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摘要：在油气增储上产及高效开发需求驱动下，油气田修井作业现场亟须提升智能化监测水

平。传统人工与半自动化作业模式下应用的计算机视觉监测技术难以实现修井机关键构件高精度

实时定位，轨迹跟踪与工况分析相互独立，大钩摆动偏移、载荷异常等安全风险难以自动辨识。

针对该工程难题，提出了一套集成快速姿态估计与精细轨迹识别和工况分析的系统框架，利用基

于姿态引导的非局部注意力机制改进姿态估计YOLO-Pose方法，设计全局粗定位与局部特征细化

相结合的分层局部化姿态估计策略，该方法面向游车大钩结构定制 5个专用关键点，并配套井口

单点标注方案，同步完成井架、大钩双目标联合检测，依托关键点像素距离建立图像与真实物理

空间尺度换算关系；引入姿态引导轻量化通道注意力机制，以设备实时姿态信息驱动特征权重动

态分配，抑制井场遮挡、光影带来的无效噪声，实现轨迹跟踪与工况分析深度耦合；基于连续帧

关键点坐标建立空间坐标转换模型，结合牛顿动力学模型求解大钩位移、速度、加速度等时序运

动参数，构建大钩-井口垂向夹角量化判定准则，完成动态受力解析与摆动危险工况自动预警。

研究结果表明：模型经 300轮迭代训练后趋于稳定收敛，目标与关键点检测精度达 99. 91%、召回

率 100%，边界框与关键点 PA@0. 5均为 99. 5%，关键点平均精度均值 PmA@0. 5：0. 95可达 98. 21%；现场

实测可完整复现大钩起下管运动轨迹，运动参数曲线可清晰区分启停、匀速、静置等作业阶段，

设定 5°安全阈值能够精准识别大钩异常摆动状态。该方法可在复杂井场环境下实现修井机关键部

件高精度定位、连续轨迹稳定跟踪与工况量化诊断，提前预判作业安全隐患。研究结果可为复杂

井场作业提供智能化解决方案。
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Abstract： Driven by the demands for increased oil and gas reserves/production and efficient development， 

◀油气人工智能▶
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there is an urgent need to enhance the intelligent monitoring level at field workover sites.  Traditional computer-
vision-based monitoring techniques， mainly applied in manual and semi-automated operation modes， are unable 
to achieve high-precision real-time positioning of key components of workover rigs.  Trajectory tracking and work⁃
ing condition analysis are performed independently， and safety risks such as hook swing deviation and load anoma⁃
lies are difficult to identify automatically.  To address this engineering challenge， a systematic framework integrat⁃
ing rapid pose estimation， fine trajectory identification， and working condition analysis was proposed.  The YOLO-
Pose method for pose estimation was improved using a pose-guided non-local attention mechanism.  A hierarchical 
localized pose estimation strategy combining global rough positioning and local feature refinement was designed， 
with five keypoints customized for the block-hook assembly.  In conjunction with the wellhead single-point annota⁃
tion scheme， the derrick and hook were detected synchronously.  Based on the pixel distance of keypoints， the con⁃
version relationship between image scale and real physical space scale was established.  A pose-guided lightweight 
channel attention mechanism was introduced to dynamically allocate feature weights driven by real-time equipment 
pose information， suppressing invalid noise caused by wellsite occlusion and lighting variations， and achieving 
deep coupling of trajectory tracking and working condition analysis.  A spatial coordinate conversion model was con⁃
structed based on continuous-frame keypoint coordinates， and combined with the Newtonian dynamics model， the 
time-series kinematic parameters of hook displacement， velocity， and acceleration were solved.  A quantification 
criterion for the vertical angle between the hook and the wellhead was defined.  Ultimately， dynamic force analysis 
and automatic warning of dangerous swing conditions were completed.  The results show that the model tends to con⁃
verge stably after 300 training epochs， achieving a detection accuracy of 99. 91% and a recall of 100% for targets 
and keypoints， with both bounding-box and keypoint PA@0. 5 reaching 99. 5%， and keypoint PmA@0. 5：0. 95 reaching 
98. 21%.  Field measurements can fully reproduce the hook motion trajectory during pipe running and pulling， and 
the kinematic parameter curves can clearly reflect operational stages such as start-stop， uniform motion， and 
idling.  A safety threshold of 5° enables accurate identification of abnormal hook swing states.  This method can 
achieve high-precision positioning of key components of workover rig， stable tracking of continuous trajectory， and 
quantitative diagnosis of working condition in complex wellsite environments， providing early warning of opera⁃
tional safety hazards.  The research offers an intelligent solution for complex wellsite operations.  

