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Ø 现有基于Stable Diffusion的SR方法在感知上表现出了更真实可信的结果，但它们通常会混淆像素级保真度和语义级增强的目
标，在训练过程中将像素级和语义级的SR目标纠缠在一起，在保证像素级保真度和感知质量之间难以取得平衡。

Ø 用户在实际应用中对SR结果的偏好也各不相同

Ø 一些用户更注重内容保真度而非细节生成

Ø 另一些用户则偏好丰富的语义细节而非像素 Level 的保真度。

一、介绍

Ø 通过增加像素级引导尺度 ����，可以逐渐消除图像的退化，

如噪声和压缩伪影

Ø 然而，����过高将使SR图像结果过度平滑

Ø 通过增加语义级引导尺度 ����, SR图像具有更多的语义细节
Ø 然而，过高的 ���� 会产生视觉伪影



Ø 多步去噪框架

二、模型描述

Comparison of the pipeline of different DM-based SR methods.

Ø 单步去噪框架

Ø PiSA-SR，基于SD的SR，定义为学习LQ的
latent �� 和 HQ的latent �� 之间的残差



三、模型训练

Ø 作者提出了一个解耦的训练方法，利用两个LoRA模块
分别针对像素级和语义级增强进行SR任务

Ø 由于LQ图像受到噪声、模糊和下采样等退化的影响，
作者首先优化像素级的LoRA以降低这些退化的影响，
随后再优化语义级的LoRA

Ø 像素级训练阶段，完整参数集表示为

高质量的latent

Ø 语义级训练阶段，冻结像素级LoRA，

高质量的latent



三、模型训练
Ø 对于像素级LoRA，使用 �2 损失来训练

Ø 能够有效地去除退化并增强边缘
Ø 但不足以生成语义级细节，从而导致平滑的SR输出

Ø 对于语义级LoRA，使用 ������ 和 �CSD 进行训练

Ø ������：通过预训练的VGG分类网络提取特征，将超

分图像与GT图像在高层语义空间中的相似性最小化
Ø 但是VGG是在有限类别上训练的，泛化能力有限

Ø CSD Loss（Classifier Score Distillation）
Ø 借鉴于 Classifier-Free Guidance 理论， SD可以

用于形成一个隐式的分类器来建模后验分布
Ø CSD损失通过最大化条件概率 � �   ��) 的梯度，提

升语义内容的一致性。

Ø CSD Loss（Classifier Score Distillation）
Ø 为了提高超分效果，本文在潜在空间而不是噪声域

中表示CSD的梯度



四、模型推理

Ø 默认设置：使用合并了像素级和语义级LoRA模块的
PiSA-LoRA与预训练的SD模型共同处理输入

Ø 附加设置：为了实现具有多样用户偏好的灵活超分辨率，

引入了一对像素级引导因子 ���� 和语义级引导因子 ����

Ø 像素级LoRA输出：

Ø 语义级LoRA输出：



不同像素语义引导尺度下PiSA-SR在RealSR测试数据集上的结果

Ø 增加像素级因子 ���� 会导致无参考指标CLIPIQA和

MUSIQ的持续改进
Ø 消除图像退化和增强边缘

Ø 增加语义级因子 ���� 也会导致CLIPIQA和MUSIQ的
持续改善

Ø 但是过高的 ���� 会导致 PSNR 和 LPIPS 指标衰退
Ø 这是因为过多的语义细节可能会引起图像内容的变化，

降低像素级的保真度，增加过多冗余细节
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PiSA-SR 与不同 GAN-SR 方法的视觉比较



Ø 在默认设置中，像素级和语义级LoRA的秩都设置为4
Ø 通过将一个LoRA的排名固定为4，并改变另一个来进

行实验，以观察RealSR测试数据集上的性能变化

Ø 增加语义级别的LoRA rank可以增强语义细节
Ø 反映在无参考的CLIPIQA、MANIQA、MUSIQ指标中
Ø 然而，会降低图像保真度，导致较低的基于参考的分数

Ø 增加像素级别的LoRA rank，使图像过于平滑而保真度较高
Ø 反映在PSNR、SSIM、LPIPS指标中
Ø 然而，超分结果缺乏细节，导致较低的无参考评估指标



Thank You


