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摘要 化工研究横跨分子至系统的多尺度层级, 具有高度复杂性与非线性特征. 传统依赖经验与迭代试验的方法, 
已难以满足绿色化、智能化和可持续发展的新需求. 本文综述了以大语言模型为核心的“四维一体”智能化SOTA 
研究范式, 系统阐释其在重构化工研究体系中的实现路径. 该范式以大语言模型为认知中枢, 整合知识引擎、分 

子推理、过程模拟与智能决策四个核心维度: 在知识层面, 结合检索增强生成与知识图谱技术构建动态知识库, 实 

现文献、专利与实验数据的语义统一; 在分子层面, 融合生成与推理模型, 加速新分子和新材料的发现与性能预 

测; 在过程层面, 引入物理信息神经网络与数字孪生技术, 构建机理-数据融合的跨尺度建模体系; 在决策层面, 以 

本体工程为语义基石, 结合强化学习构建可解释、可追溯的知识驱动闭环. 上述四个维度协同构成了贯通“分子— 
过程—系统”的智能化认知链条, 为化工研究由经验驱动向智能推理驱动的范式转型提供了系统的理论支撑. 本文 

进一步提出“本体驱动的多智能体协同系统”概念, 展望了化工研究从单点智能向体系级协同和知识级自治演进的 

方向, 为实现数据、模型与决策的语义互操作提供基础, 并为绿色化工与智能制造的深度融合奠定方法论与战略 

支撑. 

关键词 大语言模型, 智能化SOTA研究范式, 本体工程, 化工智能    

能源化工领域正面临绿色转型、工业规模化创新 

及多学科协同等前所未有的挑战 [1]. 尽管传统化学工程 

方法在过去数十年中取得了重要进展, 但随着新技术 

的快速迭代与产业需求的持续升级, 其内在局限性逐 

渐显现, 主要体现在知识获取滞后、分子与材料设计 

效率不足以及复杂机理难以与多源数据协同融合等方 

面 [2]. 这些局限性并非仅来自方法不足, 而是来源于化 

工研发本身所具有的高维度、多尺度、强耦合的科学 

本质. 从化工研发的实际工作流程来看, 传统范式在多 

个关键环节存在难以突破的效率约束: (1) 在文献筛选 

与知识获取阶段, 研究仍依赖人工阅读与经验归纳, 面 

对指数级增长的文献与专利数据, 难以实现高效、系 

统化的知识提取与更新 [3,4]; (2) 分子与材料设计效率 

不足, 传统方法主要基于经验驱动, 缺失智能化推理和 

自动化筛选机制, 导致高昂的试错成本, 并难以发掘潜 

在的创新材料或反应路径 [5,6]; (3) 三是机理与数据的整 

合难题, 化学反应机理往往复杂且高度耦合, 现有的数 

值模拟方法与实验技术难以从理论和实验数据中同步 

提取全面、准确的机理信息, 导致理论与实践脱节, 无 

法构建高效的反馈与优化机制 [7]; (4) 在过程建模与仿 

真环节, 传统CFD(computational fluid dynamics, CFD)、 

MD(molecular dynamics, MD)与机理模型虽具有较高 
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物理可信度, 但计算代价高昂, 难以支撑复杂工况下的 

快速预测与实时优化. 这些核心科学难题构成了传统 

化工范式难以逾越的瓶颈, 迫切需要引入“可计算知 

识”和“可泛化推理”的新方法体系予以突破 [8]. 在此背 

景下, 人工智能(artificial intelligence, AI), 尤其是以大 

语言模型(large language models, LLMs)为代表的模型 

体系, 为突破上述瓶颈提供了新的方法论基础与技术 

可能 [9]. LLMs在语义理解、跨领域迁移、复杂推理以 

及多模态数据处理等方面展现出显著优势 [10], 能够构 

建从知识获取、逻辑推断到多模态融合的端到端智能 

化支撑体系. 这不仅为化工研究注入了创新驱动力, 更 

拓展了传统研究方法的可行性边界 [10]. 由此, 化工研究 

正经历从“模拟驱动”向“智能驱动”的范式转型, 并在绿 

色低碳发展目标与工业化大规模应用之间构建起更高 

效的协同转化机制. 
基于上述背景, 本文提出并系统综述了一套贯穿 

化工研发全流程的“四维一体”智能化SOTA研究范式 

(图1). 该范式以LLMs为核心认知引擎, 通过多层次语 

义协同与算法—机理耦合构建化工研究的新型智能框 

架, 涵盖四个关键维度: (1) 知识引擎: 面向化工知识碎 

片化, 通过检索增强生成与知识图谱构建, 实现文献、 

专利与实验数据的语义一致化, 形成可计算、可推理 

的知识体系; (2) 分子推理: 针对经验驱动设计效率低 

的问题, 依托LLMs与逻辑推理能力, 在可合成性、性 

质预测及反应可达性等多重约束下, 高效探索超大化 

学空间, 压缩研发周期, 推动分子与材料设计向自动化 

与智能化跃迁; (3) 过程模拟: 基于LLMs与数字孪生技 

术, 融合机理知识与实验数据, 实现跨尺度过程的高保 

真仿真、参数辨识与动态优化, 为复杂化工体系建立 

灵活响应和精准预测的模型基础; (4) 结果分析: 针对 

工业过程多目标耦合与控制困难, 以本体工程为语义 

基础, 结合不确定性量化与多目标强化学习, 构建可解 

释、可追溯的智能决策闭环, 并接触自动化/半自动化 

实验平台实现快速迭代. 通过“四维协同”机制, 该范式 

在“分子—过程—系统”多尺度上实现知识、模型与决 

策的有机耦合, 系统提升研发效率、绿色效益与系统 

鲁棒性, 为能源化工的低碳转型与智能化发展提供新 

的方法论基础与技术路径. 

1 知识引擎: 从碎片化信息到结构化知识 

化工领域长期积累了海量学术文献、专利等, 呈 

现出多源异构、高度碎片化的复杂特征 [11]. 传统基于 

图 1 “四维一体”智能化SOTA研究范式 
Figure 1 Four-dimensional integrated intelligent SOTA research paradigm  
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“关键词—倒排索引”的检索方式难以准确理解文本语 

义和底层逻辑 [12], 导致检索效率低下, 且难以挖掘跨领 

域的隐性关联知识; 同时, 化工问题通常具有复杂的因 

果关系和多重约束特征, 传统检索手段难以支撑基于 

证据的科学决策. 因此, 化工领域亟需从“信息检索”迈 

向“知识发现”, 即将检索行为从粗放的浅层搜索向基 

于证据和推理的研究级索引转型.  

