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摘要:为实时精准识别复杂水电工程施工场景中的安全隐患,提出了一种强化特征表达的水电工程

施工安全隐患自动辨识模型。 该模型通过构建特征提取网络,嵌入压缩与激励模块,自适应地强化

特征表达,增强对隐患图像的识别效果并减少背景噪声的影响;构建特征强化网络,引入分组可分

离卷积模块和视觉导向的幽灵空间跨阶段部分卷积模块,缓解低层细节信息丢失,强化特征融合能

力,提高对多尺度隐患的识别精度。 工程实例试验结果表明,该模型通过强化特征表达能够很好地

克服复杂现场的干扰,施工安全隐患识别均值平均精度达到 86. 8%,优于已有水电工程施工安全

隐患识别模型,可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。
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Automatic
 

identification
 

model
 

of
 

hydropower
 

engineering
 

construction
 

safety
 

hazards
 

based
 

on
 

enhanced
 

feature
 

representation
Tian

 

Dan1 ,
 

Xu
 

Renle2,3 ,
 

Shao
 

Bo2,3 ,
 

Wang
 

Qiushi2 ,
 

Zhong
 

Xinning2,3

(1. China
 

Three
 

Gorges
 

Corporation;
 

2. College
 

of
 

Hydraulic
 

&
 

Environmental
 

Engineering,
 

China
 

Three
 

Gorges
 

University;
 

3. Hubei
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Construction
 

and
 

Management
 

in
 

Hydropower
 

Engineering,
 

China
 

Three
 

Gorges
 

University)

Abstract:
 

To
 

accurately
 

identify
 

the
 

safety
 

hazards
 

in
 

complex
 

hydropower
 

engineering
 

construction
 

scenes
 

in
 

real
 

time,
 

an
 

automatic
 

identification
 

method
 

of
 

safety
 

hazards
 

in
 

hydropower
 

engineering
 

construction
 

based
 

on
 

enhanced
 

feature
 

representation
 

was
 

proposed.
 

The
 

feature
 

extraction
 

network
 

was
 

constructed,
 

and
 

the
 

squeeze
 

and
 

excitation
 

module
 

was
 

embedded
 

to
 

adaptively
 

enhance
 

the
 

feature
 

expression,
 

enhance
 

the
 

identification
 

effect
 

of
 

the
 

image
 

features
 

of
 

the
 

safety
 

hazards,
 

and
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

background
 

noise.
 

The
 

feature
 

enhancement
 

network
 

was
 

constructed,
 

and
 

the
 

group-wise
 

separable
 

convolution
 

module
 

and
 

the
 

vision-oriented
 

ghost
 

spatial
 

cross-stage
 

partial
 

convolution
 

module
 

were
 

introduced
 

to
 

alleviate
 

the
 

loss
 

of
 

low-level
 

detail
 

information,
 

enhance
 

the
 

feature
 

fusion
 

ability,
 

and
 

improve
 

the
 

identification
 

accuracy
 

of
 

multi-scale
 

safety
 

hazards.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

engineering
 

case
 

verification
 

show
 

that
 

the
 

model
 

can
 

overcome
 

the
 

interference
 

of
 

complex
 

scenes
 

by
 

strengthening
 

the
 

feature
 

expression,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

construction
 

safety
 

hazard
 

identification
 

is
 

up
 

to
 

86. 8%,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

hydropower
 

engineering
 

construction
 

safety
 

hazard
 

identification
 

model
 

and
 

provides
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

intelligent
 

and
 

refined
 

management
 

of
 

hydropower
 

engineering
 

construction
 

safety
 

hazards.
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水电工程施工环境复杂多变,受自然条件影响大,在建设过程中安全隐患众多,事故多发且危害大[1-3] 。
水电工程施工现场有大量的人员、材料和机械设备,作业环境错综复杂、动态交互不断,使得隐患排查难度加

