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基于 YOLOv5s-SimAM-ASFF 的油气钻采井场
安全隐患识别及智能穿戴设备研发
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摘　 要　 油气钻采井场情况复杂且安全隐患种类多,为提高井场安全隐患识别的精确性,提出一种基于改进 YOLOv5 的油气

钻采井场安全隐患识别方法。 首先,为解决图片背景复杂,识别难度加大的问题,在骨干网络引进 SimAM 注意力机制;其次,
为解决隐患类型的尺度差异较大且一张图片中存在多种尺度的问题,用自适应空间特征融合(ASFF)替换原有特征融合方式;
最后,通过与其他模型进行比对来验证改进模型的隐患识别效果。 结果表明:改进后的 YOLOv5 模型识别平均精确值提高了

10. 4% ,对油气钻采井场安全隐患具有较好的识别效果。 为解决油气钻采井场安全隐患视频监控识别的限制,研发一套智能

穿戴设备,有效提高了井场安全隐患识别的便携性。
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YOLOv5s-SimAM-ASFF-based Oil and Gas Drilling and Production Wellsite
Safety Hazard Identification and Smart Wearable Device Development
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[Abstract]　 Oil and gas drilling and production wellsites are complex and have many types of potential safety hazards, in order to
improve the accuracy of the identification of potential safety hazards in wellsites, an oil and gas drilling and production wellsite potential
safety hazard identification method based on improved YOLOv5 was proposed. Firstly, in order to solve the problem that the
background of the picture was complex and the recognition difficulty increased, the SimAM attention mechanism was introduced in the
backbone network; secondly, in order to solve the problem that the scales of the types of hidden hazards were different and there were
multiple scales in one picture, the original feature fusion was replaced by adaptive spatial fusion of features (ASFF). Lastly, the
hidden hazard recognition effect of the improved model was validated by comparing the model with other models. The results show that
the improved YOLOv5 model improves the average accuracy value of recognition by 10. 4% , and has a better recognition effect on the
safety hazards of oil and gas drilling and production well sites. In order to solve the limitation of video monitoring and identification of
oil and gas drilling and production wellsite safety hazards, a set of intelligent wearable device was developed, which effectively
improved the portability of the identification of wellsite safety hazards.
[Keywords]　 oil and gas drilling and extraction well sites; safety hazards; image recognition; YOLOv5

　 　 油气钻采井场作为高危场景,情况复杂且安全
隐患多,需要在事故发生前将安全隐患识别出来并

及时整改,保证油气钻采井场能安全、可持续的运
行。 油气钻采井场存在的安全隐患主要有:一是管
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道损坏,钻井作业中涉及高压液体或气体,一旦管
道或设备泄漏,可能造成严重伤害;二是机械故障,
钻井设备和机械可能存在故障风险,导致意外发
生;三是人为失误,操作人员的疏忽、疲劳或不当操

作可能导致事故发生[1-2]。 油气钻采井场安全性面

临巨大挑战,急需在油气钻采井场进行安全隐患识
别并及时采取相应措施消除安全隐患,确保作业
安全。

唐强[3]提出一种基于关键区域特征匹配的生

产现场隐患识别方法,可以准确识别出设备老化、
操作不规范、物料储存不当等隐患问题。 刘慧舟[4]

提出一种基于机器视觉的安全隐患识别方法,识别

油气站场存在的安全隐患。 黄丹[5] 提出一种基于

改进 Apriori 算法的隐患识别方法,识别钻井作业事

故中的安全隐患。 肖天龙等[6] 基于机器视觉,以施

工现场配电箱的不安全状态为例,实现了对施工现

场安全隐患的识别。 程国建等[7] 提出一种基于改

进 YOLOv5 的井场作业风险智能识别方法,对井场
作业中的不规范行为能进行有效的分类和识别。
王金江等[8] 构建了基于深度学习的智能风险识别

模型,有效识别了压缩机检修作业过程中的风险。
刘慧舟等[9] 提出一种基于红外热成像与卷积神经

网络(convolutional neural networks, CNN)的压裂装
备故障精准识别方法,有效对压裂装备故障进行了
识别。 综上可知,油气领域安全隐患识别方法的研
究取得了一定的成果,能够对井场现场的安全隐患
进行有效的识别,但对井场安全隐患类型尺度差异
大等情况还不能有效识别。

