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基于加权Boosting的核偏最小二乘图像超分辨率重建 
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*    尹忠科    陈  帆 

(西南交通大学信号与信息处理四川省重点实验室  成都  610031) 

摘  要：核偏最小二乘(KPLS)算法对每个图像块选用全部主元成分进行图像重建，导致图像超分辨率算法的计算

量大。兼顾图像重建质量和时间效率，该文提出一种加权 Boosting 的图像超分辨率重建算法。为自适应地选取每

个图像块主元成分的最佳数目，利用加权 Boosting 原理对 KPLS 回归预测量进行补偿，推导给出补偿权重系数的

数学表达式。讨论不同 Boosting 阈值 δ 情况下的重建性能，在合适的 δ 下，选取出主元成分的最佳数目 m 更好地

满足 KPLS 回归模型的精度要求。实验结果表明，该文算法的超分辨率重建质量优于传统算法。 
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Image Super-resolution Reconstruction Based on 
Kernel Partial Least Squares and Weighted Boosting 
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 (Sichuan Key Laboratory of Signal and Information Processing, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China) 

Abstract: The Kernel Partial Least Squares (KPLS) method has a large calculation since it uses all the principal 

components for each image block. To consider reconstruction quality and time efficiency, a weighted Boosting 

based algorithm is proposed in this paper. To choose adaptively the best number of principal components for each 

image block, the estimator in KPLS prediction model is performed for compensation. The weight coefficient 

expression of compensation is deduced. The reconstruction effects in different Boosting threshold are discussed. 

With an appropriate threshold, the chosen best number of principal components can better satisfy KPLS 

regression model accuracy. Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms the 

conventional methods in super-resolution reconstructed quality. 
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1  引言  

图像超分辨率(Super Resolution, SR)重建[1]是

利用一帧或多帧[2]低分辨率(Low Resolution, LR)
图像的相关和互补信息，综合估计出 LR 图像丢失

的高频信息，从而重建出一幅高分辨率 (High 
Resolution, HR) 图像。SR 重建技术能一定程度上

克服传感器和光学制造技术的限制，在遥感卫星、

军事侦察、医学成像以及安全监控等领域具有实用

性。 
学习法是目前图像 SR 重建技术的研究热点。
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这一概念是 Freeman 等人[3]于 2002 年首次提出的，

这类方法不仅能克服分辨率提高倍数方面的局限

性，而且不需对图像进行配准，具有一定的优势[4]。

文献[5]提出利用对数-小波变换(Log-WT)方法来实

现人脸图像超分辨率重建，但这些方法在重建过程

中会引入较大的量化误差。文献[6]提出一种基于边

缘检测和特征选取的邻域嵌入算法来实现图像 SR
重建，然而在模糊区域会出现混叠现象。文献[7]用
稀疏编码(Sparse Coding, SC)的方法来自适应地选

取邻域块，文献[8]在 SC 方法的基础上提出非局部

联合稀疏近似的超分辨率方法。文献[9]提出用偏最

小二乘(Partial Least Squares, PLS)方法来表征 LR
和 HR 图像间的关系，但 PLS 是线性回归模型。文

献 [10]指出核偏最小二乘 (Kernel Partial Least 
Squares, KPLS)方法比 PLS 更能表征非线性关系，

得到较好的重建质量。然而这种方法对每一测试图

像块选用全部的主元成分，计算量大。事实上，当
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后续的主元成分不再提供有用的信息时，采用过多

的主元成分不会改善重建效果。 
本文提出一种加权 Boosting 的图像 SR 重建算

法，在不降低图像重建质量的前提下，自适应地选

取出图像块所需主元成分的最佳数目。在建立

KPLS 回归模型时引入加权 Boosting 补偿方案，给

出权重系数的数学表达式。在最佳 Boosting 阈值 δ
下，只需提取前 m 个主元成分，即可使回归模型达

到精度要求。对比实验结果表明，在相同计算环境

下，本文算法既能得到比 KPLS 算法较好的重建质

量，又能提高运算速度。 

2  加权 Boosting 的图像 SR 重建算法 

2.1 KPLS回归模型 
KPLS 是一种多元非线性回归方法[11]，重建向

量 hk∈ℜ.
1×M的计算公式为[12] 

