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【摘　 要】 　 为解决建筑施工中塔吊作业存在的危险区域识别场景复杂的问题，利用计算机视觉技

术，提出一种塔吊危险区域入侵预警方法。 该方法结合塔吊危险区域动态判定和计算机视觉检测施

工现场人员安全帽、安全带佩戴情况以及塔吊下方人员意外入侵，同时，在 ＹＯＬＯｖ５ 算法基础上修改

注意力模型，并开发窗口交互式检测软件。 结果表明：人的入侵行为和安全防护装备在模型中的识

别准确率均达 ８５％以上，具有较高准确度。 该方法可在塔吊施工场景下进行有效应用，将塔吊固定

式危险区域划分为动态塔吊危险区域，并实时监测人员意外入侵及预警。
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０　 引　 言

　 　 建筑业是我国支柱产业之一，在推动国家经济

快速发展方面发挥着关键作用。 塔吊作业是建筑工

程的重要组成部分，承担着重大责任。 然而，由于其

特殊性质，如高空作业和复杂操作环境，塔吊作业也

成为建筑行业中生产安全事故风险较高的领域

之一［１］。
近年来，建筑业普遍采用预制和模块化结构，使

得塔吊在面对更大、更重的任务时，安全性和作业风

险备受关注。 特别是在大型和高层建筑施工中，塔
吊的重要性日益凸显［２］。 段品生等［３］ 提出一种考

虑安全风险的建筑工人运动风格刻画方法，用于评

估塔吊作业可能的起重伤害，确立包括风险区接近

速度、风险区停留时间和风险区接近距离等 ３ 种特

征参数；王伟等［４］ 结合危害因素评估法、建筑信息

模型技术和机器视觉技术，建立建筑施工现场危险

区域的实时预警模型，并在工程实例中进行验证；张
充等［５］考虑塔吊核心要素的影响，静态划分危险区

域。 目前，塔吊危险区域判定主要采用固定式检查

表，但实质上仍采用固定式危险区域。 当前塔吊危

险区域的检测主要依赖传统手段，包括人员巡检、信
号工指挥和塔吊司机目视观察［６］。 然而，这些方法

存在局限性，如人工巡检难以覆盖所有区域、信号工

受到环境限制、塔吊司机视野受限。 计算机视觉技

术的引入为起重作业安全提供新的可能性［７］。 李

华等［８］提出一种结合计算机视觉的高处临边安全

防护装备巡检方法，以检测人员安全防护装备的佩

戴情况。 可以看出，计算机视觉在解决施工现场安

全问题上具有重要优势。
鉴于此，笔者在利用计算机视觉技术设计塔吊

危险区域人员入侵预警系统，通过分析塔吊作业中

的风险，解决现有危险区域判定不准确和实时监测

需求增加的问题，以期提高建筑施工安全管理效率

和预防事故发生。

１　 危险区域管理与划分

１􀆰 １　 塔吊危险区域管理

　 　 近年来，我国建筑行业安全事故频发，主要包括高

处坠落、物体打击和起重伤害。 塔吊作业因其特殊性

质成为高风险领域之一［９］，必须强调人员佩戴个人防

护装备，如安全帽和反光背心，以降低意外伤害风险。
为提高塔吊作业安全性，引入智能识别预警系

统，通过图像获取、智能识别、坐标预警等技术实现

对危险区域的精准监测和实时预警。 笔者利用高清

摄像头监测塔吊危险区域，将图像传输至中央处理

系统。 中央系统通过智能识别分析图像，实现对危

险区域人员和潜在风险的早期预警。 建立坐标预警

系统获取监测人员准确坐标信息，一旦发现人员进

