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中国工业机器人的应用
对工业全要素生产率的影响

赵　 烁

(中国社会科学院工业经济研究所,北京　 100006)

摘　 要:以我国 2006—2023 年规模以上工业市场数据为样本,实证探讨工业机器人对于全要素生产率的影响。

结果表明,工业机器人可以显著提升制造业企业的全要素生产率。 异质性分析发现,机器人对于全要素生产率

的影响在国有企业中相对不明显,但对于高劳动密集型、低产品市场竞争度行业以及重工业产生了较为显著的

影响。 研究结果肯定了工业机器人在提升企业生产水平上的积极作用,为政府今后在生产端推广人工智能技术

提供了有力的证据。
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Impact of the application of industrial robots in China
on the total factor productivity of industrial enterprises

ZHAO Shuo
( Institute of Industrial Economics of CASS, Beijing 100006, China)

Abstract: This article takes China’ s industrial markets data above designated size from 2006 to 2023 as samples,

empirically explores the impact of industrial robots on company productivity. The results show that industrial robots can

significantly improve the TFP of manufacturing enterprises. Heterogeneity analyses find that the impact of robots on total

factor productivity of companies is relatively insignificant for state-owned enterprises, but has a significant impact on

high labor intensity, low product market competitiveness industries, and heavy industry. This article affirms the positive

role of industrial robots in improving the production level of enterprises, providing strong evidence for the government to

promote artificial intelligence technology in the production sector in the future.
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　 　 作为衡量社会资源配置效率的综合性指标,
全要素生产率对于国民经济发展水平的评价具有

重要的意义。 如何通过产业结构的优化、企业竞

争和创新竞争的方式重新配置社会的公共资源、
提高社会的全要素生产率正是社会发展的重点①。
2017 年 10 月,党的十九大首次在全国代表大会报

202

中国软科学 2025 年第 5 期



告中提出了全要素生产率的概念,并明确了提高

全要素生产率是我国全面建设社会主义现代化国

家新征程中的迫切需求。 2022 年 10 月,党的二十

大又明确提出了“加快建设现代化经济体系,着力

提高全要素生产率”的战略目标。 由此可见,提高

全要素生产率已经成为国家推动经济增长的重要

战略支撑。 2024 年 1 月,习近平总书记在中央政

治局第十一次集体学习时指出了“发展新质生产

力是推动高质量发展的内在要求和重要着力点”,
自此我国进入了以新质生产力推动经济高质量发

展的转型阶段。 而在其中,提高全要素生产率正

是经济高质量发展的动力源泉,新质生产力也正

是以全要素生产率的大幅提升为核心标志②。 由

此可见,当今社会,全要素生产率已经被视为国家

经济增长的决定性因素③。 在此背景下,本文以新

质生产力中最核心的人工智能为切入点,在提高

全要素生产率已经成为高质量发展主题的时代

背景下,实证论证工业机器人的应用对我国工业

市场全要素生产率究竟存在多大程度的促进

作用。
工业机器人可以大规模代替人力劳动力,覆

盖大面积的操作区域,实现 24 h 工作,同时对工作

环境的要求较低;机器人可以减少人类对生产操

作的参与,实现标准化生产,大大提高产品质量和

生产效率;机器人还可以缩短生产周期和减小库

存成本、减少单位产品人工成本、提高资源利用率

以及企业管理效率等,提高企业的生产率水平。
在此基础上,本文使用国际机器人联合会(IFR)所
定义的“工业机器人”数量与劳动力数量相结合构

建机器人应用程度的衡量指标,以 2006—2023 年

我国规模以上工业市场数据作为样本,实证证明

机器人的应用可以显著促进全要素生产率水平的

提升。 本文的异质性分析表明,机器人对全要素

生产率的促进作用在民营企业、高劳动密集行业、
高竞争行业以及重工业中更加显著。 本文研究结

果主要有以下几点学术贡献。
第一,本文在使用行业层面数据进行论证的

基础上,实证探讨了工业机器人对工业企业公司

层面全要素生产率的影响。 以往文献少有通过量

化的人工智能技术实证探讨人工智能对微观公司

层面全要素生产率的影响。 目前对于人工智能等

新技术的学术研究大部分研究了自动化或者人工

智能 技 术 对 于 宏 观 经 济 或 劳 动 力 结 构 的 影

响[1 - 9],仅有的研究人工智能影响公司绩效的文

献主要有:赵烁等[10] 针对《智能制造示范试点计

划》进行了事件研究,未具体指定指标来测算人工

智能技术;赵烁[11] 使用年报文本分析法构建了

“智能制造”衡量指标。 相比之下,本文采用具体

的机器人数据来衡量人工智能技术可以较为准确

地衡量我国真实的智能制造水平,同时丰富了相

关领域的研究,增加了我国人工智能技术如何影

响企业层面公司绩效的实证证据④。
第二,本文使用的数据库之一“规模以上工业

企业数据库”,除可以更准确地测量全要素生产率

之外,还可以更准确地量化人工智能技术。 首先,
本文采用 PMM 多重插补法对“规模以上工业企业

数据库”的缺失数据进行了有效填充,最大限度地

保证了工业企业公司层面全要素生产率相关数据

的完整性。 其次,我国目前没有针对制造业细分

领域下的劳动力统计数据,本文通过工业企业数

据库进行计算得到了 5 个非制造业和 13 个制造

业的劳动力数据,保证了人工智能技术测度的严

谨性。
第三,本文研究同样具有较高的实用价值,在

增加人工智能促进行业和企业生产水平的实证证

据并测算出具体的影响程度后,可以为之后政府
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②
③

④

　高帆 . 新质生产力以全要素生产率大幅提升为核心标志[N]. 光明日报,2024-03-26(11).
　见北京大学光华管理学院院长刘俏于新浪财经 2024 年会暨第 17 届金麒麟企业家论坛的发言。

