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基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 的钢管内壁缺陷检测方法研究

齐向晶ａꎬ高宏伟ｂꎬ张熙函ａ

(沈阳理工大学 ａ. 自动化与电气工程学院ꎬｂ. 国际工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 钢管内壁缺陷检测对于保障产品质量与生产安全至关重要ꎬ传统检测方法受光照、空
间限制ꎬ检测效率较低ꎬ难以满足工业化需求ꎮ 近年来ꎬ深度学习技术在缺陷检测领域的应用

取得了一定进展ꎬ但仍面临光照变化、纹理干扰、缺陷与背景相似等挑战ꎬ检测的准确性与实时

性有待提升ꎮ 为此ꎬ提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 的缺陷检测模型ꎬ将 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块与高效多

尺度注意力(ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＭＡ)机制相结合ꎬ通过 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块对标准卷积

与深度可分离卷积提取的特征进行有效融合ꎬ降低计算复杂度ꎬ同时增强特征提取能力ꎬ通过

ＥＭＡ 机制的并行子结构设计减少顺序依赖ꎬ提高检测效率ꎮ 实验结果表明ꎬ本文模型在自建

数据集上检测的平均精度均值(ｍＡＰ＠０􀆰 ５)较基础模型提升了 １１􀆰 ８％ ꎬ在计算开销和参数量方

面亦展现出优异性能ꎬ验证了其在钢管内壁缺陷检测中的有效性和应用价值ꎮ
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　 　 钢管是一种应用广泛的工业材料ꎬ其质量直

接影响工业生产及工程的可靠性和安全性ꎮ 钢管

内壁缺陷种类较多、危害较大ꎬ对其进行有效检测

是保证钢管质量的重要手段ꎮ
目前钢管内壁缺陷检测主要采用漏磁检测、

超声导波检测和涡流检测等无损检测方法ꎮ 漏磁

检测技术通过磁化钢管并检测磁场泄漏来识别缺

陷[１]ꎬ该方法能够快速、准确地检测出钢管表面及

近表面缺陷ꎬ适用于大规模自动化检测ꎬ但对缺陷

方向敏感、定位精度有限ꎬ难以满足高精度检测需

求ꎮ 唐琴等[２]提出了一种融合漏磁检测与电磁超

声检测的复合传感结构ꎬ可同步检测钢试样的表

面及内部缺陷ꎮ 超声导波检测技术利用超声波传

播特性检测内壁腐蚀和裂纹ꎬ具有检测范围广、效
率高的优势[３]ꎮ 吕国钢等[４]研究了一种电磁超声

导波检测方法ꎬ并验证了其对小径管道裂纹检测

的有效性ꎮ 但该方法易受焊缝、支架影响ꎬ信号衰

减较快ꎬ对小缺陷分辨率有限ꎬ导致检测准确度不

高[５]ꎮ 涡流检测是一种基于电磁感应原理的检测

技术ꎬ在钢管内外壁缺陷检测方面取得了一定进

展[６]ꎬ如焦靖淇等[７] 提出了一种直流磁化下的涡

流检测方法ꎬ提高了检测灵敏度ꎬ增强了对深层缺

陷的识别能力ꎮ 但该技术仅适用于表面和近表面

缺陷ꎬ对厚壁钢管检测能力有限ꎬ且受材料电磁特

性影响较大[８]ꎮ
随着深度学习技术的快速发展ꎬ其在计算机

视觉领域的应用日益成熟ꎬ极大地推动了缺陷检

测技术的进步ꎮ 宋建辉等[９]提出了一种基于卷积

块注意力模块(ＣＢＡＭ)的全卷积抓取姿态预测方

法ꎬ该方法采用深度可分离卷积降低了参数量ꎬ增
强了多尺度特征提取能力ꎬ提升了预测精度ꎮ 吕

艳辉等[１０] 提出了一种基于特征融合与双向简化

门结构的卷积循环神经网络(ＣＲＮＮ)模型用于文

本识别ꎬ增强了特征提取能力ꎬ提高了计算效率ꎮ
蒲家鹏等[１１] 提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法ꎬ
通过减少网络参数量并优化特征提取方法ꎬ有效

