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摘 要： 为了能够高效便捷地监测识别城市易涝区积水情况，利用深度学习技术，提出了一

种基于 YOLOv7算法的快速识别积水方法。采用传统数据增强和 Mosaic数据增强方法对训练集图

像进行扩充，构建了YOLOv7积水检测模型，并与其他主流目标检测模型Faster R-CNN和YOLOv5m
进行了对比分析。结果表明，YOLOv7模型取得了最好的效果，其精度、召回率、平均精度、F1分数分

别达到了92.9%、83.4%、88.8%和87.9%，且单张图片推理时间仅约为0.025 s。该方法在城市内涝积

水识别与预警方面具有良好的应用前景。
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Abstract： This paper proposed a method for rapid identification of waterlogging based on YOLOv7 

algorithm by using deep learning technology, so as to monitor and identify waterlogging in flood‑prone area 
efficiently and conveniently. The traditional and Mosaic data augmentation methods were used to expand 
the training set images, and the YOLOv7 waterlogging detection model was established. Then, the model 
was compared with other mainstream object detection models (Faster R‑CNN and YOLOv5m). The 
YOLOv7 model achieved the best performance. Its precision, recall, average precision and F1 score 
reached 92.9%, 83.4%, 88.8% and 87.9% respectively, and the inference time of a single image was only 
about 0.025 s. This method demonstrates a good application prospect in the identification and early 
warning of urban waterlogging.
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algorithm;    deep learning

