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通用 AI 对化工 AGI 的启示：数据-算力-工具-机理协同体系构建

顾紫怡，王湘茹，牛迎春，王彧斐，周天航

（中国石油大学（北京）重质油全国重点实验室，北京 102249）

摘要： 人工智能正深度重塑工业生产范式，化学工程领域中，构建可自主理解、预测、设计与优化复杂化学过

程的化工领域通用人工智能（chemical engineering artificial general intelligence，化工AGI），是推动行业颠覆性创

新的核心目标。立足化工“三传一反”核心特性，以数据-算力-工具-机理为脉络，剖析化工 AGI四大发展方

向：数据层面借鉴通用AI，提出多尺度模拟驱动的自主造血式数据范式，破解多尺度、高成本困境；算力层面

聚焦专用芯片与硬件架构，论证化工专用计算机的必要性；工具层面延续通用AI自主化逻辑，探讨自动模拟、

自动实验与自动生产控制对化工创新的助力；机理层面强调物理化学机理与数据模型深度融合，筑牢可信可解

释根基。数据-算力-工具-机理协同形成自我强化生态，聚焦行业需求与技术场景适配性，为化工智能化转型提

供系统性思考框架与发展蓝图。
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Enlightenment of general AI to chemical engineering AGI: construction of 
synergy system integrating data, computing power, tools, and mechanisms

GU Ziyi, WANG Xiangru, NIU Yingchun, WANG Yufei, ZHOU Tianhang
(State Key Laboratory of Heavy Oil, China University of Petroleum, Beijing 102249, China)

Abstract: Artificial intelligence is profoundly reshaping the paradigm of industrial production. In the field of 
chemical engineering, the development of chemical engineering artificial general intelligence (chemical engineering 
AGI), which is capable of autonomously understanding, predicting, designing and optimizing complex chemical 
processes, stands as the core goal to drive disruptive innovation in the industry. Based on the core characteristic of 

“three transfers and one reaction” (mass transfer, heat transfer, momentum transfer, and chemical reaction) in 
chemical engineering, this paper analyzes the four key development directions of chemical engineering AGI with the 
framework of data, computing power, tools, and mechanisms. In terms of data, drawing on the experience of general 
AI, we propose a multi-scale simulation-driven self-sustaining data paradigm to address the dilemmas of multi-
scale data acquisition and high acquisition costs. At the computing power level, it focuses on dedicated chips and 
hardware architecture, demonstrating the necessity of specialized computers for the chemical industry. At the tool 
level, it continues the autonomous development logic of general AI, exploring how automated simulation, automated 
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experimentation, and automated production control can contribute to innovation in the chemical industry. On the 
mechanism front, we emphasize the deep integration of physicochemical mechanisms with data models to 
consolidate the foundation of model credibility and interpretability. The four dimensions of data, computing power, 
tools, and mechanisms are mutually reinforcing and collectively form a self-evolving ecosystem. Focusing on the fit 
between industry demands and technical scenario adaptability, this work provides a systematic thinking framework 
and development blueprint for the intelligent transformation of the chemical engineering industry.
Keywords: artificial intelligence; chemical engineering AGI; three transfers and one reaction; algorithm; 
simulation; optimization

引 言

人工智能（artificial intelligence, AI）自诞生以

来，一直试图模拟人类的认知能力。从图灵对计算

本质的抽象思考，到神经网络对大脑神经元结构的

仿生尝试，再到近年来大型语言模型（large language 
models, LLMs）在语言任务上表现出的涌现能力，每

一次技术突破都在拓展AI的应用边界。通用AI在
自然语言处理、图像识别以及化学合成、蛋白质结

构预测（如 AlphaFold）等任务上取得了显著进展。

但 “发现层面”的成功并不自动等同于“制造层面”

的胜利。化工过程具有强非线性、非平衡、多尺度

等特征，纯粹数据驱动模式并不完全适用，因此智

能化路径必须结合化工机理与工业数据形成领域

化方案[1-2]。化学工程的核心在于对动量传递

（momentum transfer）、热量传递（heat transfer）、质量

传递（mass transfer）和化学反应（chemical reaction）
进行精确调控，从而实现物质的高效转化与高值化

利用。这一过程横跨从分子到宏观设备的多个尺

度，涉及多物理场耦合，对预测精度、优化效果和控

制鲁棒性都有很高的要求[2]。传统化工研发与生产

模式高度依赖工程师经验、物理化学理论及大量实

验数据，因此具有知识密集、资本密集和迭代周期

长的特点。面对复杂的分子设计、多变的工艺窗口

以及日益严格的安全环保法规，传统模式的局限越

来越明显。近年来，机器学习辅助分子设计、机制-
数据混合建模以及机器学习势能模型等方法，为提

升化工研发效率和过程优化能力提供了新的技术

路径[3-4]。

在这种背景下，通用AI的发展历程对化工领域

的智能化转型确实有启发意义。但化工领域的特

殊性决定了它不能简单照搬通用AI的技术路线：通

用AI侧重数据拟合和模式识别，而化工领域通用人

工 智 能 （chemical engineering artificial general 

intelligence，化工 AGI）必须与三传一反的物理化学

规律深度适配，同时还要解决数据稀缺、计算复杂、

可解释性要求高等特有难题[5]。更关键的是，化工

AGI的核心任务是解决从实验室发现到工业规模生

产转化过程中的关键瓶颈问题。在这个过程中，非

线性传递规律、复杂流体混合动力学以及严格的工

程经济学指标构成了巨大的障碍。因此，化工 AGI
的构建不只是为了做一个更聪明的“自动实验员”，

而是为了打造一个具备过程系统工程（PSE）全局思

维、能够应对宏观工业扰动并实现全自主运行的

“数字化工系统总工程师”。本文所称“通用AI”，指
的是面向自然语言、图像、语音等通用场景开发的

AI技术及应用，以区别于面向化工等垂直领域的专

用 AI。通用 AI的演进经历了以符号逻辑为早期代

表的知识驱动阶段，以及以人工神经网络为核心的

连接主义（数据驱动）阶段，目前正逐步走向二者优

势互补的神经符号系统（Neuro-symbolic AI）等混合

智能架构[6]。这一演进轨迹恰好映射了化工领域的

核心挑战：既需要基于物理化学定律的严谨机理推

理，也需要海量数据支撑的规律洞察。但连接主义

模型的“黑箱”特性与符号逻辑系统的泛化局限，决

定了化工AGI不能简单套用通用AI的路径[7]。基于

此，本文认为构建化工智能的核心逻辑，是将通用

AI的技术思想与化工领域的专业特性深度融合，形

成以数据为燃料、算力为引擎、工具为载体、机理为

根基的四大支柱体系。这四个支柱之间存在深度

的协同关系：数据的规模化积累需要算力支撑，算

力的高效释放需要工具赋能，工具的落地应用必须

以机理为约束，而机理的迭代完善又需要通过数据

和算力来验证。这种环环相扣的协同关系，正是化

工智能化的一条独特演进路径。

需要特别说明的是，本文所提化工 AGI并不是

指一个能够跨领域通用的 AGI 系统，而是借用 AGI
中“自主理解、推理与决策”的理念来描述化工领域

··3240



www.hgxb.com.cn第6期

AI的终极发展目标。具体来说，化工AGI是指在化

工这一垂直领域内，具备自主理解复杂化学过程、

预测多尺度行为、设计最优工艺方案、实时优化生

产运行能力的领域通用智能体。它的通用性体现

在对化工全流程（从分子设计到工厂运营）的覆盖

能力，而不是跨出化工边界的泛化能力。与通用AI
致力于在开放域（open-domain）实现广泛的日常认

知能力不同，化工AGI聚焦于在特定工业约束下实现

跨尺度的系统级工程推理（system-level engineering 
reasoning）。同时，它不同于当前化工领域的专用 AI
（只解决单一环节问题），更像一个能独立应对化工