提升了航拍图像中小目标的检测精度ꎮ 大量研

究表明[１２ － １３] ꎬ结合注意力机制的卷积神经网络

(ＣＮＮ)及其衍生架构在缺陷检测中具有良好的

性能ꎬ可提高检测算法的鲁棒性ꎮ 但 ＣＮＮ 在捕

捉全局模式方面存在不足ꎬ尤其在处理小尺寸或

复杂背景的缺陷时表现不佳ꎮ 为提升多尺度特

征提取能力ꎬ付丽君等[１４] 将多源小波时频变换

与 ＣＮＮ 相结合ꎬ用于轴承故障诊断ꎬ提高了检测

精度和鲁棒性ꎮ ＲｅｓＮｅｔ 通过残差学习缓解了梯

度消失问题ꎬ但其深层结构可能导致梯度爆炸ꎬ
影响网络稳定性ꎬ为此提出了 ＦＣ￣ＲｅｓＮｅｔ[１５] (结
合 ＣＢＡＭ 提升特征捕捉能力ꎬ减少计算成本)和
ＦＦＣ￣ＲｅｓＮｅｔ[１６] (结合傅里叶卷积增强全局特征

提取能力)等改进算法ꎬ提升了模型的收敛性和

适用性ꎮ ＹＯＬＯ 因检测效率高受到青睐ꎬ但在密

集或重叠缺陷检测上效果不佳ꎬ为此研究者引入

注意力机制改进 ＹＯＬＯꎬ以增强复杂场景下的检

测能力[１７] ꎮ 总之ꎬ深度学习在缺陷检测领域取

得了一定进展ꎬ但仍需进一步提升特征提取能

力、网络稳定性和检测精度等ꎬ以应对工业应用

中的挑战ꎮ
本文提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 的钢管内

壁缺陷检测方法ꎮ 引入 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块[１８] 优化

ＹＯＬＯｖ１１ 的颈部网络ꎬ在主干网络引入高效多尺

度注意力( ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＭＡ)机

制[１９]ꎬ以增强模型对不同类型缺陷特征的敏感

度ꎬ改善对多尺度、多形态缺陷的检测效果ꎮ 使用

自建数据集验证本文模型的性能ꎮ

１　 模型介绍

相较其他深度学习模型ꎬＹＯＬＯｖ１１ 在目标检

测中具有精度高和鲁棒性好的特点ꎬ相较于其他

版本的 ＹＯＬＯ 模型ꎬＹＯＬＯｖ１１ 在钢管内壁缺陷检

测方面表现更为突出ꎮ 为了进一步提升其检测性

能ꎬ本文在 ＹＯＬＯｖ１１ 的主干网络中引入 ＥＭＡ 机

制ꎬ以增强模型对关键特征的聚焦能力ꎬ提升检测

精度ꎬ同时引入 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块对 ＹＯＬＯｖ１１ 的颈

部网络进行优化ꎬ在保持模型实时性的前提下增

强其对钢管内壁缺陷的识别能力ꎮ 本文改进

ＹＯＬＯｖ１１ 模型的网络结构如图 １ 所示ꎬ图中 ＳＰ￣
ＰＦ 表示快速空间金字塔池化ꎬＣ３ｋ２ 模块是一种

改进的卷积模块ꎬＧＳ 卷积以及 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 模

块是 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块的组成部分ꎬ下文中将具体

论述ꎮ
１􀆰 １　 ＥＭＡ 机制

传统 ＣＢＡＭ 与 ＳＥ 注意力机制存在通道降维

造成信息损失、顺序依赖性强及计算复杂度高等

问题ꎬ难以满足实际需求ꎮ ＥＭＡ 模块采用并行子

结构设计ꎬ可减弱在小目标缺陷特征提取过程中

的顺序依赖ꎬ提升推理效率ꎬ通过多尺度空间特征

融合与跨空间信息聚合ꎬ有效增强模型对微小缺

陷与复杂背景的判别能力ꎮ ＥＭＡ 的总体结构如

图 ２ 所示ꎮ
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图 １　 改进 ＹＯＬＯｖ１１ 模型的网络结构

