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【摘　要】建筑业的施工安全长久以来都是社会热点问题，然而消除施工安全隐患却始终是难点。随着无人机和
人工智能技术的发展，将图像采集与识别技术应用到建筑施工安全防治领域是当前的研究热点之一。高空坠落事

故是施工安全事故占比最大的事故类型，临边防护的缺失是导致高空坠落事故频发的主要原因之一。本文利用深

度学习框架搭建了５种主流卷积神经网络模型，对无人机采集的３６００张施工现场图像数据集进行训练与测试。
实验结果表明，５种模型识别安全检测中临边护栏的准确率皆已达到９０％以上，经对比分析得出ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型对
临边护栏识别效果最佳。研究结果验证了图像识别的ＣＮＮ算法与无人机技术应用于快速识别施工现场安全隐患
的有效性和可行性，有助于消除施工现场不安全隐患，提升建筑业的安全管理水平。
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引言

随着改革开放进程的不断推进，国家经济快速

发展，城镇化水平持续上升，建筑工程项目不断增

多［１］，生产安全事故起数也随之大幅增加。根据中

华人民共和国住房和城乡建设部的统计数据显示，

２０１８年１月至１１月全国共发生房屋市政工程生产
安全事故６９８起、死亡８００人，比２０１７年同期事故
起数增加 ５５起、死亡人数增加 ４７人，分别上升
８５５％和６２４％［２］。其中，由高空坠落造成的安全

事故占建筑业安全事故的４８２％［３］。因此，防范高

空坠落事故的发生对于改善建筑行业的安全现状

具有重要意义。高空坠落事故致因通常从人的不

安全行为、物的不安全状态、环境因素三个方面进

行分析［３］，相较于人和环境因素而言，物的不安全

状态的监管更具有可实施性，更有助于预防高空坠

落事故的发生。在物的不安全状态中，临边防护是

最为基础的部分，构建完善的建筑防护栏杆系统是

预防建筑施工现场高空坠落事故频发的重要和有

效的措施之一，可以有效降低事故发生率，减少伤

亡人数，消除安全隐患。

对于防护护栏的监测，如果采用传统的人工监

管方式，存在人力耗费、工作效率低下、数据缺乏客

观性及说服力等缺点。与此同时，数据只能用于后

期追责，做不到前期预防和防治［４］。如今，信息化

发展逐渐成为时代主流，信息技术领域与其他领域

的结合具有高效便捷且准确率高的特点［５］。针对

目前国内研究相对较少的建筑施工现场临边护栏

识别问题，本文通过无人机定期采集施工现场的图

像，建立基于深度学习算法的图像识别模型，实现

临边防护安全状况的快速分类，将有助于现场实时

性能数据的采集和记录，并对采集到的图像数据进
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行及时的判断反馈，缩短发现不安全因素的时间，

为项目管理和工程信息化管理提供数据支持，从而

能够更有效地解决施工安全监测问题及进行风险

规避。

１　研究背景

１１　图像识别算法分类与选择
在人工智能技术不断发展的时代背景下，图像

识别作为人工智能的一个重要方面，在各个领域得

到了广泛应用。目前，较为成熟的图像识别算法主

要分为三类：

一是基于手工提取局部特征的传统图像识别

算法，如定向分布直方图、光流直方图（ＨＯＦ）、运动
边界直方图（ＭＢＨ）等。传统图像识别算法将提取
到的图像特征作为一组词汇，总结出各个词在图像

中的出现频率，并使用频率直方图作为图像的特征

表示。在建筑工程领域，传统图像识别算法中的定

向分布直方图（ＨＯＧ）曾被用来识别建筑工人与安
全帽图像［６］；光流直方图（ＨＯＦ）、运动边界直方图
（ＭＢＨ）曾用于建筑工人动作识别［７］。

二是基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）的分类目标识别算法。卷积神经网
络是一类包含卷积计算的具有深度结构的前馈神

