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人工智能应用如何推动中国制造企业技术创新“增量
提质”：来自 A 股上市公司的微观经验证据 

 
内容提要：智能制造已成为引领中国制造产业体系现代化的重要引擎，也为破解中国企

业技术创新“一高两低”困境提供了关键支撑。文章基于 A股制造业上市公司 2011-2019年数

据对企业层面机器人渗透度进行了测度，进而在构建理论假说的基础上，运用多种计量模型

考察了人工智能应用对企业技术创新的“增量提质”效应与作用机理。结果发现，人工智能应

用促进了企业技术创新“增量提质”，要素结构优化和运营效率提升是其重要传导渠道，且“同

群效应”有利于激发企业创新“提质”，不同所有制、政府补助水平、自动化程度以及所在地

企业的作用效果存在异质性，行业竞争的门槛作用呈高低区平滑过渡特征，较低的竞争强度

和较强的市场势力能更大程度上发挥人工智能的创新效应。 
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一、引言与文献综述 

技术创新是经济增长最持久的动力源泉，也是新时代背景下推进中国制造高质量发展和

中国式现代化的重要引擎。党的二十大报告中首次将教育、科技和人才的战略部署单独成章，

做出科技是第一生产力、人才是第一资源、创新是第一动力的重要论述，加快创新驱动战

略已成为决胜中国式现代化建设全局的重中之重。走创新驱动发展之路，应夯实企业技术创

新主体地位，从而形成持续性的新动能新优势（崔静波等，2021）。而在当今以人工智能应

用为代表的新一轮科技革命和产业革命浪潮下，人工智能正是新动能培育的引擎和构建技术

竞争优势的关键所在（程文，2021）。习近平总书记强调，人工智能是新一轮科技革命和产

业变革的重要驱动力量，加快发展新一代人工智能是事关我国能否抓住新一轮科技革命和产

业变革机遇的战略问题①。以智能化为代表的第四次产业革命所波及的范围将远超前三次分

别以蒸汽机、电力技术和信息化技术为代表的产业革命，几乎渗透到所有的行业和领域（张

文魁，2022）。特别是以工业机器人为代表的人工智能，在制造业领域内已实现广泛渗透及

规模化应用，深入实施智能制造工程已成为当前世界各国先进制造业竞争以及推进制造业复

兴战略的关注焦点。 

中国作为全球制造业第一大国，制造业增加值约占全球的 30%，但创新能力不足是长期

制约中国制造实现“由大变强”的关键约束。近年来在国家鼓励创新政策的积极推动下，虽

然专利数量高速增长，但呈现出创新数量高、质量低、效率低的“一高两低”困境（诸竹君
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等，2022）。在以人工智能技术为代表的新一轮科技革命背景下，如何发挥人工智能在制造

业高质量发展中的创新引领作用，实现由“中国制造”向“中国智造”转型，对于我国激发

制造业发展潜能，提高经济增长质量和内生动力，步入创新型国家前列具有重要的参考价值。 

与本文密切相关的一类文献是人工智能的经济效应研究，相关议题主要关注于人工智能

对劳动力市场和企业转型升级的影响。在劳动力市场方面，以往研究大多认为以工业机器人

为代表的人工智能既会产生劳动岗位的替代效应，又会带来就业的创造效应。如 Aghion & 

Howitt（1994）、Borjas & Freeman（2019）都认为机器人使用将扩大失业率，而 Acemoglu & 

Restrepo（2018）则重点发展了任务模型，认为替代效应虽然会减少就业和劳动份额，并拉

大生产型和技能型劳动力收入差距（Acemoglu，2022），但新任务的创造可以增加工资、总

产出、就业和劳动收入份额（Acemoglu & Restrepo，2020）。国内的实证研究表明，目前人

工智能的这两种相反作用力会在整体上抑制劳动密集型行业的劳动需求（王永钦和董雯，

2020；李磊等，2021），从而引发收入差距扩大、劳动收入份额下降等问题，但产业智能化

通过新工作创造效应和生产率效应也能促进益贫式发展（杨飞和范从来，2020），同时可以

缓解人口老龄化带来的经济增长问题（陈彦斌等，2019）。在企业转型升级方面，研究表明

工业机器人与人工智能等新兴生产方式有助于提高企业生产率（Kromann et al., 2011；Graetz 

& Michaels, 2018）、改善产品与服务质量（蔡震坤和綦建红，2021；Dixon et al.，2021），深

度嵌入全球价值链网络（吕越等，2020；吕越等，2023），并将更多的生产环节留在或吸引

至本国（Jäger et al., 2015；Faber, 2020）。 

本文相关的第二类文献是企业创新行为研究，相关研究主要从微观层面、中观层面和宏

观层面三个方面考察。基于微观层面的研究发现，企业规模是决定中国企业技术创新的关键

内部因素（冯根福等，2021），关于何种企业规模更有利于创新，学术界并未达成一致（聂

辉华等，2008；高良谋和李宇，2009；张璇等，2017）。其次是企业的异质性特征导致企业

在创新决策、投入和产出方面的差异性，主要包括基本财务特征、治理结构特征等方面，其

中企业规模和融资约束是产业经济研究领域较为关注的因素。中观层面的因素主要包括市场

竞争（张杰等，2014）、金融发展（钟腾和汪昌云，2017）。宏观层面的创新因素涉及政府补

贴（郭玥，2018）、知识产权保护（史宇鹏和顾全林，2013；吴超鹏和唐菂，2016）等等。 

上述代表性研究为寻找人工智能时代的企业技术创新动力提供了有益视角，但鲜有文献

探讨人工智能应用推动企业技术创新的机制与效应。诸竹君等（2022）利用中国工业企业创

新调查和海关匹配数据构建实证模型，发现工业自动化对企业创新数量的作用方向存在差

异。黄先海等（2023）采用上市公司创新数据样本证明，工业机器人应用可以通过人力资本

提升效应显著促进企业创新。区别于上述文献，本文试图从“增量”与“提质”双重角度，

揭示人工智能应用对企业创新行为影响及其多维度的异质性，并考察要素结构优化、运营效

率提升的传导机制以及同群效应机制，进而扩展到行业竞争条件的交互影响和过程视角下的

创新驱动源泉。研究发现，人工智能作为新型通用技术渗透到多部门、多领域，扩展了企业

创新边界，通过优化企业要素供给结构和提升企业运营效率，推动了企业创新的“增量提质”。
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同时，在同群效应下，企业为抢占新一轮产业革命的制高点，将更加重视提升创新质量，争

