
前言

AI 人才价值进入大重估时代
AI 行业正在迎来一场冷酷的、全方位的「人才价值大重估」。

两年前，会调 GPT 接口的人能拿高薪；一年前，懂 Prompt Engineering 的人被疯抢；六个月

前，Agent 成为新的溢价标签。这个行业的人才价值像股价一样剧烈波动，但定价的依据始终模

糊——我们到底在为什么付钱？

Skillver 的观察是：行业一直在为一个错误的标准买单。学历、论文、工作年限、熟练掌握的框

架版本——这些传统指标与「能不能把模型能力转化为业务结果」之间，相关性正在持续走低。

一个在 GitHub 上有持续贡献的独立开发者，入职后解决实际问题的能力，与一个名校毕业的博

士之间，我们看不到统计学意义上的正相关。一个能把 RAG 召回率从 60% 提到 85% 的工程硬

核，简历上可能只写了「熟悉 Python」。

这不是人才供给出了问题，是人才评价体系正在系统性失能。

这份白皮书想做的事很简单：提供一套可操作的观察框架。我们的立场明确，
但不预设正确。
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AI 人才价值进入大重估时代：三大范式转移、按问题域划分的十大岗位类别，以及如何把
模糊的技术经验变成可观测、可量化的标准。
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第一章

