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基于 YOLOv5 的 CCTSDB小目标检测算法研究
刘顺财 1

LIU Shuncai    

 摘　要                为了提高全新中国交通标志检测数据集 2021（CCTSDB 2021）的小目标检测精度。在 YOLOv5 网络模型

上，融入归一化的注意力模块（NAM）和协调注意力模块（CA），同时新增加 160×160 的检测特征

图，增加小目标检测层，用于检测 4×4 以上的目标。在 YOLOv5 中采用改进的 SIou 目标回归损失函

数，使得整个网络模型对图像特征的学习能力和目标检测精度得到一定的提升。实验表明，CCTSDB 

2021 在改进的 YOLOv5 算法中，小目标检测精度 mAP@.5 和 mAP@.5:.95 达到 85.87%、57.21%，相比

原 YOLOv5 网络 mAP@.5、mAP@.5:.95 分别提升了 5.72%、5.85%，检测精度和精确率 - 召回率得到了

明显提升，减少了推理时间，提高了整体网络的鲁棒性，具有更好的检测性能和目标分辨能力。   
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0  引言

在自动驾驶过程中，小目标检测效果不理想的原因之一

是小目标样本的尺寸较小。YOLOv5 的采样倍数较大，导致

较深的特征图很难学习到小目标的特征信息。为了解决这个

问题，提出了一种增加小目标检测层的方法，该方法将较浅

特征图与深特征图拼接后再进行检测。通过这种方式，可以

更好地利用不同层次特征图的信息，使模型能够更有效地学

习和检测小目标。

1  网络模型

在 Facebook 开源神经网络框架 PyTorch 的支持下，

ultralytics 团队发布了 YOLOv5[1-2]。尽管 YOLOv5 在性能上

稍逊于 YOLOv4，但它在灵活性和速度上表现出色，远胜于

YOLOv4。此外，由于 YOLOv5 可以使用计算机的 GPU 来

加载数据和进行训练。在自动驾驶的过程中，检测某些复杂

场景中的小目标，存在较大的误差。原因是输入图片的尺寸

较大，小目标尺寸较小，训练时图片中的小目标感知不到，

导致训练的网络模型检测精度不高。

1.1  改进的 YOLOv5 网络结构图

为了提高检测性能，可以改进 YOLOv5 的网络结构，系

统采取以下措施。首先，在网络中引入具有通道 + 空间的注

意力模块，可以有效提高模型对通道间特征图信息的自适应

学习能力，对特征进行重新拟合和分配，从而增加小目标特

征图的占比权重。这样，模型可以更好地训练小目标的特征，

提高其检测精度。

其次，增加一个新的检测层并改进模型的融合方式。通

过多尺度特征融合方法，可以有效地检测不同尺度的目标。

具体来说，修改 Anchor 设置，增加一组较小的 Anchor，以

更好地适应小目标的检测。同时，对 head 部分进行修改，在

第 17 层后面进行上采样操作，处理特征图并扩大其尺寸。

最后，在第 20 层，将骨干网络中第 5 层的特征图与获

取到的 160×160 大小的特征图进行 concat 融合，以获得更

大的特征图。这样做的目的是提高模型对小目标的检测能力。

改进的网络模型如图 1 所示。

1.2  改进 YOLOv5 下的注意力模块

为了提高目标检测的精度，在计算机视觉领域中，广泛

使用注意力机制。在原有的网络模型中，引入了归一化的注

意力模块（NAM） [3] 和协调注意力模块（CA） [4]。NAM 模

块通过降低不太显著特征的权重，可以更加关注图像中的重

要区域和特征。这种机制可以应用于稀疏的权重惩罚，使计

算更加高效，同时保持相同的性能。Yichao Liu 作者将 NAM

和 SE[5]，BAM，CBAM[6] 等注意力机制进行比较，该方法可

以达到更高的准确率。图 2 为 NAM 通道注意机制和空间注

意力机制结构图。SENet 提出了 SE Attention, 但 SE 注意力 [7]

