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ЗАСТОСУВАННЯ АРХІТЕКТУРИ ТРАНСФОРМЕР ДО ЗАДАЧІ 

SUPER-RESOLUTION 

Протягом останніх 15-ти років згорткові нейронні мережі є основним підходом для вирішення 

задач комп'ютерного зору, і демонструють високий рівень продуктивності. Проте, архітектура 

трансформер, яка показала високі досягнення в галузі обробки природної мови, знаходить все ширше 

застосування до задач комп'ютерного зору і демонструє співставні або кращі результати. Нами 

розглянуто застосування архітектури трансформер до задачі super-resolution, а також наведено 

короткий огляд попередніх підходів. Безпосереднє застосування оригінальної архітектури 

трансформер дозволило забезпечити продуктивність, співставну з актуальними згортковими 

нейронними мережами. Проте, ефективне застосування архітектури трансформер до задач 

комп'ютерного зору пов'язане з викликами, які витікають з відмінностей між візуальним і 

мовленнєвим доменами. Перша відмінність - масштаб, оскільки зображення містять візуальні 

елементи різних масштабів, це ускладнює їх обробку за допомогою архітектури трансформер, що 

аналогічно до обробки токенів в ОПМ, працює з фрагментами одного розміру. Друга – об’єм 

інформації, адже обчислювальна складність обрахунку самоуваги квадратична довжині вхідної 

послідовності, що стає особливо критичним при обробці зображень високої роздільної здатності. 

У статті проведено аналіз 12 робіт з цієї тематики, опублікованих починаючи з 2021 року, які 

пропонують підходи до усунення зазначених складнощів. В проаналізованих роботах можуть бути 

виділені наступні напрямки: дослідження застосування локальної уваги з вікнами різних форм, 

зокрема вікнами розрідженої уваги; дослідження канальної самоуваги та її поєднання з 

просторовою; дослідження можливості розширення архітектури трансформер за допомогою 

згорткових блоків. Означені дослідження дозволили суттєво збільшити якість відтворених 

зображень, проте не є вичерпними. 
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комп'ютерний зір. 

Вступ 

Швидкий розвиток технологій цифрової обробки зображень призвів до зростаючого 

попиту на зображення високої роздільної здатності у різноманітних сферах застосування, 

починаючи від медичної візуалізації та систем спостереження, закінчуючи виробництвом 

розважального мультимедійного контенту. Проте, отримання зображень високої роздільної 

здатності часто обмежується можливостями фоточутливих сенсорів, або іншими фізичними 

обмеженнями засобів захоплення, що призводить до зниження роздільної здатності і, як 

результат, деталізації і якості зображень. Super-resolution (SR) – процес відтворення 

зображення високої роздільної здатності з відповідного зображення низької роздільної 

здатності, який привернув останнім часом значну увагу як ефективний і дешевий спосіб 

вирішення цієї проблеми. 

Традиційні методи SR, наприклад бікубічна інтерполяція, є простими і ефективними, але 

схильні до розмиття деталей і кільцевих артефактів, що негативно впливає на якість 

відновленого зображення. Вдосконалені методи, що ґрунтуються на навчанні, такі як методи 

розрідженого кодування або локальної лінійної регресії, були запропоновані для усунення 

цих недоліків. Швидке зростання обчислювальної потужності та широка доступність даних 

Big Date зробили можливим застосування глибокого навчання до задачі SR. Застосування 

згорткових та генеративно-змагальних нейронних мереж (ЗНМ та ГЗНМ) активно 

досліджувалось для вирішення задачі SR протягом останніх 10 років і дозволило досягти 

високого рівня якості відновлення і продемонструвало можливість адаптивності. Однак, 

незважаючи на досягнення ЗНМ, існують певні обмеження, пов’язані з властивістю 

локальності ЗНМ, що не дозволяє ефективно моделювати далекосяжні залежності, а також із 
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статичністю ваг згорткових фільтрів. ГЗНМ зосереджені на генерації зображень привабливих 

для ока, проте схильні до генерації артефактів та нестабільні в навчанні.  

