
　　收稿日期：２０２４－０４－０８

　　第一作者：康朝海（１９７６—），男，蒙古族，副教授，硕士，研究方向为模式识别与智能系统。Ｅ－ｍａｉｌ：ｋａｎｇｃｈａｏｈａｉ＠１２６．ｃｏｍ

基于 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的油田井场指针仪表
识别方法研究

康朝海１，刘　杨１，任伟建１，王树峰２，张永丰２

（１．东北石油大学 电气信息工程学院，黑龙江 大庆 １６３３１８；
２．大庆油田有限责任公司第二采油厂，黑龙江 大庆 １６３４１４）

　　摘要：针对无人机巡检流程中采集到井场仪表图像模糊以及油田仪表定位模型实时性较差的
问题，提出一种改进后最大后验概率模型去模糊方法和基于 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的指针式仪表定位算
法。首先，通过采用变步长 ＬＭＳ滤波器的方法优化图像的先验信息，根据输入数据的统计特性调
整滤波器参数，生成初步的仪表图像恢复结果，从而提升了最大后验概率的去模糊效果；其次，在

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络结构的基础上，选用ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３作为主干特征提取网络减少参数量，再加入注
意力机制模块保证准确率以完成仪表定位。最后，实验证明，仪表图像评价指标高于其他算法，该

文提出的仪表定位算法减少了４８．２５Ｍ参数量，ＦＰＳ值达到３７．３ｆｒａｍｅ／ｓ，准确率为９４．０２％。
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０　引言

随着智能化、数字化时代的来临，油田生产过程

正在迈向智能化，仪表识别作业逐渐实现自动化。

智能巡检技术已广泛应用于石油行业的巡检作

业［１］，其中油田井场主要以指针式仪表和数显远传

仪表为主。传统指针式仪表作为油田井场工业一个

重要的组成部分，能够监控生产过程并提供重要的

安全保障，同时也是生产信息化中数据采集的重要

来源，但指针式仪表数据无法进行远程传输。所以

该文以油田井场指针式仪表为对象，对油田井场仪

表识别方法进行研究。

指针式仪表识别流程目前已有发展出多种替代

人工目检的方法，主要采用传统检测法与深度学习

法。Ｌｉｕ等人基于ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ对变电站机器人巡
检视频中的定位指针仪表位置［２］。Ｗｕ等人也基于
Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ基础上，添加中心性约束注意力机制，
提高了仪表识别的准确率［３］。陈梦迟等人提出了一

种基于机器视觉的二维码辅助式工业指针式仪表识

别技术方案，通过表盘上的二维码信息实现识别多种

仪表［４］。刘晏等人提出了一种基于改进的ＹＯＬＯＶ５ｓ
网络指针式仪表检测方法［５］。刘海龙等基于ＳＳＤ＋
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ目标检测模型以及传统图像处理技术，提
出了新的指针式仪表自动读数方法［６］。贺嘉琪基于

ＭＡＳＫＲ－ＣＮＮ进行改进，提出了 ＭＡＳＫＲ２ＣＮＮ网
络，实现了对自然场景中仪表盘的特征提取［７］。

仪表识别主要分为图像预处理和仪表定位，仪

表识别过程中，油田井场仪表本身经常振动以及巡

检时设备自身的振动，导致采集到的仪表图像出现

抖动模糊问题，其次大部分模型复杂，计算量大导致

模型实时性较差，轻量化模型虽然检测速度快，但准

确率较低。针对上述问题，该文基于指针式仪表识

别方法进行研究，对图像预处理环节和仪表定位环

节进行改进。

仪表图像去模糊方面：首先提出一种基于改进

最大后验概率模型的仪表图像去模糊方法，将 ＬＭＳ
自适应滤波与最大后验概率模型相结合，以提升去

模糊效果。

仪表定位方面：主干特征提取网络轻量化，对

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ３［８］中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构进行改进，并将
其代替Ｒｅｓｎｅｔ１０１中的卷积层，使用轻量化模型作
为主干特征提取网络，同时替换更为优秀的 ＣＡ注
意力机制［９］，来确保检测检测精度以满足实时分离

