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工业智能化能兼顾促增长和保民生吗？ 

刘洋  韩永辉  王贤彬 

摘要：当前，中国稳就业及保民生压力严峻，工业智能化转型升级能否促使中国兼顾“促

增长”与“保民生”的发展目标，对推动经济实现平稳增长与共同富裕至关重要，据此有必

要准确认知工业智能化对宏观经济可能带来的创造性与破坏性双重影响。本文在界定工业智

能化本质的基础上构建包含异质性劳动力、异质性资本、技术研发与转化等特征的新凯恩斯

动态随机一般均衡模型，模拟工业智能化投资专有技术冲击对中国宏观经济的影响机制。研

发结果表明：工业智能化通过提高要素生产率、促进产品研发与创新等方式促进经济总产出，

但同时也降低了对传统生产资本和非研发型劳动力的需求，引发收入差距扩大、劳动收入份

额下降等民生问题，影响经济总需求。进一步研究发现，适度工业智能化更有利于中国兼顾

实现“促增长”和“保民生”。反事实分析表明，充分重视创新研发战略及研发型人才的培

养，可有效调节工业智能化的破坏性效应，促使经济体更好地实现可持续与高质量发展。 

关键词：工业智能化促增长保民生 创新研发 智能化资本  

中图分类号： F062.4   文献标志码：A    

 

一 、引言 

在数字技术推动下，全球经济体掀起智能科技革命。工业智能化因显著的技术溢出效应

成为各个国家或地区抢占未来经济发展制高点的重要方式。尤其在新冠肺炎全球蔓延以来，

经济生产和信息交换方式的数字化、网络化和云端化为工业智能化的应用提供了更为强大的

动力（Braxton 和 Taska，2023）。当前中国正处于新旧动能接续转换、促进经济高质量发展

的关键阶段，政府陆续颁布包括《中国制造 2025》《“十四五”智能制造发展规划》《“机

器人+”应用行动实施方案》①等一系列政策规划，提出以工业智能化赋能经济高质量发展的

要求，力推智能化生产方式变革。党的二十大报告明确提出要“促进数字经济和实体经济深

度融合，打造具有国际竞争力的数字产业集群”，这对中国促进制造业改造升级、提升实体

经济竞争优势具有重要战略意义。 

尽管实体经济发展对工业智能化存在强烈需求，但工业智能化与一般性技术进步相似，

具备创造与破坏双重性质，引发人们对劳动力就业和收入分配的担忧。工业智能化作为一

种新型的技术革命形式，意味着在生产中引入一种新型智能资本（Acemoglu 和 Restrepo，

2020）。伴随科学技术的演进，这种智能资本不仅可以替代常规和重复性的劳动，甚至可

能在认知和创造性任务中超过高技能劳动力，人类与人工智能的竞争空间逐步缩小。Berg
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① 2015 年，中国启动《中国制造 2025》计划，期望从制造大国转变为全球高科技制造强国。2021 年 12 月 28 日，工业和信

息化部等八部门联合印发了《“十四五”智能制造发展规划》，规划展望到 2025 年，规模以上制造业企业大部分实现数字化网络

化，重点行业骨干企业初步应用智能化；到 2035 年，规模以上制造业企业全面普及数字化网络化，重点行业骨干企业基本实现智

能化。2023 年 1 月 18 日，工业和信息化部等十七部门联合印发《“机器人+”应用行动实施方案》，目标是培育机器人发展和应

用生态、增强自主品牌机器人市场竞争力、推进中国机器人产业自立自强，为加快建设制造强国、数字中国，推进中国式现代化

提供有力支撑。 
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等（2018）预测智能化会在未来 45 年内于 50%的工作领域超越人类，并在 120 年内实现

所有人类工作的智能化。年龄越大与受教育年限越短的劳动者被替代的风险越高（王林

辉等，2022）。若劳动力持续被智能化所取代，经济体可能出现结构性失业、工资增长停

滞、劳动收入份额减少等民生福利受损的问题。尤其对于经济水平及技术发展相对弱势的

发展中国家，工业智能化对宏观经济的负向冲击更加不容忽视（Schlogl 和 Sumner，2020）。

当前，中国工业智能化也存在一定的盲目性，部分企业在对工业智能化内容、要求等缺乏清

晰认知的情况下，贸然“跟风”推进智能化升级改造，造成投资效益低下（杜传忠，2021）。

同时，受中美贸易摩擦及疫情等客观因素影响，中国稳就业及保民生压力严峻，据此有必要

准确认识工业智能化对宏观经济可能带来的双重作用机制，探讨如何利用工业智能化促使经

济同时实现“促增长”与“保民生”的发展目标。研究有利于充分认知工业智能化对中国经

济增长与民生福祉的影响，从而促使中国采取具有针对性的智能化产业发展政策，促进产业

结构升级及实现经济高质量发展。 

基于上述现实需求，本文基于内生经济增长与创造性破坏理论构建包含工业智能化、内

生性技术研发与转化、异质性劳动力、异质性资本等捕捉中国宏观数据特征的动态随机一般

均衡模型，模拟工业智能化投资专有技术冲击对经济体各主要变量的影响。相较于过往的研

究，本文的边际贡献体现在四个方面。其一，充分结合人工智能技术发展趋势，探究工业智

能化本质，更为准确地探讨工业智能化对宏观经济的影响特征。其二，研究基于“总供给—

总需求”双重视角，分析工业智能化对宏观经济的创造性与破坏性双重影响机制，为智能化

产业发展及相关经济调节政策等提供理论基础。其三，研究采用参数模拟的研究方法，试图

探究兼顾实现保民生与促增长的工业智能化最优规模点。其四，在影响机制分析基础上，识

别自主创新研发对当前调节工业智能化可能带来负面冲击等问题的启示意义。 

二 、文献综述 

（一）工业智能化的定义与本质 

工业智能化是本文研究的核心变量，但现有文献对此尚未有明确定义。工业智能化概念

早期起源于自动化（Automation）一词，本义是指运转过程中不需要人为力量的参与。Diebold

（1953）在《Automation-The New Technology》中首次将其定义为“自动操作”或“自动制造

有形商品”，意味着在组织或控制生产过程尽量减少人的参与。伴随信息技术和机械系统相

关性和集成性的不断增强，有学者提出“自动化是指利用编程命令和反馈控制系统替代人的

体力劳动或部分脑力劳动，用于执行生产、诊断或认知等任务”（Parasurama 等，2000）。

二十一世纪后，伴随人工智能等技术的迅猛发展，以往仅能由人类和传统资本共同完成的生

产活动均可通过工业机器人予以实现（Aghion 等，2021）。运用智能机器人即投入大量的人

工智能资本替代劳动力成为工业智能化的主要特征。 

然而，劳动力是物质生产实践中的决定性主体，具有各种主观能动性的属性。Amber（1962）

把人类属性分为体力、灵巧性、勤奋性、判断性、评价性、学习性、推理性与创造性，而工

业智能化仅可替代人类的体力、灵巧性、勤奋性和判断性。Milgram 等（1995）则认为在工业

智能化的后期阶段，智能化开始替代劳动力的部分脑力属性。随后，Acemoglu 和 Restrepo

（2018）创造性地提出未来工业机器人可自主接受并执行“组装产品”命令，可完全或部分
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替代人脑。以 ChatGPT 为例，2022 年 11 月美国“开放人工智能研究中心”研发的聊天机器

