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摘要 随着智慧油田建设的高速推进，对油田设备的智能监控技术提出了更高要求。目前油田储存有大量监控

视频，面向人脸识别、泄漏检测等领域的视频已有研究，但面向旋转设备的视频还未被充分挖掘。针对某油田

注水泵监控视频图像噪点多及干扰目标多等问题，本文提出基于Faster Region Convolution Neural Network(Faster 
R-CNN)的注水泵智能监控方法。利用特征提取网络 (FEN)对输入图像的柱塞区域进行特征提取；利用区域推荐

网络 (RPN)基于已提取特征图生成一系列候选区域；利用目标检测网络 (ODN)综合FEN提取的特征图及RPN产

生的候选区域进行柱塞区域识别和柱塞区域坐标确定，实现了变化背景中泵柱塞区域的自动检测。通过二值化

与高斯滤波对柱塞区域图像进行预处理，减少图像噪点以使柱塞运动期间的帧间差值显著增大。通过帧间差分

法判别各帧中柱塞区域的当前运动状态，并基于多个帧间差值的运动状态判定标准判别柱塞区域的整体运动状

态，实现了泵柱塞运动状态的智能监控。与传统的基于数据采集与监控系统 (SCADA)中数值参数的监控方法相

比，基于机器视觉的智能监控方法更加准确直观。油田生产现场的真实视频验证表明，该方法能够快速准确地

对注水泵柱塞的运动状态进行检测，检测总准确率达到 96.75%，显著高于传统的帧间差分法及光流法，能够为

油田设备智能化管理提供技术支撑。
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There has been research on video interpretation for face recognition, leak detection and other fields, but the video for rotating 
equipment has not been fully exploited. In order to solve the problem of serious noise and various kinds of interference targets 
in the surveillance video images of water injection pumps in oil fields, an intelligent machine vision method based on the Faster 
Region Convolution Neural Network (Faster R-CNN) algorithm is introduced. Through the Feature Extraction Network (FEN), 
the image features of the plunger region of the input image are effectively extracted. Through the Region Proposal Network 
(RPN), a series of candidate regions are generated based on the extracted feature maps. Through the Object Detection Network 
(ODN), the feature maps extracted by FEN and the candidate regions generated by RPN are integrated to identify the plunger 
region and determine the coordinates of the plunger region. Therefore, automatic detection of the precise position of the plunger 
region of the pump in the changing background is realized. By using a binarization algorithm and a Gaussian filtering algorithm, 
each image of the plunger region is preprocessed to reduce image noise, which can help the frame difference during plunger 
movement become significantly larger. The current motion state of the plunger region in each frame is determined by the 
inter-frame difference method, and the overall motion state of the plunger region is determined based on the determination of the 
standard motion state through the multiple frame differences, so as to realize the intelligent surveillance of the movement state of 
the pump plunger. Compared with the traditional surveillance method based on numerical parameters from Supervisory Control 
and Data Acquisition (SCADA), this method is more accurate and intuitive. Based on the machine vision method, the character-
istics of serious noise and various kinds of interfering targets in the video image of the water injection pump can be responded 
to effectively. The surveillance video in actual oil field production sites is utilized to verify the outstanding performance of this 
intelligent surveillance technology for water injection pump. The total accuracy reached 96.75%, which is significantly higher 
than the traditional inter-frame difference method and the optical flow method. The proposed method can provide technical 
support for the intelligent management of oil field equipment.
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0 引言

