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基于金字塔边缘增强的自矫正低光照目标检测

蒋占军， 吴佰靖*， 马 龙， 廉 敬
（兰州交通大学  电子与信息工程学院，甘肃  兰州  730070）

摘要：针对低光照图像整体亮度和对比度低，且目标边缘特征有限，导致目标检测算法识别定位精度不高的问题，提出一

种低光照目标检测方法。首先，提出低光照图像增强网络，利用图像高斯金字塔、Retinex 和暗通道去雾在低光照图像增

强的优点，并在暗通道去雾算法中加入边缘轮廓特征，在增强整体亮度对比度的同时，突出目标的边缘特征；其次，为提

高特征的提取准确性，在 RTDETR 的特征提取部分，设计了轻量化自矫正特征提取网络，以更小的计算量生成并矫正

主干特征提取网络生成的特征图，提升目标检测精度。在 ExDark 数据集上的实验结果表明：较于基准 RTDETR，精度

提高了 2. 34%，召回率提升了 2. 09%，参数量减少了 4. 95 M，模型大小减少了 13. 31 MB，本文方法能够有效提升低光

照场景下的目标检测性能。
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Abstract： A low-light target detection method was proposed to overcome the problem of low overall 
brightness， contrast and limited edge features in low-light images， which lead to poor recognition and local⁃
ization of target detection algorithms.  Firstly， a low-light enhancement network was designed to utilize the 
advantages of image Gaussian pyramid， Retinex and dark-channel defogging in low-light image enhance⁃
ment， and edge contour features were added to the dark-channel defogging algorithm to enhance the over⁃
all luminance contrast while highlighting the edge features of the target.  Secondly， to improve the accura⁃
cy of feature extraction in the feature extraction section of RTDETR， a lightweight self correcting feature 
extraction network was designed to generate and correct the feature maps generated by the backbone fea⁃
ture extraction network with smaller computational complexity， thereby improving the accuracy of object 
detection.  The experimental results on the ExDark dataset shows that compared with the benchmark RT ⁃
DETR， the mAP improves by 2. 34%， the recall improves by 2. 09%， the parameter amount reduces by 
4. 95 M， the model size reduces by 13. 31 MB， and the proposed method is able to effectively improve the 
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performance of the target detection in the low-light scene.
Key words： object detection； dark targets； low-light intensity enhancement； gaussian pyramid； self cor⁃

recting network

1 引  言

目标检测是计算机视觉领域中的基础任务，

在智慧城市建设、医学诊断、农业监测、视频监控

以及自动驾驶等多个领域应用广泛。常见的目

标检测算法根据实现方式，分为锚框方法和无锚

框方法两种［1］：锚框目标检测方法根据检测框的

实现方式，分为二阶和一阶目标检测算法，二阶

目标检测算法有 RCNN，Fast RCNN 和 Faster 
RCNN 等；一阶目标检测算法如 SSD 和 YOLO
等［2-3］。无锚框目标检测方法去除了锚框的使用，

通过关键点的组合和定位来实现目标检测，简化

了检测流程，减少了冗余锚框，具有更好的泛化

能 力［4］。 无 锚 框 目 标 检 测 方 法 有 CenterNet，
FCOS（Fully Convolutional One-Stage object de⁃
tection）和基于 Transformer 的目标检测算法等，

