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Abstract

基于Transformer的方法在图像复原任务中受到了极大
关注，其中的核心组件多头注意力（MHA），在捕获
多样特征和恢复高质量图像方面发挥着至关重要的
作用。在多头自注意力机制中，各注意力头基于均
匀划分的子空间独立执行注意力计算，该过程引发
的表征冗余问题限制了模型获取理想输出的能力。
本文提出通过构建多样化特征学习单元以及设计跨
头的多维交互机制改进传统多头自注意力机制，进
而构建了一种针对图像复原任务的分层多头注意力
驱动的Transformer 模型（HINT）。HINT 模型包含两
大核心模块，分别是分层多头注意力（HMHA）模块
与查询-键缓存更新（QKCU）模块，旨在针对性地解
决原始多头自注意力架构固有的表征冗余问题。具
体而言，HMHA通过利用各头从不同大小、包含不同
信息的子空间中学习，提取多样化上下文特征。此
外，QKCU包含层内和层间机制，通过促进层内及跨
层注意力头间的增强交互，进一步缓解冗余问题。
我们在5 类图像复原任务的12 个基准数据集（包括低
光增强、去雾、去雪、去噪、去雨）上展开了广泛
的实验，以验证HINT的优越性。源代码已随文公开
于https://github.com/joshyZhou/HINT。

1.引言

在图像复原领域，基于Transformer框架[19, 59]的解决
方案表现出卓越性能。这类范式的成功源自于自注
意力机制（SA）能够对像素的非局部关系进行建模，
从而恢复图像的全局结构。现有众多的研究致力于
设计高效的自注意力（SA）机制变体以实现高质量
复原结果 [37, 57, 82]。而值得注意的是，多头注意力
（MHA）作为核心基础组件，通过在均匀划分的子空
间中并行执行自注意力计算，既实现了高计算效率，
又增强了特征捕获的多样性。

传统多头注意力（MHA）机制存在表征冗余的固有
缺陷。自然语言处理（NLP）领域的研究 [48, 49, 64]
表明，少数注意力头对最终决策的贡献占主导地位，
其余头则可被裁剪而不影响性能。在本文中，我们
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Figure 1.原始多头自注意力（vanilla MHA [2, 37, 82]，左图）
与本文提出的配备QKCU模块的分层多头注意力（HMHA，
右图）在低光增强任务中的对比。标准MHA 将相同尺寸
大小(C′)的子空间均分给h个注意力头，各头独立计算注
意力。这种机制导致不同的头倾向于聚焦相同区域（红色
框），而忽视部分退化区域的复原（黄色框），最终输出结
果丢失细节并引入模糊效果。与之对应的是，HMHA 在分
层子空间划分前执行重排序操作，促使模型学习多样化的
表征。QKCU 模块通过层内-层间交互机制增强头间信息流
动，对HMHA中的特征进行调制，最终促成更好的输出。

确认该问题在图像复原任务中同样存在，并进一步发
现：表征冗余问题的根源在于不同注意力头对相同区
域的聚焦。如图 1所示，标准多头注意力（MHA）机
制为h个注意力头分配相同维度(C ′)的子空间，各头以
并行且完全独立的方式执行注意力计算。不同注意力
头的可视化特征揭示了原始MHA的核心问题，不同的
头倾向于聚焦相同区域，造成表征冗余（红色框），
同时忽视对部分退化区域的复原，导致细节丢失与模
糊（黄色框）。

