ＠ ｄｌｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

·１５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２１， Ｎｏ．６， ２０１４

ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｈａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｓｏ ａ ｈｙｂｒｉｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ａｓ ｉｓ
ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ， ｓｕｉｔａｂｌｅ ＩＱＭ ｉｓ ａ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ｆｏｒ ｏｕｒ
ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ Ｎｏ⁃
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｍａｇｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｍｅｔｒｉｃｓ （ＮＲＩＱＭｓ） ｂｙ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｌａｔｅｓｔ ＮＲＩＱＭｓ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｅｖａｌｕａｔｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｒ ｍａｉｎｌｙ ａｉｍ ａｔ ｂｌｕｒ
ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｏｍｍｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｆｏｒｇｅｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｍａｙ ｃａｕｓｅ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ．
２． １ 　 Ｎｏ⁃Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｍａｇｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｒｏｍ

Ｓｐａｔｉａｌ Ｄｏｍａｉｎ
Ｂａｔｔｉｓｔｉ ｅｔ ａｌ． ｐｒｏｖｅ ａ ｎｏ⁃ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃ

ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｂｙ Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ［９］ ｔｏ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｉｍａｇｅ ｆｏｒｇｅｒｙ ［ ７ ］ ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｉ．ｅ． Ｂｌｏｃｋｉｎｇ， Ａｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ Ｚｅｒｏ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ， ａｓ
ＮＲＩＱＭｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｕｓｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｗｏｒｋｓ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｕｓｉｏｎ ｍａｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｅｒｒｏｒｓ， ａｎｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒａｒｙ， ｒａｉｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍａｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ． Ｇｉｖｅｎ
ａｎ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｓｉｚｅ ［Ｍ，Ｎ］ ， ｔｈｅ Ｂｌｏｃｋｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ａｌｏｎｇ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ８×８ ｂｌｏｃｋｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ：

Ｂｈ ＝ １

Ｍ ⌊ Ｎ
８
」 － １æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
∑
⌊ Ｎ８ 」 －１

ｊ ＝ １
ｄｈ ｉ，８ｊ( )

（１）

ｗｈｅｒｅ ｄｈ ｉｓ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｐｉｘｅｌｓ：

ｄｈ ｍ，ｎ( ) ＝ ｘ ｍ，ｎ ＋ １( ) － ｘ ｍ，ｎ( ) ，
ｎ ∈ １，Ｎ － １[ ] ， 　 ｍ ∈ １，Ｍ － １[ ] （２）

ｘ ｍ，ｎ( ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ａｔ ｍ，ｎ( ) ，
ｍ ∈ １，Ｍ[ ] ， ａｎｄ ｎ ∈ １，Ｎ[ ] ． Ｔｈｅ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｌｏｎｇ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ８×８ ｂｌｏｃｋｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ：

Ａｈ ＝ １
７

８
Ｍ Ｎ － １( )

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ－１

ｊ ＝ １
ｄｈ ｉ，ｊ( ) － Ｂｈ

é

ë
êê

ù

û
úú （３）

ａｎｄ Ｚｅｒｏ⁃ｃｒｏｓｓｉｎｇ ｉｓ ａｎｏｔｈｅｒ ａｓｐｅｃｔ ｏｆ ａｃｔｉｖｉｔｙ． Ｚｅｒｏ⁃
ｃｒｏｓｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ａｌｏｎｇ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ８×８ ｂｌｏｃｋｓ ｉｓ：

Ｚｈ ＝ １
Ｍ Ｎ － ２( )

∑
Ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ－２

ｊ ＝ １
ｚｈ ｍ，ｎ( ) （４）

ｗｈｅｒｅ ｍ ∈ １，Ｍ[ ] ， ｎ ∈ １，Ｎ － ２[ ] ， ａｎｄ ｚｈ ｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ：

ｚｈ ｍ，ｎ( ) ＝ １，　 ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ Ｚ ａｔ ｄｈ ｍ，ｎ( )

０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （５）

Ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｂｏｖｅ，
ｖｅｒｔｉｃａｌ ｏｎｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｂ ＝
Ｂｈ ＋ Ｂｖ

