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一种基于显式SURF特征保留的图像重定向算法
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摘　要　图像重定向是一种通过调整图像大小,使其适合于任意显示终端高宽比的数字媒体处理技术.现有的图像重定向研

究大多集中在重要对象的形状保持上,而对人类视觉系统敏感的图像关键特征缺乏充分考虑,导致视觉接受度较低.由此,提

出了一种新的基于显式的SURF特征保留的图像重定向算法.不同于一般的基于顶点或轴对齐的网格编码形式的网格变形

技术,该方法采用基于网格边的网格变形技术.首先定义一个仿射矩阵,使得每条网格边根据仿射矩阵进行变形,从而形成一

个基本的基于网格边的变形模型;然后通过SURF特征检测得到SURF特征区域,再将网格边范围约束至SURF特征区域,以

此达到特征保留的效果;最后得到一个新的网格变形模型.另外,通过在基本网格变形模型的基础上设置一个稀疏能量项,即

给每条网格边赋初始权重以使网格线彼此稀疏,来解决网格线自交的问题;而且在必要时在迭代求解的过程中还可更新此权

重.通过实验将所提方法与两种现有的图像重定向方法进行图像质量评估,结果表明所提方法能够在图像重定向过程中最小

化失真,同时产生较好的视觉效果,得分增益最高可分别达到１６．０％和９．７％.
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ContentＧawareImageRetargetingAlgorithmBasedonExplicitSURFFeaturePreservation
ZHAOLiang,PENGHongＧjingandDUZhenＧlong
SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofTechnology,Nanjing２１１８１６,China

　

Abstract　Imageretargetingisadigitalmediaprocessingtechniquethatadjuststheimagesizetofitthetargetresolutionofany
displaydeviceaspectratio．MostoftheexistingresearchonimageretargetingfocusesontheshapepreservationofimportantobＧ

jects,whilethekeyfeaturesofimagesaresensitivetothehumanvisualsystemarenotfullyconsidered,resultinginlowervisual

acceptance．Therefore,anewimageretargetingalgorithmbasedonexplicitSURFfeaturepreservationisproposed．Differentfrom

thegeneralmeshdeformationtechnologybasedonvertexoraxisalignment,themeshdeformationtechniquebasedonmeshedge

isadopted．First,anaffinematrixisdefined,sothateachmeshedgeisdeformedaccordingtotheaffinematrixtoformabasic

meshedgeＧbaseddeformationmodel．Then,theSURFfeatureregionisobtainedbySURFfeaturedetection,andthemeshedge

rangeisconstrainedtotheSURFfeatureregiontoachievethefeaturepreservationeffect．Thereby,anewmeshdeformationmoＧ

delisobtained．Inaddition,asparseenergytermissetonthebasisofthebasicmeshdeformationmodel,thatis,assigninginitial

weightstoeachmeshedgetomakethegridlinessparseeachother,therebysolvingtheproblemofgridlineselfＧintersection．This

weightcanalsobeupdatedduringtheiterativesolutionprocessifnecessary．Finally,animagequalityassessmentisperformedbeＧ

tweentheproposedmethodandtwoexistingimageretargetingmethods．Theproposedmethodcanminimizethedistortionand

producebettervisualeffectsduringtheimageretargetingprocess．Thehighestscoregaincanreach１６．０％and９．７％,respectively．

Keywords　ContentＧawareimageretargeting,Imagewarpingmethod,２D meshdeformation,SURFfeaturepreservation,Image

qualityassessment

　

１　引言

随着显示设备多样性和通用性的快速增长,人们要求显

示设备以不同分辨率或高宽比显示相同的图像内容,图像重

定向技术发挥着越来越重要的作用.图像重定向试图研究一

种兼顾显示不同图像尺寸大小和人类视觉系统的最佳解决方

案.简单来说,鉴于具有视觉吸引力的内容对图像识别具有

至关重要的影响,基于内容的图像重定向方法通常侧重于在

调整图像大小的同时保留图像内容的原始形状(或结构).因

此,本文的目标是设计一个图像调整方案,以尽量减少显著的



特征和结构的明显扭曲.