油气钻采井场多采用视频监控方式来识别
井场的安全隐患,而由于作业现场视频监控摄像
头安装数量的限制,容易产生遮挡与监控死角,
井场某些区域的安全隐患无法识别,油气钻采井
场安全隐患全部、有效、便捷的识别存在一定的
不足。

鉴于此,针对油气钻采井场安全隐患复杂、隐
患类型尺度差异大等问题,提出一种改进 YOLOv5
的安全隐患识别方法,进行油气钻采井场的安全隐
患识别研究,并针对典型案例验证方法的适用性。
针对油气钻采井场安全隐患识别存在的区域限制,
并提高井场安全隐患识别的便携性,研发一套油气
钻采井场安全隐患识别智能穿戴设备,并在现场应
用验证穿戴设备的有效性。

1　 理论基础

1. 1　 YOLOv5 目标检测模型

YOLOv5 的 网 络 结 构 分 为 Input、 Backbone、

Neck、Prediction,其中,Input 层进行图像输入,Back-
bone 层负责特征提取,Neck 层完成特征融合 Predic-
tion 层完成最终的预测[10-11]。

(1)输入端( Input)。 输入端通过 Mosaic 数据
增强方法,将 4 张图片进行组合,丰富图像背景。 然
后通过自适应锚框计算和自适应图片缩放,设定规
定边框,将图片缩放成统一尺寸。 对输入的图像进
行预处理后,可提高目标检测速度。

(2) 骨干网络 ( Backbone)。 骨干网络包含
Focus结构和 CSP ( cross-stage-partial-connection) 结
构,主要是通过切片操作和卷积操作得到采样特征
图,通过归一化和激活函数处理后,提取图像特征
信息。

(3) 特征金字塔 ( Neck)。 特征金字塔采用
FPN + PAN的结构,FPN( feature pyramid network)由
下至上将丰富的语义特征从深层特征传递给浅层
特征,PAN(path aggregation network)则由上至下将
细节特征从浅层特征传递给深层特征。 对维度较
大的特征图进行压缩,通过融合处理后输入到预测
网络中。

(4) 预测 ( Prediction)。 预测层通过 Bounding
box 损失函数和 nms 非极大值抑制方法对特征图像
的信息进行预测,并进行标记。 采用 CIOU_Loss 做
Bounding box 的损失函数,可表示为

CIOU - LOSS =

　 　 1 - IOU -
Distance22

DistanceC2
- v2

(1 - IOU) + v[ ]
(1)

v = 4
π2 arctan

wg

hg
- arctan

wp

hp
( )

2

(2)

式中:v 为衡量长宽比一致性的参数;wg、hg分别为

真实框的宽和高;wp、hp 分别为预测框的宽和高;
Distance22 为 预 测 框 和 真 实 框 中 心 点 的 距 离;
DistanceC2 为最小外接矩形的对角线距离。

YOLOv5 的网络结构图如图 1 所示。
1. 2　 改进 YOLOv5 目标检测模型
1. 2. 1　 骨干网络引入 SimAM 注意力机制

油气钻采井场设备繁多、环境复杂,在井场现
场采集的安全隐患图片背景复杂,加大模型对安全
隐患的识别难度。 在原有 YOLOv5 模型中引入注意
力机制可提高网络对待检测目标的表达能力,更加
聚焦于要识别的区域。 故在 YOLOv5 模型原有的主
干网络上加入注意力机制 SimAM(a simple parame-
ter-free attention module for convolutional neural net-
works),提高检测效果。

SimAM 是一种基于通道注意力的无参注意力
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图 1　 YOLOv5 网络结构图

