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一种轻量化油田危险区域入侵检测算法
田枫，白欣宇，刘芳，姜文文

（东北石油大学 计算机与信息技术学院, 黑龙江 大庆 163318）

摘    要：油田危险区域入侵是油田安防领域的核心问题，以目标检测的方式捕获实时发生的危险是区域入侵任

务的重点。为了提高模型的实时性，本文提出结合跨阶段线性瓶颈模块和通道注意力机制的轻量化 YOLO 检

测算法。首先以轻量化卷积模块与跨阶段局部残差模块级联的跨阶段线性瓶颈模块搭建特征提取网络，大大

减少了模型的参数量。在特征金字塔的特征融合模块前使用改进的通道注意力机制，增强特征的表达能力与

特征的全局的关联性。在特征推理模块，使用中心归一化非极大值抑制方法进行输出优化，避免了对邻近目标

的错误抑制。本算法在 VOC2007 数据集实验，精确率可达 74.9%，优于大多轻量化检测算法，已在冀东油田部

署应用，有效保证了油田作业人员的生命财产安全。
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A lightweight intrusion detection algorithm for hazardous areas in oilfields

TIAN Feng，BAI Xinyu，LIU Fang，JIANG Wenwen
(School of Computer and Information Technology, Northeast Petroleum University, Daqing 163318, China)

Abstract: Hazardous areas in oilfields are a core problem in oilfield security, and capturing hazards occurring in real-
time with target detection is the focus of intrusion detection models. To improve the real-time performance of such mod-
els,  this  paper  proposes  a  lightweight  YOLO detection  algorithm combining  the  cross-stage  linear  bottleneck  module
and channel attention mechanism. First, a feature extraction network is built with the cross-stage linear bottleneck mod-
ule cascaded with the lightweight convolutional and cross-stage local residual modules; this greatly reduces the paramet-
ers of the model. Then, an improved channel attention mechanism is used in front of the feature fusion module of the
feature pyramid to enhance feature expressiveness and global relevance. In the feature inference module, the output is
optimized using a central,  normalized, nonmaximal suppression method to avoid false suppression of neighboring tar-
gets. This algorithm is tested in the VOC2007 dataset, and the accuracy rate can reach 74.9%, which is better than most
lightweight detection algorithms. The algorithm has been deployed and applied in the Jidong Oilfield, where it  effect-
ively ensures the safety of life and property of oilfield operators.
Keywords: intrusion into hazardous areas in oilfields; target detection; depth separable convolution; lightweight; chan-
nel attention; deep learning; feature fusion; feature extraction
 

随着深度学习等大量智能算法的出现以及计

算机性能的不断提升，使用智能算法对监控视频

进行快速分析成为可能。在我国各大油田由建设

数字化油田转变建设智慧油田的背景下，油田危

险区域入侵智能综合识别技术彻底取代了基于人

力监控油田的高成本低准确率的方式，为油田安

全提供了有力保障，但油田作业区设备算力有限，

摄像头数量达上百路，如何在保证模型精度的基

础上，减少模型的参数量，尽可能地提高模型的

运算速度是目前亟待解决的问题。

目前基于深度学习的目标检测算法根据预测
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的流程可以分为两类[1]：第 1 类为基于回归的深度

卷积的目标检测算法，代表性的算法有 YOLO
(you only look once) 系列的 YOLOv3[2]，其使用深

层的特征提取网络 Darknet-53[2] 以及 3 个尺度的

特征图进行边界框的预测，同时增加了 anchor
的数量，YOLOv4[3] 提出使用 CSPDarknet53[3] 来替

换主干网络并采用多种训练策略，YOLOv5[4] 设计

了两种 CSP 结构来适应不同的任务，并加入 Fo-
cus 做切片操作提高速度。YOLO 系列算法在不

同比例的目标尺度上泛化性能不好，需要多次下

采样来获取标准特征。SSD (single shot multi-
box detector) 目标检测算法是基于前馈卷积网络，

其特征提取基础网络中每个特征层用于检测的卷

积核大小是不同的，卷积后可以得到多个尺度检

测的预测值，以实现图像的多尺度检测，它使用

非极大抑制 (non maximal suppression, NMS) 算法

对预测结果进行处理后获得最终检测结果。Fu 等[5]

