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基于改进YOLOv7的火电厂管道及阀门泄漏分割与检测

彭道刚1†, 陈 晨1, 王丹豪2, 潘俊臻1

(1. 上海电力大学自动化工程学院，上海 200090；2. 上海电力大学电气工程学院，上海 200090)

摘 要: 火电厂关键区域的管道、阀门等设备时常发生油液、蒸汽等物质的泄漏故障.为了提高火电厂管道及阀
门泄漏故障的分割与检测精度,加快模型推理速度,提出一种基于改进YOLOv7的火电厂管道及阀门泄漏分割与
检测算法,通过在YOLOv7网络中加入相关实例分割模块,实现实例分割与目标检测任务的并行;通过融入极化自
注意力机制和可分离的视觉深度自注意力模块 (separable vision transformer),弱化复杂背景的干扰,强化对泄漏区
域的边缘提取;在后处理阶段运用置信度传播簇机制 (confidence propagation cluster, CP-cluster),提高模型定位的
准确性;在颈部网络使用幽灵卷积降低特征冗余,并通过通道剪枝技术压缩模型,实现模型轻量化.实验结果表明,
在加入各项改进后,算法分割任务与检测任务的mAP@0.5 : 0.95指标分别达到75.7%、82.2%,相较于基础模型,指
标分别提高了11.9%、7.1%,且模型参数量减少了30.3%,可有效地应用于电厂的实际生产环境中.
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Leakage segmentation and detection of pipelines and valves in thermal
power plants based on improved YOLOv7
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Abstract: Equipment such as pipelines and valves in key areas of thermal power plants often experience leakage faults
of substances such as oil and steam. In order to improve the segmentation and detection accuracy of pipelines and valves
leakage faults in thermal power plants and accelerate model inference speed, a pipeline and valve leakage segmentation
and detection algorithm in thermal power plants based on the improved YOLOv7 is proposed. By adding relevant instance
segmentation modules to the YOLOv7 network, the parallelization of instance segmentation and target detection tasks are
achieved. By integrating polarized self-attention mechanism and separated vision transformer modules, the interference
of complex backgrounds is weakened, the edge extraction of the leakage area is strengthened. Then, in the post-processing
stage, the CP-cluster (confidence propagation cluster)mechanism is applied to improve the accuracy ofmodel localization;
Finally, Ghostconv is used in the neck network to reduce feature redundancy, and the model is compressed by channel
pruning technology to achieve lightweight model. The experimental results show that after adding various improvements,
the mAP@0.5:0.95 of the algorithm’s segmentation task and detection task reach 75.7% and 82.2%, respectively, which
increase by 11.9% and 7.1% compared to the basic model, and the model parameter decreases by 30.3%. The model can
be effectively applied in the actual production environment of power plants.
Keywords: leakage detection；instance segmentation；object detection；self-attentionmechanism；CP-cluster mechanism；
channel pruning

0 引 言

火力发电厂安全、可靠地运行对于国家能源安

全和民生保障有着至关重要的意义.火力发电厂生

产工序众多、工艺复杂,各类管道、阀门等设备在恶劣
工况下长期运行,容易出现油液、蒸汽等工质的跑冒
滴漏故障,此类故障可能导致重大安全事故.因此,准
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确且快速地识别出管道、阀门等关键设备出现的蒸

汽、油液等工质泄漏,并分割划定出泄漏的影响范围,
对于电厂安全运行具有重大的实际意义.基于此,大
量专家学者围绕管道缺陷检测、气体及液体泄漏检

测开展了大量研究. Su等[1]提出了一种基于边缘检

测的形态学分割方法,用于提取管道缺陷的特征;Wu
等[2]利用轮廓波变换和最大响应滤波器组来提取管

道缺陷的特征,只需少量数据即可完成管道裂缝缺
陷的分类;赵苓等[3]通过红外图像技术来检测气体泄

漏,其利用改进的双边滤波算法,结合目标的点源扩
散性提取出气体的泄漏位置; Fahimipirehgalin等[4]提

出了一种基于主成分分析法和K-最邻近法的泄漏液
滴的分类方法,可用于提取视频帧内泄漏液滴的特
征并完成分类.以上这些基于传统机器视觉的检测
模型过度依赖于泄漏特征参数的选择及特征提取器

的设计,模型的泛化能力及稳定性较差[5],难以适应
电厂复杂多变的背景信息,检测的准确度及稳定性较
低,不利于电厂进行多场景的泄漏检测.

