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摘要:[目的]为了解决城市综合管廊裂缝细微、环境复杂造成现有算法检测裂缝难度大、效果差的问题,提出一种融

合多注意力机制及轻量化的综合管廊裂缝实例分割模型DG-YOLO.[方法]原模型YOLOv8的卷积核数量较多,卷积

操作会生成大量冗余特征图的问题,本研究通过在主干网络中引入Ghost模块以有效降低模型的复杂性,同时通过将检

测层替换为Dynamic模块,融入动态特征选择机制,以根据特征的相对重要性自适应地加权和选择输入特征.[结果]经

综合管廊裂缝数据集训练验证后证明模型在现实应用中变得更加实用和高效,同时在处理不同输入时具备更强的适应

能力,从而提升模型的整体性能和检测精度.[结论]研究表明构建的改进模型DG-YOLO能准确地实现管廊复杂背景

下细微裂缝特征的提取,证明了本模型在识别细小裂缝方面的准确性,同时在综合管廊复杂环境下具有一定的鲁棒性

和精度.
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Abstract:[Objective]Challengesofdetectingfinecracksinurbanutilitytunnels,characterizedbytheirsubtlenatureandcomplex
environments,areaddressedherein.Weproposeanovelinstancesegmentationalgorithmforutilitytunnelcracks,DG-YOLO,which
integratesmultipleattentionmechanismsandalightweightdesign.[Method]TheoriginalYOLOv8modelcontainsalargenumberof
convolutionalkernels,leadingtonumerousredundantfeaturemapsgeneratedthroughconvolutionoperations.Bycontrast,we
introducetheGhostmoduleintothebackbonenetworktoeffectivelyreducemodelcomplexity.Furthermore,thedetectionlayeris
replacedwithaDynamicmodule,whichincorporatesadynamicfeatureselectionmechanismthatadaptivelyweightsandselectsinput
featuresbasedontheirrelativeimportance.[Result]Aftertrainingandvalidationonautilitytunnelcrackdataset,wehave
demonstratedthattheproposedmodelsecuressuperiorpracticalityandefficiencyinreal-worldapplications.Themodelalsoexhibits
enhancedadaptabilitytovariousinputs,therebyimprovingoverallperformanceanddetectionaccuracy.[Conclusion]Thisresearch
indicatesthattheimprovedDG-YOLOmodelcanaccuratelyextractfeaturesoffinecracksincomplexutilitytunnelenvironments,
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hencedemonstratingtheprecisionoftheproposedmethodinidentifyingsmallcracks.Additionally,themodelshowsrobustnessand
accuracyinthechallengingconditionsofutilitytunnels.

Keywords:urbanutilitytunnel;instancesegmentation;attentionmechanism;lightweightnetwork

  地下综合管廊是用于集中敷设电力、通信、给水、
排水等市政管线的公共隧道,是城市运行的重要基础

设施和“生命线”,其安全运营对城市正常生活和生产

至关重要[1-2].由于地质条件复杂,地下管廊长期使用

过程中易受地震、沉降、土壤水分等影响,导致裂缝等

缺陷.裂缝的形成演化不仅会使管廊结构承载性能下

降,还会诱发渗漏水等病害,给管廊安全运营带来不

利影响,甚至引发渗水或倒塌,危及结构安全[3].因
此,针对管廊裂缝开展定期巡检,掌握裂缝数量及开

裂位置,并采取相对应的加固处置措施以确保管廊安

全运营是十分必要的[4].
目前针对综合管廊进行裂缝巡检的主要途径为

人工巡检,但这种方式存在成本高且检测效率低、主
观性强且准确率低、无法实时监控等缺点,并且巡检

人员在这样的环境下工作存在一定的安全隐患.在计

算机视觉技术飞速进步的大背景下YOLO(youonly
lookonce)系列、SSD(singleshotmultiboxdetector)
和FasterR-CNN(fasterregion-basedconvolutional
neuralnetwork)等基于深度学习算法的目标检测模

型被广泛应用于各种场景裂缝智能化检测工作.如
Uwanuakwa等[5]介绍了一种用于识别桥梁表面裂缝

的改 进 YOLOv5s,在 该 网 络 中,GhostBottleneck
(ghostbottleneckmodule)取代了骨干网络中的C3
模块,以减少可训练参数的数量,实现了一定的轻量

