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【摘　 要】 　 为提高吊车安全作业的高精度检测预警，增强企业安全管理能力，围绕工业安全事件分

析与监测预警无人化的需求，定制吊装场景地面和空中飞行相结合的巡检机器人，智能化吊装过程

安全规程监控、弹窗图像记录和安全告警。 首先，制作包含 ３ １２０ 张图片的吊装数据集 Ｃｒａｎｅｓ⁃
Ｄａｔａｓｅｔ （ＣＲＮ－Ｄａｔａｓｅｔ），提出一种动态视角智能监测 （ＤＰＩＭ） 算法，以增强人－车－物多尺度目标的

快速检测能力；然后，依据多帧图像的角点检测和带噪声基于密度的聚类方法，以及吊车与作业工人

空间距离的安全属性，制定安全规则触发告警的流程，实时记录违规操作图像并弹窗预警。 结果表

明：经过实际部署和验证，ＤＰＩＭ 算法相较于其他传统算法，吊装作业目标识别能力有明显提高，且
适用嵌入式边缘智能分析节点的实时计算与数据传输，完成危险区域人员拒止的现场部署。
【关键词】 　 巡检机器人；　 吊装场景；　 动态视角智能监测（ＤＰＩＭ）算法；　 人员拒止；

边缘智能分析
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ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｅｄｇｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｎｏｄｅｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｆｉｅｌｄ ｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ．
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；　 ｐｅｒｓｏｎｎｅｌ ｄｅｎｉａｌ；　 ｅｄｇｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

０　 引　 言

　 　 随着工业自动化和智能化的发展，吊装作业作

为一项涉及大型机械设备和现场人员交互的高风险

任务，其安全问题日益受到重视。 然而，现有安全管

理方法往往难以满足对施工现场安全的准确监测和

预警需求，特别是在复杂工业场景下，如何有效应用

人工智能技术提高安全管理效果，已成为研究的热

点。 同时，随着机器人和计算机视觉技术的不断发

展，机器人巡检代替人工巡检，在工业安全领域具有

广阔的应用前景。
工业施工安全检测至关重要，传统方法难以满

足监测 预 警 需 求， 深 度 神 经 网 络 （ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＮＮ）的应用是提升安全管理效果的研究

热 点。 ＧＵ Ｙｕｗａｎ［１］、 ＤＵＡＮ Ｑｉｐｅｎｇ［２］、 ＤＥＮＧ
Ｂｅｎｙａｎｇ［３］等通过引入多尺度关键点和多尺度训练，
增强了 ＤＮＮ 多尺度人员和设备检测的鲁棒性；ＧＡＯ
Ｇｕｏｑｉｎｇ［４］、赵江平［５］等结合 ＹＯＬＯ 系列算法和自注

意力机制，提高了施工现场安全管理的质量和效率；
ＬＩ Ｚｈｉｓｈａｎ 等［６］通过完善数据集，提高了 ＹＯＬＯｖ５ 的

拟合能力。 此外，采用构建前后文的时空关系、利用

先验知识，可有效提高工业目标识别的正确率。
ＳＵＮ Ｗｅｉｃｈｅｎ 等［７］ 在 ＹＯＬＯｖ５ 中融合 Ｖｉｂｅ 背景建

模，实现了有限区域监控目标检测方法；ＦＡＮＧ Ｌｉｊｉｎ
等［８］基于单目三维目标检测方法获取时空信息，实
现了目标遮挡下的目标检测；ＩＮＴＡＷＯＮＧ 等［９］ 根据

