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摘要:工业机器人应用诱致生产环境复杂化且易偏向于技能劳动，但现有文献并未重视在不同

情境中这种偏向是否会扩大不同性质劳动的收入分配差距。基于此，采用中国 2006—2018 年工业
行业数据，以工业机器人密度刻画工业机器人应用水平，检验中国情境下工业机器人应用对劳动技

能溢价的真实影响，并分类考察工业机器人应用诱发技能溢价的生产率效应、劳动岗位更替效应和
行业间技术溢出效应的作用差异。结果表明:中国工业机器人应用正扩大劳动技能溢价，这可归结
于工业机器人应用更易于提高技能劳动生产率，并通过非技能岗位替代和技能岗位创造的非对称方

式扩大劳动技能溢价，而且在资本密集型、高垄断程度和低劳动保护程度行业中，工业机器人应用的
技能溢价效应更显著。同期，工业机器人应用不仅会扩大本行业劳动技能溢价，还能通过技术溢出
效应诱发关联行业技能溢价，行业间技术关联性越强则溢出效应越大。
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一、引言
近年来，伴随深度学习算法的重大突破、大数据资源的快速累积和云计算能力的不断提升，人工

智能迎来迅猛发展时期和应用浪潮，而机器人产业作为人工智能应用的重要领域，同样呈现出快速

增长趋势。毫无疑问，在全球新一轮科技革命和产业变革背景下，推动机器人产业有序发展，有利于
提高产品质量和生产效率，增强科技创新能力，促进传统产业改造升级和新产业衍生发展。我国高
度重视机器人产业发展: 2015 年国务院印发《中国制造 2025》，将发展高档数控机床和机器人作为重
要战略任务;“十四五”规划明确提出培育先进制造业集群，推动机器人等产业创新发展，并且提出
“推进危险岗位机器人替代”以提高安全生产水平的重要举措。国际机器人联合会( IFＲ) 依据应用
环境差异将机器人分为工业机器人和服务机器人，其中工业机器人是指面向工业领域的多关节机械

手或多自由度机器人。工业机器人以其高效率、高精度和适应高危高压环境等优势，逐渐受到众多
工业企业的青睐。根据 2020 年《国民经济和社会发展统计公报》，中国 2020 年工业机器人产量为
21． 2 万台，比上年增长 20． 7%。根据 IFＲ统计的世界主要机器人应用国家工业机器人存量数据( 见
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图 1) ，中国工业机器人存量正以指数形态增长，已在 2016 年左右超越美国、日本、德国等发达国家;
但 2019 年数据也显示，中国制造业工业机器人密度( 每万名就业人员拥有的工业机器人安装量) 为
187 台 /万人，与美国 228 台 /万人、日本 364 台 /万人和德国 346 台 /万人存在一定差距，表明中国工
业机器人仍然存在广阔的发展空间。
然而，工业机器人应用在提高工业生产精度、安全性和效率的同时，也会给劳动市场造成巨大冲

击。根据世界不平等数据库( WID) 统计( 见图 2) ，主要机器人应用国家收入前 10%人群的收入份额
逐年增长，尤其是机器人应用增长越明显的国家，这类现象越突出。机器人一方面具备自动化特征，
可直接替代劳动执行生产任务诸如焊接、喷涂、码垛等，进而引发劳动从现有岗位上被取代［1］; 另一
方面具备岗位创造特征，机器人应用会催生出智能制造工程技术人员、工业机器人系统运维员、工业
机器人系统操作员等新型劳动岗位，也会带动机器人等新兴产业的衍生发展，进而增加劳动需求［2］。
现有研究普遍认为，工业机器人应用替代的主要是非技能劳动，而由于新兴技术应用的复杂性，创造

的新岗位往往仅增加技能劳动需求［3］。不难预测，工业机器人应用可能会引发生产活动对技能劳动
需求激增和非技能劳动需求削减，从而导致技能和非技能劳动间收入差距扩大。一个自然的问题
是，现阶段工业机器人大规模应用是否会加剧中国收入不平等程度? 尤其是，工业机器人应用是否

会扩大劳动技能溢价? 如果是，工业机器人应用影响技能溢价的内在机制如何? 由于不同行业的工

业机器人应用范围与深度迥异，工业机器人应用的技能溢价效应在不同类型行业是否存在差异? 工

业机器人应用在行业间是否存在溢出效应? 关于这些问题的回答，将有助于评价工业机器人应用引

发的收入分配不平等，全面了解人工智能等新兴技术对劳动市场的冲击。

图 1 各国工业机器人存量变化趋势 图 2 各国收入前 10%人群的收入份额变化趋势

本文剩余结构安排如下:第二部分文献综述，第三部分理论推演与研究假说，第四部分研究方法

设计，第五部分基准回归结果与评价，第六部分机制与异质性检验，第七部分结论与政策建议。
二、文献综述
技能溢价问题向来是主流经济学研究关注的焦点。20 世纪下半叶开始，多数西方工业化国家出

现技能相对非技能劳动工资差距扩大的现象。大量学者将技能溢价现象归因于技术进步技能偏向
性特征，即技术进步更偏好于提高技能相对非技能劳动生产率，从而会引发技能溢价扩大［4 6］。尽管
人工智能技术可能存在技能偏向性特征［7］，但又具备劳动岗位替代与创造的特性［8］，因而学术界关

于工业机器人应用对劳动技能溢价的影响仍然存在争议。为此，可将机器人应用与劳动技能溢价研
究的主要观点分为两类:

第一类文献认为机器人应用会扩大劳动技能溢价。相关理论研究基于任务模型考察驱动机器
人应用的自动化技术对技能溢价的影响。Acemoglu and Ｒestrepo［3］引入劳动技能分类拓展任务模
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型，推导结果表明自动化技术不仅倾向于利用机器替代非技能劳动，而且催生出的新劳动岗位更青

睐于技能劳动，由此引发劳动需求非对称变化，导致非技能劳动工资下降和技能劳动工资上涨。
Moll et al．［9］内生化资本供给过程拓展任务模型，考察自动化技术对收入不平等的作用机制，模型推
导发现自动化技术可以通过提高财富回报率促进资本所有者收入增长，加剧收入不平等。相关经验
研究也发现机器人应用会扩大技能溢价的证据。Katz and Margo［10］、Bessen［11］和 Autor［2］通过观察美
国长期以来不同技能劳动岗位就业份额的变化趋势，发现在机器人应用引发生产自动化的背景下，

非技能劳动岗位就业需求不断减少，而技能劳动岗位就业需求逐年上升，进而导致不同技能劳动收

入差距扩大。Graetz and Michaels［12］的实证研究发现，机器人使用量增加仅会显著减少低技能劳动
就业份额，对中高技能劳动影响不显著。近年来，不少学者将人工智能技术看作是自动化技术的高
阶类型，其同样是实现机器人落地应用的关键技术。王林辉等［13］基于中国 2001—2016 年全国及省
际层面数据的测算研究发现，人工智能技术在样本期内会导致高、低技术部门劳动收入差距年均扩
大 0． 75%。Korinek and Stiglitz［14］将人工智能技术分为资源节约型和劳动节约型两类形态，理论考
察人工智能技术对国家间收入差距的影响，研究发现人工智能技术将导致资源依赖的出口国家和以

低劳动成本为比较优势的发展中国家收入下降，进而会加剧国家间贫富差距。
第二类文献认为机器人应用对劳动技能溢价影响方向不确定。Acemoglu and Ｒestrepo［15］认为机