入危险区域，系统立即发出警报，提高安全管理响应

速度。 整个系统有机结合了图像获取、智能识别和

坐标预警技术，形成全面的智能监测系统，实现对危

险情况的实时响应。 相较传统监测手段，该系统具

有自动化、目标识别、实时性、学习能力和实时反馈

等优势，更有效地保障塔吊作业安全。

１􀆰 ２　 动态塔吊危险区域划分

　 　 现阶段塔吊危险区域划定规则见表 １。 当前的

塔吊危险区域划分方案主要考虑到机身、悬臂和吊

钩等核心要素［５］。
表 １　 现阶段塔吊危险区域划定规则［４］

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｄｅｍａｒｃａｔｉｎｇ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａｓ ｏｆ
ｔｏｗｅｒ ｃｒａｎｅｓ ａｔ ｔｈｉｓ ｓｔａｇｅ

危险源 划分规则

塔吊

旋转状态时，机身为圆心、悬臂长为半径的圆
形范围（悬臂工作平面）
悬吊状态时，悬吊物外扩 ２ ｍ
吊钩垂直投影为圆心，５ ｍ 半径范围内

　 　 施工现场塔吊布置如图 １ 所示。 当前的危险区

域划分规则采用固定半径可能无法充分考虑各种悬

吊物体的尺寸和形状差异，存在潜在的安全隐患。
对所有吊物都采用外扩 ２ ｍ 的设定可能过于一刀

切，不同吊物在外扩时的动态影响可能各异。 传统

的静态危险区域划分只考虑塔吊吊臂半径，存在弊

端。 如吊物在运动中的外扩范围可能随形状和摆动

变化，而当前划分无法灵活应对这些变化。
为解决上述问题，引入动态危险区域划分，考虑

塔吊、悬吊物体等的实时状态变得尤为重要。 通过

实时监测系统获取数据，动态调整危险区域边界，确
保有效覆盖潜在危险区域［１０］。 加强实时通信和协

同控制，保持监测系统与塔吊操作人员的紧密联系。

·０４１·
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图 １　 施工现场塔吊布置

Ｆｉｇ． １　 Ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｏｗｅｒ ｃｒａｎｅ ａｔ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅ

发现危险时，及时向作业人员发出警报，以采取相应

安全措施。
在解决塔吊作业中的安全问题，提出一种新的危

险区域划分规则，全面考虑各因素对作业安全性的影

响。 基于 ３ 个重要假设：不考虑强风作业、起重载荷

的质心与几何中心重合，以及工人随意进入施工现场

任何空旷区域，使事故发生的可能性在现场均匀分

布。 在蒙特卡罗思想的指导下，结合吊物垂直坠落区

域、吊物半径、吊钩摆动角度等因素，引入坠落区和缓

冲区的概念。 危险区域划分原理如图 ２ 所示。

注：θ 为最大允许摆动角度，取 ５°；Ｈ 为塔吊的安装高度，ｍ；
Ｒ１ 为通过正切运算得到的吊物影响半径，ｍ；ｒ 为吊物的半径，

ｍ；Ｒ２ 为在考虑质心的前提下，增加吊物半径以更真实地

表达危险区域的半径，ｍ。

图 ２　 危险区域划分原理

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｎｇｅｒｏｕｓ ａｒｅａ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

