
 

 

工业机器人应用存在人力资本提升效应吗？*

胡晟明，王林辉，朱利莹
（华东师范大学 经济与管理学部，上海 200062）

摘   要：前沿文献关注工业机器人应用对劳动就业的影响，却普遍忽视了机器人应用在筛选劳

动过程中会改变人力资本投资，尤其缺乏来自特定情境中人力资本提升效应的经验证据。基于此，

文章分类考察了工业机器人应用诱致人力资本提升的收入增长、岗位更替和产业结构转型等传导

机制，结合中国家庭追踪调查的微观数据，文章检验了工业机器人应用的人力资本提升效应。结果

表明：工业机器人应用会显著提升人力资本，在替换工业机器人和人力资本度量指标、更换不同维

度样本以及考虑内生性问题之后，结论仍然稳健。工业机器人应用不仅会提高家庭收入，还会借助

岗位更替和产业结构转型提升人力资本；不同要素禀赋条件下，工业机器人应用的人力资本提升效

应存在差异，其在劳动密集型和技术密集型地区的影响更显著。
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一、引　言

以人工智能技术为代表的新一轮科技革命在全球范围内兴起，机器人参与工业生产是最为

显著的特征之一。工业企业在生产过程中通过使用机器人执行生产任务，表现出替代劳动和提

升生产效率的特征（Acemoglu 和 Restrepo，2020b）。同时，工业机器人可以提高加工精度、减少工

人错误率，以及替代劳动从事高强度、高危或有毒等恶劣环境中的工作（Frey 和 Osborne，2017）。

正是由于工业机器人的高效率、高稳定性、高精度和能从事高危高压作业等优势，逐渐受到众多

企业青睐。据国际机器人联合会（IFR）统计，自 2013 年起，中国工业机器人存量平均每年约以

37% 的速度增长，2018 年已达到 649 447 台，占全球总量的 27%。据国家工业和信息化部统计，

“十三五”时期，中国规模以上工业企业生产设备数字化率和关键工序数控化率分别高达 49.4%
和 51.7%。

工业机器人大规模应用于生产活动，在促进生产任务智能化的同时，势必会增加生产环境

和任务的复杂度。工业机器人替代劳动已日渐成为普遍现象，但这并不代表工业生产可以完全

脱离劳动，人机协作仍是机器人应用的关键一环。近年来，伴随语音识别和图像识别等人工智能

技术落地应用，工业环境的智能化和技术密集程度更高，对劳动的技能要求也随之提高（Acemoglu
和 Restrepo，2020a）。技能劳动对复杂生产环境的适应能力更强且适应时间更短，那么机器人应
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用形成的新智能化环境是否会增加技能需求，并激励劳动者增加人力资本投资？若事实果真如

此，工业机器人应用将通过何种传导机制影响人力资本投资？当外在约束条件发生变化时，工业

机器人应用对人力资本的影响是否会改变呢？

事实上，对于工业机器人应用的经济影响问题，现有文献大多关注机器人对劳动就业的影

响，但是对机器人应用究竟是减少劳动就业还是改善就业尚未达成共识。观点一认为工业机器

人可替代劳动从事焊接、码垛和装配等作业，会削减生产的劳动需求，从而减少劳动就业并降低

其工资（Acemoglu 等，2020；孔高文等，2020）。然而，观点二却认为工业机器人在替代劳动的同

时，也会产生就业补偿作用：一是企业可通过投入成本更低的机器人替代成本更高的劳动从而

节约生产成本，促进整体生产效率提升，扩大非自动化任务的劳动需求进而促进就业（Bessen，

2019；Acemoglu 和 Restrepo，2020b）；二是自动化技术应用也会催生出众多新劳动岗位，如机器人

的检测与维护工作，但是新岗位的技能要求通常较高（Furman 和 Seamans，2019；Acemoglu 和

Restrepo，2018，2019）。观点三认为工业机器人应用对不同类型劳动的影响存在差异。任务偏向

性技术进步假说认为，自动化技术更易替代规则明确、重复度高且可编码的常规型劳动岗位如

簿记和搬运等，而难以替代谈判和艺术创作等需要复杂沟通与理解能力的岗位（Autor 等，2003；

Goos 等，2014）。而且不同技能劳动受到人工智能技术的影响存在差异，经验研究发现非技能劳

动相对技能劳动更易被机器人取代，进而使得非技能劳动收入份额减少会更明显（Graetz 和

Michaels，2018；王林辉等，2020）。

与此同时，现有文献未重视工业机器人应用如何对人力资本产生影响。人力资本问题研究

始于 20 世纪 60 年代，Schultz（1961）提出健康投资、教育投资、职业培训、人力迁移和信息投资是

人力资本提升的重要方式。后续研究主要围绕人力资本估算（李海峥等，2010）、人力资本形成方

式（Mincer，1997）、人力资本对经济增长贡献率（Lucas，1988）等方面展开。而关于技术进步与人力

资本的问题，文献较多依据“干中学”理论认为，由于研发活动的开展和新产品的引入，劳动将通

过“干中学”方式提升人力资本（Stokey，1988）。周京奎等（2019）构建动态一般均衡模型，采用中

国家庭收入调查数据检验生产率提升对农村人力资本积累的影响，发现农业生产率提升会促进

农村人力资本积累。甚至一些研究认为，技术进步对人力资本存在负向影响，因为技术进步会使

劳动学习新技术和适应新环境的时间延长且难度增加（Galor 和 Moav，2002）。

就本文研究所及，文献普遍忽视了工业机器人应用对人力资本水平的可能影响，也尚未厘

清工业机器人应用的人力资本提升效应的形成机制。基于此，本文采用中国家庭追踪调查

（CFPS）的微观家庭数据，实证检验工业机器人应用的人力资本提升效应，通过替换变量指标和

不同维度样本进行稳健性检验，采用交互项回归和中介效应模型检验传导机制，并对比不同要

素禀赋下工业机器人应用的影响差异。本文的边际贡献在于：一是厘清工业机器人应用影响人

力资本水平的作用机制，重点关注收入增长、岗位更替和产业结构转型问题，理论阐释工业机器

人应用与人力资本提升的关系；二是基于中国微观家庭层面数据，结合多维度指标和多层级样

本开展稳健性检验，提供了来自中国特定情境的经验证据。本文剩余的结构安排如下：第二部分

是理论分析与研究假说，第三部分为研究设计与研究数据，第四部分是实证检验结果与评价，第

五部分是传导机制检验，第六部分是进一步分析，第七部分总结结论并提出政策建议。

二、理论分析与研究假说

人工智能技术既不同于第一次工业革命的纺纱机技术替代技艺娴熟的纺纱工，也不同于第

二次工业革命的流水线技术通过简化生产任务替代技能工人，而是表现出社会生产对技能需求
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的激增。事实上，早在 20 世纪，伴随信息技术飞速发展，世界各国大学毕业生数量逐渐增加，技

