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摘摘摘摘  要要要要：：：：研究核回归图像插值问题，基于各向异性距离方法，提出一种边缘保持的核回归图像插值方法。分析不同参数对该方法以及  

Steering 核回归方法的影响。实验结果表明，边缘保持的核回归图像插值方法对于参数变化具有较强的稳定性，算法鲁棒性较高，插值图
像的边缘信息也得到更好的保持。 
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1  概述概述概述概述 

图像插值包含了图像处理中的很多内容，包括图像放 

大、图像去噪、图像恢复、图像配准、超分辨率重建等。其
基本思想是根据周围邻域像素点的值得到邻域中心点的像素
值，或从邻域点的值估计丢失的像素值。图像插值方法可以
分为线性和非线性两大类。常用的线性插值方法有最近邻、
双线性、双三次等，这类方法运行效率很高，但缺点是对于
边缘等细节会产生震铃和阶梯效应。非线性插值考虑到了图
像的几何结构，特别是边缘信息。文献[1]提出基于加权 ENO

的图像放大方法。文献[2]提出双边滤波，不仅利用到了像素
点的距离，还考虑到灰度值的关系。文献[3]利用梯度的协方
差矩阵来构造向量的各向异性距离，提出了基于 Steering 核
的核回归图像恢复模型。文献[4]在多视角的图像合成中构造
了方向插值滤波器，其中核函数选取用高斯函数，距离测量
用各向异性距离，不同于文献[3]的是角度的选取。文献[5]

提出边缘驱动的各向异性图像插值方法，明确提出利用 T范
数代替 2范数，实现了各向异性的距离，其中 T为结构张量
矩阵，基本思想是通过估计边缘方向来设定适当的权函数以
调整各像素点的权值。文献[6]利用结构张量矩阵构造了各向
异性的距离，应用于核回归的图像恢复。 

从上述的方法来看，目前在图像插值领域中存在的主要
问题还是权函数和范数(距离)的选取如何自适应于边缘等图
像细节。范数的选取可以得到不同的距离，常用的为 2范数，
但不具有各向异性，具有各向异性的 T范数可以通过取不同
的 T 得到不同的衡量距离。权函数反映点与点之间的相关 

性，最直接的就是与距离成反比。本文提出一种边缘保持的
核回归图像插值方法，在核函数中用向量的 T范数代替 2范
数来衡量距离。 

2  核回归图像插值问题核回归图像插值问题核回归图像插值问题核回归图像插值问题 

核回归是建立在统计学上的一种非参数回归。考虑 iy =  

( ) ,i iz x ε+ 1,2, ,i p= ⋅⋅⋅ ，其中， 2( ) 0, ( )i iE Dε ε σ=  = < ∞ 。当 

i j≠ 时， iε 和 jε 是不相关的。如果假定变量 X、Y都是随机

的，它们有联合分布 ( , )f x y ，而 X的边际分布为 ( )f x ，一般
说来， ( )z x 可认为是 Y在给定了 X=x之后的条件期望，即： 

( ) ( | ) ( | )d ( , )d / ( )z x E Y X x yf y x y yf x y y f x= = = =∫ ∫     (1) 

回归模型 NWE用下式来估计 ( )iz x ：
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函数 ( )W ⋅ 称为核函数，它在本质上其实是一个加权平均
函数， h是窗口光滑参数。这种估计 ( )iz x 的方法叫做核估 

计，回归模型 NWE 就称为核回归。具体到图像插值，
T

1 2( )i i ix x=x 为采样点， iy 为采样点的灰度值， ( )iz x 为插
值后的图像函数， iε 为误差，p 为采样个数。则加权的插值
问题可以表达为： 
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进行泰勒展开： 
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以上最小二乘问题可以写成矩阵形式： 
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其中， 

T ( ) T
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!
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N

= =y b x x xL L       (6) 

 

1 2diag[ ( ), ( ), , ( )]h h h pW W W= − − −W x x x x x xL         (7) 

对式(5)求导，得到： 

T T 1 T

0 1
ˆˆ( ) ( )−= =

x x x
z x β e X WX X Wy                    (8) 

其中， T

1e 为单位向量； xX 的每个元素为泰勒展开式中 x的
多次项(见式(9))。求出的 0β 就是 ( )z x 的一个估计。 
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3  各向异性的核函数各向异性的核函数各向异性的核函数各向异性的核函数 

在图像插值模型中，插值方法的核心思想就是如何选择
核W ，核的不同选择就决定了不同的插值方法，也决定了插
值的精确度和计算量。传统的核函数只是考虑到了采样点之
间的距离，双边核不仅考虑到采样点之间的距离，还有效利
用了采样点的灰度值： 

Bilter ( , ) ( ) ( )
s ri i h i h iW y y W W y y− − = − −x x x x           (10) 

其中，
sh

W 和
rh

W 取高斯函数； h为高斯函数的平滑参数。不

足的是其中的核并不是自适应的，距离仍为通常意义下的欧
氏距离。文献[5]提出了各向异性距离： 

T( ) ( )i i i− = − −
T

x x x x T x x                     (11) 