Архітектура трансформер нещодавно застосована до задач комп'ютерного зору високого 

рівня продемонструвала значний приріст продуктивності порівняно з ЗНМ. Трансформер, 

початково розроблений для задач обробки природної мови (ОПМ), спирається на механізм 

багатоголової самоуваги, який дозволяє безпосередньо моделювати далекосяжні залежності, 

аналізуючи взаємозв'язки між усіма елементами вхідного зображення. Проте обчислювальна 

складність такого підходу збільшується квадратично з розміром зображення, що ускладнює 

його застосування до задачі SR. 

Метою статті є огляд і аналіз наявних підходів до вирішення задачі SR із застосуванням 

архітектури трансформер. 

Задача super-resolution 

Super-resolution – задача відновлення цифрового HR зображення (high resolution – висока 

роздільна здатність) з одного або декількох LR зображень (low resolution – низька роздільна 

здатність). По кількості вхідних LR-зображень поділяється на SISR (single-image super 

resolution) – одне вхідне LR зображення та MISR (multi-image super resolution) – декілька 

вхідних LR зображень. Переважна більшість досліджень фокусуються на SISR, через значно 

ширший спектр потенційних застосувань. Окрім того, техніки, досліджені для SISR, можуть 

бути застосовані для MISR. Нехай 𝐷 – функція спотворення, що відображає зв'язок між  

LR-зображенням 𝑥 і HR-зображенням 𝑦: 

𝑥 = 𝐷(𝑦, 𝛿), #(1)  

де 𝛿 – параметри функції спотворення, наприклад коефіцієнт зменшення або тип і рівень 

шуму. На практиці тип і параметри спотворення зазвичай невідомі, тому його моделюють, 

наприклад, за допомогою зменшення зображення бікубічною інтерполяцією. Тепер задачу SR 

можна визначити як пошук функції, оберненої до функції спотворення 𝐷, тобто необхідно 

знайти таку функцію 𝑀, що: 

�̂� = 𝑀(𝑥, 𝜃), #(2)  

де �̂� – апроксимація початкового HR-зображення, 𝜃 – параметри функції 𝑀. Оскільки для 

одного LR-зображення може існувати декілька неідентичних відновлених HR-зображень, то 

задача SR є некоректно поставленою задачою. 

Класифікацію наявних методів SISR наведено на рис. 1. Ранні методи SR базувались на 

застосування аналітичної інтерполяції, як то лінійна, бікубічна, інтерполяція кубічними 

сплайнами, чи New Edge Directed Interpolation [1]. Основною перевагою цих методів є 

простота і можливість застосування в реальному часі, проте просте правило інтерполяції 

призводить до значного розмиття деталей. Методи реконструкції [2, 3] використовують 

апріорні знання, для обмеження простору можливих рішень, що дозволяє генерувати чіткіші 

деталі. Однак, продуктивність багатьох методів реконструкції, швидко знижується зі 

збільшенням коефіцієнта масштабування, крім того ці методи є ресурсозатратними. Методи 

навчання у вирішенні задачі SISR отримали широку популярність через їх високу 

продуктивність та прийнятну обчислювальну складність. Тут застосовується машинне 

навчання для пошуку статистичних залежностей між фрагментами HR та LR зображень. 

Разом із розвитком машинного навчання, широке різноманіття моделей було застосовано до 

задачі SR: метод вкладення найближчих сусідів [4], методи розрідженого кодування [5], 

методи локальної лінійної регресії [6]. 

З початком розвитку глибокого навчання у 2012 [7] ЗНМ стали стандартом у вирішення 

задач комп'ютерного зору, зокрема і у задачах SR. Так, у SRCNN [8] запропоновано ЗНМ з 

трьох шарів, яка перевершила результати наявних методів навчання SR. Згодом її результат 
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було покращено завдяки збільшенню глибини мережі VDSR [9], або додаванню залишкових 

зв'язків SRResNet [10]. У ESDR [11] оптимізовано архітектуру SRResNet, ця мережа показала 

виняткові результати і стала еталонною для майбутніх досліджень. У ESPCN [12] 

запропоновано субпіксельну згортку завдяки якій стало можливим виконувати операцію 

підвищення дискретизації останнім кроком, що допомогло знизити вимоги по пам'яті та 

підвищити ефективність. У RCAN [13] запропоновано мережу ЗНМ з канальною увагою. 

