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MPANet-YOLOv5:多路径聚合
网络复杂海域目标检测
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摘 要：船舶智能化的发展对船舶视觉感知系统实时目标检测能力提出了更高要求，YO⁃
LOv5作为YOLO（You Only Look Once）系列算法的最新成果，以良好的速度和精度被广泛应用

于海上目标检测 .但在实际海上航行中往往伴随着多变的自然条件和复杂的活动场景，这使

其在复杂海域中小目标检测能力和多目标分类效果并不理想 .因此，为提升YOLOv5在复杂海

域中目标检测能力，本文提出多路径聚合网络结构（MPANet）.在自底向上特征传递过程中融

合多层次特征信息以增强多尺度定位能力，同时结合 SimAM注意力模块和Transformer结构增

强高阶特征语义信息 .在自定义数据集中实验结果表明：MPANet-YOLOv5相较于YOLOv5模

型AP提升了 5.4% ，召回率提升了 3.3%，AP0.5提升了 3.3%，AP0.5：0.95提升了 2.2%，不同海域测试

结果显示MPANet-YOLOv5海面小目标检测能力明显优于YOLOv5.
关键词：目标检测；注意力机制；Transformer；船舶检测；多路径聚合网络
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MPANet-YOLOv5：Multi-path Aggregation Network for
Complex Sea Object Detection

WANG Wenliang，LI Yanxiang†，ZHANG Yifan，HAN Peng，LIU Shihao
［CSSC（Zhejiang）Ocean Technology Co.，Ltd.，Zhoushan 316000，China］

Abstract：The development of ship intelligence puts forward higher demands on the real-time object detection
capability of ship vision perception systems. YOLOv5, the latest achievement of the YOLO (You Only Look Once) se⁃
ries of algorithms, is widely used for object detection at sea with good speed and accuracy. However, in actual sea
navigation, it is often accompanied by variable natural conditions and complex activity scenarios, which makes its
ability to detect small objects and multi-target classification in complex waters unsatisfactory. Therefore, to improve
the target detection capability of YOLOv5 in complex seas, this paper proposes a Multi-Path Aggregation Network
(MPANet) structure. MPANet enhances multi-scale localization capability by fusing multi-level feature information
in the bottom-up feature transfer process，and enhances higher-order feature semantic information by combining the
SimAM attention module and Transformer structure. The experimental results of the custom dataset show that
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MPANet-YOLOv5 improves AP by 5.4%, recall by 3.3%, AP0.5 by 3.3%, and AP0.5:0.95 by 2.2%，compared with the
YOLOv5 model. The results of different sea area tests show that MPANet-YOLOv5 has significantly better detection
capability for small objects on the sea surface than YOLOv5.

Key words：object detection；attention mechanism；transformer；ship detection；multi path aggregation net⁃
work

经济全球化的不断发展使海上运输需求迅猛上

升，随着船只数量日益增长，海上航行的安全性备受

人们关注 .船舶智能化的快速发展进一步提高了海

上航行的安全性，其视觉感知系统能够实时获取周

围船舶及障碍信息 .近年来，深度学习技术被广泛用

于目标检测领域，这进一步提升了船舶视觉感知系

统的信息获取能力 .
深 度 学 习 目 标 检 测 算 法 包 括 以 Faster R-

CNN［1，2］为代表的两阶段算法和以 YOLO［3-6］系列为

代表的单阶段目标检测算法 .由于YOLO系列算法

在保证较高精度的同时具有明显的实时性优势，因

此被广泛部署于实时目标检测项目中 .YOLOv5作为

YOLO系列最新的研究成果，其检测速度和精度都达

到了 SOTA水准 .然而，在海上目标实时检测中往往

伴随其他问题，如：小目标集群、船只密集且类型复

杂、海面大雾影响造成目标模糊等，这些问题使得检

测海域具有较高的复杂性，同时对 YOLOv5的小目

标检测能力及分类能力有了更高的要求 .在实际部

署中发现 YOLOv5算法在复杂环境海域海面实时目

标检测应用中仍需进一步改进 .
针对 YOLO算法的改进方案层出不穷，在船舶

目标检测中改进方法主要包括数据增强［7］、多尺

度［8］、特征融合［9］与添加注意力机制［10］等 .受海上船

舶检测数据集的限制，现有改进方案仅在较小数据

集上进行训练并不能进行实际部署 .因此，本文通过

收集东海、南海部分航线图像构建了大型船舶检测

数据集，提出了多路径聚合网络结构通过融合多层

特征以增强模型多尺度定位能力，同时结合 Si⁃
mAM［10］注意力模块和Transformer［11］结构增强高阶特

征语义信息 .在自定义船舶数据集上实验结果表明：

MPANet-YOLOv5模型在增加少量参数的情况下明

显提升了海上目标检测能力，取得了良好的效果 .

