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文章编号    2097-1842（2024）05-0001-11

夜间动物图像自监督学习增强与检测方法

王　驰1，沈　晨1，黄　庆2，张国峰1，卢　汉1，陈金波1 *

（1. 上海大学 机电工程与自动化学院, 上海 200444；
2. 中国航空工业集团公司洛阳电光设备研究所, 洛阳 471023）

摘要：为了解决动物夜间实时监测所面临的图像曝光度低、对比度低、特征提取困难等问题，通过研究轻量化自监督深度

神经网络 Zero-Denoise和改进型 YOLOv8模型，来进行夜间动物目标的图像增强与精准识别。首先，通过轻量化的

PDCE-Net进行第一阶段快速增强。提出了一个新的光照损失函数，并利用参数可调的 Gamma校正原图与快速增强图，

在基于 Retinex原理和最大熵理论的 PRED-Net中进行第二阶段的重增强。然后，改进 YOLOv8模型，并对重增强后的

图像进行目标识别。最后，在 LOL（Low-Light dataset）数据集与自建动物数据集进行实验分析，验证 Zero-Denoise网络

和改进型 YOLOv8模型对于夜间动物目标监测的改善效果。试验结果显示，Zero-Denoise 网络在 LOL 数据集上的

PSNR、SSIM与 MAE指标达到 28.53、0.76、26.15，结合改进型 YOLOv8 在自建动物数据集上比 YOLOv8 基线模型的

mAP值提升 7.1%。使用 Zero-Denoise和改进型 YOLOv8能获得良好的夜间动物目标图像。结果表明所提方法可用于

进一步研究夜间动物目标精确监测。
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Self-supervised learning enhancement and detection
methods for nocturnal animal images
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Abstract: In order to solve the problems of low image exposure, low contrast and difficulty of feature extrac-
tion in real-time animal monitoring at night, we proposed a lightweight self-supervised deep neural network
Zero-Denoise and an improved YOLOv8 model for image enhancement and accurate recognition of nocturn-
al  animal  targets.  The  first  stage  of  rapid  enhancement  was  performed  by  lightweight  PDCE-Net.  A  new
lighting loss function was proposed, and the second stage of re-enhancement was carried out in PRED-Net
based on the Retinex principle and the maximum entropy theory, using the original image and fast enhance-
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ment image corrected by the parameter adjustable Gamma. Then, the YOLOv8 model was improved to re-
cognize  the  re-enhanced  image.  Finally,  experimental  analysis  was  conducted  on  the  LOL  dataset  and  the
self-built  animal  dataset  to  verify  the  improvement  of  the  Zero-Denoise  network  and  YOLOv8  model  for
nocturnal animal target monitoring. The experimental results show that the PSNR, SSIM, and MAE indicat-
ors of the Zero-Denoise network on the LOL dataset reached 28.53, 0.76, and 26.15, respectively. Combined
with the improved YOLOv8, the mAP value of the baseline model on the self-built animal dataset increased
by 7.1% compared to YOLOv8. Zero-Denoise and improved YOLOv8 can achieve good quality images of
nocturnal animal targets, which can be helpful in further study of accurate methods of monitoring these targets.
Key words: nocturnal animal detection； low-light enhancement；self-supervised learning；Retinex； low-light

denoising

 

