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摘 要:针 对 输 水 管 道 内 壁 背 景 纹 理 复 杂、微 小 裂 纹 与 不 规 则 脏 污 难 以 区 分 等 问 题,提 出 了 一 种 基 于 改 进
 

YOLOv11n
 

的高精度检测算法。首先,利用双向特征金字塔网络(BiFPN)重构颈部网络,通过快速归一化融合机制实

现多尺度特征的动态聚合,提升对微小及变尺度目标的表征能力;其次,在特征融合末端嵌入
 

GCNet
 

模块,建立像素

级长距离依赖以增强全局背景理解,有效抑制水垢等噪声干扰;最后,构造
 

Focaler-MPDIoU
 

损失函数,结合几何优化

与动态聚焦机制,提升定位精度并均衡难易样本训练。实验表明,改进算法在自建数据集上的平均精度均值(mAP)

mAP50达到91.40%,较基线提升约9.5%,在满足实时性的同时显著增强了鲁棒性,具有较高的工程应用价值。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

associated
 

with
 

complex
 

background
 

textures
 

on
 

the
 

inner
 

walls
 

of
 

water
 

pipelines
 

and
 

the
 

difficulty
 

in
 

distinguishing
 

minute
 

cracks
 

from
 

irregular
 

fouling,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

high-precision
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv11n.
 

First,
 

the
 

bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network
 

(BiFPN)
 

is
 

utilized
 

to
 

reconstruct
 

the
 

neck
 

network.
 

By
 

employing
 

a
 

fast
 

normalized
 

fusion
 

mechanism,
 

this
 

approach
 

achieves
 

dynamic
 

aggregation
 

of
 

multi-scale
 

features,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

feature
 

representation
 

capability
 

for
 

minute
 

and
 

variable-scale
 

targets.
 

Second,
 

a
 

global
 

context
 

network
 

(GCNet)
 

module
 

is
 

embedded
 

at
 

the
 

end
 

of
 

the
 

feature
 

fusion
 

stage
 

to
 

establish
 

pixel-level
 

long-range
 

dependencies.
 

This
 

strengthens
 

global
 

background
 

understanding
 

and
 

effectively
 

suppresses
 

noise
 

interference
 

such
 

as
 

limescale.
 

Finally,
 

a
 

Focaler-MPDIoU
 

loss
 

function
 

is
 

constructed
 

by
 

integrating
 

geometric
 

optimization
 

with
 

a
 

dynamic
 

focusing
 

mechanism
 

to
 

improve
 

localization
 

accuracy
 

and
 

balance
 

the
 

training
 

of
 

hard
 

and
 

easy
 

samples.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

mAP50
 

of
 

91.40%
 

on
 

a
 

self-constructed
 

dataset,
 

representing
 

an
 

improvement
 

of
 

approximately
 

9.5%
 

over
 

the
 

baseline.
 

The
 

proposed
 

method
 

significantly
 

enhances
 

robustness
 

while
 

satisfying
 

real-time
 

requirements,
 

offering
 

substantial
 

value
 

for
 

engineering
 

applications.
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资助

0 引  言
 

  输水管道作为城市供水系统的“生命线”,其健康状况

直接关系到城市的供水安全与社会运行的稳定性[1]。由于

长期埋设于地下,管道内壁易受多种因素影响而产生各类

病害[2]。常见的典型病害主要包括两类:1)结构性缺陷[3],

如管壁的破裂(裂缝、破洞)和接口处的错位或脱节,这类缺

陷直接威胁管道的结构完整性,易引发渗漏甚至灾难性的

爆管事故;2)功能性缺陷,如长期运行形成的水垢沉积、树
根侵入及异物滞留等,这类病害会大幅缩减管道的有效过

流断面,降低输水效率,严重时导致管网堵塞瘫痪。
近年来,基于深度学习的计算机视觉技术为管道缺陷自
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动化检测提供了新的解决方案。针对复杂场景下的目标识

别,林哲等[4]提出了融合改进
 

YOLO
 

与语义分割的方法以

解决遮挡目标抓取难题,李春晖等[5]则成功将
 

YOLOv8
 

应

用于油气管道漏磁检测的缺陷智能识别,验证了该系列算法

的有效 性。YOLO
 

(you
 

only
 

look
 

once)
 

