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一种基于SAM-MSFF网络的低照度目标检测方法

江泽涛 1，李 慧 1*，雷晓春 1，朱玲红 2，施道权 1，翟丰硕 1

（1. 桂林电子科技大学广西图像图形与智能处理重点实验室，广西桂林 541004；2. 南昌航空大学，江西南昌 330063）

摘　要：　由于低照度图像具有对比度低、细节丢失严重、噪声大等缺点，现有的目标检测算法对低照度图像

的检测效果不理想 . 为此，本文提出一种结合空间感知注意力机制和多尺度特征融合（Spatial-aware Attention 
Mechanism and Multi-Scale Feature Fusion，SAM-MSFF）的低照度目标检测方法 . 该方法首先通过多尺度交互内存

金字塔融合多尺度特征，增强低照度图像特征中的有效信息，并设置内存向量存储样本的特征，捕获样本之间的

潜在关联性；然后，引入空间感知注意力机制获取特征在空间域的长距离上下文信息和局部信息，从而增强低照

度图像中的目标特征，抑制背景信息和噪声的干扰；最后，利用多感受野增强模块扩张特征的感受野，对具有不

同感受野的特征进行分组重加权计算，使检测网络根据输入的多尺度信息自适应地调整感受野的大小 . 在

ExDark 数据集上进行实验，本文方法的平均精度（mean Average Precision，mAP）达到 77.04%，比现有的主流目标检

测方法提高 2.6%~14.34%.
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Abstract:　The existing object detection methods are insufficient for low-light images due to their intrinsic property 
such as low contrast, detail loss and high noise.  To solve this problem, a low-light object detection method that combines 
spatial-aware attention mechanism with multi-scale feature fusion (SAM-MSFF) is proposed.  Firstly, multi-scale features 
are fused by multi-scale interactive memory pyramid to enhance effective information under low-illumination condition, 
and features of memory vector storage samples are set to capture potential correlation between samples.  Then, a spatial-
aware attention mechanism is introduced to obtain long-distance context information and local information of features in 
spatial domain, thereby enhancing the object features in low-light images and suppressing the interference of background in⁃
formation and noise.  Finally, multiple receptive field enhancement module is used to expand receptive field of the features, 
and the features with different receptive fields are grouped and re-weighted, so that detection network can adaptively adjust 
the size of receptive field according to input multi-scale information.  Experimental results on the ExDark dataset show that 
mAP (mean Average Precision) of the proposed method reaches 77.04%, which is 2.6%~14.34% higher than existing main⁃
stream object detection methods.
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1　引言

目标检测是众多视觉任务的基础，被广泛应用到

各种实际应用中，如自动驾驶［1］、工业检测［2］、无人机侦

察［3］以及军事打击［4］等 . 在照度低、曝光不足的环境中

拍摄出的图像会出现多种退化现象，其成像质量下降

表现为亮度低、对比度低、图像噪声增多、细节丢失严

重等 . 图像的退化不仅影响人类对图像的主观视觉体

验，而且会降低目标检测器的性能 . 这可能为夜间目标

识别、低照度环境下的工业检测等领域带来潜在的

风险 .
随着目标检测的发展，目标检测器主要分为双阶

段目标检测器和单阶段目标检测器 . 但是这些检测器

主要用来检测正常照度图像，而对低照度图像检测效

果不理想 . 双阶段目标检测器以 Faster R-CNN［5］为代

表，对于Faster R-CNN，在第一阶段，将主干网络提取到

的特征图送入 RPN（Region Proposal Network）中，RPN
生成大量的候选区域；在第二阶段，通过RoI（Region of 
Interest）操作从每个候选区域中提取特征，用于分类和