1    引　言

夜间低光照度下动物目标的被动式快速监测

一直是领域课题和关键难题重要研究[1]。夜间动

物图像监测虽然可以通过在相机上加探照功能，

或者使用主动红外相机等实现，但这会在一定程

度上对动物造成惊扰而破坏动物行为[2]；同时受

到背景光、低光干扰和不均匀照明等影响[3]，导致

对动物观测的图像质量大幅度下降。这对于夜间

动物观测和其行为轨迹追踪造成了困难[4]。

近年来，随着深度学习的蓬勃发展，针对夜间

条件下拍摄动物图像总是存在低对比度、低亮度

和特征提取困难等问题[5]，相关人员提出许多方

法，其中，低光增强方面的研究主要有卷积神经网

络（CNN）[6] 方法和生成对抗网络（GAN）[7] 方法。

Li等人 [8] 通过 LightenNet预测光照成分并基于

Retinex模型获得增强图像。Ding等人[9] 构建了

一个端到端的 FCN（全卷积神经网络），并在自建

的 SID数据集上实现了有效的噪声抑制和色彩

转换。上述基于有监督训练的解决方案依赖于数

量有限的配对型数据，其模型泛化能力较差。针

对此问题，Guo等人[10] 提出了 Zero-DCE网络，通

过零参考曲线估计策略，将低光增强转化为曲线

拟合问题。Jiang[11] 等人提出了 Enlighten-GAN可

在无配对图像情况下的训练模型。Fu等人[12] 提

出的 LE-GAN网络，设计了照明感知注意力模

块，以解决噪声和颜色偏差问题，并研究了一种恒

等不变损失来解决过度曝光问题，自适应增强低

光图像。Wang等人[13] 提出了利用混合注意力引

导生成对抗网络，并用以降噪与图像增强。此外，

还有利用物理模型与深度学习相结合的方法，如

Monakhova等人[14] 在极低光照 (0.6m流明)环境

下，通过对相机噪声模型进行建模以克服极低光

照环境下视频成像的限制。

上述研究虽均取得一定成效，但为获得高质

量图像牺牲了运算速度，同时在进行亮度和对比

度增强的情况下会产生颜色失衡和噪点放大等问

题，而且低光数据集的缺失使其获取成对数据集

极为困难。针对上述问题，本文提出一种自监督

低光图像增强模型，在缺少配对数据集的条件下，

通过自监督学习以实现去噪和图像质量增强，研

究轻量化零参考深度曲线估计增强网络 (PDCE-
Net)和重增强去噪网络 (PRED-Net) 模型，或称之

为 Zero - Denoise网络模型。此外，根据夜间图像

特征难以提取的情况对 YOLOv8进行有针对性

地改进，以进一步提升夜间动物目标的识别精度。 

2    夜间图像增强的自监督学习模型

为了解决动物夜间实时监测中面临的低曝光

度、低对比度及特征提取困难等问题，本文提出

了一种两阶段轻量化自监督学习模型—Zero-
Denoise。该模型能根据不同图像拍摄设备和野

外环境进行自适应训练。第一阶段，通过构建部

分卷积深度曲线估计网络（Partial  Convolution
Depth  Curve  Estimation  Network，PDCE-Net），旨
在提高图像亮度的同时避免颜色失真，输出阶段

性增强图像。PDCE-Net网络是基于 DCE  [10] 网
络进行改进的，其通过学习输入图像与其最佳拟

合曲线参数图之间的映射进行增强，本文将深度

可分离卷积替换为 Partial Convolution (PConv)[15]，
以进一步提升运算速度。PConv卷积原理如图 1
（彩图见期刊电子版）所示。PConv还可以更好地
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利用硬件设备上的计算能力以减少计算冗余和内

存访问数量，也可有效提取空间特征，Pconv还可

以利用特征图的冗余度进一步优化成本[15]。
  

输入/输出

卷积

滤波器

特征=*

*

 

图 1    部分卷积 PConv 原理图

Fig. 1    Convolution principle of PConv
 

本文在 Zero-DCE++中引入 PConv算子以提

升运算速度，同时将卷积算子后的 ReLU激活函

数替换为 LeakeyRelu。因为 x 小于 0时 ReLU 会
将特征屏蔽，当屏蔽特征太多时，则会导致模型无

法学习到有效特征，本文以此来防止负梯度不被

激活而存在神经元坏死现象。

Zero- Denoise 网络整体结构如图 2（彩图见

期刊电子版）所示。第一阶段模型继承了原网络

的零参考损失，通过简洁的卷积层来估计光增强

曲线映射表达式，如式 (1)所示[10]。4组精心设计

的损失函数表达式如式 (2)所示。其能够对给定

图像进行精准动态调整，最终得到更加轻量化的

PDCE-Net ，其整体结构如图 2中  Zero- Denoise
网络整体结构中 PDCE-Net部分所示。该网络通

过光增强曲线 (LE-curve)的 8次迭代，输出具有

较好光照信息、颜色和对比度图像，但可能仍含

有一定的噪声。
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图 2    Zero-Denoise 网络整体结构

