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摘要 

制造业正经历从自动化向自主化的范式跃迁。当前“黑灯工厂”“无人工厂”等概念

未能系统回答“工厂的自主能力从何而来、由谁治理”这一根本问题。本文提出“人

工智能自主治理工厂”（AI Autonomous Governance Factory, AI-AGF）概念，明确

其核心在于 AI 系统在无人干预下自主完成感知、决策与执行全过程，并对自身的目标、

规则、边界和风险实施系统性治理。本文围绕必然性论证、双轨架构设计与四阶段启

动路径三个核心命题展开。“双轨架构”由全能产线（Universal Production Line, 

UPL）与标准产线（Standard Production Line, SPL）构成：UPL承担设备自供给与

产品打样，SPL 承载大批量高效生产，二者由 AI 治理层统一调度形成“设备生产设备”

的物理闭环。“四维治理框架”从目标、规则、边界和风险四个维度对 AI决策实施系

统性约束，将制造治理从资产中心化推进至治理中心化，并与 IEC 62264、RAMI 4.0、

ISO 55000三项工业标准形成结构性对话。不同于既有研究偏重技术维度，本文的独

特贡献在于将“治理”提升为与“自主”同等重要的分析维度：AI系统不仅要自主决

策，更需对这一决策逻辑实施系统性的自我约束与风险管控。基于上述分析，本文给

出 AI-AGF的四项操作性判据（C1-C4）、一个双轨架构蓝图、一套四维治理框架及一

条四阶段量化渐进路线。本文属前瞻性评述，论证效力来自逻辑自洽性、文献支撑度

与竞争性假说的系统回应。 
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Abstract 

Manufacturing is undergoing a paradigm shift from automation to autonomization. Existing 

concepts such as “lights-out factories” and “unmanned factories” have yet to systematically 

address the fundamental question: where does a factory’s autonomous capability originate, 

and who governs it? This paper proposes the concept of the AI Autonomous Governance 

Factory (AI-AGF), defining its core as an AI system that autonomously completes the full 

cycle of perception, decision-making, and execution without human intervention, while 

systematically governing its own objectives, rules, boundaries, and risks. The paper addresses 

three core propositions: the inevitability argument, the dual-track architecture design, and the 

four-stage launch pathway. The dual-track architecture consists of the Universal Production 

Line (UPL) and the Standard Production Line (SPL): the UPL undertakes equipment self-

supply and product prototyping, while the SPL handles high-volume production. Both tracks 

are coordinated by an AI governance layer, forming a physical closed loop of “equipment 

producing equipment.” The four-dimensional governance framework imposes systematic 



constraints on AI decision-making across four dimensions—objectives, rules, boundaries, and 

risks—advancing manufacturing governance from asset-centric to governance-centric, and 

engaging in structural dialogue with three industrial standards: IEC 62264, RAMI 4.0, and 

ISO 55000. Unlike existing research that prioritizes the technical dimension, this paper’s 

distinctive contribution lies in elevating “governance” to an analytical dimension of equal 

importance to “autonomy”: an AI system must not only make autonomous decisions but also 

exercise systematic self-constraint and risk control over its own decision logic. Based on the 

above analysis, this paper presents four operational criteria for AI-AGF (C1–C4), a dual-track 

architecture blueprint, a four-dimensional governance framework, and a four-stage quantified 

progressive roadmap. This paper is a prospective review, with its argumentative force 

deriving from logical coherence, literature support, and systematic engagement with 

competing hypotheses. 

Keywords: AI Autonomous Governance Factory; intelligent manufacturing; reconfigurable 

manufacturing systems; natural language script-based motion control; autonomous decision-

making 

 