　赵烁等[12]虽使用了机器人数据,但是主要针对上市公司的普遍绩效水平展开研究,样本量较少,同时未能体现机器人给整个社会

综合生产效率带来的影响。



部门推进智能制造发展、促进工业经济生产率的

提升提供相应的实证依据和政策建议。
一、理论分析与研究假设

以往学术界普遍认同的是以新质生产力为内

涵的技术创新会深刻影响到公司的全要素生产率

水平。 如 Brynjolfsson 等[13] 以 179 家大型上市公

司为样本,通过调查数据实证研究了数据商业分

析技术(data driven decision making,DDD)对企业

生产率的影响,最终发现使用 DDD 技术进行决策

的公司平均生产率水平更高;Xiao 等[14] 通过对跨

国样本构建内生增长模型,证明了企业的研发活

动会增强其全要素生产率,但是较高的外部技术

会削弱研发活动对全要素生产率的影响;雷国雄

等[15]研究发现企业主导的创新合作可以显著提升

其全要素生产率。
而在人工智能对经济增长的影响上,尽管有

“生产率悖论” ( productivity paradox)⑤的提出者,
1987 年诺贝尔经济学奖获得者罗伯特·索洛

(Robert Solow),及其支持者泰勒·柯文 ( Tyler
Cowen)和罗伯特·戈登(Robert Gordon)均不认为

诸如此类的新技术可以给经济带来实质性的增长

效应,但以往的大多数学者仍然对人工智能技术

所带来的影响持有积极的态度,即人工智能与其

他新技术一样,都可以促进经济的增长[16 - 21]。 同

样,有学者直接指出了人工智能技术可以通过推

动技术创新或技术效率[22 - 23]、精准匹配供应链产

业链[24 - 25]、提高要素配置效率[26]、优化劳动力结

构[27]的方式来提高企业或地区全要素生产率,但
这些研究均未从机器人的视角进行阐述,皆是以

更广泛的人工智能技术,如数字化技术、智能化技

术作为研究对象。
而工业机器人究竟会对全要素生产率产生何

种影响? 结合学术界和业界对于工业机器人的普

遍认知以及三次工业革命的实践结果,我们可以

认为机器人技术具备增加生产规模,减少生产成

本,缩短生产周期,提高产品合格率以及提高管理

效率的特点,而这些必将提高企业的全要素生产

率。 此外,机器人技术属于最典型的新质生产力,

而普遍认为新质生产力对全要素生产率有着较强

的促进作用[28 - 30],因此机器人对全要素生产率极

有可能存在积极的提升作用。 基于以上两点,本

文提出了研究假设 H1:工业机器人可以显著提高

制造业企业的全要素生产率。

二、数据

(一)样本构建

本文分行业的工业机器人年度存量数据取自

IFR 的年度报告,由于 IFR 中关于我国分行业的机

器人数据起始于 2006 年,因此本文的样本起始时

间为 2006 年。 本文构建了 2006—2023 年行业层

面的全要素生产率,构建全要素生产率所需数据

及控制变量数据来源于《中国工业统计年鉴》⑥、

《中国统计年鉴》、国家统计局、万得(WIND)数据

库、锐思(RESSET)数据库以及各大协会和研究机

构的统计报告。 在行业层面上,本文共得到了涉

及 14 个行业的 224 个观测值。

此外,本文还结合“规模以上工业企业数据

库”⑦已公开的可用数据构建了公司层面全要素生

产率进行检验,力图与行业层面检验一起共同确

保本文结论的可靠性。 对于公司层面样本,参考

刘冲等[33]对于工业企业样本的筛选办法,本文在

剔除由于数据统计缺陷不符合客观事实的样本,

如“累计折旧”小于“当年折旧”、“流动资产”大于

企业“资产总计”、“固定资产净值”大于企业“资

产总计”的样本,以及无法构造控制变量的样本

后,最终得到了涵盖 501 168 个企业的 2 459 960
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⑤

⑥
⑦

　“生产率悖论”又称“索洛悖论”,即 Robert Solow 在研究计算机对经济所产生的影响时,认为时刻转变的技术并没有给经济带来统

计学上的实质性增长。 此后,不少学者又证明了其他新技术也并没有实质性地提升经济增长水平。
　该年鉴缺失 2018 年与 2019 年。
　需要指明的是,参考以往学者的做法,结合工业企业数据库中 2010 年数据存在较大缺陷和统计问题的事实,本文剔除了 2010 年的