器人在替代非技能劳动的同时，也会通过节约生产成本以提升整体生产效率，从而增加其他非自动

化生产任务对非技能劳动需求，在一定程度上可以抑制整体经济中劳动技能溢价扩大。事实上，在
人工智能技术驱动下，机器人不仅可以替代非技能劳动岗位，而且能够替代技能劳动从事一些需要

认知能力的岗位，诸如驾驶和翻译等。基于此，Acemoglu and Ｒestrepo［16］将自动化分为对低技能岗位
替代的“低技能自动化”和对高技能岗位替代的“高技能自动化”，理论研究发现尽管低技能自动化
会扩大技能溢价，但是高技能自动化会缩小技能溢价。还有一些研究认为机器人主要替代的是从事
可编码和重复性强的常规任务的劳动者诸如打字员、出纳员等，进而引发非常规能力溢价。Autor
and Dorn［17］认为自动化技术会通过替代执行常规任务的劳动，导致劳动流入对技能要求较低的服务
业，进而使得收入分布两端的就业快速增长，引发“就业极化”现象。Frey and Osborne［1］利用高斯分
类器估算美国 702 个职业的自动化风险，结果表明可编码、可重复的常规型职业自动化风险相对更
高。余玲铮等［18］基于广东省制造业“企业 －工人”匹配调查数据的实证研究发现，工业机器人应用
会导致执行非常规任务的劳动相对执行常规任务的劳动工资上涨。
工业机器人应用与劳动收入分配问题研究尚未形成统一共识，不同情境中工业机器人应用的技

能溢价效应可能存在差异，而现有文献尚未系统梳理这种差异源自何种原因，以及工业机器人应用

影响劳动技能溢价是否存在多重内在机制，尤其普遍缺乏来自发展中国家的经验证据。基于此，本
文首先理论分析工业机器人应用的技能溢价效应及其内在形成机制，采用中国 2006—2018 年 17 个
工业行业面板数据，以机器人安装密度刻画工业机器人应用水平，检验中国情境中工业机器人应用

诱发劳动技能溢价的机制，对比不同性质行业中工业机器人应用的技能溢价效应差异。本文的边际
贡献主要在于:一是理论探讨工业机器人应用诱发劳动技能溢价的生产率效应、劳动岗位更替效应
和行业间技术溢出效应的多重作用机制，并且实证考察中国情境中工业机器人应用与劳动收入分配

的作用关系;二是关注到不同行业要素禀赋、垄断程度和劳动保护程度的差异，会导致工业机器人应
用范围与深度迥异，对比检验行业性质对机器人应用技能溢价效应的差异化影响。
三、理论推演与研究假说
随着信息技术、通信设备和软件业的飞速发展，技术进步愈发明显地融入计算机等设备资本品，

产品生产过程中机器设备技术密集度持续增加，对劳动技能水平提出更高要求。特别是，近年来人
工智能技术应用场景不断拓宽，机器人、无人驾驶汽车、智能语音系统等设备资本品开始深度融入产
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业链和供应链的众多环节，技术环境更为复杂化，生产任务偏好技能劳动的现象愈发突出［7］。作为
智能技术应用的重要领域，工业机器人并非总是呈现替代劳动特征，主要源于人机协作是机器人深度

应用的关键环节。机器人可以适应快速变化的环境，但需要与具备一定技能水平的劳动相互协作，才
能充分发挥机器人应用的产出效益。Autor［2］认为自动化技术发展会催生出更高技能要求的劳动岗位，
需要劳动掌握新技能才能适应新型生产环境，实现再就业，并提到善于使用铁锹的建筑工人需要学会

驾驶挖掘机，才能在智能化背景下重新获得就业机会。这些证据表明，工业机器人应用环境往往与劳
动技能相伴相生，呈现耦合式发展特点，因而工业机器人应用会表现出偏向于技能劳动的特征。
正如偏向性技术进步理论所述，技能偏向性技术进步会导致技能劳动相对非技能劳动生产率提

升更快，技能劳动的更高生产率诱使其收入相对非技能劳动增长更快，进而诱发劳动技能溢价［19 20］。
工业机器人应用也表现出技能偏向性特征，因而会非对称改变不同技能劳动生产率。大量研究已证
实，工业机器人应用可通过削减劳动成本、提高加工精度、增强生产稳定性的方式提升劳动生产率，
但是对不同技能劳动生产率存在差异化影响［13，16］。而且更应指出的是，技能劳动相对非技能劳动可
能更会利用智能技术增强自身综合能力，诸如更可能采用智能医疗系统准确预测疾病发生率，制定

针对性健康管理方案以提升自身健康水平; 或者，技能劳动也更可能应用个性化教学系统分析自身

特点，定制适宜的课程计划以提高自身学习效率［21］。不难推断，工业机器人应用更有利于提升技能
劳动相对非技能劳动生产率，致使技能劳动获得更多报酬，引发技能溢价不断扩大。基于上述分析，
本文提出:

假说 1:工业机器人应用表现出技能偏向性特征，会更有利于提高技能劳动相对非技能劳动生产
率，通过非对称的生产率效应引致技能溢价。
工业机器人应用的一个突出特征是实现自动化生产，通过将工业任务编码，借助机器学习算法

从客观数据中发现并应用规律，进而在计算机系统控制下自主执行工业生产任务。在生产过程中，
正是由于机器人具备自动化特征，其可替代劳动参与生产活动。然而，近年来机器学习算法的突破、
数据资源的丰富和计算能力的提升，使得机器人不仅会替代非技能劳动，而且使一些从事技能岗位

的劳动也面临被替代风险，这将导致工业机器人应用对技能溢价的影响方向存在可变性［16］。但现
有经验研究表明，工业机器人应用对非技能劳动的替代风险更大。孔高文等［22］通过构造中国行业
与地区层面样本的实证检验表明，机器人在低学历劳动力占比更高的地区对就业的负向影响更显

著。Graetz and Michaels［12］也得到类似的结果。
不过，伴随机器人产业规模迅速扩大，尤其是智能技术与互联网、大数据等深度融合，推动技

术成果商业化落地，会不断催生出新职业、新岗位或新业态。Katz and Margo［10］统计了 1920—
2010 年期间美国职业就业分布变化情况，观察到农民、服务类等低技能职业就业份额从 44． 1%下
降至 29%，但专业技术员、经理等高技能职业由 12． 4%上涨至 39． 4%。Bessen［11］采用美国统计
数据检验发现，自动取款机的普及导致银行柜员数量在 1988—2004 年间减少 33%以上，但银行
分支机构数量增长超过 40%，这使得柜员职责由低技能要求的现金结算工作，转变为销售、理财
等高技能要求任务。Dauth et al．［23］采用德国机器人数据的实证分析表明，尽管机器人应用将导
致德国制造业就业在 1994—2014 年期间下降 23%，但是由此引发的服务业岗位增加完全补偿了
就业损失。马弘等［24］基于中国工业企业微观就业数据的经验分析表明，虽然中国制造业在
1998—2007 年期间经历了 12%的就业损失，但同时发生 13%的就业创造。据 IFＲ 和美国劳动统
计局统计，美国工业机器人存量在 2010—2016 年期间增加 5． 2 万台，同期汽车行业新增就业岗位
26． 06 万个。然而，工业机器人应用催生的新岗位通常会对劳动提出更高的技能要求，新的生产
环境也会更加青睐于技能劳动，从而更多增加技能劳动需求，促使其工资上涨，导致技能溢价扩