取形成技术垄断，提升企业市场势力，人工智能应用尤其有助于提升高市场势力企业的获益

能力，从而进一步扩大了对技术创新的促进作用。研究还发现目前人工智能驱动技术创新的

源泉仍主要来自于创新要素投入，而非创新效率的提升。 

本文余下部分的安排如下：第二部分为理论机制与研究假说；第三部分为数据与模型设

定；第四部分为回归结果与分析；第五部分为进一步分析；最后一部分为结论与政策建议。 

二、理论分析与研究假说 

（一）人工智能应用推动企业技术创新“增量提质”的作用逻辑 

人工智能可以在多个层面推动制造企业技术创新量与质的提升。首先，人工智能技术作

为一种先进的通用性技术，其自身有着巨大的技术突破和成本下降空间，不断催生新工艺、

新功能、新产品、新业态和新模式（Bresnahan & Trajtenberg，1995），而企业通过对前沿技

术的消化和吸收，加速新场景应用与业态融合发展，会不断突破科技创新的边界。其次，人

工智能与实体经济的不断融合、渗透，使得企业面临的非正式支付成本及制度性交易成本降

低，促进了思想和知识的碰撞、交流和传播，激发了企业研发创新的潜力和动机。第三，人

工智能应用带来的产出规模增长易于平摊制造企业的研发固定成本，并且能够享受各级政府

的补贴政策，为企业自主创新提供“规模激励”。第四，新技术与制造业深度融合会加剧制

造环节的竞争程度，驱使企业通过“竞争逃离效应”从微笑曲线的底端向两边的研发端和品

牌端跃升以重构新的价值链优势（高翔等，2022）。基于以上的分析，提出本文的假说 1： 

假说 1：人工智能应用会拓展企业的创新可能性边界，延展企业的可创新领域与对象，

促进企业创新“增量提质”。 

（二）人工智能应用通过优化要素供给结构作用于企业技术创新 

人工智能应用需要企业配备更多高技能型和专业技术型的劳动要素以实现人机高效协

同，同时其带来的生产模式变化也将改变企业的资本劳动配比，从而优化企业的要素结构进

而推动技术创新。 

其一，人工智能应用驱使企业加强对高技术工人的配置，例如算法工程师、程序开发工

程师等，而高技能人才是具有高知识密集度的创新型人力资本，能够更好地助推企业实现创

新和知识驱动转型，是企业实现创新升级的关键。高技能人才善于利用数据知识和实践经验，

发挥“干中学”效应，充分吸收与利用智能制造条件下数据要素同其他生产要素协同融合形

成的数字化知识，促进经验积累与知识外溢，将知识资本融入产品的生产和经营过程，进而

提高企业创新水平（黄先海等，2023）。其次，在数智化转型过程中，企业为提升信息技术

与员工的适配度，会对员工进行技能培训，同时，员工为适应生产模式以及消费者的个性化

需求，会主动通过学习数字化知识以减少摩擦和提高工作效率，从而提升了企业整体的人力

资本水平，且人工智能应用带来的“收入效应”和“规模效应”将会进一步强化这一趋势（王

永钦和董雯，2020；高翔等，2022）。 

其二，人工智能应用会进一步重塑企业资本劳动配比，改变劳动需求结构，提高要素利
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用效率（孙早和侯玉琳，2019）。一方面，人工智能应用需要配套的机器设备和技术支持，

因此企业会积极进行设备更新和技术改造等固定资产投资，增加资本投入。另一方面制造领

域的人工智能应用属于资本偏向型技术进步，在短期内将替代低端劳动力，从而促进资本劳

动比的提高。资本劳动比的提高对制造业企业技术进步具有促进作用（Acemoglu, 2010；Liu 

& Mao, 2019）。因此，人工智能应用将激励企业增加固定资产投资，降低劳动力规模，这一

资本深化过程有利于促进企业技术创新。因此，本文提出以下假说： 

假说 2a：人工智能应用通过增加对技术人才的需求，发挥“干中学”效应，加速经验

积累与知识溢出，从而促进企业技术创新“增量提质”。 

假说 2b：人工智能应用通过提高资本劳动比优化企业要素配置，促进全要素生产率的

提升，进而促进企业技术创新“增量提质”。 

（三）人工智能应用通过提升企业运营效率促进企业技术创新 

其一，人工智能通过大量通用性和标准化技术的应用，显著提高了信息流通的效率和质

量，有利于降低企业内部交易成本，提高企业运营效率（刘斌和潘彤，2020），并有助于推

动生产要素流动（郭凯明，2019），缓解行业和企业间资源错配（Hsieh & Klenow, 2009；吕

越等，2023）。其二，人工智能降低了资源冗余和闲置成本。在传统的工业化生产体系中，

大量的专用性资产很难转做其他用途，而在数字化智能化条件下，企业控制资源的方式发生

改变，利用大数据和智能算法更容易实现对闲置或零散资源要素的精准调配和利用，使企业

资源信息高度集成和互联，优化企业资源管理，最大化发挥要素价值（吴义爽等，2016；黄

群慧等，2019）。其三，人工智能技术通过与智能设备、系统与平台等之间数据互联互通可

以降低外部交易成本，实时分析与科学决策，合理安排生产材料采购，精确把控生产制造的

用材消耗与产能监控，减少库存率，提升资金利用效率，从而促进企业研发投入水平的提高。

例如，代表当今全球制造业领域智能制造和数字化最高水平的“灯塔工厂”在运营表现和可

持续性等指标上均取得了显著成效①。因此，本文提出如下假说： 

假说 3：人工智能应用可以畅通要素流动和提高资源利用效率来降低内部交易成本，并

利用数据互联互通来降低外部交易成本，提升企业运营效率，进而促进企业技术创新。 

（四）人工智能应用推动技术创新过程中的“同群效应” 

“同群效应”打破了企业创新决策的独立性假设，具体表现为企业的创新策略往往会跟

随并模仿相似企业的策略行动。对处于同一行业群体的企业来说，由于面临相似的资源环境、

市场空间和行业风险，这些企业具备竞争性或模仿性学习的条件与动机，诸多行为存在“同

群效应”（Manski, 2000；Kaustia & Rantala, 2015；邓慧慧和赵家羚，2018）。而创新是制造

业企业实现高质量发展、占领价值链高端的第一驱动力，理性的企业会选择高度关注同一行

业内其他企业的技术创新策略以实现“趋利避害”，维持市场地位（Matray, 2021）；此外，考

 
① 根据世界经济论坛和麦肯锡公司在 2023 年 1 月共同发布的《全球灯塔网络：续写工业 4.0 新篇章》

白皮书，灯塔工厂在可持续性指标上浪费减少 4%-95%，在运营表现指标上产品成本、运营成本、质量成本

和库存成本分别降低 2%-70%、1%-100%、2%-100%和 5%-100%，交货时间和换线时间均缩短 10%-100%。 
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虑到创新活动具有高风险及高成本的特点，当企业从同群企业获得有效信息时便会关注和跟

随相似群体的技术创新活动（罗福凯等，2018；王旭和褚旭，2022）。微观层面的人工智能

冲击因“同群效应”而产生乘数效果（Kaustia & Rantala, 2015）的作用逻辑可以从竞争论和

信息论两方面加以阐释。基于竞争论，同一行业内的企业主要是凭借自己的相对优势占据市

场份额获得市场收益，而为保持其竞争优势的持续性，企业会观察同群企业的创新行为并作

出积极的回应（Pacheco & Dean, 2015），而数转智改是当今企业培育新竞争优势的关键所在，

当同一行业内的企业利用人工智能推进技术创新时，市场竞争的加剧和未来的不确定性将会

促使企业积极研发新的技术壁垒构筑“护城河”，以巩固和扩大其市场份额。基于信息论，

大数据、人工智能应用降低了信息流通成本，提高了企业之间的信息传递效率，企业获得有

用信息的概率将大大提高，从而更方便搭乘优势企业便车，模仿同群企业的创新行为，降低

决策失误，从而强化技术创新的同群效应。 

基于上述理论逻辑，在人工智能冲击下，企业的技术创新策略会受到同行企业的影响，

即企业创新存在同群效应。上市公司是行业内优势企业，上下游之间联系密切，企业往往会

模仿同群企业采取“增量提质”的技术创新策略，但在新一代信息技术的风口浪尖上，为了

尽快分享数字红利，搭乘技术快车，培育持久的竞争优势，企业会将更加聚焦于创新质量的

提升。因此，本文提出如下假说： 

假说 4：企业技术创新的“同群效应”使得企业技术创新策略趋同，在人工智能技术冲

击下，同群企业会更加重视技术创新质量，此时“同群效应”将诱导单个企业更加重视企业

创新提质而非增量。 

（五）不同竞争强度下企业技术创新效应的非线性门槛特征 

人工智能使得企业通过投入固定成本降低边际成本成为可能，从而提高了企业成本加成

（綦建红和蔡震坤，2022；柏培文和喻理，2021），但对于不同市场势力的企业而言，由于

行业竞争程度的差异，人工智能对企业创新行为的影响是不确定的（诸竹君等，2022）。目

前学术界就竞争与创新的关系尚未形成定论，存在两种相悖的观点，一是大企业和高市场集

中有利于企业创新活动的发生（Schumpeter, 1942；Liu et al., 2021），二是市场竞争更促进创

新（Arrow，1962），后来也有学者提出了折衷的观点认为竞争与创新存在倒“U”型关系

（Aghion et al.,2005）。因此，当自动化技术引发企业间市场势力分化而使得行业整体偏向寡

头垄断市场结构时，需要考虑企业策略性行为的影响。假定行业内不同市场势力的企业采用

伯川德竞争策略（Bertrand Competition），市场势力较弱的企业由于即期利润水平显著下降，

开展创新活动的动机降低，倾向于以减少产品线甚至退出市场的方式对冲更为激烈的行业竞

争，即表现为负向的竞争挤出效应；市场势力较强的企业由于即期利润水平下降相对有限，

可以通过实施技术创新进一步提升生产效率，对冲更为激烈的行业竞争是占优选择，即呈现

正向的竞争逃避效应（Bombardini et al., 2017）。因此，本文提出如下假说： 

假说 5：人工智能应用对企业技术创新的影响在不同竞争强度的市场中的存在差异，竞

争强度较低的市场更有利于发挥人工智能的创新效应。 
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三、数据与模型设定 

