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摘　要　恰可察觉失真模型(JND)是一种人眼感知模型,它是图像/视频压缩中去除冗余最为有效的方法之一.针对

现有JND模型对比掩盖效应(CM)的计算不够完善及深度信息的考虑不够准确的问题,文中提出了一种融合深度基

于灰度共生矩阵的JND模型.首先,采用总变分分解模型将图像分解为结构部分和纹理部分,对结构部分采用 CanＧ

ny算子处理,对纹理部分采用灰度共生矩阵处理,两个部分形成更准确的 CM 模型;结合背景亮度掩盖效应,建立了

一种基于灰度共生矩阵的像素域JND模型.然后,在对人眼深度感知进行研究的基础上,引入新的深度加权模型.

最后,建立了一种新的融合深度基于灰度共生矩阵的感知模型.实验结果表明,所提出的模型更一致于人的视觉感

知.相对于已有的JND模型,所提JND模型能够容忍更多的失真,且拥有更好的感知质量.
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Abstract　JustNoticeableDistortion (JND)modelisakindofperceptualmodel,whichisoneofthemosteffective
methodstoremovethevisualredundancyinimage/videocompression．Becausethecalculationofthecontrastmasking
effect(CM)isnotperfectandtheconsiderationofdepthinformationisnotaccurateintheexistingJNDmodel,thispaＧ

perproposedaJNDmodelcombinedwithdepthbasedongraylevelcoＧoccurrencematrix(GLCM)．Firstly,theimageis
decomposedintotheedgepartandthetexturepartbythetotalvariance(TV)method,theedgepartisprocessedby
CannyoperatorandthetexturepartisprocessedbyGLCM．A moreaccurateCM modelisformedbyincorporating
abovetwoparts．Further,anewJND modelbasedongrayＧlevelcoＧoccurrenceMatrixisestablishedbycombiningthe
backgroundbrightnessmaskingeffect．Besides,basedonthehumandepthperception,anoveldepthweightingmodelis

proposed．Finally,anewperceptualmodelcombinedwithdepthbasedonGLCMisestablished．Theexperimentalresults
showthattheproposedmodelismoreconsistentwiththehumanvisualperception．ComparingwiththeexistingJND
model,theproposedmodelcantoleratemoredistortionandhasmuchbetterperceptualquality．
Keywords　Justnoticeabledistortionmodel,Imagedecomposition,GrayＧlevelcoＧoccurrencematrix(GLCM),Contrast
maskingmodel,Depthinformation

　

１　引言

传统的图像视频编码技术主要针对空间域冗余、时间域

冗余以及统计冗余进行压缩编码,但很少考虑人眼视觉系统

特性,因此大量的视觉冗余没有被消除[１].通过研究人眼的

视觉特性,许多研究者以心理学和生理学为基础提出了人眼

感知模型.恰可察觉失真(JustNoticeableDistortion,JND)

模型是其中一种典型模型,它是指图像视频信号(像素域或变

换域)客观上都存在一个失真阈值,只要不超过这个阈值,人
眼便能察觉到重建信号和原始信号的差异.该阈值就是人眼

的JND值,它表示了图像中的视觉冗余度[２].JND模型在处

理人眼的视觉冗余方面效果显著,因此被广泛应用于图像视

频编码[１]、数字水印[３]、图像增强[４]等方面.

JND模型一般分为两大类:基于变换域的JND模型和基



于像素域的JND模型.变换域JND模型是依据像素值在变

换域的特性来建立的模型,常用的变换域有小波域和 DCT
域.本文集中讨论像素域的JND模型.像素域JND模型是

依据图像像素值特性来建立的模型,通常会考虑背景亮度掩

盖效应和对比掩盖效应.背景亮度掩盖效应[５]是指人类视觉

系统在不同的背景亮度中呈现的不同敏感度.对比掩盖效

应[６]是指人类视觉系统中一种视觉成分在另一种视觉成分存

在的情况下可见性下降的重要现象,包括纹理掩盖(由纹理造

成的对比掩盖)和边缘掩盖(由边缘造成的对比掩盖).

Chou等[７]选取背景亮度掩盖和对比掩盖效应中的主导

因子作为最终的像素域JND模型.Yang等[５]基于背景亮度

掩盖和对比掩盖效应存在的重叠效应,提出了两者的经典非线

性叠 加 模 型(NonlinearAdditively Masking Model,NAMM).