https://github.com/joshyZhou/HINT


针对这一问题，我们从两个方面对多头注意力
（MHA）进行改进。首先，考虑到不同的注意力头
从统一规模大小的子空间中学习，而这些子空间包
含相似信息，最终导致多头聚焦相同区域的冗余。
为缓解这一问题，我们提出在进行层次化子空间划
分前引入基于通道相似性的重排序策略。通过这种
方式，每个子空间承载与其他子空间相互独立的信
息，且各子空间的尺寸规模差异化。该设计将注意
力头建模为差异化学习者，构建了分层多头注意力
模块（即HMHA），以替代原始多头注意力模块。与
传统MHA 相比，该模块可有效提取差异化表征。其
次，考虑到注意力头间缺乏协作进一步加剧了表征冗
余问题。我们提出通过查询- 键缓存更新（QKCU）
机制，从层内与层间角度增强注意力头间的交互。具
体而言，层内缓存充当门控模块，通过筛选各注意力
头捕获的聚合特征，针对性增强其中的有效信息。另
一方面，层间缓存通过历史注意力分数，调制当前层
各注意力头的注意力计算得分。层内与层间调制均基
于输入的特性，赋予了HMHA更强的学习多样化上下
文表征能力。基于分层多头注意力（HMHA）与查询-
键缓存更新（QKCU）上述两大核心组件，我们提出
了一种由分层多头注意力驱动专为图像复原任务设计
的Transformer模型（HINT）。
总体而言，本文的主要贡献总结如下：

• 我们提出了一种分层多头注意力驱动的Transformer
模型HINT，用于去除图像中的退化元素。HINT 验
证了在多头注意力（MHA）机制中探索多样性学习
者，以及通过层间/层内方式增强头间交互对图像复
原问题的有效性。

• HINT 引入分层多头注意力（HMHA），通过使模
型从不同子空间学习差异化上下文特征，缓解标
准MHA中的冗余问题。此外，HINT融入查询-键缓
存更新（QKCU）机制，结合层内/层间方案增强头
间交互。

• HINT 在5 个图像复原任务（低光增强、去雾、去
雪、去噪、去雨）的12个基准数据集上开展了广泛
定性与定量评估，结果表明其在图像恢复质量和模
型复杂度方面均优于现有算法。

2.相关工作

2.1.图像复原

在非理想环境中捕获的图像常导致低质量输出，进而
对下游任务造成负面影响 [5, 20, 28]。图像复原通过从
退化图像（如雾 [25, 32, 56]、雨痕 [22, 51, 66]、低光
照 [2, 70, 75]）中复原清晰图像，提供了一种可行的解
决方案。过去几十年来，图像复原领域见证了从传统
手工方法 [9, 21]到基于学习的CNN模型 [38, 45, 79]的
范式转变。为实现复原性能的提升，研究者们提出
了多样的高效模块与先进的架构设计。其中，带跳跃
连接的残差特征学习 [23, 40, 86]、用于分层表征的编
解码架构 [10, 30, 80]，以及聚焦重要信号的注意力机
制 [17, 55, 83]，已成为主流组件。

近年来，基于Transformer的模型 [59]已被适配于底
层视觉任务，在多种图像复原任务 [2, 57, 74]）中取得
显著成效。IPT [3]是首个将视觉Transformer架构 [19]
引入底层视觉任务的开创性工作，并取得了令人惊艳
的结果。原始自注意力的平方级计算复杂度阻碍其处
理高分辨率输入，促使研究者探索降低计算负载的解
决方案。针对这一问题，Restormer [82] 提出沿通道
维度计算注意力分数。另一种方法是基于窗口的注意
力 [43]，该设计被Uformer [69]、SwinIR [37]等模型应
用。尽管这些注意力机制成功减轻了计算负担，但仍
依赖原始多头注意力（MHA）设计 [59]，导致冗余问
题 [47, 49, 73]并进一步限制模型表征能力。

2.2.多头注意力
作为Transformer的基础组件，多头注意力（MHA）在
捕捉多样关系、并在实际应用中取得优异性能方面发
挥关键作用。遗憾的是，学界逐渐认识到并非所有注
意力头都会对目标任务的均等贡献 [60]。现有方法尝
试通过引入注意力头间的交互或协作（如 [1, 35, 85]）
解决这一问题，但由于各头仍独立运算，其表达能力
提升仍受限 [73]。另一种潜在补救方法是对各注意力
头的查询、键、值投影进行调制 [12, 41]。尽管这种方
法调整了底层信息流，但因其静态本质，仍缺乏对输
入的适应性 [73]。近期，一些工作探索了动态调制注
意力分数的方法 [48, 54, 64]，在不显著增加计算负载
的前提下实现了模型表达能力的提升。
针对图像复原问题，本研究在动态调制注意力分数

