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基于改进 YOLOv8的隧道渗漏水轻量化检测∗
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摘要: 针对隧道渗漏水检测中传统方法效率低、现有深度学习模型参数量大且实时性不足的问题，提出一种基于改

进 YOLOv8n⁃seg 的轻量化实例分割模型。通过引入 Coordinate Attention（CA）注意力机制增强目标区域特征权

重，采用 MobileNetV4 替换主干网络以降低计算复杂度，并结合 EfficientHead 分割头优化特征解码效率，显著提升

了模型在复杂背景下的检测精度与推理速度。实验基于三维激光扫描技术构建的隧道渗漏水数据集（包含 3140 张

增强图像），通过消融实验验证了各模块的有效性：CA 机制使平均精度（AP）提升 0.82%，MobileNetV4 降低参数量

43.2% 的同时提升 AP 至 81.21%，EfficientHead 分割头进一步优化分割细节。联合改进后，模型 AP 达 83.21%，

F1 值提升至 78.53%，参数量仅 1.96 M，推理速度达 355.2 FPS，较原 YOLOv8n⁃seg 提升 6.6%。对比实验表明，改

进模型在轻量化指标（参数量、GFLOPs）显著优于 Mask R⁃CNN 等主流模型，且精度接近两阶段方法，满足隧道渗

漏水实时检测需求。研究为隧道结构健康监测提供了高效、可靠的轻量化解决方案，具有工程应用价值。
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Abstract: To address the challenges of low efficiency in traditional methods for tunnel water leakage 
detection and the large number of parameters and insufficient real-time performance of existing deep 
learning models, this study proposed a lightweight instance segmentation model based on an improved 
YOLOv8n-seg. The coordinate attention (CA) mechanism was introduced to enhance feature represen⁃
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tation in target regions. The backbone network was replaced with MobileNetV4 to reduce computa⁃
tional complexity, and the EfficientHead segmentation head was incorporated to improve the efficien⁃
cy of feature decoding. These improvements collectively enhanced both detection accuracy and infer⁃
ence speed in complex environments. The experiments were conducted on a tunnel water leakage data⁃
set constructed using 3D laser scanning (including 3 140 enhanced images). Ablation experiments were 
employed to validate the effectiveness of each module. The CA mechanism increased the average pre⁃
cision (AP) by 0.82%, MobileNetV4 increased the AP to 81.21% while reducing the number of pa⁃
rameters by 43.2%, and the EfficientHead further optimized segmentation details. After joint improve⁃
ments, the model achieved an AP of 83.21%, an F1-score of 78.53%, a number of parameters of 
1.96M, and an inference speed of 355.2 FPS, representing a 6.6% increase over the original YO ⁃
LOv8n-seg. Comparative experiments demonstrated that the proposed model significantly outper⁃
formed mainstream models such as Mask R-CNN in lightweight indicators (number of parameters and 
GFLOPs), while achieving accuracy comparable to that of two-stage methods, thereby meeting the re⁃
al-time detection requirement for tunnel water leakage. This study provides an efficient and reliable 
lightweight solution for structural health monitoring in tunnels, offering practical value for engineering 
applications.
Keywords: tunnel defect; deep learning; defect detection; instance segmentation; lightweight detection

