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혼합 열화 영상 복원을 위한 2단계 U-Net 트랜스포머
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요 약

최근 인공 신경망 기술의 발전으로 이를 응용하는 영상 복원 성능이 크게 향상되었다. 특히, 트랜스포머 기반 모델들은 영상 복원에

획기적인 성능을 보인다. 그러나 이들은 단일 열화에만 초점을 맞추어 더 복잡한 혼합 열화 영상 복원 문제는 다루지 않았다. 이를 해

결하기 위해 본 연구에서는 Two-stage U-Net Transformer(TUT)를 제안한다. TUT는 혼합 열화 영상을 효과적으로 복원하기 위해 복

원 과정을 두 단계로 나눈다. 1단계는 공간 열화, 2단계는 색상 열화를 처리하여 복원된 영상의 품질을 더욱 향상시킨다. 또한, 효과적

인 특징은 강조하고 도움이 되지 않는 특징은 감소하는 목적의 조절자를 공간 및 채널 방향의 트랜스포머에 적용하여 복원한다. 끝으

로, 혼합 열화 복원에 적합한 학습 전략과 손실 함수를 적용하여 복원 과정을 최적화한다. 다양한 데이터에서의 실험 결과, TUT는 혼

합 열화 영상을 복원하는 데 있어 정량적 및 정성적으로 기존의 트랜스포머 기반 영상 복원 모델들을 능가하는 성능을 보였다. 본 연

구의 결과는 TUT가 복잡한 영상 복원 작업의 실질적 응용에 새로운 방향성을 제시할 수 있음을 시사한다.

Abstract

Recent advancements in neural networks have markedly improved the performance of image restoration tasks. Transformer-based 
models have particularly distinguished themselves by achieving state-of-the-art results. However, despite their impressive 
capabilities, these models have predominantly focused on images with single types of degradation, leaving the more complex issue 
of mixed degradation largely unaddressed. In response to this gap, we introduce a novel approach: Two-stage U-Net Transformer 
(TUT). TUT is specifically designed to tackle the intricacies of images with mixed degradations by strategically dividing the 
restoration process into two stages where (i) spatial and (ii) color degradations are remedied subsequently. This division not only 
simplifies the problem but also enhances the restoration quality. Also, our model employs both spatial-wise and channel-wise 
Transformers, enhanced by modulators to amplify useful features while suppressing irrelevant ones. Finally, we optimize TUT with 
learning strategies and loss functions tailored to mixed degradation restoration. Extensive experiments show that our TUT 
significantly outperforms existing state-of-the-art models in restoring images affected by mixed degradations both qualitatively and 
quantitatively. The findings of this study highlight TUT as a robust and comprehensive solution for complex image restoration 
tasks, offering a new direction for future research and practical applications in this evolving field.
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Ⅰ. 서 론

영상 획득 및 처리를 통한 TV 방송 및 실시간 스트리밍

기술의 발전으로 누구나 고품질의 영상을 즐길 수 있는 시

대에 살고 있다. 이러한 고품질 영상 시청 증가로 인해 저품

질 영상을 고품질 영상으로 변환하기 위한 영상 처리 기술

에 대한 관심과 연구가 촉진되었다. 특히, 인공 심층 신경망

기반의 방법들이 ImageNet[1] 대회와 같은 고차원 비전 작

업에 성공적으로 적용된 이후, 고품질 영상 변환에 대한 연

구가 크게 활성화되어 왔다. 그 결과, 오래된 사진이나 열화

가 포함된 영상을 고품질로 변환하려는 시도가 활발해지고

있다. 이러한 저품질 영상을 고품질로 변환하는 과정을 영

상 복원이라고 하며, 이는 컴퓨터 비전 분야에서 중요한 연

구 주제로 자리잡고 있다.
저품질 영상에는 다양한 열화 요인이 존재한다. 예를 들어, 

잡음, 흐릿함, 손실압축등은저품질영상에서흔히나타나는

열화요인이다. 많은경우, 이러한다양한열화요인들이결합

되어저품질 영상을형성하게 된다. 영상복원의 궁극적인목

표는, 여러열화요인이혼재된저품질영상에대해열화요인

들을 일관되게 제거하면서 고품질 영상으로 변환할 수 있는

기술을 개발하는 것이다. 이러한 복합적인 혼합 열화를 처리

하는 것은 매우 어려운 작업이며, 이는 컴퓨터 비전 및 영상

처리 분야에서 지속적인 연구가 요구되는 이유이기도 하다.
최근에는 복원 성능을 극대화하기 위해 트랜스포머

(Transformer)[2] 기반의 방법들이 제안되고 있다. 트랜스포

머는 처음에 자연어 처리(Natural Language Processing, 

NLP)에서 제안된 기법으로, 셀프 어텐션(Self-Attention) 
메커니즘을 통해 문맥 간의 관계를 전역적으로 탐색할 수

있어, 자연어 처리에서 강력한 도구로 자리잡았다. 또한, 영
상 복원 분야에서도 트랜스포머의 셀프 어텐션 메커니즘을

활용하여 영상 내의 모든 화소 단위 영역을 전역적으로 탐

색하고 최적의 특징을 추출하여 고품질 영상으로 변환하는

연구가 활발히 진행되어 왔다[3,4]. 더불어, 이러한 트랜스포

머 기반 영상 복원 기법들이 최근 최고(State-of-the-Art, 
SOTA) 성능을 보이면서, 많은 연구자들로부터 주목받고

있으며, 다양한 응용 가능성을 열어주고 있다.
트랜스포머 기반 영상 복원의 잠재력은 매우 크지만, 현

재까지의 연구는 주로 단일 열화 요인을 처리하는 데 초점

이 맞춰져 있었다. 예를 들어, 잡음만 포함된 저품질 영상을

복원하는 모델이나 흐릿함만 포함된 영상을 복원하는 모델

의 경우 등을 포함하여 각각의 특정 단일 열화 요인에만

대응할 수 있다. 이러한 방법들은 일반적으로 복합적인 열

화 요인이 혼합된 상황에서는 성능이 보장되지 않는다. 또
한, 실제 세계의 저품질 영상은 다양한 열화 요인이 복합적

으로 포함된 경우가 많기 때문에, 단일 열화 요인에만 초점

을 맞춘 모델들은 실제 열화 영상의 열화 상태를 적절히

반영하지 못한다는 문제가 있다. 이와 같이 실제 응용에서

기존 트랜스포머 기반 모델[3,4]의 성능이 제한될 수 있으며, 
이를 극복하기 위한 연구가 필요하다.
이 문제를 해결하기 위해, 본 논문은 단일 모델을 통해 실

