


Q1：作为FDE，你应用AI的具体场景是什么？在这个场景下遇到的

具体问题长什么样？

这个案例的应用场景是在黑河自贸区中俄跨境贸易中的货车装载优化。

当地很多企业通过公路运输方式向俄罗斯出口机电产品。在跨境物流中，运输成本是企

业非常关注的一部分，而货车每一次出境运输，本质上都是一次固定成本投入。

当地很多企业通过公路运输方式向俄罗斯出口机电产品。跨境运输的运费按“方”计

算，也就是说，这本质上是一场关于“车厢容积”的生意。

这里有一条非常硬的经济线：一辆约110方的货车，老师傅人工装载通常要5个小时，能

装到95～98方；而98方就是保本线。更关键的是，每超过保本线1立方米，就能额外增

收100美元运费。所以装载率不是技术指标，是利润开关：装不满98方就亏，装得越

满、越过保本线越多，赚得越多。

简单来说，一辆货车无论装多少货，都需要支付同样的运输费用，包括司机成本、燃油

成本、过境费用等。如果一辆车只装了一部分空间就发出去，剩余空间浪费掉，但运输

成本并不会降低。

因此，对于企业来说，提高单车装载量、尽可能利用车厢空间，就意味着同样一趟运输

可以承载更多货物，降低单件商品的物流成本，提高整体利润。

但在实际业务中，”把货装满”远不是往车里塞更多东西那么简单，这本质上是一个复

杂的空间优化问题。

一开始接触这个项目时，很多人会认为这只是一个简单的装箱问题，只需要计算一下哪

些货物怎么摆放，就能提高装载率。但真正进入现场之后，我发现事情远比想象复杂。

过去，企业装车主要依靠经验丰富的老师傅完成。他们根据货物尺寸、数量以及过往经

验判断：哪些货物应该放在哪里；哪些空间还能利用；怎样摆放能够装得更多。
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但随着跨境贸易规模扩大，这种方式逐渐暴露出问题。

首先，是车辆空间判断不准确。

俄罗斯方面提供的很多车辆信息是车厢外部尺寸，但真正能够使用的内部空间会受到车

厢壁厚、保温层等因素影响，实际可利用空间往往比理论数据少5%～8%。

其次，是空间利用率不高。

过去没有标准化的三维规划方案，装车主要靠人工经验。同样一批货，不同装车人员可

能得到不同结果，整体空间利用率通常只有60%～65%左右，大量空间没有被充分利

用。

第三，是复杂场景下人工很难找到最优方案。

比如企业面对不同车型、不同尺寸货物，以及多辆车同时安排运输时，需要同时考虑空

间、重量、运输效率等多个因素，这已经超出了人工经验能够处理的范围。

但在调研过程中，我发现最关键的问题其实是算出来以后落地不了：算得出最优解，不

代表现场能够执行。

很多算法方案能够告诉企业理论上的最佳摆放方式，但现场工人真正执行时，会遇到很

多问题：货物应该从哪里开始放？装载顺序是否合理？是否需要进入车厢内部操作？这

样的方案是否符合现场安全要求？

所以，这个问题本质上是连接业务现场、算法能力和执行流程的综合问题，远不止算法

优化本身。

攻克技术问题只是第一步，真正要做的是让AI进入业务流程并产生实际价值。
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图1：系统运行的Python代码

Q2：在你参与之前，这个问题过去是怎么解决的？
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在我参与之前，企业主要依靠经验丰富的装车人员进行规划，但是会耗费时间长一些。