1.1 知识检索 

近年来, 科研检索范式已由“关键词匹配”逐步演 

进为以大模型为核心的“语义理解—多步推理—证据 

整合”新模式 [13]. 研究者可直接提出问题, 模型能解析 

问题意图, 自动执行语义扩展与因果关联挖掘, 进而系 

统性覆盖反应机理、催化剂活性位等维度, 最终以结 

构化证据链支撑结论生成. 当前, 该范式的核心技术路 

径主要依赖向量化表征与检索增强生成(retrieval-aug
mented generation, RAG)技术 [14], 相比传统关键词检索, 
该方法显著提升了跨文献关联能力和逻辑推理深度. 
与之相补充的是知识图谱(knowledge graph, KG)技术, 
相关解释如图2所示, 系统化地揭示分子、反应、工艺 

等多维复杂关联, 实现从碎片化信息到结构化知识的 

跃迁 [15]. 上述能力的提升, 本质上源于大语言模型在上 

下文建模、深层语义解析与因果推理方面的突破. 通 

过对化工领域专有知识的学习, LLMs能够执行语义扩 

展、同义替换及因果关系挖掘等认知操作, 支持跨领 

域、多维度的综合信息分析. OpenAI推出的Deep Re
search功能, 具有自主浏览网络、解析多模态数据并生 

成结构化研究报告的能力. 与传统综述写作相比, 该范 

式将传统的“文献搜集”升级为“可审计证据网络构建”, 
更契合化工领域跨尺度强关联的研究特性. 在此基础 

上, 新一代智能辅助工具生态迅速发展. 以秘塔AI、 

Coze等为代表的平台, 集成对话式检索、任务化流程 

与可解释输出等功能, 可显著降低信息获取成本, 有效 

提升了学术检索的整体效率. 例如, 进行催化剂筛选时, 
能提取诸如反应条件范围、载体效应及副反应路径等 

多源信息, 并能结合安全数据表及具体的工艺危害进 

行交叉分析, 为后续的试验方案设计与工艺优化路径 

提供坚实的科学决策依据. 
总体而言, 大模型驱动的知识发现正促使化工研 

究者由“信息搜集者”转变为“证据组织者”与“决策引导 

者”. 秘塔AI、Coze等平台为快速理解领域前沿提供高 

效入口. 同时, Deep Research给出了“如何将检索转化 

为研究”的可操作框架. 通过语义检索与代理式研究, 
研究活动由“找得到”跃迁为“看得懂、用得上、可验 

证”, 为后续的自动化假设生成与知识图谱推理奠定数 

据与方法学基础. 

图 2 相关名词解释示意图 
Figure 2 Diagram of relevant Noun explanations  
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1.2 知识管理与知识库构建 

知识管理作为化工研究的基础环节, 核心任务在 

于高效整合海量的异构信息资源 [16]. 据统计, PubChem 
数据库涵盖化合物已超过1.1亿, 且Web of Science每年 

新增化工相关文献约50万篇 [17]. 信息规模的快速膨胀 

使传统依赖人工筛选与归纳的知识管理方式难以满足 

高效研发需求. 在此背景下, LLMs的出现为知识管理 

注入了新动力. 凭借其语义理解、多源数据融合与自 

适应学习能力, LLMs从碎片化信息向结构化知识的自 

转化, 形成了“语义感知—动态推理”的新型管理范 

式 [18].  
当前, Zotero、EndNote、ima等主流的知识管理平 

台正加速融合大语言模型能力, 实现由“文献管理工 

具”向“智能知识中枢”的升级. 一方面, 平台普遍具备 

语义检索、自动摘要、多文献对比与证据回溯能力, 
降低信息管理成本; 另一方面, 部分系统已支持基于 

RAG的问答和本地知识库构建, 为知识提炼与团队协 

作提供支撑. 例如, Zotero作为开源的参考文献管理工 

具, 凭借其丰富的插件和数据抓取功能, 在集成大模型 

后, 能构建基于RAG的问答及证据表, 提升多论文比对 

与写作引用的准确性; Mendeley的学术社交及多设备 

同步功能突出, 通过与Elsevier数据库的协同, 可实现 

结构化摘要统一; EndNote具有高精度格式化与稿件整 

合等功能, 结合大模型技术后, 能自动完成证据约束写 

作和图表说明初稿的生成, 有效缩减论文产出周期和 

格式校正时间; Obsidian作为本地知识库构建工具, 通 

过插件支持笔记同步与高亮回流, 接入大模型后实现 

本地RAG检索与跨笔记语义联想, 满足深度知识提炼; 

Notion则以团队模板管理和项目层级看板著称, 引入 

大模型后可实现周期性AI汇总及证据网络日志自动化, 
为小团队规划与研究复现提供保障. 在底层工具层面, 
面向文档解析与知识抽取的一类技术工具亦在快速发 

展, 包括多格式文档解析、结构化信息抽取及公式与 

图像识别等能力. 如表1所示, MarkItDown专注于Word 
文档的快速批量转换, 操作轻量便捷, 但功能较单一, 
难以处理PDF及复杂视觉布局; Marker表现出较高的 

综合解析精度, 尤其对代码块和公式处理优异, 但其对 

GPU资源依赖较大, 计算成本较高. 这类工具为动态知 

识库构建提供了数据入口, 但在复杂版式解析、计算 

资源消耗及部署成本等方面仍存在一定工程化约束. 
总体来看, 知识管理正由单一的文献管理工具演化为 

集文献挖掘、知识抽取、知识图谱构建与智能科研助 

手于一体的多维智能体系. 与此同时, 该体系仍面临数 

据异构融合不足、动态更新滞后、模型可解释性有限 

及深度推理能力受限等突出问题, 亟需在关键技术层 

面实现进一步突破.  
综上所述, 知识引擎正由传统的人工检索模式向 

以大语言模型为核心的结构化、智能化体系加速演进. 
该新范式不仅显著提升了信息整合与利用效率, 也为 

分子设计、过程优化与智能决策提供了稳定的数据与 

知识支撑. 知识引擎正由“信息服务工具”转变为驱动 

“设计—验证—优化”全流程智能化的核心枢纽, 为化 

工领域的智能研发提供关键基础设施支撑.  

2 分子推理: 加速新分子与新材料发现 

化工研究的核心目标之一, 是通过分子层级的理 

表 1 工具对比及关键应用场景 
Table 1 Tool comparison and key application scenarios 

工具 优势 权衡点/劣势 关键应用场景 

Unstructured.io 通用性强, 生态集成度高,  
支持文件类型广泛 

速度相对较慢, 处理特定复杂格式 
的精度有待提升 

多格式数据源接入: 
作为ETL流程的起点 

MarkItDown Word处理速度极快, 轻量易用,  
针对性强 

功能单一, 无法处理PDF、 
扫描件或复杂视觉布局 

标准化Word文档的快速、批量转换 

Marker 综合精度高, Markdown输出质量优秀, 
对代码块、公式处理良好 

依赖GPU资源以发挥最佳性能,  
计算成本较高 

图文混排复杂的技术手册、 
产品白皮书 

MinerU 数学/化学公式识别突出,  
对中文文档优化良好 

高精度解析复杂PDF需依赖GPU 
加速和复杂配置, 牺牲了轻量化 

部署能力与处理速度 
科技、教育、专利类PDF文档 

DoclingAI 表格提取精度极高,  
对文档层次结构理解深入 

更专注于表格场景 包含大量复杂表格的文档  

DeepDoc 端到端整合, 对中文场景深度优化, 
功能全面 

非独立库, 需部署RAGFlow 
服务并通过API调用 

构建高质量中文RAG系统,  
如一体化的深度方案 
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解与设计, 发现具备特定功能的新分子和新材料. 面向 

