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• Background

▪ Image restoration

▪ Vision transformer

• Efficient and Explicit Modelling of Image Hierarchies for Image Restoration 

▪ CVPR 2023

• Activating More Pixels in Image Super-Resolution Transformer 

▪ CVPR 2023

Outline
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• Image restoration

• Super resolution

▪ Classic SR, Blind SR, Stereo SR etc.. 

Background

Denoising Deblur Deraining JPEG artifact removal

Super resolution
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• Vision transformer

▪  CNN은 long range dependency를 효과적으로 모델링 하기 어려운 단점을 해결

−  CNN kernel은 content-independent 하기 때문

▪ 자연어 처리에서 사용되는 transformer를 vision task에 적용

−이미지를 patch 단위로 나누고 linear projection을 통해 patch embedding 생성

− Patch embedding에 position embedding을 더해주고 transformer encoder의 입력으로 사용

− Multi-head attention을 통한 patch embedding들 간의 관계를 global 하게 고려

−최종적으로 MLP를 통해 classification

Background

ViT의 구조와 동작 animation Transformer encoder 구조



5

• Efficient and Explicit Modelling of Image Hierarchies for Image Restoration

▪ GRL

▪ CVPR 2023
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• Image 구조를 효과적이고 명시적으로 모델링 하는 메커니즘을 제안

▪ Image 의 두 가지 중요한 특성인 cross-scale similarity와 anisotropy를 고려

− Global, Regional and Local의 다양한 Image 계층을 복원에 사용

҉ GRL 이라는 새로운 네트워크 구조 제안

− CNN으로 모델링 하기 어려운 global feature를 위한 새로운 attention 구조 제안

҉ Anchored stripe self-attention을 제안하여 W-MSA, Channel attention과 함께 사용

Introduction

[하늘색 box는 global features를 의미하고, 분홍색 box는 local feature를 의미함] 
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• Anisotropic (이방성)

▪ 같은 방향을 갖는 성질

− 영상처리 관점에서 특정 방향 성분을 많이 가지고 있을 수록 Anisotropic 특성이 높음

▪ 반대되는 말로 isotropic (등방성)이 있음 

Introduction

Anisotropic (이방성)↑ Isotropic (등방성)↑
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• Window self-attention의 한계

▪ 일반적으로 8×8 크기의 widow를 사용

−모델링의 용량을 local 또는 regional 범위로 제한 시키는 문제가 있음

− Global self-attention으로 global feature를 모델링 할 수 있음

• Global self-attention의 한계

▪ Image 의 전체 해상도를 입력으로 사용

− Attention map M을 계산할 때 pixel 수 N 에 대해서 연산량이 quadratic 하게 증가하는 문제가 있음

҉ 𝑂(𝑁2)

Motivation I: Self-attention for dependency modelling
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• Anchored self-attention

▪ Cross-scale similarity

− Image의 scale에 상관없이 동일한 위치의 pixel에 대해서 attention map이 유사하게 출력됨

− Cross-scale similarity에서 영감을 얻어 anchor A를 추가로 만들어 순차적으로 attention map을 구함

҉ Anchor A는 image feature를 down-scaling 하여 요약한 image

҉ 기존 global attention의 연산 량 𝑂(𝑁2)에서 𝑂(𝑁𝑀)으로 줄일 수 있음

✓N: 원본 image의 pixel 수 ,M: anchor A의 pixel 수 (M < N)

Motivation II: cross-scale similarity
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• Stripe attention mechanism

▪ Anisotropic image features

−자연 image에는 보통 anisotropic한 특징이 있음

҉ 이에 대한 특징을 포착하고 모델링 하기 위해 stripe attention 기법을 도입

▪ 네 가지 stripe mode를 구성하여 stripe 단위로 anchored self-attention을 수행

− Horizontal, vertical, shifted horizontal and shifted vertical

҉ Global self-attention의 모델링 용량을 유지하면서, 계산 복잡도를 낮출 수 있음

Motivation III: anisotropic image features

[Natural image의 anisotropic한 특징과, 네 가지 stripe mode]
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• Network architecture

▪ Feature extraction layer

−간단한 convolution layer로 구성, image feature를 추출함

▪ Representation learning

−추출된 feature를 더욱 표현력이 좋은 feature로 만듦

− Transformer stage는 여러 Transformer layer로 구성되며, convolution layer로 마무리됨

▪ Image reconstruction module

−이전 작업에 의해 계산된 feature로 clean한 image 복원

Methods

[전체 network architecture]



12

• Transformer layer (Efficient Mixed Attention Transformer Block)

▪ Channel attention

−앞 단에 3x3 convolution을 사용하여 local 범위의 구조를 capture함

▪ Anchored stripe-attention & Window attention V2

− Regional 범위의 구조를 capture 하기 위해 Swin Transformer V2의 window self-attention을 사용

− Global 범위의 구조를 capture 하기 위해 제안한 Anchored stripe self-attention을 사용

Methods

[Transformer layer의 구조]
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• Anchored stripe self-attention

▪ Q, K, V 이외에 anchor A를 추가하여 두개의 attention map Md, Me을 생성

− Down-sampling 계수 s 를 사용하여 Anchor A를 생성

҉ Cross-scale similarity에 근거하여 anchor 사용

҉ s = 2

− Attention map Md, Me은 기존 global attention map M과 유사한 역할을 하지만 계산 복잡도가 적음

҉ 기존 global attention의 연산 량 𝑂(𝑁2)에서 𝑂(𝑁𝑀)으로 줄임

✓N: 원본 image의 pixel 수 ,M: anchor A의 pixel 수 (M < N)

