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基于 ＹＯＬＯｖ３ 的夹砂玻璃钢管泄漏检测与定位研究
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摘　 要: 为解决夹砂玻璃钢管因其多层复合结构和不规则表面ꎬ使得泄漏检测和定位难度加大的问题ꎬ提出一种改进单

次注视目标检测算法第三版(ＹＯＬＯｖ３)的泄漏检测模型ꎬ以及基于加速鲁棒特征的泄漏定位模型ꎮ ＹＯＬＯｖ３ 引入多边形

包围框、特征图融合及并行最大池化等策略改进ꎮ 加速鲁棒特征引入描述符降维、最近邻比值法及视差梯度约束的提

纯算法ꎮ 性能测试中ꎬ定位模型在 ６０°视角下的特征点匹配率与特征点重复率分别为 ６７.２％、５８.９％ꎮ 仿真测试中ꎬ泄漏

检测模型的最高准确率 ９４.３％ꎬ定位模型的定位误差仅为 ２.０７ ｐｘꎮ 实验结果表明:研究所提出的泄漏检测和定位模型

的检测精度均有显著提升ꎮ
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０　 引言

夹砂玻璃钢管作为一种新型复合材料柔性管

涵ꎬ是由树脂、纤维、石英砂缠绕而成的多层复合

结构ꎬ具有高比强度、高比模量、优异的耐腐蚀性

等优点ꎬ被广泛应用于石油、化工和市政给排水等

工程中[１]ꎮ 然而ꎬ随着管道使用时间的延长ꎬ其泄

漏问题日益严重ꎮ 传统的检测方法如超声波和目

视检查在复杂管道环境下的效率和精度有限ꎬ难
以应对多种形式的泄漏检测需求ꎮ 特别是夹砂玻

璃钢管的多层结构和不规则表面使得泄漏检测和

定位更加困难ꎮ 工业管道的表面磨损、污染、光照

不均匀等因素ꎬ增加了漏检和误检的风险[２－３]ꎮ
近年来ꎬ得益于算法通用性强和背景误检率低的

优点ꎬＹＯＬＯ 及其改进算法受到市场的青睐ꎮ 同

时ꎬ传统的泄漏定位算法虽然能够应对多视角和

多尺度的变化ꎬ但在复杂管道环境下的匹配率和

精度仍然受限ꎬ尤其是面对管道表面不规则变化

时ꎬ其定位效果不佳ꎮ 鉴于此ꎬ研究提出了基于边

界多边 形 增 强 ( ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ３ꎬ
ＹＯＬＯｖ３)的夹砂玻璃钢管泄漏检测模型(ｙｏｕ ｏｎｌｙ
ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ３－ｂｏｕｎｄａｒｙ ｐｏｌｙｇｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ
ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ)和基于降维加速鲁棒特征的泄露

点定位模型(ｓｐｅｅｄｅｄ－ｕｐ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
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ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｒａｔｉｏꎬＳＵＲＦ－ＤＮＲ)ꎮ
ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 模型通过多边形包围框、特征图融

合及自适应非极大值抑制等技术ꎬ优化复杂表面

上的检测性能ꎮ ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 模型则融合了视差

梯度约束和随机抽样一致性 ( ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓꎬＲＡＮＳＡＣ)算法ꎬ以提升特征点匹配率

