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基于XS-BiSeNetV2的城市地下管道缺陷语义
分割模型
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摘 要 针对城市地下管道缺陷分割任务对实时分割的需求，基于BiSeNetV2模型提出了一种改进的分割模型XS-

BiSeNetV2. 针对城市地下管道缺陷形态多样、空间特征复杂的问题，设计了互相关联的双分支交叉特征提取策略；

针对传统跨步卷积存在的空间信息损耗，使用Haar小波变换下采样模块替换细节分支的跨步卷积，保留更多空间

信息；针对轻量级模型存在的上下文特征不匹配和空间特征偏移的问题，使用上下文和空间特征校准模块提高模

型的分割精度 . 通过实验验证了提出的缺陷分割模型的实时性和有效性，对比原始 BiSeNetV2模型，mIoU 提升了

2.65%，mPA也提升了 1.47%，且拥有每秒 49帧的处理速度，具有良好的实时性 . 相比其他基于深度学习的实时语义

分割模型，也具有一定优势 .
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Sematic segmentation method for urban underground pipeline defects 
based on XS-BiSeNetV2

TIAN Congwen，LAN Wenfei*，LI Bo，PAN Yuxin，YAO Wei
（College of Computer Science， South-Central Minzu University， Wuhan 430074， China）

Abstract In order to meet the demand of real-time segmentation for urban underground pipeline defects segmentation 
task， this paper proposes an improved segmentation model XS-BiSeNetV2 based on the BiSeNetV2 model. For the 
problems of urban underground pipeline defects with diverse morphology and complex spatial features， an interrelated two-

branch crossover feature extraction strategy is designed. For the loss of spatial information in traditional step-by-step 
convolution， the Haar wavelet transform downsampling module is used to replace the step-by-step convolution of detail 
branches to retain more spatial information. For the problems of mismatch of context features and offset of spatial features 
in lightweight models， the context and spatial feature calibration module is used to improve the segmentation accuracy of 
the model. The real-time and effectiveness of the proposed defect segmentation model is verified through experiments. 
Compared with the original BiSeNetV2 model， the mIoU is improved by 2.65%， and the mPA is also improved by 1.47%， 
and it possesses a processing speed of 49 frames per second， which provides good real-time performance. It also has some 
advantages compared to other real-time semantic segmentation models based on deep learning. 
Keywords XS-BiSeNetV2 model； defect segmentation； urban underground pipeline； Haar wavelet downsampling

城市地下管道是关系到居民的正常生活、城市

的公共卫生以及城市的发展建设的重要基础设施

之一，随着使用年限的增长，会出现各类缺陷［1］. 其

内部情况评估是通过采用相关的设备和技术检查

管道内部来实现，目前应用最广泛的技术是管道闭

路 电 视（Closed-Circuit Television，CCTV）检 测 技
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术［2］.由于CCTV检测具有成本低、部署灵活等优势，

基于CCTV的图像自动检测技术成为城市地下管道

缺陷检测任务中亟待重点发展的技术［3］.
基于图像的地下管道缺陷分割不仅可以对多

种缺陷进行检测和定位，还可以获取缺陷的形态边

缘信息，便于缺陷评级工作 . 传统的分割方法主要

基于数学形态学，SU等提出了一种基于边缘检测的

形态学分割方法，并验证该方法比数学形态学方法

中的开顶帽方法有更好的分割性能［4］. 随着深度学

习技术的发展，WANG等［5］首次将深度学习模型应用

于城市地下管道缺陷分割任务中 .HAURUM 等［6］为

城市地下管道缺陷分类工作提供了一个名为 Sewer-
ML 的大型公开数据集 .ZHOU 等［7］将 Deeplabv3+模

型应用于城市排水管道缺陷语义分割，对比了不同

骨干网络下模型的表现 .PAN等［8］基于 UNet基础模

型提出了 PipeUNet模型 .这些学者的研究为地下管

道缺陷语义分割领域做出了大量贡献 .
本文基于BiSeNetV2［9］模型，提出了XS-BiSeNetV2

分割模型（XS 中的 X 表示改进的双分支交叉的结

构，S为 Sewer污水管道的简写），并首次应用到城市

地下管道缺陷分割，主要贡献包括：（1）设计了双分

支交互指导的特征提取策略；（2）使用 Haar 小波变

换下采样［10］替换了传统跨步卷积下采样，减少空间

信息损耗；（3）在模型预测前加入上下文和空间特

征校准模块［11］，减少模型的上下文信息失配和边缘

预测偏移 . 此外，针对目前城市地下管道缺陷语义

分割领域尚未有公开数据集的情况，本文在基于

Sewer-ML［6］城市地下管道缺陷图像数据集构建的缺

陷分割任务数据集上进行实验 .