均匀缩放和裁剪是完成这项任务的传统方法,但这些方

法效果不佳,例如视觉失真以及重定向后图像内容丢失等,如

图１所示.为了克服这些局限性,人们在图像处理和计算机

图形学领域提出了许多基于内容的图像重定向算法.根据这

些算法的计算方法,可以将其归纳为两类:离散方法[１Ｇ５]和连

续方法[６Ｇ１５].

(a)源图像 (b)均匀缩放 (c)裁剪

图１　传统方法的局限性(图宽缩小５０％)

Fig．１　Limitationsoftraditionalmethods(widthreductionbyhalf)

离散方法的本质缺陷是不能很好地保留图像的重要特

征,这可能导致许多问题,例如被调整大小的图像在视觉上不

可接受以及图像的重要区域被破坏.同时,连续方法的局限

性也会大大地破坏图像的重要特征,从而导致目标图像在视

觉上不可接受.

为了改善上述方法的图像重定向效果,我们重点研究了

图像的SURF特征.一般地,SURF关键点主要位于图像的

高对比度区域上,例如物体结构边缘,而这些区域在视觉上往

往很重要.由于 SURF特征在图像平移、旋转、缩放和光照

变化上有较好的鲁棒性,并且在可重复性、鉴别性和鲁棒性方

面都接近甚至超过了其他的特征描述子,尤其是计算速度更

具有优越性.因此,如果调整大小的图像能够保持原始图像

的SURF特征,则调整大小的图像在视觉效果、计算时间上

是可以接受的.

本文为了克服上述离散方法和连续方法出现的种种局限

性,提出了一种新的基于网格 warping的图像重定向方法.

本文方法通过建立新型基于网格边的变形模型并且加上显式

的SURF特征保留约束,使得目标图像的视觉接受度大大提

升,同时很好地保留了源图像的完整性.

本文第２节回顾了经典离散、连续方法及其局限性;第３
节详细介绍了本文方法;第４节给出了实验结果的对比以及

相关讨论;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

目前已有许多算法用于重定向图像,以显示不同的分辨

率和纵横比.传统方法在不考虑图像内容的情况下均衡图像

大小,导致整个图像产生大面积失真,并明显地压缩突出的物

体.近期,许多方法通过考虑图像内容(即内容感知的图像重

定向)来提高图像重定向的感知质量.

２．１　离散方法

Seamcarving[１Ｇ２]是离散方法中比较典型的一种,通过重

复删除(或插入)裁剪缝来调整图像的大小.每个裁剪缝是一

个在水平或者垂直方向上的８连通的像素路径,每行或每列

只包含一个像素点;然后通过动态规划对其进行优化,使其成

为具有最小重要性能量的裁剪缝.由于每一条裁剪缝都是由

沿着一条视觉吸引力很低的路径决定的,因此裁剪缝的操作

可以为包含不同对象和同质背景的输入图像带来良好的效

果.尽管如此,离散方法的性质容易导致视觉失真,例如局部

内容丢失或出现不连续的伪影,如图２(b)所示.

(a)源图像 (b)seamcarving

(c)SNS (d)AA

图２　３种基于内容图像重定向方法的局限性(图宽缩小５０％)

Fig．２　LimitationsofthreeexistingcontentＧawareimage

retargetingmethods(widthreductionbyhalf)

２．２　连续方法

连续的方法(warping)相对于直接删除或插入像素的离

散方法,通过非均匀网格变形和随后的翘曲操作来调整图像

的大小.一般基于 warping的方法根据各自的计算模型大致

可分为两类:基于顶点的模型[６Ｇ１１]和基于轴对齐的模型[１２Ｇ１５].

基于顶点的网格编码模型采用网格的每个交点,即每个

顶点作为优化变量.根据这一构成及其相关的目标函数,初

始网格在保持视觉重要区域的纵横比的同时,允许其他区域

出现更多的变形,从而实现初始网格的非均匀变形.然而,基

于顶点的模型有一些内部限制,这些局限来自其优化单元,这

可能导致重定向后输入图像内容的失真,例如 Wang等[６]提

出的方法(SNS),如图２(c)所示.

