
 

 712  中 国 科 学 基 金 2024年

·管理纵横·

化工基础数据获取新范式:机制+数据驱动*

吉远辉1  朱家华2  穆立文2  陆小华2**  周 晨3  张国俊3**

1.
  

东南大学
 

化学化工学院,南京
 

211189
2.

  

南京工业大学
 

材料化学工程国家重点实验室/化工学院,南京211816
3.

  

国家自然科学基金委员会
 

化学科学部,北京
 

100085

  收稿日期:2024-04-12;修回日期:2024-07-18
  * 本文根据国家自然科学基金委化学科学部科技活动“化工基础数据获取新范式战略研讨会”讨论的内容整理。
  ** 通信作者,Email:

 

xhlu@njtech.edu.cn;zhanggj@nsfc.gov.cn

[摘 要] 基于国家自然科学基金委员会化学科学部科技活动“化工基础数据获取新范式战略研

讨会”的研讨成果,聚焦于化工基础数据获取,面向人工智能赋能现代化工基础研究新范式的目标,
本文凝练了化工基础理论、模型化研究与人工智能方法深度融合实现化工基础数据精确获取、助力

产品设计以及过程与工艺设计的关键科学问题。同时,总结了近年来化工基础数据智能获取、化学

与化工研究方法与人工智能相耦合在数据精确扩增、化工机制研究、智能设计等方面的研究进展,
并对化工基础数据获取新范式提出建议,有望助力我国化工智能化发展的理论创新和技术突破。

[关键词] 化工智能化;化工基础数据;理论模型;产品与过程设计;人工智能算法
  

化工基础数据是化学工业过程的“基因”,是化

工定量研究不可缺失的重要根基。化工基础数据的

获取经历了两代技术方法,第一代方法以实验测定

为主,耗时、费力、投入大;第二代方法以热力学模型

预测为主,使用少量实验数据建立理论模型,将化学

工程基础数据获取、产品设计、过程与工艺设计由爱

迪生式的反复试验带入定量预测时代[1]。然而,对
比美国国家标准与技术研究院(National

 

Institute
 

of
 

Standards
 

and
 

Technology,U.
 

S.,
 

NIST)、Aspen
 

Tech(Advanced
 

System
 

for
 

Process
 

Engineering)等先

进机构和企业,我国的化工基础数据积累相对薄弱、
缺乏规范有效的数据标准,导致化工工业软件研发

和化工生产因缺少底层基础数据的支撑而难以突破

国际技术封锁。
  

面向化工基础数据精准获取的迫切需求,在国

家自然科学基金委员会化学科学部科技活动专项的

支持下,由南京工业大学主办、东南大学协办召开了

“化工基础数据获取新范式战略研讨会”(2023年11
月20—22日)。该研讨会聚焦人工智能背景下新一

代化工基础数据获取新范式,围绕“理论计算与人工

智能融合的未来发展”“限域传递与限域反应中的化
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工基础数据”和“低碳目标下产品及工艺智能设计”
三个议题展开深入研讨,凝练了化工基础理论、模型

