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摘　 要:
 

石油天然气主要通过管道的方式进行运输,而油气管道会因各种内外因素导致缺陷的产生。 为了实现对管道缺陷分

布的精确定位,并且易于在边缘端进行部署,本文改进了 YOLOv5 网络。 为了降低网络参数量,将 YOLOv5 的主干网络替换

成更加轻量化的 MobileNetv3,并且优化了部分卷积的通道数;为了充分利用到真实框和预测框之间向量角度等信息,将 SIoU
作为 YOLOv5 的损失函数;最后将 CARAFE 上采样算子引入网络中,来获取较大的感受野。 结果表明,改进后的算法相较于

原始算法,参数量减少了 79. 8%,模型大小减少了 77. 4%, mAP 提高了 0. 8%,在轻量化的同时提升了检测精度。
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Abstract:
 

Oil
 

and
 

gas
 

are
 

mainly
 

transported
 

through
 

pipelines,
 

while
 

oil
 

and
 

gas
 

pipelines
 

may
 

cause
 

defects
 

due
 

to
 

various
 

internal
 

and
 

external
 

factors.
 

In
 

order
 

to
 

accurately
 

locate
 

the
 

distribution
 

of
 

pipeline
 

defects
 

and
 

facilitate
 

deployment
 

at
 

the
 

edge,
 

the
 

YOLOv5
 

network
 

was
 

improved
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

network
 

parameters,
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLOv5
 

is
 

replaced
 

by
 

the
 

more
 

lightweight
 

MobileNetv3,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

channels
 

of
 

partial
 

convolution
 

is
 

optimized.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

make
 

full
 

use
 

of
 

information
 

such
 

as
 

vector
 

Angle
 

between
 

the
 

real
 

box
 

and
 

the
 

predicted
 

box,
 

SIoU
 

is
 

used
 

as
 

the
 

loss
 

function
 

of
 

YOLOv5.
 

Finally,
 

the
 

CARAFE
 

up-sampling
 

operator
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

network
 

to
 

obtain
 

a
 

large
 

receptive
 

field.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

algorithm,
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

improved
 

algorithm
 

are
 

reduced
 

by
 

79. 8%,
 

the
 

model
 

size
 

is
 

reduced
 

by
 

77. 4%,
 

and
 

the
 

mAP
 

is
 

increased
 

by
 

0. 8%,
 

which
 

improves
 

the
 

detection
 

accuracy
 

as
 

well
 

as
 

the
 

lightweight.
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0　 引　 言

作为一种适用于长距离运输石油天然气的运输

工具,油气管道在中国的运输网络中发挥着重要的

作用。 然而,由于各种内外因素(如金属腐蚀、人为

破坏等),经常会导致管道缺陷的出现,因此对管道

安全进行检测和维护显得至关重要。 漏磁检测作为

近年来比较流行的检测方法,可以有效地实现对于

管道安全问题的检测,能够无损的检测出缺陷的面

积、位置、程度等信息[1] ,为石油天然气的安全运输

提供有力的保障。 其工作原理是,在管壁周围形成

闭合的磁场回路后,强磁性的永磁体会使管壁达到

磁饱和,此时如果管壁内外存在缺陷就会产生漏磁

场,从而检测出其中的缺陷[2] 。 图 1 是帝泰克检测

设备有限公司研发制造的用于油气管道内部检测的

漏磁检测器,在油气管道被磁化以后,可以通过缺陷



处的漏磁场信号的变化判别缺陷情况,从而诊断出

管道中的腐蚀、凹沟凹槽、制造损伤等缺陷。

图 1　 漏磁检测器

Fig.
 