其中基于 Transformer 的无锚框目标检测算法具

有全局信息捕捉、无锚框选择和并行快速计算等

优点，在目标检测领域得到了广泛应用［5］。然而，

尽管这些算法在光照充足、图像清晰的常规环境

下能够取得令人满意的检测效果，但在复杂低光

照环境下，如弱光甚至黑夜、含光源且光照不均

匀、阴影和色彩失真等场景，因采集的图像存在

光照不足且亮度不均匀、目标和背景对比度较

低、受噪声干扰严重和颜色色彩失真等难点，将

通用目标检测算法直接应用于低光照目标检测，

存在检测精度低、目标定位不准确、易出现错检

和漏检等问题，因此，如何在复杂的低光照环境

下实现高效且准确的目标检测，成为该领域亟待

解决的重要问题［6］。

目前，主要通过设计低光照图像增强模型［7］、

优化模型结构［8］、预处理增强［9］等技术来提高目

标检测算法在低光照场景下的性能。低光照图

像增强的目的是通过恢复低光照图像的细节和

纠正颜色失真来改善低光照图像的视觉感知，并

为物体检测等其他视觉任务提供高质量图像。

低光照图像增强模型在实现方式上分为传统低

光照图像增强网络、基于 CNN 网络（Convolu⁃

tional Neural Network）和基于 GAN（Generative 
Adversarial Networks）三种方法［10］。传统低光照

图像增强如灰度变换法、Retinex 算法、暗通道先

验和局部增强方法等，这些算法虽然具有较高的

计算效率，但在干扰较大的低光照图像中，会放

大图像中的噪声或失真，降低图像的质量［11］。基

于 CNN 网络的低光照图像增强模型以成对的弱

光图像和正常图像为输入，进行监督训练，通过

不断优化网络参数，使低光照图像更接近正常光

照条件下的图像。然而，该类方法的输入数据必

须为成对数据且需要精确的数据标签，数据制作

成本高，且增强后的图像受人为标签因素影响较

大，泛化能力弱；基于 GAN 的低光照图像增强模

型去除了人为标签的干扰，使增强后的图像更接

近真实场景，该方法可获得质量较高的增强图

像，但复杂的网络结构设计也降低了算法的实

时性［12］。

优化模型结构的方法主要是根据低光照图

像的特点，在目标检测模型上通过调整、优化、改

进网络和添加新模块，提升目标检测对低光照目

标的特征提取能力，进而提升检测效果。如利用

目标像素周围梯度信息构建 A-ELAN（Aggrega⁃
tion-ELAN）模块，并利用深度可分离卷积与注意

力机制捕获周边信息，设计一种轻量级目标检测

算法 LL-YOLO（Low Light YOLO），该算法不仅

增强了图像的边缘特征，还降低了低光照图像中

噪声的干扰［13］。为充分利用多尺度特征，提高低

光照目标检测的性能，Wang 等［14］提出一种对抗

生成网络与 Faster RCNN 结合的低光照图像目

标检测算法，通过在 Faster RCNN 网络中加入特

征融合和多尺度特征提取模块，获得了更高精度

的检测结果。此外，特征金字塔可以充分提取到

不同尺度的特征信息，结合上下文信息，优化网

络对低光照图像的特征提取能力，以获得更好的

检测效果［15］。还可以从特征检索和注意力机制

的角度，结合目标检测算法，提高低光照图像的

质量，使目标检测网络关注到目标区域，融合增

强图像的低级特征，抑制噪声的干扰，提高网络
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对低光照图像的特征提取能力［16-17］。

优化模型结构的技术方法虽然一定程度上

提高了低光照图像的检测效果，但在低光照目标

检测场景中，光照强度是影响目标检测性能的关

键因素，因此，更多的研究希望通过设计性能较

优的预处理增强技术，来改善低光照图像的整体

亮度，进而提升目标检测算法的检测性能。Yin
等［18］提出一种暗目标检测的金字塔增强网络 PE-

YOLO，利用拉普拉斯金字塔和细节处理模块来

增强低光照图像，通过输入增强后的低光照图

像，提高了目标检测算法的性能。王海群等［19］为

提升复杂天气和光照条件下绝缘子缺陷的检测

精度，提出一种改进的暗通道先验去雾算法，对

图像进行预处理，增强了目标的可辨识性，再使

用改进的 YOLOv7 算法提高了绝缘子缺陷识别

精度。吕伏［20］等为增强低光照图像的细节信息

和整体亮度，提出一种亮度均衡与边缘强化的多

尺度低光照图像增强算法，利用改进的 Retinex
和 Gamma 校正，对低光照图像进行亮度均衡化

处理，并使用多尺度金字塔融合策略对图像的边

缘细节进行了增强，丰富了低光照图像的细节信

息，获得了更高质量图像。

综上所述，使用预处理增强技术可以增强低

光照图像的整体亮度和边缘特征，进而提高后续

低光照目标检测的检测效果。因此，本文使用了

一种新的预处理增强技术，以无锚框目标检测方

法 RTDETR（Real Time Detection Transformer）
为基础，设计了一种低光照目标检测网络 GL-

RTDETR（Low-Light Object Detection Network 
based on GENet and LSC-RTDETR），提出的高

斯金字塔边缘特征的低光照图像增强网络 GEN⁃
et（Gaussian Pyramid-Based Edge Feature Low-

Light Image Enhancement Network），首先利用图

像高斯金字塔将输入图像进行下采样，采样后的

图像使用多尺度 Retinex 和基于边缘特征的暗通

道去雾算法，分别增强低光照图像的整体亮度和

目标轮廓边缘特征，最后经过上采样融合，得到

低光照增强后的图像。其次，提出轻量化自矫正

目 标 检 测 网 络 LSC-RTDETR（a Lightweight 
Self Correcting Object Detection Network Based 
on RTDETR），通过设计自校正特征提取网络，

