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低光图像目标检测的优化研究
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摘　 要:
 

针对现有目标检测算法处理低光照场景数据集存在检测精度低、鲁棒性不足的问题,提出一种基于 YOLOv11n 的低

光照目标检测算法模型 YOLOv11n_CPM。 首先,通过对 SPPF 模块基于跨阶段局部网络(CSPNet)结构进行改进,并引入金字

塔压缩注意力,创新设计出多尺度特征融合模块 CSPP_SF,可有效建立更长距离的通道依赖关系,抑制背景噪声,实现参数共

享、提升计算效率和检测性能、扩大感受野;其次,通过引入坐标注意力并替换 CSPP_SF 模块的 SPPF,提出 CSPP_CA 模块,可
有效捕获方向位置和跨通道信息,减少计算量和参数量,实现模型轻量化;最后,引入 MPDIoU 损失函数,提升小目标检测效

果。 实验结果表明,本文提出的 YOLOv11n_CPM 算法模型在低光照图像场景实现了更好的检测精度和效果,在 ExDark 数据

集上的 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95 分别达到 77. 1%和 49. 8%,较原始 YOLOv11n 算法分别提高了 2. 1 和 1. 2 个百分点,
模型大小降低了约 40. 6%,模型参数量降低了约 41. 7%。 为进一步验证本模型算法有效性及泛化能力,在 LoLI-Street 数据集

11
 

000 张低光(Dense)图像上 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别达到 46. 7%和 33. 4%,较原始 YOLOv11n 算法分别提高了

4. 9 和 1. 8 个百分点,模型大小降低了约 40. 5%,模型参数量降低了约 41. 5%。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

insufficient
 

robustness
  

of
 

existing
 

object
 

detection
 

algorithms
 

in
 

processing
  

low - light
 

scene
 

datasets,
 

a
 

low - light
 

object
 

detection
 

algorithm
 

model
 

YOLOv11n _ CPM
 

based
 

on
 

YOLOv11n
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

module
 

CSPP_SF
 

is
 

designed
 

innovatively
 

by
 

improving
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

SPPF
 

module
 

based
 

on
 

the
 

Cross
 

Stage
 

Partial
 

Network
 

(CSPNet)
 

and
 

introducing
 

the
 

pyramid
 

squeeze
 

attention.
 

It
 

can
 

effectively
 

establish
 

a
 

longer - distance
 

channel
 

dependence
 

relationship,
 

suppress
 

background
 

noise,
 

realize
 

parameter
 

sharing,
 

improve
 

calculation
 

efficiency
 

and
 

detection
 

performance,
 

and
 

expand
 

the
 

receptive
 

field.
 

Secondly,
 

by
 

introducing
 

coordinate
 

attention
 

and
 

replacing
 

the
 

SPPF
 

of
 

the
 

CSPP_SF
 

module,
 

The
 

CSPP_CA
 

module
 

is
 

proposed,
 

which
 

can
 

effectively
 

capture
 

the
 

direction
 

position
 

and
 

cross - channel
 

information,
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

and
 

parameters,
 

and
 

realize
 

the
 

model
 

lightweight.
 

Finally,
 

the
 

MPDIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

the
 

small
 

object
 

detection
 

effect.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

YOLO11n_CPM
 

algorithm
 

model
 

achieves
 

better
 

detection
 

accuracy
 

and
 

effect
 

in
 

low-light
 

scene
 

images,
 

and
 

the
 

mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5:0. 95
 

on
 

the
 

ExDark
 

dataset
 

reach
 

77. 1%
 

and
 

49. 8%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv11n
 

algorithm,
 

it
 

improves
 

2. 1
 

and
 

1. 2
 

percentage
 

points,
 

reduces
 

the
 

model
 

size
 

by
 

about
 

40. 6%,
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

by
 

about
 

41. 7%.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

verify
 

that
 

effectiveness
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

the
 

mAP@ 0. 5
 

and
 

mAP@ 0. 5 ∶ 0. 95
 

values
 

are
 

46. 7%
 

and
 

33. 4%
 

respectively
 

on
 

11
 

000
 

low-light
 

(dense)
 

images
 

from
 

the
 

LoLI-Street
 

dataset,
 

which
 

are
 

4. 9
 

and
 

1. 8
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLOv11n
 

algorithm,
 

respectively.
 

