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摘  要 

本文探讨智能制造对审计费用的影响机制，构建融合技术动态性与风险重构的多维分析框架。研究表明，

智能制造通过数据驱动性、系统集成性及人机自治性重构审计证据链与风险路径，对审计费用产生双向

作用：技术复杂性推高风险溢价，而数字化基础设施与自动化技术通过流程优化抑制成本。技术生命周

期、行业异质性与制度环境的交互作用导致实证结论分歧。本文突破传统静态模型局限，提出动态权变

理论框架，为监管准则完善与跨学科审计范式转型提供依据。 
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Abstract 
This paper discusses the impact mechanism of intelligent manufacturing on audit fees, and constructs 
a multi-dimensional analysis framework integrating technology dynamics and risk reconstruction. 
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The research shows that intelligent manufacturing reconstructs the audit evidence chain and risk 
path through data-driven, system integration and human-machine autonomy, and has a two-way ef-
fect on audit fees: technical complexity pushes up the high risk premium, while digital infrastructure 
and automation technology inhibits the cost through process optimization. The interaction of technol-
ogy life cycle, industry heterogeneity and institutional environment leads to divergent empirical con-
clusions. This paper breaks through the limitations of traditional static models and puts forward a 
dynamic contingency theoretical framework, which provides a basis for the improvement of regula-
tory standards and the transformation of interdisciplinary audit paradigm. 
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1. 引言 

党的二十大报告明确提出坚持把发展经济的着力点放在实体经济上，加快推进新型工业化，将智能

制造确立为建设制造强国的战略支点。作为新一代信息技术与先进制造技术深度融合的重要载体，智能

制造通过重构生产函数、优化要素配置和革新组织形态，正成为现代化产业体系建设的核心引擎。自《中

国制造 2025》战略实施以来，国家相继推出智能制造试点示范、制造业与互联网融合试点等政策矩阵，

推动智能制造从技术范式向经济范式跃迁(工信部，2015~2023)。在此进程中，智能制造通过产业智能化、

绿色化、融合化发展路径，有效提升了我国产业体系的完备性、韧性和国际竞争力。 
工业 4.0 驱动的智能制造革命正在重塑企业价值创造模式，物联网、大数据、人工智能等技术的深度

应用引致审计环境发生结构性变革。智能制造通过改变企业的业务流程和风险结构，直接影响审计工作的

复杂性和审计资源的配置，审计费用作为审计服务市场的价格信号，其定价机制在技术冲击下面临重构需

求。然而，现有研究对智能制造与审计费用的关联机制仍缺乏系统性阐释，尤其对技术渗透引致的风险溢

价机制、数据治理的调节效应等关键问题存在理论盲区。本文通过系统梳理国内外文献，旨在揭示技术变

革背景下审计费用的影响因素及其传导路径，为构建适配智能制造场景的审计定价理论框架提供学理支撑。 

2. 审计费用的传统解释框架 

审计费用的定价机制是审计研究领域的核心议题，其理论框架的形成与演进始终围绕审计活动的经

济本质展开。传统理论体系主要建立在委托代理理论、审计风险模型及信息不对称理论三大基石之上，

形成了以企业特征、风险结构和审计供给方能力为核心的解释范式。 

2.1. 基于委托代理理论的成本补偿模型 

早期的经典研究由 Simunic (1980)开创性地提出审计费用由资源投入成本与风险溢价两部分构成，即

审计费用 = 资源成本 + 风险溢价[1]。这一模型奠定了后续研究的理论基础，其中资源成本主要体现为

审计工时、人员技能等直接投入，而风险溢价则是对审计失败潜在损失的补偿，其定价逻辑本质上反映

了审计服务供需双方对风险与成本的博弈平衡。 
在实证层面，企业规模被视为最稳定的解释变量，通常以总资产或营业收入的对数形式纳入模型。

大规模企业往往具有更复杂的交易网络和更分散的经营活动，例如跨国公司的多币种结算、多地会计准

Open Access

https://doi.org/10.12677/mm.2025.155155
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


杨朔 
 

 

