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摘　 要:针对电厂油库、化水车间等关键区域油液管道时常发生泄漏问题,本文提出了一种基于改进 YOLO
 

v5 的电厂关键区域

管道油液泄漏检测方法,通过融入 CBAM 注意力机制模块,加强对管道油液泄漏区域图像的特征学习与特征提取,同时弱化复

杂背景对检测结果的影响;在此基础上运用了双向特征金字塔网络进行多尺度特征融合,减少冗余计算,同时提升算法对小目

标的检测能力;最后采用 Focal
 

EIoU
 

Loss 作为损失函数,使回归过程更加专注于高质量锚框,加快收敛速度,提高模型的回归精

度和鲁棒性。 实验结果表明,本文所提出的改进算法在真实样本中表现良好,平均准确率达 79. 6%,较原 YOLO
 

v5s 目标检测

算法提高了 38. 4%,在电厂复杂背景下的误报率和漏报率明显下降,可有效应用于实际生产环境中。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

frequent
 

leakage
 

of
 

oil
 

pipelines
 

in
 

key
 

areas
 

such
 

as
 

power
 

plant
 

oil
 

depots
 

and
 

chemical
 

water
 

workshops,
 

a
 

pipeline
 

leak
 

detection
 

method
 

in
 

key
 

areas
 

of
 

power
 

plants
 

based
 

on
 

improved
 

YOLO
 

v5
 

is
 

proposed.
 

The
 

improved
 

YOLO
 

v5
 

detection
 

algorithm
 

first
 

incorporates
 

CBAM
 

module
 

to
 

strengthen
 

the
 

learning
 

of
 

regional
 

features
 

of
 

pipeline
 

oil
 

leakage
 

images.
 

The
 

CBAM
 

makes
 

the
 

model
 

more
 

focused
 

on
 

the
 

extraction
 

of
 

pipeline
 

leakage
 

features,
 

and
 

weakens
 

the
 

influence
 

of
 

complex
 

backgrounds
 

on
 

detection
 

results.
 

Secondly,
 

a
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

used
 

for
 

multi-scale
 

feature
 

fusion.
 

It
 

also
 

reduces
 

redundant
 

calculation,
 

and
 

improves
 

the
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm
 

for
 

small
 

targets.
 

Finally,
 

Focal
 

EIoU
 

Loss
 

is
 

used
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

to
 

make
 

the
 

regression
 

process
 

more
 

focused
 

on
 

high-quality
 

anchor
 

boxes.
 

It
 

improves
 

the
 

regression
 

accuracy,
 

speeds
 

up
 

the
 

convergence
 

speed,
 

and
 

improve
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

performs
 

well
 

in
 

real
 

samples,
 

with
 

an
 

average
 

accuracy
 

rate
 

of
 

79. 6%,
 

which
 

is
 

38. 4%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

YOLO
 

v5s
 

algorithm.
 

The
 

false
 

positive
 

rate
 

and
 

the
 

false
 

negative
 

rate
 

in
 

the
 

complex
 

background
 

of
 

the
 

power
 

plant
 

are
 

significantly
 

reduced.
 

It
 

shows
 

that
 

the
 

improved
 

YOLO
 

v5
 

detection
 

algorithm
 

can
 

be
 

effectively
 

applied
 

in
 

the
 

actual
 

production
 

environment.
Keywords:pipeline

 

leak
 

detection;
 

YOLO
 

v5
 

algorithm;
 

CBAM
 

attention
 

mechanism

0　 引　 言

　 　 电力生产安全关乎国家能源安全。 随着居民用电量

与日俱增,电力生产的效率与安全同时也关乎国民生活

质量。 电厂中,油库、化水车间等关键区域包含许多重要

的充油设备以及输油管道。 在氧化老化、受温差胀缩和

检修维护不及时等多种因素的影响下,可能会出现油液

泄漏的情况。 油液泄漏的发生不但会影响生产效益,还
可能发生短路放电等情形,从而导致设备毁坏、火灾等严
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重后果。 不同于高温蒸汽,利用人工巡检或者红外图像

识别就能够分辨检测区域内是否发生泄漏。 管道油、水
等液体的泄漏具有变化细微缓慢、没有固定形状等特点,
电厂中管线的分布密集且管道数量众多,泄漏难以检测,
因此对管道油液泄漏的及时检测识别与准确定位具有重

