
  2025 年第 5 期 85

计算机应用信息技术与信息化

基于局部 -全局注意和聚焦卷积的工业管道缺陷检测方法
崔文韬 1

CUI Wentao    

 摘　要               工业管道的日常运行中因为外界扰动、腐蚀、受力不均匀等，导致管体的缺陷产生，为工业管道的安全

运行带来隐患。然而，目前的管道缺陷检测方法以井下电视配合人工检查为主，费时、主观性强且成本

高昂，因此需要一种自动化的缺陷检测方法。文章通过引入了一种两阶段的检测方法，并以聚焦卷积和

局部 - 全局注意的方法提升网络对缺陷特征的提取和学习能力。通过重卷积的方法建立各个卷积核之间

的联系，使每个卷积核都能关注到其他通道的学习的表征，增强网络的特征提取能力。通过局部 - 全局

注意方法结合上下文信息，同时不缺少对细节信息的捕捉，增强网络对特征的捕捉能力，以此增强对管

道缺陷的检测性能。通过大量的实验证明，所提出网络的 mAP 达到了 89.9%，在管道缺陷检测领域有

良好的效果，改进了管道缺陷检测领域的自动化。   
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0  引言

工业管道是现代工业体系中至关重要的一环。现代

工业管道规模越来越大，而大部分的管道使用时间已达到

30 ～ 100 年，产生各种缺陷带来困扰。传统的基于井下电视

（CCTV）[1] 的方法直观地显示管道内壁状况，并依靠专业

人员观看采集的视频来进行判定，随着工业管道系统的规模

和复杂性不断增加，人工方法已很难满足需求。工业管道系

统的运行和维护所需的巨大资金促使研究一种高效率、自动

化的管道缺陷检测方法成为必要。

计算机视觉技术可以自动判读视频中出现的物体，辅

助人工识别缺陷，节省时间和成本。其中一些利用算子的

方法 [2-4]，这些方法实现简单，但依赖于简单的阈值保持技术，

难以应对变化的井下环境。还有一些结构学的方法，Su等人 [5]

