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【摘　 要】 　 为提升施工场景中安全隐患的自动识别和安全管理水平，构建一个集成多模态大模型

的施工安全隐患识别模型，进而构成其核心组件———多模态安全隐患识别模型 ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ（用于施

工场景（Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｓｉｔｅ，ＣＳ）下的多模态视觉－文本大语言模型（ＬＬａＶＡ））；该系统将图像（施工现

场照片）与安全操作规程（工人行为描述）相结合，利用多模态学习和深度学习技术，实时监控和分

析施工现场；为支持系统的有效运行，构建一个涵盖不同光照、遮挡和多人场景等复杂条件的多模态

数据集，弥补现有公开数据集的空白。 结果表明：通过对 ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５ 模型进行提示调优，ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ
模型能有效融合视觉与文本信息，提升安全隐患识别的精度和可解释性。 集成该模型的施工安全隐

患识别方法在多个实际施工项目中识别准确率达到 ０􀆰 ７２２ ２，能够实时生成详细的解释文本，帮助管

理人员快速理解安全隐患的具体情境，增强安全管理的决策支持。 将多模态大模型应用于施工安全

管理系统，有助于提供实时、可解释的安全监控解决方案。
【关键词】 　 多模态大模型；　 施工安全隐患；　 复杂施工场景；　 安全管理；　 提示调优

Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ＡＮ Ｓｉｑｉ１， ＣＡＩ Ａｎｇｌｉｎ２， ＭＡ Ｚｉｃｈｅｎｇ２， ＺＨＵ Ｂａｏｙａｎ１

（１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｈｕｌｕｄａｏ
Ｌｉａｏｎｉｎｇ １２５１０５， Ｃｈｉｎａ； ２ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ⁃Ｂｅｉｊｉｎｇ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００８３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓａｆｅｔｙ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ， ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌａｒｇｅ⁃ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ
ｈａｚａｒｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｏｒｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ—ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ，
ＬＬａＶＡ（Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ）⁃ＣＳ （ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｓｉｔｅ）， ｗａｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ． Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ （ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅ ｐｈｏｔｏｓ ） ｗｉｔｈ ｓａｆｅｔｙ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ （ ｗｏｒｋｅｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ）， ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ． Ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ＇ｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ， ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｖａｒｙｉｎｇ ｌｉｇｈｔｉｎｇ， ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ， ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｅｒｓｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｐｓ ｉｎ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｒｏｍｐｔ ｔｕｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５
ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ ｍｏｄｅｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ ｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ０􀆰 ７２２ ２ ｉｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｊｅｃｔｓ， ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｅｘｐｌａｎａｔｏｒｙ ｔｅｘｔｓ ｉｎ
ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｔｏ ｈｅｌｐ ｍａｎａｇｅｒｓ ｑｕｉｃｋｌｙ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｃｏｎｔｅｘｔｓ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃
ｍａｋｉｎｇ ｉｎ ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｌｙ ａｐｐｌｉｅｓ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ， ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｓａｆｅｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｎｅｗ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ；　 ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ；　 ｃｏｍｐｌｅｘ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ；　

