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摘 要：施工现场的组织管理是工程管理的关键环节，但传统的人力监管方法限制多、效率低。近年国

家多部委发布有关政策，呼吁促进人工智能与实体经济深度融合，以人工智能推动经济高质高效发展。计算机

视觉(CV)技术的准确性、高效性和自动化等优点使 CV 技术在施工监理领域的应用逐渐广泛，特别是无人机能

高效获取复杂多变的施工场景视觉数据的特性显示出其在基于 CV 技术的施工监管任务中的应用潜力。但当前

基于无人机的施工场景目标检测研究有限，且稀缺的无人机视角下的施工场景图像数据集限制着有关研究的深

入发展。因此，采用大疆 Mavic 3T 无人机用于获取施工现场图像，以建立开源的施工场景俯拍图像数据集

UB-CSD。选用多种先进目标检测算法在 UB-CSD 数据集上进行对比实验，从模型流程设计、计算原理和任务

场景特性等维度分析各算法性能差异原因。各算法的 mAP 检测结果为 YOLOv8 和 YOLOv10 (96.1%)，YOLOv9 

(96.0%)，YOLO11 (95.7%)，DETR (95.3%)，Faster-RCNN (76.3%)和 RetinaNet (72.1%)。分析结果表明，YOLO

系列算法是基于无人机的施工场景目标检测任务算法的最优选。通过构建全新的开源专用数据集和开展对比实

验得出的以上数据及结论，将为建筑业安全生产管理与日后相关检测研究提供有效数据与实验案例。 
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Abstract: The organizational management of construction sites is a critical aspect in engineering management; 

however, traditional human supervision method is constrained by many environment limitations and low efficiency. In 

recent years, multiple government departments have issued relevant policies advocating deep integration of artificial 

intelligence with the real economy to promote high-quality and efficient economic development. The accuracy, 

efficiency, and automation advantages of Computer Vision (CV) technology have gradually led to its widespread 

application in the field of construction supervision. Meanwhile, the drones, which can efficiently obtain complex and 

varied visual data of construction scene, demonstrate their application potential in CV-based construction supervision 
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tasks. However, the current researches on drone-based construction scene detection are limited, and the lack of 

overhead-perspective construction-scene image datasets restricts further development in the field. Therefore, the DJI 

Mavic 3T drone was utilized to obtain construction-site images to establish an open-source overhead image dataset for 

construction scene UB-CSD. Several advanced object-detection algorithms were selected for comparative experiments 

on the UB-CSD dataset, and the reasons for performance differences were analyzed from multiple dimensions such as 

model workflow design, computation principle, and task characteristics. The mAPs of every algorithm’s detection 

result were YOLOv8 and YOLOv10 (96.1%), YOLOv9 (96.0%), YOLO11 (95.7%), DETR (95.3%), Faster-RCNN 

(76.3%) and RetinaNet (72.1%). The analysis results indicated that the YOLO series algorithm constituted the most 

optical algorithm for drone-based object detection tasks in construction scenes. By establishing a new open-source 

special dataset and conducting comparative experiments, the conclusion drawn provided effective data and 

experimental cases to support future safety production management and object-detection algorithm research in the 

construction industry. 

Keywords: construction scene; drones; object detection; YOLO; Faster-RCNN; DETR; RetinaNet 

 

《十四五建筑业发展规划》指出，“十三五”

