
基于网格与超像素的图像重定向方法

陈美颖, 毕秀丽, 刘波

引用本文

陈美颖, 毕秀丽,  刘波.  基于网格与超像素的图像重定向方法[J ] .  计算机科学,  2023,  50(11A) :

221100153-8.

CHEN Meiying, BI Xiuli, LIU Bo. Image Retargeting Method Based on Grids and Superpixels [J].

Computer Science, 2023, 50(11A): 221100153-8.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于改进的YOLOv5s列车轨道线检测方法

Railway Track Detection Method Based on Improved YOLOv5s

计算机科学, 2023, 50(11A): 230200101-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200101

基于深度学习的钢轨光带检测算法

Rail Light Band Detection Algorithm Based on Deep Learning

计算机科学, 2023, 50(11A): 230200146-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230200146

基于多编码器的多模态MRI 脑肿瘤分割

Multimodal MRI Brain Tumor Segmentation Based on Multi-encoder Architecture

计算机科学, 2023, 50(6A): 220200108-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.220200108

基于球簇聚类的超像素分割迭代算法

Superpixel Segmentation Iterative Algorithm Based on Ball-k -means Clustering

计算机科学, 2023, 50(6A): 220600114-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220600114

结构化混合注意力网络的图像超分辨率重建

Image Super-resolution Reconstruction Based on Structured Fusion Attention Network

计算机科学, 2023, 50(6A): 220600240-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.220600240

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.221100153
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.221100153
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200101
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200101
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230200146
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230200146
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220200108
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220200108
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600114
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600114
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220600240
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220600240


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２１１００１５３

通信作者:毕秀丽(bixl＠cqupt．edu．cn)

基于网格与超像素的图像重定向方法

陈美颖 毕秀丽 刘　波
重庆邮电大学图像认知重庆市重点实验室　重庆４０００６５
　(chenmy０７１２＠１６３．com)

　
摘　要　图像是人与人之间进行交流的重要媒介,在信息高速发展的今天,利用图像重定向技术使图像能满足各式各样的设备

尺寸具有重要意义.基于网格的图像重定向算法首先对输入图像生成对应的规则矩形网格,然后根据该网格内的图像内容来

评估图像像素权重以此决定此网格的变形程度,对图像全局进行不断迭代直到图像重定向终止条件.此类算法仍存在对图像

内容评估不全面的问题,进而导致输出图像结构扭曲、难以保持结果图像的对角线特征以及整体结构等问题.针对以上问题,
提出了一种基于超像素、梯度以及显著性的图像重定向方法.首先利用超像素方法对输入图像做预处理,然后用超像素块作为

后续处理单位,随后利用基于梯度和显著性的图像像素权重评估方法对超像素处理输出图像进行权重度量,输出一幅图像重定

向权重热力图,最后根据此重定向权重热力图对网格进行迭代优化,实现对图像的重定向处理.实验结果表明,相比对比方法

所提方法在６种无参考图像质量评估指标上都有一定优越性,在语义合理性、信息准确性和视觉自然性上都具有一定优势,在

图像重定向领域有较大的应用价值.
关键词:图像处理;图像重定向;图像显著性检测;超像素

中图法分类号　TP７５１
　

ImageRetargetingMethodBasedonGridsandSuperpixels
CHEN Meiying,BIXiuliandLIUBo
ChongqingKeyLaboratoryofImageCognition,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing４０００６５,China

　
Abstract　Imageisanimportantmediumforcommunicationbetweenpeople．Withtherapiddevelopmentofinformationtoday,it
isofgreatsignificanceusingimageretargetingtechnologytomakeimagesadapttoavarietyofdevicesizes．ThegridＧbasedimage
retargetingalgorithmfirstgeneratesaregularrectangulargridcorrespondingtotheinputimage,andthendeterminesthedeforＧ
mationdegreeofthegridbyevaluatingtheweightofimagepixelsaccordingtotheimagecontentinthegrid．Theglobaliteration
oftheimageiscarriedoutuntiltheterminationconditionofimageretargeting．However,suchalgorithmsstillhavetheproblemof
incompleteevaluationofimagecontent,whichleadstothedistortionoftheoutputimagestructure,anditisdifficulttomaintain
thediagonalfeaturesandoverallstructureoftheresultimage．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesanimage
retargetingmethodbasedonsuperpixels,gradientsandsaliency．Firstly,theinputimageispreprocessedbythesuperpixelmeＧ
thod,andthenthesuperpixelblockisusedasthesubsequentprocessingunit,andtheimagepixelweightevaluationmethodbased
ongradientandsaliencyisusedtomeasuretheweightofthesuperpixeloutputimage,andanimageretargetingweightheatmap
isoutput．Finally,thegridisiterativelyoptimizedaccordingtotheretargetingweightheatmapandrealizetheretargetingofthe
image．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodhascertainadvantagesinthesixnoＧreferenceimagequalityassessＧ
mentindicators,andhascertainadvantagesinsemanticrationality,informationaccuracyandvisualnaturalness,andhasgreatapＧ
plicationvalueinthefieldofimageretargeting．
Keywords　Imageprocessing,Imageretargeting,Imagesignificancedetection,Superpixels
　

