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市场变革与技术红利释放
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［提要］运用国际机器人联合会数据，经验分析了人工智能应用影响中国劳动力就业和收入的典型化事实，并构

建包含人工智能的一般均衡分析框架，从长期视角考察智能技术渗透过程中引致的劳动力市场变革和收入份

额变迁的阶段性特征。 研究发现：当前，我国人工智能应用还处于“机器换人”阶段。 长期来看，人工智能对就

业的影响仍以替代效应为主，劳动收入份额在人工智能广化过程中持续降低，但劳动者工资和收入水平会提

升，促进劳动力福利水平增益。 综合来看，劳动要素可共享技术红利，但共享程度不及资本要素。 并且，技术红

利的释放存在门槛效应，仅当人工智能渗透度达到一定规模时，即实现由“机器换人”到“人机协同”的蜕变，其
生产率效应才得以充分释放。
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　 　 一、引言与文献综述

２０２３ 年 ９ 月，习近平总书记在黑龙江考察时

强调，要整合科技创新资源，引领发展战略性新兴

产业和未来产业，加快形成新质生产力。 新质生

产力有别于传统生产力，是现有生产力的跃升，涉
及领域新、技术含量高。 新质生产力中的“新”，指
新技术、新模式、新产业、新领域、新动能。 随着大

数据、深度学习等相关领域知识研究的兴起，以及

计算机、云计算功能和硬件设备的创新，人工智能

技术作为新质生产力的重要代表，在全球迎来了

快速发展和应用浪潮，但与此同时，智能技术应用

对劳动力市场和收入分配格局也会产生深刻影响

（王永钦等，２０２０）。［１］ 党的二十大报告提出“居民

收入增长和经济增长基本同步”，“劳动报酬提高

与劳动生产率提高基本同步”。 但目前中国的劳

动收入份额低于世界平均水平，且城乡、区域、行
业间差异较大，不利于缩小收入差距和实现共同

富裕。 促进高质量就业、维持劳动收入份额的相

对稳定，是实现发展成果由人民共享、推进共同富

裕的现实要求。 在此背景下，系统性把握智能技

术应用对劳动力市场的影响及其与共同富裕目标

的关系，有着重要的理论与现实意义。
我国高度重视新一轮技术革命带来的战略机

遇，２０１５ 年，《国务院关于积极推进“互联网 ＋ ”行
动的指导意见》就提出“人工智能作为重点布局的

１１ 个领域之一”，２０１７ 年，国务院印发《新一代人

工智能发展规划》，提出了人工智能三步走战略

……党的二十大报告指出，“推动战略性新兴产业

融合集群发展，构建新一代信息技术、人工智能、
……等一批新的增长引擎”。 人工智能技术开始

越来越多地融入生产环节，并呈现出快速扩张的

趋势。 中国作为全球重要的人工智能产业中心，
２０２２ 年 产 业 规 模 为 ２０５６． ３ 亿 元， 同 比 增 长

１３ ６％ ，增速超过全球平均水平，并且，作为人工

智能在生产中的主要应用，中国工业机器人安装
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球新增工业机器人安装量的 ５０％以上。 但仍需注

意，我国工业机器人的应用时间还比较短，工业机

器人密度还远低于美日等国家，这意味着人工智

能应用的广度和深度均有较大拓展空间。
区别于以往技术变革，人工智能的智能化和

强渗透性特征会引起劳动方式变革，其迅猛发展

会对劳动力市场产生巨大冲击并重塑劳动力就业

形态，也会对劳动收入产生影响，引发社会对于

“机器换人”的焦虑。 近年来，学者们围绕智能技

术与劳动力市场变革做了大量研究，这方面研究

主要围绕智能技术对劳动力需求和工资的影响展

开，但研究结论尚未达成一致。
国内外学者主要从人工智能的替代效应和就

业创造效应展开讨论。 部分学者认为机器人应用

会扩大资本的任务边界，实现对传统劳动力的替

代，引致劳动力需求和工资水平降低（Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ
ｅｔ ａｌ，２０１４） ［２］、劳动收入份额下降 （何小钢等，
２０２３）；［３］Ｓａｃｈｓ（２０１５）认为机器人使用会降低劳

动力需求，进而使得人力资本投资减少，社会福利

降低；［４］Ｄｉｎｌｅｒｓｏｚ ＆ Ｗｏｌｆ（２０１８）基于美国制造业

调查数据的分析发现，智能化程度越高的企业，劳
动收入的占比越低；［５］ Ｌｉｎ ＆ Ｗｅｉｓｅ（２０１９）将智能

技术纳入一般均衡分析框架中，发现智能技术在

降低劳动收入份额的同时，还会抑制经济增长；［６］

闫雪凌等（２０２０）基于我国制造业数据的实证研究

发现，机器人应用对劳动力的替代弹性为 ４． ６；［７］

这在孔高文（２０２０）基于国际机器人联盟数据的实

证中进一步得到验证，他发现工业机器人的使用

对劳动力的替代效应显著；［８］ 程虹等（２０２１）基于

中国企业调查数据研究发现，机器人使用会导致

劳动收入份额下降约 ４％ 。［９］

部分学者则持相反观点，认为以工业机器人

为代表的智能技术对就业存在一定程度的替代，
但智能技术应用的同时还会发挥就业创造效应，
整体上促进就业和工资的提升。 Ａｃｅｍｏｇｌｕ ＆
Ｒｅｓｔｒｅｐｏ（２０１８）指出美国 １９８０ － ２０１０ 年就业增长

量的一半均源自就业创造效应；［１０］ 邓洲（２０１９）认
为工业机器人对就业的长期影响是正向的；［１１］ 肖

土盛等（２０２２）认为智能技术在替代低技能劳动者

的同时，也会增加对高技能劳动者的需求，进而提

升企业劳动收入份额；［１２］ 邸俊鹏等（２０２３）基于省

级制造业工业机器人数据的研究发现，工业机器

人使用的就业创造效应强于替代效应，显著提升

了劳动力市场的整体就业和工资水平。［１３］

现有研究刻画智能技术的方式主要有两种，
一种是 Ａｕｔｏｒ ｅｔ ａｌ． （２００３）提出的任务式模型，将
智能技术视为对生产任务中劳动力的替代技术，
基于技术与劳动在差异化任务中的比较优势探讨