期间建筑业年均增长值为 5.1%，占国内生产总值

比重保持在 6.9%以上，为经济增长与人民生活水

平提升做出重大贡献。但现阶段建筑业仍存在发展

方式粗放、建筑总体品质不高等多方面问题。为实

现建筑业由高速发展向高质量发展的转型升级，做

到对建筑项目施工现场的精细化智能化监管是关

键步骤之一。 
2022 年 1 月三部门联合印发的《十四五民用

航空发展规划》中提出探索无人机产业新生态，呼

吁无人机行业创新发展、拓展无人机服务应用领

域；7 月六部委联合印发的《关于加快场景创新以

人工智能高水平应用促进经济高质量发展的指导

意见》中鼓励在制造、农业和物流等重点行业深入

挖掘人工智能技术应用场景，围绕关键场景促进智

能经济高端、高效发展。建筑业传统的人工巡检在

耗费大量人力和时间成本的同时，会因为施工现场

环境复杂性、高风险施工任务限制等因素[1]出现监

管盲区。计算机视觉(Computer Vision, CV)技术因

可实现目标识别、姿态评估、运动追踪等关键任务，

已被逐渐在施工监管领域应用并得到发展[2-3]。此

外，由于快速发展的无人机 (Unmanned Aerial 
Vehicle, UAV)具有机动性强、操作灵活、监视范围

大和能获取多视角厘米级分辨率图像和视频[4]等

应用优势，可有力支撑 CV 技术的数据获取。 
施工监管领域已出现一些无人机与CV技术的

应用案例，如精细化虚拟施工场景还原[5]和基于无

人机数据的不安全行为检测与安全状态分析[6]。然

而关于无人机技术在施工监管领域应用的调研结

果显示：在知网中分别以“施工管理”“无人机应

用”为关键词可得到 14.12 万与 4.4 万篇文献，但

“无人机”分别与“施工”“施工管理”“施工监测”

关联的搜索结果仅有 2 304 篇、170 篇和 30 篇文献；

Web of Science 平台的搜索结果显示，“UAV 
Application”主题相关文献有 31 834 篇，而关联

“Construction Management”主题后的文献仅有

326 篇，占比约 1%。调研结果表明，建筑业虽然

已有结合无人机与CV技术开展智能监管的成功案

例，但相关领域仍显研究欠缺有待填补发展。 
为此，本研究将使用在多个建筑项目采集的施

工场景图构建无人机视角下的施工场景目标开源

数据集 UB-CSD，并通过多种先进的检测算法在该

数据集中进行预测结果对比，分析并明确无人机视

角下施工场景中工人与施工机械检测任务的最佳

算法，为后续开展基于 CV 技术的施工行为安全智

能管理提供支持。具体技术路线如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  研究技术路线图 
Fig. 1  Research technique route 
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1  研究综述 

1.1  目标检测算法研究 
目标检测算法的发展分为：①传统目标检测算

法；②基于深度学习的目标检测算法 2 个阶段。传

统目标检测算法受限于当时不具备有效表达图像

信息的技术，通常基于人工设计的样本特征利用不

同尺寸的滑动窗口确定感兴趣区域，再采用尺度不

变特征变换、方向梯度直方图等算法提取特征，最

后通过基于机器学习的分类器进行区域分类回归

得到结果[5]。 
卷积神经网络(Convolution Neural Networks, 

CNNs)诞生于上世纪 90 年代，相比传统目标检测

方法具有自主学习特征提取参数、降低网络参数量

和复杂度的权值共享机制、同时可进行多类学习任

务等多方面优势[1]。由此基于深度学习的目标检

测算法开始快速发展，目前常用方法包括两阶段

算法和单阶段算法 2 类。两阶段算法包括 R-CNN
系列[7-9] (R-CNN[7]，Fast-RCNN[8]，Faster-RCNN[9])、
SPPNet[10]和 FPN(Feature Pyramid Network)[11]等；

单阶段算法主要有 YOLO (You Only Look Once)系
列[12-13]、SSD (Single-Shot Multibox Detector)[14]、

RetinaNet[15]、DETR (Detector Transformer)[16]等。

2 类算法的架构区别在于：两阶段检测算法先根据

图像生成建议区域，再通过对建议区域的分类与回

归得到预测结果；单阶段检测算法基于提取的全图

特征信息，直接通过分类与回归输出目标边界框与

类别。因为计算步骤更少，后者检测速度一般更快，

而前者则在保障检测精度的同时将耗费更长的训

练时间和更多的存储空间。 
1.2  基于无人机图像的检测任务挑战 

无人机空中移动和大范围监视的特性会导致

无人机俯拍图像时通常同时包含不同朝向、不同尺

度规模及不同类别的复数待检测目标，甚至部分待

检测目标会受周边复杂环境的影响而只有部分可

见或被遮挡。相比于固定监控系统如塔吊视频监控

系统等拍摄的高空视角图像，无人机虽然能够更灵

活地获取任意视角下的感兴趣区域影像，但是小体

积、低质量的无人机平台更易受到外界环境因素干

扰而严重影响图像质量。WU 等[17]将上述难题概括

为 5 类，包括数据质量、目标尺度多样性、目标朝

向多样性、实时检测效率及目标检测。TANG 等[18]