我们正在经历什么：三大范式转移
三个正在发生的底层变化，每一个都在重新定义「什么叫合格的 AI 人才」。

2024 年，企业选模型像选战略武器。到了 2026 年，选模型正变得越来越像选云服务。闭源模

型除了在高复杂度推理、多模态一致性、Agent 稳定性等少数关键维度上，开源模型已经吞掉

「中低复杂度应用层市场」。

这个变化被大多数人低估了。当模型本身不再是绝对壁垒，企业的竞争力只能来自模型之外——

谁的数据管道更高效，谁的系统更稳定，谁的 Agent 工作流更可靠，谁的评估体系能让迭代不靠

猜。

靠「会用某个模型 API」拿溢价的候选人，议价能力正在归零。薪酬增量正在向 Infra 工程师、

Agent 架构师和 AI 应用工程师集中。市场不再为「知道什么」付溢价，开始为「交付了什么」

定价。

自 2025 年下半年开始，随着各家基座模型原生支持更高级的推理步骤，Agent 的技术定义彻底

变了：给定一个模糊的目标，系统必须自己分解任务、调用工具、检查结果、修正错误，直到完

成。

这引发了能力要求的数量级跃升。让模型说对话，考验的是「语言感觉」；让模型办成事，考验

的是「系统工程」。

此前硅谷几家明星大模型创业公司被大厂变相吸收，本质上是基座模型极高能耗与算力成本之下

的资本周期性洗牌。但在具体的商业应用层，大批企业级 Agent 项目无法进入生产环境

（Production Ready），其根本阻碍在于缺乏懂系统工程的人。怎么设计任务流的分支与回

退？怎么管理多步骤之间的状态？市场上很多习惯了用 LangChain 或 LlamaIndex 套几行代码

搭 Chatbot 的工程师，在面对 B 端非确定性系统的控制、运维与可观测性时，现有的技术栈和

工程直觉往往瞬间失载。

变化一：模型能力商品化

变化二：Agent 从「对话」走向「执行」

变化三：落地瓶颈从「模型」转移到「工程」



必须承认，当前全行业真正跑在生产环境、拥有真实日活并算得清 ROI 的企业 AI 项目其实凤毛

麟角。绝大多数尝试仍停留在内部 PoC（概念验证）或纯演示的 Demo 阶段。

但在 Skillver 深度跟踪的这少数几个试图跨越「尝尝鲜」走向真实业务深水区的企业项目里，失

败的最大原因并不是模型能力不够，全卡在工程上——延迟达不到业务死线、Token 成本超支、

生产环境非标数据处理不了、以及由于缺少评测标准导致迭代方向完全随机。

SKILLVER  观点

正因为真正能落地的项目极度稀缺，AI 行业已全面从「模型稀缺」进入「工程稀缺时

代」。这个转变不奖励只会调 API 的人，它只奖励能让少数存量项目收敛、交付并产生商

业价值的硬核闭环人才。



第二章

重新定义岗位：按「问题域」划分的十大类别
市场上对 AI 岗位的分类是混乱的。HR 按传统部门划分，媒体按热点造词。两类做法都没解决根

本问题：同样叫「算法工程师」的人，可能做的是完全不同的事。

Skillver 的分类遵循一个硬逻辑：按问题域定义岗位。一个问题域对应一个不可替代的核心问

题。如果这个岗位要解决的那个核心问题，别人能替你解决，那它就不配成为一个独立岗位。

传统的「数仓/ETL 工程师」在 AI 团队中已被边缘化。数据类的核心岗位根据「输入目的」，彻

底分裂为相互咬合的两大阵营：

阵营 A：知识容器构建（RAG / 知识库架构师、数据标注架构师）——解决的问题：如何把非结

构化的商业事实，无损且高精度地映射进模型的上下文窗口？核心职责：设计复杂非标文档的物

理级解析策略，构建多路混合召回的知识本体（Ontology），以及定义多模态数据的对齐清洗规

则。

阵营 B：行为干预策略（数据策略工程师、合成数据工程师）——解决的问题：用什么样的数据

分布，能精准矫正并诱导模型的泛化行为？核心职责：利用大模型进行自我博弈生成百万级高纠

错、高逻辑密度的合成数据（Synthetic Data），通过 SFT、CoT、RLHF 数据集直接干预模型

输出质量与防御幻觉。

核心岗位：预训练研究员、对齐研究员、模型架构师、训练系统研究员。真实情况：这个岗位的

需求被市场严重高估了。全球真正需要从零训练基座模型的组织极其有限。大量企业挂着「算法

研究员」的 Title 实际上在做微调工作。微调是算法岗，不是研发岗。

核心岗位：搜索/推荐/广告/风控/NLP/CV/多模态算法工程师。

1. 数据类角色的内部细分逻辑

2. 研发类

3. 算法类

SKILLVER  判别标准

我们评估算法工程师的面试标准只有一个问题——「你上一个系统，指标提升多少？你怎

么确认是你带来的？」回答不了这两个问题的人，不管发过什么论文，都不是一个合格的



核心岗位：Agent 应用工程师、Agent 平台开发、AgentOps 运维。

