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基于 YOLO-v5的星载 SAR图像海洋小目标检测

窦其龙，颜明重，朱大奇

上海海事大学 智能海事搜救与水下机器人上海工程技术研究中心，上海 201306

摘    要：针对星载合成孔径雷达（SAR）图像中的小目标检测，提出了一种基于 YOLO-v5的算法。首先根据目标在图像中占

比很小的特点，对深度学习网络进行优化；其次通过自适应锚点框算法重新设置锚点框大小，加快模型训练的收敛速度；最

后嵌入 GDAL模块，使得检测头能够直接读取被检测目标的地理位置信息。实验结果表明本文提出的方法具有较强的泛

化能力，能够有效检测出大范围海面上的船舶目标，检测速度较快，漏检率低。
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Small marine target detection in space-borne SAR
image based on YOLO-v5

DOU Qilong, YAN Mingzhong, ZHU Daqi

Shanghai Engineering Research Center of Intelligent Maritime Search & Rescue and Underwater Vehicles,
Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China

Abstract:  An  algorithm  based  on  YOLO-v5  is  proposed  for  small  target  detection  in  synthetic  aperture  radar(SAR)
images.  Firstly,  the  deep-learning  network  is  optimized  according  to  the  small  proportion  of  the  target  in  the  image.
Secondly, an adaptive anchor box algorithm is used to reset the anchor frame size to accelerate the convergence speed of
the  model  training.  Finally,  the  GDAL  module  is  embedded  to  enable  the  detector  to  directly  read  the  geographic
location  information  of  the  detected  targets.  The  experimental  results  show that  the  proposed  method  has  a  relatively
strong generalization ability, which can effectively detect ship targets on a wide range of sea surfaces with relatively fast
detection speed and low misdetection rate.
Keywords: SAR; space-borne SAR image; deep learning; data enhancement; adaptive anchors; YOLO-v5; small target
detection; GDAL
 

合成孔径雷达 (SAR)是根据电磁散射回波的

原理对区域进行成像，其成像范围广、空间分辨

率高，因而在资源勘探、灾害监测、海洋管理及军

事领域得到了广泛的应用。基于星载 SAR图像，

对大范围的海上目标，尤其是特定区域的船舶目

标进行准确的检测、定位或识别，具有重要的现

实需求[1]。

当今国内外的研究机构对于遥感卫星图像的

目标检测做了大量的相关研究。传统的检测手段

主要有区域选择、特征提取和分类器分类 3个步

骤。区域选择即对可能存在目标的区域进行分

割，如在星载 SAR图像里常用的 CA-CFAR[2] 算法

等。特征提取就是在待检索区域将鲁棒性强的特

征进行保留，在 SAR图像中比较常见的有标准差

特征提取法 (standard deviation，SD)[3]、加权秩填充

比特征提取法 (weighted-rank fill ratio，WRFR)[4] 等。

分类器分类就是将提取特征输入分类器，和已知

数据进行比对分类。传统的检测方法受图像噪声

的影响较大，存在选择区域冗余、特征鲁棒性较

差、处理时间长等弊端。

自从 2014年Ross Girshick提出卷积神经网络深

度学习算法 (regions with convolutional neural network
features，RCNN) [5]，并在 PASCAL VOC[6] 数据集取

得突破性进展后，深度卷积神经网络就进入了迅
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猛发展的时代，基于深度学习的神经网络模型也