大。基于此，本文提出:
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假说 2:工业机器人应用存在劳动岗位替代与创造双重效应，通过更多替代非技能劳动岗位并创
造技能劳动岗位，进而产生劳动岗位更替效应扩大技能溢价。
以智能技术为主体内容的第四次技术革命尚处于初期阶段，这类技术不仅具备前沿性而且更具

通用性，智能类基础设施投资会借助其技术外溢性，广泛渗透到社会生产各个领域［25］。Autor and
Salomons［26］采用 1970—2007 年 19 个国家细分行业数据进行实证检验，结果发现自动化技术在直接
减少本行业劳动需求的同时，也会通过促进关联行业智能化和产出增长，进而刺激关联行业劳动需

求增加。工业机器人正参与到产业链条的不同环节，当上游环节借助机器人提升生产率时，会降低
其投入到下游环节中间品的价格，导致下游环节生产成本削减，进而增加下游环节劳动需求，甚至上

游环节被智能设备取代的劳动也会转移至下游环节［22］。当然，工业机器人应用的溢出效应不仅会
发生在具有上下游关联行业之间，在技术关联行业间表现也甚为突出。经验研究发现，工业机器人
通过替代本行业劳动以节约成本，会引发总体生产规模扩大，进而导致技术关联行业劳动需求的变

化［27］。众多学者已指出，不同部门甚至国家间技术溢出效应会影响不同技能群体劳动收入分配［28］。
而正是由于智能技术的通用性特征，工业机器人应用不仅会在本行业通过生产率效应和劳动岗位更

替效应影响不同技能劳动收入分配，而且会通过形成溢出效应改变关联行业的劳动技能溢价。
假说 3:工业机器人应用存在行业间技术溢出效应，会影响关联行业的劳动技能溢价。
与此同时，不同行业要素禀赋、生产技术和行业性质存在显著差异，将导致不同类型行业的工业

机器人应用水平可能存在明显区别，进而会引发不同类型行业工业机器人应用对劳动技能溢价的差

异化影响［29］。首先，资本密集型行业相对劳动密集型行业拥有更为庞大的机器设备投资规模，而智
能技术的落地应用如计算机技术需要以机器人、软件系统等设备资本品为载体，因此资本密集型行
业相对劳动密集型行业为智能技术的研发和应用提供了更为良好的物质基础，工业机器人的应用程

度将会更加深入。相反，由于劳动密集型行业相对资本密集型行业的劳动资源更为丰富，其劳动市
场也更易受到工业机器人的劳动岗位替代与创造作用冲击［13］。因此，暗示在不同要素密集型行业
中，工业机器人应用的技能溢价效应可能会存在明显区别。
其次，在不同垄断程度行业中工业机器人对劳动技能溢价的影响也可能存在显著差异。基于对

行业管制、国计民生或国民经济战略地位等多重因素的考量，一些企业被赋予垄断性经营权［30］。当
行业垄断程度越高时，行业中企业数量越少但企业规模越大。由于越大规模的企业实力往往越雄
厚，越有能力承担智能技术研发和机器人应用高昂的初始投资成本。相反，当行业垄断程度越低时，
每家企业规模很小且市场竞争激烈，行业利润率较低，而小企业研发实力不足，其难以承担人工智能

技术研发和应用的高额成本［31］。因此，在高垄断性行业中，工业机器人应用对劳动收入分配的影响
可能越大。同时，一个行业的垄断程度越高，企业越有能力参与政策制定，因而政策干预力度也会越
大，或者出于国家对智能技术战略地位的考虑，因智能化发展而失业的劳动也越有可能受到政策保

护，从而在高垄断性行业中，工业机器人应用对劳动市场的影响也可能越小。
再次，在不同劳动保护程度行业中，工业机器人应用对劳动技能溢价的影响也会不同。当行业

劳动保护程度越高时，行业的劳动工会组织数量越多，劳动的法律维权意识越强，司法机构对劳动的

保护力度也越大［32］。当企业采用工业机器人替代非技能劳动执行生产任务时，相关劳动保护部门
会采取措施避免非技能劳动的技术性失业，如为失业人员提供职业培训和再就业机会，甚至会通过

对企业征收机器人税来保护非技能劳动，进而减弱工业机器人应用扩大劳动收入差距的风险。相
反，在劳动保护程度较弱的行业中，非技能劳动替代风险越高，工业机器人应用更易引发技能溢价扩

大［22］。基于上述分析，本文提出:
假说 4:在不同要素密集型、不同垄断程度和不同劳动保护程度行业中，工业机器人应用的劳动

技能溢价效应存在显著差异。
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四、研究方法设计
( 一) 计量模型构建

为实证检验工业机器人应用对劳动技能溢价的影响，并考察生产率效应和劳动岗位更替效应在

其中扮演的角色，可构建如下中介效应模型:

lnspit = α0 + α1 lnrobotit + γ
'
1Xit + u1i + v1t + ε1it ( 1)

meit = β0 + β1 lnrobotit + γ
'
2Xit + u2i + v2t + ε2it ( 2)

lnspit = δ0 + δ1 lnrobotit + δ2meit + γ
'
3Xit + u3i + v3t + ε3it ( 3)

其中，下标 i和 t分别表示行业和年份，spit表示劳动技能溢价，robotit代表工业机器人应用水平，
meit代表中介变量，Xit表示由控制变量构成的向量集，u1i、u2i、u3i为行业固定效应项，v1t、v2t、v3t为年份
固定效应项，ε1it、ε2it、ε3it为随机误差项。

为实证检验工业机器人应用影响劳动技能溢价的行业间溢出效应，本文参考赵景和董直庆［27］

的实证策略，将工业机器人应用水平 robot和行业间技术关联度矩阵 W的交互项引入回归方程，从而
检验工业机器人应用对关联行业技能溢价的技术溢出效应。计量模型如下:

lnspit = ρ0 + ρ1 lnrobotit + ρ2∑
k
j = 1wij lnrobotjt + γ

'Xit + ui + vt + εit ( 4)
其中，wij为行业间技术关联度矩阵 W的第 i行第 j 列元素，k 表示行业总数，ui 为行业固定效应

项，vt 为年份固定效应项，εit为随机误差项。若回归系数 ρ2 通过显著性检验，则表明工业机器人应用
对技术关联行业的劳动技能溢价存在显著影响。之所以采用行业间技术关联度矩阵，是为了比较行
业间不同技术关联度下工业机器人应用溢出效应的相对强弱。
( 二) 指标设计

1． 核心变量设计
( 1) 劳动技能溢价 sp。借鉴包群和邵敏［33］、余东华和孙婷［34］的设计思路，将行业研发人员视为

技能劳动，研发人员报酬以研发经费内部支出中人员劳务费表征，则技能劳动平均工资 =研发人员
报酬 /研发人员数;将各行业非研发人员统一视为非技能劳动，则非技能劳动平均工资 = ( 劳动总报
酬 －研发人员报酬) / ( 就业总人数 －研发人员数) 。因此，以技能劳动和非技能劳动平均工资之比
sp1 表征劳动技能溢价，并且采用技能劳动报酬占比 sp2 衡量不同技能劳动之间的收入不平等程度。
( 2) 工业机器人应用水平 robot。借鉴 Graetz and Michaels［12］、吕越等［35］的研究，采用机器人安装密度
和存量密度衡量工业机器人应用水平，机器人安装密度 robot_install 以每千名就业人员拥有的工业
机器人安装量测度，同时以每千名就业人员拥有的工业机器人存量表征机器人存量密度 robot_stock。

