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基于 ＹＯＬＯｖ８ 改进的下水管道障碍物识别算法

吴裕发，郑少峰
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摘要： 为提升下水管道障碍物清理效率和管道障碍物识别准确率，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８ 改进的管

道障碍物识别算法。 通过优化 ＹＯＬＯｖ８ 目标检测模型，使其更适用于环境复杂的管道内部障碍物检

测任务。 在 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构的基础上引入 ＰＧＩ 模块，增加辅助可逆支路和多级辅助模块缓解信息

瓶颈问题，减少精度损失；引入 ＳＣＣｏｎｖ 模块来替换 Ｃ２ｆ 模块，在实现模型轻量化的情况下保持检测精

度；引入 Ｆｏｃａｌ⁃Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ 模块改进了传统的 ＳＰＰＦ 模块，使模型的精度得到一定程度的提升。 实验结

果表明，改进后的识别算法与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比，在 ｍＡＰ＠ ０．５ 精度上提升 ４．６％，在 ｍＡＰ＠ ０．５～ ０．９５
精度上提升 ３．９％，参数量降低 ３３．３％，计算量减少 １７．３％，更加适用于下水管道障碍物的识别检测。
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　 　 下水道障碍物检测技术对保障排水系统安全

具有重要意义。 传统的下水管道障碍物检测方法

主要依赖人工和简单的机械设备巡检，效率低且

难以发现隐蔽障碍物。 近年来，深度学习技术逐

渐被引入机器视觉检测，用于识别、定位和评估多

种管道损伤和缺陷［１－２］。 基于深度学习技术，Ｗｅｉ
等［３］引入卷积神经网络，通过顺序预测框架加强

中间阶段的监督，有效解决训练过程中梯度消失

问题。 Ｚｈａｎｇ 等［４］提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ 的图

像自动矫正算法，有效矫正仪器图像的畸变。 Ｃａｏ
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等［５］在 ＹＯＬＯｖ８ 的基础上采用改进的自动驾驶小

目标检测算法，提高对密集小目标的识别灵敏度。
Ｓａｍｐａｔｈ 等［６］结合一种集成技术更准确地识别和

定位天然气管道中的缺陷。
然而，在复杂的下水道环境中，现有研究在障

碍物识别检测上仍然存在检测速度慢、识别精度

不够高等问题。 综上，本研究通过改进现有的

ＹＯＬＯｖ８ 算法提升其对下水管道障碍物检测的精

度，以更好适应下水管道障碍物检测的需求。

１　 改进 ＹＯＬＯｖ８ 算法

本研究对 ＹＯＬＯｖ８ 中的 ｎ 模型进行改进和对

比，后续统称 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型。 ＹＯＬＯｖ８ 算法引入

了全新的主干网络、特征融合网络以及新的检测

层结构［７］。 本研究在 ＹＯＬＯｖ８ 的基础上，引入了

一种新的辅助监督框架———可编程梯度信息

（ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＧＩ） ［８］，在不

增加参数量和计算量的情况下提高检测精度；用
ＳＣＣｏｎｖ［９］模块替换骨干网络中的 Ｃ２ｆ 模块，对模

型进行轻量化改进；用 Ｆｏｃａｌ⁃Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ［１０］模块来

替换主干网络中的 ＳＰＰＦ 层，进一步提高模型的

检测性能。 改进后的 ＹＯＬＯｖ８ 的网络结构如图 １
所示。

图 １　 改进 ＹＯＬＯｖ８ 网络结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１．１　 ＰＧＩ 模块

