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摘要:数智化正在通过将先进的数据驱动模型整合到工艺设计、操作和管理中ꎬ迅速改变化工行业ꎮ 旨在分析总结数智化

模型的技术特点、适用场景、研究进展ꎬ及该模型在化工生产中的应用现状和现存挑战ꎮ 重点对包括数字孪生与仿真模型、预测

性运维与优化模型、智能体与功能模块的工业基础模型和工业大模型的技术特点和研究进展进行归纳阐述ꎮ 系统总结了数智

化模型在工厂自动化、生产管理、能碳分析方面的应用现状和典型企业代表ꎮ 后续需进一步加强数据获取和模型解释性研究ꎬ
以提升化工生产效率和控制精度ꎮ
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　 　 ２０２４ 年ꎬ工业和信息化部等 ９ 部门联合发布了

«原材料工业数字化转型工作方案 ( ２０２４—２０２６
年)»ꎬ附«石化化工行业数字化转型实施指南»提

出:到 ２０２６ 年ꎬ石化化工行业数字化网络化水平显

著提升ꎬ数字化转型成熟度 ３ 级及以上的企业比例

达 １５％以上ꎬ４ 级及以上的企业比例达 ７％以上ꎬ关
键工序数控化率达 ８５％以上ꎬ数字化研发设计工具

普及率达 ７５％以上ꎮ 在此政策的引导、“双碳”目标

和构建中国经济发展新格局的背景下ꎬ数智化转型

正深刻重塑化工产业发展方向ꎮ
随着第四代技术革命的到来ꎬ化学工业正经历

从传统的数字模拟向智能先进方法的数智化转变ꎮ
基于人工智能的高通量筛选和生成模型ꎬ可实现化

工过程从小试、中试到产业示范各阶段的全面升级ꎬ
有助于提高化工生产过程中设备、物料、热量的数字

化与智能化管理水平ꎬ降低生产风险ꎬ实现节能减

碳ꎮ 生成式人工智能实现了催化剂设计从“经验试

错”到“数据驱动”的设计范式转变ꎬ可在快速生成

候选催化剂结构后ꎬ再结合生产结果实现高效筛选ꎮ
智能算法在反应网络上的应用可使化工反应过程透

明化ꎬ既实现了反应过程在微观层面的局部放大ꎬ又
实现了工业应用的精准预测ꎮ 基于智能机器学习的

多模型融合监测能够实现对异常状况的稳态检测、
可靠识别和诊断ꎬ提高设备性能和过程安全性ꎬ现乙

烯生产、冶金、油气田管理已有相关示范企业ꎮ 数智

化转型将是企业提升竞争力、实现可持续发展的必

然趋势ꎮ
针对化工企业数智化转型的现有研究主要集中

在应用场景说明上ꎬ未见相关数智化模型的系统说

明ꎬ本文中将重点介绍化工生产过程中常见数智化

模型的技术特点、适用场景、研究进展ꎬ并基于数智

化模型的发展现状ꎬ对其在化工企业中的应用情况
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进行总结阐述ꎬ总结目前企业数智化模型应用面临