则指出，在无人机图像检测任务中复杂环境对检测

结果也会产生显著影响。 

该部分将简要阐述这 6 类应用难题： 
1) 数据质量。无人机图像质量易受到光照、

天气、相机类别、快门拍摄设置和飞行稳定性等因

素[19]影响，而引发图像模糊、畸变、过曝和色彩失

真等影响检测效果的质量问题。 
2) 目标尺度多样性。无人机较大的监视范围

与不同的飞行高度将使检测算法面对大量不同尺

度表征的目标，对不同尺度下的特征信息提取、辨

识与表示能力有更高要求。 
3) 目标朝向多样性。俯拍视角下无人机与目

标姿态的变化可能导致图像中各目标有不同旋转

角朝向的边界框，要求检测算法能够学习边界框的

旋转特征或在大边界框中提取目标特征。 
4) 实时检测效率。无人机的载荷限制及稳定性

要求与实时检测任务的高效精确的检测要求明显存

在冲突，通常需牺牲部分性能或提高成本预算。 
5) 复杂背景[19]。当目标周边密集分布较多物

体或图像有较多背景噪声时，目标将因受遮挡或模

糊化而难以被检测。 
6) 小目标检测。该问题本质上是目标尺度多

样性问题的外延，但由于可利用特征有限、易受环

境干扰、类别不平衡和辨率限制等诸多挑战，小

目标检测是本领域的检测热点与难度，小目标检

测效果也是衡量目标检测算法性能的重要评价指

标之一。 
针对上述应用难题，学者们从多方面开展了研

究以提升算法检测效果，如 DING 等[20]将变形卷积

计算引入 Faster-RCNN 模型的主干网络 ResNet50
中 Cov3_x 至 Conv5_x 层以学习震后现场中倒塌建

筑的不规则几何特征，提高灾情评估与救援效率；

CHEN 和 JAHANSHAHI[21]提出基于主动旋转卷积

核(Active Rotation Filter, ARF)[22]的 ARF-Crack 神

经网络以捕捉裂缝的旋转不变特征，在混凝土裂缝

数据集上取得多种检测算法中的最优综合表现；为

应对患病松树与周边环境难以区分和不同株形体

差异大的难题，HU 等[23]为 YOLOv5 算法添加通道

注意力模块使其专注于病患特征，并以膨胀卷积提

取不同尺度层级的上下文信息，在 F1 值上比

YOLOv5 高出 9.71%；BASHIR 和 WANG[24]结合循

环生成对抗网络与残差聚合模块，提出一种超分辨

率技术框架，并结合 YOLOv3 算法实现对小目标

的高效检测。 
上述改进算法的检测模型通常为适应特定任

务性质而进行指向性地设计，但建筑施工场景与线
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路巡检、农林植保和环境检测等无人机常用场景[25]