0 引言 

0.1 研究背景与问题提出 

制造业正经历从自动化向自主化的范式跃迁。周济等[1]将智能制造划分为数字化制造、

数字化网络化制造和数字化网络化智能化制造三个阶段，指出新一代智能制造的核心

是 AI与制造技术深度融合，但制造系统距离真正的自主化运行仍有显著差距。当前

“黑灯工厂”“无人工厂”等术语仅描述了工厂的外部表征（无需照明、无需人员），

未能揭示内在运行机制——是什么驱动工厂运转？决策从何而来？系统如何应对不确

定性？在此背景下，本文提出人工智能自主治理工厂（AI Autonomous Governance 

Factory, AI-AGF）概念，包含“自主”与“治理”两个互构维度（详细界定见§

1.1），围绕三个核心命题展开：(1) 论证 AI 自治工厂的必然性；(2) 设计“全能产

线+标准产线”的双轨架构；(3) 提出以自然语言脚本运动控制平台（以中文为当前实

现语种：中文脚本运动控制平台）为媒介的四阶段启动路径。 



0.2 概念的提出与界定 

AI-AGF将“自主”与“治理”统一为制造系统研究的两个不可分割的维度：AI系统不

仅要自主决策，更需对自身的目标、规则、边界和风险实施系统性治理。四维治理框

架可视为 AI 对齐问题在制造场景下的一个工程化回应（详细界定与对比分析见§

1.1）。制造领域因此不仅是一个 AI治理技术的应用场景，更可能成为验证和迭代 AI

治理理论的天然“沙箱”。 

本文对 AI-AGF的讨论聚焦于其核心生产系统（包括产线架构、工序流程与设备自供给

能力），暂未涉及工厂的管理系统、仓储物流系统、动力与能源系统等支撑性子系统。

将 AI自主治理扩展至工厂全系统的集成运行，是下一步研究的重要方向。本文聚焦核

心生产系统的理由在于——生产系统是工厂自主化的“最小可行内核”：一旦 AI能自

主治理生产系统，向管理系统、物流系统、能源系统的扩展遵循相同的治理逻辑（目

标→规则→边界→风险），属工程外推而非概念跳跃。 

基于上述界定，AI-AGF 的操作性定义（operational definition）如下。 

C1（自主决策）：AI系统在无人工干预下自主完成从感知、决策到执行的完整闭环，

覆盖产线调度、工艺优化与异常处理。 

C2（自主治理）：AI系统对自身决策的目标、规则、边界和风险实施系统性治理，具

备自我约束与纠偏能力。 

C3（双轨架构）：工厂采用全能产线（Universal Production Line, UPL）与标准产

线（Standard Production Line, SPL）双轨架构，UPL具备制造非标设备的能力。 

C4（渐进路径）：AI自主治理能力通过四阶段渐进路径逐步建立，每阶段设可验证量

化里程碑。 

缺少 C1或 C2则不满足 AI自治工厂的本质特征，退化为既有制造范式（如缺少 C2退

化为自主制造系统）；C3和 C4是本文对 AI自治工厂工程实现路径的具体选择，而非

概念定义的必要条件[2]——可能存在其他架构方案（如非双轨式设备自供给）或启动

路径（如非四阶段式渐进）同样满足 C1-C2所界定的“AI自主治理”核心内涵。 



0.3 研究意义与方法 

本文采用概念分析与系统综合方法：概念分析用于从既有制造范式中提取核心差异维

度，系统综合用于构建“必然性→架构→路径”的三环论证体系。本文属前瞻性评述，

不涉及实验验证——论证效力来自逻辑自洽性、文献支撑度与竞争性假说的系统回应。 

本文的主要贡献包括：(1) 概念层：提出 AI-AGF 概念，将自主与治理统一为制造系统

研究不可分割的维度，填补既有范式的治理缺环；(2) 架构层：设计 UPL/SPL 双轨架

构与四维治理框架，将制造治理从资产中心化推进至治理中心化，与 IEC 62264、

RAMI 4.0、ISO 55000 形成结构性对话；(3) 路径层：以自然语言脚本运动控制平台

为媒介，设计四阶段渐进路线，每阶段设可验证量化里程碑，在五重困境框架中将

AI-AGF置入产业现实语境。 

本研究的三个技术来源构成了上述贡献的实践基础。其一，本文所依托的自然语言脚

本运动控制平台（以中文为当前实现语种；中文脚本运动控制平台）已于 2022年获国

家计算机软件著作权登记，其研发初衷在于降低上位机控制软件的开发复杂度，为非

专业编程人员提供便捷的脚本化控制方案，从而提升自动化系统的部署效率与可维护

性。该平台作为人机操作逻辑的显式化工具，在本研究的四阶段启动路径中充当了从"

人工主导"向"AI自治"渐进迁移的初始接口与过渡载体。其二，第一作者长期从事上

位机软件开发工作，主要职责涵盖非标自动化设备的动作流程设计、视觉对位算法集

成，以及设备在用户现场的首次调试与交付验收，多年的现场实践经验为本文的理论

建构提供了扎实的工程验证基础。其三，基于对当前人工智能技术演进趋势的系统性

认识，并结合自动化工程领域的长期积累，第一作者逐步凝练出"人工智能自主治理工

厂"这一前瞻性命题，并进一步推导出"全能产线与标准产线的双轨设计"模型；在此过

程中形成的核心判断是——从"人工主导"过渡至"AI自治"并非跳跃式变革，而须以既

有工程经验与操作规则为中介实现渐进式迁移。 

 