0 引  言

随着我国城市化进程的不断加快，隧道作为城

市轨道交通和公路交通的重要组成部分，在缓解交

通压力、促进区域经济发展等方面发挥着举足轻重

的作用。然而，长期服役、环境侵蚀及运营条件的

多重影响，使得隧道结构逐渐出现裂缝、渗漏水等

多种病害问题，严重威胁到隧道的结构安全与正常

运行［1⁃2］。其中，隧道渗漏水不仅诱发混凝土碳化与

钢筋锈蚀，在寒冷地区更易因冻融循环引发衬砌内

部微裂纹扩展，如未及时发现并处理将导致严重后

果。传统的隧道病害人工检测方法存在主观性强、

效率低、易遗漏等问题，在复杂场景下难以实现高

效准确的识别［3⁃4］。

近年来，深度学习作为人工智能领域的重要分

支，凭借其在大规模数据学习、自动特征提取及高

效识别等方面的优势，在图像处理、目标检测、自然

语言处理等多个领域取得了显著成效。基于深度

学习的方法能够自动挖掘数据中蕴含的隐含特征，

打破传统手工设计特征的局限，因而在土木工程中

得到了广泛推广［5⁃7］。针对隧道病害检测任务，一些

研究已尝试将卷积神经网络、目标检测和实例分割

等技术应用于隧道衬砌病害的自动识别，并初步取

得了较为理想的实验效果。Z.K. Ding 等［8］提出了

一种基于无人机和 VGG16 算法的裂缝检测方法，

以量化裂缝的长度和宽度，并利用深圳地铁 9 号线

某段的实测数据验证了模型的正确性。A.F. Zhu
等［9］选择 VGG16 和 ResNet34 构建自动识别模型对

隧道缺陷进行识别，结果表明 ResNet34 比 VGG16
有更快的收敛速度，更高的准确率，更短的训练时

间。A. Bani Mustafa 等［10］使用 ResNet50 搭建了裂

缝视觉标志监测的系统，经训练该模型的准确性达

到 70%。

尽管深度学习网络在众多领域展示出强大的

特征提取能力，但直接应用于隧道病害检测时仍面

临诸多挑战。首先，隧道环境复杂，病害目标通常

体积较小且形态多样，易被复杂背景所干扰；其次，

现有网络在全局信息捕捉和局部细节识别上存在

一定局限，难以全面适应隧道衬砌病害的实际情

况［11⁃13］。为了提升对隧道渗漏水的检测精度和鲁棒

性，许多学者对传统深度学习网络结构进行有针对

性的改进和优化。Y.D. Xue 等［14］在 Mask R⁃CNN
的基础上，结合迁移学习优化特征提取，并引入级

联策略提高分割质量，改进模型识别准确率远超

Mask R⁃CNN。王宝坤等［15］利用残差单元和注意力

机制提出新型的语义分割模型 SU⁃ResNet++，对

隧道多种表观病害完成了高精度分割。 S. Zhao
等［16］通过优化主干网络、改进  RPN、调整损失函数

完成了对 Mask R⁃CNN 的改进，提升盾构隧道渗漏

水检测的精度和分割质量。A.H. Ouyang 等［17］使用

的改进 DeepLab V3+语义分割模型，引入轻量级骨
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干网络以提高检测效率，并采用平滑融合预测方法

优化高分辨率图像推理，检测结果清晰展现了病害

结构。L.J. Xiong 等［18］增强特征提取能力，并优化

目标区域分割，采用改进的全卷积网络进行渗漏水

像素级识别，提高了复杂背景下的检测精度。此

外，近年来 YOLO 系列算法因其训练速度快，模型

小等优势被用于隧道病害检测中，并取得较好的病

害检测效果。宋娟等［19］通过改进主干网络，注意力

机制和卷积模块，使用改进的 TDD⁃YOLO 实现了

对隧道病害的高精度检测。S.Q. Duan 等［20］提出了

一种基于改进 YOLOv5 的隧道衬砌裂缝实时检测

模型，在低光照、低对比度等高噪声环境中实现了

高精度的快速检测，显著优于传统方法。朱家松

等［21］以 YOLOv5 模型为基础，结合坐标注意力和

BiFPN，提升地铁隧道衬砌病害检测精度至 89.2%，

模型轻量化便于边缘部署。X.Q. Xu 等［22］提出基于

YOLOv8 算法和 3D 成像的隧道管片裂缝宽度识别

方法，结合激光测距校正像素分辨率，检测误差率

低于 4%，显著优于传统方法。

上述学者从多方面对既有算法进行了优化与

改进，实现了更高的病害识别性能。然而，当前研

究在聚焦于模型高性能的同时往往会忽视模型的

大小与训练速度，反而会出现超大模型推理的情

况。这种情况对训练硬件设备提出了更高的要求，

也不利于病害检测系统与平台的开发。针对此点

不足，基于快速分割的算法 YOLOv8n⁃seg 进行相关

研究，通过加入注意力机制，替换高性能分割头与

轻量化主干网络，以实现对盾构隧道的精准识别与

检测。

1 算法介绍

本章主要介绍提出的改进模型的关键构成模

块及其工作原理，包括 YOLOv8n⁃seg 架构、Coordi⁃
nate Attention 注意力机制、MobileNet 轻量化主干

网络、EfficientHead 分割头以及各模块的有机融合

与改进策略。

1.1 YOLOv8n‑seg

YOLOv8n⁃seg 是  YOLOv8 系列中针对轻量级

实例分割任务设计的模型，其整体架构主要包括预

处理模块、主干特征提取网络、特征融合层以及输

出模块（如图 1 所示）。与传统目标检测模型不同，

该模型在兼顾实时推理性能与分割精度的基础上，

对网络内部各模块进行了多处优化，从而使其在资

源受限的边缘设备上具有更好的应用适应性。

在输入阶段，原始图像首先经过归一化与尺寸

调整，常用输入尺寸为 416×416 或 640×640，以确

保后续特征提取过程在统一尺度下进行。主干特

征提取部分采用改进的 C2f 结构，通过跨阶段的特

征融合显著提升了信息传递效率和梯度流动性。

与传统的 CSP 结构相比，C2f 模块在降低重复计算

的同时，有效增强了局部细节与全局语义的表达能

力。经过多层卷积、批量归一化及 SiLU 激活操作

后，主干网络能够输出多个尺度的特征图，为检测

和分割任务提供了坚实的信息基础。

图 1　YOLOv8n⁃seg 网络结构

Fig.1　YOLOv8n-seg network structure
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在特征融合阶段，模型对主干网络输出的多尺

