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摘  要 

水面环境治理长期以来都是生态环保的一项重要工作。然而，人工清理水面垃圾的方式难以满足实际工

作需求。近年来，深度学习驱动的目标检测算法被成功应用在诸多领域。为解决传统检测方法效率低的

问题，本文提出了一种水面漂浮物检测方法。该方法以Faster R-CNN模型为基础，对其主干网络做了改

进。在自建的小型水面漂浮物数据集上进行实验，模型识别精度达到77.02%，相较于其它模型有至少

2.56%的提升。此外，大量对比实验表明，该模型具有良好的检测性能，基本满足实际需求。 
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Abstract 
River governance has always been a significant task of ecological environmental protection. How-
ever, manual cleaning for river drifting garbage is difficult to meet the actual work needs. In re-
cent years, object detection algorithms have been successfully applied in many fields. To solve the 
problem of low efficiency of traditional methods, this paper proposes a detection method for river 
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drifting garbage. This method is based on the Faster R-CNN model and improves its backbone 
network. The experiments are performed on the self-built small drifting garbage data set, and the 
model recognition accuracy reaches 77.02%, which is 2.56% higher than other classical models. 
Finally, some comparison experiments show that the proposed model has good detection perfor-
mance and basically meets the actual needs. 
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1. 引言 

水面环境治理长期以来都是我国国家生态环境部和社会环保组织高度重视的一项环保工作。据《全

国水利普查公报》统计，我国河流总长度为 150.85 万公里，湖泊总面积为 7.80 万平方公里。传统的漂浮

物清理方式是利用清理船在各段水域巡视，人工搜集水面漂浮物。清理船出巡由专员负责，且船上的环

保人员在清理前需要预先定位漂浮物。在漂浮物较多或是面积较大的水域，目前的清理方式仍无法实现

机械化与无人化[1]。此外，由于水上作业易受天气影响，清理工作存在较大不确定因素。从质量和效率

两方面来看，传统的清理方式难以满足如今环保工作的迫切需求。 
随着计算机视觉技术的发展，许多优秀的神经网络模型随之而生。基于卷积神经网络(Convolutional 

Neural Network, CNN) [2]的目标检测算法在近十年也开始崭露头角。计算机视觉目标检测模型辅以监控

系统，在未来将成为实时监测水面环境情况的高效工具。现阶段，目标检测算法主要分为一步检测

(one-stage)和两步检测(two-stage)。基于 one-stage 的代表性算法，适合对实时性要求较高的工业环境；基

于 two-stage 的算法，适合对准确率要求较高的工业环境。近年来，以上算法所实现的目标检测模型在国

内已得到广泛应用。2017 年，曹诗雨等[3]利用 Fast R-CNN 算法实现的车辆目标检测模型，检测效果优

良。2019 年，刘等[4]利用改进的区域卷积神经网络 Faster R-CNN 算法识别空中飞行物，模型的各类别

P-R 曲线积分值均值(mean Average Precision, mAP)达 75.6%。同年，雷李义[5]利用自制小型水面漂浮物

数据集，对比了 Faster R-CNN、R-FCN [6]和单步多尺寸检测器(Single Shot MultiBox Detector, SSD) [7]三
种目标检测算法模型，证明了 Faster R-CNN 在检测水面漂浮物时的泛化性能优于其它算法。相较于车辆、

飞行物等固定目标，水面漂浮物形态多样，易受水流及光照影响。要对其实现有效检测，仍需对模型做

进一步改进。 
本文构建了一种改进的 Faster R-CNN 模型。在自建的小型水面漂浮物数据集上，本文进行了模型性

能对比实验，改进的模型实现了 77.02%的 mAP，相较于其它经典模型有所提升。最后，本文基于改进模

型在多种场景中做了漂浮物检测实验，均取得较好的检测结果。这进一步表明了本文所提出的模型具有

较好的检测性能与泛化能力，基本能够满足落地需求。 

2. 目标检测相关算法 

2.1. SSD 

SSD 是刘等人在 2016 年提出的一种 one-stage 目标检测算法。SSD 采用 VGG16 [8]的特征提取结构，
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并利用池化层缩放特征图，使得特征图尺寸在训练中有多种变化。这种特殊设计使得 SSD 在检测小目标

物时精度较高，也是其性能优于其它算法的重要原因。基于以上结构的 SSD 算法相对容易实现，检测性

能良好，检测速度可达到每秒 46 帧(Frames Per Second, FPS)。 

2.2. YOLOv3 

YOLOv3 是 Redmon [9]基于 YOLOv1 [10]和 YOLOv2 [11]提出的改进版 one-stage 算法。在主干网络

(backbone)上，YOLOv3 使用更深层的 Darknet53 网络，并去除原有的池化层，转而使用多个卷积核降维，

并利用分批标准化(Batch Normalization, BN) [12]算法使得训练更易收敛。因网络结构加深，虽然 YOLOv3
的推理速度有所下降，但检测精度显著提升，且推理速度依然能满足实时检测的需求。 