深度学习网络中，输入数据 Ｘ 在变换时可能

会丢失信息，这种输入数据在前馈过程中丢失信

息的现象一般称为信息瓶颈，如式（１）所示。
Ｉ（Ｘ，Ｘ）≥Ｉ［Ｘ，ｆθ（Ｘ）］≥Ｉ［Ｘ，ｇφ（·）（ ｆθ（Ｘ））］

（１）
式中，Ｉ 为互信息，ｆ 和 ｇ 为变换函数，θ 和 φ 分别

为 ｆ 和 ｇ 的参数。
ＰＧＩ 模块由主分支、辅助可逆分支和多级辅

助信息模块 ３ 个模块组成，如图 ２ 所示。 对于

ＹＯＬＯｖ８ 算法来说，引入 ＰＧＩ 模块作为辅助监督

框架能够在不增加推理成本的情况下提升模型的

检测精度，进而解决在一定条件下训练结果的不

稳定、不可靠以及收敛性差的问题。

１９５
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图 ２　 ＰＧＩ 模块

Ｆｉｇ．２　 Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１．１．１　 辅助可逆支路

ＰＧＩ 模块使用了辅助可逆支路来生成可靠的

梯度信息，并据此更新网络参数，从而避免因不完

整的前馈特征误判与目标不相关的虚假关联。 该

模块的核心目标是利用可逆架构生成可靠的梯度

信息，但引入可逆体系结构又会增加大量的推理

成本。 而鉴于“可逆”在推理阶段并非必要的条

件，ＰＧＩ 模块将可逆分支作为深度监督分支的拓

展，设计出辅助可逆支路，如图 ２ 所示。
ＰＧＩ 模块不强制主分支保留完整的原始信

息，而是通过辅助监督机制生成有用的梯度信息

来更新原始信息。 因信息瓶颈而丢失重要信息的

主分支深度特征，将能够从辅助可逆分支接收到

可靠的梯度信息，驱动参数学习，帮助提取正确的

重要信息，使主分支获得对目标任务更有效的

特征。
１．１．２　 多级辅助信息模块

多层辅助信息模块通过集成多个预测分支，
使得网络能够更高效地应对复杂的任务。 在目标

检测任务中，不同的特征金字塔层次能够承担差

异化的职责，例如同步检测不同尺寸的对象。 通

过引入深度监督分支，浅层特征专注于捕捉小目

标检测所需的特性，其他尺寸目标的位置被视为

背景信息。 然而，该做法可能导致深层特征金字

塔在预测目标物体时损失关键信息，进而降低整

体性能。 因此，ＰＧＩ 模块提出了多级辅助信息的

概念，在辅助监督的特征金字塔层次与主分支之

间插入一个集成网络，旨在融合来自不同预测分

支的梯度信息，如图 ２ 所示。
多级辅助信息模块通过聚合包含所有目标对

象的梯度信息并将其传递给主分支，确保主分支

的空间特征金字塔层次结构不会受到特定对象信

息的过度影响，从而有效缓解深度神经网络中信

息破碎现象。 此外，多级辅助信息的引入能够根

据实际需求灵活选择集成网络的能力，以指导不

同规模网络架构的学习过程，更好地适应各种复

杂场景。
１．２　 ＳＣＣｏｎｖ 模块

深度学习网络在模型参数、特征图的空间

维度以及通道维度上普遍存在较大的冗余性。
本研究引入 ＳＣＣｏｎｖ 模块对 ＹＯＬＯｖ８ 中的 Ｃ２ｆ 模
块进行轻量化改进。 ＳＣＣｏｎｖ 模块旨在利用特征

图之间的空间和通道冗余来实现卷积神经网络

的压缩，以减少冗余计算并促进代表性特征的

学习。 ＳＣＣｏｎｖ 模块主要由空间重构单元（ ＳＲＵ）
和信道重构单元（ ＣＲＵ）组成，ＳＲＵ 采用分离重

２９５
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构的方法来抑制空间冗余，ＣＲＵ 采用分离变换

融合的策略来减少信道冗余，其结构如图 ３
所示。

