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利用社会公众拍摄图像构建城市内涝深度等级评估模型1 

薛丰昌 1，2，陈笑娟 3，吕鑫 2，成沿年 2 

1 南京信息工程大学气象灾害地理信息工程实验室，江苏 南京 210044 

2 中国气象局流域强降水重点开放实验室，湖北 武汉 430205 

3 河北省气象灾害防御和环境气象中心, 河北 石家庄 050021 

摘要：衡量城市内涝严重程度的标准除了积水范围外，积水深度是更为重要的一

个标准。面向传统城市内涝积水状态监测方法存在成本高昂、监测范围有限以及

仅能针对特定易涝区域进行监测的局限性，提出了一种利用社会公众拍摄的图像

信息构建的城市内涝深度等级评估模型。我们利用爬虫技术以“城市内涝”和“车

辆受淹”等词语作为关键词，从互联网上收集社会公众拍摄的包含涉水小型车辆

的图像和视频构建样本集，采用车辆淹没深度作为参照标准，将内涝深度划分为

安全（0-20cm）、不安全（20-60cm）和危险（>60cm）三个等级，并为这些等

级创建了相应的标签。应用 Yolov8 模型构建了 Yolov8l，Yolov8m，Yolov8n，

Yolov8s 四组不同网络复杂度的模型，训练过程中，利用混淆矩阵和精确度

(Precision)和召回率(Recall)、平均精度均值(mAP)、平均精度均值精度(AP)四种

精度指标对模型的准确性进行了综合评估。实验结果证实，Yolov8 算法能够有

效识别不同场景下车辆的淹没状态，且对各危险等级的车辆识别平均精确度达到

了 70%。这一精度水平表明，该模型能够作为一种有效的工具，用于监测和评估

城市内涝的积水深度等级。本研究不仅提高了内涝灾害评估的时效性和准确性，

还拓展了社会信息在灾害管理中的应用，为未来的城市灾害管理提供了一种人工

智能与社会公众信息相结合的解决方案。 

关键词：城市内涝；公众图像；人工智能；评估模型 

 

Constructing an Urban Waterlogging Depth Assessment Model 

Using Public Video Information 

                                                 
收稿日期：2024-11-10 

基金项目：中国气象局流域强降水重点开放实验室基金项目（2023BHR−Y29）；河北省省级

科技计划项目(22375421D）；河北省资源环境灾变机理及风险监控重点实验室开放基金项目

（FZ248101） 

第一作者：薛丰昌，教授，博士生导师，从事气象 GIS、气象灾害监测预警与风险管理、城

市内涝数值模拟、灾害遥感等研究。001968@nuist.edu.cn 

通讯作者：陈笑娟，高级工程师，从事气象防灾减灾研究。juan2044335@163.com 

网络首发时间：2024-11-29 15:41:35       网络首发地址：https://link.cnki.net/urlid/42.1676.tn.20241129.1315.006



 

 

XUE Fengchang1,2, CHEN Xiaojuan3，LÜ Xin2,  CHENG Yannian2 

1 Laboratory of Geo-Information Engineering for Meteorological Disasters, Nanjing 

University of Information Science and Technology, Nanjing 210044 

2 Key Open Laboratory of Heavy Precipitation over Basin of China Meteorological 

Administration, Wuhan 430205 

3 Hebei Province Meteorological Disaster Prevention and Environmental 

Meteorological Center, Shijiazhuang 050021 

 

Abstract: Objectives: In addition to the extent of water accumulation, the depth of water 

accumulation is a more important criterion for measuring the severity of urban waterlogging. In 

response to the limitations of traditional urban waterlogging monitoring methods, such as high 

costs, limited monitoring range, and the ability to only monitor specific flood-prone areas, a model 

for assessing the depth levels of urban waterlogging using image information captured by the 

public has been proposed. Methods: We used web crawling techniques with keywords like "urban 

waterlogging" and "vehicles submerged" to collect images and videos from the internet that 

include small vehicles in water, creating a sample set. Using the depth of vehicle submersion as a 

reference standard, we divided the waterlogging depth into three levels: safe (-20cm), unsafe 

(20-60cm), and dangerous (>60cm), and created corresponding labels for these levels. We applied 

the YOLOv8 model to construct four models of different network complexities: YOLOv8l, 

YOLOv8m, YOLOv8n, and YOLOv8s. During training, we used a confusion matrix and four 

accuracy metrics—Precision, Recall, mean Average Precision (mAP), and Average Precision 

