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摘　要: 为提高油田作业现场安全作业监管效率, 保证油田作业现场近海周界区域人员闯入检测的准确性和时效

性, 针对现有的区域入侵检测方法在检测油田作业现场远距离小目标时效果差, 达不到实时的问题, 本文提出了一

个基于 SOLOv2和 CenterNet结合的近海区域作业人员入侵检测模型, 模型首先采用 SOLOv2对作业现场近海区

域周界进行分割, 并对分割的结果进行识别, 再将识别出的近海区域作为危险区域; 然后使用 CenterNet 网络对作

业人员进行检测与定位, 对作业人员的位置与危险区域的位置进行计算, 从而实现近海周界区域入侵检测. 实验结

果证明, 该方法可有效解决作业现场背景复杂, 检测准确率要求高, 被检测目标小情况下的近海周界区域入侵检测

问题, 模型的准确率可达 94.7%, 该模型目前已经成功部署到油田作业现场, 运行良好.
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Abstract: The existing regional intrusion detection methods for oilfield operation are exposed to problems of poor
detection efficiency and failure in real-time detection due to the long distance and small targets. Therefore, this study
proposes an offshore intrusion detection model to improve the safety supervision efficiency and ensure the accuracy and
timeliness of intrusion detection in the offshore perimeter of oilfield operation sites. This model is based on the
combination of SOLOv2 and CenterNet. First, the model uses SOLOv2 to segment the perimeter of the offshore area and
identifies the danger area from these segmentation results. Then, CenterNet is adopted to detect and locate the operator
and calculate the location of the operator and the danger area to realize the intrusion detection in the perimeter of the
offshore area. The experimental results prove that this method can effectively solve the intrusion detection problems in
offshore perimeter areas including complex backgrounds, high detection accuracy requirements, and small targets, and the
accuracy of the model can reach 94.7%. This model has been successfully implemented in the oilfield operation sites with
good performance.
Key words: area intrusion; small target detection; real-time capability; SOLOv2; CenterNet

 
 

油田作业现场近海周界危险区域入侵检测是油田

作业现场安全监管最基础的环节之一, 但对其的管控

目前仍停留在传统人工监控方式上, 负责监管的安全

人员同一时间要将注意力集中在多个视频事件上极其
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困难, 视觉疲劳会导致其注意力不能高度集中, 且将注

意力同时分散到几台监控器画面上时, 极有可能不能

完全正确地分析每台监控画面内容. 同时, 油田作业现

场近海周界区域危险性高, 当作业人员发生区域入侵

时, 需要及时快速报警. 这些问题都会导致当作业人员

在油田作业现场闯入近海周界危险区域时, 传统的监

控手段不能在作业人员闯入时进行检测和发出报警,
监管防护效果差.

智能监控对油田作业现场工作人员的实时检测与

警报主要依托于计算机视觉相关领域技术. 2019年, 向
翼凌等人提出基于时空联合约束的视频区域入侵检测

算法, 联合实际人员活动时效性和图像提供的空间信

息进行区域入侵检测, 获得了较高的检测效率[1]. 同年,
占超对 FasterRCNN进行适用于实际应用的优化, 使该

算法模型可实现区域入侵检测功能[2]. 2020年, 张晗基

于 YOLOv3研发了兼具准确率与实时性的行人检测算

法, 实现了监所的区域入侵检测[3].
图像分割方面[4], 2015年, Long等人提出全卷积网

络 (FCN)[5], 确立了图像语义分割的通用网络模型框架.
2017年, Zhao等人提出金字塔场景解析网络 (PSPNet)[6],
通过整理归纳上下文信息, 充分利用全局特征先验知

识解析不同场景, 最终实现对场景目标的语义分割[7].
2018年, Ren等人提出基于 FasterRCNN的深度卷积网

络 MaskRCNN[8], 该卷积网络可以在进行目标检测的

同时实现高质量的图像分割. 2020年, Wang等人提出

了基于位置来分割对象的简单灵活的实例分割框架

SOLOv1[9]. 同年, Wang 等人在 SOLOv1的基础上, 提
出加入动态学习对象分段器的 mask 头和矩阵 NMS
的 SOLOv2 实例分割模型, 该模型具有较高的准确率

和较好的实时性[10].
目标检测方面[11], 2014年, Girshick等人提出了典

型的双阶段目标检测算法 RCNN, 其将 AlexNet与选择

性搜索算法相结合, 性能相对于传统的目标检测算法,
得到了显著提升. 2015年, Ren等人提出了 FasterRCNN,
引入了区域建议网络 (region proposal network , RPN)
实现了目标检测端到端的训练, 一定程度上加快了计

