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Аннотация 

Рассматривается задача улучшения качества изображений, полученных в условиях воз-
действия различного рода шумов и искажений. В работе для решения указанной задачи 
описаны нейросетевые модели-трансформеры, показавшие в последнее время высокую эф-
фективность в задачах компьютерного зрения. Исследуется механизм внимания моделей-
трансфомеров, и определяются проблемы при реализации существующих подходов, осно-
ванных на данном механизме. Предлагается собственная модификация механизма внимания 
с целью уменьшения количества параметров нейронной сети, и проводится сравнение пред-
лагаемой на ее основе модели-трансформера с известными. Рассматривается несколько да-
тасетов с естественными и искусственно внесенными искажениями. При обучении нейрон-
ных сетей для сохранения резкости изображений в процессе устранения шумов использует-
ся функция потерь EdgeLoss. Исследуется влияние степени сжатия канальной информации в 
предлагаемом механизме внимания на качество восстанавливаемых изображений. Для оценки 
качества восстанавливаемых изображений применяются метрики PSNR, SSIM, FID, на основе 
которых проводится сравнение существующих архитектур нейронных сетей на каждом из ис-
пользованных датасетов. Установлено, что предлагаемая авторами архитектура в целом как 
минимум не уступает известным по качеству улучшенных изображений, но при этом требует 
меньшего количества вычислительных ресурсов. Показано, что качество улучшенных изоб-
ражений падает незначительно для невооруженного человеческого глаза при увеличении ко-
эффициента сжатия канальной информации в разумных пределах.  
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Введение 

Задача улучшения качества изображений остаётся 
актуальной по сей день. С каждым годом растут воз-
можности цифровых устройств, а следовательно, уве-
личиваются требования, предъявляемые к качеству 
изображений, используемых в них. Это особенно 
важно для медицинских и аэрокосмических снимков, 
приложений с дополненной реальностью, фотогра-
фии и киноиндустрии.  

На сегодняшний день можно выделить несколько 
основных задач в области повышения качества изоб-
ражений [1]: 
 повышение разрешения и резкости изображений;  
 устранение аддитивных и аппликативных помех;  
 восстановление изображений, полученных в пло-
хих погодных условиях; 

 устранение JPEG-артефактов, возникающих при 
компрессии изображений; 

 комплексное улучшение качества изображений в 
целом в условиях комбинирования различных ти-
пов искажений. 

В настоящей работе основное внимание уделяется 
восстановлению изображений от аддитивных и ап-
пликативных помех и повышению качества изобра-
жений, полученных в плохих погодных условиях как 
реалистического примера комбинирования различных 
типов искажений. 

В последнее время для решения различных задач в 
области компьютерного зрения всё большую попу-
лярность набирает использование моделей-
трансформеров (vision transformer, ViT), впервые 
описанных в работе [2]. Данная архитектура появи-
лась в области обработки естественного языка (NLP), 
где показала свою эффективность с помощью реали-
зации механизма внимания (самовнимания) [3]. В 
настоящее время проводятся многочисленные иссле-
дования, направленные на сравнение трансформеров 
со сверточными нейронными сетями (СНС). Показа-
но, что механизм внимания, реализуемый в ViT, в 
функциональном плане во многом эквивалентен опе-
рации свертки [4]. При этом по эффективности моде-
ли-трансформеры во многих случаях могут давать 
лучшие результаты по сравнению со сверточными се-
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тями с гораздо большим количеством слоев в задачах 
классификации, семантической сегментации, повы-
шения качества изображений. 

В связи с этим основной целью данной работы 
явилось исследование и совершенствование механиз-
мов внимания в архитектуре трансформеров в инте-
ресах снижения вычислительной сложности алгорит-
мов улучшения изображений с сохранением обобща-
ющей способности нейронной сети без существенной 
потери качества улучшенных изображений.  

