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摘要：随着智慧城市的不断建设，缺陷检测在地下排水管道中扮演的角色愈发重要。然而，当前的通用目标检测方法主

要面向差异较大目标的识别场景，不能很好地解决地下排水管道缺陷检测场景下存在的缺陷类别间易混淆、缺陷等级差异小

的问题。基于此，该文首先探究通用检测方法在管道缺陷检测任务中存在局限性的原因，从增强模型的细粒度分类性能入

手，提出了多尺度细粒度增强方法下的一体化联合学习算法，旨在同时提高模型的缺陷分类和缺陷分级性能。在两个自建数

据集 Sewer-Complete和 Sewer-Part上进行大量实验，验证了该方法的有效性和泛化性，与多个现有检测方法进行对比实验

和可视化分析验证了该方法的先进性。
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Abstract:  With  the  continuous  development  of  smart  cities,  defect  detection  in  sewer  pipes  has  become
increasingly  crucial.  However,  current  generic  object  detection  methods  are  primarily  tailored  to  recognition
scenarios  featuring  substantial  differences  among  objects,  failing  to  effectively  address  the  challenges  present  in
defect  detection  within  sewer  pipes  scenario,  characterized  by  easily  confusable  defect  categories  and  minimal
disparities in defect levels. In light of this, this paper first explores the limitations of generic detection methods in
the task of sewer pipes defect detection. Beginning with enhancing the fine-grained classification performance of
models,  a  unified joint  learning algorithm under the method of multiscale fine-grained enhancement is  proposed,
aiming to simultaneously enhance the defect categories classification and defect level classification capabilities of
the  model.  Extensive  experiments  conducted  on  two  self-constructed  datasets,  Sewer-Complete  and  Sewer-Part,
validate the effectiveness and generalization ability of the proposed method. Comparative experiments and visual
analysis against multiple existing detection methods further validate the superiority of this approach.

Key  words:  fine-grained  classification;  feature  interaction; multi-task  learning;  tracking  sewer  pipe  defect
detection
 

地下排水管道作为城市建设中的基建设施之

一，在长期运行后可能会出现由于管道淤塞、变形等

问题引发的各类安全事故。因而，需要对地下排水管

道进行定期检测以及时规避事故的发生。目前，管 
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道检测主要采用闭路电视（closed-circuit television,
CCTV）检测系统和潜望镜检测方法，通过上述方

