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基于纹理和亮度感知特性的率失真优化策略
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摘 要: 率失真优化( RDO) 策略在视频编码体系中对编码效率有着重要影响。当前主流的率失真优化策略以

MSE 或类似的方法描述失真，不能很好反映人眼的主观感受。为了提高视频编码的主观感知质量，首先建立一种

新的感知失真模型。该模型利用人眼对纹理和亮度的敏感特性，使评价结果能够更好地反映主观质量。在此基础

上，提出一种基于纹理和亮度感知特性的率失真优化策略，简称 TL-RDO( texture and luminance based RDO) 策略。
该策略对不同的区域自适应地调整拉格朗日乘子，使得编码结果更好地符合人眼的观察特性。实验结果表明，TL-
RDO 相比现有最常用的 QP-RDO 方法，编码效率显著提高; 与一些典型的基于感知失真特性的率失真优化策略相

比，TL-RDO 策略计算复杂度较低，适合于实时编码系统。
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Novel rate distortion optimization strategy based on perceptual
properties of texture and luminance
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Abstract: RDO ( rate-distortion optimization) plays an important role in video coding systems and has a great effect on
coding efficiency. The most widely used RDO strategy uses MSE or other similar metrics for distortion modeling，which is not
a good metric for subjective evaluation. In order to improve the perceptual quality，a novel perceptual distortion model is
firstly proposed which takes the perceptual properties of texture and luminance into consideration. Based on the perceptual
distortion model，a TL-RDO ( texture and luminance based RDO ) strategy is proposed which adjusts the Lagrangian
multiplier dynamically according to visual perception. The simulation result shows that TL-RDO gets higher coding efficiency
than the famous QP-RDO． Moreover，it has low computational consumption compared to other perceptual RDO strategies，
which is suitable for real-time systems．
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0 引 言

视频编码标准发展至今，编码性能取得了长足

的进步，最新的编码标准 H． 264 及 AVS 取得了空前

的编码性能。同时，视频编码中所采用的编码技术

种类也越来越多。最新的 H． 264 /AVC 视频标准允

许一个 16 × 16 像素的宏块可选择 7 种不同的分块
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编码模式; 在帧间参考中，最多可选择 16 个参考帧。
因此，在如此多种可选编码方式集合中，如何完成最

合理 的 模 式 类 型 组 合，便 是 率 失 真 优 化 ( rate-
distortion optimization) 技术所要解决的重要问题。

率失真优化策略在现有的混合编码框架中，负

责权衡码率( R) 和失真( D) 之间的选择关系，对编

码器的最终编码效率有着至关重要的影响。率失真

优化的目标是在整体目标码率的限制要求下，取得

最小的失真编码结果，用表达式可以写为

min{ Σ
N

i = 1
Di} s. t. Σ

N

i = 1
Ri ≤ R total ( 1)

式中，N 表示视频编码单元的数量，Di 和 Ri 分别表

示第 i 个编码单元的失真与码率消耗，Rtotal 表示总

体的码率限制要求。当前主流的率失真优化方法是

利用拉格朗日优化方法将式( 1) 中的非约束求极值

问题转化为约束性求极值问题，可以表达为

min{ J = D + λR} ( 2)

式中，λ 是拉格朗日乘子，D 和 R 分别指图像的失真

和码率。通过计算不同编码参数下代价函数 J 的

值，选取最小值所对应的模式，便可得到最优解。
假设率失真函数 D( R) 处处可导，可以通过对

代价函数 J 对 R 求导的方式获得 J 的极值点，即

dJ
dR = dD

dR + λ = 0 ( 3)

从而得到

λ = － dD
dR ( 4)