能劳动供给迅速扩大。据世界银行统计，世界计算机等服务出口份额在 1982−2000 年期间增长

9.03% 的同时，高等院校入学率上升 6.26%。Katz 和 Margo（2013）观察到受技术进步影响，美国专

业技术类岗位就业份额在 1920−2010 年期间增长 19.5%。众多学者关注到计算机和自动化等新

技术进步与技能劳动增加之间存在密切关联，并利用技能偏向性技术进步解释这一现象，认为

技术进步会导致生产复杂度增加，而技能劳动相对非技能劳动知识储备和专业素养等综合能力

更强，因而更易适应复杂生产环境而需求更高（Acemoglu，1998）。

21 世纪以来，大数据资源的挖掘与应用、云计算能力的提升和深度学习算法的突破，都离不

开高精尖人才的助推作用。Bessen（2015）发现，自动取款机的应用使得柜员职责由低技能的现金

结算任务，逐步转变为销售和理财等高技能任务。Autor（2015）认为，自动化技术并非一定替代劳

动，这源于自动化技术也会催生出与劳动互补的岗位，但这类岗位会提出更高技能要求，例如善

于使用铁锹的建筑工人需要学会驾驶挖掘机才能在自动化背景下生存。尽管前沿制造技术均以

自动化为主要特征，但是并非所有任务由机器执行都是经济效益最优，在某些任务上采用劳动

执行效益可能更高，这就要求劳动具备与机

器协作的能力（Acemoglu 和 Restrepo，2020a）。

而工业机器人是蕴含自动化技术的重要载

体，同样表现出技能偏向性特征，因此工业机

器人应用将刺激生产活动对人力资本的需

求。图 1 显示了世界各国工业机器人密度与

每百万人 R&D 研究人员的相关散点图，工业

机器人应用水平与研究人员数量之间总体表

现为正相关关系，工业机器人应用水平越高

的国家往往拥有更多研究人员。①

综上所述，一方面，工业机器人应用会导致工业生产环节对人力资本需求增加；另一方面，

劳动供给方为满足工业机器人应用下生产任务的技能要求，也会通过人力资本投资提升自身技

能水平，从而胜任智能化环境中的新劳动岗位。基于此，本文提出假说 1 ：工业机器人应用存在

人力资本提升效应。

工业机器人应用不仅会对人力资本水平提出直接要求，还会通过提高生产率的方式增加收

入，进而促进人力资本投资。尽管多数文献认为工业机器人的替代作用将减少劳动收入份额，但

也有研究发现机器人应用可通过提升生产率增加产出，进而抵消替代效应的负面影响。工业机

器人应用的生产率提升效应已得到大量研究证实。Graetz 和 Michaels（2018）基于 1993−2007 年

17 个国家细分行业数据，以每百万工作小时的工业机器人数量衡量机器人密度，实证检验发现

机器人密度每提高 1% 将诱发劳动生产率提升 0.36%。Acemoglu 和 Restrepo（2020b）通过构建任

务模型探究机器人投入对劳动就业的影响，发现机器人替代劳动可以节约生产成本，促进整体

生产效率提升，并补偿“机器换人”引发的就业损失。Acemoglu 等（2020）基于法国制造业企业数

据的实证研究发现，企业通过投入机器人参与生产可促使全要素生产率提升 2.4%。杨光和侯钰

（2020）引入机器人的规模效应和定价行为拓展任务模型，模型推演和跨国数据的实证检验
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① 工业机器人密度是指每万名制造业就业人员拥有的多功能机器人数量。机器人数据源于 IFR，每百万人 R&D 研究人员数据源于世界

银行数据库。
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表明，机器人应用可提升全要素生产率。事实上，当前众多研究将人工智能看作是自动化技术的