法采集到实景视频或图像，然后由技术员进行管道

缺陷的判读评估，由于该类方法严重依赖专家经

验，判读过程耗时耗力，不同专家判读出的缺陷结

果也可能不同。根据《城镇排水管道检测与评估技

术规程》（CJJ181-2012） [1] 的定义，管道缺陷共

有 16个类别，每个类别对应 2～4个等级，也即缺

陷的严重程度。定义中将管道缺陷分为功能性缺陷

和结构性缺陷。功能性缺陷主要判别管道的过水截

面是否发生变化，即可能影响管道通畅性能的 6种
缺陷，包括沉积、浮渣、结垢、树根、残墙坝根和

障碍物；结构性缺陷主要判别管体结构本身是否受

损，即可能影响其使用寿命、强度和刚度的 10种
缺陷，包括破裂、腐蚀、变形、脱节、支管暗接、

起伏、错口、异物插入、接口材料脱落和渗漏。

按照评估规程，每一类缺陷根据其严重程度可

划分为不同的“缺陷等级”。等级越高，代表缺陷

程度越严重。如沉积有 4个等级，1级代表沉积物

厚度为管道直径长度的 20%以下，4级代表沉积物

厚度为管道直径长度的 50%以上。

随着智慧城市的不断建设，管道缺陷检测逐渐

向智能自动化识别的方向发展。近年来，以卷积神

经网络为代表的深度学习方法在目标检测任务中获

得了成功，其中不乏出现 YOLOX[2] 这类优秀的检

测算法，可应用于各类场景当中。地下排水管道缺

陷检测方法作为通用目标检测领域的拓展应用，同

样受到工业领域的青睐，是一个重要的研究方向。

现有做法是直接将通用检测方法迁移到缺陷检测场

景中，并利用管道缺陷数据集进行模型微调。本文

地下排水管道缺陷检测任务主要包括缺陷有无检

测、缺陷类别检测和缺陷等级检测 3类。然而，由

于部分管道缺陷类别间容易混淆且每个缺陷类别的

等级间差别较小，这使得地下排水管道缺陷检测任

务具有一定的挑战性。因此，如何提高检测算法对易

混淆缺陷和缺陷等级的分辨能力，是解决地下排水管

道场景下缺陷检测任务难题的关键。文献 [3]研究

表明引入细粒度图像分类算法是一个较好的解决方案。

细粒度图像分类又称细粒度分类（fine-grained
classification），是一种基于细化图像特征的分类

方法，其目的是对属于同一个大类别的图像进行更

加细致的子类划分。由于部分类别易混淆且子类别

间差异细微，要想顺利地对一些极为相似的缺陷类

别或等级进行细粒度识别，最重要的是在图像中定

位到能够区分这些目标的易辨别区域块，并能够对

这些区域块的特征进行较好地表示。已有许多缺陷

检测研究表明将细粒度分类的方法引入缺陷检测算

法可以取得更好的缺陷识别效果。从不同的技术角

度出发，细粒度分类大致分为 3个方法：基于定位

识别、基于网络集成和基于高阶特征编码的方

法[4]。基于定位识别的细粒度分类方法[5-8] 与人类区

分物体的过程相似，其将细粒度图像识别分为两个

部分，分别是区别性区域定位和区域中的细粒度特

征学习。在区别性区域定位时，通常会以强监督或

弱监督的方式利用深度卷积特征响应；而在细粒度

特征学习时，则从定位到的各个区域中分别抽取特

征，并将各特征组合到一起最后进行分类。基于网

络集成的细粒度分类方法[9-11] 旨在将数据集划分为

多个相似子集或使用多个神经网络来提高分类性

能。虽然其准确率得到了较大提升，但是模型复杂

度却远高于基于定位识别的方法，因此在实际应用

场景中基于定位识别的方法仍然是主流。基于高阶

特征编码的细粒度分类方法[12-14] 主要使用双线性池

化的方法来完成更强特征的提取，后续方法大多从

降秩的角度出发来简化该任务。目前基于定位识别

和基于网络集成的细粒度分类方法在钢轨识别[15]、

绝缘子自爆识别[16]、金属表面缺陷识别[17] 等缺陷检

测场景中均有应用，并且均具有较好的推理效果。

然而，由于管道缺陷数据集的标注难度和缺陷尺寸

特点不同于其他场景下的数据集，将细粒度分类方

法直接应用于地下排水管道场景下的检测任务不能

获得预期效果。本文基于上述问题分析了基线算

法 YOLOX[2] 在地下排水管道场景下存在的问题，

从提升模型对易混淆缺陷类别和缺陷等级的分类能

力入手，探究了检测算法不能使地下排水管道缺陷

检测任务达到最佳性能的原因。

1）数据集标注难度大、尺寸分布与通用数据

集存在差别。本文主要研究对象是管道潜望镜获取

的真实地下排水管道图像及视频数据。由于本研究

缺乏适用的公共数据集，因此参照《城镇排水管道

检测与评估技术规程》（CJJ181-2012） [1] 所定标准，

由非专业判读人员进行管道的缺陷类别和缺陷等级

标注并制作了本文自建数据集。由于部分缺陷类别

间易混淆、缺陷等级间差异小，因此整体数据集的

标注难度较大，在标注过程中不免会出现错标的情

况，造成训练时标签带有不同程度的噪声。YOLOX
模型在训练期间采用 SimOTA标签分配策略选择

参与损失计算的正样本点，如果在匹配过程中计算
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成本矩阵 [18] 所用标签为带有噪声的真实（ground
truth, GT）标签，模型将会学习到越来越多的错误

样本信息，这使得网络向错误的方向收敛。此外，

由于检测算法采用 PAFPN网络进行特征提取工

作，由特征金字塔网络（feature pyramid network,
FPN）[19] 和路径聚合网络（path aggregation network,
PAN）[20] 构成，两者的集成极大地提升了模型对

中、小尺寸目标的检测性能。由于本文数据集存在

较多的大尺寸管道缺陷，因此采用通用 PAFPN
的检测效果较差。原因在于 PAFPN网络中浅层的

特征图能够产生更多的正样本锚框，而比较关注大

尺寸缺陷的 尺度深层特征图则只能产生小数

量的锚框。

2）难以分辨易混淆缺陷类别。虽然 YOLOX
算法融合了多尺度信息，使模型具有初步的细粒度

信息分辨能力，但对于地下排水管道场景中特征相

似的缺陷，其细粒度信息的提取能力还有待提升。

3）缺陷分类和缺陷分级任务间存在竞争学习

问题。在一阶段检测算法中，需要同时完成回归、

置信度和分类任务，如果在分类任务输出头后直接

串联或并联分级任务输出头，即使算法采取解耦输

出的形式，存在不同粒度特征的分类和分级任务也

不可避免会出现相互竞争的情况。以上情况使得检

测模型只能够给予一种粒度关注，而忽略另一种粒

度特征的学习，这将导致算法的识别性能下降。部

分方法[21] 采用检测器和分类器级联的方式实现了

先检测目标大类再细分小类的流程。然而，这类方

法却没有考虑到检测网络传递给分类网络的错误定

位，结果将会加剧整体算法的识别错误率。因此，

采用两阶段级联的方法并不能显著提高算法的细粒

度分类性能。

基于上述分析，本文对目标检测算法在管道缺

陷检测任务中存在的局限性展开研究，从增强模型

的细粒度特征提取性能入手，逐步构建了一种具备

多粒度特征的多任务联合学习地下排水管道缺陷检

测算法。一方面从提升模型对数据集的适应性和细

粒度分类性能入手，旨在提高缺陷分类性能；另一

方面从多任务协同学习的角度出发，缓解了粗、细

粒度的竞争学习问题，同时提高了缺陷分类和缺陷

分级性能。具体而言，本文设计了一种多任务联合

学习的一体化地下排水管道缺陷检测算法，将其分

为两个层面。从提升缺陷分类性能的层面上，本文

通过多尺度增强方法和细粒度增强方法分别缓解了

模型对数据集适应性不足和细粒度分类能力不足的

问题；从同时提升缺陷分类和缺陷分级性能的层面

上，本文针对任务间相互关联的关系提出了网络间

特征交互模块，根据基于定位识别的细粒度分类方

法范式，通过共享特征图的方式巧妙地利用了检测

网络输出位置较准确的特点，使检测网络协助分类

网络较细粒度任务的学习，这缓解了地下排水管道

缺陷检测场景下粗粒度任务和细粒度任务间的竞争

学习问题。与其他现有检测方法相比，通过实验证

明了本文所提方法细粒度分类能力更强、检测能力

更优。

 1　相关工作

本节针对地下排水管道场景下的缺陷检测方法

进行概述，将其分为基于分类、基于检测和基于分

割的地下排水管道缺陷检测方法。然后，对细粒度

图像分类方法在缺陷检测领域中应用的研究现状进

行综述性总结。

 1.1　地下排水管道缺陷检测方法

现有通用场景下的算法适用于识别图像中特征

差异显著的目标下，在该情况下通常能得到较好的

识别性能。从不同的任务角度出发，基于深度学习

的地下排水管道缺陷检测算法可分为 3类，即基于

分类、基于检测和基于分割的地下排水管道缺陷检

测方法[22]。

基于分类的地下排水管道缺陷检测方法，主

要使用常见的分类网络如 AlexNet[23]、ResNet[24]、
GooGleNet[25] 等完成整张图像的缺陷特征提取并进

行分类识别任务。目前常见的缺陷分类算法大致分

为两类：二元分类和多类别分类。文献 [26]通过

训练 AlexNet用于管道缺陷分类，模型精确度最高

可达到 96%，但是仅研究了 6种管道缺陷类别。文

献 [27]通过将分层分类方法引入 ResNet-18网络

中，监督不同级别任务的学习。低级检测任务用来

识别图像是否带有缺陷，高级分类任务对缺陷图像

中的各缺陷类别进行分类。文献 [28]介绍了一个

包含多个二分类器的分类系统，这些二分类器通过

逐层递进的方法最终将所有类别单独分开，但该研

究仅涉及 3类缺陷。基于分类的地下排水管道缺陷检

测方法准确率虽高，但是仅能识别出图像中最明显

的一种缺陷，而且不能准确指出缺陷的具体位置。

因此，为增强地下排水管道缺陷检测算法的适用能

力，更多研究将目光聚焦在了基于检测的方法上。
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基于检测的地下排水管道缺陷检测方法，旨在

使用检测框架完成缺陷位置的检测和缺陷分类任

务。文献 [29]通过微调 YOLOv3[30] 算法，使其可端

到端自动检测出管道缺陷的数量、位置和类别，对

于部分类别的分类性能可达到 96%，但因某些缺

陷类别间易混淆且等级不易划分，使得该检测器仍

具有一定的局限性。文献 [31]基于 SSD[32]、YOLO[33]

