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基于 ＳＧＦ－ＩＡＢＣ 的 ＪＰＥＧ 图像下采样因子检测算法
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摘　 要： 对图像进行重采样操作是图像篡改的重要手段，ＪＰＥＧ 图像作为最广泛的应用载体，对其进行重采样检测研究具有重

要意义。 ＪＰＥＧ 图像由于重采样引起的块效应移位，差分其相邻极值间隔分布直方图呈周期性，且周期性受到图像纹理和边缘

的干扰较大，为削弱下采样因子估计时易受到此类干扰，本文提出一种可抵抗图像纹理边缘的 ＪＰＥＧ 图像下采样因子估计模

型。 首先，将 ＪＰＥＧ 图像经过二次引导滤波（Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ Ｇｕｉｄａｎｃｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＳＧＦ）的预处理去除图像的纹理噪声；其次，使用改

进人工蜂群算法（ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＡＢＣ）对其进行边缘检测、提取和移除，弱化图像边缘周期性特

征，以此减少图像极值区间直方图的统计误差，提升下采样因子估计值的准确性；最后，计算图像差分极值直方图，得到最终

估计。 实验结果表明，本文方法比现有算法具有更小的平均误差，对图像纹理和边缘在像素域的周期性干扰具有更好的鲁棒

性，能有效抵抗纹理和边缘的双重干扰。
关键词： 重采样； 图像篡改； 下采样因子估计； 二次引导滤波； 改进人工蜂群算法

Ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＧＦ－ＩＡＢＣ
ＧＵＯ Ｊｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｙｕｊｉｎ， ＺＨＡＮＧ Ｌｉｊｕｎ， ＳＵＮ Ｒａｎ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１６２０， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｉｍａｇｅ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ． Ａｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｃａｒｒｉｅｒ， ｉｔ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ
ｔｏ ｒｅｓａｍｐｌｅ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｅｆｆｅｃｔ ｓｈｉｆｔ ｏｆ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ， ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ
ａｄｊａｃｅｎｔ ｅｘｔｒｅｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｐｅｒｉｏｄｉｃ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ ｉｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ， ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｗｅａｋｅｎ ｔｈｉｓ ｋｉｎｄ ｏｆ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｒｅｓｉｓｔ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ
ｇｕｉｄｅｄ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ （ Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ Ｇｕｉｄａｎｃｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＳＧＦ） ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ． Ｏｎ ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＡＢＣ） ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ， ｅｘｔｒａｃｔ ａｎｄ ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｗｅａｋｅｎ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｅｄｇｅ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ｈｉｓｔｏｇｒａｍ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｓｍａｌｌｅｒ ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｄｇｅ ｉｎ ｐｉｘｅｌ ｄｏｍａｉｎ， ａｎｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｓｉｓｔ ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｎｄ ｅｄｇｅ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｒｅｓａｍｐｌｅ； ｉｍａｇｅ ｔａｍｐｅｒｉｎｇ； ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ； ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｇｕｉｄｅｄ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ； ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ
ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

�哈尔滨工业大学主办 科技创见与应用

基金项目： 上海市自然科学基金（１７ＺＲ１４１１９００）； 上海市科委重点项目（１８５１１１０１６００）； 上海高校青年教师培养资助计划项目（ＺＺＧＣＤ

１５０９０）。

作者简介： 郭　 静（１９９６－），女，硕士研究生，主要研究方向：数字图像处理、图像取证； 张玉金（１９８５－），男，博士，副教授，硕士生导师，主要研

究方向：数字多媒体取证。

通讯作者： 张玉金　 　 Ｅｍａｉｌ： ｙｊｚｈａｎｇ＠ ｓｕｅｓ．ｅｄｕ．ｃｎ

收稿日期： ２０２２－０４－２９

０　 引　 言

随着数字时代的快速发展，图像的编辑操作日

趋多样化和复杂化，图像的内容安全受到威胁，最常

见的是图像拼接篡改［１］。 ＪＰＥＧ 图像由于其信息存

储方式具有明显优势，成为应用最广泛的信息载体

之一，对 ＪＰＥＧ 图像拼接区域进行旋转、缩放等操作

可以使伪造的图像在视觉上更加逼真，以此来隐藏

篡改痕迹，影响图像盲取证的效果，图像重采样检测

是图像篡改操作取证的标准工具［２－３］，对 ＪＰＥＧ 图像

的重采样取证研究具有重要的意义和广阔的应用前

景。



目前重采样检测算法可以分为基于频谱的方

法、基于特征的方法和基于模式的方法 ３ 类。 在下

采样因子的检测研究中，文献［４］证明了通过 ＪＰＥＧ
图像重采样信号差分的二阶信号呈现的周期性来估

计因子；文献［５］通过在图像的二阶导数图上计算

不同角度的拉东变换（Ｒａｄｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）构成序列，
并在该序列的自协方差上揭示重采样操作引起的周