 

Рис. 1. Класифікація існуючих методів SR 

Альтернативою до ЗНМ-методів є генеративні методи, а саме, методи, що базуються на 

ГЗНМ і дифузійних моделях. У SRGAN [10] запропоновано ГЗНМ мережу, яка завдяки 

поєднанню змагальної функції втрат і функції витрат вмісту дозволяє отримати відтворенні 

зображення вищої якості з точки зору сприйняття людиною. ESRGAN [14] є розвитком  

SRGAN і наразі є еталоном для ГЗНМ-методів. Дифузні моделі  SRDiff [15] – відносно новий 

напрямок, що дозволяє надалі скоротити розрив між якістю відновленого зображення та 

суб'єктивним сприйняттям результату людиною, проте вимагає значних ресурсних затрат.  

Починаючи з 2017 архітектура трансформер здійснила значний прорив у сфері ОПМ. 

Механізм самоуваги та нова архітектура мережі довели свою ефективність у обробці 

послідовних даних. Пізніше, у 2020-му, було запропоновано архітектуру ViT (Vision 

Transformer) [18], яка є адаптацію архітектури трансформер до задач комп'ютерного зору. ViT 

показала високу продуктивність і конкурентоспроможність в порівнянні з ЗНМ. Її 

застосування у сфері комп'ютерного зору активно досліджується, зокрема і у задачі SR. 

У випадку методів навчання, задачу SR зводять до задачі оптимізації, тобто пошуку такого 

набору параметрів 𝜃 функції 𝑀, який мінімізує значення функції втрат 𝐿 для оригінального 

HR зображення 𝑦 і його апроксимації �̂�: 

𝜃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛�̂�𝐿(�̂�, 𝑦). #(3)  

 Найпоширенішими функціями втрат є MAE (mean absolute error – середня абсолютна 

помилка) формула 5, та MSE (mean squared error – середньоквадратична помилка) формула 6. 

Однак, через високу чутливість MSE до аномальних значень, MAE частіше зустрічається у 

літературі. Також широко вживається функція втрат Charbonnier [16] формула 7. Для пари 

зображень 𝑦, �̂� з шириною 𝑤, висотою ℎ та кількістю каналів 𝑐 визначимо кількість точок як 

𝑁𝑦 = 𝑤 ∙ ℎ ∙ 𝑐, а простір можливих позицій як: 

Ω𝑦 = {(𝑖, 𝑗, 𝑘) ∈ ℕ1
3|𝑖 < ℎ, 𝑗 < 𝑤, 𝑘 < 𝑐 }, #(4)  

тоді, функції втрат можна означити як:  
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𝐿𝑀𝐴𝐸(�̂�, 𝑦) =
1

𝑁𝑦
∑ |𝑦𝑝 − �̂�𝑝|

𝑝∈Ω𝑦

, #(5)  

𝐿𝑀𝑆𝐸(�̂�, 𝑦) =
1

𝑁𝑦
∑ |𝑦𝑝 − �̂�𝑝|

2

𝑝∈Ω𝑦

, #(6)  

𝐿Charbonnier
(�̂�, 𝑦) =

1

𝑁𝑦
∑ √|𝑦𝑝 − �̂�𝑝|

2
+ 휀2

𝑝∈Ω𝑦

#(7)  

де 휀 ∈ (0, 1] – константа, що гарантує відмінність підкореневого виразу від 0. 

Оцінка якості відтвореного зображення є складною задачею, адже насамперед 

визначається людиною, яка його сприйматиме і залежить від багатьох властивостей, як то 

різкість, контраст або відсутність шуму. Очевидно, найкращий результат даватимуть методи, 

що спираються на суб'єктивну оцінку людиною,  як наприклад MOS (mean opinion score – 

середня оцінка вражень). Проте, залучення людського ресурсу є часозатратним і обтяжливим, 

особливо для великих наборів даних. Альтернативою є застосування еталонних зображень, та 

проведення об'єктивної оцінки. Найбільш поширеною метрикою об'єктивної оцінки є PSNR 

(peak signal-to-noise ratio – пікове співвідношення сигнал/шум), яка є співвідношенням між 

максимальним рівнем сигналу 𝐿 (256 для зображень з 8 біт/канал) та MSE для оригінального 

і відтвореного зображень: 