１　引言

在信息的高速发展下,图像技术也随之不断发展,数字图

像已经成为媒体不可分割的一部分.人们通常会使用不同尺

寸的显示设备浏览图像,比如手机、笔记本电脑、投影仪等,因
此图片需要能够自动适应不同的尺寸以及分辨率来满足不同

需求.
现有的图像重定向方法根据在重定位过程中是否感知图

像内容信息可以分为两大类.第一类为传统方法,这类方法

通过直接裁剪或拉伸使图像达到目标大小,主要包括手动

裁剪(manualCropping,CR)、单一方向的规则缩放(uniform
Scalinginonedimension,SCL)等.这些方法由于没有考虑

图像内容信息,虽然能够得到目标大小图像,但结果图像通常

存在过度拉伸和明显扭曲的问题.第二类方法是根据图像内

容信息进行图像像素评估度量,对不同内容进行不同程度地

放缩,即尽量保持图像中重要内容的原始长宽比例,而对图像

中相对不重要的内容进行较大程度的放缩,使其长宽比例的

变化更大,主要包括接缝雕刻(Seam Carving,SC)[１],ShiftＧ
Map(SM)[２],NonＧhomogeneous Warping(WARP)[３],StreaＧ
mingVideo(SV)[４]和 SNS(OptimizedScaleＧandＧStretch)[５]
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等.第二类方法又可以根据对图像处理方式的不同细分为两

类:离散方法和连续方法.离散方法在图像处理过程中将图

像看作离散的像素点,这种方式在放缩过程中不能保证相邻

像素的连续性,易造成图像内容和结构的局部扭曲.在前文

提到的方法中,SC,SM 属于离散方法,WARP,SV,SNS属于

连续方法.其中SNS是一种基于网格的连续方法,该方法首

先将图像划分为规则方形网格,其次根据变形约束函数计算

每个网格的形变程度,此形变程度与网格内容的图像像素权

重以及网格线弯曲程度有关,随后通过优化求解约束函数以

得到最终的目标网格,最后根据最终网格与图像之间的映射

关系对输入图像进行缩放,得到最终结果图像.此方法由于

没有丢失图像原始内容,能够很好地保持源图像中的水平和

竖直的特征,因此备受青睐.
人类在面对各种复杂的图像时,会无意识地精准识别图

像中的特殊区域,这个被识别出的特殊区域常被称为显著性

区域,而人们所拥有的这种能力被称为视力注意机制.为了

模拟人们的这种能力,图像显著性检测技术应运而生,它凭借

捕捉图像特征对图像信息进行图像像素权重评估,进而达到

模拟人类的视力注意机制的目的.目前,常用的图像显著性

检测方法有ITTI[６],AC[７],FT[８],LC[９],HC[１０]和 RC[１０].频

率调谐显著区域检测(FrequencyＧtunedsalientregiondetecＧ
tion,FT)[８]利用图像在频率域中不同频段的信息,高频部分

代表图像中的纹理等细节特征信息,低频部分代表图像大致

轮廓等整体特征信息,将对图像显著性的分析过程从空间域

转化到频率域,使用图像的颜色和亮度特征估计中心周围的

对比度,输出结果具有均匀的显著性区域、明确的边界,与输

入图像分辨率相同以及较高的计算效率等特点.
本文针对SNS方法存在的问题提出了一种基于超像素、

梯度和视觉显著度图共同形成的度量图像内容图像像素权重

的图像重定向方法,实验结果表明,其输出图像结构纹理清

晰、连续均匀、符合审美要求,并在图像客观评价指标上相比

SNS,SC等图像重定向方法都有一定的提升.
本文第２章详细介绍本文所提出的图像重定向方法流

程;第３章设计了３组实验,进行消融实验以及对比实验,对
比分析本文方法和主流图像重定向方法在相同的３个图像数

据集下的效果,以验证本文方法的性能;最后总结全文.

２　算法概述

现有的传统重定向算法普遍存在无法完整保留图像的对

角线特征的问题,因此图像整体结构会受到影响,即图像在视

觉上存在明显可察觉的扭曲现象.除此之外,针对基于网格

的重定向方法,当划分的网格中同时包含显著区域和背景区

域时,这类网格极易出现严重扭曲的现象.基于网格的图像

重定向经典算法SNS使用了显著性图ITTI[６],该显著性方

法严格地模仿了生物结构模型,计算复杂度较高,且输出图像

的分辨率会降低,导致目标轮廓无法被清晰辨识.更值得注

意的是,此方法对图像显著值的评估是基于图像中的局部对

比度,往往会产生显著对象不均匀的现象,即显著对象的边缘

有较高的显著值,而其内部的显著值往往较低,这种现象在输

入图像的显著对象特征较为单一的情况下尤为明显.为了解

决上述问题,本文引入超像素以及 FT 显著性算法形成一种

新的图像重定向算法.
本文提出的图像重定向方法的总流程如图１所示,其

主要包括图像重定向权重热力图生成和网格迭代优化两个部

分,具体过程如下:

１)利用超像素对输入图像进行处理,生成由超像素块组

成的图像,将后续操作的处理单位由单个像素点转换成超像

素块,随后分别计算图像梯度图和图像显著性图,最后对图像

梯度图和显著性图进行加权作为重定向权重热力图.