的挑战ꎬ以期为数智化模型的研究人员提供参考ꎮ

１　 数智化模型技术现状

１􀆰 １　 工业基础模型

１􀆰 １􀆰 １　 数字孪生与仿真模型

数字孪生技术正在通过将物理产品与数字模型

相结合来改造工业系统ꎬ实现实时监测、预测分析和

流程优化ꎮ 该模型是 Ｇｒｉｅｖｅｓ 教授于 ２００２ 年在产品

全生命周期管理讲座中提出的概念ꎬ由 ３ 个组件构

成:物理产品、虚拟表示、连接ꎬ分别实现向数字孪生

体反馈信息、对物理产品数字化映射、物理产品与虚

拟表示之间信息同步的功能ꎬ关键原则为实时同步、
反馈机制和生命周期整合ꎮ

智能化工行业的快速发展要求对实际化工过程

进行高精度数字孪生建模ꎮ 针对不同应用场景ꎬ系
统架构的设计也十分丰富ꎮ 在工业流程领域ꎬ可通

过并行和串行混合策略构建化学过程稳健数字孪生

体的互补优势[１]ꎬ例如ꎬＰＩＮＮ(物理信息神经网络)
架构能够准确预测浓度分布并估算反应速率常数ꎬ
具有高预测精度和较低的计算成本ꎻＳＰＨ＋ＧＡ(粒子

－遗传协同计算)框架在解决空间动态和系统特征

描述方面表现出色ꎮ 在电动汽车领域ꎬＲａｍｓｈａｎｋａｒ
等[２]通过整合物联网、云计算、人工智能和扩展现

实等数字孪生技术ꎬ生成电池系统的虚拟复制品ꎬ进
行产品的持续监测、预测性维护和性能优化ꎮ 在基

础设施检测领域ꎬＬｉ 等[３] 通过数值模拟和机器学习

开发了回转窑固体废物处理的数字孪生模型ꎬ能够

准确预测烟气成分(一氧化碳、二氧化碳、水蒸气)
的浓度场ꎬ对 ４０ ~ ６０ ｔ / ｄ 工业回转窑的预测误差小

于 ５％ꎮ Ｗａｎｇ 等[４] 将聚合物复合衬里与分布式光

纤传感器相结合ꎬ能够在装置表面持续收集数据ꎬ
创建了一个与基础设施同步的动态数字孪生模

型ꎬ促进了更可靠和更具弹性的能源运输和存储

系统的发展ꎮ
１􀆰 １􀆰 ２　 预测性运维与优化模型

预测性运维与优化模型通过数据驱动和人工智

能算法ꎬ预测化工场景运行规律ꎬ判断潜在故障ꎬ从
而实现设备健康管理、工艺优化和资源高效利用ꎮ
在基于数据的预测性维护中ꎬ高质量的数据是实现

高精度诊断和预测的前提条件ꎬＲｅｎ 等[５] 提出了一

种制造设备信号的递归去噪方法ꎬ有效解决了设备

信号的噪声问题ꎮ
在当今快速发展的化学工业中ꎬ安全生产和设

备管理已成为企业的首要任务ꎮ ２０１９—２０２４ 年间ꎬ
随着预测性运维模型在化学企业设备管理中的应

用ꎬ安全事故数量逐年减少ꎬ故障预测准确率已经从

６０％提高到 ８０％[６]ꎮ Ｗｏｏ 等[７] 针对膜生物反应器

在废水处理过程中的膜污染问题ꎬ提出一种整合了

生物信息、物理沉积和化学诱导污染数据的膜信息

预测维护系统ꎬ预测最佳化学清洗间隔ꎬ使膜的平均

运行寿命延长了 １７􀆰 ５％ꎮ Ｍａｎｉｍｅｇａｌａｉ 等[８] 提出了

一种利用自编码器模型来改进热交换器设计的新方

法ꎬ用于预测热交换器效率和成本ꎮ Ｇｕｏ 等[９] 在煅

烧炉中引入了一种产品质量智能控制方法ꎬ利用多

变量集成深度学习模型来预测煅烧炉产品质量ꎬ准
确率可达 ８７􀆰 ５％ꎮ Ｎｅｇｒｉ 等[１０]将一种基于高斯过程

回归的机器学习算法应用在废油再提炼厂ꎬ以预测

热脱沥青过程的关键性能指标ꎬ并减少该设备在非

最佳运行条件下的运行时间ꎬ进而优化生产过程ꎮ
１􀆰 １􀆰 ３　 智能体与功能模块

在化工数字化模型中ꎬ智能体是具备自主决策

与动态响应能力的 ＡＩ 模块ꎬ而功能模块则是其实现

