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摘 要：文中提出了一种基于知识图谱与思维链（CoT）引导的大语言模型的车辆风险分析智能体框架。首先，面

向重点车辆的安全监管，将分散的风险驾驶行为、交通事故与路网数据等信息建模为统一的风险知识图谱语义网

络。然后，设计了基于提示词工程的分级推理CoT架构，引导大语言模型实现理解问题、查询数据、确认结果和修

正查询的可溯源推理过程，提升问答的准确性与鲁棒性。实验证明，车辆风险分析智能体能够有效支持自然语言

交互下的风险分析与关联挖掘，在多种复杂查询任务中表现良好，并能结合子图分析为交通管理提供高效、智能和

可解释的决策分析工具。
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Abstract： This paper proposes a vehicle risk analysis intelligent agent framework integrating 

knowledge graph technology and large language model（LLM） guided by chain-of-thought（CoT）. we 

construct a risk knowledge graph tailored for critical vehicle safety supervision to unify fragmented 

data including risky driving behaviors， traffic accidents， and road network information into a cohesive 

semantic network. And a hierarchical CoT reasoning architecture grounded in prompt engineering is 

designed to steer the LLM through a traceable inference pipeline comprising query comprehension，

data retrieval，result validation and query refinement，thereby enhancing the accuracy and robustness of 

question-answering systems. Experimental validation confirms that the proposed  intelligent agent of 

vehicle risk analysis effectively facilitates natural language-driven risk assessment and association 

mining across diverse complex query scenarios，delivering an efficient，intelligent，and interpretable 

decision-support tool for traffic management with demonstrable superiority in operational efficacy and 

analytical transparency.
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“两客一危一重”重点车辆（以下简称重点车

辆）具有载客量大、车体庞重或运输高危物品的特

点，一旦发生事故，极易造成群死群伤、重大财产损

失，甚至引发环境污染灾难。因此，加强对重点车

辆的风险管控具有重要的社会意义（柏峰， 2022）。

交通管理部门通过在重点车辆上安装摄像头、定位

设备等，通过图像识别和机器学习等及时发现驾驶

员分心驾驶、超速等高风险行为（Bouhsissin et al.， 

2024； Jiang et al.， 2022）。此类交通数据同时记录

了车辆运行轨迹和车辆的驾驶行为，具有强烈的时

空关联性、多源异构性以及复杂的语义结构（刘奕

含等， 2024），表现为时间上的连续演化与空间上的

紧密耦合，更多的监管数据还可能来源于道路监控

系统和管理业务平台等渠道，格式上除结构化数据

库，还包括半结构化日志以及非结构化文本，呈现

出高度的异构性。

传统的交通数据分析方法面向独立对象进行

单一维度的统计分析，依赖人工预设规则或静态模

型，缺乏对跨实体、跨层级复杂关系的分析能力，在

应对综合性查询时，往往数据关联繁琐、推理链条

断裂或计算响应迟缓，导致难以有效整合与挖掘其

深层价值（Qi et al.，2024）。因此，亟需一种能够融

合多源信息、支持语义理解与逻辑推理的数据管理

方法，以实现从数据驱动向知识驱动的跃迁。

知识图谱（KG， knowledge graph）凭借在实体

关联建模方面的突出能力，已在知识表示、挖掘与

推理等多个领域展现出广阔的应用前景。它以结

构化的图形式刻画现实世界中的客观事实，将信息

表达为“头实体—关系—尾实体”的三元组基本单

元，实现对复杂语义关系的精准描述。通过融合不

同来源、格式各异的多源异构数据，KG能够构建出

反映真实交通场景的网络化结构，并借助图计算、

路径推理与模式匹配等，深入挖掘节点间的潜在关

联，揭示传统方法难以捕捉的空间与逻辑相关性。

相较于传统的数据分析技术路径，KG 具备更

强的可解释性优势。其构建过程、推理路径及关联

规则均可通过可视化手段直观呈现，使分析结果更

具透明度和可信度（江旭晖等，2023）。随着智慧交

通系统对数据语义理解与智能决策支持需求的不

断提升，KG 在该领域的作用日益凸显。围绕交通

领域KG的构建方法、表示学习机制、推理技术及其

在道路风险预警（王占中等，2025）、道路流量预测

（李劲业等，2024；Zeng et al.，2023）、旅行轨迹跟踪

（Chen et al.，2022）、车辆排放调查（Zhao，2023）等场

景的探索，已成为应用研究的重点方向。Liu et al.