２)根据由重定向权重热力图 M 和由网格形变程度决定

的网格能量函数对初始网格进行迭代优化,最终得到最优网

格,随后根据网格与像素之间的映射关系得到输出图像.

２．１　重定向图像权重热力图获取

本文方法将图像I定义为I＝(V,E,F)其中V 为顶点

集、E为边集,F为网格面集,由V,E 形成的垂直和水平的线

将图像分成网格,由此将图像大小从m×n缩放为m′×n′的

任务转化成由最初顶点集V＝[vT
０ ,vT

１ ,􀆺,vT
end]通过全局优化

得到最终顶点集合V＝[v′T
０ ,v′T

１ ,􀆺,v′T
end].

计算重定向权重热力图的输入图像数据格式是多样的,
若将一张高分辨率图像作为输入数据,使处理过程会过于复

杂.为解决此问题,本文引用超像素方法对原始输入图像进

行像素数量级的降级处理,即在计算图像像素权重前先进行

超像素处理,这样可以在超像素块基础上做后续对图像权重

的计算.

图１　算法总流程图.

Fig．１　Overallflowchartofalgorithm

超像素指利用图像相邻像素的纹理、颜色、亮度等特征进

行分组,并构成的有一定视觉意义的不规则像素块,从而将一

幅像素级的图像转换为区域级的图像,即用少量的超像素代

替大量的像素来表达图片特征,很大程度上降低了图像后处

理的复杂度,极大提高了计算的效率.简单的线性迭代聚类

(SimpleLinearIterativeClustering,SLIC)[１１]是超像素算法中

在算法效率、内存使用以及直观性上都表现得较好的一种经

典算法.该算法基于kＧmeans[１２]聚类算法,将图像从 RGB颜

色空间转换至CIEＧLab颜色空间.将每个像素的(L,a,b)颜
色值及其(i,j)坐标合并组成一个５维向量(L,a,b,i,j),然
后对这５维特征向量构造距离度量标准,在局部对图像像素

进行聚类.由相邻像素对应的向量之间的距离决定它们之间

的相似性,距离越大,相似性越小.
由输入图像生成图像重定向权重热力图的主要流程如

图２所示,描述性过程为:首先对输入图像I利用SLIC超像

素方法进行预处理,定义一个超像素块P内每一个像素点(i,

j)的 RGB空间坐标为(Rp,Gp,Bp),其数学计算式如下:

RP＝
∑

(i,j)∈P
r(i,j)

m
(１)

GP＝
∑

(i,j)∈P
g(i,j)

m
(２)

BP＝
∑

(i,j)∈P
b(i,j)

m
(３)
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其中,m 为超像素块P中的像素的总数.输入图像在经过

超像素处理后得到图像Isup,图像中的特征更明显,并且可以

降低后续操作的复杂度,提高计算效率.

图２　重定向权重热力图获取流程图

Fig．２　Flowchartofimageretargetingweightheatmapacquisition

本文所提出的图像重定向权重热力图 M 主要包括两部

分,分别为图像的梯度图 Mα 和图像显著图Mβ,总的价值块

图为两项的加权和.

M＝λ１Mα＋λ２Mβ (４)
其中,λ１和λ２为权重系数,根据经验,λ１与λ２均取０．５时实验

效果较好,图像的梯度图 Mα 的计算式如式(５)所示:

Mα＝ ∂f
∂x( )

２

＋ ∂f
∂y( )

２
(５)

本文选择FT显著性探测方法来计算图像显著图 Mβ,考
虑到显著性区域检测常用的是反映图像整体信息,如物体的

轮廓和基本的组成区域的低频信息,首先使用高斯平滑实现

对图像高频信息的舍去,随后转换图像颜色空间,由 RGB颜

色空间转换到CIEＧLab颜色空间,先计算整幅图像的 Lab颜

色特征均值(L
－,a－,b

－),再计算每个像素(L,a,b)值与图像(L
－,

a－,b
－)均值之间的欧氏距离,最后进行归一化得到最终的显著

图.Mβ 的计算式如式(６)所示:

Mβ＝‖Iμ－Iwhc(i,j)‖ (６)

其中,Iu为整幅图像的 Lab颜色平均特征(L
－,a－,b

－),Iwhc为图

像经过高斯平滑后像素(i,j)的 Lab颜色特征,‖􀅰‖为 L２
范式.

