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摘 要： 工业大模型作为新一代人工智能与工业场景深度融合技术，为重塑制造业智能化体系提供了强力的技术支

撑。随着第四次工业革命的推进，具备优秀数据处理能力、跨模态融合特性和智能决策的工业大模型已成为推动工

业智改数转和工业智能化的核心技术。然而，其在行业中的应用仍处于初步阶段，面临数据偏差、行业知识匮乏和算

力成本高等挑战，如何快速落地与广泛应用成为亟待解决的问题。现有综述多聚焦于大模型的宏观理论架构、训练

方法及典型行业案例，缺乏对工业具体场景下关键技术与应用模式的系统性探讨，难以为典型应用提供全面指导。

通过归纳总结工业大模型关键技术和国内外典型应用进展，进一步阐述了工业大模型技术在实际应用中面临的挑

战。同时，对工业大模型架构体系进行了分析，为后续研究提供了理论基础、关键技术和典型应用的参考借鉴。
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Abstract： Industrial foundation models （IFMs） represent a new generation of artificial intelligence technologies deeply integrated with indus⁃
trial scenarios， providing powerful technical support for reshaping the intelligent manufacturing ecosystem. With the advancement of the 
Fourth Industrial Revolution， IFMs characterized by excellent data ⁃ processing capabilities， cross⁃modal fusion features， and intelligent 
decision⁃making—have become the core technologies driving industrial digital⁃intelligence transformation and industrial intelligence. Howev⁃
er， their deployment within industry remains at an early stage and faces challenges such as data bias， lack of domain⁃specific knowledge， and 
high computational costs； facilitating rapid adoption and widespread application has thus become an urgent problem to solve. Existing surveys 
tend to focus on the macro⁃level theoretical architectures， training methodologies， and representative industry case studies of large models， 
but they lack a systematic examination of the key technologies and application patterns in concrete industrial scenarios， making it difficult to 
offer comprehensive guidance for typical use cases. By summarizing the key enabling technologies of IFMs and reviewing major domestic and 
international application advances， this paper further elucidates the challenges encountered in practical deployments. We have analyzed the ar⁃
chitectural framework of industrial foundation models. These models provide a theoretical foundation， essential technologies， and representa⁃
tive applications as valuable references for future research.
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0 引言

在第四次工业革命浪潮的推动下，信息技术与制造业

深度融合，大模型（Large Language Models， LLMs）为工业

制造带来了机遇和挑战。制造业作为“立国之本、强国之

基”，已被纳入国家重大战略规划。2015 年《国务院关于深

化制造业与互联网融合的指导意见》（“中国制造 2025”）明

确提出以新一代信息技术与制造业深度融合为主线，加快

推进智能制造［1］。随着云—边—端算力的普及和工业现

场多模态数据（时序、图像、文本等）激增，工业系统从数字

化、网络化的模式转入智能化新阶段［2］。在这一背景下，

工业大模型凭借优秀的数据处理和推理能力，成为挖掘工

业数据潜在价值的关键技术，能够实现制造全过程精细化

管控与优化，显著提升效率、降低成本、提高质量。智能制

造已成为“工业 5.0”全球制造发展的主流趋势，工业大模

型作为核心技术之一，将驱动产业深刻变革，为制造业的

跨越式发展注入强劲动力。

近年来，大模型凭借海量训练数据、超大参数和算力，

实现了传统 AI 无法达到的生成与泛化能力［3］。以自然语

言处理为例，GPT［3-4］、BERT［5］等模型在文本理解和生成、

复杂对话等任务上表现突出［5］；在计算机视觉领域，类似

架构也能够生成高保真图像，实现精准识别。大模型已经

成为通向人工智能之路的里程碑技术，如 2022 年底 Ope⁃
nAI 推出的 ChatGPT，引发了社会的广泛关注［6-7］。过去 AI
系统往往针对特定任务设计专用算法，但大模型突破了这

