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基于改进目标检测模型的油田配注站场
仪表盘检测方法

张强1，何子成1，盛守东2

（1. 东北石油大学 计算机与信息技术学院，黑龙江 大庆 163318; 2. 大庆油田有限责任公司第五采油厂 地质研

究所，黑龙江 大庆 163513）

摘    要：在油田配注站场的夜间作业环境中，仪表盘目标检测受限于低光照条件，导致传统单模态图像检测方

法在准确性与鲁棒性方面表现不佳。本文提出了一种改进快速区域卷积神经网络 (faster region-based convolu-
tional neural networks, Faster R-CNN) 的中期融合双分支目标检测模型，旨在融合可见光图像与夜视图像的互补

信息，提升夜间低对比度环境下的目标检测性能。设计针对可见光与夜视图像的双分支中期融合策略，增强双

图像特征协同，通过改进轻量化的移动卷积网络为主干特征提取网络，结合空间注意力机制有效增强了关键区

域的特征表达能力。在自定义油田配注站场仪表盘夜间图像数据集上的实验结果表明，该方法在 mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95 指标上分别达到了 88.92% 与 46.87%，较基线 Faster R-CNN 模型分别提升了 5.89 和 4.72 百分点，

在低对比度的夜间工业场景中展现出良好的检测精度与鲁棒性，同时降低模型的参数量，使其更容易部署在资

源有限的边缘设备。
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Instrument panel detection method for oilfield injection station based on
improved target detection model

ZHANG Qiang1，HE Zicheng1，SHENG Shoudong2

(1. College of  Computer  and Information Technology,  Northeast  Petroleum University,  Daqing 163318,  China; 2. Institute  of  Geo-
logy, The Fifth Oil Production Plant of Daqing Oilfield Co., Ltd., Daqing 163513, China)

Abstract: In the night operation environment of oilfield distribution stations, instrument panel target detection is limited
by low light conditions, resulting in poor performance of traditional single-modal image detection methods in terms of
accuracy and robustness. This paper proposes a mid-term fusion dual-branch target detection model based on improved
Faster R-CNN, which aims to fuse the complementary information of visible light images and night vision images to im-
prove the target  detection performance in low-contrast  environments at  night.  A dual-branch mid-term fusion strategy
for visible and night vision images is designed to enhance the synergy of dual image features. By improving the light-
weight mobile convolutional network as the backbone feature extraction network, the feature expression ability of key
areas is effectively enhanced by combining the spatial  attention mechanism. Experimental results on a custom oilfield
distribution  station  instrument  panel  night  image  dataset  show  that  this  method  achieves  88.92%  and  46.87%  in
mAP@0.5 and mAP@0.5:0.95 indicators, respectively, which are 5.89% and 4.72% higher than the baseline Faster R-
CNN model, respectively. It shows good detection accuracy and robustness in low-contrast night industrial scenes, while
reducing the number of model parameters, making it easier to deploy on resource-limited edge devices.
Keywords: small object detection; Faster R-CNN; dual branch fusion; mobile convolutional network; attention mechan-
ism; lightweight network; low-light detection; edge device deployment

油田配注站场作为油田系统中必不可少的组

成部分，其仪表盘数据的实时检测对保障生产安
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全和效率至关重要，但人工巡检效率低下且具有

安全风险。这些问题都严重影响了油田配注站场

的运行效率和数据准确性，因此学者们在油田配

注站场运维中逐渐应用计算机视觉、深度学习和

大语言模型等技术，开展仪表盘目标检测方法的

研究及应用，例如王仕强等 [1] 的巡检机器人和李

平等[2] 的机器视觉应用都大幅提升了油田巡检的

效率。

近年来，深度学习算法主要以可见光图像作

为输入，并通常假设外部环境较为理想，以此简

化检测任务。主流的目标检测方法大多基于卷积

神经网络，整体可分为两大类：一类是直接进行

回归预测的一阶段方法，另一类是以候选区域为

基础的两阶段方法。一阶段模型将目标检测视为

一个整体的回归与分类任务，直接在整张图像上

进行预测，无需生成候选区域的步骤，从而能够

一次性输出目标的类别与位置信息，代表模型有

SSD(single shot multibox detector) [3 ] 和 YOLO
(you only look once) 系列 [4-10]，它们通过直接预测

目标位置和类别实现高效检测；无锚框方法如

CornerNet[11] 和 FCOS[12] 通过关键点或逐像素回归

简化流程，而基于 Transformer 的 DETR(detection
Transformer)[13] 利用编码器−解码器结构增强复杂

场景适应性。但在夜间低光照环境下，对小目标

和低对比度特征的捕捉能力不足。两阶段目标检

测模型通常首先从输入图像中生成一系列候选区

域，随后对这些区域进行分类并精确回归其边界

框坐标。相较于一阶段模型，这类方法在检测精

度上通常具有更明显的优势，此类模型的代表有

区域卷积神经网络 (region-based convolutional
neural networks, R-CNN)[14]、Fast R-CNN[15] 和 Faster
R-CNN[16] 等。

