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摘　要: 针对真实世界图像超分辨率任务中图片退化类型多样与细节恢复困难的问题, 现有方法在结构保持与语义

一致性方面仍存在不足. 为此, 本文提出一种语义感知交互扩散图像超分辨率重建方法 (semantic-aware interactive
diffusion method for image super-resolution reconstruction, SISRM), 引入语义分割信息作为先验以增强重建过程的结

构理解与语义引导. 具体而言, 该方法首先设计并训练分割感知提示提取器, 通过分割掩码编码器和标签文本生成

器, 从退化低分辨率图像中高效提取分割掩码嵌入与语义标签; 其次, 引入交互式文本到图像控制器, 结合分割交叉

注意力模块和可训练图像编码器, 通过多模态语义条件引导扩散过程增强局部细节与全局结构感知; 最后, 提出掩

码特征融合机制缓解局部条件控制与全局潜在分布差异, 提高生成图像的一致性和视觉质量. 在 DIV2K-Val 和
RealSR 数据集上, 所提方法在无参考图像质量评估和跨模态图像质量评估最高分别达到 0.612 1和 0.727 4, 感知质

量提高明显, 验证了其在细节还原、语义一致性及视觉质量方面的综合优势.
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Abstract: Diverse degradation types and the difficulty of detail recovery make real-world image super-resolution
challenging, with existing methods still struggling with structural preservation and semantic consistency. This study
proposes a semantic-aware interactive diffusion method for image super-resolution reconstruction (SISRM) method.
Semantic segmentation information is introduced as prior knowledge, enhancing structural understanding and providing
semantic guidance during reconstruction. Specifically, a segmentation-aware prompt extractor is designed and trained to
efficiently obtain segmentation mask embeddings and semantic labels from degraded low-resolution images using a
segmentation mask encoder and a label text generator. An interactive text-to-image controller is then introduced,
integrating a segmentation-guided cross-attention module with a trainable image encoder. The diffusion process is guided
under multi-modal semantic conditions to enhance local detail and global structure awareness. Finally, a mask feature
fusion mechanism is proposed to mitigate the mismatch between local conditional control and the global latent
distribution, improving the consistency and visual quality of the generated images. Experimental results on the DIV2K-
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Val and RealSR datasets show that the proposed method achieves the highest scores of 0.612 1 and 0.727 4 in no-reference
and cross-modal image quality assessment, respectively. These results demonstrate notable improvements in detail
restoration, semantic consistency, and overall perceptual quality.
Key words: super-resolution reconstruction; semantic awareness; diffusion model; mask fusion; real-world image

早期研究通常基于简单且已知的退化假设 (如双

三次下采样) 来解决图像超分辨率 (image super-reso-
lution, ISR)问题, 并提出多种成功的模型[1–7]. 这类方法

以优化保真度为主要目标, 因此在细节恢复方面表现

有限, 往往产生过度平滑的结果. 为提升视觉感知质量,
生成对抗网络 (generative adversarial network, GAN)[8]

被引入 ISR 任务[9], 通过在训练过程中引入对抗损失,
使模型能够生成更加逼真的视觉细节. GAN 方法[10–13]

在感知质量提升方面取得显著进展, 但由于对抗训练

的不稳定性, 这类方法难以在感知质量与保真度之间

取得良好平衡, 结果中常出现伪影或细节失真.
近年来, 去噪扩散概率模型 DDPM[14]在逼近复杂

分布与生成高质量图像方面展现出强大能力[15]. 特别

是随着大规模预训练文本到图像 (text-to-image, T2I)
模型 (如 Stable Diffusion[16]) 的兴起, 图像生成技术进

入新的发展阶段. 在此背景下, 研究者逐渐探索如何借

助 Stable Diffusion 的强大生成能力改进超分辨率重建

性能. 在现有基于扩散的超分辨率方法中, StableSR[17]

将低质量图像的潜在表示作为条件输入, 引导 Stable
Diffusion 进行超分辨率重建; DiffBIR[18]则通过先行恢

复低质量图像并结合生成先验, 在扩散过程中平衡重

建质量与保真度. 这些方法凸显出生成先验在超分辨

率任务中的潜力, 但由于仅利用低质量图像信息, 缺乏

高层次语义指导, 易导致内容重建不准确.
鉴于文本提示在预训练 T2I 模型中对生成过程中

所展示的引导优势, 近期相关研究[13,19–21]开始尝试通过

从低质量图像中提取语义描述, 来进一步控制 Stable
Diffusion 的生成过程, 以提升图像恢复的语义保真度.
例如, PASD[22]和 SeeSR[23]分别利用预训练的图像描述

生成模型[24]或标签模型[25]提取图像内容信息, 作为文

本提示引导生成. 然而, 这类方法仍有局限: 一方面, 预
训练模型难以完整覆盖真实场景中多样化的细节与语

义, 提示信息可能不够准确或遗漏关键内容; 另一方面,
纯文本提示缺乏对局部区域的细粒度控制, 易在复杂

场景中产生语义不一致的结果.