仪表的需求。

１　仪表图像去模糊

１．１　最大后验概率模型去模糊方法分析
在油田仪表图像采集的过程中，特别是在油田

井场现场，由于相机抖动、成像设备失焦以及仪表本

身振动等因素，会使拍摄到的油田仪表图像同时存

在运动模糊以及高斯模糊等复杂的情况，会严重影

响后续仪表读数识别工作。针对这类存在多种模糊

类型的情况，现有的去模糊算法在复杂的情况效果

下的表现并不优异，会存在振铃现象。

图１　振铃现象

　　基于 ＭＡＰ框架的模型是最常用的图像去模糊
模型之一，它通过在模糊图像的基础上引入先验信

息来还原原始图像，但在仪表图像去模糊过程中，因

先验信息的不同，导致结果收敛于模糊图像的概率

要高于清晰图像，因此，提出一种基于最大后验概率

和自适应滤波相结合的图像去模糊方法。

１．２　基于自适应滤波器改进的最大后验概率模型
去模糊方法

针对最大后验概率模型缺少先验信息导致去模

糊效果差的问题，使用基于反正切的变步长ＬＭＳ自
适应滤波算法对模糊图像进行初始估计，根据输入

数据的统计特性调整滤波器参数，生成一个初步的仪

表图像恢复结果，将初始估计作为最大后验概率模型

的初始输入。该文方法去模糊流程如图２所示。

图２　去模糊方法流程框图

　　基于 ＭＡＰ框架的模型是最常用的图像去模糊
模型之一，它通过在模糊图像的基础上引入先验信

息来还原原始图像，但在仪表图像去模糊过程中，因

先验信息的不同，导致结果收敛于模糊图像的概率

要高于清晰图像，下面为该文方法的公式推导。

ＭＡＰ模型用于先验信息未知的原始图像。可
以得到以下概率关系：

Ｐ（ｘ｜ｙ）∝Ｐ（ｙ｜ｘ）·Ｐ（ｘ） （１）
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式中：Ｐ（ｙ｜ｘ）是似然函数，描述了在给定原始
图像时观察到模糊图像的概率；Ｐ（ｘ）是先验概率，
描述了原始图像的先验信念。使用基于反正切的变

步长ＬＭＳ自适应滤波算法对模糊图像进行初始先
验信息估计，推导得到以下公式：

ｘ^＝Ｗ×ｙ （２）
Ｐ（ｙ｜ｘ）∝Ｐ（ｙ｜Ｗ×ｘ） （３）
ｘ^＝ａｒｇｍａｘｘＰ（ｙ｜Ｗ×ｘ）×Ｐ（ｘ） （４）

式中：ｘ^是原始图像的估计；Ｗ是 ＬＭＳ滤波器
权重。这一过程通过结合 ＬＭＳ滤波器的权重自适
应性和ＭＡＰ模型的先验信息。

方法实现具体流程：首先，初始化 ＬＭＳ滤波器
的学习步长，并利用随机数生成函数创建模糊点扩

散函数和相应的模糊图像。其次，在迭代过程中，算

法通过计算当前估计图像与真实图像之间的误差，

并以此更新滤波器权重，以逐步优化图像质量。最

后，当满足预设的终止条件时，算法使用计算好的权

重和模糊图像作为输入，通过最大后验概率估计方

法推断出原始图像的最可能状态。

１．２　仪表去模糊实验
１．２．１　数据集制作

由于该文针对的去模糊对象是仪表模糊图像，

所以该文制作了仪表模糊图像库。该文图像库的图

像来自大疆无人机云台仪表照片以及网络搜集的仪

表图像，包含４幅彩色图像和１２个模糊核。图像质
量评价是图像处理领域的关键环节，涉及多个量化

指标以客观衡量图像的各方面特性。图３为制作的
仪表模糊图像库。

图３　仪表模糊图像库

１．２．２　对比实验与结果分析
实验将选择在图像去模糊领域均表现优秀的维

纳滤波［１０］、盲去卷积［１１］对该文制作的仪表模糊图

像进行对比。其中，盲去卷积则是基于最大后验概

率（ＭＡＰ）估计的去模糊方法，通过引入额外约束或
先验知识来恢复图像，能处理更复杂和实际的去模

糊问题。因此，实验选择维纳滤波和盲去卷积与该

文方法进行对比。

为分析改进后模型的可行性，分别从维纳滤波、

盲去卷积以及该文去模糊模型在仪表图像上的去模

糊效果进行对比分析，在实验中，选用模糊等级１、
模糊等级４、模糊等级９以及模糊等级１２分别进行
图像评价。图４为四个模糊等级的图像恢复结果，
对比来看，盲去卷积的算法恢复出的图像存在很明

