
第 35 卷第 8 期                             电  子  与  信  息  学  报                               Vol.35No.8 

2013 年 8 月                       Journal of Electronics & Information Technology                        Aug. 2013 

Markov 隐写检测特征的一种新设计 
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摘  要：如何在保持 Markov 特征隐写检测能力的同时降低其维数是隐写分析领域中一个重要问题。该文通过将空

域图像各向同性的统计假设扩展到离散余弦变换(DCT)域，给出了一种新的特征设计方法。该方法可将传统的块内

特征的维数降低 36%，块间特征的维数降低 72%，且广泛地适用于不同提取源不同阶数的 Markov 特征。实验表明，

该文的设计方法降低维数的同时还提高了特征的检测性能。 
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New Design of Markov Steganalytic Features 
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(PLA Information Engineering University, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: How to reduce Markov features’ dimensionality while keeping their steganalytic ability is an important 

issue in the field of steganalysis. This paper generalizes the statistical hypothesis that images are isotropic from 

spatial domain to Discrete Cosine Transform (DCT) domain, and provides a new design method. The proposed 

method is suitable for Markov features of different orders with respect to different sources of extraction and it can 

effectively deduce the dimensionality of Markov features. Concretely, it can reduce the dimensionality of traditional 

intrablock features by 36% and that of interblock features by 72%. Experimental results show that the proposed 

method can also enhance the features’ detection ability. 
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1  引言  

近年来，以数字图像为载体的信息隐藏技术成

为信息安全领域的一个研究热点[1]。数字隐写和隐写

检测技术是其主要的研究内容。联合图像专家组

(Joint Photographic Experts Group, JPEG)图像压

缩比高、质量好、获取方便，是现代隐写术的主要

载体。当前针对 JPEG 隐写的检测技术往往以提取

有效的隐写检测特征为手段，使用分类器实现对载

密图像的检测[2,3]。 
由于大多数 JPEG 隐写术以修改量化后 DCT 

(Discrete Cosine Transform)系数的方式，将与载体

数据不相关的秘密信息比特流嵌入到图像中，从而

在一定程度上破坏了相邻系数的弱相关性，这就使

得体现统计相关性的 Markov 转移和联合概率成为

一类重要的隐写检测特征。自 2006 年 Shi 等人[4]首

次提出基于相邻系数绝对值的差值的324维Markov
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特征以来，该类特征受到研究者的广泛关注。2007
年，文献[5]将文献[4]的特征并入混合特征的设计以

获得一个更全面的隐写检测特征集；2008 年，文献

[6]为进一步完善 Markov 特征，又在块内特征[4]基础

上增加了 162 维的块间 Markov 特征；2010 年，

Davidson 等人[7]基于所谓的偏序 Markov 模型提出

了从相邻 DCT 系数中提取的 Markov 特征；2011
年，Liu 等人[8]为了改进文献[4]和文献[6]的特征建立

了分别从相邻系数和系数绝对值中提取的联合概率

特征。除上述从 DCT 域提取的特征外，一些空域

和小波域Markov特征[9,10]也能有效检测 JPEG隐写

算法。 
由于传统 Markov 特征[4,6]维数较高，文献中普

遍使用将不同方向特征矩阵合并的方式降维。该方

法在空域特征的处理中取得了理想的效果 [9,11 13]− ，

其有效性依据了空域图像各向同性的统计假设。而

在与空域统计特性不同的 DCT 域，文献[5,7]中直接

将 4 方向特征合并的降维方法是以降低检测性能为

代价的，且其有效性也缺少合理的解释。本文考虑

将各向同性的统计假设扩展到 DCT 域，从而给出
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一种合理有效的新设计。由于目前 DCT 域特征的

