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基于自适应光照与噪声校正的低照度目标检测
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摘 要： 低照度环境下的图像通常存在对比度低、 噪声干扰大、 光照分布不均等问题， 严重影响目标检测模

型的性能。针对以上问题， 基于 YOLOv11s目标检测框架提出一种端到端的低照度目标检测算法 LLAN-
YOLO。首先， 设计自适应光照模块自适应地校正图像的整体与局部光照分布； 随后， 构建多尺度特征增强

模块增强模型对多尺度目标的感知能力， 有效提升对不同尺寸目标的特征提取效果； 最后， 在YOLOv11s主
干网络的末端引入噪声校正模块， 动态评估特征图中各像素位置的噪声水平， 并据此自适应地融合去噪与增

强两种处理策略。实验表明： 在ExDark和DarkFace数据集上， LLAN-YOLO的mAP50分别达到 73. 7%和

52. 5%， 较基线模型 YOLOv11s提升 1. 9百分点和 2. 2百分点， 证明了 LLAN-YOLO 在低照度目标检测任

务中取得良好效果。
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Abstract： Images captured in low-illumination environments typically suffer from issues such as low contrast， 
significant noise interference， and uneven light distribution， severely compromising the performance of object 
detection models.  To address these challenges， an end-to-end low-illumination object detection algorithm， 
LLAN-YOLO， is proposed based on the YOLOv11s detection framework.  Firstly， an adaptive illumination 
module is designed to correct both the overall and local light distribution within images.  Subsequently， a multi-
scale feature enhancement module is constructed to bolster the model's perception of objects across various 
scales， effectively improving feature extraction for targets of differing dimensions.  Finally， a noise correction 
module is introduced at the end of the YOLOv11s backbone network.  This module dynamically assesses the 
noise level at each pixel location within feature maps， thereby adaptively integrating denoising and enhancement 

文章编号： 1671-7449（2026）05-0656-09

【收稿日期】 2025-12-31　　　　【修回日期】 2026-02-13　　　　【录用日期】 2026-03-09
【基金项目】 山西省中央引导地方科技发展自由探索类基础研究项目（YDZJSX20231A032）
【作者简介】 王家禧（2000−）， 男， 硕士生， 主要从事图像识别、 低照度目标检测等研究。E⁃mail： 13909550716@163.com。

* 【通信作者】 杨瑞峰（1969−）， 男， 教授， 博士， 主要从事自动化测试与控制技术、 智能仪器、 装备试验检测与系统集成等研究。E⁃
mail： yangruifeng@nuc.edu.cn。

J. Test Measur. Technol., 2026, 40(5): 656-664.



（总第 179 期） 基于自适应光照与噪声校正的低照度目标检测（王家禧等）

processing strategies.  Experiments demonstrate that on the ExDark and DarkFace datasets， LLAN-YOLO 
achieves mAP50 scores of 73. 7% and 52. 5% respectively， representing improvements of 1. 9 percentage points 
and 2. 2 percentage points over the baseline YOLOv11s model.  This confirms LLAN-YOLO’s robust 
performance in low-illumination object detection tasks.
Key words： low-light image； adaptive illumination； multi-scale enhancement； noise correction

0　引　言

近年来， 基于卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network， CNN）的目标检测方法在标准光

