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摘要 随着5G的发展和多种显示终端的出现,图像重定向算法倍受关注。目前大多数的算法没有考虑到重定向

后图像的美学分布,因而影响了人类的视觉美学感知。鉴于此现状,提出了一种基于多层级注意力融合的图像美

学评价网络,通过对不同细粒度的特征的提取,并根据注意力机制自适应地融合后获得美学信息,将学习到的美学

信息与图像的显著图、梯度图和直线特征图融合作为具有美学分布的重要度图,以此来指导多操作的图像重定向

算法。通过实验验证了生成的重要度图能够很好地保护图像重定向中的美学信息,图像重定向结果相较于主流方

法具有更好的视觉感知效果。
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Abstract With
 

the
 

development
 

of
 

5G
 

and
 

the
 

emergence
 

of
 

multiple
 

display
 

terminals 
 

image
 

retargeting
 

algorithms
 

have
 

received
 

extensive
 

attention 
 

Most
 

existing
 

algorithms
 

do
 

not
 

consider
 

the
 

aesthetic
 

distribution
 

of
 

the
 

image
 

during
 

retargeting 
 

thus
 

affecting
 

the
 

human
 

visual
 

aesthetic
 

perception 
 

In
 

view
 

of
 

this
 

situation 
 

we
 

propose
 

an
 

image
 

aesthetic
 

evaluation
 

network
 

based
 

on
 

multi-level
 

attention
 

fusion 
 

The
 

aesthetic
 

information
 

is
 

obtained
 

by
 

extracting
 

different
 

fine-grained
 

features
 

and
 

adaptively
 

fusing
 

them
 

according
 

to
 

the
 

attention
 

mechanism 
 

Then 
 

the
 

learned
 

aesthetic
 

information
 

is
 

combined
 

with
 

the
 

saliency
 

map 
 

gradient
 

map 
 

and
 

linear
 

feature
 

map
 

of
 

the
 

image
 

as
 

the
 

importance
 

map
 

to
 

guide
 

the
 

multi-operation
 

image
 

retargeting
 

algorithm 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

generated
 

importance
 

maps
 

can
 

well
 

protect
 

aesthetic
 

information 
 

and
 

the
 

obtained
 

retargeting
 

images
 

has
 

a
 

better
 

visual
 

perception
 

than
 

the
 

state-of-the-art
 

methods 
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1 引  言

随着5G和数字视频技术的飞速发展,不同分

辨率及尺寸比例的数字显示设备的种类越来越多,
例如各种不同尺寸的手机、平板电脑、笔记本电脑和

扩展显示器,在人们的生活中占据了重要地位。由

于不同显示设备在生活中的应用场景不同、显示的

纵横比也各不相同,当一张固定分辨率的图像在不

同电子设备上显示时,就会出现显示比例不匹配的

问题,因而如何提高显示设备的利用率和人眼的视

觉感知效果成为一个亟待解决的问题。
图像重定向旨在改变同一张图像的纵横比的同

时保留完整的图像主体信息以及图像的视觉美感。
根据图像重定向算法的技术特点,大致可以分为4
类(基于离散的接缝裁剪方法[1-4]、基于连续的图像

变形方法[5-7]、多操作方法[8-11]和基于深度学习的方
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法[12-16])。这些方法的主要目标一是改变输入图像

