
 

 

研究与开发 

基于熵掩蔽的 DCT 域恰可察觉失真模型 

骆琼华，王鸿奎，殷海兵，邢亚芬 
（杭州电子科技大学通信工程学院，浙江 杭州 310018） 

摘  要：为提高离散余弦变换（discrete cosine transform，DCT）域恰可察觉失真（just noticeable distortion，

JND）模型阈值精度并避免跨域操作，将熵掩蔽效应引入 DCT 域 JND 模型。首先，从自由能理论和贝叶斯推

理出发，设计基于 DCT 域纹理能量相似性的自回归模型模拟视觉感知过程中的自发预测行为；其次，探索视

觉感知与预测残差的映射关系得到块级无序度，并将熵掩蔽效应建模为关于无序度的 JND 阈值调节因子；最

后，结合空间对比敏感度函数、亮度自适应掩蔽以及对比度掩蔽，提出基于熵掩蔽的 DCT 域 JND 模型。与

现有 DCT 域 JND 模型相比，所提模型所有运算均在 DCT 域执行，更高效简洁。主观、客观实验结果表明，

所提模型在感知质量相同或更好的情况下，噪声污染图的平均峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）

值比其他 4 个 JND 对比模型低 2.04 dB，更符合人眼视觉系统的感知特性。 
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Just noticeable distortion model based on  
entropy masking in DCT domain 

LUO Qionghua, WANG Hongkui, YIN Haibing, XING Yafen 

College of Communication Engineering, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China 

Abstract: In order to improve the threshold accuracy of JND (just noticeable distortion) model in DCT (discrete co-

sine transform) domain and avoid cross-domain operation, entropy masking effect was introduced into DCT-based 

JND model. Firstly, starting from the free-energy theory and the Bayesian inference, an autoregressive model based 

on texture-energy similarity in DCT domain was designed to simulate the spontaneous prediction behavior of visual 

perception. Secondly, the mapping relationship between visual perception and prediction residuals were explored to 

obtain the disorder intensity in block level. Thirdly, the entropy masking effect was modeled as a JND threshold 

modulation factor of disorder intensity. Finally, the JND model in DCT domain for the entropy masking was proposed 

by fusing the contrast sensitivity function, the luminance adaptive masking, the contrast masking. Compared with the 
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existing JND model in DCT domain, the proposed model performed all operations in DCT domain, which was more 

efficient and concise. The subjective and objective experimental results indicate that the proposed JND model shows 

greater tolerance to distortion with better perceptual quality. 

Key words: JND, human visual system, entropy masking effect, free-energy theory, Bayesian inference 

 