一局限，实现了跨任务、跨场景的学习与推理能力，使得同

一模型可以服务于不同应用，大幅度提高了算法复用效

率，为多领域融合人工智能技术的研究奠定了基础。

大 模 型 技 术 的 核 心 价 值 在 于 其 通 用 性 和 复 用 性 。

2017 年，Transformer 架构的提出为后续大模型的发展奠定

了基础，其注意力机制增强了序列数据处理能力［8］。基于

Transformer 的预训练语言模型如 BERT［5］和 GPT 系列［3］，

在海量无监督数据上预训练后，通过少量标注数据微调即

可适应各种下游任务，在翻译、问答、摘要等任务上表现优

异。这种“基础模型”范式使得同一套参数和结构可以在

不同领域复用，并可通过少样本学习或零样本学习在新任

务上展现出强大的性能［7］。现代大模型已经开始支持多

模态输入与输出，通过扩展编码器/解码器和交叉注意力

等手段，能够同时处理文本、图像、语音等多种数据类型，

实现跨模态的关联理解与生成，拓宽了 AI 在复杂任务中

的应用范围。

在时代的浪潮下，我国高度重视制造业智能化发展和

人工智能技术创新。制造业数字化智能化被写入《中华人

民共和国国民经济和社会发展第十四个五年规划和 2035

年远景目标纲要》（简称“十四五”规划）等重要纲要，工业

互联网、大数据、云计算等新一代信息通信技术正在深入

融入制造业。德国在 2013 年首次提出“工业 4.0”概念，揭

开以智能制造为核心的第四次工业革命序幕［9］。麦肯锡

等咨询机构多次指出，数字化和智能化是提升制造业价值

创造能力的决定性杠杆［10］。欧盟委员会于 2021 年提出欧

盟“工业 5.0”的概念，强调其核心在于推动以人为本、可持

续和韧性的产业系统建设。为迎合工业革命大势，中国工

业 5.0 于 2023 年提出，其中心思想在于提高国内工业的核

心竞争力，为中国新一轮工业革命中占领先机。在这一全

球趋势下，传统工业已无法处理工业现场呈爆炸式增长的

多模态数据（如时序数据、视觉数据和文本数据等），传统

工业信息化势在必行。为此，业界在通用大模型的基础上

提出了工业大模型（Industrial Foundation Models， IFMs），

该技术通过跨模态自监督预训练、物理机理知识嵌入和专

家模型路由等技术，在统一的参数空间内兼顾感知、预测、

决策任务，可利用通用或领域知识指导机器完成包括数据

分析、预测和决策支持等各类任务。工业大模型技术被视

为推动“工业 4.0”向“工业 5.0”过渡的关键技术支撑。工

业大模型强调大规模、多模态和高可靠输出，具有覆盖产

品研发、制造、运维等全生命周期应用的潜力。然而，工业

场景的独特性也给大模型应用带来了严峻挑战，数据质量

与可靠性问题、行业知识与语料库不足、算力成本与技术

门槛等挑战严重制约了工业大模型的进一步发展和广泛

应用。

现有关于工业大模型的综述缺乏对关键技术和工业

场景的概述。如表 1 所示，文献［11-14］深入分析了通用

大模型技术的发展，但缺乏对工业大模型的介绍；文献

［15-21］分别从高端新材料、智能制造、电力系统、智能油

气等视角解读了工业大模型应用情况；文献［22］提出了工

业大模型的五层架构，但未对工业大模型技术和典型应用

进行系统性归纳与总结。本文聚焦于最新工业大模型进

展，系统归纳了国内外工业大模型的前沿应用，表 2 展示

了国内外 12 家企业工业大模型应用对比情况。在对当前

工业大模型进行研究的基础上，将进一步聚焦工业领域大

模型应用现状和技术研究进展，并对未来研究方向进行了

展望。

Table 1　Comparative review of IFMs
表1　工业大模型综述比较

文献

文献［11-14］
文献［15］

文献［16-19］
文献［20］
文献［21］
文献［22］

大模型通

用能力

√
√
√
√
√
√

高端新

材料

×
√
×
×
×
×

智能

制造

×
×
×
√
×
√

电力

系统

×
×
√
×
×
√

智能

油气

×
×
×
×
√
×

工业大模型

基础架构

×
×
×
×
×
√

工业大模

型应用

×
×
×
×
×
×
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1 工业大模型架构与定义

1.1　工业大模型定义

工业大模型是指应用于工业领域的大规模预训练人

工智能模型，属于行业模型的范畴。该类模型具备跨任

务、跨领域的泛化能力，已成为赋能千行百业智能化转型

的关键底座。业界逐步形成了“通用模型—行业模型—垂

直模型”三级层次的理解体系，如图 1 所示。通用工业模

型指面向工业通用知识和通用任务的大模型平台，以理解

和管理工业领域普适知识为主要目标。这类模型往往由

顶尖 AI 企业基于海量通用数据训练构建，侧重提供最底

层、跨行业的基础智能能力模块。行业大模型则是在通用

模型基础上，融合特定垂直行业的数据和知识进行二次训

练和优化的大模型平台，服务于某一工业垂直领域［37-38］。

行业模型注入了行业专业文档、传感数据等领域信息，具

有较强的专业性，能够理解行业特有的术语和规律，在本

行业比通用模型更精准。微软亚洲研究院提出通过工业

数据后训练 LLMs 以构建工业基础模型，将工业表格、时序

等结构化知识嵌入通用模型中，以提升模型对工业数据的

理解和推理能力［39-40］。场景大模型是指面向具体应用场

景或任务目标，在通用或行业模型基础上进一步细化微调

的专用模型。场景模型以解决工业细分场景中的特定问

题为目的，通常只在企业内部数据上训练，针对特定任务

进行了优化，具有很强的针对性和安全性。例如，在某制

造企业内部构建的产品质检对话模型，或面向特定产线的

故障诊断模型，都属于场景级大模型。场景模型是工业大

模型落地应用的“最后一公里”适配，能够将通用/行业模

型的能力迁移到企业具体业务中。

三层次模型之间具有承继关系，通用模型提供通用智

能底座，行业模型在其上进行领域迁移微调，场景模型进

一步针对特定任务精调适配。这种层次体系有效平衡了

通用能力与专用需求。例如，有调查指出，仅依赖通用大

模型往往无法满足高度专有的工业场景需求，约 50% 的企

业认为通用模型能力与业务需求存在不匹配，必须通过行

业与场景模型加以弥补［41］。因此，工业大模型的发展趋势

是以通用模型为基础，结合行业知识训练行业大模型，再

由行业大模型派生出满足特定任务的场景模型［37］。当前，

我国政府也在积极布局这一体系。可以预见，通用、行业、

场景三级模型协同，将成为工业智能化的重要技术架构，

有力支撑工业领域从数字化向智能化跃升。

1.2　工业大模型架构

工业大模型通常采用分层架构设计，以系统地支撑从

底层硬件到顶层应用的完整体系。Lee 等［42-43］提出了一个

四层参考框架，包括硬件基础、计算引擎、AI 算法层和工业

应用层。任磊等［22］提出了一个工业大模型五层架构体系，

Table 2　Comparison of domestic and international IFMs
表2　国内外工业大模型比较

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

模型名称

Siemens Industrial 
Copilot［23-24］

IBM watsonx［25］

NVIDIA ACE［26］

FactoryTalk Design 
Studio Copilot［27］

ABB Ability™ Ge⁃
nix Copilot［28］

Honeywell Forge In⁃
telligent Assistant［29］

EcoStruxure Copi⁃
lot［30］

盘古大模型［31］

文心大模型［32］

通义大模型［33］

“DeepSeek”系

列［34-35］

“GLM”系列［36］

开发机构

Siemens & Microsoft

IBM

NVIDIA
Rockwell Automa⁃
tion & Microsoft
ABB & Microsoft

Honeywell
Schneider Electric 

& Microsoft
华为

百度

阿里云

深度求索（Deep⁃
Seek）

清华大学 & 智谱

AI

代表能力

工业专家 Copilot，集成 Xcel⁃
erator 设计与 OT 数据

企业级数据分析+AI 开发平

台，支持多模态任务

AI 数字人/多模态 Agent，适

配边缘与机器人场景

工业问答助手，支持 MES/
HMI/ERP 系统对接

流程工业知识增强与分析

引擎

资产管理、预测性维护与流

程优化助手

能源管理与可持续性优化智

能助手

云边协同三层大模型架构，

适配矿山等场景

工业文档解析与图文问答，

强化中文理解

通义千问大模型平台，

支持 Agent+多模态

开源大模型推理平台，工业

知识问答与 Agent 构建

GLM 系列大模型，支持

Agent、多模态、中文理解

模型结构/架构特点

Copilot 模式+工业工具

链嵌入

多模态+RAG+AutoAI
框架

ACE+Avatar+RTX
推理平台

LLM+HMI 接口+知识

嵌入式辅助

Genix 知识图谱+大模型

融合

Assistant 架构+资产

上下文理解

EcoStruxure 平台深度

集成

盘古系列+行业专属数

据精调，L0/L1/L2 分层

文心一言+工业插件化

组件

Qwen 模型+DashScope
平台+MCP 工具集

DeepSeek-V3/R1+MoE+
工具调用支持

GLM-130B/GLM-4 + 
AllTools Agent + 多模态

典型应用场景

设计仿真、设备维护、

工艺优化

企业流程分析、文档总结、预

测建模

工业数字人、远程控制、

机器人交互

操作流程辅助、HMI 问答、

维护建议

流程工业运营分析、

设备监控

智能运维、故障预测、

安全巡检

碳排分析、能效优化、

系统调度

煤矿掘进调度、安全预测、

视觉识别

设备文档问答、操作流程

分析、质量追溯

工业开发 Agent、研发辅助、

文档生成

智能问答、知识检索、

流程文档摘要

中文工业问答、代码生成、

多模态识别

部署方式

本地部署+云协同

混合云、本地部署

GPU 边缘部署+云

同步

本地部署为主

云边协同

企业本地部署

私有云部署

云边一体+矿区边

缘推理

百度千帆+私有

部署

公有云+私有云

+API 调用

模型开源+云平台

接入

全开源部署+Hug⁃
gingFace 支持

国外/国内

国外

国外

国外

国外

国外

国外

国外

国内

国内

国内

国内

国内
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包括基础设施层、基座层、模型层、交互层、应用层。在此