Обзор существующих методов 

Одним из важных мест в моделях трансформеров, 
используемых для улучшения изображений, как уже 
упоминалось, является реализация механизма внима-
ния. Основная цель его состоит в том, чтобы выбрать 
наиболее значимые признаки из исходных изображе-
ний, на которых нужно сосредоточиться и которые 
наиболее важны в ходе последующей обработки для 
повышения эффективности улучшения изображений. 
В большинстве случаев используется его разновид-
ность – самовнимание, когда все значения берутся 
непосредственно с выхода одного слоя нейронной се-
ти путем умножения на соответствующие матрицы 
коэффициентов [5].  

В первоначальной архитектуре ViT изображение 
разбивается на блоки 16 ×16. Из-за того, что модели-
трансформеры инвариантны к перестановкам пиксе-
лей, авторы [2] добавляют ещё позиционное кодиро-
вание для понимания взаимного расположения бло-
ков. Далее используется стандартный для NLP блок 
многоголового внимания, на выходе которого приме-
няются полносвязные слои для решения задачи клас-
сификации. 

Исследователями было выявлено, что данная ар-
хитектура показывает невысокие результаты в зада-
чах улучшения качества изображений, сегментации и 
детектирования объектов [1]. Одна из основных про-
блем – разделение на блоки 16 ×16 пикселей, что при-
водит к снижению точности результатов. Однако 
уменьшение размерности блоков нежелательно, так 
как это существенно увеличивает вычислительную 
сложность нейронной сети. 

Авторы работы [6] предлагают собственный блок 
swin-трансформер (shifted windows transformer) для 
реализации локального механизма внимания с ис-
пользованием сканирующего окна, а также добавле-
нием обучаемых параметров для кодирования блоков 
изображения. При этом уменьшается размер блоков 
до 4 ×4 пикселей, а также добавляется иерархичное 
их объединение. Это позволяет сделать постоянным 
число признаков на разных масштабах, поступающих 
на вход механизма внимания. Данная архитектура 
уже успешно использовалась в задачах обнаружения 
объектов и семантической сегментации [7 – 8].  

В работе [9] предлагается усовершенствованный 
механизм внимания трансформеров для задачи се-

мантической сегментации изображений. Авторы ре-
шают уменьшить вычислительную сложность блока 
внимания путём сокращения размерности изображе-
ния в R раз с помощью так называемой разделяемой 
по глубине (depthwise) свертки с таким же шагом R. 

В работе [10] swin-трансформеры используются в 
задаче устранения шумов и искажений на изображе-
ниях. Здесь авторы предлагают архитектуру SUNet, 
построенную на подобии и принципах архитектуры 
UNet. Они оставляют только сверточные слои на вхо-
де и на выходе, а также блоки повышения и пониже-
ния дискретизации. Все остальные блоки представ-
ляют собой swin-трансформеры. 

В контексте рассматриваемой задачи возможно ис-
пользование моделей-трансформеров в генеративно-
состязательных сетях. Авторы [11] при помощи двух 
дискриминаторов с остаточными связями от генерато-
ра улучшают качество изображений при низком осве-
щении. Помимо этого, на вход нейронной сети добав-
ляется градиент изображения, как априорная инфор-
мация о его структуре. Это позволяет успешно восста-
навливать текстурные части изображения. 

В работе [12] авторы для повышения разрешения 
изображений применяют блок MDTA (multi-Dconv 
head transposed attention), который использует межка-
нальную ковариацию для получения оптимальных 
карт внимания. Преимущество MDTA заключается в 
том, что он использует глобальные взаимосвязи меж-
ду пикселями изображения и оптимизирует локаль-
ный контекст для выделения признаков с целью по-
следующей обработки в плане улучшения качества 
изображений. Помимо этого, авторы используют на 
выходе из MDTA depthwise-свертки с вентильным 
механизмом на основе функции активации GELU 
вместо общепринятых полносвязных слоёв. 

В работе [13] авторы предлагают архитектуру 
Transweather – модель-трансформер, ориентирован-
ную на восстановление изображений в плохих погод-
ных условиях. Авторы используют одну модель и 
обучают нейронную сеть одновременно для различ-
ных видов погодных осадков. 

