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摘摇 要:将基于深度学习算法的图像识别技术应用到油田作业现场监控领域,解决阀门操作的规范性问题。 采用

YOLOv5s 网络作为作业现场阀门规范操作识别的模型,通过图像增强方法解决阀门周围的栏杆遮挡问题,制作阀门操作

的数据集,保证了数据集的丰富性。 然后在自制阀门操作分类的数据集上对网络进行训练,利用训练好的 YOLOv5s 网络

提取作业人员不同的阀门操作图像的特征和位置信息,实现作业现场阀门规范操作的识别。 经过测试,验证该模型最终

检测准确率达到了 93% ,检测速度能达到实时的效果。 基于 YOLOv5s 网络的作业现场阀门规范操作识别的模型在不同光

照和视角等条件下,检测准确率高,鲁棒性好、模型计算速度快。 满足了油田作业现场实际需求,解决了油田作业现场员

工在阀门操作上的安全问题。
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Yolov5s-based Method for Identifying Valve Specification
Operations at Job Sites
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Abstract:To apply the image recognition technology based on deep learning algorithm to the field of oilfield operation site monitoring to
solve the problem of valve operation specification. In this paper,the YOLOv5s network is used as a model for the recognition of valve
normative operations at operation sites,and the problem of obscuring the railings around the valves is solved by image enhancement
methods to produce a dataset of valve operations,which ensures the richness of the dataset. The network is then trained on the dataset of
homemade valve operation classification, and the trained YOLOv5s network is used to extract the features and location information of dif鄄
ferent valve operation images of operators to achieve the recognition of valve regulation operation at the job site. After testing,it was
verified that the final detection accuracy of the model reached 93% and the detection speed could achieve real - time results. The
YOLOv5s network-based model for the recognition of regulated valve operations at the job site has high detection accuracy, strong
robustness and fast model computation under different lighting and viewing angles,which meets the actual needs of oilfield operation sites
and solves the safety problems of oilfield operation site employees in valve operation.
Key words:deep learning;operation sites;YOLOv5s;object detection;valve operation identification

0摇 引摇 言
深度学习以及新一轮人工智能的发展对计算机视

觉领域相关技术的进步起到了极大的推动作用。 计算

机视觉应用不断地深入到各行各业,作为国之利器的

石油行业也在逐步向智慧油田管理迈进,智慧油田的

管理需要更加智能的监控视频技术作为支撑。 目前油

田生产过程中主要依靠人工对作业现场进行监控,摄
像头存在路数众多,监督成本高等问题。 为了快速定
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位作业人员,减少违规作业并保证油田的生产安全,智
能视频监控因其 24 小时监控、准确率高、响应速度快

的优势应运而生。 油田场景下,作业人员对阀门的操

作频繁,一旦操作失误将会造成不可估计的损失,危害

作业人员生命安全。 基于此,需要研究阀门的错误操

作识别方法,从而实现作业人员对阀门操作的智能监

控,保障工作人员的安全和减少事故的发生。
目前,油田阀门的规范操作识别的研究尚未相关

报道,阀门规范操作的识别虽然属于行为识别,但是一

方面,行为识别拥有其独特的特点,包括处理难度大、
数据集样本少、检测速度慢、过于依赖于场景等问题,
也使得行为识别与目标检测相比发展缓慢。 当前行为

识别领域也涌现出了各种不同的技术方法,比如 Cao
等人[1]提出了用于行为识别的最新 OpenPose 模型,与
RMPE( regional multi-person pose estimation)模型[2]

和 Mask R - CNN ( region - based convolutional neural
network)模型[3]相比,该网络模型的优势在于大大缩