Keywords： wellsite working condition； YOLO-Pose； trajectory identification； workover rig system； attention 
mechanism； pose estimation

0　引 言

近年来，传统井场作业模式逐渐显现出效率

低下、精度欠缺及存在安全隐患等诸多局限性，

基于机器学习的智能化技术逐渐成为油气田开发

领域的研究热点［1］。基于卷积神经网络（convolu⁃
tional neural networks，CNN）的模型在井场视频监

控数据处理方面展现出卓越的性能，为修井机智

能化系统的研发提供了技术基础［2］。如张菲菲

等［3］通过强化数据集成，构建融合模型和开发自

适应方法，系统分析了关键技术与挑战。深度神

经网络在特征提取、非线性建模及大规模数据处

理方面优势显著，为井场作业挑战提供可行方案。

姿态估计技术在多个工业领域均展现出了广泛的

应用前景与价值［4］。在油气田作业场景下，姿态

估计技术可为关键设备的精准定位与运动轨迹分

析提供有力支持［5］。但如何利用视频监控系统提

供的现场作业数据，通过计算机视觉技术进行视

频数据分析，实现对监控视频的智能化高效利用，

需要进一步深入地研究。此外，将姿态估计、轨

迹识别和工况分析技术相结合，可提升作业精度

与效率，增强系统对复杂工况的适应性和响应

能力。

为此，针对油气田开发中的修井机智能化运

行提出以下技术与方法：①高效局部化姿态估计

技术，实现修井机在复杂井场环境中的高效定位；

②姿态引导下的轨迹识别与工况深度耦合分析，

实现动态实时分析与精准预测；③基于姿态估计

的修井机大钩工况分析，通过实时监测大钩的空

间位置、姿态和受力情况，实现大钩摆动的自动

判定和潜在故障风险预测。这些研究旨在为复杂
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井场作业提供智能化解决方案，推动行业效率提

