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【摘　 要】 　 为解决水电工程施工安全隐患识别存在单模态特征表达不完整、图文特征融合效率低

等问题，提出水电工程施工安全隐患图文多模态智能识别方法。 首先，针对水电工程施工特点，定义

１２ 种施工安全隐患分类特征，建立水电工程施工安全隐患图文多模态数据集；其次，利用双向变换

器模型（ＢＥＲＴ）和视觉变换器（ＶｉＴ）模型分别提取隐患文本与图像特征，引入门控融合网络（ＧＦＮ），
动态调节图文特征贡献度，捕捉多模态关联特征信息，通过多层感知器提高对多模态分类识别精度；
最后，通过对比试验，检验模型识别的准确性与可靠性。 结果表明：该方法通过增强识别稳定性，实
现对多模态隐患特征的优化贡献，多模态隐患识别准确率高达 ８４􀆰 ９９％，较文本模型提升 １􀆰 ７３％，较
图像模型提升 １２􀆰 ２４％，隐患识别分类优于已有基准模型，有助于提升安全隐患智能识别的鲁棒性。
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０　 引　 言

　 　 在当前水电工程智能建造背景下，施工现场安

全隐患数据呈现多源异构特征［１］。 安全检查过程

中产生的表格、文本、图像等非结构化数据［２］，具有

体量大、形式多样、关联复杂的特性，增加了智能识

别的技术难度。 传统智能识别方法存在一定局限，
单一图像识别技术虽能检测视觉显性隐患，但难以

解析文本检查中隐含的语义信息；单纯依赖文本挖

掘算法虽可提取结构化报告中的隐患关键词，却无

法充分理解施工现场的隐患视觉关联［３］。 这种模

态割裂的分析方法，忽略文本与图像模态的互补价

值，加之对专家经验的主观依赖，导致隐患识别的结

果存在较高误判风险。 因此，如何充分利用图文信

息建立多模态语义关联，实现多模态融合的安全隐

患精准识别，成为当前水电工程智能建造领域亟待

解决的关键问题之一。
目前，智能识别技术已广泛应用在施工安全领

域，高效挖掘施工安全隐患知识成为水电领域研究

热点之一。 学者们通过融合计算机视觉［４］、深度学

习［５］、多模态网络［６］ 等技术，构建了多层次的安全

隐患识别与分析框架。 陈述等［７］ 通过双向变换器

（ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ，ＢＥＲＴ）预训练模型，建立基于命名实

体识别的水电工程施工安全规范实体识别模型，提
取规范文本中实体类别。 周佳一等［８］ 通过融合文

本上下文语义与领域专家知识，基于注意力机制的

深度学习模型，实现了隐患类别的高精度自动标注。
ＦＡＮＧ Ｗｅｉｌｉ 等［６］通过构建图像特征与安全规则的

映射关系，提出基于卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的不安全行为识别方法。 ＬＩＵ
Ｊｉａｊｉｎｇ 等［９］ 采用视觉变换器 （ Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，
ＶｉＴ）模型，实现将图像中的具体目标（如工人、脚手

架）与文本描述精准对齐。 田丹等［１０］结合水电工程

图像局部特征与文本语义标签的联合训练，提出基

于跨模态对比学习的隐患自动辨识方法，提升了复

杂光照、遮挡条件下隐患识别的鲁棒性。 陈岩松

等［１１］针对多模态情感分析中的模态融合与特征提

取问题，利用门控融合网络（Ｇａｔｅｄ Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＧＦＮ）的方法，有效提升了情感分类任务的性能。
ＷＡＮＧ Ｙｉｈｅｎｇ 等［１２］ 开发了图像－文本语义相似性

模型，通过对比学习机制对齐图像特征与文本描述

的语义空间，实现了施工场景图像与安全隐患文本

的跨模态检索，为施工安全隐患识别高效利用提供

了新路径。
综上所述，现有研究多聚焦于深度学习单模态

方法或部分融合多模态模型，存在跨模态特征融合

不充分、模型泛化能力薄弱及领域适配性不足等问

题。 单模态方法局限于文本语义或图像视觉特征的

独立处理，忽略了隐患描述文本与图像模态的互补

价值。 当前研究虽已关注多模态融合的潜在优势，
但环境信息与隐患描述数据中蕴含的隐患线索尚未

得到充分挖掘与利用，对跨模态表征学习机制及其

在水电工程专业场景中的优化应用较少。 鉴于此，
笔者拟提出一种基于 ＧＦＮ 的图文多模态智能识别

方法，并通过选取对比模型，检验所提方法识别的准

确性与可靠性，以期为水电工程施工安全隐患智能

化、精细化管理提供技术支撑。

·５０１·
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１　 基于 ＧＦＮ 图文多模态智能识别
方法