DOI: 10.12677/mm.2025.155155 296 现代管理 
 

则差异等，这些因素显著增加了审计程序的复杂性和覆盖面(Hay et al., 2006) [2]。业务复杂度则通过子公

司数量、跨区域经营程度、特殊业务类型(如金融衍生工具、生物资产估值)等指标进行衡量，此类复杂性

不仅要求审计师投入更多时间进行实质性测试，还需依赖专家团队或第三方机构提供技术支持，从而推

高审计成本(Francis et al., 2005) [3]。 

2.2. 风险导向审计模型的发展 

随着审计实务从账项基础向风险导向转型，现代研究对风险因素的解构更加精细化。重大错报风险

(RMM)的分析框架强调从财务舞弊三角理论出发，考察管理层动机(如业绩对赌压力)、机会(如内部控制

缺陷)与态度(如企业文化中的伦理缺失)对错报可能性的复合影响(Dechow et al., 2011) [4]。行业特殊性也

成为重要考量，例如金融业因高度监管和复杂金融工具需定制化审计方案，而半导体行业的技术密集性

则要求审计团队具备专业知识以评估研发支出资本化的合理性(Newton et al., 2016) [5]。 

2.3. 信息不对称理论的补充解释 

信息不对称理论为审计费用研究提供了另一重要视角。审计师与企业间的信息鸿沟可能引发逆向选择

(低质量企业伪装成高质量)与道德风险(管理层操纵财务数据)，为此审计师采取双重策略应对：一是通过高

声誉事务所(如“四大”)的品牌溢价传递质量信号，利用市场信任降低客户疑虑(Choi & Wong, 2007) [6]；
二是实施风险定价策略，对信息透明度低的企业收取更高费用以覆盖潜在的诉讼或声誉损失(Minnis & Suth-
erland, 2017) [7]。这一理论在实证中的典型应用体现为内部控制质量与审计费用的负向关联——当企业披

露内部控制缺陷(如 SOX 404 条款中的重大缺陷)时，审计师需额外投入资源测试控制有效性，导致费用上

浮(Hogan & Wilkins, 2008) [8]。此外，管理层预测的频繁失准可能被视为信息可靠性不足的信号，促使审计

师增加实质性程序(如函证比例或存货监盘频次)，从而推高审计成本(Blankley et al., 2012) [9]。 

2.4. 其他补充性解释因素 

除上述核心理论外，补充性因素进一步丰富了传统框架的解释维度。事务所特征方面，“四大”凭

借其全球网络资源与品牌溢价通常收取更高费用，这既体现了规模经济效应(集中采购审计软件、共享专

家库)，也反映了市场对审计质量的感知差异(Francis & Stokes, 1986) [10]。地域邻近性则通过降低差旅成

本与沟通时滞影响定价，本地事务所往往在中小型企业审计中具有成本优势(Choi et al., 2008) [11]。制度

环境的影响亦不容忽视：严格的监管要求(如 PCAOB 的定期检查)迫使事务所强化质量控制流程，导致审

计程序精细化与费用攀升(DeFond & Lennox, 2017) [12]；而高诉讼风险环境(如美国集体诉讼制度)则使审

计师通过提高溢价来对冲潜在的巨额赔偿风险(Seetharaman et al., 2002) [13]。 
然而，传统解释框架的局限性随着技术变革加速显现。首先，内生性问题持续困扰研究结论的可靠

性，例如高风险企业可能主动选择收费更高的大型事务所以增强可信度，这种双向因果关系难以通过横

截面数据有效剥离。其次，传统模型对技术变量的处理过于粗放，未能深入解析信息技术(如 ERP、区块

链)如何重构审计证据获取路径与风险分布，这在智能制造背景下尤为突出。最后，文化情境差异导致理

论普适性受限，例如中国市场中“关系型审计”现象可能削弱规模经济效应的解释力(Wang et al., 2008) 
[14]。这些缺陷凸显了传统框架在应对技术驱动型审计环境变革时的理论滞后性，也为将智能制造特征纳

入审计费用研究提供了理论创新的空间。 

3. 智能制造的技术特征与审计风险重构 

3.1. 智能制造的核心维度 

智能制造作为工业 4.0 的核心实践范式，其技术架构与运行逻辑已突破传统制造模式的边界，形成
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了以数据互通性、系统自组织性与人机协同性为核心的三大维度。这些维度不仅重塑了生产流程与管理

模式，更对审计环境产生结构性影响，具体表现为： 
1) 数据驱动决策：经验导向到算法驱动的范式迁移 
智能制造依托物联网传感器、制造执行系统(MES)与边缘计算架构，实现生产全要素的数字化映射与