经网络，其核心为卷积层，层参数由内核和滤波器

组成。著名的 ＣＮＮ网络 ＡｌｅｘＮｅｔ曾在２０１２年的比
赛中拿到冠军，从那以后，相继提出了很多网络（如

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ等）。在建筑领域，
ＣＮＮ曾被用于屋顶检测［８］。

三是基于区域的目标检测算法，如 ＦａｓｔｅｒＲＣ
ＮＮ、ＹＯＬＯ等。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ将目标检测实现模块
（候选区域生成、特征提取、目标分类、位置精修）统

一到一个深度网络框架之中，完全实现端到端的目

标检测，检测准确率较高，但是速度相对较慢；相比

基于区域的方法，ＹＯＬＯ算法对边界框进行直接预
测，可提高对目标的检测速度，但目标位置过于粗

糙，准确率有所降低。在建筑领域，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ和
算法曾用于工人安全帽的识别［７］。

针对临边护栏的识别，能否识别护栏的完整性

是图像识别的主要目标。对于传统的图像识别算

法对模型的输入有严格的约束，包括尺寸，通道数

及像素精度，而由于工地现场的复杂性，难以对临

边护栏建立一个准确而复杂的特征模型，传统图像

识别算法受到较大限制。对于基于区域的目标检

测图像识别方法，由于临边护栏在图像中常常没有

完整的分隔界限，常常无法准确找到其边界框，Ｆａｓ
ｔｅｒＲＣＮＮ等算法准确率会大幅降低。基于卷积神
经网络的分类目标识别算法，通过使用具有不同结

构的ＣＮＮ网络模型，可以将一张图像的特征提取到
不同的精度级别和多维空间中，经模型训练可准确

提取到图像特征，从而实现临边护栏识别。因此，

本文将采用卷积神经网络 ＣＮＮ算法对图像中临边
护栏进行识别，构建一种针对建筑施工现场临边护

栏的检测模型。针对 ＣＮＮ算法中常用的 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等５种主流模型，对现场采集的图像数据
进行训练集验证，评估与比较该５种模型在临边护
栏图像的识别性能。

１２　无人机图像采集技术
无人机是由地面人员通过无线电遥控设备系

统进行操控的不载人飞行器，以机载遥感设备如高

分辨率相机、轻型光学相机等作为获取图像信息的

方式，通过计算机对图像信息进行处理，可大量收

集、存储、传回目标图像与视频信息。无人机体积

小、机动灵活、使用成本低，适于近地面、高精度

作业。

与建筑领域长期采用的人工巡检作业相比，使

用无人机图像采集技术劳动强度更低、速度更快，

尤其是其大大提高了信息采集的空间自由度，不仅

不受到地面人员、交通条件的限制，也没有大型载

人平台高度的限制，可以从零至数百米的不同距

离、高度、角度上对建筑目标进行各种类型的信息

采集作业，完成原来无法想象的高难度作业

项目［９］。

本文实验中选用的无人机型号为大疆 Ｍａｖｉｃ２
专业版，该机配备有高分辨率摄像头、ＧＰＳ定位系
统，飞行控制系统等，降低了飞行操控难度，且能够

获取较高精度的图片及视频；同时为实现摄像机多

视角拍摄的目的，无人机飞行过程中采取倾斜摄影

的图像获取方式［１０］。飞行中预设飞行速度为５ｍ／ｓ，
飞行高度为８０ｍ，倾斜角度为 －６０°，完整的飞行耗
时１５ｍ３４ｓ，拍摄大量施工现场临边护栏图像，用于
后期模型的训练及测试。

１３　问题的提出
针对无人机采集的施工现场图像，尽管卷积神
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经网络ＣＮＮ算法相对于传统图像识别算法和基于
区域的目标检测算法较为适用，但卷积神经网络具

有多种算法模型，如ＡｌｅｘＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧ
ＧＮｅｔ和ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ等均为ＣＮＮ的主流算法，这些算
法都可针对图像对象进行识别，哪种算法更适合与