随着深度学习技术的快速发展,部分专家学者将
其引入到泄漏检测中. Lyu等[6]提出了一种基于Vibe
算法和EfficientNetB0模型的视觉早期泄漏检测系
统,可以对半透明、微小的液体泄漏目标进行较好的
判别;Melo等[7]通过卷积神经网络完成天然气泄漏

故障的图像分类工作,并将泄漏区域通过Grad-CAM
进行可视化的解释.基于深度学习的检测方法虽然
在泛化能力及稳定性上有所提高,但其只能定性地判
断出图像中是否存在泄漏异常的发生,无法准确地标
记出工质的泄漏位置及泄漏区域的边缘轮廓.另外,
上述泄漏识别算法都只能针对某一类物质的泄漏进

行识别,无法满足电厂对多种不同工质的泄漏检测需
求.
基于深度学习的分割网络相较于分类和目标

检测网络,需要对图像进行像素级别的对象分离,
其在缺陷信息特征提取上有一定的优势,因此将
实例分割的思想引入电厂多种工质的泄漏检测可

以取得较高的定位精度、检测准确性、稳定性和

泛化能力. YOLACT[8]是首个具备实时实例分割

能力的单阶段实例分割模型,后续又有SOLOv2[9]、
BlendMask[10]等实例分割算法被相继提出.目前,尚
未有将实例分割算法应用于火电厂管道及阀门的油

液、水滴和蒸汽泄漏检测场景的例子.
本文从电厂的实际需求出发,针对现有泄漏检测

方法对复杂背景适应能力差、泄漏区域定位不准确、

无法准确分割出具体的泄漏区域以及无法同时分割

与检测多种不同泄漏物质的问题,提出一种基于改进

YOLOv7的火电厂关键区域管道及阀门泄漏分割与
检测算法.该算法可在电厂多种复杂背景环境下同
时完成对油液、水滴及蒸汽泄漏故障的高精度分割

与检测,不但检测出泄漏的具体类型,还可以将泄漏
区域的边缘轮廓也反映出来,直观地反应出泄漏的影
响范围及严重程度.算法的主要改进如下:

1)在YOLOv7[11]模型的基础之上加入相关实例
分割模块,实现实例分割与目标检测任务的并行处
理.

2)针对背景干扰大的问题,在算法中融入极化自
注意力机制 polarized self-attention (PSA机制)[12],以
弱化背景信息的干扰,加强模型对泄漏故障特征的学
习能力.

3) 为了更好地表达出网络的全局信息,在网络
中加入 separable vision transformer模块 (SepViT模
块)[13],强化泄漏区域的边缘提取.

4) 引入 confidence propagation cluster机制 (CP-
Cluster机制)[14],提高后处理的精度及效率.

5)在颈部网络引入Ghostconv[15],减弱特征冗余,
同时使用通道剪枝技术[16]对模型进行压缩,使模型
能兼顾速度与准确性.

1 火电厂管道及阀门泄漏分割与检测算法

1.1 模型总体结构与系统概述

YOLOv7目标检测算法引入了可拓展的高效层
聚合网络E-ELAN[11]、MP结构等策略,使其在精度
与检测速度上均优于当前主流的目标检测模型,可在
一定程度上减少检测器出现检测及分类错误,因此将
其改造成实例分割模型可以保证较高的泄漏故障分

割精度.虽然YOLOv7算法处理一些常见的任务场
景时有出色的表现,但由于油液、蒸汽等泄漏工质
存在目标特征不清晰、目标尺寸小等问题,需要对
YOLOv7基础网络进行改进,以适应电厂对泄漏工质
分割与检测的实际需求.
本文以 YOLOv7目标检测网络为基础,参考

YOLACT实时实例分割模型的思想,在颈部网络及
预测头中分别加入 ProtoNet模块[8]、Mask分支,并
行地实现泄漏故障的分割与检测.同时在YOLOv7
主干及颈部网络的E-ELAN、BConv模块后融合了
PSA模块,并在颈部网络的最前端加入3层SepViT模
块,该改进有效地提高了模型对泄漏特征及隐含信
息的提取能力,弱化了复杂背景的干扰.在后处理阶
段使用CP-Cluster机制替换NMS方法,有效地提升了
模型对泄漏区域定位的准确性.最后,为了弥补模型
改进后参数量增加、模型复杂度变大的不利影响,
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将颈部网络中E-ELAN、MP模块的普通卷积更换
成Ghostconv,有效地去除了网络的特征冗余,同时使

用通道剪枝技术压缩模型结构,使得模型更加轻量
化.改进后的网络结构如图1所示.
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图 1 基于改进YOLOv7的电厂泄漏分割与检测网络结构

1.2 基于YOLOv7的分割与检测并行方案

在检测蒸汽、油液等工质泄漏时仅仅通过一个

方框标记出故障的大概位置,无法在电厂监控系统的
界面中直观地反应出泄漏量的大小,因此引入实例分
割算法的思想,不但检测出泄漏的具体类型,还可以
将泄漏的边缘轮廓也反映出来,从而在监控系统中根
据图中分割出的故障区域的大小,直观地判断出泄漏
的严重程度.
使用YOLOv7来实现对泄漏故障的分割任务,