1　 Magnetic
 

flux
 

leakage
 

detector

　 　 较为传统的漏磁数据分析方法主要通过人工判

断的方式进行分析,这类分析方法费时费力,分析结

果又较为依靠分析人的主观意识,容易导致较大的

误差。 与人工分析方法相比,将漏磁数据可视化后,
通过深度学习的方法进行目标检测,不仅可以有效

地提高漏磁检测的正确率,精准地检测出管道的缺

陷,还可以节省大量的人力物力,拥有较高的应用前

景[3] 。 如今的目标检测,已经从传统目标检测算法

过渡到了基于深度学习的目标检测算法时期。 传统

的目标检测算法主要分为目标实例检测和传统目标

类别检测这两大类[4] ,如 HOG 特征[5] 、AdaBoost 算
法[6]等。 基于深度学习的目标检测算法主要分为

两类:一类是双阶段目标检测算法, 如 Fast
 

R -
CNN[7] 、R-FCN[8] 等,该类算法首先通过提取图像

中的候选区域,然后再对每个候选区域进行分类处

理,确定候选区域包含目标后,完成对于目标类别、
位置信息的检测;另一类是单阶段目标检测算法,如
YOLO[9] 、SSD[10] 等,该类算法舍弃了对图像区域进

行提取这一过程,直接对特定目标进行检测,从而得

到目标的类别和位置信息[11] 。 作为单阶段目标检

测算法的一种,YOLO 系列算法在近年来得到了快

速的发展,在保证检测速度的基础上其检测精度也

在不断提高,被广泛应用于各个实际场景中,而本文

也因 YOLOv5 优异的性能而选取其作为基础网络。
基于目标检测的漏磁数据检测主要解决的问题

可以分为 3 个方面,首先要确定管道中存在缺陷的

位置,其次是确定管道缺陷的大小,最后通过进一步

的判断来确定管道中缺陷的类型,包括金属损失-
腐蚀、环焊缝异常等[12] 。 其中,基于目标检测的方

法需要进行漏磁数据可视化分析、数据预处理、数据

增强、数据集的制作、模型训练、对模型进行优化等

步骤[13] 。
本文在将漏磁数据进行可视化、数据增强后,利

用 YOLOv5 进行自动化检测,并且为了让整体模型

更加轻量化,采用了 MobileNetv3[14]对 YOLOv5 算法

进行改进,同时引入 SIoU[15] 损失函数、CARAFE[16]

上采样算子,在使模型轻量化的同时进一步提升检

测精度。

1　 网络结构设计

1. 1　 YOLOv5 算法

YOLOv5 是一种单阶段的目标检测算法,其网

络结构主要由 Backbone、Neck、Head
 

3 部分组成。
其中,Backbone 主要作用在于对输入图像进行特征

提取,Neck 部分对已提取到的特征进行融合,最后

通过 Head 部分对结果进行预测。 与 YOLOv3[17] 、
YOLOv4[18]相比,YOLOv5 在输入端增加了自适应锚

框计算和自适应图片缩放, 保留了 YOLOv4 的

Mosaic 数据增强方式, 在 Backbone 部分引入了

Focus 以及 C3 结构,在 Neck 部分采用了 FPN+PAN
的特征融合机制,不仅使检测结果在精度和速度上

均得到了改善,并且使得模型更加轻量化。 本文所

采用的基础网络是 YOLOv5 的 v6. 1 版本,网络结构

如图 2 所示。
1. 2　 YOLOv5 算法改进

YOLOv5 算法在 Backbone 主干网络中采用了

C3 模块,整体网络模型比较笨重,因此在设计模型

时,考虑使用 MobileNetv3 网络来对 YOLOv5 中

Backbone 网络中的模块进行相应的替换;同时,原
模型中 Neck 部分的上采样方法采用的是最临近插

值法,这种采样方法的感受野较小,不利于进行数据

处理的同时还会带来不必要的多余计算,因此可以

采用拥有更好感受野的 CARAFE 采样算子进行替

换;YOLOv5 算法中的默认损失函数为 CIoU 损失函

数,虽然 CIoU 损失函数在 DIoU 损失函数的基础进

行了改进,考虑到了预测框和目标框的宽长比,但是

未能考虑到预测框与真实框相对位置之间的角度信

息,因此在模型的训练过程中采用了 SIoU 损失函数

来进行模型训练损失的计算。
1. 2. 1　 MobileNetv3

MobileNetv3 是由 Google 在 2019 年提出的一种

针对移动端设备的高效神经网络结构,相比之前的

MobileNetv1[19] 和 MobileNetv2[20] ,MobileNetv3 在保

留 MobileNetv1 的深度可分离卷积和 MobileNetv2 的

逆残差结构的基础上引入了 SE 通道注意力模块,
并且引入了新型激活函数 H-Swish,从而使整体模

型更加轻量化,同时在精度和效率之间取得了更好

的平衡。
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图 2　 YOLOv5
 

v6. 1 网络模型

Fig.
 