对输入图像进行超像素处理可以简化图像处理的运算

级,将原先的像素级处理转变成像素集合级处理,即不将单个

像素点作为人们关注的重点,因为单个孤立的像素点并不能

给人们带来有语义的信息,因此,只有将多个像素聚集成一片

连续区域时,这些像素才具有具体的意义,并且这样的处理可

以降低后续计算图像梯度与显著性过程处理单元的数量级,
以降低处理任务的复杂度.图像重定向权重热力图 M 的两

部分都是必不可少的,图像梯度代表了图像像素的变化速度,
它能获取图像中的边缘信息,即图像中的物体轮廓边缘灰度

变化明显且层次感强的信息,图像梯度图 Mα 的存在可以尽

可能地保留图像中结构信息,保留图像的整体结构;而图像显

著图 Mβ 可以确定图像中因自身的独特性质与周围环境形成

对比的、吸引人们注意力的物体,满足人们的对图像美学的

要求.
从图３第一行图像中可以观察到,SNS方法的输出图像

顶部存在较大区域的空白,如图３(b)中蓝框所示,而相比

SNS方法,本文方法图像各部分的比例与源图像更为一致,
如图３(c)中蓝框所示.观察并对比两种方法的最终网格可

以发现,本文方法相较于SNS方法的网格更加规则,特别是

图像边缘的网格,从图３(b)和图３(c)中红色框出的具有水平

结构的阶梯可以观察到,此结构在 SNS方法中存在明显扭

曲,而在本文方法的输出图像中阶梯的水平结构得到了完整

的保留,从橙色框出的图像内容部分可以观察到,在SNS方

法中人的腿在网格变形中被舍弃了,而此部分信息在本文方

法中也被完整地保留了下来,满足了重定向技术输入图像与

输出图像之间保留突出特征的基本要求.对比图３(b)和图

３(c)中SNS方法与本文方法的最终网格可以发现,本文方法

的网格比SNS的网格更加均匀,不存在集中缩放某一网格的

现象,这是由于加入了超像素预处理,使图像中重要区域 更

加突出,在网格迭代过程中,降低了同一网格同时包含重

要区域的可能性,这样一来,网格根据权重进行放缩的过

程更加有效可靠,图像主体部分不会产生较大形变,满足

审美原则.

(a)输入图像 (b)SNS (c)本文方法

注:图(b)与图(c)分别为SNS方法与本文方法的最终网格(左图)和输出图像(右图).

图３　SNS方法与本文方法的对比(电子版为彩图)

Fig．３　ComparisonbetweenSNSandtheproposedmethod

２．２　基于图像权重热力图的图像重定向

在获得图像重定向权重热力图 M 后,就可以在其基础上

对初始规则网格进行非均匀放缩,建立源图像到目标图像的

最优映射.
为了更好地控制每个网格的重定向程度,本文定义了一

个二次函数能量函数,通过此公式将图像重定向问题转化为

一个二次最小化问题,求解此最小化问题获得最优解,从而由

源图像划分的初始规则网格得到目标最优网格的位置,然后

通过映射关系得到最终目标图像.二次函数能量函数D 的定

义如式(７)所示:

D＝Du＋Dl (７)
其中,Du 是与图像像素内容权重有关的形变分量,Dl 是控制
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网格线弯曲程度的分量.
图像内容权重相关形变分量Du 的存在可以更好地根据

图像内容对图像进行重定向,即权重越低的网格形变程度将

更显著,Du 由图中每个网格的形变分量Du(f)加权和组成,
计算式如式(８)所示:

Du＝ ∑
f∈F

wfDu(f) (８)

其中,F代表网格集合,图像像素权重因子wf 为某一网格f
内像素权重的均值.Du(f)的计算式如式(９)所示:

Du(f)＝ ∑
{i,j}∈E(f)

‖(vi′－vj′)－sf(vi－vj )‖２ (９)

其中,Ef 表示f网格的边的集合,sf 是一个比例因子,对于四

边形的每个顶点v和变形后顶点v′,有v′＝sf∗v＋t(其中t是

一个恒定的平移向量),如果原始网格顶点v和变形网格顶点

v′是固定的,则可以通过对式(９)求微分得到sf,如式(１０)所示:

∂Du(f)
∂sf

＝０ (１０)

对式(１０)求解可知Du(f)的比例因子sf 仅与原始网格

顶点v和变形网格顶点v′有关,sf 的计算式如式(１１)所示:

sf＝
∑

{i,j}∈E(f)
(vi－vj)T(vi′－vj′)

∑
{i,j}∈E(f)

‖vi－vj‖２ (１１)

在对图像划分网格的过程中,权重较高的内容常常跨越

多个网络,这种现象会使网格在优化过程中失去其规则结构.

为了减小此影响,本文定义了网格线弯曲程度分量 Dl,通过

此分量来控制网格变形过程中网格线的弯曲程度,其计算式

如式(１２)所示:

Dl＝ ∑
{i,j}∈E

‖(vi′－vj′)－lij(vi－vj )‖２ (１２)

其中,lij＝‖vi′－vj′‖/‖vi－vj‖是形变前后边长度比例.

