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基于P2ES-YOLO的堤防红外图像管涌渗漏
识别

侯国鑫 1，徐 鹏 2，甘章泽 2，欧阳卓宇 2，欧洋力 3，邓 斌 2，4*
（1. 湖南省洞庭湖水利事务中心，湖南 长沙 410007；2. 长沙理工大学水利与海洋工程学院，湖南 长沙 410114；3. 湖南省水

利发展投资有限公司，湖南 长沙 410007；4. 洞庭湖水环境治理与生态修复湖南省重点实验室，湖南 长沙 410114）

摘 要：针对无人机红外巡检中渗漏目标尺度小、边缘模糊、背景干扰强等检测难题，提出一种轻量化检测算法

P2ES-YOLO。该算法以 YOLOv8n 为基线，构建了感知、定位与噪声抑制协同优化架构。首先，引入 P2 小目标检测

分支，利用高分辨率特征图保留空间细节，提升对弱异常小目标的响应灵敏度；其次，采用 EIoU 损失函数替代

CIoU，细化宽高比惩罚项，增强对渐变边界的回归精度；最后，嵌入参数无关的 SimAM注意力模块，自适应增强目标

区域并抑制背景热斑干扰。在自建红外堤防渗漏数据集上，P2ES-YOLO 的精确率、召回率和 mAP@0. 5 分别达

95. 1%、93. 4%和97. 2%，较基线模型YOLOv8n提升1. 1%、4. 0%和1. 5%。该方法在保持轻量化的同时显著提升了

检测精度与鲁棒性，为堤防管涌渗漏隐患精准识别提供了可选技术方案。
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堤防工程作为抵御洪水灾害的重要屏障，其安

全运行直接关系到沿线人民生命财产安全和区域

社会经济稳定［1-3］。在堤防各类险情中，管涌与渗漏

是最为常见且危害巨大的堤防隐患类型［4］。实现对

管涌渗漏的早期、精准识别，是提升堤防安全预警

与险情处置的关键。

针对堤防隐患巡检，传统方法依赖人工，效率

低下且难以大面积覆盖［5］。近年来，基于无人机平

台的机载红外热成像技术，因其非接触、高效率、可

大面积快速筛查的优势，为堤防隐患探测提供了新

思路［6-7］。然而，由于渗漏水与堤体表层存在季节性

或昼夜温差，同时渗漏区域因水分蒸发吸热或浸润

区热容变化，易形成局部热异常，从而在红外图像

中呈现出与周围环境不同的温度特征［8］，在红外图

像中准确识别渗漏仍面临诸多挑战。首先，渗漏点

表现为典型的小目标，在图像中仅占极少像素，特

征微弱；其次，渗漏区域边缘呈渐变扩散特征，缺乏

清晰轮廓边界，导致定位难度大；此外，背景中植

被、裸土、阴影及太阳反射等因素易形成类渗漏热

斑，对识别过程造成严重干扰［9-10］。

针对上述问题，国内外学者开展了基于深度学

习的目标检测研究。苏怀智等［8］系统总结了土石堤

坝渗漏病险探测模式，提出可将计算机视觉与深度

学习算法引入土石堤坝渗漏病害检测以实现基于

红外图像的渗漏自动识别。近年来，以 YOLO（You 
Only Look Once）系列为代表的深度学习目标检测算

法，凭借其端到端的优势和卓越的实时检测性能，

在农业、工业、遥感等领域的视觉检测任务中取得
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了显著进展［11-13］。Zhou 等［10］首次将红外热成像与