ａｃｃｉｄｅｎｔ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ；　 ｔｉｐｓ ｆｏｒ ｔｕｎｉｎｇ

０　 引　 言

　 　 随着我国城镇化进程的加快，基础设施建设持

续扩张。 然而，施工人员流动性高、安全培训不足、
监管不到位，这些因素增加了施工现场发生安全事

故的风险，导致安全隐患频发。 复杂的施工环境，如
光照变化、遮挡物、背景干扰等，使得对安全隐患的

自动识别变得尤为困难。 因此，如何在这种动态、复
杂的环境下有效识别安全隐患，成为施工安全管理

中的一大挑战。
现有的安全隐患识别大多依赖单模态方法。 如

郁润［１］利用掩膜区域卷积神经网络识别工人和梯

子的关系，结合长短期记忆网络分析工人的动作轨

迹；范冰倩等［２］ 通过引入高效通道注意力模块，优
化了基于卷积神经网络的不安全行为识别；左明成

等［３］利用多人姿态估计和目标识别技术，提升了煤

矿井下场景中对安全帽佩戴的识别能力。 然而，这
些基于图像的单模态方法存在诸多不足。 首先，单
模态模型通常是“黑盒”，虽然能做出判断，但缺乏

透明性和可解释性，使管理人员难以理解具体的不

安全行为原因。 此外，单模态模型通常依赖单一数

据源，无法结合其他数据模态（如文本描述或操作

规范）来理解工人行为的背景和意图，从而容易错

判行为的安全性。
针对上述不足，已有研究逐步探索多模态方法

以增强不安全行为识别的精度与鲁棒性。 如李健

等［４］构建了结合 ２Ｄ 和 ３Ｄ 目标检测的多模态起重

伤害预警模型，实现了起重现场危险因素的全面监

测。 谢定坤等［５］ 提出基于深度学习的多模态融合

方法，通过堆叠式交叉注意力机制提取图像和文本

特征，实现多种不安全行为的识别。 孙昕璐等［６］ 采

用生理－心理多模态监测技术，通过眼动和脑部活

动数据构建隐患识别能力指数，提升了隐患识别的

认知理解能力。 然而，现有多模态方法基于传统深

度学习框架或简单的多模态融合技术，尚未充分优

化多模态融合机制，对隐患识别中的深层次行为语

义和上下文语义的理解能力依然不足，难以在复杂

场景中实现更加精准的识别。
多模态大模型 （生成型预训练变换模型 ４

（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ４，ＧＰＴ⁃４） ［７］ 和

多模态视觉－文本大语言模型（Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ
Ｖｉｓｉｏｎ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ，ＬＬａＶＡ） ［８－９］）在图像生成［１０］、自然

语言处理［７］、跨模态任务［１１］中展现出显著的性能优

势。 ＧＰＴ⁃４ 是 ＯｐｅｎＡＩ 开发的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构

的大规模多模态模型，通过自注意力机制捕捉文本

中长距离依赖关系。 ＧＰＴ⁃４ 在大规模文本数据上进

行预训练，具备强大的自然语言生成和理解能力，同
时，部分版本支持多模态输入 （文本与图像）。
ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５ 专注于有效融合视觉与语言信息，其架

构结合了视觉编码器与语言模型，通过交叉注意力

等机制实现图像与文本特征的深度融合，从而适用

于图像描述、视觉问答等跨模态任务。 相比 ＧＰＴ⁃４，
ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５ 更加侧重于利用图像信息生成与视觉相