施工现场的临边护栏图像识别，其效果和效率是否

能满足项目现场图像搜集速度与处理能力的需求，

这将是本研究重点探究的问题。本文评估比较的

五类卷积神经网络 ＣＮＮ主流算法的相关主要参数
对比如表１所示，其中，

（１）ＡｌｅｘＮｅｔ算法：相比传统深度学习模型，该
算法使用线性整流函数（ＲｅＬｕ）作为激活函数克服
了在学习网络较深时易发生的梯度弥散问题，同时

在训练时使用 Ｄｒｏｐｏｕｔ结构随机忽略一部分神经
元，以避免模型过拟合，除此之外，相比传统的 ＣＰＵ
运行训练，ＡｌｅｘＮｅｔ允许使用ＧＰＵ进行加速，可显著
提升训练速度。

（２）ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ算法：该算法具有轻量化的结构
特点，在ＣＰＵ中也能够达到理想的速度要求。该模
型使用深度可分离卷积技术大幅度减少了参数量

和计算量，同时由于加入了宽度因子和分辨率因子

两个简单的全局超参数，允许研究人员依据约束条

件选择合适大小的模型，并根据实际的需求来控制

识别速度或识别准确率。

（３）ＲｅｓＮｅｔ算法：该算法在学习网络中融入了
高速路神经网络（ＨｉｇｈｗａｙＮｅｔｗｏｒｋ）的结构，解决了
传统的卷积网络或者全连接网络在学习过程中存

在的信息丢失、损耗甚至梯度爆炸等导致较深网络

无法完成训练的问题。

（４）ＶＧＧＮｅｔ算法：该算法得益于其较小的间隔
和卷积尺寸，以及在特定的层使用预训练得到的数

据进行参数初始化的先天优势，可以增加网络深度

来保证学习更复杂的模式，而且代价还更小。

表１　五种ＣＮＮ网络主流算法的主要参数对比

模型 层数 分类器 输入尺寸 连接数 池化层

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ １５５ ｓｏｆｔｍａｘ ２２４２２４３ １６４ 平均池化

ＡｌｅｘＮｅｔ ２５ ｓｏｆｔｍａｘ ２２７２２７３ ２４ 最大池化

ＲｅｓＮｅｔ ３４７ ｓｏｆｔｍａｘ ２２４２２４３ ３７９ 平均池化

ＶＧＧＮｅｔ ４７ ｓｏｆｔｍａｘ ２２４２２４３ ４６ 最大池化

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ １４４ ｓｏｆｔｍａｘ ２２４２２４３ １７０
最大池化

平均池化

（５）ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ算法：该算法在深度和宽度方面
均进行了改进，加入的可产生稠密数据的稀疏网络

结构，不仅能强化其运算能力，同时抑制了训练时

对计算资源的过度消耗，使得其相比于 ＡｌｅｘＮｅｔ，
ＶＧＧＮｅｔ等，深度、参数均较少，对应的性能却更加
优越。

据此，本文在以往研究的基础上，提出一种基

于ＣＮＮ的临边护栏识别技术，使用５种主流卷积神
经网络算法进行模型训练，并对５种算法的性能指
标进行评估与比较，选出适用于护栏识别的最优算

法。最后，通过检验试验对无人机拍摄施工现场临

边护栏视频所截取图像进行识别与检测，以验证结

论的准确性，弥补以往研究的不足。

２　研究方法与关键技术

２１　基本流程
本文基于多种深度学习网络模型算法对施工

现场图像中临边护栏进行识别。首先使用大疆无

人机在施工现场采集一定数量的临边护栏图像作

为训练集与测试集，因为采集到的图像数量比较

少，并且无法直接输入深度学习模型，所以需要对

图像进行相应预处理，使其满足识别要求；然后使

用ＡｌｅｘＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ和 ＶＧＧＮｅｔ
共５种卷积神经网络，根据模型训练和测试结果微
调其网络参数，最终实现图像分类，之后对这５种网
络性能进行对比分析，最终选出最优网络。本文的