𝑃𝑆𝑁𝑅(�̂�, 𝑦) = 10 ∙ 𝑙𝑜𝑔10

𝐿2

1
𝑁𝑦

∑ |𝑦𝑝 − �̂�𝑝|𝑝∈Ω𝑦

. #(8)
 

Альтернативною метрикою, що краще відповідає вимогами оцінки зображень з точки зору 

сприйняття людиною, є SSIM (structural similarity index measure – індекс структурної 

подібності). SSIM ґрунтується на порівняльній оцінці трьох складових: яскравості, контрасту 

і структурної подібності [17]: 

𝑆𝑆𝐼𝑀(�̂�, 𝑦) =
(2𝜇�̂�𝜇𝑦 + 𝑐1) (2𝜎�̂�𝑦 + 𝑐2)

(𝜇�̂�
2 + 𝜇𝑦

2 + 𝑐1) (𝜎�̂�
2 + 𝜎𝑦

2 + 𝑐2)
, #(9)  

де, 𝜇𝑦 і 𝜇�̂� – середні значення яскравості пікселів оригінального і відтвореного зображень, 

𝜎𝑦 і 𝜎�̂� – середньоквадратичне відхилення яскравості пікселів оригінального і відтвореного 

зображень, 𝜎�̂�𝑦 – коваріація, 𝑐𝑖 = (𝑘𝑖𝐿)2 – змінні, що запобігають діленню на 0, 𝑘1 = 0.01, 

𝑘2 = 0.03. 

Архітектура Visual Transformer 

Запропонована у [18] архітектура ViT (Visual Transformer) є безпосередньою адаптацією 

архітектури трансформер, запропонованої у [19], до задач комп'ютерного зору. На рис. 2 

зображені основні елементи ViT архітектури. Visual Transformer складається з N блоків, 

аналогічних блокам кодування оригінального трансформера. Кожен блок складається з двох 

послідовних підблоків з залишковими зв'язками: блоку багатоголової самоуваги та блоку  

повнозв’язної мережі прямого поширення. 

Вхідне зображення представляють у вигляді вкладень фрагментів, аналогічно до вкладень 

токенів у випадку з ОПМ. Для цього його розбивають на частини, кожну з яких 

представляють у вигляді одновимірного вектора, вкладення фрагментів отримують за 

допомогою лінійного перетворення зазначених раніше одновимірних векторів. 

Альтернативним підходом до формування вкладень є застосування одного або декількох 

згорткових шарів [20]. 
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Рис. 2. Загальна схема Visual Transformer 

Архітектура трансформер розроблена для обробки послідовностей, проте вона не враховує 

явно позицію кожного фрагмента у послідовності. Щоб усунути це обмеження застосовують 

вкладення позиції, що кодують позицію кожного фрагмента на зображенні. Вкладення 

фрагментів та відповідні їм вкладення позиції об'єднують перед передачею на вхід до блоків 

трансформера. Цей механізм дозволяє моделі врахувати відносну позицію фрагментів та 

виділити просторову інформацію з зображення. 

Ядром архітектури трансформер є механізм самоуваги, який моделює взаємодії і зв'язки 

між фрагментами у вхідній послідовності. Результат роботи функції самоуваги можна 

означити як зважену суму вхідних значень, де вага надана кожному значенню (вага уваги) 

визначається функцією сумісності запиту і відповідного ключа. Розглянемо послідовність з 𝑛 

вкладень {𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, . . . 𝑋𝑛}, де 𝑋 ∈ ℝ𝑛×𝑑, та 𝑑 - розмір вкладення, і визначені матриці ваг, що 

навчаються 𝑊𝑄 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝑄, 𝑊𝐾 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝐾, 𝑊𝑉 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝑉  для лінійних проекцій запитів, ключів і 

значень відповідно, тоді самоувагу можна визначити так: 

𝑄 = 𝑋 ∙ 𝑊𝑄 , #(10)  

𝐾 = 𝑋 ∙ 𝑊𝐾, #(11)  

𝑉 = 𝑋 ∙ 𝑊𝑉, #(12)  

Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑀𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑄

) 𝑉. #(13)  

У [19] показано, що застосування механізму самоуваги декілька разів паралельно до однієї 

і тієї ж послідовності надає моделі можливість “зосереджуватись” на інформації з різних 

