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【摘　 要】 　 为提升建筑施工复杂环境下安全问题的智能化诊断水平，提出一种基于视觉语言多模

态的建筑施工安全智能问答模型，构建建筑施工安全隐患图文对数据集，采用视觉编码器完成安全

隐患图像的视觉编码，利用语言模型实现安全隐患问答文本的编码，通过多模态特征融合模块达成

图像与文本信息的有效交互；构建适配建筑施工安全隐患场景视觉问答的特定提示模板，基于矩阵

低秩分解对模型微调训练，并通过多轮提示词引导模型生成精确答案。 结果表明：相较于现有对比

模型，建筑施工安全智能问答模型在自动评估指标、ＧＰＴ－４ 评价和专家评价中均表现更优，生成文

本的流畅性与语义相关性显著提升；消融试验进一步验证了各子模块的有效性，证实矩阵低秩分解

微调和多轮推理的协同作用是模型达成最优性能的关键，且合理设置低秩矩阵的秩参数可有效避免

过拟合问题。
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０　 引　 言

　 　 我国房屋建筑与市政基础设施工程建设规模持

续扩大，安全生产面临严峻挑战。 据统计，２０２０ 年，
全国房屋及市政工程领域共发生生产安全事故

６８９起，累计造成 ７９４ 人死亡［１］。 建筑施工具有工

序繁琐、作业环境复杂、交叉作业多等特点［２］，而人

工巡检多依赖人员主观判断与经验积累，易因个体

认知差异导致误判或漏检等。 住房和城乡建设部发

文明确提出，需加强人工智能等新技术在工程建造

过程中的集成与应用［３］。 因此，借助人工智能技术

提升建筑施工复杂场景下安全隐患的智能化诊断水

平，已成为推动建筑行业安全管理模式升级、满足行

业高质量发展需求的关键路径。
近年来，深度学习技术的快速发展显著提升了

机器视觉的特征提取能力，已广泛应用于建筑施工

安全领域的外脚手架隐患图像识别［４］、安全帽佩戴

检测［５］、现场危险区域识别［６］等任务，有效实现了

施工安全隐患的自动化识别。 与此同时，预训练语

言模型通过大规模语料库的预训练过程，已具备基

本文本语义理解能力。 依据模型架构设计与训练任

务设定的差异，经二次微调后，可较好适配下游文本

理解或文本生成类任务，并在水电工程施工安全隐

患文本分类［７］、消防领域应急决策支持［８］、煤矿安

全领域智能问答［９］等场景中展现出优异的应用性

能。 然而，建筑施工安全管理需结合现场视觉信息

与管理者知识经验制定安全处置措施，当前研究多

局限于单一数据源，亟需开发可从多模态数据中理

解复杂施工环境的智能技术。

在视觉语言多模态领域，现有研究多通过构建

视觉语言模型解决图－文匹配、视觉问答等核心任

务。 其中，预训练方法因可在少量标注样本下提升

模型性能，被广泛应用于视觉问答与推理任务［１０］。
ＣＬＩＰ（Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ⁃Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ） ［１１］作
为代表性的预训练视觉语言模型，采用视觉编码器

和文本编码器构成的双塔结构，通过余弦损失函数

对比学习特征空间中的图像和文本，实现跨模态信

息对齐，在图文检索等任务中表现出良好性能。 此

外，部分研究通过组合预训练视觉模型和语言模型，
借助合适的多模态特征融合机制开展图－文联合训

练，以实现多模态信息的交互和对齐。 ＢＬＩＰ⁃２
（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ Ｌａｎｇｕａｇｅ⁃Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｉｎｇ ２） ［１２］以
预训练的视觉转换器（Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，ＶｉＴ）为视

觉编码器提取图像特征，设计轻量级查询转换器

（Ｑｕｅｒｙｉｎｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，Ｑ⁃Ｆｏｒｍｅｒ）结构，以桥接冻结的

