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基于实例分割的填埋场渗漏源检测算法研究
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摘要：渗漏源检测是保障危险废物填埋场正常运行的重要措施，传统的人工目视检测效率低且危险废物会影响巡检人员的

身体健康。使用一种基于实例分割的方法检测渗漏源。通过巡检机器人搭载的相机采集画面，采用 YOLOSeg-EViT 网络

进行实例分割。实验结果表明，该算法的平均精度为 75.7%，使用分辨率为 1 280×720 像素的视频进行检测时，检测的帧率

为 54.4 帧/s。在边缘计算平台中，该算法的平均精度为 75.1%，帧率为 33.1 帧/s。该算法可以有效检测渗漏源，提升检测效

率，避免巡检人员接触有害物质，具有实用价值。
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Abstract: Leakage detection is a critical measure to ensure the proper operation of hazardous waste landfills.

Traditional manual visual inspections are inefficient, and hazardous waste can affect the health of workers.A

method based on instance segmentation is proposed to detect leakage. The method uses a camera mounted on an

inspection robot to capture video images, the YOLOSeg-EViT network performs instance segmentation. Experi-

mental results show that the algorithm achieves a mean average precision of 75.7%, and when detecting with a

1 280×720 pixel resolution video, the detection is 54.4 frames per second. On an edge computing platform, the

algorithm reaches mean average precision 75.1% and 33.1 frames per second. The leakage detection algorithm

effectively identifies leakage, improves the detection efficiency, and prevents workers from being exposed to haz-

ardous substances, making it highly practical.
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危险废物填埋场是处置危险废物的一种陆地 处置设施，其功能为隔断危险废物中重金属等有害
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组分向环境和人体迁移的途径，从而安全处置危险