підпросторів представлення для різних комбінації фрагментів у вхідній послідовності. Для 
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чого самоувагу рахують ℎ разів, проєктуючи вхідну послідовність 𝑋 за допомогою окремих 

наборів ваг 𝑊𝑖
𝑄

, 𝑊𝑖
𝐾, 𝑊𝑖

𝑉. Кожен застосований таким чином механізм самоуваги називають 

головою самоуваги, їх результати об'єднуються і проєктуються за допомогою матриці ваг 

𝑊𝑂: 

ℎ𝑒𝑎𝑑 =  Attention(𝑋𝑊𝑖
𝑄 , 𝑋𝑊𝑖

𝐾, 𝑋𝑊𝑖
𝑉), #(14)  

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑋) =  Concat(ℎ𝑒𝑎𝑑1, … ℎ𝑒𝑎𝑑2)𝑊𝑂 , #(15)  

де 𝑊𝑖
𝑄 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝑄, 𝑊𝑖

𝐾 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝐾 , 𝑊𝑖
𝑉 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝑉 , 𝑊𝑂 ∈ ℝℎ𝑑𝑣×𝑛. З метою зменшення 

обчислювального навантаження при обчислені багатоголової самоуваги, кожна голова 

працює лише з частиною кожного вкладення, тобто: 𝑑𝑄 = 𝑑𝑘 = 𝑑𝑣 =
𝑑

ℎ
. 

Основною перевагою механізму самоуваги порівняно з механізмом згортки є те, що вага 

уваги обчислюється динамічно в залежності від вхідних значень, на відміну від ваг фільтрів, 

які є статичними для всього вхідного набору даних. У [21]  показано, що самоувага, за умов 

достатньої кількості параметрів, є напрочуд гнучким процесом, і дозволяє успішно виділяти 

як глобальні так і локальні ознаки. Слід також зазначити, що застосування архітектури 

трансформер вимагає істотно більших наборів тренувальних даних, через значно більшу 

ємність мережі. 

Застосування архітектури трансформер до задачі super-resolution 

Архітектуру трансформер було вперше застосовано до задачі SR у роботі [22]. 

Запропонована мережа отримала назву IPT (Image processing transformer) і складається з 

вхідного компоненту для виділення ознак з вхідного зображення, тіла та вихідного 

компонента для відновлення зображення з набору ознак. Вхідний і вихідний компоненти 

відрізняються в залежності від типу задачі: знешумлення, SR або видалення дощу. Тіло 

складається з 12-ти блоків кодування і 12-ти блоків декодування, кожен з яких побудований 

аналогічно до блоків ViT. Вихідний компонент складається зі згорткового шару і двох шарів 

ResNet. Вхідні ознаки розбиваються на фрагменти і представляються у вигляді вкладень з 

позиційним кодуванням аналогічно до ViT. У випадку SR вихідний компонент складається з 

одного або двох субпіксельних згорткових шарів [12]. Запропонована модель показала 

приріст продуктивності для коефіцієнтів збільшення x2, x3, x4 для всіх наборів даних у 

задачі SR порівняно з актуальними на той час ЗНМ, наприклад RCAN. Проте, необхідно  

зазначити, що модель IPT містить 114M параметрів проти 16M у RCAN. Окрім того, було 

показано, що при навчанні на обмеженому наборі даних (менше ніж 60 % набору даних 

ImageNet [7]) IPT показує гіршу продуктивність ніж актуальні ЗНМ, проте продуктивність 

зростає при збільшенні розмірів тренувального набору. 

Ефективне застосування архітектури трансформер до задач комп'ютерного зору пов'язане з 

викликами, які витікають з відмінностей між візуальним і мовленнєвим доменами. Перша 

відмінність – масштаб. Зазвичай зображення містять візуальні елементи різних масштабів, 

що ускладнює їх обробку за допомогою архітектури трансформер, який аналогічно до 

обробки токенів в ОПМ, працює з фрагментами одного розміру. Друга – об'єм інформації, 

адже обчислювальна складність обрахунку самоуваги квадратична довжині вхідної 

послідовності, що стає особливо критичним під час обробки зображень високої роздільної 

здатності. 

