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0 前言

化工、能源等高危行业安全风险管理面临严峻挑

战，其园区化、规模化特征对智能安全监测系统提出

了更高要求［1］。传统人工巡检主观性强、效率低下，而

单一视觉方法（如目标检测）虽提升了自动化水平［2-3］，

但在深度理解场景语义、进行复杂逻辑推理方面存在

固有局限，难以有效应对复杂动态的作业现场风险。

高危行业AI安全监管的迫切需求已得到政策层面的

关注［4］。行业亟需更智能、更通用的风险识别新范式。

近年来，具备强大跨模态理解与推理能力的视觉大语

言模型（VLM）为此提供了创新路径。本文聚焦高危

行业特殊作业场景，提出一种基于VLM并融合企业知

识库的智能风险识别与预警系统，旨在通过深度语义

理解和知识增强，突破传统单一模态识别在复杂推理

和场景适应性方面的瓶颈。该系统通过结构化Prompt
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摘 要：
在化工、能源等高危行业智能化转型中，作业现场安全风险识别与预警成焦点，

传统检测方法难适应复杂动态场景。提出了一种基于多模态大模型的智能风

险识别与预警系统，通过结构化Prompt工程引导与企业知识库深度融合，提升

视觉大语言模型在复杂工业场景下的推理与识别能力。系统既支持视频动态

目标抽取与关键帧筛选，也可对静态场景图像进行智能分析与风险判断。该系

统以自动化、智能化为核心，显著提升了风险识别的适应性和实用性。
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Under the intelligent transformation of high-risk industries such as chemical and energy，safety risk identification and early

warning at work sites have become a focus. The traditional detection methods are difficult to adapt to complex dynamic

scenarios. It proposes an intelligent risk identification and early warning system based on multi-modal large models，which

enhances the reasoning and recognition capabilities of Vision-Language Models（VLMs）in complex industrial scenarios

through the integration of structured Prompt engineering and enterprise knowledge bases. The system supports video

dynamic object extraction and keyframe filtering，as well as intelligent analysis and risk assessment of static scene images.

The system is centered around automation and intelligence，significantly enhancing the adaptability and practicality of risk

identification.
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工程与知识增强，力求提升风险识别的广度、深度与