复杂场景的“全能专家”，从研发到生产再到供应链

管理，能够自主统筹并解决多维度复杂问题。

本文围绕化工行业的实际需求，从数据、算力、

工具、机理四个支柱展开分析：数据部分重点讨论

如何获取适配化工场景的高质量数据；算力部分聚

焦专为化工计算设计的芯片与硬件架构；工具部分

探讨如何让AI自主服务于化工研发与生产；机理部

分强调如何让 AI 真正理解化工过程的本质规律。

上述通用AI从符号主义、连接主义到混合智能的演

进脉络，化工领域多尺度、数据稀缺等独特挑战，以

及化工 AGI 以三传一反为核心的四大支柱协同逻

辑，可通过图1来直观表示。

1 数据燃料：化工多尺度数据的创新
获取与利用

数据是 AI 的“燃料”，这一点在通用 AI 的爆发

式增长中已经得到充分印证：高质量、大规模、多样

化的数据往往是模型能力涌现的前提条件。有观点

认为，数据不是工业的语言，而是工业的矿石——这

个说法与化工领域的数据困境颇为契合。化工数据

的特殊性远超通用AI所处理的图像和文本数据：它

横跨从分子尺度到宏观设备的多尺度范围，具有多源

异构的特征[8]。传统观点往往将挑战归咎于获取的高

昂成本和实验数据的绝对稀缺，认为难以直接套用通

用AI的海量数据采集模式。因此，化工AGI的数据

创新，不仅要借鉴通用AI的数据范式思想，更要构建

“矿石冶炼”能力：通过机理约束和专用工具，针对化

工场景设计专属的数据获取与利用方案[9-10]。

通用AI的突破往往以数据范式创新为先导，其

核心逻辑是通过数据的规模化积累与多样化融合，

构建支撑模型训练的高质量数据集。不同领域的

代表性实践为化工 AGI提供了直接的思想借鉴，各

实践的核心特点及对化工AGI的具体启示见表1。

图1 化工AGI发展体系框架图

Fig.1 Development framework of chemical engineering AGI
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从这些案例中可以看出一条共性：通用AI的数

据创新并不只是追求数据量的增长，而是通过模式

创新解决数据的规模化、多样化和标准化问题。但

化工领域的特殊性决定了它无法复制通用 AI的众

包数据范式，难点主要体现在三个方面：第一，化工

数据标注不是简单的类别划分，而是需要建立温

度、压力、浓度等工艺参数与产率、能耗、选择性等

目标变量之间的结构化对应关系，这对专业知识的

要求非常高；第二，化工实验具有强专业性、高成本

和长周期特征——一次催化剂筛选实验可能耗时

数周，大型设备运行数据的采集需要巨额资金投

入，普通研究者或非专业群体无法参与数据生成；

第三，化工数据横跨多尺度、多场景，数据可信度需

要通过严格的实验设计和误差校准来保障，很难通

过众包模式进行质量控制[11]。计算机视觉领域

ImageNet数据集的构建实践提供了一个重要参照：

在深度学习发展的早期阶段，研究人员发现视觉模

型的核心瓶颈是高质量标注数据的稀缺，从而通过

众包方式构建了大规模层次化图像数据库。这一

实践表明，在深度学习技术发展的特定历史阶段，

数据范式的系统性突破往往能打破模型能力的瓶

颈，其驱动意义与算法优化同等重要。然而，化工

领域的特殊性决定了它无法简单复制众包模式。

化工实验具有强专业性、高成本和长周期特征，一

次大型设备运行数据的采集需要巨额资金投入。

此外，化工数据标注需要建立工艺参数与目标变量

之间极其复杂的物理对应关系，可信度依赖严格误

差校准，非专业群体完全无法参与质量控制。然

而，深入剖析时会发现，其根本制约并非仅局限于

对领域专家经验、专业检测设备强依赖的表层限

制，也并非来自真实工业场景中绝对的数据总量匮

乏。事实上，连续稳定运行的化工生产装置，每日

都会通过现场的DCS与 SCADA系统，产生覆盖全生

产流程的海量时序运行数据。但这些在工业现场

持续积累的原始数据，即便体量庞大，也与人工智

能模型训练所必需的高质量、可直接复用的标注数

据之间，存在着难以跨越的转化鸿沟。而这一鸿沟

背后更深层的核心痛点，在于化工领域统一的数据

表示与标准化框架的缺失。具体而言，当前业界尚

未确立一套公认的标准化转换方法，无法将体系内

复杂的流体力学参数、分子结构特征等专业信息，

转化为化工垂类大模型能够高效识别与深度解析

的物理语义格式[12]。

因此，化工领域的核心数据矛盾，本质上是“未

经机理清洗的海量工业数据”与“AI模型对高保真、

结构化信息的旺盛需求”之间的严重失衡。解决这

一结构性的数据困境，不能被动等待昂贵实验数据

的缓慢积累，而应该主动创造并精炼数据。这需要

构建一种基于化工领域技术特性的“自主造血”方

案，即通过多尺度模拟技术，在虚拟空间中生成大

量适配化工场景的理论数据[1]；同时，通过历史数据

的高效机理化清洗机制，将DCS系统中的脏数据转

化为结构化燃料。这个思路的核心，是利用化工模

拟技术的成熟性，结合建模方法和计算技术的优

化，构建规模化、标准化的化工数据集，从而在不依

赖低门槛众包的前提下，为化工 AGI模型提供充足

且高质量的训练燃料，形成持续赋能的闭环生态[13]。

粗粒化建模是多尺度模拟自主造血的基础。

它的核心思想是在保留系统关键物理化学特性的

前提下，通过简化模型表示、降低自由度来大幅减

少计算量[14]。具体来说，就是把多个原子或分子“打

包”成一个虚拟的“超级粒子”，在不显著影响反应

活性、热力学特性等核心性质的前提下简化计算，

使原本难以完成的大规模模拟变得可行。在聚合

物体系模拟中，Marrink等[15]开发的Martini粗粒化力

场将多个原子映射为单个珠子，显著提升了磷脂双

表 1　通用 AI 数据范式实践及化工 AGI 启示

Table 1　Practices in general AI data paradigms and their implications for chemical engineering AGI

通用AI领域

计算机视觉

强化学习

自然语言处理

语音识别

代表性例子

ImageNet数据集

AlphaGo训练体系

GPT系列训练语料

百度语音数据集

核心特点

通过众包建立大规模、标准化标注数据集，定义了视

觉任务的通用“数据语言”

融合人类棋谱与千万级自我对弈数据，覆盖全场景

博弈空间

整合跨领域、多模态、非结构化的原始语料，通过预

训练学习通用表示

通过数据增强技术扩充数据多样性，提升模型鲁棒

性与泛化能力

对化工AGI的启示

建立跨尺度统一数据标准，夯实多源数据融合与模

型训练基础

依托少量高保真数据，驱动多尺度模拟生成合成数

据，高效探索工艺参数空间

自动抽取实验报告、专利文献等非结构化信息，构建

知识增强型数据集

借化工机理模型扰动扩展实验数据，低成本丰富数

据分布，提升模型泛化性
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分子层和蛋白质-脂质体系模拟的时间和空间尺

度，已被广泛用于生物膜和药物传递过程的研究。

当前，粗粒化建模正在向智能化和自主化方向演

进。Wu 等[16]提出可微分粗粒化方法(DiffCG)，通过

融合可微分模拟与多目标优化技术，实现了粗粒化

力场参数的自主、高效优化。该方法可以同时精确

匹配原子模拟中的多尺度结构特征与关键热力学

性质，并成功构建了在宽温度范围内具有良好迁移

性的聚苯乙烯熔体模型。DiffCG显著提升了多尺度

数据生成的可靠性、效率与适用范围，代表了粗粒

化建模从“参数化”迈向“自主优化”、从“单点拟合”