现实物体运动特种提出一种鲁棒区域检测算法，实
现了目标追踪；ＨＥＯ 等［１０］ 基于二元标准正态分布

的边界盒裁剪方法，使模型训练更接近真实情况。
随着深度神经网络的发展，需要多元解决方案来解

决巨大的算力需求。 ＧＡＬＬＯ 等［１１］ 采用边缘计算模

型提出一种实时高精度个人防护装备检测系统；张
磊等［１２］引入深度可分离卷积，降低参数量和计算

量，实现了煤矿综采工作面安全情况监控。
综上，现有方法在工业场景安全管理方面具备

可行性与有效性，但是，采用图像识别技术和边缘计

算技术改进吊装施工现场人员安全管理的研究还较

为鲜见，且吊装场景监督学习样本的稀缺。 鉴于此，

笔者拟提出一种融合先验知识、时空关联、适配边缘

智能分析节点的吊装作业场景动态视角智能监测

（ＤＰＩＭ） 算法，以期提升吊装区域人员拒止的准确

性和时效性。

１　 吊装 ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集

１􀆰 １　 ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集概况

　 　 创建 ＣＲＮ（Ｃｒａｎｅｓ）⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集，数据来源于

巡检机器人在工业园区的实景拍摄及后续扩增。 扩

增前共 ２ ０８２ 张图片，分辨率为 １ ９２０×１ ０８０。 统一

为 ｊｐｇ 格式，ＲＧＢ 通道。 分为 Ｔｒａｉｎ 和 Ｖａｌ 这 ２ 个子

集，比例为 ９ ∶ １。 手动标注，使用最小外接矩形框

住目标物体进行类别标注。 数据扩增前，吊车标签

２ ２５５ 个，工人标签 ２ ９９８ 个。
ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集如图 １ 所示。 具有以下特

点：①频繁遮挡。 巡检机器人在移动视角下，吊车在

吊装作业过程中常处于被遮挡位置。 ②背景复杂。
吊装场景环境往往十分复杂，背景中可能出现不同

种类的视觉干扰物。 ③远近距离。 巡检机器人摄像

头与吊车的距离具有远近高低不同的情况，往往根

据机器人行驶的路径和方位而变化。 ④移动视角。
巡检机器人的移动工作方式决定了视角是移动的，
且具有帧间联系。

图 １　 ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集

Ｆｉｇ． １　 ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

１􀆰 ２　 ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集数据扩增

　 　 现实的生产环境，往往存在大量的复杂情况，巡
检机器人不一定能够实现标准的全景拍摄。 为增加

数据集的多样性和模拟复杂情况，通过以下技术手

·７４１·
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段扩增 １ ０３８ 张图像。
１） 图像合成。 将多个不同的图像元素（如吊

车、工人、厂房等）融合成一张新图像，设计人机元

素在环境中的不同大小和景深，使得模型能够在更

广泛的场景下得到训练。
２） 图像增强。 对已有的图像进行旋转、改变图

像大小、移动图像位置和调整图像亮度等，增加图片

数量，使得模型能够提升多角度、多尺度、不同光照

以及复杂环境下的目标识别能力［１３］。
图像及标注见表 １。

表 １　 图像及标注

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ
ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 图像 吊车 工人

训练集 ２ １８４ ２ ３８０ ２ ７９５
验证集 ６２４ ６６５ ８０２
测试集 ３１２ ３３３ ４００
总和 ３ １２０ ３ ３７８ ３ ９９７

２　 吊装作业场景 ＤＰＩＭ 算法

　 　 文中提出一种巡检机器人的吊装作业场景

ＤＰＩＭ 算法，包括目标检测模块 （ Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｍｏｄｕｌｅ，ＯＤＭ）、移动视角处理模块 （ Ｍｏｖｉｎｇ Ｖｉｅｗ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｍｏｄｕｌｅ， ＭＶＰＭ） 和安全距离判定模块

（Ｓｅｃｕｒｉｔｙ Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＳＤＤＭ）。

２􀆰 １　 ＯＤＭ

　 　 ＯＤＭ 的主干网络基于 ＹＯＬＯｖ５ｌ Ｂａｃｋｂｏｎｅ，使用

特征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＦＰＮ）
增强特征提取，并设计 ３ 个不同尺度的检测头来适

应不同大小目标的检测需求。 其中，Ｐ３ 检测头用于

捕捉细节目标，如远处的人；Ｐ４ 适用于近处的人；Ｐ５
则针对中到大型目标，如吊车。

ＯＤＭ 通过引入 Ｃ２ｆ 模块改进现有主干网络特

征提取，利用残差连接学习特征间的关联信息，提高

准确性。 同时，Ｃ２ｆ 模块结构简单，降低了模型的计

算量和复杂度，提升了运行效率。 ＯＤＭ 还引入了协

调注意力（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＣＡ）机制，自适应地

学习每个通道的权重，强化目标特征，抑制遮挡和背

景信息，从而提高目标检测的准确性和鲁棒性。
此外，ＯＤＭ 通过调整主干网络卷积层的卷积核

尺寸，有效扩大了针对吊车的感受野，兼顾了对大小

目标的有效识别。 ＯＤＭ 网络模型如图 ２ 所示。

图 ２　 ＯＤＭ 网络模型

Ｆｉｇ． ２　 ＯＤＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

２􀆰 ２　 ＭＶＰＭ

　 　 ＯＤＭ 初步生成目标检测结果，包括定位及类别

标识。 由于环境背景复杂，移动视角下目标频繁遮

挡等，需通过 ＭＶＰＭ 进行筛选和补漏。
２􀆰 ２􀆰 １　 先验知识模板匹配

　 　 对常见型号吊车全方位采集与拍摄，建立吊车

模板库，提升方法泛化能力，如图 ３ 所示。
采用基于共现的模板匹配（Ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｂａｓｅｄ

Ｔｅｍｐｌａｔｅ Ｍａｔｃｈｉｎｇ，ＣｏＴＭ），依靠先验知识完善吊装

图 ３　 吊车模板库

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｒａｎｅ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｌｉｂｒａｒｙ

目标的识别［１４］。 通过吊车模板与当前待测图像匹
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配的方法，提升算法精度，具体处理如下：

ＳＲ ＝ ∑
ｋ，ｌ

ｍＲ（ｋ，ｌ）·ｍＴ（ｋ，ｌ），∀Ｒ ＝ Ｉ ∩ Ｔ （１）

Ｒ ＝ ａｒｇＲｍａｘ（ＳＲ） （２）
式中：ＳＲ 为某匹配区域下的相似度； ｍＲ（ｋ，ｌ） 为原

图匹配区域下 ＰＭＩ 矩阵对应像素值（ ｋ， ｌ）的元素

值； ｍＴ（ｋ，ｌ） 为模板图像 ＰＭＩ 矩阵对应像素值（ ｋ，
ｌ）的元素值；Ｒ 为匹配区域；Ｔ 为模板图像；Ｉ 为当前

待测图像。
输入模板图像及当前待测图像，计算二者各自

的共现矩阵 Ｃ；共现矩阵经过计算转换为点互信息

（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｍｕｔｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＰＭＩ） 矩阵 Ｍ；通过

式（１）、式（２）输出该模板图片在当前帧图片的匹配

区域及其对应的 ＳＲ 值。 选择 ＳＲ 值最大且达到最低

相似度阈值的模板匹配结果，计算匹配区域与 ＯＤＭ
识别结果的交并比，如果低于预设筛选阈值，则筛去

该检测框，完成先验知识模板匹配方法。
２􀆰 ２􀆰 ２　 移动视角的上下多帧关联识别

　 　 通过对移动视角的上下多帧进行 ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ 轻

量级特征匹配［１５］，得到多帧图像间的对应特征点，
获取关联信息。 假设特征点的平均移动速度和缩放

速度与检测框的相应变化相等。 基于此，根据特征

点变化推理检测框变化，寻找漏检目标。 具体计算

方式如下：

ｓｘ ＝ｐ－ －ａ－ ＝ ｐｃ － ａｃ，ｓｙ ＝ｑ－ －ｂ
－ ＝ ｑｃ － ｂｃ （３）

ｒｘ ＝
σｐ

σａ

＝
ｗ２

ｗ１
，ｒｙ ＝

σｑ

σｂ

＝
ｈ２

ｈ１
（４）

Ｅ（ｓ） ＝
∑ｓ
Δｔ

，Ｅ（ｒ） ＝ （∏ｒ） １ ／ Δｔ （５）

式中：（ａ， ｂ）和（ｐ， ｑ）分别为特征匹配前后 ２ 帧图

像的任意一对特征点；ｗ， ｈ 分别为检测框的宽和

高；（ ｓｘ， ｓｙ）为经过一帧特征点的平均位移；（ ｒｘ，
ｒｙ）为经过一帧横纵方向上特征点的平均密集度变

化；（ａｃ， ｂｃ）和（ｐｃ， ｑｃ）分别为前后 ２ 帧检测框的

中心点； Δｔ 为经过的间隔帧数。 由式（３）、式（４）
可以求得后一帧特征点对应的检测框，包括位置

（ｐｃ， ｑｃ）和大小（ｗ２， ｈ２），由式（５）可得到图像位

移和大小的运动估计 Ｅ（ ｓ）和 Ｅ（ ｒ），节约特征点匹

配所需的计算资源，直接得到后续帧可能存在的

漏检目标。

２􀆰 ３　 ＳＤＤＭ

　 　 ＳＤＤＭ 通过 ＯＤＭ 和 ＭＶＰＭ 的逐帧识别结果，
判断工人与吊车的安全关系，若工人处于吊车潜在

坠物的拒止空间（以吊钩为顶点、底面半径覆盖有

效作业范围的圆锥体），则发出告警并记录此次事

件。 ＳＤＤＭ 算法流程如图 ４ 所示。

图 ４　 ＳＤＤＭ 算法流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＳＤＤＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 具体实现步骤如下：
步骤 １：对每个吊车检测框，以其上边缘的中点