核心岗位：AI 全栈工程师、AI 前端工程师、AI 后端工程师、AI 应用架构师。

核心岗位：AI 基础设施工程师、推理引擎工程师、GPU 集群调度工程师、模型优化工程师。

AI 产品经理最稀缺的能力是技术边界判断——能清晰区分「模型现在做不到」和「我们产品设计

有问题」。运营、销售同样需要懂模型边界；纯关系型销售在 AI 领域正在失效。交付类则需要

具备在现场解决非标问题的工程直觉，而非只会装系统。

算法工程师。

4. Agent 类

SKILLVER  判别标准

这是增长最快、也是泡沫最大的品类。大批工程师往往在简历里被动或主动地贴上 Agent

标签，实际技术储备还停留在 Chatbot 水平。上述三个角色的核心能力要求差异巨大，但

市场却在用同一个 Title 盲目招人，这是当前企业招聘浪费最大的领域。

5. 应用类

SKILLVER  判别标准

评估应用工程师时，第一个问题永远是——「你的产品有多少真实活跃用户？」如果回答

是「还没上线/仅内部 Demo」，后面基本不需要问了。

6. Infra 类

SKILLVER  判别标准

供不应求最严重的品类。一个合格的 Infra 工程师需要至少经历过两次生产环境的大规模

故障。这类人才高度集中在头部企业，流动率极低，薪酬天花板极高。

7. 产品类 · 8. 运营类 · 9. 销售类 · 10. 交付类



当你告诉 HR「我要招 AI 人才」，你必须先告诉他，你要解决的是这十个问题域里的哪一个。问

题域定了，能力标准、评估方式、薪酬区间才有真实的坐标。



第三章

怎么评估一个人行不行：硬核岗位的落地分界线
岗位定义了你该解决什么问题，但具体能力怎么量化？我们以四个最具代表性的岗位为例，拆解

Skillver 体系中企业真正在考核的核心指标。

八项核心能力，八道区分平庸与卓越的分界线。

Prompt Engineering

平庸

靠感觉写文本指令，反复手工调参。

生产级

建立 Prompt 自动化评测集，能给出 100 次运行的一致性数据，有模型升级后的回归验

证机制。

Workflow 设计

平庸

流程无分流，3 个节点简单结束。

生产级

具备「失败模式（Failure Modes）」预判力，设计兜底与回退机制。

Memory 管理

平庸

仅停留在知道「短时记忆」与「长时记忆」概念。

生产级

岗位一：Agent 工程师



能设计自动淘汰与遗忘机制，防止无关上下文带偏模型。

Planning

平庸

只会死背 ReAct、Plan-and-Solve 等既定范式。

生产级

在延迟、成本、准确率三者之间做过极限权衡，能动态调整路由策略。

RAG 诊断

平庸

仅会用框架调几行代码搭基础流程。

生产级

召回率低怎么从 Chunk 策略排查？幻觉率高怎么从 Prompt 约束和混合检索权重里找

根因？

MCP 与工具调用

平庸

只会集成工具，默认工具 100% 运行成功。

生产级

超时怎么重试？异常数据会不会带偏 Agent？多工具并发时的 Token 成本如何控制？

Evaluation（评估）

平庸

靠肉眼看 5 个 Case 觉得还行就上线。

生产级



评估体系必须闭环：评估维度、Benchmark、自动/人工比例、评估如何驱动版本迭

代。

Observability（可观测性）

平庸

上线后两眼一抹黑，用户报错才知道出问题。

生产级

必须建立四大维度监控：Token 消耗、延迟、工具调用成功率、输出质量。

核心考核点不是会多少模型，是能不能把模型和业务指标建立起牢固的因果关系。

这个岗位的考核没有任何理论默写，全部围绕真实的故障与极限场景。

岗位二：算法工程师

特征工程与归因：「你上一个项目，哪些特征或数据策略对最终效果贡献最大？你怎么发现并

隔离验证的？」

实验设计（AB Test）：「你怎么确认指标的提升是你带来的，而不是大盘自然增长或其他业

务线改动带来的？」

模型选型克制力：「为什么选这个模型？更大或更小的模型你试过吗？成本与效果的 ROI 拐点

在哪里？」

持续衰退治理：「模型上线后效果下降过吗？数据漂移（Data Drift）是怎么发现的？怎么建立

自动化修复机制的？」

岗位三：Infra 工程师

故障复盘：「你处理过最严重的生产集群故障是什么？定位用了多久？修复后在架构上做了什

么改动来防止复发？」

性能瓶颈排查：「在线推理延迟突然飙升，你的第一排查路径是什么？」

降本增效：「如何在不显著增加 GPU 卡数的情况下，通过量化、投机采样提升系统吞吐？」



技术边界判断力是唯一的核心。不考画原型，考对非确定性（Non-deterministic）系统的驾驭

能力。

