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　 　 内容提要：工业机器人是实现中国产业结构升级和经济高质量发展的重要推手，随着

在各行业生产经营活动中的广泛应用，引发了各界对于其经济后果的密切关注。 本文基

于工业机器人应用产生的人工替代和就业创造效应，并结合我国劳动力供给和产业结构

现状，探究了工业机器人应用对微观企业劳动力成本粘性的影响。 研究发现，工业机器人

应用显著降低了企业劳动力成本粘性。 机制检验表明，工业机器人应用降低了生产经营

活动中对劳动力的依赖，企业在业绩下降时裁撤了更多低教育水平冗余劳动力资源，通过

减少员工数量而非降低员工薪酬待遇的方式调整劳动力成本。 此外，工业机器人应用对

于劳动力成本粘性的降低作用在劳动力被替代可行性较高、劳动力调整成本较低、民营企

业、行业竞争程度较高以及客户集中度较低时更加明显。 本文的研究结论不仅为“机器

人换人”提升企业生产经营效率提供了来自中国的直接证据，也为如何规避“机器人换

人”的潜在风险提供借鉴。
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一、 引　 言

近年来，数字技术进步推动了人工智能、自动化技术的发展与应用。 其中，工业机器人的智能

化和自动化水平得到了大幅提升。 随着我国经济、科技的发展以及一系列智能制造规划和政策的

大力支持下，工业机器人在各行各业中的需求和应用迅速增加，我国目前已成为全球最大的工业机

器人消费市场。 工业机器人指应用于自动化生产的，可自动控制、可重新编程的多轴线多用途机器

人①，是实现制造强国战略目标的核心抓手之一，也是我国“机器人换人”以及产业升级的关键。
２０２１ 年底，工信部、国家发改委、科技部等 １５ 部门联合印发的《“十四五”机器人产业发展规划》提
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出，力争到 ２０２５ 年，我国成为全球机器人技术创新策源地、高端制造集聚地和集成应用新高地，工
业机器人密度和产出实现翻番。 工业机器人的需求和应用将与未来社会经济发展紧密相关，因此

有必要探究工业机器人的广泛应用在宏微观层面产生的影响。
工业机器人应用对我国劳动力和社会经济发展具有重大影响。 一方面，工业机器人的应用一

定程度上减少了人员依赖，有助于缓解我国人口红利逐年消退背景下日益严峻的用工问题（陈秋

霖等，２０１８） ［１］，也保证了企业在面对极端气候、流行病等风险条件下的稳定产出，“机器人换人”已
成为我国工业生产中的重大现实需求；另一方面，工业机器人的应用能够大幅提高生产效率（李丫

丫和潘安，２０１７［２］；李磊和徐大策，２０２０［３］），将劳动力从繁重、有害的体力工作中解放出来，转而从

事新的具有劳动比较优势的工作任务，重塑劳动力市场结构并推动经济高质量发展（孙早和侯玉

琳，２０１９［４］；杨光和侯钰，２０２０［５］）。 目前，学界关于机器人应用如何影响劳动力需求仍存在较大的

争议。 已有研究发现，工业机器人应用从宏观劳动力市场到微观企业均产生了替代效应，导致劳动

力需求降低（王永钦和董雯，２０２０［６］；Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０２０［７］；闫雪凌等，２０２０［８］；Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和

Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１９［９］）。 但也有部分研究指出，工业机器人应用仅产生短期的“技术性失业”现象（孔高

文等，２０２０［１０］；王晓娟等，２０２２［１１］），总体上提高了非劳动密集型企业和高技能劳动力的就业水平

（李磊等，２０２１） ［１２］。 其他文献也指出，工业机器人应用产生的人工替代效应与就业创造效应相互

抵消，劳动力需求并无明显变化 （ Ｂｅｓｓｅｎ 等， ２０１８［１３］； Ｄａｕｔｈ 等， ２０１８［１４］； Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ，
２０１８［１５］）。 现有工业机器人应用的研究主要集中在对产生人工替代效应还是就业创造效应的探

讨，鲜有文献分析其对企业劳动力决策的影响。 本文从劳动力成本的角度出发，探究工业机器人应

用对于微观企业成本粘性的影响。 劳动力成本在企业的成本支出中占有较大的比重（Ｄｏｎａｎｇｅｌｏ
等，２０１９） ［１６］，企业在业绩下降时保留冗余劳动力以满足未来业务量增加时生产经营活动的需要是

造成劳动力成本粘性的重要因素 （ Ａｎｄｅｒｓｏｎ 等， ２００３［１７］；刘媛媛和刘斌， ２０１４［１８］； 张博等，
２０２２［１９］），而较高的成本粘性会增加企业负担，加剧经营不确定性风险（Ｈｅ 等，２０２０［２０］；Ｗｅｉｓｓ，
２０１０［２１］）。 由于工业机器人应用引发的替代效应降低了企业在生产经营活动中对劳动力的依赖

（Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０２０［７］；Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１９［９］；Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ，２０１８［１５］ ），为缓解

企业劳动力成本粘性问题提供了可能。 据此，工业机器人等智能化技术的应用在推动我国产业升

级和重塑宏观劳动力市场结构的同时，能否降低企业劳动力成本粘性和提升经营效率，是本研究关

注的主要问题。
本文以 ２０１０—２０２０ 年的中国 Ａ 股上市公司为研究样本，参考已有研究（Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，

２０２０［７］；Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ，２０１８［１５］），使用国际机器人联合会（ＩＦＲ）公布的行业层面工业机器人使

用存量与对应从业人员数量之比表示机器人应用密度，考察工业机器人应用与企业劳动力成本粘

性的关系。 研究结果表明：工业机器人应用显著降低劳动力成本粘性。 研究结论在使用工具变量

法（ＩＶ）缓解内生性问题、将研究样本限制到制造业、去除工业机器人使用远高于其他行业的汽车

制造业样本后依然成立。 机制检验结果表明，收入下降时，工业机器人应用的替代效应导致低端冗

余劳动力资源被裁撤，表现为企业员工数量的减少而并非薪酬的下降。 调节效应检验显示，工业机

器人应用降低企业劳动力成本粘性的现象在“机器人换人”可行性较高、劳动力调整成本较低、“机
器人换人”意愿较高的情境下更加突出，进一步佐证了工业机器人应用在我国产生的宏观劳动力

替代效应和微观企业劳动力成本粘性的降低。 此外，研究中进一步证实了工业机器人应用对于生

产经营效率的提升作用，同时并未增加企业成本负担。
相较于已有研究，本文的主要贡献在于：第一，从工业机器人应用对宏观经济社会产生的影响

出发，探究其对于企业劳动力成本决策的影响，丰富了工业机器人应用的微观经济后果相关研究。
第二，工业机器人的应用提高了劳动生产率和资本替代劳动的弹性水平，与成本粘性的重要内因的
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劳动力和资产密集程度直接相关（Ａｎｄｅｒｓｏｎ 等，２００３） ［１７］，探究其影响则丰富了企业劳动力成本粘

性内部影响因素的相关研究，为智能化背景下企业内部劳动力成本决策提供理论依据和现实借鉴。
第三，工业机器人是与传统劳动力关系更为密切的具体智能化技术应用，聚焦于其对劳动力成本而

非所有经营成本的影响，为“机器人换人”的替代效应和智能制造带来的降本增效提供了来自中国

的直接证据。

二、 文献回顾与研究假设

１．文献回顾

（１）工业机器人应用与劳动力需求。 工业机器人应用对劳动力需求产生的影响可分为以下两

种：第一，人工替代效应。 工业机器人可以在传统生产过程中代替人类完成组装、打磨、包装、电子

元件加工和组装等低技术含量和精密性工作①，也能在高温、高压等环境中代替人类从事危险性工

作（Ｇｉｈｌｅｂ 等，２０２２） ［２２］。 部分研究探讨了替代效应的实际表现。 宏观层面，工业机器人应用显著

降低了劳动力就业人口比率和工资水平，产生“技术性失业” （Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０２０［７］；孔高

文等，２０２０［１０］；王晓娟等，２０２２［１１］）。 微观企业层面，工业机器人的应用降低了企业在价值创造过

程中对劳动力的依赖，在提高生产率的同时降低劳动力需求（王永钦和董雯，２０２０［６］；Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和

Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１９ ［９］）。 第二，就业创造效应。 工业机器人的应用不仅创造了非自动化环节和具有比

较优势的新工作任务的劳动力需求（李磊等，２０２１［１２］；Ａｕｔｏｒ，２０１５［２３］；胡晟明等，２０２１［２４］ ），机器人

参与的智能化生产还能有效提升企业生产效率并降低成本（杨光和侯钰，２０２０［５］；Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和

Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０２２［２５］），带动价格下降、市场需求增加和产业链整体规模扩大，最终提高就业和报酬水

平（孔高文等，２０２０［１０］；王晓娟等，２０２２［１１］）。
由此可见，工业机器人对劳动力需求的影响虽未有定论，但其必然会将劳动力从重复性工作中

解放出来，执行常规性和流程化工作的中低技能劳动力将面临更大的替代风险，劳动力市场结构也

会因此产生深刻变革 （孙早和侯玉琳，２０１９［４］；孔高文等，２０２０［１０］；李磊等，２０２１［１２］；Ｇｒａｅｔｚ 和

Ｍｉｃｈａｅｌｓ，２０１８［１５］；胡晟明等，２０２１［２４］）。
（２）劳动力成本粘性。 劳动力成本粘性是指业绩下降时劳动力成本降低的幅度小于其在业绩

上升时成本增加的幅度。 现有文献认为，管理层乐观预期、代理冲突和资源调整成本是成本粘性产

生的根本原因（Ａｎｄｅｒｓｏｎ 等，２００３） ［１７］。 首先，如果公司管理层对未来的业绩增长持乐观态度，则在

业绩下降时削减成本的意向较低，倾向于采用高粘性的成本管理策略（梁上坤，２０１５［２６］；施先旺和

刘志宇，２０２１［２７］；Ｋａｍａ 和 Ｗｅｉｓｓ，２０１３［２８］）。 其次，自利的管理层会保留更多未使用资源以保持个

人影响力，所以代理问题严重的企业往往成本粘性也相对较高 （梁上坤，２０１８［２９］； Ｃｈｅｎ 等，
２０１２［３０］）。 最后，削减成本虽然可以减少浪费和冗余，但当未来市场需求上升时，需要重新追加更

多的资源以满足生产需要。 因此，资源调整成本较高的企业成本粘性也更高（张博等，２０２２［１９］；
Ｂａｎｋｅｒ 等，２０１３［３１］）。 具体到劳动力资源，公司业绩下降拟裁减员工时，需要考量辞退补贴等直接

成本和再招聘的潜在成本。 换言之，管理层期望现有预留人力资源在市场需求反弹时得到重新利

用，劳动力成本粘性也由此形成（Ａｎｄｅｒｓｏｎ 等，２００３［１７］；刘媛媛和刘斌，２０１４［１８］；张博等，２０２２［１９］；
Ｂａｎｋｅｒ 等，２０１３［３１］）。 此外，由于劳动力成本由员工数量及薪酬水平共同决定，也有文献分别分析

了劳动力数量及薪酬粘性，以探究面临市场下行压力时企业的不同应对策略（徐慧等，２０２３［３２］；刘
斌等，２０１６［３３］）。

从结果看，虽然成本粘性是企业保留现有冗余资源以应对未来市场需求反弹的表现，但
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较高的成本粘性加剧了企业的现金流压力和经营不确定性（Ｗｅｉｓｓ，２０１０［２１］ ；Ｈｅ 等，２０２０［２０］ ） 。
因此，如何在保持足够产能的同时降低成本粘性的负面影响，是企业成本管理时关注的重要

问题。
２．研究假设

本文认为工业机器人应用可能通过发挥人工替代效应和就业创造效应对企业劳动力成本粘性

产生影响：
首先，工业机器人应用可以降低企业对人工，尤其是低端技能型劳动力的依赖，即替代效应。

工业机器人提高了劳动生产率和资本替代劳动的弹性水平，一定程度上降低了传统劳动力的价值，
导致劳动力对于营业收入的贡献比率下降，引发制造业等传统行业的劳动力需求降低（Ａｃｅｍｏｇｌｕ
和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０２０［７］；Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１９［９］；Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ，２０１８［１５］），即替代效应对于低

端劳动力的冲击更大（孙早和侯玉琳，２０１９［４］；Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ，２０１８［１５］；胡晟明等，２０２１［２４］ ）。 由

于员工数量减少，企业裁员的直接成本和再招聘的潜在成本随之降低，人力资源调整成本显著下

降。 同时，由于机器相比人工更具灵活性，企业只需关闭机器暂停生产，便可有效应对经济衰退和

市场需求低迷时的外部压力，当行业回暖时开启机器即可满足市场需求的增长，而人工成本相对固

定（Ｄｏｎａｎｇｅｌｏ 等，２０１９） ［１６］，无论业务量高低与否均需要向员工支付薪酬费用。 因此，当市场需求

下降时，企业更倾向于增加机器设备投资（Ｚｈａｎｇ，２０１９） ［３４］，通过裁撤冗余低端人力资源的方式压

缩经营成本。
其次，工业机器人应用可以提升企业生产效率，增加非自动化工作任务和产生新劳动力需求

（Ａｕｔｏｒ，２０１５） ［２３］，即就业创造效应。 一方面，工业机器人应用使得更多劳动力从生产性活动转向

服务、支持等非自动化工作（Ｄａｕｔｈ 等，２０１８） ［１４］；另一方面，工业机器人等技术进步促进了劳动力

素质提升（Ａｃｅｍｏｇｌｕ，２００２） ［３５］，高素质劳动力可以更好地从事技术研发等具有比较优势的新工作。
随着工业机器人的普及，企业对拥有专业知识技能的高端劳动力需求不断增加，裁员的直接成本和

再招聘培训的潜在成本上升，劳动力成本粘性上升。
然而，目前我国在全球产业链布局中的优势仍集中在劳动密集型领域（周记顺和宋颜希，

２０２２） ［３６］。 尽管我国劳动力整体素质正在稳步提升，但与发达国家相比仍有较大差距，从事低端生

产活动的劳动力占比仍远高于发达国家水平①。 在此背景下，更多低端劳动力面临更高且更长期

的替代风险。 此外，目前我国劳动力资源仍然比较丰富②，企业裁撤冗余人力资源后再招聘的潜在

成本相对较低。 因此当业绩下降时，预期企业对于高端劳动力的保留将远小于对于其他多数劳动

力的裁撤。 据此，本文提出以下假设：
Ｈ１：工业机器人应用产生的替代效应降低了企业的劳动力成本粘性。

三、 研究设计

１．样本选择和数据来源

本文选取 ２０１０—２０２０ 年沪深 Ａ 股非金融业上市公司作为初始样本，按照以下程序进行数据筛

选：（１）删除 ＳＴ 样本；（２）删除当年和上年度收入及劳动力成本数据缺失的样本；（３）删除其他变

量数据缺失的样本。 最终得到 ２４６３７ 个样本观测值。 为避免数据极端值影响，本文对回归中涉及
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①

②

ＯＥＣＤ（Ｏｒｇａｎｉｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｅｃｏｎｏｍｉｃ Ｃｏ⁃ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ）的统计数据显示，截至 ２０２１ 年，我国 ２５ ～ ６４ 岁的劳动人口

中本科或同等学历的人数占比为 ７􀆰 ８％ ，仍低于日本（３４􀆰 ２％ ）、美国（２５􀆰 １％ ）等发达国家；２５ ～ ６４ 岁的劳动人口中，高中及以下的

人数占比为 ６３􀆰 ４％ ，远高于美国（８􀆰 ３％ ）等发达国家和 ＯＥＣＤ 统计国家的平均水平（２０􀆰 １％ ）。
结论来源于《中国统计年鉴 ２０２１》和《第七次全国人口普查公报》。 预计到 ２０５０ 年，国内劳动年龄人口仍有望保持相对