实用性，为行业智能安全管理探索具备高自动化水平

和强场景适应性的新方案。

1 多模态大模型与风险识别

1.1 多模态大模型核心能力

多模态大模型是深度学习领域的重要进展，它能

够同时处理和理解文本、图像、视频等多种类型的数

据。与仅处理单一类型数据的模型相比，其核心优势

在于具备强大的跨模态理解能力，能够捕捉不同模态

信息间的深层语义关联。工业场景下多模态数据的

融合与实时风险推理框架是当前研究的热点［5］。特别

是视觉大语言模型（VLM），它通过联合训练视觉编码

器和大型语言模型，能够完成复杂的视觉问答、图像

描述和场景推理任务。此外，大型模型普遍展现出的

零样本（Zero-shot）或少样本（Few-shot）学习能力，使

其在面对标注数据稀疏或风险类型多变的工业场景

时，具有更好的适应性和泛化潜力。

1.2 多模态大模型赋能风险识别

传统基于计算机视觉的风险识别方法（如目标检

测、行为识别等）虽然在特定任务上取得了成功，但在

应对化工安全这类复杂场景时，往往因缺乏深度语义

理解和知识融合能力而受限。多模态大模型则能有

效克服这些局限，其赋能风险识别的关键优势体现在

如下几个方面。

a）跨模态融合理解。多模态大模型能够整合分

析来自视频监控的视觉信息、DCS/PLC系统的设备参

数（时序数据）、作业票或安全规程（文本信息）等多源

异构数据，实现对风险场景更全面的感知和判断，突

破了单一数据源分析的局限性。

b）深度语义理解与推理。多模态大模型不仅能

识别物体或行为，更能深入理解其在特定工业语境下

的含义和潜在风险，实现基于上下文和常识的复杂逻

辑推理，这是传统基于模式匹配或简单规则的方法难

以企及的。知识增强的视觉语言模型在工业场景适

配方面展现出良好效果［6］。

c）灵活的适应性与扩展性。得益于零/少样本学

习能力，系统能够快速适应新的风险类型或场景变

化，相较于需要针对特定任务进行大量数据标注和模

型迭代的传统方法，大大降低了维护和扩展成本。针

对工业危险场景的VLM基准测试也验证了其潜力［7］。

d）知识增强与可解释性。通过结合检索增强生

成（RAG）等知识融合技术，系统可动态查询企业安全

知识库（包含规程、标准、案例等），将相关领域知识融

入推理过程，弥补了通用大模型在垂直领域专业知识

上的不足，不仅提高了判断的专业性和准确性，还能

为风险判定提供明确的依据，增强结果的可解释性。

这种融合了感知、推理和知识的能力，使得多模

态大模型特别适合应对化工行业中需要综合判断、依

赖领域知识的复杂安全风险识别任务，有望推动安全

管理向更智能化的方向发展。

2 化工风险智能识别系统设计

2.1 系统总体架构

基于多模态大模型的化工安全风险智能识别与

预警系统总体架构如图 1所示，该系统构建了从数据

采集、智能分析到风险预警的完整闭环。系统包含 4
个核心层次：数据采集与预处理层、特征提取与场景

理解层、风险识别与知识融合层以及结果生成与预警

发布层。

a）数据采集与预处理层负责接入多源异构数据，

包括监控摄像头视频流、移动端采集的现场图片、

DCS/PLC系统的设备参数等。针对不同数据源，该层

执行格式转换、噪声过滤、时序对齐等预处理，为后续

分析提供标准化的数据流。

b）特征提取与场景理解层处理预处理后的数据，

对于视频流，可选择性地采用YOLOv8等高效目标检

测模型进行初步筛选和关键帧抽取；对于静态图像，

则直接输入视觉大语言模型进行处理。此层的核心

目标是对输入场景形成初步理解，识别出场景中的关

键元素与潜在风险点。

c）风险识别与知识融合层是系统的“智能大脑”，

它利用精心设计的 Prompt模板引导多模态大模型进

行风险分析与判断。核心技术包括：

图1 系统总体架构

多源数据接入 标准化处理 特征提取 知识融合（RAG）
数据采集与预处理层

场景理解

特征提取与场景理解层 风险识别与知识融合层

多模态推理 风险结果生成 多渠道预警

结果生成与预警发布层
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（a）结构化 Prompt工程：根据不同风险类型构建