化.Du等[6]通过高分辨率工业相机构建了一个大规

模且包含路面裂缝的数据集,采用基于深度学习算法

的目标检测框架YOLOv3来预测包含裂缝的路面病

害,综合检测精度达到73.64%.
然而,目前很少有人将机器视觉应用到综合管廊

场景的裂缝识别中.对比分析现有的一些裂缝识别模

型发现,这些使用神经网络的检测方法依旧面临复杂

背景下裂缝检测精度低等问题,尤其是城市综合管廊

这样空间狭窄、照明条件不均匀、多样化管线布局遮

挡及 管 廊 裂 缝 细 小 且 形 态 复 杂 的 场 景[7-8].如:
Kulkarni等[9]提出一种整合沥青、陶瓷、玻璃等多种

材质的裂缝数据集,并使用Deeplab(deeplabelling)
模型进行模型训练,该方法在线状裂缝上表现出色,
但在识别复杂形态特征的裂缝上分割效果不佳;
Zhang等[10]提出一种基于卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)的无监督分割方法用于油气勘

探的储层裂缝检测,但该模型未能考虑管廊的复杂情

况导致应用场景受限.同时在综合管廊这种移动设备

资源受限的场景下,如何在保证一定准确率的基础下

实现轻量快速化也是需要考虑的问题.Zhang等[11]使

用小核卷积层、并行最大池和卷积运算提出了ECSNet
(efficientcracksegmentationneuralnetwork),一定程度

上提高了模型的效率性能.Zhu等[12]使用轻量化注意

力特征融合单次激发多箱检测器进行混凝土裂缝检

测.Wu等[13]设计了一个新颖的轻量级网络构建模

块———LWC,该模块包括基本单元和空间下采样单

元,这样能减少一定的计算负担.但这些模型都没有

很好地考虑综合管廊这种复杂场景,同时很好地兼顾

检测精度与模型复杂度.
为了解决城市综合管廊裂缝检测中因裂缝细微、

形态复杂和背景干扰导致的精度下降问题,同时应对

资源受限场景下模 型 的 轻 量 化 需 求,本 研 究 在

YOLOv8模型的基础上提出了DG-YOLO(Dynamic-
Ghost-YOLO)模型.与以前的 YOLO 版本相比,
YOLOv8在准确性和速度方面都有了显著的改

进[14-15].YOLOv8根据不同的缩放因子提供了不同大

小的模型,即n/s/m/l/x比例,以适应不同的场景需

求.该模型由主干网络(Backbone)、特征融合层

(Neck)和检测层(Head)组成.这种设计允许主干网

的每个分支、颈部和头部集中其各自的任务,从而提

高模型的整体精度.DG-YOLO引入了DynamicHead
模块,以增强对多尺度特征的动态自适应融合,从而

有效提高模型对复杂裂缝形态的精细化识别能力,减
少对无用特征的关注,该改进使模型能够更灵活地处

理裂缝与复杂背景的特征差异,显著提升了分割的精

度和鲁棒性;同时加入了Ghost模块,以降低计算复

杂度并加速模型推理过程,同时保持对裂缝细节特征

的提取能力,通过这种轻量化设计,有效提升了模型

在资源受限场景中的应用效率,在保证检测性能的同

时显著减少了计算开销.

1 模型DG-YOLO构建

1.1 YOLO模型相关概念

YOLOv8是Ultralytics团队推出的新一代实时

目标检测框架,继承了YOLO系列的高效特性,同时
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在精度、速度和功能上进行了全面升级.其核心网络

结构采用CSPDarknet作为骨干,通过跨阶段局部连

接结构减少计算冗余,并引入SPPF模块增强多尺度

特征提取能力.在特征融合部分,YOLOv8采用改进

的PAN-FPN结构,通过双向跨尺度连接实现更精细

的多尺度目标检测.YOLO系列是基于CNN的目标

检测方法,其网络结构如图1所示.

图1 CNN结构

Fig.1 StructureofCNN

1.2 轻量快速化检测模块Ghost
在YOLO模型中,主干网络的C2F模块增强了

对不同尺度特征的识别能力,但其较早接触图像数据

导致推理速度较慢.为提高效率,减少计算量和参数

数量,本研究在 YOLOv8中引入 Ghost模块,形成

Ghost-YOLO模型.Ghost模块将常规卷积分为两步:
一部分使用标准卷积提取特征,另一部分通过线性变

换生成相似特征[16].最终将这两部分特征图拼接,从
而减少卷积通道数,节省计算和内存开销,在保持特

征图尺寸一致的情况下提升模型的推理速度,适用于

资源受限设备和高效分割任务.
对于标准卷积操作,给定输入数据X ∈Rh×w×c,

其中h、w和c分别为输入特征图的高度、宽度和输入

通道数,则生成n个特征图的任意卷积层的运算如式

(1)所示:
Y =X*f+b, (1)