和定位精度ꎮ

１　 夹砂玻璃钢管泄漏检测与定位模型构建

１.１　 基于 ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 的泄漏检测设计

夹砂玻璃钢管表面常呈现不规则的粗糙纹理ꎬ
且由于夹砂层的存在ꎬ管道的强度和刚性较高[４]ꎮ
这种复合材料的多层结构导致其在泄漏时的表现

形式更加复杂ꎬ泄漏点呈现为裂缝、孔洞或材料分

层等多种形式[５－６]ꎮ 而 ＹＯＬＯｖ３ 能够在保证精度的

前提下实现实时处理ꎬ对于要求高效、精确检测管

道泄漏的场景尤为适用[７]ꎮ 因此ꎬ研究将利用

ＹＯＬＯｖ３ 构建夹砂玻璃钢管泄漏检测模型ꎮ
为更好地适应夹砂玻璃钢管的特性ꎬ研究将

在 ＹＯＬＯｖ３ 的基础上进行相应改进ꎬ从而提高检

测精度和对多样化泄漏形式的适应性ꎮ 首先ꎬ优
化检测框架ꎬ采用多个小检测框的并集来更精确

地捕捉复杂表面的泄漏区域ꎬ将基础矩形框输出

改进为多边形包围框ꎬ减少背景区域干扰ꎮ 其次ꎬ
增强特征提取层ꎬ提升网络对小尺度目标和复杂

表面纹理的感知能力ꎮ 最后ꎬ采用并行排列的最

大池化层ꎬ分别提取管道在图像中的横纵坐标信

息ꎬ更好地适应管道的条形分布特性ꎮ 多边形包

围框策略中ꎬ矩形包围框通过左上角( ｘｍｉｎꎬ ｙｍｉｎ)
和右下角(ｘｍａｘꎬ ｙｍａｘ)坐标来定义ꎬ更改为多边形

包围框ꎬ则使用一系列顶点坐标来表示多边形状ꎬ
见式(１)ꎮ

Ｐ＝{(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｎꎬｙｎ)} (１)
式中:Ｐ 表示多边形的顶点集合ꎻ(ｘｉꎬｙｉ)则表示每

个顶点的坐标ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎮ 在特征图融合策

略ꎬ特征图融合通过上采样操作ꎬ将深层特征图的

分辨率提高到与浅层特征图一致ꎬ进行逐元素相

加ꎬ见式(２)ꎮ
ｆｆｕｓｅｄ ＝ ｆｓ＋ＵｐＳａｍｐｌｅ( ｆｌ) (２)

式 中: ｆｓ、 ｆｌ 分 别 表 示 浅 层、 深 层 特 征 图ꎻ
ＵｐＳａｍｐｌｅ( ｆｌ)表示对深层特征图 ｆｌ 进行上采样ꎬ
使其尺寸与 ｆｓ 一致ꎻ ｆｆｕｓｅｄ 表示融合后的特征图ꎮ
在并行最大池化步骤ꎬ对输入特征图在水平方向

和垂直方向分别进行最大池化操作ꎬ提取显著特

征ꎬ见式(３)ꎮ
Ｆｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ＝ｍａｘ(Ｆ ｉꎬｊꎬＦ ｉꎬｊ＋１ꎬ􀆺ꎬＦ ｉꎬｊ＋ｎ)
Ｆｖｅｒｔｉｃａｌ ＝ｍａｘ(Ｆ ｉꎬｊꎬＦ ｉ＋１ꎬｊꎬ􀆺ꎬＦ ｉ＋ｎꎬｊ)

{ (３)

式中:Ｆｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ、Ｆｖｅｒｔｉｃａｌ分别表示水平、垂直方向池化

后的特征图ꎻｉꎬｊ 表示特征图的像素位置ꎻｎꎬｍ 表

示池化窗口的大小ꎮ 使用自适应非极大值抑制

(ｎｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)替代传统 ＮＭＳꎬ
通过动态调整交并比以筛选出重叠检测框中的最

优框ꎬ避 免 多 框 重 复 检 测 同 一 目 标ꎬ 表 达 式

见式(４)ꎮ
ＮＭＳ(Ｐ)＝ {Ｐ ｉ ＩＯＵ(Ｐ ｉꎬＰ ｊ)<Ｔａｄａｐｔｉｖｅ} (４)

式中:Ｐ ｉ 表示候选检测框ꎻＴａｄａｐｔｉｖｅ 表示自适应阈

值ꎮ 为优化模型在多维度上的性能ꎬ在损失函数

部分选择使用混合损失函数ꎬ同时优化误差ꎬ表达

式见式(５)ꎮ
Ｌｔｏｔａｌ ＝λ１Ｌｌｏｃａｔｉｏｎ＋λ２Ｌｃｌｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ＋λ３Ｌｓｃａｌｅ (５)

式中:Ｌｌｏｃａｔｉｏｎ、Ｌｃｌｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ、Ｌｓｃａｌｅ 分别表示位置、分类、
尺度误差ꎻλ１、λ２、λ３ 表示权重系数ꎮ 因此ꎬ根据

