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　　摘　要：　为了更好地在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域里自适应地选择水印的嵌入位置和嵌入强度，克服Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换最后一层
低频子带没有被划分的缺陷，给出了一种Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域虚拟树结构的具体构造方法．基于该构造方法，结合混沌序列，
利用果蝇算法（ＦＯＡ）优化支持向量回归机（ＳＶＲ）的参数，提出一种自适应的鲁棒数字水印算法，实验结果表明该算法
在有较强的鲁棒性和安全性的同时，也具有很好的保真度．
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１　引言
　　数字水印是将某种形式的版权信息嵌入数字作品
中的一种版权保护技术［１］，为了有效地实现水印的版

权保护功能，要求水印方案具有两个基本特性：保真度

和鲁棒性，二者相互影响、互相制约［１］．为了寻求更好
的保真度和鲁棒性，自适应水印算法思想被提出［２］，文

献［３］提出基于空域和支持向量回归机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）的水印算法，它用 ＳＶＲ模拟人眼视觉
系统（ＨｕｍａｎＶｉｓｕａｌＳｙｓｔｅｍ，ＨＶＳ），再依据 ＨＶＳ的特性
来自适应地嵌入水印；但该算法直接改变了宿主图像

的像素值，很容易受到像素值统计、图像压缩转换等日

常图像攻击的干扰，在这些方面鲁棒性不强．文献［４］
分析图像经离散小波变换后高频子带系数的特性，把

高频子带系数的均值和方差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）
作为水印信息的一部分，通过修改某些高频子带的系

数值来自适应地嵌入水印信息；但该方案是基于小波

变换进行的，二维小波变换对图像的处理缺乏方向性，

使得图像的纹理和边缘等奇异点信息不能够很好地表

示出来，造成嵌入位置的选取不合理，保真度不理想．文
献［５］对文献［３］进行了改进，提出基于 ＳＶＲ和图像像
素间的关系嵌入水印，直接利用ＨＶＳ确定嵌入强度，虽
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然是基于彩色图像的，如果把彩色图像的绿色分量看

成灰度图像，该方案也可以看成是灰度图像水印方案．
Ｄｏ和Ｖｅｔｔｅｒｌｉ在２００２年提出 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换［６］，其在对

图像高频部分处理方面优于小波变换，已经在图像压

缩、数字水印和图像融合等方面获得极大应用［７］．文献
［８］提出了基于 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的数字水印方案，水印
嵌入位置选择在根据归一化水印图像而确定的重要区

域，水印嵌入强度依据亮度、纹理和边缘组成的特征向

量而定，水印在提取时运用ＳＶＲ进行盲提取；但ＳＶＲ参
数的选择是凭经验的，造成回归预测值的不准确，降低

水印方案的鲁棒性．文献［９］在嵌入水印信息预处理方
面进行很好的创新，利用混度序列和载体图像信息压

缩编码形成嵌入水印，这样有利于检测篡改和内容恢

复，提高安全性．
为了在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域里结合机器学习算法自适应地

选择水印的嵌入位置和嵌入强度，克服 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换
最后一层低频子带没有被划分的缺陷，本文给出一种

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域虚拟树结构的具体构造方法，基于该构造
方法，结合混沌序列，利用果蝇算法（ＦｒｕｉｔＦｌｙＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＦＯＡ）优化ＳＶＲ的参数，提出一种自适应
的鲁棒数字水印算法．首先，利用混沌序列加密方法对
水印图像进行预处理，计算每棵 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域虚拟树的
ＭＳＥ，根据ＭＳＥ确定嵌入位置，再用虚拟树让ＳＶＲ学习
和预测，ＦＯＡ优化 ＳＶＲ的参数，最后，已学习的且参数
已优化的ＳＶＲ自适应地嵌入水印．将提出的水印算法
与文献［５，８，９］的算法进行保真度和鲁棒性比较，实验
结果表明提出的算法在有较强的鲁棒性和安全性的同

时，也具有很好的保真度．

２　预备知识

２．１　混沌序列及基于混沌序列的图象加密算法
混沌序列可以由 Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ混沌映射产生，式（１）

表示Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ映射［９］：

ｘｎ＋１＝Ｔｋ（ｘｎ）＝ｃｏｓ（ｋ·α·ｃｏｓ（ｘｉ）），ｘｎ＝［－１，１］
（１）

其中，ｉ∈［１，ｎ］是混沌序列的序列数；变量α∈（０，１］是
影响系数；ｋ（ｋ＞２）是Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ映射的阶数．

