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　　摘　要：　针对当前内容感知的重定向方法中可能出现的变形和失真问题，提出一种融合显著与深度信息的缝切
割重定向方法．首先利用ＧＢＶＳ算法获取图像显著信息，结合图像梯度信息与通过 ＳＩＦＴ匹配方法获取的图像深度信
息构建更精确的重要度图；其次，根据重要度图的能量分布，对原始图像进行处理，得到最终的重定向结果．基于公开
数据库在两个不同评价标准下与多种重定向方法的对比表明，本文方法能够最大程度的保留图像的显著部分．
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１　引言
　　随着多媒体技术的不断发展，不同尺寸的显示设
备数目及种类急剧增长，各种图像信息与电子设备屏

幕的直接匹配是个亟需解决的问题．将同一幅图像显
示在具有不同尺寸和分辨率的不同设备上，即图像重

定向问题，是目前数字图像处理领域中的重要研究内

容．传统的方法有很多，但均未取得理想效果．均匀缩
放［１］ＳＣＬ（Ｓｃａｌｉｎｇ）只适用于重定向比例一致的场合，比
例不一致时便会发生严重扭曲；变形［２］ＷＡＲＰ（Ｗａｒ
ｐｉｎｇ）方法较为理想，但也容易发生扭曲；变形裁剪［１］

ＣＲ（Ｃｒｏｐｐｉｎｇ）虽然没有使图像发生变形，但在重定向的
时候丢失了大量重要信息，因而不能满足实际需求．为

了弥补传统方法的不足，Ａｖｉｄａｎ［３］等人首先提出了基于
内容感知的缝切割图像重定向方法，使用梯度图作为

重要性图，通过增加或者移除具有最小能量的八连通

缝的方式来达到重定向的目的，并将该方法用于视频

中［４］．但是该方法并没有考虑到增加或移除缝的像素
之间的差异对视觉效果上的影响，所以仍然具有一定

的局限性；为了解决这个问题，Ｐｒｉｔｃｈ［５］等使用图割的方
法对其进行改进，定义了前向能量函数．

长期发展以来，基于内容感知的重定向方法大致

分为离散、连续以及两者结合的三类方法．离散的方法
主要以Ａｖｉｄａｎ［３］等人提出的 ＳＣ算法为代表，该方法以
梯度图作为重要性图进行重定向，由于梯度信息对目

标边缘的能量变化比较敏感，重定向后的图像中的重
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要部分还是存在一定程度的变形．显著信息能够感知
图像中的重要部分，因而被广泛应用到基于内容感知

的重定向方法中．例如，Ｒａｄｈａｋｒｉｓｈｎａ［６］等使用图像显著
性来计算像素能量进行重定向；Ｄａｎｉｅｌ［７］等人使用显著
性信息与梯度信息相结合来得到重要性图应用到流雕

刻算法中．为了进一步提高重定向效果，最近一些重定
向方法试图使用深度信息来改善缝切割算法的能量函

数．Ｓｈｅｎ［８］等引入了Ｋｉｎｅｃｔ深度相机来得到较为准确的
深度信息，还使用了最小可觉差［９］（ＪｕｓｔＮｏｔｉｃｅａｂｌｅ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＪＮＤ）模型来改善接缝切割算法的接缝选择，
获得了较好的效果；Ｓｈａｆｉｅｙａｎ［１０］等人使用自适应算法
估计每个像素的重要性来对梯度、显著性和深度图像

分配权重．连续的方法主要以均匀缩放（ＳＣＬ）算法［１］和

非均匀变形［２］（ＷＡＲＰ）算法为主，这类方法根据显著图
在所有空间维度上所产生的不同程度的扭曲来减小对

重要区域的影响．Ｗａｎｇ［１１］等人提出的 ＳｃａｌｅａｎｄＳｔｒｅｔｃｈ
（ＳＮＳ）算法，以梯度值和显著值的乘积作为图像重要性
值，将图像分为重要和非重要区域，重要区域尽量保持