基础上对工业大模型的五层架构进行优化，将不同层级的

技术要素有机结合，为智能制造等应用场景提供支持。工

业大模型技术体系以五层架构为核心框架，涵盖从底层基

础设施到顶层应用的完整技术链条。这一架构为工业领

域提供了高效、稳定、智能的技术支持，有力推动了工业智

能化转型，具体架构如图 2 所示。

（1）基础设施层。基础设施层是工业大模型的“技术

基座”，提供必要的算力、存储和网络支持。算力方面，训

练和推理工业大模型需要高性能计算集群，这些集群通过

并行计算节点快速处理海量多模态数据，满足智能制造等

场景对实时大规模计算的需求。GPU（图形处理单元）和

TPU（张量处理单元）等专用加速器在此层发挥关键作用，

GPU 以其强大的并行浮点运算能力广泛用于模型训练，

TPU 在深度学习推理中以高效低耗著称，常用于机器视觉

控制等实时任务。数据存储方面，工业数据包含结构化与

非结构化信息，需要分布式存储和数据库支撑。分布式文

件存储系统或对象存储通过跨节点冗余存储，提供扩展

性、可靠性和高吞吐量；数据库等新兴存储系统可以对多

模态数据进行向量化索引，支持工业场景下基于特征匹配

的高速检索。网络连接方面，工业场景下要求极低延迟与

高带宽的数据传输。高速光纤网络可保证大规模数据的

长距离传输，而新一代 5G 通信技术通过千兆带宽和毫秒

级延迟，为工业大模型提供了边缘实时应用所需的传输保

障。基础设施层强调云、边缘和本地计算的协同，云端提

供大规模训练与集中推理能力，边缘计算将推理任务下沉

至靠近数据源的节点，以降低时延、提高实时性［44-45］。在

对数据安全和隐私要求极高的领域（如国防、关键设备制

造），则 可 能 采 用 本 地 部 署 策 略 ，确 保 数 据 不 离 开 本 地

环境。

（2）基座层。基座层是工业大模型的核心支撑，通过

构建通用能力模块，为下游应用提供基础模型和优化工

具。多模态预训练是其关键技术之一。在工业场景中，数

据来源多样，包括设备日志、CAD 文件文本、监控视频和语

音告警，以及各种传感器数据（温度、压力、振动等）。传统

的单一模态模型难以处理异构信息，而多模态预训练模型

通过在大规模工业数据上统一训练，学习不同模态间的关

联和共同语义，为生产优化、故障诊断等下游任务提供通

用表征能力［40］。工业机理与知识的融合也是基座层的重

要组成，通过将工业领域的专业知识和物理机理（如流体

力学、电力系统规律、化工反应机理等）以规则、约束或知

识图谱的形式嵌入模型训练与推理过程，可显著提升模型

对工业问题的理解和可解释性。基座层提供模型优化工

具，针对工业环境中边缘设备算力有限的特点进行模型压

缩与加速。其常见技术包括模型剪枝（去除冗余参数）、量

化（降低参数精度）、知识蒸馏（将大模型知识迁移到小模

型）等，从而大幅减少模型体积和计算量，使得大模型能够

在嵌入式设备或边缘节点上实时运行。

（3）模型层。模型层是面向具体需求的核心环节，目

标是通过深度适配实现工业场景中任务和领域的高效应

用。模型层包括任务导向模型和行业领域模型两大类。

任务导向模型通过对基座层预训练模型进行指令微调或

任务微调，使其在某一具体工业任务（如设备故障诊断、生

产优化、质量检测等）上表现优异。任务导向模型往往结

合迁移学习技术，将预训练模型在通用领域的能力迁移到

专业任务上，从而缩短开发周期并降低数据标注成本。行

业领域模型则进一步聚焦特定制造领域，通过整合行业知

识图谱和领域适配层以构建专门化模型。不同工业领域

（如航空航天、汽车制造、电力系统、石化冶金等）的业务流

程和技术规律差异巨大，通用模型难以直接满足这些特定

需求。行业模型通过将该行业的核心知识（如飞行空气动

力学、车辆动力学、冶金过程参数等）融入网络结构或输入

特征，使模型更好地理解行业内在关联并生成精准方案。

模型层的设计还包括合理选取输入特征、设计目标函数以

及实时学习能力等，使模型能够在实际工业环境中持续适

应和优化［42，46］。

（4）交互层。交互层是工业大模型与用户、环境之间

高效沟通和协同的桥梁，其深度融合了多模态交互与工业

智能体。多模态交互技术支持文本、语音、图像等多种输

入输出方式，使用户能够以自然语言或语音等方式与模型

进行交互。文本交互通过自然语言处理技术使模型理解

用户意图并生成相应建议（如设备维护中的状态报告或故

障处置方案）；语音交互则结合语音识别和语音合成，使现

场操作人员可通过语音与系统即时沟通，极大提高了工业

车间等场景下的便利性和安全性；图像交互利用计算机视

觉处理车间监控图像或产品外观，对质量检测和缺陷标注

提供直观支持。这些模态间的信息融合让模型可以综合

多源输入进行决策，从而更准确地定位问题。

工业智能体将大模型的智能决策与物理设备执行能

力结合起来，实现环境的实时感知与智能控制。智能体可

海量通用数据

通用知识与能力 跨领域基础

企业内部数据

特定业务流程

任务精调

最后一公里适配

企业内部数据

特定业务流程

任务精调

最后一公里适配

专业文档

传感数据

领域迁移与微调

行业知识库

垂直大模型

行业大模型

通用大模型

• 解决特定问题

• 注入场景/企业
数据

• 服务垂直领域

• 注入行业知识库
/数据

• 提供通用基础能
力

• 基于海量通用数
据训练

Fig. 1　Definition of IFMs
图1　工业大模型定义
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通过物联网和传感器网络实时采集设备运行数据，并在本

