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摘　 要:
 

针对城市排水管道缺陷检测存在自动化程度不高、依赖人工和效率低下的问题,本文在 ResNet50 图像分类网络的基

础上,根据排水管道缺陷的纹理特征对网络进行优化,提出一种改进 ResNet50 的排水管道缺陷自动识别方法。 通过改进基础

残差块,增强模型对管道缺陷纹理特征的提取能力,同时嵌入改进的通道和空间注意力机制,让网络自适应地调节特征权重,
提升网络的特征表达能力;并提出一种特征保留模块,增强网络的特征提取能力,提升模型分类精度。 实验结果表明,本文提

出的分类模型对管道病害图像的识别准确率达到 96. 34%,相比于 ResNet50 算法,改进后的模型分类准确率提升了 1. 76%,具
有更好的识别效果。
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Abstract:
 

In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

automation,
 

dependence
 

on
 

manual
 

intervention,
 

and
 

low
 

efficiency
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

defects
 

in
 

urban
 

sewage
 

pipelines,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

improved
 

approach
 

for
 

automatic
 

recognition
 

of
 

sewage
 

pipeline
 

defects
 

based
 

on
 

the
 

ResNet50
 

image
 

classification
 

network.
 

The
 

network
 

is
 

optimized
 

according
 

to
 

the
 

texture
 

features
 

of
 

sewage
 

pipeline
 

defects.
 

By
 

improving
 

the
 

basic
 

residual
 

blocks,
 

the
 

model 's
 

ability
 

to
 

extract
 

texture
 

features
 

of
 

pipeline
 

defects
 

is
 

enhanced.
 

Additionally,
 

improved
 

channel
 

and
 

spatial
 

attention
 

mechanisms
 

are
 

embedded
 

to
 

allow
 

the
 

network
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

feature
 

weights
 

and
 

improve
 

the
 

network 's
 

feature
 

representation
 

capability.
 

Furthermore,
 

a
 

feature
 

preservation
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

network's
 

feature
 

extraction
 

ability
 

and
 

improve
 

the
 

model's
 

classification
 

accuracy.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

classification
 

model
 

achieves
 

an
 

identification
 

accuracy
 

of
 

96. 34%
 

for
 

pipeline
 

defect
 

images.
 

Compared
 

with
 

the
 

ResNet50
 

algorithm,
 

the
 

improved
 

model
 

shows
 

a
 

1. 76%
 

increase
 

in
 

classification
 

accuracy,
 

indicating
 

better
 

recognition
 

performance.
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0　 引　 言

地下排水管道是保障城市运行的重要技术设

施,但随着排水管道的长期使用,难免出现老化问

题[1-2] ,由此带来的各种管道缺陷必然影响城市居

民的正常生活。 因此,定期对管道的健康状况进行

检测是市政维护的重要工作[3] 。
目前,国内排水管道缺陷检测主要使用闭路电

视检测系统[4](Closed-Circuit
 

Television,CCTV),其
工作流程包括:使用摄像小车获取管道内部视频图



像、人工观看视频图像寻找管道缺陷、根据缺陷信息

整理检测报告。 其中,人工寻找管道缺陷的步骤存

在自动化程度不高、人工效率低下的问题。 从大量

管道视频中寻找管道缺陷,不仅时间成本巨大,也极

易造成视觉疲劳,有产生误判的可能。 因此,研究一

套能够精确检测排水管道缺陷的视觉系统,对实现

城市地下排水管网的高效维护有重要的研究价值和

现实意义。
近年来,计算机视觉和深度学习技术常用于各

类缺陷检测任务中,也有学者使用该技术对 CCTV
视频中的管道缺陷问题展开研究[5-6] 。 Li 等学者[7]