对特征提取网络输出的特征进行矫正，提高了网

络特征提取的准确性，获得了更好的检测结果。

2 低光照目标检测网络GL-RTDETR

2. 1　GL-RTDETR 整体网络构建

本文提出的 GL-RTDETR 方法总体网络结

构如图 1 所示。

GL-RTDETR 将低光照图像输入到 GENet
网络，对其进行图像增强。GENet 首先将输入图

像使用高斯金字塔对其进行分解，得到四张不同

尺度大小的图像，在分别经过基于边缘先验的暗

通道算法 DNet（Dark Channel Prior Network），增

强低光照目标的纹理和边缘轮廓特征，提高前景

目标和背景的对比度，再通过 MSR（Multi-Scale 

图 1　GL-RTDETR 方法整体结构图

Fig. 1　Overall structure diagram of GL-RTDETR method

3101



第  32 卷光学  精密工程

Retinex Network）算法，增强图像的整体亮度对

比，得到较为清晰的图像，最后将处理后的较低

层图像经过上采样融合，输出增强后的低光照

图像。

然后，增强的低光照图像输入 LSC-RTDE⁃
TR 目标检测网络中，设计轻量化自矫正的 Back⁃
bone 模块（SCC-RseNest50），在增强特征提取能

力的同时，建立相邻像素之间的相关性，自矫正

Backbone 输出的特征图，突出目标的轮廓特征，

进一步提高低光照目标的检测和定位精度，减少

网络的参数计算量，加快了推理速度。

2. 2　低光照图像增强网络设计

如图 1 所示，为提高低光照图像的整体亮度

和目标轮廓与背景的对比度，提高目标检测算法

在低光照场景中的识别效果，本文充分结合高斯

金字塔、暗通道去雾算法和 Retinex 算法的优

点［21］，并结合低光照图像的特点，设计了一种用

于低光照图像增强的网络 GENet。GENet 首先

对输入图像 I ∈ RH × W × 3 进行高斯金字塔下采样。

G ( Iα)= D own (G aussian ( I ) )， （1）
其中：G ( Iα)为高斯金字塔输出的不同尺度图像，

D own 为对输入图像进行基于高斯金字塔的下采

样操作，在本文中将 α 设置为 4，即进行四次下采

样，输出四张不同尺度的图像，G aussian 表示高斯滤

波，每次高斯金字塔运算后，图像的宽度和高度

各减半，分辨率是输入图像的 0. 25 倍，本文根据

输入图像的大小，共生成四层高斯金字塔图像。

为突出低光照图像中目标的纹理、轮廓和边

缘细节特征，本文设计了基于边缘特征的暗通道

增强算法来增强目标的轮廓特征，计算四层高斯

金字塔输出图像 Iα 的暗通道值 JDCP

JDCP ( x)= miny ∈ ω ( x ) ( min c ∈{ }R，G，B I c
α ( y ) )，（2）

其中：I c
α ( y )是输入图像 Iα 在位置 y 上的颜色通道

c 的强度，ω ( x )是以 x 为中心的卷积窗口，暗通道

值即为输入图像某区域内的 RGB 最小通道的强

度，min 为计算 RGB 三个通道的像素最小值，这

个最小值代表了该低光照图像像素在三个颜色

通道中的“暗度”或“亮度”的最低水平。各个区

域内的低光照强度计算为：

A = maxx ∈ JDCP Iα， （3）
其中：A 为选定区域内的低光照强度，max 为选定

区域内像素点最大值，表示选定区域中亮度最高

的像素值。对低光照图像进行透射图的粗估计：

  t raw ( x )= 1 - ω ⋅ miny ∈ ω ( x )( )min c ∈{ }R，G，B

I c
α ( y )
Ac

，

（4）
其中，t raw 为低光照图像的粗估计投射图。

为突出低光照目标的边缘细节和轮廓特征，

本文提出了基于边缘特征先验的暗通道去雾算

法，具体对透射图的粗估计结果进行调整和修

正，调整后的透射图估计为：

t ( x )= t raw ( x )+ edgeBoost ·E ( x )， （5）
其中：edgeBoost 是一个预设的增量，用于加强边缘位

置的透射率，E ( x )为输入图像 Iα 的边缘强度，如

果是目标边缘则值为 1，否则为 0。边缘强度

E ( x )计算为：

E ( x )= C anny ( Iα )， （6）
其中：边缘强度由 Canny 算子获取，为确保透射

率在［0，1］范围内，将式（5）透射图调整和修正为

t ( x )= min ( max ( t ( x )，t0 )，1 )， （7）
其中，t0 为投射图的最小值，通过投射图的修正，

使得投射图映射在［0，1］之间，实现了投射率的

修正和动态调整。基于边缘特征的暗通道增强

算法增强后的图像为：

J ( x )= Iα ( x )- A
max ( t ( x )，t0 )