可见，λ 的最优值是率失真函数的负斜率，即 λ 的值与

图像本身的率失真特性相关。但图像本身的率失真特

性只有在编码之后才能统计获得; 而为了使编码效率

达到最优，需要在编码之前就得到图像的率失真曲线。
这便是率失真优化领域中一个经典的蛋鸡悖论问题。

文献［1］利用了 R-D 建模，提出一种基于量化参

数的率失真优化方法( 简称 QP-RDO)。该方法在编码

领域得到了广泛的认可，被很多经典编码器所采纳使

用。该文献作者也同时指出，代价函数中的拉格朗日

乘子 λ 的取值，对率失真优化的效率有着非常重要

影响。
尽管 QP-RDO 方法对视频编码领域的技术发展

有着深远的影响，但同时也应该看到，该方法也存在

不足之处。从式( 4) 中可以看到拉格朗日乘子 λ 的

取值跟失真模型 D 有关。当前绝大多数率失真优

化方法( 包括 QP-RDO 在内) 在对失真建模时往往

采用了传统的 MSE( mean square error，均方误差) 或

者类似的 SSD ( sum of square distortion，平方误 差

和) 、MAD( mean absolute distortion，均值误差) 方式。
这类方法虽然计算简单且数学意义明确，但是它们

不能很好反映主观视觉质量［2］。因此，以此为基础

的率失真优化结果，必然也无法在主观感知层面上

达到最优。为了解决这个问题，也有学者试图用基

于人眼感知的质量评价模型代替 MSE 进行率失真

优化研究［3-4］。但总体来说，目前这个领域的研究工

作非常少，原因主要是因为现有的基于人眼感知评

价模型［5-8］大多计算比较复杂，不能很好地适应视频

编码的计算实时性要求。
基于以上对目前率失真优化研究现状的分析，

本文从失真模型优化角度入手，利用更准确的感知

失真建模达到优化 RDO 策略的目的。人眼视觉有

两项基本特性: 一是人眼对纹理复杂区域的失真敏

感度较低，对纹理平坦区域的失真敏感度较高; 二是

人眼对失真的敏感度受到背景亮度的刺激影响。根

据这两项来自人类视觉系统( HVS) 领域的研究结

论，我们利用这两个感知特性，首先建立一种新的感

知失真模型，新模型由于加入了人眼感知特性，因此

能够更好地反映主观视觉感受; 然后利用新的感知

模型代替传统的 MSE 失真模型用于率失真优化的

推导，得到一种基于感知特性的率失真优化策略，简

称 TL-RDO( texture and luminance based RDO) 策略。
新算法能够对图像不同内容特性的区域采取不同的

率失真选择策略，通过自适应调整拉格朗日乘子，达

到合理分配编码资源，提高整体视觉质量的目的。
与当前主流的率失真优化方法相比，新方法利用了

人眼的感知特性，能够明显改善视频的主观感知质

量，提高编码效率。同时，该算法与其他基于感知失

真模型的率失真优化方法相比，计算复杂度较低，能

够更方便地用于实时编码系统。

1 基于人眼观察特性的失真评价方法

研究结果表明，人眼对于不同场景，不同情况下

的图像失真，其敏感度是不同的。比如，纹理复杂的

区域中，人眼不易察觉到失真; 而在平坦的图像内容

中，失真就相对容易被感知［9］。再比如在背景亮度

比较高的区域，人眼对图像失真的敏感度相对比较

低［6］。传统率失真优化方法由于缺乏基于感知特

性的失真评价手段，所以在建模推导过程中缺乏对



56 中国图象图形学报 www． cjig． cn 第 17 卷

感知特性的考虑，也就不能达到感知层面的最优化

设计。因此，本文的工作分为两部分: 1 ) 是建立基

于感知特性的图像失真模型; 2 ) 是结合新模型，推

导新的率失真优化策略。
1. 1 图像内容带来的失真掩蔽效应

1. 1. 1 图像纹理的掩蔽效应

现有的研究结果表明，复杂的纹理对图像失真

有着更好的掩蔽效应［9］。也就是说，在纹理复杂的

区域，人眼对于失真的敏感度较低; 反之，则敏感度

较高，失真更容易被察觉。文献［10］给出了图像

MSE 失真、图像纹理和人眼主观失真三者之间的关

系模型。可以表达为

Dperceptual = kDMSE ( 5)

式中，Dperceptual指图像质量，DMSE 为图像 MSE 失真，k
是与图像纹理复杂度相关的函数，即

k = 0. 035 85exp( － 0. 024 39GEdgeStrength ) ( 6)

GEdgeStrength是利用 Sobel 算子计算得到的图像纹理复

杂度。该文献给出了两点重要启示: 1) 在使用相同

的编码策略条件下，人眼感知失真与图像本身的

MSE 失真呈线性关系; 2 ) 利用人眼感知特性分析，

可以对式( 1) 中的加权系数 k 进行准确的预估。实

验表明，这样的加权预估方法有效性非常高。
1. 1. 2 环境对比度对观察者的影响

人类对于观察对象所发生变化的敏感程度与对

象本身变化的幅度有关。举个例子，一斤重和两斤

重的两个铁球，人们很容易将它们区分开。而 50 斤

重和 51 斤重的两个铁球，区分它们就相对比较困

难。这就是 19 世纪 Weber 提出的 Weber 原则，可以

用表达式写为

ΔS = KS ( 7)