以上优化策略ꎬ改进后的泄漏检测模型结构如图

１ 所示ꎮ
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图 １　 改进后的泄漏检测模型结构

如图 １ 所示ꎬ首先ꎬ输入的夹砂玻璃钢管图像

通过 Ｄａｒｋｎｅｔ５３ 网络进行特征提取ꎬ逐层卷积获取

深浅层特征图ꎬ并通过并行最大池化提取横纵向

特征ꎮ 其次ꎬ通过特征图融合结合深层语义信息

与浅层细节ꎬ确保大、小尺度泄漏的全面检测ꎬ并
生成泄漏位置和管道状态的置信度及坐标ꎮ 然

后ꎬ候选检测框通过自适应 ＮＭＳ 动态调整交并比

阈值ꎬ筛选出最优检测框ꎮ 最后ꎬ训练中使用混合

损失函数优化模型参数ꎬ提升泄漏位置和类型的

检测精度ꎮ
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１.２　 基于 ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 的泄漏定位检测模型设计

完成泄漏检测后ꎬ泄漏点的精确定位是进一

步提升管道安全性的重要步骤[８]ꎮ 为此ꎬ需要一

种在保证高效计算的同时ꎬ能够适应不同尺度和

旋转不变性的算法ꎮ 加速鲁棒特征( ｓｐｅｅｄｅｄ－ｕｐ
ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬＳＵＲＦ)算法凭借其快速的特征提

取能力ꎬ特别是在处理光照变化、尺度和旋转变化

时表现优异ꎬ成为泄露定位的理想选择[９－１０]ꎮ 因

此研究将基于 ＳＵＲＦ 算法构建泄露定位检测模

型ꎬ以应对复杂环境下的泄漏检测需求ꎮ
为提高特征提取的速度与精度ꎬ同样将对

ＳＵＲＦ 算法进行改进ꎮ 第一ꎬ对 ＳＵＲＦ 描述符进行

降维ꎬ降低计算复杂度ꎮ 第二ꎬ引入最近邻比值

法ꎬ通过筛选最优匹配对ꎬ提升匹配的准确性ꎮ 第

三ꎬ结合基于视差梯度约束的 ＲＡＮＳＡＣ 提纯算

法ꎬ进一步去除误匹配点[１１]ꎮ 在泄漏定位检测

中ꎬＳＵＲＦ 通过提取图像中的关键特征点及其对应的

描述符来进行图像匹配ꎮ 其描述符通常为 ６４ 维或

１２８ 维ꎬ但在实际应用中ꎬ这些维度中的部分信息是

冗余的[１２－１３]ꎮ 因此研究将传统的矩形区域替换为圆

形区域ꎬ并将其进行等分ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 圆形区域描述符

如图 ２ 所示ꎬ圆形区域被划分为若干个扇形

区域ꎬ每个扇区负责计算不同方向上的梯度信息ꎬ
从而减少了特征点周围冗余信息的影响ꎮ 通过计

算每个扇区内的梯度方向和幅值ꎬ将描述符降维

为式(６)ꎮ

Ｄｒｅｄｕｃｅｄ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ꎬ∑

ｎ

ｉ ＝ １
θｉ[ ] (６)

式中:Ｄｒｅｄｕｃｅｄ表示降维后的描述符ꎻｎ 表示扇区数

量ꎻ ｇｉ 、θｉ 分别表示第 ｉ 个扇区内的梯度幅值和

方向ꎮ 在最近邻比值法筛选最优的匹配点对策略

中ꎬ对于每个特征点 ｐｉ 在图像 Ａ 中ꎬ找到其在图

像 Ｂ 中的最近邻匹配点 ｐｉ１和次近邻匹配点 ｐｉ２ꎮ
匹配比值的表达式见式(７)ꎮ

ｒ＝
ｐｉ－ｐｉ１

ｐｉ－ｐｉ２
(７)

