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摘  要 

目标检测是计算机视觉领域的四大核心任务之一，它涵盖了目标的分类和定位，至今已有近二十年的研

究历史。YOLOv5在YOLO系列目标检测算法中广泛应用，这得益于其稳定的工程实践能力，以及可以较

好地平衡检测精度和速度，但YOLOv5算法的检测精度距两阶段目标检测器的性能还有差距。因此本文

选取其作为研究对象，对其进行改进，力求在保证检测速度基本不变的同时尽可能地提升精度。针对

YOLOv5s目标检测算法不能充分利用特征信息的问题，对YOLOv5s进行改进后，提出一种基于特征重构

模块的目标检测模型(F-YOLOv5s)。该特征重构模块将w-h平面上的特征信息转移到空间维度，能够减

少下采样带来的信息损失，从而提高目标检测的准确率。实验表明，在PASCAL VOC2007和VOC2012数
据集上，本文提出的特征重构模块能有效提高特征信息的利用率，使得检测精度大幅度提升。 
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Abstract 
Object detection is one of the four core tasks in the field of computer vision, which covers the clas-
sification and localization of objects, and has been studied for nearly two decades. YOLOv5 is 
widely used in the YOLO series target detection algorithms, which is due to its stable engineering 
practice ability and good balance between detection accuracy and speed. However, the detection 
accuracy of YOLOv5 algorithm is still short of the performance of the two-stage target detector. 
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Aiming at the problem that the YOLOv5 target detection algorithm cannot make full use of feature 
information, an improved YOLOv5 target detection model based on feature reconstruction module 
(F-YOLOv5) is proposed. The feature reconstruction module transfers feature information from 
the w-h plane to the spatial dimension, reducing information loss caused by down sampling and 
thereby improving the accuracy of object detection. Experiments show that on PASCAL VOC2007 
and VOC2012 data sets, the feature reconstruction module proposed in this paper can effectively 
improve the utilization rate of feature information and greatly improve the detection accuracy. 
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1. 引言 

我们将可对图像中的目标进行识别和定位的技术称之为目标检测，这些目标包括人物、动物以及日

常生活中常见的物品。目标检测技术应用广泛，在建筑工地用于监视以确保安全施工，在工业零件的生

产中可用于检测出瑕疵产品，在医疗场景中可进行辅助诊断，在汽车行业可用于自动驾驶。在现实生活

中，由于光照、遮挡所造成的阴影、成像品质等诸多因素，使目标检测具有更大的挑战性[1]。 
目标检测算法大概发展为两个阶段，第一个阶段为传统的目标检测算法，人为进行提取特征和指定

分类器来实现目标检测。特征提取主要采用尺度不变特征变换 SIFT [2]、局部二值模式 LBP [3]和方向梯

度直方图 HOG [4]，分类器一般选择支持向量机 SVM [5]与 Adaboost [6]算法来实现任务分类功能。但是，

传统的目标检测存在以下缺陷：(1) 虽然思路简洁，但实则计算开销巨大；(2) 图像语义信息非常复杂，

人工提取难以获得，导致特征表达能力不足，不同任务之间鲁棒性较差[7]。 
第二个阶段为基于深度学习的目标检测算法。随着卷积神经网络快速发展，人们提出用卷积神经网

络提取图像特征[8]，对比传统的目标检测算法，基于深度学习的目标检测算法不仅漏检率和错误率低，

检测精度还更高。现在，基于深度学习的目标检测算法主要分为两大类别。一类是双阶段目标检测，将

候选框提取和分类顺序进行，先使用 RPN [9]提取目标的候选框，再对区域位置校准后进行分类得到最终

的检测结果。由于这种目标检测网络分两步执行，注重高准确率，复杂的结构导致检测速度较慢，其中

典型代表有第一次将候选区与卷积神经网络相结合的 R-CNN [10]、基于 R-CNN 改进，添加金字塔池化

层的 SPPNet [11]等；另一类是单阶段目标检测，其抛弃了生成候选区域的阶段，将目标检测当作回归问

题来解决，经过单次检测即可产生类别概率和位置坐标。由于这种目标检测网络在结构设计上进行简化，

更加注重实时性，导致检测精度较低[12]，其中典型代表有 YOLO [13] [14] [15] [16]和 Retina-Net [17]等。 
本文针对在 YOLOv5s 的基础上进行了研究和改进，提出了特征重构模块，减少特征损失，提高特征

