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基于改进TResNet的下水道缺陷识别算法

晏润冰,李明辉,李煜博,张梦圆,李金彪,张 奇
(陕西科技大学 机电工程学院,陕西 西安710021)

摘要:同一张下水道图像可能同时反映多种类型的下水道缺陷,所以应对下水道图像进行多标签

缺陷预测。为了进一步解决城市下水道复杂场景中缺陷的多标签自动分类问题,本文提出了一种

两阶段的下水道缺陷类型识别方法。第一阶段,使用二分类卷积神经网络(CNN)模型检测下水道

图像是否存在缺陷;第二阶段,使用改进TResNet模型对下水道图像具体缺陷类型进行多标签分

类,该模型在TResNet基础上引入了捕获空间相关类别信息的特定类别残差注意力(CSRA)模块,
从而提升了网络的多标签识别能力。考虑到不同类型缺陷造成的经济影响程度不同,使用加权缺

陷类别经济影响指数的F2-CIW指标以及标准F1分数指标来评价模型的性能。实验结果表明,在下

水道数据集Sewer-MLDataset上,本文方法的F1-Normal和F2-CIW指标取得了90.41%和53.57%的

测试得分,相比其它方法具有更好的缺陷识别性能。
关键词:下水道缺陷识别;多标签分类;TResNet;特定类别的残差注意力模块
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AnimprovedTResNetalgorithmforsewerdefectidentification
YANRunbing,LIMinghui,LIYubo,ZHANGMengyuan,LIJinbiao,ZHANGQi
(CollegeofMechanicalandElectricalEngineering,ShaanxiUniversityofScience&Technology,

Xi’an710021,China)

Abstract:Thesamesewerimagemayreflectmultipletypesofsewerdefectsatthesametime,so
thesewerimageshouldbeofmulti-labeldefectprediction.Inordertofurthersolvetheproblem
ofmulti-labelautomaticclassificationofdefectsinthecomplexsceneofurbansewers,atwo-
stagesewerdefecttypeidentificationmethodisproposedinthispaper.Inthefirststage,thebi-
naryclassificationconvolutionalneuralnetwork(CNN)modelisusedtodetectwhetherthereare
defectsinsewerimages.Inthesecondstage,theimprovedTResNetmodelisusedtoclassifythe
specificdefecttypesofsewerimageswithmultiplelabels.BasedonTResNet,themodelintro-
ducestheclass-specificresidualattention(CSRA)moduletocapturespatially-relevantcategory
information,thusimprovingthemulti-labelrecognitioncapabilityofthenetwork.Considering
thedifferentdegreesofeconomicimpactcausedbydifferentdefects,F2-CIWindexwhichweights
economicimpactindexofdefectclassandstandardF1scorewereusedtoevaluatetheperformance
ofthemodel.Theexperimentalresultsshowthatourmodelobtained90.41%and53.57%scores
onF1-NormalandF2-CIWindexesofSewer-MLDataset,whichhasabetterdefectidentificationper-
formancethanothermethods.
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  城市下水道被用来排放污水和雨水,是一座城