2.3. YOLOv4 

YOLOv4 是 Bochkovskiy [13]于 2020 年发布的 YOLO 系列算法。Bochkovskiy 在 YOLOv3 框架中做

了大量改进。首先，使用 Mosaic 数据增强方法处理数据；其次，将主干网络替换为 CSPDarknet53，并在

特征提取网络上加入了 SPP [14]等算法；最后，使用完整交并比(CompleteIntersection over Union, CIoU)
作为回归损失。比起同期的大多数目标检测算法，YOLOv4 的各方面性能都更为优异。 

2.4. Faster R-CNN 

Faster R-CNN是Girshick [15]等基于R-CNN、Fast R-CNN改进的 two-stage目标检测算法。R-CNN [16]
通过选择性搜索(Selective Search)生成候选框，并利用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分类特征

向量和边框回归(Bounding Box Regression)调整预测边框。因 R-CNN 提取特征较为费时，Girshick 在 2015
年提出 Fast R-CNN 算法[17]，对原有网络结构做出调整：直接将图像输入网络生成特征图，利用特征矩

阵分类和边界框预测。以上调整使得模型训练速度大幅提高，检测精度亦有明显提升。 
2016 年，Girshick 提出了 Faster R-CNN 框架。Girshick 使用区域候选网络(Region Proposal Network, 

RPN)代替费时低效的 Selective Search 算法生成候选框。Faster R-CNN 将候选框投影到特征图上用于分类

和边界框预测，并对 RPN 和 Fast R-CNN 两部分网络进行交替训练。使用 RPN 网络后，相较于最初的

R-CNN，Faster R-CNN 的训练速度从每张图片 47 s 优化到 1 s 以内。因使用 RPN 减少了大量不必要的重

复运算，Faster R-CNN 算法在训练效率和检测精度上都有较大提升。 

3. 本文所提出的方法 

3.1. 模型构建 

在河道场景中，水面漂浮物大小、水波以及气候等因素都会影响模型的检测结果，故本方法选用检

测精度表现更好的 Faster R-CNN 算法。同时，由于水纹波动及光照影响，水面漂浮物检测相较传统的目

标检测任务更为困难。此外，传统的 Faster R-CNN 算法在数据集规模较小时特征提取能力受限，较难满

足实际应用需求。 
针对上述问题，本方法改进了 Faster R-CNN 原有网络结构，使得改进模型能在同等数据集规模下，提

取更多特征用于学习。本方法构建改进的 Faster R-CNN 模型如图 1 所示，首先对训练集图像进行预处理，

包括图像翻转、去噪、高斯滤波等；并在 ResNet-50 [18]网络框架中增加 9 个网络模块，每个模块包括 3 个

卷积层、3 个 BN 层、1 个 ReLU 函数激活层。以上改进使得模型的特征提取能力明显提升。通过每次训练

前的随机图像预处理，原数据集的训练集规模成倍扩大，使得模型可以在更多场景中训练，以增强其泛化

性能。改进后的模型解决了特征提取困难的问题，小数据集也能提供模型更多的特征用于学习。 
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Figure 1. The improved Faster R-CNN model structure 
图 1. 改进的 Faster R-CNN 模型结构 

3.2. 模型性能评估 

3.2.1. 数据集 
本文所构建的水面漂浮物数据集由 680 张水面图像构成，涵盖江河、湖泊、海面、水库等多种环境。

构建的数据集在保证图像质量的同时尽可能选择多样化的场景数据，以训练出泛化性能更强的模型。图

像原始尺寸为 1280 × 960，在预处理时统一缩放为 600 × 800。本文使用 labelImg 软件标注图中漂浮物的

边框信息，保存为 XML 格式。本次实验按约为 7:2:1 的比例划分训练集、验证集和测试集，并将图片名

称及路径保存在 Main 目录下的 train.txt、val.txt 和 test.txt 文本文件中。构建的数据集目录树如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Dataset catalog tree 
图 2. 数据集目录树 