化研究与人工智能方法深度融合的研究方向,提出

了“机制+数据驱动”的化工基础数据获取新范式,
以实现化工基础数据的精确获取、评估和分析,突破

因基础数据缺失而严重阻碍技术进步和发展的种种

挑战。进一步总结了亟需解决的关键科学问题,为
学科未来发展提供了新的战略方向和框架思路。

1 研究基础和科学意义
  

现代化学工业的发展已经从传统石油化工所涉

及的有机小分子,不断向复杂流体(如蛋白、自组装

聚集体、金属团簇、离子液体等)[24]、复杂材料(如分

子筛、功能高分子膜材料、复合材料、生物医用材料

等)[57]及复杂过程(如膜分离、多相催化反应、结晶

等)[810]等拓展。复杂系统涉及微纳结构、限域、分
子间非对称相互作用,已有的热力学模型和传统“三
传一反”理论无法定量描述复杂纳微结构以及流体

与界面之间的复杂相互作用,复杂系统的化工基础

数据难以通过模型精准获取,从而导致现代化工产

品和工艺设计严重依赖于实验试错,从实验室小试

到工业化进程采用“逐级放大法”,费时耗力,严重阻

碍了化工新材料、新技术的迭代更新速度,远不能满

足国家安全战略目标下新能源、新材料、新技术等重

大需求。
  

近年来,人工智能技术的飞速发展,有望为化工

基础数据的精确获取提供有效途径[11,
 

12]。然而,由
于现代化学工程具有很强的非线性、非平衡、多尺度

等特征,仅仅简单应用人工智能方法无法实现化工

基础数据的精准预测。因此,亟需发展化工基础数

据的第三代获取方法,通过将数据驱动的人工智能

技术和量化计算、分子模拟、热力学模型、介科学等

理论方法相结合,建立“机制+数据”双驱动的化工

基础数据预测模型,实现化工小数据到大数据的扩

展及模型创新,从而加速推进现代化工研发及智能

化发展。

2 科学目标与关键科学问题

2.1 化工基础数据获取新范式的科学目标
  

人工智能技术的飞速发展,引发了对新一轮工

业革命的深刻思考。形成化工基础大数据获取新范

式,将极大推动下一代化学工业的发展,为产业变革

带来深远的影响。本文从以下三个方面具体阐述:
   

(1)
 

现代化工基础数据的精准获取、分类、甄别

及数据库建立。基于新一代化工基础理论如介科

学、分子化学工程、限域传递和反应等新机制,创新

“理实交融”方案,通过实验数据助力理论模型创新

发展,理论模型助力实现化工小数据到大数据的扩

展、分类和甄别,为化工产品和过程的开发、设计、过
程集成与控制提供基础和支撑;构建基于化工过程、
实验研究、文献数据等多维度、全链条、面向未来发

展的化工标准数据库;制定系统、科学的方法以推动

数据获取、数据存储和数据共享,加强对数据隐私的

保护,为化工智能化发展提供数据基础。
  

(2)
 

人工智能助力下的化工多尺度、多机制融

合的模型构建。深入理解和创新发展人工智能模型

运行的内在规律和自我更新机制,基于量化计算、分
子模拟和化工模型化方法,将物理、化学、化工的原

理、机制和模型融入人工智能算法,针对现代化工复

杂系统在多尺度、非常规条件下机制难以明晰的难

题,应用并发展人工智能算法从数据中挖掘知识,完
善已有机制,提出新假设,揭示新的科学规律,为化

工智能化发展提供感知和决策的模型基础。
  

(3)
 

低碳目标下产品及工艺智能设计。面向现

代化工研究系统的复杂性和全球低碳经济的发展需

求,针对现有人工智能技术在解决多变量、多尺度、
多目标的共性复杂问题时所面临的挑战,开发适用

于现代化工的人工智能算法和软件平台基础,实现

产品的绿色设计与工艺流程的低碳化重构。具体而

言,发展人工智能算法分析大量实验和过程数据,优
化化学反应路径,减少能耗和排放,高效设计出更加

环保的化工产品。同时,发展人工智能技术对生产

过程进行实时监控和动态优化,确保工艺流程的最

优运行,最终实现低碳、节能和可持续发展的目标。

2.2 化工基础数据获取新范式的关键科学问题

面向国家安全、双碳等重大战略需求,发展“机
制+数据驱动”的化工基础数据获取新范式,需要重

点解决以下三个关键科学问题:(1)
 

数据和机制双

驱动的化工大数据获取新方法:如何发展数据与机

制的双驱动研究新范式,实现化工小数据到大数据

的扩展及大数据的分类和甄别,为化工智能化提供

感知和决策的数据基础。(2)
 

基于人工智能的化工

多尺度新机制:如何应用并发展人工智能算法,从数

据中挖掘知识,完善已有机制,提出新假设,揭示新

的科学规律,为化工智能化提供感知和决策的模型

基础。(3)
 

多变量、多尺度、多目标约束下决策的科

学机制:
  

如何开发适用于现代化工产品设计和过程

设计与优化的人工智能算法,挖掘多变量、多尺度、
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多目标约束下,精准提供可靠数据的科学决策机制,
为化工智能化提供感知和决策的算法和软件平台