２
，Ａ ＝

Ａｈ ＋ Ａｖ

２
，Ｚ ＝

Ｚｈ ＋ Ｚｖ

２
（６）

　 　 Ｔｈｅ ｘ ｍ，ｎ( ) ｉｎ Ｅｑ． （ ２） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ’ ｓ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｏｒ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｎ ＹＣｂＣｒ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ３ ｆｅａｔｕｒｅｓ （Ｂ＆Ａ＆Ｚ）
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｏｌｏｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
Ｅｑ．（６）， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ９ ｆｅａｔｕｒｅｓ （ ｉ． ｅ． ３Ｂ＆３Ａ＆３Ｚ） ｉｎ
ｔｏｔａｌ．

Ａｎｏｔｈｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ＮＲＩＱＭｓ ｔｈａｔ ｗｅ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍｏｄｅｌ ｉｎ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ ［ １０ ］， ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ
ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｗｅｌｌ⁃ｓｉｔｅｄ ｎｏ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｓ． Ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ’ｓ
ｌｕｍｉｎａｎｃｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ， ａｎｄ ｉｔｓ ｓｉｚｅ ｉｓ Ｍ × Ｎ ． Ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｓｕｂｔｒａｃｔｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ （ ＭＳＣＮ ）
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ Ｉ

∧
ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ：

Ｉ
∧

ｉ，ｊ( ) ＝ Ｉ ｉ，ｊ( ) － μ ｉ，ｊ( )

σ ｉ，ｊ( ) ＋ Ｃ
ｗｈｅｒｅ ｉ ∈ １，Ｍ[ ] ， ａｎｄ ｊ ∈ １，Ｎ[ ] ａｒｅ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ
ｉｎｄｉｃｅｓ， Ｃ ＝ １ ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒ ｔｏ ｂｅ ｚｅｒｏ，

μ ｉ，ｊ( ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ －Ｋ　
∑

Ｌ

ｌ ＝ －Ｌ
ｗｋ，ｌＩｋ，ｌ ｉ，ｊ( )

σ ｉ，ｊ( ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ －Ｋ　
∑

Ｌ

ｌ ＝ －Ｌ
ｗｋ，ｌ Ｉｋ，ｌ ｉ，ｊ( ) － μ ｉ，ｊ( )( ) ２

ｗｈｅｒｅ Ｉｋ，ｌ（ ｉ，ｊ） ｉｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｕｍｉｎａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｉｘｅｌ （ ｉ ＋ ｋ，ｊ ＋ ｌ） ，ｋ ∈ － ３，…，３{ } ， ｌ ∈
－ ３，…，３{ } ａｎｄ ｗｋ，ｌ ｉｓ ａ Ｃｉｒｃｕｌａｒｌｙ⁃Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｓａｍｐｌｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ３ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ
Ｒｅｆ．［１０］． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ｔｈｅ Ｃｉｒｃｕｌａｒｌｙ⁃Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｌｔｅｒ ａｂｏｖｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ
ｇｅｎｅｒａｔｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｓｏ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｗｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ μ ｉ，ｊ( ) ａｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ７ × ７ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ
ｏｆ Ｉ ｉ，ｊ( ) ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ ｗｋ，ｌ ＝ １ ／ （７ × ７） ， ｍａｋｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＭＳＣＮ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅ Ｇａｕｓｓ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｏｕｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｗｅ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ
ＡＧＧＤ （ Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｏｄｅｌ ）
ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ＭＳＣＮ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｓｉｎｃｅ
ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ａｎｄ ｔａｋｅｓ ｌｏｎｇｅｒ ｔｉｍｅ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｏｎｅ ｉｓ ｅｎｏｕｇｈ ｆｏｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｔｈｅ ＭＳＣＮ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｏ ｆｉｘ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｗｈｏｓｅ
ｐｅａｋ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｔｏｏ ｈｉｇｈ ｔｏ ｋｅｅｐ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ， ｗｅ
ｅｘｐｅｌ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｐｏｉｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ． Ａｓ ａ
ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅ， ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｉｓ
ｆａｒ ｆｒｏｍ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ＭＳＣＮ ｃｕｒｖｅ， ｂｕｔ ｔｈｅｙ ｓｔｉｌｌ ｈａｖｅ
ｓｉｍｉｌａｒ ｓｈａｐｅｓ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｉｓ
ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ １０ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ．