Fig. 2    Overall structure of Zero-Denoise network
 

第二阶段网络模型利用重增强思想，将经可

调参数的 Gamma校正后的低光图像与第一阶段

输出的图像进行比较，以减少噪声的影响。这一

过程通过自监督网络 PRED-Net实现，最终输出

图像不仅亮度有所提升、颜色均衡。对比度有

所增强，且噪声较低，与人类视觉感知高度一致。

PRED-Net网络结构在原 RED-Net[17] 的基础上使

用 Pconv卷积算子进行轻量化，并对经 Gamma
校正后的图像的最大熵通道进行特征复用，其在

原模型的基础上增加了 3层特征提取，加强了对最

大熵通道的特征复用，提出了新的光照损失函数。

Zero- Denoise 网络的损失函数分为两部分：

亮度增强网络（PDCE-Net）损失函数 LPDCE 与重增

强网络（PRED-Net）损失函数 LPRED。

整个亮度增强网络（PDCE-Net）的图像映射

表达式如下：

LEn(x) = LEn−1(x)+A(x)LEn−1(x)(1−LEn−1(x)).
（1）

PDCE-Net网络损失函数由空间一致性损失

Lspa、曝光控制损失 Lexp、色彩恒常性损失 Lcol 和

光照平滑损失 LlvA 等 4 部分组成。PDCE-Net的
损失 LPDCE 公式如下[10]:

LPDCE = Lspa+Lexp+WcolLcol+WlvALlvA , （2）

其中：Wcol 和WlvA 是权值和损失值，分别为0.4和0.6。
LPRED 损失函数是基于 Retinex理论的神经

网络损失函数 [16]。根据泊松噪声分布式 (3)中
的各项损失均被修改为去噪并保留更多细节的

结果；依据最大熵理论，以增强 V通道（enhanced
V channel）为条件，对低照度图像进行重新增强，

表示为[17]：

LPRED =min l′rcon+λ1l′R+λ2l′l , （3）

第 5 期 王    驰, 等: 夜间动物图像自监督学习增强与检测方法 3



l′rcon l′R l′l其中： 为重构损失， 为反射率损失， 为光照

损失，λ1 和 λ2 分别为其对应系数，用来平衡反射

率一致性和光照平滑度。

本文引入了一个参数可调的 Gamma校正图

作为重增强的基准图，对此设计了一个新的光照

损失函数，并引入了 Gamma校正系数，新的光照

损失函数公式如下：

l′l =||N (||∇I′|) · exp(−λ3N (|∇I′|)) ·
exp(−λ3WG ·N (|∇R′|) ·µγ) ||1 , （4）

∇R′ ∇I′其中： 和 分别表示反射图与照度图的梯度

算子，μ 表示一个保持非负数的小于 1的数字，

γ 表示 Gamma校正的指数值，N(x)表示 x 的局部

归一化；WG 表示为权重，G(x)表示 x 上的平均滤

波器。WG 的计算公式为：

WG = N (|G (∇R′)|) . （5）

综上所述，本文首先进行了轻量化改进，将普

通卷积修改为 Pconv部分卷积模型，以提升运算

速度，并在改进 Zero-DCE快速得到运算结果的

基础上，利用重增强概念，即以增强 V通道为条

件，对低照度图像进行重新增强，以泊松噪声分布

作为真实噪声分布，更加贴近低光照噪声的实际

情况。此外，将经参数可调的 Gamma校正后的

图像作为基准图，设计了新的光照损失函数，并改

进了原来的提取网络以进行特征复用。这样可以

进行有效的重增强和去噪。 

3    改进 YOLOv8 目标检测算法

为了使 YOLOv8能够专注于夜间动物图像

中的检测敏感区域，从而提取出更丰富、更鲁

棒和更具判别力的特征，在主干网络中引入

ShuffleAttention（简称 SA注意力机制）[18]。SA注

意力机制通过分组并行化的方式，能够快速有效

地实现通道和空间注意力。这样在保留模型效果

的同时大幅降低计算成本。其结构如图 3（彩图

见期刊电子版）所示。
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图 3    SA 注意力机制原理图