算速度[12]. 2016 年, Redmon 等人为解决双阶段目标检

测算法的时效性低的问题提出了一种单阶段目标检测

器 YOLO, 其在简化网络的同时提高了检测精度[13], 但
对小尺度目标的检测效果不佳, 被检测目标发生重叠

遮挡时, 容易出现漏检误检的情况. 2018 年, Law 等人

提出了 CornerNet[14], 该模型取消了锚框而将目标检测

边界框定义为检测目标的左上角和右下角的关键点,
采用角池法定位角, 但其检测准确率略低于 YOLOv4. 为
了进一步改进 CornerNet, 2019 年, Duan 等人提出了

CenterNet[15], 通过在被检测目标的边界框的中心再引

入一个关键点作为一个关键点的三元组来检测每个目

标, 该方法大幅度提高了准确率.
油田作业现场近海周界区域形状不规则且区域分

布复杂多样, 因此简单地在摄像头内划分固定且规则

的区域无法满足实际要求; 同时由于近海区域危险性

高, 作业人员目标小, 其闯入近海区域需要及时报警, 目
前的区域入侵检测方法由于无法准确计算不规则区域

形状且实时性差, 无法检测小目标, 无法有效检测作业

现场近海区域是否发生入侵, 所以本文提出将图像识

别与分割技术和目标检测技术结合, 首先利用图像分

割技术对油田作业现场近海周界区域进行检测与分割,
精确地分割出近海周界区域. 再使用无锚框的目标检

测技术对作业人员进行检测, 使其达到实时性与准确性.
在现有的区域识别与分割技术中, SOLOv2 可以

进行高精度的区域检测识别与分割, 同时还具有良好

的实时性. 比起普通语义分割算法, 实例分割应对油田

作业现场复杂的环境背景性能更佳, 可准确区别并分

割出同类区域, 为后续区域入侵判别提供可靠依据, 且
由于 SOLOv2 本身的优越性, 其检测精度与速度并不

低于普通的语义分割算法. 使用 SOLOv2 识别并分割

出危险区域, 然后使用实时性良好的无锚框目标检测

算法 CenterNet 进行油田作业现场的小目标检测. 最
后, 为了能实际应用于油田作业现场, 还开发了专属的

CS应用端.
本文的研究主要包括 3 个部分: (1) 油田作业现场

近海周界区域识别与分割部分: 采用 SOLOv2 作为基

础网络, 进行适用于作业现场的参数优化, 实现兼具准

确性与实效性的近海周界区域与背景的识别与分割.
(2)目标检测部分: 使用 CenterNet进行目标检测, 然后

通过计算检测到的目标与危险区域的相对位置判断油

田作业现场近海周界区域是否发生作业人员区域入侵.
(3) CS 应用端部分: 将设计实现的算法部署到油田作

业现场 CS端, 实现检测应用.
利用高效的图像分割 SOLOv2技术进行近海周界

区域与背景的分割, 可以精准定位危险区域, 减少目标

跟踪复杂度, 然后采用 CenterNet进行适用于小目标的
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高精度目标检测, 实现了跟踪准确性和实时性的平衡. 

1   检测系统流程

油田作业现场近海周界监控为了能够最大范围掌

控情况, 一般选择高处监控视角, 因此导致了背景复杂,

被检测目标小等问题. 对于这种情况, 本文方法的具体

框架如图 1 所示. 首先对油田作业现场近海周界区域

进行检测, 提取出摄像头所监控的近海周界区域, 去除

周界外的其他环境和物体的影响. 在识别出近海周界

区域后, 以近海区域轮廓为边界, 提取内部海域部分.
 

特征提取网络
融合结果

全卷积网络

类别分支

掩膜分支
分割结果

视频流

图片

图片

中心点热力图

目标尺寸

中心点偏移

 