Liu等[８]考虑了对比掩盖效应中纹理掩盖没有被准确估计的

情况,通过图像分解的方法分别计算纹理掩盖和边缘掩盖效

应,并给两者分配不同的权值,然后相加得到对比掩盖效应.

Wu等[９]根据人类视觉系统对不规则视觉内容不敏感的特

性,引入结构不确定性来修正 对 比 掩 盖 效 应.同 时,Silva
等[１０]研究了深度信息对人眼感知特性的影响;在此基础上,

Zhang[１１]提出了一种包含深度信息在内的像素域JND模型.

虽然以上工作提高了JND模型的精度,但是对比掩盖效

应的计算仍不够准确,即低估了其中纹理掩盖效应的JND阈

值,同时也没有充分考虑深度信息对人眼视觉的感知特性.
因此,本文提出了一种融合深度基于灰度共生矩阵的JND模

型.首先引入基于总变分的图像分解模型[１２],将图像分解为

结构部分和纹理部分,对结构部分采用 Canny算子进行处

理,对纹理部分采取灰度共生矩阵[１３]进行处理,用两部分形

成更准确的对比掩盖模型;然后结合背景亮度掩盖效应,引入

新的深度加权模型;最后建立一种改进的JND模型.主观和

客观的实验验证了提出的JND模型更加符合人眼特性.

２　融合深度基于灰度共生矩阵的感知模型

本文提出的融合深度基于灰度共生矩阵的模型如图１所

示.其中,TVＧL１为基于总变分的图像分解[１２].EM 为边缘

掩盖,TM 为纹理掩盖,CM 为对比掩盖,LA 为背景亮度掩

盖,NAMM 为非线性叠加掩盖模型[５].建立的基于灰度共生

矩阵融合深度的JND模型的计算公式如下:

JNDCD＝JND２D×Ddepth (１)
其中,JND２D是基于灰度共生矩阵的像素域JND模型,Ddepth

是深度加权因子.

图１　融合深度基于灰度共生矩阵的感知模型

Fig．１　PreceptualmodelbasedonGLCMcombinedwithdepth

２．１　基于灰度共生矩阵的像素域JND模型

像素域JND模型一般分为两个模块:背景亮度掩盖模块

和对比掩盖模块.本文引入基于总变分的图像分离方法将图

像分离成结构图像和纹理图像,对结构图像采用 Canny算子

计算边缘掩盖,对纹理图像采用灰度共生矩阵计算纹理掩盖,
将两者相加后得到对比掩盖模型.最后,利用 Yang等[５]提

出的经典非线性叠加掩盖模型,结合背景亮度掩盖模型,得到

像素域JND模型.本文提出的像素域JND模型JND２D 的计

算公式如下:

JND２D＝LA(x,y)＋CM(x,y)－Clc ×min{LA(x,y),

CM(x,y)} (２)

其中,CM(x,y)是改进的对比掩盖模型;LA(x,y)是背景亮

度掩盖模型;Clc是非线性叠加掩盖模型中解决两个掩蔽因子

之间重叠增益的减少因子,在本文中被设置为０．３[５];(x,y)
表示像素的空间位置.

２．１．１　灰度共生矩阵

灰度 共 生 矩 阵 (GrayＧLevelCoＧoccurrence Matrix,GLＧ
CM)是具有某种关系的两个像素灰度的联合分布,不仅反映

了亮度的分布特性,也反映了具有同样亮度或接近亮度的像

素之间的位置分布特性,是描述图像亮度变化的二阶统计

量[１３].灰度共生矩阵的方法充分利用空间信息,可对图像的

对比度、纹理分布均匀性、纹理的走向等进行准确描述[１４].

Bo等[１５]通过研究证明了利用灰度共生矩阵,只需较少的参

数就可以完整地描述图像的纹理特征.在本文提出的JND
模型中,纹理图像的特征提取主要采用了其中４种特征值:纹

理二阶矩、纹理熵、纹理对比度和逆差分矩.

１)纹理二阶矩(AngularSecondMoment,ASM)是灰度共

生矩阵元素值的平方和,也称能量,反映了纹理粗细度和图像

灰度分布的均匀程度,能量值大表明当前纹理是一种规则变

化较为稳定的纹理.计算公式如下:

ASM＝∑
i

∑
j
P(i,j;d,θ)２ (３)

其中,P(i,j;d,θ)是由原始图像求得的灰度共生矩阵的元

素值.