Fig. 3    Schematic diagram of Shuffle Attention mechanism
 

SA模块首先将输入特征图 X 划分为 G组子

特征图：X = {X1, X2, ···, XG}，每一个子特征图均会

被分解为两条支路 Xk1 和 Xk2，对它们分别进行通

道注意力和空间注意力，公式如下：

X′k1 = σ(Fc(s)) ·Xk1 = σ(W1s+ b1) ·Xk1 , （6）

σ

其中：W1 为通道注意力机制中的权重矩阵，b1 是
权重向量； 表示通过 sigmond激活；s 是通道注

意力支路中通过全局平均池化 GAP后的均值信

息，通过空间维度 H×W 来均值化 Xk1 后的值。

s = Fgp(Xk1) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

Xk1(i, j) , （7）

其中：H 和 W 代表 5×5的特征图尺寸。

X′k2 = σ(W2 ·GN(Xk2)+ b2) ·Xk2 , （8）

其中：GN 表示使用 Group Norm来获得空间上的

数据，W2 为空间注意力机制中的权重矩阵，b2 是
权重向量。将两个支路合并，聚合所有的子特征

进行一个通道混洗，使得跨组信息能够在组间传

递。本文选择在骨干网络最后一个 C2f后添加

SA注意力机制。

YOLOv8的颈部部分采用 PANet网络结

构。该网络结构只考虑了相邻层级间的同一尺度

和同一层级间的相邻尺度的影响，在特征融合过

程中出现较多的信息丢失。夜间环境下的图像往

往存在着特征不清晰、不明显的情况，原 neck部

分相会丢失较多特征信息，从而使目标识别困

难。RepGFPN[19] 是在 GFPN的基础上提出的轻

量化金字塔 neck，展现出了更强的鉴别能力来充

分交换高级语义信息和低级空间信息。RepG-
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FPN将 GFPN与重参数化技术相结合，显著增强

了特征提取能力，而且没有引入额外的巨大计算

负担。此外，利用多尺度特征融合发生在前一层

和当前层的不同尺度特征中这一特性，log_2(n)
的跨层可以扩展到更深的网络并提供更有效的

信息交换。RepGFPN的结构如图 4（彩图见期刊

电子版）所示，本文将 RepGFPN神经网络 neck结

构融入到 YOLOv8网络中，构建了一个高精度的

特征融合网络。

由于在自建数据集中，低质量样本的存在是

不可避免的，样本可能会在几何度量（如距离、纵

横比）方面表现出较大的差异。这种差异会导致

模型过度关注于这些低质量样本，从而使模型的

泛化性能降低。为了提高模型的泛化能力，在锚

框和目标框重合度较高时，需要适度降低几何度

量的梯度惩罚。这样可以降低低质量样本的梯度

惩罚，使模型的目标更加聚焦于普通样本。Wise-
IOU V3[20] 利用离群值 β 来评估锚框的质量，并通

过动态非单调调频的方式，有效抑制了低质量样

本在整个样本集中的权重，公式如下：

 
 

Modified Neck:RepGFPN

CSPStage

CSPStage

CSPStage

CSPStage

CSPStage

Head

Rep

Conv2d
3*3

Conv2d
3*3

Conv2d
3*3

BN

SiLU

+

BN

BN

Inference stageTraining stage

CSPStage

Concat Concat

Conv
1*1

Conv
1*1

Conv
3*3 + +

Rep
3*3

Conv
3*3

×N

Conv
1*1

Rep
3*3

Backbone

 

