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扩散模型、图像超分辨率以及一切：综述

Brian B. Moser、Arundhati S. Shanbhag、Federico Raue、Stanislav Frolov、
Sebastian Palacio 和 Andreas Dengel

Abstract— 扩散模型 (DM) 颠覆了图像超分辨率 (SR) 领域，进
一步缩小了图像质量与人类感知偏好之间的差距。它们易于训练
，可以生成非常高质量的样本，其真实性超过了以前的生成方法
所生成的样本。尽管它们取得了令人鼓舞的结果，但它们也带来
了需要进一步研究的新挑战：高计算要求、可比性、缺乏可解释
性、颜色偏移等。不幸的是，由于出版物过多，进入该领域的人
太多了。为了解决这个问题，我们对应用于图像 SR 的 DM 背后
的理论基础进行了统一的叙述，并提供了详细的分析，强调了该
领域的独特特征和方法，不同于该领域现有的更广泛的评论。本
文阐明了对 DM 原理的连贯理解，并探讨了当前的研究途径，
包括替代输入域、条件技术、引导机制、损坏空间和零样本学习
方法。通过从 DM 的视角详细研究图像 SR 的演变和当前趋势，
本文阐明了现有的挑战并规划了未来的潜在方向，旨在激发这一
快速发展的领域的进一步创新。

Index Terms— 扩散模型（DM）、超分辨率（SR）、调查。

一、引言
在不断发展的计算机视觉领域，图像超分辨率 (SR) 任务
（将低分辨率 (LR) 图像增强为高分辨率 (HR) 图像）由于
其不适定性而长期存在挑战。对于任何给定的 LR 图像，
可能存在多张 HR 图像，这些图像在亮度和颜色等方面有
所不同 [1]。其应用范围广泛，从日常摄影到优化卫星 [2] 

和医学图像 [3]。尽管之前的生成式 SR 模型取得了显著成
就，但每种模型都有自己的局限性。例如，自回归模型 (

ARM) 的计算需求往往超过其效用，而正则化流 (NF) 或
变分自编码器 (VAE) 难以满足质量期望 [4]、[5]、[6]。尽
管功能强大，但生成对抗网络 (GAN)
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需要仔细的正则化和优化策略来克服不稳定问题[7]。

扩散模型 (DM) 的出现标志着图像生成任务（包括 SR）
的重大转变，挑战了 GAN 的长期主导地位 [8]、[9]、[10]

、[11]。Dall-E 和稳定扩散等应用表明，DM 已在各个方
面超越了 GAN [12]、[13]、[14]。它们能够从 LR 输入生
成高质量图像，与人类评估者的定性判断高度一致，在 S

R 中显示出巨大的前景 [15]。换句话说，人类评分者认为 

DM 生成的 SR 图像比 GAN 等其他生成模型生成的图像更
逼真。

然而，随着出版物数量的增加，及时了解最新发展变得
越来越困难，尤其是对于刚进入该领域的人来说。DM 与
之前的生成模型有着根本的不同，在解决早期模型的局限
性的同时，也带来了新的挑战。尽管发展迅速，但确定连
贯的趋势和潜在的研究方向仍然具有挑战性。本文旨在揭
开 DM 的神秘面纱，提供全面的概述，将基础概念与图像
SR 的前沿联系起来，并批判性地分析当前的优势和劣势
。

本文以先前的论文 Hitchhiker’s Guide to SR [16] 为基础
，该论文对图像 SR 领域进行了概述。Li 等人的综述 [17] 

与其类似，该综述回顾了更一般的图像修复任务（如修复
和去雾）中的 DM。两者都有重叠的主题，例如 DM 的基
础和类型，即去噪扩散概率模型 (DDPM) [8]、基于分数的
生成模型 (SGM) [11] 和随机微分方程 (SDE) [10]。此外，
这两项综述都强调了条件策略和零样本扩散的引入，并展
示了潜在的研究方向。但是，本文涵盖了与图像 SR 相关
的所有主题，因此更详细地介绍了专门为图像 SR 开发的
最新进展。此外，我们还解释了与 SR 相关的挑战，例如
色移和级联图像 SR。我们还重点介绍了 DM 与其他生成
式 SR 模型（即 VAE、GAN 和基于流的方法）的关系。
此外，我们还回顾了基于频率的 DM、替代损坏空间和基
于扩散的图像 SR 应用。

最后，本文讨论了新兴趋势及其重塑 SR 和 DM 发展的
潜力，为未来的研究奠定了基础。通过在快速发展的 DM 

领域提供清晰度和方向，我们的目标是
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启发和指导下一波研究，促进不断突破 DM 在图像 SR 方
面可能性界限的进步。

本文的结构如下。
Section II—SR Basics: 本节提供基本定义并介绍图像 S

R 出版物中常用的用于评估图像质量的标准数据集、方法
和指标。

Section III—DMs Basics: 本节介绍 DM 的原理和各种公
式，包括 DDPM、SGM 和 SDE。本节还探讨了 DM 与其
他生成模型的关系。

Section IV—Improvements for DMs: 增强 DM 的常见做法
，重点关注高效的采样技术和改进的可能性估计。

Section V—DMs for Image SR: 本节介绍了 SR 中 DM 的
具体实现，探索了替代领域（潜在空间和小波域），讨论
了架构设计和具有零空间模型的多项任务，并研究了替代
损坏空间。

Section VII—Domain-Specific Applications: 基于 DM 的 S

R 应用，即医学成像、盲人面部恢复 (BFR)、面部 SR 中
的大气湍流 (AT) 和遥感。

Section VIII—Discussion and Future Work: 图像 SR 的 D

M 的常见问题以及特定于图像 SR 的 DM 值得注意的研究
途径。

Section IX—Conclusion: 本节对本文进行总结。

图像 SR

图像 SR 的目标是将一张或多张 LR 图像转换为 HR 图
像。该领域大致可分为两个领域 [16]：单图像超分辨率 (S

ISR) 和多图像超分辨率 (MISR)。在 SISR 中，一张 LR 图
像产生一张 HR 图像。相比之下，MISR 方法使用多张 LR

图像来生成一个或多个 HR 输出。本节重点介绍 SISR，并
探讨相关数据集、已建立的 SR 模型以及评估图像质量的
技术。

给定一个 LR 图像 x ∈ Rw̄×h̄×c，目标是用 w̄ < w 和 

h̄ < h 生成一个 HR 对应图像 y ∈ Rw×h×c。该关系由退化
映射表示

x = D(y;2) = ((y⊗ k) ↓s +n)JPEGq
(1)

其中 D 是退化图 D : Rw×h×c
→ Rw̄×h̄×c，2 包含退化参

数，包括模糊 k、噪声 n、缩放 s 和压缩质量 q [18] 等方
面。退化通常是未知的，这在确定 D 与参数 θ 的逆映射时
构成了主要挑战，通常体现为 SR 模型 [19]、[20]。这导
致了一项优化任务，旨在最小化预测的 SR 图像 ŷ 与原始 

HR 图像 y 之间的差异

θ∗ = argminθ L
(
ŷ, y

)
+ λφ(θ) (2)

其中 L 表示预测的 SR 图像与实际 HR 图像之间的损失。
这里，λ 是一个平衡参数，而 φ(θ) 则作为正则化项引入。

固有的复杂性源于预测 θ 的不适定性，因为对于任何给
定的 LR 图像，可能有多个 SR 图像有效，即，它们与真
实图像相比可能具有相似的损失值，但由于亮度和颜色等
许多方面，主观感知会有所不同 [1]、[15]、[21]。传统的
回归技术，如标准卷积神经网络 (CNN)，通常适用于较低
的放大倍数，但难以复制较高放大倍数所需的高频细节（
例如 s > 4）。为了解决这个问题，SR 模型必须幻化出插
值以外的真实细节，这通常属于生成模型的总体主题，而 

DM 现在处于最前沿。

A. Datasets

一些数据集提供了各种图像、分辨率和内容类型。通常
，这些数据集由 LR 和 HR 图像对组成。但是，有些数据
集仅包含 HR 图像，其中 LR 图像是通过带抗锯齿的双三
次下采样创建的 - 这是 MATLAB 中 imresize 的默认设置 [

22]。一个著名的通用 SR 训练集是多样化 2K 分辨率 (DIV

2K) 数据集 [23]，其中包括专为图像 SR 设计的不同分辨
率的各种逼真图像。在 DIV2K 上训练的 SR 模型的经典测
试数据集是 Set5 [24]、Set14 [25]、BSDS100 [26]、Urban1

00 [27] 和 Manga109 [28]，涵盖了各种场景和图像内容，
例如建筑物和漫画画。 Flickr2K [23] 和 Flickr-Faces-HQ (F

FHQ) [29] 分别提供了来自 Flickr 的以人为中心和以场景
为中心的各种图像集。虽然 FFHQ 通常用于训练面部 SR 

任务的模型，但 Flickr2K 通常与 DIV2K 结合用作训练数
据扩展。面部 SR 的另一个数据集是 CelebA-HQ [30]，它
提供高质量的名人图像，通常用于评估 FFHQ 训练的 SR 

模型。对于 CV 中的更广泛应用，ImageNet [31] 和 Visual 

Object Classes (VOC2012) [32] 等数据集受到青睐。Image

Net 提供了广泛的图像，可帮助在各种对象类别上训练模
型，而 VOC2012 对于对象检测和分割至关重要。两者对
于涉及 SR 的多任务学习都很有价值。可以在 

Hitchhiker’s Guide to SR [16] 中找到更多数据集。

B. SR Models

主要目标是设计一个 SR 模型 M : Rw̄×h̄×c
→ Rw×h×c，

使其逆 (1)

ŷ =M(x; θ) (3)

其中 ŷ 是 LR 图像的预测 HR 近似值，x 和 θ 是 M 的参数
。参数 θ 使用 (2) 进行优化，即最小化估计值 ŷ 和真实 HR

图像 y 之间的损失函数 L。在我们详细研究 DM 如何履行
这一职责之前，II-B1-II-B4 部分重点介绍了设计 SR 模型
的标准方法，尤其是深度学习方法。

This article has been accepted for inclusion in a future issue of this journal. Content is final as presented, with the exception of pagination. 