（一）数据来源 

本文使用的工业机器人数据来自国际机器人联合会（International Federation of Robotics，

IFR）的全球机器人制造商调查数据，该数据库提供了“国家—行业—年度”层面的机器人

应用统计数据，在与中国国民经济行业分类进行匹配的基础上①，本文从中提取出制造行业

中的工业机器人数据作为分析样本。中国的微观企业数据主要源自于制造业上市公司数据

库。基于微观层面数据有助于分析机器人应用对企业创新的微观机制，为政策制定提供更准

确可靠的依据，但本文并未采用以往研究中经常采用的规模以上工业企业数据库（以下简称

工企数据库），主要是考虑到中国的工业机器人应用在 2010 年之后才呈现出快速上升趋势，

而工企数据库在 2007 年之后数据缺失较多且数据质量不佳，因此本文选择了中国沪深两市

A 股制造业上市公司为样本进行分析，覆盖范围为 2011－2019 年。除上述以外还用到其他

数据集，包括（1）企业信息数据来自万得数据库（Wind）数据库和国泰安数据库（CSMAR）；

（2）企业专利数据来自中国研究数据服务平台（CNRDS）和万得数据库（Wind），包括发

明专利、实用新型和外观设计的专利申请量和授权量，并与企业信息库进行比对；（3）中国

和美国制造业分行业就业数据分别来自《中国工业统计年鉴》和 NBER-CES 工业数据库。 

（二）变量定义与描述性统计 

1.被解释变量 

包括企业技术创新数量（inno1）和企业技术创新质量（inno2）。参考 Hall & Harhoff（2012）

以及张国胜和杜鹏飞（2022）的做法，以企业年度全部专利的申请量衡量企业技术创新的“增

量”（inno1）特征；借鉴黎文靖和郑曼妮（2016）、Fang et al．（2014）、Levine et al.（2017）

的做法，采用企业年度发明专利的申请量来衡量企业技术创新的“提质”（inno2）特征，并

对两个变量均作对数处理。 

2.解释变量 

企业人工智能应用（robot），通过对中国制造业企业的机器人渗透度取对数进行衡量。

借鉴 Acemoglu & Restrepo（2020）、王永钦和董雯（2020）的思路，本文依据行业层面的机

器人渗透度与企业层面的生产部门员工占比估算各企业人工智能的应用水平。 

第一步，计算行业层面的工业机器人渗透率 ： 

                                   （1） 

其中，下标 代表行业，上标 表示中国， 为中国行业 在第 年的工业机器人

存量，单位为台， 表示中国行业 在 2010 年（基期）的就业人数，单位为万人，因

此 表示每万名员工所配备的工业机器人数量。 

第二步，构造企业层面的工业机器人渗透度指标： 

 
①  本文参照《GB/T4754—2011 国民经济行业分类与代码》将中国二位数制造业行业分类代码统一到

2011 年标准，并根据中国国民经济行业分类代码与《所有经济活动的国际标准行业分类（第四版）》的对应

关系将中国的行业就业数据与 IFR 的机器人存量数据进行匹配。由于篇幅所限，具体匹配标准留存备索。 
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                   （2） 

该指标衡量了 行业 企业在 年的工业机器人渗透度。其中 表

示制造业行业 企业 在 2011 年（基期）生产部门员工占比与制造业所有企业 2011 年生产

部门员工占比中位数的比值。由于工业机器人主要配置在生产制造环节，因此生产部门员工

占比越高的企业，每万名员工配备的工业机器人数量也随之更高。 

3.工具变量 

选取美国工业机器人渗透度（robotUS）作为本文的工具变量，具体地，工具变量的构造

如下： 

                （3） 

其中， 表示美国行业 在第 年的工业机器人存量， 表示美国行业 在

1990 年（基期）的就业人数， 表示美国行业 在 年的工业机器人渗透度，该变量

能够同时满足工具变量的相关性和排他性约束条件（王永钦和董雯，2020；盛丹和卜文超，

2022）。 

4.门槛变量 

市场势力（market）和赫芬达尔指数（hhi）。其中，市场势力（market）采用各家企业的

所有者权益合计在本行业全部企业所有者权益中所占的份额来衡量，赫芬达尔指数（hhi）

采用本行业市场势力的平方累加得到。 

5.控制变量 

参照以往国内外研究企业创新及其影响因素的文献（Atanassov et al., 2015；Hall et al., 

2016；吴超鹏和唐菂，2016；董香书等，2022），本文选择的控制变量包括：企业年龄（age）、

员工规模（employ）、资产规模（asset）、两权分利率（depart）、营业利润率（profit）、股权

集中度（top）、融资约束（finance）、资产负债率（debt）、企业成长性（growth）和市场势力

（market）①。所有变量的计算方法与描述性统计见表 1。 

表 1                                    变量的描述性统计 

变量 变量定义 样本量 均值 标准差 最小值 最大值 

inno1 企业全部专利申请量取对数 9088 3.103 1.588 0 8.875 

inno2 企业发明专利申请量取对数 9088 2.174 1.506 0 8.830 

robot 企业机器人渗透度取对数 9088 2.662 1.373 0 6.377 

age 当年年份-企业成立年份 9088 16.733 5.624 2 52 

employ 企业员工人数取对数 9088 7.860 1.094 5.493 10.935 

 
① 其中企业的年龄、员工规模和资产规模与企业创新能力和创新经验相关，其他控制变量反映企业股

权结构、盈利能力、融资能力、举债经营能力、企业成长性以及企业市场影响力等，影响企业创新意愿和

条件，因此和企业创新活动相关。 
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asset 企业总资产大于中位数取1 9088 0.579 0.494 0 1 

depart 实际控制人控制权与所有权之差 9088 5.064 7.724 0 28.313 

profit 净利润与营业收入的比率 9088 0.057 0.135 -0.693 0.378 

top 前十大股东持股占比 9088 56.669 14.530 10.370 95.070 

finance KZ指数① 9088 0.832 1.971 -5.322 5.314 

debt 总负债占总资产比例 9088 0.408 0.196 0.052 0.894 

growth 总资产增长率 9088 0.129 0.228 -0.291 1.230 

market 企业市场势力② 9088 0.057 0.051 0.012 0.270 

（三）计量模型设定 

为研究人工智能应用对企业技术创新“增量提质”的影响，本文设定如下基准模型： 

             （4） 

式（4）中，下标 表示企业， 表示年份， 和 分别表示个体和年度固定效应， 表

示随机扰动项。 是本文的被解释变量，为第 个企业第 年的专利申请量和发明专利申

请量，分别用 inno1 和 inno2 表示； 是本文的核心解释变量，为企业机器人渗透度，

代表企业人工智能应用水平， 表示控制变量。 

四、回归结果与分析 

（一）基准回归 

基于公式（1），我们采用面板固定效应模型来控制企业与年份固定效应，并使用聚类到

企业层面的稳健标准误进行估计，表 2 提供了人工智能应用对企业技术创新的基准回归结

果。 

表 2                                     基准回归结果 

变量 
inno1 inno1 inno2 inno2 

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.113*** 0.0905** 0.211*** 0.192*** 

 (0.0398) (0.0356) (0.0396) (0.0361) 

age  0.0869***  0.0524*** 

  (0.0124)  (0.0120) 

employ  0.540***  0.459*** 

  (0.0466)  (0.0433) 

asset  0.158***  0.117*** 

  (0.0457)  (0.0424) 

depart  0.00983**  0.00833** 

  (0.0041)  (0.0033) 

 
① 借鉴 Kaplan and Zingales（1997）的思想，参考谭跃和夏芳（2011）、魏志华等（2014）的方法计算

出每一家上市公司每年的融资约束程度的 KZ 指数，KZ 指数越大，意味着公司面临的融资约束程度越高。 

② 企业市场势力定义为各个企业的所有者权益合计在本行业全部企业所有者权益中所占的份额，份额

越大表示企业市场势力越大。 
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变量 
inno1 inno1 inno2 inno2 

