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第一章 一张被 AI 取消的产销

协调会
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为什么制造业的决策会议，正在变成”例外裁决会”

一、周一上午九点的会议

周一上午九点，某家电制造企业三楼会议室。空调已经提前

十分钟打开，但屋里还是弥漫着一种潮湿的热度——不是温度，

是人多、信息多、利害关系多。

销售总监老王第一个落座，手里捏着一沓 A4 纸，上面是上

周新增订单、取消订单、客户投诉。他把纸往桌上一摊，先开

口：”这个月的排产必须再挤一挤。A 客户追加 8 万台订单，月

底前要出货；B 客户上周临时取消 3 万，说我们交付太晚，已经

转单给竞品。”

生产总监老陈没等他说完就皱起眉头：”挤？上周我刚把产

线从 10 小时拉到 12 小时，设备故障率已经上来了。再挤，质

量部那边又要跳。”

质量部负责人小李刚想说话，计划部经理已经把 Excel 投影

到墙上。表格里是未来四周的产能、物料、库存，红黄绿三色交

错，像一张复杂的交通图。”按现在的物料到货节奏，A 客户的

订单只有 60% 能在月底前完成。除非……”他顿了顿，”把 C 客

户的常规订单延后两周。”

“C 客户是战略客户，不能延。”老王立即反驳。

“那 A 客户也是战略客户。”老陈回敬。
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“两个都是战略客户，总有一个要先做。”计划经理小声嘟

囔。

会议室陷入一种熟悉的沉默。每个人都在等别人先让步，或

者在等一个更高的权威——总经理——来拍板。财务总监老张终

于抬起头：”要不我们先算一下，这两个方案的承诺成本分别是

多少？”没人接话，因为”承诺成本”这个词在他们公司还只是

一个概念，没有系统能实时算出来。

两个小时后，会议在一种疲惫的妥协中结束：A 客户订单优

先 70%，C 客户订单延后 10 天，B 客户的流失被记在”下季度

重点挽回”的待办里。走出会议室时，老王看了一眼手机，已经

是十一点零七分。他忽然意识到：这场会议并没有解决任何问

题，只是把问题拆成了更小的碎片，分散到下一个会议里。

这不是某一家企业的特例——上面的场景是一个基于大量制

造企业观察的”合成特写”，你可能会在自己公司找到相似的影

子。在中国制造业，每周一上午的产销协调会、每天下午的生产

调度会、每月一次的 S&OP（销售与运营规划）会议，构成了管

理者最重要的”工作仪式”。这些会议的存在，本质上是因为信

息分散、系统割裂、权责错位。人们不得不把身体聚集到同一个

房间，用口头语言和 Excel 表格来弥补数据流动的不足。

我们称这种组织方式为”会议驱动型制造”。
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二、会议不是目的，是信息中介的替代品

要理解产销协调会为什么如此顽固，需要先回答一个更基础

的问题：企业为什么需要开会？

从组织理论的角度看，会议是一种”信息中介机制”。当组

织内部的信息分散在不同部门、不同层级、不同系统里，而决策

又需要综合这些信息时，开会就成了成本最低的信息整合方式。

销售知道客户需求，但不知道产能；生产知道产能，但不知道物

料；采购知道物料，但不知道供应商的真实弹性；财务知道成

本，但不知道一线的波动。每个人都在自己的”信息孤岛”上，

会议是把这些孤岛临时连接起来的浮桥。

但浮桥只能过人，不能通车。信息在会议中传递时，会经历

三重损耗：

第一重是时间损耗。 数据从一线采集到进入会议材料，通常

需要几天甚至一周。当销售总监在周一上午看到上周的产能数据

时，这个信息已经过期了。基于过期信息做决策，就像看着后视

镜开车。

第二重是动机损耗。 每个参会者都带着本部门的 KPI 而

来。销售关心订单达成率，生产关心交付率和设备利用率，采购

关心采购成本，财务关心现金流。KPI 本身不是问题，问题是这

些 KPI 之间往往相互冲突，而会议变成了各部门维护自身利益的

谈判场。真正的全局最优——比如某个订单该不该接、某个客户

值不值得挽回——被淹没在部门博弈里。
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第三重是认知损耗。 即使所有人都能拿到同样的数据，人类

大脑也很难在几分钟内同时处理几十个变量：物料约束、产能约

束、交期约束、质量约束、成本约束、客户优先级。于是决策者

只能依赖经验、直觉和局部信息，做出”差不多就行”的判断。

这三重损耗叠加在一起，导致一个悖论：会议越多，决策质

量反而越低；协调越频繁，组织效率反而越差。更可怕的是，这

种低效率被一种”勤奋感”掩盖了——管理者觉得自己很忙，很

投入，但实际上他们只是在用会议这种低效工具，修补一个更深

层的组织缺陷。

这个缺陷就是：制造业的决策系统，已经跟不上数据流动的

速度。

三、ERP/MES 时代的组织逻辑：把流程数字化，但没有把

决策智能化

要理解这个缺陷，需要回到过去三十年制造业信息化的主脉

络。

从上世纪九十年代开始，ERP（企业资源计划）和 MES（制

造执行系统）逐渐成为制造企业的数字主干。ERP 管”财”和”

物”：订单、库存、采购、成本；MES 管”产”和”质”：工

单、工艺、设备、质检。这两套系统把制造业从纸质单据时代带

入了数字记录时代，功不可没。
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但 ERP/MES 的设计逻辑，本质上是”流程记录”和”事后

核算”。它们回答的问题是：”发生了什么？”“花了多少

钱？”“交付了多少？”而不是：”现在应该做什么？”

这意味着，ERP/MES 把制造业的”执行层”数字化了，但

没有把”决策层”智能化。它们是企业记忆的存储器，不是企业

行动的指挥中枢。

这种设计逻辑也塑造了相应的组织形态：金字塔结构。顶层

是决策者，中层是信息汇总者和协调者，基层是执行者。信息从

基层向上流动，决策从顶层向下传递，中层则用会议、报表、审

批来弥合两者之间的鸿沟。这套组织形态在信息稀缺的时代是有

效的，因为决策本身不需要太快——市场变化没那么快，客户需

求没那么复杂，产品生命周期没那么短。

但今天的制造业已经完全不同。市场要求小批量、多品种、

快交付；供应链面临地缘政治、原材料波动、物流中断的持续冲

击；客户从下单到收货的容忍窗口从几周缩短到几天。在这种环

境下，”周度协调”已经太慢，”月度复盘”更是黄花菜都凉。

McKinsey 在 2025 年对全球制造业 COO 的调研揭示了一

个刺眼的现实：88% 的制造企业已经在至少一个职能中使用

AI，但只有 2% 的制造商表示 AI 已经”完全嵌入运营”；只有

6% 的企业可以被称为”高绩效者”——即 AI 对其息税前利润

（EBIT）的贡献达到或超过 5%。换句话说，绝大多数制造企业

买了 AI 的”票”，但没有登上 AI 的”车”。
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原因不在于技术本身。RAND Corporation 2024 年的研究

指出，超过 80% 的 AI 项目未能交付预期的商业价值，失败根因

集中在”目标错位”“数据不足”和”高管支持减弱”。

Gartner 在 2025 年进一步预测，到 2026 年，60% 的 AI 项目

将因数据质量差和治理薄弱而失败。

这些数字共同指向一个结论：制造业的 AI 困境，不是算力

不够、模型不先进，而是组织没有为 AI 决策做好准备。我们把

AI 当成一个”效率工具”塞进了旧的组织框架，却没有意识到，

AI 真正要改变的是决策权力的分配方式。

四、当机器开始重写组织规则

让我们回到那张周一上午的产销协调会。如果 AI 成为企业

的操作系统，这场会议会变成什么样？

在最理想的状态下，它根本不会发生。

当 A 客户追加 8 万台订单的那一刻，需求感知 AI 已经捕捉

到这个信号，并自动将其与当前产能、物料库存、在途物料、供

应商弹性、其他客户优先级进行并行约束求解。5 秒内，系统给

出三个可选方案：方案一，接受 A 客户订单，延后 C 客户 10

天，预计承诺成本 X 万元；方案二，接受 A 客户 70% 订单，保

持 C 客户交付，承诺成本 Y 万元；方案三，启动备用供应商和

加班产能，全额满足 A、C 两个客户，承诺成本 Z 万元。每个方

案都附带概率化的风险评估：物料延迟概率、设备故障概率、质

量异常概率、客户流失概率。
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销售总监老王看到的不是一张 Excel 表，而是一个决策推荐

界面。他只需要回答两个问题：第一，A 客户的战略价值是否值

得我们承担 Z 万元的额外成本？第二，如果选方案二，C 客户的

容忍度如何？这两个问题属于”例外裁决”和”价值判断”，是

机器不擅长、但人类必须承担的。

其余的一切——数据整合、方案生成、约束计算、风险评估

——都由 AI 完成。

这听起来像科幻，但实际上已经有企业在朝这个方向演进。

西门子位于德国安贝格（Amberg）的电子工厂，被公认为

Industry 4.0 的标杆之一。该工厂将 AI 用于视觉质检，实现了

99.9988% 的质量水平，废品率降低 75%，每年释放约 6000 个

操作工时，同时能够处理数千种产品变型。富士康的越南北宁工

厂和中国观澜工厂被世界经济论坛评为”灯塔工厂”，其公开披

露的数据显示，通过 40 多项第四次工业革命用例——包括 AI

辅助生产、智能排程、预测性维护——实现了 190% 的劳动生

产率提升、45% 的成本降低、99.5% 的准时交付率。

这些数字当然有其特定场景和口径，不能简单套用到每一家

企业。但它们揭示了一个共同趋势：当数据实时流动、算法持续

学习、决策闭环运行时，许多传统的”协调会议”失去了存在的

必要性。

这不是说人类从此不需要开会。而是说，开会的性质发生了

根本变化：从”信息汇总与方案协商”，变成”例外裁决与规则

设计”。人类不再负责把零散信息拼成一幅图，而是负责在 AI
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画出的几幅图之间做价值选择；人类不再负责计算最优解，而是

负责定义什么是”最优”——是成本最低、交付最快、客户最满

意，还是风险最小。

五、为什么 80% 的 AI 项目会失败

如果 AI 能带来如此巨大的改变，为什么大多数制造企业还

停留在试点阶段？

答案藏在”组织规则”四个字里。

AI 不是一套可以即插即用的软件。它是一面镜子，照出企业

组织规则的清晰度和数据治理的成熟度。如果一家企业的产销协

调会开得一塌糊涂——信息不透明、KPI 相互冲突、责任边界模

糊——那么它上 AI 之后，只会把这一塌糊涂更快地复制一遍。

AI 不会自动修复组织缺陷，它只会放大它们。

具体来说，制造业引入 AI 时通常会撞上三道墙：

第一道墙是数据墙。 AI 需要高质量、实时、可关联的数

据。但大多数制造企业的数据散落在 ERP、MES、WMS、

SCADA、CRM、SRM 等几十个系统里，格式不统一、口径不

一致、更新不同步。更糟糕的是，很多关键知识还留在老师傅的

脑子里，没有变成可计算的数据。Gartner 警告的”60% AI 项

目因数据质量失败”，在制造业只会更严峻。

第二道墙是组织墙。 AI 的引入会重新定义岗位的权力和价

值。当预测性维护 AI 能够提前 30 天预警设备故障，设备工程师

的角色就从”故障救火员”变成”模型训练师和例外处理者”。



AI原生制造

18

当排程 AI 能够在 5 秒内生成比计划员更优的方案，计划员的角

色就从”做表的人”变成”规则设计师”。这种转变必然触及既

得利益、技能恐慌和身份焦虑。如果企业没有配套的人才转型机

制和变革管理，AI 项目就会被人为抵制或消极执行。

第三道墙是文化墙。 制造业有一种根深蒂固的文化：重视执

行、轻视设计；重视经验、轻视数据；重视确定性、轻视概率。

而 AI 本质上是概率化的、迭代式的、需要试错的。让一个习惯

了”一锤定音”的组织接受 AI 的”持续学习”和”人机协

同”，需要一场文化层面的范式转移。

这三道墙合在一起，解释了为什么 80% 的 AI 项目会失败：

它们把 AI 当作技术项目来推，而不是组织重构项目来推。

六、这本书要回答什么

本书的书名是《AI 原生制造：当机器开始重写组织规则》。

这不是一个修辞，而是一个判断：AI 对制造业的改造，最终要落

实到组织规则的重写上。

这里的”组织规则”不是指公司章程或员工手册，而是指那

些决定企业如何决策、如何协作、如何评价人的隐性规则。它包

括：

决策规则：什么决策由 AI 自动做，什么决策由人做，什么决
策需要升级到规则委员会？

信息规则：哪些数据必须实时共享，哪些数据必须脱敏保

护，哪些数据可以只读访问？
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岗位规则：操作工、计划员、工艺工程师、采购员、财务分
析师在 AI 时代分别变成什么？他们的新能力模型是什么？

激励规则：当 AI 承担了大部分执行性工作，KPI 如何从”活

动量”转向”决策质量”和”知识贡献”？

治理规则：如何避免算法偏见？如何保证人机协同的可解释
性？如何处理 AI 犯错时的责任归属？

本书将围绕这些问题展开。全书分为四个部分：

第一部分”旧的瓦解”，分析为什么 ERP/MES 时代的组织

逻辑已经走到尽头，为什么大多数 AI 项目会在组织、数据、文

化的三重冲突中失败。

第二部分”新的架构”，提出”AI 企业操作系统”的三层结

构——数据感知层、知识计算层、决策智能层，并解释 30 多个

智能体如何构成一个跨部门的决策网络。

第三部分”组织的重构”，逐一分析销售、计划、采购、物

流、生产、工艺、质量、EHS、研发、财务、HR、IT 等职能部

门的重新定位、岗位跃迁和 KPI 变迁。

第四部分”落地的艺术”，讨论如何选择一个高价值的切口

启动转型，如何建立规则委员会和 AI 训练师体系，如何管理风

险与治理。

我们不会把 AI 描述成无所不能的神话，也不会把它贬低为

又一轮技术泡沫。我们要做的是：把 AI 放回组织的真实语境

中，看看它如何一寸一寸地改变制造业的决策方式、协作方式和



AI原生制造

20

人的价值。

因为最终，决定一家企业能否成为 AI 原生制造企业的，不

是它买了多少算力、部署了多少模型，而是它是否愿意重写那些

运行了几十年的组织规则。

那张周一上午的产销协调会，只是被重写的规则中的第一

张。
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第二章 为什么大多数 AI 项目

会失败：组织、数据与文化冲

突
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算法不会自己失败，失败的是把算法塞进旧组织的那个人。

技术可以采购，组织规则只能重写。

§T O C 1 -1 §

一、开场：那个价值一千八百万的 Excel

2023 年初，华东一家年营收过百亿的家电制造企业启动了

一项被寄予厚望的 AI 需求预测项目。目标很明确：用机器学习

取代销售部门的经验预测，把月度需求预测准确率从 65% 提升

到 85% 以上，并据此自动生成采购建议和排产草稿。公司投入

1800 万元，签约头部 AI 厂商，组建 12 人专项小组，计划 12

个月上线。18 个月后，这个项目被一封内部邮件悄无声息地”

下架”：”鉴于业务优先级调整，暂停总部推广，各区域仍可按

需使用历史版本。”所谓”历史版本”，不过是销售总监坚持了

十多年的 Excel 模板。

这不是某一家企业的特例。过去五年，从装备制造的预测性

维护，到汽车零部件的视觉质检，再到电子行业的智能排程，我

走访过数十家制造企业，发现一个令人不安的共性：AI 项目上

马时万众瞩目，下马时悄无声息。没人复盘，没有追责，只有服

务器上一个个没人敢删、也没人用的”数字遗迹”。这些项目通

常不是算法不够先进，而是算法被组织、数据和文化三重力量联

手绞杀。
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事后复盘那家家电企业的项目，会发现失败在项目启动的那

一刻就已经注定。算法团队负责技术，业务部门负责验收，HR

和财务几乎不参与；销售部门仍然按”销售额”考核，计划部门

仍然按”交付率”考核，IT 部门按”系统上线”考核；同一个

SKU 在四个系统里叫四个名字，而”库存”这个数字在销售、生

产、财务嘴里是三个不同的数。企业把 AI 当成一个”高级 IT 系

统”来采购，而不是一次”组织决策方式的重构”来推动。于

是，AI 系统被硬生生地嫁接到旧的组织肌体上，最终因为排异反

应而枯萎。要理解为什么，我们必须先把”AI 采用了多少”和”

AI 创造了多少价值”这两件事分开看。

§T O C 1 -2 §

二、AI 采用的幻象：试点很多，规模化很少

制造业的 AI 转型，正在经历一场严重的”采用率幻觉”。

表面看，几乎每家企业都在做 AI；深入看，几乎没有几家真正让

AI 进入核心决策。

McKinsey 在 2025 年《The State of AI》全球调研中给出

了一组刺眼的数字：88% 的组织已经在至少一个职能中使用

AI，但只有约 6% 能被称为”高绩效者”——即 AI 对其息税前

利润（EBIT）的贡献达到或超过 5%，并且利用 AI 创造了新的收

入来源；仅 39% 的受访者表示 AI 对企业 EBIT 有任何影响。也

就是说，绝大多数企业买了 AI 的”票”，却没有登上 AI 的”

车”。
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制造业的情况更严峻。McKinsey 在 2025 年另一项针对全

球制造业 COO 的 COO100 Survey（覆盖 101 家年营收 10 亿

美元以上的制造企业）中发现：只有 2% 的制造商表示 AI 已

经”完全嵌入运营”，约三分之二的企业仍停留在”探索”或”

目标化实施”阶段。这个数字值得反复咀嚼——它意味着，今天

制造业里 98% 的 AI 应用，本质上都还是试点、工具或辅助模

块，没有成为企业决策系统的有机部分。

耐人寻味的是，这些 COO 并非不看好 AI。恰恰相反，93%

的受访者计划增加 AI 投入，近三分之一计划把至少 5% 的销售

成本（COGS）投向数字和 AI。但与此同时，他们列出的最大障

碍不是算力、不是模型，而是文化变革和员工再培训，其次是数

据质量和IT/OT 系统整合。更令人警觉的是，大多数制造企业还

没有建立 AI 专属的 KPI 体系——项目是否成功，仍然用”上线

了吗”“模型准确率多少”来衡量，而不是用”多少决策真正由

AI 驱动”“AI 为利润贡献了多少”来衡量。投入在增加，组织

规则却没变，这正是”采用率幻觉”的深层原因。

为什么说是幻象？因为”试点成功”太容易，”规模化嵌

入”太难。很多企业可以找到一个数据质量好、业务配合度高、

领导关注的”黄金场景”，做出 95 分的效果，然后在汇报会上

展示。但一旦要把这个模型推广到其他工厂、其他产品线、其他

区域，就会发现数据质量一落千丈、业务部门不再配合、场景差

异巨大，模型迅速从 95 分跌到 60 分以下。这种现象，我称之

为“盆景陷阱”：盆景养得再好，也长不成森林。
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BCG 在 2025 年《Are You Generating Value from AI?

The Widening Gap》中把企业分成三类：5% 是”未来已建”

（future-built），35% 是”规模化中”（scalers），60%

是”落后者”（laggards）。60% 的落后者几乎没有从 AI 中获

得实质性价值，而 5% 的领先者则实现了1.7 倍的营收增长、3.6

倍的三年股东总回报和 1.6 倍的 EBIT 利润率。鸿沟不是在扩

大，而是在加速扩大。

S&P Global Market Intelligence 2025 年的数据更加触目

惊心：42% 的企业在 2025 年放弃了大多数 AI 项目，而一年前

这个数字还只有 17%。这意味着，越来越多的企业开始意识

到：不是每一个 AI 试点都值得继续投入。

这些数字共同指向一个结论：制造业的 AI 困境，不是技术

不够先进，而是组织没有为 AI 决策做好准备。我们把 AI 当成一

个”效率工具”塞进了旧的组织框架，却没有意识到，AI 真正要

改变的是决策权力的分配方式。

§T O C 1 -3 §

三、三道墙：数据墙、组织墙、文化墙

制造业引入 AI 时，通常会撞上三道墙。它们不是依次出

现，而是同时作用、相互放大。
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1. 数据墙：数据不是不够，而是不能信

AI 的运行逻辑可以简化成一句话：从数据中学习模式，再用

模式预测未来。这句话里有一个前提，却往往被企业忽视：数据

必须能够反映真实世界的模式，而不是反映企业内部的政治、口

径和历史惯性。

一家典型的中型制造企业，往往同时拥有 ERP、MES、

WMS、TMS、SCADA、PLM、CRM、SRM、OA、HR 等十几

套系统。这些系统由不同部门、在不同时期、由不同供应商建

设，数据模型彼此独立，字段命名各行其是。ERP 里的”物料编

码”是财务视角，MES 里的是工艺视角，WMS 里的是仓储视

角，SRM 里的是供应商视角。同一个”库存”，销售的 PPT

里、生产的报表里、财务的系统里，常常是三个不同的数。第一

章里那位 CIO 的说法极为精准：”数据不是连不起来，是连起来

也互相打架。”

这种打架，对 AI 是致命的。AI 模型不理解”为什么同一个

客户在不同系统里叫两个名字”，它只会把这两个名字当成两个

客户，从而错误地学习需求模式；它不理解”为什么这条产线的

温度传感器坏了三个月但仍在报数”，它只会把异常值当成正常

工况，把错误当成规律。

Gartner 在 2025 年 2 月发布的报告中警告：到 2026 年，

60% 的 AI 项目将因缺乏 AI 就绪数据而被放弃；同时，63% 的

组织要么没有、要么不确定自己是否具备支持 AI 的正确数据管
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理实践。这个预测在制造业只会更严峻——因为制造业的数据问

题不仅多，而且深藏在设备、工艺、人员和供应链的褶皱里。

数据墙具体表现为四个层次：系统孤岛、口径冲突、历史包

袱和隐性知识未编码。

系统孤岛意味着数据分散在多个系统中，没有统一的数据模

型和主数据管理，AI 项目 60%-70% 的时间往往花在数据整合

上，而不是算法优化上。口径冲突意味着同一指标在不同部门有

不同定义，”交付率”对销售是”客户签收率”，对生产是”工

单完成率”，对财务是”开票率”——当 AI 试图优化”交付

率”时，各部门会按自己的口径质疑结果。历史包袱意味着很多

企业的历史数据不是为 AI 准备的，而是为记账和审计准备的，

数据里充满了人工修正、月末冲销、异常备注和缺失值；模型从

这些数据中学到的，可能是”会计如何调账”，而不是”业务如

何运行”。隐性知识未编码意味着大量关键经验还留在老师傅脑

子里：这台设备在什么温度下会”闹脾气”，那种材料在梅雨季

节容易出什么问题，某个供应商口头承诺的交期比系统里的交期

靠谱多少——这些知识没有变成可计算的数据，AI 就无从学

习。

比这四个层次更隐蔽的，是数据时效性和反馈链的缺失。传

统 BI 可以容忍”昨天的数据”，因为管理者用它做周度复盘；

但 AI 决策需要的是实时或准实时数据，并且需要知道”这个决

策执行后发生了什么”，以此闭环优化模型。如果产线已经换

型，MES 里的工单状态还是”生产中”；如果质检 AI 判定某批
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料不合格，但后续退货信息没有回流给模型，那么 AI 就会持续

地在一个错误的假设上做决策。很多企业上了数据湖，以为数据

问题解决了，却发现湖里的数据只是”死水”，没有流动、没有

更新、没有与业务动作形成闭环。

很多企业误以为数据治理是”IT 部门的事”。事实上，数据

治理首先是一场权力再分配。当企业决定”库存”以哪个系统的

口径为准时，它就在决定哪个部门拥有最终解释权；当企业要求

所有部门使用统一的物料编码时，它就在打破某些部门长期维持

的信息壁垒；当企业把老师傅的经验编码成工艺参数库时，它就

在重新定义”专家”的价值。

Amazon 在 2018 年弃用的 AI 招聘工具，是数据墙的经典

反面教材。该系统用过去十年的简历数据训练，结果学会了历史

数据中的性别偏见：因为科技行业过去男性占绝对主导，模型对

女性候选人系统性降权。Amazon 的数据不是”不够多”，而是

本身带有需要被审视的偏见。制造业同样如此：如果用过去五年

的排产数据训练模型，而过去五年里计划员一直在人为放大安全

库存，那么模型会学会”放大安全库存”，并把这一陋习自动

化、规模化。

2. 组织墙：权力、岗位与 KPI 的惯性

如果说数据墙是”有没有正确的燃料”，组织墙就是”发动

机装错了车”。
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AI 的引入会重新定义岗位的权力和价值。当预测性维护 AI

能够提前 30 天预警设备故障，设备工程师的角色就从”故障救

火员”变成”模型训练师和例外处理者”。当排程 AI 能在 5 秒

内生成比计划员更优的方案，计划员的角色就从”做表的人”变

成”规则设计师”。当视觉质检 AI 能以 99% 以上的准确率检测

缺陷，质检员的工作就从”肉眼判断”变成”监督 AI 和复核边

界案例”。

这些转变必然触及既得利益、技能恐慌和身份焦虑。

在前文那家家电企业里，销售总监抵触 AI 预测，表面上

是”算法不准”，深层原因是预测权是销售部门的核心权力之

一。谁掌握需求预测，谁就能在产销协调会上掌握话语权。如果

AI 预测取代了经验预测，销售部门的议价能力和部门价值就会下

降。这种权力逻辑，在任何 AI 项目中都存在。

RAND Corporation 在 2024 年研究报告《The Root

Causes of Failure for Artificial Intelligence Projects》中揭

示：超过 80% 的 AI 项目未能交付预期的商业价值，失败率大约

是同类非 AI IT 项目的两倍。失败根因按出现频率和破坏力排

序，集中在五类：目标错位（misaligned purpose）、数据不

足（inadequate data）、基础设施与集成困难、过度关注技术

而非问题本身，以及高管支持减弱（fading executive

sponsorship）。耐人寻味的是，这些原因没有一个是”算法不

够好”。
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GE 的 Predix 平台是组织墙的另一面镜子。GE 在 Predix 上

投入超过 40 亿美元，立志成为工业互联网的领导者。从技术上

看，Predix 并不差；但从组织上看，它始终没能摆脱 GE 内部复

杂的业务单元博弈。Predix 想服务所有事业部，却没有任何一

个事业部真正愿意把核心业务数据交给它；它想卖给外部客户，

但外部客户质疑 GE 既是平台提供商又是竞争对手。最终，

Predix 成了技术先进但组织割裂的牺牲品，GE 不得不重组并出

售相关资产。

组织墙还体现在 KPI 的滞后。前文那家企业的销售部门仍然

按”销售额”考核，计划部门仍然按”交付率”考核，IT 部门

按”项目上线”考核。没有一个 KPI 与”AI 采纳率”“决策质

量”“预测偏差率”挂钩。当人的行为激励没有变，人的行为就

不会变。AI 系统再好，也只是多了一个被绕过的工具。

更隐蔽的是中层管理者的抵制。一线员工担心被 AI 替代，

但往往直接表达；中层管理者担心的是被架空。如果 AI 能直接

给出排产方案、采购建议、客户风险评估，那么中层管理者的”

信息汇总”和”协调”价值就会大幅缩水。他们中的很多人会不

自觉地放慢数据接入、质疑算法结果、强调”例外情况”，以维

持自己的存在价值。

组织墙还有一个常被低估的侧面：人才结构的错配。

McKinsey 在 2025 年关于 AI 与工作场所的报告中指出，46%

的领导者认为 AI 特定技能缺口是主要挑战。制造业里，既懂工

艺又懂数据、既懂业务又懂算法的人才凤毛麟角。大多数企业采
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取的做法是：招几个算法工程师，把他们放在 IT 部门，然后期

待他们”赋能业务”。但算法工程师不懂产线，业务专家不懂模

型，双方说着不同的语言，项目很快就陷入”技术自嗨”——模

型指标很好看，业务场景接不上。

要解决这个问题，企业需要建立两套机制。第一，AI 训练

师体系：从一线员工、计划员、工艺工程师、质检员中选拔有潜

力的人，培训他们标注数据、反馈异常、校准模型，让他们成为

人机协同的”翻译官”。第二，规则设计师体系：让资深业务人

员学习约束理论、数据思维和模型逻辑，把他们从”执行者”升

级为”规则设计者”。这两套机制的背后，是 HR 部门角色的根

本转变：从”招人、培训、考核”，变成”岗位重塑、能力升

级、变革推动”。

3. 文化墙：经验、确定性与”一锤定音”

数据墙和组织墙之外，还有一面更软但更顽固的墙：文化

墙。

制造业有一种根深蒂固的文化基因：重视执行、轻视设计；

重视经验、轻视数据；重视确定性、轻视概率。这种文化在工业

时代是优势——它保证了产品一致性、工艺稳定性和交付可靠

性。但在 AI 时代，它成为巨大的阻力。

因为 AI 本质上是概率化的、迭代式的、需要试错的。它不

会给你一个”绝对正确”的答案，而是给你一组带置信区间的推

荐；它不会因为一次预测错误就被否定，而是需要持续反馈来改
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进；它要求你把”老师傅的经验”拆成可验证、可迭代的假设，

而不是奉为不可质疑的真理。

这种冲突在车间里表现得最直接。一位工作了 20 年的老钳

工，凭手感和听音就能判断一台机床是否需要维护。当 AI 预警

系统告诉他”这台机床未来 30 天有 78% 的概率出现故障”

时，他的第一反应往往不是”我看看数据”，而是”我干了 20

年，机器有没有问题我还不知道？”这种反应不是固执，而是专

业身份受到挑战后的本能防御。

在管理层，文化墙表现为对”不可解释性”的不容忍。很多

制造企业的决策文化要求”能说清楚为什么”。但复杂 AI 模型

——尤其是深度学习模型——往往是”黑箱”，它能给出预测，

却很难像老师傅那样一步一步解释推理过程。当 AI 推荐”放弃

A 客户、优先 B 客户”时，总经理会问”为什么”，如果算法团

队只能回答”模型算出来的”，这个决策就很难被接受。

这不是说制造业管理者必须学会读代码，而是说企业需要建

立一套”可解释性框架”：AI 不仅要给出推荐，还要给出关键驱

动因素、置信区间、风险场景和反事实分析。例如，AI 不应该只

说”A 客户订单建议延后”，而应该说”建议延后的主要原因是

B 客户物料齐套率 94%、A 客户追加订单导致产能冲突概率

73%；如果接受 A 客户订单，C 客户交付延迟风险为 68%，预

计承诺成本增加 X 万元”。当管理者看到的不只是”一个数

字”，而是”一个结构化的决策依据”时，他们对 AI 的信任才

会建立。
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波音 737 MAX 的悲剧，是”自动化-文化”失配的极端案

例。MCAS 系统的设计逻辑、组织内部的安全文化与生产压力之

间的冲突，最终导致了两起空难和全球停飞。这个案例提醒我

们：当机器开始介入关键决策，而组织文化还没有建立起对自动

化的敬畏、对风险的透明沟通和对人机边界的清晰定义时，技术

越强大，风险越不可控。

文化墙还表现为对”试错”的排斥。制造业讲究”一次做

对”“零缺陷”，但 AI 的优化过程本身就是不断试错。模型上

线后需要 A/B 测试、需要收集反馈、需要允许一定比例的误判。

如果企业要求 AI 从第一天起就”零失误”，那么 AI 项目永远无

法走出实验室。

§T O C 1 -4 §

四、为什么这些不是技术问题

把三道墙放在一起看，会发现一个反直觉的结论：AI 项目

失败，极少是因为算法不够先进。

RAND 的研究已经说得非常清楚——失败根因的前几名全

部是组织和数据问题，而不是模型精度问题。MIT 的 Project

NANDA 在 2025 年的研究进一步指出：只有约 5% 的生成式

AI 试点能够实现快速营收加速，约 95% 的试点在财务上几乎没

有产生可衡量的影响。研究基于 150 位领导者访谈、350 名员

工调研和 300 个公开 AI 部署案例，其结论不是”模型不够

好”，而是”工具和组织之间存在学习鸿沟”。
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BCG 用”10-20-70 法则”解释了这个现象：AI 价值的

10% 来自算法，20% 来自技术和数据，70% 来自人、流程和变

革管理。这个法则在制造业尤其适用。一个预测模型再精准，如

果计划员不信任它、KPI 不奖励使用它、组织流程不允许按它执

行，它的价值就是零。

这也是为什么”买 AI”和”用 AI”是两回事。很多企业把

AI 当成又一个 IT 系统来采购：定义需求、招标、上线、验收。

但 AI 不是 ERP，它不是一套可以即插即用的软件。AI 是一面镜

子，会放大企业已有的优势，也会放大已有的缺陷。一个数据治

理混乱的企业，上 AI 之后只会更混乱；一个部门墙森严的企

业，上 AI 之后只会更快地相互指责。

MIT 的研究还发现一个值得注意的现象：采用供应商或合作

伙伴方案的成功率约为 67%，而完全内部自建的成功率只有前

者的三分之一。这并非说明企业应该完全依赖外部，而是说明 AI

项目的成功需要业务、技术和外部经验的深度协作，而不是 IT

部门关起门来”造算法”。

§T O C 1 -5 §

五、从”AI 移植”到”AI 原生”：什么改变了

在分析失败原因之后，我们需要明确一个核心区分：AI 移

植与 AI 原生。
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AI 移植，是把 AI 作为一个效率工具，嵌入到现有的组织和

流程中，而不改变组织的决策方式、协作方式和人的角色。它

是”在 ERP 旁边加一个预测模块”“给质检线装一个视觉检测

摄像头”“让 ChatGPT 帮销售写邮件”。这些做法有价值，但

它们没有改变”谁做决定、依据什么做、做错了谁负责”这些组

织规则。

AI 原生则不同。它意味着企业的核心决策不再由会议和经验

驱动，而是由实时数据与约束求解驱动；人的价值不再是执行规

则，而是设计规则、裁决例外、创造知识；部门之间的协作不再

靠层层上报和横向谈判，而是靠共享参数和智能体网络。AI 不是

被”安装”到组织上，而是成为组织的操作系统。

从前文那家家电企业的失败可以看出，它把 AI 当成一个”

高级 IT 系统”来采购，而不是一次”组织决策方式的重构”来

推动。算法团队负责技术，业务部门负责验收，HR 和财务几乎

不参与，组织规则、激励机制、权责边界统统保持原样。于是，

AI 系统被硬生生地嫁接到旧的组织肌体上，最终因为排异反应而

枯萎。

从 AI 移植到 AI 原生，至少要改变五件事：

第一，从”工具思维”到”操作系统思维”。 AI 不是某个

岗位的辅助工具，而是企业决策网络的底层基础设施。它连接销

售、计划、生产、采购、物流、质量，把分散的信息流变成连续
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的决策流。这意味着 CIO 和 CTO 的角色要从”系统建设者”变

成”决策基础设施的运营者”，IT 部门要从”接需求”变成”定

义数据契约和决策接口”。

第二，从”数据项目”到”数据契约”。 数据不再是 IT 部

门的资产，而是跨部门共享的生产要素。每个部门都需要明确：

我产生什么数据、我使用什么数据、我对数据的准确性和及时性

承担什么责任。数据湖只是起点，更重要的是数据治理委员会、

主数据标准和跨部门的数据服务等级协议（SLA）。

第三，从”岗位替代”到”岗位跃迁”。 操作工、计划员、

质检员、设备工程师不会消失，但他们的角色会从”执行者”变

成”AI 训练师”“规则设计师”“例外处理官”“知识工程

师”。企业要为这些新角色建立认证体系、薪酬通道和职业发展

路径，让转型看得见、摸得着。

第四，从”活动量 KPI”到”决策质量 KPI”。 当 AI 承担

了大部分执行性工作，KPI 必须从”做了多少事”转向”做了多

少正确决策”“贡献了多少可复用知识”“设计了多少有效规

则”。销售不应只考核销售额，还应考核预测偏差率；计划员不

应只考核交付率，还应考核规则有效性和例外处理质量。

第五，从”一锤定音”到”持续学习”。 组织必须接受 AI

的概率本质，允许可控失败，建立反馈闭环，把每一次误判都变

成模型和组织共同学习的机会。这需要企业建立实验文化：小范

围试点、快速迭代、明确假设、及时复盘，而不是期待一个”上

线即完美”的大项目。
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McKinsey 在制造业 COO 调研中给出的建议与此一致：企

业必须把 AI 当作”绩效议程”而非”一系列试点”，由高层牵

头，设定与 KPI 挂钩的目标，配置专门资金，并投资于数据、人

才和组织能力建设。那些只增加 AI 预算却不改变组织规则的企

业，最终只会收获更多”盆景”。

§T O C 1 -6 §

六、本章小结

回顾本章，我们可以得出五条核心判断：

1. AI 项目失败不是技术问题，而是组织、数据、文化三重

冲突的叠加。 算法只是导火索，真正的炸药是分散的数据、

错位的权力和固守经验的组织文化。

2. 大多数制造企业在做 AI 移植，而不是 AI 原生。 在 ERP

旁边加一个 AI 模块容易，重写决策规则难。只有后者才能带

来真正的规模化价值。

3. 数据治理是 AI 的地基，也是最容易被低估的投入。

Gartner 预测的 60% 失败率，在制造业只会更高，因为制造

业的数据问题更复杂、更隐蔽。

4. 组织墙比技术墙更难拆。 AI 重新定义岗位权力和价值，

如果没有配套的权责、KPI 和人才转型机制，项目必然被人为

抵制或消极执行。
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5. 文化墙是最隐蔽、但也最致命的墙。 制造业对确定性、

经验和”一锤定音”的偏好，与 AI 的概率化、迭代式本质存

在深层冲突。

下一章，我们将从这三道墙出发，提出一个不同于传统信息

化建设的全新框架：AI 企业操作系统。它的核心不是让 AI 替代

人，而是让 AI 成为企业决策网络的底层基础设施，让人类回归

规则设计、例外裁决和价值判断。

但在进入那个框架之前，每一位制造业管理者都需要先问自

己一个问题：我的企业，到底是在买 AI，还是在重写组织规

则？

§T O C 1 -7 §
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第三章 AI 企业操作系统：数

据感知、知识计算、决策智能
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制造业的下一套数字主干，不是更大的 ERP，也不是更炫的