제 상황과 유사한 혼합 열화를 처리할 수 있는 트랜스포머

기반의새로운 영상 복원 방법을제안한다. 제안된 방법은두

단계의 U-Net 트랜스포머(Two-stage U-Net Transformer, 
TUT) 구조로되어있으며혼합열화가포함된영상을효과적

으로 처리할 수 있도록 설계되었다. TUT는 잡음, 흐릿함, 
JPEG 압축 열화와 같은 공간적 열화뿐만 아니라, 색 영역의

축소, 변화된색조, 밝기, 채도, 대비와 같은 색상 열화까지도

복원할 수 있는 보다 범용적 영상 복원 모델이다.
본 논문의 주요 특징은 다음과 같다:

∙ 본 논문은 복잡한 혼합 열화 영상 복원 문제를 두 단

계로 나누어 해결하는 2단계 U-Net 트랜스포머(Two- 
stage U-Net Transformer, TUT) 구조를 제안한다. 첫
번째 단계에서는 공간 열화를 처리하는 공간 트랜스
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포머 기반 U-Net과 두 번째 단계에서는 색상 열화를

처리하는 채널 트랜스포머 기반의 U-Net을 제안하여

효과적인 혼합 열화 복원을 가능하게 한다.
∙ 각 단계에 존재하는 트랜스포머 블록은 기존 트랜스

포머 모델을 기반으로 설계되어 있지만, 성능 향상을

위해 각각의 트랜스포머 구조에 적합한 공간 및 채널

조절자(modulators)를 추가하여 설계하였다.
∙ 제안된 TUT는 혼합 열화 요인이 적용된 다양한평가

데이터셋에서 기존의 트랜스포머 기반 영상 복원 모델

들보다 정량적 및 정성적으로 우수한 성능을 보인다.

Ⅱ. 관련연구

1. 비전 트랜스포머를 이용한 영상 복원

다양한 비전 트랜스포머(Vision Transformer, ViT)[6] 변
형들이 고차원 비전 문제를 해결하기 위해 개발됨에 따라, 
영상 복원 분야에서도 여러 향상된 ViT 모델들[3,4]이 등장하

여 기존의 Convolutional Neural Network(CNN) 기반 모델

들[7]의 성능을 크게 능가하고 있다. 그 중 하나인 SwinIR[8]

은 영상 복원 작업을 위해 설계된 Swin Transformer[9] 기반

모델로서, 트랜스포머[2]를 효과적으로 변형한 모델이다. 
SwinIR은 Swin Transformer의 이동 윈도우(Window) 내
셀프 어텐션 메커니즘을 활용한다. 비슷하게, Uformer[10]는

잘알려진 U-Net[5] 구조를 기반으로 U자형 구조와 이동윈

도우 기반 셀프 어텐션을 결합하여 모델을 구성하였다.
이동 윈도우 기반 셀프 어텐션을 넘어, 또 다른 다양한

연구들은 효율적인 셀프 어텐션 메커니즘을 가진 트랜스포

머 블록을 개발해왔다. FFTformer[11]는 Fast Fourier 
Transform(FFT)를 활용하여 신호를 공간 도메인과 주파수

도메인 간에 변환하는 방법을 사용하며, 주파수 도메인에

서의 셀프 어텐션을 효과적으로 수행한다. 이는푸리에 도

메인에서의 주파수 성분간곱셈이 공간 도메인에서의컨볼

루션과 동일하다는 원리를 이용한 것이다. Stripformer[4]는

영상을 수평및 수직스트립(Strip)으로 나눈 후, 각 스트립

내에서 1차원 로컬(Local) 셀프 어텐션을 수행하고, 그런
다음 각 스트립을 하나의 토큰(Token)으로 사용하여 글로

벌(Global) 셀프 어텐션을 실행한다. 또 다른 주목할 만한

모델인 Restormer[3]는 전치(Transposed) 셀프 어텐션을 통

해 채널(Channel) 간의 전역적인 상관관계를 탐색하며, 이
를 통해 연산복잡도를 크게줄였고, 모션디블러링(Motion 
Deblurring)과 같은 영상 처리에서 최고 성능을 입증했다. 
NAFNet[12]은 영상 복원의 기준을 제시하는 복잡한 어텐션

메커니즘을 제거하여 간소화된 모델이지만, 여전히 다양한

트랜스포머 모델 변형에서 사용된 특정레이어를 사용한다. 
최근에 DAT[13]는 채널별 셀프 어텐션과 공간별셀프 어텐

션을순차적으로 결합한 모델을 도입하여 초해상화에서 최

고 성능을 보였다. 이와 같은 연구들은 트랜스포머 기반 연

구가 영상 복원에 있어 매우 중요하며, 눈에띄는 성능 향상

을 가져왔음을 보여주고 있다.
트랜스포머 기반 영상 복원에 대한 광범위한 연구에도

불구하고, 혼합 열화가 적용된 영상을 복원하는 것에 초점

을 맞춘 연구는 아직 없었다. 각 트랜스포머 모델은 단일

유형의 열화를 처리하였기 때문에, 혼합 열화가 포함된 영

상에 대해서는 최적의 성능을 발휘하지 못하는 결과를 초

래한다.

2. 혼합 열화 영상 복원

트랜스포머의 잠재적 능력에도 불구하고, 혼합 열화에 대

한 트랜스포머 기반 영상 복원 연구는 거의 이루어지지 않았

다. 반면, CNN 기반 기존 일부 모델들은 이러한 복합 열화

문제를 다루었다. Liu[14]는 각기 다른열화 유형을 목표로 하

는 여러 분기를 통해 영상을 재귀적으로 복원하는 스템네트

워크(Stem Network)를 제안하였다. 그러나 이접근법은명

확하게 구분되지 않는 복잡한 혼합 열화 문제를 처리하는 데

한계를 보인다. Kim[15]은 영상의 다른영역에 다양한 유형의

열화가 결합된 새로운 데이터셋을 제시하고, Mixture of 
Experts(MoE)[16] 방식을 적용하여 공간적으로 이질적인 왜

곡을 해결하는 모델을 제안하였다. 이 모델은 여러 CNN 기
반 네트워크를 병렬로 사용한다. 이와 유사하게, Shin[17]은

CNN 기반의 공간적 특징 변환(Spatial Feature Transform, 
SFT) 레이어[18]를 활용하여 공간적으로 이질적인 열화에 대

한 복원 강도를 조절하는 방식을 사용하였다.
그러나 이러한 CNN 기반 방법들은 지역적으로만 특징
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을 추출하기 때문에 전역적인 특징을 추출하는 트랜스포머

의 높은 잠재력을 활용하지 못한다는 한계를 가지고 있다. 
또한, 이들접근법은 주로 공간적 열화에만 초점을 맞추고

있어, 색상 열화, 명암왜곡과 같은 실제 세계의 복잡한 열

화 시나리오를완전히 반영하지 못하며, 이에따라 복원 성

능에 한계를 보인다.