绿色化工与智能制造的战略需求, 分子推理正逐步从 

经验驱动走向数据与模型协同驱动. 以LLMs为核心的 

新范式, 通过多模态理解、结构生成、能量刻画与知 

识约束的协同集成, 构建起从“分子构想”到“工程可 

行”的闭环逻辑链条: LLMs负责高层语义建模与跨模 

态推理, 分子生成模型与图神经网络建立结构—性质 

映射关系, 机器学习原子势(MLIPs)实现高保真能量与 

动力学刻画, KG与RAG则提供证据约束与可追溯性支 

撑, “可想象的分子”得以转化为“可计算、可合成、可 

放大”的现实对象. 基于上述框架, 本节将围绕分子生 

成与多目标优化、反应预测与合成规划、势能面与原 

子间势、材料与催化性能预测四个方面展开论述, 如 

图3所示.  

2.1 分子生成与反应预测 

在指数级扩张的分子设计空间中, 实现“可控、可 

证、可合成”的分子生成, 关键在于对物化约束与合成 

可行性的协同建模. 以BatGPT-Chem为代表的化工专 

用基础模型, 依托百亿级参数与亿级化学实例, 实现 

“化学序列—自然语言序列”的统一建模, 在逆合成、 

产物/产率预测等核心任务上展现出零样本与小样本泛 

化能力 [19]. 在此基础上, 研究重点逐步转向“如何引导 

模型生成满足特定需求的分子”. MOLLM等框架通过 

上下文学习与提示工程, 将溶解度、稳定性等多目标 

纳入统一优化过程 [20]; ChatChemTS、GeLLM3O与 

DrugAssist则分别以对话式交互、多属性指令对齐与 

对抗生成等路径出发, 提升了从“初始构想”到“多属性 

可行解”的生成效率与多样性 .  M 2LLM与Chem3D 
LLM工作将空间结构等先验知识耦合进LLMs, 显著增 

强了语义描述与真实结构的映射一致性 [21,22]. 在可控 

生成方面, Bhattacharya等人通过特定的提示工程, 设 

计了从“基本生成”到“引导生成”再到“相似度控制”的 

递进式提示策略, 验证了仅通过自然语言指令, 即可对 

生成分子的结构特征实现精准、可量化的调控 [23]. 该 

范式正快速向生物分子领域扩展. Chen等人提出的In
structBioMol不仅能理解复杂的生物分子指令, 还能在 

药物发现、酶设计等任务中生成具有更优结合亲和力 

或催化活性的分子结构 [24]. 大模型推理速度慢已成为 

限制实际落地的关键瓶颈之一, 其根源在于自回归 

(autoregressive model, AR)模型依赖逐字生成的串行 

解码. 为此, 上海AI实验室 [25]提出了混合扩散语言模 

型SDAR(synergistic diffusion-autoRegression), 通过“训 

练-推理解耦”将AR模型的高性能与扩散模型的并行推 

理优势相结合, 可在较低成本下将任意AR模型升级为 

并行解码模型. 在此基础上构建的SDAR-30B-A3B-Sci 

图 3 大模型助力分子推理框架图 
Figure 3 Large models empowering the molecular reasoning framework diagram  
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在化学推理任务中表现尤为优异: 在ChemBench上取 

得超过10%的性能提升, 并在GPQA-diamond等高难度 

基准上同样实现显著增益, 验证了其在处理化学反应、 

分子结构与科学符号推理方面的独特优势, 有望共同 

推动LLMs从“知识驱动”迈向“知识+推理双驱动”的新 

阶段. 
分子生成之后的核心问题在于“如何反应、在何 

种条件下最优”. 在反应预测层面, 如图4(a, b)所示, 
LoRA-Chem首次实现了单基础模型跨多类有机反应的 

通用预测 [26]. 该方法在保留大模型通用推理能力的同 

时, 为Buchwald–Hartwig、Suzuki–Miyaura、C(sp 3)–C 
(sp 3)、NiH等反应加入特定参数, 使其在专业反应预 

测精度上可比肩甚至超过专用模型, 同时具备显著的 

迁移能力与更低的训练成本. 针对传统AI在反应预测 

中易违背物理守恒的问题, Joung等人提出了Flow ER 
模型 [27], 将原子守恒/电子守恒显式嵌入生成过程, 使 

复杂有机反应的预测可靠性获得数量级提升. 面向有 

机合成的Chemma模型进一步展示了AI驱动实验闭环 

的潜力 [28]: 在N-杂环Suzuki反应中, 仅用15次实验即将 

产率优化至67%, 体现了“策略生成—机器人执行”的高 

效协同能力. 结合ChemCrow等工具型代理 [29], 从反应 

设计到实验执行的自动化门槛被进一步降低. 
尽管上述模型在分子生成、性质优化与跨模态语 

义对齐方面展现出显著的技术进展, 但必须指出, LLM 
本质上仍是概率生成模型, 在化学空间中不可避免地 

面临幻觉风险. 生成的SMILES并不等同于分子在物理 

图 4 传统研究范式与基于大语言模型的反应预测流程示意图. (a) 传统有机化学反应预测范式 [26]; (b) LoRA模块化的理念 [26]; (c) 使用LLMs预 

测可合成性的总工作流程图 [33] 

Figure 4 Schematic illustration of the conventional research paradigm and the large language model-based workflow for reaction prediction. (a) 
Traditional paradigm for organic chemical reaction prediction [26]; (b) concept of LoRA modularization [26]; (c) overall workflow diagram for 
synthesizability prediction using LLMs [33]  
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层面稳定、在化学层面可合成, 也不意味着其满足目 

标性质要求. 提示工程虽然能够改善结构多样性, 但无 

法从根源上避免违反价键规则、忽略电子效应或生成 

不可合成结构等问题. 因此, 近年来研究逐步将结构约 

束、本体知识与物理模型引入到模型中, 以提升生成 

化学空间的可信度. 一方面, 通过嵌入真实价键信息等 

约束信息, 使生成候选结构满足最基本的化学可行性; 
另一方面, 利用ChEBI、PubChem Ontology等化学本 

体以及知识图谱对生成分子进行语义一致性验证, 确 

保其所属类别、基团兼容性与可合成性不违背常识. 
此外, 部分工作通过耦合DFT/半经验方法、机器学习 

原子势(machine-learned interatomic potentials, MLIPs) 
等快速能量评估工具, 对生成结构进行物理稳定性筛 

选, 并借助可合成性预测模型进一步过滤不可操作的 

方案. 总体来看, AI驱动的分子设计正从“结构合法性” 
向“物理一致性、机理合理性与可合成性”演化, 只有 

在本体语义与物理化学规则的多层约束下, 才能真正 

缓解幻觉并为后续反应规划与自动化实验闭环奠定坚 

实基础.  

