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基于改进标签图的图卷积网络管道缺陷检测模型

曾保誌，罗建桥，熊鹰，李柏林*

西南交通大学机械工程学院，四川 成都 610031

摘要 一张排水管道图像中可能同时存在变形、渗漏等多种缺陷。针对现有卷积神经网络（CNN）忽略标签关系，难以准

确检测多标签管道图像的问题，引入图卷积网络（GCN）建模不同缺陷标签的关系，提出了一种基于改进标签图的 GCN
管道缺陷检测模型（ILG-GCN）。首先，ILG-GCN模型在原有 CNN模型的基础上引入 GCN模块，GCN利用标签图迫使

具有共生关系的标签分类器相互接近，获得保持语义拓扑结构的分类器，从而提高预测共生标签的概率。其次，改进

GCN模块更新节点信息时使用的标签图，改进后的标签图根据每种缺陷主要相关标签的共生强度计算自适应的标签共

生概率，并根据主要相关标签的共生强度为其分配不同的权值。实验结果表明，所提模型的总体平均准确率为 95. 6%，

能够准确检出同时存在的多种管道缺陷。
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Graph Convolutional Network Detection Model for Pipeline Defects
Based on Improved Label Graph

Zeng Baozhi, Luo Jianqiao, Xiong Ying, Li Bailin*

School of Mechanical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, Sichuan, China

Abstract A drainage pipe image contains many defects, such as deformation and leakage. Considering that existing
convolutional neural networks (CNNs) ignore the label relationships and make it difficult to accurately detect multilabel
pipeline images, graph convolutional networks (GCNs) were introduced to model the relationships between different defect
labels and improved label graph GCN (ILG-GCN) model was proposed. First, the ILG-GCN model introduced the GCN
module based on the original CNN model. GCN used label graphs to force classifiers with symbiosis to be close to each
other and obtain classifiers that maintain semantic topology, thereby improving the probability of predicting symbiotic
labels. Second, the label graph used by the GCN module to update node information was improved. The improved label
graph calculated the adaptive label symbiosis probability for each defect based on the symbiosis strength of the main related
labels and assigned different weights to the main related labels according to their symbiosis strength. The experimental
results show that the mean average precision value of the proposed model is 95. 6%, suggesting that the model can
accurately detect multiple pipeline defects simultaneously.
Key words image processing; pipeline defect detection; multi-label learning; label relation; graph convolutional network

1 引 言

地下市政工程中的日常工作之一是检查排水管道

是否存在变形、破裂、渗漏等缺陷。人工方式检测管道

缺陷存在效率低、精度低的问题。计算机视觉技术为

解决管道缺陷检测问题提供了新方向。目前的管道缺

陷检测方法使用 CCTV管道机器人采集图像，将图像

输入卷积神经网络（CNN），输出各标签的预测概率，

标签预测概率大于预测阈值时则输出该标签。由于一

张管道图像中可能同时出现多种缺陷类型，因此管道

缺陷检测任务属于多标签学习问题（MLL）［1］。为了准

确检测出管道中同时存在的多种缺陷，应该考虑缺陷

间的共生关系。当某标签发生时，如果另一标签发生

的条件概率大于人为设定的阈值，则认为两者具有共
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生关系，称这两个标签频繁共现。

