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一种用以高效图像复原的自适应稀疏 Transformer
周世豪, 潘金山, 杨巨峰

摘要—基于 Transformer的方法凭借其能够建模对于恢复清晰图像至关重要的长距离依赖关系的能力，在图像复原任务中展现了巨大的潜
力。尽管现有工作已提出多种高效注意力机制用以减轻 Transformer巨大的计算负担，但是由于它们通常会考虑所有可用的令牌（tokens），
因此性能往往受到冗余信息以及不相关区域噪声交互的影响。在本文中，我们提出了一种自适应稀疏 Transformer (AST-v2)，通过减少
无关区域的噪声交互并消除通道维度上的特征冗余来缓解上述问题。AST-v2 包含两个核心组件：一个自适应稀疏自注意力 (ASSA) 模块
和一个特征细化前馈网络 (FRFN)。ASSA 采用双分支设计，其中的稀疏分支负责引导标准密集注意力权重的调制。该范式在保留重要交
互的同时，减少了不相关令牌交互所带来的消极影响。同时，FRFN 利用一种“增强-消除”(enhance-and-ease) 策略来消除通道间的特
征冗余，从而增强了恢复清晰图像的能力。在常用基准数据集上的实验结果表明，我们的方法在包括雨痕去除、去雾、阴影去除、去雪、
去模糊和低光照增强在内的 6 个修复任务上，均表现出优越的性能。源代码可见https://github.com/joshyZhou/ASTv2。
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1 引言

图像复原任务旨在从降质图像中恢复出清晰图像。基于

CNN的模型已经取得了显著的进展 [1], [2], [3]。然而，
CNN模型中基本模块卷积操作的感受野有限且在捕获长距离
依赖方面表现低效。相比之下，最近基于 Transformer 的架
构 [4], [5] 利用自注意力机制来建模全局相关性，从而克服了
上述局限。然而，基于 Transformer的方法存在计算复杂度过
高的问题，这也限制了这类模型在实际场景中的应用。
尽管一些工作尝试通过设计高效注意力机制以解决计算

负担方面的挑战 [10], [11], [12]，但目前仍然存在两个关键的
难题尚未解决：1)如图 1所示，标准的 Transformer [10], [11]
通过建模密集的注意力关系来聚合特征，但这种做法会不可

避免地引入无关区域的噪声交互。2) 密集聚合的特征图中所
包含的冗余信息 [13], [14] 会阻碍模型关注包含关键信息的特
征。最近，有研究者提出了一些方法 [15], [16]，旨在从特征中
滤除噪声交互并去除冗余信息。这些方法或采用 Top-K选择
操作来保留最相关的令牌（tokens） [15]交互，或在执行自注
意力计算前将特征图投影到超像素空间 [16]以压缩无关信息。
尽管如此，这些方法仍存在局限：一方面，针对不同的复原任

务，参数 K 的选择可能十分敏感；另一方面，超像素空间中
的自注意力机制仍会考虑所有令牌间的关系。因此，这些方

法可能依旧会面临特征图中存在冗余信息的挑战。
在实践中，如何设计一种高效的机制，使模型既能从信息

流中识别出最有价值的特征，同时又能最小化对特定复原任务

的敏感性，是一个社区正面临的挑战。标准的 Transformer模
型 [11], [12]在聚合特征时，通常会计算所有“查询-键”（query-
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图 1: 不同自注意力机制的比较。(a) 标准的基于 softmax 激
活函数的自注意力机制将所有可用的令牌（tokens）纳入关系
计算，从而产生密集的自注意力（DSA）分数。来自无关区域
的噪声交互将无可避免地被引入计算，进而阻碍模型学习到

具有表征力的特征。(b)将传统自注意力机制中的 softmax激
活函数替换为 ReLU层，可以得到稀疏自注意力（SSA）来滤
除负值。然而，这种设计会引发信息丢失问题，从而导致性能

下降。(c)本文提出的自适应稀疏自注意力（ASSA）采用双分
支设计，其中的稀疏分支负责引导标准密集注意力权重的调

制，从而在保留关键交互的同时，减少无关令牌（token）交
互带来的负面影响。

key）之间的关系。然而，由于并非所有“查询”令牌都与其
对应的“键”令牌密切相关，因此利用全局所有的相似性并

不利于清晰图像的重建。直观上，开发一种能够选择令牌间

最相关交互的稀疏 Transformer，可以有效提升聚合特征的表
征力。为了实现注意力的稀疏性，基于 ReLU 平方的激活函
数 [17] 提供了一种可行的解决方案，其可以在无需考虑设置
任务特定参数 [15]的情况下，移除不相关的相似度计算结果。
然而，为了缓解该方案造成的信息丢失问题 [18]，往往需要采
用一些特定的设计 [19], [20] 来放宽其稀疏性，而这恰恰违背
了使用稀疏自注意力替代密集自注意力的初衷。因此，我们
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图 2: 本文提出的 AST-v2 与 SOTA 算法在四种图像修复任务上的对比。(a) 在 SPAD [6] 数据集上，图像去雨任务的 PSNR
与 FLOPs对比；(b)在 SNOW100K [7]数据集上，图像去雪任务的 PSNR与参数量对比；(c)在 GoPro [8]数据集上，图像
运动去模糊任务的 PSNR与参数量对比；以及 (d)在 SMID [9]数据集上，图像暗光增强任务的 PSNR与参数量对比。

探索了一种替代方法，旨在确保尽可能保留有效特征表示的

同时，减少噪声特征表示。

鉴于此，我们提出了一种高效的基于 Transformer 的模
型用于图像复原任务，模型由两个核心模块组成：自适应稀疏

自注意力（ASSA）模块和特征细化前馈网络（FRFN）。简而
言之，ASSA由两个分支组成：一个稀疏自注意力分支（SSA）
和一个密集自注意力分支（DSA）。具体而言，SSA引导调制
标准的密集注意力权重，从而在保留重要交互的同时，减少

不相关令牌（token）交互的负面影响。与此同时，这种方法
也缓解了基于 ReLU的 SSA所固有的过度稀疏问题。

另一方面，我们开发了一种对常规前馈网络 [5]的简单而
有效的替代方案，即 FRFN，旨在通过增强特征表示来改善
潜在的图修复效果。本质上，FRFN是通过一种“增强-简化”
(enhance-and-ease)的方案来执行特征转换。该方案首先会增
强特征图中的有效成分，然后通过门控机制来减少冗余成分。

通过抑制通道维度上的冗余信息，FRFN 使模型能够有效地
学习到最具代表性的特征。

总体而言，本文的主要贡献体现在以下三个方面：

• 本文提出了一种高效的基于 Transformer 的模型，通
过增强最有价值的信息在网络中的流动来提取更具意

义的特征，最终实现清晰图像的修复。

• 所提出的模型包含一个自适应稀疏自注意力（ASSA）
模块。该模块遵循双分支范式，旨在捕获令牌（token）
间的有效特征交互，并充分保留用于学习代表性特征

的关键信息。此外，我们还开发了一种特征细化前馈

网络（FRFN）。该网络基于“增强-简化”（enhance-
and-ease）的特征变换方案，能够在增强有价值特征的
同时，抑制信息量较少的特征。

• 我们通过在六种降质任务（包括去雨痕、去雾、去阴

影、去模糊、去雪和暗光增强）上进行的大量实验，验

证了所提出模型的有效性。

本文是我们前期工作 [21]的扩展版本，主要区别如下：1)
我们通过稀疏自注意力得分对标准的密集自注意力进行像素

级调制，实现了自适应稀疏注意力分数，从而带来显著的性

能提升。2)我们在 FRFN中采用了深度可分离（depth-wise）

的方式实现的部分卷积（Partial Convolution），帮助模型选择
有效的信号。3) 我们在多个图像修复任务上验证了所提方法
（AST-v2）的有效性。这些任务不仅包括会议版本涉及的图像
去雨和去雾任务，还新增了去雪、去阴影、去模糊以及暗光增