2.2 分子能量与势函数学习 

反应与合成规划要实现可靠落地, 必须建立在高 

精度的势能面与能量曲线之上. 然而, 经验力场对多体 

相互作用适用有限, 而从头算方法又难以覆盖真实工 

况所需的时空尺度. 在此背景下, MLIPs成为连接 

LLMs语义生成与分子动力学验证的关键“能量引擎”. 
VASP的MLFF模块已支持on-the-fly主动学习 [30], 使力 

场在动态模拟中随数据分布自适应更新, 兼顾长程相 

互作用精度与GPU加速的可扩展性. 针对MLIPs在跨 

分布预测中易出现精度退化甚至模拟崩溃的问题 ,  

Z h a n g 等 人 提 出 了 在 线 测 试 时 适 应 原 子 间 势 函 数  

(TAIP)策略, 旨在提升模型在测试数据上的泛化能 

力 [31], 并设计了双重自监督学习策略, 利用编码器同时 

提取全局和局部结构信息, 在推断阶段针对测试样本 

进行参数更新, 使模型能够自适应提取更匹配的结构 

特征. 在MD17、ISO17、水体系及电解质溶液等数据 

集上, TAIP在不引入额外数据的条件下将预测误差平 

均降低约30%, 并显著提升了分子动力学模拟在极端 

条件下的稳定性, 有效缓解了训练分布与测试分布之 

间的偏移问题. 在兼顾精度与效率方面, E 2GNN模型实 

现了MLIPs在“高精度—高效率”上的平衡 [32], 该模型以 

标量—向量双通道编码替代传统高阶张量表示, 在保 

持旋转、平移对称性的同时大幅降低了参数规模与计 

算复杂度. 在多类分子与晶体数据集上, E 2GNN在能 

量、力预测及真实分子动力学模拟稳定性方面均优于 

多种主流模型, 验证了其在大尺度高精度模拟中的应 

用潜力. 
在材料与催化场景中, 可合成性是连接理论设计 

与工程落地的关键瓶颈. 传统依赖声子谱等能量参数 

的筛选方法精度有限. 如图4(c)所示, Wang等人以“第 

四范式”材料设计为理念, 构建了贯通结构生成、可合 

成性判定与工艺路线推荐的智能闭环框架 [33]. 该研究 

以“材料字符串”作为高密度语义表示, 将三维晶体结 

构信息压缩为模型可直接理解的输入, 并构建由可合 

成性判定、合成方法推荐与前驱体筛选三类专用大模 

型组成的CSLLM体系. 模型在测试集上实现98.6%的 

可合成性预测准确率, 在方法分类与前驱体识别上亦 

超过90%, 并能在复杂大胞结构上保持约98%的泛化能 

力. 该团队结合等变Transformer图神经网络CGTNet, 
对45632个被CSLLM选出的潜在可合成理论晶体的23 

表 2 基于LLMs不同分子推理模型对比 
Table 2 Comparison of different molecular reasoning models based on LLMs 

模型名称 核心任务 技术特点 优势 局限性 

BatGPT-Chem 逆合成、分子生成、 
产率预测 

百亿参数、亿级化学实例 
零样本/小样本 

泛化能力强 
计算资源需求高 

MOLLM 多目标分子优化 上下文学习、提示工程 多指标同时优化 依赖提示设计质量 

ChatChemTS 对话式分子生成 对话交互、蒙特卡罗搜索 用户友好、可交互 生成多样性有限 

GeLLM3O 多属性分子生成 多属性指令对齐 属性控制精确 训练数据依赖强 

DrugAssist 药物分子设计 对抗自编码 生成多样性高 可合成性验证不足 

M 2LLM 多视角分子表征 多模态融合 结构-性质映射准确 3D信息利用有限 

Chem3DLLM 3D分子理解 3D结构编码 空间信息保留完整 计算复杂度高 

InstructBioMol 蛋白质-小分子设计 跨模态对齐 生物分子适用 领域迁移性待验证 

LoRA-Chem 多反应类型预测 模块化低秩适配 迁移灵活、成本低 依赖基座模型质量 
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项关键物性进行批量预测, 形成从“结构生成—可合成 

性评估—工艺建议—性质预测”的一体化工作流, 使人 

工智能由“高算力计算工具”迈向“具备材料语义理解 

与决策能力的虚拟化学家”, 为加速新材料发现提供了 

可扩展、可落地的技术范式. 
综上所述, 以LLMs为核心的AI技术正在系统性重 

构分子发现路径, 构建了一个从“语言构想→结构生 

成→反应规划→能量验证→可合成性评估”的完整智能 

推理链条. 通过整合专用模型、高保真模拟引擎、自 

动化工作流与实验验证平台, 该范式不仅显著提升了 

研发效率, 也推动了科研模式由经验驱动向“数据—机 

理—智能”融合驱动转型. 未来研究将聚焦于内嵌物理 

化学定律的多模态基础模型构建, 并致力于其与自动 

化实验平台形成紧密的“预测—实验—反馈”闭环.  

3 过程模拟: 跨越机理与数据的桥梁 

过程模拟是化工研究的核心工具, 其本质在于融 

合物理机理、实验数据与数学模型, 对化学过程进行 

定量描述与预测, 为流程优化与装置放大提供理论支 

撑. 传统的CFD和MD构成了过程模拟的基础, 但其计 

算成本高、求解周期长, 限制了其在实时优化等应用 

场景中的可行性. 在此背景下, 融合了AI的过程模拟技 

术应运而生, 形成“数据驱动+机理导向”的混合范式, 
在保证物理一致性的同时显著提升计算效率. 如图5所 

图 5 过程模拟: 跨越机理与数据的桥梁 
Figure 5 Process simulation: a bridge connecting mechanisms and data  
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示, LLMs正推动过程模拟由单一计算工具向智能化决 

策系统演进, 促进化工研究范式由“模拟驱动”向“智能 

驱动”转型.  

3.1 多物理场层: 从高成本CFD到毫秒级代理模型 

针对传统多相流与CFD计算成本高、难以支撑快 

速参数扫描与工程优化的问题, 研究者提出了以深度 

学习为核心的代理建模策略. 以三相鼓泡塔反应器为 

代表的研究中, 构建了CFD-DNN混合建模框架 [34], 利 

用CFD生成的大规模流场数据训练神经网络模型, 对 

速度场、压力场及气液固滞留率等关键变量进行快速 

预测. 结果表明, 该代理模型在不同操作工况下均保持 

较高精度(R 2≈0.97~0.99), 计算速度较传统CFD提升数 

个数量级, 显著降低了结构设计与操作优化的计算成 

本, 并具备良好的工程可用性. 在此基础上, Mosavi等 

人引入ANFIS与CFD的集成建模框架, 用于提升多相鼓 

泡塔流动预测的精度与泛化能力 [35]. 该类ANFIS-CFD 
集成模型在保持较低计算成本的同时, 提高了对复杂 

非线性流动行为的描述能力, 体现了推理与数据驱动 

方法在多相流建模中的互补优势. 此外, 在面向高超声 

速正常激波后非平衡化学流动等更高维、多物理强耦 

合场景中, 神经算子方法被引入以突破传统CFD在多 

尺度、多物理耦合求解中的算力瓶颈. 基于DeepONet 
构建的算子学习框架, 对包含速度、温度及多组分浓 

度在内的七个耦合物理场分别建立映射关系, 实现了 

对复杂多物理场的快速预测 [36], 可对速度、温度及多 

组分浓度等多个物理场进行统一映射, 实现对复杂多 

物理场的快速预测. 在充分训练后, 该方法相较原始 

CFD求解器可获得超过五个数量级的加速, 并在未见 

工况下仍保持良好精度. 

