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摘  要 

超过80%的建筑安全事故源于施工人员的危险行为，而传统人工管理方式的滞后性限制了监测效果，迫

切需要引入智能算法以提高监测精度和实时性。本文首先通过事故报告的统计数据对施工危险行为的进

行了评估和分类。以某矿坑公园为实证案例，提出了一套监测点优化布置方案。在此基础上，采用YOLO 
v5和CNN-LSTM算法实现了危险行为的精准识别。研究结果表明，监测点布置方案经优化后，各覆盖参

数均取得不同程度的提升，监测覆盖率提高了2.17%，崖壁监测覆盖长度增加了40.33%。在状态类行

为识别方面，采用YOLO v5算法实现了高达97.2%的识别精度。对于动作类行为，引入CNN-LSTM算法，

其准确率达到95.8%，视频帧数达到30帧/s，满足实时监测需求。该研究在实际应用场景中为施工人员

危险行为监测提供了有效的技术支持。 
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Abstract 
More than 80% of the construction safety accidents are caused by the hazardous behavior of con-
struction personnel, and the lag of traditional manual management limits the monitoring effect. 
To improve the monitoring accuracy and real-time performance, there is an urgent need to intro-
duce intelligent algorithms. First of all, this paper evaluates and classifies the construction ha-
zardous behavior through the statistical data of the accident report. Taking a certain quarry park 
as an empirical case, a set of optimal layout scheme of monitoring points is put forward. On this 
basis, the accurate identification of hazardous behavior is realized by using YOLO v5 and 
CNN-LSTM algorithm. The results show that after the layout of the monitoring site is optimized, the 
coverage parameters are improved in varying degrees, the monitoring coverage rate is increased 
by 2.17%, and the cliff monitoring coverage length is increased by 40.33%. In the aspect of state 
behavior recognition, the recognition accuracy of 97.2% is achieved by using YOLO v5 algorithm. 
For action behavior, the CNN-LSTM algorithm is introduced, and its accuracy is 95.8%, and the 
number of video frames can reach 30 frames/s, which meets the needs of real-time monitoring. 
This study provides effective technical support for hazardous behavior monitoring of construction 
workers in practical application scenarios. 
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1. 引言 

施工管理在建筑工程领域扮演至关重要的角色，超过 80%的建筑安全事故源于人的主动或无意识的

不安全行为[1] [2]。然而，传统的人工管理方式已明显滞后于时代要求。为进一步规范施工人员的行为，

降低安全事故发生率，亟需采用先进的监测和预警技术，以适应施工管理智能化的要求[3]。 
传统监测方法在处理施工人员不安全行为方面存在对人工监测的过度依赖，效率低下以及在复杂多

变的施工环境中适应性受到限制的问题。为克服这些挑战，引入智能算法成为提高施工人员危险行为监

测与识别效果的必然选择。Ludl 等人[4]将场景内人群的动作特征编码为人体姿态图像，在姿态识别的基

础上实现了实时动作检测。徐守坤等人[5]采用 YOLO v3 对施工人员是否佩戴安全帽进行检测，并根据语

义规则生成了基于检测结果的图像描述语句。林创鲁等人[6]采用 YOLO v4 对自动扶梯出入口场景下乘客

的异常行为进行识别和预警。王琼等人[7]提出一种改进的密集轨迹算法，通过选择性搜索算法剔除人体

行为轨迹的干扰，提高了人体行为识别分类结果的准确性。上述研究所涉及的检测目标皆处于视觉角度

较佳的情境，然而，随着工程的不断推进，施工场地内的环境日益复杂，监测盲区不断增加。在此施工

环境中，为有效监测施工人员的行为，合理布置监控点和应用精准算法缺一不可。 
本文旨在讨论基于机器视觉的施工人员危险行为监测与识别技术，首先基于事故报告对关键的施工

危险行为进行了统计分析，然后针对矿坑工程特殊的地形条件优化监控摄像头的布置方案，最后分别采

用 YOLO v5 和 CNN-LSTM 对施工人员状态类和动作类的行为进行了监测识别。本文的研究内容为改善

施工工地的整体安全性提供先进的解决方案。 
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2. 工程概况 