提出了一种基于两级层次深度卷积神经网络的污水

管网病害自动分类系统,该系统在分类精度方面表

现出较高的性能。 Kumar 等学者[8]开发了一种卷积

神经网络来对根部侵入、沉积和裂缝 3 种管道缺陷

进行分类,得到的测试准确性、精确率和召回率分别

为 86. 2%、87. 7%和 90. 6%。 Situ 等学者[9] 采用了

最先进的生成式对抗网络(StyleGANs)模型,利用合

成图像对 7 个已知的 CNN 模型进行进一步的微调

和训练,所训练的 CNN 分类器中,Inception_v3[10] 的

检测精度最高,平均检测准确率为 94%。
在与管道缺陷检测相似的其他缺陷检测任务

中,赵辉等学者[11] 利用改进的 ResNet50 分类网络

实现果实外观的病害分类,分类精度达到 99. 7%。
刘欢等学者[12]针对焊缝缺陷的检测问题,提出一种

CC-ResNet 模型,将不同尺度的卷积核复合为一层

卷积,替换单个卷积核结构,并对模型训练过程中的

损失函数进行优化。 实验可得,该网络的平均召回

率和平均准确率为 98. 52%和 95. 23%。 何静等学

者[13] 在处理列车轮对踏面损伤 的 问 题 时, 将

ResNet50 残差块中的 3×3 卷积替换为一种金字塔

拆分注意力(PA)模块,通过车轮对踏面损伤情况的

诊断实验表明:该方法能够有效识别列车轮对踏面

损伤状态以及周围环境间存在的局部细微差异,诊
断精度可达 99. 79%。

目前,已有的基于深度学习方法提出的排水管

道缺陷检测技术使用数据集中的缺陷样本丰富度较

低,鲁棒性较差[14-15] 。
为此,本文以 ResNet 网络为基础,根据排水管

道缺陷纹理复杂的特征,对原网络模型进行改进和

优化,并利用国外的公开管道缺陷数据集进行数据

扩充,经过训练后生成的模型取得了更高的管道缺

陷识别能力。

1　 数据获取与处理

为了模拟国内城市排水管道检测的实际工作环

境,本文使用上海市护塘路地下排水管道某次检修

时获取到的 CCTV 视频数据。 研究给出的采集装置

示意如图 1 所示。

图 1　 CCTV 摄像机器人

Fig.
 

1　 CCTV
 

camera
 

robot

　 　 在获取的管道视频中截取各类图像共 4
 

000
张,其中不含缺陷的正常管道图像 3

 

549 张,含有缺

陷的管道图像 445 张,并将管道中最常见的缺陷类

型根据其形态特征分为沉积障碍物、管道变型、树根

侵入、管道脱节 4 类。 由于在实际图像采集过程中

能遇到的管道缺陷数量较少,导致同类管道缺陷的

丰富度不够,为了提升模型的鲁棒性和实用性,结合

Joakim
 

Bruslund
 

Haurum 提出的大型新颖且公开可

用的多标签分类管道缺陷数据集 Sewer-ML[16-17] ,
来提升不同种类管道缺陷数据的丰富度,并平衡不

同管道缺陷图像的数量。 最终,通过实际截取与公

开数据集的筛选总计得到 6
 

861 张管道图像。 具体

分布见表 1。

表 1　 分类数据集缺陷分布

Table
 

1　 Defect
 

distribution
 

of
 

image
 

classification
 

data
 

set

缺陷种类 图像数量

正常管道 3
 

549

沉积障碍物 874

管道变型 966

管道脱节 724

树根侵入 748

　 　 将训练集、验证集和测试集的图像数量比例定

为 8 ∶ 1 ∶ 1,用于后续的管道病害分类训练。 图 2
为各类管道缺陷示例。
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(a)正常管道 (b)沉积障碍物 (c)管道变型

(d)管道脱节 (e)树根侵入

图 2　 管道图像示例

Fig.
 