基础。

3 化工基础数据智能化获取的研究进展
  

NIST[13]在2016年发布的大数据定义中指出:
“大数据的特征包含四个方面:大规模、多样性、动态

特征和可变性”。现代化工基础数据完全符合大数

据的基本特征,是最为经典的大数据范例,蕴含着丰

富的内涵和巨大的挖掘潜力。首先,化工基础数据

呈现出庞大的数据量,涵盖了众多不同的化学物质

及其在各种反应条件下的性质和行为。其次,化工

基础数据涉及的范围广泛,不仅包括了物性数据,还
拓展到了分子参数、热力学相平衡和反应平衡、动力

学、设备设计参数等多个层面。最后,化工是动态过

程,不同条件、原料组合和环境参数都会对基础数据

产生影响,基础数据会随时间和空间而动态变化。
因此,现代化工基础数据的变革不仅仅是对数据获

取方式和范畴的拓展,更是对数据质量和应用效果

的提升。

3.1 现代化工推动的基础数据变革进展(先进技术

→化工数据)
  

近年来,现代化工在绿色化、高端化、智能化的

背景下,不断向复杂体系延伸,基础数据的获取方式

和基本内涵发生重大变革。随着实验技术和测量设

备的不断进步,化工数据的实验测定方式更加多元

化。现代化学分析技术、光谱技术、核磁共振等技术

的广泛应用,使得基础数据的实验获取变得更为高

效和全面。同时,传感器技术的发展使得在生产环

境中实时监测生产数据成为可能,从而实现了对动

态过程数据的精准监控与获取。在此基础上,发展

基于传感器技术的数字孪生系统,实现虚实交互,不
仅可实现对动态过程的精准监控,还可探索化学反

应和分离过程,及时发现工艺流程的潜在问题。此

外,大科学装置表征技术如同步辐射、正电子湮灭技

术和中子衍射技术的开发,极大地推动了现代化工

和材料科学的发展。它们提供了高分辨率、灵敏和

无损的手段,能够深入揭示化工材料和过程的微观、
介观结构和动态行为。不仅推动了新材料和新工艺

的发展,也为提高工业生产效率、降低成本和减少环

境污染提供了有力支持。随着计算能力的提升和数

学算法的发展,基于模型预测获取基础数据已经成

为一种重要手段。通过结合化工理论模型和少量实

验数据验证,可以实现一些复杂体系基础数据的预

测。此外,量子化学、分子动力学模拟、人工智能等

方法的应用,为在特定条件下缺乏实验数据的体系

提供了可行的数据预测方案。如在金属有机骨架化

合物(Metal
 

organic
 

Framework,MOF)材料领域,
由分子动力学模拟预测的 MOF材料吸附气体能力

已经被界内认可为一种可靠且稳定的数据获取方

式,被大量用于构效关系的研究。此外,机器学习的

发展为计算化学提供了新的工具[1416],使得化工复

杂系统基础数据的高质量、高精度获取成为可能,为
加速高端化学品和新材料的设计应用奠定了基础。

  

同时,随着现代化工不断向纳微尺度延伸,对数

据的需求更加多样化和复杂化。针对复杂结构系

统,如微化工体系、限域传递与反应过程等,相关物

性数据库以及机器学习辅助建模的研究较少。不同

物质和纳微结构对数据影响巨大,甚至可造成数据

数量级的变化,此外,许多较大的数据集是企业或出

版商的专有数据,未能公开或免费获得,这使得获取

精准的基础数据仍面临挑战。

3.2 机制和数据驱动的化工基础数据获取范式进

展(机器学习+模型→拓展化工数据)
  