针对上述问题, 本文提出方法框架 SISRM, 结合分

割感知提示提取器 (segmentation-aware prompt extra-
ctor, SAPE) 与交互式文本到图像控制器 (interactive
text-to-image controller, IT2IC), 实现细粒度语义引导.
SISRM 方法的主要贡献如下.

1) 设计并训练提示提取器, 可直接从退化低分辨

率 (low-resolution, LR) 图像中预测用于语义控制的分

割掩码嵌入与标签文本, 无需显式生成像素级分割掩

码, 以指导 T2I 模型生成语义保真的超分辨率图像. 该
语义嵌入作为紧凑的高维特征表示, 有效弥补了传统

基于全局文本提示方法中提示信息不准确或不完整的

问题.
2) 基于 ControlNet[26]构建交互式控制器, 引入分

割交叉注意力模块以学习精准的语义指导, 并集成可

训练图像编码器处理 LR图像特征, 在训练时仅更新新

增模块, 以提高训练效率.
3) 提出掩码特征融合 (mask feature fusion, MFF)

机制, 以缓解局部条件控制与全局潜在分布之间的差

异, 有效提升图像整体质量与视觉一致性.
实验结果表明, SISRM 在生成高质量图像的同时,

可有效保留语义信息, 并在多个真实世界图像超分辨

率任务中取得优异性能.

 1   相关工作

图像超分辨率旨在从低分辨率图像中恢复高分辨

率细节, 广泛应用于遥感、安防、医疗等领域. 传统方

法多采用双三次插值, 虽计算简单, 但难以有效重建细

节. 随着深度学习的发展, 卷积神经网络成为超分辨率

重建任务的主流方法, 代表性工作如 SRCNN、VDSR
等[1,2], 虽然可提升重建性能, 但结果过于平滑且感知质

量有限. 为增强视觉感知效果, ESRGAN[9] 等引入 GAN
及感知损失, 改善纹理细节, 但训练不稳定, 容易引入

伪影, 难以在保真度与感知质量间取得平衡. 近年来,
基于 Transformer 架构的方法, 如 IPT[1]、SwinIR[3] 等,
通过自注意力机制提升全局上下文建模能力, 进一步
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改善细节还原和视觉一致性. 但这些方法普遍假设理

想化退化过程, 面对真实世界中复杂退化场景时, 性能

仍有限, 尤其在细节恢复与语义一致性方面存在不足.
为改善这类问题, 结合语义引导的扩散模型用于图像

超分辨率的方法正逐渐引起广泛关注.
 1.1   语义分割先验

语义分割本质上是像素级分类任务, 传统方法[27,28]

多采用编码器-解码器架构, 为图像中的不同区域分配

语义标签. 不同于类无关的通用分割方法, 开放词汇分

割方法 (如 X-decoder[29]、SEEM[30]) 能够结合用户提

供的文本输入生成分割掩码. 近年来, DDPS[31]利用离

散扩散模型[32]建立分割掩码先验以提升分割效果. 由
于语义分割能提供丰富的语义与空间信息, 已有研究

将其作为先验引导更精准的图像复原, 例如: SFTGAN[33]

恢复符合语义类别的纹理细节, SSG-RWSR[34]通过语义

分割损失约束超分学习过程, SAM-DiffSR[35]以 SAM[36]

生成的掩码调节扩散噪声分布以改善复原质量. 然而,
真实场景中的低质量图像往往存在复杂未知退化, 如
何实现精准语义分割并充分利用分割先验提升 Real-
ISR 表现, 仍是亟待解决的重要问题.
 1.2   扩散概率模型