照条件下已取得显著进展， 并在许多公共数据集

上取得良好效果。然而， 现有目标检测模型的研

究对象多为正常光照下的高质量图像， 在夜间防

护或自动驾驶等实际应用中， 会在夜间、 暗光或

光照条件差的情况下拍摄图像进行检测。由于训

练图像与实际图像存在较大偏差， 这种目标检测

模型在弱光条件下无法给出可靠的结果。低光照

下， 图像的信噪比降低， 噪声增加， 这些会影响目

标检测模型的检测效果。此外， 动态范围受限会

导致暗区细节丢失和亮区过曝， 这样目标可能和

背景混在一起， 难以区分。

当前， 低照度目标检测研究主要围绕图像增

强和端到端联合优化两个方向展开。Jiang等［1］提

出了EnlightenGAN方法， 利用一个双边判别器来

平衡全局和局部的低光增强， 可在没有低/正常光

图像对的情况下进行训练， 这种训练策略消除了

对成对训练数据的依赖。Guo 等［2］提出了 Zero-
DCE， 设计了一种曲线调整方法， 能够自动将弱

光图像映射到增强图像。Hnewa等［3］提出了 MS-
DAYOLO方法， 通过对抗学习对齐正常光与暗光

域特征分布， 利用无标注目标域数据提升模型泛

化性。此类方法避免了显式增强的图像重建过

程， 在跨域检测任务中表现稳健， 但存在过度关

注全局域对齐， 忽略暗光图像中局部目标的判别

性特征问题。赖欣等［4］提出了一种基于 MSRCR
的光频分段滤波增强算法用来提高低照度环境下

人脸检测的精确度。Liu等［5］提出的 IA-YOLO使

每个图片都可以自适应增强以获得更好的检测性

能。针对恶劣天气条件提出了可微图像处理（Dif⁃
ferentiable Image Processing， DIP）模块， 并利用小

型卷积神经网络（CNN-PP）对DIP参数进行调节。

基 于 IA-YOLO， Kalwar 等［6］ 提 出 了 GDIP-
YOLO。GDIP使用一种新的门控机制对多个DIP

进行并行操作。Qin等［7］提出了DENet， 利用拉普

拉斯金字塔法将输入图像分解为一个低频分量和

多个高频分量， 更好地捕获潜在特征。Xiao 等［8］

开发了一种名为LIDA-YOLO的无监督域适应方

法， 提出了一种多尺度局部特征对齐和全局特征

对齐模块来解决源域和目标域之间的数据偏差问

题。现有方法多集中于全局光照增强或简单特征

融合， 且有较大模型文件和参数量等缺点， 不利

于模型的部署和应用。

针对低光照环境下存在对比度低、 光照不均匀、 
噪 声 干 扰 目 标 区 域 特 征 等 问 题 ， 本 文 基 于

YOLOv11s［9］目标检测框架提出一种端到端的低照

度目标检测算法LLAN-YOLO。首先， 设计了一个

自适应光照模块（Adaptive Illumination Module，
AIM）， 通过可学习的γ⁃β参数化变换实现图像光照

自适应增强， 在有效提升暗区亮度同时保持亮区细

节； 并设计了多尺度特征增强模块（Multi-scale 
Feature Enhancement Module， MFEM）， 此模块并

行地使用多个具有不同扩张率的深度可分离卷积和

一个1×1卷积， 从输入特征中提取多尺度特征， 然
后将这些特征与原始输入特征融合， 从而增强网络

对图像中目标特征的感知能力； 最后， 在YOLOv11s
主干网络的末端引入噪声校正模块（Noise Correction 
Module， NCM）， 通过噪声水平估计与双分支结构

实现了噪声抑制与细节增强。其整体结构如图 1 
所示。

图 1　LLAN-YOLO网络结构图

Fig. 1　LLAN-YOLO network structure
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1　实验方案

1. 1　自适应光照模块（AIM）

在低照度环境下， 存在对比度低下、 局部细

节模糊及光照不均等问题， 导致特征表达的信杂

比下降。针对上述问题， 受自适应伽马校正［10］的

启发， 设计了AIM， 其结构如图 2 所示。

该模块利用全局平均池化获取各通道亮度统计

信息， 依据亮度高低将通道划分为暗通道和亮通道， 
并分别施以不同的增益γ和偏移β进行线性调整。

为体现不同颜色通道在低照度增强中的重要性差异， 
AIM预设了固定权重模板。设输入特征图通道数为

C， 预 设 的 增 益 张 量 γ fixed ∈RC 和 偏 移 张 量

β fixed ∈RC为

γ fixed，i =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1.5， i mod 4 = 0，
1.3， i mod 4 = 1，
1.0， i mod 4 = 2，
0.8， i mod 4 = 3，