的基础思想（如 [48, 73]）之上，进一步尝试缓解原
始MHA 的表达能力受限问题。具体来说，标准MHA
为每个注意力头分配相同维度大小的子空间 [3, 37,
82]），这种做法限制了各头学习独特特征的能力并
最终导致特征冗余。与传统做法不同的是，我们提
出通过分层多头注意力（HMHA）学习层次化表示，
利用不同注意力头在不同规模大小的子空间中提取
多样的上下文信息。此外，我们引入QKCU 机制，融
合层内与层间调制的双重方案，增强注意力头间的交
互。与现有复原方法采用静态投影方式调制注意力分
数 [8, 88]不同，HINT通过动态调制实现了更优的模型
表达能力。

3.方法
整体架构。 如图 2所示，所提出的HINT 采用编
解码器（encoder-decoder）架构。给定退化输入图
像I ∈ RH×W×3，首先通过卷积层提取浅层特征Fs ∈
RH×W×C，其中H、W和C分别表示高度、宽度和通
道数。浅层特征随后通过N1层级的复原模型处理，
生成深层特征Fd ∈ RH×W×C。在编码器和解码器的
每一层级，有N2个基本块，并配备用于下采样或上采
样的卷积层。遵循现有工作 [29, 88, 89]，我们采用非
对称设计：省略编码器部分的自注意力机制，以提升
复原性能。因此，编码器中的基本块仅包含前馈网络
（FFN [82]），而解码器的块则同时包含本文提出的
分层多头注意力（HMHA）和FFN。我们采用1 × 1卷
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Figure 2. 分层多头注意力驱动的Transformer模型（HINT）示意图: （a）HINT的整体架构（b）分层多头注意力（HMHA）。

积的跳跃连接操作，以在解码器层中利用编码器的
特征。此后，我们设计了一个由N3个基本块组成的
精炼阶段，以进一步增强所学习到的特征。最后，一
个3 × 3卷积层对深层特征Fd进行处理，以生成残差图
像R ∈ RH×W×3。复原图像通过残差图像与退化图像
相加得到，即Î = I+R。

3.1.分层多头注意力（HMHA）

标准MHA为每个注意力头分配相同大小且包含相似信
息的子空间，这阻碍了模型学习独特特征的能力并导
致信息冗余。为解决这一问题，HINT构建分层多头注
意力（HMHA）以探索不同维度的子空间，促使各注
意力头学习多样化的上下文信息。

首先回顾主流方法 [37, 82, 88]所采用的多头注意力
（MHA）中的缩放点积注意力机制 [59]。给定归一化
的输入张量X ∈ RH×W×C，其注意力分数计算如下：

Attention(Q,K,V) = Softmax
(
QKT

√
dk

)
V,

Q = XWQ,K = XWK ,V = XWV ,

(1)

其中，WQ ∈ RC×dk ,WK ∈ RC×dk ,和WV ∈
RC×dv分别为查询（Q）、键（K）和值（V）的线性
投影矩阵。值得注意的是，在自注意力中，键与值的
维度相等，即dk = dv
传统MHA [19, 82]利用多个注意力头并行执行缩放

点积注意力。通过在不同子空间上执行注意力函数，
模型得以增强表征能力。具体而言，标准MHA采用h
个注意力头在不同子空间中学习（Q,K,V）的表示，即

每个头的子空间维度为dk/h。MHA的计算公式化为：

MultiHead(X) = Concat(H1,H2, ...,Hh)Wp,

Hi = Attention(XWi
Q,XWi

K ,XWi
V ),

(2)

其中，Wi
Q ∈ RC×dk/h,Wi

K ∈ RC×dk/h,和Wi
V ∈

RC×dv/h 为第i个头的投影矩阵。输出投影矩阵Wp ∈
Rdv×dout 负责聚合所有头捕获的特征。
为增强MHA的表达能力，我们引入分层表征学习过

程。具体而言，所提出的HMHA通过将通道空间划分
为C = [C1, C2, . . . , Ch]（满足C1 ≤ C2 ≤ ... ≤ Ch），
为每个注意力头分配差异化的子空间。在执行通道划
分前，首先基于通道相似性进行重排序，确保每个头
聚焦于独特的语义特征。随后，各头在专属子空间内
执行点积注意力，通过不同维度的子空间操作捕获多
样化的上下文信息。