要的现实意义。
目前,电厂针对关键区域内的跑气、冒水、滴液等跑

冒滴漏现象,普遍采用人工巡检的方式。 巡检工人一般

按照“倒班制”进行巡检,每天最多能对生产现场进行 3
次巡检,每次巡检时间间隔约为 8

 

h,如果在这 8
 

h 内发

生管道泄漏,就可能未被及时检出从而造成严重的后果。
此外,人工巡检不仅耗时长、整理和分析历史数据困难,
而且实时性较差。

为了及时预防事故发生,减少人工巡检的工作量,同
时提升生产现场巡检效率,Nellis 等[1] 首次提出了一种使

用红外相机作为外部视觉检测的水渠管道检测系统,通
过评估证明了该泄漏检测模型的经济性以及可行性,但
并未采用图像处理方法来进行自动泄漏检测; Adefila
等[2] 也利用红外相机进行泄漏检测,该研究考虑了管道

气体泄漏的情况,并评估了红外相机在获取泄漏气体温

度变化方面的灵敏度,但并未提出任何与检测气体泄漏

相关的图像处理方法。
后来随着特征提取和图像处理方式的进步, Atef

等[3] 提出了一种基于图像分析的输水管道自动泄漏检测

方法,应用聚类分析方法检测图像中存在的泄漏现象,并
且将基于区域生长法的分割方法用于泄漏定位; Dai
等[4] 提出了一种基于红外相机和图像处理技术的气体泄

漏检测方法,首先利用自适应维纳滤波器进行降噪处理,
应用改进的 Surendra 算法和边缘检测来进行变化区域的

检测和泄漏区域的定位。
电厂生产现场的管道泄漏主要分为气体泄漏和液体

泄漏两种。 气体泄漏特征比较明显,高温蒸汽泄漏时,温
度特征较为明显,且颜色方便分辨,利用红外相机配合图

像处理算法就能够进行检测,其他气体的检测也能够找

到对应的检测方法。 如 Kroll 等[5] 利用典型气体泄漏的

温度廓线的二维高斯分布模拟热成像图像中的泄漏区

域,通过图像与温度廓线的相关性来进行泄漏检测。 该

方法需要事先掌有关泄漏的温度廓线的信息;Wang 等[6]

采用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,CNN)
对红外图像进行气体泄漏检测,并根据不同泄漏率对图

像进行分类。 为降低噪声水平,研究人员对背景图像进

行减影处理以降低环境影响;Araujo 等[7] 提出了一种利

用热像仪和红-绿-蓝( RGB)三基色相机进行泄漏检测

的图像分析技术,将得到的图像合成为一幅图像作为

CNN 分类器识别泄漏的输入。 图像分析需要获得更多

的参数,诸如相机与管道之间的距离以及相机的视角。

电厂管道液体泄漏场景的检测比较复杂,一方面电

厂背景复杂,另一方面液体泄漏特征不明显,肉眼也很难

观察到,因此针对电厂油液泄漏进行检测的难度可想而

知。 在 利 用 热 成 像 视 频 数 据 进 行 泄 漏 检 测 方 面,
Fahimipirehgalin 等[8] 提 出 了 一 种 基 于 主 成 分 分 析

(principal
 

component
 

analysis, PCA ) 和 k - 最近邻 ( k-
nearest

 