区别大多体现在特征提取源的变化上[7,8]，而没有改

变传统特征的设计框架，因此我们仍以传统特征的

改进为说明对象，其它提取源的提取过程类似。为

了方便说明，我们首先给出新特征的提取过程，然

后通过比较新特征与传统特征的区别，逐步归纳出

具有一般性的新设计和特征提取步骤。 

2  特征设计 

2.1 各向同性与图像转置 
不失一般性，假设 0I 为一幅尺寸为 8 8M N× 的

空域图像，我们将图像 0I 分成M N× 个不交的 8 8×

分块，并对每个分块做 2 维离散余弦变换，则坐标

为( , )k l 的块内( , )m n 位置上的系数为 

0
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其中 1 k M≤ ≤ , 1 l N≤ ≤ , 1 , 8m n≤ ≤ ，当 1m =

时， ( ) 2 /2C m = ，当 2m ≥ 时， ( ) 1C m = 。如此

得到的 0F 是一幅尺寸为 8 8M N× 的 DCT 系数图

像。根据各向同性的假设，图像 0I 及其转置 1I 具有

相同的分布。因此由 1I 得到的 DCT 系数图像 1F 也

与 0F 具有相同的分布。我们使用相同的质量因子和

JPEG 量化表分别对 0F 和 1F 量化，并对每个量化后

的 DCT 系数取绝对值，得到的图像记作 0G 和 1G 。

由于经历了同样的变换过程， 0G 和 1G 也具有相同

的分布。不过，在唯载密的隐写分析问题中，我们

并不能得到 0F 而只能获得 0G ，从而也得不到 1F 和

1G 。因此我们使用 0G 的转置图像代替 1G (下文出现

的 1G 均为 0G 的转置图像)。这即是说，我们使用的

1G 并非真正由 1F 得到的图像，受 JPEG 量化过程

对分布的影响，我们只能近似地认为 0G 和 1G 同分

布。但是，将 1G 应用到隐写检测特征的设计中仍然

有意义，其有效性可通过 4.3 节隐写检测的实验得

到验证。 
2.2 新特征的设计 

传统的 Markov 特征包括了水平、垂直、对角、

负对角方向的块内转移概率矩阵[4]和水平、垂直方向

的块间转移概率矩阵 [6]。鉴于联合和转移概率对

Markov 链提供了相同的信息，这里我们选用联合概

率。首先考虑块内特征。如同文献[4]，计算水平( )h 、

垂直( )v 、对角( )d 、负对角( )m 4 个方向的差值图像。 
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给定阈值T ，令所有大于T 的 , ( , )s tα βG 取值T ，令

所有小于 T− 的 , ( , )s tα βG 取值 T− ，其中 {0,1}α ∈ , 
{ , , , }h v d mβ ∈ 。 计算 4 个方向的特征矩阵为 
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其中 ( )Rδ 是 R 的特征函数，即若 R 成立，则

( ) 1Rδ = ，否则 ( ) 0Rδ = 。 

接下来，我们考虑块间特征。对每个 ( , )m n  

(1 , 8)m n≤ ≤ ，提取所有块内( , )m n 位置上的系数构

成矩阵 , ,m nαG , , , ( , ) (8 + ,8 + )(0m n k l k m l n kα = ≤ ≤G G  

1, 0 1)M l N− ≤ ≤ − 。与文献[6]不同，我们计算该

矩阵在上( )v− 、下( )v+ 、左( )h− 、右( )h+ 4 个方向

的差值系数矩阵。 
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使用与块内特征相同的阈值T ，令所有大于T 的

, , , ( , )m n s tα βG 取值T ，令所有小于 T− 的 , , , ( , )m n s tα βG
取值 T− ，其中 { , , , }h h v vβ ∈ + − + − 。计算 4 个方向
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的特征矩阵为 
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根据 2.1 节的结论，我们认为 0G 和 1G 同分布。又因

为 两 组 特 征 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0 ,0{ , , , , , , ,h v d m h v h+ + −A A A A B B B  

,0}v−B 与 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1 ,1{ , , , , , , , }h v d m h v h v+ + − −A A A A B B B B