在 SSD 算法的基础上提出了反卷积单阶段多框

探测器 DSSD 算法，在分类回归之前引入了残差

模块，加深了网络层数。该算法有效地联系上下

文，将各类语义信息进行融合，提高了检测精度。

Jeong 等 [6] 研究提出了一种 RSSD 融合算法，该算

法通过特征图池化加反卷积的操作方式进一步融

合不同层的网络特征，池化与特征图加反卷积 [7]

的步骤同步进行，有效地解决了原始 SSD 特征图

中存在重复框的问题，同时提升了小目标物体检

测的成功率。Li 等[8] 提出 FSSD，该算法将网络中

部分特征调整为同一尺寸再进行连接，得到一个

像素层，并以此层为基础层来生成特征金字塔。

第 2 类是基于候选区域的深层卷积神经网络目标

检测算法，代表算法有 R-CNN[9]、R-FCN[10]、Fast
R-CNN[11] 和 Faster R-CNN[12]，将目标检测分为两

步，先通过区域建议算法生成可能包含目标的候

选区域，再通过 CNN 对候选区域进行分类和位置

回归，得到最终的检测框。这类算法需要逐个处

理产生的候选框[13]，检测速度受到限制。

经筛选，YOLOv5 是目前目标检测中平衡速

度与精度最好的算法，本文针对 YOLOv5 参数量

多，计算量大的问题进行改进，提出结合深度可

分离卷积的跨阶段卷积模块与改进的 SE[14](squ-
eeze-and-excitation) 通道注意力模块的算法模型，

并使用 DIOU-NMS[15](distance intersection over uni-
on-non maximum suppression) 中心归一化非极大

值抑制算法进行特征推理；提出 OilPerson 数据集

（油田现场工人数据集），最后使用 TensorRT 加速

与射线法共同完成区域入侵的判定。本文算法在

油田作业现场应用良好，有效保障油田施工人员

的生命财产安全。 

1   相关理论
 

1.1    YOLOv5 模型

YOLOv5 的网络结构如图 1 所示，YOLOv5
在 Backbone(特征提取网络部分) 中使用 Focus 结

构减少计算量。使用 CSPNet[3] 的 CSP 模块，增加

CNN 的学习能力，降低计算瓶颈并节约内存成本。

使用 SPPNet[16] 的特征金字塔模块，将卷积神经网

络的输入转化为任意尺寸。
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图 1    YOLOv5 检测网络结构

Fig. 1    YOLOv5 detection network structure
 
 

在 Neck(特征融合部分)，采用 FPN 和 PAN[17]

结构，使用自上而下的路径和横向连接以及自底

向上的路径增强，对语义信息与定位信息进行特

征融合，用以提高多尺度检测的准确性。

在 Prediction(特征预测部分)，在特征图上应

用锚定框生成带有类概率、对象得分和包围框的

3 种不同大小的特征图向量。使用 NMS[2] 检测算

法对同一目标产生多次检测的结果进行推理，保

证每个目标只检测一次,找到检测效果最好的框。 

1.2    基于深度可分离卷积的线性瓶颈模块

普通卷积模块在进行卷积操作时，同时在空

间和通道两个维度进行，而深度可分离卷积 [18] 在

空间和通道两个维度分开进行卷积操作，形成了

空间维度的逐层卷积和通道维度的逐点卷积两个

部分。具体来说，它将标准卷积分成了 2 步，即 3×3
的逐层卷积和 1×1 逐点卷积，如图 2 所示。
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输入

深度可分离卷积 3×3,

步长=s, ReLU6 激活

卷积 1×1, 

ReLU6 激活

 
图 2    深度可分离卷积

Fig. 2    Depth separable convolution
 
 