视觉编码器和大语言模型，通过构建多模态损失函数

完成图－文联合训练以实现跨模态信息交互和对齐，
并进一步利用大语言模型的文本处理能力，完成视觉

问答等下游任务。 然而 ＣＬＩＰ 的判别式预训练仅能学

习粗粒度图文表征，难以适配下游具体任务［１３］；基于

掩码语言模型的文本编码器虽适用于理解任务，但受

损失函数制约，难以用于开放式视觉问答。
鉴于此，笔者拟基于采集的建筑施工安全隐患

图－文对数据集，构建基于视觉语言多模态的安全

智能问答模型，设计针对建筑施工安全隐患场景视

觉问答的特定提示模板，引入矩阵低秩分解的微调

训练方法对模型微调训练。 在此基础上，设计实例

从多维度对比测试该模型与现有通用视觉语言模型

·７０１·
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的生成答案，以全面评估模型性能，进而提升建筑施

工复杂环境中安全问题的智能化诊断能力及安全管

理的智能化水平。

１　 图－文对数据集制作

１􀆰 １　 数据采集

　 　 数据来源于武汉市某房屋建设工程施工项目日

常人工巡检所拍摄的安全隐患照片和安全检查报

告。 其中，安全检查报告详细记录了施工现场的一项

或多项安全隐患，每条隐患记录均包含工程项目基本

信息、检查时间、检查内容、检查要求、整改措施等非

结构化文本数据，以及直观呈现安全隐患的图像。

１􀆰 ２　 数据预处理

　 　 １） 数据筛选与提取。 邀请专家人工筛选出安

全管理人员在隐患排查治理环节中判定为需实施扣

分处罚的经典记录，作为模型训练与验证的核心数

据；同时，剔除可能对后续分析或模型训练产生负面

影响的低质量数据，包括：①图像模糊、曝光异常

（过度 ／不足）或存在障碍物遮挡，导致无法清晰呈

现隐患细节的记录；②安全隐患描述或整改措施过

于笼统、缺乏具体信息的记录，如“作业脚手架存在

较大隐患”等。 基于安全隐患图像，从检查内容和

检查要求中人工提取与图像对应的安全隐患描述文

本，从整改措施中人工提取对应的解决措施文本，并
将二者分别作为 ２个文本标签。

２） 数据增强。 为尽量降低拍摄设备、光线等因

素导致的图像质量下降（如细节模糊）对模型的影

响，增强模型鲁棒性，采用对原始图像随机添加高斯

噪声或高斯模糊的策略，以丰富图像数据多样性。
将处理后的图像与上述 ２ 个文本标签进行配对，构
建结构化的图－文对数据集。

１􀆰 ３　 图－文对数据集概览

　 　 建筑施工安全隐患图－文对数据集包含 ２８２ 个

数据样本，每个样本均由安全隐患图像、安全隐患描

述文本、安全隐患解决措施文本 ３ 部分组成，如图 １
所示。 其中，安全隐患图像呈现隐患的视觉信息，安
全隐患描述文本为对图像中隐患的文字说明，安全

隐患解决措施文本则是针对该隐患的具体整改方

案。 该数据集按照 ６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例划分为训练集、
验证集和测试集。

图 １　 建筑施工安全隐患图－文对数据示例（部分）
Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｉｍａｇｅ⁃ｔｅｘｔ ｄａｔａ ｅｘａｍｐｌｅ （ｐａｒｔｉａｌ）

　 　 建筑施工安全隐患图－文对数据集涵盖高处作

业等多种隐患类型，具体的建筑施工安全隐患类型

见表 １。
表 １　 建筑施工安全隐患类型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄ ｔｙｐｅｓ
隐患类型 安全隐患