T 1 T( )k k
−=h GV U FV U Y         (1) 

由式(1)可知，hk与Gk, F, Y, U和V有关。

其中输出矩阵Y可以由图像训练库来确定，测试向

量 lk∈
1 M×R 与输入矩阵 X 之间的核函数矩阵 Gk

和 X 自身的核函数矩阵 F 由核函数计算得出，而

成分矩阵U和V则需通过KPLS回归模型来得到的。 
在建立 KPLS 回归模型时，第 (1 )i i M≤ ≤ 次迭

代后的成分矩阵为 
1
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j i
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其中 i 为提取的主元成分数目，成分矩阵U和V中

的向量个数随着 i 的增大而增多。 
    然而KPLS回归时并不需要选用全部的主元成

分M。i 越小，估计 hk的复杂度就会越小。如何减

少提取的主元成分数目同时保证得到较精确的 hk，

是改善重建效果的关键问题。 
2.2 主元成分的最佳数目 

针对上述的问题，本文提出一种加权 Boosting
的改进方案，利用 Boosting 算法原理 [13,14]来对

KPLS 回归模型进行补偿，在每次迭代中引入权重

系数。在最佳 Boosting 阈值 δ 下，对每一测试向量

lk构造 KPLS 回归模型时，自适应地选取出主元成

分的最佳数目 m。本文算法能以较快的速度学习得

到最佳成分矩阵Um和Vm，从而更快更准确地计算

出估计量 hk。 

假设真实量矩阵Y与KPLS回归模型残差量矩

阵集合 1{ }M
i i=Δ = ΔY Y 之间呈线性加权的关系，则

有 

1 1 2 2 M Mβ β β ε= Δ + Δ + + Δ +Y Y Y Y   (3) 

第 (1 )i i M≤ ≤ 次迭代后，模型预测量为 

1

i

i j j
j

β
=

= Δ∑Y Y              (4) 

Y与第 i次模型预测量矩阵 iY 之间的平方损失

函数 R 表达式为[15] 
2

1

1
( , ) || ||
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i j ij
j
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= −∑Y Y y y       (5) 

其中 1, M
j ij ℜ ×∈y y 。 

根据数学归纳法，假设已通过 1( 2)i i− ≥ 次迭

代得到的第 1i − 次模型预测量 1i−Y ，则下次预测量

应为 1i i i iβ−= + ΔY Y Y ，根据式(5)，此时 ( , )iRY Y
变为 
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其中 1
( 1) , M
i j ij ℜ ×
− Δ ∈y y , iβ 为第 i 次模型补偿时的

权重系数。 

1i−Y 和 iΔY 可以通过 KPLS 回归方程计算得

到，当 ( , )iRY Y 取得最小值时，即对式(6)求关于 iβ
的一阶导数，并令其为 0，就可以得出第 ( 2)i i ≥ 次

迭代的权重系数 iβ 为 
T
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将式(7)代入式(6)中，整理得 

1( , ) (1 ) ( , )i iR Rλ −= −Y Y Y Y          (8) 

其中 
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根据柯西不等式可知，λ [0,1]∈ ，则由式(8)可
以得出第 ( 2)i i ≥ 次迭代的平方损失函数 Ri 随着模