The
 

model
 

size
 

was
 

reduced
 

by
 

about
 

40. 5%
 

and
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

was
 

reduced
 

by
 

about
 

41. 5%.
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0　 引　 言

目标检测作为计算机视觉领域的核心研究方

向,已在车辆检测、遥感监测、医学图像分析、农业、
安防监控等多个领域取得成熟应用。 然而,主流目

标检测算法大多基于正常光照条件进行相关研究,



当应用于低光场景时,该类算法的性能会显著下降。
相较于正常光照场景,低光照场景下的图像通常伴

随着高噪声、低对比度和细节丢失等问题,导致低光

照场景和正常光照场景之间存在差异性,针对正常

光照场景的算法往往不能有效应用于低光照场

景[1] ,为此,研究如何提升低光场景下图像目标检

测的性能,对于解决实际问题具有重要的理论与实

际应用价值[2] 。
目前,提升低光照场景目标检测性能的方法主

要分为 3 类,第一类研究将可见光与红外图像融合

为高质量图像后进行检测,如文献[3]提出一种残

差网络将弱光条件的可见光与红外图像融合,然后

对融合图像进行检测,但该方法在目标数量较多的

场景下,容易出现目标效果融合不均衡的问题。 文

献[4]提出了一种基于可见光-红外图像的双模态

特征融合的目标检测算法,提升了检测精度,但该模

型检测的实时性和适用性方面仍需提升;第二类研

究通过图像增强技术先对图像进行预处理,提升图

像质量后再进行检测,如文献[5-6],其中文献[6]
仍需提升密集目标检测场景的检测效果,因此无法

确保低光增强算法效果;第三类研究通过设计新的

网络结构或检测算法,直接进行目标检测,如文献

[7],通过对 YOLOv8 网络模型改进为 CDD-YOLO,
提升了检测精度。

本文提出一种基于 YOLOv11n 的优化改进方

法,新设计出 YOLO11n_CPM 模型算法,对数据直接

进行检测。 首先,提出多尺度特征融合改进模块

CSPP_SF,通过对 SPPF 模块进行基于跨阶段局部

网络(CSPNet[8] )结构改进,并引入金字塔压缩注意

力,可有效建立更长距离的通道依赖关系,抑制背景

噪声,实现参数共享提升计算效率和检测性能扩大

感受野;其次,通过引入坐标注意力并替换 CSPP _
SF 模块的 SPPF, 提出 CSPP _ CA 模块, 并替换

YOLOv11n 网络结构中的 C2PSA 模块;最后,引入

MPDIoU[9]损失函数替换 CIoU 损失函数。 实验结果

表明,新提出的 YOLO11n_CPM 模型算法在 ExDark
数据集上的检测性能得到了提升,进一步在 LoLI-
Street 数据集 11

 

000 张低光( Dense)图像上验证了

本模型算法的有效性及泛化能力,证明该算法在低

光场景下具备更优的检测表现。

1　 相关工作

1. 1　 卷积神经网络

杨立昆(Yann
 

LeCun)等 1998 年提出 LeNet,形
成现代卷积神经网络的雏形,卷积神经网络一般由

输入层、交替的卷积层与池化层、全连接层及输出层

构成。 如图 1 所示,2012 年,多伦多大学的亚历克

斯克里泽夫斯基(Alex
 

Krizhevsky)等采用修正线性

单元( Rectified
 

Linear
 

Unit,
 

ReLU) 作为激活函数,
提出了著名的 AlexNet,并取得当年 ILSVRC 图像分

类比赛的冠军,成为深度学习发展史上的重要拐

点[10] 。 随后,学术界和工业界通过设计更深的网络

层次和更巧妙的创新技术(如残差连接和 Inception
模块)。 深度卷积神经网络实现了快速的发展与结

构改进,并相继提出 VGGNet、GoogLeNet、ResNet 等

网络模型[11] 。

x
输入层

H1
卷积层

H2
池化层

H3
卷积层

H4
池化层

H5~HR
全连接层 输出层

图 1　 卷积神经网络结构

Fig.
 