大[4] 。 传统隐患排查方法主要依赖人工巡检,巡检过程耗时费力,难以保障隐患排查的时效性,且人工经验

丰富程度决定隐患排查效果,极大影响了隐患排查的准确性[5-6] 。 因此,针对水电工程施工场景复杂、隐患众

多的特点,研究并提出一种水电工程施工安全隐患自动辨识方法,实时精准识别水电工程施工安全隐患,是
当前亟待解决的问题。

目前,基于图像识别的自动辨识方法被广泛应用于施工安全领域[7-9] 。 在建筑施工领域,主要集中在人

员身份识别与管理[10] 、人员安全行为检测[11-12] 、人员健康状况检测[13] 、施工机械故障预测[14-15] 、施工机械危

险区域监测[16] 、施工机械远程监控与风险预警[17-18] 、材料质量检测[19] 、材料老化腐蚀检测[20-21] 、材料识别与

管理[22]等任务,如 Yang 等[23]为解决安全头盔和反光背心在建筑工地检出率低的问题,通过改进检测算法、
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减少模型参数来提高检测精度,实现了对安全头盔和反光背心是否正确佩戴的自动辨识;吴晗等[24] 为解决

因工人和施工机械侵入施工危险区域造成的工程安全事故问题,提出了一种基于深度学习的施工机械危险

区域侵入事件自动辨识与预警方法,实现了对施工机械危险区域侵入事件的智能动态预警;
 

Hao 等[25] 针对

施工现场遮挡干扰影响对施工人员、材料和机械识别的问题,提出了一种基于深度学习的轻量级多目标检测

模型,实现了施工人员、材料和机械的多目标检测。 在隧道施工领域,荣明等[26] 为判断隧道人员安全状态,
提出了一种基于单分类支持向量机的人员安全状态检测及预警模型,能够准确预警隧道人员安全状态。 在

水利工程施工领域,张杜荣等[27]提出了一种基于 YOLOv5 的改进方法来识别施工人员的不安全行为。
上述研究表明,基于图像识别的自动辨识方法能够实时精准地追踪施工现场的安全隐患,有效提升施工

现场的安全管理水平,但对体量庞大、环境复杂的水电工程施工场景的研究略显不足,缺乏对水电施工环境

的考虑:①水电工程施工现场环境复杂,在水平面和垂直面进行交叉作业,导致采集的图像数据包含与安全

隐患无关的背景噪声,干扰模型识别效果;②水电工程施工现场存在大量遮挡和重叠现象,会破坏安全隐患

的图像特征,影响模型识别精度;③水电工程施工场景的安全隐患还具有较大的尺度差异,不仅不同类型的

安全隐患在尺度上存在显著差异,而且相同类型的安全隐患因拍摄角度、光照条件、距离等条件的不同表现

出不同的尺度特征,会降低模型识别性能。 本文针对水电工程施工安全隐患图像的环境背景噪声复杂、遮挡

重叠严重和尺度差异大等特点,建立特征提取网络和特征强化网络,提出了一种基于特征强化的水电工程施

工安全隐患自动辨识模型,并结合实际工程验证了模型的准确性与可靠性。

1　 模型构建

1. 1　 特征提取网络

复杂的水电工程施工现场会有大量的人员、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,使得模型网络在提取隐患特征时容易受到干扰。 不同天气、光照等环境

因素的变化导致同样的安全隐患在图像数据中呈现出多样的外观特征,进一步增加了特征辨识的难度。 在

模型网络提取图像特征的过程中,随着网络层级的逐渐加深,由于下采样、卷积操作的局限性,一部分低层细

节信息在传递过程中会逐层减弱。 这种低层细节信息的丢失会进一步放大水电工程施工环境的复杂性所带

来的干扰,使背景特征过于显著,从而弱化目标特征的表达,导致模型在水电工程施工现场中的识别效果受

到一定的限制,影响安全隐患识别的准确性。 本文基于压缩与激励模块[28]构建特征提取网络能够增强模型

对隐患区域图像特征的关注并减少无关背景的影响,应对施工现场中背景信息干扰和低层细节丢失的问题。
特征提取网络主要由卷积模块、跨阶段连接模块、快速空间金字塔池化模块和压缩与激励模块四部分组

成。 特征提取网络对隐患图像特征进行逐层提取,不仅提升网络的感知能力和特征表达力,也使得模型具备

更强的泛化能力,更好地适应水电工程施工环境。 特征提取网络结构如图 1 所示。
卷积模块是网络的基础模块,通过卷积、批量归一化和激活函数对隐患图像进行处理,从隐患图像中提