的纵横比的同时保持主体区域特征不变,二是背景

区域不产生扭曲,图像整体结构不发生变化。这两

个目标是两个互相矛盾的质量度量,当图像主体较

大,或者图像背景区域结构复杂时,经常会出现由于

过量的变形,导致重定向后的图像不能满足人类的

视觉美学感知。
针对以上问题,本文提出了一种基于注意力机

制的图像美学重定向方法,构建了美学评价网络,以
提取多层级的深度特征,并基于注意力机制自适应

融合来获得符合人类美学感知的美学特征,可以准

确地预测图像的美学评分。同时,提取出的美学特

征与图像的显著图(Esal)、梯度和直线信息融合作

为重要度图,引导图像的重定向,使图像在满足目标

长宽比的同时还能保留较高的视觉美感。

2 相关工作

图像重定向的基本思路是根据图像中各个区域

像素的重要度的不同对它们进行不同的操作,以尽

可能地保留具有高重要度的区域,而具有低重要度

的区域在不引入严重视觉伪影的前提下进行删除或

复制的操作,并最终满足目标尺寸要求。随着内容

感知图像重定向方法的不断研究发展,重定向算法

的性能有了极大的提升,其主要研究可以分为两类,
第一类是基于重要度图的重定向方法,第二类是结

合图像美学评价的重定向方法。
2.1 基于重要度图的重定向方法

Avidan和Shamir[1]在2007年的SIGGRAPH
会议上首次提出了基于内容感知图像重定向算法,
该算法是一种离散的重定向方法,将图像的梯度图

作为重要度图,利用动态规划算法计算累积重要度

值,通过移除或复制累计能量和最小的八连通接缝

来进行裁剪。Mansfield等[2]提出了一种关于主体

保护的缝裁剪改进算法,将缝裁剪算法的主体位置

像素重要度设置为无穷大,所以没有任何接缝可以

穿过该主体区域,但是当主体过大时会发生明显的

变形。为了更精确地保护图像的显著对象,吴加莹

等[3]提出融合显著和深度信息构建图像重要度图,
但该方法对于背景复杂的区域保护不佳。针对背景

失真和面积较小的显著物体被当作背景裁剪掉的情

况,郭迎春等[4]提出一种基于分块的线裁剪算法,根
据显著图的平均累加能量将图像分为保护区域和非

保护区域,再根据不同区域的面积来分配裁剪线的

数量,该方法降低了小面积显著主体被裁剪掉的可

能性,但是在显著性算法检测效果不好的图像中,主
体区域会发生严重变形。

连续型图像重定向算法以变形算法为主[5-7],相
比于接缝裁剪,变形算法能够有效地减少图像的锯

齿型变形,避免了接缝裁剪过程中容易产生的结构

断裂的问题,即图像变形算法对图像的直线特征保

护较差,同时算法的时间复杂度很高,算法效率低。
现有基于重要度的重定向方法大多采用多操作

算法。Rubinstein等[8]首次提出多操作算法的概

念,统计了用户对于各种图像重定向操作、结合多操

作以及单一方法选择的结果,得到了多操作图像重

定向算法一般优于单一操作的结论。该类方法的实

质是权衡结构信息破坏、主体对象变形、产生人工噪

声、图像内容丢失等对图像整体效果的影响程度,然
后折中选择,此算法的主要难点在于确定最佳的操

作顺序。Cui等[9]提出一种图像变形检测算法,通
过检测每个接缝去除后图像变形的概率分布选择操

作算子。Zhou等[10]提出将多操作算子公式化为马

尔可夫决策过程,利用强化学习在重定向过程中自

适应地选择操作算子。Hwang等[11]提出了一种基

于视觉模型的图像重定向方法,首先对图像进行线

裁剪,当最小能量接缝大于一定的阈值时即采用均

匀缩放方法将调整到目标尺寸,但该方法采用的是

单个接缝的能量而不是图像全局特征作为终止条

件,算法的稳定性和鲁棒性不能被保证。
随着深度学习的发展,研究人员将卷积神经网

络(CNN)[17]应用于图像重定向方向[12-16],端到端地

学习原始图像到重定向图像之间的映射,并定义不

同的损失函数来控制网络的反向传播,不断优化以

生成重定向目标图像。
2.2 结合美学评价的重定向方法

图像美学评价方法旨在通过学习人类感知和摄

影规则来获得图像的美学分类信息。初期的美学评

价方法往往通过提取图像美学方面的低级特征来进

行美学预测。Datta等[18]最先将图像的美学理解转

化为二元分类问题。Datta等结合了通常用于图像

检索的低级和高级特征,并训练支持向量机(SVM)
分类器在美学质量方面对图像进行二进制分类。该

方法在描述图像的美学特征方面有较好的效果,但
由于不同的人对同一张图片的美学感知是不一样

的,所以通过计算来模拟人类美学感知仍是图像美

学评价的一项重大挑战。随着新提出来的大规模美

学数据集AVA[19]统计了大量的图像美感评分,许
多基于深度学习的美学评价方法[20-22]开始提取图
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像中的深度特征,进行符合大多数人美学感知的图

