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本报告导读： 
 
FDE 负责深入业务场景并沉淀行业经验，Harness 负责保障智能体稳定执行与能力
复用，两者协同有望推动企业 AI 实现更高效、更可复制的规模化部署。  

投资要点： 
 
[Table_Summary]  投资建议：我们认为，企业 AI 由 Demo 走向 Production，产业价值有望进一步

从单纯模型能力向“业务理解+工程交付+Agent Runtime+平台复用”迁移。建议

重点关注具备行业场景 Know-how、FDE 交付能力及 Agent 平台沉淀能力的厂
商。推荐标的：海康威视、金山办公、金蝶国际、汉朔科技、迈富时、赛意信

息、合合信息、中控技术、卓易信息、税友股份、泛微网络、科远智慧、深信

服、滴普科技、范式智能、鼎捷数智、聚水潭、新大陆、新国都、科大讯飞、

软通动力、中软国际。 

 FDE 正在重构企业 AI 从产品到生产的交付模式。FDE（Forward Deployed 

Engineer，前线部署工程师）并非传统售前或实施岗位，而是重新组合业务理

解、场景识别、原型验证、系统集成、生产部署和效果评估等能力，连接客户
业务现场与产品研发。AI 进入企业核心流程后，需要适配差异化的数据、系统、

权限、规则和组织流程，深度定制需求反而提升；与此同时，AI Coding和 Agent

工具又显著降低定制开发成本，使过去经济性较弱的“重交付”模式重新具备规

模化可能。FDE 真正的规模化不在于持续增加人员，而在于将现场经验沉淀为

Skill、连接器、行业模板和平台能力，使单位客户的人力投入持续下降。 

 Harness 成为 Agent能力演进的关键基础设施，模型竞争由单点能力走向系统

工程。Harness 本质上是包裹在基础模型之外的 Agent Runtime，负责上下文管

理、记忆管理、工具调用、状态维护、权限控制、结果验证、异常恢复以及长

程任务管理，将一次模型调用组织成能够持续运行的 Agent。随着 Agent 从单

轮问答走向多步骤、跨系统和长时间任务执行，错误累积、状态漂移、工具误

用和安全风险随之增加，Harness 的重要性反而持续提升。未来 Harness 竞争重

点预计将由“集成多少组件”转向以合理 Runtime 开销提升真实任务结果，“Cost 

per Successful Task”有望成为比单 Token 价格更接近 Agent 生产力的核心指标。 

 FDE×Harness 形成 AI 商业化飞轮，推动企业 AI 由“人力复制”走向“能力复

制”。FDE 解决“业务理解与落地”，Harness 解决“稳定执行与能力沉淀”，两者

结合后能够将企业现场隐性的业务知识、流程规则和工程经验持续编码为

Agent 可执行能力。FDE 进入客户现场获取高价值业务知识，Harness 将其转化

为 Skill、Tool、Workflow、Ontology 和运行规则；生产环境进一步产生真实任
务、失败案例和用户反馈，再反哺 FDE 与 Harness 迭代。随着共性经验不断沉

淀，新客户部署由从零开发转向配置和复用，最终形成部署速度提升、边际交

付成本下降、收入增长快于交付人力增长的商业化闭环。 

 风险提示：企业 AI 商业化及规模化部署进展不及预期风险；下游客户 AI 预

算、场景拓展及 ROI 兑现不及预期风险；行业竞争加剧及技术路线快速变化风

险。  
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1. FDE×Harness 重构企业 AI 落地路径 

1.1. AI 商业化瓶颈迁移：从模型能力转向企业规模化部署 
 

AI 商业化的首要瓶颈已不再是“企业是否愿意使用 AI”，而是如何跨越从

试点验证到规模化部署的鸿沟。随着大模型能力持续提升，AI 在企业端的

渗透率已经较高，但应用深度与商业价值兑现明显滞后。Mc Kinsey《The 

State of AI 2025》显示，接近九成受访企业已经在至少一个业务职能中常态

化使用 AI，62%的企业已开始试验 AI Agent，但接近三分之二的企业仍未

进入全企业规模化阶段，目前真正实现组织级 AI 规模部署的企业仅约三分

之一。即使在收入超过 50 亿美元的大型企业中，进入规模化阶段的比例也

不到一半。这意味着行业正在出现明显的“能力—采用”剪刀差：模型能够完

成的任务快速增加，但企业把这些能力转化为稳定生产系统的速度相对较

慢，AI 商业化的核心问题已经由“模型能不能做”逐步转向“如何让 AI 在企

业内部真正跑起来并规模复制”。 

 

图1：企业 AI 应用渗透率演变（2017 至 2025）  图2：各业务职能 AI Agent 落地情况 

 

 

 
资料来源：McKinsey & Company  资料来源：McKinsey & Company 

 

图3：AI 分职能成本节约效果  图4：各业务职能 AI 营收增益效果 

 

 

 

资料来源：McKinsey & Company  资料来源：McKinsey & Company 

 

从试点走向规模化的关键制约，也正由单纯的技术能力转向业务流程、组

织机制和数据治理等系统性问题。McKinsey 发现，在其分析的 25 项影响

生成式 AI 价值兑现的因素中，重新设计业务工作流是与企业 EBIT 改善相

关性最高的因素之一，但目前仅 21%的生成式 AI 使用企业表示已经对至少

部分工作流进行了根本性重构。与此同时，能够有效嵌入业务流程、建立明
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确的推广路线图、持续跟踪 KPI、建立用户反馈机制以及推动员工采用，均

与更好的 AI 商业化效果显著相关。2025 年的进一步调查显示，AI 高绩效

企业更加明显地体现出这一特征：其不仅更快规模化 AI，而且采用“重构业

务”而非简单“增加 AI 工具”的思路，进行根本性工作流重构的概率接近普

通企业的三倍。因此，AI 商业化并不是在原有软件和流程上简单增加一个

模型入口，而是需要围绕 AI 重新组织数据、流程、权限、人机分工与绩效

评价体系；企业组织自身的改造速度，正在成为限制 AI 价值释放的重要因

素。 

 

图5：各行业业务线 AI Agent 成熟度  图6：企业规模与 AI 落地成熟度 

 

 

 

资料来源：McKinsey & Company  资料来源：McKinsey & Company 

 

更深层的商业化瓶颈在于，AI 应用已经能够在单点场景产生效率和收入改

善，但如何将局部效果转化为可持续、可衡量的企业级 ROI 仍未解决。

McKinsey 数据显示，虽然 64%的企业认为 AI 已经促进创新，许多企业也

在软件工程、制造、IT 以及营销销售等具体场景看到成本下降或收入提升，

但仅 39%的受访者认为 AI 已经对企业整体 EBIT 产生影响，而且其中多数

企业由 AI 贡献的 EBIT 比例仍低于 5%。随着 AI 进一步由 Copilot 走向能

够调用工具、操作系统并持续执行任务的 Agent，生产环境中的可靠性、可

控性和风险问题也更加突出：51%的 AI 使用企业至少经历过一种负面后果，

接近三分之一的受访者曾遭遇 AI 输出不准确带来的问题。我们认为，下一

阶段 AI 商业化竞争的关键将逐渐从模型 Benchmark 转向真实业务结果，

即能否以可接受的成本持续提高任务成功率、降低错误和人工介入，并最

终形成可量化的收入增长、成本下降与投资回报；从“AI 可用”走向“AI 可

靠、可控、可衡量”，将成为企业 AI 规模化落地需要跨越的下一道门槛。 

 

1.2. FDE 崛起：重构企业 AI 从产品到生产的交付模式 
 

1.2.1 FDE 连接业务与工程，成为企业 AI 规模化落地的关键角色 

FDE（Forward Deployed Engineer，前线部署工程师）的核心并不是多了

一种面客岗位，而是将过去分散在售前、解决方案、实施、产品和客户成功

等环节的能力重新组合到客户一线。腾讯研究院将 FDE 定义为深入客户业

务现场、将技术能力转化为可运行业务结果，并将一线经验持续反哺产品和

平台能力的复合型角色。传统售前主要解决“客户为什么买”，实施团队解决

“产品如何部署”，咨询公司更多解决“客户应该怎么做”，而 FDE 需要同时

回答“什么问题值得用 AI 解决”“怎样把 AI 真正做出来”“上线后业务结果有

没有改善”，并直接参与原型开发、系统集成、测试评估和产品迭代。其工

作状态也并非“多写一点代码的售前”或“偶尔见客户的研发”，而是长期处于
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客户业务与产品研发之间，在真实环境中完成问题定义和技术落地。 

 

FDE 的核心产出应同时包含两类结果：对客户是业务结果，对厂商则是可

复用的产品资产。FDE 与传统咨询、外包或驻场实施最关键的区别，在于

其目标不仅是完成当期项目，更要让每一次项目成为产品学习过程。AWS

在介绍其 FDE 组织时明确将其与传统咨询区分：传统咨询往往进行评估、

提出建议，并将单次部署作为独立项目，而 FDE 直接与客户的业务、工程

和安全团队共同建设生产系统，项目结束后既留下可运行的系统，也留下客

户可以自行使用的工程能力、工作流与方法。腾讯研究院进一步给出了一个

判断 FDE 的简洁标准：如果项目结束只留下一个客户定制系统，本质仍接

近外包；如果带回了一些经验但无法复用，则仍是项目制；只有把现场经验

进一步沉淀成 Skill、模板、测试集和产品能力，并显著降低下一个同类项

目的交付成本，才构成真正可规模化的 FDE。  

 