图 4    RepGFPN 整体结构

Fig. 4    Overall structure of RepGPFN
 

LWIoUv3 = rLWIoUv1,r =
β

δαβ−δ
, （9）

其中：α 和 δ 代表可调超参数，LWIoUV1 是具有两层

注意力机制的距离注意力公式。

至此，本文根据夜间环境中动物特征难提取

的问题改进了 YOLOv8的骨干网络、颈部网络以

及损失函数，改进后的整体模型网络结构如图 5
所示。

 

Backbone

Conv Conv

ConvBNAct

ConvBNAct

Neck

Head Detect Detect Detect

ConvBNAct

ConvBNAct

ConvBNAct

ConvBNAct

ConvBNActConvBNAct

CSPStage

CSPStage

CSPStage

CSPStage

CSPStage

CSPStage

CSPStage

C2f Conv C2f Conv ConvC2f C2f SA SPPF

 

图 5    改进 YOLOv8 网络整体结构

Fig. 5    Overall structure of improved YOLOv8
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综上所述，本文在骨干网络中引入了 SA注意

力机制，通过融合 RepGFPN 能够充分交换高级

语义信息和低级空间信息，加强 YOLOv8的特征

提取能力，最后通过使用 Wise-IOU v3损失函数

降低低质量样本的不良影响，提升模型的整体性能。 

4    实验结果与分析
 

4.1    实验条件及参数配置

为了验证 Zero-Denoise算法的有效性，本文

选取 LOL[16]（Low-Light dataset）数据集进行训练

和测试，其包含 500个低/正常光图像对。其中

485个用于训练，图像大小为 400×600，该数据集

中通过改变曝光时间和 ISO感光度来收集低光

图像。

改进型 YOLOv8算法能有效提取夜间环

境下的动物特征，本文建立一个夜间动物低光照

数据集，以验证 Zero-Denoise算法的低光照增强

效果。采用微光夜视相机拍摄建立数据集，相机

型号为 PCO 4.2 edge，输出图像大小为 1 024 pixel×
1 024 pixel，色彩为黑白，总数量为 3 736张，其中

包含的实例为 13 476个，每张图中包含 1~10个

实例不等，训练集、验证集与测试集比例为 8∶1∶1。
本文建立的动物低光照数据集如图 6所示，包含

5 类在低光照环境下拍摄的动物，其中包括鸽子、

老鼠、鸡、鸭子以及兔子。

 
 

(a) 鸽类
(a) Pigeon

(b) 老鼠
(b) Mouse

(c) 鸡
(c) Chicken

(d) 鸭
(d) Duck 

(e) 兔子
(e) Rabbit

 

图 6    数据集各类动物种类

Fig. 6    Various animal species in the dataset
 

本文研究的模型使用 Pytorch 库在 Python上

实现，并在有 NVIDIA 2080ti GPU的服务器上进

行训练，批处理尺寸设置为 16。Zero-Denoise网

络模型实验设置如下：使用 Adam优化器，学习率

为 0.000 2，训练轮次为 3 000，在 LOL 数据集和自

建动物数据集上进行测试实验。改进 YOLOv8
(Im-YOLOv8)实验设置如下：使用 SGD优化器、

学习率为 0.01，训练轮次为 300，在自建动物数据

集上进行测试实验。 

4.2    基准评估

与目前先进的算法 Zero-DCE++[10]、Retinex-
net[16]、 URetinex  Net[21]、 StableLLVE[22]、 SCI[23]、
MBLLEN[24] 进行定性与定量对比。图 7（彩图见