对于MLL问题，目前流行的 CNN忽略了标签关

系，无法准确预测存在共生关系的多个标签。得益于

端到端的特征学习能力，CNN在不同视觉任务中取得

了出色表现［2-6］。在 CNN中，每个标签的分类器单独

学习，无法建模标签之间的共生关系。具有共生关系

的多个标签可以认为具有相似语义，CNN无法保持分

类器的语义拓扑结构［7］，即无法使语义相似的多个分

类器彼此接近，语义无关的分类器彼此远离。因此，直

接将 CNN应用于MLL任务难以获得满意性能［8］。近

年来，建模标签关系在 MLL 研究中获得了大量关

注［9-11］，其中图卷积网络（GCN）采用图结构自动学习

标签关系，在MLL任务中表现了优异性能［12］。Chen
等［13］将GCN应用于 X射线图像分类，使模型自适应地

重新校准多标签输出；He等［14］基于 GCN的情感分布

学习模型，通过GCN捕捉潜在的情感分布；Xie等［15］将

GCN应用于天气识别，通过标签图捕捉不同天气的共

生关系；王江安等［16］将 GCN应用于点云处理，通过提

取节点间的边特征来学习节点间依赖关系。然而，现

有GCN方法的不足之处在于，标签图为所有标签分配

相同的共生概率，忽略了不同标签的差异，对频繁共现

标签的关注度低，容易造成标签漏检问题。

针对 CNN忽略标签关系，无法准确检测排水管道

多种缺陷的问题，本文提出了一种基于改进标签图的

GCN管道缺陷检测模型（ILG-GCN）。一方面，ILG-

GCN引入 GCN模块学习高阶标签关系。在 GCN模

块中，标签词向量表示在标签图引导下被映射成分

类器，具有共生关系的分类器相互接近，有利于准确

检测管道图像中同时存在的多种缺陷。另一方面，

为每个标签定义自适应的共生概率，设计了改进标

签图。改进标签图能够反映不同标签共生强度的差

异，更加关注不同缺陷对应的相关标签，提高缺陷检

测能力。

2 理论基础

2. 1 模型整体框架

ILG-GCN模型由 CNN和 GCN模块组成，如图 1
所示。CNN和 GCN的结构如图 2所示。训练阶段，

输入样本图像，样本真实标签表示为 y∈ RC，所有标签

的词向量表示为 H 0 ∈ RC× D 0，标签图表示为 B ∈ RC× C，

其中 C、D 0分别是标签总数和标签词向量长度。CNN
模块提取图像特征 x∈ RDL，可记为 x= fCNN ( I |Θ )，DL

为特征长度。GCN模块通过 L层在标签图 B 上的图

卷积，将 H 0 映射成每个标签的分类器 H L∈ RC× DL，可

记为 H L= fGCN (H 0，B |W )，W 是图卷积参数。分类器

H L和特征 x的维度均为 DL，预测结果 ŷ∈ RC由 H L和 x
的乘积获得。由预测结果和真实标签计算损失函数，

通过反向传播损失函数的梯度完成 CNN和GCN模块

中参数 Θ、W 的训练。测试阶段，由图像特征 x与 H L

的乘积预测样本标签。

图 1中的 label gragh（LG）为改进后的标签图，改

进后的标签图根据共生频次矩阵（DCFM）中每类缺陷

发生次数及每类缺陷与其他缺陷共生次数得到每类标

签的自适应共生概率，同时根据共生次数得到主要标

图 1 ILG-GCN模型框架

Fig. 1 ILG-GCN model framework

签与共生标签的共生强度，从而为共生标签在更新节

点时分配不同权重。

2. 2 GCN模块

MLL任务中的标签间存在关联，挖掘标签间的高

阶关系能够提升模型检测标签的性能，而 CNN模型无

法建模标签关系，因此引入GCN模块。

在MLL任务中，数据标签可以转化为以标签词向

量为节点、标签图为边的图结构。图卷积神经网络是

一种多层神经网络，利用谱聚类思想，将传统离散卷积

应用于图结构数据，学习特征时综合考虑相邻特征。

GCN学习方式遵循逐层学习，所有节点同步更新，每

层学习过程可分解为聚合和合并两个步骤，其本质是

在节点间传播信息来更新节点表示。因此，GCN能够

在标签图引导下建模标签之间的共生关系。

假设训练集中的标签共生关系由标签图 B ∈ RC× C

表达。对于一个由 L层图卷积组成的 GCN，第 l层卷

积 根 据 B 将 原 节 点 表 示 H l∈ RC× Dl 更 新 成

H l+ 1 ∈ RC× Dl+ 1。H l+ 1 中第 n0 个节点、第 d 0 维可以表

示为

H l+ 1
n0d0 = h (∑d= 1Dl

∑
n= 1

C

B̂n0n H
l
ndW l

dd0)， （1）

式中：W l∈ RDl× Dl+ 1 是待学习的卷积核，用于合并 H l中

的 Dl 维信息；激活函数 h ( ·)一般采用 Leaky ReLU；B̂
是归一化后的标签图，用于聚合与 n0 相邻的节点表

示。式（1）以矩阵形式表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

H l+ 1 = h ( )B̂H lW

B̂= D-12 BD
1
2

Dii=∑j
B ij

。 （2）

在第 1层图卷积（l= 0）中，H 0 由标签词向量构

成，之后，每个图卷积层都以上一层节点H l作为输入，

输出新节点H l+ 1，参数W l通过训练获得。最后一层节

点表示 H L 的维度 DL 被设置成与图像 CNN特征 x的

维度一致。样本标签预测值 ŷ∈ RC可以表示为

ŷ= Sigmoid (H L
n x)。 （3）

式（3）说明，标签 n节点的最终表示 H L
n 被作为标

签 n的分类器。由于标签图 B描述了标签之间的共生

关系，在 B基础上学习得到的 H L 能够体现标签关系。

具体来说，若管道缺陷标签 m和 n在训练集中频繁共

现，则分类器H L
m和H L

n 相似。此时，当模型输出较高的

n类缺陷概率时，同时也会输出较高的 m类缺陷概率，

这样就达到了预测共生管道缺陷的目的。因此，GCN
可以保持标签语义的拓扑结构。

2. 3 改进标签图

由式（1）可知，标签图 B在图卷积运算中控制不同

节点之间信息传播的强度，是决定分类器拓扑结构的

关键因素。Bnm 反映标签 m和 n的共生关系，较大的

Bnm 迫使标签 m显著影响标签 n，引导分类器 H L
m 和 H L

n

相互接近。现有GCN方法中标签图 B的计算公式为

ì
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ïïï
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ρσ [ ]p ( )m | n > τ