1 YOLOv5概述

YOLOv5模型共包含四个版本 YOLOv5s、YO⁃
LOv5m、YOLOv5l和YOLOv5x，模型参数和性能依次

提升 . YOLOv5 依旧延续 Input、Backbone、Neck 和

Head输出的网络结构，其结构如图1所示 .
YOLOv5s是 YOLOv5系列中最小的模型结构，

模型宽度和深度分别为 0.33 m和 0.5 m，YOLOv5m、
YOLOv5l以及 YOLOv5x在 YOLOv5s模型基础上不

断加深加宽 .在数据输入端YOLOv5模型延续了YO⁃
LOv4中的mosaic数据增强方法，该方法将四张图片

图1 YOLOv5网络结构

Fig.1 YOLOv5 Network Structure
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进行随机裁剪拼接至一张图像中作为训练数据，使

输入端同时获得四张图片的信息，一方面丰富了图

像背景信息，另一方面也减少了模型对Batch Size的
依赖 . YOLOv5的另一个特点是放弃了设定固定长

宽初始锚框的思想，提出了自适应锚框，根据训练集

的差异自适应计算最佳锚框数值 . 在 Backbone中，

YOLOv5主要用到了Focus结构、SPP和CSP结构 .
Focus结构主要是将输入图像进行切片操作，增

加特征通道数并减小特征尺寸，减少了FLOPs（Float⁃
ing Point Operations Per second），提升了运算速度，并

且减少了模型层数 . CSP网络结构由 CBL模块、

Bottleneck模块和Concat结构组成 .其中CBL模块由

Conv、Batch Normalization［11］、SiLu［12］激活函数构成 .
Bottleneck模块包含 CBL模块和残差连接［13］，每个

CSP结构中包含 n个 Bottleneck模块，并且 CSP模块

可通过设置是否使用残差连接生成两种不同的CSP
结构 .CSP将输入特征分为不同分支，分别进行卷积

使得特征通道数减半，其中一个分支进行Bottleneck
操作，经过Concat将两个分支特征合并，增加特征图

信息 .SPP［14］（空间金字塔池化）使用多个最大池化操

作，对于不同的输入特征 SPP结构都产生固定大小

的输出 .在 YOLOv5中 SPP采用［5，9，13］三个尺度

特征与输入特征进行融合，SPP处理结果进一步提

升了不同尺度和长宽比输入图像的尺度不变性 .