边界框回归任务 . 单阶段目标检测器以YOLO系列［6~10］

为代表，YOLOv1将输入图像划分为S×S的网格，对每个

网格预测N个边界框；YOLOv2-YOLOv4使用K-means聚
类方法生成锚框，然后根据锚框来预测边界框相对于先

验框的偏移量；YOLOv5采用Mosaic数据增强、自适应图

片缩放等机制对输入的图像进行预处理，在训练过程中

自适应地计算最佳锚框值 . YOLOX采用无锚机制进行

预测，并将分类和定位任务解耦 . 为了满足不同的任务

需求，YOLOX 分为 YOLOX-S，YOLOX-M，YOLOX-L，
YOLOX-X这4个不同规模的版本，其中，YOLOX-X版本

的参数量最大，对图像的检测精度最高 . 由于双阶段检

测器产生大量的候选框，并且在第二阶段需要对候选框

进行二次修正，所以双阶段检测器检测精度高，但是检

测速度较慢 . 单阶段检测器省略了产生候选框的过

程，节约了时间成本 . 因此，单阶段目标检测器速度快，

但是精度较低 . 在近几年的发展中，单阶段目标检测器

可以很好地权衡精度和速度，在工业中被大量使用 .
针对现有目标检测器对低照度图像检测效果不佳

的问题，Wang等［11］提出一种正常照度图像和低照度图

像联合适应的框架，通过渐进式域适应来减小正常照

度图像和低照度图像之间的语义差距 . 但是该方法只

针对低照度场景中的人脸检测，缺少泛化性，而且检测

精度较低 . 此外，该方法的网络结构过于复杂，不能进

行端到端的训练 . Miao等［12］采用先增强后检测的两步

策略，首先利用 MSR（Multi-Scale Retinex）算法增强夜

间图像，提升图像的对比度和细节信息，然后将图像

送入 YOLOv3 网络中进行检测 . 该方法无法满足实时

检测的要求，不能对探测器的性能带来实质性的改

善 . 之后，Xiao 等［13］在 RFB-Net 的基础上，提出一种

具有特殊设计的特征金字塔网络和上下文融合网络

的夜视探测器 . 该检测器虽然能够满足实时监测的

要求，但是对低照度图像的检测精度仍有待提高 . 目

前，低照度目标检测的研究成果较少，具有很大的研

究空间 .
本文针对低照度图像存在对比度低、细节丢失严

重、噪声大等缺点，导致现有的目标检测器对低照度图

像检测效果极差的现象，提出一种结合空间感知注意

力 机 制 和 多 尺 度 特 征 融 合（Spatial-aware Attention 
Mechanism and Multi-Scale Feature Fusion，SAM-MSFF）
的低照度目标检测方法 . 其主要贡献如下 .

（1）提出多尺度交互内存金字塔结构 . 通过融合多

层次多尺度的特征来增强低照度图像特征中的有效信

息，有利于后续模块能够提取到关键的特征信息；并且

设置内存向量存储样本的特征，建立不同样本之间的

潜在关联性，从而抽象出属于同一类别物体之间相似

的高级特征，提升模型的泛化能力 .
（2）提出空间感知注意力机制 . 通过建立部分像素

之间的关系来获取低照度图像特征中的长距离上下文

信息，利用池化和卷积操作来提取低照度图像特征中

的局部信息；然后将长距离上下文信息和局部信息编

码到低照度图像特征中，从而突出低照度图像中的目

标物体，增强低照度图像中的目标物体和背景区域的

可辨别性 .
（3）提出多感受野增强模块，该模块采用具有不

同扩张率的空洞卷积分组并行提取低照度图像特

征；然后为每组特征赋予不同的权重，使网络根据目

标物体的尺度自适应地调整感受野的大小；最后将

包含不同尺度信息的特征进行融合，提高对目标识

别的效率 .
实验结果表明，该方法能够进行端到端训练并且

有效提升目标检测器对低照度图像的目标检测性能 .
2　相关工作

为了增强目标检测器对低照度图像特征的提取能
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力，本文主要从低照度图像特征增强和低照度图像特

征融合两方面进行改进 . 使用注意力机制可以增强低

照度图像中的目标特征，减少背景噪音的干扰 . 空洞

卷积在扩大感受野的同时保持特征图的大小不变，能

够减少特征信息丢失 . 因此，本文在特征融合模块中

采用空洞卷积来扩张感受野，融合不同感受野的特

征，从而自适应地检测低照度图像中不同大小的物体 .
2. 1　注意力机制

注意力机制在很多视觉任务中起着重要作用，如

目标检测、图像分割等 . 注意力机制通过在特征图中添

加权重，从而突出特征中的重要信息，使神经网络专注

于感兴趣的区域 . 近年来，注意力机制蓬勃发展，衍生

了很多注意力方法 . SENet（Squeeze-and-Excitation Net⁃
works）［14］将二维的特征图压缩成一维的向量，从而高

效地构建通道之间的依赖关系 . CBAM（Convolutional 
Block Attention Module）［15］由通道注意力机制和空间

注意力机制两部分组成，分别从通道和空间两个维度

对特征进行优化 . 非局部注意力机制［16］通过建立特

征图中每对像素之间的关系来捕获长距离依赖关系 .
2. 2　空洞卷积

当识别尺寸较大的物体时，特征层需要更大的感

受野 . 通常情况下，我们通过增加卷积层或下采样层来

增大特征层的感受野 . 但是，一方面，简单增加卷积层

的数量会引入更多的参数，增加计算成本，并且过深的

网络由于优化困难会导致过拟合；另一方面，增加下采

样层会减小特征层的大小，从而导致信息丢失 . 因此，

如何在保持高分辨率特征图的同时构建一个能够实现

大感受野的模型一直是目标检测的关键问题 . 空洞卷

积可以在增加感受野的同时保持特征图的尺寸不变 .

