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摘 要:针对城市排水管道缺陷易受背景干扰、特征尺度多变以及现有检测模型存在检测准确率低、误检率高等问

题,提出了一种基于改进YOLOv8的缺陷检测算法。首先,设计DSK模块并嵌入主干网络的C2f模块中以扩大感受

野,提高模型对多尺度缺陷特征的提取能力;其次,引入Slim-neck网络结构对颈部网络进行改进,对缺陷特征信息进

行有效利用和融合,并有助于实现模型的轻量化;最后,采用FocalEIOU损失函数以更好地提高对较小缺陷目标的检

测性能和模型的收敛速度。在管道缺陷数据集上的实验结果表明,本研究改进的算法在70.4
 

fps的检测速率下,
mAP达到了67.5%,相比于原始YOLOv8算法,mAP值和检测速率分别提升了3.8%和1.7

 

fps,表现出了良好的检

测性能。针对实际应用目的,基于改进算法开发了一款能够实时检测管道缺陷的系统软件,通过实际项目检测,验证

了本文改进的算法能够满足城市排水管道缺陷检测任务中高精度、实时检测的需求。
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Abstract:Addressing
 

the
 

issues
 

of
 

urban
 

drainage
 

pipeline
 

defects
 

being
 

susceptible
 

to
 

background
 

interference,
 

the
 

variability
 

of
 

characteristic
 

scales,
 

and
 

the
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

high
 

false
 

positive
 

rate
 

of
 

existing
 

detection
 

models,
 

this
 

paper
 

presents
 

an
 

improved
 

defect
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

YOLOv8.
 

Initially,
 

the
 

DSK
 

module
 

is
 

designed
 

and
 

embedded
 

within
 

the
 

C2f
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

expand
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

improve
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

defect
 

features.
 

Subsequently,
 

the
 

Slim-neck
 

network
 

structure
 

is
 

introduced
 

to
 

refine
 

the
 

neck
 

network,
 

effectively
 

utilizing
 

and
 

fusing
 

defect
 

feature
 

information,
 

which
 

also
 

contributes
 

to
 

the
 

lightweightification
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

FocalEIOU
 

loss
 

function
 

is
 

adopted
 

to
 

enhance
 

the
 

detection
 

performance
 

for
 

smaller
 

defect
 

targets
 

and
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

model.
 

Experimental
 

results
 

on
 

a
 

pipeline
 

defect
 

dataset
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

of
 

67.5%
 

at
 

a
 

detection
 

rate
 

of
 

70.4
 

fps.
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8
 

algorithm,
 

the
 

mAP
 

value
 

and
 

detection
 

speed
 

are
 

respectively
 

increased
 

by
 

3.8%
 

and
 

1.7
 

fps,
 

demonstrating
 

superior
 

detection
 

performance.
 

For
 

the
 

purpose
 

of
 

practical
 

application,
 

this
 

paper
 

has
 

developed
 

a
 

system
 

software
 

capable
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

pipeline
 

defects
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

algorithm.
 

Through
 

actual
 

project
 

detection,
 

the
 

enhanced
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

been
 

validated
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

high
 

precision
 

and
 

real-time
 

detection
 

for
 

the
 

task
 

of
 

urban
 

drainage
 

pipeline
 

defect
 

inspection.
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0 引  言

  城市排水管网系统作为现代城市基础设施中的重要组

成部分,定期进行管道缺陷检测,对于保障其效率和安全性

具有 重 要 意 义[1]。目 前,诸 如 闭 路 电 视 (closed-circuit
 

television,CCTV)的视觉检测技术在城市排水管道缺陷检

测中得到了广泛的应用。然而,由于管道缺陷类型复杂、背
景复杂多变,这种传统的人工检测方法存在耗时、效率低下
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且准确率低等问题[2]。因此,建设一个自动化、智能化的城

市排水管网缺陷检测系统势在必行。
在以往的研究中,对城市排水管道的缺陷检测一般采

用传统的机器学习和图像处理技术[3]。Halfawy等[4]提出

了一种高效的模式识别算法,利用梯度直方图(histogram
 

of
 

oriented
 

gradient,HOG)和支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)自动检测和分类管道缺陷,但无法实现实