这种分解方式明显地减少了计算量。Mobile-
Netv2[19] 则在此基础上，为了改进 3×3 的逐层卷积

在低维空间提取特征效果较差的缺点，在逐层卷

积前多加入了一个逐点卷积，如图 3 所示，进而完

成对卷积神经网络中的特征图升维。
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图 3    Inverted residuals 模块

Fig. 3    Inverted residuals bottleneck
 

在逐点卷积的末尾去掉了激活函数，此结构

即线性瓶颈模块。MobileNetv2 由多个瓶颈模块

堆叠成，其速度与准确率均得到了提升。 

2   本文算法
 

2.1    特征提取网络

本文提出的网络结构如图 4 所示，相对于原

YOLOv5 模型，在 Backbone 特征提取部分由多个

深度可分离卷积与线性瓶颈模块堆叠而成，使用

Inver 在图中进行表示。将线性瓶颈模块与跨阶

段局部残差网络结合形成跨阶段线性残差模块，

大幅减少了模型的运算量，在每个特征金字塔采

样前使用改进的 SE 模块提高模型定位精度，使

用 SE-h-sigmoid 来表示，最后在 Prediction 特征推

理部分使用 DIOU-NMS[15] 替换 NMS，使得其避免

重叠度较高的同类目标出现漏检的问题。此模型

在 YOLOv5 的基础上降低了模型参数量。 

2.1.1   本文卷积模块

DConv PConv逐层卷积与 逐点卷积的计算成本如

式 (1) 所示：
DConv = DK DK CM DF DF

PConv = CM CN DF DF
(1)

CM CN

DK DF

式中： 代表输入通道的数量； 代表输出通道

的数量； 代表卷积核大小； 为特征映射图。

深度可分离卷积与标准卷积的计算成本的比例如

式 (2) 所示：
DK DK CM DF DF+CM CN DF DF

DK DK CM CN DF DF
=

1
CN
+

1
D2

K
(2)

使用 3×3 的深度可分离卷积时，在少量降低精

度的前提下，计算量相对于标准卷积减少 8 倍以上。
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图 4    网络结构

Fig. 4    Network structure
 
 

Inverted Resblock 结构在轻量化网络方面有

较好的性能表现，但 Sandler 等[19] 解释线性瓶颈模

块存在梯度混淆的情况，同时 1×1 的卷积减少了

空间信息，本文根据线性瓶颈模块中存在的问题

将 CSPNet 的跨阶段局部模块与 MobileNetv2
的线性瓶颈模块进行融合，形成跨阶段线性瓶颈
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卷积模块。输入的特征映射分为两个分支，分别

进行特征提取，其中一支后接 Inver 卷积模块，进

行进一步特征提取，然后将两分支通过级联操作

进行合并。

如图 5 所示，本文使用的 CSP-Inver 卷积块由

两条分支组成，上面的分支首先经过 3×3 卷积，然

后经过 Inver 卷积，与下面的 3×3 卷积的分支进

行 concat 操作。因两个分支的梯度信息不同，不

会出现重复的梯度信息情况，利于学习到更优的

梯度信息。此外，级联操作是对卷积结果的拼

接，不含矩阵计算，因此不会增加过多的计算量。 

 

CSP-

Inver
= Conv3×3 Inver

Concat
x 个

Conv3×3

 
图 5    CSP-Inver:跨阶段线性瓶颈模块

Fig. 5    CSP-Inver: Cross phase linear bottleneck module
  

xcout+
x2+ x

2
(xcout+ (x2+ x))/2

从计算量的角度分析，若线性瓶颈卷积模块

中共 x 个卷积模块，则卷积层的输入输出的内存

流量可记为 ，再引入 CSP 后可记为

，通过式 (3) 可计算出使用 CSP 后

减少的计算量比例。融合后线性瓶颈卷积模块的

输入输出的内存流量减少近一半。

ratrio =
(
xcout+

(
x2+ x

))
/2

xcout+
1
2

(x2+ x)
= 1− 1

2+
x2+ x
xcout

(3)