一种高阶类型，同样发现了人工智能对生产率的促进作用（Aghion 等，2017；陈彦斌等，2019）。

正是由于工业机器人应用会促进收入增长，因而人力资本水平会得到提升。Schultz（1961）

认为，人力资本提升是指劳动体能、技能和智能的改善，通过健康投资、教育投资和职业培训等

方式可以提升人力资本水平。由于人力资本提升来源于各项能力投资，而这些投资依赖于收

入。依据恩格尔定律，只有当收入增加时，家庭才会将更多收入用于人力资本投资。根据国家统

计局数据，在 2013−2019 年期间，中国居民人均可支配收入增长 67.84%，其中教育文化娱乐消费

支出占比由 10.57% 上升至 11.66%，医疗保健消费支出占比则由 6.90% 增长至 8.82%。周京奎等

（2019）基于中国家庭收入调查数据的研究发现，农业生产率提升会显著促进家庭收入增长，进而

推动农村人力资本积累。因此，当工业机器人应用驱动收入增长时，会促使劳动者将更多收入用

于人力资本投资。基于此，本文提出假说 2：工业机器人应用可以通过收入增长方式促进人力资

本水平提升。

一方面，依据国际标准化组织（ISO）的定义，工业机器人是指一种可自动控制、可重复编程、

可固定或可移动、应用于工业自动化的多用途和多关节机械手。由该定义可知，机器人具备自动

化属性，能够替代劳动执行焊接、包装、喷涂、磨削抛光、装配、搬运和码垛等众多工业任务。这些

任务往往具有可重复性和可编码等常规型特征，暗示机器人倾向于替代常规型任务。事实上，这

一规律已被 Autor 等学者发现。Autor 等（2003）将生产任务划分为常规手工型、常规认知型、非常

规手工型和非常规认知型，研究发现计算机资本不仅会替代常规手工型任务如分拣和装配，也

会替代常规认知型任务如记录和计算。不少学者已从理论和实证两方面验证了自动化技术更易

替代常规型岗位（Goos 等，2014；Frey 和 Osborne，2017）。由此可知，工业机器人应用将替代常规

型劳动岗位，减少对非技能劳动的需求。

另一方面，工业机器人应用会催生出更多非常规型劳动岗位。2020 年 2 月 25 日，人力资源

社会保障部与市场监管总局、国家统计局联合向社会发布智能制造工程技术人员、工业互联网

工程技术人员、虚拟现实工程技术人员等新职业，表明现实经济已出现新劳动岗位，且这类新岗

位大多属于非常规型。正如前述，人工智能技术具有技能偏向性特征，会使工业生产环节的复杂

程度提高，因此新岗位通常需要更高水平的人力资本才能胜任。Acemoglu 和 Restrepo（2018）在任

务模型的基础上将劳动岗位的自动化与创造过程内生化，通过模型推导发现新技术应用创造的

岗位更青睐高技能劳动。王林辉等（2020）的两部门任务模型推演和基于中国省份层面数据的经

验分析同样表明，人工智能技术创造的新劳动岗位更有利于增加高技能劳动收入，进而激励人

力资本投资。基于此，本文提出假说 3：工业机器人应用会替代常规型劳动岗位，并催生非常规

型劳动岗位，通过引发劳动岗位更替而推动人力资本水平提升。

尽管人工智能技术可以助力产业改造升级，但是由于不同产业要素禀赋和研发能力差异明

显，导致不同产业机器人应用水平迥异。根据 IFR 统计数据，2018 年中国制造业工业机器人存量

的全行业占比高达 80.73%，教育和科学研究业仅占 0.56%，表明现阶段工业机器人应用主要集中

在制造业领域。工业机器人应用推动第二产业生产率快速提高，会诱发第二产业产品价格不断

降低，而第二产业与第三产业产品间总体为互补关系，由此将引发第三产业相对第二产业产出

增加，出现产业结构朝第三产业方向演进的趋势（Ngai 和 Pissarides，2007；王林辉和袁礼，2018）。

郭凯明（2019）通过构建多部门一般均衡模型并采用数值模拟方法探究人工智能对产业结构的影

响，发现由于制造业与服务业产品为互补关系，产业结构变化由两类产业人工智能应用水平的

相对高低决定，若制造业中人工智能应用比重更大，则人工智能发展将推动产业结构朝服务业

方向转型，反之则反是。Autor 和 Salomons（2018）基于多国细分行业数据的经验研究表明，自动
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化技术在替代本行业劳动的同时，会推动生产要素向关联行业流动并促进其产出增加，进而引

发整体产业结构变动，甚至推动产业结构朝第三产业方向演变。

事实上，产业结构转型升级将对人力资本提出更高的需求。根据《中国劳动统计年鉴》，

2018 年第二产业中电力、热力、燃气及水生产和供应业的本科及以上学历就业比重最高，但仅为

18.9%；而第三产业中金融业、科学研究和技术服务业、教育业的本科及以上学历就业比重分别

为 40.6%、45.8%、46.9%。由此可知，第三产业相对第二产业的人力资本需求更高。一方面伴随产

业结构转型，劳动将从低生产率部门转移至高生产率部门，人力资本投资收益随之增加；另一方

面，产业结构转型将引发技能岗位增多，进而导致生产部门对人力资本需求扩大，劳动获得职业

培训的机会也逐渐增加（张桂文和孙亚南，2014）。基于此，本文提出假说 4：工业机器人应用可以

通过推动产业结构转型升级而促进人力资本水平提升。

三、研究设计与研究数据

（一）样本选择与数据来源

1. 本文采用的微观个体数据来源于北京大学中国社会科学调查中心的中国家庭追踪调查

（CFPS）数据库，该数据库提供了覆盖中国 25 个省（市、自治区）的家庭抽样调查情况，其中

2010 年为基线调查，并且提供了 2012 年、2014 年、2016 年和 2018 年对基期家庭的连续追踪调查

数据。本文通过匹配各年份家庭编码、筛选变量、剔除缺失样本，共获得 8 669 个家庭的 5 年平衡

面板数据，总计得到 43 345 个样本。

2. 工业机器人数据源于国际机器人联合会（IFR），IFR 构建了 70 多个国家细分行业和用途

的机器人权威数据库。但 IFR 行业与国民经济行业分类标准不一致，且 IFR 提供的中国工业机

器人行业多数为制造业细分行业，为此本文遵循闫雪凌等（2020）和吕越等（2020）的思路，将

IFR 行业与国民经济行业匹配可获得 2006−2018 年 15 个制造业细分行业数据。

3. 地区特征数据主要包括 GDP、外商直接投资额和研发经费内部支出，数据来源于国家统

计局网站和《中国科技统计年鉴》。

（二）计量模型设定和策略

为检验工业机器人应用的人力资本提升效应，本文从微观视角构建固定效应面板模型：

Yist = α0+β0neit + ζ0 Mist +δ0

′
Zist +γ0

′Xit +u0s+ v0t +ε0ist （1）

Yist neit

Mist Zist Xit

u0s v0t ε0ist

其中，下标 i、s、t 分别表示地区、家庭和年份， 表示家庭人力资本水平， 为工业机器人应用水

平， 表示机制变量， 是由家庭特征构成的控制变量向量， 是由地区特征构成的控制变量向

量， 为家庭效应项， 为年份效应项， 为随机误差项。

为验证工业机器人应用影响人力资本水平的收入增长、岗位更替和产业结构转型等传导机

制，本文同时采用交互项回归和中介效应方法开展实证检验。交互项回归模型如下所示：

Yist = α1+β1neit + ζ1 Mist +ηMist ×neit +δ1

′
Zist +γ1

′Xit +u1s+ v1t +ε1ist （2）

Mist ×neit η其中， 表示机制变量与工业机器人应用水平的交互项。当交互项回归系数 通过显著性

检验时，该传导机制成立。

借鉴周京奎等（2019）的设计思路，本文构建如下中介效应模型：

Mist = α2+β2neit +δ2

′
Zist +γ2

′Xit +u2s+ v2t +ε2ist （3）

Yist = α3+β3neit +δ3

′
Zist +γ3

′Xit +u3s+ v3t +ε3ist （4）

β0

其中，（3）式检验工业机器人应用对机制变量的影响，（4）式相较于（1）式剔除机制变量。结合温

忠麟和叶宝娟（2014）的新中介效应检验流程，具体检验步骤为：首先，检验（1）式中 显著性，若
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ζ0 β2