1 文献综述与理论缺口 

本文的概念体系建立于三条独立演进脉络的交汇处。以下分别从智能制造范式演进、

AI治理与安全理论、可重构制造系统三条脉络展开梳理，识别各脉络在当前阶段的治

理缺环，为 AI-AGF的概念建构提供文献基础。 



1.1 智能制造范式演进：从云制造到 AI-AGF 

智能制造的概念演进可追溯至 20世纪 80年代[3]。李伯虎等[4]提出的云制造范式将

制造资源虚拟化为按需调用的网络化服务，奠定了“制造即服务”的理念基础——这

一理念对本文 AI-AGF 的“双轨联动”思想有直接影响：当制造能力可被虚拟化调用时，

UPL的设备制造能力即可按 SPL的实时需求动态调配。周济等[1]将智能制造划分为数

字化制造、数字化网络化制造和数字化网络化智能化制造三个演进阶段，指出新一代

智能制造的核心是 AI 与制造技术的深度融合，但该框架尚未触及自主治理维度。 

工业 5.0将范式关注转向人的价值、可持续性与韧性[5]。姚锡凡等[5]对以人为本的

智能制造演进做了迄今最系统的梳理，其框架以“人”为治理中心；蒋周明矩等[6]的

人机协作增材制造框架体现了工业 5.0“人在回路上”的设计原则。然而，这些以人

为中心的范式均需面对一个结构性上限：当制造系统的复杂度超越人类认知负荷后，

人对决策回路的参与本身即构成瓶颈。AI-AGF 正是在这一意义上提出了范式转换的可

能性。具体而言，人的角色从“回路上的操作节点”（on-the-loop operator）升维

为“回路之上的战略锚点”（above-the-loop strategic anchor）——即在保留人对

系统终极控制权的前提下，微观决策回路让渡于 AI，人类退居回路之上承担战略监督，

在人类设定的价值边界内由 AI自主完成微观决策与治理。 

表 1从决策主体、治理机制、设备自供给和人机关系四个维度对比 AI-AGF与五种既有

制造范式。已有比较研究的分类框架[7-8]覆盖了自动化执行到数据驱动优化的完整光

谱，上述概念分别触及了“自主”的某个侧面——自动化替代、虚实映射、认知推理

或分布式协商——却均未将“治理”作为与“自主”同等重要的设计维度。 

 

 

概念 决策主体 治理机制 设备自供给 人机关系 

AI-AGF AI系统自主

决策并自主治

理 

AI对自身目标、

规则、边界和风险

实施系统性治理 

全能产线可制造工

厂所需的非标设

备，实现设备自供

给 

从人机协作渐进

至 AI完全自主

治理 



概念 决策主体 治理机制 设备自供给 人机关系 

黑灯工

厂 

人类预设规

则，系统自动

执行 

无自主治理，依赖

外部人工干预 

设备由外部采购和

集成 

机器替代体力劳

动，人负责异常

处理 

无人工

厂 

人类远程监

控，系统自动

执行 

无自主治理，异常

时需人工介入 

设备由外部采购和

集成 

人完全撤离生产

现场，远程管理 

数字孪

生工厂 

人类决策为

主，孪生模型

辅助仿真验证 

无自主治理，数字

孪生仅提供信息支

撑 

设备由外部采购和

集成 

人通过数字孪生

界面监控和决策 

认知工

厂 

知识图谱驱动

推理，人机协

同决策 

知识规则约束推理

边界，无自我修正

机制 

设备由外部采购和

集成 

人通过知识界面

与系统协同推理 

自主制

造系统 

多 Agent自主

协商，分布式

决策 

Agent间分布式协

商实现局部治理，

无全局统一治理框

架 

部分研究涉及模块

化自重构 

人设定目标，多

Agent自主协商

执行 

综上，AI-AGF 的质变不在于技术参数的提升，而在于决策权归属与治理架构的根本转

移——将决策权从人类移交至 AI系统并赋予自主治理能力。El Kalach[7]将这一演进

明确定义为“认知制造”，Leng 等[8]系统梳理了工业 AI 向自主化演进的路径与挑战。

上述大模型相关验证均在实验室环境中完成，排除了光照突变、来料异常等生产常态

扰动——真实工厂中的推理可靠性仍待验证，因此需要§4.2“人机共治”阶段作为可

靠性过渡期。 

1.2 AI 治理与安全理论：制造场景的特殊性 

AI-AGF将“治理”作为与“自主”同等重要的分析维度，这一立场与 AI安全研究存

在深层对话关系。 



Russell[9]系统论证了 AI控制问题的根本性——确保 AI行为始终与人类意图对齐。

Amodei等[10]将这一问题具体化为避免负面影响、奖励函数篡改、可扩展监督、安全

探索和分布偏移鲁棒性五类具体问题；Leike等[11]与 Hendrycks等[12]分别从奖励

建模和机器学习安全角度推进了可扩展对齐与鲁棒性研究。 

上述研究以通用 AI为分析对象，讨论开放环境中的行为约束。制造场景为 AI治理提

供了独特的工程化切入点：目标函数可量化（良率、OEE、能耗等 KPI）、环境约束可

物理化（安全围栏、急停按钮、工艺参数边界）、决策后果可快速验证（产品实物即

最终仲裁者）。AI-AGF 的四维治理框架因此可视为 AI对齐问题在制造场景下的工程

化回应：目标治理界定“对齐什么”，规则治理界定“不对齐的边界”，边界治理界

定“谁有权在何时纠偏”，风险治理界定“对齐失败后如何降级”。 

此外，制造场景引入了一种 AI安全文献中讨论不足的风险类型——物理后果风险。AI

决策失误在纯信息领域（如推荐系统）的后果限于经济损失，而在制造场景中可能导

致设备损毁、人员伤亡或停产损失。这一物理后果的严重性使得制造领域的 AI治理不

能仅依赖软件层面的安全机制，而必须构建包含物理安全层的多层防御体系[13][14]。

这正是本文四维治理框架将规则治理设计为独立于推理引擎的“硬约束层”、并设置

风险治理的三级响应机制（黄/橙/红）的根本原因：规则治理作为物理安全层的数字

化表达，确保 AI治理的底层安全逻辑不因上层推理能力的演进迭代而失效。 

1.3 可重构制造系统：从模块化到 AI驱动自重构 

可重构制造系统（RMS）是 AI-AGF双轨架构的理论基础。Koren等提出 RMS的核心原

则——模块化、可集成性、可转换性、可诊断性和定制化——奠定了从“专用刚性”

