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四元数小波条件扩散模型用于图像超分辨率
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摘要—图像超分辨率是计算机视觉中的一个基本问题，具
有广泛的应用范围，从医学成像到卫星分析。从低分辨率输入中
重建高分辨率图像是至关重要的，这对于增强下游任务如目标检
测和分割非常重要。虽然深度学习显著推进了超分辨率技术的发
展，但在实现带有精细细节和逼真纹理的高质量重建方面仍然面
临挑战，尤其是在高度放大因子的情况下。最近利用扩散模型的
方法展示出有希望的结果，但它们通常难以在感知质量和结构保
真度之间取得平衡。在这项工作中，我们引入了一种新的 SR框
架 ResQu，它结合了四元数小波预处理框架与潜在扩散模型，
并采用了一个新的四元数小波和时间感知编码器。与以往方法简
单地在扩散模型中应用小波变换不同，我们的方法通过利用动态
集成于去噪过程各阶段的四元数小波嵌入来增强条件生成过程。
此外，我们还利用了基础模型如 Stable Diffusion的生成先验。
在特定领域数据集上的广泛实验表明，我们的方法实现了卓越的
超分辨率结果，在许多情况下感知质量和标准评估指标方面都优
于现有方法。代码将在修订流程后提供。

Index Terms—生成式深度学习，图像超分辨率，扩散模型

I. 介绍

图像超分辨率 (SR)是计算机视觉中的一个基石问
题，对从医学成像到卫星分析及更多领域的应用具有
深远影响 [2], [3]。从低分辨率 (LR)图像重建高分辨率
(HR)图像是不仅是一项技术挑战，也是实际需求。确
实，LR 图像常常会妨碍诸如目标检测、分割和分类等
下游任务的性能 [4]。尽管经过数十年的研究，实现能

This work was partly supported by “Ricerca e innovazione nel Lazio
- incentivi per i dottorati di innovazione per le imprese e per la PA
- L.R. 13/2008” of Regione Lazio, Project “Deep Learning Generativo
nel Dominio Ipercomplesso per Applicazioni di Intelligenza Artificiale ad
Alta Efficienza Energetica”, under grant number 21027NP000000136, and
by the European Union under the Italian National Recovery and Re-
silience Plan (NRRP) of NextGenerationEU, “Rome Technopole” (CUP
B83C22002820006)—Flagship Project 5: “Digital Transition through
AESA radar technology, quantum cryptography and quantum commu-
nications”.

Zoomed LR

StableSR Ours

HR

图 1. 对真实世界图像进行定性比较，从 128像素放大到 512像素，我们对
比了 StableSR [1]和地面实况，并将我们的结果展示在最后一列。视觉评估
突显了图像质量、清晰度以及我们在超分辨率过程中模型所实现的细微细节
增强之间的差异。可以明显看出，StableSR 结果的背景是平滑的，而在地面
实况中它是粗糙的，类似于我们模型输出的结果。

够保持细粒度细节和逼真纹理的超分辨率，特别是在高
放大倍率下，仍然是一个开放性问题。

传统上的超分辨率（SR）方法，如插值、频域变换
和基于滤波的技术，已经提供了基础的解决方案，但往
往无法生成感知上令人信服的结果。这些方法通常难以
恢复高频细节，导致产生伪影和模糊，从而降低图像质
量 [5]。随着深度学习的出现，超分辨率（SR）领域经
历了一场变革性的转变。卷积神经网络（CNN）、视觉
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变换器（ViT），以及最近的生成模型都为 SR性能设定
了新的基准。在这些进步中，扩散模型作为图像生成的
一种特别有前景的方法脱颖而出。研究表明，它们具有
通过迭代地将噪声精炼成结构化输出 [6]–[9]来生成连
贯图像的无与伦比的能力。在此基础上，在将扩散模型
应用于超分辨率任务方面已经取得了许多最近的进步
[10]–[14]。
当代基于扩散的超分辨率研究越来越多地关注探