主要参考了YOLACT算法的思想,将分割任务分成
两个并行的子任务 (ProtoNet模块、Mask分支)来实
现. ProtoNet模块的输入取自YOLOv7颈部网络的P3
特征层,模块通过一个全卷积网络生成32个“原型掩
码 (Prototype Masks)”.这些原型掩码不依赖于任何
一个特定泄漏故障实例,而是在不同泄漏故障类别

之间共享,每一个泄漏故障实例都由多个原型掩码组
合而成. Mask分支是在原有YOLO预测头的基础上
添加的一个并行分支,以预测每个Anchor的原型掩
码系数.预测头预测出每个Anchor的Box、Class、原
型掩码系数后,经过后处理步骤的过滤,得到最终的
预测结果.最后将Mask分支预测的原型掩码系数和
ProtoNet模块预测的原型掩码进行线性组合,得到每
一个泄漏故障的实例Mask,对该Mask进行实例框截
取和二值化操作后,得到最终的目标分割结果,具体
结构如图1所示.

ProtoNet模块和Mask分支不会影响网络原有的
目标检测任务,从而实现分割任务与检测任务的并行
处理.检测任务的目标置信度损失和分类损失采用
Focal Loss[17],坐标框损失采用CIoU损失[18],分割任
务的掩码损失采用二值交叉熵损失,模型的最终损失
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由这4部分的损失相加,从而保证两个任务都能取得
较好的精度.本文将加入实例分割分支的模型取名
为YOLOv7-seg.

1.3 融入高效注意力机制

1.3.1 融合polarized self-attention (PSA)机制
由于电厂设备密集、背景信息杂乱,且泄漏的油

液、水滴等工质具有目标小、质地透明的特性,使用
前文提出的原始YOLOv7-seg算法进行泄漏分割与
检测时,复杂的背景信息对泄漏故障的分割与检测有
较大干扰,易出现错分割、漏分割等问题.注意力机
制可以通过动态调整网络权重参数,使得模型能够抑
制无效特征[19],为了弱化背景信息的干扰使模型专
注于泄漏工质的特征提取,在原有网络的E-ELAN模
块后融合了PSA机制,其结构如图2所示. PSA机制
分别针对通道及空间维度应用自注意力机制,模块的
最终输出特征图与原始输入特征图在结构尺寸上完

全一致,不会影响网络后续的处理步骤,对原始网络
的梯度路径影响较小,而且PSA模块可与网络一起
进行端到端的训练,因此PSA机制可以与YOLOv7的
网络架构进行良好的融合.
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图 2 极化自注意力机制结构

通道及空间自注意力分支的处理过程相似,都分
别通过1×1卷积将输入的泄漏特征转换成各自的特
征Q和特征V ,通道分支将特征Q的通道维度完全压

缩并将维度变换至HW×1×1,空间分支通过Global-
Pooling将特征Q压缩到C/2×1×1大小,两分支特征
V 的维度均未进行较大的压缩都保持为C/2×HW ,
特征信息损失较小,使得PSA模块能够在像素级任
务上保持较好的性能.然后,两个分支都通过Softmax
对各自压缩后的特征Q进行增强,并通过矩阵乘法分
别对各自的特征V 和特征Q进行融合得到空间及通

道注意力参数.之后,通过维度变换、层归一化将空
间、通道注意力参数的维度分别调整为1 ×H ×W、

C×1×1,并通过Sigmoid将空间、通道注意力参数映
射到0∼ 1之间.最后,原始的输入泄漏特征分别与通
道、空间注意力参数相乘,并将两个分支的结果相加,
得到最终的输出泄漏特征图.

PSA的通道注意力分支可以自适应地调整每个
通道的重要性,突出与泄漏油液、水滴相关的特征,同
时空间注意力分支则能够动态地调整不同空间位置

的注意力权重,提高对泄漏区域的建模能力,弱化背
景区域的权重.因此, PSA可以帮助YOLOv7更好地
捕捉和利用泄漏油液、水滴的关键特征,抑制无关区
域的影响,较大程度地提高模型的分割与检测性能.

1.3.2 融合separable vision transformer模块
由于蒸汽这类气态泄漏物会发生快速的扩散,呈

现出半透明的状态,在电厂复杂的光照条件下泄漏
区域的边缘极为模糊,与背景的区别度较小,如果只
在某个局部去提取特征信息,极易出现泄漏区域分
割不全、误将背景分割成泄漏区域等问题.为了解
决上述问题,需要模型有极强的全局建模能力,提取
出更多泄漏特征所隐含的特有信息,从而较好地区
别背景与泄漏边缘.因此,本文在模型颈部网络的前
端加入SepViT模块,加强泄漏区域的边缘轮廓提取.
SepVit引入了深度可分离卷积的设计思想,并遵循
基于窗口的自注意力机制,具有很强的灵活性,其
可以根据实际需要设置不同的模型深度与输出尺

寸,做到即插即用,且其参数可以与模型同步进行端
到端的训练,因此可与YOLO算法相互配合提高模
型的远距离建模能力. SepViT主要由depthwise self-
attention (DWA)模块和pointwise self-attention (PWA)
模块组成,结构如图3所示.