信息的利用率，并将特征重构模块移入 YOLOv5s 网络中，使用特征模块，保留更多的特征信息，提高了

检测的准确率。 

2. 相关工作 

古人云：“知秋一叶，尝鼎一脔”，其中就蕴含着采样的思想。采样，顾名思义，就是从特定的概

率分布中抽取相应样本点的过程。而在深度学习中，它可以将复杂的分布简化为离散的样本点，用于对
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样本集进行调整以更好的适应后期的模型学习。采样又可以分成下采样和上采样。 
在卷积神经网络中，由于输入图像通过卷积神经网络(CNN)提取特征后，输出的尺寸往往会变小，而

有时我们需要将图像恢复到原来的尺寸以便进行进一步的计算(如图像的语义分割)，这个使图像由小分辨

率映射到大分辨率的操作，叫做上采样。下采样就是指的是成比例缩小特征图宽和高的过程，比如从(W, H)
变为(W/2, H/2)，即对卷积得到的 Feature Map 进行进一步压缩。下采样的作用有很多，包括：降低维度、

减少网络要学习的参数数量、防止过拟合、增大感受野，使得后面的卷积核能够学到更加全局的信息。 
池化操作是最早接触到的下采样方式。其中平均池化和最大池化两种池化方式最为常见。平均池化

有种平滑滤波的味道，通过求取滑窗内的元素平均值作为当前特征点，根据滑窗的尺寸控制下采样的力

度，尺寸越大采样率越高，但是边缘信息损失越大。最大池化类似锐化滤波，突出滑窗内的细节点。但

是不论哪种池化操作，都是以牺牲部分信息为代价，换取数据量的减少。 
步长大于 1 的卷积也可以实现下采样的作用。卷积操作可以获得图像像素之间的特征相关性，采用

步长大于 1 的跳跃可以实现数据降维，但是跳跃采样造成的相邻像素点特征丢失可能影响最终效果。卷

积实现的下采样和池化相比，池化操作提供了一种非线性，这种非线性需要较深的卷积叠加才能实现，

因此当网络比较浅的时候，池化有一定优势；但是当网络很深的时候，多层叠加的卷积可以学到池化所

能提供的非线性，甚至能根据训练集学到比池化更好的非线性，因此当网络比较深的时候，不使用池化

没多大关系，甚至更好。另外，池化下采样比较粗暴，可能将有用的信息滤除掉，而卷积下采样过程控

制了步进大小，信息融合比较好，现在池化操作大部分被卷积所替代。 
在老版本的 YOLOv5 中，也出现过一种结构叫做 Focus。Focus 模块采用切片操作把高分辨率的图片

(特征图)拆分成多个低分辨率的图片(特征图)，即隔列采样 + 拼接，再经过一次 1 × 1 卷积操作，用来改

变通道数，最终图片尺寸下降一半，通道数变为卷积后的输出通道数。原作者设计 Focus 的目的是减少

参数量，并增加计算速度，并不会提升目标检测模型精度。 

3. 模型 

3.1. YOLOv5s 网络 

本文在 YOLOv5s 网络基础上改进。YOLOv5s 的网络结构分为 Backbone、Neck、Head，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. YOLOv5s network architecture 
图 1. YOLOv5s 网络结构 
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Backbone 由 CBS、C3 以及 SPPF 构成，通过五次 CBS 提取输入的图像特征，每次卷积后利用 C3
模块进行特征堆叠加深网络，并在 Backbone 末尾添加 SPPF 模块进行池化特征。 

CBS 卷积模块由 Conv 卷积、Batch Norm 标准化和 Silu 激活函数组成，主要作用是增加模型的非线

性拟合能力。 
C3 模块一共包含三次 CBS 卷积与若干次 Bottle Neck，借鉴 ResNet 残差网络思想，将输入特征层拆

分为两部分处理。主干部分利用 CBS 与 Bottle Neck 逐步提取层内特征，加深网络并增加网络的感受野，

分支部分仅用单次 CBS 调整空间分辨率，最后再由第三个 CBS 提取 Concat 后的新特征层。 
在 SPPF 模块中，特征图串行通过一个 CBS 和三个 5x5 池化层，用 Concat 模块堆叠前面四个结果后

再经过一个 CBS 层处理，将同一特征图不同尺度下的特征融合到一起，丰富特征图的语义特征。 
Neck 部分采用了 FPN [18]与 PAN [19]结构来进行融合，PAN 结构中采用自底向上和从上到下的两

条路径上的特征融合。自底向上的路径为通过 CBS 卷积和上采样，由 20 × 20 的深层次特征通过 Concat
进行堆叠至 40 × 40、80 × 80 的中低层次特征。从上到下的路径则相反，将低层次特征通过 CBS 卷积进