(1) (2) (3) (4) 

profit  0.133  0.219** 

  (0.1185)  (0.1043) 

top  0.00224  0.00316* 

  (0.0019)  (0.0019) 

finance  0.0121  0.000665 

  (0.0102)  (0.0096) 

debt  -0.157  0.0549 

  (0.1621)  (0.1485) 

growth  0.109**  0.0727 

  (0.0514)  (0.0459) 

market  0.337  1.172* 

  (0.7289)  (0.6027) 

常数项 2.365*** -3.090*** 1.289*** -3.268*** 

 (0.0672) (0.3725) (0.0658) (0.3666) 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

观测值 9088 9088 9088 9088 

R2 0.1836 0.2396 0.1828 0.2316 

注：***、** 和 * 分别表示 1%、5%和 10%的显著性水平，括号内为聚类到企业层面的稳健标准误。

下同。 

第（1）、（2）列为人工智能对企业技术创新数量影响的估计结果。其中，第（1）列仅

控制企业和年份固定效应，第（2）列进一步加入控制变量，结果发现，robot 的估计系数在

5%的显著性水平上为正，表明人工智能应用促进了企业技术创新“增量”，且人工智能应用

水平每提升一倍，企业的技术创新数量增加 9.05%。第（3）、（4）列为人工智能应用对企业

技术创新质量影响的估计结果，第（3）列仅控制企业和年份固定效应，第（4）列加入控制

变量，结果显示，robot 的估计系数在 1%的显著性水平上为正，说明人工智能应用促进了企

业技术创新“提质”，人工智能应用水平每提升一倍，企业技术创新质量上升 19.2%。综合

上述估计结果，人工智能应用同时促进了企业技术创新的“增量”和“提质”，这一效应与

黄先海等（2023）的研究结论相同，符合本文提出的假说 1，佐证了当前我国企业技术创新

在数字经济驱动下“增量提质”的特征事实。 

控制变量的回归结果基本符合预期。企业年龄的系数显著为正，说明存续时间越久的企

业，容易捕捉行业发展动态，越擅长在市场竞争中寻找创新机会。企业员工规模的系数显著

为正，说明员工人数可以提升企业创新能力。原因在于，企业员工人数越多越可以促进知识

流动与溢出，对企业创新产生正向影响。资产规模的系数显著为正，验证了“熊彼特假说”，

说明大企业在整合创新资源与平衡创新损益方面具有显著优势，能灵活制定与自身发展相适

应的创新驱动发展战略。企业盈利能力的系数显著为正，原因在于盈利能力越强的企业，其

受到的融资约束较小，越容易进行创新投资，从而促进企业创新。两权分离度的影响系数显
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著为正，由于创新具有高风险与高收益的特点，高管更倾向于增加研发投入来满足自身利益

的需要（顾海峰和朱慧萍，2021），因此如果高管掌握更强的话语权会更有利于推动企业的

创新决策。前十大股东持股比例的影响系数均为正，但只有对创新质量的影响通过了显著性

检验。股权集中有助于决策股东集中创新资源，瞄准优势项目投资，同时能够降低中小股东

对高管施加的短期业绩压力，使高管关注企业长期发展，增加创新投资并致力于开展高质量

的创新活动。融资约束的系数为正，但未通过显著性检验，系数为正的逻辑可能在于，融资

约束通过减少自由现金流、迫使管理者为更有价值的创新项目提供资金支持，优化创新资源

配置，同时缓解企业组织惰性约束，促进企业对创新机会的搜寻。企业资产负债率对创新数

量的影响系数为负，对创新质量的影响系数为正，但均未通过显著性检验，原因在于，一方

面，企业负债率下降会提升企业的偿债能力，使企业面临较小的偿债风险，有利于激发企业

以内部融资促进创新研发，但同时也会倒逼企业寻找创新机会。企业成长性对企业技术创新

的影响系数均为正，说明成长性越高的企业越容易催生创新活动，但仅对创新数量的系数通

过了显著性检验。市场势力对创新数量和质量的影响系数均为正，原因在于，由于研发活动

需要持续的利润支持，因此拥有垄断地位的企业有更强的创新能力，同时为避免垄断租金耗

散，垄断企业会进行持续创新活动以维持其市场势力，但仅对创新质量的影响通过了显著性

检验。 

（二）机制检验 

在前文仅针对人工智能应用对企业技术创新的影响进行了分析，并未考察其作用渠道，

为了检验假设 2 和假设 3 所提出的两种作用机制，借鉴邓峰等（2021）的经验做法，本文构

造如下经典中介效应模型： 

               （5） 

         （6） 

其中，M 代表中介变量，其余变量设定与式（4）一致。根据前文所述，人工智能应用

改变了企业的组织模式，加快了信息流动、知识溢出与资源集聚，从而有利于企业进一步整

合与升级现有生产要素，形成“要素结构优化”和“运营效率提升”两方面效应，进而促进

企业技术创新。因此，在中介变量的选取上，我们首先选取人力资本升级（technician）和资

本劳动比（kl）检验企业的“要素结构优化”机制，选取全要素生产率（TFP）和外部交易成

本（cost）检验企业的“运营效率提升”机制。 

1.“要素结构优化”的作用机制检验 

要素结构优化包括人力资本升级和资本劳动结构变化两个方面，人力资本升级通过企业

技术工人数，并取对数计算得到，资本劳动结构变化使用企业总资产与员工总数的比值，并

取对数计算得到。 

表 3 提供了人力资本升级中介机制的估计结果，其中，列（1）显示，人工智能的应用

显著提升了技术工人数。列（2）和列（3）在基准回归的基础上加入技术工人数变量，结果
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发现，技术工人数变量的系数显著为正，说明技术人才的增加会提升企业技术创新能力，同

时人工智能应用的系数由于中介变量的引入而有所降低，这说明了人力资本传导机制的存

在，进一步计算得出人力资本对企业创新数量和质量的中介效应占比分别为 6.58%和 3.90%。

说明人工智能应用需要适配更多的高技术技能人才，充分利用智能化工具促进经验积累和知

识外溢，从而推进产业链上各环节的技术创新。 

表 3                                    要素结构优化机制检验 

变量 
technician  inno1  inno2 kl inno1 inno2 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

robot 0.0392** 0.0781** 0.177*** 0.0687*** 0.0608* 0.158*** 

 (0.0177) (0.0356) (0.0355) (0.0158) (0.0350) (0.0343) 

technician  0.131*** 0.176***    

  (0.0432) (0.0416)    

kl     0.433*** 0.496*** 

     (0.0564) (0.0557) 

控制变量 是 是 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 是 是 

观测值 8983 8983 8983 9088 9088 9088 

R2 0.5623 0.2428 0.2365 0.5938 0.2515 0.2498 

表 3 同时提供了对资本劳动比传导机制的估计结果，列（4）的结果显示，人工智能应

用对于提升企业资本与劳动要素的最优配比具有显著作用。列（5）和列（6）的结果显示，

人工智能应用的系数至少在 10%的水平下显著为正，意味着人工智能应用可能会通过对低

端劳动力的替代，压缩了企业员工人数，同时扩大了对相关高端仪器设备等有形资产和专利、

技术、软件、数据等无形资产投入，从而推动企业的智能化转型，形成先进的生产制造和智

能服务体系。 

2.“运营效率提升”的作用机制检验 

“运营效率提升”包括企业内部运营效率以及企业外部协同效率两个方面。借鉴权小锋

和李闯（2022）的方法，采用企业全要素生产率（TFP）①来测度企业内部运营效率。借鉴吴

海民等（2015）的做法，采用“财务费用/总负债”所代表的市场性交易成本（cost）来衡量

企业的外部协同效率。 

表 4 中列（1）表明，当被解释变量为全要素生产率时，人工智能应用的回归系数在 1%

的水平上显著为正，该结果说明企业人工智能应用能够显著促进企业内部运营效率的提升。

人工智能的规模化应用可以使得数据要素渗透到企业各个领域，企业的资源信息高度集成和

互联，依托平台系统实现一体化全操控，激发传统制造产业全产业链数字化转型活力，更好

发挥数据赋能作用，减少信息搜寻与沟通成本，提高了资源的利用效率。列（2）和列（3）

在基准回归的基础上加入了全要素生产率，结果发现企业全要素生产率的系数显著为正，人

 
① 全要素生产率采用 Levinsohn and Petrin（2003）的方法进行测算，即 LP 法。 
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工智能应用的系数出现下降，说明人工智能应用通过提升企业全要素生产率促进技术创新的