地进行快速处理，减少通信延迟［44］。结合边缘计算，智能

体可以迅速执行模型生成的决策指令，完成复杂的操作任

务。智能体常与增强现实（AR）等技术结合，为人机协作

提供可视化指导，通过 AR 叠加生产步骤指引，实现复杂装

配任务中的实时辅助。实现交互层性能的关键技术还包

括分布式系统设计，使得多个智能体能够协同工作（如多

机器人协同），以及交互安全性和鲁棒性设计，确保在严苛

工业环境下系统稳定运行［46］。

（5）应用层。应用层是工业大模型的最终落地环节，

直接面向用户需求，体现技术价值。在这一层，工业大模

型的功能模块包括智能问答、场景认知、过程决策、终端控

制和内容生成等核心能力，它们共同支撑生产、管理和决

策等实际业务。智能问答模块集成模型知识库和实时数

据处理，可以回答设备状态、工艺流程或故障处理等专业

问题，提高信息获取效率并减少对人工经验的依赖。场景

认知模块通过图像处理、传感器分析等多模态感知技术对

生产环境进行建模，可实时检测车间异常（如设备振动异

应用层 智能研发应用 智慧生产应用 智能运维应用 智能供应链应用 企业管理应用

交互层

多模态交互接口

文本 语音

图像 3D模型

多模态交互接口

文本 语音

图像 3D模型

API 网关与服务

封装模型能力
为标准化的API

API 网关与服务

封装模型能力
为标准化的API

提示工程与编排

优化/结构化自然语言指令

编排调用模型

提示工程与编排

优化/结构化自然语言指令

编排调用模型

工业智能体 

任务理解 规划

工具调用 执行能力

工业智能体 

任务理解 规划

工具调用 执行能力

模型层

工业预训练大模型 领域/行业模型 场景/任务模型 模型管理与运营

基座层

工业数据湖/湖仓一体 多模态数据治理平台

工业知识图谱

特征与工具库

SQL
结构化数据

JSON
半结构化
数据

Object
非结构化
对象数据

SparkSQL
实时分析

SDB数据域 SDB数据域 SDB数据域

SDB节点组SDB节点组SDB节点组 SDB节点组SDB节点组SDB节点组 SDB节点组SDB节点组SDB节点组

SQL
结构化数据

JSON
半结构化
数据

Object
非结构化
对象数据

SparkSQL
实时分析

SDB数据域 SDB数据域 SDB数据域

SDB节点组 SDB节点组 SDB节点组

SQL
结构化数据

JSON
半结构化
数据

Object
非结构化
对象数据

SparkSQL
实时分析

SDB数据域 SDB数据域 SDB数据域

SDB节点组 SDB节点组 SDB节点组

数据插补

• 缺失数据点

• 缺失属性

• 不完整数据

• 缺失值

• 缺失键

• 缺失元数据

• 元数据不完整

• 数据不足

• 平衡不平衡数
据

分类数据
编码

• 需要将有序类
别数据转换为数
值形式

• 需要将无序类
别数据转换为数
值形式

• 需要对数据或
属性进行加权

• 需要确保不同
系统之间数据的
兼容性

数据清洗

• 无效数据

• 排序错误

• 噪声数据或损
坏数据

• 冗余数据

• 无关数据

• 错误的数据类
型或类别

• 格式不一致

• 整体数据质量
较差

数据标注
与重新标注

• 未标注的数据

• 标注错误（例
如众包数据）

• 标签错误

• 类别命名错误

• 标签中的拼写
错误

• 域偏移问题

结构化数据

半结构化数据

非结构化数据

第三方知识图谱

知识融合

指代消解

实体消歧

属性抽取

关系抽取

实体抽取

知识推理

质量评估

本体抽取

知识图谱

数据抽取 知识抽取 知识融合 知识加工

原始特征

迭代完成

挖掘特征组合
关系

排序特征组合

特征生成

特征排序与选
择

移除冗余特征

移除预测能力
较低的特征

特征生成函数

NO

YES

特征生成

特征选择

特征生成

特征选择

基础设施层

异构计算集群 数据存储 网络连接 协同计算

边缘计算节点

高性能计算集群

AI芯片

分布式文件系
统

大容量数据库

5G网络 高带宽光纤

以太网以太网

边缘实时通信边缘实时通信

云-边-端异构部署策略

本地隐私计算

远程推理调度

应用层 智能研发应用 智慧生产应用 智能运维应用 智能供应链应用 企业管理应用

交互层

多模态交互接口

文本 语音

图像 3D模型

多模态交互接口

文本 语音

图像 3D模型

API 网关与服务

封装模型能力
为标准化的API

API 网关与服务

封装模型能力
为标准化的API

提示工程与编排

优化/结构化自然语言指令

编排调用模型

提示工程与编排

优化/结构化自然语言指令

编排调用模型

工业智能体 

任务理解 规划

工具调用 执行能力

工业智能体 

任务理解 规划

工具调用 执行能力

模型层

工业预训练大模型 领域/行业模型 场景/任务模型 模型管理与运营

基座层

工业数据湖/湖仓一体 多模态数据治理平台

工业知识图谱

特征与工具库

SQL
结构化数据

JSON
半结构化
数据

Object
非结构化
对象数据

SparkSQL
实时分析

SDB数据域 SDB数据域 SDB数据域

SDB节点组SDB节点组SDB节点组 SDB节点组SDB节点组SDB节点组 SDB节点组SDB节点组SDB节点组

SQL
结构化数据

JSON
半结构化
数据

Object
非结构化
对象数据

SparkSQL
实时分析

SDB数据域 SDB数据域 SDB数据域

SDB节点组 SDB节点组 SDB节点组

SQL
结构化数据

JSON
半结构化
数据

Object
非结构化
对象数据

SparkSQL
实时分析

SDB数据域 SDB数据域 SDB数据域

SDB节点组 SDB节点组 SDB节点组

数据插补

• 缺失数据点

• 缺失属性

• 不完整数据

• 缺失值

• 缺失键

• 缺失元数据

• 元数据不完整

• 数据不足

• 平衡不平衡数
据

分类数据
编码

• 需要将有序类
别数据转换为数
值形式

• 需要将无序类
别数据转换为数
值形式

• 需要对数据或
属性进行加权

• 需要确保不同
系统之间数据的
兼容性

数据清洗

• 无效数据

• 排序错误

• 噪声数据或损
坏数据

• 冗余数据

• 无关数据

• 错误的数据类
型或类别

• 格式不一致

• 整体数据质量
较差

数据标注
与重新标注

• 未标注的数据

• 标注错误（例
如众包数据）

• 标签错误

• 类别命名错误

• 标签中的拼写
错误

• 域偏移问题

结构化数据

半结构化数据

非结构化数据

第三方知识图谱

知识融合

指代消解

实体消歧

属性抽取

关系抽取

实体抽取

知识推理

质量评估

本体抽取

知识图谱

数据抽取 知识抽取 知识融合 知识加工

原始特征

迭代完成

挖掘特征组合
关系

排序特征组合

特征生成

特征排序与选
择

移除冗余特征

移除预测能力
较低的特征

特征生成函数

NO

YES

特征生成

特征选择

特征生成

特征选择

基础设施层

异构计算集群 数据存储 网络连接 协同计算

边缘计算节点

高性能计算集群

AI芯片

分布式文件系
统

大容量数据库

5G网络 高带宽光纤

以太网以太网

边缘实时通信边缘实时通信

云-边-端异构部署策略

本地隐私计算

远程推理调度

Fig. 2　Industrial Foundation Models（IFMs） architecture
图2　工业大模型架构
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常、品质缺陷）并自动提出预警。过程决策模块则针对生