行提取并下采样到中高层次特征，再利用 C3 层将 Concat 堆叠后的特征进行特征融合，使深层次的语义

特征与浅层次的位置信息特征相互补充，提高模型的特征表达能力。 
Head 部分根据 Neck 的三种不同尺度的特征图将图片划分成不同的网格尺度，在每个网格中设置不

同宽高比和不同大小的三个 Anchor (先验框)来检测目标物，一共聚类得到 9 个不同尺寸的先验框。由于

分辨率最低的特征图由深层网络卷积得来，局部感受野最大，适合大物体检测，分辨率中等的特征图适

合检测中等大小物体，相反的，分辨率最高的特征图是由浅层网络卷积得来，其感受野最小，因而比较

适合小物体检测，最后根据位置信息调整 Anchor 宽高比，生成真实检测框。 

3.2. F-YOLOv5s 网络 

YOLOv5s 目标检测模型遵循近几年下采样的方式，采用了步长大于 1 的卷积的形式进行下采样。

Backbone 中有 5 个单独的 CBS 模块，代表下采样了五次，设计在 3 个不同尺度的特征图上来进行物体检

测，取下采样倍数分别为 32 倍、16 倍和 8 倍的输出张量输入到 FPN 结构中，采取上采样的形式进行特

征融合，之后再进入到 PAN 结构，采取下采样的形式进行增强特征融合。 
 

 
Figure 2. Feature reconstruction module 
图 2. 特征重构模块 

 

虽然步长大于 1 的卷积操作比池化操作的带来的信息损失要小，但面对大物体时，感受野最大的依

然可能会丢失高级语义信息，面对小物体时，下采样最小的输出尺度也可能丧失强定位特征。因此，为

了获取更加全面的更加丰富的特征信息，本文借鉴 Focus 的思想提出了特征重构(Feature_Reconstruction)
模块，它是一种特殊的下采样方式，如图 2 所示，将 4 × 4 × 3 的 Tensor 通过间隔采样拆分成 4 分，在通
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道维度上拼接生成 2 × 2 × 2 的 Tensor，这样宽高减半，通道为原来的四倍，采用这种方式可以减少下采

样带来的信息损失，更详细得来说，是对图片进行切片操作，具体操作是在一张图片中每隔一个像素拿

到一个值，类似于邻近下采样，这样就拿到了四张图片，四张图片互补，但是没有信息丢失，这样一来，

将 W、H 信息就集中到了通道空间，输入通道扩充了 4 倍，即拼接起来的图片相对于原先的 RGB 三通

道模式变成了 12 个通道，这样再对其后续操作，得到没有信息丢失后的新图片。 
结合特征重构模块，对 YOLOv5s 网络模型的改进思路有主要有两方面，改进后的网络结构如图 3

所示。 
一方面是对 Backbone 进行改进。首先把第一层的 6 × 6 的 CBS 模块换成 Focus 模块，在理论上来说，

6 × 6 的 CBS 模块和 Focus 模块是等价的，它们的计算量和参数量是相等的，其实，这里的替换是和特征

重构模块有关，经过实验比较，Focus 模块和特征重构模块一起使用，能达到更好的性能。其次，在每个

C3 模块前面添加特征重构模块，C3 模块是 Backbone 对残差特征进行学习的主要模块，在每个 C3 模块

前面添加特征重构模块，能使输入 C3 模块的特征信息更加丰富，这样 C3 学到的特征信息也会更多，不

管是低层次语义特征，还是高层次定位特征都会有所增加，能全方面提升目标检测模型的精度。除此之

外，还修改 Backbone 中所有 CBS 模块的卷积的步长为 1，使得 CBS 模块只用来进行提取特征，把下采

样的任务交给特征重构模块进行。 
另一方面是对 PAN 结构的改进。为了能更加充分的利用浅层特征图的有效信息，本文在 PAN 结构

中的每个 Concat 模块前面加入特征重构模块，在新的特征融合结构下，待检测特征图包含更多的几何信

息，这些低级的几何信息可以帮助物体更准确地定位。 
 

 
Figure 3. F-YOLOv5s network architecture 
图 3. F-YOLOv5s 网络结构 
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4. 实验 

4.1. 数据集和参数设置 

为了验证本文提出的 F-YOLOv5s 的有效性，进行实验，使用 PASCAL VOC 数据集进行训练和测试。

在本实验中，图片采用 640 × 640 作为网络输入，训练集选用 PASCAL VOC 2007 和 PASCAL VOC 2012
数据集中的 trainval 部分，共 16551 张图片；测试集选用 VOC 2007 数据集中的 test 部分，共 4952 张图