强这四项新任务。如图 2所示，我们提出的 AST-v2在所有任
务上的性能均优于当前最先进的（SOTA）算法。此外，我们
还通过大量的实验证明，AST-v2在真实世界场景中同样表现
出色，尤其体现在泛化能力以及对下游高级任务的促进方面。

2 相关工作

图像复原。在过去的十年里，研究社区见证了从依赖手工特征
和先验假设的传统模型 [3], [22], [23]，转向数据驱动基于学习
方法 [24], [25], [26]的范式转变。后者在解决各种图像降质问
题上，例如雨痕 [27], [28], [29]、雾 [30], [31], [32]和雨滴 [33],
[34], [35]等方面，展现出了卓越的性能。这些方案取得的性能
提升又主要归功于受复杂高级视觉任务所启发的、多样化的

神经网络架构 [36] 以及先进的组件 [37], [38], [39]。例如，能
够获取层级化多尺度表示的 U形网络设计 [40], [41], [42]，以
及有助于学习残差特征的跳跃连接 [43], [44], [45]，都被广泛
地应用在底层视觉研究领域。尽管基于 CNN的网络在图像修
复任务中取得了令人印象深刻的结果，但它们由于受到卷积

操作固有的有限感受野的制约，限制了其捕获长距离依赖的

能力。为了克服这一局限，近期的工作 [46], [47], [48]探索了
使用注意力机制来提升修复性能。例如，SPANet [6]对 IRNN
模型进行了扩展，使其能够针对雨痕显式地生成注意力图，从

而提升了模型去除雨痕伪影的能力。RCAN [49] 利用一种通
道注意力机制来选择性地放大具有丰富信息的特征。更多关

于网络架构的设计在 NTIRE 挑战赛报告 [50], [51] 和近期的
综述文章 [52], [53], [54]中有更详尽的探讨。
视觉 Transformer。受启发于 Transformer在自然语言处理
（NLP）领域取得卓越性能 [4]的事实，基于 Transformer的架
构逐渐被引入计算机视觉领域 [55], [56]。IPT [57] 是最早将
Transformer架构应用于图像修复的工作之一。该方法通过将
输入图像划分为多个小块、并对其进行顺序处理的方式，解决

了计算资源紧张的挑战，进而实现高效且有效的修复。尽管如



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 3

编码器 解码器

复原图像 (!𝐈)退化图像 (I)

卷
积

A
SS
A

FR
FN

卷
积

×N2

卷
积

×N1

CF0
H×W×C

Fd
H×W×C

R
H×W×3

跳跃连接

FR
FN

×N2

卷
积

×N1

A
SS
A

FR
FN

×N3
精炼阶段

图 3:本文提出的自适应稀疏 Transformer (AST-v2)框架。它主要由自适应稀疏自注意力（ASSA）模块和特征细化前馈网络
（FRFN）构成。

此，原生自注意力（vanilla self-attention）机制中“每个令牌
（token）都与其他所有令牌进行交互”的特性，导致了其平方
级别的计算复杂度，这成为将 Transformer 应用于高分辨率
图像时的一个计算瓶颈。为了缓解这一问题，Restormer [11]
引入了通道注意力机制，沿通道维度计算注意力权重，从而

有效降低了计算成本。另一个解决方案是基于窗口的注意力

机制 [58]。例如，Uformer [12]通过设计一个经过局部增强的、
基于窗口的 Transformer，从而将“局部性”（locality）引入
了 Transformer 架构之中。SwinIR [10] 同样采用了基于窗口
的注意力机制，并在此基础上引入了一种移位机制（shift），
从而促进了更多的跨窗口的交互。此外，GRL [59] 整合了窗
口注意力和通道注意力，利用两者互补的优势来构建一个有

效的图像复原模型。

尽管这些高效的注意力机制能够有效缓解计算负担，并

在处理各类降质图像时展现出优越性能，但特征图中存在的

无关表征或信息冗余问题，仍然是进一步提升模型性能的主

要障碍 [15], [16]。为了解决这一问题，DRSformer [15] 在其
注意力机制中引入了一个 top-k 通道选择算子。该算子根据
相关性来选择最具信息的令牌（token），从而在保留关键信息
的同时，有效降低了计算成本。类似地，CODE [16]将特征投
影到超像素空间中，同时减少空间域和通道域的冗余，进而

得到更高效的特征表示。然而，在 top-k通道选择算子中，对
不同的图像修复任务而言参数 k的具体选择十分敏感。此外，
在超像素空间中执行注意力机制，依然需要计算所有可用令

牌（token）间的关系，这同样引入不必要的无关区域交互。

总体而言，我们提出的 AST-v2 与现有方法的主要不同
之处体现在以下两个方面：一方面，我们引入了一种自适应

稀疏自注意力（ASSA）机制。该机制能够根据输入特征动态
地调整稀疏模式，以此减少冗余信息，并最终选择出信息量

最丰富的交互。我们首先用平方 ReLU激活函数替换 softmax
层，以获得稀疏得分。同时，我们没有仿照先前的工作 [60],
[61], [62] 选择设计复杂的组件来解决由过度稀疏引起的信息
丢失问题，而是探索了一种更直接有效的方法，即利用稀疏

分数来指导调整标准注意力权重。通过这种方式，我们的模

型能够充分利用 SSA分支的稀疏分数，从而避免了因“基于
ReLU 的 SSA 过度稀疏”特性所导致的信息有限、进而难以
学习到令人满意表征的问题。另一方面，我们在 AST-v2中引

入了另一个关键组件，即特征细化前馈网络（FRFN）。为了
处理特征图中隐藏的冗余信息，该模块采用了一种“增强-简
化”（enhance-and-ease）方案，通过沿通道维度增强有效特
征，同时抑制信息量较少的部分。

3 提出的方法
3.1 总体流程

本文提出的 AST-v2的整体流程如图 3所示。对于一张给定的
图像 I ∈ RH×W×3，AST-v2首先利用一个卷积层来提取底层
特征表示 F0 ∈ RH×W×C，其中 H ×W 代表图像分辨率，C

代表通道数。接下来，F0 会通过一个包含 N1 个阶段的对称

编码器-解码器网络，从而得到深度特征表示 Fd ∈ RH×W×C。

具体而言，编码器内的每个阶段均由 N2 个基本模块构成，之

后再连接一个用于下采样的卷积层。编码器中的每个基本模

块都包含一个 FRFN。来自编码器的特征会通过恒等连接，与
解码器中的特征进行融合。考虑到注意力机制固有的低通滤

波器特性 [63] 可能会阻碍模型在早期阶段 [64] 学习到必要的
局部模式，我们省略了编码器中标准 Transformer 模块内的
注意力计算。在解码器端，每个阶段则由N2个基本模块构成，

之后连接一个用于上采样的卷积层。解码器中的每个基本模

块则包含一个 ASSA 和一个 FRFN。在此之后，模型还会引
入一个精炼阶段（refinement stage）。该阶段在与输入降质图
像相同的高空间分辨率下运行，旨在进一步增强所学习到的

特征。最后，AST-v2 使用一个卷积层，从深度特征 Fd 中生

成残差图像 R ∈ RH×W×3。修复后的图像是通过将残差图像

与降质图像相加得到的，即 Î = I+R。我们采用 Charbonnier
损失函数 [65]来训练 AST-v2：ℓ(I′, Î) =

√
∥I′ − Î∥2 + ϵ2,其

中 I′ 指的是真实图像，ϵ经验性地设置为 10−3。

3.2 AST-v2 模块设计

自适应稀疏自注意力。原始 Transformer [4], [5], [12] 会考虑
特征图内的所有令牌（token），这导致计算许多无关区域的交
互。该范式不仅处理了信息量低的区域，还引入了冗余且不