混沌序列的产生过程是首先给出初值 ｘ１，把 ｘ１代
入式（１）产生ｘ２，依次迭代ｎ次，产生ｎ个混沌序列

［９］．
文献［１０］给出了一种具体的利用混沌序列进行图象加
密的方法，首先利用混沌现象的随机性随机扰动像素

点的灰度值，然后再置乱扰动后的图象的像素位置．
２．２　支持向量机和果蝇优化算法

ＳＶＭ是一种基于统计学习理论和结构风险最小原
理的有效的机器学习算法，它可以利用有限的样本信

息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最佳折中，以

求获得对非线性问题等复杂问题上有较好的泛化能

力［１１］，具有避免陷入局部最优解、设定参数少和易于实

现等优点，在预测问题上有着良好的效果［１１］．ＳＶＲ是
ＳＶＭ在回归学习中的应用．

假设Ｍ＝｛（ｘ１，ｙ１）…（ｘｉ，ｙｉ）…（ｘｎ，ｙｎ），ｘｉ∈Ｒ
ｍ，ｙｉ

∈Ｒ｝是ＳＶＲ学习样本集，ＳＶＲ的学习过程是，首先输入
向量ｘ（ｘ＝（ｘ１，ｘ２…ｘｉ）ｉ＜ｎ）和向量 ｙ（ｙ＝（ｙ１，ｙ２…
ｙｉ），ｉ＜ｎ）让其训练，其次输入剩余的ｘｉ让其预测，得到
预测值 ｙ^ｉ，当此时的 ｘｉ对应的 ｙｉ与 ｙ^ｉ相差不超过规定
误差ε时，ＳＶＲ模型就学习好了［２］．

ＦＯＡ是一种群智能寻优算法［１２］，和其他智能寻优

算法（如遗传算法，粒子群算法）相比，该算法寻优效率

高、泛化能力好、关键是克服了很多算法早熟的缺点．
２．３　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换

Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换是目前最为先进的一种多分辨率、
多方向的频域分析方法［７］．Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换的每一层都
由相同的两步组成，第一步采用拉普拉斯金字塔

（ＬａｐｌａｃｉａｎＰｙｒａｍｉｄ，ＬＰ）分解；第二步采用了方向滤波
器组（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＦｉｌｔｅｒＢａｎｋ，ＤＦＢ）分解，如图１所示．
对于 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，相关参数规定如下：设进行了 Ｌ
层 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，Ｄｌｋ（ｉ，ｊ）表示第 ｌ（１≤ｌ≤Ｌ）层 ＬＰ分
解、第 ｋ（１≤ｋ≤２ｎ）维 ＤＦＢ方向分解后楔形子带上位
于（ｉ，ｊ）的元素．ＣＬ（ｉ，ｊ）表示最后一层低频子带的
元素．

３　Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域虚拟树结构及构造方法
　　文献［１３］给出了在小波域里构造小波方向树的方
法，如果想在 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域里建立类似的结构，显得很
难，因为Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换每个高频子带都被划分为许多
楔形方向子带，只有最低的那一层的低频子带 ＣＬ没有
被划分，这就为建立Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ树结构带来了不便．为了
克服上述缺陷，本文把 ＣＬ进行系数重排，再空间位移，
这样就构造一个虚拟低频子带，它的大小和尺寸和原

始低频子带相同，但是它被虚拟地划分为和高频子带

的楔形方向子带数目相同的楔形方向子带，这样就很

容易建立Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ虚拟树结构．
下面采用２层 ＬＰ变换和１６方向分解（即 Ｌ＝２，ｎ

５７６
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＝４）来说明 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ虚拟树结构的构造方法，首先，
对２个高频图像的每个图像的１６个楔型方向子带做如
图２（ａ）那样编号，然后再做如图２（ｂ）那样重新排列．
其次，对原低频子带ＣＬ（ｉ，ｊ）按照式（２）进行系数重排