分别由 0G 和 1G 通过相同的方式得到，因此相应的

每对特征也是同分布的。将这些同分布的特征合并，

得到 

,0 ,1

,0 ,1

( )/2, { , , , }

( )/2, { , , , }

h v d m

h v h v

β β β

β β β

β

β

⎫= + ∈ ⎪⎪⎪⎬⎪= + ∈ + + − − ⎪⎪⎭

A A A

B B B
 (18) 

进一步，观察式(2)-式(17)特征的产生过程可以看出

一些矩阵是相等的，如 ,0 ,1h v=A A , ,0 ,1v h=A A , 

,0 ,1h v+ +=B B , ,0 ,1v h+ +=B B , ,0 ,1h v− −=B B , ,0v− =B  

,1h−B ，从而结合式(18)有 h v=A A , h v+ +=B B 和

h v− −=B B 。此外，由于 h+B 和 h−B 可以分别由图像

0F 和其水平翻转图像通过相同的计算方式得到，根

据图像各向同性的假设，二者也是同分布的，因而

可以合并。 终，基于图像各向同性所设计的新特

征集合为 { , , , }h d m hA A A B ，其中 ( )h h h+ −= +B B B  

/2 。 

3  特征比较 

3.1 维数比较 
事实上，新特征集合中的矩阵 mA 和 hB 都具有

对称性： 
(1)从式(5)和式(9)观察 ,0mA 和 ,1mA 的统计过程

可知，每产生一对 0, 0,( ( 1, ), ( , 1))m ms t s t+ + =G G  
( , )u v ，就会同时产生一对 1, 1,( ( 1, ), ( , 1))m ms t s t+ +G G  

( , )v u= − − ，这即是说 ,0mA 和 ,1mA 关于u v= − 对称，

结合式(18)可知 mA 关于u v= − 对称； 
(2)从式(10)，式(12)，式(14)和式(16)观察 ,h α+B

和 ,h α−B ( 0,1)α = 的统计过程可知 , 每产生一对

, , , , , ,( ( , ), ( 1, )) ( , )m n h m n hs t s t u vα α+ + + =G G ，就会同时产

生一对 , , , , , ,( ( 1, ), ( , )) ( , )m n h m n hs t s t v uα α− −+ = − −G G ，这

即是说 ,h α+B 和 ,h α−B 关于u v= − 对称，再根据式(18)
有 ,0 ,0 ,1( )/2 ( )/ 4 (h h h h h h+ − + − += + = + +B B B B B B  

,1)/ 4h−+B ，从而得到 hB 关于u v= − 对称。 
根据对称性，原本都是 2(2 1)T + 维的两个矩阵

mA 和 hB 在隐写分析中实际用到的维数均降为

( 1)(2 1)T T+ + 。参照文献[4]关于阈值选择的结论选

择 4T = ，然后比较传统的 Markov 特征和新特征如

表 1。 
由表 1 可以看出，文献[4,6]设计的特征一共 6

个矩阵，维数是 324 162 486+ = ，而本文设计的特

征含 4 个矩阵，维数是207 45 252+ = 。与文献中的

特征相比，本文设计的块内特征的维数降低了 36%，

块间特征的维数降低了 72%。 
3.2 设计方法比较 

传统的 Markov 特征分别给出了几个方向的转

移概率矩阵作为特征，却没有考虑各个方向的特征

矩阵的关系以及这些矩阵所服从的分布的特点。本

文则从图像各向同性的假设入手，将空域特征矩阵

的同分布关系以及分布的对称性扩展到 DCT 域。

我们进一步分析本文与文献[4,6]的特征矩阵的关

系，可以看到： 
(1)根据 2.2 节的结论 ,0 ,1v h=A A 以及式(6)可

知， hA 实际上由 ,0hA 与 ,0vA 合并得到； 
(2)观察式(4)，式(8)可知 ,0 ,1d d=A A ，于是有

,0d d=A A ； 

表 1 Markov 特征的维数比较 

 块内特征 块间特征 

 文献[4] 本文 文献[6] 本文 

矩阵类型 对应 ,0 ,0 ,0 ,0, , ,h v d mA A A A 的转移概率 , ,h d mA A A  对应 ,0 ,0,h v+ +B B 的转移概率 hB  

