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摘 要： 城市排水管道检测作为城市管理的重要组成部分，对保障城市安全运行具有重要意

义。针对现有模型对排水管道检测存在的复杂度高、精度低等问题，采用C3_PConv结构、PIoUv2损

失函数和层自适应幅度剪枝算法对 YOLOv5n 进行优化，构建了轻量化的 YOLO-Pipe 模型。并将

YOLO-Pipe 模型与 ByteTrack 追踪算法进行融合，提出了一种基于排水管道检测视频的 Pipe-Track
缺陷追踪算法。结果表明，YOLO-Pipe模型缺陷检测的mAP@50达94.8%，推理时间为28.2 ms。与

其他模型相比，YOLO-Pipe 在兼顾实时检测的同时取得了更高的检测精度。融合的 Pipe-Track 算

法实现了对视频数据集的检测，并且缺陷平均锁定率达到了92.3%，展现出了良好的缺陷检测效果。
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Abstract： Urban sewer inspection plays a crucial role in city management and is of great 

significance for ensuring the safe operation of cities. In response to the high complexity and low accuracy 
issues associated with existing models for sewer inspection, a lightweight YOLO-Pipe model was 
developed by optimizing YOLOv5n with the C3_PConv structure, PIoUv2 loss function, and layer 
adaptive amplitude pruning algorithm. The YOLO-Pipe model was then integrated with the ByteTrack 
tracking algorithm to propose a Pipe-Track defect tracking algorithm based on sewer inspection video 
data. Results indicated that the YOLO-Pipe model achieves a mAP@50 of 94.8% for defect detection 
with an inference time of 28.2 ms. Compared to other models, YOLO-Pipe achieves higher detection 
accuracy while maintaining real‑time detection. The integrated Pipe-Track algorithm has achieved 
detection on video datasets, with an average defect locking rate of 92.3%, demonstrating excellent defect 
detection performance.
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城市排水管道作为雨水和各种污水的主要收

