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摘要:针对基于 YOLOv3 模型的侧扫声纳沉船目标检测方法存在小目标漏警率高、模型权重大、检测速度

未能满足实时性需求等问题，引入 YOLOv5 算法并根据数据集特点，提出基于 YOLOv5 模型的侧扫声纳

海底沉船目标检测方法。在 YOLOv5 基础框架下尝试 YOLOv5a、YOLOv5b、YOLOv5c、YOLOv5d、

YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 八种不同深度和宽度的模型结构，并选择最优的结构，使

用 GA+K（Genetic Algorithm+K-mean）算法优化检测框，通过 CIOU_Loss 对损失函数进行改进。实验结

果表明，改进的 YOLOv5a 模型在 AP_0 .5 和 AP_0.5-0.9 较原始模型提高了 0.3%和 0.6%，较 YOLOv3 模型

有了全面大幅提升，其中 AP_0.5 和 AP_0.5-0.9 分别提高了 4.2%和 6.1%，检测速度达到 426 帧/秒，提升了

几乎一倍，更加益于实际应用和工程部署。 
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侧扫声纳对海底沉船的识别和探测是

海上搜救和障碍物核查的重要组成部分
[1-5]。传统的识别和检测方法包括：人工判

读和模式识别。众所周知，人工判读存在

效率低、耗时长、主观不确定性大和经验

依赖性强等问题，而模式识别通过人工提

取灰度、纹理、边缘和形状等特征，经过

图像和数据处理后设计分类器进行判别
[6-12]，文献[13]研究了基于灰度直方图和几

何特征的声纳图像目标识别方法;文献[14]

通过属性直方图提取目标声影特征，再使

用模糊聚类和 BP 神经网络对目标进行识

别；文献[15]将水平集、不变矩、SVM 等

方法组合用于水下目标识别；文献[16]使

用简单的 BP 神经网络对水下图像目标进

行分类识别，人工选取特征后送入神经网

络进行分类训练；文献[17]提出一种基于

DBN 结构用于水下目标识别的深度学习

框架；文献[18]提出基于 SVM 算法和

GLCM 的侧扫声纳影像分类研究；尽管这

些方式能很好的适用于简单或者特征明显

的目标判别，但是针对复杂目标时受声纳

图像质量、特征提取算法模型的针对性等

影响，存在特征设计难度大、运算大量冗

余以及泛化性和鲁棒性差等问题。 

近年来，随着计算机视觉领域的蓬勃

发展，基于深度学习的侧扫声纳图像海底

沉船目标识别与检测相关技术研究正在开

展，尤其是以卷积神经网络代替人工判读

和模式识别。图像识别解决了图像中目标

的有无问题，文献[19]在与经典机器学习

SVM 算法对比后提出以改进的 VGG-16

为框架的卷积神经网络迁移学习识别方

法，完成了侧扫声纳海底沉船的自动识别

并取得明显优于传统方式的精度和效率；

目标检测在图像识别的基础上完成了目标

定位的任务，文献[20]利用 Faster R-CNN

网络实现了侧扫声纳海底沉船目标的自动

检测。但是针对该模型存在结构复杂、训

练和检测效率低等问题，文献[21]又提出

了基于迁移学习的改进 YOLOv3 模型的

侧扫声纳沉船目标检测方法，虽然在一定

程度上提高了训练和检测效率，但是仍存

在小目标漏警率高，检测速度无法满足实

时性要求等问题。 

针对 YOLOv3 存在的问题以及面向

工程应用的现实需求，本文拟构建基于

YOLOv5 模型的侧扫声纳海底沉船自动检

测方法，通过尝试 8 种不同深度和宽度的

结构选择最适合侧扫声纳沉船数据集的模
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型，并通过 CIOU_Loss 进行损失函数的改