特征维数 24(2 1)T +  (5 3)(2 1)T T+ + 22(2 1)T +  ( 1)(2 1)T T+ +

4T = 维数 324 207 162 45 
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(3)根据 3.1节的结论 ,0mA 和 ,1mA 关于u v= − 对

称，因此 mA 可以仅通过计算 ,0mA 得到； 
(4)根据 3.1 节的结论可知， ,h α+B 和 ,h α−B  

( 0,1)α = 关于 u v= − 对称，结合 2.2 节的结论

,0 ,1v h+ +=B B 可知， hB 可以仅通过计算 ,0h+B 和

,0v+B 得到。 
综上所述，如同传统的 Markov 特征，新特征

仍然是从 ,0 ,0 ,0 ,0, , ,h v d mA A A A 计算得到的，不需要用

到转置图像 1G 以及块间特征 ,0h−B 和 ,0v−B 。我们之

所以像 2.2 节那样介绍特征的提取过程是为了更清

楚地揭示特征矩阵之间的同分布关系以及部分矩阵

所具有的分布对称性结构。注意到文献中出现了许

多种提取 Markov 特征的方法，其区别反映在不同

的提取源：量化后的 DCT 系数图像[7]，量化后的

DCT 系数绝对值图像[8]，量化后的 DCT 系数绝对

值的差值图像[4,6]，我们给出应用各向同性假设设计

新特征的一般方法： 
(1)对于块内特征，以相同的方式分别从提取源

图像及其转置图像中计算和提取特征； 
(2)对于块间特征，除已选方向上的特征提取

外，增加与每个已选方向相反的方向上的特征提取； 
(3)分别分析提取出来的块内和块间特征的同

分布关系，将同分布的特征合并为同一特征； 
(4)分析合并后特征的对称性，确定 终的隐写

检测特征维数。 
这一方法的优点在于，其过程与提取源的选择

无关，也可以用于更高阶的 Markov 特征，具有广

泛的适用性。如果仅考虑文献[4]中提到的 4 个方向

的块内特征和文献[6]中使用的水平和垂直方向的块

间特征，则提取特征的具体过程可以简化为如下步

骤： 
(1)提取块内特征：将水平和垂直方向的特征矩

阵合并，对角线方向的特征矩阵保持不变，将负对

角方向的特征矩阵关于 u v= − 对称位置上的数据

合并。 
(2)提取块间特征：将水平和垂直方向的特征矩

阵合并，将合并后得到的特征矩阵关于u v= − 对称

位置上的数据合并。 
3.3 计算复杂度比较 

在隐写检测的过程中，特征提取时间是衡量检

测方法优劣的重要指标之一。降低特征提取环节的

计算复杂度可以提高隐写检测的效率，因此有必要

分析新设计和传统设计的计算复杂度，进一步比较

二者的差别。观察可知，新设计与传统设计在提取

过程中前半段的计算过程完全相同，即计算块内和

块间各个方向的共生矩阵。之后，传统设计仅要求

对各个方向矩阵做归一化求取联合或转移概率，而

新设计则还要考虑合并同分布的特征。因此我们的

分析从得到共生矩阵之后开始。 
在传统设计中，对于一个 2(2 1)T + 维的共生矩

阵，归一化求取联合概率需要 2(2 1)T + 次乘法，而

计算转移概率则需要 2 (2 1)T T + 次加法和 2(2 1)T +
次乘法。因此该特征的联合概率形式计算总共需要

26(2 1)T + 次乘法，而转移概率形式的计算需要