短了关键点的检测周期,并保持检测精度基本不变。
但是,它缺点是参数共享率低、冗余度高、时间成本长、
模型太大,仍不能解决实际应用需求。

另一方面,基于深度学习的目标检测技术在识别

行为方面展现了其优越性,邢予权使用基于手势识别

目标检测的监控场景下抽烟识别,取得了不错的识别

效果[4]。 王春辉、王全民[5] 使用改进的 YOLOv3 识别

学生的“抬头冶“低头冶“说话冶3 种姿态,除满足识别的

精度外,速度也能满足实时检测。 邓永川[6] 使用 DSC-
Net+ YOLOv3 的漏油检测方法,检测精度达到了

96郾 22% ,满足油田企业检测要求。 基于以上两方面,
该文选用深度学习目标检测方法解决阀门的规范操作

识别,不仅保证了识别的精确度,并且速度也达到实时

的视频智能监控。
目前,目标检测算法在深度学习领域可以分为两

类,一是双阶段目标检测算法,其中包括最具有代表性

的 Faster R-CNN( faster region-CNN) [7];二是单阶段

目标 检 测 算 法, 代 表 的 有 YOLO ( you only look
once) [8]、单次多框检测( single shot multibox detector,
SSD) [9]算法。 2016 年,Redmon J[8]提出了 Yolo 算法,
可以一次性地识别图片内多个物品的类别和位置,实
现了端到端的图像识别,运行速度快。 此后,YOLO 系

列算法[10-12]逐步更新换代,最新提出的 YOLOv5s 相

比于 Faster R - CNN 不仅速度快而且参数小, 仅

27 MB。
基于 YOLOv5s 的网络结构,该文提出了一种采用

YOLOv5s 深度学习算法的作业现场阀门规范操作识

别的模型。 自主拍摄阀门操作的数据集,并利用数据

增强方式扩充数据集,然后将处理好的数据输入

YOLOv5s 网络训练,保存最优的训练权重数据,并用

作测试集测试。 测试结果表明,所用算法模型的检测

速度和准确性都达到了油田作业现场的要求,智能监

控系统部署后,阀门安全操作监管防护效果很好。

1摇 作业现场阀门规范操作识别方法
1. 1摇 阀门识别原理

开关阀门是采油工生产中经常进行的最基本的操

作内容,正确开关阀门不仅仅是确保人身安全的保障

措施,还可以使阀门始终处于良好的使用状态,确保设

备的安全运行。 正确操作阀门时,人体应位于阀门手

轮的侧面,随阀门位置高低不同,身体适当弯曲,头部

在阀门侧上方 30 cm 左右。 错误操作最危险的一种就

是人体占位不同,应禁止人体直面阀门,这样会危及操

作人员的人身安全。 正确操作和错误操作阀门如图 1
所示。 二者差别很大,可以使用目标检测进行识别。

图 1摇 阀门操作示意图

油田作业现场工作人员阀门的操作识别主要由数

据集获取、模型训练和错误操作报警三部分完成。 数

据集获取是使用海康威视摄像头采集工作人员阀门操

作的视频,接下来将获取到的视频利用 python 代码逐

帧截取成图片,然后对图片进行数据增强和归一化处

理;模型训练是指采用 YOLOv5s 网络训练处理好的数

据集,且将训练好的模型用于智能监控视频系统,进行

实时的检测任务;错误操作报警是指出现异常操作就

进行报警提示,并将异常出现后的第一帧开始进行图

片保存和视频保存,以备后续调查备案。 识别流程如

图 2 所示。

图 2摇 识别流程
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1. 2摇 YOLOv5s 网络框架

UItralytics 团队在 2020 年提出了 YOLOv5 模型,
其目标检测速度高达 0. 007 s,每秒可以处理 140 帧,
同时结构更为小巧,有四个不同的版本[13],使得在模

