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摘  要 

水面漂浮物作为水体污染的重要来源，严重威胁着水域生态安全和人类健康。针对现有检测方法在复杂

水面场景下存在特征提取不足和小样本适应性弱的问题，本研究提出了一种改进的深度残差网络检测框

架。首先构建自主采集的多源水面漂浮物数据集，通过自适应图像裁剪和归一化处理消除光照波动与尺

度差异的干扰；继而基于ResNet-18架构设计分层优化策略，冻结浅层网络参数保留通用特征表征能力，

通过微调深层网络增强域适应特征提取，并构建复合分类头提升小样本学习性能。针对数据集规模限制，

创新性融合多维度协调数据增强策略与类别平衡损失函数，通过在线增强扩充数据多样性并缓解类别不

均衡问题。实验表明，该方法在自建数据集上取得98.71%的检测准确率，较基线模型提升9.68个百分点，

且在不同光照条件和漂浮物密度的测试场景中均保持稳定性能。研究系统验证了从数据预处理、网络架

构优化到训练策略设计的全流程方案有效性，提出的迁移学习框架在保证模型轻量化的同时显著提升检

测鲁棒性，为构建智能化水面污染监测系统提供了可靠的技术方案。 
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Abstract 
As a significant source of water pollution, floating objects on water surfaces pose severe threats to 
aquatic ecological security and human health. To address the limitations of existing detection 
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methods, such as insufficient feature extraction in complex aquatic scenarios and weak adaptability 
to small-sample conditions, this study proposes an improved deep residual network-based detec-
tion framework. Firstly, a self-collected multi-source dataset of floating objects was constructed, 
where adaptive image cropping and normalization processing were applied to mitigate interfer-
ence from illumination fluctuations and scale variations. Subsequently, based on the ResNet-18 ar-
chitecture, a hierarchical optimization strategy was designed: shallow network parameters were 
frozen to retain general feature representation capabilities, while deep networks were fine-tuned 
to enhance domain-adaptive feature extraction, coupled with a composite classification head to im-
prove small-sample learning performance. To overcome dataset size constraints, a novel integra-
tion of multi-dimensional coordinated data augmentation strategies and class-balanced loss func-
tions was implemented, expanding data diversity through online augmentation and alleviating class 
imbalance issues. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves a detection 
accuracy of 98.71% on the self-built dataset, representing an improvement of 9.68 percentage 
points over the baseline model, while maintaining stable performance across varying illumination 
conditions and floating object densities. The study systematically validates the effectiveness of the 
full-process solution encompassing data preprocessing, network architecture optimization, and 
training strategy design. The proposed transfer learning framework significantly enhances detec-
tion robustness while ensuring model lightweight design, providing a reliable technical solution for 
intelligent water pollution monitoring systems. 
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1. 引言 

在现代社会发展进程中，环境保护已成为全球关注的焦点，其中水资源的保护尤为关键，它不仅关

系到人类的生存，也是可持续发展的核心要素。水面漂浮物，作为水体污染的主要来源之一，通常由不

当处理的生活垃圾引起，它们不仅破坏了水体的生态平衡，还严重影响了水域的景观和资源的可持续利

用。因此，开发有效的水面漂浮物检测技术对于环境保护和水资源管理具有重要意义。 
随着图像检测技术的不断进步，卷积神经网络已成为图像识别领域的核心技术[1]。深度残差网络

通过引入跨层恒等映射机制，有效缓解了梯度消失问题，其层级特征提取能力可模拟人类视觉系统的

多尺度处理模式，尤其擅长捕捉图像中的局部细节与全局语义特征。本研究基于 ResNet-18 架构，提出

一种针对小样本数据的改进模型。通过冻结浅层卷积核参数保留通用特征表示能力，微调深层网络适

配漂浮物检测任务，并结合多维度协调数据增强策略与类别平衡策略，显著提升模型在真实场景下的

鲁棒性[2]。 
为了训练和验证模型，本研究采集了包含正负样本的数据集，其中正样本包括多种常见生活垃圾，

如不同品牌的塑料瓶(6~7 种)和不同类型的塑料袋(3~4 种)。由于数据集是在开放环境中使用手机拍摄的，

图像尺寸较大且含有噪声，这些因素可能会干扰特征提取，对此，我们在数据预处理阶段通过裁剪和提

取操作，获取了噪声影响较小的图片，以提高模型训练的准确性。最终，通过模型搭建与训练，我们获

得了 98.71%的验证准确率，这一结果为水资源管理和环境保护提供了有力的数据支持和技术保障。 
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2. 问题描述与数据集 