注:(a),(d)分别是网格迭代过程的初态、两个中间态以及终态;(a′),(d′)为与(a),(d)对应的细节放大图,蓝框部分是图像中权重较低的网格,受到

了不规则缩放,而红框是权重较高网格块,被成比例地缩放.

图４　网格优化流程图

Fig．４　Flowchartofgridoptimization

　　通过最小化二次函数能量函数(７)就能获得最优的图像

重定向结果,即目标函数可定义为式(１３):

minD＝min(Du＋Dl) (１３)

目标网格的边界限制的网格左上角顶点v０′＝(０,０)T 与

右下角顶点v′end＝(n′,m′)T,此外同时约束与之对应的同列

同行的像素点以保证最后的输出目标网格是矩形,这些像素

点的数学表达如下所示:

v′i,y＝
０, vi,x＝０

m′, vi,x＝n′{
v′i,x＝

０, vi,y＝０

n′, vi,y＝m′{
(１４)

通过求解目标函数(１３)的最小值就能得到最优的图像重

定向结果,这是一个线性规划的过程,也是一个凸二次规划问

题,通过不断迭代可以解决这个非线性问题,求解出局部最优

解时,全局解决方案也能随即得出.

从图４中可以观察到,在整个网格优化迭代过程中,网格

的矩形结构得到较好地保留,没有发生明显的弯曲与扭曲.

从细节放大图中红框部分可以发现,当网格内包含较多同质

信息即非重要信息时,网格发生程度较大的扭曲,而对于包含

图像中特征信息即重要信息较多的网格,因为这些网格中的

内容对表达整幅图像的意义有重大作用,因此得到了规则的

缩放,在最大程度上保留了其特征,使图像整体完整,语义

信息得到较完整地表达.

３　实验结果与分析

为了讨论和验证本文提出的图像重定向方法,将其与

已有的图像重定向方法进行对比和分析.本章将从３个

角度进行实验,首先设计消融实验验证本文所提出新的图

像像素权重度量方法的有效性,然后对比本文方法和现有

的图像重定向算法.为了确保实验的可信度,实验所用的

３个数据库数据图像均来自公用数据库,其中２个为人工

分组数据库,１个为完整公用数据库.所有的实验在Intel
(R)Core(TM)i５Ｇ９３００H CPU＠２．４０GHz的 PC(Matlab

R２０１７a,win１１)平台上进行.对比实验中其他的重定向方

法的参数都设置为复现算法最佳实验结果时的参数值.

３．１　实验数据库及对比方法

实验部分共使用３个数据库,其中２个数据库为在３个

图像处理常用数据库 Kodak２４,VOC２０１２,RetargetMe[１３]中

根据是否含有前景主体分为两组图像数据库,在这个过程中

除去了过于相似的部分图像,其中 Kodak２４中包含了２４张

大小均为５００∗５００彩色图,包含自然风景、建筑物、人物、动

物.VOC２０１２是PASCALVOC挑战赛中使用的基准数据,

共有１７１２５张尺寸不一的图像,包含２０个类别,例如人、常见

动物、交通车辆等,横向图的尺寸大约在５００×３７５,纵向图的
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尺寸大约在 ３７５×５００,但长宽均不会超过 ５１２.RetargetＧ

Me[１３]包含了３７张不同分辨率的彩色图像,包含从３３３×２４０
到６４０×６４０多种分辨率.为了保证实验的可信度,还使用了

一个完整数据库 BDS５００[１４].本文所使用的数据库分别如

表１所列.

表１　数据集划分

Table　Datasetpartition

数据集 图像数

有主体(Mo) ６３５
无主体(NＧMo) １０９

BDS５００ ５００

本文采用以下４种主流的图像重定向方法与本文提出的

方法进行对比.

１)OptimizedScaleＧandStretch(SNS)[５]:一种基于连续网

格的内容感知图像重定向方法,通过对网格进行不同程度的

形变来调整图像大小.

２)SeamＧCarving(SC)[１]:一种经典的离散型内容感知图

像重定向方法,通过增加或删除一条垂直或水平的像素点来

达到放缩的目的.

３)WeaklysupervisedSemanticsand Aestheticsaware

MultiＧoperatorImageRetargeting(SAMIR)[１５]:一种多算子图

像重定向方法,其中多算子包括裁剪、放缩和解封雕刻,将多

算子重定位作为马尔可夫决策过程,并应用强化学习(RL)实

现全局最优.

４)SummarizingVisualDataUsingBidirectionalSimilaＧ

rity(SVDBS)[１６]:一种基于双向相似性的图像重定向方法,利

用图像模式中的冗余信息将源图像中的重复块映射到目标图

像中的一些代表性块,从而保证它们以原始比例出现,以达到

预期结果.

３．２　评价指标

虽然图像质量评价方法已经相对成熟,但是图像重定向

质量评价仍处于起步阶段[１７],这是由于图像经重定向技术处

理之后,会产生不同尺度大小的图像,使原始图像与结果图像

的像素之间失去一一对应的关系,无法直接使用适用于同尺

度的质量评价方法.