1　 Convolutional
 

Neural
 

Network
 

Structure

1. 2　 目标检测

目标检测技术发展大致分为两个阶段,即基于

传统算法阶段和基于深度学习算法阶段,在传统算

法阶段,检测器完全依靠人设计的先验特征,这类特

征难以用一套精准的语言和数学方程定义,因此设

计通用且可靠的目标检测器面临较大挑战[12] 。
2014 年,Girshick 等[13] 将基于卷积神经网络特

征应用到目标检测场景,提出了 R-CNN 算法,标志

着目标检测进入基于深度学习算法阶段。 此后,目
标检测算法的研究,随着深度学习网络的革新实现

了飞速发展,相关算法大体分为两种类型:两阶段检

测算法和单阶段检测算法。 两阶段目标检测算法在

检测精度方面表现出色,但计算速度较慢,单阶段检

测算法以其更简洁、更具潜力等优势已成为目标检

测领域的主流框架[14] ,其中 YOLO 系列是应用较广

泛、效果较优的目标检测方法。
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1. 3　 YOLO 介绍

YOLOv1 ( You
 

Only
 

Look
 

Once ) 是由 Redmon
等[15]于 2016 年采用卷积神经网络实现的端到端目

标检测方法,是首个实时目标检测方法,也是最早出

现的单阶段目标检测方法。 YOLOv1 使用串联的卷

积模块组成主干网络,结构简单,检测速度快,泛化

能力好,开辟了基于深度学习的目标检测技术路线,

引发了目标检测领域的巨大变革。 随后,YOLO 系

列模型发布了多个改进版本, 包括 YOLOv2 至

YOLOv11,其中,YOLOv11[16] 是由 Ultralytics 团队于

2024 年 10 月提出,通过引入 C3K2 和 C2PSA 模块,
提升了小目标和重叠目标的特征提取能力,但增加

了模型的实现复杂度,进而导致训练成本和资源需

求显著提升,网络结构如图 2 所示。

X

图 2　 YOLOv11 网络结构

Fig.
 

2　 YOLOv11
 

Network
 

Structure

　 　 根据网络模型深度与宽度的差异,YOLOv11 分

为 5 种不同规格的模型[17] , 分别为 YOLOv11n、
YOLOv11s、 YOLOv11m、 YOLOv11l、 YOLOv11x。 本

文选择参数量最少的 YOLOv11n 作为基准模型,通
过改进并提出 CSPP_SF、CSPP _CA 两个模块,并融

合金字塔压缩注意力和坐标注意力机制,进一步引

入 MPDIoU 损失函数,旨在探索一种在低光照场景

下提升图像检测性能、同时实现更轻量化模型的新

方法。

2　 结构优化

2. 1　 融合注意力

注意力机制起源于对人类视觉机制的研究,最
早出现在机器翻译领域,现已成为深度学习的重要

理论基础[18] 。 视觉系统会关注图像中有利于判断

的信息,并忽略不相关的信息,研究表明,将注意力

机制融入卷积神经网络模型可以提升检测性能[19] ,
如文献[20]通过引入注意力机制,提升了小目标检

测效果。
2. 1. 1　 坐标注意力

坐标注意力(Coordinate
 

Attention,CA)机制[21] ,
是用精确的位置信息对通道关系和远程依赖进行编

码,其可以捕获方向感知、位置感知和跨通道的特征

信息[22] 。 坐标注意力结构如图 3 所示,可被看作一

个计算单元,用于增强网络的特征表达能力,包括坐

标信息嵌入和坐标注意力生成两个步骤,假设输入

特征张量为 X = [x1,x2,…,xc] ∈ℝ C×H×W(高度为H,
宽度为W,通道数为C),图中“X

 

Avg
 

Pool”和 “Y
 

Avg
 

Pool”分别表示一维水平全局池化和垂直全局池化,
r 表示缩减因子。

(1)坐标信息嵌入

CA 对输入 X 使用池化核的 2 个空间范围(H,
1) 和(1,W),分别沿水平和垂直方向对每个通道进

行编码,池化后的特征图的高度为 h(0 ≤ h < H),
宽度为 w(0 ≤ w < W),因此,第 c(0 ≤ c < C) 个通

道在高度为 h 的输出可表示为下式:
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zhc(h) = 1
W ∑