相关的特征，从而导致了模型性能的下降。为了解决该问题，

我们引入了基于平方 ReLUh函数的稀疏自注意力（SSA）机
制。该机制能够过滤掉那些因“查询-键”（query-key）匹配分
数过低而带来负面影响的特征，从而保证了注意力机制的稀



IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE 4

So
ftm
ax

R
eL
U

查询

键

值

D
SA

SS
A

H
×
W
×
C

HW×C

C×
C

H
×
W
×
CC×HW

C×
H
W

卷
积

卷积

尺度
放缩

卷积

位移
变换C×

C

C×
C

卷
积

自适应稀疏自注意力 (ASSA)深
度
可
分
离
卷
积

层
归
一
化

平
方

简
易

门
控

图 4:自适应稀疏自注意力（ASSA）机制示意图。

疏性 [60]。与此同时，考虑到基于 ReLU的自注意力存在过度
稀疏的问题 [18]，我们并没有直接用稀疏注意力来取代标准
的密集自注意力（DSA），而是利用稀疏分数作为引导，来调
整标准的密集注意力权重。因此，关键的挑战在于如何设计

一种引导机制，使其能够在尽可能多地保留有效特征的同时，

有效减少噪声特征和冗余信息。为此，ASSA通过使用尺度放
缩和位移变换，对注意力分数进行像素级调制，这一做法与

批归一化技术 [66]相类似。
对于一个归一化后的特征图 X ∈ RĤ×Ŵ×Ĉ，我们首先

利用 1×1 卷积和 3×3 深度可分离卷积，从 X 中生成查询
（Q）、键（K）和值（V）矩阵，其计算过程如下：Q = XWQ,

K = XWK , V = XWV。接下来，为了解决原始自注意力的

高复杂度问题，我们采用 [11] 中计算通道注意力的方法，对
查询和键的投影进行重塑，最终得到一个大小为 RĈ×Ĉ 的转

置注意力图 A。其注意力计算可定义如下：

A = f

(
QKT

α

)
V, (1)

其中，A表示估计的注意力，α是可学习的缩放因子，而
f(·)是一个评分函数。我们并行地计算不同的“头”（head），
然后将这些“头”进行拼接，并最终通过一个线性投影进行融

合。

接下来，我们首先回顾在多数现有工作 [10], [11] 中所采
用的标准 DSA机制。该机制通常采用一个 softmax层，通过
考虑所有“查询-键”（query-key）对来获得注意力分数：

DSA = SoftMax

(
QKT

α

)
. (2)

由于并非所有“查询”令牌（query token）都与其对应的
“键”令牌（key token）密切相关，因此利用全部令牌间的交
互来重建清晰图像的做法无疑是低效的。直观上，开发一种

能够选择令牌（token）间有效交互的 SSA机制，可以增强特
征聚合的效果。采用基于平方 ReLU 的层是实现注意力稀疏
性的一种可行方案，通过移除负分的相似度结果，从而将最

有用的信息流向前传播：

SSA = ReLU2

(
QKT

α

)
. (3)

但值得注意的是，基于 ReLU的 SSA通常会引发信息丢
失问题，因而需要额外的技术 [19], [20] 来放宽其稀疏性，而
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图 5:特征细化前馈网络（FRFN）示意图。

这种做法却恰恰违背了使用 SSA 替代 DSA 的初衷。简单地
应用基于 ReLU的 SSA会导致过度稀疏，这意味着学习到的
特征表示会因缺乏足够信息而无法支持后续的处理。反之，使

用基于 softmax 的 DSA 会无意间引入无关区域的噪声交互，
这就给高质量图像的恢复带来了挑战。因此，我们不偏好任

何一种范式，而是提出利用稀疏分数作为引导来调制 DSA的
分数，从而形成一种自适应注意力机制。为此，我们将学习

到的 SSA先通过一个简单的门控机制，再对其进行线性投影，
从而得到所需的尺度和位移因子进行像素级调制：

FSG = GELU(SSA)⊙ SSA,

γ = FSGWγ , β = FSGWβ ,

A = (γ ⊙ DSA + β)V,

(4)

其中，GELU(·)表示 GELU激活函数 [67]，⊙代表逐元
素乘法，FSG ∈ RĈ×Ĉ 是经过简易门控机制处理后的特征图，

而Wγ 和Wβ 则分别是尺度放缩项 γ ∈ RĈ×Ĉ 和位移变换项

β ∈ RĈ×Ĉ 的投影矩阵。

这种针对 DSA的像素级调制设计，实现了自适应的稀疏
自注意力分数，从而确保了模型在保留并利用充足有效特征

的同时，也能滤除无关区域的噪声交互。换句话说，模型能够

根据具体的任务需求，动态地调整输入令牌的稀疏程度。

特征细化前馈网络。标准的前馈网络（FFN）[4] 会独立处
理每个像素位置的信息，它在增强经由自注意力机制处理后

的特征表示方面，扮演着至关重要的角色。在本文中，我们

开发了 FRFN，采用一种“增强-消除”（enhance-and-ease）
范式来对特征进行变换，旨在实现更好的潜在高质量图像复

原结果。具体来说，我们通过整合两个部分来构建 FRFN：
其一，用以增强特征中的有效信息元素的优化部分卷积操作

[68]；其二，用以减轻冗余信息处理负担的门控机制。给定
一个经过层归一化的输入特征图 X ∈ RĤ×Ŵ×Ĉ，我们首先

沿着通道维度将其分为 G 组。令 X = [X1, · · · ,XG]，其中

Xi ∈ RĤ×Ŵ×g×Ĉ/g，i ∈ {1, · · · , G}。然后，对于每个子特
征，我们使用一种深度可分离部分卷积来选择有用元素，即

X̂i = P-DWConv(Xi)，其中 P-DWConv(·) 指的是深度可分
离实现的部分卷积 [68]。然后，我们将这些经过变换的特征进
行聚合，得到：X̂ = [X̂1, · · · , X̂G]，其中 X̂ ∈ RĤ×Ŵ×Ĉ。接
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下来，我们简化特征中的冗余：

X̂′ = W1X̂, X̂′ = [X̂′
1, X̂′

2],

X̂′
r = X̂′

1 ⊙ DWConv(X̂′
2),

X̂′
out = W2X̂′

r,

(5)

其中 W1 和 W2 表示线性投影；[, ] 指的是通道级切片操作；

DWConv(·)指的是深度可分离卷积 [69];
特征图，尤其是在网络深层的特征图，通常具有较高的

通道维度，但并非所有通道都包含用于恢复清晰图像的关键

信息。对所有通道应用相同的特征变换可能会导致信息冗余。

因此，我们采用了分组部分卷积操作，仅对部分通道进行卷

积，其作用类似于一种稀疏操作，旨在筛选出有效的通道。之

后，我们对增强后的特征图应用门控机制，以去除通道维度

上信息量不大的特征。总的来说，FRFN 通过从信息流中提
取代表性元素并简化冗余部分的方式，增强了特征表示。

4 实验
在本节中，我们评估了 AST-v2 在 6 种图像修复任务上的性
能，包括图像去雨、图像去雾、图像去雪、运动去模糊、阴影

去除和低光照增强。同时，我们进行了消融实验，以探究所提

出模块的有效性。

4.1 详细实验设置

我们在表 1中总结了用于训练和评估的数据集。接下来，我们
将针对每个任务，详细说明其所使用的数据集的具体情况。

去雨。我们在 SPAD数据集 [6]上进行了去雨任务的实验。该
数据集包含 638,492张训练图像和 1,000张测试图像。我们将
训练图像块的大小从 128×128 逐步增大到 256×256 进行渐
进式学习。参照 [12]，我们利用测试集中的 512×512 图像块
对该模型进行评估。