样本数据以保证数据的可靠性[31 - 32] 。 同时,由于该数据库目前只更新至 2014 年,本文公司层面样本起止年为 2006—2014 年。



个观测数据。
(二)变量

1. 机器人应用程度

参考 Acemoglu 等[1] 的研究方法,本文通过我

国各行业机器人数量与劳动力数量的比值构造了

行业层面的机器人应用程度,其内涵是我国市场

每个行业的机器人(单位:个)在各行业劳动力(单

位:千人)下的使用密度。 我们将其表示为 China_

Exposure,计算方式为:

(1)

式(1)中,t 表示年份;j 表示行业;RChina
j,t 表示我

国市场中行业 j 在 t 年的机器人数量;LChina
j,t 表示我

国市场中行业 j 在 t 年的劳动力数量(千人)。

本文结合 IFR 对于机器人数据的行业划分以

及“规模以上工业企业数据库”中的行业分类情

况,参考 Acemoglu 等[1] 按照国际标准化行业分类

(ISIC)对于机器人的划分方法,最终选定了 IFR 机

构中 5 个 ISIC 1 级代码分类下的非制造业行业和

13 个 ISIC 2 级代码分类下的制造业行业作为本文

样本的行业划分标准(18_IndusChina)⑧。 在 IFR 统计

中,大约 30%的机器人是未分类的,参考 Acemoglu

等[1]的做法,我们将这些未分类的机器人平均分

配到了本文定义的 18 个行业中。

为解决内生性问题,针对公司层面样本,本文

主回归中使用了工具变量两阶段最小二乘法

(2SLS)进行了估计回归⑨。 参照 Acemoglu 等[1]的

方法,构造机器人应用程度工具变量的基本思想

是利用世界范围内同一行业其他发达国家更先进

的机器人运用水平作为本国某一行业机器人应用

程度的工具变量。 尽管公司层面对于机器人的使

用会受到世界范围内该公司所处行业其他更前沿

智能化技术的影响,但采用该行业其他地域的前

沿机器人技术对于每个企业来说均是外生的,因

此不会直接影响我国企业的全要素生产率,符合

工具变量的排他性条件。 尽管发达国家的机器人

应用与中国企业的全要素生产率没有直接关系,

但却直接影响着中国的机器人发展,符合工具变

量的相关性条件。 如图 1 的趋势图所示,最终我们

选择了美国、丹麦和瑞典 3 个先进国家(Advance3)

行业机器人应用程度的 70%作为了我国工业企业

行业层面机器人应用程度的工具变量,这组变量

领先于我国机器人应用水平,同时较为接近,将其

作为工具变量较为科学。 本文所构造的我国工业

企业机器人应用程度的工具变量 ChinaIV_Exposure

公式为:

(2)

式(2)中,t 表示年份;j 表示本文所定义的 14

个专有行业(14_IndusChina);RChina
j,t 表示中国市场中

行业 j 在 t 年的机器人数量;LChina
j,t 表示中国市场中

行业 j 在 t 年的劳动力 数 量 ( 千 人 ); c 属 于

Advance3 这 3 个本文用作构建工具变量的先进智

能化国家,即美国、丹麦和瑞典的其中之一。
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⑧

⑨

　在制造业方面,本文定义的 13 个行业分别为:食品、饮料和烟草制造业;纺织品与皮革制造业;木制品与家具制造业;纸制品制造

业与印刷业;塑料和化工产品制造业;玻璃、陶瓷、石材及矿产品制造业;一般金属制造业;金属制品制造业(不包含汽车制品);金属设

备制造业;电子制造业;汽车制造业;其他交通工具制造业;其他制造业部门。 在非制造业方面,本文定义的 5 个行业分别为:采矿挖掘

业;电气和水力供应业(公用事业);建筑业;教育研发业以及其他非制造业。 由于工具变量涉及欧美国家机器人应用程度,综合数据可

行性,本文主体回归所涉及的行业实际为 5 个非制造业和 9 个制造业,共 14 个行业(14_IndusChina)。 即将“木制品及家具制造业”“纸制

品制造业及印刷业”合并为“木制品、家具及纸制品制造业和印刷业”;将“塑料和化工产品制造业” “玻璃、陶瓷、石材及矿产品制造业”
合并为“塑料和化工产品,玻璃、陶瓷、石材及矿产品制造业”;将“一般金属制造业”“金属制品制造业”合并为“一般金属及金属制品制

造业”;将“汽车制造业”“其他交通工具制造业”合并为“交通工具制造业”。
　由于行业层面机器人应用程度工具变量的构建需要较新年度的欧美分行业劳动力数据,而这一数据目前尚未更新,因此本文针对