YOLO 系列算法结合用于土石堤坝渗漏检测，验证

了深度学习在渗漏检测中的可行性。Chen 等［14］提

出了从人工巡检到无人机巡检的转换框架，利用红

外图像和深度学习实现了堤防渗漏隐患的高效检

测。在此基础上，Duan等［15］进一步构建了融合无人

机、深度学习与边缘计算的堤防管涌快速自动检测

体系。

YOLOv8作为YOLO系列的成熟算法，通过引入

CSPDarknet 骨干网络、PANet 特征金字塔结构及解

耦头检测模块，在检测精度与推理速度之间实现了

良好平衡。然而，YOLOv8 在通过红外热成像实施

堤防渗漏检测时，仍面临以下关键问题：一是多级

下采样导致小目标特征丢失，漏检率高［16］；二是边

界模糊致使高交并比（Intersection over Union，IoU）
阈值下的定位精度不足［17］；三是复杂背景热斑干扰

易引发误检［18］。上述问题极大限制了其在工程应

用中的可靠性。

针对上述问题，为提升基于无人机红外热成像

技术的堤防隐患探测精度，本文以YOLOv8n为基线

模型，引入 P2小目标检测分支，利用高分辨率特征

图 增 强 对 弱 异 常 小 目 标 的 感 知 ，采 用 EIoU
（Efficient-IoU）损失函数，通过精细化回归约束提升

边界框定位精度，并在此基础上，嵌入参数无关的

SimAM（Simple Parameter-Free Attention Module）注

意力模块，自适应抑制复杂背景干扰，最终提出融

合感知、精确定位和噪声抑制协同优化的 P2ES-
YOLO算法框架；并通过消融试验和对比试验，系统

验证了各改进模块的有效性及 P2ES-YOLO 算法的

检测性能。

1　材料与方法

1. 1　渗漏红外识别原理

由于水与土体的比热容存在显著差异，受太阳

辐射和散热的影响，管涌与渗漏区域通常呈现出区

别于周围堤体的温度场特征。渗漏水多源于河流

深层水体，其温度与堤身表层土体之间存在温

差［14，19］。当渗漏水温度低于表层土体时，渗流出口

处的表层土温下降，形成局部低温异常；而在夜晚

或阴雨天气条件下，河流水温相对升高，渗漏区域

则可能表现为高温异常。这两种典型的热异常模

式，使得渗漏点在红外热成像图像中能够与均匀背

景明显区分。

图 1a、1b 为日间太阳辐射下的低温异常形态，

低温渗漏水持续带走堤身表层土体热量，在渗流出

口及周边形成局部低温斑块；图 1c、图 1d为夜间、阴

雨等弱辐射环境下的高温异常形态，此时河流水温

高于堤身表层土体，渗漏通道持续向外传导热量，

形成局部高温区域。

然而，受堤防渗漏与管涌在红外图像中的热异

常表征具有显著特殊性的影响，仅依靠传统阈值分

割或人工判读等方法，难以在复杂环境下实现自动

化、高置信度的渗漏目标检测。因此，亟须具备强

特征学习能力的深度学习模型，精准分离渗漏信号

与背景干扰，实现堤防渗漏智能检测，弥补传统方

注：a）低温异常（植被背景） b）低温异常（裸土背景） c）高温异常（植被背景） d）高温异常（裸土背景）

图1　渗漏示意

Fig. 1　Schematic diagram of seepage
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法不足。