受非平衡热力学和序贯蒙特卡罗方法的启发, Sohl-
Dickstein 等人[37]最早提出扩散模型, 用于建模复杂数

据分布. 随后, 扩散模型被广泛应用于图像生成任务,
特别是自 DDPM[14]提出以来得到快速发展. Rombach

等人[16]进一步将 DDPM 训练迁移到潜在空间中, 显著

推动了大规模预训练文图生成模型 (如 Stable Diffusion
和 Imagen) 的进步. 近年来, 研究者将扩散模型应用于

图像超分辨率任务, 弥补传统方法在感知质量与细节

恢复上的不足. StableSR[17]以低质量图像潜在表示为条

件, DiffBIR[18]通过引入生成先验, 在视觉真实感与像

素保真间取得平衡, 展现出良好的适应性与性能. 近期

PASD[22]、SeeSR[23]等工作进一步引入语义提示以提升

语义一致性与细节恢复.
总的来说, 现有图像超分辨率方法在感知质量与

细节恢复方面取得一定进展, 但在真实场景中仍难以

同时保证细节还原和语义一致性. 现有研究尝试结合

语义提示与扩散模型缓解这一问题, 但仍缺乏对局部

区域的精准控制. 本文提出的语义感知交互扩散超分

辨率方法, 旨在通过细粒度语义指导与交互式扩散生

成, 有效提升真实场景下的重建质量与语义一致性.

 2   本文方法

 2.1   方法概述

本文提出 SISRM方法的整体框架如图 1所示, 主
要有 2个核心组件: 分割感知提示提取器 (SAPE)和交

互式文本到图像控制器 (IT2IC). 并在推理阶段引入掩

码特征融合机制 (MFF). 设定低分辨率图像 ILR、超分

辨率重建图像 ISR 为方法的输入和输出, 高分辨率图

像 IHR 为理想图像.
 
 

分割掩码
编码器

文本标签
生成器

交互式文本到
图像控制器

SAPE

图像分支

分割掩码嵌入分支

文本分支

低分辨率图像

超分辨率重建图像

 
图 1    SISRM方法的整体框架

 

首先利用分割掩码编码器从 ILR提取分割掩码嵌入:

Em = Fconv(Fseg(ILR)) (1)

其中, Fseg 表示语义分割网络, Fconv 为卷积编码器. 由

语义分割网络得到像素级掩码, 再按“局部聚合→通道

重映射”的两步进行编码, 得到语义嵌入 Em. 随后将 Em

传入文本标签生成器生成文本标签, 文本标签生成器

的输出可表示为:

t =G(Em) (2)

其中, G 表示文本标签生成器, 对 Em 进行全局平均池化

获得紧凑向量, 经全连接层得到类别分数并以 Softmax

归一化形成概率分布, 随后选取 Top-k 的类别索引组

合作为标签集合 t. 利用交互式文本到图像控制器将 t
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和 ILR 转化为对应的特征编码 Et 和 Ei:

Et = Fconv(t) (3)

Ei = Fconv(ILR) (4)

其中, Et 表示文本标签的特征编码, 由标签集合 t 输入

到文本编码器得到. Ei 表示图像的特征编码, 由可训练

图像编码器将 ILR 映射到潜在空间得到. 最后将 Em、

Et 和 Ei 进行特征融合指导扩散模型进行图像重建. 则
超分辨率重建图像 ISR 重构过程为:

ISR = Diffusion(Ffuse(Em,Et,Ei)) (5)

Ffuse Diffusion其中,  表示融合机制,  表示 T2I扩散模型.
 2.2   分割感知提示提取器 (SAPE)

SAPE 模块是在预训练的提示提取器 (即 DAPE)[23]

基础上进行重构而得, 旨在从退化的 LR图像中提取高

质量语义信息, 以指导预训练的 T2I 扩散模型实现语

义保真的超分辨率图像生成. 其核心结构包括封装的

分割掩码编码器与文本标签生成器.

如图 2 所示 ,  分割掩码编码器由语义分割网络

(SegFormer) [29]和卷积编码器组成: SegFormer 先从退

化 LR 图像中预测像素级分割掩码. 随后该掩码通过卷

积编码器进行特征编码: 先使用 3×3 卷积对局部邻域

进行上下文聚合, 再通过 ReLU 激活引入非线性表示,

最后利用 1×1 卷积完成通道映射与降维, 输出分割掩

码嵌入 Em . 该嵌入保留了空间语义结构, 并与后续扩

散模型的特征空间对齐, 用作局部语义提示.
 