（2022）基于 427 份铁路事故报告，通过命名实体识

别技术，实现了对危险、故障与事故之间潜在关

系的可视化呈现及定量描述，为铁路风险防范提

供了辅助支持。Yu et al.（2024）基于碎片化事故报

告的结构化整合，构建了包含事故、人员、车辆、环

境等多层级 KG 语义网络，有效实现和支撑了交通

事故画像的关联推理、智能决策与交通数据挖掘

等。Zhu et al.（2023）提出融合KG、卷积图神经网络

与双向长短期记忆网络的交通事故预测方法，结合

时序模型实现了对事故风险等级的动态预测。

但是，KG 的知识覆盖范围受限于数据源的完

整性与更新频率，且高质量的KG构建依赖对实体、

关系和本体结构等的正确建模。此外，针对图数据

库的查询操作通常需要掌握特定的查询语言，这对

非技术背景的相关部门管理人员构成了较高的使

用门槛，限制了其在实际场景中的广泛应用。在此

背景下，大型语言模型（LLM）凭借其强大的自然语

言理解与生成能力，为 KG 的构建与应用提供了新

的技术路径。通过 LLM 能够从非结构化文本中自

动抽取实体与关系，辅助完成知识融合与图谱补

全，并可通过自然语言接口实现对 KG 的免编程查

询与推理（Gijre et al.， 2024）。同时，LLM作为黑箱

模型，在开放域问答中存在幻觉问答，影响数据分

析结果的可靠性（Chen et al.，2024）。而 KG的事实

数据作为外部知识源，对LLM的推理过程进行约束

和校验，可以有效抑制其幻觉输出，尤其适合精确

问答分析任务（Li et al.， 2025）。

因此，LLM 与 KG 在知识处理能力上具有天然

的互补性，二者融合被视为提升智能系统可信性与

智能化水平的重要方向。Pan et al.（2024）系统性地

提出了 LLM 与 KG 结合的 3 种技术路径，如图 1 所

示。具体如下：（1）将KG中的结构化知识作为外部

知识源输入至LLM，作为推理依据以增强其回答的

准确性与可解释性。（2）利用 LLM 强大的语义解析

能力优化KG的构建流程，包括实体识别、关系抽取

与知识补全等环节。（3）在统一框架下协同融合

LLM与KG，共同参与知识表示与复杂推理任务，实

现双向增强。

Hogan et al.（2021）利用 LLM 从非结构化的交

通事故报告中自动提取结构化信息用于 KG 构建，

并进一步借助LLM实现自然语言到Cypher查询语

句的转换。Hou et al.（2025）通过 LLM 从事故记录

中提取知识并构建KG，KG除了辅助事故分析还可
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与LLM协同用于自动驾驶中的事故模拟场景生成。