1. 2　YOLOv8模型介绍

YOLOv8 作为单阶段目标检测算法，其轻量版

本 YOLOv8n 凭借参数量少、推理速度快的优势，适

合部署于无人机等边缘设备。图 2所示［20］，该模型

主要由三部分构成：主干采用 CSPDarknet 结构，通

过跨阶段局部网络增强梯度流动与特征复用，提取

多尺度特征图；颈部采用PANet结构，通过双向路径

融合，将深层语义信息与浅层细节信息结合，提升

多尺度感知能力；头部采用解耦头结构，将分类和

回归任务分离，加速收敛并提升精度［21］。

尽管YOLOv8n在通用目标检测中表现优异，但

在堤防红外渗漏检测这一特定任务场景下，其结构

设计仍存在若干不足：在 Backbone 多次下采样后，

原始图像中仅占数个像素的渗漏目标在深层特征

图中的响应极易被抑制或丢失，导致小目标漏检问

题突出；Neck 部分虽采用了多尺度融合，但对边界

模糊目标的回归能力有限，其原生CIoU损失函数对

边界框宽高比的刚性约束，难以适应渗漏区域形状

渐变、边界不规则的特点；此外，Head 在生成预测

时，缺乏对背景噪声的有效抑制机制，易将复杂的

植被、阴影等热斑误判为渗漏目标，造成误检率

上升。

1. 3　改进P2ES-YOLO算法

针对以上问题，本文提出一种 P2ES-YOLO 的

红外堤防渗漏检测算法，其模型结构见图 3。该算

法以 YOLOv8n 为基线，通过引入 3 个核心模块，分

别从特征提取、定位精度和误检抑制 3个层面进行

针对性改进，以提升模型在堤防管涌渗漏检测任务

中的精度。

1. 3. 1　P2小目标检测分支

针对小目标特征丢失问题，本文在Neck部分引

入 P2小目标检测分支［22］。YOLOv8n的特征金字塔

从P3层（8倍下采样，特征图尺寸 80×80）开始检测，

对于原始 640×640图像中尺寸小于 8×8像素的渗漏

目标，表征能力不足。新增的 P2 分支直接利用

Backbone中更浅层的P2层（4倍下采样，特征图尺寸

160×160）特征图，该层保留了更丰富的空间细节与

原始温度梯度信息。P2 分支通过一个额外的自上

图2　YOLOv8模型结构

Fig. 2　Structure diagram of YOLOv8
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而下的路径，将深层的语义信息与P2层高分辨率的

细节特征进行融合，其过程可形式化描述为：

pout2 = Conv (Concat ( p in2，Upsample( p in3 ) ) ) （1）
式中：p in2 为 Backbone输出的 P2层原始输入特征图；

p in3 为 Backbone 输 出 的 P3 层 原 始 输 入 特 征 图 ；

Upsample 为上采样操作；Concat为通道维度拼接操

作；Conv 为融合卷积层，用于融合特征并调整通道

数；pout2 为小目标检测分支的输出融合特征图。

通过上述融合机制，P2分支可有效结合高分辨

率的空间细节与深层的语义信息，显著增强对弱异

常小目标的响应灵敏度，降低漏检率。

1. 3. 2　EIoU边界框回归损失

针对红外渗漏目标边界模糊、回归难度大的问

题，本文采用EIoU损失函数［23］替换原始的CIoU［24］。

EIoU 在 CIoU 基础上，将宽高比的惩罚项拆解为分

别对宽度和高度差异的惩罚，从而增强了对预测框

中心点偏移与宽高误差的约束能力。这使得预测

框能够更紧密地贴合真实目标渐变的、不规则的边

界，在高 IoU 阈值下可以显著提升定位精度，见式

（2）—（5）。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + αν （2）

ν = 4
π2 (arctan wgt

hgt - arctan w
h ) 2 （3）

α = ν
1 - IoU + ν

（4）

图3　P2ES-YOLO模型结构

Fig. 3　Structure diagram of P2ES-YOLO
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LEIoU = 1 - IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + ρ2 ( ω，ωgt )

c2
ω

+
ρ2 (h，hgt )

c2
h

（5）
式中：IoU 为交并比；c2 为包围 2 个框的最小外接矩

形对角线长度平方；ν为宽高比一致性度量项；α为

平衡系数，用来调节 ν的影响；ρ2 ( ω，ωgt )和 ρ2 (h，hgt )
分别为宽度和高度差的平方；cω、ch 分别为覆盖预测

框和真实框的最小外接矩形的宽度、高度。

1. 3. 3　SimAM参数无关注意力模块

为抑制复杂背景热斑引发的误检，本文在 C2F
的特征融合阶段后引入 SimAM 注意力模块［25］。与

传统的通道注意力（如 SE）或混合注意力（如

CBAM）不同，SimAM是一种基于神经科学理论提出

的3D注意力机制，无需引入额外参数。其核心在于

为特征图中的每个神经元定义一个能量函数，用以

衡量该神经元与周围神经元之间的线性可分性。

神经元与周围环境的差异越大，其能量值越低，注

意力权重越高。SimAM 通过解析方式求解该能量

函数，直接推导出每个神经元的注意力权重，将其

嵌入 C2F模块，相当于在生成最终预测前对特征图

进行一次轻量级的精炼。其在不引入额外参数和

复杂计算的前提下，有效增强了渗漏目标的热异常

特征，并抑制了由植被、阴影等产生的背景热斑，从

而显著降低误检率。其简化计算过程可表示为：

X̂ = X⊙Sigmoid (1/E ) （6）
式中：X为输入特征；E为根据特征图统计量计算出

的能量矩阵；⊙为逐元素相乘。该过程能自适应地

增强目标的神经元响应，同时抑制与背景相似的神

经元。

2　试验结果与分析

2. 1　试验环境

试验所有模型训练与验证均在相同计算平台

上完成。硬件环境为 NVIDIA GeForce RTX 4060 
GPU（8 GB 显存）；CPU 为 12th Gen Intel（R） Core
（TM）i7-12700F，运 行 内 存 32 GB；操 作 系 统 为