不同于上述网格编码模型,基于轴对齐的网格编码模型

是将相邻两个垂直轴和水平轴之间的每个距离作为优化变

量.在这个约束下,变量的数量大大减少,并且将优化公式建

立为低成本二次规划.另外,二次规划的线性约束可以很好

地防止基于顶点的网格编码模型产生局限性.然而,由于轴

对齐模型的每个变量都会影响其行或列所在的整个四边形网

格体,从而使得轴对齐模型对于结构伪影(如弯曲变形)非常

敏感,此处以Panozzo等[１２]提出的基于轴对齐的方法(AA)

为例,如图２(d)所示.

由于离散的方法无法很好地保证重定向后图像内容的完

整性,因此,Hua等[１６]以源图像与目标图像的特征向量之间

的欧氏距离作为scaling和seamcarving方法相结合的标准.

这种方法在一定程度上隐式地保留了图像重要特征,但是即

使欧氏距离在设定的阈值内,seamcarving的本质缺陷依旧

导致特征信息流失,并没有很好地保持图像的完整性,从而直

接地影响视觉接受度,如图３所示(源图像来源于文献[１６]).
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(a)源图像 (b)Hua等[１６]的方法 (c)本文方法

图３　Hua等[１６]的方法与本文方法的对比结果(图宽缩小５０％)

Fig．３　ComparisonresultsofHuaetal．[１６]andourmethod
(widthreductionbyhalf)

Wang等[６]于２００８年首次提出了一种基于 warping的网

格变 形 方 法 (OptimizedScaleＧandＧStretchforImage ResiＧ

zing).该方法在给定图像I上均匀建立一个四边形网格

M＝‹V,E,F›,其中V,E,F分别为顶点、边和四边形面集合.

原始网格各顶点的位置表示为V＝{vT
０ ,vT

１ ,􀆺,vT
end},vi∈R.

各顶点以及各边将图像分为多个四边形面.源图像尺寸为

n∗m,期望得到的目标图像尺寸为n′∗m′.首先固定左上角

顶点v０ 的位置,由用户任意指定右下角顶点vend的位置,剩下

的顶点都由各自相应的边滑动来保持图像形状,目标是找到

一个变形后的网格顶点,即V′＝{v′T
０ ,v′T

１ ,􀆺,v′T
end}(vi′∈R)

来解决上述问题.然后根据每个四边形网格显著性指导网格

变形,并通过全局优化方法得到新的网格.此方法一般情况

下可有效约束图像重要内容的变形并且保持图像内容的完整

性.但是,此方法很可能导致目标图像的明显失真,如图

２(c)所示.

３　基于显式SURF特征保留的图像重定向算法

SNS方法一般情况下可以较好地保持图像的完整性,但

是其采用的基于顶点的网格变形模型在某些情况下会导致四

边形网格或网格线收缩成一点(网格线自交),从而极大影响

目标图像的视觉效果;并且其采用的显著性定义的方式只针

对重要对象区域,而忽略了对视觉敏感的图像关键特征信息,

这也会间接影响重要特征区域的视觉效果.

针对SNS方法在网格变形模型以及关键特征信息保留

上的局限性,本文提出了一种新的基于网格边的变形模型.

该模型给网格边添加权重,必要时可在迭代求解过程中更新

此权重,从而很好地解决了网格线自交的问题.同时,在该网

格变形模型的基础上加上SURF特征保留约束,以达到显式

保留关键特征的效果,从而很好地解决了关键特征信息保留

的问题.

３．１　网格变形模型

本文方法是在给定的图像I上建立一个均匀四边形网

格,然后通过对网格的变形来达到调整图像尺寸大小的效果.

为了实现网格的变形,引入一个新的网格变形模型.设 M＝
‹V,E,F›是一个规则网格,V＝{vT

１ ,vT
２ ,􀆺,vT

n },vi∈R 代表原

始网格中的顶点集合,E是顶点之间的有向边的集合,F 是原

始网格各边划分形成的四边形面集合.其中,n为所有顶点

的数量,T代表转置操作,vi＝(vi,x,vi,y)是一个具有x和y 坐

标的向量.我们的目标是建立一个最优的映射:V→V′,其中

V′＝{v′T
１ ,v′T

２ ,􀆺,v′T
n },vi′∈R 是变形后网格中所有顶点的集

合.我们的网格变形模型允许每个边e∈E 根据仿射变换矩

阵me∈R２×２进行变形操作,并且通过对me 施加约束来实现

期望的变形.我们定义了最优变形,即使以下能量项最小化:

Eo＝∑
e∈E
　 ∑

{i,j}∈e
he ‖sme(vi－vj)－(vi′－vj′)‖２

F (１)

其中,s(s＞０)是一个全局缩放比率,he 是边e的一个权重参

数,{i,j}∈e代表有向边e的顶点,‖􀅰‖F 代表矩阵的 FroＧ

benius范数.