ｉｆｉｍｏｄ２＝０

ｓ＝ ?ｉ８」＋
ｉＮ( )１６ｍｏｄＮ２

ｔ＝ ?ｊ２」＋
ｊＮ( )２ ｍｏｄ{ Ｎ

（
０≤ｉ≤Ｎ，０≤ｊ≤Ｎ
０≤ｓ≤Ｎ，０≤ｔ≤Ｎ

）

ｉｆｉｍｏｄ２＝１

ｓ＝ｉ＋１＋Ｎ２

ｔ＝ ?ｊ８」＋
ｊＮ( )８ ｍｏｄ{ Ｎ

（
０≤ｉ≤Ｎ，０≤ｊ≤Ｎ
０≤ｓ≤Ｎ，０≤ｔ≤Ｎ

）

（２）

这里，在虚拟低频子带中的坐标为（ｓ，ｔ），原始低频
图像的坐标（ｉ，ｊ），虚拟低频子带的大小为 Ｎ×Ｎ．然后
把虚拟低频子带也像高频子带那样，对每个方向子带

进行编号，这样，ＣＬ（ｉ，ｊ）就变成 ＣＬｋ（ｉ，ｊ）．最后按照图３
将虚拟低频子带和高频子带间建立起空间对应关系．
这样，就建立了 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ虚拟树结构．假设 Ｃ２３（ｉ，ｊ）为
一颗树的根节点，它的子节点就是 Ｃ２３（２ｉ＋ｐ，２ｊ＋
ｑ）ｏ≤ｐ，ｑ≤１共４个节点，它的孙节点就是 Ｃ

１
３（４ｉ＋ｐ，４ｊ＋

ｑ）ｏ≤ｐ，ｑ≤３共１６个节点．利用文献［１４］中的基本思想对３
幅标准图像虚拟低频子带和高频子带间的相关性进行

测试，两者的相关性测试值全部高于０．４，这就表明构
造的树结构是合理的．

４　数字水印算法步骤

４．１　水印嵌入
设载体图像为２５６级灰度图像 Ｉ，即 Ｉ＝｛ｈ（ｉ，ｊ），１

≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｎ｝，数字水印为二值图像 Ｗ，即 Ｗ＝
｛ｗ（ｉ，ｊ），１≤ｉ≤Ｐ，１≤ｊ≤Ｑ｝．
４．１．１　初始化

将图像经行Ｌ级Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，如第３部分所述，
建立Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ系数虚拟树；每一棵树都对应一个方向
子带，然后计算每一个方向子带里的每一棵 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ
系数虚拟树的 ＭＳＮ，把 ＭＳＮ按照方向子带的编号 ｋ（１
≤ｋ≤２ｎ）依次放到 Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖ２ｎ中，对每个 Ｖｋ向量中
数值进行升序排序并计算每个 Ｖｋ内数据的平均值．根
据嵌入水印的总个数Ｐ×Ｑ，选取Ｖｋ平均值较小的 ｐ（ｐ
＜ｋ，ｐ＝Ｐ×Ｑ）个方向子带．在这 ｐ个 Ｖ中计算每一个
Ｖ中前一半较小 ＭＳＮ所对应的 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ系数虚拟树
作为水印嵌入数据．后一半 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ系数虚拟树作为
ＳＶＲ的训练集代入ＳＶＲ模型进行学习，让 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ系
数虚拟树结构的子孙节点作为ＳＶＲ模型的输入向量ｘ，
根节点作为模型的输出或预测向量ｙ．
４．１．２　水印图像加密

步骤１　使用式（１）所示的混沌映射产生两个混沌
序列Ｓ１和Ｓ２．

步骤２　将水印图像Ｗ变成一维向量ｖ．
步骤３　Ｓ１和ｖ作异或运算，运算结果用ｖ１表示．
步骤４　Ｓ２与 ｖ１作位置置乱运算，得到加密后的

一维序列Ｗｓ．
４．１．３　用ＦＯＡ优化ＳＶＲ的ｇ，Ｃ，ε［１２］

ＳＶＲ需要优化的参数有：核函数里的参数 ｇ、惩罚
参数Ｃ和不敏感因子ε．

步骤１　确定 ｇ，Ｃ，ε的取值范围，把取值范围等
分，等分点与ｘ，ｙ，ｚ坐标建立一一映射；

步骤２　随机设定果蝇种群规模、迭代次数、果蝇

６７６
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群体的位置Ｐ０＝（ｘ０，ｙ０，ｚ０）；
步骤３　赋予果蝇个体搜寻食物的随机方向、距离