ＮＲＩＱＭｓ ｆｒｏｍ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ ａｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ． Ｔｏ ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｄｅｅｐｅｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ， ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｉｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ａｒｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｆｏｒ ｍｏｒｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
２． ２ 　 Ｎｏ⁃Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｉｍａｇｅ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｒｏｍ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｄｏｍａｉｎ
Ｓｉｎｃｅ ＤＣＴ （Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ） ｉｓ

ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｅｐ ｏｆ ＪＰＥＧ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ， ｉｔ ｉｓ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｔｏ
ａｓｓｏｃｉａｔｅ ＤＣＴ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｑｕａｌｉｔｙ． Ｓｈｅｎ ｅｔ ａｌ． ｔｏｏｋ ｔｈｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐｅａｋ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｆ ｔｈｅ ＬＰＭＤＣ （ Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

·２５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２１， Ｎｏ．６， ２０１４

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ＤＣＴ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ） ａｓ ＮＲＩＱＭｓ ［１ １ ］ ． Ｔｈｅ ＬＰＭＤＣ ｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ：

ｈ ｘ( ) ＝ ｐｄｆ ｌｏｇ１０ Ｃ( )( )

ｗｈｅｒｅ Ｃ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ＤＣＴ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ａｎｄ ｐｄｆ ｉｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｏｕｒ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｐｅａｋ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｆ ｔｈｅ
ＬＰＭＤＣ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｏｎｅ， ｓｏ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｃｅｓ （ ｔｈｅ ａｂｓｃｉｓｓａ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｄｉｎａｔｅ） ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ
ｐｅａｋ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｗｏ ＮＲＩＱＭｓ ｉｎｓｔｅａｄ， ｉ． ｅ． ｔｈｅ １１ｔｈ

ａｎｄ １２ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ．
Ｌｏｃａｌ ｐｈａｓｅ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ （ ＬＰＣ） ｈａｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ

ｇｏｏｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ ｉｎ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ， ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｈａｒｐｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｆｒｏｍ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ［１ ２ ⁃１ ３ ］， ｗｅ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＬＰＣ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒｓ ｉｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｂｌｕｒ． ＷＤＳ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ Ｓｔｈ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ
ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｄ （ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ （Ｈ） ｏｒ ｖｅｒｔｉｃａｌ
（Ｖ））， ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ
ｃｏｈｅｒｅｎｔ ａｎｄ ｉｎｃｏｈｅｒｅｎｔ ｇｒｏｕｐｓ ａｓ：

ＷＤＳ ＝ ＣＤＳ ＋ ＩＤＳ

ｗｈｅｒｅ ＣＤＳ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｈｅｒｅｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｎｄ ＩＤＳ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｃｏｈｅｒｅｎｔ ｏｎｅｓ． Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｂｅｌｏｗ：

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
Ｉｎｐｕｔ： ｍａｔｒｉｘ ＷＤ１， ＷＤ２， Ｄ ＝ Ｈ ｏｒ Ｖ
Ｓｅｔ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ： Ｔ ← ０
ｌｏｏｐ：
　 ｉｆ ＷＤ１ ｉ，ｊ( ) ＷＤ２ ｉ，ｊ( )[ ] ＞ Ｔ ｔｈｅｎ
　 　 ＣＤ１ ｉ，ｊ( ) ← ＷＤ１ ｉ，ｊ( ) ， ＩＤ１ ｉ，ｊ( ) ← ０
ｅｌｓｅ
　 　 ＣＤ１ ｉ，ｊ( ) ← ０， ＩＤ１ ｉ，ｊ( ) ← ＷＤ１ ｉ，ｊ( )

　 　 Ｔｎｅｗ ← ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ＩＤ１

ｉｆ Ｔ － Ｔｎｅｗ ＞ １ ／ ２５５２( ) ｔｈｅｎ
　 　 Ｔ ← Ｔｎｅｗ

ｅｌｓｅ
　 　 ｅｎｄ ｌｏｏｐ

　 　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ＩＨ１ ａｎｄ ＩＶ１ ｉｓ
ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ １３ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ．
２．３　 Ｉｍａｇｅ Ｔａｍｐｅｒｉｎｇ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ

Ｔｈｅ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ ｉｓ ａ ｖｅｃｔｏｒ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔｈｅ １３
ＮＲＩＱＭｓ ａｂｏｖｅ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ９ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｐｉｘｅｌ⁃ｌｅｖｅｌ ｏｎｅｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｉｘｅｌｓ
ｌｉｋｅ ｔｈｅ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｐｉｘｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｗｏ ｓｉｄｅｓ ｏｆ ｂｌｏｃｋ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ （Ｂ） ａｎｄ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ
ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ ｗｉｔｈｉｎ ｂｌｏｃｋｓ （Ａ＆Ｚ） ． Ｔｈｅ １０ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ａ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｏｍａｉｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｓｔ ３ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｏｍａｉｎｓ
（ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｗａｖｅｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）．

Ｂｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｉｔｈ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ， ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｉｍａｇｅ ｏｎ ｓｌｉｄｅ ｂｌｏｃｋｓ， ａｎｄ

ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ａ ｂｉｎａｒｙ ｉｍａｇｅ．
Ｔｈｅ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｕｓｅｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｌｉｂｒａｒｙ ｆｏｒ

ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙＣｈｉｈ⁃Ｃｈｕｎｇ Ｃｈａｎｇ
ａｎｄ Ｃｈｉｈ⁃Ｊｅｎ Ｌｉｎ ［１ ４ ］ ． Ａ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ
ｕｓｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｃ ａｎｄ γ ｂｏｔｈ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ ２⁃５

ｔｏ ２５ ．

３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ ａｎｄ ＪＰＥＧ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｂｏｔｈ ｇｌｏｂａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｌｏｃａｌ
ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｄａｔａｂａｓｅｓ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｏｒｍａｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ （ ＢＭＰ， ＪＰＧ， ａｎｄ ＴＩＦＦ ） ｉｎ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ａｎｄ ｔｈｅｎ ｗｅ ｔａｍｐｅｒ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ
ｂｙ Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｏ ｓｈｏｗ ｔｈｅ
ｐｒａｃｔｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｔｈｅ
ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅｓ ａｒｅ ａｌｌ ２４⁃ｂｉｔｓ ｔｒｕｅ ｃｏｌｏｒ
ｉｍａｇｅｓ：

Ｄａｔａｂａｓｅ １ 　 ７０３ ＢＭＰ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ． Ｔｈｅ
ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｂｙ Ｃａｎｏｎ Ｐｏｗｅｒｓｈｏｔ Ｐｒｏ１ ｉｎ ＪＰＧ
ｆｏｒｍａｔ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ａｎｄ ｒｅｓｉｚｅｄ ｔｏ ８３％ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ ＢＭＰ ｉｍａｇｅｓ ａｔ ｌａｓｔ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ １３２８×９９６ ｐｉｘｅｌｓ．

Ｄａｔａｂａｓｅ ２　 ５２３ ＪＰＧ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ， ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙ Ｎｉｋｏｎ Ｓ２１０． Ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ２５９２×
１９４４ ｐｉｘｅｌｓ． Ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ｓａｖｅｄ ａｓ ＪＰＧ
ｉｍａｇｅｓ．

Ｄａｔａｂａｓｅ ３　 ５３０ ＴＩＦＦ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ， ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｂｙ Ｋｏｄａｋ ＤＣ２９０． Ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ
１４４０×９６０ ｐｉｘｅｌｓ． Ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｏｒｉｇｉｎａｌｌｙ ｓａｖｅｄ ａｓ
ＴＩＦＦ ｉｍａｇｅｓ．
３．１　 Ｉｍａｇｅ Ｔａｍｐｅｒｉｎｇ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

