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核偏最小二乘算法的图像超分辨率算法 
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【摘要】提出了基于核偏最小二乘算法(KPLS)回归的超分辨率复原算法。该算法首先将高低分辨率图像块的高频信息和

中频信息作为建立回归关系的特征，并对图像进行分块；依据相应的高低分辨率图像块的关系，使用KPLS建立起回归模型；

在复原时，依据该模型回归得到高分辨率的图像块，将图像块拼接为高分辨率的图像。通过对人脸图像和车牌图像的实验结

果，表明该算法无论是对人脸图像还是车牌图像都能取得较好的复原效果。 
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Abstract  A learning-based super-resolution algorithm based on Kernel Partial Least Squares (KPLS) 
regression is proposed. First, KPLS regression algorithm is introduced. Then a super-resolution algorithm based on 
KPLS regression is analyzed. High resolution images use the high-frequency information as their feature, while low 
resolution images use middle-frequency as their features. Based on the relationship of the high and low resolution 
images, KPLS is used to set up regression model. The regression model is applied to infer high-resolution image. 
The experimental results show that our method can achieve very good results to face images and car plate images. 
The results of our method are closer to the real images. 
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图像的超分辨率技术[1-3]是指由低分辨率图像

复原出高分辨率图像，是一种十分重要的图像分析

与计算机视觉技术，近年来已成为国际上图像复原

领域最为活跃的研究课题，在自动目标识别、计算

机视觉、遥感以及军事等领域有着非常广泛的应用

前景。 
目前常用的图像超分辨率技术主要是基于重建

的超分辨率技术[4]，但其存在先验知识少、重建效

果改进潜力不大等问题。基于学习的超分辨率技术

是在基于重建的方法遇到困难的情况下发展起来

的，它能够弥补基于重建方法的很多不足，只需要

输入单幅图像，通过一个事先建立的图像库进行超

分辨率复原。 
文献[5-12]提出一些基于学习的超分辨率算法，

其中有基于高斯金字塔和拉普拉斯金字塔模型的方 
法[5,10-11]和基于多尺度和多方向特征的人脸超分辨

率算法[6]，以及基于小波变换[7,12]和Contourlet变 

换[8]的超分辨率复原方法。但是这些算法都使用类

似于的“识别分类算法”，即在训练库中寻找最相似

的特征，然后将最相似特征对应的高频信息作为高

分辨率图像的估计，不可避免地造成一些“量化”

误差。针对该问题，文献[9]提出基于支撑向量回归

(support vector regression，SVR)方法的回归算法，

虽然能够在一定程度上弥补“识别分类算法”造成

的“量化”误差问题，但是 SVR 主要针对单值回归

问题，将其应用于多值回归问题时没有充分考虑各

个单值之间的相关性(相邻图像像素间存在较大的

相关性)，存在较多的需要调节的参数。 
由于实际超分辨率回归问题本质上是一个多值

回归问题(回归时必须考虑相邻像素值之间的相关

性)，使用 SVR 回归方法对其进行研究存在一定的

缺陷。核偏最小二乘法(KPLS)[13-14]是一种典型的多

值非线性回归方法，回归时考虑多值之间的相关性，

并只有少量参数需要调节。 
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本文提出了基于核偏最小二乘法(KPLS)回归的

超分辨率复原算法。在研究和分析了基于KPLS回归

的超分辨率复原算法的基础上，提出将高低分辨率

图像块的高频信息和中频信息作为建立回归关系的

特征，并对图像进行分块。然后依据相应的高低分

辨率图像块的关系，使用KPLS建立回归模型。最后

在复原时，依据该模型回归得到高分辨率的图像块，

最终将图像块拼接为高分辨率的图像。 

1  核偏最小二乘法(KPLS)[14] 
偏最小二乘法(PLS)不同于一般的数据分析方

法，它集多元线性回归分析、典型相关分析和主成

分分析的基本功能于一体，可以实现多种数据分析

方法的综合应用，因此也被称为第二代回归方法。

目前偏最小二乘算法被广泛用于许多领域。 
作为一个多元线性回归方法，偏最小二乘算法

的主要目的是要建立一个线性模型： 
= +Y XB E               (1) 