１􀆰 １　 施工安全隐患分类特征

　 　 安全隐患的多模态表征，是在特定时空环境下，
由文本、图像等异构数据源共同描述的工程风险实

体［１３］。 基于水电工程安全管理的实践特征，安全隐

患数据主要呈现 ２ 种典型模态：①基于人工巡检的

文本数据，即现场工程师依据专业知识体系，结合法

律法规、标准规范等制度约束，通过视觉判断形成的

文本记录；②基于视觉感知的图像数据，监察人员采

用“随手拍”工具或人工智能（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

ＡＩ）摄像头，基于预设的安全规则实时捕获、抓拍并

存储于智能安全 ＡＰＰ 系统中，形成图像数据流及隐

患地图。
根据 《企业职工伤亡事故分类》 （ ＧＢ６４４１—

１９８６），伤亡事故分为爆炸、车辆伤害、触电、高处坠

落、火灾、机械伤害、物体打击等，将隐患图文数据按

照可能导致事故的类型进行分类，这样有利于对隐

患识别进行分类。 此外，按照《水利水电工程施工

安全管理导则》 （ ＳＬ７２１—２０１５）等行业标准，增加

“文明施工”隐患识别的分类，可减少工序干扰、提
升文明施工安全效率等施工环境的重要性。 为便于

研究，将隐患类型通过规范化隐患特征描述能够实

现快速分类，见表 １。
表 １　 水电工程施工安全隐患分类特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ ｉｎ ｈｙｄｒｏｐｏｗｅｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
隐患类型 隐患特征
高处坠落 存在从坠落高度基准面 ２ ｍ 以上（含 ２ ｍ）处坠落的隐患
触电事故 电流有通过人体造成伤害或死亡的隐患
物体打击 失控物体存在（如工具、材料）击中人体造成伤害的隐患
起重伤害 存在因吊具、吊物等引发的伤害的隐患
机械伤害 存在机械设备运动部件（如齿轮、皮带）导致的夹击、切割等伤害的隐患
火灾事故 易燃物堆积、电气短路或明火管理不当等发生燃烧的隐患
车辆伤害 存在机动车辆（如自卸车、挖掘机）碰撞、碾压导致伤害的隐患
爆炸事故 存在压力容器、危险化学品等因瞬间能量释放造成破坏的隐患
坍塌事故 存在土方、模板或建筑结构塌落的隐患
设备损坏 生产设备非正常损毁和机械故障、超负荷运行或维护不足引发连锁的隐患
文明施工 因现场管理混乱（如杂物堆放、通道堵塞）等脏乱差导致的间接隐患
其他事故 未涵盖在上述分类中的其他风险或隐患

　 　 按照文本、图像模态进行施工安全隐患数

据收集、整理与预处理，采用结构化表格进行标

准化录入，描述每张图片，确保语义一致性与可

追溯性。 收集某大型水电工程大量历史隐患资

料，通过筛选和清洗，每一条施工安全隐患中都

包含隐患的描述、隐患的分类以及隐患的现场

图片，得到施工安全隐患图文多模态数据集，见
表 ２。

表 ２　 施工安全隐患图文多模态数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍａｇｅ⁃ｔｅｘｔ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ
序号 图片描述 隐患描述 隐患类型 隐患照片

１ 挖掘机的机械臂
停放在空中

挖掘机机械臂在停止作业时
未放置地面

起重伤害

２ 一个打开的电源箱，
未作接地连接

二级配电箱一闸多机且电缆
出线未作接地连接

触电事故

３ 一个没有连接
扣件的脚手架

边坡支护排架剪刀撑钢管与立杆
相交处未使用扣件连接

坍塌事故

︙ ︙ ︙ ︙ ︙

·６０１·
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续表 ２
序号 图片描述 隐患描述 隐患类型 隐患照片