与正常卷积不同，空洞卷积引入了一个被称为“扩张率

r”的超参数 . 该参数定义了在处理数据时卷积核各值

之间的间距，空洞卷积在普通卷积的卷积核中的非零值

之间插入 r - 1个零值 . 空洞卷积的感受野计算公式为

k′= k + (k - 1) ´ (r - 1) （1）
其中，k为空洞卷积核的大小；k′为与空洞卷积感受野等

效的普通卷积的卷积核大小 . 空洞卷积后特征图大小

的计算公式为

f = é
ë
êêêê i + 2p - k - (k - 1)´(r - 1)

s
ù
û
úúúú + 1 （2）

其中，i为原始特征图的大小；p为空洞卷积的填充数；s

为空洞卷积的步长；f为特征图的大小 .
3　本文方法

3. 1　SAM-MSFF网络框架

YOLOv4对正常照度图像目标检测精度较高，而对

低照度图像目标检测效果很差 . 其根本原因是低照度

图像对比度低、信噪比低、图像信息损失严重，导致YO⁃
LOv4无法提取到丰富的特征信息，从而影响了目标检

测效果 . 为了更好地提取到低照度下的图像目标特征

信息，本文提出一种 SAM-MSFF的网络框架 . 该框架以

YOLOv4 为基础，保留 YOLOv4 的骨干网络 CSPDarknet
（Cross Stage Partial Darknet）53［17］、空间金字塔池化模

块［18］（Spatial Pyramid Pooling，SPP）和检测头 3个部分 .
在此基础上，增加多尺度交互内存金字塔（Multi-scale 
Interactive memory Pyramid，MIP）、空间感知注意力机制

（Spatial-aware Attention Mechanism，SAM）和多感受野

增强模块（Multiple Receptive field Enhancement Module，
MREM），其网络结构如图1所示 .

首先，将低照度图像送入CSPDarknet53网络和 SPP
网络中提取特征；其次，通过多尺度交互内存金字塔网

络对提取到的特征进行多层次多尺度融合，增强低照

度图像特征的表示能力，并设置内存向量保存样本的

图1　SAM-MSFF网络框架
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特征，建立样本之间的关系；然后，利用空间感知注意

力机制同时捕获特征长距离依赖关系和局部依赖关

系，通过结合长距离信息和局部信息，有效抑制背景信

息和噪声的干扰，从而突出低照度图像特征中的目标

区域；接着，引入多感受野增强模块自适应调整特征的

感受野，提升低照度目标检测器对不同尺度物体的检

测能力；最后，将特征送入检测头，由检测头执行对目

标的定位和完成目标检测任务 .
3. 2　多尺度交互内存金字塔

由于低照度图像细节丢失严重，CSPDarknet53 网

络提取到的特征包含的有效信息较少 . 为了增强低照

度图像特征的表示能力，本文提出一种多尺度交互内

存金字塔模块 . 目前，常用的特征金字塔网络包括FPN
（Feature Pyramid Networks）［19］，PANet（Path Aggregation 
Network）［20］，BiFPN（Bidirectional Feature Pyramid Net⁃
work）［21］等 . 它们在目标检测任务中，取得了较好的效

果 . 但这些特征金字塔网络只是对不同层次的特征进

行简单的融合，无法获取更深层次的特征表示 . 与之前

提出的特征金字塔网络不同，多尺度交互内存金字塔

网络通过融合多层次多尺度的特征来加强层间特征信

息交流，增强低照度图像特征的表示能力，并且设置内

存向量存储样本的特征，捕获不同样本之间的相关性，

从而抽象出同一类别物体之间相似的高级特征，提升

模型的泛化能力 .
本文的多尺度交互内存金字塔结构如图 1 所示 .

它将骨干网络的输出表示为{P1 P2 P3 P4}，相对于输

入图像的步长为{321684}，P5 是对 P4 上采样得到

的 特 征 图 . 本 文 分 别 将 {P1 P2 P3}，{P2 P3 P4} 和

{P3 P4 P5}送入内存机制中 . 内存机制能够融合相邻

层的多尺度特征，并学习整个数据集最具区别性的特

征，达到增强低照度图像特征中有效信息的目的 . 内存

机制的结构如图 2 所示 . 以{P3 P4 P5}为例，首先，对

P3 和 P5 分别进行上采样和下采样，使它们的特征图尺

寸和通道数与P4相同 . 然后，将{P3 P4 P5}在通道维度

上进行拼接得到特征图F，其中，P3 为浅层特征包含更

多的细节信息，P4 为中间特征既包含细节信息又包含

语义信息，P5为顶层特征可以挖掘更丰富的语义信息 .
将 3 层特征进行融合，使语义信息和细节信息相互补

充，显著提高模型的特征表达能力 . 然后，通过 1×1 的

卷积降低 F的通道数，得到特征 F′. 调整 F′的维度，将

F′重塑为 AÎRN ´C，N 为特征图像素的个数，C 为特征

图的通道数 . 全连接层 M1 ÎRd ´C 和 M2 ÎRd ´C 是 2 个

可学习、可共享的内存单元，它们能够存储样本特征，

隐含地构建所有样本的相关性 . 将 F′送入全连接层

M1，然后对特征图进行Softmax计算得到O(ij)，O(ij)表示

第 i个像素与全连接层M1第 j行的相似性 . 根据得到的

相似特征图 O(ij) 来更新存储在全连接层 M2 的输入特

征，输出特征图E，计算公式如下：

O(ij)=
exp(F′M T

1 )