本文方法通过对 me 施加约束,实现了基于该变形模型

的SURF特征保留图像重定向算法.

３．２　显式的SURF特征保留

Bay等[１７]于２００８年提出了 SIFT 算法的改进版本,即

SpeededＧUpRobustFeatures (SURF)算 法.SURF 关 键

点[１７]主要分布于一幅图像重要内容区域或高对比度区域.

该算子在保持SIFT算子[１８]优良性能的基础上,解决了SIFT
计算复杂度高、耗时长的缺点,对兴趣点提取及其特征向量描

述进行了改进,且计算速度得到了提高.与SIFT算子类似,

SURF算子由４个主要阶段构成:表示尺度空间、定位关键

点、确定关键点方向和构建描述子.

第一步是建立图像的尺度空间,这是一个初始化操作,旨

在模拟图像的多尺度特征.通过扫描所有可能的尺度和图像

位置,来确定潜在的关键点.SURF关键点检测使用了基本

的 Hessian矩阵近似,使用由 Viola和Jones推广的积分图,

大大减少了计算量,并使得使用盒型滤波器(boxfilters)的速

度得到提升.在SURF中采用近似 Hessian矩阵的行列式的

局部最大值来定位关键点的位置,若给定图像中的点 X＝
(x,y),则尺度为σ的 Hessian矩阵H(X,σ)可定义为:

Η(X,σ)＝
Lxx(X,σ) Lxy(X,σ)

Lxy(X,σ) Lyy(X,σ)[ ] (２)

其中,Lxx(X,σ)为点 X 处的高斯二阶导数,Lxy (X,σ)和Lyy

(X,σ)与之类似.Hessian矩阵的行列式的极值处即为特征

点,而使用盒型滤波器代替高斯二阶微分算子可以很大程度

地提高 Hessian矩阵的求解速度,如式(３)所示:

det(Happrox)＝DxxDyy－(wDxy)２ (３)

其中,w 为滤波器响应的相关权重,起到平衡 Hessian行列式

的作用,根据经验取值为０．９.SURF也将尺度空间划分成

若干组(Octaves),一个组代表了逐步放大的滤波模板对同一

个输入图像进行滤波的一系列响应图像,每一组又由若干固

定的层组成尺度空间,每组可分为４层(fourintervals),高斯

核的尺度空间中盒子滤波器的尺寸分布如图４(a)所示.

第二步为了在图像的不同尺度中定位关键点,使用３×

３×３邻域非最大化抑制.先将 Hessian矩阵处理过的各像素

点与其３维领域的２６个点进行大小比较,处理过的像素点经

过比较后可作为候选关键点,同时如果特征点的响应值大于

Hessian行列式的阈值才会成为关键点.最后进行插值精

确,如图４(b)所示.

第三步将根据关键点的局部图像块识别每个关键点的主

要方向,如图４(c)所示.最后,在一个矩形的区域内,以特征

点为中心,沿主方向将２０s∗２０s(s为特征点的尺度)的图像划

４９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



分成４∗４个子块,每个子块利用尺寸为２s的 Haar小波模板

进行响应计算,然后对响应值进行统计形成特征矢量,SURF
的描述子即已形成,如图４(d)所示.

(a)尺度空间中盒子滤波器的尺寸分布

(b)非极大值抑制过程

(c)主方向计算

(d)构造SURF特征点描述子

图４　SURF特征描述算子主要阶段的示意图

Fig．４　 SchematicdiagramofmainstageofSURFfeaturepoint

SURF特征的保存可以为图像重定向做出贡献,因为它

可以帮助保存图像的重要内容,因此我们强调SURF特征保

留在本文方法中的重要性.

SURF描述符是窗口中以SURF关键点为中心的像素生

成的６４维向量,相比SIFT描述符的１２８维向量减少了一半.