取低层次的特征,如边缘、纹理等,生成新的特征图。 跨阶段连接模块是一种高效的特征提取模块,采用跨阶

段连接网络结构。 该模块将特征图分为两个分支,一部分经过密集卷积计算,另一部分直接连接到后续层级

进行融合,有效缓解了高层网络中的梯度消失问题,确保了模型在处理包含大量纹理细节的岩壁或混凝土表

面时,仍能保持特征信息的完整传递,避免因网络过深导致的特征丢失。 快速空间金字塔池化模块是一个特

征提取模块,通过级联多个不同尺度的池化层,在特征图上采用多个不同尺度的池化层操作,将不同尺度的

特征信息进行融合,帮助模型在不同尺度上捕捉多样的上下文信息,使得模型在处理近处的大型工程机械和

远处微小的人员目标时,获得更加准确的特征信息,从而提高目标识别的精度。 压缩与激励模块通过注意力

机制动态调整通道权重来提高模型特征表达能力,使模型更专注于重要特征。 压缩与激励模块对隐患特征

图进行全局平均池化,将每个通道的二维特征压缩成一个向量,获取每个通道的全局统计信息。 池化后的通

道向量经过两个全连接层:第一个全连接层将通道数缩减并通过激活函数实现非线性变换,第二个全连接层

恢复通道数,生成每个通道的重要性权重。 将该权重与原始特征图通道上的元素相乘,突出关键特征,抑制

次要特征,实现自动抑制由岩石纹理、水面反光或烟尘引起的背景噪声通道,同时显著增强包含火焰、反光衣

颜色或设备轮廓等关键隐患特征的通道响应。 这种机制实现了特征的动态强化,使模型在恶劣环境下仍能

聚焦于核心安全隐患,大幅降低误报率。 压缩与激励模块原理如图 2 所示。
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图 1　 特征提取网络结构

Fig. 1　 Feature
 

extraction
 

network
 

structure
 

图 2　 压缩与激励模块原理

Fig. 2　 Squeeze
 

and
 

excitation
 

module
 

principle

1. 2　 特征强化网络

水电工程施工现场的安全隐患具有较大的尺度差异,不仅不同类型安全隐患之间存在较大的尺度差异,
相同类型安全隐患在不同的拍摄角度、光照条件、距离和环境下也可能呈现出不同的尺度,在经过网络的多

层下采样后,原本细粒度的特征可能会被过度压缩,造成低层细节信息的丢失,使得较小的目标难以在低层

次的特征图中得到充分表达,较大的目标则可能在高层特征中被捕捉到,但位置信息存在偏差,可能会导致

网络对一些小目标的识别遗漏以及影响对大目标的定位精度。 水电工程施工现场通常具有多样化的物体和

环境,并且存在大量的物体重叠和遮挡,使得施工现场的背景信息往往复杂且动态多变,存在大量的背景噪

声而破坏了隐患图像的特征,干扰特征的融合与表达,使得网络可能误判目标的边界和范围,影响模型的精

度。 本文基于分组可分离卷积模块和视觉导向的幽灵空间跨阶段部分卷积模块[29]构建特征强化网络,以缓

解低层细节信息丢失,增强特征融合和表达能力,提高定位精度,提升多尺度识别准确率。
特征强化网络主要由上采样模块、特征拼接模块、分组可分离卷积模块和幽灵空间跨阶段部分卷积模块

四部分组成。 特征强化网络逐层融合特征和强化表达特征,使得网络能够更好地适应水电工程施工复杂环

境,特别是在多尺度、多目标的识别任务中,提升模型的准确性和鲁棒性,确保在水电工程施工安全隐患识别

中的高效表现。 特征强化网络结构如图 3 所示。
上采样模块通过插值与卷积操作,有效恢复特征图的空间分辨率,将高层抽象的语义信息映射回高分辨

率空间,从而保留未佩戴安全帽、未系安全带等微小隐患特征的边缘与轮廓细节,大幅提升对远距离微小目

标的定位精度。 特征拼接模块将低层网络中丰富的纹理细节(如火焰的边缘、安全网的网格)与高层网络中

的语义信息(如设备类别、隐患类型)进行互补结合,使模型在判断隐患时,既能依据高层语义锁定目标区
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图 3　 特征强化网络结构