图 1    本文方法的框架示意
 

由于油田作业现场的近海区域为高危区域, 所以

需要高精度的入侵检测同时又需要当入侵发生时快速

报警 ,  因此需要一种精度高实时性好的算法模型 .
SOLOv2 算法可以对油田作业现场近海周界区域进行

高精度检测并准确提取出近海周界区域, 同时该算法

提出矩阵 NMS (non maximum suppression), 其可以显

着减少由于掩码的 NMS 造成推理时间长的问题. 再
对 SOLOv2算法模型进行适用于油田作业现场近海周

界区域的参数调整, 以此获取兼具准确性和实时性的

近海周界区域分割结果.
CenterNet目标检测方法与 RCNN和 YOLO系列

不同[16], 其采用的是基于关键点估计来找到中心点, 再
回归到其他目标属性, 例如尺寸, 位置等. 相较于基于

BoundingBox的检测器, CenterNet的模型是端到端的,
更简单, 运算速度更快, 精确度更高. 该方法一般是由

输入图片计算关键点热图 heatmap进而判断目标种类,

完成目标检测.
由上述检测提取出的油田作业现场近海周界区域

与检测到的作业人员小目标, 计算出两者相对位置, 且
由于油田作业现场近海区域的特殊性, 通过计算两者

位置即可判定作业人员是否发生油田作业现场近海周

界区域入侵. 

2   基于 SOLOv2的近海周界区域识别与分割

本文采用 SOLO 系列中实时性更好准确率更高

的 SOLOv2 深度学习实例分割框架, 对其进行深入理

解并做出适用于油田作业现场的参数调整.
SOLOv2的网络结构在遵循 SOLOv1原则的基础

上, 通过动态学习目标分段器的 mask头, 使 mask头受

位置的约束, 获得更好的检测性能; 同时 SOLOv2提出

矩阵 NMS (非最大抑制), 以此减少 NMS of masks 引
起的推理时间开销. 具体网络结构如图 2所示.

 

类别预测

实例掩膜

输入图片
FPN

掩膜特征

掩膜核

类别分支

掩膜分支

 

图 2    SOLOv2网络结构图
 

SOLO 网络首先输入图片, 通过 FCN 进行多尺度

的特征提取, 得到相应的 feature map. 然后分别进入两

个分支, 包括类别预测分支和实例掩膜分支. 类别预测

分支用于预测各个位置目标的类别, 实例掩膜分支用
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于生成目标的全图位置预测的 feature map.
SOLOv2动态学习对象分类器的 mask头, 将掩膜

分支分为掩膜核分支和掩膜特征分支, 掩膜核分支位

于由 FPN 生成的特征地图金字塔的预测头中, 预测头

包括四个提取特征的卷积网络和一个预测的卷积网络.
掩膜特征分支引入特征金字塔融合, 再经过 3×3 卷积,
群范数, ReLU等重复阶段, 预测所有 FPN级别的单一

掩模特征表示, 可有效提供准确的位置信息.
矩阵 NMS 部分, 首先计算类别置信度, 通过设置

阈值, 过滤掉置信度低的预测结果, 然后使用学习到的

卷积核对 mask特征进行卷积操作, 经过 Sigmoid函数

后, 使用更高的阈值将预测的 soft mask转变为二值图.
最后进行 Matrix NMS, 先选取按照置信度排列的前

N 个个结果, 使用转换后的二值图, 通过矩阵运算, 高效

形成 IoU 矩阵. 在 IoU 矩阵列上, 找到最大的 IoU, 再
计算 decay. 最后通过 decay更新预测得分.

SOLOv2网络的损失函数如式 (1)所示:

L =Lcate+λLmask (1)

其中, Lcate 采用 Focal Loss, Lmask 如式 (2)所示,

Lmask =
1

Npos

∑
k
β{p∗i, j>0}dmask(mk ,m∗k) (2)

β p∗i, j > 0

Npos dmask

其中,  作为判别函数, 若 则函数为 1, 否则为 0;

表示正样本数量,  采用 Dice Loss进行计算[17],
Dice Loss具体计算公式如式 (3)所示:

LDice = 1−D(p,q) (3)

其中, D 计算公式如 (4)所示, p, q 表示坐标 (x, y)像素

预测和真实值的概率.

D(p,q) =
2
∑

x,y
(px,y ·qx,y)∑

x,y
p2

x,y+
∑

x,y
q2

x,y

(4)

 

3   基于 CenterNet的作业人员区域入侵检测

目前, 基于深度学习的目标检测可分为两阶段检

测与单阶段检测两类[18]. 两阶段检测首先生成稀疏建

议, 并从每个建议区域中提取特征, 再预测建议区域的

类别. 而单阶段检测直接对特征图上每个位置的目标

进行分类预测. 虽然两阶段检测具有更高的准确性, 但
单阶段检测具有更好的实时性, 对实时对象检测具有

更大的适用性, 更加适用于工业生产. 