具体业务目标的场景化应用单元ꎮ 智能体需要精准

理解客户需求并做出快速响应ꎬ包含大语言模型、知
识库管理模块、数据转换与接口工具、推理与逻辑框

架 ４ 个模块ꎮ 化工生产过程中常见的功能模块均根

据实际需求进行定制化设计ꎬ一般包括项目计划与

调度、质量控制、成本管理、安全和环保管理以及设

备维护管理等关键模块ꎬ以提高工程管理的效率和

准确度ꎬ进而提升企业的市场竞争力ꎮ
２０２５ 年 ７ 月 １１ 日ꎬ工业和信息化部发布的«信

息化和工业化融合 ２０２５ 年工作要点»中提到ꎬ要实

施“人工智能＋制造”行动ꎬ支持企业在重点场景应

用通用大模型、行业大模型和智能体ꎮ 在政策推动

与技术落地的双重驱动下ꎬ工业智能体将成为重塑

工业生产流程的核心力量ꎮ Ｋａｎｇ 等[１１] 基于多智能

体系统非合作博弈策略ꎬ探讨了政府补贴和惩罚对

每个能源主体经济状况的影响ꎮ Ｌｉｕ 等[１２]针对大型

工厂存在的多单元之间相互作用以及大量工艺变量

导致传统集中式故障诊断方法性能不佳的问题ꎬ提
出了一种基于深度强化学习的分层多智能体协同分

布式故障诊断方法ꎬ并能够在 ２ 个大型工厂应用过

程中实现 ９４％的平均故障诊断率ꎮ 多智能体语言

模型应用在污水处理过程中可以解决传统建模方法

难以 处 理 的 非 结 构 化 和 多 模 态 数 据 问 题[１３]ꎮ
Ｒａｖａｎｄｉ 等[１４]采用混合式泛化多智能体框架实现了

包括天然气和电力传输基础设施以及环保甲醇生产

􀅰２５􀅰



２０２６ 年 ７ 月 李丹等:数智化在化工生产过程中的应用研究

厂在内的化学工业能源网络的动态管理ꎮ Ｈｏｕ
等[１５]在多智能体协同强化学习框架中整合了不同

运行条件下的燃料电池机制模型ꎬ以有效追踪燃料

电池电压下降趋势ꎬ为在线健康管理提供潜在解决

方案ꎬ延长燃料电池汽车的使用寿命ꎮ 表 １ 为以上

３ 种数智化基础模型性能对比ꎮ
表 １　 数智化基础模型性能对比

模型名称 实时性 可解释性 初始成本 适用规模

数字孪生与仿

　 真模型

毫秒~
分钟级

高 极高 新建大型工厂

预测性运维与

　 优化模型

分钟级 中~低 中 设备密集型产线

智能体与功能

　 模块

毫秒级 低 低~中 柔性制造系统

１􀆰 ２　 工业大模型

工业大模型是从系统角度出发ꎬ通过构建大模

型以加快实验研发、工艺开发、中试放大、工厂运行

等化工技术开发及应用速度ꎬ降低生产成本及环境

压力ꎮ 化工大模型的搭建需要依次经过工业数据制

备、工业基础模型训练、工业任务 /行业模型适配、工
业场景交互应用 ４ 大步骤ꎬ分别对应生产异构数据

到“模型可用、人类可信”的多模态语料库转换、既
懂化学反应又能快速控制的基础模型搭建、模型

“大而全”到“专而精”的改造ꎬ以及包含感知、分
析、诊断、决策优化、控制等多种应用场景下的相

互协同ꎮ
但现代工业系统过程复杂ꎬ表现为强烈的非线

性、动态性和不确定性ꎮ 对此ꎬＬｉ 等[１６] 通过 ＫＨＳＭ
(基于核函数的汉米尔顿子空间)模型对串联的非

线性静态和线性动态过程进行建模ꎬ通过迭代选择

和排除样本提高模型准确性ꎬ助力能源管理策略

调整ꎮ Ｚｈｕ 等[１７] 提 出 了 一 种 结 合 变 量 中 心 型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与大型卷积的新模型ꎬ实现了更高的故