因其强大的特征提取能力而被广泛应用于各种实

体目标的检测 [7−8]。在 RCNN卷积神经网络提出

之后，Shaoqing Ren[9] 和郭昕刚等  [10] 又分别提出

了 Fast RCNN、Fsater RCNN，使得神经网络不断优

化和拓宽，训练速度不断提高，误检率不断降

低。华北电力大学的赵文清等 [11] 就利用 Fsater
RCNN算法对存在缺陷的绝缘子进行准确识别，

从而对输电线路进行故障诊断和修复。上述算法

一般都是通过神经网络提取候选框、分类处理、

回归等操作进行目标特征的学习，从而进行目标

检测与分类。近些年，基于端到端 (end to end)学
习的实例检测算法被提出，典型的代表为 单步多

框预测 (single shot multibox detector,  SSD)算法和

YOLO(you only look once)家族 [12]。文献 [13]针对

行人检测方法误检率高的问题提出了基于改进

SSD网络的行人检测（pedestrian distinction，PDIS）
模型。文献 [14]提出了基于 YOLO-v2和支持向

量机 (support vector machine，SVM)的船舶检测分

类算法，在网络模型最后一步全局特征池化后，

利用 SVM实现船型的分类，有效地实现了不同种

类船只的识别。中国科学院的陈科峻等 [15] 提出

了基于 YOLO-v3模型压缩的卫星图像实时检测，

采用 K-means聚类算法选取初始锚点框 (anchor)，
然后用多尺度金字塔图像进行模型训练，采用压

缩后的模型大幅度减少了系统计算的时间，节约

了计算机的计算空间。

SAR图像目标检测的关键是加强对船舶等被

检测目标的注意力，忽略无用信息的干扰。随着

SAR图像分辨率的不断提高和不同工种模式下图

像获取的极化方式、照射角度、干扰因子不同，因

此对 SAR图像目标的自适应检测并不理想 [16]。

本文将 YOLO-v5深度神经网络模型应用于星载

SAR图像中的船舶目标检测。针对船舶目标在星

载 SAR图像中占比很小的特性，进行图像预处理

和数据增强，采用 K-means改进锚点框的尺寸大

小，并优化神经网络模型，嵌入 GDAL模块，对星

载 SAR图像目标的位置信息等进行读取。 

1    YOLO-v5 的网络结构
 

1.1    输入端Mosaic数据增强

参考文献 [17]的 CutMix数据增强方式，将重

新组合图像的数量由 2张增加到 4张。首先从数

据集中取出不重复的 4张图像；然后对图像依次

进行随机的缩放、裁剪和拼接；最后需要将图片

进行灰色填充的操作，以获得符合网络特征训练

的大小统一的检测图像。

图 1为采取数据增强处理后的图像效果。

图 1中的灰色填充部分对神经网络的学习并没有

帮助，因此灰色部分越少，训练时间越少，训练效

果越好。我们采用式 (1)~(3)的计算方法进行灰

色填充。
 

 
图1    Mosaic数据增强 (包含灰色填充)

 

z = min(
x1

x0
,
y1

y0
) (1)

R = np.mod(
x1

z
,
y1

z
) (2)

Y = y1+R (3)
x0 y0 x0 ⩾ y0

x1 y1 z

x1/z y1/z

式中： 、 ( )为原始图像尺寸的长度与宽

度； 、 为图像缩放后的长度与宽度； 为缩放系

数；R是 整除 的余数，R表示灰色填充的数

值。最终得到宽度为 Y的图像。

这种方法根据图像原尺寸和缩放尺寸中较小

的缩放系数来使得填充的灰色尽可能的小，从而

减少计算时的内存占用，达到加快训练速度的目的。

在 YOLO算法中，初始锚框是针对 VOC[12] 等

数据集计算得到的，本文中 YOLO-v5的锚点框大

小的选择与星载 SAR图像中的目标尺寸有关，为

此，通过数据集和实验来进行设定。网络在初始

锚框 (anchor)的基础上输出预测框，进而和真实

框 (ground truth)进行对比，计算损失函数，再反向

更新，迭代网络参数。由于 YOLO-v5采用的 CNN
卷积网络对特征图像分别进行了 32倍、16倍和

8倍的下采样，每次下采样对应 3个锚点框。

32倍的下采样用较大的锚点框去检测感受视野

较大的特征图像，16倍和 8倍的下采样分别采用

中等的和较小的锚点框去检测感受视野中等和较

小的特征图像，从而降低模型在训练的时候寻找

被检测目标的盲目性，有助加快模型寻找被检测

目标的速度。
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在 YOLO-v5中加入了自适应锚框的计算，在