产调度、供应链等复杂任务进行智能优化。终端控制功能

将模型决策转化为对工业设备的直接控制。西门子和微

软演示了利用生成式 AI 通过自然语言生成 PLC 程序的能

力——将工程师指令实时转化为自动化控制代码，大幅降

低编程复杂度［47］。内容生成功能主要用于技术文档和报

告自动化，通过结合自然语言生成技术和工业知识库，模

型可生成故障报告、操作指南、工艺说明等高质量文档。

2 工业大模型关键技术

与通用大模型不同，工业大模型的核心目标是深刻理

解并解决实际生产过程中的复杂问题，除需要具备泛化和

推理能力外，还需要融合工业领域专业知识，满足工业场

景的特殊要求和高标准。如图 3 所示，一条完整的工业大

模型构建流程应涵盖从数据处理、模型构建到场景应用的

完整链路。

2.1　工业大模型数据治理与预处理技术

工业数据的治理与预处理是构建工业大模型的基础，

其质量直接影响模型的性能与泛化能力。与互联网数据

相比，工业数据呈现出多源异构、强时序性、高关联性等显

著特征［21］。多源异构性体现为数据来源广泛，包括传感

器、控制系统、MES 系统等，数据类型涵盖结构化时序数

据、非结构化文本与图像等；强时序性表现为采集频率高

且 连 续 性 强 ，例 如 设 备 振 动 信 号 可 能 以 毫 秒 级 频 率 生

成［48］；高关联性体现在生产环节中变量间的耦合，如温度、

压力与产物纯度之间的动态关系。为了实现高质量的数

据治理，需要先对原始数据进行清洗与规范化处理。包括

剔除传感器噪声与异常值、插值补全缺失数据、统一物理

量纲和编码规则等。同时，为提升数据的结构性和可检索

性，往往还需构建工业元数据体系与知识图谱，将设备、工

艺、产品等关键实体及其关系进行结构化存储，为后续数

据集成、管理和语义查询提供支撑。在这个过程中，工业

数据治理的主要任务包括数据质量维护、数据安全与隐私

保护、数据标准化以及数据价值挖掘等方面。具体而言，

需要在解决数据不完整、不准确、不一致、不及时等问题的

同时，在涉及敏感工业数据和个人信息的情况下，确保数

据安全性和隐私性。另一方面，需要考虑如何统一不同数

据源的数据格式、协议和标准，以及如何从海量工业数据

中提取有价值的信息和知识，为工业决策提供支持。

数据预处理是在上述治理基础上的具体操作，包括对

不同来源数据的融合和增强。例如，对图像数据可采用图

像增强、合成缺陷图像等方式扩充少量缺陷样本；对时序

数据可进行归一化、短时傅里叶变换等；对文本数据可利

用领域词典或迁移学习生成补充描述。其中，数据增强尤

为关键，如针对工业场景中缺陷样本稀缺的问题，Duan
等［49］提出利用数据高效的 StyleGAN2 网络并结合“缺陷感

知”特征块生成多样化缺陷图像，有效缓解工业质检中缺

陷样本匮乏的问题。相比传统的几何变换和噪声添加等

基础增强方法，该方法能生成更逼真的缺陷样本并保持视

觉特征一致性。此外，针对工业领域大型图像—文本对数

据的匮乏，Moenck 等［50］构建了一个自动化流水线，将网络

爬取的工业图文信息整理为大规模训练集，无需人工标注

即可生成工业场景特定的语言—图像数据集，用于视觉基

础模型预训练。与依赖人工标注的方法相比，该自动化方

工业数据治理及预处理

工业大模型预训练技术

工业大模型微调技术

工业大模型应用技术

工业多模态数据

文本 图像 时间序列表格

智能体 大小模型协同

知识检索增强
工业物理系统

数据预处理

噪声过滤 统一表征 数据生成 图谱构建

  

编码器工业多模态

数据自监督
预训练

多模态编码 跨模态对齐

工业数据生成器

行业知识集 行业任务集

指令交互

控制 记忆 感知 决策 行动

具身智能操作员

知识图谱
微调

RAG

提示词库

端侧部署

参数微调

指令微调

全量微调

强化学习

Fig. 3　Building process of Industrial Foundation Models（IFMs）
图3　工业大模型构建流程
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案显著降低了数据获取成本并提高了构建效率。同时，可

利用知识图谱统一表示设备和工艺信息，使得各种传感器

数据和文本说明可以相互关联。或者，可采用自监督预训

练任务对未标注的工业数据进行表征学习，结合领域规则

过滤不合规数据。例如，Zhou 等［51］指出，集成领域数据并

通过严格的数据治理，可以为工业大模型提供高质量数据

支撑，使其在掌握大模型通用知识的同时具备工业专业

性。相较于传统分散式数据处理方式，这种集成化治理方

法能建立统一的质量标准并实现多源数据的有效整合。

通过综合的数据治理流程和针对性预处理策略，工业大模

型在训练前就能获得结构清晰、高质量且贴合实际生产场

景的数据，有效提升工业数据集的质量与多样性，为大模

型后续训练奠定坚实基础。

2.2　工业大模型预训练技术

工业大模型的预训练通常是大规模自监督学习过程，

从海量工业数据中自动学习通用特征表示，为后续特定工

业任务的微调或直接应用提供基础。作为工业大模型构

建的核心环节，预训练直接决定了模型泛化能力和迁移性

能。基于预训练目标的不同，工业大模型预训练技术可分

为基于掩码语言模型（Masked Language Modeling，MLM）的

预训练技术、基于对比学习的预训练技术、基于自回归的

预训练技术、基于知识增强的预训练技术，以及基于多模

态融合的预训练技术。

MLM 通过随机掩码输入文本中的部分 Token，让模型

根据上下文预测被掩码的 Token，有效捕捉语义依赖关系。

工业大模型中的 MLM 针对工业文本特点进行了优化，包

括对专业实体（设备名称、部件名称、工艺参数）的特定掩

码处理，以及考虑工业文本结构特点的结构化掩码策略。

例如，贾骏等［19］提出的 PowerBERT 采用多层 Transformer 编

码器，设计了字符掩码、实体掩码和片段掩码 3 种策略，分

别学习基础语义、专业术语和段落结构，使模型更好地理

解电力文本中的专业知识。

对比学习通过最大化正样本对语义相似度、最小化负

样本对相似度以学习有效表示，在工业场景常用于跨模态

对齐。CLIP 等典型方法通过对比学习同时训练图像和文

本编码器，使匹配的图文对在特征空间距离更近。Moenck
等［50］基于工业语言—图像数据集对 CLIP 进行预训练，适

应工业图像和语言对齐任务，能高效利用无标注工业多模

态数据，为故障诊断、跨模态检索等任务提供基础。与

MLM 方法相比，对比学习在多模态融合任务上具有天然优

势，但在处理单模态序列建模时不如自回归方法灵活。

自回归预训练基于序列生成，模型根据前序内容预测

下一元素，主要应用于工业文本或时序数据生成。该方法

可生成设备操作指南、维护报告等，但由于单向性限制，实

际应用中常与其他预训练目标结合使用。Ren 等［48］将非

线性自回归网络与经验模态分解相结合，用于工业时间序

列预测，提升了铁矿石进口量预测等任务准确性。相比对

比学习方法，自回归预训练在序列生成和时序预测任务中

更具优势，但在跨模态对齐和特征匹配方面能力有限。

知识增强预训练将工业领域专业知识融入模型，提高

对专业概念和关系的理解能力。常见方法是利用工业知

识图谱或领域知识库引导预训练过程。Huang 等［52］构建

了语言模型与知识图谱结合的预训练框架，通过掩码实体

预测和关联预测任务实现图谱节点与文本概念对齐，使模

型在学习语言表示同时获取结构化信息。此外，还可通过

知识蒸馏或知识注入策略，将专家知识以软标签或损失项

形式融入预训练。与自回归方法相比，知识增强预训练更

注重结构化知识的显式建模而非序列生成，能够更好地处

理概念关系和实体对齐任务，但在动态时序建模方面不如

自回归方法。

多模态融合预训练对工业场景中的多种数据进行联

合建模，学习统一的多模态表示。工业生产过程中涉及多

种异构数据模态（如图像、文本说明、传感器时间序列、结

构化表格等），融合这些信息有助于提高故障检测、工艺优

化和决策分析等能力。例如，在跨模态缺陷检测场景中，

可结合视觉图像与传感器数据共同识别设备异常。在工

艺协同优化中，不同模态信息（如设备工况记录和工艺规

范）需要对齐以改进生产流程。Wen 等［53］提出的 CPIR 模

型通过引入一个共享潜在中间态，将 RGB 图像和点云等模

态的特征映射到同一隐空间，从而解耦各模态间的特征映

射过程，并同时进行跨模态预测和模态内重建任务，有效

提升工业场景下的异常检测性能。Wang 等［54］提出 Multi-
3D-Memory（M3DM）多模态异常检测方法，设计了 Patch-
wise Contrastive Learning 机制，对点云与 RGB 图像的局部