Авторы большой работы [14] борются с пробле-
мой нехватки данных через самообучение (Self-
Supervised Learning), когда важно не столько решение 
самой задачи повышения качества изображений, 
сколько выделение признаков, которые будут полу-
чены в ходе её решения. Выделенные признаки мож-
но в дальнейшем использовать при обучении нейрон-
ной сети в задачах с маленьким набором размеченных 
данных.  

Помимо этого, многие исследователи используют 
технику переноса обучения [15], когда нейронная 
сеть обучается в два этапа: сначала на большом раз-
меченном датасете, а потом уже на относительно не-
большом, ориентированном на конкретную задачу. 
Также применяются различные методы аугментации 
данных.  
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Описанные выше подходы к обучению нейронных 
сетей используются и в данной работе. При этом при 
подготовке обучающих данных авторы применяют 
собственные алгоритмы аугментации данных [16], 
позволяющие генерировать различные виды шумов и 
моделировать реальные искажения. 

Изначально в работе [1] выделено несколько ос-
новных проблем при использовании трансформеров 
для решения задач компьютерного зрения: 

1. Длительный процесс обучения и сложная ин-
терпретируемость результатов. 
2. Квадратичная вычислительная сложность от-
носительно числа пикселей изображения из-за ис-
пользования механизмов внимания.  
3. Необходимость использования большого 
набора данных для обучения. 
На сегодняшний день эти проблемы остаются ак-

туальными. Описанные в известных работах подходы 
отчасти решают проблему производительности и по-
лучения требуемого количества обучающих приме-
ров, но не всегда позволяют использовать трансфор-
меры в реальном времени на небольшом наборе дан-
ных в задачах машинного зрения.  

В этом плане авторы настоящей работы предлага-
ют модифицированный механизм внимания для 
уменьшения вычислительной сложности нейронной 
сети и увеличения её быстродействия при сохранении 
относительно высоких показателей эффективности 
реализуемой обработки изображений. 

Предлагаемая архитектура нейронной сети 

Помимо обычного механизма внимания, исследо-
ватели используют его разновидность – механизм са-
мовнимания, когда все значимые для обработки при-
знаки берутся из одного источника. Рассмотрим по-
дробнее этот механизм, используемый в моделях-
трансформерах при обработке изображений. Пусть 
есть нормализованный тензор I размерами H×W×C, 
который подаётся на вход слоя нейронной сети с ме-
ханизмом самовнимания. Для традиционного в 
трансформерах разделения тензора I на K (key), Q 
(query), V (values) будем использовать depthwise-
свертку, как и авторы [12]. Тогда K = Wk I, Q = Wq I, 
V = Wv I, где Wk, Wq, Wv – обучаемые матрицы соответ-
ствующих весовых коэффициентов сверточных слоев 
нейронной сети. Реализуемый механизм самовнима-
ния можно описать следующей формулой: 

 ,
QK

Attention SoftMax V
t




   
 

 (1) 

где K, Q, V – тензоры размерами H×W×C, t – норми-
ровочный коэффициент, который может быть обуча-
емым параметром нейронной сети. 

Обозначим H×W как N. Согласно формуле (1) 
необходимо перемножить три матрицы размерами: 
N×C, N×C, N×C. В результате получаем вычисли-

тельную сложность для двух операций умножения 
O (N2C+NC2). 

В настоящей работе реализован механизм са-
мовнимания, применяемый для канальной информа-
ции входного тензора I. При этом предлагается мо-
дифицировать механизм самовнимания путем добав-
ления специального коэффициента сжатия канальной 
информации R через поточечную (pointwise) свертку. 
В результате итоговая вычислительная сложность 
становится равной O (N2C/R+NC2/R): происходит 
уменьшение вычислительной сложности механизма 
самовнимания в R раз. Варьирование параметра R 
позволяет подбирать целесообразные его значения, 
обеспечивающие уменьшение вычислительной слож-
ности при незначительном снижении качества вос-
становления изображений.  

