灯塔案例｜阿斯利康制药无锡

面对国内集采降价与需求波动，阿斯利康无锡供应基地部署34项4IR用例，实现质量投诉↓56%、缺货↓84%、库存↓41%、MTBF↑45%、批次放行↓62%——据WEF披露，其产量提升55%、制造周期缩短44%，质量与速度双线突围。
—— 阿斯利康制药无锡 · 第12批 · 单一灯塔 · 2024年10月
企业名片
🔖 灯塔编码：17512CN05
企业名称：阿斯利康制药无锡
工厂所在地：中国 · 中国 · 江苏无锡
所属行业： · 医药医疗（医药制剂制造） (GBT )
灯塔类型：单一
批次/发布日期：第12批 · 2024年10月

5大核心案例
① ① AI视觉缺陷检测 核心用例
业务痛点：⚠️ 痛点：高速包装线上产品外观缺陷依赖人工抽检，漏检率高、效率低，难以满足药品包装全检的质量要求。
解决思路：💡 方案：在高速包装线部署基于机器学习（ML）的计算机视觉模型，对产品包装外观进行100%实时在线检测，把质量缺陷拦截在出厂前。
实施路径：Step 1 — 视觉布点：在高速包装线关键工位安装工业相机与光源，采集包装外观图像 Step 2 — 模型训练：用历史缺陷样本训练ML计算机视觉模型，识别标签、批号、封口等缺陷 Step 3 — 实时全检：模型接入产线，对每个包装单元做100%实时判定，异常自动剔除 Step 4 — 闭环优化：检测结果回传质量系统，持续扩充样本库、迭代模型
技术标签：01.03.02 | 05.01.02
用机器视觉覆盖高速包装线的关键检测工位，实现全量、实时的外观质量判定，替代人工抽检。
以ML模型替代人工经验判断，对包装外观缺陷做实时识别与分级，是"AI进质检"的典型落地。
关键数据：📊 核心成效：包装外观检测覆盖率100%，直接支撑质量投诉↓56%。
② ② ML需求预测与库存优化 核心用例
业务痛点：⚠️ 痛点：国内集采降价叠加需求波动，市场需求难以预判，缺货与库存积压并存，供需错配严重。
解决思路：💡 方案：部署ML需求预测引擎与库存控制塔，提前3-36个月预测需求变化，驱动物料补货与库存动态优化。
实施路径：Step 1 — 数据汇聚：整合销售、订单、渠道等多源需求数据，构建统一需求数据池 Step 2 — 需求预测：训练ML预测模型，对多品种需求做3-36个月滚动预测 Step 3 — 库存优化：通过库存控制塔联动补货，动态调整安全库存与补货策略 Step 4 — 端到端协同：预测结果下发到生产与采购环节，实现产销协同
技术标签：04.02.03 | 04.01.01
用ML模型对多品种、长周期的药品需求做前瞻预测，从"被动响应"转向"主动预判"。
以库存控制塔统一监控补货与库存水位，动态优化安全库存，平衡缺货与积压两端。
关键数据：📊 核心成效：缺货↓84%、库存↓41%，供需匹配能力大幅提升。
③ ③ 数字孪生生产调度 核心用例
业务痛点：⚠️ 痛点：制药生产与质检排程高度依赖人工经验，工序衔接存在等待浪费，制造周期长。
解决思路：💡 方案：构建端到端互联的工厂流程信息系统，应用运筹优化算法对生产与质量检验排程做数字孪生仿真优化，实现数据驱动的动态资源调度。
实施路径：Step 1 — 系统互联：打通MES、质量、仓储等系统，建立端到端互联的流程信息底座 Step 2 — 数字建模：对生产与质检流程建立数字孪生模型，模拟不同排程方案 Step 3 — 运筹优化：应用运筹优化算法求解最优排程，动态分配设备与人员 Step 4 — 实时调度：根据现场状态实时调整，实现药品制造各环节无缝衔接
技术标签：03.01.01 | 02.03.01
用数字孪生镜像生产与质检流程，在虚拟层模拟、验证排程方案，再下发执行。
以MES为生产执行数据底座，配合运筹优化算法，把人工排程升级为数据驱动的动态调度。
关键数据：📊 核心成效：制造周期↓44%（据WEF披露），实现生产流程同步化。
④ ④ 预测性维护 核心用例
业务痛点：⚠️ 痛点：关键设备采用定期维护+故障抢修模式，非计划停机影响交付，设备可靠性难以持续提升。
解决思路：💡 方案：部署预测性维护模型，基于设备运行数据预测故障风险，把"坏了再修"变成"提前干预"。
实施路径：Step 1 — 设备感知：关键设备加装IoT传感器，采集振动、温度、运行状态等数据 Step 2 — 特征建模：训练预测性维护模型，识别设备劣化特征与故障前兆 Step 3 — 风险预警：对高风险设备提前报警，自动生成维护工单 Step 4 — 优化维护：按设备健康状态动态安排维护，减少非计划停机
技术标签：05.01.04 | 08.02.01
用ML模型对设备劣化趋势做前瞻判断，实现从"定期维护"到"按需维护"的转变。
以设备健康数据驱动可靠性管理，直接拉升平均故障间隔（MTBF），保障交付连续性。
关键数据：📊 核心成效：MTBF（平均故障间隔）↑45%。
? ⑤ AI质量预测分析 核心用例
业务痛点：⚠️ 痛点：药品批次质量依赖事后检验放行，问题发现滞后，批次放行周期长、非完美批次率高。
解决思路：💡 方案：部署AI质量预测分析，基于工艺与过程数据对批次质量做前瞻预测，辅助质量放行决策。
实施路径：Step 1 — 质量数据汇聚：整合过程分析、检验、工艺等多源质量数据，建立质量数据底座 Step 2 — 模型训练：训练AI质量预测模型，识别影响批次质量的关键变量 Step 3 — 在线预测：在批次生产过程中实时预测质量风险，提前干预 Step 4 — 辅助放行：预测结果辅助质量放行决策，缩短放行周期
技术标签：05.01.01 | 02.03.01
用AI模型对批次质量做前瞻性预测，把"事后放行"升级为"事中预测+辅助决策"。
以MES串联批次过程数据，为质量预测模型提供实时、可信的数据输入。
关键数据：📊 核心成效：批次放行↓62%，非完美批次↓80%（据WEF披露）。
绩效改善总览
	指标
	改善
	技术手段