从能力结构看，FDE 实际上承担了“定义问题+解决问题”两种能力。腾讯研

究院将其抽象为 Echo 和 Delta：Echo 负责理解客户的钱从哪里来、流程卡

在哪里、AI 在哪个环节能够真正撬动价值，本质是判断“该做什么”；Delta

则负责快速搭建原型、接入系统、调试模型并在真实环境中迭代，解决“怎

么做出来”。过去行业架构师可能懂业务但无法直接交付，工程团队能够开

发但未必能够定义问题，产品团队又距离客户现场较远，FDE 的意义就在

于重新连接这些被组织边界割裂的能力。这也决定了 FDE 最终比拼的并不

是单纯编码能力，而是业务判断、工程能力和组织推进力的结合。 

 

图7：FDE 形成逻辑 

 
资料来源：腾讯研究院，国泰海通证券研究 

 

1.2.2 AI 重塑定制交付经济性，FDE 从特殊能力走向规模化模式 

FDE 并不是 AI 时代才出现的新概念，真正变化的是 AI 改变了企业软件

“标准化产品与定制化交付”之间的经济性。传统 SaaS 追求高度标准化，希

望用统一产品服务尽可能多客户，以降低边际交付成本；但 Agent 真正进入

企业后面对的是另一套逻辑——不同企业拥有不同的数据结 构、

CRM/ERP/MES 系统、审批规则、权限体系、行业术语及组织流程，客户购

买的已经不是一个独立模型或 API，而是“一个能够把事情做完的业务流程”。

因此，一个 Agent 从 Demo 走向生产通常需要完成数据连接、系统集成、权

限治理、流程适配、异常处理、合规审计以及人工兜底等大量工作。 

 

AI 本身又在降低过去“重交付模式”最昂贵的成本，使 FDE 从少数公司的

特殊能力逐步变成更具普适性的商业模式。腾讯研究院将这一变化总结为

三道成本门槛同时下降：行业知识蒸馏成本下降、定制开发成本下降、复合

型人才供给成本下降。AI Coding 和 Agent 工具已经可以帮助工程师更快生

成代码、接口、测试用例和文档，过去需要大量初级工程师完成的重复集成
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工作开始自动化，因此 FDE 可以把更多时间放在需求澄清、架构判断、行

业知识抽象、效果评测和组织推动等更高价值环节。AI 由此形成一个看似

矛盾但非常重要的变化：企业 AI 需要更深的定制，而 AI 本身又让定制变

得更便宜，过去经济上不成立的“高质量深度交付”开始重新具备规模化可能。

这也解释了为什么 2026 年以来 OpenAI、AWS 等头部厂商开始主动扩大

FDE 组织，而不是单纯依赖传统 SI 完成最后一公里。OpenAI 成立独立

Deployment Company，明确提出基础模型只是工作的一部分，下一阶段企

业 AI 的核心问题是如何将智能系统真正嵌入现实业务；其 FDE 将与业务

负责人、运营人员和一线团队共同寻找高价值场景、重构 Workflow 并建设

生产系统。AWS 则投入 10 亿美元建立 FDE 组织，将数千名工程师直接嵌

入客户团队，目标是把 Agent 部署周期从“月”压缩至“天”。  

 

图8：产品驱动增长 (PLG) 与服务驱动增长 (SLG) 的收入对比 

 
资料来源：a16z Andreessen Horowitz 

 

1.2.3 从 Demo 到生产，FDE 完整交付链条 

FDE 首先解决的不是“如何最快做出 Demo”，而是“选择什么问题值得进入

生产”。腾讯研究院提出，从 Demo 到生产可以划分为 L0—L4 五个阶段：

L0 首先进行场景识别，通过业务诊断、价值排序和 AI 可行性评估判断问题

是否值得解决；L1 进入原型验证，以真实或接近真实的数据快速搭建可运

行 Demo，让客户直观看到效果并暴露模型边界；L2 则进入小范围试点，

把真实数据、异常情况和用户反馈纳入系统，同时建立测试集；L3 才是正

式生产部署，需要补齐权限、审计、监控、回滚、SLA 以及员工培训等完整

生产条件；最后 L4 将已经验证的方案跨部门、跨场景乃至跨客户复制。因

此，Demo 并不是 AI 项目的终点，而应被视为提前暴露风险和积累真实反

馈的起点。FDE 真正重要的能力并不是“帮客户装好一个 AI 产品”，而是从

一开始就以 Production 为目标反向设计 Demo，把价值判断、技术实现和组

织落地放进同一个闭环。 

 

FDE交付链条最终应形成“场景筛选—Demo验证—真实环境试点—生产部

署—业务指标验证—规模复制”的完整闭环。从 Demo 进入 Production 最容

易失败的环节，往往也并非模型本身。腾讯研究院总结，大量项目会在 L1

到 L2 阶段夭折，典型原因包括试点用户没有被纳入考核、使用 AI 只是“可

选项”；Demo 阶段绕开的数据质量问题进入真实环境后集中暴露；以及组

织审批、数据权限和合规流程没有提前打通。一个生产级 Agent 还可能同时

涉及知识检索、业务数据库、安全审核、意图识别和多个模型，金融、医疗、

政务等行业进一步要求日志、审计、可解释和人工回溯。因此，FDE 的专业

性并不是问题出现以后不断“救火”，而是在项目早期就识别数据、权限、组

织和工程风险，并把它们纳入产品设计。最终，生产化是否成功需要由业务

指标而非模型指标验证。腾讯研究院建议从真实聊天记录、历史工单和业务

数据建立测试集，通过自动评测和 A/B Test 持续验证效果，并将 AI 组与人
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工组在触达率、响应率、转化率、人效等指标上进行逐环节比较。其核心原

则是“卖成果而不是卖软件”——客户真正付费的原因不是企业采用了某个

模型，而是业务指标发生了可验证改善。  

 

图9：FDE 项目推进五阶段 

 
资料来源：腾讯研究院，国泰海通证券研究 

 

1.2.4 从单点落地到客户扩张，FDE 天然适配 Land and Expand 模式 

FDE 天然对应 Land and Expand，而非传统软件项目“一次性签大单、一次

性交付”的商业模式。AI 产品在部署初期存在较大的效果不确定性，客户很

难一开始就把核心业务全面交给 Agent，因此更合理的方式是先选择一个高

价值、可量化的小场景 Land，用较短周期完成可运行系统并证明 ROI。腾

讯研究院指出，首个项目甚至可以短期不盈利，关键是让第一批业务用户真

正使用起来、形成业务数据并建立内部信任；当客户看到真实效果后，再由

单一场景扩展至多个场景、由单个部门扩展至多个部门，从而逐步提升合同

金额和续费率。因此，首单的价值并不只体现在当期收入，而在于获得客户

业务入口、真实数据和后续扩张权。这也是为什么 FDE 模式需要比传统软

件销售更关注“进入什么场景”。如果首个项目只是一个非核心、低频、无法

形成明确业务指标的 Demo，即使技术效果不错，项目上线后的使用率也可

能迅速下降；而如果切入 CEO 或业务负责人真正重视的核心问题，并能够

通过转化率、人效、响应时长、合规效率等指标建立清晰基线，AI 系统就

更容易从 IT 试点变为真实业务基础设施。腾讯研究院特别指出，FDE 的

Expand 难度通常高于 Land：首个项目上线后，如果 AI 没有嵌入日常

Workflow，几个月后新鲜感消退，使用率就可能下降，因此在 Land 阶段就

应提前设计后续扩展路径，并从 IT 团队逐步深入真正产生价值的业务部门。 
 

从商业模式角度看，FDE前期的服务投入可以理解为换取更深客户关系和

更大生命周期价值的获客投资。对复杂企业工作流而言，过度追求纯 PLG

和高初始毛利率未必是最优策略；深度实施虽然短期压低毛利率，却可以帮

助 AI 公司承接更大的合同、验证客户真实付费意愿，并逐步进入企业核心

System of Work。Salesforce、ServiceNow、Workday 等企业软件的发展也表

明，平台型软件在早期往往需要较重的实施与支持，之后才通过产品成熟和

生态体系获得更好的规模经济。但 Land and Expand 并不等于无限制增加人

力服务。按业务结果收费虽然是一个潜在方向，但前提是业务结果能够建立

清晰基线，否则 FDE 容易退化为传统“按人天收费”。 健康的商业路径应当

是：Land 阶段允许相对较重的人力投入换取标杆客户和业务知识；Expand

阶段则更多依靠已经形成的软件功能、Skill、连接器和平台能力扩大使用，

最终使客户收入扩张速度快于对应 FDE 投入的增长速度。 

 

1.2.5 FDE 规模化并非扩人，而是将项目经验持续沉淀为软件资产 

FDE 模式最大的争议在于其是否能够规模化，而判断规模化是否成立的关
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键，并不是 FDE 人数能否快速增加，而是单位客户需要投入的人力是否持