+ A. （8）

利用边缘特征的暗通道增强算法增强了低

光照目标的轮廓和边缘细节特征。接着使用

MSR 对低光照图像进行整体亮度和对比度的增

强。单尺度 Retinex（SSR）计算为：

 
R ( x，y，σ )=

log ( I D
α ( x，y ) )- log ( F ( x，y，σ ) *I D

α ( x，y ) )，
（9）

其中：F ( x，y，σ )为是以 σ 为标准差的高斯函数，

R 为单 SSR 增强后的输出图像，* 为卷积操作，I D
α

为经过基于边缘特征的暗通道增强算法的输入

图像。MSR 输出是在多个尺度下计算得到的

SSR 结果的线性组合：

M SR ( x，y )= 1
N ∑i = 1

N R ( x，y，σi )， （10）

其中：M SR 为经过 MSR 增强后的输出图像，σi 是

选择的尺度集合中第 i 个尺度，本文选择 RGB 为

三个颜色尺度，即 N = 3。
2. 3　轻量化自矫正目标检测网络改进

RTDETR 作为无锚框目标检测的代表算
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法，在时效性和精度上实现了进一步的提升。

RTDETR 通过引入高效的混合编码器，通过解

耦各个尺度的交互和跨尺度特征，对多尺度特征

融合并进行精细处理，提高了对不同大小目标的

识别能力。此外，RTDETR 摒弃了非极大抑制

比（Non-Maximum Suppression，NMS）后处理步

骤，采用 IOU（Intersection Over Union）感知查询

选择矩阵作为代替，直接在解码阶段考虑检测框

之间的重叠情况，避免了 NMS 带来的时效性和

精度损失。

本文选择以 ResNet50 作为 RTDETR 的主

干特征提取网络（Backbone），为提高目标间上下

文联系，输出较为准确的特征图，提高目标检测

网络的性能。受 meta-mobile block［22］和自矫正卷

积（Self-calibrated convolutions）［23］启发，设计了

一种轻量化的 ResNet50（SCC-ResNet50），提出

了 LSC-RTDETR 低光照目标检测算法。在实

现轻量化的同时，自适应地建立了各个特征图

间、目标空间位置远程空间和通道间依赖关系，

得到更丰富和准确的特征图，进而根据特征图进

行编码和解码，提高了目标检测的性能。

如图 2 所示，meta-mobile block 是一个以残

差网络 ResNet 为模型设计的倒残差移动模块，

首先通过 1×1 的卷积和高效扩展窗口多头自注

意力（Expanded Window MHSA，EW-MHSA）计

算出 K，Q，V 的位置信息，并将上述两步产生的

特性加权融合，再使用深度可分离卷积（DW-

Conv）实现全局的特征提取，最后通过 1×1 的卷

积和原输入特征进行跳跃连接融合。该网络设

计仅由卷积和多头自注意力组成，没有其他复杂

结构，计算简单。采用的 DW-Conv 通过步幅自

适应进行下采样操作，兼顾动态全局特征融合的

优势，提升特征提取能力，且不需要任何位置嵌

入来为 MHSA 引入归纳偏置，在卷积过程中，较

于常规卷积将参数量进一步进行了压缩，使用

DW-Conv 比常规卷积在输入输出相同的特征图

中，参数量为常规卷积的 36%，实现了轻量化的

网络结构设计。

自矫正卷积通过分解特征图，在内部设立扩

展每个卷积层的感受野，自矫正卷积通过一种新

的自矫正操作，自适应围绕每个空间位置，构建

远程空间和通道间依赖关系，从而增强上下文信

息、丰富输出特征，并且自校正卷积简单通用，无

需引入额外的参数和计算复杂性。

如图 3 所示，自矫正卷积将输入特征图拆分

为两个尺度空间，即原尺度特征空间 X 2 和自矫正

尺度空间 X 1。在自矫正尺度空间 X 1 中，首先使

用卷积核为 K 2 对输入特征进行平均池化运算，

得到输入 X 1 在不同尺度上的权重，与输入相加。

K 3 卷积提取的特征经过 Sigmoid 激活函数进行

矫正，生成一个矫正后的权重图，最终这个权重

图用于矫正原尺度特征空间中的特征图，实现自

矫正功能，再由 K 4 卷积调整特征图大小，提取经

过矫正卷积提取的特征 X 1 '。同时，在原尺度特

征空间中，使用 K 1 卷积对特征图 X 2 进行卷积操

作，提取原尺度特征 X 2 '。最后，将自矫正尺度空

间输出的特征 X 1 '和原尺度特征空间输出的特征

X 2 '进行拼接操作，得到包含两个尺度空间信息