像美学预测。Kao等[20]提出一个多任务框架,通过

两个网络共享参数,同时训练美学预测和美学分类

两个任务。Zhang等[21]基于图像的语义标签将图

像基于语义进行美学质量的评估。但是由于这些方

法的输入图像都限定了大小,因此,图像在预处理过

程中就不可避免地损失了很多美学信息。针对此问

题,Hosu等[22]提出一种图像输入大小可变的图像

美学识别方法,可以针对任意大小的高质量图像进

行精确地预测。
结合美学评价的图像重定向的方法大多应用于

图像的剪切,Kao等[23]提出了一种基于美学图和梯

度能量图的自动图像裁剪技术。该技术主要使用基

于滑动窗口的方法获得候选窗口,窗口大小受限且

费时。为了克服滑动窗口裁剪区域固定与耗时长的

问题,Li等[24]提出了A2-RL模型,该模型可以快速

完成裁剪过程,得到任意形状的裁剪结果。Wang
等[25]采用深度学习的方法,利用注意力预测和美学

评估,找到一个裁剪窗口,使输入图像的重要部分尽

可能保留下来。然而,仅使用裁剪技术实现的重定

向效果是非常有限的,当目标尺寸与原始图像尺寸

相差较大时,往往会破坏或丢失主体对象。
 

3 本文算法

受Hosu等[22]启发,本文提出将图像不同细粒

度的深度特征进行自适应融合,以学习符合人类美

学感知的图像美学特征,通过全局平均池化和全连

接生成图像的美学评价来预测模型。此外,根据所

提取的多层级美学特征生成美学重要度图(Eaes),
并和原始Esal、梯度图和直线检测图加权融合,共同

指导图像的重定向操作,使重定向结果较好地保留

了美学信息。图1是本文提出的整体流程框架,编
码器充当多层级特征提取器,将输入图像转化为多

层次的美学特征表示,而基于注意力的美学评价网

络从这些美学特征中进行准确的美学评价预测。
获取到的美学注意力图通过上采样生成美学图,
并与显著图和梯度直线图共同指导图像的重定

向。多层级特征提取模块从编码器网络中提取不

同尺度的深度特征,通过全局池化并连接生成a×
a×d大小的特征堆栈,经过注意力模块加权融合

后,由全局平均池化和全连接层获得图像的美学

预测。生成的注意力特征图经过上采样生成美学

图,与显著性图和梯度直线图融合共同指导多操

作图像重定向方法。
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BUUFOUJPO�NPEVMF

(
"1

'$

3FMV

'$

4PGUN
BY

NVMUJ�MFWFM
GFBUVSF
extraction

NVMUJ-
PQFSBUJPO
SFUBSHFUJOH

BFTUIFUJD
FWBMVBUJPO
QSFEJDUJPO

UISFF�MBZFS�GVMMZ-DPOOFDUFE�
DPNQPOFOU�

QSPEVDU�symbol

FYUSBDUJPO�PG�UIF�JNQPSUBOU�NBQ�BOE�UIF�HSBEJFOU�TUSBJHIU-MJOF�NBQ

GVTJPO�symbol

(
"1("1

图1 基于注意力融合的图像美学重定向主体框架。

Fig 
 

1 Flowchart
 

of
 

image
 

aesthetic
 

retargeting
 

based
 

on
 

attention
 

fusion

3.1 美学评价网络

本文提出的美学评价网络由两部分组成,第一

部分是基于编码器网络的多层级特征提取模块,用
于提取图像中不同细粒度的美学特征。第二部分是

基于注意力机制的美学评价预测模块,对提取到的

美学特征基于注意力机制自适应地融合后进行美学

评价预测。
3.1.1 多层级特征提取

多层级美学特征提取编码器是基于预训练的

Inception
 

ResNet-v2网络。经过ImageNet数据集

预训练的Inception
 

ResNet-v2网络在分类和分割

任务中具有卓越的性能,可以生成精确丰富的语义

信息,因此通过获取Inception
 

ResNet-v2网络的前

m 层输出来生成不同层级的美学特征信息,然后统

一经过池化操作生成固定大小的美学特征图。所描

述的过程可以表示为

Ca×a×d
map =∪

m

i=1
P

a×a×di Fi(I;ωi)  , (1)