废物[1]。填埋场渗漏检测对确保设施正常运行、防止

事故发生、降低潜在的安全风险具有重要意义。

在填埋场渗漏检测的应用中，刘景财等[2]在填埋

场四周布设电极，利用集成开发的边界定位检测系

统计算获取的信号，最终给定渗漏源的GPS坐标和

数据可视化结果。在渗漏检测的应用中，Ali等[3]通

过对用水量以及耗水量的对比，依据能量守恒的原

则判断是否产生渗漏。Lyu等[4]提出了一种基于视

觉背景提取器（visual background extractor，ViBe）和

EfficientNetB0的渗漏检测系统，使用基于Efficient-

NetB0 的卷积神经网络（convolutional neural net-

works，CNN）模型排除环境干扰、检测出泄露区域。

使用传感器检测渗漏的方法多用于管道类检测，危

险废物填埋场面积较大，传感器部署较为困难。

随着计算机计算能力的提升，计算机视觉的检

测方法被广泛应用于缺陷检测。常用的计算机视

觉检测方法可以分为图像分类、目标识别以及实例

分割。在图像分类的方法中，Park等[5]使用由分割

和分类模块组成的卷积神经网络模型执行分割处

理，将道路区域分为裂缝、道路标记和完整区。目

标检测的方法使用边界框识别图像中的目标。Ju

等[6]使用CNN来提取深度特征的同时使用灵敏度

检测网络，提出了一种Faster R-CNN[7-8]改进版本裂

纹检测方法。Su等[9]设计了MOD-YOLO[10]算法，并

将其应用于民用基础设施中的裂纹检测。Maeda

等[11]采用单次多框检测（single shot multibox detec-

tor，SSD）[12]框架在综合数据集中执行裂纹检测，他

们利用Inception V2和MobileNet作为SSD框架中的

骨干特征提取器模块。实例分割是目标检测和语义

分割的结合，可以同时输出渗漏源的种类、位置和形

状。Gao等[13]基于U-Net，提出了一种基于U-Net的

ARD-Unet用于检测道路裂缝。Liu等[14]通过CNN模

型改变U-Net的编码器，提出了一种更准确、高效的

裂纹检测模型，并集成视觉解释来解释该模型。

填埋场需要巡检的面积较大，因此需要检测

速度较快的实例分割网络提升渗漏源检测效率。

实时实例分割网络（you only look at coefficients，

YOLACT）[15]将整体的实例分割任务分为检测与分

割两个并行任务，完成两个并行任务后的输出融合

为最终的检测结果。按位置分割网络（segmenting

objects by locations，SOLO）[16]通过去除量化步骤，

在保持精度不变的情况下，提升网络的运算速度。

针对填埋场的应用场景，本文提出一种轻量化

实例分割网络 YOLOSeg-EViT 进行填埋场渗漏源

检测。

1 方法

危险废物填埋场的鸟瞰图如图1（a）所示，填埋

场渗漏源的检测位置为填埋场底部，渗漏源包括已

经产生的渗漏以及具有渗漏隐患的裂缝。填埋场

底部如图1（b）所示。

1.1 整体检测流程

如图 2所示为方法流程图。首先，使用巡检机

器人搭载带有红外补光的可见光相机进行视频采

集。巡检机器人搭载两台相机，分别采集前向与后

向的画面，相机搭载方式如图 2中红框放大部分所

示。两台相机采集视频的分辨率为 1 280×720 像

素，采集视频的帧率F为6 帧/s。其次，对待测视频

进行实例分割，获得具有掩膜标记的渗漏源检测结

果。然后，生成渗漏源检测报告，报告中包含渗漏

源的检测图像以及对应坐标信息。一份检测报告

的示例如图2中检测报告示例所示，其中：坐标信息

图中的位置信息从巡检机器人中调出，原点位置是

巡检机器人的出发位置；x，y表示与出发点之间的

方向距离，m；红色三角形表示渗漏源位置。

1.2 基于实例分割的YOLOSeg-EViT网络

巡检单个填埋池采集的待测视频时长为30 min，

且每次巡检会检查多个填埋池。为了提升渗漏源

的检测效率，本研究提出一种基于实例分割的YO-

LOSeg-EViT网络用于快速检测待测视频。该网络

由骨干网络，颈部以及检测头构成。骨干网络会对

输入图像进行特征提取操作，并将提取到的信息进

行处理之后传递到下一个阶段 [17]。骨干网络的特

征提取与处理方式会影响网络的检测速度，提升检

测速度的一种方式为使用轻量化的骨干网络。

骨干网络中添加EfficientViT用于提升信息提

图1 填埋场现场图
Fig. 1 Images of landfill site
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图2 方法流程图
Fig. 2 Picture of landfill site