人程序 ChatGPT 正式上线，它利用人类反馈强化学习技术，通过学习和理解人类的语言思

维，帮助人类更为高效地完成数据处理、客户服务、翻译与报告撰写等任务。综上，工业智

能化对劳动力的替代属性已由体力劳动逐步拓展至监督、控制等简单的脑力劳动，再到分析、

学习、推理等复杂的脑力劳动。然而不论科学技术如何进步，劳动力的创造和研发能力是无

法替代的。据此，本文将劳动力分为研发型劳动力与非研发型劳动力，在生产过程中工业智

能化可替代非研发型劳动力，但仍无法替代研发型劳动力。 

同时，以往学者大多把研究视角集中于工业智能化与劳动力的替代关系，忽略了工业智能化

对传统资本的替代性。当前人工智能技术进步的重要特征就是创造一种基于计算机、机器人和人

工智能的组合的新型资产，这些资产可以在最少人工干预的情况下进行自主生产（DeCanio，2016）。

以无人驾驶汽车为例，其本身是一种新型的颠覆性资产，并会在未来可能逐步取代传统汽车资

产，其他的生产性领域同样如此（Jiang 等，2015）。2018 年，国际机器人联盟正式赋予工业

机器人明确定义：它是指面向工业领域的多关节机械手或多自由度机器人，是自动执行工作

的机器装置，是靠自身动力和控制能力实现焊接、喷涂、组装、采集、放置、产品检测和测

试等①生产功能的一种机器。由定义可知，工业机器人既具备劳动力特征，同时也属于固定资

产投资，本质是资本深化的过程，兼具劳动力属性与资本属性，可以被归于智能化资本。这

就意味着以往的生产技术将发生结构性变化，每个特定部门可使用两种不同的技术生产最终产品：

一类是采取传统的资本和劳动力，另一类是采取新型的智能化资本。在生产过程中伴随新型智能

化资本投入的增加，智能化资本要素逐步替代传统资本和劳动力（Grace 等，2018；Casas 和 Torres，

2023），工业智能化发展进入新阶段。 

根据以上工业智能化各阶段的定义及本质分析，本文提出工业智能化是指在人工智能技

术的推动下，采用工业机器人等智能化资本来逐步替代非研发型劳动力和传统资本进行生产

的一种生产方式的技术创新。 

（二）工业智能化的宏观经济影响  

早在古典经济学时期，经济学家们已认识到技术进步的重要性，提出技术进步是促进经

济增长的重要生产要素之一。熊彼特（1990）提出“创造性破坏”理论，认为技术进步是长

期经济增长的根本动力。但在技术扩散过程中，技术创新通过提高要素生产率等方式促进经

济总产出，又对以劳动力市场为代表的要素市场配置等带来破坏性影响，影响经济总需求。

该理论同样适用于工业智能化。 

伴随工业智能化生产方式的普及，越来越多的理论研究聚焦于工业智能化的宏观经济影

响，但研究结论存在较大差异。部分学者认为工业智能化能够促进地区增长，如 Steigum（2011）

利用 CES 函数将工业智能化以资本的形式及劳动力进行组合形成新的复合劳动力，通过对平

衡增长路径的分析发现，如果劳动力和机器人之间的替代弹性足够高，工业智能化可以有效

提高劳动生产率，实现长期性经济增长。陈彦斌等（2019）、杨光和侯钰（2020）等研究表

明人工智能通过提高生产活动智能化程度、资本回报率、全要素生产率等机制影响经济增长。

林晨等（2020）基于包含人工智能和异质性资本的动态一般均衡模型研究发现，人工智能一

                                                        

①International Federation of Robotics. Industrial Robot as Defined by ISO 8373［EB /OL］http: / /www.ifr.org /industrial~robots: 

IFR,2018。 
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方面能够增强实体投资对经济增长的拉动作用，另一方面可以减弱基建投资对居民消费投资

的挤压效应，实现扩大居民消费和促进经济增长的双重目标。 

但考虑到工业智能化对劳动力的替代作用，长期内工业智能对经济增长可能呈现抑制作

用。Sachs 等（2015）基于复合劳动力理论建立具有生产功能的跨期叠代（OLG）模型，发现

机器人生产率提高会降低对工人的需求，进而削弱对下一代人力资本的投资，连续几轮紧缩

后，所有后代的民生福利都会减少，经济进入停滞状态。Lin 和 Weise（2019）首次将工业智

能化纳入到 DSGE 模型中，研究结果表明工业智能化冲击会大幅度降低劳动力的份额，抑制

经济增长。还有部分学者认为工业智能化对经济增长的作用受到外界调节因素的影响，如

Hémous 和 Olsen（2022）认为工业智能化程度的提高与低技能劳动力失业、劳动力收入份额

下降是同步的，且对经济增长的影响在短期内并不显著；只有经济体中存在横向创新

（Horizontal Innovation），对经济增长的增长效果才更为显著。 

另有学者集中于研究工业智能化对劳动力市场的影响及引发的贫富差距、福利效应等问

题。Autor 和 Dorn（2015）将生产任务分为制造产业与服务产业，二者之间产品替代弹性较

低，当工业智能化降低重复性任务的生产成本时，机器对低技能劳动力的替代导致这类劳动

力就业及工资收入的降低。Acemoglu 和 Restrepo（2019）提出相反观点，研究认为即便工业

智能化在某些任务中替代劳动力，劳动力的主观能动性也会通过创建新的任务来进行自我就

业调节。尤其是 21 世纪后，新的工作岗位如数据管理员、分析师等再次产生，创建新任务又

会增加工资、就业和劳动份额。基于上述思想，Acemoglu 和 Restrepo（2020）进一步验证，

只要经济体中高技能类型的劳动力数量足够多，工业智能化的应用可以创造更多的新产品及

新任务，增加低技能劳动力的就业，工资也不会下降过快，收入不平等现象有所缓解。 

相比于对发达国家的影响，Schlogl 和 Sumner（2020）推测工业智能化对发展中国家的负

向影响更为严峻。由于发展中国家以劳动密集型为主的工作性质决定其劳动力更容易被替代。

工业机器人本质仍然是资本，是低技能劳动力的替代品，若不限制工业智能化的规模，长期

内会造成拥有大量低廉劳动力的国家失业及国家的混乱。以中国为例，王永钦和董雯（2020）

从企业层面研究分析发现工业机器人渗透度每增加 1%，企业对劳动力的需求下降 0.18%，而

对劳动力工资水平的影响则与地区、行业、任务的常规性等息息相关（孔高文等，2020；余

玲铮等，2021）。王晓娟等（2022）则认为尽管从中长期来看,机器人应用对制造业就业数量

会产生正向影响, 但对总体工资水平会造成负面冲击。何小钢和刘叩明（2023）基于机器人与

不同工作任务替代弹性相异的思想，研究发现工业机器人使得非常规任务就业增长而常规任

务就业减少，经济体出现就业极化效应。 

（三）文献述评 

首先，以往文献未对工业智能化与劳动力、传统资本的替代和互补关系进行明确区分，

不同论文中工业智能化的概念各不相同，导致工业智能化对研究变量的影响结果存在较大差

异。一方面，工业智能化与劳动力的替代关系不明确，部分文章按学历标准将劳动力分为低

技能、中技能与高技能（陈东和秦子洋，2022），但随着工业智能化替代人的能力越来越强，

按学历分类存在一定的不合理性。为避免该问题产生，结合前文对工业智能化本质的分析，

本文在理论模型研究中把劳动力分为研发型劳动力及非研发型劳动力，生产由智能化资本、

非研发型劳动力及传统资本共同完成，而研发型劳动力只进入产品研发与转化部门，研发型
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劳动力的多少决定生产体系中新产品及新任务的数量。另一方面，大多文章阐述工业智能化