2410002-3



研究论文 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

式中:∪表示特征图的连接操作;I和Cmap分别为输

入图像和输出美学特征;Fi(*)表示编码器网络第

i层的卷积操作;P 函数表示全局平均池化;
 

m 是

编码器网络的层数;输出的美学特征大小为a×a×

d,其中a是特征堆栈的大小,d=∑m
i=1di 是通道

数;ωi 和di 分别表示第i层卷积的权重参数和通道

数。此特征堆栈具有多层级语义信息。值得注意的

是,特征大小由池化操作实施,对输入图像的大小没

有固定限制。
3.1.2 基于注意力机制美学评价预测

现有的美学评价模型[20-22]大多在提取图像的

深度特征后训练美学SVM分类器或全连接用于美

学分类和排名,虽然编码器的最深层具有丰富的高

级特征,但仅仅依靠高级特征进行图像美学预测会

丢失具有更高细粒度的浅层特征信息。因此,多层

级特征编码器提取的特征可以有效地结合全局和局

部美学信息。然而,如何分配不同尺度的美学特征

对预测准确性的权重仍然是一个重要的研究内容。
本文提出的基于注意力机制的美学预测模型通过自

适应的注意力模型将提取的美学特征按其美学贡献

能力不同,分配不同的权重进行预测。如图1所示,
注意力模型由一个全局平均池化层、两个全连接层

组成和两个激活层组成。大小为a×a×d 的特征

堆栈Cmap经全局平均池化生成长度仍为d 的特征

向量,然后经过两层全连接学习通道注意力的特征

权重(Q),其中设置的两层激活层用于加入非线性

因素。最后特征堆栈Cmap与Q 相乘获得美学注意

力图(Cattn),表示为

Cattn=Cmap×Q。 (2)
所获得的美学注意力图通过全局平均池化降维后与

三层全连接块相连,直接预测得出图像的美学评分。
使用均方误差(MSE)损失(L)来优化整个网络,其
定义为

L=∑
n

i=1

1
n f(Ii)-yi  2, (3)

式中:yi 表示图像(Ii)的平均标注得分;f 函数表

示美学评价预测函数;n为样本数量。此外,为了减

少网络的过拟合,在每一层全连接之后加入了

Dropout来随机地失活网络中隐藏的神经元。
3.2 融合美学特征的重要度图

通过美学评价预测网络获得的美学注意力图带

有丰富的美学特征,经过上采样将其重构为原图大

小获得Eaes,如图2(b)所示。所获得的Eaes具有丰

富的美学特征信息,包含了主体和背景区域的美学

特征。但是,单独使用Eaes对图像中的显著物体缺

乏良好的保护,同时对直线以及物体的边缘刻画不

明显,因此需要与Esal、梯度和直线检测图(Egrad)融
合,共同指导图像的重定向。重要度图为

E=Eaes+λ1Esal+λ2Egrad, (4)
式中:λ1和λ2为超参数,用来平衡E 的融合权重,
在本文中,λ1=0.5、λ2=1.0时达到最佳效果。重

要度图融合效果如图2(e)所示。

	B
 	C
 	D
 	E
 	F


图2 重要度图的融合。
 

(a)原始图像;(b)美学特征图;(c)
 

Esal;(d)
 

Egrad融合结果;(e)重要度图

Fig 
 

2 Fusion
 

of
 

importance
 

maps 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

aesthetic
 

feature
 

maps 
 

 c 
 

Esal 
 

 d 
 

fusions
 

of
 

Egrad
  

 

 e 
 

importance
 

maps

3.2.1 显著图

图像的视觉显著性检测可以模拟人类的视觉感

知,获取图像中的主体对象。将视觉显著图作为图

像重定向中的重要度图用于保护主体对象不发生变

形。最初的视觉显著性模型是Itti等[26]提出的以

生物认知体系为指导的视觉关注度计算模型。随后

Schölkopf等[27]提出了基于图论的视觉显著度模型

(GBVS),
 

引入了马尔可夫链来改进Itti等的模型,
能够更为准确地识别出图像中的主体对象,但该模

型同样忽略了图像中的结构信息。越来越多的算法
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采用背景优先或边界优先原则,其中基于背景先验