MES，而是一个让数据、知识与决策闭环流动的新型操作

系统。

§T O C 2 -1 §

一、开场：为什么 ERP/MES 不足以作为决策系统

在过去的二十多年里，ERP 与 MES 是制造企业最熟悉的两

套系统。ERP 管”账”与”物”，回答”我们有什么、欠多少、

花了多少钱”；MES 管”产”与”质”，回答”这台设备在做

什么、这批产品到哪道工序、是否合格”。它们共同把工厂从纸

质单据时代带入了数字记录时代，功不可没。

但记录不等于决策。

ERP 的设计逻辑是”事后核算”：订单录入、库存扣减、成

本结转，每一笔业务都发生在事实之后。MES 的设计逻辑是”

实时执行”：它告诉操作工下一道工序做什么，却回答不了”如

果这台设备突然故障，整条产线应该如何重新排程”。两者各有

分工，却都无法承担一个更高级的任务——在错综复杂的约束条

件下，主动告诉企业”现在应该做什么”。

这正是制造业今天最普遍的困境：信息系统越建越多，决策

质量却没有同步提升。销售盯着 CRM 里的预测，生产盯着 MES

里的工单，采购盯着 ERP 里的库存，财务盯着另一套口径的成
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本。每个部门都有自己的”真相”，却没有一个统一的”决策真

相”。于是，周一上午的产销协调会、每天下午的生产调度会、

每月一次的 S&OP 会议，成了把这些孤岛临时连接起来的浮

桥。

从系统定位的角度看，ERP/MES 本质上都是”记录系统”

（system of record），而不是”决策系统”（system of

decision）。记录系统的使命是保存已经发生的事实，保证账目

清晰、流程可追溯；决策系统的使命则是在不确定中比较多种未

来，选择最优行动。今天几乎所有的 ERP 厂商都在给产品加 AI

模块，这本身没有问题，但如果在原有架构上简单嫁接一个预测

或推荐功能，就像给一辆马车装上涡轮增压器——动力更强了，

但车体还是马车。

问题并不在于 ERP/MES 本身错了，而在于它们的定位被夸

大了。Gartner 在 2025 年预测，到 2026 年，60% 的 AI 项目

将因数据质量差和治理薄弱而失败。RAND Corporation 2024

年的研究进一步指出，超过 80% 的 AI 项目未能交付预期商业价

值，失败根因集中在目标错位、数据不足和高管支持减弱。这些

数字共同说明一件事：企业把 AI 当成 ERP/MES 旁边的插件，

却忽视了 AI 真正需要的是一个全新的组织决策底座。

这个底座，我们称之为”AI 企业操作系统”。

它不是又一套管理软件，也不是一个更大的数据仓库。它是

一种新的组织规则：ERP/MES 退居为数据基建与执行终端，AI

则成为连接感知、知识、决策的中央神经系统。在这套系统里，
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机器负责计算，人类负责判断；数据负责描述现状，知识负责解

释因果，决策负责在约束中寻求最优。

§T O C 2 -2 §

二、AI 企业操作系统的三层架构

如果把 AI 企业操作系统拆开，它由三个相互嵌套的层次构

成：数据感知层、知识计算层、决策智能层。

这不是一个抽象的技术架构，而是一个组织规则的新底座。

每一层都对应着制造业过去几十年没有解决的一个核心问题：数

据层解决”看见”的问题，知识层解决”理解”的问题，决策层

解决”行动”的问题。

2.1 数据感知层：打通孤岛，建立只读副本

数据感知层的目标很简单：让企业的所有关键数据，能够在

一个统一的语义空间里被实时访问。它不做业务处理，也不修改

源系统，而是像一个”只读副本”——从 ERP、MES、WMS、

SCADA、CRM、SRM、PLM 等系统中抽取数据，清洗、关

联、建模，形成企业级的事实单一来源。

为什么必须是”只读副本”？因为源系统各有各的业务逻

辑，各有各的修改权限。如果你让 AI 直接去改 ERP 的库存字

段，很快会引发数据一致性的灾难。但如果你只允许 AI 读取这

些系统的数据，并在此基础上生成决策建议，再由授权人员或接

口回写到执行系统，风险就可控得多。
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这个”只读副本”的形态，通常是数据湖或数据湖仓。但它

比传统的数据仓库更强调三点：实时性、语义一致性和可追溯

性。

实时性意味着数据不是 T+1，而是秒级或分钟级。语义一致

性意味着销售说的”库存”、生产说的”库存”、财务说的”库

存”是同一个数。可追溯性意味着任何一个决策建议，都能被还

原到它引用的原始数据。

在技术实现上，数据感知层通常包含四个组件：连接器、语

义层、计算引擎和 API 网关。连接器负责从 ERP、MES、

SCADA、CRM 等源系统捕获数据，常用 Change Data

Capture（CDC）技术保证数据变化被及时感知；语义层负责把

不同系统的字段统一成企业级语言，例如把 ERP 里的”物料编

码”、MES 里的”工单料号”和 WMS 里的”SKU”映射到同

一个实体；计算引擎负责流式处理、特征工程和轻量级分析；

API 网关则把处理后的数据以安全、可控的方式开放给 AI 模型

和上层应用。

数字主线（digital thread）是数据感知层的高级形态。它

不是简单地把数据堆在一起，而是按照产品全生命周期把数据串

联起来：从研发阶段的 CAD/PLM 数据，到采购阶段的 SRM 数

据，到生产阶段的 MES 数据，再到售后阶段的服务数据。

OpenText 的研究指出，遗留 PLM、ERP 和 MES 系统造成了昂

贵的数据孤岛，而数字主线能够从概念阶段一直延伸到报废阶
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段，为 AI 提供实时、准确的数据。换言之，数据感知层不仅

要”连起来”，还要”串起来”——让数据在正确的上下文中被

理解。

西门子位于德国安贝格的电子工厂（EWA），是这一层能力

的典型代表。这座工厂年产约 1700 万件 Simatic 元器件，每天

要进行约 350 次生产换型，质量水平达到 99.9990%。支撑这

一切的，是一个覆盖研发、生产、物流、服务的数字孪生系统。

工厂里的每一台设备、每一个工件、每一次换型，都会以数据形

式进入统一的数字主线。这些数据不为某个单一系统所有，而是

为整个工厂的实时优化服务。疫情期间，这套数字孪生的使用量

增加了 300%，支持远程巡检与运营——这说明，数据感知层不

仅能提升日常效率，还能增强组织的韧性。

中国制造业也在快速建立类似能力。宁德时代江苏时代灯塔

工厂部署了超过 4 万个传感器，对产线进行全流程监测；四川时

代灯塔工厂在此基础上应用 AI、工业物联网和柔性自动化，实现

产线速度提升 17%、缺陷损失降低 14%。这些数字的背后，首

先是一个强大的数据感知层。

2.2 知识计算层：把隐性经验变成可计算规则

数据感知层解决了”看见”的问题，但它不解决”理解”的

问题。为什么同样一台设备、同样一批原料，今天出的产品和昨

天不一样？为什么老师傅听一听电机的声音，就能判断轴承是否

磨损？这些经验藏在人的脑子里、藏在历史工单里、藏在设备手

册的角落里，是传统 ERP/MES 无法触及的”隐性知识”。
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知识计算层的任务，就是把这些隐性知识显性化、结构化、

可计算化。

知识计算层处理的对象，大致可以分为三类：结构化知识、

半结构化知识和隐性知识。结构化知识来自 ERP/MES 中的主数

据、BOM、工艺路线；半结构化知识来自设备手册、SOP、质

量报告、维修记录；隐性知识则来自老师傅的经验、工程师的直

觉、销售对客户心理的把握。前两类相对容易编码，第三类最

难，也最有价值。

最常用的技术是知识图谱。它把设备、物料、工艺参数、故

障模式、人员技能、供应商能力等实体，以及它们之间的关系，

以图的形式组织起来。在这个图里，一条边可以表示”设备 A 的

轴承型号是 B”“工艺 C 在温度 D 以上容易出现缺陷 E”“供应

商 F 的交期弹性在旺季会下降 30%”。这些关系一旦被编码，

就可以被算法查询、推理和学习。

大语言模型正在降低知识显性化的成本。过去，把一份 200

页的德语设备手册变成可查询的知识，可能需要几个人月；今

天，模型可以在几小时内提取出关键实体和关系，再由专家进行

校验。但这里有一个重要前提：模型需要”锚定”在企业的私有

知识上，而不是泛泛地调用公开数据。Cognite 的研究强调，知

识图谱为工业运营中的可信生成式 AI 提供了显式知识、规则与

语义。没有知识图谱的约束，大模型在工业场景里很容易”一本

正经地胡说八道”。
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台积电是知识计算层的极端案例。半导体制造是人类工业史

上最复杂的流程之一：一片晶圆要经历数百道工序，每道工序的

参数窗口极其狭窄，任何微小的偏差都可能导致良率暴跌。台积

电组建了一支超过 1000 人的 AI 团队，将工程师的工艺经验、

设备日志、缺陷图像、量测数据整合到统一的 AI 平台中。结果

显示，AI 使良率爬坡速度提升 20% 至 30%，缺陷检测准确率超

过 99%。更关键的是，这些知识不再依赖个别工程师的记忆，

而是成为企业可积累、可复用的资产。

但这并不意味着知识图谱可以自动完成所有工作。在大多数

制造企业，隐性知识的显性化会遇到三个障碍：

第一，老师傅愿不愿意交。经验是他们的职业资本，一旦变

成系统里的规则，他们的不可替代性可能下降。

第二，知识本身是否稳定。有些经验只在特定设备、特定原

料、特定季节有效，强行泛化反而会造成误导。

第三，显性化需要大量人工成本。把一段老师傅的口述经验

变成可计算的规则，可能需要几周的访谈、验证和迭代。

因此，知识计算层的建设不是”一键知识化”，而是一个持

续的人机协同过程。它的目标不是取代专家，而是把专家的知识

从”一次性使用”变成”可复用资产”。

2.3 决策智能层：约束求解与例外升级

当数据被看见、知识被理解，下一步就是行动。决策智能层

的核心能力，是”约束求解”。
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制造业的决策，本质上是在一组复杂约束中寻找可行解：产

能约束、物料约束、交期约束、质量约束、成本约束、客户优先

级约束、环保约束、设备可用性约束。人类大脑很难在几分钟内

同时处理几十个变量，但算法可以。更重要的是，算法不是给出

一个”可行方案”，而是同时给出多个方案，并量化每个方案的

代价与风险。

约束求解的背后，是运筹学、约束规划（constraint

programming）和强化学习等技术的组合。对于规则清晰的场

景，例如产线排程、物流路径优化，数学优化模型可以找到全局

最优或近似最优解；对于动态变化快、难以精确建模的场景，例

如客户需求波动、设备突发故障，强化学习可以通过持续试错学

习更优策略。两者的结合，构成了决策智能层的”双引擎”。

“例外升级”机制同样关键。并非所有决策都适合交给算

法。企业需要事先定义决策权限矩阵：哪些决策可以自动执行，

哪些需要人机共审，哪些必须上报规则委员会。例如，单个工单

的优先级调整可以由系统自动完成；涉及战略客户交付延期的决

策需要部门主管确认；涉及产能扩张或供应商切换的重大决策则

需要高管裁决。没有清晰的升级规则，AI 要么越权引发混乱，要

么保守失效沦为摆设。

§T O C 2 -3 §
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三、决策如何在三层之间流动

三层架构不是三个独立的”盒子”，而是一个连续流动的闭

环。

一个完整的决策流程通常是这样的：

第一步，感知。 数据感知层从 ERP 捕获订单变化，从 MES

捕获设备状态，从 SCADA 捕获工艺参数，从 WMS 捕获库存波

动，从 CRM 捕获客户意向。这些数据经过语义统一后，形成一

幅实时运营的”数字孪生图”。

第二步，理解。 知识计算层把这幅图与企业的知识库进行比

对。它知道”设备 A 的轴承在过去三个月有轻微磨损趋势”，知

道”工艺 C 在当前温度下缺陷概率上升”，知道”供应商 F 在本

月已经两次延迟交货”。这些知识把原始数据转化为可解释的上

下文。

第三步，求解。 决策智能层在约束条件下生成多个可行方

案。它不是只给一个”正确答案”，而是给出若干权衡：成本最

低方案、交付最快方案、风险最小方案、客户满意度最高方案。

每个方案都附带量化指标和概率化风险评估。

第四步，裁决。 人类根据自身的价值判断和例外权限，选择

一个方案，或要求系统重新计算。系统把这个选择记录下来，作

为下一次学习的反馈。
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第五步，执行。 选定的方案通过 API 回写到

ERP/MES/WMS 等执行系统，变成具体的工单、采购单、配送

单。执行结果又被数据感知层捕获，进入下一个循环。

这个闭环的关键在于：数据只向上流动，决策只向下授权。

数据感知层是”只读”的，它不被允许直接修改源系统；决策智

能层生成建议，但必须经过授权才能转化为行动。这种设计既保

证了系统的灵活性，又保留了人类对关键决策的最终控制权。

§T O C 2 -4 §

四、”只读”决策层的概念

“只读”是 AI 企业操作系统中一个容易被忽视、却至关重

要的设计原则。

它的含义有两层。第一层是数据层面的只读：AI 不直接修改

ERP、MES、WMS 等源系统的数据，而是读取它们的副本，在

副本上进行计算和分析。第二层是决策层面的只读：AI 给出的是

决策建议，而不是无条件执行的命令。即使在高度自动化的场景

下，AI 的决策也是在人类或规则委员会预先授权的范围内执行。

为什么要强调”只读”？

首先，它保护源系统的稳定性。ERP/MES 是企业运营的”

会计账簿”和”执行终端”，它们的数据一致性直接关系到财务

核算和生产执行。如果 AI 可以直接修改这些数据，一旦出现模
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型误判，后果会迅速蔓延到整个企业。只读副本相当于在源系统

之外建立了一个”沙盒”，AI 的计算不会污染主数据。

其次，它明确责任边界。当 AI 推荐了一个错误的排产方

案，责任在谁？如果 AI 直接修改了 MES 的工单，这个问题会变

得非常复杂。但如果 AI 只是生成建议，由授权人员确认后执

行，责任边界就清晰得多：算法团队对模型质量负责，业务人员

对采纳建议负责。

第三，它降低组织阻力。很多部门不愿意开放数据，是因为

担心失去数据控制权。”只读”承诺了一个重要原则：AI 可以

看，但不能改；数据还是你的，但决策可以更快。这个承诺虽然

不能解决所有组织博弈，但至少降低了数据共享的心理门槛。

当然，”只读”并不意味着”被动”。在预先授权的场景

下，例如单个工单优先级调整、常规补货建议、标准工艺参数下

发，AI 可以通过标准接口自动回写执行。但这种回写是有边界、

有审计、可回滚的。它更像是”受控的自动执行”，而不是”无

约束的写入”。

§T O C 2 -5 §

五、例外升级机制

“例外升级”是 AI 企业操作系统中承上启下的关键机制。

它解决一个问题：当 AI 遇到一个超出其授权范围、置信度不足

或涉及重大价值冲突的决策时，应该怎么办？
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一个典型的例外升级机制分为三级：

第一级：自动执行。 对于那些规则清晰、风险可控、历史数

据充足的常规决策，AI 可以直接执行。例如，普通客户的订单优

先级微调、标准物料的安全库存补货、常规设备的预防性维护提

醒。这些决策不需要人类介入，系统按照预设规则自动完成。

第二级：人机共审。 当决策涉及多个部门的利益冲突、模型

的置信度不够高、或者可能引发连锁反应时，系统生成推荐方案

并提交给相关责任人确认。例如，战略客户的交期调整、关键设

备的停机维修、跨工厂产能的重新分配。人类在这个阶段的价值

是判断、协商和选择。

第三级：规则委员会裁决。 当决策触及企业战略、涉及重大

资源投入、或者现有规则无法覆盖时，需要上升到规则委员会。

例如，是否接受一个会大幅占用产能但利润微薄的大客户订单、

是否切换核心供应商、是否调整整体生产策略。这些决策不仅关

乎效率，更关乎企业的长期价值和风险敞口，必须由人类高层裁

决。

例外升级机制的设计要点，是提前定义清晰的触发条件，而

不是等到问题发生后再临时决定。触发条件可以基于以下几个维

度：

金额阈值：涉及成本或收益超过一定金额的决策需要升级。

客户优先级：战略客户或新客户的特殊需求需要升级。

风险概率：模型预测的风险概率超过阈值时需要升级。
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规则冲突：当多个规则同时被触发且相互矛盾时需要升级。

新颖性：当系统遇到历史上没有出现过的情况时需要升级。

没有例外升级机制的 AI 系统，要么因为过度保守而无法释

放价值，要么因为过度激进而引发失控。一个健康的升级机制，

让 AI 承担 95% 的常规决策，人类专注于 5% 的例外、冲突和价

值判断。

§T O C 2 -6 §

六、真实企业案例：三层如何在工厂落地

理解了三层架构之后，关键是看它们如何在真实企业中落

地。我们选取三个不同层面的案例，分别对应三层能力的不同侧

重。

6.1 西门子：从数字孪生到工业 AI 操作系统

西门子不仅是工业软件的供应商，也是自己产品的使用者。

安贝格工厂证明了数据感知层和数字孪生的价值，而即将建设的

埃尔朗根电子工厂，则展示了西门子对”工业 AI 操作系统”的

完整设想。

2026 年 1 月，西门子与英伟达宣布扩大合作，共建”工业

AI 操作系统”。这套系统的架构核心是一个基于 NVIDIA

Omniverse、CUDA-X 与 PhysicsNeMo 的”AI 大脑”，它将

物理信息 AI（physics-informed AI）与数字孪生结合，覆盖工

厂、电网和交通系统。首批评估方包括富士康、现代重工、
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KION 集团与百事公司。西门子计划在埃尔朗根工厂实现 EDA

工作流 2 至 10 倍的加速，并已推出面向工业自动化的 AI 智能

体。

这个案例的启示是：AI 企业操作系统不是单一软件，而是”

基础设施 + 模型 + 智能体 + 数字孪生”的组合。它不再依附于

ERP/MES，而是把 ERP/MES 作为数据源之一，在其之上构建新

的决策中枢。

6.2 台积电：知识计算层的极致形态

台积电的 AI 应用，几乎覆盖了半导体制造的全链条：

良率预测：利用机器学习分析海量工艺数据，提前识别良率

漂移风险，缩短新制程的良率爬坡周期 20% 至 30%。

缺陷检测：采用 NVIDIA Metropolis 与 TAO Toolkit，实现
纳米级缺陷检测，准确率超过 99%。

计算光刻：引入 NVIDIA cuLitho 平台，将计算光刻的成本
效益提升 20% 至 50%。

设备维护：通过智能检测、智能诊断与预测性维护，降低非

计划停机风险。

实时排程：在数百道工序、数千台设备的复杂环境中，用 AI
优化工单派工与资源调度。

台积电的案例说明，当知识计算层足够强大时，企业可以把

最核心的工艺 Know-how 转化为可计算、可传承、可规模化的

能力。这不是简单的”AI 辅助”，而是”AI 成为制造工艺的一

部分”。
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6.3 一家制造企业的三层演进路线

除了国际巨头的案例，我们更关心的是：一家普通制造企业

如何迈出第一步？

下面是一个基于多家中国制造企业实践合成的演进路线，它

不代表某一家具体企业，但反映了大多数企业从 0 到 1 的共性路

径。

第一阶段：数据感知层打底（12 至 18 个月）。 这家企业

首先做的是建立统一的数据湖，把 ERP、MES、WMS、

SCADA、CRM 的数据抽取到只读副本中。它的第一个应用场景

很克制：产销协同可视化。通过这个场景，销售、生产、采购第

一次看到了同一个”库存”、同一个”交期”、同一个”产

能”。这一步没有算法，只是让所有人看到同一幅图。

第二阶段：知识计算层试点（12 至 24 个月）。 在数据打

通的基础上，企业选择了两个高价值场景做知识化：一是设备故

障知识图谱，把设备手册、维修记录、老师傅经验整合起来；二

是工艺参数库，把关键工序的”最佳参数窗口”从工程师的脑子

里搬到系统里。这两个场景都遇到了阻力，但通过”知识贡献者

署名”和”知识收益分成”机制，企业逐步让专家愿意参与进

来。

第三阶段：决策智能层规模化（24 至 48 个月）。 当前两

层相对稳定后，企业开始引入约束求解和强化学习。第一个上线

的是 AI 排程系统，它能在几分钟内生成比人工更优的排产方
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案。系统最初只处理常规工单，涉及战略客户的订单仍然需要计

划经理确认。半年后，自动排程的覆盖率提升到 70%，计划员

的角色从”做表”转向”规则设计和例外处理”。

这个演进路线的核心启示是：三层架构不是一蹴而就的，它

需要时间、耐心和逐步释放的价值。跳过第一层和第二层，直接

在决策层堆砌算法，是大多数 AI 项目失败的根本原因。

§T O C 2 -7 §

七、理想型与现实：差距在哪里

三层架构听起来很清晰，但任何一家真正推动过数字化转型

的管理者都知道：现实远比架构图复杂。

7.1 数据层：不是连不上，是不敢连

很多企业的数据孤岛，不是技术造成的，而是组织造成的。

销售不愿意让生产看到真实库存，因为担心被催货；生产不愿意

让财务看到真实成本，因为担心被考核；采购不愿意让系统记录

供应商的真实弹性，因为担心失去谈判筹码。数据一旦透明，权

力就会重新分配。因此，数据感知层的建设，首先是一场组织权

力的谈判。

7.2 知识层：不是不会建，是没人愿意贡献

知识图谱的建设成本被严重低估。把老师傅的经验变成规

则，需要反复访谈、验证、迭代。更麻烦的是，很多经验本身就

是错的、过时的、只在特定条件下成立的。如果企业没有一套知
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识治理机制——谁贡献知识、谁验证知识、谁淘汰知识——知识

图谱很快就会变成一座”垃圾堆”。

7.3 决策层：不是算不出，是不敢信

即使算法能给出比人工更优的方案，管理者也常常不敢用。

原因多种多样：算法的黑箱让人不放心、责任追究机制不清晰、

KPI 体系没有为”算法决策质量”留出空间。于是，AI 变成了”

高级参谋”，而不是”决策者”。

7.4 理想型不是终点，而是演进方向

我们必须诚实地承认：今天 99% 的制造企业，距离”AI 企

业操作系统”还很远。McKinsey 2025 年的调查显示，88% 的

制造企业已在至少一个职能中使用 AI，但只有 2% 表示 AI 已完

全嵌入运营，只有约 6% 的企业 AI 对 EBIT 的贡献达到或超过

5%。

这并不意味着三层架构是空中楼阁。恰恰相反，正是因为理

想与现实有差距，企业才需要一套清晰的演进路径：先从数据感

知层切入，建立统一的数据真相；再在少数高价值场景建设知识

计算层；最后才进入决策智能层的规模化应用。

§T O C 2 -8 §
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八、本章小结

1. ERP/MES 已经完成了”记录”的历史使命，但无法承

担”决策”的新使命。 在 AI 原生制造企业中，它们将退居数

据基建与执行终端，而不是决策中枢。

2. AI 企业操作系统由数据感知层、知识计算层、决策智能

层构成。 三层分别解决”看见”“理解”“行动”的问题，

缺一不可。

3. 数据感知层的核心是建立统一的”只读副本”和事实单

一来源。 它不是替代 ERP/MES，而是在其之上构建一个跨

系统的实时数据底座。

4. 知识计算层的核心是把隐性经验显性化、可计算化。 知

识图谱、工艺模型、设备模型是主要载体，但知识治理和文

化变革比技术更难。

5. 决策智能层的核心是约束求解与例外升级。 算法处理常

规决策，人类专注于价值判断、例外裁决和规则设计。理想

与现实之间，隔着数据治理、组织权力和文化信任的鸿沟。

下一章，我们将进入这套操作系统的”组织重构”部分，看

看销售、计划、采购、生产、质量、研发、财务、HR、IT 等职

能部门，在 AI 时代将如何被重新定义。

§T O C 2 -9 §
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第4章 智能体网络与规则显性
化：隐性经验如何变成可执行

知识
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§T O C 3 -1 §

一、老师傅退休之后，工厂失去了什么？

老赵是华东一家精密零部件工厂的主轴调试工，今年五十八

岁，再有一年就要退休。他有个本事：站在数控车床旁边听三十

秒，就能判断主轴轴承的磨损程度；手指在参数面板上划过，就

能把切削速度和进给量调到让产品不良率最低的组合。厂里不是

没有工艺文件，文件上写着标准参数，但同样的参数交给年轻工

程师，不良率总比老赵高出一到两个百分点。

厂长多次让老赵“带徒弟”，他也愿意教，可一开口就是：

“这个靠手感。”“你听声音，闷了就是轴承有问题。”“速度

不能按文件死抠，要看材料当天的状态。”这些话都是真的，但

没法写进SOP。于是老赵的经验就被锁在了一个即将离开工厂的

人脑子里。

与此同时，这家工厂还有另一道墙。销售部的CRM里，客

户优先级是一套规则；生产部的ERP里，排产逻辑是另一套规

则；质量部有自己的不良代码和返工标准；采购部用Excel记录

着每个供应商的“真实弹性”。一次紧急插单，计划员打电话问

销售：“A客户到底有多重要？”销售反问：“你们下周真实产

能到底多少？”采购又插话：“关键物料最快下周三到，但加急

费要翻倍。”三个部门，三个数，三种口径，最后总经理拍板，

可谁也不清楚这个决策的真实代价。
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这两个场景看似毫不相干，其实指向同一个问题：制造业最

有价值的知识，大量以隐性形式存在——要么在个人经验里，要

么在部门惯例里。ERP和MES把流程记录下来了，但它们没有把

这些隐性知识变成企业可共享、可计算、可迭代的资产。

这正是AI原生制造要攻克的第二道组织墙。第一章我们讨论

了“会议驱动型决策”的低效，第三章我们提出了“AI企业操作

系统”的三层结构。这一章我们要回答一个更深层的问题：当AI

智能体开始构成企业的决策网络时，那些藏在老师傅脑子里和部

门墙后面的经验，如何才能被显性化、规则化、资产化？

§T O C 3 -2 §

二、AI智能体：不是更聪明的工具，而是“会算账的

同事”

在进入这个问题之前，我们需要先厘清一个概念：什么是AI

智能体（AI Agent）？

传统软件是“输入—处理—输出”的确定性机器。你给它同

样的指令，它永远执行同样的动作。RPA（机器人流程自动化）

稍微进了一步，可以模拟人在界面上的点击和录入，但它仍然是

按预设脚本运行的“数字搬运工”。

AI智能体不同。它是一个能够感知环境、设定目标、自主规

划、调用工具、执行动作并根据反馈持续学习的系统。你可以把

它理解为一位“会算账的同事”：你告诉它“在保证交付的前提
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下把承诺成本降到最低”，它会自己去看订单、产能、物料、供

应商、财务数据，生成几个备选方案，并告诉你每个方案的风险

概率。

Gartner预测，到2026年，40%的企业应用将嵌入任务型AI

智能体，而2025年这一比例还不到5%；到2029年，70%的企

业将部署Agentic AI，而2025年尚不足5%。McKinsey在2025

年的全球AI调研中也指出，AI智能体正在成为新的技术焦点，但

截至目前，没有任何职能中规模化使用AI智能体的企业超过

10%。MIT Sloan Management Review的研究则显示，76%

的受访者认为智能体更像“同事”而非“工具”，35%的企业已

在两年内采用Agentic AI，另有44%计划近期采用，但战略与治

理明显滞后。

这些数字说明两件事。第一，智能体不是遥远的未来，它正

在快速进入企业应用。第二，大多数企业还没有为智能体准备好

组织和治理架构。

在制造业，智能体可以按职能拆分为需求感知智能体、排程

智能体、采购智能体、质量诊断智能体、设备维护智能体、EHS

智能体、物流调度智能体等。每个智能体都在自己的授权边界内

做决策，但它们不是孤立的。真正改变制造业的，不是单个智能

体有多强，而是它们如何连接成一个网络。

§T O C 3 -3 §
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三、智能体网络：用“参数交换”替代层层汇报

制造业的决策之所以慢，往往不是计算慢，而是信息在部门

之间传递慢。会议、邮件、Excel、电话，本质上都是在传递信

息。但它们传递的是“文档”和“意见”，而不是机器可以直接

消费的“参数”。

智能体网络的核心，是把跨部门协作从“文档流转”变成

“参数交换”。

所谓参数，不是简单的数字，而是带有语义、约束和优先级

的决策变量。例如：一个工厂的共享参数空间里，可能包括当前

可用产能、在制品库存、关键物料可用量、供应商弹性指数、客

户优先级分数、质量风险概率、单位承诺成本、碳排放强度等。

每个智能体都可以发布自己掌握的参数，也可以订阅其他智能体

发布的参数。

让我们回到第一章那张周一上午的产销协调会。A客户临时

追加8万台订单，在智能体网络的语境下，这件事会怎样发生？

需求感知智能体首先捕获订单变更，把“订单量”“交付日

期”“客户优先级”等参数写入共享空间。排程智能体读取后，

在几秒钟内并行计算产能、物料、在制订单的约束，生成三个可

选方案。采购智能体同时查询供应商的弹性参数，判断加急物料

能否到位。财务智能体计算每个方案的承诺成本。质量智能体评

估赶工带来的不良率上升概率。所有结果汇总成一个决策推荐界

面，呈现在销售总监和生产总监面前。
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人类管理者需要回答的，不再是“A客户能不能插单”这种

需要翻遍Excel才能搞清楚的问题，而是“我们愿意为A客户承担

多少额外成本”“C客户的容忍度有多高”这种价值判断和例外

裁决。

这就是共享参数的意义：机器负责计算，人类负责判断。部

门之间不再通过会议来协调，而是通过参数空间来同步。参数成

了新的组织语言，它把原来埋在不同系统、不同人头里的信息，

变成了一张全企业都能读懂的“决策地图”。

当然，参数不是天然存在的。它背后是一整套规则：哪些数

据可以进入参数空间，谁有权发布和修改，参数的更新频率是多

少，出现冲突时如何裁决。这正是“规则显性化”的任务。

§T O C 3 -4 §

四、规则显性化：从“手感”到“公式”

波兰尼（Michael Polanyi）有一句名言：“我们知道的，

比我们说出来的更多。”这就是隐性知识（tacit knowledge）

的本质。老赵对主轴声音的判断、采购员对供应商“真实弹性”

的感知、计划员对客户优先级的权衡，都是隐性知识。它们之所

以宝贵，是因为它们是在长期实践中形成的、对复杂情境的快速

判断。

但隐性知识也有致命弱点：它无法大规模复制，无法跨场景

迁移，也无法在机器中计算。当老赵退休、当关键员工离职、当

部门之间互不信任时，企业就会失去这些知识。
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野中郁次郎（Nonaka）和竹内弘高提出的SECI模型，把知

识转化分为四个模式：社会化（Socialization）、外部化

（Externalization）、组合化（Combination）、内部化

（Internalization）。其中最关键、也最难的一步，就是外部化

——把隐性知识变成可以被他人理解的显性知识。

AI的价值，正在于把这一步从“可遇不可求”变成“可工程

化”。

第一种方式是“行为捕获”。智能体可以记录老师傅在实际

操作中做出的每一次参数调整、每一次异常处理、每一次决策选

择。通过足够多的样本，模型可以学习到“在某种材料状态、某

种设备磨损程度、某种订单结构下，老赵通常会怎么调”。这不

是简单地复制动作，而是把经验提炼为可复用的决策规则。

第二种方式是“知识图谱”。知识图谱把企业里的实体——

机器、物料、工艺、缺陷、供应商、客户、标准、案例——以及

它们之间的关系，以图的形式结构化。西门子在企业级知识图谱

中，把ERP、PLM、MES等孤岛系统连接起来，形成单一可信的

数据基础，让AI智能体可以在数十亿三元组中秒级推理。

Ontotext的研究则指出，知识图谱可以把机器建模为数字孪

生，把物理资产与实时IoT数据关联，从而让隐性维护经验变成

可操作的预测性洞察。

第三种方式是“知识注入”。博世（Bosch）的研究显示，

利用知识图谱指导神经网络训练，可以在迁移学习等场景下优于

传统神经网络，把领域专家的先验知识直接注入AI模型。欧盟
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PERKS项目也明确提出，要从Industry 5.0视角整体治理、获取

和利用程序性知识，把隐性程序知识转化为可执行知识图谱。

这些技术的共同目标，是把“手感”变成“公式”，把“经

验”变成“资产”。

§T O C 3 -5 §

五、知识图谱：作为组织记忆的基础设施

如果说智能体是企业的“决策执行者”，那么知识图谱就是

企业的“组织记忆”。它不是简单的数据库，而是一个能够理解

企业业务语义的知识网络。

在制造业，知识图谱通常包含以下几类核心实体和关系：

设备关系：设备—部件—故障模式—维修动作—备件—供应

商。这类图谱把设备维护经验结构化，支持预测性维护和智
能诊断。

工艺关系：产品—工序—工艺参数—质量指标—缺陷类型—

根因。这类图谱把工艺Know-how显性化，支持质量根因分
析和工艺优化。

供应链关系：物料—供应商—产能—交期—质量历史—风险
等级。这类图谱把采购员的隐性判断变成可计算的供应商画

像。

组织关系：岗位—技能—经验—项目—决策权限。这类图谱
支持人才能力评估和知识传承。
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知识图谱的价值，不在于把企业所有知识一次性画成一张大

图，而在于把关键决策所需的上下文，从“人脑”迁移到“系

统”。当年轻工程师面对一台发出异常声响的设备时，他不再只

能求助老赵，而是可以查询知识图谱：这台设备过去三年类似的

故障有哪些？最可能的原因是什么？推荐的维修步骤是什么？需

要哪些备件？上次维修的工程师是谁？

这才是真正的“组织记忆”——它不随个体流失而消失，不

因部门隔阂而断裂，并且可以被持续更新、验证和优化。

当然，知识图谱不是万能的。它的质量取决于三个条件：第

一，是否有足够的真实数据输入；第二，是否有领域专家持续校

验；第三，是否有清晰的治理规则决定哪些知识可以进入图谱、

哪些需要被淘汰。没有这三个条件，知识图谱很容易变成一座

“数据垃圾场”。

§T O C 3 -6 §

六、真实案例：从维修现场到生态网络

让我们用三个真实案例，看看规则显性化和智能体网络是如

何在不同层面落地的。
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6.1 三一重工：老师傅经验如何“留得住、找得到、用得

上”

三一重工是全球最大的工程机械制造商之一。工程机械的售

后服务高度依赖现场工程师的经验：设备出了什么故障，怎么判

断，该换什么备件，每一步都藏在老工程师的脑子里。随着设备

保有量增长和工程师流动加剧，这种依赖个人经验的模式越来越

不可持续。

三一的做法是：把过去十年积累下来的纸质维修手册、故障

记录、专家经验全部数字化，通过OCR扫描，准确率达到91%；

然后构建了一个三级的维修知识图谱，把“故障现象—故障原因

—维修动作—所需备件—相关案例”连成一张网；同时把这套知

识集成到AR眼镜里，现场工程师在维修时可以实时查看推荐方

案。

结果非常直观：平均维修时间从6小时降到1.5小时，备件库

存成本降低28%。更重要的是，这套系统让新员工也能在短时间

内获得接近老工程师的诊断能力。

这个案例的价值不在于技术本身有多复杂，而在于它解决了

一个制造业普遍存在的老问题：老师傅退休之后，经验不会跟着

一起消失。
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6.2 汽车零部件企业：工艺质量知识图谱的落地

在中国计算机学会TF86论坛上，有专家分享了汽车制造工

艺知识库的实践：通过构建工艺参数、质量标准、排产约束之间

的知识图谱，把分散在工艺工程师、质量工程师、生产计划员头

脑中的经验显性化，赋能工艺质量管理和生产排产。

这类实践在汽车零部件企业中尤其重要。汽车零部件制造的

特点是：产品种类多、工艺链长、质量要求高、客户追溯要求

严。一个常见的质量异常，可能涉及原材料批次、刀具磨损、设

备温度、夹具状态、操作工班次、环境湿度等多个因素。传统的

质量分析高度依赖少数经验丰富的工程师，他们往往需要花几天

时间才能锁定根因。

通过构建工艺质量知识图谱，企业可以把历史缺陷案例、工

艺参数窗口、设备状态信号、原材料特性等关联起来。当出现新

的质量异常时，智能体可以在图谱中快速检索相似案例，推荐最

可能的根因和处置方案。中国科学院长春光机所等单位在《中国

科学：信息科学》上发表的研究也指出，流程工业中分散的工艺

知识、操作经验、故障案例可以被形式化为专家规则和语义网

络，成为知识驱动的智能制造基础。

这类案例的关键启示是：知识图谱不是只用于“搜索”或

“问答”，而是要与智能体结合，嵌入到实时决策流程中。只有

当知识图谱能够主动推送诊断建议、自动触发处置流程时，它才

真正成为生产力工具。
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6.3 海尔COSMOPlat：生态级的参数网络与规则显性化

如果说三一和汽车零部件企业的案例展示了“企业内部知

识”的显性化，那么海尔COSMOPlat则展示了“用户需求”如

何变成驱动整个制造生态的参数网络。

COSMOPlat是海尔具有自主知识产权的工业互联网平台，

核心理念是“大规模定制”和“用户全流程参与”。它不是先生

产再销售，而是让用户的需求直接参与产品设计、制造、物流和

服务的全流程。截至2025年，COSMOPlat已构建超过4700个

工业机理模型、200多个专家算法库，并在40个核心场景中部署

了57个智能体，累计赋能16座世界“灯塔工厂”。

公开数据显示，COSMOPlat平台上用户定制占比达到

16%，客户定制占比52%，非库存率达到69%；平台累计服务企

业3.5万家、用户3.2亿，完成定制订单4116万单。国家发展改

革委2017年的报道中提到，COSMOPlat整合用户碎片化、个性

化需求，实现67%的定制订单，库存周转天数降至10天，连接用

户1.5亿。在垂直行业，COSMOPlat的服装行业解决方案“海织

云”通过MTM定制系统和TDC数字系统，实现70%以上产品定

制，生产效率提升至95%，交付周期缩短到3天。在汽车领域，

COSMOPlat为奇瑞汽车连接了375家供应商，提升零库存率

10%，减少库存10%。

这些数据背后，是一整套被显性化的规则：用户如何定制、

订单如何分解到工厂、工厂如何与供应商同步物料、物流如何匹

配交付窗口、质量如何追溯。在传统模式下，这些规则分散在设
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计师、计划员、采购员、物流员的大脑和Excel里。在