在任务和场景特征上存在较大差异，所以现有算法

对施工场景目标检测任务的性能有待评估。由于目

前相对缺乏使用无人机与CV技术的智能施工监管

研究与实践案例，本研究将选取多种先进检测算

法，通过在无人机视角下施工场景图像数据集上的

预测结构明确无人机视角下施工场景的工人与施

工机械检测任务的最佳算法，从而为后续基于 CV
技术的施工行为安全管理研究提供技术支撑，填补

建筑业相关领域的研究与实践空缺。 
1.3  无人机图像数据集的发展现状 

目标检测数据集通过提供足量的训练和验证

图像及预先完成的相应人工标注，帮助检测算法学

习待检测目标的特征和可能的负样本信息，以获取

特定任务领域的最优检测参数。为实现基于无人机

的计算机视觉技术在施工监测领域中的应用，构建

相应场景的检测数据集是必要的第一步。 
本小节从数据模态、图像及目标信息、应用任

务场景和是否开源获取等 7 个维度，总结了 10 个

现有的应用较广的代表性无人机图像数据集，见

表 1。可以发现，当前已建立的基于无人机图像的

检测数据集的应用目的主要是一般生活场景下的

人、车检测与追踪；此外有少量服务于应急搜救任

务的数据集，如 SeaDroneSee[26]和文献[27]。但可

应用于建筑施工场景监测任务的无人机图像数据

集领域尚处于空白状态，即使其他数据集涉及施工

场景的图像，但因总量不足难以组建可有效训练的

数据集。 
 

表 1  无人机俯拍图像数据集调研表 
Table 1  Survey on drone-captured image datasets 

数据集 模态 图像数/k 图像尺寸 目标数/k 类别数 任务场景 开源与否

CARPK[28] 可见光 1.45 1 280×720 89.78 1 车辆计数 是 

UAVDT[29] 可见光 80.00 1 080×540 840.00 3 车辆检测追踪 是 

VisDrone[30] 可见光 10.21 2 000×1 500 540.00 10 多类目标检测 是 

DAC-SDC[31] 可见光 150.00 640×360 ─ 95 多类目标检测 是 

AU-Air[32] 多模态 32.82 1 920×1 080 132.00 8 交通监测 是 

UVSD[33] 可见光 5.87 960×540~5 280×2 970 58.60 1 车辆检测 是 

MOHR[34] 可见光 10.63 5 472×3 078/7 360×4 192/8 688×5 792 90.01 5 多类目标检测 否 

DroneVehicle[35] 可见光 
红外线 

56.88 840×712 819.00 5 车辆检测 是 

SeaDroneSee[26] 多光谱 54.00 3 840×2 160~5 456×3 632 400.00 6 海上人员检测 是 

ManipalUAV[36] 可见光 13.46 1 280×720 153.11 1 行人检测 是 

 
将正视角拍摄的施工场景检测数据集迁移至

基于无人机实现的施工场景检测任务的方法可行

性较低，因为无人机俯拍图像和一般正视图中人、

物的特征之间存在显著差异[37]。以人为例，如图 2
所示，正视图中的人像包括头部、双臂、躯干和腿

部等重要部位，而俯视图像的特征信息相比于正视

图有较大差异且数量少。 
 

 
 

图 2  平视与俯拍视角下的人体姿态对比 
((a) 平视视角下人体姿态；(b) 俯拍视角下人体姿态) 
Fig. 2  Human posture comparison between frontal and 
downward perspectives ((a) Human posture from frontal 

perspective; (b) Human posture under downward perspective) 

2  检测方法 

2.1  UB-CSD 数据集构建 
由爬虫技术等方法从电子网站渠道获取的图

片将面临著作权、肖像权等法律问题和图片质量不

高、缺乏待检测目标物等技术问题，以及现有数据

集中施工场景图片的匮乏，本研究将仅使用无人机

实地采集的施工场景俯拍图像，用于构建全新开源

的基于无人机俯拍图像的施工场景检测数据集

UB-CSD。 
本研究使用大疆 Mavic 3T 无人机，分别对 4 个

位于广州市天河区、南沙区、黄浦区的不同建筑项

目的施工现场作业及周边街道交通场景进行拍摄。

经过图像去重及过滤后，总计 12 862 张图像被用

于建立 UB-CSD 数据集，其图像格式均为 JPG，分

辨率被统一调整为 960×756，部分图像如图 3 所示。
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考虑到实际施工过程中夜间作业和监测需求，

UB-CSD 数据集共收集了 7 435 张白天及 5 427 张

夜间施工活动照片。 
为提高检测算法的鲁棒性与泛化能力，数据采

集过程中操作者通过旋转调整无人机姿态、水平平

移无人机和改变无人机飞行高度的方式获得部分

目标旋转、平移和缩放后的图像。并于不同时段以

相同视角在不同光照条件下拍摄同一目标，从而对

UB-CSD 数据集间接地应用数据增强技术，提高数

据集图像多样性。部分“增强图像”如图 4 所示。 
 

 
 

图 3  UB-CSD 数据集部分图像展示((a)~(e) 白天拍摄图像；(f)~(i) 部分夜间拍摄图像) 
Fig. 3  Presentation of some images in UB-CSD dataset ((a)~(e) Daytime images; (f)~(i) Nighttime images) 

 

 
 

图 4  部分增强图像组((a) 旋转增强；(b) 平移增强；(c) 缩放增强；(d) 亮度增强) 
Fig. 4  Part of enhanced figure groups ((a) Rotation enhancement; (b) Translation enhancement; (c) Scaling enhancement;  

(d) Brightness enhancement) 
 