式中:ｒ 表示匹配比值ꎻ ｐｉ－ｐｉｊ 表示特征点之间的

欧氏距离ꎮ 当比值 ｒ 小于某个阈值时ꎬ即认为该

匹配为有效匹配ꎮ 为进一步去除匹配过程中的错

误点ꎬ研究结合 ＲＡＮＳＡＣ 算法ꎬ并引入了视差梯

度约束对匹配点进行提纯ꎮ ＲＡＮＳＡＣ 通过随机采

样一部分匹配点ꎬ拟合出一个几何模型ꎬ接着根据

拟合结果计算剩余点的匹配度ꎬ进而剔除离群点ꎮ
加入视差梯度约束后ꎬ模型能够更精确地处理复

杂的管道表面特征ꎬ确保匹配点对的稳健性ꎮ 该

算法的优势在于能够在大量噪声数据中找到符合

大多数数据特征的模型ꎬ从而增强了模型的鲁棒

性和准确性ꎮ 在建立拟合模型后ꎬ计算所有数据

点到模型的残差见式(８)ꎮ
εｉ′ ＝ ｙｉ′－(ａ􀅰ｘｉ′＋ｂ) (８)

式中:εｉ 表示第 ｉ′个点的残差ꎻａ、ｂ 分别表示参

数ꎻｘｉ′、ｙｉ′表示匹配点的坐标ꎮ 如果残差 εｉ 小于给

定的阈值ꎬ则该点被视为内点ꎮ 重复采样和拟合

过程ꎬ直到找到内点最多的模型ꎮ 视差梯度约束

进一步要求ꎬ在匹配过程中ꎬ视差值的变化要符合

预定的梯度变化范围ꎬ以确保选取的点对满足一

定的几何一致性ꎮ 其表达式见式(９)ꎮ

Δｄ＝Δｙ
Δｘ

(９)

式中:Δｄ 表示视差梯度ꎻΔｙ、Δｘ 表示对应点的坐

标差异ꎮ 通过 ＳＵＲＦ 描述符降维减少冗余信息、
最近邻比值法提升匹配精度以及基于视差梯度约

束的 ＲＡＮＳＡＣ 提纯算法去除误匹配点ꎬ这 ３ 种改

进策略共同作用ꎬ旨在提高 ＳＵＲＦ 在泄漏定位中

的准确性、鲁棒性及计算效率ꎬ适应复杂的夹砂玻

璃钢管表面特性ꎮ

２　 夹砂玻璃钢管泄漏检测与定位模型性
能测试

２.１　 算法性能测试

首先将对 ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 检测模型进行性能

测试ꎬ 选取 ＹＯＬＯｖ３、 快速区域卷积神经网络

( ｆａｓｔｅｒ ｒｅｇｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ) [１４]以及 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[１５] 作为对比算法ꎮ 使

用 ＳＦＰ Ｌｅａｋ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ 数据集ꎬ涵盖了约 ５ ０００ 张

高分辨率图像ꎬ图像分辨率为 １ ０２４×１ ０２４ 像素的

管道在不同环境、不同材质和多样化泄漏形式下

的图像ꎮ 首先ꎬ在不同样本数量下的检测精度与

结果如图 ３ 所示ꎮ

􀅰１９２􀅰



􀅰电气与自动化􀅰 张江红􀅰基于 ＹＯＬＯｖ３ 的夹砂玻璃钢管泄漏检测与定位研究

0 100

50
�

2
#

�
/%

���G

200 500 1 000 2 000

YOLOv 3

YOLOv 3-BPE
RetinaNet
Faster R-CNN

40

60

80

90

100

�a��#2�#B

0

�
�
�
�
�

���G

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

�b�����#B

100 200 500 1 000 2 000

94.1
89.7

84.8
87.5

YOLOv 3
YOLOv 3-BPE
RetinaNet

Faster R-CNN

0.42

0.37
0.35

0.32

图 ３　 泄漏检测精度与损失函数测试

　 　 图 ３(ａ)、图 ３(ｂ)分别是模型在不同样本数量下

的检测精度与损失函数测试结果ꎮ 在图 ３(ａ)中ꎬ当
样本量增加到 ２ ０００ 时ꎬ４ 种模型的检测精度分别

为 ８７.５％、８４.８％、８９.７％、９４.１％ꎮ 在图 ３(ｂ)中ꎬ
ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 的损失函数值在 １ ０００ 样本时为