进行每次训练之前，通过 K-means算法在训练集

中对所有样本的真实框进行聚类，从而找出高复

杂度和高召回率中最优的那组锚点框。K-means
算法步骤如下。

1)K-means聚类法即先输入 k的值，即我们所

希望得到的 k个类别。

2)从数据集中随机选取 k个二维数组作为质

心 (centroid)。
3)对集合中的每一个二维数组进行计算，与

哪一个质心接近则与其分为一组。

4)在每一组中选出一个新的质心使其与每个

点的距离更接近。

5)当新的质心与旧的质心的直线距离小于设

定的阈值时，则算法收敛，聚类区域稳定。

6)当新的质心与旧的质心差距较大时，重复

迭代步骤 3）～5）。
针对本文的数据集，经过 YOLO-v5自适应锚

点框计算后所得锚点框设置如表 1所示，四舍五

入取整后得到表 2的锚点框数据，更新模型中的

原始锚点框进行神经网络训练。从表 2中可见，

海面船舶小目标框也有明显的大小分别，主要分

布在 5×5~25×21 pixel。

表1     K-means聚类结果
 

序号 宽/pixel 高/pixel

1 4.633 4 5.369 7
2 7.115 8 4.773 2
3 5.043 4 8.787 8
4 7.017 4 7.036 8
5 6.325 7 12.590 3
6 11.829 0 7.972 8
7 8.740 1 23.396 0
8 17.700 0 12.968 0
9 25.329 0 20.922 1

 

表2     星载 SAR图像锚点框聚类
 

下采样 Anchor box 1/pixel Anchor box 2/pixel Anchor box 3/pixel

32 9×23 18×13 25×21

16 7×7 6×13 12×8

8 5×5 7×5 5×9
 
  

1.2    YOLO-v5主干网络 (Backbone and Neck)
图 2为 YOLO-v5的主干网络结构，该模型主

要由注意力 (FOCOUS) 模块、卷积归一化 (convolution
and batch normalization, CBL) 模块、跨阶段局部网

络 (cross stage partial, CSP) 模块、跨阶段缩放局部

网络 (scaling cross stage partial, SPP) 模块和张量拼

接 (Concat) 模块构成。
 

FOCOUS CBL CSP_1 CSP_3 SPP CSP2_1CBL CBLCSP_1 CBL

CSP2_1CBL 上采样

CBL

CBL

Comcat

Comcat

Comcat

CSP2_1

CSP2_1

CSP2_1Comcat

上采样

 

图2    YOLO-v5思维 Backbone和 Neck结构
 

其中 FOCOUS是图像切片操作。如图 3所

示，将图像按照像素格进行分割再融合。当原始

图像输入为 608×608×3 pixel时，通过切片操作进

一步提取特征变成 304×304×12 pixel的图像，再经

过 32个卷积核的操作最终变成 304×304×32 pixel
的特征图像。

CBL是由卷积 (convolution)、批量归一化 (batch
normalization，BN)和激活函数 (Leaky_relu)等 3部

分构成。由于输入的分布逐渐向非线性函数的两

端靠拢，神经网络收敛速度较慢，BN层将输入的

分布通过式 (4)拉回到均值为 0、方差为 1的正态

布，从而使输入激活函数的值在反向传播中产生

更明显的梯度，避免了梯度消失的问题。

x̂(k) =
x(k)−E[x(k)]
√
Var[x(k)]

(4)

 

1 2 1

1 1

1 1

2

3 4 3 4

1 2 1 2

3 4 3 4

 
图3    切片操作
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x(k)式中： 为经过该层线性变换后的损失函数值，