式中，X={x1,x2,…,xn}是一个由n个输入变量构成的

n×M矩阵，其每一个元素xi∈RM 表示一个输入向量；

Y={y1,y2,…,yn}是一个由n个输出向量构成的n×L的
矩阵，其每一个元素yi∈RL表示一个输出向量；B是
回归系数矩阵；E为噪音校正模型，与Y具有相同的

维数。 
虽然PLS存在多种变种形式，但基本形式都是

NIPALS (nonlinear iterative partial least squares) [14]。

NIPALS通过迭代的方法对成分t、u以及权重向量w、
c进行求解。NIPALS算法寻找权重向量w、c，使得

式(2)最大，即： 
[ ]22max cov( , ) max cov( , )=t u Xw Yc      (2) 

通过NIPALS算法提取一个成分后，对矩阵X、Y
进行退化，并继续提取成分。如此往复，直到提取

的成分进行回归能达到一个较为满意的精度为止。

回归矩阵B可表示为： 
T T T 1 T( )−=B X U T XX U T X        (3) 

式中，矩阵T和U分别是由成分t和u构成。设提

取了m次成分，T和U可分别表示为T={ti}i=1,2,…,m和

U={ui}i=1,2,…,m，ti和ui分别表示第i次提取的成分。 
由于偏最小二乘法是一种线性方法，不能对非

线性问题进行分析，而在实际中求解问题大多是非

线性问题，因此在线性PLS算法基础上发展了许多

非线性偏最小二乘(nonlinear PLS，NLPLS)方法。

KPLS是利用核方法发展起来的非线性偏最小二乘

法，是特征空间中的PLS算法，通过非线性映射φ(⋅)

将原空间数据映射到高维特征空间，然后在特征空

间中建立线性PLS模型，能够有效地改善PLS算法在

非线性场合的效果，因此得到广泛研究。 
通常不需要知道非线性映射φ(⋅)的形式和特征

空间的维数H，只需选择合适的核函数K即可。依靠

线性变换φ(⋅)能将原始输入空间映射到特征空间，特

征空间的维数很高，并且可能是无穷维(当使用高斯

核时)。这就需要使用核技巧解决φ(⋅)映射问题。只

要函数K(⋅)满足Mercer条件，都可以作为核函数。如

果核函数K(x,y)选择得当，就可以将输入空间的非线

性问题转化为特征空间的线性问题。 
假设存在一个非线性映射φ将输入变量xi映射

到特征空间F： 
: ( )M

i iR Fφ φ∈ → ∈x x          (4) 
KPLS的目标是在特征空间F建立线性PLS回

归，就可以在原始的输入空间实现非线性回归。 
如前所述，NIPALS算法的核形式就是将原空间

数据通过非线性映射φ(⋅)映射到高维特征空间，然后

再在高维特征空间运用NIPALS算法建立PLS回归模

型。设Φ 为n×H的矩阵，其中第i行是向量φ(xi)。
NIPALS核形式的具体步骤为： 

1) 随机初始化向量u； 
2) Tu=t ΦΦ ， /←t t t ； 

3) T=c Y t ； 
4) =u Yc ， /←u u u ； 

5) 重复步骤2)～4)，直到收敛； 
6) 退 化 TΦΦ 以 及 Y 矩 阵 ： T ←ΦΦ  

T T T( )( )− −tt ttΦ Φ Φ Φ ， T← −Y Y tt Y ， TΦΦ 表示

n×n的核矩阵K；K(xi,xj)=φ(xi)Tφ(xi)。提取m个成分后，

回归系数矩阵为： 
  T T 1 T( )−=B U T KU T YΦ            (5) 

其中矩阵T、U与式(3)相同，是由成分t、u构成的。 
使用xt预测yt为： 

T 1 Tˆ ( )t t ty −= =B K U T KU T YΦ        (6) 
式中， tΦ 是测试样本的映射；Kt为1×n的矩阵；元素

Kj=K(xt,xj)，其中{xj}为训练样本，j=1,2,…,n。 
核函数的选取算法对回归性能有一定的影响。

本文中，选取应用较为广泛的径向基核函数： 
2 2( , ) exp{ / 2 }i iK σ= − −x x x x         (7) 