专业化的提示模板。

（b）检索增强生成：实时从企业安全知识库检索

相关规程、标准和案例，将其融入 Prompt中增强模型

推理。

（c）风险评估与分级：根据推理结果结合预定义

规则，确定风险等级和优先级。

d）结果生成与预警发布层将风险识别结果格式

化为结构化输出（如 JSON），输出内容包含风险描述、

风险等级、具体位置、判断依据和建议措施等。同时，

系统提供多渠道预警发布（如集成企业安全管理平

台、移动APP推送、发送短信通知等），实现风险预警

的自动化闭环。

2.2 关键技术实现

为了有效引导多模态大模型执行化工安全风险

识别任务，本系统采用了高度结构化的 Prompt工程策

略［8］。典型的Prompt结构包含角色设定（如“你是一名

经验丰富的化工安全工程师”）、明确的任务指令（如

“分析图像中是否存在违反安全规程的操作行为”）、

必要的场景描述（如“这是在 XX区域的动火作业现

场”）、通过RAG动态注入的相关知识（如安全规程条

款）以及结构化的输出格式要求。例如，在识别“未佩

戴安全帽”风险时，Prompt会明确角色、任务、场景背

景、必须佩戴安全帽的规程依据，并要求以 JSON格式

输出包含风险判断、描述、等级、依据和建议措施的结

果。通过构建不同风险类型的 Prompt模板库，系统能

够适应多样化的风险识别需求。

企业安全知识库与多模态大模型的融合是提升

系统专业性和准确性的核心要素，结合知识库的方法

是当前LLM研究的重要方向［9］。本系统采用检索增强

生成（RAG）机制实现知识的有效利用。首先，将企业

安全规程、操作标准、历史事故案例、设备手册等文档

进行结构化处理和向量化存储，构建企业安全知识

库。工业知识图谱与多模态大模型的协同推理是实

现这一目标的关键技术［10］。在接收到分析任务时，系

统会基于输入场景和初步理解，从知识库中智能检索

最相关的知识片段，并将其动态注入到为该场景生成

的 Prompt中。这种方式相比模型微调，具有知识更新

便捷、专业性强、可解释性好的优势，特别适合化工等

对专业知识和安全标准高度依赖的行业。

针对化工行业多样化的数据来源和风险识别需

求，系统设计了灵活的多模态数据融合与处理流程，

支持多种输入模式。对于静态图像（如移动端拍照、

固定监控截图），可直接输入多模态大模型进行分析。

对于连续的视频流，则可先通过YOLO等目标检测模

型进行初步筛选，识别并抽取出包含人员、特定设备

或进入特定区域等关键信息的帧，再将这些关键帧输

入大模型进行深度分析，以提高效率。此外，系统还

支持融合图像/视频信息与DCS/PLC等系统传输的设

备实时参数（如温度、压力、气体浓度），通过多模态大

模型进行综合判断，识别如“高温设备附近存在违规

操作”等需要跨模态信息理解的复合风险。系统的具

体处理流程如图2所示。

3 应用场景与实施路径

3.1 典型应用场景

基于多模态大模型的化工安全风险识别系统可

广泛应用于化工、能源等高危行业的多种场景。

在作业行为安全管控方面，系统聚焦于生产作业

过程中的人员行为安全监管，包括特殊作业监护、作

业规范性检查等。通过监控摄像头或移动终端实时

采集作业现场图像，可识别如未佩戴防护用品、违规

操作、禁区闯入等常见风险，利用YOLO等模型进行危

险行为检测是该系统常用的方法［11］。例如，在动火作

业监管中，系统能识别动火区域周围未清理可燃物、

监护人员离岗使用手机等违规行为，结合动火作业票

信息，还能判断操作是否符合许可要求，实现了对复

杂语义场景（如监护人失职）的理解。

在设备设施隐患排查方面，系统侧重于对生产设

备、安全设施的状态监测和隐患识别，如管道泄漏、阀

门异常、消防设备被遮挡等。通过定期或实时图像分

析，结合必要的设备运行参数，实现对常见设备隐患

的智能识别。例如，在日常巡检中，系统可识别消防

通道被物料堵塞、安全阀铅封缺失或气瓶未按规定固

定存放等隐患，并能理解“通道被阻挡”这类需要结合

场景和规则判断的情况。在石化等特定场景的实时

异常检测已有相关研究［12］。

在环境风险智能监测方面，系统关注作业环境中

的安全风险，如泄漏污染、异常天气影响、外部入侵

等。结合环境监测数据（如天气信息）与视觉信息，实

现对环境风险的智能预警。例如，在危化品仓储装卸

区，系统可识别雨天作业未采取防雷措施、危化品包

装破损泄漏、地面积水接触电气设备等风险，并能够

结合天气信息与作业活动推断操作是否合规。
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在应急响应辅助决策方面，系统可在突发事件或