虽然可见光图像在正常光照条件下能提供丰

富的纹理与颜色信息 [17]，并实现较高的检测准确

率，但在夜间、对比度较低或者小目标不明显等

场景下，其图像质量和检测性能大幅下降，难以

保障鲁棒性。红外图像凭借目标轮廓信息，适配

暗光环境 [18]，但其特征表达能力有限，且易受干

扰。为此引入多模态融合方法，按层次可分为像

素级（Early Fusion，直接合并源像素信息，需要精

确配准）、特征级（Mid‑Level Fusion，各模态先提

取特征后融合）与决策级（Late Fusion，各模态独

立判决后融合）[19]，代表工作包括 Yuan 等[20] 提出

RGB-红外特征对齐检测器，通过跨模态对齐提升

夜间检测精度；Zhu 等 [21] 设计双分支融合框架，

结合自注意力增强特征协同性；Hou 等 [22] 改进

YOLOv7，提出双分支网络提升目标检测性能；

Liu 等 [23] 利用目标感知对抗网络优化多模态信息

整合。这些目标检测方法都提高了在恶劣环境中

目标检测的稳定性，但是并没有解决夜间低对比

度和小目标检测的双重挑战。因此，本研究受多

模态融合检测的启发，采用夜视图像与可见光图

像融合并结合注意力机制的策略来提高在低对比

度环境中小目标检测的精度。

然而，双分支双阶段检测模型由于分别处理

双图像数据，导致参数量和计算量翻倍，难以满

足高效边缘部署需求。为了解决模型高计算开销

的问题，引入移动卷积网络，通过深度可分离卷

积和灵活的参数调整机制，使其成为一个适合在

计算资源有限的环境中部署的卷积神经网络架

构。例如，MobileNetV1[24] 引入了深度可分离卷积

以提高效率；MobileNetV2[25] 提出了线性瓶颈和倒

挂残差结构；GhostNet[26] 增加了深度卷积的相对

频率；MnasNet[27] 在瓶颈结构中集成了轻量级注

意力机制；MobileOne[28] 在推理时添加并重新参

数化线性分支；MobileNetV3 [29 ] 通过硬件感知

NAS、NetAdapt 算法和架构进步相结合，针对移

动电话 CPU 进行调优。MobileNetV4[30] 通过通用

倒残差块（universal inverted bottleneck，UIB）优化

卷积结构增强特征表达能力。但是，目前多数移

动卷积网络算法并没有针对夜间小目标检测和低

对比度特征提取问题提出有效解决办法。

为解决以上问题，本文以主流双阶段目标检

测模型 Faster R-CNN 为基本框架，对其主干网络

进行改进，提出一种改进原框架的中期融合双分

支目标检测模型。该主干网络以 MobileNetV4 为

基础网络，结合空间注意力机制适用于低对比度

环境中的小目标检测。此外，采用双分支结构分

别提取可见光与夜视特征，在两个分支之间通过

中期特征融合模块，以特征融合的方式学习各个

分支所提取特征的关系与信息，从而实现可见特

征与夜视特征之间的互补。该主干网络能够高效

提取图像特征，并因其轻量化的特点，使得模型

可以部署于资源有限的边缘设备。 

1   基本网络框架原理

R-CNN 系列方法由 Facebook AI 研究团队的

Ross Girshick 首创，旨在通过深度卷积神经网络

实现高精度的目标检测。其后续版本 Fast R-CNN
在原始 R-CNN 基础上实现了改进：将特征提取、
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边界框回归与目标分类整合至同一卷积神经网络

中，有效提升了检测效率与精度。进一步发展出

的 Faster R-CNN 模型引入区域提议网络 (region
proposal network, RPN)，实现候选区域的端到端生

成，彻底摆脱了传统选择性搜索的计算瓶颈，从

而大幅提升了目标检测的速度和实用性[31]。

Faster R-CNN 模型主要包含 3 个功能模块：第

1 部分为特征提取网络，利用卷积神经网络从输

入图像中提取多尺度的深层语义特征；第 2 部分

为区域提议网络，基于图像的局部纹理、颜色与

几何结构等特征高效生成候选框，并输出对应的

置信度得分；第 3 部分为分类与回归模块，对候选

区域进一步进行目标类别判定及边界框精修 [32]。

该架构适用于油田配注站场等复杂场景中的自动

化目标检测任务，具备优良的检测精度与实时

性。然而，针对油田配注站场日夜间仪表盘检测

的研究仍不足，现有目标检测方法难以应对低对

比度和细节丢失的挑战，亟需高效、鲁棒的夜间

目标检测方案。 

2   改进 Faster R-CNN 的中期融合双
分支目标检测模型

 

2.1    模型总体架构

本研究所提出的中期双图像融合 Faster R-
CNN 模型 (mid-fusion dual-image Faster R-CNN, MDI-
Faster R-CNN) 采用了一种双分支架构设计，旨在

分别对可见光图像与夜视图像进行独立处理，并

于特征提取的中间阶段实现跨图像信息的中期融

合。该模型以改进的 MobileNetV4 作为特征提取

的主干网络，并集成视觉鹰眼注意力（vision eagle
attention, VEA)[33] 机制，在利用其轻量化与高效计

算特性的同时增强对空间显著性特征的关注能

力。这一架构不仅优化了多图像数据的协同表征

能力，还在计算效率与检测精度间取得了平衡，

为复杂工业场景下的目标检测任务提供了解决方

案。模型架构如图 1 所示，将经过预处理后的可

见光图像与夜视图像分别输入双分支主干特征提

取网络，然后将特征图进行融合后输入后续检测

模块，最后得到检测结果。
 
 