Ⅲ. 제안하는 2단계 U-Net 트랜스포머
(Two-stage U-Net Transformer)

1. 전체 구성도

기존의 트랜스포머[2] 기반 모델을 혼합 열화 영상 복원에

적용할 경우, 다양한 열화 유형의 복잡성으로 인해 성능이

저하되는 경우가 많다. 이를 해결하기 위해, 본 논문에서는

새로운 트랜스포머 기반 아키텍처인 두 단계 U-Net 트랜스

포머(Two-stage U-Net Transformer, TUT)를 제안한다.
그림 1에서 볼 수 있듯이, 제안된 TUT는 두 개로 직렬

연결된 트랜스포머 기반 U-Net 아키텍처로 구성되어 있

다. U-Net[5] 구조는 일반적으로 인코더(Encoder) 단계에서

공간 크기를 줄이고 채널 수를 늘린 특징을 추출하고, 디
코더(Decoder) 단계에서 이를 복원하여 영상 복원에 필수

적인 특징을 학습하는 구조이다. 기존의 기본 U-Net과 달
리, 제안된 TUT는 디코더 단계에서 업샘플링(Up-sam-
pling) 시 체커보드(Checker Board) 현상을 최소화하기 위

해픽셀셔플레이어(Pixel-shuffle layer)[20]를 사용한다. 단
일 트랜스포머 기반 U-Net이 열화 정도가 심한 영상을 복원

하는 데 제약이 있음을 고려하여, 제안된 TUT는 트랜스포

머 기반 U-Net을 2개직렬연결하여 두 단계 방식을 채택하

여 복잡한 열화 문제를 보다 효과적으로 해결하고자 한다.
TUT는입력된 RGB 영상을 YCbCr 색 공간으로 변환하

여, Y 채널(흑백영상)과 Cb 및 Cr 채널(색상 정보)로 분리

한다. Y 채널은 1단계 트랜스포머 기반 U-Net인 Gray-scale 
U-Net(GUN)에 의해 처리되며, 흑백영상의 공간적 정보를

복원한다. GUN의 출력은 열화가 여전히 존재하는 Cb 및
Cr 채널과 결합된 후, 1단계 트랜스포머 기반 U-Net인
Color-scale U-Net(CUN)이 이러한 결합된 채널을 사용하

여 색상 정보를 복원한다. 마지막으로, 영상을 YCbCr 색
공간에서 RGB로 다시 변환하여 완전히 복원된 영상을 얻

는다. 이 두 단계 U-Net 프레임워크(Framework)는 혼합 열

화 영상에서 색상과 공간적 열화를 효과적으로 복원한다.

그림 1. 제안하는 2단계 U-Net 트랜스포머의 전체 구성도
Fig. 1. Overall Architecture of Two-stage U-Net Transformer
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 2. 공간적 열화 처리를 위한 Gray-scale U-Net

흑백영상 복원을 위해 설계된 트랜스포머 기반 U-Net인
Gray-scale U-Net(GUN)은 제안된 TUT의 첫번째 단계의

트랜스포머 기반 U-Net 구조로서, 영상의 공간 정보를 추

출하고 복원하는 데 중점을 두며, 영상의 구조 정보(Image 
Structural Information)에 열화가 있을 경우 인간의 시각 시

스템이 색상 채널인 Cb와 Cr보다흑백채널인 Y의 변화에

더민감하기 때문에 매우 중요하다[21]. 이를 반영하기 위해, 
제안 모델은 인코더 및 디코더에서 Residual Block Group 

그림 3. GUN 디코더의 구성요소인 Spatial-wise Transformer Block Group (STBG) 구조
Fig. 3. Structure of Spatial-wise Transformer Block Group (STBG), components of GUN Decoder

그림 2. GUN 인코더의 구성요소인 Residual Block Group (RBG) 구조
Fig. 2. Structure of Residual Block Group (RBG), components of GUN Encoder 
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(RBG)와 Spatial-wise Transformer Block Group(STBG)를
효과적으로 연결하여 복잡도 대비 복원 화질 성능 간의균

형을 맞추었다. RBG는 여러 개의 Residual Block(RB)으로

직렬연결된 구조를 가지고 있고(그림 2), STBG는 여러 개

의 Spatial-wise Transformer Block(STB)이 순차적으로 연

결된 구조를 가진다(그림 3).
인코더 단계에서 GUN은 RBG를 사용하며, RBG는 그림

2와 같이 컨볼루션 레이어[7]와 잔차 연결[20]로 구성된 RB 
여러 개를 직렬 연결한 구조이다. STBG도 사용할 수 있지

만, 본 논문에서는 RBG가 인코더 단계에서 더 효율적이고

성능이 우수하다는 것을 실험적으로 확인하였다. 최근 연

구에서도 영상 공간/구조 정보에 대한 특징 추출을 위한

U-Net 인코더에서는 트랜스포머블록을 사용하지 않는 경

향이 있다[11]. 그 이유는 두 가지이다. 첫째, 본 논문에서의

U-Net 인코더는 영상 복원을 위한 최적의 특징을 추출하는

것을 목표로 한다. 모든 화소 간의 상관관계를 계산하는 트

랜스포머의 공간적 셀프 어텐션 메커니즘은 얕은 계층의

인코더(Shallow-layer Encoder)를 이용하면 깨끗한 특징값

추출이 어렵기 때문에 인코더에 적용하는 것이 효과적이지

않고, 대신깊은 계층에서깨끗한 특징값이 추출되어 존재

할 가능성이 높기 때문에 디코더에 적용하는 것이 효과적

인 것으로 알려져 있다[11]. 따라서, 제안된 GUN의 인코더

는 RBG만으로 설계되었다. 둘째, RBG는 셀프 어텐션의

높은 연산복잡도를줄여주어, 더빠른학습과 추론속도를

제공하고 메모리 사용량도 감소시킨다. 또한, U-Net 디코
더의마지막단계에서도 특징지도(Feature Map)의 공간 해

상도가 영상의 입력 해상도와 동일하여 셀프 어텐션 수행

시에 연산량이 크게 증가하는 것을피하기 위해 RBG를 사

용하였다.
GUN의 디코더 단계에서는 영상의 구조 정보에 해당하

는 공간적 열화를 효과적으로 제거하기 위해 Spatial-wise 
Transformer Group(STBG)를 사용하였다. 여기서 낮은 연

산량 복잡도에도높은 성능을 발휘하는 Stripformer[4]의 스

트립 단위 셀프 어텐션을 사용하였는데, 이는 제안 모델에

Swin Transformer[9]의 분할된 윈도우 영역 내 2차원 셀프

어텐션 보다 실험적으로 더높은 성능을 보였기 때문이다. 
그러나 스트립단위 셀프 어텐션은 영상을 가로 또는 세로

방향으로 나누어 1차원 셀프 어텐션을 스트립내에서 수행

한 후, 스트립간의 셀프 어텐션을 수행하는 방식이므로 서

로 다른스트립내의 모든토큰(Token)들의 전역적인 관계

를 고려하는 데 한계가 있어 성능 저하로 이어질 수 있다. 
따라서 특징 추출을 더욱 향상시키기 위해, Transformer에
Spatial-wise Modulator(SM)을 통합하였다. 이전 연구들
[13,22,23]에서와 같이, GUN의 SM 구조(그림 3)에는 3×3 컨
볼루션, 채널 수를 줄이기 위한 두 개의 1×1 컨볼루션, 
GELU 활성화 함수[24] 그리고 가중치를생성하는 시그모이

드 함수를 포함한다. 이러한 가중치는 셀프 어텐션의 출력

을 조정하여(식 1), 유용한 특징을 강화하고 불필요한 특징

을 감소시킨다.