显的边缘效应，很大程度上影响了图像恢复的效果。

维纳滤波去模糊效果相对较差，且存在振铃现象。

图４　恢复图像效果对比

　　实验接着对比了４８张模糊图像的恢复结果的
量化指标，主要包括 ＳＳＩＭ和 ＰＳＮＲ［１２］，按照模糊核
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分为１２组，每组都计算了图像评价指标的平均值。
从表１中可以看出，盲去卷积的性能指标在三种方
法中是最低的，维纳滤波的性能指标相对较好，该文

方法在仪表去模糊方面的 ＰＳＮＲ和 ＳＳＩＭ高于其他
方法，证明了算法的有效性。

表１　图像恢复指标评价

指标

等级

ＰＳＮＲ
维纳滤波 盲去卷积 该文方法

模糊核１ ２０．０４ ２６．８０ ３０．２２
模糊核２ ２３．０７ ２５．５１ ２９．５７
模糊核３ ２０．５５ ２５．３８ ３０．１７
模糊核４ ２３．３７ ２３．９４ ２８．６０
模糊核５ ２３．５１ ２５．１１ ２７．０８
模糊核６ ２３．６０ ２３．１２ ２７．１４
模糊核７ ２３．２４ ２１．２９ ２６．３２
模糊核８ ２３．０６ ２１．０２ ２４．１５
模糊核９ ２３．６７ ２１．５６ ２５．３１
模糊核１０ ２３．１５ ２１．５４ ２３．４８
模糊核１１ ２３．４２ ２１．８２ ２４．１０
模糊核１２ ２３．３３ ２２．９７ ２７．１９
指标

等级

ＳＳＩＭ
Ｗｉｅｎｅｒ Ｐａｎｅｔａｌ． 该文方法

模糊核１ ０．２６３７ ０．７９９５ ０．７０７２
模糊核２ ０．５１６７ ０．６３４７ ０．６３４８
模糊核３ ０．２１９１ ０．５７４３ ０．６０６８
模糊核４ ０．５１２９ ０．３７６８ ０．５２０７
模糊核５ ０．５１７２ ０．３６７０ ０．５０４３
模糊核６ ０．５８６８ ０．２９７３ ０．４７６６
模糊核７ ０．３７２５ ０．２１７３ ０．４０５４
模糊核８ ０．３８８０ ０．２６５２ ０．４１５８
模糊核９ ０．５５７０ ０．２４８２ ０．４１５８
模糊核１０ ０．３２６６ ０．２４６５ ０．３６２８
模糊核１１ ０．３７０６ ０．２４６８ ０．３７１０
模糊核１２ ０．３５２３ ０．２４６９ ０．４５１０

　　实验证明，该文提出的基于最大后验概率的仪表
去模糊模型，在ＰＳＮＲ指标上，该文算法一直高于其
余算法。在ＳＳＩＭ指标上大多数情况高于其余算法。
但维纳滤波方法在模糊核９高于该文算法。模糊核９
模糊程度较高，结合恢复图像以及算法分析，恢复出

的图像出现了轻微横纹现象，影响到了 ＳＳＩＭ指标。
但是人工观察还是该文算法效果更佳。实验结果充分

证明了算法的有效性，对于仪表去模糊有更好的效果。

２　基于改进 ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的井场仪表定
位算法

　　ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ尽管具备高精度、像素级分割的
优点，但传统卷积层的大量堆叠导致网络复杂度增

加，计算参数量庞大且繁杂，不利于模型部署，也无

法满足油田现场对实时性的需求。因此，针对两个

方面进行优化改进：第一，提升主干特征提取网络对

有效图像信息的处理速度；第二，解决特征提取精度

不足的问题。

２．１　基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３改进的特征提取网络
图５为ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络结构模型，ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ将ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型作为主干特征提取网络
时，具有参数量很大，移动端设备计算能力有限，导

致目标检测网络存在训练和推理速度慢等问题。为

了更好地在移动端部署模型，满足对油田现场的实

时性要求，因此该文选择轻量化特征提取网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３作为目标检测网络的主干网络。
ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ中的ＲｅｓＮｅｔ－１０１网络采用传统

卷积层的堆叠来完成对图像的特征提取，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
－Ｖ３是由ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＲｅｓｉｄｕａｌ卷积层组成的轻量化
主干网络，可以加快模型推理速度，节省计算资源，

网络模型可以更加专注于仪表表盘的特征，从而减

少参数量以及推理时间来增强模型的实时性。

图５　ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ网络结构模型
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图６　ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＲｅｓｉｄｕａｌ卷积层