0  引言 

人类视觉系统（human visual system，HVS）

由于其潜在的生理和心理机制无法感知一定阈值

以下的图像失真，这一阈值被称为恰可察觉失真

（just noticeable distortion，JND）阈值[1]。JND 模型

揭示了人类视觉系统对图像失真的感知特性，被广

泛应用于图像和视频处理中，如图像和视频压缩/

编码[2]、质量评价[3]、数字水印[4]和图像增强[5]等。 

过去二十年里，JND 阈值估计取得了巨大进展。

现有 JND 估计模型根据计算域可分为两类：像素域

JND 模型和子带域 JND 模型。其中，像素域 JND 模

型直接计算图像和视频中每个像素的 JND 阈值[6]；

子带域 JND 模型主要在压缩域中估计 JND 阈值，

如小波域和 DCT 域[7]。本文重点关注基于 DCT 域

的 JND 阈值估计，因为 DCT 域 JND 模型可直接应

用于基于 DCT 变换的图像/视频压缩领域[2]。 

DCT 域 JND 模型主要由对比敏感度函数

（contrast sensitivity function，CSF）、亮度自适应

（luminance adaptive，LA）掩蔽效应和对比度掩蔽

（contrast masking，CM）效应构成[7]。纵观现有 JND

模型，其核心问题是如何准确高效地估计CM 模型。

DCT 域 CM 模型通常将图像块分为 3 种类型（即平

面、边缘和纹理），并为这 3 种类型设置 3 个不同的

权重以突出纹理区域[7]。然而内部生成机制（internal 

generation mechanism，IGM）对有序纹理内容是自适

应的，因此这些有序纹理区域会被高估。 

实际上，HVS 并非逐字翻译输入场景，而是

通过 IGM 主动推断输入场景[8]。自由能理论为人

类的行为、感知和学习提供了统一的解释，其基

本思想是所有的适应性生物制剂都能抵抗紊乱的

自然趋势[9]。HVS 在自由能理论的指导下试图处

理尽可能多的结构信息而避免不确定信息。这一

特性揭示了 HVS 的感知局限性，包含大量不确定

信息的无序纹理区域的 JND 阈值往往相对较高。

近年来，自由能理论已被引入像素域 JND 模型中

进行有意义的探索[10]。Wu 等[10]通过贝叶斯预测模

拟视觉系统自发的预测行为，将图像分为有序成分

和无序成分进行独立处理，以熵掩蔽（entropy 

masking，EM）的形式引入像素域 JND 阈值估计。

在此基础上，Wu 等[11]引入模式掩蔽取代熵掩蔽和

对比度掩蔽，并提出一个增强型的像素域 JND 模

型。Zeng 等[12]利用相对全变分模型和方向复杂度，

将图像分成结构图像、有序纹理图像和无序纹理图

像，并结合视觉显著性构建像素域 JND 模型。Liu

等[13]将屏幕内容图像分解为屏幕内容集和非屏幕

内容集进行处理，并研究了边缘掩蔽和模式掩蔽的

组合掩蔽效应。Wang 等[14]根据分层预测编码理论

将视觉感知分为 3 个阶段，并结合正负感知效应提

出一个新的像素域 JND 模型。 

基于上述自由能理论在像素域 JND 阈值估计

中的探索，本文认为在 DCT 域 JND 阈值估计中

合理引入自由能理论与熵掩蔽效应将有助于提高

DCT 域 JND 模型的准确性。由于大多数图像/视

频资源以压缩形式进行有效存储和传输，直接对

压缩数据而非其解压缩版本进行操作变得非常重

要。本文拟在避免跨域运算的前提下，引入熵掩

蔽效应并提出 DCT 域 JND 建模方法。 

1  DCT 域 JND 模型概述 

1.1  DCT 域 JND 模型框架 

本文主要研究基于 DCT 域的 JND 阈值估计。

对于 N×N 大小的 DCT 块，第(i,j)个 DCT 系数计

算式如下。 
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其 中 ， ( , )I k l 为 第 ( , )k l 个 图 像 像 素 ，

, 0,1, , 1k l N= -… ， 8N = 。 ( )iλ 和 ( )jλ 为补偿系

数，计算如下。 
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通常，DCT 域 JND 模型被表示为多个调节因

子的乘积，这源于 Watson[15]的 DCTune 模型。本

文提出的 JND 模型主要考虑 4 种掩蔽效应，计算

如下。 

 base LA CM EMJ J J J J= × × ×  （3） 

其中， baseJ 即 CSF-JND，主要基于空间对比敏感

度函数进行估计，不包括其他掩蔽效应，这里采

用 Wei[16]的 baseJ 模型； LAJ 对应亮度自适应掩蔽效

应的 JND 阈值调节因子，主要描述平均背景亮度

与视觉阈值之间的关系，这里采用 Wei[16]的分段

线性函数； CMJ 代表对比度掩蔽效应的 JND 阈值

调节因子，主要反映当前视觉信号在其他视觉信

号存在时的可见度衰减效应，本文采用 Bae[7]的

CM 模型，并在第 1.2 节中对其改进； EMJ 为本文

在 DCT 域提出的熵掩蔽效应的 JND 阈值调节因

子，在第 2 节中进行详细描述。 

1.2  CM 模型改进 

CM 模型主要受对比度强度影响。Bae[7]将对

比度强度 ( )nν 定义为 DCT 块的标准差与归一化

功率谱密度峰度之比，其第 n 个 DCT 块的对比度

强度计算如下。 
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其中，K 是像素强度的动态范围（8 位图像格式为