2.1. 数据集来源与构成 

本研究的数据集采集自贵州商学院静心湖，旨在构建一个针对水面漂浮物的检测模型。数据集的构

建是通过对静心湖湖面进行实地拍摄，收集了一系列含有水面漂浮物的图像，以此作为模型训练和验证

的基础。数据集中的图像包括正样本和负样本，其中正样本为含有水面漂浮物的图片，主要包含多种常

见生活垃圾，如不同品牌的塑料瓶(6~7 种)和不同类型的塑料袋(3~4 种)等，如图 1 所示。负样本则为不

含有水面漂浮物的图像。这些图像的采集均采用手机在开放环境下进行，因此图像尺寸较大，且存在不

同程度的噪声(如岸边植被倒影)，这些噪声可能对后续的特征提取造成干扰。 
 

 
Figure 1. Example of positive sample 
图 1. 正样本示例 

2.2. 数据预处理 

由于采集的图像存在尺寸不一和噪声干扰的问题，我们采取了一系列预处理措施以优化模型的输入

数据。首先，所有图像均以漂浮物为中心，人工裁剪为原图面积的 60%~80%，以移除无关背景并聚焦于

包含漂浮物的关键区域。随后，通过 python 脚本将这些图像压缩至统一的 512 × 512 像素尺寸，得到如

图 2 所示部分数据集图像，这确保了输入到模型中的图像具有一致性，从而便于后续的图像输入操作。 
 

 
Figure 2. Sample dataset 
图 2. 数据集示例 
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3. 深度残差网络架构与原理 

3.1. 改进的残差单元设计 

本研究基于 ResNet-18 架构构建分层迁移学习模型，如公式(1)所示： 

( ) ( ), iy F x W H x= +                                  (1) 

其中： ( )H x 为恒等映射，保留原始输入特征； ( ), iF x W 为残差函数，由多层卷积操作构成，具体设计如下： 
1) 参数冻结策略 
为避免小样本训练导致的浅层特征退化，采用分层迁移学习策略：冻结浅层卷积参数(layer1、layer2)，

保留预训练模型在 ImageNet 数据集上学习到的通用边缘或纹理特征[3]；解冻深层特征提取层(layer3、
layer4)，通过微调使其适配水面漂浮物的域特异性语义特征(如半透明塑料袋的光反射模式)。 

2) 重构全连接层适配二分类任务，设计复合分类头 
nn.Sequential(  
nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1)), # 全局平均池化  
nn.Flatten(), # 展平特征图 
nn.Linear(512, 512), # 特征重组  
nn.BatchNorm1d(512), # 加速收敛  
nn.SiLU(), # 平滑梯度流  
nn.Dropout(0.5), # 随机失活  
nn.Linear(512, 256), # 降维投影  
nn.Linear(256, 2) # 分类输出  
) 
该结构不仅实现了特征重组，还通过 BN、激活和 Dropout 等操作缓解了过拟合问题，有效地降低了

维度。 

3.2. 多维度协调数据增强策略 

为提升模型对复杂场景的泛化能力，本研究设计了固定组合式多维度数据增强方案，通过空间变换、

光度扰动和信息遮蔽三个维度的协同作用构建鲁棒特征空间。所有训练样本均按确定性顺序依次通过以

下增强流程： 
1) 几何变换 
图像翻转：包括水平翻转(p = 0.5)和垂直翻转(p = 0.5)，打破图像的方向对称性。如图 3 第一行 Aug4

中的水平镜像翻转和第三行 Aug3 中的垂直翻转，增强了模型对方向变化的适应性。 
随机旋转：调整图像的旋转角度，打破图像的方向性，增强模型对不同角度输入的适应性

( ) ~ 30 ,30θ µ −   ，如图 3 第二行 Aug2 所示，旋转后的图像保持主体特征完整，验证了模型对角度变化

的适应性。 
仿射平移：对图像进行随机的平移操作 ( ) ( )0.1,0., ~ 1x yt t µ − ×图像尺寸，模拟图像在空间中的位置变

化，进一步提升模型对局部特征的捕捉能力[4]，如图 3 第三行 Aug4 中的平移操作，目标物体在位置偏

移后仍保留关键局部特征，增强了模型对空间位置变化的鲁棒性。 
2) 光度调整 
颜色抖动：调整图像的色彩通道，包括亮度、对比度、饱和度和色调[5]，调制范围均为 0.15∆ = ，其