去雾。对于图像去雾任务，我们遵循 [70]的设定，在 SOTS数
据集 [71] 上训练 AST-v2。该数据集包含 72,135 对用于训练
的雾天/清晰成对图像，以及 500对测试数据。我们遵循 [30]
的做法，在全分辨率图像上评估 AST-v2。我们将训练图像块
的大小从 128×128逐步增大到 384×384进行渐进式学习。
去阴影。对于图像去阴影任务，我们在 ISTD数据集 [72]上训
练 AST-v2。该数据集包含 1,870个图像三元组，每个三元组
都由一张阴影图像、一张阴影掩码图像以及一张对应的无阴

影图像组成。我们使用 128×128和 256×256的训练图像块进
行渐进式学习。遵照 [83]的协议，我们对尺寸放缩为 256×256
的图像进行评估。

去雪。对于图像去雪任务，我们在 Snow100K基准数据集 [7]
上验证 AST-v2的性能。该数据集包含 100,000张合成的降雪
图像，并与对应的无雪图像成对提供。按照 [84] 的设置，我
们在 Snow100K 的一个子集上进行训练，该子集包含用于训
练的 2,500对图像以及 2,000张测试图像。此外，该数据集还
包含 1,329 张真实的降雪图像，用于测试模型在真实场景下

表 1:图像修复任务数据集总结

Tasks Dataset Train Test Type

rain streak
SPAD [6] 638,492 1,000 Real
Internet-Data [6] 0 147 Real

haze SOTS [71] 72,135 500 Syn
shadow ISTD [72] 1330 540 Real

snow
SNOW100K [7] 2,500 2,000 Syn
Realistic [7] 0 1,329 Real

low-light
SMID [9] 15,763 5,046 Real
LOL-v2-real [73] 689 100 Real
LOL-v2-syn [73] 900 100 Syn

motion blur
GoPro [8] 2,130 1,111 Syn
RealBlur [74] 0 1,960 Real

的性能表现。我们使用尺寸为 128×128和 256×256的训练图
像块进行渐进式学习。按照 [85] 中的评估协议，我们在原始
分辨率的完整图像上评估 AST-v2的性能。
暗光增强。我们在三个代表性的基准数据集上评估 AST-v2
的性能,包括 SMID [9], LOL-v2-real [73]和 LOL-v2-syn [73]。
LOL-v2-real 数据集的训练集与测试集按照 689:100 的比例
划分，LOL-v2-synthetic 数据集则按照 900:100 的比例划分。
SMID数据集由 20,809对短曝光与长曝光的 RAW图像组成，
其中 15,763对被用于模型训练，其余用于性能评估。
运动去模糊。在图像去模糊任务中，我们在 GoPro数据集 [8]
上对所提出的模型进行训练，并在真实场景的 RealBlur 数
据集 [74] 和 GoPro 的测试集共计两个数据集上进行评估。
GoPro 基准数据集的训练集由 2,103 对模糊图像与对应的清
晰图像组成，测试集包含 1,111 对图像对，用于模型性能验
证与评估。RealBlur 数据集包含两个子集，每个子集都含有
980 对模糊/清晰成对图像。考虑到这些基准数据集中存在非
方形的测试输入，我们遵循 [86] 的做法，应用滑动窗口策略
来消除块状伪影。我们将训练图像块的大小从 128×128 逐步
增大到 512×512进行渐进式学习。我们遵循 [11], [12], [87]的
做法，在全尺寸分辨率的图像上评估了所提出的模型。

实现细节。在默认设置下，AST-v2的编码器和解码器部分均
包含 N1=3个阶段，细化部分则包含一个阶段。具体来说，我
们将嵌入维度 C 设置为 48。编码器与解码器的 Transformer
模块数量相同，均为 N2；而细化部分则包含 N3 = 2个模块。

我们遵循 [11] 的做法，在 Transformer 模块中采用了多头自
注意力。我们通过改变 Transformer模块的数量（即 N2），实

现了模型的两个变体，分别命名为 AST-v2 和 AST-v2 (L)。
具体来说，对于 AST-v2，我们将 N2 设置为 [2, 4, 6]；而对于
AST-v2 (L)，我们则将 N2设置为 [4, 6, 8]。我们采用 AdamW
优化器 [88] 及其默认设置来训练模型。学习率的初始值设置
为 3e−4，并采用余弦衰减策略 [89]逐渐降低至 1e−6。我们随

机应用旋转和翻转操作来进行数据增强。为了节省训练时间，

我们采用了渐进式学习策略 [11], [87]。
评估指标。为了评估修复性能，我们采用 PSNR 和 SSIM 两
个经典指标 [90]。此外，我们还使用 NIQE [91]作为无参考指
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表 2:在 SPAD [6]数据集上针对雨痕去除任务的定量比较。

Methods PReNet [27] RCDNet [75] SPDNet [76] SPAIR [77] DualGCN [28] SEIDNet [29] MPRNet [78] AST [21]
PSNR 40.16 43.36 43.55 44.10 44.18 44.96 45.00 49.51
SSIM 0.9797 0.9816 0.9831 0.9875 0.9872 0.9902 0.9911 0.9942

Methods Fu et al. [79] Restormer [11] SCD-Former [80] IDT [81] Uformer [12] DRSformer [15] FPro [82] AST-v2 (本文方法)
PSNR 45.03 46.25 46.89 47.34 47.84 48.53 48.99 49.79
SSIM 0.9907 0.9911 0.9941 0.9929 0.9925 0.9924 0.9936 0.9939

(a) Rainy Image

(b) Reference (c) Input (d) Restormer [11] (e) AST [21]

(f) dualGCN [28] (g) IDT [81] (h) DRSformer [15] (i) AST-v2

(a) Rainy Image

(b) Reference (c) Input (d) Restormer [11] (e) AST [21]

(f) dualGCN [28] (g) IDT [81] (h) DRSformer [15] (i) AST-v2

图 6: SPAD [6]数据集上雨痕去除任务的定性结果。相比之下，其他方法都残留了雨痕，而 AST-v2生成的结果不仅干净，也
更接近参考图像。

标。值得注意的是，对于去雨任务，我们遵循现有工作 [12],
[75] 的做法，在 YCbCr 颜色空间的 Y 通道上计算 PSNR 和
SSIM分数；而对于其他任务，这些指标则是在 RGB颜色空
间中计算的。在结果表格中，最佳分数用粗体标出，次优分数
则用下划线标出。

4.2 图像去雨

我们在 SPAD 基准数据集 [6] 上进行了去雨实验。AST-v2
的性能优于包括 PReNet [27]、RCDNet [75]、SPDNet [76]、
SPAIR [77]、DualGCN [28]、SEIDNet [29]、MPRNet [78]、
AST [21]、Fu et al. [79]、Restormer [11]、SCD-Former [80]、

IDT [81]、Uformer [12]、DRSformer [15] 和 FPro [82] 在内
的十五种最先进算法。如表 2所示，AST-v2在 PSNR指标上
比之前最好的基于 CNN的方法 [79]高出 4.76 dB。值得注意
的是，AST-v2相较于各种基于 Transformer的方法（包括通
用的图像恢复方法 [11], [12], [21], [82]以及专为去雨设计的模
型 [15], [80], [81]）展现出一致的优势，这表明了在自注意力
机制中选择有用的 token交互对于图像去雨的有效性。图 6中
的视觉对比结果表明，AST-v2能更有效地去除真实雨痕，同
时保持图像的结构内容（图 6i）。由于感受野有限，基于 CNN
的方法 [28] 未能很好地实现复原任务，并留下了明显的伪影
（图 6f）。另一方面，基于 Transformer 的方法 [11], [15], [21],
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表 3:在 Snow100K [7]数据集上针对图像去雪任务的定量比较。