neighbor,KNN)分类的方法,来获得帧内泄漏液滴

的特征,并对正常和异常(包括泄漏) 视频进行分类,但
该方法无法对泄漏液滴进行定位。

随着人工智能的不断发展,深度学习的应用不仅局

限于通过分析管道各项数据检测是否存在泄漏,尤其是

机器视觉的应用降低了工业现场检测仪器的部署难度。
通过安装摄像头等影像采集设备、部署服务器就能实现

对工业现场设备以及管道状态的检测,包括油液泄漏检

测、安全帽检测、气体泄漏检测等。 基于机器视觉的管道

泄漏检测的优点主要有:
1)实时、快速、精准检测电厂设备或者管道特定部位

故障[9] ;
2)随着使用时间的增长,生产现场采集的数据集不

断增加,检测方法的准确性会越来越高;
3)传统算法利用特征工程对对象进行特征分析与建

模,但受到手工特征设计质量高低以及机器学习方法自

身缺陷影响[10] ,导致传统算法泛化能力弱且鲁棒性

差[11] 。 基于机器视觉的检测方法可以针对某一特定种

类的泄漏场景进行模型设计,通过训练后具有很强的泛

化性能,可以在某一类场景下广泛使用。
现有的一些研究方法,也有利用图像数据结合图像

处理方法进行管道泄漏的相关研究,但目前尚未有将基

于深度学习的目标检测技术与电厂关键区域管道油液泄

漏检测场景相结合的实例。 本文从实际应用场景出发,
根据油库、化水车间等电厂关键区域管道油液泄漏特征

和生产现场检测需求,旨在提出一种基于机器视觉的管

道油液泄漏检测算法,以智能巡检机器人的机载可见光、
红外摄像头和生产现场安装的固定点摄像头或者双视云

台作为影像采集设备,实现对电厂关键区域管道油液泄

漏现象的有效检测。 本文针对原始 YOLO
 

v5 算法在电

厂复杂背景环境下定位不准确的问题,结合智能巡检机

器人自身特点,在 YOLO
 

v5 的网络架构基础上进行了深

度优化,提出了一种基于改进 YOLO
 

v5 的电厂管道油液

泄漏图像检测算法,主要改进如下:
1)通过智能巡检机器人的机载可见光、红外摄像头

和生产现场的固定摄像头或者双视云台所获取的影像数

据,作为泄漏检测模型的输入,实现对油库、化水车间等

电厂关键区域内管道油液泄漏现象的检测。
2)针对电厂关键区域油液管道分布密集、生产现场

环境复杂的特征, 本算法通过融入注意力机制模块
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(convolutional
 

block
 

attention
 

moudule,CBAM),弱化复杂

背景对检测结果的影响,使得模型更加专注于对管道泄

漏特征的提取,加强对管道油液泄漏图像区域特征的

学习。
3)针对电厂管道油液泄漏现象存在被检测目标尺度

较小的特征, 本算法采用双向特征金字塔网络 ( Bi-
directional

 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)进行多尺度特

征融合,以提升算法对小目标的检测能力,解决 YOLO 算

法定位不准确的问题[12] 。
4)针对原始 YOLO

 

v5 算法 Bounding
 

Box 回归中样

本不平衡问题,本文所提出的改进算法采用 Focal
 

EIoU
 

Loss 作为损失函数,更加明确地测量边界框回归中重叠

面积、中心点和边长的差异,提升回归过程对高质量锚框

的关注度,加快收敛速度,提高模型的回归精度和鲁

棒性。

1　 电厂关键区域管道油液泄漏检测算法

1. 1　 YOLO
 

v5 网络结构

　 　 YOLO
 

v5 和 YOLO
 

v4 作为 YOLO
 

v3 的社区改进版,
它们在整体的网络结构上是相似的,算法结构如图 1 所

示。 与之前 YOLO 版本不同的是,YOLO
 

v5 算法通过调

节深度倍数(depth
 

multiple)和宽度倍数( width
 

multiple)
这两个参数,实现了 YOLO

 

v5s、YOLO
 

v5m、YOLO
 

v5l 和
YOLO

 

v5x 四种结构。 这 4 种结构网络逐渐加深加宽,泛
化能力、特征提取能力、特征融合能力以及模型精度不断

提升,但模型的训练速度会随着模型复杂度的增加逐渐

减慢。

图 1　 YOLO
 

v5 目标检测算法结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

YOLO
 

v5
 

target
 

detection
 

algorithm

　 　 YOLO
 

v5 的网络架构从结构上可以分为输入端、骨
干段、颈部段和头部输出端四部分,使用 YOLO

 

v5 目标

检测算法对电厂关键区域管道油液泄漏进行检测的整体

流程如下:
1)输入端:加载自建的电厂关键区域管道油液泄漏

图像数据集,并对输入的图像进行 Mosaic 数据增强、自
适应锚框计算、自适应的缩放等预处理操作。

2)骨干段:采用 Focus 操作对管道油液泄漏图片进

行切片,整个切片过程中将高度、宽度信息集中到了通道

空间,并对输入通道进行了扩充。 同时还采用了跨阶段

局部网络(cross
 

stage
 

partial
 

networks),将梯度变化集成

到特征图中,最后得到不同分辨率下的图像特征。
3) 颈部段: 通过路径聚合网络

 

( path-aggregation
 

network,PANet)
 [13] 对获得的管道油液泄漏图像特征进行

混合和组合,改善低层特征的传播,使得低层的定位信息

能够增强到整个特征提取网络。
4)头部端:对管道油液泄漏图像特征进行预测,生成

边界框并预测类别。
1. 2　 改进的 YOLO

 

v5 网络结构

　 　 1)融入 CBAM 注意力机制[14]

近年来注意力机制被越来越多地应用于图像领域,
在此之前注意力机制已经在自然语言领域中取得了突出

的成果[15] 。
对于 YOLO

 

v5 算法,虽然在取得不同分辨率下检

测物体特征信息的基础上,能够通过网络结构的设计

进行特征融合提升模型的性能,但是在电厂复杂的背
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景以及变化的环境中,容易出现管道泄漏定位不准确