∑
m≠ n

σ [ ]p ( )m | n > τ + ε
，m≠ n

1- ρ， m= n

p ( )m | n = Nn，m Nn

， （4）

式中：Nn，m和Nn分别表示训练集中标签m、n同时出现的

样本数量及标签 n的样本数量；p (m | n )表示标签 n存在

时，标签m发生的条件概率；当条件·为真时，σ ( ·)= 1，
否 则 为 0；人 工 设 定 的 阈 值 τ 用 于 筛 选 条 件 概 率

p (m | n )，当 p (m | n )> τ时，Bnm 为整数，否则为 0；ε是
较小常数，ε= 1× 10-6；ρ表示一个标签与其他标签的

共生概率，ρ较大表示标签 n与其他标签 m (m≠ n)的
共生概率大，其他标签 m的分类器将显著影响标签 n

图 2 网络结构。（a）CNN网络结构；（b）GCN网络结构

Fig. 2 Network structure. (a) CNN network structure; (b) GCN network structure
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签与共生标签的共生强度，从而为共生标签在更新节

点时分配不同权重。

2. 2 GCN模块

MLL任务中的标签间存在关联，挖掘标签间的高

阶关系能够提升模型检测标签的性能，而 CNN模型无

法建模标签关系，因此引入GCN模块。

在MLL任务中，数据标签可以转化为以标签词向

量为节点、标签图为边的图结构。图卷积神经网络是

一种多层神经网络，利用谱聚类思想，将传统离散卷积

应用于图结构数据，学习特征时综合考虑相邻特征。

GCN学习方式遵循逐层学习，所有节点同步更新，每

层学习过程可分解为聚合和合并两个步骤，其本质是

在节点间传播信息来更新节点表示。因此，GCN能够

在标签图引导下建模标签之间的共生关系。

假设训练集中的标签共生关系由标签图 B ∈ RC× C

表达。对于一个由 L层图卷积组成的 GCN，第 l层卷

积 根 据 B 将 原 节 点 表 示 H l∈ RC× Dl 更 新 成

H l+ 1 ∈ RC× Dl+ 1。H l+ 1 中第 n0 个节点、第 d 0 维可以表

示为

H l+ 1
n0d0 = h (∑d= 1Dl

∑
n= 1

C

B̂n0n H
l
ndW l

dd0)， （1）

式中：W l∈ RDl× Dl+ 1 是待学习的卷积核，用于合并 H l中

的 Dl 维信息；激活函数 h ( ·)一般采用 Leaky ReLU；B̂
是归一化后的标签图，用于聚合与 n0 相邻的节点表

示。式（1）以矩阵形式表示为

ì
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在第 1层图卷积（l= 0）中，H 0 由标签词向量构

成，之后，每个图卷积层都以上一层节点H l作为输入，

输出新节点H l+ 1，参数W l通过训练获得。最后一层节

点表示 H L 的维度 DL 被设置成与图像 CNN特征 x的

维度一致。样本标签预测值 ŷ∈ RC可以表示为

ŷ= Sigmoid (H L
n x)。 （3）

式（3）说明，标签 n节点的最终表示 H L
n 被作为标

签 n的分类器。由于标签图 B描述了标签之间的共生

关系，在 B基础上学习得到的 H L 能够体现标签关系。

具体来说，若管道缺陷标签 m和 n在训练集中频繁共

现，则分类器H L
m和H L

n 相似。此时，当模型输出较高的

n类缺陷概率时，同时也会输出较高的 m类缺陷概率，

这样就达到了预测共生管道缺陷的目的。因此，GCN
可以保持标签语义的拓扑结构。

2. 3 改进标签图

由式（1）可知，标签图 B在图卷积运算中控制不同

节点之间信息传播的强度，是决定分类器拓扑结构的

关键因素。Bnm 反映标签 m和 n的共生关系，较大的

Bnm 迫使标签 m显著影响标签 n，引导分类器 H L
m 和 H L

n

相互接近。现有GCN方法中标签图 B的计算公式为
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式中：Nn，m和Nn分别表示训练集中标签m、n同时出现的