3.2.查询-键缓存更新机制
HMHA机制促使多注意力头学习包含多样化上下文信
息的特征，而这些头仍如传统方法 [37, 82]一样保持
独立工作。这种方式下，存在层内及跨整个模型的协
作缺失的问题，最终，模型难以实现最佳图像恢复结
果。为缓解这一问题，我们提出QKCU 机制，增强层
内及层间的注意力头间交互，如图 3所示。
层内查询-键缓存调制与更新。 给定两个输

入：层内缓存Fintra ∈ RC×HW和HMHA输出Fout ∈
RC×HW，首先计算两者特征和：Fs

intra = Fintra +
Fout。为在信息流中选择性保留最具关键信息的元
素，我们引入一种门控机制，表示为：

Fgated = GELU(Conv(Fs
intra))⊙ Fs

intra, (3)
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Figure 3. 查询-键缓存更新机制

其中，Fgated ∈ RC×HW为门控机制输出结
果，⊙表示逐元素乘法，Conv(·) 和GELU(·) 分别表
示为卷积操作与GELU 激活函数 [26]。随后，我们通
过特征压缩与重建对该变换后的特征进行适配：

Fo
Intra = Convup(Convdown(Fgated)), (4)

其中，Fo
Intra ∈ RC×HW为调制后的输出特

征，Convup(·) 和Convdown(·)分别为将通道维度投影
至高维和低维的卷积操作，该设计促使模型聚焦数据
的关键特征。
接下来，为更新每层的层内查询-键缓存，我们按如

下方式计算每个头的查询(Q)投影和键(K)投影之和：

Fi = Qi +Ki,

Fintra = Concat(F1, ...,Fh)
(5)

层间查询-键缓存调制与更新。 给定两个输入张
量：层间缓存Finter ∈ RC′×C′

和查询-键点积注意
力Fatt ∈ RCi×Ci，我们首先调整Finter的尺寸，得
到F̂inter ∈ RCi×Ci。然后，我们计算用于逐像素调
制的“缩放”和“偏移”分量：

Fshift = Fs
interWshift,Fscale = Fs

interWscale,

Fm = Fscale ⊙ Fatt + Fshift,
(6)

其 中 ，Fm ∈ RCi×Ci为 调 制 后 特 征
图，Wscale和Wshift分别为经学习得到的Fscale ∈
RCi×Ci（缩放分量）与Fshift ∈ RCi×Ci（偏移分量）
的投影矩阵。类似地，该特征通过门控机制进一步变
换，其可定义为：

Fo
inter = GELU(Conv(Fm))⊙ Fm, (7)

其中，Fo
inter ∈ RCi×Ci为层间输出特征。

Table 1. LOL-v2 [77]数据集上的低光增强定量比较，* 表示
无监督方法。

Method LOL-v2-real LOL-v2-syn Average
PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

*EnGAN [27] (TIP’21) 18.23 0.617 16.57 0.734 17.4 0.676
*RUAS [39] (CVPR’21) 18.37 0.723 16.55 0.652 17.46 0.688
*QuadPrior [67] (CVPR’24) 20.48 0.811 16.11 0.758 18.30 0.785
KinD [87] (MM’19) 14.74 0.641 13.29 0.578 14.02 0.610
Uformer [69] (CVPR’22) 18.82 0.771 19.66 0.871 19.24 0.821
Restormer [82] (CVPR’22) 19.94 0.827 21.41 0.830 20.68 0.829
MIRNet [81] (ECCV’20) 20.02 0.820 21.94 0.876 20.98 0.848
Sparse [77] (TIP’21) 20.06 0.816 22.05 0.905 21.06 0.861
MambaIR [24] (ECCV’24) 21.25 0.831 25.55 0.929 23.40 0.880
SNR-Net [75] (CVPR’22) 21.48 0.849 24.14 0.928 22.81 0.889
IGDFormer [71] (PR’25) 22.73 0.833 25.33 0.937 24.03 0.885
Retinexformer [2] (ICCV’23) 22.80 0.840 25.67 0.930 24.24 0.885
MambaLLIE [72] (NeurIPS’24) 22.95 0.847 25.87 0.940 24.41 0.894
HINT (Ours) 23.11 0.884 27.17 0.950 25.14 0.917