12 (2 1)T T + 次加法和 26(2 1)T + 次乘法。 
在新设计中，对于水平和垂直方向的特征(包括

块内和块间)，我们分析两种情况，一是图像行列数

目不同，即M N≠ ；二是图像行列数目相同，即

M N= 。对于第 1 种情形，由于水平和垂直方向的

块内特征矩阵归一化系数不同，两者需要分别做归

一化，共花费 22(2 1)T + 次乘法，合并则需要
2(2 1)T + 次加法；类似地，水平和垂直方向的块间

特征矩阵归一化需要 22(2 1)T + 次乘法，合并需要
2(2 1)T + 次加法，此外，利用对称性降维还需要

(2 1)T T + 次加法。对于第 2 种情形，由于水平和垂

直方向的块内特征矩阵归一化系数相同，两者先合

并再做归一化，只需要 2(2 1)T + 次加法和 2(2 1)T +
次乘法；类似地，水平和垂直方向的块间特征矩阵

2(2 1) (2 1) (3 1)(2 1)T T T T T+ + + = + + 次 加 法 和

( 1)(2 1)T T+ + 次乘法。对于负对角方向的块内特征

矩阵，可以先利用对称性降维，然后再归一化，这

样仅需要 (2 1)T T + 次加法和 ( 1)(2 1)T T+ + 次乘

法。如此计算则情况 1 需要 22(2 1) 2 (2 1)T T T+ + +  
(6 2)(2 1)T T= + + 次 加 法 和 25(2 1) ( 1)T T+ + +  

(2 1) (11 6)(2 1)T T T⋅ + = + + 次乘法，情况 2 需要

(6 2)(2 1)T T+ + 次加法和 23(2 1) 2( 1)(2T T T+ + +  
1) (8 5)(2 1)T T+ = + + 次乘法。情况 2 的乘法次数

更少，因而具有更低的计算复杂度。这事实上给出

了图像行列数相等时新设计特征的一个快速提取算

法。无论哪种情况，与传统设计相比，新设计相对

其转移概率形式的加法和乘法次数均有所减少，相

对于其联合概率形式的加法次数增加，但乘法次数

减少。 
我们使用 Matlab 软件统计了不同情况下提取

特征所花费的时间。以文献[6]中的特征提取源为例，

传统设计中，提取转移概率和联合概率的时间分别

为 2525 s 和 2485 s；新设计中，情形 1 和情形 2 的

特征提取时间分别为 2321 s 和 2255 s。也就是说，

新方法的特征提取计算复杂度低于传统方法。 

4  实验与结果 

4.1 实验设置 
BOWS2[14]是一个常用的隐写分析实验图像库，
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包含了 10700 幅尺寸为 512 512× 的未压缩的 256 色

灰度图像。本文从中选择了 5000 幅图像用于生成载

体载密图像集。实验用到了当前流行的一些隐写算

法，包括了 Outguess[15], MB1[16], MB2[17], F5[18], 
nsF5[19], PQ[20], PQt[19], PQe[19], YASS[21], MME2[22], 
MME3[22]。按照算法与图像内容的关系，PQt, PQe, 
MME2, MME3 属于自适应算法。按照输入图像的

格式，PQ, PQt, PQe 要求输入图像质量因子为 85，
而输出的载密图像质量因子为 70, MME2, MME3
则要求输入为未压缩的原始图像。按照修改位置，