自1956年人工智能诞生以来,其发展历经专家

系统、统计机器学习、深度学习等阶段。伴随着大数

据、云 计 算、物 联 网、AlphaGo、AlphaFold2、

ChatGPT大语言模型的发展,人工智能迎来新一轮

浪潮[1719]。数据驱动为现代化工机制的发展和基础

数据的获取带来新机遇,然而纯粹的数据驱动模式

对于化工学科研究并不完全适用[20]。一方面,化工

过程不会轻易产生TB级的数据,缺少构建纯粹数

据驱动大模型的基础支撑;另一方面,第一性原理知

识可以用来减少对大量数据的依赖。基于第一性原

理模型的底层物理内涵,人工智能在理论化学计算

领域建树颇丰[21]。如通过结合人工智能与第一性

原理计算构建高精度的分子力场[22];或者将人工智

能和量子化学计算相结合,发现催化领域的全新描

述符[23],为计算化学提供了新的理论工具。同时,

Aspen
 

Plus研究团队[24]于2021年推出科学指导下

的人工智能混合模型,通过人工智能和理论模型的

相互补充,为机制与大数据混合模型下的工业过程

进一步放大提供新的参考模式,但在完善机制、发现

物理规律等方面仍存在局限性。此外,面向化工装

备和过程创新,人工智能方法在反应器的传递、反应

动力学等数据获取和开发方面发挥了重要作用。基

于实时数据更新机器学习模型,能够动态优化反应

器操作参数,提高生产效率和产品质量,对于反应器
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结构和操作参数的优化具有重要指导意义[25]。利

用 深 度 学 习 模 型 可 加 速 计 算 流 体 力 学

(Computational
 

Fluid
 

Dynamics,CFD)模拟,特别

是复杂流场,如湍流和多相流的计算。深度学习模

型通过处理反应器内的可视化图像,识别和重建内

部流场 结 构,从 而 为 传 热 与 传 质 研 究 提 供 详 细

数据[26]。
  

对于人工智能时代的化工发展而言,不仅仅需

要机制驱动和数据驱动的融合,更需要通过两者的

互动和迭代为复杂科学研究提供新的认知。例如,
通过耦合分子热力学模型和人工智能算法,发现适

用于“药物—高分子辅料”体系的氢键描述符,助力

微纳结构定量构效关系的模型构建,从而快速拓展

难以测定的多相系统热力学数据[27,
 

28]。同时,借助

智能化机器学习对物理模型偏差的训练,可以快速

寻找未考虑的关键因素,提高理论框架的精度和普

适性。在理论模型和科学规律的约束下,化工机制

也可以为人工智能算法的训练提供高质量数据集和

可解释机理,从而增强人工智能模型的可靠性,一定

程度上弥补机器学习模型的物理解释性差的弊端。
因此,机制与数据双轮驱动正成为新一代的化工基

础数据获取新范式(图1)。

图1 机制和数据驱动的化工基础数据获取新范式

基本框架示意图

3.3 化工智能化研究进展[数据+模型→应用(智
能决策、智能制造、智能优化)]

  

新一代智能制造的内涵是“数字化+网络化+
智能化”[29]。化工制造形式经历了手工操作、自动

化到智能化的演变。化工智能化变革旨在引领我国

化工行业由传统“高能耗、高污染、高投入”的生产模

式向“资源节约、环境友好、高附加值、高端化和智能

化”的新模式转变。受益于云计算和人工智能等新

兴技术的迅猛发展,数字化及智能化成为化工行业

发展的趋势。智能化阶段则将数字技术、网络技术

和人工智能进行融合,通过感知、分析、提取“大数

据”中隐含的知识,为生产系统提供优化改进方案,
使得生产过程更为智能、灵活

 [30,
 

31]。研究报道表

明,自动化和机器学习的结合可以借助宏观的信息

数据辅助实验进行理性化的评估筛选,充分发挥人

工智能在高通量筛选、设计反应、合成及放大等方面

的优势,极大地提升科学实验的效率,缩短整个化工

技术的研发周期[32,
 

33]。
  

智能化的核心在于对系统物理信息的精准感知

和智能决策。在化工智能化的进程中,精准可靠的

基础数据显得尤为关键。通过深刻理解化工基础数

据变化的本质,并建立科学机制,形成数据驱动和机

制驱动相融合范式,实现对生产过程中不确定性的

高效控制。如在医药开发领域,有研究[34]表明 AI
(Artificial

 