(AP)—to comprehensively evaluate the model's accuracy. Results: (1) For the training set, all four 

YOLOv8 models converged after about 40 training epochs, with Precision, Recall, and mAP50 

values stabilizing around 60%-70%, and mAP50:95 values around 35%. (2) In the test set, for the 

Precision metric, YOLOv8m scored the highest for the safe class at 80.7%, YOLOv8l for the 

unsafe class at 55.4%, and YOLOv8s for the dangerous class at 84.8%. For the Recall metric, 

YOLOv8m scored the highest for both the safe and unsafe classes at 66.3% and 68.8%, 

respectively, while YOLOv8n scored the highest for the dangerous class at 68.3%. For the mAP50 

metric, YOLOv8s scored the highest for all classes, with 74.4% for safe, 61.7% for unsafe, and 

76.2% for dangerous. For the mAP50:95 metric, YOLOv8m scored the highest for the safe class at 

43.1%, while YOLOv8s scored the highest for both the unsafe and dangerous classes at 37.7% and 

36.7%, respectively. (3) It should be noted that the depth and width of the network, as well as the 

ability to extract features, also have a significant impact on model performance. Although 

increasing the width and depth of the network significantly increases the number of model 

parameters and computational load, not all evaluation metrics increase with the width and depth of 

the network. Although the YOLOv8l model is the most complex, its Precision and mAP50 scores 

are not dominant, ranking fourth and third at 69.3% and 68.0%, respectively, while its Recall and 

mAP50:95 scores are the highest. Despite the YOLOv8n model having the fewest parameters and 

computational load, its mAP50 score also achieved a second-place ranking. Overall, YOLOv8m 

performed the best on the validation set, with the highest scores in Precision, mAP50, and 

mAP50:95, with Precision and mAP50 being 2.2% and 2.6% higher than the second place, 

respectively, and without much sacrifice in Recall, making it the best overall performer. (4) The 

detection accuracy of the four models for the unsafe class is lower than that of the other two levels. 

On the one hand, this is due to the imbalance in the number of samples (unsafe class samples are 

68% of safe class samples and 59% of dangerous class samples). On the other hand, it is also due 

to certain limitations in the model's detection performance, such as vehicles in motion easily 

splashing water, leading to misjudgment of water levels; when the water level is just at the 

halfway point of the tire, the unsafe class is easily confused with the safe class, and when the 

water level is just at the exhaust outlet of the engine, it is easily confused with the dangerous class, 



 

 

thus the probability of correctly detecting the unsafe class is the lowest. To address this issue, 

future research will focus on targeted data augmentation techniques for sample processing to 

improve the model's recognition ability for unsafe class samples, and introduce attention 

mechanism modules into the model network structure to enhance the model's learning ability for 

key features. 

Keywords: Urban waterlogging; Public image; Artificial intelligence; Evaluation model 

 

 

