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基于神经网络和多小波变换的数字水印算法

王振飞１，２　　宋胜利３

（１华中科技大学计算机科学与技术学院，武汉４３００７４）
（２郑州大学信息工程学院，郑州４５０００１）

（３华中科技大学控制科学与工程系，武汉４３００７４）

摘要：基于图像多小波域低频系数子块的相似性，利用神经网络的学习特性，提出了新的盲数字水印

算法．将宿主图像变化为多小波域，把水印加入到宿主图像多小波变化后的低频系数中．通过后向传
播算法的神经网络训练出宿主图像与嵌入的水印信号之间的关系特征，利用神经网络具有学习和自

适应的特性，训练后的神经网络能够完全恢复嵌入到宿主图像中的水印信息．仿真实验表明，该算法
针对各种攻击具有很好的鲁棒性，特别是在水印检测时不需要原始图像．
关键词：数字水印；神经网络；多小波变换
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