　　图６为ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＲｅｓｉｄｕａｌ卷积层，主要包括三
个阶段：

压缩阶段：使用 １×１的卷积操作来压缩特征

图的维度；

特征阶段：使用深度可分离卷积层进行特征

提取；

扩张阶段：再次使用 １×１的卷积操作来恢复
特征图的维度，同时引入残差连接；

其中，深度可分离卷积是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３实现轻
量化的主要操作，该卷积操作通过将标准卷积分解

为深度卷积和逐点卷积两个阶段，显著减少了参数

数量和计算成本。

因此，该文采用 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＲｅｓｉｄｕａ卷积层代替
传统卷积层，改进后主干特征提取网络如图７所示。

图７　改进后主干特征提取网络

２．２　基于空间注意力机制改进的深度可分离卷
积层

上一节通过ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３代替原ＭａｓｋＲＣＮＮ网
络的主干网络来实现仪表定位模型的实时性，但是

更换轻量化主干或多或少会损失检测精度。所以引

入ＣＡ注意力机制（如图８所示）来提升仪表定位精
度，减少更换主干网络造成的精度损失。注意力机

制的作用在于有选择性地聚焦于图像中的目标区

域，从大量信息中筛选出重要信息，并同时忽略冗余

信息，以此来提升网络的性能。这种方式既简单又

高效，能够实现即插即用，而不需要改变现有的网络

结构。

ＣＡ注意力机制不仅捕获沿一个空间方向的依
赖关系，而且沿另一空间方向保留准确的位置信息。

而且，由于ＣＡ注意力机制的计算量较低，可以抵消
５×５卷积核带来的计算负担。ＣＡ注意力利用两个
一维全局池化操作分别将垂直和水平方向的输入特

征聚合成两个独立的方向感知特征图，可以分别沿
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这两个方向提取特征，得到一对基于方向感知的特

征图。与ＳＥ模块相比，首先ＣＡ注意力机制模块不
仅考虑了通道信息，还考虑了方向相关的位置信息。

其次，足够的灵活和轻量，能够简单地插入到轻量级

网络的核心模块中。ＳＥ注意力只考虑通道间的信
息编码，而忽略空间信息，因此，该文选择 ＣＡ注意
力机制，图９为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３的 Ｂｎｅｃｋ结构中添加
ＣＡ注意力机制后的结构图。

图８　ＣＡ注意力机制

图９　改进后ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＲｅｓｉｄｕａ卷积层

２．３　井场仪表定位模型实验
２．３．１　数据集制作与实验环境设置

为更好地验证模型的泛化性和鲁棒性，该文自

己制作了油田井场指针式仪表数据集，所采用的原

始图像数据主要来源于手持仪表照片和网络搜集，

实验使用大疆无人机精灵４Ｐｒｏ，通过模拟无人机巡
检形式对复杂环境下的指针式仪表进行拍摄，该文

收集了１０００张仪表图像，其中６２３张仪表图像来自
网络，并使用Ｌａｂｅｌｍｅ进行标注，对图片中仪表的位
置和指针的位置进行标注，标注类别为仪表和指针

两类。数据集制作如图１０所示。
实验运行环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统；ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｒ

（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｂｒｏｎｚｅ３２０４；内存为３２ＧＢ；ＧＰＵ为
ＮｖｉｄｉａＱｕａｄｒｏＰ６０００；利用 ＣＵＤＡ１０．２，ｃｕｄｎｎ为

７６．０，加快ＧＰＵ运算；编译器为ＰｙＣｈａｒｍ２０２０．１，安
装Ｋｅｒａｓ与第三方库支持模型训练。

图１０　数据集制作

２．３．２　模型训练
在模型训练过程中，该文采用了迁移学习的策

略，通过减少训练次数来提升目标检测的精度。使

用了官方预训练的权重进行混合精度训练，并设置

了目标类别置信度阈值为０．５。实验中，采用了批
次迭代训练法，共进行了１５０次迭代。在训练过程
中，将ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ设置为４，用ａｄａｍ的方法对损失函
数进行优化，学习率设置为０．０００１。经过反复迭代
训练，损失函数曲线在迭代１２０次后逐渐趋于平稳。
在大约１３４次迭代时，验证集的损失已经几乎不再
变化。训练集的损失值为１．８３０１，验证集的损失值
为１．８３６５。因此，损失函数曲线已经完全收敛。图
１１模型训练损失曲线曲线。

图１１　损失曲线
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２．３．３　实验测试与结果分析
该文使用ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ作为基础框架，通过优