式中，ΔS 表示能感知到的变化程度，S 是观察对象

所在环境的背景信号幅值，K 是观察对象发生变化

的度量参数。和 1. 1. 1 节中的建模方式非常类似的

是，Weber 认为，感知变化程度与背景刺激呈线性关

系，同样可以用加权形式来表达。
1. 2 利用掩蔽效应对感知失真与统计失真的关系建模

通过 1． 1 节从两个不同角度对人眼感知特性的

描述，将这两点人眼感知因素融合进行考虑，根据它

们可加权表达的特性，提出一种新的感知失真模型，

新模型同时考虑了纹理复杂度和图像背景亮度对人

眼感知的影响，可写为

Dperceptual = kTexturekLuminanceDMSE ( 8)

也可写为简单的加权形式

Dperceptual = εDMSE ( 9)

把 ε 称为视觉掩蔽效应参数，该参数由代表亮度掩蔽

效应参数的 kLuminance 和 代 表 纹 理 掩 蔽 效 应 参 数 的

kTexture的乘积得到。新模型利用了基于纹理的感知特

性参数和基于亮度的感知特性参数进行加权，使结果

能够更好地反映观察特性，符合人眼的实际感受。
1. 2. 1 亮度权重系数

图 1 是通过人眼观测实验数据采集获得的亮度敏

感度曲线示意图，横坐标表示背景亮度( 8 位灰度值范

围 0255) ，纵坐标表示人眼的感知门限值，该值越小，

代表人眼的敏感度越高。从图 1 中可以看到，人眼对

亮度的敏感度特征函数类似带通滤波器的形态: 在亮

度较高或较低的情况下，敏感度相对较低; 而在亮度值

居中时，人眼对变化( 或失真) 的敏感度最高。

图 1 视觉亮度敏感度函数

Fig. 1 Visual sensitivity function of luminance stimulus

用分段函数对该特征曲线进行近似表达

Ti =
20 － 0. 133 × Li Li ＜ 75

0. 108 × Li － 3. 462 Li ＞ 125

10
{

其他

( 10)

式中，Li 表示当前像素 i 周围 5 × 5 像素范围内的平

均亮度值。Ti 表示敏感度门限值。
取敏感度门限值 Ti 的倒数设为敏感度系数，并

将人眼在亮度为 75125 的区间内( 即敏感度最高

的区间内) 的敏感度系数置为 1，那么就可以推算出

其他不同亮度下的敏感度系数

kLuminance =

1
2 － 0. 013 3 × Li

Li ＜ 75

1
0. 010 8 × Li － 0. 346 2 Li ＞ 125

1













其他

( 11)
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1. 2. 2 纹理权重系数

文献［10］给出了一种纹理权重系数的获取方

法。通过参考此方法，结合亮度敏感系数，对纹理复

杂度系数进行拟合，得到适用于表达式( 9 ) 的纹理

复杂度系数形式。具体方法如下:

1) 选择 6 个标准测试序列，使用 H. 264 官方参

考编码器，分别将量化参数固定设置为 12，18，24，

30，36，42，48 进行编码。我们招募了 12 名测试人

员，对编码结果遵循 ITU-BT. 500 中制定的规范进行

主观打分。
2) 根 据 式 ( 9 ) ，将 各 个 序 列 的 主 观 打 分 结 果

DMOS( difference mean opinion score) 与 MSE 值对应

排列，用线性拟合方法得到各个序列的视觉掩蔽参

数 ε( 如图 2 所示) ，表 1 给出了各序列的拟合结果。

图 2 DMOS 与 MSE 之间的线性拟合

Fig. 2 Linear fitting of DMOS and MSE

3) 将各个序列的 ε 除以相应的 kLuminance ( 可由

式( 11) 计算得到，见表 1) ，得到相应的 kTexture。

表 1 ε拟合结果及 kTexture的计算结果

Table 1 Results of the fitting value of ε and kTexture

序列 ε 拟合值 kTexture 的估计值

Foreman 0. 016 94 0. 028 686

Bus 0. 006 84 0. 007 312

Coastguard 0. 010 55 0. 010 55

Flower 0. 005 15 0. 010 834

Football 0. 018 18 0. 018 18

Mother＆Daughter 0. 032 26 0. 032 26

4) 将得到的 kTexture与各个序列计算得到的纹理

复杂度值对应排列，通过对数拟合得到最终的表达

式( 如图 3 所示) 。最终得到纹理掩蔽效应参数的

计算方式为

k = 0. 057 3 × exp( － 0. 014 34 × GEdgeStrength )