续下降。如果新签一个客户就必须重新派出同样规模的工程团队、重新访谈

需求、重新连接系统和重新编写流程，那么本质仍然是线性增长的项目制公

司。腾讯研究院因此提出，FDE 的核心是“双向蒸馏”：第一层把客户员工脑

中的业务经验、流程规则和隐性知识转化为AI能够调用的知识库、工作流、

SOP 和规则系统；第二层则把重点客户项目中获得的行业知识、系统接口、

测试方法、失败案例进一步沉淀成厂商自己的产品能力、行业模板和平台组

件。只有当一次项目产生的知识能够降低下一次项目的成本，服务投入才真

正转化成软件资产。如果公司只复制“派工程师驻场”这一表层模式，却缺少

能够吸收现场经验的统一软件平台，最终很容易演变成高端咨询或系统集

成业务，而不是软件公司。 

 

FDE 规模化可以沿着“Skill/连接器→行业模板→本体/语义层→平台”的路

径逐步演进，而不必从第一天就建设一个庞大的完整本体系统。腾讯研究

院认为，对多数国内企业而言，更务实的起点是先沉淀高频 Skill 以及 CRM、

ERP、知识库、审批系统等标准连接器，再与行业知识库结合形成可重复部

署的方案；随着客户数量增加，进一步把共性的对象关系、流程规则、权限

边界和异常处理方式沉淀为行业本体，使新客户越来越多的需求只需要“配

置+少量定制”即可完成。FDE 最终的规模化形态很可能不是“拥有最多 FDE

的公司”，而是“少量核心 FDE+平台+AI 工具+生态伙伴+客户自助”的多层

杠杆体系。衡量 FDE 模式能否成立的最终标准不是服务收入规模，而是边

际交付成本能否持续下降：同类客户上线越来越快、FDE 人天越来越少、

可复用资产占比越来越高，并最终实现客户收入增长快于交付人员增长。 

 

图10：ERP 行业 FDE 规模化复制 

 
资料来源：腾讯研究院，国泰海通证券研究 

 

1.3. Harness 重塑 Agent 执行体系：成为 Agent能力演进的关键

基础设施 

 

1.3.1 Harness 补齐 Agent 执行闭环，模型竞争走向系统工程 

Harness 本质上是包裹在基础模型之外的一套 Agent 运行时系统，决定模

型如何获取信息、调用工具、管理状态并持续完成任务。如果说大模型解决

的是“理解和推理”，那么 Harness 解决的是“如何把一次模型调用组织成一

个可以持续运行的 Agent”。Microsoft 将 Agent Harness 定义为将语言模型转

化为 Agent 的“scaffolding”：单独的模型只能生成内容，而要实现工具调用、

多步骤任务执行、记住此前状态并持续运行直至任务完成，需要在模型外围

增加完整 Runtime。其最新 Agent Framework Harness 已经将 Function 

Invocation、History Persistence、Context Compaction、Todo 与 Plan/Execute

模式、File Memory、Skills、Tool Approval 及 Telemetry 等能力集成在统一

运行时中。 
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Agent 并不是“大模型+几个工具”的简单组合，而是“Model + Runtime”的

系统工程。Harness 处于模型与外部环境之间，一方面负责向模型提供正确

的 Context、Memory 和任务状态，另一方面负责把模型生成的 Action 转换

为真实的工具调用，并对执行结果进行验证、反馈和恢复。Harness 决定了

模型“看到什么、能做什么、什么时候做，以及做错以后怎么办”。基础模型

能力与最终 Agent 能力之间并不存在简单的一一对应关系。Harness-R1 论

文明确指出，相同模型权重在不同 Harness 下可以表现出明显不同的 Agent

能力，因为 Context Construction、Memory、Skills、Tool Mediation、Action 

Validation 以及 Recovery 机制共同决定了模型与环境交互的方式。OpenAI

的 Codex 实践也体现出类似思路：其真正投入大量工程工作的并非持续修

改模型，而是为 Agent 建立结构化知识库、执行计划、测试、CI、日志、

Metrics 和反馈循环，使 Agent 能够获得自己执行任务所需的信息与工具。 

 

图11：Codex Chrome DevTools MCP 调试验证时序流

程 
 
图12：Codex 静态知识盲区：外部信息编码支撑运行

时调试 

 

 

 

资料来源：OpenAI  资料来源：OpenAI 

 

1.3.2 Agent 能力越强，Harness 的重要性反而越高 

Agent 能力越强、能够承担的任务越复杂，对 Harness 的要求反而越高，核

心原因在于任务链条拉长后，单次错误会逐步演变为系统性执行风险。简

单 Chatbot 通常只需要完成一次“输入—生成—输出”，而 Agent 需要经历规

划、检索、工具调用、环境反馈、再次决策等多个步骤，甚至持续数小时运

行。任务执行时间越长、调用工具越多、涉及的系统权限越高，Context 丢

失、工具误用、状态漂移、循环执行和错误累积的概率也越高。OpenAI 在

Codex 实践中已经观察到单个 Agent 可以连续执行六小时以上，而当代码生

成吞吐快速提升后，人类 QA 能力反而成为新的瓶颈，因此其进一步将 UI、

日志、Metrics 和 Trace 开放给 Agent，使 Agent 能够自行复现 Bug、验证修

复并判断系统行为。 

 

模型能力增强并不意味着 Harness 会消失，而是 Harness 需要随模型能力

持续演化。Anthropic 在由 Opus 4.5 升级到 4.6 的实践中发现，更强模型已

经可以原生承担部分过去必须由 Harness 完成的任务拆解和 Context 处理，

因此可以删除部分 Sprint 结构、减少 Evaluator 调用；但在超出模型可靠能

力边界的任务上，Planner 和 Evaluator 依然能够提供明显增益。Anthropic 因

此提出一个重要原则：Harness 的每一个组件本质上都对应着“模型当前无

法可靠完成什么”的假设，随着模型进步，这些假设需要持续重新测试，而

不是永久保留固定流程。模型本身逐渐承担基础规划、简单纠错和长Context

处理后，Harness 的价值会进一步集中到跨系统执行、复杂工具治理、长程

任务控制、自动验证、异常恢复和安全权限等更难标准化的环节。 

 

1.3.3 Harness 的技术路线正在由“静态编排”走向“自进化运行时” 

仅供内部参考，请勿外传



行业深度研究  

请务必阅读正文之后的免责条款部分 10 of 28 

Harness 正在从“执行预先设计好的规则”转向“利用执行轨迹持续修改自

身”。早期 Harness 更多表现为人为设计的静态 Workflow，即开发者预先规

定 Prompt、任务步骤、工具选择和错误处理方式，本质上是利用固定规则

对模型行为进行约束。这类方式在任务相对简单时有效，但随着 Agent 进入

动态环境，其局限也开始显现：现实任务的失败模式往往难以提前穷举，同

一种 Prompt 或 Reflection 机制并不一定适用于所有任务。Harness-R1 论文

的实验显示，固定 Self-Refine 规则在三个 Benchmark 上均导致 Reward 下

降，而 ReAct 等固定策略带来的改善也较为有限且不稳定；不同场景真正

有效的干预位置也并不相同，例如 WebShop 更依赖 Pre-Action Mediation，

而 ALFWorld 则更多依赖 Post-Feedback Recovery。这意味着未来 Harness 很

难仅依靠人为提前写好一套固定流程，而需要根据 Agent 实际运行状态动

态选择干预方式。 

 

图13：Runtime Harness 优化流水线 

 
资料来源：Harness-R1: Learning to Edit Executable Runtime Harnesses from Agent Failure 

Trajectories 

 

1.3.4 功能逐步标准化，Harness 竞争从“组件数量”走向“效果—成本”最优 

Harness 优化的终点并非堆叠尽可能复杂的 Planner、Evaluator 和多 Agent

结构，而是在最少 Runtime 开销下获得最大的真实任务收益。随着Planning、

Memory、Tool Calling、Skills、Approval 和 Observability 等功能逐渐成为

Agent 框架的标准配置，未来 Harness 之间的竞争可能不再取决于“集成了

多少功能”，而更多取决于这些组件能否以合理成本真正提升任务结果。

Microsoft 目前已经能够将 Planning、Memory、Compaction、Tool Approval、

Web Search 和 Telemetry 等组件直接作为 Harness 的默认能力提供，开发者

只需要配置模型、Instructions 和 Tools 即可获得较完整的 Agent Runtime。

当基础功能逐步标准化后，仅比较是否支持 Memory 或 Tools 的意义下降，

评价重点自然会进一步转向最终结果——即 Agent 在真实任务中是否完成

得更好、更快、更稳定。 

 

Harness 问题从“架构设计”转化为一个经济学问题：为了提高一定幅度的任

务成功率，究竟需要额外付出多少 Token、计算时间、Latency 和模型调用

成本。Anthropic 的实验非常直观地展示了 Harness 的“效果—成本”权衡。在

同样使用 Opus 4.5 完成应用开发的实验中，单 Agent 运行约 20 分钟、成本

约 9 美元，而包含 Planner、Generator 和 Evaluator 的完整 Harness 运行约 6

小时、成本约 200 美元，成本超过 20 倍，但完整 Harness 生成的应用在完

整度、可用性以及核心功能正确性上明显优于单 Agent 版本。Anthropic 后

续并没有简单追求继续增加 Agent 数量，而是逐个删除 Harness 组件、验证

性能是否下降，并指出 Evaluator 只有当任务处于模型“单独无法可靠完成”