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ１１ ｍｏｄｅｌ

　 　 １)图征群组

对于任意给定的输入特征映射 Ｘ ( Ｘ ∈
ＲＣ × Ｈ ×Ｗꎬ其中 Ｃ 为通道数ꎬＨ 为特征图高度ꎬＷ 为

特征图宽度)ꎬＥＭＡ 将其在通道维度方向上划分

为 Ｇ 个子特征ꎬ以学习不同的语义ꎬ其中组样式可

表示为 Ｘ ＝ [ Ｘ０ꎬ Ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ Ｘｉꎬ 􀆺ꎬ ＸＧ － １ ]ꎬ Ｘｉ ∈
ＲＣ∥Ｇ × Ｈ ×Ｗꎮ 在不失一般性的情况下ꎬ令 Ｇ 远小于

Ｃꎬ并假设学习到的注意力权重描述符用于加强每

个子特征中感兴趣区域的特征表示ꎮ
２)并行子网

ＥＭＡ 通过三条并行路径提取分组特征图的

注意力权重描述符ꎬ以高效捕获多尺度的空间信

息ꎮ 在 １ × １ 卷积分支中ꎬ两个一维全局平均池化

操作分别沿两个空间方向编码通道信息ꎬ并通过

连接编码特征共享同一卷积核ꎬ从而避免降维操

作ꎮ 通过将 １ × １ 卷积输出分解为两个向量ꎬ并使

用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数拟合二维 Ｂｉｎｏｍｉａｌ 分布ꎬ实现跨

通道交互ꎮ 在 ３ × ３ 卷积分支中ꎬ单个 ３ × ３ 卷积

核捕获局部跨通道交互特征ꎬ进一步丰富特征表

示ꎮ 在恒等映射分支中ꎬ直接将输入特征图绕过

卷积与池化操作ꎬ以恒等方式传递至融合阶段ꎬ保
留原始空间信息并增强特征稳定性ꎮ 通过上述方

式ꎬＥＭＡ 不仅有效编码通道间的信息ꎬ还可保留

精确的空间结构信息ꎬ从而提升特征图的表达

能力ꎮ
３)跨空间学习

本文提出一种跨空间信息聚合方法ꎬ旨在不

同空间维度方向上实现更丰富的特征融合ꎮ 首

先ꎬ采用二维全局平均池化对 １ × １ 卷积分支的输

出进行全局空间信息编码ꎬ并将其输出直接转换

为与 ３ × ３ 卷积分支的特征维度相匹配的形式ꎮ
该过程利用全局池化操作有效建立空间维度上的

长程依赖关系ꎬ全局池化公式为

ｚｃ ＝
１

Ｈ ×Ｗ∑
Ｈ

ｊ ＝ １
∑
Ｗ

ｉ ＝ １
ｘｃ( ｉꎬｊ) (１)
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图 ２　 ＥＭＡ 结构

Ｆｉｇ. ２　 ＥＭＡ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

式中:ｚｃ 表示通道 ｃ 处的全局池化输出ꎻｘｃ( ｉꎬｊ)表
示输入特征图在通道 ｃ 的像素点( ｉꎬｊ)的像素值ꎮ
然后ꎬ使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 非线性函数拟合全局池化后