与传统资本的关系为“互补”（Lin 和 Weise，2019；Benzell 等，2022）。本文遵循 Casas

和 Torres（2023）将工业智能化解释为工业机器人和人工智能的结合，智能化资本是传统

资本设备和劳动力的替代品。 

其次，以往文献未对工业智能化影响宏观经济的路径进行全面梳理。现有文献分析工业

智能化对宏观经济的影响机制尚缺乏系统性，仅从供给侧或劳动市场等角度单独考察工业智

能化对生产率、就业结构的影响等。“总需求—总供给”系统是宏观经济理论的核心骨架，

收入差距与劳动收入份额等民生福利的变化是影响总需求的重要因素，本文从需求侧和供给

侧全面解析工业智能化对宏观经济的冲击路径，并试图探究适度的工业智能化规模以促进经

济总需求与总供给均衡点的提升。 

最后，以往文献对工业智能化的理论建模存在一定不足。现有关于工业智能化与宏观经

济的理论建模文献中，多采用 OLG、RBC 或基于任务的研究模型。但这些文献往往只是通过

理论模型推导得到可能的单一传导机制及其变动方向，无法估计出某项冲击对各内生经济变

量造成影响的大小及其变动趋势。而 DSGE 模型则能较好地解决该问题，更容易体现冲击对

各宏观经济变量短期及长期性的影响。尤其是新凯恩斯 DSGE 模型通过引入市场的不完全性、

工资粘性、消费习惯等各类摩擦对现实经济的波动具备更强的解释能力。目前国内外使用新

凯恩斯 DSGE 模型分析工业智能化冲击对宏观经济的影响及内在机制分析的文章比较缺乏，

尤其在生产函数设定时未充分考察异质性劳动力与异质性资本的内在关联，本文在模型设定

与分析中，本文将进行完善和补充。 

三 、理论模型构建 

本部分在新凯恩斯 DSGE 理论模型的框架下，将工业智能化资本与非研发型劳动力、传

统资本的替代关系引入生产函数，对由研发型劳动力推动的新产品“开发—转化—生产”过

程进行完整刻画，构建包含厂商、家庭、产品研发和转化部门、资本品部门、政府部门的新

凯恩斯 DSGE 模型。模型逻辑框架如图 1 所示。 

图 1  DSGE 基本框架图 

（一）厂商部门 

最终产品组合𝑌𝑡为𝑌𝑡
𝑖的 CES 加总：𝑌𝑡 = (∫

0

1
(𝑌𝑡

𝑖)1 𝜂⁄ 𝑑𝑖)
𝜂
，𝜂表示最终产品价格加成。假

设存在[0, 𝐴𝑡]连续统的垄断竞争中间品厂商 j 生产差别化产出𝑌𝑡
𝑗
，内生前定变量𝐴𝑡表示生产

活动中通过研发型劳动力研发与转化活动被成功创新的中间产品品类，有关新产品研发和转
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化的细节会在后文详述。合成的中间品为各差别化的中间品 CES 加总，参数𝜗 > 1用于控制

中间产品之间的不变替代弹性𝜗 (𝜗 − 1)⁄ 。 

𝑌𝑡
𝑖 = (∫

0

𝐴𝑡
(𝑌𝑡

𝑗
)1 𝜗⁄ 𝑑𝑖)

𝜗
 （1） 

文献中对工业智能化的刻画通常采用两种思路：第一类是以 Acemoglu 和 Restrepo

（2018）、Aghion 等（2019a）等为代表，通过生产任务智能化来刻画人工智能。模型将部分

由人工执行的任务逐步智能化，采用被智能化任务占所有生产任务的比重来反映人工智能的

发展程度。第二类以 Lin 和 Weise（2019）、Gasteiger 和 Prettner（2022）等为代表，假设

智能化技术进步使得生产中出现与传统资本不同的工业智能化资本，生产包含三个要素—智

能化资本、传统资本和劳动力，三者通过嵌套的 CES 生产函数来概念化生产流程。但以

往的嵌套函数多认为工业智能化资本替代的是劳动力，与传统资本依然表现为较强的互

补关系。Casas 和 Torres（2023）首次将智能化资本替代传统资本的思想引入生产函数，即生

产由两种不同的生产技术共同完成：一类是使用传统资本和劳动力组合的传统生产技术，另

一类只需要采用智能化资本（人工智能与工业机器人的结合）的新兴技术。其中传统资本和

劳动力是互补关系，两者都是工业智能化资本的替代品。本文认为这种生产技术有助于更准

确地描述未来工业智能化过程的基本特征。研究假定中间品厂商 j 通过使用智能化资本存量

𝐷𝑡
𝑗
、传统资本存量𝐾𝑡

𝑗
、非研发型劳动力𝐿𝑡

𝑗
生产中间产品，生产函数如下所示： 

𝑌𝑡
𝑗

= 𝜛𝑡[𝜇𝑋𝑡
𝑗 𝜒

+ (1 − 𝜇)𝐷𝑡
𝑗 𝜒

]
1

𝜒 （2） 

其中，𝜇 ∈ [0,1]是最终生产CES技术中的分布参数，1 − 𝜇可解释为与传统技术相替代的

新技术采用率，而𝜇是CES汇总生产函数中传统生产技术的份额，也可以理解为传统技术生

产任务所占的百分比。如果𝜇 = 1，表示生产函数演变为传统的标准CES生产函数；如果𝜇 =

0，意味着经济体摒弃传统的资本和劳动力生产要素，完全采用智能化资本进行生产。𝜇的

取值是工业智能化资本对经济影响的关键因素，后文将对其进行详细讨论。参数𝜒衡量传统

生产技术和新技术之间的替代程度，二者间的替代弹性定义为𝜎 = 1 (1 − 𝜒)⁄ 。𝜛𝑡表示外生

生产率冲击，其动态变化遵循平稳的AR(1)过程。 

传统生产技术则由另一个 CES 函数所表示，𝛼 ∈ [0,1]代表资本要素收入占总收入的份额，

𝜀 = 1 (1 − 𝜃)⁄ 代表资本与非研发型劳动力的替代弹性。以往文献研究证据表明𝜀 通常小于 1

（陈晓玲和连玉君，2013；Eden 和 Gaggl，2018），而𝜎则大于 1（DeCanio，2016；Acemoglu

和 Restrepo，2020）。 

𝑋𝑡
𝑗

= [𝛼𝐾𝑡
𝑗𝜃

+ （1 − 𝛼）𝐿𝑡
𝑗𝜃

]
1

𝜃 （3） 

令𝑅𝑘𝑡表示传统资本的实际收益率；𝑅𝑑𝑡表示智能化资本的实际收益率，非研发型劳动力

的实际工资为𝑤𝑡。为使中间品厂商成本最小化，在构造拉格朗日算式后，依次对𝐾𝑡
𝑗、𝐷𝑡

𝑗、𝐿𝑡
𝑗

进行一阶求导，得到如下一阶条件： 

𝑅𝑘𝑡 = 𝛼𝜇𝑌𝑡
𝑗1−𝜒

𝑋𝑡
𝑗 𝜒−𝜃

𝐾𝑡
𝑗𝜃−1

 （4） 

𝑤𝑡 = (1 − 𝛼)𝜇𝑌𝑡
𝑗1−𝜒

𝑋𝑡
𝑗 𝜒−𝜃

𝐿𝑡
𝑗𝜃−1

 （5） 

𝑅𝑑𝑡 = (1 − 𝜇)𝑌𝑡
𝑗1−𝜒

𝐷𝑡
𝑗 𝜒−1

 （6） 

（二）产品研发和转化部门 

本文把新产品𝐴𝑡的创新归结为由研发型劳动力推动的产品研发(∅ ⇒ 𝑍𝑡)与转化(𝑍𝑡 ⇒ 𝐴𝑡)

的内生性过程，分别交由研发部门和转化部门完成。𝑍𝑡表示当期的研发品存量，𝐴𝑡表示当期
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被转化并采用的新产品存量。 

