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摘 要:随着聚乙烯(PE)燃气管道使用寿命的延长,对PE燃气管道的缺陷检测已成为确保安全的核心问题。为解

决在识别PE燃气管道内部缺陷时出现的漏检、错检和准确性不足的问题,本文提出了一种改进YOLOv8的目标检测

模型。设计一个全新的C2f-KS模块,该模型通过将Kolmogorov-Arnold
 

Networks引入C2f模块中融合瓶颈层结构

进行优化。此外,在通道分割操作之后融入注意力机制EffectiveSE,区分复杂背景下的有效信息,增强对目标特征的

提取能力;将YOLOv8的3个检测头修改为4个目标检测头,并且引入RefConv卷积降低模型复杂度和模型参数量

以增强对小目标的敏感性,有效降低小目标异物的漏检率和错检率。最后为了优化边界框的精准定位,采用损失函数

Inner-Shape
 

IOU。实验结果表明,改进后的算法在管道缺陷数据集上的精确度为94.0%,召回率为90.7%,平均精度

均值为94.2%,模型大小仅为4.9
 

MB,可充分满足PE燃气管道内表面缺陷实时检测的需求。
关键词:管道缺陷检测;C2f-KS模块;检测头;损失函数
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Abstract:With
 

the
 

extension
 

of
 

the
 

service
 

life
 

of
 

polyethylene
 

gas
 

pipelines,
 

defect
 

detection
 

has
 

become
 

the
 

core
 

issue
 

for
 

ensure
 

safety.
 

To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

missed
 

detection
 

and
 

insufficient
 

accuracy
 

in
 

identifying
 

internal
 

defects
 

of
 

PE
 

gas
 

pipelines,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8
 

target
 

detection
 

model.
 

A
 

new
 

C2f-KS
 

module
 

is
 

designed
 

that
 

has
 

been
 

optimized
 

by
 

introducing
 

Kolmogorov-Arnold
 

Networks
 

into
 

the
 

innovative
 

structure
 

of
 

bottleneck.
 

In
 

addition,
 

the
 

attention
 

mechanism
 

EffectiveSE
 

is
 

integrated
 

after
 

the
 

split
 

operation
 

to
 

distinguish
 

effective
 

information
 

in
 

complex
 

backgrounds
 

and
 

enhance
 

target
 

features
 

extraction.
 

The
 

three
 

detection
 

heads
 

of
 

YOLOv8
 

are
 

modified
 

to
 

four,
 

and
 

EefConv
 

convolution
 

is
 

introduced
 

to
 

reduce
 

model
 

complexity
 

and
 

parameter
 

count,
 

thus
 

enhancing
 

the
 

sensitivity
 

to
 

small
 

targets
 

and
 

effectively
 

reducing
 

the
 

missed
 

detection
 

and
 

false
 

detection
 

rates
 

for
 

small
 

target
 

foreign
 

bodies.
 

Finally,
 

to
 

optimize
 

the
 

precise
 

positioning
 

of
 

the
 

bounding
 

box,
 

the
 

loss
 

function
 

Inner-Shape
 

IOU
 

is
 

used.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

on
 

the
 

pipeline
 

defect
 

data
 

set
 

is
 

94.0%,
 

the
 

recall
 

rate
 

is
 

90.7%,
 

the
 

average
 

accuracy
 

is
 

94.2%,
 

and
 

the
 

model
 

size
 

is
 

only
 

4.9
 

MB,
 

which
 

can
 

fully
 

meet
 

the
 

needs
 

of
 

real-time
 

detection
 

of
 

inner
 

surface
 

defects
 

of
 

PE
 

gas
 

pipelines.
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0 引  言

  在我国城市化迅速推进的背景下,能源需求量不断增

加,燃气管道在城市基础设施中占据着重要地位,天然气管

道安全可靠度问题日益受到人们重视。聚乙烯(PE)管道

因其防腐性能强、质量轻和易于安装而被广泛应用于天然

气运输。但是PE管道经过长期运行后,因机械、化学和材

料老化而发生多种破坏,如果不能及时发现并进行治理,就
有可能引起燃气泄漏而引发安全事故[1]。例如,2025年马

来西亚雪兰莪州天然气管道爆炸,造成至少112人受伤,
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190所房屋、148辆汽车损毁;所以,研究一种高效、准确的