升和安全发展。

1　快速精细定位的姿态估计技术

1. 1　自下而上的姿态估计

姿态估计技术从图像或视频中识别目标关键

点位置，获取运动信息。在油气田开发智能监测

中，该技术可通过捕捉修井机大钩等部件关键位

置和运动轨迹获取实时工况信息。

在计算机视觉领域中，姿态估计可分为自上

而下［6-8］和自下而上的检测方法［9-10］。自上而下的

方法先进行目标检测，分离图像中的个体，再在

各目标区域执行姿态估计。其目标分割步骤能精

确定位个体，可以有效解决拥挤场景中的姿态估

计问题。例如，使用 Faster-RCNN （region-based 
convolutional neural networks）目标检测方法定位目

标位置和数量［11］，然后在每个目标的检测框中单

独应用姿态估计策略，基于上下文信息实现姿态

估计。但这种方法对精度敏感性要求高，且算法

训练所需要的时间随着图像的复杂度增大逐渐延

长［12］。自下而上的方法先检测所有关键点，再根

据空间和几何关系聚类为不同个体。该方法计算

效率高，但在复杂背景或个体密集场景中容易误

匹配。因此，自下而上的方法通常使用高斯热图

计算和匹配不同个体，只是这种做法增加了额外

的后处理，导致模型复杂度更高［13］。综合考虑自

上而下与自下而上方法优点及图像特征，选择无

热图的自下而上 YOLO-Pose 算法来实现修井机关

键点检测与姿态信息获取。

1. 2　修井机整体关键点定位

YOLO-Pose 姿态估计算法基于 YOLO （you 
only look once）目标检测框架建立。YOLO 作为目

前应用程度最为广泛的目标检测框架，在准确性

和复杂性方面均处于领先水平［14］，笔者基于此框

架联合目标检测与姿态估计构建神经网络。在通

用领域中，YOLO在进行检测时其目标检测头将每

个目标使用特定维度的 Anchor （先验框） 进行匹

配。Anchor 是目标检测中一种预先定义的、具有

不同尺寸和长宽比的边界框，用于在特征图上生

成可能包含目标对象的候选区域，从而定位图像

中的目标对象。经典的通用领域数据集 COCO
（common objects in context）包含 80 个类别［15］，每

一个先验框预测 85个元素，分别对应 80个类的边

界框、对象分数及置信度分数，而每个网格的位

置中又包含 3 种不同形状的先验框［16］。YOLO-
Pose 算法通过新增关键点检测头并将关键点信息

一并添加进先验框中，以扩大先验框的检测目标，

实现一次性预测出目标框及关键点。

修井作业现场的姿态估计不需要多个目标的

检测，可被归结为单一目标的修井机检测问题。

根据修井机的井架大钩结构，每个大钩目标包含

5个关键点（见图 1），每个关键点都有对应的位置

及置信度分数。每一个先验框预测 5 个关键点的

15 个元素。为了综合判定大钩的运动轨迹及其运

动过程中与井架是否存在偏移，利用目标检测头

同时检测大钩-游车系统（后简称大钩系统）与井

架 2个目标。每个目标框的识别需要 6个元素，则

整体联合目标检测头预测需要 12 个元素。综上，

对于具有 6 个关键点的先验框，其总体预测向量

（prediction vector）Pv可以定义为：

Pv = { }C 1
x，C 1

y，W 1，H 1，B1conf，C 1conf，C 2
x，C 2

y，W 2，H 2，B2conf，C 2conf，K 1
x，K 1

y K 1conf，...，K 6
x，K 6

y，K 6conf （1）
式中：Cx、Cy、W、H、Bconf 和 Cconf 由目标检测头

负责预测，分别为预测框的中心点横坐标、纵坐

标、框的宽度、框的高度、框置信度分数和类置

信度分数，角标 1和 2分别为修井机的大钩系统及

井架；剩余部分由关键点检测头负责预测，分别

为大钩及井口的每个关键点的横坐标、纵坐标及

置信度分数。关键点 K1~K5对应大钩系统的 5 个关

键点，K6对应井架（井口）的关键点。

在进行关键点检测任务时，第一步是对训练

数据进行标注，对于通用领域中的人体姿态估计

任务中，所制定的关键点标注规则通常包括 17 个

特征点，其序号对应关系分别为 0-鼻尖、1-左眼、

2-右眼、3-左耳、4-右耳、5-左肩关节、6-右肩

关节、7-左肘关节、8-右肘关节、9-左腕关节、

10-右腕关节、11-左髋关节、12 -右髋关节、13-
左膝关节、14-右膝关节、15-左踝关节、16-右踝

关节［15］，其分布位置如图2所示。

在进行大钩的关键点检测时，根据大钩系统

的运动部件结构特征设置 5个关键点分布，其对应

关系分别为 0-游车中心、1-游车左端、2-游车右

端、3-大钩链接点、4-大钩低端，分布位置如图 1
所示。对于井口仅需要确定井口位置信息，因此

设定 1 个关键点定位井口。根据设计的关键点信

息，定位实际运行时的大钩关键位置，为后续的计
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算与分析提供依据。同时，根据现场使用的大钩规