取的速度，EfficientViT是一个轻量级多尺度注意力

的图像分割模型，它通过线性注意力代替 softmax

注意力并通过深度卷积增强局部特征提取能力，从

而实现全局感受野和多尺度学习 [18]。EfficientViT

具有三明治结构，输入的特征首先经过N个前馈神

经网络（feedforward neural network，FFN），其次经

过1个级联组注意力模块（cascaded group attention，

CGA），再经过 N 个 FFN 变换得到输出特征。在

FFN中，EfficientViT采用单个受内存限制的多头自

注意力机制（multi-head self-attention，MHSA），缓解

了注意力计算导致的访存时间消耗问题，实现网络

轻量化。骨干网络将提取的特征按不同尺度分级

输出，减少计算冗余的同时增加网络学习特征的多

样性。EfficientViT不仅有效减少了骨干网络的参

数量，也保证了网络的检测精度。

YOLOSeg-EViT网络结构图如图 3所示。图 3

中C1的输入尺寸为80×80×256以及80×80×512，输

出尺寸为80×80×768；C2的输入尺寸和输出尺寸都

为 40×40×512；C3 的输入尺寸为 40×40×256 以及

40×40×512，输出尺寸为40×40×768；C4的输入尺寸

和输出尺寸都为20×20×512。网络中使用3个不同

尺寸的检测头，用于生成检测结果以及对特征图进

行分类。ConvBlock为深度学习模块，SPPF为快速

空间金字塔池模块，Loss为损失模块。

2 实验

2.1 实验数据

数据集中的填埋场渗漏源分为3类。第1类为

裂缝（crack），裂缝类别的一个实例如图 4（a）所示。

裂缝的几何特征为狭长的条状；第 2 类为破损

（breakage），破损的特征为块状碎裂，破损的几何特

征不规则，破损类别的一个实例如图4（b）所示。第3

类为渗漏（leakage），渗漏的特征为颜色较深，在混凝

土墙体上呈现出在水平墙面扩散渗漏或沿着垂直墙

面向下渗漏，渗漏类别的一个实例如图4（c）所示。

算法的数据集为YOLO数据集格式，数据集的

标注方式为使用分割一切模型（segment anything

model，SAM）进行半自动标注。SAM可以对输入图

像进行零样本泛化，根据输入点等输入提示生成高

质量的对象掩膜[19]。在标注时，首先使用SAM对数

据集图像进行特征提取操作，操作完成后会根据图

像的提取结果生成若干个掩膜；其次选中渗漏源的

掩膜并保存到标签文件中；然后采用LabelMe标注

工具对SAM生成的实例掩膜进行手动校正。数据

集生成过程中主要步骤示意图如图5所示。

本研究的训练集中类别 crack，breakage，leak-

age分别有 4 345，705，493个实例。验证集中类别

crack，breakage，leakage分别有 1 931，328，189个实

例，训练集与验证集中的实例相互独立。

2.2 实验细节

实验中 PC 机使用的 CPU 为 Intel i9-11900KF，

GPU为NVIDIA A40（48 GB），系统为Ubuntu20.04，

Python 版本为 3.8，Cuda 版本为 11.1，PyTorch 版本

为 1.10.1。边缘计算平台为 Jetson AGX Orin，系统

为 Ubuntu20.04，Python 版本为 3.8，Cuda 版本为
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11.4，PyTorch版本为 1.12.0。网络训练时的训练轮

数设置为 300轮。PC机训练网络时 batchsize默认

设置为64，边缘计算平台训练网络时batchsize默认

设置为32，训练与检测时网络输入图像的尺寸都为

640×640像素。

2.3 实验评价指标

实例分割的结果通常可以划分为 4类：真正例

PT ，假正例 PF ，真负例 NT ，假负例 NF 。准确率P

和召回率R的计算方法如

P =
PT

PT + PF

（1）

R =
PF

PF + NF

（2）

平均精度 PA 计算方法如

PA = 1
N∑i = 1

N

P( )Ri （3）

式中：N为计算插值或积分时需要的不同R点数量；

文中 N=11，该取值参考了 PASCAL VOC 挑战中 N

的数值，在0~1中等间隔取值；Ri 为第 i 个召回率；

P( )Ri 为在第 i 个召回率下的准确率。 PmA 为所有

图3 YOLOSeg-EViT网络结构图
Fig. 3 Diagram of YOLOSeg-EViT network architecture

图4 填埋池渗漏源实例图
Fig. 4 Example diagram of landfill leakage

图5 数据集生成过程示意图
Fig. 5 Main process diagram of dataset annotation
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类别 PA 的平均值，用于反映整个模型的准确率，实