Ｆｉｒｓｔ， ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ ａｒｅ ｔａｍｐｅｒｅｄ
ｇｌｏｂａｌｌｙ ｂｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ ａｎｄ ＪＰＥＧ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｗｉｔｈ ＭＡＴＬＡＢ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｎｏｔ ｔｏ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ
ｖｉｓｕａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ， ｉｎ ｔｈｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，
ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｉｎｄｏｗ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｓｍａｌｌ ａｓ ５×５
ｐｉｘｅｌｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｏｆ ＪＰＥＧ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ
ａｓ ｈｉｇｈ ａｓ ９０ ｉｎ ＭＡＴＬＡＢ． Ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ， ｂｏｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒｒｅｄ ａｎｄ ＪＰＥＧ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １． Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｒａｔｉｏ ｉｓ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｔａｋｅｎ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｏ ａｌｌ
ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｅｔ ｆｒｏｍ ０．１ ｔｏ ０．９．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｔｅｎ ｔｉｍｅｓ ｏｎ ｅａｃｈ Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｒａｔｉｏ， ａｎｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｎ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＩＱＭ ［８］ ａｎｄ ＢＡＺ ［７］ ａｒｅ
ａｌｓｏ ａｂｓｔｒａｃｔｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．
　 　 Ｔａｂｌｅ １ ａｎｄ Ｆｉｇ．１ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ ｇｅｔｓ ａｎ
ｏｂｓｅｒｖａｂｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅ １ ａｎｄ Ｄａｔａｂａｓｅ
３， ａｎｄ ａｌｍｏｓｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ＢＡＺ ｉｎ Ｄａｔａｂａｓｅ
２． Ｓｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔａｍｐｅｒｅｄ ｏｒ ｎｏｔ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２１， Ｎｏ．６， ２０１４

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ％

Ｔｒａｉｎｉｎｇ
Ｒａｔｉｏ

Ｄａｔａｂａｓｅ １

ＩＱＭ ＢＡＺ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ

Ｄａｔａｂａｓｅ ２

ＩＱＭ ＢＡＺ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ

Ｄａｔａｂａｓｅ ３

ＩＱＭ ＢＡＺ ＣＮＲ⁃ＩＱＭ

０．１ ９１．３３ ９１．６８ ９６．７４ ６８．８３ ９９．５９ ９９．３６ ９６．８９ ９５．７７ ９８．５７
０．２ ９２．８１ ９４．３３ ９７．８７ ７５．４２ ９９．９２ ９９．８６ ９８．４４ ９７．１１ ９９．１３
０．３ ９３．７７ ９５．３３ ９８．１７ ７６．５５ ９９．９３ ９９．９０ ９８．４５ ９８．０１ ９９．２７
０．４ ９４．３２ ９５．５０ ９８．５４ ７７．１７ ９９．９４ ９９．８６ ９８．９４ ９８．４４ ９９．３０
０．５ ９３．８８ ９６．２１ ９８．７１ ７７．８９ ９９．９５ ９９．９０ ９８．９６ ９８．４０ ９９．４１
０．６ ９４．４９ ９６．６７ ９８．６４ ７７．９４ １００．００ ９９．９７ ９８．８８ ９８．６８ ９９．４５
０．７ ９４．３４ ９６．７０ ９８．８６ ７８．６６ １００．００ ９９．９６ ９９．４５ ９９．０１ ９９．５６
０．８ ９４．８０ ９６．７１ ９８．９８ ７９．２１ １００．００ １００．００ ９９．３７ ９８．７４ ９９．５０
０．９ ９４．３２ ９６．８５ ９８．９７ ７８．９３ １００．００ １００．００ ９９．３１ ９９．１２ ９９．５６

　 　 Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ
ｌｏｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｌｙ ｔａｍｐｅｒｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ， ｗｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｍａｇｅｓ ｌｏｃａｌｌｙ ｂｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒ ａｎｄ ＪＰＥＧ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ ｂｙ ＭＡＴＬＡＢ ｔｈｅｎ． Ｏｎｌｙ ａ
ｒｅｃｔａｎｇｌｅ ｂｌｏｃｋ ａｂｏｕｔ １ ／ ９ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｉｓ
ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ４００×３００ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ

Ｄａｔａｂａｓｅ １ ａｎｄ Ｄａｔａｂａｓｅ ３， ８００ × ６００ ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ
Ｄａｔａｂａｓｅ ２ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄａｔａｂａｓｅｓ． Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ａｎ ｉｍａｇｅ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｌｏｃａｌｌｙ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．１， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｄ ｒｅｃｔａｎｇｌｅｓ ｍａｒｋｉｎｇ ｔｈｅ ｔａｍｐｅｒｅｄ
ｒｅｇｉｏｎｓ．
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(a)Database1 (b)Database2 (c)Database3