255），γ 表示 N N× 的 DCT 块区域， ( )X ω 是频

率ω下的 DCT 系数值，计算同 Bae[7]的模型。 

然而边缘区域的标准差普遍大于纹理区域的

标准差，这并不符合HVS对边缘区域敏感的特性。

有实验表明[17]，即使两个图像在局部区域中具有

相似的功率谱、背景亮度水平和能量含量，纹理

图像在不损害感知质量的情况下隐藏的噪声是边

缘图像的 3 倍。因此，本文利用 DCT 域的纹理能

量（texture energy，TE）块分类法[18]将图像分为

边缘块、纹理块和平坦块，TE 块分类如图 1 所示。

分类结果如图 1（b）所示，白色、灰色和黑色分

别代表边缘块、纹理块和平坦块。根据块分类结

果，本文引入抑制因子 ( )nν 抑制边缘块和平坦块

的对比度强度，于是对比度强度被表示为

( ) ( )n nν τ· 。对于边缘块、纹理块和平坦块， ( )nν

分别设置为 1/3、1 和 1/3[17]。 

根据 Bae[7]的实验，CM-JND 阈值随着对比度

强度线性增加。因此， CMJ 被建模为对比度强度

的线性函数，具体如下。 

 CM , ,( , ) ( ) ( ) ( ) 1i j i jJ n n n fω ν τ ω= · · +  （5） 

其中， ,( )i jf ω 是频率线性函数梯度，计算同 Bae[7]

的模型。引入抑制因子 ( )nν 前后对比如图 2 所示，

截取边缘区域（即黑色方框区域）进行更清晰的对

比，通过引入抑制因子 ( )nν ，边缘块的对比度强度

被有效抑制，边缘区域的图像质量也得到明显改善。 

2  基于熵掩蔽的 JND 阈值调节因子 

2.1  贝叶斯预测模型 

HVS 在自由能理论的指导下可以准确预测并

充分理解有序内容，同时粗略感知无序内容[9]。

显然，与无序区域相比，HVS 对有序区域更敏感，

其 JND 阈值更小。由于贝叶斯推理是信息预测的

有力工具，本文采用贝叶斯大脑理论[19]模拟人脑

中的 IGM 进行有序信息预测，并建立 DCT 域自

回归预测模型。贝叶斯大脑理论的基本原理是，

大脑有一个试图以最小误差概率表示传感器信息

的模型[19]。对于图像而言，贝叶斯大脑系统以最

大化条件概率表示像素值。 
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然而，N N× 的 DCT 变换割裂了图像块之间

的相关性，因此，本文预测模型以当前块为中心，

选取其邻近一圈的 8 个块（ ｛ ｝1 8, ,B Bχ = … ）的同

位 DCT 系数对中心块的 DCT 系数进行预测，DCT

域贝叶斯预测示例如图 3 所示。例如，中心块(0, 0)

位置的 DCT 系数由周围 8 个块(0, 0)位置的 DCT

系数共同预测得到，如图 3（a）所示。对于 8N =

的 DCT 块，Zhang[18]令 L、M 和 H 分别表示低频

 
图 1  TE 块分类 

 
图 2  引入抑制因子前后对比 
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（low frequency，LF）、中频（medium frequency，