近年来，随着我国城市化进程的快速发展与全

球气候变化导致的极端天气明显增多，城市内涝灾

害呈现急剧上升的趋势［1-2］，因此，对城市易涝地区

进行实时、高效的内涝积水信息监测与预警意义重

大。当前，获取城市积水信息的方法多为利用在线

仪器监测，但高额的成本限制了其大规模应用。最

近几年，随着卷积神经网络（CNN）的兴起［3］，基于深

度学习技术的目标检测算法发展迅速，在智慧交

通、工业检测、医疗影像等方面均得到了广泛应

用［4-6］，使得便捷、低成本的积水信息智能监测成为

可能。在众多目标检测算法中，YOLO（You Only 
Look Once）算法凭借其优秀的检测速度与准确率脱

颖而出。赵德安等［7］提出了基于YOLOv3复杂背景

下机器人采摘苹果定位的方法；谈世磊等［8］使用

YOLOv5 算法实现了对口罩佩戴情况的实时检测；

宋立博等［9］精简了 YOLOv4-tiny 网络，从而获得两

类 YOLOv4-tiny 简化网络，并比较了其裂缝检测

性能。

笔者基于 YOLOv7 算法［10］，提出了一种积水快

速识别技术。利用收集到的积水图像，详细阐明了

训练 YOLOv7 网络模型的过程，并与其他几种目标

检测算法进行了比较，显示了 YOLOv7 模型在积水

检测方面的优良性能。该方法可以实现积水的快

速准确识别，可为城市内涝积水信息监测与预警提

供方法和技术依据。

1 YOLOv7原理原理

目标检测的任务是找出图像中所有感兴趣的

目标，并确定它们的类别和位置。目标检测算法分

为两类——以 R-CNN［11］为代表的 two‑stage 算法和

以 YOLO 系列为代表的 one‑stage 算法。YOLOv7 是

YOLO 系列的最新作品，作为一个单阶段目标检测

模型，YOLOv7以图像为输入，通过反向传播直接回

归目标类和坐标。处理后的图片被映射为三通道

图像作为输入，图像中存在相应目标时，模型输出

（x，y，w，h，c）数组，分别表示目标矩形中心所在水平

和垂直坐标、目标矩形长度和宽度、目标类别。模

型由三部分组成：Input、Backbone和 Head。Input层
首先对输入图像进行预处理，对齐成 640×640 大小

的RGB图片，处理后的图像被馈入Backbone网络以

提取特征；基于 Backbone 网络中三层的输出，在

Head 层融合它们，并执行分类和边界框坐标预测，

作为最终结果。

YOLOv7网络在先前工作的基础上进一步提高

了检测速度和准确性。具体而言，在总体架构方

面，YOLOv7使用了 E-ELAN（Extended-ELAN，扩展

的高效长程注意力网络），对基数进行了扩展、乱

序、合并，以实现在不破坏原始梯度路径的情况下

持续增强网络的学习能力，E-ELAN 还可以引导不

同组的计算块学习更多样化的特征。YOLOv7还采

用了一种复合模型缩放方法，以保持模型在初始设

计时的特性，并保持最佳结构。在网络优化策略方

面，YOLOv7 就模型重参数化和动态标签分配存在

的问题进行了改进。对于前者，由于 RepConv［12］具
有身份连接，直接访问 ResNet［13］或 DenseNet［14］的级

联将为不同的特征图提供更多的梯度多样性，从而

破坏网络结构。在YOLOv7中删除了RepConv中的

身份连接，并设计了计划的重参数化卷积，实现了

重参数化的卷积与不同网络的有效组合。对于后

者，YOLOv7使用深度监督［15］的思想，并在网络的中

间层添加一个额外的辅助头结构作为辅助损耗，以

引导浅层网络的权重，为此结构设计了一种新的标

签分配方法。YOLOv7 的网络架构如图 1（a）所示，

各模块的具体结构如图1（b）所示。

a. 网络架构
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b. 各模块结构
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图1　YOLOv7网络架构及各模块结构

Fig.1　Architecture of YOLOv7 network and structure of 
each module

2 数据处理数据处理

2. 1　图片采集与预处理

本研究所使用的积水图片主要来源于谷歌浏

览器爬取和智能手机实际拍摄。经过筛选，保留了

800张图片用以训练，并按 8∶2的比例随机划分为训

练集和验证集。数据集相比于大多数实验室较为

单一的背景场景，背景更加复杂多样、处理难度大，

但这有助于提高训练模型的鲁棒性和泛化能力。

模型训练前需要对积水数据集进行标注，使用

LabelImg 标注工具进行标签制作，根据积水周围最

小的矩形对图像进行标记，以确保矩形中包含的背

景面积尽可能小，并将其保存为YOLO文件格式。

2. 2　数据增强

深度学习依赖于大量高质量图片数据集，由于

数据的获取与标注耗费大量人力物力，数据增强可

让有限的数据产生更多的数据，从而减少网络的过

拟合现象，提高模型的泛化能力。为兼顾样本有效

性与训练速度，本研究对训练集的 640 张图片采用

多种数据增强方法，其中主要采用了Mosaic增强方

法［16］，扩充了一倍数据集。数据增强方法包括旋转

（随机旋转 90°、180°或 270°，100 张）、镜像（左右或

上下镜像，100 张）、随机 HSV 增强（色相 H、饱和度

S、明度 V 变化倍率范围分为 0. 015、0. 7 和 0. 4，100
张）、Mosaic数据增强（340张）。Mosaic数据增强方

法简单来说就是把 4张图片通过随机缩放、随机裁

减、随机排布的方式进行拼接，图 2反映了其中一个

例子。这样做有诸多优点，一是丰富数据集：随机

选取 4张图像进行组合，组合得到的图像个数比原

图个数要多，同时也增强了模型鲁棒性，混合 4张具

有不同语义信息的图片，可以让模型检测超出常规

语境的目标；二是有利于提升小目标检测性能：：

Mosaic 数据增强图像由 4 张原始图像拼接而成，这

样每张图像会有更大概率包含小目标；三是加强批

归一化层（Batch Normalization，BN）的效果：BN原理

为计算每一个特征层的均值和方差，4 张图片拼接

在一起变相地提高了批大小，在进行 BN 操作时可

以更好地统计均值和方差。

3 模型训练与结果分析模型训练与结果分析

3. 1　模型训练

基于开源深度学习框架PyTorch，在Windows 10
系统上使用Conda构建运行环境：Python 3. 10+PyTorch 
Stable 1. 12. 1 + CUDA 11. 6，硬件配置如下：CPU为

Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2630 V4 @ 2. 20 GHz，
GPU为NVIDIA Quadro P4000，显存为8 GB。

使用官方提供的预训练模型进行迁移学习训

练YOLOv7积水检测模型。使用SGD with momentum
（基于动量的随机梯度下降）优化算法，初始学习率

设置为 0. 001，动量因子设置为 0. 937，权重衰减系

数为0. 000 5，批大小为8，训练轮数为200轮。

3. 2　评价指标

采用精确率（P）、召回率（R）、F1分数（F1）、平均

精度（AP）以及反映模型推理速度的 FPS（单位时间

内检测的图片数量）等指标评价试验所训练模型的

性能。精确率也叫查准率，表示在所有预测值为正

例的样本中，正确预测为正例的比例；召回率也叫

查全率，即正确预测为正例的样本占所有真实值为

正例的比例；F1分数和平均精度综合反映了精确率

和召回率指标，前者为精确率和召回率的调和平均

数，后者为 PR 曲线（以召回率作为横坐标轴、精确

率作为纵坐标轴所绘制的曲线）与坐标轴围成的图

形面积，F1分数和AP的取值范围为［0，1］，越接近 1
说明模型性能越好。这些指标的计算公式如下：

图2　Mosaic数据增强示例

Fig.2　Example of Mosaic data augmentation
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P = TP
TP + FP （1）