提出基于形态学理论数据处理缺陷的理想检测模型。Khalifa

等人 [6] 利用结构学结合滤波方法识别管道缺陷。但形态学的

方法受限于所使用的结构元素（SE）参数。虽然计算机视觉

技术一定程度上解决了管道缺陷检测的自动化，但这些方法

缺少鲁棒性，对复杂环境检测效果不尽如人意。

机器学习技术在管道缺陷的检测领域的应用，进一步提

升检测的准确性以及速度。Laurentys 等人 [7] 采用模糊逻辑、

遗传算法、统计算法完成管道检测。Myrans 等人 [8] 用随机森

林算法识别管道缺陷。然而这些方法需要人工对特定的缺陷

设计特征，只适用于特定的缺陷，限制了这些方法的适用性。

深度学习技术拥有更强的特征提取和学习能力，不再

依赖于人工设计特征。拥有更高的准确率和实时性。Li 等

人 [9] 采用增强区域网络 SRPN 检查管道缺陷，利用多层特

征融合技术进行缺陷分类。Wang 等人 [10] 将 Faster RCNN 应

用于管道检测领域，但这种方法并非端到端的训练模式，需

要大量的耗时。Yin 等人 [11] 提出以 YOLOv3 为基础的检测

方法 VIASP，可以解决包括缺陷检测、视频解释、文本识别

在内的任务。Chen 等人 [12] 用 YOLOv5 技术实现管道检测，

并用生成式网络 GAN 解决数据问题。Dang 等人 [13] 利用

Transformer 技术进行管道检测。Ma 等人 [14] 利用卷积神经网

络融合 StyleGAN-SDM 进行管道缺陷检测，并利用数据增强

原理解决数据采集困难的问题。

由于管道内部环境复杂性高、缺陷特征少、边缘纹理不

清晰等，使精确检测管道缺陷存在挑战。本文提出一种名为

局部 - 全局重聚焦网络（local-global refocusing network, LGR-

Net），促进深度学习在管道缺陷检测领域的应用。

本文主要贡献如下：

（1）利用重聚焦卷积在各个卷积核之间建立联系，增

强网络对管道缺陷特征提取能力。

（2）引入了局部 - 全局注意力机制。先用局部注意力对

局部信息进行关联，后使用全局注意进一步捕捉局部关联信

息之间的长距离依赖关系，提高模型的性能。

（3）构建了一个管道缺陷数据集，对所提出的方法进



2025 年第 5 期86

计算机应用 信息技术与信息化

行验证，证实了所提出方法的有效性。

1  方法

1.1  LGR-Net 的结构

LGR-Net 的结构如图 1 所示，由输入、主干（包含

卷积网络和局部 - 全局注意力机制（local-global attention 

mechanism, LGAM）、颈部（包含 FPN 和 RPN 网络）、

头部（包含检测头和 NMS）以及输出 5 部分组成。输入为

640 px×640 px。主干提取目标特征。FPN 将主干提取的特

征进行融合。RPN 将生成感兴趣区域的特征图传递给检测

头部，生成检测结果。主干网络中所有 BottleNeck 以及颈部

FPN 网络中使用重卷积层（RefConv）[15] 替换普通卷积层。

主干网络中增加 LGAM，使 LGR-Net 更全面理解输入数据，

同时捕捉长距离依赖关系和细节信息。

图 1  LGR-Net 网络结构图

主干网络中 BottleNeck 会生成 4 个不同大小的特征图

C1~C4，分别为 256 px×160 px×160 px、512 px×80 px×80 px、

1 024 px×40 px×40 px、2 048 px×20 px×20 px，这些特征图由

LGAM 处理后，被用于特征融合过程。每个 BottleNeck 都包

含三组 RefConv 和批归一化 BN。FPN 通过接收 C1~C4 融合

生成 P1~P4，此外 P2~P5 通过与上一层进行下采样，保证每一

层中都融合了其他尺度的信息，完成特征融合。检测头通过

全连接层预测类别以及生成边界框，通过 NMS 过滤部分边

界框生成最后的输出。

1.2  重聚焦卷积模块

LGR-Net 使用 RefConv 代替普通的卷积层，引入一个额

外的可学习参数矩阵，通过重新参数化输入的特征图增强卷

积核的特征提取能力。因此，RefConv 的卷积核可以聚焦于

更广泛的区域，获得更大范围内的信息。

RefConv 的流程如图 2 所示，包括两个关键的机制：重

参数化和重聚焦变换。在重参数化中，RefConv 会变换卷积

层的权重，增加一个可学习的重聚焦权重 Wr，调整并增强卷

积核提取不同输入特征的能力，提升模型性能。这一过程中，

RefConv 引入的 Wr 具有可学习的能力，可以不断调整优化自

身的权重，并且 Wr 还会与基本权重 Wb 进行重聚焦变换，从

而增强和优化 Wb 对输入数据的适应能力。

图 2  RefConv 流程图

重聚焦变换过程中，基本权重 Wb 与重聚焦权重 Wr 卷积，

生成对输入特征的适应能力更强的变换权重Wt。这一过程中，

因为卷积了基本权重 Wb 与重聚焦权重 Wr 的信息，整合了不

同卷积核的跨通道信息，使新生成的变换权重 Wt，不仅依赖

于其原本输入通道中的信息，还整合了其他通道信息。因此，

变换权重 Wt 多维度提取分析输入特征。提升了模型提取目

标特征的能力。变换权重 Wt 的计算过程公式为：

                          （1）

1.3  局部 - 全局注意力机制 

局部注意机制以局部信息为对象，仅依靠局部注意，会

使模型对图像信息的捕捉能力减弱。全局注意虽然将对象放

大到整个图像，但计算量会增加，影响模型实时性。LGR-

Net将局部注意和全局注意相结合，使用局部 -全局注意机制，

以较低的计算复杂度同时增强局部信息关注和全局关联。

图 3  LGAM 结构图

LGAM 的结构如图 3 所示，分为局部注意和全局注意，

全局注意包括通道注意和空间注意。局部注意中，沿着 X 轴

的水平方向和 Y 轴的垂直方向进行局部注意计算，然后通过

一个 1D 卷积层进行卷积，并执行组归一化。最后通过激活

函数，将两个方向的输出合并，得到最后的输出。
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在水平和垂直方向上的输出计算过程用公式分别表示为：