衡量城市内涝严重程度的标准除了积水范围外，积水深度是更为重要的一个

标准。当前，物联网技术与 GIS 建模相结合在城市内涝积水监测中取得了显著

进展，GIS 技术结合电子水尺、雨量计等实现了对城市积水水位的实时监测和数

据自动采集，这些数据通过无线传输至云平台，城市管理者能够及时获取积水情

况并采取相应措施[1-7]。然而这些技术在应用中仍存在局限性：首先，城市内涝

的复杂性要求积水传感监测设施必须具有足够的代表性、准确性和覆盖度，而高

精度积水传感监测设备购置成本、安置和维修成本都很高，很难实现在城市中大

规模布设；其次独立积水传感监测设备只能针对易涝点进行监测，难以覆盖大范

围地段。以上技术局限性导致基于积水传感监测设施的城市内涝监测技术方法尚

不能完全满足城市内涝防灾减灾需求。 

小型汽车作为城市重要交通工具，在城市内涝监测中也发挥着重要作用，通

过在小型车辆上搭载监测设备，在积水区域进行巡回监测，可以对城市内涝情况

进行实时监测和数据采集，而利用小型汽车自身淹没状态进行城市内涝状况判断

目前尚属空白。社会公众拍摄的图像信息包含众多城市内涝信息，小型车辆在城

市洪涝发生时有很高的出现几率，适合作为判断城市洪涝严重等级的动态参照

物。 

Yolov8是2023年所提出的一个全新的SOTA模型，是目标检测领域中YOLO

系列的最新模型，它在多个方面相较于其他深度学习模型展现出其优越性。

YOLOv8 抛弃了传统的基于锚点（Anchor-Based）的检测方式，直接预测物体的

中心点和尺寸，简化了检测流程并减少了超参数的调整，提高了检测的准确性和

效率；YOLOv8 引入了新的网络主干和颈部架构，能够更有效地提取图像特征，

从而提高目标检测的性能；YOLOv8 引入了新的损失函数，有助于在训练过程中

更有效地优化模型参数，进一步提升检测精度[8]。与 Faster R-CNN 相比，YOLOv8

在准确性和速度方面均优于 Faster R-CNN；与 EfficientDet 比较，在相同的评估

中，EfficientDet 的 mAP@50 为 0.47，低于 YOLOv8 的 0.62[9-10]。 

本文基于 YOLOv8 提出了一个成本低、具有广泛适用性的城市内涝积水深度

监测方法。具体思路是利用 Yolov8 目标检测模型对图像中的涉水车辆的状态进

行识别，不同涉水状态对应一个积水深度等级，从而借助车辆这一参照物来表达

积水深度。该方法具有普适性，可以广泛应用社会公众拍摄的视频图像，为城市

内涝的深度监测提供有益方法，具有良好应用价值。 

1 数据集与实验环境 

本文的主要研究内容为对图像中在城市内涝环境下的小型涉水车辆的淹没



 

 

状态进行目标检测，根据车辆的淹没程度设定判定等级作为区分标准，用以表达

该区域的积水深度情况，不同于正常条件情况下的车辆检测数据集，需要自行收

集数据并制作标签。考虑到所需数据的需求条件，使用 Python 爬虫技术以“城市

内涝”、“车辆淹没”为关键词在网络上爬取图片，最终爬取了 2314 张社会公众拍

摄的图片，经过人工目视解译筛选出了 1141 张图片进行标注。 

积水深度按照 27 厘米、40 厘米、60 厘米，风险等级由低到高划分为四级，

积水深度小于 27 厘米属于较低风险区域；积水深度大于等于 27 厘米但小于 40

厘米属于中等风险区域；积水深度大于等于 40 厘米但小于 60 厘米属于较高风险

区域；积水深度大于等于 60 厘米属于高风险区域[11]。汽车自身高度固定，随着

镜头视角和焦距的不同，汽车虽然在不同图像中大小不同，但其自身形状特征并

没有变化。汽车在垂直地面方向上随着高度的变化，表现出不同的外形构造，作

为参照物，在不同的淹没状态下能够表现出不同的外形特征，同时，随着汽车涉

水深度的变化，汽车的驾驶安全等级也在变化。我们根据汽车的高度节点的主要

特征以及汽车涉水安全等级变化节点将汽车的淹没状态分为三种。查阅相关资

料，普通小轿车和 SUV 的轮胎半径大小在 33 厘米到 38 厘米之间，引擎进气口

高度在 50-65 厘米之间。以此为参考，本研究将积水深度分为安全（0-20cm）、

不安全（20-60cm）和危险（>60cm）三个等级，分别为淹没至轮胎半径及以下

设为安全(safe)，轮胎半径到引擎进气口之间设为不安全(unsafe)，引擎进气口之

上设为危险(danger)。分为三个等级的理由是：小型车辆有小轿车、SUV、小型

皮卡等，不同车型轮胎大小亦有差异，导致内涝淹没到不同车型的同一位置时深

度会存在波动，等级划分过多会导致各个等级特征不明显，模型预测时容易误分。

数据集的分类标准如图 1 所示，三类样本数据如图 2 所示。 

 

 
图 1 积水深度等级划分标准 

Figure 1  Classification Standard for Floodwater Depth Levels 

 

 



 

 