2 注意力机制

众所周知，卷积神经网络一直是计算机视觉任

务中的主要方法，通过设计不同的网络结构和局部

连接以丰富特征信息进而提升图像识别的性能，如

全连接网络-FCN［15］、区域生成网络-RPN［1］、残差网

络-Resnet［14］、级联网络-Cascade R-CNN［16］、特征金

字塔网络-FPN［17］、空间金字塔池化-SPP［14］等在大规

模图像识别项目中都获得了很好的效果 .但卷积神

经网络中往往通过增加网络深度提高卷积神经网络

的表示能力，在模型中大量的模块堆叠使得网络结

构十分庞大 .与网络堆叠不同，注意力机制基于视觉

感知过程，聚焦全局和局部特征，在减少网络参数的

同时增强了图像特征信息 .
作为注意力机制的代表著作，SENet［18］从全局获

取上下文信息，显式地构建特征通道之间的相互依

赖关系，输出结果逆向完成在通道维度上对原始特

征的重新标定 .ECANet［19］通过对 SENet模块进行改

进，提出了一种不降维的局部跨信道交互策略和自

适应选择一维卷积核大小的方法实现了性能提升 .
SENet在设计中并未引入空间维度进行特征融合，

CBAM［20］注意力机制在此基础上沿通道、空间两个

维度推断注意力，通过将注意力图与输入特征图融

合以进行自适应特征优化 .同时，还有一些其他的注

意力机制，如多谱通道压缩注意力方法-频域注意力

网络 FcaNet［21］、位置像素注意力模块-Non-local［22］、
CCNet［23］、双重注意力机制-DANet［24］等 .但以上注意

力方法只能生成 1-D或 2-D注意力权重，这在一定

程度上限制了注意力权重在通道和空间中的灵活

性 .Yang［25］等提出了一种即插即用的三维权重注意

力模块 SimAM，能够直接评估特征的三维注意力

权重，基于神经科学理论在已有的空间抑制理论

的基础上，为每个神经元设计了能量函数评估其

重要性 .
值得一提的是，Vaswani［26］等创造性提出的

Transformer机制在自然语言处理领域取得的巨大成

功，吸引人们开始尝试将其应用于计算机视觉任务

中 .主要的应用方向包括：1）将自注意力机制与CNN
架构结合［22，27］，如 Zhu等［28］提出 CABM注意力机制

与 Transformer检测头结合的 YOLOv5模型改进方

法，在无人机捕获场景的目标检测中表现出良好的

性能；Dai［29］等提出动态检测框架，采用多种注意力

机制相结合的方法提升了目标检测头的表示能力 .
2）使用自注意力机制完全替代卷积结构［30-31］，如多

头注意力机制［32-33］、稀疏Transformer［34］和分层Trans⁃
former［35］.

本文根据第一种思想将 SimAM注意力模块和

Transformer融入YOLOv5网络，并提出多路径聚合网

络以提升YOLOv5复杂海域目标检测和多目标分类

能力 .复杂海域目标检测及目标分类面临的主要问

题如图 2所示 . 图中（a）、（b）包含大量的小目标对

象，并且呈现集群式分布；（c）、（d）图像为受海雾影

响的海面目标；（e）、（f）包含了多种船只类型和部分

小目标对象 .

（a） （b）

（c） （d）
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（e） （f）
图2 复杂海域目标信息

Fig.2 Complex sea object information

3 多路径聚合YOLOv5网络

3.1 多路径聚合网络（MPANet）
神经网络中特征信息的流动方式对结果影响明

显，因为低层特征拥有精确的定位信息，高层特征拥

有较强的语义信息 .低层特征在向顶层特征传播过

程中将会越来越难以获取准确的定位信息，而小目

标信息随着特征传播将会逐渐丢失 .特征金字塔网

络（FPN）［36］通过自顶向下的横向连接方式丰富了每

一层的特征信息，并在自顶向下传播过程中给出每

一级的预测 . FPN结构解决了目标检测中多尺度变

化的问题，在小目标识别能力上有明显提升 .PA⁃
Net［37］在 FPN网络结构基础上增加了自底向上的网

络结构，保留横向连接的同时添加了路径增强和聚

合，缩短了低层特征向顶层特征的传播路径，增强了

低层特征传递能力，保留了精确的位置信息 .
研究结果表明，特征融合的方法能够明显提升

特征的分类能力［38］.基于此，我们在 PANet基础上对

YOLOv5结构进行改进，我们继承了YOLOv5主干网

络的同时增加了多路径聚合 .每一个顶层特征都通

过融合三个不同路径特征产生，本文称之为多路径

聚合网络（MPANet），如图3所示 .图中（a）和（b）部分

是自顶向下的网络结构，通过横向连接进行特征融

合 .（c）部分是自底向上的网络结构，保持横向连接

同时聚合低层特征，特征上传过程中给出每层特征

的预测结果（d）. MPANet保持自顶向下过程中的横

向连接，使用多路径聚合方式将低层特征、中间特征

与顶层特征相互融合，进一步丰富特征上下文信息

并提升多尺度定位能力，保证顶层特征具有丰富语

义信息的同时拥有精确的定位信息 . 从图 4中可以

看出，MPANet在顶层特征中聚合了三个不同路径的

特征信息，在研究中，我们巧妙地设计了网络结构使

这些特征拥有相同的尺寸和不同的通道数，融合特

征通过 1×1卷积后输入检测网络 .MPANet中仍然保

留三个检测头部，检测头部特征属性与 YOLOv5保
持一致，检测尺寸与通道数分别为［256，512，1 024］
和［80，40，20］.