集和排放途径，在基础设施建设中占据重要地位。

然而，随着时间的推移以及受使用不当等因素的影

响，排水管道出现了各种缺陷，由此可能引发内涝

积水、污水冒溢和道路塌陷等问题，对城市环境安

全、交通秩序乃至人身安全构成严重威胁。

目前，排水管道的检测方法主要有管道闭路电

视（CCTV）检测、潜望镜检测（QV）以及超声波检测

等［1］。通常使用CCTV和QV设备进行日常巡检，检

测过程中会产生大量的视频数据［2］。当前，这些数

据主要依赖人工进行判读，不仅效率低，而且结果

易受主观因素影响。加之，管道遍布广、里程长，技

术人员相对不足，导致难以对管道实现及时全面的

检查。随着计算机视觉技术的进步，基于深度学习

技术的排水管道缺陷图像智能判读方法应运而生，

有效降低了检测结果的主观性，提高了效率和精

度［3-6］，但该方法难以处理多类别缺陷的图像。

相较于图像分类，目标检测技术能精确定位缺

陷坐标，并可同时识别多个缺陷［7］。曾飞等［8］对缺

陷图像应用自适应直方图均衡化增强技术，并通过

改进 YOLOv7 模型进行检测，精度达 93. 3%。Yin
等［9］提出了一个基于 YOLOv3 的污水管道检测框

架，可对检测视频、缺陷图像进行标记，并输出相关

缺陷信息。Kumar等［10］构建了一个基于 OpenCV 和

Faster R-CNN的缺陷检测框架，可以 30 帧/s的速度

从视频中采集图像，并利用 Faster R-CNN模型进行

检测。尽管上述研究提升了管道缺陷检测效果，但

当前方法仍主要集中在缺陷图像的检测上。

图像检测结果易受模糊图像以及排水管道内

部雾汽等因素影响，加之排水管道检测数据主要为

视频格式，现有方法难以直接从视频中获取检测结

果，进而对模型的检测性能提出了更高的挑战。针

对排水管道缺陷的特性，以及现有模型精度低、复

杂度高和无法直接处理检测视频等问题，笔者基于

YOLOv5n模型，设计精度更高的YOLO-Pipe轻量模

型，并结合 ByteTrack 多目标追踪算法，开发 Pipe-
Track 算法，用于排水管道检测视频的缺陷追踪检

测，进一步提高缺陷检测的高效性和智能化水平。

1 研究方法研究方法

1. 1　YOLO-Pipe模型

YOLOv5 作为 YOLO 系列中一款常用且高性能

的目标检测模型，主要由主干（Backbone）、颈部

（Neck）和检测头（Head）三部分组成［11］。相较于其

他模型，YOLOv5对计算机性能要求低，精度与结构

复杂度间的平衡性更好，且有利于将来的模型应用

集成。针对排水管道缺陷检测任务，基于YOLOv5n
提出了一个精度更高且更轻量的 YOLO-Pipe 模型

（见图 1）。它采用轻量化 C3_PConv 结构优化原有

模型的大目标检测层，同时应用强效的PIoUv2损失

函数［12］代替原本的CIoU损失函数，以增强模型对缺

陷目标的聚焦性能。此外，使用层自适应幅度剪枝

（LAMP）算法进行剪枝优化，进一步提升模型性能。

1. 1. 1　模块设计

通过减少冗余计算和内存访问，PConv 卷积可

更高效地提取空间特征。PConv在不改变特征图通

道数量的前提下，仅对输入特征图的部分特征通道

使用普通卷积提取空间特征。经过处理后的特征

图通道将与未处理的通道进行拼接，进而获得特征

图输出。为了降低排水管道缺陷检测模型的复杂

度与更高效地提取空间特征，提出了一种全新的轻

量化 C3_PConv 结构。它使用 PConv 卷积替代原有

Bottleneck模块中的卷积块，具体结构见图2。
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Fig.1　YOLO-Pipe model structure diagram
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1. 1. 2　模型优化

①    PIoUv2损失函数

YOLOv5n 模型采用 CIoU 损失函数评估矩形框

的定位损失。PIoU损失函数相比CIoU损失函数，其

通过结合目标框尺寸的自适应惩罚因子和预测锚

框质量的梯度调节函数，能更有效引导预测框回

归，提高网络的收敛速度。PIoU如图 3所示，其中红

色框为目标框，绿色框为预测框。

dw2dw1

dh2

dh1

wgt

hgt

图3　PIoU示意

Fig.3　Schematic diagram of PIoU

为了进一步提高预测锚框的聚焦性能，引入

PIoUv2版本损失函数，具体计算方法如下：

P = ( dw1
wgt

+ dw2
wgt

+ dh1
hgt

+ dh2
hgt

) /4 （1）
LPIoU = L IoU + 1 - e-P2

（2）
LPIoUv 2 = 3 ⋅ (λq ) ⋅ e-(λq ) 2 ⋅ LPIoU （3）

        式中：dwi、dhi（i=1，2）为预测框与目标框的对应

边之间距离的绝对值；wgt、hgt分别为目标框的宽和

高；LIoU=1-IoU，IoU为预测框与目标框之间交集区域

面积与并集区域面积的比值；LPIoU值介于 0~2之间；

λ值取1. 3；q = e-P，q ∈ (0，1]。
②    LAMP剪枝算法

目前主流的剪枝算法有L1、Slim、GroupTaylor以
及 LAMP等。其中，LAMP剪枝方法不仅操作简便、

模型剪枝效果显著，而且在计算效率和资源消耗方

面也展现出显著的优势。为简化网络结构并降低

对计算机性能的要求，采用 LAMP 算法对模型进行

剪枝。LAMP算法为利用全局修剪重要性评分进行

迭代修剪的失真最小化框架，其主要通过移除训练

完毕后的网络模型中对排水管道缺陷检测结果影

响较小的卷积层特征连接，来提升模型的紧凑性和

效率。移除非必要特征连接后再经过微调步骤，获

得剪枝完毕的模型。

1. 2　缺陷追踪框架

ByteTrack 多目标追踪算法根据检测器结果进

行缺陷的追踪和捕捉。作为 Tracking-By-Detection
策略的经典算法，ByteTrack利用卡尔曼滤波以及匈

牙利算法逐帧对目标进行匹配，从而形成清晰、连

续的追踪轨迹［13］。

本研究将轻量且高效的 YOLO-Pipe 检测器与

ByteTrack算法相融合，以及在 Python平台上设计了

基于排水管道视频数据的Pipe-Track多缺陷目标追

踪检测算法，如图 4所示。该算法能批量地对排水

管道检测视频进行缺陷追踪和锁定，并过滤重复的

检测结果，进而输出缺陷检测结果（缺陷出现时间

点、类别与数量统计信息），为排水管道的缺陷检测

与诊断提供便利。
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图4　Pipe-Track算法示意

Fig.4　Schematic diagram of the Pipe-Track algorithm
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2 实验研究实验研究