时检测。Moradi等[5]采用隐马尔可夫模型进行数据建

模,在变换域中生成特征向量来表示管道缺陷的信息,可
以实时地对管道缺陷进行异常检测,但存在漏检问题。

Hawari等[6]分别采用形态学处理、Gabor滤波和椭圆拟合

算法来检测裂缝、变形和沉积物,但检测准确率较低且检

测类别较少。虽然传统的检测方法取得了一定效果,但由

于排水管道的环境相对复杂,泛化能力和整体性能仍存在

局限。
随着深度学习的不断发展,利用卷积神经网络自动提

取管道缺陷图像的特征,克服了传统检测方法的问题,检测

精度和效率高于传统检测方法[7]。Wang等[8]采用两阶段

目标检测算法Faster
 

R-CNN网络检测和识别地下排水管

道中的6种类型的缺陷,准确率较高但检测效率低于单阶

段目标检测算法。Jia等[9]提出一种基于改进YOLOv5的

排水管道缺陷检测模型,重新设计骨干网络,对排水管道中

小物体缺陷检测具有更高的识别率,但模型可以检测的缺

陷类型受到限制。陆绮荣等[10]采用StyleGAN2对原始图

像进行预处理,并改进YOLOX的特征融合层,将损失函数

更换为CIOU,对沉积、渗漏、错口等管道缺陷的检测性能

达到了68.76%,但是检测类别较少且无法获得缺陷的具

体位置。曾飞等[11]采用对比度受限的自适应直方图均衡

化对图像进行增强,并 设 计 Drop-CA 和 MC 模 块 改 进

YOLOv7算法,提高了模型对管道缺陷的分类和定位能

力,但该方法泛化能力较差且检测精度低。杨帆等[12]结合

Zero-DCE亮度增强和图像对比度调整技术,对管道数据进

行增强处理,并基于YOLOv8网络,引入CA注意力机制,
提高了模型对细小管道缺陷的检测准确率。He等[13]基于

YOLOv8网络,将C2f模块与高效轻量级的注意力模块相

结合,同时使用高效的双向交叉尺度连接和加权特征融合

方法,并将感受野注意力机制和标准卷积相结合来替代

YOLOv8中的标准卷积,提高了对管道缺陷的检测准确率

和检测精度。但文献[12-13]均未对改进模型的实时性进

行研究分析。Ren等[14]提出了一种改进的YOLOv8地下

排水管道缺陷检测算法,设计SC_C2f模块、LSKA_SPPF
模块并引入 WIOU损失函数,抑制了无关管道背景信息的

干扰,该方法具有更高的检测准确率和更快的检测速率,但
模型结构复杂,实际部署成本较高。

基于上述研究,与当前主流的基于深度学习的缺陷检

测模型进行比较,YOLOv8算法在排水管道缺陷检测中表

现出优异性能,但模型的轻量化和实时性仍有待深入研究。

因此,本研究采用 YOLOv8n算法作为基线模型,对其主

干网络、颈部网络和损失函数进行了优化,在保持高检测

精度的同时,实现模型的轻量化并保证实时性。具体改进

如下:

1)本研究采用 DWConv和SKAttention模块设计了

DSK模块对原模型主干网络中的C2f模块进行了改进,以
增强对多尺度缺陷特征信息的提取能力。

2)为了解决浅层特征和深层特征融合导致的特征丢失

或重叠问题,本文在颈部网络中引入Slim-neck网络结构,
以增强模型对管道缺陷特征信息的融合能力并降低模型的

复杂度,有助于实现模型的轻量化。

3)采用FocalEIOU损失函数代替原模型的损失函数,
以更精确地定位缺陷的位置,减少缺陷被误检为背景的情

况,提高模型的稳定性和收敛速度,有助于实现对管道缺陷

的实时性检测。

1 YOLOv8算法及改进

1.1 YOLOv8算法

  YOLOv8由开发YOLOv5的 Ultralytics公司于2023
年1月发布,是基于上一代YOLO系列的升级版本[15],经
过一系列的创新改进后,综合性能超过了当前主流的目标

检测 算 法,如 YOLOv5,YOLOv7和 Faster
 

R-CNN 等。

YOLOv8网络架构主要由主干网络(Backbone),颈部网络

(Neck)和头部网络(Head)三部分组成。

1)主干网络

YOLOv8的主干网络部分主要用于提取输入图像的

特征,并将提取出的高级特征传递给后续网络进行操作。

YOLOv8借 鉴 了 YOLOv7 中 的 高 效 层 聚 合 网 络[16]

(efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,ELAN)模块的思想,
采用C2f模块取代了YOLOv5使用的C3模块,该模块根

据缩放系数,分裂和拼接操作改变通道数,并通过并行更多

的梯度流分支,可以在保证轻量化的同时获得更加丰富的

梯度流信息,进一步优化模型结构。SPPF(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast)模块将输入特征图池化为固定大小的映射,捕
捉不同特征层之间的上下文信息,有助于网络学习到丰富

的特征表示。Conv模块对输入的信息进行卷积运算,然后

进行批量归一化,最后使用SiLU激活函数获得输出结果。
对于排水管道这种具有丰富细节和多变尺度缺陷的场

景,YOLOv8的主干网络难以提取到足够的缺陷特征信

息,导致检测精度下降,需要提取更细粒度的特征层次以提

高检测效果。

2)颈部网络

YOLOv8的颈部网络主要用于处理和融合主干网络

输出的特征图,采用特征金字塔网络[17](feature
 

pyramid
 

network,FPN)和 路 径 聚 合 网 络[18](path
 

aggregation
 

network,PAN)结构,通过上采样和下采样将来自浅层和

深层特征图的语义信息相融合,扩大网络的感受野,增强颈
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部网络的表征能力,进一步提高目标检测的准确性。
排水管道部分缺陷相对于整个图像区域通常是很小

的,且缺陷在检测过程中受到多尺度问题的挑战,YOLOv8
的颈部网络在特征融合的过程中,容易丢失与缺陷特征相

关的上下文信息,无法有效地融合来自不同层次的特征,导
致小缺陷或复杂形状的缺陷检测不准确。

3)头部网络

YOLOv8的检测部分采用解耦的头部结构,将分类和检

测头分离,输出3个不同尺度的特征图,每个尺度包含两个

分支,可以独立处理分类和检测任务。YOLOv8
 

采用CIoU
 

Loss和Distribution
 

Focal
 

Loss作为边界框损失的损失函数,
采用二元交叉熵(binary

 

cross-entropy,BCE)作为分类损失的

损失函数。YOLOv8是一种无锚点检测模型,弥补了过度依

赖先前帧对检测精度的影响,提高了模型的泛化能力。

由于排水管道内部光照不均匀且存在遮挡,YOLOv8
的头部网络对于小尺度缺陷目标的特征学习不足,无法有

效地预测其位置和类别,影响检测的稳定性,因此需要增强

对小缺陷的关注。

1.2 网络改进

  YOLOv8模型提供了5个版本,分别为n、s、m、l和x,
其对应的模型参数量依次增加。考虑到排水管道场景下的

缺 陷 检 测 需 要 兼 顾 检 测 精 度 和 实 时 性,本 文 选 取

YOLOv8n进行改进。基于上述YOLOv8模型在排水管道

场景下进行缺陷检测存在的问题,本研究分别从提高特征

提取能力、增强特征融合能力和实现模型轻量化3方面对

YOLOv8n的主干网络、颈部网络和损失函数进行了改进,
以提高对城市排水管道缺陷的检测精度。改进后算法的网

络架构如图1所示。

图1 改进后算法的网络架构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm

1)改进的C2f_DSK模块

针对部分管道缺陷与管道背景融合度较高及缺陷的

尺度多变性等导致主干网络提取有效特征信息不足的问

题,本文设计了DSK模块并用于替代YOLOv8主干网络

的C2f模块的瓶颈,以提高模型对不同尺度缺陷信息的提

取能力。如图2所示,引入的DSK模块由两个1×1的标

准卷积 Conv、一个深度卷积[19](depthwise
 

convolution,

DWConv)和 一 个 选 择 性 核 注 意 力[20](selective
 

kernel
 

attention,SKAttention)模块组成。
为了更好地捕捉不同尺度特征的上下文信息,DSK模

块引入了选择性核注意力机制SKAttention。SKAttention
模块可以根据输入的管道缺陷特征信息,使用多个不同尺

寸的卷积核在同一输入特征图上并行地进行卷积操作,自

适应地在特征图内分配权重并调整其感受野的 大 小。

SKAttention的引入明显扩大了C2f模块的感受野,使模

型获得更丰富的梯度流信息,更好地适应不同尺度的管道

缺陷图像检测,进而提高管道缺陷的检测精度。

DWConv可以提高模型捕捉全局上下文信息的能力

且减少模型的参数数量,提高模 型 的 推 理 速 度。引 入

DWConv主要用于平衡引入SKAttention模块后所引起

的参数和计算工作量问题,有助于实现改进模型的轻

量化。
重构后的C2f_DSK模块首先让输入信息执行一个

1×1的卷积操作,接着通过split模块将卷积的通道数分

成两半,第1部分直接保留用于后续的拼接操作,第2部分

进入多个并行的DSK模块进行处理。经过DSK模块处理

·031·



 