行业层面数据的论证使用了 OLS 方法。



图 1　 中国及相关工具变量国家机器人应用程度趋势

注:此图分别呈现了中国、德国和意大利的机器人应用程度;美国、丹麦和瑞典 3 个国

家机器人应用程度的平均值及平均值的 70% ;英国、挪威和法国 3 个国家机器人应用

程度的平均值;美国、丹麦、瑞典、西班牙和芬兰 5 个国家机器人应用程度的平均值。

2. 全要素生产率

参考以往经典文献,本文选择了半参数估计法的

OP 方法、LP 方法及非参数估计法的 ACF 方法,构建

了 3 种 TFP 变量 ln (TFPOP
i,t )[34]、 ln (TFPLP

i,t )[35]、
ln(TFPACF

i,t )[36]进行检验􀃊􀁉􀁒。
对于公司层面样本,由于规模以上工业企业

数据库存在许多关键指标缺失的问题,因此为尽

可能地保证每一年样本数量的充足性,本文在此

参照聂辉华等[37]、鲁晓东等[38]、余淼杰等[39]、李
苏苏等[40] 对于缺失指标“先计算,后修补”的原

则,对相关缺失数据进行了处理􀃊􀁉􀁓。
3. 控制变量

本文控制了行业层面和公司层面的多项指标

来保障回归结果的准确性。 此外,对于公司层面

回归,还控制了省份层面的省份年份固定效应

(province-year specific fixed effect)以及公司固定效

应(firm fixed effect);对于行业层面回归,控制了行

业固定效应(industry fixed effect)和年份固定效应

(year fixed effect)来控制其他地域因素、时间因素

以及公司因素差异性的影响。 本文所有变量的定

义见表 1。
(三)描述性统计

本文在表 2 中汇报了本文主体回归中解释变

量和被解释变量的描述性统计情况。 所有变量均

在 1%和 99%的水平上缩尾。
如表 2 所示,China_Exposure1 和 China_Exposure2

分别代表行业层面样本和公司层面样本的机器人

应用程度;ChinaIV_Exposure2 为 China_Exposure2 对

应的工具变量。 可以看到, China _ Exposure1 和

China_Exposure2 的均值分别为 0. 489 和 0. 573,这
意味着结合行业层面样本和公司层面样本,我国

工业企业市场中每一千劳动力中大约有 0. 5 个机

器人。 此外,我们可以看到 OP 法计算得到的行业

层面全要素生产率 ln(TFPOP_Industry)和公司层面

全要素生产率 ln(TFPOP_Firm)均值分别为 4. 227
和 4. 013;LP 法计算得到的行业层面全要素生产

率 ln(TFPL P_Industry)和公司层面全要素生产率 ln
(TFPL P_Firm)均值分别为 6. 110 和 6. 004。 这两

组统计数据与过往文献的描述统计结果基本一

致[39,42 - 43]。 ACF 法计算得到的行业层面全要素
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􀃊􀁉􀁒

􀃊􀁉􀁓

　3 种全要素生产率的构建过程均较为经典,在此不予赘述。 需指明的是,在构建过程中,本文以 2006 年为基期,将名义价格变量均

进行了平减处理。
　本文分别采用了统计学中常用的分层均值插补法、回归均值插补法、MCMC 多重插补法和 PMM 多重插补法对数据进行了修补,最

终经过综合评定后选择了 PMM 多重插补法。



表 1　 变量定义
变量 定义 数据来源

Panel A:机器人应用程度

China_Exposure 我国行业层面机器人应用程度,即所定义的 14 个行业分类下,每个行
业每千名劳动力中的机器人数量

ChinaIV_Exposure
我国公司层面机器人应用程度的工具变量,由美国、丹麦和瑞典 3 个国
家行业平均机器人应用程度的 70% ,结合公司分行业销售收入占比加
权所得

机器人数据来自 IFR,我国分行业劳动
力数据来自“规模以上工业企业”数据
库,其他国家劳动力数据来自欧洲劳动
力统计局(EUKLEMS)

Panel B:全要素生产率

ln(TFPOP) OP 法计算得到的全要素生产率,取自然对数

ln(TFPLP) LP 法计算得到的全要素生产率,取自然对数

ln(TFPACF) ACF 法计算得到的全要素生产率,取自然对数

“规模以上工业企业”数据库

Panel C:公司层面控制变量

HHI 证监会行业大类分类代码(2 级代码)下,每个行业前 10 大公司销售收
入占行业总销售收入的比重

ln(Age) 公司成立年限 + 1,取自然对数

ln(AT) 公司总资产合计(千元),取自然对数

Lev 公司总负债与总资产的比值

SOE 公司性质虚拟变量,国企取 1,非国企取 0
ln(Wage_Per) 公司本年应付工资总额(千元)除以从业人数数量,取自然对数

ln(Capital_Density) 证监会行业大类分类代码下,行业层面“资产总额 / 就业人数” (千元 /
人),取自然对数

ln(Average_Scale) 证监会行业大类分类代码下,行业层面“年末资产总额 / 企业单位数”,
取自然对数

“规模以上工业企业”数据库

Panel D:行业层面控制变量

Income_Per 人均收入(千元 / 人)
Lev 公司总负债与总资产的比值

Profit_Rate 营业利润 / 营业收入

ln(Turnover) 产成品存货周转天数(天),取自然对数

《中国工业统计年鉴》

生产率 ln(TFPACF_Industry)和公司层面全要素生

产率 ln ( TFPACF _Firm) 的均值分别为 4. 351 和

4. 125,这一结果也与过往的研究结果基本保持了

一致[42]。 本文的描述性统计结果在一定程度上印

证了本文数据构建过程的正确性。
表 2　 描述性统计

变量 均值 中位数 标准差 最小值 最大值

China_Exposure1 0. 489 0. 496 2. 015 0. 000 29. 014
China_Exposure2 0. 573 0. 588 2. 776 0. 000 29. 014
ChinaIV_Exposure2 0. 909 0. 913 4. 448 0. 000 34. 123
ln(TFPOP_Industry) 4. 227 3. 996 1. 220 1. 233 6. 801
ln(TFPLP_Industry) 6. 110 5. 859 1. 336 2. 014 12. 881
ln(TFPACF_Industry) 4. 351 4. 213 1. 206 1. 131 6. 759
ln(TFPOP_Firm) 4. 013 3. 982 0. 816 1. 068 6. 119
ln(TFPLP_Firm) 6. 004 5. 893 1. 205 2. 005 12. 773
ln(TFPACF_Firm) 4. 125 4. 007 0. 892 1. 115 6. 634