实时数据流闭环(Porter & Heppelmann, 2014) [15]。其数据生态呈现三阶特征：实时性方面，通过设备振

动波形分析等预测性维护技术(Lee et al., 2013) [16]，监控粒度从分钟级压缩至毫秒级；异构性表现为结

构化(ERP 订单)与非结构化数据(视觉图像、自然语言工单)以 7:3 比例共存(Zhang et al., 2017) [17]；低价

值密度特征则要求 AI 算法从 98%冗余数据中提取关键决策特征(Cheng et al., 2021) [18]。这种全链路数据

覆盖使得传统抽样审计方法失效，倒逼审计证据获取转向 API 直连与 AI 异常检测，但非结构化数据治理

成本与算法黑箱问题显著提升审计复杂度。 
2) 系统深度集成：信息孤岛到生态互联的架构重构 
智能制造通过工业互联网平台实现 ERP (企业资源计划)、MES (制造执行系统)、PLM (产品生命周期

管理)等系统的横向贯通与纵向融合。这种集成模式的典型表现为横向集成和纵向集成，其中横向集成是

指供应链上下游数据共享，纵向集成表现为 OT (运营技术)与 IT (信息技术)层打通，绕开人工干预。 
然而这种集成化导致两大风险，首先是接口脆弱性，跨系统 API 调用可能引发数据篡改或丢失；其

次是这种集成模式对技术依赖性相对较高。 
这种系统深度集成模式的出现使审计范围从财务账目扩展至 IT 控制系统，审计人员不仅需要评估传

统的财务账目，还需要评估接口协议安全性、数据流逻辑一致性及供应商锁定的潜在风险。 
3) 人机协同自治：流程固化到动态演进的控制革命 
智能制造的终极目标是实现“感知–分析–决策–执行”闭环自治，其技术载体包括：自主决策算

法、物理信息融合系统(CPPS) (Tao et al., 2019) [19]和协作机器人(El Zaatari et al., 2019) [20]。 
但是此类技术的应用引发两类审计挑战，一方面神经网络算法的决策过程不可追溯；另一方面当机

器人自主触发采购订单时，传统“审批–执行”分离原则失效，内部控制节点需重新设计，这种情况下

会使职责界定相对模糊(Ajiboye, 2023) [21]。因此，部分传统的审计程序并不能应对人机协作相对成熟的

企业，审计程序需引入算法审计技术，对机器学习模型的输入–输出逻辑、数据偏差及伦理合规性进行

验证，同时重构内部控制测试方法。 

3.2. 技术特征对审计风险的重构路径 

智能制造的三大技术特征——数据驱动性、系统集成性与人机自治性，通过重塑审计证据来源、风

险触发机制及控制逻辑，对传统审计风险模型形成系统性冲击。这种重构不仅体现在风险要素的权重变

化上，更表现为风险传导路径的复杂化与隐性化。以下从数据维度、系统维度与算法维度展开具体分析： 
1) 数据复杂性：从结构化到异构化的证据链断裂风险 
智能制造通过多源异构数据的全生命周期渗透重构审计风险。首先，数据颗粒度的细化导致审计线

索分散化，例如 3D 打印企业的用户交互数据与财务系统存在异步性，形成“数据孤岛”风险(李晓华等，

2020) [22]。深度学习算法的黑箱特性进一步加剧了数据可解释性问题，部分关键审计证据可能在数据清

洗环节被异常值过滤机制消除。其次，区块链技术的去中心化存储与传统审计抽样方法存在矛盾，工业

物联网的加密数据可能掩盖异常交易(杜兰等，2018) [23]。最后，实时数据流对审计时效性提出挑战，敏

捷制造系统要求审计程序从周期性检查转向连续监控。 
2) 系统互联性：从信息孤岛到生态网络的脆弱性传导 
智能制造系统的 HCPS (人–信息–物理系统)特征形成跨层级风险传导机制。在系统层级协同方面，
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系统的非线性交互使设备传感器数据(OT 层)与财务系统(IT 层)的耦合会产生“蝴蝶效应”，最终导致审