算 法 由
 

Redmon
等[6]首次提出,因其卓越的速度与精度平衡,在工业缺陷检

测领域得到了广泛应用。然而,尽管
 

YOLOv8、YOLOv10
 

及

实时检测
 

Transformer(real-time
 

detection
 

Transformer,
 

RT-
DETR)等模型在通用任务上表现优异,但面对输水管道极

其特殊的背景纹理与跨尺度病害时,仍存在局限性。近年

来,先进的目标检测算法已被成功应用于复杂管道环境下的

缺陷识别任务中[7]。因此,本文选取2024年发布的最新一

代检测模型YOLOv11n作为基线(Baseline)。
选型依据主要基于其在轻量化架构上的突破性演进:

YOLO11作为该系列的最新版本,通过重新设计的骨干网

络(Backbone)与颈部架构(Neck),在减少参数量的同时显

著增强了特征提取能力。其官方版本通过更精简的参数规

模实现了超越前代中型模型的精度表现。YOLO11引入

了更加高效的C3k2模块替代了YOLOv8中的C2f模块,
这种改进通过动态调整卷积核大小与层数,不仅显著降低

了计算冗余,更提升了模型对非结构化特征的抽象能力。
同时,其在 快 速 空 间 金 字 塔 池(spatial

 

pyramid
 

pooling-
fast,SPPF)层后的特征聚合机制也进行了微调,使其在处

理低分辨率图像时仍能保持较高的特征保真度,这对于受

限于传输带宽的管道机器人实时回传图像尤为关键。
网络结构差异与选型合理性:相比于采用C2f结构的

YOLOv8n,YOLO11n优化了训练流程与特征加权策略,
提高了参数利用率;相较于侧重消除 NMS延迟但可能牺

牲部分复杂场景表达力的 YOLOv10n,YOLO11n更加注

重模型生命全周期的多功能性与鲁棒性,特别是在处理管

道内壁这种高噪声环境时具有更强的特征捕获潜力。尤其

是面对输水管道内壁这种光照不均、反光强烈且纹理重复

度高的环境,YOLO11n展现出了比 RT-DETR更优秀的

端侧部署适应性,避免了Transformer架构带来的巨大算

力开销,确保了嵌入式设备上的实时推理帧率。
然而,管道内部环境复杂,现有技术仍面临严峻挑战。

首先,长期运行的管壁常附着大面积水垢,形成了极为复杂

的背景纹理。杨明霞等[8-9]在研究中发现,城市管道检测机

器人在作业时常受此类环境干扰,且传统的卷积神经网络

受限于局部感受野,缺乏对整体管壁环境的上下文理解,难
以从全局角度区分相似纹理。其次,病害特征跨度大且形

态各异,细微裂缝极易被背景噪声掩盖,不同类型的缺陷在

尺度上差异巨大,现有的检测模型在处理跨尺度目标时往

往顾此失彼。此外,传统的边界框回归损失函数,如完全交

并比(complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU),也难以对极

端不规则形状进行高精度定位。针对多变的缺陷信号,张
祎等[10-11]的研究均表明单一模态或传统阈值函数存在局

限。尽管周梦颖等[12]尝试改进YOLOv8进行检测,但在复

杂背景下的误检率仍有待降低。郭传斌[13]的研究也进一

步证实,传统图像处理技术难以满足市政管道高精度自动

化检测的需求。
针对 上 述 挑 战,本 文 提 出 了 一 种 名 为 GFF-YOLO

(global
 

context,
 

feature
 

fusion
 

and
 

focaler-loss
 

YOLO)的
改进算法。该算法的核心思想是针对上述四大挑战进行正

交化的多维优化。首先,为应对多尺度融合不充分的挑战,
本文参考文献[14]使用双向特征金字塔网络(bidirectional

 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)替换基线模型中的路径

聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PANet)颈部。BiFPN
引入了高效的双向跨尺度连接和加权特征融合机制,通过