1　BiSeNetV2模型原理

BiSeNetV2 模型是 2021 年由 YU 等［9］提出的轻

量级语义分割模型，他们认为对于语义分割任务来

说，低级的空间细节信息和高级的语义信息都至关

重要，为了提高模型的速度和精确度而不牺牲这些

信息，他们采用了分别处理低级空间信息和高级语

义信息的双分支的架构设计了 BiSeNetV2 模型 . 如
图1所示 .

模型包含两个分支，一个是具有较多通道数

量、但整体层次更浅的细节分支，用于提取空间细

节特征如边缘信息、形态信息等；一个是具有较少

通道数量、但整体层次更深的语义分支，用于提取

任务相关的高级语义特征 .细节分支和语义分支并

行，分别提取低级空间信息和高级语义信息，由于

这两个分支是独立的，因此需要一个聚合模块来将

这两个分支提取的信息融合，对于融合的结果会通

过分割头得到最终的预测输出 .此外他们还引入了

额外的辅助深度监督模块，对语义分支的第二到第

四阶段的输出，会分别通过一个分割头得到预测输

出，将这些预测输出都与实际标签计算损失，并将

损失汇总到优化模型 .

2　本文提出的XS-BiSeNetV2模型

本文基于 BiSeNetV2 模型，提出了一种用于城

市地下管道缺陷分割的改进模型 XS-BiSeNetV2 模

型，其结构如图 2所示，红色框内为改进模块 .对比

BiSeNetV2 模型，本文改进了模型独立的双分支结

图1 BiSeNetV2结构图

Fig. 1　Structure of BiSeNetV2
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构，对原始模型细节分支与语义分支的对应尺度特

征图进行 X型交叉融合，保证模型的细节分支能得

到一定的语义分支信息，语义分支也能得到一定的

细节分支信息，使细节分支和语义分支相辅相成地

学习信息 .考虑到传统的跨步卷积可能带来的空间

细节信息丢失，模型采用 HWD 模块替换细节分支

中用于下采样的卷积模块，保证细节分支能够保留

更多有用的空间细节信息 .为了减少像素上下文不

匹配和空间错位的问题，模型引入了上下文特征校

准模块和空间特征校准模块，在模型预测之前分别

对特征图中的上下文信息和空间细节信息进行校

准，提高模型的分割能力 .

2.1　交叉特征提取模块

BiSeNetV2 模型使用了双分支的架构，空间细

节分支和语义分支相互独立，在语义分割任务中，

空间细节信息和语义信息被认为在模型的预测中

拥有同等重要的意义［12］.由于城市地下管道缺陷各

类别边缘形态特征复杂，类别语义差异较大 . 在复

杂的任务上为提高速度使用语义和空间相互独立

的分支可能会使两种信息的提取都存在偏差，导致

精度的下降，考虑到两种信息的同等重要性，本文

放弃了原始模型的双分支独立信息提取，采取了双

分支交叉特征提取，使细节分支影响语义分支特征

提取的同时，保证语义分支指导细节分支进行特征

提取，互相影响以提高两种信息的融合，在不耗费

太多计算量的情况下，加强模型对两种信息的获

取，提升模型的分割能力 .
交叉特征提取模块结构如图 3 所示，对模型细

节分支和语义分支第二、第三阶段的输出进行交叉

融合 .由于这两个阶段的特征图通道数不同，使用 1 
× 1 卷积调整细节分支特征图的通道数再通过 BN
层和 ReLU 激活函数，采用相加的操作与语义分支

的特征图融合，之后将特征图输入到语义分支的第

三阶段 .对语义分支的特征图同样使用 1 × 1卷积调

整通道数，然后通过 BN 层和 ReLU 激活函数，并与

此时第二阶段的细节分支的特征图相加融合，输入

到细节分支的第三阶段 . 同样，在两个分支的第三

阶段使用相同的融合方式，在这种相互影响下使空

间细节特征与语义特征进行融合，提高模型的分割

能力 .