向“可调柔性”转型的基础。ElMaraghy 等将制造系统演进概括为专用制造系统（DMS）

→柔性制造系统（FMS）→可重构制造系统（RMS）三阶段递进。Todescato 等[15]提

出了基于多 Agent的可重构框架，Mayer等[16]的综述表明数字孪生与 AI协同可将产

线重构周期从数周压缩至数天。数字孪生的共享数据模式可实现制造资源与工艺过程

变更时的快速适应性重构，为 AI-AGF的“设备自供给+产线自重构”闭环提供了数字

孪生层面的方法论基础。 

然而 OPC UA over TSN 等接口标准尚未统一，规模化部署远慢于技术预期——因此需

要§3.1所述设备自供给闭环降低对外部标准化进程的依赖。同时，数字孪生模型与



物理实体间的实时保真同步仍是瓶颈：人类工程师可凭经验识别模型漂移并暂停执行，

而 AI自主决策场景下模型漂移可能直接导致错误决策的级联传播——因此需要§3.2

所述四维治理框架中的风险治理层作为漂移检测与降级运行的安全网。 

AI-AGF则将重构的决策权从人类工程师转移至 AI治理层。当 AI从 SPL 数据中感知设

备性能退化趋势时，它可以在退化发展至故障之前主动触发 UPL预生产替换件并规划

SPL的模块级分步重构，实现从“被动维修”到“预测性自主重构”的跃迁。这正是

下文§3.5 所述四种协同能力中“跨产线全局最优调度”与“设计反馈闭环”的理论

基础。 

上述三条脉络共同指向同一个结论：AI-AGF不是凭空构想，而是智能制造演进、AI治

理理论与可重构制造系统三条独立发展脉络的自然交汇点。 

 

2 AI-AGF 的产业必然性 

2.1 产业驱动力：成本、柔性与韧性 

在§1所述技术演进趋势之外，产业层面的深层动力同样不可忽视。AI-AGF实现小时

级产线重构与秒级重调度，使产线在异常情况下自主寻找替代方案，将生产中断降至

最低。 

以下逐一回应三种竞争性假说。 

第一种：MES/ERP 架构叠加 AI即可实现自主化。该假说认为，在现有 MES/ERP上叠加

AI模块即可实现自主化。本文回应：这一方案忽视了 AI-AGF的根本特征——“设备

生产设备”。叠加 AI 的 MES/ERP仍运行于外部供应商构建的设备环境中，无法实现

UPL自主制造非标设备并交付 SPL的物理闭环。当设备本身成为生产对象时，生产系

统边界已从“给定设备下优化排程”扩展为“自主构造制造资源”——这是分层预设

的 MES/ERP从未被设计的决策范式。 

第二种：AI 自主系统可靠性不足以支撑工厂全自主运行。该假说认为，当前 AI系统

的可靠性尚未达到工业级安全要求，AI-AGF在可预见的未来内无法落地。本文回应：

四阶段渐进路径已内置安全阀——第二阶段工程师逐项审核 AI 产线方案的“人机共治”

机制、第三阶段连续六个月零干预的验证门槛与工厂受控环境的物理安全层三重对冲



了这一风险。与自动驾驶面临的开放道路长尾场景不同，工厂在物理空间、工艺边界

和异常类型三个维度高度受控，“长尾”长度远小于开放道路。因此，AI-AGF可望在

封闭工厂内先于自动驾驶实现可靠的自主运行。 

第三种：人机协作工厂已满足需求，无需完全转移决策权。该假说认为，将“人在回

路上”（human-in-the-loop）作为制造系统的设计原则，利用 AI增强而非替代人类

决策，已可实现柔性与效率的充分提升——工业 5.0[8]正是这一理念的代表性表达。

本文回应：AI-AGF的目标并非否定“人在回路上”，而是在人类设定的目标框架内将

微观决策权渐进转移至 AI，使人类从“回路上的操作节点”升维为“回路上方的战略

锚点”，将人的注意力回归于只有人才能胜任的价值判断与伦理监督。 

工业 5.0 以人为中心批评的价值论回应。AI自治工厂设想的“人的退出”仅限于微观

操作决策回路——依赖重复性判断和瞬时响应的任务恰是人类认知的弱项。在战略目

标设定、伦理边界守护和创造性产品定义等宏观层面，人的角色因从操作细节中解放

而获得更充分的价值施展空间。AI自治工厂不是对工业 5.0的否定，而是对它的工程

化承接——当制造系统的复杂度使“人在回路上”从保障变为瓶颈时，将人提升至回

路上方的战略位置，恰是对“以人为中心”的最彻底贯彻。 

以上从成本、柔性与韧性三个维度论证了 AI-AGF 的产业驱动力，并通过三种竞争性假

说的系统回应（含工业 5.0 价值论层面的专门辩驳）加固了论证结构的完备性。然而，

仅从“驱动力”一端论证必然性尚不充分——还需反向审视维持现状的代价。 

在评估 AI-AGF必要性的同时须反向审视维持现状的深层风险。当前中国工厂面临制造

业订单的断崖式下滑、成本利润压缩、供应链脆弱、劳动力锐减、新旧市场领域 K型

背离（即不同赛道/企业呈现截然相反的走势分叉）五重叠加困局（详细分析与逐维回

应见§5.3）。 

综合上述产业驱动力与结构性困境的双向论证，本文的核心判断是：人工智能自主治

理工厂在技术演进与产业压力双重驱动下具备高度现实可能性——关键问题不在于

“是否”，而在于“何时、以何种路径”。 

 