和 Faster R-CNN[34] 这 3种检测框架开发了一种用

于检测树根和沉积的缺陷检测分类和定位系统，该

系统对于结构性缺陷和等级分类效果较差。文献 [35]
研究比较了 YOLO和 Faster R-CNN 检测算法的性

能，在 5种缺陷类别下进行实验，表明 Faster R-
CNN的预测精确率更高。两种模型检测脱节和沉

积这两种缺陷的性能最好，而对破裂和树根的检测

性能相对较差。该结果有助于更好地了解经典方法

的优缺点，为自动化地下排水管道缺陷检测的实际

应用提供了指导。上述基于粗粒度的地下排水管道

缺陷检测算法虽然能够较为准确定位并分类大部分

管道缺陷类别，但在检测 16个缺陷类别以及各类

别对应等级的场景中却远达不到上述的高准确率。

基于分割的地下排水管道缺陷检测方法，旨在

使用常见的分割框架如 SegNet[36]、U-Net[37]、Mask
RCNN[38] 等完成缺陷几何分割和分类任务。基于分

割的方法在目前的下水管道缺陷检测中较少使用，

该方法对人工标注要求高且实时性较差，因此在实

际应用中也较少使用基于分割的方法。

 1.2　基于细粒度分类的缺陷检测方法

基于细粒度分类的缺陷检测算法旨在对图像中

存在细微差异的缺陷类别进行检测和分类，能够较

好地处理缺陷类别之间视觉表征相似的识别问题。

基于细粒度分类的算法思路是：首先找出具有明显

特征的局部区域并利用 CNN提取这些区域的特

征，然后级联这些特征并训练分类器实现分类或检

测功能。然而，由于先前大部分地下排水管道缺陷

检测算法仅研究部分缺陷类别，没有涉及很多难以

分辨的混淆缺陷类别，同样也没有涉及缺陷的等

级，因此多数研究并不涉及细粒度图像分类算法。

为更广泛地探究细粒度算法的应用，本文将细粒度

分类方法的应用范围扩展到了所有缺陷检测领域。

文献 [14]提出一种由粗到细的模型来识别钢

轨缺陷，定义了 3种尺度级别，包括图像级别、区

域级别和像素级别，使用 3种粒度共存的模型来达

到检测各类缺陷的目的。文献 [16]提出基于细粒

度分类的绝缘子自爆缺陷检测模型，以绝缘子自爆

缺陷检测作为研究任务，将研究问题转换为对航拍

图的图片块进行细粒度分类。首先构建了一个用于

自爆缺陷检测的多任务学习模型，其次基于航拍图

片的标签树构建了层次分类模型，将其与多任务学

习模型结合，其中层次分类模型使用 B-CNN网

络 [11] 更加细致地区分了自爆绝缘子和正常绝缘

子。文献 [17]提出一种基于细粒度的表面缺陷检

测方法，该方法由特征提取模块、注意力引导数据

增强模块和 BAP特征融合模块组成。特征提取模

块采用 InceptionV3网络[39] 作为骨干获取图像特征

层和注意力图。将通过数据增强模块的数据和原始

数据一起输入特征融合模块用于学习。特征融合模

块采用双线性注意力池化融合数据特征和注意力

图，使网络聚焦于关键部位从而得到最终结果。该

方法在 6种主流表面缺陷检测数据集上均表现出良

好性能。文献 [40]基于 Faster  R-CNN中的 RPN
（region proposal network）网络引入一种新的两阶

段检测网络 SRPN，通过利用多层全局特征，使网

络具有检测所有缺陷区域并进行细粒度缺陷分类的

能力。具体来说，SRPN（strengthened region proposal
network）通过融合来自骨干网络的多尺度特征图

生成代表性区域提案，该步骤不仅可提取用于缺陷

分类的建议区域，还可将建议区域特征和相应图像

的全局上下文特征结合，用于增强细粒度缺陷分类

网络的特征表示，但该研究在地下排水管道场景下

仅涉及 5种缺陷类别。文献 [41]提出适用于航天

应用的细粒度密封环表面缺陷检测算法，其包含

3种膨胀卷积组成的特征提取网络和特征融合树

模块。首先，量化并生成参与卷积运算的原始像素

热力图，根据热力图提出了使用不同膨胀率卷积组

合的特征提取优化方法，在此基础上应用带有不同

膨胀卷积的特征提取网络；其次，在多尺度分类和

位置回归预测头之前应用特征融合树模块，保证相

同尺度下不同感受野的响应特征可以被重用和压

缩。该方法使检测模型在航天密封环缺陷数据集

O-rings-3000中对航空航天 O型圈的 5种表面缺陷

测试的准确率达到了最高值。上述在其他缺陷检测

领域中成功应用细粒度分类方法的研究给地下排水

管道缺陷检测领域引入细粒度因素提供了坚实的

依据。

 2　多任务联合学习的一体化地下排水
管道缺陷检测算法

本节介绍地下排水管道缺陷检测算法的整体框
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架，根据方法的不同，依次介绍了细粒度增强和特

征交互模块在本场景下的设计细节和应用原理。

 2.1　整体框架

本文设计的多任务联合学习的一体化地下排水

管道缺陷检测算法基于 YOLOX[2] 检测框架构建，

能够同时提升模型的缺陷分类和缺陷分级性能，如

图 1所示。整体算法框架由检测网络和分类网络组

成，其中检测网络完成回归任务、缺陷有无识别任

务和粗粒度缺陷分类及分级识别任务，分类网络完

成细粒度缺陷分类及分级识别任务。对于一张给定

的图像，检测网络的输入为该图像经过预处理之后

的 3通道张量，分类网络的输入则来源于该图像经

过真实标注（ground truth, GT）框裁剪后得到的目

标图像组。
 
 