高处作业
坠落基准面超 ２ ｍ的临空侧未

设置临边防护等

作业脚手架 作业脚手架未按要求设置剪刀撑等

高处作业吊篮
吊篮未落地停放，作业人员未从

地面进出吊篮等

续表 １
隐患类型 安全隐患

施工用电
电气设备不带电的外露可导电

部分未做保护接零等

模板支架 未按规范要求设置扫地杆等

基坑工程 基坑周边堆载不符合规范等

施工机具 圆盘锯未设置安全防护罩等

消防 部分消防栓内无水枪及水带等

文明施工 现场焚烧建筑垃圾等

其他 施工现场人员未佩戴安全帽等

·８０１·
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２　 建筑施工安全智能问答模型

２􀆰 １　 安全智能问答模型整体框架

　 　 为有效融合建筑施工安全隐患的图像与文本信

息、提升视觉问答任务答案的灵活性，解决专业领域

视觉问答中多模态理解复杂、专业性强且样本较少的

难题，提出一种基于视觉语言多模态的建筑施工安全

智能问答模型（Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｓａｆｅｔｙ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｑｕｅｓｔｉｏｎ⁃
Ａｎｓｗｅｒｉｎｇ Ｍｏｄｅｌ，ＣＳＩＱＭ），其整体框架如图 ２所示。

模型包含 ３个关键元素：视觉编码器、语言模型

及多模态特征融合模块。 其中，视觉编码器采用预

训练 的 ＶｉＴ 提 取 安 全 隐 患 的 视 觉 特 征， 采 用

ＣｈａｔＧＬＭ语言模型提取文本特征，多模态特征融合

模块通过一组可学习的查询向量，实现图像和文本

特征的高效交互融合。 为优化模型在特定任务上的

性能，构建适配建筑施工安全隐患场景视觉问答的

特定提示模板，基于矩阵低秩分解对模型微调训练；
训练过程中，冻结视觉编码器和语言模型参数，仅更

新多模态特征融合模块及低秩矩阵，在保留预训练

模型特征提取能力的同时减少训练参数量；推理阶

段采用多轮提示词推理方法，逐步引导模型生成更

精确、全面的答案。

图 ２　 建筑施工安全智能问答模型整体框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎ⁃ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ２　 ＶｉＴ 视觉编码器

　 　 ＶｉＴ 采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构，通过自注意力机制

在图像分类等任务上的性能已超越卷积神经网

络［１４］等深度学习模型。 将 ＶｉＴ作为视觉编码器，借
助自注意力机制高效捕捉图像各部分间的关联信

息，实现全局特征的提取，不仅能精准识别安全隐患

图像中的工人、机械设备、建筑材料等元素，还可捕

捉这些元素间的空间关系和动态关系。 ＶｉＴ 视觉编

码器对安全隐患图像的特征提取过程主要分为图像

嵌入和多层特征提取 ２个步骤：
１） 图像嵌入。 将给定的安全隐患图像分割为

Ｎ 个图像块，每个图像块 ｖ 被可学习嵌入矩阵 Ｅ 线

性投影成图像嵌入向量序列；随后在该序列前添加

参数化的类别令牌（用于存储全局视觉特征），并为

整个序列附加位置编码以保留图像块的位置信息，
最终得到安全隐患图像的输入序列 ｚ０。 计算过程见

下式：
ｚ０ ＝ ｖ０；ｖｐ１Ｅ；ｖｐ２Ｅ；…；ｖｐＮＥ( ) ＋ Ｅｐ （１）

式中： ｖ０ 为参数化的类别令牌； ｖｐ１，ｖｐ２，…，ｖｐＮ 为 Ｎ 个

图像块； Ｅｐ 为位置编码矩阵。
２） 视觉特征提取。 图像输入序列经多层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器完成特征提取，每层编码器均由

多头自注意力机制和多层感知机 ２ 个核心组件构

成。 在多头自注意力机制中，各注意力头为独立的

自注意力机制，将输入向量与 １个权重矩阵相乘，分
别计算查询矩阵 Ｑ 、键矩阵 Ｋ 和值矩阵 Ｖ ，随后计

算注意力分数 Ａ ：

Ａ Ｑ，Ｋ，Ｖ( ) ＝ σ
Ｑ·ＫＴ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （２）

式中： σ（ｘ） 为 ｓｏｆｔｍａｘ 归一化指数激活函数，用于

归一化处理注意力矩阵； ｄ 为缩放因子。
所有注意力头的结果拼接起来，由线性变换得

到最终的输出结果。
多层感知机用于视觉特征的非线性转换，由

２个线性变换层组成，中间采用 Ｇｅｌｕ 非线性激活

函数。
视觉特征提取整体计算过程如下式：

ｚ＇ｌ ＝ θ φ ｚｌ－１( )( ) ＋ ｚｌ －１， ｌ ＝ １，２，…，Ｌ （３）

·９０１·
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ｚｌ ＝ μ φ ｚ＇ｌ( )( ) ＋ ｚ＇ｌ， ｌ ＝ １，２，…，Ｌ （４）
式中： ｚ′ｌ 为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器中间层输出的视觉特