В итоге также уменьшается количество обучае-
мых параметров нейронной сети. При использовании 
в стандартных вариантах depthwise-сверток количе-
ство параметров остаётся неизменным, в то время как 
для pointwise-свёрток получаем сокращение парамет-
ров в R раз за счёт уменьшения размерности каналь-
ной информации. Количество обучаемых параметров 
нейронной сети в зависимости от коэффициента сжа-
тия представлено в табл. 1 

Табл. 1. Количество параметров нейронной сети 

Степень сжатия Количество  
параметров 

R = 1 26,111,668 
R = 2 22,379,476 
R = 4 20,513,380 
R = 8 19,580,332 

Блоки нейронных сетей, в которых происходит 
сокращение канальной информации с последующим 
её увеличением, именуется в литературе [17] bottle-
neck. Отсюда, данную модификацию механизма вни-
мания модели-трансформера предлагается назвать 
channel bottleneck self-attention mechanism, в даль-
нейшем – CBSA-механизм. Концептуально стандарт-
ный блок CBSA представлен на рис. 1. 

 
Рис. 1. Стандартный блок CBSA  

Также необходимо было добавить нормализацию, 
чтобы увеличить сходимость и устойчивость нейрон-
ной сети.  

Полная предлагаемая архитектура нейронной сети 
представлена на рис. 2. Вместо позиционного коди-
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рования использовался стандартный сверточный 
слой. Было показано в [12], что использование depth-
wise сверток вместо полносвязных слоёв, следующих 

за механизмом внимания, значительно улучшает точ-
ность восстановления, поэтому этот же подход реше-
но было применить в данной работе.  

 
Рис. 2. Предлагаемая архитектура модели-трансформера 

В работе [18] показано, что использование разде-
ляемых свёрток на ранних слоях нейронной сети мо-
жет привести к падению точности. Поэтому решено 
было использовать на первых двух блоках модели-
трансформера обычные свертки.  

Между блоками трансформера включены остаточ-
ные связи, необходимые для увеличения сходимости 
нейронной сети при обучении и для устранения про-
блемы затухания градиента, что очень критично для 
архитектур с большим количеством слоёв. Изображе-
ние, полученное на выходе нейронной сети, показан-
ной на рис. 2, складывается с изображением на входе. 
Это является общепринятой практикой для задач 
улучшения качества изображений. Нейронной сети 
проще выучить убирать искажения, нежели формиро-
вать само изображение.  

Экспериментальная часть 

Для проверки эффективности работы предлагае-
мых алгоритмов были выбраны следующие датасеты: 
 ImageNet (50 тыс. изображений) с наложенными на 
него различными искажениями в виде аппликатив-
ных и аддитивных помех, сгенерированных автора-
ми в соответствии с методикой, изложенной в [16]; 

 SIDD – набор данных, содержащий 30 000 зашум-
ленных изображений из 10 сцен в различных 
условиях освещения, полученных с помощью пяти 
мобильных устройств, а также изображения их 
эталонов [19]; 

 Погодный датасет с 18 тыс. изображений, полу-
ченных в условиях снега, дождя, тумана, для ко-
торого в целях аугментации данных было решено 
использовать библиотеку Albumentations [20], где 
уже реализованы алгоритмы генерации всевоз-
можных погодных осадков. Был использован да-
тасет из работы [13]. 

Все изображения приводились к общему разреше-
нию 256×256. Изображения из датасета SIDD могли 
иметь разрешение порядка 1024×1024, поэтому было 
решено улучшать их по частям. Предлагаемая архи-
тектура сети может обработать каждую из частей 
изображения, а затем объединить их в единое изоб-
ражение посредством билинейной интерполяции. 