燃气PE管道缺陷检测方法,是一项非常有意义的工作。
传统的管道检测手段主要依赖于人工巡查和图像处理

技术,但这些传统的人工巡检方法存在效率不高、人工成本

过高的问题,并且容易受到操作者经验和主观判断的影响。
针对聚乙烯(PE)燃气管道的无损检测有超声波检测、X射

线检测[2]、激光[3]和红外热成像[4]等技术。

Wei等[5]提 出 了 一 种 将 变 分 模 态 分 解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)和小波包分解(wavelet
 

packet
 

decomposition,WPD)相结合,从超声回波信号中提取特征

来识别油气管道缺陷类型的方法。然而,超声波在非金属

材料中易因声波衰减导致灵敏度下降表现并不是很好。

Ren等[6]提出了一种基于改进YOLO算法的X射线

缺陷检测方法,最终使准确率达到89.3%。但是X射线对

低密度PE材料的穿透性不足且存在辐射防护成本较高,
且大多停留在焊缝检测的研究。

Yan等[7]提出了基于线结构光视觉检测原理,提出了

一种基于激光扫描的视觉检测方法。激光检测虽可精准测

量管道形变,但无法识别内部缺陷。
张艳博等[8]提出利用红外热像仪对埋地管道上方地表

进行探测,分析热力管道上方地表红外热像、根据热像图的

像素计算埋地管道泄漏影响区域的实际面积以及根据最大

温度点的坐标确定泄漏点位置的方法。红外热成像则受限

于PE材料低导热特性,微小缺陷的热信号难以捕捉。
面对复杂背景、多尺度缺陷、多噪音等复杂环境,无损

检测面临着准确性与鲁棒性不高的问题。相比之下,基于

机器视觉的智能检测技术展现出独特优势,通过高分辨率

成像与深度学习算法融合,可自动化识别管道内壁腐蚀、结
构变形及表面裂纹等缺陷[9]。目前,基于深度学习的目标

检测算法根据不同的检测方法可以分为双阶段检测算法

(如R-CNN、Fast
 

R-CNN、Faster
 

R-CNN)和单阶段算法,
如YOLO(you

 

only
 

look
 

once);以及单次多框检测器SSD。
尽管两阶段算法在精度方面表现出色,但计算成本高且处

理速度慢,而单阶段算法具有更快的检测速度,更适合实时

应用场景。以YOLO为代表的图像检测方法,具有高效、准
确的特点,在工业疵病检测方面具有广阔的应用前景[10]。

Chen等[11]在YOLOv5主干网络的末端添加了一个挤

压和激励模块,用于识别和定位管道内壁的腐蚀区域。采

用了诸如仿射变换和结合背景的缺陷分割等数据增强方

法。以提高腐蚀区域的定位精度使用这种方法可以在天然

气管道中检测内部腐蚀;改进的效果局限性较大仅可检测

腐蚀缺陷一个物体。

Ren等[12]在YOLOv8特征提取层更换推理速度更快

的C2f-Faster模块,但是会让检测精度下降且训练的过程

变得不稳定性,极大的消弱了模型的表征能力。

Gong等[13]在YOLOv5网络的C3结构中融合坐标注

意力(coordinate
 

attention,CA)模块,有效捕获全局G位置

信息和通道关系。将SPPF模块重构为CSP网络结构,形
成SPPFCSPC模块。通过增加感受野来加强网络特征提

取能力,将原来的NMS改为DIoU-NMS,以提高对重叠遮

挡目标的识别能力;检测的精度和速度都略显不足。
燃气PE管道内壁缺陷检测面临诸多挑战:首先,缺陷

形貌多样,尺度变化大;其次,管道内壁环境复杂,光照不均

匀、反射干扰等因素难以进行;另外,在实际应用中,由于要

对大量的影像数据进行实时处理,这就增加了算法的运算

效率与资源利用率。
为克 服 上 述 局 限 性,提 出 了 一 种 轻 量 且 高 精 度 的

YOLO-SKI检测网络,用于燃气PE管道内壁缺陷识别,本
文的主要工作包括:

1)使 用 KAN-Bottleneck 替 代 C2f中 原 始 瓶 颈 层

(Bottleneck)结构,通过参数化B样条实现自适应非线性

变换。

2)在 C2f模 块 通 道 分 割 (Split)操 作 之 后 添 加

EffectiveSE注意力机制抑制噪声并增强关键区域响应,形
成双阶段优化机制。

3)在YOLOv8的基础上添加[160,
 

160]小目标检测

头,然后使用RefConv卷积替换Conv卷积,通过重参数化

技术实现多维度性能提升。

4)回归损失函数引入了Inner-Shape
 

IoU,提高了系统

检测的准确性和鲁棒性。

1 YOLO-SKI算法

  YOLO系列模型,凭借其高效、快速的特性,已经成为

目 标 检 测 领 域 的 重 要 代 表。如 YOLOv5、YOLOv7、

YOLOv8等。YOLOv8不仅继承了历代YOLO的成功经

验,还融入多项创新,在精度、速度和稳定性之间取得了非

常好的平衡,成为目标检测任务中的最佳选择。YOLOv8
作为无锚模型直接预测对象的中心位置,与传统锚框方法

相比,无锚模型通过减少预测边界框数量,进一步提升了检

测速度和精度。
本文以YOLOv8n模型作为基准模型,改进后的结构

如图1所示。该模型首先通过将科尔莫戈洛夫-阿诺德网

络 (Kolmogorov-Arnold
 

networks,KAN )[14] 引 入

Bottleneck的创新结构,通过动态学习机制显著提升特征

表达能力,强特征变换的非线性表达能力。在Split操作之

后融入注意力机制EffectiveSE[15],具有简单的网络结构和

更小的计算量,能够帮助模型自适应地关管道缺陷的重要

特征及其权重,提升模型的识别率这些改进使得模型在实

际应用中具有更高的实用性和竞争力。
其次,在YOLOv8的技术上添加一个[160,160]目标

检测头,然后使用RefConv[16]替换检测头中的Conv,以增

强对小目标的敏感度,有效降低不同尺寸小目标异物的漏

检率和错检率。最后,在 YOLO中引入Inner-Shape
 

IoU
损失函数,通过聚焦物体内部区域(如中心或关键子区域)

·65·



 

任胜涛
 

等:基于改进YOLOv8的PE燃气管道缺陷检测算法 第7期

  

图1 YOLO-SKI网络结构

Fig.1 YOLO-SKI
 

network
 

structure

的重叠对齐,显著提升检测精度,增强对不规则、细长物体

的边界框形状匹配能力,减少“大框套小框”的误检。

1.1 C2f-KAN模块

  传统卷积神经网络中的Bottleneck依赖非线性固定激

活函数(如SiLU),限制了模型对复杂数据关系的表达能

力[17]。本文提出 KAN-Bottleneck模块,KAN-Bottleneck
通过融合KAN的动态函数学习能力融入传统卷积瓶颈

层,采用参数化B样条基函数组成的可学习激活函数替代

固定激活函数,其中,激活函数表达式如式(1)所示,B样条

基函数如式(2)、(3)所示,自适应优化非线性变换,显著提

高检测的准确度和减少误诊率,解决了复杂视觉任务中的

关键挑战[18]。

ϕ(x)=∑
G

i=1
Ci·Bi(x) (1)

Bi,0(x)=
1, xi≤x<xi+1

0, 其他 (2)

  Bi,p(x)=
x-xi

xi+p -xi
Bi,p-1(x)+

xi+p+1-x
xi+p+1-xi+1

Bi+1,p-1(x)

(3)
式中:Bi(x)为B样条函数,Ci 为通道自适应的可学习系

数,G 表示基函数数量,p 表示 B样条要进行的阶数,

Bi,p(x)是p 次B样条基函数。
图2和3展示了原始的C2f模型及其改进后对应模

型,C2f-KAN展示了在不损害其有效性的情况下改进模型

效率所取得的进展。
该模块代表了深度学习架构设计的新方向,将严格的

数学理与实用的工程实现相结合,为计算机视觉领域提供

了强大的新型基础模块。这一进展增强了模型在跨新颖

和未知数据集泛化方面的熟练程度,从而加强了其鲁棒性

和可靠性[19]。此外,通过简化这些方面,C2f-KAN增强了

自适应复杂数据分布的能力在遮挡、小目标和不规则形状

检测中的显著优势这种效率不仅有助于模型在更大的数

  