У [23] представлено Swin Transformer – візуальний трансформер загального призначення, 

який пропонує підходи до вирішення означених складнощів. Для підвищення ефективності 

пропонується застосувати механізм локальної самоуваги, при якому самоувага буде 

обраховуватися не для всього набору вхідних вкладень, а лише для його частини 𝑁 × 𝑁 

фрагментів. Це дозволить отримати лінійну обчислювальну складність відносно розмірів 

зображення. При цьому, для збереження зв'язків між візуальними елементами які потрапили 

до різних вікон необхідно “зсувати” вікна при обрахунку самоуваги в глибших шарах мережі. 
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Мережа SwinIR [24] заснована на ідеях з Swin Transformer, показала приріст PSNR у 

межах 0.08-0.28dB відносно IPT, за умови значно менших розмірів 11.8M і навчанні на 

значно меншому наборі даних, заклавши ґрунтовну основу для майбутніх досліджень. 

SwinIR побудована за архітектурою подібною до RCAN, що показано на рис. 3 і складається 

з: модуля виділення поверхневих ознак, модуля виділення глибоких ознак і модуля 

відновлення зображення високої роздільної здатності. Модуль виділення поверхневих ознак 

являє собою згортковий шар з ядром 3x3, і забезпечує виділення поверхневих ознак та 

переведення зображення в простір вищої мірності для подальшої обробки модулем виділення 

глибоких ознак. Модуль виділення глибоких ознак складається з 𝑁𝑅𝐺 RG  

(residual group – залишкових груп) та згорткового шару. Кожна RG складається з 𝑁𝑇𝐵 TB 

(transformer block – блок трансформера) і згорткового шару. У випадку SwinIR TB – блок 

трансформера ViT (рис. 2), з тією відмінністю, що тут застосована локальна самоувага з 

зсувними вікнами. Поверхневі і глибокі ознаки агрегуються перед модулем відновлення 

зображення високої роздільної здатності, який у випадку задачі SR являє собою 

субпіксельний згортковий шар [12]. 

 

Рис. 3. Архітектура мережі SwinIR 

Мережі запропоновані в подальших роботах мають архітектуру подібну до SwinIR і 

зосереджені, головним чином, на пошуках ефективного способу залучення більшої кількості 

глобальної інформації за умови збереження розмірів мережі, розмірів вікон локальної 

самоуваги та розміру тренувального набору даних. У мережі EDT (encode-decoder-based 

transformer) [25] запропонований підхід, при якому вхідну мапу ознак ділять на дві рівні 

частини по канальній розмірності і до кожної половини застосовують прямокутні вікна 

самоуваги вертикальної або горизонтальної орієнтації, таким чином утворюючи 

хрестоподібне рецептивне поле. У [26] запропоновано ART (attention retractable transformer), 

тут парні блоки у RG замінені на блоки SAB (sparse attention block – блок розрідженої 

самоуваги), у яких самоувага застосовується до фрагментів, які розташовані через певний 

інтервал один від одного. Подібний підхід запропоновано у DWT (Detailed window 

transformer) [27], проте тут інтервал між фрагментами зростає із поглибленням мережі. У [28] 

запропоновано RWin-SA (Rectangle-window self-attention) – TB з прямокутними вікнами 

самоуваги що перетинаються, подібно до EDT, проте вікна різної орієнтації застосовуються 

до різних голів самоуваги. Досліджено прямокутні вікна самоуваги – мережа CAT-R, та 

прямокутні вікна для яких одна сторона дорівнює довжині чи ширині зображення - мережа 
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CAT-A. Окрім того, RWin-SA розширено за допомогою модуля LCM (Locality complementary 

module), який являє собою згортковий шар по V, розташований паралельно блоку самоуваги. 

Застосування ковзних вікон самоуваги досліджено у Uniwin [29]. 

У [30] запропоновано SRFormer, що складається з блоків PSA (Permuted self-attention), які 

шляхом зменшення канальної розмірності K та V дозволяють збільшити ефективність 

обрахунку самоуваги, і як результат, збільшити розміри вікна самоуваги із збереженням 

кількості параметрів мережі і обчислювальної складності. 

У трансформері SwinFIR [31] дослідили можливість застосування частотного 

представлення інформації замінивши згортковий шар у кожній RG на SFB (spatial-frequency 

block), який складається з двох гілок – частотної і просторової. Частотна гілка аналогічна 

запропонованій у [32] і виконує послідовно згортки прямого та зворотного перетворення 

Фур'є з метою виділення глобальних ознак. Просторова складається з двох послідовних 

згорткових шарів. 