样本数量及标签 n的样本数量；p (m | n )表示标签 n存在

时，标签m发生的条件概率；当条件·为真时，σ ( ·)= 1，
否 则 为 0；人 工 设 定 的 阈 值 τ 用 于 筛 选 条 件 概 率

p (m | n )，当 p (m | n )> τ时，Bnm 为整数，否则为 0；ε是
较小常数，ε= 1× 10-6；ρ表示一个标签与其他标签的

共生概率，ρ较大表示标签 n与其他标签 m (m≠ n)的
共生概率大，其他标签 m的分类器将显著影响标签 n

图 2 网络结构。（a）CNN网络结构；（b）GCN网络结构

Fig. 2 Network structure. (a) CNN network structure; (b) GCN network structure
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的分类器。

现有标签图中的共生概率 ρ采用人工定义的常

数，所有标签的共生概率相同。人工定义的常数 ρ忽
略了标签共生强度的差异，容易造成漏检。例如，管道

变形容易诱发破裂、渗漏等缺陷。相对其他标签，当变

形标签存在时，更容易存在其他缺陷标签。因此，为了

准确预测其他缺陷，应该赋予变形标签更大的共生概

率 ρ，而不是为所有标签分配固定的 ρ。
针对现有标签图的不足，本实验组设计了一种改

进标签图，为每个标签 n计算自适应的共生概率 ρn来
表达标签共生强度的差异。自适应共生概率 ρn 的表

达式为

ρn=
∑
m ∈N n，k

p ( )m | n k

∑
m ∈N n，k

p ( )m | n k+ 1
， （5）

式中：N n，k 是一个集合，包含标签 n的前 k个主要相关

标签，k由人工确定。若标签 m 0 ∈ N n，k，则 p (m 0| n )属
于集合{ p (m | n ) | m ∈ N n，C- 1 }中的前 k个最大的元素

之一。

对于某一特定标签，其各个共生标签的共生程度

也互不相同，因此标签图 B的计算方式可重写为

ì
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ïïï
ï

ï

ï
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ï
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ρσ [ ]p ( )m | n > τ Nn，m