不变或是做长宽等比缩放，非重要区域则是进行较大

的拉伸变形；Ｐｈｉｌｉｐｐ［１２］等人提出 ＳｔｒｅａｍｉｎｇＶｉｄｅｏ（ＳＶ）
算法，则是使用线检测和用户标记线等得到重要性图；

Ｐａｎｏｚｚｏ［１３］等人在轴对称变形空间中对图像进行操作变
形，提出ＡＳＡＰ（ＡｓＳｉｍｉｌａｒａｓＰｏｓｓｉｂｌｅ）和ＡＲＡＰ（ＡｓＲｉｇ
ｉｄａｓＰｏｓｓｉｂｌｅ）两个能量函数；Ｄａｓ［１４］等人在上述能量函
数的基础上引入了以对象为中心的显著性概念以提高

图像重定向的质量．连续与离散相结合的方法主要是
将缝切割、均匀缩放以及手工裁剪等相结合以达到最

好的视觉效果的目的．比如，Ｒｕｂｉｎｓｔｅｉｎ［１］等提出的Ｍｕｔ
ｌｉｏｐｅｒａｔｏｒ（ＭＵＬＴＩＯＰ）算法，将缝切割、均匀缩放与裁剪
相结合，使用双向变形的方法逐步在三者之间作出选

择；Ｚｈａｎｇ［１５］则是引入了一种结合视觉显著性和梯度幅
度生成稀疏图像网格的补丁方法，优化了三种能量函

数以使网格变形并产生重定向图像．
综上所述，如何构造关于输入图像的能量函数，是

目前基于内容感知重定向方法中共同研究的问题．本
文提出了一种新颖的组合能量函数用于更好地估计图

像中像素的重要性从而保留图像的重要部分．首先，通
过采取深度信息以及视觉显著信息相结合，改进了重

定向算法中的能量函数；其次，提出一种不使用深度相

机提取深度信息的方法；最后，使用多种客观评价标准

对本文方法与其他主流重定向方法进行评测．

２　本文方法

２１　重要度图的计算
对于输入图像 Ｉ，首先通过 ＧＢＶＳ［１６］算法得到显著

结果，记为Ｓａｌ（Ｉ）．图像 Ｉ梯度能量函数一般定义为其

在ｘ和ｙ两个方向上的梯度绝对值之和，即

Ｇｒａ（Ｉ）＝ｅ（Ｉ）＝ 
ｘ
Ｉ＋ 

ｙ
Ｉ （１）

将公用数据库ＲＧＢＤ分为彩色图库 Ａ与其对应的
深度图库 Ｂ，首先，提取输入图像 Ｉ以及图库 Ａ中所有
图像的ＨＯＧ特征，利用Ｋ近邻算法将所有图像按所提
取特征进行分类，在彩色图库 Ａ中得到 ｎ１个与图像 Ｉ
属于同一类的相似图像 Ｉ１，Ｉ２，…Ｉｎ１；其次，将输入图像
与所得彩色图像进行超像素分割，利用 ＳＩＦＴ［１７］算法的
图像匹配功能，得到 ｎ２个与输入图像最为相似的超像
素区域Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ２．最后将上述过程所得的彩色图像
区域坐标与其对应深度图像进行对应，提取深度图库Ｂ
中各图像的子区域 ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ３，各个子区域合成再优
化后得到关于图像Ｉ的深度图像Ｄｅｐ（Ｉ），即

Ｄｅｐ（Ｉ）＝ｆ（ｒ１，ｒ２，…，ｒｎ３） （２）
式（２）中，ｆ（·）为其融合功能函数．

将显著图 Ｓａｌ（Ｉ）、梯度图 Ｇｒａ（Ｉ）以及深度图
Ｄｅｐ（Ｉ）进行线性融合得到重要度图ＩＭａｐ．
　　　　　ＩＭａｐ＝αＳａｌ（Ｉ）＋βＧｒａ（Ｉ）

＋（１－α－β）Ｄｅｐ（Ｉ） （３）
２２　基于重要度图的缝切割算法

对于ｍ×ｎ的输入图像 Ｉ，缝切割算法中其垂直方
向的缝一般定义一条连接图像顶部到底部的路径，即

　　　　ｓｘ＝｛ｓｘｉ｝
ｍ
ｉ＝１

＝
（ｉ，ｆｘ（ｉ））

ｍ
ｉ＝１

｜ｉ，｜ｆｘ（ｉ）－ｆｘ（ｉ－１）｜!δ{ }） （４）

式（４）中，ｆｘ（ｉ）为［１，ｍ］到［１，ｎ］的一个映射，（ｉ，ｆｘ（ｉ））
为切割缝 ｓｘ中某个像素的坐标，下标 ｘ代表 ｘ轴方向，
当δ＝１时，可以得到一个八连通的缝．同理，水平方向
的缝定义为