三、机器人对全要素生产率影响的回归结果

(一)全要素生产率的基准回归结果

本文在此实证考察了机器人应用程度对工业

企业全要素生产率产生的影响。 表 3 中的 Panel A
和 Panel B 分别呈现了行业层面样本和公司层面

样本两种结果,其中行业层面为 OLS 结果,公司层

面为使用工具变量后的 2SLS 第二阶段结果。 本

文回归均使用了 bootstrapping 方法来估计稳健标

准误。
结果表明,无论是行业层面样本还是公司层

面样本,我国工业企业机器人应用程度与 3 种测度

的全要素生产率均在 1% 的显著水平下呈现正相

关的关系,即机器人可以显著提高企业的全要素

生产率􀃊􀁉􀁔。 如在行业层面样本的 Panel A 中,千人

劳动力对应的机器人数量每增加一个单位,可以

在 1% 的显著水平上,提高 OP 法全要素生产率

ln(TFPOP)相当于其 93. 11% 倍标准差大小的量

级,提高 LP 法全要素生产率 ln(TFPLP)相当于其

99. 55%标准差大小的量级,提高 ACF 法全要素生

产率 ln(TFPACF)相当于其 98. 92% 倍标准差大小

的量级。 我们的结果支持了本文的理论分析,即
表明机器人的应用的确可以显著提高企业的生产
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􀃊􀁉􀁔　本文第一阶段结果表明,我国工业企业机器人应用程度与工具变量具有正相关关系,且该部分结果通过了工具变量的弱识别检验。



率水平。
在行业层面控制变量中,可以看到 Profit_Rate

与全要素生产率呈显著正相关,ln(Turnover)与全要

素生产率呈显著负相关,即利润率有助于提高全要

素生产率,而存货周转天数越高、存货周转率越低,
全要素生产率也会降低,这些均与工业企业的生产

常识相一致。 在公司层面控制变量中,可以看到

HHI 与全要素生产率呈显著负相关,即产品市场竞

争可以提升企业生产水平,这与经典的以竞争理

论为基础的超产权理论的观点相一致[43 - 44],同时

也与过往学者的研究结论一致[45 - 46]; ln (Wage_
Per)与全要素生产率呈显著正相关,即在公司员工

薪酬激励制度的刺激下,员工更有可能积极地为

公司作出贡献,从而促进公司生产。
表 3　 机器人对全要素生产率的影响

Panel A Panel B

变量
(1) (2) (3)

ln(TFPOP_
Industry)

ln(TFPLP_
Industry)

ln(TFPACF_
Industry)

变量
(1) (2) (3)

ln(TFPOP_Firm) ln(TFPLP_Firm) ln(TFPACF_Firm)

China_Exposure1
1. 136∗∗∗ 1. 330∗∗∗ 1. 193∗∗∗

(0. 355) (0. 363) (0. 299)
China_Exposure2

0. 925∗∗∗ 1. 086∗∗∗ 0. 918∗∗∗

(0. 334) (0. 245) (0. 297)

Income_Per
0. 079 0. 091 0. 049

(0. 065) (0. 080) (0. 061)

HHI

ln(Age)

- 0. 113∗∗ - 0. 441∗∗ - 0. 223∗∗

(0. 054) (0. 204) (0. 100)
0. 127∗ 0. 301 0. 138
(0. 057) (0. 214) (0. 089)

Lev
0. 205 0. 193 0. 233

(0. 188) (0. 098) (0. 266)

ln(AT)

Lev

0. 042 0. 017∗ 0. 029
(0. 030) (0. 010) (0. 020)
0. 118 0. 074 0. 093

(0. 103) (0. 062) (0. 081)

Profit_Rate
0. 106∗∗∗ 0. 085∗∗∗ 0. 093∗∗

(0. 031) (0. 023) (0. 041)

SOE

ln(Wage_Per)

0. 021 0. 060 0. 015
(0. 018) (0. 051) (0. 011)
0. 110∗ 0. 123∗∗ 0. 083∗∗

(0. 062) (0. 061) (0. 039)

ln(Turnover)
- 0. 097∗∗ - 0. 083∗ - 0. 106∗∗

(0. 040) (0. 050) (0. 052)
ln

(Capital_Density)
0. 009 0. 023 0. 004

(0. 007) (0. 019) (0. 003)
Industry FE 是 是 是 Firm FE 是 是 是

Year FE 是 是 是 Province-Year FE 是 是 是

Observations 224 224 224 Observations 1 765 992 2 459 960 2 239 553

注:Panel A 和 Panel B 分别为行业层面样本和公司层面样本下的回归结果,其中行业层面为 OLS 结果,公司层面为 2SLS 第二阶段结果。 括
号里为 bootstrapping 方法估计所得的稳健标准误。∗,∗∗,∗∗∗分别代表回归系数在 p < 0. 10、p < 0. 05、p < 0. 01 时有统计学意义。 本部分使用
了 14_IndusChina专有行业分类标准。