市流动的“血管”。我国城市下水道众多,且铺设年

限久远,因下水道老化造成的泄露、坍塌等事故,对
环境、社会经济及人身安全造成了严重影响,故定期

对城市下水道进行检修是非常必要的。目前,对城

市下水道的检测主要采用CCTV(closedcircuittel-
evision)的方法,即使用专用的管道机器人在下水道

内部采集图像信息,再将采集的图像交给专业人员,
判别下水道存在的缺陷类型。人工判定大量的下水

道图像是一个费时费力的事情,效率低下,且存在主

观性等问题。近年来,深度学习方法在各类数字图

像处理领域都得到了突破发展,这让城市下水道缺

陷的自动化识别成为了可能,已经有部分学者开始

将深度学习方法用于下水道缺陷识别领域的研究。
城市下水道内部场景极为复杂,不同类型的下

水道之间结构又不尽相同(图1)。相比过去采用手

工提取特征的传统数字图像处理方法,自动学习提

取特征的深度学习方法在图像识别领域取得了更好

的效果,已有一些学者开始使用深度学习方法对下

水道缺陷图像进行识别。Hassan等[1]使用经典的

AlexNet[2]网络对下水道图像进行缺陷识别,同样地,

Li等[3]使用改进的ResNet-18[4]网络对下水道图像做

了端到端的缺陷识别;不同于Hassan和Li等端到端的

检测方法,陈克凡[5]将下水道图像缺陷识别分为两个

阶段,在第一个阶段使用轻量化的SqueezeNet[6]网络来

确定图像是否存在缺陷,第二个阶段则使用Inception
V3[7]网络来识别具体的缺陷类型;Xie等[8]同样使用了

两阶段的方法来识别下水道图像。

图1 下水道缺陷图片

Fig.1 Sewerdefectimage
 

在以往的下水道缺陷识别研究中,研究方向主

要集中在识别出下水道的一种缺陷类别,而在实际

场景中,一张下水道图像往往能同时反映出多个下

水道缺陷类别,故下水道缺陷识别为多标签分类问

题。Kumar等[9]利用二进制分类器的集合,使用以

一对一方式训练的小型双层CNN模型对4种类型

的缺陷进行分类;曾保誌等[10]提出了改进标签图的

图卷积网络(GCN)模型,并对7类下水道缺陷进行

了多标签分类;Haurum等[11]将多标签识别算法领域

性能较好的网络模型对下水道缺陷图像的识别效果进

行了对比,最后选取测试性能最好的TResNet[12]网络

对下水道缺陷图像进行多标签分类识别。
在过去的下水道多标签缺陷识别研究中,存在

缺陷类型识别不全面、识别准确率不高等问题。为了

进一步解决城市下水道复杂场景下的缺陷多标签分类

问题,本文提出了一种两阶段识别方法:第一个阶段,
设计小型CNN模型识别下水道图像是否存在缺陷;第
二个阶段,在TResNet模型中引入特定类别的残差注

意力模块(class-specificresidualattention,CSRA)[13]来
识别下水道图像存在的缺陷类型。

1 下水道缺陷识别方法

在实际的下水道图像数据集中,由于正常的下

水道数量远多于存在缺陷的下水道数量,故正常类

别与各种缺陷类别的图像数量往往是极不平衡的。
为了改善数据的均衡性,提升缺陷识别的性能,首先

对下水道缺陷图像进行图像预处理,再将下水道缺

陷识别分为正异常识别和缺陷类别识别两个阶段。
其中,正异常识别阶段将所有缺陷的类别合并为异

常类,与正常类形成二分类;缺陷类型识别阶段则对

前一阶段的异常子类进行缺陷的具体分类。在缺陷

识别的第一个阶段,使用一个二元CNN模型进行

二分类;在第二个阶段,使用改进TResNet网络对

缺陷图像进行缺陷类型多标签分类。下水道缺陷识

别的整体方法如图2所示。

2 图像预处理

由于下水道原始图像的分辨率各不相同,因此

在处理之前,首先将它们调整为224×224像素。为

了避免图像数据的过拟合和增加数据集的大小,以

50%的概率水平翻转,将亮度、对比度、饱和度和色

调抖动原始值的±10%,并使用均值和标准差对数

据进行归一化处理。在图像推理过程中,图像也被

调整为224×224像素并归一化。

3 正异常识别模型

近年来,一些大规模的训练数据集陆续出现,为
了尽可能多地学习特征以达到更高的精度,学者们

提出了更深更广的卷积神经网络架构。然而,直接
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叠加更多的层并不能保证更好的分类结果[4],相反,
深层网络可能会导致退化问题,甚至出现比浅层网络