 
图 2 样本实例（a、安全类样本；b、不安全类样本；c、危险类样本） 

Figure 2 Sample instances 

根据上文确定的数据集划分标准，利用 Labelimg 手动标注边界框，标注完成

后会生成一个 xml 格式文件，里面包含了一张图片中所标注的边界框四个顶点在

该图片中的坐标位置，边界框的中心坐标、宽度和高度，以及该边界框选择物体

的类别。图 3 为标签制作界面，xml 为 VOC 数据格式，不同的目标检测模型需

要不同的数据格式，例如 Yolo 系列模型训练需要 txt 格式文件，可以通过编程脚

本完成数据格式之间的转化。 

 
图 3 标签制作界面 

Figure 3 Label Creation Interface 

本研究将 1141 张图片按照 9:1 的比例划分训练集和测试集，再从训练集中按

照 9:1 的比例划分成训练集和验证集，最终得到 923 张训练集，103 张验证集和

115 张测试集。其中，安全(safe)类别总共 1659 个边界框，不安全(unsafe)类别总

共 1128 个边界框，危险(danger)类别总共 1884 个边界框。数据量的分布，边界

框高宽和中心点的分布如图 4 所示（图例表示标签中心点出现在图像某个区域的

密度）。本文实验采用 Windows10 操作系统、Pytorch1.10 深度学习框架，在 GPU 

NVIDIA RTX4080(16GB)完成网络的训练，batch_size 设置为 16，学习率设置为

0.001，使用 SGD 优化器，迭代次数 Epoch 设为 100 次。 

 
图 4 数据集样本分布情况 

Figure 4 Distribution of Dataset Samples 



 

 

2 研究方法 

2.1 Yolov8 网络模型 

Yolov8 主要由四个部分组成，分别是输入端(Input)、主干特征提取网络

(Backbone)、加强特征提取网络(Neck)和检测头(Head)。Yolov8 的整体网络结构

如图 5 所示。 

 
图 5 Yolov8 整体网络结构 

Figure 5 Overall Network Structure of Yolov8 

2.1.1 输入端结构 

Yolov8 网络模型将图像输入主干特征提取网络前还有一个输入端操作，其目

的在于对数据集进行预处理，起到数据增强的作用，主要包括图片自适应缩放、

马赛克数据增强(Mosaic)、自适应锚框(Anchor)计算和 Mixup 数据增强[12]。其中，

马赛克数据增强的方法流程如图 6 所示，它包括马赛克增强、随机缩放和色彩空

间(HSV)的调整。本文研究中，一张图片中不同区域的积水深度会不一样，而远

处小目标车辆的受淹状态往往会难以识别，马赛克数据增强方法将一个

batch_size 中取出四张图片进行随机缩放、裁剪、打乱分布方式，然后重新拼接，

可以有效解决小目标车辆状态难以识别的问题。自适应锚框计算会为识别目标设

定最适合其尺寸大小的锚框。Mixup 数据增强会随机选取两个样本及其对应的标

签进行特征线性插值，作为给模型引入的先验知识，以提升模型的泛化性。 



 

 

 
图 6 马赛克数据增强方法 

Figure 6 Mosaic Data Augmentation Method 

2.1.2 主干网络与加强特征提取网络 

Yolov8 主干网络和 Neck 结构分别如图 5 左侧 Backbone 部分和中间 Neck 部

分所示，主要由跨阶段局部网络(Cross Stage Partial Network,CSP)、注意力模块和

空间金字塔池化结构组成。CSP 借鉴了 Yolov7 的多堆叠结构[13]，并将 Yolov5 的

C3 网络替换成了 C2f 网络，其中 CBS 是卷积层，而 Bottleneck 部分使用了 1×1

的卷积，针对不同尺度的模型调整了通道数，能使模型保持轻量化的同时获得更

加丰富的梯度流信息，从而使网络学习到更多的特征。Neck 模块采用了路径聚

合网络 (Path Aggregation Network, PAN)和特征金字塔网络 (Feature Pyramid 

Netowork, FPN)，对主干网络提取的特征进行上采样和下采样跨层连接使特征充

分融合[8]，增强多个尺度上的语义表达和定位能力。Head 结构如图 5 右侧 Head

部分所示，该结构采用了解耦检测头(Decoupled-Head)[14]，将检测与分类分离，

解决了分类和定位关注侧重点不同的问题。同时采取了无锚框目标检测方法

(Anchor-Free)，提升了检测速度。 

2.1.3 任务对齐学习 

在深度学习目标检测任务中，正负样本不平衡是一个常见的问题[15]，例如本

研究的任务是识别图像中是否存在被积水淹没的车辆，并且定位其位置。在这个

过程中，正样本是包含受淹车辆的图像区域，而负样本是不包含受淹车辆的图像

区域，该问题会体现在以下几个方面：一是样本分布不均衡，存在受淹车辆的区

域往往远远少于没有受淹车辆的区域，这会导致样本分布不均匀。二是训练不稳

定，模型可能更偏向于学习负样本，因为在数量上占主导地位，而对于正样本的

学习相对困难。三是影响性能评估，当模型测试表现良好但未能准确识别少数类

别目标时，可能会掩盖模型对于整体性能的真实表现。 

针对上述问题 Yolov8 采取了任务对齐学习(Task Alignment Learning, TAL)[16]