3.1   网络结构

CenterNet 是单阶段检测模型, 使用目标的中心点

代替锚框, 极大程度上解决了传统目标检测因为锚框

导致计算量大的问题. CenterNet 网络结构可分为从边

界框到点与从点到边界框两部分, 其网络结构如图 3
所示. 首先输入图像, 经过 DLA-SE特征提取网络得到

特征图, 然后分别训练目标中心点 Y、中心点偏移 O、

目标尺寸 S 三个分支, 之后将训练得到的 Y、O、S 三

个分支的结果, 进行融合输出图像.
 

中心点
热力图

中心点
偏移

对象
尺寸

Y 分支

O 分支

S 分支

从点到边界框

128×128×3

128×128×2

128×128×2

特征提取网络
DLA-SE 融合结果

输出图像: Y

512×512×3

输入图像: X

512×512×3

从边界框到点

 

图 3    CenterNet网络结构图
 

I ∈ RW×H×3

Ŷ ∈ [0,1]
W
4 ×

H
4 ×80

从边界框到点的过程, 首先将带有标签的图像输

入特征提取网络 DLA-SE, 得到输出特征图. 然后关键

点预测 Y 分支、中心点偏移量 O 分支与对象尺寸 S 分

支使用同一个特征提取网络分别进行训练. 关键点预

测 Y 分支中, 将图像 输入 CenterNet 的特征

提取网络, 生成关键点热图,  , 即高斯分

布图, 其中, 4 指输出尺寸缩放比例, 80 指输出特征图

Ŷxyc = 1的通道数. 当 时, 表示检测到的关键点. 其中高

斯核计算如式 (5)所示:

Yxyc = exp

− (x− P̃x)2
+ (y− P̃y)2

2σ2
P

 (5)

然后使用 focal loss 进行像素级的逻辑回归[19],

focal loss计算如式 (6)所示:
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Lk=
1
N

∑
xyc

 (1−Ŷxyc)α log(Ŷxyc), if Yxyc=1
(1−Ŷxyc)β(Ŷxyc)α log(1−Ŷxyc), otherwise

(6)

Ô ∈ R
W
4 ×

H
4 ×2

中心点偏移量 O 分支中, 每个中心点的局部偏移

量为 , 使用相应的损失函数进行所有对象

中心点偏移值的训练, 其损失函数如式 (7)所示:

Loff =
1
N

∑
p

∣∣∣∣∣Ôp̃− (
p
R
− p̃)
∣∣∣∣∣ (7)

尺寸 S 分支中, 在目标中心位置回归对象的宽高,
其损失函数如式 (8)所示:

Lsize =
1
N

N∑
k=1

∣∣∣Ŝ pk −S k
∣∣∣ (8)

最后整个网络预测出每个目标中心点位置的相关

值, 包括关键点预测 Y 分支的 80个关键点、中心点偏

离量 O 分支的 x 和 y、对象尺寸分支的 w 和 h.

Ŷ

Ô Ŝ

从点到边界框的过程, 对于检测到类别的 n 个中

心点的集合, 通过提取热力图上每个类别的 100 个峰

值点来获取边界框. 边界框由预测得到的关键点 、偏

移量 、尺寸 生成, 具体的边界框生成公式如式 (9)所
示, 不需要 NMS处理, 因此可以大幅度提升模型性能.

(x̂i+δx̂i− ŵi/2, ŷi+δŷi− ĥi/2,
x̂i+δx̂i+ ŵi/2, ŷi+δŷi+ ĥi/2) (9) 