２)纹理熵(Entropy,Ent)是图像所包含信息量的随机性

度量,当灰度共生矩阵中所有值均相等或者像素值表现出最

大的随机性时纹理熵最大,因此熵值表明了图像灰度分布的

复杂程度.计算公式如下:
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Ent＝∑
i

∑
j
P(i,j;d,θ)􀅰lnP(i,j;d,θ) (４)

３)纹理对比度(Contrast,Con)反映图像的清晰度和纹理

的沟纹深浅.对比度越大,纹理沟纹越深,反差越大,效果越

清晰.计算公式如下:

Con＝∑
i

∑
j
(i－j)２􀅰P(i,j;d,θ) (５)

４)逆差分距(InverseDifferenceMoment,IDM)反映图像

纹理的同质性,能够体现图像纹理局部变化的情况.若不同

区域间的图像纹理没有太大的变化,则逆差分距值较小,局部

非常均匀.计算公式如下:

IDM＝∑
i

∑
j

P(i,j;d,θ)
１＋(i－j)２ (６)

本文对纹理图像的纹理掩盖计算是基于灰度共生矩阵的

特征值的.定义纹理变量Gu为以上４个纹理特征值的加权

变量,公式如下:

Gu＝(α􀅰ASM＋β􀅰Ent＋α􀅰Con＋γ􀅰IDM)􀅰

P(i,j;d,θ) (７)

其中,(i,j)表示图像中像素点的空间位置;d 表示偏离像素

点(i,j)的距离,实验取值为１;θ为扫描角度,一般可以选择

０°,４５°,９０°和１３５°这４个方向,本文取４个方向的均值;α,β和

γ为经验权值,实验中分别取１．０,１．５和２．０.

２．１．２　对比掩盖效应

对比掩盖效应是人类视觉系统感知中的重要现象,即一

种视觉成分在另一种视觉成分存在的情况下可见性的下降.

对比掩盖在像素域中包括纹理掩盖和边缘掩盖,因为纹理和

边缘区域存在复杂的变化,而在平滑区域几乎没有变化,所以

其对比掩盖的值几乎为零.最近,人脑理论的相关研究[１６]指

出,人类视觉系统积极地预测输入视觉信息的有序内容,同时

试图避免感知信息的不确定性内容.换句话说,不确定性区

域(纹理区域)的JND 阈值很高,而有序区域(边缘区域)的

JND阈值较低.Eckert等[１７]通过实验得出纹理图片可以比

边缘图片多隐藏３倍的量化噪声,这也证实了上述观点.

在 Yang等[５]的模型中,仅仅运用 Canny算子对原图像

处理求得对比掩盖效应,往往会低估纹理掩盖效应的影响,因
为一部分纹理区域很容易被当作边缘区域来处理;另外,CanＧ

ny算子可以被用来发现局部邻域中的强度变化[１８],但不能

区分边缘和纹理.因此,类似于文献[８],本文采取总变分的

图像分解模型将原图像分解为结构图像和纹理图像,分别通

过Canny算子和灰度共生矩阵求得边缘掩盖和纹理掩盖.

最终的对比掩盖计算公式如下:

CM(x,y)＝EMu(x,y)＋TMv (x,y) (８)

其中,EMu和TMu分别是在边缘图像和纹理图像上计算出的

边缘掩盖和纹理掩盖的值(u和v 分别表示边缘图像和纹理

图像).其计算公式如下:

EMu(x,y)＝Cu
s (x,y)􀅰β􀅰We

TMv(x,y)＝Cv
g(x,y)􀅰β􀅰Wt

{ (９)

Cu
s (x,y)＝mg􀅰α(bg(x,y))＋β(bg(x,y))

Cv
g(x,y)＝Gu􀅰α(bg(x,y))＋β(bg(x,y)){ (１０)

其中,(x,y)表示像素的空间位置;Cu
s 和Cv

s 分别为边缘图像

和纹理图像的空间对比;mg和Gu分别为 Canny算子和灰度

共生矩阵的纹理变量;α(bg(x,y))和β(bg(x,y))取决于背景

亮度bg(x,y),用于表示可见性阈值和亮度对比的线性关系;

We 和Wt 用于区分边缘掩盖效应与纹理掩盖效应,实验中分

别设置We 和Wt 为０．８和１．４;β是灰度图像的控制参数,实
验中取０．１１７[５].