中只关注通道之间的相互依赖关系，忽略了空间特征。注意

力模块结构图如图 2 所示。
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（a）通道注意机制

（b） 空间注意力机制

图 2  注意力模块结构图

文献 [4] 提出的协调注意力模块（CA）克服了这一缺陷。

CA 能够捕获跨通道的信息以及方向和敏感位置上的信息，

考虑了通道信息和方向相关的位置信息。这种机制具有足够

的灵活性和轻量级，可以插入到轻量级网络的模块中。CA

的结构如图 3 所示。为了避免大量的计算开销并将空间信息

全部压缩到通道中，CA 没有使用全局平均池化。相反，它

通过分解全局平均池化，对水平方向和垂直方向进行平均池

化，从而捕获具有精准位置信息的远程空间交互。这产生了

两个一维向量，然后对这些向量进行空间信息编码。最后，

将空间信息通过在通道上加权的方式进行融合。

图 3  CA 协调注意力模块结构图

在改进的 YOLOv5s 网络模型中，采取了两个主要的改进

措施。首先，在 C3 模块后面引入了 CA 模块，通过它来建立

特征映射关系，对特征图进行注意力重构。这种改进有助于模

型在检测交通标志时，能够更加关注小目标特征，从而在训练

过程中赋予它们更高的权重，进而提高对小目标的检测精度。

其次，将 NAM 模块加入到网络模型中，协调注意力模块作为

输出，进一步优化网络模型的性能。通过这种方式，进一步提

高特征值的精度，从而对整个网络模型进行优化。改进的模型

在处理交通标志等复杂场景中的小目标检测问题时，能够更好

地关注重要区域和特征，提高模型的检测精度和鲁棒性。

2  算法优化

2.1  传统目标检测算法

传统的目标检测损失函数依赖于边界框回归指标的聚

合，只考虑距离、重叠区域和纵横比。以上的算法没有考虑

图 1  改进的 YOLOv5 网络结构图
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到所需真实框与预测框之间不匹配的方向问题。这种不足导