Methods JSTASR [92] All in One [93] CycleGAN [94] Uformer [12] DesnowNet [7] DDMSNet [95] HDCW-Net [96] AST [21]
PSNR 23.12 26.07 26.81 29.80 30.50 30.76 31.54 32.50
SSIM 0.86 0.88 0.89 0.93 0.94 0.91 0.95 0.96

Methods TransWeather [85] SMGARN [97] NAFNet [1] MSP-Former [98] FocalNet [99] SFNet [84] ConvIR-S [100] AST-v2 (本文方法)
PSNR 31.82 31.92 32.41 33.43 33.53 33.79 33.79 34.18
SSIM 0.93 0.93 0.95 0.96 0.95 0.95 0.95 0.94

(a) Reference (b) Input (c) JSTASR [92] (d) HDCW [96] (e) AST [21] (f) AST-v2

图 7:在 Snow100K [7]数据集上进行去雪任务的定性结果。与所对比的其他技术相比，AST-v2在有效去除雪花的同时，没有
牺牲细节纹理。

[81]能够建模长距离依赖关系，并有效去除雨纹。然而，无关
区域之间存在的噪声交互使得这些方法错误地将图像内容识

别为雨痕，例如，顶部示例中的白墙和底部示例中轮胎内的

白圈，导致这些干净区域遭到修改（图 6d、6e、6g和 6h）。这
违背了图像恢复任务的目标，即仅仅去除退化内容。

4.3 图像去雪

我们在表 3中将 AST-v2 与十五种代表性的去雪方法在
Snow100K数据集 [7]上进行了比较。可以看出，AST-v2取得
了最佳的 PSNR 指标和具有竞争力的 SSIM 分数。值得注意
的是，AST-v2超越了专为去雪任务设计的方法 [7], [92], [95],
[96], [97], [98]，在 PSNR指标上高出至少 0.75 dB。与旨在应
对恶劣天气条件的图像恢复方法 [85], [93] 相比，AST-v2 在
PSNR和 SSIM指标上仍表现出优势。此外，与近期强大的基
于 CNN的基线模型 NAFNet [1]相比，我们的模型在 PSNR
指标上取得了显著的 1.77 dB提升。而且，AST-v2相较于之
前性能最佳的基于 CNN 的算法 ConvIR-S [100]，在性能上
提升了 0.39 dB。AST-v2 相较于竞争对手的这些优势，充分
展示了其先进的设计，证明了我们方法在去雪任务上的有效

性。图 7显示，与所比较的技术相比，AST-v2能够有效地去
除雪花，同时不牺牲图像的细节纹理（图 7f）。基于先验的算
法 [96]在去雪效果上表现不佳（图 7d）。尽管基于 CNN的方
法 [92]取得了相比基于先验的算法更好的效果，但图 7c中仍
包含明显的雪痕残留。尽管 AST [21]与 AST-v2同样采用了

表 4:在 ISTD [72]数据集上针对图像去阴影任务的定量比较。
†表示该方法利用了额外的阴影掩码信息。

Shadow Non-Shadow All
Method PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM

LG [102] 30.87 0.979 25.41 0.964 23.88 0.934
DC [101] 31.69 0.976 28.99 0.958 26.38 0.922
G2R [105] 31.63 0.975 26.19 0.967 24.72 0.932
DSP-FFANet [106] 33.17 - 33.09 - 29.94 -
Uformer [12] 34.06 0.981 30.02 0.959 28.06 0.930
DMTN [107] 35.29 0.989 31.25 0.973 29.04 0.958
†Le and Samaras [108] 31.43 0.981 26.21 0.969 24.69 0.941
†SID [109] 32.89 0.986 26.11 0.965 25.01 0.948
†Fu et al. [83] 34.71 0.975 28.61 0.880 27.19 0.846
†SG-ShadowNet [110] 32.85 0.987 26.22 0.967 25.10 0.949

AST [21] 36.78 0.989 31.91 0.969 30.22 0.954
AST-v2 36.41 0.989 32.19 0.973 30.26 0.959

基于 Transformer 的架构，但其性能（图 7e）仍不如我们提
出的模型（图 7f），这表明了规避学习冗余表征的重要性。

4.4 图像去阴影

对于阴影去除任务，我们在 ISTD数据集 [72]上进行了实验。
如表 4所示，AST-v2在 PSNR和 SSIM指标上和所对比的方
法均表现出有竞争力。与近期提出的 DSP-FFANet方法 [106]
相比，我们的方法在 PSNR 指标上取得了 0.32 dB 的显著性
能提升。值得一提的是，即使与额外利用阴影掩码信息的算
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(a) Reference (b) Input (c) DC [101] (d) LG [102] (e) AST [21] (f) AST-v2

图 8:在 ISTD [72]数据集上进行阴影去除任务的定性结果。相比之下，AST-v2生成的无阴影图像不会引入明显的伪影。

(a) Blurry Image

(b) Reference (c) Input (d) MIMO [40] (e) AST [21]

(f) CODE [16] (g) DegAE [103] (h) IR-SDE [104] (i) AST-v2 (L)

图 9:在 GoPro [8]数据集上针对合成运动模糊去除任务的定性结果。与其他所考虑的方法相比，AST-v2 (L)生成的结果更清
晰，模糊伪影也更少。

法 [83], [108], [109], [110]相比，AST-v2在全区域指标上仍至
少获得 3.07 dB的提升。图 8展示去阴影的定性比较结果。由
于显著的阴影退化，部分方法 [21], [101]未能成功生成清晰的
图像（图 8c和 8e）。我们注意到，尽管 LG [102]能够有效去
除阴影退化，但它会同时会留下残影（如图 8d所示）。相比之
下，AST-v2（图 8f）生成的无阴影图像没有引入明显的伪影。

4.5 图像去模糊

在图像去模糊实验中，我们在主流的 GoPro [8] 数据集上训
练模型，并直接在 GoPro 和 RealBlur [74] 两个基准数据集
上进行测试。我们在表 5中，从复原精度和模型复杂度两个方
面，将所提出的方法与当前最先进的方案进行了比较。可以

看出，我们的 AST-v2 (L)在所有精度指标上都取得了最佳结
果。与基于 CNN 的方法 MIMO [40]、基于 Transformer 的
方法 CODE [16] 以及基于扩散模型的方法 IR-SDE [104] 相
比，我们的网络 AST-v2 (L)获得了至少 0.67 dB的性能提升。

(a) Reference (b) Input (c) AST [21]

(d) Stripformer [87] (e) Restormer [11] (f) AST-v2 (L)

图 10: 在 RealBlur [74] 数据集上进行真实模糊伪影去除的定
性结果。AST-v2 (L)恢复的结果中，字符更为清晰。

可以注意到，与近期的修复方案 FPro [82] 相比，我们的方
法在参数量更少（59.6%）的情况下，取得了更好的性能。在
GoPro和 RealBlur这两个基准数据集上的定性比较结果分别
如图 9和图 10所示。我们的模型在合成与真实世界两种场景
下，都展现了卓越的模糊模式去除能力，并且由所提方法去

模糊后的结果也更忠实于参考图像。
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(a) Low-light Image

(b) Reference (c) Input (d) RUAS [112] (e) AST [21]

(f) KinD [113] (g) Restormer [11] (h) MIRNet [114] (i) AST-v2

(a) Low-light Image

(b) Reference (c) Input (d) RUAS [112] (e) AST [21]

(f) KinD [113] (g) Restormer [11] (h) Sparse [73] (i) AST-v2

图 11:在 LOL-v2 [73]数据集上进行暗光增强的定性结果。两个例子分别来自合成子集（上）和真实子集（下）。在颜色和纹
理方面，经 AST-v2增强后的结果在视觉上更接近参考图像。

(a) Reference (b) Input (c) Retinexformer [118] (d) SNR-Net [117] (e) AST [21] (f) AST-v2