为了客观评价本文方法与SNS、SC等主流方法在图像重

定向上的效果,本文在相同的实验条件下,采用以下几种无参

考类型客观评价指标来评价输出图像的质量.

１)基于自然场景统计的两步无参考图像质量评估框架

(简称BIQI)[１８]:通过小波变换提取图像的统计特征,再利用

分类算法(SVM)求出失真概率以判断失真类型,然后评估质

量,最后将所有失真类型的概率与相对应失真质量分数进行

加权求和得到最终分数.

２)DCT 域 中 的 自 然 场 景 统 计 方 法 (简 称 BLINDSＧ

II)[１９]:利用朴素贝叶斯模型来预测图像中基于 DCT 系数

的 NSS模型特征的图像质量分数,与人类对质量的判断

高度相关.

３)基于空间光谱熵的图像评估指标(SpatialＧSpectralEnＧ

tropyＧbasedQuality,简称SSEQ)[２０]:利用图像的局部空间和

光谱熵特征,实现跨多种失真类别评估失真图像的质量.

４)基于可感知模糊概念的无参考客观图像清晰度度量

(简称JNB)[２１]:将可感知模糊概集成到概率求和模型中,能
够高精度地预测具有不同内容的图像中的相对模糊量.

５)基于模糊检测累积概率的无参考感知图像(NoＧrefＧ

erenceblurassessmentbasedonedgemodeling,简 称 EMＧ
BM)[２２]:通过结合参数化边缘模型来描述和检测边缘来

为每个边缘像素提供宽度和对比度估计,最后通过累积模

糊检测的概率来获得模糊度量.

６)清晰度度量(简称 CPBDM)[２３]:根据人类视觉系统

(HVS)对模糊失真的响应来进行评估.该指标的感知意义

通过主观实验进行验证.该指标对于具有不同前景和背景感

知模糊质量的图像特别敏感.

３．３　消融实验

为验证本文提出的图像像素权重度量的有效性,本节设

计消融实验分别验证 SLIC超像素预处理、图像显著性部分

和图像梯度部分在图像重定向过程中的作用.

从图５(c)中可以观察到,当仅采用图像梯度去评价图像

内容权重时,虽然图像中的结构信息得以较好的保留但却失

去了较多图像内容,如图像左上角处树影部分丢失,而当过分

关注于人眼注重的图像内容信息,即只采用了图像显著性作

为图像像素权重的评价指标,将会出现图像结构扭曲的现象,

如图５(d)中的道路和水流都出现了一定程度的结构形变,这

说明在评价图像像素权重时仅考虑图像内容和图像结构其中

某一方面的做法是片面不可取的,都会使图像重定向结果达

不到预期结果.从图５(e)可以观察到,引入超像素处理后,

图像中结构的不规则形变有一定程度的改善,没有出现突变

的情况,图像像素的连续性得到保证,而当同时使用图像梯度

和图像显著性评价图像像素权重时,图像重定向结果能在保

持图像结构的同时保留图像大量信息,如图５(f)所示,在图像

对主体内容有完整保留的同时河流和道路没有发生明显扭

曲.从图５(g)可以观察到,对于经过超像素预处理后的图

片,再用同时含有梯度和图像显著性的评估方法进行评估图

像像素权重,可以使图像重定向结果在保持图像基本结构的

同时满足人类的美学欣赏,在视觉感官上保持连贯性.为了

更好地验证本文方法的优越性,本节还对比了基于最近邻插

值的放缩方法,如图５(a)所示,虽然此方法从视觉上也能较

完整地保留源图像的基本结构与信息,但是其结果存在明显

的噪声点,影响图像的平滑性.

注:(a)输入源图像;(b)基于最近邻插值方法的缩小结果;(c)－(g)不同成

分组成图像权重 图(左)和 与 之 对 应 的 图 像 缩 小 结 果(右,缩 小 比 例 为

０．５):(c)中包含图像梯度;(d)中包含图像显著性;(e)中包含超像素与

图像显著性;(f)中包含图像梯度与图像显 著 性;(g)中 包 含 超 像 素、图

像梯度和图像显著性.

图５　消融实验对比图

Fig．５　Comparisonofablationexperiments

２２１１００１５３Ｇ５

陈美颖,等:基于网格与超像素的图像重定向方法



如表２所列,在３个数据集上,本文方法在６项指标上相

较于其他利用各种不同成分组成的图像权重图的重定向方法

有一定程度的提升.