主要研究过程包括数据集采集与预处理、超参数确

定、模型训练及比较和模型检验等步骤，其研究流

程如图１所示。

２２　ＣＮＮ网络架构
卷积神经网络基本架构包括输入层、一系列中

间层和输出层，其基本结构如图２所示：
（１）输入层
在使用ＣＮＮ网络进行图像识别时，输入为一张

宽为Ｗ１，高为 Ｈ１，深度为 Ｄ１的图片，表示为 Ｗ１
Ｈ１Ｄ１。在这里，深度为图像存储每个像素所用位
数。通常输入图片大小为２２７×２２７×３或 ×２２４×
２２４×３。

（２）卷积层
卷积层由若干卷积核组成。卷积可以提取输

入的不同特征，浅层卷积层只能提取一些低级的特
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图１　临边护栏识别流程框图

征如角、线型和边缘等，深层的网络可以从低级特

征中迭代提取更复杂的特征。图３为临边护栏经浅
层卷积提取出的部分特征图。

图２　卷积神经网络基本架构示意图

图３　临边护栏经浅层卷积后提取出的部分特征图

（３）激活层
激活层可通过非线性环节来加强模型的拟合

能力，突出图像的特征，有利于实现后续的特征识

别，也有效解决了梯度消失而造成神经网络的收敛

速度过慢的问题［１１］。常见的激活函数有 Ｓｉｇｍｏｎｄ，
Ｔａｎｈ，Ｒｅｌｕ。依据不同的模型选择不同的激活函数。

（４）池化层
在卷积后使用池化操作来降低图像矩阵的维

度，并且保持大部分重要信息。池化有最大值池化

（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）和平均值池化（ＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ）。最
大值池化是将图像平均分割，每个分割块取最大

值；平均值池化则是取每个分割块的平均值。采用

池化并不会影响识别结果，且可有效保留图像特征

信息，极大提升训练效率。

（５）全连接层
全连接层中每个神经元与前一层的所有神经

元进行全连接，可以进行数据降维，并整合卷积层

中具有类别区分性的局部信息，起到分类器的作用。

２３　超参数
在训练ＣＮＮ模型之前通常需要设定一系列的

超参数，包括优化算法、学习率（ＬｅａｒｎｉｎｇＲａｔｅ）及批
样本大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）。本研究中所有的 ＣＮＮ模型
皆使用基于动量的随机梯度下降算法（ＳＧＤＭ）实现
并行化。随机梯度下降算法指每一次迭代计算最

小批次的梯度，然后对参数进行更新，原理见公式

所示。

ｇｔ＝ｆ（ωｔ）
ηｔ＝α·ｍｔ／Ｉ
ωｔ＋１＝ωｔ－ηｔ
其中，ωｔ为待优化参数，α为学习率，ｍｔ为动

量，Ｉ为冲量。ＳＧＤＭ在此基础上引入了一阶动量。
ｍｔ＝β·ｍｔ－１＋（１－β）·ｇｔ
式中，β取为经验值０９，意味着 ｔ时刻的下降

方向，不仅由当前点的梯度方向决定，而且由此前

累积的下降方向决定。一阶动量是各个时刻梯度

方向的指数移动平均值，能够在相关方向加速随机

梯度下降（ＳＧＤ），抑制振荡，从而加快收敛。学习
率的大小会显著影响权重更新速度，学习率过高会

使损失函数震荡，使模型不稳定；学习率过低则会
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导致模型收敛过慢，影响训练效率。批样本为单次

训练所选取样本数，其大小会影响梯度下降方向，

从而模型的优化程度和速度。

２４　模型评估指标
在评估模型检测的可靠性时，单纯的准确率

（ａｃｃｕｒａｃｙ）并不能全面、有效地衡量模型效果，在样
本不均衡的情况下，通常可引入精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率（ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１值（Ｆ１ｓｃｏｒｅ）、ＲＯＣ曲线及 ＡＵＣ
等指标来综合评价模型优劣。根据正负样本的真