拓展到“可迁移预测”的前沿进展，为化工 AGI所需

的高质量、跨尺度模拟数据提供了一种智能化的生

成范式。

粗粒化模型可通过缩减系统自由度大幅提高

计算效率，是多尺度模拟中常用的降维手段；但这

类模型的简化处理均建立在特定假设基础上，不可

避免地会丢失局部微观物理信息，最终导致模型预

测能力具有强烈的“状态点依赖性”。这种仅通过

尺度抹平实现的降维处理，无法真正跨越从微观量

子、分子尺度到宏观流体、设备尺度之间的模拟鸿

沟[17]。而跨尺度模拟的核心壁垒，本质上源于结构

描述的不一致性：化工领域的物理过程普遍存在多

尺度耦合特征，但传统模拟软件与配套的计算硬件

架构，大多仅针对单一尺度的模拟需求设计。针对

这一跨尺度复杂问题的核心破解思路，来自介尺度

科学（meso-science）的发展。中国科学院过程工程

研究所李静海院士团队通过长期系统性研究证实，

从分子、颗粒层面到反应器、生态系统层面，物质世

界的不同层级均普遍存在特征性的介尺度结构，例

如流化床内的颗粒聚团、多相反应体系中的气泡群

等[18]。这类介尺度结构呈现出的时空动态非均匀特

征，其核心形成机制可归结为微观与宏观两套控制

机 制 之 间 的“ 竞 争 中 协 调（compromise in 
competition, CIC）”原则。其中，以能量最小多尺度

模型（energy minimization multi-scale model, EMMS）
为代表的介尺度理论体系，为跨尺度模拟难题的解

决提供了核心的理论支撑与实现路径。在此基础

上，当前前沿研究已实现介尺度物理先验知识与人

工智能方法的深度融合，典型工作包括基于 EMMS
构建的ANN代理模型，以及介科学指导的深度学习

（meso-science guided deep learning, MGDL）框 架

等[19]。这类物理先验与数据驱动结合的融合方法，

既突破了传统粗粒化模型固有假设带来的局限性，

显著提升了跨尺度模拟的预测精度与泛化能力，同

时也为化工领域高性能计算突破冯・诺依曼瓶颈提

供了核心的研发方向。

高通量计算是多尺度模拟自主造血的核心动

力。它的本质是利用大规模并行计算技术，对成千

上万种不同的化学结构、材料配方或工艺参数进行

自动化、系统性的模拟[20]。形象地说，它的运作模式

类似工厂流水线，可以同时对成百上千种方案进行

自动化模拟，快速筛选出最优选项，大幅降低人工

试错成本。结合 AI生成模型与自动化工作流管理

软件（如AiiDA、FireWorks），可以构建强大的虚拟筛

选与数据生成平台：Jain等[21-22]通过高通量DFT计算

构建了Materials Project数据库，包含超过 15万种无

机化合物的能量、能带结构、弹性性质等多维度数

据，为材料设计与催化剂筛选提供了大规模标注数

据集。在更微观的化学反应机制与界面过程研究

中，高通量计算也借助机器学习势函数取得了突

破。Cheng等[23]针对电化学界面模拟的时空尺度瓶

颈，发展了电化学机器学习势函数（ec-MLP）。该框

架通过同时精确描述电解质的局域极化和金属电

极的非局域电子响应，实现了对真实电化学界面的

高效、高精度分子动力学模拟。这为研究三传一反

中涉及电荷、物质与能量耦合传递的微观机理，提

供了新的高通量数据生成工具，极大丰富了从分子

到设备的多尺度数据来源。

这些数据横跨分子、介观、宏观等多个尺度，来

源涵盖模拟计算、实验测量、文献挖掘等多种渠道。

要把它们的价值最大化，关键在于整合与标准      
化——需要建立跨尺度的结构化关联，同时用统一

的规范消除多源异质性，避免形成“数据孤岛”。在

整合层面，可以采用非仿射晶格动力学等理论框架

衔接不同尺度模拟的时间与空间间隙，或者通过贝

叶斯数据同化技术融合多源观测数据与动力学模

型。日本产业技术综合研究所（AIST）Sakaushi等[24]

在电催化剂研究中，就通过该技术整合电势、电流

等多源数据，以仅 300 h 的实验数据准确预测了近

1000 h的催化剂寿命，大幅缩短了降解评估周期；在

跨尺度数据关联方面，机器学习方法已被用于实现

微观分子模拟与宏观流场预测的耦合，为化工过程

的多尺度建模提供了新途径[25]。在标准化层面，可

以借鉴统一数据模型（UDM）的设计思路，建立“反

应物组成-过程参数-产物性能”全链条标准字段，
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搭配 JSON 等结构化格式适配 Aspen Plus、MFiX 等

主流软件。同时，参考美国国家能源技术实验室

（NETL）在多尺度仿真框架中采用的分级管控机制，

按精度将数据划分为量子力学级、实验级、文献级

并标注可信度，为化工 AGI筛选高质量训练数据提

供依据[26]。

多尺度模拟生成的虚拟数据，其核心定位并非

替代实验测量数据，而是与实验数据形成互补协同

的关系。虚拟数据可快速遍历实验手段难以覆盖

的极端或宽范围参数空间，为人工智能模型的预训

练提供充足的样本支撑；实验测量数据则承担了双

重作用，既可以验证虚拟数据的物理可靠性，也能

对模拟模型的核心参数与边界条件进行校准优化，

二者结合最终形成“模拟生成数据-实验验证校准-
模型迭代优化”的完整研究闭环[27-29]。在多相催化

反应的相关研究中，Tran 等[30]便采用了这一闭环思

路：通过高通量密度泛函理论（DFT）计算生成了海

量过渡金属表面的吸附能数据集，同时结合实验实

测的催化剂活性数据完成贝叶斯校准，最终构建了

可精准预测 CO₂还原反应选择性的模型，相较于纯

经验模型，该模型的预测误差降低幅度可达 40%左

右。而在聚合物加工领域，工艺优化的核心前提是

建立能准确关联分子尺度本征行为与宏观制品最

终性能的预测模型。针对这一行业核心需求，Mu
等[31]将粗粒化分子动力学模拟、原始路径分析与有

限元方法深度耦合，搭建了一套覆盖多尺度层级的

完整建模框架；以聚合物薄膜流延过程为具体研究

对象，通过解析微观分子链缠结网络的动态演化，

实现了对宏观熔体黏弹性的定量预测，同时还成功

复现了实际加工过程中频发的典型缺陷，为利用计

算模拟直接指导、优化聚合物加工全流程提供了可

复用的完整范例[31]。依托多尺度模拟形成的数据自

主造血模式，研究人员可在较短周期内积累海量、

高质量且覆盖全尺度层级的化工过程数据。这类

数据集的核心优势在于，其不仅包含过程终点的性

能指标，还完整覆盖了反应与传递过程中的全时空

场数据与关键特征量，可形成“输入参数-演化过

程-输出结果”强关联的结构化数据集。对于下一

代化工 AGI模型的开发而言，这类结构化多尺度数

据是模型训练与泛化性验证的核心基础资源：它既

能推动化工AGI从传统的数据驱动模式向深度数据

智能模式演进，也将深刻重塑化工领域现有的数据

生态，为构建可真正理解三传一反核心复杂过程的

化工AGI体系提供长期稳定的数据支撑[32]。数据是

化工人工智能模型迭代与能力升级的核心“燃料”，

通用AI的数据范式带来的行业启示、化工领域当前

面临的核心数据困境，以及上述数据自主造血方案

与闭环生态的整体逻辑，均在图 2 中进行了系统

呈现。

但海量化工数据的生成与处理，必然对计算能

力提出很高的要求：数据作为燃料，其规模化积累

与高效处理需要匹配的算力支撑。传统通用硬件

很难应对化工模拟中复杂偏微分方程求解、大规模

网格计算、多尺度耦合模拟等任务，无法满足自主

造血数据范式对算力的需求。那么，如何构建专为

化工多尺度模拟设计的算力体系，降低数据生成的

计算成本、提升处理效率，让数据价值充分释放？

这就需要化工专用算力引擎的技术突破。

2 算力引擎：专为化工计算设计的芯

片与硬件架构

人工智能的每一次飞跃，都离不开算力引擎的

驱动。算力是把数据转化为价值的核心动力，通用

AI的发展已经证明：算法的突破必须与算力的升级

同频共振，而专用化的算力架构往往能带来革命性

的性能提升[33]。对化工领域而言，算力的核心诉求

不是通用计算能力的简单堆砌，而是针对三传一反

计算特性的精准适配：化工过程的模拟与优化涉及

大量非线性偏微分方程求解、稀疏矩阵运算和多尺

度耦合计算，这些任务对硬件的并行计算能力、内

存带宽、通信效率有独特的要求。通用CPU和GPU
很难满足这些高效计算需求，因此，化工AGI的算力

引擎必须是从芯片设计到硬件架构都专为化工计

算定制的专用体系。在工业部署层面，算力支柱还

需要构建“云-边协同”架构：在云端或企业级数据

中心，利用强大的异构算力进行数字孪生模型的持

续迭代与全局调度优化；在靠近生产设备的边缘

侧，部署经过压缩和轻量化的推理模型，执行毫秒

级的设备状态监测与闭环控制，以避免全量数据上

传云端带来的网络延迟和网络安全风险。

通用AI的算力发展遵循需求牵引架构的逻辑。

从通用硬件到专用芯片的演进，本质上是硬件对特

定计算任务的精准适配。不同领域的专用算力实

践为化工专用算力提供了直接借鉴，如表 2 所示，

Anton超级计算机、NVIDIA GPU等通过架构适配特

··3244



www.hgxb.com.cn第6期

定计算任务实现了性能跃升，印证了化工专用算力

的设计方向。

上述案例揭示了一个规律：算力专用化的本质

是硬件架构与领域计算特征的深度契合。化工过

程的三传一反问题，其计算内核有鲜明的领域特

性：计算流体力学涉及大规模稀疏线性方程组的迭

代求解，对内存带宽和通信延迟极度敏感；反应动

力学模拟常常需要求解刚性常微分方程组，要求高

精度数值积分；多尺度耦合计算则需要频繁的数据

交换和尺度间映射。这些特征决定了通用 CPU/
GPU的架构并不是最优解。因此，化工专用算力的

设计必须从化工计算的核心内核（如特定偏微分方

程求解器、反应网络积分器）出发，进行从芯片指令

集到硬件互连架构的全栈定制。算力专用化与协

图2 化工AGI数据范式：通用AI启示、核心困境与自主解决方案

Fig.2 Data paradigm in chemical engineering AGI: insights from general AI, core challenges, and autonomous solutions
表 2　通用 AI 专用算力架构及化工算力启示