期性痕迹；文献［６］经过下采样后在频域产生 ３ 种

峰，传统光谱分析法在重采样峰值检测时会被无关

峰干扰，且受到 ＪＰＥＧ 压缩品质因数的影响较大，导
致与上述频域分析相关算法的准确性均下降。 经过

下采样操作后，光谱特征进一步减弱，难以检测；文
献［７］提出差分图像相邻极值的方法并结合频谱分

析对 ＪＰＥＧ 预压缩图像进行下采样因子估计。
为了避免频域无关峰对检测结果造成的干扰，

且根据文献［７］，差分图像相邻极值之间的间隔服

从几何分布且分布直方图具有周期性。 未经重采样

的 ＪＰＥＧ 图像的分布直方图以 ８ 为周期进行变化，
而经过下采样后的周期与下采样因子有关。 因此，
下采样因子可以通过检测经过下采样操作后的差分

极值直方图的周期进行估计。
本文分析了 ＪＰＥＧ 质量较高且纹理和边缘较丰

富的图像存在以下问题：图像丰富的纹理和边缘作

为高频信息周期性产生伪周期，干扰了极值直方图

的统计，对检测结果影响较大；ＪＰＥＧ 压缩图像的质

量越高，压缩块效应越微弱，更是降低了下采样因子

检测的准确性。
为减少纹理和边缘对块效应偏移造成的影响，

本文首先引入了二次引导滤波对纹理进行平滑，降
低了图像纹理产生的影响；其次，使用改进人工蜂群

算法弱化图像边缘对直方图统计的影响；最后，选择

交叉差分图像的方式进一步凸显 ＪＰＥＧ 图像移位的

块效应网格特性，来减少最终估计值的误差。 本文

算法有效的提升了下采样因子检测的准确性，有效

削弱图像纹理和图像边缘产生的周期性干扰，具有

纹理边缘的双重抵抗性。

１　 本文算法基本原理

１．１　 ＪＰＥＧ 图像重采样光谱分析

ｇ（ｎ） 为二维连续信号 ｇ（ｘ） 的采样，表示为图

像色彩空间中的亮度通道，原始离散序列 ｇ０（ｎ） 以

因子 λ 进行重采样，经过计算插值信号得到重采样

后信号，式（１）：

ｇｒ（ｎ） ＝ ∑
ｉ∈Ｚ

ｇ０（ ｉ）ｈ
ｎ
λ

－ ｉæ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

　 　 当 ｇ０（ｎ） 为二阶平稳信号，得到插值信号的方

差 ｖｈ（ｘ）， 式（２）：
ｖｈ（ｘ） ＝ ｓｈ（ｘ） ＋ ｒｈ（ｘ） （２）

　 　 其中，

ｓｈ（ｘ） ＝ ∑
ｉ∈Ｚ

Ｖａｒ｛ｇ０（ ｉ）｝ｈ２（ｘ － ｉ）；ｒｈ（ｘ） ＝

∑
ｉ≠ｊ∈Ｚ２

Ｃｏｖ｛ｇ０（ ｉ）ｇ０（ ｊ）｝ｈ（ｘ － ｉ）ｈ（ｘ － ｊ） 且 Ｖａｒ｛·｝ 和

Ｃｏｖ｛·｝ 为方差和协方差。

使用 Ｄｉｒａｃ 函数 Δ（ｘ）＝∑
ｉ∈Ｚ

δ（ｘ － ｉ） 将其简化后

得到其傅里叶变换公式，式（３）：
Ｓｈ（ω） ＝ σ０

２Ｕｈ（ω）Δ（ω） （３）
　 　 其中， Ｕｈ（ω） ＝ Ｈ（ω）∗Ｈ（ω） 。 在重采样过程

中引入了重采样因子 λ， 则 ｓｒ（ｘ） ＝ ｓｈ
ｘ
λ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， 得到傅