摩泽 et al.: DIFFUSION MODELS, IMAGE SUPER-RESOLUTION, AND EVERYTHING：调查 3

1) Traditional Methods: 传统的图像 SR 方法定义了一系
列方法，例如统计 [33]、基于边缘的 [34]、[35]、基于块
的 [36]、[37]、基于预测的 [38]、[39] 和稀疏表示技术 [40

]。它们从根本上依赖于图像统计数据和现有像素中固有
的信息来生成 HR 图像。尽管这些方法很实用，但它们的
一个值得注意的缺点是可能会引入噪声、模糊和视觉伪影 

[16]。
2) Regression-Based Deep Learning: 随着深度学习和

计算能力的进步，图像 SR 得到了显著的发展。通常，它
们使用 CNN 进行从 LR 到 HR 的端到端映射。初始模型（
例如 SRCNN [41]、FSRCNN [42] 和 ESPCNN [43]）使用
了具有不同深度和特征图大小的简单 CNN。后来的模型
将来自更广泛 CV 领域的概念改编成 SR 模型，例如 ResN

et 导致了 SRResNet，其中残差信息被传播到连续的网络
层 [44]。同样，DenseNet [45] 改编为 SRDenseNet [46]。
它们使用密集块，其中每一层都会额外接收所有先前层中
生成的特征。递归使用相同模块来学习表示的递归 CNN 

也受到了其他 CV 方法的启发，用于 DRCN [47]、DRRN [

48] 和 CARN [49] 中的基于回归的 SR 方法。最近，注意
力机制已被纳入其中，用于关注图像中的感兴趣区域，主
要是通过通道和空间注意力机制 [16]、[50]、[51]、[52]。
所有这些方法的共同点都是基于回归。常用的损失函数是 

L1 和 L2 损失。如上所述，它们通常在较低放大倍数下产
生令人满意的结果，但难以复制更高放大倍数下所需的高
频细节（例如 s > 4）。出现这些限制是因为这些模型主
要学习从 LR 到 HR 图像的平均映射（由于 L1 和 L2 损失
），这往往会产生过于光滑而缺乏细节的纹理，在较大的
上采样因子中尤其明显 [16]。为了解决这个问题，SR 模
型必须超越简单的插值来幻化真实的细节，这是通常由生
成模型解决的挑战。

3) Generative Adversarial Networks: 最突出的生成模
型之一是 GAN。它使用两个 CNN：一个生成器 G 和一个
鉴别器 D，它们同时进行训练。生成器旨在生成尽可能接
近原始样本的 HR 样本，以欺骗鉴别器，鉴别器会尝试区
分生成的样本和真实样本。该框架（例如在 SRGAN [44] 

或 ESRGAN [53] 中）使用对抗性损失和内容损失的组合
进行优化，以生成不太平滑的图像。最先进的 GAN 生成
的图像更清晰、更详细。由于它们能够生成高质量和多样
化的图像，因此最近受到了广泛关注。然而，它们容易受
到模式崩溃的影响，占用大量计算资源，有时无法收敛，
并且存在稳定性问题 [7]。

4) Flow-Based Methods: 基于流的方法采用光流算法来
生成 SR 图像 [54]。引入这些算法是为了通过学习给定 LR

输入的合理 HR 图像的条件分布来对抗图像 SR 的不适定
性质。它们引入了一个条件

归一化流架构通过计算 LR 和 HR 图像之间的位移场来对
齐它们，然后使用此信息恢复 SR 图像。它们采用完全可
逆编码器，能够将任何输入 HR 图像映射到潜在流空间并
确保精确重建。该框架使 SR 模型能够使用基于精确对数
似然的训练来学习丰富的分布 [54]。这有助于基于流的方
法规避训练不稳定性，但会产生大量计算成本。

C. Image Quality Assessment

图像质量是一个多方面的概念，涉及清晰度、对比度和
无噪声等属性。因此，基于生成的图像质量对 SR 模型进
行公平评估并非易事。本节介绍了在图像 SR 背景下评估
图像质量的基本方法（尤其是对于 DM 而言），这属于图
像质量评估 (IQA) 的总称。1 本质上，IQA 是指任何类似
于人类观察者的感知评估的指标，具体而言，是指应用 S

R 技术后在图像中感知到的真实度。在本节中，我们将使
用以下符号：Nx = w · h · c，它定义图像 x 的像素数；
∈ Rw×h×c 和 �x = {(i, j, k) ∈ N3

1|i ≤ h, j ≤ w, k ≤ c}，
它定义 x 中所有有效位置的集合。

1) Peak Signal-to-Noise Ratio: 峰值信噪比 (PSNR) 是
评估 SISR 重建质量最广泛使用的技术之一。它表示最大
像素值 L 与 SR 图像 ŷ 和 HR 图像 y 之间的均方误差 (MSE

) 之比

PSNR
(
y, ŷ

)
= 10 · log10

(
L2

1
N

∑N
i=1

[
y− ŷ

]2

)
. (4)

尽管它是最流行的 IQA 方法之一，但它并不能准确匹配人
类感知 [15]。它关注的是像素差异，而这些差异通常与主
观感知的质量不一致：像素的细微变化都可能导致更差的 

PSNR 值，但不会影响人类感知质量。由于其像素级计算
，使用相关像素损失训练的模型往往会实现较高的 PSNR 

值 [16]，而生成模型往往会产生较低的 PSNR 值 [15]。

2) SSIM Index: 结构相似性 (SSIM) 与 PSNR 一样，是
一种流行的评估方法，侧重于图像之间结构特征的差异。
它通过比较亮度、对比度和结构来独立捕获 SSIM。SSIM 

将图像 y 的亮度 µy 估计为强度的平均值，同时将对比度 

σy 估计为其标准差

µy =
1

Ny

∑
p∈�y

yp (5)

σy =
1

Ny − 1

∑
p∈�y

[
yp − µy

]2
. (6)

1更多与SR相关的IQA方法可参见[16]。
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为了捕捉计算实体之间的相似性，作者引入了一个比较函
数S

S(x, y, c) =
2 · x · y + c
x2 + y2 + c

(7)

其中 x 和 y 是被比较的标量变量，而 c = (k · L)2, 0 < k ≪
1 是数值稳定性的常数。对于 HR 图像 y 及其近似值 ŷ，亮
度 (Cl) 和对比度 (Cc) 比较使用 Cl(y, ŷ) = S(µy, µŷ, c1) 和 

Cc(y, ŷ) = S(σy, σŷ, c2) 计算，其中 c1, c2 > 0。经验协方
差

σy,ŷ =
1

Ny − 1

∑
p∈�y

(
yp − µy

)
·
(
ŷ p − µŷ

)
(8)

定义结构比较（Cs），即 y 与 ŷ 之间的相关系数

Cs
(
y, ŷ

)
=

σy,ŷ + c3

σy · σŷ + c3
(9)

其中 c3 > 0。最后，SSIM 定义为

SSIM
(
y, ŷ

)
=
[
Cl
(
y, ŷ

)]α
·
[
Cc
(
y, ŷ

)]β
·
[
Cs
(
y, ŷ

)]γ
(10)

其中 α > 0, β > 0 和 γ > 0 是可以调整的参数，可以调整
组件的相对重要性。

3) Mean Opinion Score: 平均意见得分 (MOS) 是一种主
观测量方法，利用人类感知质量来评估生成的 SR 图像。
向人类观看者展示 SR 图像，并要求他们用质量得分对其
进行评分，然后将这些得分映射到数值并取平均值。通常
，这些分数的范围从 1（差）到 5（好），但可能会有所
不同 [15]。虽然这种方法是对人类感知的直接评估，但与
客观指标相比，它更耗时且更繁琐。此外，由于该指标的
高度主观性，它很容易受到偏见的影响。

4) Consistency: 一致性衡量非确定性 SR 方法（例如 GA

N 或 DM 等生成模型）的稳定性程度。与基于流的方法一
样，生成方法也是有意设计为针对相同输入生成一系列合
理输出。但是，一致性低下是不可取的。微小的变化会减
轻相对一致的方法对输入的影响。然而，一致性可能会根
据要求而变化。用于量化一致性的一个常用指标是 MSE

。

5) Learned Perceptual Image Patch Similarity: 与基于像
素的 PSNR 和 SSIM 评估相反，学习感知图像块相似度 (L

PIPS) 利用预训练的 CNN ϕ，例如 VGG [55] 或 AlexNet [5

6]，并从 SR 和 HR 图像生成 L 特征图，然后计算它们之
间的相似度。给定 hl 和 wl 分别作为第 l 个特征图的高度
和宽度，以及缩放向量 αl ∈ RCl，LPIPS 指标公式如下:

LPIPS
(
y, ŷ

)
=

L∑
l=1

∑
p

∥αl ⊙
(
ϕl
(
ŷ
)
− ϕl(y)

)
p∥

2
2

hl · wl
. (11)

LPIPS 的运行方式是，通过 ϕ 将图像投影到感知特征空间
，并评估 SR 和 HR 图像中相应块之间的差异（按 αl 缩放
）。

与 PSNR 和 SSIM [16] 等传统指标相比，该方法更符合人
类感知，因此可以进行更加以人为本的评估。

6) No-Reference Metrics: 到目前为止讨论的所有 IQA 

指标都需要参考（真实）图像。但是，在某些情况下没有
可用的参考图像，例如在无监督设置中。幸运的是，我们
可以通过测量统计特征与从相似领域的高质量图像集合（
即自然图像）中获得的统计特征的距离来评估图像。这可
以是像 BRISQUE [57] 那样具有观点和失真感知能力的，
也可以是像 NIQE [58] 那样不具有观点和失真感知能力的
。另一种评估无参考图像质量的有趣方法是利用视觉语言
预训练的 CLIP 模型 [59]。一个例子是 CLIP-IQA，它使用
两个含义相反的提示（即“好摄影”和“坏摄影” [60]）
计算编码图像的余弦相似度。由此得出的一个或另一个提
示的相对相似度度量决定了图像质量。 CLIP-IQA 的结果
与不使用手工特征的 BRISQUE 的结果相当，并且超越了 

NIQE 等其他无参考 IQA 方法。利用深度学习模型的另一
种方法是使用 TID2013 [61] 等 IQA 数据集训练它们预测
主观分数。示例包括 DeepQA [62]、NIMA [63] 或 MUSIQ 

[64]。其他内容可以在 Hitchhiker’s Guide to SR [16] 的基
于学习的感知质量部分中找到。

III. DMS 基础知识
DM 深刻影响了生成式 AI 领域，许多属于 DM 这一总

称的方法应运而生。DM 与早期生成式模型的不同之处在
于，DM 的执行时间是迭代时间步长的，既向前又向后，
用 t 表示，如图 1 所示。正向和反向扩散过程的区别如下
。

1) Forward q：使用噪声迭代地降低输入数据的质量，
随时间向前变化（即，t 增加）。2) Backward p：对退
化的数据进行去噪，从而随时间向后迭代地逆转噪声（
即，t 减少）。

在正向扩散过程中，时间步长 t 会增加，而在反向扩散
过程中，它会向 0 传播。让 D = {xi , yi }

N
i=1 成为 LR–HR 

图像对的数据集。对于每个时间步长 t，随机变量 zt 描述
当前状态，即图像和损坏空间之间的状态。在文献中，正
向扩散中的 zt 和反向扩散中的 zt 没有明显区别。在正向扩
散期间，我们假设 zt ∼ q(zt | zt−1)。相反，在反向扩散
中，我们假设 zt−1 ∼ p(zt−1 | zt )。我们将用 0 < t ≤ T 表
示 T，作为有限情况下的最大时间步长。初始数据分布 (

t = 0) 用 z0 ∼ q(x) 表示，然后缓慢注入噪声（加法）。
反之亦然，DM 通过在反向时间方向上运行参数化模型 

pθ (zt−1 | zt ) 来消除其中的噪声，该模型近似于理想（但无
法实现）的去噪分布 p(zt−1 | zt )。

前向扩散 q 和后向扩散 p 的显式实现，由 pθ 近似，定
义为
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图 1. DM 的原理。前向扩散迭代地添加噪声（红色），将图像从图像空
间转换到损坏空间。后向扩散，即迭代细化过程，将过程（蓝色）恢复
回图像空间。图中显示了 DM 的三种不同实现，即 DDPM、SGM 和 SD