YASS 与其它算法都不相同。具体地讲，该算法并

不直接修改 DCT 系数，而是使用图像的空域表示

并重新选择分块嵌入。这种方法使得用于估计载体

的校准技术不再有效。总之，我们综合使用这些特

点各异的算法从而对特征的检测性能做一个全面的

评估。 

在实验中，如果我们在载体载密图像生成的过

程中使用不同的 JPEG 压缩器，则会影响到隐写检

测的结果[19]，这样将可能会干扰到我们对降维效果

的评价。因此本文对同种算法的载体载密图像均使

用相同的 JPEG 压缩器，即隐写算法代码提供的压

缩器，以消除该因素带来的影响。除 MB1, MB2, F5, 
nsF5, YASS 使用质量因子 75 的载体载密图像，其

它算法均按照代码中的要求或相关文献中使用的质

量因子。对于 YASS 算法，我们按照其原始代码的

要求，使用 大嵌入设置。在实验中给出了 4 种隐

藏质量因子(QFh)情况下的检测结果。对于其它算

法，生成载密图像时选择的嵌入率指标均为 bpac 
(bits per non-zero AC coefficient，平均每个非零交

流系数负载的比特数)。 
SVM(Support Vector Machine)分类器[23]是隐

写分析中常用的分类器。我们使用高斯核 
2
2( , ) exp( ), 0k x y x yγ γ= − − >      (19) 

的 SVM 分类器对每种算法的每种嵌入率的载体载

密图像特征进行二分类实验。选择 30%的载体图像

及相应的载密图像特征作为训练样本，剩余的图像

特征作为测试样本。SVM 的核参数 γ 和惩罚因子C

满足 
( , ) {(2 ,2 ) | { 5, 4, ,15},

         { 15, 14, , 3}}

i jC i

j

γ ∈ ∈ − −

∈ − −     (20) 

这些参数值的选择由训练样本和网格的搜索算法确

定。对于测试结果，我们用检测错误率来评价特征

的检测能力。 

4.2 隐写检测结果 
为验证新的设计方法的有效性，我们给出 3 组

对照： 
(1)通过比较文献[6]特征和按照新设计得到的

相应的 252 维特征，验证新设计对检测性能的影响； 
(2)通过比较文献[7]特征和按照新设计得到的

相应的 154 维特征，验证 4 方向合并降维的不合理； 
(3)通过比较文献[8]特征和按照新设计得到的

相应的 114 维特征，验证去掉两对角特征矩阵的不

合理。 
为了公平，我们对新特征矩阵的截断阈值选择

均与相应文献中的推荐阈值相同。由于以上提及的

文献涉及到多种特征提取源，因此这些比较也体现

了新设计方法广泛的适用性。观察第(1)个对照组的

检测结果可知，新设计特征仅在 MME 算法 0.15 
bpac 时的检测性能有所降低，而在其它算法的检测

中性能普遍有所提高，在个别算法的检测错误率降

低了 3%以上(表 2 中粗体标记)。这意味着新设计不

仅能够降低特征的维数，而且其对同分布特征的合

并过程使得特征的检测性能更加鲁棒。观察第(2)个
对照组可知，将 4 方向合并的特征即使借助了差值

校准方法(见文献[7])，其检测性能仍然不如新设计

的特征。该特征在 F5, PQ, YASS 系列算法的许多

嵌入率情况下，错误率大大高于新特征(表 2 中粗体

标记)。观察第(3)个对照组可知，将两对角特征矩阵

去掉的做法同样会使特征的性能降低。这种差别尽

管在修改量化后 DCT 系数的嵌入算法的检测中比

较小，但在 YASS 算法的检测中却表现得尤为明显

(表 2 中粗体标记)。 
此外，我们增加了对应于 3 组新特征的

Cartesian 校准特征以观察校准方法对新设计特征

的检测性能的影响。数据显示，校准特征对提高第

(1), (3)两组新特征的检测性能的帮助较小，但对提

高第(2)组新特征的检测性能的帮助较明显，在某些

情况下其检测错误率降低了 3%以上(表 2 中粗体标

记)。这意味着校准方法的作用可能会随着提取源的

变化而变化。由于校准技术带来了成倍的特征，这

使分类过程的计算复杂度大大增加，而大多情况下，

其在提高特征检测性能方面却并不显著，因此，我

们认为如何更好地使用校准技术可能成为一个新的

研究方向。 
4.3 分类时间 

由于新设计降低了特征维数，因此它在分类时

间上的开销也远小于传统方法。图 1 展示了 F5 和

PQ在嵌入率为 0.05 bpac, 0.1 bpac时的分类时间比

较。横轴为训练图像样本在整个图像集上所占比例。

纵轴为分类时间。可以看出，随着训练样本的增多，

新设计相对于传统设计在分类时间方面的优势也越

加明显。 
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表 2 Markov 特征的错误率比较(%) 