１．２．１　 ＳＲＵ 结构

ＳＲＵ 使用分离和重构操作来利用特征的空

间冗余，其结构如图 ４ 所示。

图 ３　 ＳＣＣｏｎｖ 体系结构

Ｆｉｇ．３　 ＳＣＣｏｎｖ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图 ４　 空间重构单元

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｎｉｔ

　 　 分离操作是给定一个中间特征映射 Ｘ∈
ＲＮ×Ｃ×Ｈ×Ｗ，其中 Ｎ 为批轴，Ｃ 为通道轴，Ｈ 和Ｗ 为空

间高度和宽度轴，ＧＮ 层代表着组归一化层，μ 和

σ 为 Ｘ 的平均值和标准差，ε 是一个极小的正常

数，γ 和 β 是可训练参数。 首先通过减去平均值

μ 并除以标准差 σ 对输入特征 Ｘ 进行标准化，如
式（２）所示。

Ｘｏｕｔ ＝ＧＮ（Ｘ）＝ γ Ｘ－μ

σ２＋ε
＋β （２）

式中，可训练参数 γ∈ＲＣ 作为测量每个批次和通

道的空间像素方差的方法。 归一化相关权 Ｗγ∈
ＲＣ 由式（３）得到，表示不同特征映射的重要性。

Ｗγ ＝ ｛ｗ ｉ｝ ＝
γｉ

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
γ ｊ

， ｉ，ｊ ＝ １，２，…，Ｃ （３）

将 Ｗγ 的特征映射重新加权后得到权值，再
通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数把该权值映射到（０，１）范围，并
通过阈值进行门控。 模块中将阈值以上的权重设

置为 １，得到信息权重 Ｗ１，将阈值以下的权重设

置为 ０，得到非信息权重 Ｗ２。 获取 Ｗ 的整个过程

如式（４）所示。
Ｗ＝Ｇａｔｅ（Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗγ（ＧＮ（Ｘ）））） （４）

将输入特征 Ｘ 分别乘以 Ｗ１ 和 Ｗ２ 得到信息

量大的 Ｘｗ
１ 和信息量小的 Ｘｗ

２ 。 Ｘｗ
１ 具有信息性和

表现力的空间内容，而 Ｘｗ
２ 具有很少或没有信息，

被认为是冗余的。 为了减少空间冗余，进一步提

出了一种重构操作，将信息丰富的特征与信息较

少的特征相加，生成信息更丰富的特征，从而节省

空间。 ＳＲＵ 结构采用交叉重构运算，将加权后的

两个不同的信息特征充分结合起来，加强它们之

间的信息流。 然后将交叉重构的特征 Ｘｗ
１ 和 Ｘｗ

２

进行拼接，得到空间精细特征映射 Ｘｗ，整个过程

表示为式（５），其中，􀱋表示逐元素相乘，􀱇表示

逐元素相加，∪表示 Ｃｏｎｃａｔ 连接模块。
Ｘｗ

１ ＝Ｗ１􀱋Ｘ，

Ｘｗ
２ ＝Ｗ２􀱋Ｘ，

Ｘｗ
１１􀱇Ｘｗ

２２ ＝Ｘｗ１，

Ｘｗ
２１􀱇Ｘｗ

１２ ＝Ｘｗ２，

Ｘｗ１∪Ｘｗ２ ＝Ｘｗ ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（５）

１．２．２　 ＣＲＵ 结构

经过 ＳＲＵ 重构后模型仍存在一定的信道冗

余，为此在 ＳＣＣｏｎｖ 模块中引入了信道重构单元

（ＣＲＵ），通过分割－转换－融合策略来充分利用信

道冗余。 通常使用重复的标准 ｋ×ｋ 卷积来提取特

征，导致沿着通道维度产生一些相对冗余的特征

３９５
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映射。 设 Ｍｋ∈Ｒｃ×ｋ×ｋ表示一个 ｋ×ｋ 卷积核，Ｘ，Ｙ∈
Ｒｃ×ｈ×ｗ分别表示输入特征和卷积输出特征。 标准