接下来，为更新跨层的层间查询- 键缓存，我们执
行逐层缓存计算过程，并对历史缓存进行优化。当前
层的缓存情况计算如下：

Fl
inter =

h∑
i=1

R(QiKiT )Ci/C, (8)

其中，R(·)是一个将每个头的特征图调整为统一形
状的函数，Ci/C是每个特征的分配权重，其中C为通
道总数。基于当前层缓存，我们按如下方式渐进式更
新层间缓存：

Finter = αFinter + (1− α)Fl
inter, (9)

其中，超参数α控制层间缓存内信息流的程度。

4.实验
在本节中，我们针对5 类图像恢复任务（涵盖低光增
强、去雾、去雪、去噪、去雨）12 个基准数据集上
对HINT进行了评估由于篇幅限制，额外结果（图像去
雨与去噪）及详细实验设置见补充材料。

4.1.实验设置
实验细节。 HINT由一个N1 = 4层的编码器-解码器组
成，其中编码器和解码器采用相同的模块结构：N2

= [4, 6, 6, 6]。在第四层级，编码器与解码器模块
沿用 [69]的设计，统一为一个瓶颈层。精炼阶段包
含N3= 4个模块，嵌入特征维度C 设置为48. 注意力头
数量为4，维度比例设置为[1, 2, 2, 3]。HINT采用基于
皮尔逊相关系数计算相似性的重排序策略。公式 (9)中
的超参数α依照实验经验取值为0.9。我们采用AdamW
优化器训练HINT。采用广泛使用的损失函数 [63, 89]
约束模型训练。
评测指标。 我们采用峰值信噪比（PSNR） [68]、
结构相似性（SSIM）等常用指标，以评估有参考
图像的基准上的恢复结果。此外，采用无参考指



(a) Input (b) Reference (c) KinD [87] (d) RUAS [39] (e) MIRNet [81] (f) Sparse [77] (g) Restormer [82] (h) HINT (Ours)

Figure 4. LOL-v2 [77]数据集上的低光增强定性结果。上例源自合成子集，下例源自真实子集。与其他方法相比，HINT恢复的
图像生动逼真，且未引入明显颜色失真。

(a) Input (b) Reference (c) HDCW [7] (d) JSTASR [6] (e) Uformer [69] (f) AST [88] (g) HINT (Ours)
Figure 5. Snow100K [42]数据集上的去雪定性结果HINT实现了清晰的去雪效果，而其他方法生成的图像仍残留明显雪痕。

Table 2. Snow100K数据集 [42]上的去雪定量结果。

Method JSTASR All in One Uformer DesnowNet HDCW TransWeather
ECCV’20 CVPR’20 CVPR’22 TIP’18 ICCV’21 CVPR’22

[6] [36] [69] [42] [7] [58]
PSNR 23.12 26.07 29.80 30.50 31.54 31.82
SSIM 0.86 0.88 0.93 0.94 0.95 0.93

Method NAFNet AST FocalNet SFNet ConvIR-S HINT
ECCV’22 CVPR’24 ICCV’23 ICLR’23 TPAMI’24 -

[4] [88] [13] [14] [62] (Ours)
PSNR 32.41 32.50 33.53 33.79 33.79 34.14
SSIM 0.95 0.96 0.95 0.95 0.95 0.94

Table 3. SOTS [33]上的去雾定量对比。

Method EPDN FDGAN AirNet InstructIR Restormer NAFNet
CVPR’19 AAAI’20 CVPR’22 ECCV’24 CVPR’22 ECCV’22