关的文本输出。
相比于单模态模型，多模态可为模型提供更多

元的信息［１２－１３］。 然而，这些模型尚未在施工场景中

进行专门训练，无法有效识别施工现场特有的安全

隐患。 此外，多模态大模型在面对复杂的施工环境

（如光照变化、遮挡、多人协作等）时，仍存在鲁棒性

不足的问题，难以及时、准确地识别安全隐患。
鉴于此，笔者拟构建一个集成多模态大模型的

施工安全管理系统，并建成其核心组件———多模态

安全隐患识别模型 ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ，以期为施工安全管理

提供新的技术支持和优化方向。

·６８１·



第 ９ 期 安思齐等：集成多模态大模型的施工安全隐患识别

１　 多模态大模型的施工安全系统

１􀆰 １　 收集和整理规则文本

　 　 施工安全管理系统收集并整理施工现场的安全

规范和操作规程，形成一个系统的规则文本库。 这

些规则文本来源于国家标准、行业规范以及企业内

部的安全作业指导书，涵盖安全操作流程、设备使用

规范和个人防护要求等内容。 专业的安全管理人员

负责定期更新和维护规则文本库，以确保其时效性

和完整性。

１􀆰 ２　 收集处理实时图像和视频数据

　 　 为持续收集实时的图像和视频数据，在施工现

场的关键位置安装固定摄像头，每个工作小组负责

人佩戴智能安全帽和工作记录仪等智能穿戴设备。
固定摄像头布置在高风险区域、人员密集区和关键

作业点。 例如：在高空作业区域（如脚手架、吊篮、
塔吊），摄像头用于监控工人是否正确佩戴安全带

和安全绳，检测违规攀爬、跨越等不安全行为；在大

型机械设备操作区（如起重机、挖掘机、打桩机周

围），摄像头监控设备操作的规范性，防止人员违规

进入危险作业区域；在危险品存放区（如油料、化学

品、易燃易爆物品的储存区域），摄像头监督人员的

进出和操作，防止未经授权的人员接近或违规操作；
在主要出入口、通道和楼梯口，摄像头用于监控人员

是否佩戴安全帽、反光衣等安全装备。 这些摄像头

具备高清晰度、广角镜头、夜视功能和防尘防水等性

能，所采集的视频数据通过有线或无线网络实时传

输至中央服务器。 同时，工人佩戴的智能穿戴设备

提供第一视角的数据。 智能安全帽能够实时记录工

人视野内的图像和视频，捕捉操作细节和周围环境

的情况。 工作记录仪通常佩戴在胸前或肩部，具备

摄像、录音、定位等功能，为事后分析提供依据。

１􀆰 ３　 数据分析与施工安全隐患识别

　 　 所有采集到的数据在经过初步处理后，被传输

至中央服务器，供模型进行实时分析。 初步处理过

程包括数据预处理、事件过滤和数据标记等步骤。
数据预处理涉及对图像和视频数据进行去噪、增强

和压缩等操作，旨在提升数据质量并减少存储和传

输压力；事件过滤利用简单的规则或轻量级模型，筛
除正常行为和明显的安全行为，集中资源分析潜

在的安全隐患；数据标记根据摄像头或设备的编

号、位置、时间戳等信息，标注数据，便于模型关联

和溯源。
在中央服务器上，系统整合规则文本库与实时

图像数据。 与单模态模型不同，多模态模型（图 １）
在接收到图像数据后，先执行预处理和特征提取，再
结合规则文本库中的安全标准，深入分析施工现场

的实际情况。 通过多模态特征融合技术，模型能够

有效匹配视觉信息与文本规则。 当模型识别出安全

隐患时，会生成详细的分析报告，包括安全隐患的类

型、发生位置、涉及人员以及可能的风险等级。
施工安全管理框架如图 ２ 所示，依托规则文本、

图像视频数据与多模态融合模型，实现施工现场安

全隐患的实时识别与响应。

图 １　 多模态模型与单模态模型的原理差异

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ａｎｄ ｕｎｉｍｏｄａｌ ｍｏｄｅｌｓ
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图 ２　 施工安全管理框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１􀆰 ４　 输出警告和预警机制

　 　 当检测到安全隐患时，系统会自动输出警告。
警告方式包括通过现场的警报器、警示灯等装置，立
即提醒现场人员注意安全；向安全管理人员的移动

设备发送预警信息和详细描述，便于其及时采取措

施；根据安全隐患的严重程度，自动生成处理建议，
辅助管理人员进行决策。 因此，系统能够在第一时

间响应潜在的安全风险。

２　 多模态施工安全隐患识别模型

　 　 多模态安全隐患识别模型是施工安全管理系统

的核心组成部分，基于 ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５［１１］，结合多模态

融合 技 术 和 提 示 调 优， 提 出 用 于 施 工 场 景

（Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｓｉｔｅ，ＣＳ）下的 ＬＬａＶＡ，即 ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 模

型，如图 ３ 所示。 首先，利用视觉编码器提取图像特

征，接着，通过文本编码器获取安全隐患的文本描

述；然后，进行多模态特征融合；最后，通过分类器输

出判别结果和具体文本描述。

２􀆰 １　 视觉特征提取

　 　 视觉特征提取模块使用 ＣＬＩＰ 视觉编码器，该
编码器基于视觉转换器（Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＶｉＴ）架
构［１４］。 然而，针对施工场景中的复杂条件（如光照