针对交通领域车辆多源异构时空数据分析难题，本

文通过协同融合 KG 的可解释性关联分析能力与

LLM的自然语言推理交互功能，打造面向重点车辆

安全监管、具有车辆风险数据分析技术路径的交通

智能体。智能体将支持安全监管数据关联分析、车

辆安全监管报告生成等应用，能够帮助管理者快速

定位重点车辆风险源头，降低风险识别的时间周

期，提升安全监管的效率。

1 可计算重点车辆风险的知识图谱

记录和监管风险驾驶行为的目的是降低交通

事故的发生率，因此本文从交通部门获取风险驾驶

行为记录数据同时段的结构化交通事故记录数据。

来自多源设备的风险驾驶行为数据与交通事故记

录数据共同构成了车辆风险分析的知识图谱基础，

其重要数据字段如表1~2所示。

风险驾驶行为是事故的潜在前兆，而交通事故

则是风险行为可能引发的严重后果。风险驾驶行

为与交通事故的时间字段形成了时间序列上的连

续链条。同时，经纬度字段记录事件的空间位置，

经纬度数据与高速公路可计算路网进行匹配，识别

出事故高发的热点区域。本文还通过既有地理空

间算法有效识别风险事件所在道路桩号（Zeng et 

al.，2012）并补充至风险驾驶行为记录数据字段。

基于多源数据的特征分析，构建面向重点车辆

安全监管的风险知识图谱（RKG，risk knowledge 

graph），如图 2 所示。RKG 包含的实体可分为客观

实体节点与交通泛化实体节点。客观实体节点指

客观世界中具有物理存在性的对象，车辆和业户源

自风险驾驶行为数据；道路桩号和高速公路信息来

自路网数据。交通泛化实体节点将动态交通事件

抽象为结构化实体，风险驾驶事件来自风险驾驶行

为数据；交通事故事件来自交通事故记录数据；风

险判定业务规则来自智能监管系统文档。在此基

础上，结合交通领域的专业语义特征，建立实体间

的关联关系网络，如“车辆—归属—企业”、“风险驾

驶行为—发生在—路段”等。作为可解释性关系网

络，RKG将多源异构的车辆风险数据整合为统一的

表1　风险驾驶行为记录数据字段

Table 1　Fields of risky driving behaviors

字段

车辆 ID

业户 ID

地市

区县

经营范围

发生时间

创建时间

处置时间

风险等级

风险类型

处置类型

处置类型来源

经度

纬度

速度

道路桩号

说明

车辆车牌加密后唯一值

车辆所属公司名称加密后唯一值

公司所在城市

公司所在区/县

重型货车、危险货运、客运车辆

风险驾驶行为发生、创建、处置的时间，

格式：年-月-日 小时：分钟：秒

一级、二级、三级

10种风险驾驶行为

确认属实、风险误判

系统默认属实（超过处置有效时间），人工

核实属实（有效时间内人工处置）

风险驾驶行为发生所在地经度

风险驾驶行为发生所在地纬度

风险驾驶行为发生时的速度

经纬度与路网数据匹配得到

表2　交通事故记录数据字段

Table 2　Fields of traffic accidents

字段

车辆 ID

事故类型

事故责任类型

初查原因

认定原因

发生时间

事故地点

说明

车辆车牌加密后唯一值

简单事故、一般事故（较严重）

主要、次要、全部、无责等

事故初查原因

事故认定原因

交通事故发生时间

交通事故发生地点

图1　LLM与KG结合的3种技术路径

Fig. 1　Three technical pathways of LLM and KG integration
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结构化知识，为后续LLM的风险分析与智能决策提

供语义支撑与可靠性保障。

本文使用Neo4j Community Edition开源图数据

库构建风险知识图谱，软件通过图数据库Cypher语

言实现节点、关系的创建与查询操作。

2 分级推理思维链

RKG是实现车辆风险数据分析的底座，在数字

底座之上搭建 LLM 与 RKG 协同融合的数字大脑，

为此构造基于提示词工程的分级推理思维链（CoT，

chain-of-thought），如图 3 所示。CoT 通过提示词工

程内容的动态定义，引导LLM拆分问答任务以实现

更高效、可追溯和稳健的推理流程。

2. 1　LLM问题需求分析与应答

依托RKG构建的知识图谱数据结构，本文实现

了 图 检 索 增 强 生 成（GraphRAG，graph retrieval-

augmented generation）（Edge et al.，2025）。当对话

问题输入后，向量模型（quentinz/bge-large-zh-v1.5）

将问题文本转换为语义向量，根据设定的相似度阈

值，从知识库中检索相似问题并关联至对应回答。

与传统的检索增强生成（RAG）不同，GraphRAG 使

得系统能够基于图结构的实体关系进行知识检索

与推理，可以实现更精准、可解释性更强的知识增

强（Hogan et al.，2021）。

CoT将检索到的“问题-回答”知识作为先验知

识，传递给提示词框架 1 并要求 LLM 进行思考，思

考过程可以定义为一个多信息约束的响应函数

R1 = fprompt1 ( I1，Q，D，KQ，C1 )