输入
640×640×3

多尺度融合
ResNet50

YOLOX解耦头
10×10 scale

Class

Regression

Level

Objectness

20×20 scale

Class

Regression

Level

Objectness

40×40 scale

Class

Regression

Level

Objectness

Class

Regression

Level

Objectness

80×80 scale

特征共享

中间特征提取

Concat

检测网络输出

软标签分配

细粒度损失
函数

多尺度特征
交互模块

分类网络输出
分类器损失
函数

加权求和

检测损失函数

监督训练

CSPDarkNet53 PAFPN

裁剪

模型参数
损失计算

图 1    本文方法整体框架
 

在检测网络中，经过预处理的图像首先经过骨

干提取网络 CSPDarkNet53和扩增尺度后的颈部网络

（path aggregation feature pyramid network, PAFPN）
用以提取并融合得到多尺度特征，在 YOLOX解耦

头输出前，提出网络间共享多尺度回归和分类特征

图。在损失计算过程中，根据细粒度图像分类中

MC-Loss方法[42]，利用在检测网络输出前的卷积特

征图上施加损失的机制，本文提出了多尺度细粒度

损失监督，通过该损失使检测网络能够感知不同尺

度特征图的缺陷目标，从而初步提升了模型的细粒

度分类性能。在标签分配方面，采用软标签分配的

方式，减小了模型训练过程当中的噪声并提高了模

型鲁棒性。

为解决地下排水管道缺陷检测下粗、细粒度任

务间的相互竞争问题，本文在检测网络的基础上引

入了新的分类网络，并将之同样改良为具有多尺度

特性的多尺度融合 ResNet50网络。

在分类网络中，经过标注框裁剪后的目标图像

组首先经过多尺度融合 ResNet50网络提取缺陷类

别和等级特征，然后经过多尺度特征交互模块融合

共享特征图和分类网络提取的特征。其中，多尺度

特征交互模块参照基于定位识别的细粒度分类方法

范式设计，在模型训练的中后期，检测网络具备更

加成熟的定位和分类能力，此时特征交互模块可以

辅助分类网络完成粒度更细的缺陷分类和缺陷分级

任务，进一步提升了模型的细粒度分类性能。在损

失计算过程中，采用交叉熵损失计算分类和分级损

失。算法的总体损失是检测部分损失、细粒度损失

和分类部分损失的加权求和。

 2.2　多尺度细粒度增强方法

检测算法对数据集是敏感的，由于本文数据集

存在标注错误率较高、缺陷类别间易混淆的问题。

在网络前向传播阶段，YOLOX算法中颈部网络

PAFPN缺乏对大尺寸目标的关注，同时整体算法缺

乏细粒度特征的分辨、提取能力。因此本文通过扩

增特征层和添加细粒度模块的方式缓解上述问题给

模型训练过程带来的困难。在参数反向传播阶段，

采用软标签形式计算成本矩阵分配正样本锚点，相

比原先直接采用硬标签分配的形式，该方法允许模型

输入数据存在一定的噪声。与此同时，利用细粒度模
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块对齐不同缺陷类别的特征通道，使得每个特征图

都具备足够且不同的细粒度特征判别能力。多尺度

细粒度增强方法主要由多尺度注意力增强、软标签

分配策略和多尺度细粒度损失设计 3个部分组成。

 2.2.1　多尺度注意力增强

P3C×80×80 P4C×40×40 P5C×20×20

P6C×10×10

P6

YOLOX 中颈部网络 PAFPN 虽融合了深层语

义信息和浅层定位信息，但更多关注的是 COCO
数据集中小尺寸和中等尺寸的目标。因此在 3个特

征层 、 和 的基础上融入

一层更深的小尺度特征层 以增加对大目标

的关注。考虑到加深 PAFPN网络会使信息传递路

径加长，导致信息逐渐流失，因此在每一层采样操

作之后均加入空间−通道注意力机制（convolutional
block attention module, CBAM)[43]。总而言之， 特

征层使网络更聚焦于大尺寸缺陷的语义信息，其来

源于经过卷积、下采样、注意力机制处理后的骨干

网络深层特征和经过下采样、注意力机制处理后的

颈部网络深层特征的融合特征层，旨在保持

PAFPN 结构的稳定性。

 2.2.2　软标签分配策略

在目标检测中，损失函数的计算一半来源于标

签分配得到的正样本信息。考虑到在算法动态标签

分配的过程中，成本矩阵的计算非常依赖人工标

注，因此减少算法对标注数据的依赖程度是使模型

具备较强泛化性的必要措施。具体而言，软标签的

设计遵循两个原则。第一，预测框和 GT 框越接

近，则该 GT对应的类别标签越可信；第二，若

GT类别和预测类别相差较大，就应给予成本函数

更大的权重从而加大惩罚。因此，类别软标签的计

算如式 (1)~式 (3)所示：

S cls
i =Gcls

i × IOUi j (1)

µcls
i = S cls

i −Pcls
j (2)

ccls
i j = −

n∑
i=1

m∑
j=1

[
S cls

i × log
(
Pcls

j

)]
×
∣∣∣µcls

i

∣∣∣2 (3)

Gcls S cls S cls

IOUi j

µcls

式中， 和 分别表示类别硬、软标签； 表示

类别预测； 表示 GT框和预测框间的 IoU得

分； 作用类似于 Focal Loss[44] 中的缩放因子。

 2.2.3　多尺度细粒度损失

由于检测模型在学习时仍然只关注差异较大的

类别，而忽略了差异较小类别中具有辨别性的部位

和特征。为使网络在输出前就开始利用具有高语义

信息的特征图，从而让模型能关注到不同的部件级

特征。本文通过扩散 MC-Loss[42] 尺度的损失计算

方式使模型更关注缺陷的不同部位特征，损失函数

细节如图 2所示。

 
 

128×10×10

Reduction

Conv

YOLOX解耦头特征图

YOLOX输出

128×20×20

128×40×40

128×80×80

128×10×10

分类分支 分类复制分支

多尺度细粒度损失

128×20×20

128×40×40

128×80×80

Soft SimOTA

Target
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Loss

Fine-grained

Loss

Fine-grained

Loss

Fine-grained

Loss

Discriminative Module

Diversity Module

Fine-grained

Loss
=

S&A

S&A

Batch维度复制

加权求和

求和且取平均

Lclass-MSF

T×C×20×20

T×C×40×40

T×C×80×80

图 2    多尺度细粒度损失实施细节

 

FN×128×W×H W ×H

FN×C×W×H C

图中仅展示分类分支特征图参与损失计算的细

节。算法分类输出头中间层提取出的特征层为

，其中 代表 4个特征层的尺度，

之后再将特征图经过卷积从 128通道处理为人为可

设定的 C通道，得到特征图 。 的计算

如式 (4)所示：

C = cξ1 (4)

c ξ1

T

式中， 表示缺陷总类别数 16； 表示每一缺陷类

别需要分配的特征通道数。实施流程为输出分支输

出后首先经过软标签分配处理，假设每张图分配

个正样本预测，将通道处理后的特征图复制 T
次并扩展到 Batch  Size维度，特征图可分组为
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Fi ∈ RT×ξ1×W×H，i = 0,1, · · · ,c−1

Fi = {Fi×ξ1+1,Fi×ξ1+1, · · · ,Fi×ξ1+ξ1 }

，因此每一个和正

样本匹配完成的 GT target的有效相关特征图为

。其后，分配好的

特征图进入 MC-Loss中的判别性模块和多样性模

块计算出总细粒度损失，最后利用式 (5)将 4个尺

度的损失做加权求和并取平均，得到细粒度缺陷分

类的平均损失：

Lclass−MSF =
1
T

14
4∑

S=1

η1Lcls
dis+η2Lcls

div

 (5)