（1）

β fixed，i =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

0.3， i mod 4 = 0，
0.2， i mod 4 = 1，
0.1， i mod 4 = 2，
0.0， i mod 4 = 3。

（2）

该模板以 4为周期， 模 4余 0、 1的通道视为暗

通道优先增强对象， 赋予较高增益和偏移； 余 2的

通道为中性； 余 3的通道视为亮通道， 赋予较低权

重 以 保 持 色 彩 自 然 。 对 于 输 入 张 量

X∈RB×C×H×W， 首先通过全局平均池化得到每个

通道的亮度均值为

p=AdaptiveAvgPool2d ( X )∈RB×C， （3）

式中： p 为通道亮度均值矩阵， AdaptiveAvg⁃
Pool2d为二维自适应平均池化。由于像素值范围

通常为［0，1］或［0，255］， 该均值可有效反映该通

道的整体亮度水平。为了自适应地区分暗通道和

亮通道， AIM 为每个样本独立计算亮度阈值。考

虑到不同图像的亮度分布差异较大， 采用全局固

定阈值并不合理。本文提出的阈值计算方式为： 
取该样本所有通道均值的平均值的一半， 即

tb = 1
2 ⋅ 1
C ∑

c= 1

C

pb，c， （4）

式中： tb为第 b个样本的全局亮度阈值； pb，c为第 b
个样本第 c个通道所有空间位置的平均值。该阈

值相当于样本全局平均亮度的 0. 5 倍。基于阈值

tb， 生成暗通道掩码Mdark ∈RB×C 和亮通道掩码

Mbright ∈RB×C为

Mdark = I ( p< t )， Mbright = I-Mdark， （5）

式中： I (⋅)为逐元素指示函数， 当条件成立时取 1， 
否则取 0； I为全 1矩阵。掩码矩阵中的 1表示对应

通道属于该类别。

得到掩码后， 需要将先验权重与当前亮度分

类信息结合起来， 生成每个样本每个通道最终使

用的增益γ final和偏移β final。具体融合方式为

γ final =Mdark⊙γ fixed +Mbright⊙( 0.8γ fixed )，（6）

β final =Mdark⊙β fixed +Mbright⊙( 0.5β fixed )，（7）

式中： ⊙表示逐元素乘法。暗通道直接使用预设

权重以实施较强增强， 亮通道则进一步折减（增益

乘 0. 8， 偏移乘 0. 5）， 抑制过亮区域调整， 实现暗

区强增强和亮区弱增强。

最后， 将每个样本每个通道的系数扩展到与

输入相同的空间维度， 并对输入施加线性变换， 
如式（8）所示。

Y=X⊙γ final + β final。 （8）

该变换可视为对每个通道独立进行亮度和对

比度的调整。与传统的伽马校正相比， 线性变换

的计算量更小， 且对于已经归一化到［0，1］的输入

能够保证输出范围仍在合理区间。

图 2　AIM网络结构图
Fig.  2　AIM network structure
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1. 2　多尺度特征增强模块（MFEM）