较大的规模，在全球继续位居前列。



到的连续变量进行了上下 １％的缩尾处理。
本文使用的工业机器人数据来自国际机器人联合会（ＩＦＲ）发布的世界机器人报告①。 由于报

告中的中国机器人数据在 ２００９ 年前未进行分行业统计，２００９ 年仍有较大比例数据缺失行业信息，
参考陈秋霖等（２０１８） ［１］，本文选择 ２０１０—２０２０ 年作为实验区间以保证数据完整性。 数据使用方

面，本文参考 Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ（２０１８） ［１５］的做法，按照以后年份中各行业机器人使用数量的平均

占比，将样本开始年份中未申报行业的机器人保有量分配到其他各行业中，对每年新增的未知行业

机器人也按当年其他行业新增数量占比进行分配，使用永续盘存法按每年 １０％ 的比例计算折旧，
最终得到 ２０１０—２０２０ 各年各行业的机器人使用量。 国际机器人联合会（ ＩＦＲ）将工业机器人数据

划分为多个行业大类②，该分类标准与中国国民经济行业分类标准不完全一致，因此，本文按照三

位数行业代码进行了手工合并整理，得到国际机器人联合会（ＩＦＲ）分类标准与中国行业分类对照

表，并依此对行业层面机器人数据和中国上市公司数据合并匹配③。
其他数据方面，计算机器人安装密度使用的各行业从业人员数据来自《中国劳动统计年鉴》，

ＧＤＰ 数据来自国家统计局网站，其他数据来自国泰安（ＣＳＭＡＲ）数据库。
２．模型设定与变量定义

（１）工业机器人应用密度。 本文参考 Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ（２０２０） ［７］ 的研究，使用各行业机器

人使用数存量与对应从业人员数量之比的自然对数表示机器人应用密度。
（２）劳动力成本粘性。 参考 Ａｎｄｅｒｓｏｎ 等（２００３） ［１７］设计的成本粘性模型，并借鉴现有研究中关

于劳动力成本粘性的衡量方式（卢锐和陈胜蓝，２０１５［３７］；方巧玲等，２０２１［３８］ ），本文使用如下模型衡

量我国上市公司中的劳动力成本粘性：
ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔｉ，ｔ ＝ α０ ＋ α１ ΔＬｎＩｎｃｏｍｅｉ，ｔ ＋ α２ Ｄｅｃｉ，ｔ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅｉ，ｔ （１）

　 　 其中，ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔｉ，ｔ为公司 ｉ 在 ｔ 期劳动力成本支出自然对数的变化值，ΔＬｎＩｎｃｏｍｅｉ，ｔ为公司 ｉ
在 ｔ 期营业收入自然对数的变化值，Ｄｅｃｉ，ｔ为表示当期收入是否下降的虚拟变量。 如果 α２显著为

负，则证明存在劳动力成本粘性。 本文选择用公司为普通员工支付的薪酬作为劳动力成本的衡量

变量，因为相对于高级管理人员，普通员工更有可能被裁撤或者降薪以调整劳动力成本。 同时，高
管调整成本过高（卢锐和陈胜蓝，２０１５） ［３７］，一旦被裁撤将会对公司发展造成持续性影响。 因此，本
文重点关注工业机器人的使用对公司普通员工的劳动力成本粘性产生的影响。

（３）回归模型。 参考 Ｂａｎｋｅｒ 等（２０１３） ［３１］ 和 Ｃｈａｎｇ 等（２０２２） ［３９］ 的方法，本文针对收入变化系

数 α１和 α２的影响因子进行建模，具体见模型（２）和模型（３）：
α１ ＝ β０ ＋ β１ Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙｉ，ｔ ＋ β２ ＧＤＰｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ ＋ β３ ＬｎＥｉｎｔｉｎｉ，ｔ ＋ β４ ＬｎＡｉｎｔｉｎｉ，ｔ （２）

α２ ＝ λ０ ＋ λ１ Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙｉ，ｔ ＋ λ２ ＳｕｃＤｅｃｉ，ｔ ＋ λ３ ＧＤＰｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ

＋ λ４ ＬｎＥｉｎｔｉｎｉ，ｔ ＋ λ５ ＬｎＡｉｎｔｉｎｉ，ｔ （３）
　 　 其中，Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙｉ，ｔ表示公司 ｉ 所在行业 ｔ 年的机器人应用密度。 ＳｕｃＤｅｃｉ ，ｔ为虚拟变量，当公

司连续两年收入下降时取 １，否则取 ０。 ＧＤＰｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ为当年全国 ＧＤＰ 增长率，是对宏观经济环境特

征的衡量。 ＬｎＥｉｎｔｉｎｉ，ｔ为公司 ｉ 在 ｔ 年每百万元销售收入员工数量的自然对数，表示公司的劳动力
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①

②

③

ＩＦＲ 每年发布世界机器人报告，通过结合供应商提供的一手数据和各国机器人协会提供的二手数据，得到各国在行业—
年度层面的机器人使用数据，是工业机器人领域最权威的统计数据来源。

农林牧渔业、采矿业、水电气供应业、建筑业、教育及研发业、食品饮料与烟草业、服装及皮革制品业、家具木材业、纸制品

出版及印刷业、药品及化妆品制造业、其他化学制品业、橡胶及塑料制品业、玻璃陶瓷等矿产品制造业、基础金属业、金属制品业、
电子电气业、工业机器制造业、汽车制造业、其他交通设备制造业、其他制造业部门以及其他非制造业部门。

其中，由于 ２０１２ 年以前交通运输设备制造业的劳动力数据并未细分，因此样本前期汽车制造业和其他交通设备制造业

的机器人密度合并处理，自 ２０１２ 年开始分拆处理。



密集程度。 ＬｎＡｉｎｔｉｎｉ，ｔ为公司 ｉ 在 ｔ 年的资产总额与销售收入之比的自然对数，表示公司的资产密

集程度。 将模型（２）和模型（３）带入模型（１）后，得到回归模型（４）：
ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔｉ，ｔ ＝ α０ ＋ （β０ ＋ β１ Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙｉ，ｔ ＋ β２ ＧＤＰｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ ＋ β３ ＬｎＥｉｎｔｉｎｉ，ｔ ＋ β４ ＬｎＡｉｎｔｉｎｉ，ｔ）

× ΔＬｎＩｎｃｏｍｅｉ，ｔ ＋ （λ０ ＋ λ１ Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙｉ，ｔ ＋ λ２ ＳｕｃＤｅｃｉ，ｔ ＋ λ３ ＧＤＰｇｒｏｗｔｈｉ，ｔ

＋ λ４ ＬｎＥｉｎｔｉｎｉ，ｔ ＋ λ５ ＬｎＡｉｎｔｉｎｉ，ｔ） × Ｄｅｃｉ，ｔ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅｉ，ｔ
＋ ∑Ｆｉｒｍ ＋ ∑Ｙｅａｒ ＋ ε （４）

　 　 如果 λ１显著为正，则说明随着工业机器人应用密度的增加，公司劳动力成本粘性会产生下降，
即工业机器人的使用能够在收入下降期间发挥其替代作用，促使公司减少人力资源成本投入以调

整成本。 如果 λ１显著为负，则说明工业机器人在收入下降期间仍然发挥就业创造效应，增加了企

业的劳动力成本粘性。 回归模型控制了公司固定效应和年度固定效应，并在 ＩＦＲ 行业层面进行聚

类分析调整。 模型中主要变量的定义如表 １ 所示。
表 １ 主要变量定义

变量名称 变量定义

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ 劳动力成本（支付给员工的现金薪酬金额 － 高管薪酬金额）的自然对数变化值

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 当年营业收入的自然对数变化值

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ 公司所在行业的机器人密度，等于行业机器人安装存量与当年从业人数之比的自然对数