图 12:在 SMID [9]数据集上进行暗光增强的定性结果。与所对比的方法相比，我们方法生成的图像颜色更接近参考图像。

4.6 图像暗光增强

针对图像增强任务，我们首先在表 6中将本文提出的方法
与当前最先进的方法在广泛使用的 LOL-v2 [73] 数据集上
进行了比较。在 PSNR 和 SSIM 指标上，AST-v2 性能优
于所对比的其他方法。在两个子集上取平均后，AST-v2 相
比于首个基于 Transformer 架构用于低光照图像增强的算法
Retinexformer [118]，在 PSNR 上取得了 0.16 dB 的性能提
升。与首个基于 Mamba 的图像修复方法 MambaIR [116] 相
比，我们的模型获得了 1 dB的增益。此外，我们的模型性能
显著超越了近期的 QuadPrior模型 [115]，高出 6.1 dB。所有
这些结果都验证了 AST-v2 在暗光增强任务上的有效性。在
LOL-v2 [73]数据集的合成子集和真实子集上的定性比较结果
如图 11所示。在上方的案例中，以往的方法要么难以恢复真

实颜色 [112], [113], [114]（如图 11d, 11f, 11h），要么存在色
彩失真的问题 [11], [21]（如图 11e, 11g）；相比之下，我们的
方法生成的结果则更为生动自然（如图 11i）。对于下方在真
实世界场景中捕获的案例，AST-v2生成了令人更满意的图像
（如图 11i），既没有过曝/欠曝问题 [11], [112]（如图 11d, 11g），
也没有引入模糊伪影 [73], [113]（如图 11f, 11h）。

此外，我们还在表 7中，进一步将 AST-v2与当前最先进
的方法在真实世界基准 SMID [9] 上进行了比较。AST-v2 在
PSNR 和 SSIM 两个指标上均取得了最佳分数。值得注意的
是，与近期专为暗光增强设计的方法MambaLLIE [119]相比，
我们的方法在 PSNR 上高出了 0.25 dB。同时，与包括基于
CNN 的 [114]、基于 Transformer 的 [11], [12], [21], [57] 以及
基于 Mamba 的 [116] 通用图像修复方案相比，AST-v2 取得
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表 5:在 GoPro [8]和 RealBlur [74]基准数据集上针对图像去
模糊任务的定量比较。所有方法仅在 GoPro数据集上训练。

GoPro RealBlur Param.
Method PSNR ↑ SSIM ↑ PSNR ↑ SSIM ↑ (M)

DeblurGAN-v2 [41] 29.55 0.934 31.98 0.905 60.9
IR-SDE [104] 30.70 0.901 27.89 0.800 34.2
MT-RNN [111] 31.15 0.945 32.12 0.907 2.6
DegAE [103] 31.90 0.925 29.62 0.867 11.8
CODE [16] 31.94 0.928 30.03 0.870 12.2
MIMO [40] 32.45 0.957 31.59 0.892 16.1
MPRNet [78] 32.66 0.959 32.35 0.913 20.1
Restormer [11] 32.92 0.961 32.58 0.918 26.1
FPro [82] 33.05 0.961 30.82 0.903 22.3
Stripformer [87] 33.08 0.962 32.45 0.915 19.7
AST [21] 32.42 0.957 30.12 0.908 65.4
AST-v2 (L) 33.12 0.962 32.62 0.921 13.3

表 6:在 LOL-v2 [73]数据集上针对暗光增强任务的定量比较。

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

KinD [113] 14.74 0.641 13.29 0.578 14.02 0.610
RUAS [112] 18.37 0.723 16.55 0.652 17.46 0.688
Uformer [12] 18.82 0.771 19.66 0.871 19.24 0.821
Restormer [11] 19.94 0.827 21.41 0.830 20.68 0.829
MIRNet [114] 20.02 0.820 21.94 0.876 20.98 0.848
Sparse [73] 20.06 0.816 22.05 0.905 21.06 0.861
QuadPrior [115] 20.48 0.811 16.11 0.758 18.30 0.785
MambaIR [116] 21.25 0.831 25.55 0.929 23.40 0.880
SNR-Net [117] 21.48 0.849 24.14 0.928 22.81 0.889
Retinexformer [118] 22.80 0.840 25.67 0.930 24.24 0.885
AST [21] 17.21 0.845 22.65 0.930 19.93 0.888
AST-v2 22.66 0.840 26.13 0.937 24.40 0.889

了至少 1.91 dB 的 PSNR 性能提升。在 SMID [9] 数据集上
的定性比较结果如图 12所示。所对比的技术 [21], [117], [118]
（如图 12c, 12d, 12e）在恢复自然的色彩方面表现出局限性，例
如上方样本中的紫色和下方样本中的绿色，并且这些问题在

更暗的条件下（从上到下）会愈发严重。相比之下，AST-v2
生成的图像（图 12f）更接近参考图像（图 12a），提供了一种
令人信服且视觉效果更佳的修复效果。

(a) (b) (c) (d) (e)
Reference Input PromptIR [70] AST [21] AST-v2 (L)

图 13:在 SOTS [71]基准上进行去雾任务的定性结果。与其他
被考虑的方法相比，AST-v2 (L)恢复的结果更为清晰。

Input DSA SSA ASSA

Restored DSA SSA ASSA

图 14:特征图可视化。特征图提取自最后一个（顶部）和倒数
第二个阶段特征（底部），用以展示采用不同自注意力机制的

模型之间的差异。

4.7 图像去雾

针对图像去雾任务，我们在 SOTS [71] 数据集上进行实验。
表 8表明，AST-v2 在 PSNR 和 SSIM 两个指标上都取得了
最佳分数。与近期的图像修复方法 FSNet [126] 相比，我们
的模型取得了 1.17 dB 的显著性能增益。尽管现有工作尝试
通过引入多样化提示（prompt） [70], [125] 或探索退化的有
效表征 [128] 来获得更好的修复结果，但它们的效果都不如
AST-v2。我们在图 13中提供了定性比较，其中 AST-v2 (L)
恢复出了一个更为清晰的结果（如图 13e所示）。与其他会导
致不必要伪影（图 13c）或色彩失真（图 13d）的方法相比，我
们方法生成的图像更接近真实图像（图 13a）。

4.8 消融实验

前文的实验证明，探索有效特征并减少冗余特征能为不同的

图像修复任务带来优越的结果。接下来，我们对 AST-v2 框
架进行全面的分析，以证明所提出的模块在提升图像修复性

能方面的有效性。我们通过在 SPAD [6]基准上训练多种去雨
模型进行对应的消融实验。为确保公平比较，所有模型均在

128×128的图像块上训练了 300,000次迭代，而 FLOPs则是
在输入尺寸为 256×256的情况下评测。
ASSA 的有效性。为了评估所提出的 ASSA的有效性，我们
将其替换为其他同类注意力机制，包括：(1) 通道自注意力
（Channel SA） [11]，(2) Swin自注意力（Swin SA） [10]，(3)

Top-k 自注意力（Top-k SA） [15]，以及 (4) 压缩自注意力
（Condensed SA） [16]。定量结果总结在表 9中。与 Swin SA
和 Channel SA相比，ASSA在 PSNR上分别取得了 0.72 dB
和 0.68 dB 的显著提升。此外，与那些旨在减轻令牌间噪声
交互的相关方法相比，ASSA模块在性能上比 Top-k SA高出
0.24 dB，比 Condensed SA高出 0.43 dB。
我们提出的自适应稀疏设计在有效保留关键特征的同时，

也减轻了噪声特征并减少了冗余信息。为了评估该模块是否

解决了由基于 ReLU 的注意力机制的过度稀疏特性所引发的
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表 7:在 SMID [9]数据集上针对暗光增强任务的定量比较。