实值与预测值定义 ＦＰ（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、ＦＮ（Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）、ＴＰ（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）及ＴＮ（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）四
个参数。ＦＰ为实际是负样本而模型判定为正样本，
ＦＮ为实际是正样本而模型判定为负样本，ＴＰ为实
际是正样本模型判定也是正样本，ＴＮ为实际是负样
本模型判定也是负样本。参数表示见表２。

表２　ＴＰ、ＦＮ、ＦＰ、ＴＮ参数定义

目录
预测值

正样本 负样本

真实值 正样本 ＴＰ ＦＮ

负样本 ＦＰ ＴＮ

由此可得精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、
Ｆ１值（Ｆ１ｓｃｏｒｅ）的表达式：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝２·ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ
ＲＯＣ曲线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ）的

横坐标为敏感性（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ），纵坐标为精
确性（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＲａｔｅ），其计算公式如下：

ＦＰＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ

ＴＰＲ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＴＮ

该曲线可以直观反映模型在选取不同阈值时

敏感性和精确性的趋势走向，其形状不随正负样本

的分布改变而改变，因此该评估指标能降低不同测

试集带来的干扰，能更加客观综合地衡量模型本身

的性能。ＡＵＣ（ＡｒｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ）被定义为 ＲＯＣ曲
线下与坐标轴围成的面积，ＡＵＣ值越高，则模型性
能越好。

３　护栏识别试验与实证

３１　数据集采集及预处理
目前，由于没有一个完整的关于施工现场临边

护栏的数据集，需要自行构建数据集。本文使用大

疆无人机在施工现场拍摄到７３６张图像，其中包括
４０８张护栏正样本（图片中有完整的护栏），３２８张
非护栏负样本（图片中无护栏或无完整护栏）。将

图像输入模型前需进行一定的预处理，步骤如下：

（１）数据增强。将每幅图像均经过平移、旋转、
加噪、切割等处理，得到新的样本图像，以增加实验

样本数量、提升模型的泛化能力及鲁棒性。

（２）调整图像尺寸。通过 ｍａｔｌａｂ中的 ｉｍｒｅｓｉｚｅ
函数将照片统一为固定大小。

（３）归一化图像。在训练前所有图片均减去训
练集图片的像素平均值，以达到消除公共部分，凸

显个体特征的目的。

经过一系列操作，原始数据集数据量被扩充到

３６００幅（正样本２０００张，负样本１６００张），并且
无重复图像，预处理后的图像示例如图 ４、图 ５所
示。本研究将训练集和验证集的比例设置为４：１。

图４　正样本示例

３２　超参数确定
超参数的最优值需通过多次实验进行确定。

图６示出了 ＡｌｅｘＮｅｔ网络在学习率取值为００００１、
００００５、０００１、０００５时训练邻边护栏识别模型的
损失曲线。从曲线可以看出，学习率取０００１时训
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图５　负样本示例

练效果最佳；学习率取值为００００１和００００５时
收敛速度过慢，训练效率变低；学习率取值为０００５
损失曲线有波动性，且损失值偏高，模型识别性能

有所下降。批样本大小取１２８时梯度下降最为准
确，再增加时训练效率及模型性能也无明显变化。

其他４种网络使用相同方法确定超参数，最佳数值
如表３所示：

图６　不同学习率下训练损失曲线对比

表３　超参数设置

ＡｌｅｘＮｅｔ和
ＲｅｓＮｅｔ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ和
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ

ＶＧＧＮｅｔ

学习速率 ００００１ ００００１ ００００１

批样本大小 １２８ １２８ １２８

优化算法 ＳＧＤＭ ＳＧＤＭ ＳＧＤＭ

３３　模型训练及比较
在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统、３２０ＧＨｚ双核处理器

ＣＰＵ、８ＧＢ内存平台上使用 ｍａｔｌａｂ２０１９搭建深度学
习框架进行试验。

图７　５种ＣＮＮ网络准确率曲线

表４　５种ＣＮＮ网络识别性能对比

ＡｌｅｘＮｅｔ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ ＶＧＧＮｅｔ

准确率 ０９４７５ ０９５３４ ０９８５１ ０９８２３ ０９８３７

训练时间／ｈ ４８ ９６ ６４ ４８ ３６

精确率 ０９２９９ ０９５２２ ０９９０１ ０９８２９ ０９７３７

召回率 ０９７５５ ０９６６０ ０９８２８ ０９８５３ ０９９７５

Ｆ１值 ０９５２２ ０９５９０ ０９８６５ ０９８４１ ０９８５５

图７展示了 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、Ｒｅｓ
Ｎｅｔ及ＶＧＧＮｅｔ共５种ＣＮＮ网络使用迁移学习进行
训练的验证准确率曲线。表４则分别从准确率（ａｃ
ｃｕｒａｃｙ）、训练时间、精确度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、回召率（ｒｅ
ｃａｌｌ）及Ｆ１值（Ｆ１ｓｃｏｒｅ）方面对比了５种卷积神经
网络网络的识别效果。从曲线可以看出，５种 ＣＮＮ
网络皆可有效实现护栏识别，准确率都达到了９３％
以上，但其收敛速度各有所不同。在训练初期Ａｌｅｘ
Ｎｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ三种网络收敛速度较快，在
第一代（Ｅｐｏｃｈ）时即可达到高准确率（＞９０％），并
逐渐趋于平稳；ＶＧＧＮｅｔ网络收敛速度较慢且波动
性较大，模型稳定性较差。在准确率方面，Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔ模型的识别准确率最高，达到９８５１％，ＶＧ
ＧＮｅｔ和 ＲｅｓＮｅｔ的准确率次之，比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ低
０１４％及０２８％。准确率最低的是 ＡｌｅｘＮｅｔ网络，
只有９４４４％。针对临边护栏识别，要尽可能提高
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对缺失护栏的识出率，故对精确度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）要求
较高。在此种模型中，精确度最高的是ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网
络，故其识别特性最适合于临边护栏检测；ＶＧＧＮｅｔ
虽准确率很高，但其精确度值明显下降，故其识别

特性与临边护栏识别适应性较差。在训练时间方

面，ＶＧＧＮｅｔ显著慢于其他网络，训练时间达３倍以
上。综上各方面，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型为最佳临边护栏识
别模型。

图８　ＣＮＮ网络ＲＯＣ曲线对比

图８和表５分别示出了５种卷积神经网络模型
的ＲＯＣ曲线及 ＡＵＣ值，根据表中数据可看出 Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔ模型的ＡＵＣ值最高，达到０９８９０，证明此种
模型识别性能最佳，与前文结论一致。

表５　ＣＮＮ网络ＡＵＣ值对比

ＡｌｅｘＮｅｔ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ ⅤＧＧＮｅｔ

ＡＵＣ ０９３２２ ０９４６３ ０９８９０ ０９８４２ ０９７８２

３４　模型检验
通过检验试验验证模型比对结果及模型在施

工现场实际应用的有效性。在某施工现场使用大

疆无人机拍摄一段２０ｍｉｎｓ的视频流，并针对视屏流
按照１ｓ／帧的速度进行截取，共获得１２００张检验样
本。从中随机抽取８００张照片（４４４张正样本，３５６
张负样本）进行预处理后代入训练好的卷积神经网