H0 : ζ0β2 = 0

β3 β0

显著则继续检验，否则表明工业机器人对人力资本水平不存在显著影响。由于第一步已包括机

制变量，从而规避传统中介效应方法以第一步结果为基准回归结果而导致的遗漏机制变量问

题。其次，检验（1）式中 和（3）式中 显著性，若二者均显著，则传导机制成立，若二者至少有一个

不显著，则采用 Bootstrap 法检验 ，若拒绝原假设则传导机制成立，否则不成立。再次，

通过比较剔除机制变量的（4）式中 与（1）式中 相对大小，进一步验证工业机器人应用对人力资

本水平的影响是否由机制变量分担。

（三）变量选取与指标设计

1. 人力资本水平。参考程名望等（2016），人力资本水平可从健康状况、基础教育和工作经验

等方面刻画。健康状况由家庭平均健康自评得分 heal1 衡量，且以家庭中健康自评为很健康及以

上人数占比 heal2 为替代指标。基础教育以家庭平均受教育年限 educ1 表征，且以家庭中高中学

历及以上人数占比 educ2 为替代指标。工作经验采用家庭平均工作年限 work1 度量，且以家庭中

工作超过 10 年人数占比 work2 为替代变量。此外，本文考虑家庭人员工作晋升情况，以家庭人

员是否获得行政职务或技术等级晋升 prom 作为人力资本水平替代变量。

neit

neit =
∑

jϑi jt0 rap jt t0

ϑi jt0 t0 rap jt rap jt

rap jt =
(
m jt −m jt0

)
/l jt0 −g jtm jt0/l jt0 m jt l jt0 g jt

2. 工业机器人。借鉴 Acemoglu 和 Restrepo（2020b）的思路，依据调整的各行业机器人渗透率

与各地区分行业劳动就业份额估算各地区工业机器人应用水平，并有效剔除产出规模变化对机

器人使用的影响，从而准确反映不同地区工业机器人应用水平。工业机器人应用水平 的测算

公式为 ，其中 i、 j、 t 分别表示地区、行业、时期， 代表基期，本文将基期确定为

2005 年， 为 i 地区 j 行业在 期的就业份额， 为调整的工业机器人渗透率。 测算公式为

，其中 表示工业机器人安装量， 为 j 行业基期就业人数， 代表

销售产值增长率，销售产值以 2005 年为基期采用工业生产者出厂价格指数平减。此外，为了获

得稳健性结果，本文借鉴吕越等（2020），以工业机器人存量替换其安装量得到机器人应用水平的

替代指标 ne2。并且采用滞后一期工业机器人应用水平 Dne 分析机器人影响的滞后效应。

rap jt =
∑

k

[(
mk jt −mk jt0

)
/lk jt0 −gk jtmk jt0/lk jt0

]
/5

ne_worldit =
∑

jϑi jt0 rap jt

3. 工具变量。工业机器人应用对人力资本水平的影响可能存在内生性问题。首先，人力资

本水平越高的地区越有利于推动机器人技术研发与应用，从而导致二者可能存在双向因果关

系；其次，尽管已尽可能控制对人力资本水平存在重要影响的变量，但仍难以完全解决遗漏变量

问题；再次，中国工业机器人应用尚处于初始阶段，可能因样本数据不完善或测算方法不精确而

导致存在度量误差。为此，本文采用工具变量回归方法，选择合适的工具变量，以尽可能减少因

内生性问题而引起的估计偏误。工具变量的设计如下：（1）借鉴 Acemoglu 和 Restrepo（2020b）、王

永钦和董雯（2020），本文以爱沙尼亚、巴西、奥地利、瑞士和墨西哥等与中国工业机器人密度变化

较为相似国家同期平均调整后的工业机器人渗透率，计算各地区工业机器人应用水平作为工具

变量。五国平均调整的机器人渗透率测算公式为 ，其中

下表 k 代表国家，则工具变量 。由图 2 可知，中国与爱沙尼亚、巴西、奥地

利、瑞士和墨西哥等国家的机器人密度较为接近。由于其他国家工业机器人受中国经济因素影

响较弱，因此该工具变量满足外生性条件。（2）传感器是机器人的关键元件，而光纤凭借其在信

息传输方面的优势成为制造传感器的重要材料，因此各地区光缆密度与其工业机器人应用水平

之间存在密切关联。与此同时，各地区光缆的铺设是外生决定的，不会受人力资本水平的影响。

因此，本文以每平方公里长途光缆长度衡量光缆密度（ne_optical）作为另一工具变量。此外，为进

一步确保工具变量的外生性，ne_world 和 ne_optical 均选择滞后一期。

4. 机制变量。（1）家庭人均收入 income。以家庭总收入与家庭总人数之比即家庭人均收入

income 作为检验收入增长机制的变量。（2）是否从事行政管理岗位 admin 和是否从事农业岗位
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agri。由于中国现有微观数据库缺乏常规与

非常规型职业或岗位分类，为检验工业机器

人应用影响人力资本水平的岗位更替机制，

以行政管理岗位作为非常规型岗位代表，以

农业岗位作为常规型岗位代表，分别以家庭

成员是否从事行政管理岗位 admin 和是否从

事农业岗位 agri 作为机制变量进行检验，以

此来提供岗位更替机制的检验结果。（3）地区

产业结构 stru。以地区第三产业与第二产业

增加值之比 stru 作为检验产业结构转型机制

的变量。

5. 家庭特征控制变量。（1）家庭平均年龄 age，以家庭年龄总和与总人数之比度量。（2）家庭

男性占比 male，以家庭中男性人数与总人数比值度量。（3）家庭在婚占比 marriage，以家庭在婚人

数与总人数之比表征。（4）家庭所在地 urban，以家庭是否住在城镇度量，城镇为 1、乡村为 0。（5）

家庭住房情况 house，以家庭是否完全拥有住房度量，是为 1、否为 0。（6）家庭医疗保健支出

hex 和教育支出 eex，以家庭医疗保健支出和教育支出衡量。

6. 地区特征控制变量。（1）经济发展水平 lpgd，经济增长带来居民收入水平提高，增加个体

对教育选择机会进而提升人力资本水平。以地区人均 GDP 对数表征地区经济发展水平。（2）外

资依存度 fdi，外商直接投资会扩大高技能人力资本需求，提升人力资本水平。以外商直接投资

总额与 GDP 之比度量外资依存度。（3）研发投入强度 rde，研发活动越频繁对人力资本需求越

高，以研发经费内部支出与 GDP 之比表征研发投入强度。

四、实证检验结果与评价

（一）基准回归

表 1 呈现了工业机器人应用的人力资本提升效应的基准回归结果，其中列（1）−列（2）、列（3）−
列（4）、列（5）−列（6）分别检验工业机器人应用对家庭健康状况、基础教育和工作经验的影响，列