变化、遮挡、背景噪声等），在视觉特征提取过程中

引入一系列预处理步骤，以确保从不同环境下的图

像中提取到有效特征。 首先，在图像进入 ＶｉＴ 之前，
模型会根据当前光照条件（通过图像亮度分析动态

调整）进行预处理操作，采用自适应直方图均衡化

增强图像对比度，从而确保在光线不足或过亮的情

况下，施工人员的动作依然清晰可见。 其次，为应对

场景中的遮挡问题，采用多视角数据增强技术，通过

构建从不同角度采集的图像样本，增强模型对遮挡

区域信息的补全能力。 在特征提取阶段，ＶｉＴ 将施

工场景图像划分为固定大小的图像块（ｐａｔｃｈ），并将

其转化为高维特征向量。 最后，通过这种多重预处

理和特征融合方法，模型能够更好地完成复杂环境

中的视觉信息提取需求。

图 ３　 安全隐患识别系统框架

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

２􀆰 ２　 文本特征提取

　 　 与多模态学习中的语言模型（如 ＧＰＴ［１５］和双向

变换器模型 （ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ） ［１６］）的应用理念类似，文
本特征提取模块使用经过预训练的文本分词器，将
施工场景的文本信息（如违规行为描述）转化为模

·８８１·



第 ９ 期 安思齐等：集成多模态大模型的施工安全隐患识别

型可处理的 ｔｏｋｅｎ 序列。 通过文本嵌入将这些 ｔｏｋｅｎ
转换为固定维度的向量，与图像特征对齐，形成共同

的嵌入空间。 通过预训练的语言模型，使文本嵌入

能有效地捕捉文本含义并与图像特征进行整合。

２􀆰 ３　 多模态特征融合

　 　 多模态特征融合模块通过自注意力机制［１７］ 实

现视觉和文本特征的深度结合。 在施工场景的应用

中，由于图像和文本信息的多样性和复杂性，提出一

种针对多模态融合的动态权重调整机制。
在动态权重调整中，结合施工场景的环境条件

（如光线、视角、遮挡等），根据这些条件动态调整视

觉特征 Ｘｖ 和文本特征 Ｘ ｔ 的权重。 权重函数为

αｖ（ｃ） 和 αｔ（ｃ） ，其中，ｃ 表示当前的环境条件。 ｃ 通

过输入图像的特定指标（亮度、遮挡程度等）计算得

到，并将其作为调整权重的依据。 根据环境条件，定
义视觉和文本特征的动态权重调整公式：

Ｘ ｆ ＝ Ｘｖαｖ（ｃ） ＋ Ｘ ｔαｔ（ｃ） （１）
　 　 其中，权重满足：

αｖ（ｃ） ＋ αｔ（ｃ） ＝ １ （２）
　 　 在传统自注意力机制的基础上，模型根据施工现

场环境条件（如光线、视角、遮挡）动态调整视觉和文

本特征的权重。 当图像中遮挡严重时， αｖ（ｃ） 降低，
αｖ（ｃ） 增加；当图像质量良好且文本信息不完整时，
αｔ（ｃ） 降低， αｖ（ｃ） 增加。 图像遮挡程度通过检测某

些区域的像素变化率 Ｏ 来表示，那么权重可定义为：

αｖ（ｃ） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（β（Ｏ － Ｋ０））

，αｔ（ｃ） ＝ １ － αｖ（ｃ）

（３）
式中： β 为控制权重变化的敏感度参数；Ｋ０ 为遮挡

程度的阈值。 当 Ｋ 较高时（即遮挡严重）， αｖ（ｃ） 会

趋近于 ０，而 αｔ（ｃ） 会接近 １，使得模型更多依赖于

文本特征。

２􀆰 ４　 输出判别结果与文本描述

　 　 在输出模块中，优化传统多层感知机分类器，结
合多模态特征的动态加权结果进行分类，并生成对应

的违规行为描述。 与传统方法不同的是，设计一个基

于情景推理的多模态生成机制，能够根据图像场景的

复杂性生成更加细致的违规行为描述。 具体来说，当
模型检测到多个安全隐患时，输出模块会结合上下文

信息，生成逻辑上连贯的多轮对话的描述，确保最终

的违规理由能够详细覆盖所有被发现的安全隐患。
此外，为提高分类器在复杂施工场景中的鲁棒

性，引入基于注意力机制的多层自校验过程，模型在

生成文本描述的同时，实时检查生成的内容是否与

视觉特征和分类结果一致，从而避免因模态之间的

信息不对称而导致的错误分类。 最终，通过 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数生成类别概率分布，并通过 Ａｒｇｍａｘ 输出最可能