其对劳动力市场的冲击。［１４］ 另一种是将智能技术

视为生产要素的拓展技术（郭凯明，２０１９），其对劳

动力或传统资本的影响取决于二者之间的替代弹

性。［１５］但现有研究对劳动、资本与智能技术间的替

代和互补关系的刻画不够细致，进而导致其对劳

动力市场的影响存在分歧。
区别于现有文献，本文试图从经验层面系统

分析智能技术对劳动力就业和收入的影响，以期

准确把握人工智能对劳动力市场的影响，进而根

据人工智能技术在生产方式变革中兼具劳动与资

本属性的特征，将其纳入一般均衡分析框架，基于

理论演绎研判智能技术未来发展对劳动力市场的

作用路径，寻找技术红利释放的阈值，为充分释放

新质生产力潜质，赋能高质量发展提供理论依据。
本文的边际贡献在于：一是有别于现有文献

仅关注当前人工智能应用对就业规模或劳动收入

份额的影响，本文将研究问题扩展至人工智能应

用广度和深度的动态演化过程中劳动力市场与收

入份额的稳态变化，从长期视角考察人工智能应

用广度和深度冲击对劳动力市场的影响，识别人

工智能发展影响宏观经济和劳动力市场变革的长

期效应。 二是基于人工智能通用性应用特征，考
虑人工智能应用引致的生产技术的结构性变化，
将人工智能对传统劳动力的替代扩展至对传统生

产技术的替代，以准确地刻画人工智能参与生产

的技术特征。 三是本文基于一般均衡分析框架下

的数值模拟，试图识别人工智能技术红利充分释

放，发挥经济增长和就业创造效力的人工智能应

用广度阈值。 本文有助于科学研判人工智能发展

趋势，识别人工智能应用对宏观经济和劳动力市

场的冲击效应，正确应对当前“机器换人”到“人机

协同”阶段过渡的社会焦虑。
二、智能技术影响就业与劳动收入份额的效

应评估

为识别现阶段人工智能应用的就业效应及其

对劳动收入份额的影响，为后文理论分析提供现

实依据，需要利用微观数据进行经验分析。 基于

此，本文利用 ２０１１ － ２０１９ 年国际机器人联合会

（ＩＦＲ）与 Ａ 股上市公司数据，实证检验人工智能

应用对就业、劳动收入份额的具体影响，并进而识
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别当前人工智能对劳动力市场的影响。
（一）计量模型设定与数据说明

１． 计量模型设定

为检验人工智能应用对劳动力市场的实际影

响，本文借鉴李琳等（２０２３）、王永钦等（２０２３） ［１６］、
姚笛等（２０２３） ［１７］ 的处理方式，设定基准模型如

下：

（１）
本文分别从就业和劳动收入份额两个方面探

讨人工智能应用对劳动力市场的影响。 使用企业

员工总数衡量就业水平 ， 借鉴王雄元等

（２０１７） ［１８］、王静等（２０２２） ［１９］ 的做法，以员工劳动

收入与营业总收入的比值衡量劳动收入份额

； 表示人工智能渗透度，借鉴 Ａｃｅｍｏｇｌｕ

和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ（２０２０） ［２０］、王林辉等（２０２３） ［２１］的处理