3.2 自动化层: 从专家操作到模型驱动仿真 

在多物理场代理模型显著降低计算成本之后, 过 

程模拟面临的另一核心瓶颈来自高保真仿真建模流程 

本身的复杂性与高度专业化特征. 几何建模、网格划 

分、边界条件设定与求解器参数配置等环节存在技术 

门槛, 使CFD与FEM(finite element method, FEM)等工 

具在应用中具有高成本. 随着LLMs的快速增强, 过程 

模拟正由“人工主导的建模流程”向“模型驱动的自动 

化仿真”转变. ChemELLM是面向化工过程工程构建的 

专用大语言模型, 涵盖3个级别、15个维度和101项任 

务, 通过ChemEData数据集支持模型开发, 并公开可用, 

在过程建模、单元操作与过程控制等任务上展现出稳 

定的领域推理能力 [37], 对未来桥接实验室创新与工业 

实施、加速化学工程技术进步提供新范式. 在此基础 

上, Chen等人提出了多代理自动化框架MetaOpen
FOAM [38], 该框架利用LLMs实现仅通过自然语言输入 

完成CFD模拟任务, 包括网格预处理、模拟和后处理 

等仿真流程, 在涵盖多维流动问题任务上达到了85% 
的通过率. Pandey等人开发了OpenFOAMGPT [39], 过引 

入RAG与链式思考机制, 实现了算例搭建、边界条件 

修正及模型选择的迭代闭环优化, 在单相/多相流、热 

传输和工程场景中表现出色. 在更广泛的工程设计与 

有限元分析领域, Elrefaie等人构建了融合视觉语言模 

型(vision language models, VLMs)、LLM与几何深度 

学习的多代理设计框架 [40], 实现了从概念结构生成到 

CFD分析的自动衔接, 在空气动力学设计任务中显著 

缩短了设计周期. 类似地, 在有限元模拟领域, Zhang等 

人设计了基于LLMs的多代理框架MooseAgent [41], 通过 

多代理协同实现MOOSE输入文件的自动生成与迭代 

验证, 在热传导、力学与多物理耦合问题中表现出良 

好稳定性, 有效降低了复杂FEM模拟对人工配置的依 

赖程度. 

3.3 过程系统层: 从数学规划到语义代理决策 

在过程建模与仿真逐步实现自动化之后, 化工研 

究进一步面临的核心问题在于, 如何在复杂约束、多 

目标与强耦合条件下, 实现流程系统的高效优化与自 

主化决策. 传统过程系统工程主要依赖数学规划与机 

理模型进行求解, 但在可行域未知、目标函数高度非 

线性或组合复杂度极高的情形下, 往往面临建模困难 

与计算效率受限的问题. 强化学习与LLMs的引入注入 

了新动力.  
Zeng等人构建了一种面向稳态化工流程的多代理 

LLM优化框架 [42], 实现了传统优化方法难以处理的“无 

先验可行域”问题. 该框架通过Context Agent对流程描 

述进行语义解析, 自主生成设备操作上下限; 结合Si
mulation Agent以稳态模型迭代验证可行性; 并由Sug
gestion Agent在目标函数驱动下导航参数空间. 模型能 

够识别加热炉温度、闪蒸条件与能耗之间的因果链关 

系. 在此基础上, Pajak等人提出了面向流程工业可持续 

运行的多代理LLMs决策框架 [43], 构建了由优化、经 

济、环境、决策与操作智能体组成的层级结构, 通过 

语义推理实现生产规划、工厂级设点与装置运行约束 
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的跨层级协调. 在Gas-Oil Separation Plant案例中, 该方 

法实现了秒级的决策—验证闭环, 展现了其在可持续 

运行管理与自主化决策支持中的应用潜力. 除直接参 

与流程优化之外, LLMs也被用于复杂系统的可解释性 

分析. Pang等人构建了基于LLMs辅助的多目标建模框 

架 [44], 通过提示工程引导GPT-4自动构建BP(backpropa
gation neural network)、LSTM(long short-term memory) 
与CNN(convolutional neural network)等模型结构, 在真 

空瓦斯油加氢处理过程的应用中, 该方法实现了对产 

品密度、蒸馏范围与杂质含量等关键属性的准确预测, 
并结合Grad-CAM对模型决策依据进行可视化解释. 

在具体过程层面, 强化学习被广泛引入换热网络 

(heat exchanger network, HEN)与复杂传热结构的优化 

设计中, 用于突破传统数学规划在高度非线性问题上 

的局限. 针对HEN优化问题, Tan等人提出了融合Q- 
learning与数学规划的混合强化学习策略 [45], 通过构建 

刻画网络拓扑特征的状态表示与定制化奖励函数, 实 

现了对网络结构的高效搜索, 在多规模算例中均优于 

传统优化方法. Lee等人提出了一种将DRL(deep rein
forcement learning, DRL)融入换热器拓扑优化的新型 

设计方法 [46], 该研究以微型核反应堆项目中的印刷电 

路换热器(PCHE)为对象, 形成“智能生成—高精优化— 
3D打印验证”的智能设计链条, 相较传统拓扑优化, 换 

热效率提升达14.8%. 此外, Queiroz等人提出了基于Q- 
learning的壳管式换热器优化方法 [47], 通过Q-learning训 

练的模型能够在较短的时间内进行多次迭代, 显著提 

高了换热器的设计效率, 为换热器的进一步优化与实 

际工业应用提供了一个有效的智能优化工具. 除结构 

设计外, 强化学习也被用于换热系统的动态运行控制. 
Sun等人提出了基于机理模型与强化学习融合的换热 

器动态控制方法 [48], 通过实时采集换热器两侧流量与 

温度数据, 对整体传热系数K进行在线识别. 在多工况 

条件下, 该模型预测温度与实测值的平均相对误差低 

于5%, 且传热系数变化趋势与实际过程一致. 该模型 

在不同操作条件下的验证, 证明了其良好的可扩展性 

与适用性, 为热交换系统的精确控制优化提供了重要 

的动态参数支持. 
综上所述, 过程模拟正围绕“算力—自动化—系统 

决策”三个层级发生系统性变革: 在多物理场层面, 代 

理模型与神经算子突破了传统CFD的算力瓶颈; 在自 

动化层面, 自然语言驱动的仿真框架显著削弱了对人 

工建模的依赖; 在过程系统层面, LLM多代理与强化学 

习协同推动流程优化、结构设计与动态控制由数学规 

划迈向语义代理决策. 三者共同构成了智能过程模拟 

的完整技术闭环, 推动化工研究范式由“模拟驱动”向 

“智能驱动”转型. 未来仍需在多尺度统一建模、人机 

协同机制与小样本可靠学习等方向持续突破, 以支撑 

智能过程模拟在复杂工程场景中的稳定落地.  