对不同分辨率的特征图进行通道对齐与权重分配,使模型

能够动态地平衡高层语义信息与底层细节信息。其次,为
解决全局上下文理解不足的问题,算法在BiFPN特征融合

网络的末端、检测头(Head)的入口处嵌入了Cao等[15]提出

的全局上下文网络(global
 

context
 

network,
 

GCNet)模块。
与仅作用于主干网络不同,该模块直接对BiFPN输出的

P3、P4、P5三层多尺度特征进行全局建模。GCNet结合了

Non-local(non-local
 

neural
 

networks)的长距离感知能力与

SE-Net
 

(squeeze-and-excitation
 

network)的轻量化优势,在
特征进入检测头之前建立全局依赖关系,从而有效抑制背

景干扰,增强模型区分局部相似特征(如脏污与裂纹)的能

力。最后,为同时解决几何缺陷与样本不均衡两大难题,本
文设计了一种新颖的Focaler-MPDIoU混合损失函数。该

损失函数“正交”地集成了两种机制,它以 Ma等[16]提出的

多点距离交并比(minimum
 

point
 

distance
 

intersection
 

over
 

union,
 

MPDIoU)为几何优化基础,通过最小化预测框与真

实框的角点距离来解决完全交并比(complete
 

intersection
 

over
 

union,
 

CIoU)的几何退化问题;同时结合Zhang等[17]
 

Focaler机制作为元包装器,通过线性区间映射动态调整难

易样本的损失权重,迫使模型在训练后期专注于难检缺陷。
本文旨在通过这些改进,在保证实时性的前提下,显著提升

输水管道缺陷检测的精度与鲁棒性。

1 改进YOLOv11n算法

  GFF-YOLO的改进算法整体架构如图1所示。

1.1 BiFPN
 

加权双向特征金字塔

  输水管道中的缺陷尺度差异极大:细微的裂纹往往需

要高分辨率的浅层特征(保留纹理细节)才能被精准捕捉,
而障碍物或大面积的错位脱节则更依赖低分辨率的深层特

征(包含语义信息)进行识别。虽然原始
 

YOLOv11
 

的类
 

PANet
 

结构通过双向路径增强了特征融合,但它采用简单

的拼接(Concat)方式,平等地对待所有输入特征,忽略了不

同分辨率特征图对特定缺陷检测贡献度的差异。
为了解决这一问题,GFF-YOLO

 

引入了
 

BiFPN
 

结构。

BiFPN
 

在
 

PANet
 

的基础上进行了关键改进:通过删除只
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张 杨
 

等:基于YOLOv11n的输水管道缺陷检测方法及效果分析 第13期

  

图1 GFF-YOLO整体架构

Fig.1 GFF-YOLO
 

overall
 

architecture

有单输入节点的低效连接,并在同一层级的输入和输出节

点之间增加跳跃连接,构建了更复杂的双向跨尺度融合路

径。针对管道缺陷的多尺度特性,BiFPN
 

引入了快速归一

化融合
 

(fast
 

normalized
 

fusion)
 

机制。与传统的
 

Softmax
 

融合相比,该机制在保证数值稳定性的同时,去除了昂贵

的指数运算,从而提升了模型的推理速度。BIFPN结构如

图2所示。

BiFPN的核心在于为每条输入边引入一个可学习的

权重,让网络能够根据训练数据自动学习不同尺度特征的

重要性。假设某一特征层级的输入特征列表为I = {I1,

I2,…,In},对应的可学习权重为w = {w1,w2,…,wn},
则融合后的输出特征O 计算公式为:

O =∑
i

ReLU(wi)

+∑
j
ReLU(wj)

·Ii (1)

图2 BiFPN网络结构

Fig.2 BiFPN
 

network
 

structure

式中:Ii 是不同层级的输入特征图;wi 是学习的权重;通
过ReLU保证了权重非负; 是一个极小值以保证数值稳

定性,在GFF-YOLO中,将这一机制应用于所有P3、P4、

P5节点的特征聚合处。对于微小裂纹检测,模型在训练过
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程中会自动学习到P3层(高分辨率)对应的权重wP3较大,
从而在最终特征图中保留更多的细粒度纹理信息;而对于