索结合小波技术的协同潜力，利用它们在多尺度分析和
特征分解方面的互补优势 [15]。例如，[16]引入了一个
基于小波的扩散框架，通过自适应处理低频和高频分
量来弥补生成模型的速度差距。在此基础上，其他研究
[17], [18]进一步探索了专门针对超分辨率任务的小波
扩散方法，为将小波变换与生成模型结合奠定了坚实的
基础。这些研究表明，在实现最先进的超分辨率性能方
面，多尺度特征提取和自适应处理的重要性。
受该领域近期进展的启发，我们提出了一种新颖的

超分辨率框架，它将四元数小波预处理框架 [19]与潜在
扩散模型相结合。与先前的工作简单地结合小波变换和
扩散模型不同，我们的方法引入了一个具有四元数小波
和时间感知的编码器，这在去噪步骤中显著增强了条件
生成过程。该编码器利用动态集成于去噪过程中各个阶
段的四元数小波嵌入，从而对超分辨率图像的生成进行
细粒度控制。通过利用诸如 Stable Diffusion (SD) [20]
等最先进的文本到图像生成模型学习到的潜在表示，我
们的框架不仅推进了现有的超分辨率方法，还建立了一
种新的架构范式，将生成先验与超分辨率技术相结合。
四元数小波嵌入捕获了低频近似值和高频细节，在

去噪过程中，我们的编码器在多个尺度上对这些进行加
权和调节。这种多尺度调节机制与 SD的生成先验相结
合，使我们的框架能够在定量指标中实现优越性能，并
且在定性评估中也取得有竞争力的结果。为了验证我们
的方法，我们在多样化的数据集上进行了广泛的实验和
消融研究，展示了我们方法在实际场景中的鲁棒性和灵
活性。
本工作的主要贡献如下：

1) 我们引入了一种集成四元小波特征和生成先验的
图像超分辨率潜在扩散模型。

2) 我们提出了一种新颖的四元数小波与时序感知编
码器，该编码器在去噪过程中增强了多尺度下的
条件生成过程，显著提升了 SD等预训练基础模

型的性能。
3) 我们通过广泛的实验表明，我们的方法在感知质
量和定量指标上都优于现有方法。

4) 我们对架构设计进行了消融研究，并且还在特定
领域的数据集上进行了研究。

本文组织如下。在第 II节中，我们提供了理论背景，并
讨论了 SR的挑战和应用。在第 III节中，我们介绍了所
提出的方法 StableShip-SR，详细描述其架构和关键技
术革新。在第 IV节中，我们展示了实验结果并与最先
进的方法进行了比较。最后，第 V节通过讨论我们的发
现及未来研究的潜在方向来总结本文。

II. 背景

图像超分辨率是计算机视觉中的一个基本任务，旨
在从退化的低分辨率（LR）观测中恢复高分辨率（HR）
图像。给定一个低分辨率图像 x̃，目标是从中重构一个
高分辨率图像 x，其中两者之间的关系被建模为：

x̃ = (x⊗ k) + n, (1)

其中 k表示退化矩阵，⊗表示一种卷积类操作，而 n是
一个噪声项。这一任务本质上是不适定的，因为多个高
分辨率解可能对应于相同的低分辨率输入，使得重构高
度模糊且具有挑战性 [21]–[24]。
基于深度学习的方法。早期的超分辨率方法主要依

赖于传统的技术，如双三次插值和频率域滤波，这些方
法假设了简单的退化模型，并在恢复精细细节方面取得
了有限的成功。深度学习的到来标志着一个转折点，诸
如 SRCNN 的 [22]模型率先将卷积神经网络应用于超
分辨率任务。随后的架构，包括 EDSR [25]、ESRGAN
[26]和 RCAN [27]，展示了卷积神经网络学习低分辨率
和高分辨率域之间复杂映射的能力，显著提高了超分辨
率图像的感知质量。