Ｄｅｃ 虚拟变量，上市公司当年发生收入下降取 １，否则取 ０

ＳｕｃＤｅｃ 虚拟变量，上市公司连续两年发生收入下降取 １，否则取 ０

ＧＤＰｇｒｏｗｔｈ 年度 ＧＤＰ 增长率

ＬｎＥｉｎｔｅｎ 员工密度，每百万元营业收入员工数量的自然对数

ＬｎＡｉｎｔｅｎ 资产密度，资产总额与营业收入之比的自然对数

３．工业机器人应用的分布特征

（１）工业机器人应用密度的行业分布特征。 图 １ 列示了 ２０１０—２０２０ 年工业机器人应用总量前

五大行业的工业机器人密度分布图。 前五大行业分别是汽车制造业、电子电器业、橡胶及塑料制品

业、金属制品业和专用设备制造业。 其中，工业机器人在汽车制造业的应用水平远高于其他行业，
２０２０ 年底已达 ７８􀆰 ７８ 台每千人。

图 １　 工业机器人密度行业分布特征（应用总量前五）

（２）工业机器人应用和从业人数分布特征。 图 ２ 列示了 ２０１０—２０２０ 年中国工业机器人数

量、密度以及从业人员数量的分布特征。 可见，我国工业机器人使用数量和密度均逐年稳步增

长，应用数量从 ２０１０ 年的约 ４ 万台增加至 ２０２０ 年的约 ７０ 万台，年增长率达 ２９􀆰 ７％ ；应用密度从
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２０１０ 年的 ０􀆰 ３１ 台每千人增加至 ２０２０ 年的 ４􀆰 １１ 台每千人，年增长率达 ２６􀆰 ５％ ；城镇单位劳动力

从业人员总数变化较为平缓。 综合来看，样本期间内工业机器人应用的蓬勃发展为本研究提供

了良好的数据实验条件，相关分布特征也与现有文献基本保持一致（王永钦和董雯，２０２０［６］ ；吕越

等，２０２０［４０］ ）。

图 ２　 工业机器人应用和从业人数年度分布

四、 实证结果及分析

１．主要变量的描述性统计

表 ２ 列示了回归中主要变量的描述性统计分析结果。 样本期间，我国上市公司所在行业的机

器人应用密度均值的自然对数为 ０􀆰 ８９８，机器人应用密度变量的标准差较大，与前文分析的各行业

间机器人应用的分布特征一致，也为充分研究其变化的经济后果提供了数据分布上的基础。 劳动

力成本变化的均值为 ０􀆰 １３９，营业收入变化均值为 ０􀆰 １１２，发生收入下降的样本比例约为 ２８􀆰 ７％ ，连
续两年发生收入下降的样本比例约为 １０􀆰 ９％ ，均与现有研究中的数据特征不存在显著差异（梁上

坤，２０１５［２６］；张路等，２０１９［４１］）。
表 ２ 主要变量描述性统计

变量 样本量 均值 标准差 最小值 中位数 最大值

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ ２４６３７ ０􀆰 １３９ ０􀆰 ２２２ － ０􀆰 ４３１ ０􀆰 １１４ １􀆰 ０８７

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ ２４６３７ ０􀆰 １１２ ０􀆰 ２９７ － ０􀆰 ８２３ ０􀆰 ０９８ １􀆰 ３２０

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ ２４６３７ ０􀆰 ８９８ １􀆰 １１４ ０ ０􀆰 ２９６ ４􀆰 ３７９

Ｄｅｃ ２４６３７ ０􀆰 ２８７ ０􀆰 ４５２ ０ ０ １

ＳｕｃＤｅｃ ２４６３７ ０􀆰 １０９ ０􀆰 ３１２ ０ ０ １

ＧＤＰｇｒｏｗｔｈ ２４６３７ ６􀆰 ６３４ １􀆰 ９９５ ２􀆰 ２００ ６􀆰 ９００ １０􀆰 ４５０

ＬｎＥｉｎｔｅｎ ２４６３７ － ０􀆰 ０３４ ０􀆰 ８８２ － ２􀆰 ７３４ ０􀆰 ０７２ １􀆰 ７５６

ＬｎＡｉｎｔｅｎ ２４６３７ ０􀆰 ６９１ ０􀆰 ６６９ － ０􀆰 ９２４ ０􀆰 ６５０ ２􀆰 ６３２

２．工业机器人应用密度与劳动力成本粘性回归

表 ３ 第（１）列为对模型（１）进行回归的结果，ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 的回归系数 ０􀆰 ４５６，且在 １％ 水平上显

著，说明收入上升 １％时，劳动力成本上升 ０􀆰 ４５６％ ；收入降低虚拟变量 Ｄｅｃ 与 ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 交乘项的

回归系数为 － ０􀆰 ３１３，且在 １％ 的水平上显著，说明收入下降 １％ 时，劳动力成本只下降 ０􀆰 １４３％
（０􀆰 ４５６％—０􀆰 ３１３％ ），证明我国上市公司存在较强的劳动力成本粘性。 表 ３ 第（２）列和第（３）列在
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模型（１）回归的基础上，依次加入了工业机器人安装密度及系列控制变量，机器人安装密度 Ｒｏｂｏｔ＿
ｄｅｎｓｉｔｙ 与 Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 的三项交乘回归系数均在 １％的水平上显著为正，即随着机器人安装密度

的增加，上市公司劳动力成本粘性降低，假设 Ｈ１得证。
表 ３ 工业机器人应用密度与劳动力成本粘性

变量
ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

（１） （２） （３）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ３１３∗∗∗

（ － １６􀆰 ６１４）
－ ０􀆰 ３６５∗∗∗

（ － １３􀆰 ２９１）
－ ０􀆰 ４６９∗∗∗

（ － ４􀆰 ４６４）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ４５６∗∗∗

（１３􀆰 ７４３）
０􀆰 ４５５∗∗∗

（１３􀆰 ５８６）
０􀆰 ６８９∗∗∗

（１１􀆰 ７７４）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０８４∗∗∗

（３􀆰 ８０３）
０􀆰 ０４５∗∗∗

（３􀆰 ２５７）

ＳｕｃＤｅｃ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ２１０∗∗∗

（７􀆰 ４９４）

ＧＤＰｇｒｏｗｔｈ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ００８

（０􀆰 ５３４）

ＬｎＥｉｎｔｅｎ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ２３８∗∗∗

（ － ８􀆰 ５６７）

ＬｎＡｉｎｔｅｎ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ０１９

（ － ０􀆰 ９７２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ００２

（０􀆰 １７６）

ＧＤＰｇｒｏｗｔｈ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ０２２∗∗

（ － ２􀆰 ７０８）

ＬｎＥｉｎｔｅｎ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 １８０∗∗∗

（１４􀆰 ０３５）

ＬｎＡｉｎｔｅｎ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ０６７∗∗∗

（ － ３􀆰 ８９０）

常数项
０􀆰 ０７１∗∗∗

（１６􀆰 ６０８）
０􀆰 ０７１∗∗∗

（１２􀆰 ２６９）
０􀆰 ０６９∗∗∗

（２８􀆰 ７５４）

年度固定效应 是 是 是

公司固定效应 是 是 是

观测值 ２４６３７ ２４６３７ ２４６３７

调整 Ｒ２ ０􀆰 ３８０ ０􀆰 ３８２ ０􀆰 ４０８

　 　 注：括号内数字为 ｔ 值；∗∗∗、∗∗和∗分别表示 １％ 、５％和 １０％水平上显著，下同
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３．稳健性检验

（１）工具变量回归。 一方面，劳动力供给等行业特征会影响机器与人工的替代关系；另一方

面，影响企业成本粘性的因素不能被现有回归模型完全控制，出现遗漏变量导致的内生性问题。 值

得注意的是，企业层面的机器人应用情况受自身经济条件等因素影响，而本文使用行业层面的机器

人应用密度数据，内生性问题相对更少。
参考现有文献（Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０２０［７］；闫雪凌等，２０２０［８］），本文使用美国和欧洲市场的

工业机器人密度应用数据作为工具变量。 中美两国企业在智能制造、技术革新等工业化产业发展

过程中存在较多可比性和竞争性，欧洲作为较早成熟的工业机器人应用市场，其机器人应用和大规

模智能化应用水平较高，这些因素都为使用欧美数据作为工具变量提供了较好的前置条件，也有效

避免了使用本国数据时存在的数据关联。
表 ４ 和表 ５ 分别列示了利用同行业美国和欧洲五国①市场工业机器人应用密度数据作为工具

变量的两阶段回归结果。 结果显示，第一阶段回归结果中 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 和 Ｒｏｂｏｔ＿
ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 两内生回归项分别与美国和欧洲的机器人应用密度 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＵＳ 和 Ｒｏｂｏｔ＿
ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＥＵ 所对应的外生回归项显著正相关，表明本文所选取的工具变量是合理的。 第二阶段回