图2 C2f模块

Fig.2 C2f
 

module
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图3 C2f-KAN模块

Fig.3 C2f-KAN
 

module

据集和更复杂的任务上的可扩展性,而且还增强了其在广

泛应用程序中的整体效用。

1.2 C2f-KS模块

  EffectiveSE(高效压缩激励)是对经典SE模块的结构

优化,核心创新在于用单层全连接(FC)替代传统的双FC
瓶颈结构,直接保留原始通道维度,避免降维操作导致的

信息损失,相较于SE,EffectiveSE的优势显著[20]。

在本文中在YOLOv8的C2f-KAN模块中,提出一种

基于特征处理路径优化的注意力增强策略。其在Split操

作后,对第2分支(特征处理分支)施加EffectiveSE注意力

机制,其网络结构图如图4所示。引入的EffectiveSE注意

力机制,具有简单的网络结构和更小的计算量,能够帮助

模型自适应地关管道缺陷的重要特征及其权重,提升模型

的识别率,解决错检漏检的问题。

图4 C2f-KS模块

Fig.4 C2f-KS
 

module

  传统SE的压缩操作本为减少参数量,却牺牲了关键

信息;EffectiveSE通过结构简化实现更高精度与效率的统

一,成为通道注意力演进的重要方向[21]。

1.3 小目标检测头

  在实际管道缺陷场景中,缺陷常分布于管道各个角

落,在图像中缺陷的尺度大小不一,尤其是图像包含多个

裂缝目标时更为明显。为了进一步提升算法对小目标裂

缝的检测性能,在增强特征提取网络时引入一个尺寸为

160×160的特征层P2,可以捕捉到更多小目标的细节信

息[22],为了减轻增加小目标检测头造成的计算负担,引入

RefConv卷积对检测头进行改进,改进后的检测头图5
和6所示[23]。

图5 改进后检测层

Fig.5 Improved
 

detection
 

layer

图6 检测头结构

Fig.6 Detection
 

head
 

structure

RefConv是一种重新参数化的聚焦卷积模块,旨在提

高卷积神经网络的性能,而无需额外的推断成本,它通过

应用可训练的重聚焦变换到预训练模型的基础核来建立

参数之间的连接[24]。使得模型在管道复杂背景和缺陷被

遮挡情况下,依然能够有效区分目标和噪声;同时,对细节

信息的保留可以确保细小或部分遮挡的目标也能准确感

知到[25]。

1.4 Inner-Shape
 

IoU损失函数
 

  YOLOv8采用完全交并比(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)作为损失函数优化目标检测任务中的边框预

测,其计算公式如式(4)所示,然而这种做法未能充分考虑

边界框的形状和尺度特性,这可能会影响回归结果的精

确度。

LCIoU =LIoU +
(x-xgt)2+(y-ygt)2

(W2
g +H2

g)
+αν (4)

式中:LIoU 为预测框与真实框交并面积;
 

α为权重参数,v
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为纵横比度量函数。
本文提出了一种新的Inner-Shape

 

IoU损失函数,旨在

优化传统IoU损失函数的不足。该方法通过构建辅助边

界框,专注于分析边界框的形状和尺度特征。通过这种方

式,
 

Inner-Shape
 

IoU损失函数能够更精确地捕捉目标形

状和尺度的变化,进而对回归结果产生更准确的影响,从
而提升边界框回归的精度。

Shape-IoU[26]通过构建辅助边框计算IoU,引入比例

因子,Shape-IoU的表达式如式(5)~(9)所示,其网络结构

图如图7所示。

LShape-IoU =1-IoU+DShape+0.5×ΩShape (5)

DShape =hh×
(xc-xgt

c)2

c2 +ww×
(yc-ygt

c)2

c2
(6)

ww =
2×(wgt)scale

(wgt)scale+(hht)scale
(7)

hh=
2×(hgt)scale

(wgt)scale+(hgt)scale
(8)

Ωshape =∑
t=w,h

(1-e
-wt)θ (9)