大面积的脏污或树根,模型则会侧重于P5层的深层语义

信息。这种针对不同缺陷特征进行动态调整的能力,是传

统PANet简单拼接结构所无法实现的。

1.2 GCNet全局上下文建模

  在输水管道缺陷检测任务中,准确区分“破裂”与“脏
污”是一项关键挑战。由于这两类目标在局部纹理上极具

相似性,仅依赖局部特征难以有效辨别。两者的核心区别

在于全局上下文关系:水渍通常呈现连续的大面积分布,
而裂纹则多表现为孤立的线条形态。传统的卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)受限于局部感受

野,难以捕捉这种长距离的上下文依赖,极易因局部特征

的相似而 被 误 导。为 了 克 服 这 一 局 限,GFF-YOLO 在

BiFPN的末端、检测头(Head)的入口处嵌入了GCNet模

块。本文选用的GCNet模块巧妙地结合了Non-local的长

距离感知能力和SE-Net的轻量化优势。这使得模型在进

入最终检测阶段前,能够利用全局信息有效抑制背景噪声

(如大面积水渍),显著提升对裂纹等细微缺陷的识别准确

率。GCNet结构如图3所示。

图3 GCNet网络结构

Fig.3 Network
 

structure
 

of
 

the
 

GCNet

首先通过一个1×1卷积和Softmax操作生成空间注

意力图,将所有位置的特征进行加权聚合,从而获得一个

包含全局上下文信息的特征向量z,然后进行特征变换

(feature
 

transform),这是为了捕获通道间的依赖关系,利
用类似SE-Block的瓶颈结构对z 进行变换。由于管道缺

陷特征 通 常 较 为 抽 象,这 里 引 入 层 归 一 化 LayerNorm
(LN)来加速收敛,变换过程包含降维和升维两个1×1积

操作,并将缩放比设为r=16以显著降低参数量。最后进

行特征融合(Fusion),采用广播(Broadcast)机制将变换后

的全局上下文向量扩展至与输入特征图相同的空间尺寸。
通过残差连接的方式,将其逐元素加回至原始特征中,

GCNet的数学表达为:

zi =xi+Wv2·ReLU(LN(Wv1·∑
Np

j=1

e
Wkxj

∑
Np

m=1
e

Wkxm

xj))

(2)

式中:xi 表示第i个位置的输入特征向量;zi 为融合后的

输出特征;Np 为特征图的像素总数;Wk、Wv1 和Wv2 分别

为对应的卷积权重参数。通过上述机制,输出特征图中的

每一个像素点都成功融合了整个管道内壁的全局背景信

息。这使得模型在判断局部纹理时能够参考全局环境,从
而构建出一种查询无关(query-independent)的全局注意

力。该方法特别适用于管道内部这种背景纹理相对固定

的场景,能够有效抑制因局部相似性导致的水垢误检,显
著提升检测的鲁棒性。

1.3 Focaler-MPDIoU损失函数

  输水管道内部环境的特殊性给目标检测的边界框回

归带来了双重挑战。首先,缺陷形态极其不规则,特别是

裂纹通常呈现大长宽比的细长形态,而水垢等脏污则边缘

模糊。传统的损失函数(如CIoU
 

Loss)主要依赖重叠面积

和中心点距离进行优化,在面对这种高宽比极端或重叠度

高但形状不匹配的情况时,容易出现定位漂移,难以实现

精确定位。其次,管道图像中存在严重的样本不平衡问

题,大量易于识别的简单背景样本(如正常管壁接口)在训

练中占据主导地位,导致模型对少量困难样本(如隐蔽的

微小裂纹、复杂异物)的关注度不足,梯度下降方向易被简

单样本淹没。
为了克服上述局限性,本文提出一种融合动态加权与

几 何 优 化 的 Focaler-MPDIoU 损 失 函 数。它 结 合 了

MPDIoU在复杂几何形状回归上的优势和Focaler机制在

样本难易均衡上的能力。

1)MPDIoU几何优化

针对管道裂纹和不规则缺陷的定位难题,GFF-YOLO
引入了 MPDIoU。与传统方法不同。MPDIoU创新性地

引入了基于最小点距离的度量方式,直接最小化预测框与

真实框左上角及右下角点之间的欧氏距离。这不仅简化

了计算过程,还能更准确地衡量边界框的匹配程度,特别

是在处理具有相同高宽比但位置微偏的缺陷目标时表现

更佳。
设真实框面积为A,预测框面积为B,输入图像宽、高

为w、h。真实框左上、右下角点坐标为 (xgt
1,ygt

1),(xgt
2,

ygt
2),预测框对应坐标为 (xprd

1 ,yprd
1 ),(xprd

2 ,yprd
2 ),则左上角

点欧氏距离d2
1 和右下角点欧氏距离d2

2 定义为:

d2
1 = (xprd

1 -xgt
1)2+(yprd

1 -ygt
1)2 (3)

d2
2 = (xprd

2 -xgt
2)2+(yprd

2 -ygt
2)2 (4)