MF）和高频（high frequency，HF）组中的绝对

DCT 系数值之和，8×8 DCT 块能量分布如图 4 所

示。DCT 块的纹理能量 texE 可用 M 和 H 计算，因

而也可得到中心块与其周围块间的纹理能量差

texE∆ ，计算如下。 

 texE M H= +  （6） 

 tex ctex stex| |E E E∆ = -  （7） 

其中， ctexE 和 stexE 分别为中心块和周围块的纹理

能量。 

 
图 3  DCT 域贝叶斯预测示例 

 
图 4  8×8 DCT 块能量分布 

若中心块与周围块非常相似，几乎没有不确

定性，则可用周围块准确推断出当前块，即 texE∆

接近或等于 0；反之，中心块与周围块的相似度越

低，则 texE∆ 越大。因此， texE∆ 一定程度上可以反

映图像内容的有序程度，且二者呈负相关。本文

利用 texE∆ 构建反比例函数度量 DCT 块间的相似

度。由于存在 tex 0E∆ = 的情况，且指数函数能更

有效地根据 texE∆ 的大小分配相似度，最终相似度

计算如下。 

 tex1 / exp( )S E= ∆  （8） 

通过模仿 IGM 的推理机制，本文试图在 DCT

域创建一个预测模型，该模型根据周围 DCT 块的

DCT 系数及其相似度预测当前块的 DCT 系数。中

心块 cB 与其邻域 χ 的相似度 c( ; )S B χ 越高，则图

像内容的无序程度越低；并且周围块 zB 的相似度

c z( ; )S B B 越大，在 IGM 预测过程中的作用越大。

因此本文将中心块与其周围块的相似度 c z( ; )S B B

作为自回归系数，建立 DCT 域贝叶斯预测模型，

如式（9）所示。 

 
z

c z

c uu

( ; )
'( ) ( )

( ; )B

S B B
P X P X

S B Bχ

ε
∈

= · +∑ ∑
 （9） 

其中，P 为 DCT 输入图像，P´为 DCT 预测图像。

c z

c uu

( ; )

( ; )

S B B

S B B∑
为归一化的相似度， ε 为 1± 的双极

性随机噪声。 

对于边缘区域，HVS 应能自适应地进行预测。

如图 3（b）所示，中心块位于平坦区域的一条直

线（即边缘区域）上时，应当只由同处边缘区域的

周围块进行预测。因此，本文采用 DCT 域的 TE

块分类法[18]将图像分为边缘块和非边缘块进行预

测。当中心块为边缘块时，仅由同为边缘块的周围

块进行相似度加权预测；当中心块为非边缘块时，

仅由非边缘块进行相似度加权预测；而当中心块为

边缘块（非边缘块）且其周围块均为非边缘块（边

缘块）时，中心块由周围 8 个块共同预测得到。 

DCT 域贝叶斯预测结果如图 5 所示，本文获得

的预测图像和残差图像存在明显的块效应，这是由

8×8 的 DCT 所引起的。为证明本文预测模型的准确

性，采用多尺度结构相似性（multi-scale structural 

similarity，MS-SSIM）指数度量预测图像与原始图

像之间的相关性，高于 0.5 的 MS-SSIM 指数值表明

图像间具有很强的相似性[20]。从图 5（b）及其对应

的 MS-SSIM 指数值可以看到，本文提出的 DCT 域

贝叶斯预测模型能较为准确地预测图像内容。 
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2.2  熵掩蔽模型 

根据 IGM理论，大脑作为一个主动推理系统，

能准确地预测有序内容，避免无序信息[9]。因此

本文将原始 DCT 图像 P 与预测 DCT 图像 P´之间

的差视为残差图像 R，如图 5（c）所示。 

 | |R P P´= -  （10） 

由于DCT后绝大部分能量都集中在左上角的

低频系数中，DCT系数之间幅度相差很大。而DCT

系数幅度越大，其预测残差往往越大。因此这

里将 DCT 系数残差与原始系数值相除，并对其

相除结果进行归一化处理得到无序度块。第 n 个

DCT 块的无序度由其无序度块求平均得到，计

算如下。 

 

1 1
,

0 0 ,

( )

( )
( )