的情形。
通过融入 CBAM 注意力机制能够弱化背景变化对检

测结果的影响,使模型更加专注于对管道油液泄漏的特

征学习与特征提取,同时在已经能够获取不同分辨率下

油液泄漏特征信息的基础上,兼顾不同像素类别、通道特

征和上下文关联之间存在的差异。 CBAM 结构示意图如

图 2 所示。

图 2　 CBAM 结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

CBAM

　 　 CBAM 包含了通道注意力模块和空间注意力模块这

两个独立的子模块,分别进行通道和空间上的注意力

操作。
在通道注意力模块中,通过重新分配特征图之间的

权重,加大对关键特征图的关注,弱化冗余特征图对识别

结果的影响[16] 。 首先将输入的特征图复制成两份,它们

分别经过基于宽度和高度的全局最大池化和全局平均池

化,得到两个特征图,再将它们分别送入到一个两层的多

层感知机( muti-layer
 

percepron,MLP),这个两层的神经

网络由两个特征图共享,最终将生成的特征传入空间注

意力模块。
在空间注意力模块中,将通道注意力模块的输出特

征图作为空间注意力模块的输入特征图,首先进行基于

通道的全局最大池化和全局平均池化,得到两个特征图,
再将这两个特征图基于通道进行拼接操作( concat),接
着经过卷积操作降维为 1 个通道,最后经过 sigmoid 激活

函数生成空间注意力特征,再将空间注意力模块最终输

出的特征与输入特征做乘法得到最终 CBAM 注意力机制

所输出的特征图。
针对电厂关键区域管道分布密集且环境复杂的特

征,通过引入注意力机制模块,不仅能够增强对管道油液

泄漏图像区域特征的学习,还能够降低模型大小,减少算

力开销,便于集成到现有的网络架构中。 对比表 1 中的

实验数据,通过引入 CBAM 注意力机制,算法检测性能确

实取得了很大的提升。

表 1　 引入 CBAM 注意力机制的性能评估实验

Table
 

1　 Performance
 

evaluation
 

experiment
 

with
 

CBAM
算法 Recall Precision mAP / %

YOLO
 

v5 0. 542 0. 566 0. 575
YOLO

 

v5+CBAM 0. 596 0. 645 0. 656

　 　 2)基于 BiFPN 的多尺度特征融合网络

随着 YOLO 架构的不断创新,网络逐渐加深,模型复

杂度越来越高,模型所提取的特征复杂度也越来越高,就
会造成一定的特征损失。 在模型中,浅层网络较深层网

络拥有更高的分辨率,涵盖了更准确的位置信息;而深层

网络较浅层网络拥有更大的感受野,能够涵盖更多的高

维语义信息,利于对检测目标进行分类。 因此,采取更好

的特征融合方法对不同尺度的特征信息进行融合,对于

提升目标检测模型的性能至关重要。
对于单阶段目标检测算法,只有一个阶段对图像特

征进行抽取,因此无法得到不同尺度的特征信息。 在骨

干段抽取生成的特征,按照阶段( Stage)进行划分,记作

C1、C2,…,C7,其中数字代表图像分辨率减半的次数,例
如 C1 表示第 1 阶段,输出为原图像 1 / 2 尺寸的特征图

(图像分辨率减半了 1 次)。 之后自上向下逐层进行特

征融合,设输出为 P,整个过程可以用公式表示为:
P i,P i +1,…,P i +n = f(C i,C i +1,…,C i +n) (1)
其中,C i,C i+1,…,C i+n 表示第 i 个阶段所抽取的生成

的特征,P i,P i+1,…,P i+n 表示第 i 个阶段的输出,ƒ 表示

输入到输出的转变过程(包括上下层之间的特征融合)。
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YOLO
 

v5 算法在颈部段延续了 YOLO
 

v4 中的路径

聚合网络( PANet) 来进行特征融合。 它基于 Mask
 

R-
CNN 和 FPN 架构,同时加强了信息传播,在网络提取器

中采用了自下向上增强的 FPN 结构进行低层特征传播

的改善, 同时使用自适应特征池化 ( adaptive
 

feature
 

pooling)对每个候选区域和所有特征层次之间被破坏的

信息路径进行恢复,聚合每个特征层次上的每个候选区

域,避免被任意分配。
由 Google

 

Brain 团队在 2020 年提出的 EfficientDet 目
标检测网络中首次应用了 BiFPN[17] 多尺度特征融合,
BiFPN 整体结构如图 3 所示,较之前广泛使用的 PANet,
其主要改进在于:

1)减少入度为 1 的节点,由于其较前一节点没有额

外信息,因此可以减少冗余计算。
2)增加跳跃链接,使得输出层不仅能得到自下而上

已经参与特征融合的信息,而且保留了原始节点未经融

合的信息。
3)模块化,整体可以继续参与堆叠,进一步做融合,

各层关系如式(2)所示。
Pout

7 = Conv(P in
7 )

Pout
6 = Conv(P in

6 + Resize(Pout
7 ))

Pout
5 = Conv(P in

5 + Resize(Pout
6 ))

Pout
4 = Conv(P in

4 + Resize(Pout
5 ))

Pout
3 = Conv(P in

3 + Resize(Pout
4 ))

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(2)

其中,P in 表示所在层的输入特征,Pout 表示所在层的

输出特征,Resize 表示用于上采样或者下采样的分辨率匹

配操作,Conv 表示用于特征处理的卷积操作。

图 3　 BiFPN 整体结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

BiFPN

通过将原始 YOLO
 

v5 算法中的路径聚合网络替换

成为双向特征金字塔网络,通过多尺度的特征融合,不仅

可以提升检测算法对于小目标的检测能力,还能够大幅

度降低模型的运算量,对于工业现场运算能力并不突出

的设备、现场的实际部署以及后续模型的更新都具有很

大的现实意义。
针对电厂管道泄漏存在被检测的目标尺度较小的特

征,本文通过运用双向特征金字塔网络进行多尺度特征

融合,使算法更好地识别管道油液泄漏的特征,同时提升

算法对小目标的检测能力,解决 YOLO 定位不准确的问

题。 在工程应用方面,双向特征金字塔网络的引入也能

够减少冗余计算,降低模型大小,使得检测算法更容易在

生产现场实施部署。 通过对比引入 BiFPN 前后模型检测

性能,如表 2 所示,算法的平均检测精度有了明显的提

高,召回率等其他性能指标也相应提高了,算法改进效果

明显。

表 2　 引入 BiFPN 的性能评估实验

Table
 

2　 Performance
 

evaluation
 

experiment
 

with
 

BiFPN
算法 Recall Precision mAP / %

YOLO
 

v5 0. 542 0. 566 0. 575
YOLO

 

v5+BiFPN 0. 614 0. 640 0. 672

　 　 3)Focal
 

EIoU
 

Loss 损失函数

在头部端,最重要的是损失函数的选取。 目标检测

算法中的损失函数一般由边界框回归损失和分类损失两

部分构成,以此来度量神经网络预测信息与期望信息之

间的距离。 预测信息越接近期望信息,损失函数的值就

越小。 YOLO
 

v5 将完全交并比损失函数[18] ( complete
 

intersection
 

over
 

union
 

loss,CIoU
 

Loss) 作为损失函数,在
DIoU

 

Loss 的基础上增加了一个影响因子,通过考虑引入

中心点距离和高宽比,将完全交并比损失函数( complete
 

intersection
 

over
 

union
 

loss,CIoU
 

Loss) 作为损失函数,具
体计算方法如下:

CIoULOSS = 1 - CIoU (3)

CIoU = IoU -
Distance2

2

Distance2
C

- v2

(1 - IoU) + v
(4)

v = 4
π2

tan -1 wgt

hgt
- tan -1 wp

hp( )
2

(5)

其中,Distance2 是预测框与目标框的中心点距离,

DistanceC 是最小外接矩形对角线长度,
wgt

hgt 和
wp

hp 分别是预

测框和目标框的高宽比。
相较于 DIoU

 

Loss,尽管 CIoU
 

Loss 增加了一个影响

因子来考虑引入中心点距离和高宽比,但是仍然无法有

效地描述边界框回归的目标,可能会导致收敛缓慢而且

回归不准确。 因此本算法在原有的 CIoU
 

Loss 损失函数

(如式(3) 所示) 的基础上进行改进,引入了 Focal
 

EIoU
 

Loss 作为损失函数,如式(6)所示。
LFocal

 

EIoU = IoUγLEIoU (6)
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其中,γ 是一个用于控制曲线弧度的超参数。

LEIoU = LIoU + Ldis + Lasp = 1 - IoU + ρ2(b,bgt)
c2

+

ρ2(w,wgt)
c2
w

+ ρ2(h,hgt)
c2
h

(7)

EIoU 将损失函数分为了 IoU 损失、距离损失和边长

损失 3 个部分, LIoU 是 IoU损失,Ldis 是距离损失,Lasp 是边

长损失。 其中,Cw 和分别是 Ch 分别是覆盖预测框和目标

框的最小外接框的宽度和高度。
Focal

 