UB-CSD 数据集覆盖人员、轿车、混凝土搅拌

车、卡车、混凝土泵车、旋挖钻机、挖掘机、起重

车及挖沟机共 9 种施工场地常见目标物体，是项目

现场开展施工活动的主要行为主体，通过对上述目

标的精确检测为后续研究施工现场的行为安全管

理、实现施工场景的异常行为识别提供研究基础。

图像标注作业使用基于 Python 的开源图像注释软

件 LabelImg 创建目标标注框，并分别导出 PASCAL 
VOC 与 TXT 格式的图像标注文件。 

目标中心点分布情况如图 5 所示，图中像素点

颜色越深表示该位置的目标分布密度越高。可见图

像中绝大部分区域均存在目标分布，且中心区域的

目标分布最密集。因此基于 UB-CSD 数据集训练

的算法不会出现过分关注图像局部区域的过拟合

问题。 
各类目标数占比如图 6 所示，数据集内总样本

数为 40 296，其中人员作为施工活动主体是施工安

全管理的关键要素，目标数占比最高；轿车、混凝

土搅拌车、卡车和挖掘机 4 类设备在施工全过程中 

 
 

图 5  目标中心点分布图 
Fig. 5  Target center point distribution 

 

参与度较高，因此被采集的目标数占比较高；剩余

4 种施工机械的应用通常限于施工阶段的部分任

务，故相应的采集样本数偏低。符合样本框的相对

长宽值均小于 0.1 的定义的小目标数量为 15 402，
占总目标数的 38.22%；各类别中人员类小目标有

13 981 个，占小目标总数的 90.77%，占本类别目

标数的 71.29%，2 项指标均为各类别最高，所以人 
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图 6  UB-CSD 数据集目标类别及尺度统计图 
Fig. 6  Statistical chart about objects category and scale in 

US-CSD dataset 
 
员类目标的检测难度最大；轿车类小目标在小目标

总体及本类别占比分别为 6.88%和 34.32%，而卡车

类为 1.86%和 9.09%，检测难度稍小于人员检测；

其他 6 类的小目标数量均小于 50，可忽略其对算

法训练结果和本类别目标检测效果的影响。 
2.2  检测算法架构简介 

为探究适用于面向施工场景的基于无人机的

目标检测算法，本研究根据检测精度、检测速率、

网络复杂度和训练成本等多方面指标，分别选择

YOLO 系列 v8~11 版本、Faster-RCNN、RetinaNet、
DETR 共 7 种算法在 UB-CSD 数据集训练后进行

测试。 
2.2.1  YOLO 算法系列 

YOLO 算法于 2015 年推出初始版本，目前该

系列最新版本为 2024 年 9 月发布的 YOLO11。
YOLO 算法的基本实现思想在于将目标检测任务

简化为回归任务，仅通过一个神经网络即输出预测

边界框和类别。因此 YOLO 算法系列在具有较高

的检测速度的同时保证了在检测精度、召回率等指

标上的较好表现。CAO 等[38]经过统计发现，YOLO
算法系列是当前实时检测算法领域使用频率最高

的算法族。 
v7 版本后的 4 种 YOLO 算法均放弃了锚框预

测法而采取无锚的中心点预测，以减小正负样本

不平衡对算法优化的负面影响。此外，这 4 种算

法分别在不同的基准模型上通过融入多种优化策

略和功能模块，如 v8 版本的空间金字塔快速池化

模块、v9 版本提出的可编程梯度信息体系、v10
版本设计的部分自注意力机制模块等[12]，从而在

COCO 通用数据集上达到优于前代版本的检测效

果。所以本文选取 YOLO 系列的 v8~v11 版本算法

开展研究。 
2.2.2  R-CNN 类算法 

R-CNN 类算法主要包括 R-CNN，Fast-RCNN
和 Faster-RCNN 算法，属于两阶段检测算法。这类

算法需先获得一定数量的建议区域，再对上述区域

进行边界回归与目标分类。Faster-RCNN 通过提出

区域建议网络(Region Proposal Network, RPN)取代

前代算法的选择性搜索策略以提升检测效率。两

阶段检测流程使得当时 R-CNN 类算法的检测精

度优于单阶段算法，不过其检测效率低于单阶段

检测算法。 
2.2.3  RetinaNet 算法 

RetinaNet 算法于 2017 年被提出，该算法的贡

献在于提出了 Focal Loss 损失函数，其计算式[15]为 

 (( ) 1 log)t t t tFL p p p    (1) 

