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基于Deeplabv3+的排水管道缺陷检测与语义分割
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摘 要： 传统计算机视觉技术应用于排水管道缺陷检测和评估，存在识别类型单一、时效性

差、判断准确率低等问题，无法满足现代排水管道多缺陷共存、实时性强和精准检测的需求。近年

来兴起的深度学习神经网络技术，具有强大的数据特征学习和处理能力。为此，提出了基于

Deeplabv3+卷积神经网络的管道缺陷检测及语义分割方法，实现对排水管道缺陷的多类型检测、空

间 定 位 和 几 何 属 性 分 割 。 分 别 比 较 了 ResNet-18、ResNet-50、Mobilenet_v2、Xception 和

InceptionResnet_v2这 5类骨架特征提取网络对缺陷检测和语义分割的影响作用。结果表明，

ResNet-50的识别分割性能优于其他网络，准确率达到 89.8%，平均交并比和加权交并比分别为

53.2%和83.9%，分割速率为12.50帧/s。这为排水管道缺陷的智能检测与分割提供了新的技术支撑

和手段。
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Abstract： The application of traditional computer vision technology in inspection and evaluation

of CCTV sewer defects has many problems, such as incapable of multiple defects identification, poor
detection effects and low detection accuracy, which cannot solve the tasks on multiple defects, real‑time
and accurate detection of drainage defects. In recent years, the emerging deep learning neural network
technology has powerful data feature learning and processing capabilities. This paper proposes a pipeline
defect detection and semantic segmentation method based on Deeplabv3+ convolutional neural network,
which is used for multi‑type detection, locating and geometric attribute segmentation of sewer defects. The
impacts and mechanism of five types of backbone feature extraction networks, including ResNet‑18,
ResNet‑50, Mobilenet_v2, Xception and InceptionResnet_v2, on defect detection and segmentation were
analyzed respectively. The experimental results showed that the recognition and segmentation
performance of ResNet‑50 outperformed other networks. The accuracy rate was 89.8%, the mean and
weighted mean intersection over union are 53.2% and 83.9%, respectively, and the segmentation rate is
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12.50 frames/s. This method proposed can provide technical support and means for intelligent detection
and segmentation of sewer defects.

Key words： pipeline defect; convolutional neural network; detection and location; semantic
segmentation