而窗口的宽度与关键点的特征尺度σ成正比.本文使用３σ
作为窗口的宽度,并且将以kσp 作为半径的区域称为 SURF
区域.在图像重定向的过程中,当SURF关键点周围的所有

像素都受到相同的旋转和各向同性缩放的影响时,关键点的

SURF特性将会被保留下来.设σp 是关键点p 的特征尺度,

Φ(p)代表在半径区域内或与其相交的面.这里,由半径kσp

形成的SURF区域完全集中了关键点的SURF特征,本文设

置k＝４.

本文方法试图在所有的面Φ(p)上应用一种相同的变换

(旋转和各向同性缩放).值得注意的是,当在以关键点q位

置为圆心、以kσq 为半径的 SURF 区域内或与其相交的面

Φ(q)和Φ(p)有共同的面时,所有Φ(p)和Φ(q)涉及到的面都

被一个相同的变换所影响.因此,我们以Ωg 代表一组应受

到与面g 相同的变换的面的集合,如图５所示.

图５　SURF区域的细节示意图

Fig．５　SchematicdiagramofSURFregionsdetails

为了将SURF特征保留约束应用于式(１),面Ωg 中所有

的边都应该受到相同的一种变换mΩg
.此处的mΩg

应该是旋

转矩阵和各向同性缩放的结合.在本文中,对于所有的变换,
我们使用相同的缩放率s,因此mΩg

就可以被单纯地表示为旋

转矩阵.通过使用本文的变形模型,关于SURF特征保存的

能量函数可以表示为:

Es＝ ∑
g∈P
　 ∑

e∈E(g)
　 ∑

{i,j}∈e
he ‖smΩg

(vi－vj)－(vi′－vj′)‖２
F

(４)
其中,P 是位于原始图像中SURF区域内或与其相交的所有

面的集合,而E(g)是面g的边集.
式(４)的能量函数不足以很好地实现理想的网格变换,会

存在以下不足:１)SURF区域外的面(或顶点)需要一个能量

项来识别所有顶点的位置;２)网格可能产生过度变形而导致

网格线自交,从而进一步影响最终的图像重定向效果,如图６
所示(图宽缩小５０％的情况,左侧小图为细节图).

(a)源图像均匀网格分布

(b)SNS方法变形后的网格分布 (c)本文方法变形后的网格分布

图６　SNS方法与本文方法在网格自交问题上的对比

Fig．６　ComparisonbetweenSNSmethodandproposedmethod

ingridselfＧintersectionproblem

针对以上不足,许多基于 warping的图像重定向算法都

试图消除由于过度变形而导致网格自交的问题.Wang等[６]

使用一个额外的能量项来强制翻转边具有零长度来预防网格

自交.Guo等[７]用sign函数对网格三角形定向进行惩罚求

反以达到消除网格自交的缺陷.本文也提出了一个能量项来

防止网格自交的问题.本文的能量项基于式(１)的变形模型,
表示为:
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El＝∑
e∈E
　 ∑

{i,j}∈e
we ‖s(vi－vj)－(vi′－vj′)‖２

F (５)

其中,we 是边e的权重.由于能量项是为所有顶点定义的,
它能够识别SURF特征之外的顶点位置,而且这个能量项使

得网格只在水平和垂直方向上按照全局缩放率s来进行均匀

缩放.因此,它可以使用最优权重we 来防止网格自交.

综上所述,将源图像大小 H×W 到目标图像大小 H′×
W′的最优变换表示为:

Et＝Es＋El (６)

V′∗ ＝arg min
s,V′,mΩg

Et (７)

V′∗ ＝arg min
s,V′,mΩg

(∑
g∈P

　 ∑
e∈E(g)

　 ∑
{i,j}∈e

he ‖smΩg
(vi －vj)－

(vi′－vj′)‖２
F ＋ ∑

e∈E
　 ∑

{i,j}∈e
we‖s(vi－vj)－(vi′－

vj′)‖２
F) (８)

其中,V′是变形后网格中所有顶点的集合;在s＞０且 mΩg
作

为一个旋转矩阵的条件下,还需要以下边界约束条件:

v′i,x＝
０, vi 在左边界上

W′, vi 在右边界上{
v′i,y＝

０, vi 在上边界上

H′, vi 在下边界上{ (９)

我们主要通过迭代的算法来解决最小化问题.为了得到

更能接受的结果,我们在迭代的过程中引入了两个附加操作.