２．１．３　背景亮度掩盖效应

背景亮度掩盖效应是指人类视觉系统对于不同的背景亮

度呈现不同的敏感度.主观感知实验[７]指出,人眼对较亮和

较暗的背景不敏感,而对合适亮度的背景高度敏感(即对于

２５６灰度级的数字图像,人类视觉系统对０或２５５附近的背

景不敏感,对１２７附近的背景非常敏感).通过主观实验的数

据可知,背景亮度掩盖模型的表达式为[５,７,１９]:

LA(x,y)＝
１７×(１－ bg(x,y)

１２７
)＋３,ifbg(x,y)≤１２７

３×
(bg(x,y)－１２７)

１２８ ＋３, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１１)
其中,f(x,y)是背景亮度,可通过计算(x,y)处的像素周围区

域的平均亮度值得到.

２．２　深度加权模型

深度图表示拍摄图像时不同物体与摄像机之间的距离信

息.深度值越大,物体离摄像机越远;深度值越小,物体离屏

幕越近[２０].一般而言,深度图可通过被动测距传感和主动深

度传感两类方法获得.Silva等[１０]的研究表明,不同深度下人

类视觉系统对噪声的敏感度不同.通常情况下,人眼对较远

的物体不敏感,对很近的物体比较敏感,对舒适区(即人眼观

看三维视频时不会引起疲劳或不舒服的区域)内的物体高度

敏感[２１].
在Zhang[１１]的模型中,对不同的深度范围取不同的加权

因子,这种划分方式存在不连续性;并且加权因子过小,几乎

不能区分人眼在不同深度值下对信号的失真容忍度.因此本

文将原图像分为前景物体和背景物体两部分,并为其分配不

同的阈值.本文采用最大类间方差[２２]算法,它是一种基于全

局的二值化算法的自适应阈值确定方法.阈值从最小值开始

迭代,寻找使两部分方差δ２ 最大的阈值th作为最优分割值.
其中,δ２ 的计算公式如下:

δ２＝w０×(u０－u)２＋w１×(u１－u)２ (１２)
其中,w０ 和w１ 分别表示前景和背景的像素概率分布值,u０

和u１ 分别表示前景和背景的像素均值,u表示整个深度图像

的像素均值.
获得最佳的阈值th后,将深度值小于阈值的部分作为

前景,深度值大于阈值的部分作为背景.图２是前景分割

结果图.

(a)原图 (b)前景

图２　图像前景分割结果

Fig．２　Imageforegroundsegmentationresults

根据Silva等[１０]研究得到的深度信息对人眼感知特性的

影响,我们提出深度加权因子Ddepth,其数学表达式为:

４９ 计 算 机 科 学 　２０１９年



Ddepth＝
β×α

depth(x,y)－th
th , ifdepth(x,y)＞th

β×exp(th－depth(x,y)
th

)２,　others{ (１３)

其中,depth(x,y)表示(x,y)处的深度值;β为加权调节参数,
实验中取１．２;α是前景调节参数,实验中取０．８８３３.

３　性能测试

本文对感知模型的实验测试,是在酷睿i７、内存１６GB的

台式机上的 MATLAB２０１７中进行的.本次实验选取５张比

较典型的 图 像,包 括 “breakdancers”“ballet”“Street”“Fly”
“balloons”.其中,“breakdancers”“ballet”“balloons”的分辨率

为１０２４×７６８,“Street”和“Fly”的分辨率为１９２０×１０８０.为

了证明所提模型的有效性,将本文方法与文献[５]和文献[１１]
的方法进行比较.

为了测试JND模型的性能,分别将JND值作为噪声随

机添加到原始图像,得到一个失真的图像.计算方法如下:

I′(x,y)＝I(x,y)＋f(x,y)×JND(x,y) (１４)
其中,f(x,y)为随机噪声控制,随机地取±１;JND(x,y)为不

同的JND模型;I(x,y)为原图;I′(x,y)为注入噪声后的图像.

３种不同JND模型的处理结果如图３所示.

(a)原图 (b)文献[５]方法

(c)文献[１１]方法 (d)本文方法

图３　３种不同JND模型处理结果的对比

Fig．３　ComparisonofresultsofthreedifferentJNDmodels

对于加入JND噪声的图像,如果人眼无法感知到失真,

说明这个模型是有效的.本文采用文献[２３]的主观平均打分

(MeanofOpinion,MOS)方法来评估加入JND噪声的图像.

