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[摘 要] 基于第318期“双清论坛”,面向通过人工智能技术促进化工基础理论发展和指导产业

化实践的目标,本文介绍了化学品智能制造的科学背景,凝练了人工智能方法与化工基础研究和产

业化实践深度融合的关键科学问题,展示了近年来化学品制造工艺变革、技术和装备创新、系统集

成和优化控制等方面的研究进展,对化工过程智能化研究提出建议,推动我国在化学品智能制造原

理和方法上的重大创新。
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  化学工业为服务我国经济社会发展发挥了重要

作用,面对目前在安全、环保、资源等领域的全球性

挑战,提升我国化工行业的基础研究能力及科技水

平,实现化学品制造过程绿色、安全、环保是国家的

重大战略需求。在计算机和电子信息技术的引领

下,近年来化工行业不断向数字化、智能化转型升

级,人工智能已融入化工基础研究和化工生产过程。
面向化工核心技术和产品的重大需求,国家自然科

学基金委员会化学科学部联合信息科学部、工程与

材料科学部、计划与政策局组织召开了第318期“双
清论坛”。该论坛聚焦数字驱动的化工过程转型升

级,深入研讨了化学品制造工艺、技术和装备、系统

集成和优化控制等方面的关键科学问题,总结了化

工智能化发展过程中亟待建立的理论基础和亟需解

决的关键难题。

1 研究基础和科学意义

化学工程学科的任务是研究物质化学转化过程

的科学原理,揭示转化过程的效率和产品性能的影

响机制与规律,建立物质转化的经济性方法,发展与

工业化相适应的新工艺、新技术和新装备。近年来,
面向国家重大需求和科学前沿,在经典的化工“三传

一反”理论基础上,化工基础研究进一步聚焦于新过
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程、新材料、新装备、新系统等前沿方向。随着数据

科学的快速发展,化工基础研究范式正在悄然发生

变革,传统的“实验—理论—实践”正向“数据—模
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型—实践”的模式转变,数据驱动的物质转化过程推

动化工过程向“智能化”方向发展[1]。
化工过程智能化的主要目的是在化工基础研

究、技术开发、生产实践等环节引入人工智能方法,
以大数据和机器学习等方式总结以往研究成果和生

产经验,在人工智能模型的辅助下变革化工生产过

程,实现人工智能与化学工程的深度融合。总体上

讲,化工过程智能化可以分为化工基础研究智能化

和化学品工业制造智能化两部分[2],如图1所示。
在基础研究中,化工过程的智能化依托化学、化工大

数据库,深度挖掘化工数据背后的科学逻辑和科学

规律,深化人工智能方法在化学品合成路线创新和

化工装备开发中的促进与强化作用,实现化工研究

平台的自主优化和调控,提升化工基础研究能力和

化工新技术的开发效率。在工业制造方面,化工过

程的智能化使人工智能程序对化工供应链、生产系

统、可持续发展因素等进行系统性控制、调度和优

化,完善化工原料和能源供给、装备运行、优化管

控和环保单元等的全生命周期管理,形成人、机、
物相结合的智能决策,促进化学品安全、可控生

产,实现化工过程从自动化、数字化到智能化的

飞跃。
化工基础研究智能化和工业制造智能化相辅相

成,前者能够更为高效、精准地建立化学品制造的理

论与方法,为后者提供决策与调控的规律和依据;后
者所积累的操作、运维、管控等实践知识能够反哺前

者理论、方法与模型的完善和提升。当前,面向化工

过程智能化的科学研究主要集中在工艺、装备、系统

三个层次,核心要素包括融合知识的基础数据库建

设、化学品构效关系的建立和预测、理化性质的精确

调控、反应/合成路线的智能设计、生产装备的智能

化开发、工业流程智能运转和优化等。通过化工过

程的智能化之路,有望切实提升我国化工学科基础

研究水平,强化化学品研发、制造和绿色安全生产的

能力,引领学科发展和产业变革,使我国化学工程学

科引领国际前沿科学的发展。

2 科学目标与关键科学问题

2.1 化学品智能制造的科学目标

随着大数据、云计算等信息技术的快速发展,
以机器学习为代表的人工智能技术带动了整个

制造业向智能化方向的发展。在化学工程领域,
为了实现化学品的智能制造,需要达成以下科学

目标:
(1)