的能力边界之外时才值得支付额外成本。从商业化角度看，最终决定 Agent

仅供内部参考，请勿外传



行业深度研究  

请务必阅读正文之后的免责条款部分 11 of 28 

价值的不是单次推理价格最低，也不是 Harness 组件最多，而是完成一个真

实任务所需要的总成本以及最终成功概率；“Cost per Successful Task”有望成

为比单 Token 价格更接近 Agent 实际生产力的核心指标。 

图14：Harness 运行模式资源开销  图15：Harness 各执行阶段时长与成本拆解 

 

 

 
资料来源：Anthropic  资料来源：Anthropic 

 

1.4. FDE×Harness 形成 AI 商业化飞轮：将企业现场经验持续沉

淀为 Agent 能力 

 

FDE 与 Harness 分别解决 AI 商业化链条中的“业务理解”与“稳定执行”问

题，两者结合后，企业现场经验可以进一步转化为机器可执行能力。FDE负

责回答“客户真实业务规则是什么”，Harness 负责回答“如何让 Agent 在执行

过程中始终遵循这些规则”，两者共同完成从人的业务经验向机器执行能力

的转换。真实生产环境本身能够持续产生新的数据和失败轨迹，使“现场经

验—Harness 优化—业务结果验证”形成持续迭代的学习闭环。企业 Agent 上

线以后，会不断产生工具调用错误、状态丢失、流程异常、边界案例和人工

接管等真实反馈，这些反馈并非单纯的项目运维信息，而可以成为下一轮系

统优化的数据资产。FDE 恰好处于连接这些机器反馈与真实业务结果的位

置，可以判断某次失败究竟来自模型能力、数据质量、权限设置、业务规则

缺失还是流程设计错误，并将新的行业知识重新转化成测试集、Skill、连接

器及规则。Agent 每一次上线都不仅产生业务价值，也产生新的训练和工程

反馈，使 FDE 与 Harness 形成“部署—运行—发现失败—抽象经验—修改系

统—重新验证”的持续学习循环。 

 

FDE 与 Harness 结合的最终价值在于把原本依赖高强度人工交付的 AI 项

目，逐步转化为可复制、边际成本下降的平台化商业模式。早期进入一个新

行业时，FDE 需要投入较多人力完成业务访谈、系统适配和规则梳理，

Harness 也需要针对客户环境建立大量专属 Context、工具和控制逻辑；但随

着同类客户数量增加，共性的业务对象、流程规则、异常处理方式和系统接

口可以不断沉淀为行业模板、Skill、Connector 以及标准 Harness 组件，新

项目便不再需要从零开发。AWS 进一步将这一思路明确为可复制的

“Delivery Harness”：一次 FDE 项目中形成的领域 Ontology、评测框架、MCP 

Server 和 Agent Operations 能力，应能够被后续客户和合作伙伴重复使用。

因此，我们认为 FDE×Harness 构成了一套 AI 商业化的正向飞轮：FDE进

入客户现场获取高价值业务知识→Harness 将知识编码为 Agent 可执行能

力→生产运行产生真实任务和失败数据→FDE 重新解释并抽象这些反馈

→Harness 和平台持续迭代→下一客户部署更快、成本更低。最终竞争的核

心不再是谁能投入更多工程师，而是谁能够最快把现场经验转化为机器能

力，并通过持续复用实现收入增长快于交付人力增长。 

 

2. 海外厂商实践 

2.1. Palantir：以 Ontology 与 AI FDE 实现规模化，现场知识加

速转化为机器能力 
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Palantir 的 FDE 模式并非单纯依靠工程师深入客户现场，而是建立在一套

能够持续吸收前线经验的平台底座之上，这是其区别于传统咨询和项目制

交付的核心。FDE 首先进入客户真实业务环境，理解其数据结构、工作流

程、业务对象以及决策约束，再将具体问题抽象并映射至 Ontology。根据

Palantir 官方定义，Ontology 并非传统意义上的数据模型，而是企业的一层

“Operational Layer”，其核心不仅描述企业中有哪些对象和关系，还进一步

描述能够执行哪些 Action、调用哪些 Function 以及受到何种权限和治理规

则约束；Palantir 最新架构文件进一步将 Ontology 描述为其体系的核心，用

Data、Logic、Action 和 Security 四个维度对企业决策过程进行统一建模。

FDE 并不是每进入一家客户就重新开发一套独立系统，而是不断将现场验

证有效的业务对象、逻辑和流程写回平台，使同类问题逐渐由“客户定制”转

变为“平台标准能力”。因此，FDE 负责把现实世界中模糊、隐性的业务知识

抽象出来，Ontology 则负责把这些知识转变为机器可以理解和操作的业务

语义，这是 Palantir 重交付能够最终走向产品化的第一步。 

 

图16：Palantir 三大产品与 FDE 的关系 

 
资料来源：腾讯研究院，国泰海通证券研究 

 

Palantir正在进一步把过去由人类FDE完成的部分工程工作直接Agent化，

AI FDE 实际上已经呈现出较完整的 Harness 特征。Palantir 官方将 AI FDE

定义为一个能够通过自然语言直接操作 Foundry 的交互式 Agent，其可以理

解用户意图和上下文，并调用 Foundry 原生工具完成数据管道构建与修改、

数据连接、Ontology 编辑、Function 开发、权限治理乃至前端应用建设；在

执行过程中，还能够运行 Function Preview 验证函数行为、检查 CI 结果验

证代码，并默认通过 Global Branch 或 Code Repository PR 提交修改供人工

Review。从本文 Harness 框架看，这意味着 Palantir 已经不仅提供“模型+工

具”，而是在模型外围建立了一层完整的运行控制系统：AI FDE 的 Modes 决

定当前任务类型并动态加载相应文档和工具，Capabilities 则控制 Agen t 可

以调用的具体能力，同时 Agent 能够主动生成执行计划、管理 Context、动

态启停 Capabilities，并在任务变化时切换 Mode。Palantir 虽然并未在官网

将这一整套体系统一命名为 Harness，但其本质已经与 Harness 高度一致—

—通过 Context Engineering、Tool Selection、Planning、Permission、Validat ion

和 Execution Control，把基础模型转化为能够安全操作企业系统的生产级

Agent。 
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图17：Palantir AI‑FDE 模式与能力配置界面  
图18：Palantir AI-FDE Tool configuration 工具配置界

面 

 

 

 
资料来源：Palantir  资料来源：Palantir 

 

AIP 进一步把这套运行机制从单个 AI FDE 扩展为整个企业 Agent 平台，

使 Palantir 形成“FDE 现场学习—Ontology 知识抽象—AIP 运行执行—真

实反馈—平台再迭代”的闭环。Palantir 官方将 AIP 定位为连接 AI 与企业

Data 和 Operations 的平台，可以在 Ontology 之上构建生产级 Workflow、

Agent 和 Function；其最新 AIP 架构进一步将能力划分为安全模型接入、

End-to-end Observability、Context Engineering、Ontology、Vector/Compute/Tool 

Services 等多个模块。尤其重要的是，Palantir 对 Agent 运行过程提供端到

端可观测能力，包括监控进入 Ontology 的数据流、记录人类及 AI Agent 采

取的 Action、追踪 Workflow 中的链式执行，同时监控 Token 消耗等资源指

标。Ontology 又可以把 Workflow 中的反馈重新纳入 Continuous Learning 

Loop，使企业逐步由 AI 辅助决策走向流程自动化。因此，FDE 不是把知识

“交给模型”之后就结束，而是通过 AIP 让这些知识进入真实生产运行，再

通过 Agent 实际执行产生的新数据、异常和用户反馈重新更新 Ontology、

Workflow 和 Evaluation 体系，从而形成持续学习。 

 

图19：Ontology 三层结构 

 
资料来源：腾讯研究院，国泰海通证券研究 

 

Palantir 将“人的经验复利”和“机器的能力复利”结合起来。早期进入一个客

户时，人类 FDE 承担大量问题定义、现场理解和业务抽象工作；随着共性

知识进入 Ontology 和平台，后续 FDE 可以更多复用既有数据对象、Action、

Function、权限结构和 Workflow；而 AI FDE 又进一步自动化数据转换、代

码编写、Ontology 编辑和配置等原本需要人工完成的工程工作。AI FDE 的

出现使人类 FDE 可以进一步聚焦于更高壁垒的客户理解、问题抽象和复杂

业务落地。Palantir 官网进一步证明，这种自动化已经不只是“AI 帮工程师

写代码”，而是在向能够自主调用 Foundry 工具、修改 Ontology、运行验证

并接受权限治理的 Agent 演进。Palantir 正在形成更完整的 FDE×Harness 商

业化飞轮：人类 FDE 发现和抽象业务知识→Ontology 将知识结构化

→AIP/AI FDE 将知识转化为 Agent 可执行能力→生产运行产生真实
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Feedback 与 Evaluation→有效经验继续写回 Ontology 和平台→下一客户所