Windows11。CUDA 版本为 12. 6，深度学习框架基

于Ultralytics YOLO库实现。

为确保试验结论的可靠性，所有模型在相同数

据集与训练参数下进行训练。模型训练输入图像

尺寸为 640×640；训练 300epochs，以确保模型能充

分学习图像特征；批次大小为 16；初始学习率设置

为 0. 001；权重衰减为 0. 000 5；随机种子固定为 42
以减少随机性影响，主要训练参数配置见表1。
2. 2　数据集构建与预处理

研究使用的数据集由两部分组成：一部分为公

开红外渗漏模拟试验数据集［26-30］；另一部分为自建

数 据 集 ，由 大 疆 M300 RTK 无 人 机 搭 载 禅 思

Zenmuse H20T 红外相机在模拟堤防环境下采集获

得，公开数据集与自建数据集比例为 6：4，数据集图

像格式包含 jpg 和 png 两种格式。原始数据集示例

图4　C2FSimAM模块结构

Fig. 4　Structure diagram of the C2FSimAM module
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见图 5，数据采集充分考虑了多种复杂场景，涵盖不

同光照条件、植被覆盖、阴影干扰等背景因素，以及

不同发展阶段、不同尺度的渗漏与管涌目标，以增

强模型的泛化能力。

对收集的 2 856 张原始图像进行筛选清洗，剔

除模糊、过曝、重复或无效图像，将所有图像尺寸统

一调整为 640×640 像素。使用 LabelImg 工具按照

YOLO 标准格式进行人工标注，标签采用归一化中

心点坐标形式，以渗漏或管涌的核心异常区域为中

心，用矩形框覆盖其主要温度扩散范围，并尽可能

贴合目标边界。最终得到 1 422张包含有效标注的

红外图像，按照 7：2：1 的比例随机划分为训练集

（995张）、验证集（285张）和测试集（142张）。

2. 3　评价指标

为评价模型在无人机红外堤防渗漏、管涌检测

中的性能，采用目标检测通用的评价指标：精确率P

（Precision）、召回率 R（Recall）、平均精度均值 PmA

（Mean Average Precision）。其中，P0. 5表示 IoU 阈值

为 0. 5时的平均精度，P0. 5~0. 95表示 IoU阈值从 0. 5到

0. 95（步长 0. 05）的平均精度。精确率和召回率的

计算基于正确检测（PT）、误检（PF）和漏检（NF）的

数量。

精确率（P）反映模型误检控制能力，即检测正

样本中真实正样本的比例，见式（7）。

P = PT
PT + PF

（7）
召回率（R）反映模型漏检控制能力，即真实目

标中被成功检测的比例，见式（8）。

R= PT
PT + NF

（8）
平均精度（PA）通过精确率-召回率（P-R 曲线）

下面积计算，综合反映单类别目标检测中精确率与

召回率的平衡。

PA = ∫0

1
P ( R )dR （9）

2. 4　消融试验

为验证各改进模块对无人机红外堤防渗漏管

涌点检测性能的贡献，以轻量级模型 YOLOv8n为基

线，采用逐模块叠加的消融策略，构建了三组改进

模型：在基线基础上依次引入 P2小目标检测分支、

将边界框回归损失替换为EIoU、在颈部C2F模块中

引入参数无关注意力 SimAM。所有消融试验均在

相同的数据划分、训练参数与评估流程下进行，训

表1　训练参数配置

Tab. 1　Training parameter configuration

名称

Image_size
epochs

Batch_size
seed
lr0

Weight_decay

数值

640×640
300
16
42

0.001
0.000 5

注：a）植被干扰　 　b）夜间采集　 　c）日间采集

图5　原始数据集示意

Fig. 5　Schematic diagram of the original dataset
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练参数均采用与表 1完全相同的训练超参数，仅改