∑
m≠ n

{ }σ [ ]p ( )m | n > τ Nn，m + ε
，m≠ n

1- ρ， m= n

p ( )m | n = Nn，m Nn

。（6）

根据式（5），共生概率 ρn 随着 k的增大而减小，当

k= 1时 ρn取最大值。任一标签与其共生强度最大的

主要标签的共生次数小于等于该标签发生次数，当两

者相等且 k= 1时，ρn最大，此时 ρn= 0.5，Bnn取最小值

0. 5，因此不论 k值大小以及共生次数多少，都保证了

GCN更新该标签自身节点时的权重不会小于其相关

标签的权重。GCN更新标签节点时，若主要相关标签

的权重大，则聚合该相关标签节点表示的程度高。共

生次数越高的标签，其分类器应该越相似，在更新节点

信息时聚合程度应该越高，因此对于某一特定的标签，

它与主要相关标签的共生次数越多，分配给该主要相

关标签的权重就应该越大。式（6）将共生概率 ρn按照

标签与其主要相关标签的共生次数分配给不同标签，

对于某一标签的其中一个主要相关标签，其更新权重

为共生概率 ρn 乘以该标签与该主要相关标签的共生

次数占该标签与所有主要相关标签的共生次数的比

重，该标签与该主要相关标签的共生次数越多，该主要

标签的更新权重越大，GCN更新该标签节点信息时聚

合该主要相关标签节点信息程度越高，则两者分类器

越相似。

一方面，式（5）根据主要相关标签（m ∈ N n，k）的共

生强度 ∑
m ∈N n，k

p ( )m | n k计算共生概率 ρn。共生强度

∑
m ∈N n，k

p ( )m | n k越大，ρn 越大，表示标签 n更容易与其

他标签共生。此时，根据式（6），Bnn= 1- ρn 较小，图

卷积更新时［式（1）］节点本身权重小，更新后的节点更

多地关注其他相邻节点，分类器H L
n 与其他分类器更加

靠近。这意味着对于预测结果为缺陷 n的样本，更容

易输出其他缺陷。另一方面，式（6）根据共生标签的共

生程度不同构造标签图 B，标签 m和 n共生程度较高

时，Bnm较大。因此，改进的标签图能够更加合理地引

导分类器H L捕捉标签之间的共生关系。

2. 4 损失函数

所提模型使用二值交叉熵损失函数，每个样本的

损失函数为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

L=∑
n= 1

C

yn ln ŷn+ ( )1- yn ln ( )1- ŷn

ŷ= σ ( )H L x = σ [ ]fGCN ( )H 0，B |W fCNN ( )I |Θ
，（7）

式中：ŷ代表网络预测值。

通过最小化损失函数优化 CNN模块 fCNN ( ·)的参

数 Θ 和 GCN模块 fGCN ( ·)的参数 W，优化过程可以表

示为

(Θ ∗，W ∗)= arg min
Θ，W

L。 （8）

式（8）引导模型同时学习样本的特征表达和每个

标签的分类器。通过优化Θ，CNN模块学习样本特征

表达；通过优化 W，GCN模块学习将标签图映射成保

持标签语义拓扑结构的分类器。

3 实验与分析

3. 1 实验设置

实验数据来自本实验组采集的排水管道 CCTV检

测视频。从视频中截取无缺陷的正常样本图像 4000
张，缺陷样本 1557张。缺陷标签包括变形、破裂、渗漏、

异物穿入、障碍物、树根障碍及混凝土结块 7种。数据

增强方面［17］，采用随机水平、垂直翻转将数据集扩大 2
倍，扩充后的数据集按照 6∶2∶2的比例划分为训练集、验

证集、测试集，数据集样本和标签数量如表 1所示。

所 提 ILG-GCN 模 型 包 括 CNN 和 GCN 模 块 。

CNN模块采用 ImageNet数据集上预训练的 ResNet-
101［18］作为主干网络，输出 2048维特征。参考文献［19］
的设置，GCN模块中的图卷积层数 L取 2。L过大容