进和基于 GA+K（Genetic Algorithm+ 

K-mean）的检测框优化算法对选择的模型

进行改进，以期增强小目标检测能力、提

升检测效率和减小模型权重，达到工程应

用的目标。 

1. YOLOv5 基础模型 

YOLOv5模型结构和YOLOv3模型一

样由输入、Backbone、Neck 和 Prediction

四部分组成，具体模型结构如图 1 所示。 

图 1 YOLOv5 模型结构 

Fig.1 YOLOv5 Model Structure 

输入端即表示输入的图片，YOLOv5

网络在该阶段对输入的图片进行一个图像

的预处理。首先将输入的图像缩放到网络

输入的大小，本文网络输入大小为

608*608，然后再进行归一化等操作。 

YOLOv5较YOLOv3在数据增强方面

采用了 Mosaic 方式，将四张图片进行翻

转、缩放、色域变化等操作，在随机剪裁

后进行拼接，从而形成一张新的图片作为

数据集进行模型的训练。这种方式的优势

体现在丰富检测数据集，尤其是随机缩放

增加了小目标的数量，增强模型的鲁棒性，

并且在 BN（Batch Normalizing）计算时同

时计算四张图片的数据，极大的提高了模

型训练的效率。本文的侧扫声纳沉船数据

集目标中心点在 x 和 y 轴的的分布如图 2

所示。 

 

图 2 检测目标在图上分布情况 

Fig.2 The Distribution of Objects on the Graph 

从图中可以看出，沉船目标主要集中

在图片的中央位置，且大多为小尺寸的目

标。而 Mosaic 数据增强方法丰富了目标的

位置分布情况且在一定程度上放大了小尺

寸目标，从而在提高模型训练效率的同时

将提高模型的泛化能力。部分 Mosaic 训练

图片如图 3 所示。 



 

 

   

图 3 部分 Mosaic 数据增强后的训练集 

Fig.3 Part of the Mosaic Enhanced Training Set 

YOLOv5 的主干网络主要由一个

Focus、四个 CBL 和三个 CSPDarknet53 和

一个 SPP 结构组成，用以提取目标的通用

特征。 

YOLOv5 将 CSP（Cross Stage Paritial 

Network）跨阶段局部网络结构作为主干网

络的基础，解决了大型卷积神经网络框架

Backbone 中网络优化的梯度信息重复的

问题。 

Focus 结构的作用是在图片进行下采

样的过程中避免图片特征信息的丢失，从

而在使用卷积操作时提取到更加充分的特

征。Focus 模块在模型中的关键作用是在

图片没有进入 backbone 之前进行切片操

作，即选取每隔一个像素的值进行下采样，

在没有丢失信息的情况下得到四张特征互

补的图片，并将 W、H 信息集中到通道空

间，输出空间扩充了四倍，原先的三通道

变成了十二通道，从而在卷积操作后得到

没有信息丢失的二倍下采样特征图，切片

操作如图 4 所示。 

 

图 4 Focus 模块切片操作示意图 

Fig.4 Schematic Diagram of Slicing Operation of 

Focus Module 

Neck 位于 Backbone 和 Prediction 之

间，目的是进一步丰富特征的多样性以达

到提升模型鲁棒性的目的。YOLOv5 在

FPN（Feature Pyramid Networks）的基础

上采用 PAN（Path Aggregation Network）

结构进行特征融合，具体如图 5 所示。 

 

图 5 FPN+PAN 结构图 

Fig.5 FPN+PAN Structure 

从图中可以看出 FPN 是由上而下，通

过上采样将深层特征与底层特征进行融合

得到预测的特征图，但是这个操作仅仅是

将高层的强语义特征进行向下的传递，虽

然增强了模型对图像特征的学习能力，但

是却可能丢失一些定位特征。为此，在 FPN

之后添加了 PAN，通过自下而上的传达强

定位特征，与 FPN 达到互补的效果，通过

组合这两个模块，从不同的主干层对不同

的检测层进行参数的聚合，从而全面的提

升了模型的鲁棒性和学习性能。 

Prediction 即为输出端，作用为完成目

标检测结果的输出。 

2. 模型改进策略 

2.1 GA+K 先验框改进算法 

为了获得更加适合本数据集的

anchors，提升模型的识别和定位精度，考

虑到 YOLOv5 模型随机设置的 9 个

anchors 未必能很好的适应本实验数据集

的目标，另外模型对训练数据进行了随机

数据增强，增加了目标的多样性，因此，



 

 

对所有 anchors进行了GA+K算法的优化，

GA+K 算法流程图如图 6 所示。 

 

图 6 GA+K 算法流程图 

Fig.6 GA+K Algorithm Flow Chart 

GA+K 算法流程图包括 K-means 聚类

算法和 GA 两大部分，首先对随机的 9 个

anchors 采用以交并比为距离度量的

K-means 聚类算法进行优化，并进行适应

度的计算，并计算 bpr（ best possible 

recall），经多次试验验证，当 bpr 数值为

0.98 时先验框效果最好，若 bpr 大于 0.98

即输出最优结果；若 bpr 小于 0.98，则利

用 GA（Genetic Algorithm）算法进行迭代

优化，进行选择、交叉和变异操作寻找最

优适应度值以获得最优结果。 

其中 K-means 聚类公式如式（1）（2）

所示。 
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式中， ),( obd 为先验框 b 和聚类中心O 之