数学计算范围公式为： ( ) ( )~ 1 0.15,1 0.15 0.85,1.15µ µ∆ − + = ，其他通道调整公式类似，调制参数独立采样。 
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高斯噪声：在图像中添加零均值高斯噪声[6] ( )2 ~ 0,N σ ，标准差为 ( ) ~ 0,0.1σ µ 。模拟实际场景中

的噪声干扰，图 3 第三行 Aug 2 展示了添加噪声后的模糊效果，显著提升了模型的抗噪能力。 
数据标准化：采用 ImageNet 预训练模型的标准统计量进行数据标准化，其参数为 

[ ]0.485,0.456,0.406mean = ， [ ]0.229,0.224,0.225std = ，加速模型收敛。 
3) 遮挡增强 
随机擦除：概率 25%选择图像中的一个区域并将其擦除，擦除区域的宽高比和比例均随机确定[7]，

擦除比例 ( )~ 0.02,0.1λ µ ，宽高比 ( ) ~ 0.3,3.3r µ ，如图 3 第二行 Aug 4 所示，遮挡后的图像迫使模型关

注未被擦除的局部信息，提升对部分信息缺失的鲁棒性。 
 

 
Figure 3. Data enhancement examples 
图 3. 数据增强示例 

3.3. 训练优化策略 

3.3.1. 类别平衡损失函数 
在二分类任务中，传统的交叉熵损失函数的表达式为： 

( ) ( ) ( )
1

1 log 1 log 1
N

loss i i i i
i

y p y p
N =

 = − + − − ∑                        (2) 

其中： 0iy ∈ ，为样本的真实标签； [ ]0,1ip ∈ ，为模型预测样本属于正类(有漂浮物)的概率。 
针对数据集类别数量不平衡问题(负样本占比 35%)，我们通过反比例公式计算类别权重来改进传统

的交叉熵损失函数，如下： 
对正负样本赋予不同的权重，平衡数量的差异[8]。引入类别权重 tα 在公式(3)中： 

( ) ( ) ( )
1

1 log 1 log 1
N

t i i i i
i

y p y p
Nα α

=

 = − + − − ∑                        (3) 
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其中： 

t

α
α

α

 = ×= 
 =
 ×

正

负

总样本数

类别数 正样本数

总样本数

类别数 负样本数

                           (4) 

3.3.2. 优化器配置 
在优化器的选择上，我们采用 AdamW 优化器，参数更新规则为： 

1
ˆ

ˆ  
t

t t t
t

m
v

θ θ η λθ+

 
= − +  + 

                             (5) 

关键超参数： 
初始学习率： 41eη −= ； 
权重衰减： 41eλ −= ； 
动量参数： 1 0.9β = ， 2 0.999β = 。 

3.3.3. 学习率调度 
我们采用余弦退火策略，通过周期性地调整学习率，使模型在训练过程中能够更好地收敛[9]，调整

公式为： 

( )min max min
1 1 cos
2t

t
T

η η η η   = + − +  
  

π                        (6) 

其中： 
初始学习率： 4

max 1eη −= ； 
最小学习率： 6

min 1eη −= ； 
周期长度： max batch30T N= ×  (总训练轮数)。 

4. 实验及结果分析 

4.1．实验环境与模型配置 

4.1.1. 实验设备参数配置 
基于卷积神经网络的目标检测模型较为复杂，具有大量参数，因此需要强大的计算机性能来进行数

据运算和权重值的训练。本研究采用 Pytorch 作为深度学习框架来构建和训练模型，具体实验设备配置参

数如表 1 所示，其中 NVIDIA RTX 3060 GPU 的并行计算能力显著加速了模型训练过程。 
 

Table 1. Experimental equipment parameter configuration 
表 1. 实验设备参数配置 

配置 参数 

处理器 Intel i5-11400H @2.70GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU 

操作系统 Windows11 专业版 

开发语言 Python 
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续表 

深度学习框架 Pytorch 1.12.1 + TorchVision 0.13.1 

CUDA 版本 CUDA 11.6 

4.1.2. 模型改进方案 
如表 2 所示，本研究通过三阶段优化策略提升模型性能：(1) 特征提取增强：解冻 ResNet-18 的 layer3-

layer4 权重，增强深层语义特征表达能力；(2) 分类头压缩：采用全连接层降维结构(512→256→2)并引入

Dropout 层(p = 0.5)，缓解过拟合；(3) 损失函数优化：设计动态类别加权交叉熵(DCW Loss)，解决类别不

平衡问题。 
 
Table 2. Comparison of model architectures 
表 2. 模型架构对比 

组件 原始模型 改进模型(ResNet-18) 