R = TP
TP + FN  （2）

F1 = 2 ⋅ P ⋅ R
P + R

  （3）
AP = ∫0

1
P (R) ⋅ dR   （4）

        式中：TP表示 IoU>IoUthreshold［IoU，交并比，即“预

测的边框”和“真实的边框（GT）”的交集和并集的比

值］的检测框数量；FP表示 IoU≤IoUthreshold的检测框或

检测到同一个 GT的多余检测框的数量；FN表示未

检测到的GT的数量，本研究中 IoUthreshold取0. 5。
3. 3　训练结果

训练集和验证集的检测框损失及置信度损失

拟合曲线分别如图3和图4所示。

由图 3 和图 4 可知，损失值在前 50 轮训练中迅

速下降，在随后的 100轮训练中缓慢下降，并且逐渐

稳定，可以判断训练过程中没有发生欠拟合或过拟

合。经过 200 轮训练之后，训练集的检测框损失稳

定在 0. 02左右，置信度损失稳定在 0. 07左右；验证

集的两类损失分别稳定在 0. 03和 0. 012左右。图 5

反映了训练集的 P、R和 AP变化，可以看出，P、R及

AP在200轮训练之后都达到了较高的值。

经过 200 轮训练之后，可以得到表现最好的模

型权重文件，在 160张验证图片集上运行测试，结果

为 ：P=92. 9%、R=83. 4%、AP=88. 8%、F1=87. 9%、

FPS=39. 7。这表明训练的模型在积水检测方面具

有较高的准确率，并且检测速度非常快，证明了其

在实时检测方面的潜力。相较于精确率，模型的召

回率偏低，这可能是训练图片较少的缘故，导致一

些背景下的积水不能被识别出来。训练好的模型

可以对图片及视频进行积水检测推理，见图6。

a. 示例1                            b. 示例2
图6　模型推理结果示例

Fig.6　Example of model inference results
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图3　训练集损失

Fig.3　Loss of training set
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图4　验证集损失

Fig.4　Loss of verification set
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图5　训练集的P、R、AP变化

Fig.5　Change of P, R and AP of training set
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3. 4　模型比较

将 YOLOv7 模型与 YOLOv5m 和 Faster R-CNN
（ResNet50 FPN）模型进行比较，以验证其准确性和

有效性。各模型都是基于与 YOLOv7 模型相同的

MS COCO数据集建立的预训练权重训练得到的，并

且训练数据集和训练参数也保持相同。3种模型的

P、R、AP、F1和FPS如表 1所示。总体而言，3种模型

在积水检测方面都达到了较好的效果。YOLOv7模

型的精确率高于 YOLOv5m 和 Faster R-CNN 模型，

分别提升了 3. 3% 和 7. 5%；YOLOv7 模型平均精度

比 YOLOv5m 和 Faster R-CNN 模型高了 0. 7% 和

3. 9%，F1分数高了 2. 2% 和 3. 2%，反映检测速度的

FPS 高了 4. 6 和 26. 7。YOLOv7 模型在各个方面均

优于过往版本 YOLOv5m。Faster R-CNN 模型在试

验中获得了更高的召回率，但在其他方面的指标不

及 YOLOv7 模型，并且作为一个两阶段目标检测算

法，在检测速度上远低于YOLO算法。

3. 5　模型不足

本研究所训练的模型在积水识别方面取得了

良好的结果，但对积水面积、积水深度等定量信息

的获取仍需进一步研究。理论上，利用语义分割算

法可将积水区域与背景分割开来，利用图像与实际

成一定比例的相似关系可以提取其积水面积；积水

深度的判读也可借助参照物如水尺来实现。上述

方法在实际应用中的效果是今后研究的主要内容。

4 结论结论

基于深度学习的目标检测算法具有广泛的应

用场景，本研究训练了 YOLOv7 模型以验证其在城

市积水监测识别方面的可行性与有效性。利用谷

歌浏览器爬取和手机拍摄收集了 800 张积水图像，

其中 640张作为训练集、160张作为验证集。经传统

方法（旋转、镜像和随机HSV增强）和Mosaic方法进

行数据增强，将训练集扩充至 1 280张。之后，使用

合适参数对 YOLOv7 网络模型进行了迁移学习，并

与 YOLOv5m 和 Faster R-CNN 模型进行了比较。

YOLOv7模型在验证集上的 P、R、AP、F1和 FPS分别

为92. 9%、83. 4%、88. 8%、87. 9%和39. 7，优于YOLOv5m
和Faster R-CNN模型。训练的YOLOv7模型取得了

良好的结果，可用于城市积水的实时监测识别，为

相关部门提供理论依据与技术支持。
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