高效率、自动化、大规模的管道检测已成为城

市排水设施建设和管理的迫切需求。在内外部多

种因素的长期作用下，许多排水管网存在堵塞、破

损、渗漏等问题，造成管道功能障碍、污水渗漏和排

水不畅，严重的还会引起地面塌陷和环境污染等安

全问题。对现有管道进行精准检测，找出安全隐

患，对保证城市排水能力、延长管道使用寿命等都

具有重要意义。尽管闭路电视（CCTV）检测技术为

排水管道缺陷检测提供了数据支撑［1］，但依靠人工

视觉和传统计算机检测技术［2-4］，无法解决多缺陷共

存识别［5-6］、时效性差［7］、检测准确率低［8］等问题。

当前管道缺陷检测的前沿技术，包含目标检

测［9］和语义分割［10］等方法。其中，语义分割不仅可

以对多种缺陷进行同时检测和定位，还可以对各类

缺陷的几何特征和属性进行区域提取，为后期缺陷

等级评估提供支撑。当前主流的语义分割算法包

括FCN、SegNet、U-Net和Deeplabv3+等［11］，它们将图

像级的分类诊断升级为像素级的分类检测和区域

定位，检测功能远优于传统方法。FCN［12］是语义分

割的开山之作，但其在下采样时会使特征图的感受

视野变小，无法对检测对象的结构或边界进行精准

提取。SegNet［13］在其基础上引入编码-解码结构，恢

复了检测目标的细节和原始的空间维度，提升了对

物体边缘部分的提取准确度，但在处理小尺寸目标

的上采样时，仍会丢失部分边界信息。U-Net［14］网
络结构复杂，对物体边界的分割效果不够理想。

Deeplabv3+网络［15］在编码结构中采用了金字塔

池化模块（ASPP），大大改善了因感受视野的大小受

到限制而导致像素被误分为其他具有相似结构物

体类别的问题。同时，利用解码结构恢复目标边界

的细节信息，提高了网络运行速率和分割准确度。

目前，Deeplabv3+网络在路面和桥梁裂缝等结构性

检测［16］和无人驾驶领域［17］中已有应用，并取得了很

好的效果，但还未应用到排水管网缺陷的检测和特

征分割，本研究是在该方向上的全新尝试。

1 方法论及数据方法论及数据

1. 1 Deeplabv3+网络结构

目前最新且性能最优的 Deeplabv3+模型于

2018年提出，改善了 Deeplabv3初版网络存在的生

成预测图稀疏和边界信息丢失等问题。图 1展示了

该网络包含的编码和解码两大结构，编码结构包括

基础网络和ASPP模块。

基础网络用于对图像的数据特征进行提取。

ASPP模块包括 5个不同尺度的结构。其中，一个 1×
1卷积层和三个不同卷积速率 r的 3×3卷积层，扩大

了感受视野，提取不同尺度的图像特征，再通过全

局平均池化获取图像的全局特征。经拼接处理后，

通过 1×1卷积实现通道压缩［18］。总结来看，编码结

构从输入图像中提取空间特征和语义特征。而在

解码结构中，用 1×1卷积处理来自骨干网络的低层

次特征图，以减少特征图的通道数，再与来自ASPP
结构并经过 4倍上采样的高级特征图进行融合。由

于池化层的存在，特征图与原来图像相比尺寸较小

（即分辨率比较低），因此进一步采用 4倍上采样技

术以恢复丢失的位置边界信息，得到对应的分割

图，完成整体语义分割的过程。

值得注意的是，编码中的卷积层用于识别并提

取原始数据的特征，在卷积层之后周期性设置池化

通道拼接

金字塔池化模块（ASPP）

通道拼接低层次特征

解码结构

编码结构

3×3卷积
r=12

4倍上
采样

高级特征全局平均
池化

3×3卷积
r=18

3×3卷积
r=6

1×1卷积

特征提取
网络

特征融合 3×3卷积

1×1卷积
4倍上采样

1×1卷积

图1 Deeplabv3+网络编码-解码结构示意

Fig.1 Deeplabv3+ network encoder‑decoder structure
diagram
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来缩小图像矩阵尺寸，减少参数量进而有效减少网

络的训练数量。在相邻层之间的函数关系则通过

激活函数来实现。特征图的上采样，能够将卷积池

化后的特征图恢复到原来的尺寸大小。

1. 2 数据和实验设置

本次实验采用来源于CCTV视频录像的 600张
排水管道图像作为数据库，在前期处理中，将所有

图像的分辨率均调整为 512×512像素，以提高网络

训练时算法的收敛速度。下一步，借助Matlab平台

的 Image Label工具，采用 5种颜色，分别对 5种缺陷

即裂缝（CR）、错口（DJ）、断壁（RW）、障碍物（OB）、

树根（TR）以及背景进行像素级人工标注，从而获取

语义分割的参照/验证标签图（即Ground Truth，标注

样本见图2）。

在Deeplabv3+模型中，骨架特征提取网络至关

重要，选取合适的网络结构能提高模型的检测精确

度和运行效率。实验采用了 5类主流网络进行了对

比 分 析 ，即 ResNet-18、ResNet-50、Mobilenet_v2、
Xception和 InceptionResnet_v2（见图 3），进而提出性

能最优的网络结构。

17∗IRM

5∗IA

R1

3∗X1

IA IB/CIRBIRA

R8R7R6R5

R4R3R2

X38∗X2

5∗IC10∗IBIRBIRA

R1 R2/3/4

R5 R6/7/8

X1/3 X2

IRM

可分离卷积

模块

最大池化

全连接

批标准化

平均池化

Softmax
深度卷积

卷积

池化

点积

Inception‑Resnet_v2

Mobilenet_v2
Xception
ResNet-50
ResNet-18

图3 5类骨架特征提取网络结构示意

Fig.3 Schematic diagram of five types of skeleton feature
extraction network structure