（1）、列（3）、列（5）未加入控制变量，列（2）、列（4）、列（6）加入控制变量。结果表明，加入控制变量

后 R2 均得到提高，工业机器人回归系数均通过 1% 水平的显著性检验，表明工业机器人应用可改

善家庭健康状况、增强基础教育和工作经验的积累，即工业机器人应用能促进人力资本水平提

升，因此假说 1 得到验证。
 

表 1    基准回归结果

（1）heal1 （2）heal1 （3）educ1 （4）educ1 （5）work1 （6）work1

ne 0.030***（0.002） 0.036***（0.003） 0.009***（0.002） 0.009***（0.002） 0.371***（0.032） 0.520***（0.039）

income 0.003（0.081） 0.219***（0.077） 4.330***（1.330）

admin 0.046***（0.007） 0.032***（0.005） 2.055***（0.109）

agri 0.002（0.004） −0.005**（0.002） 2.612***（0.058）

stru 0.010（0.013） 0.023**（0.009） 0.223（0.207）

控制变量 未控制 控制 未控制 控制 未控制 控制

R2 0.242 0.247 0.013 0.023 0.052 0.108

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345
　　注：括号内为聚类稳健标准误，*、**、***分别表示在 10%、5%、1% 显著性水平上显著，并且回归模型均同时控制家庭和年份固定效

应，下表统同。
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机制变量的回归系数显著性和方向基本符合预期。家庭人均收入增长可以促进家庭教育

投资和工作经验积累，但对健康状况改善的影响不显著。行政管理岗位增加对健康状况、基础教

育和工作经验均存在显著正向影响。相反，农业岗位增加不利于基础教育水平提升，但可以积累

工作经验。地区产业结构转型升级对基础教育水平提升具有积极作用。①

（二）稳健性检验

为确保回归结果稳健性，本节通过替换指标和样本进行稳健性检验。首先，以家庭中很健康

及以上人群占比 heal2 替换 heal1，以家庭中高中学历及以上人群占比 educ2 替换 educ1，以家庭

中工作超过 10 年以上人群占比 work2 替换 work1，并且以家庭成员是否获得行政管理职务或技

术等级晋升 prom 作为衡量人力资本水平的另一指标。表 2 提供替换人力资本水平指标的稳健

性检验结果。数据显示，在替换人力资本水平度量指标后，工业机器人应用仍然可以显著改善家

庭健康状况和提升基础教育水平，但对工作经验未表现出显著影响。工业机器人的大量应用对

家庭成员的行政管理职务或技术等级晋升也存在正向作用。因此，基准回归结论得到印证。
 

表 2    稳健性检验（一）：替换人力资本水平指标

（1）heal2 （2）educ2 （3）work2 （4）prom

ne 0.050***（0.010） 0.071***（0.016） 0.001（0.002） 0.009***（0.003）

控制变量 控制 控制 控制 控制

R2 0.232 0.105 0.182 0.051

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345
 
 

由于在基准回归中工业机器人应用水平是以工业机器人安装量测度，此处借鉴吕越等

（2020）的做法，采用工业机器人存量替换其安装量以重新测度应用水平，获得替代指标 ne2。此

外，考虑到机器人的发展并非一蹴而就，而是一个循序渐进和逐步应用的过程，对人力资本水平

的影响可能存在一定滞后性（孔高文等，2020），因此采用滞后一期机器人应用水平 Dne 作为另一

替代指标进行检验。表 3 呈现了替换工业机器人应用水平度量指标的稳健性检验结果，其中列

（1）−列（3）采用 ne2 替换 ne，列（4）−列（6）采用 Dne 替换 ne。结果显示，在采用存量测度工业机器

人应用水平后，其仍然在 1% 的显著性水平上正向影响家庭健康状况、基础教育和工作经验，且

滞后一期工业机器人应用水平也能显著促进家庭人力资本提升。由此表明，工业机器人应用的

人力资本水平提升效应结论稳健，且该效应存在一定滞后性。
 

表 3    稳健性检验（二）：替换工业机器人应用水平指标

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）heal1 （5）educ1 （6）work1

ne 0.009***（0.001） 0.003***（0.001） 0.095***（0.008） 0.034***（0.002） 0.010***（0.002） 0.260***（0.027）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.248 0.024 0.107 0.249 0.025 0.105

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345
 
 

上述检验均主要针对微观家庭层面，工业机器人应用的人力资本提升效应在地区和行业层

面是否成立，有待进一步的稳健性检验。为此，本节采用人力资本结构高级化指数（刘智勇等，

2018）、高中及以上学历就业占比以及研发人员占比等指标度量地区层面人力资本情况。在地区

层面回归中，除了加入地区经济水平 lpgd、外资依存度 fdi、研发投入强度 rde 等控制变量外，还应
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加入地区教育支出 eex 和医疗卫生支出 hex，其中教育支出以人均教育经费表征，医疗卫生支出

以人均财政医疗卫生支出表征。基于 2006−2018 年中国 31 个地区面板数据进行稳健性检验结

果见表 4。数据显示，对地区人力资本水平的三种度量指标而言，工业机器人应用均存在显著正

向影响，由此表明在更换地区样本之后，工业机器人应用的人力资本提升效应仍然存在。
 

表 4    稳健性检验（三）：替换地区层面样本

（1）人力资本结构高级化指数 （2）高中及以上就业占比 （3）研发人员占比

ne 0.077***（0.012） 0.975***（0.177） 0.053*（0.030）

控制变量 控制 控制 控制

R2 0.801 0.907 0.768

样本量 403 403 403
 
 