2.2　Haar小波变换下采样模块

深度学习任务中常用的下采样方法包括平均

池化、最大池化和跨步卷积操作［13］.上述 3种传统的

下采样方法往往会导致语义分割模型在一定程度

上丢失重要的空间信息，不利于语义分割模型的预

测 .针对这个问题 XU 等提出了 Haar 小波变换下采

样（HWD，Haar Wavelet Downsampling）的方法 .Haar
小波变换主要被应用于图像压缩、去噪等方面，优

势是能够简单快速无损地处理图像［14］.传统的池化

和跨步卷积进行下采样时都不可避免地导致空间

信息的损失，而 HWD 模块能显著减少特征图在下

图2 XS-BiSeNetV2结构图

Fig. 2　Structure of XS-BiSeNetV2

图3 交叉特征提取模块结构

Fig. 3　Structure of cross feature extraction module
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采样过程中的空间信息损耗，提高模型的分割性能 .
城市地下管道缺陷类别形态各异，边缘特征复杂，

更多空间信息有益于缺陷分割精度的提升，本文将

原始模型中细节分支的跨步卷积下采样方式改为

Haar 小波变换下采样，HWD 模块结构如图 4 所示，

主要包括两个模块：无损特征编码模块和特征表示

学习模块 .无损特征编码模块负责变换特征并降低

空间分辨率，利用Haar小波变换可以将一张大小为

W × H灰度图转换为 4 张大小为
W
2 × H

2 的灰度图，

为一张原图的近似图A和三张原图各方向上的细节

信息，包括原图的水平分量H、原图的垂直分量 V、
原图的对角线分量D，可以被认为是将图像的部分

信息从空间整理到了通道上 .特征表示学习模块用

于从上一个模块的特征图中学习信息和过滤冗余

信息调整通道数，该模块主要由一个 1 × 1 的卷积

层、一个BN层和一个激活函数组成 .
2.3　上下文和空间特征校准模块

轻量级的实时语义分割模型常常会以降低网

络深度、裁剪通道数或设计高效的解码器方式来提

高模型的推理速度［15］，而这些操作往往意味着舍弃

一定量的特征信息，导致模型精度的下降，模型的

预测输出发生类别不准确或预测目标区域错位 .金
字塔池化模块［16］、空洞空间金字塔池化［17］以及密集

连接的空洞空间金字塔池化模块［18］等方法融合了多

尺度信息，并聚合上下文信息 . 但这些方法对所有

的像素都引入了相似的上下文信息聚合操作，没有

考虑到不同像素对不同上下文信息的差异 .LI等［11］

提出了上下文和空间校准的方法来应对上述问题 .
考虑到将实时语义分割模型应用于城市地下

管道缺陷分割任务所带来的精度不高、类别错判、

边缘预测错位的问题，本文在 BiSeNetV2 的模型尾

部引入了上下文特征校准模块和空间特征重校准

模块，输入的特征图会依次通过这两个模块，且会

将模型细节分支的第一阶段的特征图输出引入空

间特征校准模块补充模型浅层提取的空间信息 .上
下文特征校准模块利用级联金字塔池化模块提取

上下文信息，然后根据相似度对每一个像素选取合

适的语义上下文信息，空间特征重校准模块按通道

维度将特征图分割，采用特征重采样的方式重构特

征，弥补下采样造成的空间细节损失 . 上下文特征

校准模块如图5所示 .

上下文特征重校准模块会选取语义上更接近

的区域来聚合上下文，对输入特征图 F ∈ RC × H × W，
通过如图 6所示的级联金字塔池化模块，使用不同

的自适应的平均池化调整到宽高为 1 × 1、2 × 2、3 ×
3、6 × 6，然后分别对其展平并拼接，生成多尺度上

下文M ∈ RC × X.
将特征图F使用 1×1的卷积进行特征降维生成

特征图Q ∈ RC' × H × W，并将Q形状调整为  RY × C'，此时

C'远小于C，且Y = H × W.