表 1 数据集划分

Table 1 Dataset partition

Item
Picture number
Label number

Training set
6668
3154

Validation set
2223
1067

Testing set
2223
1055

易造成标签过平滑问题；L太小则节点聚合作用不够，

导致相关缺陷的分类器相似度不高［20］。设置第 1层图

卷 积 输 出 维 度 D 1 = 1024，第 2 层 图 卷 积 输 出 维 度

DL= D 2 = 2048。标签词向量选择 GloVe. 6B，构造词

向量时，采用词向量叠加的方式。例如“管道变形”的

词向量为“管道”的词向量加“变形”的词向量。概率阈

值 τ取 0. 3，主要相关标签数量 k取 2。模型训练阶段，

随机初始化GCN参数W，学习率和数据集迭代次数分

别取 0. 001，100。测试和验证阶段，当 ŷn> 0.5时，认

为图像具有标签 n。所提模型采用 Python 3. 6语言和

Pytorch1. 8深度学习库实现，在配备 GTX1080 GPU
的工作站上运行。

参考现有MLL研究［21］，模型评价指标采用每个标

签类别的平均准确率（AP）和所有标签的总体平均准

确率（mAP）。一个标签类别的AP值越高表示模型检

测这个标签的性能越强。mAP反映模型检测所有标

签的平均性能，mAP越大代表模型综合性能越好。为

获得稳定实验结果，每次实验重复 5次，汇报 5次结果

的均值。

3. 2 实验 1：参数寻优

式（6）中的 τ用于判断两个标签是否相关，是影响

模型检测性能的重要参数。设置不同的 τ将得到不同

的标签图，从而影响分类器H L。若 τ较大，标签图 B仅

保留较强的标签共生关系［即 p (m | n )较大时］，标签

关系无法得到充分利用，容易造成缺陷漏检。若 τ较
小，标签图 B 中表达了大量较弱的标签共生关系［即

p (m | n )较小时］，造成每个标签的分类器考虑多个其

他标签，容易导致标签过平滑。用于评价标签条件概

率 p (m | n )的 τ∈ (0，1]，不同 τ值条件下的验证集mAP
值如图 3所示。

从图 3可以看出，τ= 1时模型 mAP值较低。这

是因为 τ为 1时 Bnm= 0，模型忽略了全部标签关系，无

法准确预测共生标签。随着 τ减小，模型 mAP值逐步

提高，说明考虑标签关系能够提高模型的缺陷检测性

能。当 τ< 0.3时，模型mAP值降低，说明过度考虑较

弱的标签关系将引起标签过平滑问题，造成管道缺陷

检测性能。因此，模型取 τ= 0.3。

式（5）中的主要相关标签数量 k是计算自适应共

生概率 ρn 的关键参数，对标签图有重要影响。如果 k

值较大，模型同时考虑多个条件概率 p (m | n )较低的

弱相关标签m，造成 ρn较小，容易降低对重要相关标签

的关注程度。如果 k值较小，模型仅关注条件概率

p (m | n )较高的相关标签 m，造成 ρn较大，容易导致标

签 过 平 滑 问 题 。 由 于 管 道 缺 陷 标 签 数 量 为 7，
k∈ [1，6]。不同 k值条件下的验证集 mAP值如图 4
所示。

从图 4可以看出，k=2时模型获得最佳mAP值，说

明考虑两个主要相关标签定义共生概率能够合理捕捉

管道缺陷的标签关系，获得较高检测性能。因此，模型

取 k=2。当 k=2时，表示标签的共生概率考虑前两个

主要相关标签。假如一个标签有三个主要相关标签，该

标签根据式（5）由前两个共生强度更大的主要相关标签

计算共生概率，得到共生概率后，根据每个主要相关标

签的共生强度分配GCN更新节点时的权重，共生强度

更小的标签虽然不会参与共生概率的计算，但也会分配

到权重，其权重小于共生强度更大的标签的权重。

3. 3 实验 2：管道缺陷检测性能

为验证所提 ILG-GCN 模型的管道缺陷检测性

能，采用下列MLL方法进行对比实验：

1）CNN模型。去除所提模型中的 GCN模块，仅

用 CNN实现多标签学习，通过 Sigmoid函数输出标签

预测概率。

2）结合递归神经网络（RNN）的模型，包括 CNN-

RNN［22］、递归显著性增强模型（RAR）［23］。递归网络仅

考虑低阶标签关系。

3）现有GCN模型［24］。现有GCN模型使用流行的

ML-GCN 模 型 ，ML-GCN 提 取 图 像 特 征 部 分 使 用

CNN模块，CNN模块使用预训练的 ResNet-101模型，

GCN更新节点时，采用人工定义的常数共生概率计算

标签图。相比 RNN，GCN能够捕捉高阶标签关系。

4）CNN-GCN模型。文献［15］提出一种经典的

CNN-GCN 模 型 ，该 模 型 CNN 部 分 使 用 预 训 练 的

DenseNet-169模型，GCN部分使用两层 GCN，最后输

出维度为 1664维。

5）VGG-Sewer模型［25］。VGG-Sewer是针对排水

图 4 不同 k值的精度比较

Fig. 4 Accuracy comparison of different k values

图 3 不同 τ值的精度比较

Fig. 3 Accuracy comparison of different τ values