然后，结合行业样本提供稳健性检验结

果。由于行业层面指标数据相对缺乏，本文

以各行业研发人员全时当量和研发人员占比

度量行业人力资本水平。行业层面经济发展

水平 lpgd 以人均工业销售产值对数衡量，工

业销售产值以 2005 年为基期采用工业生产

者出厂价格指数平减，而行业层面外资依存度 fdi 和研发投入强度 rde 的度量方法不变。基于

2006−2018 年 15 个制造业行业面板数据的回归结果见表 5。数据显示，在更换行业层面样本之

后，工业机器人应用仍能显著促进研发人员全时当量和研发人员占比增加，据此可以说基准回

归结论是稳健的。

（三）内生性检验

为解决工业机器人应用对人力资本提升影响存在的内生性问题，本文采用爱沙尼亚、巴西、

奥地利、瑞士和墨西哥等五国平均调整机器人渗透率测算的应用水平 ne_world 和光缆密度

ne_optical 作为 ne 的工具变量，并利用两阶段最小二乘法估计。表 6 呈现了工具变量回归结果，

其中列（1）−列（3）以 ne_world 为工具变量，列（4）−列（6）以 ne_optical 为工具变量。Kleibergen-
Paap   Waldrk F 统计量在以 ne_world 和 ne_optical 为工具变量时分别为 22 791.26 和 367.66，均超

过其临界值，可保证不存在弱工具变量问题。第一阶段回归表明，ne_world 和 ne_optical 对 ne 存

在显著正向影响。工具变量回归结果显示，当以 ne_world 为工具变量时，工业机器人应用仍显著

正向影响家庭健康状况、基础教育和工作经验；当以 ne_optical 为工具变量时，工业机器人仅对

健康状况和工作经验表现出显著正向作用，而对基础教育影响不显著。尽管本文选取的工具变

量可能存在不足，但是多种工具变量结果以及多组稳健性检验结果的一致性可在较大程度上确

保结论可靠性。
 

表 6    工具变量回归结果

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）heal1 （5）educ1 （6）work1

ne 0.052***（0.003） 0.013***（0.002） 0.548***（0.046） 0.065**（0.027） −0.020（0.015） 1.086***（0.387）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.246 0.023 0.108 0.244 0.105 0.103

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345

　　注：第一阶段回归中，ne_world 和 ne_optical 的系数及标准误分别为 7.118***（0.047）和 0.177***（0.009）。
 
 

表 5    稳健性检验（四）：替换行业层面样本

（1）研发人员全时当量 （2）研发人员占比

ne 0.044**（0.017） 0.000 6**（0.000 3）

控制变量 控制 控制

R2 0.517 0.777

样本量 195 195
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五、传导机制检验

正如上文所述，工业机器人应用有利于促进人力资本水平提升，那么这一结果如何形成的

呢？前述分析表明，工业机器人应用不仅能促进家庭收入增长，也可以引发劳动岗位更替，还能

借助产业结构转型推动人力资本积累。本节同时采用交互项回归和中介效应检验方法，分类检

验工业机器人应用促进人力资本水平提升的收入增长、岗位更替和产业结构转型等传导机制。

（一）收入增长机制检验

表 7 呈现了以家庭人均收入为机制变量的收入增长机制检验结果。首先，由交互项回归结果

可知，当以健康状况和基础教育表征人力资本水平时，交互项 ne×income 通过了显著性检验，表明

家庭人均收入越高，工业机器人应用越有利于促进健康状况改善和基础教育水平提升，但交互项

对工作经验影响不显著。其次，由中介效应检验的列（4）可知，工业机器人应用显著促进了家庭人

均收入增加，而表 1 结果已证实家庭人均收入提高有利于增强基础教育和积累工作经验，并且尽管

其对健康状况影响不显著，但仍然存在正向作用，由此表明工业机器人应用可通过增加家庭人均

收入间接促进人力资本水平提升。此外，Bootstrap 检验结果则进一步证实了工业机器人应用促进

人力资本提升的收入增长机制的存在性。由列（5）−列（7）结果可知，当从（1）式中剔除家庭人均收

入变量 income 后，工业机器人应用水平对基础教育和工作经验的回归系数均有所增加，表明工业

机器人应用对人力资本水平所产生的影响有一部分来源于家庭人均收入的增加。
 

表 7    传导机制检验：收入增长机制

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）income （5）heal1 （6）educ1 （7）work1

ne 0.034*** 0.002 0.515*** 0.003*** 0.036*** 0.010*** 0.533***

（0.003） （0.003） （0.046） （0.0003） （0.003） （0.002） （0.038）

income −0.190 −0.284** 4.031**

（0.135） （0.115） （1.933）

ne×income 0.064* 0.168*** 0.100

（0.033） （0.047） （0.560）

间接效应 0.0013*** 0.008*** 0.022***

（0.0003） （0.001） （0.004）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.247 0.026 0.108 0.222 0.247 0.023 0.108

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345
　　注：列（1）−列（3）为交互项回归方法的检验结果，列（4）−列（7）为中介效应方法的检验结果，并且列（4）为回归方程（3）式的估计结

果，列（5）−列（7）为回归方程（4）式的估计结果，间接效应为中介效应方法的 Bootsrap 检验结果，表 8−表 10 统同。

（二）岗位更替机制检验

表 8 呈现了以是否从事行政管理岗位为机制变量的岗位更替机制检验结果。首先，由交互

项回归结果可知，交互项 ne×admin 在 1% 的显著性水平上对家庭健康状况、基础教育和工作经

验存在正向影响，由此表明当家庭成员从事行政管理岗位时，工业机器人应用对人力资本水平

促进作用更大。其次，由列（4）结果可知，工业机器人应用显著促进了行政管理岗位的增加，而

表 1 结果已表明行政管理岗位增加会刺激人力资本需求进而提升人力资本水平，因此工业机器

人应用会通过催生更多行政管理岗位的方式促进人力资本水平提升。Bootstrap 检验同样表明了

行政管理岗位更替间接影响的存在性。再次，由列（5）−列（7）结果可知，当从（1）式中剔除是否从

事行政管理岗位 admin 后，工业机器人应用对健康状况、基础教育和工作经验的回归系数均增

加，进一步证实了工业机器人应用促进人力资本提升会通过岗位更替机制实现。
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表 8    传导机制检验：岗位更替机制（1）

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）admin （5）heal1 （6）educ1 （7）work1

ne 0.035*** 0.008*** 0.469*** 0.007*** 0.037*** 0.010*** 0.535***

（0.003） （0.002） （0.040） （0.002） （0.003） （0.002） （0.039）

admin 0.033*** 0.019*** 1.522***

（0.008） （0.006） （0.128）

ne×admin 0.010*** 0.010*** 0.413***

（0.004） （0.003） （0.050）

间接效应 0.0002** 0.001** 0.011**

（0.0001） （0.0004） （0.005）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.247 0.024 0.109 0.011 0.246 0.022 0.099