归结果中，Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 的系数仍分别在 ５％和 １％的水平上显著为正，与主回归

结果保持一致。 同时，Ｗａｌｄ Ｆ 统计量分别为 １９􀆰 ６９７ 与 １０􀆰 １０８，证明 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＵＳ 和 Ｒｏｂｏｔ＿
ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＥＵ 变量均为强工具变量。
表 ４ 美国市场机器人应用密度工具变量回归

变量

第一阶段 第二阶段

（１） （２） （３）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＵＳ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ５６８∗∗∗

（６􀆰 １５３）
０􀆰 ０３６∗

（１􀆰 ９３２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＵＳ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ００２

（０􀆰 ７４０）
０􀆰 ４９９∗∗∗

（６􀆰 ０６０）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０１２

（０􀆰 ６１０）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０４８∗∗

（２􀆰 １０９）

控制变量 控制 控制 控制

年度固定效应 是 是 是

公司固定效应 是 是 是

Ｆ 统计量 １９􀆰 ６９７

观测值 ２１０７１ ２１０７１ ２１０７１

调整 Ｒ２ ０􀆰 ８０８ ０􀆰 ８０６ ０􀆰 １９２
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表 ５ 欧洲市场机器人应用密度工具变量回归

变量

第一阶段 第二阶段

（１） （２） （３）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＥＵ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ５３０∗∗∗

（４􀆰 ３５９）
０􀆰 ０３４

（１􀆰 ２５３）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ＿ＥＵ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ００５

（０􀆰 ７６３）
０􀆰 ４７８∗∗∗

（３􀆰 ９８４）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ００３

（ － ０􀆰 １３２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 １１７∗∗∗

（２􀆰 ９５５）

控制变量 控制 控制 控制

年度固定效应 是 是 是

公司固定效应 是 是 是

Ｆ 统计量 １３􀆰 ２７６

观测值 ２１０７１ ２１０７１ ２１０７１

调整 Ｒ２ ０􀆰 ７３６ ０􀆰 ７４５ ０􀆰 １９２

　 　 （２）更换回归样本。 工业机器人主要应用于制造业部门，这类企业的生产过程具有更显著的

标准化或流程化属性，工作条件也相对更恶劣，非常适合使用机器人代替人类工作。 据此，本研究

预计工业机器人对劳动力成本粘性的抑制作用在制造业企业中依然存在，且效果更强。 同时，结合

前文数据分析可知，汽车制造业中的工业机器人应用密度远高于其他行业。 虽然本研究对回归变

量进行了缩尾处理，但这一特征仍可能通过极端观测值影响实证结果。 因此，为排除上述因素对回

归结果产生的干扰，本文对制造业和非制造业样本分别进行回归，并将汽车制造业去除后重新进行

回归，结果如表 ６ 所示。 其中，三项交乘系数在制造业样本中显著为正，而在非制造业样本中不显

著，二者系数差异在 ５％的水平上显著，这与前文预测保持一致，即工业机器人的替代作用主要集

中在制造业企业。 同时，回归结果在去除汽车制造业样本后仍显著，有效排除了潜在的极端观测值

影响，增加了文章结论可靠性。
表 ６ 更换回归样本

变量

非制造业 制造业 去除汽车制造业

（１） （２） （３）

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ２２６

（ － ０􀆰 ９０３）
０􀆰 ０５４∗∗

（２􀆰 ２４８）
０􀆰 ０５４∗∗∗

（３􀆰 ３８５）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ３９６∗∗∗

（ － ６􀆰 ４９８）
－ ０􀆰 ５００∗∗∗

（ － ４􀆰 ６３２）
－ ０􀆰 ４０８∗∗∗

（ － ６􀆰 ９３０）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ６５８∗∗∗

（１３􀆰 ６３７）
０􀆰 ６３７∗∗∗

（９􀆰 ５７３）
０􀆰 ６３１∗∗∗

（１６􀆰 ２１０）

系数差异检验 ０􀆰 ０２８∗∗∗

控制变量 控制 控制 控制
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续表 ６

变量

非制造业 制造业 去除汽车制造业

（１） （２） （３）

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

年度固定效应 是 是 是

公司固定效应 是 是 是

观测值 ９０１３ １５６２４ ２３８０２

调整 Ｒ２ ０􀆰 ３５０ ０􀆰 ４５４ ０􀆰 ３９６

４．机制检验

（１）工业机器人代替低教育水平劳动力。 工业机器人的直接作用是代替人工进行重复性劳动

作业，这直接体现为企业低教育水平员工雇佣数量的下降（王永钦和董雯，２０２０） ［６］。 同时，机器人

也促进了效率提升和新岗位创造，表现为高教育水平就业人数增加（李磊等，２０２１） ［１２］。 因此，本文

认为，工业机器人的替代效应在不同的劳动力结构下有所不同。 此外，已有研究结论并未分别就企

业收入上升和下降时期对劳动力成本调整策略展开分析。 针对上述问题，本文进行了实证回归检

验，结果如表 ７ 所示。 其中，因变量均为企业当年员工数量，第（１）列中的自变量为行业机器人应

用密度 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ，第（２）列加入了收入下降虚拟变量 Ｄｅｃ 与 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ 的交乘项，第（３）—
（６）列分别按照企业中本科及以上员工数量占比将样本分为高教育水平和低教育水平组，而后再

次进行分组检验。 参考李磊等（２０２１） ［１２］，控制变量包括企业成立时间的自然对数 Ａｇｅ、Ａｇｅ 的平方

项 Ａｇｅ２、员工平均薪酬 Ａｖｅｐａｙ、企业资产的自然对数 Ｓｉｚｅ、资产负债率 Ｌｅｖ、总资产回报率 Ｒｏａ、资产

与收入之比的自然对数 ＬｎＡｉｎｔｅｎ，以及固定资产与员工数量之比的自然对数 ＬｎＦｉｘｅｉｎｔｅｎ。
第（１）列结果显示，Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ 的回归系数在 １％的水平上显著为正，即总体上工业机器人使

用增加了企业劳动力雇佣数量，表现为就业创造效应。 需要强调，本文主要关注企业在收入下降时

的成本调整情况和策略，这反映在第（２）列中 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ 的系数上，该回归系数显著为负，
表明工业机器人应用促使企业在收入下降时减缓劳动力扩张速度、减少新员工雇佣。 第（３）—（６）
列结果显示，Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ 的回归系数只在高教育水平组中显著，而 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ 的系数只在