方式，使用机器人存量数据构建人工智能渗透度

； 为控制变量集，控制变量的选取

借鉴方明月等（２０２２） ［２２］、姚笛等（２０２３） ［１７］ 的研

究，主要包括使用总负债与总资产的比值测度的

资产负债率（ ），使用上市公司总资产进行测

度企业规模（ ），使用营业盈余与营业收入

的比值进行测度价格加成率（ ），使用企

业总收入的赫芬达尔 － 赫希曼指数予以测度的市

场竞争（ ），使用 ＬＰ 方法进行测算企业生产

率水平（ ）与企业年龄（ ）； 、 、 分别

表示公司、行业和年份， 和 分别为企业和年份

固定效应。 上述变量的描述性统计见表 １。

表 １　 描述性统计

变量 样本量 平均值 标准差 最小值 最大值

Ｗ １５，５７１ １１． ０６ ５． ６５ ３． １１ ３６． ７９

Ｎ １５，５７１ １７． ０６ ２１． ６９ ０． ３４ ３１４． ８３

ＬＳ １４，１８５ ０． ３８ ０． ０８ ０． ０２ ０． ５７

ＡＩ １５，５７１ ３７． ８３ ６２． ４３ ０． ００３ ２３０． ５２

Ｌｅｖ １５，５７１ ０． ４１ ０． ２１ ０． ０５ ０． ９５

Ｓｃａｌｅ １５，５７１ ３． ６４ １． ２６ １． ２０ ７． ５１

Ｍａｒｋｕｐ １５，５６８ １． １０ ０． ４４ ０． ４９ ３． ２０

ＨＨＩ １５，３７１ ０． １１ ０． ０６ ０． ０１ ０． ３８

ＴＦＰ １５，５６８ ３． ３６ ０． ３０ ２． ５２ ４． ３０

Ａｇｅ １５，５７１ １７． ３０ ５． ３３ ５ ３１

　 　 注：作者根据样本数据整理所得。

　 　 ２． 数据来源

本文以中国沪深两市 Ａ 股上市公司作为研究

样本，企业数据来自于 Ｗｉｎｄ 数据库和国泰安（ＣＳ⁃
ＭＡＲ）数据库。 生产过程中，工业机器人是人工智

能应用的主要载体，故借鉴姚笛等（２０２３） ［１７］、王
永钦等（２０２３） ［２３］的处理方式，选取国际机器人联

合会（ＩＦＲ）的工业机器人数据刻画人工智能渗透

度。 将 ＣＳＭＡＲ 数据库中行业代码与《ＧＢ ／ Ｔ４７５４
－２００２ 国民经济行业分类与代码》进行调整，并进

一步基于其与《国际标准行业分类（第四版）》的

对应关系，将 ＩＦＲ 机器人数据与中国行业数据进

行匹配。 匹配后最终得到 ２８４４ 家公司 １５５７１ 条数

据。 本文涉及到 ＧＤＰ 平减指数、固定资产投资价

格指数、工业生产者购进价格指数、工业生产者出

厂价格指数等采用平减指数 ＝ 上一年平减指数∗
本年价格指数（上年价格 ＝ １００）计算，基期为 ２０１１
年。

（二）实证结果分析

１． 基准回归结果

表 ２　 基准回归结果

就业 劳动收入份额

（１） （２） （３） （４）

ＡＩ － ０． ０１３５∗∗

（０． ００５７）
－ ０． ０１１７∗∗

（０． ００５８）
－ ０． ０００３∗∗∗

（０． ０００１）
－ ０． ０００３∗∗∗

（０． ０００１）

Ｓｃａｌｅ ２． ８０７０∗∗∗

（０． ７７６３）
－ ０． ０１５７
（０． ０１１４）
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就业 劳动收入份额

（１） （２） （３） （４）

ＨＨＩ － ８． ３８６４
（６． ５２２６）

－ ０． ２３４３
（０． １５４２）

ＭＫＰ １２． ８９７５∗∗∗

（３． ２８９５）
－ ０． ２２５６∗∗∗

（０． ０３５２）

Ａｇｅ － ０． ９５６９
（０． ７７６８）

０． ０１２４
（０． ０１５９）

Ｌｅｖ － ３． ９２４８
（２． ６３７４）

０． ０５６１
（０． ０４３２）

ＴＦＰ － ８． ６０１１∗∗

（４． ０９４９）
０． ６６８７∗∗∗

（０． ０５０５）

常数项 １７． ６５７６∗∗∗

（０． ３５５４）
３９． １６９５∗∗∗

（１５． ０８５９）
－ ０． ０６９７∗∗∗

（０． ００６１）
－ ２． １６０４∗∗∗

（０． ２５９６）

企业固定效应 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制

观测值 １５５７１ １５３６８ １４１８５ １４１８２

拟合优度 ０． ００３９ ０． ００５８ ０． ０２０４ ０． ０３３６

　 　 注：括号内为稳健标准误。 ∗、∗∗、∗∗∗分别表示在 １０％ 、５％ 、１％水平上显著。 下同。

　 　 表 ２ 汇报了基准回归的结果，其中，第（１）、
（３）列为仅加入人工智能、企业和年份固定效应的

估计结果，第（２）、（４）列为进一步加入控制变量

的估计结果。 列（１）结果显示，人工智能渗透度的

估计系数在 ５％ 统计水平上显著为 － ０． ０１３５。 在

加入一系列控制变量后，列（２）显示该系数依然显

著为负。 据此可得，现阶段人工智能的应用对就

业存在显著的负向替代效应。 结合上文模拟分析

可进一步判断，当前人工智能渗透度还未达到门

槛值，人工智能渗透度尚待进一步提升，以刺激其

就业创造效应的发挥。 列（３）结果显示，人工智能

渗透的估计系数在 １％统计水平上显著为 －０ ０００３。
列（４）在加入一系列控制变量后，该系数依然显著

为负，由此可得，当前人工智能应用对劳动收入份

额的影响仍以负向影响为主，这也与前文的模拟

分析结果一致。
２． 内生性处理

虽然上述回归结果较为稳健，但基准模型仍

可能存在双向因果或遗漏变量的问题，进而由内

生性问题导致估计结果有误，基于此，本文选取工

具变量，基于两阶段最小二乘法进行估计以规避

潜在的内生性问题。 借鉴 Ａｃｅｍｏｇｌｕ ＆ Ｒｅｓｔｒｅｐｏ
（２０２０） ［２０］、王林辉等（２０２３） ［２１］ 的处理方式，使用

同时期美国相同行业的工业机器人安装存量作为

工具变量（ＩＶ）。 一方面，中国和美国在人工智能

领域均处于全球领先地位，因而中国和美国的机

器人应用的相关度较高。 另一方面，美国的机器

人应用只会影响美国的劳动力市场，因此，工具变

量满足了相关性和排他性要求。

表 ３　 工具变量估计结果

就业 劳动收入份额

（１）第一阶段 （２）第二阶段 （３）第一阶段 （４）第二阶段

ＡＩ Ｎ ＡＩ ＬＳ

ＩＶ ０． ６４９５∗∗∗

（０． ０１３３）
０． ６５１５∗∗∗

（０． ０１３２）

ＡＩ － ０． ０１４１∗∗

（０． ００５７）
－ ０． ０００３∗∗∗

（０． ０００１）

企业固定效应 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制

Ｋ － Ｐ Ｆ － ｓｔａ ２３９３． ０１ — ２４０６． ８０

观测值 １５３８９ １５３８９ １４０８２ １４０８２
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　 　 根据表 ３ 第（１）、（３）列的第一阶段估计结果