的动态分配策略，根据训练的进展和样本的特点动态调整权重。TAL 根据分类

和回归的分数加权选择正样本，样本的分配能力可以随着训练不断地增强，让模

型更加专注受淹车辆正样本的学习。其核心计算公式如下： 



 

 

                          （1） 

利用上述公式可以衡量预测框和真实框的对其程度，其中 s 为分类得分，u

为 IoU 的值，α和 β为权重超参数。 

2.2 评价指标 

2.2.1 精度评价指标 

本文采用精确度(Precision)和召回率(Recall)、平均精度均值(mAP)，平均精度

均值精度(average precision, AP)进行精度评价，其计算公式如下： 

                        （2） 

                        （3） 

式中，AP 的值为精确度和召回率曲线(Precision-Recall, PR)所围成区域的面积，

N 表示任务中目标检测的类别数量。在模型性能评估时，IoU 表示预测框与真实

标注框之间的重叠程度，通常使用不同的 IoU 阈值来确定预测结果的正确与否。

当 IoU 大于等于设定阈值时，认为预测正确,当 IoU 小于设定阈值时，认为预

测错误。mAP50 表示 IoU 取值为 0.5 时的总类别平均精度，mAP50:95 表示不

同 IoU 取值 (从 0.5 到 0.95，步长 0.05)的平均精度。 

2.2.2 损失函数 

 Yolov8 的损失函数由分类损失和回归损失构成，分类损失使用的是二元交叉

熵损失，回归损失中的 CIoU 损失和计算 IoU 的思想类似，是一种描述预测框和

真实框之间重合度的方式，通过比值来衡量框的回归程度。而当模型引入了

Anchor-Free 的基于中心点预测后，从输出锚框大小偏移量变成了预测框左、上、

右、下边框与中心点的距离，因此 Yolov8 引入了分布焦点损失(Distribution Focal 

Loss, DFL)[17-20]，它以交叉熵的形式，优化与标签最接近的左右的两个位置的概

率，从而让网络更快聚焦到目标位置及临近区域的分布。假设 y 为真实标签，第

i 次和第 i+1 次的预测为靠近 y 的预测，则有： 

                   （4） 

DFL 损失函数的公式表达为： 

     （5） 

3 实验结果与分析 

对 Yolov8 的 Yolov8l，Yolov8m，Yolov8n，Yolov8s 四种不同大小的网络算

法训练过程中的变化指标和对测试集进行预测的结果指标进行分析，以评估模型

在车辆受淹状态识别中的应用表现。其中，模型的训练过程选择 Precision、Recall、

mAP50 和 mAP50:95 四个指标。如图 7 所示，可以观察到 Yolov8 四种不同大小

网络算法随着训练次数的增加，最终训练轮次达到 40 次左右时都能趋于收敛状



 

 

态，并且随着迭代次数的上升四项指标都是呈现出振荡上升的状态，到训练结束

时四个模型的 Precision、Recall、和 mAP50 值都维持在 60%-70%左右，mAP50:95

的值都维持在 35%左右。模型刚开始训练时，Yolov8s 的各指标的初始值最高，

Yolov8l 的各指标初始值最低，但 Yolov8l 指标训练前期涨幅最大，到训练的中后

期各指标达到相对平稳状态时，Yolov8l 的四项指标都略高于 Yolov8s。在整个训

练周期中 Yolov8m 的四项指标变化与 Yolov8l 最为接近，Yolov8n 的四项指标都

表现得最低。 

 
           (a)精确度                               (b)召回率 

 
         (c) 50%召回率平均精度              (d)50% 到 95% 召回率平均精度 

图 7 各模型训练参数变化 

Figure 7 Variation of Training Parameters for Each Model 

 将四种 Yolov8 模型整个训练过程中对验证集进行测试的各类别混淆矩阵进

行可视化展示，如图 8 所示（图例表示识别精度在整体样本识别结果中出现的概

率）。在验证集中，四个模型均对 danger 类检测正确的概率最高，safe 类次之，

unsafe 类最低，并且对 danger 类的漏检概率最高，由于验证集中存在许多俯视拍

摄的大范围积涝场景，这种场景积水很深，小型车辆被淹没到只剩顶棚的少部分

露出在水外，人眼目视解译能够理解到是受淹程度严重的汽车，但训练集中这种

极端情况的数据集较少，导致这些目标未能检测出来导致漏检率较高。当近距离

拍摄时，danger 类的掩没汽车特征较为明显，因此正确识别的概率较高。反之，

由于在被拍摄过程中多数车辆处于行动状态，容易将地面的积水见其水花，这种

情况下人眼也难以判别积水等级，并且当积水正好淹没至轮胎一半附近时 unsafe

类容易和 safe 类混淆，当积水正好淹没至引擎排气口附近时容易与 danger 类混

淆，所以正确检测 unsafe 类的概率最低。 



 