障检测率和更低的监测延迟ꎮ 化工领域大模型与通

用大模型最大的不同在于它涉及“化学反应机理”
和“工厂运行工况”２ 套语言ꎮ 对此ꎬＬｉｕ 等[１８] 从期

刊、论文、书籍和专利等多样化来源构建了一个全面

的工业知识库ꎬ并提出了一种工业检索增强生成方

法ꎬ旨在利用特定领域的知识增强大型语言模型提

高问答的准确性、主观性和一致性ꎮ Ｖｙａｓ 等[１９]引入

了大型语言模型为基础的自主控制代理验证和重述

框架ꎬ能够在实时工业场景中回复错误状态并持续

改进决策ꎮ 未来ꎬ化工大模型将继续朝着专业化方

向发展ꎬ随着智能化升级ꎬ将重塑化工行业的研发、
生产、管理与决策方式ꎬ成为推动新型工业化、绿色

转型和全球竞争力提升的核心引擎ꎮ
目前ꎬ中国科学院大连化学物理研究所结合化

工应用场景和研发数据ꎬ开发出了国内首个智能化

工大模型[２０]ꎬ可应用在工业催化、化工安全、化工分

离等多个专业领域ꎬ实现了化工工艺流程研发效率

的 １０＋提升ꎮ Ｚｈｏｕ 等[２１] 详细介绍了该模型配套的

ＣｈｅｍＤａｔａ 数据集和 ＣｈｅｍＥＢｅｎｃｈ 评测体系ꎬ为人工

智能驱动建立了新的范式ꎬ加速了化工领域的技术

进步ꎮ 中国石油主导的 ３ ０００ 亿参数昆仑大模

型[２２]是能源化工行业的首个大模型ꎬ围绕 ２６ 条业

务线、１１９ 个业务域ꎬ优化形成“十域百景千应用”的
全景视图ꎬ广泛应用于地质勘探、炼化优化、装备制

造等多个领域ꎮ 国工智能科技有限公司发布的国工

化工大模型具有催化剂设计、构效关系计算、产物预

测、实验 /工艺优化等 １５ 种垂直领域协同分析能力ꎬ
可通过 ＡＩ 技术将复杂的化学反应从“黑箱”形式转

化为“可视”计算ꎬ为化工行业的智能化发展注入了

新动能ꎮ 表 ２ 为智能化工大模型的性能对比ꎮ
表 ２　 智能化工大模型性能对比

模型名称 主导单位 优势 劣势

智能化工大

　 模型

　 中科院大连化

物所

　 虚拟中试降本ꎬ
实验自动化

　 多模态能

力弱

昆仑大模型 　 中国石油 　 全栈国产化ꎬ勘
探－炼化全覆盖

　 中小企接

入难

国工化工大

　 模型

　 烟台国工智能 　 研发周期缩短

７０％ꎬ可实现私有

化部署

　 实时数据

融合不足

２　 化工企业数字化转型现状

对于化工企业而言ꎬ数字化转型不仅是技术升

级ꎬ更是竞争力重塑的必经之路ꎮ 虽然目前仍处于

起步阶段ꎬ但企业和员工对工业数字化均表现出了

高度信心ꎮ 同时ꎬ数字化转型正向调节了绿色创新

对耗能企业碳减排绩效的影响ꎬ可显著提高企业的

自动化程度和市场竞争力ꎮ 这将是一段持续时间

长、覆盖范围广、区域发展速度不均的过程ꎮ 化工企

业在实际应用中不止单独采用上述某一种模型ꎬ而
是通过各种模型综合赋能以达到更加灵活、智能、便
捷的生产监测、控制和服务ꎮ 现对各化工企业工厂

自动化、生产管理、能碳分析的数字化转型现状进行
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说明ꎮ
２􀆰 １　 工厂自动化

化工园区、企业安全生产的本身业务决定了对

人工智能潜在的大量需求ꎮ 实现工厂自动化可大幅

提升安全生产监管效率ꎬ同时精准监测园区内企业

动态风险ꎮ 化工园区自动化将向一图通视、实景化

管理方向发展ꎮ
中国石油、陶氏化学等企业已采用数字孪生技

术实现了工厂的自动化控制ꎬ通过在虚拟空间提供

与物理空间同步的数字孪生模型ꎬ可监控生产过程

中的关键参数ꎬ实时检测和纠正潜在的质量问题ꎮ
在油田站中应用数字孪生技术ꎬ可实现工艺流程的

可视化展现、故障预测、优化生产、降低成本等功

能[２３]ꎮ 中国石化集团公司信息和数字化管理部将

中国石化数字化转型的模式分为 ３ 个阶段ꎬ依次是

数字化赋能、数字化优化、产业再造[２４]ꎮ 兰州石化

数字化转型项目形成了一套可复制、推广的数字化

转型解决方案ꎬ并成功入选国务院国资委“国有企

业数字化转型试点企业”ꎮ 万华化学营养科技公司

在维生素 Ａ(ＶＡ)全产业投产过程中ꎬ采用物联网传

感器实时监控生产参数ꎬ引入 ＡＩ 智能控制系统优化

生产ꎬ单位产品能耗降低 ２０％ꎬ废水排放减少 ３０％ꎬ
实现了绿色低碳生产ꎮ 该项目也打破了 ＶＡ 数字化

生产技术的国际垄断ꎬ显示了数字化技术与传统化

工深度融合的广阔前景ꎮ
２􀆰 ２　 生产管理

化工企业高度重视数字化建设ꎬ部分企业已成

立专门的信息化建设运维部门ꎬ通过购买或二次开

发企业 ＥＲＰ 管理系统ꎬ实现对人员、仓储、财务、物
料等方面的集成管理ꎬ为企业生产管理提供支撑ꎮ
除此之外ꎬ还可借助数字化建设进行化工安全实训、
故障诊断和流程优化ꎮ