因此将重新构成的跨阶段线性瓶颈模块与通

道注意力模块融入 YOLOv5 网络结构中，因使用

CSP-Inver 卷积块的 Inver 部分先进行 1×1 逐点卷

积，然后进行 3×3 的逐层卷积与 1×1 的逐点卷积

取代普通卷积，因此大大减少了网络模型的复

杂度。

跨阶段线性瓶颈模块大幅降低了计算量，减

少了模型参数量，但也存在着局限性，当检测小

目标物体或目标物体被遮挡时检测精度并不高，

出现此问题的原因分析如下：

对于一帧输入图像而言，其多尺度特征图在

YOLOv5 网络模型中的数学定义如式 (4)、(5)：
Fn = sn(Fn−1) = sn(sn−1(· · · (s1(t)))) (4)

D = f (rn(Fn), rn−1(Fn−1), · · · , rn−k(Fn−k)), n > k > 0 (5)
sn n−1

Fn s1 (t)

sn (t)

式 (4) 中：函数 代表第 n 层特征图与第 层特

征图之间的非线性映射函数，其中函数主要操作

有 3 个，分别为池化、卷积和非线性激活函数操

作； 表示第 n 层的特征图； 中的 t 表示输入

图像，1 表示第 1 层特征； 表示输入图像和第

n层的特征图之间的非线性函数。再用非线性函

f (·)

rn(·)

数对特征图进行卷积操作，并获得最终的检测结

果对应的非线性函数，在式 (5) 中用 表示；采用

非线性映射的方法对第 n层特征图进行处理，进

而可以获得位于某一范围内的检测结果，这个结

果用 表示。

由式 (4)、(5) 得，因不同的特征层对应多种不

同尺度大小的目标结果，为保证所获得的检测结

果更加准确，通常需要应用各种非线性函数，需

要保证网络结构中的每一层特征图包含更多的有

效信息。因此以跨阶段非线性纺锤形模块构建特

征提取网络，更加需要全局信息进行特征筛选，

对重要特征强调并对非重要特征进行抑制，所以

本文在多尺度特征金字塔的每个尺度中，需要添

加改进的通道注意力机制，增强整个网络的表示

能力，进而对小目标物体或被其他物体遮挡的目

标物体进行较为准确的检测。 

2.1.2   改进的 SE 通道注意力机制

特征金字塔网络结构虽然可以通过提取不同

尺寸的特征信息来增加感受野，但是金字塔网络

在将具有很强代表性和区分性的高层语义信息通

过上采样操作传递到其他层时，高层语义信息将

会被逐渐淡化 [20]，但高层语义信息因其区分性与

强代表性能够更好地识别物体类别。为解决这个

问题，通过在特征金字塔中加入通道注意力层，

如图 6 所示，该模块建立在自底向上路径的末端，

通过通道注意力层，对重要的语义信息给予更多

的关注，这些包含有效语义信息的多尺度特征经

过通道注意力层的处理后，在自顶向下的过程中

连接在一起，补充自上而下的高级语义信息。
 

 

通道注
意力

通道注
意力

上
采
样

串
联

特征图
通道注
意力 

图 6    通道注意力特征金字塔
Fig. 6    Pyramid of channel attention characteristics

 
 

在每个特征金字塔的不同尺度模块采样前加

入 SENet 网络模块作为注意力机制，通过增强建

模通道之间的相互依赖关系，自适应地调整通道

的特征响应，但通道注意力机制结合特征金字塔

带来了部分计算参数与模型参数，降低了模型的

运算速度，增加了模型的运行内存。因此对 SE
通道注意力机制进行改进，少量增加计算量的同

时对重要特征进行强调。

改进前的 SE 通道注意力机制主要步骤：对输

·637· 田枫，等：一种轻量化油田危险区域入侵检测算法 第 3 期



Zgap

X = [x1 x2 · · · xn]