E，以及它们各自的前向和后向扩散公式。

具体来说，DM 有三种类型：DDPM 和 SGM 两种离散形
式，以及 SDE 的连续形式，如图 1 所示，我们将在下文
讨论。

A. Denoising Diffusion Probabilistic Models

DDPM [8] 使用两个马尔可夫链在有限数量的离散时间
步骤中实现前向和后向扩散。

1) Forward Diffusion: 它将数据分布转换为先验分布，
通常是手动设计的（例如高斯分布），如下所示

q(zt | zt−1) = N
(

zt |
√

1− αt zt−1, αt I
)

(12)

其中超参数 0 < α1:T < 1 表示每个时间步骤中纳入的噪
声方差。虽然通常采用高斯核，但也可以采用其他核类型
。此公式可以简化为单步计算，如下所示

q(zt | z0) = N
(
zt |
√

γt z0, (1− γt )I
)

(13)

其中 γt =
∏t

i=1(1−αi ) [66]。因此，zt 可以直接采样，而不
管之前的时间步骤应该发生什么，方法是

zt =
√

γt · z0 +
√

1− γt · ϵ, ϵ ∼ N (0, I). (14)

2) Backward Diffusion: 目标是直接学习前向扩散的逆
，并生成类似于先验 z0（通常是 SR 中的 HR 图像）的分
布。在实践中，我们使用 CNN 来学习 p 的参数化形式。
由于前向过程近似于 q(zT ) ≈ N (0, I)，可学习过渡核的公
式变为

pθ (zt−1 | zt ) = N (zt−1 | µθ (zt , γt ), 6θ (zt , γt )) (15)

其中 µθ 和 6θ 是可学习的。类似地，以 x（例如，LR 图
像）为条件的条件公式 pθ (zt−1 | zt , x) 则改用 µθ (zt , x, γt ) 

和 6θ (zt , x, γt )。
3) Optimization: 为了引导后向扩散学习前向过程，我们

最小化前向和反向序列联合分布的 Kullback-Leibler (KL) 

散度

pθ (z0, . . . , zT ) = p(zT )

T∏
t=1

pθ (zt−1 | zt ), and (16)

q(z0, . . . , zT ) = q(z0)

T∏
t=1

q(zt | zt−1) (17)

这导致最小化

KL(q(z0, . . . , zT )∥pθ (z0, . . . , zT ))

= −Eq(z0,...,zT )

[
log pθ (z0, . . . , zT )

]
+ c

(i)
= Eq(z0,...,zT )

[
− log p(zT )−

T∑
t=1

log
pθ (zt−1 | zt )

q(zt | zt−1)

]
+ c

(i i)
≥ E

[
− log pθ (z0)

]
+ c (18)

其中 (i) 是可能的，因为两个项都是分布的乘积，而 (i i) 
是 Jensen 不等式的乘积。常数 c 不受影响，因此与优化 θ 

无关。请注意，不带 c 的 (18) 是数据 z0 对数似然的变分
下限 (VLB)，通常由 DDPM 最大化。

B. Score-Based Generative Models

SGM 与 DDPM 非常相似，利用离散扩散过程，但采用
另一种数学基础。Song 和 Ermon [10] 建议不直接使用概
率密度函数 p(z)，而是使用其 (Stein) 得分函数，该函数定
义为对数概率密度 ∇z log p(z) 的梯度。从数学上讲，得分
函数保留了有关密度函数的所有信息，但从计算上讲，它
更易于使用。此外，将模型训练与采样过程分离，可以更
灵活地定义采样方法和训练目标。

1) Forward Diffusion: 令 0 < σ1 < · · · < σT 为噪声水平
的有限序列。与 DDPM 一样，前向扩散通常分配给高斯
噪声分布，即

q(zt | z0) = N
(
zt | z0, σ

2
t I
)
. (19)

该方程产生一系列噪声数据密度 q(z1), . . . , q(zT ) 和 q(z

t ) =
∫

q(zt )q(z0)dz0。因此，中间步骤 zt = z0+ σt · ϵ 和 

ϵ ∼ N (0, I) 可以在单个步骤中从先前的时间步骤中采样。

2) Backward Diffusion: 为了在反向扩散过程中恢复噪
声，我们需要近似 ∇zt log q(zt )，并选择一种方法从该近似
值中估计中间状态 zt。对于每个时间步骤 t 的梯度近似，
我们使用一个经过训练的预测器，表示为 sθ，称为噪声条
件得分网络 (NCSN)，这样 sθ (zt , t) ≈ ∇zt log q(zt ) [11]。
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NCSN 的训练将在下一节中介绍；现在，我们重点介绍
使用 NCSN 的采样过程。使用 NCSN 进行采样涉及通过
迭代方法使用 sθ (zt , t) 生成中间状态 zt。请注意，此迭代
过程不同于扩散过程中进行的迭代，因为它仅解决 zt 的生
成。这是与 DDPM 的一个关键区别，因为 zt 需要迭代采
样，而 DDPM 直接从 zt+1 预测 zt。

有多种方法可以执行这种迭代生成，但我们将集中讨论
一种称为退火朗之万动力学 (ALD) 的特定方法，该方法由
Song 和 Ermon [10] 提出。令 N 为时间步长 t 处 zt 的估计
迭代次数，αt > 0 为相应的步长，它决定了估计从一个估
计 z(i)

t−1 向 z(i+1)
t−1  移动的幅度。初始状态为 z(N )

T ∼ N (0, I)。
对于每个 0 < t ≤ T ，我们初始化 z(0)

t−1 = z(N )
t ≈ zt ，它是

前一个中间状态的最新估计。为了迭代地获得 z(N )
t−1 ≈ zt−1

，ALD 对 i = 0, . . . , N − 1 使用以下更新规则：

ϵ(i)
← N (0, I) (20)

z(i+1)
t−1 ← z(i)

t−1 +
1
2
αt−1sθ

(
z(i)

t−1, t − 1
)
+
√

st−1ϵ
(i). (21)

该更新规则保证当 αt → 为 0 和 N →∞ 时，z(N )
0  收敛到 

q(z0) [67]。
与 DDPM 类似，我们可以通过将条件 x（例如 LR 图像

）集成到 sθ (zt , x, t) ≈ ∇zt log q(zt |x) 中，将 SGM 转变为
条件 SGM。

3) Optimization: 无需专门制定反向扩散公式，我们就可
以训练一个 NCSN，使得 sθ (zt , t) ≈ ∇zt log q(zt )。可以使
用去噪得分匹配方法估算得分 [68]

E
t∼U(1,T )
z0∼q(z0)zt∼q(zt |z0)

[
λ(t)σ 2

t ∥∇zt log q(zt )− sθ (zt , t)∥2]
(i)
= E

t∼U(1,T )
z0∼q(z0)

zt∼q(zt |z0)

[
λ(t)σ 2

t ∥∇zt log q(zt |z0)− sθ (zt , t)∥2]
+ c

(i i)
= E

t∼U(1,T )
z0∼q(z0)zt∼q(zt |z0)

[
λ(t)∥ −

zt − z0

σt
− σt sθ (zt , t)∥2

]
+ c

(i i i)
= E

t∼U(1,T )
z0∼q(z0)
ϵ∼N (0,I)

[
λ(t)∥ϵ + σt sθ (zt , t)∥2]

+ c (22)

其中 λ(t) > 0 是权重函数，σt 是在时间步 t 处添加的噪声
水平，(i) 由 Vincent [68] 推导而来，(i i) 来自 (19)，(i i i) 
来自 zt = z0 + σtϵ，并且 c 再次是常数，在 θ 的优化中不
受影响。请注意，还有其他方法可以估计得分，例如基于
得分匹配 [69] 或切片得分匹配 [70]。

C. Stochastic Differential Equations

到目前为止，我们已经讨论了处理有限时间步长的 DM

。通过将这些 DM 公式化为 SDE（也称为 Score SDE）的
解，可以将其推广到无限连续时间步长 [11]。事实上，我
们可以将 SGM 和 DDPM 视为连续时间 SDE 的离散化。S

DE 不是

完全与 DM 绑定，因为它们是描述随机过程的数学概念。
因此，它们非常适合描述我们想要在 DM 中模拟的过程。
与之前一样，数据在一般扩散过程中受到扰动，但可以推
广到无限数量的噪声尺度。

1) Forward Diffusion: 我们可以用以下 SDE: 表示前向扩
散

dz = f (z, t)dt + g(t)dw (23)

其中 f 和 g 分别是漂移和扩散函数，w 是标准维纳过程（
也称为布朗运动）。此广义公式允许统一表示 DDPM 和 S

GM。DDPM 的 SDE 定义为

dz = −
1
2
α(t)zdt +

√
α(t)dw (24)

其中 α((t/T )) = T αt 为 T →∞。对于 SGM，SDE 为

dz =

√
d
[
σ(t)2]
dt

dw (25)

其中 σ((t/T )) = σt 表示 T → ∞。从现在开始，我们用 

qt (z) 表示扩散过程中 zt 的分布。
2) Backward Diffusion: Anderson [71] 提出了逆时间随

机微分方程

dz =
[

f (z, t)− g(t)2
∇z log qt (z)

]
dt + g(t)dw̃ (26)

其中，w̃ 是时间向后流动时的标准维纳过程，dt 是无穷小
的负时间步长。（26）式的解可以看作是将噪声逐渐转换
为数据的扩散过程。Song 等人 [11] 证明了存在相应的概
率流常微分方程 (ODE)，其轨迹具有与逆时 SDE 相同的
边际，并且是

dz =
[

f (z, t)−
1
2

g(t)2
∇z log qt (z)

]
dt. (27)

因此，逆时间 SDE 和概率流 ODE 可以从相同的数据分布
中进行采样。

3) Optimization: 与 SGM 中的方法类似，我们定义一
个得分模型，使得 sθ (zt , t) ≈ ∇z log qt (z)。此外，我们将 

(22) 扩展到连续时间，如下所示:
E

t∼U(0,T )
z0∼q(z0)

zt∼q(zt |z0)

[
λ(t)∥sθ (zt , t)−∇zt log qt (zt | z0)∥

2] (28)

其中λ(t) > 0 是加权函数。

D. Relation Between DMs

正如在 SDE 部分中强调的那样，我们可以用 SDE 描述
两种变体，即 SGM 和 DDPM。我们还可以通过重新表述
优化目标来展示这种密切的关系。对于 DDPM，我们在 (1

