


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？

这个案例的客户来自海外。坦白说，我们第一次去客户现场之前，并不知道最后要做什

么。虽然前面已经有过几轮沟通，但当时没有一个预设答案，客户到底需要大模型、

Agent，还是其他AI能力，谁都不确定。

所以我们没有带着现成产品进去，而是先做了一件看起来很“慢”的事情，访谈。前期

对整个客户的业务摸排持续了很长时间，我们跟不同部门沟通，理解组织架构、业务流

程，也观察不同业务人员对AI的态度。真正进入这个具体案例之后，我们又围绕ERP及

其上下游团队进行了持续数月的深入访谈。

这家企业属于工业场景，需要管理大量机械设备、物料和资产。小到一副手套、一颗螺

丝钉、一副耳塞，大到一辆卡车、一个机械臂，都需要进入ERP数据库。跟这套数据库

发生交互的团队大概有15个，有人负责录入，有人负责采购，有人负责合同，有人负责

仓储。

我们把这些团队一个个访谈下来，发现一个非常有意思的现象，几乎所有部门都在抱怨

同一件事情，ERP不好用。但“ERP不好用”还不能算一个可以直接交给工程师解决的问

题。于是我们继续追问，到底哪里不好用，平时是怎么操作的，问题发生在哪一步。

有时候我会直接坐在业务人员旁边，看他实际怎么工作。因为很多问题，如果只在会议

室里问，是问不出来的。访谈结束之后，我们自己还会继续研究和拆解，去做根因诊

断。

这个过程做下来，我们最后梳理出大约15个可以进一步处理的功能点，其中两个问题非

常典型。第一个是数据不干净。第二个是搜索能力非常弱。

客户使用的是一套比较老的工业软件。今天大家已经习惯了淘宝、京东、亚马逊这种搜

索体验，输入自己想找的东西，很自然就能得到结果。但在这套工业ERP里，搜索没有

这么顺畅。
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业务人员经常遇到一种情况：“我明明知道这个部件数据库里有，我上次还用过，但现

在就是找不到。”这句话后来成为我们理解整个问题非常关键的入口。

因为“找不到”本身还不是最终的业务损失，真正的问题发生在后面。当一个员工找不

到某个物料时，他可能会认为数据库里没有，于是重新录入一条数据，可这个物料本来

就存在。于是形成一个循环：找不到物料 → 重新录入 → 出现重复数据 → 数据越来越脏

→ 更难找到正确物料 → 买错、买重或者搞错单位。

到工业采购环节，这就牵扯到真金白银了。消费者买错东西，可以退款。工业采购却常

常做不到这一点，东西买错了，往往不会退回去，只能再买一个正确的。错误采购的东

西就留在仓库里，一放可能就是几年。

仓库不可能无限存储。几年之后清理库存时，发现这些东西长期没人使用，最后只能按

照规则处理掉。企业真正损失的钱，就藏在这里。

所以我们后来把真正要解决的问题，定义为能不能通过改善数据质量和物料查找能力，

减少那些原本不应该发生的错误采购和重复采购。

这个问题一旦定义清楚，AI的价值也从“让系统更智能”，落到了一个真正能够影响企业

经营结果的问题上。

Q2：在你参与之前，这个问题过去是怎么解决的？

客户的这套ERP已经承载了企业长期的库存管理流程，各个团队围绕它形成了自己的工

作方式。录入、采购、合同、仓储，各个环节都有明确的职责，企业也一直靠这套流程

运转。

问题在于，随着数据不断积累，原有系统本身的限制越来越明显。尤其是工业物料的数

据非常复杂。同一个东西可能存在不同名称、不同描述方式、不同单位或者不同录入习

惯。如果系统的搜索又主要依赖传统字段和关键词，业务人员就很难快速确认，数据库

里到底有没有自己想要的物料。
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以前碰到这种情况，业务人员依靠的是经验。知道编码，可以按编码找；知道准确名

称，可以按名称找；实在找不到，就按照原来的流程重新录入。

在数据规模还没有那么大、业务链路还没有那么复杂的时候，这套方式能够工作。但随

着历史数据越积越多，靠经验兜底越来越吃力，同样的流程开始失效。

所以这笔账，不能算在一线员工头上，先顶不住的是那套搜索系统。企业其实早就把流

程装进了ERP，数字化这一步早就迈出去了。真正卡住的是，这套系统的关键词检索和

字段匹配，处理不了工业物料那么多名称、描述和单位，于是数字化的工具本身成了新

的瓶颈。

这时候如果只是继续要求员工录入得更规范一点、搜索得更仔细一点，很难从根本上解

决问题。于是我们判断，AI应该在这里介入。

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？

如果只看最后做出来的功能，这个案例其实一点都不“性感”。无非就是两件事，把已

有数据清洗、标准化，再增加语义检索能力。甚至有人会说，这不就是RAG或者智能搜

索吗。

我觉得这么说技术上没有问题，但如果只看到这里，就把这个案例最重要的部分漏掉

了。因为真正困难的事情，从来都在“为什么要做语义检索，以及做完以后究竟改变了

什么业务结果”上。我们整个过程大概经历了几个阶段。

第一步，进入现场，先做问题发现。

我们花了数月时间和业务部门沟通，重点看他们真实的工作过程，也听他们说自己希望

AI帮什么。因为业务人员会告诉你很多需求，但FDE不能直接把需求列表变成功能列

表。我们需要继续判断，这个问题是否真的存在，根因在哪里，AI能不能解决，解决之

后能产生多少业务价值。
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在这个过程中，我们才逐渐把“ERP不好用”拆解成一个个具体问题，并进一步找到数据