间的距离； anb 为先验框； gtb 为标框。 

适应度函数为度量的加权组合，其中

AP_0.5和 AP_0.5-0.9权重占比分别为 10%和

90%。在计算 bpr 时主要考虑的是 9 个

anchors 和 gt（ground truth）框宽高之间的

差距。bpr 为所有 gt 框选择宽高比例值满

足 threshold 的匹配度最高的平均值，其中

threshold 为设置的宽高比例阈值。gt 框与

anchor 的长宽比值为
an

gt

w

w
和

an

gt

h

h
，值可能

大于 1 或者小于 1，本文通过取倒数的方

式统一为小于或者等于 1。 

经过GA+K算法改进的先验框和传统

的先验框对比如图 7 所示，可以看出经过

改进后的先验框更加符合沉船数据集目标

特点。 

  
（a）传统先验框 （b）改进后先验框 

图 7 改进前后先验框对比图 

Fig.7 Comparison Diagram of Traditional  

and Improved Anchors 

2.2 CIOU_Loss 损失函数改进 

为达到提高模型定位精度的目的，考

虑到 YOLOv5 模型采用 GIOU_Loss 作为

回归损失函数，该损失函数虽然针对

IOU=0和 IOU相同但检测框位置或者大小

不一样情况增加了相交尺度的衡量方式，

但是当检测框面积相同但在标注框内部不

同位置或者在相同位置但长宽比不一样时

时，此时检测框和标注框的差集 D 相同，

GIOU_Loss 无法区分相对位置关系，因此

无法更好的对模型进行优化。因此，本文

在考虑重叠面积的基础上增加了检测框和

标注框中心点距离和长宽比因素的影响。

GIOU 和 CIOU 原理图如图 8 所示，

CIOU_Loss 作为损失函数，如式（3）所

示。 

 

 （a）GIOU 原理图  （b）CIOU 原理图 

图 8 改进前后损失函数原理图 

Fig.8 Schematic Diagram of Traditional  

and Improved Loss  
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式中， aceDis _tan 为标注框和预测框中心

点的坐标， cceDis _tan 为最小外接矩形的

对角线距离， 是权重函数， 是度量宽

高比的一致性， pw 为预测框宽、 ph 为预

测框的高、 gtw 为标注框的宽、 gth 为标注

框的高。 

3. 实验与分析 

为设计出在侧扫声纳海底沉船目标上

检测性能更优的 YOLOv5 模型，本文首先

构建了八种不同宽度和深度的模型，分别

为 YOLOv5a、YOLOv5b、YOLOv5c、

YOLOv5d 、 YOLOv5s 、 YOLOv5m 、

YOLOv5l 和 YOLOv5x，并与 YOLOv3 进

行比对实验。然后，通过实验挑选出性能

最优的模型结构，并通过 CIOU_Loss 来改

进损失函数、GA+K 算法进行检测框的优

化以达到更优的检测性能。 

本文的实验数据集由各海道测量部门

和 国 内 生 产 厂 家 使 用 Klein3000 、

EdgeTech4200、Yellowfin 和海卓系列等国

内外主流侧扫声纳仪器设备，在我国黄渤

海、东海和南海等区域实测得到的 1 200

张侧扫声纳沉船图像组成。实验均基于

Pytorch 框架用 Python 语言实现，实验环

境：Windows10 操作系统；CPU 为 Intel(R) 

Core(TM) i9-10900X@3.70 GHz; GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3090，24 GB 内存。 