机器视觉是视频处理技术的重要领域之一 [1]。基

于机器视觉的注水泵智能监控方法是指利用泵房监控

视频实时在线检测泵的运行状态以进行智能监控。

视频序列中运动目标检测方法包括背景差分

法 [2-3]、光流法 [4-5]及帧间差分法 [6-7]。背景差分法将当

前帧图像与实时背景图像相减，差值超过一定阀值的

区域被判定为运动区域，该算法简单、计算速度快，

但只有建立精确背景模型才能获得较高精度 [6]，受到

环境光线变化及干扰目标影响时易出现误判。光流法

利用序列图像中各帧像素矢量特征的变化检测运动目

标，该算法复杂，计算量大，难以进行实时处理 [8]。

帧间差分法对时间上连续的两帧图像进行差分运算，

当差值超过一定阈值时，即可判定为运动目标。传统

帧间差分法实现简单，计算速度快 [9]，但易受光线、

阴影 [10]、干扰目标等变化的影响。

针对传统帧间差分法存在的不足，已有研究做出

改进。屈晶晶 [11]融合连续帧间差分与背景差分法，对

缓慢运动目标检测效果较好，但目标图像去噪效果仍

不理想。胡敬舒 [12]利用SIFT特征方法对运动背景下的

运动目标检测效果较好，但特征构造过程复杂。邬大

鹏 [13]结合帧间差分法和Camshift算法，对高速运动、

遮挡及有同色干扰的目标检测效果较好，但需满足主

运动分量和目标短时间速度不发生跳变的假设，具有

一定的局限性。上述改进算法虽提升了检测准确率，

但检测效果主要依靠各类人为设计特征 [14]，适用范围

相对局限，不具有普适性。

自深度学习理论提出 [15]以来，为实现图像特征

自动提取，已有研究将深度学习和运动目标检测相结

合 [16-19]。此类方法无需人工设计特征，而通过深层神

经网络模型，直接从原始图像中自动提取相关特征对

运动目标进行检测。Braham[20]将卷积神经网络特征用

于背景减除，但该方法检测缓慢，无法实现实时性。

郝骏 [21]为应对低照度的恶劣情况，提出基于图像增强

及YOLO的运动目标检测算法，但检测准确率仍不理

想。卢裕秋 [22]利用深度卷积神经网络，在缺乏训练数

据集的情况下，利用仿射变换生成合成数据集，对间

歇运动目标检测效果较好，但检测准确率还有提升空

间。

在设备智能监测研究领域，周龙 [23]利用边缘检测

Sobel算子对发动机连杆表面缺陷进行检测测量，并

用于现场实际生产，但系统适应性与标定精度仍需优

化。杨子琦 [24]利用特定局部阈值进行图像分割，对泵

活塞表面的划伤、磕碰、擦伤、木纹、螺旋划伤和沙

粒打伤 6 种缺陷进行检测，但对竖直光源的光照情况
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还未研究。马浩鹏 [25]改进YOLOv3 网络模型，实现

了泵的 10 种缺陷检测，但模型的泛化能力还有待优

化。庾浩桓 [26]基于卷积神经网络对泵进行缺陷检测，

解决泵结构干扰或姿态干扰多的问题，但算法执行速

度还需提高。

Faster R-CNN[27]自 2015 年提出以来，在铁路 [28]、

公路 [29]、林业 [30]、地质 [31]、电力 [32]等领域已成功应

用，在Fast R-CNN[33]基础上提出的RPN候选框生成

算法，使目标检测速度大大提高。

本文针对注水泵运动目标检测问题进行深入研究，

将Faster R-CNN的自动检测与定位融入帧间差分法应

用于动态目标检测中，改进图像预处理方式及动态判

定标准，提出一种实现泵柱塞区域运动状态检测的方

法，并运用油田生产现场的真实视频对该方法进行有

效性验证。

1 基于机器视觉的注水泵智能监控方法

1.1 传统帧间差分法低准确率原因分析

由于传统方法计算整个监控区域的帧间差值，原

始监控视频噪点多，将导致帧间差值显著增大 (图 1)，
造成泵运动状态的检测失误，准确率降低。同时当干

扰目标闯入泵房时，整个区域帧间差值也将显著增大

(图 2)，导致泵运动状态的检测失误，准确率降低。

1.2 传统帧间差分法的改进

1.2.1 增加目标检测与定位环节

为避免监控视频中干扰目标的影响，利用Faster 
R-CNN算法对每帧图像进行处理，识别图像中的柱

塞区域，并计算柱塞区域坐标。

Faster R-CNN算法由特征提取网络 (FEN)、区域

推荐网络 (RPN)和目标检测网络 (ODN) 3 部分组成 (图

图 1 未经处理的原图像及帧间差值图像

Fig. 1 The original image and the frame difference image without processing

图 2 未经处理的原图像及帧间差值图像 (干扰目标闯入 )
Fig. 2 The original image and the frame difference image without processing when jamming target is invading
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3)。对于输入图像，利用FEN进行特征提取，将提取