算力榨取：「GPU 利用率一直在 60% 以下，可能是什么原因？你怎么把利用率优化到 85%

以上？」

岗位四：AI 产品经理

边界妥协案例：「请描述一个你因为看清了模型的某种能力边界，从而全盘推翻并重构产品交

互方案的真实案例。」

技术路线决断：「你怎么判断一个用户需求该用 RAG 解决，还是该推动研发去做微调（Fine-

tuning）？」

幻觉兜底设计：「模型产生幻觉是不可避免的，你在产品交互侧、用户心智引导上做了哪些兜

底设计？」

张力权衡：「延迟、成本、效果，这三个相互冲突的要素在你们的产品生命周期里怎么排序？

为什么？」



第四章

生涯指南：什么阶段做什么事

Agent 工程师面对的是一个高度非确定性、跨模态且深度依赖系统级集成的陌生战场，存在明显

的四大断层跃迁：

传统技术岗位的转型与升级

学生：干掉成绩单，用托管项目说话。可运行的项目、被合并的 PR、硬核的复盘文档，比名

校成绩单有说服力十倍。

转行者：不要补短板，无限放大长板。行业纵深与业务认知（Domain Knowledge），是纯技

术科班生最大的短板。

初中级工程师：从「会用」跃迁到「能改」。从调包侠走向能评估、能诊断、能改造工具的设

计者。

技术负责人：凭直觉管理，跟凭直觉调参一样荒谬。必须能准确说出团队里每个人的能力短板

与边界。

Agent 工程师的专属硬核成长路径

L1–L2 单体 Agent 调试者：还没过生产门槛。必须开始学习如何为 Prompt 建立回归测试集。

L3 状态机与工作流编排：生产级交付主力。掌握多步骤状态下的记忆留存与容错分支

（Fallback）。

L4 MCP 标准协议治理：生态架构师。拥抱 Model Context Protocol，设计跨宿主工具注册、

发现与权限隔离机制。

L5 生产级非确定性架构设计：行业标准定义者。设计 AgentOps 与自动化多维度评测闭环，

让 Agent 具备动态 Planning 与 Self-Correction 能力。



第五章

招聘大变革：传统招聘流程的破产
2026 年，传统招聘流程在 AI 岗位上的有效性已低到不可接受。

新的、有效的招聘模式正在快速形成。其核心变化是：从「听你说过什么」转向「看你做成了什

么」。项目作品集（Portfolio）替代简历初筛，高仿真模拟环境（Simulation）替代无意义的笔

试，基于结构化能力的面试评估替代自由散漫的聊天。

这个转变不是方法论进步驱动的，是痛感驱动的。在 2026 年，招错一个 AI 工程师的代价——

项目严重延期、系统线上崩溃、整个团队加班救火——其隐性成本远高于招对一个人所需要的投

入。

学历在疯狂降权：AI 领域知识迭代太快，学历只能证明候选人几年前学过什么，证明不了他现

在能解决什么。

笔试的效度正在崩盘：手写算法、默写公式筛选出来的「小聪明」，和真实工业界需要的系统

级能力，几乎毫无相关性。



第六章

Skillver 的做法：把能力变成可观测的标准
Skillver 只做一件事：把模糊的技术经验，变成在生产环境中可观测、可量化的标准。

我们构建了一个四层评估标准体系，从产业层到岗位问题域，再细分到具体角色，最后映射到

NL 能力等级矩阵（L1–L5）。我们为每个角色拆出 6 到 10 项核心能力，每项能力严格定义 L1

到 L5 的客观标准。L1 是「理解并能应用」，L3 是「能独立解决复杂的线上生产问题」，L5 是

「能定义行业最佳实践」。

用 Talent Profile 替代传统简历：展示 GitHub 贡献轨迹、可运行的项目 Demo、深度技术复

盘文章。

用 AI 结构化访谈：自适应探测候选人的技术广度与边界。

用 专家真人面试：考察行为表现、工程直觉与商业权衡。AI 负责测广度，人负责探深度。

SKILLVER  观点

这套体系基于一个固执的假设：评价标准决定人才质量。模糊的标准得到模糊的匹配，清

晰的标准得到清晰的匹配。



结语

结语
AI 行业变化虽快，但有三件事永远不会变：

1. 极端稀缺面对模糊需求时的拆解力：能把它拆成可执行的方案，并在极其有限的约束条件下交

付。

2. 极端稀缺工程化思维：能写出绚丽 Demo 的人遍地都是，但能设计出在延迟、成本、稳定性约

束下，在线上可靠运行的系统的人，凤毛麟角。

3. 持续学习的自我机制：这不是一种态度，而是一种方法。说不清楚自己怎么学会上一项新技术

的人，下一次面对新范式仍然学不会。

我们相信，未来的竞争不再取决于你的团队里有多少个发过顶级论文的天才，而取决于你的系统

能承载多少非确定性的工程细节。

因为在 2026 年，模型只负责把天聊热，而能把事情做成、能把指标收敛的
人，才掌握着大重新定价时代最高的议价权。这就是 Skillver 做这件事的全部
理由。