COSMOPlat上，它们被编码为可以跨企业、跨部门执行的参数

和流程。

需要强调的是，COSMOPlat不等于“AI智能体网络”本

身。它是一个工业互联网平台，包含物联网、大数据、云计算等

多种技术。但从组织规则的视角看，它提供了一个极其重要的启

示：当企业的边界从一家工厂扩展到整个生态时，规则显性化和

参数共享就不再是选项，而是前提。没有共享的参数语言，用

户、工厂、供应商、物流商之间不可能实现实时协同。

这也正是AI智能体网络要追求的终极形态：不是企业内部几

个智能体各自为政，而是把用户、供应商、合作伙伴都纳入同一

个参数网络，让需求、产能、物料、物流、质量等信息在生态中

实时流动。

§T O C 3 -7 §

七、组织惯例理论：为什么规则显性化这么难

既然规则显性化这么好，为什么大多数企业推进得这么慢？

组织理论家Feldman和Pentland的研究提供了一个深刻解

释。他们把组织惯例（organizational routines）分成两个层

面：一个是“ostensive”（抽象图式），也就是组织写在纸上

的流程、制度、标准；另一个是“performative”（实际执

行），也就是人们在真实情境中怎么做。
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隐性知识就藏在“performative”层面里。老赵知道什么

时候该微调参数，采购员知道哪个供应商在关键时刻靠得住，计

划员知道哪些客户名义上优先级高实际上可以延后——这些都不

是SOP上写的，而是在日复一日的工作中被“演”出来的。

Feldman进一步指出，组织惯例不是静态的习惯，而是“体

现集体知识”的持续适应过程。这意味着，惯例本身具有社会性

和政治性。当一个人掌握了一套别人不会的隐性知识时，他就拥

有了不可替代性、话语权和更高的地位。把这些知识显性化，本

质上是在改变组织内的权力分配。

所以，推动规则显性化时，遇到的阻力往往不是技术问题，

而是组织问题：

身份焦虑：如果我的经验被写成代码，我还重要吗？

权力让渡：如果我共享了供应商弹性的真实数据，采购部在

谈判中的议价空间会不会变小？

评价错位：传统KPI奖励的是个人产出，而不是知识贡献。

信任缺失：机器推荐的方案出了问题，责任算谁的？

不理解这些阻力，AI项目就很容易变成“技术自嗨”：系统

上线了，但没人愿意把真知识放进去；模型训练了，但用的都是

经过修饰的假数据；平台建成了，但部门之间还是用微信和

Excel沟通。

§T O C 3 -8 §
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八、阻力与激励机制：让贡献知识的人不吃亏

要让规则显性化真正落地，必须重新设计激励机制。技术只

能解决“能不能”的问题，激励才能解决“愿不愿意”的问题。

第一，重新定义岗位价值。老师傅不应该只被看作“干活的

人”，而应该被看作“知识资产的生产者”。当他们把经验贡献

给知识图谱和智能体时，他们的角色从“执行者”升级为“规则

设计师”或“AI训练师”。企业要为他们设计清晰的职业发展通

道：资深工程师可以走技术专家路线，成为企业级知识架构师；

也可以走管理路线，成为规则委员会成员。

第二，把知识贡献纳入KPI。传统制造业的KPI偏重产量、交

付、成本、质量等“结果指标”。在AI原生制造中，需要增加

“知识贡献指标”：贡献了多少条被验证的专家规则、缩短了多

少新人培训时间、降低了多少重复故障率、减少了多少跨部门协

调会议。三一重工的维修知识图谱之所以能成功，一个重要原因

是它直接带来了维修时间和库存成本的可量化收益。

第三，建立共享参数的所有权与治理机制。参数空间不能变

成“公共地悲剧”。每个参数都要有明确负责人：谁发布、谁维

护、谁对准确性负责。当不同部门的参数发生冲突时，要有规则

委员会或类似机制进行仲裁。这一点我们将在第六章详细讨论。

第四，用“署名”和“收益分享”激发贡献意愿。一条被频

繁调用的故障诊断规则，可以署名到贡献它的工程师；一个因知

识图谱而节省的维修成本，可以按比例奖励给相关团队。知识资

产和专利、商标一样，是企业知识产权的一部分。
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第五，保持人机协同的可解释性和问责链。智能体推荐的方

案必须能够被解释：它为什么这样推荐，依据了哪些规则，风险

在哪里。人类保留例外裁决权，并保留对最终决策的问责权。

MIT Sloan的研究提醒我们，智能体的“人类监督”很容易流于

形式，企业必须刻意设计真正有效的监督机制。

§T O C 3 -9 §

九、从何处着手：选择高价值、边界清晰的切口

规则显性化和智能体网络的建设，不宜一开始就铺开到全公

司。最高效的路径，是从一个高价值、边界清晰、隐性知识密集

的切口开始。

设备维修和售后服务是一个很好的起点。因为故障案例丰

富、知识沉淀的价值直接可量化、老师傅的经验最容易被捕获。

三一重工的案例已经证明了这一点。

工艺质量诊断是另一个好切口。很多质量问题反复出现，根

因分析高度依赖少数专家的经验。把这些经验编码为知识图谱和

诊断规则，可以显著降低质量损失。汽车零部件企业的实践表

明，工艺质量知识图谱与智能体结合，能够把根因分析从“几

天”缩短到“几分钟”。

供应链协同则是更高阶的切口。它需要跨企业共享参数，难

度大，但一旦跑通，价值也最大。海尔COSMOPlat的实践证

明，当整个生态围绕用户需求形成参数网络时，大规模定制和小

批量快反才成为可能。
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无论选择哪个切口，都要遵循一个原则：先做“看得见、算

得清、讲得出”的试点，用早期胜利建立信任，再逐步扩展到更

大的组织和流程。

§T O C 3 -1 0 §

十、本章小结

1. AI智能体的价值不在于单个能力，而在于网络效应。 当

需求、排程、采购、质量、维护等智能体通过共享参数空间

协同工作时，部门之间的协调会议才能从“信息汇总”变成

“例外裁决”。

2. 制造业最核心的资产是隐性知识。 老师傅的经验、部门

的惯例、供应商的弹性判断，都是企业竞争力的来源，但它

们也是最容易流失的。AI原生制造的首要任务，是把这些隐

性知识显性化、可计算、可复用。

3. 规则显性化不是简单的文档化，而是组织惯例的重构。

它需要把嵌入在个人执行中的“performative”知识，提炼

为可共享的“ostensive”规则；这个过程必然触及身份、权

力和利益，必须配套激励机制。

4. 知识图谱是组织记忆的基础设施，智能体是规则执行的

引擎。 知识图谱把经验变成结构化的企业记忆；智能体把这

些规则投入实时决策。二者结合，才能让“手感”真正变成

“公式”。
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5. 落地要从高价值、边界清晰、能够快速验证收益的试点

开始。 维修服务、质量诊断、供应链协同都是可选方向。先

赢得信任，再扩大范围，是避免AI项目陷入“盆景陷阱”的

关键。

§T O C 3 -1 1 §
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第五章 数据底座：只读、脱
敏、边缘与实时
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制造业的 AI 转型，不是从算法开始，而是从”同一个库存

到底有几个数”开始。

§T O C 4 -1 §

一、数据很多，能用很少

周四下午两点，某家电企业的月度经营分析会刚刚进入第三

个议题。财务总监把投影仪切换到第 17 页 PPT，指着屏幕上那

个鲜红的数字说：”我们的成品库存周转天数已经达到 31 天，

比去年同期多了整整 9 天，这已经不是效率问题，是现金流问

题。”

话音未落，供应链总监老周皱起眉头：”张总，你这个数是

财务口径的账面库存，还是实物库存？我们仓库系统里显示的是

27 天。”

“我这是 ERP 的账面成本结转数。”财务总监回答。

“生产这边的在制品也算进去了吗？”生产副总插话，”

MES 显示在制品还有 8000 多台，计划说下周就能完工入

库。”

“销售这里的渠道库存呢？”销售总监也坐不住了，”经销

商和电商仓里的货，算不算我们的库存？”
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会议室陷入一种制造业管理者无比熟悉的沉默。同一个”库

存”，在 ERP 里是财务账面数，在 MES 里是工序状态数，在

WMS 里是库位实物数，在 CRM 渠道系统里又是渠道水位。四

个系统，四个口径，四个更新频率。财务按月结账，MES 按班

次刷新，WMS 按出入库实时变动，渠道数据则是 T+1 甚至

T+3。讨论了一个小时，大家终于发现：他们争论的根本不是”

库存高不高”，而是”哪个数更可信”。

这个场景不是孤例。Gartner 在 2025 年警告：到 2026

年，将有 60% 的 AI 项目因为数据质量差和治理薄弱而失败

[24]。RAND Corporation 2024 年的研究也指出，超过 80%

的 AI 项目未能交付预期商业价值，根因集中在”目标错位”

“数据不足”和”高管支持减弱” [25]。McKinsey 在 2025 年

的全球调研中进一步发现，88% 的制造企业已经在至少一个职

能中使用 AI，但只有 2% 的制造商表示 AI 已经”完全嵌入运

营” [23]。

这三组数字指向同一个病灶：数据底座不稳。第三章我们

把”AI 企业操作系统”拆成数据感知、知识计算、决策智能三

层；第四章我们讨论智能体网络需要共享参数空间。但所有这些

都建立在一个前提之上——企业的数据能够被安全、稳定、实

时、统一地访问。没有这个前提，再先进的模型也只能在会议室

里演示，无法在产线上创造真实价值。
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所谓数据底座，不是数据仓库，不是数据湖，也不是中台。

它是一个让 AI 能够安全、稳定、实时地”看懂”企业运营状态

的规则体系。在 AI 原生制造的组织规则里，数据底座必须同时

满足四个条件：对遗留系统只读接入、对敏感数据脱敏保护、对

产线场景边缘计算、对决策链条实时响应。

这四个条件缺一不可。缺了只读，AI 就会反向冲击已经脆弱

不堪的 ERP/MES 核心系统；缺了脱敏，工艺 Know-how 和客

户隐私就会裸奔；缺了边缘，再强大的云端模型也救不了毫秒级

的产线异常；缺了实时，AI 就只能像人类一样看着后视镜开车。

本章要回答的是：制造业在走向 AI 原生决策的过程中，如

何重新搭建这个数据底座。

§T O C 4 -2 §

二、只读：不要吵醒沉睡的 ERP

制造业的信息化历史，是一部层层叠加的”系统考古史”。

上世纪九十年代上的 ERP，本世纪初上的 MES，后来补的

WMS、SRM、CRM、SCADA、PLM，再加上近些年为了某个

专项上的一堆边缘系统——这些系统来自不同厂商、不同年代、

不同技术架构，像地层一样堆叠在企业里。它们之间的接口，很

多是靠 Excel、中间表、定时脚本和运维人员的手工操作勉强维

系的。
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当 AI 团队第一次提出要”打通全链路数据”时，CIO 的第

一反应通常是恐惧。不是因为不想通，而是因为太清楚打通的代

价：任何一个对 ERP/MES 的写操作，都可能触发连锁反应，导

致结账异常、工单错乱、成本归集失败。很多制造企业不是没有

尝试过数据中台，而是中台项目一旦涉及对源系统的改造，就会

陷入漫长的业务部门扯皮和技术风险评估。

“只读”原则正是为了破解这个死结。它的核心思想是：AI

数据底座对 ERP、MES、WMS 等遗留系统只读，绝不回写。数

据从源系统被抽取、清洗、关联之后，进入一个新的决策数据

层，供 AI 模型和智能体调用。生产执行仍然由原有系统负责，

AI 只负责提供推荐、预警和方案模拟。

这种架构有几个明显的好处。

第一，风险可控。只读接入不会改变遗留系统的业务逻辑和

数据一致性，IT 部门不必为每一个 AI 应用场景重新评估 ERP 的

核心稳定性。

第二，速度更快。AI 项目不再被源系统的改造周期绑架，可

以独立迭代。一个需求感知模型、一个排程优化模型、一个能耗

预测模型，可以分别接入同一份只读数据，互不影响。

第三，责任清晰。当 AI 给出的推荐被采纳后，由人在源系

统中执行，执行结果再回流到数据底座形成闭环。谁对系统数据

负责、谁对算法推荐负责，边界一目了然。
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华为在生产数字平台解决方案中采用了类似的思路。该平台

构建”端-网-云-数”一体化底座，支持 1000 多种工业协议，实

现 95% 以上设备的快速联接，同时强调建立覆盖产品全生命周

期的数据治理框架，打通设计、采购、生产、服务等跨域数据断

点 [8][9]。其目标不是替代企业已有的 ERP/MES，而是在其之

上形成一个更高阶的决策数据平面。

只读不是保守，而是一种务实的尊重。尊重制造业信息系统

演化的历史，尊重 ERP/MES 作为”企业记忆库”的价值，也尊

重 AI 作为”决策增强层”的定位。

§T O C 4 -3 §

三、脱敏：让数据可用，不可见

只读解决了 AI 接入遗留系统的稳定性问题，但没有解决安

全性问题。制造业的数据里藏着大量敏感信息：工艺参数、设备

配置、供应商报价、客户订单、员工绩效、质量缺陷、能耗曲

线。一旦这些数据在 AI 训练、测试、外包建模或跨部门共享时

泄露，损失可能远超一次系统故障。

脱敏（Data Masking）因此成为数据底座的第二条铁律。

它的目标不是不让用数据，而是让数据在特定场景下”可用不可

见”。

国家保密局 2022 年发表的《工业数据脱敏技术研究》一文

指出，工业数据具有类型多、关联强、实时性高等特点，脱敏方

法通常包括预处理、识别、算法选择（如替换、泛化）、执行及
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评估等环节，应用场景覆盖 SCADA、PLC 等系统，支持

Oracle、MySQL 等主流数据库 [16]。这意味着脱敏不是简单

的”打码”，而是一套与工业场景深度融合的技术流程。

在制造企业的 AI 实践中，脱敏通常要处理三类数据。

第一类是工艺 Know-how。某航空零部件企业的 AI 质检项

目，需要把大量产品图像交给外部算法团队训练。他们遇到的第

一个问题不是图像质量，而是这些图像附带的工艺参数、批次

号、设备编号可能泄露核心工艺。最终方案是：图像可以外流，

但所有与具体工艺相关的元数据必须脱敏，模型训练在本地边缘

节点完成，只上传模型参数而非原始数据。

第二类是客户与订单数据。供应链预测模型需要历史订单数

据，但具体客户名称、订单价格、折扣政策属于商业机密。通过

泛化和替换，可以把”A 客户订购了 1000 台 X 型号，单价 Y

元”变成”华东地区某战略客户订购了 1000 台某中高端型

号”，保留统计特征，去除可识别信息。

第三类是员工行为数据。设备 OEE 分析、工时分析、质量

追溯都会涉及员工操作记录。欧盟 GDPR 和国内《个人信息保护

法》都对这类数据的处理提出了明确要求。脱敏不仅是技术问

题，也是合规问题。

工信部 2024 年印发的《工业领域数据安全能力提升实施方

案（2024—2026 年）》进一步强调，要增强工业企业数据保护

意识、开展重要数据安全保护、强化重点企业数据安全防护

[19]。这意味着数据脱敏已经从”可选动作”变成”必选项”。
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一个成熟的 AI 数据底座，应该在数据进入湖仓的第一时间

就完成分类分级和脱敏策略配置。敏感字段自动识别，脱敏规则

按场景下发，审计日志全程留痕。这样，算法工程师拿到的是”

干净”的数据，业务部门可以放心地让 AI 接触更多数据，而不

是因为安全顾虑把数据锁在保险箱里。

§T O C 4 -4 §

四、数据湖、语义层与统一数据模型

只读和脱敏解决了”接进来”和”保安全”的问题，但如果

没有统一的数据模型，AI 看到的仍然是一堆彼此矛盾的字段。

ERP 里的”物料编码”、MES 里的”工单料号”、WMS 里

的”SKU”、SRM 里的”供应商型号”，指向的可能是同一个

实物，但模型会把它们当成四个不同的东西。

数据湖（Data Lake）或数据湖仓（Lakehouse）是存放这

些原始数据的地方，但它本身不是答案。很多企业建了数据湖，

结果变成了”数据沼泽”——数据堆进去了，却没有人知道里面

有什么、哪个版本可信、能不能用。

真正让数据湖发挥价值的，是语义层（Semantic Layer）

和统一数据模型。语义层的作用，是把不同系统的字段映射到企

业级的统一语言上。比如，定义一个”产品”实体，把 PLM 里

的设计 BOM、ERP 里的制造 BOM、MES 里的工艺路线、CRM

里的销售型号都关联到这个实体上。定义一个”设备”实体，把

资产编号、PLC 点位、维护记录、OEE 指标都挂接在一起。
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统一数据模型通常由四条主线构成：产品主线

（Product）、资产主线（Asset）、工艺主线（Process）和组

织主线（Organization）。产品主线回答”我们在做什么”；资

产主线回答”我们用什么做”；工艺主线回答”怎么做”；组织

主线回答”谁对结果负责”。

数字主线（Digital Thread）是这一层能力的高级形态。它

不是简单地把数据堆在一起，而是按照产品全生命周期把数据串

联起来：从研发阶段的 CAD/PLM 数据，到采购阶段的 SRM 数

据，到生产阶段的 MES 数据，再到售后阶段的服务数据。第三

章我们已经看到，西门子安贝格工厂正是依靠端到端的数字主

线，支撑了每年约 350 次生产换型和 99.9990% 的质量水平。

但统一数据模型不能靠一个中央数据团队”拍脑袋”完成。

不同业务部门对同一个概念的理解天然不同，强制统一往往会遭

到抵制。数据网格（Data Mesh）提出的”数据即产品”和”联

邦式治理”原则，为制造业提供了一种更现实的治理路径 [31]

[32][33]。其核心思想是：车间、供应链、质量、设备、财务本

来就是天然的数据领域，由各领域业务专家对自己的数据产品负

责，同时通过数据契约（Data Contract）保证跨域一致性。

数据契约，就是数据提供方和数据消费方之间的一份”服务

协议”。它明确规定：某个数据产品的字段含义、更新频率、质

量要求、脱敏等级、责任人和 SLA。比如，”生产工单完成状

态”这个数据产品，由 MES 团队作为数据提供方，每 5 分钟更
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新一次，准确率要求不低于 99.5%，数据消费方包括排程 AI、

质量追溯 AI 和成本分析 AI。数据契约让第四章讨论的”智能体

网络”有了可消费的参数语言。

§T O C 4 -5 §

五、边缘：把算力推到产线旁边

解决了”接进来”“保安全”和”统一口径”的问题，下一

个问题是”算在哪”。

很长一段时间里，制造业的 AI 算力部署遵循”集中式”思

路：把产线数据上传到云端或企业数据中心，由大模型统一训

练、统一推理。这种模式适合月度预测、供应链优化、客户画像

等对延迟不敏感的场景，但面对产线上的实时决策时，就显得力

不从心。

一条汽车焊装线，每秒产生数千个传感器读数。如果一个焊

接质量异常不能在 50 毫秒内被识别并触发停机，下一个焊点就

可能已经焊废，连带损坏价值数十万元的夹具。把数据先传到云

端、等模型推理完再传回来，延迟可能高达几百毫秒甚至数秒，

这在很多产线场景下是不可接受的。

边缘计算（Edge Computing）应运而生。它的本质是把算

力、存储和推理能力下沉到离设备最近的地方——车间、产线、

设备内部。Avassa 在 2025 年的一篇分析中指出，边缘计算

使”机器级别的实时响应”成为可能，通过在本地过滤数据减少

带宽压力，并通过将敏感生产数据保留在工厂边界内来确保合规
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和数据主权 [13]。Penguin Solutions 的总结也强调，边缘计算

的最大优势是降低延迟和实现实时处理，缺点是设备维护复杂度

上升 [12]。

西门子 Industrial Edge 是制造业边缘计算的典型平台。它

通过在边缘侧收集、处理和分析工业资产数据，为车间提供实时

洞察和智能数据处理；同时支持与虚拟 PLC、云平台、

MES/SCADA 及 MQTT 代理交换数据，形成混合边缘云架构

[11]。奥迪 Böllinger Höfe 工厂利用虚拟 PLC 构建虚拟化车

间，Schuler Pressen GmbH 通过边缘应用提升设备可用性并实

现针对性维护，都是这一平台的落地案例。

在灯塔工厂的实践中，边缘计算已经成为标配。世界经济论

坛与麦肯锡共同评选的全球灯塔网络，截至 2026 年 6 月已经覆

盖 238 个制造基地 [1]。富士康在 2025 年新增两座世界经济论

坛”灯塔工厂” [4]，其灯塔工厂网络覆盖精密金属加工、电子

组装、可持续制造等多个领域。这些工厂大量采用边缘节点对海

量设备数据进行实时采集、质检推理和预测性维护。其核心逻辑

是：边缘负责”快而准”的实时判断，云端负责”慢而深”的模

型训练和跨工厂知识沉淀。

边缘计算不是替代云端，而是与云端协同。这种”云边协

同”架构，让 AI 既能在产线旁边做决策，又能在企业层面持续

进化。

§T O C 4 -6 §
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六、实时：从 T+1 到”此刻”

只读、脱敏、边缘，最终都要指向同一个目标：实时。

制造业的管理者长期生活在一个”T+1”甚至”T+N”的世

界里。昨天的产量、上周的库存、上月的成本，是大多数会议材

料的数据基础。当市场变化以天甚至小时为单位时，T+1 意味着

决策者永远比现实慢半拍。

实时不是单纯的技术指标，而是一种组织能力的重新定义。

它要求数据从产生到可用的时间，从”天”压缩到”秒”。这意

味着：设备状态要秒级采集，物料移动要实时追踪，订单变化要

即时同步，质量异常要立刻告警。

西门子南京原生数字化工厂展示了实时数据底座的价值。该

工厂部署了 50 多项人工智能应用和端到端数字孪生，通过”持

续 AI 驱动的自适应制造”应对多品种、小批量生产，约每四周

重配产线，交货期从 45 天缩短至 10 天。与 2022 年相比，交

付周期下降 78%，产品上市周期缩短 33%，2024 年生产率提

升 14%，现场故障率下降 46%，直接及能源相关碳排放减少

28% [5][6]。这些成果的背后，是设备、产线、系统之间数据的

实时流动。

华为松山湖南方工厂与海尔合作的 5G 全连接工厂项目，也

展示了实时数据底座的潜力。该项目采用”超性能异构 MEC”

实现数据在园区闭环，通过 5G 网络汇聚海量数据，支持端边云
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协同与算法自优化，达成生产全流程的”全要素事件自决策”

[10]。在这种架构下，检测精度的提升和维护成本的降低，本质

上都来自”数据足够实时”。

实时性对组织规则的影响是深远的。当数据实时流动，很多

传统会议的”信息汇总”功能就失去了意义。销售总监不再需要

等到周一上午的产销协调会才知道上周产能，他可以在客户下单

的那一刻就看到系统给出的三个可选方案；生产副总不再需要等

到月度复盘才发现某条产线 OEE 异常，他可以在异常发生的下

一秒就收到边缘节点的预警。

但这也会带来新的挑战。实时数据流会让问题暴露得更快、

更集中，如果组织没有配套的响应机制，反而会加剧焦虑。就像

给一辆老车装上高速仪表盘，司机看到速度后更紧张，但刹车和

转向跟不上。因此，实时数据底座必须与”例外管理”“规则委

员会”“智能体响应”等组织机制配套，否则实时只会制造更多

噪音。

§T O C 4 -7 §

七、数据治理 AI：让数据可信成为一种运营能力

只读、脱敏、边缘、实时，构成了数据底座的技术骨架。但

骨架要真正支撑起 AI 原生制造，还需要一套”数据治理规则”

——也就是让数据从”可用”变成”可信”的治理机制。
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传统的数据治理是”事后救火”：发现口径不一致，组织会

议对齐；发现数据缺失，派人工补录；发现质量问题，写脚本清

洗。这种治理方式在 AI 时代已经难以为继。AI 模型对数据质量

的要求是持续性的、规模化的、自动化的。一条数据规则一次没

执行到位，模型训练就可能出现系统性偏差。

因此，越来越多的制造企业开始引入”数据治理 AI”和”数

据契约”的概念。数据治理 AI 把治理规则自动化：自动识别敏

感字段、自动检测异常值、自动比对源系统与目标系统的数据一

致性、自动标记数据血缘关系。当某个数据产品的延迟超过契约

约定，系统会自动通知责任人；当某个字段的缺失率异常升高，

治理 AI 会自动触发修复流程。

以一家大型汽车零部件集团为例——这是我们在多个制造企

业调研中看到的典型画像：其数据底座每天要处理来自十几个工

厂、数千万张表和消息的数据。过去，数据质量靠一支不小的数

据治理团队人工巡检，平均发现一个口径问题需要数天。引入数

据治理 AI 之后，系统可以自动监控数百个核心数据契约，大量

常见问题在分钟级被识别并推送至责任人，治理团队则从”救火

队员”转型为”规则设计师”和”例外裁决者”。

这种”治理即代码”（Governance as Code）的思路，让

数据质量从”项目制”变成”运营制”。它不再依赖某个人的责

任心，而是嵌入到数据流动的每一个环节。
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需要强调的是，数据契约和数据网格并不是要取消中央数据

团队。恰恰相反，中央团队的角色从”统一口径的执行者”变

成”治理规则平台的建设者”和”跨域冲突的仲裁者”。他们负

责制定分类分级标准、审批敏感字段脱敏策略、设计数据契约模

板、评估各数据产品的质量评级。各业务领域则对自己的数据产

品负责。这种”联邦制”治理，既保留了业务专家的领域知识，

又保证了企业级的数据一致性。

§T O C 4 -8 §

八、真实企业的数据底座实践

把以上原则落到具体企业，会看到三种不同的建设路径。

8.1 华为：生产数字平台与”端-网-云-数”底座

华为的智能制造解决方案，把自己作为 ICT 基础设施供应商

的能力转化为制造业数据底座的参考架构。其生产数字平台解决

方案入选”2025 世界智能制造十大科技进展”，核心在于同时

覆盖工业互联、智能算法和数据治理 [8]。

在工业互联层面，该平台支持 1000 多种工业协议，实现

95% 以上设备的快速联接，解决异构设备”接不进来”的问题

[8][9]。在设备管理层面，平台提供四大通用算子库，覆盖 80%

的常见故障场景，非计划停机、维护成本和设备寿命都得到优

化。在 AI 质检层面，平台内置 800 多种专业图像算子，动作规

范检测准确率可达 98%，质检效率较人工提升数倍 [8]。
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在数据治理层面，华为强调建立覆盖产品全生命周期的数据

治理框架，打通设计、采购、生产、服务等跨域数据断点 [8]。

这一框架的目标不是替代企业已有的 ERP/MES，而是在其之上

形成一个更高阶的决策数据平面。

在汽车制造领域，东风汽车基于华为方案构建”集团一朵

云”，实现 60% 流程自动化、300 多个应用高效上云；江淮汽

车则通过 C2M 柔性制造，把超过 80% 的生产设备接入工业互

联网平台 [9]。这些案例说明，数据底座的价值最终要通过业务

场景来兑现。

8.2 富士康：边缘计算走进灯塔工厂

富士康的智能制造实践，展示了边缘计算如何在复杂离散制

造中落地。2025 年，富士康科技集团再添两座世界经济论坛”

灯塔工厂” [4]，其灯塔工厂网络覆盖精密金属加工、电子组

装、可持续制造等多个领域。

富士康的核心做法是在产线边缘部署大量计算节点，把 AI

质检、预测性维护、生产调度等实时性要求高的任务放在本地完

成。以精密金属加工为例，产品种类繁多、加工精度要求高、换

型频繁、设备状态对质量影响大，传统模式下质量异常往往到后

道工序才被发现。通过在边缘侧实时采集设备振动、温度、电流

等数据，并就地运行异常检测模型，系统可以在毫秒级识别潜在

质量问题并触发停机或调整。
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这种模式的价值不仅在于降低延迟，还在于控制成本。如果

把每一条产线的所有原始传感器数据都上传到云端，带宽和存储

成本会高到不可持续。边缘节点只把经过聚合的特征、告警和关

键结果上传，大量原始数据在本地消化，从而实现了”云边协

同”的经济性。

8.3 GE Appliances：数据治理的并购与全球化视角

GE Appliances 的数据治理故事，提供了一个不同于前两者

的视角：当一家企业被收购、工厂分布在全球、历史系统五花八

门时，数据底座如何重建。

GE Appliances 自 2016 年被海尔收购后，在美国继续推进

智能制造转型。公开报道显示，其位于肯塔基州路易斯维尔的智

能工厂投资约 4.9 亿美元，创造约 800 个就业岗位 [29]。在此

之前，GE Appliances 于 2014 年启动了 FirstBuild 微工厂项

目，通过开放式共创平台和增材制造技术，快速验证新产品设

计，再向主工厂规模化推广 [28]。这种”微工厂验证—主工厂放

大”的模式，本质上也是一种数据驱动的实验机制。

从历史脉络看，GE 在工业互联网领域的布局更早。国家知

识产权局的专利分析显示，GE 通过 Predix 平台构建工业数据与

分析操作系统，1997 年至 2017 年间在数据处理、控制调节、

资产监测等领域布局了大量专利，其中数据处理专利申请最多，

达 500 件，占比 37.4% [30]。这表明，GE Appliances 的数据
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治理挑战不是”没有数据”，而是如何在并购、全球化和系统异

构的背景下，让数据从”可用的孤岛”变成”可信的决策依

据”。

这一案例的启示是：数据底座建设往往与组织变革同步发

生。当企业的所有权、地理边界和系统架构发生变化时，数据契

约、分类分级、主数据管理等治理机制，才是把数据重新组织起

来的关键工具。

§T O C 4 -9 §

九、四个原则，一张蓝图

让我们把四个原则重新串起来，看看一张完整的 AI 数据底

座蓝图。

底层是遗留系统层：ERP、MES、WMS、SCADA、

CRM、SRM 等。它们是企业的”记忆库”，记录已经发生的业

务。AI 对它们只读，不扰动核心流程。

往上一层是数据接入与脱敏层：通过协议适配、API、CDC

（变更数据捕获）等方式，把异构系统的数据实时或准实时地接

入数据底座；同时按分类分级策略对敏感数据脱敏，确保工艺、

客户、员工信息的安全。

再往上是边缘计算层：在车间的边缘节点上部署轻量级模

型，完成质检、预测性维护、产线控制等毫秒级任务；边缘层只

把必要的特征、告警和结果上传云端，大量原始数据在本地消
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化。

最上层是决策数据层：汇聚清洗后的全域数据，形成统一的

指标口径、数据产品和知识图谱，供智能体、大模型和管理者调

用。这一层通过数据契约保证数据质量，通过治理 AI 持续监控

数据健康度。

这张蓝图不是一天建成的。大多数企业需要分阶段推进：先

做只读接入和关键指标口径对齐，解决”看到同一个数”的问

题；再引入脱敏和分类分级，解决”敢不敢让 AI 用数据”的问

题；然后部署边缘计算，解决”产线能不能实时决策”的问题；

最后通过数据契约和治理 AI，解决”数据能不能持续可信”的问

题。

分阶段推进的关键，是每一阶段都要有一个可衡量的业务价

值锚点。第一阶段可以选一个”数据口径打架”最严重的指标，

比如库存周转天数、设备 OEE 或订单交付率，用只读方式把相

关系统的数据统一到一个口径上，让管理层在月度会议上不再争

论”哪个数更准”。第二阶段可以选择一个对数据安全敏感的 AI

场景，比如工艺优化或供应商协同，验证脱敏和分类分级策略是

否既安全又可用。第三阶段找一个对延迟敏感的产线场景，比如

焊接质量检测或数控机床刀具磨损预测，部署边缘节点并对比云

端方案的实际响应差异。第四阶段则把前三个阶段的经验沉淀为

数据契约和治理规则，让数据质量成为可持续运营的能力。
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西门子南京工厂和富士康灯塔工厂的成功，不是因为他们一

次性买齐了所有技术，而是因为他们把这张蓝图拆成了可验证、

可迭代、可度量的步骤，一步步走到了”AI 原生制造”的门口。

§T O C 4 -1 0 §

十、本章小结

1. 数据底座是 AI 原生制造的”地基”，不是”装饰”。没

有稳定的数据底座，再先进的模型也只能在会议室里演示，

无法在产线上创造真实价值。Gartner 的警告——60% 的 AI

项目将因数据质量和治理薄弱而失败——在制造业只会更严

峻 [24]。

2. 对遗留系统”只读”，是 AI 落地的第一性原则。不要试

图让 AI 反向改写 ERP/MES，那会把组织拖入无休止的系统

改造泥潭。AI 应该是叠加在既有系统之上的决策增强层。

3. 脱敏不是阻碍数据流通，而是让数据流通成为可能。通

过分类分级和场景化脱敏，企业可以让更多数据进入 AI 训

练，而不必担心工艺、客户和员工隐私泄露 [16][19]。

4. 边缘计算让 AI 真正”站到了产线旁边”。毫秒级的质

检、预测性维护和设备控制，无法依赖云端往返。云边协同

才是制造业 AI 的合理架构 [11][13]。
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5. 数据治理要从”项目制”走向”运营制”。数据契约和

治理 AI 的作用，是把数据质量责任嵌入业务流程，让数据可

信成为一种组织能力，而不是某个部门的临时任务 [31][32]

[33]。

当数据底座具备了只读、脱敏、边缘、实时这四个条件，企

业才真正拥有了”AI 原生”的神经系统。下一章，我们将沿着这

个底座向上走，看看组织的重构如何发生。

§T O C 4 -1 1 §

延伸阅读

Gartner《Lack of AI-Ready Data Puts AI Projects at

Risk》：系统阐述了”到 2026 年 60% 的 AI 项目将因数据
准备不足而失败”的预测，是理解制造业数据底座紧迫性的

起点 [24]。

RAND Corporation《Why AI Projects Fail: Lessons from

the Field》：基于大量真实项目失败案例，指出目标错位、
数据不足和高管支持减弱是三大根因 [25]。

McKinsey《The state of AI in 2025》：提供了制造业 AI

采用率与价值实现差距的全景数据 [23]。

世界经济论坛 Global Lighthouse Network：跟踪全球灯塔
工厂案例，是理解边缘计算、AI 与实时制造最佳实践的权威
来源 [1][2]。

西门子 Industrial Edge 官方资料：展示了边缘计算如何在制

造业实现本地实时推理、云边协同与 IT/OT 融合 [11]。



AI原生制造

100

工信部《工业领域数据安全能力提升实施方案（2024—
2026 年）》与《工业领域数据安全标准体系建设指南

（2023 版）》：中国制造企业构建数据脱敏、分类分级与安
全治理的必读政策文件 [19][20]。

ThoughtWorks / Google Cloud / IBM 关于 Data Mesh 的

系列文章：为制造企业从”中央集权式数据治理”转向”联
邦式数据产品治理”提供了方法论 [31][32][33]。

国家知识产权局《GE 公司工业互联网技术专利布局分析与启

示》：从历史专利视角理解 GE Appliances 及其母公司在工
业数据平台领域的布局 [30]。
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第六章 从金字塔到液态组
织：规则委员会、智能体集

群、例外管理小组
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§T O C 5 -1 §

一、金字塔组织，是为信息稀缺时代发明的

1911 年，弗雷德里克·泰勒在《科学管理原理》中描绘了一

个理想的工厂图景：管理者通过时间与动作研究，把最佳操作方

式写成标准作业程序，工人按程序执行，检验员按标准验收。这

个图景在后来的百年里被不断放大，最终演化成制造企业最熟悉

的组织形态——金字塔。

金字塔的底层是操作工、质检员、仓管员、维修技师；中间

是班组长、计划员、采购员、工艺工程师、销售经理；顶层是厂

长、事业部总经理、CEO。信息从底层向上流动，经过每一层的

中层管理者汇总、过滤、加工，最终抵达决策者；决策则从顶层

向下传递，同样经过中层管理者的分解、解释、督办，最终变成

基层的执行动作。

这个结构不是偶然形成的，它是工业时代信息条件的理性选

择。

第一，信息是稀缺的。在还没有 ERP、MES、互联网和传感

器的年代，管理者无法实时知道每台设备的运行状态、每批物料

的位置、每个订单的进度。信息分散在一线工人的经验里、班组

长的笔记本上、仓库管理员的台账中。要把这些信息汇聚到能够

做决策的人手里，必须依靠层层汇报。
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第二，决策是缓慢的。产品生命周期长、客户需求稳定、供

应链波动可控，企业不需要以小时为单位做决策。周度生产调度

会、月度经营分析会、季度战略复盘会，足以支撑业务运转。

第三，人是信息处理单元。在计算机尚未普及的时代，中层

管理者的核心价值之一就是“信息路由”：把基层的海量信息筛

选、汇总、翻译成语义一致的报告，再传递给高层；同时把高层

的决策翻译成基层可以执行的指令。

英国塔维斯托克研究所（Tavistock Institute）的特里斯特

（Eric Trist）和班福斯（Ken Bamforth）在 1951 年研究英国

煤矿长壁采煤法时发现，当技术系统被设计得过于割裂、工人被

剥夺自主协作空间时，整个工作群体的社会结构会瓦解，生产效

率和心理安全感同时下降。他们由此提出“社会技术系统理论”

（sociotechnical systems theory）：组织效率不只取决于技

术是否先进，还取决于社会系统（人的关系、角色、自主权）与

技术系统是否“联合优化”（joint optimization）。

这个理论在当时的管理实践中，往往被简化为“人也是生产

要素，要和技术匹配”。但在金字塔结构里，真正决定“匹配”

的不是工人的自主性，而是层级和分工。人被嵌入到固定的岗

位、固定的流程、固定的汇报线中，成为信息传递链上的一个节

点。

这种结构在二十世纪的大多数时间里是有效的。它把复杂制

造活动分解为可管理、可考核、可复制的模块，让大规模生产成

为可能。但当信息不再稀缺、当算法开始承担信息处理、当决策
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周期从“周”压缩到“秒”时，金字塔的逻辑就出现了根本性的