∑
i = 1

d

exp(F′M T
1 )

（3）

E =O(ij) M2 （4）

通过 1×1的卷积增加特征图E的通道数，并与特征

F 进行逐元素相加，最后使用 ReLU 函数进行激活 . 内

存机制输出的 3个特征图包含不同的特征信息，浅层特

征分辨率高，包含更多位置信息 . 但是由于经过的卷积

层较少，其包含的语义信息较少 . 高层特征具有更强的

语义信息，但是分辨率低，对位置信息的感知能力较

差 . 为了使低照度图像特征包含丰富的位置信息和语

义信息，将内存机制输出的特征通过自上而下的路径

进行上采样和自下而上的路径进行下采样，然后通过

横向连接合并相同尺寸大小的自底向上得到的特征图

和自顶向下得到的特征图，将位置信息强、语义信息弱

的特征图和位置信息弱、语义信息强的特征图相融合，

使每个层次的特征更具鲁棒性 .
3. 3　空间感知注意力机制

由于低照度图像对比度低、噪声大，神经网络提取

到的低照度图像特征中的背景信息和前景信息区分度

图2　内存机制
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不高，并且包含较多噪声 . 为了解决这一问题，本文提出

了空间感知注意力机制 . 现有的注意力机制在目标检测

中取得较好的效果，但是依然存在一些缺点，如：SENet
只考虑通道间的信息编码，而忽略了位置的重要性；

CBAM通过引入大尺寸核卷积来获取空间信息，而卷积

只能捕获局部的依赖关系，不能建立对视觉任务至关重

要的长距离依赖关系；非局部注意力机制需要建立特征

图中每对像素之间的关系，计算量较大 . 不同于之前的工

作，空间感知注意力机制能够同时建立局部依赖关系和

长距离依赖关系，增强低照度图像的特征的上下文信息，

进而更好地分离低照度图像中的前景特征和背景特征 .
在特征图中，像素和像素之间不是孤立存在的，同

一目标区域中的像素和像素之间存在联系 . 低照度图

像特征受背景信息和噪声的干扰，导致前景区域中部

分像素比较模糊，容易与噪声和背景混淆 . 因此，为了

区分前景区域和背景区域，需要聚合表示相似特征的

像素点 . 空间感知注意力机制首先通过计算部分像素

与像素之间的相似性，建立长距离依赖关系，从而有选

择性地聚集相似的特征，然后通过池化和卷积操作提

取局部特征，建立局部依赖关系，最后将长距离上下文

信息和局部信息编码到低照度图像特征中，增强表示

属于同一目标像素之间的联系，从而突出低照度图像

特征的前景区域 .
空间感知注意力机制的结构如图 3 所示 . 在第一

阶段，首先，分别在水平和垂直方向对特征FÎRC ´H ´W

进行平均池化操作，生成特征图Q和K，表达式为

Qc (h)=
1
W ∑

0 ≤ i <W

Fc (hi) （5）
Kc (w)=

1
H ∑

0 ≤ j <H

Fc ( jw) （6）
其中，Qc (h)表示特征 Q在像素点 (ch)处的值，Kc (w)表

示特征K在像素点 (cw)处的值 .

其次，调整 Q和 K的维度，使 QÎRC′´H，KÎRC′´W.
然后，将 Q 的转置和 K 相乘，得到特征图 U，UÎRH ´W，

计算公式为

U =QT K （7）
特征图 U 在部分像素之间建立关系，避免在相距

较远的像素之间建立大多数不必要的连接 . 与需要建

立每对像素之间关系的非局部注意力机制相比，该模

块的计算量较小 . 在第二阶段，首先，沿着通道方向使

用平均池化和最大池化操作来聚合特征中的空间信

息，生成两个包含不同空间上下文信息的特征图 . 其

次，对得到的两个特征图进行Concate操作 . 然后，使用

一个 7×7 的卷积来进一步提取特征，得到特征图 S. 特

征图S可以有效地凸显信息丰富的区域，公式表示为

S = f 7 ´ 7 (Cat[AvgPool( f 1 ´ 1 (F))+MaxPool( f 1 ´ 1 (F))])（8）
将特征图 U 和 S逐元素相加并对相加后的特征进