EIoU
 

Loss 损失函数中的 Focal 与传统的 Focal
 

Loss[19] 有一定的区别,传统的 Focal
 

Loss 针对越困难的

样本损失越大,以挖掘困难样本;而在 Focal
 

EIoU
 

Loss 损

失函数中,IoU 越高损失越大,相当于加权作用,回归目

标越好则损失越大,因此有助于提高回归精度。
相较于 CIoU

 

Loss 损失函数,Focal
 

EIoU
 

Loss 损失函

数不仅将纵横比的损失项拆分成预测的宽高分别与最小

外接框宽高的差值,提高了模型的收敛速度和回归精度,
而且引入 Focal

 

Loss 能够解决优化边界框回归任务中的

样本不平衡问题,减少与目标框重叠较少的大量锚框对

边界框回归的贡献,使得整个回归过程更加专注于高质

量锚框。
本文通过采用 Focal

 

EIoU
 

Loss 作为损失函数,解决

了边界框回归中的样本不平衡问题,使回归过程更加专

注于高质量锚框,加快收敛速度,并提高模型的回归精度

和鲁棒性。 通过引入 Focal
 

EIoU
 

Loss 的性能评估实验,
实验结果如表 3 所示,证明使用 Focal

 

EIoU
 

Loss 作为损

失函数对模型的性能有较大幅度的提升。

表 3　 引入 Focal
 

EIoU
 

Loss 的性能评估实验

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

with
 

Focal
 

EIoU
 

Loss
算法 Recall Precision mAP / %

YOLO
 

v5 0. 542 0. 566 0. 575
YOLO

 

v5+Focal
 

Loss 0. 664 0. 655 0. 688

2　 电厂关键区域管道油液泄漏设计方案

2. 1　 总体网络结构

　 　 电厂生产现场服务器算力有限。 出于对模型运算开

销的考虑,本文提出了基于改进 YOLO
 

v5 算法的电厂关

键区域管道油液泄漏检测算法,选取 YOLO
 

v5s 为基础进

行算法改进,如图 4 所示。
改进后的算法在网络中引入了 CBAM,加强对管道

油液泄漏图像区域特征的学习,使得模型更加专注于对

管道泄漏特征的提取,弱化复杂背景对检测结果的影响;
同时针对电厂管道油液泄漏存在被检测目标尺度较小的

图 4　 CBAM-YOLO
 

v5 算法整体结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

CBAM-YOLO
 

v5

特征,通过引入双向特征金字塔网络进行多尺度特征融

合,减少冗余计算,提升算法对小目标的检测能力;为了

进一步提高管道泄漏检测的精度,采用 Focal
 

EIoU
 

Loss
作为损失函数,使回归过程更加专注于高质量锚框,提高

模型的收敛速度、回归精度和鲁棒性。
本文所提出的电厂关键区域管道油液泄漏检测整体

流程如图 5 所示。

图 5　 电厂关键区域管道油液泄漏检测整体流程

Fig. 5　 The
 

overall
 

process
 

of
 

pipeline
 

oil
 

leakage
 

detection
 

algorithm
 

detection
 

in
 

key
 

areas
 

of
 

power
 

plants
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通过联合电厂中油库、化水车间等关键区域各处的