变所验证的模块，以确保对比的公平性，见表2。

由消融试验可见，与基线模型相比，引入 P2分

支后，模型召回率（Recall）由 89. 4% 提升至 92. 4%
（+3. 0个百分点），P0. 5与P0. 5~0. 95均提升了 1. 2个百分

点。这表明高分辨率特征图的引入有效增强了对

红外弱异常小目标的响应灵敏度，显著减少了漏检

率。与此同时，精准率由 94. 0% 下降至 92. 4%
（-1. 6 个百分点），说明在检出能力提升的同时，也

导致了部分背景热斑或纹理相似区域的误检，呈现

出召回率提升、精度略降的典型权衡现象。

在引入 P2 的基础上替换为 EIoU 损失后，精准

率由 92. 4%回升至 93. 6%（+1. 2个百分点），召回率

进一步提升至 93. 0%（+0. 6 个百分点），P0. 5~0. 95 由

68. 0% 小幅提升至 68. 1%（+0. 1 个百分点），而 P0. 5

保持 96. 9% 不变。表明 EIoU 通过对中心点偏移与

宽高误差的更精细约束，在不影响检出能力的前提

下提升了边界框回归的稳定性和高 IoU阈值下的定

位精度。

在上述改进基础上引入参数无关的 SimAM 注

意力后，精准率提升至 95. 1%（+1. 5 个百分点），召

回率进一步提升至 93. 4%（+0. 4 个百分点），P0. 5与

P0. 5~0. 95 分别达到 97. 2%（+0. 3 个百分点）和 68. 5%
（+0. 4个百分点）。这说明 SimAM 能够有效抑制复

杂背景热异常引发的误报，在保持高召回的同时显

著提升精度与整体检测稳定性。

综上，最终模型 P2ES-YOLO 相较于基线实现

了全面性能提升，精确率提升 1. 1个百分点（94. 0%

→95. 1%）、召 回 率 提 升 4 个 百 分 点（89. 4%→
93. 4%）、P0. 5 提升 1. 5 个百分点（95. 7%→97. 2%）、

P0. 5~0. 95 提升 1. 7 个百分点（66. 8%→68. 5%）。试验

结果充分验证了本文所提改进模块在无人机红外

堤防渗漏检测任务中的有效性。

2. 5　对比试验

为全面评估 P2ES-YOLO 在堤防红外渗漏检测

任务中的性能，选取 YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9-
T、YOLOv10n、YOLOv11n等主流轻量级目标检测算

法作为对比，所有模型均在相同数据集和相同训练

参数（表1）下进行对比试验，结果见表3。

由对比试验可知，P2ES-YOLO在所有评价指标

上均优于其他对比模型。YOLOv5n整体性能偏低，

难以满足复杂红外场景下的工程需求；YOLOv9-T、
YOLOv10n 和 YOLOv11n 虽优于 YOLOv5n，但其精

确率与召回率均低于 P2ES-YOLO，召回率分别低

6. 0%、4. 3% 和 5. 5%。由此可见，现有主流轻量级

检测算法在面对红外渗漏目标小尺度、边缘渐变及

背景热斑干扰时，仍存在漏检与误检问题。P2ES-
YOLO在保持轻量化的前提下显著提升了检测精度

与鲁棒性，更适用于堤防红外渗漏管涌检测任务。

2. 6　试验结果可视化

为直观展示P2ES-YOLO的改进效果，图 6对比

了P2ES-YOLO与基线模型YOLOv8n在不同复杂渗

表2　消融试验对比

Tab. 2　Comparison of ablation experiments

%
模型

YOLOv8n
YOLOv8n+P2

YOLOv8n+P2+EIoU
YOLOv8n+P2+EIoU+SimAM

P

94.0
92.4
93.6
95.1

R

89.4
92.4
93.0
93.4

P0.5

95.7
96.9
96.9
97.2

P0.5~0.95

66.8
68.0
68.1
68.5

表3　不同模型在堤防红外管涌渗漏数据集的检测结果

对比

Tab. 3　Comparison of detection results of different models 

on the dike infrared piping and seepage dataset

%
模型

YOLOv5n
YOLOv8n

YOLOv9-T
YOLOv10n
YOLOv11n

P2ES-YOLO

P

83.1
94.0
93.8
90.6
86.9
95.1

R

75.2
89.4
87.4
89.1
87.9
93.4

P0.5

80.6
95.7
95.0
94.8
93.9
97.2

P0.5~0.95

42.3
66.8
65.2
66.8
63.2
68.5
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漏场景下的检测性能。由图 6a1、6b1、6c1 对比可