２２８２ 高处作业人员未系
挂安全带

排导槽上游高处作业人员
未系挂安全带

高处坠落

１􀆰 ２　 施工安全隐患多模态智能识别框架

　 　 施工安全隐患图文多模态智能识别方法实现流

程如图 １ 所示，具体步骤为：
１） 数据输入。 收集隐患文本、图像数据，剔除

多标签和无效图像，对数据集进行设置标签、划分等

预处理，建立文本与图像的一一对应关系。
２） 特征提取。 利用 ＢＥＲＴ 模型处理隐患文本，

提取文本特征；使用 ＶｉＴ 模型处理图像数据，提取图

像特征。

３） 特征融合。 融合提取的文本特征和图像特

征通过 ＧＦＮ，得到融合特征表达。

４） 特征处理。 融合后的特征通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型进行进一步处理，提取更高层次的特征。

５） 隐患分类。 使用多层感知器 （ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）对处理后的特征进行分类，最终输

出各类隐患的分类结果，如起重伤害、物体打击、高

处坠落等。

图 １　 施工安全隐患图文多模态智能识别框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｍａｇｅ⁃ｔｅｘｔ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ

１􀆰 ３　 基于 ＧＦＮ 的施工安全隐患多模态特征提取

１􀆰 ３􀆰 １　 文本特征提取

　 　 使用 ＢＥＲＴ 模型进行微调后，作为文本编码器。
与传统的单向语言模型不同，ＢＥＲＴ 模型的编码机

制能够同时从左右 ２ 个方向获取上下文信息，从而

捕捉更加全面的语义依赖关系。 ＢＥＲＴ 模型的整体

框架主要包括预训练和微调 ２ 个阶段。 在预训练阶

段，ＢＥＲＴ 模型使用大规模的未标注语料库，借助自

监督学习方式进行训练，主要任务包括掩码语言模

型和下一句预测。 在微调阶段，ＢＥＲＴ 模型会将预

训练得到的参数作为下游任务的初始化权重，并结

合标注好的任务数据对整个模型参数进行端到端的

优化调整，使其适配具体的任务目标。 将处理后的

文本输入到 ＢＥＲＴ 模型，获得包含 ７６８ 维的向量。
具体实现过程如下式：

ｔｉ ＝ ［ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ］ （１）

ｆｔ ＝ ＢＥＲＴ（ ｔｉ，θｔ） ∈ Ｒｄｔ，ｉ ∈ ［１，Ｎ］ （２）
式中：ｗｎ 为隐患文本描述语句中的词；ｔｉ 为隐患文

本的初始序列；θｔ 为 ＢＥＲＴ 模型的超参数； Ｒｄｔ 为向

量空间； ｆｔ 为隐患文本经过 ＢＥＲＴ 模型编码后输出

的向量； ＢＥＲＴ（·） 为 ＢＥＲＴ 模型的编码运算过程，
将文本序列映射为高维向量的函数。
１􀆰 ３􀆰 ２　 图像特征提取

　 　 为将图像识别问题转化为类比自然语言序列建

模问题，使用 ＶｉＴ 作为模型的图像编码器。 ＶｉＴ 模

型结构不依赖于传统的卷积操作，而是完全基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的多头自注意力机制（Ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＳＡ）对图像块之间的关系进行建模。
与卷积运算不同，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络通过自注意力机

制处理全局图像信息，这对于在复杂施工背景下，识

·７０１·
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别多类型隐患分布图像有明显优势。 通过将图像切

割成 Ｎ 个小块的 ｐａｔｃｈ 作为模型的输入，在将输入

传递到编码器层之前，还需要添加一个用于分类的

ｔｏｋｅｎ，在每一个序列的首位插入一个用于识别分类

的 ｔｏｋｅｎ 向量。 对于每个输入的 ｔｏｋｅｎ，输入交叉特

征融合后产生 ３ 个向量 ｑｕｅｒｙ（Ｑ）、ｋｅｙ（Ｋ）和 ｖａｌｕｅ
（Ｖ），通过把 ｎ 组子向量单独计算一次注意力得到

一个注意力头 ｈ。 因此，自注意力和输入序列计算

公式如下：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｖ （３）

Ｅｎｃｏｄｅ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｃｏｎｃａｔ（ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ） （４）