2. 1　数据集制作

从排水管道检测视频中抽取了 1 439张缺陷图

像，涵盖 6 种缺陷类型：障碍物（jzw）、错口（jck）、变

形（jbx）、树根（jsg）、破裂（jpl）和封堵（jfd）。使用

MakeSense（https：//www. makesense. ai/）网页进行缺

陷实例标注，获取包含了缺陷目标位置信息的XML
标注文件。为增强数据的多样性与模型泛化能力，

对原始图像采取了平移、缩放、添加噪声、调整对比

度和色温操作进行扩充，最终获得 3 380 张缺陷图

像，共包含了 4 627个缺陷实例。将数据集按 8∶2的

比例划分为训练集和验证集，分别包含了 2 704 张

和 676张缺陷图像。其中，训练集的障碍物、错口、

变形、树根、破裂和封堵实例数分别为 863、602、
719、517、620、355 个，验证集的为 298、156、152、
123、133、89 个。

2. 2　实验环境与评估指标

实验环境为 7 核 Intel（R） Xeon（R） CPU E5-
2680 v4 @ 2. 40 GHz，RTX 3090 24 GB 显存，30 GB
内存；Ubuntu20. 04 操作系统，Pytorch2. 0. 0，CUDA 
11. 8和 Python3. 8. 10。模型训练参数：批次大小为

16，优化器为 SGD，初始学习率设为 0. 01，使用余弦

学习率调度器，最终学习率为 0. 000 1，开启 Mosaic
数据处理设置，总迭代训练次数为200轮。

实验采用模型浮点运算量（FLOPs）、参数量

（Parameters）、模型大小（Model size）作为评估模型

复杂度的指标，并以平均精度均值（mAP@50）与推

理时间（Inference time）衡量排水管道缺陷检测模型

的精度与推理速度。其中，当推理时间小于 1/24 s
即 41. 7 ms时，便可达到实时检测的要求。mAP@50
的交并比阈值取0. 5，其计算方法见式（4）、（5）。

AP = ∫0

1 Pr ( R )dR × 100% （4）

mAP @50 = 1
n ∑

i = 1

n AP i （5）
        式中：AP 为平均精度，取 Pr-R 曲线下的面积

值；Pr为精确度；R为召回率；n为缺陷的类别数。

3 结果分析结果分析

3. 1　图像检测

为更直观展示 YOLO-Pipe 模型对排水管道缺

陷的检测效果，对验证集中三种不同工况下的缺陷

图像进行了检测，效果如图 5所示。可见，无论在图

像清晰还是模糊、雾汽干扰的情况下，该模型对各

类管道缺陷均保持较高的检测置信度，展现出良好

的检测性能。

a. 清晰

b. 模糊

c. 雾汽干扰

图5　YOLO-Pipe排水管道缺陷检测效果

Fig.5　Defect detection performance of YOLO-Pipe

3. 2　消融实验

在同一训练、验证数据及设备上进行测试，并

设置了 YOLO-Pipe-a、YOLO-Pipe-b 等 4 个模型以

进一步对比与检验不同优化策略对模型性能的影

响，结果如表1所示。
表1　消融实验

Tab.1　Ablation experiment

模型

YOLOv5n
YOLO-Pipe-a
YOLO-Pipe-b
YOLO-Pipe-c
YOLO-Pipe-d

YOLO-Pipe
    注：    “√”表示使用了该模块，“−”表示未执行该操作，括号内的×1.2、×1.3表示模型FLOPs在剪枝前与剪枝后的近似比值。

C3_PConv
−
√
−
√
√
√

PIoUv2
−
−
√
√
√
√

LAMP
−
−
−
−

√(×1.3)
√(×1.2)

FLOPs/G
7.1
7.0
7.1
7.0
5.2
5.8

Parameters/106

2.5
2.4
2.5
2.4
1.9
2.0

Model size/MB
5.0
4.8
5.0
4.8
3.8
4.1

mAP@50/%
93.2
93.2
93.8
94.1
93.9
94.8

Inference time/ms
27.2
27.0
27.2
27.1
27.7
28.2
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由表 1 可知，YOLO-Pipe 模型在 YOLOv5n 的基

础上，通过使用 C3_PConv结构、PIoUv2损失函数以

及LAMP剪枝算法进行了优化与提升。这一优化不

仅降低了模型的复杂度，并有效提高了模型的精

度。具体而言，YOLO-Pipe模型的浮点运算量降至

5. 8 G，参数量减少至 2. 0×106，模型大小缩减为 4. 1 
MB，相比原YOLOv5n模型，分别降低18. 3%、20. 0%
和 18. 0%。此外，YOLO-Pipe 模型在 mAP@50 指标