1.产品研发部门 

假设经济体中存在中间研发部门𝑝利用𝐿𝑠𝑟
𝑝
的研发型劳动力进行新产品研发，令

t 为 t+1

时刻每单位研发型劳动力利用 t 时刻可得技术所能生产的新技术数量，表示为：𝜑𝑡 = 𝑍𝑡𝐿𝑠𝑟𝑡
𝜌𝑧−1

。

其中𝐿𝑠𝑟𝑡是所有研发部门研发型劳动力的总和。同时假设研发技术弹性𝜌𝑧 < 1，这就意味总体

上研发支出的增加会降低个体层面的研发效率，这种拥挤外部性使单个研发者层面上虽然不

断创造规模的新技术收益，但是却降低总体水平收益。 

令𝐽𝑡为研发品价格，𝛬𝑡,𝑡+1表示代表性家庭的随机贴现因子，而𝑤𝑠𝑡表示研发型劳动力的实

际工资。研发部门𝑝最优化𝐿𝑠𝑟
𝑝
的问题表达为：𝑚𝑎𝑥

𝐿𝑠𝑟𝑡
𝑝

𝐸𝑡{𝛬𝑡,𝑡+1𝐽𝑡+1𝜑𝑡} − 𝑤𝑠𝑡𝐿𝑠𝑟𝑡
𝑝

。任何技术都存

在存活期限，令1 − 𝜙表示为给定技术的存活率，研发新产品存量表示为： 

𝑍𝑡+1 = 𝜑𝑡 𝐿𝑠𝑟𝑡 + （1 − ϕ）𝑍𝑡 （7） 

2.产品转化部门 

通常从新产品研发到转化需要一定时间，假设存在竞争性的“转化者”，将未采用新产

品核心技术转换为可用于生产的产品和技术。他们以有竞争力的价格𝐽𝑡从研发者那里购买使

用该新产品或新技术的权利，然后再通过雇佣研发型劳动力把刚研发出来的新产品转化为可

以投入生产的产品。令𝜆𝑡为在给定时间内转化成功的概率，它由参与转化过程的每单位研发

品转化所需要的研发型劳动力𝐿𝑠𝑎𝑡和所需转化的研发品数量共同决定，即𝜆𝑡 = (𝑍𝑡𝐿𝑠𝑎𝑡)𝜌𝜆，其

中𝜌𝜆表示转化技术弹性。
 

技术转化者将转化后的新产品或技术出售给具有竞争性的中间产品生产商 j。令𝜋𝑚𝑡是中

间品厂商的利润，由垄断竞争性定价产生的。所被转化的新产品或技术的价格𝑉𝑡，由下式给

出： 

𝑉𝑡 = 𝜋𝑚𝑡 + 𝜙𝐸𝑡{𝛬𝑡,𝑡+1𝑉𝑡+1} （8） 

同时汇总所有被采用新产品𝐴𝑡+1，为存活下来的当期新转化的未采用品类与现存的已采

用品类的存量之和，即： 

𝐴𝑡+1 = 𝜆𝑡𝜙(𝑍𝑡 − 𝐴𝑡) + 𝜙𝐴𝑡 （9） 

其中，𝑍𝑡 − 𝐴𝑡表示 t 期尚未被中间品厂商采用到生产活动中新产品存量。 

（三）代表性家庭 

本文家庭部门与标准设置存在两方面不同：第一，家庭提供了两种类型的劳动力——非

研发型劳动力𝐿𝑡（直接参与生产过程的劳动力）和研发型劳动力𝐿𝑠𝑡（参与产品研发𝐿𝑠𝑟𝑡和转

化过程的劳动力𝐿𝑠𝑎𝑡）；第二，家庭对安全资产具有偏好，按照 Fisher（2015）把债券纳入效

用函数，并引入流动性需求冲击𝜁𝑡 ≡ ƛ𝑡 𝑢′(𝐶𝑡)⁄ ，代表家庭对无风险债券的偏好冲击，遵循外

生冲击过程𝜁𝑡 = (1 − 𝜌𝜁)𝜁 + 𝜌𝜁𝜁𝑡−1 + 𝜎𝜁 𝜀𝑡
𝜁
。家庭的效用最大化函数为： 

𝑚𝑎𝑥
𝐶𝑡,𝐵𝑡+1,𝐿𝑡,𝐿𝑠𝑡,𝐾𝑡+1,𝐼𝑅𝑡+1,𝐾𝑔,𝐺𝑡

𝑈
𝐸𝑡 ∑ 𝛽𝜏

∞

𝜏=0

{

𝑙𝑜𝑔( 𝐶𝑡+𝜏 − 𝑏𝐶𝑡+𝜏−1) + ƛ𝑡𝐵𝑡+1

− [
(𝐿𝑡)1+𝜑 + (𝐿𝑠𝑡)1+𝜑

(1 + 𝜑)
]

} （10） 

其中𝐶𝑡为家庭总消费，𝐵𝑡为家庭无风险债券的持有量；参数𝑏为消费者跨期消费因子，1 𝜑⁄

为劳动力供给弹性系数。 

家庭的收入来源于：第一，通过劳动供给所获得劳动净收入；第二，出租智能化资本与

传统资本的净收入；第三，持有无风险债券所获得净收益。家庭支出主要包括：第一，当期
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消费；第二，传统资本和智能化资本投资；第三，购买政府无风险债券。消费者面临的预算

约束为： 

令𝑅𝑡表示无风险债券实际收益率，家庭的预算约束表示为： 

𝐶𝑡 + 𝐵𝑡+1 + 𝐼𝑡 + 𝐼𝐷𝑡 = 𝑤𝑡𝐿𝑡 + 𝑤𝑠𝑡𝐿𝑠𝑡 + 𝑅𝑘𝑡𝐾𝑡 + 𝑅𝑑𝑡𝐷𝑡 + 𝑅𝑡𝐵𝑡 （11） 

研发型与非研发型劳动力工资设定符合 Calvo 粘性工资设定方式。 

（四）资本品部门 

假设经济中存在完全竞争资本品厂商，从企业家部门购买折旧后安装资本(1 − 𝛿𝑘)𝐾𝑡和

(1 − 𝛿𝑑)𝐷𝑡，从生产者部门购买投资品𝐼𝑡和𝐼𝐷𝑡，并将二者组合用于生产新的资本品𝐾𝑡+1和𝐷𝑡+1

卖给家庭，家庭进一步再将𝐾𝑡+1和𝑅𝐾𝑡+1租给厂商部门。 

资本品厂商的生产动态方程如下： 

𝐾𝑡+1 = (1 − 𝛿𝑘)𝐾𝑡 + 𝜓𝑡
𝑘𝐼𝑡 （12） 

𝐷𝑡+1 = (1 − 𝛿𝑑)𝐷𝑡 + 𝜓𝑡
𝑑𝐼𝐷𝑡 （13） 

其中，𝜓𝑡
𝑘和𝜓𝑡

𝑟𝑘分别设定为传统资本投资专有技术冲击和智能化资本专有技术冲击。𝜓𝑡
𝑘

和𝜓𝑡
𝑑遵循下列外生冲击过程，且𝜀𝑡

𝑘 ∼ 𝑖. 𝑖. 𝑑. 𝑁(0,1)，𝜀𝑡
𝑑 ∼ 𝑖. 𝑖. 𝑑. 𝑁(0,1)： 

 𝑙𝑜𝑔( 𝜓𝑡
𝑘) = （1 − 𝜌𝑘） 𝑙𝑜𝑔 𝜓̄ 𝑘 + 𝜌𝑘 𝑙𝑜𝑔( 𝜓𝑡−1

𝑘 ) + 𝜎𝑘𝜀𝑡
𝑘 （14） 

𝑙𝑜𝑔( 𝜓𝑡
𝑑) = （1 − 𝜌𝑑） 𝑙𝑜𝑔 𝜓̄ 𝑑 + 𝜌𝑑 𝑙𝑜𝑔( 𝜓𝑡−1

𝑑 ) + 𝜎𝑑𝜀𝑡
𝑑 （15） 

自 Kydland 和 Prescott（1982）将技术变化引入到影响经济周期波动因素的研究后，技术

冲击尤其是总体性生产率冲击逐步被纳入随机增长模型。然而，技术进步并不总是中性的，

投资类特定技术的变化使得新设备的功能性和应用性产生重要变革，例如功能性更强的计算

机、更快更有效的电信和交通工具等。伴随新设备的技术进步，促使其成本价格逐步降低，

引发短期和长期内生产设备积累的增加。新设备相对价格的下降和资本总量的积累是对特定

投资技术变革直接和微观性的衡量。Greenwood 等（2000）首次采用动态一般均衡( DGE) 模

型，通过设定投资专有技术进步冲击，探讨资本生产率改进的技术进步对于经济波动的贡献，

研究发现：20 世纪 50 年代中期至 90 年代，生产设备的价格以每年超过百分之三的速度递

减，同一时期的设备投资显著，这表明在中性技术进步冲击之外，存在着设备投资的专有技

术冲击。正向的投资专有技术冲击代表资本设备生产率的上升，导致设备相对价格的下降和

资本重置成本的降低，改变资本的边际使用成本，诱发企业更多地使用现存设备并增加设备

的投资总额，增加经济体就业总量，最终得以扩大经济总产出。仝冰（2017）使用混频数据

对中国经济进行估计，发现与投资相关的外生冲击能够解释经济波动的 30%以上。韩民春和

韩青江（2020）等设定智能化资本投资专有技术，衡量人工智能等技术的进步，对智能化资

本价格、投资及资本存量的影响。 

据智研咨询发布的《2019-2025 年中国智能制造市场运行态势及战略咨询研究报告》显

示：至 2019 年，中国近 90%的芯片、70%的工业机器人、80%的高档数控机床和 80%以上的

核心工业软件仍依赖于进口，导致国内工业智能化企业成本居高不下，严重制约中国工业智

能化的应用与发展。2020 年起，中国工业机器人自主研发进程提速，工业机器人核心零部件

自主化化率不断提升，正逐步形成自主可控的产业链生态①。这表明智能化资本转化技术不断

                                                        