周梦颖
 

等:基于改进YOLOv8的排水管网缺陷检测 第3期

图2 DSK模块结构

Fig.2 DSK
 

module
 

structure

后的特征图与最初保留的第一部分特征图进行拼接,增加

了缺陷特征信息的深度和多样性。C2f_DSK模块结构如

图3所示,其中Conv模块中的k 为卷积核的尺寸,s为卷

积核的移动步长,p 为边缘补零圈数。

图3 C2f_DSK模块

Fig.3 C2f_DSK
 

module

改进主干网络后,C2f_DSK模块有效地增强了特征提

取能力,模型的检测性能得到了实质性的提高,特别是对

于小尺寸和模糊的管道缺陷检测。

2)特征融合网络优化

在复杂的排水管道环境下,部分管道缺陷在检测过程

中受到多尺度问题的挑战,存在特征信息的丢失或重叠问

题,影响检测效果。针对这一问题,本研究在颈部网络采

用Slim-neck网络架构[21],引入轻量级的GSConv代替了

标准卷积网络,并引入了一次聚合法设计的高效跨阶段部

分网络结构 VoV-GSCSP。Slim-neck网络架构如图1所

示。该模块通过在输入特征图中添加低维特征图,接着进

行卷积运算以提取更丰富的语义信息,从而有效地对缺陷

特征进行融合并实现模型的轻量化。
卷积神经网络在传递缺陷特征信息的过程中,压缩和

通道维度的扩展不可避免地造成部分缺陷语义信息的丢

失。通道密集卷积SC在最大程度上保留了每个通道间的

隐藏连接,但通道稀疏卷积 DSC完全切断了这些连接。

GSConv模块是一个轻量级的卷积操作,将SC模块、DSC
模块和Shuffle操作结合起来,使得SC模块生成的特征信

息可以渗透到DSC模块生成的特征的每一部分。因此,

GSConv可以尽可能多地保留通道之间的连接以实现高

精度。
为了尽 可 能 多 地 保 留 缺 陷 特 征 信 息,本 研 究 引 入

GSConv代替颈部网络的标准卷积。同时,使用 GSConv
对拼接后的特征图进行处理,可以减少冗余重复信息,降
低计算复杂度,有助于实现模型的轻量化。GSConv的结

构如图4所示。

图4 GSConv结构

Fig.4 GSConv
 

structure

基于 GSConv模块,进一步在颈部网络中引入 GS
 

bottleneck模块和 VoV-GSCSP结构,以降低模型的复杂

度且保持准确性。GS
 

bottleneck模块和 VoV-GSCSP结

构如图5、6所示。

图5 GS
 

bottleneck结构

Fig.5 GS
 

bottleneck
 

structure

图6 VoV-GSCSP结构

Fig.6 VoV-GSCSP
 

structure

·131·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

3)改进损失函数FocalEIOU
 

Loss
在复杂的排水管道环境中,部分缺陷图像可能因为水

汽、光照和遮挡等因素变得难以检测。原始YOLOv8算法

的回归损失由CIOU损失函数和Distribution
 

Focal
 

Loss
损失函数组成。CIOU损失考虑了边界框回归的重叠面

积、中心点距离和宽高比,用于计算预测框和目标框之间

的IOU,公式为[22]:

LCIOU =1-IOU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv (1)

v=
4
π2
(arctanwgt

hgt -arctan
w
h
)2 (2)

α=
v

(1-IOU)+v
(3)

IOU =
A ∩B
A ∪B

(4)

其中,LCIOU 为CIOU损失;IOU是预测值A和真实值

B之间的交并比,b和bgt 分别为预测框和真实框的边界中

心点;c是预测框和真实框的最小外接矩形的对角线距离;