(1)

식 (1)에서, 는 계층 정규화 이후의 입력 특징지도, _∙는 스트립 단위 셀프 어텐션, ∙는
Sigmoid, g∙는 GELU,  ′∙는 1 1 conv,  ″∙
는 1×1 conv를 나타낸다.
그림 3에 보인 바와 같이, 제안된 전체 STBG의 구조는

Restormer[3]에서 사용된 Gated Depth-wise Feed-Forward 
Network(GDFN)과 Spatial Modulator(SM)을 결합한 여러

개의 STB가 직렬 연결화된 형태이다. GDFN은 게이팅

(Gating) 기능과 1×1 컨볼루션 그리고 Depth-wise Con- 
volution[25]을 사용하여 지역적으로 특징을 선택한다. 
STBG의 각 STB의 처리 과정에는 Layer 정규화[26], 가로/
세로 스트립단위 1차원 셀프 어텐션, 1×1 컨볼루션을 통한

채널 혼합 그리고 SM을 통한 스케일링이 포함된다(식 1). 
이후에는 잔차 연결과 GDFN을 통한 특징 강화가 이루어

진다. 마지막으로, 각 스트립 간의 위치 정보를 잃지 않기

위해 Depth-wise Convolution 층을 활용한 Conditional 
Positional Encoding(CPE)[27]를 통해 공간적 위치 정보를

저장한다. 이러한 간결한 접근 방식은 이전 방법들의 한계

를 해결하면서, 흑백 영상 복원에 효과적이다.

3. 색 열화 복원을 위한 Color-scale U-Net

제안한 TUT의 Color-scale U-Net(CUN)은 2단계 트랜스

포머 기반 U-Net 구조로서, Y 채널을 통한 복원된 영상 구
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조 정보와 열화가남아있는 색상 정보(Cb, Cr 채널)를 함께

사용하여 색상 열화 복원 및 영상 구조정보 세부조정을 위

한 학습에 중점을 둔다. 색상 정보를 효율적으로 복원하기

위해, 복원된 Y 채널과 열화를 처리하지 않은 Cb와 Cr 채
널을 합칠 경우, 공간 정보의 열화는 적기 때문에

Spatial-wise Transformer Block Group(STBG) 대신

Channel-wise Transformer Block Group(CTBG)를 사용한

다. CTBG는 복원된 Y와 열화를 처리하지 않은 Cb, Cr 채
널 간의 관계를 효과적으로 분석하여 색상 영상 복원을 위

한 필수적인 특징을 추출한다.
STBG와달리, CTBG는 공간적 상관관계를 고려하지 않

기 때문에 CUN의 인코더 및 디코더의 모든 단계와 혼합

열화를 최종적으로 정제하기 위한 정제(Refinement) 블록

에서 모두 사용된다. CTB는 Restormer[3]의 Multi-Head 
Transposed Self-Attention을 통합하여, 셀프 어텐션 과정에

서 Query, Key, Value 프로젝션(Projection)을 전치(Trans- 
pose)하여 채널 간 유사성을 전역적으로 비교한다. Multi- 
Head Transposed Self-Attention은 낮은 연산 복잡도의 장

점을 가지지만, 단점으로는 셀프 어텐션을 헤드(Head) 수

에 따라 나누어진 각 채널 그룹(Group) 내에서만 수행하기

때문에, 효과적인 특징 추출에 제한이 있다. 이러한 한계를

해결하기 위해, 제안된 CTBG의 CTB에는 STB에서의 조

절자와 유사하게 Channel-wise Modulator(CM)를 식 2와
같이 추가하였다.

(2)

식 2에서, 는 계층 정규화 이후의 입력 특징지도, 
는 다중 헤드 전치 셀프 어텐션,∙는 Global Average Pooling, ∙는 Sigmoid, 

g∙는 GELU,  ′∙는 1 1 conv,  ″∙는 1×1 
conv을 나타낸다.

CM은 전치셀프 어텐션의 결과를 채널별가중치로 조정

한다. 이 과정은 3×3 컨볼루션과 Global Average Pooling[28]

을 적용한 후, 두 개의 1×1 컨볼루션과 GELU 활성화 함수

를 거쳐, 마지막으로 시그모이드 함수를 사용하여 가중치

를 생성하는 방식으로 진행된다. 이러한 가중치는 셀프 어

텐션 결과를 조정하여 유용한 채널을 강화하고, 유용하지

그림 4. CUN의 구성요소인 Channel-wise Transformer Block Group (CTBG) 구조
Fig. 4. Structure of Channel-wise Transformer Block Group (CTBG), components of CUN
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않은 채널은 약화시킨다. 또한, Global Average Pooling을
통하여 전역 공간 정보를 단일 화소 정보로 축약하고 채널

간의 상관 관계를 학습하기 때문에 제한된 전역적 공간적

특징 추출 성능을 보완한다.
그림 4에서볼수 있듯이, 전체 CTBG 구조는 여러 개의

CTB를 직렬 연결하여 구성된다. 각 CTB는 Layer 정규화, 
셀프 어텐션, 1×1 컨볼루션 레이어와 잔차 학습을 포함하

며, 최종 출력을 생성하기 위해 Restormer의 Gated Depth- 
ise Feed-Forward Network(GDFN)를 사용하여 특징을 더

욱 정제한다. STBG와 달리, CTBG는 채널 위치가 고정된

순서를 따르지 않으며, 중요하지 않기 때문에 STBG의

STB에서 사용하였던 위치 인코딩(Positional Encoding)을
포함하지 않는다.
전체적으로, GUN에서의 공간적인 열화를 제거하는

STBG에서는 스트립단위의 셀프 어텐션 메커니즘의 단점

을 공간 조절자가 보완하여 성능을 극대화하고, CUN의

CTBG에서는 열화된 색상 정보를 복원하면서 영상의 구조

정보를 정제하기 위해서 그룹 단위의 채널 방향의 셀프 어

텐션의 단점을 채널 조절자가 보완하여 복원 능력을 향상

시킨다.

