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工业AI新引擎：流程工业时序大模型TPT

成继涛
中控技术股份有限公司� 浙江� 杭州� 310000

摘� 要：针对流程工业装置耦合性强、工况波动大、传统工业软件难以兼顾全局优化与快速响应的难题，中控技

术自主研发了流程工业时序大模型。该模型基于Transformer与混合专家架构，定位为工业智能体平台与解决方案生成
平台，内置模拟、控制、优化、预测、评估、统计六大核心能力，支持自然语言交互实现优化方案生成。模型支持云

化、混合云及本地边缘端灵活部署，已在氯碱、石化、煤化工等十余个行业落地超过110个项目。实际应用表明，该
模型可提升人效30%至50%，降低生产成本，提高装置运行稳定性，企业整体效益提升1%至3%。本文综述TPT的技术
架构、核心能力、应用案例及商业模式，为流程工业智能化转型提供参考。  
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0��引言 *

流程工业（石化、化工、氯碱、热电等）生产过程

涉及复杂的物理化学反应与多变量耦合，控制与优化长

期依赖人工经验。传统集散控制系统虽实现了基础自

动化，但面对原料性质波动、设备老化、环境干扰等因

素，仍存在工况适应能力不足、操作干预频繁、针对不

同装置需重复开发模型、全局优化困难以及专家经验难

以数字化沉淀等问题[4]。近年来，基于Transformer架构
的大模型在自然语言处理等领域取得突破，为工业智能

化提供了新的技术路径[1]。然而，通用大模型缺乏对工

业时序数据机理的理解，传统工业模型又难以融合多源

异构数据与领域知识。为此，中控技术自主研发了面

向流程工业的时序大模型TPT（Time-series Pre-trained 
Transformer）。该模型引入混合专家架构，融合时序数
据驱动与第一性原理知识，旨在构建可复用、可进化的

工业智能基座[2]。TPT已迭代至2.0版本，集成了模拟、控
制、优化、预测、评估、统计六大核心能力，并支持自

然语言交互，用户可通过对话直接生成优化方案或智能

Agent。目前，TPT已在万华化学、镇海炼化等企业成功
应用。本文系统介绍TPT的产品定位、技术架构、部署方
式、应用案例及商业模式，以期为流程工业的智能化转

型提供参考。

1��产品定位与演进

1.1  产品定位
TPT是中控技术面向流程工业的时序大模型，核心

定位为工业智能体平台与解决方案生成平台。它充当装
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置运行的“智慧大脑”，实时感知装置运行状态，通过

模拟、预测、评估等能力辅助操作人员做出最优决策，

甚至自主执行控制与优化动作。它同时也是解决方案的

“生成工厂”，用户通过自然语言输入目标（如“降低

该工段蒸汽消耗”），TPT自动拆解任务、调用SCOPES
能力、生成可执行的优化方案或智能Agent。此外，TPT
还作为跨行业的“通用基座”，基于海量工业数据预

训练，配合少量行业微调，可快速适配氯碱、石化、热

电、医药等多个细分领域，大幅降低AI落地门槛。
1.2  版本演进
TPT1基于传统Transformer[1]，实现流程工业时序数据

统一建模，可进行趋势预测、异常预警与操作建议，但

以被动响应为主，缺乏自主生成复杂方案的能力。TPT2
实现三大跃升：一是引入MoE（混合专家）架构[2]，通

过门控网络动态组合多个专家子模型，以更高计算效率

处理不同工况；二是定位从“工业大脑”升级为“工业

大脑+神经中枢”，不仅能思考还能调度，自动生成智能
Agent并持续监督其运行；三是支持自然语言交互，用户
通过文字或语音提问，系统自动理解意图、检索数据、

调用分析工具，生成图文报告或可下发参数。TPT2标志
着中控从单点AI向系统级工业智能平台的转变。两版本
差异体现在基础架构、核心定位与交互方式。

2��技术架构与核心能力

2.1  整体架构
TPT2自下而上分为数据底座、模型层、能力层和应

用层。数据底座集成DCS/OMC（实时数据）、PRIDE
（设备状态）、Q-Lab（质量数据）、APEX（工艺模
拟），经统一清洗形成高质量数据集[3]。模型层包含TPT
时序大模型（MoE架构）、大语言模型（LLM）和机
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理模型（APEX）。三者协同：LLM解析意图，TPT计
算，机理验证，LLM输出报告或指令。能力层以API提

供SCOPES六大能力（见表1），应用层构建各类智能
Agent。

表1��SCOPES六大核心能力一览�

能力 功能简述 典型应用

模拟 基于历史与机理的动态模拟 仿真培训、工艺变更验证、异常反演

控制 回路至装置级智能控制  反应器温度控制、精馏塔压差稳定
优化 以经济指标自动搜索最优参数 加热炉氧含量优化、进料配比优化 
预测 多步趋势预测与不确定性量化 催化剂衰减、产品纯度、设备寿命预测