本文首先将数据集根据 1.1 节进行

Moscia、图像旋转、图像加噪等数据增强

操作后，通过程序将数据集按照 0.8：0.2

随机分成训练集和测试集，并设置了超参

数具体如表 1 所示。 

表 1 训练超参数 

Tab.1 Training Hyper parameter 

训练参数 参数值 

动量 0.937 

训练步数 1 200 

warm-up 步数 3 

warm-up 动量 0.8 

权重衰减 0.000 5 

学习率 0.01 

本实验在正式开始训练之前进行了 3 

steps 小学习率的 warm-up 训练，目的是使

用小学习率的预热训练使模型慢慢趋于稳

定，等相对稳定之后再使用预设的学习率

进行训练，使模型训练收敛速度变得更快，

模型效果更佳。 

3.1 基础模型性能比对分析 

在深度学习模型中，结构越复杂，深

度越深，检测效果越好。但是相应的模型

参数也就越多，训练效率越低，并且过于

复杂的模型在对小样本数据的训练上未必

能够达到最优的检测效果，甚至会产生过

拟合的情况，另外越复杂的模型权重越高，

检测时需要更多的浮点运算，不利用工程

部署。为此，为了设计出性价比更高的模

型，根据侧扫声纳沉船数据集的特点，考

虑到训练效率和检测精度等综合因素，本

文 分 别 尝 试 YOLOv5a 、 YOLOv5b 、

YOLOv5c 、 YOLOv5d 、 YOLOv5s 、

YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x 八种

基础模型结构，八种模型的各项指标如表

2 所示。

表 2 八种模型指标参数 

Tab.2 Index Parameters of Eight models  

模型 深度 宽度 层数 参数数量 GFLOPS 

YOLOv5a 0.67 0.50 391 9 373 302 22.7 

YOLOv5b 0.55 0.55 373 11 429 950 27.4 

YOLOv5c 0.50 0.63 355 14 857 277 35.7 

YOLOv5d 0.40 0.75 293 16 183 005 37.2 

YOLOv5s 0.33 0.50 283 7 276 605 17.1 



 

 

YOLOv5m 0.67 0.75 391 21 375 645 51.4 

YOLOv5l 1.00 1.00 499 46631350 114.1 

YOLOv5x 1.33 1.25 607 87244374 217.3 

其中 Depth 表示模型深度比、Width

表示模型的宽度比，八种模型按照 s、a、

b、c、d、m、l 和 x 顺序结构越来越复杂，

模型参数越来越多，每秒 10 亿次的浮点运

算（GFLOP）越高，相应的对 GPU 的性

能需求就越强。 

实验根据表 1 的超参数设置对 8 种深

度的 YOLOv5 模型和 YOLOv3 模型在侧

扫声纳沉船图像训练集上进行了 1 200 

steps 的训练，训练结果如图 9 所示。 

   

（a）置信度损失值 （b）位置损失值 （c）AP_0.5 值 

   

（d）AP_0.5：0.95 值 （e）GPU 内存分配情况 （f）GPU 的电量使用情况 

图 9 八种模型训练过程对比图 

Fig.9 Comparison Diagram of Training Process of Eight Models 

模型损失值由置信度和位置损失组

成，分别如图 9（a）（b）所示，八种模

型损失值均随着训练次数的增加而不断减

小并逐渐趋于稳定，并且收敛速度相当。

其中，YOLOv5a 模型无论是置信度损失还

是位置损失均最低。 

8种模型在 IOU设置为 0.5时的AP_0.5

值如图 9（c）所示，均在训练 500 之后趋

于稳定达到了 1，为了更好的比较模型之

间的检测性能，本实验比较了模型在 IOU

阈值从 0.5 至 0.95，步长为 0.05 的情况下

的平均 AP 值，即 AP_0.5：0.95，如图 9（d）

所示，8 个模型在训练了大约 900 steps 后

趋于稳定，其中 YOLOv5a 模型达到最高

的 0.6461。 

在推进工程应用的目的下，为了更好

的评估各模型在训练时对计算机性能需

求，本实验对 GPU 分配内存和 GPU 的电

量使用情况进行了实时记录，分别如图 9

（e）（f）所示。由图可知模型的结构越

复杂，参数越多，相应的对计算机的性能

需求越高，训练所花费的时间越长，成本

越高。其中 YOLOv3 模型相比其他模型对

GPU 的内存需求最高，达到 90%，训练时

间 为 7h22min ； 模 型 结 构 最 复 杂 的

YOLOv5x 对 GPU 的电量使用需求最高，

且训练时间最长；而结构最简单的

YOLOv5s 无论是对 GPU 内存需求还是

GPU 电量使用需求均最低，相应的训练时

间也最短；YOLOv5a 和 YOLOv5s 对 GPU

的内存需求一样仅为 59%，几乎仅为 

YOLOv3 的一半，训练耗时 2h5min，仅为

YOLOv3 模型训练耗时 1/3 不到，大大减

少了对计算机性能的硬性要求。 

为了更好的评估模型检测性能，将训

练完成的 8 个 YOLOv5 和 YOLOv3 模型

在测试集上进行检测，检测的各项指标如

表 3 所示。

表 3 八种模型在测试集上各项性能指标 

Tab.3 Performance Indicators of the Eight Models on the Test Set 

Model 准确率/% 召回率/% FPS AP_0.5% AP_0.5-0.95% 检测速度/ms 模型权重/M 



 