和下边缘为边界，划定等腰三角形区域。 在该区域

内进行哈里斯角点检测，得到角点集合 Ｖ。 对每个

工人检测框进行角点检测，得到角点集合 Ｕ；
步骤 ２：对所有角点作带噪声基于密度的聚类

方法分析，将所有角点分为不同的簇。 计算 Ｖ 中与

Ｕ 元素划归同簇的元素的比例 ｆ，计算 Ｕ 中与 Ｖ 元

素划归同簇的元素的比例 ｇ。 综合比例 Ｙ 为 ｆ 和 ｇ
的调和平均数，若 Ｙ 超过预设的安全阈值 Ｙｍｉｎ，则判

定工人与吊车间的安全关系为危险情况；
步骤 ３：若连续 Ｚ 帧安全关系被判定为危险，则

触发告警。 Ｚ 为经验阈值，不断优化调整。

３　 吊装场景 ＤＰＩＭ 模型

３􀆰 １　 ＤＰＩＭ 模型训练

　 　 使用嵌入式边缘智能分析盒作为模型推理和

安全分析的硬件载体，并通过无线网络传输告警

信息。
使用 ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集，训练 ＤＰＩＭ 模型。 将

训练得到的模型从 ｐｔ 格式经过 ｏｎｎｘ 格式转化为

ｒｋｎｎ 格式，集成到边缘计算平台，实现数据的实时

收集和处理，减少延迟。 获取评价指标，分析结果。
ＤＰＩＭ 算法方法验证流程如图 ５ 所示。

·９４１·
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图 ５　 ＤＰＩＭ 方法验证流程

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＰＩＭ

图 ６　 ＤＰＩＭ 识别效果

Ｆｉｇ． ６　 ＤＰＩＭ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

３􀆰 ２　 现场效果分析

　 　 主观评估标准：准确识别吊车和工人；工人接近

或身处吊车潜在坠物拒止空间时，发出告警，即目标

顶部出现“ Ｉｌｌｅｇａｌ Ｅｎｔｒｙ ｉｎｔｏ ｔｈｅ Ｈｏｉｓｔｉｎｇ Ａｒｅａ！” （非
法进入吊装区域！）字样；工人与吊车保持距离时，

不发出告警。
ＤＰＩＭ 算法验的识别效果如图 ６ 所示。 图 ６ａ、

图 ６ｂ 中，由于安全裕量，工人靠近吊车即会触发告

警。 图 ６ｃ 中，位于危险区域的工人，其顶部除了标

签还有告警。 图 ６ｄ 中，吊臂向人群移动，更多工人

顶部出现告警。 通过试验可知：不论室外较远距

离，还是室内复杂背景，新方法可有效识别工人和

吊车，并通过 ＳＤＤＭ 判定并记录工人违规进入吊

装区域事件，实现工业现场的实时安全隐患告警

功能。
采用不同方法对比吊装场景目标识别的视频效

果，如图 ７ 所示。 由图 ７ 可知：随着视角的移动，障
碍物遮挡愈发严重，传统方法无法识别所有目标，而
ＤＰＩＭ 能有效克服物体遮挡对目标识别的负面影

响，且置信度高于传统方法。

图 ７　 视频效果对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｄｅｏ ｅｆｆｅｃｔ

３􀆰 ３　 识别数据分析

３􀆰 ３􀆰 １　 对比试验

　 　 为验证 ＤＰＩＭ 算法的实际识别效果，将其与其

他方法比较，包括 ＹＯＬＯｖ５ｌ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ、ＳＳＤ 和

ＹＯＬＯｖ８ｓ。 采用 ４ 个评价指标：识别精确率 Ｐ、识别

召回率 Ｒ、全类平均正确率（ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）和每秒帧数（Ｆｒａｍｅｓ Ｐｅｒ Ｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ）衡量识

别质量和速度。 训练过程指标变化如图 ８ 所示。 对

比试验结果见表 ２。
表 ２　 对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ＦＰＳ ／ （帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ５ｌ ０􀆰 ８６２ ０􀆰 ７７１ ０􀆰 ７７８ ４７􀆰 ６
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ０􀆰 ７０４ ０􀆰 ４１７ ０􀆰 ６５５ ３５􀆰 ５