SepViT模块首先对输入特征图进行窗口划分,
每个窗口可视为一个特征映射的输入通道,包含不
同的泄漏特征信息.为了表征窗口间的注意力关系,
每个窗口都创建了对应的window token,以封装各窗
口的全局表示信息.将各窗口的所有像素及对应的
window token送入DWA模块,执行自注意力计算,实
现窗口内不同通道、不同位置间的特征信息融合以

及窗口内像素与window token的信息交互.
PWA部分主要进行跨窗口的信息融合,实现各

窗口间的特征信息交互.首先从DWA的输出中分别
提取出窗口像素信息的特征映射和window token,然
后利用包含全局信息的window token对窗口间的注
意力关系进行建模并生成各窗口的注意力参数.之
后, window token生成的注意力参数与DWA输出的
泄漏故障特征映射进行窗口间的注意力计算,从而建
立多个窗口间的连接,实现全局信息的交互.
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图 3 SepViT模块结构

SepVit模块会对划分出的各个窗口及与其对应
的window token进行多次的自注意力计算,使得模
型能够在输入特征图的每个位置、每个通道上对其

他位置进行加权关注,捕捉到更多的长距离依赖关
系.通过对目标的全局上下文进行建模,模型能够更
准确地理解图像中的全局结构,这使得网络可以从全
局范围内来归纳蒸汽的总体特征,避免了在局部小范
围内无法较好提取蒸汽边缘特征的问题.

1.4 引入confidence propagation cluster机制

YOLOv7-seg算法在输出最终分割结果前,会对
泄漏故障的实例mask进行实例框截取和二值化操
作.如果算法出现较大的泄漏区域定位误差,将导致
泄漏区域边缘出现分割不全的问题,直接影响最终的
分割性能,因此提高定位精度至关重要.传统的基于
NMS的后处理方法存在一些固有的问题,且仅单纯
去重,未考虑加强那些重要的预测框[14].为了提高模
型对泄漏区域的定位准确性,引入CP-Cluster方法来
代替NMS,在后处理阶段增强某些重要候选框的置
信度. CP-Cluster机制不会影响模型的前向、后向传
播过程,有较高的灵活性,不依赖于具体的网络架构
和训练方法,因此可以无缝地融入YOLOv7网络.

CP-Cluster机制的总体思路是首先根据预测边

界框间的 IoU关系建立边界框间的连接,并将其推广
成无向图的集合;然后在每个无向图中,节点之间相
互同时传递正面消息和负面消息;最后在重复的预
测边界框被消除掉的同时,那些被选出的预测边界框
的置信度也得到了加强.
给定一个预测边界框 bi ∈ B,B是后处理前模

型输出的原始预测边界框集合.在CP-Cluster中将bi

的置信度值定义成 P̂ (bi) = P̂ (bi|Nbi , bi), Nbi表示

bi在无向图中的相邻节点集, bi是网络预测的bi置信

度.对于边界框 bi,其相邻节点会生成正面消息来增
加 P̂ (bi).正面消息Mp(i)的传递过程如下所示:

Mp(i)←
Q

Q+ 1
× (1− P̂ (bi))× max

b̂∈Wbi

P̂ (b̂). (1)

其中:Wbi是 bi弱样本集合,其是Nbi的一个子集,对
于任意的bj ∈ Wbi ,都存在 P̂ (bj) < P̂ (bi)、IoU(bj , bi)
> θn的关系;Q是Wbi的样本数.正面消息对预测框
的增强效果与该框周围的低置信度预测框数量紧密

相关,低置信度框越多,增强效果越明显. CP-Cluster
的另一个目标是通过负面信息来抑制冗余的低质量

预测框.如果一个预测框周围的高置信度预测框越
多,则负面消息对该框的抑制效果也越强.负面消息
Mn(i)的传递过程如下所示:



2982 控 制 与 决 策 第39卷

T (bj , bi)←
α× P̂ (bj)/P̂ (bi) + (1− α)× IoU(bj , bi)/θ,

Mn(i)← P̂ (bi)o× IoU(bi, argmax
bj∈Nbi

,SUPj,i⩽ς

T (bj , bi)).

(2)

其中:T (bj , bi)是 bj对 bi的负影响因子; SUP是抑制
计数矩阵,用来计算bj抑制bi的次数,防止一个预测
框反复地被另一个预测框抑制; ς是个超参数,用于限
制抑制的最大次数.