通常一辆车的装车时间是5~6个小并且达不到最优化的装车效果，装车员其实靠的是体

力和时间来获得收入，所以通过这样的优化方式，能够提升装车效率。

通常情况下，老师傅会根据过去积累的经验判断：什么货应该放下面；哪些货物可以组

合摆放；哪些空间可以利用。

这种方式在业务规模较小时能够运行，但随着跨境贸易规模增加，问题越来越明显。

首先，经验无法复制。

一个优秀装车工人的经验，需要多年积累，新人很难快速掌握。

其次，人工无法解决复杂组合问题。

如果只是几十件货物，人工还能判断。但当车型、货物种类、数量不断增加之后，人工

很难快速找到最优方案。

另外，还有一个容易被忽视的问题：过去很多企业尝试过数字化工具，但效果并不好。

原因是这些工具通常只解决计算问题，没有考虑实际执行。

比如系统生成了一个复杂的三维方案，但是现场工人看不懂，最后还是回到人工经验。

所以算法本身不难获得，真正缺乏的是一个连接技术和现场的角色。

Q3：后来你使用AI解决这个问题的整体思路和关键步骤是什么？

整个解决过程的起点，是先重新理解业务，技术开发要放在后面。

作为FDE，第一步一定是进入现场。

我需要先弄清楚：工人到底怎么装？为什么这么装？哪些环节影响效率？哪些事情机器

可以替代？哪些事情必须符合人的习惯？
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通过现场观察，我发现装车流程其实可以拆解成几个步骤：车辆真实尺寸获取、货物信

息整理、装载方案计算、多车调度优化、生成装车指导、现场执行以及结果反馈。

其中，前面的规划和计算环节适合AI参与，但最终必须回到人的执行。

在方案设计上，我们采用的是“大模型负责调度，专业算法负责计算”的方式。

很多人会误以为大模型可以直接解决所有问题，但实际上三维装箱涉及复杂空间计算，

大模型在这方面难以胜任。

所以我们的设计思路是，让大模型理解人的需求并负责调用不同工具，让专业算法完成

确定性的计算。

具体来说，大模型负责：理解业务人员提出的问题；解析任务需求；调用装箱算法；解

释最终结果。

而真正的三维空间计算，则由Python算法完成，包括高度图3D空间追踪、贪心放置、

多策略排序和遗传算法等。

另外，在实际落地过程中，我们做了一个非常重要的调整。

最开始，我们希望通过三维可视化系统让工人查看方案。

但现场调研后发现，工人在装车环境中并不适合频繁操作手机或者电脑。

所以最后我们把算法结果转化成更加简单的形式，就是一张工人能够直接使用的装车指

导图。里面包含货物编号、摆放方向、截面示意以及装载顺序。

让算法结果真正变成现场可以执行的动作。

Q4：相比传统方式，使用AI后的实际效果如何？

目前项目已经完成原型验证。在测试过程中，我们针对长16.4米、宽2.47米、高2.67米
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（内净约108方）的真实运输车辆进行模拟装载，并结合11种不同规格电动车产品目录