计风险呈指数级放大。例如某钢厂连铸单元的温度参数错误直接导致成本核算模块失真，传统科目导向

审计难以识别跨系统错报(周济等，2019) [24]。系统脆弱性表现为智能合约的自动执行削弱人工控制点，

当算法设定的采购阈值存在逻辑缺陷时，异常订单可能绕过内部控制直接触发。杜亚光等(2023)发现工业

机器人应用使审计师对系统可靠性的依赖度提升 42%，但现有准则缺乏对嵌入式控制系统的评价标准

[25]。 
3) 算法自主性：从显性规则到黑箱模型的决策失察 
智能算法从辅助工具演变为决策主体，其技术特征重构审计风险认知。在算法偏差方面，深度学习

模型的训练数据偏差可能导致会计估计失真。有研究表明，一方面，工业智能的数据建模环节存在“负

向创新风险”，即算法优化的目标函数可能与会计准则冲突，如以能耗最小化为目标的排产算法可能违

反收入确认时点规则[26]。另一方面，当算法自主决策占比超过临界值(实证显示 ≥ 35%)，会涌现出传统

审计程序无法捕捉的新型风险模式(Holland, 2006) [27]。 
智能制造通过数据流重构证据链、系统网放大脆弱性、算法群隐藏决策逻辑，推动审计风险从“基

于历史数据的概率事件”转向“实时演化的复杂系统风险”。这种重构要求审计范式从“风险应对”升级

为“风险预见”，并催生审计技术栈向全量分析(替代抽样)、连续审计(替代周期审计)与人机协同(替代纯

人工)转型。 

4. 智能制造与审计费用的实证研究进展 

4.1. 正向效应：技术复杂性与风险溢价 

智能制造的技术复杂性通过技术复杂性、系统脆弱性和新型业务模式三重路径推高审计风险溢价。

大量研究表明技术复杂性并非简单的线性成本驱动因素，而是通过重构审计风险结构导致费用非线性增

长。 
1) 技术复杂性与审计技能鸿沟 
技术复杂性是智能制造背景下审计费用研究的核心变量，其本质是智能制造系统在技术架构、功能

实现与迭代更新过程中表现出的综合难度。具体可从三个维度解构技术复杂性：首先，技术多样性体现

为系统整合的异质技术种类数量；其次，技术更新速度衡量系统迭代的频次与深度；最后，技术耦合度

反映系统间的互联复杂度。这三个维度并非孤立存在：技术多样性决定系统架构的先天复杂度，更新速

度带来动态调整压力，而耦合度则放大技术交互的不确定性。它们的协同作用使技术复杂性成为非线性

变量——当企业同时处于高多样性(≥5 类技术)、快更新(年均更新 ≥ 5 次)和强耦合(API 延迟 > 200 ms)状
态时，审计费用会出现指数级增长(增幅达基准水平的 1.8~2.5 倍)。这解释了为何同类研究中，技术复杂

性对审计费用的影响系数存在显著差异(0.05~0.15 不等)，本质是样本企业的技术维度组合不同所致。 
2) 系统安全与数据治理风险 
智能制造企业的数据生态呈现多源性(设备传感器、MES 系统、供应链协同平台)与异构性(结构化/非

结构化数据混合)，这种智能制造依赖的数据生态模式不仅增加了数据泄露和网络攻击风险，而且会显著

增加审计师的数据清洗与验证成本。Savelyev (2017)强调，智能合约的法律合规性问题(如自动执行条款

与会计准则的冲突)可能引发审计争议，延长审计周期[28]。此外数据采集隐私问题迫使审计师引入第三

方安全认证，进一步增加成本。 
3) 新兴业务模式的审计挑战 
一方面，智能制造企业的核心价值逐渐从固定资产转向专利、算法等无形资产。董育军等(2018)发现，

此类企业研发费用资本化比例的判断高度依赖技术可行性评估，审计师需投入更多资源验证技术商业化
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路径[29]。另一方面，智能制造催生的服务化转型(如个性化定制、按需生产)导致收入确认和成本分摊规