0≤i < W
xc(h,i) (1)

　 　 同理, 第 c((0) ≤ c ≤ C) 个通道在宽度为 w的

输出可表示为:

zwc (w) = 1
H ∑

0≤j < H
xc( j,w) (2)

　 　 其中, xc(h,i) 表示输入特征图中通道为 c、 坐

标为 (h,i) 的分量; xc( j,w) 表示输入特征图中通

道为 c、 坐标为 ( j,w) 的分量。
上述两个变换分别沿水平和垂直两个空间方向

聚合特征,得到一对方向感知特征图 zhc zwc 。 此外,
这两个转换注意力模块能够捕获沿一个空间方向的

长距离依赖关系,同时保留沿另一个空间方向的精

确位置信息,有助于网络更准确地定位感兴趣目

标[23] 。

X X1

1

1 1

1

1

1

1

图 3　 坐标注意力模块结构

Fig.
 

3　 Structure
 

of
 

the
 

Coordinate
 

Attention
 

Module

　 　 (2)坐标注意力生成

CA 首先对第一步生成的聚合特征图进行级联

(zh 表示沿X轴方向平均池化后的输出,zw 表示沿Y轴

方向平均池化后的输出),然后将送入共享的1 × 1 卷

积变换函数F1(·),得到中间特征 f 表示如下式:
f = δ(F1([ zh,zw])) (3)

　 　 其中, [·,·] 表示沿空间维度的级联操作; δ(·)
表示非线性激活函数; f ∈ℝ C/ r×(H+W) 是在水平和垂直

方向上编码空间信息的中间特征图;r 为缩减因子。
然后沿空间维度将 f 拆分为两个单独的张量

f
  h ∈ℝ C/ r×H 和f

  w ∈ℝ C/ r×W。 再通过两个独立的 1×1
卷积层 Fh(·) 和Fw(·), 将 f

  h 和 f
  w 分别变换为与输

入 X 具有相同通道数的张量,经过 Sigmoid 函数激活

之后分别得到特征图在高度和宽度方向的注意力权

重 gh 和 gw:
gh = σ(Fh( fh)) (4)
gw = σ(Fw( fw)) (5)

　 　 接着分别对 gh 和 gw 进行扩展并用作注意力权

重,通过下式计算得到输出特征图:
yc( i,j) =xc( i,j) ×gh

c( i) ×gw
c ( j) (6)

　 　 由上述过程可得出,CA 注意力具备三方面优

势。 首先,实现简单;其次,可以利用位置信息,准确

地定位感兴趣的区域;最后,可以有效地捕获通道间

的关系。
 

2. 1. 2　 金字塔压缩注意力

金字塔压缩注意力( Pyramid
 

Squeeze
 

Attention,
PSA) [24]是一种高效的多尺度通道注意力,可有效

提取和利用不同尺度特征图的空间信息,同时可以

建立更长距离的通道依赖关系[25] 。 本文假设输入

特征图为 X,S = 4,G = 4, PSA 结构如图 4 所示,实
现过程主要分为 4 个步骤:

X

C
W

H H

W

C/4 C/4 C/4 C/4

F0 F1 F2 F3

F0 F1 F2 F3

F0 F1 F2 F3

H

W

C/4 C/4 C/4 C/4

F0 F1 F2 F3

F

F0 F1 F2 F3

图 4　 PSA 结构

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

the
 

PSA
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　 　 (1)通过,SPC 模块,如图 5 所示,获取输入特征图

X 的不同尺度特征图,并进行拼接生成特征图 F′。
(2)生成通道注意力向量,通过 SEWeight 模块

提取特征图 F′ 的注意力向量。
(3)权重标定(校准),通过 Softmax 重新校准通道

注意力向量,获得多尺度通道的重新校准权重W′。
(4)将特征图 F′与重新校准权重 W′进行元素积

操作。
最后,可以获得具有更丰富信息的多尺度特征

图 F。

C

X

F0

F1

F2

F3

C/4

C/4

C/4

C/4

ConvK0?K0G0

ConvK1?K1G1

ConvK2?K2G2

ConvK3?K3G3

F′

Concat

图 5　 SPC 模块结构

Fig.
 