特征图输入RPN生成一系列候选区域，在RPN产生的

候选区域位置上，利用RoI池化操作提取FEN特征图

上的区域特征，进行目标分类和边界框回归。

该算法的实现步骤如下：

(1)利用VGG-16 网络模型 [34]作为特征提取网络

(FEN)，在大规模分类数据集 ImageNet[35]的预训练参

数基础上，利用注水泵图像数据集对VGG-16 的网络

参数进行再训练。

(2)利用区域推荐网络 (RPN)在FEN特征图上进行

扫描，对各特征点产生以当前点 (锚点 )为中心的多尺

寸多比例的多个边界框，分别送入两个全连接层进行

背景判断及边界框坐标回归。

(3)根据FEN特征图及RPN产生的m个候选区域，

利用目标检测网络 (ODN)中的RoI池化层提取候选区

域的对应特征，进行后续的选框坐标精修和框内目标

分类。

完成柱塞区域识别及定位后，帧间差分法将仅对

柱塞区域进行差分计算，有效避免干扰目标影响。

1.2.2 增加图像预处理环节

传统帧间差分法对时间上连续的两帧图像进行差

分运算，相邻帧对应的像素点相减，得到帧间差值，

但由于图像噪点多，将使帧间差值显著变化。为处理

图像噪点，增加灰度化、二值化及高斯滤波的图像预

处理环节。

计算两帧图像灰度差的绝对值，当绝对值超过设

定阈值时，即可判断为运动目标。视频序列中第n帧

和第n−1 帧图像为 fn和 fn-1，两帧对应像素点的灰度值

记为 fn(x,y)和 fn-1(x,y)，将两帧图像对应像素点的灰度

值进行相减，并取其绝对值，进行二值化及滤波后，

得到差分值Dn(式 1)。
 D x y f x y f x yn n n( , , ,) = −( ) −1 ( )  (1)

式中，x表示像素点横坐标，y表示像素点纵坐标。

1.2.3 改进运动状态判定标准

为进一步降低运动状态检测失误率，将基于单个

帧间差值的运动状态判定标准改为基于多个帧间差值

的运动状态判定标准。

根据设定阈值T，计算每帧图像的 Rn′ (式 2)。
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(
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当每秒 24 帧图像中 Rn′ = 0 的帧数量大于 20%时，认为

泵处于停止状态，进行报警，否则，认为泵处于运行

状态，整体流程如图 4 所示。

2 实验结果与分析

2.1 柱塞区域检测方法测试

采集来自某油田生产现场的注水泵视频，泵柱塞

运动状态有运行和停止两种，帧速率 24 FPS，图像像

素为 720×480。实验数据集从视频中截取训练集图像

Feature Map
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ReLU

Softmax
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ROlPooling

im_info

ProposalReshapeSoftmaxReshape
3×3

1×1
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36

图 3 Faster R-CNN算法示意图

Fig. 3 The sketch map of the Faster R-CNN
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400 张，测试集图像 100 张，用于测试选框推荐算法

(图 5)。从监控视频中截取 1 min的片段，用于测试基

于选框的帧间差分法 (图 5)。
软件开发环境为：Windows10 操作系统，软件平

台Python 3.6。硬件开发环境为：PC机一台，Intel(R)
Core(TM)I7-7850H-CPU- 2.2GHz，16 G的DDR4 内

存、英伟达NVIDIA-GeForce- GTX-1050Ti显卡。基

于此开发环境对 400 张训练集图片进行训练，Faster 
R-CNN网络训练参数如表 1 所示。

Faster R-CNN网络训练收敛曲线如图 6 所示，总

损失呈下降趋势。当迭代到 500 步时，Faster R-CNN
的最佳模型总损失率为 0.124，完成模型训练。将

nn

R′n(x, y) = 0

R′n(x, y) = 1    R′n(x, y) = 0 0

R′n(x, y) = 0

图 4 基于选框的帧间差分法流程图

Fig. 4 The framework of the frame difference method based on region of interest

图 5 现场拍摄图像

Fig. 5 The images from the field
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100 张测试集图像导入上述模型，测试集准确率达到

97%。

2.2 运动状态判别方法测试

利用注水泵现场采集的视频对提出的方法进行测

试。将测试集中每一帧图像作为一组测试数据，即总

测试数据数量为序列总帧数 (1440 组 )，测试评价标准

为：

 rF = ×
未停止已报警的工况帧数

序列总帧数
100%  (3)

 rO = ×
已停止未报警的工况帧数

序列总帧数
100%  (4)

 rtotal = ×
报警正确的帧数

序列总帧数
100%  (5)