河北鑫海控股集团总投资 ８ ５００ 万元ꎬ实现了

以大模型为引擎、从传统炼化到智能工厂的转型升

级ꎬ问题解答准确率达 ９８％ꎬ年底将完成巡检机器

人上线ꎬ预计降低 ７０％的事故发生率ꎮ 中化能源开

发的“经营管理协同平台”整合贸易、炼化、仓储、销
售全产业链数据ꎬ支持在线测算模型(如炼化计划

优化模型、滚动利润预测模型)ꎬ可实现从“事后分

析”到“事前算赢”的管理模式转变ꎮ 中化蓝天四川

新能源电解液工厂智能物流机器人投入试运行ꎬ可
实现物流信息全流程追溯ꎬ提升数据准确性和信息

透明[２５]ꎮ 美国陶氏化学在莱比锡创立的“ＶａｌｕｅＰａｒｋ”
实行数字转型ꎬ在研发、生产、物流与销售等方面应

用数字技术ꎬ实时监测能源消耗ꎬ优化资源配置[２６]ꎮ
中国石化对炼化设备进行全生命周期管理ꎬ对设备

管理的先天阶段、前期阶段、中期阶段、后期阶段进

行数字化系统集成ꎬ为真正实现设备全生命周期智

能化管理提供了新的思路[２７]ꎮ
２􀆰 ３　 能碳分析

我国能耗“双控”向碳排放“双控”转变尚处在

起步阶段ꎬ在化工企业碳排放数据监测和分析方面ꎬ
现有化工企业或园区大多依据国家发展和改革委员

会发布的«中国石油化工企业温室气体排放核算方

法与报告指南(试行)»和«中国化工生产企业温室

气体排放核算方法与报告指南(试行)»进行计算统

计分析和信息汇总ꎮ 可以实现:①能源及碳排放数

据全领域采集与管理ꎻ②降碳路径的全链条跟踪ꎻ
③低碳发展路径及政策制定的全流程决策辅助ꎮ 全

球首座数字孪生智能乙烯工厂于 ２０２４ 年 ４ 月上线

运行ꎬ截至 ２０２５ 年 ３ 月累计增效 ５ ０００ 多万元ꎮ 该

工厂在智能过程控制的基础上ꎬ加入能耗分析及碳

足迹智能核算技术ꎬ形成“能耗监控－污染防控－资
源循环－碳排管理”四位一体的绿色生产闭环[２８]ꎮ
西北能源化工集团研发的煤矿智能化开采大数据管

控平台ꎬ可以帮助企业节能降耗ꎬ达到良好转型效

果[２９]ꎮ 罗马尼亚公司构建了一个链接绿色绩效、数
字化、绿色生产和环境承诺等关键资源的理论模型ꎬ
发现公司数字化转型有助于企业的绿色化转型和可

持续发展ꎮ

３　 结语

数智化技术在化工生产的应用过程中ꎬ模型和

数据要素扮演了至关重要的角色ꎬ想要进一步实现

全流程、全方位的效率提升和节能减排ꎬ需要依靠数

字化系统实现资源组合创新ꎬ推动企业绿色转型ꎮ
然而ꎬ这一进程面临着 ２ 大挑战ꎮ 其一ꎬ由于化工生

产过程的复杂性ꎬ在对大型复杂系统进行仿真时ꎬ部
分模型是经训练获得的ꎬ属于黑箱模型ꎬ数据解释性

差ꎬ难以满足工业应用对透明度的要求ꎮ 其二ꎬ数据

利用方面ꎬ数字化转型亟需行业大模型支撑仿真实

验ꎬ但受限于实验周期长、资金投入大、技术壁垒ꎬ企
业单独开发软件的能力有限ꎮ 同时ꎬ企业对模型训

练机构缺乏信任ꎬ不愿提供生产数据用于训练ꎬ致使

行业大模型训练进程缓慢ꎮ
现阶段ꎬ工业数字化建设已从基础信息化阶段

迈向数字化与智能化深度融合的新阶段ꎮ 在此阶

段ꎬ企业不仅关注信息技术的应用ꎬ更强调数据的全
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面采集、整合、分析与利用ꎬ以及智能化技术的深度

嵌入和业务流程的自动化优化ꎮ 在后续的研究中ꎬ
需重点解决化工生产过程的可解释性和生产数据

的获取 ２ 大难题ꎬ以加速化工企业从“数据辅助”
迈向“智能自治”ꎬ打造安全、高效、可持续的产业

新生态ꎮ
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