MPDIoU的计算公式定义为:

MPDIoU=IoU-
d2
1

w2+h2-
d2
2

w2+h2
(5)

对应的 MPDIoU损失函数为:

LMPDIoU=1-MPDIoU=1-IoU+
d2
1

w2+h2+
d2
2

w2+h2

(6)
这种直接优化角点的策略对于管道检测至关重要:迫
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使预测框的两个关键角点向真实边界收缩。在回归细长、
弯曲的管道裂纹时,能够避免预测框虽然包住了裂纹但包

含了大量无效背景的问题,实现比 CIoU 更紧密的边界

贴合。

2)Focaler
 

动态加权

针对管道缺陷检测中严重的样本不平衡问题,引入

Focaler机制。该机制通过线性区间映射重构IoU,提升难

易样本的区分度。根据样本的回归难度(以IoU值衡量),
自适应地调整损失权重,Focaler-IoU的核心逻辑在于利用

两个超参数;困难样本下界阈值l和简单样本上界阈值u,
对原始IoU进行非线性截断与线性拉伸的复合重构。其

重构公式为:

IoUfocaler=clip
IoU-l
u-l

,0,1  (7)

在噪声截断区IoU<l时,当预测框与真实框的重叠

度极低时,映射值被强制归零。这有效过滤了管道内壁复

杂纹理产生的无效噪声梯度,避免了极难样本对训练稳定

性的干扰。在梯度聚焦拉伸区l≤IoU≤u 时,在该关键

重构区间内,原本细微的IoU差异被线性放大至张[0,1]
范围。这种“拉伸”增加了损失函数对区间内样本的敏感

度,迫使模型在训练后期精准捕捉那些已有初步定位但精

度尚缺的微小缺陷。
而当样本回归精度达到IoU>u 梯度饱和区时,当回

归精度达到阈值u后,IoUfocaler进入饱和区并稳定为1。此

时该样本产生的梯度趋于消失,从而解决了训练后期海量

简单样本淹没难检样本梯度的问题。经过网格搜索实验

确定,当l=0.2,u=0.8时,模型能最大程度地将训练重

心锁定在[0.2,0.8]这一关键重构区间内,通过对该区间

内IoU差异的线性放大,迫使梯度下降方向在训练后期向

难以定位的微小缺陷倾斜,从而提升整体召回率。

3)Focaler-MPDIoU融合

将 MPDIoU的几何优化特性与Focaler的动态加权机

制相结合,得到最终的Focaler-MPDIoU损失函数:

LFocaler-MPDIoU =LMPDIoU+IoU-IoUFocaler (8)
即利 用 经 过 Focaler 重 构 后 的 IoUFocaler 替 换

MPDIoU公式中的标准IoU 项进行计算。如图4所示。
该改进策略实现了双重增益:一方面,MPDIoU利用角点

距离约束提升了对不规则缺陷边界的回归精度;另一方

面,Focaler机制根据样本难易程度动态调整梯度下降的权

重。两者的结合显著增强了GFF-YOLO在复杂管道环境

下对小目标(困难样本)和密集目标的检测鲁棒性。

2 实验环境与结果分析

2.1 实验环境和参数设置

  本研究的所有实验均在统一的软硬件环境下进行,以
确保公平对比。检测训练平台设置的实验环境如表1
所示。

图4 Focaler-MPDIoU边框处理过程

Fig.4 Focaler-MPDIoU
 

bounding
 

box
 

processing
 

process

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

类别 配置详情

处理器
 

(CPU) Intel(R)
 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2686
 

v4
图形处理器

 

(GPU) NVIDIA
 

RTX
 

A4000
 

(16
 

GB)
内存

 