结果 可见光分支 夜视分支

Rol head

RPN

特征
金字塔网络

双分支主干网络

融合特征图

1×l 卷积

MobileNetV4+
VEA

MobileNetV4+
VEA

特征图
(可见光图像)

特征图
(夜视图像)

通道连接+特征融合

 

图 1    中期融合模型架构

Fig. 1    Framework of the mid-term fusion model
 
 

2.2    改进的移动卷积网络

在夜视条件下，可见光图像常因光照不足而

模糊，夜视图像则面临低对比度与噪声干扰的挑

战，传统特征提取方法难以有效表征目标细节。

本模块通过 MobileNetV4 的高效多尺度特征提取

能力，结合 VEA 的空间注意力机制，提出一种新

的主干特征提取网络 MobileNetV4_V，提升了低

光照场景下的目标特征提取效能，同时有效抑制

了背景噪声的影响。其优化目标可表述为最大化

特征图中目标区域的信噪比（signal-to-noise ratio,
SNR）：

RSN =
|Ftarget|22
|Fbackground|22

Ftarget Fbackground式中： 表示目标区域的特征强度， 表

示背景区域的特征强度。较高的 SNR 意味着目

标特征更加突出，相对背景干扰更弱，从而提升

模型对小目标的判别能力。通过 VEA 的动态调

制，目标区域的特征响应得以强化，从而提升了

后续检测任务的鲁棒性。

I ∈ RH×W×3 M(·;Θ)

Θ

设输入图像为 ，主干网络 为

参数集 下的深度卷积映射函数，其输出为多尺

度特征金字塔：
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{
F(l)

}5

l=2 =M (I;Θ) ,F(l) ∈ R
H
2l ×

W
2l ×Cl

l 2l Cl

l l = 3

Fvis ∈ Rh×w×c Fir ∈ Rh×w×c h = H/8 w =W/8

式中： 表示特征层级（对应下采样步长 ）， 为第

层通道数。本工作聚焦于中间层 （即 stride-8
特征图），用于中期融合，记双分支输出分别为

 与  ，其中 ， 。

F ∈ Rh×w×c

为进一步增强对关键区域的空间感知能力，

本文在每个 UIB 之后嵌入 VEA 模块。UIB 基于

MobileNetV2 设计，包含一个  3×3 深度可分离卷

积（DWConv，含批归一化（batch normalization,
BN） 和 ReLU6）、一个 1×1 卷积（用于通道变换），

并通过残差连接实现快捷路径。所有  UIB 均采

用步长为 1 的卷积，除第一个 UIB 在阶段 2 中可

能 采 用 步 长 2 进 行 下 采 样 。 给 定 输 入 特 征

，VEA 通过局部上下文建模生成空间注

意力权重图：
Z1 = ϕ3×3 (F) ∈ Rh×w×c

Z2 = ψ1×1 (Z1) ∈ Rh×w×1

A = σ (Z2) ∈ Rh×w×1

ϕ3×3(·)
ψ1×1(·)

σ(·)

式中：  表示保持通道数不变的  3×3 深度卷

积（用于捕获局部上下文信息），  为  1×1 卷
积（用于通道压缩至标量），  为  Sigmoid 激活

函数。最终调制后的特征表示为

F′ = A⊙F
⊙式中： 表示逐元素乘法（Hadamard product）。该机

制通过自适应加权强化目标区域响应，同时抑制

背景噪声，从而提升低对比度场景下的特征判别性。

本模块将 VEA 机制嵌入 MobileNetV4 的 UIB
之后，形成一种针对夜间场景优化的空间注意力

增强框架，其结构如图 2 所示。

O
(
H ·W ·C · k2

)
H ·W

相较于传统全局注意力机制，VEA 通过局部

卷积操作显著降低了计算复杂度，其复杂度可近

似为： 。其中， 为特征图分辨

率，C为通道数，k为卷积核大小。这一设计不仅

优化了空间注意力的计算效率，还通过适配低光

照低对比度场景的需求增强了模型对仪表盘等小

目标的感知能力。此外，VEA 与 UIB 的协同作用

进一步提升了特征提取的层次性与表达能力，为

后续中期融合提供了高质量的多图像特征支持。 

2.3    中期融合模块

传统多模态融合方法存在显著局限性：早期

像素级融合易导致图像特定信息的损失，尤其在

夜视条件下可见光图像噪声干扰显著时更为明

显；后期融合虽保留了分支独立性，但因仅在检

测结果层面整合，未能充分挖掘特征级的语义协

同潜力。为此，本文采用中期特征级融合策略，

在主干网络中间层对双图像特征进行深度交互，

兼顾细节保留与互补增益。

 

输入图像
(3×H×W)