特征提取器 全卷积层冻结 解冻 layer-layer4 

分类头 FC-2→2 FC-512→256→2 + 丢弃层 

损失函数 交叉熵损失 DCW Loss 加权交叉熵 

优化策略 Adam (lr = le−3) AdamW (lr = 1e−4) + 余弦退火 

4.2. 训练过程分析 

4.2.1. 超参数设置 
采用梯度累积策略缓解显存限制，具体参数如表 3 所示。其中学习率采用余弦退火调度，初始值从

1e−4 逐渐衰减至 1e−6，动量因子保持 0.9 不变。具体如下。 
 

Table 3. Training hyperparameter settings 
表 3. 训练超参数设置 

参数类型 参数值 

输入图像尺寸 512 × 512 像素 

批量大小 16 (梯度累积步长 4) 

学习率 1e−4→1e−6 (余弦退火) 

动量因子 1 0.9β = ， 2 0.999β =  

训练轮数 30 

权重衰减系数 1e−4 

标签平滑系数 0.1 

4.2.2. 收敛特性优化 
在训练策略对比分析中，本文改进模型 (ResNet-18)与多种基线模型 (ResNet-50、VGG-16、
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EfficientNet_B0)进行了系统性对比。所有模型均采用相同的固定组合式多维度数据增强方案，而基线模

型 ResNet-18 (无数据增强)仅保留基础增强策略(水平翻转概率 p = 0.5 + 标准化)。实验结果表明，不同模

型架构在复杂增强策略下的训练动态与泛化能力存在显著差异。 
 

   
(a) ResNet-18 (增强)损失值曲线                      (b) ResNet-18 (无增强)准确率百分比 

   
(c) ResNet-18 (基础增强)损失值曲线                 (d) ResNet-18 (无基础增强)准确率百分比 

   
(e) 改进模型(ResNet-18)损失值曲线                  (f) 改进模型(ResNet-18)准确率百分比 
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(g) ResNet-50 (本文增强)损失值曲线                  (h) ResNet-50 (本文增强)准确率百分比 

   
(i) VGG-16 (本文增强)损失值曲线                    (j) VGG-16 (本文增强)准确率百分比 

   
(k) EfficientNet-B0 (本文增强)损失值曲线               (l) EfficientNet-B0 (本文增强)准确率百分比 

Figure 4. Loss value and accuracy percentage curve 
图 4. 损失值和准确率百分比曲线 

 
1) ResNet-18 (本文数据增强)的局限性 
当数据增强策略的噪声分布与真实场景复杂度匹配时，ResNet-18 (本文数据增强)表现出显著的不稳

定性。其验证损失曲线在 0.25∼0.55 区间剧烈震荡(见图 4(c))，训练准确率波动幅度达 8.7% (见图 4(d))。
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这种现象可能源于两方面：其一，复杂增强策略(如随机擦除和仿射变换)引入的噪声模式超出原始模型的

表征能力；其二，确定性增强序列导致的特征空间突变，使模型在局部最优解之间频繁震荡。 
2) 改进模型(ResNet-18)的优化效果 
改进模型(ResNet-18)通过解冻卷积层赋予特征空间动态重构能力，深层分类头提供足够的非线性表

达能力，而 DCW 损失与 AdamW 优化则确保训练过程在复杂噪声干扰下保持收敛稳定性，其展现出更

优的收敛特性。损失从 0.50 降至约 0.15，验证损失从 0.45 降至约 0.20 (见图 4(e))，训练和验证准确率均

提升至 97%以上(见图 4(f))，显示出改进策略在提升模型收敛速度和准确率方面的有效性，尤其是在验证

集上的泛化能力得到了显著增强。 
3) 扩展模型对比分析 
为进一步验证方法的鲁棒性，引入 ResNet-50、VGG-16 和 EfficientNet_B0 进行对比。ResNet-50：深