CP-Cluster迭代时按 P̂ (bi)+Mp(i)−Mn(i)的形

式来更新 P̂ (bi),一般执行2轮即可收敛到最优解.通
过使用CP-Cluster替代NMS方法,在去除那些重复的
低质量预测框的同时不断加强和修正那些置信度较

高的预测框,从而提高模型对泄漏区域的定位准确
性,使模型的分割与检测效果进一步提高.

2 模型轻量化设计

2.1 网络融入Ghostconv

CNN网络所生成的中间特征图存在较多的冗余
特征,为了减轻网络的特征冗杂问题,减少网络的参
数规模和计算复杂度,本文将模型颈部网络中的普通
卷积替换为Ghostconv.该模块将传统卷积拆分成了
两步,第1步使用少量的卷积核生成原始特征图,第2
步使用线性变换生成更多的Ghost特征图,最后对两
部分特征进行拼接,组成新的输出.
标准卷积运算的FLOPS[20]如下所示:

FLOPSC = c× k2 × n× h′ × w′. (3)

其中: c表示输入泄漏特征图的通道数,n、h′、w′表示
输出泄漏特征图的通道数、高度、宽度, k表示卷积核
的尺寸. Ghostconv的FLOPS[20]可表示为如下形式:

FLOPSG = c× k2 × n/s× h′ × w′+

n/s× d2 × (s− 1)× h′ × w′. (4)

其中: d为线性操作的内核大小, s为m(m ⩽ n)个原

始泄漏特征图线性变换生成的相似特征图个数.
对比式 (3)和 (4),可知Ghostconv对普通卷积的

压缩比可近似为s,模型参数量可极大地减少.

2.2 模型通道剪枝

本文提出的改进算法能够实现对多种泄漏工质

的高效分割与检测,为了降低网络参数量,提高模型
的实用性,方便后期在电厂实际应用,本文通过通道
剪枝技术对模型进行压缩.通道剪枝实现简单,不会
改变原有网络结构,也不需要特别的硬件支持.

整体思路是利用批归一化层(BN层)的缩放因子
γ作为通道选择的标准来评定通道的重要程度,通过
在损失函数中引入正则化项来惩罚因子γ,使得在稀
疏训练后大多数因子γ能靠近于0.训练结束后,将因

子γ接近于0的通道裁减掉,最后微调剪枝后的模型,
实现网络模型的轻量化.缩放因子γ利用L1正则化

进行稀疏,迫使其向0靠近,稀疏训练的损失函数如
下所示:

L =
∑
(x,z)

l(f(x,W ), z) + λ
∑
γ∈Γ

|γ|. (5)

式 (5)的第1项为正常训练时的损失函数,x和z代表

输入和输出,W为模型的训练权重;第2项为稀疏训
练的正则项,λ用于平衡两项损失.当剪枝比例过高
时,模型精度会急剧下降,本文将按50%的比例来裁
剪网络.

3 实验过程及结果分析

3.1 构建电厂泄漏图像实例分割数据集

目前,实例分割技术还未在电厂中有实际的落地
应用,其中一个原因是现有的公开分割数据集中没有
电厂设备泄漏的相关数据,无法满足对电厂关键设备
泄漏故障进行高精度分割与检测的实际需求.因此,
本文综合电厂近些年的监控数据以及在电厂实际环

境下进行的泄漏模拟实验,构建一个涵盖电厂管道、
阀门等多种设备、多种工质类别的电厂泄漏图像分

割数据集,用于训练本文改进的分割与检测模型.不
同工质的泄漏样本如图4所示.

图 4 数据集样本

本文构建的电厂多场景多类别泄漏图像数据集

中主要包含油滴、蒸汽和水滴这几种工质的泄漏图

像,通过对原始图像数据进行数据清洗,最终保留了
2 264张泄漏图像,并按照70%、20%、10%的比例随
机抽取出训练集、验证集、测试集.数据集的标注使
用Labelme工具描画泄漏工质的具体泄漏区域,填写
泄漏类型标签.

3.2 实验配置及模型训练参数

本文使用的计算机硬件平台 CPU为 Intel(R)
Core(TM) i7-9700, GPU为NVIDIA RTX2080,操作系
统为Window10,采用PyTorch1.10.2深度学习框架及
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CUDA11.3,编程语言Python3.8.
由于实验设备的限制,训练图像统一尺寸为

640× 640,批处理量 batchsize设置为 4,训练周期
epoch设为150,训练过程中使用AdamW优化器快速
逼近最优解,实验显示迭代超过115次以后模型各项
指标趋于稳定,模型总损失下降到0.027左右.初始学
习率设为0.001,动量设为0.92,权重衰减为0.000 5,在
训练的前3个epoch使用warmup策略,之后通过余弦
退火算法调整学习率.