某矿坑公园是一座多功能城市开放公园(图 1)，以其独特设计和广泛的功能性而备受关注。公园主体

包括植物文化交流中心、民俗文化交流中心、地质文化交流中心、景观长廊以及温泉体验中心五个部分，

总建筑面积达 12192.57 m2。该工程的独特之处在于依附崖壁而建，具有显著地形落差，为公园赋予了层

次感和多样化的自然景观。然而，大幅度的地形变化同样为施工现场人员危险行为的监测工作带来挑战。 
 

 
(a) 矿坑公园场地模型 

 
(b) 公园分区示意图 

Figure 1. A certain quarry park 
图 1. 某矿坑公园 

3. 基于深度学习的智能检测技术 

3.1. YOLOv5 

YOLO v5 (You Only Look Once version 5)是一种前沿的深度学习目标检测框架，采用单一卷积神经网
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络进行全图的前向推理，通过密集的预测框架实现对图像中对象的实时检测。YOLO v5 由骨干网络、颈

部网络和检测头网络组成[8]，如图 2 所示，引入深度残差网络(ResNet)和焦点损失函数(Focal Loss)等技

术以提高针对小尺寸和高密度目标的检测精度[9]。对于实时处理施工人员密集、目标尺寸较小的情境，

YOLO v5 其轻量化设计和高度优化的计算架构成为施工现场目标检测的理想选择。 
 

 
Figure 2. Architecture diagram of YOLO v5 
图 2. YOLO v5 架构图 

3.2. CNN-LSTM 

在施工场景中，佩戴安全帽与摘除安全帽的行为因其动作顺序的改变而具有截然不同的安全含义。

时空网络(Convolutional Neural Networks-Long short-term Memory, CNN-LSTM)能充分处理具有时空关联

性的序列数据，为有效识别诸如此类具有时序性的行为提供了解决方案。CNN-LSTM 通过融合卷积神经

网络和长短时记忆网络[10]，不仅能够捕捉场景中对象的静态特征，如安全帽的识别，还能追踪特征随时

间变化的动态性。基于 CNN-LSTM 的危险行为识别模型如图 3 所示，首先利用卷积神经网络对预处理后

的视频帧进行计算，以提取其特征表示；其次，通过 LSTM 模型捕捉动作特征的时序演变，将其嵌入到

CNN 结构的 Softmax 分类器中，从而实现对行为的准确分类。 
 

 
Figure 3. Unsafe behavior recognition model based on CNN LSTM 
图 3. 基于 CNN-LSTM 的危险行为识别模型 

3.3. 数据库 

通过在施工环境中模拟和在线搜集的方式获取了共计 4956 张图像，具体呈现了施工人员佩戴安全帽

的情景。明确定义了三个类别，分别为未佩戴安全帽，正确佩戴安全帽和已佩戴安全帽但不规范。通过

对原始数据集采用翻转、旋转、缩放、裁剪等增强技术进行扩充，将图像尺寸设置为 640 × 640 像素，最
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终生成了 23,784 张图像，其中 70%的数据作为 YOLO v5 的训练集，剩余 30%的数据作为测试集。同样

在施工环境中模拟翻越护栏的动作，获取了共计 100 段不同时长的视频素材。在视频素材中遍历截取视

频帧，步长为 2，帧数为 32。共计获得 9356 段视频帧，其中 70%作为 CNN-LSTM 的训练数据，剩余 30%
作为测试数据。 

4. 基于机器视觉和深度学习的施工危险行为识别 

4.1. 施工危险行为统计分析 

施工现场的危险因素主要来源于施工人员的不安全行为、施工机械的异常状态及不良环境条件[11]。
根据住建部办公厅发布的 2017~2023 年房屋市政工程生产安全事故情况通报，据不完全统计，近 7 年来

全国房屋市政工程生产安全事故总计 4780 起，其中高处坠落 2532 起，占 52.97%；物体打击 725 起，占

15.17%；坍塌 415 起，占 8.68%；起重伤害 346 起，占 7.24%。 
结合统计数据和事故报告分析，由施工人员的危险行为导致的工程事故总结如表 1 所示。由表可知，

对于高空坠落事故，因个人安全意识不足而出现的一系列危险行为高达 58%。由于施工现场施工人员在

设备、材料等物品的存放方面存在不规范行为，并伴随着人员活动和设备、材料运输过程中的碰撞，从

而引发了物体打击事故的发生。而起重事故和坍塌事故通常源于机械质量问题、机械安装及操作人员的

违章操作，其发生具有不可预测性，超过监测及时响应的速度。因此，为预防和减少伤亡，亟需对施工

人员的行为进行实时监测。基于统计分析的结果，对施工人员的危险行为进行监测等级的评估，其中 L1
表示最高级别，L6 最低级别，详见表 1。 
 
Table 1. Statistics on construction hazard behaviors and types of safety accidents 
表 1. 施工危险行为及安全事故类型统计 