8) 中看到
KL(q(z0, . . . , zT )∥pθ (z0, . . . , zT ))

(i i)
≥ E

[
− log pθ (z0)

]
+ c
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图 2. 生成模型（GAN、VAE、NF 和 DM）的概念概述。

最小化。通过重新加权 VLB，正如 Ho 等人 [8] 为提高样
本质量所建议的那样，我们可以进一步得出

E
t∼U(1,T )
z0∼q(z0)
ϵ∼N (0,I)

[
λ(t)∥ϵ − ϵθ (zt , t)∥2]

其中 λ(t) > 0 是权重函数。如果我们现在取 SGM 中 (22) 

式中的优化目标，即

E
t∼U(1,T )
z0∼q(z0)
ϵ∼N (0,I)

[
λ(t)∥ϵ + σt sθ (zt , t)∥2]

+ c

一旦我们设置了 ϵθ (zt , t) = −σt sθ (zt , t)，DDPM 和 SGM 

之间的联系就变得清晰起来。由于常数 c 与优化无关，我
们可以再次看到 DDPM 和 SGM 之间存在数学联系。

E. Relation to Other Image SR Generative Models

图像 SR 中的生成模型主要在处理从 LR 输入生成 HR 

图像的任务方面有所不同，如图 2 所示。这些差异源于底
层架构和训练目标。虽然它们具有显著的优势，但它们也
面临着一系列挑战，例如训练稳定性和计算成本。

1) GAN: 一类著名的生成模型是 GAN [72]，它在各种
视觉相关任务中都展现出了最佳性能，包括文本到图像 (T

2I) 合成 [7] 和图像 SR [44]。GAN 以对抗性训练而闻名，
其中生成器与鉴别器竞争。虽然 DM 不使用鉴别器，但它
们利用类似的对抗性训练策略，通过迭代添加和去除噪声
来实现逼真的数据生成。然而，使用 GAN 的方法通常存
在不收敛、训练不稳定和计算成本高的问题。由于生成器
和鉴别器之间的相互作用，它们需要仔细调整超参数。

2) VAE: VAE [73] 被设计为具有变分潜在空间的自动编
码器，这在解决图像 SR 的不适定性方面尤其有用。VAE 

的核心目标围绕建立对数数据似然性的 VLB，类似于 DM

的基本原理。在比较的背景下，我们可以将 DM 视为 VA

E 的变体，但具有固定的 VAE 编码器，负责扰动输入数
据，而 VAE 解码器类似于 DM 中的后向扩散过程。不过
，与将输入压缩到潜在空间中较小维度的 VAE 不同，DM

通常保持相同的空间大小。

3) ARM: ARM 将图像视为像素序列，并根据先前生成
的像素值按顺序生成每个像素 [6]。整个图像的概率是每
个单独像素的条件概率分布的乘积。这使得 ARM 在 HR 

图像生成方面的计算成本很高。相反，DM 通过将噪声逐
渐扩散到初始数据样本中然后逆转此过程来生成数据。噪
声会同时扩散到整个图像中，而不是按顺序扩散。

4) NF: NF [74] 是一类独特的生成模型，以将数据表示
为错综复杂的分布而闻名。与 DM 和 VAE 一样，这些模
型也是基于其生成数据的对数似然进行优化的。然而，NF

的与众不同之处在于其学习可逆参数化变换的独特能力。
重要的是，这种变换具有易处理的雅可比行列式，使其易
于计算。DiffFlow [75] 的概念作为一种创新算法进入人们
的视野，它将 DM 的原理与 NF 的原理结合在一起。这种
结合有望增强生成建模能力。然而，尽管前景光明，但 N

F 通常被认为难以训练，并且计算要求很高 [76]。

IV. DMS 的改进

在更广泛的研究界，有几种方法可以改进用于图像生成
的 DM，例如 Karras 等人所提出的 [77]。然而，本节重点
介绍对图像 SR 特别有趣的增强：高效采样和增强似然估
计。

A. Efficient Sampling

高效采样是指能够更快地从噪声中生成样本的策略，即
在更少的时间步长内，而不会显著影响所生成图像的质量
。例如，DDPM 需要大约 20 小时来采样 50 000 张 32 × 3

2 图像，而 GAN 在 Nvidia 2080 Ti GPU 上只需不到一分钟
；对于更大的 256 × 256 图像，这需要近 1000 小时 [78]。
幸运的是，在图像 SR 中通常会利用训练和推理计划之间
的独立性。例如，一个模型可能以 1000 个时间步长进行
训练，但后续的推理阶段可能只需要一小部分，即 200 [1

5]、[79]。然而，更广泛的 DM 研究界已经做出了进一步
的尝试，专注于基于训练或无训练的采样。
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Training-based sampling 方法使用训练有素的采样器来
近似后向扩散过程，而不是传统的数值求解器，从而加速
数据生成。这个过程可能是完整的，也可能是部分的。例
如，Watson 等人 [80] 开发了一种动态规划算法，该算法
使用固定数量的细化步骤来确定最佳推理路径，从而显着
减少了所需的计算量。扩散采样器搜索 [81] 提供了另一种
方法，通过调整内核起始距离来优化预训练 DM 的快速采
样器。另一种技术是截断扩散，它通过提前结束前向扩散
过程来提高速度 [82]，[83]。这种提前终止会导致输出不
是纯高斯噪声，从而带来计算挑战。这些挑战是使用预训
练 VAE 或 GAN 的代理分布来解决的，它们与扩散的数据
分布相匹配并促进有效的后向扩散。最后，知识蒸馏也用
于加速采样。它涉及将知识从复杂、较慢的采样器（教师
模型）转移到更简单、更快的模型（学生模型）[84]，[85

]。正如 Salimans 和 Ho [86] 所证明的，这种方法逐步减少
了采样步骤的数量，以样本质量的略微下降来换取速度的
提高。同样，Xiao 等人 [87] 解决了去噪步骤中与高斯假
设相关的采样慢问题，这通常只对小步长有效。他们提出
了去噪扩散 GAN，使用条件 GAN 进行去噪步骤，从而允
许更大的步长和更快的采样。对于图像 SR，可以在 AddS

R [88] 中找到利用知识蒸馏的应用程序。类似地，YONOS

-SR [89] 使用知识蒸馏，但它们不是训练更快的采样器，
而是传输不同的缩放任务知识，并使用无需训练的去噪扩
散隐式模型 (DDIM) 进行有效采样，这将在下一节中介绍
。

Training-free sampling 方法旨在通过在求解 SDE 或概率
流 ODE 时最小化离散化步骤数来加快采样速度 [90]，[91]

。Song 等人 [90] 提出的 DDIM 将 DDPM 的马尔可夫前向
扩散推广到非马尔可夫前向扩散。这种推广使 DDIM 能够
学习马尔可夫链来逆转非马尔可夫前向扩散，从而实现更
高的采样速度，同时将样本质量损失降至最低。Jolicoeur-

Martineau 等人 [91] 设计了一种具有自适应步长的高效 SD

E 求解器，用于加速基于分数的模型的生成。结果表明，
该方法比欧拉-丸山方法生成样本的速度更快，而且不影
响样本质量。在 DDIM 和 Jolicoeur-Martineau 等人的基础
上，他们开发了一种基于分数的模型生成方法。 [91]，DP

M 求解器 [92] 受到 AnalyticalDPM [93] 的启发，通过泰勒
展开式近似误差预测，从而通过解析解析 ODE 解的线性
分量而不是依赖通用的黑盒 ODE 求解器来实现高效采样
。该方法将采样步骤显著减少到 10–20。在后来的研究中
，Lu 等人 [94] 引入了一个改进版本，其中 DPM 求解器
++ 本质上近似预测图像而不是误差。最近，一个更

UniPC [95] 引入了 DPM 求解器++ 的通用公式和扩展。

B. Improved Likelihood

对数似然的改进与各种应用和方法的性能增强直接相关
，包括但不限于压缩 [96]、半监督学习 [97] 和图像 SR。
鉴于 DM 不直接优化对数似然（例如，SGM 利用分数匹
配损失的加权组合），因此需要优化形成负对数似然上限
的目标。Song 等人 [98] 提出了一种名为 

likelihood weighting 的方法来满足这一需求。此方法可最
小化基于分数的 DM 的分数匹配损失的加权组合。精心选
择的加权函数为加权分数匹配目标中的负对数似然设置了
上限。最小化后，会导致对数似然升高。Kingma 等人 [99

] 探索了同时训练噪声计划和扩散参数以最大化变分 DM 

中的 VLB 的方法。此外，Nichol 和 Dhariwal [100] 提出的
改进型去噪扩散概率模型 (iDDPM) 实现了余弦噪声调度
。这会逐渐将噪声引入输入，而线性调度往往会更快地降
低信息质量。使用余弦噪声调度可获得更好的对数似然，
并有助于加快采样速度。

V. 图像 SR 的 DMS

到目前为止，我们介绍了 DM 的理论框架。本节回顾了
图像 SR 的实际应用和最新进展。我们将讨论 DM 的具体
实现，主要是 DDPM。然后，我们讨论指导策略以增强条
件使用，在 DDPM 的替代状态域中表示条件信息，并结
合各种条件方法。此外，我们还探索了 SR 特定的研究领
域，包括损坏空间、颜色变换和架构设计。图 3 提供了本
节的拓扑概览。

A. Concrete Realization of DMs

虽然 SGM 提供了相当大的设计灵活性，但图像 SR 趋
势倾向于 DDPM。DDPM 的优势在于其实施简单，从而降
低了进入门槛。这是一个显著的优势，因为它可以缩短开
发周期并复制结果。此外，虽然 SGM 的灵活性有利于创
建定制解决方案，但由于需要考虑大量设计变量，因此引
入了设计复杂性。这在研究环境中带来了挑战，因为严格
评估每个变量（例如，不同的采样算法）的影响变得很麻
烦。此外，越来越多的 DDPM 文献也促进了它们的流行
。随着越来越多的研究采用 DDPM，形成了一个良性循环
，熟悉度和经过验证的有效性鼓励进一步采用。
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图 3. 本研究的拓扑结构。条件作用（第 V-D 节）引导反向扩散，而指导
（第 V-B 节）是一种训练策略，旨在改善条件作用与 DM 的结合。状态
域（第 V-C 节）描述了状态 zt 的表示。腐败空间（第 V-E 节）描述了正
向扩散过程的目标或反向扩散的起点。

先驱 DM 成果之一是 SR3 [15]，它具体实现了图像 SR 

的 DDPM。与典型的 DDPM 一样，它将高斯噪声添加到 

LR 图像中，直到 zT ∼ N (0, I)，并在 T 细化步骤中迭代
生成目标 HR 图像 z0。SR3 使用去噪模型来预测噪声 ϵt 。
去噪模型 ϕθ (x, zt , γt ) 将 LR 图像 x、噪声方差 γt 和嘈杂的
目标图像 zt 作为输入。借助 ϕθ 提供的 ϵt 预测，我们可以
重新表述 (14) 以近似 z0，如下所示:

zt =
√

γt · ẑ0 +
√

1− γt · ϕθ (x, zt , γt )

⇐⇒ ẑ0 =
1
√

γt
·

(
zt −

√
1− γt · ϕθ (x, zt , γt )

)
. (29)

将 ẑ0 代入后验分布，以参数化 pθ (zt−1|zt , x) 的平均值，可
得

µθ (x, zt , γt ) =
1
√

αt

[
zt −

1− αt
√

1− γt
· ϕθ (x, zt , γt )

]
. (30)

在 SR3 中，作者将方差 6θ 简化为 (1 − αt )，以便于计算
。因此，每个细化步骤（ϵt ∼ N (0, I)）可以表示为

zt−1 =
1
√

αt

[
zt −

1− αt
√

1− γt
· ϕθ (x, zt , γt )

]
+

√
1− αt · ϵt .