里叶变换，式（４）：
Ｓｒ（ω） ＝ λσ０

２Ｕ（ω）Δ １
λ
（ω） （４）

　 　 其中， Δ １
λ
（ω） ＝ δ ω － ｉ

λ
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。

重采样后信号 ｇｒ（ｎ） 的傅里叶变换，式（５）：

Ｓ１（ω） ＝ ∑
ｊ∈Ｚ

λσ０
２Ｕ λω － ｊ( ) Δ １

λ
（ω － ｊ），ω ∈ ［０，１］

（５）
其幅值如式（６）：

Ｍｒ（ω） ＝ ｐ
ｑ
σ２ ∑

ｊ∈Ｚ
Ｕ ｐ

ｑ
ω － ｊæ

è
ç

ö

ø
÷ Δ １

λ
ω － ｊ( ) （６）

结合公式（４）和公式（５）可以推导出谱峰的位

置为： ω ＝ ｎ
λ
，ｎ∈ Ｚ。 根据奈奎斯特抽样定理，当 λ

＞ ２ 时，频谱图中只有一阶谐波峰值 Ｓｒ（ω） 显示。
当进行上采样因子估计时，一般将频率处于 ０ ～ ０．５
之间的峰值作为一阶谐波峰值，由谱峰位置可得重

采样因子 λ ＝ １
ωｒ

，由谱峰位置公式 ω ＝ ｎ
λ

可知，峰值

Ｍｒ（ω） 与下采样因子 ｑ 成反比，即用传统光谱分析

方法进行下采样因子估计难度较大，因此引入了像

素域的差分图像极值区间直方图的方法。
１．２　 ＪＰＥＧ 图像特征分析

由于 ＪＰＥＧ 压缩过程中对图像进行离散余弦变

换（ＤＦＴ）等步骤，在图像的像素域中形成块效应网

格（Ｂｌｏｃｋ Ａｒｔｉｆａｃｔ Ｇｒｉｄ， ＢＡＧ）。 一幅未经 ＪＰＥＧ 压

缩和重采样的图像，在空间域内差分相邻极值间隔

分布直方图（ Ｎｆ 图）呈伯努利分布，如图 １（ａ）所示；
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对其进行缩放因子为 λ 的重采样操作，其直方图无

周期性出现，如图 １（ｂ）所示；由于 ＪＰＥＧ 图像块效

应的存在，图像经过压缩后导致原来的分布出现周

期为 ８ 的峰值，且压缩率越高，图像的质量越低，
ＢＡＧ 越明显如图 １（ｃ）所示；经过缩放因子为 λ 的

操作后，图像 ＢＡＧ 发生移位，信号边界周期变为

８λ， 新的峰值周期由下采样因子决定，如图 １（ｄ）所
示。
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图 １　 不同图像的 Ｎｆ

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ Ｎｆ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由上述分析可知，下采样因子的检测根据直方

图的统计特性得到。 但图像的周期性纹理和边缘会

导致直方图产生伪周期，严重影响最终的检测结果，
如图 ２ 所示。 差分图像极值直方图后得到的周期被

伪周期干扰，导致得到不准确的检测结果。
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图 ２　 纹理边缘未去除图像

Ｆｉｇ． ２　 Ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｅｘｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｄｇｅｓ

２　 本文算法步骤

由于图像中存在丰富的纹理噪声和边缘，在块效

应网格上产生伪周期，从而干扰在像素域提取图的极

值周期，使因子的估计结果准确率下降。 本文引入二

次引导滤波对 ＪＰＥＧ 图像进行预处理，去除图像纹理

和无关噪声干扰，同时保留边缘强度特征，提升蜂群

算法对滤波后的图像的边缘检测的效率，使用交叉差

分图像的方式凸显块效应，具体步骤如下：
（１）读取一幅 ＪＰＥＧ 图像；
（２）对图像使用二次引导滤波去除纹理和高频

噪声；
（３）将滤波后的图像使用人工蜂群算法进行边

缘检测和去除；
（４）使用交叉差分方式差分图像，计算图像相

邻极值区间直方图。
结合最大似然估计和光谱分析估计直方图峰值

周期，计算重采样因子，结果得到了有效优化，检测

结果如图 ３ 所示。
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　 　 　 　 　 　 （ａ） 原图　 　 　 　 　 （ｂ） 移除纹理边缘采样 Ｎｆ

图 ３　 ＱＦ８０ 具有周期性纹理和边缘的图像

Ｆｉｇ． ３　 ＱＦ８０ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｔｅｘｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｄｇｅｓ

２．１　 基于二次引导滤波（ＳＦＧ）的图像纹理去除

Ｈｅ［８］等提出引导滤波利用引导图像 Ｉ与滤波输

出图像 Ｑ 之间的局部线性关系。 在窗口内将输出

图像与引导图像近似为线性关系， Ｐ 为输入图像，
以像素 ｋ 为中心，滤波窗口为 Ｗｋ，ａｋ 和 ｂｋ 是当窗口

的中心位置为像素 ｋ 时线性函数的系数， ｔ 为中心

窗口的领域像素点，采用最小二乘法来拟合线性关

系，式（７）：

　 Ｅ（ａｋ，ｂｋ） ＝ ∑
ｉ∈ωｋ

［（ａｋＩｉ ＋ ｂｋ － Ｐ ｉ） ２ ＋ εａｋ
２］ （７）

同一个像素点会被许多不同的滤波窗口所包

含，将每一个窗口求解出不同的拟合函数系数求均

值，式（８）：

Ｑｉ ＝
１
Ｗ ∑

ｋ：ｉ∈ωｋ

ａｋＩｉ ＋ ｂｋ( ) ＝ ａ
－

ｉＩｉ ＋ ｂ
－

ｉ （８）

　 　 其中， ａ－ ｉ 和 ｂ
－

ｉ 代表 ａｋ 和 ｂｋ 在不同窗口 Ｗ 中的

均值， ａ－ ｉ ＝
１
Ｗ ∑

ｋ∈ωｉ

ａｋ， ｂ
－

ｉ ＝
１
Ｗ ∑

ｋ∈ωｉ

ｂｋ。

ＪＰＥＧ 图像纹理和噪声所在的高频区域会在图

像重采样时造成伪周期，从而影响本文算法的效果。
传统引导滤波有效地去除纹理和噪声信息的能力欠

佳，即经过一次引导滤波后，平滑了噪声和纹理所在
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区域，但仍有大量残余对后续检测产生干扰［９］。 本

文算法采用二次引导滤波模型（Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ Ｇｕｉｄａｎｃｅ
Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＳＧＦ）来进一步抑制高频信息，二次引导滤

波的过程如图 ４ 所示。

引导图像I

输入图像P

引导图像Q引导滤波器
G1

输出图像Q′引导滤波器
G2

图 ４　 二次引导滤波模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｇｕｉｄｅｄ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 输入图像和引导图像都为 ＪＰＥＧ 图像，经过引

导滤波器 Ｇ１ 之后得到输出图像；第二次引导滤波

的过程中，窗口设置较小保留更多有用的细节和边

缘，待滤波图像不变，引导图像为第一次滤波后的输

出图像，经过第二个引导滤波器 Ｇ２ 输出图像 Ｑ′。
经过 ＳＧＦ 处理后的 ＪＰＥＧ 图像，像素纹理区域

得到平滑，周期性减弱，减少了噪声，提高了检测模

型的纹理抵抗性，同时保留边缘特性，提升了下一步

对边缘移除的效率。
２．２　 基于改进人工蜂群算法（ＩＡＢＣ）的边缘去除

对图像进行边缘移除能在一定程度上减少图像

内容干扰，提高检测精度。 在图像中特性不连续点

构成了图像的边缘，为了解决传统边缘检测器计算

负荷较低、对噪声不敏感、导致破碎的边缘伪影的缺

陷，文献［１０］提出基于蜂群识别多边的边缘检测算

法，在边缘检测中的效果较其他智能算法更精准，具
有更大的优势。 本文首先引入人工蜂群算法

（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＩＡＢＣ）提

取图像的边缘，流程图如图 ５ 所示。

灰度图像

开始

滤波后纹理图Q′

使用IABC进行边缘检测

得到二值图像

与原始图像逆向相乘

边缘移除的图像

结束

图 ５　 边缘提取移除流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｄｇｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｍｏｖａｌ

　 　 蜂群主要由雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂组成。 首

先，雇佣蜂分布在食物源上，即图像的像素域，寻找

最佳食物来源并记忆；其次，雇佣蜂回到蜂巢将食物

信息传递给观察蜂；当食物源被放弃后雇佣蜂成为

侦察蜂开始寻找新的食物来源。 人工蜂群算法的改

进具体步骤如下：
（１）初始化：设置参数空间维度 Ｄ ＝ ２， 种群大

小 ＮＰ 即像素的大小，雇佣蜂数量 ＳＮ ＝ ＮＰ
２

。

（２）雇佣蜂阶段：每个雇佣蜂被分配到图像像

素中，根据适合度值搜索像素位置周围的局部区域，
寻求最佳方案并将其存储，根据公式（９）移动：

ｖｉｊ ＝ ｒｏｕｎｄ（ｘｉｊ ＋ φｉｊ（ｘｉｊ － ｘｋｊ）） （９）
　 　 其中， ｖｉｊ、ｘｉｊ 为新、旧像素位置； φｉｊ 为［－１，１］之
间的随机数； ｘｋｊ 为随机选择的像素； ｊ∈｛１，…，Ｄ｝，
ｉ，ｋ ∈ ｛１，２，…，ＳＮ｝， 且 ｋ ≠ ｉ， 将新旧解进行比较，
只保留高适应度解。