的显著性检测算法(RBD)[28]使用边界连通度的概

念来估计背景概率,然后对局部对比度进行加权,能
准确地检测出图像中的显著目标,算法性能得到较

大提升。从图2(c)中可以看到,生成的显著图与人

类视觉感知相一致。但是,单独使用显著图对物体

的边界信息分割不明显,因此,Egrad 的融合仍十分

必要。
3.2.2 梯度图

Avidan等[1]提出用梯度图作图像重定向的重

要度图,图像中梯度大的像素将被赋予高重要度值,
梯度小的像素被赋予低重要度值,因此,Egrad 可以

很好地描述图像中的边缘信息梯度图。计算公式为

Egrad= ∂I/∂x + ∂I/∂y , (5)
式中:I为图像;x、y分别水平和垂直方向。梯度图

能够反映图像的边缘特征,同时由于人类视觉对具

有直线性质的物体扭曲失真的感知敏感,本文算法

将图像中的直线检测融合到梯度图中来描述图像中

的重要区域,如图2(d)所示。
3.2.3 重要度图融合

根据(4)式将美学特征图、显著图、Egrad融合而

形成重要度图如图2(e)所示,显著图可以将图像中

的主体区域提取出来,Egrad能够很好地反映图像的

结构边缘信息,由美学注意力图生成的Eaes可以完

整地突出图像中的高美学区域。所获得的重要度图

既可以保护图像中的结构信息,又可以保留图像中

的美学特征。

calculate
the

energy
ratio

left
neighborhood
pixel energy
change ratio

right
neighborhood
pixel energy
change ratio

energy
transfer

update the
important

map

图3 基于能量转移的图像重定向过程

Fig 
 

3Image
 

retargeting
 

process
 

based
 

on
 

the
 

energy
 

transfer

3.3 美学特征指导图像多操作重定向

为了获得更好的重定向结果,本文使用结合线

裁剪算法和均匀缩放算法[29]的多操作方法进行图

像重定向。线裁剪算法可以在一定范围内很好地保

护图像的主体区域,但是当图像主体对象过大,或者

重定向比例过大时,线裁剪算法往往会破坏图像的

结构完整性,因此,当线裁剪进行到一定程度后,使
用均匀缩放算法继续完成后续重定向操作是最佳

选择。
线裁剪算法在重要度图的指导下迭代地移除或

复制最低能量接缝,当原始图像主体区域较大或存

在背景较复杂时,大量接缝出现在重要度较低的背

景区域,就会导致背景区域发生明显扭曲,甚至丢失

全部的背景区域信息。针对该问题,本文采用能量

转移规则尽可能地分散图像中的接缝发生的位置,
保护部分背景区域。能量转移规则过程如图3所

示。当确定了图像的重要度图和最佳接缝后,通过

计算能量比,向相邻的像素转移一定的能量值。不

失一般性,仅以水平图像重定向为例,若要对高度为

H 宽度为W 的图像进行重定向,只需对图像进行

水平方向缩放图像数据转置即可。对能量转移规

则为

E'(i,j-1)=E(i,j)+rleft×E(i,j-1)

E'(i,j+1)=E(i,j)+rright×E(i,j+1) ,

(1≤i≤H), (6)
式中:E(i,

 

j)表示图像在坐标(i,j)处的能量值;
 

E'(i,j)表示更新后的能量值;rleft和rright分别表示

最佳能量接缝的左右邻域能量变化比,则,

rleft=∑
W

i=1
E(i,j-1)/∑

W

i=1
E(i,j)

rright=∑
W

i=1
E(i,j+1)/∑

W

i=1
E(i,j)