０.３７ꎬ且随着样本量增加至 ２ ０００ 时下降至０.３２ꎮ

随后ꎬ针对 ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 性能测试ꎬ选择 ＳＵＲＦ、尺
度不 变 特 征 变 换 算 法 ( ｓｃａｌｅ － ｉｎｖａｒｉｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＩＦＴ) [１６]以及方向快速和旋转二进制鲁

棒独 立 特 征 算 法 ( ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ ｒｏｔａｔｅｄ
ＢＲＩＥＦꎬＯＲＢ) [１７] 作为对比算法ꎮ 各模型的测试

结果如图 ４ 所示ꎮ

80

75

70

65

60

55

)
G

	
&

�
(

/%

0

SURF SIFT

>>�	°
 >>�	°

�a�(�&	G)#B

30 60

70

65

60

55

50

45

(
�
&
G
�
)

/%

�b�(�&G�)#B

ORB SURF-DNR

0 30 60

SURF SIFT
ORB SURF-DNR

 

图 ４　 特征点匹配测试

　 　 图 ４(ａ)、图 ４(ｂ)分别是特征点匹配率与特

征点重复率测试结果ꎮ 在图 ４(ａ)中ꎬ４ 种模型的

特征点匹配率在 ０°视角下分别为 ７２.５％、７４.３％、
６９.１％、７７.４％ꎮ 图 ４(ｂ)中ꎬ在 ０°视角下ꎬ４ 种模型

的重 复 率 为 ６２. ３％、 ６７. ８％、 ６１. ３％、 ６９. ２％ꎮ
ＳＵＲＦ－ＤＮＲ的较高重复率归功于其优化的特征点

提取和描述子设计ꎬ特别是在视角变化时能够保

持较高的一致性和稳定性ꎬ从而提升了重复率ꎮ

２.２　 实际应用测试

１)实验环境及设置

研究在实验室环境下搭建夹砂玻璃钢管泄漏

检测仿真平台ꎬ以模拟实际工业环境中的泄露场

景ꎮ 实验采用了 Ｂａｓｌｅｒ ａｃＡ１ ９２０－１５５ ｕｍ 高分辨

率工业相机ꎬ其分辨率为 １ ９２０×１ ２００ 像素ꎬ用于

捕捉管道表面泄漏区域的图像ꎮ 配置了一套可调

节的 ＬＥＤ 光源系统ꎬ其光照强度可在 ５０ ~ １ ５００

ｌｕｘ 范围内调节ꎬ以模拟不同的光照条件ꎬ确保实

验在多种环境光照下的适应性ꎮ 此外ꎬ选用不同

老化程度和表面特性的管道样本ꎬ包括平滑、粗糙

和镀锌等表面ꎬ以代表工业中常见的多样材质与

复杂表面条件ꎬ提升实验结果的代表性与模型的

适用性ꎮ 系统通过 ＰＣ 端搭载 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ 处理器及

ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０ ＧＰＵ 运行仿真ꎬ结合特定的图

像处理软件进行实时处理ꎮ
在实验流程中ꎬ首先利用 Ｂａｓｌｅｒ ａｃＡ１ ９２０－１５５

ｕｍ 工业相机在不同光照条件下采集管道表面泄漏

图像ꎮ 通过 ＬＥＤ 光源调节环境光强ꎬ从 ５０ ｌｕｘ 的

低光照到 １ ５００ ｌｕｘ 的高光照逐级增加ꎬ获取在多

种光照强度下的泄漏图像数据ꎮ 每组图像经过背

景噪声过滤及边缘强化预处理ꎬ以便提高模型输

入的图像质量和检测准确性ꎮ 然后将预处理后的

图像输入模型进行泄漏检测与定位ꎬ通过模型输
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出的检测框和定位坐标记录泄漏区域的位置及置