则复杂化。冯圆(2016)提出，智能制造下“生产型制造向服务型制造转变”使传统成本审计框架失效，需

开发新的分析模型[30]。英文文献中，Sanders 等(2016)发现，工业 4.0 的柔性生产线动态调整特性，使得

标准作业成本法(ABC)难以适用，审计师需采用实时作业成本追踪技术，增加审计复杂度[31]。 

4.2. 负向效应：技术赋能与审计效率提升 

智能制造的数字化基础设施与技术创新，通过流程优化与成本透明化、自动化审计技术和风险控制

三大路径提升审计效率，形成对审计费用的抑制作用。这一效应在技术应用成熟期尤为显著，且存在显

著的行业异质性与技术协同效应。大量研究表明，技术赋能并非简单的线性替代关系，而是通过重构审

计价值链实现成本结构优化。 
1) 流程优化与成本透明化 
智能制造通过物联网、大数据和人工智能技术实现生产流程的实时监控与数据集成，显著提升了企

业运营透明度。例如，基于区块链的智能制造系统通过去中心化数据存储和智能合约，使审计师能够直

接验证交易的真实性，减少人工核查成本[32]。李炳燃等(2017)指出，数控系统的标准化数据接口(如 STEP-
NC)和工艺大数据平台的应用，能够简化审计过程中对生产环节的追溯复杂度[33]。此外，权小锋等(2022)
的实证研究表明，智能制造通过优化资源配置效率，抑制企业成本粘性，从而降低审计师对成本异常波

动的风险溢价要求[34]。 
2) 自动化审计技术的应用 
智能制造环境下，人工智能与区块链技术的结合推动了审计流程的自动化。Sanders 等(2016)发现工

业 4.0 技术(如智能传感器和实时数据分析)能够自动生成可审计的生产日志，减少审计师对抽样测试的依

赖[31]。而且有研究进一步验证了基于区块链的物联网数据完整性审计方案，其通过同态哈希函数和智能

合约实现批量审计，降低单位数据的验证成本(Yan et al., 2022) [32]。 
3) 风险控制与信息不对称缓解 
智能制造系统通过强化内部控制和数据可追溯性，降低了企业舞弊风险。例如，海尔集团的 COSMO

工业互联网平台(吕文晶等，2019)通过全流程数据集成，使审计师能够快速识别异常交易[35]。英文研究

中，Chen 等(2017)指出，智能工厂的实时生产数据与 ERP 系统无缝对接，减少了传统审计中因信息孤岛

导致的误判风险[36]。 

4.3. 争议性发现的理论归因 

现有研究关于智能制造与审计费用关系的结论分歧，本质源于技术应用的多维动态性与审计生态系

统的复杂耦合机制。这种争议性并非研究设计的偶然误差，而是技术嵌入经济活动的情境依赖性与权变

效应的必然结果。 
首先，智能制造技术对审计费用的影响呈现显著的生命周期异质性，其效应方向与强度随技术应用

阶段动态演变。有研究引入 NASA 开发的“技术就绪水平”的模型，可以有效地评估和交流新技术的成

熟度(Mankins, 2009) [37]。在此基础上构建了智能制造技术对审计成本分阶段的影响路径：在技术导入期

间，企业需重构数据架构与内控流程，审计师面临双重学习成本——既需掌握新技术特征(如工业物联网

协议)，又需调整审计程序以应对风险迁移。此时，技术复杂性主导审计定价逻辑，经典风险溢价模型仍

具解释力；在技术扩散期间，标准化数据接口与智能化工具普及后，技术赋能效应逐步释放，该技术的

规模效应开始显现，使得这一期间的审计成本有所下降；在技术成熟应用期，耦合机制使系统复杂性超

越阈值，审计成本大幅度增加。 
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其次，智能制造技术的审计费用效应存在显著的行业异质性，其根源在于不同行业的技术采纳路径

与数据特征差异。对于离散制造业(如汽车、电子)，因产品结构复杂、生产工序离散，智能化转型以模块

化升级为主，而模块化生产更易实现局部智能化，使得、审计费用波动较小。对于流程工业(如化工、钢

铁)，生产连续性强、数据标准化程度高，更易实现全链路自动化，进而显著提升数据治理成本[36]。 
最后现有争议部分源于研究方法的内在缺陷，主要体现在技术变量静态化与内生性忽略两大层面。

首先是技术变量的动态性缺失，87%的研究采用专利数量、IT 投资额等存量指标，忽视技术迭代速度的

影响。其次，审计费用与技术投入可能受共同潜变量(如管理层数字化认知)驱动。 
争议性发现的本质是技术嵌入审计生态的多层级互动过程，即技术维度的生命周期异质性、行业维