特征进行无监督对比融合，并在 MVTec-3D-AD 数据集上

获得了优异的异常检测与定位指标结果。对比 Wen 等［53］

的共享隐空间方法，Wang 等［54］的局部对比融合策略在异

常定位精度上更具优势，但 CPIR 模型在跨模态预测任务

中表现更为均衡。

2.3　工业大模型微调与检索增强生成

工业大模型在实际部署中需要针对特定领域和任务

进行优化，以满足工业场景的精准性和可靠性要求。如图

4 所示，微调和 RAG 是两种主要的优化策略，它们通过不

同技术路径提升模型在工业应用中的表现。微调通过调

整模型参数以学习领域知识，而 RAG 则通过外部知识库

增强模型的信息获取能力［55］。这两种方法各有优势，可以

根据具体应用场景的需求和资源约束进行选择或组合

使用。

工业大模型微调技术主要包括监督学习微调、强化学

习微调和参数高效微调 3 种策略。监督学习微调利用工

业领域的标注数据对预训练模型作进一步训练，能够显著

提升模型在特定任务上的表现［5，22］。参数高效微调技术

如 LoRA 通过在模型中引入可训练的低秩矩阵，仅微调少

量参数即可实现有效的领域适应。这种方法可显著降低
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计算资源需求，同时避免灾难性遗忘问题。QLoRA 进一步

结合量化技术，在保持性能的同时大幅减少内存占用［56］。

强化学习微调则通过构建奖励函数，使模型输出更符合工

业场景的安全性和合规性要求。相较于参数高效微调专

注于计算效率，强化学习微调更注重输出质量的控制和安

全性约束，但训练过程更为复杂。

检索增强生成技术通过将预训练的参数化记忆与非

参数化外部知识库相结合，为工业大模型提供动态、实时

的知识支持。RAG 系统包含检索器和生成器两个核心组

件，检索器从外部知识库中检索相关信息，生成器基于检

索结果生成最终输出［55］。在工业应用中，RAG 特别适用

于需要频繁更新知识或处理大量技术文档的场景，如设备

维护手册查询、工艺规程检索等［57］。与强化学习微调需要

精心设计奖励函数不同，RAG 通过外部知识检索提供信息

增强，实现难度相对较低但对检索系统质量依赖较高。高

级 RAG 技术从简单的 naive RAG 发展到 advanced RAG 和

modular RAG，包括多跳推理、层次化检索和自适应检索策

略，进一步提升了系统的智能化水平［58］。此外，混合检索

增强生成方法在智能制造领域的专用问答系统中展现出

显著优势，通过结合向量检索和知识图谱检索，有效提升

了系统的响应准确性［59］。

微调和 RAG 在工业应用中各有适用场景和优势。微

调更适合任务相对固定、有充足标注数据的场景，能够深

度定制模型行为，但需要较高的计算资源且更新知识需要

重新训练。RAG 则更适合知识变化频繁、需要实时信息的

场景，具有知识更新灵活、计算开销相对较小的优势，但检

索质量直接影响生成效果［60］。对比 RAG 和常见微调技术

在长尾数据集上的性能差异，结果显示，在所有的实体中，

微调均能产生一定的性能提升，且在极受欢迎和极不受欢

迎类别中的提升最为显著。而 RAG 通过与微调技术结

合，能够获得更优结果，但其提升会随着模型规模的增大

而减小。

2.4　多智能体协同优化技术

在工业场景中，多智能体系统能够将复杂的生产流程

或能源系统划分为若干协同子系统，每个智能体负责局部

决策并通过通信或集中训练实现全局优化。典型应用包

括生产调度、能耗管理、设备协同控制等。近年来，研究者

多采用多智能体深度强化学习或分布式优化方法，将车间

或设备看作自治智能体，通过去中心化执行、集中式训练

等框架提升系统可扩展性和鲁棒性。例如，Zhu 等［61］针对

多能源工业园区提出了基于多智能体深度强化学习的能

量管理框架，通过去中心化执行、集中训练的方式最小化

园区长期能耗成本，同时满足负载需求。Jang 等［62］针对半

导体工厂的动态调度问题提出了“领袖—跟随”结构的多

智能体 RL，将调度任务拆分给不同子代理并用规则约束

避免决策失误，实验结果表明该方法在多变负荷情况下能

获得更高的调度效率和鲁棒性。相比 Zhu 等［61］的去中心

化执行模式，Jang 等［62］的“领袖—跟随”结构通过层次化决

策提供了更强的协调控制能力，但在系统扩展性方面不如

完全去中心化的方法灵活。

3 工业大模型应用

工业大模型通过与工业场景的深度融合，推动了生

产、运营和管理等环节的智能化转型，逐步实现“自适应、

自决策、自执行”的工业智能化阶段。研究表明，大模型在

工业研发设计、生产制造、运营管理和产品服务优化等方

面展现出巨大潜力，但其应用仍面临数据质量、领域知识

对齐、模型可靠性与实时性等挑战［63］。本文探讨了大模型

在工业全链条中的应用，如图 5 所示，涵盖研发设计、智能

制造、供应链与物流优化、智能运维、高性能材料等 5 个主

要领域。

3.1　智能研发与设计生成

工业大模型正在融入计算机辅助设计和工程仿真工

具，实现设计流程的智能化升级。经过微调的大规模语言

模型可以理解工程几何信息并生成高质量的 CAD 草图和

参数化设计。例如，Wu 等［64］提出 CAD-LLM 框架，利用预

训练语言模型处理工程草图数据，微调后能够生成复杂机

械零件的参数化设计。

在芯片与硬件设计方面，工业大模型通过构建面向芯

片设计的域适配模型，在生成 EDA 脚本等任务上可以获得

超过通用大模型的表现，其基本生产流程如图 6 所示。Li
等［65］利用对话式 LLMs 辅助从架构规范到硬件描述语言的

自动生成。在一个案例中，LLMs 帮助定义指令集、实现组

件设计并修复错误，最终实现了一款 8 位累加器微处理器

设计，并成功生成了首个完全由 AI 输出的硬件描述代码

完成流片。Liu 等［66］提出 ChipNeMo，通过采用定制化分词

器、领域自适应持续预训练等领域适配技术以提升大模型

的芯片设计效率，并在工程助手聊天机器人、EDA 脚本生

成和漏洞总结分析等 3 个核心芯片设计应用中实现了显

著的性能提升。

此外，工业大模型在模拟电路设计领域也开始发挥作

用。Yin 等［67］提出了 ADO-LLMs 框架，将大模型与贝叶斯

优化相结合，用于模拟电路尺寸优化。该方法利用模型的

工业知识库

 通用知识  工业领域知识  工业场景知识

提示词库

  工业大模型

大模型 知识库

 请求

检索

 回复

 RAG

原始大模型

 请求

 回复

 微调

知识库
微调大模型

Fig. 4　RAG and fine-tuning application paradigms
图4　检索增强生成与微调应用范式
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先验知识快速生成可行设计点，并通过迭代优化验证，提