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345
 
 

表 9 提供了以是否从事农业岗位为机制变量的岗位更替机制检验结果。首先，由交互项回

归结果可知，交互项 ne×agri 回归系数显著为负，表明工业机器人应用对从事农业岗位家庭的人

力资本水平促进作用较弱。其次，由中介效应检验列（4）结果可知，工业机器人应用会显著替代

农业岗位，而表 1 结果已揭示农业岗位增加不利于基础教育增强，但可以积累工作经验且对健康

状况存在微弱正向影响。而 Bootstrap 检验结果显示，工业机器人应用可以通过替代农业岗位的

方式促进基础教育水平提升，但不利于健康状况改善和工作经验积累。同时，由列（6）结果可知，

当从（1）式中剔除变量 agri 后，工业机器人应用对基础教育的回归系数有所增加，表明工业机器

人应用可以通过替代农业岗位间接促进家庭受教育程度的提升。
 

表 9    传导机制检验：岗位更替机制（2）

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）agri （5）heal1 （6）educ1 （7）work1

ne 0.040*** 0.012*** 0.541*** −0.056*** 0.036*** 0.010*** 0.373***

（0.003） （0.002） （0.040） （0.003） （0.003） （0.002） （0.040）

agri 0.019*** 0.008*** 2.722***

（0.005） （0.003） （0.069）

ne×agri −0.015*** −0.011*** −0.098***

（0.003） （0.002） （0.034）

间接效应 −0.0002** 0.002*** −0.056***

（0.0001） （0.0002） （0.007）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.247 0.025 0.108 0.315 0.247 0.023 0.064

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345
 
 

（三）产业结构转型机制检验

表 10 列示了以地区产业结构为机制变量的产业结构转型机制检验结果。首先，由交互项回

归结果可知，工业机器人应用水平与产业结构交互项 ne×stru 在 1% 的显著性水平上对健康状况

和基础教育存在正向影响，表明当地区产业结构高级化或服务化程度越高时，工业机器人应用

越有利于改善家庭健康状况和提升基础教育水平。其次，由列（4）结果可知，工业机器人应用在

1% 的显著性水平上正向影响产业结构，表明工业机器人应用有利于推动地区产业结构转型升

级。表 1 结果已揭示产业结构转型升级可以显著促进家庭受教育水平提高，并且尽管其对健康
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状况和工作经验影响不显著，但均存在正向促进作用。Bootstrap 检验结果则进一步证实了工业

机器人应用通过推动产业结构转型升级促进人力资本水平提升的间接效应的存在性。再次，由

列（5）−列（7）结果可知，当从回归方程（1）式剔除产业结构变量 stru 之后，工业机器人应用对健康

状况、基础教育和工作经验的回归系数均增加了，由此表明工业机器人应用对人力资本的提升

效应可通过推动产业结构转型升级间接传递。
 

表 10    传导机制检验：产业结构转型机制

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）stru （5）heal1 （6）educ1 （7）work1

ne 0.003 −0.020*** 0.409*** 0.062*** 0.037*** 0.011*** 0.533***

（0.006） （0.005） （0.091） （0.002） （0.003） （0.002） （0.037）

stru −0.058*** −0.036*** −0.003

（0.016） （0.011） （0.264）

ne×stru 0.015*** 0.013*** 0.049

（0.002） （0.002） （0.036）

间接效应 0.011*** 0.007*** 0.087***

（0.001） （0.001） （0.012）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.248 0.026 0.108 0.866 0.247 0.023 0.108

样本量 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345 43 345
 
 

六、进一步分析

在厘清工业机器人应用影响人力资本水平的内在机制基础上，本节进一步考察当要素密集

度变化时，工业机器人应用的人力资本提升效应的变化情况。由于中国不同地区要素禀赋条件

存在显著差异，导致其工业机器人应用水平不尽相同。一方面，当地区资本密集度或技术密集度

较高时，可以为人工智能技术的研发提供相关配套资源，进而推动机器人的快速落地应用。另一

方面，当地区劳动密集度较高时，由于工业机器人应用具备劳动岗位替代与创造特征，可能会对

劳动市场造成较大冲击。本节采用地区劳均资本存量表征资本密集度，采用地区高技术企业数

量占比表征技术密集度，根据所有地区样本期内平均资本密集度和平均技术密集度对地区进行

分类，高于平均值的分类为资本密集型地区和技术密集型地区，低于平均值的分类为劳动密集

型地区和非技术密集型地区。

表 11 对比了资本和劳动密集型地区工业机器人的人力资本提升效应差异，列（1）−列（3）为

资本密集型地区回归结果，列（4）−列（6）为劳动密集型地区回归结果。数据显示：在资本密集型

地区，工业机器人应用仅对健康状况存在显著正向影响；而在劳动密集型地区，工业机器人应用

对家庭健康状况的改善作用更为显著，且对工作经验具有更显著的正向影响。由此表明，工业机

器人应用对劳动密集型地区人力资本水平的促进作用更突出。
 

表 11    异质性检验（一）：资本与劳动密集型地区

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）heal1 （5）educ1 （6）work1

ne 0.031**（0.013） 0.011（0.012） 0.221（0.180） 0.025***（0.005） -0.002（0.004） 0.377***（0.084）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.362 0.051 0.140 0.206 0.019 0.104

样本量 10 690 10 690 10 690 32 655 32 655 32 655
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表 12 比较了工业机器人应用在技术和非技术密集型地区对人力资本水平的影响差异，其

中列（1）−列（3）为技术密集型地区回归结果，列（4）−列（6）为非技术密集型地区回归结果。数据

显示：在技术密集型地区，工业机器人应用对家庭健康状况、基础教育和工作经验均存在显著正

向作用；而在非技术密集型地区，工业机器人应用有利于改善健康状况和积累工作经验，但对基

础教育提升作用不显著。由此表明，技术密集型地区中工业机器人应用的影响更显著。
 

表 12    异质性检验（二）：技术与非技术密集型地区

（1）heal1 （2）educ1 （3）work1 （4）heal1 （5）educ1 （6）work1

ne 0.031***（0.004） 0.020***（0.003） 0.576***（0.062） 0.030***（0.007） 0.005（0.004） 0.593***（0.101）