需的人工投入进一步下降。其真正的竞争壁垒不是 FDE 人数，而是将每一

次现场经验转变为下一次机器能力的速度。 

 

2.2. OpenAI：FDE 打通模型到业务，Harness 沉淀 Agent 执行

能力 

 

OpenAI 正在通过 FDE 把企业 AI 商业化重心从“提供模型能力”进一步延

伸至“重构业务流程并交付可衡量结果”。2026 年 5 月，OpenAI 成立独立的

Deployment Company，并计划收购企业 AI 咨询与工程公司 Tomoro，后者

将为新公司带来约 150 名具有企业部署经验的 FDE 和 Deployment 

Specialists；与此同时，OpenAI 联合 19 家投资机构、咨询公司和系统集成

商建立合作体系，并投入超过 40 亿美元用于扩大企业 AI 部署能力。OpenAI

指出，目前已有超过 100 万家企业使用其产品和 API，但随着模型能力增

强，下一阶段企业 AI 的核心已经不只是模型本身，而是企业能否将智能能

力真正嵌入关键业务流程。典型 FDE 项目首先从企业经营诊断开始，与管

理层和业务团队筛选少数高价值 Workflow，随后 FDE 深入客户组织内部完

成系统的设计、开发、测试与部署，将 OpenAI 模型连接至企业的数据、工

具、控制体系和业务流程，并以日常业务中的可靠运行和可衡量结果作为最

终目标。因此，OpenAI 的 FDE 实践本质上是在补齐“模型到企业生产系统”

的中间环节：FDE 并非传统售前或单纯实施，而是与业务负责人、技术团

队、运营及一线员工共同重新设计 Workflow，将通用模型能力转化为具体

企业的生产能力；同时再通过咨询和系统集成伙伴将经过验证的部署模式

向更多客户复制，从而形成“头部客户深度共创—方法论沉淀—生态规模复

制”的商业化路径。 

 

OpenAI 内部的 Codex 实践说明，FDE发现和定义出的业务流程若要进一

步由 Agent 稳定执行，还需要一套能够把人的经验持续编码进运行环境的

Harness。OpenAI 在“Harness Engineering”实践中，用 Codex 构建了一款内

部真实使用的软件产品，应用代码、测试、CI、文档、Observability 和内部

工具均由 Agent 生成；三名工程师在五个月左右驱动 Codex 合并约 1,500 个

PR，OpenAI 估算整体开发时间约为人工编码方式的十分之一。其核心经验

并不是简单使用更强模型，而是“Humans steer, Agents execute”：人类工程师

的工作从直接写代码转向设计 Environment、Scaffolding 和 Feedback Loop，

把业务意图与工程经验逐步转化为 Agent 能够读取和执行的结构化文档、

Skills、工具、架构约束、测试规则、日志、Metrics 和 Trace。当 Agent 失败

时，团队也不只是重新 Prompt，而是追问“系统缺少了什么能力”，再把缺失

的 Tool、Guardrail、Documentation 或 Validation 机制编码回运行环境；随着

Testing、Review、Feedback Handling 和 Recovery 逐渐进入 Harness，Codex

已经能够从单个 Prompt 出发，自主完成 Bug 复现、代码修改、测试验证、

PR 提交、Build Failure 修复乃至 Merge，单次任务可连续运行六小时以上。  
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图20：Codex 可观测栈与反馈闭环 

 
资料来源：OpenAI 

 

2.3. Anthropic：以合作伙伴扩展 FDE 交付，Harness 动态适配

模型能力边界 

 

Anthropic 在 FDE 侧的实践，正在从“自建前线部署团队”进一步走向

“FDE+合作伙伴”的规模化交付体系，其核心目标是把 Claude 从模型/API

嵌入企业真实生产流程。Anthropic 已经设置 Forward Deployed Engineer,  

Applied AI 岗位，要求 FDE 嵌入战略客户推动 Claude 生产部署，其典型交

付物并非传统软件安装，而是直接面向 Agent 系统的 MCP Server、Sub-

Agent 和 Agent Skill，同时要求 FDE 识别能够跨客户复用的部署模式；这

意味着 Anthropic 的 FDE天然兼具“企业交付”和“Agent 基础设施建设 ”两种

属性。Anthropic 正在通过生态体系进一步放大这一模式。2026 年 6 月，

Anthropic 与 DXC Technology 宣布多年合作，DXC 计划培训数万名 Claude

认证的 FDE，将工程师直接嵌入银行、航空、保险、制造和政府等客户组

织，把 Claude 接入这些企业已经运行多年的核心系统；在对外推广前，DXC

还先在自身约 11.5 万名员工的组织中使用 Claude，并与 Claude 协同完成其

AI 原生托管服务编排平台 DXC OASIS 超过 95%的代码。因此，Anthropic

的 FDE 路径已经不只是“模型厂商亲自服务几个大客户”，而是在形成

“Anthropic 提供模型和 Agent 能力—核心 FDE攻坚复杂客户—大型 IT 服务

伙伴复制交付”的多层体系；与此同时，FDE 交付 MCP Server、Agent Skill

等可复用资产，也意味着一次客户现场实践有机会进一步沉淀成后续 Agent

可以直接调用的机器能力，从而降低新客户部署成本。 

 

在 Harness 侧，Anthropic 则是目前头部模型厂商中对“模型之外的 Agent

运行时”探索最系统的公司之一，其核心思路是：模型能力决定 Agent 能力

上限，而 Harness 负责把这一能力转化为长期、连续、可验证的任务执行。

Anthropic 在 2025 年底的长程 Agent 实验中发现，即使 Claude Opus 4.5 已

经具有较强 Coding 能力，直接让模型跨多个 Context Window 持续构建复杂

应用仍会出现过早结束、状态丢失和任务衔接困难，因此构建了 Initializer  

Agent+Coding Agent 的 Harness，由前者拆解任务、初始化环境，后者逐步

执行，并通过结构化 Artifact 在多个 Session 之间传递 Context。Anthropic 随

后在 Managed Agents 中进一步提出，Harness 本质上编码的是“当前模型还

不能可靠完成什么”的假设，而这些假设会随模型升级而过时，因此 Agent 

Runtime 需要能够持续演进，而不能被固化为一套静态 Workflow。结合其

FDE 实践来看，Anthropic 实际上正在形成一条较清晰的 FDE×Harness 路

径：FDE 进入客户现场识别业务流程并建设 MCP、Skills 和 Sub-Agent 等可

执行资产，Harness 负责 Planning、Context、Tool Use、Evaluation 和长程任

务控制，再由真实生产运行反馈不断调整 Agent 运行机制；由此，人的行业

知识可以逐步从一次性交付经验转化为可重复执行的 Agent 能力。 
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图21：Claude Managed Agents 组件虚拟化架构  图22：Agent 大脑-执行体解耦及接口规范 

 

 

 
资料来源：Anthropic  资料来源：Anthropic 

 

2.4. Microsoft：FDE 联合行业伙伴推进组织变革，Harness 产品

化为标准 Agent Runtime 
 

Microsoft 在 FDE 侧的实践，正在形成“微软工程能力+行业咨询能力+客户

组织变革”的联合交付模式，核心目标是帮助企业从 AI 试点跨越到核心业

务流程的规模化部署。2026 年 5 月，Microsoft 与 EY 宣布未来五年联合投

入超过 10 亿美元推进企业 AI 转型，其中一个关键机制就是由 Microsoft 

Forward Deployed Engineers（FDE）与 EY 行业专家组成联合团队，面向金

融、工业、能源、消费、政府、医疗等行业，将 Agentic AI 直接部署到 Finance、

Tax、Risk、HR、Supply Chain 等核心职能。Microsoft 将这一方法称为 AI-

native Hypervelocity Engineering：FDE 提供模型、Agent 平台和工程实现能

力，EY 则提供行业知识、流程设计和 Change Management，双方共同围绕

客户最高价值场景设计和开发行业 AI 解决方案，并通过 Shared Governance、

统一商业模式和共同结果责任推动项目从 Pilot 进入生产。EY 同时承担

“Client Zero”的角色，先在自身组织中大规模验证 Microsoft 技术：Copilot

早期覆盖 15 万名员工并带来约 15%的生产率提升，后续向超过 40 万员工

扩展；其基于 Power Platform 和 Copilot Studio 重构部分财务流程后，Lead 

Time 缩短 95%、运营成本下降超过 37%。因此，Microsoft 的 FDE 并非传

统意义上的软件实施团队，而更接近连接产品研发、行业 Know-how 和客

户组织的前线工程组织：先进入高价值业务流程完成深度共创，再借助 EY

等大型服务伙伴将经过验证的场景、Workflow 和方法论规模复制，这与前

文“FDE 由单项目交付转向平台+生态杠杆”的发展方向高度一致。 

 