行Sigmoid运算来生成上下文注意力特征图M. 特征图

M 编码了上下文信息，能够突出重要的特征区域并且

抑制不重要的特征区域 . 最后，对上下文注意力特征图

M和特征V进行逐元素相乘，得到特征E，计算公式为

图3　空间感知注意力机制
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M =
1

1 + e-(S +U)
（9）

E i =MV i i = 123C （10）
其中，E i和V i中的下标 i表示特征中沿通道维度方向的

第 i个特征图，为逐元素相乘 .
在第一阶段，通过建立部分像素之间的关系来捕

获长距离上下文信息；在第二阶段，利用池化和卷积操

作来获取局部信息 . 空间感知注意力机制把长距离上

下文信息和卷积提取到的局部信息编码到低照度图像

特征中，从而突出低照度图像特征的前景信息，使网络

模型忽略低照度图像特征中的背景信息和噪声，更加

关注感兴趣的目标区域 .
3. 4　多感受野增强模块

由于 YOLOv4 算法只使用单一尺度的卷积核来提

取特征，限制了每个特征层的感受野大小，在低照度图

像中存在不同尺寸的目标时检测效果不佳 . 在图像分

割任务中，为了更好地对图像中每个像素点进行分类，

通常采用 ASPP（Atrous Spatial Pyramid Pooling）［22］网络

来增强特征的感受野，从而更好地适应不同尺寸的目

标 . 然而，ASPP网络对感受野的自适应调整能力差，并

且其设置的扩张率不适用于目标检测网络 . 因此，本文

借鉴语义分割任务中常用的ASPP结构，提出了多感受

野增强模块 . 该模块采用具有不同扩张率的空洞卷积

分组并行提取低照度图像特征，然后进行加权计算，为

每组特征赋予不同的权重，使网络能够根据目标物体

的尺寸动态选择相适应的感受野大小，最后将具有不

同感受野的特征图在通道的维度上进行拼接，融合后

得到的特征具有不同大小的感受野 . 当低照度图像存

在不同尺寸的目标时，可以提取图像中不同尺寸目标

的特征，进而提升低照度目标检测器对低照度图像中

不同大小目标的检测能力 . 考虑到多尺度交互内存金

字塔的 3 个分支输出的特征图尺寸分别为 26×26，52×
52和 104×104，尺寸较小的特征图已经具备较大的感受

野，不适合使用扩张率较大的空洞卷积来提取特征 . 所

以，本文对多尺度交互内存金字塔的 3个分支输出的特

征图设置不同的扩张率组合，分别为 R1 = (12) R2 =
(125) R3 = (1258)，3 个扩张率组合对应多感受野增

强模块的分支数分别为2，3和4.
多感受野增强模块的结构如图 4所示 . 以R1 = (12)

为例，首先，采用卷积核大小为 3×3，扩张率为 1和扩张

率为 2的两组空洞卷积并行提取特征FÎRC ´H ´W，得到

两组特征的通道数变为原来的 1/2. 其次，对 2组特征分

别使用平均池化操作来编码通道信息，得到对应的通

道权重向量，公式表示为

ac =
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

F c
1 (ij) （11）

bc =
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

F c
2 (ij) （12）

其中，ac 表示向量 a中第 c个元素的值，bc 表示向量 b中

第 c个元素的值 .

通过 Softmax函数重新标定 2个分支的通道权重，

使网络在检测尺寸较大的物体时，对扩张率大的分支

分配较大的权重 . 在检测尺寸较小的物体时，对扩张率

小的分支分配较大的权重，从而使网络动态的选择感

受野 . 计算公式为

a′=
eac

eac + ebc
（13）

b′=
ebc

eac + ebc
（14）

a′+ b′= 1 （15）
然后，让重标定的通道权重与对应分支的特征图

相乘，将得到的特征按通道拼接，计算公式为

F3 =Cat(a′F1 + b′F2 ) （16）

图4　多感受野增强模块
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最后，用 1×1的卷积调整特征的通道数 . 上述描述