Fig. 3　 Feature
 

enhancement
 

network
 

structure

域,又能依据低层细节排除背景干扰,显著增强了模型对复杂工况的感知鲁棒性。 在处理隐患图像时,分组

可分离卷积模块能够更高效地将关键隐患特征(如反光衣的色块、烟雾的弥散形态)从杂乱的施工背景中剥

离出来,确保模型在复杂纹理干扰下仍能保持对隐患特征的敏感度。 幽灵空间跨阶段部分卷积模块通过将

输入特征图按通道分组,并在每组上采用分组压缩瓶颈模块,进行特征提炼,强化关键特征并减少冗余。 在

多个阶段间引入跳跃连接,保留部分特征传递至高层,有效缓解了高层网络的特征退化问题,即使在目标被

部分遮挡的情况下,也能通过融合不同尺度的上下文信息,推断出完整的隐患目标特征。 这种机制将高分辨

率的局部细节与低分辨率的全局语境紧密结合,极大地提升了模型在动态变化场景中对隐患目标的捕获能

力与泛化表现。 幽灵空间跨阶段部分卷积模块的网络结构如图 4 所示。

图 4　 幽灵空间跨阶段部分卷积模块的网络结构

Fig. 4　 Network
 

structure
 

of
 

ghost
 

spatial
 

cross-stage
 

partial
 

convolution
 

module

1. 3　 模型网络结构

为快速准确识别水电工程施工安全隐患,应对施工安全隐患的环境背景噪声复杂、遮挡重叠严重和尺度

差异大等图像特点,克服复杂施工现场对安全隐患识别的干扰,构建基于特征强化的水电工程施工安全隐患

自动辨识模型。 模型由输入端、特征提取网络、特征强化网络和检测头 4 部分组成,具体网络结构如图 5
所示。

a.
 

输入端是整个网络的数据接收和预处理环节,负责将原始图像转换为适合神经网络处理的格式。 通

过调整图像的尺寸,进行归一化和批量化处理,组织成批次以支持网络并行计算,应用数据增强(如旋转、平
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图 5　 模型网络结构

Fig. 5　 Model
 

network
 

structure

移、翻转等变换)来提升模型的泛化能力。
b.

 

联合使用特征提取网络、特征强化网络,构建特征强化机制,实现对特征的逐层强化。 特征强化的基

础始于特征提取网络的精细捕捉。 基于压缩与激励模块的特征提取网络,模型自动赋予包含关键隐患特征

(如火焰纹理、反光衣颜色)的通道更高权重,同时抑制岩石纹理、水面反光等背景噪声通道,实现特征的精

细化捕捉。 针对大坝全景中既有大型机械(挖掘机、自卸车)又有微小部件(扣件、安全帽)的现状,模型将低

层网络的高分辨率特征(包含丰富的几何细节)与高层网络的低分辨率特征(包含丰富的语义信息)进行双

向融合。 通过这种逐层强化,确保模型在提取远距离小目标时不会丢失细节,同时在面对近距离大目标由于

设备遮挡产生的局部特征时,仍能通过全局信息进行准确推断,使模型在提取到远距离目标的同时保持对小

目标的敏感度。
c.

 

检测头将来自特征提取网络、特征强化网络的特征图转换为小目标、中等目标和大目标 3 种尺度的

识别结果。 检测头由 3 个头部组成,分别接受来自特征强化网络不同层次输出的 3 种尺寸的特征融合图,分
别经过一次二维卷积,然后送入检测层进行检测。

2　 模型评估与应用分析

2. 1　 数据预处理

水电工程施工安全隐患识别目前没有直接可用的公共数据集,为此本文收集了水电工程中的施工现场

安全隐患图像数据构建水电工程施工安全隐患数据集。 为真实反映复杂施工现场安全隐患图像的特点,图
像数据选自多个工程多个施工阶段,数据集共 12 933 张隐患图像。