征； θ（ｘ） 为多头自注意力机制； φ（ｘ） 为层归一化；
ｚｌ －１ 为第 ｌ － １ 层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器输出的视觉特

征； Ｌ 为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器层数； ｚｌ 为第 ｌ 层

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器输出的视觉特征； μ（ｘ） 为多层

感知机。

２􀆰 ３　 ＣｈａｔＧＬＭ

　 　 预训练语言模型能捕捉自然语言的深层特征

（包括语法、语义及上下文信息等），将其引入建筑

施工安全领域，有助于提升对安全隐患相关文本信

息的理解能力。
ＣｈａｔＧＬＭ 是 基 于 通 用 语 言 模 型 （ Ｇｅｎｅｒａｌ

Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ，ＧＬＭ）架构构建的大规模预训练语

言模型，其网络结构由多层编码器块堆叠组成，通过

自回归生成机制实现文本建模，并在中文自然语言

处理任务中展现出卓越性能。 该模型的核心建模机

制依赖于多头自注意力计算，通过动态计算输入序

列中各令牌位置的注意力权重分布，实现对文本全

局依赖关系的有效捕获。
在预训练阶段，ＣｈａｔＧＬＭ 引入自回归空白填空

任务作为预训练目标，通过随机掩码操作构造不完

整上下文，要求模型以自回归方式预测被掩码的文

本片段，从而学习生成语义连贯且上下文一致的文

本表征。 经预训练后，ＣｈａｔＧＬＭ 模型可通过在少量

标签数据上进行有监督的微调，适配特定领域及任

务需求。

２􀆰 ４　 多模态特征融合模块

　 　 在视觉语言多模态中，有效融合不同模态信息

间的复杂非线性关系是难点。 多模态特征融合模块

（图 ３）采用 Ｑ⁃Ｆｏｒｍｅｒ 结构连接视觉编码器和语言

模型，其由 ２ 个共享自注意力层参数的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
子模块构成，分别用于与视觉特征交互、文本编码与

解码。
图 ３ 中，构建 １ 组可学习的查询向量（包含 Ｍ

个），每个查询向量通过共享子模块的自注意力层

参数实现与文本的交互；同时，在交叉注意力层中与

视觉特征进行交互，以从图像中提取视觉化的安全

隐患信息。 Ｑ⁃Ｆｏｒｍｅｒ 输出的视觉特征嵌入与文本

高度相关，经 １层全连接层影射至文本特征的语义

空间后，得到融合特征 ｚ ＝ ［ｚ１，ｚ２，…，ｚＭ］ （与文本特

征的维度一致）。 该融合特征与输入文本（含 Ｋ 个

令牌）的文本特征 ｔ ＝ ［ ｔ１，ｔ２，…，ｔＫ］ 拼接后，共同作

图 ３　 多模态特征融合模块

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

为语言模型编码器块的输入 ｈ：
ｈ ＝ ［ｚ１，ｚ２，…，ｚＭ，ｔ１，ｔ２，…，ｔＫ］ （５）

　 　 多模态特征融合模块在保留各模态特性的基础

上，通过强化模态间特征的融合，实现图像与文本的

深度语义关联，从而有效适配视觉问答等复杂应用

场景。

２􀆰 ５　 基于矩阵低秩分解的微调训练

　 　 定义数据样本为三元组 ［ Ｉ，Ｈ，Ｓ］ ，其中， Ｉ 为安

全隐患图像， Ｈ为安全隐患描述文本， Ｓ为安全隐患

解决措施文本。 构建适配建筑施工安全隐患场景视

觉问答的特定提示模板，过程如下：
１） 针对安全隐患描述文本 Ｈ 和安全隐患解决

措施文本 Ｓ ，构建包含多个语义相似问题的描述性

问题集合 ＱＨ 和措施性问题集合 ＱＳ （表 ２）。
表 ２　 问题集合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｓｅｔｓ
序号 ＱＨ ＱＳ