Fig. 1　 Diagram of YOLOv5 network structure

机制,其核心思想是通过计算特征图中每个通道
的全局平均池化值,来捕捉通道间的重要信息。
然后,将得到的通道注意力权重与原始特征图相
乘,从而实现对特征图的加权调整。 由于 SimAM
无需引入额外的参数,因此可以轻松地与现有模
型进行融合[12-13] 。 SimAM 注意力机制结构如图 2
所示。

SimAM 注意力机制输出结果为增强后的特征,
并通过 sigmoid 函数来限制每个通道上的能量函数
E 中可能出现的过大值。 计算过程如式 (3 ) ~
式(6)所示。

x̂ = sigmoid 1
E( )ΘX (3)

E = 4(σ2 + λ)
( t - μ) 2 + 2σ + 2λ

(4)

μ = 1
M∑

M

i = 1
xi (5)

σ2 = 1
M∑

M

i = 1
(xi - μ) 2 (6)

式中:sigmoid 为激活函数; Θ 为计算过程;X 为输入
值;t 为输入的特征值;M 为输入的特征;μ、σ2 分别
为 X 中每个通道上的均值和方差; xi 为 X 中每个通
道上的特征值。
1. 2. 2　 特征融合方式改进

金字塔特征表示法 FPN 是解决目标检测尺度
变化挑战的常用方法,但油气钻采井场安全隐患类
型多,且每种类型的尺度差异较大,一张图片中存

C 为维度;W 为宽度;H 为高度

图 2　 SimAM 注意力机制结构

Fig. 2　 SimAM attention mechanism structure

在多种尺度的隐患目标。 对于基于 FPN 的单级检
测器来说,不同特征尺度之间的不一致限制其功能
的发挥。 因此将原有特征融合方式 FPN 替换为一
种新的金字塔特征融合方式,即自适应空间特征融
合(adaptively spatial feature fusion,ASFF),提高检测
效果。

ASFF 学习了在空间上过滤冲突信息以抑制梯
度反向传播的时候不一致的方法,从而改善了特征
比例的不变性,并且推理开销降低。 ASFF 简要思想
就是:原来的 FPN add 方式现在变成了 add 基础上
多了一个可学习系数,该参数是自动学习的,可以
实现自适应融合效果,类似于全连接参数[14-15]。
ASFF结构如图 3 所示。

自适应融合特征 ASFF 是由不同层的特征乘上
权重参数 α3、β3和 γ3并相加得到,如式(7)所示。
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yl
ij = αl

ijX(1→l)
ij + βl

ijX(2→l)
ij + γl

ijX(3→l)
ij (7)

式(7)中: yl
ij 为新的融合特征; αl

ij、βl
ij、γl

ij 为不同层
权重参数; X ij 为不同层特征值。

权重参数 α、β 和 γ 是特征图经过 1 × 1 的卷积
得到的,经过 concat,通过 softmax 使得他们的范围
都在 0 ~ 1,并且和为 1,如式(8) ~式(11)所示。

αl
ij = eλlαij

eλlαij + eλlβij + eλlγij
(8)

βl
ij = eλlβij

eλlαij + eλlβij + eλlγij
(9)

γl
ij = eλlγij

eλlαij + eλlβij + eλlγij
(10)

αl
ij + β l

ij + λ l
ij = 1 (11)

式中: λ l
αij、λ

l
βij、λ

l
γij 为 1 × 1 大小的卷积操作。

1. 2. 3　 改进 YOLOv5 模型结构

通过在骨干网络中引入 SimAM 注意力机制、用
自适应空间特征融合(ASFF)替换原有特征融合方
式,对原有 YOLOv5 模型进行改进。 改进后的
YOLOv5 模型如图 4 所示。

2　 油气钻采井场安全隐患识别流程

2. 1　 油气钻采井场安全隐患数据收集
通过现场拍照的方式收集油气钻采井场安全

隐患的相关图片,确保数据集的丰富性,收集到的
图片包含检测对象的特征;随后,对收集到的图片
进行筛选,保留适合模型训练的图片。
2. 2　 基于 YOLOv5s-SimAM-ASFF 的油气钻采井