在式(5)~(9)中Dshape 为距离算损失函数,其中(xc,

yc)是锚框中心坐标,(xgt
c ,ygt

c )是真实边界框中心坐标,

ww,hh
 

分别表示水平方向和垂直方向的权重系数,与真

实框形状有关,scale为缩放因子,Shape-IoU 定义中Ωshape

为形状损失,其中θ=4代表着控制形状损失的关注度。

图7 Shape-IoU结构

Fig.7 Shape-IoU
 

structure

Inner-IoU[27]通过构建辅助边框计算IoU,引入比例因

子ratio控制辅助边框的比例大小,该比例通常取值为

[0.5,
 

1.5]。当比例小于1时,辅助边界框小于实际边界

框,这可以加快高重叠度样本的回归和收敛速度;相反,当
比例大于1时,辅助边界框更大,这可以加快低重叠度样

本的回归过程。
网络结构如图8所示,Inner-IoU 公式如式(10)所示。

IoUinner =
inter
union

(10)

式中:inter是辅助锚框和辅助边界框的相交区域,union
是辅助锚框和辅助边界框的合并区域。

图8 Inner-IoU结构

Fig.8 Inner-IoU
 

structure
 

本文将Shape-IoU与Inner-IoU
 

融合,设计新的边界框

回归损失函数Inner-Shape
 

IoU,计算公式如式(11)所示。

LInner-ShapeIoU =LShape-IoU +IoU-IoUinner (11)
关注边界框本身的形状和尺度的同时基于辅助边框

计算损失,通过实验发现将Inner-IoU与Shape-IoU结合

的Inner-Shape
 

IoU可以进一步加快收敛速度,并提高管道

缺陷数据集的检测能力。

2 实验结果分析

2.1 数据集采集
 

  针对油气管道中频繁发生的不同程度泄漏等异常情

况,主要缺陷类别分为断裂、擦伤、孔洞3种缺陷如图9所

示。数据集数据来源中国特种设备检测研究院和部分废

弃缺陷管道自行采集的数据;使用Labelimg工具进行标

注,共标注3
 

789张。实验数据以7∶2∶1
 

的比例分配训练

集、验证集和测试集。

图9 3类缺陷

Fig.9 Three
 

types
 

of
 

defects

2.2 实验环境与参数设置

  本研究是在标准化的实验环境中进行的,采用的实验

环境配置使用的是 Windows操作系统,中央处理器(CPU)
使用的是Intel(R)Core(TM)i9-9900KF

 

CPU@3.60
 

GHz,采
用NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti,CUDA版本为10.2,训练

批次大小为16,初始学习率为0.01,迭代次数为300,输入图

像尺寸大小统一为640×640。实验硬件配置如表1所示。
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表1 实验环境配置

Table
 

1 Experimental
 

environment
 

configuration
实验环境 配置
操作系统 Windows10
CPU Intel(R)Core(TM)i9-9900KFCPU@3.60

 

GHz
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
深度学习

框架
PyTorch

 

2.0.0+CUDA10.2+CUDnn8.0.4

编译器 Python-3.9.16
内存 32

 

G

2.3 评价性指标

  研究采用P、R、mAP、、GFLOPs作为模型的主要评估

指标,相关计算公式如式(12)~(14)所示。

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

mAP =
∑

N

j
APj

N
(14)

式中:TP 是管道缺陷正确检出数;
 

FP 是管道缺陷错误检

出数;
 

FN 为漏检的管道缺陷数目;
 

N 表示检测类别,

APj 是第j个类别的平均精度。mAP50
 

表示交并比阈值

为50%时mAP的值。

2.4 消融实验结果

  为了验证每一个改进点是否有效,设计一系列消融实

验进行对比,结果如表2所示。其中 A 表示引入 KAN-
Bottleneck,B表示引入EffectiveSE注意力机制,C表示优

化改进后的检测头,D表示引入Inner-Shape
 

IoU损失函

数。第1组实验为YOLOv8n的实验数据。从表2消融实

验的 结 果 中 观 察 到,经 过 在 C2f模 块 中 更 换 KAN-
Bottleneck通过特征蒸馏增强抗干扰能力后,模型的准确

度显著提升;在C2f模块SPlite之后添加EffectiveSE注意

力机制抑制噪声并高效提升小目标检测精度,不但提高了

模型的准确度,还显著提升了模型性能,形成双阶段优化

机制,在精度和效率之间实现了更优平衡,实现了模型效

率与精度的协同优化,此外,在YOLOv8的基础上添加一

个小目标检测头并且引入RefConv卷积,增强对小目标的

敏感性,最后引入Inner-Shape
 

IoU损失函数降低不同尺寸

小目标的漏检率和错检率,还能提高准确性。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

experimental
 

results

序号 A B C D P/% R/% mAP/% GFLOPs Weight/MB Params/M

1 × × × × 92.5 90.7 92.6 8.1 9.3 3.00

2 􀳫 × × × 92.9 90.9 92.8 5.7 6.6 2.47

3 􀳫 􀳫 × × 92.2 86.8 93.2 5.8 6.7 2.42

4 􀳫 􀳫 􀳫 × 93.1 90.2 93.6 10.9 4.9 2.21

5 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 94.0 90.7 94.2 10.9 4.9 2.21