型残差量 iΔY 的添加，以(1 )λ− 的速度减小，也即

第 ( 2)i i ≥ 次迭代后的平方损失函数值 Ri 都比第 1
次平方损失函数值 R1 要小。为了控制迭代结束条

件，计算 Ri与 R1的比值平方根，设置一个 Boosting
阈值 δ ，通过这个阈值 δ 来减少主元成分数目。当

1/iR R δ≤ 时，认为迭代 i 次后的 KPLS 回归模

型已经达到精度要求，停止提取后续的主元成分，

此时的 i即为自适应地选取主元成分的最佳数目m。

Boosting 阈值 δ 的大小会影响到提取的主元成分数

目，为了保证得到较为精确的高分辨率估计量 hk，

要选取适当的 δ 。若 δ 太小，SR 重建效果改善很小；
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若 δ 太大，高频信息很难被估计出来。不降低图像

重建质量的前提下，兼顾时间效率，最佳 Boosting
阈值 δ 的选取将在实验部分进行讨论和分析。 
2.3 本文算法步骤 

本文提出的算法流程框图如图 1 所示。 
步骤 1  预处理  经文献[10]预处理后，得到训

练 LR, HR 特征向量矩阵 { | 1 }s i i N= ≤ ≤X x 和

{ | 1 }s i i N= ≤ ≤Y y ，以及测试向量矩阵 {t k=X l  

| 1 }, , i ik C≤ ≤ x y 和 1� ,  M
k N×∈l R 和C分别是训练

样本数目和测试向量数目，M 为向量维数。 
步骤 2  学习过程 
(1)寻找相似样本对  对于每一个测试向量 lk，

根据欧氏距离最小原则，在Xs中寻找与 lk相似的 n
个 LR/HR 训练样本对，以它们作为 KPLS 回归模

型的输入输出矩阵 X={xi| ki Λ∈ ,1 i n≤ ≤ }和 Y= 

{yi|i∈ kΛ ,1 i n≤ ≤ }, kΛ 为 lk的索引集。 
(2)初始化处理  对 X, Y 和 lk 进行标准化处 

理[11]，本文选用径向基核函数 f(xi, xj)=exp{-||xi 

-xj||2/
22σ }，计算出X自身的核函数矩阵 F，以及

lk与X的核函数矩阵Gk，令 i=1, E1=Y, F1=F。 
(3)计算成分矩阵 
(a)初始化Y的成分向量 vi为全为 1的列向量； 

(b)计算X的成分向量 T
i i i i i i=u Fv v Fv ； 

(c)计算Y的权重向量 T T/i i i i i=c E u u u ； 
(d)更新Y的成分向量 T/i i i i i=v E c c c ； 
(e)重复第(b)~(d)步，直至 vi收敛，得到 ui和

vi列向量，则成分矩阵Ui={u1, ,ui}和Vi={v1, , 
vi}。 

(4)用加权Boosting方法对第 i次模型预测量进

行补偿 

1 1  
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T 1 T( )i i i i i i i i
−Δ =Y FV U FV U E           (11) 

其中 iβ 的值是根据式(7)计算得到的。 

(5)计算平方损失函数  根据式(8)计算出 Y与

iY 间的平方损失函数值 Ri。 

(6)确定主元成分的最佳数目 

(a) 1/iR R δ≤ , KPLS 回归模型达到精度要 
求，停止提取后续的主元成分，此时的 i 即为主元

成分的最佳数目 m；当 i=M 时，则 m=M。 
(b) 1/iR R δ> ，回到第(2)步重新计算成分矩

阵，则 

1

1

T T/

ii

i i i i

i i i i i

+

+

⎫⎪= − ⎪⎪⎪⎪= ⎬⎪⎪⎪= − ⎪⎪⎭
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        (12) 

其中 I为 n×n 的单位矩阵。 
(7)计算估计量 hk  根据主元成分的最佳数目

m，得到相应的Um和Vm，将它们代入到式(13)中
即可计算出估计量 hk： 

T 1 T( )k k m m m m y y
−= ⋅ +h GV U FV U Y s v     (13) 