Table 2　Specialized computing architectures in general AI and their implications for chemical engineering computing

通用AI领域

分子动力学模拟

化工过程模拟

深度学习训练

科学计算

边缘AI应用

代表性算力架构

Anton超级计算机

MIT化工-CFD专用加速芯片原型

NVIDIA GPU
(CUDA 生态)

美国劳伦斯伯克利SSIC原型

华为昇腾AI芯片

核心特点

专为 MD 模拟设计专用集成电路 (ASIC)
芯片，将核心计算烧录到硬件，性能比

通用超算高两个数量级

针对多相流反应体系的 CFD 模拟，将压

力-速度耦合求解器算法集成到硬件

针对并行计算优化，通过软硬件协同设

计提升张量运算效率

针对大气/流体动力学方程核心算子进行

硬件加速，取得10倍以上能效提升

异构架构设计，兼顾通用计算与专用加

速，适配低功耗场景

对化工专用算力的启示

证明了为特定计算模式定制硬件能带来颠覆

性性能提升，化工计算可针对三传一反核心

算法设计专用ASIC
直接印证了化工专用 ASIC 的可行性与巨大潜

力，设计需紧扣三传一反的微分/代数方程组

求解特征

化工专用算力需构建统一的软硬件协同生态，

让工程师能通过高层描述（如方程或流程

图）自动调用底层专用硬件

启示化工算力应对 Navier-Stokes 方程、反应网

络求解等核心算子进行硬件级优化，而非通

用计算单元堆砌

化工硬件可采用异构架构，适配模拟、优化、控

制等多样化任务
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同化是 AI 算力突破的核心路径，NVIDIA 的技术实

践是这一方向的典型代表。它通过软件框架与硬

件架构的深度耦合来实现算力的高效释放——也

就是用统一的编程接口衔接优化的并行计算硬件，

构建可扩展的通用计算平台。这一技术路线推动

GPU从传统图形处理器升级为通用并行计算核心，

并依托 CUDA 编程环境落地：硬件层面持续优化并

行计算架构，强化浮点数运算、缓存调度等核心能

力；软件层面提供标准化编程接口，降低开发者利

用GPU算力的门槛，最终使GPU成为深度学习革命

的核心算力支撑[34]。这一实践清晰地表明：当软件

算法与硬件架构深度耦合、协同优化时，可以突破

算力释放的瓶颈，实现数量级的性能跃升，这已成

为算力转化为技术革新动力的核心原则。

这一思想对正面临算力瓶颈的化学工程领域

有重要启示。化工的核心——三传一反问题，其内

在的计算复杂性远超很多通用 AI任务。这些问题

通常由非线性偏微分方程组描述，求解过程涉及大

规模网格计算、稀疏矩阵运算和多尺度耦合，具有

极高的计算密度和并行度。传统的通用 CPU 虽然

在处理通用逻辑和串行任务时表现出色，但在处理

这类大规模、高并行度的计算密集型任务时，其冯·

诺依曼瓶颈和标量计算架构导致效率和能效比都

不够理想[35]。以大规模 CFD 模拟为例，计算量随网

格精度的提升呈指数级增长。在拥有数亿甚至数

十亿网格的精细模拟中，即使是大型 CPU 集群，节

点间的通信开销和巨大的功耗也会迅速成为难以

逾越的障碍。化学工程领域是否也需要自己的高

性能计算引擎，一个为三传一反物理过程模拟深度

优化的专用算力架构？Anton超级计算机的成功实

践为此指明了一条可行路径。Anton 不是通用超

算，而是专为加速分子动力学模拟从头设计的：它

把 MD 算法中最耗时的核心计算（如原子间作用力

计算）固化到定制ASIC中，再通过优化的 3D环面通

信网络减少数据交互延迟，最终实现了比通用超算

高两个数量级的性能，把原本需要数年的蛋白质折

叠模拟缩短到了数天[36]。这种把算法与芯片、架构

进行深度绑定的设计逻辑，为化工专用算力提供了

关键借鉴——针对特定化工计算模式进行硬件层

面的定制，可以带来突破性的效率提升。

由此延伸，化工 AGI领域同样需要构建一台专

为三传一反计算量身打造的专用化工计算机。它

绝不是简单的硬件拼凑，而是从芯片设计到软件生

态的全链条协同适配，核心目标就是高效承载化工

领域的计算任务——无论是CFD模拟、反应动力学

求解，还是多尺度耦合计算，都能实现性能的突破

性提升。要实现这个目标，其核心设计逻辑必须围

绕化工计算特性来驱动硬件架构，从芯片、硬件架

构到软件生态进行全维度定制化设计。从芯片层

面看，需要设计化工专用 ASIC芯片，把三传一反的

核心算法（如压力-速度耦合求解器、刚性常微分方

程组求解器）直接集成到芯片硬件中。在分子动力

学模拟领域，日本理化学研究所（RIKEN）开发的

MDGRAPE-4 专用计算机系统，通过 SoC 架构将 64
个力计算流水线与 65个通用核心集成于单一芯片，

在生物大分子模拟中实现了比商用系统高一个数

量级的模拟速度；在气候模拟和流体计算领域，领

域专用加速器（DSA）通过将核心算子固化到硬件

中，已展现出显著的能效优势[37]。

从硬件架构层面看，专用化工计算机需要采用

深度异构架构，集成化工专用ASIC芯片、通用CPU、

GPU 等多种计算核心，形成协同计算体系：CPU 负

责逻辑控制与任务调度，ASIC芯片处理核心化工计

算任务，GPU辅助进行数据预处理与AI代理模型推

理。这种架构的优势在于，可以根据化工计算的不

同环节（如建模、求解、分析）灵活分配计算资源。

欧盟“人脑计划”中开发的神经形态计算系统

SpiNNaker2，集成了定制化的神经模拟ASIC与通用

ARM核心，通过优化的片上网络实现多尺度脑模拟

的高效能计算，其异构协同思想可以直接借鉴到化

工多尺度耦合模拟中[38]。在美国能源部支持下，橡

树岭国家实验室打造的前沿超级计算机，采用 CPU
与GPU深度异构架构，并针对计算物理与化学应用

优化了内存层次与通信库，在材料模拟与燃烧动力

学计算中创下了性能纪录[39]。美国劳伦斯利弗莫尔

国家实验室等机构联合开发的分子动力学模拟系

统，基于Cerebras WSE-2晶圆级芯片实现了 80万个

原子的高效模拟，速度较 Frontier 提升 457 倍，入围

2024 年戈登贝尔奖——这为化工专用算力芯片的

架构设计提供了关键参考[40]；苏黎世大学团队则通

过 27块 FPGA开发板构建低成本集群，针对分子动

力学模拟优化互联拓扑与运算逻辑，其能效与模拟

速度均超过了传统 GPU 集群，证明了 FPGA 异构架

构在化工计算中的高性价比应用潜力[41]。同时，化

工领域的智能化转型需要以统一的软件架构与高

性能计算平台作为底层支撑，以实现数据、模型与
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算法的系统性融合[42]。在此基础上，可以进一步借

鉴科学计算领域成熟的软硬件协同思路，通过高层

抽象与自动代码生成技术构建面向化工计算的工

具链：让化工工程师不用关心底层硬件细节，只需

要用高级语言（如 Python）描述化工问题（如反应器

内的流动与反应），软件就能自动把计算任务映射

到最优的硬件单元上。例如，开源多物理场模拟框

架FEniCS提供了高层抽象来描述偏微分方程，并能

自动生成适配不同硬件（CPU/GPU）的高效代码，显

著简化了化工传递过程模拟的开发流程[43]。美国国

家能源技术实验室开发的“多尺度仿真框架”MFiX，

集成了流体力学、颗粒动力学与化学反应模型，并

通过与高性能计算库（如 PETSc）的深度集成，实现

了在异构计算集群上的高效并行计算，为流化床反

应器等典型化工设备的模拟提供了完整工具链[44]。

在自动实验平台领域，美国阿贡国家实验室基于机

器人与 AI 构建的自主实验系统，5 个月内完成了

6000余次有机液流电池材料实验，效率比传统方法

提升了 10~16倍，其“AI驱动-实验验证-模型迭代”