α是用于平衡比率的参数;v 是用于描述预测框和真实框

的宽高比的比例一致性的参数;ρ(·)表示计算欧式距离。
从式(2)可以看出,当预测框和真实框的宽高比成线性比

例时,此时宽高比的惩罚项不起作用,导致CIOU损失函

数不稳定。CIOU损失函数的不稳定性会导致在实际的排

水管道背景中,对于小尺度缺陷目标的特征学习不足,难
以提供足够的定位精度,检测效果不佳。

针对上述问题,本研究采用FocalEIOU[23]作为损失函

数对YOLOv8算法进行改进。FocalEIOU损失函数结合

了Focal
 

Loss和EIOU
 

Loss的特点,可以更精确地定位缺

陷的位置,聚焦于难检测的小目标,减少缺陷被误检为背

景的情况,提高模型对管道缺陷的检测能力。实验表明,

FocalEIOU损失函数可以更好地度量小目标和不规则形

状目标之间的相似性,从而提高了算法的稳定性和收敛速

度,有助于实现对管道缺陷的实时性检测。公式为:

LFocalEIOU =IOUγLEIOU (5)

LEIOU =1-IOU + ρ2(b,bgt)
(wc)2+(hc)2 +ρ2(w,wgt)

(wc)2 +

ρ2(h,hgt)
(hc)2

(6)

其中,LFocalEIOU 和LEIOU 分别为FocalEIOU和EIOU
损失;γ是一个用于控制曲线弧度的超参;wc 和hc 是最小

包围框的宽度和长度;b和bgt 分别为预测框和真实框的边

界中心点;wgt 和wgt 分别为预测框和真实框的宽;h和hgt

分别为预测框和真实框的高。

2 城市排水管网缺陷数据集

  城市排水管道内存在多种缺陷,按照《城镇排水管道

检测与评估技术规程》,本研究主要研究错口(CK)、变形

(BX)、障碍物(ZW)和结垢(JG)这4类常见的缺陷[24]。所

采用的原始数据来源于苏州市管网项目中CCTV拍摄的

视频和图片,经过人工筛选后,本研究从中抽取了3
 

000多

张关键图像。经过数据清洗,最终获得了2
 

259张缺陷图

像。城市排水管道内部环境的复杂性会导致CCTV采集

到的原始图像存在一定的质量问题,如模糊、光线不足、噪
声大等。针对这种情况,本文采用直方图均衡化[25]以调整

图像的全局对比度,并采用中值滤波算法[26]对图像中的噪

声进行处理。部分管道缺陷图像如图7所示。

图7 管道缺陷原始数据集

Fig.7 Raw
 

dataset
 

of
 

pipeline
 

defects
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3 实验结果与分析

3.1 实验环境与参数配置

  本研究实验训练阶段均在操作系统 Window11,Intel
 

Core
 

i7-13620H
 

CPU,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Laptop
 

GPU,8
 

GB显存的PC上。采用Pytorch
 

1.12.0作为深度

学习框架,CUDA11.3进行加速训练。
为了更好地研究和改进 YOLOv8算法,本研究选择

YOLOv8n作为基准模型,表1显示了模型训练期间的关

键参数设置,其他参数采用YOLOv8n默认设置。

表1 模型参数

Table
 

1 Model
 

parameters
参数名称 参数值
训练周期 300
批处理量 4

输入图像尺寸 640×640
初始学习率 0.001

优化器 SGD
初始动量 0.932

3.2 评价指标

  本文采用精确度(precision)、召回率(recall)、平均精

确度 (average
 

precision,AP)、平 均 精 确 度 均 值 (mean
 

average
 

precision,mAP,)和 每 秒 处 理 帧 数(frames
 

per
 

second,FPS)作 为 评 估 指 标 来 定 量 地 评 价 本 文 改 进

YOLOv8模型的检测性能。上述评价指标公式为[27]:

Precision=
TP

TP+FP
(7)

Recall=
TP

TP+FN
(8)

AP =∫
1

0
P(R)dR (9)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (10)

FPS = frameNum
elapsedTime

(11)

其中,TP 表示阳性样本被模型正确预测为阳性样本,

FP 表示阴性样本被模型错误预测为阳性样本,FN 表示

阳性样本被模型错误预测阴性样本。n表示本文管道缺陷

检测任务中的类数(n=4)。frameNum是处理的帧总数,

elapsedTime是使用的时间。

3.3 检测结果分析

  本研究结合对 YOLOv8模型的所有改进措施,按照

实验参数配置进行了多轮训练,最终得到了最优权重,并
使用最优权重对测试集中的管道缺陷图片进行预测。图

8、9、10和11展 示 了 改 进 算 法 模 型 对 错 口(CK)、变形

(BX)、障碍物(ZW)和结垢(JG)
 