度特征进行进一步整合，采用了 FPN 与 PAN 相结

合的策略。具体而言，FPN 通过自顶向下的路径将

高层语义信息传递给低层，从而强化了细粒度特

征；同时，PAN 则利用自底向上的路径聚合低层细

节信息，提升了对小目标的识别能力。与传统多分

支 堆 叠 模 块 不 同 ，YOLO v8n⁃seg 采 用 了 改 良 的

FPN 与 PAN 融合模块，在高效计算的前提下实现

了各尺度特征的充分交互，并确保了输出特征图尺

寸与主干网络保持一致，针对实例分割任务，可细

化融合后的特征图空间对齐。

在输出模块中，网络设计了并行的目标检测分

支和实例分割分支。目标检测分支主要负责预测

目标类别、置信度及边界框，通过多层卷积生成候

选框，并借助非极大值抑制技术去除冗余检测结

果；实例分割分支则在高分辨率特征图上进行上采

样，并通过轻量化掩码头对目标边缘进行细化，从

而获得精细的像素级分割结果。为进一步提升掩

码预测的精度，该分支引入了动态卷积机制，以更

好地适应目标形态的多样性［23⁃24］。

综上所述，YOLOv8n⁃seg 通过主干网络的轻量

化改进、多尺度特征的高效融合以及检测与分割输

出模块的协同设计，在复杂场景下能够有效提升对

小目标和细微病害的识别能力，同时保证实时推理

性能，为精细分割任务提供了坚实的技术支撑。

1.2 Coordinate attention注意力机制

Coordinate Attention （CA） 注意力机制是一种

结合了空间位置信息和通道信息的创新型机制。

与传统的注意力机制（如 CBAM 和 SE）采用全局最

大池化或全局平均池化方式，导致空间信息丢失不

同，CA 注意力机制通过引入坐标信息来增强对空

间位置的感知，从而能更有效地提升目标区域的

权重。

如图 2 所示，CA 注意力机制的基本结构包括两

个并行的操作阶段。首先，输入特征图分别在高和

宽两个方向上执行全局平均池化，提取每个方向上

的全局特征信息。其中，在高度方向（Y轴）进行全

局平均池化可保留图像在水平方向上的结构特征，

而在宽度方向（X轴）执行全局平均池化则捕捉竖直

方向的特征变化。这种将池化操作沿坐标轴分别

展开的方式，相当于为每个像素位置编码了其在二

维空间中的方向性位置信息。通过这种方式，CA

注意力机制实现了对图像中空间坐标特征的显式

建模，从而能在后续注意力计算中更加精准地强化

目标区域的响应。接着，这两个方向的信息会合

并，并转置到相同维度上进行堆叠。通过卷积、标

准化以及激活函数进一步处理特征，然后再分为两

个并行阶段。

然后，1×1 卷积用来调整通道数，并通过 Sig⁃
moid 激活函数获取高和宽方向上的注意力权重。

这两个方向分别对应两个并行的注意力生成分支：

宽度方向的注意力分支负责对水平方向上的特征

进行建模，增强图像中目标在横向结构中的显著

性；高度方向的注意力分支则强调竖直方向上的目

标特征，从而在竖直结构上提升响应精度。此外，

由于两个方向的注意力权重分别作用于不同的通

道维度，它们在功能上也具备通道注意力的调节特

性。因此，CA 机制是一种融合了方向性空间注意

力与通道注意力的复合注意力模块，能够同时关注

目标的空间布局和语义通道分布，有效提升图像表

征能力。

最终，高度方向和宽度方向上的注意力图分别

与原始输入特征图进行广播并逐元素相乘，形成最

终输出特征图。具体地，高度注意力图沿通道维度

扩展至与输入特征图形状一致，作用于竖直方向的

重要区域；宽度注意力图则沿通道维度和高度方向

扩展，强化水平方向的显著特征。通过这种方式，

两个方向的空间注意力得以同时发挥作用，且在计

算结构中与输入通道保持联动。因此，CA 注意力

机制通过方向性空间建模与通道级特征调节的并

行结构，实现了空间注意力和通道注意力的深度融

图 2　Coordinate attention 注意力机制结构

Fig.2　Coordinate attention mechanism structure
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合。这种设计不仅保留了空间位置依赖性，还强化