2　 Example
 

of
 

pipeline
 

image

2　 改进的排水管道缺陷分类算法

本文以 ResNet50[18]为基础,提出了一种改进的

排水管道缺陷分类算法,具体步骤如下:
(1)对 ResNet50 的残差块进行改进,通过并行

卷积操作和池化操作,增强管道缺陷纹理的显著特

征。
(2)通过注意力机制对(1)中并行操作提取的

特征进行权重调节。
(3)使用并联的 3 个特征提取操作代替网络浅

层的 3×3 池化,从图像的多个维度提取特征,保留

更多的原始细节特征。
(4)将主干网络多个阶段提取的特征进行融

合,丰富特征的语义信息,提升网络对管道病害的识

别精度。
2. 1　 增强注意力模块

卷 积 块 注 意 力 模 块 ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,CBAM) [19]是一种将通道注意力模

块(Channel
 

Attention
 

Module,CAM) 和空间注意力

模块(Spatial
 

Attention
 

Module,SAM)串联执行的即

插即用模块。
其中,通道注意力模块旨在学习每个通道的重

要性权重,并根据这些权重自适应地调整通道的特

征响应。 具体为:
AC(F) = σ(M(PGA(F)) + M(PGM(F))) (1)

　 　 其中, AC ∈ RC×1×1 表示通道注意力模块; F ∈
RC×H×W 表示输入特征; PGA(F) 表示全局平均池化;

PGM(F) 表示全局最大池化; M 表示多层感知器; σ
表示 Sigmoid 激活函数。 在通道注意力模块中,本
文将特征图经过池化后的操作改为 2 个 1×1 卷积,
再使用 Sigmoid 激活函数进行激活,这样可以在提

升网络特征表达能力的同时,避免全连接的降维操

作产生的信息损失。 具体为:
AC(F) = σ(f

  1×1(f
  1×1(PGA(F))) + f

  1×1(f
  1×1(PGM(F)))

(2)
　 　 空间注意力模块的目标是学习每个空间位置的

重要性权重,并根据这些权重自适应地调整空间位

置的特征响应。 具体为:
AS(F) = σ( f

     7×7[PGA(F);PGM(F)]) (3)
　 　 其中, AS ∈ R1×H×W 表示空间注意力模块, f

   7×7

表示核为 7 的卷积。 该模块通过分别提取特征通道

上的最大值和平均值来获取特征的空间信息,但是

这种处理方式存在空间信息利用不充分的问题。 本

文在原有操作的基础上,增加一个 1×1 卷积操作挤

压特征通道,输出一个通道为 1 的特征图,以此获取

更丰富的空间特征信息。 改进后的空间注意力模块

将 3 个特征图进行拼接,最终采用 7×7 卷积核进行

运算以得到空间注意力图,从而更好地把握空间信

息。 具体为:
　 AS(F) = σ(f

   7×7[PGA(F);
 

PGM(F);
 

f
  1×1(F)]) (4)

　 　 改进之后的注意力机制结构如图 3 所示,将改

进的通道注意力模块和改进的空间注意力模块按照

原来的串联方式进行结合,形成增强注意力模块

(Enhanced
 

Attention
 

Module,EAM)。
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全局平均池化 1?1 全局最大池化

全局平均池化 全局最大池化

1?1

1?1 1?1

1?1

7?7

图 3　 增强注意力模块(EAM)处理流程

Fig.
 