表２　消融实验重定向结果客观评价值

Table２　Objectiveevaluationvaluesforretargetingresultsof

ablationexperiments

BIQI↓ BLINDSＧII↓ SSEQ↓ CPBDM↑ JNB↑ EMBM↑

Mo

(b)２５．０７１ １４．８４１ １６．４４４ ０．６７０ ２．０２９ ０．４６８
(c)２４．７８７ １４．４８３ １６．１９１ ０．６８１ ２．０６０ ０．４６９

(d)２４．６６１ １４．６６６ １６．１９１ ０．６８３ ２．０５９ ０．４６９

(e)２４．８８９ １４．８９３ １６．１４２ ０．６８０ ２．０５６ ０．４７０
(f)２４．８８４ １４．７２５ １６．２２２ ０．６８０ ２．０６０ ０．４７０

NＧMo

(b)２６．５８５ １９．６８３ １３．２２９ ０．７２１ ４．３３３ ０．４６９
(c)２７．０４０ １９．８０３ １２．４３８ ０．７３９ ４．３２７ ０．４７２

(d)２６．７４２ １９．３２６ １２．３５３ ０．７４１ ４．３４５ ０．４７２

(e)２８．４８５ ２０．１６５ １４．８５１ ０．７５６ ２．９０１ ０．４８９
(f)２７．１７０ １９．２６６ １２．４３１ ０．７４０ ４．３４２ ０．４７２

BDS５００

(b)２６．４８０ １２．８９２ １５．７１９ ０．６８５ １．５０３ ０．４７３

(c)２６．６０４ １２．８１４ １５．１９７ ０．６９５ １．５１４ ０．４７４
(d)２６．５６８ １２．４９８ １５．２５４ ０．６９５ １．５２０ ０．４７３

(e)２６．４０２ １３．０６０ １５．０６４ ０．６９４ １．５１８ ０．４７４
(f)２６．３８９ １２．７９１ １５．０９２ ０．６９５ １．５２２ ０．４７４

其中在BDS５００数据集上,本文方法在BLINDSＧII,SSEQ
达到次优,在BIQI,CPBDM,JNB,EMBM 达到最优:对于 NＧ
Mo数 据 集 来 说,本 文 方 法 在 SSEQ,EMBM 达 到 次 优,在

BLINDSＧII达到最优,剩余指标上位列第三;而在 Mo数据集

上,指标BIQI,BLINDSＧII,SSEQ,CPBDM 并不是最优,原因可

能是 Mo数据集包含的图像均为有突出主体的图像,使图像特

征相比无主体图像来说更难以提取,而指标BIQI,BLINDSＧII,

SSEQ,CPBDM 均是根据图像某些特征进行评估的方法,导致

并不能很好地对图像质量进行评估.但从数据上可以看出,本
文方法与BIQI、BLINDSＧII、SSEQ、CPBDM 的最优数据分别相

差０．２２３,０．２４２,０．０３１和０．００３.

３．４　对比实验

本节在现有的图像重定向方法中,选取了基于内容感知

的连续型代表算法SNS、离散型代表算法SC、基于强化学习

在不同位置特征采用不同算法的SAMIR,以及根据图像双向

相似性基于块对图像进行处理的SVDBS,在３个数据集上进

行对比,并用６种客观评价指标来验证本文方法的有效性.

３．４．１　针对不同数据集的同比例对比试验

本节将对比各方法对３个数据集的重定向操作效果,其
放缩比例为０．５,图６给出了各方法的重定向结果.

(a)原图 (b)SNS (c)SC (d)SAMIR (e)SVDBS (f)本文方法

图６　各方法相同缩放比例重定向结果对比图

Fig．６　Comparisonofretargetingresultsofeachmethodwiththesamescalingratio

　　各方法缩放结果客观评价指标如表３所列,在 Mo数

据集上本文方法在 BIQI和JNB 上表现次优,在 BLINDSＧ

II,SSEQ,CPBDM,EMBM 上 表 现 最 优;NＧMo数 据 集 上,

本文方 法 在 BIQI和 EMBM 上 表 现 次 优,在 BLINDSＧII,

SSEQ,CPBDM 和JNB上表现最优.在这两个数据上次优

结果相较于最优结果只有小数点级的差异.而在 BDS５００

数 据 集 上,本 文 方 法 在 BIQI,BLINDSＧII,SSEQ 以 及 JNB
表现次优,在 CPBDM 和 EMBM 上表现最优.

虽然本文方法没有在所有指标上达到最优表现,次优

表现较多,但根据数据可以发现,本文方法从整体上来看

指标结果要优于其他对比方法,在各个指标上表现均比较

稳定.
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表３　各种方法的定量评价结果

Table３　Quantitativeevaluationresultsofvariousmethods

BIQI↓ BLINDSＧII↓ SSEQ↓ CPBDM↑ JNB↑ EMBM↑

Mo

SNS ２４．６８３ １４．７７７ １６．８９４ ０．６６６ ２．０３１ ０．４６３

SC ２９．６４１ １５．８４８ １６．４７０ ０．６７３ ２．２１３ ０．４６１
SAMIR ３４．１５６ ３４．７０２ ４４．０１０ ０．３０６ １．２５４ ０．１４１
SVDBS ２８．０３９ １７．５７９ ２０．２０４ ０．５７４ １．８４５ ０．４２８
本文方法 ２４．８８４ １４．７２５ １６．２２２ ０．６８０ ２．０６０ ０．４７０