3 AI-AGF 的产线架构：全能产线与标准产线的双轨设计 

3.1 架构总览与设计哲学 

AI-AGF将 UPL 的设备自供给能力与 SPL的大批量生产能力整合在同一工厂系统内，由

AI统一规划调度，实现了“设备自供给”与“产品生产”的闭环。 

将双轨整合至同一 AI 治理框架产生四种协同能力（system-level synergies）。设备

设计—生产反馈闭环：SPL性能数据回流优化下一代非标设备设计。跨产线全局最优

调度：AI基于 SPL订单压力动态调配 UPL资源。知识跨产品迁移：UPL 多产品打样知

识经 AI 抽象形成可迁移知识库，产线搭建周期随积累递减。对设备供应链的免疫能力：

设备自供给闭环摆脱外部供应商单一依赖。四种能力的协同效应构成 AI-AGF区别于

“通用车间+专用产线”传统布局的根本差异——后者由人类管理者协调，无跨产线自

主优化闭环。 

3.2 AI 治理机制：四维闭环框架 

AI-AGF的根本特征不仅在于自主决策，更在于对自身决策实施系统性治理。本文所述

“治理”包含三重递进语义：(i) 操作性治理——AI对自身决策循环的实时约束与纠

偏，即“自主治理”的核心内涵；(ii) 架构性治理——AI对双轨产线的全局调度与

资源优化；(iii) 制度性治理——AI-AGF框架与既有工业治理标准（IEC 62264、

RAMI 4.0、ISO 55000）的结构性对齐。三层治理共用同一框架但作用于不同抽象层级。

以下详述四维闭环框架。 

目标治理：AI持续监控 KPI集合（良率、节拍、能耗、OEE等），当指标偏离目标阈

值时自主触发根因分析并生成纠偏策略，数字孪生为纠偏策略提供验证环境。 

规则治理：工厂的安全标准、工艺规范、合规要求被编码为机器可读规则库。AI生成

任何决策方案时，规则引擎自动进行合规检查，拦截违反安全边界或工艺约束的方案。

规则定义为(触发条件, 约束类型, 约束对象, 优先级)四元组，优先级排序为安全 > 

质量 > 效率 > 成本。规则库作为“硬约束层”独立于推理引擎，确保治理内核在 AI

推理能力演进中保持稳定。 例如，回流焊温区的规则实例为(加热区温度实测值 > 安

全阈值上限, 禁止继续升温, 温控模块, 安全级)，该规则优先于任何针对节拍或能耗

的优化指令，且其优先级不可被 AI推理引擎覆盖。 



边界治理：AI决策权限分层授予——日常运营调度自主执行，设备设计变更经数字孪

生验证后通过，安全停机等重大决策须触发人类审核节点。操作审计日志完整记录每

项决策及依据。 

风险治理：AI持续评估生产系统风险状态（设备健康度、物料供应稳定性、质量波动

趋势），当风险指数超阈值时自主制定降级运行方案。 

风险指数的量化可采用多维度加权综合评估法，综合设备健康分、物料库存覆盖率和

质量波动率三维加权计算。当全产线风险指数超过预设阈值时，AI治理层触发三级响

应：(i) 黄色预警——提升采样频率与仿真频次；(ii) 橙色降速——降至 70%节拍

+UPL预生产替换件；(iii) 红色停机——部分工位停机，机器人转移已投料工件至缓

冲区。阈值标定可参照 ISO 13374（机器状态监测与诊断）和 ISO 55000（资产管理）

系列标准，并结合工厂历史运行数据做 Bayesian 在线标定。 

制造场景中物理后果的严重性要求治理框架必须包含物理安全层的硬约束表达。之所

以将规则治理设计为独立于推理引擎的硬约束层，根本原因正在于此——物理安全层

的硬约束确保 AI治理的底层安全逻辑不因上层推理能力的迭代而失效。 

选取 IEC 62264 作为层级控制代表、RAMI 4.0 作为信息模型代表、ISO 55000作为风

险管理代表。四维治理框架的工程定位可通过与三项工业标准的结构性对话加以阐明

（表 2）。 

表 2 AI-AGF 四维框架与三项工业标准的治理对比 

标准 核心贡献 治理缺环 AI-AGF四维框架的回应 

IEC 

62264 

层级控制模型

（ERP→MES→

SCADA→PLC） 

不允许数据流横向跨

越层级，无法支持 AI

跨层调度 UPL/SPL 

在 AI治理层内扁平化三层功

能，通过规则治理硬约束和边界

治理分层权限保持安全隔离 

RAMI 

4.0 

资产管理壳

（AAS）统一信

息模型 

资产中心化架构：描

述”资产能做什

么”，未定义”谁决

定资产何时做什么” 