5　 Structure
 

of
 

the
 

SPC
 

module

2. 2　 提出新模块

2. 2. 1　 CSPP_SF 模块

快速空间金字塔池化( Spatial
 

Pyramid
 

Pooling-
Fast,SPPF) 是 YOLOv11 中的模块,结构如图 6 所

示,通过池化操作将多个不同尺度的特征图进行融

合,生成具有丰富上下文信息的特征图[26] 。
X

W

H

C1

H

W C2

X′

图 6　 SPPF 模块结构

Fig.
 

6　 Structure
 

of
 

the
 

SPPF
 

module

　 　 本文在 CSPNet 思想基础上,引入金字塔压缩

注意力(Pyramid
 

Squeeze
 

Attention,PSA)对 SPPF 进

行改进,提出 CSPP_SF 模块,如图 7 所示,该模块将

输入特征图 X 分为两部分进行计算,一部分由残差

模块和 SPPF 进行运算处理,另一部分做恒等映射,
然后将两部分结果拼接实现信息互补,最后通过金

字塔压缩注意力提取空间信息,建立更长距离的通

道依赖关系,抑制背景噪声,提升检测效果,具有参

数共享、提升计算效率、扩大感受野等优点。

X′

X

W

H

C1

C2

W

H

图 7　 CSPP_SF 模块结构图

Fig.
 

7　 Structure
 

of
 

the
 

CSPP_SF
 

Module

2. 2. 2　 CSPP_CA 模块

YOLOv11 中 C2PSA 模块如图 8 所示,通过引入

多头自注意力机制获取长距离依赖,具有并行计算、
动态权重等优点,然而多头自注意力也存在计算量

大、参数量多的缺点。 与 CSPP_SF 模块同理,提出

CSPP_CA 模块,如图 9 所示,该模块通过引入坐标

注意力并替换多头自注意力,可以获取方向感知、位
置感知和跨通道信息,减少计算量,达到更加精准地

识别图像中感兴趣的内容,最后通过 PSA 注意力提

取空间信息,建立更长距离的通道依赖关系,抑制背

景噪声,扩大感受野,从而提升检测效果增强逻辑递

进关系。

图 8　 C2PSA 模块结构

Fig.
 

8　 Structure
 

of
 

the
 

C2PSA
 

Module

W

H

W

H

C1

C2

X

X′

图 9　 CSPP_CA 模块结构

Fig.
 

9　 Structure
 

of
 

CSPP_CA
 

Module
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2. 2. 3　 网络结构

通过将 CSPP_SF 模块和 CSPP_CA 模块分别替

换 YOLOv11n 网络中的 SPPF 和 C2PSA 后,得到新的

网络模型 YOLOv11n_CPM,网络结构如图 10 所示。

X

图 10　 YOLOv11n_CPM 模型网络结构

Fig.
 

10　 Network
 

Structure
 

of
 

YOLOv11n_CPM
 

Model

2. 3　 损失函数

YOLOv11 使用 CIoU[27]作为网络的边界框损失

函数,计算公式如下式:

LCIoU = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+ αυ (7)

　 　 其中, ρ2(b,bgt) 为预测框 b与真实框 bgt 中心点

的欧氏距离平方。
　 　 CIoU 对于小目标的检测效果较差,MPDIoU 基

于几何矩形特性,直接计算预测框与真实框顶点的

距离,不仅具有 CIoU 的核心特性,而且解决了小目

标定位不足的问题,整体提升了模型的收敛速度和

检测精度[28] 。
MPDIoU 计算公式如下,假设真实框的左上角

坐标为 (xgt
1 ,ygt

1 ),右下角坐标为(xgt
2 ,ygt

2 ),预测框左

上角坐标为(xpr
1 ,ypr

1 ),右下角坐标为(xpr
2 ,ypr

2 ),d1,d2

表示左上角和右下角之间的欧几里德距离,如图 11
所示,变量 w 和 h 表示图像的宽和高。

d2
1 =(xpr

1 -xgt
1 ) 2 +(ypr

1 -ygt
1 ) 2 (8)

d2
2 =(xpr

2 -xgt
2 ) 2 +(ypr

2 -ygt
2 ) 2 (9)