　 　 (二)全要素生产率的分解因子回归结果

参考 Färe 等[47]的研究方法,本文使用数据包

络分析法(DEA)中的曼奎斯特指数法(Malmquist)
重新测算了全要素生产率,并将全要素生产率的

变动分解为了技术进步(Tech_Advance)和技术效

率的增长(Tech_Efficiency)。 其中,技术进步主要

衡量企业生产技术的创新程度,而技术效率变动

主要衡量企业生产能力对于生产可能性边界的追

赶程度。 结果如表 4 所示,Panel A 和 Panel B 分

别呈现了行业层面样本和公司层面样本下的回

归结果,同样行业层面为 OLS 结果,公司层面为

使用工具变量后的 2SLS 第二阶段结果。 最终我

们发现我国工业企业机器人应用程度与技术进

步和技术效率变动均在 1% 或 5% 的水平上显著

正相关,即人工智能技术的应用可以显著促进企

业技术进步以及技术效率的提升。 究其原因,技
术是经济增长的根源[48] ,机器人技术首先就是

被企业作为提高生产力的先进技术所引进,其本

身就可以被视为是企业技术创新的一种,因而会

通过知识创造、知识溢出与知识吸收来提高企业

的技术进步;同时,本文所研究的应用于企业生

产环节的机器人技术可以极大改进企业的生产

环节,促进新技术在企业生产过程中可以得到最

大程度地释放,并改善与企业生产过程相匹配的

企业的管理环节,进而提升企业的技术效率变动

水平。

802

中国软科学 2025 年第 5 期



表 4　 机器人对全要素生产率分解要素的影响
Panel A Panel B

变量
(1) (2)
Tech_
Advance

Tech_
Efficiency

变量
(1) (2)
Tech_
Advance

Tech_
Efficiency

China_
Exposure1

0. 871∗∗∗ 1. 366∗∗∗

(0. 255) (0. 369)
China_

Exposure2
0. 457∗∗ 0. 112∗∗

(0. 195) (0. 055)

Income_Per
1. 126 0. 867

(1. 055) (0. 737)

HHI

ln(Age)

- 0. 020 - 0. 023
(0. 017) (0. 019)
0. 093 0. 101

(0. 077) (0. 090)

Lev
0. 099 1. 204

(0. 086) (1. 008)

ln(AT)

Lev

0. 103 0. 090
(0. 088) (0. 071)
0. 042 0. 074

(0. 033) (0. 057)

Profit_Rate
0. 223∗∗ 0. 386∗∗∗

(0. 110) (0. 144)

SOE

ln
(Wage_Per)

0. 029 0. 040
(0. 023) (0. 033)
0. 049∗∗ 0. 019∗∗

(0. 023) (0. 008)
ln

(Turnover)
- 0. 153∗∗∗ -0. 206∗∗

(0. 044) (0. 081)
ln(Capital_
Density)

0. 020 0. 031
(0. 015) (0. 028)

Industry FE 是 是 Firm FE 是 是

Year FE 是 是
Province-
Year FE 是 是

Observations 224 224 Observations 1 774 661 1 713 982

注:Panel A 和 Panel B 分别为行业层面样本和公司层面样本下的
回归结果,其中行业层面为 OLS 结果,公司层面为 2SLS 第二阶段
结 果。 括 号 里 为 bootstrapping 方 法 估 计 所 得 的 稳 健 标 准
误。∗,∗∗,∗∗∗分别代表回归系数在 p < 0. 10、p < 0. 05、p < 0. 01 时
有统计学意义。 本部分使用了 14_IndusChina专有行业分类标准。