算法 嵌入率 
文献[6] 

486 维 

本文 

252 维 

校准 

504 维 

文献[7] 

98 维 

本文 

154 维 

校准 

308 维 

文献[8] 

72 维 

本文 

114 维 

校准 

228 维 

0.02 27.37 25.61 22.83 16.43 16.53 15.50 29.60 27.47 24.94 
Outguess 

0.05  6.33  4.91  3.57  3.17  1.56  1.60  8.21  6.54  4.56 

0.02 35.23 32.80 31.46 34.71 35.97 33.11 31.73 30.67 29.69 
MB1 

0.05 14.90 12.77 11.91 18.00 15.13 12.41 13.06 11.41 10.56 

0.02 32.30 29.74 29.34 33.16 34.39 28.79 29.34 28.31 27.49 
MB2 

0.05 11.60  9.89  8.94 15.56 12.39  8.93  9.14 8.17 7.27 

0.05 29.56 23.04 21.79 26.99 22.83 19.23 20.07 19.96 18.61 
F5 

0.10 11.99  5.69  5.04  9.30  5.33  3.53  4.00  3.94  3.10 

0.10 32.49 27.53 26.91 31.56 26.81 24.57 24.53 24.46 23.31 
nsF5 

0.15 22.36 16.07 15.33 21.34 15.77 12.96 14.17 13.37 11.80 

0.05 21.97 16.64 16.54 28.36 20.01 16.57 16.77 15.40 13.84 
PQ 

0.10 11.53  6.20 5.19 16.14  6.56  5.14  6.06  5.24  4.46 

0.15 31.77 30.37 30.50 37.54 32.53 30.51 29.84 29.59 28.30 
PQt 

0.20 26.59 23.61 24.93 31.96 26.00 23.96 24.43 23.01 22.60 

0.15 35.23 30.80 30.81 39.71 32.84 29.71 32.71 31.20 30.44 
PQe 

0.20 29.11 26.04 25.23 36.43 27.07 24.30 27.14 25.67 24.07 

0.15 47.64 49.86 49.90 43.00 41.39 38.83 41.70 39.84 38.69 
MME2 

0.20 23.89 23.34 18.27 25.27 22.71 18.49 22.34 20.39 17.79 

0.15 49.46 49.77 49.87 44.40 42.73 41.47 42.07 41.54 39.80 
MME3 

0.20 29.20 27.86 23.77 31.50 28.77 24.90 27.67 26.11 23.13 

YASS, QFh=60  5.94  4.44  4.04 16.19  6.80  6.30  7.30  4.47  4.20 

YASS, QFh=65  9.79  8.37  7.17 28.14 14.64 12.70 14.90  8.66  7.51 

YASS, QFh=70 14.07 12.54 11.41 32.73 19.90 17.07 21.64 13.89 12.63 

YASS, QFh=75 19.46 17.46 18.03 34.36 22.13 21.77 27.31 19.94 18.74 

 

图 1 分类时间比较 

5  结束语 

本文将空域特征设计所用到的各向同性统计假

设推广到 DCT 域，从而给出了一种能有效降维的

特征设计方法。新方法具有广泛的适用性，能够应

用到不同提取源不同阶数的Markov特征的设计中。 

实验结果表明，新的设计方法无论在特征提取时间

还是分类时间方面的开销均小于传统的设计方法，

且隐写检测的结果表明，该方法不仅能降低特征的
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维数，还能使特征的检测性能更加鲁棒。从实验结

果可以看出，现有方法对自适应算法的检测性能还 

比较弱。下一步，我们将对自适应算法展开研究以

寻找更好的检测方法。 
致谢  感谢中山大学黄方军博士对我们的帮助！他

提供的隐写算法代码使我们得以顺利地完成论文的

工作。 
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