(RAM) 60
 

GB
操作系统 Ubuntu20.04
编程语言 Python

 

3.8
深度学习框架 PyTorch

 

2.4
CUDA

 

版本 CUDA
 

11.6

  为保证实验的可靠性与可复现性,所有模型(包括基

线模型和改进模型)均采用相同的超参数设置进行训练。
所有模型均加载

 

yolov11n.pt
 

预训练权重进行迁移学习,
以加快收敛速度并提升模型性能。关键训练参数如表2
所示。

表2 超参数设置

Table
 

2 Hyperparameter
 

settings

超参数 数值

输入图像尺寸 640×640
训练周期 300

 

次

批量大小 16
 

批

优化器 SGD
 

(随机梯度下降)
初始学习率 0.01
学习率动量 0.937
权重衰减 0.000

 

5
数据增强 mosaic:

 

1.0

2.2 数据集

  本文数据集的构建结合了两个来源:自建市政管网数

据集和公开数据集Sewer-ML。自建数据集:来源于某市

CCTV检测视频,经关键帧提取、去模糊后,参照PACP标

准进行标注。包含1
 

909张原始图像。Sewer-ML扩充:引
入部分Sewer-ML数据以增加样本多样性,特别是不同管

材(混凝土、镀锌钢管、球铸墨铁)的背景纹理。数据增强:
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考虑到管道内部光照条件极差,采用CLAHE(限制对比度

自适应直方图均衡化)增强图像局部对比度,突出裂纹特

征;同时使用Mosaic增强,模拟遮挡情况,提升模型对部分

可见缺陷的检出率。最终数据集扩充至4
 

024张,各类别

的具体样本数量分布为破裂(1
 

001张)、错位(912张)、脏
污(1

 

196张)、障碍物(915张),最终按8∶1∶1的比例随机划

分为训练集(3
 

220张)、验证集(402张)和测试集(402
张)。为了避免时序数据泄露,数据集划分严格按照视频

片段进行隔离,确保训练集和测试集来自不同的管道视频

段。部分数据集示例如图5所示。

2.3 消融实验分析

  为验证本文所提出的各项改进策略的有效性,进行了

详细的逐级消融实验。实验以原始YOLOv11n为基线模

型(Baseline,
 

M1),在完全相同的超参数配置和训练环境

下,逐步引入GCNet(全局上下文模块)、BiFPN(加权双向

特征金字塔)和Focaler-MPDIoU(混合损失函数)。实验

旨在定量分析各模块对模型复杂度(Params,
 

FLOPs)及
检测性能(Precision,

 

Recall,
 

mAP)的边际贡献。结果如

表3所示。
从实验结果来看,单独引入GCNet(M2)后,mAP50 提

升了3.34%,证明了全局上下文建模能有效抑制水垢等背

景噪声,单独引入Focaler-MPDIoU(M4)带来了超过5%
的mAP50 提升。这在一般目标检测任务中是罕见的,但在

  

图5 样本示例

Fig.5 Sample
 

examples

表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

study
 

results

模型 YOLOv11n GCNet BiFPN Focaler-MPDIoU
Param/
(×106)

GFLOPs P/% R/% mAP50/% mAP50-95/%

M1 􀳫 - - - 2.582 6.3 83.07 72.71 81.89 54.16
M2 􀳫 􀳫 - - 2.610 6.4 85.84 81.6 85.23 63.25
M3 􀳫 - 􀳫 - 2.670 7.1 77.73 73.03 82.46 51.06
M4 􀳫 - - 􀳫 2.582 6.3 89.00 76.34 86.95 60.52
M5 􀳫 􀳫 - 􀳫 2.610 6.4 84.55 79.97 87.11 59.37
M6 􀳫 - 􀳫 􀳫 2.670 7.1 87.65 77.64 87.55 60.68
M7 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 2.510 7.6 91.47 83.86 91.40 66.99