4. TUT의 학습 전략과 손실 함수

제안된 TUT는 성능을 극대화하기 위해 두 단계 학습 전

략을 채택한다. 첫번째단계에서는 GUN이 사전 학습되며, 
두 번째 단계에서는 CUN이 학습하는 동안 GUN은 사전

학습된 가중치를 미세 조정(Fine-tuning)한다. 이러한 미세

조정은 특정 열화가 공간 열화와 색상 열화를 모두 포함하

기 때문에 필요하다. 이 두 단계접근 방식을 채택함으로써, 
TUT는 다른 트랜스포머 기반 영상 복원 모델들보다 우수

한 성능을 달성하며, 다양한 열화 유형을 학습하여 처리하

게 되므로 더욱 효과적인 복원 모델을 제공한다.
혼합 열화 영상 복원에 최적화된 TUT를 구성하기 위

해, 각 단계에서 특정 손실 함수가 적용된다. 이러한 맞

춤형 손실 함수는 복원 품질을 크게 향상시켜, 각 학습

단계가 효과적으로 진행되도록 한다. GUN을 사전 학습

시키는 첫 번째 단계에서는 L1 손실 (식 4)을 통해

흑백 영상(Y-Channel)을 전체적으로 복원하고 2D Fast 

Fourier Transform(FFT)을 사용하여 주파수 도메인으로 변

환한 결과의 실수부와 허수부를 연결하여 L1 손실을 계산

하는 FFT 손실 L  (식 5)[11]을 적용하며 필요한 주파수

정보를 복원하며 5×5 Laplacian 커널과 Charbonnier 손실

을 이용하여 Edge 손실 L  (식 6)[4,29]을 계산하여 세부

정보를 복원한다. 첫 번째단계의총 손실 함수(식 6)는 L1 
손실, FFT 손실, Edge 손실의 가중합인 L 로서 다음과

같다.

(3)

여기서, 와 는 가중치계수로서 를 사용

하였다.

(4)

(5)

(6)

여기서, 와 는 입력 영상의 가로 및 세로 화소수를

각각 나타내며 와
는 정답원본 영상의 Y 채널과

GUN을 통해 복원된 Y 채널을 각각 나타낸다. 또한, 식 6에
서, ∆는 5×5 커널의 라플라시안 연산자, E는 이다.

GUN의 미세조정 학습과 CUN의 학습을동시에 수행하

는 두 번째 단계 학습에서는, 첫 번째 단계의 손실 함수에

곱셈 가중치를 적용하여 추가적인 미세 조정을 진행하며, 
RGB 색상 공간에서 색상 영상을 복원하기 위해 RGB의총
3채널간의 L1 손실(식 7), FFT 손실(식 8) 그리고 Edge 손
실 함수(식 9)를 통한 비교가 추가된다. 따라서, 두번째단

계에서의총손실 함수(식 10)는 1단계 손실 함수들과, 2단
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계의 L1 손실, FFT 손실, Edge 손실의 가중합으로서

으로 정의되며 다음과 같이 구성된다.

(7)

여기서, 가중치 계수는 으로 설정

하였다.

(8)

(9)

(10)

여기서, 와 는 입력 영상의 가로 및 세로 화소수를

각각 나타내며 와 는 RGB 도메인에서의 정답 원

본 영상과 CUN을 통해 최종 복원된 RGB 도메인에서의

영상을 각각 나타낸다. 또한, 식 10에서, ∆는 5×5 커널의

라플라시안 연산자, E는 이다.
TUT의 2단계 학습 전략 및 학습에 사용된 손실 함수의

조합은 혼합 열화 복원 목적에 맞게 효율적이고 효과적인

학습을 유도하여, 우수한 혼합 열화 영상 복원 성능을 발휘

할 수 있게 한다.

Ⅳ. 실험 결과

1. 데이터셋과 구현 세부사항

본 논문에서 제안한 방법 및 비교방법들에 대한 실험을

수행하기 위해, 실제 복합열화를 포함하고 있는 대용량의

과거(방송) 영상(legacy data)들을 획득하는 것이 현실적으

로 어렵기 때문에, 딥러닝연구를 위해 공개된 영상 데이터

셋을 사용하여 다양한 전처리 기법을 통해 실제 영상 열화

를 시뮬레이션 하여 복합 열화 데이터셋을 만들고, 이를 학

습 및평가에 사용하였다. 그림 5는 일반적인 단순열화 과

정과 본 논문에서 적용한 복합 열화 전처리 과정을 도식으

로 비교하였다. 일반적인 단순열화 과정은 간단한 3가지의

열화만 이용하는 합성 열화 전처리 과정에 사용해 왔지만
[30], 본 실험에서는 총 9가지의 다양한 합성 열화를생성하

여 현실세계의 열화와 유사하도록 재현하였다. 먼저 좁아

그림 5. 일반적인 단순 합성 열화 생성 과정 (좌측)과 본 실험에 사용한 혼합 열화 생성 과정 (우측) 
Fig. 5. Typical synthetic degradation pipeline (left) / mixed degradation pipeline used in the experiment (right)
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진 색 영역을 재현하기 위하여 sRGB에서 표준 D50 화이트

포인트를 가진 삼각형의 세 꼭짓점을 xyY 색 공간에서

(0.64, 0.33), (0.30, 0.60), (0.15, 0.06)으로 변환하여 색 영

역을 좁히는 작업을 진행하였고, 그 이후, 열화 생성 도구

Albumentations[31]를 사용하여 감마 함수 조정, 색조/밝기/
대비/채도 조절, 가우시안 흐릿함 및 잡음 생성, ISO 잡음, 
JPEG 압축 열화를 합성하였다. 마지막으로 쌍입방 보간

(Bicubic Interpolation) 해상도 축소(축소 크기 0.5배)와 그

후에 쌍입방 보간 해상도확대(확대 크기 2배)를 사용하여

세부 사항을 제거하였다.
사용한 데이터셋으로는 학습 시에는 DIV2K[32] 데이터셋

을 사용하였고, 평가 시에는 Set5[33], Set14[34], Urban100[35], 
BSD100[36] 그리고 DIV2K 검증 데이터셋을 사용하였다. 
실험은 RTX 4090 GPU 단일 장치를 활용하였으며, 배치
크기는 12로 설정하고, 64×64 크기의 패치를 무작위로 뒤

집고 잘라서 학습에 사용하였다.
그림 1의 제안 모델에 사용된 하이퍼 파라미터(Hyper- 

arameter)는 다음과 같다: GUN 인코더 단계에서는 각 단계

의 RBG에는 [3, 3, 3]개의 RB를 사용하였다(그림 2). GUN 
디코더 단계에서의 STBG에는 단계별로 [6, 4, 3]개의 STB
를 [4, 3, 2]개의헤드와 함께사용하였다(그림 3). GUN 디
코의 마지막 단계에서는 3개의 RB로 이루어진 RBG를 사