了语义维度的辨别能力，显著提升了网络对局部与

全局目标的识别精度。

综上，CA 注意力机制通过巧妙设计的结构，在

轻量化网络中引入了对空间坐标的感知能力，并融

合了通道与空间注意力的优势，已广泛应用于图像

分类、目标检测与语义分割等多种视觉任务中，取

得了良好的性能表现。

1.3 MobileNetV4网络

MobileNetV4 的整体结构可以分为三个主要部

分：初始层（stem）、一系列通用倒置瓶颈模块（Uni⁃
versal Inverted Bottleneck Blocks），以及最后的全局

聚合与分类头。输入图像首先经过一个标准的  3×

3 卷积层，这一层不仅完成了最初的特征提取，还通

过步幅实现了初步的下采样，从而为后续模块提供

了足够的感受野和较高分辨率的特征表示。

如图 3 所示，在初始层之后，网络进入主体部

分，即多个通用倒置瓶颈模块。每个倒置瓶颈模块

通常由三个连续步骤构成：首先是扩展阶段，通过  
1×1 卷积将低维输入扩展到较高的通道数，这一步

骤旨在增加网络的表达能力；随后是深度卷积阶

段，采用深度可分离卷积对扩展后的特征进行局部

特征提取，这种分解方式大幅度降低了计算成本，

同时能够捕捉细粒度的局部信息；最后，投影阶段

通过另一组 1×1 卷积将特征映射回低维空间，并利

用残差连接将输入直接与输出相加，从而实现梯度

的有效传递，提升训练稳定性。

为了弥补纯卷积网络在捕捉长程依赖和全局

上下文信息方面的不足，MobileNetV4 在部分倒置

瓶颈模块中集成了轻量级的注意力机制，如多查询

注意力模块和 Squeeze⁃and⁃Excitation 模块。这些注

意力机制能够在低额外计算量下动态调整各通道

的重要性，并捕捉到全局信息，从而进一步增强特

征表达的丰富性和判别能力。

在经过多个倒置瓶颈模块后，网络将得到的特

征图通过全局平均池化层进行空间降维，生成一个

全局描述向量。最后，一个全连接（或线性）层将这

一向量映射到目标类别空间，输出最终的分类结果

或用于其他任务的预测结果。

此外，MobileNetV4 的设计过程中还采用了神

经架构搜索（NAS）技术，对各个模块的参数和结构

进行了自动化优化，使得整个网络在保持轻量级和

高效计算的同时，依然能够达到较高的准确率和良

好的泛化性能。总体而言，MobileNetV4 通过巧妙

地结合卷积、倒置瓶颈、注意力机制以及自动化搜

索优化的策略，构建了一种既能高效捕捉局部细

节，又能融合全局信息的新型网络架构，特别适用

于资源受限的移动和嵌入式设备。

1.4 EfficientHead分割头

EfficientHead 分割头通过精简结构可以提升计

算效率，同时保持较高的分割精度。该模块广泛应

用于需要高效推理和实时响应的计算机视觉任务

中，特别是在资源受限的环境中，能够有效提高

性能。

其主要特点体现在轻量化卷积操作，采用小卷

积核（如 3×3 或 1×1 卷积），有效减少了模型的参

数量，同时降低了计算负担。轻量化的设计使得 Ef⁃
ficientHead 能够在保证精度的前提下，显著提升推

理速度。此外，EfficientHead 还具有高效的特征处

理机制，通过优化特征提取流程，EfficientHead 能够

在较低计算成本下实现目标分割的准确性。这种

图 3　MobileNetV4 网络结构

Fig.3　MobileNetV4 network structure

图 4　倒置瓶颈模块

Fig.4　Universal inverted bottleneck (UIB) blocks
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结构尤其适合应用于需要快速响应的任务，如视频

流处理或嵌入式设备。

1.5 改进算法

以 YOLOv8n⁃seg 分割网络为基础，在网络中添

加 CA 注意力机制，借鉴 MobileNetV4 网络的轻量

化设计替换主干网络，同时使用结构较为精简的 Ef⁃
ficientHead 分割头提升计算效率，保持分割精度，提

出了一种轻量化设计的改进 YOLOv8n⁃seg 算法，该

算法的网络结构如图 5 所示。

2 病害数据集建立

2.1 数据获取与处理

本研究所构建的病害数据集主要来源于广州

某地铁盾构隧道，利用三维激光扫描技术采集点云

数据，最终生成 3 140 张渗漏水病害灰度图像，灰度

图像为统一固定尺寸 640×640。如图 6（a）所示，采

集过程中，通过高精度激光扫描设备获取隧道内部

的三维空间信息，形成密集的点云数据，为后续的

病害检测提供了可靠的物理依据。获得点云数据

后，首先对其进行预处理，包括噪声滤除、坐标校正

及异常值剔除等操作，以确保数据的准确性和连续

性。随后，通过特定算法将处理后的点云数据转换

为灰度图像，利用不同灰度级别来反映隧道内表面

病害的分布和特征，图 7 列出了灰度图像生成的具

体流程。采用统计滤波方法进行降噪处理，通过分

析局部像素分布特征有效消除离散噪声点，同时应

用自适应直方图均衡化技术增强图像对比度，显著

改善了渗漏水区域的视觉显著性。所有图像统一

重采样至 640×640 像素的标准尺寸，确保输入数据

规格一致。该预处理流程在保持图像关键特征的

前提下，有效提升了后续检测的准确性和鲁棒性，

为后续目标检测与实例分割模型的训练提供了坚

实的数据支持。

图 5　改进 YOLOv8 网络结构

Fig.5　Improved YOLOv8n-seg network structure

图 7　灰度图像生成流程

Fig.7　Grayscale image generation process

图 6　盾构隧道点云数据

Fig.6　Shield tunnel point cloud data
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2.2 数据集组成