的最终输出特征 F′。这个最终输出特征 F′既包

含了原尺度特征的空间细节信息，又包含了自矫

正尺度特征的上下文信息，从而提高了模型对图

像语义信息的提取和理解能力。

自矫正卷积整个过程计算为：

F 2 = U p (A vgpool(X 1) ∗K 2)， （11）
F 4 = (X 1 ∗K 3) ·δ (X 1 + F 2)， （12）

X 1 '= F 4 ∗K 4， （13）
X 2 '= F 1 ∗K 1， （14）

其中：U p 为最近邻插值上采样，以恢复图像大小

维度，A vgpool 为平均池化，建立各个特征图内像

素、目标空间位置构建远程空间和通道间依赖关

系，得到更丰富和准确的特征图。∗ 为卷积操作，

图 2　Meta-mobile block 网络结构图

Fig. 2　Meta-mobile block network structure diagram
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K 为卷积核，· 为哈达玛积，δ 为激活函数 Sig⁃
moid。

如图 4，将该模块嵌入到 ResNet50 的 P3，P4
和 P5 输出层中，设计 SCC-ResNet50。在 meta-

mobile block 中，使用自矫正卷积代替 1×1 卷积，

在减少冗余计算的同时，充分利用自矫正卷积特

性，深入挖掘各个特征图内像素、目标空间位置

的依赖关系，得到更丰富和准确的特征图，提高

分类精度。

该模块首先采用 EW-MHSA 计算出 K，Q，V
的位置信息，再通过深度可分离卷积跳跃融合计

算，最后经过矫正卷积 Corrected Conv 对提取的

特征建立通道和位置连接，矫正卷积 Corrected 
Conv 将输入特征 F 计算为：

F '1 = ( F 1 ∗K 1 ) ·δ ( F 1 ∗K 1 + A vgpool ( F 1 ) )，（15）
F '2 = F 2 ∗K 2， （16）
F '= F '1 ⊕F '2， （17）

其中：⊕ 为 Concate 特征拼接操作，F 为输入特

征，F 1 和 F 2 为将输入特征 F 拆分的两个特征空

间，F 1 '和 F 2 '分别为经过自校正卷积和原尺度卷

积提取到的特征，F′为经过 SCC-ResNet50 网络

的输出特征。

3 实验及结果分析

3. 1　实验数据集简介及实验环境

本文选择在低光照目标检测公开数据集 Ex⁃
Dark［24］上进行实验，对 GL-REDETR 方法进行验

证。ExDark 数据集是一个用于目标检测和图像

增强的低光照目标检测数据集，数据采集环境为

低光照和黄昏，共采集了 10 种不同光照条件下的

7 363 张图像，标注 12 个类别，包括自行车（Bicy⁃
cle）、船（Boat）、瓶子（Bottle）、公交车（Bus）、汽车

（Car）、猫（Cat）、椅 子（Chair）、杯 子（Cup）、狗

（Dog）、摩托车（Motorbike）、人（People）和桌子

（Table）。将该数据集按照 8∶1∶1 的比例划分为

训练集、验证集和测试集，图像数量分别有 5 884
幅、741 幅和 738 幅。

实验采用深度学习框架 Pytorch 1. 12. 1，Py⁃
thon3. 7. 6，CUDA10. 0，硬 件 为 Intel（R） Xeon
（R） CPU E5-2678 v3，GPU 为 NVIDIA GeForce 
RTX 3060 进行单卡训练。在训练阶段，使用预

训练权重，选用 Adam 优化器对模型进行优化，

batch size 设置为 2，epoch 为 200，初始化学习率

设置为 0. 01，权重衰减系数 0. 000 005。
3. 2　评价指标

在检测精度方面，选择 AP（各个类别的精

度），mAP（各类别平均精度），mmAP（不同 IOU

图 3　Self-calibrated convolutions 网络结构图

Fig. 3　Self calibrated convolutions network architecture diagram

图 4　SCC-ResNet50 网络结构图

Fig. 4　SCC-ResNet50 network architecture diagram
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下的检测精度，IoU=0. 5∶0. 05∶0. 95），召回率 R
（Recall），以上四个评价指标中，值越大代表算法