裂缝。

§T O C 5 -2 §

二、为什么 AI 会瓦解金字塔

金字塔组织的效率，建立在三个隐含假设之上：信息需要人

类来搬运、决策需要人类来综合、例外需要人类来处理。AI 正在

逐一瓦解这三个假设。

第一个假设：信息需要人类来搬运。

今天，一家中等规模的制造企业每天产生的数据量，可能超

过二十世纪一家大型工厂一年的数据量。设备传感器、MES、

WMS、ERP、CRM、SRM、质量检测系统、物流追踪系统、能

耗监测系统，源源不断地产生数据。这些数据不再需要中层管理

者逐级汇总，而是可以通过数据感知层实时汇聚到统一的决策数

据层。

当数据可以自动流动，中层管理者的“信息路由”职能就被

架空了。过去，销售总监要知道产能，需要打电话给生产计划部

经理；生产总监要知道客户需求，需要等销售部门的周报。今

天，这些数字可以同时出现在一个共享参数空间里，任何被授权

的人都可以实时查看。
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Gartner 在 2024 年发布的一项预测引发了很多讨论：到

2026 年，20% 的组织将使用 AI 来削减 50% 的中层管理岗位。

这个预测之所以可信，不是因为它断言中层管理者会消失，而是

因为它指出了中层管理者的核心职能——信息汇总、报告生成、

跨部门协调——正在被算法替代。

第二个假设：决策需要人类来综合。

人类大脑在复杂约束面前的能力是有限的。一个产销协调决

策可能同时涉及几十个变量：产能、物料、交期、成本、客户优

先级、供应商弹性、设备状态、质量风险、碳排放。人类在几分

钟内很难同时处理这些变量，因此只能依赖经验、直觉和局部信

息。

但约束求解正是 AI 的强项。当数据感知层、知识计算层和

决策智能层协同工作时，AI 可以在几秒钟内生成多个可行方案，

并量化每个方案的代价与风险。这不是说 AI 一定比人类更“聪

明”，而是说它能在人类无法承受的时间压力下，完成原本需要

数小时会议才能完成的综合计算。

第三个假设：例外需要人类来处理。

金字塔组织的一个核心逻辑是： routine 走流程，

exception 上报。流程覆盖不了的情况，层层上报到有足够信息

量和决策权的人那里。但在 AI 时代，大量“例外”其实是有规

律的——只是这些规律藏在历史数据中，人类无法识别。AI 可

以学习这些规律，把原本需要上报的“例外”变成可以自动处理

的“规则”。
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真正需要人类处理的例外，只剩下两类：一类是规则尚未覆

盖的新情境，另一类是涉及价值判断和战略取舍的冲突。这两类

例外的数量，远远低于传统企业上报的“例外”数量。

但这里必须强调一点：AI 瓦解金字塔，不等于金字塔会自然

倒塌。很多企业上了 AI 之后，金字塔岿然不动，只是多了一层

“AI 汇报材料”——算法生成的报告仍然要层层审批，系统推

荐的方案仍然要经过原有会议讨论。这种“AI 移植”状态下的组

织，比没有 AI 时更臃肿，因为它同时承担了旧结构和新系统的

成本。

AI 对组织真正的冲击，不是技术替代人，而是决策权力的重

新分配。如果企业不愿意重新分配决策权，AI 就只能停留在“高

级参谋”的位置。

§T O C 5 -3 §

三、三层液态组织：规则委员会、智能体集群、例外

管理小组

当金字塔的逻辑被动摇之后，制造企业需要一种新的组织形

态。我们称之为“三层液态组织”。

所谓“液态”，不是指组织没有结构，而是指组织的边界、

角色和协作方式可以根据任务需求快速重组。它不像金字塔那样

依赖固定的层级和汇报线，而是围绕“规则”“执行”“例外”

三种核心活动，形成三个相互嵌套的层次。
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3.1 规则委员会：定义什么可以自动化，什么必须人工裁决

规则委员会是液态组织的“立法层”。它不是传统意义上的

管理委员会，而是一个跨职能的规则设计与治理机构。它的核心

职责包括：

制定决策权限矩阵：哪些决策可以由智能体自动执行，哪些
需要人机共审，哪些必须上报人类裁决。

设计参数空间规则：哪些数据可以成为共享参数，参数的更
新频率、责任人、冲突解决机制是什么。

验证和更新知识规则：把从老师傅经验、历史案例、工艺文

件中提取的规则，进行业务验证和版本管理。

裁决跨部门规则冲突：当销售规则与生产规则冲突、质量规
则与成本规则冲突时，由规则委员会裁定优先级。

规则委员会的成员通常包括业务部门负责人、数据科学家、

知识工程师、AI 训练师、法务与合规代表。它的关键特征是：不

是技术的决策机构，而是业务的决策机构。它回答的不是“算法

能不能做”，而是“我们允许算法在什么边界内做”。

在 AI 原生制造企业中，规则委员会的工作不是一次性的。

因为市场环境、客户需求、供应链条件、法规要求都在变化，规

则必须持续迭代。规则委员会因此成为组织学习机制的一部分。

3.2 智能体集群：处理 95% 的常规决策

智能体集群是液态组织的“执行层”。它由多个职能智能体

组成：需求感知智能体、排程智能体、采购智能体、质量诊断智

能体、设备维护智能体、物流调度智能体、EHS 智能体等。每个
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智能体都在自己的授权边界内自主决策，但它们共享同一个参数

空间，通过参数交换实现协同。

智能体集群的运行逻辑和金字塔组织截然不同。在传统模式

下，一个紧急插单需要销售、计划、采购、生产、质量、物流等

部门逐级开会；在智能体网络中，需求感知智能体把变更参数写

入共享空间，排程智能体、采购智能体、财务智能体、质量智能

体并行计算，几秒钟内生成多个方案，供人类裁决。

但智能体集群不是“无人化”。它处理的是已经规则化、参

数化的常规决策。这些决策在过去占用了中层管理者和一线计划

员的大部分时间，但本质上并不复杂——只是信息分散、变量太

多，人类处理起来效率低。

3.3 例外管理小组：聚焦 5% 的价值判断

例外管理小组是液态组织的“裁决层”。它的任务不是处理

日常事务，而是处理智能体无法处理的例外：新出现的客户要

求、从未发生过的设备故障、跨规则的冲突、涉及战略取舍的决

策。

例外管理小组的成员通常是业务专家、资深工程师、客户经

理和高级管理人员。他们的价值不在于比智能体算得快，而在于

能够做智能体做不了的三件事：

价值判断：这个客户是否值得我们承担额外成本？

风险承担：这个方案的风险是否在组织可承受范围内？



AI原生制造

109

规则迭代：这个例外是否应该被提炼为新规则，纳入未来的
自动化范围？

例外管理小组的存在，保证了人类在关键决策中的最终裁决

权，同时也为规则委员会提供了规则迭代的输入。

这三个层次的关系，可以用一句话概括：规则委员会设计

“游戏规则”，智能体集群在规则内“玩游戏”，例外管理小组

处理“游戏没覆盖到的情况”。三者共同构成一个持续学习的闭

环。

§T O C 5 -4 §

四、决策权如何重新分配

三层液态组织的本质，是决策权的重新分配。这不是一个简

单的“把权力从人手中交给机器”的过程，而是一个更精细的权

力分层过程。

我们可以把制造企业的决策分为四个层级：

第一层：操作级决策。 例如，一个工单的优先级调整、一台

设备的启停、一个物料的分配。这些决策规则清晰、信息完整、

影响范围小，适合交给智能体自动执行。

第二层：战术级决策。 例如，一周的排产方案、一个紧急插

单的处理、一批物料的调配。这些决策涉及多个约束和多个部

门，智能体可以生成推荐方案，但需要人机共审或授权执行。
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第三层：运营级决策。 例如，产能扩张、供应商切换、产品

线调整、库存策略变更。这些决策影响范围大、周期长，需要人

类主导，但智能体可以提供情景模拟和风险评估。

第四层：战略级决策。 例如，进入新市场、并购、工厂选

址、重大技术路线选择。这些决策充满不确定性，依赖人类判

断，AI 只能作为信息支持工具。

在金字塔组织中，这四层决策的权力大致按层级分布：基层

做操作决策，中层做战术和部分运营决策，高层做战略决策。信

息从下到上流动，决策从上到下传递。

在液态组织中，权力的分布不再是按层级，而是按决策类

型。操作级决策下沉到智能体；战术级决策由智能体生成方案、

人类快速确认；运营级和战略级决策仍然由人类主导，但智能体

提供更丰富的分析支持。

这种重新分配有一个关键前提：决策权限必须被显式定义。

不能模糊地说“AI 辅助决策”，而要明确“在什么条件下、什么

范围内、以什么方式、由谁对结果负责”。这正是规则委员会的

核心工作。

McKinsey 在 2025 年提出的“工作场所超级能动”

（Superagency in the Workplace）概念强调，AI 的真正价值

不在于让个人效率提升，而在于通过组织重构，让员工获得更大

的判断空间和行动能力。这与液态组织的理念高度一致：当智能

体接管了常规决策，人类才有精力去做更有价值的工作。
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§T O C 5 -5 §

五、中层管理者的未来：不是消失，而是变形

Gartner 关于“50% 中层管理岗位将被削减”的预测，常常

被媒体解读为“中层管理者将被 AI 取代”。这种解读过于简

单，也容易引发不必要的恐慌。

中层管理者的职能从来不是单一的。它至少包含三个部分：

信息传递者、协调者、决策者。AI 替代的主要是第一部分，部分

替代第二部分，却很难替代第三部分——尤其是涉及价值判断、

团队激励、利益相关者管理和战略执行的决策。

因此，中层管理者的未来不是消失，而是变形。在液态组织

中，他们的角色会发生以下转变：

从信息传递者到规则设计师。 过去，中层管理者把基层信息

汇总成报告；未来，他们要把自己和团队的业务经验，转化为智

能体可以执行的规则和参数。一个优秀的计划经理，不再以“能

做出准确的排产表”为荣，而是以“能设计出让智能体做出准确

排产的规则”为荣。

从协调者到例外教练。 当大部分跨部门协调通过参数空间和

智能体网络自动完成时，中层管理者的协调工作会大幅减少。但

他们需要把更多精力投入到培养团队的例外处理能力上：如何识

别真正的例外、如何在信息不完整时做判断、如何把例外转化为

新规则。
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从局部决策者到战略连接器。 当中层管理者不再被日常审批

和会议淹没时，他们可以把更多时间花在理解客户需求、竞争对

手动向、技术趋势和组织能力差距上。他们成为连接战略与执行

的关键节点。

《Journal of Management Studies》2023 年的一项研究

指出，中层管理者在数字化转型中的角色是“机会还是威胁”，

很大程度上取决于企业是否为他们设计了清晰的能力转型路径。

简单裁员或简单保留，都会损害组织的转型能力。

Fast Company 2025 年的一篇文章也警告，虽然很多企业

想“消灭中层管理”，但数据表明中层管理者在团队凝聚力、知

识传递和战略落地中仍然发挥着不可替代的作用。AI 时代真正的

问题不是中层是否多余，而是中层的价值如何从“传递信息”转

向“创造判断”。

§T O C 5 -6 §

六、真实案例：组织重构如何在工厂落地

6.1 某制造企业：计划部拆分为三个单元

华东一家年营收约八十亿元的汽车零部件企业，在 2024 年

启动了计划部门的重组。这家企业的计划部原本有 32 人，分为

销售计划、生产计划、物料计划三个科，分别对接销售、生产和

采购。每周一上午的产销协调会，是三个科最重要的工作仪式。

重组之后，计划部被拆分为三个新单元：
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规则设计组：由 6 名资深计划员和 2 名工艺工程师组成，负

责把排产规则、客户优先级规则、物料分配规则、插单处理规则

显性化。他们的工作成果是一套不断迭代的“决策规则库”，而

不是一张张 Excel 排产表。

参数运营组：由 8 名计划员转型为“参数运营专员”，负责

维护共享参数空间中的关键参数：可用产能、在途物料、供应商

弹性指数、客户优先级分数、设备状态等。他们不再手工排产，

而是监控参数的健康度，确保智能体计算基于准确的数据。

例外响应组：由 10 名业务骨干组成，负责处理智能体无法

处理的例外：战略客户的紧急插单、关键物料断供、多规则冲

突、客户特殊要求等。他们的 KPI 不是“排产准确率”，而是

“例外处理时效”和“例外转化为规则的比例”。

另外 8 人通过内部转岗，进入 AI 训练师、数据分析师、供

应链协调等岗位。

重组一年后，这家企业的周度产销协调会从平均 2.5 小时缩

短到 35 分钟；排产方案的生成时间从 4 小时缩短到 5 分钟；计

划部员工的人均产值提升了约 40%。更重要的是，计划员的角

色发生了本质变化：他们从“做排产表的人”变成了“设计排产

规则的人”。

这个案例的关键启示是：组织重构不一定要等到 AI 技术完

全成熟。只要企业愿意把决策规则显性化、把常规决策交给系

统、把人类精力集中到例外和规则迭代上，就可以开始。
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6.2 BMW iFACTORY：从“工厂”到“生产操作系统”

BMW 的 iFACTORY 战略是汽车制造业向 AI 原生组织转型

的典型样本。iFACTORY 有三个支柱：LEAN（精益、精准、极

致柔性）、GREEN（可持续、资源效率、循环）、DIGITAL（数

据科学、AI、虚拟化）。

在 DIGITAL 支柱下，BMW 正在把生产从“人工协调的工

厂”转向“数据驱动的生产操作系统”。截至公开报道，BMW

在全球工厂部署了超过 200 个 AI 应用，覆盖物流、制造、质

检、维护等多个领域。

Factory Genius 是 BMW 内部的一个生成式 AI 维护助

手。它像一个只训练过 BMW 数据的内部搜索引擎，维护人员可

以用自然语言提问，系统从设备手册、故障报告、质量指标、交

接班日志中提取答案。它在德国丁戈尔芬工厂试点，随后推广到

全球工厂。这个工具改变的不是维护人员是否存在，而是维护人

员如何工作：他们不再需要翻阅大量纸质文档，而是快速获得基

于企业私有知识的推荐方案。

GenAI4Q 是 BMW 在雷根斯堡工厂部署的生成式 AI 质检

系统。它不是用固定清单检查每一辆车，而是根据生产数据动态

生成每辆车的定制化质检目录。质检员的角色从“全面检查”转

向“精准执行”——系统告诉他们重点检查什么，他们集中精力

处理高价值环节。
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AIconic 是 BMW 在中国上线的采购多智能体系统，基于

“盖亚”AI 智能体平台，覆盖供应商数据、质量及采购流程。公

开报道称，该系统使质检效率提升 30% 以上，推动采购从“经

验驱动、事后响应”向“数据驱动、前瞻预测”转型。

更值得关注的，是 BMW 在慕尼黑建立的 Physical AI 能力

中心。该中心整合机器人、AI 与生产专家，目标不是让 AI 停留

在实验室，而是推动 AI 从实验室快速走向量产。它采用“基础

模型 + 模仿学习”而非预编程路径，在莱比锡工厂进行全价值链

测试。

BMW 的案例展示了 AI 时代制造组织转型的三个特征：

第一，AI 不是单点工具，而是嵌入生产全流程的“操作系

统”。超过 200 个 AI 应用的背后，是统一的数据底座、共享的

参数空间和可复用的技术平台。

第二，人的角色从“执行标准化动作”转向“与 AI 协同工

作”。质检员、维护人员、采购员的工作内容都发生了变化，但

岗位本身没有被简单取消。

第三，组织需要新的能力中心。Physical AI 能力中心不是

传统意义上的研发部门，而是连接技术、生产和量产的跨职能枢

纽。
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6.3 其他参考：美的、丰田与海尔

美的在 2025 年提出“AI 智能体工厂”概念，其荆州工厂部

署了十余个智能体，覆盖 38 个关键生产场景。据报道，这些智

能体实现了自主决策与人工监督，推动效率提升超过 50%，调

度响应提速 90%。这个案例说明，智能体集群不仅在汽车、半

导体这类资本密集型行业可行，在家电这类大批量离散制造中也

开始落地。

丰田与 Google Cloud 合作构建的 AI 平台，覆盖其 10 家

汽车及零部件工厂。据报道，该平台上的模型数量从 2023 年的

8000 个增加到 2024 年的 10000 个，模型创建时间从 10 小时

缩短到 10 至 15 分钟。这个数据说明，当 AI 基础设施成熟后，

一线工程师可以快速创建和应用模型，组织的 AI 能力从“中央

团队专有”转向“分布式赋能”。

海尔“人单合一”模式虽然不是 AI 项目，但它为液态组织

提供了重要参照。小微自主经营单元、平台化服务而非管控、用

户付薪、决策权下放，这些理念和 AI 时代的组织重构方向高度

一致：打破刚性层级，让前端单元获得更大的响应能力。

§T O C 5 -7 §

七、不是拆掉金字塔，而是让它流动起来

液态组织听起来很激进，但它不是对金字塔组织的彻底否

定，而是对金字塔组织在信息丰裕时代的升级。
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金字塔的某些优势仍然有价值：清晰的权责边界、稳定的汇

报关系、可预期的晋升通道、成熟的考核体系。完全拆掉金字

塔，可能会导致混乱、责任真空和文化冲突。

更现实的路径是：保留金字塔的骨架，但让信息和决策在骨

架之间“流动”起来。具体来说：

第一，从“层级汇报”转向“参数共享”。 部门之间不再通

过层层会议来传递信息，而是通过共享参数空间实时同步。汇报

仍然存在，但汇报的内容从“发生了什么”变成“为什么需要人

类裁决”。

第二，从“审批驱动”转向“规则驱动”。 大部分常规决策

不再依赖个人审批，而是依赖预先定义的规则。审批仍然存在，

但只针对例外和高风险事项。

第三，从“固定岗位”转向“能力组合”。 员工的价值不再

由岗位层级决定，而由他们能够设计、维护、裁决的规则复杂度

决定。一个资深计划员可能同时是规则设计师、AI 训练师和例外

响应官。

但这条路径也充满风险。

风险一：伪液态。 企业成立了规则委员会，但委员会变成又

一个审批机构；企业部署了智能体，但智能体只生成报告不执

行；企业组建了例外管理小组，但所有事情都被当作例外处理。

这种伪液态比不变更危险，因为它同时承担了新旧两套成本。
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风险二：治理真空。 当决策权从层级转移到规则后，如果规

则委员会缺乏权威、缺乏跨部门协调能力、缺乏规则迭代机制，

就会出现“算法各自为政”的混乱局面。

风险三：能力断层。 中层管理者和一线员工可能不理解自己

的新角色，也不知道如何设计规则、如何与智能体协作。如果没

有系统的能力转型计划，组织重构很容易流于形式。

因此，液态组织的建设不能一蹴而就。它需要从一个小切口

开始，用早期胜利建立信任，再逐步扩展。第五章提到的“只

读、脱敏、边缘、实时”数据底座，第三章提出的“数据感知、

知识计算、决策智能”三层架构，第四章讨论的“智能体网络与

规则显性化”，都是液态组织的前提条件。

§T O C 5 -8 §

八、本章小结

1. 金字塔组织是为信息稀缺时代发明的理性结构。 它的核

心是信息层层汇报、决策层层分解、中层管理者作为信息路

由器和协调者。这种结构在稳定环境中有效，但在信息丰

裕、决策周期压缩的 AI 时代正在失效。

2. AI 瓦解金字塔的核心机制，是决策权的重新分配。 AI

让信息自动流动、让算法综合复杂约束、让大量“例外”变

成可规则化的常规决策。如果企业不愿意重新分配决策权，

AI 只能停留在“高级参谋”的位置。
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3. 三层液态组织由规则委员会、智能体集群、例外管理小

组构成。 规则委员会设计规则，智能体集群执行常规决策，

例外管理小组处理价值判断和规则未覆盖的情境。三者形成

持续学习的闭环。

4. 决策权的重新分配需要显式的决策权限矩阵。 操作级决

策交给智能体，战术级决策人机共审，运营级和战略级决策

由人类主导但由 AI 提供分析支持。

5. 中层管理者不会消失，但会变形。 他们的价值从“信息

传递者”转向“规则设计师”“例外教练”和“战略连接

器”。企业需要为他们设计清晰的能力转型路径，而不是简

单裁员或简单保留。

6. 组织重构必须从真实业务切口开始。 计划部拆分为规则

设计组、参数运营组、例外响应组，是一种可行的落地路

径；BMW iFACTORY 则展示了从“工厂”到“生产操作系

统”的转型方向。

7. 液态组织不是拆掉金字塔，而是让金字塔流动起来。 它

需要数据底座、规则显性化、智能体网络和治理机制的共同

支撑。最大的风险不是技术不成熟，而是伪液态、治理真空

和能力断层。

下一章，我们将沿着组织重构的路径，进入制造业的前端业

务——销售、计划、采购、物流，看这些职能部门在 AI 时代将

如何被重新定义。
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§T O C 5 -9 §
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第7章 供应链前端重构：销
售、计划、采购、物流
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§T O C 6 -1 §

一、供应链前端：AI 价值最先被看见，也最先被低估

在制造业，AI 最容易打动 CEO 的，往往不是车间里某个视

觉质检模型，而是一张供应链大屏：订单、库存、产能、物流在

地图上实时跳动，红黄绿三色把风险标得一清二楚。这种可视化

带来的冲击，让许多企业把供应链前端当作 AI 转型的第一切

口。

这个选择有其合理性。销售、计划、采购、物流四个部门，

恰好是企业内部数据最密集、决策最频繁、部门墙最厚的地方。

AI 在这里的进步最容易量化：库存周转天数降了几天，订单履约

率提升了几个点，采购成本优化了几个百分点。这些数字可以直

接上经营分析会，也最容易换来下一笔预算。

但切口的优势，也是误区所在。很多企业把供应链前端 AI

当成”效率工具包”：销售上一套需求预测，计划上一套 APS，

采购上一套询价比价系统，仓库上一批 AGV。结果是每个部门

都有了更先进的工具，但那个最顽固的问题——急单进来时四个

部门互相击穿——并没有消失。

问题的根源在于：供应链前端的四个部门，在物理流程上是

顺序连接的，在组织规则上却是平行割裂的。销售对销售额负

责，计划对交付率负责，采购对降本负责，物流对运费负责。四

个 KPI 各自最优，合起来却常常全局最差。AI 如果只是加速每

个部门自己的决策，只会让这个矛盾发作得更快。



AI原生制造

124

因此，供应链前端重构的核心不是”让四个部门更快”，而

是”让四个部门在同一套规则下做决策”。这正是第六章所说

的”液态组织”和”规则委员会”在供应链场景中的落地：销售

不再是信息的唯一来源，计划不再是排产的执行者，采购不再是

砍价的中介，物流不再是发货的末梢。它们的权力边界、岗位形

态、KPI 和核心智能体，必须同步重写。

本章将沿着销售、计划、采购、物流四个职能逐一展开，最

后回到它们如何在一个参数交换网络中协同。

§T O C 6 -2 §

二、销售：从订单接收者到需求承诺管理者

2.1 传统销售的隐性权力正在瓦解

在大多数制造企业，销售部是离客户最近、也最有话语权的

部门。这种话语权建立在四重隐性权力之上。

信息垄断权。 客户真正要多少货、什么时候要、会不会变，

只有销售最清楚。计划部拿到的预测表，常常被放大 15% 到

30%——不是销售不诚实，而是考核机制使然：预测报多了，产

能和物料才有保障；报少了，完不成业绩就麻烦。

资源调度权。 客户一句”急单”，销售就可以在群里@计

划、@采购、@生产要求优先处理。在”客户至上”的文化下，

很少有人质疑这种调度的合理性。
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承诺无成本权。 销售可以无限次地承诺客户、锁定产能，但

如果客户取消订单，造成的物料呆滞、产能空置、加急采购费

用，通常由供应链部门承担。

客户归属权。 客户关系被默认为销售个人资产，离职即带

走。企业名义上有 CRM，但真正了解客户的人还是销售个人。

AI 的到来同时冲击这四重权力。需求感知 AI 可以从历史订

单、POS 数据、行业趋势、甚至天气和宏观经济信号中独立推断

需求；承诺成本核算引擎可以在锁单瞬间给出成本区间；插单决

策 AI 可以秒级计算对全局的影响。销售的角色必须从”信息的

唯一来源”变成”承诺的管理者”。

2.2 新定位：需求承诺部

在 AI 原生制造企业中，销售部通常需要改名为”市场与需

求部”或”需求承诺部”。这个改名不是形式，而是权力边界的

重新划定：销售不再是”客户要什么就答应什么”的接口，而

是”判断这个承诺是否值得做、由谁来承担成本”的决策者。

具体承担三项新职责：

第一，需求信号的校准者。 AI 给出的是概率化需求预测，

比如”下周 A 客户提货概率 75%，数量区间 3.8 万至 4.5 万

台”。销售的角色不是否定 AI，而是基于自己对客户的了解，判

断 AI 是否遗漏了隐性信息——比如客户正在竞标一个新项目，

或者下游渠道正在调整。
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第二，锁单承诺的签署者。 每一份锁单承诺书都是一份契

约：销售承诺客户按约定提货，企业承诺按约定排产和备料。如

果客户取消，承诺成本核算引擎自动计算物料呆滞、产能空置、

加急采购等费用，并按规则归因到销售部门或公司共担。

第三，客户价值与规则的设计者。 销售总监要从”抢资源守

业绩”变成”设计承诺规则 + 管理客户组合”。哪些客户可以享

受优先排产权？什么样的急单需要加收承诺保证金？这些规则由

需求承诺部参与设计，并在规则委员会中固化。

2.3 新岗位与新 KPI

传统销售岗位的核心能力是”搞关系、拿订单”。AI 时代，

需求承诺部需要三种新岗位：

客户成功经理（Customer Success Manager）。 从销售

代表升级而来，核心职责是经营客户全生命周期，签署和管理锁

单承诺。他关心的不再只是订单签没签，而是客户是否按承诺提

货、取消率是否可控。

市场需求分析师。 从区域经理升级而来，核心职责是分析区

域需求模式，校准 AI 需求信号的异常。当 AI 预测某区域下周需

求突增 40%，他要判断这是真实促销需求，还是数据噪声。

需求承诺总监。 从销售总监升级而来，核心职责是设计承诺

规则、管理客户组合、参与规则委员会。他的权力不再来自”能

不能从公司抢到资源”，而是来自”能不能设计出公平、透明、

可持续的承诺机制”。
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KPI 也从结果导向转向质量导向：

表 7-1

传统 KPI 新 KPI 含义变化

销售额、回款率 承诺准确率
从”签了多少单”到”承诺兑现

了多少”

客户拜访数、新客

开发数
锁单取消率 从”活动量”到”承诺质量”

预测准确率（销售

填报）

需求计划协

同度

从”人为放大预测”到”与 AI 信

号协同”

客户投诉数 预测偏差率 从”事后救火”到”事前校准”

2.4 核心智能体

需求承诺部拥有三个核心智能体：

客户需求感知 AI。 融合时间序列与机器学习模型，分析历

史订单、POS 数据、行业趋势和外部信号，生成概率化需求信

号。o9 Solutions 为一个 580 亿美元规模的全球饮料企业部署

的 AI 规划平台，实现了缺货率降低 60%、库存损失减少 53%、

计划员时间节省 30%，关键原因之一就是需求信号与销售执行

被统一到了一个数字孪生模型中。

承诺风险预警 AI。 实时追踪每一份锁单承诺的状态，基于

客户近期订单推迟频率、付款周期、行业景气度等信号，在取消

风险升高前发出预警。
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需求信号分析 AI。 将需求感知、实际订单、锁单承诺三源

合一，每周生成偏差分析报告，指出哪些客户的 AI 信号与实际

情况偏离较大，需要人工校准。

2.5 真实案例：联合利华冰淇淋供应链的 AI 需求感知

联合利华的冰淇淋业务是典型的”天气驱动型”供应链。气

温变化 1 摄氏度，某些地区的需求可能波动 20% 以上。传统

上，销售团队根据经验和历史数据填报预测，偏差常常导致库存

积压或缺货。

联合利华利用 AI 优化天气预报、库存分配及生产线排程。

在瑞典，AI 将需求预测准确率提升了 10%；在美国、土耳其、

丹麦等市场，AI 赋能的智能冰柜带来的销售增长分别为 12%、

8% 和 30%。在生产端，AI 运行的产线帮助节省了最高 10% 的

某些原料成本，包括高价值的香草和可可。

这个案例说明，当 AI 能够感知人类难以实时捕捉的外部信

号，销售的角色就从”拍脑袋填预测”变成”解释 AI 为什么可

能看错”。销售的判断价值没有被削弱，反而因为 AI 提供了更

丰富的上下文而变得更稀缺。但也要看到，联合利华的优势在于

全球规模、数据积累和冷链基础设施，中小企业照搬其冰柜策略

并不现实。

§T O C 6 -3 §
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三、计划：从表格操作员到规则设计师

3.1 计划部是 AI 冲击最剧烈的部门

如果评选”AI 时代最危险的岗位”，计划员一定名列前茅。

原因是：计划员的核心职能几乎都可以被 AI 覆盖。

传统计划部有四种角色：排产员（决定什么在什么机台什么

时间生产，约 30% 时间）、物料员（根据 BOM 算料、追缺

料，约 25% 时间）、协调员（在销售、生产、采购之间传话，

约 30% 时间）、救火员（处理插单、催料、改期，约 15% 时

间）。这四种角色分别有极高比例可被 AI 替代。

但计划部不会被消灭，而是被拆解后重生。在 AI 原生制造

企业中，传统计划部进化为”供应链架构部”，并被拆分为三个

单元：供应链规则委员会、智能调度中心、例外管理小组。这正

是第六章”液态组织”在供应链领域的具体形态。

3.2 新定位：规则与 AI 驾驭者

供应链架构部的核心定位是”规则与 AI 驾驭者”。它不再

亲自做排产，而是设计排产的规则；不再手工算料，而是监控 AI

算料的过程；不再到处催货，而是处理 AI 搞不定的例外。

这个转变的本质是：把计划员从”信息汇总者和优先级裁决

者”变成”规则设计师和 AI 训练师”。
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为什么必须由人来设计规则？因为 AI 自己不知道”大客户

优先”和”战略客户优先”哪个更重要，也不知道”物料替代是

否允许跨品牌”、”换线成本容忍度是多少”。这些价值判断和

商业规则，必须由最懂业务的人来定义。

规则设计的过程，就是把过去藏在计划员脑子里的隐性经验

显性化。比如，过去计划员可能会”凭感觉”给某个销售的话打

七折，现在这种折扣要变成可配置的参数：该销售历史预测准确

率 68%，则 AI 在综合其锁单承诺时自动加权 0.7。

3.3 新岗位与新 KPI

供应链架构部需要三种新岗位：

供应链规则设计师。 从排产员和物料员升级而来，核心职责

是设计、维护和优化供应链决策规则：客户优先级权重、物料替

代边界、安全库存策略、换线成本容忍度、急单审批阈值等。

智能调度中心运维。 负责监控物料调度 AI、插单决策 AI、

库存动态优化 AI 的运行状态。他不是替 AI 做决策，而是确保

AI 的输入数据质量、参数版本、约束条件正确无误。

例外管理专家。 当 AI 标注某笔订单为”高不确定性”或”

多目标冲突”时，例外管理专家介入，结合全局视野和商业判断

做出裁决。

KPI 也发生了根本变化：
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表 7-2

传统 KPI 新 KPI 含义变化

订单准时交付

率
规则有效率

AI 在规则框架内自动完成决策的比

例

物料齐套率 AI 置信度贡献 人对 AI 预测准确率的提升幅度

排产准确率
端到端响应时

间
从需求信号到执行指令的时间

计划变更次数 供应链总成本 从局部效率到全局最优

3.4 核心智能体

供应链架构部拥有三个核心智能体：

物料调度 AI。 自动扫描全局库存、在途物料、替代料关

系、供应商弹性，生成最优物料分配方案。它从 ERP、MES、

WMS、SRM 中只读数据，不修改源系统。

插单决策 AI。 当急单进来时，在数秒内并行计算产能约

束、物料约束、交期约束、成本约束和客户优先级，给出”接受

/ 附条件接受 / 拒绝 / 升级”的推荐方案。

库存动态优化 AI。 基于需求信号的波动幅度，自动调整安

全库存水位。当不确定性突然增大时，生成库存策略调整建议；

当需求稳定时，建议降低安全库存以释放现金流。
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3.5 真实案例：RELEX、Plataine 与 Kinaxis 的 AI 计划

实践

RELEX Solutions 在为食品制造企业提供服务时，通过 AI

驱动的生产计划与排程，将静态计划转为实时响应。其芬兰肉类

客户 Atria 的每周预测准确率达到 98.1%，人工预测调整减少

13%；美国鲜食企业 Blount Fine Foods 通过优化排程，将成品

浪费降低 35%。

Plataine 在航空和汽车制造领域应用 AI 动态排程。其系统

能够实时响应生产中断、优化资源分配，官方披露可实现 95%

的计划时间节省、15% 的产能提升和 25% 的准时交付改善。

Kinaxis 则提出了”并发计划”（Concurrent Planning）

理念：把需求、供应、产能全链路统一到一个实时更新的数据模

型中，任何一个节点的变化都会触发其他节点的响应。

Schneider Electric 采用并发计划后， 据称 一年内节省了数百

万欧元。

这些案例的共同点在于：AI 不是”帮计划员做一张更好的排

产表”，而是把排产从”每周一次的人工活动”变成”持续进行

的约束求解”。计划员的价值，从”算出最优解”变成”定义什

么是优”。

§T O C 6 -4 §
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四、采购：从成本买手到供应商能力架构师

4.1 传统采购被困在信息博弈里

采购部是企业里最容易被误解的部门。外人看来，采购就

是”买东西、砍价”；采购员自己知道，他们的日常是发询价、

比价格、下订单、催交期、处理来料异常。大量时间在做执行和

救火，只有很少时间能做思考。

更严重的是，采购的价值长期建立在”信息差”之上：我知

道这个物料的合理价格区间，你不知道；我和供应商打了十年交

道，知道谁靠谱，你不知道；我能砍价，因为我比供应商更懂行

情。

这种信息差驱动的价值，在 AI 时代会快速瓦解。AI 可以自

动抓取大宗商品价格指数、行业报价数据库、历史成交记录，秒

级生成价格基准；供应商能力分析 AI 可以基于历史交付数据、

质量数据、响应速度，量化每个供应商的”靠谱指数”；寻源推

荐 AI 可以自动扫描供应商数据库，推荐匹配度最高的候选者。

但采购不会消失。消失的只是”信息中介”那部分价值；留

下来的，是更高阶的”供应能力管理”。

4.2 新定位：战略寻源部

AI 原生制造企业中的采购部，通常会改名为”战略寻源

部”。它的核心定位是”供应商能力架构师”。

这个定位包含三层转变：
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第一，从价格谈判者到总拥有成本（TCO）管理者。 传统

KPI 是”采购成本降低率”，为了降本不断压价、频繁换供应

商。但隐性成本——新供应商磨合、质量波动、交期延误、物流

费用——从不在考核范围内。AI 时代，KPI 变为 TCO 优化率，

包含采购价格、物流成本、质量损失、交期延误损失、磨合成

本。

第二，从执行采购订单到分析供应商行为数据。 AI 自动完

成询价比价、订单跟踪、交期预警。采购员的工作升级为分析 AI

输出的供应商产能弹性、质量趋势、交期可靠性数据，判断”哪

个供应商的真实产能弹性在恶化”，提前介入而非事后救火。

第三，从零和博弈到生态设计。 传统采购与供应商是”我多

赚一分你就少赚一分”的关系。AI 时代，核心供应商可以基于脱

敏的需求信号优化自己的排产和备料，双方共同降低供应链总成

本。采购的核心能力从”博弈技巧”变为”生态设计能力”。

4.3 新岗位与新 KPI

战略寻源部需要两种关键岗位：

供应商能力分析师。 从采购员升级而来，核心职责是分析

AI 输出的供应商行为数据，做供应风险评估和寻源建议。他要看

的不只是”这个供应商报价多少”，而是”这个供应商在急单下

的历史满足率是多少”“过去六个月质量趋势是在改善还是恶

化”“其上游原材料集中度是否过高”。
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战略寻源经理。 从采购经理升级而来，核心职责是基于

TCO 分析和供应风险矩阵，设计供应商组合策略：哪些品类需

要战略供应商长期绑定，哪些品类可以保持竞价，哪些品类需要

开发第二来源。

KPI 从成本导向转向价值导向：

表 7-3

传统 KPI 新 KPI 含义变化

采购成本降低率 TCO 优化率 从单价最低到总成本最优

供应商交期达标

率
供应商响应弹性

从”准时”到”急单满足能

力”

采购订单处理量
供应风险预警准确

率
从活动量到风险前置

来料合格率 战略供应商占比 从交易关系到生态关系

4.4 核心智能体

战略寻源部拥有三个核心智能体：

供应商能力画像 AI。 基于历史交付数据、质量数据、响应

速度、财务健康度、上游集中度等多维数据，量化每个供应商

的”能力画像”，包括产能弹性、质量稳定性、交付可靠性、成

本竞争力、风险等级。
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寻源推荐 AI。 基于协同过滤和内容匹配算法，自动抓取公

开供应商数据库和行业信息，结合企业物料需求特征和现有供应

商画像，计算”能力匹配度”，推荐候选供应商。

供应风险预警 AI。 实时监控供应商所在地的天气、政策、

物流、舆情、财务等外部信号，在供应中断发生前数天甚至数周

发出预警。

4.5 真实案例：灯塔工厂的 TCO 与供应商协同

世界经济论坛全球灯塔网络的实践表明，领先制造企业正在

把采购从”价格中心”转向”价值中心”。宁德时代四川工厂应

用 AI、IoT 等技术，实现产线速度提升 17%、良率损失降低

14%，这背后是供应商协同和质量前置的系统性改造。

美的第八家灯塔工厂——厨热芜湖工厂——应用 113 个数

字化用例（35% 为 AI 驱动），构建全链路控制塔，实现 23 个

流程节点数据全透明。其中采购端的数据透明，使得 AI 能够提

前预警超期风险，库存周转提升 45%。

GEP 的一个全球 500 强重型设备制造客户，在采用 AI 赋能

的直接材料寻源平台后，用户采用率从不足 20% 提升到 80% 以

上，直接材料采购节省 4500 万美元。这个案例说明，采购 AI

的真正价值不在于替代谈判，而在于把分散的供应商数据、需求

数据、成本数据统一起来，让采购决策有据可依。

这些案例共同说明：当采购不再只看报价单，而是看供应商

的”能力曲线”，企业的供应链韧性会显著提升。
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§T O C 6 -5 §

五、物流与仓储：从执行末梢到智能调度中枢

5.1 物流是供应链前端的”最后一公里”，也是信息孤岛

在传统制造企业中，物流部常常是最被动的部门。销售签了

单、计划排了产、采购备了料，最后才告诉物流：”这批货后天

要发走，安排一下车。”