其中:b为偏差项,f∈Rc×k×k×n 为卷积运算(卷积核大

小为c×k×k,个数为n),Y 表示输出通道数量为n的

输出特征图.通常来说,标准卷积会带来巨大的计算

量,其运算如式(2)所示:

fFLOPs=c×k×k×n×h'×w', (2)
其中:h'、w'分别为输出特征图的高度和宽度,k为卷

积核的尺寸.Ghost模块仅选取部分特征图进行标准

卷积操作,即采用标准卷积完成对m 个原始特征图的

映射,其中m≤n,运算如式(3)所示:
Y'=X*f'+b, (3)

其中,f'∈Rc×k×k×m 为卷积运算(卷积核大小为c×k×
k,个数为m),为方便计算,省略偏差项b.剩余输出

特征图通过对卷积生成的m 个特征图进行线性变换

获得.变换如式(4)所示:

yi,j =ϕi,j(y'i),∀i=1,…,m,j=1,…,s,(4)
其中:y'i 是Y'中的第i个原始特征图,φi,j 是第j个

线性计算,用于生成第j个相似特征图yi,j.最后一个

φi,s 为原始特征图的恒等映射,变换后可获得n=m×
s个特征图.

GhostNet模块的计算量如式(5)所示:

fFLOPs=c×k×k×n
s ×h'×w'+n

s ×d×

 d×(s-1)×h'×w'≈s, (5)
其中d×d为每个线性操作的平均内核大小.由式(5)
可知,Ghost模块将计算拆分为标准卷积运算和线性

变换运算两部分,结合式(5)可求出模型的压缩比约

为s,参数量显著减少.

1.3 融合多尺度特征动态自适应模块Dynamic
Head

  YOLOv8模型仅包含3个检测头,这导致在检测

被遮挡或小物体时可能出现漏检或误检的问题.由于

YOLOv8的Backbone网络输出的是一个具有宽度、
高度和通道的三维张量,本研究引入一个动态检测头

(DynamicHead)的模块,得到Dynamic-YOLO模型.
这个额外的检测头通过整合尺度感知注意力、空间感

知注意力和任务感知注意,在特征张量的特定维度上

引入注意力机制[17].通过这种方式,模型在检测被遮

挡和小物体时的性能得到了有效提升.
给定特征张量 ∈RL×S×C,应用自注意力的一般

公式为

W( )=π( )· , (6)
其中π(·)是注意力函数.这种注意力功能的一个简单

的解决方案是通过完全连接的层来实现.但是直接学

习所有维度上的注意力函数在计算上是昂贵的,并且

由于张量的高维数实际上是负担不起的.
相反,本研究将注意力函数转换为3个连续的注

意力,每个注意力只关注一个视角:
W( )=πC{πS[πL( )· ]}· , (7)

其中πL(·),πS(·)和πC(·)分别是应用于尺度L、空间

S和任务C 的3个不同维度的注意力函数.
这3个注意力机制在DynamicHead中分别发挥

以下作用:尺度感知注意力πL 用于动态融合不同特征

尺度,以增强模型对多尺度目标的感知;空间感知注

意力πS 通过稀疏采样和自学习偏移聚焦在判别性空

间区域,提升特征的空间聚焦能力;任务感知注意力

πC 则动态激活或关闭特征通道,以适应不同任务需

求.DynamicHead模块通过自适应调整网络感受野

与特征融合策略,增强YOLOv8对细小裂缝的多尺度
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特征提取能力,使得模型在裂缝的边界上具有良好的

分割能力.

1.4 DG-YOLO模型

通过将上述2.1节与2.2节中的轻量快速化模块

Ghost-YOLO模型与融合多尺度特征动态自适应模

块Dynamic-YOLO模型相结合,得到了DG-YOLO模

型.Ghost模块有效提升了推理速度,而DynamicHead
模块增强了对复杂且细小裂缝特征的检测能力,从而

提升精确率,使得模型在轻量化与精确性之间达到了

良好的平衡.DG-YOLO模型网络结构图如图2所示.