层网络(50 层)凭借更强的特征提取能力，损失值收敛速度最快(见图 4(g))，但因模型复杂度高，验证准确

率出现周期性震荡(见图 4(h))，表明过拟合风险加剧。VGG-16：受限于全连接层的冗余参数，其损失值

收敛速度较快且波动平缓(见图 4(i))，但验证准确率仍存在震荡(见图 4(j))，推测因浅层特征表达能力不

足导致噪声敏感性升高。EfficientNet_B0：通过复合缩放策略平衡深度、宽度与分辨率，其损失值与准确

率曲线均优于原始 ResNet-18 (见图 4(k)、图 4(l))，但在测试集当中，改进模型(ResNet-18)在识别上相较

于该模型较好。 

4.3. 模型性能评估 

根据表 4 的实验对比，改进模型(ResNet-18)在引入适配真实场景的数据增强策略后，相较于基线模

型(ResNet-18 无数据增强)与对比模型(ResNet-18 + 数据增强)实现了全方位性能突破。为进一步验证方法

的鲁棒性，引入 ResNet-50、VGG-16 和 EfficientNet-B0 进行横向对比，关键结论如下： 
1) 改进模型(ResNet-18)的综合优势 
全局准确率：改进模型 (ResNet-18)达到 98.71%，较基线模型 (ResNet-18 无增强 )提升 9.68% 

(89.03%→98.71%)，测试集 155 个样本中正确分类数从 138 跃升至 153。小样本类别优化：在“无漂浮

物”类别(46个样本)中，召回率从 65%飙升至 100%，彻底消除漏检问题，F1分数提升 25.64% (0.78→0.98)。
多数类稳定性：在“有漂浮物”类别(109 个样本)中，精确率达到 1.00 (零误报)，F1 分数提升至 0.99 
(+6.45%)。均衡性提升：Macro 平均 F1 提升 15.29% (0.85→0.98)，加权平均 F1 提升 12.5% (0.88→0.99)，
在样本分布不均衡(正负样本比 2.37:1)场景中展现强鲁棒性。 
 
Table 4. Classification performance comparison 
表 4. 测试集分类性能对比 

类别 模型类型 Precision Recall F1-score Support 

无漂浮物 

ResNet-18 (无增强) 0.96 0.96 0.96 46 

ResNet-18 (基础增强) 0.97 0.65 0.78 46 

ResNet-50 (本文增强) 0.94 1.00 0.97 46 

VGG-16 (本文增强) 0.98 0.98 0.98 46 

EfficientNet-B0 (本文增强) 0.96 0.93 0.95 46 

改进模型(ResNet-18) 0.96 1.00 0.98 46 
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续表 

有漂浮物 

ResNet-18 (无增强) 0.98 0.98 0.98 109 

ResNet-18 (基础增强) 0.87 0.99 0.93 109 

ResNet-50 (本文增强) 1.00 0.97 0.99 109 

VGG-16 (本文增强) 0.99 0.99 0.99 109 

EfficientNet-B0 (本文增强) 0.97 0.98 0.98 109 

改进模型(ResNet-18) 1.00 0.98 0.99 109 

macro avg 

ResNet-18 (无增强) 0.97 0.97 0.97 155 

ResNet-18 (基础增强) 0.92 0.82 0.85 155 

ResNet-50 (本文增强) 0.97 0.99 0.98 155 

VGG-16 (本文增强) 0.98 0.98 0.98 155 

EfficientNet-B0 (本文增强) 0.96 0.96 0.96 155 

改进模型(ResNet-18) 0.98 0.99 0.98 155 

weighted 
avg 

ResNet-18 (无增强) 0.97 0.97 0.97 155 

ResNet-18 (基础增强) 0.90 0.89 0.88 155 

ResNet-50 (本文增强) 0.98 0.98 0.98 155 

VGG-16 (本文增强) 0.99 0.99 0.99 155 

EfficientNet-B0 (本文增强) 0.97 0.97 0.97 155 

改进模型(ResNet-18) 0.99 0.99 0.99 155 

 
2) 对比模型分析 
ResNet-50：深层网络(50 层)在“有漂浮物”类别中 F1 达 0.99，但因模型复杂度高，训练耗时增加 

42%，且对半透明目标的适应性略逊于改进模型(ResNet-18)。 
VGG-16：全连接层冗余导致训练效率低下(耗时 3.5 h/epoch vs. 改进模型(ResNet-18) 2.1 h/epoch)，