N N
i j

i j i j

R X

P X
n

N N
ζ

- -

= =

 
  
 =
×

∑∑N
 （11） 

其中，N 是归一化运算。 ,i jX 为 DCT 块中第 ( , )i j 个

DCT 系数。 

基于 DCT 域的 JND 模型一般表示为多个调

节因子的乘积形式，因此不存在熵掩蔽的有序纹

理区域的 EMJ 可表示为 1，而存在熵掩蔽的无序纹

理区域的 EMJ 应大于 1。无序度 ( )nζ 代表输入图像

内容的不确定性， ( )nζ 越大，则输入图像包含的

不确定信息越多，可隐藏的噪声越多。由于指数

函数能将更多的噪声分配给 ( )nζ 较大的图像块，

因此本文将 EMJ 构建为： 

 （ ） （ ）EM ( ) 1 exp ( )J n nζ α ζ= + ·  （12） 

其中，α 是比例因子，根据主观观看结果，按照

经验将其设为 0.15。这里选取“IVC”数据集[22]

中的一幅图像，给出主观质量对比的例子，不同α

值得到的主观质量对比如图 6 所示。从主观质量

的角度可以看到，当α 在取 0.1 和 0.15 时图像主

观质量相近，而 0.2α = 时主观质量明显受损；从

噪声隐藏能力的角度，可以看到α 依次取 0.15 和

0.2 时，PSNR 值分别降低 0.71 dB 和 0.27 dB。综

 
图 5  DCT 域贝叶斯预测结果 
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上所述，α 取 0.15 时可以在不影响图像质量的情

况下降低较多的 PSNR 值。 

3  实验结果与分析 

3.1  对比实验 

为评估所提出 JND 模型的性能，本文在 3 个

数据集（IVC[21]、TID2013[22]和 LabelMe[23]）中选

择具有不同分辨率的 30 幅图像作为实验样本[24]。

其中，IVC 和 TID2013 是用于评估 JND 模型性能

的经典图像数据集，分辨率分别为 512 dpi×512 dpi

和 512 dpi×384 dpi。此外，在 LabelMe 数据集中，

分辨率为 1 024 dpi×768 dpi 的 10 幅图像被用来评

估 JND 模型在高分辨率图像上的性能。本文将这

些图像分别命名为“ 01I ”～“ 10I ”、“ 01T ”～“ 10T ”

和“ 01L ”～“ 10L ”。 

本文提出的 JND 估计模型是在 DCT 域中结合

EM 效应而构建的。因此为验证本文DCT 域 JND 模

型的有效性，这里选择研究工作相近的 3 个 JND 模

型进行对比实验，分别命名为Zeng2019[12]、Liu2020[13]

以及 Li2022[25]。其中，Zeng2019 和 Liu2020 是考虑

自由能理论的两种像素域 JND 模型，而Li2022 是融

合边缘掩蔽与中心凹掩蔽的像素域 JND 模型。 

通常在更精确 JND 模型的指导下，图像能保

持感知质量不变并隐藏更多噪声。在基于 DCT 域

的 JND 估计中，噪声被添加到图像中的每个 DCT

系数[24]，如式（13）所示。 

 ( , , ) ( , , ) rand( , , ) ( , , )X n i j X n i j n i j J n i j´ = + · （13） 

其中， ( , , )X n i j 是第 n 个 DCT 块中第 ( , )i j 个 DCT

系数，而 ( , , )X n i j´ 是注入 JND 噪声的 DCT 系数。

rand( , , )n i j 是大小为 1± 的双极性随机噪声。 

JND 模型的噪声容忍能力是用峰值信噪比

（peak signal-to-noise ratio，PSNR）衡量的，即相

同感知质量下 PSNR 越低，JND 模型估计越准确。

8 位灰度图像的 PSNR 由原始图像和噪声注入图

像之间的均方误差（mean squared error，MSE）

计算得到，如式（14）所示。 

 
8 2(2 1)