[52] [18] [34] [11] [82] [4]
PSNR 22.57 23.15 23.18 30.22 30.87 30.98
SSIM 0.863 0.921 0.900 0.959 0.969 0.970

Method FSNet PromptIR DehazeFormer AdaIR NDR-Restore HINT
TPAMI’24NeurIPS’23 TIP’23 ICLR’25 TIP’24 -

[15] [50] [56] [16] [78] (Ours)
PSNR 31.11 31.31 31.78 31.80 31.96 32.24
SSIM 0.971 0.973 0.977 0.981 0.980 0.981

标MANIQA [76] 衡量模型对真实场景输入的恢复性
能。在表格中，我们分别加粗 和带下划线 标注最佳
与次佳结果。

4.2.主要结果

低光增强。 我们在表 1 中，将提出的HINT 与现有
最优低光增强方法在LOL-v2 数据集上进行对比。
在真实与合成子集上，HINT 在PSNR 和SSIM 指标上
均显著优于其他方法。特别地，在两个子集上取平
均后，HINT 的PSNR 较Retinexformer [2] 实现了0.9
dB 的显著提升，而后者是首个专为低光增强设计
的Transformer 框架。与基于多种架构的通用图像恢
复方案（如CNN [81]、Transformer [69, 82]、Mamba
[24]）相比，HINT取得了至少1.74 dB的PSNR增益。

值得注意的是，较最新算法IGDFormer [71]，HINT
在PSNR 上实现了1.11 dB 的显著性能提升。定性对
比如图 4 所示。在上行子图中，现有方法未能恢
复出令人满意的细节，普遍存在模糊与伪影残留。
比较方法要么面临过曝/ 欠曝问题 [39, 77]（如图 4
d/f ），要么难以还原真实色彩 [81, 82, 87]（如图 4
c/e/g）。对于底部真实案例，HINT 恢复的图像与参
考图像（GT）更接近，而其他算法或引入明显模糊痕
迹 [77, 81, 82, 87]（如图 4 c/e/f/g ），或导致欠曝问
题 [39]（如图 4 d）。

去雪。 针对图像去雪任务，我们在Snow100K 数据
集 [42] 上开展实验。HINT 在所有方法中取得了最
佳PSNR 成绩，且SSIM 结果同样具有竞争力。具体而
言，较最新通用恢复框架AST [88]，HINT在PSNR上实
现了1.64 dB的显著提升。此外，较专为去雪设计的方
法 [6, 7, 42]，HINT展现了更优的性能表现。此外，较
旨在解决复杂天气退化的方法 [36, 58]，HINT在去雪
任务中展现出优势。对于包括基于CNN [4, 13, 14, 62]
和Transformer [69, 88] 在内的通用恢复框架，HINT
在PSNR 上实现了至少0.35 dB 的性能增益。视觉对比
如图 5所示，其中HINT恢复出无雪痕残留的清晰结果
（图 5g）去雪方法 [6, 7] 的输出则不令人满意（图 5
c和 5d）。基于Transformer的方法 [69, 88]的结果表现
出明显的雪纹伪影（图 5 e和f）。

去雾。 我们在SOTS [33] 数据集上进行图像去雾实
验，在表 3中对比了11种代表性算法。HINT在PSNR
和SSIM 指标上均优于所有对比方法。值得注意的
是，HINT 在PSNR 上超过所有专为去雾设计的方
法 [18, 52, 56] 至少0.46 dB。与多合一(all-in-one)图像
恢复方法 [16, 50, 78]和通用复原方法 [4, 11, 15, 82]相
比，HINT 仍然表现出优势。图 6 展示了定性结果比
较。相比其他方法存在颜色失真问题 [34]（图 6 c）或
残留雾气 [50]（图d），HINT恢复出了生动结果。



(a) (b) (c) (d) (e)
Input Reference AirNet [34] PromptIR [50] HINT

Figure 6. SOTS [33] 基准上的去雾定性结果，与其他方法相
比，HINT生成的图像更接近参考图像。

Table 4. 不同自注意力机制的消融实验

Model W-MSA MDTA HMHA
[69] [82] Ours

PSNR/SSIM 24.19/0.941 26.42/0.948 27.17/0.950

Table 5. HMHA的消融实验

Ranking Strategy Params PSNR SSIM

(a) No-Ranking [82] 24.76 26.42 0.948
(b) Random Shuffle [84] 24.87 26.54 0.949
(c) HMHA (Ours) 24.87 27.17 0.950