Ｒ１ ＝ ｔａｎθ·Ｈ （１）
Ｒ２ ＝ Ｒ１ ＋ ｒ （２）

Ｐ ＝

１， ｄ ≤ ｒ
Ｒ２ － ｄ
Ｒ２ － ｒ

， ｒ ≤ ｄ ≤ Ｒ２

０， Ｒ２ ≤ ｄ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（３）

式中 ｄ 为入侵人员坐在位置距离原点的距离，ｍ。

通过分段函数的表达，描述吊物坠落后，人员在危险

区域中被砸中的可能性。
新的危险区域规则考虑吊物的垂直坠落区域和

吊钩摆动角度，通过蒙特卡罗思想赋予划分更大的

随机性和逼真性。 实际应用中需要验证和优化规

则，以提供更精准、灵活、安全的操作指导，为建筑行

业的安全管理和可持续发展作出贡献。

２　 人员入侵检测算法与研究框架

２􀆰 １　 计算机视觉算法的基本原理

　 　 近年来，计算机视觉准确性取得巨大进展，主要

得益于一种特殊类型的卷积神经网络算法。 其利用

卷积、线性单元和池化 ３ 种过滤器进行特征提取。
ＹＯＬＯｖ５ 是一种卷积神经网络实时目标检测算法，
将整个图像划分为固定网格，在每个网格中预测目

标的边界框和类别。 与传统的两阶段目标检测算法

不同，ＹＯＬＯ 系列是一种单阶段的目标检测算法，具
有更快的检测速度［１１］。

ＹＯＬＯ 系列算法主要使用卷积层、上采样层和

下采样层进行图像识别。 首先，裁剪输入图片并传

入卷积层，分离出待检测的目标。 卷积层提取特征

并减少感受野，提高检测准确性和速度。 其次，进行

张量拼接并传入上采样层，进行特征融合和增强语

义表达。 然后，进行张量拼接并传入下采样层，合并

精度和输出识别结果。 最后，输出带有识别结果的

特征图。
目前，对于 ＹＯＬＯｖ５ 的主要优化方式是引入注

意力模型， 包括挤压 － 激发网络 （ Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＳＥ ）、 卷 积 块 注 意 力 模 块

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ）、高
效通道关注 （Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＣＡ）和协

调注意力 （Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＣＡ）。 引入注意力

模型可提升模型在特定区域的感知能力，从而提高

目标检测的准确性。 ＳＥ 注意力模型通过全局平均

池化获取整个特征图的全局信息，通过全连接层计

算每个通道的权重，用于调整特征图的通道，使得模

型更加关注重要的特征。 ＣＢＡＭ 注意力模型包括通

道注意力和空间注意力 ２ 个子模块，分别关注通道

间的相关性和特征图上的空间位置。 ＥＣＡ 注意力

模块主要关注通道间的关联性，使用一维的全局平

均池化来捕捉通道之间的关系。 ＣＡ 注意力模块则

专注于调整特征图的通道，通过学习每个通道的

权重［１２］。
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２􀆰 ２　 人员入侵研究框架

　 　 针对河北省廊坊市某建设项目，占地 １０􀆰 ８７ ｈｍ２，
包括 １８ 栋 １６～１８ 层住宅、２ 栋 ３ 层商业和 １ 栋 ３ 层

幼儿园。 图 １ 中，１６ 台塔吊覆盖全域面积。 数据集

包含 ２ ９００ 张照片，是工地现场安全巡检结果，拍摄

时间跨度为 ２０２３ 年 ７—１１ 月，涵盖明亮与昏暗、近
景与远景的工地图片。

１） 实时监测系统。 实时监测系统包括采集现

场数据和工程项目施工计划，实时更新塔吊高度以

更新危险区域半径，实现动态划分。 针对吊装物体

下方的人员意外入侵，检查人员及安全防护装备，如
安全帽和反光夹克。 利用优化的 ＹＯＬＯｖ５ 模型构建

数据集，采用高清长焦摄像头覆盖整个作业区域进

行图像识别。 监测系统流程如图 ３ 所示。

图 ３　 实时监测系统构建流程

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

２） 入侵预警与目标检测。 系统确认人员是否

佩戴防护装备，记录佩戴信息，未佩戴则触发预警需

进行人员教育。 对于未佩戴防护装备的入侵人员，
系统记录其信息，用于后续安全教育和管理。 利用

实时监测系统和动态塔吊危险区域划分规则，监测

施工现场吊装作业。 系统获取塔吊和悬吊物体状态

数据，应用目标检测算法，如 ＹＯＬＯｖ５，分析实时图

像，检测危险区域内是否有人员入侵。 若检测到入

侵情况，系统触发预警提醒工作人员，同时通过通信

方式通知入侵者离开危险区域。 入侵判断后，系统

再次获取入侵人员的图像，分析是否佩戴必要的防

护装备。
这一流程实现了从防护装备的图像识别到动态

塔吊危险区域划分再到入侵判断的全面安全管理系

统。 记录入侵者信息为后续管理和教育提供数据支

持。 入侵预警与目标检测构建流程如图 ４ 所示。

图 ４　 入侵预警与目标检测构建流程

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ ｗａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