期刊电子版）从主观角度展现了各类低光照增强

算法的优劣，其中左上角为局部放大图。图 7(h)
是 LOL数据集中的一幅低照度下未增强的图

像，图 7(i)是通过长曝光拍摄的图像，其作为正确

图像。可以看到几乎所有模型都对该图像产生了

一定增强效果，但是由 Zero-DCE++、SCI、Ret-
inexnet这几种模型生成的图像视觉效果不佳，图

像整体出现噪点放大现象。相比较而言，本文所

提的 Zero-Denoise和 URetinex-Net、StableLLVE、
MBLLEN 4种模型无论是在亮度增强还是图

像质量恢复方面，都要明显优于其他方法。但是

URetinex-Net、StableLLVE使图像整体产生了较

为明显的过曝，整体呈现雾蒙蒙的效果。

本文 Zero-Denois增强的图像，从整体上看色

彩更加饱满。这是因为本文所设计的网络能够有

效去除噪点，同时减少图像中原有细节信息的损

失，此外，通过最大熵理论方法有效保留了原图对

比度和色彩。从图像整体质量、全局光照信息、

局部细节以及对比度提升效果上来看，Zero-Denoise
对于低光图像的增强效果最佳。

接下来 ，将通过客观评价指标 PSNR（峰
值信噪比）、SSIM（结构相似性）、MAE（平均

绝对误差）来判断算法的性能。其中，PSNR、
SSIM指标数值越高说明图像质量越好，MAE
数值越低说明图像质量越好。不同算法评价

指标结果如表 1所示，评价最优的用下划线

标明。
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由表 1中数据可知：和有监督算法相比，本文

算法 PSNR指标优于其他算法，SSIM和 MAE
指标表现良好，运行速度达到 0.0181s优于其他

算法，仅为其他算法的 50%。说明 Zero- Denoise
模型轻量化水平有显著提升，模型简单且复杂度

低，兼顾优秀的增强效果与实时性。同时，虽然

URetinex-Net在 LOL数据集上的评价指标较高，

但作为有监督算法的 URetinex-Net没有在相应的

配对数据集进行训练，所以在不同环境下的目标

检测性能不一定好，鲁棒性不强。而本文算法可

以根据自监督进行训练，在实际运用中能够根据

现有数据集进行训练，对目标检测算法的提升效

果较为明显。对目标检测算法的精度提升结果见

夜间动物数据集中的实验测试部分。 

4.3    消融实验

为了验证本文提出的改进型 YOLOv8(Im-
YOLO v8 )的各项改进措施对夜间动物图像目

标检测算法的提升效果，以 YOLOv8为基准算

 

(a) Zero-DCE++ (b) URetinex-Net (c) StableLLVE

(d) SCI

(g) Zero-Denoise (h) Original image (i) Ground truth

(e) Retinexnet (f) MBLLEN

 

图 7    各类先进图像增强算法对比

Fig. 7    Performance comparison of various advanced image enhancement algorithms

 

表 1    不同算法评价结果

Tab. 1    Evaluation results of different algorithms
 

算法 PSNR SSIM MAE Runtime（s）

无监督
自监督

Zero-DCE ++ 27.93 0.572 5 44.939 3 0.000 8

SCI 27.90 0.525 4 48.755 0 0.000 6

Zero-Denoise（ours） 28.53 0.766 5 26.151 6 0.018 1

有监督

StableLLVE 27.92 0.737 3 32.478 9 0.590 0

URetinex-Net 28.45 0.833 2 21.156 2 0.036 7

Retinexnet 28.06 0.425 0 32.017 4 0.120 0

MBLLEN 28.04 0.724 7 31.249 8 8.563 3

Zero-Denoise（ours） 28.53 0.766 5 26.151 6 0.018 1
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法，对相应的改进措施进行了一系列消融实验。

为了能够有效直观地展示 YOLOv8 的改进效果，

采用查准率（Precision, P）、召回率（Recall, R）、平

均精度均值（Mean Average Precision, mAP）等参

量进行定量评价。mAP@0.5 表示 IoU取值为

0.5时的总类别平均精度，mAP @0.5:0.95 表示

不同 IoU 取值 (从 0.5到 0.95，步长 0.05)的平均

精度，mAP值越高说明算法目标识别能力更

强。实验结果如表 2所示。表 2中，A表示在主

干网络中引入 SA注意力机制；B表示将 RepGFPN
结构应用于 YOLOv8n的颈部模型；C表示用

WIoUV3作为回归损失函数；D表示同时引入 SA
注意力机制和改进颈部网络为 RepGFPN；Ours
表示对 YOLOv8添加本文所有的改进措施。可

见，相较于基准算法，每一项改进对应的各项指

标都有所提升，证明改进有效。本文方法查准率

提升了 5.6%，召回率提升了 5.6%，平均精度均

值 mAP@0.5提升了 1.5%，mAP@0.5:0.95提升

了 2.0%，融合所有改进方法的各项指标最优。

由此可知，本文的 Im-YOLOv8能改善模型的特

征提取能力，提升对夜间动物数据集的检测

精度。

 
 