( 12)

式中，GEdgeStrength由 Sobel 算子计算获得。

图 3 kTexture与纹理复杂度之间的指数拟合

Fig. 3 Exponential fitting of kTexture and texture complexity

2 基于新失真模型的 TL-RDO 策略

从式( 1) 中可以看到，率失真优化的本质是在

同样的整体带宽限制下尽可能提高视频的质量。目

前往往采用图像所有单元的失真总和来描述整体图

像失真。从人眼的观察特性来看，在追求所有单元

失真总和尽可能小的同时，相邻单元或区域的图像

视觉质量也应该尽可能接近，这样能更好地提高主

观视觉感受，因此视频编码的一条基本规则便是保

持帧内和帧间的编码重建质量相近［11］。以式( 9) 中

的感知失真评价模型作为评价指标，我们希望每个

单元的感知质量相同，用表达式可以写为

ε1D
1
MSE = ε2D

2
MSE = … =

εiD
i
MSE = εallD

all
MSE ( 13)

式中，εi 表示第 i 个宏块的掩蔽效应参数。εall是整

帧图像的掩蔽效应参数，可以用每个宏块的系数取

平均获得。Di
MSE 表示第 i 个宏块的 MSE 失真。这

样，第 i 个宏块的拉格朗日系数可以写为

λ i = －
dDi

MSE

dR = －
dDall

MSE

dR ×
εavg

εi
( 14)

从这个表达式可以看出，新的拉格朗日乘子可以写

成 εavg /εi 与 － dD /dR 乘积的形式。而后者，正是一

般意义上需要求解的拉格朗日乘子。因此，我们对

于这部分的取值，可以直接利用已有的率失真优化

策略选值方案。这里采用文献［12］提 供 的 用 于

H. 264 标准的参考值 0. 85 × 2 ( QP － 12) /3，该值也是目
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前大多数 H. 264 编码器中所采用的经验值。于是，

便得到用于 H. 264 标准的拉格朗日乘子自适应取

值方法，写为

λ i =
εavg

εi
× 0. 85 × 2 ( QP－12) /3 ( 15)

新的拉格朗日乘子考虑了图像的纹理掩蔽效应，使得

率失真的优化结果可以更好地符合人眼观察特性，提

高图像的主观视觉质量。当某个宏块的失真不易被

人眼感知时，意味着 εi ＜ εavg，λi 比原始值大，因此新

的代价函数便会趋向于选择比原先码率更小，失真更

大的模式( 如图 4 所示) 。反之亦成立。

图 4 率失真优化改进策略

Fig. 4 Optimization for RDO Strategy

把式( 15) 中的自适应拉格朗日乘子选择方法

称为 TL-RDO 策略。这种新的率失真优化策略通过

人眼的感知特性对图像不同区域采取自适应调整。
在人眼对失真敏感度低的区域，代价函数会倾向于

选择码率消耗较小，失真稍大的模式。相反则选择

码率消耗偏大，但失真较小的模式。如此，低敏感度

区域图像的码率被节约下来用于提高高敏感度区域

图像的质量。从人眼观察的角度来看，整体的视觉

质量会更加平衡，主观感受得到提高。

3 实验结果与分析

选用 H. 264 的官方参考代码 JM 作为实验平

台，将 TL-RDO 和当前主流的方法进行对比。实验

环境与基本设置如下: JM 软件版本选用 15. 1 版，编

码器采用帧级码率控制算法，使用 Baseline 编码等

级，测试对象为 6 个标准序列，分辨率为 CIF( 352 ×
288) ，每个序列编码 90 帧，序列结构为 IPPPP。

实验主要分为两个部分，首先讨论与 TL-RDO
相比 JM 中使用的 QP-RDO 的性能提升; 然后，将

TL-RDO 与另一个基于感知特性的率失真优化策略

进行对比，讨论新算法在性能、计算复杂度方面的表

现。
3. 1 与 QP-RDO 策略性能对比

首先采用客观质量评价方法对 TL-RDO 的编

码效率进行测试。除了最常用的 PSNR 外，还加入

了 SSIM 评价方法［8］作为测试结果。SSIM 是一种

基于人眼视觉特性的图像质量评价方法，其计算

方式为

SSIM( x，y) =
2μxμy + C1

μ2
x + μ2

y + C1
×

2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
×

σxy + C3

σxσy + C3
( 16)