更差的表现,因为深层网络很难训练,且深层网络对硬

件有更高的要求。由于此阶段是面向所有使用的下水

道数据集,考虑到工程的实际需求,在正异常识别阶

段,应设计一个深度相对较浅的CNN网络来解决下水

道图像二分类问题,从而筛除正常下水道图像。
二元分类网络的整体架构如图3所示,其网络

的卷积层数及参数的选择都通过反复实验来确定。
该网络主要包括三个卷积层和三个全连接层。每个

卷积层后面都接上一个最大池化层,这有助于防止

模型过拟合,而且还能减少需要学习的网络参数,降
低计算成本。

由图3可知,第一次卷积操作采用64个3×11×
11的卷积核,步长为1像素。第二次和第三次卷积

采用3×3的卷积核,步长调整为2像素。其中每次

卷积操作都使用了零填充处理,以保持特征尺寸的

完整性。这样做是为了防止下水道图像边缘信息的

丢失,因为在下水道图像的边缘也可能出现缺陷,如
图4所示。 图2 下水道缺陷识别方法

Fig.2 Sewerdefectidentificationmethod
 

图3 二元分类网络

Fig.3 Binaryclassificationnetwork
 

图4 下水道图像边缘缺陷

Fig.4 Sewerimageedgedefect
 

  在整个网络中,最大池化层均采用2×2窗口,
池化步长为2像素,每次池化操作前使用ReLU函

数归一化。
网络在接入全连接层之前,将特征图自适应池

化到8×8的大小。
网络末端的全连接层同样使用ReLU函数归

一化神经元参数,使用dropout策略防止网络过拟

合,最终输出两个神经元,分别表示“正常”类别和

“缺陷”类别的概率。
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4 缺陷类型识别模型

TResNet网络具有较高的实际GPU训练和推

理效率[11],且在图像多标签分类任务领域性能表现

良好。为了进一步提高城市下水道复杂场景下的缺

陷识别准确性,在TResNet网络末端引入专为提升

多标签分类性能的CSRA模块,对下水道缺陷图像

进行多标签分类识别。

4.1 TResNet网络结构

近年来开发的许多深度学习模型在ImageNet
等数据集上达到了比ResNet50[4]更高的精度,但在

测量实际GPU训练和推理吞吐量时,ResNet50通

常比最近的竞争对手[14-16]快得多,提供了更好的吞

吐量-精度权衡。TResNet通过在 ResNet50构架

基础上进行专门的改进和优化,在与 ResNet50相

似的GPU吞吐量下达到了更好的性能。它包含三

个变体,即 TResNet-M、TResNet-L 和 TResNet-
XL,它们仅在深度和通道数量上有所不同,本文使

用的模型为 TResNet-L。其中,主要的修改包括

SpaceToDepth转换层的替换、Inplace-ABN层的替

换、SE层的添加以及一系列代码和部署优化。

ResNet50网络一开始采用大小为7×7、步长

为2像素的卷积核及一个池化层来完成图像的特征

提取以及4倍下采样,TResNet网络使用Space-
ToDepth转换层[17]替代了这个模块来降低特征图

尺寸。使用SpaceToDepth转换层的目的是降低由

激进的降图像尺寸过程产生的“信息丢失”,以实现

更高的精度。SpaceToDepth转换层与 ResNet50
第一层的替换关系如图5所示。

图5 SpaceToDepth转换层替换关系

Fig.5 SpaceToDepthconversionlayerreplacementrelation
 

TResNet使 用 Anti-Alias (AA)Downsam-
pling层[18]取代降尺寸模块,具体关系如图6所示。

TResNet采用Inplace-ABN层[19]取代了所有

的BatchNorm+ReLU层,大大减少了训练深层网

络所需要的内存,从而可以显著增加训练时的批量

大小。在激活函数上,使用Leaky-ReLU函数取代

普通ReLU函数。

图6 AADownsampling替换关系

Fig.6 AADownsamplingreplacementrelation
 

ResNet网络家族包含BasicBlock层和Bottle-
neck层两种基本的构建块。Bottleneck层由两个

1×1的卷积块和一个3×3的卷积块组成,相比

BasicBlock层通常具有更好的精度,而BasicBlock
层由两个3×3的卷积块组成,相比Bottleneck层具

有更大的感受野,且具有较小的GPU使用率。不同

于ResNet50网络在构建块上全部使用Bottleneck层,

TResNet网络在前两个阶段使用BasicBlock层来

接受 更 大 的 感 受 野,在 后 两 个 阶 段 则 继 续 使 用

Bottleneck层提取特征。使用这样的混合设计是为

了让模型具有更好的速度-精度平衡。

TResNet在两种基本块中添加了Squeeze-and-
Excitation(SE)块[20],用来提高模型精度。不同于

标准的SE块设计,本文在BasicBlock层中将折减

系数设置为4,在Bottleneck层中将折减系数设置

为8。TResNet网 络 的 两 种 基 本 块 设 计 如 图 7
所示。

图7 TResNet的BasicBlock层和Bottleneck层设计

Fig.7 BasicBlocklayerandBottlenecklayer
designofTResNet
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对于预处理后的下水道缺陷图像I,将其发送给