图4 HWD模块结构图

Fig. 4　Structure of Haar wavlet downsampling module

图5 上下文特征校准模块

Fig. 5　Contextfeaturecalibrationmodule

图6 级联金字塔池化模块

Fig. 6　Cascade pyramid pooling module
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对多尺度上下文M分别使用两个 1×1的卷积生

成两种上下文表示K ∈ RC' × X和 V ∈ RC × X.对特征图

Q和上下文表示K进行矩阵乘法运算并计算 softmax
生成像素和上下文的仿射  A ∈ RY × X，可以表示为：

Ai，j = exp(Qi ⋅ Kj )
∑
j = 1

n exp(Qi ⋅ Kj )
 ，

（1）

其中 Ai，j表示特征图Q第 i个像素到上下文 K的第 j

个元素的仿射 . 然后对 A和 V计算矩阵乘法得到语

义 校 准 的 上 下 文 S ∈ RC × X 并 将 其 形 状 调 整 为

 RC × H × W，最后将 S通过上下文重校准模块并与原始

特征图F进行相加，得到上下文重校准后的特征图

输出 .上下文重校准模块如图7所示 .
空间特征重校准模块用于减少在模型向前推

理的过程中多次下采样造成的空间细节损失，会使

用到当前的低分辨率特征图 L ∈ RCl × Hl × Wl和一个高

分辨率的浅层特征图 H ∈ RCh × Hh × Wh，对这两个特征

图进行如图8所示的操作 .

首先同时使用 3×3 的卷积层调整通道数，且对

低分辨率特征图进行上采样，调整到和高分辨率

特征图相同的尺寸，此时两张特征图的大小均调整

为 RC × H × W，然后对两张特征图拼接并使用卷积块

进行卷积操作，得到特征图 B ∈ R(4 × G + 2) × H × W，并拆

分 成 两 张 对 齐 偏 移 量 特 征 图 Bl ∈ R(2 × G ) × H × W、
Bh ∈ R(2 × G ) × H × W 和两张门限特征图 αl ∈ R1 × H × W、
αh ∈ R1 × H × W，之后分别将低分辨率特征图 L和高分

辨率特征图H分成G组，对每组特征图分别使用上

述偏移量进行横向和纵向上的校准得到校准后的

特征图 L'和H'.校准操作以对一张单通道的图像为

例，如公式（2）所示：

Oh，w = ∑
h'

H ∑
w'

W

Fh'，w' ⋅ max (0，1 - |h + Δ1
h，w - h'|) ⋅

max (0，1 - | w + Δ2
h，w - w' | ) ，

  （2）

其中F代表校准前的原始特征图，Δ ∈ R2 × H × W表示

偏移量特征图，表示在点  (h + Δ1
h，w，w + Δ2

h，w )采样得

到输出  Oh，w.由于低分辨率特征图包含丰富的语义

信息，高分辨率特征图包含丰富的空间细节信息，

仅仅校准不能消除这两者之间的差异，因此在校准

之后还要通过门控策略减小差异 .最终的输出如公

式（3）所示：

D = αl ⊗ L' + αh ⊗ H' ， （3）
其中αl和αh为使用卷积块生成的门限特征图 .

3　实验与结果分析

3.1　实验数据

3.1.1　实验数据来源

目前城市地下管道缺陷分割领域尚无具有分

图7 上下文重校准模块

Fig. 7　Context re-calibration module

图8 空间特征重校准模块

Fig. 8　Spatial feature re-calibration module
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割标注的公开数据集，本文的实验数据来源于 2021
年 CVPR 会议论文发布的 Sewer-ML 数据集［6］. 该数

据集主要应用于地下管道多标签缺陷分类任务，没

有缺陷分割任务的标注，不能直接用于分割实验，

本文选取了在实际占比中较多、较为典型的缺陷类

型进行缺陷语义分割数据的标注，共标注了 900 张

图像 .缺陷类型包括管道错口（DJ，Displaced Joint）、

腐蚀（CR，Corrosion）、沉积（DP，Deposit）、树根（RO，

Root）、支管暗接（BP，Branch Pipe）、管道结垢（SG，

Surface Gathering），加上背景类别（BG，Background）
共 7种类别，为了更易于区分，对不同类别使用不同

颜色进行展示，如图 9 所示，第一行为原始缺陷样

本，第二行为缺陷标签 .