见，在微弱、尺寸极小的小目标渗漏场景中，

YOLOv8n 易出现漏检情况，而 P2ES-YOLO 通过引

入P2特征增强分支，有效提升了模型对小目标的感

知能力，能够准确识别并定位微小渗漏点。由图

6a2、6b2、6c2 对比可见，在面对复杂背景干扰时，

YOLOv8n 易将背景噪声误判为渗漏目标，P2ES-
YOLO则利用 SimAM注意力模块对特征进行提纯并

抑制背景噪声，从而更好地区分真实渗漏与干扰信

息，有效降低误检率。由图 6a3、6b3、6c3对比可见，

在边界模糊的渗漏场景中，YOLOv8n的预测框与真

实区域之间存在明显偏移，而 P2ES-YOLO 采用

EIoU损失函数优化边界回归，使检测框更贴合目标

轮廓，显著提升了定位精度。可视化结果的对比进

一步验证了 P2ES-YOLO 在小目标检测、模糊目标

定位和复杂背景抗干扰等方面的优越性，充分表明

其在复杂渗漏检测场景中有效克服了传统模型在

精度与鲁棒性之间难以平衡的问题。

3　结语

本文提出一种基于YOLOv8的轻量化目标检测

算法P2ES-YOLO，针对无人机红外堤防巡检中渗漏

目标小、边界模糊、背景干扰强等检测难题进行了

一系列改进并通过试验验证了改进算法的有效性。

该算法通过引入 P2小目标检测分支以提升对微弱

渗漏点的感知能力（召回率提升 3. 0%）；采用 EIoU
损失函数改善了模糊边界下的定位精度；嵌入参数

注：a）原始渗漏点位置 b）YOLOv8检测结果 c）P2ES-YOLO检测结果

图 6　管涌渗漏检测结果对比

Fig. 6　Comparison of piping and seepage detection results

8
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无关的 SimAM 注意力模块自适应抑制背景热斑干

扰（精确率提升 1. 5%）。在自建数据集上的试验表

明，P2ES-YOLO的精确率、召回率和mAP@0. 5分别

达到 95. 1%、93. 4%和 97. 2%，综合性能优于主流轻

量模型。该方法在保持模型轻量化的同时，显著提

升了检测的准确性与鲁棒性，为堤防智能化巡检提

供了有效的技术支撑。

尽管研究在堤防管涌渗漏红外检测方面取得

了一定成果，但仍存在一定局限性，有待进一步探

索。一是数据集规模与多样性不足：当前数据集虽

涵盖多种场景，但有效标注图像的样本量偏少仅有

1 422张，且主要来源于模拟试验及局部区域实际采

集。堤防渗漏的热红外特征受地域、气候、季节、堤

身材料等多因素影响，现有数据集难以覆盖全部潜

在场景。后续需联合多方开展跨区域、跨季节协同

数据采集，构建规模更大、代表性更强的公开基准

数据集，提升模型泛化能力。二是特定场景下检测

存在失效风险：当渗漏点被高密度植被完全遮挡

时，红外热像仪无法捕捉有效温度异常，则会导致

基于表面红外图像的视觉检测方法失效；而渗漏水

温与背景温差极小时（如连续阴雨后），检测性能也

会显著下降。未来可探索融合可穿透植被的

LiDAR数据或高光谱数据，并研究基于温度时序变

化的弱监督检测方法。三是模型轻量化与边缘部

署仍需优化：P2ES-YOLO虽具备轻量特性，但P2分

支与注意力机制的引入仍对机载边缘计算设备算

力有一定要求。后续将通过知识蒸馏、结构化剪

枝、量化训练等模型压缩技术，在维持检测精度的

前提下降低计算负担，使其更适配低功耗、轻量级

无人机平台。四是需实现从目标检测向危害量化

评估的跨越：当前研究仅完成渗漏目标的定位与识

别，而实际工程中渗漏流量、发展速率是评估其危

险等级的关键。未来应深入探究渗漏红外特征（热

斑面积、温度梯度、扩散速率等）与渗漏流量、土体

侵蚀程度的定量关系，构建基于时序红外图像的渗

漏危害性评估模型，为堤防抢险决策提供更直接的

技术支撑，实现对堤防险情的精准识别与预警。
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P2ES-YOLO-Based Detection of Seepage and Leakage in Infrared Images of Embankments