Для сравнения качества двух изображений: этало-
на и улучшенного изображения – использовались 
следующие метрики: SSIM (чем больше, тем лучше), 
PSNR (чем больше, тем лучше) и FID (чем меньше, 
тем лучше). SSIM (коэффициент структурного сход-
ства изображений) и PSNR (пиковое отношение сиг-
нал-шум) являются классическими метриками в обла-
сти обработки изображений. Однако многими иссле-
дователями было показано [21], что они не всегда со-
ответствуют человеческому восприятию изображе-
ния. Поэтому решено было использовать ещё метрику 
Frechet Inception Distance (FID). Она основана на рас-
стоянии Фреше между двумя распределениями при-
знаков улучшенных и эталонных изображений. По 
сути, эта метрика показывает, насколько одно много-
мерное распределение похоже на другое. Для выде-
ления признаков из изображений используется 
нейронная сеть InceptionV3, обученная на датасете 
ImageNet. В явном виде формулу можно записать 
следующим образом:  

2
1 2 1 2 1 2( ) ( 2 ),FID Tr C C C C        (2) 

где 1, 2 – вектора математических ожиданий по 
каждому из признаков эталонного и сгенерированно-
го распределений, C1, C2 – матрицы ковариаций, Tr – 
след матрицы, сумма берётся по всем признакам 
изображений. 

Из формулы можно сделать вывод, что чем мень-
ше её значение, тем ближе друг к другу распределе-
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ния. Данная метрика уже зарекомендовала себя в раз-
личных задачах компьютерного зрения, поэтому бу-
дем оценивать её распределения, полученные из те-
стовой выборки, состоящей из 500 изображений для 
каждого датасета. 

Предложенная архитектура нейронной сети обу-
чалась на 8 Гб видеопамяти в течение 8 часов. В ка-
честве оптимизатора использовался Adam. В качестве 
функций потерь выступали MSE и Charbonnier Loss с 
добавлением Edge Loss, отвечающей за чёткость вос-
станавливаемых границ, определённых с помощью 
оператора Лапласа. Функцию потерь можно предста-
вить в виде формулы: 

2 2

( , ) ( , ) ( , ) ,

( , ) ( ) ,

Loss X Y chl X Y w c X Y

chl X Y X Y e

hl    

  
 (3) 

где  – оператор Лапласа, X, Y – улучшенное и эта-
лонное изображения, w – коэффициент значимости 
функции потерь Edge Loss, e – коэффициент робаст-
ности для Charbonnier Loss. 

В ходе экспериментов были установлены оптималь-
ные коэффициенты для функции потерь: w = 1 и e = 10 –3. 

В работе была использована методика прогрес-
сивного обучения, когда нейронная сеть учится

улучшать качество изображений, начиная с малень-
кого разрешения, а заканчивая самым большим. Та-
ким образом, она становится адаптированной к раз-
личным разрешениям изображений, что является ча-
стым случаем в области обработки изображений. 

Результаты экспериментов 

В табл. 2 показаны результаты, полученные на дата-
сете SIDD, при различных коэффициентах сжатия R. 

Табл. 2. Исследование качества изображений в зависимости 
от коэффициента сжатия R на датасете SIDD 

SIDD PSNR SSIM FID 
R = 1 39,23 0,97 47,42 
R = 2 39,14 0,97 48,17 
R = 4 39,15 0,97 49,46 
R = 8 37,1 0,95 50,36 

На рис. 3 показан пример зашумленного и улуч-
шенного изображения на датасете SIDD.  

Согласно метрикам оценки качества изображений, 
можно сделать вывод, что качество улучшенных 
изображений уменьшается с увеличением коэффици-
ента сжатия R. Аналогичный вывод можно сделать на 
остальных датасетах. Результаты их исследований 
представлены в табл. 3 и 4. 