在 Harness 侧，Microsoft 则已经把“如何让模型稳定做事”直接产品化为标

准 Agent Runtime，并且这一基础设施与 FDE的前线交付逻辑天然互补。

2026 年 7 月，Microsoft 正式发布 Agent Framework Harness，并明确将 Harness

定义为“把语言模型变成真正 Agent 的 Scaffolding”：模型本身只能生成内

容，而要让其调用工具、持续处理多步骤任务、保留历史状态并运行直到任

务完成，需要在模型外围建立完整 Runtime。Microsoft 的 Harness 已经将

Function Invocation、History Persistence、Context Compaction、Todo 与

Plan/Execute 、 File Memory 、 Skills 、 Web Search 、 Tool Approval 和

OpenTelemetry 等能力集成为默认组件，开发者只需要提供模型、Instructions

和 Tools，即可获得较完整的生产级 Agent 运行环境；其中 Approval 负责约

束敏感操作，Compaction 解决长任务 Context 溢出，Memory 维持跨轮次状

态，Skills 则把行业知识包装成可以按需发现和调用的可复用能力。Microsoft 

Agent Framework 本身也已在 2026 年将 AutoGen 与 Semantic Kernel 能力收

敛到统一的开源SDK和Runtime，并在Harness 之外继续扩展Hosted Agents、

CodeAct 和多 Agent Workflow。如果将 FDE 与 Harness 放在同一商业化链
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条中理解，Microsoft 实际上形成了较清晰的两层结构：FDE 进入客户现场

识别高价值流程、获取行业规则并推动组织变革；Harness 则把这些规则进

一步转化为 Instructions、Skills、Tools、Approval 和 Workflow，让 Agent 能

够稳定重复执行。由此，前线一次性的项目经验有机会逐步被编码为标准

Runtime 能力，再通过 Microsoft 平台和合作伙伴复制到更多客户，这正是

“现场经验→机器能力→规模化部署”的 FDE×Harness 闭环。 

 

图23：EY-Microsoft 全球 AI 合作 

 
资料来源：Microsoft 

 

2.5. AWS：FDE 走向 Agentic-first，双层 Harness 推动交付能力

规模复制 

 

AWS 在 FDE 侧已经从“工程师深入客户现场”进一步发展为“Agentic-first

的前线部署体系”，目标是把企业 AI 从实验阶段直接推进到生产系统。2026

年 6 月，AWS 宣布投入 10 亿美元成立独立的 Forward Deployed Engineering

组织，计划将数千名 AI 工程师直接嵌入客户团队，与客户的业务、工程和

安全部门共同建设运行在真实数据、治理规则和业务流程之上的 Agentic AI

系统。AWS 特别强调，其 FDE 与传统咨询不同：项目不是以评估、建议或

Billable Hours 为核心，而是围绕共同业务目标建设生产系统，并在项目结

束时让客户具备独立运行和继续迭代的能力；客户不仅获得 Agent 系统，还

会获得 Knowledge Graph、Runbook、架构文档、Workflow 以及经过培训的

内部工程人员。更值得关注的是，AWS 提出 AI-Driven Development Lifecycle，

即 FDE本身也利用 Purpose-built Agents 完成开发，让 Agent 参与需求实现、

工程执行和部署，人类工程师负责验证和指导，从而希望将传统以“月”为单

位的AI项目压缩至“天”。AWS还在客户自身账户内部构建Semantic Layer，

将企业分散数据与 Metadata 组织成受治理、可版本管理的 Knowledge Graph，

使 Agent 可以基于企业业务语义进行推理，而不是依赖可能随人员流动而

消失的隐性经验。因此，AWS 的 FDE 已经不是简单增加高水平工程人力，

而是试图建立“人类 FDE理解业务—Agent 提高工程执行效率—企业知识沉

淀为语义层和机器资产”的新型交付模式，使每次项目都能为下一次部署积

累可复用能力。 
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图24：AWS FDE 三种交付模式 

 
资料来源：AWS，国泰海通证券研究 

 

AWS 更进一步的特点在于，它已经同时把 Harness 产品化和 FDE 交付方

法 Harness 化，使“FDE×Harness”形成了较为明确的商业化闭环。在技术

侧，AWS 于 2026 年 6 月正式推出 Amazon Bedrock AgentCore Harness，并

明确提出“Agent 不只是一个模型”：如果模型是大脑，Harness 就是使其能

够完成工作的“身体”，负责 Orchestration Loop、Tool Execution、Context 

Window 管理、跨轮次State Persistence、Failure Recovery和Session Isolation；

开发者只需配置 Model、Tools、Skills 和 Instructions，即可运行 Production-

grade Agent，而且 Harness 与模型解耦，可以更换模型而无需重建 Agent 逻

辑，并与 AgentCore 的 Identity、Memory、Observability 和 Gateway 安全治

理体系打通。在交付侧，AWS 又将同样的思想引入 Partner-Led FDE，提出

每一次 FDE 项目都应建立一套可复用的 “Delivery Harness”，其中沉淀

Domain Ontology、Evaluation Framework、MCP Server、Agent Operations 

Tooling 以及记录架构选择、评测标准和行业模式的 Context Graph；随着项

目推进，AWS 工程师逐步退出，合作伙伴依靠已经积累的 Delivery Harness

独立完成后续同类客户部署。这里实际上形成了两层 Harness：AgentCore 

Harness 解决单个 Agent“如何稳定运行”，Delivery Harness 解决一次 FDE项

目的经验“如何被下一次项目复用”。AWS 已经较清晰地展示了 FDE 与

Harness 结合后的规模化路径——FDE 进入现场获取业务知识和真实问题，

Delivery Harness 将行业知识、评测与工程模式资产化，AgentCore Harness

则将这些知识转化为 Agent 可稳定执行的 Runtime 能力；随着项目数量增

加，现场经验不断沉淀为机器能力，使部署速度提高、对 AWS 核心工程师

的依赖下降，并最终实现从‘人力复制’向‘能力复制’迁移。 

 

3. 国内厂商实践 

3.1. 腾讯：FDE 上移至场景定义，云端 Harness 推动经验机器化 

 

腾讯正在以“智能体开发平台+AI 开发工具+客户陪跑”构建更具本土云厂

商特征的 FDE 体系，FDE的角色也由技术搭建者逐步上移至场景发现、需

求翻译和组织推动。腾讯云智能体开发平台 ADP 的演进经历了从 RAG 知

识问答、Workflow 编排、Multi-Agent 协作到自然语言构建的过程，随着应

用搭建门槛不断降低，企业 AI 落地的瓶颈反而由“能不能做出来”转向“到

底应该做什么、如何拆成 AI 可执行任务”。因此，FDE 在项目中需要先理

解业务问题并完成价值判断，再把业务需求拆解成 Agent 能够执行的流程，

随后利用 ADP、CodeBuddy/WorkBuddy 等工具快速搭建原型，并在真实业

务中围绕 Prompt、知识库、评测、Pipeline 持续调优，最终将有效经验沉淀

为 Skill、连接器和行业模板。CodeBuddy/WorkBuddy 客户成功团队则进一

步覆盖从管理层认知拉齐、业务流程梳理到工程实施和效果评测的完整

FDE 链条，部分头部客户已经在工具采购之外单独为 FDE 陪跑服务付费，

显示企业付费对象正由单一 AI 工具进一步扩展到“帮助 AI 真正进入业务流

程”的部署能力。从商业模式看，腾讯云正在尝试将 FDE 从少数专家的个人
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能力转化为“平台+工具+伙伴”三层体系：原厂 FDE 负责标杆项目与前线学

习，平台吸收共性经验，生态伙伴负责后续复制，从而在深度交付与规模化

之间寻找平衡。 

 

在 Harness 侧，腾讯云正在把模型之外的 Agent 运行能力进一步产品化，

ADP 已明确引入“云端 Agent Harness”，使 FDE在客户现场形成的业务知

识能够被编码为机器可重复执行的 Runtime 能力。腾讯云最新 ADP 产品体

系将云端 Agent Harness 作为核心能力之一，支持 7×24 小时中心化运行、

云端 Sandbox 自主编码、企业级 Skills 调用和长时任务执行；在任务执行

层，Agent 可以负责开放式意图理解和自主规划，Workflow 承接规则严谨、

稳定可控的业务流程，两者可以双向调用，同时通过动态 Agentic RAG、连

接器和 Skills 接入企业知识、业务系统与外部工具。生产治理方面，平台进

一步加入内容审核、细粒度 RBAC 权限、操作审计和运行可观测能力，使

Agent 调用过程能够被约束、记录和持续优化。由此，腾讯的 FDE 与 Harness

正在形成较清晰的协同关系：FDE 从客户现场识别高价值场景，将隐性的

业务经验、流程规则和系统约束抽象为 Prompt、Skill、Workflow、连接器和

评测标准；Agent Harness 再负责将这些资产组织进 Context、工具调用、沙

箱执行、权限治理和长程任务运行，使一次性的专家经验转化为可以稳定重

复执行的机器能力。这一机制也与腾讯研究院提出的“双向蒸馏”一致：一方

面将客户员工脑中的经验和流程转化为 AI 可调用的知识库、规则、工作流

和 SOP，另一方面将重点项目中的行业知识、接口、测试方法和失败案例沉

淀为平台组件和行业模板。因此，腾讯的潜在规模化路径并非持续增加 FDE

人力，而是形成“FDE 发现和抽象业务问题—Harness 将经验机器化—平台

沉淀 Skill/Workflow/连接器—伙伴和客户重复调用”的商业化飞轮，使前线

交付逐渐由“人力复制”转向“能力复制”。 

 