3　 Flowchart
 

of
 

Enhanced
 

Attention
 

Module
 

processing

2. 2　 MEAM-Res 模块

在排水管道病害的实际分类任务中,由于存在

管道背景复杂、病害种类多、病害大小不同并且形态

各异、病害类内差异大、类间差异小等特点,容易出

现错分类的情况,从而限制模型的精度。 因此,需要

网络提取出更有用的信息,突出关键特征,来做出更

精准的判断。 因此,本文在 ResNet 模型的每一个基

础残差块中添加 EAM 注意力机制,让网络自适应调

节特征层的权重,抑制无效特征。 并在此基础上做

进一步改进,提出 MEAM-Res 模块。
残差块及改进结构处理流程如图 4 所示。

MEAM-Res 模块将残差连接中的卷积层替换成一

个并联的多分支结构。 将一个最大池化和上采样操

作与 3×3 卷积并联,最大池化层能够保留特征图一

定范围内的最大值、即特征图中的显著特征,再利用

上采样操作放大显著特征,恢复原有特征图尺寸。
此后将并行处理得到的特征图进行拼接,利用 1×1
卷积调整通道数。

并行的多分支模块只是在通道维度上将不同尺

度的特征进行拼接,不能反映不同通道间特征的相

关性和重要性,而 EAM 模块中的通道注意力机制可

以学习通道之间的关系,对每个通道的权重进行分

配,实现通道间特征的融合。
2. 3　 特征保留模块

本文将 ResNet50 网络的浅层在处理输入数据

的时候用到的池化层进行优化,使用一个特征保留

模块(Feature
 

Retaining
 

Block,FRB),将池化操作调

整为 3 个同时进行的特征提取操作,用于从图像的

多个维度提取特征,并且使用空洞卷积[20] 来提升网

络的感受野,最后将并行操作得到的特征进行融合。
特征保留模块(FRB)处理过程如图 5 所示。

最大池化
3?3

上采样
3?3

Conv2D
3?3

Conv2D
1?1

Conv2D
1?1

EAM

拼接

Conv2D
3?3

Conv2D
1?1

Conv2D
1?1

(a)ResidualBlock (b)MEAM-ResBlock
图 4　 残差块及改进结构处理流程

Fig.
 

4　 Residual
 

block
 

and
 

its
 

improved
 

structure
 

processing
 

flow

3?3Maxpool,s=2 3?3Conv,s=2
3?3Conv,s=2

3?3Conv,rate=3

Input

Output

图 5　 特征保留模块(FRB)处理流程

Fig.
 

5　 Flowchart
 

of
 

Feature
 

Retaining
 

Block
 

processing

　 　 FRB 模块包含 3 个分支,分别为:池化分支、卷
积分支和空洞卷积分支。 其中,池化分支使用大小

为 3×3、步长为 2 的最大池化;卷积分支使用卷积核

大小为 3×3、步长为 2 的卷积操作;空洞卷积分支则

是在卷积操作后再进行膨胀系数为 3、步长为 1 的

空洞卷积。 将这 3 个分支的输出进行特征融合,以
提取更加丰富的图像特征,从而提高模型性能。
2. 4　 多尺度特征融合

由于排水管道背景比较复杂,管道缺陷的类内

差异较大,为了提高模型对管道病害的识别能力,需
要获取更丰富的管道纹理特征。 为此,本文使用一

种垂直信息融合的多尺度特征融合方式。
残差块是 ResNet 的基本结构,而整个 ResNet50

的网络结构可以看成是由 4 个大残差块组成,每一

个大残差块又由多个基础残差块组成。 本文的多尺
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度特征融合方式如图 6 所示。
　 　 第 1 个大残差块输出的特征经过多次下采样,
分别和第 2 个、第 3 个、第 4 个大残差块输出的特征

进行融合。 这里,第 1 个大残差块输出的特征尺度

为 56×56×256,第 2 个大残差块输出的特征尺度为

28×28×512,第 3 个大残差块输出的特征尺度为 14×
14×1

 

024,第 4 个大残差块输出的特征尺度为 7×7×

2
 

048。 下采样包括 2 个卷积操作,用 1 个卷积核为

2×2、步长为 2 的卷积操作调整特征的长度和宽度,
再用 1 个 1×1 的卷积核来调整通道数。 通过求和

运算的方式融合多个特征。
同理,第 2 个大残差块的输出和第 3 个大残差

块的输出分别经过下采样之后和第 4 个大残差块的

输出融合。

ResNetBlock1 ResNetBlock2 ResNetBlock3 ResNetBlock4 GlobalAvgPool

图 6　 多尺度特征垂直融合示意图

Fig.
 