PSNR 10 lg
MSE

 -
= ·  

 
 （14） 

由于图像的最终接收者为人眼，仅以 PSNR

评估 JND 模型性能不够准确，因此采用 MS-SSIM

指数和平均意见分数（mean opinion score，MOS）

评价图像的主观质量。其中，MS-SSIM 指数通过

 
图 6  不同α 值得到的主观质量对比 
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图像间结构相似性评估图像质量，是一种更适合

HVS 的感知质量评价指标[26]。本文根据 ITU-R 

BT.500-11 标准展开主观质量评估（ subjective 

quality assessment，SQA）实验[24]，该实验用于测

量原始图像和噪声注入图像间的主观质量差异。

每次测试中，为了更好地比较主观质量，将原始

图像作为标准放在左边，4 个注入噪声的图像（本

文模型和用于对比的 3 个模型）以随机顺序在右

边并列显示。主观评价标准和分数被分为 4 个等

级，以指示噪声注入图像相对于原始图像的失真

程度。评价标准具体为：“0”表示右边图像质量

没有下降，“-1”表示轻微下降，“-2”表示下降

较多，“-3”表示下降严重。25 位视力正常或矫正

视力正常的受试者被邀请评估噪声注入图像的感知

质量，个人评价分数以 MOS 的形式提供。在 SQA

实验中，显示器的分辨率为 1 920 dpi×1 080 dpi，并

将观看距离设置为显示屏高度的 4 倍[24]。 

3.2  性能评估 

JND 模型的性能是以 PSNR、MS-SSIM 指数

和 MOS 衡量的。被测 JND 模型的良好性能意味

着由 JND 模型注入噪声的图像与其他模型相比具

有更低的PSNR值以及更高的MS-SSIM指数值和

MOS 值。表 1～表 3 展示了注入相同噪声后本文

模型与其他 3 个模型在不同图像数据集上的

PSNR、MS-SSIM 指数和 MOS 值，其中由于

MS-SSIM 指数值相差较小，在这里保留 3 位小数。

为了更直观地对比 JND 模型性能，采用柱状图的

形式描述不同 JND 模型在 3 个数据集上主客观评

价指标的平均值，如图 7 所示。本文以 PSNR 测

量 JND 模型隐藏噪声的能力。由表 1～表 3 可知，

本文模型在 3 个分辨率不同的数据集上均具有最

低的 PSNR 值。具体而言，本文模型在 3 个数据

集上获得的平均 PSNR 值为 26.75 dB，分别比其

他模型低 2.52 dB、2.12 dB 和 1.47 dB，如图 7（a）

所示。此外，本文以 MS-SSIM 指数和 MOS 测量噪

声注入图像的感知质量。由表 1～表 3 可知，本文

模型在3个数据集上均获得最高的MS-SSIM指数值

和 MOS 值。具体来说，本文在 3 个数据集上获得的

平均 MS-SSIM 指数值为 0.963，分别比其他 3 个模

型高 0.020、0.018 和 0.023，如图 7（b）所示；而

平均 MOS 值为-0.29，比其他模型高出 0.17、0.13

和 0.16，如图 7（c）所示。由此可见，与其他

表 1  不同 JND 模型在“IVC”数据集上的性能对比 

IVC 
PSNR MS-SSIM 指数 MOS 

Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文

01I  29.80 30.92 31.44 26.19 0.947 0.962 0.977 0.959 -0.61 -0.38 -0.39 -0.20

02I  29.25 28.39 27.79 25.26 0.964 0.966 0.962 0.968 -0.52 -0.50 -0.38 -0.25

03I  30.15 30.02 30.52 25.98 0.961 0.964 0.973 0.962 -0.56 -0.50 -0.36 -0.20

04I  27.85 27.65 25.93 26.04 0.945 0.944 0.930 0.968 -0.52 -0.47 -0.42 -0.29

05I  28.20 28.56 26.77 26.61 0.956 0.963 0.956 0.969 -0.47 -0.37 -0.40 -0.24

06I  30.01 29.42 30.38 25.77 0.964 0.971 0.981 0.966 -0.46 -0.41 -0.47 -0.30