图2 DG-YOLO的网络结构

Fig.2 NetworkarchitectureofDG-YOLO

  在该模型中,本研究采用YOLOv8作为基础架

构,并集成了Ghost模块和DynamicHead,以提高城

市综合管廊裂缝检测的效率与精度.输入图像后,首
先进行标准化并调整为640×640像素的尺寸,确保

数据一致性,避免输入尺寸对模型性能的负面影响.
这一过程有助于加速训练并提高模型的泛化能力,使
其在各种环境下都能稳定工作.然后,图像进入

YOLOv8的主干网络,Ghost模块通过传统卷积操作

提取“真实”特征,并利用线性变换(如逐点卷积)生成

冗余特征,从而减少计算量,降低内存消耗,同时保持

高精度.这使得Ghost模块在处理大规模、高分辨率

图像时,能够显著提高模型的效率和实时性.
处理后的多尺度特征图进入特征金字塔网络

(featurepyramidnetwork,FPN),进行不同尺度间的

特征融合.FPN帮助模型在面对各类大小不一的裂缝

时,保持较高的检测精度,避免漏检或误检,特别适合

复杂的管廊环境.DynamicHead模块通过3种注意力

机制自适应地选择和聚焦最有价值的特征,抑制背景

噪声和无关信息[18].这使得模型能够精确地识别裂缝

区域,尤其在背景复杂或裂缝遮挡时,DyHead能够自

适应地调整关注区域,提供更准确的分割和定位.最
终,模型输出裂缝的检测框和分割掩码,提供精准的

裂缝位置和区域信息,可用于进一步分析如裂缝长度

和宽度等参数.综上,集成Ghost模块和DyHead模块

的YOLOv8模型,凭借高效的计算和精确的特征提

取,在复杂环境中能实时、准确地识别裂缝,为城市管

廊的安全监测提供了强大的技术支持.

2 模型实验训练和验证

2.1 实验训练参数及训练集

本研究实验使用的数据集涵盖了各种细小且不

规则形态的裂缝,并提供了精确的像素级标注,即每

一张图像中的裂缝部分都经过精细的手动标注,具有

明确的边界和形状.这种精确标注使得该数据集非常

适合用于训练和评估分割模型,并通过人工筛选出

500张代表性强且符合管廊实际场景特点的图片.针
对城市综合管廊中的实际情况,在数据集中通过对亮
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度对比度和随机局部亮度变化的随机调节,模拟管廊

中灯光不均匀的情况;并且通过随机添加遮挡物来模

拟管廊中有大量的各种管道造成遮挡干扰的情况,最
后将被管道覆盖的标注区域从Label文件中截除掉即

可.其中部分图像处理后如图3所示.后续继续通过

旋转、平移、缩放、镜像等手段[19]增加训练数据量至

2000张,提高场景丰富度与泛化能力,最后在模型训

练时将数据集按照6∶2∶2的比例划分为训练集、验
证集和测试集.

图3 随机遮挡和光照处理

Fig.3 Randomocclusionandilluminationprocessing

图4 训练损失(a)和验证损失(b)

Fig.4 Trainingloss(a)andvalidationloss(b)curves

2.2 参数选择和模型训练

YOLOv8默认采用SGD优化器,其计算高效但

存在收敛慢、学习率敏感性问题.本研究设计多级学

习率(10-1~10-4),通过损失分析优选参数,实验证

明阶梯式衰减策略可有效提升收敛效率,对比结果见

图4(本研究采用AutoDL云服务器进行实验).实验

结果表明,学习率对模型性能具有显著影响:10-1学
习率导致训练损失剧烈波动,验证损失反常上升,表
明模型过拟合;10-2学习率实现最佳平衡,损失曲线

平稳且收敛速度理想;更低的10-3和10-4学习率虽提

升精度但显著降低收敛效率.基于上述分析,本研究

确定10-2为最优学习率参数.
本研究构建的数据集用于训练 DG-YOLO及

Dynamic-YOLO、Ghost-YOLO、YOLO3种对比模

型,并记录每轮训练中的训练误差和验证误差.观察

所得到的损失函数曲线,模型在150轮次时便已确定

较好的收敛,为了进一步拟合结果,训练轮次(epochs)
均设置为200次.初始权重采用YOLOv8的预训练权

重,优化器选择随机梯度下降法,动量设为0.937,初
始学习率为10-2.结果如图5所示,训练初期,采用基

础模型预设权重时损失迅速下降.在经过20轮训练

后,模型对数据集回归准确度逐渐升高,在20次之后

的损失值逐渐趋于缓和,后续训练损失值逐渐稳定在

一定范围内,这说明模型的参数达到了一个最优状

态,可以使模型对未知数据有良好的预测能力,此时

的权重文件能够作为管廊裂缝检测的权重参数.为获

得更加精确的结果,训练图像的大小为640×640像

素;根据所选择的服务器硬件的显存大小,每次训练

的批量大小为550,用于数据加载的工作线程数为4;
为保证模型过拟合时,云服务器能够及时停止,关闭

Mosaic数据增强的轮数为10;损失函数选择模型默认

的二元交叉熵(binarycross-entropy,BCE)损失函数

与Dice损失函数的组合.