（３）计算新位置的概率：由于花蜜量越大适应

度越高，能吸引更多的蜜蜂，每个雇佣蜂在移动过程

中的行动概率如公式（１０）所示。 本文使用改进的

导数计算方法，为减少由于单个噪点的像素值太高，
被检测为边缘像素的机会也越高的容错率，除考虑

像素值之差外还考虑了边缘的线性，因此计算并比

较了单个像素与其相邻的 ４ 个位置像素点的平均

值，选出最大值，并将其值作为食物来源的花蜜量，
以此来得到适应度值 ｆｉｔｉ。

ｐｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｎ ＝ １
ｆｉｔｎ

（１０）

　 　 其中， ｉ ∈ ｛１，２，…，ＳＮ｝，ｆｉｔｉ 是第 ｉ 个解的适应

度。
（４）观察蜂阶段：使用公式（９）为围观蜂分配像

素位置，将雇佣蜂的像素位置作为旧解以概率如公

式（１０）所示的方式移动，每个观察蜂都以雇佣蜂阶

段的相同方式搜索邻域并记忆。
（５）侦察蜂阶段：若放弃食物源，则雇佣蜂成为

侦察蜂寻找更好的食物来源，此时要为侦察蜂分配
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新的食物源。
（６）选择最佳食物源：根据适应度值选择一定

数量的解并标记为边缘像素。
得到的边缘提取二值图像如图 ６ 所示，对于图

像中的周期性边缘来说，会影响到最后的检测结果，
因此将提取到边缘后的图像与原始图像进行反向相

乘，达到移除边缘的效果，此步骤可以有效去除处于

ＪＰＥＧ 块效应区域的边缘像素，减少了对块效应网格

提取的干扰，提高了检测模型的边缘抵抗性。

　 　 　 　 （ａ） ＱＦ７０ 原图　 　 　 　 （ｂ） 边缘检测提取的二值图像　
图 ６　 边缘检测

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｄｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ

　 　 最后对图像进行交叉差分，凸显块效应，得到差分

图像 Ｉ′，选择交叉差分能够跳出网格提取方法的局限

性，压缩质量越小，ＪＰＥＧ 网格越明显，在不同质量因子

下使用交叉差分方式可以更有效地凸显块效应［１１］。
图像 Ｉ′（ｘ，ｙ） 的交叉差分公式如式（１１）所示，

设 Ｉ 为输入图像，大小为 Ｍ × Ｎ，Ｉ（ｘ，ｙ） 为像素点

（ｘ，ｙ） 的强度值：
Ｉ′（ｘ，ｙ） ＝ ｜ Ｉ（ｘ，ｙ） ＋ Ｉ（ｘ ＋ １，ｙ ＋ １） － Ｉ（ｘ ＋ １，

ｙ） － Ｉ（ｘ，ｙ ＋ １） ｜ （１１）
得到了差分图像后对差分图像的相邻极值区间

直方图进行估计，求出下采样因子。
（１）差分图像极值直方图计算

以 Ｉ′ｘ（ｘ，ｙ） 来表示 ｘ 方向的差分，极值点为：
｛（ｘ，ｙ） ｜ Ｉ′ｘ（ｘ，ｙ） ｜ ＞ ｜ Ｉ′ｘ（ｘ ＋ ε，ｙ） ｜ ，ε ＞ １｝， 计算

极值点的相邻极值直方图 Ｎｆ（ ｉ），ｉ ∈ Ｎ。
（２）峰值周期估计

移位的块效应网格的周期 ８λ，代表图像峰值周

期性间隔 Ｔ， 故估计的重采样因子为： λ^ ＝ Ｔ
８
。

为了从直方图中获得准确的估计值，直方图的

相邻极值区间间隔必须为整数，本文将光谱法和最

大似然估计法相结合来估计最终的下采样因子值。

３　 实验结果与分析

为了评估算法性能，本文使用 Ｄｒｅｓｄｅｎ ｉｍａｇｅ
ｄａｔａｂａｓｅ 中的 ２００ 张未经过压缩的图像。 为了避免相

机内部 ＣＦＡ 插值可能产生的干扰，将每个图像使用

最近邻插值核函数，下采样 ２ 倍。 对选取的未经压缩

的图像以不同的质量因子 ｛５０，６０，７０，８０，９０｝ 进行压

缩，从图像中截取 １２８×１２８ 的中心区域，再用给定的

下采样因子
４
８
，４．５
８
， ５
８
，５．５
８
， ６
８
，６．５
８
， ７
８
，７．５
８{ } 进行下

采样，生成待检测图像库。 为了呈现更简明清晰的算

法性能，本文采用绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ） 评估算法性能。

在不同的质量因子和不同采样因子下，采用双

三次（Ｂｉｃｕｂｉｃ）和函数对篡改 ＪＰＥＧ 图像进行下采样

因子估计时的性能如图 ７ 所示。 由图 ７ （ ａ） 可知

Ｐａｄíｎ 等人光谱分析对于下采样因子的检测性能较

差，由于下采样后谱峰较微弱、难以提取，易受到

ＪＰＥＧ 峰值干扰，使篡改图像的下采样因子检测准确

率更低；其次，ＪＰＥＧ 压缩产生的块效应网格越微弱，
越容易受到图像噪声、纹理及边缘等产生的伪周期

的干扰，Ｌｉｕ 等人的算法性能急剧下降；由图 ７（ｂ）可
知，随着下采样因子增加，Ｐａｄíｎ 等人和 Ｌｉｕ 等人检

测性能均不及本文，本文采用二次引导滤波去除图

像纹理后，再使用改进人工蜂群算法对其进行边缘

检测和移除，进一步消除了图像边缘的干扰。 实验

对比分析说明本文算法能够更有效地减轻图像纹理

和边缘等噪声对重采样估计的影响。
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　 　 （ａ） 不同质量因子　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 不同 λ 　
图 ７　 插值核为 Ｂｉｃｕｂｉｃ 时的下采样因子估计性能

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ Ｂｉｃｕｂｉｃ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ

　 　 为了更直观清晰地展示算法性能，本文在不同

的压缩质量因子下，使用两种不同插值核函数时，双
三次（Ｂｉｃｕｂｉｃ）、双线性（Ｂｉｌｉｎｅａｒ）函数 ＪＰＥＧ 图像的

下采样因子检测误差，实验结果见表 １ 和表 ２。 通

过对比可进一步得知：
（１）在不同压缩质量因子下的 ＪＰＥＧ 图像经过

重采样后，本文算法对下采样因子评估的准确性整

体得到提高，当重采样因子为
４
８
，４．５

８
， ５
８
，５．５

８{ } 时，

文献 ［ ７］ 和本文的检测结果较高，而当因子为
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６
８
，６．５

８
， ７
８
，７．５

８{ } 时，本文算法有更好的性能，因为

经过重采样的 ＪＰＥＧ 图像在空间域引起的移位的块

效应的周期近似于 ８，使得此区间的直方图的提取

更容易受到图像纹理和边缘噪声的干扰，本文算法

在此区间优势明显，经过二次引导滤波之后对图像

使用了改进人工蜂群算法，对图像的边缘进行了更

为精准的提取和去除，进一步削弱了图像边缘造成

的伪周期的影响，提高了检测结果的准确性。

表 １　 不同质量因子下的 ＪＰＥＧ 图像在核函数为 Ｂｉｃｕｂｉｃ 时的不同下采样因子估计性能

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ＭＡＥ ｏｆ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ Ｂｉｃｕｂｉｃ

ＱＦ 方法

λ

７．５
８

７
８

６．５
８

６
８

５．５
８

５
８

４．５
８

４
８

９０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１３８ ９ ０．１５８ ９ ０．２０２ １ ０．３６２ １ ０．４１２ ３ ０．４４１ ２ ０．５２３ １ ０．６３６ ２
Ｌｉｕ［７］ ０．１７８ ８ ０．１８７ ３ ０．１６９ ９ ０．１３６ ３ ０．０８６ ４ ０．０７０ ４ ０．０７９ ５ ０．０３８ １
Ｏｕｒ ０．１４１ ４ ０．１６３ ２ ０．１３５ ７ ０．０９０ ２ ０．０４０ ８ ０．０３８ ３ ０．０３２ ４ ０．０１４ ２

８０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１４７ ３ ０．１４８ ６ ０．２１５ ２ ０．３１２ ５ ０．４１２ ５ ０．４９４ ５ ０．５３１ ５ ０．６４９ ８
Ｌｉｕ［７］ ０．１７９ ３ ０．１６５ ４ ０．１４７ ０ ０．１２５ ４ ０．０８８ ３ ０．０６６ ２ ０．０５０ ９ ０．０５５ ４
Ｏｕｒ ０．１５６ ９ ０．１４９ ７ ０．１２７ ２ ０．０９０ ８ ０．０４０ ５ ０．０３９ ５ ０．０２２ ０ ０．０２１ ４