特征提取器ϕ(TResNet-L),得到特征张量p∈Rd×h×w,
其中d、h、w 分别为特征张量的维度、高度和宽度:

p=ϕI;θ  (1)
式中:θ为TResNet-L网络主干参数。

输入下水道图像分辨率为3×224×224,经过

特征提取器TResNet-L后,输出特征张量的形状为

2432×7×7。

4.2 特定类别的残差注意力模块(CSRA)

CSRA通过一个空间注意力得分机制来生成每

个类别的特定类别特征,将其与类别无关的平均池化

特征相结合,能有效捕获不同类别的缺陷所占据的不

同空间区域,从而提升下水道多标签分类的性能。
将下水道图像输入特征提取器TResNet-L后,

输出为2432×7×7的特征张量p,可将其分解为

x1,x2,…,x49(xk∈R2432)。则第i类 (i∈R17)在特

征张量p第j个位置 (j∈R49)的class-specific的

注意力得分[13]为:

si
j = exp(TxT

jmi)

∑
49

k=1
exp(TxT

kmi)
(2)

式中:T 为可手动调整的超参数;mi∈R2432 是第i类

的分类器。将si
j看作第i类出现在位置j的概率。

得到第i类在第j 个位置上出现的概率之后,
把这个概率对原特征进行加权,并同维度全局求和,

得到class-specific的特征向量[13]ai:

ai =∑
49

k=1
si

kxk (3)

式中:si
k 为第i类的注意力得分;xk为特征图在每个

位置上分解的向量。
特征图的全局特征g可通过对所有位置的特征

求平均[21]获得:

g= 1
49∑

49

k=1
xk (4)

由于特征向量g得到了广泛应用,并取得了良

好的效果,故将其作为主要的特征向量,将ai作为残

差分量。给ai一个权重系统λ(本文取λ=0.4),然后

与g 相 加,得 到 第i 个 类 别 的 残 差 注 意 力 特

征[13]fi:

fi =g+λai (5)
最后,将所有残差注意力特征fi 与每个类别的

分类器mi 相乘,得到最终的得分向量[13]:

ŷ(y1,y2,…,yC)=(m1f1,m2f2,…,mCfC)
(6)

式中:C表示类的数量。
以上为CSRA的单头注意力机制,CSRA可进

一步拓展至多头注意力机制,让多个不同的CSRA
模块相加结合,从而产生更好的分类结果。其模块

原理如图8所示。

图8 多头CSRA模块

Fig.8 Multi-headCSRAmodule
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  多头注意力的最终得分向量[13]̂ys 为:

ŷs =∑
H

h=1
ŷTi (7)

式中:Ti 为第i个注意力头的超参数。拓展为多头

注意力后,可以根据头数 H 确定超参数Ti,为了实

现更好的缺陷多标签分类效果,本文采用多头H=4,
根据文 献[13],每个注意力头的超参数 T 选择

T1∶4 =1,2,4,∞。其中T4 = ∞ 的效果相当于一个

全局最大池化层。
缺陷类型识别阶段的对象为下水道缺陷图像。

此阶段首先使用TResNet-L特征提取骨架来提取

预处理后的图像特征,TResNet-L特征提取骨架包

含五个阶段:第一个阶段使用SpaceToDepth转换

层来降低图像尺寸;第二个阶段和第三个阶段都使

用BasicBlock层来提取特征,分别重复4次和5次;
第四个阶段使用Bottleneck层,重复18次,进一步

提取特征;第五个阶段使用原始Bottleneck层提取

特征,重复3次。在提取缺陷图像特征后,使用4头

CSRA注意力模块对特征图进行类相关空间位置信

息捕捉,并输出类别预测(logits),如图9所示。

4.3 损失函数

本文采用二值交叉熵损失[22]作为损失函数,该
损失函数常用于图像多标签分类领域,如式(8)
所示:

L= 1C∑
C

c
-[wcyclog(pc)+(1-yc)log(1-log(pc)]

(8)
式中:C是缺陷类别的数量;yc 表示当前图像是否

有缺陷类c;pc 表示模型预测类c为正的概率;wc 表

示类c在当前图像中的权重。
由于下水道图像数据集中各类缺陷的数量是不

平衡的,故在损失函数里对不同类别进行加权,让出

现次数较少的缺陷获得一个相对更高的权重,出现

次数较多的缺陷则权重相对更低,如式(9)所示:

wc = N-Nc

Nc
(9)