受MobileNet［11］中深度可分离卷积的启发， 设计

了MFEM。此模块首先对输入特征进行多路径并行

处理， 输入特征图通过4条独立支路同步处理， 分别

采用扩张率为1、 2、 3的深度可分离卷积以及一个标

准的1×1卷积操作。如图 3 所示， 不同扩张率的深

度卷积采用渐进式感受野扩展方法： 扩张率为1的

卷积专注于密集采样的局部特征提取， 能够有效捕

捉纹理细节和边缘信息； 扩张率为2和3的卷积则采

用稀疏采样方式， 以极低的计算代价捕获不同范围

的上下文依赖关系， 对局部噪声和光照变化表现出

更强的鲁棒性。此过程可表示为

F1 =GELU ( PWConv1(DWConvd= 1 ( X ) ) )，（9）

F2 =GELU ( PWConv2(DWConvd= 2 ( X ) ) )，（10）

F3 =GELU ( PWConv3(DWConvd= 3 ( X ) ) )，（11）

F4 =GELU (Conv1 × 1 ( X ) )。 （12）

每个支路输出特征经过GELU激活函数增强

非线性表达能力后， 沿通道维度进行深度融合， 
形成多尺度特征聚合体。该聚合体既包含细致的

局部特征， 又涵盖广泛的上下文信息， 为后续特

征增强提供支撑， 如式（9）所示。

Fcat =F1 ∥F2 ∥F3 ∥F4， （13）

式中： ∥表示沿通道维度的拼接。

随后通过特征融合将多尺度特征与原始输入

特征进行整合： 首先， 将原始输入与多尺度特征

进行通道维度拼接， 然后， 通过 1×1 卷积实现跨

通道信息交互与特征重组， 最后， 通过 GELU 激

活函数生成增强后的输出特征。此过程可表示为

Y=GELU ( PWConv fusion [ X∥Fcat ] ) （14）

式中： fusion 表示 1×1 卷积与激活函数的组合。

这种设计既保留了原始特征的完整性， 又注入了

多尺度增强信息， 使网络能够自适应地增强重要

特征， 其结构如图 4 所示。

1. 3　噪声校正模块（NCM）

低光环境下， 图像信噪比显著降低， 大量噪声

与微弱信号混杂在一起， 导致传统特征提取方法难

以区分有效信息与噪声干扰， 从而影响后续识别与

检测的准确性。针对上述问题， 本文设计了NCM。

此模块首先将输入特征图通过噪声估计网络进行自

适应评估， 该网络通过两层卷积与Softmax激活函数

将输入特征映射为两张空间权重图， 分别表征每个

像素位置的噪声置信度与信号置信度， 
noise_level=

Softmax (Conv1 × 1(ReLU (Convs× s ( z ) ) ) )，（15）

其中， 第一个 3×3卷积层首先将通道数压缩以整

合噪声上下文信息， 随后通过 1×1 卷积输出 2 通

道特征， 并经Softmax函数沿通道维度归一化， 确
保对于特征图上任意一点 ( i，j )， 其噪声权重w ( i，j )

n

与信号权重w ( i，j )
s 满足w ( i，j )

n +w ( i，j )
s = 1。随后， 输

入特征经由两个并行且结构一致的分支进行处

理。去噪分支专注于平滑噪声与抑制干扰， 生成

图 3　深度可分离卷积网络结构图

Fig.  3　DSConv network structure

图 4　MFEM网络结构图

Fig.  4　MFEM network structure
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平滑后的特征表示为 denoised； 增强分支专注于

锐化细节与增强对比度， 生成强化后的特征表示

为 enhanced。两个分支并行计算， 分别优化特征

的不同属性。最终， 输出特征图通过噪声估计网

络生成的权重进行自适应融合为

output=wn⊙denoised+ws⊙enhanced。（12）

该融合机制并非固定权重混合， 而是依据噪

声估计结果进行动态空间调制： 在高噪声区域， 

wn趋近于 1， 输出主要来源于去噪分支， 有效抑制

噪声； 在高信号区域， ws趋近于 1， 输出主要来源

于增强分支， 显著提升细节。在 Yolov11s主干网

络的末端引入噪声自适应模块， 这种自适应的处

理策略使模型能智能化地区分并处理噪声与有效

信号， 最终在整体上达成降噪与保细节的最佳平

衡， 有效解决低光图像信噪比低、 有效特征被淹

没的关键问题。其结构如图 5 所示。

2　实　验

2. 1　数据集

为了验证 LLAN-YOLO 在低照度环境下的

目标检测性能， 本文使用 ExDark 数据集和 Dark⁃
Face数据集进行对比分析。ExDark数据集是一个

专门在低光照环境下拍摄出针对低光目标检测的

数据集［12］， 包括从极低光环境到暮光环境等 12种

不同光照条件下的图片。将该数据集的 80%图片

用于模型训练， 剩余 20% 用于模型评估。Dark⁃
Face数据集是一个专门用于低光照条件下的面部

检测数据集， 该数据集包含 6 000张真实世界中的

低光照图像， 这些图像在夜间拍摄于教学楼、 街
道、 桥梁、 立交桥和公园等地点， 并且所有图像都

标注了人脸的边界框。将该数据集的 70%图片用

于模型训练， 剩余30%用于模型评估。

2. 2　实验设置

本研究所有训练均在单张RTX3090GPU上进

行， 在训练过程中没有使用预训练权重， 以确保实

验的可比性。经过预处理后， 该模型的图像尺寸一

致为 640×640， 批处理大小设置为 8， 优化器采用

SGD， 初始学习率设置为 0. 01， 权重衰减设置为

0. 000 5。训练 150 个轮次， 深度学习框架采用

Pytorch。

2. 3　评价指标

为了验证LLAN-YOLO的性能， 实验结果以

AP、 mAP50、 参数量、 计算量、 精度（P）、 召回率（R）
等作为验证模型有效性的评价指标。计算公式如下

P= TP
TP+FP

， （16）

R= TP
TP+FN

， （17）

AP=∫
0

1

P (R ) dR， （18）

mAP= 1
C∑

i= 1

C

APi， （19）

式中： P为准确率； R为召回率； P（R）为不同召回

率下的准确率； TP为正确检测的正样本数， FP为

被错误地检测为正样本的数量； FN为错误地检测

为负样本的数量； APi为某一类别 i的平均精度； 
C为类别总数。对C个类别的AP取平均值， 即得

到平均精度mAP指标。

2. 4　对比实验

2. 4. 1　Exdark 数据集对比实验

为了验证本文方法在低照度环境下目标检测的

精度， 在 Exdark 数据集上， 选取 YOLOv8s［13］、 
YOLOv9t［14］、 YOLOv10s［15］、 YOLOv11s［9］等目前主

图 5　NCM网络结构图

Fig.  5　NCM network structure
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流目标检测模型作对比， 结果如表 1 所示， YOLOv11s
在 Exdark 数据集上的效果最好， 所以本文选择