图25：腾讯云 ADP：云端 Agent Harness 企业智能体平台 

 
资料来源：腾讯云 

 

3.2. 阿里：FDE 补齐前线交付，Agent 平台承接规模化复制 

 

阿里云正在从传统“模型/API+解决方案”模式向“前线部署+平台化 Agent

能力”延伸，FDE 逐步成为连接大模型能力与企业真实业务流程的重要组

织形态。截至 2026 年 6—7 月，阿里云已开始以“前沿部署工程师 FDE”作

为正式岗位招聘，反映其企业 AI 交付正在从传统解决方案架构、实施交付

进一步向兼具业务理解、Agent 开发和生产部署能力的复合型角色演进。与
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此同时，阿里正在通过百炼、悟空等平台承接前线场景的产品化沉淀。百炼

支持 Agent 和 Workflow 两类应用开发模式：Agent 能够自主理解用户意图、

规划任务，并调用知识库、MCP 及外部工具；Workflow 则通过确定性的节

点编排，将大模型、API、函数计算等能力组合成可重复运行的业务流程。

阿里“悟空”则进一步定位于企业级 AI 原生工作平台，通过连接企业权限、

业务应用和多个 AI Agent，推动 Agent 从独立问答工具进入跨系统复杂任

务执行。“悟空”是国内企业级 AI 平台的重要探索，即在模型之上进一步补

齐应用系统连接、权限管理和多 Agent 协同等生产能力。由此，阿里云的

FDE 与平台体系逐步形成分工：FDE 负责识别高价值场景、理解客户业务

流程并完成生产落地，百炼、悟空等平台则将前线形成的知识、工具连接和

Workflow 沉淀为标准能力，使企业 AI 交付由一次性项目逐步走向可配置、

可复制的平台模式。 

 

图26：阿里云智能 FDE 招聘 

 
资料来源：阿里云 

 

3.3. 软通动力：FDE 打通咨询与实施，AI Factory 重构传统项目
制交付 

 

软通动力在 2025 年年报中明确提出，以 FDE 重构大模型时代的传统项目

制交付模式。公司在软件与数字技术服务业务中设立“软通数智集团”，定位

为关键行业及关键客户的数智化转型战略伙伴，构建“AI Factory+FDE”模式，

整合金融、互联网、运营商、智能制造、智能手机、智能汽车、新零售等行

业资源，并形成覆盖 AI 咨询、数据智能、Agent 智能体开发、大模型部署

调优及科学计算的全栈 AI 服务能力。与此同时，软通咨询对标行业最佳实

践推行 FDE 咨询实施一体化模式，以“咨询顾问+行业专家”为先导，将长期

沉淀的行业 Know-how 融入 AI 架构，通过驻场式、迭代式交付推动 AI 进

入客户真实业务流程，并已在农牧业等多个行业实现落地。由此看，软通动

力的 FDE 模式并非单纯强化实施环节，而是将前端咨询和行业理解与后端

AI 工程能力进一步打通，通过“咨询定义高价值场景—行业知识融入 AI 架

构—FDE 持续迭代交付—AI Factory 提供平台和工程能力”的方式，缩短从

业务需求到生产应用的链路，从而提升 AI 项目落地效率与行业复制能力。 

 

3.4. 金蝶国际：Harness 内生 ERP 底座，强调业务知识沉淀与
AIOS 

 

金蝶国际正在将 Harness 作为企业级 AI 从“模型可用”走向“业务可控”的

核心基础设施，并通过灵基 AIOS 将其产品化。金蝶认为，企业 AI 竞争的

核心已不只是大模型能力，而是能否通过 Harness 对模型进行稳定调度和约

束，将通用大模型转化为结果确定、可验证、可治理的企业级 AI 能力；其

核心包括指令、状态管理、验证、范围管控和生命周期管理五大子系统，分
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别负责明确 Agent 任务与执行顺序、维持跨会话 Memory、校验执行结果、

限制模型操作边界以及管理任务运行全流程。基于这一思路，金蝶于 2026

年推出面向企业核心 ERP 业务的灵基 AIOS，在 OS 内核中集成完整 Harness

体系，并向上提供多 Agent 编排、Skill Hub、MCP 网关、记忆服务和 AI 效

果评估等能力，使财务、供应链、人力等业务 Agent 能够直接连接企业数据

与业务流程。其 Agent 引擎采用“主 Agent+子 Agent”双循环架构，由主 Agent

完成业务 Context 组装、模型调用和结果校验，复杂任务则动态调度子 Agent

协同执行；同时通过全链路可观测、Release Gate 质量门禁、离线评测、灰

度发布以及 Trust Shield 安全体系，对 Agent 从开发到生产运行进行持续治

理。金蝶此前的苍穹 Agent 平台也已具备自主规划、多工具调用、多 Agent

协同、日志追踪、评测分析、权限控制和 MCP 连接等能力，并将企业 30 余

年管理经验沉淀为业务模板与工具。因此，金蝶的 Harness 实践本质上是把

企业长期积累的业务知识、流程规则、权限体系和管理经验从模型外部固化

为可持续复用的运行时资产，使底层模型可以持续替换升级，而企业自身的

业务 Context、Skill、Workflow、评测和治理能力不断沉淀，进而形成比单

一模型更具长期价值的企业 AI 基础设施。 

 

图27：金蝶灵基高管智能体工作台 

 
资料来源：金蝶国际 

 

3.5. 赛意信息：FDE深入工业现场，平台化沉淀推动项目经验规

模复制 
 

赛意信息将 FDE 定位为全栈工业 AI 战略的核心交付体系，通过“嵌入业务

现场、交付可衡量结果”推动 AI 从 Demo 走向生产可用。公司 FDE 团队全

程进入客户业务一线，围绕真实经营痛点完成需求对齐、业务建模、快速验

证、工程落地和能力沉淀，形成“客户价值提升+平台能力积累”的双向闭环：

对外以降本增效、流程优化等业务指标验证项目价值，对内则将项目中形成

的业务规则、智能体模板、开发技巧和接口能力持续沉淀为标准化产品能力。

该体系目前已在十余家大型集团企业完成规模化验证，并依托 SDD 规范开

发平台、自研善谋 GPT 平台和统一 DevOps 底座形成完整工程支撑，交付

周期最高压缩 36%，人力投入平均降低 16%以上。其核心差异在于不以一

次性项目验收为终点，而是要求每次现场共创都能够反哺平台，使同类项目

逐步由定制交付转向能力复用，从而形成交付效率和方案成熟度的持续提

升。 

 

赛意信息 FDE 形成“AI 辅助系统搭建+数字员工场景落地”两条主线，并以

平台化方式承接现场经验。一方面，SDD 规范驱动开发通过标准化规格说

明、项目知识库、统一开发规则和专属上下文管理，将自然语言需求转化为

机器可无歧义执行的工程规范，解决企业 AI Coding 中返工率高、架构不一

仅供内部参考，请勿外传



行业深度研究  

请务必阅读正文之后的免责条款部分 22 of 28 

致和难以生产上线的问题；另一方面，善谋 GPT 平台围绕智能体架构、MCP

外部系统接入、效果评估和 RAG 知识库工程化，持续沉淀财务审核、招投

标风控、智能问答、物料编码校验等数字员工能力。例如，在围串标检测项

目中，客户原本的一次性系统对接需求被进一步抽象为中台通用 MCP 标准

接口，后续客户可直接复用，从而形成“业务场景迭代—平台能力升级—交

付效率提升”的正向循环；三套自研平台再通过统一 DevOps 底座完成代码

资产和智能体资产的一体化管理。因此，赛意信息 FDE 的本质不是单纯加

强驻场交付，而是通过现场驱动工程，把项目中的业务知识和工程经验持续

转化为可复制的平台资产，推动工业 AI 交付从“做一个项目”向“沉淀一套

能力、复制一类场景”演进。 

 

图28：赛意信息 FDE 交付体系  图29：FDE 双主线交付闭环 

 

 

 

资料来源：赛意信息  资料来源：赛意信息 

 

3.6. 科大讯飞：从专家经验到机器能力，FDE 推动产业 AI规模

化复制 

 

科大讯飞正在通过 FDE（前置部署工程师）模式，将大模型能力由单点技

术验证进一步推进至复杂产业场景的生产落地。其核心做法是由同时理解

技术与业务的团队深入客户一线，与业务专家共同定义问题、梳理规则、还

原流程，并把现场形成的行业 Know-how 持续沉淀为平台能力。以国家能

源集团智能招采项目为例，科大讯飞自 2022 年起围绕“编、报、评、核”等

招采环节持续共创，将专家长期积累的业务知识、评审规则和判断逻辑转化

为 AI 可理解、可执行的系统能力，并依托星火大模型、星辰 Agent 底座及

招采智能体平台，围绕供应商、标的物、评标办法、技术评分要素、采购文

件、合同和风险规则等核心对象建设 12 类标准化知识库，形成统一的业务

语义体系。在真实运行中，专家对 AI 结果的复核、规则修正和异常案例处

理又会持续反哺模型和平台，形成“业务即标注，标注即业务”的迭代机制；

目前采购项目智能评审系统已累计稳定运行超过 21 万个项目，智能评审准

确率达 97%，非招标采购询价通知单智能评审无人化率超过 89%，每年节

约人工评审成本超亿元。因此，科大讯飞 FDE 模式的核心并非增加驻场人

力，而是形成“深度共创—平台沉淀—价值验证—持续复用”的闭环，把一次

项目中的业务理解、数据资产和工程经验沉淀为可复制的平台能力，并进一

步向更多招采场景及能源、电力、基建等行业扩展。 

 