=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

QuestionSolved： true / false
Cypher： null / CQ

Answer： AQ / null
. （1）

将 LLM 的身份与任务定义为 I1，要求其扮演

精通 KG 查询语言的车辆风险数据分析师，并

按照预设 JSON 格式输出响应 R1。LLM 接收多

源输入：用户问题 Q、与问题相似的知识 KQ、

RKG 的完整数据库描述 D，并遵循约束集 C1。

要求 LLM 判断是否能够直接、准确地回答 Q：若满

足，QuestionSolved 为 true，填写答案 AQ 输出字段，

Query 为 null；反之，若现有知识不足以解答需要查

询RKG，则QuestionSolved为 false，动态生成查询代

码 CQ，Answer 为 null。显然，当 QuestionSolved 为

true，智能体系统提取 AQ 返回，结束对话；反之，

进行下一阶段。

2. 2　LLM问题解答确认与修复

阶段二接收 CQ并执行查询，CQ和查询结果 RQ

一起传递给提示词框架 2。当查询代码执行报错

时，RQ为查询执行的报错信息返回结果。阶段二响

应函数如公式（2）所示。

R2 = fprompt2 ( I2，Q，CQ，RQ，D，KQ，C2 )

=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

QuestionSolved： true / false
NewCypher： null / CQ

Answer： AQ / null

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï
. （2）

新身份与任务定义为 I2，要求LLM基于CQ和RQ

判断用户问题 Q 是否已获得解答并输出 R2：若解

答，QuestionSolved 为 true，填写答案 AQ，不填写

NewQuery，智能体系统提取 AQ返回，结束对话。反

之，由于 RQ不满足 Q 的解答需求，或 RQ为报错，则

QuestionSolved为 true，LLM需要结合提供的信息反

思CQ的问题所在，填写NewQuery更新查询代码CQ，

Answer不填写。智能体系统再次接收 CQ并重新执

行查询，更新RQ后LLM重新执行公式（2）的思考过

程，形成反思重新验证的推理闭环。

图2　风险知识图谱结构

Fig. 2　Risk knowledge graph structure
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2. 3　LLM解答失败的安全应答