为当模块只包含 2个分支时的情况，通过扩展公式，可

以比较容易推导出多分支的情况 .
低照度图像中包含不同尺寸的目标物体，检测不

同尺寸的物体需要不同大小的感受野 . 使用单一尺寸

卷积核提取到的低照度图像特征的感受野是固定的，

导致网络无法准确识别不同尺寸的物体 . 多感受野增

强模块利用不同扩张率的空洞卷积提取低照度图像特

征，得到的每组特征具有不同大小的感受野，对具有不

同感受野的特征进行加权运算，使网络能够根据不同

尺寸的目标物体设计出不同大小的感受野，将加权后

的特征融合，达到增强感受野的目的 .
4　实验部分

4. 1　实验设置细节

本实验的运行环境硬件配置为 1 块 Tesla P40 显

卡，软件系统为Windows 10. 实验程序在PyTorch 1.2深

度学习框架下使用 python 编程语言实现 . 算法使用

YOLOv4在 COCO数据集中训练好的权重进行预训练，

训练的迭代次数为 65 轮，每轮的 bachsize 设置为 4. 在

前 25轮的训练过程中冻结骨干网络，在后 40轮的训练

过程中解冻骨干网络 . 本文使用的是 ExDark［23］数据

集，对应 12个类别对象，按照 4∶1的比例随机划分数据

集，得到 5 892张训练集图片和 1 473张测试集图片，训

练和测试时输入图像的尺寸大小均为 416×416 像素 .
本文使用在 IoU=0.5条件下的 AP（Average Precision）和

mAP（mean Average Precision）以及 FPS（Frames Per Sec⁃
ond）作为检测器的评价指标 .
4. 2　消融实验

为进一步评估本文方法的性能，验证本文方法中

各策略的有效性，对模型进行消融实验 . 表 1展示了模

型消融实验的结果，粗体为最优结果 . Baseline 使用的

是YOLOv4网络 . 仅将YOLOv4的PANet替换成MIMP，
检测精度提升 1.96%；仅引入 SAM，检测精度提升

2.48%；仅引入MREM，检测精度提升2.64%. 这表明，将

每个模块单独放入检测器中都会提升检测器的检测

性 . 当引入MIMP和 SAM时，检测精度提升 3.26%；当引

入 MIMP 和 MREM 时，检测精度提升 3.36%；当引入

SAM 和 MREM 时，检测精度提升 3.47%. 这表明，将模

块两两组合能进一步提升检测器的检测性能 . 当同时

引入 3 个模块时，检测精度提升 4.32%. 由表 1 可以看

出，本文采用的各策略对目标检测性能均有一定的

提升 .
为了得到一组最适合的空洞卷积扩张率，本文进

行不同空洞卷积扩张率组合的对比实验 . 实验结果如

表 2所示，粗体为最优结果 . 不同空洞卷积扩张率的组

合能够影响低照度图像检测器对目标物体的检测效

果 . 当 R1 = (12) R2 = (125) R3 = (1258)时，检测器的

检测精度最高 . 因此，本文采用该扩张率组合作为多感

受野增强模块的扩张率组合 .

图 5是本文算法在加入空间感知注意力机制之前

和加入空间感知注意力机制之后的特征可视化结果 .
如图 5所示，热力图中红色区域覆盖的是感兴趣的目标

区域 . 加入上下文注意力模块之前，部分图像中的红色

区域覆盖到背景区域中，没有清晰地划分出物体和物

体之间的界限 . 加入上下文注意力模块后，红色区域更

加聚焦于目标物体上，使物体之间具有清晰的界限 . 此

外，红色区域覆盖的目标物体更多并且对目标物体的

覆盖范围更广 . 显然，加入空间感知注意力机制使网络

对感兴趣的目标定位更精确 .
为了进一步验证 SAM 的优越性，让 SAM 与现有的

先进注意力机制进行比较 . 本文将 SAM-MSFF 网络中

的 SAM 替换成现有注意力机制，其他实验条件保持不

变 . 注意力机制的比较结果如表 3所示，粗体为最优结

果 . 从表 3可以看出，当检测网络加入 SAM 时，检测精

度最高，参数量最小 . SAM的计算量要稍大于 SENet和
CBAM，这是因为SAM为了建立图像上的长距离依赖关

系使用了矩阵乘法运算，从而增加了计算量 . SAM的计

算量要明显小于 Non-local，这是由于 Non-local 通过计

算任意 2个像素位置之间的关系来获取长距离依赖，而

SAM 使用池化操作在水平和竖直方向对特征进行压

缩，通过建立部分像素之间的联系来获取长距离依赖，

因此减少了计算量 .
表 4 所示为本文提出的 MIMP 与现有先进特征金

字塔网络在检测精度上的比较结果，粗体为最优结果 .

表1　本文算法有效性的验证

网络结构

Baseline
√
√
√
√
√
√
√
√

MIMP

√

√
√

√

SAM

√

√

√
√

MREM

√

√
√
√

mAP/%
72.72
74.68
75.20
75.36
75.98
76.08
76.19
77.04

表2　不同扩张率组合下的mAP
扩张率

R1 = (1258) R2 = (1258) R3 = (1258)

R1 = (125) R2 = (125) R3 = (125)

R1 = (12) R2 = (125) R3 = (1258)

R1 = (13) R2 = (137) R3 = (1379)

mAP/%
76.48
76.01
77.04

76.42
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本文将 SAM-MSFF 网络中的 MIMP 替换成现有的特征

金字塔网络，其他实验条件保持不变 . 从表 4 可以看

出，检测网络加入 MIMP 时取得了最高的检测精度，这

说明 MIMP 充分融合了高层特征的语义信息和低层特

征的细节与位置信息，并通过内存机制挖掘出样本的

潜在特征，使模型能够增强低照度图像特征的有效信

息，提升模型的检测精度 .