2． 中介变量设计
( 1) 生产率效应中介变量 pd。为检验工业机器人应用会更偏向于提高技能劳动生产率，进而诱

发技能溢价，本文以技能和非技能劳动增进型技术效率之比 AHit /ALit作为检验生产率效应的中介变

量。为准确测度技能和非技能劳动增进型技术效率即 AHit和 ALit，需要构建以技能和非技能劳动为要

素投入的 CES生产函数，即:

Yit [= ζi ( AHitHit )
σi － 1
σi + ( 1 － ζi ) ( ALitLit )

σi － 1
σ ]i

σi
σi － 1

( 5)

其中，Yit为行业产出，Hit和 Lit分别为技能和非技能劳动投入，σi∈( 0，∞ ) 为技能和非技能劳动
替代弹性，ζi 为分配参数。利用生产利润最大化一阶条件可得，技能劳动增进型技术效率 AHit =

sHit
ζ( )
i

σi
σi － 1 Yit

H( )
it
，非技能劳动增进型技术效率 ALit =

1 － sHit
1 － ζ( )

i

σi
σi － 1 Yit

L( )
it
，其中 sHit为技能劳动报酬占比。

借鉴 Klump et al．［36］、王林辉和袁礼［37］的研究，通过构建供给面标准化系统方程，利用可行广义非线
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性最小二乘法估计 σi、ζi 等参数，利用分行业销售产值衡量 Yit，以研发人员数和非研发人员数分别

表征 Hit和 Lit，利用研发人员报酬与劳动总报酬之比表征 sHit，从而可以测算出 AHit和 ALit，进而以 pdit =
AHit /ALit作为检验生产率效应的中介变量。
( 2) 劳动岗位更替效应中介变量 ou。为检验工业机器人应用通过替代更多非技能劳动和创造

出更多技能劳动岗位进而扩大技能溢价，本文采用非技能劳动的人均非研发资本存量 KLit /Lit与技能

劳动的人均研发资本存量 KHit /Hit之比，作为检验劳动岗位更替效应的中介变量，其中研发资本存量

KHit以研发经费内部支出表征，总资本存量以固定资产度量，非研发资本存量 KLit采用总资本存量减

去研发资本存量测算。当 ouit =
KLit /Lit

KHit /Hit
增加时，表明工业机器人应用不仅通过机器设备替代更多非

技能劳动岗位，而且创造出更多技能劳动岗位;反之则表明工业机器人应用替代更多技能劳动岗位，

创造出更多非技能劳动岗位。
3． 行业间技术关联度矩阵设计
为实证考察工业机器人应用影响劳动技能溢价的行业间溢出效应，本文需要构造行业间技术关

联度矩阵 W，W的第 i行第 j列元素是行业 i与行业 j之间的技术关联度。借鉴 Jaffe［38］的研究，技术
关联度的具体测算公式为:

wij =
∑17

n = 1
qni·qnj

∑17

n = 1
q2ni∑17

n = 1
q2槡 nj

，i，j = 1，2，…，17 ( 6)

其中，qni表示行业 i生产 1 单位产出所用行业 n 中间品的消耗量，也即 qni = Mni /Yi，Mni为行业 i
生产所用行业 n中间品的总消耗量，Yi 为行业 i总产出。由式( 6) 可知，wij∈［0，1］，本质上是行业 i
和行业 j投入产出结构的相关系数，当 wij越趋近于 1 时，代表两类行业投入产出结构越相似，也即生
产技术关联性越强。分行业投入产出数据源于世界投入产出表。

4． 控制变量设计
( 1) 贸易开放度 ope。国际贸易是诱发技能溢价的重要因素［39］，本文采用行业出口交货值与销

售产值之比表征行业贸易开放度。( 2) 外资依存度 fdi。以行业外商资本金占实收资本比重度量外
资依存度。( 3) 人力资本水平 hcp。人力资本水平提高意味着技能劳动供给增加，在短期内会导致技
能劳动收入降低，但长期内由于技能劳动雇佣成本下降，将促使技术进步偏向技能劳动以提升其生

产率，进而扩大技能溢价［5］。为此，本文以行业研发人员占就业人员的比重表征人力资本水平。
( 4) 国有化程度 nlz。一般地，垄断是造成要素收入分配扭曲的重要原因，而当前中国行业垄断主要
为行政性垄断，通常表现为政府赋予国有企业垄断性经营权［30］，因此国有化程度增加可能也会引发

不同技能劳动收入分配的不合理［40］。本文以国有控股工业企业销售产值占行业总销售产值的比重
衡量国有化程度。
( 三) 数据说明

本文选取中国 2006—2018年 17个工业行业样本进行实证研究。劳动就业和收入数据源于《中国
劳动统计年鉴》;研发人员数量、研发经费内部支出和人员劳务费数据取自《中国科技统计年鉴》;行业
销售产值、出口交货值、固定资产、外商资本金、实收资本、国有控股工业企业销售产值等数据源于《中
国工业统计年鉴》和国家统计局网站;机器人数据源于国际机器人联合会( IFＲ) 。IFＲ组织每年对全球
机器人制造商的调查，构建世界机器人权威数据库，提供 70多个国家细分行业工业机器人数据。然而，
IFＲ行业分类标准与我国国民经济行业分类标准( GB/T 4754—2017) 存在差异，因此借鉴闫雪凌等［41］

的匹配思路，按照 IFＲ行业与国民经济行业名称及内容进行匹配，但稍有不同的是，本文还考虑了采矿
业和电力、热力、燃气及水生产和供应业，以及将计算机、通信和其他电子设备制造业单独分类出来。
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表 1 基准回归结果

变量
sp1 sp2

( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)
robot_install 0． 049＊＊＊ 0． 047＊＊＊

( 0． 010) ( 0． 010)
robot_stock 0． 037＊＊＊ 0． 035＊＊＊

( 0． 009) ( 0． 008)
L1． robot_install 0． 027＊＊＊ 0． 027＊＊＊

( 0． 008) ( 0． 008)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 581 0． 810 0． 797 0． 581 0． 788 0． 775
样本量 221 221 221 221 221 221

注:括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，* 、
＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著，“Ln． X”代表变
量 X滞后 n期。

五、基准回归结果与评价
( 一) 基准回归

表 1 呈现工业机器人应用对技
能溢价影响的基准回归结果，其中

第( 1) 列至第 ( 3 ) 列以技能和非技
能劳动平均工资之比 sp1 为被解释
变量，第( 4) 列至第( 6) 列以技能劳
动报酬占比 sp2 为被解释变量; 第
( 1) 列和第 ( 4 ) 列考察工业机器人
安装密度的影响，第( 2) 列和第( 5)
列检验工业机器人存量密度的作

用，第( 3) 列和第( 6) 列考虑工业机
器人应用的滞后效应。数据显示，无论以 sp1 还是 sp2 为被解释变量，且无论以安装密度还是存量密
度为解释变量，工业机器人应用均在 1%的显著性水平上扩大劳动技能溢价。此外，工业机器人应用
对劳动技能溢价的影响存在滞后效应，这可能源于智能技术应用是一个循序渐进和逐层深入的过