 

S
eg
F
o
rm
er

C
o
n
v
-3

C
o
n
v
-1

R
eL
U

低分辨率图像

卷积编码器

分割掩码嵌入分割掩码

 
图 2    分割掩码编码器

 

标签生成器的具体架构如图 3 所示, Em 作为标签

生成器的输入, 首先通过全局平均池化 (GAP), 对空间

维度求平均得到全局语义向量. 随后, 通过全连接层

(FC) 将全局语义向量投影至类别数维度, 得到类别得

分向量. 对得分向量施加 Softmax 函数以获得各类别的

概率分布, 并从中选取概率最高的前 k 个类别索引, 映

射为对应的文本标签集合 t. 该文本提示作为全局语义

条件, 与 Em 协同用于后续扩散生成.
SAPE利用上述双路径形成语义提示条件, 以精准

引导 T2I 模型在超分辨率重建过程中生成视觉上逼真

且语义一致的图像.
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图 3    文本标签生成器
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在训练阶段, 如图 4 所示, 对输入的 IHR 图像 x 进

行随机退化操作生成 ILR 图像 y. 将 IHR 图像 x 输入到

冻结的提取器中生成分割掩码嵌入 和标签预测得

分嵌入 . 将 ILR 图像 y 输入到可训练的提取器中

生成分割掩码嵌入 和标签预测得分嵌入 . 以

IHR 图像 x 输出的分割掩码嵌入 和标签预测得分

嵌入 作为锚点来监督 SPAE 的训练. 为使 SAPE

对图像退化更具鲁棒性, 强制 分支的分割掩码嵌入

和标签预测得分嵌入接近 IHR 分支的分割掩码嵌入和

标签预测得分嵌入. 则训练 SAPE的损失函数如下:

LSAPE = Lr( f mask
y , f mask

x )+λLl( f logits
y , f logits

x ) (6)

λ

其中, Lr 是均方误差 (MSE) 损失, Ll 是交叉熵损失[38],
是平衡参数. 通过对齐 IHR 和 ILR 分支的分割掩码嵌

入和标签预测得分嵌入, SAPE模块能够学习从退化的

低分辨率图像中提取高质量的分割掩码嵌入和标签文

本, 从而为后续的图像生成提供准确的语义信息.
在推理阶段, SAPE 模块用于提取分割掩码嵌入和

标签文本, 以引导预训练的 T2I 模型生成语义保真的

超分辨率图像. 标签文本被传递至 T2I 模型中冻结的

文本编码器, 以增强其局部理解能力. 文本提示的数量

由预设阈值控制: 当阈值较高时, 虽可提升类别预测的

准确性, 但可能导致召回率下降; 而阈值较低时, 则可

能出现相反的情况. 为克服这一限制, 引入分割掩码嵌

入, 该方法无需依赖阈值设定, 同时避免传统独热编码

类别信息熵偏低的问题[39].
 2.3   交互式文本到图像控制器 (IT2IC)

图 5 为 IT2IC 的详细结构, 本文将 ControlNet[26]

作为 T2I模型的控制器, 用于实现超分辨率重建.
本方法将预训练 SD 模型中 U-Net 的编码器克隆

为可训练的副本, 用以初始化 ControlNet. 为将分割掩

码嵌入融入扩散过程, 采用 PASD[22]中所提出的交叉

注意力机制来学习语义指导. 在 U-Net 中添加分割交

叉注意力 (segmentation cross-attention, SCA) 模块, 并
将其放置于文本交叉注意力 (text cross-attention, TCA)
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模块之后. 需要注意的是, 随机初始化的 SCA 模块与

编码器同时进行克隆. 除文本分支和分割掩码嵌入分

支, 图像分支也在重建目标 HR 图像中发挥作用. 通过

可训练的图像编码器处理 LR 图像, 以获得其潜在表

示, 并将其输入至 ControlNet中. 该可训练图像编码器

的结构与文献[26]中保持一致.
 
 

分割掩码
编码器

文本标签
生成器

SAPE

分割掩码
编码器

文本标签
生成器

克隆

分割掩码嵌入

损失
克隆

标签预测得分嵌入

损失
随机降质

低分辨率图像

高分辨率图像

  
图 4    SAPE训练过程
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图 5    IT2IC的内部结构

 

具体实现方面, IT2IC 的输入包括: (1) 扩散过程中

的潜变量 Zt; (2) SD 文本编码器输出的文本特征 Et;
(3) SAPE 提取的分割掩码 Em, 经线性投影后形成 Lm

个“语义锚点” Km、Vm; (4) 可训练图像编码器提取并

与 ControlNet 对齐的低分辨率潜变量 Ei. 在每个跨注

意力层首先计算文本交叉注意力:

Attnt = Softmax
(

QKT
t√

d

)
Vt (7)

其中, Q 来自当前 U-Net 层特征, Kt、Vt 为文本提示键

值对; 随后在叠加文本注意力的基础上计算分割交叉

注意力:

Attnm = Softmax
(

(Q+Attnt)KT
m√

d

)
Vm (8)

h = Q+Attnt +Attnm最终层输出为  并加上对应尺

度的 ContronNet特征进行融合. 通过此设计, 模型能在

保持全局语义一致性的同时, 对局部区域进行精细重建.