信度ꎬ获取检测的准确率和定位偏差ꎮ 最后ꎬ对比

模型预测的泄漏位置与实际泄漏点ꎬ评估其精确

度与稳定性ꎬ并记录每次实验的结果以用于后续

分析ꎮ 实验过程中ꎬ为全面评估模型的适用性ꎬ研
究分别在光照条件、表面材质和泄漏类型等多个

变量下进行实验ꎮ
实验过程中ꎬ为确保实验结果的准确性ꎬ每次

测试仅固定一个变量并控制光照强度和泄漏类

型ꎬ逐步测试模型在平滑表面、粗糙表面及镀锌表

面上的检测效果ꎮ 此外ꎬ实验选用裂缝、孔洞和材

料分层 ３ 种常见泄漏类型ꎬ分别在不同光照和表

面条件下进行检测ꎬ确保变量控制的全面性和实

验的可靠性ꎮ 实验 １ 中ꎬ固定光照条件和泄漏类

型ꎬ测试不同表面材质下模型的表现ꎮ 实验 ２ 中ꎬ

固定表面材质和泄漏类型ꎬ测试不同光照条件下

的检测效果ꎮ 实验 ３ 中ꎬ固定光照条件和表面材

质ꎬ测试不同泄漏类型对模型检测性能的影响ꎮ
为模拟不同环境下的光照条件ꎬ实验设置了 ３ 种

光照强度ꎬ良好光照为 １ ５００ ｌｕｘꎬ代表明亮的工业

环境光线条件ꎮ 较差光照为 ８００ ｌｕｘꎬ对应常规室

内光照ꎮ 低光照为 ３００ ｌｕｘꎬ模拟阴暗或夜间条

件ꎬ测试模型在低光环境中的适应能力ꎮ
２)定量测试实验结果

引入改进版 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｄｅｔ(ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔꎬ
Ｉ－ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ)与神经架构搜索特征金字塔网络

(ｎｅｕｒａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＮＡＳ－ＦＰＮ) [１８]ꎬ验证模型在不同表面材质、光照条

件及泄漏类型下的检测精度和实时性ꎮ 每个模型在

不同条件下运行 １０ 次ꎬ测试结果如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 不同环境条件下的检测准确率与帧率测试

　 　 在图 ５(ａ)、图 ５(ｂ)、图 ５(ｃ)分别是模型在不

同环境条件下的检测准确率与帧率测试结果ꎮ 由

图 ５ 可见ꎬＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 模型在不同环境条件下

均具备较高的检测精度和定位准确性ꎬ尤其在光

照变化较大的工业环境中表现突出ꎮ 在图 ５(ａ)展
示了模型在不同表面材质下的检测表现ꎬＹＯＬＯｖ３－
ＢＰＥ 在平滑表面上的检测准确率为９２.８％ꎬ高于

Ｉ－ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ的 ８９.５％和 ＮＡＳ－ＦＰＮ 的 ８８.７％ꎬ表
明其对平滑表面特征的捕捉和适应能力更强ꎮ 图

５ ( ｂ ) 展示了不同光照条 件 下 的 检 测 效 果ꎬ
ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 在良好光照下的准确率为 ９４.３％ꎬ
在较差和低光照下分别为 ８６.７％和８４.５％ꎮ 表明

尽管光照条件不足ꎬ研究所提模型仍能有效保持

较高的检测稳定性ꎮ 图 ５( ｃ)展示了模型在裂缝

和孔洞类型泄漏中的检测效果ꎬＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 在

裂缝和孔洞检测中表现最佳ꎬ分别达到 ９３.２％和

８９.８％ꎮ 不同环境下的帧率均保持在 ３０ 帧 / ｓ 以

上ꎬ能够满足工业实时检测的要求ꎮ 随后ꎬ基于该

检测结果ꎬ使用相同的夹砂玻璃钢管泄漏仿真平

台进行定位测试ꎮ 摄像头角度和光源位置保持不

变ꎬ增加了额外的红外线扫描器ꎬ以捕捉泄漏点位

置的信息ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ

表 １　 泄露点定位实验

模型
定位

精度 / ％
定位

误差 / ｐｘ
匹配
率 / ％

计算时间 /
ｍｓ

ＳＩＦＴ ９２.６ ３.５２ ８３.０ １４８.７

ＯＲＢ ９０.３ ４.１５ ８０.３ １０８.９

ＳＵＲＦ ９３.５ ３.０９ ８５.１ １３２.１

ＳＵＲＦ－ＤＮＲ ９５.１ ２.０７ ８８.５ １２２.３

　 　 如表 １ 所示ꎬＳＵＲＦ－ＤＮＲ 的定位精度达到了

９５. １％ꎬ同时具有最小的定位误差 ２. ０７ ｐｘ 和

８８.５％的匹配率ꎬ说明在复杂表面材质和多样光

照条件下ꎬＳＵＲＦ－ＤＮＲ 能够更准确、稳定地定位
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泄漏点ꎬ适合具有较高精度要求的工业检测任务ꎮ
而 ＳＩＦＴ 的定位精度为 ９２.６％ꎬ但定位误差较大ꎬ
为 ３.５２ ｐｘꎬ匹配率为 ８３.０％ꎬ略逊于 ＳＵＲＦ－ＤＮＲꎮ
ＯＲＢ 的计算时间最短 １０８.９ ｍｓꎬ但定位精度仅为