2  基于KPLS超分辨率的基本原理 
理想的高分辨率图像退化为低分辨率图像，其

退化模型可表示为： 
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[ ]( , ) ( , ) ( , ) ( , )g x y f x y h x y n x y=↓ ∗ +      (8) 

式中，f (x,y)、g (x,y)、n (x,y)分别为原始清晰图像、

退化图像和加性噪声；h(x,y)为成像系统的点扩展函

数PSF；↓ 表示下采样。图像的超分辨率复原是上述

过程的逆过程，即从给定的退化低分辨率图像g(x,y) 
获得高分辨率图像f(x,y)的过程。 

基于KPLS算法的超分辨率复原算法是将训练

库中的高分辨率图像和低分辨率图像的关系看作为

一种函数关系，将低分辨率图像作为KPLS回归模型

的输入，高分辨率图像作为KPLS回归模型的输出，

建立回归模型；然后利用训练后的回归模型对实际

低分辨率图像进行复原。 
2.1  特征表示 

设一幅高分辨率图像可由高频信息H、中频信

息M、低频信息L组成，其对应的低分辨率图像由中

频信息H、低频信息L组成。超分辨率技术是在已知

低分辨率图像的情况下，复原(预测)其丢失的高频信

息H。低分辨率图像的低频部分提供的信息有限，

而中频部分(在本文中指的是低分辨率图像的高频

信息)能提供更多的有用信息，根据文献[15]可认为

最高频信息条件独立于最低频信息，有： 
( , ) ( )P P=H M L H M           (9) 