η1 η2 S

Lcls
dis Lcls

div

式中， 和 为两个模块的预设超参数； 表示不

同特征层索引； 和 分别表示经过判别性模块

和多样性模块后的损失：

Lcls
dis (F) =

T−1∑
r=0

LossCE


tcls
r ,

[
eg(F0), · · · ,eg(Fc−1)

]T
c−1∑
i=0

eg(Fi)


(6)

Lcls
div (Fi) =

1
c

T−1∑
r=0

c∑
i=0

WS HS∑
k=1

max
j=1,2,··· ,ξ1


e

F
i, j,̃k

WS HS∑
k̃

e
F

i, j,̃k


(7)

式 (6)的计算是为了使不同类别对应指定数量

的通道，使任意一个通道都可将该类别和其他类别

区分开。式 (7)的计算是为了使不同类别的不同特

征通道关注目标的不同区域，通过多样化每个类别

的特征通道从而减少冗余信息。

本节主要针对基线算法 YOLOX在地下排水管

数据集中存在的问题进行了改进，上述改进增强了

检测网络的细粒度分类能力，但是却无法解决缺陷

分类与缺陷分级间的竞争学习问题。

 2.3　特征交互增强方法

基于定位识别的细粒度分类方法[45-47] 大都让模

型关注目标的大致范围，之后再关注目标的判别性

区域，这种处理方式能够极大地提高分类模型的细

粒度分类性能。为解决单个模型的粒度任务竞争学

习问题，在前文的基础上添加了额外的分类网络

ResNet-50，将其改良为多尺度融合的形式，与

PAFPN网络保持对齐。此外，通过设计网络间特征

交互模块建立检测网络和分类网络的联系，使得检测

网络的成熟定位信息帮助分类网络进行更细粒度化的

特征学习，进一步加强了算法的细粒度分类性能。

 2.3.1　多尺度特征交互模块

因本文基线为检测网络，自身具备定位识别功

能，要在不增加分类网络复杂度的基础上提升细粒

度能力，需要融合检测网络提取的回归和分类特

征。图 3显示了检测和分类网络间的多元线性回归

特征交互模块设计细节。
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图 3    多尺度特征交互模块结构

 

S i ∈ RWS ×HS，i = 0,1,2,3

3×3

10×10

F10×10×2 048

具体而言，检测网络输出前共有 4层不同尺度

的特征图 ，为统一特征维度

以便后续特征融合，利用不同数量的 卷积将特

征图尺度均处理为 大小，其后拼接为共享融

合特征图 ，该特征图融合了检测网络获

取到的多尺度定位和较粗粒度分类信息，在多任务

联合学习模型中充当强化分类模型的作用。

由于共享特征图信息比较混杂，为得到与细粒

度分类更加相关的特征，考虑采用类似 SE注意力

机制的压缩和激励操作完成线性注意力模块功能。

在分别得到来自共享融合特征图和分类网络的

线性向量之后，如何有效融合两个向量是决定分类
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网络是否能较好地利用检测网络提供的定位、分类

特征的关键一环。较好的解决方案是使融合参数成

为可学习参数，即采用多元线性回归的方式，其相

较于直接对两个向量进行加权求和的方法具备着更

强的模型拟合能力。线性回归拟合过程如式 (8)
所示：

P f
i = σ

 2∑
n=1

l
(
Pn

i

)
× Pn

i

 (8)

P f
i i l(·) σ式中， 是类别 的最终融合置信度； 和 分别

表示线性变换操作和 Sigmoid激活函数，线性回归

拟合的目标损失函数则采用标准二元交叉熵损失。

模型间特征融合流程如下：分类网络的输出来

源于其自身和检测输出前的共享特征分支，两个分

支分别经过式 (9)和式 (10)的操作得到两个等长向

量；此后再经过线性回归拟合模块得到最终的细粒

度缺陷分类和缺陷分级预测结果：

Fcls = l

 1
WcHc

WcHc∑
k=1

Convi
(
FWc×Hc×Cc

i

) (9)

Ffuse = l

la
 1
W f H f

W f H f∑
k=1

Convi

(
FW f×H f×C f

i

)


(10)

i W H C

f c

la(·)

式中， 表示分类或等级分支索引； 、 、 分别

是输入特征图的宽、高、通道数； 和 分别表示

特征图来自于共享特征图和分类网络输出特征图；

代指线性注意力操作。多尺度特征交互模块利

用检测网络成熟的回归定位信息，帮助分类网络获

取大致的缺陷位置信息，使其可更加专注于细粒度

分类特征的学习，详细分析结果及数据见实验部分。

 2.3.2　总损失设计

Ldet

Lfg Lclassifier

Lfg

检测算法的损失 由分类、分级、回归和置

信度损失加权求和得出，本文在此基础上加入了细

粒度损失 ，因此检测网络部分的损失 如

式 (11)所示。细粒度损失 由细粒度缺陷分类损

失和细粒度缺陷分级损失组成，如式 (12)所示。

分类网络仅进行缺陷分类和缺陷分级任务，其损失

构成如式 (13)所示：

Ldet = Lcls+Llv+Lobj+λLreg+Lfg (11)

Lfg = λ1LCM+λ2LLM (12)

Lclassifier = Lclass+Llevel (13)

λ λ1 λ2式中， 、 和 均为平衡损失的权重系数；将细

LCM LLM粒度分类损失和分级损失分别简写为 和 。

总体损失为两个网络损失的简单线性求和：

Ltotal = Ldet+Lclassifier (14)

 3　实验

本节介绍了文中所用自建数据集、评价指标和

有关实验设置，通过消融实验验证了多尺度细粒度

增强方法和特征交互模块的有效性，最后与基于现

有检测方法搭建的基线算法进行对比并进行可视化

分析，证明本文所提方法能够有效提升地下排水管

道缺陷检测算法的细粒度分类性能。

 3.1　实验设置

本文数据集来源于横向项目中的管道图像数

据，根据数据的来源时间和标注方式，将全部数据

划分为 Sewer-Complete和 Sewer-Part两个数据集。

其中 Sewer-Complete将图中的全部缺陷悉数标出，

而 Sewer-Part仅标注图中最明显的 1～3个缺陷。

两个数据集均包含全部 16种缺陷类别图片、标签

及正常管道图片，均有 2 400张图像。

根据任务类型，地下排水管道缺陷检测场景可

分为缺陷有无、缺陷类别和缺陷等级的检测。对于

缺陷有无任务，采用常见的 Accuracy、Recall、
Precision和 F1-score指标。对于其他两个任务，本

文在 mAP（mean average precision）指标基础上进

行了部分改动，即在判定正样本的条件上加入了

IoU和中心点欧式距离的计算，当满足两个条件时

预测框才可被判定为正样本框。对于缺陷类别检测

任务而言，TP、FP、FN的判定则与类别有关，给

定一张图像，若 GT框对应的类别与检测框对应的

类别相同，则该类别的 TP 样本数加一，FP、FN
同理。针对 16类缺陷计算得到平均精确率 AP、平

均召回率 AR和平均 F1分数 AF1之后，再按照标

注时各类别的区域数量计算权重占比，则类均精

度C-mAP、类均召回率C-mAR和类均分数C-mAF1
的定义为：

C−mX =
c∑

i=1

Xi×weighti (15)