εθ

IT2IC 模型的训练过程如下: 首先, 通过预训练

VAE[16]的编码器获取高分辨率图像的潜在表示, 记作

Z0. 随后, 在扩散过程中逐步向 Z0 添加噪声, 得到带噪

声的潜在表示 Zt, 其中 t 表示随机采样的扩散步长. 利

用扩散步长 t、LR 图像的潜在表示 Zlr、标签文本提

示 Pt 以及分割掩码嵌入提示 Pm 训练 IT2IC 网络 (记

作 ), 目标为使该网络能预测出当前带噪潜变量 Zt 中

添加的噪声. 优化目标如下:

L = EZ0,Zlr,Pt ,Pm,ε ∼ N
[
∥ ε−εθ(Zt,Zlr, t,Pt,Pm) ∥22

]
(9)
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为提高训练效率, 保持 Stable Diffusion 主体模型

参数不变, 仅训练新加入的图像编码器、ControlNet 和
U-Net 中的 SCA 模块.
 2.4   掩码特征融合机制 (MFF)

F(· : θ)

G(· : ·)

在去噪过程中, 局部控制只携带局部控制信息, 其
余区域为空白控制信息, 控制区域内外存在显著的差

异. 因此, 局部控制条件下得到的潜在分布与全局控制

条件下得到的潜在分布不同, 可能影响图像质量. 为解

决这个问题, 从 ControlNet 模块的输出中提取局部特

征映射, 并将局部特征加入至 U-Net中. 假设 U-Net架
构中的神经块为 , xt 表示第 t 次去噪中的输入特

征, 空间条件输入特征为 cf, ControlNet 的架构中的神

经块为 , 每个块输出的融合特征表示为 yt:

yt = F(xt : θ)+M ·G(xt : c f ) (10)

F(xt : θ)

G(xt : c f )

其中,  表示由主干 U-Net 基于全局潜在分布生

成的重建特征,  表示由 ControlNet 分支提取

并映射的局部细粒度特征, 其中 M∈{0,1}表示从局部

控制区域生成的二值空间掩码. 当 Mij=1 时, 对应位置

会叠加 ControlNet 的局部特征以增强该区域的语义和

纹理细节; 当 Mij=0时, 该位置保持主干输出 F(x)的全

局生成结果. 通过这种空间位置选择, 模型能够在掩码

覆盖的局部区域注入额外的高频信息, 而在非控制区

域保持全局一致性, 从而有效缓解局部控制与整体潜

在分布冲突.
与直接全图拼接或简单加权不同, 这种掩码加性

融合方式明确分离了受控区域和非受控区域, 提升了

细节注入的可控性和稳定性, 并避免了全局范围内无

关特征叠加所带来的伪影.

 3   实验结果与分析

 3.1   数据集

本文采用 DIV2K[40]和 RealSR[41]两个数据集来验

证所提方法的有效性. DIV2K 数据集包含 1 000 张高

质量图像, 其中 800 张用于训练, 100 张用于验证, 100
张用于测试. 该数据集采用标准的双三次下采样方式

生成低分辨率图像, 并引入多种复杂退化类型, 真实地

模拟实际应用中的图像退化, 为超分辨率算法的训练

与评估提供了丰富支持. RealSR 是一个面向真实世界

图像超分辨率的数据集, 旨在解决现有模型在合成数

据与真实场景之间存在的性能差异问题. 该数据集通

过调整数码相机焦距拍摄同一场景的低分辨率 (LR)
和高分辨率 (HR) 图像对, 并提出专门的图像配准算

法进行对齐, 以支持端到端训练. 数据集包含使用佳能

5D3 和尼康 D810 相机拍摄的丰富多样的场景图像, 涵
盖建筑、风景、动植物等类别, 且纹理细节丰富清晰.
 3.2   实验设置

采用 LoRA 方法[42] (r=8), 对来自 DAPE[23]的整个

SAPE 模块进行 10k 次迭代的微调. 批量大小设置为

32, 学习率设置为 10−4. 对 DIV2K 数据集采取与 Real-
ESRGAN [11] 相同的退化处理流程以及与 SeeSR [23]相
同的退化设置来合成 LQ-HQ训练对, 用来训练 IT2IC.
整个训练使用 3 块 NVIDIA A10 34 GB GPU, 在 512×512
分辨率图像上进行.