①白宇,赵欣悦.我国工业机器人自主研发提速[N].人民日报, 2021 年 9 月 15 日,第 11 版. 
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提升，投资专有技术冲击正在发生。由此，本文将𝜓𝑡
𝑑设定为智能化资本投资转换率冲击。当

经济体中由于技术进步等原因，发生正向智能化资本投资专有技术时，智能生产资本价格逐

步下降，智能生产性投资增加，以表示中国生产中工业智能化应用规模的扩大。 

（五）政府部门 

政府部门作为经济系统中重要行为主体之一，通过使用财政政策与货币政策对经济进行

宏观调控。 

1.财政部门 

借鉴吴化斌等（2011）的研究，政府支出服从外生随机过程： 

𝐺𝑡 = (1 − 𝜌𝑔)𝐺 + 𝜌𝑔𝐺𝑡−1 + 𝜎𝑔𝜀𝑡
𝑔

 （16） 

其中，𝐺 表示政府支出和的稳态水平。 

2.中央银行 

假设实际利率𝑅𝑡与名义利率之间存在以下关系：𝑅𝑛𝑡 = 𝑅𝑡𝛦𝑡𝜋𝑡+1。名义贷款利率𝑅𝑛𝑡由泰

勒规则决定。 

𝑅𝑛𝑡+1 = 𝑟𝑡
𝑚 ((

𝜋𝑡

𝜋0
)

𝜙𝜋

(
𝑌𝑡

𝑌𝑠𝑠
)

𝜙𝑌

𝑅𝑛)

1−𝜌𝑅

(𝑅𝑛𝑡)𝜌𝑅 （17） 

其中，参数𝜌𝑅为利率平滑系数，参数𝜙𝜋和𝜙𝑌分别为通货膨胀缺口和产出缺口的反馈系数。

𝑙𝑜𝑔( 𝑟𝑡
𝑚)用来表示货币政策冲击，遵循包含参数𝜌𝑚𝑝和𝜎𝑚𝑝的 AR（1）过程。另外，本文对名

义利率施加零利率下限约束：𝑅𝑛 ≥ 1，即名义利率的下调不能低于 1。 

（六）出清条件 

产品市场出清时，产出被全部用于消费、传统资本投资、智能化资本投资、政府非生产

性支出，均衡时总产出等于总需求。资源约束条件为： 

产品市场出清的资源约束条件为： 

𝑌𝑡 = 𝐶𝑡 + 𝐼𝑡 + 𝐼𝐷𝑡 + 𝐺𝑡  （18） 

研发型劳动力市场的出清条件为： 

𝐿𝑠𝑡 = [𝑍𝑡 − 𝐴𝑡]𝐿𝑠𝑎𝑡 + 𝐿𝑠𝑟𝑡 = [1 −
𝐴𝑡

𝑍𝑡
] 𝐿𝑠𝑎𝑡

𝑍 + 𝐿𝑠𝑟𝑡 （19） 

四、参数校准与估计 

（一）参数校准 

1.常规参数 

对于生产类常规参数，本文参照王文甫等（2020）将中间产品替代弹性𝜗校准为 1.35 ，以使

得中间品之间的替代弹性为 3.85；参照许志伟和王文甫（2018）将最终产品加成𝜂校准为 1.18；资

本收入占总收入的比重𝛼，大多文献将其设定在 0.33~0.5 之间，本文校准为 0.4（梁琪和郝毅，

2019）；参照 Eden 和 Gaggl（2018）将资本与非研发型劳动力的替代弹性𝜀设定为 0.9；传统资本

的折旧率𝛿𝑘较多文献均校准为 0.025, 即传统资本的使用年限为 10 年（仝冰，2017）。代表性家

庭的主观贴现因子 β 是模型中名义利率稳态值的倒数，为了与现实数据匹配，通常校准为 0.99

（熊琛和金昊，2018），消费者跨期消费因子𝑏设定为 0.7（汪勇等，2019），1 𝜑⁄ 为劳动力

供给弹性系数设定为 1（邓红亮和陈乐一，2019）。 
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2.智能化参数 

模型的第一个关键参数是CES生产函数中传统生产任务的份额参数𝜇，1 − 𝜇则表示工业智

能化生产技术相对于传统生产技术的采用率。根据Manyika等（2017）的调查和研究，目前现实

世界生产中智能化任务承担的比重在1%到45%之间，因而技术分布参数𝜇的取值在0.55~0.99内。

目前，中国对工业智能化承担任务的比重尚无标准统计，但从部分学者的社会调查中可以校准

𝜇的取值范围。许怡和叶欣（2020）通过广东省实施 “机器换人”的工厂进行社会学考察，调

研发现“机器换人”的迅速推进使得工厂员工人数减少约三分之一；范长煜和邓韵雪（2022）

基于2018年广东省制造业企业调查数据分析发现，近30%的工人承受技术性失业的风险，部分

工人已经被工业机器人所替代。尽管从全国看，尚未出现大面积的工业智能化现象，但广东省

的智能制造示范工厂数量居全国前列，人工智能与智能制造产业集群不断壮大，代表中国未来

工业智能化的发展潜力。由此，本文首先假定𝜇=0.7，即工业智能化生产任务的比重达30%的

情形下工业智能化冲击对宏观经济的影响，后文会继续探讨𝜇不同取值的宏观经济效应。 

该模型的第二个关键参数是传统技术和工业智能化技术之间的替代弹性𝜒。尽管目前研

究较少涉及到此参数的取值范围，但 Berg 等（2018）等认为如果工业机器人取代人类，那也

将取代与人类职业相关的资本投入，对于新的工业智能化生产技术与传统技术之间的替代弹

性，研究参考上述学者观点把𝜎设定为 3。 

智能化资本折旧率𝛿𝑑也是一个重要的附加参数。事实上，计算机、电信设备和软件等

新技术设备的折旧率高于更传统的资本资产。Abeliansky等（2020）设定机器人的季度折旧为

0.05，即智能化资本的使用年限约5年。本文采取此观点，校准智能化资本折旧率𝛿𝑑为0.05。 

（二）参数估计 

本文选取的实际宏观观测变量时间段为 1998 年第 1 季度~2020 年第 4 季度，数据来源于

中国经济信息网数据库。在观察变量的选择上，由于观察变量的个数不能超过模型外生冲击

的个数，而本文模型的动态系统共包含 6 个外生冲击(外生技术冲击、流动性需求冲击、传统

资本投资专有技术冲击、智能化资本投资专有技术冲击、政府支出冲击和利率冲击) ，选取

的贝叶斯观测变量包含实际总产出、消费总额（零售品消费总额）、固定资产投资额、通货

膨胀（居民消费价格指数）与名义利率（七天同业拆借利率数据）。 

参考彭俞超和方意（2016）、仝冰（2017）的处理，将工资粘性参数、利率平滑系数、

研发技术弹性、转化技术弹性和技术存活概率以及各冲击的自回归系数等取值在 0~1 间参数

设定为 Beta 分布；将取值范围可能在零到正无穷之间的参数包括利率对通胀缺口的反应系

数、利率对产出缺口的反应系数、工资价格加成系数设定为服从 Gamma 分布；各个冲击的

标准差，按照习惯设定为服从自由度为 2 的逆 Gamma 分布。 

五、模拟结果与影响路径 

本部分基于上述理论模型和参数校准结果，从总供给和总需求两个角度识别工业智能化

对经济增长和民生福利的创造性与破坏性效应。 

（一）直接影响 

图 2 为工业智能化资本存量、传统生产技术投入及经济均衡产出对于 1%标准差正向智

能化投资冲击 20 期的脉冲响应。结果表明：首先，智能化投资专有技术冲击促使工业智能化
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资本存量增加，即本文采用投资专有技术冲击来刻画工业智能化应用程度的加深是合理并有