용하였다(그림 2). SM의 채널 축소 비율은 16으로 설정하

였다(그림 3). CUN의 각 단계에서 CTBG는 [4, 6, 6, 8, 6, 
6, 4]개의 CTB를 사용하였으며(그림 4), 정제(Refinement) 
블록에서의 CTBG는 4개의 CTB를 사용하였다(그림 4). 이
때, 각 단계의 헤드 수는 [1, 2, 4, 8, 4, 2, 1]이었고, 정제

블록에서는 2개의헤드를 사용하였다. CM의 채널 축소 비

율은 8로 설정하였다. 그림 1의 제안 모델 내부 U-Net의
채널 구성은 GUN에서 [1→48, 96, 192, 384, 192, 96, 48→
1], CUN에서 [3→48, 96, 192, 384, 192, 96, 96→3]로 설정

하였다. 학습률(Learning Rate)은첫 번째단계에서 2e-4로
설정되었으며, [140, 160, 180, 190, 195] 에포크(Epoch)에
서 1/2 비율로 선형 감소하도록 구성하였다. 두 번째 단계

에서는 GUN의 학습률은 에포크에 상관없이 1.25e-5로 고

정되었으며, CUN의 학습률은 2e-4로 설정되고 [140, 160, 
180, 190, 195] 에포크에서 1/2 비율로선형 감소하도록 설

정하였다. Adam[37] 옵티마이저(Optimizer)의 파라미터는

두 단계 모두에서 β1 = 0.9, β2 = 0.999로 설정되었다.
데이터 전처리 과정에서의 Albumentations 하이퍼 파라

미터는 다음과 같다: 임의의 감마(Random Gamma): gam-
ma_limit = (90, 110), 색 조절(Color Jittering): brightness 
= 0.1, contrast = 0.1, saturation = 0.1, hue = 0.025, 가우시

안 흐릿함(Gaussian Blur): blur_limit = (3, 9), sigma_limit 
= 0, 가우시안 잡음(Gaussian Noise): var_limit = (10.0, 
50.0), mean = 0, per_channel = True, ISO 잡음(Noise): 
color_shift = (0.01, 0.05), intensity = (0.1, 0.5), 영상 압축

(Image Compression): quality_lower = 70, quality_upper = 
95, compression_type = 0, always_apply = True.

2. 정량적 분석

본 논문에서는 제안된 TUT 모델의 효과성을 입증하기

위해, DAT[13], NAFNet[12], Restormer[3], Stripformer[4], 
SwinIR[8], Uformer[10]를 포함한 최고 성능의 최신 트랜스

포머[2] 기반 모델들과 정량적으로 성능을 비교하였다. 사전

학습된 기존의 공개 모델들은 혼합 열화 영상에 대하여 학

습을 진행하지 않았기 때문에, 공정한 비교를 위해 합성된

혼합 열화 영상 데이터셋을 사용하여 재학습을 진행하였다. 
재학습 시에, 모든 모델에 대해옵티마이저, 학습률, 학습률

감소, 총학습 반복횟수를 통일하였으며, 손실 함수와블록

의 수는 각 모델의 공식 문서에 명시된 대로 유지하였다. 
DAT의 학습은 GPU 메모리 제약으로 인해배치크기 10으
로 1개의 NVIDIA DGX A100에서 진행되었다. 학습시에

모델 가중치는 DIV2K 검증 데이터셋에서 PSNR(Peak 
Signal-to-Noise Ratio)이높은 기준으로 5 에포크마다 저장

되었다. 추론 시에는 PSNR과 SSIM(Structural Similarity 
Index Measure)을 RGB 색상 공간에서측정하여 성능평가

지표로 사용하였다.
표 1에서볼수 있듯이, 영상에 심한 혼합 열화가 적용되

어 전체 평가 데이터셋에서 평균 PSNR이 21.43dB, SSIM
이 0.634으로 낮은 경우에도 TUT는 비교 모델들의 복원

결과보다 PSNR과 SSIM이 수치적으로 능가함을 보였다. 
특히, 전역적으로 반복되는 패턴을 포함하고 있어 트랜스

포머 기반 영상 복원에 가장 신뢰할 수 있는평가 데이터셋

으로 간주되는 Urban100 데이터셋에서 TUT는 뛰어난 성
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능을 보였다. 이 데이터셋에서 TUT는 PSNR 25.54dB, 
SSIM 0.825를 달성하여, Stripformer(PSNR: 24.14dB, 
SSIM: 0.774)와 Restormer(PSNR: 25.09dB, SSIM: 0.812)
보다 유의미하게 높은 성능을 기록하였다. 전체평가 데이

터셋에서는 TUT(PSNR: 25.57dB, SSIM: 0.800)는 두번째

로 우수한 모델인 Restormer를 PSNR에서 0.35dB, SSIM에

서 0.007 차이로 능가하였다. 이러한 결과를 통하여 TUT의
정량적으로 우수함을 입증하며, 혼합 열화 복원 문제에 대

하여 공간 및 색상의 2단계 복원으로 나누어 처리하는 방식

이 효과적임을 확인 가능하다.

3. 정성적 분석

그림 6과 그림 7은 제안된 TUT 모델과 최신 트랜스포머

기반 영상 복원 모델들을 비교한 정성적 결과를 나타낸다. 
정성적 분석에서도 정량적 실험에서 사용된 모델과 하이퍼

파라미터를 동일하게 사용하였으며 비교를 용이하게 하기

위해, 복원 결과는 정답 원본 영상에서 빨간색 사각형으로

표시된 확대된 부분에 초점을 맞추어 제공된다.
그림 6의 Urban100 데이터셋은 복잡한 전역적패턴과 세

부 사항이 포함되어 있어, 트랜스포머 기반의 복원 모델 성

능을 평가하는 데 있어 신뢰할 수 있는 데이터셋으로 간

주된다. 그림 6에서 볼 수 있듯이, Urban100 데이터셋의

96번째 영상 결과에서 다른 모델들은 반복적인 쌍입방 보

간(Bicubic Interpolation) 해상도 축소 및 확대 과정으로

인해 건물의 네모난 유리나 창틀과 같은 부분에서 심각한

에일리어싱(Aliasing) 현상을 보였다. 이러한 현상은 특히

복잡한 선이나 패턴이 반복되는 부분에서 더욱 두드러지

게 나타나며, 이는 영상의 품질을 크게 저하시킨다. 그러

나 TUT는 에일리어싱이 거의 발생하지 않았고, 깨끗하고

선명한 선을 복원하여 정답 영상과 매우 유사한 결과를

제공하였다. 이러한 결과는 TUT가 공간 정보를 복원하는

데 있어 뛰어난 성능을 발휘하며, 특히 제안된 Gray-scale 
U-Net(GUN)이 공간적 열화가 혼합된 상황에서도 효과적

으로 열화를 처리할 수 있는 능력을 지니고 있음을 보여

준다.
그림 7은 DIV2K 검증 데이터셋에서얻은 결과를 보여주

며, 이 데이터셋의 25번째영상은 복원이 어려운 복잡한디

테일을 포함하고 있다. 이 영상은 작은글자나미세한패턴

이 많아 대부분의 모델들이 이러한 복잡한 세부 사항을 복

Set5[33]

(#5)
Set14[34]

(#14)
Urban100[35]

(#100)
BSD100[36]

(#100)
DIV2K[32] Val.