 

  
(a)Yolov8n                               (b)Yolov8s 

   
(c)Yolov8m                                (d)Yolov8l 

图 8 验证集混淆矩阵对比 

Figure 8 Comparison of Confusion Matrices for the Validation Set 

将四种 Yolov8 模型整个训练过程中验证集三个类别的 Precision、Recall、

mAP50 和 mAP50:95 四个指标求平均，并且计算出各模型的参数量和计算量结

果如表 1 所示。可以看出，随着网络宽度和深度的增加，模型参数量和计算量都

在大幅度增加，但并不是所有的评价指标都随着网络宽度和深度的增加而增加。

其中，虽然 Yolov8l 模型最为复杂，但其精确度和 mAP50 评分都不具优势，分

别以 69.3%和 68.0%排第四和第三，相对的其召回率和 mAP50:95 评分最高。尽

管 Yolov8n 模型参数量和计算量最小，但其 mAP50 评分也取得了第二的排名。

整体来看，Yolov8m 在验证集上表现最好，其精确度、mAP50 和 mAP50:95 三项

指标评分第一，其中精确度和 mAP50 分别高第二名 2.2%和 2.6%，并且没有太

多召回率的牺牲，综合评分最优。 

表 1 验证集各精度指标对比(%) 

Table 1: Comparison of Accuracy Metrics for the Validation Set (%) 

Yolov8 Precision Recall mAP50 mAP50:95 Params(M) Flops(G) 

n 70.4 59.3 68.1 37.2 3.0 8.2 

s 71.9 59.1 67.8 37.3 11.1 28.7 

m 74.1 60.5 70.7 38.8 25.9 79.1 

l 69.3 61.0 68.0 38.4 43.6 165.4 

 将训练完成的四组模型均选择最优权重对 115 张测试集进行预测，并绘制出



 

 

混淆矩阵如图 9 所示。分析可知，四个模型对与 danger 类的漏检率都比较高，

但相对的对于 danger 类正确检测的概率也最高，均高于 65%。Yolov8n 和 Yolov8s

正确检测 unsafe 类的概率最低，分别为 46%和 60%，Yolov8m 和 Yolov8l 正确检

测 safe 类的概率最低，均为 63%。整体来看，四个模型对正样本正确识别的概

概率较为良好，平均精度能够达到 60%以上。 

 
(a)Yolov8n                             (b)Yolov8s   

 
(c)Yolov8m                              (d)Yolov8l 

图 9 测试集混淆矩阵对比 

Figure 9 Comparison of Confusion Matrices for the Test Set 

将训练完成的四组模型均选择最优权重对 115 张测试集进行预测，并将三个

类别的 Precision、Recall、mAP50 和 mAP50:95 四个评价指标进行计算，结果如

表 2 所示。为了更加直观地表现四组模型在测试集上各指标的计算结果，对其进

行热力图可视化如图 10 所示（图例表示四组模型 Precision、Recall、mAP50 和

mAP50:95 四个评价指标识别的不同类别样本准确率百分比）。分析可知，在测

试集中各指标的评分并不是随着模型复杂度和计算量的增加而随之增加。对于

Precision 指标，Yolov8m 对 safe 类的评分最高，达到了 80.7%，Yolov8l 对 unsafe

类的评分最高，达到了 55.4%，Yolov8s 对 danger 类评分最高，达到了 84.8%。

对于 Recall 指标，Yolov8m 对 safe 类和 unsafe 类的评分均最高，分别达到了 66.3%

和 68.8%，Yolov8n 对 danger 类评分最高，达到了 68.3%。对于 mAP50 指标，

Yolov8s 对 safe 类、unsafe 类和 danger 类的评分均最高，分别达到了 74.4%、61.7%



 

 

