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改进金字塔和跳跃连接的YOLOv5目标检测网络

刘建骐, 闫 河†, 王潇棠, 李梦雪
(重庆理工大学两江人工智能学院，重庆 401135)

摘 要: 针对YOLOv5网络模型的金字塔结构不能有效捕捉目标的跨尺度特征信息和存在梯度消失现象以及易
导致目标检测精确率不高的问题,利用FPT ( feature pyramid transformer )的注意力机制有效提取目标的跨尺度特
征信息,把原YOLOv5网络模型中的FPN ( feature pyramid network)和PAN ( path aggregation network )结构替换为
FPT,在FPT结构的两端加入跳跃连接 (skip connection)并引入新的Mish激活函数,从而提出一种改进金字塔和跳
跃连接的YOLOv5目标检测网络模型YOLO FS.在PASCAL VOC和MS COCO数据集上的对比实验结果表明,基
于YOLO FS网络的目标检测在平均检测准确率、召回率和F1值上均有明显提升.
关键词: 目标检测；YOLOv5；FPT；跳跃连接；Mish激活函数

中图分类号: TP391 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2021.1414 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 刘建骐,闫河,王潇棠,等.改进金字塔和跳跃连接的YOLOv5目标检测网络 [J].控制与决策, 2023, 38(6):
1730-1736.

YOLOv5 object detection network with improved pyramid and skip
connection
LIU Jian-qi, YAN He†, WANG Xiao-tang, LI Meng-xue

(Liang Jiang School of Artificial Intelligence，Chongqing University of Technology，Chongqing 401135，China)

Abstract: The pyramid structure of the YOLOv5 network model can not effectively capture the cross-scale feature
information of the object and the gradient disappears which causes the problem that the accuracy of object detection is
not high. The attention mechanism of FPT (feature pyramid transformer) can be used to extract the cross-scale feature
information of the object, and then the FPN (feature pyramid network) and the PAN (path aggregation network) in the
original YOLOv5 network model are replaced by the FPT. Skip connection is added at both ends of the FPT structure and
an improved Mish activation function is introduced. Thus, an improved object detection network model, namely YOLO
FS, is proposed. The experimental results on PASCAL VOC and MS COCO datasets show that the average detection
accuracy, recall and F1-score of object detection based on the proposed network are significantly improved.
Keywords: object detection；YOLOv5；FPT；skip connection；mish activation function

0 引 䀰

目前,基于深度学习的目标检测方法在计算机
视觉领域中十分活跃[1].文献 [2]提出了一种经典的
端到端目标检测模型YOLO,它采用网格化的方式
预测整体图像代替传统检测方法的候选框选取操

作,具有较快的检测速度,能够满足实时性目标检
测需求[3]. YOLO模型开拓了将目标检测视为回归
任务的思想,在目标检测领域具有里程碑意义,但其
存在目标检测精确率和召回率较低的问题[4-5].针

对YOLO系列的检测精确度较低问题,文献 [6]提出
的YOLOv4采用CSP (cross-stage-partial)结构提取特
征,引入SSP (spatial pyramid pooling)、路径聚合网络
(PAN)[7]等结构,通过将高层和低层特征信息融合再
提取特征,结合Mosaic数据增强方法,提升了目标检
测精度.为了进一步提高目标检测精确度,文献 [8]
提出的YOLOv5在YOLOv4网络的基础上引入自适
应候选框 (anchor)[9]和自适应图片缩放,增强数据并
提高网络检测鲁棒性. YOLOv5引入Focus结构并设

收稿日期: 2021-08-11；录用日期: 2022-02-25.
基金项目: 国家重点研发计划“智能机器人”重点专项项目 (2018YFB1308602)；国家自然科学基金面上项目

(61173184)；重庆市自然科学基金项目 (cstc2018jcyjA2328, cstc2018jcyjAX0694).
责任编委: 张文安.
†通讯作者. E-mail: cqyanhe@163.com.