 

YOLOv3 85.5 77.4 226 77.9 46.1 8.12 120.5 

YOLOv5s 87.8 83.2 467 81.1 49.1 3.6 14.1 

YOLOv5a 89.6 83.9 430 81.8 51.6 3.7 18.6 

YOLOv5b 89.4 81.9 411 79.4 48.2 4.7 22.6 

YOLOv5c 88 80.6 406 81.2 50.7 5.0 28.8 

YOLOv5d 88.3 83.2 385 80.2 50.6 4.8 31.3 

YOLOv5m 89.6 83.2 355 78.7 48.7 5.2 41.4 

YOLOv5l 89 78.7 274 78.6 49 7.0 91.5 

YOLOv5x 87.7 83.2 173 80.6 49.9 10.6 170.9 

由表 3 可知，模型结构越复杂、参数

越多，则相应的训练时间越长，训练完成

后模型的权重就越大，而相对的模型每秒

的检测帧数越少，从而导致检测速度越慢，

不利于工程部署和应用。并且越复杂的模

型结构在不考虑效率的前提下也未必能达

到最好的检测效果，甚至效果还不如结构

相对简单的其他模型，比如结构最为复杂

的 YOLOv5x 模型在检测性能上仅优于

YOLOv3 模型。而 YOLOv5a 模型在所有

模型结构复杂程度上仅略比 YOLOv5s 复

杂，但是在测试集上准确率和召回率却达

到最高的 0.896 和 0.839，AP_0.5 和 AP_0.5：

0.95 达到最高的 0.825 和 0.516，并且 FPS

达到了 432，相较 YOLOv3 模型几乎提升

了 100%，且 18.6 M 的模型权重只有

YOLOv3 模型权重的 1/10。 

综合图 9 和表 3 可知，YOLOv5 模型

除了结构最为复杂的 YOLOv5x 模型，其

他模型无论是在检测性能还是模型训练效

率上都全面超越了 YOLOv3 ，其中

YOLOv5a 模型无论是在准确率、召回率、

AP_0.5 还是 AP_0.5：0.95 都达到最高，虽然

其在 FPS、检测速度和最终的模型权重上

略大于结构最简单的 YOLOv5s 模型，但

是 0.1 ms的检测速度差异几乎对模型性能

没有影响，因此在全面综合评估后，选择

YOLOv5a 作为最佳的检测模型。 

3.2 改进模型检测效果与性能评估 

为进一步提升模型的检测性能，本文

对选择的 YOLOv5a 模型通过 CIOU_Loss

进行损失函数改进并使用GA+K算法进行

检 测 框 改 进 。 改 进 的 YOLOv5a 和

YOLOv5a 基础模型在训练时的损失值和

AP_0.5：0.95 如图 10 所示。 

 

   

（a）位置损失值 （b）置信度损失值 （c）AP_0.5：0.95 值 

图 10 两种模型训练过程对比图 

Fig.10 Comparison Diagram of Training Process Between Two Models 

由图 10（a）（b）可知，改进 YOLOv5a

模型和 YOLOv5 基础模型一样，损失值随

着训练步数的增加而不断下降，并在 1 000 

steps 后趋于稳定，模型达到拟合。无论是

位置损失值还是置信度损失值，改进的模

型均低于基础模型，其中改进模型的位置

损失函数明显低于基础 YOLOv5a 模型，

证明改进策略使模型具有更高的定位精

度。AP_0.5：0.95 值如图 10（c）所示，改

进模型在整个训练过程中 AP 值提升的效

率更高，在训练 200 steps 后整体高于基础

模型，最终达到 66.08%，相较基础模型提

高了 1.36%。 

为了更好的评估模型性能，将训练完

成后的YOLOv5a和改进YOLOv5a模型在

测试集上进行实验，两个模型的性能对比

如表 4 所示。 



 

 