模型的检测精度和稳定性越高。除了检测精度

外，模型大小和实时检测性能对目标检测也很重

要，因此选择参数量 Para（Parameter）、模型大小

MS（Model Size）和 检 测 速 度 FPS（Frames Per 
Second）来衡量，Parameter 和 Model size 通常指

模型的结构和参数大小，模型越小，其参数数量

和计算量就越小，可以在更短的时间内完成计

算，从而加快模型的运行速度，FPS 通常用于衡

量目标检测算法的效率，反映了算法在给定的硬

件 平 台 上 的 检 测 速 度 。 实 时 检 测 的 条 件 是

FPS≥30，FPS 值越高，算法的实时性越好。

3. 3　GENet低光照图像增强实验分析

为了验证本文 GENet 对低光照图像的增强

效果以及对目标检测网络 RTDETR 的作用，任

选一张图像，其 RGB 通道强度及特征图如图 5
所示。

如图 5 所示，（a）为原图和通过 GENet 的增

强图，（b）为 RGB 强度分布的折线图和通道平均

像素值的柱状图，RGB 强度分布反映了图像的亮

度和颜色色彩分布情况，从 RGB 强度分布的折

线图中可以看出，原始图像的 RGB 分布非常不

均匀，其中 B 通道强度峰值在 0~50 pixels 内超过

10 000，表示原低光照图像的亮度和 RGB 色彩分

布不均，经过增强后的图像，在亮度和 RGB 色彩

上得到了很大改善，缩小了 RGB 三通道的通道

强度差距，增加了低光照图像的整体亮度。图像

的通道平均像素值反映了图像的整体效果和图

像的色彩均衡程度，从通道平均像素值的柱状图

中可以看出，原低光照图像的通道平均像素值较

低，RGB 三通道平均像素差距大，表示图像的整

体颜色较低，且色彩不均衡，经过 GENet增强后，

图像的整体颜色分布较为均匀，且图像的色彩得

到了进一步的均衡，增强了低光照图像的亮度和

对比度。综上，通过客观和主观评价指标的分析

计算，验证了本文所提 GENet对低光照图像增强

的有效性。

图 5（c）为原图和增强后的图像经目标检测

网络卷积特征提取后生成的特征图，可以看出，

经 GENet 增强后的图像，边缘轮廓提取更加完

整，提取到的特征更加完整全面，提高了后续目

标检测的精度。

图 6 为 GENet 对低光照数据集的增强结果，

图 5　RGB 通道强度及特征图

Fig. 5　RGB channel intensity and feature map
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可以看出，GENet 提高了图像的整体亮度对比