的输出ꎬ以提高计算效率ꎮ 最后ꎬ通过矩阵点积运

算ꎬ得到第一个空间注意力图ꎬ用于收集不同尺度

的空间信息ꎮ 同样ꎬ３ × ３ 卷积分支通过二维全局

平均池化编码全局空间信息得到第二个空间注意

力图ꎬ１ × １ 卷积分支的输出在通道特征联合激活

机制之前变换为对应维度ꎮ 生成的两个空间注意

力图经融合后ꎬ采用 Ｓ 形激活函数(Ｓｉｇｍｏｉｄ)进行

归一化处理ꎬ从而捕捉像素级的成对关系ꎬ并突出

全局上下文信息ꎮ

１􀆰 ２　 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块
在目标检测任务中ꎬ通常在主干网络逐步压

缩图像空间信息并扩展通道信息ꎬ易导致部分语

义信息丢失ꎮ 传统的颈部网络结构ꎬ如特征金字

塔网络和路径聚合网络ꎬ虽可通过多尺度特征融

合提升检测能力ꎬ但依赖额外计算模块ꎬ增加了计

算复杂度与推理时间ꎮ 为此ꎬ本文引用 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ
模块ꎬ其中包括 ＧＳ 卷积(ＧＳＣｏｎｖ)模块、ＧＳｂｏｔｔｌｅ￣
ｎｅｃｋ 模块以及 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 模块ꎮ

ＧＳＣｏｎｖ 采用深度可分离卷积(ＤＷＣｏｎｖ)替

代标准卷积(Ｃｏｎｖ)ꎬ旨在保留更多通道连接的同

时降低计算负担ꎮ 以每秒浮点运算次数(ＦＬＯＰｓ)
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表示计算量ꎬ则标准卷积计算量 Ｆ１ 为

Ｆ１ ＝ Ｃｉｎ × Ｃｏｕｔ × Ｋ × Ｋ ×Ｈ ×Ｗ (２)
式中:Ｃｉｎ和 Ｃｏｕｔ分别为输入卷积和输出卷积的通

道数ꎻＫ 为卷积核大小ꎮ 可分离卷积计算量 Ｆ２ 为

Ｆ２ ＝ Ｃｉｎ × Ｋ × Ｋ ×Ｈ ×Ｗ ＋ Ｃｉｎ × Ｃｏｕｔ ×Ｈ ×Ｗ
(３)

由于 Ｃｏｕｔ远小于 Ｃｉｎꎬ故采用深度可分离卷积

可大幅降低计算开销ꎮ
ＧＳＣｏｎｖ 结构如图 ３ 所示ꎮ ＧＳＣｏｎｖ 通过通

道重排(Ｓｈｕｆｆｌｅ)操作将 Ｃｏｎｖ 生成的特征渗透到

ＤＷＣｏｎｖ 生成的特征中ꎬ使两者特征均匀融合ꎬ增
强通道间信息流动ꎬ且无额外计算负担ꎮ 在此基

础上ꎬ本文引用 ＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构ꎬ如图 ４ ( ａ)所

示ꎮ 相较于传统 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构ꎬＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 通

过 ＤＷＣｏｎｖ 增强非线性特征表达能力ꎬ同时保留

通道连接ꎬ有效提升特征提取能力ꎬ其核心操作表

示为

Ｙ ＝ Ｃｏｎｃａｔ(Ｓｈｕｆｆｌｅ(ＤＷＣｏｎｖ(Ｃｏｎｖ１ × １(Ｘ)))ꎬＸ)
(４)

式中:Ｙ 表示输出特征ꎻＣｏｎｖ１ × １ (􀅰)表示 １ × １ 卷

积降维操作ꎻＤＷＣｏｎｖ(􀅰)表示深度可分卷积操

作ꎻＳｈｕｆｆｌｅ(􀅰) 表示通道洗牌操作ꎻＣｏｎｃａｔ(􀅰)表

示特征拼接操作ꎮ
此外ꎬＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 引入一次性聚合策略ꎬ将

前后阶段特征直接连接ꎬ有效缓解特征冗余ꎬ通过

特征分割与融合进一步降低推理延时、减少冗余

计算ꎬ形成轻量化的 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构ꎬ如图 ４(ｂ)
所示ꎮ

图 ３　 ＧＳＣｏｎｖ 结构

Ｆｉｇ. ３　 ＧＳＣｏｎｖ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 图 ４　 ＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构和 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构

Ｆｉｇ. ４　 ＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ａｎｄ ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 综上ꎬＳｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块在计算复杂度、信息保