场安全隐患识别流程
步骤 1　 数据处理。
使用 labellmg 软件对图片中的检测对象用边界

框标记目标类别,并将处理好的数据按照 6 ∶ 1的比
例划分为训练集和测试集。

步骤 2　 模型训练。
YOLOv5 模型根据模型的大小分为 n、s、m、l 和

x,5 种模型的网络结构一样,但网络的宽度和深度
不同。 因为油气钻采井场安全隐患识别系统的实
时性,故选用兼具较高精度和较快检测速度且参数
量更少的 YOLOv5s 模型来进行训练。

图 3　 自适应融合特征 ASFF 结构

Fig. 3　 Adaptive fusion feature ASFF structure

图 4　 改进后 YOLOv5 网络结构图

Fig. 4　 Structure of the improved YOLOv5 network
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　 　 模型训练平台为 Windows10 系统,开发环境为
Pycharm2021、Python3. 11,深度学习框架为 Pytorch
2. 1。 模型训练迭代批次为 20,共训练 200 轮。

步骤 3　 安全隐患识别。
将训练好的模型部署到油气钻采井场安全隐

患识别智能穿戴设备上,实验人员佩戴穿戴设备在
井场现场巡检,采集井场安全隐患的图片并输入到
模型当中,对图片中存在的井场安全隐患进行识
别。 基于 YOLOv5s-SimAM-ASFF 的油气钻采井场
安全隐患识别整体流程如图 5 所示。

图 5　 油气钻采井场安全隐患识别流程图

Fig. 5　 Flowchart for identifying safety hazards at oil and
gas drilling and production well sites

2. 3　 模型评价指标
采用 精 确 率 ( Precision, 记 为 P )、 召 回 率

(Recall,记为 R)和平均精度均值(mAP)作为训练
结果的评价指标,其计算公式分别为

P = TP
TP + FP × 100% (12)

R = TP
TP + FN × 100% (13)

mAP = 1
k ∑

k

i = 1
AP( i) × 100% (14)

AP = ∫1
0
PdR (15)

式中:P 为被检出目标中井场安全隐患所占的比例;
R 为所有井场安全隐患目标中被正确检测出来的比
例;TP 为预测为正确的正样本目标个数;FP 为预测
为假的正样本目标个数;FN 表示预测为错误的负样
本目标个数;AP 为一个类别的平均精度;mAP 为
k 个AP 值的均值;k 为类别数;AP( i)为第 i 个类别
的 AP 值。

3　 典型案例分析

为验证改进 YOLOv5 目标检测模型在油气钻
采井场识别安全隐患的适用性,故对油气钻采井
场典型的安全隐患进行识别,对井场腐蚀识别进
行识别。

3. 1　 井场腐蚀数据采集及预处理
采集油气钻采井场腐蚀图片 105 张, 使用

labellmg软件对图片预处理后,构建井场腐蚀隐患数
据集,其中 90 张作为训练集,15 张图片作为测试
集。 处理流程如图 6 所示。

图 6　 井场腐蚀数据采集及预处理流程

Fig. 6　 Wellsite corrosion data acquisition and
pre-processing flow

3. 2　 井场腐蚀识别模型训练及训练损失
将训练集图片输入改进 YOLOv5 模型进行训

练,训练迭代批次为 20,共训练 200 轮,模型训练损
失值如图 7 所示。

图 7　 改进 YOLOv5 模型训练损失值

Fig. 7　 Improved YOLOv5 model training loss values

boundingbox 损失值为 GIoU 损失函数均值,
Objectness损失值为目标检测损失均值,二者值越小
则检测目标的能力越强。 由图 7 可知,bounding box
损失值和 Objectness 损失值均下降至 0. 02,然后趋
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于稳定,说明改进 YOLOv5 模型检测目标的性能良
好,可有效识别出井场腐蚀隐患。
3. 3　 井场腐蚀识别结果