进行测试。

从结果看，AI系统在不依赖老师傅的前提下，实测稳定达到约99方，逼近车厢容积上

限；更重要的是，它把一个原本要靠老师傅5小时经验判断、且结果波动的过程，压缩

为分钟级、可复用的标准方案，让“每一车都稳定冲过98方保本线”从靠人变成靠系

统。

而在现场执行层面，价值更明显：人工装一车通常要约5小时，引入AI规划与指导后，预

计可压缩到约2小时，装车效率提升约100%，同样工时内可装载的车次接近翻倍。工人

装完一车不用再等、不用再耗，可以立刻接着装下一车。

这条时间线一旦打通，收益是三层叠加的：第一，工人同样工时能装更多车，按车次计

的收入直接增加；第二，物流公司整体周转效率提升、单车装载最大化，运营效率随之

提高；第三，货主每一车都稳定越过98方保本线、逼近容积上限，按“超1方+100美

元”的计费结构，多出来的每一方都是实打实的增收。

所以，这个项目的意义不是零和博弈里谁省了钱，而是做增量。把5小时压成2小时，多

出来的车次、多出来的方，工人、物流公司、货主三方一起分，三方共赢，做增量部

分。

但对我来说，这个项目最大的价值并不只是装载数字本身，更重要的是，它验证了一种

可复制的AI落地方式：过去企业里的很多经验存在于人的脑子里，现在AI可以把它转化

成数据和算法，再到最后的可执行方案。原来只有老师傅才能完成的工作，现在可以通

过标准化流程复制。
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图2：系统运行的交互页面

Q5：在部署AI过程中，是否遇到了新问题或挑战？你是怎么解决

的？

最大的挑战其实来自业务方面，技术层面的问题相对更为可控。

第一个挑战是算法结果和现场执行之间存在差距。
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最开始，算法会优先追求空间利用率最大化。但现场人员告诉我，有些方案虽然理论上

更优，但是实际操作很困难。比如需要工人进入车厢内部搬运，或者需要频繁调整货物

位置。

所以我们重新调整目标，从追求数学上的绝对最优，转向在效率、安全和操作便利之间

找到平衡。

后来我们设计了“截面法”。简单来说，就是按照车厢截面从里向外规划装载顺序。这

样工人只需要站在车门位置操作，不需要踩踏货物进入车厢。

第二个挑战是数据获取。

车辆真实内部尺寸是计算准确性的基础。

如果依靠专业扫描设备，成本较高，企业接受度有限。所以我们采用iPad Pro LiDAR结

合激光测距的方式，在保证精度的同时，把硬件成本控制在约8500元。

第三个挑战是让一线人员接受新的方式。

技术方案最终需要人使用。所以我们不断调整交互方式，把复杂算法结果转化成简单的

编号卡、截面图和打印指导图。

FDE的价值就在这里：交付技术只是起点，确保技术真正融入业务流程才是关键。
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图3：系统运行的交互页面
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Q6：根据你的经验，我们怎么才能更好地把AI部署到实际业务中？

从这个项目来看，我认为AI落地最重要的一点，是从业务问题和背后多人群的真实需求

出发，把技术当作解决手段，而非出发点。

很多企业做AI项目时，会先想：“我们能不能接入一个大模型？”

但真正应该问的是：“业务中哪个问题最值得被解决？”

FDE首先需要具备业务理解能力。只有进入现场，才能知道真实问题是什么。

很多时候，业务人员表达的是：“装不满。”

但技术人员需要进一步拆解：是不是空间数据不准确？是不是规划效率低？是不是执行

流程有问题？

第二，需要做好技术和业务之间的翻译。

大模型很强，但需要用对地方。像这个案例，我们让大模型负责理解和调度，把专业计

算交给专业算法，充分发挥各自的优势。

第三，要重视落地过程中的细节。

AI项目最后能不能成功，往往取决于这些小问题：工人愿不愿意用？流程是否改变太

大？成本是否企业能接受？

所以FDE的角色远不止AI开发，其核心价值在于连接业务、技术和用户三者。

第四，也是我在这一行越来越看重的一点：AI落地要算清“经济账”。运费按方算、98

方保本、每方增收100美元，这些商业机制直接决定了装载优化的价值落点。只有既懂

算法、又懂业务账的FDE，才能把技术提升真正翻译成客户可感知的成本节约。这本身

也是一种稀缺能力。
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第五，好的AI落地不是零和博弈，而是做增量。这个项目我的底层商业逻辑，是它让工

人、物流公司、货主三方都从“多出来的车次、多出来的方”里受益。把蛋糕做大，比

在旧蛋糕里抢份额更有价值，也更能走远。

有幸在黑河这样一个边境小城，碰到跨境物流、自贸区这些真实得不能再真实的业务场

景；有幸遇到一批不空谈、愿意跟我一起把AI从屏幕里，搬到车间、搬到车门前、搬到

一线工人手里的伙伴。所以我一直信一句话：未来真正有价值的AI，一定长在企业的真

实流程里，而不是停在Demo上。这也是FDE对我最大的意义，让AI从电脑，走到真实

世界里。
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