Fgap

入的特征图进行全局平均池化，得到长度等于通

道数 M的实数列 。在压缩率 r=16 的情况下对

特征图 进行全局平均池化，得到

，计算过程如式 (6)、(7) 所示：

Zgap = Fgap(xc) =
1

HW

H∑
m=1

W∑
n=1

xc(m,n) (6)

F1 F1 ∈ RM/r∗M F2

F2 ∈ RM/r∗M C

式中： 为进行降维的全连接层， ； 为

升维的全连接层， ； 为特征图的索引。

sigmoid
sigmoid

原始的 SE 卷积注意力模块的最后一层使用

函数激活，在反向传播更新梯度时，求导

做除法运算更加消耗资源。因为 激活函数

其指数运算具有以上缺点，如式 (7) 所示：

sigmoid[x] =
1

1+ e−x
(7)

Relu

Relu6

所以使用由 [20] 激活函数表示的分段线性

函数 hsigmoid [21] 降低部分计算成本，改进 SE 通道

注意力机制，R代表 [20] 激活函数，如式 (8) 所示：

hsigmoid[x] =
R(x+3)

6
(8)

S = [s1 s2 · · · sc]生成每个通道对应的权重信息 ，

h代表 hsigmoid 函数，如式 (9) 所示：
S = h(F2(R(F1×Zgap))) (9)

Y = [y1 y2 · · · yc]

根据权值对输入的特征图加权更新，得到更

新后的通道特征 ，如式 (10) 所示：
Yc = sc xc (10)

更换 hsigmoid 激活函数的 SE 通道注意力，如

图 7 所示。
 

 

卷积块

Global pooling

FC layer1

ReLU

FC layer2

h-sigmoid

Scale

H×W×C

X

X

1×1×C

1×1×C

1×1×C

H×W×C

1×1×

1×1×

~

r

C

r

C

 
图 7    更换激活函数后的通道注意力

Fig. 7    Channel attention after changing the active function
 
 

因 YOLOv5 是由自顶向下的特征提取网络和自

底向上的多尺度目标检测网络两部分组成，前者负

责提取的是输入图像的低层细节特征，后者从前

者的低层特征中提取高级的语义特征，然后将不

同尺度的高级特征与相对应尺度的低层特征通过

特征金字塔进行结合，实现了多尺度的目标检测。

因此在特征提取网络中的特征金字塔的采样

模块前使用改进的 SE 注意力模块，能够更好地利

用全局信息进行特征筛选，对重要特征强调并对

非重要特征进行抑制，增强了整个网络的表示能力。 

2.1.3   DIOU-NMS
本文使用 DIOU-NMS 替换 YOLOv5 的 NMS，

提升检出率。YOLOv5 使用的 NMS 其 IOU 指标

常用于抑制冗余框，遮挡时重叠区域经常导致

NMS 产生错误抑制。IOU 如式 (11) 所示：

U =
|B∩Bgt|
|B∪Bgt|

(11)

Bgt = (xgt, ygt, wgt, hgt) B =

(x,y,w,h)

式中： 代表真实的边界框；

为预测框。

DIOU 在 IOU 的基础上增加了一个惩罚项，

该惩罚项用于最小化两个 box 的中心点距离，如

式 (12) 所示：

RDIOU =
ρ2(b,bgt)

c2
(12)