通过点云图像处理得到了 600 多张图像。为了

增强数据多样性，避免过度拟合和增加模型的鲁棒

性，利用图像增强技术扩充数据集，如图 8 所示。数

据集扩充有效解决因采集环境差异导致的样本不

平衡问题。

根据 8∶1∶1 的比例将扩充后的数据集划分为训

练集、验证集和测试集，划分后的渗漏水数据集数

量见表 1。

2.3 数据集标注

采用 Labelme 标注软件对隧道渗漏水病害图像

进行标注，如图 9 所示，该软件生成的标注文件通常

为 COCO 格式的 JSON 格式文件，每个文件包含了

图像中对象的类别、边界框或多边形坐标等详细信

息，但仅能被部分算法使用。为了后续进行多种深

度学习网络的训练，需对 JSON 格式标注文件进行

转化以适应不同网络，例如将 JSON 格式标注文件

转化为 YOLO 格式的 TXT 文件以满足本文主要使

用的 YOLO 网络训练。

3 渗漏水病害分割实验

3.1 实验环境与训练参数

相关深度学习实验均基于 Python3.9 计算机语

言和 Pytorch 模块，在配置有图形处理器（GPU）的

工作站上执行（CPU 为 Intel（R） Xeon（R） W2295 @
3.00 GHz，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX3080Ti 
12 GB），所采用的系统为 Windows 10。