MPDIoU = IoU -
d2

1

w2 +h2
-

d2
2

w2 +h2 (10)

　 　 当使用 MPDIoU 作为损失函数时,计算公式如式:

LMPDIoU = 1 - MPDIoU (11)

x2,y2
gt gt

x1,y1
gt gt

x1,y1
pr pr

d1

d2

w

hx2,y2
pr pr

图 11　 MPDIoU 损失函数计算示意图

Fig.
 

11　 Schematic
 

calculation
 

illustration
 

on
 

MPDIoU
 

loss
 

function

3　 实验结果分析

3. 1　 实验环境

本实验在以下硬件与软件环境中完成训练与测

试,具体配置见表 1。
表 1　 模型训练环境及配置

Table
 

1　 Environment
 

and
 

configuration
 

of
 

model
 

training

参数 实验环境

操作系统 Windows10
CPU Intel(R)

 

Core(TM)
 

i7-9700
GPU NVIDIA

 

Quadro
 

P2200
软件 Python3. 10

深度学习框架 PyTorch2. 0. 0
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3. 2　 评价指标

为了验证本研究改进算法的性能,采用模型大

小、参数量、mAP@ 0. 5%、mAP@ 0. 5:0. 95%、GFLOPs
作为 模 型 性 能 评 价 指 标。 mAP ( mean

 

Average
 

Precision)计算公式如下式:

mAP =
∑AP c

N
(12)

　 　 其中,mAP 表示目标检测中所有种类 AP 的平

均值; N 表示种类数量;C 表示类别。
3. 3　 数据集

ExDark[29]是一个公开数据集,包括 12 种类别,
共计 7

 

363 张低光照场景图片,该数据集专门用于

低光场景下的目标检测和图像增强研究。 为验证改

进算法的实际效果, 本实验将 ExDark 数据集按

9 ∶ 1 比例分为训练集和验证集,其中部分图像如图

12 所示。

图 12　 ExDark 数据集示例图像

Fig.
 

12　 Sample
 

images
 

of
 

the
 

ExDark
 

dataset

　 　 LoLI-Street[30]数据集包含 3 种低光强度水平,
总计 3. 3 万张图像, 为进一步验证本文提出的

YOLOv11n_CPM 模型算法效果,引入 LoLI-Street 数
据集中低光场景下的 11

 

000 张图像,并按 9 ∶ 1 比

例分为训练集和验证集。
3. 4　 实验分析

3. 4. 1　 消融实验

YOLOv11n_CPM 模型算法在 ExDark 数据集进

行 80 轮训练实验及消融实验,结果见表 2,从结果

可以看出,YOLOv11n_CPM 模型算法实现了检测性

能提升与轻量化,整体 mAP@ 0. 5 达到 77. 1%、mAP
@ 0. 5 ∶ 0. 95 达到 49. 8%, 模型大小降低了约

40. 6%,模型参数量降低了约 41. 7%。
　 　 YOLOv11n 模型与 YOLOv11n _ CPM 模型在

ExDark 数据集训练的 PR 曲线对比,如图 13 所示,
其中图 13(a)为 YOLOv11n 模型 PR 曲线、图 13(b)
为 YOLOv11n_CPM 模型 PR 曲线。
　 　 YOLOv11n_CPM 模型算法在 ExDark 数据集训

练检测示例如图 14 所示。

表 2　 不同模型算法在 ExDark 数据集结果对比

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

model
 

algorithms
 

on
 

the
 

ExDark
 

dataset

算法 模型大小(MB) Parameters mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % GFLOPs
YOLOv11n 14. 10 7

 

276
 

804 75. 0 48. 6 10. 2
YOLOv11n+MPDIoU 14. 10 7

 

276
 

804 76. 2 49. 8 10. 2
YOLOv11n+CSPP_SF 15. 50 8

 

014
 

792 76. 1 49. 2 10. 8
YOLOv11n+CSPP_CA 6. 95 3

 

503
 

456 74. 6 48. 3 7. 1
本文方法 8. 37 4

 

241
 

444 77. 1 49. 8 7. 8

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Pr
ec
is
io
n

Recall
(a)

 

YOLOv11n 模型 PR 曲线

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Pr
ec
is
io
n

Recall
(b)

 

YOLO11n_CPM 模型 PR 曲线

图 13　 PR 曲线对比图

Fig.
 