数据库设置按照 80%的图像进行训练、20%图

像用于验证的方式。在训练过程中，对训练集进行

了随机翻转和平移来实现数据增强，以提升训练数

据量。用于训练的优化算法是随机梯度下降与动

量（SGDM），学习率为每 10轮降低 0. 3，批处理为 8，
从而减少训练时内存使用。

1. 3 模型性能评价指标

采用所有主流的性能评价指标对模型性能进

行多维度的评价，包括：①像素精度（Pixel Accuracy，
记作 PA），体现了模型正确分割预测图像的像素与

全体像素的比例；②平均像素精度（Mean Pixel
Accuracy，记作MPA），为各类别缺陷准确率的平均

值；③交并比（Intersection over Union，记作 IoU），为

图像分割预测结果与原始图像真值的重合程度；④
平 均 交 并 比（Mean Intersection over Union，记 作

MIoU），为所有缺陷类别的平均值；⑤加权交并比

（Frequency Weighted Intersection over Union，记 作

FWIoU），为MIoU的进阶，根据每个类别出现的频率

为其设置权重，可改善图像分割中某类别的像素占

全体像素的比例较小而导致预测结果较差的问题；

⑥模型运行时间。以上指标中 PA、MPA、IoU、MIoU
及FWIoU的具体计算方法见公式（1）~（5）。

PA = TP + TN
TP + FP + FN + TN （1）

MPA = 12 ( TP
TP + FP +

TN
FN + TN ) （2）

IoU = area ( )Ap ∩ A r
area ( )Ap ∪ A r （3）

MIoU = IoUN （4）
FWIoU = 1

TP + FP + FN + TN ×
IoU
N （5）

式中：真正例（TP）表示模型正确预测出实际缺

陷的像素；假正例（FP）表示模型错误预测出实际缺

陷的像素；假反例（FN）表示模型错误预测出实际非

缺陷的像素；真反例（TN）表示模型正确预测出实际

非缺陷的像素；Ap表示模型预测的缺陷像素面积；A r
为实际的缺陷像素面积；N为缺陷总类别数。

2 结果与讨论结果与讨论

研究的 5类骨架特征提取网络对每种类型缺陷

的分割精度的影响具体如表 1所示。总体而言，除

InceptionResnet_v2对各类缺陷的分割效果普遍较

图2 Image Label的像素级人工标注

Fig.2 Pixel‑level manual labeling of Image Label
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弱外，其他网络对断壁实现了很好的分割效果，精