1810004-5

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

易造成标签过平滑问题；L太小则节点聚合作用不够，

导致相关缺陷的分类器相似度不高［20］。设置第 1层图

卷 积 输 出 维 度 D 1 = 1024，第 2 层 图 卷 积 输 出 维 度

DL= D 2 = 2048。标签词向量选择 GloVe. 6B，构造词

向量时，采用词向量叠加的方式。例如“管道变形”的

词向量为“管道”的词向量加“变形”的词向量。概率阈

值 τ取 0. 3，主要相关标签数量 k取 2。模型训练阶段，

随机初始化GCN参数W，学习率和数据集迭代次数分

别取 0. 001，100。测试和验证阶段，当 ŷn> 0.5时，认

为图像具有标签 n。所提模型采用 Python 3. 6语言和

Pytorch1. 8深度学习库实现，在配备 GTX1080 GPU
的工作站上运行。

参考现有MLL研究［21］，模型评价指标采用每个标

签类别的平均准确率（AP）和所有标签的总体平均准

确率（mAP）。一个标签类别的AP值越高表示模型检

测这个标签的性能越强。mAP反映模型检测所有标

签的平均性能，mAP越大代表模型综合性能越好。为

获得稳定实验结果，每次实验重复 5次，汇报 5次结果

的均值。

3. 2 实验 1：参数寻优

式（6）中的 τ用于判断两个标签是否相关，是影响

模型检测性能的重要参数。设置不同的 τ将得到不同

的标签图，从而影响分类器H L。若 τ较大，标签图 B仅

保留较强的标签共生关系［即 p (m | n )较大时］，标签

关系无法得到充分利用，容易造成缺陷漏检。若 τ较
小，标签图 B 中表达了大量较弱的标签共生关系［即

p (m | n )较小时］，造成每个标签的分类器考虑多个其

他标签，容易导致标签过平滑。用于评价标签条件概

率 p (m | n )的 τ∈ (0，1]，不同 τ值条件下的验证集mAP
值如图 3所示。

从图 3可以看出，τ= 1时模型 mAP值较低。这

是因为 τ为 1时 Bnm= 0，模型忽略了全部标签关系，无

法准确预测共生标签。随着 τ减小，模型 mAP值逐步

提高，说明考虑标签关系能够提高模型的缺陷检测性

能。当 τ< 0.3时，模型mAP值降低，说明过度考虑较

弱的标签关系将引起标签过平滑问题，造成管道缺陷

检测性能。因此，模型取 τ= 0.3。

式（5）中的主要相关标签数量 k是计算自适应共

生概率 ρn 的关键参数，对标签图有重要影响。如果 k

值较大，模型同时考虑多个条件概率 p (m | n )较低的

弱相关标签m，造成 ρn较小，容易降低对重要相关标签

的关注程度。如果 k值较小，模型仅关注条件概率

p (m | n )较高的相关标签 m，造成 ρn较大，容易导致标

签 过 平 滑 问 题 。 由 于 管 道 缺 陷 标 签 数 量 为 7，
k∈ [1，6]。不同 k值条件下的验证集 mAP值如图 4
所示。

从图 4可以看出，k=2时模型获得最佳mAP值，说

明考虑两个主要相关标签定义共生概率能够合理捕捉

管道缺陷的标签关系，获得较高检测性能。因此，模型

取 k=2。当 k=2时，表示标签的共生概率考虑前两个

主要相关标签。假如一个标签有三个主要相关标签，该

标签根据式（5）由前两个共生强度更大的主要相关标签

计算共生概率，得到共生概率后，根据每个主要相关标

签的共生强度分配GCN更新节点时的权重，共生强度

更小的标签虽然不会参与共生概率的计算，但也会分配

到权重，其权重小于共生强度更大的标签的权重。

3. 3 实验 2：管道缺陷检测性能

为验证所提 ILG-GCN 模型的管道缺陷检测性

能，采用下列MLL方法进行对比实验：

1）CNN模型。去除所提模型中的 GCN模块，仅

用 CNN实现多标签学习，通过 Sigmoid函数输出标签

预测概率。

2）结合递归神经网络（RNN）的模型，包括 CNN-

RNN［22］、递归显著性增强模型（RAR）［23］。递归网络仅

考虑低阶标签关系。

3）现有GCN模型［24］。现有GCN模型使用流行的

ML-GCN 模 型 ，ML-GCN 提 取 图 像 特 征 部 分 使 用

CNN模块，CNN模块使用预训练的 ResNet-101模型，

GCN更新节点时，采用人工定义的常数共生概率计算

标签图。相比 RNN，GCN能够捕捉高阶标签关系。

4）CNN-GCN模型。文献［15］提出一种经典的

CNN-GCN 模 型 ，该 模 型 CNN 部 分 使 用 预 训 练 的

DenseNet-169模型，GCN部分使用两层 GCN，最后输

出维度为 1664维。

5）VGG-Sewer模型［25］。VGG-Sewer是针对排水

图 4 不同 k值的精度比较

Fig. 4 Accuracy comparison of different k values

图 3 不同 τ值的精度比较

Fig. 3 Accuracy comparison of different τ values
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管道缺陷检测问题提出的一种深度学习模型，以