可得，作为工具变量的美国工业机器人应用与中

国机器人应用高度相关，在 １％ 的水平上显著为

正，且弱工具变量检验值远大于临界值，拒绝了弱

工具变量假设。 列（２）为就业水平为因变量的第

二阶段回归结果，人工智能系数仍在 ５％水平上显

著为负，这表明在考虑内生性后人工智能对就业

仍呈现挤出效应。 由列（４）的估计结果可发现，进
行内生性处理后，估计结果仍与基准回归保持一

致，人工智能应用对劳动收入份额的影响系数仍

在 １％水平上显著为负。
３． 稳健性检验

为使本文研究结论更为可信，本文从以下几

个方面进行稳健性检验：（１）替换核心解释变量。
基准模型中，本文选取 ＩＦＲ 发布的机器人安装存

量 ＡＩＦ 作为人工智能渗透度的代理变量，进一步

地，本文使用机器人安装流量作为人工智能应用

的代理变量，进行稳健性检验。 （２）改变样本范

围。 当前人工智能主要应用领域为制造业，故本

文进一步缩小样本范围，将研究聚焦到制造业行

业。 （３）异质性考察。 人工智能作为有偏技术进

步，对劳动力市场的影响也存在差异，因此本文分

别从企业性质和行业性质两方面对其影响的差异

进行考察。 其中，企业性质按所有制形式分为国

有企业和非国有企业，行业性质按要素密集程度

分为劳动密集型和资本密集型企业。
表 ４　 就业的稳健性检验结果

替换变量 调整样本 企业性质 行业性质

（１）机器人安装流量 （２）制造业 （３）国有 （４）非国有 （５）劳动密集 （６）资本密集

ＡＩ － ０． ０１１８∗∗

（０． ００５５）
－ ０． ０１０４
（０． ０１０１）

－ ０． ０１５４∗∗

（０． ００７１）
－ ０． ０７９９
（０． １５９６）

－ ０． ０１２２∗∗

（０． ００５４）

ＡＩＬ － ０． ０３６６∗∗∗

（０． ０１０８）
企业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 １５５６８ １３６２１ ４７８９ １０７７９ ３０８０ １２４８８

拟合优度 ０． ００７１ ０． ０００９ ０． ０１２７ ０． ００２２ ０． ０１１６ ０． ００２５

　 　 表 ４ 的列（１）汇报了核心解释变量替换为机

器人存量的估计结果，可以看出，此时人工智能应

用对就业的影响仍显著为负，与前文结论一致。
列（２）为将研究样本调整为制造业时的估计结果，
可以发现，人工智能对就业的挤出效应在制造业

领域同样显著。 将上市公司按所有制性质进行的

异质性分析结果见列（３）和列（４）。 可以发现，人
工智能应用对国有企业就业的影响为负但不显

著，对非国有企业就业的挤出效应显著。 这说明，
国有企业在实现人工智能技术应用的同时，还注

重承担社会责任，考虑到数智化转型中的员工就

业问题。 非国有企业在应用人工智能时更加注重

效率与利润，在“机器换人”提升效率的同时，引致

就业下降。 将上市公司按行业要素密度进行的异

质性分析结果见列（５）和列（６）。 可发现，人工智

能应用在资本密集型企业中对就业的挤出效应显

著，在劳动密集型企业中的影响为负但不显著。
原因是当前资本密集型企业的人工智能渗透度

高，在生产中更加依赖自动化设备，对就业挤出程

度较高。 而劳动密集型企业当前的人工智能渗透

度较低，且劳动与资本的替代弹性较低，导致“机
器换人”的程度不高。

表 ５　 劳动收入份额的稳健性检验结果

替换变量 调整样本 企业性质 行业性质

（１）机器人安装流量 （２）制造业 （３）国有 （４）非国有 （５）劳动密集 （６）资本密集

ＡＩ － ０． ０００３∗∗∗

（０． ０００１）
－ ０． ０００２∗∗

（０． ０００１）
－ ０． ０００３∗∗

（０． ０００２）
０． ００１８

（０． ００１９）
－ ０． ０００３∗∗∗

（０． ０００１）

ＡＩＬ － ０． ００２１∗∗∗

（０． ０１０８）

企业固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

观测值 １４１８２ １２３６５ ４５８８ ９５９４ ２８１１ １１３７１

拟合优度 ０． ０３４２ ０． ０３３０ ０． ０５０７ ０． ０１２６ ０． ０２８８ ０． ０３５５
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　 　 由表 ５ 列（１）和列（２）可知，当核心解释变量