留与特征融合方面较传统颈部结构展现出明显优

势ꎬ使特征表达更紧凑ꎬ降低因光照多样性带来的

噪声冗余ꎬ尤其适用于实时性与资源约束要求较

高的钢管内壁缺陷检测任务ꎮ

２　 实验部分

２􀆰 １　 数据采集与数据集制作
本文使用内窥镜在钢管内部进行缺陷图像的

采集ꎮ 考虑到不同光照条件对缺陷识别的影响ꎬ
分别在亮光和暗光两种条件下进行数据采集ꎬ示
意图如图 ５ 所示ꎮ 在数据采集之前ꎬ首先对钢管

内壁进行彻底清洁ꎬ对内窥镜头进行检查ꎬ确保内

壁表面无灰尘或杂物、内窥镜头干净无遮挡ꎬ以保

证图像采集的质量和精度ꎮ 然后将内窥镜稳固地

放置在钢管的圆心位置ꎬ确保内窥镜位于正中间ꎬ
激光发出的射线位于靶纸中央时开始采集数据ꎮ
采集过程中ꎬ首先开启光源ꎬ内窥镜沿钢管的轴线

从近端到远端匀速缓慢运动ꎬ采集亮光条件下的

图像数据ꎬ再关闭光源ꎬ内窥镜沿相反方向再次匀

速缓慢运动ꎬ采集暗光条件下的图像数据ꎮ 通过

上述方式保证数据集涵盖不同光照条件下的钢管

内壁缺陷图像ꎬ为后续缺陷检测模型训练提供全

面且具有代表性的数据ꎮ
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图 ５　 数据采集示意图

Ｆｉｇ. ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ

　 　 采集完缺陷图像后ꎬ首先进行数据增强处

理ꎬ主要对缺陷部分进行增强ꎬ以便后续进行缺

陷检测ꎮ 然后对缺陷分类标注ꎬ将处理好的缺陷

图像储存为 Ｔｅｘｔ 数据格式ꎬ完成钢管内壁缺陷

图像数据集的构建ꎮ 数据集含有轧折(ＲＳ)、离
层(Ｌａｙｅｒ)、结疤(Ｓｃａｂ)、氧化皮(Ｓｃ)、裂纹(Ｃｒ)
共 ５ 类缺陷ꎬ其中轧折、离层类缺陷共 １ ６６４ 张

图像ꎬ结疤、氧化皮、裂纹类缺陷共 ６５２ 张图像ꎬ
按照 ７∶ ２∶ １ 的比例将数据集划分为训练集、验证

集和测试集ꎮ
２􀆰 ２　 实验结果及分析

模型验证基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统ꎬ使用

ＣＵＤＡ １１􀆰 ０ 和 ＣＵＤＮＮ １１􀆰 ３ 下的 Ｐｙｔｏｒｃｈ １􀆰 ９􀆰 ０
框架实现ꎬ硬件设备采用 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０
ＧＰＵꎮ 所有实验均在自建数据集上进行ꎮ 为全

面评估模型性能ꎬ采用多个评价指标:使用平均

精度均值 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 衡量检测精度ꎻ使用参数量

衡量模型的容量与表达能力ꎻ使用帧率(ＦＰＳ)反
映模型的推理速度ꎬ展示模型在实时检测中的

效率ꎮ
２􀆰 ２􀆰 １　 消融实验

逐步将 ＥＭＡ 和 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块应用于基础

模型 ＹＯＬＯｖ１１ｓ 中ꎬ验证各模块的性能ꎬ实验中

仅对模块进行添加或者移除ꎬ其余所有参数均保

持一致ꎮ 在自建数据集上的消融实验结果如表

１ 所示ꎮ 由表 １ 可知:单独使用 ＥＭＡ 时ꎬ模型的

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 由 ０􀆰 ４５１ 升至 ０􀆰 ４６３ꎬ但帧率由 ７􀆰 ０
降至 ５􀆰 ８ꎻＳｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块对模型性能提升比较显

著ꎬ单独引入 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块时ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升

至 ０􀆰 ４９３ꎬ帧率提升至 １０􀆰 ０ꎻ同时引入 ＥＭＡ 和

Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模 块 后ꎬ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 进 一 步 提 升 至