数据集包含不同时间、天气、光照、作业高度、作业标段等多种施工环境,涉及多尺度、多目标、重复遮挡

等多种施工场景,按照 8︰2 的比例划分为训练样本集和评估样本集。 图像标注采用 LabelImg 工具,将安全

隐患图像标注为操作台不合格、洞口防护缺失、积水未及时抽排、脚手架有异物、临边防护不完善、灭火器失

效和未佩戴安全帽等 7 个水电工程施工现场的常见安全隐患类别,生成. txt 格式的标签文件。
2. 2　 模型参数与评估指标

试验环境为 Py-torch1. 7. 0,以 Python3. 8. 10 为编程语言。 模型训练的硬件为一个型号为 12vCPU
 

Intel
(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum8352V
 

CPU@ 2. 10GHz 的处理器和两个型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080(10G)的

GPU,采用 CUDA
 

11. 1 版本加速模型训练。 模型训练参数如下:初始学习率 0. 01,权重衰减系数 0. 000 6,迭
代批次 16. 00,训练轮次 300,优化器动量 0. 936 0,边界框损失的增益系数 0. 05,交并比阈值 0. 20,锚框倍率

阈值 4. 00。
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采用精准率、召回率、平均精度、均值平均精度评估模型性能,其中,精准率作为模型准确度的量度,表示