评估 对AI生成结果多维度自动验证 优化方案安全验证、Agent效果评估
统计 多维度统计分析及可视化 月度能耗报表、异常工况根因统计

2.2  技术特色
①数据+知识双轮驱动：注入质量守恒、反应动力学

等第一性原理知识，保证可解释性与稀疏数据外推能力
[6]。②自主验证机制：从逻辑、机理、历史、安全四层检

查方案，提升现场可靠性。③对话即优化：自然语言描

述需求，系统自动转化为优化问题并返回可执行建议。

④Agent持续学习：基于用户反馈微调模型，实现越用越
聪明。

3��部署与应用

3.1  部署选项
TPT提供三种部署方式：云化部署（个人版 /企业

SaaS版，开箱即用，适合中小企业和高校）；混合云模
式（训练云端、推理本地，数据不出厂，兼顾安全与迭

代，适合规模型企业）；本地边缘端部署（全部本地运

行，毫秒级响应，数据隔离等级最高，适合大型石化、

核电等核心装置）。

3.2  产品组件
TPT2采用组件化订阅制：基础数据平台，MoE模

型，解决方案生成Agents，自主监督Agents，操作优化
Agents，智能控制Agents，回路优化Agents。市场接受度
快速提升[3]。

3.3  核心应用场景
TPT的六大能力可组合出数十种具体应用场景，其中

最具代表性且已成熟商用的包括以下几类。

自主监督：TPT自主监督Agent可7×24小时自动扫描
数千个工艺位号，识别异常波动、劣化趋势等，并生成

检测报告，异常时不仅报警，还给出根因分析与处置建

议，减轻人员负担。

操作优化：TPT操作优化Agent利用时序预测与优化
能力，结合原料属性与生产目标，实时计算最优操作区

间并提示或下发至DCS，典型成果如蒸汽消耗降低、催
化剂寿命延长、产品收率提升。

智能控制：针对大时滞、非线性、多变量耦合回

路，TPT智能控制Agent采用端到端深度学习从历史数据
学习控制律，稳定控制pH值、聚合反应温度、精馏塔压
差，无需机理建模。

故障预测与诊断：TPT对设备健康指标（振动、温
度、电流）进行长周期趋势预测，提前数天至数周预

警，自动诊断原因，如调节阀粘滞、轴承磨损、换热器

结垢等，帮助企业精准维修，减少非计划停工[5]。

知识问答：现场工程师通过自然语言查询工艺指

标、设备参数、历史事件等，TPT自动检索并生成结构化
回答，提升信息获取效率。

3.4  行业案例
氯碱（万华）：T P T智能控制将废液p H稳定在

6.8~8.2，中和时间从5h缩至1h，年省20万元；碳酸钠精
准投加年省原料1000吨；离子膜寿命预测节省200万元，
能耗降0.5%。石化（镇海炼化）：异常预警提前数小时
至数天；油品切换缩短1~1.5h，年省200万元。煤化工
（凯越煤化）：物理孪生+TPT预测气化炉参数，预防堵
渣，延长运行周期。

3.5  量化价值
基于超过110个项目的统计平均，TPT为流程工业企

业带来的可量化价值可归纳为：人效提升30%~50%，通
过全天候实时监督与自动报告生成，降低生产管理及操

作人员工作强度；关键设备智能诊断准确率超过95%，故
障平均预警时间提前数小时至数周，显著减少非计划停

机；通过操作优化、控制优化等手段，提高生产效率、

降低能耗物耗、提升产品优良率，企业整体效益提升

1%~3%（在大型石化装置中，1%的效益提升往往对应数
千万元年收益）。

4��商业模式

4.1  软件订阅制为核心
中控技术在TPT产品的商业化上，摒弃了传统工业软
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件“一次性授权+高额实施费”的模式，全面推行软件订
阅制。用户根据自身需求选择所需组件（如基础平台、

MoE模型、各类Agents等），按年支付订阅费用，订阅期
内可享受模型持续更新、技术支持和在线培训等服务。

该模式对用户的价值在于低启动成本（无需一次性投入

数百万元购买软件许可）、持续进化（始终使用最新版

本的TPT模型与Agents）以及弹性扩展（可随时增加新组
件或扩大位号容量）。对中控技术而言，订阅制带来可

预测的年度经常性收入（ARR），驱动公司从项目制向
服务制转型，提升估值与现金流质量。 

4.2  市场表现
截至2025年第三季度，TPT业务累计落地项目超过

110个，覆盖氯碱、石化、化工、热电、能源电力、医
药、建材等10余个行业。ARR是中控技术内部最看重的
指标，它代表了可预期的持续性收入，反映了用户对TPT
长期价值的认可。公司目标是在未来2~3年内将TPT订阅
收入占比提升至70%以上，形成“平台+生态”的稳定收
入结构。

4.3  生态合作
为加速TPT在各行业的渗透，中控技术启动了TPT生

态合作伙伴计划，面向系统集成商、设计院、高校及独

立软件开发商（ISV）开放平台能力。合作伙伴可获得
API接口与开发文档、免费的开发测试环境、联合市场
推广支持以及应用落地的收入分成。通过构建开发者生

态，中控希望形成“TPT基座+行业伙伴深度定制”的良
性循环，让TPT成为流程工业AI应用的“操作系统”[7]。

结语

TPT以MoE架构、SCOPES能力和数据+知识双轮驱
动，构建了通用、可进化、易交互的工业智能体平台。

超过110个落地项目验证了其在提人效、稳运行、增收益
上的显著价值。TPT不仅是一个技术产品，更代表着一种
新的生产力范式：让生产装置拥有“智慧大脑”，让一

线员工通过“对话”即可获得专家级优化建议。随着与

ILKM、安全系统、新材料研发等场景的深度融合以及订
阅制商业模式的普及，TPT有望成为流程工业AI基础设施
的事实标准，助力中国流程工业从自动化、数字化迈向

真正的智能化时代。
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