邀请１０个人分别对５张图像的质量进行打分,其中５个为图

像研究者,另５个没有图像研究经历,他们按表１所列的标准

进行打分.

表１　主观打分标准

Table１　Subjectivescoringcriteria

图像质量 分数

非常糟糕 １
较差 ２
一般 ３
良好 ４

非常好 ５

表２给出了主观的评估对比,从表中可看出,３种方法所

得JND噪声图的 MOS值平均都高于４．５分,即主观上图像

质量都是很好的.

在相 同 的 感 知 质 量 下,若 JND 模 型 下 失 真 图 像 的

PSNR[２４]更小,则说明人眼能够容忍更多的失真,也即该模

型相对于其他模型更加吻合人眼感知特性.换句话说,在相

同的感知质量下,PSNR值的大小可以体现所提JND模型的

性能好坏,PSNR越小,说明JND模型越符合人眼特性.表２
给出了PSNR 的评估对比.由表２可看出,本文所提出的融

合深度基于灰度共生矩阵的JND模型在PSNR 上平均比文

献[５]的模型低３．３５dB,比文献[１１]的低２．７０dB;而且主观

上,经本文模型处理后的图像质量稍稍高于其他两种方法的

图像.实验结果说明,本文所提出的模型更加符合人眼的感

知特性,即能够大幅度地去除人眼的视觉冗余.

为了评估JND模型的性能,将时间复杂度也作为一项评

价指标,表２也给出了复杂度的对比.由表２可看出,利用本

文模型进行处理,时间与文献[５]的基本相当,相比于文献

[１１]的方法可以节省大约４０％的时间,从而再一次证明了本

文所提模型的优越性.

表２　图像质量的对比

Table２　Comparisonofimagequality

Image
本文方法

Time/s PSNR/dB MOS

文献[５]的方法

Time/s PSNR/dB MOS

文献[１１]的方法

Time/s PSNR/dB MOS
balloons ７．６５ ３０．５３ ４．８９ ７．４８ ３３．５１ ４．７５ ８．０９ ３２．９２ ４．６３
ballet ７．５４ ３０．５３ ４．７６ ７．２１ ３３．２３ ４．６３ １０．１３ ３２．６７ ４．７５

breakdancers ７．４２ ２７．１５ ４．７５ ７．２６ ２９．７２ ４．５０ ７．８４ ２８．９１ ４．８８
Fly １９．５３ ２９．２０ ４．５０ １８．８４ ３３．００ ４．２５ ３８．６０ ３２．４４ ４．４０

Street ２０．２３ ２８．１８ ４．５０ １９．２２ ３２．８９ ４．５０ １９．２５ ３２．１９ ４．６３
平均 １２．４７ ２９．１２ ４．７０ １２．００ ３２．４７ ４．５３ ２１．４２ ３１．８２ ４．６６

４　总结

本文在经典像素域JND模型的基础上,首先对图像进行

基于总变分的图像分解;然后运用灰度共生矩阵等方法进行

纹理与边缘处理,以求得更精确的对比掩盖模型,形成基于灰

度共生矩阵的像素域JND模型;接着利用最大类间方差算法

分割图像,得到其前景和背景,并提出了两部分的基于深度信

息的加权模型;最后结合像素域JND模型,形成了融合深度

基于灰度共生矩阵的感知模型.实验证明,本文提出的JND

模型是有效的,更加符合人眼的感知特性.

结束语　本文提出一种融合深度基于灰度共生矩阵的感

知模型,这属于老问题新方法.本文的主要创新点有两个:

１)运用灰度共生矩阵对输入图像分解后得到的纹理图像进行

处理,得到更为准确的对比掩盖效应;２)考虑深度信息对JND
模型的影响,采用最大类间方差算法分割图像得到其前景和

背景,并提出了两部分的基于深度信息的加权模型,结合像素

域JND模型得到更加符合人眼特性的感知模型.本文的模

型仍需要进一步的完善,比如验证图像分解是否准确、边缘掩
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盖和纹理掩盖的叠加是否合理等.同时,建立感知模型的最

终目的是在保证视频主观质量不变的情况下提高视频的压缩

效率,因此我们需要将建立好的JND 模型运用到视频编码

中,从而有效去除感知冗余.这些都是我们下一步的主要

工作.
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