将测试集图片输入训练好的模型中进行识别,
井场腐蚀的识别结果(部分)如图 8 所示。

Corrode 为腐蚀

图 8　 井场腐蚀识别结果

Fig. 8　 Wellsite corrosion identification results

由图 8 可知,改进后的模型能有效将图片中存
在的腐蚀识别出来,尤其是对于小区域的腐蚀识别
效果也较好,对于一张图片中出现多种不同的腐蚀
形状也能很好地识别出来。 可知,改进后的模型对
于井场腐蚀的识别性能较好。
3. 4　 不同模型识别效果对比
3. 4. 1　 不同模型识别结果对比

通过与其他模型识别的井场腐蚀结果进行对
比,验证改进后模型的识别效果,不同模型识别结
果(部分)如图 9 所示。 可以看出,YOLOv5s 模型对
井场腐蚀的识别存在识别率较低、重复识别等问
题,YOLOv5s-ECA-ASFF 模型对井场腐蚀的识别存
在遗漏的问题,改进后的 YOLOv5s-SimAM-ASFF 模
型对井场腐蚀的识别准确率高,未出现重复识别和
识别遗漏的现象。 结果表明,改进后的模型对井场
腐蚀的识别效果更好。
3. 4. 2　 不同模型识别效果评价指标对比

为验证改进后的模型识别效果,采用精确率、
召回率和平均精度均值来对不同模型的测试结果
进行评价,结果如表 1 所示。

表 1　 不同模型识别效果评价指标

Table 1　 Indicators for evaluating the recognition effect of
different models

网络模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / %
YOLOv5s 80. 7 81. 2 82. 0

YOLOv5s-ASFF 87. 4 86. 7 86. 8
YOLOv5s-ECA-ASFF 93. 3 86. 8 84. 9

本文模型 93. 4 93. 8 92. 4

　 　 由表 1 可知,原始的 YOLOv5s 模型对井场腐
蚀识别的精确率为 80. 7%、召回率为 81. 2%、平均精

Corrode 为腐蚀

图 9　 不同模型井场腐蚀识别结果

Fig. 9　 Corrosion identification results for different
modelled well sites
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度值为 82. 0% ,而改进后的 YOLOv5s-SimAM-ASFF
模型对井场腐蚀识别的精确率为 93. 4% 、召回率为
93. 8% 、平均精度值为 92. 4% 。 改进后的模型相比
较原始模型平均精确值提高了 10. 4% ,相比较
YOLOv5s-ASFF 模型和 YOLOv5s-ECA-ASFF 模型,
平均精确值分别高 5. 6% 和 7. 5% 。 可知改进后的
YOLOv5s-SimAM-ASFF 模型对井场腐蚀的识别效果
最好,改进后的模型适用于油气钻采井场安全隐患
的识别。

4　 油气钻采井场安全隐患识别智能穿
戴设备研发

　 　 油气钻采井场多为视频监控方式来识别井场

的安全隐患,而作业现场视频监控摄像头安装数量
的限制,容易产生遮挡与监控死角,井场某些区域
的安全隐患无法识别。 为解决油气钻采井场现场
传统视频监控方式对腐蚀识别的局限性,并提高现
场安全隐患识别的便捷性,研发一套油气钻采井场
安全隐患识别智能穿戴设备。
4. 1　 油气钻采井场安全隐患识别系统架构

在对油气钻采井场安全隐患进行识别过程中,
穿戴设备通过油气钻采井场安全隐患识别系统来
实现其功能,该系统架构由 3 个层级组成,即数据
库、服务器与智能终端[16]。

图 11　 穿戴设备识别安全隐患并显示隐患信息流程图

Fig. 11　 Flowchart of the wearable device identifying safety hazards and displaying information about the hazards

数据库主要是储存好油气钻采井场的安全隐
患等信息,模型识别出的结果与数据库储存的信息
相匹配后,服务器随即调用数据库的信息发送给智
能终端。 服务器主要接受智能终端采集到的图片,
将图片传给部署和训练好的 YOLOv5s-SimAM-ASFF
目标检测模型,模型识别出图像中存在的安全隐患
并输出结果,服务器根据输出的识别结果在数据库
中进行匹配,匹配成功后,将数据库中储存的信息
传输给智能终端,并在智能终端中显示。 智能终端
主要功能是能够将采集到的信息传输到服务器,然
后接收服务器传输过来的数据信息并显示,智能终