的闭环逻辑为化工AGI自主发现工具提供了国际范

式[45]；北卡罗来纳州立大学开发的动态流控自主实

验室，通过实时监测反应过程实现了数据采集效率

10倍的提升，在清洁能源材料与可持续化学品开发

中展现出很大的应用价值[46]。上述专用化工计算机

的深度异构硬件架构设计、多计算核心协同逻辑及

软硬件适配的软件生态构建思路，可以通过图 3直

观地呈现其完整协同体系。

专用化工计算机的构建，有望显著缓解化工计

算的算力瓶颈：它让整座化工厂的高保真实时模拟

成为可能，使工艺优化的计算周期从数月缩短到数

天，为化工AGI提供强大的算力支撑。但算力的爆发

式增长如果缺乏场景化工具来承接，其工程应用价值

就难以充分释放。算力作为引擎，需要通过适配化工

场景的智能工具，才能转化为研发与生产的实际价

值。那么，如何让强大的化工专用算力自动服务于核

心任务？这就需要化工专用认知工具的革新。

3 认知工具：让AI自主服务于化工研

发与生产

认知工具是算力转化为化工价值的核心载体。

在 AI技术不断迭代的背景下，基础编程实现、工具

图3 化工AGI专用算力协同设计体系

Fig.3 Co-design architecture of chemical engineering AGI-specific computing systems
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框架调试等技能的重要性在逐渐下降，而精准刻画

场景特征、把抽象需求转化为明确指令的能力正成

为核心竞争力。通用 AI认知工具的演进始终围绕

着自动化和自主性这条主线——从被动响应人类

指令向主动探索客观规律升级，其自主决策与执行

能力直接决定了 AI 技术在实际场景中的应用价

值[47]。对化工领域而言，认知工具的核心诉求不是

复刻通用AI的全场景自主决策能力，而是要深度适

配化工研发与生产的复杂场景特性，实现从人工操

作驱动的计算工具到自动化驱动的智能辅助系统

的转型，从而帮助工程师减少重复性劳动，把精力

集中在工艺创新、流程优化等核心研发环节[48-49]。

通用AI的工具发展，本质上是让机器适应人的

需求——从被动执行到主动探索，其核心逻辑是工

具对特定场景的深度适配。不同领域的工具实践

为化工认知工具提供了思想借鉴，如表 3 所示，

AutoML、机器人化学家等工具通过自动化、闭环迭

代来提升效率，为化工 AGI的自主模拟与实验工具

开发提供了参考。

这些案例的共同启示是：有效的认知工具必须

具备场景理解能力和自主执行能力——能够理解

特定领域的需求，自动规划任务路径，独立完成核

心工作。对化工领域而言，认知工具的场景理解能

力意味着能够解读化工专业术语、工艺需求与约束

条件（如最大化甲醇产率、控制反应温度不超过 400 
K）；自主执行能力意味着能够自动完成模拟建模、

实验设计、参数优化等重复性工作，形成“需求-执
行-结果-反馈”的闭环。化工认知工具的核心目

标，是让工程师从繁琐的建模、计算、实验操作中解

放出来，聚焦于工艺创新、机理分析等更高价值的

工作[50]。LeCun[51]曾提出一种追求自动化与自主性

的工程哲学：不想通过烦琐的代码去硬编码智能，

而是让机器自己学会智能。这背后是对工具自主

性的深刻期望：真正强大的AI工具不应该需要人类

做大量底层操作，而应该能够自主理解目标、探索

路径、解决问题。这一哲学恰恰映照出传统化工工

具的局限性[52]。传统化工工具（如 Aspen Plus、
COMSOL、实验室实验设备）本质上是被动计算工

具，高度依赖工程师的手动操作：做CFD模拟时，工

程师需要手动完成几何建模、网格划分、边界条件

设置、求解器选择等一系列烦琐步骤，任何一个环

节出错都可能导致计算失败；做工艺优化时，工程

师需要基于经验设计实验方案，手动调整参数，记

录结果，效率很低；做数据处理时，需要手动整合实

验数据与模拟结果，进行误差分析与模型校准。这

些工具的核心问题在于“人适应机器”，工程师需要

花大量时间学习工具的操作逻辑，而不是机器去理

解工程师的专业需求。

面对三传一反的复杂系统，传统工具的局限越

来越突出：多变量耦合的工艺优化中，人工设计的

实验方案很难覆盖全部参数空间；多尺度模拟中，

手动调整不同尺度模型的接口参数非常耗时；生

产过程的实时优化中，人工操作无法快速响应工

况变化。化工领域需要的是 LeCun 所追求的自主

工具——能够理解化工专业需求，自动完成建模、

计算、实验、优化等工作，成为工程师的智能助手，

而不是操作负担。这种自动化驱动的理念在化工

领域的落地，体现为自动模拟与自动实验两大核

心工具。这并非通用 AI 工具的简单适配，而是基

于化工场景的专用创新，其核心是让 AI 自主服务

于化工研发与生产的全流程，形成“模拟-实验-优
化”的闭环。

自动模拟工具的核心是理解化工需求，自动完

成建模与计算。传统的模拟工作流程，要求工程师

具备深厚的计算流体力学（CFD）、计算化学或过程

系统工程知识，并熟练掌握 Aspen Plus、COMSOL、
表 3　通用 AI 认知工具实践及化工工具启示

Table 3　Practices in general AI cognitive tools and their implications for chemical engineering tools

通用AI领域

自动化建模

自主实验

代码生成

强化学习应用

代表性工具/技术

AutoML（自动机器学习）

机器人化学家

GitHub Copilot

AlphaGo

核心特点

自动完成数据预处理、模型选择、超参数优

化，降低建模门槛

闭环控制实现实验设计、执行、分析全自动

化，加速科学发现

理解自然语言需求，自动生成代码，解放重

复性劳动

自主与环境交互学习最优策略，无需人工

预设规则

对化工AGI的启示

聚焦化工机理约束，构建“模拟-实验-优化”闭环，自主适

配模型并探索参数空间

推动多相流、强耦合体系的高通量自主实验，结合 AI 决
策实现方案智能迭代

实现化工专业场景的代码自动生成，覆盖模拟脚本、实验

流程、数据处理等需求

支持化工过程动态优化，自主应对反应条件波动、多目标

约束等复杂工况
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Fluent 等专业软件。工程师需要手动完成问题定