第一个附加操作是给网格边界附近的顶点添加位置约束,这
有利于为SURF特征周围的面提供足够的空间来保存SURF
特征,尤其是在缩小图像尺寸的情况下.为了实现这一点,在
有必要的情况下,我们选择丢弃网格边界附近 SURF区域之

外的区域.以垂直边界为例,当顶点vi′位于垂直边界之外

(即v′i,x＜０或者v′i,x＞W′)和SURF区域外并且与一个位置

可能在迭代时被限制在边界上的相邻顶点连接时,我们在下

一次迭代中就将vi′的位置限制在边界上;水平情况也是如

此.第二个操作是更新权重we.为了防止网格自交,后续的

能量项必须使用一个最优权重 we.本文将其初始值设置为

１,但是在某些情况下可能不足以预防网格自交.为了解决这

个问题,如果边e在一次迭代中形成了网格自交,我们就更新

这个权重:we←we＋１.

综上所述,基于显式SURF特征保留的内容感知图像重

定向的实现步骤如下:

１)进行初始化设置,令s＝(H′W′)/(HW),v′i,x ＝(W′/

W)vi,x,v′i,y＝(H′/H)vi,y,we＝１.

２)固定s和V′的值,通过求解关于mΩg
的式(８)得到mΩg

.

这个最小化问题可以用文献[１９]提出的方法来解决,因为

mΩg
是一个旋转矩阵.

３)固定V′和mΩg
的值,通过求解关于s二次函数的式(８)

得到s.

４)固定s和mΩg
的值,通过求解关于V′二次函数的式(８)

得到V′.值得注意的是,vx 和vy 可以分别求解得到.

５)如果边缘e在迭代过程中引起网格自相交,则将位置

约束添加到顶点并更新we,然后重新返回到步骤２).重复步

骤２)－步骤５),直到所有顶点的位移都小于０．５.

４　对比结果及分析

为了评估本文方法的性能,在图７所示的测试图像集(图

片来源是 RetargetMe数据集[２０])上,将本文的基于网格 warＧ

ping的图像重定向算法与seamcarving[１]和 Wang等[６]的基

于 warping的图像重定向算法(SNS)进行对比实验,然后从

主观视觉和客观评估两方面来综合分析本文方法相比其他两

种基于内容图像重定向方法的性能.

图７　本文测试图像

Fig．７　Testimagesusedinthispaper

对于实验中参数he、初始网格的像素间隔d 的取值,本
文将两参数取值为图８所示的组合,用第一幅源图像分别进

行重定向,然后利用客观指标评估出相应参数下目标图像的

得分.从图８可以看出,实验结果对两个参数的取值并没有

十分敏感,其在合适范围内取值即可,因此本文实验中参数取

值为:he＝１００,d＝１５.

图８　不同参数下客观评估得分的对比

Fig．８　Comparisonofobjectiveevaluationscoresunder

differentparameters

对比实验共设计为６组,每组对比由不同的源图像在不

同方法下生成的结果图像形成.图９为图像重定向的结果对

比图.所选源图像基本覆盖不同几何结构复杂度、不同目标

数量等.由图９可以看出,本文方法在视觉接受度上明显高

于seamcarving和SNS方法.
第一组和第二组对比实验中,屋檐、船体和桅杆的几何结

构保持很重要.而从对比结果来看,seamcarving删除了很

多重要特征信息,既没有保留图像的完整性,还导致了屋檐、
船体和桅杆出现明显失真;SNS方法虽保持了图像的完整

性,但未能很好地保持结构特征信息,导致屋檐、左侧桅杆出

现明显扭曲;而本文方法不仅很好地保留了图像完整性,还保

持屋檐、船体和桅杆几何结构未出现明显扭曲.虽然第三组、
第四组对比实验中的几何结构复杂度较低,但重要对象数量

较多.seamcarving的结果显示左侧花茎、铅笔产生明显失
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真;SNS方法的结果显示荷花图像右侧边界、图像左右边界

的铅笔产生了明显失真;本文方法则产生了很好的视觉效果.