ｒａｎｄ，ｘｉ＝ｘ０＋ｒａｎｄ；ｙｉ＝ｙ０＋ｒａｎｄ；ｚｉ＝ｚ０＋ｒａｎｄ；计算此时

果蝇个体位置与原点距离 Ｄｉｓｔｉ＝ ｘ２ｉ＋ｙ
２
ｉ＋ｚ

２
槡 ｉ，取 Ｄｉｓｔｉ

倒数，得到味道浓度判定值 Ｓｉ＝
１
Ｄｉｓｔｉ
，Ｓｉ对应的是模型

优化参数值；

步骤 ４　将 Ｓｉ代入味道浓度判定函数（Ｆｉｔｎｅｓｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＴＦ），求出此时果蝇个体位置上的味道浓度
Ｓｍｅｌｌｉ＝ＴＦ（Ｓｉ）（ＴＦ具体为把步骤３中 Ｓｉ对应的 ＳＶＲ
参数值带入ＳＶＲ进行训练，然后代入试验样本进行试
验，最后计算原始数据与试验结果的均方根误差 ＲＭＳＥ

＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
［ｖ（ｔ）－ｕ（ｔ）］

槡
２，其中 ｖ（ｔ）为原始数据

Ｃｌｋ（ｉ，ｊ），ｕ（ｔ）为实验结果Ｙ
ｌ
ｋ（ｉ，ｊ））；

步骤５　求出Ｓｍｅｌｌｉ的极小值，并记录下此果蝇个
体的位置（ｘｂｅｓｔ，ｙｂｅｓｔ，ｚｂｅｓｔ），果蝇其它群体利用自身特性
向此位置飞去，形成新的群聚位置；

步骤６　进入迭代寻优，重复执行步骤２～５，并判
断Ｓｍｅｌｌｉ是否优于前一迭代，若是则执行步骤５，若否，
则输出最优的模型参数；当达到规定的迭代次数，也输

出最优的模型参数．
４．１．４　嵌入水印

步骤１　假设选择ｐ个方向子带进行水印嵌入，如
４．１．１部分所示，对于这 ｐ个方向子带，用已学习好的
且参数优化好的 ＳＶＲ对前一半的树模型中进行预测，
得到预测的根节点Ｙｌｋ（ｉ，ｊ）．

步骤２　用式（３）嵌入水印

Ｃｌｋ（ｉ，ｊ）
 ＝

ｍａｘ（Ｃｌｋ（ｉ，ｊ），Ｙ
ｌ
ｋ（ｉ，ｊ）＋α），Ｗｓ＝１

ｍｉｎ（Ｃｌｋ（ｉ，ｊ），Ｙ
ｌ
ｋ（ｉ，ｊ）－α），{ 其他

（３）

其中Ｃｌｋ（ｉ，ｊ）为该位置的实际值，Ｃ
ｌ
ｋ（ｉ，ｊ）

为嵌入水印

后的值，α是调整因子，值越大算法的鲁棒性就越强，但
却降低了保真度，本算法通过多次实验，比较得出最佳

的α．
步骤３　对处理后得到的频域数据进行 ｌ级 Ｃｏｎｔ

ｏｕｒｌｅｔ逆变换，得到嵌入水印图像Ｉ′．
４．２　水印提取

步骤１　对Ｉ′进行 ｌ级 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，并按照第３
部分建立 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ树模型，得到训练 ＳＶＲ的所有
数据．
步骤２　按照４．１．１部分所述，找到嵌入水印的 ｐ个方
向子带，对于每一个子带，找到嵌入水印的树的树根节

点Ｃｌｋ（ｉ，ｊ）作为ＳＶＲ的目标值，其他子孙节点为ＳＶＲ模
型的输入向量，其他作为训练ＳＶＲ的值，得到预测的数
值珔Ｙｌｋ（ｉ，ｊ）．

步骤３　利用式（４）得到Ｗｓ．

Ｗｓ＝
１，Ｃｌｋ（ｉ，ｊ）＞珔Ｙ

ｌ
ｋ（ｉ，ｊ）

０，Ｃｌｋ（ｉ，ｊ）≤珔Ｙ
ｌ
ｋ（ｉ，ｊ{ ）

（４）

步骤４　按照 ４．１．２部分的逆过程把 Ｗｓ恢复
成Ｗ．

５　实验与分析

５．１　水印嵌入和提取分析
使用Ｍａｔｌａｂ２０１２进行仿真实验，宿主图像选取标

准灰度图像 Ｌｅｎａ、Ｂａｒｂａｒａ、Ａｉｒｐｌａｎ（１０２４×１０２４），Ｌｅｎａ
如图４（ａ）；水印图像选取含有“水印信息”字样的图像
（５０×５０）如图４（ｃ）．