替换为机器人存量，或将研究样本调整为制造业

时，人工智能应用对劳动收入份额的影响均与前

文结论一致，显著为负。 将企业分为国有企业和

非国有企业的异质性分析结果见列（３）和列（４）。
可以发现，人工智能应用对国有企业和非国有企

业劳动收入份额的影响均显著为负，但对国有企

业劳动收入份额的负向影响小于非国有企业。 将

企业分为资本密集型和劳动密集型行业的异质性

分析结果见列（５）和列（６），在资本密集型企业

中，人工智能应用对劳动收入份额的影响显著为

负，在劳动密集型企业中其影响为负但不显著。
这是由于资本密集型行业企业更加依赖机器生

产，智能化水平较高，进而企业劳动收入份额较

低。 上述检验的结果显示，本文的核心结论依然

成立。
三、模型构建

前文的经验分析识别了当前阶段人工智能的

应用和发展对劳动力市场影响的影响，为厘清不

同发展阶段的人工智能对劳动力市场和收入分配

状况的影响，本文进一步构建理论分析框架进行

分析。 数智化革命是新质生产力的技术前提，新
质生产力有别于传统生产力，是现有生产力的跃

升，人工智能作为新质生产力的重要代表，其以云

计算、大数据等为代表的数字技术和以智能机器

人、机器学习等为代表的智能技术驱动特征，不仅

体现为传统劳动力的替代，还呈现出进行自主生

产的资本属性。 人工智能创新的生产方式变革兼

具劳动与资本属性，是对传统生产技术的替代。
因此，本文将人工智能作为替代传统生产技术的

自动化生产资本引入一般均衡模型，构建包含家

庭与厂商部门的一般均衡分析框架。 其中，家庭

部门向厂商部门提供劳动、传统物质资本和人工

智能资本，厂商一方面使用物质资本和劳动在传

统生产技术下进行生产，一方面依托人工智能资

本使用新技术进行生产。
（一）家庭部门

家庭部门从消费和闲暇中获得效用，可通过

跨期的消费与劳动决策平滑生命周期内收入，实
现自身效用最大化：

（２）

其中， 表示期望， 为时间贴现因子， 为

家庭的商品消费， 为家庭的劳动供给， 和

分别表示消费和劳动的负效用在效用函数

中的权重。 家庭面临的预算约束为：

（３）

其中， 为传统资本投资， 为人工智能资

本投资， 为家庭持有的政府债券， 为工资水

平， 和 分别表示传统物质资本和人工智能

资本存量， 、 和 分别为无风险利率、传统物

质资本与人工智能资本的收益率。 家庭部门收入

来源于劳动供给收入 ，债券收入 、出租

传统物质资本和人工智能资本的收益 和

。 其中，传统物质资本的动态演化方程

为：

（４）

人工智能资本的积累方程为：

（５）

其中， 和 分别为传统物质资本和人工智

能资本的折旧率， 和 分别表示传统物质资

本和人工智能资本的折旧率。 在预算约束、资本

积累方程和智能资本积累方程约束下，通过构建

拉格朗日函数可求得家庭部门消费、传统物质资

本投资以及人工智能资本投资决策的最优条件：

（６）

（７）

（８）

（二）厂商部门

在完全竞争市场中，最终产品生产厂商将其

从中间产品厂商购买的中间产品 ，基于 ＣＥＳ 生

产函数，加工为同质化的最终产品 ：

（９）
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其中， 为差异化中间产品之间的替代弹性。
中间产品之间的替代弹性决定了零售厂商对商品

价格的垄断程度。 基于最终产品市场的完全竞争

特性，求解最终产品厂商的最优化问题，可得最终

产品的价格指数为 ，其对

中间产品的需求为 。

在生产函数中对人工智能进行合理刻画是研

究人工智能发展对要素收入分配格局影响的关

键。 现有研究或在 Ｚｅｉｒａ（１９９８）任务式模型中，［２４］

引入鲍莫尔成本病思想（Ａｇｈｉｏｎ ｅｔ ａｌ． ，２０１７） ［２５］，
通过自动化生产任务在所有任务中的比重，刻画

人工智能的发展水平及其对劳动力的替代关系

（葛伟、肖涵，２０２２） ［２６］。 或将人工智能作为生产

要素，以智能资本的形式引入生产函数，有别于传

统资本与劳动力互补的设定，多将人工智能资本

作为劳动力的替代要素或传统资本的互补要素。
但是，人工智能是一种通用技术，其在赋能智能制

造、实现自动化生产的过程中，不单是对传统劳动

力的简单替代或是提高劳动生产效率的辅助性工

具，人工智能在促进制造业全流程的智能化、自动

化的自主生产过程中，还实现了对传统资本的替

代。 人工智能创新的生产方式变革兼具劳动与资

本属性，是对传统生产技术的替代。 基于此，本文

基于传统生产技术和人工智能技术构建生产函

数，其中传统生产技术中使用传统资本和劳动进

行生产，人工智能技术使用人工智能资本进行生

产，以更准确刻画当前人工智能技术与传统生产

技术中传统资本和劳动力间的替代关系。 中间产

品生产厂商的生产函数设定为嵌套 ＣＥＳ 生产

函数：

（１０）

其中， 为基于传统技术使用传统资本和劳

动进行生产的部分， 为进行自动化生产的人工

智能资本。 为两种技术的分布参数，其

中，参数 为人工智能技术在总生产函数中的份

额，用来刻画人工智能技术的渗透度。 当 时，

表示完全采用人工智能资本进行生产，当 时，

表示沿用传统的生产技术进行生产。 表示人工

智能技术对传统技术的替代关系， 为

人工智能技术对传统技术的替代弹性。 传统技术

生产函数设定为：

（１１）

其中， 表示传统资本在生产中的所

占份额，定义传统资本与劳动间的替代弹性为

。 当二者为替代关系时 ，二者

为互补关系时 。 传统资本与劳动为互补

关系，故二者间替代弹性 。 人工智能技

术对传统技术的替代弹性 ，这表示人工智能

技术对传统资本和劳动的替代性特征。 其中，当替代

弹性均为 １ 时，生产函数演变为标准版的柯布 －道格

拉斯生产函数 。 求

解中间产品厂商的成本最小化问题，可得如下一

阶条件：

（１２）

（１３）

（１４）

（三）货币部门

本文设定货币部门采取价格型货币政策，遵

循根据通货膨胀与产出缺口调整名义利率 的泰

勒规则：

（１５）

其中， 为经济社会总产出， 、 和 分

别为利率、通货膨胀与总产出的稳态水平， 、

和 分别为利率平滑系数、利率对通胀缺口

与产出缺口的反应系数。
（四）市场出清与收入分配

一般均衡状态下，市场出清条件为：

（１６）

进一步地，为更直观地甄别人工智能技术的

收入分配效应，本文从要素收入分配视角出发，构

建劳动收入份额 、资本收入份额 与人工
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智能资本收入份额 指数探讨人工智能发展的