物流部的问题不是不努力，而是信息来得太晚。当产能、库

存、交期已经确定，物流能做的只是”在有限选项里找车”。而

车辆资源、线路拥堵、客户收货窗口、仓库周转能力这些约束，

并没有被纳入前面的决策。

AI 时代，物流必须从”执行末端”变成”智能调度中枢”。

这意味着物流的输入不再只是”发货指令”，而是销售预测、生

产计划、库存分布、供应商到货计划的综合结果；物流的输出也

不只是”运单”，而是对前端的约束反馈：哪些订单应该合并发

运、哪些订单需要提前锁定车辆、哪些订单应该调整交期以节省

运费。

5.2 新定位：智能调度中心

在 AI 原生制造企业中，物流部的定位升级为”智能调度中

心”。它的核心职责不是”把货发出去”，而是”用算法把货在

最合适的时间、以最低的成本、用最可靠的方式送到客户手

中”。
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这要求物流部做三件事：

第一，全局可视。 实时掌握多工厂、多仓库、多承运商的库

存位置、运力状态、线路拥堵、客户收货窗口。WMS、TMS、

GPS、车载传感器、天气数据全部接入统一数据湖。

第二，预测性调度。 基于销售预测和生产计划，提前 48 小

时甚至一周预判发货需求，自动向承运商锁定运力，而不是等到

发货前才临时找车。

第三，动态优化。 当急单、延误、线路中断发生时，AI 在

秒级重新计算最优调度方案，并自动推送给仓库、司机、客户。

5.3 新岗位与新 KPI

智能调度中心需要三种新岗位：

物流数据分析师。 分析运输成本结构、承运商绩效、线路效

率，识别可以优化的模式。比如，某些线路长期存在回程空驶，

是否可以通过调整发货时间或合并订单来降低？

智能调度运维。 负责监控调度 AI、AGV/AMR 调度系统、

视觉盘点系统的运行状态，处理 AI 无法应对的突发情况（如极

端天气、客户临时改收货地址）。

供应链网络规划师。 从更高层面设计仓储布局、配送网络、

承运商组合。比如，在华东地区是否需要前置仓？哪些产品适合

从工厂直发，哪些适合从区域仓配送？

KPI 从执行导向转向效率与韧性导向：
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表 7-4

传统 KPI 新 KPI 含义变化

准时发货率 端到端履约成本 从”发出去”到”总成本最优”

运输成本 车辆满载率 从”省钱”到”资源利用率”

客户投诉数 调度响应时间 从”事后处理”到”实时重算”

仓库作业效率 库存可视化准确率 从”账实相符”到”实时可追溯”

5.4 核心智能体

物流智能调度中心拥有三类核心智能体：

智能调度 AI。 综合订单、库存、产能、运力、线路、客户

窗口等约束，自动生成最优发运计划。它可以在秒级回答：这批

货从哪个仓库发、走哪条线路、用多大的车、什么时候装车最省

成本。

AGV/AMR 群智调度 AI。 在仓库内部，协调多台

AGV/AMR 的取货、搬运、补货路径，避免拥堵和死锁，提升仓

库吞吐能力。极智嘉（Geek+）的实践表明，AMR 可以使订单

处理效率提升数倍，准确率达到 99.99%。

视觉盘点 AI。 通过无人机、固定摄像头或移动机器人对仓

库库存进行实时视觉盘点，自动识别货位、数量、异常。Verity

的 RFID 无人机可以达到每秒 1000 项的扫描速度，准确率

99.9%。
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5.5 真实案例：亚马逊与京东物流的仓储智能化

亚马逊是全球仓储智能化的标杆。截至 2025 年，亚马逊已

部署超过 100 万台机器人，涵盖 Sequoia（库存整理速度提升

75%）、Hercules/Titan（搬运机器人，Titan 载重较上一代加

倍）、Vulcan（带触觉抓取，覆盖约 75% 商品类型）、

Robin/Cardinal（分拣机器人）等多种类型。这些机器人不是简

单的自动化设备，而是由 AI 统一调度的集群系统。

在中国，京东物流的”亚洲一号”智能园区和菜鸟网络的智

能仓储代表了本土智能物流的高水平。京东物流亚洲一号智能园

区已增至数十座，其”天狼”系统可大幅提升产能，异常拦截率

低于 0.02%；菜鸟”小蛮驴”等方案缩短了仓储自动化投产周

期；海康机器人通过低延迟调度将仓储效率提升 60%。

这些案例说明，物流智能化的关键不是买更多机器人，而是

让机器人、仓库管理系统、运输管理系统、订单系统实现数据互

通和统一调度。机器人只是执行层，调度算法才是指挥中心。

§T O C 6 -6 §

六、AI 时代的跨部门协同：从会议协调到参数交换

6.1 参数交换的四个关键节点

销售、计划、采购、物流四个部门的重构，不是各自为政的

改造，而是必须形成一个”参数交换网络”。每个部门的智能体

既服务本部门，又为其他部门的智能体提供关键决策参数。
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节点一：销售 → 计划。 需求承诺部的客户需求感知 AI 和

锁单承诺数据，是计划部物料调度 AI 最重要的输入参数。没有

准确的概率化需求信号，物料调度 AI 就无法做出合理的库存和

排产决策。

节点二：计划 → 销售。 物料调度 AI 和插单决策 AI 会实时

反馈”某订单的可行交期”“某急单的承诺成本区间”“某客户

优先级下的资源占用情况”。这些参数让销售在签署锁单承诺书

时，有清晰的成本意识。

节点三：采购 → 计划。 战略寻源部的供应商能力画像 AI

提供替代料信息、供应商弹性系数、交期风险预警。这些参数直

接影响物料调度 AI 的约束求解：某个物料缺货时，是否可以启

用替代料？替代料来自哪家供应商更可靠？

节点四：物流 → 销售/计划/采购。 智能调度 AI 提供的发运

成本、运力可用性、仓库库存位置等参数，会反向影响前三者的

决策。例如，当某客户的发运成本过高时，销售可能需要重新评

估订单利润；当某条线路运力紧张时，计划可能需要调整发货批

次。

6.2 一个急单的参数交换闭环

让我们回到本章开头的急单场景，看看在 AI 原生制造企业

中，它会如何被处理。
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A 客户要求 10 天后交付 5 万台。客户需求感知 AI 立即识

别到这是一个”高优先级客户 + 短期急单”信号，并自动触发跨

部门约束求解。

第一步：销售端。 承诺风险预警 AI 调出 A 客户历史锁单取

消率、付款周期、近六个月异常记录，给出风险评分。承诺成本

核算引擎在数秒内给出成本区间：若接受急单，可能产生电机加

急采购费、B 客户延期违约金、物流临时外请车费等，总承诺成

本占订单利润的一定比例。系统推荐”附条件接受：要求客户支

付定金，并确认最小起订量”。

第二步：计划端。 物料调度 AI 同时扫描全局库存：电机库

存、控制板在途、外壳专用模具占用情况。插单决策 AI 给出三

个方案：方案 A，接受部分订单，不影响 B 客户；方案 B，全额

接受，B 客户延后；方案 C，全额接受，启动替代料和外包产

能，总成本更高。

第三步：采购端。 供应商能力画像 AI 判断电机主供应商产

能弹性，加急可满足缺口但涨价；控制板供应商产能已满，AI 推

荐启用第二供应商。供应风险预警 AI 提示：电机主供应商所在

地未来几天有极端天气，可能影响发货。

第四步：物流端。 智能调度 AI 提前锁定华东线路车辆，若

晚于 48 小时锁位，运费将上涨。系统建议将订单分两批发运：

第一批直发，第二批从区域仓补发。
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整个决策过程在数秒内完成，推送给销售、计划、采购、物

流和财务负责人。销售看到的不是”计划部不配合”，而是三个

带成本、风险、交期的清晰选项；总经理只需要做一个价值判

断：A 客户的战略价值是否值得承担额外成本？

6.3 参数交换的前提是规则委员会

四部门智能体能够顺畅交换参数，不是靠技术接口，而是靠

一套共同的”决策语法”。这套语法由供应链规则委员会制定和

维护。

规则委员会不是虚设机构，它要回答以下问题：

客户优先级如何排序？是按营收贡献、战略价值，还是利润

贡献？

急单的阈值是什么？多少金额以上需要人工审批？

承诺成本如何分摊？销售部门承担多少比例？公司承担多少

比例？

物料替代的边界是什么？哪些物料可以跨品牌替代？替代是
否需要客户确认？

物流成本如何进入销售决策？是否每个报价都要包含预估运

费？

这些规则必须显性化、参数化、可审计。只有当所有智能体

都在同一套规则下运行，参数交换才不会变成新的部门博弈。

§T O C 6 -7 §
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七、本章小结

供应链前端的重构，是 AI 原生制造企业最具挑战性也最具

价值的变革之一。本章的核心观点可以总结为五条：

第一，四个部门必须同步重构，而不是逐个改造。 销售、计

划、采购、物流在物理上依次连接，在信息上却长期割裂。如果

只改造其中一个部门，急单仍然会击穿其他部门。AI 原生制造要

求四个部门同时改变定位、岗位、KPI 和核心智能体。

第二，销售的核心价值从”信息垄断”转向”承诺管理”。

AI 可以感知需求，但无法替企业承担承诺的成本。需求承诺部的

新使命是：在 AI 提供的概率化信号基础上，签署有成本、可追

溯、可归因的锁单承诺。

第三，计划部的未来不是”做排产”，而是”设计规则”。

当 AI 可以在秒级完成全局约束求解，计划员的价值不再是计算

能力，而是规则设计能力和例外裁决能力。传统计划部必须拆解

为规则委员会、智能调度中心和例外管理小组。

第四，采购要从”砍价者”升级为”供应商能力架构师”。

AI 消灭了价格信息差，但放大了战略寻源的价值。采购的新 KPI

是 TCO 优化率、供应商响应弹性和风险预警准确率，而不是单

纯的采购成本降低率。

第五，物流要从”执行末端”变成”智能调度中枢”。 物流

智能化的关键不是堆机器人，而是让运输、仓储、订单、生产数

据实时互通，让调度 AI 在全局最优的意义上分配运力、库存和



AI原生制造

145

仓库资源。

最后，也是最重要的一点：四部门智能体的协同，本质上是

一个”参数交换网络”。这个网络能否跑通，不取决于算法有多

先进，而取决于组织是否愿意把过去藏在会议、关系和 Excel 里

的隐性规则，显性化为可计算、可审计、可迭代的数字契约。

当这张网络跑通之后，那个曾经需要四个小时、十七通电

话、三份临时方案才能处理的急单，将会在数秒内变成几个带成

本、风险、交期的清晰选项，等待人类做出最终的价值判断。

机器负责计算，人类负责判断——这正是 AI 原生制造的供

应链前端应有的样子。

§T O C 6 -8 §

延伸阅读

1. 需求感知与 S&OP： o9 Solutions《AI-Driven Sales

& Operations Planning》白皮书提出了”数字孪生驱动的

统一计划”框架，强调把需求、供应、财务三域数据纳入同

一模型，是理解销售与计划协同演进的重要参考。

2. 并发计划（Concurrent Planning）： Kinaxis 的并发

计划方法论解释了为什么传统顺序式计划无法应对供应链扰

动，以及统一数据模型如何实现”一处变化、全局响应”。
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3. 灯塔工厂实践： 世界经济论坛与麦肯锡联合发布的

《Global Lighthouse Network》系列报告，提供了宁德时

代、美的、富士康等企业在供应链数字化领域的公开案例与

量化结果。

4. 采购转型： GEP《Artificial Intelligence in

Procurement Case Studies》展示了重型设备制造、油气等

行业如何将 AI 从寻源工具扩展为供应商风险与 TCO 决策平

台。

5. 仓储机器人： Amazon Robotics 官方技术博客、

《2026 仓储机器人趋势研判》（荣格工业资源网）以及极智

嘉、海康机器人等企业的公开案例，可以帮助读者区分”机

器人自动化”与”智能调度系统”的本质差异。
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第八章 工厂现场重构：生
产、工艺、质量、EHS
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§T O C 7 -1 §

一、工厂现场：AI 与物理现实的交界面

在前七章里，我们讨论了 AI 企业操作系统、智能体网络、

规则显性化和液态组织。这些概念如果停留在总部会议室和 IT

架构图里，就不过是又一轮数字化转型的 rhetoric。制造业真正

的考场，永远是工厂现场——那里有轰鸣的设备、流动的物料、

昼夜轮班的工人，也有无数在 ERP 里找不到的隐性规则。

工厂现场是 AI 与物理现实的交界面。在这里，算法推荐必

须变成机床参数；视觉模型的判断必须触发分拣动作；预测性维

护的预警必须对应到具体哪一天、哪一台设备、哪一个轴承。任

何一层脱节，都会让 AI 从”智能中枢”退化为”数字盆景”。

但这个交界面的改造，比想象中更难。总部可以定义数据湖

和参数空间，却管不了一台设备上的传感器是否被油污盖住；可

以画出知识图谱的蓝图，却替换不了一个老师傅三十年的手感；

可以部署视觉质检模型，却解决不了模型漏检时谁来担责。工厂

现场的问题，从来不只是技术问题，而是权力、经验、责任和信

任的重新分配。

本章把镜头对准车间。我们将依次讨论生产、工艺、质量、

EHS 四个核心职能如何被 AI 重构，以及在这个过程中，人的角

色如何从”执行者”转向”训练师、规则设计师和例外裁决

者”。
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在制造业的管理传统中，有一种被称为”三现主义”的理

念：现场、现物、现实。它强调管理者必须走到发生问题的地

方，看到真实的物品，理解真实的情况。AI 时代，这个理念不仅

没有过时，反而更加重要。算法可以告诉我们”数据异常”，但

数据异常背后的真实原因——是传感器松动、原料批次波动，还

是操作工临时改了参数——往往需要人到现场才能判断。AI 原

生制造不是让管理者远离现场，而是让每一次到现场都更有针对

性：人不再是为了收集信息而奔波，而是为了裁决例外、验证假

设和修正规则。

§T O C 7 -2 §

二、生产：排产、换线与实时优化

2.1 排产不再是”做表”，而是约束求解

传统工厂的生产排程，通常由计划员在 Excel 里完成。他们

根据订单、产能、物料、交期，用经验和规则拼出一张甘特图。

这套方法在过去三十年运转良好，前提是产品种类少、需求波动

小、供应链稳定。但今天，多品种、小批量、快交付已经成为常

态，人工排程的瓶颈越来越明显：它太慢、太局部、太难处理并

发约束。

AI 排程的本质，是把排产从”做表”变成”约束求解”。系

统同时读取订单、物料、设备、人员、模具、物流等多维数据，

在几秒钟内生成多个可行方案，并量化每个方案的交付率、库存
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成本、加班费用、换线损失和设备故障风险。人类计划员不再负

责计算最优解，而是负责定义优化目标、确认例外情况和裁决冲

突订单。

海尔上海洗衣机灯塔工厂是这一模式的代表。通过 AI 驱动

的排程与库存优化，其排程效率提升了 50%，产量提升 5.8%，

库存降低 62.5%[1]。这些数字的背后，不是某一台更快的机

器，而是决策方式的改变：从人工排产到算法求解，从经验判断

到多方案权衡。

但需要警惕的是，AI 排程的成功高度依赖数据质量和规则清

晰度。如果物料到货时间、设备真实产能、模具可用状态这些数

据不准确，算法给出的”最优解”只会是更精致的错误。很多企

业在部署排程 AI 后效果不佳，原因往往不是算法不够先进，而

是源系统的数据没有被治理到可以被算法信任的程度。

另一个常见陷阱是”过度优化”。算法倾向于把设备利用

率、库存周转、换线次数等可量化指标推到极致，却可能忽视一

些难以量化的因素：员工的疲劳程度、关键客户的长期关系、模

具的隐性损耗、供应商的战略合作价值。如果企业只让算法优化

单一目标，而不设置多目标约束和人文边界，车间很快会从”经

验驱动”变成”指标暴政”。因此，AI 排程的上限，取决于企业

能否把”不可量化但重要”的因素，也转化为规则或约束写进系

统。
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2.2 换线辅助 AI：让小批量、多品种成为常态

在多品种制造中，换线（changeover）是效率的最大杀

手。每一次换线都意味着停机、调试、首件确认、参数校准和人

员重新配置。传统模式下，换线时间高度依赖操作工和调试员的

熟练度；新人工可能需要几个小时，老师傅可能十几分钟就能完

成。这种差异不仅造成产能浪费，也让小批量订单变得不经济。

西门子位于德国安贝格的电子工厂，每天要进行约 350 次

生产换型，年产约 1700 万件 Simatic 元器件，覆盖约 1200 种

产品，质量水平达到 99.9990%[2]。支撑这种高密度换型的，不

仅是柔性设备，更是一套基于数字孪生和实时数据的换线辅助系

统。每一台设备、每一个工件、每一次换型的数据都进入统一的

数字主线，系统可以提前告诉操作工下一步该换什么模具、调什

么参数、做哪些首件验证。

对于中国企业来说，换线辅助 AI 的价值不在于”完全无人

化”，而在于把换线从”手艺活”变成”标准动作”。具体做法

通常包括三步：第一步，用视频和传感器记录每次换线的过程，

识别关键动作和耗时瓶颈；第二步，把老师傅的最优换线路径编

码为推荐流程，通过 AR 眼镜或工位屏实时指导新手；第三步，

把换线数据反馈给排程 AI，让系统在做订单排序时主动减少不必

要换型，或把相似产品集中生产。

这里的关键不是替代人，而是把”只有少数人会”的换线技

能，变成”大多数人都能按标准执行”的作业能力。这对于劳动

力流动率高、多品种订单压力大的企业，价值尤为明显。
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2.3 实时优化：从”按计划执行”到”按状态调整”

传统制造的运行逻辑是”计划—执行—反馈—再计划”，周

期通常以天或周为单位。但现代工厂的扰动是分钟级的：设备突

然报警、物料延迟到货、质量异常批次、人员临时缺勤。如果调

度系统只能按昨天的计划指挥今天的生产，车间就永远处于”救

火”状态。

AI 的实时优化能力，在于把反馈周期从”天”压缩到”分钟

甚至秒”。当某台关键设备出现故障预警时，系统可以立即重新

计算剩余产能的分配，把受影响的工单自动转移到备用设备或下

一班次，并同步更新物料需求和交付承诺。这不是简单的”通

知”，而是”重新求解”。

西门子安贝格工厂每天评估约 5000 万个过程与产品数据

点，约 75% 的价值链运行能够自主完成[2]。这种”自主”不是

无人，而是大量常规决策被算法处理，人类只介入异常和例外。

这正是第六章所说的”液态组织”在车间层面的落地：系统的边

界是规则，人的边界是例外。

§T O C 7 -3 §

三、工艺/工程：从隐性经验到可计算知识

3.1 工艺知识是工厂最沉默的资产

如果说设备是工厂的骨骼，工艺知识就是工厂的神经。它决

定了材料怎么切、温度怎么控、压力怎么调、速度怎么配。很多

企业的工艺文件写得清清楚楚，但同样一份文件，交给不同工程
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师，结果可能大相径庭。差距在哪里？在经验——那种”看材料

状态、听设备声音、摸产品手感”的隐性知识。

第四章我们已经讨论过隐性知识的显性化。在工厂现场，这

件事变得更加紧迫，因为工艺老师傅正在退休。一个五十八岁的

主轴调试工退休，带走的不仅是他个人三十年的经验，也可能是

整条产线最稳定的良率保障。企业花重金买设备、上系统，却往

往忽视了对工艺知识的抢救性保存。

工艺知识工程师（Process Knowledge Engineer）这个新

角色，正是为此而生。他们的任务不是写工艺文件，而是把老师

傅的经验、历史工单中的根因分析、设备日志中的异常模式，转

化为可计算的知识资产：知识图谱、工艺模型、参数推荐规则、

异常诊断树。

3.2 行为捕获与知识注入

把隐性经验显性化，通常有两条路径。

第一条路径是行为捕获。智能体可以记录老师傅在实际操作

中做出的每一次参数调整、每一次异常处理。通过足够多的样

本，模型可以学习到”在某种材料状态、某种设备磨损程度、某

种订单结构下，老师傅通常会怎么调”。这不是复制动作，而是

提炼规则。

第二条路径是知识注入。领域专家先把已知的物理规律和工

艺约束写成规则，再把这些规则注入机器学习模型，约束模型的

学习空间。博世的研究显示，利用知识图谱指导神经网络训练，
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可以在迁移学习等场景下优于传统神经网络[3]。这种方法在数据

稀缺的制造场景中尤为重要——因为工厂不可能为了训练模型而

故意生产大量废品。

台积电是工艺知识计算的极致案例。半导体制造一片晶圆要

经历数百道工序，任何微小偏差都可能导致良率暴跌。台积电将

超过 1000 人的 AI 团队与工艺工程师深度协作，把工艺经验、

设备日志、缺陷图像、量测数据整合到统一平台，使良率爬坡速

度提升 20% 至 30%，缺陷检测准确率超过 99%[4]。更重要的

是，这些知识不再依赖个别工程师的记忆，而成为企业可积累、

可复用的资产。

3.3 工艺大师传承计划：不是让师傅”交出来”，而是让经

验”活起来”

很多企业一谈工艺传承，就想到让老师傅”把经验交出

来”。这种思路容易遭遇抵触：经验是我的职业资本，凭什么交

给系统？更合理的做法，是把老师傅从”被提取者”变成”规则

设计师”和”AI 训练师”。

具体做法是：企业识别出最关键的 10% 至 20% 工艺岗位，

由即将退休或资深师傅与工艺知识工程师结对，共同完成三项工

作。第一，关键场景梳理：哪些工序最容易出质量波动？哪些参

数调整最依赖经验？哪些异常最难从 SOP 上找到答案？第二，

规则共创：师傅用自然语言描述判断逻辑，工程师把它转化为可
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计算规则，再由师傅验证是否覆盖了真实工况。第三，持续迭

代：系统上线后，每一次师傅对模型推荐的修正，都作为新的训

练样本回流，让规则越来越贴近现场实际。

这个过程中，师傅的身份发生了改变：他不再是单纯的操作

者，而是企业知识资产的共创者和署名者。一条被频繁调用的工

艺规则，可以署名到具体师傅；一个因知识图谱而节省的质量损

失，可以按比例奖励给相关团队。只有当贡献知识的人不吃亏，

隐性知识才会真正流动起来。

很多企业的工艺知识图谱项目之所以半途而废，不是因为技

术不行，而是因为缺少治理。知识图谱一旦建成，谁来持续更

新？当不同师傅给出矛盾经验时，以谁为准？哪些规则可以进入

自动决策，哪些只能作为参考？这些问题如果没有答案，知识图

谱很快就会变成一座”信息垃圾堆”：规则越积越多，但没人敢

用。因此，工艺知识工程必须配套一套”知识治理机制”：规则

有 owner、有经验证状态、有版本历史、有失效日期、有使用

反馈。没有治理的知识资产，只是另一种形式的孤岛。

§T O C 7 -4 §

四、质量：从抽样检验到 100% 在线智能检验

4.1 抽样检验的时代正在过去

传统质量管理的底层逻辑是抽样。无论从统计学上多么严

密，抽样本质上是一种”事后推断”：从一部分产品推断整批产

品的质量。当产品复杂度提高、缺陷成本上升、客户对零缺陷的
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期望越来越高，抽样的局限性就暴露出来：漏检一个关键缺陷，

可能导致整批召回或客户流失。

100% 在线智能检验（Online Full Inspection）正在改变

这个逻辑。视觉 AI、传感器融合和边缘计算的结合，使得每一件

产品在每一道关键工序后都可以被实时检测，而不显著降低节

拍。这不是简单的”用相机代替人眼”，而是用数据把质量从”

事后把关”变成”过程控制”。

西门子安贝格工厂的视觉质检是一个典型案例。该工厂采用

基于边缘 AI 的模型，在焊接工序后预测 PCB 焊点是否存在缺

陷，从而减少了对终端 X 光检测的依赖，避免了约 50 万欧元的

额外设备采购[2]。这种”预测性质检”把检测点前移，问题发现

得越早，返工成本就越低。

宁德时代四川时代灯塔工厂则展示了另一条路径。该工厂部

署了超过 4 万个传感器，对产线进行全流程监测，应用 AI 和工

业物联网实现涂胶优率 99.8%、焊接缺陷检测达到微米级，整体

缺陷从 PPM（百万分之一）级别降低至 PPB（十亿分之一）级

别[5]。其产线速度提升 17%，优率损失降低 14%[6]。

4.2 质量智能部：从”判官”到”根因分析师”

当 100% 在线检验成为常态，质量部门的角色必须重新定

位。传统质量部更像”判官”：发现不合格品、判定责任、开具

返工单。而在 AI 原生制造中，质量部应该变成”质量智能部”
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——它的核心任务不是判断”这批产品是否合格”，而是回答”

为什么出现缺陷、如何防止再发、哪些参数组合最容易触发质量

问题”。

这意味着质量工程师需要同时具备三项能力：数据分析能

力，能够从海量检测数据中发现模式；工艺理解能力，能够把数

据模式与物理根因联系起来；模型治理能力，能够持续验证视觉

检测模型的准确率、召回率和公平性。一个没有工艺理解的数据

分析师，会把相关性当成因果性；一个没有数据能力的工艺工程

师，会陷入”凭经验猜”的困境。

质量智能部还需要建立一套模型治理机制。视觉检测模型不

是一次训练就可以永久使用：光源老化、产品改型、材料切换、

环境变化都会影响模型表现。企业需要定义模型性能监控指标、

再训练触发条件和责任归属。当模型漏检导致客户投诉时，应该

追溯是数据漂移、标注错误、阈值设定问题，还是训练样本不

足。没有这套机制，AI 质检就可能从”降低风险”变成”隐藏风

险”。

4.3 从”全检”到”自愈”：质量的下一个阶段

100% 在线检验只是第一步。更高阶的形态是”自愈制造”

——当系统检测到质量漂移趋势时，自动调整工艺参数，把问题

消灭在萌芽状态。例如，当视觉系统发现某条产线焊点虚焊率轻

微上升时，系统可以自动建议或执行回流焊温度的微调，并持续

观察后续产品的检测结果，形成闭环。
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这种自愈能力的基础，是质量数据、工艺参数和设备状态之

间的深度关联。它需要的不是更多传感器，而是更强的知识计算

能力——知道”某个参数变化会如何影响质量结果”。这正是第

三节所讲的工艺知识计算的价值所在。质量和工艺，在 AI 时代

变得越来越不可分割。

§T O C 7 -5 §

五、EHS：预测性安全与能耗管理

5.1 安全管理的范式转移：从事后追责到事前预警

在大多数制造企业，EHS（环境、健康、安全）部门的工作

模式是”事后追责 + 定期检查 + 培训宣导”。这种模式有两个

明显缺陷：第一，它无法覆盖所有高风险场景；第二，它对人的

依赖太重，安监员一走开，违规行为就可能发生。

AI 视觉和行为识别技术正在把安全管理从”事后”推向”事

前”。通过在关键区域部署摄像头和边缘计算设备，系统可以实

时识别未佩戴安全帽、违规进入危险区域、高风险岗位离岗、不

按规范顺序操作等行为，并即时预警。这种预警不是”抓现

行”，而是把隐患消灭在事故发生之前。

国家数据局发布的应急管理案例显示，长扬科技（北京）股

份有限公司的工业现场视觉 AI 分析与安全预警平台，在某厂区

部署后，识别出不正确佩戴安全帽月均 20 起、高风险监视岗位
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离岗 15 起、不按规范顺序操作 10 起[7]。这些数字看起来不

大，但每一个被提前识别的隐患，都可能避免一次事故。该平台

还帮助相关企业避免直接经济损失上百亿元[7]。

但 AI 安全监控的落地也伴随着组织挑战。首先是信任问

题：工人可能担心摄像头被用于”抓辫子”，而不是保护自己。

如果企业把 AI 安全系统定位为”监督工具”，它会遭遇抵触；

如果定位为”辅助工具”——帮助班组长更早发现风险、减少事

故——接受度会高得多。其次是边界问题：哪些区域可以监控、

哪些行为可以识别、数据保存多久、谁有权查看，都需要明确的

规则。最后是误报问题。过于敏感的系统会导致”狼来了”效

应，工人对预警麻木；过于宽松的系统又会漏掉真正的风险。这

些问题的答案不在技术文档里，而在企业与员工共同制定的 EHS

AI 治理规则里。

5.2 能耗管理 AI：把能源从”成本项”变成”可调变量”

工厂的能源管理长期面临一个矛盾：生产部门追求交付和效

率，能源部门追求节能降耗，两者的目标常常不一致。传统节能

措施，如更换高效电机、优化空压系统，虽然有效，但通常是”

静态优化”——一旦工况变化，节能效果就会打折。

AI 能耗管理的核心，是把能源从”成本项”变成”可调变

量”。系统实时采集电、气、水、热的消耗数据，结合生产计

划、设备状态、环境参数和能源价格，动态优化用能策略。例

如，在电价峰谷差明显的地区，系统可以把高耗能工序自动调整
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到谷电时段；当某条产线临时停机时，系统可以即时降低空压机

和冷却系统的负荷；当多台设备并行时，系统可以优化启动顺

序，减少峰值负荷和基本电费。

中国宝武在宝钢股份宝山基地推进的”绿色能环”实践中，

把 AI 融入能源环境管理全流程，涵盖能源管控、环保监测、碳

排放管理等环节[8]。虽然具体节能数字因项目口径不同而难以一

概而论，但其方向非常明确：通过数据驱动和智能决策，让能源

系统从”被动保障”转向”主动优化”。

5.3 预测性维护：EHS 与设备管理的交汇点

设备故障不仅是效率问题，也是安全问题。一台轴承突然损

坏的机床、一条破裂的高温管道、一台失控的 AGV，都可能引

发安全事故。预测性维护把 AI 的触角伸向设备健康状态，通过

振动、温度、电流、声音等多源数据，提前识别故障征兆。

预测性维护的价值已经得到大量案例验证。工业富联深圳观

澜工厂部署了 37 个第四次工业革命用例，覆盖 10 个厂区、200

多个车间，其中就包括 AI 驱动的预测性维护，最终使设备综合

效率（OEE）提升 330%[9]。富士康工业互联的其他灯塔工厂也

reported 通过 AI 辅助生产、智能排程、预测性维护等用例，实

现劳动生产率提升 190%、成本降低 45%、准时交付率达到

99.5%[10]。
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需要强调的是，预测性维护不是”零故障”神话。它的价值

在于把”非计划停机”变成”计划性维护”，把”突发故障”变

成”可控风险”。企业需要为预测性维护设定合理的预期：它不

能预测所有故障，也不能完全替代点检和保养，但它可以显著提

高维护决策的信息质量。

§T O C 7 -6 §

六、车间里人的新角色

6.1 AI 训练师：车间的新技术工种

随着 AI 质检、AI 排程、AI 维护、AI 安全系统在车间普

及，一个新的技术工种正在出现：AI 训练师（AI Trainer）。他

们不是算法工程师，而是熟悉现场业务、能够把人类判断转化为

机器可学习信号的人。

在视觉质检场景中，AI 训练师负责标注缺陷样本、定义缺陷

类别、验证模型输出、处理边界案例。在工艺参数推荐场景中，

他们负责把老师傅的经验转化为规则，并持续校验模型推荐是否

符合工艺约束。在 EHS 场景中，他们负责调整预警阈值，减少

误报和漏报之间的平衡。

AI 训练师的出现，意味着一线工人的能力模型正在发生根本

变化。过去，工厂更看重操作速度和经验积累；未来，工厂会更

看重数据素养、问题定义能力和人机协同能力。一个优秀的 AI

训练师，往往是那些既懂现场、又愿意学习新技术的中青年骨

干。
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6.2 现场响应官：从”执行命令”到”处理例外”

当常规决策越来越多地由算法完成，现场管理人员的核心价

值将转向”例外处理”。我们可以把这一角色称为”现场响应

官”：他们不负责每天按部就班地安排生产，而是负责处理系统

无法解决的突发问题、跨部门冲突和客户紧急需求。

现场响应官需要具备三种能力：第一，快速诊断能力，能够

在复杂情境中判断问题的真实根因；第二，跨域协调能力，能够

调动工艺、质量、设备、物流等多方资源；第三，规则反馈能

力，能够把处理过的例外案例反馈给规则委员会，推动规则的持

续优化。这个角色是 AI 企业操作系统中”例外升级”机制在车

间的人格化体现。

6.3 岗位跃迁不是”裁员”，而是”重新定义价值”

很多管理者在谈到 AI 进入车间时，第一个问题是：”会不

会裁员？”这个问题本身就把 AI 当成了劳动力替代工具。更准

确的问法是：”哪些工作会被机器承担，哪些工作会变得更值

钱？”

世界经济论坛《2025 年未来就业报告》指出，到 2030

年，全球将有 7800 万个新就业机会出现，但同时迫切需要大规

模再培训；AI 和自动化将改变而不是简单消灭大量岗位[11]。在

制造业，重复性、规则清晰的岗位会逐步被算法和自动化承接；

而涉及异常判断、知识贡献、人机协作的岗位会变得更有价值。
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因此，企业在推进车间 AI 时，必须同步设计人才转型路

径：操作工可以转向 AI 训练师和设备协管员；班组长可以转向

现场响应官；工艺工程师可以转向工艺知识工程师；质量检验员

可以转向质量数据分析师。岗位跃迁不是自然发生的，它需要培

训体系、激励机制和职业发展通道的重新设计。

以 AI 训练师为例，企业可以设计一个三级认证体系。初级

认证要求掌握数据标注、缺陷分类、模型结果验证等基本技能；

中级认证要求能够设计标注规范、识别数据漂移、参与模型调

优；高级认证则要求能够独立负责一个质检或维护场景的 AI 模

型治理，并指导初级训练师。这个认证体系不仅给工人清晰的能

力升级路径，也为企业建立了一支”懂现场、懂数据、懂模型”

的复合型队伍。

更重要的是，岗位跃迁必须和薪酬晋升挂钩。如果工人花了

大量时间学习 AI 技能，但工资和岗位等级没有变化，转型就会

失去动力。一些领先企业已经开始把”AI 技能津贴”“模型贡献

奖金”“知识资产署名权”纳入薪酬体系。只有当人的价值被重

新定价，车间才会真正欢迎 AI，而不是抵制它。

§T O C 7 -7 §
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七、本章小结与延伸阅读

7.1 本章小结

1. 工厂现场是 AI 与物理现实的交界面。 总部可以定义架

构，但只有车间才能把算法推荐变成物理动作。这里的改造

涉及数据、知识、决策权和人的角色，是组织重构最深、也

最慢的一环。

2. 生产职能正在从”做表”转向”约束求解”，从”按计

划执行”转向”按状态调整”。 AI 排程、换线辅助和实时优

化的价值，不在于替代计划员和操作工，而在于把人类从重

复计算中解放出来，专注于例外和价值判断。

3. 工艺知识是工厂最沉默的资产，也是 AI 原生制造必须攻

克的堡垒。 工艺知识工程师和老师傅结对，通过行为捕获和

知识注入，把隐性经验转化为可计算、可传承的知识资产。

4. 质量管理正从”抽样检验”走向”100% 在线智能检

验”，并向”自愈制造”演进。 质量部门的角色从”判官”

转向”根因分析师”，质量智能部需要同时具备数据能力、

工艺能力和模型治理能力。

5. EHS 正在从”事后追责”转向”事前预警”，从”被动

保障”转向”主动优化”。 视觉 AI 安全预警、能耗管理 AI

和预测性维护，是工厂现场风险管理的三大支柱。
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6. 车间里人的角色将重新定义。 AI 训练师、现场响应官、

工艺知识工程师、质量数据分析师等新岗位，将成为 AI 原生

制造企业的关键人才。

7.2 延伸阅读

案例与行业报告

世界经济论坛全球灯塔网络报告（WEF Global Lighthouse
Network）：系统梳理灯塔工厂在排程、质量、维护、可持

续等领域的用例与成效。

西门子安贝格电子工厂案例：观察高密度换型、视觉质检和

数字孪生在离散制造中的落地。

宁德时代灯塔工厂公开报道：理解极限制造场景下

100% 在线检测和 AI 工艺优化的路径。

理论与方法

Nonaka 与 Takeuchi 的 SECI 模型：理解隐性知识外部化的

四个阶段，对工艺知识工程师的工作有重要启示。

Pentland 与 Feldman 的组织惯例理论：帮助管理者理

解为什么规则显性化会遭遇阻力，以及如何设计激励机制。

实践建议

选择 1 至 2 个高价值、边界清晰的切口启动车间 AI，如关键

工序的视觉质检、关键设备的预测性维护或高频换线的辅助
AI。
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不要先建”大而全”的平台，而要先让一线人员看到 AI 解决
真实问题的能力，再用早期胜利推动文化和组织变革。

始终把”人机协同边界”和”责任归属”写进制度，而不是

等到出了事故再补规则。

工厂现场的 AI 重构，不是一场技术升级，而是一场关于”

谁在车间做决定、怎么做决定、决定错了怎么办”的组织变革。

算法可以给出答案，但只有人才能定义问题；机器可以执行规

则，但只有人才能为规则负责。理解这一点，是 AI 原生制造在

车间落地的真正起点。
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第9章 能力底座重构：研发、
财务、HR、IT



AI原生制造

168

§T O C 8 -1 §

一、当职能部门成为 AI 转型的“后墙”

在制造企业的 AI 转型叙事里，生产、计划、销售往往站在

聚光灯下：灯塔工厂的机器人、排程算法的秒级求解、需求预测

的多源融合，这些场景容易让人热血沸腾。但真正决定 AI 能不

能从“试点”变成“操作系统”的，往往是那些不直接产出的职

能部门——研发、财务、HR、IT。

它们是企业能力的“底座”。底座不牢，上面的楼盖得越

快，裂缝来得越早。

我们见过太多这样的企业：生产线上已经部署了视觉质检，

但研发部的 BOM 还是人工维护，零部件重复设计率高达 60%；

销售部门已经用 AI 做需求预测，但财务部月底才能出成本报

表，承诺成本永远算不清楚；IT 部门还在用“系统可用率

99.9%”自我考核，却对业务部门提出的 AI 数据需求说“这个

不能接”。

这不是技术问题，是组织底座的错位。

AI 原生制造的转型，表面上改的是决策方式，深层改的是

“能力生产机制”。研发生产的是产品知识，财务生产的是决策

质量，HR 生产的是人才与组织能力，IT 生产的是数据与算法基

础设施。当这些部门的生产方式还停留在 ERP/MES 时代，AI 就

不可能成为企业的操作系统。
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更麻烦的是，这四个底座是相互咬合的。研发知识图谱建不