式中：ｓｏｆｔｍａｘ（·）函数的作用为归一化；１ ／ ｄｋ 为

对特征的缩放，避免因维度过大导致权重接近 １
或 ０。
１􀆰 ３􀆰 ３　 多模态融合

　 　 现有研究在获得最终向量输出之后，通常以直

接拼接的形式进行最终预测，这可能会无意中添加

冗余信息。 ＧＦＮ 是利用一个可学习的门控单元，根
据动态计算特征权重并加权融合，实现自适应特征

整合。 该机制能有效捕获多源数据的复杂依赖关

系，提升多模态或复杂特征组合场景下的表示学习

能力。 参数主要包括输入维度、门控单元结构、
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数计算权重和输出特征归一化。 相较于

传统融合方法（拼接、平均、注意力机制），ＧＦＮ 具备

动态适应性、噪声鲁棒性、计算效率高和可解释性强

的优势，门控权重大小直接反映各模态贡献度，可与

其他基准模型配对以增强效果［１４］，如图 ２ 所示。 文

本隐患的模态和图像隐患的模态表示如下：
ｆｔ ＝ ＢＥＲＴ（ ｔ） （５）
ｆｉ ＝ ＶｉＴ（ ｔ） （６）

　 　 将基于文本隐患的模态表示为 ｆｔ 和基于图像隐

患的模型表示为 ｆｉ 作为输入，分别输入门控循环分

层网络中 Ｇａｔｅ（ｘ）得到文本和图像的输出门 Ｏ，计
算公式如下：

Ｏｔ ＝ ｆｔ·Ｇａｔｅ（ ｆｔ） （７）
Ｏｉ ＝ ｆｉ·Ｇａｔｅ（ ｆｉ） （８）

　 　 利用门控循环网络 Ｇａｔｅ（ ｘ）以及自注意力机

制，使得不同模态之间的信息得到充分交互，并通过

门控机制有效消除冗余和不相关的信息，融合特征

随后输入至 ＭＬＰ 进行非线性映射与判别，最终输出

类别概率分布：
Ｇａｔｅ（ｘ） ＝ ｘ·ｓｉｇｍｏｉｄ ＭＬＰ ｘ( )( ) （９）
Ｐ ｔ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＭＬＰ（Ｏｔ ＋ Ｏｉ）） （１０）

式中：ｘ 为门控循环网络中待处理的多模态特征向

量；ｓｉｇｍｏｉｄ（·）为激活函数，将输入映射到［０，１］区
间，输出作为门控权重；ＭＬＰ（·） 对输入 ｘ 进行非线

性特征变换。

图 ２　 多模态 ＧＦＮ
Ｆｉｇ． ２　 Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ＧＦＮ

１􀆰 ３􀆰 ４　 损失函数

　 　 采用交叉熵损失函数监督学习类别概率预测模

型，优化目标函数 Ｊ 表示为：

Ｊ ＝ － ∑
Ｋ

ｔ ＝ １
ｙｔ ｌｎ（Ｐ ｔ） （１１）

式中：ｋ 为总类别数；ｙｔ 为第 ｔ 个样本的真实标签

（ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码），若样本属于类别 ｔ，则 ｙｔ ＝ １，否则为

０；Ｐ ｔ 为对应的预测概率值。 该损失函数表示最小

化预测概率与真实标签之间的差异，从而提高模型

在多分类任务中的判别性能。
采用 ４ 个核心指标全面评估模型性能：准确率

Ａ、精确率 Ｐ、 召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值， 真阳性 （ Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＴＰ）、真阴性（ Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＴＮ）、假阳性

（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ＦＰ）和假阴性（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ，ＦＮ）分
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别代表正确预测为正例、正确预测为负例、负例误判

为正例、正例误判为负例的数量。 各指标的计算公

式如下：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１２）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１３）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１４）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