效的。如图 2（a）所示，1 单位标准差的正向智能化投资专有技术冲击促使工业智能化资本

存量提高 0.8 个百分点。这是由于在智能化投资专有技术的冲击下，工业智能化资本设备生

产率逐步上升，工业智能化资本的边际成本出现下降趋势。在成本最小化的驱使下，企业会

更多地使用现存智能设备并增加智能化设备的投资总额，智能化资本存量稳步提升，从而诱

发企业偏好使用智能化技术进行生产。至第 10 期时，变量逐步回归至新的稳态值。 

   

（a） （b） （c） 

图 2  工业智能化投资技术冲击对智能化资本存量、传统生产技术投入及经济均衡产出的脉冲响应图 

第二，智能化投资专有技术冲击对传统生产技术形成替代作用，传统生产要素投入呈现

下跌趋势。如图 2（b）所示，伴随人工智能等技术进步，智能化资本实物逐步与传统资本和

劳动力形成替代关系，1 单位标准差的正向智能化专有投资冲击使得传统生产技术投入下降

0.15 个百分点，对传统资本和劳动力投入均造成负向冲击，抑制传统机器设备的投资行为。

自 1997 年起，中国国产工业机器人正式投入应用，工业机器人装机量及库存量逐年上升，产

业链日益完善。2012~2021 年，中国工业机器人新增安装量从 22,987 台增长至 268,195 台，

库存总量从 96,924 台增加至 1,224,236 台，年均增长率超过 30%。中国工业机器人安装密度

从 2015 年的 49 台每万人增长至 2021 年的 322 台每万人，成为世界上增长最快的工业机器

人市场之一。 

第三，工业智能化对经济生产总值具有明显且持续的提升作用。如图 2（c）所示，在 1

单位标准差的智能化投资专有技术冲击下，经济均衡总产出迅速增加，在第 1 期的上涨幅度

达到 0.08 个百分点。随后工业智能化对经济增长的促进作用逐渐回落，但直至第 20 期始终

保持在正向促进趋势，表明工业智能化能够有效促进经济实现平稳增长。 

（二）从“供给侧”解析工业智能化影响路径 

工业智能化会通过各种直接或间接的传导机制影响宏观经济，本节分别从供给侧和需求

侧分析工业智能化的传导路径。具体结果如图 3 所示。 

   
（a） （b） （c） 
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（d） （e） （f） 

   
（g） （h） （i） 

图 3   工业智能化与传统投资技术冲击对宏观经济其他主要变量脉冲响应图 

1. 工业智能化—生产—经济系统 

第一，工业智能化通过提高劳动生产率，提升经济总产出。在生产制造部门，以工业机

器人为代表的智能化资本可以接管重复、危险、不健康的任务，改善劳动力工作质量、减少

错误并提高产品的生产质量与速度，甚至能实现人类力所不及的工作（Aghion 等，2019b）。

工业智能化设备投资和工业机器人数量的增加为企业创造出“无限量人工劳动”，促使经济

体使用更少的劳动力生产相同或者更多产量，提升劳动力生产率。图 3（a）显示，1 单位标

准差的智能化投资专有技术冲击使得劳动生产率迅速提高，且持续时间较长。总体上，工业

智能化通过提升单位产品总产量和降低劳动力需求数量两种方式提升劳动力生产效率，从而

提高经济总产出。 

第二，工业智能化有效提升资本回报率，促进资本积累并刺激经济总产出，但需谨防资

本过度投资。工业智能化本质仍然是通过资本替代重复性工作，引进工业机器人等智能资本

执行人类常规任务，改善资本要素的质量与配置效率。但由于资本本身存在边际收益递减规

律，需要对资本投资规模有所限制，防止投资过度行为。图 3（b）显示，第 1 期起，资本生

产率在 1 单位标准差的智能化投资专有技术的冲击下迅速提升。但伴随资本积累规模的扩大，

资本积累速度低于产出增加速度，资本生产率在第 3 期少许回落，在第 5 期左右恢复至 0 点。

分析表明工业智能化虽然能够在一定程度上提升资本生产率促进经济增长，但也应根据市场

需求进行适度规模的投资。 

第三，工业智能化通过提升企业持续研发、创造新产品促进经济增长。在经济高质量增

长的背景下，只有不断地研发新产品、新技术，才是经济增长具备持续性的根本保证。工业

智能化促进企业提高要素生产率、扩大生产规模，企业利润得以提升，进而增加对原材料和

中间投入品数量和质量的需求（Arntz 等，2017）。由此，工业智能化将刺激企业研发更多新

产品及新任务，提升企业创新动力。由图 3（c）显示，在 1 单位标准差的智能化投资专有技

术下，新产品数量在第 1 期增加幅度较小，直至第 10 达到增长最高峰。相比与劳动生产率与

资本生产率，工业智能化对新产品的增长效应持续时间更长，这是由于产品研发过程中，需

要一定的转化时间才能被真正的采用和生产。第 10 期后，工业智能化冲击对新产品的促进作

用逐渐稳定，但始终保持正向促进趋势。 

2. 工业智能化—生产—就业 

通常情况下，由于工业智能化对传统生产技术的替代作用，导致经济体对非研发型的劳

动需求显著下降，可能在一定程度上增加劳动力就业压力。如图 3（d）所示，1 单位智能化

投资冲击导致非研发型劳动力就业数量在第 1 期下降 0.2 个百分点，第 2 期和第 3 期下降速

度有所减缓，后期仍然持续维持下降趋势。但智能资本设备的增多会对这部分劳动力进行补

充，并不会对生产过程产生较大影响。然而，研发型劳动力则是工业智能化无法替代的。部
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分学者认为工业智能化对劳动力需求的影响更多是结构性变化，可能把被制造业被替代的劳