4 结果分析: 从数据到智能决策 

在知识构建、分子推理与过程模拟的基础上, 最 

终目标是实现从数据到决策的转化. 然而, 传统决策模 

式受限于数据壁垒与知识碎片化, 往往优化周期长、 

适应性不足. 要构建贯通“分子—过程—系统”多尺度 

的智能决策架构, 核心挑战在于打通不同尺度、不同 

系统之间的语义鸿沟. 基于此, 本节提出以本体工程为 

语义基石、大语言模型为认知核心的智能决策框架. 
本体工程通过系统化定义化工领域的核心概念及其逻 

辑关系, 构建机器可理解的统一知识表示体系, 使实验 

室数据、控制系统数据与制造执行系统数据等多源异 

构信息, 得以转化为可计算、可推理的结构化知识图 

谱. 在此基础上, LLMs才能进行有据可依的推理与策 

略生成, 实现从数据感知到智能决策的端到端转化.  

4.1 基于本体工程的智能决策框架 

实现从数据到决策的有效转化, 首先需要在语义 

层面建立统一的理解框架. 本体工程通过系统定义化 

物质、设备、工艺单元与控制回路等核心概念及其相 

互关系, 构建起跨系统、跨部门的语义共识基础. 中国 

石油大学(北京)徐春明院士团队构建了名为Cyber Aca
demia-Chemical Engineering(CA-ChemE)的多智能体协 

同平台 [49], 可视作一个具备自主演化能力的数字学术 

共同体, 如图6(a)所示. 系统内集成分子设计、中试放 

大、工程验证、实验研发、理论机制、工艺安全与质 

量控制等七类领域专家智能体, 具备面向复杂化工问 

题的发现—讨论—建模—验证全流程协同能力. 为有 

效消弭跨学科语义障碍, 团队引入具备本体工程知识 

库与协同策略推理能力的协作智能体(CA), 以本体及 

其语义关系为核心构件, 对术语体系、知识结构与决 

策逻辑进行统一建模, 显著增强专家智能体之间的语 

义对齐与协作效率. 该系统的核心贡献不在于单一智 

能体的知识扩展, 而在于以本体工程为语义桥梁, 将原 

本孤立的专业模块嵌入统一本体框架之中, 实现持续 

互动、自适应调度与策略优化, 由此催生跨领域的创 
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新洞见与决策路径. 实践表明, CA-ChemE正依托本体 

驱动的语义协调机制, 推动化工场景多智能体系统由 

“任务级执行”迈向“自主化协同”演化, 展示了本体工 

程作为顶层认知框架的强大能力. 然而, 任何强大的认 

知框架都依赖于对物理世界高质量、多维度的感知输 

入. 传统的本体构建往往局限于处理文本数据, 难以消 

化海量的、多模态的科学数据, 这构成了知识获取的 

瓶颈. 上海人工智能实验室发布的书生科学多模态大 

模型Intern-S1提供了关键的底层支撑 [50], 如图6(b)所 

示. 该模型首创“跨模态科学解析引擎”, 可精准解读化 

学分子式、蛋白质结构等多种复杂科学模态数据, 并 

具备多项前沿科研能力, 如预测化合物合成路径、判 

断化学反应可行性等, 真正让AI从“对话助手”进化为 

“科研搭档”, 扮演了本体工程的“智能感知前端”. 体系 

化的技术创新为Intern-S1的能力突破提供了有效支撑. 

自书生大模型首次发布以来, 上海AI实验室已逐步构 

建起丰富的书生大模型家族, 包括大语言模型书生·浦 

语InternLM、多模态模型书生·万象InternVL、强推理 

模型书生·思客InternThinker等. 如图6(c)所示, 用数据 

证明了这一设计的优越性. 在处理SMILES数据时, In
tern-S1的分词器压缩比达到了2.64, 而其他主流模型 

(如Qwen3、DeepSeek-R1)仅在1.5左右. 这意味着In
tern-S1可以用远少于其他模型的token来表示相同的化 

学信息, 效率提升超过70%. 这在处理数万亿token的预 

训练中, 计算成本显著节省. 

4.2 智能决策框架在典型化工过程中的落地应用 

基于本体工程的智能决策框架已在语义统一与知 

识推理层面构建了跨系统协同的基础, 但其真正价值 

需在工艺、装置与控制层面实际落地. 为使结构化知 

图 6 基于本体工程的智能决策框架. (a) 化学工程本体框架示意图 [49]; (b) Intern-S1的架构框架 [50]; (c) Intern-S1与其他模型的压缩率对比图 [50] 

Figure 6 Intelligent decision-making framework based on ontology engineering. (a) Schematic diagram of chemical engineering ontology 
framework [49]; (b) architectural framework of Intern-S1 [50]; (c) comparison diagram of compression ratios among Intern-S1 and other models [50]  
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识转化为可执行策略, 体系必须进一步与化工过程的 

动态行为、操作约束和安全逻辑深度融合, 从而实现 

可量化的性能提升. 本体驱动智能决策并非替代传统 

过程系统工程, 而是作为其“语义+推理增强层”提升优 

化的自动化、可解释性与适应性. 以下将通过DCS集 

成(distributed control system, DCS)、报警管理与批次 

优化三个典型场景展示其在实际化工过程中的落地 

方式. 
(1) DCS集成: 语义驱动的操作决策与自动执行. 