6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

vertical
 

fusion
 

of
 

multi-scale
 

features

3　 整体结构设计

本文算法流程如图 7 所示。 在 ResNet50 网络的

基础上,将浅层的特征处理时使用的 3×3 池化层替换

成 FRB 模块;基本残差块替换成 MEAM-Res 模块,最
后使用多尺度特征融合方式提高特征表达能力。

输入

Zeropad

Conv2d

BatchNorm

ReLU

FRB

MEAM-Res

MEAM-Res

MEAM-Res

MEAM-Res

MEAM-Res

MEAM-Res
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MEAM-Res
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AvgPool

Flatten

FC

输出

图 7　 改进 ResNet50 网络结构图

Fig.
 

7　 Diagram
 

of
 

improved
 

ResNet50
 

network
 

structure

4　 实验与结果分析

4. 1　 评价指标

为了验证改进的 ResNet50 网络的分类性能,需

要设置评估指标。 学术界普遍接受的评价指标是使

用精确率(Prcesion, P)、 召回率(Recall, R) 和准确

率(Accuracy, Acc)。 表达式如下:

P = TP
TP + FP

(5)

R = TP
TP + FN

(6)

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(7)

　 　 其中, P 表示模型正确预测的正样本数占所有

正样本数的比例; R 表示模型正确预测的正样本数

占所有正样本数的比例; Acc 表示模型正确分类的

样本数占总样本数的比例;TP 表示预测为正且真实

为正的样本数;FP 表示预测为正但真实为负的样本

数;FN 表示预测为负但真实为正的样本数;TN 表示

预测为负且真实为负的样本数。
4. 2　 训练方式

为了缩短模型训练时间和减少资源消耗,同时

降低过拟合风险并提高模型泛化能力和训练效果,
在训练开始前使用 mini-ImageNet 数据集对改进后

的模型进行预训练,并使用预训练好的权重进行模

型初始化。 使用 SGD 优化器进行网络优化, 训练

200 个 epoch,Batch
 

Size设置为 128, 设置使用 cos 方

式进行学习率的自适应调整。
4. 3　 模型性能评估

本文使用包含 5 类管道图像的测试集对最终模

型进行了评估,分别为正常管道(NM)、沉积障碍物

(AF)、管道变型( DE)、管道脱节( FS) 和树根侵入

(RO)。 采用混淆矩阵对模型进行了可视化的评估,
详见图 8。 图 8 的混淆矩阵中,浅色部分表示分类
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错误的样本数量,对角线上的深色部分表示分类正

确的样本数量。

ConfusionMatrix

Trueclass

300
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200
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te
d
cl
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图 8　 本文算法在测试集上的混淆矩阵

Fig.
 