(31)

同时开展的工作重点是 SR3 的类似实现，但展示了实现去
噪模型 ϕθ (x, zt , γt ) 的不同变体，我们将在后面讨论。值
得一提的是 SRDiff [79]，它大约在同一时间发布，并遵循
了 SR3 的紧密实现。SRDiff 和 SR3 之间的主要区别在于 

SR3 直接预测 HR 图像，而 SRDiff 预测 LR 和 HR 图像之
间的残差信息，即差异。因此，它有一个替代状态域，接
下来将讨论。

B. Guidance in Training

基于扩散的图像 SR 的基础是条件分布的学习 [15], [101

]。因此，条件 x（例如 LR 图像）被集成到后向

扩散，即 DDPM 中的 pθ (zt−1 | zt , x) 或 SGM/SDE 中的 sθ (

zt , x, t)。然而，这种简单的公式可能会导致模型忽略条件
。一种称为指导的原理可以通过控制条件信息的权重来缓
解这个问题，但代价是样本多样性。它可以分为分类器指
导和无分类器指导。据作者所知，虽然它们可以有效地用
于改进 DM，但它们还没有应用于图像 SR。

1) Classifier Guidance: 分类器引导使用分类器来引导扩
散过程，方法是将 DM 的分数估计与采样期间分类器的梯
度合并 [12]。此过程类似于 BigGAN [102] 中的低温或截
断采样，有助于在模式覆盖率和样本保真度之间进行权衡
。分类器与 DM 同时训练，以根据 zt 预测条件信息 x。对
于条件信息的加权，得分函数变为

∇zt log q(zt | x) = ∇zt log q(zt )+ λ∇zt log q(x | zt ) (32)

其中 λ ∈ R+ 是用于控制权重的超参数。这种方法的缺
点是它依赖于可以处理任意噪声输入的学习分类器，而大
多数现有的预训练图像分类模型都缺乏这种能力。

2) Classifier-Free Guidance: 无分类器指导的目标是在
没有分类器的情况下实现类似的结果[103]。它将(32)修改
为
∇zt log q(zt |x) = (1− λ)∇zt log q(zt )+ λ∇zt log q(zt | x).

(33)

因此，我们有一个标准的无条件决策模型和一个条件决策
模型，其分数估计值为 ∇zt log q(zt | x)。当 λ = 0 时，无
条件决策模型保持不变，而当 λ = 1 时，它与条件决策模
型的 vanilla 公式一致。当 λ > 1 时，会出现有趣的情况
，决策模型优先考虑条件信息并远离无条件得分函数，从
而降低了生成无视条件信息的样本的可能性。然而，这种
方法的主要缺点是训练两个独立决策模型的计算成本很高
。可以通过训练单个条件模型并在无条件得分函数中用空
值替换条件信息来缓解这一问题 [104]。

C. State Domains

到目前为止，我们已经讨论了直接在像素空间上操作的
方法。本节介绍将输入映射到替代状态域的不同方法：潜
在、频率和残差空间。除了替代状态域带来的特殊挑战外
，这些方法还涉及将像素域映射到其自身域的额外步骤，
如图 4 所示。

1) Latent Space: SR3 [15] 和 SRDiff [79] 等模型通过在
像素域中操作实现了高质量的 SR 结果。然而，由于这些
模型的迭代性质和 RGB 空间中的高维计算，这些模型的
计算量非常大。为了减少计算需求，
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图 4. 状态域概览。绿色条显示原始 DM 在像素空间中的运行。蓝色条显
示通过自动编码器对潜在空间域的利用。红色条显示 DM 在小波域中的
应用。

可以将扩散过程移到自动编码器的潜在空间中 [105]。第
一种此类模型是 Vahdat 等人 [106] 提出的基于潜在分数的
生成模型 (LSGM)。它是一种在 VAE 的潜在空间中运行的
常规 SGM，通过预训练 VAE，可实现更快的采样速度。
它可产生与在像素域中运行的 DM 相当且更好的结果，同
时速度更快。在 LSGM 的基础上，Rombach 等人 [13] 引
入了潜在扩散模型 (LDM) [107]，它也在自动编码器的低
维潜在空间中执行扩散。与 LSGM 相比，LDM 使用 DDP

M 和预训练的自动编码器，例如 VQ-GAN [5]，并且不与
去噪网络联合训练。这种方法显著降低了资源需求，同时
不影响性能。由于训练过程解耦，它几乎不需要对潜在空
间进行正则化，并允许在多个模型中重用潜在表示。Luo 

等人 [108] 提出的 REFUSION（使用扩散模型进行图像恢
复）对 LDM 进行了改进，其不同之处在于两个方面。首
先，它使用一个包含从编码器到解码器的跳过连接的 U-N

et，这为解码器提供了额外的细节。此外，它引入了非线
性无激活块 (NAFBlocks) [109]，用元素级操作替换所有非
线性激活，该操作将特征通道分成两部分并将它们相乘以
产生一个输出。其次，他们使用潜在替换训练策略训练 U

-Net，该策略用编码的 LR 或 HR 图像部分替换潜在表示
以进行重建训练。同样，Chen 等人 [110] 改进了 LDM 的
架构方面，并提出了一种称为分层集成扩散模型 (HI-Diff) 

的两阶段策略。在第一阶段，编码器将真实图像压缩为高
度紧凑的潜在空间表示，其压缩率远高于 LDM。因此，D

M（用于细化多尺度潜在表示）的计算负担大大减少。第
二阶段是基于视觉变换器 (ViT) 的自动编码器，它在下采
样过程中通过分层集成模块 (HIM)（一种交叉注意融合模
块）整合第一阶段的潜在表示。

2) Frequency Space: 小波为 SR 提供了一种新颖的视角 

[16]，[111]。从空间域到小波域的转换是无损的，并且具
有显着的优势，因为图像的空间尺寸可以缩小四倍，从而
允许在训练期间更快地扩散

和推理阶段。此外，转换将高频细节分离到不同的通道中
，有助于更集中、更有意识地关注高频信息，提供更高程
度的控制 [112]。此外，它可以方便地作为插件功能合并
到现有的 DM 中。扩散过程可以直接与所有小波带交互，
如 DiWa [113] 中提出的那样，或者专门针对某些波段，
而其余波段则通过标准 CNN 进行预测。例如，WaveDM [

114] 修改了低频带，而 WSGM [115] 或 ResDiff [116] 则相
对于 LR 图像调节高频带。总之，小波域为未来的研究提
供了一条有希望的途径。它有可能显着提高性能，同时保
持（甚至提高）SR 结果的质量。

3) Residual Space: SRDiff [79] 是第一篇提倡将生成过
程转移到残差空间（即上采样 LR 和 HR 图像之间的差异
）的研究。这使 DM 能够专注于残差细节，加快收敛速度
并稳定训练 [16]，[111]。Whang 等人 [117] 也将残差预测
作为其图像去模糊预测和细化方法的基本组成部分。然而
，与 SRDiff 不同的是，他们使用 CNN 而不是双线性上采
样 LR 提供 SR 预测，并使用他们的 DM 预测 SR 预测和 

HR 基本事实之间的残差。ResDiff [116] 提出了一种改进
方法，它在后向扩散期间还结合了 SR 预测及其高频信息
，以提供更好的指导。Yue 等人 [118] 则以另一种方式提
出了 ResShift。该技术通过操纵 HR 和 LR 图像之间的残
差，在 HR 和 LR 图像之间构建马尔可夫变换链。因此，
在前向过程中，残差不仅会添加均值为零的高斯噪声，还
会作为训练期间噪声采样的均值添加。这种新方法大大提
高了采样效率，即仅需 15 个采样步骤。

D. Conditioning DMs

DM 依靠条件信息来指导采样过程实现合理的 HR 预测
。一种常见策略是在反向扩散期间使用 LR 图像。本节回
顾了将条件信息整合到反向扩散中的各种替代方法。

1) Low-Resolution Reference: 通过简单的通道连接 [119]

可实现高质量 SR 预测。LR 图像与时间步 t−1 的去噪结
果连接，并作为时间步 t 处噪声预测的条件输入。相比之
下，Choi 等人 [120] 提出的迭代隐变量细化 (ILVR) 则对
无条件 LDM [13] 的生成过程进行了条件化。这种方法利
用了预先训练好的 DM，因此具有训练时间更短的优势。
为了整合条件信息，去噪输出的低频分量被 LR 图像中相
应的低频分量所替换。因此，在每个生成过程阶段，隐变
量都与提供的参考图像对齐，从而确保在生成过程中进行
精确的控制和调整。
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图 5. DiffuseVAE 概述。两阶段方法采用 VAE（第一阶段），生成变分
预测作为 DM（第二阶段）的条件。

表 I DIV2K VAL 上一般图像的 4× SR 结
果。请注意，EDSR、FXSR-PD、CAR 和 RRDB 是基于回归的方法，通
常可以产生更好的 PSNR 和 SSIM

SCORES THAN GENERATIVE APPROACHES [15]

表 II CELEBA-HQ 人脸 SR 16×16 → 128

× 128 上的 PSNR 和 SSIM 比较。LR 输入与下采样 SR 输出之间的一致
性测量 MSE (×10−5)

2) Super-Resolved Reference: 另一种在 LR 图像上调节
去噪的方法是从预训练的 SR 模型中学习先验知识来预测
参考图像。例如，CDPMSR [121] 使用现有和标准 SR 模
型获得的预测 SR 参考图像来调节去噪过程。另一方面，
ResDiff [116] 利用预训练的 CNN 来预测包含部分高频成
分的低频、内容丰富的图像。该图像将噪声引导至残差空
间，提供了一种调节生成过程的替代方法。

Pandey 等人 [127] 提出了一个令人兴奋的想法，即使用 

DiffuseVAE 改变预测条件，如图 5 所示。这种方法将 VA

E 生成的随机预测集成为 DM 的条件信息，充分利用了两
种模型的优势。他们使用一种称为 generator-refiner 框架
的两阶段方法。在第一阶段，VAE 在训练数据上进行训
练。在第二阶段，VAE 在训练数据上进行训练。