阶段1
Conv+BN+

ReLU
32×H/2×W/2

阶段2
2×UIB blocks
64×H/4×W/4

阶段3
2×UIB blocks
128×H/8×W/8

阶段4
3×UIB blocks

256×H/16×
W/16

输出特征图
256×H/16×
W/16

VEA 模块

VEA 模块

VEA 模块

输入特征图

DWConv
3×3

Conv
1×1

Sigmoid激活函数

注意力图
1×H×W

输出特征图
C×H×W

 
图 2    改进的 MobileNetV4 主干特征提取模块结构

Fig. 2    Improved  MobileNetV4  backbone  feature  extrac-
tion module framework

 

Fvis ∈
RH×W×C Fvis ∈ RH×W×C

具体而言，设可见光分支与夜视分支经  Mo-
bileNetV4_V 主干提取的中间特征分别为  

与 ，首先沿通道维度进行拼接：

Fcat = [Fvis||Fir] ∈ RH×W×2C

随后通过轻量化 1×1 卷积进行语义对齐与降

维，生成融合特征：

Ffused = ω1×1 (Fcat) ∈ RH×W×C′

ω1×1(·) C′ ⩽ 2C C′ =C式中：  为可学习卷积核， （本文设 ）。

采用 1×1 卷积进行通道压缩，既保留跨模态交互

后的高维信息，又控制参数增长。设融合后通道

数与单分支输出一致（即 Cout = C），以维持后续 RPN
输入维度兼容性。该融合特征随后输入 RPN 与

检测头，完成端到端训练。

本模块在中期融合策略的系统性设计及其对

双图像互补性的深度挖掘，相较于早期融合的浅

层像素合并和后期融合的结果级加权，中期融合

在特征空间中实现信息整合，充分利用了可见光

图像的纹理细节与夜视图像的轮廓及特征。其创

新性可通过互信息增益加以量化：

∆I = I (Ffused;Y)−
[
I (Fvis;Y)+ I

(
Fnight;Y

)]
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I (X;Y) = Ep(x,y)

ï
log

p (x,y)
p (x) p (y)

ò
X Y

ΔI > 0
ΔI

式中： 为随机变量，

与目标标签  （含类别与边界框）之间的互信

息。 理想情况下，  表明融合过程成功挖掘

了跨模态互补信息；  越大，则融合特征对下游

检测任务的信息贡献越显著。该理论框架为中期

融合的优越性提供了可量化、可验证的分析基础

（详见第 3.3.3 节实验验证）。

I(F;Y)

I(F;Y)
ΔI

然而，高维连续特征与离散标签间的互信息

难以解析计算。为此，本文采用线性探针准确率

作为 的可微代理指标−该方法已被广泛

用于表征学习中的信息含量评估 [34]。具体而言，

在冻结特征提取器的前提下，训练轻量线性分类

头以预测目标类别，其收敛准确率与 呈单

调正相关，从而为 提供可操作的数值估计。 

3   实验分析
 

3.1    数据集与参数设置

实验基于一个油田配注站场环境的日夜间数

据集展开，该数据集包含两种类型的图像，即可

见光（RGB）图像和夜视图像，均以 640×480 的分

辨率采集，并针对夜间低光照条件下的目标检测

任务进行了优化。数据集总计包含 1 308 对图像，

每对图像由一张可见光图像及其对应的夜视图像

组成，两者通过时间同步确保一致性。数据标注

由人工完成，主要包括仪表盘数字的不同分布区

域，共计 4 个类别。数据集按照 8∶1∶1 的比例划

分为训练集、验证集和测试集，以支持模型的训

练、调参及性能评估。数据集图像如图 3 所示。
 
 

(a) 可见光图像 (b) 经夜视处理的
模拟夜视图像 

图 3    数据集图像
Fig. 3    Dataset images

 

所提模型的实现采用 PyTorch 深度学习框

架，所有实验均在一块 NVIDIA RTX 4 060 GPU 上

执行。在模型训练过程中，采用了  AdamW 优化

器以实现参数的有效更新，初始学习率设定为

0.01，权重衰减系数为 0.000 5，epoch 为 300，批次

大小为 4，以确保模型在自定义数据集上充分学

习目标特征的深层表示，同时避免过拟合现象的

发生。为提升模型的泛化能力，应用了多种数据

增强技术，包括随机水平翻转、颜色抖动以及随

机裁剪。测试时批次大小配置为 32，以充分利用

计算资源并维持梯度估计的稳定性。 

3.2    评估指标

为系统性地评估模型的性能，本实验采用

COCO 标准评估体系中的指标。

mAP@0.5：即在交并比（intersection over uni-
on，IoU）阈值设定为 0.5 时的平均精度均值（mean
average precision, mAP）。该指标用于衡量模型在

较低定位精度要求下的检测能力，特别适用于对

目标大致位置具有敏感性，而对边界框精确度需

求相对宽松的应用场景。平均精度（AP）的计算

公式为

PA =

1w
0

p (r)dr

p (r)式中：  表示精度–召回率曲线（precision-recall
curve）中精度随召回率的函数关系。当 IoU 阈值

固定为 0.5 时，mAP@0.5(PmA0.5) 是对所有类别 AP
值的平均：

PmA0.5 =
1
N

N∑
i=1

PAi (IoU=0.5)