3.3 实验评价指标

本文采用mAP@0.5 : 0.95作为主要评价指标.
通过真正例TP、假正例FP、真负例TN、假负例FN
这4类可以计算出精确度P和召回率R如下:

P =
TP

TP+ FP
, R =

TP
TP+ FN

. (6)

通过计算每个类别的P-R曲线下方的面积可以
确定每个类的精度值 (AP),进而对每个类别的AP值
求平均即可确定mAP指标,如下所示:

AP =

N∑
i=1

Pi

/
N, mAP =

M∑
j=1

APj

/
M. (7)

其中:N表示测试的图像数量,M表示检测的类别总

数. mAP@0.5: 0.95表示以0.05为步进的单位, IoU阈
值从0.5到0.95的平均精度的平均值,如下所示:

mAP@0.5 : 0.95 =

9∑
k=0

mAP@(0.5 + 0.05k)

10
. (8)

该值越高代表模型预测区域与标注区域的拟合度越

高,模型综合性能越强.

3.4 消融实验

本文针对YOLOv7-seg模型的多个环节进行改
进,为了评估PSA、SepVit、CP-Cluster模块对于模型
分割与检测精度的影响,在自构建的多场景多类别泄
漏数据集上对不同的模块组合方式进行消融对比实

验.不同改进对模型分割性能、检测性能的影响如表
1和表2所示.在模型中引入Ghostconv和通道剪枝是
为了弥补模型改进后参数量增加的不利影响,因此针
对Ghostconv和剪枝的实验将在模型完整加入各项
改进后进行.针对融合Ghostconv的实验分成两部分
进行,分别验证在全网络范围内以及仅在颈部网络中
使用Ghostconv替换普通卷积的性能差异.通道剪枝
主要考察剪枝率为25%和50%时,剪枝对模型参数
量params和模型精度的影响.

表 1 各项改进对分割性能影响的消融实验结果

模型 v7-seg PSA SepViT CP-Cluster
Ghost 剪枝 mAP@0.5: 0.95Mask/%

params/M
neck all 25% 50% oil steam water all

1 ✓ 85.4 69.2 36.8 63.8 37.9
2 ✓ ✓ 87.0 81.7 46.1 71.5 42.8
3 ✓ ✓ 87.8 81.8 46.0 71.9 49.2
4 ✓ ✓ 87.6 72.8 40.6 67.1 37.8
5 ✓ ✓ ✓ 89.2 84.6 50.5 74.8 54.2
6 ✓ ✓ ✓ 89.4 82.6 51.0 74.3 42.9
7 ✓ ✓ ✓ 90.0 84.4 49.4 74.6 49.2
8 ✓ ✓ ✓ ✓ 89.6 83.8 52.6 75.3 54.2
9 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 90.0 83.9 51.8 75.3 46.6
10 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 89.2 82.5 51.8 74.5 40.0
11 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 89.0 85.0 54.5 76.2 34.5
ours ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 90.5 85.1 51.3 75.7 26.4

表 2 各项改进对检测性能影响的消融实验结果

模型 v7-seg PSA SepViT CP-Cluster
Ghost 剪枝 mAP@0.5: 0.95Box/%

params/M
neck all 25% 50% oil steam water all

1 ✓ 93.4 83.9 47.9 75.1 37.9
2 ✓ ✓ 97.2 89.0 54.6 80.2 42.8
3 ✓ ✓ 95.8 88.7 53.4 79.3 49.2
4 ✓ ✓ 95.7 86.7 51.4 78.0 37.8
5 ✓ ✓ ✓ 97.7 91.3 57.2 82.1 54.2
6 ✓ ✓ ✓ 97.6 90.0 59.3 82.3 42.9
7 ✓ ✓ ✓ 96.8 90.4 56.7 81.3 49.2
8 ✓ ✓ ✓ ✓ 98.0 90.7 59.5 82.7 54.2
9 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 98.0 90.5 59.7 82.8 46.6
10 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 97.4 88.9 57.7 81.3 40.0
11 ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 97.8 91.3 60.0 83.0 34.5
ours ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 97.9 90.1 58.6 82.2 26.4
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表1的实验结果表明,单独应用各模块时均能对
模型的分割性能产生正向优化.当仅在模型各处增
加PSA模块时,模型可以在不同层次的特征图上自
适应地调整不同通道和不同位置的权重,更好地聚焦
于各类泄漏物的特征信息,因此模型的mAP指标提
升了7.7%,参数量小幅增加.当仅在颈部网络头部增
加SepViT模块时,会在深层特征图上使用大量的多
头注意力机制来捕获更丰富长距离依赖关系,使得模
型能从全局范围内来归纳泄漏工质的总体特征,避免
在局部小范围内背景噪声对泄漏特征的干扰,因此模
型的分割mAP指标提高了8.1%,但大量地使用多头
注意力机制需要进行大规模的矩阵运算导致模型的

参数量大幅增加,参数量上升了11.7M.当单独加入
CP-Cluster机制时,模型通过正面及负面消息的传播,
不断增强高置信度预测框,使模型的定位准确性得到
提高,分割mAP指标提高了3.3%.