在后续阶段，DM 使用由 VAE 生成的变化的、通常模糊
的重构进行调节。该方法的主要优势在于生成的样本的多
样性，该多样性在 VAE 的低维潜在空间中定义。此特性
在采样速度和样本质量之间创造了更有利的平衡。它在需
要多个预测的场景中是有利的，类似于 NF 的用例。

3) Feature Reference: 另一种调节方法涉及从预训练网
络中提取的相关特征。SRDiff [79] 利用预训练编码器在后
向扩散的每个步骤中对 LR 图像特征进行编码。这些特征
可作为指导，帮助生成更高分辨率的输出。隐式 DM (ID

M) [100] 采用不同的方法，通过用神经表征调节其去噪网
络，从而能够学习各种尺度的连续表征。它们将图像编码
为连续空间内的函数，并将其无缝集成到 DM 中。这些提
取的特征适用于多种尺度，并在 DM 中的多个层中使用。
为了全面了解这些方法之间的性能差异，可以在表 I 和表 

II 中找到比较结果。最近，DeeDSR 被引入 [128]，它结合
了从 LR 图像中提取的退化感知特征来指导 LDM [107] 的
扩散过程。

4) T2I Information: 通过加入超出 LR 图像的条件信息（
例如，其 SR 预测、LR 图像的直接连接或其特征表示），
可以添加 T2I 信息。加入 T2I 信息被证明是有利的，因为
它允许使用预先训练的 T2I 模型。这些模型可以通过添加
针对 SR 任务量身定制的特定层或编码器进行微调，从而
促进将文本描述集成到图像生成过程中。这种方法可以提
供更丰富的指导来源，有可能改善 SR 任务中的图像合成
和解释。Wang 等人 [107] 已将这一概念付诸实践，即 Sta

bleSR。StableSR 的核心是一个时间感知编码器，与冻结
的稳定 DM（本质上是 LDM）一起训练。此设置无缝集
成了可训练的空间特征变换层，从而能够根据输入图像进
行条件调节。为了进一步增强 StableSR 的灵活性并在真实
感和保真度之间实现微妙的平衡，他们引入了一个可选的
可控特征包装模块。该模块可适应用户偏好，可根据个人
需求进行微调。此功能的灵感来自 CodeFormer [129] 中引
入的方法，该方法增强了 StableSR 的多功能性，可满足不
同的用户需求和偏好。同样，Yang 等人 [130] 引入了一种
称为像素感知稳定扩散 (PASD) 的方法。PASD 通过使用 

CLIP 文本编码器 [59] 及其特征表示来合并 LR 输入的文
本嵌入，使条件作用更进一步。这种方法通过合并文本信
息增强了模型生成图像的能力，从而可以实现更精确和更
具有上下文感知的图像合成。PASD 与其他方法的比较可
以在表 III 中找到，展示了这种基于文本的条件作用对图
像 SR 结果的影响。可以找到类似的并行工作
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表三 调整大小后的 DIV2K VAL 上一般图
像 4× SR 的结果（128 × 128 → 512 × 512）

图 6. 标准损坏空间与 I2SB 的比较。最终状态 zT 是退化图像，而不是向
干净图像（初始状态 z0）注入噪声。

SeeSR [131] 提出了一种基于语义的文本编码方法。XPSR 

[132] 通过融合不同层次的语义文本编码（高级：图像的
内容；低级：对 LR 图像的整体质量、清晰度、噪声水平
和其他失真的感知）扩展了这一思想。

E. Corruption Space

Karras 等人 [77] 确定了 DM 的三大支柱：噪声计划、网
络参数化和采样算法。最近，许多作者主张考虑不同类型
的损坏，而不是前向扩散期间使用的纯高斯噪声，例如软
得分匹配 [135]，即后向扩散的起点或前向扩散的目标 zT

。软得分匹配直接将滤波过程纳入 SGM 中，训练模型预
测干净的图像。损坏后，此预测图像与扩散观察结果对齐
。注意，由于替代状态域（例如潜在、频率或残差），zT 

的表示可能不同。冷扩散 [136] 提出了另一种修改 DDPM 

损坏空间的巧妙方法。它表明生成能力并不强烈依赖于图
像退化的选择。它表明，除了高斯噪声之外，还可以有效
地使用新的实验类型的扩散，例如动物变身（即，人脸迭
代退化为动物脸）。图像到图像的薛定谔桥（I2SB）朝着
类似的方向发展，但不会对底层先验分布施加任何假设 [1

37]。在其扩散过程中，干净图像代表初始状态，而退化
图像是前向和后向扩散过程中的最终状态。值得注意的是
，它能够提供透明且

图 7. 当使用较小的批次大小（8 而不是 256）进行训练时，vanilla SR3 

在 64 × 64 → 256 × 256 设置中产生的颜色偏移示例。

如图 6 所示，冷扩散提供了一种从退化图像到其干净版本
的可追踪路径。因此，它提供了增强的可解释性，因为直
接解决了退化图像和干净图像之间的过程，而这在许多 D

M 中并不常见。另一个好处是它在后向扩散中的效率更高
，因为它需要更少的步骤（通常在 2 到 10 个之间）即可
实现相当的性能。然而，它的条件性将其使用限制在训练
期间的配对数据上，这不适合无监督 SR。虽然冷扩散和 I
2SB 在图像恢复方面显示出有希望的结果，但对图像 SR 

的不同损坏类型进行广泛和更详细的定量分析仍然是一个
令人兴奋且开放的研究途径。另一种替代损坏空间的途径
是通过直接迭代反演 (InDI) [138] 提出。InDI 描述了一种
直接映射策略，有效地弥合了两个质量空间之间的差距，
而无需传统扩散过程通常需要的迭代细化。 InDI 的内在
灵活性和直接映射能力为增强图像质量提供了令人着迷的
可能性，为研究探索提供了一条强大的途径。InDI 的原理
与条件 DM 的原理的潜在整合可能会在图像 SR 领域带来
重大进步。在基于扩散的图像增强的更广泛范围内对 InDI

进行详细研究和讨论可能会产生有价值的见解，并为图像
处理中生成模型的持续发展做出重大贡献。

F. Color Shifting

由于计算成本高，当有限的硬件需要较小的批量或较短
的学习周期时，DM 偶尔会出现颜色偏移的情况 [139]。图
7 显示了 SR3 的示例。正如 StableSR 所介绍的那样，一个
简单的修改可以通过执行颜色归一化来解决此问题，方法
是在生成的图像上调整平均值和方差以适应 LR 图像的平
均值和方差 [107]。从数学上讲，它给出以下方程:

ẑ0 =
zc

0 − µc
z0

σ c
z0

· σ c
x + µc

x (34)

其中 c ∈ {r, g, b} 表示颜色通道，µc
z0

 和 σ c
z0

( 或 µc
x 和 σ c

x ) 
分别是预测图像 z0 ( 或输入图像 x) 的第 c 个通道的均值和
标准方差。YODA [140] 仅扩散区域，它通过使用 DINO [

141] 生成的时间相关掩模更频繁地针对重要图像区域进行
扩散，也可以减轻图像 SR 的色彩偏移效应。这表明
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正确定义的架构和扩散设计对于消除这种影响至关重要。
在未来的工作中必须进一步分析这种影响出现的原因。

G. Architecture Designs for Denoising

DM 中的去噪模型设计提供了多种选择。正如大多数文
献 [102] 所述，大多数 DM 都采用 U-Net。例如，SR3 [15]

采用了 BigGAN [102] 的残差块，并将跳过连接重新缩放
了 (1/(2)1/2) 倍。SRDiff 采用了类似的方法 [79]，尽管它
选择了原始残差块而不重新缩放跳过连接，并使用 LR 编
码器在后向扩散期间合并 LR 图像的信息。Whang 等人 [1

17] 利用初始预测器结合了确定性图像 SR 模型和 DM 的
优势。它的优点是 DM 只需要学习确定性图像 SR 模型（
初始预测器）无法预测的残差，从而简化了学习目标。此
外，从 SR3 U-Net 中删除自注意力、位置编码和组规范化
使其模型能够支持任意分辨率。基于小波的方法 DiWa [11

3] 也采用了初始预测器。此外，小波 SR 模型（例如 DWS

R [112]，即深度为 10 的简单卷积层序列）用于小波域中
的去噪预测。在 WaveDM [114] 中，确定性 U-Net 预测器
用于高频带，而扩散则应用于低频带。

Rombach 等人 [13] 提出的 LDM 在潜在空间中使用 VQ-

GAN [5] 自动编码器。对于 DiffIR [142]，采用了多种最先
进的 ViT 变体 [50]、[143]、[144]。另一种常见做法是预
训练确定性组件，如 SRDiff [79] 或 DiffIR [142] 等模型所
示。总体而言，设计去噪网络的潜在方法是无限的，通常
从通用计算机视觉的进步中汲取灵感。最佳去噪网络将根
据任务而有所不同，预计会开发出新的模型。

VI.基于扩散的零样本SR

零样本图像 SR 旨在开发不依赖于先前图像示例或训练
的方法 [16]，[150]。通常，这些方法利用单个图像中固有
的冗余来改进。与前面讨论的其他条件方法不同，它们通
常利用预训练的 DM 进行生成，在采样过程中将 LR 图像
作为条件。此外，它们不同于基于指导的方法，在基于指
导的方法中，条件信息用于从头开始加权 DM 的训练。Li 

等人最近的一项研究 [17] 将基于扩散的方法分为基于投影
、基于分解和后验估计，本节将介绍这些方法。表 IV 比
较了所讨论的方法。

A. Projection-Based

基于投影的方法旨在从 LR 图像中提取固有结构或纹理
，以补充生成的

在每个步骤中对图像进行扩散并确保数据一致性。修复任
务领域中基于投影的方法的一个典型示例是 RePaint [152]

。在 RePaint 中，扩散过程被选择性地应用于需要修复的
特定区域，而其余图像部分则保持不变。受此概念的启发
，YODA [140] 采用了类似的技术，但针对的是图像 SR。
YODA 结合了源自 DINO [141] 的重要性蒙版来定义每个
时间步骤中要扩散的区域，但它不是零样本方法。

一种零样本方法是 ILVR [120]，它将低频信息从 LR 图
像投影到 HR 图像，确保数据一致性并建立改进的 DM 条
件。一种更复杂的方法是 come-closer-diffuse-faster (CCDF

) [153]，它将统一投影方法修改为 SR，如下所示:

ẑt−1 = f (zt , t)+ g(zt , t) · εt (35)

zt−1 = (I− P) · ẑt−1 + x̂, x̂ ∼ q(zt |z0 = x) (36)

其中 f 和 g 取决于 DM 的类型，P 是 LR 图像的退化过程
，x̂ 是添加了与时间相关的噪声的 LR 图像。

B. Decomposition-Based

基于分解的方法将图像 SR 任务视为类似于 (1) 的线性
逆问题

x = Ay+ b (37)