 

构建面向人工智能的化学、化工基础大数

据:基于文献数据挖掘、自动化高通量实验、计算机

模拟等先进手段,建立和完善知识融合的化学、化工

大数据库,形成大数据标记、存储、共享等环节的系

统性方法,为人工智能模型的准确建立提供数据

基础。
(2)

 

形成数据驱动和机理驱动相融合的科学规

律认知:围绕功能小分子、高性能聚合物、先进催化

剂、生物医药材料等产业前沿,建立准确反映分子或

材料构效关系的机器学习模型,开发机器学习模型

指导的化学品合成路线,利用人工智能方法深化科

学规律的认识,促进化工过程模型化的发展,指导先

进化工装备的研制、开发和运用,形成化工过程智能

化的软硬件基础。

图1 化工过程智能化及化学品智能制造核心要素
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  (3)
 

实现化学品生产系统的智能控制、优化、运
行:通过化学、化工大数据和机器学习模型打通化工

生产系统快速感知、准确建模、合理决策之间的技术

壁垒,创新化工过程数字化和信息化控制机制,建立

化工智能安全监测和报警系统,实现化工生产系统

的高度智能化,保障智能化工系统的可靠运行。

2.2 化学品智能制造的关键科学问题

为了实现人工智能与化工过程的深度结合,化
学工程学科需要在化工基础理论研究和实践中有效

运用人工智能方法,针对化工产品种类多、过程复杂

程度高、生产流程长等特殊性开发人工智能算法和

模型。为此,在实现化学品智能制造的过程中需要

深入探讨如下四项关键科学问题:
(1)

 

分子/材料构效关系和化工大数据的构建

策略。分子或材料构效关系的可靠预测及其合成路

线设计是人工智能助力化学品制造的重要途径,如
何通过文献挖掘、理论计算、高通量实验等方法建

立关键、可信、统一的构效关系数据集及其指导的

机器学习模型是分子和材料合成工艺智能化的关

键问题。以此为基础,进一步发展分子和材料关键

基础数据的标记、存储和共享方法,建立数据驱动

下高端化学品基因组学是有待深入研究的重要

方向。
(2)

 

数据驱动和机理驱动在化工过程模型化中

的互补机制。基于大数据的机器学习模型为化工过

程的模型化提供了新方法,但其复杂程度高、可解释

性差、泛化能力弱等问题也在一定程度上限制了模

型的拓展和应用,与化工机理模型的有机结合是强

化人工智能方法的重要途径。针对化工过程多尺

度、跨层次的特点,如何将机理表达式或模型融合到

人工智能模型中,是实现数据驱动和科学机制驱动

深度融合的关键科学问题,也是化工过程模型化的

重要发展方向。
(3)

 

基于人工智能的化工“三传一反”基础研究

与应用。以机器学习为代表的人工智能模型一方面

为指导化工工艺设计和建立化工模型奠定基础,另
一方面也为揭示未知科学原理和科学规律提供了新

手段。面向化工基础科学规律的深入探索,如何建

立智能化研究手段,揭示化工过程的介尺度结构特

点,阐明复杂体系的热力学和动力学特征,指导高

效、安全、环保的化工装备和技术开发是重要的科学

问题,也是进行化工新认知和探索化工新理论的重

要途径。

(4)
 