模获得实际大钩尺寸与图像中关键点1、2之间的距

离之比，便能够计算图像与现实的比例尺λ。
1. 3　整体关键点局部化

整体关键点局部化是一种姿态估计策略，将

任务分为粗略定位和局部精细化 2个子任务。首先

在全图或检测框内快速定位关键点，获取整体空

间结构；再在粗定位区域优化，提高预测准确性。

这种方法通过分阶段定位关键点提升大钩姿态估

计精度和效率。

这里先用YOLO网络获取大钩区域候选框，再

在框内粗略定位关键点，初步估计其相对位置，

锁定大钩位置和形状后，生成粗略姿态估计。

在粗略定位的基础上，增加模型卷积层数，

利用级联金字塔网络［17］逐层细化图像局部特征，

使用更高精度的局部化模型在每个关键点的初步

位置周围进行细化，以间接提升对大钩关键点定

位的精度。模型的整体流程如图3所示。

2　系统轨迹识别与工况分析

2. 1　姿态引导的注意力机制

在修井机系统智能化中，轨迹识别与工况分

析对提升效率至关重要。笔者用姿态引导注意力

机制识别轨迹、整合姿态信息，动态调整关注点，

捕捉关键特征。复杂作业环境下，轨迹数据常含

冗余和噪声，该机制可引导模型聚焦关键特征，

过滤干扰信息，显著提高识别精度，使系统更准

确地捕捉运动规律。

注意力机制效仿人类视觉系统中的选择性注意

机制［18］，通过构建一种专注于图像关键区域的模型

架构，降低图像处理的计算复杂度，并提升模型效

能。该机制通过加权计算输入数据，权重体现信息

相关程度。具体实现时，输入数据先经特征提取模

块转为特征向量，再由与任务状态关联的查询向量

筛选重要特征向量，确保模型聚焦相关信息。

注意力机制的核心包括 3 个组成部分：查询

（Query）、键（Key）和值（Value）。查询与各个键

之间的相似度通过得分函数计算，常用的得分函

数包括加性得分函数和点积得分函数。得分函数

输出一个分数向量，表示每个向量的重要性，表

达式如下：

e l = score(q，k l ) （2）
式中：q为查询向量，kl为第 l个向量，el为对应的

注意力分数。

注意力分数通过对齐函数转换成注意力权重。

常用的对齐函数是 Softmax 函数，它将注意力分数

转换成一个概率分布，确保所有权重的和为1：
a l = exp (el )

∑
j = 1

n exp (ej )
（3）

式中：al为第 l个注意力权重，n为特征向量的总数。

图1　大钩系统的关键点标注方案示意图

Fig. 1 Keypoint annotation scheme for the hook system
图2　通用任务的关键点标注方案示意图

Fig. 2 Keypoint annotation scheme for general tasks

图3　整体关键点局部化流程示意图

Fig. 3 Overall keypoint localization process
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最后，模型使用这些注意力权重来计算上下

文向量，即所有值向量的加权平均。其中每个值

向量的权重由对应的注意力权重决定：

c = ∑
l = 1

n

a lv l （4）
式中：vl为第 l个值向量，c为上下文向量，被用于

生成模型的输出。

注意力权重的原理如图4所示。

通道注意力机制调控图像特征通道，强化关

键信息，削弱次要信息，动态地调整特征图通道

权重，使网络聚焦重要特征。在深度卷积神经网

络中，各卷积层输出的特征图表征不同维度特征。

该机制突出相关特征通道，抑制低贡献或噪声通

道，优化模型性能。Wang等［19］提出通道注意力机

制来增强深度卷积神经网络的性能，解决传统

SENet［20］（squeeze-and-excitation networks）通道注

意力机制在计算效率和参数数量上的不足，实现

特征图中通道间依赖关系的轻量级捕获。

2. 2　修井机轨迹跟踪及识别

按设计的数据标注方案处理井场作业场景图像

数据，获得模型输入数据集，包含修井机姿态信

息。将修井机图像输入YOLO-Pose网络，经主干生

成多分辨率特征图，PANet （路径聚合网络）进行

特征融合后送入检测头，联合目标检测与关键点检

测，输出修井机井架和大钩的检测框、关键点坐

标，并连成骨架图。模型框架如图 5所示。姿态估

计阶段，使用姿态非最大抑制策略消除冗余姿态估

计，保留最可能姿态［21-22］，对姿态估计网络进一步

调整关键点，实现精确姿态估计，通过姿态引导对

准技术微调修井机姿态，提高准确性。

在动态识别方面，构建运转动态识别模型，

利用曲线提取和运动分析识别修井机动态行为，

理解其运动模式。最终，用轨迹识别技术准确识

别修井机大钩轨迹，为井场作业监控和分析提供

重要数据支持。

2. 3　修井机系统工况分析

通过现场监控视频获取大钩运动信息，构建

位移-时间曲线，计算速度和加速度曲线，并计算

大钩受力情况。具体流程如图6所示。

将大钩和井口采油树在视频图像中的实时坐

标通过坐标转换算法转换为全局坐标系下的坐标

信息。计算两者相对距离、角度及方位等几何参

数，据此判定对齐情况，如图7所示。

图4　注意力机制的原理图

Fig. 4 Principle of the attention mechanism

图5　模型框架图

Fig. 5 Model framework
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利用大钩本身的空间信息进行图像方位矫正，

将图中大钩点位 0、3、4 的位置信息记为 （xh0，
yh0）、（xh3，yh3）、（xh4，yh4），井口位置记为 （xw，
yw），由此可以得到 3段连线与垂直线的夹角：
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（5）