控制变量 控制 控制 控制 控制 控制 控制

R2 0.336 0.037 0.119 0.216 0.024 0.110

样本量 12 125 12 125 12 125 31 220 31 220 31 220

七、结论与政策建议

本文在理论分析工业机器人应用的人力资本提升效应及其传导机制基础上，结合中国微观

家庭层面数据，检验工业机器人应用对人力资本水平的影响，通过替换不同变量度量指标和样

本数据进行稳健性检验，并利用工具变量回归解决内生性问题。文章检验了工业机器人应用的

传导机制，并进一步对比了工业机器人应用的差异性条件。结果发现：（1）工业机器人应用存在

显著的人力资本提升效应，在替换变量指标、不同维度样本以及考虑内生性问题之后，结论仍然

成立。（2）工业机器人应用会通过引发收入增长、劳动岗位更替和产业结构转型的方式提升人力

资本水平。（3）当生产环境的要素禀赋条件发生变化时，工业机器人应用的人力资本提升效应会

随之改变，其在劳动密集型和技术密集型地区的作用更显著。

人工智能的广泛应用对劳动就业、收入分配和产业结构都产生了重要的影响。基于本文研

究结论，提出如下建议：第一，工业机器人应用会催生出对技能要求更高的新岗位进而刺激高质

量人力资本需求，而当前中国在新兴技术领域的高精尖人才仍然短缺，教育部门应积极推动机

器人和人工智能等专业学科建设，与企业联合培养社会亟需的技能人才，政府也要积极引导企

业加强员工的职业技能培训，从而不断提升人力资本水平，适应智能化生产环境对人力资本的

要求。第二，政府部门应积极推动第一产业和第二产业的智能改造升级，制定针对性的研发补贴

政策，吸引高质量创新资源流入，鼓励智能技术在制造业和农业等传统产业的应用。同时，相关

部门也应通过就业引导和职业培训等方式，努力消除产业间劳动流动和劳动转移的障碍，降低

智能化改造过程中劳动力技术性失业与结构性失业。第三，针对不同要素禀赋条件下工业机器

人应用的差异化人力资本提升效应，政府应依据实际生产环境，合理规划人工智能的发展进程。

具体而言，对于产业基础雄厚且创新资源丰富的地区，可鼓励人工智能技术的研发与应用，培育

创新能力强且经济效益高的龙头企业，以带动中小企业的创新发展，进而促进人力资本水平提

升。对于人工智能产业基础薄弱且研发资源匮乏的地区，生产中过多投入工业机器人可能会造

成非技能劳动失业，不利于人力资本提升，因此需要循序渐进地升级改造，规避盲目跟风投资。

　　* 本文得到了华东师范大学幸福之花先导基金项目（2019ECNU-XFZH003）的资助。
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Does the Application of Industrial Robots Have the Effect of
Improving Human Capital?

Hu Shengming,  Wang Linhui,  Zhu Liying
(Faculty of Economics and Management，East China Normal University，Shanghai 200062，China)

Summary:  In recent years，the large-scale application of robots in industrial production is one of the

most prominent features. The operational stock of industrial robots is growing rapidly in China nowadays. Ac-

cording to the statistics from the International Federation of Robotics，the operational stock of industrial ro-

bots in China accounts for about 27% of the global total in 2018. The large-scale application of robots in pro-

duction is bound to increase the technical complexity of production environments. As the skilled labor has

stronger adaptability and shorter adaptation time，does the new intelligent environment formed by the applica-

tion of robots increase the demand for skills，encourage the individual to increase the investment in human

capital，and improve the level of human capital？

This paper firstly combines the relevant literature to investigate the human capital improvement effect of

industrial robot application and its transmission mechanisms from a theoretical perspective. Secondly，based

on the micro data from China Family Panel Studies，this paper empirically examines the impact of industrial

robot application on the level of human capital，conducts robust tests by replacing the measurement indicators

of human capital and industrial robots and the samples by region and industry，and uses robot penetration in

other countries and optical cable density in China as the instrumental variable to solve endogenous problems.
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innovation input by enterprises，and also has a significant impact on innovation output. This effect is concen-

trated in large enterprises，capital-intensive and technology-intensive industries and cities with high human

capital. The role of the National Industrial Investment Fund on corporate innovation depends on the principal-

agent relationship. The National Industrial Investment Fund exerts innovative incentives on corporate agents

through institutional shareholding，which not only guides the flow of funds，but also improves the efficiency of

state-owned capital，thereby achieving corporate technology upgrades.

The marginal contribution of this paper is as follows：（1）For the first time，this paper evaluates the effect

of the National Industrial Investment Fund on corporate innovation，and provides a new policy idea to solve

the inefficiency of government subsidies，that is，to achieve effective supervision and operation through state-

owned capital investment in the form of industrial funds.（2）This paper provides empirical evidence for enter-

prises to improve their governance through institutional shareholding. Through the logical chain of external

funds–institutional shareholding–corporate innovation，this paper discusses the mechanism of the role of insti-

tutional shareholding on the agency relationship of enterprises，and provides a reference for clarifying and per-

fecting the governance structure of listed companies in China.（3）This paper provides a strategic choice for the

integrated circuit industry to break through the development dilemma. China’s integrated circuit industry is fa-

cing domestic and foreign problems，including backward technology and moral hazard，and supply chain ob-

struction. The state can guide the integrated circuit industry to transform from import dependence to independ-

ent innovation through the National Industrial Investment Fund.

Key words:  National Industrial Investment Fund； innovation； institutional shareholding； DID
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Furthermore，the interaction term regression and the mediation model have been adopted to examine the trans-

mission mechanism. At last，this paper compares the differences in the human capital improvement effect of

industrial robot application under different factor endowments.

The results suggest that：（1）The application of industrial robots has a significant impact on human capit-

al. After replacing the measurement indicators of variables and the samples with different dimensions and con-

sidering the endogeneity，the conclusion still holds.（2）The application of industrial robots not only promotes

the growth of household income，but also results in the job alternation and the transformation of industrial

structure to increase the level of human capital.（3）When the factor endowment in production environments

changes，the human capital improvement effect of industrial robot application will also change. Compared with

capital-intensive and non-technology-intensive regions，the application of industrial robots has a greater im-

pact in labor-intensive and technology-intensive regions.

Key words:  industrial robot application；  human capital improvement；  job alternation；  factor

endowment
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