　　　　ｓｙ＝｛ｓｙｊ｝
ｎ
ｊ＝１

＝
（ｆｙ（ｊ），ｊ）

ｍ
ｊ＝１

｜ｊ，｜ｆｙ（ｊ）－ｆｙ（ｊ－１）｜!{ }δ （５）

同样的，ｆｙ（ｊ）为［１，ｍ］到［１，ｎ］的一个映射，（ｆｙ
（ｊ），ｊ）为切割缝ｓｙ中某个像素的坐标．

计算２１中所得的重要度图在 ｘ和 ｙ两个方向上
的梯度，得其能量函数ｅ（ＩＭａｐ），则其一条垂直切割缝上
的能量和为

Ｅ（ｓｘ）＝Ｅ（ＩＭａｐｓｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ（ＩＭａｐ（ｓ

ｘｉ）） （６）

因而，最佳裁剪线为所有八连通裁剪线中能量最小的

裁剪线，即

ｓｂｅｓｔ＝ｍｉｎ
ｓｘ
Ｅ（ｓｘ）＝ｍｉｎ

ｓｘ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ（ＩＭａｐ（ｓ

ｘｉ）） （７）

设矩阵Ｍ存储垂直缝切割线上每一个点（ｘ，ｙ）的
累积最小能量值，矩阵 Ｎ存储当前能量函数中的能量

８４５１
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值，使用动态规划的方法来确定最佳裁剪线，即从图像

第２行遍历到最后一行，得到最后一行中的最小值
　　Ｍ［ｉ］［ｊ］＝Ｎ［ｉ］［ｊ］＋ｍｉｎ（Ｍ［ｉ－１］［ｊ－１］，

Ｍ［ｉ－１］［ｊ］，Ｍ［ｉ－１］［ｊ＋１］） （８）
Ｍ矩阵中最后一行中的最小值即为最优缝合线中

的能量最低值，在所得最小能量值的像素点８邻域中继
续选取最小值进行逆推，得到最终重定向结果；同理，遍

历图像第２列到最后一列获得的最小值得到水平切割
线．根据重定向尺寸要求，通过不断增加或减少所得的
水平和垂直切割线达到重定向的目的．

３　实验与分析

３１　数据库及评价标准
本文在公开数据库ＭＩＴＲｅｔａｒｇｅｔＭｅ上进行实验，该

数据库是由ＭｉｃｈａｅｌＲｕｂｉｎｓｔｅｉｎ［１８］等创建的，共有８０幅
图像，是目前重定向领域最广泛使用的数据库．将本文
方法与 ＳＣＬ［１］、ＷＡＲＰ［２］、ＣＲ［１］、ＳＣ［３］、ＳＭ［５］、ＳＮＳ［１２］、
ＳＶ［１３］、ＡＡ［１５］、ＭＵＬＴＩＯＰ［１］等算法进行比较，使用公开
源代码得到算法的运行结果．

为了检测重定向方法性能，我们采用 ＳＩＦＴＦｌｏｗ和
重要性图双向相似ＢＩＭＳ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＭａｐ
Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）两个客观评价标准对其进行评价，ＳＩＦＴＦｌｏｗ
方法通过ＳＩＦＴ描述符来捕捉图像中保持不变的局部信
息，定义图像的距离即为能量本身，能量最低的匹配即