表 2    改进 YOLOv8消融实验结果

Tab. 2    Experimental results of improved YOLOv8 ablation
 

算法 改进主干 改进颈部 改进损失 P R mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

YOLOv8 72.3 70.8 80.7 49.7

A √ 73.3(+1.0%) 72.3(+1.5%) 81.2(+0.5%) 50.3(+0.6%)

B √ 75.0(+2.7%) 74.6(+3.8%) 81.4(+0.7%) 50.4(+0.7%)

C √ 73.3 72.3(+1.5%) 80.9(+0.2%) 50.1(+0.4%)

D √ √ 76.0(+3.7%) 74.9(+4.1%) 81.9(+1.2%) 51.3(+1.4%)

Ours √ √ √ 77.9(+5.6%) 75.2(+5.6%) 82.2(+1.5%) 51.7+(2.0%)

 
 

4.4    Zero-Denoise对夜间动物数据集的提升效

果验证

由于夜间可见度低，且目标移动速度较快，

故只能采用低曝光来拍摄动物图像，但低曝光情

况下的特征更不清晰，导致夜间动物检测难度更

大。直接使用现有目标检测算法处理夜视相机

采集的夜间动物图像时，会导致目标误检率、漏

检率等均较高，并且难以依靠人眼判断检测结果

是否可靠。为了验证本文提出的方法 Zero-De-
noise在动物目标检测任务中的有效性，将 Zero-

Denoise 与不需要配对图像的 SCI算法在上述自

建夜间动物数据集上进行训练并进行增强预处

理。由于其他有监督算法无法直接训练所以使

用原权重增强数据集。然后，将所有增强后的数

据集与 im-YOLOv8 目标检测模型相结合并测试

增强算法对目标检测算法性能的影响，以进一步

验证本文算法的鲁棒性以及自监督的优越性。

本文采用平均精度均值 (mean Average Precision，
mAP)作为检测指标，将交并比 (Intersection  of
Union，IoU)设置为 0.5，实验结果如表 3 所示。

 

表 3    不同算法对改进 YOLOv8的效果

Tab. 3    The effect of different algorithms on improved YOLOv8
 

算法 Rabbit Bird Chicken Mouse Duck mAP@0.5

Im-YOLOv8 94.0 86.5 62.2 80.3 63.5 82.2

URetinex-Net+Im-YOLOv8 94.5 88.0 73.5 91.9 66.2 83.5(+1.3%)

StableLLVE+Im-YOLOv8 93.5 90.6 71.6 82.2 64.5 82.5(+0.3%)

SCI+Im-YOLOv8 94.7 91.1 72.0 93.2 69.5 84.7(+2.5%)

Retinexnet+Im-YOLOv8 89.2 76.6 60.9 68.5 58.7 78.5(-3.7%)

MBLLEN+Im-YOLOv8 94.2 90.8 72.5 89.0 65.5 83.1(+1.1%)

Zero-Denoise+Im-YOLOv8 95.0 91.7 74.6 97.4 76.0 87.8(+5.6%)
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由表 3可知，在夜间动物数据集上，除本文算

法外的其他增强算法对目标检测的提升效果并不

理想。例如 URetinex-Net增强算法虽然 SSIM
和 MAE指标最优，但是对夜间动物数据集的平

均精度 mAP值的提升仅 1.3%；SCI由于进行了

无监督训练，mAP值提升了 2.5%，但依旧远小于

本文算法的提升幅度。本文的 Zero-Denoise算法

由于对夜间动物数据集的图像进行了自监督训练

故鲁棒性良好，mAP值提升 5.6%，远超于其他图

像增强模型。

为了更加直观地展现 Zero-Denoise对夜间动

物数据集的提升效果，将检测精度提升示例进

行了部分可视化，结果如图 8（彩图见期刊电子版）

所示，结论如表 4所示。可视化结果有效体现了

Zero-Denoise的检测精度提升效果。

 
 