Methods

[Anchored stripe self-attention 의 구조]
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Experiments results
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Experiments results
• Real world super resolution
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• Image restoration을 위한 GRL network 제안

▪ Anchored stripe self-attention module 제안

− Image 의 cross-scale similarity와 anisotropic 특징에서 영감을 얻음

▪ 다목적 image restoration을 위한 새로운 GRL network 구조 제안

− Global, regional, local 영역을 모두 모델링 할 수 있음

▪ 제안된 network는 다양한 image 복원 작업에 대한 최첨단 성능을 달성함

Conclusions
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• Activating More Pixels in Image Super-Resolution Transformer 

▪ HAT

▪ CVPR 2023
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• Low level vision에서의 Transformer

▪ 높은 수준의 성능 향상을 보여줌

▪ 하지만 입력 image에 대해 제한된 spatial range만 활용 가능한 문제가 있음

• Hybrid Attention Transformer (HAT)를 제안

▪ 기존 Transformer 구조를 개선하여 더 많은 pixel을 활성화

− Channel attention과 window self-attention을 결합하여 사용

҉ Global feature 와 local feature 모두 활용 하기 위함

− Overlapping cross-attention module 제안

҉ Cross window 정보를 더 잘 집계하기 위함

• 네트워크 성능 향상을 위한 same-task pre-training 진행

Introduction
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• SwinIR의 한계

▪ LAM (Local Attribution Map)

−어떤 픽셀이 선택한 영역을 복원하는데 가장 많이 기여하는지 시각화 하는 방법론

− EDSR, RCAN 과 같은 CNN 기반 방법보다 더 적은 영역을 참조함

҉ SwinIR이 CNN 기반 방법보다 성능이 우수한 것과 모순됨

✓SwinIR이 CNN 기반 방법보다 적은 pixel로도 mapping을 더 잘하며

✓더 많은 pixel을 활용한다면 더 나은 성능을 얻을 수 있다고 볼 수 있음

−더 많은 pixel을 activating 하기 위해 HAT를 제안

Motivation

[각 모델 별 LAM 결과]
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• SwinIR의 한계

▪ Blocking artifact

− SwinIR의 window partition mechanism에 의해 발생

−또한 Shifted window 방식이 cross window 방식을 구축하는데 비 효율적임

҉ HAT에서 cross-window information interaction을 향상시켜 blocking artifact 완화

Motivation

[Layer 마다의 중간 feature 출력 결과]
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• Overall architecture

▪ Shallow Feature Extraction

− Simple convolution layer로 구성되며 shallow feature 추출

▪ Deep Feature Extraction

− RHAG(Residual Hybrid Attention Group) block으로 이루어진 deep feature 추출 구간

▪ Image Reconstruction

− Global residual 연결을 이용하여 shallow feature와 deep feature를 융합하여 복원

Method

[Overall architecture of HAT network]
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• HAB (Hybrid Attention Block)

▪ SW-MSA (Shifted Window-based Multi-head Self-Attention)

− SwinIR에서 사용하는 SW-MSA를 그대로 사용

▪ CAB (Channel Attention Block)

− Global 정보를 포함 할 수 있기 때문에 더 많은 pixel을 활성화 시킬 수 있음 

− CAB와 MSA의 충돌을 방지하기 위해 작은 상수 𝛼를 CAB 출력에 곱해 줌

− GELU activation 사용

Method

[HAB (Hybrid Attention Block)의 구조]
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• OCAB (Overlapping Cross-Attention Block)

▪ Overlapping 되는 window partition을 Key, Value로 사용

− Query 는 standard window partition을 사용

҉ 기존의 W-MSA는 Q, K, V를 모두 같은 window partition feature에서 사용

− Standard window partition에서 𝛾값에 따라 overlapping window 크기 조절

҉ 크기 일관성을 위해 zero padding을 사용

▪ W-MSA로 인해 생기는 blocking artifact를 완화할 수 있음

Method

[OCA (Overlapping Cross Attention)의 window partition 구성 예시]
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• Pre-training strategy

▪ Transformer의 성능 향상을 위해 대규모의 ImageNet에서 ×4 SR 모델을 pre-train함

−대용량 학습에 특화된 Transformer의 잠재력을 끌어올리기 위함

▪ 이후에 각 특정 task에 맞는 dataset을 사용하여 fine-tunning

− Same-task pre-training

• Ablation study

Experiments results
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Experiments results
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• Hybrid Attention Transformer (HAT)를 제안

▪ Channel attention 과 self-attention을 결합

−더 많은 pixel을 활성화 하여 높은 성능의 고해상도 image 복원

҉ Swin Transformer 보다 더 많은 pixel을 활성화

▪ Cross window self-attention 제안

− Cross widow 간의 상호작용을 향상시키기 위함

҉ Swin Transformer의 blocking artifact 완화

▪ Same-task pre-training

−대용량 ImageNet dataset을 사용하여 × 4 SR 모델을 pre-training

−이후에 task에 맞는 specific dataset을 fine-tunning

• 정성적, 정량적으로 기존의 SOTA model의 성능을 크게 능가함

Conclusions
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