卷积神经网络（CNNs）主导了基于深度学习的超
分辨率研究的早期格局，直到视觉变压器（ViT）[28]和
SwinIR [29]的引入，后者通过利用移位窗口注意力机
制来高效处理大规模图像并建模长距离依赖关系。

尽管有这些进展，此类模型通常在全面捕捉全局语
义上下文方面表现出局限性，这是在复杂现实世界应用
中一个关键的缺点。

生成模型用于超分辨率。近期的进展看到了一个向
生成模型（包括GAN和扩散模型）转变的趋势，用于超



分辨率任务。基于GAN的方法，如 PULSE [30]，利用
对抗训练来生成感知上真实的细节。然而，GAN训练的
不稳定性以及产生不自然伪影的趋势仍然是显著挑战。
盲超分辨率方法，如 BSRGAN [31]和 Real-ESRGAN
[32]，引入了更准确反映现实世界条件的复杂退化管道。
尽管有这些进展，许多超分辨率方法仍然依赖于预定义
的退化假设，限制了它们的通用性。

扩散模型 [33]提供了一个更稳定和可控的图像生
成框架。这些模型通过迭代优化噪声输入，在去噪过程
中利用数据分布生成高分辨率图像。

在基于扩散的超分辨率（SR）模型中，SR3 [10]展
示了卓越的表现，采用了由 BigGAN [34]中获取的 G-
Blocks引导的条件扩散过程。然而，SR3对像素空间扩
散的依赖使其计算成本高昂。

潜变量扩散模型（LDMs）[20]通过将去噪过程转
移到压缩后的潜在空间来应对这些挑战，显著降低了计
算开销同时保持高分辨率输出。

StableSR [1]对预训练的文字到图像的潜变量扩散
模型 Stable Diffusion (SD) [20]进行了微调，通过引入
时间感知编码器平衡保真度和感知质量。

类似地，DiffBIR [35]采用两阶段过程，首先重建
图像然后使用扩散先验增强细节。

这些方法有效地利用封装在 T2I模型中的广泛生
成先验，该模型基于庞大且多样的数据集进行训练，以
解决复杂的现实世界超分辨率挑战。

我们的方法。尽管取得了成功，基于扩散的超分辨
率方法仍面临某些限制，包括高昂的计算成本和难以保
留特定领域的细节。在这项工作中，我们介绍了一种结
合潜在扩散模型与四元数小波的新方法，利用 QUAVE
[19]，一个最初为医学成像任务（如分割和重建）设计
的预处理框架。QUAVE 利用四元数小波变换将图像分
解为低频和高频成分，捕捉数据的丰富多维表示。

我们的方法将 QUAVE作为潜扩散过程中的条件
机制进行集成，使关键的领域特定任务细节得以保留。
利用QUAVE提取的空间和频域特征，本方法为超分辨
率模型提供了更丰富的输入，增强了其在多样化数据
集上的泛化能力。此外，与需要从头开始训练的方法不
同，我们的方法微调了预训练的 SD [20]，显著降低了
计算需求同时保持了最先进的性能。

QUAVE embeddings

Quaternion Wavelet
and Time Aware

Encoder

D
iff

us
io

n 
Pr

oc
es

s

Timestep embeddings

Denoising U-Net

SR

LR

QUAVE

C
FW

图 2. ResQu 超分辨率框架概述。我们预训练了 QUAVE，并仅训练了我们
的编码器，即四元数嵌入和时间感知编码器。框架的其他部分被冻结，这加快
了整体训练过程。

III. 提出的 ResQu方法

在本节中，我们描述了我们的提出方法，该方法利
用 SD [20]的生成先验，并引入了一种新颖的四元数小
波和时间感知编码器用于图像超分辨率。通过将四元数
小波嵌入和时序调节整合到扩散过程中，我们的方法实
现了高保真度的重建同时保留了特定领域的细节。