（１５）

２　 施工安全隐患智能识别实例验证

２􀆰 １　 图文多模态数据采集与预处理

　 　 水电工程历史隐患清单，是隐患识别的基础数据

来源。 收集某大型水电工程从 ２０２０—２０２４ 年历史隐

患资料共 ２ ２８２ 条，将试验的训练集、验证集和测试集

划分比例为 ７ ∶ ２ ∶ １。 为确保用于训练模型泛化能

力，还收集整理 １ ０００ 张非工程领域的正常图片。 隐

患类型的数量在一定程度上决定了训练模型的识别

精度［１５］，隐患的类型分布是不均匀的，见表 ３，属于不

平衡数据集，这是符合水电工程施工现场的特征的。

表 ３　 施工安全隐患多模态试验数据样本数量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ
隐患类型 训练集 验证集 测试集 总数 占比 ／ ％ 隐患类型 训练集 验证集 测试集 总数 占比 ／ ％
爆炸事故 ５７ １６ ８ ８１ ４ 起重伤害 ８５ ２４ １２ １２１ ５
车辆伤害 １５ ４ ２ ２２ １ 设备损坏 ２０ ６ ３ ２９ １
触电事故 ５０５ １４４ ７２ ７２１ ３２ 坍塌事故 ４１ １２ ６ ５９ ３
高处坠落 １９２ ５５ ２７ ２７４ １２ 文明施工 ２４６ ７０ ３５ ３５２ １５
火灾事故 ２０５ ５９ ２９ ２９３ １３ 物体打击 ４４ １３ ６ ６３ ３
机械伤害 ４１ １２ ６ ５８ ３ 正常照片 ７００ ２００ １００ １ ０００ —
其他事故 １４６ ４２ ２１ ２０９ ９ 合计 ２ ２９７ ６５６ ３２８ ３ ２８２ １００

２􀆰 ２　 选取施工安全隐患识别对比模型

　 　 采用预训练的 ＢＥＲＴ 模 型 作 为 文 本 编 码

器，ＶｉＴ 模型作为图像编码器。 模型训练优化

策略与其他主流模型保持一致。 通过 Ｌｏｓｓ 曲

线进行调优分析，刻画门控融合图文多模态、

图文多模态、文本单模态及图像单模态在训练

集损失值的下降趋势和收敛情况。 为与安全

隐患多模态识别模型进行对比，验证该模型的

有效性，设置以下对比模型，其主要性能与特

点见表 ４ 。
表 ４　 试验选取对比模型

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
模型名称 输入类型 优点 缺点 适用领域

ＢＥＲＴ［７］ 文本 双向上下文预训练
计算资源消耗大、生成

能力弱
文本分类、命名实体

识别、阅读理解

ＶｉＴ［９］ 图像 序列化＋全局自注意力机制 计算复杂度高 大规模图像分类 ／检测

ＢＥＲＴ⁃ＶｉＴ［１２］ 图像－文本
跨模态交互（交叉注意力

机制 ／特征融合）
训练复杂、数据稀缺、

模态不平衡
图文交互任务

２􀆰 ３　 施工安全隐患智能识别结果分析

２􀆰 ３􀆰 １　 与基准模型识别效果对比分析

　 　 ４ 类模型（文本、图像、图文、门控融合图文）在
施工安全隐患识别效果上差异显著，图文结合模式

可有效提升施工安全隐患识别模型性能［１６］。 多模

态模型 Ｌｏｓｓ 曲线对比如图 ３ 所示，门控融合图文模

型在对照组中训练集损失值下降趋势较其他模型均

有明显提升。
多模态对照组测试集结果对比见表 ５。 从中可

以看出，门控融合图文模型准确率较纯文本模型提

升 １􀆰 ７３％，较纯图像模型提升 １２􀆰 ２４％；在召回率指

标上较纯图像模型提升 ２３􀆰 ２６％；Ｆ１ 值较纯图像模

型提升 １２􀆰 ８４％，而较图文模型提升基本持平，仅提

升 ０􀆰 ７８％。 图文模型在总体上要优于单纯的文本

或图像模型，而门控融合图文模型在识别准确率表

现最佳，其次是图文模型。 而单纯的文本模型的准

确率 （８４􀆰 ４９％） 略高于图像模型 （ ７６􀆰 ５８％），这表

明：在该数据集上，文本信息的处理相对图像信息处

·９０１·
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图 ３　 多模态模型损失对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｌｏｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｍｏｄｅｌｓ

理更为准确。 这是因为复杂的水电工程施工现场存

在大量的人员、材料和机械设备，在现场采集到的图

像数据往往在水平和垂直平面上包含大量复杂的背

景信息，使得模型在提取隐患特征时容易受到干扰。
但是图文模型的精确率最高，达到 ８７􀆰 ９２％，进一步

说明该模型在预测正类时较为准确，误识别更少。
因此，多模态模型在图像隐患识别相关任务中的提

升幅度（普遍超过 ２０％） 显著高于文本任务模型

（１％～４％），从而验证了图文特征互补的有效性，其
中，ＧＦＮ 对图像隐患特征的优化贡献尤为突出，在
召回率指标上实现单模态隐患图像模型 ２３􀆰 ２６％的

最大幅度提升。
表 ５　 多模态对照组测试集结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｇｒｏｕｐｓ ％

模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

文本模型 ８４􀆰 ４９ ８４􀆰 ４３ ６９􀆰 ９６ ８４􀆰 ２１
图像模型 ７６􀆰 ５８ ７６􀆰 ８２ ５７􀆰 ６１ ７５􀆰 ３２
图文模型 ８５􀆰 ３０ ８７􀆰 ９２ ７０􀆰 ４４ ８４􀆰 ４５

门控融合图文模型 ８５􀆰 ９５ ８５􀆰 ９８ ７１􀆰 ０１ ８４􀆰 ９９

２􀆰 ３􀆰 ２　 图文多模态特征融合效果分析

　 　 ＧＦＮ 在识别水电工程施工安全隐患类型时的

性能评估结果见表 ６。 模型在火灾事故和爆炸事故

识别上具有高准确性和高召回率；机械伤害、触电事

故及起重伤害的识别也表现出色。 这主要得益于此

类隐患具有典型的视觉特征（如明火、烟雾、电气）
和明确的文本描述范式（如接线、易燃物等术语），
使得多模态特征能够实现精准对齐。 而坍塌事故、
物体打击、其他事故识别效果较低，主要受限于视觉

特征模糊（如细微裂缝难以捕捉）、文本记录中常使

用结构异常等非标准化表述，导致模型难以建立有效

的特征关联机制。 这种性能差异本质上反映了水电

工程施工安全隐患识别隐性风险难捕捉的技术挑战。
表 ６　 图文多模态融合对隐患类型识别效果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｍａｇｅ⁃ｔｅｘｔ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｏｎ
ｈａｚａｒｄ ｔｙｐｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

隐患类型 精确率 召回率 Ｆ１ 值

其他事故 ０􀆰 ６００ ０ ０􀆰 ２５０ ０ ０􀆰 ３５２ ９
坍塌事故 ０􀆰 ３０７ ７ ０􀆰 ３０７ ７ ０􀆰 ３０７ ７
文明施工 ０􀆰 ６８５ ５ ０􀆰 ８８５ ４ ０􀆰 ７７２ ７
机械伤害 ０􀆰 ８７５ ０ ０􀆰 ８７５ ０ ０􀆰 ８７５ ０
火灾事故 ０􀆰 ９１３ ８ ０􀆰 ９２９ ８ ０􀆰 ９２１ ７
爆炸事故 ０􀆰 ８７５ ０ ０􀆰 ８７５ ０ ０􀆰 ８７５ ０
物体打击 １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ４２８ ６ ０􀆰 ６００ ０
触电事故 ０􀆰 ９０５ １ ０􀆰 ９２５ ４ ０􀆰 ９１５ １
设备损坏 １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ５７１ ４ ０􀆰 ７２７ ３
起重伤害 ０􀆰 ８９２ ９ ０􀆰 ９２５ ９ ０􀆰 ９０９ １
车辆伤害 ０􀆰 ６６６ ７ ０􀆰 ４００ ０ ０􀆰 ５００ ０
高处坠落 ０􀆰 ８５７ １ ０􀆰 ８５７ １ ０􀆰 ８５７ １

