
 

 

融资约束、人工智能与经济增长
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摘　要：智能制造是我国制造强国建设的主攻方向。推动人工智能技术应用和发展以及提升智

能化生产水平，对我国实现制造强国战略目标和构筑国际竞争新优势具有深远意义。文章构建包含

融资约束、内生人工智能技术创新和劳动力市场摩擦的基于任务的模型，讨论融资约束如何影响智

能化生产水平，进而如何影响产出和就业水平。文章研究发现：第一，由于不同任务实现智能替代的

难易程度存在差异，放松融资约束能够促进企业人工智能技术研发，提高实现智能化生产的任务占

比，从而促进智能资本使用。第二，智能化生产水平的提高通过机器替代效应和岗位创造效应对不

同技能劳动力产生异质性影响，而从总体层面上看，智能化生产水平提高促进了产出增加，降低了

总体失业率。因此，智能制造转型升级过程中应充分发挥金融市场的作用，并需要协调智能制造与

就业的关系，以降低机器替代对就业的负向冲击。具体措施包括加强企业进入激励、促进行业融合

发展、消除劳动力市场壁垒以及转变劳动力技能结构等。文章的研究对我国当前推动智能化生产转

型升级有一定的参考价值。
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一、引　言

智能制造是我国制造强国建设的主攻方向，也是当前我国转变发展方式以及转换增长动力

的主要手段。近十年来，我国先后制定了多项以加快推动智能制造为核心的发展战略，智能化生

产水平得到显著提升。2013 年，我国取代日本成为世界最大的工业机器人消费国。2015 年，国务

院印发《中国制造 2025》战略纲领，提出“以推进智能制造为主攻方向，实现制造业强国”的目

标。2016 年，我国工业机器人保有量超过日本，成为世界工业机器人保有量最大的国家。2017 年，

国务院印发《新一代人工智能发展规划》，提出“到 2030 年，使我国人工智能理论、技术与应用总

体达到世界领先水平，成为世界主要人工智能创新中心”的战略目标。根据国际机器人联合会

（IFR）的统计，2020 年我国新增工业机器人总量达到约 16.8 万台，占世界新增工业机器人总量的

比重达到 44%。尽管如此，《“十四五”智能制造发展规划》指出，虽然我国智能制造发展取得了

长足进步，但与高质量发展的要求相比，仍存在供给适配性不高、创新能力不强等问题。在全球

科技和产业激烈竞争以及主要经济大国均以智能制造为主要手段的国际环境下，我国想要抢占
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全球制造业竞争制高点，仍需坚持推动产业技术变革和智能制造转型升级。

提升智能化生产水平不仅需要政府制定发展策略进行系统布局，还需要企业作为主体推进

人工智能技术创新。《中国制造 2025》纲领指出，推动生产过程智能化和提升智能化生产水平需

要强化企业主体地位，激发企业活力和创造力，完善企业创新体系。《“十四五”智能制造发展规

划》再次强调，需要坚持创新驱动和市场主导，充分发挥市场在资源配置中的决定性作用，强化

企业在发展智能制造中的主体地位。可见，探讨如何激励企业人工智能技术创新，对提升我国智

能化生产水平和促进我国智能制造转型升级具有重要的现实意义。然而，企业研发活动需要大

量资金投入，由于企业研发投资不确定性强，并且存在信息不对称、知识外部性等问题，使其更容

易受到融资约束（Brown 等，2012；Hsu 等，2014；鞠晓生等，2013）。如果融资约束制约了企业人工

智能技术创新，则可能导致智能制造转型升级过程受到阻碍。从实证数据来看，各个国家和地区

的智能化生产水平与金融规模、金融活跃度的确表现出正向关系，如图 1 所示。因此，本文试图

探讨放松融资约束能否通过促进企业人工智能技术研发提升智能化生产水平，进而讨论由此带

来的经济影响。
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图 1    金融规模、金融活跃度与智能化生产水平

注：本文参考 Acemoglu 和 Restrepo（2020），使用工业机器人保有量与制造业部门就业人数之比，即工业机器人密度（robot
density）衡量智能化生产水平。工业机器人保有量数据来源为国际机器人联合会（IFR）数据库，制造业部门就业人数来自联合国工业