动力吸引至服务业重新就业（王文等，2020）。还有一些学者提出智能化会推动经济分工更

加细化和专业化，创造出更多种类的生产和服务部门，带来研发型劳动力需求数量的增加（孔

高文等，2020）。由此，工业智能化虽然会对劳动力就业产生一定的替代作用，但也有可能

会对劳动力就业产生创造作用，需要针对不同类型群体进行具体分析。尤其对于研发型劳动

力，工业智能化反而增加对研发型劳动力的需求，这是由于在知识经济和信息技术深度发展

的背景下，企业会投入更多的研发型人员进行生产研发，促进经济向创新驱动方向转变。 

3. 工业智能化—生产—收入差距 

研究工业智能化对收入分配效应的意义在于：经济发展不应仅取决于总产出，也取决于

经济总需求，才能使得经济体需求与供给相均衡。收入水平的高低是影响经济体总需求消费

和投资水平的重要变量，收入不平等也是制约经济增长重要的要素之一，严重的收入不平等

将损害居民总福利。 

从图 3（e）的脉冲相应分析可以看到，在劳动生产率提高的推动下，非研发型劳动力整

体的工资水平略有上升，但与劳动生产率的提升幅度并未同比例增加。这表明尽管工业智能

化促进了劳动生产率和非研发型劳动力工资水平的提高，但工业智能化对非研发型工人的福

利水平提升作用有限。与非研发型劳动相比，工业智能化冲击则显著提高研发型劳动工人的

工资水平，并使得经济中两类群体的工资差距越来越大。图 3（f）显示，1 单位智能化投资

冲击导致研发型与非研发型劳动力工资水平差距在第 1 期上升 0.03 个百分点，随后工资差距

越发增加。尽管 5 期后，二者间差距的增长速度逐渐放慢，但研发型劳动力工资水平与非研

发型劳动力工资水平差距在整体上是不断拉大的，收入不平等现象越来越严重，平均工资水

平也可能会被拉低，这与周广肃和丁相元（2022）利用中国家庭追踪调查和工业机器人使用

数据的研究结果相一致。造成这种现象的原因可能在于：第一，在工业智能化趋势下，只有

研发型劳动力无法被取代，对研发型劳动力的需求越来越多，工资将同步上涨；第二，研发

型劳动力通过研发、创造更多类型产品，推动智能化及相关产品的生产，越发增加对研发型

劳动力的需求，提升其工资水平。 

为此，政府亟需关注如何应对工业智能化带来的收入不平等问题。 Abbot 和

Bogenschneider（2018）提出对人工智能征税的策略，认为国家既然要对劳动力征收个人所得

税，那么对生产相同价值产品的工业机器人也应当收取一样金额的税收。Gasteiger 和 Prettner

（2022）按照此想法提出应给予一定社会制度保护和财政补贴给没有时间和能力掌握新技能

的劳动力群体，加强对劳动群体的二次分配，尽量减少由于工业智能化使用而带来的收入不

平等效应。 

（三）从“需求侧”解析工业智能化影响路径 

1. 工业智能化—总投资 

由前文可知，工业智能化投资专有技术冲击能够促进企业增加智能资本投资，同时也会

在一定程度上抑制传统资本投资。但整体上工业智能化能够有效增加资本的投资回报率，提

高实体经济吸引力。以往由于房地产市场具有更好的资本回报率，资本大量流入房地产企业，

推东房价不断上涨。而在工业智能化提高实体经济生产率的情况下，资金便会从房地产流向

实体经济（林晨等，2020），增强实体经济资本对经济增长的拉动作用。图 3（g）显示，在
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1 单位标准差智能化投资专有技术冲击下，经济总体投资需求在第 1 期增加 0.05 个百分点，

值得注意的是，从 3 期起工业智能化对总投资需求的促进作用有所下降，总体投资出现少许

下降趋势，这是智能资本投资挤压传统资本投资需求的后果，且传统资本下降的幅度高于智

能资本投资的幅度。第 5 期后，投资回归稳态值。研究结果再次表明企业或地区应适度推动

工业智能化，以防止生产出现效率低下及资源浪费的情形。 

2. 工业智能化—总消费 

在粘性工资制度下，不论是研发型还是非研发型劳动力，均预计到未来工资水平可能会

得以上升，从而调整消费水平，提升整体消费支出。但智能投资冲击对消费水平的提升幅度

非常有限。如图 3（h）所示，在 1 单位标准差智能化投资专有技术冲击的刺激下，总消费在

第 1 期出现 0.02 个单位的小幅上涨，随后上涨幅度缓慢下降，整体上涨幅度稍弱于投资需求

上涨幅度。结合投资需求与消费需求分析可知，工业智能化对经济增长的促进作用更多表现

为“投资拉动”，而非“消费拉动”。产生这种现象的原因在于工业智能化对经济体劳动收

入份额的挤出。 

工业智能化是导致过去十几年劳动份额下降的因素之一(Graetz 和 Michaels，2018；

Charalampidis，2020)。劳动者报酬是居民收入的基本组成部分，其变化情况取决于以下三个

要素：就业总量、实际工资及总产出。图 3（i）报告了工业智能化对劳动收入份额的脉冲响

应，在 1 单位标准差智能化投资专有技术冲击的作用下，劳动收入份额在第 1 期就下降了 0.25

个百分点；随后虽然下降速度有所放缓，但直至第 20 期，1 单位标准差智能化投资冲击对劳

动收入份额都是负向冲击。首先，由于智能化资本价格的下降，企业更加偏好于采用智能资

本替代劳动力和传统资本，必然会引起在岗非研发型劳动力数量总量的减少。在这期间，非

研发型劳动力的工资可能略微上涨，研发型劳动力及工资也有所提升，但其上升的幅度小于

其劳动力失业的程度，工业智能化冲击对整体劳动收入份额必然是负向的作用，这与中国学

者郭凯明（2019）的研究结论是相同的；第二，由于智能化生产方式是以机器人资本形式来

体现，本身也属于资本的一部分，资本收入份额愈发提高，压缩劳动收入在总产出的份额。

在过去几十年中，中国工业机器人的数量呈指数型上涨，劳动收入份额也在不断下降 。中国

现阶段劳动收入份额表现为“工资驱动型”的需求增长机制（钞小静和廉园梅，2019；刘盾，

2020），如果劳动收入份额下降，将会对中国的国内消费需求及总储蓄产生抑制作用，不利

于扩大内需政策的实施。 

事实证明，中国长期处于依靠“投资及出口”维持经济增长的模式，在当前中国经济产

能过剩、国际贸易摩擦增多、资本投资收益递减的情况下，继续依靠投资和出口维持经济高

速增长已不适应现在的发展趋势。如果过度采用工业智能化生产方式，要素报酬份额逐步趋

向于资本，使得生产过程中资本相对于劳动更加重要，加剧资本回报与劳动报酬之间的收入

不平等，不利于“拉动内需”经济增长目标的实现。 

六、进一步分析 

本节在上文基础上进一步探索不同工业智能化生产技术采用率的宏观经济效应，并采用反

事实分析的研究方法探究研发创新对工业智能化破坏性机制的调节效应，探讨工业智能化、

创新研发与中国经济高质量发展的本质关联。 
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（一）不同智能生产技术采用程度的冲击效应 

伴随着人工智能技术水平的提高，原来无法用工业智能化替代非研发型和传统资本的生

产任务会越来越多地实现工业智能化生产，1 − 𝜇的值随之提高。有鉴于此，1 − 𝜇反映人工智

能技术水平提升为工业智能化采用率和应用范围带来的变化。这与陈彦斌等（2019）、林晨

等（2020）对生产中自动化程度的表示方式是一致的。Casas 和 Torres（2023）认为经济体中

对工业智能化的应用存在门槛：若工业智能化高于这个门槛，工业智能化对劳动力就业及劳

动收入份额的破坏性，即对经济体传统资本投资、劳动力就业和居民福利的负向作用过高，

不利于经济均衡水平的提升；若工业智能化低于这个门槛，尽管工业智能化对劳动收入份额

的破坏性有所减弱，但对经济总产出的提升作用不足，同样不利于经济均衡总产出的提升。

本文在此基础上，分别假设𝜇=0.275、𝜇=0.225 试图以参数模拟的方式分析中国工业智能化发

展应适度规模的合理性。图 4 阐释了不同工业智能化采用率下智能化冲击对宏观经济主要变

量脉冲响应图。研究发现： 

   
（a） （b） （c） 

   
（d） （e） （f） 

   
（g） （h） （i） 

其中：  

图 4   不同智能化采用程度下工业智能化对宏观经济主要变量脉冲响应图 

第一，智能化技术采用率越低，工业智能化对传统生产技术和非研发型劳动力的负向冲

击越小，进一步表明工业智能化对劳动力就业的确存在一定的抑制性作用。如图 4（b）（c）

所示，在智能化技术采用率逐步缩小的影响下，1 单位标准差的工业智能化专有技术冲击对

传统生产技术的抑制作用随之降低，对非研发型劳动力的替代程度也有所减弱。但如图 4（d）

所示，智能化技术采用率的降低也抑制了非研发型劳动力生产率的提升，工业智能化对生产

的促进作用被放缓。 

第二，工业智能化对劳动力工资的影响存在门槛效应。现有文献关于工业智能化对工资

的影响并没有得到一致的结论。工业智能化可能因大量渗透进入企业，把工人从原有的工作
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任务中替换出来（替代效应），对劳动力需求的减少从而降低工人工资；但工业智能化也会