义、几何建模、网格划分、边界条件设置等一系列烦

琐步骤。与那些只能处理单一建模环节（如只负责

网格划分或求解器选择）的化工专用 AI不同，面向

化工 AGI 的自动模拟工具深度融合 Agent Skills 技
术，可以支撑化工 AGI的全流程自主决策——工程

师只需要用自然语言描述需求（如“设计一台固定

床反应器，在 400 K、5 MPa条件下催化CO加氢合成

甲醇，最大化产率”），工具就会调用预存的化工模

拟专用 Skill 包，通过经过实验验证的脚本（如

Gaussian/LAMMPS 输入文件生成脚本）与标准化规

则自动完成建模与计算。这种做法既解决了传统

大模型生成文件的“幻觉”问题（按原子数自动匹配

计算方法/基组、参考官方手册校验语法、对照官方

示例校准参数），又能通过机器学习优化网格密度

等建模参数，在保证脚本物理合理、语法正确的前

提下提高计算效率，而且具备模拟结果与实验数据

出现偏差时的自学习修正能力，不需要人工介入中

间环节。在这个过程中，AI的作用是把化工专业知

识（如不同反应器的建模规范、反应动力学模型的

选择标准）转化为自动化规则，同时通过机器学习

优化建模参数（如网格密度、迭代步数），在保证精

度的前提下提高计算效率。开源平台 Simvue 集成

了机器学习与物理模拟，允许用户用高级语言描述

化工过程，自动生成对应的CFD或过程模拟案例并

优化计算参数，在催化反应器设计中显著降低了建

模门槛。商业软件 ANSYS Fluent 通过嵌入 AI 辅助

网格生成与求解器设置功能，可以根据用户输入的

几何与物理条件自动推荐最优离散方案与收敛控

制参数，提高了模拟效率与可靠性。此外，自动模

拟工具具备自学习与自修正能力：当模拟结果与实

验数据存在偏差时，工具会自动分析偏差来源（如

动力学模型参数不准确、边界条件设置不合理），调

整模型参数或建模方案，实现模拟精度的自主提   
升，这也是化工AGI全流程自主化能力的核心体现。

自动实验工具的核心是自主探索工艺参数空

间，优化实验方案。化工实验的核心目标是在多变

量耦合的参数空间中，找到最优操作条件（如温度、

压力、进料配比）。传统的实验设计方法（如均匀采

样、专家经验单点测试）以及当前的化工专用AI，都
存在明显的局限——只能实现单一变量调整或局

部参数优化，难以覆盖高维、非线性的复杂化学空

间，导致资源浪费和效率低下。而化工 AGI的自动

实验工具，能够支撑全流程自主优化：通过 AI驱动

的闭环逻辑，整合“需求解析-方案设计-实验执行-
数据反馈-参数迭代”全环节，而不是局限在单一实

验步骤上。在这一前沿领域，我国科研团队取得了

具有引领性的进展，展现了从“全流程自主”到“人

机自然交互”的多样化技术路径。一方面，以 Zhu
等[53]研制的全流程“机器化学家”平台为代表，实现

了实验范式的重要革新。该平台集成了移动机器

人、智能化学工作站与云端数据库，其后台的“化工

大脑”能够融合理论计算与机器学习，自主完成从

智能文献阅读、实验方案设计、高通量合成表征到

结果优化反馈的完整闭环。在一个典型案例中，面

对超过 55万种可能配比的高熵化合物催化剂筛选，

该系统仅用 5周时间就锁定了最优配方，把传统“穷

举试错”方法所需的理论时间缩短了数个数量级。

另一方面，实验工具的自主化正在朝着更灵活、智

能的人机协同方向演进。Huang等[54]开发了一种基

于自然语言交互的AI驱动机器人合成平台，使研究

人员能够直接使用自然语言描述合成目标，系统便

可自动解析、规划并执行实验流程，这种全流程自

主响应能力，正是化工AGI区别于化工专用AI的核

心特征之一。

自动生产控制工具的核心定位，是依托人工智

能实现大型工业装置实时优化与异常处置的全流

程自主接管；对于大型化工生产环节而言，这也是

化工 AGI实现从传统静态数据监控，向全流程实时

自主控制跨越的核心应用方向。帝国理工学院研

究团队近期发表的工作，便针对这一应用方向提出

了基于大语言模型（LLM）的自主工业控制代理框

架，专门用于解决化工厂动态运行环境下的复杂故

障处置问题[55]。该框架搭建了包含操作执行、结果

验证与重提示优化模块的多智能体（multi-agent）协

同架构，无须依赖人工预先设定的规则体系，即可

自主解析装置的实时生产数据，对生产过程中不可

预见的工艺扰动完成自主响应与处置。通过与工

厂数字孪生模型的持续实时交互与前置性策略验

证，这类自主控制代理可实现快速的异常排查定

位，同时直接生成并落地执行适配当前工况的最优

操作调整指令。这类具备认知决策能力的工具落

地应用，标志着人工智能技术正从研发实验室的理

论验证场景，真正切入工业生产一线的分布式控制

（DCS）系统，为大型化工装置赋予了异常自我修复、

运行过程全自主优化的核心能力。
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自动模拟、自动实验与自动生产控制形成协同

闭环：模拟工具基于理论模型预测最优参数空间，

为实验与生产提供靶向指导；实验与生产产生的真

实数据被用来校准数字孪生与模拟模型，反哺精度

提升；三者循环迭代，加速研发与工艺优化的进程。

在新材料合成中，模拟先圈定温度、压力等参数的

最优范围，实验在这个范围内精准探索并反馈数

据，模拟再修正模型进一步缩小范围，最终经过数

轮迭代确定最优工艺。在催化剂开发中，Zhong等[56]

利用主动机器学习方法加速了CO2电催化剂的发现

过程，通过高通量模拟筛选与实验验证相结合，大

幅提升了催化剂筛选效率。在膜材料设计中，

Budhathoki 等[57]通过高通量分子模拟系统筛选了

MOF-聚合物混合基质膜，将计算预测的 CO2/N2分

离性能与实验数据对比验证，为膜材料的计算-实
验协同设计提供了完整范式。这种模式融合了模

拟的理论性与实验的真实性，大幅提升了研发效

率。而三者的核心价值，在于让化工专用算力通过

自主工具释放效能，实现算力按需分配、任务自主

完成，不需要工程师介入烦琐操作。但需要注意的

是，无论工具和算力多么先进，如果脱离了化工的

本质规律（如物理化学定律、质量守恒），AI 仍然可

能输出违背常识的结果。因此，对化工机理的理解

仍然是底层支撑。那么，如何让AI真正理解化工过

程的本质，确保决策的可靠性与可解释性？这就需

要机理与数据的深度融合，构建化工 AGI的认知根

基。这种模式融合了模拟的理论性与实验的真实

性，形成“模拟预测-实验验证-模型校准”的闭环，

其认知工具体系如图4所示。

4 认知根基：机理与数据融合的化工

AGI核心

数据、算力与工具构成了化工 AGI的外在能力

边界，而机理与数据的深度融合则决定了其内在认

知深度。化工过程受严格的物理化学定律支        
配——质量守恒、能量守恒、动量守恒以及化学反

应动力学共同构成了三传一反的理论基石。纯数

据驱动的模型虽然能在训练分布内实现高精度拟

合，但一旦外推到未知工况，就可能生成违背基本

物理化学原理的荒谬结果（如产物质量超过反应

物、吸热反应自发升温）[58]。因此，化工 AGI 的认知

图4 化工AGI认知工具体系：自主模拟、实验与协同闭环

Fig.4 Cognitive tool system for chemical engineering AGI: autonomous simulation, experimentation, and collaborative closed loop
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根基必须建立在机理知识与数据驱动的深度耦合

之上，使模型不仅能拟合数据，更能理解化工过程

的本质规律[59]。化工生产涉及高温高压、易燃易爆、

有毒有害等极端工况，对模型预测的可靠性与可解

释性有着远超一般工业场景的严苛要求。然而，当

前主流的深度学习模型本质上是高维非线性函数

拟合器，其决策过程缺乏透明性，很难回答“为什么

这样预测”的问题[60]。

这种“黑箱”特性在化工领域引发了双重困境：

外推失效困境——神经网络的泛化能力高度依赖

训练数据的覆盖范围。当操作条件（温度、压力、流

量、组分）超出历史数据边界时，模型预测可能严重

偏离真实值。更危险的是，模型本身无法识别这种

失效，仍然会输出看似合理的数值结果。在反应器

温度预测中，如果训练数据只覆盖 300~400 K范围，

模型对 450 K 工况的预测可能完全失真，却不会给

出任何警示。物理违背困境——纯数据驱动模型

不具备物理化学常识，其输出可能违反最基本的守

恒定律。在物料平衡预测中，模型可能给出进出口

质量不守恒的结果；在反应动力学建模中，可能预

测出活化能为负值或反应级数不合理的参数；在相

平衡计算中，可能给出违反吉布斯相律的组成。这

些物理上不可能的结果一旦用于过程控制或安全

联锁，将带来灾难性后果。

Hinton[61]在早期研究中发现：简单的神经网络

通过学习词与词之间的统计关系就能涌现出语义

表征，但模型底层并不真正理解语义。这种语义困

惑映射到化工领域就是：模型能拟合历史数据中的

输入-输出映射，却不理解这些映射背后的物理化

学机制。化工生产涉及安全、环保、经济等重大责

任，这种“知其然不知其所以然”的黑箱模型很难获

得工程师与监管机构的信任[62]。解决上述困境的根

本出路，在于把人类积累的物理化学知识注入数据

驱动模型，构建“机理约束+数据驱动”的混合建模

范式。这一范式的核心价值体现在三个层面：约束

性——机理知识为模型输出划定物理边界，确保预

测结果不违反基本定律；解释性——模型参数或中

间变量具有明确的物理意义（如速率常数、传递系

数），便于工程师理解和验证；泛化性——物理规律

的普适性使模型能更好地外推到训练数据未覆盖

的工况。

值得注意的是，机理与数据的融合并非仅局限

于模型结构优化或损失函数的针对性改造层面，从

数据输入端切入的机理导向特征提取，对于化工场

景下高可靠性预测模型的构建，同样具有决定性意

义。针对这一技术方向，中国石油大学（北京）张霖

宙教授团队围绕复杂分子反应体系的过程放大难

题，提供了具有工程参考价值的应用范例[63]。他们

提出了一套反应机理与深度迁移学习相融合的混

合建模框架，其核心设计逻辑在于：首先通过构建

分子层级的催化裂化反应动力学模型生成海量理

论数据集，再基于该数据集完成分层神经网络的预

训练，最终实现了对高度复杂的分子转化特征的精

准提取。该工作更为核心的突破在于，将反应体系

的底层物性信息作为机理先验特征，直接嵌入神经

网络的输入端，这一设计有效克服了中试放大阶段

高质量数据稀缺的瓶颈，仅需通过极少量的现场真

实数据完成模型微调，即可实现中试装置产物分布

的精准计算，同步完成工艺参数的多目标优化。这

一完整的工业应用案例清晰印证，将物理化学机理

前置到数据预处理与特征提取环节，是全面提升化

工大模型泛化能力、保障其工业场景落地可行性的

核心支撑。机理与数据的融合不是简单的“机理模

型+数据模型”串并联，而是需要根据融合深度构建

层次化的架构。在夯实了输入端的机理特征映射

这一基础之后，将视野深入到AI模型内部的运算逻

辑时，可以进一步将机理与数据的融合划分为循序

渐进的三重架构，具体如表4所示。

规律约束层的核心思想是把物理化学定律作

为软约束引入模型训练过程。具体实现上，在损失

函数中除了预测误差项，还额外添加物理规律违背

惩罚项：
L = Ldata + λLphysics (1)