X i

c weight

式中， 表示 AP、AR和 AF1中的一个符号； 表

示 类，即 16类缺陷的索引； 表示参与计算

的各缺陷类别的区域数量权重占比。对于缺陷等级

检测任务而言，其判定标准更加严苛，样本需满足

类别相同且等级也相同的条件才可被判定为 TP。
等级均精度 L-mAP、等级均召回率 L-mAR和

等级均 F1分数 L-mAF1的计算与缺陷类别检测指
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标相似，其定义为：

L−mX =
c×4∑
i=1

Xi×weighti (16)

i

weight∗
式中，假设每个缺陷类别均有 4个缺陷等级， 表

示等级索引， 代表参与计算的各缺陷等级的

区域数量权重占比。本文实验结果中符号“↑”表

示该项指标越高性能越好，反之则越差。

本文涉及的模型训练和推理基于 PyTorch深度

学习框架搭建，编程语言为 Python3.8，CUDA 版
本为 11.3，操作系统版本为 Ubuntu-20.04。实验所

用硬件设备为一块型号为GeForce RTX 4090的GPU
和型号为 Intel（R) Core（TM) i7-14700KF 的 CPU。
实验过程将两个数据集均采取 8 : 2的比例划分为

训练集和测试集。

 3.2　训练与推理设置

224×224

640×640

ξ1 ξ2

η1 η2

λ λ1 λ2

训练过程中数据增强策略采用加灰条、缩放、

长宽扭曲、左右翻转、色域变换等方法。分类网络

将裁剪后的图像尺寸处理为 ，检测网络则

是将图像尺寸处理为 。使用 Adam优化器

进行梯度计算，批次大小（Batch Size）设置为 32，
迭代总次数设为 180，其他参数如学习率衰减、初

始学习率等均采用官方 YOLOX默认参数。检测模

型采用 YOLOX-S，训练过程开启混合精度 FP16
模式，实验中采用随机种子初始化参数。采用冻结

训练策略，其中前 120次迭代中，冻结联合学习模

型的分类网络和特征交互网络，后 60次迭代中冻

结检测网络的骨干和颈部部分，而解冻分类网络和

特征交互网络。训练过程中式 (4)中的类别通道权

重 设为 3，等级通道权重 设为 2，式 (5)中的权

重系数 和 分别为 5和 20，式 (11)的权重系数

设为 5，式 (12)的权重系数 和 分别为 1和 2。
推理过程中采用两阶段形式推理得到最终的预

测结果。第一个推理阶段由检测网络完成，该阶段

得到解码输出矩阵后首先过滤置信度小于 0.3的预

测框，然后用阈值为 0.1的 NMS后处理方法再次

过滤得到检测结果。第二个推理阶段则是遍历并裁

剪每一个预测框，然后将裁剪后的图片和上一阶段

中的共享信息作为输入传入模型分类网络得到分类

结果。最后，按照置信分数高低判断是否采纳分类

网络的类别和等级结果。

 3.3　消融实验

本文主要针对所提多尺度细粒度增强方法和特

征交互模块进行消融实验。值得说明的是，在实验

过程中，多尺度细粒度增强方法是在一体化框架提

出前使用的。为验证数据集标注方式对模型推理结

果产生的影响，选择合并两个数据集的测试集作为

本文的公共验证测试集，实验中从公共验证测试集

随机选择一半作为验证集，另一半作为测试集，重

复 5次上述过程。实验结果如表 1和表 2所示，表

中最优指标用黑体高亮字体显示，两个数据集最优

指标分开统计，后续实验结果也采用该形式。表中

第 1、5行分别代表在两个数据集上仅采用基线算

法的模型性能，在此基础上引入多尺度细粒度增

强方法（即多尺度）之后，缺陷有无指标几乎无增

长，但缺陷分类指标 C-mAF1分别提升了 3.6%和

2.4%，缺陷分级指标 L-mAF1分别提升了 1.5%和

0.4%，说明该方法可以有效提升模型对混淆缺陷类

别组的辨别能力，但在提升模型分辨缺陷等级的性

能上却比较有限。在将检测网络和分类网络联合训

练（即一体化）之后，大部分指标均有下降趋势，

说明直接一体化的模式会使检测网络和分类网络学

习时产生竞争，原本性能尚可的检测网络会因此受

到影响。而在引入多尺度特征交互模块（即交互）

之后，模型在 Sewer-Complete数据集上的缺陷有

无指标 Accuracy、Recall和 F1分数在基线基础上

分别提升了 2.0%、2.9%和 1.4%，在 C-mAF1和
L-mAF1上分别提升了 5.4%和 4.1%，这说明特征

交互模块可以同时缓解不同粒度任务间与不同网络

间的竞争学习问题，能够在前一个方法的基础上带

来更大的缺陷分级性能提升，两个方法的协同作用

使得模型的细粒度分类性能取得了极大提升。

由于本文主要对缺陷分类和缺陷分级任务进行

针对性设计提升，因此后续消融实验表格中不再过

多涉及缺陷的有无检测指标。

ξ1 ξ2

ξ1

ξ1

ξ1 < 4

ξ1 > 4

ξ1

多尺度细粒度增强方法中涉及的重要超参数为

和 ，两者分别表示每个缺陷类别和每个缺陷等

级应分配到的特征通道数。本小节仅探索影响细粒

度缺陷分类的超参数 对实验结果产生的影响，

表 3显示了在仅有多尺度细粒度增强方法下， 取

值为 2、3、4、5的实验结果比较。可以发现，当

时，多尺度细粒度损失会过度约束少数特征

通道，迫使其承载过量信息。这样的方式不仅不会

提高每个特征通道的判别性，反而会使一部分判别

信息丢失，从而影响细粒度分类性能；当

时，判别性信息会保留得更多，C-mAR指标达到

了最高值，但考虑到持续增大 带来的模型增强效

果愈发减小，而训练负担却愈发增大。因此，本文
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ξ1 ξ2 ξ1最终将 设置为 4， 消融实验同 ，本文不再过 ξ2多赘述，直接将 设置为 2。
 