为评估 SISRM 的性能, 在 DIV2K-Val 和 RealSR
数据集上进行测试. DIV2K-Val 数据集图像被调整为

512 像素的最短边, 然后被中心裁剪为 512×512, 作为

地面真实值. 然后应用与 SeeSR[23]相同的降级流水线

来生成 LQ 图像. 对于真实世界的基准测试, 实验使用

RealSR 数据集, 基准测试的分辨率为 128×128. 另外,
所有实验均在缩放因子×4下进行.
 3.3   评价指标

在实验中, 采用多种评价指标对超分辨率结果进

行定量评估, 包括峰值信噪比 (peak signal-to-noise
ratio, PSNR)、结构相似性指数 (structural similarity
index measure, SSIM) [43]、学习感知图像块相似性

(learned perceptual image patch similarity, LPIPS)[44]、
转换空间距离 (distance in transformation space,
DISTS)[45]、基于元分析的无参考图像质量评估 (meta-
analysis-based no-reference image quality assessment,
MANIQA)[46]以及跨模态图像质量评估 (cross-modal
learning for image quality assessment, CLIPIQ)[47]. 其中,
PSNR 衡量重建图像与参考图像在像素亮度上的差异,
值越高表示质量越好; SSIM 评估图像在亮度、对比度

和结构方面的相似性, 值越接近 1 表示越相似; LPIPS
通过深度网络建模人类视觉感知差异, 值越低代表质

量越高; DISTS 通过深度特征衡量感知相似性, 值越低

表示更好; MANIQA 无需参考图像即可评估质量, 值
越高表示质量更优; CLIPIQA 则利用跨模态特征进行

评估, 值越高表明感知质量越好.
 3.4   对比实验分析

将 SISRM 与多个当前最先进的真实图像超分辨
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率 (real-ISR) 方法进行对比, 包括: 基于 GAN 的方法:
BSRGAN[10]、Real-ESRGAN[11]、DASR[12]; 基于扩散

模型的方法: StableSR[17]、ResShift[48]、DiffBIR[18]、

PASD[22]、SeeSR[23]. 对比实验采用这些方法公开的官

方实现和预训练模型进行测试.
对表 1结果进行分析, 实验结果表明, 所提方法在

无参考指标 (MANIQA、CLIPIQA) 上表现优异, 表明

恢复结果质量较高. GAN方法在 PSNR、SSIM等指标

上表现较好, 说明保真度高, 但缺乏真实细节. 扩散模

型则更注重真实感恢复, 但在全参考指标上 (PSNR、
SSIM) 得分较低, 可能是因为生成了真实图像中不存

在的细节.
 
 

表 1    不同数据集上与不同方法的定量比较
 

数据集 指标 BSRGAN Real-ESRGAN DASR StableSR ResShift PASD DiffBIR SeeSR SISRM

DIV2K-Val

PSNR↑ (dB) 21.43 21.51 21.33 20.72 21.55 20.52 20.87 20.51 20.43
SSIM↑ 0.523 4 0.523 1 0.512 0 0.477 3 0.522 3 0.487 6 0.501 6 0.505 8 0.465 9
LPIPS↓ 0.413 3 0.386 1 0.427 9 0.404 2 0.412 4 0.437 8 0.466 1 0.372 3 0.375 8
DISTS↓ 0.274 7 0.259 9 0.282 6 0.234 0 0.258 3 0.239 4 0.218 3 0.203 7 0.202 9

MANIQA↑ 0.429 5 0.465 7 0.344 7 0.537 8 0.442 0 0.580 3 0.557 0 0.601 8 0.612 1
CLIPIQA↑ 0.514 7 0.537 1 0.457 3 0.665 8 0.571 3 0.662 9 0.700 2 0.711 1 0.727 4

RealSR

PSNR↑ (dB) 26.92 26.22 27.58 25.79 26.93 26.28 24.75 25.65 26.13
SSIM↑ 0.777 3 0.773 6 0.783 1 0.738 7 0.768 8 0.741 1 0.675 6 0.732 5 0.696 7
LPIPS↓ 0.270 6 0.276 1 0.314 0 0.297 3 0.322 1 0.319 5 0.354 1 0.306 7 0.345 4
DISTS↓ 0.213 9 0.207 4 0.221 7 0.218 9 0.245 3 0.232 1 0.231 1 0.224 1 0.220 7