程，会对劳动就业和生产率形成持续影响。
( 二) 内生性检验

工业机器人应用对劳动技能溢价的影响可能存在内生性问题，这是源于一方面尽管上述回归模

型尽可能控制对劳动技能溢价存在重要影响的变量，但仍然可能存在遗漏变量问题; 另一方面工业

机器人应用尚处于初始阶段，机器人统计数据尚不完善，从而可能存在测量误差问题。为此，本文尝
试设计满足外生性和相关性条件的理想工具变量，以期解决回归模型存在的内生性问题，从而确保

检验结果的准确性。

图 3 中美工业机器人安装密度对数的散点分布

本文一是选取美国机器人安装密度 robot_usa
作为工具变量，这是因为中国与美国的机器人发

展情况存在一定关联性，两国均是当前全球人工

智能发展中心，但美国工业机器人应用受到中国

经济因素的影响较弱; 二是以中国滞后一期机器

人安装密度 L1． robot_install作为工具变量，这是因
为前期工业机器人应用的影响势必会延续到下一

期，而且当期劳动技能溢价的变化不会影响到前

期工业机器人应用水平。图 3 显示，中国和美国的
分行业工业机器人安装密度存在较强的正相关

性，表明 robot_usa满足相关性条件。
表 2 呈现工业机器人应用影响技能溢价的工具变量回归结果，其中第( 1 ) 列至第( 2 ) 列采用两

阶段最小二乘估计法( 2SLS) ，第( 3) 列至第( 4) 列采用广义矩估计法( GMM) 。由 2SLS 估计的第一
阶段回归结果可知，美国机器人安装密度 robot_usa和滞后一期机器人安装密度 L1． robot_install均在
1%的显著性水平上正向影响当期机器人安装密度 robot_install;再由第二阶段回归结果可知，在利用
robot_usa和 L1． robot_install作为工具变量之后，无论以 sp1 还是 sp2 为被解释变量，工业机器人应用
水平仍然在 5%的显著性水平上正向影响劳动技能溢价。而由 GMM 估计结果也可以发现，在应用
工具变量尝试解决内生性问题之后，工业机器人应用同样在 5%的显著性水平上扩大劳动技能溢价。
此外，弱工具变量检验统计量即 Cragg-Donald Wald F统计量和 Kleibergen-Paap rk Wald F统计量分别
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表 2 工具变量回归结果
2SLS GMM

变量 ( 1) ( 2) ( 3) ( 4)
sp1 sp2 sp1 sp2

robot_install 0． 044＊＊ 0． 044＊＊ 0． 037＊＊ 0． 036＊＊

( 0． 018) ( 0． 017) ( 0． 017) ( 0． 017)
第一阶段回归 robot_install robot_install
robot_usa 0． 240＊＊＊ 0． 240＊＊＊

( 0． 074) ( 0． 074)
L1． robot_install 0． 345＊＊＊ 0． 345＊＊＊

( 0． 073) ( 0． 073)
控制变量 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 809 0． 788 0． 806 0． 783
样本量 221 221 221 221

注:括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固
定效应，* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平
上显著，“Ln． X”代表变量 X滞后 n期。

为 51． 237 和 23． 854，均超过 10%的临界值
19． 93，表明本文选取的 robot _ usa 和 L1．
robot_install 不存在弱工具变量问题。综合
可知，在考虑内生性问题之后，工业机器人

应用扩大劳动技能溢价的结论仍然成立。
六、机制与异质性检验
( 一) 生产率效应检验

为验证研究假说 1，考察工业机器人应
用影响劳动技能溢价的生产率效应，本文采

用中介效应模型即式( 1) 至式( 3) 进行实证
检验，结果见表 3，其中第( 1 ) 列和第( 4 ) 列
为中介效应检验第二步即式 ( 2 ) 的回归结
果，第( 2) 列至第( 3 ) 列和第( 5 ) 列至第( 6 )
列为中介效应检验第三步即式( 3) 的回

表 3 生产率效应检验

变量
( 1)
pd

( 2)
sp1

( 3)
sp2

( 4)
pd

( 5)
sp1

( 6)
sp2

pd 0． 645＊＊＊ 0． 643＊＊＊ 0． 650＊＊＊ 0． 648＊＊＊

( 0． 024) ( 0． 022) ( 0． 024) ( 0． 022)
robot_install 0． 045＊＊＊ 0． 020＊＊＊ 0． 018＊＊＊

( 0． 013) ( 0． 005) ( 0． 004)
robot_stock 0． 028＊＊ 0． 019＊＊＊ 0． 017＊＊＊

( 0． 012) ( 0． 004) ( 0． 004)
Sobel检验 0． 029＊＊＊ 0． 029＊＊＊ 0． 018＊＊ 0． 018＊＊

( 0． 009) ( 0． 009) ( 0． 008) ( 0． 008)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制
Ｒ2 0． 956 0． 996 0． 996 0． 955 0． 996 0． 996
样本量 221 221 221 221 221 221

注: 括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，
* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著。

归结果，而中介效应检验第一步即式

( 1) 的回归结果已在表 1 中给出。首
先，表 1 结果已揭示工业机器人应用
对劳动技能溢价存在正向显著影响，

则中介效应检验的第一步成立。其
次，表 3 的第 ( 1 ) 列和第 ( 4 ) 列结果
表明，以机器人安装密度和存量密度

衡量的工业机器人应用水平，至少在

5%的显著性水平上正向影响技能和
非技能劳动的相对生产率，表明工业

机器人应用更有利于提升技能劳动

生产率，则中介效应检验的第二步成

立。再次，将相对技术效率 pd加入回归方程后，无论以 sp1 还是 sp2 为被解释变量，pd 均在 1%的显
著性水平上正向影响劳动技能溢价，表明工业机器人应用会通过提高技能劳动生产率的方式引发技

能溢价扩大。并且工业机器人应用水平回归系数显著，但相对未加入 pd 的回归结果而言影响减弱，
由此揭示工业机器人应用对劳动技能溢价的扩大作用，部分原因可归结于技能相对非技能劳动生产

率的非对称变化。此外，Sobel检验结果同样证实，工业机器人应用会通过提高技能相对非技能劳动
生产率的方式扩大技能溢价。因此，假说 1 得到验证。
( 二) 劳动岗位更替效应检验

为验证假说 2，检验工业机器人应用影响技能溢价的劳动岗位更替效应，本文首先利用中介效应
模型，将当期机器人安装密度 robot_install和存量密度 robot_stock 作为解释变量，并将当期技能与非
技能劳动平均工资比 sp1 和技能劳动报酬占比 sp2 作为被解释变量。然而，回归结果表明，尽管工业
机器人应用表现出对当期劳动岗位更替的影响，但是劳动岗位更替并未进一步引起当期技能溢价变

化，Sobel检验结果也未证实劳动岗位更替机制的存在。
从理论上看，工业机器人应用会借助劳动岗位更替效应扩大技能溢价，那么为什么上述分析没

有验证出这样的推断呢? 为进一步验证假说 2，检验工业机器人应用诱发技能溢价的劳动岗位更替
效应，本文考虑到工业机器人应用引发的劳动岗位更替，以及劳动岗位更替造成的技能溢价变化可
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表 4 劳动岗位更替效应检验