式中，Ldata 为数据拟合误差；Lphysics 为物理约束违

背程度；λ为平衡系数。

在化工过程建模中，典型的物理约束包括：质

量守恒——反应器进出口各组分的质量平衡；能量

守恒——热量输入、输出与累积的平衡；热力学一

致性——相平衡计算需满足等温等压条件下各相

化学势相等；反应化学计量——产物生成量与反应

物消耗量需符合化学计量关系。Nascimento等[64]在

锂离子电池建模研究中，将电化学机理（Nernst 方
程、Butler-Volmer 方程）作为软约束嵌入混合物理

信息神经网络。该模型不仅在闭环实验中发现了

延长电池寿命的最优充电策略，更重要的是在未见

过的电解质体系中表现出了良好的泛化能力。Wu
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等[65]将物料与能量平衡方程作为约束加入 LSTM 网

络，用于预测精馏塔产品浓度。在进料组成波动、

回流比调整等工况变动场景下，预测鲁棒性比纯数

据模型提升了约 35%。规律约束层的优势在于实

现简单、适用范围广，不需要修改网络架构就能把

物理知识注入任意深度学习模型。但其局限性也

很明显：机理知识只是作为外部惩罚存在，并没有

真正融入模型的特征提取与表示学习过程，模型内

部仍然是“黑箱”。

结构嵌入层的核心思想是把物理方程的数学

形式直接编码为网络结构，使网络架构与物理过程

形成同构映射。这一策略的哲学基础在于：与其让

网络从数据中重新发现物理规律，不如把已经验证

的规律预先植入网络骨架，让数据学习聚焦于规律

的参数化与复杂耦合效应的捕捉。物理信息神经

网络是这一思想的典范框架[66]，简单来说，就是为神

经网络“植入物理常识”，使其在学习数据规律时必

须遵守物理定律（如守恒律）。PINNs把偏微分方程

的残差直接引入损失函数：对于控制方程N [u ] = 0
（如Navier-Stokes方程），网络在最小化边界/初始条

件 误 差 的 同 时 ，被 强 制 要 求 其 输 出 uNN 满 足

N [uNN ] ≈ 0。这一设计使网络能够在极稀疏的监督

数据下求解正问题（给定参数求解场分布），或者在

给定部分观测的条件下求解逆问题（反演未知参

数）。在化工领域，PINNs已成功应用于管内湍流换

热模拟、多孔介质渗流求解、反应器浓度场重构等

场景。更深层次的结构嵌入体现在反应动力学专

用网络的设计上。Ji等[67]开发的化学反应神经网络

把质量作用定律与 Arrhenius 方程直接构建在网络

结构中，通俗而言，就是让神经网络的架构本身契

合化学反应的基本规律，无须额外施加约束。每个

网络层对应一个基元反应步骤，层间权重对应速率

常数 kj，激活函数被设计为温度的 Arrhenius 形式

exp ( - Ea /RT )。这种设计确保了：（1）网络前向传

播在数学上等价于求解反应动力学 ODE；（2）训练

得到的权重（活化能 Ea、指前因子 A）天然具有物理

意义；（3）网络能从时间序列浓度数据中推断反应

路径拓扑。结构嵌入层的核心价值在于实现了“白

箱化”，网络参数不再是没物理意义的数值，而是可

解释、可验证的物理量。其局限在于需要针对不同

物理过程设计专用架构，通用性不如规律约束层。

知识发现层代表机理-数据融合的较高境界：

不仅用机理约束数据，还让 AI 从数据中发现新机

理、修正旧机理，实现知识的自主进化。这一层次

的价值在于突破现有机理模型的局限——化工领

域仍有大量过程（复杂反应的副反应路径、湍流多

相流的传递系数、催化剂失活机制）尚未被充分理

解，传统机理模型依赖简化假设，而海量模拟与实

验数据中可能隐藏着更精准的规律[68]。知识发现层

的实现高度依赖前文所述的数据自主造血能力与

专用算力支撑。之前提出的多尺度模拟数据范式

（分子动力学、粗粒化模拟、CFD 高通量计算）为知

识发现提供了“矿藏”；随后论述的化工专用超算与

加速芯片则为大规模数据挖掘提供了算力保障。

三者形成闭环：算力驱动模拟→模拟生成数据→数

据反哺机理→机理指导模拟。机器学习势能是知

识发现的典型范例，具体来说，就是通过 AI学习原

子间的相互作用规律，同时兼顾量子力学的高精度

与经典力场的高效率。传统分子动力学模拟面临

精度与效率的两难：量子力学方法（如 DFT）精度高

但计算量巨大，经典力场方法效率高但精度受限于

参数化形式。MLP 通过神经网络学习原子构型与

势能面的映射关系，在保持接近DFT精度的同时把

计算效率提升了 3~5 个数量级。更重要的是，MLP
的训练过程本身就是一种机理发现——网络从第

一性原理计算数据中自动提取原子间相互作用的

表 4　机理-数据融合的三重架构

Table 4　Three-level architecture for mechanism-data integration

融合层次

规律约束层

结构嵌入层

知识发现层

机理角色

外部校验器：在损失函数中

惩罚违反物理规律的预

测

先验骨架：将控制方程的数

学形式编码为网络结构

进化对象：从数据中自动发

现或修正机理模型

技术实现

约束损失函数、拉格朗日

乘子法、软/硬约束正

则化

PINNs、神经 ODE、反应

动力学神经网络

符号回归、SINDy 稀疏识

别、遗传编程

化工典型应用

精馏塔物料平衡、反应器能量守恒、相

平衡热力学一致性

流场速度-压力耦合求解、反应路径与

速率常数估计、多物理场耦合模拟

新型传递系数关联式、催化活性描述

符、反应网络拓扑推断

优势与局限

实现简单、通用性强；但机理仅作

为惩罚项，未融入特征学习

网络权重具有物理意义；但需针

对具体方程设计专用架构

可突破现有机理局限；但对数据

质量要求高、结果需实验验证
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复杂模式，这些模式可能揭示传统解析势函数未能