Var为均方差操作符。

将输入分布变为标准状态分布后，输入的值

靠近中心的概率变大，此时采用 sigmod[18] 函数，

即使输入存在微小的变化，也能够在反向传播时

产生较大的变化。Leaky relu激活函数如式 (5)所示。

f (x) =
{

x, x ⩾ 0
ax, x < 0 (5)

a式中 采取一个很小的数值，本文设置为 0.01。传

统激活函数直接取值为 0，这样可以保证输出小

于 0的神经元也进行小幅度的更新。

SPP采用 1×1、5×5、9×9和 13×13的最大池化

方式，进行多尺度融合操作。Concat为扩充维度

的张量拼接。YOLO-v5与 YOLO-v4一样采用了

CSP Darknet53的网络结构，与 YOLO-v5不同的

是，YOLO-v4中只有主干网络中设计了 CSP(由卷

积层和 Res  unint模块张量拼接而成 )结构，而

YOLO-v5在主干网络 Backbone和 Neck中设计了

2种不同的 CSP结构。CSP结构主要优点是在网

络模型轻量化的同时保证准确性，同时降低了对

计算机设备的要求。新增的 CSP2进一步加强了

网络特征融合的能力。 

1.3    损失函数计算

损失函数计算公式如式 (6)所示，表示 2个方

框所在区域的交并比（intersection over union，IoU）。

XIoU =
|A∩B|
|A∪B| (6)

XIoU

XIoU

XIoU

如图 4所示， 2个方框完全重合时， =1；
2个方框交集为空时， =0；2个方框重叠一部分

时， 的值在 0和 1之间。但是当 2个框的交集

为 0时，不管 2个框相距多远，IoU损失函数值恒

等 于 0， 无 法 表 示 该 情 况 下 的 损 失 大 小 。 在

YOLO-v5中采用了 IoU的损失函数公式为

XGIoU = XIoU−
|C/(A∪B)|
|C|

 

框 A

框 B

(1) 完全重合 (2) 部分重合 (3) 完全不重合 
图4    IoU损失函数算法

 

C A∪B C

在 IoU的基础上衍生出的 GIoU[19] 表示先计

算 2个方框的最小闭包区域面积 (也就是 2个框

重合的交集)。用 和 比值的绝对值除以 的

绝对值得到闭包区域中不属于 2个框的区域的比

重，最后计算 IoU与比重的差值，最终得到 GIoU

的值。在 2个框无限趋近重合的情况下 XGIoU=XIoU =1。
如图 5所示，采用 IoU损失函数时，当 2个框

不重合时，无论差距多大，损失函数都为 0。与

IoU不同的是 GIoU算法不仅关注 2个框重叠区

域的大小，也加入了非重合区域，因此 YOLO-
v5避免了上述问题。
 

框 A

框 B

框 C

 
图5    GIoU损失函数算法 

2    GDAL 模块

在星载 SAR图像海洋目标检测时，本文在检

测头部分 (detect)中嵌入了 GDAL模块，直接读

取 TIF图像中每个目标的经纬度坐标，使得目标

数据更为直观、清晰。

GDAL是一个对遥感卫星等地理图像进行读

取、写入和转换的库。遥感图像是一种带大地坐

标的栅格数据，每个栅格点所对应的数值为该点

的像元值，像元值包含了该点的大地坐标等空间

投影信息，GDAL通过仿射矩阵的坐标变换将栅

格数据转换为经纬度等信息。

首先使用 GDAL模块对遥感卫星图像进行图

像校正 (需要指定 3个已知正确的空间坐标点 )，
然后再进行目标经纬度的读取与显示。

在截取星载 (SAR)图像的子图像时保留 TIF
格式，从而保留遥感卫星图像的像素格属性。利

用式 (7)和式 (8)进行栅格数据转换，从而读出图

像经纬度信息。
xp = padTransform[0]+P×padfTransform[1] (7)

yp = padTransform[3]+L×padfTransform[5] (8)
在经过校正的北向上的星载 SAR图像中，

padfTransform[1] 是像素的宽度，padfTransform[5]
是像素高度， padTransform[0]和 padTransform[3]
分别是星载 SAR图像左上角的经纬度坐标。 