 ,(1≤j≤W)。

(7)
  在利用能量转移规则更新重要度图的基础上,线
裁剪算法迭代地去除最小能量接缝,当线裁剪算法进

行到一定程度后,转为均匀缩放以达到目标尺寸。本

文通过计算重定向前后图像的客观相似性分数来衡

量线裁剪对图像造成的失真程度。分别将原图像和

线裁剪后图像进行分块处理,然后统计两个图像中各
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子块的纵横比变化来衡量图像的形变,并设定形变阈

值来确定裁剪后的图像主体区域是否发生了形变。
定义原图像被划分的子块大小为c×c的像素,那么

原图像被分成的块数为n1×n2,计算公式为

n1=floor(W/c),
  

n2=floor(H/c), (8)
式中:floor是向下取整函数。原图像中所有子块对

图像变形的重要程度不一致,第(p,q)个子块的重

要度值占比[B(p,q)]为

B(p,q)= ∑
c×p

u=c×(p-1)+1
∑
c×q

v=c×(q-1)+1
E(u,v)/eI_sum,

(1≤p≤n1,1≤q≤n2), (9)
式中:eI_sum 为原图像所有像素重要度总和;(u,v)
为位于子块内部的坐标。位于图像主体位置的子块

重要度占比较高,而位于背景区域的子块占比略低。
计算客观相似性分数的另一重要因素是各个分

块的变化的相似度,即每个子块经过重定向后与原

图对应子块的相似性衡量。定义图像中第(p,q)个
子块的相似性为S(p,q),计算公式为

S(p,q)=2×w(p,q)×h(p,q)+β
w(p,q)2+h(p,q)+β

×

exp-α w(p,q)+h(p,q)
2 -1



 


 2  ,
(10)

式中:α为大于零的参数,通过调整信息损失惩罚程

度来平衡信息损失和视觉损失,α=0.3;β为小的常

数,避免分母为零,用于增加稳定性,β=10-6;
w(p,q)和h(p,q)分别表示第(p,q)个子块的宽度

和高度变化率,在水平方向的图像重定向中,子块的

高度不发生变化,所以h(p,q)=1,宽度变化率为

w(p,q)=l/c, (11)
式中:l表示重定向后子块的宽度。当S 接近1时,
说明该小块内容相对于原图得到了很好的保留,而
S接近0时,说明小块存在严重的变形。该公式量

化了线裁剪算法对图像局部的变形。
图像的整体相似性评价是结合每个小块的相似

性分数以及小块的重要度值占比计算得出,

s=∑
n1

p=1
∑
n2

q=1
B(p,q)×S(p,q),

(1≤p≤n1,1≤q≤n2)。 (12)
  将移除最佳接缝之后得到的图像与原图像进行

相似性比较,每移除一条接缝,计算裁剪后图像和原

图像的客观相似性分数(s),并且与实验设置阈值

Th(经验值Th=0.98)进行比较。当s<Th 时,转
到均匀缩放方法得到所需目标尺寸的目标图像。

4 实  验

4.1 实验数据集

  本 文 实 验 基 于 AVA 准 数 据 库、MIT
 

RetargetMe数据库和 MSRA数据库进行。AVA
数据集是图像美学评价的最大的公开数据集,共包

含约250000张图片,每张图片都具有美学评价标

注,由于图像的美学评价是一个较为主观的指标,不
同的人对同一张图片可能有不同的评分,AVA数

据集的每张图片收集了大约200人的评分,最终由

它们的平均值作为图像的美学质量标签。评分的范

围是1~10,10代表最高美学评价。
MIT

 

RetargetMe数据集是基于内容感知图像

重定向公认的权威数据集,该数据集包含了80张原

始图像以及976张缩放结果图,图像质量较高。
MSRA数据集中图像分辨率相 对 于 MIT

 

RetargetMe数据集较低,但包括的图像种类很多,具
体包括植物、动物、人、室内外等,具有很好的代表性。
4.2 美学性能评估

基于注意力机制的图像美学评价网络在AVA
数据集上训练,其中20000张图片用于测试,剩余

230000张图片用于训练。训练batch-size设置为

32,全部训练数据迭代次数epoch设置为60,初始

学习率设置为10-4,每20个epoch减少为其1/10,
最低学习率为10-6,在获得最低损失时停止训练。
AVA数据集现有的性能评估方法是二元分类

精度,以5为分界线将图像分为高质量和低质量两

类。为了评估图像美学评价的准确率,本文分别采

用斯皮尔曼秩相关系数(SRCC)和皮尔逊线性相关

系数(PLCC)作为补充评估标准。与主流美学评价

模型进行比较,实验结果如表1所示,只有Talebi
表1 本文方法与主流方法对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

between
 

proposed
 

method
 

and
 

mainstream
 

methods
Method SRCC PLCC Accuracy

 

/%
Ref.