Intelligence)算法可以分析大量的数据

集,从而识别新的药物靶标,并预测候选药物的特性

和成功开发的概率,从而加速和优化药物研发的过

程。此外,为提升药物制剂的开发效率,AI能够基

于大数据模拟产生最优的制剂处方和工艺,并应用

迁移学习等技术,从与目标化学系统相近的反应过

程中抽取有用的信息和知识,以快速适应新的化学

环境,从而避免繁琐的试错实验,同时确保较优的生

物利用度和临床疗效[35]。再以风电润滑系统中轴

承故障判断为例,传统的预判手段主要通过传感器

检测振动频率,这种方法往往在轴承已经发生严重

损坏时才给出警告[36]。从底层科学原理的角度来

看,轴承磨损与润滑油粘度密切相关。然而,在轴承

的实际润滑体系中,涉及高压、混合物、纳微界面等

复杂因素,导致粘度变化的机制不明确,缺乏必要的

粘度物性数据,进而无法为智能感知系统提供精准

可靠的工作方程,风电企业面临着巨大的轴承更换

成本,因此,发展风电轴承智能预警系统的重要性不

言而喻。在电力系统的控制、优化和故障检测方面,
近年来研究指出基于机器学习的控制技术有助于发

电系统的智能化转型升级,提高系统的可见性、可操

作性、灵活性、收益性以及安全性,因此,有望成为传

统基于模型方法的替代方案[37,
 

38]。
  

此外,针对化工多变量、多尺度、多目标的特点,
发挥人工智能模式识别、数据挖掘和复杂系统建模

等方面的优势,将热力学建模和人工智能深度融合、
协同创新,实现双模驱动,有望加快化工过程的智能

化进程[39]。然而,人工智能中多种传统算法并不能

完全适用于复杂化工过程,如经典的贝叶斯算法在

对多尺度体系进行逆向求解时就面临着计算复杂性
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和模型适应性方面的挑战[40]。因此,化工智能化中

存在着数据缺失、机制不明、算法不足等问题,在知

识融合与多尺度模型耦合方面尤其欠缺,需要在这

些领域进行深入研究。

4 结论和发展建议
  

在化工智能化发展过程中,高质量大数据、化工

多尺度大模型以及人工智能新算法和软件是关键推

动因素。针对现代化工的复杂性给化工智能化发展

带来的挑战,亟需发展现代化工基础数据获取新范

式以实现大数据—新模型—新软件的目标。与化工

数据的传统获取方式相比,由人工智能助力的化工

基础数据获取有望拓展化工数据和模型的边界,极
大扩增数据规模,为化工复杂机制的深入剖析提供

了重要基础。围绕前述关键科学问题,建议未来在

以下四个方面开展重点研究和布局。

4.1 数据和机制双驱动的化工大数据获取和验证
  

(1)
 

现代化工复杂系统中的关键机制。基于第

一性原理、分子模拟、热力学模型(含基于热力学到

动力学性质预测的拓展模型)和人工智能的深度融

合实现高精度化工小数据到大数据的扩展,并重构

精准预测物性、相平衡、反应平衡和动力学性质的模

型,明辨现代化工复杂系统中的关键机制。
  

(2)
 

算法与理论模型的升级迭代。通过人工智

能算法和化工理论模型的相互迭代,不断完善、改进

机制,使模型能够适用于真实化工场景,更好地反映

实际工业应用中的复杂现象和复杂规律,实现对化

工过程静态和动态数据的分类与甄别。
  

(3)
 

拓展现代化工所需关键数据。通过化工机

制模型与人工智能算法的深度融合,研究从相对容

易获取的数据拓展到含介观结构复杂系统、非常规

条件(如高粘、外场、限域过程等)下数据精准获取的

新方法。此外,发展高通量筛选和自动化实验设备

快速获取大量实验数据,通过实验、模拟和模型等多

种方法的紧密互动与融合来评估和验证数据的一致

性和准确性。开发和应用高精度、高灵敏度的传感

器实时监控化工过程,实时捕捉关键参数,获取高质

量的实时数据,从而为现代化工产品和过程设计及

智能化发展提供数据基础。

4.2 基于人工智能的化工复杂机制研究
  

(1)
 

关键描述符的获取和模型构建。深入研究

现代化工复杂系统(微纳结构、限域环境等导致分子

间非对称相互作用)及非常规条件下系统的复杂相

互作用机制,发展人工智能算法筛选基于机制的化

工关键描述符,建立更普适的化工多尺度模型。
  

(2)
 