９０.３％ꎬ且定位误差为 ４.１５ ｐｘꎬ匹配率最低ꎬ不适

合对精度有严格要求的应用ꎮ ＳＵＲＦ 的表现介于

ＳＩＦＴ 与 ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 之间ꎬ定位精度为 ９３.５％ꎬ误
差为 ３.０９ ｐｘꎮ 整体来看ꎬＳＵＲＦ－ＤＮＲ 在保持较高

实时性的同时ꎬ实现了更高的定位精度和更小的

误差ꎬ充分满足了工业环境中对定位精度和实时

性的双重需求ꎮ

３　 结语

针对夹砂玻璃钢管的复杂泄漏检测与定位问

题ꎬ研究提出了基于 ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 的泄漏检测模

型和基于 ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 的定位模型ꎮ 性能测试表

明ꎬ当样本量为 ２ ０００ 时ꎬＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 的检测精

度为 ９４.１％ꎬ损失函数值为 ０.３２ꎮ ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 在

０°视角下的特征点匹配率与重复率分别为７７.４％、
６９.２％ꎮ 仿真测试中ꎬＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 在平滑表面

上的检测准确率为 ９２.８％ꎬ帧率为 ３３ 帧 / ｓꎬ在良

好光照条件下的检测准确率为 ９４.３％ꎬ帧率为 ３４
帧 / ｓꎬ充分验证了模型在复杂光照和材质条件下

的适应性与实时性ꎮ 随后ꎬ在定位仿真测试中ꎬ
ＳＵＲＦ－ＤＮＲ 的定位精度为 ９５. １％ꎬ定位误差为

２.０７ ｐｘꎬ匹配率为 ８８.５％ꎬ计算时间为 １２２.３ ｍｓꎮ
结果表明:ＹＯＬＯｖ３－ＢＰＥ 泄漏检测模型和 ＳＵＲＦ－
ＤＮＲ 定位模型均具备良好的实时性能ꎬ适合应用

于多样复杂环境下的夹砂玻璃钢管检测需求ꎮ 尽

管模型在复杂管道环境中表现优越ꎬ但在极端环

境下仍存在改进空间ꎮ 未来工作将同时利用

ＧＰＵ 并行计算或其他硬件加速技术以进一步缩

短计算时间ꎬ从而扩大模型在实际工业场景中的

应用潜力ꎮ

参考文献:
[１] 王清洲ꎬ孙言文ꎬ肖成志ꎬ等. 基于层间分离的玻璃钢

夹砂管渐进损伤仿真与强度计算[ Ｊ]. 振动与冲击ꎬ
２０２１ꎬ４０(１８):１６４￣１７３.

[２] 杨理践ꎬ石萌ꎬ耿浩. 长输油气管道内检测技术[ Ｊ].
沈阳工业大学学报ꎬ２０２４ꎬ４６(５):６７６￣６８４.

[３] 王清洲ꎬ孙颖晖ꎬ薛晓ꎬ等. 玻璃钢夹砂管涵夹砂层细

观断裂数值模拟 [ Ｊ]. 材料导报ꎬ ２０２４ꎬ ３８ ( １７):
２９８￣３０７.

[４] 王伟ꎬ柳镕林ꎬ史喜珍ꎬ等. 服役后玻璃钢夹砂管力学

性能及断口结构研究[ Ｊ]. 水利水电技术(中英文)ꎬ
２０２１ꎬ５２(４):２０２￣２０８.

[５] 彭道刚ꎬ潘俊臻ꎬ王丹豪ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯ ｖ５ 的电

厂管道油液泄漏检测[ Ｊ]. 电子测量与仪器学报ꎬ
２０２２ꎬ３６(１２):２００￣２０９.