M×N×1 024Path 1

3×2 1 024 conv

M×N×512Path 3M×N×512Path 2

M×N 1 024-d

图4 顶层特征多路径聚合

Fig.4 Top-level feature multi-path aggregation

在MPANet-YOLOv5中，我们使用了在目标检测

中效果更好的Mish［39］激活函数，如图 5所示 . Mish激
活函数是一个非单调、有下界、无上界、正则化的平

滑激活函数，它允许一部分负梯度流入保证信息流

动，非单调平滑的特性保证了梯度下降效果较好 .
3.2 MPANet-YOLOv5

我们将多路径聚合网络融入 YOLOv5结构中，

并在网络不同阶段添加了SimAM和Transformer注意

力模块 . SimAM是一个三维权重注意力模块，能够直

接评估三维注意力权重，如图6所示 . SimAM基于神

1 024-d

512-d
256-d

256-d
128-d

512-d

（a） （d）（c）（b）

predict
predict
predict

图3 MPANet
Fig.3 MPANet
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图5 Mish激活函数

Fig.5 Mish activation function

经科学理论在已有的空间抑制理论的基础上，为每

个神经元设计了能量函数评估其重要性 .能量函数

定义如下：

et (ωt，bt，y，xi ) = ( yt - t̂ ) 2 + 1
M - 1 ∑i = 1

M - 1 ( y0 - xi ) 2
（1）

式中：t̂ = ωtt + bt，xi = ωt xi + bt分别是 t和 xi的线性

变换，可得到目标神经元 t与其他神经元 xi在单一通

道的线性可分离性，i是空间维度索引，M = H × W是

通道中神经元数量，ωt和 bt是权重和偏置 .整个模块

的细化结果为：

X͂ = sigmoid ( 1E )⊙X （2）
式中：E将所有 e*t 跨通道和空间维度分组，Sigmoid用
来限制E中过大的值 .

在MPA-YOLOv5模型中我们设计 SimAM模块

在自底向上过程中计算三维注意力权重，这有利于

在多路径聚合时提供更丰富的特征信息 .

Transformer Encoder Block 为自注意力机制 .
Transformer在目标检测领域已经有很多的应用，在

本次实验中我们引入 Transformer encoder在多路径

聚合之前对特征进一步优化 .Transformer encoder（图

7）能够捕获全局信息和丰富的上下文信息 .作为多

路径之一，Transformer encoder的输出特征对多路径

特征聚合结果具有正向增强作用 .在本文中所使用

的 Transformer encoder block 包含一个多头注意力层

和一个MLP层 .多头注意力机制能够使模型在不同

的表示子空间学习到相关信息［26］，而MLP能够阻止

输出退化，增强自注意力机制的表达能力［40］.
MPA-YOLOv5在主干网络中依然继承YOLOv5

的网络设计，在主干网络之后使用 SPP固定输出尺

寸，并将特征提取网络的高层特征输入 Transformer
中进一步增强特征信息 .在Neck部分我们只使用了

1×1的卷积结构用于降低图像通道数，并在每个上采

样之后使用CSP进一步提取特征信息 .上采样的特

征经过SimAM注意力模块生成三维注意力权重并传

递至 Transformer模块 .SimAM注意力模块主要添加

在至自底向上的特征传递过程中并保持横向连接，

同时聚合低层特征信息进行特征融合 .

Multi-Head
Attention

Embedded
Patches

Transformer encoder

Norm

MLP

Embedded
Patches

Norm

图7 Transformer编码器结构

Fig.7 Transformer encoder structure

（a）Channel-wise Attention （b）Spatial-wise Attention （c）3-D Weights for Attention
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图6 不同注意力机制比较

Fig.6 Comparison of different attention mechanisms
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多路径聚合过程中我们使用低层、中层和顶层

三个层级的特征信息进行融合，三个路径特征尺寸

相同，通道数不同，通过多路径聚合可得到预测所需

特征 .多路径聚合一方面保证了融合后特征信息具

有定位信息和语义信息，另一方面缩短了低层次特

征向顶层特征传递的距离 .
在检测头部分依然保持［20，40，80］三个尺寸的

特征输出并与自适应锚点匹配 .添加 SimAM注意力

模块与 Transformer的MPANet-YOLOv5网络结构如

图8所示 .

4 实 验

本次研究采集了复杂场景下海面图像，以船舶

作为主要的海上目标建立了自定义船舶检测数据

集，并使用该数据集进行模型训练和测试 .数据集包

含五种目标类型（货船、集装箱船、渔船、游轮、岛屿）

共计 5 380张图片，训练集和测试集分别占 80%和

20%，在训练过程中使用640×640尺寸作为输入 .
本文所有模型都在 2张 TITAN RTX 2080TI 24G

GPU上训练和测试，MPANet-YOLOv5基于 Pytorch
1.9 深 度 学 习 框 架 . 在 对 比 实 验 中 将 MPANet-
YOLOv5 与 YOLOv3、YOLOv4、YOLOv5、YOLOv5-
SPPF和YOLOv5-Transformer算法进行对比，所有模