  注:“􀳫”表示使用了该模块,“-”表示未执行该操作

管道检测中却合乎逻辑。因为管道缺陷(如裂纹)的几何

形态与COCO数据集中的物体(如人、车)完全不同,传统

的基于矩形假设的CIoU在此处失效严重,而 MPDIoU的

角点约束恰好弥补了这一短板,当组合使用这些模块时,
模型性能呈现出叠加效应。最终集成了所有改进策略的

GFF-YOLO(M7)取 得 了 91.40% 的 最 佳 mAP50 和

66.99%的 最 佳 mAP50-95,相 较 于 基 线 模 型,mAP50 和

mAP50-95 分别显著提升了9.51%和12.83%。
值得注意的是,GFF-YOLO(M7)在大幅提升精度的

同时。其模型的参数量略低于基线,这主要归因于BiFPN
结构移除了PANet中冗余的单输入节点,抵消了 GCNet
带来的参数增加,但计算量7.6

 

GFLOPs相较于基线模型

6.3
 

GFLOPs有所增加,但这种“以适度计算资源换取高精

度”的策略在工业检测中是极具价值的,特别是考虑到其

对微小裂纹和复杂脏污的检出率实现了质的飞跃。
2.4 SOTA(State-of-the-Art)

 

对比实验

  为进一步评估GFF-YOLO的综合竞争力,本节将其

与当前主流的目标检测模型进行横向对比,包括轻量级的

YOLOv3-Tiny,YOLOv5n,YOLOv8n,YOLOv10n以及经

典的二阶段检测器Faster
 

R-CNN。所有模型均在同一数

据集和软硬件平台上进行重新训练与测试,结果如表4
所示。

实验数据表明,GFF-YOLO在检测精度上实现了全

面的SOTA表现,GFF-YOLO的mAP50 高达91.40%,大
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  表4 对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experiment
 

results
模型 Params/(×106) GFLOPs mAP50/% mAP50-95/% Inference

 

time/ms
YOLOv3-Tiny 9.52 14.40 70.80 43.40 10.40
YOLOv5n 2.18 5.90 63.00 35.80 13.50
YOLOv8n 2.68 6.90 71.20 43.60 12.30
YOLOv9t 2.56 7.10 74.60 45.10 15.20
YOLOv10n 2.30 6.70 78.80 50.90 20.00
RT-DETR-N 4.10 10.50 76.50 48.30 22.30
Faster

 

R-CNN 28.31 454.78 63.52 45.71 77.20
GFF-YOLO 2.51 7.60 91.40 66.99 17.40

幅领先于所有对比模型。即便是与最新的YOLOv10n相比,
其mAP50 和mAP50-95 也分别高出了12.60%和16.09%。这

充分说明通用的轻量化模型在面对管道内部这种极端纹理和

不规则缺陷时存在瓶颈,而GFF-YOLO的针对性改进有效突

破了这一限制。在满足工业级实时检测需求(30
 

fps)的前提

下,大幅提升了检测精度。与基于Transformer架构的RT-
DETR-N相比,GFF-YOLO在参数量减少约38.7%的情况

下,mAP50 领先其14.9%,且推理速度提升了21.9%。在与传

统的二阶段大模型Faster
 

R-CNN相比时,GFF-YOLO展现出

压倒性优势:仅消耗其8.86%的计算量,便实现了4.4倍的推

理速度,且mAP50 反超27.88%。这得益于BiFPN的快速归

一化融合机制,在极大地降低内存访问成本的同时,实现了对

复杂几何缺陷的高效捕获。
综上所述,GFF-YOLO在输水管道缺陷检测任务中,

实现了精度与速度的最佳平衡。

2.5 模型检测效果

  从图6(a)和(d)可以看出,随着迭代轮次增加,训练集

和验证集的损失值均呈现平稳下降趋势,可以看出,改进

算法在第50轮左右 mAP提升速率明显优于基线,说明

Focaler机制有效加速了模型对难例的学习,且未出现震荡

或发散。从图6(e)可以看出mAP指标在第180轮左右趋

于稳定,最终从图6(f)看出 mAP50-95 稳定在66.99%。这

表明模型具有良好的收敛特性和泛化能力,未出现明显的

过拟合现象。

图6 GFF-YOLO训练结果

Fig.6 GFF-YOLO
 

training
 

results

  为进一步验证改进后
 

GFF-YOLO
 

模型的有效性,即
能对复杂管道环境下的4类典型缺陷进行良好的区分和

检测,在自建的管道缺陷数据集上进行了相关实验。对基

线模型和改进后的
 

GFF-YOLO
 

模型进行训练,得到对应

的归一化混淆矩阵图,如图7所示。进行可视化描述对比

分析。其中,对角线上的值表示的是模型预测正确的比例

即召回,数值越高表明模型训练结果越好。混淆矩阵的最

后1行表示训练时各类别的漏检率,最后1列表示错检率,
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这两项的数值越小表明模型训练越好。如图7(a)所示,基
线模型在破裂与背景之间的混淆度较高,说明模型难以区