4. 3　对比实验

表 5所示为本文算法与目前主流的目标检测算法

在 ExDark 数据集上检测精度和检测速度的对比结果，

粗体为最优结果 . 从表 5 可以看出，在检测精度方面，

本文算法的 mAP 为 77.04%，比单阶段目标检测算法

YOLOX-X 提高了 2.6%. 在检测速度方面，与双阶段目

标检测器和部分单阶段目标检测器相比，本文算法要

明显优于它们 . 但是与YOLO系列算法相比，本文算法

的检测速度有所下降 . 这是由于为了提升检测精度，本

文算法向基础网络中添加模块来增强对低照度图像特

征的提取能力，从而影响了检测速度，但依然满足实时

性的要求 .
表 6所示为本文算法与目前主流的目标检测算法

在ExDark数据集上各个类别的AP比较结果，粗体为最

优结果 . 从表 6 中可以看出，和其他目标检测算法相

比，本文算法除了自行车、瓶子和猫这 3个类别的AP没

有达到最优，其他类别的AP都具有显著优势 .
为了验证骨干网络和图像尺寸对模型的影响，我

们通过实验对不同设置的模型进行复杂度分析 . 实验

结果如图 6所示 . 在平均精度方面，随着图像输入尺寸

的增大，模型的平均精度逐渐增加 . 当输入图像的尺寸

保持相同、骨干网络为CSPDarknet53时，模型的平均精

度最高，最高精度为 77.68%. 在参数量方面，当模型输

入不同尺寸的图像时，模型的参数量保持不变；当输入

图像的尺寸保持相同，骨干网络为 Modified CSP v5时，

模型的参数量最小，最小值为 101.3 M. 在计算量方面，

随着图像输入尺寸的增大，模型的计算量逐渐增大 .
当输入图像的尺寸保持相同，骨干网络为 ResNet-50
时，模型的计算量最小，最小值为 125.42 GFLOPs. 在检

测速度方面，随着图像输入尺寸的增大，模型的检测速

度逐渐降低，当输入图像的尺寸保持相同，骨干网络为

ResNet-50 时，模型的检测速度最快，最快速度为

19.25 FPS.
为了证明在多尺度交互内存金字塔中融合多尺度

图5　加入SAM之前和之后的特征可视化结果

表3　SAM与现有先进注意力机制比较结果

算法

SENet
CBAM

Non-local
SAM

mAP/%
76.38
75.86
75.75
77.04

Params/M
108.9
108.9
109.3
108.7

GFLOPs
126.82
126.82

128.04
127.13

表4　MIMP与现有先进特征金字塔网络比较结果

算法

FPN
PANet
BiFPN
MIMP

mAP/%
68.90
76.19
76.16
77.04
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特征能够增强低照度图像中的有效信息，将各层特征

进行可视化，特征可视化后的结果如图 7所示 . 在浅层

特征中，目标物体的边缘、纹理以及细节都比较清晰，

包含大量细粒度信息 . 在中层特征中，物体的内部细节

变得模糊 . 在深层特征中，物体的细节信息损失严重，

只能分辨出大致的轮廓 . 此时，物体特征变得更加抽象

化，蕴含丰富的语义信息 . 将 3 层特征进行融合，得到

增强后特征 . 增强后的特征吸收了各层特征中的优势，

同时含有丰富的细节信息和语义信息，从而增强低照

度特征中的有效信息 .

为了验证空间感知注意机制能够有效地增强低照

度图像特征中的目标特征，并抑制背景信息的干扰，本

文对通过注意力机制增强前后的特征进行可视化，特

征可视化结果如图 8所示，特征中的目标物体用红色框

标注 . 与增强前的特征相比，增强后的特征中目标物体

的边缘和内部细节更加清晰，背景的噪声更少，充分证

明了空间感知注意力机制的有效性 .
图 9所示为本文算法与目前主流算法在ExDark数

据集上的部分检测结果 . 本文选取了 5 张不同光照条

件下的图像，图像中包含不同尺寸的物体 . 从图 9可以

表6　不同算法在ExDark数据集上各个类别的AP比较 单位：%
算法

Casacade R-CNN
Grid R-CNN
Libra R-CNN

Sparse R-CNN
FCOS

FreeAnchor
PISA
PAA
FSAF
VFNet

EfficientDet
YOLOv3
YOLOv4
YOLOF

YOLOX-X
SAM-MSFF

类别

自行车

72.10
70.60
78.30
76.30
72.40
70.70
73.70
72.70
74.90
76.70
80.04
67.34
81.88
74.50
82.74

82.65

船

67.00
60.60
69.40
58.70
63.30
59.40
63.40
62.90
61.60
69.50
69.17
65.68
67.70
63.40
75.61
77.80

瓶子

57.80
54.00
64.70
51.30
56.30
52.00
56.80
51.50
58.60
59.60
53.44
64.64
66.56

47.00
66.11
65.08

公交车

84.10
79.40
86.90
84.30
83.50
81.20
83.20
85.40
80.40
84.80
86.73
90.92
89.97
85.30
90.43
92.81