致收敛速度较慢且效率较低，预测框可能在训练过程中“四

处游荡”并产生更差的模型。

2.2  改进算法 SIou

Zhora Gevorgyan 提出了一种新的损失函数 SIou[8]，该函

数考虑了所需回归之间的向量角度，并重新定义了惩罚指标。

通过在传统的神经网络和数据集上应用 SIou。结果表明，它

提高了训练速度和推理准确性。SIou 由四部分组成：角度

损失、距离损失、形状损失和 Iou 损失。在图 4 中，第一个

Angle cost 表示目标框 B 与回归框 BGT 之间的夹角。当 B 到

BGT 的夹角小于 α 时，该函数会向最小的 α 收敛；反之，它

会向 β 收敛。这种新的损失函数 SIou 能够更好地衡量预测框

与目标框之间的相似性，从而提高了模型的性能。

图 4  角度成本对损失共享图

（1）角损失函数

角度损失函数公式如（1）所示。

                             （1）

                                                         （2）

                            （3）

                       （4）

对公式（1）进行化简之后为公式（5）~（7）。对于公

式（7），当 x = 时，δ 取最大值。

                                   （5）

                               （6）
                                                              （7）

（2）距离损失函数

在计算损失函数时，直接使用角度损失是不合理的。当

角度为平角但距离很长，和一个角度相反但距离较近的情况

相比，肯定优先选择距离近的。为了平衡考虑距离和角度，

可以将角度损失和距离损失结合起来考虑。通过综合考虑距

离和角度等不同因素，设计一个更加平衡和有效的损失函数，

以优化模型的训练和推理性能。

                                              （8）

式中： 、 、γ=2-n。

式（8）中独立的距离为 。其中 ρt 是距离损失使

用 2 次幂来赋权重。说明距离的影响要大于角度的影响，根

据式（7），当角度 x = 时，r 为 1，因为负指数幂，角度损

失增大。角度为 x=0 时候，r=2，退化为距离损失。

（3）形状损失函数

                                    （9）

式中： ， 。

把角损失函数、距离损失函数、形状损失函数累加得到：

                                       （10）

3  实验分析 

3.1  实验数据

CCTSDB 2021[9-11] 是一个全新的中国交通标志检测数

据集，用于评估交通标志检测算法的性能。该数据集在

CCTSDB 2017 的基础上进行了扩展，添加了 4000 多幅真实

的交通场景图像，并附有详细的注释。这些图像和注释准确

地反映了现实世界中交通标志各种可能的表示形式和复杂的

背景环境。

CCTSDB 2021 包括训练集和阳性样本测试集，共有

17 856 幅图像。这些图像中的交通标志根据其含义被分为三

类：强制、禁止和警告。这三种类型的标志在交通规则和安

全提示方面具有不同的意义，对于自主驾驶和智能交通系统

的正常运行至关重要。该数据集的设计旨在提供一个更具挑

战性的检测环境，通过使用更难以检测的样本替换了原始的

易于检测的图像。这有助于研究人员开发更有效的交通标志

检测算法，以适应复杂多变的实际交通环境。

3.2  实验结果分析

在系统中加入 SIou 算法、注意力机制下、新增 160×160

检测特征图小目标三种网络模型和原始 YOLOv5s.yaml 网络

模型进行验证比较。在三种不同环境下对 CCTSDB 2021 数

据集训练 100 轮，数据集输入图片大小设置为 640×640 实验

结果如表 1 所示。

表 1  改进算法与原 YOLOv5s 模型实验结果表

算法 mAP_0.5/% mAP_0.5:0.95/%

CIou 80.15 51.36

SIou 82.11 53.17

CoordAtt+NAM 81.74 52.66

新增 160×160
检测特征图

82.47 54.01

Ours 85.87（+5.72） 57.21（+5.85）

从表 2 的实验结果来看，改良的 SIou 算法、加入注意力

机制以及新增 160×160 检测特征图小目标模型在 CCTSDB 

2021 数据集上均表现出色。相比原始的 YOLOv5s 框架，这

些改进模型在 mAP_0.5 指标上分别提高了 1.96%、1.59% 和
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2.32%，达到了约 82.11%、81.74% 和 82.47%。这意味着这

些模型在检测较小目标方面具有更好的性能。

当考虑到 mAP_0.5:0.9 指标时，这些改进模型同样表现

出优于原始 YOLOv5s 框架的性能。其中，改良的 SIou 算法

提升了 1.81%，加入注意力机制的网络模型提升了 1.3%，而

新增 160×160 检测特征图小目标模型则提升了 2.65%。这表

明这些改进模型在检测较大目标方面也具有较好的性能。

综合比较 mAP_0.5 和 mAP_0.5:0.9 两个指标，可以发现

改良的 SIou 算法、加入注意力机制以及新增 160×160 检测

特征图小目标模型在总体检测性能上都有所提升。其中，改

良的 SIou 算法和新增 160×160 检测特征图小目标模型在两

个指标上都表现得相对更好。

另外值得注意的是 , 当同时使用三种改进算法的网络模

型时，其在 mAP_0.5 和 mAP_0.5:0.9 指标上的性能进一步提

升。这表明这些改进算法之间可能存在协同作用，可以相互

促进以提升目标检测性能。图 5 是最终检测对比结果。

（a）基于 YOLOv5s 模型检

测结果

（b）基于本文模型检测结果

图 5  最终检测对比结果

4  结语

实验在 YOLOv5 目标检测模型中增加了一个 160×160

的小目标检测算法，用于提升了自动驾驶对 4×4 以上小目标

的检测性能。实验中采用了 SIou 目标检测损失函数，提高目

标框回归损失，提高目标检测的精度，减少了达到最高检测

精度的轮次。在网络模型中加入了两种注意力机制，得到特

征值进一步提高优化网络的模型。相较于原 YOLOv5s 网络

模型，其检测精度有着显著提升，提高了整体网络的鲁棒性，

具有更好的检测性能和目标分辨能力。
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