低教育水平组中显著，且回归系数均存在显著差异。 这表明，工业机器人的就业创造效应主要体现

为高教育水平劳动力需求的提升，即具有劳动力比较优势的新工作不断被创造；而面对市场萎缩的

外部环境，工业机器人既帮助企业及时降本增效以应对外部市场恶化，也促使企业尽力储备高素质

人才资源以待未来行业回暖。
综上所述，表 ７ 检验结果充分和直接地验证了本文关于机器人使用在收入下降时替代低教育

水平劳动力资源，减少劳动力成本粘性的影响机制分析，也回应了现有文献中有关人工替代和就业

创造两种效应的争议。
表 ７ 工业机器人应用密度与企业员工数量

变量

Ｅｍｐｌｏｙｅｅ

全样本 全样本 低教育水平 高教育水平 低教育水平 高教育水平

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ
０􀆰 ０２９∗∗∗

（３􀆰 ２３０）
０􀆰 ０３３∗∗∗

（３􀆰 ８９３）
０􀆰 ００９

（０􀆰 ６９９）
０􀆰 ０３１∗∗∗

（２􀆰 ８５７）
０􀆰 ０１５

（１􀆰 ３１８）
０􀆰 ０３４∗∗∗

（２􀆰 ９９２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ
－ ０􀆰 ０１０∗∗

（ － ２􀆰 ２７４）
－ ０􀆰 ０１５∗∗∗

（ － ３􀆰 １２６）
－ ０􀆰 ００７

（ － １􀆰 ３２６）
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续表 ７

变量

Ｅｍｐｌｏｙｅｅ

全样本 全样本 低教育水平 高教育水平 低教育水平 高教育水平

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

Ｄｅｃ
０􀆰 ０４９∗∗∗

（５􀆰 ９１７）
０􀆰 ０５３∗∗∗

（６􀆰 ９６２）
０􀆰 ０５４∗∗∗

（５􀆰 ２６９）

系数差异检验 ０􀆰 ０２２∗∗∗ ０􀆰 ００８∗∗

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

年度固定效应 是 是 是 是 是 是

公司固定效应 是 是 是 是 是 是

观测值 ２４６３７ ２４６３７ １０４６７ １０４６７ １０４６７ １０４６７

调整 Ｒ２ ０􀆰 ９５９ ０􀆰 ９５９ ０􀆰 ９６８ ０􀆰 ９７０ ０􀆰 ９６８ ０􀆰 ９７０

　 　 （２）劳动力成本粘性的分解。 劳动力成本的变动主要来自两方面：一是员工数量的变动；二是

单位薪酬的变动。 面对工业机器人的广泛应用，收入下降时期，公司对于劳动力成本的削减可能来

源于对部分员工的辞退，也可能来源于降薪等政策。 在表 ７ 的检验中，本文发现了机器人在收入下

降时对低技能水平员工的替代效应。 故而想验证工业机器人应用降低成本粘性的作用机制，就需

要进一步证明引发成本粘性下降的关键因素是员工数量减少，而非降薪政策。
为开展深入探究，本文参考刘媛媛和刘斌（２０１４） ［１８］ 的方法，利用平均薪酬法衡量劳动力成本

的两个方面。 具体来说，用企业上年度平均薪酬与当年员工数量的乘积表示在薪酬不变情况下的

劳动力成本，用企业上年度员工数量与本年度平均薪酬的乘积表示在员工数量不变情况下的劳动

力成本。 进一步，对数量成本的变化值 ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ＿ｎｕｍｂｅｒ 和薪酬成本的变化值 ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ＿
ｓａｌａｒｙ 再次进行回归，分别得到详细影响结果。

劳动力成本粘性的分解回归结果列示于表 ８，第（１）列和第（２）列分别检验了工业机器人应用

密度对员工数量粘性和员工薪酬粘性的影响。 可以发现，Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ 显著减少员工数量粘性，但
对薪酬成本粘性没有显著影响。 可知，工业机器人使用促使企业在产生收入下降时更多地采用改

变员工数量的方式调整劳动力成本，如减少新员工雇佣或辞退现有员工等，而非降低员工薪酬待

遇，验证了本文对于工业机器人通过替代员工工作降低劳动力成本粘性的机制分析。
表 ８ 机器人密度与劳动力成本粘性分解

变量
ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ＿ｎｕｍｂｅｒ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ＿ｓａｌａｒｙ

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ２１６∗∗∗

（４􀆰 ３０９）
－ ０􀆰 ０１１

（ － ０􀆰 ９５５）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ １􀆰 ０５３∗∗∗

（ － ６􀆰 ６２０）
－ ０􀆰 ００７

（ － ０􀆰 ２０２）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
１􀆰 ３５３∗∗∗

（１０􀆰 ５０４）
０􀆰 ０６１∗∗∗

（３􀆰 ０７４）

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是
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续表 ８

变量
ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ＿ｎｕｍｂｅｒ ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ＿ｓａｌａｒｙ

（１） （２）

观测值 ２４６２８ ２４６１５

调整 Ｒ２ ０􀆰 ２７９ ０􀆰 ０４９

五、 进一步分析

１． “机器换人”可行性的调节效应分析

（１）行业可替代性。 虽然本文主要逻辑为企业在收入下降时使用工业机器人代替人工生产，
但从客观上讲，不同工种下的替代难易度必然存在差别。 可以预见，当员工工作更容易被机器人替

代时，其对劳动力成本粘性的降低作用更强。 为验证这一分析，参考 Ｇｒａｅｔｚ 和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ（２０１８） ［１５］，
本文将属于以下行业的企业划分为高替代性子样本，并进行分组回归检验：汽车制造业、金属制品

业、基础金属业、家具木材业、非金属矿物制品业、工业机器制造业、食品饮料与烟草业、医药制造

业、橡胶及塑料制品业、其他化学制品制造业、其他制造业。 检验结果如表 ９ 所示，工业机器人应用

对劳动力成本粘性的抑制作用只在高可替代性组中存在，组间系数差异在 １％水平上显著，验证了

前述异质性分析。
表 ９ 行业可替代性分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低可替代性 高可替代性

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０１４

（１􀆰 ２７３）
０􀆰 １０２∗∗

（２􀆰 ５４１）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ４９３∗∗∗

（ － ４􀆰 １７８）
－ ０􀆰 ６２０∗∗∗

（ － ３􀆰 ５５５）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ７２１∗∗∗

（１０􀆰 ９６６）
０􀆰 ６５７∗∗∗

（５􀆰 ９１６）
系数差异检验 ０􀆰 ０８８∗∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １４４７０ １０１６７

调整 Ｒ２ ０􀆰 ４０４ ０􀆰 ４３５

　 　 （２）地区用工成本。 从成本效益或投入回报比率的角度分析，当企业所在地区员工的用工成

本更高时，使用效率更高、单位成本更低、更加便捷和安全的工业机器人开展生产更具优势，此时机

器人对于劳动力成本粘性的降低作用更强。 本研究使用公司所在省份的最低工资水平衡量用工成

本。 最低工资水平反映了政府对当地劳动力雇佣的强制要求，是企业必须遵守的法规条款，具有较

强约束力和广泛应用环境。 最低工资水平通常具有多档标准，本文选择将各省份工资标准中最高

一档和最低一档进行平均，以反映当地平均用工成本。
表 １０ 列示了不同用工成本下的回归结果。 与前述分析一致，工业机器人对劳动力成本粘性的

影响只存在于员工招聘成本更高的样本。 该结果进一步证实了工业机器人通过发挥人工替代作用

降低劳动力成本粘性的分析，也为本文结论提供了支撑。
０４
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表 １０ 企业用工成本分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低用工成本 高用工成本

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０１６

（０􀆰 ６０８）
０􀆰 ０８２∗∗

（２􀆰 ６２６）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ４１６∗∗∗

（ － ３􀆰 ３７８）
－ ０􀆰 ５８０∗∗∗

（ － ４􀆰 ６７９）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ６９０∗∗∗

（７􀆰 ９７４）
０􀆰 ７５８∗∗∗

（１０􀆰 ３６９）

系数差异检验 ０􀆰 ０６６∗∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １０７８０ １３８５７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ４１５ ０􀆰 ４１２

２．劳动力调整成本的调节效应分析

劳动力调整成本是公司调整现有员工数量结构和薪资水平过程中产生的成本，也是劳动力成

本粘性形成的决定性因素。 当面临较高劳动力调整成本时，即使工业机器人能够起到人工替代作

用，企业在经过成本收益均衡分析后也不会随意调整人员结构。 因此，劳动力调整成本能够有效干

预工业机器人对企业劳动力成本粘性的影响。 进一步地，本文从员工解雇成本和公司年龄两个方

面检验了这种作用。
（１）员工解雇成本。 本文使用企业财务报表附注中，应付职工薪酬明细科目中的职工培训和

工会活动经费年度发生额衡量企业的员工解雇成本。 原因在于：工会活动和职工培训费用反映了

公司在现有员工身上的资源分配额度，该项费用较高时解雇员工会使得原有资金投入无法继续产

生收益，对劳动力资源配置效率产生较大负面影响。 因此，高职工培训投入的公司不会轻易解雇员

工，通过工业机器人使用大量替代人工的可能性也更小。
根据职工培训和工会活动经费的行业年度中位数，本文将企业分成高、低解雇成本两组，分组

回归结果如表 １１ 所示。 Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 只在低投入水平组中显著，组间系数差异

显著，表明在员工培训资源投入较高时，企业使用机器人替代人工的倾向减弱。
表 １１ 员工解雇成本分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低解雇成本 高解雇成本