为防止无限的反思重新验证，智能体系统设定

了最大反思次数。第 1次反思后开始计数，当达到

反思上限仍未获得有效解答时，阶段三调用提示词

框架 3，LLM 结合已有信息给出最终的保底答案的

响应函数如公式（3）所示，基于最新CQ和RQ，KQ和D

等信息作为思考辅助，生成开放式的保底安全答

案，从而结束对话。

R last = fprompt3 ( I3，Q，CQ，RQ，D，KQ，C3 ) = AQ. （3）

3 智能体的可行性和有效性

实验采用的验证数据为广东省重点车辆在

2025年 1月 1日至 6月 10日的风险驾驶行为记录数

据（以下简称“风险数据”）与交通事故记录数据（以

下简称“事故数据”）。数据预处理剔除经判定为误

报的风险记录，并仅保留具有明确事故责任认定信

息的事故数据。风险数据中的经纬度信息与可计

算路网数据进行空间匹配，经纬度信息关联道路桩

号的比例为 51.41%。经核实，未能匹配的风险记录

发生在路网未覆盖的城市道路及封闭的内部道路。

在图 2 所示结构和验证数据的基础上，本文构

建了首个广东省可计算重点车辆风险分析知识图

谱，提取车辆实体 246 524 个、业户实体 68 412 个、

风险驾驶行为记录实体 1 535 989条、道路桩号实体

184 104个、高速公路实体 1 628个，交通事故记录实

体 324起，有效搭建了结构完整、语义清晰的多源异

构车辆风险数据知识化表达框架。

3. 1　智能体对话功能验证

评估智能体对从易到难问题的回答能力与推

理效果，测试问题如表 3 所示。问题 1 为可基于参

考知识直接回答的问题，测试图知识嵌入功能带来

的系统快速问答能力；问题 2、3为简单风险数据查

询问题，测试智能体处理低复杂度查询的能力；问

题 4~7为多条件组合与跨实体关联特征的复杂查询

问题，测试智能体的逻辑推理深度与复杂查询构建

能力；问题 8、9 为模拟知识边界场景（RKG 未覆盖

2024年数据，打瞌睡不属于既定风险行为分类），测

试智能体对边界问题的鲁棒性或保底回答能力；问

题 10~13 代表核心业务风险分析问题，涉及对高风

险车辆、企业或路段的综合识别，查询数据需要综

合RKG结构和风险赋分规则，测试智能体对参考知

识KQ中预设代码CQ的准确复现与执行能力。

本文选取 DeepSeek系列的 3款模型进行测试，

包括全量对话模型 DeepSeek-V3.1：chat（简称 DS-

3.1：chat）、全量推理模型 DeepSeek-V3.1：reasoner

（简称 DS-3.1：reasoner）以及蒸馏版本的推理模型

DeepSeek-R1：32B（简称 DS-R1：32B）。全量模型通

过 DeepSeek 官方 API 使用，蒸馏模型运行在本地

A6000单卡。表 3中测试结果采用“􀳫􀳫”和“✕”标记

系统回答的正确性，同时记录反思修正次数和对话

用时（单位：s），智能体系统的知识相似度阈值设定

为0.6，最大反思次数设定为3。

测试结果表明：（1）提示词工程与 CoT 框架发

挥了有效的系统支撑作用，全量模型可正确回答全

部测试问题。DS-3.1：chat的整体对话用时最短，随

着问题复杂度的提升，各模型的思考时间相应增

加，任务逻辑深度对推理耗时具有正向影响。（2）

CoT 机制可以增强 LLM 容错能力。DS-R1：32B 蒸

馏模型受限于有限知识，Cypher 语言也有别于

传统的 SQL语言，因此会撰写无效函数方法。如图

4所示，DS-R1：32B模型查询时提供无效“ datediff ”

方法导致问题 6 第 1 次回答失败，修复为“ datetime

（a.发生时间）.hour ”成功查询。对于超出有效数

据范围的异常问题 8，最后给出“确认时间范

图3　需求分级推理思维链

Fig. 3　Hierarchical reasoning chain-of-thought
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围”的合理说明，有效避免了幻觉输出。（3）预设的