第6期 刘建骐等: 改进金字塔和跳跃连接的YOLOv5目标检测网络 1731

计两种CSP结构,加强了网络特征融合能力,保留更
丰富的特征信息; YOLOv5采用GIOU_loss函数[10],
提高网络检测精确度和收敛稳定性; YOLOv5还通
过引入网络深度、宽度两个缩放系数,将网络按照
层数和通道数的不同划分为4种网络模型,分别为
YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x. 4种网
络模型体积依次增大,目标检测精确度也依次递增,
这种结构令网络更加灵活. YOLOv5在其Neck部分
使用了特征金字塔网络 (FPN)结构[11]和PAN结构,
在多个尺度特征图之间传递语义特征和位置信息,
目标检测精确率有一定提升,但是这两种结构提取
跨尺度特征和同一尺度的相似特征能力不强,在预测
目标时鲁棒性较差,检测精确度还有提升的空间.本
文通过引入特征金字 transfomer (FPT)结构[12]替换原

YOLOv5中的FPN结构和PAN结构,采用FPT结构中
3种 transformer结构,利用其注意力机制聚焦目标跨
尺度特征以及提取同尺度相似特征,提升目标检测的
精确度和鲁棒性;通过在FPT结构两端加入跳跃连接
结构,解决网络结构加深时带来的梯度消失问题,并
有效地传递显著性特征,提升目标检测精确度;同时
引入Mish激活函数[13]代替原YOLOv5的Backbone
结构中的ReLu (rectified linear units)激活函数,提升
网络的目标检测精确度;最后在PASCAL VOC数据

集[14]和MS COCO数据集[15]中进行训练、测试,并与
YOLOv5网络和YOLOv4网络进行对比实验,结果表
明YOLO FS网络在目标检测的精确度上具有明显的
提升.

1 YOLOv5网络结构
1.1 YOLOv5

文献 [8]提出的YOLOv5的特点是检测速度快,
网络结构灵活,具有YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、
YOLOv5x四种网络结构. YOLOv5的 4种网络结构
只有网络深度和层通道数不同,网络中的其他结构
相同,其中YOLOv5s网络结构在4种结构中最小,速
度最快,因此本文选用YOLOv5s网络结构. YOLOv5
网络的具体结构如图 1所示. YOLOv5的网络结构
分为输入端、Backbone、Neck、Prediction四个模块.
Backbone模块中采用了Focus结构、CSP结构、空间
金字塔池化 (SPP)结构; Neck模块采用了FPN结构和
PAN结构. YOLOv5采用了Mosaic数据增强方法,通
过将图片随机缩放、随机裁剪、随机排布的方式,达
到增强数据集维度的目的. Backbone模块中的Focus
结构通过切片操作,增强了网络对图片的特征提取能
力. YOLOv5网络重新设计了CSP结构,将其分为两
种,一种主要应用于Backbone模块中,另一种结构应
用于Neck模块.

Backbone!"#

input Focus CBL CSP1_1 CBL CSP1_3

CBL CSP1_3

CBL

CBL

SPP CSP2_1

Neck

Up-sample concat CSP2_1 CBL Up-sample

CBL

concat

CBL

concat

concat

CSP2_1

CSP2_1

CSP2_1

conv

conv

conv

Prediction

output

output

output

图 1 YOLOv5网络模型结构

1.2 FPN与PAN结构

FPN结构通过下采样方法自顶向下传递高层
的语义特征,增强了网络的语义信息, PAN结构是在
FPN结构之后增加的一个自底向上的特征金字塔,
将FPN结构输出的特征图自底向上传递特征信息,
得到不同尺度的特征图. FPN结构包含3种连接:自

底向上连接、自顶向下连接和横向连接.通过卷积神
经网络有效地提取输入图像中各种维度的特征,尤其
是可以提高小目标检测效果.但是FPN结构只增强
了网络获取语义信息的能力,而没有关注位置信息的
传递. PAN结构通过自底向上的金字塔结构将网络
底层位置信息向上传递,增强了网络获取位置信息的
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能力,缩短了底层与高层之间的联系路径. YOLOv5
网络的FPN结构和PAN结构将原本的PANet中 add
操作替换为 concat函数,增强了网络特征融合能力.
FPN与PAN结构如图2所示.