3    实验结果与分析
 

3.1    实验平台

本文中的实验模型在 Pytorch0.8框架上，采

用 Darknet53学 习 网 络 ， 在 PyCharm  Community
Edition  2020.2.1  x64平台上实现。模型训练在

Titan2080Ti(显存 12GB)GPU，CUDA10.0实验环境

下完成，操作系统为 Windows.x64。YOLO-v5随
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着神经网络宽度和深度的增加分为 YOLO-v5s、
YOLO-v5m、YOLO-v5l和 YOLO-v5x这 4个模型，

本次实验采用 YOLO-v5l，并加入与 YOLO-v3神

经网络训练模型的对比。 

3.2    数据集

数据集采用了 2020年 1月—2020年 11月期

间 由 欧 洲 航 天 航 空 局 (European  Space  Agency，
ESA)拍摄的 Sentinel-1星载 SAR图像，选取长江

三角洲、新加坡樟宜港口等船舶较多的码头港口

地区。数据集包含 41张原始比例尺为 1∶3 000的

SAR图像，每张图像包含 1～40个不同的船舶目

标，对其中 100张图像用 Labelimg工具软件进行

坐标标记。该数据集包含了不同分辨率以及不同

背景下 (港口、近海、远海)不同尺寸的舰船目标，

引入不同的岛屿港口背景是为了增加要素，增强

训练效果。 

3.3    实验参数

本次实验部分实验参数如表 3所示。
 

表3     训练模型参数
 

训练模型 训练批次(epochs) 单次训练图片数(batch-size) 图片尺寸 权重文件大小/MB

YOLO-v5l 3 000 8 640×640 90.8

YOLO-v3 3 000 8 640×640 117
 
  

3.4    实验结果与分析

训练过程参数如图 6所示，YOLO-v3-spp训

练如图 7所示。图 6和图 7中 (a)为各类别 AP均

值 (mean average precision，mAP)，作为衡量网络模

型训练的一个重要参数，其中 RAP 是以准确率

Rprecision 和召回率 Rrecall 为两轴作图后围成的面积，

RmAP 表示平均，@后面的数表示判定 IoU正负样本

的阈值。图 6和图 7中 (b)为找对的目标数量与

找到的目标数量比值，图 6和图 7中 (c)为找对的

目标数量与实际待检测目标数量的比值。
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图6    YOLO-v5l训练过程参数
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图7    YOLO-v3训练过程参数

 

从图6和图7对比可以看出，YOLO-v3在训练2 000
epochs时，准确率逐渐趋于平缓，而 YOLO-v5l的
准确率有着进一步的训练上升空间。YOLO-

v3经常出现错误的函数迭代方向，如图 7中的竖

型分支，主要原因为：

1)进行了 Mosic数据增强，使得增强后的数
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据集目标分布更加均衡，并且这种重新组合图像

的方式增强了数据集的丰富性，使得神经网络训

练的鲁棒性更好。

2)加入了 CBL等模块的 YOLO-v5在反向传

播更新模型参数时失误较少，有着更为明显和正

确的梯度，训练参数曲线较为平滑。

最 终 训 练 结 果 的 具 体 参 数 如 表 4所 示 。

YOLO-v5l模型的召回率 Rrecall 为 0.994 5，相比于

YOLO-v3提 高 了 1.78%； YOLO-v5l的 召 回 率

RmAP@0.5 为 0.994 5，相比 YOLO-v3提高了 1.18%。
 

表4     YOLO-v5l与 YOLO-v3模型训练结果对比
 

模型 Rrecall RmAP@0.5

YOLO-v5l 0.994 5 0.994 5

YOLO-v3 0.976 7 0.982 7
 
 

截取长江口和新加坡樟宜港区域的星载

SAR图像，采用改进后的 YOLO-v5检测模型并嵌

入 GDAL模块后，水面船舶目标的检测结果分别

如图 8和图 9所示。
 

 
图8    长江口区域的目标检测结果

 

 

 
图9    樟宜港区域的目标检测结果

 