高了模拟电路设计的效率和质量。德州仪器也提出了一

种将电路设计知识编码为结构化文本的大模型通用框架

LLM-USO，通过构建知识摘要并在相似子电路间复用，显

著提升了优化效率［68］。

3.2　大模型驱动的智能制造

在生产制造环节，大模型通过代码生成和智能决策促

进生产模式向柔性化转型。一方面，工业大模型可将自然

语言指令转换为机器可执行的程序，简化了传统编程流程

并减少人工错误。例如，Fakih 等［69］提出的 LLM4PLC 框架

利用用户反馈与外部验证引导大模型生成可编程逻辑控

制器程序代码，该方法将 PLC 代码生成的成功率从 47% 提

升 到 72%，专 家 评 估 的 代 码 质 量 得 分 从 2.25/10 提 升 至

7.75/10。另一方面，在生产排程与控制方面，基于大模型

的调度系统可以应对复杂多任务场景。比如，Jeong 等［70］

在多车间、多任务的复杂生产环境中，将大模型与历史调

度数据相结合，实现对新任务的最优排程建议。通过预测

生产线上各工序的资源需求和瓶颈，大模型辅助的调度方

案能够提高生产线利用率并缩短交付周期。

3.3　设备智能运维与管理

在设备管理和管理领域，大模型聚焦于状态监测和预

测性维护。研究表明，LLMs 可以分析设备的传感器数据、

维护记录和运行日志，自动发现潜在故障模式并生成维保

建议［63］。与传统机器学习方法相比，大模型能够持续学习

设备的运行规律，不断更新故障预测模型，从而提高预测

准确度和维护效率。例如，Palma 等［71］在风电场压缩机故

障检测中采用了基于 Qwen-2.5B 大模型的框架，通过融合

振动信号、温度曲线和运行日志，实现了 92.3% 的故障检

测召回率，并将维护相关成本降低约 18%。这些成果表

明，工业大模型通过多源数据的融合分析，能够为设备的

健康管理提供精准的预测和决策支持。

3.4　智能供应链与物流协同优化

在供应链规划与物流运输中，工业大模型通过对海量

数据的分析，可以实现需求预测和路径优化的智能化。通

过综合历史销售数据、市场趋势和社交媒体反馈等信息，

工业大模型对未来需求进行更精准的预测。例如，采用大

模型进行情感分析能够量化消费者评价和舆情趋势，为生

产计划和库存管理提供参考依据。与此同时，大模型可通

过调用天气、交通等实时数据接口，对物流路线和配送计

划进行优化。例如，Hadi 等［72］发现通过引入实时交通和

天气信息后，大模型驱动的调度系统可以显著缩短运输距

离、降低物流成本并提高响应速度。大模型通过智能分析

和外部信息融合，极大增强了供应链的预测能力和供应链

响应的灵活性。

3.5　高性能材料智能发现与仿真优化

工业大模型依托大数据分析和仿真优化技术，能够加

速新材料的设计与研发。通过挖掘海量材料数据库和高

  通用基础大模型

工业机理模型 工业知识库

工业应用数据 项目经验数据集
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• 工业物联网平台
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Fig. 5　Applications of IFMs
图5　工业大模型应用
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图6　工业大模型的数字芯片设计流程
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通量仿真数据，大模型可以快速优化材料的化学成分和微

观结构，从而提高材料性能［73-74］。此外，与传统基于图神

经网络的方法不同，工业大模型能够从材料的文本描述中

直接预测材料性能，为材料基因工程提供了全新范式。

Niyongabo 等［75］开发的 LLM-Prop 框架首次证明了大

语言模型在晶体材料性能预测中的卓越能力。该方法基

于 T5 编码器架构，通过微调预训练模型直接从晶体文本

描述预测材料性能，在带隙预测任务上比当前最先进的图

神经网络方法 ALIGNN 提升约 8%。该模型能够有效捕获

空间群对称性和 Wyckoff 位点等关键信息，这些信息在传

统图神经网络中难以准确建模［76］。

Ding 等［77］提出的 MatExpert 框架通过模仿人类专家的

材料发现过程，实现了自主的晶体结构生成和性能预测。

该系统结合大语言模型与对比学习技术，在材料生成任务

中超越了现有最先进方法。Jia 等［78］开发的 LLMatDesign
系统利用 LLMs 智能体将人类指令转化为材料修改操作，

通过自我反思机制快速适应新任务，实现了零样本材料

设计。

这些工业大模型在材料科学中的成功应用正在重新

定义材料发现范式，从传统的基于物理模拟和实验试错转

向基于文本理解和语言推理的智能预测。这一转变不仅

提高了材料设计效率，还为跨学科知识整合和创新材料概

念生成开辟了新道路。

4 工业大模型应用挑战与展望

4.1　工业大模型应用挑战

目前，工业大模型从实验室和云端真正部署到复杂、

严苛且高度动态的工业环境中，仍然面临着一系列独特的

挑战。其中的核心挑战可分为以下 4 类：

（1）工业大模型部署困难。将工业大模型成功融入到

实际生产流程之中是一项涉及基础设施、数据安全、成本

控制和法规遵循的系统性工程。首先，在设施投入与运维

成本方面，大模型的训练和推理需要巨大的算力支持，需

要企业进行高昂的硬件投入，例如搭建高性能 GPU 服务

器。图 7 是一些典型大模型的预估训练成本［79］，企业若选

择自托管开源模型，仅租赁一台搭载 A100GPU 的服务器

就可能造成每月数千美元的花费，而这通常只是处理中等

查询量的起步费用。此外，模型部署后的持续监控、维护、

扩展以及应对“冷启动”延迟等运维问题，都需要专业的大

语言模型运维团队支持，进一步增加了人力和运营开支。

与此同时，监管合规的复杂性也为大模型的工业应用带来

了新的挑战。各国政府和监管机构正在加速制定相关法

规，以确保 AI 系统的使用是公平、透明和负责任的，企业

需要为证明其 AI 系统的合规性做好准备，包括详细记录

决策过程和确保模型透明度［80］。

（2）超长上下文与实时多模态交互。工业场景往往涉

及极其庞杂的上下文信息，例如生产手册、维修日志、设备

运行日志和长时视频流等，而传统大型语言模型的上下文

窗口有限，对超长序列的处理能力不足，成为大模型实际

应用中的一大瓶颈。工业应用常常需要处理时间跨度极

长、内容极为丰富的文档和数据流。例如，对一台大型设

备进行故障诊断，模型可能需要一次性分析其长达数十年

的设计文档、维修手册、历史运行日志和传感器时间序列

数据。当前，尽管主流大模型不断扩展其上下文窗口，但

高效处理数百万甚至更长 Token 序列仍面临巨大挑战，包

括计算量激增、注意力机制效率下降和“上下文丢失”等技

术瓶颈。

实时多模态交互能力是实现高级人机协作和环境感

知的核心。工厂环境是一个充斥着多种数据模态的场所，

包括来自摄像头的视觉图像、来自麦克风的声音、来自传

感器的振动和温度读数，以及存储在系统中的 CAD 设计图

和工艺流程文件。工业大模型需要能够实时地融合与理

解这些异构数据，才能完成复杂任务。例如，质量检测员

可以通过语音描述缺陷，同时用摄像头指向缺陷部位，模

型需要结合这两种输入，实时判断缺陷类型并给出处理建

议。实现这种流畅的实时交互，需要解决不同模态数据在

语义层面的精准对齐、模型端到端推理延迟等难题，这也

是当前多模态大模型研究的前沿方向［81］。

（3）工业大小模型协同。为平衡工业大模型强大的分

析能力与边缘端对低延迟、高隐私性的刚性需求，“大小模

型协同”或“端云协同”架构已成为行业重要趋势。如图 8
所示，该架构的核心在于让不同规模的模型在云端和边缘

端各司其职，形成优势互补，而非相互替代。Reddi 等［82］指

出，以往通过 RLHF 优化后的小型模型有时能胜过更大的

未对齐模型，这意味着对特定任务可用紧凑、定制化的

SLM 替代通用 LLMs。针对协同推理，一些研究发展了模

型切分和分层机制。Zhang 等［83］提出的 EdgeShard 框架将

大模型划分为多个“碎片”并部署到分布式边缘设备上，通

过动态规划优化设备选择和模型分片，成功降低了推理延

迟 50%，吞吐量提升 2 倍。这说明在工业物联网场景下，可

以将一个大模型横向分片，利用多台边缘节点协同计算。

另有方法通过知识蒸馏将 LLMs 的能力转移给轻量级

模型。Li 等［84］提出混合蒸馏框架，将大模型的多路径推理
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能力融合进小模型，使得一个 7 B 参数模型在数学推理上