式中: x 和 y 分别代表原始图像和失真图像信号。
μx 和 μy 分别是 x 和 y 的平均值; σ2

x 和 σ2
y 分别是 x

和 y 的方差; σxy表示 x 和 y 的协方差。C1，C2，C3 是

常数。该方法通过对比两组信号的结构相似度来评

价图像的失真程度，其性能表现被该领域的众多学

者认可，相比 PSNR 而言更能反映图像的感知质量，

并且该方法也已经被 H. 264 的官方组织正式接受，

用以评价编码质量。
从表 2 的结果中可以看出，TL-RDO 相比 QP-

RDO，在 PSNR 上有少许的下降，并不是追求 PSNR
的最大化，而是根据感知特性，更合理地对不同区域

的图像质量进行率失真选择，因此仅用 PSNR 来衡

量最后的结果是不完全准确的。相比之下，当采用

另一个质量评价方式 SSIM 时，结果出现了明显的

改观，在所有的测试序列上，新算法都取得了明显的

改进，最大可以达到 7%以上。
为了进一步证明 TL-RDO 对图像视觉质量改善

的有 效 性，图 5 给 出 了 实 际 编 码 后 图 像 的 对 比。
图 5( a) 是关于 Flower 序列的第 90 帧图像对比，可

以看到本文算法虽然降低了花丛部分的编码质量，

但从实际观感来说，由于人眼对该区域的失真敏感

度较低，几乎感受不到质量下降。因此节省下的码

率被用于增强其他区域的图像质量，例如房屋以及

树木部分。相比之下，右图中 QP-RDO 的编码结果

在一些视觉敏感区域，质量下降非常明显，使得整体

的感知质量不佳。图 5 ( b) 是 Bus 序列的第 105 帧

图像。类似的，在一些人眼敏感度高的区域( 如树

林部分) ，QP-RDO 算法能够尽可能保证编码质量，

而对于公交车车身的图案，轿车车身与围栏等感知

敏感度较低的区域，虽然编码失真较大，但对视觉感

知影响较小。
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表 2 综合测试结果对比

Table 2 Comparison of coding results

序列 码率 / ( kbit / s)
SSIM

TL-RDO QP-RDO
提高 /%

PSNR

TL-RDO QP-RDO
提高 /%

Flower
200 0. 633 1 0. 608 7 4. 01 24. 66 24. 68 － 0. 08
300 0. 671 3 0. 645 4 4. 01 26. 41 26. 42 － 0. 04

Coastguard
200 0. 724 7 0. 713 6 1. 56 28. 22 28. 17 0. 18
300 0. 784 1 0. 772 5 1. 50 29. 37 29. 3 0. 24

Bus
200 0. 749 8 0. 702 9 6. 67 26. 59 26. 66 － 0. 26
300 0. 829 8 0. 777 4 6. 74 28. 46 28. 44 0. 07

Foreman
200 0. 830 1 0. 811 5 2. 29 34. 07 34. 34 － 0. 79
300 0. 867 7 0. 849 4 2. 15 35. 76 36. 05 － 0. 80

Container
200 0. 768 9 0. 712 1 7. 98 35. 57 35. 97 － 1. 11
300 0. 815 8 0. 758 3 7. 58 36. 76 37. 30 － 1. 45

Stefan
200 0. 822 4 0. 802 4 2. 49 27. 25 27. 32 － 0. 26
300 0. 861 5 0. 836 5 2. 99 29. 47 29. 51 － 0. 14

图 5 解码图像主观质量对比

Fig. 5 Subjective comparison of decoded frames
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3. 2 TL-RDO 与 SSIM-RDO 策略性能对比