影响渠道存在。 

表 4                                    运营效率机制检验 

变量 
TFP inno1 inno2 cost inno1 inno2 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

robot 0.0545*** 0.0840** 0.185*** -0.00458* 0.0869** 0.189*** 

 (0.0166) (0.0357) (0.0362) (0.0027) (0.0356) (0.0361) 

TFP  0.119*** 0.138***    

  (0.0439) (0.0434)    

cost     -0.881*** -0.908*** 

     (0.3182) (0.2883) 

控制变量 是 是 是    

企业固定 是 是 是    

年份固定 是 是 是    

观测值 9088 9088 9088 9086 9086 9086 

R2 0.5290 0.2408 0.2336 0.1541 0.2409 0.2334 

进而考察企业外部交易成本在企业技术创新中的中介机制。表 4 列（4）回归结果显示，

人工智能应用显著降低了企业的外部交易成本。列（5）和列（6）在基准回归的基础上考虑

外部交易成本的作用，结果发现，财务费用率变量的系数显著为负。说明企业外部交易成本

的确会降低企业技术创新能力，同时人工智能应用的系数随着中介变量的引入而有所降低，

这说明了交易成本传导机制的存在，也就是说，企业通过智能化生产降低了信息沟通成本和

服务成本，促进企业全链条的资源分割与整合，企业间分工、协调能力得以提升，进而发挥

数据要素的网络效益，持续为产品生产制造赋能，促使其在产品研发、绩效管理、装配加工、

质量控制、设备维护、产品交付等各环节之间流动，实现产品端到端的全生命周期管理，提

高企业产品存货周转率与营运资金周转率。企业存货周转率和营运资金率越高，则企业变现

能力越强，营运资本的运用效率越高，使企业可以有更多的资金用于研发支出，以此提升企

业创新水平。 

3.“同群效应”的机制检验 

为考察假说 4 所提出的“同群效应”机制，本文首先检验应用人工智能的企业间在开展

技术创新活动中是否存在“同群效应”，借鉴赵颖（2016）、张国胜和杜鹏飞（2022）的思路，

构建如下方程：  

          （7） 

模型（7）的估计均在人工智能应用和技术创新大于零的样本中进行。其中，pinnovation

代表除企业自身以外的同行业其他企业滞后一期技术创新的均值，inno 和 X 含义与上文保

持一致。如果𝜑1显著为正，意味着企业的技术创新活动会受到同群企业技术创新的影响。表

5 中第（1）列和第（3）列的估计结果显示，估计系数显著为正，说明单个企业技术创新数

量和创新质量会随同群企业技术创新数量和质量的变化而同方向变化，即企业技术创新数量
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和质量均存在“同群效应”。 

表 5                                   同群效应机制检验 

变量 
inno1  inno1  inno2 inno2 

(1) (2) (3) (4) 

robot  0.123*  0.017 

  (0.0740)  (0.068) 

pinnovation 0.158*** 0.170*** 0.313*** 0.070 

 (0.0484) (0.0635) (0.061) (0.088) 

robot×pinnovation  -0.0134  0.050** 

  (0.0165)  (0.020) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

观测值 7050 7050 6563 6563 

R2 0.256 0.257 0.225 0.231 

第二步，以此为基础，进一步验证“同群效应”对人工智能应用中企业技术创新“增量”

和“提质”的影响，构建如下检验模型： 

   （8） 

表 5 第（2）和第（4）列分别展示了“同群效应”在人工智能应用促进技术创新“增量”

和“提质”两方面的估计结果。其中第（2）列中 robot×pinnovation 的回归系数未通过显著

性检验，说明“同群效应”对人工智能应用的技术创新“增量”效应并不显著。第（4）列

中 robot×pinnovation 的回归系数在 5%的显著性水平下显著为正，说明同群企业的创新质

量越高，单个企业越有动机提升创新的质量，从而强化了企业层面人工智能应用的技术创新

“提质”效应。 

（三）异质性分析 

考虑到不同的企业、行业、政策和地区特征均可能会影响人工智能对技术创新的作用效

果，本文选取了企业所有制、行业自动化水平、政府补贴程度以及区域分布四个角度分别对

数据进行异质性检验。 

1.企业所有制 

为考察人工智能应用在不同所有制企业中所发挥作用的差异，本文按照国有企业、民营

企业和外资企业进行分组回归。回归结果见表 6 第（1）~（6）列。可以发现，人工智能应

用对技术创新的“增量”效应在民营和外资企业样本中均显著为正，仅国有企业样本中未通

过显著性检验。而人工智能应用对技术创新的“提质”效应在三种所有制类型企业中均通过

了显著性检验，且民营和外资企业的影响系数更大。可能的原因在于，民营企业和外资企业

受市场化的影响较大，较早运用人工智能技术，其创新效应也较强，而国有企业大多集中于

能源、交通、基建等传统行业，人工智能的渗透和应用的时间较晚，且常常面临“矮化适配”

与人才队伍紧缺等问题，难以迅速形成技术研发的实施能力。 
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表 6                                   企业性质异质性分析 

变量 

inno1  inno1 inno1 inno2 inno2 inno2 

国有企业 民营企业 外资企业 国有企业 民营企业 外资企业 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

robot 0.0190 0.0924* 0.253** 0.113* 0.216*** 0.276** 

 (0.0528) (0.0500) (0.1205) (0.0581) (0.0514) (0.1100) 

控制变量 是 是 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 是 是 

观测值 3142 5379 468 3142 5379 468 

R2 0.2587 0.2360 0.2054 0.2653 0.2182 0.2087 

2.行业自动化水平 

根据 IFR 的工业机器人统计数据，工业机器人的使用和普及程度在不同行业中存在较

大差异，其中在电子、计算机和汽车制造行业的应用较为广泛。由于不同自动化水平行业所

要求的劳动力和技术水平不同，人工智能应用的技术创新效应可能有所不同。因此，本文根

据行业层面机器人渗透度的中位数将样本分为高自动化行业和低自动化行业进行分组回归。

结果如表 7 显示，人工智能应用对低自动化行业的企业技术创新“增量”效应更为显著，而

在高自动化行业中，人工智能应用的影响主要体现在“提质”方面，且相对于低自动化行业

的影响幅度更大。由于高自动化行业往往是资本和技术密集型行业，资金充足，往往需要追

求效率更高的创新型技术，因此对企业创新质量的影响更大。低自动化行业往往是劳动密集

型行业，对渐进式技术进步的需求更大，因此更多体现在创新数量方面。 

表 7                                行业自动化水平异质性分析 

变量 

inno1 inno1 inno2 inno2 

高自动化行业 低自动化行业 高自动化行业 低自动化行业 

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.0249 0.177*** 0.222*** 0.173*** 

 (0.0834) (0.0670) (0.0835) (0.0535) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

观测值 4710 4378 4710 4378 

R2 0.1911 0.1717 0.1812 0.1647 

3.政府补贴程度 

近年来，中共中央和国务院出台了一系列鼓励创新的政策文件，尤其强调应充分发挥财

政资金的引导作用，帮助企业提高自主创新能力和核心竞争力。但对于政府补贴的有效性，

学界仍有分歧。那么在人工智能条件下，政府补贴是否有助于促进企业自主创新呢？因此，

本文按照政府补助金额与企业注册资本之比的中位数将样本划分为高政府补贴组和低政府

补贴组分别回归，结果见表 8。可以发现，在高政府补贴企业中，人工智能应用对企业技术

创新的“增量”和“提质”效应均更为显著，系数均超过了基准回归，说明政府补贴的确在
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很大程度上助推了企业创新水平的提升。其作用逻辑在于两个方面：第一，创新特别是高质