端使用 AR 智能眼镜作为载体。 油气钻采井场安全

隐患识别系统整体架构如图 10 所示。
4. 2　 穿戴设备识别安全隐患流程

实验人员佩戴 AR 智能眼镜在油气钻采井场现

场巡检,实验人员看向井场存在的安全隐患,AR 智

能眼镜摄像头采集完整的安全隐患图像并向服务器

传输图片,经由服务器部署的 YOLOv5s-SimAM-ASFF
模型识别成功后,得到识别结果。 服务器将识别结

果与数据库中的数据匹配成功后,将数据库中相应

的安全隐患信息传输到 AR 智能眼镜上。 最后,AR
智能眼镜通过虚实结合技术将服务器中传输过来

的信息显示于智能眼镜的全息投影中。
使用穿戴设备识别安全隐患并显示隐患信息

流程如图 11 所示。
4. 3　 现场应用

将训练好的可识别井场腐蚀的 YOLOv5s-Si-
mAM-ASFF 模型部署在穿戴设备服务器上,实验人

员佩戴 AR 智能眼镜在井场巡检并看向井场存在腐

蚀的地方,确保眼镜摄像头采集完整的井场腐蚀。
采集井场腐蚀图片后,上传至穿戴设备系统识别,
随后 AR 智能眼镜全息投影处显示井场腐蚀识别的

结果。 穿戴设备识别并显示井场腐蚀如图 12 所示。

图 10　 油气钻采井场安全隐患识别系统架构图

Fig. 10　 Architecture of the oil and gas drilling and production
well site safety hazard identification system
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图 12　 穿戴设备识别井场腐蚀及信息显示

Fig. 12　 Wearable device to identify wellsite corrosion and
information display

由图 12 可知,穿戴设备能成功识别 AR 智能眼
镜采集的井场腐蚀照片,并且成功将识别出的结果
及整改措施信息显示在 AR 智能眼镜上,及时提醒
相关人员对井场腐蚀情况进行整改。

5　 结论

为提高油气钻采井场安全隐患识别的精确率,
提出 一 个 改 进 的 YOLOv5 目 标 检 测 模 型, 即
YOLOv5s-SimAM-ASFF 模型,并用案例验证了改进
模型的适用性。 得出如下结论。

(1)为解决图片背景复杂,识别难度加大的问
题,YOLOv5s-SimAM-ASFF 模型在原有 YOLOv5s 模
型的基础上,在模型骨干网络中引入 SimAM 注意力
机制,提高模型对图片细节特征的提取;为解决隐
患类型的尺度差异较大且一张图片中存在多种尺
度的问题,改进模型用自适应空间特征融合(ASFF)
替换原有模型的特征融合方式,以提高网络对目标
检测的能力。

(2)通过使用改进后的模型对油气钻采井场存
在的腐蚀进行识别,验证模型的识别效果,结果表
明:改进后的模型在识别效果、识别精确率、召回
值、平均精确率等方面都优于其他模型,且改进后
的模型平均识别精度相比较原始模型提升了
10. 4% 。 综上所述,改进后的模型对于油气钻采井
场安全隐患的识别效果较好。

(3)为解决钻采井场安全隐患识别存在的局
限,研发了一套油气钻采井场安全隐患识别智能穿
戴设备,该设备由油气钻采井场安全隐患识别系统
来实现其功能,系统由数据库、服务器和智能终端
组成。 改进后 YOLOv5s-SimAM-ASFF 模型部署在
服务器上,使用 AR 智能眼镜作为穿戴设备的载体,
采集安全隐患图片并显示安全隐患信息。 通过使
用该穿戴设备进行了井场腐蚀的识别,井场腐蚀识
别及信息显示效果较好。
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