质量和搜索这两个值得优先处理的问题。

第二步，把问题放回完整业务链条里。

这是我认为FDE和单纯做AI功能非常不一样的地方。我们没有停在“搜索不好，所以做一

个更好的搜索”这一步，继续往下追，搜索不好到底为什么会产生业务损失。最后才得

到这条链路，搜索困难 → 重复录入 → 数据污染 → 错误/重复采购 → 库存积压 → 最终

报废 → 产生真实财务损失。只有这条链路成立，我们才知道这个AI应用到底值多少钱。

第三步，和所有利益相关方一起确定优先级。

这个案例涉及十几个部门，不可能FDE自己拍脑袋决定先做什么。我们把诊断出来的功

能点整理成列表，再把不同业务部门的负责人和代表召集起来，一项项确认每个功能到

底解决什么问题、是不是业务真正需要的、应该先做哪个后做哪个，还会让业务部门参

与投票。

与此同时，FDE内部也会从七八个维度去评估每个用例，比如数据能不能拿到、数据处

理后能不能重新写回业务系统、AI到底能不能解决、技术难度怎么样，以及最终业务人

员是否愿意采用。

因为一个功能技术上做出来，不代表它真的能落地。有时候数据根本不存在；有时候老

系统不允许你把处理结果写回去；有时候技术能实现，但业务部门不愿意自己的系统被

碰；还有时候业务人员根本不相信AI输出的结果。这些问题，都要在真正开始构建之前

尽可能摸清楚。

第四步，把技术分工定清楚，让AI只做该做的部分。

我们没有把所有事情都塞给大模型。语义检索负责理解业务人员那句“我要找的东西”

背后的语义，把同一个物料的不同叫法对上号；数据清洗和标准化则负责在检索之前先

把历史数据里的重复和不一致处理掉，让语义检索有干净的底子。最终是不是采购、采

购多少，仍然由业务人员拍板。
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第五步，从能快速证明价值的场景开始，允许中途反复。

我不建议一上来就挑最难、最酷的东西做。因为如果一个项目做了几个月还没有结果，

客户的耐心和信心都会快速下降。我们更愿意先找容易见效的场景，最好几个星期，甚

至两周左右，就能够让业务部门看到一个初步结果。

一旦业务人员看到“这个东西真的有效”，信心就建立起来了，后面才会更愿意主动参

加后续的行动。而且这条路不会一直笔直。

过程中经常会反复。有时候做到一半发现问题定义不对，我们会重新回到问题发现这一

步；有时候发现范围铺得太大，就重新缩回来。FDE真正做的，是持续验证“问题、方

案、业务价值”三者之间的关系，让每一步都建立在前一步的验证结果上。

最终，我们让业务人员更容易找到已经存在的物料。这样做的目的，是从源头减少重复

录入，进一步减少错误采购和重复采购，搜索只是手段。

Q4：相比传统方式，使用AI后的实际效果如何？

我们衡量效果的方法其实非常明确。最终看的是客户是不是少买错东西了，是不是少重

复购买了。模型准确率、员工觉得搜索速度快了多少，都只是过程指标，真正的业务结

果是采购行为有没有改变。

在做这个项目之前，客户其实知道错误采购和库存浪费存在，但这个问题在客户那里并

不显性。没有人真正把历史数据库里的记录找出来，仔细分析这些错误到底每年造成多

少损失。所以我们工作的一部分，是把过去不可见的问题变成可以计算的问题。

我们会从历史数据中建立基线，再通过小规模实验逐步扩大范围。每个阶段都去验证几

个问题，AI有没有减少重复数据，数据库的清洁程度有没有提高，原来因为数据问题造

成的错误采购有没有下降，最终对应的采购浪费有没有被避免。

更重要的是，这个价值不能由我们自己宣布。我们最后需要通过严格的计算方式得出结
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果，而且计算出来的业务价值还需要客户自己的业务人员确认。只有客户说出那句