变量
( 1)
sp1

( 2)
L1． ou

( 3)
sp1

( 4)
sp1

( 5)
L1． ou

( 6)
sp1

L1． ou 0． 277＊＊＊ 0． 263＊＊＊

( 0． 078) ( 0． 078)
L2． robot_install 0． 013* 0． 013＊＊ 0． 010

( 0． 007) ( 0． 006) ( 0． 007)
L2． robot_stock 0． 019＊＊＊ 0． 016＊＊＊ 0． 014＊＊

( 0． 007) ( 0． 006) ( 0． 007)
Sobel检验 0． 004* 0． 004＊＊

( 0． 002) ( 0． 002)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 979 0． 967 0． 980 0． 980 0． 967 0． 981
样本量 221 221 221 221 221 221

注: 括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，
* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著，“Ln． X”
代表变量 X滞后 n期。

能存在一定滞后性，即这一影响效应

在当期并未显现。为此，本文将解释
变量工业机器人应用水平滞后两期，

将中介变量 ou 滞后一期，重新进行
中介效应检验，结果如表 4 所示。表
4 的第( 1 ) 列和第( 4 ) 列为中介效应
检验第一步回归结果，第( 2 ) 列和第
( 5) 列为第二步回归结果，第 ( 3 ) 列
和第 ( 6 ) 列为第三步回归结果。首
先，由第( 1) 列和第( 4) 列回归结果可
知，滞后两期工业机器人应用水平仍

然对劳动技能溢价存在显著正向影

响，则第一步成立。其次，由第( 2) 列
和第( 5) 列回归结果可知，滞后两期工
业机器人应用水平至少在 5%的显著性水平上正向影响滞后一期中介变量 L1． ou，表明工业机器人应用
会导致下一期非技能劳动岗位更多被替代，而技能劳动岗位更多被创造，则第二步成立。再次，由第
( 3) 列和第( 6) 列回归结果可知，当加入滞后一期中介变量 L1． ou之后，L1． ou在 1%的显著性水平上正
向影响劳动技能溢价，表明技能劳动相对非技能劳动岗位的增多将进一步引起技能溢价的扩大，则工

业机器人应用影响劳动技能溢价的岗位更替机制成立。此外，Sobel检验结果同样验证了假说 2。
表 5 行业间溢出效应检验

变量
sp1 sp2

( 1) ( 2) ( 3) ( 4)
robot_install 0． 049＊＊＊ 0． 048＊＊＊

( 0． 010) ( 0． 009)
W·robot_install 0． 044＊＊ 0． 046＊＊

( 0． 021) ( 0． 021)
robot_stock 0． 037＊＊＊ 0． 036＊＊＊

( 0． 008) ( 0． 008)
W·robot_stock 0． 050* 0． 053＊＊

( 0． 025) ( 0． 025)
控制变量 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 814 0． 807 0． 793 0． 786
样本量 221 221 221 221

注:括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固
定效应，* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平
上显著。

( 三) 行业间溢出效应检验

为验证假说 3，探究工业机器人应用影响
劳动技能溢价的行业间溢出效应，本文通过

构造行业间技术关联度矩阵并采用式( 4 ) 进
行实证检验，行业间溢出效应的检验结果见

表 5。由第( 1 ) 列至第( 2 ) 列结果可知，当以
技能和非技能劳动工资比为被解释变量时，

无论以机器人安装密度还是存量密度衡量工

业机器人应用水平，工业机器人应用不仅表

现出对本行业劳动技能溢价的正向显著影

响，而且至少在 10%的显著性水平上扩大技
术关联行业的劳动技能溢价。由第( 3 ) 列至
第( 4) 列结果可知，当以技能劳动报酬占比为
被解释变量时，工业机器人应用同样对技术

关联行业的劳动技能溢价存在正向显著影响。由此表明，一个行业工业机器人应用程度加深，一方
面将会扩散到其技术关联行业，引起关联行业机器设备对非技能劳动的替代，削减关联行业对非技

能劳动需求，进而扩大关联行业劳动技能溢价;另一方面，工业机器人应用在本行业会催生出更多技

能劳动岗位，可能会吸引关联行业技能劳动向本行业流入，减少关联行业技能劳动供给，从而诱致关

联行业技能溢价扩大。因此，假说 3 得到验证。
( 四) 行业异质性检验

为验证假说 4，检验当行业要素禀赋、垄断程度和劳动保护程度发生变化时，工业机器人应用的技
能溢价效应是否会随之改变，表 6呈现行业异质性检验结果。其中，第( 1) 列至第( 2) 列为资本和劳动
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密集型行业分类结果，本文以行业劳均资本存量衡量资本密集度，并将资本密集度较大的前 9个行业作为
资本密集型行业，其余 8个行业作为劳动密集型行业。第( 3)列至第( 4) 列为高垄断程度和低垄断程度行
业对比结果，垄断程度以国有控股工业企业销售产值占工业总销售产值比重表征，并将垄断程度较高的前

9个行业作为高垄断程度行业，其余 8个行业分类为低垄断程度行业。第( 5) 列至第( 6) 列为高劳动保
护程度和低劳动保护程度行业对比结果，本文采用劳动争议调解委员会单位数表征劳动保护程度，但

是由于该指标只有分地区数据，为此采用各地区分行业劳动就业人数占比折算到分行业层面，以估算

分行业劳动保护程度。并且，将劳动保护程度较大的前 9个行业分类为高劳动保护程度行业，其余 8个
行业为低劳动保护程度行业。数据源于《中国工业统计年鉴》《中国劳动统计年鉴》和国家统计局网站。

表 6 行业异质性检验
sp1

变量 ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)
资本密集型 劳动密集型 高垄断程度 低垄断程度 高劳动保护程度 低劳动保护程度

robot_install 0． 063＊＊＊ 0． 023＊＊ 0． 040* 0． 055 0． 026＊＊ 0． 053＊＊＊

( 0． 011) ( 0． 010) ( 0． 020) ( 0． 031) ( 0． 012) ( 0． 013)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 863 0． 868 0． 835 0． 805 0． 769 0． 870
样本量 117 104 117 104 117 104

注:括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，* 、
＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著。

表 6 结果显示，由第( 1 ) 列
至第( 2 ) 列回归结果可知，在资
本密集型行业相对在劳动密集

型行业中，工业机器人应用对

劳动技能溢价的扩大作用更为

显著。这源于智能技术的落地
应用需要以设备资本品为载

体，而资本密集型行业生产活

动中大量投入智能化机器，通

过促进行业内技能相对非技能

劳动生产率的提升，以及更多替代非技能劳动岗位和创造技能劳动岗位，进而扩大劳动技能溢价。
由第( 3 ) 列至第( 4 ) 列回归结果可知，工业机器人应用在高垄断程度行业相对在低垄断程度行业
中，对劳动技能溢价的正向影响更显著。这是因为垄断程度越高的行业企业数量少但规模大，而
通常机器人研发与应用的初始成本与风险较高，只有大企业更有能力和意愿进行人工智能技术的

研发、应用与设备更新改造，这就导致高垄断程度行业投入机器人参与生产活动的可能性越高，从
而会形成更显著的生产率效应和劳动岗位更替效应扩大技能溢价。由第( 5 ) 列至第( 6 ) 列回归结
果可知，相对高劳动保护程度行业而言，工业机器人应用在低劳动保护程度行业中，对劳动技能溢