事故种类 相关的施工危险行为 比例/% 等级 

高空坠落 

施工区域内未佩戴安全帽 14 L3 

高处作业未系挂安全带 44 L1 

在未设置防护设施的高处进行临边作业 30 L2 

物体打击 
未使用安全通道 40 L4 

施工区域内未佩戴安全帽 15 L3 

起重伤害 

乘坐吊物升降装置 15 L5 

吊物下行走、站立 10 L6 

高处作业未系挂安全带 5 L1 

坍塌事故 施工区域未佩戴安全帽 5 L3 

4.2. 危险行为图采方案 

4.2.1. 监测点优化布置 
鉴于矿坑公园依托矿山修复工程进行，施工现场可划分为山底(矿坑体验区和温泉中心区)和山腰(崖

壁体验区)两部分，呈现出复杂的地形高度差，导致监测范围难以覆盖全部场地，为解决此难题，拟采用

优化布置摄像头测点与无人机巡航图采相结合的策略。结合 4.1 节对施工危险行为等级的评估结果和矿

坑公园地形情况，明确以下摄像头布置思路： 
1) 场地呈现出中央低、四周高的地形特征，其中西南方向相对较低，而东北方向相对较高。首先考
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虑将摄像头设置在东北角，朝向西南方向进行观测。这样的布置方案能够有效利用地形高差，提高图像

采集的覆盖面积； 
2) 在矿坑体验区与崖壁体验区连接部分(包括连接梯和管道滑梯)，由于高度差较大吗，摄像头的采

集效果收到限制。因此，为确保有效的图像采集，采用无人机进行图像补采，而不考虑摄像头的布置； 
3) 场地内多为崖壁，地势高差显著，且行车道路有限，因此与道路相关的区域监测直接包括在施工

区域监测中； 
4) 摄像头的可视范围为以 79˚开口角和 50 m 半径为参数的扇形区域，如图 4 所示。需要注意的是，

为保证设备架设和线路铺设的顺利进行，摄像头不应直接布置在场地边界。 
 

 
Figure 4. The surveillance visual range of the cameras 
图 4. 摄像头的监测可视范围 

 

 
Figure 5. Comparison of the plan for the positioning of camera measurement points 
图 5. 摄像头的测点布置方案对比 
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矿坑项目的初始监测方案如图 5 红色区域所示，主要关注温泉中心区和矿坑体验区的施工，同时覆

盖进出道路的监测。原监测方案共设置 16 个监测点，其中崖壁体验区布设 7 处，矿坑体验区和温泉中心

区共 9 处。根据上述思路对原监测方案进行优化，最终在崖壁体验区布设 9 处摄像头，矿坑体验区和温

泉中心区共布设 7 处摄像头，优化后的布置方案如图 5 中蓝色区域所示。两种监测方案的覆盖参数如表

2 所示，优化后监测覆盖面积相较于初始方案增加了 552.42 m2，覆盖率提升了 2.17%。鉴于优化方案侧

重于在崖壁体验区布置监控，而该区域呈现出整体细长的特征，使得监控区域容易发生重叠，因此重复

覆盖率有所上升。优化布置方案在崖壁监测覆盖长度上增加了 63.186 m，较原监测方案提高了 40.33%，

这很大程度上提高了对于高度落差区域危险行为的监测能力。综上所述，优化后的测点布置方案具有良

好的可行性和监测效果。 
 

Table 2. Comparison of the coverage parameters between two monitoring plans 
表 2. 监测方案的覆盖参数对比 

对比参数 
原监测点布置方案 优化后监测点布置方案 

崖壁体验区 矿坑体验区和温泉中心区 崖壁体验区 矿坑体验区和温泉中心区 

场地面积 25467.6 m2 25467.6 m2 

摄像头数 9 7 7 9 

监测覆盖面积 
9132.33 m2 9684.75 m2 

3790.94 m2 5341.39 m2 5041.23 m2 4643.52 m2 

覆盖率 35.86% 38.03% 

重复监测面积 
278.53 m2 520.56 m2 

229.01 m2 49.52 m2 520.56 m2 - 

重复覆盖率 3.05% 5.37% 

崖壁覆盖长度 156.664 m 219.850 m 

4.2.2. 无人机定点巡航 
由于地形起伏显著，导致摄像头的可视范围内仍存在部分盲区，拟采用无人机巡航以弥补监测范围

的不足。鉴于地势的复杂性且为获得地面分辨率一致的图像数据，传统的定高度飞行策略不再适用，需

采用与地表恒定航高的仿地飞行方式进行图像补采[12]，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Schematic diagram of UAV terra-following flight 
图 6. 无人机仿地飞行示意图 