13　 Comparison
 

of
 

PR
 

curves
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图 14　 训练与检测示例图

Fig.
 

14　 Example
 

diagram
 

of
 

training
 

and
 

detection

3. 4. 2　 验证实验

为进一步验证 YOLOv11n_CPM 模型算法的有

效性及泛化能力, 在 LoLI - Street 数据集中选取

11
 

000 张低光(Dense)图像进行 80 轮训练,实验结

果见表 3,其中 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别

达到 46. 7%和 33. 4%,较原始 YOLOv11n 算法分别

提高了 4. 9 和 1. 8 个百分点,模型大小降低了约

40. 5%,模型参数量降低了约 41. 5%。
表 3　 不同模型算法在 LoLI-Street 子数据集上的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

model
 

algorithms
 

on
 

the
 

LoLI-Street
 

subset

算法 模型大小 / MB Parameters mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % GFLOPs

YOLOv11n 14. 20 7
 

308
 

560 41. 8 31. 6 10. 3

本文方法 8. 45 4
 

273
 

200 46. 7 33. 4 7. 9

　 　 YOLOv11n 模型与 YOLOv11n _ CPM 模型在

LoLI-Street 子数据集上训练得到的 PR 曲线对比,
如图 15 所示,其中,图 15(a)为 YOLOv11n 模型 PR
曲线、图 15(b)为 YOLOv11n_CPM 模型 PR 曲线。

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

Pr
ec
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n

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Pr
ec
is
io
n

(a)
 

YOLOv11n 模型 PR 曲线　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

YOLOv11n_CPM 模型 PR 曲线　 　 　 　 　 　 　
图 15　 PR 曲线对比图

Fig.
 

15　 Comparison
 

of
 

PR
 

Ccurves

4　 结束语

为解决低光照场景目标检测精度低、效果差问

题,本文提出一种基于 YOLOv11n 的低光照场景目

标检测模型 YOLOv11n_CPM。 首先,设计多尺度特

征融合改进模块 CSPP_SF,通过对 SPPF 模块进行

基于跨阶段局部网络(CSPNet)结构进行改进,并引

入金字塔压缩注意力,可有效建立更长距离的通道
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依赖关系,抑制背景噪声,实现参数共享,提升计算

效率和检测性能,扩大感受野;其次,通过引入坐标

注意力并结合 CSPP _SF 模块原理,提出 CSPP _CA
模块,可有效捕获方向位置和跨通道信息,减少计算

量和参数量;最后,引入 MPDIoU 损失函数,基于几

何矩形特性,不仅简化计算过程,而且改进了小目标

定位不足的问题,整体提升了模型的收敛速度和检

测精度。 实验结果表明,YOLOv11n_CPM 模型提升

了低光照场景目标检测性能,在 ExDark 数据集上的

mAP@ 0. 5 和 mAP @ 0. 5:0. 95 分别达到 77. 1%和

49. 8%,较原始 YOLOv11n 算法分别提高了 2. 1 和

1. 2 个百分点,模型大小降低了约 40. 6%,模型参数

量降低了约 41. 7%。 为进一步验证本模型算法有

效性及泛化能力,在 LoLI-Street 数据集 11
 

000 张低

光(Dense)图像上 mAP@ 0. 5 和 mAP@ 0. 5:0. 95 分

别达到 46. 7%和 33. 4%,较原始 YOLOv11n 算法分

别提高了 4. 9 和 1. 8 个百分点,模型大小降低了约

40. 5%,模型参数量降低了约 41. 5%。 后续研究可

探索在 YOLOv11 其他尺寸模型上的效果验证及改

进,以及多模态内容目标检测。
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