量的创新必然具备高投入和高风险双重特征，在政府补贴规模较大时，企业认为创新的回报

高于风险，才会做出创新行动。第二，政府补贴传递了企业创新能力或行业发展前景受到政

府认可的积极信号，企业更容易吸引社会中各类零散创新资源，进而提升企业创新能力（吴

伟伟和张天一，2021）。 

表 8                                  政府补贴异质性分析 

变量 

inno1  inno1  inno2  Inno2  

高政府补贴 低政府补贴 高政府补贴 低政府补贴 

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.113** 0.0992 0.194*** 0.159*** 

 (0.0549) (0.0612) (0.0632) (0.0573) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

观测值 3791 3823 3791 3823 

R2 0.1896 0.2085 0.1992 0.2083 

4.区域分布 

为检验人工智能应用是否对处于不同区域的企业技术创新产生不同的影响，本文按照国

家统计局的分类将样本划分为东部和中西部两个组别，回归结果见表 9。可以发现人工智能

应用显著促进了东部企业技术创新的“增量提质”，而对于中西部地区，人工智能应用仅在

技术创新“提质”方面表现显著。原因可能在于中西部地区企业在人工智能应用等方面远低

于东部地区。此外，相比于中西部地区，东部地区有着更完善的软、硬件配套设施，人工智

能可以更好地为传统要素赋能，激发企业创新活力。 

表 9                                    区域异质性分析 

变量 

inno1  inno1 inno2 inno2 

东部 中西部 东部 中西部 

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.0894** 0.0886 0.183*** 0.217*** 

 (0.0432) (0.0603) (0.0454) (0.0558) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

样本量 6057 3031 6057 3031 

R2 0.2484 0.2284 0.2287 0.2426 

（四）内生性与稳健性检验 

在基准回归的基础上，本部分进一步通过内生性检验、替换解释变量、替换被解释变量、

更换模型、缩尾处理、调整聚类标准误来检验本文结果的稳健性。 

1.内生性检验 

针对基准回归中可能存在的潜在内生性问题，本文通过控制交互固定效应、Heckman 两
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步法和工具变量法进行内生性检验。 

首先，考虑到同处于某个行业或某个城市的企业可能在特定年份受到行业政策或地区政

策等潜在因素的共同冲击，我们首先在基准回归的基础上加入行业与年份的交互项，控制这

样一组固定效应的好处在于，可以使识别关键解释变量系数所用的变异是来自于同一年份、

同一个行业内部的不同企业之间，避免了因共同冲击所导致的伪相关，然后又通过加入地区

与年份的交互项来控制地区政策的共同冲击，结果见表 10 第（1）、（2）列显示，结论依然

与前文基准回归结果相一致。 

第二，考虑可能的样本选择偏差。在基准回归中我们只选取了有专利研发活动的企业样

本，考虑到并非所有企业都开展了专利的研发活动，为排除此类潜在的样本选择偏差对估计

结果产生的影响，本文使用 Heckman 两步法，第一阶段使用面板 Probit 模型估计全样本下

的逆米尔斯比率（Inverse Mills Ratio，IMR），再将其代入第二阶段进行估计。Heckman 两步

法第二阶段的回归结果见表 10 的第（3）、（4）列①。从结果来看，加入逆米尔斯比率（IMR）

后，人工智能应用的系数依然显著为正，其中逆米尔斯比率（IMR）的系数显著，表明即使

考虑样本选择偏差问题，人工智能应用对企业创新的影响仍与前述分析结果保持一致，说明

核心结论具有较强稳健性。 

表 10                          多维固定效应与 Heckman两步法回归结果 

变量 
inno1  inno2  inno1 inno2  

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.337* 0.501** 0.132*** 0.268*** 

 (0.196) (0.198) (0.036) (0.0380) 

IMR   1.780*** 2.382*** 

   (0.656) (0.449) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 否 否 是 是 

行业×时间固定 是 是 否 否 

城市×时间固定 是 是 否 否 

观测值 8478 8478 8405 7763 

R2 0.833 0.835 0.286 0.268 

第三，本文潜在的内生性问题还包括遗漏变量导致的核心解释变量估计偏误，以及创新

能力更强的企业可能更倾向于使用人工智能技术所造成的反向因果问题。本文使用工具变量

法来同时处理因遗漏变量、逆向因果和测量误差导致的内生性问题，工具变量选取上文测算

的美国工业机器人渗透度。结果见表 11 所示，列（1）和列（2）分别是对企业技术创新数

量和创新质量的工具变量回归结果，依然与前文研究保持一致，进一步支持了本文假设。 

2.替换解释变量 

考虑到企业层面人工智能应用的测量误差问题，本文使用行业层面的机器人渗透度作为

 
① 限于篇幅，Heckman 两步法中第一阶段创新决策方程的估计结果参见附录 2。 
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解释变量对企业技术创新作进一步回归。结果见表 12 第（1）、（2）列，显示回归结果依然

稳健。 

表 11                                   工具变量回归结果 

变量 
inno1  inno2  

(1) (2) 

robot 1.212* 1.125*** 

 (0.3491) (0.3001) 

控制变量 是 是 

企业固定 是 是 

年份固定 是 是 

观测值 9060 9060 

第一阶段回归结果 0.170*** 0.170*** 

 (0.025) (0.025) 

Kleibergen-Paap rk LM statistic 69.306 69.306 

 [0.000] [0.000] 

Kleibergen-Paap rk Wald F statistic 46.476 46.476 

 {16.38} {16.38} 

注：［］数值为 P值，{ }数值为 Stock-Yogo弱识别检验 10%水平上的临界值。 

3.替换被解释变量 

进而考虑对创新数量和质量选取不同的衡量方法，对于企业创新数量：①使用企业专利

授权总量加以替换；②借鉴权小锋和尹洪英（2017），采用发明专利、实用新型和外观设计

专利按 3∶2∶1 加权后的总申请量加 1 取自然对数来衡量创新数量。对于企业创新的质量：

①使用企业发明专利授权量；②借鉴张杰和郑文平（2018）的做法，使用知识宽度法测算企

业专利质量。结果见表 12 的第（3）~（6）列，人工智能应用对企业技术创新的影响均保持

为正且通过了显著性检验。 

表 12                                稳健性检验回归结果（1） 

变量 
inno1  inno2 inno1_award inno1_weight inno2_award inno2_braedth 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

density 0.001* 0.002***     

 (0.000) (0.000)     

robot   0.112*** 0.099** 0.207*** 0.024** 

   (0.034) (0.041) (0.032) (0.010) 

控制变量 是 是 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 是 是 

时间固定 是 是 是 是 是 是 

观测值 9088 9088 9088 9088 9088 7407 

R2 0.239 0.231 0.212 0.217 0.177 0.052 

4.更换估计模型 

由于专利为计数变量，企业专利申请数的分布往往存在过度分散特征，因此借鉴沈国兵
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和袁征宇（2020）的做法，采用负二项回归模型进行稳健性检验①。结果见表 13 第（1）、（2），

人工智能应用对企业技术创新的影响依然显著为正。 

5.缩尾处理 

为了排除极端异常值的影响，本文将解释变量和被解释变量在最高和最低 1％的样本分

别进行缩尾处理，重新进行回归估计。表 13 中第（3）~（6）列报告了缩尾处理后的回归结

果。从表中可以看出，人工智能应用的估计系数与显著性水平均未发生明显变化。由此可以

说明，在剔除极端异常值之后，基准回归的结果依然是稳健的。 

表 13                                 稳健性检验回归结果（2） 

变量 
Patent_all  Patent_cre inno1 inno2 inno1_winsor inno2_winsor  

(1) (2) (3) (4) (5) (6) 

robot 0.118*** 0.117***   0.086** 0.185*** 

 (0.015) (0.018)   (0.036) (0.036) 

robot_winsor   0.090** 0.191***   

   (0.036) (0.036)   

α 1.480*** 1.842***     

 (0.029) (0.040)     