为了保证模型训练过程充分收敛，并在实际应

用中达到较高的泛化能力，本研究对训练超参数进

行了精细调优。训练总轮数设定为 300 轮，以确保

模型有足够的迭代次数实现参数稳定；同时，将输

入图像尺寸固定为 640×640，从而消除不同图像尺

度对特征提取的干扰。在批次大小上，依据 GPU 显

存条件，本研究选择了 16 作为批次大小，并启用 8
个工作线程进行数据加载，以加快数据预处理及输

入速度。此外，指定使用默认 GPU 加速训练，以充

分利用硬件计算资源。

在优化策略方面，本研究采用 AdamW 优化器，

其在权重衰减方面具有较为突出的性能，有助于抑

制过拟合现象。初始学习率设定为 0.001，并利用余

弦退火策略对学习率进行逐步衰减 ，直至终值

0.000 01，以确保在训练后期能够细化参数调整，防

止陷入局部最优。与此同时，动量参数设为 0.95，权
重衰减系数为 0.000 5，这些参数均经过反复实验验

证，旨在提高模型的稳定性和泛化能力。

为进一步提升网络对复杂多变环境的适应性，

本研究在数据增强策略上采用了部分 Mosaic 和

Mixup 技术，两者均以 0.5 的概率启用，从而在训练

过程中丰富样本多样性，降低因数据单一性引发的

过拟合风险。训练完成后，基于验证误差最小原则

选取最佳权重，作为后续实验分析的最终模型。总

体而言，以上参数配置在保证训练效率的同时，有

效提升了模型性能，为后续的实际应用提供了可靠

的技术支持。网络训练的具体超参数见表 2。
为了验证训练过程的收敛性，图 10 展示了改进

模型在 300 轮训练中的损失变化曲线。可以观察

图 9　Labelme 标注软件界面展示

Fig.9　Labelme labeling software interface display

图 8　病害数据集扩充方法

Fig.8　Methods for expanding defect datasets

表 1 隧道渗漏水病害数据集分布

Table 1 Distribution of tunnel water leakage defect dataset

渗漏水

Ntot

3 140
Ntra

2 512
Nval

3 14
Ntes

3 14
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到，训练损失与验证损失均呈现稳定下降趋势：前

50 轮快速下降，中期（50⁃200 轮）平稳过渡，200 轮到

300 轮波动幅度较小处于可接受状态。损失曲线的

平滑收敛特性表明，设定的 300 轮训练能确保模型

参数充分稳定，满足工程应用对稳定性的要求。

3.2 评估指标

为了全面评估本研究构建的网络性能，本文主

要采用精确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、平

均精度（Average Precision，AP）和 F1⁃score 进行量

化。这些指标分别用于衡量模型在正确识别目标、

覆盖真实目标以及两者平衡表现方面的能力。精

确率 P计算为检测正确的正样本占所有检测为正样

本的比例，反映了模型预测的准确性；召回率 R则

是检测正确的正样本占所有真实正样本的比例，用

以衡量模型对目标的检出能力。平均精度 AP则通

过计算不同召回率下精确率的积分，综合展示了模

型在多种阈值下的检测效果，而 F1⁃score 则是 P与

R的调和平均，能够直观反映模型整体检测性能。

此外，为了评估网络在轻量化设计方面的效

果，本研究还使用 FPS（每秒帧数体现推理速度）、

Params（模型参数量）和 Gflops（Giga floating⁃point 
operations per second，模型单次推理的浮点运算量，

用于衡量计算复杂度）作为补充指标。这些轻量化

指标不仅能体现模型在实际应用中对计算资源的

需求，还能为资源受限的边缘设备部署提供参考，

从而更好地平衡检测精度与实时性。各评价指标

及其公式如表 3 所示。

其中，TP为正样本被检测正确的数量，FP为负

样本被检测为正样本的数量，FN为正样本未被检

测为正样本的数量，Npicture为分割图片的数量；Ttotal为

分割所有图片所用的总时间。

3.3 注意力机制与主干网络对比实验

为了验证不同注意力机制及主干网络对模型

性能的影响，本研究以 YOLOv8n⁃seg 作为 baseline，
在其基础上分别添加不同的注意力机制和替换主

干网络进行实验对比分析。其中，注意力机制部分

则在 baseline 模型基础上分别添加了 EMA（Effi⁃
cient Multi⁃scale Attention）、ELA（Efficient Light⁃
weight Attention）、CBAM（Convolutional Block At⁃
tention Module）、SCSE（Squeeze and Excitation 
with Spatial Attention）以 及 CA（Coordinate Atten⁃
tion），以分析不同注意力机制在强化关键特征、抑

制无关背景信息以及提升检测与分割精度方面的

作用。另一方面，主干网络部分选取了 FasterNet、
EfficientViT、Swin Transformer、RevCol 和 Mobile⁃
NetV4 五种结构进行替换，旨在探讨不同网络架构

图 10　训练损失与验证损失变化曲线

Fig.10　Training loss and validation loss variation curves

表 3 病害量化评价指标

Table 3 Quantitative evaluation indicators of defects

指标

精确率

召回率

平均精度

F1 值

每秒帧数

公式

P= TP
TP+ FP

R= TP
TP+ FN

AP=∫
0

1

P ( R ) dR

F1 = 2 × P× R
P+ F

FPS=
N picture

T total

表 2 网络训练超参数设置

Table 2 Network training hyperparameter settings

超参数

训练轮数

输入尺寸

批次大小

数据加载线程数

优化器

初始学习率

学习率终值

动量

权重衰减

Mosaic数据增强概率

保持 Mosaic始终开启

Mixup 数据增强概率

使用余弦退火策略

设置情况

300
640
16
8

AdamW
0.001

0.000 01
0.95

0.000 5
0.5

True
0.5

True
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在特征提取能力、计算复杂度以及轻量化方面的

差异。

注意力机制对比实验的结果见表 4，各注意力

机制均能在一定程度上提高精确率和平均精度。

与 EMA、ELA、CBAM、SCSE 这四种注意力机制相

比，CA 注意力机制在 P、AP、F1 三项指标上均取得

最高值，说明它在抑制背景干扰、突出病害特征方

面的综合能力更强，不仅能准确定位目标，也能在

多种阈值下保持稳定的检测性能。反而在添加注

意力机制后，召回率与基础模型相比出现不同程度

的下降，这是因为注意力机制通过更精细的特征加

权与背景抑制来提升模型的区分度，从而提高精确

率，“误判”减少，但也因为其强化显著特征、忽略边

缘特征的特性，可能导致部分真实目标被筛掉，造

成“漏判”增多。CA 注意力机制的召回率较其他模

型相比，减少程度较小，处于可接受范围内。总体

而言，在添加各注意力机制后，模型的参数量，计算

量等方面没有显著增加的前提下，CA 注意力机制

在多项指标上表现最为突出，能够在较高精确率的

同时保证良好的召回率，并获得最高的平均精度与

F1 值，因此选用 CA 作为 YOLOv8n⁃seg 的注意力

机制。

主干网络对比实验的结果见表 5，不同网络结

构在检测精度和计算资源消耗上呈现出明显的权

衡趋势。整体而言，MobileNetV4 与 Swin Trans⁃
former 均 表 现 出 较 高 的 检 测 精 度 ，其 中 Mobile⁃
NetV4 在精确率和 F1 值上均达到了较优水平，而