起来，财务的成本核算就没有产品结构的准确输入；财务的承诺

成本机制不落地，HR 的绩效激励就无法与 AI 决策对齐；HR 的

AI 训练师体系缺位，IT 的数据治理就缺乏懂业务的标注者；IT

的数据管道不通，前面三个部门的所有智能体都成了无源之水。

一个底座松动，其他三个都会跟着晃。

本章要回答的问题是：在 AI 时代，研发、财务、HR、IT 四

个底座部门要如何重新定位？它们的新岗位、新 KPI、核心智能

体分别是什么？更重要的是，如何让它们从“被变革对象”变成

“变革推动者”？

我们的核心判断是：研发要从产品开发者变成研发知识架构

师，财务要从事后记账者变成决策质量守护者，HR 要从人事行

政服务者变成变革推动者，IT 要从系统运维中心变成 AI 生态架

构师。 四个部门的转型不是平行的效率改进，而是共同为 AI 企

业操作系统铺设能力底座。

§T O C 8 -2 §

二、研发：从“画图的人”到“研发知识架构师”

1. 一个反复踩坑的研发部

某家电企业的研发总监老周，最近被一件事搞得焦头烂额。
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公司去年推出的一款空调新品，上市三个月后客户投诉“外

机支架在强风下共振”。研发团队连夜改设计、换模具、补测

试，花了两百多万才平息问题。今年另一款新品立项，老周在技

术评审会上突然看到一份似曾相识的方案——那个支架的结构，

和去年出问题的设计几乎一样。

“为什么同样的坑会踩两次？”老周质问项目经理。

项目经理也很委屈：“去年那个项目的设计师已经离职了，

8D 报告埋在共享盘里，新人没看过。PLM 里确实有图纸，但图

纸只写了‘是什么’，没写‘为什么不能这么干’。”

这就是研发部在 AI 时代最典型的问题：知识密度最高，知

识复用率最低。 每个新产品都在创造新知识，却很少站在历史产

品的肩膀上。过去验证过的物料、踩过坑的设计、成熟的零部

件，没有被结构化、可计算化，导致“重复造轮子”成为常态。

2. 新定位：研发知识架构师

AI 对研发部的改变，不是“帮工程师画 CAD 图”，而是让

研发知识从“个人经验”变成“组织能力”。

传统研发部的核心工作是管理产品开发流程：立项、设计、

BOM、变更、试产。KPI 通常是“项目按时完成率”“设计变更

数量”“BOM 准确率”。这些指标考核的是流程执行是否规

范，但不考核知识是否被复用。
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AI 时代的研发部应该转型为研发知识部，核心定位是研发知

识架构师。它的工作不再是“催进度”，而是设计和管理企业的

研发知识图谱：零部件可复用性知识、物料验证知识、设计缺陷

模式库、研发项目风险模式库。

在这个新定位下，研发总监的工作类似一个“知识产品经

理”：他需要回答，哪些零部件应该被标准化？哪些历史验证记

录可以直接复用？哪些设计缺陷应该变成新产品开发的前置校验

规则？

3. 新岗位、新 KPI 与核心智能体

表 9-1

传统岗

位

AI 时代岗

位
新核心职责 新能力要求

BOM 工

程师

零部件知

识管理员

标注零部件复用属性、验

证状态、替代关系

知识工程、标准化

推动

研发项

目经理

研发知识

架构师

规划知识图谱架构，推动

跨产品线复用

图数据库、知识管

理、数据科学

研发总

监

研发知识

总监

设计跨产品线标准化路线

图
战略产品知识管理

新 KPI 也从“流程导向”转向“知识导向”：



AI原生制造

172

表 9-2

传统 KPI 新 KPI 度量方式变化

项目按时完成率 零部件复用率 从流程规范到知识复用

设计变更数量 设计缺陷重复发生率 从控制变更到避免重复踩坑

BOM 准确率 物料验证复用率 从数据完整到知识可用

核心智能体包括：

研发知识图谱 AI：基于图神经网络做零部件相似度匹配，自
动推荐“直接复用/可微调复用/需全新设计”。

设计缺陷预警 AI：在新产品设计评审时，自动检索历史

FMEA、8D 报告、客户投诉记录，预警“这个设计方案在过
去 X 个产品中曾经出现过类似问题”。

研发项目管理 AI：基于历史项目数据训练延期预测模型，自

动识别关键路径上的高风险任务。

4. 真实案例：GM 与西门子的知识复用

在真实世界中，这种转型已经开始。

通用汽车（GM）与 Autodesk 合作，使用生成式设计重新

设计座椅支架。AI 算法在材料、强度、重量、可制造性之间做并

行优化，最终把一个原本由 8 个零件组成的座椅支架整合为 1 个

零件，减重 40%，强度提升 20%。这个案例的价值不仅是设计
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效率的提升，更是设计知识生产方式的改变：AI 把大量历史工程

约束（材料特性、装配关系、载荷分布）变成了可计算的规则，

让工程师可以在更短的时间内探索更多可能性。

西门子则在 PLM 领域走得更远。其 NX 平台嵌入拓扑优化

与生成式设计能力，并通过 Teamcenter 将设计知识、仿真知

识、工艺知识连接成图谱。一个典型案例是 Hall Designs，通过

西门子的生成式设计工具优化复杂几何结构，设计修订时间缩短

20-25%。更重要的是，这些优化结果被沉淀为可复用的参数模

板，后续项目可以直接调用。

这些案例的共同点是：AI 不是在替代工程师的创造力，而

是在把“历史设计知识”变成可检索、可计算、可复用的基础设

施。

5. 研发的转型难点

研发部的转型阻力，往往来自“技术自尊”。很多资深工程

师认为：“AI 只会抄历史，不懂真正的创新。”这种担忧有一定

道理——AI 确实更擅长在已有知识空间里搜索，而不是从零创

造突破性技术。但制造业 80% 的研发工作并不是从 0 到 1 的原

创，而是基于已有平台的改型、扩展和组合。恰恰是这部分工

作，最需要知识复用。

因此，研发的转型策略应该是“分层”：把零部件复用、物

料验证匹配、设计缺陷预警交给 AI；把架构创新、突破性材料、

全新平台定义留给人类工程师。人类的价值从“画每一张图”升
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级为“设计知识复用的规则”。

§T O C 8 -3 §

三、财务：从“记账的人”到“决策质量守护者”

1. 月底才知道的成本，怎么做决策？

财务部是制造企业里最矛盾的部门之一：它掌握着企业的

“钱”，却往往是最后一个参与决策的人。

一个典型的场景是：销售在周一的产销协调会上要求接一笔

急单，计划部说产能紧张，采购说物料要加急，大家都在争论。

财务总监老张突然问：“这两个方案的承诺成本分别是多少？”

会议室沉默。因为承诺成本在公司还只是一个概念，没有系统能

实时算出来。

等财务部月底算出这笔订单的真实成本，决策早已执行完

毕。财务从“决策支持者”变成了“事后记录者”。

更深层的问题是：传统财务的核算颗粒度太粗。成本最小单

位是部门或成本中心，无法追溯到“哪个销售的哪个锁单承诺导

致了这笔呆滞成本”。结果是部门各自算账：销售只算销售额，

生产只算交付率，采购只算采购价，真正的全局成本——锁单取

消造成的物料呆滞、急单带来的换线损失、产能空置的机会成本

——没有人负责。
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2. 新定位：决策质量守护者

AI 时代的财务部门，要从“事后记账”转向“决策瞬间参

与”，从“成本记录者”转向“决策质量守护者”。

这个转型的核心，是建立承诺成本机制。每一笔销售承诺、

每一次插单、每一个产能预留，都必须在决策瞬间被计算成本。

财务部的价值不再是“月底把账算对”，而是“在决策发生的 5

秒内，让所有人看到成本区间和置信度”。

我们给战略财务部设计了一个“三圈层”智能体架构：内部

业务圈 8 个智能体处理应收、应付、报销、对账、总账、资金、

税务、审计；产供销协同圈 4 个独有智能体加 6 个跨部门协作智

能体，覆盖承诺成本核算、成本基准校准、决策质量评估、客户

信用风险定价；对外协同圈 4 个智能体对接供应商结算、银行、

税务和客户信用体系。三圈层共 16 个智能体，让财务从“人记

账”变成“AI 记账+人校准”。

财务总监的角色也要升级。他不再只是 CFO，而是决策质量

官——在规则委员会中负责审定成本基准、设计成本分摊规则、

追踪决策事后的真实成本与事前预估的偏差。
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3. 新岗位、新 KPI 与核心智能体

表 9-3

传统岗位
AI 时代岗

位
新核心职责 新能力要求

应收/应付/费

用会计

智能体管理

员

操作与校准 AI 记

账结果

AI 工具使用、异

常审核

成本会计
承诺成本分

析师

实时成本核算与校

准

成本建模、数据

分析

预算经理
供应链财务

BP
嵌入业务决策链

业务理解、决策

支持

财务总监 决策质量官
财务战略与决策质

量守护

AI 治理、规则设

计

新 KPI 从“记录准确”转向“决策支持质量”：

表 9-4

传统 KPI 新 KPI 度量方式变化

预算执行率 成本核算时效 从事后到实时

现金流 承诺成本偏差率 从总额到单笔决策

记账准确率 决策质量评分 从记录到支持

月结周期 审计覆盖率 从事后审计到持续审计
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核心智能体包括：

承诺成本核算引擎：秒级计算四类成本——物料呆滞成本、
换线损失、产能空置成本、加急替代成本，输出成本区间与

置信度。

成本基准校准 AI：每日扫描物料价格、机时费率、人工费率
等参数波动，超过阈值自动触发校准。

决策质量评估智能体：追踪每笔锁单的全生命周期，事后验

证事前预估的准确性，持续优化成本模型。

应付管理智能体：自动完成采购单、入库单、发票三单匹

配，匹配率可达 100%，并推荐最优付款时点。

4. 真实案例：发票自动化的成本革命

财务 AI 最成熟的应用领域之一，是发票处理与应付账款。

根据 Gennai 2026 年的发票管理统计，人工处理一张发票

的平均成本高达 12.88-19.83 美元，而 AI 处理的平均成本仅为

2.36-2.78 美元；人工发票错误率高达 39%，AI 错误率低于

0.1%；一流企业的应付账款周期可缩短到 3.1 天，而传统手工

流程平均需要 14.6 天。Parseur 的研究进一步指出，AI 可以把

单张发票的处理时间从 10-30 分钟压缩到 1-2 秒。

西门子的案例更具制造业特征。作为全球制造巨头，西门子

通过 SupplyOn 平台实现电子发票自动化，PDF 发票减少

80%，暗过账比例显著提升，并满足 2025 年欧洲电子发票合规

要求。这不仅降低了财务处理成本，更重要的是让采购、物流、

财务三方数据在同一个平台上实时对齐。
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Deloitte 2025 年的 CFO 调研显示，近 50% 的亚太 CFO

预期生成式 AI 将在两年内显著改变企业与行业。财务部门的 AI

转型，已经从“要不要做”变成了“做得够不够快”。

5. 承诺成本机制：财务转型的核心抓手

对制造业财务而言，比发票自动化更难的，是承诺成本机制

的设计。

承诺成本机制要求财务在三个环节介入：

事前：销售签署锁单承诺书时，财务给出成本区间和风险溢
价建议；

事中：每日更新累积承诺成本，监控参数波动；

事后：客户取消订单时，自动完成成本归因与分摊。

这个过程需要财务与计划、采购、销售共享同一套成本参

数。它不是财务部一家的事，而是跨部门规则设计。财务总监必

须成为规则委员会的核心成员，负责定义“四类成本”的口径、

设计成本分摊比例、设定三级阈值（绿灯/黄灯/红灯）。

§T O C 8 -4 §

四、HR：从“发工资的人”到“变革推动者”

1. HR 的尴尬：既是变革对象，又是变革推动者

在所有职能部门的 AI 转型中，HR 的角色最尴尬。
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一方面，HR 自己的工作正在被 AI 替代：简历筛选、薪酬核

算、培训组织，这些占 HR 日常工作量 80% 的事务性工作，AI

可以完成 60%-90%。另一方面，当企业推动 AI 转型时，其他

八个部门的岗位都在重塑，HR 必须负责人才画像、能力升级、

变革沟通、薪酬重构。

HR 是“双重革命者”：既要革自己的命，又要帮别人革

命。

传统 HR 的问题在于被定位成“人事行政服务者”——招

人、发工资、组织培训、做绩效考核。业务部门对 HR 的普遍印

象是“招人慢、培训虚、考核烦”。在 AI 转型中，这种定位会

严重拖累全局。

实际上，AI 转型中大量“人”的问题都需要 HR 专业介入：

岗位重塑时，老员工的能力差距怎么补？薪酬重构时，AI 训练师

的岗位价值如何定价？变革推进时，哪些群体会抵制、抵制的原

因是什么、沟通策略如何设计？这些问题没有标准答案，但必须

被系统回答。HR 如果不能从后台走到前台，AI 转型就会在

“人”这个环节反复卡壳。

2. 新定位：人才与组织发展部

AI 时代的 HR，要转型为人才与组织发展部，核心定位是变

革推动者。

它的核心工作不再是“完成招聘指标”或“组织培训课

程”，而是：
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设计 AI 时代的人才画像和能力模型；

规划关键岗位的转型路径；

搭建 AI 训练师等新岗位的认证体系；

推动组织从“岗位固化”转向“能力流动”。

HR 总监要成为规则委员会的成员，代表“人”的视角审视

每一个 AI 决策：这个规则会不会导致关键人才流失？这个岗位

的转型路径是否清晰？员工对 AI 的抵制风险有多大？

3. 新岗位、新 KPI 与核心智能体

表 9-5

传统

岗位

AI 时代岗

位
新核心职责 新能力要求

招聘

专员

人才获取策

略师

设计 AI 时代人才画像，做

最终面试决策

人才数据分析、

岗位建模

培训

专员

能力发展架

构师

基于 AI 能力差距诊断，定

制个性化学习路径

学习科学、知识

图谱、效果评估

HRB

P

组织变革

BP

嵌入业务部门 AI 转型，管

理岗位重塑与变革沟通

变革管理、组织

设计、冲突调解

HR

总监

人才与组织

发展总监

设计 AI 时代人才战略，在

规则委员会代表人才视角

人才战略、AI 治

理

新 KPI 从“服务量”转向“能力跃迁”：
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表 9-6

传统 KPI 新 KPI 度量方式变化

到岗率 岗位转型成功率 从招人到转型

培训完成率 AI 训练师认证通过率 从参加到掌握

离职率 关键人才保留率 从感受到能力跃迁

员工满意度 培训转化率 从态度到行为改变

核心智能体包括：

技能-岗位匹配 AI：基于协同过滤和内容匹配，识别员工可迁

移技能，推荐内部转岗或项目机会。

AI 培训个性化推荐引擎：基于知识图谱和协同过滤，为每个
员工定制学习路径。

人员流失预警 AI：通过员工行为数据预测离职风险，提前干
预。

4. 真实案例：联合利华、施耐德电气与博世的人才实验

联合利华是 AI 招聘的早期实践者。根据其公开披露，2021

年联合利华通过 AI 处理了 180 万份求职申请，完成了 3 万名员

工招聘。AI 先从 100 万名候选人中筛选出约 3,500 人进入测评

中心，整个过程节省了 7 万小时的面试时长。它使用的

Pymetrics 游戏化测评和 HireVue 视频面试 AI，并非替代

HR，而是把 HR 从初筛工作中解放出来，让他们专注于最终面

试决策和候选人体验。
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施耐德电气则通过 AI 驱动的内部人才市场（Open Talent

Market）提升技能匹配效率。员工可以在平台上看到基于自身

技能和职业兴趣推荐的项目机会，管理者也可以基于 AI 推荐找

到合适的内部人才。这种模式让 HR 从“外部招聘员”变成“内

部能力调配师”。

博世在员工再培训上的投入更具制造业特征。博世 AI

Academy 已经培训了 10 万名员工，提供从基础课程到 18 个月

专家项目的分层培训，目标是培养数据驱动项目的“灯塔人

物”。BCG 2026 年的研究预测，未来 2-3 年将有 50%-55%

的岗位被 AI 重塑，而不是被替代。博世的实践说明：再培训不

是成本，而是 AI 转型的必要投资。

5. AI 训练师认证：HR 必须抓住的“新基建”

在所有 HR 机制中，AI 训练师认证体系是最关键的一项。

AI 训练师不是算法工程师，而是连接业务与算法的“翻译

者”。他们的工作是：

标注生产现场的异常事件；

审核 AI 推荐的工艺参数是否合理；

反馈 AI 质检的误判案例；

参与每周 AI 复盘，持续优化模型。

AI 训练师可能来自一线操作工、质检员、工艺工程师，也可

能来自计划员、采购员、成本会计。HR 需要为不同层级设计认

证体系：
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一级（操作级）：能够使用 AI 工具、标注数据、反馈异常；

二级（校准级）：能够审核 AI 输出、调整参数、训练模型；

三级（架构级）：能够设计规则、优化知识图谱、参与 AI 治
理。

这个认证体系是制造业 AI 转型的“新基建”。没有它，AI

模型就缺乏持续学习的燃料；没有它，一线员工的技能恐慌就无

法缓解；没有它，AI 转型就会停留在“IT 部门的项目”层面。

§T O C 8 -5 §

五、IT：从“修电脑的人”到“AI 生态架构师”

1. 被“安全第一”困住的 IT 部

在传统制造企业里，IT 部是最“隐形”的部门：系统正常运

行是应该的，系统出问题是 IT 部的责任。核心 KPI 是“系统可

用率 99.9%”。

这种定位塑造了 IT 部的本能反应：安全第一、稳定第一、

变更最小化。当业务部门提出要试用一个 AI 工具时，IT 的第一

反应往往是“未经认证的软件不能接入公司网络”；当 AI 项目

需要 ERP 数据时，IT 会说“ERP 数据库不能开放给外部系

统”；当产线要部署边缘 AI 设备时，IT 会强调“外挂设备不能

接入产线网络”。

这些反应都有正当理由——安全、合规、稳定。但如果 IT

部永远以“守门员”自居，AI 转型就会被卡在第一步。
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2. 新定位：AI 生态架构师

AI 时代的 IT 部，要转型为AI 平台与数据部，核心定位是AI

生态架构师。

这个部门不再只是“管理服务器和网络”的技术支持部门，

而是“设计和管理企业 AI 生态”的核心技术部门。传统系统

（ERP、MES、WMS）退居为“数据基建”，IT 的核心工作从

“运维这些系统”变为“在这些系统之上构建数据管道、AI 平台

和智能体编排能力”。

IT 部是这些部门中最特殊的一个：它自己不直接产生业务价

值，但所有 AI 智能体都依赖它。数据管道不通，所有智能体都

是空中楼阁；AI 模型运维不善，整个企业的 AI 投资都会打水

漂。
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3. 新岗位、新 KPI 与核心智能体

表 9-7

传统岗

位
AI 时代岗位 新核心职责 新能力要求

系统管

理员

云端架构工程

师

设计管理混合云架

构，管理边缘计算节

点

AWS/Azure/阿里

云、Kubernetes

数据库

管理员

数据管道工程

师

设计实时数据管道，

管理数据湖和数据质

量

Kafka/Flink、数

据治理

应用开

发工程

师

AI 运维工程

师

（MLOps）

管理 AI 模型生命周

期、智能体编排平台

MLOps、模型监

控、API 网关

IT 总

监/CIO

AI 平台与数

据总监

设计企业 AI 平台技术

路线图

AI 架构、云原

生、生态设计

新 KPI 从“系统稳定”转向“AI 可用”：
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表 9-8

传统 KPI 新 KPI 度量方式变化

系统可用率 AI 模型可用率
从“系统多稳”到“AI 多

准”

故障恢复时间 数据就绪度 从被动响应到主动使能

IT 工单处理时

效

数据管道中断恢复时

间
从事后救火到事前预防

项目交付率 技术债削减率 从短期上线到长期健康

核心智能体包括：

数据治理 AI：每日扫描 ERP/MES/WMS 的数据质量问题，
识别缺失、异常、口径不一致。

AI 模型运维监控平台：监控所有智能体的健康度、推理延
迟、漂移情况，自动标记需要关注的模型。

数据管道自愈智能体：在数据流中断时自动诊断根因并触发

修复流程。

4. 真实案例：MLOps 与数据治理的全球实践

MLOps 不是新概念，但在制造业大规模落地才刚刚开始。

制造业 IT 部熟悉的是 DevOps：代码、测试、部署、监

控。MLOps 比 DevOps 更复杂，因为模型不是静态代码，而是

会随数据变化而“腐烂”的资产。一个预测性维护模型，上线半
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年后可能因为设备老化、工艺变更、季节因素导致准确率下降。

如果没有 MLOps，IT 部只能在业务部门投诉后才发现问题。

Netflix 的推荐系统之所以稳定，很大程度上依赖于自动化

的 ML 流水线：数据准备、模型训练、A/B 测试、灰度发布、监

控回滚，全部自动化。Uber 的 Michelangelo 平台更是将完整

的 ML 工作流整合到一个平台中，支持特征工程、模型训练、在

线预测和监控。Spotify 和 Microsoft 则通过 MLOps 对齐跨职

能团队与业务目标。

这些互联网公司的经验对制造业的启示是：AI 模型不是一

锤子买卖，而是需要持续运营的产品。 制造业的 IT 部必须建立

类似的 MLOps 能力：模型版本管理、A/B 测试、在线监控、自

动回滚、漂移检测。

数据治理方面，Gartner 2025 年的研究敲响了警钟：到

2026 年，预计 60% 的 AI 项目将因数据质量差和治理薄弱而失

败；63% 的组织缺乏合适的 AI 数据管理能力。 另一项 Gartner

研究指出，至少 30% 的生成式 AI 项目将在概念验证后被放弃。

这意味着，IT 部不能只关注算法和算力，必须把数据治理放

在同等重要的位置。制造业的数据问题尤其复杂：ERP、MES、

WMS、SCADA、CRM、SRM 等几十个系统数据格式不一、口

径不同、更新不同步。AI 要发挥作用，必须先解决“数据能不能

被 AI 使用”的问题。



AI原生制造

188

5. 三条安全边界：只读副本、数据脱敏、独立边缘网络

制造业 IT 部面临一个核心矛盾：既要开放数据让 AI 训练，

又要保护核心系统的安全和稳定。解决这个矛盾的方案不是“一

刀切地拒绝”，而是设计清晰的安全边界：

只读副本：AI 不直接读写 ERP/MES 的生产数据库，而是通
过只读副本获取数据；

数据脱敏：涉及客户、供应商、员工隐私的数据在使用前脱
敏；

独立边缘网络：产线侧的边缘 AI 设备运行在独立网络中，通

过单向数据网关与产线网络隔离。

这三条原则既保护了现有系统，又为 AI 提供了可用的数

据。IT 部的角色从“阻止者”变成“赋能者”——不是告诉业务

部门“这个不能做”，而是告诉他们“这个可以怎么做”。

§T O C 8 -6 §

六、底座部门的协同：AI 训练师、MLOps 与数据治

理

研发、财务、HR、IT 四个部门的转型不是孤立的。它们必

须围绕三个共享机制协同：AI 训练师认证、MLOps 体系、数据

治理。



AI原生制造

189

1. AI 训练师认证：把一线经验变成 AI 燃料

AI 训练师是跨部门角色，不是 HR 一家的工作。研发部需要

AI 训练师来标注零部件复用属性；工艺部需要 AI 训练师来编码

老师傅的经验；生产部需要 AI 训练师来反馈换线异常；质量部

需要 AI 训练师来确认 AI 质检的误判。

HR 负责设计认证体系和激励机制，业务部门负责定义训练

标准和内容，IT 负责提供标注平台和数据管道。三个部门必须共

同运营这个体系。

激励机制也很关键。不能简单地把“训练 AI”变成员工的额

外负担。有效的做法包括：把 AI 训练师认证与薪酬等级挂钩；

设立“首席 AI 训练师”荣誉头衔；把知识贡献纳入绩效考核。

博世 AI Academy 培训 10 万名员工的经验说明，当员工看到

AI 能帮他们减少重复劳动、提升专业能力时，参与意愿会显著提

高。

2. MLOps：让 AI 模型从“上线”变成“可持续运营”

MLOps 是 IT 部的核心能力，但需要业务部门的深度参与。

因为模型上线后，业务环境会变化：客户需求变了、供应商换

了、原材料价格波动了、产线设备老化了。这些变化会导致模型

性能下降，即“模型漂移”。

MLOps 体系需要包括：

版本管理：每个模型、每个参数版本都可追溯；

持续监控：实时监控模型准确率、延迟、漂移；
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自动回滚：当模型性能下降超过阈值时，自动切换回旧版
本；

A/B 测试：新模型上线前，先在小范围影子运行或对比测

试；

反馈闭环：业务部门的采纳/拒绝数据自动回流训练集。

这套机制让 AI 模型从“项目交付物”变成“持续运营的产

品”。

3. 数据治理：所有智能体的“空气”

数据治理不是 IT 一个部门的事。谁来定义“库存”的口

径？财务、计划、生产各有说法。谁来决定哪些数据可以开放给

AI？涉及业务规则、合规要求、部门利益。谁来负责数据质量？

源头在业务部门，但治理责任需要 IT 牵头。

在制造业，数据治理最大的敌人不是技术，而是“各说各

话”。同一个客户编码，销售按合同号、财务按税号、物流按运

单号；同一批物料，采购叫 A 料号、仓储叫 B 货位、生产叫 C

批次。AI 无法在这些口径冲突中做出正确决策。因此，数据治理

的第一步不是上平台，而是成立跨部门的数据治理委员会，定义

主数据标准、数据 Owner 和数据质量 SLA。

有效的数据治理机制包括：

数据治理委员会：由 IT、财务、计划、质量、合规等部门组

成，定义主数据标准和数据Owner；
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数据质量 SLA：为关键数据字段设定准确率、及时性、完整
性指标；

数据血缘追踪：让任何 AI 决策都可以追溯到原始数据来源；

数据治理 AI：自动扫描数据质量问题，生成日报并推送给相

关责任人。

Gartner 的数据已经说得很清楚：AI 项目失败的首要技术原

因，不是算法不够先进，而是数据不能用。数据治理是 AI 转型

的空气——平时感觉不到，一旦缺失，所有智能体都会窒息。

§T O C 8 -7 §

七、本章小结

1. 研发、财务、HR、IT 是 AI 转型的能力底座，不是成本

中心。 它们分别生产产品知识、决策质量、人才能力和数据

基础设施。这四个部门跟不上，AI 转型就无法从试点走向规

模化。

2. 四个部门的新定位分别是：研发知识架构师、决策质量

守护者、变革推动者、AI 生态架构师。 这四种角色共同构成

了 AI 企业操作系统的“底座能力网络”。

3. AI 训练师认证、MLOps、数据治理是底座部门必须协同

建设的三大机制。 它们分别解决“人的经验如何变成数据”

“模型如何持续可用”“数据如何被 AI 信任”三个核心问

题。
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4. 职能部门的 AI 转型，最难的不是技术，而是 KPI 和权力

的重新定义。 当 IT 从“系统可用率”转向“AI 模型可用

率”，当财务从“月底结账”转向“决策瞬间成本核算”，

当 HR 从“招了多少人”转向“多少人成功转型”，部门的

自我认知才会真正改变。

5. 底座部门的转型必须从 CEO 层面推动。 因为研发标准

化、承诺成本机制、AI 训练师体系、数据治理规则，都会触

动既得利益和组织边界。没有最高管理层的持续背书，这些

机制很容易沦为又一轮“运动式变革”。

§T O C 8 -8 §

八、延伸阅读

职能部门的重构，不能只靠“AI 能做什么”的技术清单来推

进，而需要回到组织、会计与人才管理的经典问题。以下读物为

愿意继续深读的读者提供一个起点：

1. Erik Brynjolfsson & Andrew McAfee, The Second

Machine Age（《第二次机器革命》）

这本书不是制造业专著，但它提出了一个制造业高管必须面

对的问题：当数字技术让“知识工作”也开始被替代时，企业的

组织边界、岗位定义和人才战略应该如何重塑？书中关于“技术

红利需要组织重构才能兑现”的判断，是理解本章四个底座部门

为何必须同步转型的思想基础。
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2. Michael E. Porter & James E. Heppelmann, “How

Smart, Connected Products Are Transforming

Companies,” Harvard Business Review, 2015

这篇经典文章从产品智能化的视角，重新界定了研发、IT 与

运营部门的边界。它提醒制造业管理者：当产品本身成为数据的

入口，研发就不再是“画完图纸交棒给生产”的孤岛，而必须与

IT、服务、供应链形成闭环。这与本章“研发知识架构师”的定

位一脉相承。

3. Robert S. Kaplan & David P. Norton, The Balanced

Scorecard（《平衡计分卡》）

卡普兰和诺顿的核心贡献在于：财务指标必须与其他关键成

功因素对齐。AI 时代的承诺成本核算、决策质量评分，本质上是

在新一代数据基础设施上重建这种对齐。读者可以借此反思：当

AI 可以实时追踪单笔决策的成本时，企业的 KPI 体系是否需要

从“结果指标”进一步下沉到“决策质量指标”？

4. World Economic Forum, The Future of Jobs

Report

世界经济论坛的《未来就业报告》持续追踪技术变革对岗位

与技能的影响。它提供的不是制造业专属数据，但对 HR 部门设

计技能 taxonomy、再培训路径和内部人才市场有直接参考价

值。博世、施耐德电气等制造业企业的再培训实践，与报告中的

核心判断高度一致。



AI原生制造

194

5. Andrew Ng, “MLOps: From Model-centric to

Data-centric AI”

吴恩达提出的“从以模型为中心到以数据为中心”的转向，

是 IT 部门从运维走向 AI 生态架构的关键认知。制造业的数据问

题往往不在算法，而在标注、口径、漂移和反馈闭环。这篇文章

为 MLOps 的建设提供了简洁而有力的框架。

6. Thomas H. Davenport & Jeanne G. Harris,

Competing on Analytics（《数据分析竞争法》）

在生成式 AI 热潮之前，达文波特就已经指出：真正拉开企

业差距的不是数据量，而是把分析能力嵌入决策流程的组织能

力。本书对财务、IT 以及 HR 如何协同构建“数据驱动的决策文

化”仍有重要启发。

这些书不会给出可直接套用的蓝图，但它们能帮助读者避开

一个常见陷阱：把 AI 转型当作技术项目，而不是组织规则的重

新设计。
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第十章 岗位跃迁与 KPI 革

命：四层人才的能力升级地图
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§T O C 9 -1 §

一、会消失的岗位，与新长出的岗位

2025 年冬天，浙江嘉兴隆基绿能的组件车间里，46 岁的质

检员老周第一次没有拿起放大镜。他的工位对面，一台 EL 检测

设备正以每 16 秒一块的速度扫描光伏组件；而他自己，正在一

台标注终端前确认机器的判断：“虚焊”“隐裂”“断栅”——

每一个标签都将成为 AI 质检模型的训练样本。

三个月前，老周的身份还是传统意义上的“质检员”：用

眼、用手、用经验在流水线上拦截缺陷。三个月后，他成了车间

里第一批“AI 训练师”之一。变化不是从他开始的。同一时期，

计划部的王磊开始用规则设计师的视角重写排产约束；工艺部的

李师傅把自己的经验整理成可配置的知识图谱参数；而工厂的总

经理，则在每周一次的规则委员会上审订新的客户优先级算法。

这不是某一家企业的特例。世界经济论坛《未来就业报告

2025》给出了一个让制造业高管无法回避的宏观图景：到 2030

年，全球预计将减少 9200 万个岗位，同时新增 1.7 亿个岗位，

净增约 7800 万个岗位。更关键的是，39% 的现有技能组合将在

未来五年被改变或淘汰，63% 的雇主把“技能缺口”列为业务

转型的最大障碍。

数字背后的真相是：制造业不会简单地“用机器换人”，而

是在大规模地“用机器换任务、用人补判断”。那些重复性、规

则明确、可被数据描述的任务，会迅速被算法接管；而那些需要
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定义规则、校准算法、处理例外、做出价值判断的工作，则会被

放大和重塑。

这意味着两类岗位会同时出现：一类是“消失的岗位”——

纯执行型操作工、只传递信息的计划协调员、凭经验但无法言说

的“老师傅”；另一类是“新长出的岗位”——AI 训练师、规

则设计师、知识工程师、现场响应官、决策质量官。前者的数量

在收缩，后者的价值在上升。

真正危险的不是机器，而是企业对这场岗位跃迁缺乏地图。

本章要做的，就是给出这张地图：四个层级的人才如何转型、每

一种新岗位具体做什么、能力如何培养、KPI 如何从“活动量”

转向“决策质量”。

§T O C 9 -2 §

二、四层人才跃迁模型

如果把 AI 原生制造企业的组织切片，你会发现人才结构不

再是传统的金字塔，而更像一个“四层能力栈”：最底层是与机

器协同的现场执行者，向上依次是规则与知识的设计者、例外与

决策的管理者、规则与战略的架构者。每一层都有清晰的跃迁路

径，也都有不可替代的人类能力。
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2.1 第一层：操作工 / 现场执行者 → AI 训练师 / 现场响应

官

传统操作工的核心价值是“按标准作业程序完成任务”。在

AI 时代，这部分价值会迅速被自动化设备和智能体稀释，但现场

人员并不会消失，而是向上迁移为两种新角色。

AI 训练师负责把一线经验翻译成算法可理解的数据：标注

缺陷图片、确认误判案例、反馈边界条件、持续优化模型。他们

不再是“被监督者”，而是“监督机器的人”。

现场响应官负责处理 AI 无法覆盖的突发场景：设备异常但

未触发预警、物料批次问题超出历史模式、客户临时要求突破规

则阈值。他们的价值在于快速判断“这是已知例外还是未知例

外”，并决定是现场处置还是升级。

2.2 第二层：专业技术人员 → 规则设计师 / 知识工程师

这一层包括计划员、工艺工程师、质量工程师、成本会计、

BOM 工程师等。他们的共同特点是拥有领域专业知识，但过去

大量时间花在了信息汇总和手工计算上。

规则设计师从计划员、采购员、销售经理转型而来，核心任

务是把过去藏在经验和会议里的判断规则显性化：客户优先级如

何排序、急单阈值如何设定、物料替代边界在哪里、换线成本容

忍度是多少。他们不再亲自做排产，而是定义“什么算优”。
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知识工程师从工艺工程师、研发工程师、质量工程师转型而

来，核心任务是把隐性经验变成可计算知识：工艺参数为什么这

样设、历史缺陷有哪些模式、零部件在什么条件下可以复用。他

们是企业知识图谱的建造者和维护者。

2.3 第三层：中层管理者 → 例外管理专家 / 决策质量官

传统中层管理者的权力来自“信息汇总”和“优先级裁

决”。当 AI 能够实时汇总信息并给出全局最优解时，这部分权

力会消失。但中层不会消失，而是转型为两类更高阶的角色。

例外管理专家处理 AI 标注的“高不确定性”或“多目标冲

突”场景：多个大客户同时急单、供应链中断与产能瓶颈并发、

质量风险与交期压力冲突。他们的价值不是计算，而是在信息不

完备时做出有商业智慧的权衡。

决策质量官通常由财务、运营、战略等部门的高管兼任，负

责追踪“决策前预估”与“决策后结果”的偏差，持续优化规

则、成本和风险模型。他们的 KPI 不是审批了多少单，而是企业

整体决策质量是否在提升。

2.4 第四层：高管 / 董事会 → 规则架构师 / AI 治理官

最高层的变化最容易被低估。CEO、COO、CIO、厂长在 AI

时代的核心任务，不是审批更多报表，而是设计企业的“规则架

构”：哪些决策可以交给 AI、哪些必须保留人工最终裁决、算法

出错的追责机制是什么、跨部门参数如何交换、数据产权和隐私

边界在哪里。
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他们是“规则建筑师”，也是“AI 治理官”。他们的判断力

直接决定企业是把 AI 用成效率工具，还是把它变成新的组织操

作系统。

2.5 四层跃迁对照表

表 10-1

层级 传统岗位 AI 时代岗位 核心价值变化

第一

层

操作工、质检

员

AI 训练师、现场响

应官

从执行标准到校准机

器、处置例外

第二

层

计划员、工艺

工程师

规则设计师、知识

工程师

从手工计算到定义规

则、编码知识

第三

层

部门经理、总

监

例外管理专家、决

策质量官

从信息汇总到商业判

断、质量守护

第四

层

CEO/COO/CI

O

规则架构师、AI 治

理官

从战略决策到规则系统

治理

这张表不是对每个人的命运宣判，而是一张能力升级地图。

它回答的不是“谁会失业”，而是“谁需要变成谁”。

§T O C 9 -3 §
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三、AI 训练师：让一线经验成为算法的燃料

3.1 AI 训练师不是算法工程师

很多企业听到“AI 训练师”第一反应是：又要招一批会写代

码的人。这是一种误解。AI 训练师不是算法工程师，而是连接业

务现场与算法模型的“翻译者”。他们不需要推导损失函数，但

必须知道：什么样的标注数据对模型真正有用、AI 的误判有哪些

典型模式、哪些边界条件算法还没有见过。

这个角色的稀缺性，恰恰在于“既懂现场，又懂数据”。一

个只会调参的工程师无法替代老质检员对“虚焊”和“过焊”的

直觉；一个只会看图纸的工程师也无法替代计划员对“客户优先

级”的理解。AI 训练师正是把这两种语言打通的人。

3.2 AI 训练师的一天

以光伏组件质检场景为例，一名 AI 训练师的典型工作包

括：

第一，数据标注与审核。 对 AI 模型识别出的缺陷进行二次

确认，尤其是置信度处于“灰区”的样本。不是简单点“正确”

或“错误”，而是给出更精细的标签：缺陷类型、严重程度、发

生位置、可能根因。

第二，误判反馈与归因。 当模型把正常焊点误判为虚焊时，

训练师需要判断：是光照条件变化导致的图像噪声，还是这个批

次原材料本身有差异？不同归因会导向不同的模型优化路径。
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第三，边界场景补充。 模型表现良好的场景不需要反复训