面向化工系统工程的人工智能原理和方

法。化工过程的数字化、智能化是化工技术发展的

必然趋势,化工系统工程方向已成为化学工程领域

应用人工智能技术的先驱,围绕复杂化学转化、多目

标优化协同、复杂系统协作等科学难题,在系统工程

层面,如何对化工全流程行为特性进行精准表征与

实时监控,认识跨层级、多目标的自主协同优化决策

与调控机制,形成智能安全预警和预测性维护理论

等是化工系统工程智能化的关键科学问题与重要研

究方向。

3 化学品智能制造的研究进展

3.1 数据驱动的化学品制造工艺变革

化学品制造过程的本质是将原料分子转化为

产品分子并完成分离纯化的过程,其智能化首先体

现在分子设计和制造工艺上[3,4]。随着我国化学

工业的不断进步,应用于精准医疗、光电显示、智
能传感、芯片制造、能源催化等领域的高端化学品

成为了化学工业发展的关键方向,而数据驱动的智

能制造是进行功能分子理性设计、化学品绿色合成

路线开发、化学品制造工艺构建及优化的重要手

段,是化工产业链高值化延伸的关键性策略[5]。
人工智能主导的智能分子工程是从分子水平出

发,构建具有特定功能的化学品生产体系的工程思

想,是高端化学品制造发展的必然趋势。系统掌握

分子结构和性能之间的定量关系是人工智能助力化

学品制造的关键核心,但这类关系也具有参数信息

量大、难以进行简单数学描述、机制关系错综复杂等

特点。机器学习模型是对复杂信息进行综合辨析的

有效方法,它通过非常规的逻辑和回归运算解析分

子结构和性能之间的概率关系,指导特定分子合成

路线的优化筛选[6]。在医药合成领域,文献报道表

明深度神经网络模型可以帮助开发人员搜寻低成

本、高收率的原料药或中间体合成路线,加速新药的

研发过程[7]。
人工智能对化学品制造技术的影响不仅体现在

合成方法和路线上,还体现在对分子热力学和动力

学性质的认知方面,对于复杂分子体系具有重要意

义。例如,以生物大分子为代表的复杂分子结构具

有特定的热力学和动力学性质,但经典的热力学参

数回归难以对这类分子的性质进行准确预测,导致

其复杂结构难以被认知。机器学习模型的引入能为

认识复杂分子的构效关系提供新方法和新手段。研
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究结果表明,单纯的热力学方法和基于人工智能的