其中 A 是退化算子，b 是污染噪声。在最早的基于分解的
方法中，我们发现了 SNIPS [145] 及其后续工作 DDRM [1

46]。这些方法在谱域中采用扩散，增强了 SR 结果。为了
实现这一点，它们将奇异值分解应用于退化算子 A，从而
促进了有助于改进 SR 结果的谱域变换。

去噪扩散零空间模型 (DDNM) 代表另一种基于分解的零
样本方法，适用于广泛的线性 IR 问题 [148]，从图像 SR 

到着色、修复和去模糊等任务 [148]。它利用范围零空间
分解方法 [154]，[155] 有效地解决各种 IR 挑战。DDNM 

通过将 (1) 重新配置为线性逆问题来解决问题，但必须注
意的是，这种方法与 SNIPS 和 DDRM 的不同之处在于它
在无噪声环境中运行

x = Ay (38)

其中 y ∈ RD×1 为线性化的 HR 图像，x ∈ Rd×1 为线性化的
退化图像。此外，它还必须符合以下两个约束:

Consistency : Aŷ ≡ x, Realness : ŷ ∼ p(y) (39)

其中 p(y) 为真实图像分布，ŷ 为预测图像。范围零空间分
解允许为 ŷ 构建通解，形式为

ŷ = A†x+
(
I− A†A

)
ȳ (40)
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表 IV 零样本方法比较。粗体数据代表最佳性能。下划线表示第二佳性能。数值
来自 LI 等人。[17]

其中 A†
∈ RD×d 是满足 AA†A ≡ A 的伪逆。我们的目标是

找到一个适当的 ȳ，使之生成零空间 (I − A†A) ȳ，并且与
范围空间 A†x 一致，从而满足 (39) 中的实性。

DDNM 从时间步长 t 的 z0 中导出范围零空间分解的干
净中间状态，表示为 z0|t。这是通过以下方程实现的

z0|t =
1√
ᾱt

(
zt − ϵθ (zt , t)

√
1− ᾱt

)
(41)

和 ϵt = ϵθ (zt , t)。为了生成满足方程 Az0 ≡ x 的 z0，模型
保持零空间不变，同时将范围空间设置为 A†y。这将生成
修正估计 ẑ0|t ，其定义为

ẑ0|t = A†x+
(
I− A†A

)
z0|t . (42)

最后，zt−1 是通过从 p(zt−1|zt , ẑ0|t ) 中采样得出的。

zt−1

=

√
ᾱt−1βt

1− ᾱt
ẑ0|t +

√
αt
(
1− ᾱt−1

)
1− ᾱt

zt + σtϵ, ϵ ∼ N (0, I)

(43)

其中 αt = 1 − βt 和 ᾱt =
∏t

i=0 αi，如图 8 所示。
项 zt−1 表示 ẑ0|t 的噪声版本。这种噪声有效地缓解了范

围空间内容（由 A†x 表示）与零空间内容（由 (I − A†A)z

0|t 表示）之间的不一致。DDNM 的作者还表明 ẑ0|t 符合一
致性。

最后一步涉及定义 A 和 A†，其构造取决于手头的恢复
任务。例如，在涉及按因子 n 缩放的 SR 任务中，A 可以
定义为 1 × n2 矩阵，代表平均池化运算符。平均池化运算
符表示为 

[
(1/n2) . . . (1/n2)

]
，用于将每个块平均为一个

奇异值。类似地，我们可以将其伪逆构造为 A
†
∈ Rn2

×1
=
[
1 . . . 1

]⊤。原始作品提供了更多任务示例
（例如着色、修复和恢复），说明了如何应用这些方法。
此外，它还描述了由众多子操作组成的复合操作如何在这
些环境中发挥作用。在他们的研究中，作者还引入了 DD

NM+ 来支持噪声图像的恢复。他们使用了一种类似于 Re

Paint [152] 中实现的“前后”策略的技术。利用这种方法
可以进一步提高质量。

图 8. DDNM 概述 [148]。它利用范围零空间分解为多个任务构建通用解
决方案，例如图像 SR、彩色化、修复和去模糊。

鉴于这种方法的新颖性，只有少数后续研究对其进行了
扩展和构建，例如 CDPMSR [121] 中提出的研究。这个研
究方向有望带来令人兴奋的可能性，尽管它需要进一步研
究。例如，应该注意的是，与使用 DDPM 进行的任务特
定训练相比，DDNM 方法引入了额外的计算开销。此外
，退化算子 A 是手动设置的，这对于某些任务来说可能具
有挑战性。另一个潜在的缺点是假设 A 充当线性退化算子
，这可能并不总是成立，因此可能会限制模型在某些情况
下的有效性。

C. Posterior Estimation

大多数基于投影的方法通常解决无噪声逆问题。然而，
这种假设可能会削弱数据一致性，因为投影过程可能会使
样本路径偏离数据流形 [17]。为了解决这个问题并增强数
据一致性，最近的一些研究 [147]、[156]、[157] 采取了不
同的方法，旨在使用贝叶斯定理估计后验分布

p(zt | x) =
p(x | zt ) · p(zt )

p(x)
. (44)

这种贝叶斯方法为解决逆问题提供了更稳健、更概率的框
架，最终改善了各种图像处理任务的结果。它得出相应的
得分函数

∇zt log pt (zt | x) = ∇zt log pt (x | zt )+ sθ (x, t) (45)

其中 sθ (x, t) 是从预训练模型中提取的，而 pt (x|zt ) 是难以
处理的。因此，目标是精确估计 pt (x|zt )。MCG [156] 和 D

PS [147] 使用 pt (x|ẑ0(zt )) 近似后验 pt (x|zt )，其中 ẑ0(zt ) 是
根据 Tweedie 公式 [147] 给出的 zt 为 ẑ0(zt ) = E[z0|zt ] 的
期望。虽然 MCG 也依赖于投影，但它可以
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损害数据一致性，DPS 丢弃投影步骤，估计后验概率为

∇zt log pt (x | zt ) ≈ ∇zt log p
(
x | ẑ0(zt )

)
≈ −

1
σ 2∇zt∥x− H

(
ẑ0(zt )

)
∥

2
2 (46)

其中 H 是前向测量算子。在 IIGDM [157] 中可以找到该公
式的进一步扩展，即具有 Moore-Penrose 伪逆的线性、非
线性、可微逆问题的统一形式。

GDP [149] 展示了一种估计 pt (x|zt ) 的不同方法。作者指
出，pt (x|zt ) 的条件概率越高，退化模型 D(zt ) 的应用与 x 

之间的距离就越小。因此，他们提出了一种启发式近似

pt (x|zt ) ≈
1
Z

exp(−[sL(D(zt ), x)])+ λQ(zt ) (47)

其中 L 和 Q 分别表示距离和质量度量。术语 Z 用于规范
化，而 s 是控制指导权重的比例因子。然而，由于 zt 和 x 

之间的噪声水平不同，精确定义距离度量 L 可能具有挑战
性。为了克服这一挑战，GDP 在距离计算中用其干净估计
ẑ0 代替 zt，为噪声差异问题提供了务实的解决方案。

VII. 特定领域的应用
SR3 [15] 可在人脸和自然图像上生成照片般逼真且感知
上最先进的图像，但可能不适合遥感等其他任务。有些模
型更适合某些任务，因为它们可以解决特定领域的问题 [1

58]。本节重点介绍 DM 在特定领域的 SR 任务中的应用：
医学成像、面部 SR 的特殊情况（BFR 和 AT）以及遥感
。

A. Medical Imaging

磁共振成像 (MRI) 扫描被广泛用于辅助患者诊断，但通
常质量较低且受噪声影响。Chung 等人 [159] 提出了一种
组合去噪和 SR 网络，称为正则化反向扩散去噪器 + SR (

R2D2+)。他们对 MRI 扫描进行去噪，然后执行 SR 模块
。受到 Chung 等人 [153] 的 CCDF (即零样本方法) 的启发
，他们从初始噪声图像而不是纯高斯噪声开始反向扩散。
使用非参数、基于特征值的方法求解反向 SDE。此外，他
们通过低频正则化来限制 DM 的随机性。具体而言，它们
在校正高频信息的同时保留低频信息，以产生清晰、超分
辨的 MRI 扫描。毛等人[160] 解决了基于扩散的多对比 M

RI SR 方法的缺乏问题。他们提出了一种解缠结条件扩散
模型 (DisC-Diff)，以利用基于表示解缠结的多条件融合策
略，实现高质量的 HR 图像采样。具体来说，他们采用具
有多个编码器的解缠结 U-Net 来提取潜在表示，并使用一
种新颖的联合解缠结和 Charbonnier

损失函数来学习 MRI 对比中的表示。他们还实施课程学
习，并通过逐步增加训练图像的难度来改进其 MRI 模型
，以适应不同的解剖复杂性。Li 等人 [161] 使用 DiffMSR 

通过将 DM 与转换器相结合引入了 DisC-Diff 的改进。

B. Blind Face Restoration

之前讨论的大多数 SR 方法都是基于训练期间的固定退
化过程，例如双三次下采样。然而，在实际应用中，这些
假设经常与实际退化过程不同，并产生低于标准的结果。
此外，通常没有包含干净图像和真实世界失真图像对的数
据集。这个问题在面部 SR（称为 BFR）中得到了特别的
研究，其中数据集通常包含具有未知退化的监督样本 (x, y

)。

Yue 和 Loy [162] 使用 DifFace 提出了一种解决 BFR 问
题的方法，它利用了具有参数 θ 的预训练 DM 的丰富生成
先验，这些 DM 被训练来近似 pθ (zt |zt−1)。与在若干约束
下学习从 x 到 y 的直接映射的现有方法 [163]、[164] 相比
，DifFace 通过使用 N < T 生成所需 HR 图像 y 的扩散版
本 zN 来规避这个问题。它们通过过渡分布 p(zN |x) 预测起
点，即后验 q(zN |x)。过渡分布的公式类似于常规扩散过
程，即高斯分布，但使用初始预测器 ϕ(x) 来生成均值，
即扩散估计量。由于他们的模型借用了预训练 DM 的逆马
尔可夫链，因此与 SR3 不同，DifFace 不需要对新的和未
知的退化进行完全重新训练。

一种同时实现且性能更佳的方法是 Diff-BFR [165]，它
采用两步方法实现 BFR：身份恢复模块 (IRM)，采用两个
条件 DDPM；纹理增强模块 (TEM)，采用无条件 DDPM

。在 IRM 的第一步中，条件 DDPM 在与 x 相同的 LR 空
间中丰富面部细节。y 的下采样版本给出了目标目标。接
下来，它将输出调整为所需的 y 空间大小，并应用另一个
条件 DDPM 来近似 HR 图像 y。为了确保与实际图像的偏
差最小，DiffBFR 采用了一种新颖的截断采样方法，该方
法在中间步骤开始去噪。TEM 通过图像纹理和锐化面部
细节进一步增强了真实感。它施加了基于漫反射的面部先
验，其中无条件 DM 在 HR 图像上训练，并从纯噪声开始
向后扩散。但是，它比 SR3 具有更多参数，需要优化以加
速采样。