分细微裂纹与相似的水垢纹理。而在图7(b)
 

中,改进后

的
 

GFF-YOLO
 

模型成功将这一类别的误检率显著降低。
这直接佐证了

 

GCNet
 

模块的有效性,通过建立全局长距

离依赖,模型不再仅依靠局部纹理特征,而是结合全局环

境判断目标的真实属性,从而有效解开了裂纹与水垢的混

淆。同时,对于形态较长的错位缺陷,得益于
 

MPDIoU
 

的

角点优化,其召回率也得到了明显提升。以上结论均表

明,本文所引入的改进模块对不同类型的管道缺陷检测均

有着较好的效果,能做到对4类缺陷的良好区分,达到了

预想的效果。

图7 归一化混淆矩阵

Fig.7 Normalized
 

confusion
 

matrix

2.6 可视化与定性分析

  为了更直观地展现
 

GFF-YOLO
 

算法相较于基线模型
 

YOLOv11n
 

的改进效果,本文选取了典型检测场景进行可

视化定性分析,随机选取了未经训练的个别数据集图片作

为数据集,使用GFF-YOLO算法数据集进行缺陷检测如

图8所示。

图8 不同算法可视化对比

Fig.8 Visual
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

针对复杂背景的误检分析,如图8(c)所示,管道内壁

的水垢(limescale)纹理与裂纹(crack)高度相似。基线模

型由于缺乏全局上下文理解,易将大面积水垢误检为“破
裂”;而GFF-YOLO依靠GCNet模块的全局注意力机制,
成功抑制了背景噪声干扰,避免了误检。针对微小尺度目

标的漏检分析,如图8(a)所示,基线模型的PANet结构对

微小裂纹的特征提取能力不足,导致了目标漏检;GFF-
YOLO凭借BiFPN高效的双向特征融合能力,成功捕获

并检测到了该微小缺陷。针对不规则形态的定位精度分

析,如图8(b)所示,面对形态不规则的障碍物,基线模型的

边界框 回 归(CIoU)定 位 松 散;GFF-YOLO 在 Focaler-
MPDIoU损失的优化下,边界框更紧密地贴合了缺陷边

缘,IoU质量更高,定位更精准。
综上所述,可视化结果与前文的定量分析(mAP)高度

一致,有力地证明了GFF-YOLO在复杂管道环境下的检

测鲁棒性(Robustness)和高精度。

3 结  论

  针对传统检测效率低及现有模型在复杂管道环境下

精度受 限 的 问 题,本 文 提 出 基 于 YOLOv11n的 GFF-
YOLO算法。首先,针对水垢与裂纹极易混淆的难点,引
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入GCNet建立全局依赖,赋予模型全局视野,显著增强了

对背景噪声的抑制能力。其次,利用BiFPN重构颈部网

络,通过加权双向融合解决信息传递效率低的问题,大幅

提升了微小及巨型目标的综合表征。此外,设计Focaler-
MPDIoU混合损失函数,融合角点优化与动态聚焦机制,
有效解决了异形缺陷定位不准及样本失衡问题。实验表

明,该模型mAP50 达91.40%,较基线提升9.5%,在保证

实时性的同时实现了高精度检测,该研究成果不仅验证了

各项改进策略的有效性,也为城市地下管网的智能化、自
动化运维提供了一种具备高工程应用价值的可靠技术

方案。
尽管GFF-YOLO模型取得了良好效果,但仍存在局

限性。未来的研究工作可从以下方面展开:如易混淆类

别,混淆矩阵分析显示,模型对破裂和脏污等视觉特征相

似的类别仍存在少量混淆。未来可尝试引入更细粒度的

注意力机制或特定的数据增强,以提升模型的辨识能力。
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