卷积可以定义为 Ｙ ＝ＭｋＸ。 具体 ＣＲＵ 结构如图 ５
所示。

图 ５　 信道重构单元

Ｆｉｇ．５　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｎｉｔ

　 　 在分割阶段对于给定的空间细化特征 Ｘｗ∈
Ｒｃ×ｈ×ｗ，首先将 Ｘｗ 的通道分成两部分，一部分具有

αＣ 个通道，另一部分具有（１－ｗ）Ｃ 个通道，本研

究取 α 为 ０．５。 随后利用 １×１ 卷积来压缩特征图

的通道以提高计算效率，引入压缩比例 ｒ 来控制

ＣＲＵ 的特征通道以平衡计算成本。 在分割和压

缩操作之后，空间细化特征 Ｘｗ 则分为上部分 Ｘｕｐ

和下部分 Ｘ ｌｏｗ。
在转换阶段，Ｘｗ 被输入到上转换阶段，作为

“特征提取器”。 采用高效、低计算成本的逐分组

卷积（ＧＷＣ）和逐点卷积（ＰＷＣ）来提取特征。 本

研究设置 ＧＷＣ 中分组大小为 １６，上转换阶段可

以表示为式（６）。
Ｙ１ ＝ＭＧＸｕｐ＋ＭＰ１Ｘｕｐ （６）

式中，ＭＧ、ＭＰ１ 分别是 ＧＷＣ 和 ＰＷＣ 的可学习权

重。 上输入和输出的特征图分别为 Ｘｕｐ 和 Ｙ１。
Ｘ ｌｏｗ被输入到底部转换阶段，表示为式（７）。

Ｙ２ ＝ＭＰ２Ｘ ｌｏｗ∪Ｘ ｌｏｗ （７）
式中，ＭＰ２ 是 ＰＷＣ 的可学习权重，∪表示 Ｃｏｎｃａｔ
模块 Ｘ ｌｏｗ和 Ｙ２ 分别是底部输入和输出的特征图。
在融合阶段，利用 ＳＫＮｅｔ 法自适应地合并上转换

阶段和下转换阶段的输出特征 Ｙ１ 和 Ｙ２。 通过全

局平均池化来收集全局空间信息，全局通道描述

子 Ｓｍ 计算如式（８）。

Ｓｍ ＝ １
Ｈ × Ｗ∑

Ｈ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
Ｙｃ（ ｉ，ｊ）， ｍ ＝ １，２ （８）

随后，将上、下部分的全局通道描述子 Ｓ１、Ｓ２

堆在一起，使用通道注意力操作生成重要性向量

β１ 和 β２，如式（９）所示。

β１ ＝
ｅｓ１

ｅｓ１＋ｅｓ２
， β２ ＝

ｅｓ２

ｅｓ１＋ｅｓ２
（９）

最终，通道重构特征可以表示为 β１Ｙ１＋β２Ｙ２。

在 ＳＣＣｏｎｖ 模块中，所有参数都集中在转换阶段，
相比传统的卷积操作可以大幅减少参数量。
１．３　 Ｆｏｃａｌ⁃Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ 模块

由于 ＹＯＬＯｖ８ 中的 ＳＰＰＦ 模块涉及多个层级

的特征融合，可能会增加计算量进而影响到模型

的实时性能。 本研究将 ＹＯＬＯｖ８ 中的 ＳＰＰＦ 模块

替换成 Ｆｏｃａｌ⁃Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ 模块，具体结构如图 ６
所示。

图 ６　 聚焦调制模块

Ｆｉｇ．６　 Ｆｏｃａｌ⁃ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

其中，在通过交互 Ｔ１Ｔ 计算查询和目标之间

的注意力得分之后，执行上下文 Ｘ 的聚合 Ｍ１。 在

焦点汇聚上下文步骤时，给定一个视觉特征映射

Ｘ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ作为输入，为每个视觉标记 ｘｉ∈ＲＣ 生成

一个通用的特征表示 ｙｉ∈ＲＣ。 由于交互过程中

的输入特征映射是简单的线性投影，并且单个键

不包含上下文的信息，导致使用自注意来计算注

意力分数的计算成本较高，如式（１０）所示。
ｙｉ ＝Ｍ１（Ｔ１（ｘｉ，Ｘ），Ｘ） （１０）

而焦点调制则是使用 Ｍ２ 在每个位置 ｉ 处聚

４９５
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合上下文特征，查询基于 Ｔ２ 与聚合的特征交互以

形成 ｙｉ，具体如式（１１）所示。
ｙｉ ＝Ｔ２（Ｍ２（ ｉ，Ｘ），ｘｉ） （１１）

虽然在本质上自注意力和焦点调制都涉及相

互作用和聚合操作，但因操作顺序不同，提升了焦

点调制的精细度和计算效率。

２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境与参数

使用的操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ （专业版），
ＣＰＵ 为英特尔 ｉ３－１２１００Ｆ，内存为 １６ ＧＢ，显卡为