2.3 对比实验

为验证DG-YOLO模型的有效性,在相同的训练

参数 下,将 其 与 原 模 型 YOLOv8、Ghost-YOLO、
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图5 4种模型损失曲线

Fig.5 Losscurvesoffourmodels

Dynamic-YOLO3种模型进行测试集预测性能对比,4
种模型测试结果如表1所示.其中,mAP代表阈值为

0.50时的平均精度,Params代表模型的参数量,
GFLOPs代表模型在推理时需要进行的浮点运算次

数,Inference代表模型推理一次所需的时间.

表1 对比实验结果

Tab.1 Resultofcomparativeexperiment

模型 mAP50 Params/M GFLOPsInference/ms

YOLOv8 85.6 3.26 8.1 10.5

Ghost-YOLO 85.1 2.56 6.2 7.8

Dynamic-YOLO 87.4 2.75 7.7 10.1

DG-YOLO 87.2 2.04 5.8 5.3

由表1可知,模型Ghost-YOLO相较原模型检测

精度mAP50虽然下降了0.5个百分点,但是参数量

和计算量分别减少了21.5%和23.5%,这是因为

Ghost模块将传统卷积操作拆解为两部分:一部分使

用标准卷积提取特征,另一部分通过简单的线性变换

生成相似的特征图.这种设计大幅减少了参数量和计

算量,从而降低了模型的计算复杂度.模型Dynamic-
YOLO相较原模型检测精度mAP50提升了1.8个

百分点,同时参数量和计算量也分别减少了15.6%和

4.9%,这得益于Dynamic模块通过动态特征选择机

制,根据输入的特征自适应地选择最相关的特征进行

处理,这使得模型能够在推理时集中关注最重要的特

征,从而提高检测精度,同时也减少了不必要的计算.
与其他3种模型相比,DG-YOLO模型的参数量、计算

量和单幅图像推理时间都有明显下降;DG-YOLO与

原模型相比,检测精度mAP50上升了1.6个百分点.
综上所述本研究提出的DG-YOLO模型在精度与复

杂度之间取得了良好的平衡,在综合管廊这样资源受

限的场景下可以大幅降低资源消耗,提高处理效率,
增强模型的适用性和鲁棒性.改进后的3种模型的4
个指标相较于原模型的提升百分比如表2所示.

表2 各指标提升百分比

Tab.2 Percentageimprovementofvariousindicators
%

模型 mAP50 Params GFLOPs Inference

Ghost-YOLO -0.6 21.5 23.5 25.7

Dynamic-YOLO 2.1 15.6 4.9 3.8

DG-YOLO 1.9 37.4 28.4 49.5

2.4 可视化分析

DG-YOLO与YOLOv8相比大幅提高了处理效

率,现在为了更直观地对DG-YOLO模型检测性能进

图6 结果可视化对比

Fig.6 Visualizationcomparisonofresults

行评价,与原模型在裂缝数据集上进行对比测试,如
图6所示.总的来说,通过对比结果与标定区域,可以

看出本研究提出的改进模型能够较为准确地提取裂

缝特征,提取出的裂缝整体轮廓与标定区域相符,没
有明显的错误.由于裂缝(b)的裂缝特征较明显,两种

模型都能较好地提取出裂缝特征;并且YOLO漏检或

中断多出现在裂缝末端或裂缝较窄处,对细小裂缝

[如裂缝(a)和(c)]的分割效果欠佳,导致分割掩码不

完整;得益于DynamicHead检测层支持多尺度特征
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的融合,可以更好地识别和提取细小裂缝信息,使得

DG-YOLO能够有效检测出这些细微裂缝.

3 结 论

本研究提出的DG-YOLO引入DynamicHead模

块,提升多尺度特征融合,增强裂缝识别精度与鲁棒

性;同时加入Ghost模块,降低计算复杂度,加速推

理,保持裂缝细节特征提取能力.管廊裂缝检测性能

实验结果表明,DG-YOLO模型在检测精度和模型复

杂度之间取得了良好平衡,适用于资源受限的管廊场

景.与原始 YOLOv8模型相比,DG-YOLO模型的

mAP50提高1.6个百分点,达到87.2%,同时模型参

数量、计算量和推理时间分别减少37.4%、28.4%和

49.5%.对比测试显示,DG-YOLO模型有效克服了原

模型在细小裂缝检测中的不足,尤其在裂缝末端或窄小

区域表现更优.DG-YOLO模型提取的裂缝轮廓与标定

区域高度吻合,无明显误差.在保证高检测精度的同时,
DG-YOLO模型显著降低了计算复杂度和资源消耗,满
足管廊裂缝实时检测需求.本研究为裂缝检测领域提

供了新思路,具有较高的实用价值和推广潜力.
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