 
仿地飞行的关键在于首先要获取目标区域的高程信息，在场地上以 160 m 的固定高度进行区域预扫
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飞行以获取高程模型数据。根据《数字低空摄影规范》的要求，仿地飞行的相对航高设置为 20 m，航向

重叠率为 70%，旁向重叠率为 60%，航线规划如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Route planning for terra-floolwing flights 
图 7. 仿地飞行的航线规划 

4.3. 危险行为识别结果分析 

根据 4.1 节统计分析可知，常见施工危险行为可分为两类，一类是未佩戴安全帽、未系挂安全绳等

状态类行为，此类危险行为采用 YOLO v5 算法对场景中物体进行高效检测和定位，即可满足要求。然而，

另一类以摘下安全帽、安全绳为代表的动作类行为，仅通过场景中是否含有关键物体(如安全帽、安全绳

等)无法判定施工人员行为是否存在潜在危险性。时空网络(Convolutional Neural Networks-Long short-term 
Memory, CNN-LSTM)凭借在时空关联性方面的优越性，能够捕捉施工环境中物体之间的复杂关系。因此，

引入该网络以达到人体动作特征的辨识效果。 

4.3.1. 基于 YOLO v5 的施工人员安全帽佩戴异常检测 

 
Figure 8. Recognition effectiveness of wearing safety helmets 
图 8. 是否规范佩戴安全帽的识别效果 
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施工人员未规范佩戴安全帽是工程施工过程中典型的危险行为，以此为例进行验证。在网络训练过

程中，设置学习率为 0.001，批处理大小为 32，训练迭代次数为 3000。试验结果表明，基于 YOLO v5 的

物体检测与识别方法在对是否规范佩戴安全帽的人体进行有效识别方面表现卓越。在本实验中，该方法

的准确率达到了 97.2%。由图 8 可知，YOLO v5 算法在处理重叠影像方面的出色判断能力，且在连续的

视频流中能够精确地进行目标的识别、分类和跟踪标记。 

4.3.2. 基于 CNN-LSTM 的危险动作识别 
翻越护栏是施工场地中一种典型的违反安全规程的行为，可能引发人身伤害继而导致工程进度受阻。

为验证 CNN-LSTM 算法在动作类行为识别方面的有效性。采用独热编码对翻越行为和未翻越行为进行标

注，其中 0 表示未翻越，1 表示翻越。基于 CNN-LSTM 算法的行为识别效果如图 9 所示。将 CNN-LSTM
模型和其他三类以光流特征为基础的行为识别模型对比，即定向光流直方图(Histograms of Oriented Opt-
ical Flow, HOF)，运动边界直方图(Motion Boundary Histograms, MBH)和 HOF-MBH 复合模型。四种模型

的识别效果如表 3 所示，HOF、MBH 和 HOF-MBH 复合模型需要手动提取特征，其自动化水平相较于

CNN-LSTM 算法较差。在实际应用场景中，算法的识别效率至关重要，CNN-LSTM 具有最高的识别帧

率，达到 30 帧/s。相较于其他模型，CNN-LSTM 模型对动作的连续性识别效果最好，对于相似动作产生

误判的几率最低，准确率高达 95.8%。 
 

 
Figure 9. Recognition effectiveness of climbing 
图 9. 翻越护栏行为的识别效果 

 
Table 3. Comparison of the effects of behavior recognition models 
表 3. 行为识别模型的效果对比 

算法 HOF MBH HOF-MBH CNN-LSTM 

识别准确率/% 83.1 84.5 88.3 95.8 

识别帧率 16.3 17.6 22.7 30.3 

5. 结论 

本文以某矿坑公园为具体案例，通过对施工危险行为的统计分析，明确了监测点的优化布置原则，

基于 YOLO v5 和 CNN-LSTM 实现了状态类和动作类施工危险行为的精准识别。研究结论如下： 
1) 基于对施工危险行为统计分析的结论，并结合矿坑公园的地形特点，提出的监测点优化方案相较

于原方案在各覆盖参数上均取得不同程度的改善，监测覆盖率提升了 2.17%，崖壁监测覆盖长度增加了

https://doi.org/10.12677/csa.2024.144099


张红卫 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.144099 307 计算机科学与应用 
 

40.33%。优化方案显著增强了高度落差大处危险行为的监测能力。 
2) 在状态类行为的识别方面，YOLO v5 表现出较高的识别精度，在判断场景中工人是否佩戴安全帽

的准确率达到 97.2%，并且在处理重叠影像时表现出良好的鲁棒性。对于动作类行为的识别，CNN-LSTM
较其他三种行为识别模型表现出最高的准确率，达到 95.8%。此外，该模型在视频帧数方面能达到 30 帧

/s，满足实时监测的要求。 
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