价的扩大作用更显著。这源于劳动岗位更替效应是工业机器人应用扩大劳动技能溢价的主要机制
之一，但在高劳动保护程度的行业中，行业内劳动保护制度会削弱工业机器人对非技能劳动的替代

效应;同时，相关部门也会为被替代的非技能劳动创造其他非自动化岗位的就业机会，进而使得劳动

保护程度越高的行业中劳动岗位更替效应越弱，对技能溢价的扩大作用也越小。
( 五) 稳健性检验

为进一步确保生产率效应、劳动岗位更替效应、行业间溢出效应和行业异质性检验结果的稳健
性，本文还分别从两个方面展开稳健性检验: 一是借鉴孔高文等［22］的思路，将机器人安装密度和存

量密度衡量的工业机器人应用水平指标，替换为工业机器人安装量的自然对数值 robot_num，数据源
于 IFＲ;二是参考杨飞［42］的方法，依据劳动受教育程度划分技能水平，其中高中以上学历劳动为技能
劳动，高中及以下学历劳动为非技能劳动，从而采用不同受教育程度劳动平均工资之比表征技能溢

价 sp_edu。囿于我国宏观数据库缺乏分行业不同受教育程度劳动收入数据，本文从中国综合社会调
查( CGSS) 中获取劳动个体收入数据，根据个体受教育程度及其所属行业，测算分行业技能溢价。
表 7 呈现假说 1 即生产率效应的稳健性检验结果，其中第( 1) 列至第( 3) 列替换工业机器人应用

水平指标，第( 4) 列至第( 6) 列替换劳动技能溢价指标。结果显示:在替换工业机器人应用水平指标
后，第( 1) 列表明中介效应检验第一步仍然成立，工业机器人应用可以显著扩大技能溢价; 第( 2 ) 列
表明第二步也成立，工业机器人应用可以显著促进技能相对非技能劳动生产率提升; 第( 3) 列表明第
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表 7 稳健性检验:生产率效应

替换工业机器人应用水平 替换劳动技能溢价

变量 ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)
sp1 pd sp1 sp_edu pd sp_edu

pd 0． 649＊＊＊ 0． 573＊＊＊

( 0． 025) ( 0． 030)
robot_num 0． 047＊＊＊ 0． 044＊＊＊ 0． 019＊＊＊

( 0． 010) ( 0． 014) ( 0． 005)
robot_install 0． 052＊＊＊ 0． 045＊＊＊ 0． 026＊＊＊

( 0． 009) ( 0． 013) ( 0． 006)
Sobel检验 0． 028＊＊＊ 0． 026＊＊＊

( 0． 009) ( 0． 008)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制
Ｒ2 0． 981 0． 956 0． 996 0． 990 0． 956 0． 997
样本量 221 221 221 221 221 221

注: 括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，
* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著。

三步仍成立，技能相对非技能劳动生

产率提升会进一步扩大劳动技能溢

价。同样地，在替换劳动技能溢价指
标后，第( 4 ) 列至第 ( 6 ) 列检验结果
表明，工业机器人应用会通过提升技

能相对非技能劳动生产率，进而扩大

劳动技能溢价。并且，Sobel 检验结
果也确保生产率效应的稳健性。
表 8 给出假说 2 即劳动岗位更

替效应的稳健性检验结果。结果显
示:通过替换工业机器人应用水平指

标，第( 1 ) 列表明滞后两期工业机器
人应用会导致当期劳动技能溢价显

表 8 稳健性检验:劳动岗位更替效应

替换工业机器人应用水平 替换劳动技能溢价

变量 ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)
sp1 L1． ou sp1 sp_edu L1． ou sp_edu

L1． ou 0． 272＊＊＊ 0． 278＊＊＊

( 0． 078) ( 0． 077)
L2． robot_num 0． 016＊＊ 0． 013＊＊ 0． 013*

( 0． 007) ( 0． 006) ( 0． 007)
L2． robot_install 0． 013* 0． 013＊＊ 0． 009

( 0． 007) ( 0． 006) ( 0． 007)
Sobel检验 0． 004* 0． 004*

( 0． 002) ( 0． 002)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 979 0． 967 0． 981 0． 988 0． 967 0． 989
样本量 221 221 221 221 221 221

注: 括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，
* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著，“Ln． X”代
表变量 X滞后 n期。

著扩大，中介效应检验第一步仍然成

立;第( 2 ) 列表明滞后两期工业机器
人应用引发滞后一期更多技能岗位

被创造，以及更多非技能岗位被替

代，第二步仍然成立;第( 3) 列表明滞
后一期劳动岗位的更替会促使当期

技能溢价显著扩大，第三步也成立。
通过替换劳动技能溢价指标，第( 4 )
列至第( 6 ) 列结果同样表明，滞后两
期工业机器人应用会通过引发滞后

一期劳动岗位更替，导致技能相对非

技能劳动岗位的增多，进而会使得当

期技能溢价发生显著扩大。此外，替
换变量指标后的 Sobel检验也证实劳
动岗位更替效应的稳健性。

表 9 稳健性检验:行业间溢出效应

变量 替换工业机器人应用水平( sp1) 替换劳动技能溢价( sp_edu)
( 1) ( 2) ( 3) ( 4)

robot_num 0． 071＊＊＊ 0． 048＊＊＊

( 0． 015) ( 0． 010)
W·robot_num 0． 007 0． 008＊＊

( 0． 005) ( 0． 003)
robot_install 0． 087＊＊＊ 0． 052＊＊＊

( 0． 013) ( 0． 009)
W·robot_install － 0． 018 0． 034*

( 0． 028) ( 0． 021)
控制变量 未控制 控制 未控制 控制

Ｒ2 0． 555 0． 811 0． 836 0． 926
样本量 221 221 221 221

注: 括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，
* 、＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著。

表 9 呈现假说 3 即行业间溢出
效应的稳健性检验结果，其中第( 1 )
列至第( 2) 列替换工业机器人应用水
平指标，第 ( 3 ) 列至第 ( 4 ) 列替换劳
动技能溢价指标。数据显示，对于替
换工业机器人应用水平指标而言，第

( 2) 列相对第( 1) 列加入控制变量后
Ｒ2 得到提升，并且工业机器人应用

不仅在 1%的显著性水平上正向影响
本行业劳动技能溢价，而且在 5%的
显著性水平上会形成行业间溢出效

应，扩大关联行业技能溢价。对于替
换劳动技能溢价指标而言，第( 4) 列
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表 10 稳健性检验:行业异质性(一)

替换工业机器人应用水平( sp1)
变量 ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)

资本密集型 劳动密集型 高垄断程度 低垄断程度 高劳动保护程度 低劳动保护程度

robot_num 0． 085＊＊＊ 0． 017 0． 065* 0． 044 0． 037 0． 061＊＊

( 0． 014) ( 0． 012) ( 0． 031) ( 0． 027) ( 0． 022) ( 0． 022)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 883 0． 863 0． 849 0． 806 0． 776 0． 869
样本量 117 104 117 104 117 104

注:括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，* 、
＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著。

相对第 ( 3 ) 列加入控制变量后
Ｒ2 得到提升，并且显示出工业

机器人应用既会显著扩大本行

业技能溢价，又会形成溢出效应

诱致关联行业技能溢价扩大。
因此，行业间溢出效应的结论保

持稳健。
表 10 和表 11 分别通过替

换工业机器人应用水平和劳动
表 11 稳健性检验:行业异质性(二)