１ 图中包含什么安全
隐患

应该采取什么措施消除图
片中的安全隐患

２ 图片展示了哪些潜
在的安全隐患

为了保障施工安全，图片
中的安全隐患应如何处理

︙ ︙ ︙

ｋ 通过这张图片你能
发现什么安全隐患

图片中的安全隐患可以被
什么措施消除

　 　 ２） 从 ＱＨ 中随机选取问题 ｑＨ ∈ ＱＨ ，与安全隐

患图像 Ｉ 共同构成模型输入 ［ Ｉ，ｑＨ］ 。 微调过程中，
以安全隐患描述文本 Ｈ 作为监督标签，指导模型学

习基于图像和问题指令生成隐患描述 Ｄ 。
３） 从 ＱＳ 中随机选取问题 ｑＳ∈ＱＳ ，将第一阶段

输入 ［ Ｉ，ｑＨ］ 与生成的隐患描述 Ｄ 共同构成新输入

［ Ｉ，ｑＨ，Ｄ，ｑＳ］ 。 此阶段以安全隐患解决措施文本 Ｓ
作为监督标签，指导模型在给定图像、历史问题、历

·０１１·
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史答案的基础上，生成针对性解决措施 Ｊ 。
ＣＳＩＱＭ模型参数量庞大，若在少样本数据上对

整个模型微调，易出现过拟合和灾难性遗忘现象，且
计算资源消耗巨大。 为此，采用基于矩阵低秩分解

的微调方法，将模型中的部分权重矩阵近似为低秩

形式，在显著减少训练参数量的同时，保留原始矩阵

的主要信息，从而提升模型训练效率和泛化能力。
具体操作中，选取 ＣｈａｔＧＬＭ中的部分自注意力层作

为低秩分解对象，利用构建的建筑施工安全隐患图

－文对数据集，对模型开展有监督的微调训练。
给定的权重矩阵 Ｗ∈ ＲＲ ｍ×ｎ 可分解为 ２个较小

的矩阵 Ｕ 和 Ｙ ：
Ｗ≈ ＵＹ

⊥

　 Ｕ∈ ＲＲ ｍ×ｒ，Ｙ∈ ＲＲ ｎ×ｒ，
ｒ≪ ｍｉｎ（ｍ，ｎ） （６）

式中 ｒ 为低秩矩阵的秩，是一个预设的小值。
微调训练目标融合采用 ２ 种损失函数，基于图

像生成文本的语言模型自回归损失和视觉文本语义

特征对齐的对比损失。 其中，基于图像生成文本的

语言模型自回归损失使模型能够结合图像和文本输

入生成文本答案，采用交叉熵作为度量方式，最小化

模型预测词分布与真实目标词分布间的差异，优化

模型生成答案的准确性。 自回归损失 ＬＡ 可表示为：

ＬＡ ＝ －∑
Ｒ

ｔ ＝ １
ｌｎｐ（ｙｔ ｜ ｙ ＜ ｔ，ｗ，Ｉ） （７）

式中： Ｒ 为由安全隐患图像 Ｉ 启发的文本序列长度；
ｐ（ｙｔ ｜ ｙ ＜ ｔ，ｗ，Ｉ） 为在给定先前所有词 ｙ ＜ ｔ 、文本问题

ｗ 及安全隐患图像 Ｉ 后预测的下一个词 ｙｔ 的概率

分布。
基于视觉－文本语义特征对齐的对比损失，使

得安全隐患图像和模型生成文本在特征空间中对

齐。 具体而言，对比损失确保视觉特征向量与文本

语义特征向量间具有较高相似度，同时降低与其他

样本特征的相关性。 对比损失 ＬＣ 可表示为：

ＬＣ ＝ － ｌｎ
ｅｘｐ（ｓｉｍ（ｂ，ｇ） ／ τ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ ｓｉｍ ｂ，ｇｉ( ) ／ τ( )