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０８３∗∗∗

（３􀆰 ５２９）
０􀆰 ０１１

（０􀆰 ２２６）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ２８８∗∗∗

（ － ２􀆰 ９３５）
－ ０􀆰 ４８９∗

（ － １􀆰 ７２７）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ６３０∗∗∗

（１１􀆰 １５８）
０􀆰 ６９６∗∗∗

（３􀆰 ９６１）
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续表 １１

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低解雇成本 高解雇成本

（１） （２）

系数差异检验 ０􀆰 ０７１∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １２２７７ １２３６０

调整 Ｒ２ ０􀆰 ３４５ ０􀆰 ６００

　 　 （２）公司年龄（成立时间）。 随着年龄增长，公司组织结构和体制通常愈发复杂和僵化，人员结

构和经营模式相对固定，不容易受到新技术的影响（Ｌｏｄｅｒｅｒ 等，２０１７［４２］；Ｍａｋｓｉｍｏｖｉｃ 和 Ｐｈｉｌｌｉｐｓ，
２００８［４３］）。 而年轻的公司有更强的创新动机，更有可能在经营活动中采用新技术 （Ｈａｎｓｅｎ，
１９９２［４４］；Ｋｏｒｔｕｍ 和 Ｌｅｒｎｅｒ，２０００［４５］）。 因此，年轻公司适时调整各部门员工数量和薪酬结构的难度

和成本较低，即成立时间较短公司的劳动力调整成本较低。
根据企业的成立年限，本文将企业分为成立时间长短两组进行回归检验，结果如表 １２ 所示。

三项交乘系数只在成立时间较短的样本中显著，组间系数存在显著差异。 这表明，工业机器人应用

只有在劳动力调整成本较低时表现为人工替代效应。
表 １２ 成立时间分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

成立时间短 成立时间长

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０５６∗∗∗

（３􀆰 ３９９）
０􀆰 ０１９

（０􀆰 ７３６）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ３２２∗

（ － １􀆰 ８９９）
－ ０􀆰 ４８１∗∗∗

（ － ５􀆰 ２８６）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ６４３∗∗∗

（７􀆰 ９７６）
０􀆰 ６７６∗∗∗

（１２􀆰 ６５２）

系数差异检验 ０􀆰 ０３７∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １１１６８ １３４６９

调整 Ｒ２ ０􀆰 ３９３ ０􀆰 ４１７

３． “机器换人”意愿的调节效应分析

（１）所有权性质。 国有企业需要承担额外的政治和社会责任，完成保障社会就业和劳动力市

场稳定等政策性任务（Ｂａｉ 等，２００６） ［４６］。 同时，国有企业大多处于国民经济发展中重要行业的垄

断地位，在经营业绩和融资渠道等方面具有可靠保障，经营风险较小。 可以推断，即使面临业绩下

降压力，国有企业通过裁撤人员或减少雇佣等方式调整成本的可能性较低。 因此，国有企业使用机
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器人替代人工的意愿较低，表现为高用工成本粘性（卢锐和陈胜蓝，２０１５） ［３７］。 相比之下，民营企业

在员工数量调整上具有更大的灵活性和自主性，有可能在高机器人应用水平下降低人工成本以应

对业绩压力。 因此，如果机器人使用对劳动力成本粘性的缓解是通过发挥替代效应实现的，其作用

必然会在不同企业性质样本中表现出差异。
表 １３ 为不同所有制样本下的回归结果。 工业机器人应用密度三项交乘系数在民营企业样本

中显著为正，在国有企业样本中不显著，二者间差异也在 ５％的水平上显著。 结果表明，工业机器

人使用可以有效降低民营企业的劳动力成本粘性，但对国有企业无显著影响。 这证实了前文论述，
也侧面印证了机器人通过发挥劳动力替代作用影响成本粘性的影响机制。
表 １３ 企业性质分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

民营企业 国有企业

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０４４∗∗

（２􀆰 ３１１）
０􀆰 ０１６

（０􀆰 ８１７）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ４６１∗∗∗

（ － ３􀆰 ３９２）
－ ０􀆰 ６４１∗∗∗

（ － ７􀆰 ２６４）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ６７２∗∗∗

（８􀆰 ７７６）
０􀆰 ７９６∗∗∗

（１１􀆰 ３８１）

系数差异检验 ０􀆰 ０２９∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １４４３７ １０２００

调整 Ｒ２ ０􀆰 ４１６ ０􀆰 ３９８

　 　 （２）外部压力。 在外部竞争压力下，管理层更加追求效率和收益（Ｓｙｖｅｒｓｏｎ，２００４） ［４７］，倾向于

使用机器人降本增效、提升产品竞争优势（Ｌｉ 等，２０２２） ［４８］。 为验证这一分析，本文使用赫芬达尔

指数衡量市场竞争程度，然后按照其年度中位数分为高市场竞争和低市场竞争样本。 分组回归检

验结果列示于表 １４，工业机器人只在高市场竞争样本中降低了企业劳动力成本粘性，组间系数差

异在 ５％的水平上显著。 表明当面临更激烈市场竞争时，企业更多使用工业机器人代替人工生产，
对劳动力成本粘性的抑制作用更强。
表 １４ 市场竞争分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低市场竞争 高市场竞争

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０３２

（０􀆰 ３５２）
０􀆰 ０７２∗∗∗

（３􀆰 ０５５）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ４３８∗∗∗

（ － ４􀆰 ４８６）
－ ０􀆰 ５６７∗∗∗

（ － ３􀆰 ３６５）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ６６７∗∗∗

（１３􀆰 ０５９）
０􀆰 ７１５∗∗∗

（６􀆰 ００５）
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续表 １４

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低市场竞争 高市场竞争

（１） （２）
系数差异检验 ０􀆰 ０４０∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １１０８０ １３５５７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ３６４ ０􀆰 ４６７

　 　 （３）风险应对能力。 虽然成本粘性降低有助于企业高效运营，但辞退员工只能解一时之急，当
未来经济形势好转并需要扩大生产时，劳动力资源不足可能导致企业在激烈的市场竞争中丧失优

势。 同时，基于目前严峻的就业形势和压力，辞退员工或减少招聘并不利于我国经济社会的长期健

康发展。 事实上，劳动力成本只是企业经营成本中的部分内容，在提高整体风险应对能力的基础上

保持劳动力雇佣现状，可能是对未来发展更有利的选择。 另外，已有研究显示，客户集中度通过发

挥供应链信息整合作用降低信息不确定性和成本粘性，表现为合作效应 （王雄元和高开娟，
２０１７） ［４９］。 基于上述分析，本文认为，当客户集中度更高时，企业可以通过加强供应链合作的方式

提高风险应对能力，降低使用机器人替代现有员工的意愿。
本文使用前五大客户销售收入占比衡量客户集中度和供应链合作程度，通过该指标的行业年

度中位数将样本划分为高低两组后进行了回归分析。 结果如表 １５ 所示，机器人对劳动力成本粘性

的降低作用只在低客户集中度样本中存在，表明当供应链合作能力较强时，企业可以通过信息整

合、降低消费者需求不确定性、稳定生产经营等方式应对外部风险挑战，不需要通过“机器人换人”
的方式调整劳动力成本，一定程度上保证了劳动力市场的稳定性。
表 １５ 客户集中度分组

变量

ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

低客户集中度 高客户集中度

（１） （２）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ０６９∗∗∗

（３􀆰 １３１）
０􀆰 ０２５

（０􀆰 ９８９）

Ｄｅｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ６７１∗∗∗

（ － ６􀆰 ０３７）
－ ０􀆰 ２５０∗∗

（ － ２􀆰 ２０３）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ７９２∗∗∗

（１２􀆰 ０９８）
０􀆰 ５５７∗∗∗

（７􀆰 １６７）
系数差异检验 ０􀆰 ０４５∗∗

控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 １２１５９ １２４７８
调整 Ｒ２ ０􀆰 ４８０ ０􀆰 ３７２

４．收入上升时机器人应用的影响分析

本文重点分析了劳动力成本的粘性特征，即收入和成本变化的不对称性如何受到工业机器人
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应用的影响。 参照大多文献做法（张博等，２０２２［１９］；方巧玲等，２０２１［３８］），本文主要使用收入下降的