虽在均衡性(Macro F1 = 0.98)上表现良好，但轻量化不足。 
EfficientNet-B0：复合缩放策略提升训练稳定性(损失波动 ± 2.1%)，但对小样本类别(“无漂浮物”F1 

= 0.95)的敏感性仍弱于改进模型(ResNet-18)。 

4.4. 混淆矩阵分析 

如图 5 所示，六类模型在测试集上的分类性能呈现显著差异： 
1) ResNet-18 (无数据增强，图 5(a)) 
在无噪声干扰场景下表现出较强的基础分类能力，其全局准确率达约 97%。 
2) ResNet-18 (本文数据增强，图 5(b)) 
引入真实场景增强后，“无漂浮物”类别误判 16 例(假阳性率 34.8%)，召回率降至 65.2%。噪声干

扰导致特征可分性下降，验证了复杂增强策略对浅层网络的挑战。 
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3) 改进模型(ResNet-18) (图 5(c)) 
在“有漂浮物”类别中正确识别 107 个样本(召回率 98.2%)，仅产生 2 例误判。“无漂浮物”类别的

46 个样本全部正确分类(特异性 100%)，彻底消除了 ResNet-18 (本文数据增强)中存在的假阴性问题。全

局准确率提升至 98.71%，验证了动态损失加权与特征空间优化的有效性。 
4) ResNet-50 (图 5(d)) 
深层网络(50 层)误判 3 例真实正样本(假阴性率 2.8%)，较改进模型(ResNet-18)多 1 例漏检。尽管模

型容量更大，但过拟合风险导致对半透明目标的适应性下降。 
5) VGG-16 (图 5(e)) 
假阳性与假阴性各 1 例，均衡性优于 ResNet-50，但因全连接层冗余，训练效率低下，耗时更长不适

合在低成本的设备上部署。 
6) EfficientNet_B0 (图 5(f)) 
误判 3 例负样本与 2 例正样本，其复合缩放策略虽提升训练稳定性(损失波动 ± 2.1%)，但对小样本

类别的敏感性仍弱于改进模型(ResNet-18)。 
 

   
(a) ResNet-18 (无增强)混淆矩阵                        (b) ResNet-18 (基础增强)混淆矩阵 

   
(c) 改进模型(ResNet-18)混淆矩阵                      (d) ResNet-50 (本文增强)混淆矩阵 
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(e) VGG-16 (本文增强)混淆矩阵                     (f) Efficient-B0 (本文增强)混淆矩阵 

Figure 5. Test set confusion matrix 
图 5. 测试集混淆矩阵 

4.4. 决策可解释性验证 

为了进一步验证模型的特征提取能力和决策过程，我们使用 Grad-CAM (Gradient-weighted Class Ac-
tivation Mapping)技术生成类激活热力图[10]。图 6(a)原始图像分辨率为 512 × 512 像素，包含水体表面场

景。图 6(b)热力图采用颜色梯度表征模型关注区域，红色高亮部分集中分布于图像中下部，与人工观察

到的漂浮物目标区域高度吻合。表明模型通过动态特征提取机制精准聚焦于目标语义区域(水面波纹、异

物轮廓等物理特征)，而非依赖背景噪声进行决策。热力图中未出现离散的异常激活斑块，进一步佐证了

模型特征提取的鲁棒性。 
 

   
(a) 原始图像                                   (b) Grad-CAM 热力图 

Figure 6. Original and Grad-CAM heatmap 
图 6. 原始图像和 Grad-CAM 热力图 
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5. 结语 

本文通过构建基于深度残差网络的水面漂浮物检测模型，探究了其在环境监测领域的应用效能。经

过系统的模型搭建与训练，对训练损失、验证准确率及相关指标细致分析，结果清晰地展现出模型的良

好性能与优化趋势。训练损失逐步递减，验证准确率显著攀升，彰显了模型在训练数据与验证数据上的

良好表现，有力地证明其强大的学习与泛化能力。同时，测试集的预测结果进一步夯实了模型在实际应

用中的可靠性与有效性，为水面漂浮物检测提供了切实可行的技术方案。研究结果表明，该技术能有效

识别水面漂浮物，对环境保护具有重要意义。未来我们将探索模型在更多样化的数据集上的表现，优化

模型结构，加强模型的实时性能，以提高检测效率。 
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