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基于改进YOLOv8s的排水管道缺陷检测算法
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摘 要： 针对城市排水管道缺陷检测算法参数量和计算量大、管道内部环境复杂导致缺陷检测困难的问题，提出一

种基于改进 YOLOv8s 的排水管道缺陷检测算法。首先，使用 MobileNetV3 特征提取网络作为主干，并引入 ECA 注意

力模块改进倒残差结构，增强了模型的特征提取能力；其次，利用Slim-Neck架构改进原有颈部结构，进一步提高了网

络的轻量化水平；最后，结合自适应空间特征融合方式改进检测头，有效过滤冲突信息，增强了尺度不变性。实验结

果表明，与原始 YOLOv8s模型相比，改进后的 YOLOv8s模型在管道缺陷数据集上的 mAP@0.5、mAP@50：95 分别提升

了4.7%、3.6%，整体性能有所提高。
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Improved Drainage Pipe Defect Detection Algorithm Based on YOLOv8s
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Abstract： A drainage pipeline defect detection algorithm based on improved YOLOv8s is proposed to address the problem of large parameter 
and computational complexity in urban drainage pipeline defect detection algorithms， as well as the difficulty of defect detection caused by the 
complex internal environment of pipelines. The algorithm first uses the MobileNetV3 feature extraction network as the backbone and introduces 
an ECA attention module to improve the inverse residual structure， enhancing the model's feature extraction ability； Secondly， utilizing the 
Slim Neck architecture to improve the original neck structure further enhances the lightweight level of the network； Finally， by combining 
adaptive spatial feature fusion， the detection head is improved to effectively filter out conflicting information and enhance scale invariance. The 
experimental results show that compared with the original YOLOv8s model， the improved YOLOv8s model performs better on the pipeline de⁃
fect dataset，the mAP@0.5 and mAP@50：95 has improved by 4.7% and 3.6% respectively， indicating an overall improvement in performance.
Key Words： YOLOv8s； drainage pipe； defect detection； target recognition； attention mechanism

0 引言

排水管道是城市关键基础设施，但受多种因素影响，

内部易出现裂纹、漏水、堵塞等缺陷，若未及时检测修复，

将威胁城市运行与安全，故及时精准检测缺陷至关重

要［1］。管道检测机器人技术因直观高效等优势，成为当前

主流检测手段［2］。然而，管道内光照、水流、杂物等复杂环

境干扰大，技术人员在运用算法进行缺陷识别时常面临精

度与速度难以兼顾的挑战。

随着人工智能技术的不断发展，基于深度学习的排水

管道缺陷检测算法逐渐得到应用。例如，彭述刚等［3］提出

基于改进卷积神经网络的 IM-CNN 算法，设计了面向管道

识别的改进特征融合策略及新的目标函数。李广超等［4］
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提出基于 ResNet 模型的排水管道缺陷内窥检测智能识别