FPN

19  19+

PAN

19  19+ 19  19+

38  38+ 38  38+ 38  38+

76  76+ 76  76+ 76  76+

图 2 FPN与PAN结构

2 YOLO FS网络结构
2.1 FPT网络结构

从FPN结构和PAN结构可以看出,结合不同尺
度特征图之间的语义信息和位置信息,可以增强多尺
度特征检测能力.为了加强这种提取跨尺度特征能
力以及增强提取同一尺度的相似特征能力,本文采用
文献 [12]提出的FPT网络结构. FPT基于 transformer
的思想,使用Non-local结构[16]与自注意力机制,实现
特征图跨空间和跨尺度的非局部交互. Non-local结
构如图3所示,将特征图作为输入,经过3个1×1×1的
卷积核,将通道数缩小为原来的一半,再经过 concat
操作与一个1×1×1的卷积核,所得特征图尺度与原
来的一致,最后与输入的特征图进行add操作,得到完
整的特征图输出.

+1  1  1+

intput

output+1  1  1+

+1  1  1+

+1  1  1+

图 3 Non-local结构

FPT网络整体结构包括 5个模块,即输入层的
特征金字塔结构模块、 进行跨尺度特征交互的

transformer模块、re-arrange模块、concat模块以及输
出层. FPT网络结构输入为3种尺度特征图构成的特
征图金字塔,输出为相同尺寸的特征图金字塔.

transformer模块包括了 3种 transformers结构,
分别是 ST (self transformer)结构、 GT (grounding
transformer)结构、RT (rendering transformer)结构[12].

ST结构通过进行同等尺度特征图内的非局部交互,
根据相似度函数和归一化函数计算出特征图内像

素块间的权重,从而获取特征图上共现的目标的特
征. GT结构采用自上而下的方式进行不同尺度特征
图之间的交互,采用欧氏距离的负值计算相似度,将
较小尺度的特征图的语义信息传递给较大尺度的特

征图,是一种跨尺度局部交互方式,变换后的特征图
与较小尺度的特征图尺度相同; RT结构则是采用自
下而上的方式将较大尺度特征图中的位置信息传递

给较小尺度特征图,通过全局平均池化计算出高层特
征权重,然后利用3×3卷积和加和的方法传递特征信
息.
在得到经过 transformer模块转化的特征图后,通

过 re-arrange模块重新聚合相同尺度的特征图,再采
用concat模块加入输入特征金字塔中对应尺度的特
征图,经过输出层卷积变换,得到输出层特征图金字
塔.
本文对FPT结构末端卷积层进行改进,将原FPT

结构中输出端的卷积层中的3×3卷积层替换为1×1
卷积层、3×3卷积层、1×1卷积层串联的结构,本文
中称为Conv Block结构. Conv Block结构通过在3×3
卷积层前后加入激励层,为卷积层添加了非线性激
励,提升了网络的表达能力.

2.2 跳跃连接结构

ResNet网络模型[17]中的跳跃连接结构 (skip
connection, S)已经证实其有效性,可以解决网络层数
增加时由于梯度下降导致的精度降低问题[18].如图4
所示,本文在FPT结构的两端加入一个长跳跃连接结
构,将通过FPT结构、Conv Block结构和上采样的多
尺度特征与输入FPT结构的特征相结合.跳跃连接
结构通过传递来自相同尺度网络的底层特征,增强网
络对于底层特征的聚焦,提高网络模型目标检测的精
确率.

input

FPT

Conv
Block

Up-sample output

图 4 跳跃连接结构
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2.3 Mish激活函数

Mish激活函数是光滑的非单调激活函数,其
梯度变化的平滑性可以提高网络目标检测的精确

率[13],函数公式如下:

f(x) = x · tanh (ln (1 + ex)). (1)

Mish函数比起常用的ReLu函数虽然提高了目
标检测精度,但是也增加了计算量,因此本文只将
Mish函数用于网络的Backbone模块中.

2.4 YOLO FS网络模型整体结构

YOLO FS网络模型如图5所示,其中双实线表示
的是跳跃连接结构.本文将原YOLOv5网络模型中
的FPN和PAN结构替换为FPT,并在FPT结构的两端
加入跳跃连接以及引入新的Mish激活函数. YOLO
FS网络通过输入标注好的数据集图片进行训练,检
测时输入图像经过网络处理后输出3种尺度特征图
像,再经过后处理得到标注好的结果图像.实验结果
显示, YOLO FS网络模型相比于原YOLOv5网络模
型有效地提高了目标检测精确率.