度达到了 90%以上。其次，对错口和树根的分割精

度达到了 80%左右。所有网络对障碍物与裂缝的

像素分割相对较弱，基本低于 80%。ResNet-50网
络对断壁和背景的分割效果最好，精度分别达到了

93. 3%和91. 4%，但对裂缝、错口和障碍物这三类缺

陷的分割精度略低于 Mobilenet_v2和 ResNet-18。
Mobilenet_v2对各类缺陷的检测和分割效果均较理

想，但对背景的分割能力稍弱。

5类网络的其他性能评价指标汇总见表 2。
ResNet-50 网络的预测准确率 PA 值最高，达到

89. 8%，但其 MPA 值为 80. 2%，低于除 Inception‑
Resnet_v2 外的其他网络。同时，参考 MIoU 和

FWIoU，从整体上更好地评估模型的分割效果，最高

的是ResNet-50，分别为 53. 2%和 83. 9%，分割速率

为 12. 50 帧/s。因此，综合 5 种评价指标来看，

ResNet-50展现的性能最佳。其中的一个重要原因

是由于ResNet网络创新性地引入了残差网络的概

念，使靠前若干层的某一层数据输出直接跳过多层

引入到后面数据层的输入部分，后面的特征层的内

容会有一部分由其前面的某一层线性贡献。残差

网络的采用克服了由于网络深度加深而产生的学

习效率变低与准确率无法有效提升的问题。

图 4选取了 5张样本图像进行比较，从视觉上

展示了 5类网络对各类缺陷的分割效果。由 b列图

可知，所有网络对断壁均能实现理想的识别效果，

尤其是ResNet-18和ResNet-50，能进行完整和细致

的预测标注。对于错口而言（c列及 e列图像），网络

的分割能力较强，其中ResNet-50分割的错口区域

更加接近原图及标签图，而其他网络对错口边界的

识别和分割不够细致和平滑。在识别树根方面（a
列及 c列图像），所有网络的预测结果也都较为准

确，但由于树根细而密集的性质，预测面积往往略

大于其实际面积。从 a、b、d、e列图可以看出，所有

网络对障碍物和裂缝均存在过度预测的情况，表现

为分割的面积明显大于原图中的面积，甚至在 b列
图中，Xception和Mobilenet_v2网络对障碍物出现了

细部预测错误的情况，表现为预测了原图中未出现

障碍物的区域。整体而言，ResNet-50对各类缺陷

及其边缘的分割较为精确，分割效果最优。

针对ResNet-50网络进行了深入分析，图5展示

了分割效果较好及不佳两种情况下的模型表现。

由 A1列可知，ResNet-50识别性能优于人工标记，

表2 各类性能评价指标

Tab.2 Various performance evaluation indicators

项 目

ResNet-18
ResNet-50
Mobilenet_v2
Xception
Inception‑
Resnet_v2

PA/%
88.0
89.8
84.7
85.5
87.2

MPA/%
81.7
80.2
84.1
82.8
75.3

MIoU/%
49.9
53.2
45.8
46.7
45.9

FWIoU/%
81.8
83.9
78.1
79.9
80.5

分割速率/
（帧·s-1）
14.93
12.50
12.20
10.99
8.55

原图

标签图

ResNet-18

ResNet-50

Xception

Mobilenet_v2

Inception‑Resnet_v2

a b c d e

断壁 树根 裂缝 障碍物 错口

图4 5类骨架特征提取网络对缺陷的分割效果

Fig.4 Segmentation effect of five types of skeleton feature
extraction networks on defects

表1 各类缺陷及背景的像素分割精度

Tab.1 Prediction accuracy of various defects and
background pixels %

项 目

ResNet-18
ResNet-50
Mobilenet_v2
Xception

InceptionResnet_v2

裂缝

75.8
69.3
79.4
77.1
77.1

错口

80.8
78.9
85.1
79.0
67.6

障碍物

73.6
70.3
79.6
80.1
75.3

断壁

92.9
93.3
92.6
91.5
61.6

树根

77.9
77.8
83.1
83.5
80.2

背景

89.1
91.4
84.7
85.7
89.9
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其分割出的障碍物区域大于人工标记的区域，更加

符合原图中障碍物的覆盖区域。同时，网络还识别

出了人工未标记的障碍物和裂缝区域（A2和 A3
列），指出人工标记存在不准确性和不确定性的问

题，这也是影响网络分割效果的重要原因之一。由

此可见，Deeplabv3+的实际识别精度可能更高。

图 5（b）表明，在某些特定条件下，ResNet-50的
模型性能表现不佳：①当缺陷区域互不相连但相距

较近时，区域间可能会出现多余的相连像素点，导

致边界分割不准确，如图 5（b）中 B1列的障碍物区

域。②当缺陷区域之间有重合部分时，会出现边界

混淆和预测准确度降低的情况，如图 5（b）中 B2列
障碍物和断壁的识别较为混乱。③当拍摄图片存

在光线较暗的问题时，缺陷不易被识别出来，容易

被错误预测，如图 5（b）中 B3列的错口识别效果较

差，障碍物被错误识别为断壁。在将来的工作中，

仍可针对这些问题对模型进行进一步完善。

3 结论结论

采用Deeplabv3+网络，对排水管道缺陷进行智

能检测和语义分割，采用了 5类骨架特征提取网络，

结果表明，Deeplabv3+对排水管道的各类缺陷均能

实现准确和高效的检测和分割。其中，整体性能较

优的 ResNet-50准确率达到 89. 8%，分割速率为

12. 50帧/s。同时，在人工标注训练样本的过程中，

可能会存在少标、漏标的问题，后期需进一步加强

人工标注的精细度，提升数据质量，有助于提高模

型的预测精度。在未来的工作中，计划进一步改善

和提高模型的准确率，并对各类缺陷的几何属性特

征进行提取，建立缺陷综合评估机制，以完善管道

缺陷的评估体系。
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