经验回归都不能很好地解决分子性质的认知问题,
只有将人工智能方法与分子热力学参数相结合才能

实现数据驱动的认识创新[8]。兼具分子特性和结构

特征的介观结构单元描述符是机器学习模型构建的

基础,明辨介观结构的熵贡献是实现数据和机理驱

动深度耦合的关键。这种“基础数据—模型方法—
系统优化”相结合的研究策略是精准构建性能与结

构间定量关系的核心。
除了助力合成路线开发和促进分子认知水平的

提升,人工智能方法同样助力高端催化材料的设计、
开发和可控制造[9]。近年来,计算化学方法极大促

进了催化反应工程的进步,但量子化学模型的巨大

计算量仍然制约着基于第一性原理的计算方法在较

大规模范围内的应用。机器学习模型与计算化学的

结合有望突破传统模拟尺度的限制,发展快速预测

催化剂活性、选择性和稳定性的新工具,实现新型催

化材料的高通量筛选,突破高性能催化剂设计开发

的技术瓶颈。在此基础上,进一步以化学反应网络

为核心,整合反应中间体、催化剂、谱学表征、理论计

算、反应器设计等多模态化学信息和数据,将数据驱

动的方法深度引入催化反应工程技术的开发和应用

领域具有重大意义[10,
 

11],加速化学品和新催化材料

的设计和应用,深刻影响材料化学品制造工艺的

变革。

3.2 面向化学品智能制造的技术与装备创新

围绕化工安全与绿色发展的国家战略,聚焦能

源安全、高端化学品精准制造、战略资源绿色利用等

关键核心问题,开展人工智能辅助的化工技术和装

备创新具有重要的战略意义。化学品的智能制造一

方面需要依靠先进的人工智能技术引导新型反应工

艺和路线的开发;另一方面人工智能指导的化学品

制造过程也需要依托高效、绿色、安全的化工装备来

实施。围绕化学品的智能制造,化工装备和技术创

新的意义还在于有效服务化学、化工数据库的建立

和 运 行,以 及 新 型 反 应 和 分 离 装 备 的 开 发 与

应用[12,
 

13]。
在当今世界,数据已成为最重要的生产资源和

要素之一,信息化、数字化型升级尤其需要重视数

据挖掘和管理工作。对于数据驱动的化学品智能

制造,构建符合机器学习建模思路的化学、化工数

据库至关重要,然而以往的化学数据库主要以热力

学数据和化学合成收率、选择性参数为主,面向化

工流体力学、反应动力学、界表面科学、传递科学

的数据库则少有报道。化工自动化技术的快速发

展为化工大数据的快速获取提供了基础[14],云计

算等信息化技术的发展也为打造网络实验室提供

了可能,通过网络信息化技术可对化工数据库进行

补充、整理和高效互联应用。研究报道表明,自动

化和机器学习的结合可以极大地提升科学实验效

率,发挥人工智能在高通量筛选、合成及放大等方

面的效能[15]。
面向化工装备和过程创新,人工智能方法在化

学反应器开发方面发挥了重要作用。基于神经网络

模型的图像识别方法是复杂多相反应器研发的重要

工具,此类机器学习模型技术的应用可以大幅提升

反应器内液滴、气泡的识别效率,进而分析流体颗粒

的球形度、相含率、运动速度等关键数据,对于反应

器结构的优化和反应器操作性能的改善具有重要指

导意义[16]。基于贝叶斯优化的人工智能方法是化

学反应工艺条件优化的重要手段,可在有限的数据

条件下将反应参数优化和工艺实验深入融合,从而

大幅减少反应装置和工艺的研发时间[17]。除了常

规反应器以外,近年来微反应器和人工智能的结合

成为了化工智能化领域的前沿方向,利用深度学习

技术可以对微尺度多相流的流型识别和划分做出判

断,从而提升微反应过程控制的可靠性[18]。针对微

反应器结构复杂,流体混合状态难以用数学模型统

一描述的问题,人工智能方法也为微化工技术的模

型化提供了新思路。

3.3 智能化工过程的系统集成和优化控制

除了工艺和装备两个维度,系统工程维度更是

化工过程智能化理论与方法应用的重要舞台。目前

在化学品制造和能源供给系统的集成优化设计、泛
在信息实时感知、智能优化决策与调控、安环监控与

溯源、供需体系协同优化等方面均出现了人工智能

方法的身影[19]。
化学品制造过程中,“能质转化”的优化调控是

国内外共同关注的前沿难题,成功解决这一难题需

要攻克众多关键科学与技术挑战,例如:构建融合多

源数据和复杂物质转化机制的人工智能方法,实现

化学品制造过程的准确表征与认识;发展人、机、物
三元协同策略,驱动多尺度智能决策的实现;耦合数

字模型和机理模型,实现化学品制造过程多目标协

同优化;产学研深度协同,发展自主工业软件以缓解

和解决“卡脖子”风险等。因此,探索多源异构数据
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精准解析、全流程实时自主智能调控、跨层级智能优