07I  29.31 30.16 29.49 26.67 0.956 0.967 0.968 0.967 -0.54 -0.46 -0.31 -0.19

08I  29.65 30.48 28.86 26.72 0.957 0.968 0.963 0.980 -0.54 -0.46 -0.36 -0.28

09I  30.14 26.22 28.98 25.24 0.982 0.975 0.984 0.964 -0.29 -0.43 -0.28 -0.22

10I  28.90 28.73 27.99 26.86 0.949 0.959 0.951 0.964 -0.41 -0.45 -0.36 -0.23

平均值 29.33 29.05 28.81 26.13 0.958 0.964 0.965 0.967 -0.49 -0.44 -0.37 -0.24
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3 个模型相比，本文提出的 DCT 域 JND 模型更精

确，能隐藏更多噪声，获得更好的图像感知质量。 

为进一步验证本文 JND 模型的性能，这里给

出一些主观质量比较的例子。本文从 3 个分辨率

不同的图像数据集中分别选取一张图片（“ 08I ”

“ 03T ”“ 07L ”）作为示例，并截取局部图像（即黑

色方框区域）进行更清晰的对比，如图 8～图 10

所示。图 8 截取部分为边缘平滑且亮度差较大的

柱子区域，该区域包含的不确定信息很少，其失

真极容易被人眼察觉，因此本文提出的 JND 模型

在此区域注入少量噪声，如图 8（d）所示。而

Zeng2019、Liu2020 和 Li2022 的 JND 模型高估了

表 2  不同 JND 模型在“TID2013”数据集上的性能对比 

TID2013 
PSNR MS-SSIM 指数 MOS 

Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 

01T  29.50 29.24 27.72 26.83 0.932 0.932 0.910 0.954 -0.50 -0.39 -0.54 -0.25 

02T  28.92 29.31 27.40 27.12 0.934 0.941 0.921 0.959 -0.43 -0.28 -0.54 -0.30 

03T  29.42 29.27 27.43 26.27 0.972 0.974 0.965 0.978 -0.41 -0.37 -0.46 -0.31 

04T  28.37 26.53 26.41 24.56 0.974 0.975 0.968 0.972 -0.40 -0.43 -0.37 -0.27 

05T  29.91 29.73 29.20 26.24 0.954 0.963 0.962 0.961 -0.46 -0.38 -0.49 -0.30 

06T  30.08 28.73 29.37 26.44 0.961 0.969 0.971 0.963 -0.64 -0.40 -0.51 -0.35 

07T  27.12 26.84 25.18 26.65 0.904 0.903 0.874 0.954 -0.49 -0.28 -0.51 -0.28 

08T  30.47 30.28 29.19 26.52 0.957 0.962 0.955 0.958 -0.43 -0.36 -0.45 -0.28 

09T  30.01 28.11 28.26 25.73 0.972 0.974 0.976 0.967 -0.44 -0.37 -0.43 -0.33 

10T  30.15 30.17 29.37 26.91 0.950 0.955 0.950 0.958 -0.44 -0.27 -0.47 -0.27 

平均值 29.40 28.82 27.95 26.33 0.951 0.955 0.945 0.962 -0.46 -0.35 -0.48 -0.29 

表 3  不同 JND 模型在“LabelMe”数据集上的性能对比 

LabelMe 
PSNR MS-SSIM 指数 MOS 

Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文 Zeng2019 Liu2020 Li2022 本文