式中:N 是训练集的总图像数量;Nc 为训练集里包

含缺陷类的图像数量。

5 实验结果与分析

为了评估改进后的模型在下水道缺陷多标签分

类任务中的性能,利用下水道数据集 Sewer-ML
Dataset[11]进行实验,并通过对比实验进行模型效果

的评估。本节首先介绍数据集、实验环境、参数设置

和评价指标,然后与目前最具代表性的下水道缺陷

分类算法进行对比。

图9 缺陷类型多标签分类网络

Fig.9 Multi-labelclassificationnetworkfordefecttype
 

5.1 数据集介绍

本文选用数据集中131631张下水道图像对视

觉算法进行了实验,其中无缺陷的正常图像65751
张,缺陷样本65880张,数据集划分如表1所示。
缺陷类型包括破裂、表面损伤、脱节、变形、树根等

17类下水道缺陷[23]。为了客观反映本文算法对实

际下水道的缺陷多标签分类性能,本实验并未手动

平衡各类缺陷的类别数量,而是按照下水道场景中

缺陷的真实分布进行分析。在本文缺陷类别中,表
面损伤、脱节和施工变更相关缺陷为出现次数最多

的缺 陷,分 别 占 比 数 据 集 24.68%、41.19% 和

18.73%,侧向修复切口、过渡剖面相关缺陷为下水

道最为少见的缺陷,分别占比0.44%和0.08%。考

虑到不同缺陷会对经济造成不同的影响,故应给每

个缺陷类别都赋予一个相应的经济影响得分,其分
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数由专业人员判定[24]。在模型推理时,令每个类别的

得分除以经济影响最大类的得分,使其归一化到区间

[0,1],并将归一化分数作为类别权重(class-importance
weight,CIW)。缺陷类型及其对应的CIW 权重如

表2所示。
表1 数据集分布

Tab.1 Datasetdistribution

类型 训练集 测试集 验证集 合计

正常图像 51909 6881 6961 65751

缺陷图像 55463 5325 5092 65880

合计 107372 12206 12053 131631

表2 缺陷类型及其对应CIW 权重

Tab.2 DefecttypeanditscorrespondingCIW weight

代表符号 缺陷类型 CIW

RB 破裂 1.0000

OB 表面损伤 0.5518

PF 生产错误 0.2896

DE 变形 0.1622

FS 脱节 0.6419

IS 接口材料脱落 0.1847

RO 树根 0.3559

IN 渗透 0.3131

AF 沉积 0.0811

BE 结垢 0.2275

FO 障碍物 0.2477

GR 支管暗接 0.0901

PH 凿孔连接 0.4167

PB 钻孔连接 0.4167

OS 侧向修复切口 0.9009

OP 过渡剖面相关缺陷 0.3829

OK 施工变更相关缺陷 0.3829

5.2 实验设置

本实验的主要硬件环境:CPU为Intel(R)Core
(TM)i5-12400F,内存16GB;GPU为 NVIDIAGe-
forceRTX3060,显存12GB。本实验在 Windows10
操作系统上进行,采用的深度学习框架为PyTorch。
使用带动量的随机梯度下降(SGD)训练,最大迭代

次数设置为100次,批量大小设为64。采用的学习

率为0.1,动量为0.9,权重衰减为0.0001,并在30
次、60次和80次时给学习率乘以0.1。

5.3 评价指标

Fβ 分数[25]综合考虑了模型的精度和召回率,常
被用于评价模型的性能,其计算方法为:

Fβ = (1+β2)
Prc·Rcll

β2Prc+Rcll
(10)

式中:Prc为模型的精度;Rcll为模型的召回率;β
为召回率的权重。

在实际的下水道图像缺陷检查中,找出含有缺

陷的图像往往比找出图像内的缺陷类型更重要,即
模型的召回率比精度更重要。如果两者不能同时满

足,那么应赋给召回率更高的权重,故本文设置β=2。
考虑到每个缺陷类型的经济影响程度,将表2中的

CIW 权 重 整 合 到 F2 评 价 指 标 中,得 到 F2-CIW
指标[11]:

F2-CIW =
∑
C

c=1
F2-c·CIWc

∑
C

c=1
CIWc

(11)