MANIQA↑ 0.390 1 0.388 5 0.257 1 0.422 2 0.409 6 0.528 1 0.510 2 0.520 7 0.523 3
CLIPIQA↑ 0.501 6 0.444 1 0.314 9 0.570 9 0.543 2 0.583 2 0.683 1 0.662 5 0.683 6

注: 最佳结果用加粗标出; 次优结果用下划线标出; ↑表示指标值越大, 图像质量越好; ↓表示指标值越小, 图像质量越好
 

为直观呈现所提 SISRM 方法在细节恢复及语义

一致性方面的优势, 选取 DIV2K-Val 与 RealSR 数据

集中的典型样例进行可视化对比, 结果见图 6. 各列依

次展示 LR 输入、扩散过程的中间生成状态 (t=0.5T、
t=0.2T, T 表示总扩散步数)、SISRM 最终重建结果、

对比方法 SeeSR的输出, 以及 DIV2K-Val 样例对应的

HR 参考, 红/蓝框标示局部放大区域位置. 可视化结果

显示, SISRM 在扩散过程中逐步恢复高频纹理并增强

边缘语义, 最终输出在清晰度和结构保持方面均优于

现有方法; 在窗格、胡须等细节区域, SISRM 重建结果

表现出更锐利的纹理和更符合真实语义的结构, 而对

比方法存在不同程度的模糊或伪影, 上述结果与定量

实验趋势一致, 进一步验证了所提出语义感知交互扩

散策略在视觉质量提升方面的有效性.
 
 

LR SeeSRSISRM HR

DIV2K-valid-0820×4

RealSR-Nikon-012×4 t=0.5T t=0.2T 
图 6    在 DIV2K-Val (上)和 RealSR (下)数据集上的可视化对比

 

图 7为 DIV2K-Val 数据集中自然人像图像的定性

对比. 对比结果表明, Real-ESRGAN 重建结果存在明

显的细节模糊问题, 纹理恢复不清晰; StableSR 和 Diff-
BIR 虽在高频细节恢复方面有所提升, 但皮肤区域过度

锐化并伴随明显伪影, 导致视觉不自然; PASD 和 SeeSR
可借助语义信息一定程度上改善细节恢复的效果, 但
眼部纹理仍然存在明显的模糊与不一致性问题. 相比

之下, 本文提出的 SISRM 能够清晰地重建眼睛区域的

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

7

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


精细结构与皮肤纹理细节, 边缘锐利且更接近真实图

像效果, 展现出更佳的细节重建性能与更高的语义一

致性. 这表明 SISRM 在真实世界的人像场景中具有一

定的优势.
 
 

LR StableSR DiffBIR

PASD SeeSR SISRM HRDIV2K-valid-0855×4

Real-ESRGAN

 
图 7    DIV2K-Val数据集中的定性对比

 

图 8 为 RealSR 数据集中真实拍摄场景图像的定

性对比. 对比结果表明, Real-ESRGAN、StableSR 和
DiffBIR 方法在细线条区域表现欠佳, 存在模糊或线条

扭曲现象, 难以准确恢复高频结构. PASD 和 SeeSR 在
高频细节恢复方面有所改善, 但仍有一定程度的模糊.

相比之下, SISRM 可准确重建分辨率卡上的细线条, 线
条间隔与锐利度均与 HR 参考图像高度吻合, 视觉感

知质量显著优于其他方法. 这进一步验证了 SISRM 在
真实世界超分辨率任务中对结构细节的强大恢复能力

及整体视觉质量的提升作用.
 
 

LR StableSR DiffBIR

PASD SeeSR SISRM HRRealSR-Nikon-015×4

Real-ESRGAN

 
图 8    RealSR数据集中的定性对比

 

 3.5   消融实验分析

为分析 SISRM 方法中各核心模块对整体性能的

贡献, 表 2 给出了在 DIV2K-Val 和 RealSR 数据集上

的逐模块消融实验结果. 结果显示, 完整 SISRM 模型

在所有指标上均优于移除任何模块的版本, 表明 SAPE、
SCA 与 MFF 均对性能提升具有积极作用.