控制变量 是 是 是 是 是 是 

企业固定 否 否 是 是 是 是 

时间固定 是 是 是 是 是 是 

观测值 9088 9088 9088 9088 9088 9088 

R2/伪R2 0.060 0.073 0.240 0.232 0.237 0.228 

6.调整聚类稳健标准误 

对于企业面板数据来说，同一个行业内部之间或同一个城市之间的扰动项往往存在相关

性，这个时候同方差假设并不满足，因此本部分进一步将标准误分别聚类到行业层面和城市

层面，对结果的稳健性进行检验。结果如表 14 所示，列（1）和列（2）为聚类到行业层面

的结果，列（3）和列（4）为聚类到城市层面的结果，人工智能应用的显著性水平与基准回

归结果基本保持一致。 

表 14                                稳健性检验回归结果（3） 

变量 
inno1  inno2 inno1  inno2  

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.0905* 0.192*** 0.0905** 0.192*** 

 (0.052) (0.044) (0.036) (0.037) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

观测值 9060 9060 9060 9060 

R2 0.7881 0.7939 0.7881 0.7939 

 
① 在负二项回归模型中，此时被解释变量变成了未取对数的企业专利申请量和企业发明专利申请量。 
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五、进一步分析 

（一）竞争强度对人工智能技术创新效应的非线性门槛影响 

为进一步探究行业竞争强度在人工智能应用与企业技术创新中的非线性影响，本部分使

用面板平滑转换模型（Panel Smooth Transition Regression，PSTR）探讨当以行业竞争强度为

转换变量时，人工智能应用与企业创新的非线性关联。不同于传统门槛模型假设回归系数在

门槛值附近出现跳跃式突变，平滑转换模型能够体现事物由一种状态向另一种状态过渡的渐

进性和连续性（Gonzalez et al., 2005），通过引入连续变化的转换函数使得回归系数得以在高

低区制平滑过渡。本文首先将行业竞争强度设定为转换变量构建 PSTR 模型，以平滑曲线刻

画人工智能应用对企业创新的边际影响，得出不同竞争强度下回归系数的变动区间。本文采

用赫希曼—赫芬达尔指数（hhi，以下简称为赫芬达尔指数）作为行业竞争程度的指标进行

考察人工智能技术创新效应的非线性特征。赫芬达尔指数的计算方法为 j 行业内每个企业的

所有者权益与 j 行业内所有者权益合计比值的平方累加，赫芬达尔指数越大，行业竞争程度

越低。 

具体计量方程设定如式（9）和式（10）所示： 

           （9） 

式中， 表示截距项，赫芬达尔指数 作为转换变量纳入转换函数 中，首

先通过对 的四阶泰勒展开式构造辅助回归模型进行非线性检验， 统计量在1%

的显著性水平上拒绝线性原假设，表明样本数据具有非线性特征，进而结合剩余非线性检验

确定当转移函数 的个数为 1 时， 统计量不能拒绝剩余部分为线性关系的原假

设，因此模型只设定一个转移函数。 

              （10） 

式（10）中的转移函数采用了 Logistic 函数形式，该函数的取值区间为 ，同时采

用 Normal 转换函数形式作为稳健性检验。式中的 为平滑参数，决定了机制转换的速率，

参数 为位置参数，决定机制转换的位置， 为位置参数的个数。本文综合运用 Escribano 

and Jorda（1999）与 Teräsvirta（1993）的方法确定函数形式以及模型参数 m 和 c 的取值①，

最终确定技术创新的数量和质量均为 的 LSTR 模型，借助非线性最小二乘法估

计回归系数，结果见表 15。 

根据表 15 可知，当 为 0 时，对于创新数量，人工智能应用的影响系数为

0.0756（ ），模型为低机制状态。随着行业竞争程度的下降，当 为 1 时，人工

智能应用的影响系数上升为 0.2006（ + ），达到高机制状态。人工智能应用对企业创新

的影响围绕 值 0.0740，以 =6.038 的转换速率，在［0.0756，0.2006］的区间内平滑转换。

 
① 限于篇幅，模型参数设定的详细检验过程参见附录 1。 
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对于创新质量，人工智能应用的影响系数为 0.186（ ），模型为低机制状态。当行业竞争

程度下降， 为 1 时，人工智能应用的影响系数上升为 0.290（ + ），达到高机

制状态。人工智能应用对企业创新的影响围绕 值 0.0714，以 =6.351 的转换速率，在

［0.186，0.290］的区间内平滑转换。这表明在行业竞争调节下，人工智能应用对企业创新

的边际影响呈现出非线性的过渡特征，当行业竞争程度较低时，人工智能应用能够对企业创

新发挥更大促进作用。通过计算可以得出，对于企业技术创新数量，非线性影响占比为

62.313%，对于创新质量，非线性影响占比为 35.826%，说明行业竞争程度对人工智能技术

创新数量效应的非线性影响更大。此外，我们还直接利用微观企业层面的市场势力作为转换

变量，结果同样显示市场势力较强的企业可以收取垄断租金，使得人工智能应用对企业创新

的影响将进一步扩大①。 

表 15                                     PSTR回归结果 

变量 
inno1 inno1 inno2 inno2 

(1) (2) (3) (4) 

robot 0.0756*** 0.125*** 0.186*** 0.104*** 

 (0.0239) (0.0204) (0.0224) (0.0191) 

age 0.0872***  0.0446***  

 (0.0084)  (0.0078)  

employ 0.546***  0.467***  

 (0.0280)  (0.0263)  

asset 0.164***  0.118***  

 (0.0342)  (0.0320)  

depart 0.0097***  0.0082***  

 (0.0027)  (0.0026)  

profit 0.134  0.203**  

 (0.0893)  (0.0837)  

top 0.0021  0.0028**  

 (0.0013)  (0.0012)  

finance 0.0176**  -0.0021  

 (0.0075)  (0.0071)  

debt -0.152  0.0887  

 (0.113)  (0.106)  

growth 0.100**  0.0654  

 
① 基于市场势力的 PSTR 模型的检验过程及结果参见附录 1。 
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 (0.0450)  (0.0422)  

c 0.0740*** 0.0714*** 

 (0.0033) (0.0046) 

lnγ 6.038*** 6.351*** 

 (0.577) (0.766) 

观测值 9088 9088 

R2 0.2423 0.2329 

（二）基于过程视角的创新驱动源泉 

实现技术创新的源泉既有可能来自于创新要素投入的增长，也有可能来自于创新效率的

提升。为了更好地解析人工智能推动技术创新的过程，我们进一步加入了对企业创新投入与

创新效率影响的考察，其中创新投入用企业研发资金和研发人员来衡量，创新效率用专利申

请量和发明专利申请量的对数值与研发支出对数值的比值来衡量。回归结果如表 16 所示，

列（1）和列（2）是人工智能应用对创新投入的影响，结果显示人工智能应用显著提高了企

业的两种创新要素投入。列（3）和列（4）是人工智能应用对企业创新效率的影响，系数虽

然为正值，但其显著性并未支持人工智能应用对企业创新效率的促进作用，说明现阶段人工

智能应用背景下技术创新的渠道仍然是以更多的投入要素驱动，而不是微观企业整体技术创

新效率的提高。 

表 16                              效率驱动抑或是要素驱动 

变量 
(1) (2) (3) (4) 

RD_input RD_employ InnoEff1 InnoEff2 

robot 0.0021** 0.8420** 0.0022 0.0023 

 (0.0009) (0.4285) (0.0020) (0.0023) 

控制变量 是 是 是 是 

企业固定 是 是 是 是 

年份固定 是 是 是 是 

观测值 9088 5378 9029 9029 

R2 0.0474 0.0563 0.1606 0.1334 

六、结论与政策建议 

本文采用 2011－2019 年中国 A 股制造业上市公司数据库和 IFR 的工业机器人数据库匹

配后的微观样本，从“增量”和“提质”的双重角度，揭示了人工智能应用对企业技术创新

行为的影响，以及要素结构、运营效率和同群效应等方面的作用机制，进一步考察了不同行

业竞争强度下创新效应的变动。实证结果表明：（1）人工智能应用促进了企业技术创新的“增

量提质”，该结论在加入控制变量后依旧成立，且通过了多项稳健性检验；（2）机制检验表

明，要素结构优化、运营效率提升是人工智能应用促进企业技术创新“增量提质”的重要作

用渠道，且在同群效应下，企业将更倾向于致力于创新质量的提升；（3）通过异质性分析发

现，人工智能应用在民营和外资企业、高政府补贴企业的组别中发挥了更为突出的创新“增
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量提质”效应，在高自动化行业和中西部企业中发挥了更为突出的“提质”效应；（4）行业