Ｎｖｉｄｉａ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０，显存为 ８ ＧＢ。 平台为

ＰｙＣｈａｒｍ，开发语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３．１０，深度学习框架

选用 Ｐｙｔｏｒｃｈ －ＧＰＵ ２． １． １，使用的 ＣＵＤＡ 版本为

１１．８，并使用版本为 ｖ８． ９． ２． ２６ 的 ｃｕＤＮＮ 进行

ＧＰＵ 加速。 实验中图像输入尺寸（ ｌｍｇｅｓ Ｓｉｚｅ）为
６４０×６４０，迭代时模型处理的样本数（Ｂａｔｃｈ）设置

为 １６，训练次数（Ｅｐｏｃｈｓ）设为 ３００ 次，使用 ＳＧＤ
优化器优化参数，其他参数则使用为 ＹＯＬＯｖ８ 官

方默认参数。
２．２　 实验数据与评价指标

２．２．１　 实验数据

数据集来源于国外的开源数据集 Ｓｅｗｅｒ⁃
ＭＬ［１１］，其中包含 １３０ 万张下水管道缺陷的图像

以及来自 ３ 个丹麦自来水公司 ９ ａ 来收集的

７５ ６１８个视频，从中选取了 ６００ 张管道障碍物图

片，其中数据集以 ７ ∶ ２ ∶ １ 的比例分为训练集

４２０ 张、测试集 １２０ 张、验证集 ６０ 张。 每张图片

的样本标签都经过 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 标注软件的人工精

细标注，确保准确性。 随后，将这些原本为 ｘｍｌ 格
式的标签数据转换成更为简洁的 ｔｘｔ 格式，以便于

后续的处理和分析工作，以确保数据的通用性和

易用性，为后续的模型训练和评估提供了便利。
２．２．２　 评价指标

为了实现管道障碍物检测任务，采用了 ５ 个

核心评价指标：平均精度（ｍＡＰ）、准确率（Ｐ）、召
回率（Ｒ）、参数量（Ｐａｒａｍｓ）、计算量（ＧＦＬＯＰｓ）。
在管道障碍物检测任务中，ｍＡＰ 值越高，说明模

型在检测障碍物误检和漏检的情况越少，具体如

式（１２）（１３）所示。 准确率 Ｐ 越大，意味着模型越

能够准确地将障碍物从背景或其他非障碍物中区

分出来，误报的可能性越小，Ｐ 的计算如式（１４）
所示。 高召回率 Ｒ 意味着模型能够识别大多数

实际存在的障碍物，减少漏检的可能性，从而确保

管道障碍物检测的全面性和准确性，Ｒ 的计算如

式（１５）所示。

ｍＡＰ ＝ １
Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ （１２）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１３）

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１４）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１５）

式中，ＴＰ 表示真正例，ＦＮ 表示假反例，ＦＰ 表示假

正例，Ｃ 表示所需识别的种类，ｍＡＰ 为平均精度，
ＡＰ 为单种类精度，Ｐ 表示准确率，Ｒ 表示召回率。
２．３　 实验结果分析

２．３．１　 对比实验

将改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 算法与现阶段主流的

目标检测算法 ＹＯＬＯ 系列、ＳＳＤ［１２］、ＲＴ⁃ＤＥＴＲ 进

行了性能上的对比，结果如表 １ 所示。 可见，改进

算法的 ｍＡＰ＠ ０．５ 对比 ＳＳＤ 算法提升 ７．７％，对比

ＲＴ⁃ＤＥＴＲ 检测算法提升 ７．０％。 同时，改进后的

ＹＯＬＯｖ８ 模型的精度不仅高于基准模型，参数量

降低 ３３．３％，模型计算量减少 １７．３％，兼顾了精度

和轻量化之间的平衡，符合下水管道障碍物识别

检测所需求轻量化、高精度的特点。

表 １　 各种主流检测算法对比结果

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型
ｍＡＰ＠
０．５ ／ ％

ｍＡＰ＠ ０．５～
０．９５ ／ ％

Ｒｅｃａｌｌ ／
％

Ｐａｒａｍｓ ／
Ｍ

ＦＬＯＰｓ ／
Ｇ

ＹＯＬＯｖ８ｎ
（ｂａｓｅｌｉｎｅ）

８１．７ ５４．２ ８６．０ ３．０ ８．１

ＹＯＬＯｖ７ｔｉｎｙ ８１．２ ５２．７ ８５．４ ５．９ １３．２

ＹＯＬＯｖ５ｎ ８０．８ ５１．４ ８４．１ ２．５ ７．１

ＳＳＤ ７８．６ ５１．２ ８２．３ ２６．３ ８７．７

ＲＴ⁃ＤＥＴＲ ７９．３ ５１．６ ８３．１ ３２．０ １１０．２

改进后

ＹＯＬＯｖ８ｎ
８６．３ ５８．１ ９２．０ ２．０ ６．７

２．３．２　 消融实验

输入图像尺寸为 ６４０×６４０ 的条件下进行消

融实验，在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的基础上添加 ＰＧＩ 模
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块、替换 Ｃ２ｆ 模块以及改进 ＳＰＰＦ 模块，并对 ４
种实验样本进行编号。 编号 ０ 为没有改进的