度，使得原本在低光照条件下难以辨认的目标细

节和纹理变得更加清晰。同时，GENet 还突出了

目标的整体轮廓信息，有助于实现更高精度的低

光照目标检测和定位。

3. 4　消融实验

为了验证优化改进算法对低光照目标检测

的优化效果，以 RTDETR 为基准进行了消融实

验的对比和分析，实验结果如表 1 所示。表 1 为

不同改进策略的各个类别 AP 指标，以 RTDETR
为基准，使用 GENet 方法记为 M1，使用 LSC-

RTDETR 方法记为 M2，每组消融实验在同一个

实验环境和实验参数下进行。

从 表 1 可 知 ，与 基 准 RTDETR 对 比 ，GL-

RTDETR 的 mAP 提高了 2. 49%，对 12 个类别的

检测精度也具有一定优越性，对 Bicycle，Boat，
Bus，Car，Cat，Motorbike 和 Table7 类目标的检测

精度 AP 最高，预处理步骤 GENet 和轻量化矫正

LSC-RTDETR 方法对低光照检测任务，均有积

极的提升作用，在 Bottle，Chair，Cup，Dog 和 Peo⁃
ple5 类虽然精度不是最高的，但也有一定的可比

性，这是由于改进优化策略是相互作用，不同改

进策略的相互作用有可能是正向或者负向的，导

致部分精度不是最优。此外，本文设计的 SCC-

ResNet50 增加了卷积层数量，导致部分小目标在

卷积过程中，丢失了部分特征，造成精度为非最

优，但总体上本文所提方法在其他类别的目标检

测中，具有一定优越性。较于基准 RTDETR，使

用 GENet 的 mAP 提高了 2. 14%，表明通过对低

光照图像的纹理、轮廓和整体亮度对比度的增

强，突出了目标的整体对比度，使得检测网络提

取到更多特征，提高了特征提取的准确性，进而

提升了检测精度。LSC-RTDETR 的 mAP 提高

了 0. 64%，表明设计的轻量化矫正特征提取网络

SCC-ResNet50 不仅减少了参数，而且通过矫正

网络矫正了经过 Backbone 输出特征图的准确性，

并建立了通道和空间上的联系，确保了检测精

度，提高了检测效果。

其低光照增强网络 GENet 和轻量化矫正

LSC-RTDETR 方法在其他评价指标方面的消融

实验如表 2 所示。

表 2 的 消 融 实 验 表 明 ，低 光 照 增 强 网 络

GENet 和 LSC-RTDETR 两个优化改进策略对

整体评价指标都有积极的提升作用，本文 GL-

RTDETR 方法在 mAP，mmAP，R，Para 和 MS 指

标中最优，由于自矫正网络增加了卷积层，运算

次数增加，导致检测速度 FPS 降低，但仍能满足

实时检测的要求（FPS>30）。此外，低光照图像

增强 GENet是对数据集的预处理，对检测算法的

参数量 Para、模型大小 MS 和检测速度 FPS 没有

影响。

为直观表示各个优化改进方法对图像中目

标的关注度，热力图对比如图 7 所示。图 7（b）和

7（c）对比，表明低光照增强网络 GENet消除了部

图 6　GENet对低光照数据增强结果图

Fig. 6　Result graph of GENet's enhancement of low-light data

表 1　各个类别 AP指标的消融实验对比

Tab. 1　Comparison of ablation experiments for different 
categories of AP indicators

Category

Bicycle
Boat

Bottle
Bus
Car
Cat

Chair
Cup
Dog

Motorbike
People
Table
mAP

AP/%

RTDETR

85. 01
61. 40
59. 62
77. 48
73. 81
69. 10
45. 51
74. 07

56. 13
66. 01
76. 00
46. 52
65. 89

RTDE⁃
TR+M1

82. 30
75. 42
60. 37
79. 98
74. 47
67. 32
48. 51

70. 43
61. 26

69. 63
79. 57

47. 09
68. 03

RTDE⁃
TR+M2

80. 34
67. 43
61. 14

78. 48
73. 54
66. 21
47. 24
71. 16
59. 06
67. 53
79. 32
46. 95
66. 53

GL-RT⁃
DETR
86. 12

75. 66

59. 79
80. 05

74. 71

70. 13

46. 34
73. 16
59. 02
70. 34

77. 81
47. 42

68. 38
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分背景干扰，增强了目标与背景的对比度；图

7（b）、7（d）和 7（e）对比，表明轻量化矫正模型输

出了较为准确的特征图，提升了模型对目标的关

注度，使得算法对图像中目标的定位框更加

准确。

3. 5　在 ExDark数据集上的对比实验

为了验证 GL-RTDETR 方法的有效性，在

同一个实验环境下，与几种主流的通用目标检测

方法（YOLOv5l［25］，YOLOv7x［26］，YOLOv8l［27］和

RTDETR［5］）以及经典的低光照目标检测方法

ZERO-DCE［28］（ZERO-DCE+YOLOv3） ， IA-

YOLO［29］ 和 IAT（Illumination-Adaptive-Trans⁃
former）［30］进行客观评价以及可视化结果对比分

析，如表 3 和图 8 所示。

表 2　不同改进策略的消融实验对比

Tab. 2　Comparison of ablation experiments with different improvement strategies

RTDETR

√

√

√

√

M1

√

√

M2

√

√

mAP/%

65. 89

68. 03

66. 53

68. 38

mmAP/%

39. 63

41. 51

40. 16

41. 97

R/%

56. 91

58. 64

57. 15

59. 00

Para/M

42. 80

42. 80

37. 85

37. 85

MS/MB

86. 10

86. 10

72. 79

72. 79

FPS

86. 96

86. 96

72. 23

72. 23

图 7　消融实验的热力图对比

Fig. 7　Comparison of thermal maps in ablation experiments

表 3　不同方法的实验对比结果

Tab. 3　Experimental comparison results of different methods

GENet

×

√

/

/

/

Methods

YOLOv5l

YOLOv7x

YOLOv8l

RTDETR

YOLOv5l

YOLOv7x

YOLOv8l

GL-RTDETR

ZERO-DCE

IA-YOLO

IAT

mAP/%

64. 22

66. 51

67. 61

65. 89

65. 49

67. 43

68. 07

68. 38

68. 04

67. 89

66. 54

mmAP/%

44. 14

43. 37

42. 52

39. 63

44. 68

43. 91

43. 65

41. 97

43. 84

43. 49

42. 17

R/%

57. 96

58. 16

58. 39

56. 91

58. 73

58. 94

58. 97

59. 00

58. 74

58. 45

58. 41

Para/M

46. 20

70. 89

43. 64

42. 80

46. 20

70. 89

43. 64

37. 85

44. 50

62. 31

57. 49

MS/MB

89. 21

136. 47

83. 70

86. 10

89. 21

136. 47

83. 70

72. 79

147. 36

156. 18

173. 71

FPS frame/s

76. 21

65. 79

78. 76

86. 96

76. 21

65. 79

78. 76

72. 23

66. 29

49. 46

42. 49
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从表 3 可以看出，提出的 GENet 增强低光照