ρ

b、bgt B、Bgt

式中： 是欧几里得距离；c 是覆盖两个框的对角

线长度； 分别是 的中心点。

对于预测分数较高的 box，DIOU-NMS 除考

虑重叠区域外，还将两个检测输出的 box 的中心

点距离作为考虑因素，DIOU-NMS 如式 (13) 所示：

si =

{
si, IOU−RDIOU(M,Bi) < ε
0, IOU−RDIOU(M,Bi) ⩾ ε

(13)

si ε M式中： 代表分类得分； 为 NMS 阈值； 为得分

最高的 box。因为考虑中心距离，DIOU-NMS 不抑

制两个中心点较远、得分较高的 box，并将其识别

为两个目标对象。通过这个方式可提升检出率。 

2.2    区域入侵

考虑不同视角下的摄像头位置含有景深信

息，而非仅有俯视的二维表面，在倾角较小或者

近似平行的摄像头位置中，仅根据检测目标与区

域判断是否发生重合来判定是否发生区域入侵并

不准确。

人物是否走入危险区域内，通过人物落脚点

的位置进行判断。因此考虑人物的落脚点是否在

危险区域内，如图 8 所示，先通过目标检测获取目

标位置，然后将人物踏入危险区域的区域入侵问

题抽象成为落脚点与危险区域多边形是否相交的

问题，即判断落脚点是否在不规则多边形内。

计算油田工人落脚点 Px，如式 (14) 所示：

Px = b
(
x1,

h
2
+ y1

)
(14)

x1、y1式中：b为获取到的检测框坐标函数, 为中心

点的坐标，h为输出的定位框的高。
 

第 17 卷 智　能　系　统　学　报 ·638·



自定义
危险区域

人物落脚点 
图 8    射线法

Fig. 8    Ray method
 
 

对于平面内任意闭合曲线，曲线都把平面分

割成了内、外两部分。在平面内对于任意一条直

线，在穿越多边形边界时，仅有两种情况：进入或

穿出多边形。因此本文设计射线法进行区域入侵

的判断。

如图 9 所示，因在不同视角下的摄像头位置

含有景深信息，例如：90°、60°、30°摄像头位置悬

挂下，同一危险区域映射到摄像头图像的位置不

同，若仅凭借目标检测框与危险区域的面积计算

交并比这一方式判断目标发生危险区域入侵不可

取，本文以射线法判别目标是否处于危险区域

中，即判别目标的落脚点是否位于不规则的危险

区域对边形中，进行区域入侵判断，这样可以有

效解决不同视角下的摄像头是否发生危险区域入

侵问题。
 

 

(a) 90° 视角
60°

30°

90°

(b) 60° 视角

(c) 30° 视角 
图 9    不同角度的危险区域

Fig. 9    Dangerous areas from different angles
 

根据式 (15) 判断是否发生多边形区域入侵：
R = s((q(Px, x))%2)) (15)

R

式中：q 为点 Px 向任意方向做射线；s 表示求和；

x为自定义危险区域； 表示发生区域入侵；%2 表

示与 2 相除后取余数。当目标在画面中出现时，

如图 10 所示，从目标的落脚点对任意方向做射

线，当射线的交点个数为奇数时发生区域入侵。
 

 

1
23
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1

2

1

1

2

3

4

2

3 4

(a) 区域外

1
1

2

3

1

2

3

1

(b) 区域内 
图 10    判断点是否在多边形内

Fig. 10    Determine whether the point is in the polygon
 
  