3.1.2　数据增强

为了验证模型的泛化能力，本文取原始数据的

20% 作为测试集，对剩余数据采取随机色彩抖动、

随机角度旋转、垂直翻转的方式进行数据增强，如

图 10所示，增强后的数据集达到 4320张 .对增广后

的数据集按照9∶1划分为训练集和验证集 .

3.1.3　实验环境及参数设置

本文实验硬件环境为：操作系统为 64 位的

Windows11，CPU为 Intel i5-11400，内存 16G，GPU为

NVIDIA GeForce RTX 3070，显卡内存为 8GB；软件

环境为：Pycharm平台下Python 3.8，深度学习框架为

Pytorch 1.10.1 和 CUDA 11.4.最大学习率设置为 5 ×
10-4，最小学习率为 3 × 10-6，使用 Adam 优化器，损

失函数使用Focal Loss和Dice Loss，学习率优化策略

采用带有热身机制的余弦下降策略 .迭代次数设置

为 120 次，前 50 次迭代冻结骨干网络权重，只训练

其他部分的参数，冻结阶段批处理大小设置为 8，后
70 次迭代对模型整体进行训练，批处理大小设

置为4.
3.2　评价指标

语义分割任务中，常用的评价指标有平均交并

比（mIoU）、平均像素精确度（mPA）、频率权重交并

比（FWIoU）.
IoU用于衡量模型的预测区域和真实标签区域

的重合程度，是两个区域的交集和并集的比值，

mIoU则是数据集中每一个类别的 IoU的平均值，其

计算公式如下：

mIoU = 1
k∑i = 1

k TP
FN + FP + TN ， （4）

其中 k为类别数量，TP表示预测为正样本且真实标

签也为正样本的像素，FN是预测为负样本但真实标

签是正样本的像素，FP是预测为正样本但真实标签

是负样本的像素，TN是预测为负样本且真实标签也

为负样本的像素 .
PA 用于计算预测正确的像素数占总像素数的

比例，mPA 就是对每一个类别取平均，其计算公式

如下：

mPA = 1
k∑i = 1

k TP + TN
TP + FN + FP + TN . （5）

频率权重交并比（FWIoU）是根据每一类别的频

率和该类别的分割 IoU 进行加权计算，其常常应用

于类别不均衡的情况，在这种情况下直接对所有类

图9 地下管道缺陷样本类型

Fig. 9　Underground pipeline defects samples

图10 数据增强

Fig. 10　Data augmentation
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别求mIoU存在一定的不合理性，因为模型针对样本

较少的类别无法得到充分的训练，在这个类别上的

精度不可避免地偏低，因此引入了频率权重交并比

作为衡量指标，计算公式如下：

FWIoU = TP + TN
TP + FP + FN + TN × TP

TP + FP + FN .（6）
Accuracy用于计算预测正确的样本占全部样本

的比例，计算公式如下：

Accuracy = TP + TN
TP + FP + FN + TN . （7）

3.3　实验结果分析

3.3.1　不同语义分割模型对比实验

为验证 XS-BiSeNetV2 模型针对城市地下管道

缺陷的分割能力，将该模型与常用的轻量级语义分

割模型进行了对比实验，实验结果如表 1所示，表中

的列分别表示语义分割模型名称、该模型选用的主

干特征提取网络、模型在数据集上的 mIoU、模型在

数据集上的 mPA、模型的 FWIoU、模型的 Accuracy
和参数量以及模型的分割速度 .