Table 6. QKCU的消融实验

IntraCache InterCache Params PSNR SSIM

(a) 21.34 26.47 0.949
(b)

√
23.82 26.67 0.949

(c)
√

22.39 26.72 0.949
(d)

√ √
24.87 27.17 0.950

4.3.分析与讨论

我们已验证了在基于Transformer 的模型中配备QKCU
和HMHA机制能在多个复原任务上带来性能提升。接
下来，我们进一步进行实验以研究分析所提出组件的
效果。我们在LOL-v2-syn子集 [77]上训练了搭载不同
组件的低光增强模型HINT的变体进行消融研究，。为
确保公平对比，所有模型均在相同实验设置下完成训
练，且FLOPs /运行时间基于256×256输入图像计算。
HMHA模块的有效性分析。为探究本文提出的HMHA
是否增强了多样化上下文信息的建模能力，我们将
其与两种代表性变体进行对比：（1）W-MSA [41]，
（2）MDTA [82]。表 4展示了定量对比结果。搭
载HMHA 模块的模型在PSNR 和SSIM 双指标上均取得
最优成绩，显著优于其他变体。具体而言，将HMHA
模块替换为W-MSA 或MDTA 后，性能分别显著下
降2.98 dB 和0.75 dB。为探究HMHA 模块的作用，我
们进一步可视化了MDTA 与HMHA 中各注意力头学习
到的特征图。如图 7 所示，MDTA 的注意力头倾向于
聚焦相同区域（红色框标注），而HMHA的注意力头
在学习不同子空间的差异化表征方面展现显著优势。
最终，搭载HMHA的模型生成的结果与参考图像（如
图中黄色框标注所示）更为接近。如表 5所示，我们
进一步验证了HMHA中重排序策略对学习判别性表征

Table 7. LOL-v2-syn数据集 [66]上的模型效率分析

Method IPT [3] MIRNet [81] Uformer [69] Restormer [82] HINT

FLOPs/G 6887 785 12.00 144.25 126.92
Parameters/M 115.3 31.76 5.29 26.13 24.87
Run-times/s 2.23 0.19 0.13 0.29 0.28
PSNR/dB 18.30 21.94 19.66 21.41 27.17

Table 8. 真实世界数据集上的定量对比（MANIQA 指
标 [76]）。上述结果均基于模型在LOL-v2-syn 数据集 [66]
上预训练的最佳权重测试得出。

Dataset DICM [31] MEF [46] NPE [65] VV [61] Mean↑

SNR-Net [75] 0.465 0.527 0.480 0.239 0.428
Uformer [69] 0.526 0.634 0.515 0.356 0.508
Restormer [82] 0.535 0.641 0.491 0.356 0.507
Sparse [77] 0.458 0.532 0.324 0.341 0.413

HINT 0.583 0.642 0.547 0.448 0.555

的作用。如表 5 c所示，当我们将重排序策略替换为随
机洗牌操作 [84]（表 5 b）时，PSNR指标有0.63 dB的
下降。与之形成对比的是，当模型移除所有排序机制
（退化为标准MHA [82]，表 5 a），HMHA相比该基准
模型实现了0.75 dB的性能提升。上述结果证明重排序
策略增强模型表达能力的关键作用。