 

表 1    本文改进方法消融实验（缺陷有无指标） %
 

数据集 多尺度 一体化 交互 A↑ R↑ P↑ F1↑

Sewer-Complete

— — — 86.0 87.0 95.8 91.2
√ — — 86.2(+0.2) 85.8(−1.2) 97.3(+1.5) 91.3(−0.1)
√ √ — 87.2(+1.2) 88.8(+1.8) 95.4(−0.4) 92.0(+0.8)
√ √ √ 88.0(+2.0) 89.9(+2.9) 95.4(−0.4) 92.6(+1.4)

Sewer-Part

— — — 81.8 79.3 98.5 87.4
√ — — 81.0(−0.8) 79.3(+0.0) 97.3(−1.2) 87.4(+0.0)
√ √ — 82.0(+0.2) 80.3(+1.0) 97.7(−0.8) 88.1(+0.7)
√ √ √ 85.0(+3.2) 85.1(+5.8) 96.5(−2.0) 90.4(+3.0)

 
 

表 2    本文改进方法消融实验（缺陷分类和缺陷分级指标） %
 

数据集 多尺度 一体化 交互 C-mAP↑ C-mAR↑ C-mAF1↑ L-mAP↑ L-mAR↑ L-mAF1↑

Sewer-Complete

— — — 49.4 52.1 49.9 36.1 35.9 34.5
√ — — 54.4(+5.0) 55.6(+3.5) 53.5(+3.6) 39.0(+2.9) 37.1(+1.2) 36.0(+1.5)
√ √ — 51.2(+1.8) 54.5(+2.4) 50.7(+0.8) 36.6(+0.5) 35.5(−0.4) 33.1(−1.4)
√ √ √ 58.6(+9.2) 54.2(+2.1) 55.3(+5.4) 42.5(+6.4) 39.4(+3.5) 38.6(+4.1)

Sewer-Part

— — — 58.8 47.5 51.3 36.5 31.2 32.4
√ — — 62.7(+3.9) 48.7(+1.2) 53.7(+2.4) 36.8(+0.3) 31.8(+0.6) 32.8(+0.4)
√ √ — 59.7(+0.9) 45.9(−1.6) 50.9(−0.4) 40.9(+4.4) 28.5(−2.7) 32.2(−0.2)
√ √ √ 58.1(−0.7) 54.1(+6.6) 54.9(+3.6) 42.3(+5.8) 31.6(+0.4) 34.7(+2.3)

 

  
表 3    多尺度细粒度增强方法超参数消融实验 %

 

ξ1 C-mAP↑ C-mAR↑ C-mAF1↑

2 54.0 51.8 52.1

3 54.1 52.3 52.8

4 54.4 53.8 53.3

5 53.9 53.9 53.1

 
由于特征交互网络的输入分别来源于共享特征

图和分类输出向量，不同的组合结构会产生不同的

效果。本节共讨论 3种组合结构：线性融合特征交

互模块、辅助特征交互模块以及本文采用的多元线

性回归特征交互模块。图 4a为线性融合形式的特

征交互模块，来源于两个分支的特征向量经过拼接

操作后，采用线性注意力机制使模型关注有效向

量，最终通过全连接层输出结果。这种融合形式的

缺点是拼接信息量过大且无策略，加大了训练和推

理的负担。图 4b为辅助形式的特征交互模块，来

源于共享特征图的分支仅在训练阶段参与损失函数

的计算和参数更新，推理阶段则不考虑该分支的计

算，而是直接将分类向量分支的结果作为算法分类

网络的输出。这种融合形式的缺点在于推理中只能

利用分类网络提供的特征信息，两个网络只是隐式

交互的关系。表 4展示了 3种特征交互模块在

Sewer-Complete数据集上的实验结果。可以看出，

本文方法采用不同形式的特征交互模块均较基线算

法有所提升，但采用线性回归融合方式的模块对缺

陷分类和缺陷分级的性能提升最明显，因此本文最

终采用多元线性回归融合形式构建特征交互模块。
 
 

表 4    特征交互模块设计消融实验 %
 

方法 C-mAP↑ C-mAR↑ C-mAF1↑ L-mAP↑ L-mAR↑ L-mAF1↑
无交互 51.2 54.5 50.7 36.6 35.5 33.1
线性融合 56.2(+5.0) 53.6(−0.9) 53.6(+2.9) 40.2(+3.6) 36.3(+0.8) 36.7(+3.6)
辅助交互 53.1(+1.9) 53.8(−0.7) 51.5(+0.8) 38.2(+1.6) 36.2(+0.7) 35(+1.9)
线性回归 58.6(+7.4) 54.2(−0.3) 55.3(+4.6) 42.5(5.9) 39.4(+3.9) 38.6(+5.5)

 

 3.4　与现有检测方法的对比实验

将 本 文 方 法 与 现 有 检 测 方 法 YOLOv5、
YOLOv8、YOLOX和 EfficientDet在两个自建数

据集上进行对比。由于地下排水管道缺陷检测领

域具备一定的商业模式，涉及的方法很少开源，

因此本文方法均由官方代码改写而成。训练中的
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相关参数设置均与官方实现一致，实验结果如表 5 所示。
 
 

10×10×256

20×20×256

40×40×256

80×80×256

Class Conv Level Conv

Level ConvClass Conv

A&F A&F

A&F A&FC&A

LA&FC LA&FC

Cat

Cat

FC FC

Conv(10×10)

Conv(20×20)

Conv(40×40)

Conv(80×80)

共享特征图
b. 辅助特征交互模块

a. 线性融合特征交互模块

多尺度融合
ResNet50

输出

辅助输出

A&F

C&A

LA&FC

Cat 拼接

拼接+注意力

平均池化+展平

线性注意力+全连接

Level ConvClass Conv

Level ConvClass Conv

A&F

A&F A&F

A&F

LA&FC LA&FCCat Cat Cat10×10×256

20×20×256

40×40×256

80×80×256

C&A

Conv(10×10)

Conv(20×20)

Conv(40×40)

Conv(80×80)

共享特征图

多尺度融合
ResNet50

输出

A&F

C&A

LA&FC

Cat 拼接

拼接+注意力

平均池化+展平

线性注意力+全连接

图 4    特征交互模块消融实验结构示意

 
 

表 5    与现有检测方法对比实验 %
 

数据集 方法 C-mAP↑ C-mAR↑ C-mAF1↑ L-mAP↑ L-mAR↑ L-mAF1↑

Sewer-Complete

YOLOv5 38.3 38.8 36.9 25.3 25.5 22.6
YOLOv8 43.8 49.3 44.7 30.1 33.6 29.4

YOLOX[2] 49.4 52.1 49.9 36.1 35.9 34.5
EfficientDet[48] 37.1 45.4 39.7 18.6 25 20.5
本文方法 58.6 54.2 55.3 42.5 39.4 38.6