为了验证中频信息的有效性，分别使用中频信

息、低频信息(即图像的灰度值信息)以及单独使用中

频信息进行高频信息的预测，即图像的复原。实验

结果如图1和图2所示，通过比较可以看出，使用中

频信息和低频信息的复原结果细节容易模糊，而单

独使用中频特征的复原结果较好，能够复原更多细

节。这样超分辨率的任务就转为已知图像的中频信

息，恢复成高频信息。为了获得高频信息，将训练

库中的低分辨率图像进行插值(例如通过最近邻插

值)放大为与高分辨率图像相同的分辨率，然后将与

其对应的高分辨率图像进行差分，获得的差值图像

即为高频信息。在超分辨率复原时，只需要复原出

其差值部分(即高频信息)。而对中频信息的提取，本

文采用先对训练库中的低分辨率图像进行插值(例
如通过最近邻插值)放大，然后通过对放大后的图像

提取拉普拉斯特征获取中频信息。 
由于对整幅图像做回归会使计算量太大，并且

维数(100 pixel×100 pixel的图像为10 000维)远远大

于样本数(样本数通常为100左右)，造成预测可能存

在较大的误差。因此本文采用对图像进行分块，然

后分别复原各个分块图像的方法。 

 
a. 复原结果图          b. 局部放大图 

图1  使用中频信息和低频信息的复原结果 

 
a. 复原结果图          b. 局部放大图 

图2  使用中频信息的复原结果 

本文将分别对采用位置相关方法和位置无关方

法对人脸图像和车牌图像进行基于学习的超分辨率

复原。正面人脸图像相对于其他图像具有一些特殊

性，它具有全局约束，即不同人的鼻子、嘴、眼睛

的位置相对于正面人脸来说，基本上是固定不变的。

在建立回归模型时，本文利用这种位置相关的性质，

对不同位置的分块建立不同的回归模型，既加快了

运算速度，又可以使回归模型建立得更为准确。 
而对于车牌图像复原的信息是位置无关的，在

建立回归模型时，需要将训练库中所有的不同位置

的图像块建立一个单一的回归模型。考虑到对训练

库中所有的不同位置的图像块建立一个单一的回归

模型运算量太大(核矩阵的大小为训练样本数×图像

的分块数，如果训练样本为100，图像为120 pixel× 
120 pixel大小，分为6×6大小的块，不考虑块与块之

间的重叠，则核矩阵大小为40 000×40 000的矩阵。

将导致运算量巨大，为了减少运算量，本文在训练

库中寻找与每个待复原的图像块最相似的K(例如

K=300)个图像块。然后根据K个图像块建立相应的

回归模型，再依据该回归模型对相应的图像块进行

复原。 
2.2  基于KPLS的图像超分辨率复原算法 

算法流程如图3所示。 
算法可分为训练部分和学习部分。训练部分使

用KPLS回归算法对训练库中的图像进行训练，获得

回归模型。为了获取高低分辨率图像的特征，首先

将每一幅低分辨率训练样本图像进行插值(使用最

近邻插值)放大，提取插值放大后图像的拉普拉斯特

征，即中频信息图像。然后将上一步生成的中频信

息图像划分成多个n×n (例如6×6)的中频信息块，对

于每一个块，可以将其表示为一个向量x∈R36。 
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图3  基于KPLS的超分辨率算法流程图 

对于人脸图像，考虑到位置相关性，将每一个

训练样本的中频信息图像中位置为(a,b)的中频信息

块构成一个向量矩阵X a,b ={xi}，i=1,2,…,N，N为样

本数。其中xi为第i个训练样本的中频信息图像中位

置为(a,b)的中频信息块，。 
将高分辨率图像与低分辨率插值放大的图像进

行差分，得到一个差分图像，即高频信息图像。同

样，将高频信息图像划分为多个n×n (例如6×6)的块。

可将每一个块表示为一个向量y∈R36。每幅生成的高

频信息图像位置为(a,b)的高频信息块都可以构成一

个向量矩阵Y a,b ={yi}，i=1,2,…,N。其中yi为第i个训

练样本高频信息图像位置为(a,b)的高频信息块。最

后将位置为(a,b)的向量矩阵X a,b和Y a,b作为回归输入

和回归输出代入KPLS回归算法进行计算，以获得位

置为(a,b)上的KPLS回归模型。    
而车牌图像复原是位置无关的，在建立回归模

型时，为了减少运算量，本文在训练库中寻找与每

个待复原图像的中频信息块 (设图像块的位置为

(a,b))最相似的K(如K=300)个中频信息块X a,b={xv}，
v=1,2,…,K，以及其对应的高频信息块Y a,b={yv}。然

后根据X a,b和Y a,b建立相应的回归模型，获得相应的

KPLS回归模型。 

学习部分是利用训练部分获取的回归模型对待

复原的低分辨率图像进行复原。首先将输入的待复

原的低分辨率图像进行插值(使用最近邻插值)放大，

提取插值放大后图像的高频信息(即拉普拉斯特征)；
然后将上一步生成的特征图像划分成多个n×n (例如

6×6)的图像块，对于位置为(i,j)的块，将其表示为一

个向量。通过式(6)计算KPLS回归结果。 
将每一个图像块的回归结果向量还原为二维图

像块，并按照顺序拼接为复原需要的高频信息。最

后将该高频信息和待复原的低分辨率图像进行插值

放大后的图像求和，复原出最终的高分辨率图像。 

3  实验结果与分析 
实验 1  人脸图像的超分辨率复原实验 

              
a. SVR算法的结果             b. 本文算法的结果 
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c. 最近邻插值算法的结果    d. Cubic B-Spline算法的结果 

 

 
e. 真实的高分辨率图像 

图4  实验结果图 

实验中使用亚洲人脸标准图像数据库IMDB[16]

中的人脸图像。本文提取人脸的面部图像，并进行

归一化，将归一化为192×160的人脸图像作为高分辨

率人脸图像，对其进行降质处理，降质为大小为

48×40的图像，作为低分辨率人脸图像。实验首先选

取了所有不带眼镜的75人进行实验，选每人正面中

性表情人脸图像1幅，共75幅。随机选择其中的8人，

其中4名男性和4名女性(8幅人脸图像)作为测试样

本，剩下的67人(67幅人脸图像)作为训练样本。将

Cubic B-Spline插值方法和最近邻插值方法及基于

SVR的超分辨率算法与本文提出的基于KPLS的超

分辨率算法的实验结果进行了比较，如图4所示。可

以看出：最近邻插值算法和Cubic B-Spline插值算法

在插值复原放大时模糊了大部分的人脸细节，基于

SVR回归算法的结果复原出部分人脸图像的细节，

而本文算法的结果较为清楚地复原出了人脸图像的

细节。 
图5为不同方法的平均峰值信噪比图。平均峰值

信噪比是指多幅测试图像峰值信噪比的平均。峰值

信噪比定义为： 

[ ]2

1 1

PSNR
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式中，HR为原始的高分辨率图像；SR为由低分辨率