上达到了 94. 8%，比YOLOv5n提高了 1. 6%，而推理

时间仅增加了 1. 0 ms，这进一步验证了所提出优化

方法的高效性。

3. 3　对比分析

在相同实验环境下，将 YOLO-Pipe 模型与

YOLOv5n（FasterNet）、SSD（MobileNetv2）、YOLOv8n
和YOLOv3 Tiny目标检测模型进行对比，结果见表2。

由表 2可知，除 SSD（MobileNetv2）模型外，其余

模型的 mAP@50 值均超过了 92%。其中，YOLO-
Pipe模型的精度最高，mAP@50值达到 94. 8%。SSD
（MobileNetv2）模型尽管浮点计算量最低，但在参数

量、模型大小等方面表现不佳，其模型的后处理优

化不如 YOLO 系列，导致推理速度最慢；并且其

mAP@50仅为 73. 4%，较YOLO-Pipe模型低 21. 4%。

在YOLO-Pipe、YOLOv5n、YOLOv5n（FasterNet）三个

模型中，YOLOv5n（FasterNet）模型的轻量化程度最

高且推理速度最快，但YOLO-Pipe的缺陷识别精度

比 YOLOv5n、YOLOv5n（FasterNet）模型分别提高了

1. 6%和2. 7%。

相比之下，YOLO-Pipe 与 YOLOv8n、YOLOv3 
Tiny 模型的检测精度相近，但其模型复杂度最低。

具体而言，YOLO-Pipe模型的浮点运算量、参数量、

模型大小仅为模型复杂度最高的 YOLOv3 Tiny 的

30. 7%、16. 5%、17. 6%，表明其结构更为紧凑，更适

用于算力较弱的边缘设备。YOLO-Pipe 模型的推

理时长为 28. 2 ms，这在所有模型的推理速度中处

于中等水平。然而，综合考虑其较低的模型复杂度

以及较高的 mAP@50指标，该模型完全能够胜任高

精度的缺陷实时检测任务。同时，YOLO-Pipe模型

在浮点运算量与 mAP@50之间取得最佳平衡，实现

了轻量高效化的目标。

3. 4　效果验证

随机选取了 76 个排水管道现场检测视频作为

数据集，使用 Pipe-Track 算法对视频数据集进行缺

陷追踪检测，效果如图6所示。

由图 6 可知，Pipe-Track 算法对排水管道检测

视频中的缺陷检测置信度较高，不受距离的影响，

精准追踪到视频中的管道缺陷。为进一步验证算

法的有效性，将算法检测结果与人工观测结果进行

对比。结果表明，人工观测到障碍物、错口、变形、

树根、破裂和封堵类缺陷数量分别为 43、99、60、14、
21、13个，算法分别锁定 42、80、55、13、19、13个，锁

定率分别为 97. 7%、80. 8%、91. 7%、92. 9%、90. 5%、

100%。可见，除错口类缺陷的锁定率为 80. 8% 外，

其余 5类缺陷的锁定率均在 90%以上。由于视频拍

摄质量、轻微的错口外观与波纹管内壁突起相似等

因素，导致追踪框架出现漏检，从而降低了错口缺

陷的锁定率。但排水管道整体缺陷的平均锁定率

为92. 3%，可满足日常检测的需求。

4 结论结论

①    与其他目标检测模型相比，YOLO-Pipe 在

精度与复杂度间的平衡性表现最佳，能够高效完成

表2　不同模型性能对比

Tab.2　Comparison of different model performances

Model
YOLOv5n
YOLOv5n
(FasterNet)

SSD(Mobile‑
Netv2)

YOLOv8n
YOLOv3 

Tiny
YOLO-Pipe

FLOPs/G
7.1
4.5
1.5
8.1

18.9
5.8

Parameters/
106

2.5
1.5
4.2
3.0

12.1
2.0

Model 
size/MB

5.0
3.1

16.8
6.0

23.3
4.1

mAP@
50/%
93.2
92.1
73.4
94.1
94.7
94.8

Inference 
time/ms

27.2
16.2
69.4
27.5
37.2
28.2

a. 视频1

b. 视频2
图6　缺陷追踪效果示意

Fig.6　Schematic of defect tracking performance
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管道缺陷检测任务。YOLO-Pipe 模型的 mAP@50
达到了 94. 8%，同时推理速度满足实时检测的需

求，可快速准确地检测排水管道缺陷。

②    Pipe-Track算法能够批量处理排水管道检

测视频数据，对管道中的缺陷进行追踪定位，并输

出缺陷检测结果。该算法在管道缺陷检测方面表

现出色，平均锁定率达到了 92. 3%，为管道检测技

术的集成化研究和实际应用提供了扎实的基础。
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