３　 人员入侵检测及预警应用

３􀆰 １　 危险区域监测及评价标准

　 　 １） 使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ ６４ 位操作系统，Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ
ｉ５⁃１０４００ Ｆ 处理器，３２ ＧＢ 内存，ＲＴＸ⁃３０６０（１２ ＧＢ）
图像处理器，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架，Ｐｙｔｈｏｎ ３􀆰 ８ 编程语言，
ＣＵＤＡ １１􀆰 ６ 运算平台，并在 ＰｙＣｈａｒｍ 专业版上运

行。 危险区域监测平台采用 ＰｙＱｔ５ 进行部署。
２） 为评估模型的性能，根据验证集进行验证。

验证集由模型的未知数据组成，其中，统计的分类目

标分为 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ 和 Ｎｅｇａｔｉｖｅ。 为计算精确率 Ｐ 和召

回率 Ｒ，将真阳性（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、假阳性（Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）和假阴性（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）分别定义

为具有默认 ＩｏＵ≥０􀆰 ６ 和＜ ０􀆰 ６ 的边界框。 交并比

（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）是指预测框 Ａ 和真实

框 Ｂ 的交集除以它们的并集，其计算公式如下：

ＩｏＵ ＝ Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

（４）

　 　 精确率表示预测样本中实际正样本数占所有正

样本数的比例。 计算公式为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

× １００％ （５）

　 　 召回率表示预测样本中实际正样本数占所有预

测的样本的比例。 计算公式为：

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （６）

　 　 ３） 平均精度均值（Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ），即每

类目标的平均精确度得来。 均值平均精度（Ｍｅａｎ

·２４１·
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Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）是所有类别的平均精度求

和除以所有类别。 计算公式为：

ＡＰ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
Ｐ（ｋ）ΔＲ（ｋ） （７）

ｍＡＰ ＝ １
ｎ∑ ｎ⊆Ｎ

ＡＰ（ｃ） （８）

　 　 其中，ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 表示使用 ＩｏＵ 为 ０􀆰 ５ 时的平均

精度，而 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ ∶ ０􀆰 ９５ 则表示在不同 ＩｏＵ 阈值

范围内的平均 ｍＡＰ。

３􀆰 ２　 检测结果与分析

　 　 模型的优化增加了复杂性，不同的注意力模块

导致执行时间增加，５ 种训练方法第 ２００ 轮拟合结

果见表 ２。 随着注意力模块的增加，模型参数数量

增加，２００ 轮训练后权重略有增加。
表 ２　 ５ 种训练方法第 ２００ 轮拟合结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ２００ｔｈ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｖｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

训练方法 Ｐ Ｒ ｍＡＰ＠
０􀆰 ５

ｍＡＰ＠
０􀆰 ５ ∶
０􀆰 ９５

模型
内存 ／
ＭＢ

运算
时间 ／

ｈ

ＹＯＬＯｖ５ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ６３ １３􀆰 ７ ６􀆰 １５

ＹＯＬＯｖ５－ＣＡ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ６２ １５􀆰 ２ ６􀆰 ３５

ＹＯＬＯｖ５－ＣＢＡＭ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ６２ １４􀆰 ７ ６􀆰 ５３

ＹＯＬＯｖ５－ＥＣＡ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ６１ １３􀆰 ７ ６􀆰 ３０

ＹＯＬＯｖ５－ＳＥ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ６１ １４􀆰 ７ ６􀆰 ６０

　 　 ５ 种模型 ２００ 轮训练数据结果如图 ５ 所示。
图 ５ａ 中，经过 ２００ 轮优化，改进的 ＹＯＬＯ 模型提取

的数据与人工标注的数据非常接近，每次测试精度

都超过 ８０％，显示出较强性能和高准确性。 另外，
图 ５ｂ 显示召回率超过 ８０％，只有少数漏检。 图 ５ｃ
中，经过优化后，ＹＯＬＯｖ５ 模型在作业过程监控方面