图像后，提高了低光照图像的整体对比度、增强

了目标边缘轮廓，不同程度地提高了各个目标检

测算法的检测性能。本文所提方法 GL-RTDE⁃
TR 在 6 个评价指标中，mAP，R，Para 和 MS 指标

最优，YOLOv5l的 mmAP 指标最高，为 44. 14%，

RTDETR 的 FPS 最高，为 86. 96，这是因为 RT⁃
DETR 采用无锚框的检测方式，没有后处理步

骤，检测速度较快。较于基准 RTDETR，GL-

RTDETR 的 mAP 提高了 2. 49%，mmAP 提高了

2. 34%，召回率 R 提升了 2. 09%，参数量减少了

4. 95 M，模型大小 MS 减少了 13. 31 MB。虽然

添加了卷积导致检测速度 FPS 慢了 14. 73，但仍

能满足实时检测的要求，且在对比算法中有一定

的优越性和可比性。

可视化对比结果如图 8 所示，任选 ExDark 数

据集中的三张测试图片进行对比。

图 8 第一列中，8 个算法均检测出了目标，但

本文方法检测精度最高；第二列中，图 8（a），8
（c），8（d）和 8（f）方法均存在漏检，8（b）出现了错

检，这是因为低光照图像的整体亮度较低，导致

上述方法在低光照目标检测任务中存在一定的

缺点，但本文方法 GL-RTDETR，ZERO-DCE 和

IAT 的方法均成功检测出了行人和自行车，且本

文方法检测精度最高，局部放大图见图 8 第三列。

第四列中，图 8（a）出现了漏检和错检，图 8（b），8
（d），8（e），8（f）和 8（g）出现了错检，图 8（c）和 8
（h）成功检测出了目标，未出现错检和漏检现象，

且通过图 8（c）和 8（h）的目标检测框对比发现，在

椅子类别的检测结果中，8（c）YOLOv8l算法的检

测框不完整，存在冗余，而本文方法展现出了较

好的定位结果，检测框完整，证明了本文所提方

法 GL-RTDETR 拥有更高精度的定位框。经过

客观评价和可视化结果对比，发现通用目标检测

方法在低光照检测任务中还有待加强，低光照目

标检测方法 ZERO-DCE，IA-YOLO 和 IAT，对
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低光照增强后的图像，出现了色彩失真、曝光过高

等现象，导致在特征提取过程中部分轮廓和细节

信息丢失，影响了检测精度。本文方法 GL-RT⁃
DETR 可以更好地完成实时、准确的低光照目标

检测，克服了由于亮度对比度较低导致的错检和

漏检现象，提高了模型的检测效果和定位精度。

4 结  论

为更好地实现低光照目标检测任务，本文提

出了一种基于高斯金字塔边缘增强的低光照目

标检测方法 GL-RTDETR。利用高斯金字塔、

Retinex 和暗通道去雾算法设计了低光照图像增

强网络 GENet，对低光照图像进行了增强预处

理，并在该网络中加入边缘特征，使 GENet 增强

了低光照图像的整体亮度对比度和目标轮廓特

征，提高了图像的整体质量，为后面目标检测提

供了干扰较小的图像。此外，设计轻量化的自矫

正检测方法 LSC-RTDETR，通过矫正特征提取

网络输出的特征图，提升了整个低光照目标检测

的精度。消融实验表明 GL-RTDETR 方法各个

优化改进策略的有效性和合理性，较于基准 RT⁃
DETR，GL-RTDETR 的 mAP 提 高 了 2. 49%，

mmAP 提高了 2. 34%，召回率提升了 2. 09%，参

数量减少了 4. 95 M，模型大小减少了 13. 31 MB。

对比实验表明，GL-RTDETR 方法在低光照场景

中，具有较高的检测精度和检测效果。然而在实

验过程中，发现本文方法对密集目标的检测效果

还有待提高，下一步研究工作将聚焦于特征融合

网络的设计，探索改进思路，进一步提高低光照

密集目标的检测效果并将该方法集成嵌入到摄

像头上。

图 8　不同算法的可视化结果对比图

Fig. 8　Comparison of visualization results of different algorithms
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