(#100)
Total Dataset

(#319)

      Metric↑
Model PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

Degraded 
Image (LQ) 22.71 0.679 22.05 0.661 20.22 0.624 22.66 0.640 21.25 0.631 21.43 0.634

DAT[13]

(ICCV 2023) 25.79 0.825 25.25 0.791 24.92 0.810 24.45 0.771 25.13 0.791 25.18 0.791

NAFNet[12]

(ECCV 2022) 26.28 0.827 24.65 0.773 23.95 0.778 25.23 0.761 24.51 0.767 24.59 0.770

Restormer[3]

(CVPR 2022) 26.19 0.846 25.08 0.788 25.09 0.812 25.45 0.772 25.09 0.791 25.22 0.793

Stripformer[4]

(ECCV 2022) 26.63 0.835 25.00 0.770 24.14 0.774 25.40 0.754 24.79 0.763 24.81 0.765

SwinIR[8]

(ICCVw 2021) 26.37 0.830 24.64 0.779 23.73 0.786 25.16 0.756 24.29 0.773 24.43 0.773

Uformer[10]

(CVPR 2022) 25.92 0.832 24.60 0.773 23.63 0.781 24.94 0.753 24.05 0.767 24.25 0.768

TUT
(Ours) 27.46 0.852 25.79 0.792 25.54 0.825 25.66 0.777 25.38 0.797 25.57 0.800

표 1. 평가 데이터셋에 대한 정량적 분석 결과 (빨강: 최고 성능 모델, 파랑: 두번째로 최고 성능 모델)
Table 1. Qualitative results on test datasets (RED: Best Model, BLUE: Second-Best Model)
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Ground Truth Image Degraded Image

GT Degraded
DAT[13]

(ICCV 2023)

NAFNet[12]

(ECCV 2022)
Restormer[3]

(CVPR 2022)
Stripformer[4]

(ECCV 2022)

SwinIR[8]

(ICCVw 2021)
Uformer[10]

(CVPR 2022)
TUT 

(Ours)

그림 6. Urban100[35] 데이터셋의 96번째 영상에 대한 정성적 결과 (확대를 통해 비교 가능) 
Fig. 6. Qualitative results on the 96th image from the Urban100[35] set (Best viewed in zoom) 
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원하는 데 어려움을 겪고 있으며 복원된 텍스트의 색상이

달라지는 경향이 있었다. 그러나 TUT는 빨간색글자를순

수한 빨간색으로 성공적으로 복원하며, 이는 TUT가 색상

복원을 매우 효과적으로 수행할 수 있음을 나타낸다. 반면, 

Ground Truth Image Degraded Image

GT Degraded
DAT[13]

(ICCV 2023)

NAFNet[12]

(ECCV 2022)
Restormer[3]

(CVPR 2022)
Stripformer[4]

(ECCV 2022)

SwinIR[8]

(ICCVw 2021)
Uformer[10]

(CVPR 2022)
TUT 

(Ours)

그림 7. DIV2K[32] 검증 데이터셋의 25번째 영상에 대한 정성적 결과 (확대를 통해 비교 가능) 
Fig. 7. Qualitative results on the 25th image from the DIV2K[32] val. set (Best viewed in zoom) 
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다른모델들은텍스트를 연한빨간색이나 주황색으로 복원

하는 경향을 보였으며, 이는 이들 모델이 색상 열화와좁아

진 색 영역에 대한 복원 성능이 부족함을 보여준다. 이러한

결과는 TUT의 Color-scale U-Net(CUN)이 색상 열화가 혼

합되어 존재하는 영상에서도 효과적임을 보인다.

4. 구성 요소 소거 실험(Ablation Study)

TUT의 각 모듈의 효과를입증하기 위해, 각 구성 요소를

모두 제거한 상태에서 제안한 모듈을 하나씩 추가하여 모

델을 학습한 후 DIV2K[32] 검증 데이터셋에서의 PSNR을
측정하는 실험을 진행하였다. 먼저, CUN만을 사용한 단일

단계 학습을 하였다. 이후, L1 손실 함수와 함께 Edge 손실
[4,29] 및 FFT 손실[11] 함수를 추가하여 성능을 평가하였다. 
다음으로, 모든 단계가 STBG로 이루어진 GUN을 추가하

여 두 단계 학습의 효과를 평가하였고 GUN 인코더에서

STBG를 RBG로 대체하여 RBG의 효율성도 입증하였다. 
마지막으로, 각 트랜스포머에 공간 및 채널 조절자를 추가

해 모든 구성 요소가 있을 때의 성능을 평가하였다.
표 2의 결과에따르면, TUT는 제안하는 모든 구성 요소

가 존재할 때(CUN + Edge/FFT loss + GUN w/ RBG & 
STBG + SM/CM), PSNR 25.38dB의 최고 성능을 달성하

였다. 같은 손실 함수(Edge/FFT loss 추가) 조건에서 비교

하였을 때는, 두 단계의 U-Net 구조(CUN + Edge/FFT loss 
+ GUN w/ only STBG: 25.21dB)와 CUN만으로 구성된 단

일 U-Net 구조(CUN + Edge/FFT loss: 25.14dB)를 사용할

때의 성능 차이는 0.07dB였다. 또한, 조절자를 사용하지 않

았을 때(CUN + Edge/FFT loss + GUN w/ RBG & STBG: 
25.22dB)와 SM 및 CM을 모두 사용했을 때(CUN + 

Edge/FFT loss + GUN w/ RBG & STBG + SM/CM: 
25.38dB)의 성능 차이는 0.16dB로, 조절자가 포함된 셀프

어텐션 메커니즘의 효과가 두드러졌다. 더욱이, GUN 인코
더에서 RBG를 사용했을 때(CUN + Edge/FFT loss + GUN 
w/ RBG & STBG: 25.22dB)는 GUN의 인코더에 STBG를

사용했을 때(CUN + Edge/FFT loss + GUN w/ only STBG: 
25.21dB) 보다 성능이 0.01dB 소폭향상되었음을 보여주었