3.2   区域入侵检测算法

判定油田现场作业人员区域入侵的发生是研究非

常重要的一部分, 结合作业现场背景复杂, 被检测目标

小的实际情况, 本文采用计算 SOLOv2 检测提取出的

近海周界区域与 CenterNet 检测到的作业人员目标的

相对位置判断作业人员是否近海周界区域入侵.
首先在被检测的图片帧中设置完整的坐标系, 将

由 SOLOv2检测并提取出的近海周界区域对应于坐标

系, 获取其相应的位置坐标; 然后将由 CenterNet 检测

出的作业人员对应于坐标系, 获取被检测目标相应的

位置坐标, 同时获取其目标边界框的坐标并计算出作

业人员相对于图片帧的面积. 由于提取出的近海周界

区域是闭合的曲线, 坐标点繁多, 所以抽取合适数量的

坐标点围成近似形状的边界. 抽取坐标点规则是周界

坐标两点之间的最小距离等于被检测作业人员目标边

界框的宽, 以此保证被检测目标接触近海周界区域时

可认定边界为直线, 有助于减小计算复杂度, 提高实时

性. 最后当被检测作业人员目标开始接触区域周界时,
即开始计算被检测作业人员目标的边界框面积与区域

重叠面积比. 若重叠面积大于被检测边界框面积的 80%
即可判定油田现场作业人员闯入近海区域, 重复此过

程直到被检测目标作业人员完全离开墙体区域为止.
本文结合油田作业现场近海周界区域的实际情况,

考虑被检测人员目标小与近海周界区域高危且不规则的

研究背景, 设计并实现适用于现场的近海周界区域入侵

检测算法, 解决了油田现场作业人员区域入侵检测问题. 

4   实验结果与分析 

4.1   实验过程

本文实验使用 PyTorch 学习框架, Python 语言编

程实现算法网络, 硬件环境为联想 ThinkStationP900工
作站, NVIDIA GeForce RTX3080显卡 (10 GB)、64位
Ubuntu 18.04操作系统.

本文采用 SOLO与 CenterNet结合的算法. 油田作

业现场监控视频流经预处理后传入 SOLO 神经网络,
由 SOLO 检测并提取油田作业现场近海周界区域, 本
节使用近海周界监控图片作为自制数据集进行训练,
得到本文用于检测并提取近海周界区域的权重模型.
训练过程中, 设置 epoch 值为 5, batch size 值为 8, 每
个 epoch 步数为 300, 学习率设置为 0.000 1, 所有参数

根据正太分布进行初始化.
本文使用 CenterNet 检测油田作业现场近海周界

作业人员, 使用 CenterNet 官方提供的检测模型 ctdet_
coco_dla_2x 作为权重模型, 获取权重模型后即可检测

近海周界作业人员.
判断油田作业现场作业人员是否近海周界区域入

侵时, 设置坐标系, 获取近海周界区域坐标与被检测作

业人员坐标和其边界框坐标. 均匀选取合适的 80个近

海区域区域坐标点围成近似的边界, 由被检测作业人

员边界框的坐标计算目标面积. 当被检测目标接触边

界时, 开始计算被检测作业人员边界框与边界的重叠

区域是否大于边界框总面积的 80%, 即可判定作业人

员是否闯入近海区域. 

4.2   实验分析

实验将 CenterNet与 YOLOv3、FasterRCNN对油

田作业现场人员小目标检测进行对比; 并使用本文方

法与MaskRCNN结合 CenterNet对油田作业现场实际

检测效果进行对比实验.
第 1 组实验 (表 1), 使用 CenterNet 与 YOLOv3、

FasterRCNN在油田作业现场数据集上进行对比实验.
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表 1     作业现场小目标检测算法比较
 

作业人员小目标检测 AP FPS
YOLOv3 88.12 38

FasterRCNN 90.75 13
CenterNet 91.23 41

 
 

第 2 组实验 (表 2), 使用本文方法 SOLOv2 结合

CenterNet 的算法与 MaskRCNN、SOLOv2 算法分别

在油田作业现场数据集上进行对比实验.
 

表 2     本文算法
 

近海区域

入侵算法

实际入

侵 (次)
检测入

侵 (次)
检测率

(%)
检测时间

(s)
MaskRCNN 150 97 64.7 0.62
SOLOv2 150 121 80.7 0.41
本文方法 150 142 94.7 0.45

 
 

对于油田作业现场真实数据小目标检测, CenterNet
比 YOLOv3、FasterRCNN 具有更好的检测准确性与

实时性.本文方法针对油田作业现场近海周界区域入

侵检测比MaskRCNN、SOLOv2在准确率上分别提升

了 30%和 14%, 在实时性上比MaskRCNN提升了 27.4%. 

5   结束语

本文提出 SOLOv2 与 CenterNet 结合的深度卷积

网络近海周界区域入侵检测模型, 可以检测油田作业现

场高精度小目标作业人员是否发生近海周界区域入侵,
不同于普遍的检测模型, 该方法首先使用 SOLOv2 高

效地检测并提取出准确的近海周界区域, 同时还可以

避免复杂背景的干扰, 提高检测精度; 再使用 CenterNet
进行小目标作业人员检测, 最后计算检测到的作业人

员目标与墙体区域的相对位置判断作业人员是否发生

近海周界区域入侵. 实验结果表明, 使用该方法能够有

效地提升油田作业现场作业人员近海周界区域入侵的

检测精度, 对油田数字化进程有重要参考价值.
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