式中：rF为误报率，rO为漏报率，rtotal为总准确率。

(1)图像预处理

为提高检测准确率，需对差分图像进行预处理操

作。其中，预处理方法一为原图像帧间差值灰度化后

的结果，预处理方法二为帧间差值灰度化后进行高斯

滤波的结果，本文预处理方法为帧间差值灰度化后进

行二值化与高斯滤波的结果，其检测准确率如表 2 所

示。本文对灰度图进行二值化处理，使得柱塞区域图

像中的柱塞部分像素值显著增大，如图 7(c)、图 7(d)、
图 7(e)所示。高斯滤波能够有效去除图像的低频分量

进而消除噪点，使得非柱塞部分像素值显著减小，如

图 7(b)、图 7(c)、图 7(d)所示。由此柱塞不同运动状

态的帧间差值Dn(x,y)显著增大，误报率显著减小。

(2)检测方法对比

使用上述预处理后的图像作为输入，对比传统帧

间差分法、光流法及本文方法 (Faster R-CNN+帧间差

分法 )的检测准确率 (表 3)。由于未能确定柱塞区域的

具体位置，传统帧间差分法在有人员等干扰目标出现

时，出现了误报情况。光流法受光线变化影响也出现

了明显的误报情况。本文方法则克服了上述缺点，检

测总准确率达到了 96.75%。

2.3 测试结果分析

应用本文方法对油田生产现场的泵柱塞区域图像

(图 8)进行上述实验处理，由于图像噪点多及干扰目

标多，传统方法 (以传统帧间差分法为例 )处理起来难

度较大，但通过Faster R-CNN与帧间差分法的结合，

检测效果良好。

利用Faster R-CNN的RPN模块，基于CNN网络

提取的柱塞区域图像特征，自动检测出图像中柱塞位

置 (图 9)，无需工作人员手动标注柱塞区域，不受光

线明暗及监控角度的影响。

当监控区有人员进入时 (图 10)，传统帧间差分法

的帧间差值明显增大 (帧间差值图像的白色区域面积

表 1 网络训练参数设置表

Table 1 The parameter setting of network training

网络名称 梯度下降法 验证比 损失函数 迭代步数 批次大小 学习率

Faster R-CNN Momentum 4:1 L1+ Cross Entropy 500 16 0.001

图 6 网络训练收敛曲线图

Fig. 6 The convergence curve of network training
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表 2 预处理方法对检测率的影响

Table 2 The influence of preprocessing method on detection rate

预处理方法 误报率 /% 漏报率 /% 总准确率 /%
预处理方法一 0.00 4.60 95.40
预处理方法二 0.00 4.35 95.65
本文预处理方法 0.00 3.25 96.75

(c) 预处理方法一 (d) 预处理方法二 (e) 本文预处理方法

(a) 原图像 (b) 无预处理的帧间差值图

图 7 柱塞区域预处理效果对比图

Fig. 7 The comparison of pretreatment of plunger area

表 3 注水泵运行状况检测结果

Table 3 The detection results of water injection pump operation

检测方法 误报率 /% 漏报率 /% 总准确率 /%
传统帧间差分法 13.93 3.68 82.39
光流法 9.27 4.12 86.61
本文方法 0.00 3.25 96.75

图 8 泵柱塞原图像

Fig. 8 The original images of pump plunger

明显增大 )，导致漏报率上升。本文利用ODN模块，

对候选区域内的图像进行分类识别，使得检测方法能

够仅计算柱塞区域内的帧间差值，有效排除区域外干

扰目标的影响 (图 11)。
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图 9 柱塞区域识别结果

Fig. 9 The detection results of plunger area

图 10 传统帧间差分法的原图像及帧间差值图像

Fig. 10 The original image and processed image of traditional frame difference method  

图 11 本文方法的原图像及帧间差值图像

Fig. 11 The original image and the frame difference image of proposed method

图 12 柱塞停止时的原图像及帧间差值图像

Fig. 12 The original image and the frame difference image when the pump stoped

利用帧间差分法计算两帧图像的差值，并进行灰

值化、二值化及高斯滤波，当帧间差值小于阈值后进

行自动报警 (图 12)。当泵柱塞发生故障停止运转时，

该方法能够迅速进行识别并报警，相比于传统帧间差

分法，本方法准确率高、抗噪性能好。
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3 结论

(1)针对注水泵原始视频进行二值化与高斯滤波，

发现该方法能有效减少图像噪点对运动状态判别的影

响，通过预处理方法对比实验表明，该方法能使非柱

塞部分像素值显著减小，柱塞部分像素值显著增大。

(2)针对单个帧间差值作为运动状态判别标准的不

足，提出基于多个帧间差值的判别标准，有效避免了

单帧图像误判对整体准确率的影响，进一步降低了运

动状态判别失误率。

(3)针对注水泵监控视频的干扰目标问题，通过

与传统帧间差分法及光流法的对比实验，提出利用

Faster R-CNN算法，根据图像特征在变化背景中自动

检测并确定泵的柱塞区域位置，使检测准确率显著提

升至 96.75%。

(4)本研究提出的基于机器视觉的注水泵智能监控

方法，对油田其它设备的智能化管理具有一定指导意

义。
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