A. 四元数小波与时态感知编码器

实小波变换。一维离散小波变换（1D-DWT）使用尺
度函数 φ(t)和小波函数 ψ(t) [36]来刻画信号 f(t)。二维
离散小波变换通过空间维度上的张量积扩展了这一点，
得到了尺度函数 φ(x)φ(y)和三个分别对应对角线、水
平和垂直特征的小波 ψ(x)ψ(y)、φ(x)ψ(y)和 ψ(x)φ(y)

[37], [38]。这种分解产生了一个低频（LL）和三个高频
子带（LH，HL，HH）。然而，离散小波变换缺乏平移不
变性和相位信息保存性，使得小波系数对采集变化敏感
[39], [40]。
四元数小波变换。四元数小波变换（QWT）集成

了四个四元数小波变换，通过实 DWT及其沿 x、y 和
xy 轴的三个相应的希尔伯特变换组合而成。该变换将
输入图像分解为四个四元数小波子带，总共产生 16个
实子带。QWT 分解遵循与 DWT 类似的结构，生成一
个标度函数表示为 φq 和三个方向的小波：ψD

q 、ψV
q 和

ψH
q ，分别对应对角线、垂直和水平方向 [41], [42]。
四元数小波嵌入。直接将所有十六个 QWT子带作

为神经模型的输入引入冗余和低效性 [43]。为了解决这



些挑战，我们采用了 QUAVE [19]，这是一种基于学习
的方法，仅从 QWT最具信息量的子带中提取特征，该
方法利用了双树四元数小波变换（QWT）[44]。
我们的四元数小波及时感知编码器利用从 QUAVE

获得的四元数小波嵌入来提供多维表示，捕捉对于超分
辨率至关重要的低频和高频信息。我们的编码器处理
LR输入图像以提取增强特征。这些特征通过空间特征
变换（SFT）[45]被注入去噪过程，并且富含来自频率
域和空间域的信息。
在扩散过程中，QUAVE嵌入与时间步长嵌入一起

通过编码器，并用于通过 SFT调节 U-Net的中间特征
图。这确保了模型结合全局和局部细节，提升了重建高
分辨率图像的真实性和保真度。
时间感知嵌入。除了四元数小波嵌入之外，编码器

还通过嵌入时间步 t到条件机制中，纳入时间信息。在
去噪过程的早期阶段，当潜在表示具有低信噪比并包含
大量噪声时，编码器使用从 QUAVE 衍生的增强特征
提供强力指导。这确保了图像的结构完整性在生成过程
的初始阶段得到保留。这是因为，如在 [46]中发现，当
信噪比增加且潜在表示变得更加精细时，编码器会降低
其影响，从而使扩散模型能够专注于细粒度细节。这种
自适应行为对于在保持全局结构和增强局部纹理之间
取得平衡至关重要。扩散过程已知的噪声调度使编码器
能够在每个时间步动态调整其条件强度，从而确保在超
分辨率管道中提供最佳指导。

B. 潜扩散过程

条件过程定义为将 QUAVE 和时间步嵌入张量连
接成一个统一的向量 b ∈ R1024，如图 2所示。此向量与输
入低分辨率图像 x ∈ R3×H×W 的潜在表示 z ∈ Rh×w×c

一起处理，其中 z = E(x)是通过编码器 E 获得的。
对于我们的 ResQu，我们利用了来自 [20]的预训

练变分自编码器（VAE），其中编码器 E 和解码器 D保
持冻结。此外，我们还采用了他们的时间条件 U-Net骨
干网络用于潜扩散过程。
为了增强条件机制，我们引入了编码器 δθ，其设计

旨在模仿U-Net编码器架构。这种结构能够从多个尺度
中提取条件嵌入，并将其随后整合到条件去噪自编码器
εθ 中，从而促进更精细和分层的特征表示。我们优化以
下目标函数：