功能性分配效应及其作用机理。 其中劳动份额指

数 定义为：

（１７）

（１８）

（１９）

四、参数校准

本文主要借鉴国内现有研究并结合中国现实

经济数据的估算对参数进行校准。 本文参考潘敏

和周闯（２０１９）的处理方式，使用 ２０００ 年 １ 月至

２０２１ 年 １２ 月银行间同业拆借利率的季度化转换

数据校准时间贴现因子 为 ０． ９８９。［２７］ 参考戴玲

和张佐敏（２０２１），将消费在效用函数中的权重

设为 ０． ５。［２８］对于差异化中间产品之间的替代弹

性 ，大多文献的取值范围在 ３ － ８ 之间，本文校

准为 ６（尹彦辉等，２０２３）。［２９］对于传统资本在传统

生产中的所占份额 ，参照王胜等（２０１９） ［３０］、尹
彦辉等（２０２２） ［３１］ 取值为 ０． ５。 袁礼等（２０１８） ［３２］

估算发现发展中国家的要素替代弹性介于 ０． ９６５
和 １ 之间，根据传统资本与劳动间的互补关系，并
结合刘洋等（２０２３） ［３３］，将传统资本与劳动力间的

替代弹性设定为 ０． ９６。 对于传统物质资本折旧率

，一般基于 １０ 年的使用年限校准为 ０． ０２５，而

人工智能资本与传统物质资本不同，其基于大数

据和云计算、物联网、智能机器人、５Ｇ 等技术的迭

代快于物质资本，依托计算机、软件设备等硬件设

施贬值速度也高于传统物质资本，本文参考 Ａｂｅ⁃

ｌｉａｎｓｋｙ 等（２０２０），将人工智能资本折旧率 设为

０． ０５。［３４］

对于两种技术的分布参数，表示人工智能技

术和传统技术在总生产函数中的所占份额。 其中

为人工智能技术在生产中的渗透度，用来刻画

人工智能应用的广化程度。 囿于数据可得性，目
前无法对我国现有人工智能渗透度进行准确校

准。 结合现有人工智能发展规模及其趋势，将人

工智能渗透度作为变参进行模拟，设定其取值范

围为 １％ －６０％ 。 对于为人工智能技术对传统技

术的替代弹性 ，其取值应大于 １，以反映人工智

能技术对传统技术间替代，替代弹性的取值反映

了人工智能技术对传统技术的替代强度，即人工

智能应用的深化程度，本文将其取值范围设为

１． ５ － ４。 以分别从人工智能应用广化和深化两个

层面对其政策效应进行模拟分析。
五、数值模拟分析

理论模型设定中，人工智能技术的渗透度反

映了其应用的广化程度，人工智能技术对传统技

术的替代弹性反映了其技术水平，即人工智能应

用的深化程度。 本部分基于上述理论模型与参数

校准结果进行数值模拟分析，探究人工智能应用

广化及深化过程中宏观经济变量与收入分配格局

的演变特征，识别人工智能发展对经济增长、就业

与收入分配的影响。
（一）人工智能应用广化对经济系统影响的动

态模拟分析

　
图 １　 人工智能渗透度与主要经济变量的模拟结果
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　 　 为考察人工智能应用广化的影响，本文基于

人工智能技术渗透度的演变过程中经济变量稳态

值的变化进行分析。 设定人工智能渗透度的取值

范围为 １％ － ６０％ ，同时，为观察人工智能应用深

化在其广化过程中的差异性特征，分别将人工智

能技术对传统技术的替代弹性 取值为 １． ５、２． ５、
４。 根据模拟结果可发现，伴随着人工智能渗透度

的增加，产出水平上升。 但需要注意的是，在人工

智能技术渗透度低于 ３０％ 时，产出的稳态水平并

无显著变化，且不同技术替代弹性所表征的不同

人工智能技术深化程度也趋于一致，这意味着人

工智能技术渗透率较低时，其拉动经济增长的效

果与传统技术相比并无显著差异，且人工智能深

化对经济的刺激效应也无法释放。 这与 Ａｃｅｍｏｇｌｕ
等（２０１８）基于工作任务自动化视角下发现自动化

发展存在短期生产率“停滞”的结论相一致。［１０］ 当

人工智能技术渗透度高于 ３０％时，产出增长较快，
此时，人工智能技术带来的正向生产率效应得以

释放，同时，人工智能技术对传统技术的替代弹性

越大，即人工智能技术渗透程度越高时，其促进产

出增长的效应越强。 这说明，人工智能应用对经

济生产总值的提升作用存在门槛效应，当人工智

能渗透度达到门槛值后，人工智能技术应用引致

的生产率效应才得以释放。 这一方面是由于人工

智能技术的开发过程中存在较高的成本，且技术

更新速度较快，人工智能应用广化程度较低时，社
会负担较重导致其刺激经济效果较弱。 另一方面

可能是人工智能应用广化程度较低时，处于“机器

换人”的初始阶段，人工智能的资本集聚效应和人

力资本效应未释放出来，引致其对生产效率提升

效果不显著，当人工智能渗透度达到相应规模时，
人工智能和人力资本同频共振，“人机协同”效应

凸现，实现了生产效率的飞跃。
与经济增长的变化趋势相似，人工智能应用

广化对社会整体消费水平的拉动存在门槛效应。
即人工智能技术渗透度低于 ３０％ 时，人工智能应

用广化对消费的刺激效果不显著，当技术渗透度

高于门槛值时，人工智能技术发展的生产率效应

红利凸现，社会整体消费水平得到极大提升。 并

且，人工智能技术对传统技术的替代弹性越高，其
带来的生产率效应越强，对社会整体消费的刺激

效果就越强。
（二）人工智能应用广化对劳动力市场影响的

动态模拟分析

　 　
图 ２　 人工智能渗透度与劳动和工资的模拟结果

　 　 由图中劳动的动态演化可以发现，与人工智

能应用广化刺激经济增长时存在门槛效应不同，
伴随着人工智能技术渗透度的提升，劳动力需求

持续下降。 一方面，由于人工智能技术应用是对

传统技术的替代，其在效率、安全、成本等方面的

优势和通用性特征不断拓展其应用边界，会替代

传统技术在生产中的份额，并显著提高劳动生产

率，降低商品生产的社会必要劳动时间，将劳动力

从相应的岗位挤出，显著地减少劳动的市场需求，

对要素市场造成极大冲击。 另一方面，人工智能

技术在应用过程中，不仅伴随着就业替代，还会催

生与新技术相匹配的新工作，即就业创造效应。
根据模拟分析结果，在人工智能技术引致的就业

创造效应和就业替代效应中，就业替代效应占主

导。 并且，人工智能技术对传统技术的替代弹性

越高，即人工智能技术水平越高时，其对劳动的替

代效应就越强。
伴随着技术渗透度的提升，工资水平整体呈
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“先抑后扬”的趋势，既会引发工资下降，也会因为