型的快速部署上具有极强的优势,只需简单调节一些

网络的深度和宽度即可。 与传统的网络相比[14],
YOLOv5 模型将网络分为检测区和候选区两个阶段,
是一种直接利用回归网络实现目标检测的算法[3]。 其

在大部分目标检测任务中同时兼顾了速度和准确度。
YOLOv5s 的网络结构如图 3 所示。

图 3摇 YOLOv5s 网络结构

摇 摇 YOLOv5s 目标检测网络以 Focus 结构为主干,而
Focus 结构,在 YOLOv3 和 YOLOv4 中并没有这个结

构,其中比较关键是切片操作,并且 YOLOv5s 有两种

CSP 模块,一种是 CSP1_X 结构,其应用于 Backbone
主干网络,另一种是 CSP2_X 结构,其应用于 Neck 网

络中,二者结合后进一步增强整个网络的学习能力;
YOLOv5s 网络颈部是采用 PAN 和 FPN 的结构,FPA
是自上而下的,将高层特征通过上采样和低层特征作

融合得到用于预测的特征图;PAN 是一个自底向上的

特征金字塔,其自底向上进行强定位特征的提取。 二

者相互促进,从不同的主干层对不同的检测层进行参

数聚合;YOLOv5s 头部继续沿用 YOLOv4 的检测头,

使用颈部的特征来预测边界框和类标签;YOLOv5s 使

用一个在线的数据增强策略增加输入图像可变性,丰
富图像特征信息,包括 Mosaic 数据增强和自适应锚框

计算以及自适应图片缩放。 设计的目标检测模型可以

实现更高的鲁棒性,同时,采用标签平滑和学习率余弦

退火衰减等技术来优化网络训练过程[15]。
1. 3摇 损失函数

YOLOv5s 网络训练中的损失函数由三部分组成:
边界框回归损失 Lciou 、分类的损失 Lclass 、置信度损失

Lconf 。 当某个边界框内没有目标时,只计算置信度损

失 Lconf ,若存在一个目标时,三个损失同时计算。 三种

损失函数学表达式为[16]:

摇 摇
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Loss = Lciou + Lconf + Lclass

摇 摇 上述公式中: S2、 B 为特征图尺度与先验框; 姿 为

权重系数;如果第 i 个网格的第 j 先验边框处有目标,
Iobji,j 、 Inobji,j 分别取 1 和 0,若没有目标,则相反,分别取 0
和 1; 籽(·) 为欧几里得距离; c为实际边框和预测边框

之间的闭合区域的对角线距离; b 、 w 、 h 分别为预测

边框的中心坐标及其宽度和高度; bgt 、 cgt 、 hgt 分别为

实际边框的中心坐标及其宽度和高度; C j
i 、 C j

i

*

为预测

边框和被标注边框的置信度; P j
i 、 P j

i

*

为预测边框和标

注边框的类别概率。
通过交叉熵的方法计算置信度损失与分类损失,

通过 Lciou 损失函数计算边界框回归损失,相比传统的

损失函数, Lciou 损失函数更多地关注预测边框和实际

边框二者之间的位置和大小以及距离,进而提高了预

测边框的准确度和速度。
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2摇 数据预处理
2. 1摇 数据采集