竞争的门槛作用呈现出高低区平滑过渡特征，竞争程度较低的行业有助于人工智能“增量提

质”效应的发挥，且尤其有利于市场势力较强的企业个体。 

本文的研究结论对于在新一代信息技术革命下充分利用人工智能的创新促进效应并加

快构建以实体经济为支撑的现代化产业体系提供了重要政策启示。 

第一，充分释放人工智能应用的创新效应，推进中国制造企业的数智化转型。本文的

研究发现，人工智能应用对制造业企业技术创新具有“增量提质”的双重作用，应尽可能推

进企业整体数智化转型从而促进“要素结构优化”和“运营效率提升”效应的发挥。建议扩

大智能制造试点示范的支持范围和推广力度，支持企业运用工业机器人等人工智能和数字技

术改造传统的生产工艺、作业流程和管理模式，实现全方位的数智化转型升级，转而依靠技

术创新树立中国制造的竞争优势。同时，应加大对机器人芯片和核心元器件等基础领域的投

入，自主可控推进国产工业机器人的研发制造，充分利用国内统一大市场，形成人工智能红

利的长效机制。 

第二，构建与智能化相适配的人力资源体系，打造适宜创新的组织架构与政策环境。人

才是企业最为活跃的创新要素，也是企业在人工智能应用过程中实现创新一跃的关键一环。

人工智能应用创新效应的发挥需要大量的高素质、高技能人才，企业要充分利用人工智能应

用所引发的人才引致需求，加快博士后科研流动站、科研工作站以及重点实验室建设，创造

数字化知识，提高创新产出质量，加速成果转化。同时，应进一步增加员工的数字技术培训

投入，加强人力资本积累，提高其捕捉和应用信息资源的能力，发挥“干中学”效应，更好

地与企业智能化生产模式相匹配，提高劳动力配置效率。政府应为企业做好人才引进的配套

政策和相关服务，推动劳动要素尤其是高质量人才跨区域流动的自由化和集聚化。 

第三，针对不同企业的异质性特征，“因地制宜”分类施策推进人工智能应用。首先，

政府提供的财政补贴对于企业技术创新的“增量提质”具有明显效果，应充分利用这一政策

工具激发企业的创新动能，不断优化政府补贴的结构配置，尤其是对数智化转型面临资源约

束紧的企业进行适当倾斜补贴，形成“四两拨千斤”的效果，提升我国制造业整体的创新水

平；其次，国有企业囿于所处的行业特点，普遍缺少人工智能落地的发展战略和实施路径。

人工智能在国企数字化转型过程中需解决“矮化适配”倾向，将企业业务与数据治理模式向

智能化阶段“拔高”，利用人工智能机遇全面提升国有企业的活力和创新能力。 

第四，营造适于技术创新的竞争环境，利用“同群效应”促进企业形成高质量创新产出。

本文的研究结果表明，在智能化时代下，集中程度较高的行业和市场势力较大的企业往往能

凭借垄断租金获得更强的创新效能。因此，在高市场集中度的行业，一方面要引导大型企业

利用垄断租金持续加大创新投入，另一方面要保持市场具有一定的可竞争性，让大型企业维

持较高市场势力的同时，也面临其他大型企业或潜在进入者的竞争，形成持续的创新活力。

“同群效应”能够激发企业的创新意愿，但也容易导致创新策略趋同的负面效果。政府部门

在创新政策的实施过程中，应采取重点培育策略，激励引导行业内领导型企业率先开展数智
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化转型和高质量创新，借助“同群效应”带动提升全行业创新水平。但与此同时，先发企业

的技术创新往往具有溢出效应，后发企业可能通过搭便车的方式选择创新策略，政府应对那

些为行业技术发展作出重大贡献的原创企业给予奖励，鼓励其不断引领行业变革，形成永续

创新和技术溢出的良性循环。 
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How does AI Application Promote Chinese Manufacturing 

Enterprises "Quality Increment & Quantity Improvement" 

in Technological Innovation: Micro Empirical Evidence 

from A-share Listed Companies 

LIU Weilin and LI Xuejia 

(Institute of Economic and Social Development, Nankai University) 

Summary: The scope of the fourth industrial revolution represented by intelligence will far exceed 

that of the previous three industrial revolutions represented by steam engine, electric power 

technology and information technology, and will penetrate into almost all industries and fields. 

Especially with industrial robots as the representative of artificial intelligence, in the field of 

manufacturing industry has achieved a wide range of penetration and large-scale application, in-

depth implementation of intelligent manufacturing project has become the focus of attention of the 

current competition in the advanced manufacturing industry in all countries of the world and 
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promote the renaissance strategy of the manufacturing industry. How to play the leading role of 

artificial intelligence in the high-quality development of manufacturing innovation, to achieve the 

transformation from “Made in China” to “Intelligent Manufacturing in China”, for China to 

stimulate the development potential of the manufacturing industry, to improve the quality of 

economic growth and endogenous momentum, into the forefront of innovation-oriented countries It 

has important reference value. 

Based on the 2011-2019 data of A-share manufacturing listed companies, the article measures 

the penetration of robots at the enterprise level, and then, on the basis of constructing theoretical 

hypotheses, examines the effect of AI application on enterprise technological innovation in terms of 

“incremental and qualitative improvement” and the mechanism of its role by using a variety of 

econometric models. It is found that AI application promotes the “increase in quantity and quality” 

of enterprise technological innovation, and the optimization of factor structure and the improvement 

of operational efficiency are the important conduction channels, and the “peer effect” is conducive 

to stimulating the “improvement in quality” of enterprise innovation. There is heterogeneity in the 

effect of different ownership, government subsidy level, automation degree and location of the 

enterprise, the role of the threshold of industry competition is characterized by a smooth transition 

between high and low zones, and lower competitive intensity and stronger market power can play a 

greater role in the innovation effect of artificial intelligence. 

Based on these findings, this paper proposes the following policy insights. First, fully release 

the innovation effect of AI applications and promote the digital and intellectual transformation of 

Chinese manufacturing enterprises. Second, build a human resource system that is compatible with 

intelligence, and create an organizational structure and policy environment that is suitable for 

innovation. Third, promote the application of AI in a categorized manner according to the 

heterogeneous characteristics of different enterprises. Fourth, create a competitive environment 

suitable for technological innovation, and utilize the “peer effect” to promote the formation of high-

quality innovation output by enterprises. 

This paper is innovative in terms of research methodology and research perspective. A large 

amount of existing literature focuses on the practice of intelligent transformation of Chinese 

enterprises and its economic effects, but pays less attention to the innovation effects of AI 

applications. This paper reveals the impact of AI applications on the innovation behavior of 

enterprises and its multidimensional heterogeneity from the dual perspectives of “incremental” and 

“quality enhancement”, and examines the transmission mechanism of factor structure optimization, 

operational efficiency improvement, and the mechanism of the peer effect, and then extends it to 

the industry, the interaction of competitive conditions, and the process perspective. It also examines 

the transmission mechanism of factor structure optimization, operational efficiency improvement, 

and cohort effect mechanism, and then extends to the interaction of competitive conditions and the 

source of innovation drive under the process perspective. 

The research in this paper may have innovative points in the following three aspects. First, 

theoretically, this paper is the first to explore the impact path of AI application on enterprise 

innovation in Chinese manufacturing industry from the perspective of factor structure optimization, 

operational efficiency improvement and peer effect, which provides a theoretical basis for the use 

of AI to promote enterprise innovation, and adds the application scenario of enterprise innovation 

theory. Secondly, empirically, this paper examines the impact of industrial robots on enterprise 
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innovation from the micro level, and at the same time utilizes the panel smoothing transformation 

model to examine the role of threshold of industry competition, so as to enrich the quantitative 

research of enterprise innovation theory. Third, policy-wise, this paper proposes more active policies 

to enhance the use of industrial robots in manufacturing firms, and how to promote the application 

of artificial intelligence to play an active role in innovation development. 

Keywords: Artificial Intelligence Application; Enterprise Technology Innovation; Innovation 

Quantity Increment; Innovation Quality Improvement; Peer Effect 

JEL Classification: O31, O32, D22, D24 