Застосування канальної самоуваги досліджено в [33]. Тут запропонований HAT (hybrid 

attention transformer), де в TB паралельно до блоку самоуваги додано CAB (channel attention 

block – блок канальної уваги)  аналогічний до блоку канальної уваги у RCAN. Також у HAT 

замінили останній  згортковий шар у кожній RG на OCAB (overlapping cross-attention block). 

На відміну від самоуваги в звичайному TB, де Q, K, V рахуються для вікон однакового 

розміру, в OCAB K та V рахуються для вікна, більшого за те, для якого рахується Q, що має 

сприяти утворенню міжвіконних зв'язків. У [34] запропоновано мережу DAT (dual aggregation 

transformer), у якій блоки просторової DSTB (dual spatial transformer block) та канальної уваги 

DCTB (dual channel transformer block) застосовуються почергово в межах RG. Окрім того, 

кожен TB у цій мережі розширено згортковим шаром по V паралельно до блоку уваги і 

модулем AIM (adaptive interaction module), який дозволяє ефективно об'єднати ознаки, 

отримані з блоку самоуваги та згорткового шару. Такий підхід дозволяє ефективно 

об'єднувати ознаки канальної і просторової розмірностей як на рівні TB так і на рівні модуля 

виділення глибоких ознак, що має позитивно вплинути на репрезентативну можливість 

мережі. 

У [35] досліджено можливість попередньої агрегації глобальної інформації перед 

обчисленням локальної самоуваги. Для цього запропоновано RGM (recursive generalisation 

module), який за допомогою рекурсивного застосування згорткового шару до вхідної карти 

ознак дозволяє отримати стиснуту карту ознак. I блок RA-SA (recursive-generalization self-

attention), який базується на Rwin-SA, містить RGM, і обчислює значення K та V на основі 

стисненої карти ознак, але Q на основі відповідного вікна локальної самоуваги. На основі 

блоку RA-SA побудовано мережу RGT (recursive generalization transformer), у якій блоки RA-

SA послідовно чергуються з блоками Rwin-SA. 

У таблиці 1 наведено порівняння характеристик і продуктивності розглянутих вище мереж 

на основі тестового набору даних Urban100 [36] з коефіцієнтом збільшення x4. Для 

порівняння наведено актуальні ЗНМ з механізмами канальної та нелокальної розрідженої 

уваги – RCAN та NLSA [37]. За основу для порівняння обрано мережу SwinIR, у колонках 

PSNR та SSIM наведено зміну зазначених метрик відносно SwinIR.  

Очевидно, що площа вікна уваги безпосередньо впливає на продуктивність, що 

підтверджує важливість глобальної інформації для вирішення задачі SR. Таким чином пошук 

ефективних шляхів залучення якомога більшої кількості глобальної інформації залишається 

актуальним. Наразі, найкращі результати показали DWT, де застосована розріджена 

самоувага зі змінним інтервалом та Uniwin, у якому запропоновано застосування ковзних 

вікон уваги. Слід також відзначити підхід, застосований у RGT, де пропонується використати 

рекурсивний згортковий шар для стиснення вхідної мапи ознак по просторовій розмірності 

перед обчисленням самоуваги.  
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Таблиця 1 

Порівняння параметрів і продуктивності мереж SR, побудованих на основі архітектури 

трансформер 

Дата 

публікації 

Мережа Навчальни

й набір 

Розмір 

вікна 

самоуваги 

К-сть 

параметрів 

× 106 

Urban100 (x4) 