（８）

式中： ｂ 为安全隐患图像的视觉特征； ｇ 为模型生成

文本的语义特征； ｇｉ 为不同样本的文本特征； τ为调

整对比损失的温度系数； ｓｉｍ（ｘ） 为余弦相似度

函数。

２􀆰 ６　 多轮提示词推理

　 　 推理阶段采用多轮提示词方法，通过迭代输入

提示引导模型生成更精确、全面的答案，以深化问题

理解并提升回答的准确性和完整性。

对于给定的含安全隐患图像及相应文本问题，
首先执行第 １轮推理以完成初步视觉识别与问题解

析。 此阶段将第 １ 轮提示词设为“图中包含什么安

全隐患？”，与图像共同输入模型，要求其识别并输

出图像中的安全隐患，实现对复杂场景的初步认知。
第 ２轮推理中，将提示词调整为“应该采取什么措

施消除图片中的安全隐患？”，并与第 １ 轮生成的隐

患识别结果拼接为新的提示词，再结合图像重新输

入模型。 通过这种迭代机制，模型可基于已识别的

隐患信息，进一步推理并提出针对性解决措施。 该

方法不仅增强了模型对复杂场景的全局理解能力，
更提升了其实用性和可靠性。

３　 安全智能问答模型实例验证

３􀆰 １　 实例设置

　 　 采用显存容量为 ４０ Ｇ 的图形处理器有监督的

微调训练模型，将学习率设为 ｅｘｐ（－４），迭代轮数设

为 ５ ０００轮，序列输出最大长度设为 ３８４。 基线模型

选择 ＣｈａｔＧＬＭ－６Ｂ和 ＶｉｓｕａｌＧＬＭ－６Ｂ［１５］。 训练过程

中冻结视觉编码器和语言模型参数，仅更新多模态

特征融合模块及低秩矩阵。
为全面评估生成文本质量，确保其在准确性和

语义一致性上达到较高水平，采用以下 ３ 种评估

方法：
１） 自动评估指标。 采用基于统计的文本评价

方法，包括 ＢＬＥＵ（Ｂｉｌｉｎｇｕａｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ）、
ＲＯＵＧＥ （ Ｒｅｃａｌｌ⁃Ｏｒｉｅｎｔｅｄ Ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ ｆｏｒ Ｇｉｓｔｉｎｇ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ）、 ＭＥＴＥＯＲ （ Ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｅｘｐｌｉｃｉｔ Ｏｒｄｅｒｉｎｇ）。 ＢＬＥＵ 通过计算

ｎ⁃ｇｒａｍ精确匹配率，并经几何平均值加权，衡量生

成文本与参考文本的相似度，是文本生成任务中广

泛使用的指标；ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ 是 ＲＯＵＧＥ 的常用变体，
基 于 最 长 公 共 子 序 列 （ Ｌｏｎｇｅｓｔ Ｃｏｍｍｏｎ
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ，ＬＣＳ）计算召回率和准确率，重点评估

参考文本内容的覆盖度及语义匹配度；ＭＥＴＥＯＲ 不

仅考虑词的精确匹配，还纳入词形变化、同义词替换

及词序等因素。
２） ＧＰＴ－４评价。 将模型生成结果和真实答案

输入到 ＧＰＴ－４ 进行评分，ＧＰＴ－４ 基于其强大的语

义理解能力，根据生成文本与真实答案的相似度和

质量给出评分（０～１００），提供更细致的评估结果。
３） 专家评价。 邀请建筑施工安全管理领域具

备深厚专业背景和丰富实践经验的专家，从流畅度

（文本表达的自然性、连贯性及易理解性）和相关性
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（内容与建筑施工安全的关联度）２个核心维度开展