因为生产率的提升效应对劳动力工资产生正向影响。出现上述不一致的原因在于工业智能化

在各个行业或地区渗透率的不同（Acemoglu 和 Restrepo，2018）。David（2015）通过研究和

观察发现在工业智能化应用水平较低时，经济体尚未显著减少就业，实际工资增长与劳动生

产率增长挂钩。而一旦工业智能化应用程度过高，非研发型劳动力供给处于过剩状态，工资

增长率逐渐回落，甚至可能降低工资水平。如图 4（e）所示，在智能生产技术采用程度为 0.225

时，1 单位标准差的智能化投资专有技术冲击促使工资上涨 0.011 个百分点。伴随智能技术采

用度上升至 0.275，工资上涨幅度达至 0.024。但智能技术采用度一旦超过 0.275 达到 0.3 时，

工资上涨幅度反而开始下降，经济体对非研发型劳动力的供给量过剩，工资水平开始下跌。

同时，如图 4（f）所示，一旦超过工业智能化门槛，研发型和非研发型劳动力的工资差距被

进一步拉大。 

第三，工业智能化对经济均衡产出的影响同样存在门槛效应。经济均衡总产出是总需求

和总供给共同作用的结果，尽管工业智能化采用率越高，能大幅提升经济体劳动、资本等要

素生产率，促进经济总产出，但也对经济投资需求和消费需求产生异质性影响。一方面，投

资需求包含智能化资本投资和传统资本投资两部分，增加智能化资本投资意味着减少传统资

本的投资，工业智能化对经济体总投资的影响方向是不确定的，如图 4（g）所示，智能技术

采用度为 0.275 时，1 单位标准差的智能化投资专有技术冲击促进总投资上涨幅度是最高的。

尽管从第 3 期起，正向促进作用有所减缓，但整体上适度工业智能化最为促进经济总投资的

增长。另一方面，智能化投资冲击对消费需求刺激也是在智能技术采用度为 0.275 最为有效，

这是由于在适度的智能技术采用度下，劳动力工资水平得到适度提升，劳动力失业程度也能

够在经济体可承受的范围之内，工业智能化对劳动力收入份额的破坏性作用有所减缓。 

由以上理论和模型推导分析可知，当经济体智能化技术采用率较低时，工业智能化对经

济体生产与投资的刺激性作用并未完全发挥；当经济体智能化技术采用率过高时，工业智能

化对总体投资需求、消费需求、工资水平、劳动力就业等，均产生严重负向作用，经济总产

出呈现过剩的状态，既不利于生产也不利于民生福利。只有适度采用工业智能化，才能在充

分利用工业智能化促进经济总产出的同时，劳动力整体工资水平伴随劳动生产率上升而增加，

总体性投资需求与消费需求得以提高，达到“保民生”与“促增长”的均衡点。 

现今，工业智能化是中国制造业转型升级的主攻方向，也是制造强国的必由之路。在国

家相关政策指引下，各地方政府和企业密切跟进，实施“人工智能+”行动，力推智能化生产

方式变革。然而，若忽视工业智能化的内在逻辑及要求，尤其是在地区要素禀赋结构表现为

自然资源或劳动力禀赋较为丰裕、资本及技术资源相对贫乏时，盲目攀比推进工业智能化，

则违背了新结构经济学所提及的比较优势理论（韩永辉等，2023），对企业自身和存在一定

危险性，造成经济失衡，制约经济高质量发展与民生福祉的提升。 

（二）反事实分析—忽略创新研发部门下的冲击效应 

相较于一般的 DSGE 模型，本文模型中引入由研发型劳动力推进的创新研发部门。从工

业智能化投资专有技术冲击对宏观经济的供给传导路径得知，工业智能化对新产品研发正向

冲击效应非常显著，且持续时间较长，是工业智能化促进经济总产出的重要机制之一。从工

业智能化投资专有技术冲击对宏观经济的需求传导路径可以看出，工业智能化能够有效提升
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研发型劳动力的工资水平，扩大经济体总体的消费与投资需求。如果经济体并未重视产品的

研发与创新，仅采用工业智能化方式进行生产性投入，工业智能化投资专有技术冲击对宏观

经济可能产生怎样影响？本部分采取反事实分析的方式，在忽略产品研发和转化部门情形，

将工业智能化冲击对宏观经济及传导路径的脉冲响应图与基准模型进行对比分析。 

 

   
（a） （b） （c） 

   

（d） （e） （f） 

 
图 5  忽略产品研发和转换部门的反事实分析脉冲响应图 

由图 5 可知，相比于基准情形，工业智能化冲击对经济总产出促进作用明显弱化。这是

由于模型中忽略研发型劳动力的作用，工业智能化投资规模和资本积累的增加导致对劳动力

的替代作用被放大，劳动力的失业效应更为凸显，平均工资水平也并未得以持续提升，经济

体中劳动收入份额降低程度加深。同时，利用工业智能化提升生产率仍依赖于创新产品的投

入，若缺乏持续的创新研发，工业智能化对经济增长的促进效果相对有限，对民生的福利影

响更为恶化。在工业智能化背景下，内生性自主创新也就是经济体中产品研发及转化部门的

作用就变得尤为关键。一方面，创新研发是由工业智能化难以替代的研发型劳动力所推动，

是经济可持续增长的根本动力；另一方面，创新研发环节能够有效提高研发型劳动力的工资

水平，调节工业智能化对劳动力就业、收入水平及劳动收入份额的破坏作用，促进经济体中

的总需求。因此，在分析工业智能化冲击对宏观经济的影响时，应充分重视产品研发和转化

部门的调节作用。只有利用研发型劳动力，不断地研发新产品、新技术，才能促进总产出的

可持续增长，也能有效调节工业智能化对民生福利的负向冲击，促进经济实现高质量发展。 

七、结论和建议 

本文在明确工业智能化的资本属性与对非研发型劳动力和传统资本的替代属性的前提下，

基于创造性破坏和内生经济增长理论，构建包含工业智能化资本与传统资本、研发型与非研

发型劳动力、产品研发与转化部门等特征的动态一般随机均衡模型，采用智能化资本投资专

有技术冲击模拟工业智能化对宏观经济及民生福利的影响。研究结果表明：第一，工业智能

化通过提高资本、劳动等要素生产率，持续推动技术研发和创新等机制，促进经济总产出。

中国应充分重视工业智能化技术的应用，助力实体经济实现快速、稳定增长。第二，工业智

能化生产技术与传统资本和非研发型劳动力呈现替代特征，导致经济体出现传统资本投资额
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下降、收入差距扩大、劳动收入份额下降等问题，抑制民生福利的改善。第三，工业智能化

应注重适度规模，谨防盲目智能化改造行为，过高或过低的工业智能化采用率均不利于“保

增长”与“促民生”目标的实现。第四，重视新产品研发与提升研发型劳动力的数量既是经

济总产出持续增长的根本动力，也可以有效调节工业智能化对民生福利的负向冲击。 

据此本文得出如下政策启示：首先，加强工业智能化布局的同时谨防过度工业智能化行

为。一方面，中国应采用大数据、人工智能等新一代的信息技术继续改造和提升传统产业，

构建以高端制造、 创新驱动的新型产业体系，利用工业智能化的创造性机制积极提升全要素

生产率，促进经济实现平稳、快速发展；另一方面，遵循地区或企业比较优势，提高对工业

智能化的认知，按照技术演变与创新发展的规律推行因地制宜、差异化的发展战略，避免盲

目性地智能投资行为，积极且稳妥地推进中国工业智能化发展。其次，未雨绸缪防范工业智

能化可能带来的失业和收入分配问题，尽量减少不必要的民生福利损失所造成经济中的需求

结构扭曲。在以 ChatGPT 为代表的智能化软件应用程度不断加深的背景下，人工智能对就业

的替代性不可逆转，这就需要政府发挥公共服务的职能，提高教育、医疗、卫生供给水平；

做好相关社会保障服务，有效完善二次收入分配政策，保障低收入或失业者的基本生活水平，

避免贫富差距过大导致的社会福利损失，缓解工业智能化带来的不利影响。最后，重视创新

驱动战略及创新人才的培养。如果经济体以创新驱动为经济增长的根本方式，重视创新人才

培养，工业智能化将与研发型劳动力形成互补关系，劳动力整体工资水平稳步提升，弱化工

业智能化对民生福利的破坏性影响。因此，政府需提高整个社会的研发与教育支出，尤其是

投资于未来难以人工智能替代的技能专业，加快人力资本积累，提升人力资本水平，促使经

济向创新驱动、内需驱动转变。 
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