3.2.2. 模型评估 
表 1 为不同参数设置下取得的 mAP 值，在改进模型的调参实验中，精度最优的参数组合为表 1 首行。

各模型的训练损失多在迭代次数(epoch)为 50 至 100 间收敛，本文通过模型每次训练反馈的损失和精度调

整 epoch，改进模型的 mAP 值在 epoch 为 75 时表现最好；学习率的调整范围在 1e−3 至 1e−2 之间，对学

习率的调整主要参考主流 CNN 算法的实验经验，改进模型在学习率为 5e−3 时训练损失收敛稳定，过小

则收敛较慢，过大则难以收敛。通过多次实验，得到表 1 中多种参数组合所训练模型的 mAP 值。 
 
Table 1. Model and parameter comparison experimental results 
表 1. 模型及参数对比实验结果 

 迭代次数 学习率 优化器 mAP 

改进 Faster R-CNN 75 5e−3 SGD 77.02% 

改进 Faster R-CNN 75 5e−3 Adagrad 64.23% 

改进 Faster R-CNN 50 5e−3 SGD 75.42% 

改进 Faster R-CNN 75 1e−3 SGD 50.87% 

改进 Faster R-CNN 75 1e−2 SGD 71.07% 
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Continued 

Faster R-CNN 75 5e−3 SGD 71.20% 

Faster R-CNN 75 1e−2 SGD 69.71% 

Faster R-CNN 75 1e−3 SGD 46.44% 

Faster R-CNN 50 5e−3 SGD 74.46% 

SGD 75 5e−4 Adam 61.91% 

YOLOv3 75 1e−3 Adam 63.00% 

YOLOv4 100 1e−3 Adam 64.69% 

 
此外，基于最佳参数组合，本文还对比了几种模型的其它性能指标，如精确率、召回率及 FPS。如

表 2 所示，在本实验中，SSD 模型在 FPS 值上表现十分优异，64.43 FPS 完全能够满足实时检测的需求，

因其网络结构简单，SSD 模型的 mAP 值稍逊其它模型。YOLO 系列的两个模型总体表现均衡，YOLOv4
相比于 YOLOv3，在模型结构上做出了大量改进和优化，使得 mAP 值有近 2 个百分点的提升，相对地导

致 FPS 值有所下降。改进 Faster R-CNN 模型的 FPS 值相较于其它模型略显不足；但其 mAP 值高于其它

模型，且模型在测试中表现出了较好的泛化性能，整体性能及检测精度优于其它模型，同时也有效地解

决了本文提出的相关问题。 
 
Table 2. Comparison of evaluation metrics across models 
表 2. 各模型评估指标的比较 

 精确率 召回率 FPS mAP 

改进 Faster R-CNN 89.90% 78.07% 6.38 77.02% 

Faster R-CNN 91.58% 76.32% 6.52 74.46% 

SSD 53.57% 65.79% 64.43 61.91% 

YOLOv3 71.43% 61.40% 36.58 63.00% 

YOLOv4 65.22% 67.59% 27.66 64.69% 

4. 场景对比实验 

考虑到水面环境复杂多样，本文基于多种不同河道场景进行对比实验，以检验所提出的模型在数据

集规模较小、环境较为复杂的情况下是否具有良好的检测性能。实验选择的变量包括目标物尺寸大小、

目标物与拍摄位置距离远近、水波水色及水流速度等，选择标准参照变量的代表性及其是否能体现模型

的优缺点。 
第一个实验对尺寸较大的物体进行检测。这是因为水面漂浮物大量聚集时，待检测目标体积较大，

仅能识别小尺寸物体的模型无法适应所有场景。实验目的在于评估模型对尺寸变量的泛化性。 
实验结果见图 3，除 YOLOv3 外，各模型均能实现基本的检测功能。改进的 Faster R-CNN 模型对较

大尺寸物体的检测性能卓越，而训练集多为小尺寸物体，可见改进的 Faster R-CNN 模型对物体尺寸有不

错的泛化性。再观察其它 3 种模型的实验结果，Faster R-CNN 模型检测性能较好，但受水色影响出现了

误检现象；YOLOv3 模型对大尺寸物体的检测精度较高，对中等尺寸物体检测精度偏低；YOLOv4 模型

与改进的 Faster R-CNN 模型性能相差甚微，但置信度偏低。 
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Figure 3. Comparative experimental results of large-size drifting object detection 
图 3. 大尺寸漂浮物检测对比实验结果 

 
第二个实验对尺寸较小的物体进行检测。因训练集多为小尺寸物体，故本实验对模型检测小尺寸物

体的性能要求较高。实验目的在于评估模型的特征提取能力。 
实验结果如图 4 所示，各模型均实现了对较小尺寸物体的基本检测功能。改进的 Faster R-CNN 模型

对小尺寸物体的检测性能十分优异，且受物体颜色变化影响小；Faster R-CNN 模型与改进模型的性能差

异较小；YOLOv3 与 YOLOv4 同样表现良好，但在不同颜色物体的置信度上低于改进模型。 
 

 
Figure 4. Comparative experimental results of small-size drifting object detection 
图 4. 小尺寸漂浮物检测对比实验结果 