算法 Pipe ResNet。王庆等［5］提出一种基于 K-means 聚类

改进的 Faster R-CNN 排水管道缺陷检测模型。何嘉林

等［6］提出一种基于随机森林与贝叶斯优化算法的排水管

道缺陷检测算法。娄爱涛［7］结合无人机平台和红外检测

技术，使用Efficient Net改进YOLOv3管道缺陷算法。韩崔

燕等［8］构建了基于YOLOv5s的排水管道缺陷识别模型，对

10种常见的排水管道缺陷进行检测。

以上算法虽然在原有网络的基础上进行了一定改进

和创新，但大多只考虑了精度提升，忽略了与模型参数量

和计算量之间的平衡，不利于排水管道检测任务中边缘设

备的部署。为解决上述目标检测网络存在的问题，本文以

YOLOv8s 算法为基础，融合 MobileNetV3 轻量化网络作为

其主干，并通过 ECA（Efficient Channel Attention）模块改进

其倒残差结构，同时引入 Slim-Neck 架构以及自适应空间

特征融合（Adaptively Spatial Feature Fusion，ASFF）策略，最

终降低了模型的计算负担，提高了检测性能和效率［9-12］。

1 模型构建

YOLOv8 是一种高效的目标检测模型，是 YOLO 系列

的最新版本之一［13-15］。与传统的目标检测方法相比，YO⁃
LOv8 采用单阶段检测器，通过一次前向传播便可以同时

预测出图像中所有目标的边界框和类别概率，在保持较高

检测速度的同时具备较高的准确性。YOLOv8模型分为主

干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和检测头（Head）3 个

关键模块。主干网络负责提取输入图像的特征信息，以确

保对目标进行准确描述；颈部网络用于进一步整合和增强

特征表示，核心结构融合了特征金字塔网络（Feature Pyra⁃
mid Networks，FPN）的改进版本（如 BiFPN 或 PAN-FPN）以

及残差连接等机制；检测头则负责输出目标检测结果，包

括目标的位置、类别以及置信度等信息。YOLOv8 包含多

个版本，如 YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l、YO⁃
LOv8x，这些版本通过调整模型参数数量和计算量来平衡

精度与推理速度。其中，YOLOv8s是 YOLOv8系列的 small
类别，主要针对资源受限环境或需要快速推理的场景设

计［16-17］。因此，本文选取该版本进行改进。

1.1　基于Mobilenetv3的主干网络改进

MobileNetV3 在倒残差结构中引入 SE（Squeeze-and-
Excitation）注意力模块，通过动态调整通道权重增强特征

表达能力；同时，结合硬件感知的神经架构搜索技术自动

优化网络结构，使其在特定硬件平台上实现更高的效率和

性能［18］。具体来说，倒残差结构首先通过一个逐点卷积操

作来增加通道数；其次使用深度卷积处理每个通道的特

征；最后通过一个逐点卷积将通道数降回至原始数量，用

于恢复原始特征维度。结构如图 1 所示。为提高模型的

稳定性以及量化时的有效性，倒残差结构使用ReLU6作为

激活函数，用于防止激活值过大或过小，在低精度计算中

表现优异。同时，MobileNetV3使用 h-swish函数替换 swish
函数，用于减少计算开销。h-swish函数的计算公式为：

h - swich[ x] = x ReLU6 ( )x + 3
6 （1）

为了在增加检测精度的同时保证模型的实时性，Mo⁃
bileNetV3 中引入 SE 注意力模块，放置于深度可分离卷积

层之后，并将维度拓展层的通道数变为原来的 1/4。该模

块虽然使用降维操作降低了模型复杂性，但通道与其权值

的对应关系也因此被破坏。同时，捕获所有通道之间的注

意力权重关系所带来的计算成本与取得的效果之间是不

对等的。为此，本文引入轻量化注意力模块 ECA（Efficient 
Channel Attention），替换原有的 SE注意力模块［10］。该模块

结构如图 2所示。首先，输入的特征图首先被映射到通道

维度进行比较，通过平均池化操作对每个通道的特征值求

平均，以获得通道的全局信息；其次，应用一维卷积计算每

个通道的注意力权重来捕捉通道间的依赖关系；最后，使

用计算得到的通道注意力权重对原始特征图进行加权融

合，得到最终输出结果。与 SE模块相比，ECA模块使用一

维卷积来实现通道之间的注意力机制，而不是全连接层，

这种设计大大减少了计算复杂度和参数量，在资源受限的

环境中更为适用。

1.2　基于Slim-Neck架构的颈部结构改进

原始 YOLOv8s 网络在特征提取过程中将空间特征转

化为通道特征，每次进行空间缩减和通道增加时都可能会

激励压缩

池化

SE模块

1×13×31×1

 
Fig. 1　Inverted residuals structure

图1　倒残差结构
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Fig. 2　ECA module structure

图2　ECA模块结构
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丢失一些语义细节，且计算过程较为复杂。为进一步增强