２􀆰 ３􀆰 ３　 安全隐患识别分类效果对比分析

　 　 不同事故类别下，对照模型在测试集上的 Ｐ、Ｒ
和 Ｆ１ 值性能指标，如图 ４ 所示。 ＧＦＮ 在识别稳定性

和识别效果上更具优势，在触电事故和火灾事故中，
基于 ＧＦＮ 的多模态模型识别效果一直保持较高水

平，即便数据量占比出现波动，也未受明显影响，稳
定性优于其他模型。 机械伤害隐患识别上，门控机

制多模态模型虽未达最高值，但仍显著高于图像模

型，体现其在复杂事故数据处理上的优势；而在文明

施工、设备损坏这类识别难度较大的隐患类型中，门
控融合图文模型识别效果的下降幅度相对较小，恢
复能力也更强。

利用 Ｆ１ 值指标综合评判不同模型在隐患类别

识别性能见表 ７。 起重伤害、触电事故、火灾事故等

隐患类别在各模型识别效果上较高，Ｆ１ 值在 ０􀆰 ９ 以

上，模型识别效果稳定。 图文模型对多数隐患的识

别均有提升，如机械伤害的识别效果优于单模态，但
设备损坏与单模态持平，说明此类隐患的多模态特

征增益不明显。 门控融合图文模型优化了物体打

击、高处坠落、爆炸等隐患的表现，说明门控融合图

文模型能有效提升其特征权重分配策略，特别是物

体打击和爆炸事故这 ２ 类隐患，较其他对照模型提

升性能较大。 因此，门控融合图文模型凭借其 ＧＦＮ
的特性，在隐患类型识别中，整体表现出色，稳定性

强，识别效果更具优势，相比传统单一模态、多模态

识别模型，能更好地应对复杂隐患类型的数据特征，
为施工安全隐患识别提供更可靠的方案。

·０１１·
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图 ４　 对照模型在隐患类型识别效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｈａｚａｒｄ ｔｙｐｅｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

表 ７　 对照模型在隐患类型识别的 Ｆ１ 指标差异性

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

隐患
类型

文本
模型

图像
模型

图文
模型

门控融合
图文模型

起重伤害 ０􀆰 ９２５ ９ ０􀆰 ７６３ ３ ０􀆰 ９２４ ０ ０􀆰 ９０９ ３
触电事故 ０􀆰 ９０８ ６ ０􀆰 ８３４ ７ ０􀆰 ９０９ ２ ０􀆰 ９１５ ２
火灾事故 ０􀆰 ８９１ ７ ０􀆰 ８７５ ２ ０􀆰 ９２０ ４ ０􀆰 ９２１ ８
机械伤害 ０􀆰 ８７５ ０ ０􀆰 ８０２ ４ ０􀆰 ９３６ １ ０􀆰 ８７５ ０
爆炸事故 ０􀆰 ７７４ ７ ０􀆰 ６０６ ６ ０􀆰 ８３３ ６ ０􀆰 ８７５ ０
文明施工 ０􀆰 ７７６ ３ ０􀆰 ７２２ ８ ０􀆰 ７５７ ２ ０􀆰 ７８１ ２
设备损坏 ０􀆰 ７６６ ２ ０􀆰 ６７６ ２ ０􀆰 ７６６ ２ ０􀆰 ７６６ ２
高处坠落 ０􀆰 ８４５ ４ ０􀆰 ５６３ ７ ０􀆰 ８５０ ２ ０􀆰 ８５７ １
车辆伤害 ０􀆰 ７８３ ３ ０􀆰 ５２２ ２ ０􀆰 ６００ ０ ０􀆰 ５２２ ２
物体打击 ０􀆰 ４４９ ２ ０􀆰 ３３８ １ ０􀆰 ６１９ ０ ０􀆰 ６７６ ２
其他事故 ０􀆰 ３９５ ５ ０􀆰 ３３５ ２ ０􀆰 ４８３ ７ ０􀆰 ４０１ ０
坍塌事故 ０􀆰 １９８ １ ０􀆰 ２７８ ９ ０􀆰 ４４４ ６ ０􀆰 ３０７ ７

３　 结　 论

　 　 １） 针对水电工程施工特点，定义 １２ 种施工安

　 　 　 　 　 　

全隐患分类特征，考虑文本与图像之间的关联，构建

图文多模态智能识别模型；采用 ＢＥＲＴ 模型和 ＶｉＴ
模型分别提取隐患文本、图像特征，引入 ＧＦＮ 进行

特征融合，通过 ＭＬＰ 实现对安全隐患图文多模态智

能识别与分类。
２） 通过单模态、多模态的基准模型识别对照试

验，发现文本在隐患描述中所承载的核心信息量要

优于视觉特征；揭示了施工安全隐患图文特征互补

的有效性，ＧＦＮ 对图像隐患特征的优化贡献尤为突

出，隐患识别准确率较纯文本模型提升 １􀆰 ７３％，较
纯图像模型提升 １２􀆰 ２４％。

３） ＧＦＮ 可有效提升多模态模型在关键隐患类

别上的识别性能，增强系统稳定性，对提升水电工程

安全隐患识别模型的准确性和鲁棒性具有重要价

值。 下一步，将聚焦提升隐患智能分类在不平衡数

据上表现不一致的问题，进一步优化门控融合机制，
以全面提高施工安全隐患多模态分类性能。
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