PAi式中：N 为类别总数，  为第 i 个类别的平均精

度。此指标通过关注分类正确性与基本定位能力

的结合，提供了对模型初步检测性能的有效评估。

mAP@0.5:0.95(PmA0.5:0.95)：即在 IoU 阈值从 0.5
至 0.95（以 0.05 为步长）范围内计算的平均精度

的均值。该指标通过综合考量模型在不同定位精

度水平下的表现，全面反映了其检测准确性与边

界框精度的整体能力。其计算公式为

PmA0.5:0.95 =
1
|T |

∑
T∈T

PmA (T )

T = {0.5，0.55，0.6， · · ·，0.95}
|T | PmA (T )

式中：  表示 IoU 阈

值的集合，  为阈值总数，  为在特定 IoU
阈值下的平均精度均值。此综合性评估方法适用

于对高精度定位要求较为苛刻的场景，表明模型

在多样化精度需求下的鲁棒性与适应性。 

3.3    消融实验 

3.3.1   与基线模型对比

为检验 MobileNetV4_V 对改善模型精度的效

果，本文将主干网络为双分支 ResNet-50[35] 的模型

视为基线模型，与主干网络为 MobileNetV4_V 的

模型进行对比，在自定义油田配注站场数据集上

进行测试。同时，利用其中单独日间和夜间的数

据分别训练 Faster R-CNN 模型。实验结果如表 1
所示，给出了各模型在 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95
指标上的表现。
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表 1    与基线模型指标对比
 

Table 1    Comparison with baseline model indicators %
 

模型 主干网络
mAP@

0.5
mAP@
0.5:0.95

Faster R-CNN（日间） ResNet-50 80.11 40.29

Faster R-CNN（夜间） ResNet-50 78.56 36.78

基线模型 双分支ResNet-50 83.03 42.15

MDI-Faster R-CNN 双分支MobileNetV4_V 88.92 46.87

注：加粗表示结果在本列最好。
 

实验表明，本文提出的 MobileNetV4_V 相比

双分支 ResNet-50 在融合日间和夜间特征方面的

效果更好，在 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 这 2 个

指标上均有明显提升。在单图像模型的比较中，

日间模型在本数据集上的表现相比夜间模型更为

突出。而本文算法协同利用了日间和夜间信息，

相比原本突出的日间模型更胜一筹，mAP@0.5 和

mAP@0.5:0.95 分别 提升了 8.81% 和 6.58%。 

3.3.2   主干网络 VEA 模块数量的影响

为进一步探究 MobileNetV4_V 中 VEA 模块

对模型检测精度的影响，本节研究采用不同数量

的 VEA 模块在双分支 MobileNetV4 中不同阶段

嵌入。如图 3 所示，本节从上到下依次插入 VEA
模块，从而获得 VM_0（不插入 VEA 模块）、VM_1、
VM_2、VM_3（全部嵌入 VEA 模块，即本文算法）

4 个模型。表 2 进一步分析 VEA 模块数量变化影

响。该结果表明，随着 VEA 模块数量的增加，模

型目标检测的精度也在逐渐上升，在 UIB 后嵌入

3 个 VEA 模块时性能最优，浮点运算总数（float-
ing point operations, FLOPs）从 34.2×109 增加至

37.5×109，同时增长控制在合理范围。
 
 

表 2    VEA 模块不同数量的模型对比
Table 2    Comparison  of  models  with  different  numbers  of

VEA modules
 

模型
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5:0.95/%

FLOPs/
109

参数量/
106

VM_0 84.62 42.15 34.2 18.7

VM_1 86.50 43.68 35.3 19.5

VM_2 87.03 45.10 36.4 20.3

VM_3 88.92 46.87 37.5 21.1

注：加粗表示结果在本列最好。
  

3.3.3   融合策略的信息增益量化分析

为实证检验所提中期融合机制在信息整合方

面的优越性，本研究对比了 4 种典型融合范式：无

融合（取单模态最优性能作为基线）、早期像素级

融合（直接拼接原始图像输入）、晚期决策级融合

（独立检测后加权平均置信度）、本文提出的中期

特征级融合。所有变体均基于相同的  MobileN-
etV4_V 双分支主干与 Faster R-CNN 检测头，仅融

合位置不同，以确保公平比较。

Aprobe

如第 2.3 节所述，本文采用线性探针协议估

算各策略下的互信息代理值。具体实现如下：从

训练完成的模型中提取  RoIAlign 后的区域特征

（维度为 1 024），在测试集上训练一个单层全连接

分类器（Softmax 输出），优化器为  AdamW（初始

学习率 0.01，权重衰减 1×10−4，训练 10 轮）。最终

分类准确率记为 ，并定义代理互信息增益：

ΔÎ = Afused−max(Avis,Air)

ΔÎ = +7.42%

ΔÎ

实验结果如表 3 所示。可见，本文中期融合

策略取得最高的探针准确率（85.72%）与最大

的信息增益（ ），显著优于早期融合

（+1.83%）与晚期融合（+4.11%）。值得注意的是，

与 mAP@0.5 呈强正相关（Pearson 相关系数

r=0.963），表明融合特征所携带的目标相关信息

量是决定检测性能的关键内在因素。该结果从信

息论角度验证了中期融合在保留模态特异性细节

的同时，有效激发了跨模态协同增益，从而为第

2.3 节的理论主张提供了坚实的实证基础。
 
 