为最佳匹配，即能量越低代表两幅图像越相似．ＢＩＭＳ［１９］

方法使用重要性图的双向相似性从重定向过程中提取

特征，并在融合过程中进行双向质量评估，对于输入图

像Ｉ和重定向后的图像Ｉ′，其基本表达式表示如下：
ＢＩＭＳ（Ｉ，Ｉ′）＝Ｆ（αＩ，αＩ′，ρ，β） （９）

其中，αＩ和αＩ′为双向质量得分，主要是对重要内容的损
失率以及视觉效果的评测；ρ为重定向质量得分，即重
定向内容占原图的百分比；β为关键点匹配得分，用于
测量图像与基数之间的关键点匹配程度；Ｆ（·）为其融
合功能函数．对于所得到的 αＩ，αＩ′，ρ，β四类不同参数，
该方法采用平均（ＡＶＧ）、乘法（ＭＵＬＴ）、线性回归
（ＬＩＮ）和非线性回归（ＮＬＩＮ）四种融合策略对重定向结
果进行分析．
３２　定量对比

本文算法与其他算法ＳＩＦＴＦｌｏｗ标准下评价数据值
如图１所示，本文算法在 ＳＩＦＴＦｌｏｗ标准下具有最低的
能量值，说明本文算法能够在移除最低能量线的基础

下，最大程度的与原图结构保持一致性．
本文算法与其他算法 ＢＩＭＳ标准下评价数据值如

表１所示，排名前两位的数值分别加粗和倾斜，本文算
法在对四类参数的融合上，均取得了较好的效果，其中，

在ＬＩＮ和ＮＬＩＮ标准下，取得了最好的效果，说明本文

算法最大程度的保留了图像的重要信息．在 ＡＶＧ以及
ＭＵＬＴ标准下，略低于ＣＲ算法，这是因为 ＣＲ算法仅通
过手动裁剪方式进行重定向，并未对图像重要性图作

改变．
表１　ＢＩＭＳ标准下本文算法与其他算法

算法 ＡＶＧ ＬＩＮ ＭＵＬＴ ＮＬＩＮ

ＳＣＬ ０６８０１ ５４３４４４ ０１６６３ ５３９５８２

ＷＡＲＰ ０７３６０ ５５６３０８ ０２７３９ ５５９０８９

ＣＲ ０８０６７ ５７８１９３ ０４５７７ ５８７２７２

ＳＣ ０７６１０ ５５５７０３ ０３３８６ ５３８６６９

ＳＭ ０７７６４ ５７２６１９ ０３５９６ ５６８３５８

ＳＮＳ ０７３８５ ５６０６３４ ０２５７０ ５６４５００

ＳＶ ０７３６９ ５５７８５８ ０２４８９ ５５２４８０

ＭＵＬ ０７３８５ ５５８６６７ ０２５９５ ５５９０１３

本文 ０７９７０ ６０２６７２ ０３６５３ ６０７９１９

３３　视觉效果对比
本文算法与其他算法的视觉效果如图２所示，各个

图像变形失真和缺失区域已在图中用红框标出，图 ２
（ｂ）中，最左边和最右边女生的腿都出现变形；由图 ２
（ｃ）可以看出，在 ＣＲ算法图中，近一半区域被裁剪去
除，丢失了原图大部分边缘信息；由图２（ｄ）所示，ＳＣ算
法变形区域较为明显；ＳＭ算法使用图割对 ＳＣ进行改
进，由图２（ｅ）可见，该算法重定向后，图像部分区域信
息丢失；由图２（ｆ）（ｇ）可以看出，ＳＮＳ和ＳＶ算法变形并
不明显，但是图像主体区域有些缩小；ＡＡ算法在主体
区域并未出现变形和失真，但是非重要区域变化较大；

如图２（ｉ）所示，在对图像进行重定向时，本文算法并未
出现明显的变形和失真，也未丢失图像中重要区域和

非重要区域，获得了较好的重定向结果．
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４　总结
　　本文提出一种通过ＳＩＦＴ匹配方法获取图像深度信
息的方法，将图像的显著信息和深度信息应用到缝切

割算法的能量函数中，改进了重定向算法中的能量函

数，进行图像重定向．在公开的重定向数据库上进行了
非常详实的实验，实验结果表明，在两个不同标准下与

多种重定向方法的对比中表现出明显的优越性，而且

能够更好的保留图像的重要部分，提高图像重定向的

质量，改善当前内容感知重定向方法中的扭曲及失真

问题．
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