式中：θ1、θ2、θ3为3个位置夹角，rad。
根据3段线段的夹角，设定垂线判定准则：

θ̄ = θ1 + θ2 + θ33 < ε （6）
若得到结果 θ̄小于设定阈值 ε，则判定大钩与

井口位置处于一条垂线上，即大钩本身没有发生

大的摆动，反之认定当前作业处于危险状态。

基于姿态估计技术的修井机系统工况分析为

智能化管理提供了更加精确的数据支撑和分析

工具。

3　轨迹识别与工况判断效果分析

3. 1　数据集构成

本方法用于识别修井作业现场的修井机及大

钩运动轨迹。利用布控球和监控摄像机获取作业

视频和图像数据，经标注和转换处理后用于模型

训练。试验数据来自某油田 10 个小修作业现场的

监控视频，抽帧处理后共收集 8 914 张修井机图

像，按YOLO格式标准化处理形成数据集。数据集

按 8∶2比例划分为训练集和验证集，7 313张图像

用于训练，1 783张用于验证。

3. 2　试验过程

（1）预训练处理。采用 MS COCO 项目，该项

目源自微软于 2014 年出资标注的 Microsoft COCO
数据集［15］。训练时使用 COCO2017 数据集，该数

据集训练集包括 57 000 张图像，验证集与测试集

分别包含 5 000 及 20 000 张图像。预训练从 COCO
数据集提取通用特征，减轻修井机检测任务的学

习负担。

（2） 训练阶段。训练集的批次在每个周期中

以无序方式输入，以增强所训练模型的性能。优

化 器 选 择 随 机 梯 度 下 降 法 （stochastic gradient 
descent，SGD），基础学习率设置为 0. 001。输入

图像大小标准化为 640×640。对于输出，网络的学

习准则采用目标关键点相似度 （object keypoint 
similarity，OKS）指标，最终输出预测关键点图像

及训练过程的各项损失变化。

（3）测试阶段。此阶段的批次大小设置为 16，
输入图像大小保持不变。在图像测试的过程中，

模型会对修井机的井架及大钩预测匹配的先验框，

且同时关联所有目标的边界框位置及每个关键点

的坐标信息。

3. 3　模型训练效果分析

试 验 使 用 4 个 NVIDIA TESLA V100 32 GiB 
GPU 加速训练。批次大小是平衡训练动态和效率

的关键。小批量加快模型更新，引入高梯度噪声，

增强收敛性但延长训练时间；大批量处理更多样

本，提供稳定梯度估计，但增加计算需求。本试

验选取 32 批次大小，平衡收敛效率和计算资源。

图6　模型框架图

Fig. 6 Model framework

图7　大钩摆动姿态估计示意图（图片来源于测试集）

Fig. 7 Hook swing pose estimation （Photo is sourced 
from the test set）
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模型循环总数设为 300，总训练时间为 1. 322 h，
试验训练完成后模型的实际性能如图 8 所示。在