ＳＳＤ ０􀆰 ４４０ ０􀆰 ２７５ ０􀆰 ３５７ ５２􀆰 ９
ＹＯＬＯｖ８ｓ ０􀆰 ８３８ ０􀆰 ６９６ ０􀆰 ７０１ ４１􀆰 ２
ＤＰＩＭ ０􀆰 ８９４ ０􀆰 ８０９ ０􀆰 ８３１ ３９􀆰 ４

　 　 由图 ８ 可知：ＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的 Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ
曲线均在 ２５ 代以内趋于平衡稳定，时间显著短于其

他方法，两者的 ３ 种曲线稳定值均低于其他方法，５
种算法的 Ｐ 曲线稳定值均高于 Ｒ 曲线稳定值。 ＳＳＤ
和 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 虽然收敛速度较快，但识别效果较

差；５ 种算法其精确率 Ｐ 曲线的表现均优于其召回

率 Ｒ 曲线的表现，由此可见：现有算法对工业场景

目标的抗误检能力优于抗漏检能力。
由表 ２ 可知：ＤＰＩＭ 在 Ｐ、Ｒ 和 ｍＡＰ 这 ３ 个指标

上的表现均优于其他 ４ 种算法，且表现最好的时候

均超过 ０􀆰 ８， 分别比同指标其他最优表现提高

３􀆰 ２％、３􀆰 ８％和 ５􀆰 ３％。
３􀆰 ３􀆰 ２　 消融试验

　 　 为测试所引入模块对目标识别效果的影响，进
行消融试验，以 ＹＯＬＯｖ５ｌ 为基准模型，结果见表 ３。
＋Ｃ２ｆ 表示引入 Ｃ２ｆ 模块替换 Ｃ３ 模块，＋ＣＡ 表示引

·０５１·
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图 ８　 训练过程评价指标对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

入 ＣＡ 机制。
表 ３　 消融试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
模型 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ＦＰＳ ／ （帧·ｓ－１）

ＹＯＬＯｖ５ｌ ０􀆰 ８６２ ０􀆰 ７７１ ０􀆰 ７７８ ４７􀆰 ６
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋Ｃ２ｆ ０􀆰 ８７０ ０􀆰 ７７７ ０􀆰 ７９１ ５０􀆰 ３
ＹＯＬＯｖ５ｌ＋ＣＡ ０􀆰 ８８２ ０􀆰 ７９０ ０􀆰 ８１５ ３６􀆰 ９

ＹＯＬＯｖ５ｌ＋Ｃ２ｆ＋ＣＡ ０􀆰 ８９２ ０􀆰 ８０７ ０􀆰 ８２０ ３９􀆰 ８

　 　 由表 ３ 可知：对于表征抗误检能力的 Ｐ，Ｃ２ｆ 提
高 ０􀆰 ８％，ＣＡ 提高 ２％，Ｃ２ｆ 和 ＣＡ 均有效果，且 ＣＡ
影响更为显著；对于表征抗漏检能力的 Ｒ，Ｃ２ｆ 提高

０􀆰 ６％，ＣＡ 提高 １􀆰 ９％，Ｃ２ｆ 和 ＣＡ 均有效果，且 ＣＡ
影响更为显著； 当两者共同作用时， ｍＡＰ 提高

４􀆰 ２％，效果显著。 Ｃ２ｆ 不仅对检测精度有贡献，而
且提高了 ＦＰＳ。 ＣＡ 的贡献重点体现在对抗复杂背

景干扰和对抗遮挡物体的干扰。

４　 结　 论

　 　 １） ＣＲＮ⁃Ｄａｔａｓｅｔ 数据集可为吊装场景下的巡检

机器人安全检测提供丰富的视觉资源。 ＤＰＩＭ 方法

融合移动视角识别技术和模板匹配算法，可有效提

升复杂工业环境中对吊车与工人的实时检测精度。
２） 通过 ＤＰＩＭ 算法与边缘智能分析盒相结合，

可以监控无人智能化吊装场景，并及时预警。
３） 文中尽管在提升吊装场景安全检测能力方

面取得显著成果，但仍存在一些局限性：当前方法

对于不同环境条件下的适应性和泛化能力尚需进

一步验证和优化；随着工业环境的不断变化，未来

研究需要考虑更广泛的样本多样性和更复杂的场

景。 无人机技术的引入将为工业安全监测带来新

的视角，拓展监测范围，提高监测的全面性和准

确性。
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