图像复原得到的超分辨率图像；HR(x,y)和SR(x,y)分

别为它们在像素点(x,y)上的灰度值。图像的长度和

宽度以像素点数表征分别为M和N。 
从图5可以看出，基于KPLS的回归算法取得了

最高的峰值信噪比；基于SVR的回归算法取得了第

二高的峰值信噪比，比本文算法低1.3 dB；插值算法

的峰值信噪比最低，比基于SVR的回归算法还低1 dB
左右。 
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KPLS 插值算法  
图5  不同方法的平均峰值信噪比的示意图 

实验2  车牌图像的超分辨率复原实验 
将车牌作为研究对象进行实验。收集105幅带有

车牌的图像，将其车牌部分图像提取出来，大小为

180 pixel×68 pixel。将提取的车牌图像作为高分辨率

图像进行降质处理，分别降质为45 pixel×17 pixel大
小的图像。实验中随机选择其中的5幅车牌图像作为

测试样本，剩下的100幅车牌图像作为训练样本。图

6为实验中的部分车牌图像。 

 
图6  实验中的部分车牌图像 

图7为车牌图像的实验结果图对比图。图7中第1
行为最近邻插值算法的结果，第2行为Cubic B-Spline
插值算法的结果，第3行为本文算法的结果，第4行
为真实的高分辨率车牌图像。从实验结果图中可以

看出，最近邻插值算法字符复原结果效果很差，复

原图像的某些英文字母不是很清楚。Cubic B-Spline
方法插值效果稍好，但是车牌中的汉字还是较模糊，

辨识出汉字较为困难。本文算法虽然与真实图像有

差异，但是无论是英文字母还是汉字都得到了较好

的复原，都有清晰的边缘。总的来说，本文算法较

好地复原出高频信息，使得复原的图像结果在视觉

上与真实的高分辨率图像较为接近。 

 
图7  车牌图像的实验结果图对比图 

表1为不同方法的平均峰值信噪比，可以看出本
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文算法复原的峰值信噪比远大于插值算法的峰值信

噪比。 
表1  不同算法的平均峰值信噪比 

算法 平均峰值信噪比(PSNR) 

本文算法 22.13 

Cubic B-Spline方法插值 17.99 

最近邻插值结果 17.89 

分块大小的不同将影响复原结果。为了对分块

大小进行分析，分别将人脸图像和车牌图像的分块

设置为不同的大小，并评价在该分块条件下的峰值

信噪比。图8和图9分别为人脸图像和车牌图像在分

块为4×4、6×6、8×8、10×10、12×12、14×14、16×16
条件下的峰值信噪比。在人脸图像的实验中，6×6
的分块为最优；而在车牌图像实验中，10×10的分块

为最优，分块太小或太大都会导致性能下降。人脸

图像和车牌图像最优分块大小的不同主要是由于它

们为不同类别的图像，存在不同的纹理信息，使得

它们的中频以及高频信息的统计特性存在较大差

异，导致最优分块大小的图像。 
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图8  不同分块条件下的复原的人脸图像的PSNR 
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图9  不同分块条件下的复原的车牌图像的PSNR 

4  总 结 
本文在国内外研究中首次提出了基于核偏最小

二乘法(KPLS)回归的超分辨率复原算法。通过对人

脸图像和车牌图像的实验结果表明，该方法能取得

较好的复原效果；并且在放大倍数较大的情况下，

仍然可取得较好的复原效果，复原出的图像更接近

于真实图像，具有更高的峰值信噪比。 
 
本文研究工作得到四川大学电子信息学院青年

教师基金的资助，在此表示感谢。 
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