4类缺陷部分样本的检测

结果。

图8 改进后算法对错口缺陷的检测效果

Fig.8 Detection
 

effect
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

stagger
 

defects

图9 改进后算法对变形缺陷的检测效果

Fig.9 Detection
 

effect
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

deformation
 

defects

本研究基于YOLOv8的改进算法对4类管道缺陷的

检测结果如表2所示,对错口、变形、障碍物和结垢的检测

精确率分别为75.2%、78.4%、70.8%和68.6%,mAP为

67.5%,检测效果较为理想,满足实际检测要求。
为了验证本研究改进算法检测性能的有效性,将本研

究改进算法和当前主流的目标检测算法,如Faster
 

R-CNN、
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图10 改进后算法对障碍物缺陷的检测效果

Fig.10 Detection
 

effect
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

obstacle
 

defects

图11 改进后算法对结垢缺陷的检测效果

Fig.11 Detection
 

effect
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

scaling
 

defects

表2 改进算法的缺陷检测结果

Table
 

2 Defect
 

detection
 

results
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm

缺陷类型 P/% R/% AP/% mAP/%
错口 75.2 62.0 68.5
变形 78.4 65.9 70.9

障碍物 70.8 58.6 66.4
结垢 68.6 54.2 64.2

67.5

SSD和YOLO系列代表算法,在同一管道缺陷数据集上与

本文改进算法进行了对比实验,检测结果如表3所示。

表3 不同目标检测算法的缺陷检测结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

defect
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

target
 

detection
 

algorithms

目标检测算法 mAP/% FPS
Faster

 

R-CNN 61.7 35.6
SSD 56.3 53.5

YOLOv5s 62.1 62.9
YOLOv7-tiny 60.3 59.1
YOLOX 63.5 65.8
YOLOv8s 62.2 61.5
YOLOv8n 63.7 68.7
YOLOv10n 63.9 65.2

本文改进算法 67.5 70.4

  表3中结果表明两阶段目标检测算法Faster
 

R-CNN
可以实现61.7%的检测精度,但FPS值仅为35.6

 

fps,与
单 阶 段 目 标 检 测 算 法 SSD 相 比,检 测 效 率 较 低。

YOLOv5、YOLOv7和 YOLOX的检测速率较快,可以满

足实 时 性 要 求,但 检 测 精 度 均 低 于 本 研 究 改 进 算 法。

YOLOv8s模型的参数量略大于 YOLOv8n,其 mAP和

FPS值分别为62.2%和61.5
 

fps,检测精度和实时性性能

均低于本研究基线模型YOLOv8n。新发布的轻量级模型

YOLOv10n算法的 mAP值可以达到63.9%,与基线模型

YOLOv8n的检测精度基本持平,但 FPS值降低了3.5
 

fps。本研究改进算法的 mAP和FPS值分别为67.5%和

70.4
 

fps,其mAP值相较于原始YOLOv8n算法和新发布

的YOLOv10n算法,分别高出3.8%和3.6%,FPS值也分

别提升了1.7
 

fps和5.2
 

fps。经上述实验验证,本文改进

算法在城市管网检测任务中的表现优于其他目标检测算

法,充分满足城市排水管网缺陷检测任务部署的精度和实

时性需求,彰显了其在该领域应用的卓越优势。

3.4 消融实验

  为了验证每个模块改进和多个模块改进组合的有效

性,本文基于YOLOv8n模型,进行了多组消融实验。实验

结果如表4所示,“√”表示引入该模块,“-”表示未引入该

模块。单独引入改进的 C2f_DSK 模块后,mAP提高了

1.2%,精确度提高了5.8%,验证了C2f_DSK模块在多尺

度缺陷特征提取方面的有效性。单独引入Slim-neck模块

后mAP提高了1.8%,精确度提高了3.2%,验证了Slim-
neck网络结构可以更好地捕捉不同尺度的管道缺陷的特

征信息,增强模型的特征融合能力和泛化能力,进一步提

高模型的检测性能并有助于实现模型的轻量化。单独引

入FocalEIOU损失函数,mAP仅提高了0.4%,精确率提

高了3%,检测速率提升了3.3
 

fps,证明FocalEIOU损失
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  表4 消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