[６] 刘淑艳ꎬ崔洪军ꎬ张朝阳ꎬ等. 多夹砂层玻璃钢夹砂管

弯曲性能及破坏模式 [ Ｊ]. 工程塑料应用ꎬ ２０２１ꎬ
４９(７):１２６￣１３１.

[７] ＭＡＲＴＩＮＥＺ － ＡＬＰＩＳＴＥ Ｉꎬ ＧＯＬＣＡＲＥＮＡＲＥＮＪＩ Ｇꎬ
ＷＡＮＧ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｒｖｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ＹＯＬＯｖ３[ Ｊ].
Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２１ꎬ ３３ ( １６ ):
９９６１￣９９７３.

[８] 游小玲ꎬ蔡永香ꎬ王荟奥ꎬ等. ＦＥＤＤＲ:一套实用的地

下排水管道缺陷智能检测系统[ Ｊ]. 科学技术与工

程ꎬ２０２３ꎬ２３(７):２９３２￣２９４４.
[９] ＡＮＺＩＤ ＨꎬＬＥ ＧＯＩＣ ＧꎬＢＥＫＫＡＲＩ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｅｗ ＳＵＲＦ－

ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｄａｔａ [ Ｊ]. Ｔｈｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｃｏｍｐｕｔｅｒꎬ２０２３ꎬ３９ ( ４):
１６６７￣１６８１.

[１０] 张蕾ꎬ石岩ꎬ卢文雍ꎬ等. 基于 ＳＵＲＦ－ＯＫＧ 特征匹配

的三维重建技术[Ｊ]. 光学 精密工程ꎬ２０２４ꎬ３２(６):
９１５￣９２９.

[１１] 白晓虎ꎬ杨瑞峰ꎬ郭晨霞ꎬ等. 基于 ＳＩＦＴ 和自适应阈

值的 ＲＡＮＳＡＣ 算法的茶饼图像配准研究[ Ｊ]. 中国

农机化学报ꎬ２０２４ꎬ４５(１０):１９３￣１９８.
[１２] 陈贤儿ꎬ梁丹ꎬ傅云龙ꎬ等. Ｈａｒｒｉｓ 与 ＳＵＲＦ 特征点检

测的手术器械机器视觉识别方法[ Ｊ]. 传感器与微

系统ꎬ２０２３ꎬ４２(２):１１８￣１２１.
[１３] 洪鹏程ꎬ唐垚ꎬ任重. 基于 ＳＵＲＦ 分割圆形区域的图

像拼接[Ｊ]. 电讯技术ꎬ２０２１ꎬ６１(１１):１４２４￣１４３０.
[１４] ＲＥＮ Ｓ ＱꎬＨＥ Ｋ ＭꎬＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －

ＣＮＮ:Ｔｏｗａｒｄｓ ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１６ꎬ ３９ ( ６ ):
１１３７￣１１４９.

[１５] ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＧＯＹＡＬ Ｐꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ
ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ.
Ｖｅｎｉｃｅ: ＩＥＥＥꎬ ２０１７: ２９９９￣３００７.

[１６] ＬＯＷＥ Ｄ Ｇ. Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓｃａｌｅ －
ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ [ Ｊ ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ２００４ꎬ６０(２):９１￣１１０.

[１７] ＲＵＢＬＥＥ ＥꎬＲＡＢＡＵＤ ＶꎬＫＯＮＯＬＩＧＥ Ｋꎬｅｔ ａｌ. ＯＲＢ:ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ＳＩＦＴ ｏｒ ＳＵＲＦ [ Ｃ ] / / ２０１１
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ.
ＢａｒｃｅｌｏｎａꎬＳｐａｉｎ: ＩＥＥＥꎬ２０１１:２５６４￣２５７１.

[１８] ＧＨＩＡＳＩ ＧꎬＬＩＮ Ｔ ＹꎬＬＥ Ｑ Ｖ. ＮＡＳ － ＦＰＮ:Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｃａｌａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ).
Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ２０１９:７０２９￣７０３８.

收稿日期:２０２４ １０ ２２

􀅰４９２􀅰