表 3    不同融合策略的互信息增益与检测性能对比
 

Table 3    Comparison of mutual information gain and
detection performance under different fusion
strategies %

 

融合策略 Avis Air Afused ΔÎ mAP@0.5

无融合（单模态最优） 78.30 75.60 — 0.00 80.11

早期像素融合 — — 80.13 +1.83 82.35

晚期决策融合 — — 82.41 +4.11 84.67

本文中期融合 — — 85.72 +7.42 88.92

注：加粗表示结果在本列最好。
  

3.4    与单阶段模型比较

表 4 给出了所提模型与若干代表性单阶段目

标检测模型在自定义油田配注站场仪表盘日夜间

数据集上的性能对比结果。MDI-Faster R-CNN 在

两个指标上均超过 SSD[3]、RetinaNet[36] 和 FCOS[12]，

因为在严格的定位任务中，其两阶段细化和中层

融合策略优于依赖焦点损失或逐像素回归的单阶

段架构。 YOLOv11[11] 系列模型在不同复杂度范

围内进行了优化，尽管该系列模型计算效率较

高，但 MDI-Faster R-CNN 在低光环境下的小目标

检测中仍表现出更高的精度。该结果表明，所提

出的  MDI-Faster R-CNN 模型相比于低光照条件

下的一系列单阶段目标检测模型，在检测精度和
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定位精度方面取得了较好的进步。但是，由于其

双分支网络结构比 YOLOv11 系列模型增加了一

个夜视分支，导致在计算复杂度和参数量上略有

增加。
 
 

表 4    与单阶段目标检测模型对比
Table 4    Comparison with single-stage target detection models

 

模型 主干网络
模型复杂度 mAP@0.5:0.95/%

（日间/夜间）

mAP@0.5/%
（日间/夜间）FLOPs/109 参数量/106

SSD[3] VGG16 70.00 20.7 76.52/66.29 36.51/30.98

RetinaNet[36] ResNet50-FPN 193.75 33.3 82.68/75.03 42.29/36.11

FCOS[12] ResNet50-FPN 342.74 31.8 83.33/75.98 42.87/36.94

YOLOv11n[11] C3K2块 6.50 2.6 80.50/70.35 41.23/33.28

YOLOv11s[11] C3K2块 21.50 9.4 82.39/73.40 41.90/34.05

YOLOv11m[11] C3K2块 68.00 20.0 84.71/75.12 43.76/35.87
本文算法 MobileNetV4_V 37.50 21.1 88.92 46.87

注：加粗表示结果在本列最好。
 
 

3.5    与现有算法性能对比

本文算法与现有多模态融合方法在自定义油

田配注站场仪表盘日夜间数据集上进行测试，验

证本文算法的有效性，验证结果见表 5。
 
 

表 5    本文算法与现有方法的性能对比
 

Table 5    Performance comparison between our algori-
thm and existing methods %

 

方法 主干网络 mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

文献[37]算法 VGG16 83.22 44.02

文献[38]算法 VGG16 83.34 44.13

文献[39]算法 ResNet18 83.93 44.20

文献[39]算法 VGG16 84.01 44.22

文献[40]算法 ResNet50 84.39 44.35

文献[23]算法
双分支

CSPDarknet53 87.93 44.82

文献[18]算法 CSPDarknet53-F 88.40 45.77

本文算法
双分支

MobileNetV4_V 88.92 46.87

注：加粗表示结果在本列最好。
 

由结果可得，本文提出的方法在检测与定位

精度上均取得了最优的性能表现，验证了本文改

进算法的有效性。相较于表现次优的文献 [18] 算
法，本文方法分别在 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95
上提升了 0.52 % 和 1.10 %。

为直观展示所提模型在夜间低光照环境下的

检测性能优势，图 4 给出了本文模型与 YOLOv11n
在典型夜视图像场景中的检测效果对比。YOLOv-
11n 虽具有较快推理速度，但在仪表盘边缘、微小

刻度等区域的检测明显漏检或框偏移；相比之

下，MDI-Faster R-CNN 能准确定位小目标，并有

效区分干扰区域，显示出更强的鲁棒性与空间聚

焦能力。
 
 

(a) 原图 (b) YOLOv11n (c) 本文模型 
图 4    检测效果对比

Fig. 4    Detection effect comparison
 

此外，本文算法主要部署于资源有限的边缘

设备，算法的复杂度是不可忽略的性能指标。本

文主要围绕模型的大小，与现有方法对比讨论。

采用 FLOPs 和参数量 2 个指标衡量模型体积。这

两者数量越小，说明模型更容易部署，适用于资

源有限的应用场景。取油田配注站场仪表盘日夜

间数据集进行验证，分别与现有 4 种算法进行对

比，模型的输入图像大小均为 640 像素×640 像

素，实验结果如表 6 所示。
 
 

表 6    模型参数和计算复杂度的性能对比
Table 6    Performance  comparison  of  model  parameters

and computational complexity
 

模型 FLOPs/109 参数量/106

文献[23] 15.8 7.02

文献[18] 33.0 13.01

文献[39]（VGG16） — 23.77

文献[39]（ResNet18） — 31.43

文献[40] 29.1 67.43

本文算法 37.5 21.11
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从表 6 可以看出，本文算法在计算复杂度方