其中，T 为 2×2的对称矩阵。文献[5]用协方差矩阵 C来取代
T ，得到了基于协方差矩阵的各向异性距离： 

T T( ) ( ) ( ) ( )i i i i i iC− = − − = − −
T

x x x x T x x x x x x      (12) 

再将以上距离应用于高斯核，得到具有自适应的 Steering核： 
T
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图像的局部协方差矩阵 iC 定义： 

1 1 1 2
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其中， iω 为所开的局部窗口；
1
( )xz ⋅ 、

2
( )xz ⋅ 分别为沿 1 2,x x 方

向的一阶导数。协方差矩阵 iC 是对称正定阵，因此可以正交
分解为： 
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则协方差矩阵由参数 γ 、θ 、σ 决定，3 个参数的选取
依据局部梯度矩阵 iC ，对局部梯度矩阵进行奇异值分解
(Singular Value Decomposition, SVD)分解： 
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， M 为所开窗口中的

样本数。 

4  边缘保持的核回归边缘保持的核回归边缘保持的核回归边缘保持的核回归方法方法方法方法 

Steering 核回归方法通过协方差矩阵结合了图像的灰度
和梯度信息，可以实现有效的自适应，恢复图像的边缘也保
持的较好。但在实验中发现，对于图像插值效果中竖性结构
的边缘效果却比较差。分析其原因，高斯函数中采用与距离
成反比的权值，而在图像的竖线形边缘(阶跃)，2点之间的距
离虽然比较小，却应该赋予较小的权值。因此，本文提出改
进的边缘保持的各向异性权函数的核回归方法。 

权函数选取参照文献[5]中的权函数：  

2( )
( ) ( )i i

i

i i

R
W

R

− −
− =

−

x x
x x

x x
                     (19) 

其中， iR 为常数。将权函数和各向异性距离相结合，得到新
的边缘驱动的各向异性权函数： 
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在此取 max( )i iR = −
T

x x  。 

将此权函数带入式(3)，得到了新的改进的边缘保持的图
像插值模型： 

2

2
1

min ( ) ( )
p

i i i
z i

y z W
=

− −∑ x x x                      (21) 

在 2( )W ⋅ 中，权函数的取值仍然在整体上满足与距离成 

反比。不同的是，当两点之间的各向异性距离 i−
T

x x 比较

小时，此时分式趋于 0 的速度比高斯函数的 e 指数要慢。因
此，在边缘邻域内的点得到的权值稍小于高斯函数的，不会
引起边缘大的波动，出现伪边缘现象。 

5  实验结果及分析实验结果及分析实验结果及分析实验结果及分析 

本节对于 Steering 核(W1 方法)与本文提出的核函数(W2

方法)进行核回归图像插值实验比较。选用了 256×256 像素 

大小的 Lena、人工合成图像(Rz)和 Cameraman图像为实验图
像，如图 1所示。  

         

(a)Lena          (b)Cameraman          (c)Rz 

图图图图 1  原始图像原始图像原始图像原始图像 
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研究图像放大中参数变化对于 2种方法的影响。对 Lena

进行放大 2 倍的实验。为了更好地进行比较，将原始大小的
Lena 图像降采样到 128×128 像素，再对降采样图像进行放  

大 2 倍的处理。分别比较插值后图像与原图像的峰值信噪比
(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)及均方误差(Root Mean 

Square Error, RMSE)。 

在实验中，参数有窗口大小ω ，拉长参数 λ，伸缩参数
α 及高斯的平滑参数 h。由于在本文方法中没有平滑参数 

h，因此以下研究 2 种方法在协方差矩阵参数 α 、 λ 以及   

ω 变化下的情况。 

图 2给出了固定其他参数、变化伸缩参数α 下 2种方法
的图像放大效果。当 α <0.5 时，W1 得到的效果较好，当   

α =0.5 时，2 种方法得到了同样的图像插值效果。当 α >   

0.5时，W1得到的图像在桌脚边以及鼻梁等边缘附近出现了
伪边缘，且图像质量整体下降较快。 

      

             (a)W1(α=0.1)            (b)W1(α=0.3) 

      

             (c)W1(α=0.5)            (d)W1(α=0.8) 

      

(e)W2(α=0.1)            (f)W2(α=0.3) 

      

             (g)W2(α=0.5)            (h)W2(α=0.8) 

图图图图 2  伸缩参数变化下伸缩参数变化下伸缩参数变化下伸缩参数变化下的的的的插值图像比较插值图像比较插值图像比较插值图像比较 

2 种方法在伸缩参数变化下的残差图像如图 3 所示。在
W2 方法的残差图像中几乎没有保留桌脚等边缘的信息，说
明插值图像对于这些边缘保持的较好，而 W1 方法的残差图
像中很明显的就可以看到头发、帽檐、桌脚等残留的细节， 