YOLOv11s作为基准模型。除以上经典模型外， 还
选取 FISNet［16］、 En-YOLO［17］、 DarkYOLOv8［18］、 
MLFE-YOLOX［19］、 CDD-YOLO［20］等近年来最新的

低照度目标检测算法进行对比。

En-YOLO［17］提出了一种DAFF以减少冗余信

息和增强特征表达能力， 强调网络获取和利用关键

特征的能力。DarkYOLOv8［18］在主干网络中加入了

Transformer层用于获取全局信息， 并通过目标标记

信息监督训练Transformer模块， 以增强目标区域的

权重。相较于上述方法， LLAN-YOLO采用自适应

光照、 多尺度处理和噪声校正3个核心模块协同工

作， 分别解决低照度图像的 3 个主要问题， 并与

YOLOv11s结合起来， 通过联合学习来增强目标检

测器在不利条件下的性能。LLAN-YOOLO与上述

算法的对比结果如表 1 所示。

由表 1 中数据可知， LLAN-YOLO的mAP50分
别比 FISNett［16］、 CDD-YOLO［20］、 En-YOLO［17］、 
DarkYOLOv8［18］高4. 9、 4. 4、 0. 24、 3. 6百分比。与

主流通用目标检测方法YOLOv8s［13］、 YOLOv9t［14］、 
YOLOv10s［15］以及基线模型 YOLOv11s［9］相比， 
LLAN-YOLO的检测精度具有明显优势。上述实验

数据充分验证了本文所提算法在低照度目标检测任

务中的有效性与优异性能。

表 2 所示为本文算法与其他算法在ExDark数据

集中12个类别的比较。观察所有12个类别的数据， 
本文方法的表现比较稳定， 没有出现任何一项性能

显著低于平均水平的异常值。其中， En-YOLO在

Dog、 Boat等类别中性能占优， 而LLAN-YOLO在

Bottle、 Bus等类别中占优， 两种算法的性能差异本

质是设计侧重点的不同： En-YOLO的DAFF模块

采用通道注意力+空间注意力并行机制， 更适配全

局结构明确、 背景复杂的类别； LLAN-YOLO通过

光照自适应+多尺度细节捕捉+噪声校正， 更适配

细节丰富、 易受局部光照干扰的类别。在所有类别

中， 本文方法取得了4个最高和3个次高， 表明LLAN-
YOLO没有过度偏向某类特定特征， 而是实现了光

照、 细节和噪声三大核心问题的协同优化， 提供了

普遍增强的图像基础。

2. 4. 2　DarkFace数据集对比实验

为了验证本文所提方法的泛化性和稳定性， 
使用 DarkFace 数据集再次验证， 试验结果如表 3 
所示。由表 3 数据显示， 本文所提方法在参数量

较低的情况下， 检测精度仍然保持明显优势。与

目前主流目标检测模型 YOLOX、 YOLOv10s 以

及本文的基准模型YOLOv11s相比， mAP50分别

提高了 9. 4、 0. 6 和 2. 5 百分点。综合所有指标对

比情况可见， LLAN-YOLO模型在面对复杂光照

表 1　ExDark数据集对比实验

Tab. 1　Comparison experiments with ExDark datasets

模型

YOLOv8s[13]

YOLOv9t[14]

YOLOv10s[15]

YOLOv11s[9]

MLFE⁃YOLOX[19]

FISNet[16]

CDD⁃YOLO[20]

DarkYOLOv8[18]

En⁃YOLO[17]