模型的实时性和准确度，改进后的颈部结构采用 Slim-
Neck 架构，主要通过 GSConv 模块处理特征［11］。结构如图

3所示。

输入的特征图首先通过一个卷积层得到一部分特征

图，该层的输出通道数为 C2/2；另一部分通过深度可分离

卷积层对特征图的每个通道进行独立卷积，该层的输出通

道数同样为 C2/2。经过两次不同卷积的特征图拼接后使

用随机排列操作，用于重新排列特征通道，提高特征间的

信息流动，最终得到 C2 个通道的特征图输出。GSConv 的

计算成本约为标准卷积的一半，但学习能力与其相当。

为进一步增强模型处理特征的能力，将 GSConv 堆叠

形成 GS bottleneck 模块。VoV-GSCSP 模块是在 GS bottle⁃
neck的基础上进一步延伸设计的跨阶段部分网络模块，其

利用一次性聚合方法实现了不同阶段特征图之间信息的

有效融合。图 4 和图 5 分别为 GS bottleneck 模块和 VoV-
GSCSP模块的结构。

图 6为应用于 YOLOv8s模型的 Slim-Neck 架构。在该

架构中，不同尺度的特征图首先通过 GSConv模块处理，其

次通过上采样和拼接操作与其他尺度的特征图融合。融

合后的特征图再次通过 GSConv 模块，使用 VoV-GSCSP 模

块进一步提取与融合特征，以便后续送入检测头 （Head-
1， Head-2， Head-3）进行目标检测。

1.3　基于ASFF模块的检测头改进

为了更好地整合不同尺度的特征，本文引入 ASFF 模

块改进YOLOv8s原有的检测头，有效解决了特征间不一致

的问题，增强了模型的尺度不变性［12］。该模块结构

见图 7。
不同层级的特征首先通过一个特征变换模块对原有

特征图进行转换与映射，该模块包含卷积层和非线性激活

函数。同时将原有特征图输入到另一个卷积网络中进行

自适应加权来获得不同权重，其中权重是动态生成的，根

据每个特征图的特征和输入上下文来调整，然后进行加权

融合得到输出结果。以上操作有效地将不同特征图的空

GSConv GSConv

C2/2 channels C2 channels

output

C2 channels
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Bottleneck
Input
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Fig. 4　GS bottleneck structure
图4　GS bottleneck模块结构
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Fig. 3　GS conv structure
图3　GS conv结构
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Fig. 5　VoV-GSCSP structure
图5　VoV-GSCSP模块结构
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Fig. 6　Slim-Neck structure
图6　Slim-Neck结构
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图7　ASFF结构
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间信息融合在一起，使最终的特征图不仅保留了各个输入

特征图的有效信息，而且通过自适应机制提升了特征表示

的丰富性和准确性。ASFF模块涉及的计算公式为：

yl
ij = ∂ l

ij ⋅ x1 → l
ij + β l

ij ⋅ x2 → l
ij + γl

ij ⋅ x3 → l
ij （2） 

式中：y l
ij 为第 i个尺度的输出特征图； ∂ l

ij、β l
ij、γl

ij 为 3 个

权值；x1 → l
ij 、x2 → l

ij 、x3 → l
ij 为 3个尺度的输入特征图；α、β、γ的

关系为：

αl + βl + γl = 1 （3）
以αl

ij为例，其计算公式为：

αl
ij = e

λl
aij

e
λl

aij + e
λl

βij + e
λl

γij

（4）
式中：λl

aij
、λl

βij
、λl

γij
由 1×1卷积得到。

2 实验方法与结果分析

2.1　实验环境与参数设置

本文实验训练平台使用 Windows11 操作系统，CPU 为

Intel Core（TM） i5-12450H@2.00 GHz，GPU 为 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 4060。深度学习框架 Pytorch 版本为 1.12.1，使
用 CUDA 11.8 版本加速训练。输入图片尺寸大小为 640×
640，批次大小为 16，初始学习率大小为 0.01，动量大小为