式中:CIWc和F2-c 分别为c类的CIW 和F2分数;c
为缺陷类别序数。

由于正常类别没有 CIW 权重,故同时使用

F1-Score来评价正常下水道,以下称为F1-Normal。

5.4 对比实验

ResNet-101解决了深度学习容易出现的梯度

消失和模型退化问题,在图像分类任务研究中取得

了非常好的效果,是图像分类通用领域的基准算法。
为了更好地体现算法的有效性,在相同的实验条件

下,将本文算法与具有代表性的原TResNet-L算法

及 ResNet-101 算 法 进 行 对 比,使 用 F1-Normal及

F2-CIW两个指标对3种算法进行客观评价,如表

3所示。
表3 对比实验

Tab.3 Contrastexperiment

算法
验证/% 测试/%

F1-Normal F2-CIW F1-Normal F2-CIW

ResNet-101 90.78 50.46 90.31 50.03

TResNet-L 90.81 51.38 90.35 51.06

本文算法 90.88 53.93 90.41 53.57

三种方法都使用0.5的阈值对各个缺陷类别的

预测分数进行二值化,且三种方法在第一阶段都使

用前文所述的二元分类网络来识别是否存在缺陷。
若二元分类网络识别到正常图像,则使用二元分类

网络的结果;否则以第二阶段的预测分数作为每个
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缺陷类别的分数。在训练时,三种算法经历80~90
次epoch后会得到最低的验证损失,此后网络开始

过拟合。在预测时,使用训练轮次里验证损失最小

的模型权重来获得结果。
综上所述,本文所提方法在TResNet模型基础

上引入了多头CSRA注意力模块来关注不同缺陷

类别 在 不 同 位 置 上 的 信 息,相 比 TResNet-L、

ResNet-101,具有更好的缺陷多标签识别能力。

5.5 每类缺陷的性能

为了直观地理解模型在不同缺陷类型上的性能

表现及其经济影响程度,本文将对每类缺陷的F2-CIW
分数及其CIW 权重进行比较,如图10所示。

图10 各类缺陷性能

Fig.10 Allkindsofdefecttypeperformance
 

本文模型在经济影响程度较高的FS(脱节)、

OB(表面损伤)、OK(施工变更相关缺陷)缺陷类上

表现出较高的性能,这三类缺陷是下水道最常出现

的缺陷。对于功能型缺陷FO(障碍物)、IS(接口材

料脱落)、RO(树根),模型表现出相对较低的识别性

能,可能是由于这几类缺陷图像特征相差较大,比如

障碍物可能是断裂的墙体、易拉罐堆或穿过主下水

道的另一根下水管道等,这几类缺陷的经济影响程

度相对较低。RB(破裂)、OS(侧向修复切口)类缺

陷具有最高的经济影响程度,但是模型在这两类缺

陷上表现出的性能却并不高,如果想要进一步提高

F2-CIW 分数,提升这两类缺陷的分类性能非常重要。

5.6 消融实验

本实验采用两阶段的缺陷识别方法。在第一阶

段,把所有下水道缺陷合成一类,使用二元分类器进

行有无缺陷识别;在第二阶段,对缺陷类型进行具体

分类。为了验证两阶段方法的有效性,将本文的两

阶段分类方法与仅使用改进TResNet模型的单阶

段方法在测试集上进行比较,使用F2-CIW 和F1-Normal
指标来评价性能,消融实验结果如表4所示。

由表4可知,使用两阶段方法第一阶段的二元

分类器过滤正常下水道,相比仅使用多标签分类器

的单阶段方法,在F2-CIW 和F1-Normal指标上都有了提

高,特别是在考虑正常下水道分类的F1-Normal指标上

提升了10.79%,说明本文采用的两阶段方法对识

别下水道图像类别是非常有效的。

表4 消融实验对比

Tab.4 Comparisonofablationexperiments

方法 F1-Normal/% F2-CIW/%

单阶段方法 79.62 52.87

两阶段方法 90.41 53.57

6 结 语

城市下水道缺陷对社会安全、稳定以及经济发

展有着非常重要的影响。本文提出了一种两阶段的

下水道多标签分类算法,在第一阶段,设计二元分类

网络识别图像有无缺陷;在第二阶段,改进 TRes-
Net算法,对下水道缺陷类型进行多标签识别,在

TResNet网络基础上引入特定类别的残差注意力

模块CSRA,通过一个与空间相关的注意力机制提

升 每 类 缺 陷 的 分 类 性 能。与 原 TResNet-L、

ResNet-101相比,本文算法在下水道数据集Sewer-ML
Dataset上取得了更好的多标签识别效果。
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