式中：pt 表示目标类别的预测概率值，即置信度；

 t 表示正负样本平衡参数；表示易分类样本的调

制因子参数，且≥1。Focal Loss 函数通过自适应

调整不同判别难度样本的预测损失值对整体损失

的影响，从而提高算法对难分样本的关注度以提升

检测能力。因此 RetinaNet 算法在无明显架构改进

的前提下取得与当时两阶段算法相当的准确度，但

由此该算法敏感于样本标注的精确度及背景噪声。 
2.2.4  DETR 算法 

DETR 是一种基于 Transformer 模型的全新的

端到端目标检测算法。其结构包括 CNN 主干网络、

Transformer 编码器和解码器 3 部分[16]：CNN 主干

网络负责提取输入图像的相应特征图；编码器对特

征图作全局解析，生成相应的特征向量；解码器通

过预学习的目标特征向量与编码器输出匹配，获得

最终的预测结果。DETR 与一般方法的不同在于，

其放弃非最大抑制算法等后处理操作和锚框预测

而全面采用自注意力机制。这在简化 DETR 的检测

流程和降低其对第三方库依赖的同时，可充分发挥

图像全局信息对局部目标识别的作用。然而自注意

力机制计算与结构复杂度更高、训练时间更长。此

外，这一计算方式导致 DETR 对特征信息更少，且

小目标检测性能不如大目标[39]。 

3  结果分析 

3.1  实验设置 
本研究所使用设备的硬件为 Intel(R) Xeon(R) 
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CPU E5-2680 v4 @2.40 GHz 处理器与 NVIDIA 
GeForce RTX 2080Ti 显示适配器，所有算法均在

PyTorch 框架下搭建并运行。受限于可用的硬件环

境，各算法采用的训练参数见表 2，表中“是否使

用预训练权重”项为是否使用算法构建团队提供的

预训练权重文件。 
 

表 2  算法训练参数表 
Table 2  Algorithm train parameter table 

训练模型 是否使用预训练权重 训练世代 批处理规模 初始学习率 动量 

YOLO 系列 否 100 16 0.010 0 0.9 

Faster-RCNN 否 10 000 256 0.001 0 0.9 

RetinaNet 否 
冻结阶段：50 
解冻阶段：50 

冻结阶段：16 
解冻阶段：8 

0.000 1 0.9 

DETR 是 100 4 0.000 1 0.9 

 

完成数据集标注后，鉴于 CV 技术领域的已有

研究案例[9,40-41]，分别采用 8∶1∶1，7∶2∶1 及

1∶1∶2 的比例随机划分应用上述数据集的训练

集、验证集和测试集。根据可用硬件环境、预测损

失与训练拟合度确认 8∶1∶1 为各算法最佳性能

的对应划分比例，以该比例随机划分应用于数据集

为训练集(10 289 张)、验证集(1 286 张)与测试集

(1287 张)。 
目标检测算法性能的常见评估指标包括：精度

(Precision, P)、召回率(Recall, R)、F1 值、平均精度

(Average Precision, AP) 、综合平均精度 (mean 
Average Precision, mAP)等。P 用于衡量所有被算法

检测出的目标中真实存在的目标数占比；R 旨在评

估算法检测出所有目标的能力。检测结果的 P 值越

高，则算法误警率越低；R 值越高，则算法的漏检

率越低。理论上本研究希望算法训练结果中 2 个指

标值较高，但实际应用中两者数值间通常表现出负

相关，由此提出了 F1 值以综合考虑 2 种指标，正

确评估算法的最终检测性能。P，R 和 F1 的计算公

式为 
 ( )P TP TP FP   (2) 

 ( )R TP TP FN   (3) 

 1 2 ( )F P R P R     (4) 

式中：TP (真阳性)表示被正确预测的正样本；FP 

(假阳性)表示被错误预测的负样本；FN(假阴性)表
示被错误预测的正样本。 

AP 通过考虑不同 P-R 值组合，及计算 P-R 曲

线积分来综合评估某类目标的检测效果；mAP 即

所有目标类别的 AP 平均值，即 

 
1

0
( )dAP P R R   (5) 

 
1

N

i
i

mAP AP N


 
  
 
  (6) 

使用 mAP 同样能较全面地反映算法性能。本研究

考虑各指标效益，选择 mAP@50 作为主要评价指

标，该指标表示用于判断预测结果的交并比取 50%
时的 mAP 值。 
3.2  对比实验结果 

按上述参数配置完成训练后，7 种检测算法在

测试集上推理结果的指标值见表 3。图 7 为各算法

相应指标值的三维柱状统计图。 
mAP 统计结果显示：YOLO 系列 v8~11 版本

算法展现的性能效果最佳，达到 95.7%~96.1%，其

中 YOLO11 为系列最低值 95.7%，YOLOv9 结果为

96.0%，YOLOv8 和 v10 取得系列最高值 96.1%；

DETR 推理结果的 mAP 值略小于 YOLO 系列，为

95.3%；Faster-RCNN 和 RetinaNet 算法检测结果的

mAP 则显著落后于前 5 种算法，分别为 76.3%和

72.1%。因此根据 mAP 值，目前无人机俯拍的施工 
 

表 3  算法检测性能指标对比 
Table 3  Comparison on detection performance indicators between algorithms 