应急演练中提供实时态势分析与处置建议。系统通

过对事件现场的连续监测与分析，识别危险发展趋势

（如疏散通道拥堵、救援人员防护不到位等），并结合

应急预案提供处置建议，辅助指挥决策，从而提升应

急响应效率。

3.2 系统实施路径

为确保系统成功落地并发挥价值，需采取聚焦应

用、突出重点、迭代优化的实施策略。首先，核心能力

的部署应优先聚焦于企业安全管理的痛点和高风险

场景，如重大危险源监控、高风险特殊作业的实时监

护以及事故多发区域的常态化巡检。根据企业基础

和需求，可灵活选择部署模式：对于快速验证和中小

型企业，可采用云端部署，利用云端大模型的推理能

力；对于大型园区或实时性要求高的场景，则宜采用

边云协同模式，在边缘侧进行初步处理（如视频分

析［13］），云端完成复杂分析。基于边缘计算的实时预

警系统是重要的发展方向。同时，必须考虑与企业现

有安全管理平台（如HSE、视频监控、DCS/SIS等）进行

系统集成，实现数据互通和流程闭环。

其次，关键技术要素的落地是系统效能发挥的基

石。这包括高质量数据准备与治理（规范接入、持续

治理、保障数据时效性）、精准的企业知识库构建与维

护（结构化处理、向量化存储、动态更新）、场景化的模

型适配与 Prompt优化（针对性优化或微调、建立模板

库、持续迭代）、可靠的人机协同机制（明确AI边界、设

定合理阈值、建立人工复核流程）以及严格的安全合

规保障（数据加密、脱敏、权限控制等）。

最后，系统的部署是一个持续迭代与价值评估的

过程。需建立基于实际应用效果的反馈闭环机制，收

集误报漏报案例，反向优化模型、Prompt和知识库。同

时，建立清晰的价值评估体系，从风险管控提升（如隐

患发现率提高）、管理效率优化（如响应时间缩短）、合

规性与标准化提升以及经济效益（如事故预防带来的

损失降低）等维度量化系统效益，不断提升应用效果

和投入产出比，支撑企业安全管理水平持续提升。

4 讨论与展望

本文提出的基于多模态大模型的化工安全风险

智能识别系统，通过结构化 Prompt工程与企业知识库

的深度融合，为解决传统风险识别方法的局限性问题

提供了创新路径。该系统在模拟场景和部分实际场

景测试中展现了其在理解复杂场景语义、推理潜在风

险逻辑方面的潜力。然而，将此技术大规模应用于严

苛且复杂的化工生产环境中，仍需审慎评估并克服一

系列挑战，同时也要积极展望其广阔的应用前景。

4.1 关键问题与挑战

尽管前景广阔，但该系统在化工行业的深度应用

仍面临若干现实挑战。

a）成本与效率的平衡。多模态大模型的推理成

本（API调用或私有化部署硬件的成本）相对较高，对

于需要处理海量视频流或高频次分析的场景，需要权

衡投入产出比。优化模型结构、采用边云协同架构、

优先部署于高风险关键环节是降低成本的可行策略。
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数据输入
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结构化Prompt生成

VLM
输入构建

检索相
关规程RAG

知识检索
企业

知识库

Prompt引导

静态图像输入

反馈
更新

设备参数输入

实时监控

温度/压力
/气体浓度

YOLO目标检测

参数标准化

直接输入
初步处理

风险结构化输出

智能分析结果应用

风险知识沉淀

预警信息发布

安全管理系统集成

多模态大模型推理

处置措施生成

风险等级评估

风险类型识别

关键帧筛选 场景数据准备

图2 多模态风险识别处理流程
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b）复杂环境下的识别鲁棒性。化工现场光照变

化、粉尘、水汽、遮挡以及防护装备（如连体防护服可

能导致目标不清晰）等因素，可能影响模型的识别准

确率和稳定性。需要持续优化模型对恶劣环境的适

应能力，并结合多传感器融合等手段提升鲁棒性。

c）知识库的动态维护与质量。化工行业的安全

规程、操作标准、设备信息等知识是动态变化的。如

何高效、准确地构建、更新和审核企业安全知识库，确

保其时效性和权威性，是保障 RAG机制有效性的关

键，也是一项持续性的工作。

d）数据安全与合规红线。系统处理的视频、图像

数据涉及生产安全和员工隐私，必须严格遵守国家及

行业的数据安全法规和标准。数据脱敏、加密传输、

访问控制、合规审计等措施是不可或缺的底线要求。

e）“AI幻觉”与信任边界。大模型偶尔会产生不

符合事实的“幻觉”输出。在安全攸关的化工领域，如

何有效识别并过滤模型的错误判断，建立清晰的人机

协同与决策复核机制，明确AI的能力边界，是确保系

统安全可靠应用的前提。

4.2 发展趋势与展望

面向未来，基于多模态大模型的智能风险识别技

术在化工行业的应用将呈现以下发展趋势，并有望深

刻变革传统的安全管理模式。

a）从“识别”到“预测”。结合时序数据分析、工艺

参数关联和历史风险数据，模型有望从当前的风险事

件识别，向风险趋势预测和早期预警方向发展，例如

利用多模态图神经网络进行动态风险预测，实现更主

动的安全管理。

b）领域模型与边缘智能深化。通用大模型将进

一步与化工行业知识深度融合，形成更专业的领域大

模型。同时，轻量化、高效的边缘侧模型将得到发展，

以实现更多风险类型的实时、低成本识别与响应。

c）人机协同与管理流程重塑。AI将深度嵌入安

全管理流程，从辅助巡检、智能监护，到自动生成安全

报告、辅助应急决策、再到提供个性化安全培训。人

机协同将成为常态，重塑安全管理工作模式。

d）与数字孪生、工业互联网融合。与化工厂的数

字孪生系统相结合，可在虚拟空间中进行风险模拟、

预案推演。与工业互联网平台相融合，实现安全数据

与生产、设备数据的联动分析，挖掘更深层次的安全

洞察。此外利用对抗训练等策略提升动态场景下的

多模态风险预测能力也是未来的研究方向。

综上所述，基于多模态大模型的智能风险识别系

统代表了化工安全管理数智化转型的重要方向。尽

管面临挑战，但该系统通过知识增强的深度场景理解

和推理能力，为提升化工行业本质安全水平、优化管

理效率提供了强大的技术引擎。随着技术的不断成

熟和应用场景的持续探索，该系统有望成为未来智慧

化工安全体系的核心组成部分，助力行业安全管理迈

向更智能、更高效、更可靠的新阶段。
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