8　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

on
 

test
 

set

　 　 可以看出,683 个测试样本中,共有 25 个样本

被误分类, 准确率(Acc) 为 96. 34%。 其中,3 个正

常管道被识别成变型管道,4 个变型管道被识别成

正常管道,主要原因是有一些管道在维修之后,形态

上和正常管道有些许差异,容易被识别成存在变型的

问题。 有 1 个正常管道被识别成管道脱节,也有 1 个

管道脱节被认为是正常管道,是因为在管道的接口处

原本就会存在一些缝隙,容易发生混淆。 有 4 个脱节

被误识别成了变型,主要原因是脱节和变型经常会同

时存在。 树根侵入和正常管道发生混淆的也较多,主
要是有的树根比较细小,不易察觉。

总之,由于管道缺陷存在类内差异大、类间形态相

似的问题,总会有些轻度的管道缺陷出现误识别,但是

如果缺陷情况比较严重,一般不会出现错误分类。
4. 4　 注意力机制选择

本文在改进残差块时嵌入了注意力机制来抑制

无效的特征信息,提升模型的特征表达能力,而在深

度学习图像处理中有多种不同的注意力机制实现方

式,常见的有 SENet、ECA、CBAM 等。
为了在改进残差块时选用合适的注意力机制,

分别在残差块中嵌入不同的注意力机制进行对比实

验,验证不同注意力机制对提升模型预测能力的有

效性。 实验模型为本文改进后的模型,实验结果见

表 2。
表 2　 不同注意力机制性能对比

Table
 

2 　 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms

注意力机制 精确率 / % 召回率 / % 准确率 / %

SE 94. 82 93. 79 95. 90

ECA 95. 07 94. 54 96. 05

CBAM 95. 53 93. 85 96. 19

EAM(本文) 95. 43 94. 90 96. 34

　 　 由表 2 可以看出,相对于单纯使用通道注意力

机制(1、2 两行),使用通道和空间注意力机制相结

合的方式(3、4 两行)对本文的改进模型有更好的特

征权重调节效果。 对比嵌入不同注意力机制的模型

准确率可知,模型中嵌入 EAM 模块较 CBAM 模块

有更好的识别性能。
4. 5　 消融实验

本文比较了 4 种网络模型的分类性能:原始

ResNet50 网络、原始 ResNet50 网络加入本文 2. 2 小

节提出的 MEAM - Res 模块得到的 ResNet50 - a 模

型、ResNet50-a 模型加入 2. 3 小节提出的 FRB 模块

得到 ResNet50-b 模型、ResNet50-b 模型使用 2. 4 小

节的方法融合多尺度特征信息得到 ResNet50-c 模

型。 模型构成和实验结果见表 3。

表 3　 实验模型比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

models

网络模型 模型构成 精确率 / % 召回率 / % 准确率 / %

ResNet50 ResNet50 93. 07 93. 25 94. 58

ResNet50-a ResNet50+MEAM-Res 95. 53 93. 85 95. 90

ResNet50-b ResNet50-a+FRB 95. 90 94. 11 96. 05

ResNet50-c ResNet50-b+多尺度特征融合 95. 43 94. 90 96. 34

　 　 表 3 显示了使用本文测试集对使用相同训练策

略的 4 个网络模型训练后得到的结果。 从表 3 中可

以得知,与原始 ResNet50 网络相比,仅改进残差块

部分,分类准确率提升了 1. 32 个百分点,加入 FRB
模块后,分类准确率又提升了 0. 15 个百分点,最后

再使用多尺度特征融合方式提升网络的特征丰富

度,得到的分类准确率为 96. 34%,与原始网络模型

相比,精确度提升了 1. 76 个百分点。 说明本文提出

的 3 种改进方式都能有效提高网络模型对排水管道

缺陷的分类精度,同时在召回率和精确率上都有较

好的表现。
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4. 6　 不同算法模型对比

本文网络算法分别与文献[7]、文献[8]和文献

[9]进行对比,同时,本文也和一些经典的分类网络

在网络训练的准确率上做了对比。 其对比结果见表

4。 由表 4 可以看到,本文提出的模型在准确率上比

文献[7]、文献[8]和文献[9]分别高出 3. 95、0. 73
和 0. 59 个百分点,并且在精确率和召回率上,本文

的模型都有更好的表现。 与 VGG16、 AlexNet 和

GoogleNet 对比,本文网络也有更好的识别准确率。

表 4　 不同模型对比实验

Table
 

4　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

models %

网络模型 精确率 召回率 准确率

VGG16 94. 07 90. 41 93. 70

AlexNet 89. 79 90. 21 91. 65

GoogleNet 94. 19 92. 54 94. 44

文献[7] 90. 75 90. 83 92. 39

文献[8] 95. 26 94. 00 95. 61

文献[9] 94. 90 94. 22 95. 75

本文 95. 43 94. 90 96. 34

5　 结束语

本文根据排水管道图像背景复杂、缺陷识别难

度高的特点,提出了一种改进 ResNet50 的神经网络

分类模型,通过改进网络的基础残差块,增强模型对

管道缺陷纹理特征的提取能力。 使用特征保留模块

代替浅层网络的池化操作,从图像的多个维度提取

特征,避免因池化操作产生的特征信息丢失,提升了

模型的分类精度。 最后通过融合多尺度特征,获取

更丰富的特征信息,增强网络输出特征的丰富度。
实验结果表明,在排水管道缺陷图像分类问题中,本
文提出的网络可以更好地获得图像信息,抽取更有

效的图像特征,识别的准确率可以应用于工程实际。
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