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

 

图 8    增强与未增强的目标检测可视化结果

Fig. 8    Visualization results of enhanced and unenhanced target detection
 

表 4    增强与未增强的目标检测可视化结果对比

Tab. 4    Visualization results comparison of enhanced and unenhanced target detection
 

组别 应检个数/实检个数 检测精度 结论

a鸽类增强后检测结果 3/3 0.49/0.79/0.89
未增强图像出现漏检数量1，阴影处鸽类未检出

b鸽类未增强检测结果 3/2 0.00/0.81/0.88

c鸡类增强后检测结果 6/6 0.55/0.80/0.81/0.85/0.57/0.46
未增强图像出现漏检数量2，角落处和被遮挡的鸡类未检出

d鸡类未增强检测结果 6/4 0.00/0.84/0.89/0.83/0.85/0.00

e鸭类增强后检测结果 3/3 0.50/0.86/0.81
未增强图像出现漏检数量1，深处的鸭类未检出

f鸭类未增强检测结果 3/2 0.00/0.71/0.68

g鸭类增强后检测结果 4/4 0.27/0.66/0.82/0.36
未增强图像出现漏检数量2，左侧和右侧阴影内鸭类未检出

h鸭类未增强检测结果 4/2 0.00/0.31/0.88/0.00

i鼠类增强后检测结果 4/4 0.87/0.82/0.88/0.80
增强图像中鼠类检测精度提升明显，从0.27、0.26提升至0.82、0.80

j鼠类未增强检测结果 4/4 0.83/0.27/0.87/0.26

k兔类增强后检测结果 1/1 0.90
增强图像中兔类检测精度提升明显，从0.77提升至0.90

l兔类未增强检测结果 1/1 0.77
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综上所述，本文中的 Im-YOLOv8提高了特

征提取能力 ，由表 2数据可知相较于原始的

YOLOv8，Im-YOLOv8的平均目标检测精度 mAP
提升了 1.5%。此外，通过采用 Zero-Denoise方法，

在夜间动物数据集上进行训练，并通过预处理优

化图像质量。从表 3和图 8可以明显看出，Zero-
Denoise在减少漏检以及提升检测精度方面取

得了显著成效。特别是与 Im-YOLOv8结合使用

时，Zero-Denoise进一步使检测精度 mAP@0.5
值提升了 5.6%，与其他低光图像增强方法相比，

至少达到了 3.1%的提升。与仅使用 YOLOv8 相
比提升了 7.1%。上述结果表明该方法在获得更

高的动物平均检测精度的同时，有效减少了漏检

现象，能够提供更为优质的视觉图像质量。 

5    结　论

针对动物夜间实时监测所面临的图像曝光度

低、对比度低、特征提取困难等难题，研究了轻量

化自监督深度神经网络 Zero-Denoise和改进型

YOLOv8模型，并通过搭建监测试验系统自建夜间

动物数据集进行夜间动物目标的图像增强与精准

识别方法研究。得到了如下结论：(1)本文研究的

Zero-Denoise在 LOL 数据集上的 PSNR、SSIM与

MAE指标分别达到 28.53、0.76、26.15，运行速度

达到 55 framels，兼顾低光照增强与实时性；(2)改
进型 YOLOv8模型相较于原模型在自建数据集

上的目标检测 mAP值提升了 1.5%，提高了夜间

动物目标的特征提取能力； (3)  Zero-Denoise与

Im-YOLOv8的结合后提升了对夜间动物目标图

像的增强能力，且能够减少漏检的情况，相较于使

用 SCI等增强算法，其目标检测 mAP值提升了

3.1%以上，较仅使用 YOLOv8 mAP值时提升了

7.1%。由此可知，本文研究方法可以获得优越的

动物目标检测率，尤其适合夜间暗环境下动物目

标的被动式快速智能监测方法的进一步研究。
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