替换劳动技能溢价( sp_edu)
变量 ( 1) ( 2) ( 3) ( 4) ( 5) ( 6)

资本密集型 劳动密集型 高垄断程度 低垄断程度 高劳动保护程度 低劳动保护程度

robot_install 0． 081＊＊＊ 0． 025* 0． 073＊＊ 0． 045 0． 049* 0． 066＊＊

( 0． 012) ( 0． 013) ( 0． 029) ( 0． 024) ( 0． 025) ( 0． 021)
控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Ｒ2 0． 956 0． 943 0． 927 0． 943 0． 946 0． 905
样本量 117 104 117 104 117 104

注:括号内为稳健标准误，回归同时控制行业和年份固定效应，* 、
＊＊、＊＊＊分别表示在 10%、5%、1%显著性水平上显著。

技能溢价指标，对假说 4 即行
业异质性分析结果进行稳健性

检验。结果均显示: 资本密集
型行业的工业机器人应用会显

著扩大劳动技能溢价，但劳动

密集型行业影响不显著; 在高

垄断程度行业中，工业机器人

应用显著扩大技能溢价，但在

低垄断程度行业中影响不显

著;在高劳动保护程度行业中，工业机器人应用的技能溢价效应不显著，但在低劳动保护程度行业

中，工业机器人应用会显著扩大技能溢价。综合可知，工业机器人应用在不同性质行业的技能溢
价效应存在显著差异，其中在资本密集型、高垄断程度和低劳动保护程度行业中影响更显著，假说
4 的稳健性得到验证。
七、结论与政策启示
本文基于中国 2006—2018 年 17 个工业行业面板数据，以工业机器人密度刻画工业机器人应

用水平，考察工业机器人应用对劳动技能溢价的影响，探究工业机器人应用诱发技能溢价的内在

机制，并分类对比不同性质行业中工业机器人应用的技能溢价效应差异。研究表明: ( 1 ) 工业机
器人应用存在技能溢价效应，通过替换技能溢价和工业机器人应用水平的度量指标，以及采用美

国工业机器人安装密度和滞后一期工业机器人安装密度作为工具变量尝试解决内生性问题之后，

结论仍然稳健。( 2 ) 工业机器人应用更偏向于提高技能劳动生产率，并借助生产率效应扩大技能
溢价，也会通过替代非技能劳动岗位和创造技能劳动岗位的劳动岗位更替效应作用于技能溢价。
( 3 ) 工业机器人应用不仅会诱发本行业劳动技能溢价，而且会通过行业间溢出效应扩大技术关
联行业劳动技能溢价，当行业间技术关联性越强时，行业间溢出效应越大。 ( 4 ) 工业机器人应
用的技能溢价效应存在行业异质性，相对劳动密集型、低垄断程度和高劳动保护程度行业，工
业机器人应用在资本密集型、高垄断程度和低劳动保护程度行业中对劳动技能溢价的扩大作
用更为明显。
在我国快速推进工业智能化发展的背景下，为有效规避劳动技能溢价的扩大风险，本文研究

具有如下政策启示: ( 1 ) 基于工业机器人应用会通过生产率效应和劳动岗位更替效应筛选技能劳
动，应加强对新型高素质人才和技能劳动的培育工作。就工业企业而言，应大力开展智能类职业
的技能培训，依据社会生产要求优化技能培训项目，采用培训津贴和晋升激励等手段鼓励企业员

工积极参与新型岗位技能培训。( 2 ) 在考察本行业机器人应用引发行业内不平等加剧的同时，也
应重视本行业机器人应用可能对关联行业技能溢价的扩大风险。不仅需要加强行业间技术交流
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和技术合作，以增强智能技术对生产率的提升作用，也应制定相关政策规避技术溢出对收入分配

公平性的不利冲击。( 3 ) 基于工业机器人应用在资本密集型、高垄断程度和低劳动保护程度行业
中技能溢价效应更显著，相关部门应适度控制资本密集型行业中机器人等智能设备投资规模，提

高其利用效率;也应努力削弱高垄断程度行业中大规模企业对市场的控制力量，促进市场在智能

技术方面的有效竞争;还应加强对低劳动保护程度行业中失业人群的保障工作，以抑制劳动技能

溢价的进一步扩大。
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The application of industrial robots and the labor skill premium:
theoretical hypothesis and industrial evidence

HU Shengming，WANG Linhui，DONG Zhiqing
( Faculty of Economics and Management，East China Normal University，Shanghai 200062，China)

Abstract: The application of industrial robots creates environmental complexity and tends to favor skilled labor．

However，the existing literature does not address whether this bias increases the income distribution gap for different types of

labor in various situations． This paper adopts industrial data from 2006 to 2018 in China to measure the application level of
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industrial robots by density． It examines the real impact of industrial robots on the skill premium for labor and separately

investigates the productivity， job alternation，and inter-industry technology-spillover effects． Ｒesults suggest that the

application of industrial robots increases the labor skill premium in China． This can be attributed to the fact that the

application of industrial robots generally improves the productivity of skilled labor，displacing unskilled jobs，and creating

skilled jobs． The skill-premium effect of the application of industrial robots is more significant in the capital-intensive，high

nationalization degree and low labor protection degree industries． Meanwhile，the application of industrial robots will not only

increase the labor skill premium of this industry，but also induce the skill premium of technology-related industry through the

technology spillover effect． The stronger the technological correlation among industries，the greater the spillover effect．

Key words: industrial robots; skill premium; labor productivity; job alternation; technology spillover;
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Does the opening of high-speed rail between cities affect the trend of
industrial agglomeration?

The example of knowledge-intensive services
HUO Peng1，WEI Jianfeng2

( 1． School of Social Service and Development，Zhengzhou Normal University，Zhengzhou 450044，China;

2． Business School，Henan University，Kaifeng 475004，China)

Abstract: Based on panel data of prefecture-level cities in China from 2003 to 2018，this paper uses difference-in-

differences model and mediating effect model to reveal the impact of inter-city high-speed rail on the agglomeration trend in

knowledge-intensive services． The results show that the opening of inter-city high-speed railways significantly affects this trend

and promotes the balanced distribution of knowledge-intensive services． The dynamic effect results show the correlation

between high-speed-rail operation and knowledge-intensive service-industry agglomeration turns from negative to positive

several years after the launch of the rail operation． The heterogeneity test shows that the opening of high-speed rail has a

negative effect on the agglomeration of knowledge-intensive services in non-provincial，port and large cities，and has a

significant inhibiting effect on the agglomeration of knowledge-intensive services in the central plains，Beijing-Tianjin-Hebei，

Yangtze Ｒiver Delta，and the middle reaches of the Yangtze Ｒiver． The inter-city high-speed rail has a diffusion effect on low-

end knowledge-intensive service industry agglomeration but has no significant effect on high-end knowledge-intensive service

industry agglomeration． The diffusion effect is the strongest for mid-level knowledge-intensive services and weak for high- or

low-level knowledge-intensive services． Further mechanism testing shows that the“capital transfer effect”and“labor mobility

cost reduction effect”are the mediating paths to restrain the agglomeration of knowledge-intensive services． The“knowledge

flow effect”offsets part of high-speed rail's restraining effect on the agglomeration of knowledge-intensive services．

Key words: high-speed railway; knowledge-intensive services; agglomeration; difference-in-differences; the

mediation effect
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