化主干特征提取网络和注意力机制两个方面对网络

进行优化，将主干网络分别用ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３三个网络分别作为主干特征提取网络
进行比较，经实验对比后，得表２结果，观察结果可
知，相比于 ＲｅｓＮｅｔ５０和 ＲｅｓＮｅｔ１０１特征提取网络，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３作为主干特征提取网络，在自制的仪表
数据集下具有更高的检测精度（ｍＡＰ）、更低的参数
量（Ｐａｒａｍｓ）和更少的计算量（ＦＬＯＰｓ）。
表２　不同主干网络在ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ的准确率和参数量

特征提取网络
准确率

（ｍＡＰ）

主干网络

计算量

（ＦＬＯＰｓ）

主干网络

参数量

（Ｐａｒａｍｓ）

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９５．８９％ １５．４１ＧＭａｃ ９．２２Ｍ
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９５．４０％ ３．３１ＧＭａｃ １８．３５Ｍ
该文主干网络 ９４．０２％ ０．３６ＧＭａｃ ３．２１Ｍ

改进后的网络与ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ
比较，主干网络更轻量化，ｍＡＰ值略低，但物体回归
框和分割效果接近。模型更小，检测速度更快，综合

性能最好，更适合实时检测仪表的需求，部署到移动

端设备。为验证改进算法的优越性，同一数据集在

不同算法之间进行对比如表３所示。
表３　不同算法在数据集上的参数对比

特征提取网络
准确率

（ｍＡＰ）
计算量

（ＦＬＯＰｓ）
参数量

（Ｐａｒａｍｓ）
检测速度

（ＦＰＳ）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ９４．４４％ １９８．６３ＧＭａｃ４１．８７Ｍ ４．９８

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ ９５．４０％ ２０８．６３ＧＭａｃ７３．３１Ｍ ５．２１

该文改进算法 ９４．０２％ ８．４４ＧＭａｃ ２５．０６Ｍ ３７．３

由表２可以看出，在实验数据集中，相比 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ，ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ，该文改进的ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ
目标检测算法在参数量、计算量和检测速度三个方

面，都优于表中其他算法。改进后该文算法评估曲

线如图１２所示，测试预测图像如图１３所示。

图１２　评估曲线ｍＡＰ值

图１３　改进后算法的预测图像

３　结论

该文首先针对仪表识别流程中井场仪表图像预

处理，提出了基于自适应滤波改进的最大后验概率

模型去模糊来改善模糊抖动问题。其次，针对仪表

识别流程中现有仪表定位模型实时性差的问题，对

ＭａｓｋＲ－ＣＮＮ模型进行改进，替换原有主干特征提
取网络以增强网络的实时性，提升网络检测速度，为

确保仪表识别的准确率，添加 ＣＡ注意力机制以增
强主干网络的特征提取能力。实验证明，该文方法

在去模糊和实时性方面具有一定的有效性。虽然与

原ＭａｓｋＲＣＮＮ算法相较，该文算法在检测速度方面
具有优势，但检测精度略有下降，下一步将对算法继

续优化，进一步提升模型检测精度和恢复图像质量。
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２．３　各态历经性检验
对于平稳的随机过程，若它的任意一个子样函

数ｘ（ｔ）求得的统计信息与母体 Ｘ（ｔ）求得的统计信
息相同，则称该随机过程具有各态历经性。

各态历经过程与平稳随机过程的关系为：各态

历经过程一定是平稳随机过程，但是平稳随机过程

却不一定是各态历经过程。

若想证明随机过程的各态历经性需要长期观察

及大量的数据分析，这是非常困难的。目前工程应

用中主要采取物理判断这种近似的假设检验对各态

历经性进行判定，即若该随机过程的各个样本本身

是平稳的，且获得各个样本的基本物理因素大致相

同，则认为该过程为各态历经随机过程。所以在试

验中，若各个作业段均通过平稳性检验，则认为它也

通过了各态历经性检验。

３　结论

载荷信号预处理是数据采集完成后必须进行的

试验数据准备与校验工作，也是进行后续数据分析

处理工作的前提［１０］。该文以某型液压挖掘机为研

究对象，应用ＭＡＴＬＡＢ软件编制相应的程序对液压
挖掘机工作装置载荷信号进行去除零点漂移、去除

奇异值等预处理操作。依据油缸位移、油缸推力及

回转角度３个参数在挖掘机工作过程中的变化情
况，将挖掘机作业过程分为挖掘、提升、卸载及返回

四个阶段。对分段后的载荷数据进行平稳性检验和

各态历经性检验，为确保用子样替代母体以获取载

荷信号后续处理中的各种统计信息，提供了科学的

理论依据。
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