的安全隐患类别，同时生成具有逻辑一致性的违规

行为描述。

３　 多模态施工安全隐患识别模型训练
与分析

３􀆰 １　 训练数据集

　 　 依据“２－４”模型（第 ６ 版） ［１８］ 当中对个体动作

的描述，以及安全信用模型［１９］中人的安全隐患的分

析；同时，根据典型安全隐患问题与正确做法图

集［２０］以及历年住房和城乡建设部办公厅房屋市政

工程生产安全事故情况的通报，确定 ５ 种常见且易

引发安全事故的安全隐患作为识别对象，即施工场

地违规抽烟、攀爬翻越安全护栏、施工现场未佩戴安

全帽与反光背心、施工场地违规接打电话和施工场

地摔倒。 与传统分类方法相比，所选择的安全隐患

在事故致因中占据显著比例［２１］，且在施工现场中危

险程度较大，导致事故发生的风险较大，与多模态识

别技术结合，预防潜力巨大。
为获取安全隐患图像数据，结合网络搜索、施工

现场模拟和实地拍摄等方法收集样本。 在收集数据

的过程中，模拟多个施工现场的安全隐患场景，并通

过不同视角、多角度拍摄图像，确保数据样本的多样

性和全面性。 构建施工现场安全隐患数据的多模态

数据集包括 ２ 个模态：①图像模态是指在施工场景

下所采集到的照片；②文本模态是对图片中工人行

为的文字描述，包含对其动作、姿势以及潜在违规行

为的解释。
为提升模型在复杂施工场景中的适应性，构建

的多模态数据集涵盖多种复杂条件，包括不同光照

条件、遮挡情况和多人场景。 光照条件部分，数据采

集覆盖强光（如晴天正午的强烈直射光）、弱光（如
清晨或傍晚低光照环境）、背光（光源位于主体背后

形成明暗对比）以及阴影区域（由建筑物或设备投

射形成的局部暗区），以全面模拟施工现场光线条

件的多变特性。 遮挡情况通过 ２ 种方式实现：①使

用施工材料（如脚手架、钢板、工具等）人为遮挡工

人身体或操作区域；②选择实际施工场景中设备、障
碍物遮挡的自然情况，并结合多视角采集增强模型

对遮挡信息的补全能力。 多人场景数据涵盖 ２ ～
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５ 人的多工种协作与行为交互，设计搬运、指挥、操
作等典型工种任务场景，捕捉工人之间的协作关系

和行为模式。 最终，收集并处理的数据样本共计

１ ８９７ 张，涵盖 ５ 个违规类别，其中，约 ２０％为弱光

或背光场景，１５％涉及遮挡样本，２５％涵盖多人协作

场景。 施工安全隐患标签数量汇总见表 １。
表 １　 施工安全隐患标签数量汇总

Ｔａｂｌｅ １　 Ａ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｓａｆｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｌａｂｅｌｓ

标签类别 数量 比例 ／ ％
不违规 ２１１ ８􀆰 ４２
抽烟 ２８６ １１􀆰 ４１

攀爬翻越安全护栏 ３７４ １４􀆰 ９２
未佩戴安全帽与反光背心 ９９１ ３９􀆰 ５５

接打电话 ３１７ １２􀆰 ６５
摔倒 ３２７ １３􀆰 ０５
合计 ２５０６ １００

３􀆰 ２　 多模态施工安全隐患识别试验设计

　 　 使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 实现代码，利用 ８ 张 Ｈ８００ 图形处

理器对模型进行高效的提示调优训练。 安全隐患的

图像数据集按照 ７ ∶ ３ 随机划分为训练集与测试集，
以确保数据分布的代表性与测试结果的可靠性。 训

练过程中，采用准确率作为核心评估指标，深入分析

模型在不同训练步骤中的表现。
在初始阶段，每张图像 Ｘｖ （施工现场的照片）生

成对应的多轮对话数据 （Ｘ１
ｑ，Ｘ１

ａ），…，（ＸＴ
ｑ ，ＸＴ

ａ） ，其
中， Ｔ 为总对话轮数。 问题 Ｘｑ 涵盖对施工场景中安

全隐患的检测需求（如请判断图中是否存在安全隐

患），答案 Ｘａ 则提供具体的判断和解释。 在生成过

程中，对于第 １ 轮对话 Ｔ ＝ １，模型通过不同输入形

式组合 ［Ｘ１
ｑ，Ｘｖ］ 或 ［Ｘｖ，Ｘ１

ｑ］ 引导模型回答，后续轮

次 Ｔ ＞ １ 则直接使用当前问题 Ｘ ｔ
ｑ 生成相应的回答。

在此基础上，通过提示调优调整大型语言模型［１５］，
特别是对于安全隐患描述的不确定性，通过优化提

示设计，使得模型在提示的指引下关注图像中需要

重点关注的区域，确保模型能够有效利用视觉和文

本信息，生成准确且合乎场景的判断。 对于一个长

度为 Ｌ 的序列，目标答案的条件概率计算如下：
ｐ（Ｘａ ｜ Ｘｖ，Ｘｓ） ＝

􀰒
Ｌ

ｉ ＝ １
ｐθ（ｘｉＸｖ，Ｘ ＜ ｉ

ｓ ，Ｘ ＜ ｉ
ａ ） （４）

式中： θ 为可训练参数； Ｘ ＜ ｉ
ｓ 和 Ｘ ＜ ｉ

ａ 分别为当前预测

标记 ｘｉ 之前的所有指令和回答标记。 式（１）特别强

调引入图像 Ｘｖ 作为生成所有答案的基础，以确保视

觉信息的充分利用。
在提示调优之后，模型进入端到端微调阶段。

此阶段固定视觉编码器的权重，重点微调投影矩阵

Ｗ 和语言模型的权重 ϕ ，进一步优化模型性能，最
大化目标答案的条件概率。

３􀆰 ３　 施工安全隐患判定能力

　 　 模型训练准确率随训练轮数的变化如图 ４ 所

示。 由图 ４ 可知：ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 模型的准确率从训练初

期的 ０􀆰 ５１３ ９ 逐步提升至 ０􀆰 ７２２ ２，表明模型的不断

学习和优化显著增强了其对施工现场安全隐患的识

别能力。 在第 ８—第 １２ 个训练周期，模型的准确率

从 ０􀆰 ６５２ ８ 升至 ０􀆰 ７０８ ３，展示出模型对安全隐患特

征的逐渐掌握。 最终，在第 １９ 个周期，模型达到

０􀆰 ７２２ ２ 的最高准确率，并保持了稳定性。

图 ４　 模型训练准确率随训练轮数的变化

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｖｅｒ ｅｐｏｃｈｓ

各模型在安全隐患识别任务中的精确率对比见

表 ２，从表 ２ 可以看出，ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 模型在精确率方

面表现最为优异，达到 ０􀆰 ７２２ ２，显著领先于其他对

比方法。 这表明：ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 在施工场景中的安全

隐患识别任务上具有明显的优势。 相比之下，
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 紧 随 其 后， 精 确 率 为 ０􀆰 ７１５ ６， Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的精确率为 ０􀆰 ６３７ ５，表明其对安全隐患

的识别能力有限。 ＲｅｓＮｅｔ 的精确率仅为 ０􀆰 ３６２ ４，
显示出该模型在复杂施工场景下存在较大的局限

性，难以捕捉关键的安全隐患特征。
表 ２　 各模型在施工安全隐患识别任务中的精确率对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｉｎ ｈａｚａｒｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ

模型 精确率

ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ ０􀆰 ７２２ ２
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ０􀆰 ７０５ ６

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０􀆰 ６３７ ５
ＲｅｓＮｅｔ ０􀆰 ３６２ ４

　 　 通过对比分析发现，ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 模型在训练过

程中有效融合了多模态信息，并利用其深度学习架

构中的改进机制，充分挖掘了施工场景中安全隐患
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的语义特征和视觉特征，进而在整体表现上显著超