基于人工智能算法的化工新机制研究。融

合化工底层理论和人工智能算法,对已有机制进行

优化,提出新的假设,发现新的物理规律。

4.3 多变量、多尺度、多目标的智能优化
  

(1)
 

经典贝叶斯算法向多尺度问题的拓展。针

对经典的贝叶斯算法在解决多变量、多尺度、多目标

的化工复杂系统优化问题时存在的挑战,发展适用

于现代化工复杂性特点的人工智能算法。包括但不

限于对多尺度信息的整合、对高维度数据的解析处

理、自适应和持续学习机制以及多尺度优化逆向求

解算法的创新等。
  

(2)
 

化工大数据分类、甄别及数据库的构建。
基于人工智能创新算法和多尺度机制,实现化工大

数据的分类、甄别及数据库构建,并实现高端化学

品更快速、更精准地理性设计、工艺变革和生产放

大,推进化工过程向高端化、绿色化、智能化方向

发展。

4.4 基于化工大数据和模型的流程再造
  

(1)
 

流程再造所需化工大数据的获取。分析、
提取、甄别数据源的有效信息,构筑化工产品性质、
性能和流程再造过程中传感数据的关联;基于大数

据和模型,通过对多传感器信息的融合处理,完成分

类、识别、判断、决策、规划等任务,实现流程再造的

智能感知。
  

(2)
 

流程再造所需多目标优化及智能化设计。
面向绿氢绿电等国家战略需求,综合考虑产品性能、
技术经济性、可持续性等多目标,通过对传统能源体

系下化工流程与化工新技术、绿氢绿电等新过程耦

合的系统分析,推进新能源目标下化工工艺和流程

再造工艺的智能设计和产品的智能化制备。
  

人工智能与化工学科相互交叉、相互融合,共同

发展。通过人工智能算法和化工理论模型的相互迭

代,不断完善、改进机制,使模型逐渐趋近真实化工

场景,更好地揭示实际工业应用中的复杂现象和复

杂规律。通过人工智能方法获取化工关键描述符,
结合新机制建立更普适的理论模型,有望加速推进

现代化工的智能制造。此外,以化工热力学模型和

“三传一反”理论为基础,深入理解化工系统和过程

的特性、科学规律,开发更加适配、高效的人工智能

算法,是变革人工智能算法以更好解决化工复杂性

问题的重要契机。通过多变量、多尺度、多目标人工

智能创新算法的开发,助力化工过程向高端化、绿色

化、智能化方向发展。
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Abstract With
 

the
 

support
 

from
 

Department
 

of
 

Chemical
 

Sciences,
 

National
 

Natural
 

Science
 

Foundation
 

of
 

China,
 

“Symposium
 

on
 

New
 

Paradigm
 

for
 

Determining
 

Fundamental
 

Chemical
 

Engineering
 

Data”
 

focuses
 

on
 

the
 

determination
 

of
 

chemical
 

engineering
 

data
 

and
 

presents
 

suggestions
 

addressing
 

key
 

scientific
 

issues
 

encountered
 

in
 

the
 

deep
 

integration
 

of
 

basic
 

chemical
 

engineering
 

fundamental
 

theories
 

and
 

modeling
 

research
 

with
 

artificial
 

intelligence
 

methods.
 

The
 

suggestions
 

aim
 

to
 

achieve
 

accurate
 

determination
 

of
 

chemical
 

engineering
 

fundamental
 

data,
 

thereby
 

assisting
 

in
 

product
 

design,
 

process
 

optimization,
 

and
 

technology
 

development.
 

This
 

article
 

also
 

highlights
 

recent
 

research
 

progress
 

in
 

the
 

intelligent
 

determination
 

of
 

chemical
 

engineering
 

data,
 

focusing
 

on
 

areas
 

such
 

as
 

accurate
 

data
 

augmentation,
 

chemical
 

engineering
 

mechanism
 

research
 

and
 

intelligent
 

design.
 

Furthermore,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

new
 

paradigm
 

of
 

determining
 

fundamental
 

chemical
 

engineering
 

data,
 

with
 

the
 

expectation
 

of
 

fostering
 

theoretical
 

innovation
 

and
 

technological
 

breakthroughs
 

for
 

the
 

intelligent
 

development
 

of
 

Chinas
 

chemical
 

industry.
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