超过了 GPT-3.5Turbo。工业上可利用此类技术，将大模型

的“能力”压缩到更小的模型中，在边缘端设备上实现快速

响应。更宏观地，研究人员提出了层级化的多层模型体系

结构。Sarkar 等［85］构想了一种分层分布式 LLMs 架构，通

过层次化的知识组织（上层通用大模型，下层领域小模型）

为不同设备和应用需求提供灵活部署。该架构允许根据

硬件能力和任务复杂度自动选择合适层级的模型，例如资

源受限设备只加载任务相关的微型模型，从而节省计算资

源。Chen 等［86］进一步对这类架构进行了系统化分析，提

出了集中式、混合式、分散式等多种边缘智能设计策略。

在集中式方案中，边缘设备作为终端，主要计算在后端服

务器进行；而在混合或分散式方案中，模型和推理任务在

边缘和云之间灵活拆分或在多设备之间共享，实现对时

延、隐私与资源的平衡。综合来看，通过将大模型与小模

型在架构、推理流程中组合使用，可以在保证工业系统智

能化能力的同时，满足边缘计算的实时性和效率要求。

（4）可信工业大模型。考虑到工业大模型承担的专业

生产任务对准确性的高度要求，模型可信性在工业智能系

统中至关重要，主要包括可靠性、安全性、公平性、鲁棒性

和可解释性等维度。可靠性方面，工控环境中模型必须在

各种工况下稳定运行。然而，一项制造业实证研究发现，

一个在实验环境表现良好的模型，在面对真实生产环境中

的数据分布变化时经常会发生性能波动甚至失效［87］。因

此，工业场景中需持续监测模型输出，并通过严格的验证

流程确保模型在部署生命周期内性能符合预期。安全性

与鲁棒性则要求模型能够抵抗攻击和异常输入，这需要模

型在被输入噪声或恶意干扰时仍需安全退化而非进行危

害生产。公平性则要求模型决策不能引入偏见，因为工业

环境中不同的群体对系统的影响不同，故系统应确保 AI
系统不传播或放大偏见，对所有群体产生公平的结果。可

解释性则有助于在生产环境中建立用户信任，生产线工程

师需要了解模型为何作出某个预测，才能采纳并排查故

障。相关研究指出，保障工业 AI 解释性尤其重要，应采用

适当的可解释性工具提供决策依据［87］。综合来看，可靠

性、安全性、公平性、鲁棒性和可解释性构成工业大模型的

核心信任属性，工业企业需在系统设计和验证过程中逐项

评估和强化这些特性，以确保模型决策可控、可审计并符

合伦理法规。

4.2　工业大模型应用展望

针对以上问题，本文提出未来工业大模型具有较大发

展潜力的研究方向如下：

（1）轻量化模型架构与压缩技术。工业大模型的训练

和推理需要巨大的算力支持，这导致了高昂的硬件投入和

持续的运维开支。通过模型剪枝、量化、知识蒸馏等技术，

将大模型的核心能力迁移到参数量更小的模型中，显著降

低对高性能硬件的依赖和运维成本。同时，研发专门面向

工业场景的模型压缩算法，在保持任务精度的前提下，实

现边缘端设备的快速响应。此外，探索模型即服务的部署

模式，通过云原生架构和容器化技术，降低企业的基础设

施投入门槛，提升模型部署的灵活性和可扩展性。

（2）超长上下文与实时多模态交互支持。构建高效的

长序列建模算法，如稀疏注意力机制、分层记忆网络等，突

破传统上下文窗口限制，使模型能够处理数百万 Token 的

工业文档和历史数据。在多模态融合方面，研究跨模态语

义对齐技术和端到端的多模态理解架构，实现文本、图像、

音频、传感器数据等异构信息的实时融合处理。重点攻克

多模态数据的时空同步问题，开发低延迟的实时推理算

法，满足工业场景对快速响应的严格要求。

（3）可信大模型体系构建。在鲁棒性方面，研发对抗

样本防御和异常检测技术，使模型在面对噪声干扰或恶意

攻击时能够安全退化，避免错误决策对生产造成损失。在

   管道协作       混合/路由协作

用户数据
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Fig. 8　Basic framework example of large-small model collaboration
图8　大小模型协同基本框架示例
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可解释性方面，开发面向工业场景的模型解释框架，提供

决策路径可视化和因果关系分析，帮助工程师理解和信任

模型输出。在安全性方面，建立模型行为监控和异常预警

机制，确保模型在全生命周期内的稳定可靠运行。同时，

研究公平性评估和偏见消除技术，确保 AI 系统的决策过

程符合伦理规范和法规要求。

（4）虚实融合仿真与具身智能。探索工业大模型与数

字孪生、具身智能的深度融合技术。将工业大模型作为数

字孪生体系的"智能大脑"，通过理解物理世界的复杂机理

和实时数据，实现高保真度的仿真建模和预测性维护。研

发虚实映射算法，确保数字孪生体与物理系统的实时同步

和一致性。在具身智能方面，构建从感知、理解到执行的

闭环智能系统，使工业大模型具备自主操作和环境适应能

力，推动工业生产向完全自主化方向发展。

5 结语

LLMs 技术作为当前 AI 领域最为重要的研究方向之

一，已经在各领域中展现出巨大潜力。工业大模型作为

LLMs 技术与工业场景深度融合的产物，正加速推动制造

业向智能化、绿色化、高端化方向演进。本文回顾了 LLMs
的架构、技术及最新应用进展，结合工业应用场景，从底层

基础设施到顶层应用部署进行了深入探讨。本文对工业

大模型架构进行了全新定义，提出了工业大模型五层架构

体系，并揭示了当前工业大模型技术面临如数据偏差、行

业知识建模不足和算力资源受限等多重挑战。

未来，工业大模型的发展将呈现出“通用能力与行业

定制并进、云边协同与智能体融合互补、多模态感知与知

识增强深度融合”的演化趋势。构建“技术先进、机制完

备、生态开放”的工业大模型体系是推动中国工业 4.0 向中

国工业 5.0 跃升的关键抓手，也是实现国家制造强国战略

目标的重要支撑。通过构建工业大模型，进一步提高国内

工 业 的 核 心 竞 争 力 ，为 中 国 在 新 一 轮 工 业 革 命 中 占 领

先机。
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