图知识作为参考，有效保障了核心分析任务输出的

稳健性与一致性。智能体系统在处理问题 10~13均

准确复现了预设CQ，未出现代码偏差并完成正确回

答。但实验也注意到，全量模型的回答格式相比蒸

馏模型更优雅和美观。

准确生成可执行的 Cypher 语句是智能体的主

要挑战。实验证明，本文构建的CoT机制通过需求

判断、动态查询生成、执行反馈与迭代修正等环节，

为该挑战提供了系统性的解决方案。得益于 LLM

强大的长文本处理能力，全量对话模型可以胜任

RKG复杂查询的生成任务，额外使用推理专用模型

并未带来性能增益，反而增加了响应延迟与计算开

销。轻量化蒸馏模型在保障本地数据隐私与支持

边缘部署方面具有重要的应用前景。但是轻量化

蒸馏模型在代码生成和推理能力上存在局限。因

此，未来研究的重点方向之一是开发面向时空数据

知识图谱分析的专业化轻量模型。

3. 2　重点车辆关联图谱分析

问题 6“查询发生过事故且前 1 h 内有过风

险记录的车辆”是实验中重要的时空关联查询

任务，可以验证风险驾驶行为与交通事故在时间序

列上是否存在显著的因果连续性。DS-3.1：chat 模

型为思考引擎，系统解答问题 6 的完整推理过程

如图 5 所示，前端界面清晰呈现 CoT 的关键执

行阶段。总计 324起交通事故记录中，仅有 2起事

故在发生前 1 h内检测到关联的风险驾驶行为。这

说明风险驾驶行为与交通事故之间存在直接时空

关联的比例相对较低，交通事故是多种风险因素在

特定时空条件下耦合作用的结果，而非单一风险行

为的必然结果。

ID开头为5286的重型货车，在“一般事故”发生

前 30 min，系统记录了该车辆的“抽烟”三级风险报

警。以该车辆作为风险分析实例，通过本文开发的

重点车辆关联RKG子图可视化工具，构建并呈现其

核心关联“车—企—路—事”等的多层语义网络，如

图6所示。

图 6中灰色代表企业，红色代表事故，浅紫色代

表风险驾驶行为，橙色代表业务标准，绿色代表道

路桩号，蓝色代表高速公路。交互式可视化设计支

持鼠标悬停节点查看属性字段，详细属性内容见图

2。事故节点显示：初查事故原因“驾车时有其他妨

碍安全驾驶的行为”、认定原因为空、事故责任“无

责任”。结合“抽烟”风险行为发生于事故前30 min，

推测交警在事故现场勘查时观察到驾驶员存在吸

图4　DS-R1：32B撰写无效方法并修复

Fig. 4　DS-R1:32B generates and repairs an invalid method

表3　测试问题和测试结果

Table 3　Test questions and results

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

问题内容

什么行为属于被检测风险驾驶行为？

3月17日一共发生了多少起事故，具体位置在哪？

查询1月风险记录最多的车是哪辆？

查询哪个业户下属车辆的总风险记录最多？

统计2月各风险等级事件的数量分布

查询发生过事故且前1 h内有过风险记录的车辆

查询4月份深圳业户第1周不同风险驾驶类型的数量

查询2024年4月发生的事故

查询有打瞌睡风险驾驶行为记录的车辆

请你计算所有车辆风险

请你计算所有业户风险

请你提供风险驾驶事件的时间段分布

请你提供风险驾驶事件的道路分布

KQ

有

无

无

无

无

无

无

有

有

有

有

有

有

DS-3. 1：chat

􀳫􀳫12. 13 s

􀳫􀳫18. 48 s

􀳫􀳫16. 91 s

􀳫􀳫15. 13 s

􀳫􀳫16. 60 s

􀳫􀳫27. 29 s

􀳫􀳫23. 58 s

􀳫􀳫16. 44 s

􀳫􀳫14. 87 s

􀳫􀳫28. 95 s

􀳫􀳫35. 06 s

􀳫􀳫37. 22 s

􀳫􀳫22. 87 s

DS-3. 1：reasoner

􀳫􀳫48. 82 s

􀳫􀳫121. 10 s

􀳫􀳫140. 74 s

􀳫􀳫187. 84 s

􀳫􀳫173. 04 s

􀳫􀳫178. 19 s

􀳫􀳫165. 45 s

􀳫􀳫47. 89 s

􀳫􀳫233. 91 s

􀳫􀳫283. 12 s

􀳫􀳫257. 45 s

􀳫􀳫136. 32 s

􀳫􀳫288. 39 s

DS-R1：32B

􀳫􀳫56. 90 s

􀳫􀳫28. 52 s

􀳫􀳫30. 94 s

􀳫􀳫36. 44 s

􀳫􀳫39. 93 s

􀳫􀳫61. 15 s反思2次

􀳫􀳫75. 64 s

􀳫􀳫62. 2 s安全回答

􀳫􀳫58. 44 s

􀳫􀳫50. 34 s

􀳫􀳫47. 60 s

􀳫􀳫31. 95 s

􀳫􀳫 43. 48 s
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烟行为，但是事故主因源于第三方车辆或其他外部

因素，而非吸烟行为直接导致，真实事故细节需要

有关部门确认。

以上基于RKG子图的关联分析过程，将离散的

风险、事故、企业与路网等多源数据在统一语义框

架下进行分析，有效挖掘了单一事件背后的系统性

关联，对提升重点车辆风险监管的精细化、智能化

水平具有重要价值。

4 结 语

1）本文提出了面向重点车辆安全监管的风险

知识图谱构建方法，实现并建成广东省可计算重点

车辆风险知识图谱。该方法整合车辆、业户、风险

驾驶行为、交通事故、路网等多源异构数据，构建

“车—企—路—事”的统一知识表达，通过地理空间

算法匹配经纬度与路网补充道路桩号，实现“风险

行为—事故—路网”的时空关联，同时适配监管业

务语义，为交通数据的知识化应用提供了可复现

参考。

2）设计了分级推理思维链机制，研发出车辆风

险分析智能体。该智能体形成“理解—查询—验证

—修正”可溯源推理闭环，支持自然语言交互，在监

管任务中表现优异，框架可迁移至应急管理场景。

未来可拓展风险知识图谱的动态性，开发轻量化大

语言模型以平衡性能与数据安全。
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