NＧMo

SNS ２６．１０３ ２０．０１８ １４．０５４ ０．７１９ ０．４７０ ４．３４５

SC ３５．４２７ ２７．１４７ １５．５６８ ０．７１１ ０．４６１ ４．４６６
SAMIR ３７．３２５ ３８．５００ ４１．３５１ ０．２５５ ０．１７１ ２．６５６
SVDBS ３０．４０７ ２４．１０６ １６．２１１ ０．６１０ ０．４３７ ３．８８６
本文方法 ２７．１７０ １９．２６６ １２．４３１ ０．７４０ ０．４７２ ４．３４２

BDS５００

SNS ２６．１２８ １１．７５２ １６．０３１ ０．６６９ １．８８３ ０．４６３

SC ２６．９１６ １０．８０１ １４．６７０ ０．６５６ １．９７２ ０．４５８
SAMIR ３６．５０８ ３６．３５０ ４４．０１４ ０．２０７ １．１４２ ０．１２２
SVDBS ３０．０２７ １４．２４３ １６．３５３ ０．６１３ １．８６７ ０．４４７
本文方法 ２６．２８６ １１．５３７ １４．９８３ ０．６８１ １．９０７ ０．４６６

　　如图６(a)所示,SNS方法可以较好地保护图像中的重要

内容和结构,如前两张图像中主体部分的比例都被很好地保

留且较符合实际情况,但当图像中重要区域较多时,在划分网

格时,将不可避免地出现同一网格中同时包含重要区域和非

重要区域的情况,导致部分网格出现严重形变,影响最终结

果,如在第三张书房图片中天花板处产生了较大扭曲.除此

之外,我们从图片也可以观察到此方法对水平垂直结构的

保留效果较差,在结果图像中都有不同程度的形变.如图

６(d)所示,SC方法的结果中普遍出现锯齿形伪影,可以从

后三张结果图像中明显观察到,这是由于大量接缝穿过较

小面积的重要区域或集中于一个区域中,带来明显的图像

质量下降和图像平滑度下降.从图６(c)中可以观察到,图

像的内容和结构都被较好地保留下来,但由于神经网络中

间层的影响,图像的分辨率有一定的下降,且由于 SAMIR
方法是将多种缩放算法组合在一起,花费时间较长.从图

６(d)中可以清晰 地 观 察 到,SVDBS对 图 像 的 内 容 和 结 构

都被较好地保留下来,但由于神经网络中间层的影响,图

像的分辨率有一定的下降,且由于 SAMIR方法是将多种

缩放算法组合在一 起,花 费 时 间 较 长.从 图 ６(d)中 还 可

以清晰地观察到 SVDBS对图像结构保留效果较好,图像

中的水平和垂直结构不存在明显的形变,但图像中保留了

大量同质信 息,使 图 像 主 体 部 分 比 例 存 在 一 定 程 度 的 变

形,且由于此方法运用块映射,图像中出现了明显的块状

模糊伪影,在第三张图像中最为明显.而由图６(e)可知,

本文方法在保留图像重要信息的同时也能够较好地保留

图像结构信息,保证图像的连贯性和平滑性,没有明显的

伪影,调整了主体部分在整体中的布局,更符合人眼视觉

中心原则,较其他方法有一定的优越性.

３．４．２　针对不同数据集的多比例对比实验

为一步测试本文方法在不同放缩比例下的重定向结果,

本节将使用各种方法对BDS５００数据集进行９０％~３０％的放

缩测试 分 析,其 中 SAMIR 由 于 网 络 网 络 结 构 无 法 实 现

４０％~３０％放缩.各方法缩放结果指标随放缩比例变化如

图７所示,其中,本文方法在SSEQ,CPBDM,EMBM 指标上

为最优,且随放缩比例的增加变化都较为平滑.值得一提的

是,在SSEQ指标上,本文方法在放缩程度较大时的效果较其

他方法优越性十分明显,而在其他指标上本文方法为次优且

与最优方法相差较小.

(a)BIQI (b)BLINDSＧII (c)SSEQ

(d)CPBDM (e)JNB (f)EMBM

注:横坐标为缩放比例因子.

图７　各方法多缩放比例重定向结果指标图

Fig．７　Comparisonchartofretargetingresultsofeachmethodwithmultipleratios
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　　结束语　本文提出了一种基于超像素的内容感知图像重

定向方法.首先对图像进行初始网格化操作,并使用超像素

对输入图像进行处理,使输入图像特征更明显;接着利用图像

梯度信息和图像显著性信息构成图像重定向权重热力图,以

达到同时保留图像结构和内容信息的目的;随后根据图像重定

向权重热力图对初始网格进行优化,其中包含形变分量和网格

变形分量,前者保证图像在放缩过程中图像内容的平滑度与完

整性,后者保证图像不会产生明显扭曲伪影,不断迭代优化,在

达到终止调节后完成整个缩放过程,输出最后的结果图像.

本文方法效果稳定,能够适用于各类图像的不同比例的

高质量图像重定向,符合人类审美原则.
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