其中 sy和 vy分别是Y的标准差向量和均值向量。 
(8)判断是否满足结束条件 
(a)当 k=C 时，说明已完成对整幅测试图像的

学习过程； 
(b)否则，回到第(1)步，继续对下一个测试向

量进行学习。 
步骤 3  重建  将所有 hk(1 )k C≤ ≤ 转化为图

像块形式，并按顺序拼接成高频特征图像，再加上

测试图像的最近邻插值，即可得到 SR 重建的初始

图像H0。 
步骤 4  IBP 增强  为了增强H0的质量，本文

采用迭代后投影(Iterative Back-Projection, IBP)
算法[16]来对 H0 做进一步处理。根据梯度下降法，

使用的迭代公式为 
T T

1 0[ ( ) ( )]p p p pα γ+ = + − + −H H B D DBH L H H  

(14) 

其中α和 γ 分别是迭代步长和规整化参数，D, B和

L 分别是下采样矩阵、模糊矩阵和测试图像，p 为

迭代次数，1 p P≤ ≤ , P 是最大迭代次数。 
2.4 复杂度分析 
    为了分析本文算法的复杂度，主要考虑算法的

4 个步骤运算，如表 1 所示，其中m 是用本文算法

对测试图像进行 SR 重建时主元成分的平均数目，

N1和 N2分别是重建图像的行和列数。与 KPLS 算 

 

图 1 本文算法的流程框图 
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表 1 本文算法的复杂度 

步骤 时间复杂度 空间复杂度 

1 O(N+C) O(2MN+MC) 

2 O 3( )mCn  O (2 + +2 )nM MC mn  

3 O(C) O(MC) 

4 O(P) O(N1N2) 

 
法相比，主要区别在于步骤 2 训练 KPLS 回归模型

时所用的主元成分数目，本文算法能自适应地选取

每个测试向量主元成分的最佳数目 m，时间复杂度

为 O(m Cn3)，平均数目m 比 M 小，只需 KPLS 算

法的 /m M 倍运算时间，空间复杂度也有所减小。 

3  实验结果 

实验中选用 61 幅 HR 图像 1)
 作为训练图像，下

采样因子为 4，经双三次插值下采样得到对应的 LR
训练图像，分块大小为 6×6，即 M=36，不重叠分

块出 84250 个 LR-HR 样本对。在训练库中选取的

样本对数目为 n=30，径向基核函数中的标准差

σ =1。最大迭代次数 P=20，迭代步长α和规整化

参数 γ 均为 1。选用 Grape 和 Wall 测试图像，经双

三次插值下采样得到对应的模拟 LR 图像，按文献

[10]的方法提取测试图像的高频信息，对高频图像

进行分块，相邻块重叠 2 个像素。本实验是在 CPU
为 2.33 GHz、内存为 2 GB 的 PC 机上进行的，编

程环境为 Matlab R2010a。 
每个测试图像块在相同的主元成分数目情况

下，采用本文算法对模拟 LR 图像进行 SR 重建，

图 2 是本文算法的 SR 重建图像与原始 HR 图像之

间的结构相似性(Structural SIMilarity, SSIM)[17]平

均值在不同主元成分数目下的变化曲线。由图 2 可

以看出，当主元成分数目为 2~15 时变化曲线呈波

动趋势；当主元成分数目介于 16 到 36 时，算法的

SR 重建效果趋于平稳。每个测试图像块所需主元

成分的最佳数目不尽相同，Boosting 阈值 δ 可以自

适应选取 m 值。 
基于 2.2 节的理论分析，在不降低 SR 重建质

量的前提下，选取合适的 Boosting 阈值 δ ，图 3 是

两幅模拟 LR 图像在不同 Boosting 阈值 δ 下 SSIM
平均值的变化曲线。从图 3 可以看出，当 δ =0.05
时，SSIM 值最大，SR 重建效果最佳，故仿真实验