“对，这笔钱确实是因为这个应用被节省下来了”，我们才认为价值真正成立。

所以相比过去，这个案例最大的变化，是把原来“大家都知道有问题，但没人知道问题

值多少钱”的状态，变成了一个可以被发现、被干预、被持续衡量的经营问题。这正是

我理解的AI落地和AI演示之间最大的区别。

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？

这个项目真正困难的地方，其实大部分都不在模型本身。

第一个挑战，找到真正的问题需要很长时间。

我们花数月去理解一个看起来和AI没有太大关系的ERP业务流程。对很多工程师来说，

这可能是最难接受的部分，大家更习惯客户给需求、自己写代码。但FDE不一样，很多

时候客户自己都不知道真正值得AI解决的问题在哪里。你必须坐下来理解采购怎么做、

仓储怎么做、数据怎么录、不同部门之间怎么协作，不做这些“脏活累活”，后面的AI很

可能只是在错误的问题上做得更漂亮。

诊断要深，客户对价值的期待又来得快。如果前面已经花了很长时间做业务梳理，进入

实施以后再连续几个月看不到结果，组织很容易失去耐心。所以我们会刻意从容易证明

价值的场景开始，先让业务部门看到有效，再逐步扩大。

第二个挑战，跨部门协调难。

这个案例涉及十几个团队，每个团队职责不同，诉求也不同。有些AI应用甚至会改变部

门之间原来的工作流程，因此天然可能产生冲突，而且很多冲突不会在会议上直接说出

来。所以我们会做多轮讨论，不仅开大会，还会提前和不同利益相关方单独沟通，把这

些没说出口的顾虑提前化解。
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第三个挑战，技术能做，落地却难。

比如数据能不能拿出来，老ERP能不能让我们把处理后的数据写回去，业务部门是否允

许我们触碰现有系统，最终用户愿不愿意相信AI结果。这些问题任何一个解决不了，用

例都有可能失败。所以我们在正式构建之前，就会从多个维度给不同场景打分，AI能不

能实现只是其中一项。

上线之后，事情同样没有结束。项目最终要移交给业务部门，由他们决定是否真正采

纳。上线以后还要继续看，运行一段时间之后效果还在不在，和项目启动时定义的目标

相比有没有变化，如果效果下降，原因是什么，是不是还需要继续优化。

FDE不能是“东西做完、钱到账、人撤走”。如果业务部门最终不用，或者三个月之后效

果消失了，那这个应用就不能算真正落地。整个交付因此会反复回到问题诊断、范围选

择和验证环节，很难一条直线走到底。

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？

做完这个案例以后，我更加确信，FDE最重要的能力，在于找到真正值得解决的问题，

快速做一个AI应用反而排在后面。我会总结成几个原则。

第一，不要拿着AI去找问题，要先进入业务现场找问题。

很多人做AI应用的方式，是手里有一个Agent、有一个RAG、有一个工作流产品，然后

去问客户，你这里有没有什么场景能用。这很容易变成拿着锤子找钉子。我们更希望反

过来。

先长期跟客户接触，理解业务，做问题发现，再判断这个问题应该用生成式AI、传统机

器学习，还是根本不应该用AI。AI技术只是手段。

第二，不要停留在用户提出的表面需求，要一直追到根因。

业务人员说“ERP不好用”，这不是一个问题定义。他说“搜索不好用”，也还不是。继
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续追下去，你才会发现，“搜索不好用”一路追到底，最后落到了真实的财务损失上。

FDE需要一直追问，为什么，然后呢，这件事最终影响了什么，直到找到能够和业务结

果连接起来的根因。

第三，优先选择能证明价值的用例。

一个AI场景值不值得做，我会同时考虑数据获取难度、系统集成难度、AI可行性、业务

复杂度、用户接受程度和潜在价值，最酷的往往先放一放。一开始尤其应该选择能够快

速产生结果的场景，因为早期的结果不仅是技术验证，也是建立组织信心的过程。

第四，把ROI定义放在项目开始。

很多AI项目上线之后才开始问，这个东西到底创造了多少价值，这时候往往已经晚了。

我们会在一开始就问清楚，如果这个问题解决了，企业一年能减少多少损失，这个数字

怎么算，数据从哪里来，最后谁来确认。这样到项目结束的时候，我们拿客户认可的业

务结果证明自己，模型指标只是过程参考。

第五，先标准化的应该是方法，产品可以先放一放。

我并不反对标准化产品，但现阶段AI技术变化太快。如果一开始就想着把某个功能沉淀

成一个标准产品，再拿着它去找下一批客户，很容易又回到老路上。

相比之下，我更看重可以复用的方法论。怎么做问题发现，怎么做根因分析，怎么判断

用例，怎么定义ROI，怎么做小规模实验，怎么和业务部门一起验证，怎么持续衡量。

这些东西，比某一个具体的AI功能更值得沉淀。因为下一个客户的ERP可能完全不同，

业务流程也可能完全不同，但解决问题的思维方式是可以复用的。

所以如果让我用一句话总结这个案例，我会说，FDE真正的工作，是先深入业务，把一

个模糊的抱怨还原成一个可以解决、可以验证、可以计算价值的问题，再决定AI应该出

现在哪里。

这个案例最后落地的是数据清洗和语义检索，但真正创造价值的，在于我们花了足够长
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的时间，把“一个物料为什么找不到”一直追到了“企业为什么会因此浪费采购预算”。

当这条链路被找到之后，AI才真正从一个技术能力，变成了业务价值。
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