Sewer-Part

YOLOv5 45.2 36.3 39.1 28.6 21.6 23.1
YOLOv8 44.7 50.7 46.8 30.1 33.6 29.4

YOLOX[2] 58.8 47.5 51.3 36.5 31.2 32.4
EfficientDet[48] 42.6 46.5 43.7 27.8 29.2 26.4
本文方法 58.1 54.1 54.9 42.3 31.6 34.7

 

将现有检测方法与本文方法进行比较，发现本

文方法分别在两个数据集上训练出的模型性能均较

优，在 Sewer-Complete数据集上训练的模型其 C-
mAF1和 L-mAF1指标分别较基线 YOLOX算法提

升了 5.4和 4.1个百分点，在 Sewer-Part数据集上

训练的模型其 C-mAF1和 L-mAF1指标分别较基线

算法提升了 3.6和 2.3个百分点，本文方法性能远

优于其他检测方法，进一步证明本文方法能够逐步

提升模型对于缺陷类别和缺陷等级的细粒度判别

能力，在地下排水管道缺陷场景中具有一定的先

进性。

训练过程中优化器策略采用 cosine衰减策略，

迭代次数为 180，其中前 150次迭代冻结分类网络

和特征交互网络，后 30次迭代冻结检测网络。训

练过程的迭代曲线如图 5所示。
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图 5    本文方法训练过程迭代曲线图
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 3.5　可视化分析

在本文验证集部分数据上进行本文算法与基

线 YOLOX算法的检测结果和热力图输出对比，可

视化效果如图 6所示。图中第 1行为带有标签的输

入图像，各列表示不同的管道场景，图像的输出热

力图代表此处是某个类别的响应值，在热力图中响

应值越高的地方越趋近于红色，反之则趋近于蓝

色。由图 6场景 1可以发现，不论基线算法还是本

文方法，都有足够的能力检测得到图像中的全部缺

陷。比较两个方法的热力图结果发现，本文方法在

巩固 YOLOX性能的同时加强了对缺陷的聚焦度。

由图 6场景 2的结果可发现，原先算法不关注的缺

陷“变形”，在采用本文方法后，可正常关注到相

关区域，并能以较高置信分数输出结果。值得说明

的是，图 6场景 3的标注是非常容易出错的，图

中 GT框类别为“沉积”，但有时也会被错标为

“浮渣”类。基线算法辨认不出缺陷区域的真实类

别，因此输出区域有两个重叠度极高的框，类别分

别是“沉积”和“浮渣”。本文方法则是以较高的

置信度输出“沉积”类并过滤了“浮渣”类，但仍

会输出一个错误类别“障碍物”，不过通过热力图

可看出算法已有抑制错误框“障碍物”附近关注度

的趋势。总之，本文提出的方法能够较大程度地提

升算法的性能，整体算法具备了一定的细粒度特征

辨别能力。
 
 

a. 场景1 b. 场景2 c. 场景3
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图 6    本文方法与基线方法检测结果和输出热力图对比
 

图 7为本文方法与其他检测方法的检测结果可

视化对比结果。在图 7场景 4中，GT为“插入

3级”，YOLOv5和 YOLOv8算法均出现漏检的问

题，而 YOLOX出现误检的问题，EfficientDet检
测是正确的，但置信度较低，本文算法则是以较高

置信度在正确识别缺陷类别的基础上再次正确识别

到该类别对应的等级，这说明本文算法的细粒度分

类能力已能够较好地完成地下排水管道缺陷检测中

的分类和分级任务。图 7场景 5中的图像来源于

Sewer-Part不完整标注数据集，该图像还应有“脱

落 2级”和“错口 1级”两个另外的缺陷标注框，

除本文方法之外的其他方法均未检测出全部缺陷区

域，本文方法则是检测出全部的缺陷区域，并且正

确识别出了这些区域对应的缺陷类别和等级。图 7
场景 6下图像还应有“结垢 1级”缺陷标注框，需

要说明的是这张图像左边的标注框可以是渗漏 2级
或渗漏 3级，右边的标注框应是渗漏 3级，其他方

法均出现漏检和误检的问题，但本文方法可以达到

精准无误的检测。后两个场景案例证明了本文算法具

有较强的综合能力和泛化性，能够在缺少标注的情

况下较为正确地检测出缺陷的位置、类别和等级。
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图 7    本文方法与其他方法的检测结果可视化对比
 

 4　结束语

本文针对地下排水管道缺陷检测任务提出了一
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种基于细粒度分类的一体化联合学习方法，本方法

根据自建数据集的特点和当前基线算法模型存在的

问题提出一系列细粒度改进方案，有效提升了算法

的细粒度分类性能。具体而言，本文通过利用多个

尺度的特征图信息，重新设计了细粒度损失函数，

以引导模型聚焦于缺陷区域中更具区分性的局部特

征，从而提高其对易混淆缺陷类别的辨别能力。进

一步提出一体化检测网络和分类网络的框架以初步

建模多粒度检测模型，然后设计了多尺度特征交互

网络，通过共享特征图的方式巧妙利用了检测网络

输出位置较准确的特点，使检测网络协助粒度更细

的分类网络进行细粒度缺陷分类和分级任务学习，

缓解了缺陷检测任务中不同粒度任务间的竞争学习

问题。本文在两个自建数据集、多个先进检测方法

上进行了大量实验和可视化分析，证明本方法能够

有效提升算法的细粒度分类性能，与其他现有检测

方法相比具备更强的综合能力和泛化性。本文提出

的算法可实际应用于地下排水管道缺陷检测场景

中，能够更准确、智能快速地判定管道内的各类缺

陷，极大地减少了缺陷判读人员的工作量。并且及

时发现问题可以优化维护策略，降低维修成本，延

长管道使用寿命。因此本文工作对地下排水管道的

维护和管理有着重要的应用价值。

虽然本文所提方法在一定程度上增强了地下排

水管道缺陷检测模型的细粒度特征提取能力，但仍

有改进和其他应用的空间。首先，当前地下排水管

道缺陷检测算法仅使用检测器中原先的骨干网络来

提取特征，若采用类似 CLIP等大模型用于特征提

取可能会进一步提升模型的泛化能力；其次是算法

的速度问题，由于加入了特征交互模块增加了算法

的复杂度，后续可以从轻量化模型的角度入手提升

部署的速度；最后，本文算法也可应用于其他具有

细粒度类别的目标检测场景，如相似花果种类、相

似鸟类的检测等。
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