L = EE(x),y,ε∼N (0,1),t,c

[
‖ε− εθ(zt, δθ(c, t, z))‖22

]
. (2)

通过整合四元数小波嵌入和时间引导，我们的方法
有效地利用了 SD的生成先验进行船舶图像超分辨率处
理。这种结合确保了高保真重建、增强细节保留以及在
各种场景中的鲁棒性。

IV. 实验结果

A. 实验设置

所有实验均使用配备 48GB显存的 NVIDIA RTX
A6000 GPU 进行。我们采用了学习率为 5e-05 的
AdamW 优化器。批次大小被限定为 6，以平衡内存
效率和稳定收敛。模型训练了 14k次迭代，从 StableSR
[1]的发布检查点开始。我们将超分辨率从 128x128提
升到 512x512，因此放大倍数为 4。QUAVE在一个结合
数据集上单独进行了预训练，该数据集由 DIV2K [52]、
Flickr2K [53]和 OutdoorSceneTraining (OST) [54]组
成，共进行了 45k步，确保在多种图像领域中具备强大
的特征提取能力。

B. 定量评估

我们在三个基准数据集上评估了模型的性能：
DRealSR [50]、RealSR [51]和 DIV2K，每个数据集都为
超分辨率提出了独特的挑战。表 I中总结的数量化结果
显示了我们方法的优越性能。我们使用 PSNR 和 SSIM
（在 YCbCr 空间的 Y 通道上计算）、FID 和 LPIPS 来
评估超分辨率模型，确保全面的像素级准确性和感知质
量评估。PSNR 通过测量像素差异量化重建保真度，但
它无法与人类感知对齐。SSIM 通过对结构相似性的考
虑改进了 PSNR，但仍受限于捕获感知现实性。相反，
FID 通过比较学习嵌入空间中的特征分布来评估逼真
度，有效地捕捉感知差异。LPIPS 利用深度网络激活提
供了更符合人类的相似性衡量标准。这些感知指标更好
地反映了图像质量，尤其是在对抗性和生成模型中，传
统像素级方法表现不足 [10]。
在 DIV2K [52]数据集上，我们的模型表现出特别

强的性能，在实现更高的 SSIM和 PSNR的同时，还具
有竞争力的 FID和 LPIPS得分。这些结果表明，即使
在高分辨率且纹理多样的图像上，我们的方法也能有效
保持结构保真度和感知质量。
对于包括真实世界退化的 RealSR [51]和 DRealSR

[50]数据集，我们的方法展现了强大的泛化能力，实现
了更高的 PSNR和 SSIM，这也表明我们的模型有效保
留了细粒度纹理，从而导致感知上更优越的重建。



表 I
与最先进的方法在合成和真实世界基准上的定量比较。每项指标的最佳性能为粗体，而第二好的是下划线的。

指标 RealSR [47] BSRGAN [31] FeMaSR [48] R-ESRGAN+ [32] ResShift [49] LDM [20] StableSR [1] 我们的

D
IV

2K
-验
证
集 PSNR ↑ 24.62 24.58 22.97 24.29 24.53 20.58 23.26 25.21

SSIM ↑ 0.5970 0.6269 0.5887 0.6372 0.7323 0.5762 0.5726 0.645
LPIPS ↓ 0.5276 0.3351 0.3126 0.3112 0.4406 0.3199 0.3114 0.4161

FID ↓ 49.49 44.22 35.87 37.64 49.16 26.47 24.44 25.43

真
实
分
辨
率 PSNR ↑ 25.56 24.70 23.58 24.33 24.79 22.26 23.55 26.45

SSIM ↑ 0.7390 0.7651 0.7132 0.7456 0.7423 0.6462 0.7080 0.7627
LPIPS ↓ 0.3570 0.2713 0.2937 0.2524 0.3134 0.3159 0.3002 0.3215