情境展示粘性特征。 事实上，粘性的减弱可以源于收入下降时成本下降更多，也可以是收入上升时

成本上升更少导致的，最终体现为二者间相对性差距的缩小。 但考虑到收入稳步上升的情境可能

是更普遍的实际情况，增加该情境下劳动力成本粘性的变动情况分析有助于进一步提升本文贡献

和价值。 因此，本文将模型（１）—（４）中的收入下降虚拟变量 Ｄｅｃ 修改为收入上升虚拟变量 Ｉｎｃ，并
再次进行回归分析，结果如表 １６ 所示。

第（１）列结果显示，在其他因素不变情况下，收入上升 １％时劳动力成本上升约 ０􀆰 ６２６％ ，而第

（２）列中机器人应用密度与收入变化和收入增长变量的三项交乘系数在 ５％的水平上显著为负，表
明当机器人应用水平较高时，单位收入增加所需劳动力成本更低，即机器人应用通过提升生产效率

帮助企业在收入上升期节约了人力资源成本。 综合来看，工业机器人应用在收入下降时通过替代

低技能员工降低了劳动力成本粘性（降本），在收入上升时通过提升单位成本生产效率抑制了劳动

力成本过度扩张（增效），在两种情境下均表现出了对劳动力成本粘性的缓解作用，有效帮助企业

以更加灵活的方式适时调整人力资源成本。
表 １６ 收入上升时机器人应用密度与劳动力成本变动

变量
ΔＬｎＬａｂｏｒｃｏｓｔ

（１） （２）

Ｉｎｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ２８８∗∗∗

（５􀆰 ５５４）
０􀆰 ３２７∗∗∗

（６􀆰 ３５８）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ３３８∗∗∗

（１１􀆰 ４７５）
０􀆰 ３０３∗∗∗

（８􀆰 ６４３）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × Ｉｎｃ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ０５０∗∗

（ － ２􀆰 ６４８）
控制变量 控制 控制

年度固定效应 是 是

公司固定效应 是 是

观测值 ２４６３７ ２４６３７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ４１１ ０􀆰 ４１２

５．机器人应用与企业总成本

聚焦于机器人应用的人工替代效应，本文集中讨论了其对劳动力成本特性的影响。 不可避免

的是，企业购置机器人以及耗费的生产资料等均会带来额外负担，因此需要进一步分析使用工业机

器人对于企业整体经营状况的影响。 为缓解这一担忧，本研究检验了工业机器人应用对企业总经

营成本和收入间相对变化（收入成本弹性）的影响，结果如表 １７ 所示。
表 １７ 机器人应用密度与总收入成本弹性

变量
ΔＬｎＴｏｔａｌｃｏｓｔ

（１）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ × ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
－ ０􀆰 ０１１

（ － ０􀆰 ９６５）

Ｒｏｂｏｔ＿ｄｅｎｓｉｔｙ
－ ０􀆰 ００２

（ － １􀆰 １５９）

ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ
０􀆰 ８４４∗∗∗

（９４􀆰 ５８６）
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续表 １７

变量
ΔＬｎＴｏｔａｌｃｏｓｔ

（１）

常数项
０􀆰 ０２９∗∗∗

（２０􀆰 ５６４）
年度固定效应 是

公司固定效应 是

观测值 ２４６３７
调整 Ｒ２ ０􀆰 ８２３

　 　 其中，因变量 ΔＬｎＴｏｔａｌｃｏｓｔ 为企业营业成本自然对数的变化值（劳动力成本和其他成本加总），
自变量 ΔＬｎＩｎｃｏｍｅ 的系数即为企业总收入成本弹性（Ｂａｎｋｅｒ 等，２０１４） ［５０］。 表 １７ 结果显示，机器人

应用密度的交乘项系数为负且不显著，表明当机器人应用密度较高时，未能发现其增加单位收入变

动引发的成本变动量，即机器人应用未对企业带来显著成本负担。 本文认为，这正是由于机器人发

挥人工替代作用，改善成本结构导致的。

六、 结论与启示

在人工智能技术飞速发展和应用的时代背景下，本文以 ２０１０—２０２０ 年的中国 Ａ 股上市公司为

研究对象，实证检验发现，工业机器人应用产生的替代效应降低了企业的劳动力成本粘性。 机制检

验结果表明：工业机器人应用导致企业生产经营活动中对低教育水平劳动力的依赖明显下降，低端

冗余劳动力资源在业绩下滑时首先被裁撤；将劳动力成本进一步分解后发现，企业采用减少员工数

量的直接方式调整劳动力成本，员工薪酬粘性并无明显变化。 调节效应的结果显示，工业机器人应

用降低劳动力成本粘性的现象在“机器人换人”可行性较高（企业所处行业工作职位被替代可能性

较高和所处地区用工成本较高）、员工调整成本和难度较低（较少员工投入和成立时间较短）、“机
器人换人”意愿较高（民营、行业竞争程度较高以及客户集中度较低）的样本中更加明显。 此外，工
业机器人的应用降低了企业应对市场需求和业绩上升时的人力投入，单位劳动力成本投入的产出

增加的同时并未额外增加企业的成本负担。
本文的研究结论具有以下实践启示：
第一，对于企业而言，人工智能和自动化技术的进步加速了工业机器人的应用和普及，在我国

劳动力供给短缺的潜在风险逐渐攀升、人口成本走高、“机器人换人”需求递增的背景下，工业机器

人的应用一方面可以减少生产经营环节对于劳动力的依赖，降低占企业成本支出中大头的劳动力

成本的粘性，帮助企业更加灵活应对市场环境变化，降低企业经营的不确定性；另一方面，以往需要

大量人工参与的工作可以由机器人代为完成，也使得企业可以更加专注于经济附加值更高的经营

任务，对于提升企业运营效率和价值创造具有积极影响。 因此，企业应当把握发展趋势，应用工业

机器人并积极完成智能制造转型。
第二，对于政府及有关部门而言，应该持续出台相关政策，积极推动工业机器人的研发和应用。

例如，为购买和使用工业机器人的企业提供税收优惠或者直接补贴，降低企业的初期投入成本；投资

于教育和培训项目，在高校设置相关课程，为工业机器人操作、维护和开发培养专门的人才；资助研究

项目，鼓励新的工业机器人技术的开发等。 强有力的支持政策是普及工业机器人应用、推动高端智能

工业机器人研发国产化的重要保证，也是实现中国制造 ２０２５ 和经济高质量发展的重要前提。
第三，对于个人而言，应积极参与学习，不断提升自身能力，以适应智能化发展时代工作任务的

需要。 工业机器人应用产生了就业替代和创造效应，替代效应对于从事低端任务的劳动者的工作
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岗位影响更大，就业创造效应也引发了具有劳动力比较优势的新工作任务的出现，这就需要劳动者

根据行业发展趋势，积极储备有关知识和技能以胜任这些新的工作。
第四，虽然工业机器人的应用和普及为经济社会发展带来诸多益处，但其引发的劳动力需求和

依赖下降可能导致的企业裁员及失业问题，应当被给予充分的重视。 我国当前人口众多的基本国

情并没有改变，如何在机器人替代人工的当下，维持就业水平的稳定和就业质量的稳步提升，从而

为经济发展和民生改善提供重要支撑，是值得关注的重要问题。 本文发现，国有企业中工业机器人

应用对于劳动力成本粘性的降低作用相比于民营企业更小，在“机器人换人”的浪潮下，尤其是当

市场需求低迷而生产力水平过剩时，国有企业更应充分发挥稳定就业的作用。 同时，本文还发现，
工业机器人应用对于劳动力成本粘性的降低作用在更加激烈的市场竞争环境和客户集中度较低时

更加明显，这也凸显了有序的市场竞争环境和稳定的供应链关系的重要性。 此外，政府及有关部门

更应当着眼于平衡劳动力供需关系、提高劳动力素质和优化就业结构，发掘二次人口红利潜力，推
动实现未来经济的持续高质量增长。

本文也存在一定的局限性。 第一，本文的自变量来自 ＩＦＲ 报告的行业 － 年度工业机器人安装

数量，纵然是一个机器人总量，但并非企业个体实际使用机器人情况，未来的研究可以在企业个体

实际使用工业机器人情况方面进一步挖掘新的更准确的度量方式。 第二，本文从对工业机器人应

用产生的就业替代还是就业创造效应的讨论出发，主要关注了其对于劳动力成本粘性的影响，未来

研究可以更多关注工业机器人应用如何通过就业替代或创造影响微观企业其他决策。
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