另一种方法是 DR2E [166]，它采用两个阶段：退化消除
和增强模块。对于退化消除，他们使用预训练的人脸 SR 

DDPM 从具有严重和未知退化的 LR 图像中去除退化。具
体而言，它们以 T 个时间步长扩散退化图像 x 以获得 x

T = zT。然后，他们使用 xt 来引导后向扩散，使得 zt 的低
频部分被分布接近的 xt 的低频部分替换。理论上，它可以
产生视觉上干净的中间结果，
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退化不变。在第二阶段，增强模块 pθ (y | z0)（一个任意
的主干 CNN，经过训练可使用简单的 L2 损失将 LR 图像
映射到 HR）预测最终输出。对于有轻微退化的图像，DR

2E 可能比现有的基于扩散的 SR 模型更慢，甚至可以从输
入中删除细节。

C. AT in Face SR

AT 是由大气条件波动引起的，通过几何扭曲、空间变
化模糊和噪声导致图像的感知退化。这些改变会对下游视
觉任务（如跟踪或检测）产生负面影响。Wang 等 [167] 

提出了一种变分推理框架，称为 AT-VarDiff，旨在纠正一
般场景中的 AT。这种方法的显著特点是它依赖于从输入
图像中提取的潜在任务特定先验信息派生出的条件信号来
指导 DM。Nair 等 [168] 提出了另一种使用 SR 恢复受 AT 

损害的面部图像的技术。该方法将类先验信息从在干净面
部数据上训练的 SR 模型转移到旨在通过知识蒸馏抵消湍
流退化的模型。最终模型在逼真的面部流形内运行，即使
在严重扭曲的情况下也能生成逼真的面部输出。在推理过
程中，该过程从噪声和湍流退化的图像开始，以确保恢复
的图像与失真的图像非常相似。

D. Remote Sensing

遥感超分辨率 (RSSR) 解决了从一张或多张 LR 图像进
行 HR 重建的问题，以辅助卫星图像的物体检测和语义分
割任务。RSSR 受限于 HR 图像中缺少具有复杂粒度的小
目标 [169]。为了产生更精细的细节和纹理，刘等人 [170] 

提出了具有细节补充 (DMDC) 机制的 DM。他们以类似于 

SR3 [15] 的方式训练模型，并执行细节补充任务。为了生
成高频信息，他们随机屏蔽了图像的几个部分以模拟密集
物体。当模型学习小粒度信息时，SR 图像会恢复被遮挡
的斑块。此外，他们引入了一种新颖的像素约束损失来限
制 DMDC 的多样性并提高整体准确性。Ali 等人 [171] 为 

RS 图像设计了一种新的架构，将 ViT 与 DM 集成，作为
增强和超分辨率 (TESR) 的两阶段方法。在第一阶段（SR 

阶段），SwinIR [50] 模型用于 RSSR。在第二阶段（增强
阶段），通过使用 DM 重建更精细的细节，增强了噪声图
像。Xu 等人 [172] 提出了一种基于双重条件 DDPM 的盲 

SR 框架（DDSR）。以 LR 图像编码为条件的内核预测器
在第一阶段估计退化内核。接下来是一个 SR 模块，该模
块由 U-Net 中的条件 DDPM 组成，以预测内核和 LR 编码
为指导。RRDB 编码器从 LR 图像中提取编码。最近，Kh

anna 等人 [173] 引入了 DiffusionSat，它使用 LDM 进行 R

SSR，并结合了额外的远程

感知条件信息（例如经度、纬度、云量等）。

VIII. 讨论和未来工作
尽管相对较新，但 DM 正迅速成为一个有前途的研究领

域，尤其是在图像 SR 领域。该领域正在进行多种研究，
旨在提高 DM 的效率、加快计算速度并最大限度地减少内
存占用，同时生成高质量、高保真度的图像。本节介绍了
图像 SR 中 DM 的常见问题，并探讨了特定于图像 SR 的 

DM 的值得关注的研究途径。

A. Color Shifting

通常，最实用的进步来自于扎实的理论理解。如第 V-F 

节所述，由于计算需求巨大，DM 在受到硬件限制（需要
更小的批处理大小或更短的训练周期）的限制时，偶尔会
出现颜色偏移 [139]。虽然定义明确的扩散方法 [140] 或颜
色归一化 [107] 可能会缓解这个问题，但有必要从理论上
理解它为什么会出现。

B. Computational Costs

在 Ganguli 等人 [174] 进行的一项研究中，他们观察到
大规模 AI 实验所需的计算能力在过去十年中激增了 30 多
万倍。遗憾的是，这种资源强度的增加伴随着来自学术界
的这些结果份额的急剧下降。DM 也不能幸免于此问题；
它们的计算需求加剧了行业和学术界之间的差距。因此，
迫切需要降低计算成本和内存占用，以实现实际应用和研
究。减轻计算需求的一种策略是检查较小的空间大小域，
如第 V-C 节所述。此类方法的示例包括 LDM [5]、[13] 和
基于小波的模型 [113]、[115]。然而，LDM 能否以图像 S

R 所需的高精度和细粒度精度重建数据仍有待商榷。因此
，迫切需要进一步改进这些方法。另一方面，基于小波的
模型在信息保存方面不存在瓶颈。这一优势表明它们应该
成为更深入探索的主题。

C. Efficient Sampling

DM 的一个好处是可以将训练和推理计划分离 [175]。这
可以大大缩短实际应用中推理所需的时间，在现实场景中
提供显著的效率优势。虽然减少推理过程中采取的步骤数
量相对简单，但尚未开发出确定推理计划的系统方法 [176

]。如第 IV-A 节所述，这个研究方向代表了一条有前途的
途径。我们探索了基于训练的抽样
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除了使用 AddSR [88] 和 YONOS-SR [89] 进行 SR 的方法
之外，还引入了需要更少采样步骤的高效 DM，如 ResShif

t [118] 和 DiffIR [142]。如第 V-E 节所述，使用不同损坏
空间的方法给出了一种替代方案。与从纯高斯噪声中采样
不同，著名的研究如 Luo 等人 [108]、I2SB [137]、CCDF [

153] 或 Cold Diffusion [136] 直接定义了从 LR 到 HR 图像
的过程。其他减少计算时间的技术，如知识蒸馏、替代噪
声调度程序或截断扩散，需要进一步研究图像 SR [84]、[8

5]、[87]、[177]。

D. Corruption Spaces

新的损坏空间方法允许更直接地将图像从 LR 上采样到 

HR。探索不同损坏空间的意义在于解决当前 DM 框架中
固有的局限性和假设，例如在前向扩散过程中增加的多样
性和模糊性。InDI 或 I2SB 等新方法所展示的适应性和效
率，尤其是在处理多样化和复杂的损坏模式方面，凸显了
未来研究的迫切需求。

E. Comparability

由于不同研究中使用的数据集各不相同，因此比较 SR 

中的 DM 非常复杂。它们的分辨率、内容多样性、颜色分
布和噪声水平各不相同，所有这些都会显著影响模型性能
。一个模型可能在一个数据集上表现良好，但在另一个数
据集上表现不佳，这使得评估其整体效果变得复杂。建立
具有多样化、代表性数据集和统一评估指标的标准基准对
于可比性至关重要。这种方法将有助于识别在不同条件和
任务中始终表现良好的模型，从而促进该领域的更快进步
。此外，评估生成模型的 SR 图像质量仍然存在问题。尽
管 DM 通常可以生成更逼真的图像，但它们在 PSNR 和 S

SIM [16] 等标准指标上的得分通常较低。然而，这些模型
往往会从人类评估者那里得到更有利的评价 [15]。LPIPS [

178] 的表现更好地反映了这种看法，但图像 SR 领域必须
适应更多样化的指标，例如直接反映人类评分的预测因子 

[179]、[180]。例如，具有主观评分的数据集（如 TID2013

[61]）和神经网络（如 DeepQA [62] 或 NIMA [63]）可用
于预测类似人类的图像评分，值得进一步探索。

F. Image Manipulation

图像处理在多图像 SR 中特别有用，可用于生成融合多
种来源特征的 HR 图像，从而有可能提高输出的质量和多
样性（例如，用于灵活日光的 SR 预测的卫星图像）。SR

Diff [79] 提出了两种潜在的扩展：内容融合和潜在

空间插值。内容融合涉及两幅源图像内容的组合。例如，
在图像空间中进行扩散之前，它们将一幅源图像中的眼睛
替换为另一幅图像中的脸部，就像 CutMix [181] 一样。反
向扩散成功地在两幅图像之间创建了平滑的过渡。在潜在
空间插值模型中，两个 SR 预测的潜在空间被线性插值以
生成新图像。虽然这些扩展已经产生了显著的结果，但与
其他生成模型（如 VAE 或 GAN）不同，DM 提供的潜在
表示不太熟练 [182]。因此，近期和正在进行的对 DM 中
潜在表示操纵的研究既处于早期阶段，也非常有必要 [183

]、[184]、[185]。

G. Cascaded Image Generation

Saharia 等人 [15] 提出了级联图像 SR，其中多个 DDPM 

跨不同尺度链接。该策略应用于无条件和类条件生成，将
合成 64 × 64 图像的模型与生成 1024 × 1024 无条件人脸
和 256 × 256 类条件自然图像的 SR3 模型级联。级联方法
允许同时训练几个更简单的模型，由于训练时间更快、参
数数量减少，计算效率更高。此外，他们实现了级联推理
，在较低分辨率下使用更多细化步骤，在较高分辨率下使
用更少步骤。他们发现这比直接生成 SR 图像更有效。尽
管他们的方法在级联生成方面不如 BigGAN [102]，但它仍
然代表着一个令人兴奋的研究机会。

九、结论
DM 通过增强技术图像质量和人类感知偏好彻底改变了

图像 SR。虽然传统 SR 通常只关注像素级精度，但 DM 

可以生成美观逼真的 HR 图像。与以前的生成模型不同，
它们不会遇到典型的收敛问题。本文探讨了推动 DM 走上
SR 前沿的进展和各种方法。正如我们在应用程序部分所
讨论的那样，潜在的用例远远超出了我们之前的想象。我
们介绍了它们的基本原理，并将它们与其他生成模型进行
了比较。我们探索了条件策略，从 LR 图像引导到文本嵌
入。零样本 SR 是一个特别有趣的范例，也是一个主题，
以及损坏空间和图像 SR 特定的主题，如色彩变换和建筑
设计。总之，本文提供了当前形势的全面指南，以及对趋
势、挑战和未来方向的宝贵见解。随着我们继续探索和完
善这些模型，图像 SR 的未来看起来比以往任何时候都更
有希望。
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