评分，取平均分作为最终得分。 该方法可补充自动

评估可能遗漏的细节信息和上下文语境，增强评估

的专业性与全面性。

３􀆰 ２　 模型对比结果

　 　 为全面评估 ＣＳＩＱＭ 模型在建筑施工安全智能

问答中的性能，选取视觉语言多模态领域内具有广

泛认可度的通用视觉语言模型作为对比基准。 采用

相同的测试集对 ＬＬａＶＡ（Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ
Ａｓｓｉｓｔａｎｔ ） ［１６］、 ＣｏｇＶＬＭ （ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｖｉｓｉｏｎ⁃Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌ） ［１７］和 ＣＳＩＱＭ 开展测试分析，通过对比输出

结果，衡量 ＣＳＩＱＭ模型在特定任务上的表现。
图 ４为训练过程中不同迭代轮数对应的困惑度

曲线。 作为模型性能评估的常用指标，困惑度用于

量化概率分布的不确定性，其值越低表明模型对数

据的预测精度越高。 由图 ４可知：随迭代轮数增加，
模型困惑度呈逐步下降趋势，表明模型持续学习建

筑施工安全领域知识；当迭代达到一定轮数后，曲线

趋于平缓，表明模型性能已趋于稳定。

图 ４　 不同迭代轮数对应的困惑度曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒｓ

ＣＳＩＱＭ模型的自动评估指标结果对比见表 ３。
由表 ３ 可知： ＣＳＩＱＭ 模型在 ＢＬＥＵ、 ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ 和

ＭＥＴＥＯＲ这 ３ 个自动评估指标上，均较 ＬＬａＶＡ 和

ＣｏｇＶＬＭ 模型有所提升，表明在建筑施工安全智能

问答中，ＣＳＩＱＭ 模型生成文本的质量、语法准确性

及语义相似度等方面均优于对比模型。
表 ３　 ＣＳＩＱＭ 模型的自动评估指标结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ＣＳＩＱＭ ｍｏｄｅｌ ％

模型 ＢＬＥＵ ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ ＭＥＴＥＯＲ
ＬＬａＶＡ ０􀆰 ４ １０􀆰 ０ ９􀆰 ７
ＣｏｇＶＬＭ ４􀆰 ２ １９􀆰 ５ ２１􀆰 ３
ＣＳＩＱＭ ２４􀆰 ５ ３８􀆰 １ ４４􀆰 ７

　 　 ＣＳＩＱＭ模型的 ＧＰＴ－４ 评价和专家评价结果对

比结果见表 ４。 由表 ４ 可知：ＣＳＩＱＭ 在回答的流畅

性和内容的相关性 ２个维度同样表现出色。
表 ４　 ＣＳＩＱＭ 模型的 ＧＰＴ－４ 评价和专家评价结果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ ＧＰＴ－４ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｔ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＣＳＩＱＭ ｍｏｄｅｌ