由表 1 可知，本文提出的改进模型与原始的

BiSeNetV2 模型相比，在参数量上略微增加，但在

mIoU上提升了 2.65%，mPA提升了 1.47%，速度下降

了 约 13 帧 . 特 征 提 取 网 络 为 MobileNetV2［19］的

Deeplabv3+模型以最小的参数量 5.81 M 做到了

68.29% 的 mIoU 和 63 帧的速度 .CSFCN 模型拥有最

高的速度，达到了 85.49 帧，但在分割精度上较低，

只有 66.37%的 mIoU.对比常用的轻量级模型，提出

的 XS-BiSeNetV2 在 mIoU 和 mPA 上为最高，达到了

71.17%和79.72%，且在分割速度上能达到49帧/s.
图 11 展示了不同语义分割模型在城市地下管

道缺陷图像上的分割效果 .由图 11可知，改进的XS-

BiSeNetV2模型对比几种常用的语义分割模型在上

述缺陷中拥有更好的表现 .对比第 1行样本可以发

现U-Net和PSPNet以及DANet对错口类别分割效果

不佳，DANet和CSFCN模型错将一部分树根缺陷分

割成了结构缺陷 .对比第 2 行样本可以发现 U-Net、
Deeplabv3+、DDRNet、CSFCN、BiSeNetV2 都错误地

将一部分管道结构缺陷分割成了管道沉积缺陷，只

有 DANet和本文提出的模型将缺陷区域正确分割 .
对比第 3行样本可以发现几乎所有的模型都存在误

测，PSPNet 未分割出腐蚀区域，DANet、CSFCN 和

BiSeNetV2模型错将部分腐蚀区域分割成管道结垢

区域，提出的XS-BiSeNetV2模型在样本的左半区域

的分割最接近真实标签，但右半区错误识别出了腐

蚀缺陷，Deeplabv3+模型的分割效果最接近真实标

签 .对比第 4行样本可以发现，几乎所有模型对支管

暗接缺陷都有较好的分割效果，DANet对样本左上

表1　不同语义分割模型对比实验

Tab. 1　Comparative experiments of different sematic segmentation models
Method
UNet［20］

PSPNet［16］

DANet［20］

Deeplabv3+［20］

DDRNet［23］

CSFCN［11］

BiSeNetV2［9］

XS-BiSeNetV2

Backbone
VGG-16

ResNet-50
ResNet-50

MobileNetV2
—

—

—

—

mIoU/%
64.65
67.59
65.04
68.29
67.01
66.37
68.52
71.17

mPA/%
73.19
75.97
77.03
76.8
79.26
79.68
78.25
79.72

FWIoU/%
84.45
85.54
84.22
85.60
85.18
84.63
85.69
86.30

Accuracy/%
91.25
92.02
91.03
92.01
91.69
91.23
92.03
92.43

Params
24.9M
46.7M
47.4M
5.81M

32.65M
13.4M
13.5M
13.74M

Fps
21.92
48.92
48.34
63.09
47.42
85.49

62.13
49.08

图11 对比实验分割结果可视化

Fig. 11　Visualization of segmentation results in contrast experiments
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角区域存在错误分割，DDRNet、CSFCN、BiSeNetV2
模型都存在割裂的区域，Deeplabv3+模型正确地将

马 赛 克 区 域 分 割 . 对 比 第 5 行 样 本 可 以 发 现

Deeplabv3+错误地识别出了腐蚀缺陷，CSFCN 错误

地识别出了树根缺陷，BiSeNetV2 模型错误地识别

出了错口缺陷 .多种模型评价指标的结果和在与训

练集互斥的测试集的可视化结果表明：对比其他常

用模型，本文提出的模型拥有较好的泛化能力 .
3.3.2　消融实验

为了验证添加的各个模块的有效性，本文在原

BiSeNetV2 模型中依次添加改进的几种模块，以

BiSeNetV2 模型为基线模型，对改进的交叉特征提

取模块、Haar小波变换下采样模块和上下文和空间

校准模块进行了消融实验，结果如表 2所示，最左侧

一列表示模型添加的模块，其中2X代表交叉特征提

取模块、HWD代表Haar小波变换下采样模块、CS代

表上下文和空间校准模块 . 中间 7 列为腐蚀（CR）、

管道错口（DJ）、支管暗接（BP）、管道结垢（SG）、树根

（RO）、沉积（DP）、背景（BG）的分割 IoU，右侧 3列为

模型评价指标 .