基线模型 C2f_DSK Slim-neck FocalEIOU
 

Loss mAP/% P/% R/% FPS

YOLOv8n

- - - 63.7 70.6 60.2 68.7

√ 64.9 76.4 63.5 57.3

√ 65.5 73.8 64.1 66.2

√ 64.1 73.6 62.3 72.0

√ √ 67.1 72.7 65.5 46.1

√ √ 66.3 69.9 62.6 64.5

√ √ 66.9 68.3 67.5 68.2

√ √ √ 67.5 73.3 65.7 70.4

函数可以更精确地定位和识别缺陷,提高了检测的准确率

和模型的收敛速度,有助于实时检测管道缺陷。
与基线模型YOLOv8n相比,每次改进后,指标都有一

定的提高,集成所有改进策略会产生最佳效果。本研究改

进后的算法的 mAP、精确率和召回率分别提高了3.8%、

2.7%和5.5%,FPS值提高了1.7
 

fps,充分满足城市排水

管网缺陷检测任务部署的检测精度和实时性需求,足以证

明本文改进算法的有效性。

4 实际项目验证

  针对实际应用目的,本研究基于所提出的改进算法,
开发了一种用于实时检测城市排水管网内缺陷的系统软

件,该系统有助于智能识别和统计管道缺陷,并可以自动

生成排水管道评估报告。选取由CCTV管道机器人近期

拍摄的管道内部场景视频进行测试,图12和图13展示了

软件实际运行的效果。

图12 软件主界面的实际运行效果

Fig.12 The
 

actual
 

running
 

effect
 

of
 

the
 

software
 

main
 

interface

  为了进一步验证本文改进算法的有效性,本文重新选

取5段时长为2
 

min的管道视频用于现场软件检测,并将

其检测结果与人工检测进行了对比,对比结果如表5所

示。从表5中可以看出,软件检测在5个视频中的 mAP
值介于82.8%~84.5%,显示出较高的检测精度,与人工

检测精度相当,并具有一定的稳定性和泛化能力。在视频

1和视频3中,软件检测出的缺陷数量比人工检测少一个,
在视频2、视频4和视频5中,软件检测出的缺陷数量与人

工检测的缺陷数量相等,表明基于本文改进算法开发的软

件系统可以有效地识别出管道缺陷,达到了预期的检测效
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图13 智能软件生成的检测报告

Fig.13 Detection
 

reports
 

generated
 

by
 

intelligent
 

software

果,可以满足城市排水管道缺陷检测的需求,对实际应用

具有重要意义。

表5 软件检测与人工检测精度结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

accuracy
 

results
 

between
 

software
 

detection
 

and
 

manual
 

detection

检测视频
软件检测 人工检测

mAP/% 缺陷数量 mAP/% 缺陷数量

1 83.7 3 83.5 4
2 84.5 4 85.1 4
3 82.8 3 82.5 4
4 83.8 3 84.4 3
5 83.4 2 83.8 2

5 结  论

  本研究提出了一种基于YOLOv8n算法的目标检测算

法以实现对城市排水管道缺陷的智能检测。通过深度分

析了YOLOv8的网络结构,本文从提高特征提取能力、增
强特征融合能力和实现模型轻量化3方面考虑,对原

YOLOv8中 主 干 网 络 的 C2f模 块 进 行 了 改 进,采 用

DWConv和SKAttention模块设计DSK模块并嵌入主干

网络的C2f模块中以扩大感受野,提高模型对多尺度缺陷

特征的提取能力。通过在颈部网络中引入Slim-neck网络

结构,有效地对缺陷特征信息进行融合和利用并降低模型

的计算复杂度,有 助 于 实 现 模 型 的 轻 量 化。最 后 采 用

FocalEIOU损失函数进行改进以更好地提高对小缺陷目

标的检测性能并提高收敛速度,实现对管道缺陷的实时性

检测。实验结果表明,在管道缺陷数据集上,最终训练出

来的模型的mAP达到了67.5%,FPS为70.4
 

fps,表现出

了良好的检测性能,且模型的计算复杂度较低,有利于在

资源受限的排水管道环境中部署。最后针对实际应用目

的,本研究基于改进算法开发出一款可以实时检测管道缺

陷的系统软件,对管道缺陷进行实际检测,并将检测结果

与人工检测结果进行对比,验证了本研究提出改进算法的

有效性,能够满足城市排水管道缺陷检测的实际需求。
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