D
真
实

S
R PSNR ↑ 27.79 26.18 24.56 25.82 27.87 23.39 24.85 29.69

SSIM ↑ 0.8148 0.8028 0.7569 0.8052 0.8056 0.7448 0.7536 0.8211
LPIPS ↓ 0.3938 0.2929 0.3157 0.2818 0.5408 0.3379 0.3284 0.3332

C. 定性分析

为进一步评估我们方法的有效性，我们在图 3中进
行了超分辨率图像的定性比较。视觉结果突显了我们的
方法在现有技术上的几项关键优势。

我们的模型在重构复杂的结构细节和精细纹理方
面表现出色。基于四元数小波的条件处理有效地保留了
锐利边缘，同时减少了基线方法中常见的伪影。这一点
在林肯肖像（图 3网格中的倒数第二幅图像）中尤为明
显，我们的方法保留了微妙的面部特征，如细纹和发丝
纹理，几乎没有过度平滑。与替代方法相比，我们的模
型生成了更加自然的表现形式，避免了过度模糊或不自
然的锐度。

此外，我们的方法在重建复杂高频纹理（如图 3网
格中的第一行所示的猞猁皮毛）方面表现出增强的鲁棒
性。传统的超分辨率方法往往引入噪声或无法恢复此类
纹理中的自然随机模式，而我们的方法保持了结构一致
性，有效地捕捉到了粗细不等的皮毛图案。视觉伪影的
减少和纹理真实感的提升使得输出更加悦目。

超分辨率的一个特别具有挑战性的方面在于处理
文本元素，因为必须以高保真度恢复细小细节以保持可
读性。我们的方法在这一点上显著优于先前的方法，如
“Gartner”文本示例（图 3网格中的第五行）所示，在
该示例中字母边缘保持清晰，细微的字体特征得以保存
且没有混叠或失真。传统方法倾向于引入模糊或边缘伪
影，而我们的模型保留了锐度和可读性，突显其在基于
文本的图像增强应用中的优势。

总体而言，我们的实验结果验证了所提出的方法在
实现最先进的超分辨率性能方面的有效性。平衡结构保

真度和感知质量的能力，涵盖了从人像和自然纹理到文
本元素等各种内容类型，证明了其在现实世界图像增强
任务中的广泛适用性。

D. 消融研究

采样步骤数量的消融研究。为了公平比较，我们将
采样步骤的数量设置为 200，遵循 StableSR的配置 [1]。
随后，我们探索了减少这个数量，并观察到我们的模型
从较少的采样步骤中受益。图 4描述了这种减少对关键
评估指标的影响。我们发现，减少采样步骤的数量在评
估指标之间引入了一种权衡。具体来说，我们观察到
PSNR和 SSIM增加，这表明与地面真实值的像素级和
结构相似性得到了改善。然而，LPIPS也增加了，这表
明感知质量下降了。这表明虽然较少的步骤增强了传统
相似度指标方面的保真度，但可能损害了感知现实主
义。因此，采样步骤的选择取决于实际应用中期望在像
素级准确性和感知质量之间的平衡。

可控特征包裹的消融研究。为了彻底评估不同可控
特征包裹（CFW）实现的影响，我们对我们自定义训练
的 CFW模块与 StableSR引入的一个进行了比较分析。
[1]训练流程生成了专门设计用于增强模块保持真实纹
理和自然图像统计能力的合成 LR-HR对。
表 II展示了两个模型变体在不同指标上的定量结

果：我们的模型使用自训练的 CFW和我们的模型利用
由 StableSR预训练的 CFW模块。改进尤其在具有复
杂几何图案和锐边的区域中显著，这表明我们的训练方
法有效地利用了四元数小波特征捕获的结构信息，这一
点通过 SSIM和 PSNR指标得到了证实。
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图 3. LR输入图像与最新方法和我们提出的模型在 DRealSR [50]和 RealSR [51]数据集上生成的 SR输出的比较。红色边框突出显示了一个放大区域，展
示了我们的方法相比现有方法在分辨率和细节保存方面的优越性。