原始宿主图像进行二层的Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换，即ｌ＝２；
方向数ｎ＝３；参数调整因子 α＝０．０５；混沌序列初值 ｘ１
＝０．６、０．９，混沌映射节数 ｋ＝７，设置果蝇种群数为２，
种群规模均为１０，以及终止迭代次数为５０，ＳＶＲ核函数
取ｒｂｆ．采用４．１．２节部分混沌序列加密水印，加密后的
水印图像为图４（ｄ）；嵌入水印后的图像如图４（ｂ）；重
新提取的水印图片如图４（ｅ）．可以看出，水印能够正常
提出，且载体图像嵌入水印后不影响视觉效果．
５．２　保真度与鲁棒性测试与分析

本文使用峰值信噪比 ＰＳＮＲ（ＰｅａｋＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅ
Ｒａｔｉｏ）对嵌入水印后图像的保真度进行测量［１］．使用相
关系数 ＮＣ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）［１］对水印图像鲁棒
性进行测量．

ＰＳＮＲ公式如（５）所示：

ＰＳＮＲ＝１０ｌｇ２５５２ １
Ｍ×Ｎ∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｘ（ｉ，ｊ）－珋ｘ（ｉ，ｊ）２

（５）
其中，Ｍ、Ｎ分别为测试图像的宽度和高度，ｘ（ｉ，ｊ）为图
像某一像素值，珋ｘ（ｉ，ｊ）为中心像素值．

ＮＣ值如式（６）所示：

７７６
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ＮＣ＝
∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｗ（ｉ，ｊ）Ｗ（ｉ，ｊ）

∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｗ２（ｉ，ｊ

槡
） ∑

Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｗ２（ｉ，ｊ

槡
）

（６）

其中，Ｍ、Ｎ分别为水印图像的宽度和高度，Ｗ（ｉ，ｊ）表示
原始水印图像的像素值，Ｗ（ｉ，ｊ）表示提取出来的水印
图像的像素值．

用本文算法嵌入不同的嵌入容量信息到三幅宿主

图像中，然后进行ＰＳＮＲ测试，结果如表１所示．与文献
［５，８，９］相比，在具有相同嵌入量的情况下，本文算法
的ＰＳＮＲ最高，这说明本文算法的宿主图像保真度优于
文献［５，８，９］提出的算法．

表１　嵌入不同信息容量后ＰＳＮＲ对比表

图片名称
嵌入

容量／ｂ

ＰＳＮＲ／ｄＢ

本文算法 文献［５］文献［８］ 文献［９］

Ｌｅｎａ

１６３８４ ３７．３２５ ３５．０８３ ３６．５８９ ２８．６２９

８１９２ ４６．３２９ ４２．３３６ ４５．０５７ ３８．１９８

４０９６ ４７．８６５ ４６．９５３ ４７．３５８ ４０．６５８

Ｂａｒｂａｒａ

１６３８４ ３６．２０３ ３３．７３９ ３５．１０７ ２７．６２８

８１９６ ４０．９８５ ３９．０１５ ３９．１４８ ３５．７４０

４０９６ ４７．５６２ ４５．７８４ ４６．３７２ ４０．７８６

Ａｉｒｐｌａｎ

１６３８４ ４４．２３６ ３４．０８３ ４２．５１５ ２９．８０２

８１９２ ５０．６９３ ４０．５４４ ４５．１８７ ３７．９００

４０９６ ５３．１３２ ４９．６５７ ５２．９２９ ４５．６５１

　　为了验证水印方案的鲁棒性，对嵌入水印后的图
像进行了各种类型的攻击，包括 ＪＰＥＧ压缩（质量因子
取０．５、０．３）、平滑滤波（窗口［７，７］、［５，５］）、图像增
强、噪声干扰和几何攻击，然后把提取水印和原始嵌入