具体而言, 移除 SAPE 导致 PSNR 和感知质量指

标显著下降, DIV2K-Val 下降约 2.07 dB, RealSR 下降

约 2.15 dB, 说明其提供的语义提示对全局结构和语义

一致性至关重要. 移除 SCA 后, PSNR 下降约 1.4 dB,

MANIQA 与 CLIPIQA 也明显降低, 表明跨模态语义交

叉注意力有效缓解了语义与图像特征间的信息鸿沟.
移除MFF会对 DIV2K-Val 的感知指标产生一定影响,
LPIPS 与 MANIQA 分别出现恶化, 而在 RealSR 上作

用相对较弱, 可能与真实退化分布下的掩码精度有限

有关. 完全移除 SCA+MFF 时, 性能下降幅度最大, 验
证了两者在细粒度语义控制上的协同作用. 综上, SISRM
方法中各核心模块在不同指标上的提升幅度存在差异,
但整体趋势一致, 且组合使用可显著增强 SISRM 在真

实和合成场景下的重建能力, 充分证明所提方法设计
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的合理性.
 3.6   模型复杂度分析

为系统评估 SISRM 的部署可行性, 本文在统一硬

件与输入设置下, 对其与当前主流超分辨率方法进行

了模型复杂度对比. 输入图像分辨率设为 128×128, 缩
放因子设置为×4. 对比指标包括参数量、计算复杂度

(FLOPs)、显存占用及单张图像的推理时间. 具体实验

结果如表 3所示.
尽管 SISRM 构建于扩散模型框架之上, 其设计充

分考虑了轻量化与效率的平衡. 在保持较高重建质量

的前提下, SISRM 降低了模型规模与计算开销, 推理速

度快、显存使用合理, 整体在同类扩散方法中表现出

较强的硬件适配性与部署效率, 可见该方法在资源受

限场景下具备良好的实用性.
 
 

表 2    消融实验结果
 

方案 数据集 PSNR↑ (dB) SSIM↑ LPIPS↓ DISTS↓ MANIQA↑ CLIPIQA↑

Baseline
DIV2K-Val 17.12 0.323 2 0.422 1 0.289 8 0.512 1 0.651 1
RealSR 23.85 0.501 1 0.433 5 0.297 2 0.489 4 0.598 9

w/o SAPE
DIV2K-Val 18.36 0.365 1 0.418 1 0.265 6 0.587 5 0.689 2
RealSR 23.98 0.542 9 0.409 3 0.271 1 0.496 1 0.605 4

w/o SCA
DIV2K-Val 19.01 0.382 7 0.401 1 0.253 2 0.592 2 0.702 3
RealSR 24.67 0.559 3 0.396 8 0.264 8 0.501 2 0.649 2

w/o MFF
DIV2K-Val 19.53 0.398 1 0.393 5 0.211 5 0.606 8 0.715 6
RealSR 25.94 0.575 7 0.375 2 0.223 1 0.507 5 0.672 1

w/o SCA+MFF
DIV2K-Val 18.96 0.377 1 0.407 4 0.258 9 0.579 3 0.696 2
RealSR 24.73 0.557 3 0.391 4 0.245 1 0.498 4 0.660 3

SISRM
DIV2K-Val 20.43 0.465 9 0.375 8 0.202 9 0.612 1 0.727 4
RealSR 26.13 0.696 7 0.345 4 0.220 7 0.513 3 0.683 6

注: ↑表示指标值越大, 图像质量越好; ↓表示指标值越小, 图像质量越好
 
 

表 3    不同方法的模型复杂度
 

指标 BSRGAN Real-ESRGAN DASR StableSR ResShift PASD DiffBIR SeeSR SISRM
参数量 (M) 16 43 32 114 57 93 89 129 48
FLOPs (G) 86 149 121 563 284 497 471 612 198
显存 (MB) 1 600 3 100 2 500 9 100 6 300 8 200 7 500 9 800 5 500

推理时间 (ms) 28 41 36 115 88 102 98 120 73
 

 4   结论

本文提出一种基于 SISRM 的真实世界图像超分

辨率重建方法, 该方法创新性地融合语义分割感知机

制与扩散模型, 以实现更有效的语义引导和结构感知

图像重建. 具体而言, 本方法是以分割感知提示提取器

(SAPE) 为核心的语义引导框架, 并集成交互式文本到

图像控制器 (IT2IC)与掩码特征融合机制 (MFF), 以提

升模型对局部细节与全局结构的感知能力. 通过引入

语义提示作为附加控制条件, SISRM 在真实场景下能

够在保持语义一致性的同时, 准确恢复物体细节和纹

理结构, 实验结果在多个指标上全面优于现有方法, 验
证了其在真实世界图像超分辨率任务中的有效性.
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