不同模块的组合对分割性能也都产生了较大

的提升.对比模型 6 (同时添加PSA和CP-Cluster)和
模型7 (同时添加Sepvit和CP-Cluster)发现两者在总
体分割精度相差不大的情况下,模型 6对泄漏水滴
的分割精度比模型 7要高出 1.6%,比分别单独使用
PSA、CP-Cluster模块时高出4.9%和10.4%.同时,模
型7对泄漏蒸汽的分割精度比模型6要高出1.8%,比
分别单独使用Sepvit、CP-Cluster模块时高出2.6%、
11.6%,表明在使用CP-Cluster机制保证了模型有较
高定位精度的前提下, PSA模块可以较好地弱化背景
权重,减少背景信息对泄漏水滴、油液这类小目标的
干扰; SepViT模块则能通过大量多头注意力机制,更
好地提取出泄漏蒸汽这类边缘模糊、半透明目标的

全局隐含特征,使得模型能较好地区分背景与泄漏
边缘,达到了引入各模块的目的.当模型同时应用所
有模块 (模型8)时,分割mAP指标达到75.3%,较原始
模型提高了11.5%,但模型的参数量较原始模型增大
了43%.为了降低模型参数量与特征冗余,本文在模
型8的基础上分别在颈部和全网络使用Ghostconv代
替普通卷积,通过对比模型9、模型10可以发现,仅
在颈部网络引入Ghostconv可以在不降低模型分割
精度的前提下,有效地对传统卷积操作进行参数分
解,参数量相较模型8减少14%.作为对比,在全网络
使用Ghostconv代替传统卷积虽然可以进一步降低
参数量,但引入了过多的信息损失,使得模型的特征
映射不完整,模型的分割mAP指标下降了0.8%,因此
仅在颈部使用Ghostconv代替普通卷积能较好地平
衡模型的参数量和分割性能.为了能进一步降低模

型参数量,在模型 9的基础上进行通道剪枝,当剪枝
率为25%时,模型在经过微调后分割的mAP指标进
一步增大0.9%,达到76.2%,这主要是因为剪枝操作
减少了一些可能干扰模型学习的冗余参数,同时在
一定程度上减轻了模型的过拟合,提高了模型的泛
化能力,参数量相较原始模型1减少了8.9%.当剪枝
率为50%时,模型微调后的最终分割精度可以达到
75.7%,比 25%剪枝率时下降了 0.5%,但仍比模型 9
高 0.4%,且相较于原始模型 1性能提高了 11.9%,参
数量仅为26.4M,相较于原始模型1减少了30.3%.通
过对比25%和50%剪枝率的结果可知,如果进一步
加大剪枝率会造成模型分割精度的下降,因此 50%
剪枝率是相对最优的选择.
检测性能随各项改进的变化趋势总体上与分割

性能的变化趋势相近.表2的实验结果表明,在模型
中单独应用各项改动时均能对模型的检测性能产

生正向的优化,但模型的参数量也有较大增加.不同
改动的组合对模型的检测性能也都产生了较大的提

高.当模型同时应用PSA、SepViT、CP-Cluster三个模
块 (模型8)时,模型能同时在3类泄漏故障检测中取
得较高的精度,其中对蒸汽和油液泄漏的检测精度都
能达到90%以上,总体检测精度可以达到82.7%,较
原始模型指标提高了7.6%,但模型的参数量相较于
原始模型增加43%,模型复杂度变大.通过对比模型
9、模型10可以发现,仅在颈部网络引入Ghostconv,可
以在不降低模型检测精度的前提下,参数量相较未引
入Ghostconv时减少14%.在模型9的基础上进行通
道剪枝,当剪枝率为25%时,模型微调后的检测mAP
指标小幅提高,达到 83.0%,参数量相较于原始模型
1减少了8.9%.当剪枝率为50%时,模型的最终检测
指标可以达到82.2%,比采用25%剪枝时,精度下降
了0.8%,但相较于原始模型1性能提高了7.1%,且参
数量相较于原始模型1减少了30.3%.

3.5 对比实验

为了评估本文算法的有效性,将几种典型的实例
分割算法应用于电厂管道阀门的泄漏分割与检测,
并进行对比.对比算法包括YOLACT[8]、SOLOv2[9]、
BlendMask[10]、MaskRCNN[21]、基于YOLOv5[22]的实
例分割算法和YOLOv7-seg.基于YOLOv5的实例分
割算法是在YOLOv5目标检测算法的基础上通过本
文第1.2节的并行方案改进而来,主要目的是验证本
文以YOLOv7为基础网络的有效性.为了保证结果
的公平性,所有的算法均采用相同的实验配置,在本
文自构建的多场景多类别电厂泄漏数据集上进行性
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能对比,实验结果如表3所示.