                                            （2）

                                        （3）

式中： 和 分别表示在水平方向和垂直方向的第 h

个通道 c 和第 w 个通道 c 的平均池化输出；H 和 W 表示特

征图的高度和宽度；i 和 j 表示卷积块此时的高度和宽度；

和 表示卷积块的输出。

在得到 和 之后，会经过 1D 卷积层、组归一

化和激活函数处理。这一部分计算过程用公式分别表示为：

                                                          （4）

                                                        （5）

式中： 和 分别表示水平和垂直方向上的输出； 表示激

活函数； 表示组归一化； 表示 1D 卷积层；卷积层的卷

积核大小被设置为 7。

由此可以得到局部注意机制的最后输出：

                                                               （6）

式中：Y 表示局部注意机制的输出；xc 表示最初输入特征图 c

通道上的值。

全局注意对局部注意的输出进一步处理，得到对局部信

息的全局关联。全局注意中，首先进行通道注意，将特征图

从 C×W×H 排列为 W×H×C，之后再排列回 C×W×H，在两

个重新排列的特征图之间通过多层感知器 MLP 连接，捕捉

不同通道之间的对应关系，然后通过激活函数得到最后的输

出和局部注意的输出进行逐元素乘法。这一过程计算公式为：

                                                      （7）

式中：Y2 表示通道注意的输出；Mc 表示通道注意； 表示逐

元素乘法。

通道注意之后进行空间注意，通道注意的输出会先后经

过两个 7×7 的卷积层，在两个卷积层之间特征图的通道数被

减半，因此通过两个卷积层之后，可以捕捉到不同像素点之

间的关联关系，然后通过激活函数，与通道注意的输出进行

逐元素乘法得到最后输出。计算过程为：

                                                   （8）

式中：Y3 表示空间注意的输出；Ms 表示空间注意。

LGAM 最后将局部注意和全局注意的输出进行加权操

作，得到的输出既保留局部注意得到的局部细节信息，也具

有全局注意在局部注意输出的关键信息之间的全局关联关

系。因为全局注意的计算对象并非整个原始输入，而是局部

注意得到局部细节信息，避免了冗余计算，保证了模型的实

时性。这一过程计算公式为：

                                               （9）

式中：Y4 表示 LGAM 的输出；α 表示局部注意和全局注意之

间的权重比例。

1.4  损失函数

LGR-Net 将分类损失和回归损失分别计算，根据平衡

系数将二者合并计算最后的损失。其中分类损失的计算过

程为：

                               （10）

式中： 表示分类损失，y 表示真实类别， 表示模型

的预测类别；C 表示类别数目；如果预测框的标签为正，即

yc 为 1，反之 yc 为 0； 表示模型对类别 c 的预测概率。

而回归损失采用平滑的 L1 损失进行计算，其计算公

式为：

             （11）

式中： 表示回归损失；y 表示真实框的坐标； 表示

预测框的坐标。

总的损失 L 计算公式为：

                                                                （12）

式中： 表示分类损失相对于回归损失的平衡系数，用于平

衡两者在总损失中的影响。

2  结果和讨论

这项工作中，所有实验均在 Windows11 操作系统，

32 GB 内存以及 NVDIA RTX 4070TI 显卡的计算机上进行。

学习率设置为 0.01，权重衰减率设置为 0.000 1，batch_size

设置为 4。NMS 阈值设置为 0.5，训练 200 个 epochs。使用

的深度学习框架为 PyTorch1.13.1，编程语言为 Python3.7。

2.1  数据集构建

本文制作了包括真实管道和模拟管道的数据集。真实管

道数据在石油和污水管道中采集。模拟管道数据为了减少与

真实数据的差异，设计了多种环境，分为昏暗、明亮、强光、

清水、液态浑浊以及固态浑浊 6 种环境，如图 4 所示，共采

集 17 000 张图片。

注：（a）5 种不同环境下的典型图片；（b）真实工业管

道环境下的典型图片；（c）defect 类缺陷典型图片；（d）
hoop 类缺陷典型图片

图 4  不同环境下采集的典型图片及缺陷类型示例
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表 1 中，分为两个类别 defect 和 hoop，含有 3 367 个