劳动力素质提升导致工资上涨。 人工智能技术影

响生产效率和劳动力市场供求关系，进而对工资

水平产生影响。 人工智能资本扩大其任务边界，
发挥就业替代效应时，会导致劳动力工资水平下

降。 其在发挥其就业创造效应时，一方面由于生

产效率的提高提升劳动力需求，进而刺激工资上

涨。 另一方面，与新技术相匹配的新工作对技能

要求更高，新技术倒逼劳动力技能提升，故工资水

平也会增加。 根据模拟结果可以发现，当人工智

能技术渗透度低于 ２０％时，工资水平呈缓降趋势，

此时主要为人工智能就业替代引致的工资下行压

力。 与人工智能资本拉动经济增长相一致，当人

工智能技术渗透度高于 ３０％ 时，工资水平显著提

升，这是由于人工智能广化程度达到相应规模后，
劳动力技能水平也相应提升，生产率效应和就业

创造效应得以充分释放（王永钦等，２０２３） ［２３］。 并

且，表征不同替代弹性的工资水平呈分化趋势，人
工智能技术对传统技术的替代弹性越高，工资水

平上涨越快，这是由于人工智能技术水平越先进，
其对劳动力技能要求越高，相应的工资水平也就

越高。

　
图 ３　 人工智能渗透度与收入和效用的模拟结果

　 　 在人工智能应用广化过程中，劳动收入水平

呈“Ｕ”型趋势。 劳动收入由工资和就业两部分共

同决定，当人工智能技术发展水平较低时，人工智

能使用导致机器换人，产生就业替代效应，并引发

工资水平下降压力，因此劳动收入水平呈下降趋

势。 当人工智能技术渗透度高于 ３０％ 时，其就业

替代效应依旧显著，但技术进步倒逼劳动力素质

提升，提升劳动效率，推动产业结构升级，工资水

平大幅上涨，进而导致劳动收入大幅提升。 此时，
工资在劳动收入水平发挥决定性作用，因此，结合

人工智能技术对工资的影响，技术水平越先进，相
应的劳动收入水平也就越高。

与劳动收入水平相似，家庭部门效用水平呈

先抑后扬的“Ｕ”型趋势。 家庭效用水平取决于其

消费水平和劳动时间，人工智能技术对劳动的挤

出效应显著，这减缓了初期家庭效用水平的下降。
但人工智能应用对消费水平的提升存在门槛效

应，在人工智能发展初期，由于劳动收入降低，其
对消费产生抑制作用，引致家庭效用水平下降。
因此，在人工智能广化成程度较低时，消费的抑制

效应占据主导，引发效用水平下降。 当人工智能

技术渗透度高于门槛值时，劳动收入增加引致居

民消费增长，因此家庭效用显著提升。 并且，人工

智能技术水平越高，效用水平增长得越快。
结合人工智能应用广化对工资水平、劳动收

入水平与家庭效用水平的影响可知，在人工智能

技术应用、推广初期，存在短期的阵痛期，陷入索

洛悖论怪圈（李翔等，２０２３）。［３５］ 一方面，人工智能

在各行业的应用处于磨合期，并未实现深度融合，
即人工智能发展应用处于替代简单重复劳动阶

段，虽然可提升生产效率，但对于实质性创新、产
业升级作用不显著，对产出的刺激效果有限。 另

一方面，在人工智能应用广化初期，与技术水平相

匹配的专业技能人才匮乏，造成人力资本错配，制
约了人工智能与高质量发展的融合，造成生产率

增速下降，抑制了劳动收入与效用水平。 当人工

智能发展进入成熟期，实现由“机器换人”到“人机

协同”的转变，技术进步的正外部性充分释放，生
产效率、收入水平等均大幅提升。

（三）人工智能应用广化对收入份额影响的动

态模拟分析
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图 ４　 人工智能渗透度与不同收入份额的模拟结果

　 　 根据模拟结果可得，在人工智能应用广化过

程中，劳动、传统资本与人工智能资本的收入份额

变动在人工智能技术渗透度 ２５％ 前后差异显著，
这与人工智能技术不同发展时期所带来的生产率

效应、替代效应和创造效应的差异相关。 劳动收

入份额在人工智能广化过程中持续降低，但劳动

收入水平伴随人工智能广化升高，综合来看，劳动

要素共享了技术红利刺激经济增长的成果，但共

享程度不及资本要素。 当人工智能渗透度低于

２５％时，人工智能技术对传统技术的替代弹性差

异并未引起劳动收入份额间差异。 当人工智能渗

透度高于 ２５％这一门槛值时，人工智能技术替代

弹性差异开始凸显，人工智能技术对传统技术的

替代弹性越高，其对劳动收入的挤出效应越显著，
劳动收入份额下降越快。

伴随着人工智能的技术渗透过程，人工智能

资本的收入份额呈上升趋势，在人工智能渗透度

达到 ２５％之前，其上升幅度较小，且与人工智能技

术的深化程度无关，当人工智能渗透度高于 ２５％
时，人工智能资本收入份额急剧上升，且人工智能

技术替代弹性越高，其收入份额上涨越快。 在人

工智能渗透度低于 ２５％ 时，人工智能技术应用对

传统资本收入份额的影响不明显，这说明，人工智

能应用初期更多是对劳动力的替代，对传统资本

并未造成威胁，与人工智能发展初期“机器换人”
的特征相符。

当人工智能渗透度高于 ２５％ 时，人工智能的

集聚效应凸显，正外部性得以释放，其对传统资本

收入份额的挤出效应较为显著，且人工智能的替

代弹性越高，其对资本收入份额的挤出效应越强。
这在智能资本与传统资本收入份额的比值变化中

进一步得到验证，人工智能渗透度较低时，人工智

能资本较传统资本收入份额差距较大，故比值较

小，但人工智能达到相应规模后，其生产率效应充

分释放，极大提升了社会生产力，智能资本对传统

资本的替代效应增强，智能资本与传统资本收入

份额比值急剧上升，较于传统资本，人工智能资本

在收入分配中更具优势。
（四）稳健性检验
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图 ５　 技术替代弹性与主要经济变量模拟结果