型均设置 300次迭代 .通过模型测试结果可以发现：

YOLOv5-Transformer 仅 在 Backbone 中 添 加 Trans⁃

former后模型计算量有所下降，模型性能与基础YO⁃
LOv5模型相比平均精度上升了 1.4%，召回率降低了

1%，AP0.5与AP0.5：0.95有微弱下降，分别降低了 0.2%和

0.5%.YOLOv5 -SPPF使用卷积替换Focus结构，结合

SPPF使模型计算量下降了 0.6GFLOPs，精度提升了

1%. MPANet-YOLOv5结果优于所有的对比模型，与

YOLOv3相比，我们的模型精度提升了 8.2%，召回率

提升了 1.2%，AP0.5 与 AP0.5：0.95 分别提升了 4.9%和

3.8%.与 YOLOv4模型相比，MPANet-YOLOv5精度

提升了 3.6%，召回率提升了 3.8%，AP0.5与AP0.5：0.95分
别提升了 3%和 1.9%.MPANet-YOLOv5与 YOLOv5
模型测试性能相比，AP提升了 5.4%，召回率提升了

3.3%，AP0.5与AP0.5：0.95分别提升了 3.3%和 2.2%.可以

发现，MPANet-YOLOv5在性能表现上大幅领先，特

别是与 YOLOv5模型相比有明显提升 .各模型具体

测试结果如表1所示 .

BackboneBackbone NeckNeck

CBL
CSP
CBL
CSP

CSPCBL

CBL
CBLSPP Transf

CSP

CSP

Upsample
C=512C=512

C=256 CBL
Upsample

C=256

C=128 CSP
CBLCon

catSimAM Transf

Head

Detect
①

Detect

SimAM
Transf

Con
cat CSP

CBL

②

SimAM
Transf

DetectCon
cat CSP

③

Feature Map: Transformer Encoder
L ×80×80×256

40×40×512

20×20×1 024

MLP
Norm

Multi-HeadAttention
Norm

EmbeddedPatches

640×640×3

Foucs

图8 MPANet-YOLOv5网络结构

Fig.8 MPANet-YOLOv5 network structure

表1 模型测试结果对比

Tab.1 Comparison of model test results

模型

YOLOv3
YOLOv4
YOLOv5

YOLOv5-Transformer
YOLOv5 -SPPF

MPANet-YOLOv5（ours）

激活函数

Leaky ReLu
Mish

Leaky ReLu
Leaky ReLu
Leaky ReLu
Mish

backbone
Darknet-53

CSPDarknet-53
Focus+CSP

Focus+CSP+Transformer
Focus+CSP

Focus+CSP+Transformer+MPANet

Transformer

√

√

AP/%
71.4
76.0
74.2
75.6
75.2
79.6

R/%
78.2
75.6
76.1
75.1
75.3
79.4

AP0.5/%
70.9
72.8
72.5
72.3
73.6
75.8

AP0.5：0.95/%
34.4
36.3
36.0
35.5
36.1
38.2

FLOPs/G
155
120.6
16.4
16.2
15.8
18.2
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在实际检测中，MPANet-YOLOv5小目标检测效

果突出，在发生遮挡时也能准确地检测出目标类型 .
两种模型检测结果如图9所示 .

（a）YOLOv5 （b）MPANet-YOLOv5
图9 模型小目标检测结果对比

Fig.9 Comparison of model small target detection results

在研究中，我们分别在东海和南海通过两种不

同方法对MPANet-YOLOv5复杂海域目标检测效果

进行测试 . 1）在固定海域搭建检测站，对多条航线目

标实时检测；2）通过在固定航线航行，获取航线上图

像进行目标检测 .两种测试结果如图10、图11所示 .

图10 东海固定检测站点目标检测结果

Fig.10 East China Sea fixed detection site
object detection results

图11 南海固定航线目标检测结果

Fig.11 South China Sea fixed route object detection results

5 结 论

本文提出了一种基于注意力机制的多路径聚合

网络结构MPANet -YOLOv5，以提升YOLOv5在复杂

海域的目标检测与分类能力 .实验结果表明：使用多

路径聚合网络将带有定位信息的低层特征与高层语

义特征融合增强了多尺度定位能力，丰富了顶层特

征语义信息和上下文信息，有效提升了 YOLOv5复
杂海域目标检测精度，特别是在小目标检测方面有

明显的提升 .事实证明：MPANet-YOLOv5在复杂海

域场景中目标检测性能优于YOLOv3、YOLOv4、YO⁃
LOv5及其变体，是一种可靠的海上目标检测算法 .
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