化决策、跨区域资源能源协同等理论与方法是化工

系统工程智能化发展的重要方向[4]。
随着化工能源供给和生产模式的变革,柔性制

造技术近年来成为化工智能化发展的一个趋势和方

向。在这一领域,化工单元操作的动态集成和协调

优化是实现化学品柔性制造的核心要义之一,能量

系统的集成优化是实现系统能源最优配置的重要途

径。研究表明,深入发掘机器学习与运筹学双引擎

下的系统优化配置方法并建立可靠模型是建立化学

品柔性制造技术的有效方案[20]。
除了化学品的生产制造,人工智能方法还是构

建安全预警等先进生产保障手段的途径之一。当前

我国化工行业安全生产形势相对严峻,安全治理模

式也正在向事故前预防转变,化学品制造全厂级风

险超早期预警系统的开发具有必要性和紧迫性。相

对于依靠操作人员的早期预警模式,基于人工智能

图像识别方法与报警系统联动的新型预警模式具有

更快速的响应时间,是未来无人工厂安全生产的重

要技术基础[21]。

4 结论和发展建议

随着信息技术的快速发展,化学品制造领域进

入了智能化转变的关键时期,深化基础科学原理认

识、创新软硬件条件是实现化学品智能制造的关键。
人工智能方法是推动化学品智能制造的有力工具,
化学品的智能制造亟需发展面向化工过程的人工智

能理论、方法、模型、技术,建立基于构效关系的分子

设计机制与数据库构建策略,深入挖掘化工科学规

律和人工智能方法的有力结合点,建立复杂转化、多
目标协同、多系统协作的科学原理和软硬件技术,从
工艺、装备、数据、系统等多个层面认识化学品智能

制造的科学内涵。
近年来,人工智能方法在推进精细化工、材料化

工、能源化工等前沿技术的发展上发挥了重要作用,
初步的研究结果表明机器学习算法是化学合成路线

创新的重要工具,基于分子和材料构效关系大数据

的人工模型是指导功能分子设计、发展高性能催化

材料、制备新型功能高分子材料的有效手段[2225]。
人工智能方法正在为加速化工“三传一反”基础研究

和创制新型化工装备提供了数据驱动的新范式,高
效率、多模态、跨任务的人工智能模型将会深刻影响

化学化学品制造技术和装备的变革。人工智能模型

在化工系统工程里面的可靠应用已经引起了化工过

程控制、运行、优化的重大变革,充分体现了多学科

交叉融合发展的前瞻性,为化学品智能制造的最终

实现奠定了基础。
化工过程的智能化虽然已经取得了良好开端,

但是与航空航天、机械制造、海洋船舶等装备制造业

相比,由于起步较晚,在智能化原理、方法、技术等环

节的认知和运用方面仍相对落后,主要的技术不足

和障碍包括面向化工过程的专有模型和系统性算法

严重不足,在知识融合与多尺度模型耦合方面尤其

欠缺。目前常用的算法大多为纯数据驱动的模型,
对数据的依赖性大、利用率低,难以融合现有的化工

知识。常见的深度学习算法面临着可解释性差的问

题,难以从中得到具有领域普适性的知识与工程经

验。此外,典型的化工制造包含多尺度过程,从原

子、分子尺度到反应器尺度的设计,再到流程控制与

优化,均涉及多尺度、多模态数据,如何将这些数据

进行耦合用于智能制造仍然存在挑战。化工基础研

究的历史数据难以挖掘,便于共享、访问和系统分析

的大型化工材料与工艺数据库尚未建立,阻碍了数

据驱动模型的应用,基于人工智能的自主决策和优

化尚未得到充分体现[2628]。

针对化学品智能制造在算法、数据、验证等领域

的诸多挑战,深入开展基于人工智能的高端化学品、
催化剂等合成路线设计,构建高通量化学、化工基础

数据存储和共享机制,建立数据驱动和机理驱动并

存的化工过程认知策略,实现化学品生产全流程智

能制造的产业化示范是化工领域未来的重要研究方

向。以化学工程为代表的流程工业智能制造技术是

未来国民经济主战场和国际科技竞争的重要战略

高地。
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Abstract Based
 

on
 

the
 

318th
 

Shuangqing
 

Forum
 

and
 

commitment
 

of
 

promoting
 

the
 

basic
 

theory
 

development
 

of
 

chemical
 

engineering
 

to
 

guide
 

the
 

industrialization
 

process
 

through
 

artificial
 

intelligence
 

technology,
 

this
 

article
 

introduces
 

the
 

scientific
 

significance
 

of
 

intelligence
 

manufacturing,
 

and
 

shows
 

recent
 

research
 

progress
 

of
 

process,
 

technology,
 

and
 

equipment
 

innovations
 

in
 

chemical
 

manufacturing,
 

system
 

integration,
 

and
 

optimization
 

control.
 

After
 

analysis,
 

the
 

article
 

provides
 

suggestions
 

to
 

the
 

key
 

scientific
 

issues
 

confronted
 

by
 

the
 

deep
 

integration
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

methods
 

with
 

basic
 

research
 

of
 

chemical
 

engineering
 

and
 

industrialization
 

process.
 

It
 

is
 

anticipated
 

that
 

these
 

suggestions
 

would
 

bring
 

a
 

great
 

breakthrough
 

in
 

principles
 

and
 

methods
 

for
 

boosting
 

intelligence
 

manufacturing
 

development
 

in
 

China.
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