α 越大，W1方法得到的插值图像的伪边缘越多。 

图 4给出了在固定其他参数、变化拉长参数 λ的情况下，   

2 种方法的插值结果及与原图做差后的比较，其中 λ取值从
0.3~1.5。可以看出，W1方法在阶跃边缘处仍会产生伪边缘，
而 W2 得到的图像很好的保持了边缘及纹理。对于窗口参数
ω ，限于篇幅，本文不再罗列数据。 

      

             (a)W1(α=0.1)            (b)W1(α=0.3) 

      

  (c)W1(α=0.5)             (d)W1(α=0.8) 

      

(e)W2(α=0.1)             (f)W2(α=0.3) 

      

             (g)W2(α=0.5)            (h)W2(α=0.8) 

图图图图 3  伸缩参数变化下的残差图像伸缩参数变化下的残差图像伸缩参数变化下的残差图像伸缩参数变化下的残差图像比较比较比较比较 

      

(a)W1(λ=0.3)           (b)W1(λ=0.3)残差 

         

             (c)W1(λ=1.5)           (d)W1(λ=1.5)残差 

      

 (e)W2(λ=0.3)           (f)W2(λ=0.3)残差 

      

             (g)W2(λ=1.5)           (h)W2(λ=1.5)残差 

图图图图 4  拉长参数变化下拉长参数变化下拉长参数变化下拉长参数变化下的的的的插值插值插值插值图像图像图像图像与残差图像与残差图像与残差图像与残差图像 
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选取 Cameraman 和具有几何结构的人工合成图像 Rz 为
实验对象，对于 2种方法固定参数为 0.5α = 、 1λ = 、 7ω = ，
得到 2种方法的图像放大结果如图 5、图 6所示。在图 5中，
W2 方法对于照相机的支架、人的衣领等部分边缘得到了很
好的保持，在图 6中，对于 Rz图像，W1方法在图像的左边
角处出现了伪边缘，在白色的三角形的三条边上都有较大的
振荡，而这些在 W2方法中却都很不明显。 

         

       (a)W1(RMSE=14.704 7)        (b)W2(RMSE=13.961 4) 

图图图图 5  Cameraman图像放大结果图像放大结果图像放大结果图像放大结果比较比较比较比较 

         

(a)W1(RMSE=11.944 2)         (b)W2(RMSE=9.088 9) 

图图图图 6  Rz图像放大结果图像放大结果图像放大结果图像放大结果比较比较比较比较 

6  结束语结束语结束语结束语 

本文提出了用向量的加权范数(T 范数)来反映各向异性
距离，同时和新的核函数相结合，得到了边缘保持的各向异
性核回归插值方法。实验证明，高斯函数的各向异性距离对
于参数过于敏感，恢复图像中的阶跃形边缘会出现伪边缘效

应。而本文提出的边缘驱动的各向异性核，具有各向异性特
点，通过对边缘的自适应的调节，很好地保持了阶跃边缘及
图像的细节部分，图像恢复质量得到提升，同时具有较高且
稳定的峰值信噪比以及较低的均方误差。本文方法虽然对于
边缘的保持有明显的改善，但对于图像中的细小纹理还有所
丢失，这是下一步的研究方向。 
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序损失(ranking loss)，平均精度(average precision)。 

表表表表 2  分类后的结果分类后的结果分类后的结果分类后的结果 

评价标准  θ-MLkNN 结合方法  

hamming loss 0.362 5 0.372 9 

one-error 0.450 0 0.312 5 

coverage 2.925 0 2.925 0 

ranking loss 0.334 6 0.296 0 

average-precision 0.694 7 0.747 0 

由于会出现预测所得的标记与实际标记不一致数目增多
的情况，因此 hamming loss的性能会略降低，但并不影响整
体的性能，所以 average-precision的值有了较大提高。 

one-error 的性能明显提高，是因为音频文件所具有的隶
属度最高的标记也包括这 2类，所以会直接降低 one-error的
值。也会降低音频文件对其所属标记的隶属度低于非所属标
记的隶属度的可能性，即降低了 ranking loss的值。 

而在这 2种方法中，平均约用 3 个标记类别就可以形容
音频文件所具有全部情感类别，因此 coverage值不变。 

6  结束语结束语结束语结束语    

本文针对歌曲情感的多标记分类问题，提出一种结合了
θ -MLkNN 和 TF-IDF 的方法。音频文件分为 6 类， θ -ML  

kNN 多标记分类后，由于 angry/fearful，happy/pleased 这     

2 类情感是各类情感中人们感受最明显、最重要的情感，再
利用 TF-IDF 分别计算歌词这两类的情感分数，得出其所属
类别，从而修正音乐内容分类错误的类别标记，之后重新进
行 θ -MLkNN 分类。通过实验可以看出，得到了较好的准确

率。但是对歌词进行情感计算，类别数目还较少，今后工作
需要考虑适合更多情感类别的歌词情感计算方法及歌词与音
频的分类结合方法，从而能够更准确地识别歌曲的情感类别。 
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