验使用各类别的 PA 与整体的 PmA 指标衡量网络检

测精度。

2.4 实验结果

为了评价 YOLOSeg-EViT 网络对渗漏源检测

的有效性，使用训练集对网络进行训练，网络完成

训练后会生成一个预训练模型。使用预训练模型

在验证集中检测，验证过程为预训练模型检测结果

与标签文件的真值进行对比。

2.4.1 YOLOSeg-EViT实验结果

本论文中PC机实验环境下YOLOSeg-EViT网

络使用自建数据集的最终迭代结果如表1所示。

由表1可知，YOLOSeg-EViT网络对 crack类别

实例以及 leakage类别实例的检测准确度较高，而对

breakage类别实例的检测准确度较低，这与三类渗漏

源的特征相符合。crack类别实例与 leakage类别实

例的形状较为单一，网络在训练时可以较为容易地学

习这类渗漏源的特征。breakage类别实例的形状与

大小没有特定规律，网络在学习breakage类别实例的

特征时较为困难。一些breakage类别实例位于尺寸

较大的裂缝中，算法在检测时会把整个渗漏源区域归

类为 crack类别。网络的F值为54.4 帧/s，具有较快

的推理速度。一张的网络分割效果图如图6所示。

由图 6可知，YOLOSeg-EViT实例分割算法可

以有效地分割出图中渗漏源，并使用不同颜色的掩

膜区分不同的渗漏源，具有良好的检测效果。同

时，渗漏源检测的过程中未受到混凝土墙体污渍

（图 6中红色方框区域）以及修补模头（图 6中黄色

方框区域）的干扰，具有较好的抗干扰能力。

2.4.2 对比实验

为了进一步验证网络的效果，使用 MASK R-

CNN[8]网络，YOLOv8-seg网络进行对比实验，实验

时的实验环境与数据集完全相同。为了直观展示

YOLOSeg-EViT网络与YOLOv8-seg网络的对比效

果，对比实验中将 YOLOSeg-EViT 与 YOLOv8-seg

网络的小尺寸s、中尺寸m、大尺寸 l、超大尺寸x进行

对比，并在对比时调整YOLOSeg-EViT网络的深度

因子（deepen factor）、宽度因子（widen factor）和比例

（ratio）与对应的YOLOv8网络相同。例如，表2中本

文网络（s）表示网络的深度因子、宽度因子和比例与

YOLOv8s-seg相同。YOLOv8-seg使用对应尺寸的

预训练权重进行初始化，对比实验结果如表2所示。

由表2可知，YOLOSeg-EViT的PmA以及F高于

MASK R-CNN。对比 YOLOv8-seg 各尺寸时，YO-

LOSeg-EViT 网络的训练效果要优于对应尺寸的

YOLOv8-seg网络。虽然使用较小尺寸的网络可以

提升F，但是较小尺寸网络的检测精确度较低，可能

会造成漏检从而使渗漏源进一步扩大。YOLOSeg-

EViT网络参数小于MASK R-CNN以及对应尺寸的

YOLOv8-seg网络参数，说明网络轻量化的有效性。

2.4.3 边缘计算平台部署结果

为了验证 YOLOSeg-EViT 在边缘计算平台上

的效果，使用 YOLOv8l-seg 进行对比实验，实验结

果如表3所示。

由表3可知，YOLOSeg-EViT在边缘计算平台上

平均准确率高于YOLOv8l-seg。虽然 PC机的 F较

高，但是边缘计算平台成本更低，且边缘计算平台可

以直接部署于巡检机器人，无需调出待测视频便可

完成检测，提高填埋场渗漏源的检测效率。

2.4.4 实验误差分析

在实验结果中，breakage类别的检测精度较低，

该类别的边缘并不固定，算法在检测时赋予的掩膜

边缘与真值会存在一定差异，从而造成数值降低。

一张实例图如图 7 所示，网络虽然成功检测出

breakage实例，但是检测边缘与真值存在一些差异。

在检测 crack 类别时，一些 crack 类别较为细

长。此时算法可能会将一条细长的裂缝检测为两

条裂缝，一张实例图如图8所示，图8在原始图像与

检测结果中放大了细长裂缝中较为细小的部分。

在 leakage 类别的检测中，由于 leakage 在水平

表1 YOLOSeg-EViT网络训练结果
Tab.1 Training results of YOLOSeg-EViT network

内容

PA-crack/%

PA-breakage/%

PA-leakage/%

PmA/%

网络参数/（×106 个）

F/（帧/s）

数值

81.1

66.7

79.2

75.7

28.2

54.4

图6 实例分割效果图
Fig. 6 Example diagram of instance segmentation
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表2 对比实验结果
Tab.2 Results of comparison experiments

网络名称

MASK R-CNN

YOLOv8s-seg

本文网络（s）

YOLOv8m-seg

本文网络（m）

YOLOv8l-seg

本文网络（l）

YOLOv8x-seg

本文网络（x）

PA-crack/%

73.2

79.7

80.9

78.2

80.8

79.5

81.1

76.5

79.1

PA-breakage/%

62.1

65.5

66.0

61.3

62.9

63.9

66.7

61.9

63.6

PA-leakage/%

71.4

75.9

75.5

76.3

78.8

70.5

79.2

72.1

69.5

PmA/%

68.9

73.7

74.1

72.0

74.2

71.3

75.7

70.2

70.7

网络参数/（×106 个）

41.3

11.7

9.0

27.2

17.7

45.9

28.2

71.7

42.8

F/（帧/s）

31.2

53.5

61.1

52.9

56.3

44.4

54.4

39.5

48.0

墙面扩散渗漏或沿着垂直墙面向下渗漏的特征较

为相似，且与混凝土墙体具有高对比度，网络对

leakage类别的渗漏源具有很好的检测效果。

虽然实验中检测 breakage类别与 crack类别时

生成的掩膜与真实结果存在一些差异，但是并没有

产生漏检。同时，这些掩膜的差异不会对后续的养

护方式产生影响。

3 结论

本文使用一种 YOLOSeg-EViT 实例分割网络

算法进行填埋场渗漏源检测，该算法的骨干网络中

添加了轻量级多尺度注意力的图像分割模块Effi-

cientViT，实验中获得以下结论。

1）使用自建的填埋场渗漏源数据集进行训练

时，YOLOSeg-EViT的PmA为75.7%，检测1 280×720

像素分辨率视频的F为 54.4 帧/s，可以实现高效率

的填埋场渗漏源检测。

2）该算法可以部署到便携性更好的边缘计算

平台上，PmA为75.1%，F为33.1帧/s。

3）该算法可以有效检测渗漏源，具有一定的实

用价值；同时，该算法可以为其他领域的特征分割

问题提供参考和启发。
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图7 Breakage类别检测示例图
Fig. 7 Example diagram of breakage detection

图8 Crack类别检测示例图
Fig. 8 Example diagram of crack detection
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