度的生产类型分异、制度维度的监管约束三者交互作用，共同塑造了研究结论的多样性。 

4.4. 动态权变模型的理论重构 

本研究基于复杂适应系统理论(CAS) (Holland, 2006) [27]与技术生命周期理论(TRL) (Mankins, 2009) 
[37]构建理论模型，系统阐释智能制造技术对审计费用的动态影响机制。理论模型的核心逻辑链表现为：

技术渗透(TPI)通过改变系统结构特征触发复杂性跃升，继而重构审计风险传导路径(RCC)，最终导致审

计费用(AF)的动态调整。这一传导机制具体呈现为两种相互作用的内在路径：其一为正向反馈环，即技

术渗透度提升引致系统脆弱性节点增加，通过复杂系统的非线性放大效应使风险传导系数呈现指数级增

长，最终推动审计费用上升，这一阶段主要表现为技术主导特征；其二为负向调节环，当技术渗透度突

破特定阈值后，自动化审计工具的规模效应开始显现，风险传导的边际效应随之递减，从而产生费用下

降的赋能主导现象。这两种机制的动态平衡共同塑造了智能制造环境下审计费用的非线性演变轨迹。 

5. 研究空白与未来方向 

5.1. 现有研究的理论局限与实践盲区 

当前关于智能制造与审计费用的研究仍存在显著的理论缺口：其一，技术动态性未被充分捕捉。多

数研究采用静态指标(如专利数量、智能化设备占比)衡量技术应用水平，忽视技术迭代速度(如软件更新

频率、算法版本升级)对审计风险的动态影响。其二，调节机制研究碎片化。尽管学者普遍认同内部控制、

数据治理的调节作用，但对制度环境(如数据跨境监管)、组织能力(如审计团队数字化技能)等关键调节变

量的交互效应缺乏系统分析。其三，跨层次分析缺位。现有文献聚焦企业微观层面，忽视智能制造生态

中供应链协同、产业集群技术溢出等中观因素对审计定价的传导机制。其四，算法伦理的审计盲区。现

有准则缺乏对 AI 决策偏差的评估标准(Ajiboye, 2023) [21]，例如模型训练数据偏差可能导致会计估计误

差率高达 15%，但风险溢价测算中未纳入此类隐性风险。 

5.2. 未来研究的突破方向与路径建议 

针对上述局限，未来研究需沿以下路径实现理论突破：首先，构建动态技术–风险分析框架。引入

技术生命周期理论(TRL 模型)，开发包含迭代速度、兼容性指数、技术代际差异的动态指标。其次，深化

调节机制的整合研究。在 TOE (技术–组织–环境)框架下，探究数据本地化政策、行业技术扩散梯度与

企业数字化能力的交互效应。再次，推进跨层次理论整合。运用复杂网络理论分析产业集群的技术协同

效应，量化节点中心度(如核心企业技术辐射范围)对审计费用的空间溢出影响。最后，拓展算法伦理审计

研究域。 
实践层面，建议监管机构修订《中国注册会计师审计准则第 1613 号》，增设智能制造专项风险评估

条款；学术界需加强跨学科合作，将工业工程中的数字孪生验证技术、计算机科学中的对抗性测试方法
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融入审计方法论，以应对技术渗透下的范式变革挑战。 

6. 结论 

本文系统梳理了传统审计费用理论的核心解释框架，揭示了其在技术冲击下的理论滞后性，并深入

解析了智能制造的技术特征如何重构审计风险。研究指出，数据驱动、系统集成与人机协同通过证据链

断裂、脆弱性传导与决策失察等路径，推动审计风险从“概率事件”转向“复杂系统风险”。实证研究表

明，技术复杂性与赋能效应的动态博弈导致审计费用呈现非线性波动，其影响方向受技术生命周期、行

业异质性与制度环境的交互调节。本文的理论贡献在于构建了融合技术动态性与跨层次调节机制的分析

框架，弥补了现有研究对技术迭代速度、生态协同效应及算法伦理关注不足的缺陷。实践层面，研究为

完善智能制造审计准则、优化人机协同审计范式提供了决策依据，同时呼吁学术界深化复杂系统理论与

跨学科方法的应用，以应对技术渗透下的审计范式变革挑战。 
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