算法 人员 轿车 水泥搅拌车 卡车 水泥泵车 旋挖钻机 挖掘机 起重车 挖沟机 mAP 
YOLOv8 0.888 0.921 0.981 0.973 0.987 0.994 0.993 0.985 0.931 0.961 
YOLOv9 0.887 0.913 0.980 0.968 0.988 0.994 0.992 0.984 0.934 0.960 
YOLOv10 0.888 0.921 0.981 0.973 0.987 0.994 0.993 0.985 0.931 0.961 
YOLO11 0.885 0.911 0.980 0.970 0.984 0.994 0.993 0.982 0.911 0.957 

Faster-RCNN 0.484 0.743 0.888 0.754 0.784 0.871 0.812 0.799 0.733 0.763 
RetinaNet 0.360 0.654 0.885 0.666 0.838 0.757 0.877 0.705 0.744 0.721 

DETR 0.802 0.951 0.973 0.940 0.979 0.990 0.988 0.979 0.979 0.953 
注：加粗数据表示最优值。 
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图 7  mAP 与 AP 指标统计图 
Fig. 7  Statistical chart about mAP and AP parameter 

 

场景的检测任务应采用 YOLOv8~v10 算法；

YOLO11 和 DETR 算法表现与前三者相差无几，仍

是可考虑的备选项；Faster-RCNN 和 RetinaNet 并
未表现出优秀的性能，不易宜选择。 

从各类目标检测结果来看：在小目标占比最

高、检测难度最大的人员类检测结果中，YOLO 系

列算法表现最好，AP 值均超过 88.0%；DETR 的

结果仅为 80.2%，与 YOLO 算法存在一定差距；

Faster-RCNN 和 RetinaNet 对人员检测结果的 AP
值未达到 50%，无法满足使用要求。在另外 8 类目

标上，DETR 算法在轿车与挖沟机类的检测中取得

高于 YOLO 系列算法的结果，对水泥搅拌车、水

泥泵车、旋挖钻机、挖掘机和起重车 5 类目标检测

得到的 AP 值比 YOLO 系列均值的差距不到 1%，

仅在卡车类的检测结果与 YOLO 系列均值存在略

大差距；而 Faster-RCNN 与 RetinaNet 算法得出的

8 类目标 AP 值均比 YOLO 系列与 DETR 算法结果

的最小值低 9%以上，并不是第一选择。 
由于人员在施工现场安全管理中的重要性，所

以自 YOLOv8 版本起的 YOLO 系列算法是基于无

人机俯拍施工场景检测任务的优选，其中 YOLOv8
与 YOLOv10 具有最强的性能表现。DETR 算法同

样是施工场景检测任务的可选项，但当涉及人员检

测方面时，需要对 DETR 进行适当改进以保证足够

的检测效能。Faster-RCNN 与 RetinaNet 算法检测

结果较差，表明 2 种算法并不适用于无人机俯拍

图像的施工场景检测任务，在实际研究中不建议

采用。 
3.3  结果分析 

本文以 YOLO 系列为基准，对上述实验结果

中的指标值差异进行探讨，以分析导致性能差距的

架构影响与未来可能的算法改进措施。 
1) DETR 对人员目标的检测效果不佳。如第 2 节

所述，UB-CSD 数据集中 19 611 个人员类目标里共

有 71.29%属于小目标，因此算法对人员类的检测

结果可以视作该模型对建筑施工场景中小目标的

检测性能的等效评价。由此，DETR 对人员目标检

测效果不佳的结果应看作 DETR 对施工场景下的

小目标检测不佳的表现。 
文献[39]为提升 DETR 的训练收敛速率开展消

融实验，发现删去解码器、仅采用编码器架构能够

显著提升改进的 DETR 算法对小目标的检测性能，

同时算法对大目标的检测性能出现一定下降。原因

应在于大目标存在更多的潜在特征匹配点，即大目

标相比于小目标具有的可识别特征信息更丰富，从

而在通过多头交叉注意力机制层的计算后能够更

准确地被识别出。 
自注意力机制模型对于小目标的检测性能同