由表 2 可知，使用原始的 BiSeNetV2 模型的

mIoU 为 68.52%，在 BiSeNetV2 中添加改进的模块，

模型的分割mIoU都会提升，只加入交叉特征提取模

块后mIoU提升了 1.51%，只使用Haar小波变换下采

样模块替换细节分支的跨步卷积下采样后 mIoU提

升了 1.67%，只加入上下文和空间特征校准模块

mIoU提升了 0.9%，但分割速度降低较多，同时使用

交叉特征提取模块和 Haar 小波变换下采样模块后

模型的 mIoU 提升了 2.08%. 在同时进行两种改进，

并加入上下文和空间特征校准模块后，mIoU提升了

2.65%，mPA 也提升了 1.47%. 模型引入的 3 个模块

在提升分割精度的同时，会增加模型的参数，降低

分割速度，改进的模型仍能以每秒 49帧的速度处理

图片，证明能够较好地支持实时视频分割 .
图12展示了不同改进后的模型和原始Deeplabv3+

模型在城市地下管道缺陷图像上的分割效果 . 由
图 12 可知，对比原始方法，加入 3 种改进的方法在

分割精度和准确度上有优于原始模型的表现 .对比

第 1 行图像可以发现，加入交叉特征提取模块和

Haar小波变换下采样模块，或者同时使用上述两个

表2　各模块消融实验

Tab. 2　Ablation experiments between modules
Method
Baseline

+2X
+HWD

+CS
+2X&HWD

+2X&HWD&CS

IoU/%
CR

58.49
64.16
59.66
65.05
61.78
65.17

DJ
65.03
63.32
65.97

62.24
65.83
62.87

BP
78.66
79.07
76.48
77.41
80.64

80.56

SG
52.3

55.54
55.41
53.61
55.82
58.0

RO
68.69
74.03
73.61
72.45
73.65
76.23

DP
64.75
62.21
68.49

63.37
64.57
63.72

BG
91.69
91.86

91.71
91.84
91.79
91.63

mIoU/%
68.52
70.03
70.19
69.42
70.60
71.17

mPA/%
78.25
79.3

79.76
78.89
79.86

79.72

FPS
62.13

61.68
60.61
53.96
57.06
49.08

图12 消融实验分割结果可视化

Fig. 12　Visualization of segmentation results in ablation experiments
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模块的模型在对管道结垢缺陷的分割效果上都低

于原始模型，同时使用 3种改进的模型分割效果最

接近于真实标签，拥有最高的 IoU. 对比第 2行图像

可以发现，原始模型错误地将部分沉积区域分割成

了管道结垢区域，增加交叉特征提取模块和Haar小
波变换下采样模块都提升了空间细节的预测效果，

但仍存在类别错判，增加上下文和空间特征校准模

块消除了错判的类别 . 对比第 3行样本可以发现，同

时使用 3种改进的模型对错口和腐蚀样本拥有最好

的分割效果 . 对比第 4行样本可以发现，使用交叉特

征提取模块的模型对支管暗接缺陷类别的分割效

果优于使用 Haar 小波变换下采样模块和同时使用

上述两种模块的模型，同时使用 3种模块的模型分

割效果最优 . 对比第 5行样本可以发现，几种模型拥

有类似的分割效果，都存在错误地将错口缺陷识别

成树根缺陷的问题，同时使用 3种模块的模型效果

最好 .

4　总结

本文结合了交叉特征提取策略、Haar小波变换

下采样模块、上下文和空间特征校准模块及

BiSeNetV2模型提出了基于 XS-BiSeNetV2的城市地

下管道缺陷语义分割方法，将模型的双分支策略改

为交叉特征提取策略，替换传统的跨步卷积下采样

为Haar小波变换下采样，在模型解码器部分融入多

尺度信息，在模型预测时引入上下文和空间特征校

准模块 .对于目前没有城市地下管道缺陷语义分割

数据集的情况，基于 Sewer-ML数据集标注了用于该

任务的数据集 .在该数据集上的实验结果表明：XS-

BiSeNetV2 模型具有良好的语义分割能力 . 在后续

的相关工作中，将从以下方面进行改进：（1） 城市地

下管道缺陷分割图像存在大量的噪声和对比度，可

以引入更多的数据增强方法；（2） 模型提升分割精

度时，参数量也变大，后续在速度上仍有提升空间 .
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