该文使用的是一个自制数据集,其被用在在作业

现场阀门规范操作识别模型上,使用油田现场专业的

海康威视摄像头拍摄工人对阀门操作,拍摄视频剪辑

后,通过 python 代码处理视频获取每帧的照片,按 1 颐
1 的正样本和负样本选取 2 000 张阀门操作照片。

由于收集到的数据量很小,为了避免模型的过度

拟合,提高模型的泛化能力,使用了随机角度旋转和随

机亮度增强的方法以及大小不等的黑色遮挡策略扩充

数据样本,因此训练后的网络模型能够满足栏杆遮挡,
不同姿势的阀门操作识别需求,其数据增强示例见

图 4。

图 4摇 数据增强

通过数据增强获得阀门操作图片 5 000 张,包含

随机黑块遮挡、随机方向选择、随机亮度变化下阀门操

作图片。 图片数据中有两类阀门操作图片,总计 2 500
张正确操作图片,2 500 错误操作图片,可以保证数据

的丰富性,以及正负样本的平衡。
2. 2摇 数据标注

在训练 YOLOv5s 模型之前,应该对处理后的数

据集进行标签标注。 在实验中,使用了标签标注工具

LableImage,设置正确操作阀门标签为 operation,错误

操作阀门标签为 error operation,标签标注后被保存为

xml 数格式的文件,两个类别阀门操作的图片标签标

记信息如图 5 所示。

图 5摇 数据标注

标注后保存的 xml 标签内容见表 1。 表格中每一

行的数据代表一个标注边框的位置信息,其中 x、y、w、
h 分别代表标注框中心点的 x 轴及 y 轴方向的坐标位

置以及标注框的宽和高。 实验进行模型训练,随机划

分 75%的数据集作为训练集,25%作为测试集。
表 1摇 数据标注

标签类别 X Y W H

operation 0. 54 0. 36 0. 14 0. 51

error operation 0. 52 0. 53 0. 28 0. 50

3摇 试验与分析
3. 1摇 试验配置

训练平台的参数配置越高,图形计算能力更强,模
型训练的效果会更好。 为了使模型达到良好的训练效

果,在 GPU 上对 YOLOv5s 网络进行训练,YOLOv5s
网络模型的训练平台的配置信息如表 2 所示。

表 2摇 训练平台配置

名称 配置信息

操作系统 Ubuntu 18. 04

系统显存 10 G

系统内存 16 G

使用的 GPU NVIDIA GeForce RTX 3080

GPU 的加速库 CUDA 10. 0,CUDNN 7. 6. 0

摇 摇 处理好的自制数据集传入神经网络进行训练,训
练设置的超参数如表 3 所示。

表 3摇 超参数设置

学习率 图像大小 迭代次数 权重衰减 动量值

0. 01 640*640 300 0. 000 5 0. 9

3. 2摇 模型评估

损失值是指由损失函数计算出的样本预测值和真

实值之间的误差。 损失值越小,预测效果越高。 在网

络训练结束后,会生成完整的训练日志,取日志中的部

分数据进行折线图绘制,得到损失值折线图如图 6
所示。

图 6摇 损失值曲线

从图 6 损失值曲线可以看出,随着迭代次数的增

加,损失值开始逐渐减少。 经过 300 次的迭代,损失值

稳定在 0. 01,这证明网络模型的训练效果良好。
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3. 3摇 检测效果

为了验证模型的检测效果,在 200 张测试集上测

试,得到如表 4 所示结果,结果表明 YOLOv5s 无论是

在准确率还是 mAP 上,YOLOv5s 表现能力更好。
表 4摇 不同算法对比

模型名称 准确率 mAP / % 训练时间 / h

YOLOv5s 93. 18 96. 18 25

摇 摇 为验证基于 YOLOv5s 的作业人员阀门规范操作

模型的可行性和实时检测能力,所以将模型嵌入到油

田智能视频监控系统,使用海康威视相机在线获取作

业人员阀门操作视频流,网络模型对获得的视频流进

行实时检测,检测的效果见图 7。

图 7摇 检测效果图

由图 7 可知,该模型完成了对作业人员错误操作

阀门的检测任务,检测准确率达到 93% ,能达到实时

检测,能够满足智能监控系统下的作业人员阀门操作

的识别。

4摇 结束语
为了解决人工的监控手段不能对阀门操作错误行

为及时进行检测和发出预警,使得危险事故不能在较

短时间之内得到有效妥善的处理的问题,文中提出了

一种基于 YOLOv5s 网络的作业现场阀门规范操作识

别的模型,自己制作阀门操作数据集,通过图像增强方

法解决阀门周围的栏杆遮挡问题,保证了数据集的丰

富性。 训练后的模型实际检测效果很好,检测准确率

达到了 93% ,检测速度能达到实时的效果。
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