片。 
本文的实验是在一台 Ubuntu16.04 系统的 GPU 服务器上进行，显卡为 RTX A5000，开发语言是

Python，框架是 PyTorch，续联采用了 Amd 优化器进行参数优化。训练网络时，超参数的设置为选择

hyp.scratch-high.yaml 文件，batch_size 为 32，迭代总批次为 300，学习率采用余弦退火衰减来保证模型更

好的收敛。 

4.2. 改进前后结果对比 

将训练后的网络在 PASCAL VOC 2007 测试集上进行测试，绘制了召回率–精确度曲线图，如图 4、
图 5 所示。横坐标 Recall 表示召回率，纵坐标 Precision 表示精度，精确率与召回率这两个评估指标通常

是相互矛盾的，通常情况下，会使用 PR 曲线来表示分类器在精确率与召回率之间的平衡。改进后的模

型对各个类别的精度均有提升，并且数据集中所有类别的平均准确率达到了 78.5%。 
 

 
Figure 4. YOLOv5s 
图 4. YOLOv5s 

 

 
Figure 5. F-YOLOv5s 
图 5. F-YOLOv5s 
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为了证明所提出模块的有效性，分别对 YOLOv5s、YOLOv5s + Focus、F-YOLOv5s 三种模型在数据

集上的 map 以及其他性能指标进行了测试。如表 1 所示，其中最优值已被加粗显示。 
 

Table 1. Performance comparison table 
表 1. 性能对比表 

 YOLOv5s (%) YOLOv5s + Focus (%) F-YOLOv5s (%) 
mAP@.5 75.6 75.4 78.5 

mAP@0.5:0.95 49.2 49.3 52.4 
Precision 78.2 78.4 80.7 

Recall 68.3 67.9 71.5 
F1-score 73.5 73.1 76.1 

 
实验结果表明，本文提出的 F-YOLOv5s 模型相较于其他两种模型在性能指标方面均有所提升。当

IOU 阈值为 0.5 时，本文方法相较于原始 YOLOv5s 模型的 map 上升了 2.9%，相较于 YOLOv5s + Focus
模型的map上升了 3.1%。当 IOU阈值在区间[0.5:0.95]时，本文提出模型比另外两种模型分别提升了 3.2%、

3.1%。在检测精度方面，本文提出模型比另外两种模型分别提升了 2.5%、2.3%。在召回率方面，也是有

较大提升，分别为 2.6%、3%。 

4.3. 与其他算法结果对比  

为了体现出本文算法的优越性，本文将改进后的网络与近年来其他目标检测网络进行对比，结果如

表 2 所示，其中最优值已被加粗。 
其中，以 ResNet-152 为 Backbone 的 PS-DK 网络，鉴于使用了相当大且深层的 Backbone 网络，使得

自身的检测准确率到了最高，为 79.5%，本文提出的网络的准确率比其低了 1%，但网络的参数量更少，

仅仅大约为 PS-DK 网络参数量的 1/9。对于 YOLOv7tiny + CIOU 来说，本文所提出网络的参数量虽然有

所增加，但检测准确率比其提高了 14.06%。综合结果表明，改进后的目标检测网络与近年来其他的先进

目标检测网络对比，也能展现出不错的性能。 
 

Table 2. Comparison table of different object detection algorithms 
表 2. 不同目标检测算法的对比表 

 Framework Params (M) Map@.5 
Faster R-CNN [14] VGG-16 138 73.2 

PS-DK [20] ResNet-152 215 79.5 
FCOS (Mutual Guidance) [21] VGG-16 142 79.4 

YOLOv7tiny + CIOU [22] YOLOv7tiny 6.2 64.44 
F-YOLOv5s YOLOv5s 25 78.5 

5. 结束语 

本文研究基于 YOLOv5s，提出来一种改进的目标检测算法 F-YOLOv5s，提高检测网络的准确度。

提出特征重构模块进行来进行下采样操作，使得特征信息不会丢失，提高特征信息的利用率。YOLOv5s
目标检测网络的骨干网络和脖颈部分引入特征重构模块，大幅度提高网络的准确率。改进后的网络在

PASCAL VOC 数据集上测试，较原始网络其准确率提升了 2.9%，达到了 78.5%，以及其他性能指标也均

有所上升。接下来将继续优化改进该网络，研究注意力机制对该网络的影响。 
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