Swin Transformer 在这两方面上则表现出更为明显

的优势；相比之下，FasterNet 的检测精度略低于前

两者，而其他轻量化模型（如 EfficientViT 和 Rev⁃
Col）则表现出更低的检测指标，其原因可能在于这

些网络在特征表达和信息融合上存在不足，导致对

复杂背景中微弱目标的捕捉能力下降。然而，基于

轻量化的目标，MobileNetV4 由于其较低的参数量

和计算量，能够在嵌入式及边缘设备上实现实时检

测，同时在保持较高检测精度的同时，显著降低了

部署成本；而 Swin Transformer 虽然在精度上表现

卓越，但其基于窗口自注意力机制和全局信息交互

设计导致参数量和计算量大幅上升，其中参数量与

原网络参数量相比增加近一个数量级，从而限制了

其在资源受限场景下的应用。综上所述，在兼顾检

测精度与实时性的应用需求下，选用 MobileNetV4
作为 YOLOv8n⁃seg 的主干网络显然是更为合适的

选择。

3.4 消融实验

为了验证不同改进策略在 YOLOv8n⁃seg 模型

中的有效性，逐一将 CA 注意力机制、MobileNetV4
主干网络、EfficientHead 分割头等模块集成到模型

中进行消融实验，实验结果见表 6。实验结果表明：

CA 注意力机制对模型性能的提升也具有显著作

用。单独添加 CA 模块后，模型的 AP和 F1 分别提

升了 0.82% 和 2.58%。这一结果表明，CA 模块能

够有效地增强隧道病害目标区域的权重，从而在更

复杂的场景中进一步提升网络的检测精度。Mo⁃
bileNetV4 的引入显著提高了模型的性能，特别是在

表 4 注意力机制对比实验结果

Table 4 Comparative test results of attention mechanisms

注意力机制

baseline
EMA
ELA

CBAM
SCSE

CA

P/%
75.97
80.30
80.53
79.46
78.04
81.79

R/%
72.26
70.02
68.93
70.16
70.20
72.11

AP/%
79.40
79.56
79.82
79.22
77.39
80.22

F1/%
74.07
74.81
74.28
74.52
73.91
76.65

表 5 主干网络对比实验结果

Table 5 Comparative test results of backbone networks

主干网络类型

baseline
FasterNet

EfficientViT
Swin Transformer

RevCol
MobileNetV4

P/%
75.97
80.62
76.23
81.35
76.81
79.84

R/%
72.26
70.78
71.82
73.15
68.97
72.61

AP/%
79.40
80.04
76.10
81.78
77.48
81.21

F1/%
74.07
75.38
73.96
77.03
72.68
76.05

Params
3.259
4.429
4.261

30.239
2.529
1.852

Gflops
12.0
14.6
13.3
83.0
10.1

7.8
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AP和 F1 指标上表现突出，分别提高了 1.81% 和

1.98%。这表明 MobileNetV4 作为主干网络能够更

有效地提取隧道病害目标的特征，从而提高模型的

识别精度，此外，随着主干网络替换为更简单的 Mo⁃
bileNet 系列网络，模型参数量和计算量也得到显著

减少。EfficientHead 分割头模块的替换提高了模型

在细粒度特征提取上的能力。实验结果显示，替换

分割头后，模型的 AP和 F1 分别提高了 1.45% 和

1.15%。这一结果表明，分割头能够在增强模型的

分割能力的同时，不显著增加计算负担。

综上所述，单独使用这三种改进策略，模型在

特征提取、识别精度和速度方面均表现出了不同程

度的提升，证明了这些改进策略在隧道病害检测中

的有效性。

在 进 一 步 测 试 联 合 改 进 策 略 时 ，将 Mobile⁃
NetV4、CA 注意力机制和 EfficientHead 分割头同时

应用于 YOLOv8n⁃seg 网络中，评估其对模型性能的

综合影响。实验结果显示：MobileNetV4 与 CA 注

意力模块的联合使用，使得模型的 AP和 F1 分别提

高了 2.73% 和 3.23%；CA 注意力模块与 Efficient⁃
Head 分割头模块的联合使用，模型的AP和 F1 分别

提升了 1.95% 和 3.04%；MobileNetV4 与 Efficient⁃
Head 分割头模块的组合提升了模型的AP和 F1，分
别提高了 3.06% 和 3.15%；三种改进策略的综合应

用，即 CA 注意力模块、MobileNetV4 和 Efficient⁃
Head 分割头模块的联合使用，使得模型的AP和 F1
分别提升了 3.81% 和 4.46%。这一结果验证了三