这些结果表明，CFW实现的选择应由特定的应用
需求指导。当结构保真度至关重要时，我们定制训练
的 CFW提供了更优的结果。在图 5中展示了使用不同
CFW生成输出的视觉比较。

船舶检测数据集的消融研究。为了评估我们模型的
泛化能力和其在无需重新训练的情况下应用于特定领
域任务的能力，我们在 ShipSpotting数据集上进行了
零样本评估 [13]。该数据集包含在不同条件下捕获的各
种海上船舶图像，由于复杂的纹理、精细的结构细节以

及显著的比例变化，这些图像提出了独特的超分辨率
挑战。

如表 III所示，尽管没有在这个数据集上进行显式
训练，我们的模型仍达到了与完全训练方法相当的性
能。值得注意的是，ResQu在保持竞争优势 FID分数的
同时，其 SSIM和 PSNR得分与其专门模型非常接近。
这展示了它有效推广到未见过领域的的能力，突出了在
处理领域特定场景时无需重新训练的强大性。

改进在复杂海事结构的重建中尤为明显，如船舶索
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图 4. 采样步骤数量对关键评估指标的影响。减少步骤可以提高效率同时保
持性能，突出了我们模型内在的速度优势。
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图 5. 可视化比较由改变 CFW生成的多种超分辨率结果。这些图像展示了
我们增强的编码器对 CFW的影响，产生了更多结构化的细节。

具、天线阵列和甲板设备等传统方法常常难以处理的地
方。我们的四元数表示捕捉了重要的相位关系，确保了
更锐利的边缘和增强的纹理保真度，这对海事图像至关
重要。此外，多尺度条件机制使我们的模型能够持续恢
复大尺度结构元素（如船体细节）和细粒度特征（如导
航设备和水面纹理）。

这些发现验证了我们方法的通用性，证明它不仅在
其主要基准数据集上实现了最先进的结果，还能够有效
地扩展到零样本设置下的特定领域应用。

表 II
使用我们 ResQu的不同版本 CFW获得的度量。

数据集 CFW 峰值信噪比 ↑ 结构相似性指数 ↑ FID ↓

DIV2K
StableSR 23.34 0.562 24.52

Ours 23.61 0.591 25.42

真实 SR
StableSR 23.26 0.702 129

Ours 24.98 0.714 134

DrealSR
StableSR 27.94 0.734 151

Ours 28.18 0.755 151

表 III
在 Shipspotting [13]数据集上获得的 FID结果。

Model SSIM ↑ PSNR ↑ FID ↓

完整训练
SR3 [10] 0.569 21.07 16.59

StableSR [1] 0.554 20.29 12.41
StableShip-SR [13] 0.561 20.51 11.72

Zero-Shot ResQu 0.611 22.01 14.63

V. 结论

在本文中，我们介绍了 ResQu这一新颖的超分辨
率框架，该框架将四元数小波表示与潜在扩散模型相结
合，利用我们的编码器来增强多尺度条件。我们的方法
通过有效保持细粒度细节并维持高感知质量，在图像超
分辨率领域建立了新的基准。通过对多种数据集进行广
泛实验，我们的方法在多个定量和定性指标上始终优于
现有技术。值得注意的是，我们的框架在处理复杂纹理
和现实世界的退化模式方面表现出鲁棒性，这是图像超
分辨率中的一个关键挑战。此外，我们进行了消融研究
和跨数据集分析，以评估我们方法的泛化能力。结果突
出了四元数小波嵌入在捕捉结构信息和纹理信息方面
的有效性。总的来说，这项工作通过引入结合四元数小
波特征、生成先验和扩散模型的新架构设计，推动了超
分辨率领域的研究进展。
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