从资产中心化推进至治理中心

化：目标/规则/边界/风险四维

分别界定做什么/不能做什么/谁

有权决定/错了怎么办 

ISO 资产全生命周期 风险逻辑以”资产价 将风险治理设为独立维度并设置



标准 核心贡献 治理缺环 AI-AGF四维框架的回应 

55000 风险管理 值最大化”为核心，

不涉及决策者自身可

靠性问题 

三级响应机制（黄/橙/红），回

应 ISO 55000框架中不存在的决

策者可靠性问题 

 

图 1：UPL/SPL双轨架构示意图 

3.3 全能产线（UPL）：设备生产设备的能力内核 

功能定位：UPL是 AI-AGF的“能力内核”，承担两项核心任务：(1) 制造工厂自身运

行所需的生产设备（“设备生产设备”）；(2) 产品打样与小批量试产。UPL由流水

线、大量工业机械手和多自由度机器人组成，产线相对固定，倾向于通用化设计。产

品打样阶段不仅完成制造，更重要的是实时采集每个工序的操作参数、物料状态、设

备负载、节拍等数据并注入 AI训练数据库。这些数据随后成为 AI规划标准产线的

“原料”。张党等[17]提出的数据-知识混合驱动智能控制框架可为 UPL 中的数据采集

与知识沉淀提供技术参考。UPL在制造系统分类学中属 AI治理层统一调度的通用制造

单元，其工序切换与参数优化由 AI闭环自主完成，响应速度与优化粒度非人工排程所

能企及。 

UPL制造能力边界：覆盖(i)标准加工工艺（车铣钻磨、激光切割、3D 打印等）的机械

结构件与夹具，(ii)标准电气接口的传感器/执行器集成模块，(iii)通用机械手可组



装的非标自动化工位；排除(a)依赖专用光学镀膜或超精密光刻的光学检测模块，(b)

高功率激光/电子束焊接的特殊材料连接设备，(c)化学蚀刻或半导体掺杂的传感器芯

片。边界非固定——随 UPL加工能力迭代扩展，AI治理层在规划时动态判定每个非标

件的“自给可行性”并生成外部采购清单。 

3.4 标准产线（SPL）：大批量高效生产的主体 

功能定位：SPL是 AI-AGF的“生产主体”，由流水线、大量非标自动化专用设备和若

干工业机械手组成。与 UPL 的关键区别在于工序实现方式：UPL 中由通用机械手完成，

SPL中由 UPL 为该产品专门生产的非标设备完成——本质是成本优化，非标设备针对

单一工序的极致优化远优于通用机械手的“通用但缺乏专项效率”。SPL 具有动态可

重构属性——AI根据打样数据规划产线拓扑后由机器人搭建。 

物理重构分四步：(i)拓扑解算——AI根据工序图生成产线物理排布拓扑；(ii)模块

标定——统一物理接口标准，机器人视觉引导定位至预标定网格节点；(iii)自动校准

——数字孪生虚拟联调匹配节拍与物料时序，物理运行后实时微调；(iv)模块级分步

切换——AI生成最小停机方案，将产线拆分为独立可停机模块逐模块重组。上述流程

的工业可行性取决于物理接口标准化程度——当所有非标设备的外部尺寸、安装孔位

和电气接口遵循同一规范时，机器人即可像“乐高积木”般完成产线重组。Mayer等

[16]综述表明数字孪生可减少重构周期，Todescato 等[15]的多 Agent 框架进一步补

充了自主重构图景。SPL 的动态可重构使其区别于传统专用产线——后者硬件与产品

生命周期绑定，产品迭代即产线废弃；SPL实现了“专用化效率”与“通用化柔性”

的统一。 

3.5 双轨联动的完整生产流程 

UPL 与 SPL 协同构成五步闭环：(1)UPL 打样并采集数据；(2)AI 确定设备清单与排布；

(3)UPL制造非标设备；(4)机器人组装 SPL并虚拟调试；(5)SPL全速运行，AI持续优

化。 

脚注 1：以智能手表为例的思想实验（作者基于消费电子 ODM新品导入周期、非标设

备平均交付周期及数字孪生虚拟调试时间压缩比例的行业数据估算）：传统模式下打

样到量产约 8个月（设备外发设计 2个月→制造 3个月→产线搭建调试 2个月→试产



爬坡 1个月）；AI-AGF 闭环下四项高度并行，在理想条件下可望压缩至传统模式的三

分之一到四分之一（约 2-3个月）。 

 

4 AI-AGF 的启动路径 

4.1 过渡媒介：自然语言脚本运动控制平台 

从人主导过渡至 AI主导的核心挑战在于衔接。本文设想以自然语言脚本运动控制平台

（以中文为当前实现语种：中文脚本运动控制平台）作为过渡媒介，其设计基于两个

核心判断。第一，自然语言脚本使工程师可以用母语直接描述控制逻辑——大语言模

型原生输出自然语言推理，而脚本语言恰好是自然语言与控制指令之间的最优桥接格

式。论文团队以中文为当前实现语种，但该框架的设计逻辑与语种无关，任何自然语

言均可作为脚本的表示层。即使非编程专业的工艺工程师也能快速理解、修改和验证

以母语编写的控制逻辑。第二，IMR-LLM[18]等研究已表明大语言模型能将自然语言制

造任务分解为工序并生成控制代码，脚本语言简洁、可解释、易调试的特性使 AI输出

天然可被工程师审核修改，形成“人机共治”阶段的双向可读交互界面。 

 