０􀆰 ５０４ꎬ但帧率降至 ９􀆰 ４ꎮ 相比基础模型ꎬ本文改

进模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升了 １１􀆰 ８％ ꎬ帧率提升

了 ３４􀆰 ３％ ꎬ验证了各模块在提升精度的同时有

效控制了模型复杂度ꎮ

表 １　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＥＭＡ Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 参数量 帧率(ＦＰＳ)

× × ０􀆰 ４５１ ９ ４１４ ７３５ ７􀆰 ０

√ × ０􀆰 ４６３ ９ ２１９ ２１５ ５􀆰 ８

× √ ０􀆰 ４９３ ９ ９８１ ８７１ １０􀆰 ０

√ √ ０􀆰 ５０４ ９ ７８６ ３１５ ９􀆰 ４

２􀆰 ２􀆰 ２　 对比实验

采用本文提出的模型与其他主流的一阶段检

测模型在自建数据集上进行对比实验ꎬ结果如表

２ 所示ꎮ 可见ꎬ本文模型在钢管缺陷检测中的各

项性能指标均优于其他轻量化检测模型ꎮ 相比

ＹＯＬＯｖ１０ｓ 模 型ꎬ 本 文 模 型 在 参 数 量 仅 增 加

２１􀆰 ７％的情况下ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升了 １５􀆰 ３％ ꎬ帧率

提升了 ３８􀆰 ２％ ꎻ相比 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型ꎬ本文模型的

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提 升 了 １２􀆰 ５％ ꎬ 参 数 量 减 少 了

１２􀆰 ０％ ꎬ帧率提升了 ５１􀆰 ６％ ꎻ相比 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型ꎬ本文模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 提升了 ２２􀆰 ３％ ꎬ参数

量减少了 ２２􀆰 ２％ ꎬ帧率提升了 ２０􀆰 ５％ ꎮ 上述结

果表明ꎬ本文提出的改进模型在提高检测精度的

同时有效控制了模型的复杂度ꎬ并显著增强了推

理效率ꎮ

表 ２　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 输入图像尺寸 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ 参数量 帧率(ＦＰＳ)

ＹＯＬＯｖ５ｓ

ＹＯＬＯｖ８ｓ

ＹＯＬＯｖ１０ｓ

本文改进模型

６４０ × ６４０

０􀆰 ４１２ １２ ５７８ ６４１ ７􀆰 ８

０􀆰 ４４８ １１ １２７ ５１９ ６􀆰 ２

０􀆰 ４３７ ８ ０３８ ８３０ ６􀆰 ８

０􀆰 ５０４ ９ ７８６ ３１５ ９􀆰 ４

２􀆰 ２􀆰 ３　 可视化结果分析

为进一步证明本文提出模型在钢管内壁缺

陷检测任务中的有效性ꎬ将检测结果可视化ꎬ并
与 ＹＯＬＯｖ１１ｓ 模型进行比较ꎬ可视化结果如图 ６
所示ꎮ 实验结果表明ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ１１ｓ 模型ꎬ
本文模型在降低缺陷漏检、误检以及细微缺陷识

别等方面表现更优ꎬ显著提升了检测的准确性与

鲁棒性ꎬ更适用于钢管内壁缺陷检测的实际应用

场景ꎮ
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图 ６　 可视化结果比较

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 结论

提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 的钢管内壁

缺陷检测模型ꎮ 引入 ＥＭＡ 机制ꎬ通过其并行子结

构设计减少了顺序依赖ꎬ提升了计算效率ꎻ引入

Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块ꎬ融合了标准卷积和深度可分卷积

提取的特征ꎬ避免了额外计算负担ꎬ确保了模型在

各种设备上的适配性ꎮ 在自建数据集上的实验结

果表明ꎬ本文改进模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 较 ＹＯＬＯｖ１１ｓ
模型提升了 １１􀆰 ８％ ꎬ在参数量和计算量上亦表现

优异ꎬ在准确性和计算效率之间达到了有效平衡ꎬ
提供了一种具有良好应用前景的钢管内壁缺陷检

测解决方案ꎮ
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