面高于文献 [22] 和文献 [23]，但相较于文献 [40]
仍存在一定优化空间。在参数量方面，相较于

GAFF[39] 和 CAPTM[40] 这两种现有模型，本文算法

在定位与检测精度更高的情况下，模型参数量更

少、体积更小，在资源有限的边缘设备上部署方

面具有一定优势。 

3.6    边缘设备部署性能分析

为验证所提模型在资源受限设备上的部署可

行性，本文进一步对比了各模型在 Jetson Nano 上
的推理效率。考虑模型的 FLOPs、参数量与结构

复杂度，估算其在边缘设备上的帧率与平均推理

时延。实验采用 PyTorch 实现，输入图像为 640×
640 分辨率，运行环境为 Jetson Nano（4GB RAM，

无 TensorRT 加速）。性能结果如表 7 所示。
  

表 7    Jetson Nano 实测性能估计对比表
Table 7    Jetson  Nano  measured  performance  estimation

comparison table
 

模型
FLOPs/

109

参数量/
106

mAP@
0.5:0.95/%

推理帧率/
(帧/s)

延时/
ms

YOLOv11n 6.5 2.60 33.28 18.0 55.6

YOLOv11s 21.5 9.40 34.05 7.2 138.9

YOLOv11m 68.0 20.00 35.87 2.3 434.8

文献[23] 15.8 7.02 44.82 8.6 116.3

文献[18] 33.0 13.01 45.77 4.1 243.9
本文算法 37.5 21.11 46.87 3.1 322.6

尽管本文算法在精度上表现最佳，但其双分

支结构导致推理时间高于 YOLOv11n 等轻量模

型。考虑油田场景中多为静态监测、低频检测任

务，该模型仍具备部署价值，特别是在夜间巡检

的场景下。未来可通过 TensorRT 优化、结构剪枝

等方法进一步提升实时性能。 

3.7    与前沿多模态目标检测方法的对比分析

为全面评估所提 MDI-Faster R-CNN 模型在多

模态工业场景下的竞争力，本文进一步将其与近

年来具有代表性的先进多模态目标检测方法进行

系统性对比。所选基线涵盖基于卷积架构以及注

意力机制的最新成果，具体包括：MAF-YOLO[41]：

一种面向红外−可见光融合的小目标检测框架，

引入多尺度自适应融合模块与通道−空间协同注

意力；差分多模态融合算法−MMFDet [42]：通过

多分支特征提取结构、多模态差异互补模块及高

层特征分割混合模块挖掘多模态数据的差异性与

互补性；CM-YOLO[43]：采用跨模态适配机制，以

增强对红外- RGB 模态转换的感知能力；DAFNet[44]：

通过混合编码器、可逆融合模块和多尺度架构，

其在标准指标上优于各类基准与先进方法，且计

算效率与主流 CNN-based 方法相当。

所有对比模型均在本文构建的油田配注站

场多模态数据集上进行公平训练与测试，输入图

像分辨率统一为，评价指标沿用 COCO 标准下的

mAP@0.5 与 mAP@0.5:0.95。实验结果如表 8 所示。
 
 

表 8    与前沿多模态目标检测方法的性能对比
Table 8    Performance comparison with cutting-edge multimodal object detection methods

 

模型 主干网络 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% FLOPs/109 参数量/106

MAF-YOLO[41] CSPDarknet53 86.41 44.93 28.7 15.2

MMFDet[42] MDCM 79.25 42.18 42.3 3.5

CM-YOLO[43] CSPBlocks 85.89 43.76 24.9 17.0

DAFNet[44] Feature Encoder 86.77 45.02 31.5 18.9

本文方法 MobileNetV4_V 88.92 46.87 37.5 21.1

注：加粗表示结果在本列最好。
 
 

3.8    实验结果的因果性归因分析

为进一步揭示模型性能提升的内在机理，本

文从特征表示、注意力聚焦与信息流演化 3 个维

度开展因果性归因分析。

1） 空间注意力聚焦效应可视化

图 5 给出了在典型图像样本中，有 /无  VEA
模块时主干网络输出特征图的 Grad-CAM 热力图

可视化对比，红色区域表示高激活响应。可见，

在未引入 VEA 的基线模型中，注意力分布较为弥

散，易受背景噪声干扰；而嵌入  VEA 后，模型显

著增强了对仪表盘数字区域与刻度边缘的响应强

度，抑制了非结构化背景（如管道、支架）的激

活。该现象证实，VEA 通过局部上下文建模生成

的空间权重图，能够自适应强化关键语义区域，

从而提升小目标的信噪比。

2） 跨模态特征互补性的层级化互信息分解

为验证中期融合策略的有效性，本文将互信

息增益分析从单一输出层扩展至多尺度特征金字塔。

具体而言，在 stride-8、stride-16 与 stride-32 等 3 个层

级分别提取双分支融合前后的特征，并训练独立
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Al l = 8,16,32的线性探针分类器，记录其准确率 （ ）。

定义层级互信息增益为

∆Il = Afusion
l −max

(
Avis

l ,A
ir
l

)
多尺度层级互信息增益分析如表 9 所示。

 
 