表现出色，尤其是 ＹＯＬＯｖ５⁃ＣＢＡＭ 模型改进最为显

著。 图 ５ｄ 中，ＣＢＡＭ 注意力模块在各类别中的准确

率提高 １􀆰 ３％。 因此，后续测试将基于 ＣＢＡＭ 注意

力模块进行。 图 ５ｄ 显示反光衣佩戴情况波动大，安
全帽检测相对稳定。 主要原因包括：安全帽款式单

一、反光背心通常唯一、个体服装差异干扰大。 计算

机视觉仍能维持较高水平的精度，满足试验需求。

３􀆰 ３　 人员入侵预警实地应用

　 　 通过工地事故和伤害统计分析，明确主要安全

风险和高发事故类型，为预警系统提供基本依据。
成功部署人员入侵检测系统，结合实时监测和目标

检测算法确保工地施工安全。 系统静态图片推理时

图 ５　 ５ 种模型 ２００ 轮训练数据结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ２００ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｆｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ
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间在 ０􀆰 １ ｓ 内，视频检测效果达 ３０ 帧 ／ ｓ 以上，响应

延迟 ３０～５０ ｍｓ。 ＣＢＡＭ 模型处理效果如图 ６ 所示。
安全帽检测结果在 ８９％以上，反光背心检测结果在

８９％以上，符合使用要求。

图 ６　 ＣＢＡＭ 模型处理效果

Ｆｉｇ． ６　 ＣＢＡＭ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

区域入侵检测系统界面展示如图 ７ 所示。 目标

检测工具包括功能选择、检测结果、区域入侵和检测

信息。 功能选择包括模型权重和数据源选择。 检测

结果展示数据源中的检测结果，检测信息实时输出

检测结果坐标、精度和类别。 开启区域入侵检测后，
将统计入侵个数并实时上传系统。 区域入侵板块中

选择使用鼠标框选危险区域或上传危险区域坐标。
工程项目施工计划将根据塔吊危险区域的动态变化

进行更新。
文中成功利用高清长焦摄像头安装在起重小车

上，覆盖整个作业区域部署实时监测系统。 系统动

态更新塔吊高度和危险区域半径，实现精准划分，灵
活适应施工条件的变化。 在入侵判断后，系统获取

入侵人员图像，通过图像识别算法关注其头部、身体

等区域，确认入侵情况及防护装备佩戴情况。 实地

应用显示，该系统显著提高工地安全性，预警系统的

实时性和准确性帮助工作人员及时采取措施，同时

记录入侵者信息，为后续安全管理提供数据支持。

４　 结　 论

　 　 １） 在人员入侵检测系统的设计与实际应用方

面取得显著进展。 利用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 和 Ｐｙｔｈｏｎ 构建

基于 ＹＯＬＯ 模型的检测系统。

图 ７　 区域入侵检测系统界面展示

Ｆｉｇ． ７　 Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

２） 通过对模型性能和优化的比较评估，发现

ＹＯＬＯｖ５⁃ＣＢＡＭ 模型在检测精度和性能方面优于其

他模型。 引入不同注意力模块和模型优化后，该系统

在作业过程监控中表现出色，提高检测精度和性能。
　 　 ３） 系统成功应用于人员入侵预警，实现对施工

区域的精准划分，提高适应性。 未来的研究方向包

括引入更多训练数据、优化算法、拓展对其他安全装

备的检测，并结合云端技术实现远程监测和数据管

理，不断提升系统的性能和效能。

·４４１·
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