模型预测的正样本中实际为正样本的比例,较高的精准率意味着模型在预测时具有较高的准确性,并且误报

(假阳性)较少,提升模型的可靠性;平均精度反映模型对每个隐患类别的识别效果,均值平均精度表示模型

的整体性能。 在评估过程中,将预测框与真实框的交并比阈值设为 0. 5,用以判定检测结果的正确性。 在固

定交并比阈值的条件下,通过对不同置信度阈值下的精准率 召回率关系进行统计并计算定积分,得到各类

别的平均精度,进一步取均值得到均值平均精度,较高的均值平均精度通常表明模型能够稳定识别目标,具
备较强的全局识别能力。
2. 3　 模型评估结果

表 1 为 7 种安全隐患类型识别结果的评估指标,为确保试验结果的可靠性,表 1 中数据为多次试验的平

均值。 由表 1 可知,大部分隐患类型的精准率和平均精度均稳定在 85%以上,表明该模型在施工安全隐患识

别任务中表现出优异的性能。 高精准率和高平均精度的结合,反映了模型在施工安全隐患识别任务中的高

表 1　 模型评估指标

Table
 

1　 Model
 

evaluation
 

indicators

隐患类别 精准率 / % 召回率 / % 平均精度 / %

操作台不合格 90. 1
 

75. 6
 

85. 5
 

洞口防护缺失 90. 3
 

70. 9
 

79. 4
 

积水未及时抽排 98. 6
 

90. 6
 

91. 1
 

脚手架有异物 93. 3
 

80. 0
 

80. 1
 

临边防护不完善 100. 0
 

88. 8
 

92. 0
 

灭火器失效 84. 1
 

92. 1
 

94. 4
 

未佩戴安全帽 87. 4
 

86. 5
 

85. 3
 

可靠性和有效性,能够有效减少误判,提升监测效率,
同时全面感知潜在隐患,从而提高施工现场的安全管

理水平。 这使得模型能够在多变的施工环境中,准确

地检测和预警各类潜在风险,为施工人员提供更为可

靠的安全保障。 但是,在一些特定的隐患类别上,如操

作台不合格、洞口防护缺失等,模型的召回率低于

80%,这意味着模型在识别这些隐患类别的关键特征

时可能存在一些不足或偏差,会影响模型的识别性能。
因此在数据准备阶段需要考虑进行处理,如增加隐患

类别的标注数据、进行数据增强、模拟更多样化的场景等。
经过严格训练测试,确认训练后的模型满足水电工程施工安全隐患识别的要求。 训练后的模型将按照

以下步骤对施工安全隐患图像进行识别:①模型会对输入的图像进行处理,并通过前馈传播来计算各个潜在

隐患区域的置信度。 每个区域都会被赋予一个置信度值,表示该区域包含施工安全隐患的可能性。 ②模型

会根据预设的置信度阈值来判断哪些区域需要进一步标注。 如果某个区域的置信度高于阈值,模型就会将

其标记为一个潜在隐患区域,并为该区域添加对应的标签,如“临边防护不完善”“洞口防护缺失”或“未佩戴

安全帽”等。 在这个过程中,模型不仅会标记隐患区域,还会为每个标记的区域绘制一个边界框,指示隐患

的具体位置和范围。 标签包含该区域对应的具体隐患类别和置信度值。 训练完成的模型在水电工程施工场

景下表现出良好的检测性能与推理效率,为水电工程施工安全隐患任务提供了一种实时且准确的技术手段。
2. 4　 模型性能分析

为探究改进的特征提取网络和改进的特征强化网络对模型性能提升的作用,本文在基线模型 YOLOv5
上分别改进单一网络及其组合形式,设计了 4 组消融试验,在同一训练配置下进行消融试验对比,结果如

表 2　 消融试验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

模型及改进 精准率 / % 召回率 / % 均值平均精度 / %

YOLOv5 85. 6 76. 1 79. 5
YOLOv5+改进特征

提取网络
96. 1 78. 6 84. 1

YOLOv5+改进特征
强化网络

91. 2 82. 6 84. 6

本文模型 92. 0 83. 5 86. 8

表 2 所示。 由表 2 可以看出,不同的改进均提升了模型的精准率、召回率和均值平均精度。 其中,特征提取

网络对精准率的提升最高,YOLOv5 改进特征提取网络后的精准率达到 96. 1%,比 YOLOv5 提高了 10. 5 个

百分点,表明其能够有效聚焦关键特征并抑制背景噪声的干扰,从而增强特征表达能力,提高识别精度,减少

误检数量。 特征强化网络的改进则对精准率、召回率和均值平均精度的综合提升效果更加突出,3 项指标比

YOLOv5 均提升了 5 个百分点以上,说明其通过强化特征表达,有效降低了背景噪声和遮挡重复的影响,进
一步减少了误检与漏检的情况。 同时改进特征提取网

络与特征强化网络的水电工程施工安全隐患自动辨识

模型(本文模型),充分发挥了二者的优势,使精准率、
召回率和均值平均精度均有显著提升,其中精准率提

升 6. 4 个百分点,召回率提升 7. 4 个百分点,均值平均

精度提升 7. 3 个百分点,这是因为特征提取网络能够

提取关键特征并将其传递给特征强化网络,后者进一

步增强特征表达,最终显著提升模型的整体性能。 本
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文模型能够更好地应对施工安全隐患图像中环境背景噪声复杂、遮挡重叠严重以及目标尺度差异大的挑战,
实现施工安全隐患的准确识别。

为进一步验证本文模型在水电工程施工安全隐患图像识别任务上的优势,在保证训练配置相同的情况

下与其他主流模型进行多元对比试验,结果如表 3 所示。 由表 3 可知,本文模型的精准率、召回率和均值平

均精度均高于 YOLOv5、YOLOv8、SSD 和 Faster
 

R-CNN 模型,精准率和均值平均精度的提升尤为显著,召回

表 3　 多元对比试验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

results
 

from
 

multiple
 

contrast
 

tests

模型 精准率 / % 召回率 / % 均值平均精度 / %

本文模型 92. 0 83. 5 86. 8
YOLOv5 85. 6 76. 1 79. 5
YOLOv8 88. 0 77. 3 81. 0

SSD 70. 0 20. 4 35. 5
Faster

 

R-CNN 28. 1 49. 2 43. 3

率也有较大幅度的提升, 其中均值平均精度比

YOLOv5、YOLOv8、SSD 和 Faster
 

R-CNN 模型分别提升

了 7. 3、5. 8、51. 3、43. 5 个百分点。 精准率的显著提升

表明,本文模型对安全隐患的识别更加准确,有效减少

了误报数量,显著提高了模型的可靠性。 召回率的较

大提升则说明模型能够捕捉到更多的安全隐患,减少

了漏检现象,从而提升了识别的全面性。 均值平均精

度的提升则进一步验证了模型整体性能的增强,表明

其能够更好地适应水电工程施工场景,快速且精准地

识别施工过程中的安全隐患。
2. 5　 模型应用分析

以某水电工程施工现场为例,利用本文模型对施工现场的安全隐患进行全面识别和分析,解决的现场施

工安全隐患智能识别难点问题如下:
a.