TL-RDO 建立在一种基于人眼感知特性的失真

模型的基础上。因此，将它和另外一种基于感知失

真评价模型发展而来的率失真优化算法进行比较。
这里选择了文献［3］提出的 SSIM-RDO 算法作为比

较对象。前文中我们就提到 SSIM 方法在图像质量

评价领域获得了较高的认可，因此有学者提出基于

SSIM 失真模型的率失真优化方法。文献［3］提出的

方法比较具有典型代表性，从该方法的工作结果来

看，相对传统的 QP-RDO 方法也有了明显的进步。
所以我们将它作为参照，进行对比测试。

图 6 是两种算法的编码效率对比，由于两种方

法都强调主观感知质量，因此仅采用 SSIM 来评价

性能。可以看到，我们的算法在码率比较高的情况

下和 SSIM-RDO 算法互有优劣，性能差别不大。在

码率比较低的情况下，TL-RDO 算法甚至略有胜出。
总体而言，两种算法都以感知质量改进为目标，相比

原先的 QP-RDO，性能有明显的提高。

图 6 编码效率对比

Fig. 6 Comparison of coding efficiency

除了编码效率，由于视频编码常常有实时性需

求，因此，视频编码算法的计算复杂度也是大家常常

关心 的 问 题。表 3 列 出 了 QP-RDO、TL-RDO 和

SSIM-RDO 这 3 者的计算量分析。这 3 种方法都基

于拉格朗日的代价函数式( 2 ) 计算，不同的是其中

D 和 λ 的计算方式略有差异。以 QP-RDO 为例，在

代价函数中，以 MSE 的计算为主，λ 的值一般通过

查表获得。本文提出的 TL-RDO 相比 QP-RDO 方

法，计算量增加主要集中在纹理复杂度权重系数 ki

的计算。该权重系数在每一帧编码前只需要以宏块

为单位计算一次，计算主要以 Sobel 算子计算为主。
Sobel 算子可以由简单的移位和加法构成，计算量比

较小。因此 TL-RDO 算法相对于 QP-RDO 来说，计

算量增加并不多。
相比较之下，SSIM-RDO 方法的计算复杂度增

加比较多。原因是该方法需要在每次计算代价函数

时进行 SSIM 运算。从式( 16 ) 可以看出，相比 MSE
计算，SSIM 需要更多的乘法运算。以一个 16 × 16
的宏块为例，计算一次 MSE 大约需要 512 次加法和

256 次乘法; 而计算一次 SSIM 大约需要 1 280 次加

法和 768 次乘法，其计算量是 MSE 计算的 3 倍左

右。此外，SSIM-RDO 的 λ 值获取也需要进行预编

码 估 算［3］，因 而 整 体 来 看，SSIM-RDO 相 对 于

QP-RDO，计算量增加达到 3 倍以上。

表 3 不同算法计算复杂度对比

Table 3 Comparison of different algorithms about
computational complexity

使用算法 计算方式 与 QP-RDO 相比

QP-RDO

失真计算: MSE

拉格朗日乘子 λ 计算:

0. 85 × 2 ( QP－12) /3

TL-RDO
失真计算: MSE

拉格朗日乘子 λ 计算:

( kavg /ki ) ×0. 85 ×2 ( QP-12) /3

每一帧计算一次 ki，计算

量增加较小

SSIM-RDO
失真计算: SSIM

拉格朗日乘子 λ 计算:

通过两次预编码获得

每一次都需要计算一次

SSIM，且 λ 值的获取也需

要进行预编码统计，计算

量增加幅度大

为了具体测试计算量增加带来的实际影响，

对 CIF 分辨率序列 Foreman 进行了编码速度测试。
我们的计算平台采用 Intel Q9550 CPU，内存 3 GB，

Windows XP 操 作 系 统。测 试 结 果 表 明，相 对 于

QP-RDO，TL-RDO 每帧计算需要多花费约 4 ms 时

间，SSIM-RDO 则需要 28 ms。在一些对于实时性

要求 很 高 的 场 合，每 帧 的 编 码 时 间 不 能 超 过

30 ms。如果编码算法计算复杂度太高，势必会严
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重影响算法的实用性。从这点来说，TL-RDO 策略

计算复杂度较低，完全可以使用于实时编码系统

中。

4 结 论

利用人眼对图像内容失真敏感度特性，建立

起感知失 真 与 传 统 数 值 统 计 失 真 之 间 的 关 系 模

型。利用新的感知失真模型，对视频编码器中的

率失真优化策略进行推导改进，使得新策略能够

有针对性地对不同特性的图像区域采取自适应调

整，最终 达 到 优 化 编 码 效 率，提 高 视 觉 质 量 的 目

的。实 验 结 果 表 明，本 算 法 能 够 很 好 地 用 于

H. 264 标准，与当前主流的 QP-RDO 方法相比，新

算法能够显著改善视频图像的主观视觉质量，提

高编 码 效 率。与 主 流 的 基 于 感 知 失 真 模 型 的

SSIM-RDO 方法相比，计算复杂度较低，更适合用

于实时编码系统。
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