高清摄像头或双视云台,以及智能巡检机器人的机载可

见光、红外摄像头,对电厂关键区域内的设备以及管道进

行影像采集;然后通过无线 AP 或者有线网络在存储服

务器与机器人服务器和算法服务器之间建立通信连接,
实现图像数据的转储,用于算法服务器中的管道油液泄

漏检测算法进行实时检测。 最后通过前端可视化界面进

行检测结果的展示,实现电厂关键区域管道油液泄漏图

像数据的实时查验和自动识别预警。
2. 2　 电厂关键区域管道油液泄漏检测数据集

　 　 虽然目前目标检测技术相关的研究颇多,但是更多

地专注于算法本身性能的提升,缺乏实际应用场景的技

术落地。 现有的很多目标检测算法都是通过特定的数据

集进行训练,在电厂复杂且特殊的环境下,并不能达到很

高的检测精度。 电厂管道泄漏图像目前尚无权威公开数

据集,并且实际电厂管道发生油液泄漏的影像数据难以

收集,所以并没有可以直接利用的管道油液泄漏图像数

据集。
通过到电厂实地考察并进行管道泄漏场景模拟实

验,以及综合电厂已有的泄漏图像和视频数据,构建了涵

盖室内外管道、阀门等多个场景的电厂关键区域管道泄

漏检测数据集。 通过视频、图片的形式采集了大量的数

据,最终通过数据清洗,保留了 3
 

000 张管道油液泄漏图

像用于构建数据集,并使用 Python 脚本文件将全部图像

按照 70%,20%,10%的比例随机划分为训练集、验证集、
测试集,数据集部分样本如图 6 所示。

图 6　 数据集部分样本

Fig. 6　 Some
 

samples

经统计,共标注带有管道油液泄漏现象的图像 2
 

836
幅,数据集格式采用 YOLO 格式,使用开源标注工具

labelimg 对电厂关键区域管道油液泄漏数据集中的样本

进行手工标注,并填写对应的油液泄漏标签,数据集标注

样例如图 7 所示。

图 7　 标注样例

Fig. 7　 Annotation
 

examples

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境

　 　 本文在 Windows
 

10 操作系统上进行实验环境配置,
采用 Pytorch 作为深度学习算法框架,具体实验环境配置

如表 4 所示。
表 4　 实验环境配置

Table
 

4　 Experimental
 

environment

操作系统 Windows
 

10
CPU I9

 

12900k
GPU NVIDIA

 

RTX
 

3090
内存 32

 

G
GPU 显存 24

 

G
Python 版本 3. 8
算法框架 Pytorch

 

1. 11. 0

3. 2　 模型训练参数

　 　 YOLO
 

v5 具有 4 种不同的模型,根据复杂度由低到

高排序依次为 YOLO
 

v5s、YOLO
 

v5m、YOLO
 

v5l、YOLO
 

v5x。 由于电厂中现有服务器设备较老,出于现场服务器

实际情况和检测成本的考虑,因此 YOLO
 

v5s 算法更适用

于电厂关键区域管道油液泄漏检测[20] ,它在兼顾了模型

检测精度与模型训练难易程度的前提下,可以使用较少

的成本对现场中服务器进行改进升级,从而满足算法的

运行环境。
主要训练参数如下:训练周期( epochs)为 300,批处

理量(batchsize)为 4,图片尺寸为 640×640,采用 Adam 一

阶优化算法,初始学习率为 0. 001、动量初始值为 0. 9、权
重衰减率为 0. 000 5。
3. 3　 评价指标

　 　 采用混淆矩阵中的查准率和召回率作为识别精度的

基本指标:查准率主要用于评估模型预测的准确性;召回

率主要用于评估查找的全面性。 根据查准率和召回率计

算得到平均精度( mean
 

average
 

precision,mAP),作为最

终的精度评价指标,以此来衡量训练所得到的模型的综
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合性能,并将交并比为 0. 5 作为判别检测成功与否的

阈值。
采用每秒传输帧数( frames

 

per
 

second,FPS) 来评估

算法在运算速度上的性能。 本文所提出的改进算法的最

终目的是为了与电厂监控系统结合,搭建电厂在线实时

管道油液泄漏检测系统,因此需要具有一定的实时性,因
此使用此项指标来评估算法动态实时检测识别的性能。

电厂中环境复杂多变,为了检测光照强度对模型检

测精度的影响,本文采用两组不同光照强度、不同角度的

油液漏液图片对原 YOLO
 

v5s 模型和改进后的模型进行

对比测试。
3. 4　 实验结果分析

　 　 将改进后的电厂关键区域管道油液泄漏检测算法在

训练集上进行多轮训练,得到权重文件,并选出表现最好

的权重文件作为模型的权重,对测试集中的图像进行检

测,结果如图 8 所示。
图 8(a)列为待检测的输入图像,图 8( b)列为输出

的检测结果,检测结果中准确地检测出了阀门油液泄漏

的位置。 此外,算法对于同一个场景中存在多处泄漏的

情形,也能够准确地检测出来。

图 8　 CBAM-YOLO
 

v5s 检测结果示例

Fig. 8　 Examples
 

of
 

experimental
 

results

图 9 是基于同一场景不同图像曝光度、不同角度下

的检测识别结果。 从实验结果可以看出,改进后的电厂

关键区域管道泄漏检测算法在不同角度或者光照强度下

的检测效果都比较稳定,能够准确地检测出漏液的水柱

或者是地上的油渍。 原 YOLO
 

v5s 模型在俯视角度或者

存在阴影遮挡的情况下,出现了明显的漏检情况,说明算

法经过改进之后,模型的稳定性有所提高,对于电厂中生

产现场复杂的环境以及光照的变化有了更好的适应

能力。

图 9　 YOLO
 

v5s 和 CBAM-
 

YOLO
 

v5s 算法检测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

YOLO
 

v5s
 

and
 

CBAM-YOLO
 

v5s
 

algorithms

实验结果表明,改进后的算法能够更加准确地检测

出管道油液泄漏,即使是在复杂的室外场景也能有很好

的检测效果,具有检测精度高、鲁棒性等优点,同时降低

了模型误检的几率。
为了更加客观地验证算法性能,通过在同一自建管

道油液泄漏检测数据集下进行检测,对比主流的几种目

标检测算法,最终得到的性能测试结果如表 5 所示。

表 5　 基于同一自建数据集的不同算法性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

same
 

self-built
 

dataset
算法 mAP / % FPS
SSD 52. 5 29

Mask
 

R-CNN 59. 1 15
CenterNet 52. 6 26
YOLO

 