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型；编号 １ 为引入了 ＰＧＩ 模块的改

进样本；编号 ２ 为引入 ＰＧＩ 模块并且用 ＳＣＣｏｎｖ
模块替换 Ｃ２ｆ 模块的样本；编号 ３ 为所提出的 ３
种方式同时改进的模型样本。 结果表明，添加

ＰＧＩ 模块后 ｍＡＰ 提升 ３．９％；同时添加 ＰＧＩ 模块

并且替换 Ｃ２ｆ 模块后，ｍＡＰ 提升 ４．０％；３ 种方式

同时 改 进 时 ｍＡＰ ＠ ０． ５ 相 较 于 原 模 型 提 升

４．６％，ｍＡＰ＠ ０．５ ～ ０．９５提升 ３．９％，参数量降低

３３．３％，计算量减少 １７．３％。 综上所述，ＹＯＬＯｖ８
改进的识别算法确实有效。 具体实验结果如表

２ 所示，其中“√”代表应用该改进模块，“ ×”代

表没有应用该改进模块。

表 ２　 消融实验对比结果

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

编号 ＰＧＩ ＳＣＣｏｎｖ Ｆｏｃａｌ⁃Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｍＡＰ＠ ０．５ ／ ％ ｍＡＰ＠ ０．５～０．９５ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ ＦＬＯＰｓ ／ Ｇ

０ × × × ８１．７ ５４．２ ８６．０ ３．０ ８．１

１ √ × × ８５．６ ５７．６ ８７．０ ４．３ １０．１

２ √ √ × ８５．７ ５６．５ ９１．０ ２．６ ７．１

３ √ √ √ ８６．３ ５８．１ ９２．０ ２．０ ６．７

２．４　 检测效果分析

为了进一步验证改进算法对下水管道障碍

物识别检测的有效性，在公开数据集 Ｓｅｗｅｒ⁃ＭＬ
的 ３ 种场景中对比对 ＹＯＬＯｖ８ 原始算法和改进

算法的检测效果，结果如图 ７ 所示。 相对于用

原 ＹＯＬＯｖ８ 算法训练出的模型存在漏检、重复

检测 以 及 置 信 度 偏 低 等 问 题， 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ８ 算法在公开数据集 Ｓｅｗｅｒ⁃ＭＬ 上的表

现优异，有效减少漏检率，提高了识别检测过

程中的置信度。

图 ７　 下水管道检测对比图

Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｗｅｒ ｐｉｐｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

３　 结束语

本研究主要针对传统下水管道障碍物检测精

度不足难以满足实际应用的需求问题，提出一种

基于 ＹＯＬＯｖ８ 模型改进的下水管道障碍物识别检

测算法。 在 ＹＯＬＯｖ８ 基准模型的基础上引入新的

ＹＯＬＯｖ９ 的 ＰＧＩ 模块，在不显著增加参数量和计

算量的条件下提高检测精度；将 Ｃ２ｆ 模块替换为

ＳＣＣｏｎｖ 模块，在不损失检测精度的同时对模型进

行轻量化处理；最后利用 Ｆｏｃａｌ⁃Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ 改进
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ＳＰＰＦ 模块，充分融合上下文语义，增强了特征融

合准确度。
实验结果表明，改进后的ＹＯＬＯｖ８ 算法在ｍＡＰ

＠ ０．５ 指标上达到 ８６．３％，相较于原算法提升 ４．６％，
在 ｍＡＰ＠ ０．５～０．９５ 指标上也提升了 ３．９％，同时参

数量下降了 ３３．３％，计算量也降低了１７．３％，在公开

数据集上的测试结果也证明改进后的算法减少了

漏检以及重复检测等问题，其检测精度能够满足下

水管道识别检测的需求，也更适合在计算资源受限

的下水管道检测设备上部署。
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