在DCS层面, 本体工程为模型的控制推理提供语义基 

础, 使其不仅能识别装置运行状态, 还能在工程约束下 

生成可执行的控制策略. 本体通过对设备、控制回路、 

操作指令和工艺约束等概念的形式化建模, LLMs的分 

析对象由原始信号跃迁为“具有因果关系的语义事件”, 
从而构建起“系统状态→语义解释→策略生成→指令输 

出”的闭环控制链路. Pribylskii等人利用本体化的电力 

系统描述 [51], 使LLMs能够理解“负荷上升”“备用电源 

切换”等语义事件, 并据此生成如投入发电机、切除负 

荷等符号化控制动作, 其行为与人类调度员的逻辑结 

构一致, 体现了本体约束下推理链条的可解释性与可 

控性. Xia等则将本体作为“控制语义层” [52], 统一数字 

孪生中设备、接口与功能描述, 使LLMs能够基于任务 

语义在DCS/MES之间规划并组合操作步骤, 实现跨模 

块技能编排与自适应控制. 本体在此充当了从高层任 

务目标到底层服务接口的映射规则集, 使LLMs具备 

“知道能做什么”“应该如何做”的能力. 在本研究提出 

的架构中, 本体工程因此承担三重功能: (a) 将DCS数 

据统合为具有逻辑关系的语义事件, 使LLMs具备可推 

理的输入; (b) 通过形式化定义操作边界等, 本体确保 

LLMs的策略生成可追溯、可验证; (c) 自然语言推理 

能够被转译为工业可执行指令. 本体驱动的DCS集成 

不再是“LLMs对控制系统的附加能力”, 而是一种语义 

增强型控制模式, 推动化工控制系统向自主化与自解 

释方向发展. 
(2) 报警管理: 基于本体与知识图谱的关联分析与 

根因诊断. 在复杂化工装置中, 报警事件呈现多源多因 

的特征, 传统系统难以对多源报警进行有效归因. 本体 

工程通过形式化定义语义关系, 使报警信号转化为嵌 

入知识结构的语义事件. 与知识图谱结合, 可对信号进 

行自动聚类等, 系统能够从多个报警链中识别实体及 

其因果关系. 这种机制在典型化工场景中展现出显著 

优势. 例如, 当精馏塔出现泛塔趋势时, 常伴随塔压上 

升、塔底液位波动、再沸器负荷异常等多条报警同时 

出现, 传统系统难以判断这些报警的先后顺序与主因, 
而基于本体的语义推理可识别“气液负荷失衡→塔板液 

泛→压降升高→温度偏移”的因果链, 从而将泛塔识别 

为根本原因; 对于反应釜升温异常, 知识图谱可将催化 

剂投加误差、搅拌效率下降或放热反应失控等与实时 

报警关联, 实现可解释的诱因判定. Wu等人利用知识 

图谱-LLM结构识别多源设备报警的根因, 诊断精度达 

97.5% [53]; Wang等人在图结构增强的光网络报警研究 

中, 将拓扑与传播路径编码为知识模块, 使根因定位准 

确率超过86.8% [54]; 在催化裂化工业场景下, Sun等利用 

知识图谱与LLMs的因果推理能力, 实现了催化裂化装 

置异常根因的可靠识别 [55]. 总体而言, 本体驱动的报警 

管理体系使LLMs能够在复杂、多源、多因报警环境 

下实现语义理解与因果整合, 将传统“信号响应式”报 

警系统升级为“基于知识的主动诊断系统”, 为工业安 

全提供关键支撑. 
(3) 批次优化: 语义增强的质量预测与过程优化. 

在间歇化工过程中, 工艺变量随时间呈现强非线性、 

耦合性与阶段性变化, 静态模型难以描述其动态演化. 
本体工程通过形式化描述批次过程的单元操作、物料 

属性、设备约束与质量指标之间的语义关系, 使批次 

运行轨迹从原始时间序列转化为具有逻辑结构的“语 

义化过程”. Shen等人针对间歇及半连续批次过程运行 

轨迹长度不等、动态行为强非线性的问题, 提出了一 

种融合多变量轨迹相似度与长短期记忆网络( long 
short-term memory network, LSTM)的批次软测量建模 

方法 [56], 研究表明, 以“完整运行轨迹”为建模对象、结 

合动态深度模型进行软测量, 是解决复杂批次过程质 

量预测问题的有效途径, 为轨迹级建模与批次优化提 

供了重要技术基础. Wang等人针对复杂多阶段批次过 

程变量非线性等问题, 构建了一种融合分阶段LSTM与 

堆叠自编码器(stacked autoencoder, SAE)的深度学习质 

量预测框架 [57]. 该方法首先按照实际工艺流程将批次 

过程划分为多个阶段, 并在各阶段内分别采用LSTM网 

络对多变量时间序列进行动态建模, 以提取阶段末端 

的隐含状态特征; 随后, 通过SAE对多阶段隐含特征进 

行进一步降维与特征融合, 最终建立质量预测模型, 在 

非等长、多阶段批次数据条件下表现出优良的预测精 

度与鲁棒性. 此外, 稀疏特征聚类-多任务学习模型进一 

步实现任务结构自动聚类, 有效应对多品种批次过程 

的数据不足与变量冗余问题, 能在样本数量受限条件 
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下提升多牌号产品的质量预测精度与模型泛化能 

力 [58]. 批次优化的知识语义层与动态学习层的结合, 使 

系统不仅能够从运行轨迹中识别偏差源并预测终点质 

量, 还能生成具有可解释性的优化策略, 为波动性强、 

风险高、机理复杂的间歇过程提供可自适应、可解 

释、可验证的智能化优化路径. 

4.3 本体驱动的化工决策优势 

基于本体工程的智能决策体系正成为化工行业迈 

向智能化与绿色化的重要驱动力. 本体工程通过形式 

化定义领域概念、属性及其逻辑关系, 建立统一的语 

义知识体系, 使实验、装置、控制与管理系统中分散 

的数据得以语义化整合和结构化表达, 从而为跨部门、 

跨层级、跨系统的决策提供可计算、可推理的知识基 

础, 如图7所示. 这种知识驱动的推理方式不仅减少了 

重复试验与人工判断, 还促使经验知识转化为可迁移、 

可扩展的决策资源. 在与数字孪生系统结合后, 本体模 

型进一步拓展了决策的实时性与动态适应能力, 通过 

语义层映射装置运行状态, 实现基于知识驱动的自适 

应优化. 总体来看, 本体工程通过语义统一、知识融 

合、逻辑推理与动态优化的协同作用, 构建了贯通数 

据、模型与决策的智能化体系, 使化工决策从经验驱 

动迈向知识驱动与本体驱动的科学化新时代. 值得注 

意的是, 实现“知识驱动”的路径并非唯一. 除了构建符 

号化知识体系, 另一条重要的路径是训练领域专用的 

知识模型. 本研究团队通过广泛收集和整理液流电池 

相关文献资料, 并结合数据驱动与机理驱动的方法, 在 

液流电池领域构建了FlowBD大语言模型 [59]. 通过在海 

量专业文献上进行深度训练, FlowBD核心优势在于将 

非结构化的文本知识内化于模型参数之中, 使其能够 

针对液流电池储能这一垂直领域的特定问题, 生成比 

通用模型更精确、幻觉更少的答案. FlowBD可作为高 

效的自动化知识提取工具, 从海量文献中识别出电解 

液类型、电极材料改性、流动设计等关键信息, 并将 

其系统化地整合, 为本体知识库的快速构建与动态更 

新提供高质量的“知识原料”.  
总体而言, 基于本体工程的智能决策框架将分散 

的知识资源转化为可计算的结构化资产, 通过语义理 

解、证据推理和闭环优化, 实现了从数据到决策的智 

能化跃升. 这一变革不仅提升了企业的运营效率, 更为 

化工行业向绿色化、智能化转型提供了坚实的技术 

支撑.  