v2 53. 1 24
YOLO

 

v4 54. 2 25
YOLO

 

v5s 57. 5 26
本文算法 76. 9 28

　 　 通过对比可以发现,本文所提出的改进算法相较于

其他目标检测算法,具有最高的检测精度 76. 9%,说明经

过改进之后,算法能够对管道油液泄漏的特征进行更加

准确的提取和学习。 并且改进后的算法在速度上也有提

升,对比其他 YOLO 系列的目标检测算法有 2 ~ 4 帧的提

升,对比其他算法速度提升更加明显。
为了进一步验证实验效果,利用改进后的算法对现

场实际模拟管道油液泄漏场景进行了视频检测实验,发
现改进后的算法在训练之后能够准确地识别管道油液泄

漏情况,并能够稳定、流畅地在视频中对泄漏位置进行框

选标注。
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3. 5　 消融实验

　 　 本文针对原 YOLO
 

v5s 模型的主干网络、特征融合和

损失函数等进行了改进,为了评估各项改动和各项改动

组合对于算法性能优化的程度,本文进行了消融实验,实
验结果如表 6 所示。

表 6　 消融实验数据

Table
 

6　 Ablation
 

data
算法 Recall Percision mAP / %

YOLO
 

v5 0. 542 0. 566 0. 575
YOLO

 

v5+CBAM 0. 596 0. 645 0. 656
YOLO

 

v5+BiFPN 0. 614 0. 640 0. 672
YOLO

 

v5+Focal
 

Loss 0. 664 0. 655 0. 688
YOLO

 

v5+CBAM+BiFPN 0. 673 0. 688 0. 755
YOLO

 

v5+BiFPN+FocalLoss 0. 732 0. 745 0. 762
YOLO

 

v5+CBAM+Focal
 

Loss 0. 746 0. 758 0. 771
本文算法 0. 782 0. 793 0. 796

　 　 实验结果表明,各项改动单独应用均能够对最终的

结果产生正向优化,其中 Focal
 

EIoU
 

Loss 对于识别准确

率的贡献相对较为明显。 不同改动之间的组合对整体的

表现也都产生了正向优化,3 项改动组合起来同时应用

对于最终的识别精度优化效果最好,达到了 79. 6%的平

均准确率,取得了所有算法中最好的检测效果。 通过现

场场景的模拟测试,能够对现场中的油液滴漏现象进行

准确检测,且误检率低,通过与视频监控软件的结合就能

够构成电厂管道油液泄漏检测系统,实现实时检测,具有

很高的实际应用价值。

4　 结　 论

　 　 通过对比原 YOLO
 

v5s 目标检测算法,本文针对复杂

的电厂关键区域管道油液泄漏场景, 提出基于改进

YOLO
 

v5s 的管道油液泄漏检测算法,通过融入 CBAM 注

意力机制模块,弱化复杂背景对检测结果的影响,加强对

管道油液泄漏图像区域特征的学习,使得模型更加专注

于对管道泄漏特征的提取;运用双向特征金字塔网络进

行多尺度特征融合,减少冗余计算,同时提升算法对小目

标的检测能力;采用 Focal
 

EIoU
 

Loss 作为损失函数,使回

归过程更加专注于高质量锚框,加快收敛速度,并提高模

型的回归精度和鲁棒性。
目前,电厂这类复杂场景下的管道泄漏检测仍然面

临诸多问题,比如生产现场现有摄像头像素不高,导致所

采集的影像数据不够清晰;生产现场照明条件较差,管道

密集且交错分布,导致油液泄漏检测较为困难。 在不改

变生产现场现有检测设备的前提下,上述问题可能需要

对采集到的图片进行超分辨率重建,或者拍摄红外图像

进行图像融合来进行解决。 实验测试中还发现,在管道

油液泄漏特征并不明显,尤其是油液滴落频率不高的情

况下,仍然容易出现漏检,说明算法对于轻微滴漏情形的

检测能力还有待提升,以上问题将是后续工作的重点研

究方向。
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