者结合能够更好地互补各自的优势，极大提升了网

络的特征提取、图像分割和识别精度。

如图 11 所示，展示了部分渗漏水病害的检测结

果。相比于基线模型，所提出的改进模型在漏检与

误检方面均表现出更高的检测精度。具体而言，改

进模型能够更有效地识别第一、二张图中位于图像

上部的狭长渗漏水区域，而基线模型在该区域存在

明显漏检。在第三张图中，基线模型未能识别图像

正上方的小面积渗漏水区域，且由于线缆遮挡，其

对较大渗漏水区域的检测同样存在缺失，而改进模

型则在上述两方面均实现了更为准确的检测。此

外，在第四张图中，基线模型出现了较多的误检现

象，而改进模型显著减少了该类错误。综上所述，

改进模型在复杂背景条件下展现出更强的渗漏水

识别能力与鲁棒性。

此外，联合改进策略在每秒帧数（FPS）上也表

现出了较好的提升，参数量与计算量都大幅减少，

说明模型在提升检测精度的同时，仍能保持较高的

计算效率，适应高效实时检测的需求。

3.5 对比实验

为了验证改进模型的综合性能，选取了若干网

络进行对比训练，实验结果见表 7。所有模型中表

现最好的是 Mask R⁃CNN，AP 和 F1 分别达到了

85.24% 和 81.89%，其次是本文提出的改进模型，

AP和 F1 分别为 83.21% 和 78.53%，改进模型的表

现略低于 Mask R⁃CNN。但对比两者的参数量与计

算量，显然 Mask R⁃CNN 要高出数倍，这是因为

Mask R⁃CNN 基于两阶段框架，其结构天然适合高

精度实例分割，但两阶段流程需多次特征提取与计

算 ，导 致 参 数 量 和 计 算 量 大 幅 增 加 。 此 外 YO⁃
LO11n⁃seg 在部分模块改进后的训练结果与 v8 版

本相比有小幅提升。U⁃net 则因其对称结构，参数

量较大，训练表现一般。FCN 尽管有着与改进模型

相差无几的轻量化设计，但因其模型结构较为简

单，训练结果远不及改进模型，在轻量化的基础上

无法实现较高精度的病害分割。

表 6 消融实验结果

Table 6 Results of ablation experiments

网络

v8n⁃seg
v8n⁃seg+CA

v8n⁃seg+MbV4
v8n⁃seg+eHead

v8n⁃seg+CA+MbV4
v8n⁃seg+CA+eHead

v8n⁃seg+MbV4+eHead
v8n⁃seg+CA+MbV4+eHead

CA
×
√
×
×
√
√
×
√

MobileNetV4
×
×
√
×
√
×
√
√

分割头

×
×
×
√
×
√
√
√

AP/%
79.40
80.22
81.21
80.85
82.13
81.35
82.46
83.21

F1/%
74.07
76.65
76.05
75.22
77.30
77.11
77.22
78.53

FPS
333.3
344.8
375.1
326.5
360.9
335.4
340.6
355.2

Params
3.259
3.265
1.852
3.402
1.858
3.408
1.955
1.960

Gflops
12.0
12.0

7.8
13.2

7.9
13.3

8.5
8.7
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因此，改进模型可以在满足轻量化检测的前提

下，完成对病害的精准分割，显著提升了检测精度

和分割效果。这使得模型能够适应实际应用中的

实时检测需求，尤其在隧道病害检测等高要求场景

中展现出良好的性能。

4 结  论

针对隧道渗漏水检测中传统方法效率低下以

及现有深度学习模型计算资源消耗过高的问题，提

表 7 模型对比实验结果

Table 7 Comparative test results of models

模型名称

v8n⁃seg
11n⁃seg

u⁃net
FCN

Mask R⁃CNN
Improved v8n⁃seg

P/%
75.97
79.65
78.34
73.59
83.12
82.68

R/%
72.26
71.42
73.18
70.35
80.65
74.78

AP/%
79.40
78.58
80.75
75.83
85.24
83.21

F1/%
74.07
75.31
75.67
71.93
81.87
78.53

Params
3.259
2.835
4.523
2.107

15.354
1.960

Gflops
12.0
10.2
15.2

8.4
32.3

8.7

图 11　隧道渗漏水病害检测结果

Fig.11　Detection results of tunnel water leakage defects
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出了一种基于改进 YOLOv8n⁃seg 的轻量化实例分

割模型，通过多项优化实现了性能的显著提升。具

体改进与成果如下：

（1） 通过引入 Coordinate Attention（CA）注意

力机制增强目标区域的特征表达能力，采用 Mobile⁃
NetV4 替换主干网络以优化特征提取效率，并结合

EfficientHead 分割头提升解码能力，有效平衡了检

测精度与计算复杂度。

（2） 实验结果显示，改进模型在渗漏水数据集

上 的 平 均 精 度（AP）达 到 83.21%，F1 值 提 升 至

78.53%，分别较基线模型提高 3.81% 和 4.46%。同

时，模型参数量减少至 1.96 M，推理速度达到 355.2 
FPS，较原模型提升 6.6%。消融实验进一步证明，

各改进模块协同作用显著，其中 CA 机制增强了特

征区分能力，MobileNetV4 在减少 43.2% 参数量的

同时保持高精度特征提取，EfficientHead 通过轻量

化设计优化了分割细节。

（3） 与 Mask R⁃CNN、U⁃Net 等主流模型相比，

改进模型在参数量和 GFLOPs 等轻量化指标上具

有显著优势，同时精度接近两阶段方法，能够满足

隧道复杂场景下的实时检测需求，为隧道结构健康

监测提供了高效、可靠的解决方案，尤其适用于资

源受限的边缘计算设备部署。

（4） 本研究提出的轻量化模型可进一步优化以

适应移动终端的部署需求，同时拓展至其他隧道病

害类型的检测任务，实现更全面的隧道健康状态监

测。通过持续改进模型架构和算法效率，在多病害

复杂场景下进行训练，该轻量化模型将会在工程实

践中得到广泛应用，为隧道智能化运维提供有力

支持。
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