四、异质性分析

本文在此针对处于不同性质、不同劳动密集

度,以及不同市场竞争度和不同主营业务的企业

分别进行了异质性检验来探讨机器人影响全要素

生产率的异质性因素。 所得结果涉及行业层面样

本均为 OLS 结果,涉及公司层面样本均为 2SLS 第

二阶段结果。
(一)国企与非国企

在我国市场中,国有企业与非国有企业在企

业的劳动力结构、薪酬结构、管理层级以及其他诸

多环节的优化与调整上都具有较大的不同。 参考

赵烁等[49]的结论,国有企业由于自身制度的限制

以及在国民经济中所承担社会责任的不同,其在

设备引进的决策上,以及劳动力结构调整的力度

上都会具有较大的限制。 机器人对企业的影响都

是通过对人力劳动力的替代产生的,这就使得企

业在引进智能化设备的同时不得不进行必要的裁

员。 但对于国有企业而言,绝大多数的员工都具

有国家正式编制,不易于企业进行买断。 同时,国
有企业在国民经济体系中承担着较强的维护社会

经济稳定的责任,过多的裁员定会造成失业人口

增多,这是国家政府所不能允许的。 同时,国有企

业通常具有较大的企业规模和劳动力规模,引进

的生产设备在短期内可能无法在其整个生产环节

中占据主要地位。 因此,本部分猜想,机器人技术

对于公司生产率的提升作用在国有企业中不如非

国有企业明显。
为了验证我们的猜想,本文在此将公司层面

样本按照公司的实际控股股东是否为国企划分为

了国有企业子样本与非国有企业子样本,并分别

进行了回归检验。 最终结果显示,机器人对于 3 种

全要素生产率水平的提高作用均在非国有企业中

更加显著,这一结果与我们的猜想一致。
(二)劳动力密集度

机器人可以大规模地取代人类劳动力,减少

人类干预,使生产过程更加规范,从而提高企业的

生产率。 由于机器人对劳动力的替代作用更有可

能凸显在公司所在行业本身劳动力密集程度较高

的企业中,因此机器人技术对于这一部分企业全

要素生产率的影响也可能更加明显。 为了验证这

一猜想,本文在此按照上文所定义的 14 个行业,将
行业层面样本和公司层面样本分别以样本基期

2006 年的行业总就业人数(人)与 2006 年行业总

销售收入(千元)的比例作为分组所用行业劳动力

密集程度衡量指标,并按照该指标的中位数将样

本划分为高劳动力密集度子样本和低劳动力密集

度子样本。 我们采用样本基期数据构建分组变量

的原因是为了避免劳动规模和行业规模本身变化

所造成的干扰。 最终结果均显示在高劳动密集型

子样本中,机器人对 3 种全要素生产率的影响的确

均在低劳动密集型子样本中的影响更显著,从而

印证了我们的猜想。
(三)产品市场竞争

西方产业组织学认为,市场绩效是由市场行

为决定的,市场行为是由市场结构决定的,而产品

市场竞争度正是市场结构的首要决定因素[50 - 51]。
目前,学术界关于产品市场竞争的普遍研究理论

均认为,产品市场竞争程度越高,会给企业带来更

明显的规模经济效应[45 - 46,52]或促进企业的专业化

分工和研发创新[53],以此促进企业绩效的提升。
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因此,高市场竞争度与机器人在对于公司绩效的协

同影响上可能具有一定的相似性,这种相似性所导

致的结果就是在低市场竞争度的行业中,机器人技

术发挥作用的空间可能更大,对于公司全要素生产

率的影响也可能更加明显。 为了验证这一影响机

制,本文在此参考过往经典研究方法[54 - 56],使用

产品市场集中度(HHI)来衡量产品市场的竞争水

平。 为了避免行业本身内部结构变动对于异质性

分析所产生的影响,我们以上文所定义的 14 个行

业为标准,将行业层面样本和公司层面样本分别

以样本基期 2006 年居行业前 10 位的大企业销售

收入占 2006 年行业总销售收入的比重作为分组

HHI,并按照这一变量的中位数将样本分为高市场

竞争子样本和低市场竞争子样本。 最终结果均与

我们的猜想一致,从而充分证明了机器人技术更

能显著提高竞争力较低行业及其包含企业的生产

率水平。
(四)轻工业与重工业

机器人是通过替代大量的人力劳动力来提高

企业的生产率水平的,而这一替代关系更多地是

发生在常规低技能劳动力占比较高的工作中。 因

此,我们可以预测的是,由于重工业企业工作性质

与工作内容的原因,机器人对全要素生产率的影

响在重工业。 如采矿业、钢铁制造业等行业发挥

的作用要远比在纺织业、食品制造业等轻工业行

业中更加明显。 为了验证这一猜想,本文在此将

行业层面样本和公司层面样本分别划分为了轻工

业和重工业子样本,结果均表明机器人对于全要

素生产率水平的提高的确在重工业中更加显著。
重工业由于本身工作任务更需要也更易于被先进

的智能化机器设备所替代,因此其受到机器人的

利好也更加明显。
五、稳健性检验

为了证实本文基准回归结果的稳健性,我们

在此部分使用了替换机器人应用程度衡量方法、
替换工具变量构造方法、替换样本、替换生产率衡

量方法以及控制其他技术因素和政策因素等方式

进行了稳健性检验。 所得结果涉及行业层面样本

均为 OLS 结果,涉及公司层面样本均为 2SLS 第二

阶段结果。
(一)替换机器人指标

在基准回归中,本文使用了当期机器人数据

与当期的劳动力数据构建了行业层面的中国工业

企业智能化指数。 然而,这一做法可能存在均值

回归或者劳动力本身变化所带来的干扰。 为了避

免这些干扰,我们重新使用了本文样本基期年

(2006 年)的行业劳动力数据构建了每一年的机器

人应用程度指标进行了检验,最终结果均与主回

归结果一致。
(二)替换工具变量

参考 Acemoglu 等[1] 的研究方法,针对公司层

面样本,我们改变了工具变量的构造方式。 第一,
将原工具变量美国、丹麦和瑞典 3 个国家平均机器

人应用程度的 70%替换为了这 3 个国家与德国机

器人应用程度的平均值。 第二,将其替换为了 9 个

欧洲发达智能经济体􀃊􀁉􀁕与美国机器人应用程度之

和的平均值。 最终结果均与本文的基准回归结论

一致。
(三)替换样本

本文还替换掉了一些可能影响到本文基准回

归结果普遍性的干扰样本:第一,针对行业层面样

本和公司层面样本,我们均剔除了所有行业中机

器人应用程度最高的“交通工具制造业”来排除这

一部分样本可能单方面造成回归显著的可能性;
第二,针对公司层面样本,由于我国“规模以上工业

企业”数据库的统计标准在 2011 年发生了改变,
2011 年之前(不包含)统计标准为 500 万元以上,
2011 年以后(包含)修改为了 2 000 万元以上,为了