小汽车

72.90
69.70
75.20
69.20
68.50
69.10
71.20
70.00
70.90
73.00
81.29
77.00
80.55
63.40
81.30
85.20

猫

77.40
71.10
77.60
71.00
78.60

70.30
76.50
76.50
76.50
78.30
72.13
67.54
70.54
77.80
69.32
77.37

椅子

57.90
53.00
60.60
55.10
58.10
52.10
55.60
56.20
60.00
61.80
57.25
59.47
61.47
59.00
66.35
68.92

杯子

55.70
51.60
61.10
57.60
52.40
49.30
53.00
52.70
56.20
58.10
63.80
59.15
66.99
49.10
70.05
70.17

狗

78.60
67.00
76.10
76.80
74.50
70.80
75.10
74.90
74.60
79.00
70.66
59.53
75.04
77.90
74.62
78.73

电动车

70.80
63.60
76.00
68.50
66.70
63.50
70.10
66.50
68.50
72.10
70.09
73.06
78.13
66.10
78.70
81.14

人

71.60
69.20
74.40
67.60
67.40
68.10
69.60
67.30
71.80
71.30
69.74
74.58
80.80
59.90
80.00
82.50

桌子

52.60
46.50
55.70
54.90
46.90
45.60
51.50
49.90
49.20
55.90
49.90
59.87
53.05
50.60
58.04
62.10

表5　不同算法在ExDark数据集上的mAP比较

算法

Casacade R-CNN[24]

Grid R-CNN[25]

Libra R-CNN[26]

Sparse R-CNN[27]

FCOS[28]

FreeAnchor[29]

PISA[30]

PAA[31]

FSAF[32]

VFNet[33]

EfficientDet
YOLOv3
YOLOv4

YOLOF[34]

YOLOX-X
SAM-MSFF

基础网络

ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101
ResNet-101

ResNeXt-101
ResNeXt-101

EfficientNet-D2
DarkNet-53
DarkNet-53
ResNet-50

Modified CSP v5
DarkNet-53

输入尺寸

416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416
416×416

mAP/%
68.50
63.00
71.30
65.90
65.70
62.70
66.60
65.50
66.90
70.00
68.68
68.23
72.72
64.50
74.44
77.04

FPS
4.50
5.20
3.60
3.80
7.50
6.20
6.50
6.10
6.40
3.30
5.66

16.11
12.76
17.10

10.72
10.18
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看出，SAM-MSFF网络模型能够准确识别不同照度下图

像中不同尺寸的物体，达到较好的检测效果 . 与目前的

主流算法相比，本文的检测模型测效果最好，其他的检

测模型存在更多漏检和误检的情况 .
表 7 为不同算法在 PASCAL VOC 数据集上的比较

结果，粗体为最优结果 . 所有算法使用 VOC2007 和

VOC2012 的训练集进行训练，并使用 VOC2007 的测试

集进行测试 . 从表 7 可以看出，在正常照度的数据集

下，SAM-MSFF的mAP优于其他算法 . 这说明本文算法

不仅适用于低照度场景下的目标检测，而且在正常照

度场景下也能取得较好的检测效果，充分体现了本文

算法具有较强的稳定性和泛化性 .

                                                                  (a) 平均精度分析                    (b) 参数量分析

                                                                   (c) 计算量分析                       (d) 检测速度分析

图6　算法复杂度

图7　多尺度特征融合时各层特征可视化结果
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5　结语

针对低照度图像存在对比度低、细节丢失、噪声多

等缺点，导致现有目标检测器对低照度图像检测效果

不理想的问题，本文提出了一种结合空间感知注意力

机制和多尺度特征融合的低照度下目标检测方法 . 通

过引入多尺度交互内存金字塔网络融合多层次多尺度

图8　增强前后的特征可视化结果

图9　不同算法在ExDark数据集上部分检测结果

表7　不同算法在PASCAL VOC数据集上的mAP比较

算法

EfficientDet-D2
YOLOv3
YOLOv4

YOLOX-X
SAM-MSFF

mAP/%
68.77
77.98
82.23
83.42
84.04
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特征并且捕获样本之间的相关性，增加低照度图像特

征的利用率；通过引入空间感知注意力机制，同时获取

低照度图像特征在空间域的长距离上下文信息和局部

信息，增强低照度图像目标物体的特征；通过引入多感

受野增强模块，使检测器能够更好地检测不同尺寸的

目标 . 实验结果表明，本文算法有效地提升了检测器对

低照度图像的检测精度 . 与目前主流的算法相比，本文

算法在目标检测准确率方面具有明显的优势 . 未来将

进一步研究本文算法的优化方法［35~39］，在提升检测精

度的同时，提升算法的检测速度 .
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