PSNR SSIM PSNR SSIM 

2018 RCAN DIV2K  16.0 26.82 0.8087 -0.63 -0.0167 

12.2020 IPT ImageNet  115.5 27.26  -0.19  

2021 NLSA DIV2K 
[11]

   26.96 0.8109 -0.49 -0.0145 

08.2021 SwinIR  8x8 11.8 27.45 0.8254 0 0 

12.2021 EDT DF2K
[11, 38] 

6x24 11.7 27.46 0.8246 0.01 -0.0008 

05.2022 HAT DF2K 16x16 20.8 27.97 0.8368 0.52 0.0114 

08.2022 SwinFIR DF2K 12x12 14.0 27.87 0.8348 0.42 0.0094 

01.2022 ART DF2K 8x8 16.5 27.77 0.8321 0.32 0.0067 

11.2022 CAT-R DF2K 4x16 16.6 27.62 0.8292 0.17 0.0038 

11.2022 CAT-A DF2K 4xW[H] 16.6 27.89 0.8339 0.44 0.0085 

03.2023 RGT DF2K 8x32 13.3 27.98 0.8369 0.53 0.0115 

03.2023 SRFormer DF2K 24x24 10.4 27.68 0.8311 0.23 0.0057 

05.2023 DWT DF2K 16x16 12.0 27.81 0.8324 0.36 0.0070 

08.2023 DAT DF2K 8x32 14.8 27.87 0.8343 0.42 0.0089 

02.2024 Uniwin DF2K 9x9 12.0 27.90 0.8362 0.45 0.0108 

 

Розширення блоку трансформера згортковими шарами паралельно до блоків самоуваги, 

що запропоновано у мережах CAT, HAT та DAT також складає позитивний ефект на 

продуктивність у задачі SR. Це може свідчити або про обмежені можливості трансформера у 

виділенні локальних ознак, або нестачу просторової інформації і потребує подальшого 

дослідження.  

Мережі HAT та DAT також показали високу продуктивність, що свідчить про позитивний 

ефект від застосування канальної уваги. Отже, ознаки в канальній розмірності також мають 

різну вагу, що робить скорочення канальної розмірності цікавим напрямком досліджень, адже 

це має дозволити не лише збільшити продуктивність, а і скоротити час обчислення. Подібний 

підхід застосовано у SRFormer.  

Варто відзначити високе значення метрики SSIM за умови невеликого вікна самоуваги для 

мережі SwinFIR, що може свідчити про позитивний ефект від застосування частотного 

представлення інформації для задачі SR і також вимагає подальшого дослідження. 

Ключовим аспектом механізму самоуваги у архітектурі трансформер є можливість 

зосереджуватись на важливій інформації з потоку даних, що також є невід’ємною 

властивістю біологічної системи людини [39]. Тож перспективною є реалізація механізму 

самоуваги  на основі спайкінгових нейронних мереж (СНМ) [40, 41. У [42] запропоновано 

поєднання архітектури трансформер та СНМ [43] для вирішення задачі класифікації 

зображень. Дослідити аналогічний підхід доречно і у випадку задачі SR. Застосування СНМ 

[44, 45] дозволить забезпечити вищий рівень енергоефективності, а також надасть 

можливість ефективного вирішення задачі в умовах реального часу.   

Висновки 

1. Застосування архітектури трансформер до задачі SR дозволило досягти значного 

приросту продуктивності (PSNR: 0.5-1.2 dB, SSIM: 0.0055-0.0234) порівняно з 

актуальними підходами на основі глибоких нейронних мереж, таких як ЗНМ або ГЗНМ. 

2. Проте, застосування архітектури трансформер до задачі SR пов'язане з рядом 

викликів, а саме: висока обчислювальна складність у випадку застосування глобальної 

самоуваги, обмеженість у захопленні просторової інформації, необхідність пошуку 

компромісу між обчислювальною складністю і об'ємом залученої глобальної інформації,  
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висока ємність мереж, заснованих на архітектурі трансформер і, як наслідок, необхідність у 

великих об'ємах тренувальних даних. 

3. Проаналізовані роботи, у більшості своїй, сфокусовані на пошуку компромісу між 

об'ємом залученої глобальної інформації і обчислювальною складністю.  Для чого 

впроваджують і досліджують різні форми локальної самоуваги, і, наразі, можна 

стверджувати, що розріджена самоувага забезпечує найкращий результат. Альтернативним 

підходом є запропонований у RGT метод стиснення вхідної мапи ознак перед застосуванням 

самоуваги. Комбінація архітектури трансформер зі ЗНМ, застосування канальної самоуваги 

та використання частотного представлення інформації також є перспективними напрямками 

досліджень. 

4. З метою ефективного вирішення задачі SR в умовах реального часу є доречним 

дослідити можливість реалізації механізму самоуваги з використанням СНМ. 
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