和 76.2%。对于 mAP50:95 指标，Yolov8m 对 safe 类评分最高，达到了 43.1%，

Yolov8s 对于 unsafe 类和 danger 类评分均最高，分别达到了 37.7%和 36.7%。整

体来看各模型对 unsafe 类的检测效果一般，整体的 mAP50 均值超过了 65%，说

明模型在较为宽松的匹配标准下表现良好；整体的 mAP50:95 均值在 36%左右，

说明各模型在精确定位这些类别目标方面还存在不足。 

表 2 测试集各指标精度对比(%) 

Table. 2 Comparison of Accuracy Metrics for the Test Set (%) 

Yolov8 类别 Precision Recall mAP50 mAP50:95 
mAP50 均

值 

mAP50:9 均

值 

n 

safe 75.1 56.9 66.4 35.4 

61.5 31.2 unsafe 49.4 50.0 50.4 26.7 
danger 69.7 68.3 67.5 31.3 

s 

safe 74.4 65.7 74.4 41.9 

70.8 38.7 unsafe 53.9 65.6 61.7 37.7 
danger 84.8 64.7 76.2 36.7 

m 

safe 80.7 66.3 73.0 43.1 

68.3 36.6 unsafe 51.8 68.8 55.9 30.6 

danger 83.2 66.0 75.9 36.2 

l 

safe 77.1 62.3 72.1 41.1 

68.9 36.7 unsafe 55.4 62.5 58.3 32.5 

danger 84.4 67.0+ 76.2 36.4 

 

 

图 10 测试集各精度指标热力图 

Figure 10 Heatmap of Accuracy Metrics for the Test Set 

为了更加直观地展现模型的检测效果，选取几组具有代表性的不同场景的汽

车淹没图片进行预测。如图 11，该图是一张多尺度混合场景下的汽车淹没状况

图。其中，多尺度体现在淹没状况多尺度，目视解译可以明显看出近距离的车辆

受淹程度较低，远距离的车辆受淹状况较为严重，说明距离拍摄地近处积水深度



 

 

低，远处积水深度高；车辆形态多尺度，近距离车辆拍摄不完整，远距离车辆拍

摄完整；车辆大小多尺度，车辆由于拍摄距离呈现出不同的大小。Yolov8n 和

Yolov8l 对图片左下角区域不完整的车辆正确识别成了安全类，但整体置信度

Yolov8l 更高，而且 Yolov8n 将左上角远处的车辆误分为了 danger 类，实际为

unsafe 类。Yolov8s 和 Yolov8m 没有检测出左下角区域不完整的车辆，对于其余

状态的车辆检测效果类似，并且 Yolov8s 检测出了更远出的小目标车辆。综合分

析，在淹没状态、车辆大小以及车辆完整度等多尺度场景下，Yolov8 的四组模

型能够比较准确地检测出不同车辆的淹没状态进而体现出积水深度。 

  
(a)Yolov8n 检测结果                          (b)Yolov8s 检测结果 

  
(c)Yolov8m 检测结果                           (d)Yolov8l 检测结果 

图 11 多尺度混合场景下检测效果对比 

Figure 11 Comparison of Detection Results in Multi-scale Mixed Scenarios 

 如图 12，该图是一张在俯视视角场景下拍摄的图像，并且拍摄相机高度与城

市中的监控视频高度类似。该图片中发生了很严重的城市内涝，所有汽车都被积

水淹没过了引擎排气孔之上，目视解译图片中的积水等级都为 danger 类。根据

检测效果可见 Yolov8 四组模型都准确地识别出了积水等级，其中 Yolov8n、

Yolov8m和Yolov8l对图片左上角区域有误检情况，但置信度都低于 50%，Yolov8s

对图片右侧小部分物体有误检验情况。整体来看四组模型对于俯视视角下的车辆



 

 