样可能产生负面影响。一方面，自注意力机制的计

算原理使得该步骤的计算复杂度为 O(N2)，其中 N
为特征图像素数。更复杂的计算过程导致 DETR 在

处理多尺度目标图时取得的表现将不如其他一阶

段检测算法，特别是关于小目标的检测结果。另一

方面，初始化的自注意力机制为全图像素点分配的

权重值基本相同，需要 DETR 通过大量训练过程来

达到充分的损失收敛，造成占用像素点数少、特征

信息少的小目标检测任务难度更大。 
根据上述分析，可发现 Transformer-based 的检

测算法应当充分考虑检测任务的特性，基于场景可

能的待检测对象合理取舍模型中的解码器架构，并
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且考虑基于查询对象的重要性、潜在风险和类别比

重等因素自适应地为检测目标提供不同权重。 
2) 关于 Faster-RCNN 与 RetinaNet 算法的整体

性能不佳。虽然 Ultralytics 团队提供的 YOLO 算法

训练文件默认为数据集图像应用一定程度的随机

数据增强技术[13]，但不采用以上增强措施的 YOLO
算法推理性能与默认设置下的 YOLO 算法基本相

当，并且 UB-CSD 数据集通过人工调整拍摄设置的

方式被等效增强因此 YOLO 算法的默认数据增强

操作并不是这 2 类算法表现差距较大的主要原因。 
主要原因在于 Faster-RCNN 与 RetinaNet 2 种

算法提出的网络结构与实现方法，已经为当前主流

算法学习融入至自身模型，甚至得到进一步改进。

2 种算法分别以 RPN 模型和 FPN 模型输出目标的

预测边界框。RPN 模型仍采用基于锚框的预测与回

归方法，更易受目标尺度差异、正负样本不平衡等

因素的影响而不能取得较好的表现。FPN 模型架构

能有效利用并融合浅层特征图的空间信息与深层

特征图的语义上下文信息，但易感于图像噪声与标

注精确度的 Focal Loss函数和单阶段的流程设计使

得 RetinaNet 算法对混凝土泵车、旋挖钻机、挖掘

机、起重车和挖沟机等通常包含较多无关背景信息

的中大型施工机械边界框的检测表现落后于

Faster-RCNN，更不如于 YOLO 算法。而如今的

YOLO 算法主要使用基于 FPN 模型改进的 PANet
模型和无锚的中心点预测法，且各版本 YOLO 算

法进一步结合其他算法提出的功能模块，如注意力

机制、变形卷积和扩张卷积等，以在前代版本的基

础上进一步提升性能。 
综上所述，Faster-RCNN 与 RetinaNet 算法不

适合作为基于无人机的施工场景检测任务的主干

模型，但其中的特定模块如 Faster-RCNN 构建的

RPN 网络与 RetinaNet 提出的 Focal Loss 函数，对

于未来的算法设计与改进方法仍有学习与引入的

价值。 

4  研究总结 

本研究通过采集 4 个项目施工现场及周边活

动场景图像，建立了开源的基于无人机俯拍图像的

施工场景目标检测图像数据集 UB-CSD，并选择

YOLOv8~11，Faster-RCNNRetinaNet 和 DETR 共

7 个有代表性的先进算法在UB-CSD数据集训练及

测试。经过实验结果对比，认为 YOLO 系列中

YOLOv8 与 YOLOv10 是最适合无人机俯拍的施工

场景的检测算法；Faster-RCNN 与 RetinaNet 算法

则不能满足任务需求，不予考虑；剩余 3 种算法

YOLOv9，YOLO11 与 DETR 的性能表现略逊于

YOLOv8 与 YOLOv10，仍具备实际应用与深入研

究的潜能。之后本文从架构设计与计算方式等技术

因素出发，深入分析 DETR，Faster-RCNN 与

RetinaNet 算法表现逊色于 YOLO 算法系列的原

因，并提出未来的可能提升措施。 
但本研究还存在一定不足，主要在于对比实验

选用的算法虽具有一定代表性，但并未覆盖目标检

测领域当前所有的优秀算法，因此本文对比实验得

出的结论存在局限性。未来将基于 YOLO 系列算法

和本领域的任务特性，进一步开发基于无人机的施

工场景实时监测系统，并投入实际项目验证和应用。 
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