3   实验结果与分析

实验硬件环境：硬件平台为联想工作站，i7-6 700
3.4 GHz CPU、NVIDIA CTX 3 080 GPU，操作系统

为 Ubuntu 18.04。软件环境：程序编写语言为 Py-
thon3.7。 

3.1    VOC 数据集实验结果对比与分析

使用 Mosaic[22]（马赛克）数据增强策略随机改

变训练样本，随机读取 4 张训练图像，进行反转和

旋转操作，组合成为一张训练图片，提高模型的

泛化能力。batch-size（每批训练的图片量）设置为

32，momentum（动量值）设置为 0.9，学习率 (learning-
rate) 初始值为 0.000 1，通过余弦退火策略 [23] 调整

学习率，权重衰减参数为 0.005，epoch 设置为 300。
本文选用 PASCAL VOC2007[24] 和 PASCAL VOC

2012 数据集联合训练模型，图片数量为 16  551
张，在测试过程中选择的是 PASCAL VOC 2007 测

试集，图片数量为 4 952 张。本文选用的评价指标

为：检测精度 (mean average precision, mAP)、运行

速度 (frames per second, f/s)、模型大小 (model size)。
表 1 实验结果显示，网络结构复杂的模型检

测准确率高，但检测速度较慢。轻量级检测网络

优点是检测速度较快，缺点是检测的准确率低。

在模型体积类似的 YOLOv3-tiny 和 YOLOv4-
tiny 中，mAP 分别提高了 17.8% 和 9.6%，其主要

原因是本文的级联基于深度可分离卷积的线性

瓶颈模块与改进的 SE 通道注意力模块在特征

金字塔上的使用，弥补了特征提取能力不足的问

题，增强了模型对特征的利用率，提高了准确

率。使用 DIOU-NMS 替换 YOLOv5 的 NMS 增强

了模型的推理能力，避免了在目标距离较近情况

·639· 田枫，等：一种轻量化油田危险区域入侵检测算法 第 3 期



下的错误抑制，提升了准确率。对训练集使用

Mosaic 处理丰富了物体的背景，提高了模型的泛

化能力。
 

  
表 1    不同网络在 VOC 数据集的评价值

Table 1    Evaluation value of different models in VOC dataset
 

算法 基础网络
检测精

度/%
模型大

小/MB
运行速

度/f·s−1

Faster RCNN VGG16 73.2 528 28

SSD-MobileNet MobileNet 77.4 101 51

YOLOv3 Darknet53 78.3 248 29

YOLOv3-tiny — 57.1 36 133

YOLOv4-tiny — 65.3 24 99

YOLOv5l CSPNet 79.2 94.6 43

本文 — 74.9 7.4 142
 
 

在 VOC 数据集上的消融实验如表 2 所示，用

√表示使用当前模块，在仅使用 CSP-Inver 卷积代

替 CSP 卷积减少了模型的参数量，但模型精度有

所下降。在基准网络中加入 FPN-SE 模块 (即在

特征金字塔进行特征融合前的卷积模块使用通道

注意力机制)，mAP 提高了 2.3%，说明本文使用的

FPN-SE 模块能增强特征提取能力，但也带来了

2.7 MB 的模型参数量；使用 FPN-SE-h-sigmoid 模

块替换 FPN-SE 模块，在保证检测精度的同时，减

少了 0.5 MB 的模型参数量。加入 DIOU-NMS 进

行特征推理后，在不增加网络参数的前提下，

mAP 提高了 0.5%。实验证明：CSP-Inver 卷积大

大减少了模型的参数量，FPN-SE-h-sigmoid 与 DI-
OU-NMS 模块在提升模型精度的同时少量增加模

型参数，保证了模型的运行速度。
 

  
表 2    本文消融实验

Table 2    Ablation experiments
 

CSP-
Inver

FPN-
SE

FPN-SE-
h-sigmoid

DIOU-
NMS

模型大

小/MB
检测精

度/%

√ — — — 5.2 72.2

√ √ — — 7.9 74.5

√ — √ — 7.4 74.4

√ — √ √ 7.4 74.9
 
  