HOU Guoxin1, XU Peng2, GAN Zhangze2, OUYANG Zhuoyu2, OU Yangli3, DENG Bin2,4*

(1. Dongting Lake Water Conservancy Affairs Center of Hunan, Changsha 410007, China; 2. School of Hydraulic and Ocean 
Engineering, Changsha University of Science & Technology, Changsha 410114, Hunan, China; 3. Hunan Provincial Water Resources 
Development and Investment Co., Ltd., Changsha 410007, China; 4. Key Laboratory of Dongting Lake Aquatic Eco-Environmental 

Control and Restoration of Hunan Province, Changsha 410114, China)
Abstract: Early and reliable detection of piping and seepage in dikes is critical to mitigating flood risks and ensuring the long-term 
stability of hydraulic infrastructure.  Recent advances in UAV-based infrared thermography have facilitated efficient, large-scale dike 
inspections.  However, accurately identifying seepage anomalies in infrared images remains a formidable challenge due to the small 
size of targets, low signal-to-noise ratios, blurred and diffused boundaries, and complex background thermal interference.  These issues 
often result in missed detections and false alarms when conventional deep learning-based object detectors are applied. To address these 
limitations, this study proposes a novel lightweight detection framework, termed P2ES-YOLO.  Built upon the YOLOv8n architecture, 
the framework introduces a collaborative perception-localization-suppression optimization mechanism tailored specifically for infrared 
seepage detection.  The main contributions are threefold: First, a P2 small-object detection branch is integrated into the feature 
pyramid network to leverage high-resolution feature maps from shallow layers.  This design preserves fine spatial details and 
significantly enhances the detection capability for weak and small-scale seepage targets that are easily overlooked by standard models.  
Second, the Efficient Intersection over Union (EIoU) loss function replaces the conventional CIoU loss.  By explicitly decoupling width 
and height constraints, EIoU enables more precise bounding box regression, which is particularly beneficial for targets with ambiguous 
and gradually changing boundaries, thus improving localization accuracy.  Third, a parameter-free attention module, SimAM, is 
embedded into the feature fusion stage.  This module adaptively refines feature representations by enhancing target-related responses 
and suppressing background noise without introducing additional computational overhead, ensuring the model maintains efficiency 
while boosting performance. Extensive experiments are conducted on a hybrid dataset that combines publicly available infrared seepage 
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data and a self-constructed UAV-based dataset.  The dataset covers diverse environmental conditions, including varying illumination, 
vegetation interference, and different seepage development stages, to ensure the generalizability of the results.  The proposed P2ES-
YOLO achieves a precision of 95. 1%, a recall of 93. 4%, and an P0. 5 of 97. 2%, outperforming the baseline YOLOv8n by 1. 1%, 4. 0%, 
and 1. 5%, respectively.  Comparative evaluations with several state-of-the-art lightweight detectors further demonstrate the superiority 
of P2ES-YOLO in both detection accuracy and robustness.  Ablation studies verify the effectiveness and complementary contributions 
of each proposed module, confirming that the collaborative optimization mechanism is key to the model's enhanced performance.
Compared with existing approaches, P2ES-YOLO not only improves detection performance for challenging small and weak targets but 
also maintains a lightweight structure suitable for real-time deployment on UAV platforms with limited computational resources.  The 
results indicate that P2ES-YOLO provides a practical and scalable solution for intelligent dike inspection.  Furthermore, this study 
offers valuable insights into task-oriented optimization of deep learning models for infrared-based anomaly detection in complex 
engineering environments, paving the way for more reliable and efficient infrastructure monitoring systems.
Keywords: dike safety; piping and seepage; infrared images; YOLOv8; small-target detection
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