(a) 无VEA (b) 有VEA (c) 原始图像 
图 5    热力图可视化对比

Fig. 5    Comparison of heat map visualization
 
 
 

表 9    多尺度层级互信息增益分析
 

Table 9    Multi  scale  hierarchical  mutual  information
gain analysis %

 

特征层级−下采样步长 Avis
l Air

l Afusion
l ΔIl

stride-8 76.2 73.8 85.7 +9.5

stride-16 71.5 70.1 78.3 +6.8

stride-32 65.4 67.2 70.1 +2.9
 

可见，stride-8 层级的互信息增益最为显著，验

证了本文选择该层级进行中期融合的合理性−
此层级保留了丰富的空间细节，同时具备足够的

语义抽象能力，最有利于可见光纹理与夜视轮廓

信息的协同表达。随着下采样加深，空间信息衰

减，跨模态互补效应减弱，进一步佐证了“中期”
而非“晚期”融合的必要性。

3） 检测误差的结构化解耦分析

为厘清性能提升的具体贡献维度，本文对检

测误差进行解耦，区分分类误差与定位误差。依

据 COCO 评估协议，将 IoU < 0.5 但分类正确的预

测视为定位失败，将类别错误但 IoU ≥ 0.5 的预测

视为分类失败。在测试集上统计各类错误占比：

基线模型（双分支 ResNet50）：定位失败占 62.3%，

分类失败占  37.7%；本文模型（MobileNetV4_V +
中期融合）：定位失败降至  54.1%，分类失败降至

31.2%。值得注意的是，定位精度的相对提升幅度

（13.2%）大于分类精度（17.2%），表明融合策略不

仅增强了语义判别力，更显著改善了边界框回归

的准确性。结合表 9 中  stride-8 层级的高互信息

增益可知，中期融合所提供的高分辨率互补特

征，为  RPN 与回归头提供了更精确的空间先验，

从而降低定位偏差。

综上，通过特征响应强度、层级互信息增益

与误差解耦三重定量分析，本文证实性能提升源

于：VEA 对目标区域特征表示的选择性增强，中

期融合在最优特征层级实现跨模态信息高效整

合，融合特征对定位与分类任务的双重增益。该

因果归因体系不依赖不可复现的可视化假设，完

全基于可测量、可重复的模型内部信号，符合工

业级算法评估的严谨性要求。 

4   结束语

本文提出了一种基于中期特征融合的双模态

目标检测架构−MDI-Faster R-CNN，旨在解决

油田配注站场在夜间低照度、低对比度环境下仪

表盘目标检测精度不足的问题。该模型以轻量化

的 MobileNetV4_V 为主干网络，在其 UIB 后嵌入

VEA 空间注意力机制，有效增强了关键区域的特

征响应能力；同时，通过构建可见光与夜视图像

的双分支结构，并在特征提取的中间阶段实施通

道拼接与 1×1 卷积降维的融合策略，实现了跨模

态互补信息的深度协同。实验结果表明，所提方

法在自建油田配注站场多模态数据集上取得了

88.92% 的 mAP@0.5 与 46.87% 的 mAP@0.5:0.95
检测性能，较基准模型 Faster R-CNN 分别提升

5.89 和 4.72 百分点，且模型参数量控制在 21.1×
106，显著优于传统 ResNet50 双分支结构，在保障

检测精度的同时兼顾了边缘部署的可行性。

尽管本方法在特定工业场景下展现出良好的

有效性，仍存在若干局限性值得深入探讨：首先，

模型对输入双模态图像的空间一致性具有较强依

赖，当前实现假设可见光与夜视图像已实现像素

级精确配准，而在实际部署中，因传感器位姿差

异或采集时序不同步所导致的几何失配可能削弱

融合增益，甚至引入干扰噪声；其次，双分支并行

处理机制虽提升了特征表达的丰富性，但亦带来

计算开销的显著增加，实测在 Jetson Nano 边缘平

台上的推理帧率仅为 3.1 帧/s，难以满足高实时性

巡检任务的需求；再次，模型训练与验证局限于

特定油田环境下的仪表盘类型，其泛化能力在跨

场景（如电力、化工等工业领域）或跨目标形态

（如指针式、LCD 屏等）条件下尚未得到系统性验

证，存在潜在的域偏移风险。

面临上述挑战，未来研究将从以下 4 个维度

展开：1）构建可学习的跨模态对齐机制，例如引

入基于可变形卷积或光流估计的自适应配准模

块，以解耦模态间几何偏差对融合性能的影响；

2）优化融合架构的计算效率，探索部分共享主

干、动态分支选择或基于知识蒸馏的单分支近似

策略，以在保持多模态增益的同时降低推理复杂
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度；3）拓展多场景泛化能力，通过构建涵盖多元

工业仪表与光照条件的通用多模态目标检测基

准，并结合无监督域自适应或元学习方法，提升

模型在未知环境中的鲁棒迁移性能；4）推进边缘

部署工程化落地，集成 TensorRT 加速、结构化剪

枝与  INT8 量化等端侧优化技术，进一步压缩模

型延迟与能耗，支撑其在资源受限工业边缘设备

上的规模化应用。
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