Methods QuadPrior [115] KinD [113] Sparse [73] MIRNet [114] RUAS [112] Restormer [11] AST [21]
PSNR 15.50 22.18 25.48 25.66 25.88 26.97 27.60
SSIM 0.604 0.634 0.766 0.762 0.744 0.758 0.802

Methods IPT [57] MambaIR [116] UFormer [12] SNR-Net [117] Retinexformer [118] MambaLLIE [119] AST-v2 (本文方法)
PSNR 27.03 27.07 27.20 28.49 29.15 29.26 29.51
SSIM 0.783 0.774 0.792 0.805 0.815 0.818 0.824

表 8:在 SOTS [71]数据集上针对去雾任务的定量比较。

Methods MSCNN [120] DehazeNet [121] EPDN [122] FDGAN [123] AirNet [124] InstructIR [125] AST [21]
PSNR 22.06 22.46 22.57 23.15 23.18 30.22 27.94
SSIM 0.908 0.851 0.863 0.921 0.900 0.959 0.947

Methods Restormer [11] NAFNet [1] FSNet [126] PromptIR [70] DehazeFormer [127] NDR-Restore [128] AST-v2 (L) (本文方法)
PSNR 30.87 30.98 31.11 31.31 31.78 31.96 32.28
SSIM 0.969 0.970 0.971 0.973 0.977 0.980 0.980

表 9:分析实验：不同自注意力机制与所提 ASSA的比较。

Models Channel SA Swin SA Top-k SA Condensed SA ASSA
[11] [10] [15] [16]

PSNR 48.20 48.16 48.64 48.45 48.82

表 10:不同自注意力机制的熵分析。

Structure DSA SSA ASSA

Entropy 3.2340 0.2993 3.0176

PSNR 48.20 48.48 48.82

信息丢失问题 [18]，我们遵循 [131]的方法，计算了能够量化
注意力集中程度的熵值。具体而言，其计算公式如下：

EntropyAtt = − 1

H

∑
h

1

L

∑
ij

|Atth,lij | ⊙ log (|Atth,lij |), (6)

其中，|Atth,lij |表示在第 l ∈ L层、第 h ∈ H 个“头”（head）中，
查询令牌 i和键令牌 j之间相似度得分的绝对值。较低的熵值

意味着注意力更集中，而较高的熵值则反映出注意力更为分

散。如表 10所示，基于 softmax的密集自注意力（DSA）取得
了最高的熵分数，这表明它会更均匀地从所有源令牌（token）
中提取特征，从而可能引入无关区域的噪声交互。相比之下，

基于 ReLU 的稀疏自注意力（SSA）则表现出最低的熵分数，
意味着它仅关注一个有限的令牌（token）集合，可能会导致
其忽略掉一些必要的关系。我们提出的方法在两者之间达到

了平衡：它既能有效捕获信息丰富的上下文，又能忽略冗余

特征，从而带来了显著的性能提升。此外，我们可视化了配备

不同自注意力机制的模型所生成的中间特征图，以探究所提

ASSA 的有效性。图 14分别展示了从最后一个（顶部）和倒
数第二个阶段（底部）生成的特征。对比 DSA 或 SSA 的变
体，ASSA能够更精确地估计出退化成分（如红色矩形框内的
雨痕），并恢复出更清晰的特征（如橙色区域内的字符），从

而提升了整体的修复性能。

表 11:关于自注意力机制中多种激活函数选择的消融实验。

Type Dense Sparse

Variety Softmax starReLu [129] GELU [67] ReLU2

PSNR 48.20 48.68 48.42 48.48
∆ -0.62 -0.14 -0.40 -0.34

Type Sparse Adaptive

Variety ReLU ACON [130] Meta-ACON [130] ASSA
PSNR 48.57 48.63 48.64 48.82

∆ -0.25 -0.19 -0.18 -

表 12:分析实验：不同前馈网络与所提 FRFN的比较。

Models FFN DFN GDFN LeFF FRFN
[5] [132] [11] [12]

PSNR 42.36 43.17 48.52 47.39 48.82

紧接着，我们通过实验来证明所提出的 ASSA 架构的必
要性和优越性，其结果如表 11所示。ASSA 的核心思想是利
用稀疏分数的指导来调整标准的密集注意力权重，为此我们

训练了配备不同种激活函数的变体进行比较。与采用 ASSA
的模型相比，直接应用密集自注意力（例如 Softmax、star-
ReLu [129]和 GELU [67]）和稀疏自注意力（例如 ReLU2 和

ReLU）都会导致次优的性能。与 ACON和Meta-ACON [130]
等自适应激活函数相比，ASSA获得了最高得分，48.82dB。
FRFN 的有效性。特征图，尤其是在网络深层的特征图，通
常具有较高的通道维度，但并非所有通道都包含用于恢复清

晰图像的关键信息。对所有通道应用统一的变换会带来引入

冗余信息的风险，因此我们开发了 FRFN，来选择性地增强通
道，以推动特征表示学习。为了评估提出的 FRFN模块，我们
将其与四种变体进行了比较，包括：(1)原生前馈网络（FFN）
[5]，(2)配备了深度可分离卷积的前馈网络（DFN）[132]，(3)
门控深度可分离卷积前馈网络（GDFN） [11]，以及 (4)局部
增强前馈网络（LeFF）。定量比较结果呈现在表 12中，其中
FRFN在 PSNR上取得了最高分。尽管 GDFN [11]和 FRFN
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(a) Input (b) DRSformer [28] (c) IDT [81] (d) Restormer [11] (e) FPro [82] (f) AST [21] (g) AST-v2

图 15:在 Internet-Data [6]上进行真实去雨任务的定性比较。AST-v2能有效去除退化，且不会像其他方案引入伪影。

表 13:关于 FRFN中分组数量的敏感性分析。

Groups 1 2 4 6

PSNR 48.42 48.76 48.51 48.64
∆ - +0.34 +0.09 +0.22

Groups 8 12 16 24

PSNR 48.56 48.82 48.53 48.29
∆ +0.14 +0.40 +0.11 -0.13

表 14: 在真实世界场景下，针对去雨任务的无参考评估指标
NIQE的结果。

Methods Input Uformer Restormer IDT DRSformer FPro AST-v2
[12] [11] [81] [15] [82] (Ours)

NIQE ↓ 5.403 5.193 5.048 5.151 5.238 5.152 4.821

都采用了门控机制，但我们的模块进一步采用了一种“增强-
消除”设计，对有效特征进行更精细的选择，最终比 GDFN
取得了 0.3 dB 的 PSNR 增益。我们提出的 FRFN 沿通道维
度采用部分深度可分离卷积，并将其划分为多个组。为了评估

分组参数的影响，我们进行了相关实验，将分组数量设置从 1
到 24。如表 13所示，与基线模型（1个组）相比，我们的模块
在一定的分组数量范围（即 [2,16]）内都有良好表现。基于上
述结果，我们在具体的实验中选择 12个组以获得最佳性能。

4.9 分析与讨论

真实世界场景评估。我们遵循 [15]的做法，从 Internet-Data [6]
基准数据集中随机选择了 20 张真实世界的雨天图像用于评
估。如表 14所示，AST-v2获得了最低的 NIQE分数，这表明
在真实世界条件下，其感知质量优于其他方法。此外，图 15中
的定性比较表明，AST-v2能有效去除雨痕退化，且不会像其
他方案引入伪影，这证明了其处理复杂真实世界退化的能力。

与图像修复基线的比较。我们提供了与基线模型的比较，以
证明所提出的 AST-v2的有效性。具体来说，我们将 AST-v2
与 Uformer [12] 和 Restormer [11] 进行了比较，后两者均基
于 Transformer架构构建，并为通用图像修复任务而设计。此

Rain

BlurLow-Light

Snow

Shadow Haze

47.4 48.6

32.5

32.8

33.1

27.8

28.7

29.6

31.232.7

28.7

29.5

29.2

30.8

Restormer
Uformer

AST
AST-v2 (ours)