	质量投诉
	↓56%
	产品质量显著改善，客户满意度提升

	缺货
	↓84%
	需求预测与补货协同，供应保障增强

	库存
	↓41%
	库存水位下降，资金占用减少

	MTBF（平均故障间隔）
	↑45%
	设备可靠性提升，非计划停机减少

	批次放行
	↓62%
	质量放行周期缩短，交付提速




可复制性分析
🏢 企业规模 2001年投入运营的战略供应基地，供应全球70+市场、20+品牌产品 💰 投入规模 34项4IR用例（AI/算法/IoT/计算机视觉），分阶段滚动部署 ⏱️ 实施周期 约3-4年持续迭代（从传统制药工厂到智能工厂） 🎯 关键技术门槛 ML/AI建模 + 运筹优化 + 计算机视觉 + 端到端数据打通（需满足GMP合规） 👉 适合什么企业参考 制药/生物医药制造企业，尤其适合面临集采降价、需求波动、质量合规压力大的药企
技术全景图
🗺️ 技术全景图 01 智能装备 ✔️ 02 工业软件 ✔️ 03 智能工厂 ✔️ 04 智慧供应链 ✔️ 05 智能赋能技术 ✔️ 06 智能制造新模式 · 07 工业网络 ✔️ 08 系统安全 ✔️ 09 绿色可持续 · 已覆盖（7/9） 未涉及 WEF重点技术覆盖率：89%
行业对标
🏭 行业对标视角 国标分类路径：制造业 → 医药制造业 → 医药制剂制造（GB/T 4754-2017，代码 2720） 📌 2024年全球22个新晋灯塔中仅4个来自制药行业；据无锡市政协报道，阿斯利康无锡是国内第二家、江苏省首家制药行业"灯塔工厂"，与同批入选的罗氏凯瑟奥古斯特、阿斯利康索德泰利耶共同构成制药数字化标杆矩阵。 诺和诺德希勒勒丹麦 · 第5批 · 单一灯塔 赛诺菲巴黎法国 · 第8批 · 单一灯塔 罗氏制药凯瑟奥古斯特瑞士 · 第12批 · 单一灯塔 阿斯利康索德泰利耶瑞典 · 第12批 · 单一灯塔 阿斯利康制药无锡中国 · 第12批 · 单一灯塔（本篇） 💡 制药"质量优先"的数字化红利阿斯利康无锡的独特价值，在于证明——在GMP高合规与集采降价的强约束下，数字化依然能同时拿下质量、速度、效率三项硬指标。它把"质量投诉↓56%、批次放行↓62%"的质量改善，与"缺货↓84%、库存↓41%"的供应链效率绑在一起，是药企"降本不减质"的可复制样本。
互动
💬 互动 药企做智能制造，你会优先从"质量放行提速"还是"供应链降库存"切入？为什么？ 👇 欢迎在评论区分享你的经验与困惑 📊 灯塔名录 回复【名录】获取完整名单 🔍 灯塔案例 回复【分析+企业名】 🦞 灯塔虾评 回复【自测】评估差距 📋 CMMM 自评 回复【CMMM】国标诊断
📥 下载此案例（多种格式） 🌐 网页 📽️ 幻灯片 📊 PPTX 📄 DOCX 🗂️ JSON 📝 MD 📋 CSV
❤️ 点「在看」，让更多同行看到 数据来源：WEF全球灯塔网络官方发布、阿斯利康官方披露、无锡市政协/无锡发布、AmCham China 2025社会影响力报告；用例与KPI以WEF第12批灯塔名单为准。 老陈说灯塔 · 每周一个灯塔工厂深度拆解
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