图 2：中文脚本运动控制平台 

自然语言脚本平台的基本工作原理。该平台封装自然语言语义解释层（以中文为当前

实现语种：中文脚本运动控制平台），将工序描述翻译为轴控指令，实现控制精确性

与自然语言可读性的统一。 

为什么选择脚本平台而非传统 PLC/G 代码。PLC（梯形图/结构化文本）和 G代码的表

达范式与大语言模型的自然语言-代码生成范式之间存在语义断层。自然语言脚本平台

将控制逻辑切换为“工序动作自然语言描述”，恰好落入大语言模型输出分布的高密

度区域——这正是 IMR-LLM[18]能以高通过率生成自然语言控制脚本的根本原因。本



文所述自然语言脚本平台的工程实践（以中文为当前实现语种：中文脚本运动控制平

台）来自作者团队，待后续系统性验证。 

4.2 从“人”到“AI”的四阶段过渡 

以下时间估算基于三项参照：IMR-LLM[18]等工业 AI从实验室到生产环境验证所需的

历史外推周期、同类制造系统转型项目（如 FANUC 渐进自动化产线）的实施周期记录、

以及 AI能力在工业场景中的当前成熟度评估（详见§1.3）。各阶段里程碑均为可验

证的量化指标，实际推进节奏因行业特性与企业规模而异。 

第一阶段：搭建基准——将“人”的知识注入“AI” 

将人类工程师积累的制造知识注入 AI训练数据集，涵盖设备设计图纸、BOM、技术规

格书与自然语言脚本运动控制程序。郑湃等[19]的“互认知”概念为此提供理论指导。

里程碑：AI能对至少 80%标准生产场景自主生成正确的控制脚本，且设备知识库覆盖

全部在册设备。 

第二阶段：AI 启动，人做审核——“人机共治”模式 

AI 主导方案生成，工程师从“执行者”转变为“审核者”。AI 自主完成设备概念设计、

控制脚本编写与产线布局规划，工程师审查 AI 输出并反馈迭代。陶家琦等[20]的制造

领域知识图谱为此提供推理与合规检查能力。里程碑：AI方案的工程师直接通过率达

85%以上，连续 3个月无因 AI设计缺陷导致的生产事故。 

第三阶段：AI 主导——逐步减少人类干预 

工程师有意识地减少对 AI 决策的干预，信任建立在 AI 性能验证与可解释性两个层面。

乔非等[21]的多层次人本融合框架为此提供理论支撑。里程碑：工程师干预率降至 5%

以下，AI决策驳回率低于 15%。 

第四阶段：进入 AI自主治理——持续优化的自主闭环 

赋予 AI全部生产系统权限，在无人干预下自主完成感知→决策→执行闭环并实施自主

治理。汪俊亮等[22]指出制造大数据支撑的持续优化闭环使 AI-AGF脱离外部专家实现

效率提升。蒋周明矩等[6]的工业 5.0增材制造框架为此提供了参照。里程碑：连续 6



个月无需人类干预完成打样到量产闭环，关键 KPI达到或超过同行业人类管理最佳水

平。 

量化阈值参照了 IMR-LLM 实验室通过率历史外推、同类制造系统转型周期及自主系统

接管率行业基线。 

 

图 3：四阶段过渡路线图 

 