2　 YOLOv5
 

v6. 1
 

Network
 

Model

　 　 MobileNetv3 中的核心模块 bneck 如图 3 所示。
该模块首先通过一个 1×1 的卷积层将输入的特征

图的通道数进行扩张,从而增强特征表达能力;然后

通过一个 3×3 的可分离卷积层来降低计算代价,一
个可分离卷积包括一个深度卷积和一个点卷积两个

步骤;在经过可分离卷积层后,将特征信息通过 SE
注意力机制来自适应地调整每个通道的权重;最后

一层卷积的作用是将特征图的通道数降低至目标通

道数,同时对特征进行加权处理。

1?1 3?3

Pooling FC FC

SENet

1?1

图 3　 bneck 模块

Fig.
 

3　 bneck
 

module

1. 2. 2　 上采样算子 CARAFE
常见的上采样方法主要有:最近邻或者双线性

上采样、逆卷积等。 最近邻或者双线性上采样方法

可以看作一种较为“均匀”的上采样方法,只通过像

素点的空间位置决定上采样核,通常只有很小的感

受野,并没有利用到特征图的语义信息,YOLOv5 默

认采用的就是最近邻插值法进行上采样。
理想的上采样算子应该具有较大的感受野,并

且其上采样核应与特征图的语义信息相关,最后就

是尽可能的轻量化。 相关研究人员基于以上原理,

设计了本文所使用的上采样算子 CARAFE (见图

4),其主要由上采样核预测和特征重组两个模块组

成。 其中,上采样核预测模块的工作主要包括以下

步骤:首先是特征图像压缩,主要是通过对输入特征

图通道数的压缩减少后续的工作量;然后是内容编

码和上采样核预测,主要利用卷积对上一步中压缩

后的输入特征图进行上采样核的预测,并在空间维

度进行展开;最后是上采样核归一化,这一步主要是

将上一步得到的上采样核利用 Softmax 进行归一化

处理,得到最终的上采样核。 而特征重组模块的主
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要作用是找到输出特征图中每个位置在输入特征图

中的对应位置,并取出以该位置为中心的特征图区

域,将区域里的值与该点的预测上采样核做点积,得
到最终的输出值。

空间维度展开特征重组模块

通道压缩 内容编码 空间维度展开 核归一化
上采样核预测模块

图 4　 CARAFE 模块

Fig.
 

4　 CARAFE
 

module

1. 2. 3　 SIoU 损失函数

SIoU 损失函数在已有损失函数的基础增加了

对角度的处理,提高了锚框向真实框收敛的速度,减
少了网络的总自由度。 YOLOv5 网络中默认使用

CIoU 作为损失函数,与 SIoU 相比,CIoU 在训练的过

程中没有考虑预测框和真实框之间的角度关系导致

回归速度缓慢,训练出的模型效果不理想。 因此,为
了提高检测结果的准确性, 本文在实验阶段将

YOLOv5 网络中的损失函数替换为 SIoU 损失函数。
SIoU 损失函数由 4 部分组成:角度成本、距离成本、
形状成本、IoU 成本。

角度成本即 SIoU 损失函数中最核心的内容,其
公式如下:

Λ = 1 - 2 ×sin2 arcsin
ch
σ( ) - π

4( ) =

cos 2 × arcsin
ch
σ( ) - π

4( )( ) (1)

ch
σ

= sin α( ) (2)

σ = (bgt
cx
- bcx

)
2 +(bgt

cy
- bcy

) 2 (3)
ch = max(bgt

cy
,bcy

) - min(bgt
cy

,bcy
) (4)

　 　 式(1)中, ch 为预测框和真实框两中心点的垂

直高度差, σ 为两中心点之间的直线距离。 角度 α
的定义如式(2)所示,上述式子中 (bgt

cx
,bgt

cy
) 为真实

框中心点坐标, (bcx
,bcy

) 为预测框中心点坐标。
距离成本与角度成本之间具有很强的相关性,

具体公式如下:

Δ = ∑
t = x,y

(1 - e -γρt) = 2 - e -γρx - e -γρy (5)

ρx =
bgt
cx
- bcx

cw
( )

2

(6)