　 　 为保证上述分析结果的可靠性，本文基于人

工智能对传统生产替代弹性的变化，探究不同人

工智能渗透度下主要经济变量的动态演变过程。
根据图 ５（ ａ）可知，当人工智能渗透度低于 ３０％
时，人工智能技术对传统替代弹性变化不会引起

劳动力过大波动，当人工智能技术渗透度高于

３０％时，伴随着人工智能对传统技术替代弹性的

升高，“机器换人”效应凸显，即只有当人工智能渗

透度高于门槛值时，人工智能技术对传统劳动力

的替代效应才会充分释放，这与图 ２ 的结果一致。
图 ５（ｂ）为产出水平在不同技术替代弹性下的变

化趋势，当人工智能技术渗透度低于 ３０％时，技术

进步下替代弹性的提高并未提升产出，甚至出现

技术水平越高，产出越低的现象，这是由于人工智

能渗透度低时，研发成本较高导致经济社会负担

加重，进而影响总体经济水平。 当人工智能渗透

度较高时，规模效应、技术溢出效应显现，替代弹

性越高，人工智能技术进步对产出的提升效果越

显著。
在不同技术替代弹性下，劳动收入份额与传

统资本收入份额的变化趋势相似。 不同人工智能

渗透度下劳动收入份额与传统资本份额的初始值

不同，并且伴随着人工智能渗透度的升高，劳动与

传统资本收入份额降低，这与 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ
（２０１８ ） ［１０］、 郭 凯 明 （ ２０１９ ） ［１５］ 以 及 李 琳 等

（２０２３） ［１６］的结论相一致，前文的分析结论进一步

得到验证。 值得注意的是，两种收入份额在不同

技术替代弹性下的变化均因人工智能渗透度门槛

呈分化趋势，即人工智能渗透度低于 ３０％时，技术

替代弹性变化对两种收入份额的影响不显著，当
人工智能渗透度高于 ３０％ 时，人工智能技术对劳

动和传统资本的替代效应充分释放，劳动与传统

资本收入份额显著下降。 以上分析均表明，人工

智能技术进步刺激经济的生产率效应、对劳动和

传统资本的替代效应均在人工智能渗透度达到一

定规模时才得以充分释放。
六、结论与政策启示

技术进步和劳动力市场变革往往相伴相生，
人工智能作为新质生产力的代表，其大规模应用

对就业和劳动收入份额均将产生深远的影响。 本
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文运用国际机器人联合会（ＩＦＲ）与 Ａ 股上市公司

数据，分析了人工智能应用影响中国劳动力就业

和收入的典型化事实，并基于人工智能的资本属

性和传统生产替代特征，构建包含人工智能技术

的一般均衡分析框架，从长期视角考察人工智能

应用广化和深化过程中引致的劳动力市场变革和

收入份额变迁的阶段性特征。 研究结果表明：第
一，当前发展阶段，人工智能技术应用对劳动者就

业及其劳动收入份额均呈显著负面影响，人工智

能应用仍处于“机器换人”阶段，尚未实现“人机协

同”。 第二，人工智能作为新质生产力的重要代

表，可以实现对传统生产技术的替代，刺激经济增

长和消费，但其效应发挥存在门槛效应，仅当人工

智能渗透度达到一定规模时，即实现由“机器换

人”到“人机协同”的蜕变，其生产率效应才得以充

分释放，并且，人工智能技术水平越高，其刺激效

应越大。 第三，长期来看，人工智能对就业的影响

仍以替代效应为主，劳动收入份额在人工智能广

化过程中持续降低，但劳动者工资和收入水平会

伴随人工智能应用广度和深度增加而提升，促进

劳动力福利水平增益。 综合来看，劳动要素可共

享技术红利刺激经济增长的成果，但共享程度不

及资本要素。
根据经验事实和数值模拟结果，本文得到以

下政策启示：第一，正确认识人工智能发展与劳动

力市场间的关系。 通过发展人工智能这一新质生

产力赋能高质量发展，实现产业升级，提升全要素

生产率，最终实现发展成果由人民共享，是必然趋

势。 但数智化转型不是一蹴而就的，智能技术红

利的释放需经历一定程度的智能技术应用广化和

深化过程，即“机器换人”的“阵痛期”，这一过程

会加速人工智能对传统生产要素的替代，但也可

有效应对老龄化、少子化问题。 第二，有序推进智

能技术研发与应用。 人工智能作为新质生产力，
是推动产业技术变革和优化升级的重要动力，但
其生产率效应的充分释放，即人工智能时代的开

启需要人工智能技术应用广度超过一定阈值，这
依赖于人工智能技术的突破创新和普及应用。 因

此，一方面，引导科研机构从事智能技术的基础理

论研究，开展原创性、引领性技术研究，进行技术

前沿方向、前沿应用场景探索，加大对人工智能基

础技术研发的财政支持力度，加强核心技术、薄弱

技术的攻关，突破技术卡点、堵点瓶颈。 另一方

面，加快人工智能与传统产业的深度融合，推进智

能技术应用尽快突破阈值，释放智能技术的生产

率效应。 第三，提升劳动力素质。 为弱化新兴技

术冲击引致的劳动者失业和就业质量下降，一方

面，应健全完善的劳动力技能提升制度，通过职业

技能培训和在职教育切实提高劳动力通用性与专

用性技能水平，拓展就业范围和提升职业转换能

力，以满足智能技术对劳动力的技能要求。 另一

方面，应重视创新型和综合型人才培养，发挥高层

次人才对智能化进程的有效推动作用，促使智能

技术进步与劳动力素质提升同频共振。 第四，强
化收入分配调节功能。 人工智能的资本偏向性决

定了其在资本与劳动等生产要素收入间的分配偏

倚，进而影响劳动和资本要素所有者之间的收入

差距，为保障不同群体从技术红利中均可获益，应
提高要素市场配置效率，调节劳动和资本要素的

收入份额，探索人工智能资本税的可行性和适

用性。
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