VGG-16为基础，在最后两个全连接层之间加入一个

全连接层，该全连接层具有 1024个神经元。

6）所提 IGL-GCN模型。采用设计的自适应共生

概率计算标签图。

表 2列出了不同模型对每种标签的 AP值及对所

有标签的mAP值。从表 2可以看出：CNN模型对于各

类缺陷的 AP值及 mAP值（87. 3%）均较低，说明忽略

标签关系难以准确预测管道中同时存在的多种缺陷。

考虑标签关系的 CNN-RNN、RAR及ML-GCN模型均

提高了缺陷检测性能。CNN-RNN使用 RNN对 CNN
输出进行序列预测，考虑了缺陷间的二阶关系，CNN-

RNN模型检测准确率优于 ResNet-101，说明利用缺陷

标 签 关 系 可 以 提 高 模 型 检 测 准 确 率 。 相 比 CNN-

RNN，ML-GCN将mAP提高了 2. 6个百分点。这是因

为GCN能够表达高阶标签关系，保持分类器的语义拓

扑结构，具有更强的管道缺陷检测性能。相比 ML-

GCN，所提模型 mAP值提升了 1. 7个百分点，达到了

最佳性能。这是因为所提模型设计的改进的标签图为

每类缺陷分配自适应共生概率，能够反映不同标签共

生概率的差异，更加合理表达缺陷标签的关系。实验

结果表明，改进的标签图能够提高管道缺陷检测能力。

相比 CNN-GCN，ILG-GCN模型mAP值提升了 1. 5个
百分点，这是因为虽然 CNN-GCN使用不同的预训练

模型提取图像特征，但挖掘标签关系时，依然使用人工

定义的常数共生概率计算标签图，不能准确反映标签

之间的关联。即，所提模型可以更加充分利用标签关

系，捕捉不同标签间存在的关联以及其关联的程度。

与 VGG-Sewer相比，ILG-GCN模型mAP值提升

了 8个百分点，且检测每类缺陷的 AP值均有所提升，

其中检测异物穿入的AP值提高了 14. 9个百分点。实

验结果表明，针对管道缺陷检测问题，所提方法有效提

高了检测精度。

3. 4 实验 3：分类器与标签图可视化

ILG-GCN模型使用GCN学习保持标签语义拓扑

结构的分类器，使具有共生关系的标签的分类器相似。

为验证模型保持分类器语义结构的能力，通过 t分布

随机领域嵌入算法（t-SNE）展示模型学习到的分类

器，结果如图 5所示。［图 5（a）］中的分类器来自 CNN

网络中最后一个全连接层的参数。数据集中变形与破

裂标签共生频次较高，变形与障碍物共生频次较低。

［图 5（b）］中变形与破裂标签的分类器距离较近，变形

与障碍物标签的分离器距离较远。相比而言，CNN模

型的分类器则无法保持分类器的语义拓扑结构。实验

结果表明，ILG-GCN能够保持分类器语义结构，迫使

频繁共现的标签具有相似分类器，这有利于准确检测

管道中同时存在的多种缺陷。

所提模型为每个标签计算自适应共生概率 ρ，设

计了一种改进的标签图，图 6展示了改进前后的标签

表 2 各模型的AP与mAP
Table 2 AP and mAP of each model unit:%

Model
CNN

CNN-RNN
RAR

ML-GCN
CNN-GCN
VGG-Sewer
ILG-GCN

Deformation
91. 1
94. 0
94. 5
94. 1
93. 9
91. 3
95. 7

Fracture
91. 5
95. 8
96. 9
95. 8
96. 0
92. 2
98. 4

Leakage
83. 3
85. 3
89. 5
90. 9
91. 1
82. 7
93. 7

Penetration
75. 4
80. 8
85. 3
86. 6
87. 0
74. 9
89. 8

Obstacle
90. 7
94. 5
96. 6
96. 8
97. 1
91. 7
96. 5

Root
89. 1
94. 2
93. 8
97. 5
97. 9
89. 4
97. 3

Concrete
90. 2
94. 4
95. 6
95. 8
95. 9
90. 9
97. 9

mAP
87. 3
91. 3
93. 2
93. 9
94. 1
87. 6
95. 6

图 5 分类器可视化对比。（a）CNN模型学习到的分类器；（b）ILG-GCN模型学习到的分类器

Fig. 5 Classifier visual comparison. (a) Classifiers learned from CNN model; (b) classifiers learned from ILG-GCN model
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图。在［图 6（a）］中，人工设置的共生概率 ρ= 0.25，对
角线元素 Bnn 均为 0. 75（1−0. 25）。ML-GCN模型对

所有标签赋予相同的共生概率，忽略了标签共生强度

的差异。［图 6（b）］中，变形、渗漏、破裂标签的共生概

率分别为 0. 286（1−0. 714）、0. 292（1−0. 708）、0. 346
（1−0. 654），这些标签的共生概率被提高。渗漏标签

和破裂标签是变形标签的共生标签，ILG-GCN模型根

据其共生程度不同，赋予了不同的 Bnm，分别为 0. 135、
0. 152。因此，对于具有共生关系的变形、渗漏、破裂等

标签，改进标签图能够自适应增强对相关标签的关注

程度，达到准确预测多个标签的效果。

图 7展示了部分管道缺陷检测例子。从图 7可以

看出，ML-GCN模型漏检了部分管道缺陷，改进标签

图的 ILG-GCN模型完整检出了多个缺陷。这是因为

式（5）根据标签与其主要相关标签共生的次数计算该

标签的自适应共生概率。如果标签与其他标签频繁共

现，在 GCN更新节点信息时，相比现有标签图，ILG-

GCN增加该节点聚合相邻节点信息的程度，使其分类

图 6 标签图对比。（a）ML-GCN模型采用的标签图；（b）ILG-GCN采用的改进标签图

Fig. 6 Label graph comparison. (a) Label graph adopted by existing GCN model; (b) improved label graph adopted by ILG-GCN model

图 7 模型预测结果对比。（a）样本真实标签；（b）ML-GCN模型预测结果；（c）ILG-GCN模型预测结果

Fig. 7 Comparison of model prediction results. (a) True label of sample;(b) prediction results of ML-GCN model;(c) prediction results
of ILG-GCN model
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器更加相似，从而提高预测共生标签的概率。式（6）根

据标签与其共生标签的共生次数为每个共生标签分配

不同的权重值，使 GCN在更新节点信息时，根据标签

与其共生标签的共生次数来决定该标签节点聚合某一

特定共生标签节点信息的程度。如果两标签频繁共

现，则标签节点聚合该共生标签节点信息的程度高，反

之，则聚合程度低，改进的标签图使各个标签的分类器

根据共现程度决定相似度，从而提高检测准确率。实

验结果表明，ILG-GCN模型设计的改进标签图能够自

适应地关注相关标签，减少缺陷漏检。

4 结 论

针对 CNN模型忽略标签关系，难以准确检测排水

管道多种缺陷的问题，提出了一种基于改进标签图的

GCN管道缺陷检测模型。所提模型构造 GCN模块保

持分类器的语义拓扑结构，同时定义自适应共生概率

计算标签图。实验结果表明，GCN模块能够迫使具有

共生关系的缺陷标签分类器互相接近，准确检测管道

中同时存在的多种缺陷。改进的标签图通过为每个标

签定义自适应的共生概率，提高了模型关注相关标签

的能力，有利于减少缺陷漏检。下一步拟研究标签缺

失条件下的MLL问题［26］，降低人工标注管道图像的劳

动强度。
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