ρy =
bgt
cy
- bcy

ch
( )

2

(7)

γ = 2 - Λ (8)
式中: cw 和 ch 为真实框和预测框最小外接矩形的长

和宽。
形状成本的公式如下:

Ω =∑
t = w,h

(1 - e -wt)
θ =(1 - e -Ww) θ +(1 - e -Wh) θ

(9)

Ww = | w - wgt |
max(w,wgt)

(10)

Wh = | h - hgt |
max(h,hgt)

(11)

式中: θ
 

值为形状成本在网络中占据的权重值,可自

行设置, (w,h) 为预测框的宽和高, (wgt,hgt) 为真

实框的宽和高, IoU 为真实框与预测框交集和并集

的比值。
综上所述,SIoU 损失函数公式如下:

Lbox = 1 - IoU + Δ + Ω
2

(12)

1. 3　 整体网络模型

本文在 YOLOv5 的 v6. 1 版本基础上,对其进行

轻量化处理,改进后的主干网络见表 1,整体网络结

构如图 5 所示。 从图中可以看出,本文将 Backbone
部分除了第一个卷积以外的卷积模块、C3 模块和

SPPF 模块都替换成了更加精简的 MobileNet
 

Block 模

块(即 bneck 模块);在减少参数量的同时,对输入图

片进行特征提取,将 Neck 部分的采样方式替换成

CARAFE 采样。 为了能在后面的 Neck 部分对提取到

的特征进行融合,将第三层和第八层 MobileNet
 

Block
模块提取的特征信息与 CARAFE 采样处理后的特征

信息进行拼接处理,将不同层次的特征图进行融合,
生成更丰富的特征信息。 此外,为了进一步减少参数

量,去除冗余的卷积通道,将 Neck 部分的卷积通道数

精简为原先的一半,使用 SIoU 来充分利用预测框和真

实框之间的角度关系,进一步改善网络模型的性能。
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表 1　 改进后的主干网络

Table
 

1　 Improved
 

Backbone
 

Network

层数 模块 输出通道数 卷积核 注意力机制 激活函数

0 Conv2d 16 3 h-swish

1 bneck 16 3 SE ReLu

2 bneck 24 3 ReLu

3 bneck 24 3 ReLu

4 bneck 40 5 SE h-swish

5 bneck 40 5 SE h-swish

6 bneck 40 5 SE h-swish

7 bneck 48 5 SE h-swish

8 bneck 48 5 SE h-swish

9 bneck 96 5 SE h-swish

10 bneck 96 5 SE h-swish

11 bneck 96 5 SE h-swish
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MobileNet
Block

MobileNet
Block

MobileNet
Block

MobileNet
Block

MobileNet
Block

MobileNet
Block

MobileNet
Block

MobileNet
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图 5　 改进后的整体网络结构

Fig.
 

5　 Improved
 

overall
 

network
 

structure

2　 实验结果分析

2. 1　 实验数据集

本文通过帝泰克检测设备有限公司研发制造的

漏磁检测设备,对油气管道进行多通道漏磁数据的

采集,每个通道的漏磁信号为. npz 格式的一维数

据,然后对整条管道的漏磁信息进行分段处理,将多

通道漏磁信号转化为二维图片的形式,如图 6 所示。
为了充分利用到已采的数据,本文根据漏磁数据的

特点,采用如图 7 所示的方式重新生成模拟漏磁曲

线,将两个真实管道缺陷对应的漏磁曲线进行融合,
模拟生成全新的管道缺陷漏磁曲线;此外,本文还通

过尺度变换、镜像变换、平移变换等的方式,在原始

数据上进行数据增强处理。 通过以上两种方式,本
文将漏磁曲线数据集扩充至 1

 

172 张,每张可视化

漏磁曲线图中有若干个缺陷,包括腐蚀、凹沟凹槽、
制造损伤等,训练集和验证集之比约为 8 ∶ 2。

2000 4000 6000 8000 10000

图 6　 漏磁曲线可视化处理

Fig.
 

6　 Visualization
 

processing
 

of
 

magnetic
 

flux
 

leakage
 

curve

图 7　 生成模拟漏磁曲线

Fig.
 