QKCU 模块的有效性分析。 为验证本文提出的QKCU
模块有效性，在表 6 中对不同变体开展消融实验。
禁用QKCU 中的层内缓存（IntraCache）或跨层缓
存（InterCache），PSNR 指标分别下降0.45 dB 和0.5
dB，这印证了两大模块在图像恢复任务中重建高质量
细节的不可或缺性。综上，QKCU机制在仅增加16.5%
参数的少量代价下，实现0.7 dB的PSNR性能净增益。
模型效率分析。 如表 7 所示，我们从计算复杂
度（浮点运算量FLOPs / 参数数量）、推理延迟
（运行时间）、性能表现（PSNR）三个维度，对
模型效率展开全面对比。HINT 在实现最高PSNR
指标的同时，模型复杂度（参数/ FLOPs）显著低
于CNN架构的MIRNet [81]、Transformer架构的IPT [3]
与Restormer [82]。
真 实 场 景 泛 化 性 评 估 。 为 验 证HINT 模 型 在
无真实标注的真实场景下的适用性，我们基
于DICM [31]、MEF [46]、NPE [65]和VV [61]四大无无
真实标注基准数据集开展测试。定量对比结果汇总
于表 8，其中HINT 优于所有对比方法。此外，如图 8
所示，HINT 恢复了视觉上令人愉悦的效果，而对比
技术分别遭遇欠曝/ 过曝问题 [75, 82]、触发色彩失
真 [77]，或残留显著伪影 [69]。
高层视觉任务应用。 我们在ExDark 数据集 [44] 上开
展了低光目标检测实验。HINT在LOL-v2-syn子集上进
行预训练后，直接用于增强低光图像，并以YOLO-v3
模型 [53]作为检测器。增强后的图像在定性（图 9）
和定量（表 9）层面均显示为下游任务带来增益。

5.总结
我们提出了HINT，一种基于Transformer 架构的图像



(a) Input (b) head1 in MDTA (c) head2 in MDTA (d) head3 in MDTA (e) head4 in MDTA (f) avg heads in MDTA (g) res of MDTA

(a) Reference (b) head1 in HMHA (c) head2 in HMHA (d) head3 in HMHA (e) head4 in HMHA (f) avg heads in HMHA (g) res of HMHA

Figure 7. 特征可视化顶行展示了MDTA中每个头学习到的特征图，而底部的特征图则是来自HMHA的结果。MDTA中的头专
注于相同区域（红色框），而HMHA中的对应头在学习不同子空间的表示上展现优势。因此，配备本文提出的HMHA的模型
恢复出更接近参考图像的结果（黄色框）。

Input Uformer [69] HINT

Input Sparse [77] HINT

Input SNRNet [75] HINT

Input Restormer [82] HINT

Figure 8. 真实世界基准数据集的可视化结果, 从上到下依
次为:NPE [65], DICM [31], VV [61], and MEF [46] 。HINT
模型恢复了更自然的结果，反观对比技术：Restormer [82]
与SNRNet [75]遭遇欠曝/过曝失衡，Sparse [77]触发色彩失
真，Uformer [69]则残留显著伪影。
Table 9. 低光目标检测ExDark 基准 [44] 的定量结果。HINT
对下游任务有积极影响，平均精度（AP）分数提升7.6%。

Metric Input HINT ∆

Mean (average precision, AP) 45.1 52.7 +7.6

Input HINT

Figure 9. 低光目标检测对比。与低光输入（左）相比，检测
器能在经HINT恢复图像（右）上预测出定位准确边界框。

Input HINT
Figure 10. 失效案例. HINT在合成数据集上预训练后，不能
够应对极微光条件下的输入恢复挑战。

复原方法。HINT 在5 类复原任务共计12 个基准数据
集上验证了两大设计的有效性：1）分层多头注意力
（HMHA）；2）查询-键缓存更新（QKCU）。通过利
用HMHA减轻原始多头注意力（MHA）中的冗余，并
引入QKCU 通过层内/ 层间调制增强头间交互，HINT
在模型复杂度和准确性上均优于以往先进算法。HINT
是在广泛使用的Transformer架构内通过探索高效多头
注意力（MHA）机制复原高质量图像的工作。本工作
为实现卓越复原性能提供了一个有希望的方向，我们
期待社区能从中激发兴趣并获益。
局限性. 尽管HINT 为图像复原提供了可行解决
方案，但解决其引发的失败案例是实现更优结
果的一个值得探索的方向如图 10 展示了HINT
在极微光条件下难以恢复的案例。造成这一现
象的可能原因是用于预训练的合成数据集与真
实数据之间的差距。收集大规模真实数据集用
于进一步训练，是未来工作的一个可能方向。
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