 
第三个实验对远距离物体进行检测对比。水域周边通常有定距安装的监控设施，若模型能提前定位

检测较远物体，清理工作能更有条不紊地进行，同时能减少意外发生的概率，节省安置监控设施的成本。 
实验结果如图 5 所示，除本文提出的改进模型外，其余模型对第一张图片的检测效果较差。改进的

Faster R-CNN 模型检测性能优异，置信度在水色与物体本色比较接近时略受影响；Faster R-CNN 模型检

测性能较好，但在水色复杂时出现了漏检现象，泛化性一般；YOLO 系列算法检测性能一般，同样受到

了水色影响，且总体置信度偏低。 
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Figure 5. Comparative experimental results of long-range drifting object detection 
图 5. 远距离漂浮物检测对比实验结果 

 
第四个实验对近距离物体进行检测，目的在于评估模型的核心检测性能。因近距离物体的特征更容

易提取，模型受环境影响的概率较低，相比在其它场景的检测性能应该更强。通常情况下，近距离检测

性能优异的模型在多数场景同样表现良好。 
实验结果如图 6 所示，多数模型对近距离较大尺寸的物体能实现有效检测。改进的 Faster R-CNN 模

型检测性能最佳，在近距离场景对不同大小的物体都能定位；Faster R-CNN 模型检测性能一般，无法定

位近距离小物体；YOLO 系列算法检测性能一般，仅能检测近距离较大物体，对小物体检测精度极低。 
 

 
Figure 6. Comparative experimental results of short-range drifting object detection 
图 6. 近距离漂浮物检测对比实验结果 

 
第五个实验基于多种水波震荡时的场景进行检测。水波是水域生态最常见的环境变量之一，且对模

型性能影响较大。受水波震荡影响越小，模型在实际应用中表现越好，实验目的为考察各模型的泛化性能。 
实验结果如图 7 所示，除 YOLO 系列模型外，其它模型基本检测性能良好，略受环境影响。改进的

Faster R-CNN 模型检测性能十分优异，受水波影响极小；Faster R-CNN 模型表现较好，但在面对物体较

多的场景，易出现漏检现象；YOLOv3 模型检测性能一般，受水波影响较大，难以定位；YOLOv4 模型

表现稍好，但检测性能不稳定，略受水波因素影响。 
第六个实验在不同天气下的场景进行目标检测对比。因天气环境影响持续时间较长，而漂浮物的清

理周期较短，若模型能在不同天气场景中保持良好的检测性能，意味着其落地可靠性有了基本保障。 
实验结果如图 8 所示，各模型均能实现基本检测功能。改进的 Faster R-CNN 模型在雨天、阴天场景

的表现依旧乐观，几乎不受雨滴影响；Faster R-CNN 模型同样表现优异；YOLOv3 模型略受阴天影响出

现了漏检现象；YOLOv4 模型在雨天、阴天时检测性能较好，置信度较 Faster R-CNN 模型略低。 
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Figure 7. Experimental results of drifting object detection under different water wave scenarios 
图 7. 不同水波场景下的漂浮物检测实验结果 

 

 
Figure 8. Experimental results of drifting object detection under different weather conditions 
图 8. 不同天气下的漂浮物检测实验结果 

 
综合分析以上实验结果，改进的 Faster R-CNN 模型总体表现最优。主干网络使用改进的 ResNet-50

相比于 VGG16 和原始 ResNet-50 有更大量级的训练参数，使得模型具有更好的特征提取和学习能力。本

文提出的改进模型对大、小尺寸物体的检测性能极高，相较于 YOLO 系列模型在精度和置信度上有明显

优势，相较于 Faster R-CNN 模型的泛化性能更强。而在对远、近距离物体的检测中，改进模型性能优异，

相比于其它模型在精度和置信度上的表现都更为稳定。此外，改进模型受水波、水色、天气等环境因素

影响较小，相比于其它模型更能适应不断变化的场景。模型在实验中的不足是检测速度偏慢，需要高性

能的计算机支持。 

5. 结论 

针对传统人工清理水面漂浮物方式低效的问题，本文提出了基于改进 Faster R-CNN 的水面漂浮物自

动检测方法。本文通过图像预处理、多次冻结训练，有效地改善了传统目标检测模型识别精度低、特征

提取难的问题。同时，本文改进模型主干网络的卷积结构，优化了模型泛化性能因数据集规模较小而表

现不佳的问题。大量对比实验结果表明，本文改进的目标检测模型各方面性能良好，基本能满足多数河

道场景的漂浮物检测需求。针对模型检测速度偏慢的情况，后续工作的方向在于优化模型框架，深入发

掘水面漂浮物的更多特征，并有针对性地提出契合的网络结构，减少检测过程的参数计算量。 
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