다. 이는 계산비용과 성능 측면에서 U-Net의 인코더 단계

에서 STBG 대신에 상대적으로 연산 복잡도가 낮은 RBG
를 사용하는 것이 복잡한 공간적 열화를 처리하는 데 효율

적인접근 방식임을입증한다. 또한, 동일 조건의 모델 구성

에서 Edge 및 FFT 손실 함수를 L1 손실 함수와 결합하여

사용했을 때(CUN + Edge/FFT loss: 25.14dB)는 L1 손실

함수만 사용했을 때(CUN in Single-stage: 25.09dB)보다 성

능이 0.05dB 향상되어, 추가 손실 함수들이 혼합 열화의 세

부 정보를 복원에 효과적임을 나타냈다.
그림 8에서는 각 구성 요소를 모두 제거한 후, 차례대로

하나씩 추가하였을 때, DIV2K[32] 검증 데이터셋의 12번째
영상에 대한 모델의 정성적인 결과를 보여준다. 그림 8의
원본 영상의 빨간 부분을 확대한 영상에서 볼 수 있듯이

건물의 각 기둥에 있는무늬는직선을띄어야 한다. 하지만, 
열화 영상에서는 기둥의 무늬가 심하게 휘어져 있는 것을

볼 수 있다. CUN만을 이용한 단일 모델로 이 영상을 복원

하였을 경우, 기둥을 제외한 전체적인 선들은 복원이 가능

했지만 기둥의무늬는 여전히 흐릿하게 보인다. 하지만, 추
가적인 Edge/FFT loss를 사용하고 GUN을 추가하여 2단계

모델로 설계하였을 때는 점차큰기둥의직선무늬가 반듯

하게 복원됨을 볼 수 있다. 특히, 2단계 모델에 SM/CM을

추가하였을 때는큰 기둥과 더불어 작은 기둥의 무늬 또한

CUN
(Single-stage)

Edge/FFT loss
(Use Additional 
Loss functions)

GUN 
w/ only STBG
(Two-stage)

GUN 
w/ RBG & STBG

(Two-stage)

SM/CM
(Add Modulators) PSNR↑(dB)

ü 25.09
ü ü 25.14
ü ü ü 25.21
ü ü ü 25.22
ü ü ü ü 25.38

표 2. DIV2K[32] 검증 데이터셋에 대한 각 구성요소의 필요성 실험 결과 (빨강: 최고 성능 모델) 
Table 2. Ablation study on DIV2K[32] val. dataset (RED: Best performance) 
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적절하게 복원하고 있음을알수 있다. 이를 통하여 정성적

으로도 Edge/FFT loss, RBG를 포함한 2단계 U-Net 기반의

트랜스포머 구조 그리고 SM/CM가 효과적임을 보여준다.

Ⅴ. 결 론

1. 한계점과 추후 연구

제안한 TUT는 혼합 열화 영상을 복원하기에는 우수한

복원 능력을 지녔지만 두 가지의 단점이 존재한다. 먼저, 
TUT는 2단계의 U-Net 구조로 구성되어 있기 때문에 계산

자원이 다소 많이 필요하다는 단점이 있다. 표 3에서는 각

모델의 Floating Point Operations(FLOPs)와 PSNR 성능을

비교하였다. FLOPs는 256×256 영상에서 측정되었으며, 
PSNR은 DIV2K[32] 검증 데이터셋에서측정되었다. TUT의
경우 전처리와 후처리 과정에 해당하는 RGB2YCbCr 및
YCbCr2RGB 변환은 FLOPs 계산에서 제외하였다. 표 3에
의하면, TUT는 SwinIR[8] 및 DAT[13]와 같은 모델들보다 적

은 FLOPs로 더 우수한 성능을 발휘한다. 특히, DAT는

Ground Truth Image Ground Truth Image (Zoomed)

Degraded Image Only CUN
(Single-stage)

CUN + Edge/FFT loss
(Use Additional Loss functions)

CUN + Edge/FFT loss + 
GUN w/ only STBG

(Two-stage w/ only STBG in GUN)

CUN + Edge/FFT loss + 
GUN w/ RBG & STBG

(Two-stage w/ RGB & STBG in GUN)

CUN + Edge/FFT loss + 
GUN w/ RBG & STBG + SM/CM
(Add Modulators – Full Model)

그림 8. DIV2K[32] 검증 데이터셋의 12번째 영상에 대한 구성 요소 소거 실험의 정성적 결과 (확대를 통해 비교 가능) 
Fig. 8. Ablation study of qualitative results on the 12th image from the DIV2K[32] val. set (Best viewed in zoom) 
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TUT와 유사하게 공간적 셀프 어텐션블록과 채널 셀프 어

텐션블록을 하나의네트워크에서순차적으로 반복하여 사

용하는 구조를 가지고 있지만, 두 단계로 나누어진 U-Net
인 TUT는 FLOPs가 3배 가까이 적으면서도 더 나은 성능

을달성하였다. 그러나 Stripformer[4]나 Restormer[3]와 같은

기본 모델들에 비해 TUT는 여전히 많은 계산자원을 요구

하고 있어, 향후에는낮은 계산자원을 지니는 TUT에 대한

연구가 추가로 필요하다.

또한, 본 논문에서는 합성 열화 데이터셋을 사용하였기

때문에, 실제 열화된 영상을 복원하는 것은 여전히 어려운

과제로 남아 있다. 이는 합성 학습 데이터셋과 실제 평가

데이터셋 사이의 도메인 차이 때문이다. 향후 연구에서는

[38, 39]에서와 같은 도메인 적응 기법(Domain Adaptation)
을 탐구하여, TUT가 오래된 사진이나 저품질 방송 영상과

같은 실제 열화된 영상을 복원하는 능력을 향상시키고자

한다.

2. 최종 결론

본 논문은 혼합 열화와 같은 복잡한 시나리오에서 트랜

스포머를 이용한 영상 복원 문제를 처음으로 다루었다. 구
체적으로, 혼합 열화가 적용된 영상을 복원하기 위하여 새

로운 트랜스포머[2] 기반의 모델인 2단계 U-Net 트랜스포머

(Two-stage U-Net Transformer, TUT)를 제안하였다. TUT
는 혼합 열화를 공간 열화와 색상 열화로 나누어 효과적으

로 영상을 복원 가능하였다. 또한, 공간 조절자(SM) 및 채

널 조절자(CM)가 추가된 셀프 어텐션 메커니즘을 도입하

여 기존 Transformer 기반의 모델들[3,4]의 한계를 극복하였

으며 다양한 합성 혼합 열화평가 데이터셋에서 정량적 및

정성적으로 트랜스포머 기반 영상 복원 모델들을 능가하는

성능을 보였다.
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