７０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１６４ ６ ０．１４８ ７ ０．２２７ ２ ０．３２１ ３ ０．４２１ ４ ０．４８４ ２ ０．５２３ ５ ０．６４７ ３
Ｌｉｕ［７］ ０．２００ ４ ０．１６１ ７ ０．１５８ １ ０．１３２ ８ ０．０９４ ２ ０．０８２ ８ ０．０５７ ４ ０．０５７ ３
Ｏｕｒ ０．１７５ ７ ０．１５７ ６ ０．１２８ ２ ０．０９４ ５ ０．０５８ ２ ０．０３９ ５ ０．０３４ ７ ０．０２６ ４

６０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１４２ ３ ０．１５２ ５ ０．２３８ ３ ０．３４６ ７ ０．４３５ ６ ０．４９７ ２ ０．５４８ ５ ０．６７８ ２
Ｌｉｕ［７］ ０．１６７ ０ ０．１６５ ２ ０．１６５ ０ ０．１２１ ７ ０．０９９ ８ ０．０６３ ５ ０．０５９ ９ ０．０５６ ６
Ｏｕｒ ０．１４９ ７ ０．１５７ ４ ０．１２７ ５ ０．０８９ ７ ０．０６６ ７ ０．０３０ ３ ０．０２９ ８ ０．０３４ ３

５０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１４９ ８ ０．１５７ ３ ０．２５８ ３ ０．３５９ ２ ０．４６９ １ ０．４９８ ３ ０．５６２ ４ ０．６６７ ９
Ｌｉｕ［７］ ０．１６７ ４ ０．１６４ ２ ０．１２９ ６ ０．０９８ ６ ０．０８０ ４ ０．０５８ ５ ０．０５７ ４ ０．０５９ ６
Ｏｕｒ ０．１４８ ６ ０．１４９ ９ ０．０８４ ７ ０．０６２ １ ０．０４１ ７ ０．０２７ ７ ０．０２３ ８ ０．０２１ ６

表 ２　 不同质量因子下的 ＪＰＥＧ 图像在核函数为 Ｂｉｌｉｎｅａｒ 时的不同下采样因子估计性能

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ＭＡＥ ｏｆ ＪＰＥＧ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｗｎｓｃａｌｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ Ｂｉｌｉｎｅａｒ

ＱＦ 方法

λ

７．５
８

７
８

６．５
８

６
８

５．５
８

５
８

４．５
８

４
８

９０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１３８ ９ ０．１２３ ９ ０．２８２ １ ０．３６５ １ ０．４３２ ３ ０．４５１ ２ ０．５７３ １ ０．６４６ ２
Ｌｉｕ［７］ ０．１７４ ４ ０．１４６ ５ ０．０８４ ８ ０．０７８ ８ ０．０６０ ９ ０．０５５ ９ ０．０６１ ３ ０．０５４ １
Ｏｕｒ ０．１５４ ３ ０．１３７ ０ ０．０５８ １ ０．０４４ ２ ０．０３７ １ ０．０３９ ７ ０．０４８ ７ ０．０３２ ６

８０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１４７ ３ ０．１４８ ６ ０．２１５ ２ ０．３４２ ５ ０．４３２ ５ ０．４９７ ５ ０．５４１ ５ ０．６５９ ８
Ｌｉｕ［７］ ０．１６２ ４ ０．１６０ １ ０．１２０ １ ０．１００ １ ０．０７１ ２ ０．０５７ ２ ０．０３９ １ ０．０５３ ２
Ｏｕｒ ０．１５５ ４ ０．１５４ ７ ０．０９９ １ ０．０７３ ４ ０．０６２ ７ ０．０３９ ２ ０．０２８ ７ ０．０２２ １

７０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１２４ ６ ０．１０８ ７ ０．２３７ ２ ０．３２５ ３ ０．４３１ ４ ０．４７４ ２ ０．５４３ ５ ０．６５７ ３
Ｌｉｕ［７］ ０．１５７ ３ ０．１３１ ３ ０．１４６ ３ ０．０９７ ６ ０．０８９ ７ ０．０５６ ８ ０．０５１ ６ ０．０５３ ６
Ｏｕｒ ０．１３１ ５ ０．１１３ ５ ０．１０１ ４ ０．０６５ ８ ０．０４８ ７ ０．０２８ ５ ０．０２２ ２ ０．０２２ ２