а)   б)  
Рис. 3. Примеры изображений из датасета SIDD: а) зашумлённая часть изображения; б) улучшенная часть изображения 

Табл. 3. Исследование качества изображений 
в зависимости от коэффициента сжатия R  

на погодном датасете 

Погодный 
датасет 

PSNR SSIM FID 

R = 1 26,6 0,93 74,42 

R = 2 26,6 0,92 74,75 

R = 4 26,5 0,92 75,46 

R = 8 26,0 0,90 76,46 

Табл. 4. Исследование качества изображений 
в зависимости от коэффициента сжатия R 

на зашумленном датасете ImageNet 

Зашумлённый 
ImageNet 

PSNR SSIM FID 

R = 1 38,32 0,75 102,06 

R = 2 38,20 0,74 102,73 

R = 4 38,14 0,74 103,18 

R = 8 38,01 0,74 103,44 

В качестве примера демонстрации работы модели-
трансформера на рис. 4 показаны зашумлённое и вос-
становленное от аппликативной помехи изображения. 

а)   б)  
Рис. 4. Примеры изображений из датасета ImageNet,  
а) зашумлённое аппликативной помехой изображение,  

б) улучшенное изображение 

В дальнейшем решено было остановиться на 
R = 2, как на оптимальном выборе между качеством 
и быстродействием обработки изображений. На 
рис. 5 показано 6 изображений из датасета плохих 



Совершенствование механизмов внимания для архитектуры трансформер в задачах...  Бережнов Н.И., Сирота А.А. 

Компьютерная оптика, 2024, том 48, №5   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1393 731 

погодных условий. Были специально выбраны изоб-
ражения, содержащие текстурные части. Показано, 
что с увеличением коэффициента сжатия нейронная 
сеть хуже справляется с восстановлением текстур-

ной информации. При R = 2 на изображении стано-
вятся малозаметны солнечные лучи, при R = 4 и R = 8 
на текстурных частях изображения начинают прояв-
ляться капли дождя. 

а)   б)   

в)   г)  
Рис. 5. Улучшенные фрагменты изображения из погодного датасета: а) исходное изображение; б) изображение  

с каплями дождя; в) улучшенное изображение при R = 1; г) улучшенное изображение при R = 8 

Сравнение с известными архитектурами 

Для сравнения были рассмотрены следующие ар-
хитектуры: Restormer [12], SUNet [10], MIRNet [22]. 
MIRNet – свёрточная нейронная сеть с механизмом 
внимания как для канальной, так и для простран-
ственной информации. SUNet – модель-трансформер 
с локальным механизмом внимания с использованием 
принципа наложения пространственных окон. 
Restormer – гибридная модель-трансформер, исполь-
зующая канальный механизм внимания. Также в 
Restormer применяется блок MDTA (multi-Dconv head 
transposed attention), в который добавляются дополни-
тельный сверточный слой для получения K, Q, V и 
вентильный механизм на основе функции активации 
GELU вместо общепринятых полносвязных слоёв. 

Обучение этих сетей на используемых в данной 
работе датасетах осуществлялось на оптимальной 
конфигурации нейронных сетей Restormer, SUNet, 
MIRNet, описанных авторами в их статьях и выло-
женных в открытом доступе. 

В табл. 5, 6, 7 приведены результаты исследова-
ния описанных выше архитектур нейронных сетей, 
выделены наилучшие результаты для каждого из 
датасетов. 

Табл. 5. Сравнение на датасете SIDD 

SIDD PSNR SSIM FID 

Restormer 40,02 0,96 46,12 

SUNet 39,79 0,96 61,32 

MIRNet 32,06 0,84 78,29 

Авторский 
вариант (R = 2) 

39,14 0,97 48,17 

Табл. 6. Сравнение на датасете плохих погодных условий 

Погодный  
датасет 

PSNR SSIM FID 

Restormer 33,93 0,91 83,15 

SUNet 20,21 0,69 92,42 

MIRNet 20,98 0,81 132,5 
Авторский 
вариант (R = 2) 

26,6 0,92 74,75 
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Табл. 7. Сравнение на зашумлённом ImageNet 

Зашумлённый 
ImageNet  

PSNR SSIM FID 

Restormer 36,11 0,80 100,7 

SUNet 25,98 0,78 104,60 

MIRNet 22,92 0,71 106,0 
Авторский ва-
риант (R = 2) 

38,20 0,74 102,73 

Исходя из результатов, можно сделать вывод, что 
предлагаемая архитектура не уступает в точности 
Restormer на заявленных выше датасетах и метриках, 
а даже в некоторых случаях превосходит. Лучшие ре-
зультаты выделены в таблицах жирным начертанием. 
При этом предлагаемая архитектура нейронной сети 
имеет в 1,5 раз меньше настраиваемых параметров, 
чем архитектура Restormer. В табл. 8 представлены 
результаты для датасета SIDD. 