  最终模型的大小仅为原始 Y0L0v8n模型的52.6%,
参数数量仅为原始模型的73.7%。尽管模型的大小和参

数有所 减 少,但 其 检 测 性 能 却 有 了 显 著 提 升,P 值 和

mAP@0.5分别提高了1.5%和1.6%。

2.5 对比实验

  为更客观地显示 YOLO-SKI算法的优势,本文使用

同一组数据,在同一实验条件下,通过与主流的物体检测

算法SSD、Faster-R-CNN、YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8、

YOLOv9、YOLOv10和YOLOv11算法的性能进行比较,
实验结果如表3所示。

在表3中,与其他模型相比,改进后的YOLOv8模型

在精确率、召回率和 mAP指标上都表现得更为出色。精

确率、召回率和 mAP分别高达94.0%、90.7%和94.2%。
相较于文献[28],本研究改进的模型在 mAP上虽然略显

不足,但综合来看,YOLO-SKI在整体性能上优于该目标

模型。与其他目标检测模型相比,改进模型的 mAP值分

别比SSD、Faster-R-CNN、YOLOv5s、YOLOv7s、YOLOv8n、

YOLOv9n、YOLOv10n、YOLOv11n和文献[29]分 别 高

3.0%、2.2%、2.1%、1.6%、1.6%、1.6%、1.8%、1.9%和

6%。总体来看,虽然在精确度低于 YOLOv5模型,但在

mAP、内存占用上具有明显优势,通过上述对比试验,本文

提出的改进算法能够在管道数据集中具有更高的精度,从
而实现对管道内壁缺陷的精度检测。深度学习模型的特

点是可解释性差,这在某种程度上阻碍了深度学习的发展

和应用。为了直观方便地描绘本文提出的模型的检测效

果,进行了对比实验,评估YOLOv5s、YOLOv8n、YOLOv11n
和YOLO-SKI算法在不同检测任务下的性能。图10展示

了各个模型检测任务下的检测效果,从图10中可以看出,

YOLO-SKI通过改进之后,可以更加有效的提取和利用有

效信息,从而提升网络的性能。
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表3 主流算法对比结果

Table
 

3 Mainstream
 

algorithm
 

comparison
 

results
算法 P/% R/% mAP/% GFLOPs Weight/MB Params/M
SSD 91.6 85.9 91.2 30.5 91.6 24.00

Faster-R-CNN 92.4 87.7 92.0 37.5 37.5 28.30
YOLOv5s 91.8 88.3 92.1 16.5 14.4 7.07
YOLOv7s 93.6 91.8 92.6 105.1 77.8 37.20
YOLOv8n 92.5 90.7 92.6 8.1 9.3 3.00
YOLOv9n 92.6 90.4 92.6 36.9 122.4 60.80
YOLOv10n 92.3 89.5 92.4 8.2 6.3 2.71
YOLOv11n 93.1 90.5 92.3 6.3 5.5 2.59
文献[28] 93.8 89.1 94.4 - - 7.02
文献[29] 90.5 86.5 88.2 - 7.8 3.40
YOLO-SKI 94.0 90.7 94.2 10.9 4.9 2.21

图10 检测效果展示

Fig.10 Test
 

effect
 

display

3 结  论

  针对当前PE燃气管道内表面缺陷错检和漏检的问

题,本文提出了一个名为YOLO-SKI的深度学习模型,该
模型在管道缺陷的检测上表现优异,较好的平衡了计算

量、检测精度和速度,具备出色的泛化能力,减少了管道内

表面缺陷的损伤识别和检测过程中的人工干预,提升了效

率。本文模型仍然有进一步优化的空间,在此基础上,可
对现有样本数据进行扩充,增加实际生产中可能发生的情

况,以进一步提高模型的准确性和实时检测能力,并创建

更全面的PE燃气管道性能评估框架使其更加普遍实用。
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