练，真正有价值的是那些罕见但高风险的边界场景。训练师要有

意识地收集“坏样本”，让模型见过足够多的例外。

第四，规则与模型对齐。 训练师不是孤立地优化模型，而要

把质量规则、工艺标准、客户要求同步反馈给算法团队，确保模

型输出与业务规则一致。

3.3 三级认证体系

AI 训练师的能力需要分层培养。参照博世 AI Academy 和

上海人工智能训练师职业技能评价的做法，可以设计三个等级：

一级（操作级）：能够使用 AI 工具、完成基础标注、反馈

明显异常。目标是让一线员工在三个月内达到可用水平。

二级（校准级）：能够审核模型输出、调整参数阈值、参与

模型迭代复盘。通常需要一年以上的现场经验和系统培训。

三级（架构级）：能够设计标注标准、定义规则边界、参与

知识图谱和 AI 治理。这类人才往往从资深工程师或业务专家中

培养。

3.4 真实案例：从质检员到 AI 训练师

隆基绿能嘉兴基地是全球光伏行业的灯塔工厂之一，自动化

程度超过 90%。在这里，传统质检员的工作被 EL 检测设备和视

觉 AI 大量替代，但人员并没有被简单裁撤，而是转型为 AI 训练
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师。他们不再需要逐块用肉眼检查组件，而是负责确认机器的判

定、补充边界样本、优化缺陷分类规则。新华社的报道将其概括

为“从质检员到训练师”。

英利能源蠡县智能光伏园区则提供了更具体的数据。该园区

与河北工业大学 AI 团队合作部署光伏质检大模型，用 CCD 相机

和 EL 成像识别虚焊、隐裂等缺陷。过去工人用尺子和肉眼检

查，每块组件约需一分钟；现在一名质检员可监管原先需要三人

的三条产线，单件检测时间降至 2.5 到 3 秒，检测效率提升 20

倍以上，缺陷识别率稳定在 97% 以上，精度达到 0.5 毫米以

内。

这些案例说明，AI 训练师的价值不是“替代人工质检”，而

是把人工质检的经验转化为可规模化的算法能力。工人的角色从

“用眼看”变成“教机器看”。

3.5 如何培养 AI 训练师

培养 AI 训练师不能只靠课堂培训，必须嵌入真实业务场

景。

第一步，岗位再设计。 明确新岗位的职责、薪酬等级和晋升

通道，让员工看到转型的真实收益，而不是把它当成额外负担。

第二步，认证与激励挂钩。 上海的做法具有参考价值：人工

智能训练师已被纳入国家职业分类，通过职业技能等级评价可获

得证书。2025 年上海累计有 1.63 万人次参加评价，取得证书
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1.09 万张，相关岗位用人需求增长超过 30%。企业可以把认证

与薪酬等级、项目参与资格挂钩。

第三步，建立反馈闭环。 AI 训练师的工作成果必须能被模

型迭代验证。如果标注了 1000 张图片后模型准确率没有提升，

训练师会迅速失去动力。因此，企业需要建立“标注—训练—验

证—反馈”的短周期闭环。

第四步，让老员工成为老师。 最懂边界场景的人，往往是工

作年限最长的老师傅。企业应该设计“首席 AI 训练师”或“工

艺知识传承人”机制，让他们的经验被尊重、被记录、被放大。

§T O C 9 -4 §

四、规则设计师与知识工程师：把隐性经验变成可执

行知识

如果说 AI 训练师是“教机器识别世界”，那么规则设计师

和知识工程师就是“教机器如何决策”。他们是 AI 原生制造企

业中承上启下的关键层。

4.1 规则设计师：从“做排产”到“定义什么是优”

第七章已经讨论过计划部的重构。这里需要强调的是，规则

设计师不仅存在于计划部门，而是会出现在所有依赖复杂决策的

领域：销售承诺规则、采购 TCO 规则、物流调度规则、质量放

行规则、财务成本分摊规则。

规则设计师的核心任务有三项：
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第一，把隐性判断显性化。 过去计划员可能凭经验给某个销

售的预测打七折，现在要把这种折扣变成可配置参数：该销售历

史预测准确率 68%，则 AI 在综合其锁单承诺时自动加权 0.7。

第二，把冲突目标参数化。 交期、成本、质量、库存之间永

远存在张力。规则设计师的任务不是追求单一最优，而是定义不

同场景下的优先级和容忍度：战略客户急单可以牺牲多少库存周

转？常规客户延期最多可接受几天？

第三，维护规则的版本与审计。 规则不是写一次就永久有

效。市场变化、客户结构变化、工艺变化都会让规则失效。规则

设计师要建立规则版本管理、变更日志和效果回测机制。

4.2 知识工程师：从“老师傅”到“知识建筑师”

知识工程师的角色在第八章已有详细讨论。这里从人才转型

的角度再作补充。

传统制造企业里，工艺知识高度依赖个人经验。一位老师傅

退休，可能带走一个品类的工艺 Know-how。知识工程师的任

务，就是把这些隐性经验结构化：

工艺参数知识化：不是记录“转速 3000 转/分钟”，而是记
录“当材料硬度处于 X 区间、环境温度处于 Y 区间时，转速

应设为 3000 转/分钟，原因是 Z”。

缺陷模式图谱化：把历史 FMEA、8D 报告、客户投诉关联成

缺陷模式库，让新产品设计时能自动预警“这个方案过去是
否出过问题”。
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零部件关系网络化：标注零部件的可复用性、验证状态、替
代关系，让研发知识图谱能够自动推荐复用方案。

知识工程师需要的能力非常跨界：既要有深厚的领域知识，

又要理解图数据库、本体建模、知识抽取等技术；既要有耐心整

理历史资料，又要有推动力让业务部门持续贡献新知识。

4.3 真实案例：计划员的转型路径

某家电企业的计划员王磊，是传统意义上的“排产高手”：

熟记各机台效率、了解客户脾气、能在 Excel 里拉出十几个方

案。AI 排程系统上线后，他的第一反应是抵触——机器怎么可

能比他更懂现场？

三个月后，王磊发现自己 80% 的排产工作确实被 AI 接管

了，但剩下 20% 的工作变得更重要：定义客户优先级参数、审

核 AI 在急单场景下的推荐、处理供应商突然断供的例外。六个

月后，他的岗位名称从“高级计划员”改为“供应链规则设计

师”，核心 KPI 从“排产准确率”变成“规则有效率”和“AI

置信度贡献”。

这个转型的关键不是让王磊去学 Python，而是让他把自己

过去的“感觉”翻译成可配置的规则。当他说“这个客户

historically 总是临时改单，要预留缓冲”时，系统会要求他定

义：历史改单率超过多少触发缓冲？缓冲量是多少天？由谁审

批？
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规则设计师的训练，本质上是一场“经验外科手术”：把过

去混沌的直觉，切割成可被算法执行的参数。

4.4 规则设计师与知识工程师的协作

规则设计师和知识工程师不是两个孤立的岗位。规则设计师

回答“当下怎么决策”，知识工程师回答“依据什么知识决

策”。两者的协作界面，就是企业的知识图谱和规则引擎。

例如，当 AI 建议“启用替代料”时，规则设计师定义了

“什么情况下可以替代、由谁批准”，而知识工程师则提供了

“替代料的验证记录、历史质量表现、客户接受度”等知识。两

者缺一，AI 的决策都会失稳。

§T O C 9 -5 §

五、KPI 革命：从活动量到决策质量

5.1 旧 KPI 正在失效

传统制造企业的 KPI 体系，本质上是“活动量管理”：操作

工看产量和合格率，计划员看订单准时交付率，采购员看采购成

本降低率，销售看销售额和客户拜访数，HR 看招聘到岗率和培

训完成率。

这些指标在工业化大规模生产时代是有效的，因为它们度量

的是“人是否完成了规定的动作”。但在 AI 原生制造企业中，

大量规定动作被算法和机器完成，人的价值转向“判断、设计、
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校准、例外处理”。如果 KPI 不变，员工会陷入两种困境：要么

与机器抢活干，要么对机器的输出漠不关心。

更隐蔽的问题是：旧 KPI 会奖励错误行为。例如，如果采购

员的 KPI 仍然是“采购成本降低率”，他会抵制 AI 推荐的“总

拥有成本更优但单价略高”的供应商；如果销售的 KPI 仍然是

“销售额”，他会继续签署高取消率的锁单承诺；如果 HR 的

KPI 仍然是“培训完成率”，AI 训练师认证就会沦为盖章游戏。

5.2 新 KPI 的核心：决策质量、知识贡献、规则有效性

AI 时代的 KPI 应该回答三个问题：这个人做出的决策质量

是否在提升？这个人对组织知识资产的贡献是否在增加？这个人

设计的规则是否让 AI 更有效？

基于四层人才模型，新 KPI 可以设计如下：
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表 10-2

层

级
旧 KPI 示例 新 KPI 示例 含义变化

第

一

层

产量、合格率、

出勤率

标注准确率、模型误反

馈闭环率、例外处置质

量

从“做了多少”到

“教得多好、处理

得多对”

第

二

层

排产准确率、设

计变更数、采购

降本率

规则有效率、AI 置信度

贡献、知识复用率、

TCO 优化率

从“个人产出”到

“系统能力贡献”

第

三

层

部门交付率、审

批量

例外升级合理性、决策

后偏差率、跨部门协同

质量

从“管得多宽”到

“判断得多准”

第

四

层

营收、利润、市

场占有率

规则覆盖率、决策自动

化率、AI 治理成熟度

从“结果大小”到

“规则系统健康

度”

5.3 决策质量：最难但最关键的指标

在这套新 KPI 中，“决策质量”是最难度量但最值得投入的

指标。它需要两个基础能力：

事前成本估算能力。 每一笔销售锁单、每一次插单、每一个

产能预留，都必须在决策瞬间给出成本区间和置信度。财务部门

必须建立承诺成本核算引擎，把物料呆滞、换线损失、产能空

置、加急替代四类成本结构化。
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事后偏差追踪能力。 决策执行后，系统要自动比对“事前预

估”和“实际结果”。如果某类决策持续高估或低估成本，说明

规则或模型有缺陷，需要迭代。

决策质量 KPI 不是惩罚个人，而是帮助企业发现规则漏洞。

一个经常做出“事后偏差大”决策的员工，可能不是能力问题，

而是他所依赖的规则或数据有问题。

5.4 知识贡献：从个人经验到组织资产

知识工程师和 AI 训练师的 KPI，必须包含“知识贡献

度”。这不是空洞的概念，可以通过几个具体指标度量：

知识条目被调用次数：某条工艺规则或缺陷模式被 AI 引用了

多少次；

知识复用率：新项目中有多少比例直接调用了历史知识；

知识更新及时率：当工艺或规则变化时，知识库是否在约定

时间内完成更新；

隐性经验编码数：老师傅的经验被结构化记录为知识图谱节
点的数量。

这些指标把“个人经验”变成了可度量的组织资产。更重要

的是，它们让资深员工看到：自己的经验不是被机器偷走，而是

被放大和传承。

5.5 避免 KPI 扭曲的四个原则

设计新 KPI 时，必须警惕四种扭曲：
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第一，不要只奖励“人机对抗”。 如果 AI 训练师的 KPI 是

“发现 AI 错误最多”，他们会故意挑刺；如果是“模型准确率

提升”，他们才会真正帮助模型改进。

第二，不要把新 KPI 变成新的“活动量”。 “标注数量”

容易度量，但不如“标注质量”重要。必须引入抽检、模型反

馈、专家复核等质量机制。

第三，不要忽视协作指标。 规则设计师的 KPI 如果只看本

部门规则有效率，会牺牲全局最优。必须引入跨部门参数交换质

量和端到端成本指标。

第四，不要让高管置身事外。 如果第四层的 KPI 仍然是传

统财务指标，规则架构和 AI 治理就会被当作可有可无的成本中

心。CEO 和董事会的 KPI 必须包含 AI 治理成熟度和规则系统健

康度。

§T O C 9 -6 §

六、全球镜鉴：WEF、BCG 与制造企业的实践

6.1 WEF：岗位不是消失，而是被重塑

世界经济论坛《未来就业报告 2025》是全球讨论 AI 就业影

响时引用最广的报告之一。它给出的核心判断是：岗位总量在增

长，但技能结构在剧变。

具体到中国制造业相关语境，报告中的几组数据值得高管重

视：
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结构性变化规模：全球 22% 的工作岗位将经历结构性调整，
其中 9200 万个岗位被替代，1.7 亿个新岗位被创造，净增

7800 万个。

技术驱动因素：86% 的雇主认为 AI 和信息处理技术将重塑
业务，58% 认为机器人与自动化将重塑业务。

技能缺口：39% 的现有技能将在 2030 年前被改变或淘汰；

63% 的雇主把技能缺口列为业务转型的最大障碍。

雇主应对策略：85% 的雇主计划对员工进行再培训，70% 计

划招聘具备新技能的人才，50% 计划把员工转移到增长型岗
位，只有 40% 预计会因 AI 自动化而裁员。

最后一组数字尤其重要：大多数雇主选择的是“再培训和转

岗”，而非“直接裁员”。这与制造业的直觉一致——机器可以

替代任务，但熟悉现场、客户和工艺的人很难从市场上直接买

到。

6.2 BCG：重塑远大于替代

波士顿咨询 2026 年的研究《AI Will Reshape More Jobs

Than It Replaces》给出了一个更聚焦的判断：未来 3 年，美国

约有 50% 到 55% 的工作岗位会被 AI 显著重塑，但真正面临短

期替代风险的岗位只有 10% 到 15%。大多数岗位的变化不是消

失，而是“AI 处理常规任务，人类专注于判断和关系”。

报告还发现，选择“增强人”而非“替代人”的企业，生产

力收益是“自动化优先”企业的两倍；而主动采用 AI 增强工具

的劳动者，收入平均比同岗位不采用者高出 30%。
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这些数据对制造业高管的启示是：在 AI 转型中，最低成本

的路径往往不是“裁掉老员工、招聘新人才”，而是把老员工的

经验转化为 AI 的能力，同时让他们升级到新岗位。前者是一次

性成本，后者是持续复利。

6.3 制造企业的三条人才培养路径

结合中国本土实践，制造企业可以借鉴三条路径：

路径一：灯塔工厂的“现场转化”。 隆基绿能嘉兴基地、英

利能源蠡县园区等光伏企业，把质检员转化为 AI 训练师。特点

是场景聚焦、反馈闭环短、成果可量化。适合已经部署视觉 AI

或预测性维护的企业。

路径二：认证体系的“系统培养”。 上海将人工智能训练师

纳入职业技能等级认定，2025 年累计评价 1.63 万人次、发证

1.09 万张，岗位需求增长超过 30%。企业可以与地方政府、职

业院校合作，建立内部认证通道。

路径三：跨国企业的“学院模式”。 博世 AI Academy 培

训了 10 万名员工，提供从基础课程到 18 个月专家项目的分层

培训，目标是培养数据驱动项目的“灯塔人物”。这种模式投入

大、周期长，但适合有全球布局和多工厂协同需求的大型制造企

业。

6.4 计划员转型的中国样本

某家电企业的计划员转型案例（详见本章 4.3 节）表明，基

层专业人员的转型并不需要从头学习算法，而是需要完成三步：
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1. 接受 80% 的常规工作被 AI 接管，把精力释放到规则定义和
例外处理；

2. 把过去的经验翻译成参数和阈值，让 AI 在规则框架内自动决

策；

3. 建立“人机协作”的反馈习惯，每周复盘 AI 推荐与人工判断
的偏差。

三步完成后，计划员的专业价值不是下降，而是从“做排产

的人”变成“设计排产规则的人”。

§T O C 9 -7 §

七、本章小结

1. AI 对制造业岗位的影响，不是“替代”而是“重塑”。

世界经济论坛预测到 2030 年全球净增 7800 万个岗位，但

39% 的现有技能会改变；BCG 的判断是 50% 到 55% 的美国

岗位会在三年内被重塑，而真正被替代的仅占 10% 到

15%。企业高管首先要做的，是把“裁员焦虑”转化为“转

岗投资”。

2. 人才结构将演变为四层能力栈：操作工 / 现场执行者向

上迁移为 AI 训练师和现场响应官；专业技术人员转型为规则

设计师和知识工程师；中层管理者升级为例外管理专家和决

策质量官；高管和董事会成为规则架构师和 AI 治理官。
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3. AI 训练师是最关键的新岗位之一。他们不是算法工程

师，而是业务与算法之间的“翻译者”。隆基、英利等企业

的实践证明，质检员可以转化为 AI 训练师，检测效率可提升

20 倍以上，而上海的人工智能训练师职业技能认证体系为企

业培养提供了可借鉴路径。

4. 规则设计师和知识工程师是组织知识资产化的核心。计

划员、工艺工程师、质量工程师的转型方向，是把隐性经验

显性化为可配置规则和可计算知识。这是 AI 能够从“辅助工

具”升级为“企业操作系统”的前提。

5. KPI 必须从“活动量”转向“决策质量、知识贡献和规

则有效性”。旧 KPI 会奖励与 AI 对抗的行为，新 KPI 要度量

人对系统能力的贡献。决策质量、知识复用率、规则有效

率、AI 置信度贡献，应成为核心指标。

6. 岗位跃迁不能只靠 HR 培训，而需要岗位再设计、认证

体系、激励机制和反馈闭环的系统性改造。博世 AI

Academy、上海人工智能训练师认证、隆基现场的“质检员

转训练师”模式，分别代表了学院模式、认证模式和现场模

式，企业可以根据自身规模选择组合。

当机器开始重写组织规则，人不是规则的被动接受者，而是

规则的共同书写者。四层人才跃迁地图的意义，在于让企业看

清：哪些能力必须保留在人类手中，哪些经验必须转化为算法可

理解的规则，以及如何让员工从“害怕被替代”走向“主动与机

器协同”。
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第11章 人机共治与智能体协
同：规则、伦理与跨部门参数

网络
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当 AI 推荐了一个错误方案，谁负责？

周三下午两点，某装备制造企业的产销协调会准时开始。和

过去不同的是，会议室里没有人在翻 Excel，所有人的目光都集

中在大屏幕上的 AI 决策助手界面。系统给出了本周排产的“最

优方案”：暂停两条常规产线，集中产能满足一个海外大客户的

追加订单，预计可带来当月营收 8% 的提升。

销售总监林总第一个表态：“我赞成。这个客户明年还有三

倍增长潜力，必须拿下。”

生产总监老周皱着眉：“暂停常规线，意味着三个战略客户

的交期要延后。AI 算过违约成本吗？”

“算过了。”计划部经理调出系统的解释面板，“模型显

示，这三个客户历史容忍度较高，延期 7 天的客户流失概率低于

5%。”

“低于 5%？”老周冷笑，“那是去年的数据。上个月其中

一家刚因为延期发过律师函。这个信息录入了吗？”

会议室陷入沉默。最终，在 CEO 的拍板下，企业还是采纳

了 AI 的方案。

两周后，麻烦来了。被延期的战略客户中，有一家直接取消

了全年框架协议，另有两家把下半年订单转向竞争对手。更糟的

是，那个海外大客户追加的订单因为元器件短缺，只交付了
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60%，客户不满，尾款被暂扣。销售、生产、计划三个部门互相

指责，会议桌上的焦点从“怎么补救”变成了“谁该背锅”。

“是 AI 算错了。”计划部经理说。

“但方案是销售推动的。”老周回敬。

“最终签字的是 CEO。”林总补了一句。

这个场景并非某一家企业的独家故事，而是我们在多家制造

企业中观察到的“合成特写”。它暴露了一个比技术错误更深层

的问题：当 AI 参与核心决策，组织却没有同步建立“人机共

治”的规则时，每一次失误都会变成一次部门间的信任崩塌。

本书第七章到第十章已经讨论了 AI 如何重构销售、计划、

采购、物流、生产、质量、研发、财务、HR 与 IT，以及岗位跃

迁与 KPI 革命。这一章要回答一个更前置、也更棘手的问题：在

AI 真正接管部分决策权之前，企业必须先建好什么样的规则底

座？

我们的答案是四根支柱：规则委员会划定决策边界、算法可

解释性保证信任、跨部门参数网络实现协同、责任归属机制处理

AI 犯错。这四根支柱共同构成 AI 原生制造时代的“人机共治”

框架。少了任何一根，AI 再先进，也只是在一片组织沼泽上盖高

楼。

§T O C 1 0 -2 §
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一、规则委员会：人机决策的“宪法法院”

1.1 为什么需要规则委员会

在传统的金字塔组织中，决策边界通常由岗位职责和审批流

程隐含定义：科长批什么、部长批什么、总经理批什么，写在

OA 流程里。但 AI 的出现让这种隐含规则失效了。

当一个排程 AI 可以在 5 秒内生成比计划员更优的方案，当

一台质检 AI 可以连续 24 小时检测并自动剔除不良品，当一台需

求预测 AI 可以建议销售是否接单——这些决策的权力究竟属于

谁？属于写算法的人？属于点击“采纳”的人？属于系统所有

者？还是属于被算法替代了岗位的人？

如果没有一个明确的机构来回答这些问题，AI 项目就会陷入

两种困境：

第一种是“无限退缩”：每次 AI 给出建议，都要层层审

批，最终回到人类会议决策。AI 沦为高级报表工具，效率优势荡

然无存。

第二种是“无限授权”：管理层出于对技术的信任或 KPI 压

力，把关键决策交给 AI，直到出了大事才意识到没有兜底机制。

波音 737 MAX 的 MCAS 系统悲剧就是最沉痛的警示——美国

联邦航空管理局（FAA）的审查报告指出，MCAS 的设计假设、

传感器输入错误、飞行员培训不足以及制造商与监管机构之间的

责任模糊，共同导致了两次空难 [FAA 2022]。这个案例提醒我

们：自动化程度越高，越需要提前划定人机责任的边界。
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规则委员会（AI Governance Council / Rules

Committee）就是为此而生的机构。它不是技术部门，也不是

传统的高管办公会，而是一个跨职能的“决策边界立法机构”。

1.2 规则委员会的六大职能

基于我们对多家制造企业的观察，以及 ISO/IEC

42001:2023 对 AI 管理体系的要求，一个有效的规则委员会至

少应承担以下六项职能 [ISO 42001 2023]：

第一，制定“决策权限矩阵”。

委员会要明确：哪些决策可以由 AI 自动执行，哪些需要人

机回环（human-in-the-loop），哪些必须人工裁决。这个矩阵

不是一成不变的，而是根据 AI 的成熟度、数据质量、风险等级

动态调整。

例如，在排产场景中，规则委员会可能规定：

常规订单的自动排程：AI 自动执行；

涉及战略客户或交期违约的排程调整：AI 推荐，计划员确

认；

跨事业部产能调配或产线关停：必须提交委员会或例外管理
小组裁决。

第二，审定 AI 系统的“上线阈值”。

一个质检 AI 的准确率达到多少可以替代人工抽检？一个需

求预测 AI 的 MAPE 低于多少可以参与 S&OP？这些阈值不能由

算法团队自己决定，而应由委员会根据业务影响、成本、风险综
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合评定。

第三，管理“例外清单”。

AI 擅长处理常规模式，但制造业充满了例外：客户临时改

单、供应商突发断供、设备意外故障、政策突然变化。委员会要

维护一份“例外类型库”，明确每种例外该由哪个智能体处理、

升级到哪个层级、触发什么预案。

第四，裁决跨部门规则冲突。

销售智能体追求订单最大化，生产智能体追求交付稳定，采

购智能体追求成本最低，财务智能体追求现金流安全。当这些目

标冲突时，委员会要裁定优先级规则。例如，委员会可以规定：

“战略客户交付率优先于短期毛利率”，或者“现金周转天数超

过某一阈值时，财务规则优先于销售规则”。

第五，审批 AI 系统的伦理与合规评估。

参照 ISO 42001 的要求，组织在引入或重大变更 AI 系统

前，应开展 AI 系统影响评估（AI System Impact

Assessment），覆盖安全、公平、透明、问责等维度。规则委

员会负责审议这些评估报告，决定是否允许上线。

第六，定期复盘 AI 决策质量。

委员会不是“立法完就散会”的机构。它需要每季度审阅 AI

决策日志，分析错误案例、升级案例和例外案例，持续优化规

则。
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1.3 章程、构成与运作流程

规则委员会不应该只是 CIO 或 CTO 的下属机构。在我们的

建议中，它应由以下角色构成：

召集人：通常由 CEO、COO 或分管数字化的副总裁担任，确
保委员会有足够的决策权威；

业务代表：销售、生产、采购、质量、财务、HR 等核心职能

的负责人，确保规则不会被某一部门绑架；

数据与 AI 代表：CDO、AI 平台负责人或首席数据科学家，
负责解释技术可行性与风险；

法务与合规代表：确保规则符合欧盟 AI 法、中国《生成式人
工智能服务管理暂行办法》等法规要求；

一线代表：计划员、质检员、设备工程师等实际操作者，避

免规则脱离现场；

外部顾问：在重大决策或高风险系统上线时，引入独立专家
或第三方审计机构。

委员会运作的关键是“规则显性化”。所有决议都应以书面

形式记录，包括：规则名称、适用范围、决策权限、触发条件、

升级路径、修订记录。这些规则最终会变成智能体的“宪法”，

嵌入到 AI 系统的约束条件中。

以下是一份经过简化的“AI 治理委员会章程”示例，可供制

造业企业参考：
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第一章 目的：建立企业级 AI 决策边界，确保人机协同符合

战略、风险、合规与伦理要求。

第二章 范围：覆盖所有参与生产、供应链、质量、研发、

财务、HR 决策的 AI 系统。

第三章 组织：主席由 CEO 或 COO 担任；秘书处设在 AI

平台与数据部；成员包括销售、生产、采购、质量、财务、

HR、法务、一线代表。

第四章 职责：制定决策权限矩阵、审定 AI 上线阈值、管理

例外清单、裁决规则冲突、审批伦理评估、定期复盘决策质

量。

第五章 会议机制：每月例会一次，高风险系统上线或重大

事故时召开临时会议；决议需三分之二出席成员同意；反对

意见记录在案。

第六章 规则库：所有生效规则进入企业规则库，版本化管

理，并同步到参数注册表。

第七章 问责：委员会对规则本身的合理性和一致性负责；

执行层对规则落地负责；算法团队对技术实现负责。

第八章 修订：章程由委员会每年评审一次，报董事会批

准。

这份章程的本质，是把“谁可以做什么决定”从默认的部门

习惯，变成显性的组织契约。

§T O C 1 0 -3 §
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二、算法可解释性：让“黑箱”变成可审计的决策

2.1 可解释性是信任的基础设施

回到本章开头的场景。销售总监林总不相信 AI 的预测，表

面上是怀疑数据，本质上是在问三个问题：

这个预测是怎么算出来的？

它用了哪些数据？有没有漏掉关键信息？

如果它错了，我能说清楚为什么错吗？

这三个问题指向同一个核心：算法可解释性

（Explainability / XAI）。

在制造业，可解释性不是“锦上添花”，而是“生死攸

关”。当一个质检 AI 判定一批产品不合格，操作员需要知道它

是依据哪些特征判定的，否则他无法决定是否复核。当一个预测

性维护 AI 建议下周停机检修，设备工程师需要知道是振动、温

度还是电流异常触发了告警，否则他无法判断要不要冒险再等一

周。

监管层面也把它放在核心位置。欧盟《人工智能法》明确要

求高风险 AI 系统必须具备可解释性，使人类监督者能够理解系

统的输出 [EU AI Act 2024]。联合国教科文组织《人工智能伦理

建议书》把透明度与可解释性列为核心原则 [UNESCO 2021]。

美国 NIST AI 风险管理框架同样将“可解释且可解释”

（Explainable and Interpretable）列为可信 AI 的关键特征之

一 [NIST AI RMF 2023]。
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学术研究也支持这一点。面向制造场景的可解释 AI 研究指

出，XAI 能显著提升维护人员对预测性维护建议的信任，并帮助

工程师理解设备异常的根本原因 [Meegle; MDPI

Mathematics]。没有可解释性，业务人员不会采纳 AI 建议，管

理者不会授权 AI 决策，客户和监管机构也不会信任 AI 结果。

2.2 可解释性的三个层次

在实践中，我们建议把可解释性分为三个层次：

第一层：全局解释（Global Explanation）。

回答“这个模型总体上看重什么”。例如，一个需求预测模

型可能告诉你：历史订单量权重 35%、促销计划权重 25%、宏

观经济指标权重 15%、竞品价格权重 10%、季节性权重 15%。

这种解释帮助业务人员判断模型是否符合业务直觉。

第二层：局部解释（Local Explanation）。

回答“这一次预测为什么是这样”。例如，系统推荐“延后

C 客户 10 天”，局部解释会显示：因为 C 客户历史延期容忍度

高（贡献 30%）、A 客户战略优先级高（贡献 40%）、当前物

料仅够满足 A 客户（贡献 30%）。

第三层：反事实解释（Counterfactual Explanation）。

回答“如果某个条件变了，结果会怎样”。例如：“如果 C

客户的历史投诉率再高 10%，系统就不会建议延后；如果 A 客

户订单量减少 20%，方案会改为同时满足两家。”
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这三个层次要同时提供给不同角色的用户：全局解释给管理

层做战略判断，局部解释给业务人员做操作决策，反事实解释给

规则委员会做规则优化。

2.3 可解释性的工程化要求

解释能力不能只靠模型自带的 SHAP 或 LIME 输出。企业需

要建立一套工程化的可解释性机制：

模型卡（Model Card）：记录模型用途、训练数据、性能指
标、已知局限和适用边界；

特征归因日志：每次关键决策都保留特征贡献记录，便于事

后审计；

自然语言解释层：把技术特征转化为业务语言，例如把
“feature_17 > 0.82”翻译成“C 客户近 90 天延期投诉率
超过阈值”；

置信度与不确定性：不仅给出预测值，还要给出置信区间或

概率分布；

数据血缘追踪：让任何 AI 决策都可以追溯到原始数据来源。

可解释性的投入应该与决策风险成正比。低风险场景可以只

提供全局解释；高风险场景必须提供局部解释、反事实解释和完

整审计链。

§T O C 1 0 -4 §
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三、跨部门智能体参数交换网络

3.1 为什么需要参数网络

在 AI 原生制造企业中，不同职能部门会有各自的智能体：

销售智能体、需求预测智能体、排程智能体、采购智能体、物流

智能体、生产智能体、质量智能体、设备维护智能体、财务智能

体等等。

这些智能体如果各自为政，就会重蹈 ERP/MES 时代的覆辙

——每个系统都有自己的“库存”定义、“交期”定义、“成

本”定义，最后还是要靠人类开会来对齐。

打破这种局面的关键，是建立跨部门智能体参数交换网络。

它不是让智能体互相读取对方的数据库，而是让它们在统一的

“参数协议”下交换决策所需的参数。

3.2 什么是“参数”

这里的“参数”不是机器学习模型里的 weight，而是指智

能体做决策时需要输入的、跨部门共享的约束变量和业务假设。

例如：

销售智能体输出的“客户优先级权重”；

生产智能体输出的“产能可用率”和“换线时间”；

采购智能体输出的“物料到货概率分布”；

财务智能体输出的“现金流安全阈值”；

质量智能体输出的“良率风险指数”。
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这些参数一旦标准化，就可以像 API 一样在智能体之间流

动。销售智能体不需要知道排程智能体的内部算法，只需要读取

它发布的“可承诺交期（ATP）”参数即可。

3.3 参数交换矩阵示例

下面是一个简化的跨部门参数交换矩阵，展示主要智能体之

间需要共享哪些参数：
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表 11-1
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这个矩阵有四点值得注意：

第一，不是全连接。 智能体之间不需要也不应该交换所有数

据。参数交换遵循“最小必要”原则，只传递决策所需的参数，

避免数据过载和隐私风险。
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第二，参数是有置信度的。 例如采购智能体输出的“物料到

货概率分布”不是“周一到货”这种确定值，而是一个概率分

布。排程智能体接收到后，会结合自己的目标函数做鲁棒性优

化。

第三，参数是有版本的。 当业务规则变化时（例如战略客户

清单调整、现金流安全阈值变化），参数版本会同步更新，所有

依赖该参数的智能体都会收到通知。

第四，参数交换需要治理。 谁有权发布参数？参数的更新频

率是多少？参数冲突时如何解决？这些问题应由规则委员会和参

数治理小组共同管理。

3.4 参数网络的三种冲突与解决机制

参数网络运行的过程中，最常见的冲突有三种：

第一，目标冲突。 销售智能体希望多接单，财务智能体希望

少压库存。解决机制是规则委员会预先设定“优先级规则”，例

如“战略客户交付率 > 库存周转天数 > 短期毛利率”。

第二，时序冲突。 采购智能体的参数按“周”更新，排程智

能体按“小时”更新，导致排程用了过期的到货概率。解决机制

是为每个参数定义“有效期”和“刷新触发条件”。

第三，语义冲突。 两个智能体对“交期”的定义不同：销售

认为是从客户下单到签收，生产认为是从工单下达到成品入库。

解决机制是建立企业级“参数字典”，在参数交换层统一语义。
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参数网络真正运行起来后，制造企业会从一个“会议协调型

组织”进化为一个“参数协商型组织”。部门之间的争论不再围

绕“谁的数更准”，而是围绕“这个参数是否合理”“这条规则

是否还符合市场”——这正是本书第七章所描述的供应链前端重

构的深层含义。

§T O C 1 0 -5 §

四、伦理、偏见与安全护栏

4.1 制造业并非免疫算法偏见

很多人对算法偏见的第一反应是“那是互联网招聘或金融授

信的事，跟制造业没关系”。这是一种危险的误解。

制造业的 AI 系统同样可能产生偏见：

质检偏见：如果训练数据主要来自某条产线、某个班次或某
种原料批次，模型可能对其他产线的产品“看不准”；

供应商偏见：如果历史采购数据偏向某些地区的供应商，AI

推荐的新供应商名单可能系统性地忽略其他地区；

人员调度偏见：如果排班 AI 学习了“某年龄段工人效率低”
的历史数据，它可能强化年龄歧视；

客户优先级偏见：如果“战略客户”的定义长期由销售部门
主导，AI 可能把资源系统性地偏向大客户，挤压中小客户的

生存空间。
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公开报道中的算法偏见案例已经给我们敲响了警钟。2018

年，路透社和 BBC 披露，亚马逊秘密研发的 AI 招聘工具因为学

习到了过去十年以男性为主的简历数据，对女性简历进行系统性

的降分处理，项目最终被终止 [Reuters 2018; BBC 2018]。

ProPublica 的调查则显示，美国刑事司法系统使用的 COMPAS

再犯风险评估算法，将黑人被告错误标记为“高风险未来罪犯”

的比例几乎是白人被告的两倍 [ProPublica 2016]。

这些案例的共同点在于：偏见往往不是算法“故意”的，而

是数据里历史偏见的放大器。制造业如果不对 AI 系统做偏见审

查，就会把自己历史上习以为常的“潜规则”固化成算法里的

“硬规则”。

4.2 伦理治理的四道防线

我们建议企业在 AI 伦理上建立四道防线：

第一道：数据治理。

确保训练数据覆盖不同产线、不同班次、不同供应商、不同

客户群体，定期检查数据代表性。参照 NIST AI 风险管理框架的

可信 AI 特征，把“公平且偏见管理”纳入数据质量标准 [NIST

AI RMF 2023]。

第二道：偏见检测。

在模型上线前和运行中，持续进行偏见审计。例如，对质检

模型按产线、班次、原料批次分组测试准确率；对供应商推荐模

型按地域、规模、所有制分组检查推荐分布。
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第三道：人类监督。

高风险决策必须保留人工复核环节。欧盟 AI 法明确要求高

风险 AI 系统必须设计人工监督机制，确保人类能够及时干预

[EU AI Act 2024]。这正是“人机回环”（human-in-the-

loop）和“人在环上”（human-on-the-loop）的合规基础。

在制造业，视觉检测误报复核、批次放行审批、设备停机决策等

场景都应保留人类监督节点 [Tulip]。

第四道：外部问责。

定期邀请第三方机构或独立审计师对关键 AI 系统进行伦理

审计，并将结果向规则委员会和董事会报告。ISO/IEC 42001 的

认证路径就包含这种独立审计机制 [ISO 42001 2023]。

4.3 安全护栏设计

除了偏见，制造业 AI 还必须面对物理安全和系统安全。一

条错误的排程指令可能导致产线停摆，一个失效的质检模型可能

导致批量召回，一个被篡改的设备预测模型可能引发安全事故。

因此，企业需要为 AI 系统设计多层安全护栏：

硬边界（Safety Envelope）：为关键物理参数设定不可逾
越的上下界，例如设备转速、温度、压力；

影子模式与 A/B 测试：新模型上线前先与旧系统并行运行，
对比结果后再切换；

自动回滚机制：当模型性能或输出异常超过阈值时，自动切

回上一稳定版本；
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人工否决与急停开关：在关键节点保留人工一键终止或覆盖
AI 决策的权力；

对抗测试与红队演练：定期模拟异常输入、恶意攻击和边界

条件，检验系统鲁棒性。

这些护栏不是对 AI 的不信任，而是对复杂系统风险的敬

畏。波音 737 MAX 的悲剧告诉我们，当人类过度信任自动化、

又缺乏有效干预机制时，代价可能是生命。

§T O C 1 0 -6 §

五、AI 犯错时的责任归属：从“推责游戏”到“归因

机制”

5.1 一个无法回避的问题

回到本章开头的场景。当 AI 推荐的排产方案导致战略客户

流失，谁负责？

这不是一个能含糊过去的问题。在 AI 深度介入决策的制造

业企业中，这个问题会以各种形式反复出现：

质检 AI 漏检了一批不良品，导致客户召回，谁负责？

预测性维护 AI 没有提前预警设备故障，造成停产，谁负责？

需求预测 AI 高估了销量，导致库存积压和资金占用，谁负
责？

排程 AI 让工人连续加班，引发安全和劳资问题，谁负责？
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如果企业没有建立清晰的责任归属机制，每次事故都会演变

成部门间的“推责游戏”：算法团队说数据是业务部门提供的，

业务部门说模型是技术团队写的，管理层说最终决策是自己签的

字但依据是 AI 的输出。最终的结果是：要么谁都不负责，要么

让最弱势的一方背锅——通常是操作员或基层工程师。

5.2 责任归属的四个原则

基于现有法律框架、标准要求和制造实践，我们建议企业建

立以下四个责任归属原则 [Global Legal Insights; EU AI Act

2024; NIST AI RMF 2023]：

原则一：分级责任，不按“人头”按“环节”。

AI 决策是一个长链条：数据准备、模型训练、规则设定、系

统部署、日常监控、人工确认、最终执行。责任应根据每个环节

的实际控制力和过失来划分，而不是简单地问“AI 错了谁负

责”。

原则二：谁定义规则，谁对规则负责。

如果错误源于规则委员会审定的业务规则（例如“战略客户

优先级高于一切”），那么责任在规则委员会及其背后的管理

层。如果错误源于算法团队对规则的技术实现缺陷，责任在算法

团队。

原则三：谁拥有数据，谁对数据质量负责。
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如果错误是因为输入数据不准确、不完整或有偏，责任应由