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，ｅａｃｈ ｓｌｉｄｅ ｂｌｏｃｋ ｉｓ １２８×１２８
ｐｉｘｅｌｓ ａｎｄ ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｂｌｏｃｋ ｏｆ ｈａｌｆ ｏｆ
ｔｈｅ ａｒｅａ． Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｂｉｎａｒｙ
ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｉｎ Ｆｉｇ．２， ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｂｌａｃｋ ｒｅｇｉｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ

ｔｏ ｃｌｅａｎ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ， ｗｈｉｌｅ ｗｈｉｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ
ｔａｍｐｅｒｅｄ ｄｉｓｔｒｉｃｔｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｖｉｅｗｅｄ
ａｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｔａｍｐｅｒｅｄ ａｒｅａｓ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｏ ｓｌｉｇｈｔ．

　 　 （ａ） Ａｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ 　 （ｂ） Ｌｏｃａｌｌｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｂｌｕｒｒｅｄ ｉｍａｇｅ　 （ｃ） Ｌｏｃａｌｌｙ ＪＰＥＧ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ

（ｄ） Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ （ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｅ） Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ （ｂ） 　 　 　 　 　 　 　 （ ｆ） Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ （ｃ）
Ｆｉｇ．２　 Ｌｏｃａｌ ｉｍａｇｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２１， Ｎｏ．６， ２０１４

３．２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｍａｇｅｓ Ｔａｍｐｅｒｅｄ ｂｙ Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ
Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ｉｓ ｐｏｐｕｌａｒ ａｎｄ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｏｆｔｗａｒｅ． Ｗｅ ｕｓｅ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｔａｍｐｅｒｅｄ ｂｙ
Ａｄｏｂｅ Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ＣＳ６ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ
ｐｒａｃｔｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ． Ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｇｉｔａｌ
ｉｍａｇｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ：
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｐｙ⁃ｍｏｖｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ， ａｎｄ ｓｐｌｉｃｉｎｇ
ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ．

Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｏｆ ｆｏｒｍｅｒ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ ａｒｅ

ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ．３ ａｎｄ ４． Ｆｉｇ．３ （ａ） ｉｓ ａｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ
ｔａｋｅｎ ｆｒｏｍ Ｄａｔａｂａｓｅ ２， ａｎｄ ｗｅ ｄｕｐｌｉｃａｔｅ ａ ｆｉｓｈ ｉｎ
Ｆｉｇ．３（ｂ） ａｎｄ ｒｅｓｉｚｅ ａｎｄ ｒｏｔａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｓｈ ｂｅｆｏｒｅ ｍｏｖｉｎｇ
ｉｔ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｃｏｒｎｅｒ． Ｂｅｓｉｄｅｓ， ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ Ｃｌｏｎｅ Ｓｔａｍｐ
ｔｏｏｌ ｉｎ Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ＣＳ６ ｔｏ ｈｉｄｅ ａ ｆｉｓｈ ｉｎ Ｆｉｇ．３（ｃ）． Ｆｉｇ．４
ｉｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃Ａｗａｒｅ Ｆｉｌｌ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ４ （ ｂ ） ａｎｄ Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃Ａｗａｒｅ Ｍｏｖｅ ｉｎ
Ｆｉｇ．４（ｃ） ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｎｅｗ ｔｏｏｌｓ ｉｎ Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ＣＳ６ ａｎｄ
ｃａｎ ｂｅ ｖｉｅｗｅｄ ａｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｃｏｐｙ⁃ｍｏｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．

（ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ　 　 　 　 （ｂ）Ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ　 　 　 　 　 （ｃ） Ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ

（ｄ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ　 　 　 　 　 （ｅ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ　 　 　 　 　 （ ｆ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｐｙ⁃ｍｏｖｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ

（ａ） Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ　 　 　 　 （ｂ）Ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ　 　 　 　 　 （ｃ） Ｔａｍｐｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ

（ｄ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ　 　 　 　 　 （ｅ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ　 　 　 　 　 （ｆ） Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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