中选取 δ =0.05。 
图 4 给出 Grape 和 Wall 两幅测试图像在

δ =0.05 下主元成分的最佳数目 m 的统计结果。从

图 4 的统计曲线来看，m 主要集中在 12~20 之间，

                                                        
1) http://www.ifp.illinois.edu/~jyang29/ 

而 m=36 的比重很小，自适应地选取 m 的方案更适

用于实时的图像 SR 重建。表 2 给出 SC, KPLS 和

本文算法运行时间的比较结果，其中 C 为测试图像

分得图像块的数目。SC 算法针对具体的放大倍数

和训练图像库，需要构造过完备原子库，往往要消

耗 10~12 h。本文算法不需事先构建原子库，生成

训练数据集只需几秒时间就能完成，然后针对每个

测试图像块来进行实时 SR 重建，本文算法在训练

和重建阶段所需的总时间比 SC 算法少很多。 

表 2 算法的运行时间比较 

Grape(C=7344) Wall(C=3950) 

训练 重建 训练 重建 算法

时间(s) m 时间(s) 时间(s) m 时间(s)

SC 32864.3 -  156.4 32864.3 -  79.9 

KPLS     3.9 36.0 1251.2     3.9 36.0 681.9 

本文 
方法 

    3.9 16.1 1225.1     3.9 16.7 670.0 

 

图 5 给出了不同算法对 Grape 测试图像进行

SR 重建的对比结果，中间框图为 SR 重建图像上的

局部区域，右上角框图为采用双三次算法对局部区

域放大 2 倍的效果。从图 5(a)~5(e)可以看出：

NeedFS 算法[6]会平滑局部细节；SC 算法[7]较好地重

建出细节信息；PLS 算法[9]在边缘区域上有混叠现

象；KPLS 算法[10]的边缘轮廓不是很清晰；本文算

法在边缘和局部区域的细节都能得到增强，更接近

于原始 HR 图像。 
为了评价各种 SR 算法对实际 LR 图像处理的

性能，从 Macao 实际图像中选取其中大小 85×85
的局部区域作为实际 LR 图像。采用 4 种方法分别

对该局部图进行 4 倍放大，重建出一幅大小为

340×340 的目标图像，图 6 给出其局部区域比较结

果，中间框图为 SR 重建图像上的局部区域，左下

角框图为局部放大 2 倍的效果。由于没有真实 HR
图像作为参考，本文采用平均梯度 (Average 
Gradient, AG)来衡量算法的实际处理能力，AG 值

越大，说明图像的相对清晰程度越高。本文算法的

AG 值为 4.8580，均比其他 3 种方法的高。从主观

视觉来看，SC 算法在尖顶等的边缘区域上产生伪

影；PLS 算法有毛刺边缘；KPLS 算法和本文算法

的重建效果较好，但在运行时间上，本文算法要优

于 KPLS 算法，KPLS 算法需要 1261.9 s，而本文

算法只需 1204.2 s。 

4  结束语 

本文提出一种加权 Boosting 改进方案来实现 
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图 2 不同主元成分数目下 SSIM 的变化曲线    图 3 不同阈值 δ 下 SSIM 的变化曲线       图 4 在 δ =0.05 下 m 的统计结果 

 

图 5 Grape 测试图像的 SR 重建效果比较 

 

图 6 Macao 实际图像的 SR 重建效果比较 

图像超分辨率重建，能很好地解决 KPLS 算法选用

全部主元成分导致计算量大的问题，推导出模型补

偿权重系数的数学表达式，讨论分析在不同的

Boosting 阈值 δ 下的 SR 重建效果，仿真实验从主

元成分的最佳数目 m 和重建效果(主观视觉和客观

评价指标)两方面来比较本文算法与传统算法的性

能。理论分析和实验结果表明，本文算法的 SR 重

建质量和时间效率都有所改善。将加权 Boosting 改

进方案应用到遥感图像的超分辨率重建，最大限度

地体现其优越性和实时性，是下一步的研究重点。 
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