在表 5和表 6中，包括了目标在图像中的坐

标以及在地理位置上的经纬度信息。表 5和表 6
中的经纬度信息截取小数点后 4位，用 GDAL模

块读取的星载 SAR图像经纬度信息与目标实际

地理位置信息一致。目标的经纬度采用目标在图

像中的检测框的中心位置。
 

表5     长江口区域目标位置信息
 

目标
编号

图像坐
标x/pixel

图像坐
标y/pixel

目标框长
度/pixel

目标框宽
度/pixel 经度/(°) 纬度/(°)

1 936 331 4 5 120.641 7 30.611 4

2 260 533 5 7 120.568 1 30.619 0

3 499 318 5 7 120.597 6 30.603 4

4 411 258 6 10 120.589 8 30.596 8

5 844 100 15 7 120.637 5 30.589 3

6 141 367 10 10 120.560 0 30.602 3

7 674 157 19 10 120.619 0 30.591 9
 

表6     樟宜港区域目标位置信息
 

目标
编号

图像坐
标x/pixel

图像坐
标y/pixel

目标框长
度/pixel

目标框宽
度/pixel 经度/(°) 纬度/(°)

1 579 549 10 6 102.283 1 0.169 5

2 28 214 4 9 102.240 8 0.128 8

3 770 28 8 33 102.309 4 0.127 2

4 767 281 6 10 102.304 5 0.148 9

5 636 541 8 6 102.288 2 0.169 7

6 55 83 5 8 102.245 6 0.117 5

7 0 151 6 16 102.239 5 0.123 0

8 40 191 10 5 102.242 6 0.126 9

9 392 274 10 6 102.271 9 0.141 1

10 807 446 10 7 102.305 1 0.164 4

11 640 606 9 8 102.287 3 0.175 8

12 55 155 9 8 102.244 4 0.124 1

13 75 152 7 9 102.246 2 0.124 1

14 327 113 8 8 102.269 1 0.125 4

15 2 182 10 9 102.239 4 0.125 5

16 685 579 9 9 102.291 8 0.174 2

17 84 184 11 10 102.246 5 0.127 3

18 61 228 13 10 102.243 8 0.130 9

19 206 113 4 10 102.258 7 0.123 3

20 291 38 18 15 102.267 8 0.118 3

21 81 99 18 13 102.248 2 0.119 8

22 8 226 12 12 102.239 1 0.129 8

23 119 134 17 16 102.250 7 0.123 8

24 207 25 21 13 102.260 7 0.115 5

25 256 69 18 19 102.264 1 0.120 6

26 919 72 21 16 102.322 4 0.133 3

27 784 87 9 31 102.309 6 0.132 7

28 17 95 15 20 102.242 4 0.118 5

29 666 87 19 19 102.299 6 0.130 4

30 850 77 17 32 102.315 9 0.133 2

31 598 19 26 29 102.295 3 0.123 1
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可以看出，在图 8中，对于这种没有港口、海

面开阔和船舶目标数量较少的星载 SAR图像，改

进后的 YOLO-v5检测模型漏检率很低，即使目标

在图像中占比较小也能准确地检测出来。在图 9
中，港口沿岸情况复杂、干扰因素较多、目标检测

效果仍然较好，并且该模型能够有效检测到动态

船舶目标，能够满足对于进出港口船舶的动态检

测、定位和跟踪等应用需求。 

4    结论

本文基于 Darknet神经网络，提出了利用优化

的 YOLO-v5网络模型的目标检测的算法。

1）本算法泛化性较强，对于大范围的水面船

舶小目标检测效果较好，并且检测时间较短，分

辨率为 720×720 pixel的图像平均检测时间小于 1 s。
2）加入 CBL模块的 YOLO-v5比 YOLO-v3在

训练中的反向传播更为稳定，更新梯度更为平滑。

3）优化后 YOLO-v5的模型降低了漏检率，在

提高检测效果的同时并没有增加检测模型文件的

内存。

在未来的研究中，需要进一步优化网络模型

结构，加快检测速度，并且用于与其他检测目标

的手段进行实时的数据融合。
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