Linux 5. 15. 0-60-generic 系统，NVIDIA L20 GPU
上测试平均FPS结果为 119. 51 帧/s，该处理速度能

够满足现场实时监控需求。

对于模型的测试结果评估，选择精度 （Rp）、

召回率 （Rc）、平均精度 PA@0. 5 与平均精度均值

PmA@0. 5：0. 95作为评价指标［23］。精度衡量的是模型进

行的所有阳性检测中真正检测的比例，表明在不

包括假阳性的情况下模型识别的准确性。召回率

衡量的是所有实际阳性实例中真阳性检测的比例，

反映了模型能够检测所有相关关键点而不遗漏任

何真阳性。PA@0. 5表示 OKS 阈值设置为 0. 5 时的平

均精度，而PmA@0. 5：0. 95表示阈值设置为 0. 5~0. 95之

间的平均精度均值。

基础模型的目标边界框检测及关键点检测的

各项评估指标如图 9 所示。由图 9 可以看到，模

型的精度与召回率随着训练过程先快速上升，随

后趋于稳定。完成 300 轮训练后，除关键点检测

精度外其余各项指标仍低于 0. 9。带有注意力机

制模型试验结果如图 10 所示。在完成 300 轮训练

后，此时模型的边框和关键点精度达到 99. 91%，

召回率均达到 1，这表明模型能够准确预测。完

成训练后边框及关键点的 PA@0. 5达到 99. 5%，且边

框 PmA@0. 5：0. 95 达到 92. 48%，关键点 PmA@0. 5：0. 95 达到

98. 21%。

损失函数 （loss function） 是衡量预测与真实

标签差异的函数，目标是最小化误差，提高预测

准确性。基础模型与带有注意力机制模型训练和

验证阶段的各项损失曲线如图 11与图 12所示。试

验中，各项损失随训练次数增加先迅速下降，后

缓慢降低并趋于稳定，表明模型趋于收敛，神经

网络学习充分，且带有注意力机制模型的曲线更

平滑、损失值更低，表明模型学习更稳定、充分。

在随机抽取的 20 张图片上，模型的 OKS 与

KPC@0. 2 （以躯干尺寸的 0. 1 倍作为阈值的正确关键

点百分比） 计算结果如图 13 和图 14 所示。其中，

OKS均值为 0. 924 6，说明预测关键点与人工标注的

平均重合度已达 92. 46%。KPC@0. 2达到 1. 000，则表

明当阈值放宽至躯干尺寸的 20% 时，模型对全部

测试样本均实现了 100%的正确检测。模型在定位

准确性和鲁棒性 2方面均能达到预期目标，验证了

所提网络结构及训练策略的有效性。

图8　井架-大钩-井口的目标与关键点监测代表性

试验结果（图片来源于测试集）

Fig. 8 Representative experimental results of target and 
keypoint detection for derrick-hook-wellhead 

（Photos are sourced from the test set）

图9　基础模型的各项评估指标曲线

Fig. 9 Evaluation index curves of the baseline model
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3. 4　轨迹识别与工况效果分析

3. 4. 1　大钩运动轨迹跟踪与参数计算

输入现场作业图像后，模型输出大钩姿态信

息。将某一口井的修井作业现场视频输入模型，

计算得实际运动曲线（见图 15）。曲线显示大钩运

行周期约 73 s，起油管后人工操作使大钩在顶端停

留，与曲线一致。

利用提出的计算方法获取该大钩的速度与加

速度，反映大钩运行的稳定性，结果如图 16 和图

17所示。

3. 4. 2　修井作业大钩的稳定性分析

本方法通过大钩空间信息进行图像方位矫正，

计算大钩点位 0、3、4与井口的夹角平均值，动态

衡量作业稳定性。试验中，大钩摆动角度如图 18

图10　带有注意力机制模型的各项评估指标曲线

Fig. 10 Evaluation index curves of the attention-based model

图11　基础模型的各项损失曲线

Fig. 11 Loss curves of the baseline model
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所示，曲线反映不同时刻大钩与井口夹角变化。

下放油管时，大钩停顿且角度随油管撤离变大；

正常作业时，角度变化小于 5°。使用判定标准公

式（6）整体衡量大钩运行状态，设定角度阈值为

5°，即阈值：

ε = 5π
180 ≈ 0.087 （7）

在该井作业过程中，大钩起下作业时其值均

小于阈值，表明整体运行稳定。

图13　Object Keypoint Similarity（OKS）计算结果

Fig. 13 Object Keypoint Similarity （OKS） calculation results

图14　KPC@0. 2计算结果

Fig. 14 KPC@0. 2 calculation results

图15　某井修井作业大钩运动曲线

Fig. 15 Hook motion curve of a workover operation of a well

图16　某井修井作业大钩运动速度曲线

Fig. 16 Hook velocity curve of a workover operation of a well

图12　带有注意力机制模型的各项损失曲线

Fig. 12 Loss curves of the attention-based model
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4　结 论

（1） 提出高效局部化姿态估计技术。该技术

设计了基于局部特征的姿态估计方法，实现修井

机及其关键部件的精确快速定位，提升姿态估计

精度与效率。

（2）开展姿态引导下的轨迹识别与动态分析。

通过构建注意力机制增强的轨迹识别模型，实现

修井机轨迹识别与工况分析的深度耦合，提高轨

迹识别准确性及模型适应性。

（3） 基于姿态估计的工况精细分析方法。利

用姿态估计技术深入剖析大钩动态受力特性，实

现大钩摆动自动判定与故障风险精准预测，可提

升作业安全性和效率。
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