 

[19] - - 66.70
Ref.

 

[20] - - 71.42
Ref.

 

[31] - - 74.46
Ref.

 

[32] - - 75.76
Ref.

 

[33] - - 77.40
Ref.

 

[34] 0.558 - 77.33
Ref.

 

[35] - - 81.70
Ref.

 

[30] 0.612 0.636 81.51
Ref.

 

[22] 0.752 0.755 81.61
Ref.

 

[22] 0.756 0.757 81.72
Proposed

 

algorithm 0.755 0.757 82.28
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等[30]和Hosu等[22]同时采用了SRCC和PLCC作

为评估标准衡量美学评价的准确性,其中,由于

Hosu等提出的方法对数据进行了大规模的扩充,
其SRCC结果稍高于本文算法,但准确度结果低于

本文算法,而未进行数据扩充的实验结果各项性能

皆低于本文算法。
4.3 重定向实验结果

本文对比了均匀缩放(US)[29]、线裁剪(SC)[1]、

网格变形(SNS)[5]、分块线裁剪(BSC)[4]、内部生

成对抗网络(InGAN)[16]和双循环重定向方法

(Cycle-IR)[15]。前四种方法基于传统方法,后两种

基于深度学习。将两个数据集中的图像在水平方

向上缩小为原始图像的0.6,部分图像重定向效果

如图4所示,其中图4(a)和图4(b)从 MSRA数据

集中选取,图4(c)和图4(d)从RetargetMe数据库

中选取。

PSJHJOBM�JNBHFT

	B


	C


	D


	E


64 #4$4$ 4/4 *O("/ $ZDMF-*3 QSPQPTFE�

图4 针对不同类型图片的七种重定向结果。(a)具有单个较大主体;(b)具有复杂背景;(c)具有多个主体;(d)主体对象复杂

Fig 
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 b 
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 c 
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  如图4所示,US算法在重定向过程中不考虑

像素的视觉主次,会导致图像的主体比例发生明显

变化。SC算法虽然保护了图像的主体区域,但受梯

度图限制无法全面地识别图像信息,会对图像结构

造成严重破坏,如图4(d)中南瓜发生明显形变。
SNS算法采用网格变形的方式进行缩放,对主体相

对大小的改变较严重,例如图4(c)中两艘船的大小

发生了改变。BSC算法接缝倾向于在相同区域选

取,会导致背景区域语义信息丢失,例如图4(a)中
沙滩被全部裁剪,广告牌也有语义信息丢失的问题。
InGAN算法学习单个图片的分块信息后重构生成

重定向图片,图片的亮度和色彩会有明显下降,且容

易发生像素块丢失的问题,例如图4(c)两艘船体中

间区域像素丢失,图片质量有明显降低。Cycle-IR
算法由双循环网络学习图像结构,但对具有多个主

体或较大主体的图像保护不佳,例如图4(a)中广告

牌形状发生扭曲,图4(d)中南瓜被过度拉伸。本文

提出的基于美学特征的重定向算法在保护图像主体

的同时,对背景中具有丰富美学特征的区域也能够

完整的保留。同时,经过能量转移后的接缝选取可

以避免对图像结构造成明显破坏。生成的重定向图

片既保留了原始图像的所有语义内容,又能够保持

较高的视觉美感。
这里选择利用Liu等[36]提出的客观质量评估

方法(IQA)评估了图4中展示的四幅图像使用7种

方法的重定向效果,这是用于图像重定向质量评估方

法中最权威的方法之一。评估指标的范围是0~1,
数值越大,重定向结果越好。客观评估结果统计如

表2所示,本文所提出的基于美学特征的图像重定

向方法获得了更高的评分。
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表2 四幅图像的客观评价结果

Table
 

2 Objective
 

evaluation
 

results
 

of
 

4
 

images
Retargeting

 

algorithm Fig.
 