Backbone!"# Neck

input Focus CBL CSP1_1 CBL

CSP1_3CBL

CBL SPP CSP2_1

16  16+

8  8+

32  32+
CSP1_3

FPT
32  32+

16  16+

8  8+

Conv
Block

Conv
Block

Conv
Block

Up-sample

Up-sample

Up-sample

concat

concat

concat

Conv
Block

SC(skip connection)

conv
+1  1

conv
+1  1

conv
+3  3

Predicion

CSP2_1

CSP2_1

CSP2_1

conv

conv

conv

output

output

output

图 5 YOLO FS网络模型结构

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

为了验证本文提出的网络模型在目标检测任务

中的有效性,采用PASCAL VOC数据集和MS COCO
数据集进行实验. PASCAL VOC数据集是目标检测
领域中最经典的数据集之一,包含20类可视目标,包
含51 700张图像和53 400个注释目标,该数据集包括
训练集、验证集和测试集[14]. MS COCO的全称是
Microsoft common objects in context,是微软团队提供
的一个可以用来进行图像识别的数据集. MS COCO
数据集通过在Flickr上搜索 80个对象类别和各种
场景类型收集图像,其使用了亚马逊的mechanical
turk (AMT). MS COCO数据集中的图像分为训练、验
证和测试集,其中训练集包含18 287张图片,验证集
包含5 000张图片,平均每张图片包含3.5个类别和
7.7个实例目标,仅有不到20 %的图片只包含一个类
别,仅有10 %的图片包含一个实例目标. MS COCO
数据集的数据量庞大,种类和实例数量较多,其中小
目标数量占比较多[15].

3.2 评价指标

为了评估本文提出的网络在解决目标检测问题

的有效性,采用以下评价指标衡量模型性能:
1) PASCAL VOC数据集的评价指标主要是平

均精确率 (average precision)、平均召回率 (average
recall)、F1值 (F1-score)和FPS (frames per second).评
价指标计算公式如下:

Precision =
TP

TP + FP , (2)

Recall = TP
TP + FN , (3)

AP =
w 1

0
Precision d Recall. (4)

其中: Precision代表精确率, Recall代表召回率; TP代
表被正确分类的正样本, FP代表被错误分类的负样
本, FN代表被错误分类的正样本.

F1 =
2 · Precision · Recall
Precision + Recall . (5)

其中: Precision代表精确率; Recall代表召回率; F1值
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是模型精确率和召回率的一种平均值,同时兼顾模型
的精确率和召回率, F1值越大,代表模型检测效果越
好.网络精确率较高、召回率较低代表网络目标检测
较为保守,精确率较低、召回率较高代表网络目标检
测较为激进.

FPS =
1

t
, (6)

其中t代表检测一张图片所需时间. FPS的值越大,代
表网络检测时间越少,网络检测速度越快.

2) MS COCO数据集的评价指标主要是平均精
确率均值、平均召回率、F1值和FPS.

3.3 实验结果与分析

YOLOv5网络模型具有YOLOv5s、YOLOv5m、
YOLOv5l、YOLOv5x四种网络模型结构. 4种网络模
型只有网络的深度和层通道数不同,其他结构相同,
故对其中体积最小的YOLOv5s网络进行对比实验.
本文将YOLOFS (s版本)、YOLOv4网络和YOLOv5s
网络在PASCAL VOC数据集上进行对比,将YOLO
FS与YOLOv5s网络在MS COCO数据集上进行对
比.实验结果如表1所示,其中*表示APL、ARL的数

值.