络模型中，并统计其识别结果。其检验识别结果见

表６。ＲＯＣ曲线见图９。
由模型检验实验结果可知，５种卷积神经网络

模型皆可针对施工现场无人机采集视频流图像进

行识别与检测，准确率都达到９０％以上，识别结果

图９　ＣＮＮ网络验证试验ＲＯＣ曲线对比

表６　ＣＮＮ网络验证试验识别性能对比

ＡｌｅｘＮｅｔ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ ⅤＧＧＮｅｔ

准确率 ０９３７５ ０９４５０ ０９７７５ ０９７００ ０９６２５

精确率 ０９４２５ ０９４２５ ０９８６３ ０９７７３ ０９５５９

召回率 ０９５９５ ０９５９５ ０９７３０ ０９６８５ ０９７７５

Ｆ１值 ０９４４１ ０９５０９ ０９７９６ ０９７２９ ０９６６６

ＡＵＣ ０９３６６ ０９４４２ ０９７３９ ０９６６３ ０９６４９

如图１０、图１１所示。其中识别效果部分与模型训
练结果部分基本一致，准确率及 ＡＵＣ值最高的是
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，为 ９７７５％和 ９７３９％，识别效果最佳。
ＶＧＧＮｅｔ准确率有所下降，比 ＲｅｓＮｅｔ低 ０７５％，精
确率值显著降低，再次证明与临边护栏检测适应性

较差。此检验验证五种模型中 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型最适
合临边护栏识别，可有效满足施工现场实时安全检

测要求。可促进施工现场安全管理，大幅降低由于

临边护栏缺失带来的高空坠落等事故风险，从源头

上消除不安全隐患。

４　结论

本研究针对施工现场临边护栏的识别检测问

题，搭建５种卷积神经网络训练检测模型，并对模型

识别性能进行对比与分析。主要结论如下：

（１）使用深度学习框架搭建卷积神经网络模
型，通过３６００张由大疆无人机在施工现场采集的
图像构建数据集进行训练与测试。５种模型识别安
全检测中临边护栏的准确率皆达到９０％以上，验证
了该方法可有效用于现场临边护栏安全检测，有助
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图１０　识别为安全图像示例

图１１　识别为不安全图像示例

于消除施工现场不安全隐患，提升建筑业的安全管

理水平。

（２）通过对５种 ＣＮＮ模型进行对比分析，可知
针对临边护栏识别，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型的识别效果最
佳，识别准确率达９８５１％，精确度达９９０１％，回召
率达９８２８％，ＡＵＣ值为０９８９０。该模型能够对图
像中临边护栏缺失隐患取得良好的识别效果，具有

实际应用价值。

（３）将深度学习卷积神经网络技术与无人机技
术两种新兴技术相结合，提出针对施工现场临边护

栏不安全隐患识别的解决方案。未来此技术可应

用于其他施工现场不安全因素识别，实现施工现场

安全监管的自动化与智能化。
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（５）：８４８８．

［４］刘霍宝．智慧工地系统建设［Ｊ］．建材与装饰，２０１９
（２９）：１３１４．

［５］吴寒昕，赵东方，吴海阳．基于“互联网 ＋”的建筑安全
监测多层次反馈平台的设计与实现［Ｊ］．建筑安全，
２０１９，３４（９）：２８３１．

［６］闫蓉蓉．面向工业现场的安全帽检测算法研究［Ｄ］．
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［７］ＹａｎｇＪ，ＳｈｉＺ，ＷｕＺ．Ｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄａｃｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｏｒｋｅｒｓｕｓｉｎｇｄｅｎｓｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｊ］．Ａｄ
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［８］ＳｉｄｄｕｌａＭ，ＤａｉＦ，ＹｅＹ，ｅｔａｌ．ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＦｅａｔｕｒｅ
ＬｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＯｂｊｅｃｔｓｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎＣｌｕｔｔｅｒｅｄ
ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＲｏｏｆＳｉｔｅＩｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｄｉａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
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［９］李哲．建筑领域低空信息采集技术基础性研究［Ｄ］．
天津大学，２００９．

［１０］刘法军．无人机倾斜摄影测量在矿山测绘中的应用
［Ｊ］．世界有色金属，２０１９（１９）：２９３０．

［１１］李松，魏中浩，张冰尘，等．深度卷积神经网络在迁移学
习模式下的ＳＡＲ目标识别［Ｊ］．中国科学院大学学报，
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基于ＣＮＮ算法与无人机技术的临边护栏识别方法探索
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