4(a)Fig.
 

4(b)Fig.
 

4(c)Fig.
 

4(d)

US 0.59 0.60 0.68 0.60
SC 0.63 0.65 0.62 0.61
SNS 0.60 0.61 0.68 0.63
BSC 0.66 0.65 0.70 0.68
InGAN 0.40 0.61 0.49 0.62
Cycle-IR 0.60 0.68 0.66 0.70
Proposed

 

algorithm 0.68 0.73 0.70 0.72

4.4 消融实验及定量评估

为了评估本文提出的美学特征图在图像重

定向过程中的有效性,对实验图像分别基于融合

美学特征图的重要度图和不具有美学特征的重

要度图进行重定向操作。选取部分图像结果如

图5所示,图5(b)中Img1由于缺乏图像整体结

构信息,新郎右侧手臂和建筑(框内)发生了明显

形变,而图5(c)中Img2则很好地保护了这些细

节。图5(b)中Img2由于缺少美学整体特征信

息,虽然对主体对象(画板)有一定保护,但背景

区域(墙体)却发生了严重扭曲,图5(c)中Img2
则很好地保护了图像的整体结构性。本文提出

的美学特征可以在图像重定向中很好地保护整

体美学结构。
为了定量地评估本文算法的有效性,分别从主

观和客观两个角度对实验结果进行评估。本文使用

RetargetMe基准测试集(包括80张原始图片)和从

MSRA-1000数据集中随机挑选了120张共计

200张原始图片进行实验。

*NH�

*NH�

	B
 	C
 	D


图5 消融实验结果。(a)原始图像;(b)重要地图+梯度和直线地图;(c)审美特征图+重要图+梯度和直线图
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  分别使用8种重定向方法将图像宽度缩小为原

始图像的0.6。并随机提供给本研究所20名进行

图像处理研究的研究生进行评价打分,评价者只根

据自身视觉感受选出缩放效果最好的图像。根据所

有评价者选择结果统计出各个缩放算法的选中次数

和选中率。对七种重定向算法和未融合美学特征图

的结果的选中率统计结果如表3所示。本文算法的

主观选取率高均于其他算法,生成的重定向图像更

符合人类审美感知。
使用IQA客观评价方法评估了8种方法的重

定向结果,统计了200张所选图片的客观评分,将平

均值作为每种方法的最终得分。评估结果如表4所

示,所提出的基于美学重定向算法与目前主流方法

相比具有较好的排名和效果。

表3 主观评价统计

Table
 

3 Subjective
 

evaluation
 

statistics
Retargeting

 

algorithm
Select

 

number Select
 

rate
 

/%

US 116 2.90

SC 212 5.30

SNS 407 10.18

BSC 489 12.22

InGAN 132 3.30

Cycle-IR 559 13.98

W/o
 

aesthetic
 

feature
 

map
773 19.33

Proposed
 

algorithm 1312 32.80
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表4 客观评价统计

Table
 

4 Objective
 

evaluation
 

statistics
Retargeting

 

algorithm Average
 

score
US 0.60
SC 0.63
SNS 0.63
BSC 0.68
InGAN 0.59
Cycle-IR 0.68

W/o
 

aesthetic
 

feature
 

map 0.68
Proposed

 

algorithm 0.71

5 结  论

本文提出了一种基于注意力机制融合多层级特

征的图像美学评价方法,通过编码器主干网络提取

多层级的图像美学特征,然后由注意力机制自适应

地融合学习图像的美学信息。在AVA数据集上进

行的实验结果表明,美学评价预测结果在多个评估

维度下均有所提升。此外所提取的美学特征信息与

Esal、Egrad融合,生成的重要度图指导多操作重定向

算法。在RetargetingMe和 MSRA-1000数据集上

进行的实验结果表明,本文算法与当前主流重定向

算法相比具有较大优势。
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