图 16:在 6个任务上与基线模型的 PSNR比较。

外，我们本文方法与这项工作的会议版本，即 AST [21]，进
行了比较。如图 16所示，AST-v2在所有任务上都超越了这些
方法，并在 GoPro [8]上的去模糊、SPAD [6]上的雨痕去除、
SOTS [71]上的去雾、ISTD [72]上的阴影去除、Snow100K [7]
上的去雪以及 SMID [9]上的暗光增强任务中均取得最高分。

模型效率。为了衡量模型效率，我们针对图像去雨任务，比
较了模型的性能（PSNR）、复杂度（FLOPs和参数量）以及
延迟（运行时间）。具体来说，FLOPs 和运行时间是在输入
图像尺寸为 256×256的情况下测量的，而 PSNR分数则是在
SPAD数据集 [6]上评估的。如表 15所示，与 Restormer [11]
和 SwinIR [10]相比，AST-v2在 PSNR方面取得了更好的分
数，并且其模型复杂度更低。此外，我们的模型获得了次优的

延迟，这一成绩超越了所有考虑的基于 Transformer 的方法，
即 SwinIR [10]、Uformer-S [12]、Restormer [11]、IDT [81]、
DRSformer [15]和 FPro [82]。

在表 16中，我们进一步比较了 AST-v2与 AST [21]在修
复性能和模型复杂度方面的表现。结果表明，AST-v2在准确
性上优于 AST，实现了 0.28 dB的 PSNR提升，同时还将参
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表 15:在 SPAD [6]上的模型效率分析。
Method MPRNet [78] SwinIR [10] Uformer-S [12] Restormer [11] IDT [81] DRSformer [15] FPro [82] AST-v2

FLOPs/G 175.8 238.0 43.9 174.7 61.9 242.9 81.9 90.7
Parameters/M 20.1 11.5 20.6 26.1 16.4 33.7 22.3 8.7
Run-times/s 0.03 1.83 0.12 0.14 0.28 0.08 0.08 0.05
PSNR/dB 43.64 44.97 46.13 47.98 47.34 48.53 48.99 49.79

表 16:在 SPAD基准 [6]的图像去雨任务上，于相同实验设置下对 AST-v2和 AST [21]进行的比较。FLOPs和推理时间是在
256×256尺寸的图像上计算的。与 AST相比，AST-v2更准确，同时模型也显著更轻量、更快速。值得注意的是，模型复杂
度上的这些改进在各种图像修复任务中是一致的。

Methods PSNR (dB) #Param. (M) FLOPs (G) Train Time (h) Inference Time (ms)
AST [21] 49.51 65.36 110.55 215 104
AST-v2 (Ours) 49.79 8.73 (87% ↓) 90.66 (18% ↓) 121 (44% ↓) 53 (49% ↓)

(a)雪天输入 (b)基于 (a)的目标检测 (c) AST-v2修复结果 (d)基于 (c)的目标检测

(e)雪天输入 (f)基于 (e)的语义分割 (g) AST-v2修复结果 (h)基于 (g)的语义分割

图 17: 来自退化图像和修复后图像的高级计算机视觉任务结果。由 AST-v2 修复的图像能够提升下游任务（即目标检测和语
义分割）的性能，其中，原先的失败样本（例如，修复后图像中的手提箱和公交车门）可以被成功地检测或分割。

表 17: ExDark数据集上的低光照检测结果。

Class Input AST-v2 ∆

Bicycle 58.6 62.3 +3.7
Boat 43.0 49.6 +6.6
Bottle 43.1 50.7 +6.9
Bus 72.3 74.0 +1.7
Car 54.2 57.3 +3.1
Cat 37.6 45.9 +8.3
Chair 36.3 48.7 +12.4
Cup 39.6 47.8 +8.2
Dog 49.0 58.0 +9.0
Motorbike 35.1 37.4 +2.3
People 41.3 51.4 +10.1
Table 30.6 36.6 +6.0
Mean 45.1 51.7 +6.6

数量减少了 87%，FLOPs 减少了 18%。此外，AST-v2 的训
练速度提升了 1.7倍，推理速度提升了 1.9倍。

在高级视觉任务上的应用。如图 17所示，由 AST-v2 修复的

图像能够提升下游高级视觉任务（例如，目标检测1和语义分

割2）的性能。原本失败的样本（如顶行的手提箱和底行的公

交车门）能够被成功地检测或分割。这一比较凸显了 AST-v2
的能力，不仅能提升修复图像的视觉质量，还能为后续的高

级视觉任务带来增益。

我们在 ExDark [135] 基准上进行了暗光目标检测实验。
AST-v2在 LoL-v2数据集上进行训练，并被直接用作 1473张
测试图像的预处理模块，同时使用预训练的 YOLO-v3 [136]
模型作为检测器。表 17中展示了平均精度（AP）的结果。总
的来说，增强后的结果在所有类别上都取得了更好的分数，其

中在“椅子”（Chair）这一类别上，性能提升最高可达 12.4。
这些比较进一步凸显了 AST-v2所取得的增益。
局限性。虽然 AST-v2 在多种图像修复任务上都展现了优异
的性能，但仍存在几个未来可改进的方向。一个潜在的改进

1.目标检测结果和置信度由 detr-resnet-50 模型 [133] 通过 Hugging
Face API支持：https://huggingface.co/facebook/detr-resnet-50。

2.语义分割结果由 SAM（Segment Anything Model） [134] 通过在
线 API支持：https://segment-anything.com/。

https://huggingface.co/facebook/detr-resnet-50
https://segment-anything.com/
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(a) Input (b) DRSformer [15] (c) AST-v2

(d) Input (e) CODE [16] (f) AST-v2

(g) Input (h) Restormer [11] (i) AST-v2

图 18: AST-v2的错误修复案例。典型的失败案例通常是由严
重的退化引起。

方向是解决图 18中所示的 AST-v2 在处理严重退化时的失败
案例。当输入的图像遭受了极其严重的退化时（例如，严重

的模糊效应、密集的雨痕或厚重的雪花伪影），AST-v2 的输
出会变得与退化输入几乎完全相同。在这些情况下，退化内

容已经压倒性地破坏了语义内容，几乎没有留下任何可供模

型利用的有效信号。无论模型配备了多么先进的机制（例如，

标准的密集自注意力 [11]、稀疏自注意力 [15], [16]，或本文提
出的自适应稀疏 ASSA），它们都难以在信息量较少的令牌之
间建立可靠的关系，从而导致最终修复性能下降。值得一提

的是，如果退化图像包含局部清晰的区域（例如，带有清晰背

景的雪天场景），我们的模型仍然能够通过利用这些有效区域

来恢复有用的信息（参见第三行的结果）。

5 总结

本文旨在通过自适应地学习最具信息量的表征、减轻特征中

的噪声信息，来从其退化图像中恢复清晰图像。虽然我们引入

了来自 NLP领域的、基于 ReLU的稀疏自注意力（SSA）来移
除特征间不相关的交互，但我们的方法并未将其直接用作核

心组件。相反，我们将重点放在了防止因基于 ReLU 的 SSA
的低熵特性而导致的信息丢失问题上。为了有效地实现这一

目标，我们设计了一种自适应架构，通过一个互补的、基于标

准 Softmax 的密集分支以像素级调制的方式提供辅助，从而
确保关键信息得以保留。此外，我们提出了一种 FRFN，它通
过“增强-消除”方案执行特征变换，从而能够学习到判别性
特征，以改善高质量图像的重建效果。与那些使用 Top-K选
择、稀疏通道自注意力等操作来减少冗余，或将特征投影到超

像素空间（如压缩自注意力）的相关基线模型相比，AST-v2
在多种退化去除任务上都取得了更优越的结果。
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