前的水印做相似度ＮＣ计算并与文献［５，８］结果进行了
对比，如表 ２～４所示，ＮＣ的值越接近 １，则鲁棒性
越强．

表２　提取水印相似度ＮＣ对比（１）

攻击名称 ＪＰＥＧ压缩攻击 平滑滤波

参数设置 ０．５ ０．３ ［７，７］ ［５，５］

Ｌｅｎａ

本文算法 ０．９９８ ０．９６９ ０．９９８ ０．９８２

文献［５］ ０．９９３ ０．９４９ ０．９９８ ０．９２９

文献［８］ ０．９９５ ０．９７６ ０．９９０ ０．９６０

Ｂａｒｂａｒａ

本文算法 ０．９９９ ０．９５６ ０．９９８ ０．９８３

文献［５］ ０．９９８ ０．９４７ ０．９７０ ０．９６５

文献［８］ ０．９８５ ０．９５９ ０．９８８ ０．９７３

Ａｉｒｐｌａｎ

本文算法 ０．９９９ ０．９５２ ０．９９８ ０．９８６

文献［５］ ０．９９９ ０．９１８ ０．９８７ ０．９７５

文献［８］ ０．９９９ ０．９５６ ０．９９８ ０．９７５

表３　提取水印相似度ＮＣ对比（２）

攻击名称 几何攻击 图像增强

参数设置
剪切

１／２
放缩

１／４
均值

处理

锐化

处理

对比度加

强５０％

Ｌｅｎａ

本文算法 ０．８９５ ０．９９４ ０．９８９ ０．９９６ ０．９７５

文献［５］ ０．８６５ ０．９８４ ０．９８９ ０．９６０ ０．９７０

文献［８］ ０．８８５ ０．９８５ ０．９９７ ０．９８５ ０．９６５

Ｂａｒｂａｒａ

本文算法 ０．８９８ ０．９９６ ０．９８１ ０．９９５ ０．９７８

文献［５］ ０．８６４ ０．９７０ ０．９８４ ０．９７６ ０．９６０

文献［８］ ０．８８６ ０．９４５ ０．９９６ ０．９８５ ０．９６５

Ａｉｒｐｌａｎ

本文算法 ０．８９５ ０．９９６ ０．９７６ ０．９９５ ０．９５４

文献［５］ ０．８７６ ０．９９１ ０．９８０ ０．９７３ ０．９４９

文献［８］ ０．８８６ ０．９９６ ０．９７８ ０．９８５ ０．９６５

表４　提取水印相似度ＮＣ对比（３）

攻击名称 噪声干扰

参数设置 椒盐 均匀分布 乘性 高斯分布

Ｌｅｎａ

本文算法 ０．９５６ ０．９９８ ０．９９５ ０．９８２

文献［５］ ０．９２５ ０．９９６ ０．９６２ ０．９６１

文献［８］ ０．９５５ ０．９９７ ０．９７２ ０．９７７

Ｂａｒｂａｒａ

本文算法 ０．９５５ ０．９９７ ０．９８４ ０．９７７

文献［５］ ０．９５４ ０．９８７ ０．９８２ ０．９５７

文献［８］ ０．９５５ ０．９８０ ０．９７３ ０．９６５

Ａｉｒｐｌａｎ

本文算法 ０．９７６ ０．９９８ ０．９８６ ０．９８０

文献［５］ ０．９５６ ０．９９４ ０．９６３ ０．９５１

文献［８］ ０．９６１ ０．９９０ ０．９７５ ０．９７２

　　文献［９］是利用载体图像混沌技术生成的水印序
列，因而无法得出ＮＣ值．

由表２～４的数据可知，本文算法在抵抗ＪＰＥＧ质量
因子０．５、平滑滤波［７，７］、锐化处理、均匀噪声、乘性噪
音、放缩１／４和均值处理的攻击时，本文算法的 ＮＣ值
接近１且优于文献［５，８］，说明本文算法在这些攻击方
面有很强的鲁棒性；在椒盐噪声、高斯分布噪音、剪切

１／２和平滑滤波［５，５］的攻击面前也有很高的 ＮＣ值且
优于文献［５，８］，说明本文算法在此攻击方面的鲁棒性
也很强．从以上分析可知，本文提出的水印算法有很强
的鲁棒性．

６　结语
　　为了在Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ域里结合机器学习算法自适应地
选择水印的嵌入位置和嵌入强度，克服 Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ变换
最后一层低频子带没有被划分的缺陷，给出一种 Ｃｏｎｔ
ｏｕｒｌｅｔ域虚拟树结构的具体构造方法，然后利用该构造

８７６
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方法，结合混沌序列，利用 ＦＯＡ优化 ＳＶＲ的参数，提出
一种自适应的鲁棒数字水印算法．本文的水印算法和
文献［５，８，９］的算法相比，在增大水印信息嵌入容量的
情况下，宿主图像仍有很高的 ＰＳＮＲ，水印图像在抵御
常见水印攻击方面有很强的鲁棒性，而且算法的安全

性还获得了明显的增强．
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