Табл. 8. Исследование предлагаемой архитектуры 
на оптимальность 

SIDD PSNR SSIM FID 
Функция потерь  
Chabonier loss  39,01 0,96 48,42 

Функция потерь MSE 38,79 0,96 51,33 

Без прогрессивного 
обучения 

39,06 0,93 50,27 

Добавление двух  
блоков трансформеров 

39,10 0,97 48,11 

Удаление двух  
блоков трансформеров 

37,56 0,92 53,14 

Использование  
разделяемых сверток 
во всех блоках  
трансформеров 

38,97 0,96 48,79 

Авторский вариант 
(R = 2) 

39,14 0,97 48,17 

Добавление двух блоков трансформеров: одно-
го – для понижения дискретизации, а второго – для 
повышения, незначительно улучшает результат. Как 
уже упоминалось выше, разделяемые свертки рабо-
тают хуже, чем обычные в начальных блоках моде-
ли-трансформера. Предлагаемая функция потерь 
Edge loss показала себя лучше, чем обычная Cha-
bonier loss. Также можно отметить, что прогрессив-
ное обучение положительно влияет на качество по-
лучаемых изображений. 

Заключение  

В работе была предложена модификация меха-
низма внимания в моделях-трансформерах, показано, 
как коэффициент сжатия R влияет на качество вос-
становленных изображений. Можно сделать вывод, 
что качество результатов нейронной сети падает не-
значительно, однако вычислительная сложность бло-
ков механизма внимания уменьшается в R раз. По 
большей части это можно связать с тем, что сжатие 
положительно влияет на механизм внимания: имея 

меньше параметров, нейронная сеть учится выделять 
только самое важное, меньше акцентируя внимание 
на незначимых признаках. 

В дальнейшем авторами планируется продолжить 
совершенствование механизма внимания в моделях-
трансформерах, увеличивать их устойчивость и схо-
димость при обучении с добавлением механизмов ре-
гуляризации и с использованием дистилляции для 
обучения трансформеров через более простые свер-
точные нейронные сети. Также было выявлено, что 
предлагаемая архитектура не полностью устраняет 
мелкие аппликативные помехи с изображений на да-
тасете ImageNet. В дальнейшем планируется улуч-
шить этот результат. 
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Improving attention mechanisms in transformer architecture  
in image restoration 
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Abstract  

We discuss a problem of improving the quality of images obtained under the influence of vari-
ous kinds of noise and distortion. In this work we solve this problem using transformer neural 
network models, because they have recently shown high efficiency in computer vision tasks. An 
attention mechanism of transformer models is investigated and problems associated with the im-
plementation of the existing approaches based on this mechanism are identified. We propose a 
novel modification of the attention mechanism with the aim of reducing the number of neural net-
work parameters, conducting a comparison of the proposed transformer model with the known 
ones. Several datasets with natural and generated distortions are considered. For training neural 
networks, the Edge Loss function is used to preserve the sharpness of images in the process of 
noise elimination. The influence of the degree of compression of channel information in the pro-
posed attention mechanism on the image restoration quality is investigated. PSNR, SSIM, and FID 
metrics are used to assess the quality of the restored images and for a comparison with the existing 
neural network architectures for each of the datasets. It is confirmed that the architecture proposed 
by the present authors is, at least, not inferior to the known approaches in improving the image 
quality, while requiring less computing resources. The quality of the improved images is shown to 
slightly decrease for the naked human eye with an increase in the channel information compres-
sion ratio within reasonable limits. 
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