3.2    OilPerson 数据集实验结果对比分析

油田场景中，背景复杂，因油田工人着装为红

色所以易与红色集装箱、抽油机等设备混淆，且

油田作业中，工人作业姿态复杂，例如在拧天然

气或石油阀门时侧拧、下蹲等作业姿态。因此对

油田中典型的复杂场景 (输油泵房、输气泵房、石

油阀门、H2S 钻井口、天然气阀门、抽油机、油水

分类器、钻井平台、电力高压间、露台 /密闭泥浆

池、原油仓库) 进行视频采样（约 30 000 张）。针

对工人在远景摄像头中目标较小、数量密集、作

业姿势复杂等问题，人工制作油田作业现场工人

数据集 20 000 张，覆盖油田大部分复杂场景。

本文划分训练集、测试集、验证集的标准为：

覆盖本油田下全部复杂场景、多种摄像头倾角、

多种人员作业姿态。Oilperson 数据集按照 60%、

20%、20% 的比例进行划分。

Oilperson 实验结果如表 3 所示，本文算法模

型较其他模型，在大幅减少模型参数的情况下保

证了检测精度，证明了其对油田场景的有效性。

实验结果显示，在 Oilperson 油田工人数据集中，

因标注的数据集覆盖所有场景、多种作业人员姿

态以及不同倾角和不同尺度的目标，所以各个检

测算法在本数据集上的检测结果均有提升，验证

了本文 Oilperson 对油田工人检测的有效性。本

文检测算法 mAP 为 89.9%，模型大小为 7.65 MB，

运行速度为 140 f/s，与表 3 中其他轻量化模型算

法相比，速度、模型参数量达到最优。
 

  
表 3    不同网络在 Oilperson 数据集上的评价值

Table 3    Evaluation value of different networks on Oilper-
son dataset

 

算法
检测精

度/%
模型大

小/MB
运行速

度/f·s−1

YOLOv3-tiny 75.6 40 132

YOLOv4-tiny 84.2 26 99

SSD- MobileNet 86.5 101 51

YOLOv5l 91.4 94.6 39

本文 89.9 7.65 140
 
 

图 11 的检测结果显示，各个场景的作业人员

都有较高的检测准确率。针对远景小目标，对比

其他轻量化算法具有较好的检出率，验证了本文

数据集的有效性以及本文算法的鲁棒性。 

3.3    算法部署与应用

将生成的模型经过 TensorRT 进行 int8 类型

的量化。经过对 500 张图片进行测试，模型平均

处理一张图片的时间为 1.34 ms。
TensorRT[24] 加速后的模型与射线法进行结

合，共同进行区域入侵的判定，不同场景的入侵

结果如图 12 所示。

在河北唐山冀东油田进行危险区域入侵算法

的部署与测试：在不同摄像头倾角、不同的目标

大小、不同的危险场景下，结果图 12 所示。其

中，图（a）摄像机为俯角，划定油罐车上方为危险
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区域，当工人进入此区域时本算法判定为发生区

域入侵；图（b）摄像机为俯角，阀门的正前方区域

设置为危险区域，当工人停留时间达到 5 s 时，算

法判定为发生区域入侵 (工人可能在正拧阀门，

而正拧阀门是一种错误的操作行为，当阀门压力

过大时，易导致阀门喷出致人受伤死亡)；图（c）摄
像机为平角，加热炉下方危险区域禁止进入，发

生入侵；图（d）摄像机为俯角，在近海区域发生翻

墙行为，油田工人抄近路易造成危险，本算法判

定发生区域入侵并显示工人的行踪轨迹。 

 

 

(a) 卸油台 (b) 卸油南门

(d) 加热炉东侧 (e) 石油阀门 (f) 抽油机

(g) 陆上钻井平台 (h)  抽油机 2 (i) 天然气阀门

(c) 压滤机房外

 

图 11    油田不同场景的检测效果

Fig. 11    Detection effect of different scenes in Oilfield
 
 

 

 

 

(a) 攀爬油罐车

(c) 石油管道区入侵

(b) 阀门正拧

(d) 工人翻墙 
图 12    区域入侵效果

Fig. 12    Regional intrusion effect
 
  

4   结束语

本文使用基于深度可分离卷积的线性瓶颈模

块与 CSP 跨阶段局部特征模块级联形成 CSP-In-
ver(跨阶段线性瓶颈模块)，大幅减少了模型参数，

提高了运算速度。每个特征金字塔的特征融合层

添加改进的通道注意力模块，提高了模型的特征

提取能力。特征推理部分使用 DIOU-NMS 减少

了误检次数。经过 TensorRT 加速后，本文模型与

射线法结合，在多种角度、不同景深信息的摄像

头下进行部署应用。部署结果显示，本文算法在

冀东油田作业现场应用良好，有效地保障了油田

施工人员的生命财产安全。
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