7　 Generate
 

simulated
 

magnetic
 

leakage
 

curve

2. 2　 实验环境及参数设置

本文实验在 Linux 操作系统下进行,所用显卡为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti、显存为 11
 

GB,使用

python3. 8 作为编程语言,在 PyCharm
 

2021. 3. 3 上进

行测试。 另外,本文将实验的训练轮次 epoch 设置为

200,batch-size 为 32,初始权重为 YOLOv5s. pt。
2. 3　 对比实验及分析

对 比 实 验 结 果 见 表 2, 其 中 YOLOv5 -
MobileNetv3 是将 YOLOv5 的主干特征提取网络替

换成了 Mobilenetv3;YOLOv5-SIoU 是在 YOLOv5 原

始网络的基础上选择 SIoU 作为损失函数;YOLOv5-
CARAFE 将轻量级通用上采样算子 CARAFE 作为

YOLOv5 的上采样方式;而 Proposed 是本文所提出

的轻量化目标检测模型,在使用 MobileNetv3 作为
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YOLOv5 主干网络的基础上,采用 SIoU 作为损失函

数以及 CARAFE 算子作为网络模型的上采样方式。
表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results

模
 

型 参数量 模型大小 / MB mAP / %

YOLOv5 7
 

012
 

822 13. 7 88. 7

YOLOv5-MobileNetv3 1
 

374
 

732 3. 0 88. 5

YOLOv5-SIoU 7
 

012
 

822 13. 7 89. 3

YOLOv5-CARAFE 7
 

146
 

878 14. 0 89. 7

Proposed 1
 

416
 

196 3. 1 89. 5

　 　 通过表 2 的实验结果可以看出,在将 YOLOv5
的主干网络替换成了更加轻量化的 MobileNetv3,并
且将 YOLOv5 的 Neck 部分的卷积通道数减少为原

始网络的一半之后, 网络模型的参数量减少了

80. 4%,模型大小减少了 78. 1%。 与此同时,由于网

络模型的轻量化,导致准确率不可避免地出现了下

降,从 88. 7%下降至 88. 5%。 将 SIoU 作为 YOLOv5
的损失函数之后,得益于 SIoU 能够充分利用到真实

框和预测框之间向量角度等信息, mAP 提高了

0. 6%。 将 CARAFE 上采样算子作为 YOLOv5 的上

采样方式之后,CARAFE 算子会通过特征图对上采

样核进行预测,然后利用预测的上采样核进行处理,
由此能够获取更大的感受野,将 mAP 提高了 1%。
本文模型在利用 MobileNetv3 对 YOLOv5 进行轻量

化处理的基础上,针对轻量化后准确率下降的问题,
将能够提升 mAP 的 SIoU 和 CARAFE 上采样算子引

入网络结构中,在参数量减少了 79. 8%、模型大小

减少了 77. 4%的同时, mAP 提高了 0. 8%,既优化了

模型的准确率,也使得模型更加的轻量化。
2. 4　 部分实际效果展示

将本文所改进的算法模型应用于实际场景测试,
从测试结果(见图 8)可以看出,将真实管道的漏磁数

据进行可视化后,该模型能够将全部缺陷检测出来,
并且排除了焊缝等无关因素的干扰,极大程度地减少

了误检的可能性,能够满足实际工程上的应用。

2000 4000 6000 8000 10000

图 8　 部分实际测试效果

Fig.
 

8　 Partial
 

actual
 

test
 

results

3　 结束语

针对油气管道缺陷检测模型体积、参数量较大

的问题,本文提出来一种基于 YOLOv5 的轻量化目

标检测模型。 首先用 MobileNetv3 对 YOLOv5 网络

的部分模块进行替换,将前者作为特征提取的主干

网络,并精简模型参数,但相应的代价就是准确率的

下降;于是,为了在保证轻量化的基础上提升模型检

测准确率,本文用 SIoU 损失函数替换原有的损失函

数,并引入了 CARAFE 上采样算子。 最终根据上述

改进方法,本文所提出轻量化目标检测模型的参数

量为 1
 

416
 

196,模型大小为 3. 1
 

MB,准确率达到了

89. 5%,与 YOLOv5 相比,参数量减少了 79. 8%,模
型大小减少了 77. 4%, mAP 提高了 0. 8%,在精简模

型的基础上,提升目标检测准确率,满足了实际工程

中的应用需求。
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