表 3 不同算法性能对比

算法模型 mAPMask
0.5:0.95/% mAPBox

0.5:0.95/% FPS/(帧/s)

YOLACT[10] 43.4 54.8 18.4
MaskRCNN[21] 67.2 68.4 8.5
BlendMask[13] 57.3 67.2 16.7
SOLOv2[12] 53.9 \ 17.6
YOLOv5l-seg 61.4 66.9 23.8
YOLOv7-seg 63.8 75.1 28.4
本文算法 75.7 82.2 29.5

通过对比可以发现,MaskRCNN的分割与检测
指标分别为 67.2%、 68.4%,明显优于大部分对比
算法,但由于候选区域生成网络在生成大量候选框
时会增加模型的计算时间,导致处理速度较低,无
法满足实时性的需求. YOLACT算法虽然处理速度
变快,但精度较低. BlendMask采用了更精细化的特
征融合策略,使得模型的分割与检测精度大幅提高,
分别达到 57.3%、 67.2%,且处理速度未大幅下降.
SOLOv2与BlendMask的总体性能相近, SOLOv2精
度略低但速度更快.基于YOLO的分割模型得益于
更强的特征提取与特征融合能力,使得模型精度与处
理速度相比于其他实时分割模型有明显的提高.同
时, YOLOv7-seg在分割、检测精度及检测速度上分
别比YOLOv5l-seg高出 2.4%、8.2%、4.6帧/s,因此
以YOLOv7作为基线模型可以获得更高的综合性能.
本文提出的改进算法在精度及检测速度方面都有大

幅的提升,分割精度可以达到 75.7%,检测精度可达
到82.2%, FPS达到29.5帧/s,表明改进后的算法能够

在复杂环境下对各种工质的泄漏特征进行更加准确

的提取和学习.
为了直观地显示本文算法的有效性,分别用基础

的YOLOv7-seg算法和加入了各项改进的最终算法
对不同场景、不同曝光度、不同角度的测试图像进

行分割与检测,具体效果如图5所示.图5(a)第1个图
片中,设备通体呈现银色并伴有强烈反光,而泄漏蒸
汽相对稀薄且特征与后方设备高度相识, YOLOv7-
seg网络出现了泄漏区域分割不全的问题;第2个图
片中,高压管道出现了蒸汽喷射故障,由于喷射蒸汽
量很小且快速发生扩散,泄漏区域的边缘模糊,基线
模型将部分背景误分割成了泄漏区域;第3个图片中
管道发生油液泄漏,但由于油液质地透明且与地面颜
色相似,基线网络发生了漏分割;第 4个图片中管道
出现液体泄漏,由于泄漏的水滴目标极小且背景信息
杂乱,基线网络出现了漏检与漏分割.
与之形成对比的是,改进后的算法能够准确地分

割并检测出泄漏的水滴、油渍及蒸汽,未出现明显的
漏分割、错分割等问题.表明本文所提改进算法对
电厂的复杂环境及光照变化有更强的适应能力,具
有分割精度高、稳定性强等优点.经过在测试数据
集上的实验统计,改进后模型的平均分割准确率达到
90.1%,平均检测准确率达到94.3%,故障的漏检率仅
为4.8%,本文提出的改进算法无论在精度、模型复杂
度及实时性上都有较大的提升,能够满足电厂对泄漏
故障进行实时分割与检测的实际需求.

(a) YOLOv7-seg!"#$%&'(

(b) YOLOv7-seg)*+ !"#$%&'(

water 0.60

water 0.99

steam 1.00

steam 0.90

steam 1.00

steam 0.78

oil 0.84

oil 1.00 oil 1.00

图 5 算法效果对比

4 结 论

本文根据电厂的实际需求,针对现有泄漏检测
方法对复杂背景适应能力差、泄漏区域定位不准

确、无法准确分割出具体的泄漏区域以及无法同时

检测分割多种泄漏工质的问题,提出了一种基于改
进YOLOv7的火电厂关键区域管道及阀门泄漏分割

与检测算法.首先,在YOLOv7模型的基础之上加入
ProtoNet模块及Mask分支,同时实现对泄漏故障的
分割与检测;其次,在网络中融入PSA机制和SepViT
模块,弱化背景对泄漏特征的干扰,强化网络的特征
学习能力;同时,在后处理阶段使用CP-Cluster机制
加强模型对泄漏区域的定位能力;最后,在模型的颈
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部网络中使用Ghostconv代替普通卷积,并对模型按
50%的比例进行通道剪枝,使模型能同时兼顾速度
与准确性.实验结果表明,本文提出的算法在面对电
厂多场景、多工质泄漏故障时,分割精度、检测精度都
有大幅的提高,较好地平衡了精度与速度.
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