5 展望与未来框架: 全流程智能化研究模式 

化工研究以复杂性和多尺度耦合为特征, 贯穿从分 

子设计、过程模拟到系统决策的全链条环节. 本文提出 

“四维一体”的SOTA智能化研究范式, 系统阐释了大语 

言模型在化工研究中的协同作用, 涵盖知识引擎、分子 

推理、过程模拟与智能决策四个维度: 在知识层面, 知 

识引擎实现了从碎片化文献到结构化知识的语义整合, 
赋予科学知识以可计算与可推理的特性; 在分子层面, 
分子推理融合生成模型与推理模型, 显著提升了新分子 

与新材料的筛选与发现效率; 在过程层面, 过程模拟借 

助物理信息神经网络与数字孪生技术, 促成机理建模与 

数据驱动的双向融合, 推动工艺仿真向实时化与智能化 

方向发展; 在决策层面, 智能决策以本体工程为语义基 

础, 结合强化学习与不确定性量化方法, 构建了兼具可 

解释性与可追溯性的知识驱动决策闭环. 上述四个维度 

协同作用, 共同形成了贯通“分子—过程—系统”的完整 

认知链条, 为化工研究从经验驱动向智能推理驱动的范 

式转型提供了系统的理论框架与方法论支持.  
随着智能化研究不断扩展, 化工领域的研究范式 

正从局部任务优化迈向跨层级、跨主体的系统级协同. 
伴随大模型能力的提升与知识体系的语义化重构, 化 

工研究正在迈向以本体工程为核心约束的多智能体协 

同阶段(ontology-driven multi-agent system, OD-MAS). 
在该框架下, 统一的本体知识图谱作为语义中枢, 将分 

子设计、过程模拟、决策优化以及安全与绿色评估等 

多类智能体连接到同一认知空间中, 使其能够围绕同 

一研究目标开展分工协作、信息互补与策略生成. 智 

能体在本体约束下具备语义对齐、自适应学习与策略 

协调能力, 可在动态情境中实现任务分解与协同推理, 
逐渐形成可演化的知识驱动科研生态. 由此, “本体+多 

智能体”模式成为智能化研究范式的重要发展方向, 推 

动化工研究从数据驱动的发现向知识驱动的协同创造 

转变, 并在本质安全、绿色低碳与全流程优化方面展 

现出新的潜力.  
尽管OD-MAS为未来化工智能化提供了清晰的发 

展路径, 但其真正落地仍面临一系列现实挑战. 在技术 

层面, 多智能体协同推理依赖高质量、跨尺度的一致 

化本体, 而当前的知识构建仍存在语义不统一的问题; 
在复杂的化工场景中, 智能体之间的推理结果是否一 

致、生成的策略是否可解释、是否始终处于安全边界 

之内, 仍需更加可靠的验证机制加以保障; 在数据与安 
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全层面, 化工过程涉及商业机密与关键装置参数, 大规 

模数据共享可能带来隐私泄露风险, 若数据本身如果 

存在缺失或记录不全, 也可能影响模型判断的准确性; 
在伦理与责任层面, 当多智能体能够在一定程度上自 

主生成优化方案和控制策略时, 如何明确“谁对结果负 

责”、如何保证决策过程可追溯、可解释, 都是必须面 

对的现实问题; 此外, 大模型训练和推理带来的能耗问 

题, 以及自动化水平提升对传统岗位结构的潜在影响, 
也需要在工程应用中统筹考虑. 因此, 迈向OD-MAS的 

过程, 不仅是算法和算力层面的升级, 更是研究方法、 

治理体系与产业生态的整体重构. 未来可以从三个方 

向持续推进: 其一, 构建结构清晰、可持续扩展的跨尺 

度化工本体体系, 为多智能体协同提供稳定统一的语 

义基础; 其二, 建立多层级的安全保障机制, 如推理过 

程校验、异常识别与风险提示, 确保系统在复杂工况 

下稳定可靠运行; 其三, 逐步完善数据管理、模型审查 

与伦理规范, 使OD-MAS在“安全、可信、可控”的前提 

下实现跨主体的深度协同创新. 在技术、治理与伦理 

三方面的共同支撑下, 本体驱动的多智能体系统有望 

成为下一代智能化化工体系的重要基础.    
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Chemical research spans multiple scales from molecules to processes and industrial systems, and is inherently 
characterized by high dimensionality, strong coupling, and pronounced nonlinearity. Traditional research paradigms 
relying on empirical heuristics, isolated simulations, and iterative experimentation are increasingly inadequate to meet the 
emerging demands for green transformation, intelligent manufacturing, and sustainable development. In this work, we 
systematically review a state-of-the-art “four-dimensional integrated” intelligent research paradigm driven by large 
language models (LLMs), and elucidate its theoretical foundation, technical architecture, and implementation pathways for 
reconstructing the chemical research framework. Centered on LLMs as the cognitive core, the proposed paradigm 
integrates four key dimensions: knowledge engine, molecular reasoning, process simulation, and intelligent decision- 
making. At the knowledge level, retrieval-augmented generation (RAG) and knowledge graph technologies are 
synergistically combined to construct a dynamic and computable knowledge infrastructure that semantically unifies 
literature, patents, and experimental data. This enables the transition from conventional information retrieval to evidence- 
based knowledge discovery and reasoning-oriented scientific research.  

At the molecular level, generative foundation models, multi-objective optimization models, and multimodal molecular 
representation learning are integrated with physical constraints and chemical ontologies, forming a closed intelligent loop 
from molecular conception and structure generation to reaction planning, energy verification, and synthesizability 
assessment. This framework significantly accelerates the discovery of functional molecules and advanced materials while 
mitigating chemical hallucination risks. At the process level, physics-informed neural networks (PINNs), neural operators, 
and digital twin technologies are introduced to bridge mechanistic models with data-driven surrogates, enabling cross- 
scale, high-fidelity, and computationally efficient modeling of complex multiphase transport, reaction, and energy 
conversion processes. In parallel, LLM-driven multi-agent automation frameworks enable end-to-end workflows for CFD/ 
FEM model generation, simulation execution, and intelligent post-analysis, substantially lowering the technical barrier for 
high-level process simulations. At the decision-making level, ontology engineering serves as the semantic foundation that 
formalizes chemical entities, equipment, unit operations, and control logic into a unified machine-interpretable structure. 
On this basis, reinforcement learning and uncertainty-aware optimization construct an interpretable, traceable, and 
transferable knowledge-driven decision loop, enabling semantic-level integration of process control, alarm diagnosis, 
batch optimization, and system-wide sustainable operation. The four dimensions work synergistically to form an intelligent 
cognitive chain that links molecules, processes, and systems, driving the transformation of chemical research from 
experience-driven to inference-driven paradigms. Furthermore, we propose the emerging concept of an ontology-driven 
multi-agent collaborative system (OD-MAS), which envisions a transition from isolated task-level intelligence toward 
system-level collaboration and knowledge-level autonomy. OD-MAS enables multiple specialized intelligent agents to 
operate within a unified semantic space for coordinated discovery, simulation, optimization, and safety evaluation. This 
framework provides a fundamental semantic infrastructure for the interoperability of data, models, and decisions, and 
establishes methodological and strategic foundations for the deep integration of green chemistry, intelligent manufacturing, 
and autonomous scientific discovery. 

large language model (LLM), intelligent SOTA research paradigm, ontology engineering, chemical engineering 
intelligence 
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