01L  31.88 31.21 32.78 29.68 0.946 0.943 0.966 0.980 -0.45 -0.35 -0.56 -0.40

02L  27.25 26.95 25.82 27.21 0.883 0.877 0.866 0.946 -0.26 -0.55 -0.52 -0.35

03L  30.57 30.86 29.56 28.50 0.951 0.952 0.957 0.976 -0.43 -0.45 -0.46 -0.42

04L  29.27 28.80 27.96 27.23 0.945 0.943 0.946 0.967 -0.57 -0.45 -0.48 -0.34

05L  29.13 28.55 27.63 27.88 0.935 0.932 0.924 0.964 -0.47 -0.49 -0.47 -0.34

06L  25.72 24.84 23.96 27.50 0.841 0.830 0.810 0.947 -0.4 -0.47 -0.50 -0.42

07L  31.33 31.25 30.41 28.92 0.957 0.955 0.960 0.970 -0.45 -0.40 -0.42 -0.29

08L  30.35 30.12 29.22 27.14 0.959 0.960 0.959 0.960 -0.5 -0.56 -0.63 -0.32

09L  28.68 28.47 26.89 27.09 0.914 0.914 0.891 0.947 -0.42 -0.53 -0.46 -0.33

10L  26.71 26.26 24.91 26.90 0.872 0.865 0.839 0.939 -0.44 -0.57 -0.59 -0.27

平均值 29.09 28.73 27.91 27.80 0.920 0.917 0.912 0.960 -0.44 -0.48 -0.51 -0.35

注：加粗字体为最优结果。 
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此区域的掩蔽效应，注入噪声过量，造成明显的

图像失真，且 PSNR 值分别比本文模型高 2.93 dB、

3.76 dB 和 2.14 dB，如图 8（a）、图 8（b）和图 8 （c）

所示。图 9 截取部分为包含有序纹理的窗户区域，

人眼能主动预测此区域纹理，对此区域的噪声比

较敏感，因此本文提出的 JND 模型在此区域注入

适量噪声，如图 9（d）所示。Li2022 的 JND 模型

虽也获得了较低的 PSNR 值，但其忽略了人眼对

有序区域的敏感度，在此区域注入过量噪声，引

起图像较大失真，如图 9（c）所示。Zeng2019 和

Liu2020 在此区域注入噪声稍有过量，获得的图像

感知质量不佳，且 PSNR 值分别比本文模型高

3.15 dB 和 3.00 dB，如图 9（a）、图 9（b）所示。

图 10 截取部分为包含无序纹理的树枝区域，此区

域的失真不容易被察觉，因此本文提出的 JND 模

型在此区域注入大量噪声，在不影响图像感知质

量的前提下获得最低的 PSNR 值，如图 10（d）所

示。而其他 3 个 JND 模型在此区域注入的噪声均

稍有过量，造成轻微图像失真，且 PSNR 值分别

比本文模型高 2.41 dB、2.33 dB 和 1.49 dB，如

图 10（a）、图 10（b）和图 10（c）所示。 

 
图 7  不同 JND 模型在 3 个数据集上的主客观指标平均值对比 

 

图 8  不同 JND 模型在“ 08I ”图像上的对比 
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以上主观、客观实验证明，本文提出的 JND

模型能充分考虑人眼视觉特性，在平坦、有序纹

理、无序纹理区域分别注入少量、适量、大量噪

声，实现噪声的合理分配。综上所述，本文模型

能在注入相同噪声的情况下获得最好的感知质量

和最低的 PSNR 值，性能优于其他 3 个 JND 模型。 

4  结束语 

本文通过探索HVS 主动预测输入信号的特性，

提出基于熵掩蔽的DCT 域 JND 模型。算法充分考虑

DCT 块间的相关性，设计基于纹理能量相似性的

DCT 域贝叶斯预测模型，利用预测残差计算块级无

序度描述图像内容的不确定性；最终将熵掩蔽效应构

建为关于无序度的调节因子，以指示更多噪声分配到

包含大量不确定信息的无序纹理区域。主观、客观实

验结果表明，所提模型能在避免跨域操作的同时去除

更多感知冗余，性能优于现有 JND 模型。 
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