６０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１４２ ３ ０．１３２ ５ ０．２４８ ３ ０．３４６ ７ ０．４３７ ６ ０．４９８ ２ ０．５４７ ５ ０．６８７ ２
Ｌｉｕ［７］ ０．１８３ １ ０．１５２ ５ ０．１６９ ９ ０．１４７ ９ ０．０９６ ５ ０．０６６ ８ ０．０５５ ２ ０．０５４ ３
Ｏｕｒ ０．１５４ ３ ０．１３８ ７ ０．１２６ ３ ０．０９８ ７ ０．０４３ １ ０．０４７ ７ ０．０２４ ５ ０．０２５ ３

５０ Ｖáｚｑｕｅｚ－Ｐａｄíｎ［６］ ０．１３９ ８ ０．１４７ ３ ０．２６８ ３ ０．３５７ ２ ０．４７９ １ ０．４８８ ３ ０．５８２ ４ ０．６９７ ９
Ｌｉｕ［７］ ０．１５８ ６ ０．１５０ ６ ０．１０８ ６ ０．０９３ ２ ０．０８４ ３ ０．０５６ ３ ０．０５９ ８ ０．０５４ ８
Ｏｕｒ ０．１４８ ６ ０．１３０ ６ ０．０７８ ６ ０．０５３ ２ ０．０４４ ３ ０．０２６ ３ ０．０２６ ５ ０．０２４ ４

　 　 （２）以不同的插值方式进行下采样操作时，对
不同的质量因子下的 ＪＰＥＧ 图像进行检测估计，传
统的基于频谱分析的检测误差较大，文献［６］明显

没有优势，经过下采样后在频谱图上引起的峰值很

微弱，且 ＪＰＥＧ 压缩产生额外的干扰峰值，下采样因

子的估计过于依赖频谱峰值。
（３）随着质量因子的递增，ＪＰＥＧ 压缩的块效应

越来越微弱，直方图的提取越困难。 图像的纹理分

布属性具有规律性，边缘影响了图像直方图的提取。

本文利用二次引导滤波进一步削弱了图像纹理，改进

人工蜂群算法检测图像边缘并移除，减轻了边缘对其

造成的伪周期的影响，利用交叉差分图像来凸显块效

应，进一步提高了算法的检测性能，对于 ＪＰＥＧ 压缩

图像来说具有更好的鲁棒性，准确率更好。

４　 结束语

针对直方图的提取受到图像周期纹理和边缘的

干扰，本文提出的 ＪＰＥＧ 图像下采样因子估计算法

５９１第 ５ 期 郭静， 等： 基于 ＳＧＦ－ＩＡＢＣ 的 ＪＰＥＧ 图像下采样因子检测算法



具有对纹理和边缘的双重抵抗，在传统引导滤波的

基础上，利用二次引导滤波去除图像的纹理和高频

噪声，同时保留 ＪＰＥＧ 图像原来的边缘特性，使用改

进人工蜂群算法进行边缘提取和移除，有效地抑制

图像中高频纹理和边缘对直方图周期性的干扰；使
用交叉差分图像的方式来凸显块效应，更精确地提

取直方图，减少重采样中下采样估计的误差，提高了

算法性能，增强算法鲁棒性。
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表 ２　 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集分类准确率实验结果（％）

Ｔａｂ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ （％） ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｉｒｆａｒ１０ ｄａｔａｓｅｔ

模型 生成数据 原始数据 生成＋原始

ＣＮＮ ９０．３６ ９１．５６ ９１．８３
ＲｅｓＮｅｔ１８ ９０．７９ ９１．８２ ９２．０７
ＲｅｓＮｅｔ３４ ９１．８３ ９２．０３ ９２．６８
ＲｅｓＮｅｔ５０ ９０．３１ ９１．８５ ９２．４３
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９０．３７ ９１．７１ ９１．９５

　 　 通过表 １ 和表 ２ 可以看出，使用深度残差注意

力生成网络进行数据增强能够提高数据集的分类效

果，证明本文提出的模型是切实有效的。 利用本文

模型进行数据增强的数据和原始数据相结合，在
ＭＮＩＳＴ 数 据 集 上 达 到 了 ９８． ９５％ 的 准 确 率， 在

ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集上达到了 ９２．６８％的准确率。

３　 结束语

本文提出了一种深度残差注意力生成网络用于数
据增强，从而提高分类的准确率。 实验结果证明，该模
型在ＭＮＩＳＴ 数据集上获得了 ９８．９５％的准确率，准确率

提高了 ０．９３ 个百分点；在 ｃｉｒｆａｒ１０ 数据集上获得了 ９２．
６８％的准确率，准确率提高了 ０．６５ 个百分点。 本文模

型的提出，为数据增强提供了一种解决思路和方式。
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