捕捉的物理效应。在化工领域，MLP已被用于预测

催化剂表面吸附能、离子液体热力学性质、高分子

链构象能量等，为分子尺度机理的精细化提供了新

工具[69]。符号回归与稀疏识别提供了从数据到解析

表达式的直接通路，也就是让 AI自主推导公式，不

需要预先设定函数形式。与传统回归拟合预设函

数形式的参数不同，符号回归从候选算子库（加减

乘除、指数对数、三角函数等）中自动搜索最能描述

数据的数学表达式。化工 AGI的一个可行场景：通

过高通量 CFD 模拟生成数万组多相流反应器的操

作参数-传递系数数据，再利用符号回归从中挖掘

新型曳力模型或传质系数关联式。这种“计算实

验+智能发现”的范式有望产生比传统经验公式（如

Ergun 方程、Ranz-Marshall 关联式）更精准、适用范

围更广的新机理表达。反应网络自动推断是知识

发现在化学反应领域的前沿方向。复杂化工过程

（如催化裂化、78 煤气化、生物质转化）涉及成百上

千种中间物种与反应路径，传统方法很难穷举。结

合高通量量子化学计算与图神经网络，有望实现从

反应物-产物数据自动推断反应网络拓扑、识别主

反应与副反应路径、预测中间体稳定性。这一能力

对于反应器设计、选择性优化、副产物控制具有重

要的工程价值。守恒律与不变量发现代表知识发

现的更高层次。复杂化工系统是否存在尚未被认

识的守恒量或对称性？神经网络能否从过程数据

中自动发现这些隐藏的物理结构？这些问题目前

还没有成熟答案，但为化工 AGI的长远发展指明了

方向。需要强调的是，知识发现层的成果必须经过

严格的实验验证与物理审查。AI 发现的新机理可

能只是数据噪声或局部相关性的伪规律，必须通过

独立实验数据验证其普适性，用量纲分析、极限行

为分析等手段检验其物理合理性。知识发现层的

价值不在于替代人类的机理研究，而在于为化工科

学家提供“假说生成器”——从海量数据中筛选出

值得深入研究的候选规律，加速科学发现的循环。

三传一反是化工过程的核心机理框架，也是机

理-数据融合架构落地的具体载体[5]。动量传递方

面，Navier-Stokes方程是流体流动的基本控制方程。

在规律约束层，可以通过质量守恒（连续性方程）与

动量守恒约束流场预测模型，确保预测的速度场没

有质量“凭空产生或消失”；在结构嵌入层，PINNs可
以把 N-S 方程残差作为损失项，实现从稀疏 PIV/

LDV测量数据到全流场的重构，这对于工业反应器

内部流场诊断具有重要价值；在知识发现层，结合

前述化工专用超算进行大规模湍流DNS模拟，再利

用稀疏识别算法从模拟数据中提取低维湍流模型，

有望发现超越传统RANS模型（如 k-ε、k-ω）的新型

封闭关系。热量传递方面，傅里叶定律与能量守恒

方程描述热量传递过程。在规律约束层，换热器模

型可以嵌入热量平衡约束（Qhot = Qcold），避免预测出

热量不守恒的结果；在结构嵌入层，PINNs可以耦合

能量方程与动量方程，求解对流-导热耦合问题，用

于反应器热点预测与温度场重构；在知识发现层，

通过高通量CFD模拟生成不同几何结构、流动工况

下的传热数据，再利用符号回归发现新型Nusselt数
关联式，这些数据驱动的关联式可能比传统Dittus-
Boelter、Sieder-Tate 等经验公式具有更宽的适用范

围。质量传递方面，菲克定律与组分守恒方程描述

传质过程。在规律约束层，吸收塔、萃取塔模型可

以嵌入各组分物料平衡约束；在结构嵌入层，可以

把双膜理论或渗透理论的数学形式编码为网络层，

使传质系数 kL、kG等参数具有明确的物理意义；在知

识发现层，结合前述分子动力学模拟数据（如扩散

系数、溶解度的分子层面预测），利用机器学习建立

分子结构-传质性能的定量构效关系，为新型分离

介质（膜材料、吸附剂、萃取剂）的理性设计提供指

导。化学反应方面，反应动力学方程描述反应速率

与转化规律。在规律约束层，反应器模型可以嵌入

原子守恒（C、H、O 等元素的进出平衡）与热力学可

行性约束（反应方向需符合 ΔG判据）；在结构嵌入

层，化学反应神经网络把质量作用定律与Arrhenius
方程编码为网络结构，使活化能、指前因子等动力

学参数可以直接从网络权重读出；在知识发现层，

机器学习势能发挥关键作用——通过高精度量子

化学计算（DFT/CCSD(T)）生成势能面数据，训练

MLP后可以接近第一性原理的精度、经典力场的效

率进行反应路径搜索与过渡态定位，结合前述化工

专用加速芯片，有望实现复杂催化反应网络的自动

推断，发现传统实验难以识别的中间体与副反应

路径。

三重融合架构与前文数据、算力、工具三大支

柱的协同关系可概括为：数据层提供“原料”（多尺

度模拟数据+实验数据）→算力层提供“引擎”（超算/
专用芯片加速模拟与训练）→机理层提供“炼化能

力”（从原始数据中提炼物理规律）→工具层实现
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“落地”（将融合模型部署于自动模拟/自动实验平

台）。这种四位一体的协同确保了化工 AGI的可信

性（规律约束层保障物理合规）、可解释性（结构嵌

入层赋予参数物理意义）与可进化性（知识发现层

推动机理迭代），从根本上解决了纯数据驱动模型

的信任危机，构筑起化工AGI区别于通用AI的核心

认知能力。四重融合架构与前文数据、算力、工具

三大支柱的协同关系，以及在三传一反中的落地路

径，如图5所示。

5 结论与展望

构建化工领域通用人工智能（化工AGI）是化工

行业智能化转型的核心目标，其核心逻辑是构建数

据-算力引擎-工具-机理四大支柱的协同体系，这

四大支柱以化工为本，深度适配三传一反的领域特

性，形成自我强化的生态闭环：数据作为燃料，通过

多尺度模拟自主造血+实验校准的模式，破解化工

数据稀缺难题；算力作为引擎，以专为化工计算设

计的芯片与硬件架构为核心，提供高效计算支撑；

工具作为载体，通过自动模拟、自动实验以及自动

生产控制实现AI对化工研发与生产的自主服务；机

理作为根基，通过层次化融合确保AI模型的可信性

与可解释性。四大支柱并非技术的简单堆砌，而是

围绕化工行业的实际需求，实现通用AI技术与化工

专业知识的深度适配与创新。

当前，化工AGI的构建仍然面临多重关键挑战，

这些挑战进一步印证了“数据需要经过机理加工才

能成为工业级可用信息”这一核心认知：第一，多尺

度数据的标准化与融合问题——核心是解决数据

无序化的难题，为工业数据的规范化表达奠定基

础；第二，化工专用芯片的研发成本控制与技术门

槛突破——需要为机理知识的解析、耦合与应用提

供稳定高效的算力支撑；第三，自动工具对复杂化

工场景的适配性提升——需要实现从原始数据到

化工领域专业知识的自动化转化；第四，面向深层

机理发现的 AI 算法创新——需要推动模型实现对

数据背后隐性规律的自主挖掘[2]。解决上述问题离

不开跨学科的深度协作：化工工程师聚焦机理知识

梳理与工业场景需求拆解，为AI模型的工业适配提

供核心依据；计算机科学家致力于算法优化与硬件

架构升级，打造高效的数据机理化加工工具；材料

科学家与数学家则专注于机理模型的完善与优化，

为数据的机理化解析提供坚实的理论框架。未来

化工 AGI的关键突破方向可以聚焦于以下维度：一

是构建统一的化工数据共享平台，实现多源异构数

据的整合与高效利用；二是开发低成本、高性能的

化工专用芯片，降低数据机理化加工过程中的算力

图5 化工机理与数据融合框架

Fig.5 Framework for integrating mechanisms and data in chemical engineering
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消耗；三是构建融合数字孪生与多智能体的自主工

具体系，提升对复杂多相流、强耦合反应体系及全

厂级自主控制等典型化工场景的适配能力；四是研

发更高效的机理发现算法，强化模型对数据中隐性

规律的自主提取能力。通过这些突破，最终实现化

工AGI从数据积累到智能生成的关键跨越[70]。

展望未来，化工 AGI的崛起将重塑化工工程师

的角色定位，同时也需要警惕AI技术普遍面临的人

才成长阶梯断裂风险：传统化工工程师需要通过数

据整理、手动建模、反复实验等基础实践来积累隐

性知识，比如对工艺参数波动的直觉、对异常数据

的判断力；而化工AGI对重复性任务的替代，可能让

新一代工程师失去试错成长的机会，导致未来资深

专家的断代危机。因此，化工领域的人机协同不能

只停留在效率提升上，还需要构建适配化工 AGI的
新型学徒制：一方面，未来的化工工程师将转变为

系统架构师与创新战略家，核心价值聚焦于三大任

务——把模糊的工程目标转化为 AI 可以理解的具

体问题、基于安全环保要求划定 AI的优化边界、评

估 AI决策的物理合理性；另一方面，需要通过场景

化训练保留成长路径，例如在教育阶段设置没有AI
辅助的基础实验项目，在工作中增加AI结果审查与

修正任务，让工程师在与化工AGI的互动中，既掌握

智能工具的应用逻辑，又积累化工领域的隐性知

识[71]。这种效率与传承并重的人机协同，才是化工

行业智能化转型的可持续形态：AI作为能力放大器

延伸工程师的创新边界，而工程师通过批判性实践

确保化工专业智慧的代际传递，避免陷入依赖AI却
切断人才供给的困境。最终，化工 AGI的构建必须

回归“化工为本”的核心理念——所有技术创新都

应该服务于化工产业的实际需求，而不是追求技术

的炫技；所有模型与工具都应该适配三传一反的本

质规律，而不是脱离化工场景空谈智能。只有这

样，AI 才能真正成为推动化工行业向更高效、更绿

色、更安全方向发展的强大引擎，为解决能源短缺、

环境污染、资源浪费等全球性挑战贡献化工力量。

化工 AGI的未来，不是 AI替代化工工程师，而是 AI
与化工工程师协同进化，共同开启化工行业的智能

化新篇章[72]。
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