表 1 各网络在PASCAL VOC数据集和MSCOCO数据集上性能的对比

数据集 网络 平均精确率 / % 平均召回率 / % F1值 FPS

YOLOv4[6] 47.4 69.5 56.4 80

YOLOv5s[8] 60.5 54.7 57.5 105

PASCAL VOC YOLOv5s+Mish 63.5 53.0 57.8 105

YOLO_FPT+Mish 63.2 57.6 60.2 53

YOLO FS 66.6 56.3 61.1 53

MS COCO
YOLOv5s[8] 43.7∗ 69.7∗ 53.7 113

YOLO FS 46.4∗ 71.9∗ 56.4 50

表 1中所有对比实验模型均部署在Pytorch 1.8
框架、Windows 10 (64位)、NVIDIA Quadro RTX 5 000
(CUDA 10.2)同一软硬件环境下.表1中: YOLO_FPT
表示使用 FPT结构替代 YOLOv5s网络中的 FPN
和 PAN结构, YOLO FS表示使用 FPT结构替代
YOLOv5s网络中的FPN和PAN结构,在FPT结构的
两端加入跳跃连接并引入新的Mish激活函数.对比
其他方法, YOLO FS在YOLOv5网络的基础上使用
FPT网络结构改进了FAN结构和PAN结构,同时结
合跳跃连接模块提高了网络的整体性能.从表 1的
PASCAL VOC数据集实验结果可以看出: YOLOv5s
在精确率上高于 YOLOv4,在平均召回率上低于
YOLOv4,在F1值上高于YOLOv4,说明YOLOv5s性
能优于YOLOv4,但是在检测时较为保守;引入Mish
激活函数之后的YOLOv5s在精确率上提升了 3 %,
在召回率上降低了 1.7 %,在 F1值上提升了 0.3,说
明Mish函数使YOLOv5s网络在检测效果上有所提
升;在使用FPT结构替换FPN和PAN结构后, YOLO_
FPT网络较加入Mish函数的YOLOv5s在精确率上降
低了0.3 %,在召回率上提升了4.6 %,在F1值上提升
了2.4,说明网络在检测时的性能和激进程度有所提
升;在加入跳跃连接 (skip connection, SC)之后,网络
较替换FPT和Mish函数的YOLO_ FPT网络在精确

率上提升了3.4 %,在召回率上下降了1.3 %,在F1值
上提升了0.9; YOLO FS与YOLOv5s比较在精确率上
提升了6.1 %,在召回率上提升了1.6 %,在F1值上提
升了 3.6.从表 1的MS COCO数据集实验结果可以
看出: YOLO FS网络相比于YOLOv5s在精确率上提
升了2.7 %,在召回率上提升了2.2 %,在F1值上提升
了2.7.对比实验结果验证了YOLO FS网络在目标检
测任务中的有效性.除了客观指标以外,本文还展示
了检测PASCAL VOC数据集和MS COCO数据集中
的部分图像的主观效果对比.图6为YOLOv5s (最右
一列)和YOLO FS网络 (中间列)检测PASCAL VOC
数据集以及MS COCO数据集中部分图片得到的结
果,其中YOLO FS表示基于YOLOv5s框架进行改进
的网络,最左一列为原图.如图6(a)∼图6(d)所示,两
种网络都能识别出图像中的物体,但当背景色与目
标相近时, YOLOv5s网络会有误检、 漏检问题,而
YOLO FS网络对于此种情况具有较强的鲁棒性.从
图6(e)可以看出, YOLO FS网络相较于YOLOv5s网
络对于重叠图像的检测效果更好.从图 6(f)可以看
出, YOLO FS网络相较于YOLOv5s网络对于大量目
标检测效果更好.从图6(g)可以看出, YOLO FS网络
相较于YOLOv5s网络对于特征不明显图像检测效果
更好.
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图 6 YOLO FS与YOLOv5s网络检测效果对比

4 结 䇪

本文提出了一种改进金字塔和跳跃连接的

YOLOv5目标检测网络YOLO FS,采用FPT结构替换
原YOLOv5网络模型中的 FPN结构和 PAN结构,在
FPT结构两端加入跳跃连接结构,引入Mish激活函
数.其中FPT利用 transformer模块的自注意力机制,
并充分提取跨尺度特征信息以及同尺度相似特征信

息,跳跃连接结构解决了梯度消失的问题并传递了显

著性特征, Mish函数提升了目标检测精确度.本文实
验结果表明,融合以上多个结构能有效地提升网络
目标检测精确率,且本文方法在PASCAL VOC数据
集和MS COCO数据集的目标检测精确率优于现有
YOLOv5网络.但本文提出的YOLO FS网络仍存在
参数量较大以及检测速度较慢的问题,在之后的工作
中会致力于降低网络的参数量,提高检测速度,以及
进一步提升网络检测精度.
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