LLAN⁃YOLO

mAP50/%
68.4
67.1
71.2
71.8
66.2
68.8
69.3
70.1

73.46
73.7

参数量/M
11.1
2.7
8.1
9.4

10.2
-
4.3
-
-

9.45

计算量/GFLOPs
28.7
11.1
24.8
21.6
29.7
-

10.7
8.53
-

24.5

表 2　ExDark数据集各类别对比实验

Tab. 2　Comparative experiments of each category in ExDark dataset

类别

Bicycle
Boat

Bottle
Bus
Car
Cat

Chair
Cup
Dog

Motorbike
People
Table

mAP50/%
参数量/M

计算量/GFLOPs

AP/%

IA⁃YOLO[5]

76.4
57.1
56.6
85.1
68.3
52.5
51.1
60.0
57.4
67.6
64.8
45.4
61.9
-
-

DarkYOLOv8[18]

88.2
65.8
69.5
85.1
82.0
61.8
49.6
69.3
69.2
76.2
76.2
50.2
70.1
-

8.53

YOLOv10s[15]

78.0
71.6
83.7
86.2
77.8
69.7
57.8
71.9
70.2
69.7
70.5
47.7
71.2
8.1

24.8

YOLOv11s[9]

77.7
72.8
83.1
88.6
78.8
72.3
56.9
72.2
68.7
69.1
69.9
51.4
71.8
9.4

21.6

En⁃YOLO[17]

81.91
76.82
73.90
87.68
80.18
69.67
66.88
68.80
83.11
63.33
78.80
50.38
73.46

-
-

LLAN⁃YOLO
78.4
69.0
85.0
89.1
78.1
77.6
61.0
71.2
73.2
71.2
71.0
59.8
73.7
9.45
24.5
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条件下的目标检测任务中， 具有检测精度高、 鲁
棒性强等优点， 能适用于多种场景之中。

2. 5　消融实验

为了验证LLAN-YOLO各模块的有效性， 对每

个模块在ExDark数据集进行了消融实验， 实验结果

如表 4 所示。由表4消融实验结果可知， 基准模型

YOLOv11s在ExDark数据集上取得了71. 8%的检

测精度。加入AIM模块后， mAP提升至72. 5%， 这
表明AIM模块是性能提升的主要因素之一。再加入

MFEM模块后， mAP提升至73. 3%， 并且参数量变

化不大， 证明此模块同时还有轻量化的作用。最后， 
在YOLOv11s主干网络的末端引入NCM模块， mAP
提升至73. 7%， 经过光照校正和细节增强后的特征， 
为噪声自适应模块提供了更优质的输入， NCM模块

可以更准确地区分需要增强和需要抑制的区域， 从
而做出更精确的融合决策。综上所述， LLAN-YOLO
与基准模型相比， 在参数量增加较少的情况下， 能
有效提升检测精度。

2. 6　定性分析

为了能更直观地显示改进算法的优越性， 选
取ExDark数据集中具有代表性的图像做检测结果

比较。图 6 所示为 ExDark 数据集可视化检测结

果 ， 其 中 ， 图 6（a） 为 YOLOv11s 检 测 效 果 ， 
图 6（b） 为本文算法的检测结果。

从图中可以看出本文算法改进前出现了漏

检、 误检的情况。在 YOLOv11s 中加入本文算法

后， 因为对目标特征更全面地提取， 没有出现

图 6（a） 中小猫被识别成小狗的情况， 并且识别的

精度也有所增加。同时， 因为本文算法对光照和

噪声进行了自适应校正， 没有出现图 6（a） 中小狗

和汽车被漏检的情况， 同时检测精度也有所提

升， 可以看出本文算法在低光照环境下是优于基

准模型的。

3　结　语

本文提出一种基于自适应光照与噪声校正的低

照度目标检测方法， 针对低光照条件下图像存在噪

声干扰、 细节丢失以及现有增强算法计算复杂度高

的问题， 设计AIM模块， 通过对特征通道进行全局

建模， 动态调整光照分布， 增强图像整体可见性； 构
建MFEM模块， 利用深度可分离卷积捕获多感受野

特征， 提升细节恢复能力； 提出NCM模块， 根据估

计的噪声水平自适应融合去噪与增强分支， 抑制噪

声同时保留纹理信息。实验表明， LLAN-YOLO在

ExDark数据集上， mAP50达到73. 7%， 相较于基线

模型YOLOv11s提升了1. 9百分点， 在DarkFace数
据集上检测精度达 52. 5%， 相较于基线模型

YOLOv11s提升了2. 2百分点， 验证了其在低照度

场景下具有良好的检测性能。
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