数据的业务所有者承担。例如，销售数据的质量由销售部门负

责，设备传感器数据的质量由生产/设备部门负责。

原则四：人类保留最终决策权的，人类承担最终责任。

在有人机回环的决策中，如果人类操作员或管理者在知情或

应知情的情况下批准了 AI 的建议，那么人类应承担最终责任。

反之，如果 AI 在无人监督的情况下自动执行并造成损失，责任

应由系统所有者和管理层承担。

5.3 三类典型错误的责任划分

结合制造业常见场景，我们可以把 AI 错误分为三类，并给

出责任归属建议：

第一类：数据错误。

例如，设备传感器故障导致预测性维护 AI 发出错误告警。

责任应首先追究设备维护部门的数据治理责任；如果算法团队明

知数据质量差仍上线系统，则共同承担责任。

第二类：模型错误或偏见。

例如，质检 AI 对某条产线的产品误检率显著高于其他产

线。责任应由算法团队承担模型性能责任，由质量部门承担训练

数据代表性责任，由规则委员会承担上线阈值审批责任。

第三类：规则冲突或例外处理不当。
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例如，排程 AI 在销售规则与财务规则冲突时选择了错误方

案。责任应由规则委员会承担规则优先级设定责任，由相关业务

部门承担参数更新不及时的责任，由最终确认的管理者承担审批

责任。

5.4 从追责到学习：AI 事故复盘机制

责任归属不是为了惩罚，而是为了防止重蹈覆辙。我们建议

企业建立 AI 事故复盘机制，参考 AI Incident Database

（AIID）的做法——这个由 Partnership on AI 等机构推动的数

据库已经收录了超过 1,200 份真实世界 AI 事故报告，目标是从

经验中学习、预防或减轻不良后果 [Partnership on AI; AIID]。

制造业企业的 AI 事故复盘应包括以下步骤：

1. 事件记录：详细记录错误发生的时间、场景、输入、输出、
影响范围；

2. 根因分析：区分数据问题、模型问题、规则问题、接口问
题、人为操作问题；

3. 责任判定：依据上述责任原则，明确各环节责任；

4. 规则修订：根据复盘结果更新决策权限矩阵、参数定义或业

务规则；

5. 模型再训练：如果是模型问题，用修正后的数据重新训练并

重新评估上线阈值；

6. 知识沉淀：把案例写入组织的 AI 风险知识库，供其他智能体
和团队学习。
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5.5 法律与保险的补充角色

需要指出的是，企业内部的责任归属机制并不等同于法律责

任。当前全球法律体系对 AI 责任的认定仍在演进中。欧盟《人

工智能法》要求高风险 AI 系统的提供者和部署者建立风险管理

体系，但具体民事责任的划分仍需结合成员国法律 [EU AI Act

2024]。美国 NIST AI 风险管理框架则强调“可问责且可治

理”，呼吁组织建立清晰的问责链条 [NIST AI RMF 2023]。

在制造业实践中，企业还可以通过以下方式降低法律风险：

AI 系统保险：针对高价值设备、关键产线或高风险决策，购
买专门的 AI 责任保险；

供应商合同：在与 AI 技术供应商签订合同时，明确数据质
量、模型性能、知识产权、责任上限等条款；

独立审计：参照 ISO/IEC 42001 的认证要求，定期对关键 AI

系统进行第三方审计，形成合规证据 [ISO 42001 2023]。

§T O C 1 0 -7 §

六、真实案例：ISO 42001 与制造企业的治理实践

6.1 ISO/IEC 42001：AI 管理体系的国际基准

2023 年 12 月，国际标准化组织（ISO）与国际电工委员会

（IEC）联合发布 ISO/IEC 42001:2023，这是全球首个可认证的

AI 管理体系标准 [ISO 42001 2023]。它采用 PDCA（计划—执

行—检查—改进）方法，规定了组织在负责任地开发、提供或使
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用 AI 系统时应建立、实施、保持并持续改进管理体系的要求，

覆盖风险管理、AI 系统影响评估、生命周期管理、透明度、公平

性与问责制。

ISO 42001 不规定具体 AI 技术，而是要求组织把 AI 治理制

度化。对制造业企业来说，它的价值在于提供了一套可被第三方

审计的框架：你可以向客户、监管机构和董事会证明，你的 AI

系统不是“黑箱”，而是在明确政策、风险评估、人工监督和持

续改进机制下运行的。

微软是较早通过 ISO 42001 认证的大型科技企业之一，其

Microsoft 365 Copilot、GitHub Copilot、Microsoft

Copilot Studio 等服务通过了独立第三方审计 [Microsoft

Learn]。虽然微软不是制造企业，但它的认证路径对制造业有重

要参考价值：企业可以把 AI 治理责任部分分解给已通过认证的

供应商，同时仍需建立自身的 AIMS 来管理部署和使用环节的风

险。

6.2 博世：制造企业的 AI 伦理宪章

博世（Bosch）是全球最大的汽车零部件供应商之一，也是

制造业 AI 伦理治理的早期实践者。2020 年，博世发布 AI 伦理

准则，核心 maxim 是：“人类应当是任何 AI 决策的最终仲裁

者” [Bosch 2020]。准则提出了三项控制模型——human-in-

command、human-in-the-loop、human-on-the-loop，并

要求 AI 产品必须“安全、稳健、可解释”。
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博世还设定了极具制造业特色的目标：到 2025 年，所有博

世产品要么包含 AI，要么在开发或制造过程中得到 AI 的帮助

[Bosch 2020]。这意味着它的 AI 治理不仅要覆盖办公室里的算

法，还要覆盖生产线上的视觉检测、预测性维护、机器人协作等

场景。博世的实践表明，制造业企业的 AI 伦理不能停留在口

号，而必须嵌入到产品生命周期和生产运营流程中。

6.3 宝马集团：AI 伦理七原则与治理机构

宝马集团（BMW Group）同样在 2020 年发布了 AI 伦理

行为准则，提出七项原则，并建立跨职能的 AI 治理机构对高风

险 AI 应用进行伦理审查 [BMW Group 2020]。这七项原则涵盖

人类监督、隐私保护、安全稳健、透明度、公平性、问责制和可

持续发展等维度。

宝马的实践值得注意之处有两点：第一，它把 AI 伦理准则

与企业的整体合规和风险管理体系挂钩，而不是让它成为一份孤

立的公关文件；第二，它强调“人在回路”，在自动驾驶、生产

优化、客户服务等关键场景中保留人类监督节点。对制造业企业

而言，这种“原则 + 机构 + 流程”的组合，是 AI 治理从纸面走

向落地的关键。

6.4 从个案到制度：一家装备企业的规则委员会章程

除了国际标准和跨国企业的实践，我们更关心的是：一家中

等规模的装备制造企业，如何把人机共治从概念变成制度？
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我们接触过一家为新能源行业提供自动化设备的企业。它在

2025 年成立了 AI 治理委员会，并制定了包含以下内容的章程：

决策权限矩阵：把设备选型、排程、质检、客户服务四类决
策分成“AI 自动”“人机回环”“人工裁决”三个等级；

例外清单：列出 18 种常见例外场景，例如“客户临时改交
期”“关键设备突发故障”“供应商断供超过 3 天”，每种

例外都指定了负责智能体和升级路径；

可解释性要求：所有影响客户交付和安全的 AI 决策必须提供
局部解释和置信度；

参数注册表：销售、计划、生产、质量、财务五个部门的关

键参数统一注册，版本变更需委员会审批；

事故复盘机制：每季度召开 AI 决策复盘会，重大事故 72 小

时内启动复盘。

这家企业的经验说明，AI 治理不需要等到企业规模很大或技

术很成熟才开始。相反，越早把规则显性化，越能避免“AI 背

锅”的恶性循环。

§T O C 1 0 -8 §

七、本章小结与延伸阅读

7.1 本章小结

人机共治不是人与机器轮流按按钮，也不是把责任简单推给

某一方，而是建立一套让机器擅长计算、让人类擅长判断、让规

则擅长协调的治理体系。本章的核心观点可以概括为五条：
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第一，AI 时代需要新的决策边界立法机构。 规则委员会不

是技术部门的附属，而是由业务、技术、法务、一线代表共同组

成的跨职能治理机构，负责制定决策权限矩阵、审定 AI 上线阈

值、管理例外清单、裁决跨部门冲突。

第二，算法可解释性是信任的基础设施。 没有可解释性，业

务人员不会采纳 AI 建议，管理者不会授权 AI 决策，客户和监管

机构也不会信任 AI 结果。企业应在全局、局部、反事实三个层

次上提供解释能力，并建立模型卡、特征归因、数据血缘等工程

化机制。

第三，算法偏见不是互联网公司的专利。 制造业的质检、采

购、排程、客户优先级等 AI 系统都可能放大历史偏见。企业需

要建立数据治理、偏见检测、人类监督和外部问责四道防线。

第四，跨部门协同应通过参数网络而非会议来实现。 智能体

之间交换的是标准化、带置信度、有版本的参数，而不是原始数

据或部门报表。参数网络的运行依赖统一的参数字典、刷新机制

和冲突解决规则。

第五，AI 犯错必须有清晰的责任归属与学习机制。 责任应

按环节划分：数据所有者对数据负责，规则委员会对规则负责，

算法团队对模型负责，保留最终决策权的人类对最终责任负责。

每一次错误都应转化为规则优化和模型改进的输入。

当这四根支柱——规则委员会、可解释性、参数网络、责任

机制——全部立起来之后，企业才能放心地把越来越多的决策交

给 AI。
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7.2 延伸阅读

ISO/IEC 42001:2023 —— 全球首个可认证的 AI 管理体系
标准，适合作为企业 AIMS 建设的顶层框架。

欧盟《人工智能法》（EU AI Act） —— 对高风险 AI 系统

提出全生命周期风险管理、人工监督、准确性、鲁棒性与网
络安全等要求。

NIST AI 风险管理框架（AI RMF 1.0） —— 提供 Govern、
Map、Measure、Manage 四大功能，强调可信 AI 特征与

问责机制。

UNESCO《人工智能伦理建议书》 —— 全球首部 AI 伦理规
范，以人权与尊严为基石，强调透明度、公平性、人类监督

与问责制。

BMW Group《AI 伦理行为准则》 —— 跨国汽车制造企业

把 AI 伦理原则嵌入治理机构的案例。

Bosch《AI 伦理准则》 —— 制造业企业提出“人类是 AI 决
策最终仲裁者”的实践参考。

Microsoft ISO/IEC 42001 认证说明 —— 展示大型科技企

业如何通过独立审计获得 AIMS 认证。

AI Incident Database —— 公开索引真实世界 AI 伤害事

件，适合作为企业 AI 事故复盘和风险知识库建设的参考。

ProPublica《Machine Bias》 —— 算法偏见经典调查报
道，揭示 COMPAS 再犯风险评估中的种族偏见。

Reuters / BBC 亚马逊招聘 AI 偏见报道 —— 企业因训练数

据偏见终止 AI 招聘项目的案例。
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Meegle《Explainable AI in Manufacturing》 —— 面向
制造场景的可解释 AI 综述，适合业务人员阅读。

Tulip《Human-in-the-Loop AI in Manufacturing》
—— 讨论制造业人机回环模式与人类监督价值的实践文章。
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第十二章 变革管理与落地路
线图：从切口选择到规模化嵌

入
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§T O C 1 1 -1 §

一、为什么大多数转型死在试点与规模之间

三年前，我参加过一家年营收过百亿的汽车零部件企业的高

管复盘会。会议主题是“AI 转型为什么停滞了”。会议室里坐着

CEO、COO、CIO 和几位事业部总经理，气氛沉闷。

事情的起因很典型。前一年的战略会上，CEO 拍板：“一年

内，我们要在全部 12 个工厂、销售、计划、采购、质量、财务

所有核心流程上 AI。”随后，公司一次性签了三家 AI 供应商，

立项 27 个项目，预算过亿。各工厂被要求“至少报两个 AI 用

例”，IT 部门负责统一采购，业务部门负责配合上线。

九个月后，结果令人尴尬：27 个项目中，只有 4 个还在运

行，而且都是边缘场景——一个聊天机器人、一个报表自动生成

工具、两个视觉质检试点。真正核心的产销协同、排程优化、需

求预测项目，全部卡在数据、部门和 KPI 上。销售说预测不准影

响接单，生产说系统建议不可解释，财务说 ROI 算不清，厂长们

干脆回到 Excel 和周一上午的会议。

CEO 在复盘会上说了一句耐人寻味的话：“我不是不舍得花

钱，我是把变革当成了采购。”

这不是某一家企业的故事。McKinsey《The state of AI in

2025》指出，88% 的组织已经在至少一个职能中使用 AI，但只

有 6% 的企业可被称为“高绩效者”；在制造业，只有 2% 的制
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造商表示 AI 已经“完全嵌入运营”。数据揭示的尴尬现实是：

大量企业和这家零部件公司一样，买了 AI 的票，却没有登上 AI

的车。

问题不在于技术本身，而在于它们把 AI 转型当作了一场

“大跃进”：目标宏大、切口模糊、组织未动、人才先行。BCG

在分析企业 AI 转型时提出了一个 10-20-70 规则——10% 的投

入应放在算法，20% 放在技术与数据，70% 放在人员与流程再

造。但很多制造企业的实际投入比例正好反过来：70% 给了软

件和算力，30% 留给组织和变革，结果必然是算法在实验室里

很漂亮，到了车间和会议室就寸步难行。

本章要回答的问题是：如果 AI 转型不能大跃进，那应该怎

么走？

§T O C 1 1 -2 §

二、如何选择切口：高价值、低政治、可速赢

制造业的 AI 转型，必须从“切口”开始。切口选错了，后

面的路线图再漂亮也会变形。

所谓切口，不是“第一个 AI 项目”，而是第一个能够证明

“机器可以重写组织规则”的场景。它要同时满足三个条件：高

价值、可量化、组织阻力小。
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第一，高价值。 切口必须对企业的核心经营指标产生直接牵

引力。制造业最痛的指标通常是交付、库存、成本、质量和现金

流。好的切口应该落在这些痛点上，而不是边缘的“锦上添

花”。

本书反复提到的两个场景特别适合作为双切口：一是锁单承

诺成本（Cost of Commitment）。在多品种、小批量的环境

下，销售接每一张订单时都需要回答“能不能按时交付”“如果

插队会有什么代价”。今天这个答案靠计划员的手工计算和周一

上午的会议，AI 可以在几秒钟内给出多个方案及对应的承诺成

本。二是换线辅助。离散制造业的产线换型频繁，换线时间直接

决定产能利用率和交付弹性。AI 可以根据订单结构、物料状态、

设备健康度，推荐最优换线顺序和准备工作，把经验变成可复制

的规则。

这两个场景的共同点是：它们连接了多个部门，但决策边界

相对清晰；它们有明确的数据输入（订单、BOM、工艺、设备

状态）；它们的优化结果可以直接折算成钱。

第二，可量化。 切口必须在启动前就能说清楚三件事：基线

是什么、目标是什么、怎么验证。

很多企业喜欢用“提升决策效率”这种模糊指标，但“效

率”无法兑换成奖金，也无法在复盘会上说服怀疑者。可量化的

切口应该像下面这样表述：
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锁单承诺场景：将订单可承诺量（ATP）的计算时间从平均 4
小时缩短到 5 分钟；将因交期误判导致的加急成本降低

15%。

换线辅助场景：将平均换线时间从 45 分钟缩短到 30 分钟；
将计划外停机减少 20%。

指标越具体，试点团队越能聚焦；指标越模糊，项目越容易

沦为“技术盆景”。

第三，组织阻力小。 再先进的技术，如果动了太多人的奶

酪，也会被打压。切口的第三个标准，是它不能让多个部门同时

感到威胁。

一个典型的反例是：一上来就做“全公司统一的需求预测

AI”，让销售、计划、生产同时接受系统建议。销售担心预测影

响考核，计划担心失去主动权，生产担心背锅。一个更好的切口

是：先在某一类产品或某一个工厂验证“预测—排程—锁单”闭

环，让相关部门看到系统是在帮他们减少会议和扯皮，而不是抢

他们的权力。

组织阻力小的另一个含义，是要有“一线冠军”。切口对应

的业务负责人必须是真心想解决问题的人，而不是被 CEO 强行

指派的人。这个人会帮你在车间解释、在会议中辩护、在试点失

败时找原因而不是找替罪羊。

我建议企业用一个简单的三维评分表来筛选切口：
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表 12-1

维度 权重 评分（1-5）

对 EBIT/现金流的潜在影响 30%

数据可获取性与基线可量化程度 30%

组织阻力与跨部门复杂度 20%

试点周期与速赢可能性 20%

得分最高的两三个场景，才值得进入 18 个月路线图的第一

阶段。

在实践中，企业常犯三种切口选择错误。第一种是“追热

点”：听说视觉质检成熟，就全城上视觉；听说大模型能写报

告，就让 IT 部署。结果这些场景与经营指标脱节，成了技术盆

景。第二种是“贪大求全”：第一个项目就要打通全公司数据、

重构产销协同。看似高价值，实则跨部门阻力巨大，往往卡在数

据权属和 KPI 冲突上。第三种是“只算技术账”：只看算法精

度，不看组织准备度。一个准确率 95% 的模型，如果一线不信

任、流程不接纳，落地效果可能不如一个准确率 85% 但可解

释、可协作的模型。切口的真正艺术，是在技术可行性与组织可

接受性之间找到那个“最小公约数”。

§T O C 1 1 -3 §
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三、18/36/60 个月三阶段路线图

切口确定之后，接下来要回答的问题是：怎么从“一个试

点”走到“一种生产方式”？

我给出的答案是三阶段路线图：18 个月切口验证，36 个月

局部规模化，60 个月全面嵌入。这个数字不是拍脑袋，而是来

自全球灯塔工厂的实践总结。世界经济论坛（WEF）全球灯塔网

络的研究将制造业 AI 落地描述为一条从“学习曲线”到“执行

曲线”再到“优化曲线”的旅程；BCG 则把企业 AI 转型划分为

Deploy（速赢部署）、De-risk（风险治理）、Discover（价值

探索）三大价值抓手。无论是哪种表述，核心共识都是：AI 转型

不是一次上线，而是一个逐步扩大信任半径的过程。

第一阶段：0-18 个月，切口验证

第一阶段的目标不是“成功”，而是“证明可以成功”。企

业要集中精力把 1-3 个高价值切口做出可量化的结果，并在此过

程中建立数据、组织和信任的基础。

具体任务包括：

组建跨职能突击队。 不是传统 IT 项目里的“业务部门提需
求、IT 做开发”，而是销售、计划、生产、工艺、IT、数据

工程师坐在一起，共同定义问题、共同验证结果。

建立最小可用的数据底座。 不需要先把全公司数据治理干
净，但必须把切口相关的数据实时、准确地连起来。如果做

锁单承诺，就要打通订单、BOM、库存、产能、在途物料；
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如果做换线辅助，就要打通设备状态、工艺参数、排程计
划。

跑通人机协同闭环。 系统给出建议后，必须有人负责判断、

反馈和修正。这个闭环不仅是技术问题，也是组织规则的雏
形：谁有权力接受、修改或否决 AI 的建议？

取得第一个速赢。 通常 3-6 个月内要看到可量化的改善，否

则组织耐心会快速耗尽。

以博世（Bosch）的 Industry 4.0 历程为参照：2011 年概

念成形，2015 年成立 Connected Industry 集群，2018 年升

级为独立运营单元，2020-2021 年将 AI 用于零缺陷生产。整个

过程花了近十年，但每个阶段都有明确的切口和可验证的成果。

到 2021 年，博世已连接超过 120,000 台机器、覆盖 240 家工

厂，生产力提升最高达 25%，工业 4.0 相关业务销售额超过 40

亿欧元。

第二阶段：18-36 个月，局部规模化

第一阶段证明“这个场景有用”，第二阶段要回答“这个场

景能不能复制”。

局部规模化的关键是把试点用例从一条产线、一个工厂扩展

到同类场景，同时把支撑它的数据、模型、规则和组织能力产品

化。

具体任务包括：
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用例复制。 把锁单承诺从 A 工厂复制到 B 工厂，从国内复制
到海外。复制过程中会发现新的约束条件，这会倒逼模型和

规则不断进化。

流程嵌入。 AI 建议不再只是“参考”，而是进入 S&OP、生
产调度、采购评审等正式流程。例如，产销协调会从“先由

各部门汇报”变成“先由系统给出三个方案，人类只讨论例
外”。

规则委员会常态化。 一个跨部门的规则委员会开始定期审议

AI 的决策边界、例外处理原则和模型迭代方向（下一节会详
细展开）。

岗位与 KPI 调整。 计划员从“做表的人”变成“规则设计
师”；设备工程师从“救火队员”变成“模型训练师”；销

售的 KPI 从“接单量”转向“接单质量”和“承诺达成
率”。

建立数字化学院。 McKinsey 中国提出的制造业数字化转型

“六脉神剑”中，专门有一条是“建立数字化和高级分析学
院，针对数字化转型所需的技能对现有员工展开再培训”。

学院不是培训中心，而是把一线经验提炼成可复用知识、把
算法能力转化为业务语言的地方。

西门子南京数字化原生工厂是局部规模化后的典型案例。该

工厂部署了 50 余项 AI 应用，实现上市时间缩短 33%、交付周

期缩短 78%、生产率提升 14%。这些结果不是来自某一个惊艳

的算法，而是来自从设计之初就把 AI 嵌入流程、组织与数据底

座的系统化努力。
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第三阶段：36-60 个月，全面嵌入与优化

到了第三阶段，AI 不再是一批项目，而是企业的操作系统。

这一阶段的特征是：

决策中枢化。 销售、计划、采购、生产、物流、质量的核心

决策，由统一的约束求解和智能体网络驱动。人类不再把信
息拼成一幅图，而是在系统画出的几幅图之间做价值选择。

组织液态化。 金字塔结构进一步松动，规则委员会、AI 智能
体集群、例外管理小组构成新的协作网络。部门的边界依然

存在，但协作方式从“层层上报”变成“共享参数”。

持续学习闭环。 每一次例外处理、每一次人工修正、每一次
市场波动，都会回流为规则和模型的输入。企业的知识以代

码和参数的形式沉淀，而不是只留在老师傅的脑子里。

竞争壁垒形成。 当 AI 嵌入到企业的决策流程、人才体系和文
化中时，竞争对手就很难通过购买同样的软件来复制你的能

力。

需要强调的是，60 个月不是终点，而是一个新循环的起

点。AI 原生制造企业不会“完成”转型，而会不断把新的业务问

题变成新的算法问题，再把新的算法问题变成新的组织规则。

§T O C 1 1 -4 §

四、规则委员会与 AI 训练师体系

路线图解决“走哪条路”，变革管理解决“怎么让人愿意

走”。
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4.1 规则委员会：人机共治的“最高法院”

规则委员会是 AI 原生制造企业最重要的治理机构之一。它

不是技术委员会，而是决策权力的仲裁机构。

规则委员会的职责至少包括五项：

1. 决策边界划分。 哪些决策可以完全由 AI 自动做，哪些必须人
机共做，哪些必须人类裁决。例如，金额低于 50 万元的加急

采购可由系统自动审批，超过则升级到委员会。

2. 例外处理原则。 当 AI 建议与业务经验冲突时，按什么原则处
理。比如“客户战略优先级高于系统成本最优”是否写进规

则？

3. 数据与算法规则。 哪些数据可以进入模型，哪些需要脱敏，

哪些算法需要可解释性，哪些场景必须保留人工复核。

4. 伦理与风险审查。 评估算法偏见、隐私侵犯、安全漏洞等风
险。IBM 的 AI 治理框架明确建议企业建立伦理委员会并实施

持续监控与审计；商汤科技在 2020 年成立了人工智能伦理
与治理委员会，对所有产品线进行伦理审查。

5. 模型迭代治理。 决定模型何时更新、如何验证、谁对结果负

责。

规则委员会的组成必须跨职能：业务负责人、IT/数据负责

人、法务/合规、财务、HR、一线代表。它直接向 CEO 汇报，

每两周或每月召开一次。没有规则委员会，AI 就会陷入“算法黑

箱—部门互不信任—项目被搁置”的恶性循环。
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4.2 AI 训练师体系：把老师傅变成规则设计师

AI 训练师是 AI 原生制造企业的新型核心岗位。央视网对人

工智能训练师的定义是：使用智能训练软件，在 AI 产品实际使

用过程中进行数据库管理、算法参数设置、人机交互设计、性能

测试跟踪等。

在制造业，AI 训练师不是单纯的“标注员”或“调参工程

师”，而是连接业务经验与算法能力的翻译者。优秀的 AI 训练

师通常来自三类人：

资深计划员/调度员： 他们懂约束、懂优先级、懂例外，能把
隐性经验变成规则。

工艺/设备工程师： 他们懂工艺窗口、设备特性和质量风险，
能定义什么数据是信号、什么是噪声。

一线班组长/质检员： 他们最清楚真实异常长什么样，能提供

算法无法从数据中学习到的场景。

AI 训练师的能力模型应该包括四个层次：

1. 业务深度： 对所负责场景的业务逻辑有直觉。

2. 数据素养： 能理解数据如何产生、如何清洗、如何标注，知

道哪些数据缺失会误导模型。

3. 模型对话能力： 不需要会写代码，但要能和算法工程师沟通
“这个边界条件怎么表达”“这个损失函数是否符合业务目

标”。

4. 规则与伦理意识： 知道哪些规则可以交给机器、哪些必须保

留人类判断，能识别算法偏见和风险。



AI原生制造

261

企业要为 AI 训练师设计清晰的职业路径。可以从“场景训

练师”起步，晋升为“领域规则架构师”，再进入规则委员会或

成为智能体产品经理。中国信息通信研究院在《2025 年度制造

业数字化转型典型案例集》中提出，行业模型、智能装备、数据

语料、复合人才是 AI 赋能制造业的四大基石——复合人才的建

设，正是 AI 训练师体系的核心目标。

§T O C 1 1 -5 §

五、变革管理：Kotter 八步法的 AI 适配

制造业 AI 转型的失败，80% 以上不是算法失败，而是组织

失败。约翰·科特（John P. Kotter）在《Leading Change》中

提出的八步变革模型，是制造业 CEO 推动 AI 转型时最有用的坐

标系。

第一步：建立紧迫感。 不要只讲 AI 有多先进，要讲“不变

革会怎样”。可以用 McKinsey 的数据：88% 的企业已经在用

AI，只有 6% 产生显著影响。言下之意是，AI 不是未来选项，而

是当前竞争格局；不作为的风险比作为更大。

第二步：组建指导联盟。 AI 转型不能交给 IT 部门单打独

斗。指导联盟应该包括 CEO、COO、CIO、核心业务负责人、一

至两位厂长，以及 HR 负责人。这个联盟不是挂名，而是要每周

或每两周过进度、扫障碍、做决策。
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第三步：形成愿景与战略。 愿景不能是“我们要成为 AI 驱

动的企业”这种空话，而应该是“我们要把产销协调会压缩到

40 分钟，把计划员从做表的人变成规则设计师”这样具体的画

面。战略则是三阶段路线图和切口选择。

第四步：沟通愿景。 在制造业，沟通要使用车间语言。不要

讲“神经网络”“大模型参数”，要讲“系统怎么帮你减少加

班”“怎么让你在客户催单时有底气”。试点现场的 demo、一

线员工的证言、可量化的速赢数据，比任何高管讲话都更有说服

力。

第五步：授权广泛行动。 当员工愿意改变时，要扫清障碍。

包括：打通数据权限、调整冲突的 KPI、给予试点团队预算自主

权、允许一线人员直接反馈模型问题。很多企业在这一步做得不

够：嘴上鼓励创新，实际上数据不给、预算不批、错了就追责。

第六步：创造短期胜利。 6-12 个月内必须有一个可被看见

的改进。比如锁单承诺时间从 4 小时降到 5 分钟，换线时间缩短

20%，缺料预警提前 3 天。速赢的价值不仅是经济收益，更是让

怀疑者闭嘴、让支持者增多。

第七步：巩固成果并推进更多变革。 速赢之后不能停。要用

已经验证的方法论去扩展更多场景，同时开始调整岗位、KPI 和

激励体系。变革的敌人之一是“过早庆祝”——一旦大家觉得

“我们已经成功了”，动力就会迅速衰减。
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第八步：将新方法制度化。 AI 最终要变成企业的标准流

程、文化和结构。这意味着：规则委员会成为常设机构，AI 训练

师成为正式岗位，模型上线和迭代有标准流程，数据治理和责任

归属写进制度。

§T O C 1 1 -6 §

六、风险管理与最坏预案

AI 转型不是一场没有风险的远征。越是激进的路线图，越需

要冷静的风险预案。

制造业 AI 落地的主要风险可以分为六类：

1. 数据风险。 数据质量差、口径不一致、实时性不足，是

AI 失败的首要原因。Gartner 曾预测，到 2026 年，60% 的 AI

项目将因数据质量差和治理薄弱而失败。在制造业，这个比例只

会更高。

2. 模型风险。 模型在试点场景表现好，换一个工厂、换一

个季节就可能漂移。过度拟合历史数据、忽略黑天鹅事件，是常

见陷阱。

3. 组织与文化风险。 中层管理者抵触、部门墙加固、试点

成功后无法复制，都会导致项目烂尾。

4. 技术与供应商风险。 算法供应商交付能力不足、模型黑

箱无法解释、平台锁定、知识产权归属不清。
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5. 安全与合规风险。 OT 与 IT 融合带来的网络攻击面扩

大、数据跨境、算法合规（如中国《生成式人工智能服务管理暂

行办法》等）。

6. 伦理与社会风险。 算法偏见、裁员恐慌、责任归属模

糊。

针对这些风险，企业需要建立“最坏预案”。最坏预案不是

悲观，而是给组织一个安全的试错空间。

一个实用的最坏预案框架包括：

停止/继续/转型标准。 在项目启动前就明确：如果试点 6 个
月后核心指标没有改善 X%，就停止或转型；如果模型在真实

环境中准确率低于 Y%，就回退到人工流程。

人机回退机制。 任何 AI 决策系统都必须保留人工接管通道。

在异常高发期、数据缺失期或模型更新期，系统应自动降级
为人类决策。

预算上限与阶段门控。 不要一次性投入大笔预算，而是按阶

段释放。每个阶段都要通过“阶段门控”评审，才能进入下
一阶段。

红队与审计。 定期组织内部或外部团队对模型进行对抗测

试，检查偏见、漏洞和异常行为。

声誉与沟通预案。 如果 AI 决策引发客户投诉或内部争议，要

有统一的解释口径和责任人。
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BCG 把“De-risk（风险治理）”作为 AI 转型的三大价值抓

手之一，原因正在于此。没有风险治理的速赢，是不可持续的速

赢。

§T O C 1 1 -7 §

七、一个制造企业的三阶段落地缩影

下面是一个合成案例，融合了我们在多家装备与电子制造企

业观察到的轨迹。它不是某一家企业的原貌，但展示了 AI 转型

真正的难点：不是算法，而是组织规则、人才结构和信任半径的

同步演进。

A 企业：年产值约 80 亿元的离散制造企业，产品多品种、

小批量，交期波动大。

阶段一（0-18 个月）：双切口验证。

A 企业选择锁单承诺与换线辅助作为双切口。CEO 任命

COO 担任项目发起人，组建了一支 12 人的跨职能突击队，销

售、计划、生产、工艺、IT、财务同地办公。三个月内，团队打

通了订单、BOM、库存、产能、设备状态等关键数据；六个月

内，ATP 计算时间从平均 3.5 小时降至 8 分钟，因交期误判导致

的加急费用下降 12%；换线辅助在两条试点产线将平均换线时

间从 48 分钟降至 34 分钟。
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更重要的是，试点过程中形成了一种新的工作方式：系统给

出三个候选方案，计划员选择并标注原因，算法团队每周根据反

馈调整规则。一线计划员开始把系统当作“协作者”，而不是

“替代者”。

阶段二（18-36 个月）：局部规模化与组织重塑。

A 企业把锁单承诺复制到 5 个工厂，把换线辅助扩展到 12

条产线。公司正式成立规则委员会，每两周审议一次决策边界和

例外处理原则；产销协调会改为“系统先给三方案、人类只论例

外”的模式。

组织层面，计划部被拆分为规则设计组、例外仲裁组和系统

运营组；第一批 30 名计划员、工艺员和设备工程师通过 AI 训练

师认证。转型并非一帆风顺：某厂长担心数据透明后失去自主

权，消极配合。公司没有简单施压，而是用“数据共享换全局交

期可视”的激励，让其看到库存和缺料预警带来的 Relief。三个

月后，这位厂长成为规则的积极捍卫者。

阶段三（36-60 个月）：嵌入操作系统。

到了第三年，A 企业的核心决策已由智能体网络驱动。销

售、计划、生产、采购、物流在统一的参数协议下协同，规则委

员会成为常设治理机构，例外处理形成闭环。企业不再谈“AI 项

目”，而是谈“业务规则迭代”。
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三年后，产销协调会从平均 4 小时压缩到 45 分钟，交付达

成率提升 9 个百分点，库存周转天数下降 18 天，AI 训练师成为

最受一线欢迎的岗位之一。A 企业并没有“完成”转型，但它已

经学会了如何把新的业务问题变成新的算法问题，再把新的算法

问题变成新的组织规则。

§T O C 1 1 -8 §

八、全书收尾：AI 原生制造是什么样子

写到这里，本书的四个部分已经完整：我们看到了旧组织规

则的瓦解，看到了 AI 企业操作系统的三层结构，看到了销售、

计划、采购、生产、质量、研发、财务、HR、IT 等职能的重

构，也看到了变革管理、规则委员会、AI 训练师体系和风险治理

的落地路径。

那么，一家真正 AI 原生的制造企业，终极形态是什么？

它不是“所有决策都由机器做”。机器擅长计算，人类擅长

判断；机器负责效率，人类负责意义。AI 原生制造企业的终极形

态，是人机之间形成了清晰而动态的分工。

具体而言，它表现为五个特征：

第一，决策由实时数据与约束求解驱动，而不是由会议驱

动。 周一上午的产销协调会仍然存在，但它从“信息汇总与方案

协商”变成“例外裁决与规则设计”。四小时会议压缩到四十分

钟，剩下时间用来讨论战略和客户。
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第二，人的价值从执行规则转向设计规则、裁决例外、创造

知识。 操作工成为设备与智能体的协管员，计划员成为规则设计

师，工艺工程师成为模型训练师，销售成为客户价值判断者。

第三，部门协作由共享参数和智能体网络完成，而不是由层

层上报和横向谈判完成。 销售、生产、采购、物流不再是信息孤

岛，而是在统一的数据底座和规则框架下协同。

第四，组织从金字塔走向液态结构。 规则委员会、AI 智能

体集群、例外管理小组构成新的权力网络。层级没有消失，但层

级之间的信息流动和决策速度大幅提升。

第五，企业进入持续学习闭环。 每一次例外、每一次偏差、

每一次市场变化，都会回流为规则和模型的输入。组织的知识不

断沉淀、迭代和放大。

这不是终点，而是一种新的进化状态。AI 原生制造企业永远

不会“完成”转型，它会像生物一样持续感知环境、调整规则、

进化能力。

回到本书开篇的那个场景：三年后，我再次走进那家装备制

造企业的会议室。会议时间从四个小时压缩到四十分钟，大家不

再争论“哪个数更准”，而是在讨论“我们该冒多大的险”“这

个客户值不值得争取”“我们的规则是否还符合市场变化”。

机器负责计算，人类负责判断。这就是 AI 原生制造的雏

形，也是这本书希望带你抵达的地方。

§T O C 1 1 -9 §
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九、本章小结

1. AI 转型不能大跃进。 目标宏大但切口模糊的项目，往往

会在数据、部门墙和 KPI 冲突中搁浅。必须从 1-3 个高价

值、可量化、组织阻力小的切口启动。

2. 落地路线图遵循 18/36/60 个月三阶段： 0-18 个月切口

验证，18-36 个月局部规模化，36-60 个月全面嵌入。每个

阶段都要有可验证的成果，而不是单纯的技术上线。

3. 变革管理是项目成功率的放大器。 Kotter 八步法为 AI

转型提供了从紧迫感、愿景、沟通、速赢到制度化的完整路

径；规则委员会和 AI 训练师体系是实现人机共治与人才转型

的关键机制。

4. 风险治理必须与速赢同步。 数据风险、模型风险、组织

风险、安全风险都需要前置预案；最坏预案不是悲观，而是

为创新提供安全边界。

5. AI 原生制造的终极形态，不是机器取代人，而是人机协

同规则的持续进化。 当机器负责计算、人类负责判断时，制

造业的组织规则就完成了真正的重写。

§T O C 1 1 -1 0 §

十、延伸阅读

John P. Kotter, Leading Change (Harvard Business
School Press, 1996) — 变革管理八步法的经典源头。
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Kotter, J. P. (1995). “Leading Change: Why
Transformation Efforts Fail.” Harvard Business Review,

May-June 1995. — 八步法最初的 HBR 文章。

McKinsey & Company, “The state of AI in 2025:
Agents, innovation, and transformation” — 全球 AI 采

用与绩效落差的最新调研。

Boston Consulting Group, “The Leader’s Guide to
Transforming with AI” — BCG 的 Deploy/De-

risk/Discover 框架与 10-20-70 规则。

World Economic Forum, Global Lighthouse Network:
Adopting AI at Speed and Scale (2023) — 灯塔工厂规模
化落地的阶段与能力模型。

Bosch Global, “Ten years of Industry 4.0 at Bosch” —

大型制造集团从试点到规模化的十年演进。

Siemens AG, “Siemens’ AI powered Nanjing facility
named World Economic Forum Global Lighthouse” —
数字化原生工厂的 AI 部署与成效。

中国信息通信研究院，《2025 年度制造业数字化转型典型案

例集》—— 行业模型、智能装备、数据语料、复合人才四大
基石。

工业和信息化部等八部门，《“人工智能+制造”专项行动实

施方案》—— 中国制造业 AI 应用的政策框架与人才培养导
向。

IBM, “What is AI governance?” — AI 治理框架、伦理委
员会与持续监控审计。
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