0.937，优化器采用 SGD，共训练 250轮次。

本文模型训练使用的损失函数包括边界框回归损失

（Box Regression Loss）、置信度损失（Confidence Loss）和分

类损失（Classification Loss）3个部分，分别用于优化模型的

检测位置精度、预测目标置信度和类别概率。边界框回归

损失使用完全交并比损失（CIoU Loss）来衡量预测框与真

实框的差异。计算公式为：

CIoU = 1 - IoU + ρ2( )b，b*

c2 + αv （5）
式中：IoU 为预测框与真实框的交并比；ρ2(b，b* )为预

测框与真实框中心点间的欧氏距离；c 为包含预测框和真

实框的最小闭包框的对角线距离；v 用于预测框与真实框

的长宽比一致性；α为平衡项系数。

置信度损失和分类损失使用二元交叉熵损失（BCE 
Loss）来衡量预测框中目标存在的可能性。计算公式为：

BCE = -∑i = 1
N [ yi log ( pi ) + (1 - yi ) log (1 - pi ) ] （6）

式中：N 为总的预测目标数量；yi 为真实标签；pi 为模

型预测概率。

2.2　数据集

采用来源于 Roboflow University 的管道缺陷检测数据

集图像以及福州市管网项目中巡检机器人所收集的影像

构建数据集，比例为 8∶2［19］。该数据集包含 2 080 张图片

以及所对应的标注信息，分为附着沉积物、破裂、结垢、树

根、沉降沉积物 5类管道缺陷，按照 8∶2的比例分为训练集

和验证集。

2.3　评价指标

选 取 mAP@0.5、mAP@50：95、浮 点 运 算 次 数（Giga 
Floating-point Operations Per Second，GFLOPs）、参数量（Pa⁃
rameter）作为模型评价指标。其中，mAP@0.5 表示在 IoU
（Intersection over Union，交并比）阈值为 0.5 时所有类别平

均精度（Average Precision，AP）的平均值。mAP@50：95 表

示在 IoU 阈值从 0.5 到 0.95（步长为 0.05）的范围内计算每

个 IoU阈值下的mAP值，然后对这些mAP值取平均。相关

计算公式为：

AP = ∫0

1
PRdr （7）

mAP = 1
N∑i = 0

π API （8）
式中：P为精确率；R为召回率。

2.4　比较实验

为验证本文模型的有效性，与当前目标主流检测模型

进行比较，包括 Faster-RCNN［20］、YOLOv5s、YOLOv8n、YO⁃
LOv7-tiny［21］、YOLOv3s［22］、YOLOv8m，所有实验参数均相

同。比较实验结果见表 1。可以看出，本文模型在参数量、

计算量和平均精度上有明显优势。Faster RCNN 和 YO⁃
LOv3s的参数量和计算量较大，不适合边缘设备部署和实

时监测。YOLOv5s、YOLOv8n、YOLOv7-tiny的参数量虽然

较少，但是精度指标与其他模型相差较大，无法满足准确

性需求。与 YOLOv8m 相比，本文模型的参数量和计算量

只有其 52.0%和 32.6%，但mAP@0.5和mAP@50：95分别提

升了 2.1%和 2.0%，整体性能大幅提高。

为比较本文模型与原始YOLOv8s模型的效果，选取两

组管道缺陷图像进行检测，结果如图 8 所示。可以看出，

由于管道内部环境较为复杂、光线昏暗，原始 YOLOv8s 模
型难以准确检测目标缺陷，例如第 1 组第 2 张、第 13 张图

片中（从左向右顺序）的破裂现象，以及第 2 组中第 3 张和

第 9张图片中的结垢现象均被漏检。此外，YOLOv8s模型

亦出现误检问题，例如第 1组第 11张图片中将管道裂缝误

判为树根；第 2 组第 9 张图片中错误地将正常的墙体判定

为附着沉积物。相比之下，本文模型的漏检和误检现象大

大减少，能够准确识别出不同类型的缺陷，整体检测精度

超过原始YOLOv8s。

Table 1　Comparative experimental results
表1　比较实验结果

模型

Faster RCNN
YOLOv5s
YOLOv8n

YOLOv7-tiny
YOLOv8m
YOLOv3s
本文模型

mAP@0.5
68.3
67.9
63.7
54.9
69.4
68.5
71.5

mAP@50：95
47.2
42.0
40.3
29.8
47.0
48.2
49.0

参数量/M
167.7

7.0
3.0
6.0

25.8
208.0
13.4

GFLOPs
364.5
16.0
8.1

13.2
79.1

283.9
25.8
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（a）　The first experiment of YOLOv8s
（a）　YOLOv8s第1组实验