由于SURF特征可用于人脸识别,因此本文方法对含人脸图

像有很好的效果.第五组、第六组对比实验中,seamcarving
的结果显示左侧南瓜、小孩嘴中铅笔产生了严重失真;SNS
方法的结果也显示左侧南瓜、滑雪人脸及身体结构产生了明

显的扭曲;而本文方法在图像完整性、重要对象几何结构以及

人脸结构保持上展现了优越的性能,呈现了很好的视觉效果.

　(a)源图像

　

(b)seamcarving
方法

(c)SNS方法

　

(d)本文方法

　

图９　结果对比图(图宽缩小５０％)

Fig．９　Comparisonofresults(widthreductionbyhalf)

下面采用主观调查方式来评估本文方法与seamcarving
方法和SNS方法的性能和有效性.以实验室的２０人为调研

群体,对这６组对比实验分别进行评分(分值为１－５,１表示

最不满意,５表示最满意).然后核实每种方法的分值,支持

率越高说明方法的性能越优秀,视觉效果越好.主观评估结

果如表１所列.

此外,我们还采用Liu等[２１]提出的方法对６组实验的结

果进行了客观评估.不同于传统的自下而上的客观评价方

法,Liu等使用自上而下的方式,从全局到局部视点逆序组织

图像特征,为重定向图像制定了新的客观评估标准;设计了一

种尺度空间匹配方法,以便从重定向图像中提取全局几何结

构;在从粗到细的尺度空间中建立了局部像素的对应关系.

该方法的客观评估度量是基于全局几何结构和局部像素对应

关系的.为了方便评估彩色图像,其利用了CIEL∗a∗b∗ 颜

色空间.最终的客观指标评估结果如表２所列,其中我们设

计的得分增益公式为:

gain＝(Sour－Sother)/Sother (１０)

其中,gain代表本文方法和seamcarving方法、SNS方法相

比的得分增益,Sour代表本文方法的分值,Sother则代表其他两

种方法的分值.

表１　主观评估结果的对比(图宽缩小５０％)

Table１　Comparisonofsubjectiveassessmentresults
(widthreductionbyhalf)

算法名称 总得分 支持率/％
seamcarving １２０ １３．６３

SNS ２６０ ２９．５５
Ourmethod ５００ ５６．８２

表２　客观指标评估得分的对比(图宽缩小５０％)

Table２　Comparisonofobjectiveindicatorevaluationscores
(widthreductionbyhalf)

seam
carving

SNS
Our

method
得分

增益１/％
得分

增益２/％

JapenessHouse ０．６１ ０．６３ ０．６８ １１．５ ８．０

boat ０．６４ ０．６８ ０．７０ ９．４ ３．０

Lotus ０．６２ ０．７１ ０．７２ １６．０ １．４

pencils ０．６０ ０．６２ ０．６８ １３．３ ９．７

child ０．６３ ０．６５ ０．７１ １３．１ ９．２

ski ０．６１ ０．６６ ０．７０ １４．８ ６．１

结束语　本文提出了一种基于 warping的网格变形和关

于SURF特征显式保存的图像重定向方法.为了得到优化

的变形网格,引入了一种新的网格变形模型.它根据仿射变

换矩阵和缩放因子对网格的每一条边e进行变形.为了实现

基于该变形模型的SURF特征保存图像重定向,对矩阵mΩg

施加SURF特征保存约束,使其成为一个旋转矩阵 mΩg
.实

验结果表明,本文提出的基于 warping的网格变形和关于

SURF特征显式保存的图像重定向方法,比其他图像重定向

方法具有更小的失真且在视觉效果上更好接受.通过对仿射

变换矩阵施加适当的约束,除了关于 SURF特征的保持之

外,本文的变形模型可以在满足不同类型的条件下较好地实

现图像重定向的目标.

综合本文的评估结果,在有些情况下本文方法没有表现

出足够的优越性(如第四组对比实验中,左侧南瓜发生变形且

小孩嘴里铅笔略微弯曲),这可能是方法中缺失视觉显著图、

线检测等能量约束项导致的.因此,在今后的工作中,我们计

划在此变形模型的基础上,通过施加其他约束条件来研究一

种更好的图像重定向方法,例如添加保持重要区域不变、保持

突出直线等约束条件.
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