defect 和 431 个 hoop。所有数据按照 9:1 的比例分为训练集

和测试集。训练集包含 3 011 个 defect 和 369 个 hoop，验证

集包含 356 个 defect 和 62 个 hoop。用 DarkLabel 开源标注工

具进行人工标注。

表 1  管道数据集目标数目

数据集 训练集 测试集 总计

defect 3 011 356 3 367

hoop 369 62 431

总计 3 380 418 3 798

2.2  网络验证实验

2.2.1  重聚焦卷积与普通卷积的对比实验

为验证 Refconv 和 Conv 在 LGR-Net 中的性能表现。设

计了对比实验，实验的结果如表 2 所示。使用 Refconv 时在

mAP 和 AP 指标上均比 Conv 有较大提升。这表明 Refconv

比 Conv 拥有更强的特征提取能力。

表 2  Refconv 和 Conv 效果对比实验

方法 Conv Refconv mAP/% ↑ AP/% ↑

LGR-Net
√ 87.8 90.6

√ 89.9 91.3

2.2.2  局部 - 全局注意力机制与其他注意力机制的对比实验

为验证 LGAM 相比单独使用局部注意力或者全局注意力

的表现，设计了对比实验。实验的结果如表 3 所示。LGAM

对性能的提升大于其他方法，这表明先通过局部注意捕捉细

节信息，再通过全局注意建立全局细节信息的关联是更为有

效的方法。

表 3  LGAM 与其他局部或者全局注意的对比实验结果

方法 mAP/% ↑ AP/% ↑ AR/% ↑

CBAM[16] 87.9 90.4 87.8

SE[17] 87.3 90.3 87.1

ELA[18] 88.6 90.8 88.1

GAM[19] 88.5 90.9 88.5

LGAM (Ours) 89.9 91.3 89.0

2.3  网络消融实验

为验证 LGR-Net 中所设计的模块对性能的贡献，对各个

模块进行消融实验。结果如表 4 所示。LGAM 对 mAP 的改

进最大达到 2.6%，Refconv 对 mAP 的改进为 1.9%。这表明

所设计的模块对模型的性能都有提升。当两个模块都被添加

时，对 mAP 的改进最大达到了 3.7%，这表明两个模块可以

很好地相互匹配，对模型性能的提升会更加明显。在实时性

方面，LGAM 的影响最大为 8.7，而 Refconv 几乎没有影响，

LGR-Net 的实时性为 46.1。

表 4  LGR-Net 中各模块的消融实验结果

方法 Base Refconv LGAM mAP/% FPS/( 帧 ·s-1)

LGR-Net

√ 85.2 58.5

√ √ 87.1 55.2 

√ √ 87.8 49.0

√ √ √ 89.9 46.1

2.4  LGR-Net 对各种环境下检测性能展示

为了验证 LGR-Net 在各种环境内检测的准确性，在多

种复杂环境内进行实验。结果如图 5 所示，（a）~（g）分

别为昏暗、明亮、强光、清水、液体杂质浑浊、固体杂质浑

浊以及真实管道环境检测结果。在各种环境中，LGR-Net 对

defect 和 hoop 缺陷都精确识别检测，这说明 LGR-Net 对环境

的改变具有适应性，不会因环境改变引起检测性能下降。

图 5  LGR-Net 在各种环境下的检测结果展示

2.5  网络对比实验

为验证 LGR-Net 的先进性，将其与其他检测网络进行

对比实验。实验结果如表 5 所示。在准确性方面 LGR-Net 的

mAP 最高达到 89.9%。在实时性方面 LGR-Net 的 FPS 性能

为 46.1 帧 /s，仅次于 YOLOv5 和 YOLOv7。说明 LGR-Net

可在保持效率的前提下保证对管道缺陷检测的准确性。

表 5  LGR-Net 与其他检测网络的性能对比实验结果

Method mAP/% ↑ AP/% ↑ AR/% ↑ FPS/( 帧 ·s-1) ↑

YOLOv5 78.8 77.6 81.1 56.1

YOLOv6 79.3 78.1 81.8 50.1

YOLOv7 78.5 77.7 80.3 45.3

YOLOv8 85.6 84.4 86.9 48.6

FaterRCNN 80.7 79.9 84.3 30.3

LGR-Net 89.9 91.3 89.0 46.1

图 6 展示了 LGR-Net 与其他检测网络的对比实验结果，

可以看出 LGR-Net 避免了其他方法的检测错误，实现了精准

地识别和检测。所提出的方法克服了管道缺陷检测的困难，

提升了检测的准确性。

       LGR-Net                 LGR-Net                 LGR-Net                  LGR-Net                LGR-Net

       YOLOv5                 YOLOv6                YOLOv7                  YOLOv8                Faster RCNN

图 6  LGR-Net 与其他检测网络对比实验典型结果
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3  结论

本文针对工业管道缺陷的检测问题，提出一个管道缺陷

检测网络 LGR-Net，并构建一个管道缺陷数据集。在 LGR-Net

中，首先对管道缺陷难以提取特征的问题，以 RefConv 代替

普通的 Conv，增强模型对管道缺陷特征的提取能力。其次，

提出 LGAM 保留细节信息并实现全局信息关联，并且不增加

模型计算复杂性。最后，在构建的数据集上进行大量实验。结

果表明，LGR-Net 的 mAP 为 89.9%，FPS 为 46.1 帧 /s，优于

现在流行的检测网络。这项工作有望进一步推动深度学习在管

道缺陷检测方面的应用，使管道检查自动化进程更加完善。
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