排除这一变动所造成的干扰,本文还将每一年的标

准统一设定为了 2 000 万元及以上,即剔除掉了

2 000万元以下的样本。 最终结果均显示机器人技

术可以显著提高全要素生产率水平。
(四)替换生产率

本部分替换了公司生产率的构造方式。 参考
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鲁晓东等[38]的研究方法,我们使用了 OLS 法和 FE
法重新构造了企业的全要素生产率。 最终结果同

样证明机器人技术可以显著提高全要素生产率

水平。
(五)控制其他技术冲击

机器人技术的应用,往往伴随着大数据、物联

网和云计算等一系列的新技术。 因此,为了排除

其他相关新技术对于本文基准回归结果的影响,
针对公司层面样本,参考 Ewens 等[57] 以企业是否

为互联网企业作为是否受到大数据、物联网和云

计算等网络新技术较强烈影响的研究方法,本文

在此以企业受到互联网影响的大小作为其他新技

术的衡量方式。 参考 Hoberg 等[58]的研究方法,我
们构建了行业层面的互联网普及率。 首先,我们

从中国互联网信息中心(CNNIC)获得了中国省份

层面的互联网普及率,即各省网民数量与总人数

的比值。 接着,我们在上文定义的 14 个行业分类

标准下,分别计算出了公司层面样本和行业层面

样本各省份分行业销售收入占该行业全国当年总

销售收入的比重。 最后,我们将这一比重与省份

层面互联网普及率进行了加权􀃊􀁉􀁖,得到了行业层面

的互联网普及率作为行业或企业受到其他网络新

技术影响程度的衡量指标。 在将对应的新技术指

标分别作为控制变量加入行业层面回归模型和企

业层面回归模型后,最终所得结果均与基准回归

结果一致。
六、结论与建议

(一)研究结论

第一,在我国工业市场中,机器人技术的应用

可以显著促进全要素生产率水平的增长。 机器人

技术在工业生产中的广泛运用,可以缩短生产周

期,降低工作条件,提高产量并提升产品质量,因
此其必然会提升工业市场的全要素生产率。 该结论

为人工智能促进社会生产提供了可靠的实证证据。
第二,机器人技术既可以促进全要素生产率

中的技术进步,也可以促进全要素生产率中的技

术效率增长。 即推动工业市场技术创新的同时还

可以保证新技术可以得到充分的匹配与运用。
第三,在异质性分析中,我们发现机器人对全

要素生产率的提升作用在国有企业中不够明显,
这是因为国有企业由于自身体制及所承担社会责

任的原因,即便在引进先进生产设备后也并不易

于进行裁员等改革措施,同时其庞大的生产体系

会使得机器人所占的生产地位也相对较小,从而

使得机器人对劳动力的替代影响不是很明显,全
要素生产率受到的影响也相对较弱。 机器人技术

对全要素生产率的提升作用在高劳动力密集市场

和重工业中更加明显,这是因为这一部分企业的

工作任务更需要也更易于被智能化生产设备所替

代,从而所受到的影响也更显著。 此外,机器人的

影响在低产品竞争市场中更加明显,这是因为高

产品市场竞争本身就可以促进企业绩效的提升,从
而与机器人技术具有替代作用,因此在高产品市场

竞争下,机器人技术发挥作用的空间相对较小。
(二)建议

第一,通过增加机器人促进全要素生产率的

实证证据,以及对于机器人可以有效促进工业市

场技术进步和技术效率增长的结果阐述,本文的

研究结论为政府和企业对于机器人技术的推进和

引入提供了实证依据和借鉴意义。 首先,在政府

层面,国家应该将机器人作为新质生产力的最重

要引擎,积极推进利好政策鼓励机器人技术的发

展。 其次,在企业层面,应该意识到机器人技术对

于企业长期发展的积极作用,将智能转型作为自

身产业升级的重中之重。
第二,根据本文异质性分析结果,民营企业在

未来更应加大智能转型的力度,从而帮助自身收

获更有利的成长效果。 2023 年 9 月,国家发展改

革委正式成立“民营经济发展局”来统筹规划民营

企业的发展,而民营企业自身也应该以此为契机,
再借助国家“制造强国”战略涵盖的税收减免、财
政补贴等具体优惠政策,努力在国家五年一度的

发展周期内完成自身的智能升级转型,从而帮助
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企业在未来建立持续牢固的竞争力。
第三,机器人对全要素生产率的提升作用在

高劳动密集型和重工业中更加明显,这意味着我

国工业市场目前的确已经到了大力推动“机器换

人”推动劳动市场产业升级的重要节点。 我国的

工业想要获得持续有效的高生产率,就必须逐步

淘汰“人力为主”的生产力局面。 未来除机器人技

术外,还应该继续推动物联网、大数据等相关衍生

技术,帮助我国工业企业真正实现以新质生产力

为内涵的高质量发展。
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