（b）　The first experiment of the proposed model
（b）　本文模型第1组实验

（c）　The second experiment of YOLOv8s
（c）　YOLOv8s第2组实验

（d）　The second experiment of the proposed model
（d）　本文模型第2组实验

Fig. 8　Comparison of detection performance between the proposed 

model and original YOLOv8s model

图8　本文模型与原始YOLOv8s模型检测效果比较

2.5　消融实验

为验证各改进模块的有效性，在实验参数相同的前提

下，以 YOLOv8s为基准模型设计消融实验。结果如表 2所

示。可以看出：A 模型使用 MobileNetV3 网络替换 YO⁃
LOv8s 原有的主干网络后计算量和参数量分别减少了

22.89% 和 6.30%，mAP@0.5 和 mAP@50：95 分别提升了

1.50% 和 0.90%，性能提升明显；B 模型在 A 模型的基础上

使用ECA模块改进了原有MobileNetV3网络中的 SE模块，

参数量和计算量分别减少 14.42%和 5.48%，精度也有略微

提升，可见 ECA 机制比 SE 机制在特征提取中更有优势。

C、D模型分别在MobileNetV3的基础上加入 Slim Neck结构

和ASFF-Head结构；在C组实验中，模型精度略微下降，但

参数量和计算量大幅减少，分别降低了 21.62%和 34.50%，

可见 Slim-Neck 中的 GSCSP 模块和 VoV-GSCSP 模块可以

很好地融合不同尺度的特征，降低模型计算成本，提高检

测效率；D组实验在检测头中融合ASFF后得到了 2个变量

下的最好精度结果，可见改进后的 ASFF 检测头结构提升

了模型对于多尺度特征的感知和学习能力；E、F、G组在前

4 组的基础上进行了新的组合，其检测效果均能在原有改

进的基础上再次得到提升；H 组实验将 4 种改进同时加入

到模型中（即本文模型），与原始YOLOv8s模型相比参数量

仅增加了 2.3 M，但计算量减少了 9.1%，同时 mAP@0.5、
mAP@50：95 分别提升了 4.7%、3.6%，得到了最好的精度

结果。
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3 结语

为提高排水管道缺陷检测任务的准确性，为排水管道

模型边缘化部署提供参考，本文提出一种基于YOLOv8s的
排水管道缺陷检测改进模型。该模型引入MobileNetV3轻

量化网络作为骨干，设计了 MobileNetV3-ECA 模块改进原

有网络中的倒残差结构，减少了模型的参数量和计算量，

提高了检测精度。同时引入 Slim-Neck架构改进原有颈部

结构，通过GS bottleneck模块和VoV-GSCSP模块提高了模

型的学习效率和特征处理能力；通过 ASFF 改进检测头增

强了模型的多尺度感知和特征表达能力。实验结果显示，

所提模型的参数量和计算量均不足 YOLOv8m 模型的

50%，但检测精度却有所提升，满足了资源受限条件下排

水管网缺陷检测任务的需求，具备一定的工程意义。然

而，本研究存在数据集规模较小、缺陷类型覆盖有限以及

实际工程环境长期验证缺乏等问题，未来应扩大数据收集

范围、增加缺陷类型覆盖面，并结合多模态传感器与自适

应算法进一步优化模型的检测性能。
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Table 2　Ablation experiment result
表2　消融实验结果

消融模型

YOLOv8s
A
B
C
D
E
F
G
H

改进模块

MobileNetV3

√√
√√
√√
√√
√√
√√
√√
√√

ECA

√√

√√
√√

√√

Slim-
Neck

√√

√√

√√
√√

ASFF

√√

√√
√√
√√

mAP
@0.5

66.8
68.3
68.5
67.3
68.7
68.0
68.7
67.9
71.5

mAP
@50：

95
46.6
46.9
47.9
46.4
46.0
46.0
46.8
46.7
49.0

参数

量/M

11.1
10.4
8.9
8.7

15.8
8.0

14.3
15.0
13.4

GFLOFs

28.4
21.9
20.7
18.6
30.3
17.4
29.1
27.0
25.8

·· 171