淹没等级均能做出较好地识别并且置信度高，说明该模型对于用于城市监控视频

来检测城市内涝深度情况有一定的应用前景。

  
(a) Yolov8n 检测结果                  (b)Yolov8s 检测结果 

  
              (c)Yolov8m 检测结果                   (d)Yolov8l 检测结果 

图 12 俯视视角场景下检测效果对比 

Figure 12 Comparison of Detection Results in Overhead View Scenarios 

如图 13，该图是一张在夜间场景下拍摄的图像。由于环境条件、相机质量和

图像处理技术等各种因素，评估对象检测模型在不同场景下的鲁棒性是很重要

的，因为它会影响它们在实际应用中的性能。城市内涝发生在晚上或伴随暴雨天

气的概率较高，致灾风险升高，图像质量会因为环境条件影响而下降。图中为夜

间场景的内涝场景，图像本身较为模糊加上夜间灯光、桥梁遮挡阴影的影响，部

分淹没车辆的轮廓目视较难识别。图像左侧卡车有大半部分被积水淹没，导致其

前半部分的特征和小型车辆类似，Yolov8m 和 Yolov8l 将其识别成了小型车辆，

但置信度都偏低。图像右侧桥梁下有四辆车，其中一辆被阴影遮挡人眼几乎识别

不出车辆轮廓，Yolov8n 和 Yolov8l 未检测出该车辆，Yolov8s 和 Yolov8m 正确检

测出了该车辆的淹没等级。 

  
(a) Yolov8n 检测结果                       (b)Yolov8s 检测结果 



 

 

  
(c)Yolov8m 检测结果                       (d)Yolov8l 检测结果 

图 13 夜间场景下检测效果对比 

Figure 13 Comparison of Detection Results in Nighttime Scenarios 

4 结论与讨论 

我们利用社会公众拍摄的包含涉水小型车辆的图像构建了训练样本，采用车辆淹没深度

作为参照标准，将内涝深度划分为安全（0-20cm）、不安全（20-60cm）和危险（>60cm）

三个等级，采用精确度(Precision)和召回率(Recall)、平均精度均值(mAP)，平均精度均值精

度(AP)作为识别精度评价指标，对 Yolov8 的 Yolov8l，Yolov8m，Yolov8n，Yolov8s 四种模

型进行积水深度识别性能做了比较分析，结论与讨论如下： 

（1）对于训练集，Yolov8 四种不同大小网络算法随着训练次数的增加，最终训练轮次

达到 40 次左右时都能趋于收敛状态，并且随着迭代次数的上升四项指标都是呈现出振荡上

升的状态，到训练结束时四个模型的 Precision、Recall、和 mAP50 值都维持在 60%-70%左

右，mAP50:95 的值都维持在 35%左右。 

（2）在测试集中，对于 Precision 指标，Yolov8m 对 safe 类的评分最高，达到了 80.7%，

Yolov8l 对 unsafe 类的评分最高，达到了 55.4%，Yolov8s 对 danger 类评分最高，达到了 84.8%。

对于 Recall 指标，Yolov8m 对 safe 类和 unsafe 类的评分均最高，分别达到了 66.3%和 68.8%，

Yolov8n 对 danger 类评分最高，达到了 68.3%。对于 mAP50 指标，Yolov8s 对 safe 类、unsafe

类和 danger 类的评分均最高，分别达到了 74.4%、61.7%和 76.2%。对于 mAP50:95 指标，

Yolov8m 对 safe 类评分最高，达到了 43.1%，Yolov8s 对于 unsafe 类和 danger 类评分均最高，

分别达到了 37.7%和 36.7% 

（3）需要说明的是，模型的网络深度、网络宽度、特征提取能力也对模型性能有重要

影响，随着网络宽度和深度的增加，模型参数量和计算量都在大幅度增加，但并不是所有的

评价指标都随着网络宽度和深度的增加而增加。其中，虽然 Yolov8l 模型最为复杂，但其精

确度和 mAP50 评分都不具优势，分别以 69.3%和 68.0%排第四和第三，相对的其召回率和

mAP50:95 评分最高。尽管 Yolov8n 模型参数量和计算量最小，但其 mAP50 评分也取得了第

二的排名。整体来看，Yolov8m 在验证集上表现最好，其精确度、mAP50 和 mAP50:95 三

项指标评分第一，其中精确度和 mAP50 分别高第二名 2.2%和 2.6%，并且没有太多召回率

的牺牲，综合评分最优。 

（4）四种模型对于 unsafe 类的检测精度均低于其他两个等级的检测精度，一方面是由

于样本数量不均衡（unsafe 类样本分别是 safe 类样本的 68%，是 danger 类样本的 59%），

另一方面也是由于模型检测性能还存在一定局限性，如处于行动状态的车辆容易将地面的积

水溅起水花，导致模型误判积水等级；如当积水正好淹没至轮胎一半附近时 unsafe 类容易

和 safe 类混淆，当积水正好淹没至引擎排气口附近时容易与 danger 类混淆，因此正确检测

unsafe 类的概率最低。对于这一问题，在未来的研究中，一方面对于样本的处理研究具有针

对性的数据增强技术，提高模型对 unsafe 类样本的识别能力，另一方面在模型网络结构中



 

 

引入注意力机制模块，增强模型对关键特征的学习能力。 
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