 

其他物体介入的某基坑积水未及时抽排隐患,具体表现为:①基坑底部周围存在深浅不同的阴影区

域,阴影区域内部的亮度信息不足,导致积水与背景的区别不明显;②爬梯和钢筋将积水图像切割成多个小

块,每个小块缺乏全局上下文信息,影响识别精度。 模型识别该情景下安全隐患的置信度高达 0. 900,表明

模型在物体遮挡、不利光线条件场景下依然能够高效地从图像中提取出关键特征,准确地识别到积水未及时

抽排隐患,显示出模型在处理有遮挡或背景复杂的图像时的高鲁棒性。
b.

 

相似色调的脚手架有异物隐患,具体表现为:异物的色调与脚手架相似且存在遮挡,使得异物与脚手

架之间的边界变得模糊,目标特征提取困难,可能导致漏检或误检。 模型识别该情景下安全隐患的置信度为

0. 886,表明模型在色调相似、物体遮挡场景下,能够有效提取颜色和形态等细节信息,准确地区分脚手架与

其他物体,表现出对颜色特征的敏感性和区分能力。
c.

 

气压表显示模糊的灭火器失效隐患,具体表现为:灭火器气压表的指针位置是识别灭火器是否失效

的关键信息,模糊的表面会使得气压表的指针和数字刻度难以分辨,影响到气压值的判断,进而影响到识别

精度。 模型识别该情景下安全隐患的置信度为 0. 854,表明模型能够在显示模糊场景下,依然能够高效地从

图像中提取出关键特征,准确判断气压表指针的位置,并识别灭火器是否正常工作,显示出模型在处理模糊

或不清晰图像时的准确性。
d.

 

俯视角度的未佩戴安全帽隐患,具体表现为:俯视图像中,头部可能呈现为平面状,缺乏三维特征导

致传统算法难以区分是否佩戴安全帽,并且头部区域在图像中占比较小,其检测难度显著高于一般目标。 模

型识别该情景下安全隐患的置信度为 0. 857,表明模型在视角不利、小目标识别场景下,依然能够高效地从

图像中提取出关键特征,识别出复杂背景下的小目标,并准确判断是否佩戴安全帽,显示出模型强大的多尺

度特征学习和提取能力。
上述结果表明,本文模型在背景复杂、颜色相似或存在遮挡的情况下仍能够保持较高的识别精度,说明

模型具备较强的识别能力和鲁棒性,能够满足水电工程施工安全隐患自动辨识的要求。

3　 结　 语

本文围绕水电工程复杂施工现场安全隐患自动识别问题,构建了能够真实反映环境背景噪声复杂、遮挡

重叠严重以及目标尺度差异显著等特点的图像数据集,并在此基础上设计了融合改进特征提取网络与特征

强化网络的安全隐患自动辨识模型(本文模型)。 本文模型通过构建特征强化机制,自动聚焦关键目标特

征,结合全局卷积与局部卷积实现多层次特征融合,在充分整合细节信息与上下文语义的同时增强特征表达
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能力,从而实现对水电工程施工安全隐患的实时、精准识别。 实验结果表明,本文模型在测试集上的精准率

为 92. 0%,召回率为 83. 5%,均值平均精度达到 86. 8%,在检测精度与综合性能方面均表现出良好的可靠性

和稳定性。 与
 

YOLOv5、YOLOv8、SSD 和 Faster
 

R-CNN 等主流模型相比,本文模型在精准率、召回率与均值

平均精度指标上均表现更优,表明其在减少误检、降低漏检方面具有明显优势。 尽管如此,受限于水电工程

安全隐患图像样本数量,本文模型主要对数据量充足的隐患类别具有较好的识别效果。 后续研究将进一步

细化安全隐患类别体系,扩充样本规模与类型,并在提升识别精度的同时兼顾推理效率,为水电工程施工安

全隐患的智能化与精细化管理提供更有力的技术支撑。
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