越了其他方法。

３􀆰 ４　 模型多模态输出能力分析

　 　 为验证模型在不同施工场景下的表现，设计一

系列 基 于 多 模 态 输 出 的 试 验， 并 与 ＧＰＴ⁃４ 和

ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５ 进行对比，模型之间的共性与差异见

表 ３，试验结果见表 ４。 结果表明：ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 在图像

理解、语义准确性、上下文推理等方面表现优异，特
别是在复杂场景中，能够通过图像和文本的有效结

合，生成合理的解释。 相比之下，ＧＰＴ⁃４ 和 ＬＬａＶＡ⁃
１􀆰 ５ 在不具备施工领域专业知识的情况下，虽然能

够识别部分安全隐患，但常常在细节上出现误判，
尤其是在处理复杂或模糊场景时，二者均表现出

局限性。

表 ３　 模型共性与差异对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｍｏｎａｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ
特性 ＧＰＴ⁃４ ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５ ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ

模型类型
通用大规模语言模型，具备
多模态能力（文本 ／图像） 多模态模型（文本 ／图像） 专用多模态模型，针对建筑安全隐患识别

进行领域优化

架构 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构
基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结合视觉编
码器

在 ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５ 基础 上引入动态特征融合
与上下文适应机制

输入数据
文本输入为主，但支持图像
输入

同时处理图像与文本数据 建筑工地图像与文本数据

主要应用
文本生成、问答、对话等通用
自然语言处理任务

图像描述、视觉问答等跨模态
任务

建筑安全隐患的自动识别与解释，为施工
安全监控提供决策支持

训练数据
多领域大规模文本数据，部
分版本包含图像数据

综合图像与文本数据集，专注
于跨模态信息融合任务

定制化多模态数据集，专注于建筑工地复
杂场景中的安全隐患识别

表 ４　 试验案例列举

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
请根据图中的内容判断图中是否存在安全隐患，并给出判断

—

ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 这是不安全的，因为图中人物
在吸烟且缺少防护措施

这是不安全的，因为图中内
容为缺少防护措施

图中不存在安全隐患，因
为图中内容为违规脱安
全帽

这是安全的

ＧＰＴ⁃４

这是不安全的，因为图中工人
在高处工作时没有使用安全
带，并且施工平台可能存在坠
落风险

图中的工人也戴着安全帽
和反光背心，看起来他在施
工现场。 这是安全的行为，
没有明显的安全隐患可见

基于图中内容的判断，没
有发现明显的安全隐患

这是不安全的，
因为图中的人物
正 在 做 出 不 雅
手势

ＬＬａＶＡ⁃１􀆰 ５
这是不安全的，因为图中人物
在没有使用安全带的情况下
站在高处

这是不安全的，因为图中人
物在没有使用任何个人保
护设备的情况下，进入了一
个正在施工的区域

这是不安全的。 一个工人
在高处作业时没有使用安
全带

这是不安全的，
因为图中人物在
高处作业，没有
使用安全带

　 　 ＬＬａＶＡ⁃ＣＳ 在一些复杂或模糊场景中仍具有局

限性，如未能准确识别安全隐患或生成的描述与图

像内容不符。 这可能是由于训练数据分布不均衡、
安全隐患样本不足，以及安全隐患类别有限，导致模

型在这些情况下的表现不佳。

４　 结　 论

　 　 １） 集成多模态大模型的视频监控安全管理

系统能够精准识别施工现场常见的安全隐患，并
根据用户的提问，生成工人安全隐患的具体描
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述，为施工现场的智能化安全监控奠定坚实的

基础。
２） 构建一个专门用于复杂施工场景的多模态

安全隐患数据集，涵盖施工现场常见的安全隐患类

型，并包含不同光照条件、遮挡情况和多人场景的数

据，填补现有公开数据集的空白。
３）受样本覆盖不足与类别分布不均衡影响，模

型在个别行为识别上仍存在不稳定性。 后续将重点

扩充并均衡更大规模、高质量的多模态隐患数据集，
以进一步提升识别精度与泛化能力。
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