模型 ＧＰＴ－４评价
专家评价

流畅性 相关性

ＬＬａＶＡ １５ ６０ ２０
ＣｏｇＶＬＭ ２６ ７５ ４０
ＣＳＩＱＭ ６１ ８０ ７０

　 　 建筑施工安全智能问答的示例结果如图 ５ 所

示。 由图 ５可知：针对同一建筑施工安全隐患图像，
不同模型生成的隐患解决措施存在显著差异，尤其

在具体操作细节和技术规范性层面呈现明显分化。
ＬＬａＶＡ和 ＣｏｇＶＬＭ 偏向输出一般性预防建议，而
ＣＳＩＱＭ则侧重于提供基于行业规范的精确技术指

导。 ＬＬａＶＡ模型关注工作区域的整体整洁和常规

安全管理；ＣｏｇＶＬＭ 模型虽关注模板支架区域的杂

物清理、杆件加固和防护设施增设，但缺乏可操作性

细节描述；相比之下，ＣＳＩＱＭ 模型提供的操作指南

更为详尽，涵盖扫地杆设置的具体位置、连接可靠性

要求等。 将建筑施工安全智能问答模型作为辅助决

策工具，可支持安全管理人员在现场巡检过程中，通
过上传隐患图像和初步文本描述，即时获取针对具

体隐患的高可行性、强可操作性解决措施，为整改方

案制定提供数据支撑的决策依据。 这一应用模式显

著增强了现场管理的即时性和针对性，有效规避了

传统人工决策中存在的主观性和不确定性。

３􀆰 ３　 消融试验

　 　 通过对比基线、多轮推理、低秩分解微调及其组

合的效果，量化各部分对最终结果的贡献。 模型架

构各模块的消融试验结果见表 ５，由表 ５ 可知：低秩

分解微调在提升文本生成质量上表现出显著优势；
多轮推理单独使用时效果有限，但与低秩分解微调

结合可产生协同效应。 相较于基线模型，单独应用

多轮推理机制后，各项评价指标均有提升；引入矩阵

低秩分解微调后，指标显著提高。 其中，ＢＬＥＵ 从

１􀆰 ０％大幅增至 １７􀆰 ２％， ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ 从 １４􀆰 ０％增至

２９􀆰 １％，ＭＥＴＥＯＲ 从 １５􀆰 ３％增至 ３２􀆰 ７％，ＧＰＴ－４ 评

分从 ２７增至 ４２。 这一结果表明：低秩分解微调对

改善文本生成质量具有明确有效性；而多轮推理虽

单独作用有限，但与低秩分解微调结合时，所有评价

指标均达到最优水平。 因此，低秩分解微调和多轮

推理的协同作用是模型实现最佳表现的关键。
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图 ５　 建筑施工安全智能问答的示例结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｓａｆｅｔｙ ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

表 ５　 模型架构各模块的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ
ｉｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

方法 ＢＬＥＵ ／ ％ ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ ／ ％ ＭＥＴＥＯＲ ／ ％ ＧＰＴ－４
基线 １􀆰 ０ １４􀆰 ０ １５􀆰 ３ ２７

多轮推理 ２􀆰 ６ １７􀆰 ２ １９􀆰 ３ ３０
低秩分解微调 １７􀆰 ２ ２９􀆰 １ ３２􀆰 ７ ４２
低秩分解微调＋

多轮推理
２４􀆰 ５ ３８􀆰 １ ４４􀆰 ７ ６１

　 　 矩阵低秩分解作为一种高效微调方法，其参数

ｒ（低秩矩阵的秩）控制着微调参数量。 不同矩阵低

秩分解参数 ｒ 的结果对比如图 ６ 所示，由图 ６ 可知：
随微调参数量增加，２ 种评估指标逐渐上升；但在

ｒ＝ ３２后，指标趋于平缓且略有下降，表明存在过拟

合风险。 因此，选择合适的 ｒ 值是在提升模型性能

与避免过拟合间取得平衡的关键。

图 ６　 不同矩阵低秩分解参数 ｒ 的结果对比
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒ ｖａｌｕｅｓ

４　 结　 论

　 　 １） 通过微调模型架构、训练策略和高质量专业

数据的微调训练，建筑施工安全智能问答模型在

ＢＬＥＵ、 ＲＯＵＧＥ⁃Ｌ、 ＭＥＴＥＯＲ 指 标 上 分 别 达 到

２４􀆰 ５％、３８􀆰 １％、４４􀆰 ７％，均优于 ＬＬａＶＡ 和 ＣｏｇＶＬＭ，

表明该模型生成文本不仅质量较高，且在语法准确

度及语义相似度方面均表现优异。 进一步结合 ＧＰＴ

－４评价与专家评价结果可知：该模型生成的答案兼

具良好流畅性与较强相关性，能够有效结合图像信

息判别安全隐患并输出较详细的解决措施。

２） 矩阵低秩分解微调和多轮推理机制的联合

引入对模型性能提升贡献显著，且在微调训练过程

中，当低秩矩阵的秩 ｒ＝ ３２ 时，可有效避免过拟合问

题，保障模型泛化能力。

３） 建筑施工现场图像数据仅依赖人工巡检拍

摄的静态照片，未纳入对动态环境的考量；模型未整

合施工现场视频监控、无人机航拍、传感器感知等多

源数据，导致多模态模型在复杂施工环境深层理解

中的潜力尚未充分发掘，相关方向有待进一步研究。
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