5 总结与展望 

5.1 核心贡献回顾 

本文的核心贡献可概括为三个递进层面。(1) 概念层：提出 AI-AGF概念，将自主与治

理统一为制造系统研究不可分割的维度，填补既有范式的治理缺环。(2) 架构层：设

计 UPL/SPL双轨架构与四维治理框架，将制造治理从资产中心化推进至治理中心化，

与 IEC 62264、RAMI 4.0、ISO 55000形成系统性对话。(3) 路径层：以自然语言脚本

运动控制平台为媒介设计四阶段渐进路线，每阶段设可验证量化里程碑，在五重困境

框架中将 AI-AGF置入产业现实语境。 

5.2 不确定性、瓶颈与风险 

AI-AGF概念的提出基于合理的技术推断，但必须正视其面临的多重不确定性与瓶颈。 

技术不确定性与安全脆弱性：AI大模型在工业场景的可靠性与可解释性尚未验证——

IMR-LLM[18]能否从实验室迁移至真实工厂尚不可知。当 AI被赋予全面自主权时，引

入了“网络攻击→决策篡改→物理异常→安全事故”的风险链。四维治理框架可在一



定程度上缓解（规则治理强制合规检查、风险治理降级运行），但零信任架构、AI鲁

棒性验证和入侵检测[13][14]的工业级集成仍是待攻克的工程难题。 

若 AI大模型可靠性始终无法跨越第三阶段阈值，AI-AGF将退化为增强型自动化（详

见§5.4）。 

组织与经济可行性瓶颈：工程师从“执行者”到“审核者”的身份转换意味着权力与

成就感的转移，一线人员对 AI的信任建立和管理层对“黑箱 AI”的监管均需制度和

时间消化。 

建设成本与回报周期。初步估算，AI-AGF增量投入约为传统模式的 1.5-2倍成本，2-

3代产品迭代后回报周期约 3-5年（待实证验证）。不确定性主要来自 AI基础设施价

格下降速率和该脚本平台推广速度。 

短期与中期研究路径 

短期（1-3 年）：将核心生产系统治理框架扩展至 ERP/MES/仓储物流等支撑子系统，

验证四维治理逻辑的可迁移性。中期（3-8年）：完成治理框架四个子模块的工程化

实现——KPI 联动矩阵、完整规则库、决策分级表、降级策略图[23]——并在仿真环

境中完成压力测试。上述路线与四阶段启动路径的前两阶段在时间轴上基本对应，可

为后续推进提供方法论储备。 

5.3 从困境到出路：AI-AGF 的前瞻展望 

§2.1所述五重困境共同指向一个症结：传统制造模式的能力边界已无法覆盖当前产

业环境的复杂度。AI-AGF对此提供差异化的结构化回应——并非声称解决所有问题，

而是明确每项困境的回应方式和能力边界。 

需求侧：双轨闭环将打样到量产周期压缩至传统模式的 20%-25%，使工厂可在有限窗

口期内快速换产捕捉碎片化订单，在订单下滑中获取差异化竞争力。 

成本侧：设备自供给闭环使工厂摆脱外部非标设备供应商的定价权依赖，AI持续优化

能耗与物料利用率，在生产成本逼近或超越收入底线的边缘挤出利润空间。 



供应链：设备自供给闭环直接免疫设备端关键环节外部依赖风险；原材料端断供是

AI-AGF当前能力边界之外的问题，需在§5.2 所述研究路径中将治理框架扩展至全系

统供应链后逐步覆盖。 

劳动力：AI自主决策替代执行层人力缺口，四维治理框架将人类从“微观决策者”解

放为“宏观目标设定者”——这是 AI-AGF最直接且最完整的回应维度。 

K 型背离：AI-AGF提供了一条从“依赖规模与低成本”到“依赖 AI与自主治理”的明

确转型轨道——不是告诉工厂该选哪个市场领域，而是为已选定增长轨道的工厂提供

跨越能力断层的系统性方案。 

困境的缓解伴随着新形态风险的引入。设备自供给闭环在免疫外部供应链风险的同时，

创造了 AI-AGF独有的治理盲区：当 UPL制造的设备被用于 SPL生产后，设备性能缺陷

将通过“自供给链”在工厂内部闭环传播。这一闭环传播绕过了传统供应链中外部供

应商的质量仲裁机制——后者在此闭环中完全失效。为此，四维治理框架中的规则治

理层需设置“独立审计回路”——由外部评估节点周期性验证设备自供给链的质量独

立性，切断级联反馈路径。 

产业与社会影响：AI-AGF将减少制造业直接雇佣人数，但同步创造 AI 训练师、治理

审计师等新岗位。治理机制须在设计阶段嵌入社会责任与环境可持续性等多元目标。

创业者提供产品设计即可由 AI-AGF完成打样到量产，可视为云制造从信息层向物理层

的关键下沉。 

AI-AGF是对制造本质的重新定义——制造从人类独享的技艺进化为人类与 AI共构的

治理实践。面对五重结构性困境的持续加深，方向已不再是可选项。 

5.4 研究局限与退行路径 

研究局限。本文属前瞻性评述，未涉及实验验证或仿真模拟，四阶段路线图的时间估

算和阈值设定基于历史数据外推和行业经验参照，其在不同行业和规模工厂中的适用

性有待实证检验。双轨架构的物理重构机制和 UPL制造能力边界尚停留在概念描述层

面，缺乏原型验证。本研究的主要局限包括：(1) 论证效力依赖逻辑自洽性与文献支

撑度，未经受真实工厂环境的压力测试；(2) 四阶段里程碑的量化阈值参照同类系统

历史周期外推，不同行业的适用性差异未充分讨论；(3) AI大模型在工业场景的可靠



性构成了整个概念体系的底层假设——若该假设不成立，AI-AGF将面临概念根基的整

体动摇。 

反事实退行路径。在上述局限中，最具破坏性的情景是 AI大模型在工业场景的可靠性

始终无法跨越第三阶段的门槛。在这一退行路径中，AI-AGF 虽未能实现完全自主治理，

但其前期投入——知识数字化、自然语言脚本平台、工程师审核机制——仍可显著提

升工厂的自动化水平，只是丧失了最核心的四项协同能力（设计反馈闭环、跨产线全

局调度、知识跨产品迁移、设备供应链免疫），本质上回归了现有“AI 辅助+人工决

策”的主流范式。这一退行路径的坦诚呈现并非对论文核心主张的自我否定，而是对

学术诚实性的基本恪守：承认理论构想可能遭遇的现实上限。 
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