表 4 两种模型测试集性能对比 

Tab.4 Comparison of the Performance of the Two Models in the Testing Set 

 准确率/% 召回率/% AP_0.5/% AP_0.5-0.9/% FPS 

YOLOv5a 89.6 83.9 81.8 51.6 430 

Improved YOLOv5a 90.8 85.5 82.1 52.2 426 

从表 4 可以看出，改进的 YOLOv5a

较 YOLOv5a 模型在 AP_0.5 上提高了

0.3%，AP_0.5：0.95 提高了 0.6%，Precision

提高了 1.2%，Recall 提高了 1.6%，证明

CIOU_Loss损失函数的改进和GA+K算法

对检测框的优化在不影响检测速度的前提

下，提高了模型的定位精度和检测精度。

     

     

     

（a）测试样本原图 （b）标注图 （c）YOLOv3 （d）YOLOv5a （e）改进 YOLOv5a 

图 11 三种模型检测效果对比 

Fig.11 Comparison of Detection Results of the Three Models 

图 11 所示为改进的 YOLOv5a 模型与

基础模型、YOLOv3 模型的部分沉船目标

检测效果对比。从（a）至（e）依次是测

试样本原图、标注图、YOLOv3 检测图、

YOLOv5a 检测图和改进的 YOLOv5a检测

图。由（c）可知，YOLOv3 模型基本可以

准确的识别出大部分沉船目标，但是第一、

二张图存在小尺度目标漏警的情况；与

YOLOv3 模型相比，YOLOv5a 模型很好的

检测出了小尺度目标，同时在检测的置信

度和定位精度上都有了一定的提高。改进

的YOLOv5a模型较基础的YOLOv5a模型

具有更高的检测精度和定位精度。虽然在

第三张图的检测中，YOLOv5a 模型存在虚

警的情况，错误的将左下角的礁石目标检

测成海底沉船目标，但是在实际的海底沉

船搜救任务中，将类似沉船目标错误检测

成沉船目标的现实意义要远远超于对海底

沉船目标的遗漏，也侧面的证明 YOLOv5a

较 YOLOv3 模型具有更好的全场景理解

能力和更好的鲁棒性和泛化性。 

4. 结 语 

针对基于 YOLOv3 模型的侧扫声纳

海底沉船检测方法存在小目标漏警率高、

模型权重大以及检测速度无法满足实时性

需求的问题，本文引入了 YOLOv5 算法，

根据沉船数据集特点设计了 YOLOv5a 模

型，通过 CIOU_Loss 对损失函数进行改

进，使用GA+K算法的对检测框进行优化。

实验结果表明，YOLOv5 模型在检测性能

上较 YOLOv3 模型有了全面提升，其中改

进 YOLOv5a 模型在测试集中 AP_0.5 和

AP_0.5-0.9 达到 82.1%和 52.2%，较基础



 

 

YOLOv5a 模型提高了 0.3%和 0.6%，较

YOLOv3 算法提高了 4.2%和 6.1%；改进

模型检测速度达到 426 帧/秒，较 YOLOv3

算法提升了几乎一倍，并且模型权重仅为

18.6 M，在保持了检测性能的同时兼顾了

检测速度和模型权重，使侧扫声纳海底沉

船的自动检测技术在工程应用上更具有现

实价值。 
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Abstract:In view of the problems of high miss-alarm rate of small targets, heavy model weight, and detection 

speed that fails to meet real-time requirements in side-scan sonar shipwreck detection method based on the 

YOLOv3 model. The paper introduces the YOLOv5 algorithm and proposes a model based on YOLOv5 

according to the characteristics of the side-scan sonar shipwreck dateset.Try YOLOv5a, YOLOv5b, YOLOv5c, 

YOLOv5d, YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l and YOLOv5x under the basic framework of YOLOv5 with eight 

different depth and width model structures.Choose the best structure use GA+K (Genetic Algorithm+K-mean) 

algorithm to optimize the detection frame, and improve the loss function through CIOU_Loss. The experimental 

results show that the improved YOLOv5a model is 0.3% and 0.6% higher than the original model in AP_0.5 and 

AP_0.5-0.9, and has a substantial improvement compared with the YOLOv3 model, in which AP_0.5 and 

AP_0.5-0.9 are improved by 4.2% and 6.1% and the the detection speed reaches 426 frames per second, which is 

almost doubled that of YOLOv3, which is more conducive to practical applications and engineering deployment. 

Key words：Side-scan Sonar Shipwreck Target；Detection Method；YOLOv5 Model；CIOU_Loss；Genetic 

Algorithm+K-mean Algorithm 
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