3.7. 中软国际：BootCamp 前置孵化，FDE 专业化分工推动 AI

交付规模复制 

 

中软国际正在以“AI BootCamp+FDE专业化团队”构建企业 AI从场景孵化

到生产落地的全生命周期交付体系，推动传统项目实施向前线共创和能力

沉淀转变。公司将 FDE 交付划分为项目负责人、Echo 和 Delta 三类角色：

项目负责人负责整体统筹，Echo 深入客户业务一线完成需求挖掘、场景梳

理和优先级定义，Delta 则承担 AI Coding、Agent 开发以及 Harness/Loop 工

程，并进一步完成系统集成、生产部署、性能调优和持续迭代，从而形成“战
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略—需求—技术”的完整闭环；前端再通过 AI BootCamp 在 5—7 天内完成

从业务痛点识别、ROI 预评估到 MVP 开发和原型验证，降低企业 AI 项目

早期试错成本。更重要的是，中软国际并不将 FDE 定位为单纯驻场实施，

而是要求将前线项目中形成的业务语义、工程方法和可复用资产持续沉淀

至 allmeta 企业智能操作系统：ECore 负责整合企业异构数据，Ontology 层

将行业知识和业务规则转化为系统可理解、可执行的语义模型，Agentic 层

则负责智能体编排与自主执行，使项目经验进一步转化为 MCP Server、子

Agent、Skill 及标准化部署模式。同时，公司基于 SmartCode 建立 FDE Delta

人才梯队，通过实操训练、诊断 Agent 和认证定级持续提升前线工程能力，

并通过 Skill 和场景模板的“使用—贡献—优化—复用”机制，将个人最佳实

践沉淀为组织资产。因此，中软国际 FDE 模式的核心并非依靠更多人力复

制项目，而是通过“BootCamp 快速验证—FDE现场共创—Ontology/Agen t 平

台沉淀—标准资产复用”形成交付飞轮，使一次性客户经验逐步转化为可跨

项目、跨行业复用的企业 AI 能力。 

 

图30：中软国际 AI BootCamp 与 FDE 交付体系 

 
资料来源：中软国际 

 

3.8. 易鑫集团：Harness 强化安全治理，推动 Agent 规模化进入

金融生产环境 
 

易鑫集团将 Harness 定位为金融垂直领域 Agent 规模化进入生产环境的核

心治理基础设施，并由“聚焦模型”进一步转向“模型+Harness”的体系化 AI

路线。围绕汽车金融业务流程长、决策节点多、强合规和高风险的特点，易

鑫在 2026 年形成自研 Harness 治理体系，与 Agentic 大模型共同构成企业

级 Agent 运行的“双轮”：模型负责理解、推理和任务执行，Harness 则负责
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对执行过程进行约束、监控和兜底。在实际业务中，Harness 支持 Agent 与

真人在同一订单流中实时无缝切换，当模型出现幻觉、违规承诺等异常行为

时，可在毫秒级触发熔断及治理策略并切换至人工链路；同时建立覆盖数据

接入、模型调用和业务执行的全流程数据关联体系，实现 Agent 行为的可审

计、可追溯和持续更新。在此基础上，易鑫已将 Agentic AI 嵌入智能呼叫、

预审、风控、客服、资管和质检等汽车金融全业务流程，截至 2026 年 5 月

底 AI 平台累计调用超过 1.25 亿次，智能体自主交付业务占比达到 65%，业

务转化率提升超过20%，整体运营效率提升100%以上。因此，易鑫的Harness

实践并非简单增加模型外部的安全模块，而是将人机协同、执行边界、异常

熔断、数据治理和运行审计统一纳入 Agent Runtime，使大模型从“能够完成

任务”进一步升级为“能够在金融生产环境中安全、可控、持续地完成任务”。 

  

仅供内部参考，请勿外传



行业深度研究  

请务必阅读正文之后的免责条款部分 25 of 28 

4. 投资建议 
 

我们认为，企业 AI 由 Demo 走向 Production，产业价值有望进一步从单纯

模型能力向“业务理解+工程交付+Agent Runtime+平台复用”迁移。建议重点

关注两类厂商：一是具备较强行业 Know-how 和 FDE 能力、能够深入客户

核心业务流程并持续沉淀可复用资产的交付型厂商；二是拥有 Harness、

Agent 平台、Ontology 或企业级 AIOS 等基础设施，能够将行业经验进一步

固化为 Runtime 能力的产品型厂商。同时关注阿里云、腾讯云等平台型厂商

在企业 AI 交付与 Agent 基础设施体系上的持续进展。推荐标的：海康威视、

金山办公、金蝶国际、汉朔科技、迈富时、赛意信息、合合信息、中控技术、

卓易信息、税友股份、泛微网络、科远智慧、深信服、滴普科技、范式智能、

鼎捷数智、聚水潭、新大陆、新国都、科大讯飞、软通动力、中软国际。 

 

表1：相关公司估值表  

股票代码 股票简称 
收盘价

（元）  

EPS（元）  PE 
评级  

2025A 2026E 2027E 2025A 2026E 2027E 

002415.SZ 海康威视 36.47 1.55  1.89  2.16  23.59  19.27  16.89  增持 

688111.SH 金山办公 260.48 3.97  5.54  5.67  65.61  47.03  45.98  增持 

0268.HK 金蝶国际 8.21 0.03  0.11  0.20  313.64  73.71  42.05  增持 

301275.SZ 汉朔科技 44.18 1.10  1.44  1.94  40.16  30.68  22.79  增持 

2556.HK 迈富时 46.10 0.35 1.02  1.54  132.83  45.07  29.92  增持 

300687.SZ 赛意信息 28.34 -0.26  0.29  0.44  - 97.15  64.16  增持 

688615.SH 合合信息 120.98 3.24  2.94  3.72  37.34  41.15  32.56  增持 

688777.SH 中控技术 99.19 0.56  0.95  1.30  177.13  104.83  76.41  增持 

688258.SH 卓易信息 109.30 0.66  1.46  2.37  165.61  75.12  46.05  增持 

603171.SH 税友股份 46.91 0.34  0.63  0.90  137.97  74.78  52.07  增持 

603039.SH 泛微网络 45.76 1.14  1.20  1.43  40.14  38.09  32.09  增持 

002380.SZ 科远智慧 29.43 0.58  1.72  2.16  50.74  17.08  13.60  增持 

300454.SZ 深信服 121.50 0.93  1.29  1.71  130.65  93.87  71.17  增持 

1384.HK 滴普科技 36.36 -2.86 0.03  0.21  - 1212.00  172.16  增持 

6682.HK 范式智能 28.74 -0.05 0.20  0.66  - 145.67  43.84  增持 

300378.SZ 鼎捷数智 36.60 0.61  0.79  0.96  60.00  46.62  38.32  增持 

6687.HK 聚水潭 14.38 -3.79 0.80  1.22  - 17.90  11.77  增持 

000997.SZ 新大陆 18.10 1.01  1.15  1.47  18.00  15.72  12.29  增持 

300130.SZ 新国都 19.30 0.83  1.00  1.27  23.25  19.36  15.20  增持 

002230.SZ 科大讯飞 42.59 0.36  0.51  0.66  118.31  83.99  64.33  增持 

301236.SZ 软通动力 40.07 0.22  0.34  0.47  182.14  119.15  85.97  增持 

0354.HK 
中国软件

国际  
3.52 0.12 0.21  0.27  29.87  16.55  13.04  增持 

资料来源：iFind，国泰海通证券研究 

注：收盘价单位为当地货币，为 2026/8/12 数据，EPS 来自 iFind 一致预期，其他数据来自国泰海通证券研究 
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5. 风险提示 
 

企业 AI 商业化及规模化部署进展不及预期风险。 企业 AI 从试点验证走向

生产环境仍需解决数据治理、系统集成、权限管理、组织协同及效果评估等

问题，若相关环节推进速度低于预期，可能影响 AI 应用渗透率提升及相关

厂商收入兑现节奏。 

 

下游客户 AI 预算、场景拓展及 ROI 兑现不及预期风险。 企业客户 AI 投

入仍受宏观环境、IT 预算及内部投资回报要求影响，若客户预算增长放缓、

高价值场景拓展不足，或 AI 项目难以形成可量化的降本增效与收入提升，

可能影响后续扩单、续费及商业化进程。 

 

行业竞争加剧及技术路线快速变化风险。 当前大模型、Agent 平台、Harness

及企业 AI 交付体系仍处于快速演进阶段，国内外厂商竞争持续加剧。若模

型能力、Agent 架构、工具调用或企业 AI 基础设施出现较大技术迭代，可

能对现有产品路线、研发投入及市场竞争格局产生影响。 
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本公司是本报告所述金山办公(688111),中控技术(688777)的做市券商。本报告系本公司分析师根据金山办公

(688111),中控技术(688777)公开信息所做的独立判断。 
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