发展组织（UNIDO）数据库，并对各年度机器人密度增加值取对数。遵循 Beck 和 Levine（2002）的构造方法，使用金融中介对私人部门

信贷余额和 GDP 之比与股票市场市值占 GDP 比重的对数之和度量金融规模，使用金融中介对私人部门信贷余额和 GDP 之比与股

票市场交易额占 GDP 比重的对数之和衡量金融活跃度。样本包括 53 个国家和地区，时间跨度为 1993 年至 2017 年。
 

现有文献对智能化生产水平决定因素的研究观点主要分为两类。一类文献认为智能化生

产水平提高与劳动力成本上升有关。当人口结构变化等因素导致劳动力成本上升时，企业更有

激 励 使 用 智 能 资 本 替 代 劳 动 降 低 生 产 成 本 ， 从 而 使 得 智 能 化 生 产 快 速 发 展 （ Abeliansky 和

Prettner，2017；Acemoglu 和 Restrepo，2022）。另一类文献认为智能化生产水平取决于人工智能技

术创新，而人工智能技术创新由企业或研发部门内生决定。该类文献主要借鉴内生增长理论中

的垂直创新或水平创新分析方法，并将人工智能技术创新与其他类型技术创新的表现形式进行

区分。具体而言，人工智能技术创新可能体现为对传统生产技术的创造性毁灭（Acemoglu 和

Restrepo， 2018； Chu 等 ， 2019） ， 也 可 能 体 现 为 智 能 资 本 或 人 工 智 能 产 品 种 类 增 加 等 形 式

（Prettner 和 Strulik，2020；杨飞和范从来，2020）。无论采取何种形式，人工智能技术创新均会促进

智能化生产水平提升。

然而，现有文献指出企业 R&D 投资相比固定资产投资更容易受到融资约束。一方面，企业

R&D 投资不确定性较强，存在信息不对称的委托代理问题，并且由于研发活动的产出为知识边

界的扩展，存在知识溢出的外部性，导致 R&D 投资回报率不确定，外部融资成本存在明显溢价。
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另一方面，与固定资产投资不同，企业研发投资大部分用于对高技能工人支付工资，无形资产比

重较大，缺少抵押品，从而导致 R&D 投资更容易受到流动性约束（Brown 等，2012；Hsu 等，2014；

解维敏和方红星，2011；鞠晓生等，2013；贾俊生等，2017；庄毓敏等，2020）。而放松融资约束能够

促进企业增加 R&D 投入，激励企业创新，提高技术进步率，从而促进经济增长（Aghion 等，2005，

2019）。尽管如此，人工智能技术作为一种深刻改变传统生产方式的技术类型，其研发创新过程

中所受融资约束造成的影响却较少有文献提及，放松融资约束能否通过促进人工智能技术研发

从而提高智能化生产水平？这仍然有待研究。

如果放松融资约束有助于推动智能制造转型升级，那么这将会带来怎样的经济影响？这问

题值得关注。现有研究对智能制造如何影响产出水平的观点较为一致，认为人工智能技术的使

用通过提高全要素生产率促进经济增长（Graetz 和 Michaels，2018；Lu，2021；杨光和侯钰，2020；郑

江淮和冉征，2021）。而对劳动力市场的影响方面，现有研究并没有得到共识。文献认为人工智能

对就业和工资水平的影响机制是多方面的。智能资本替代劳动不仅可能导致失业率上升，而且

也可能通过智能资本与劳动技能的互补性、生产率提高带来的创新激励和成本降低带来的劳动

力需求增加等渠道促进就业，并可能导致技能溢价，进而影响人力资本积累和劳动力技能结构

（Acemoglu 和 Restrepo，2018；Lankisch 等，2019；Hémous 和 Olsen，2022；胡晟明等，2021）。可见，人

工智能技术应用和发展一方面促进了产出增加，另一方面也带来了关于就业的担忧。因此，智能

化生产是否会通过机器替代造成劳动力大量失业？还是会通过其他机制产生促进就业的效果？

使 用 实 证 数 据 对 这 些 问 题 进 行 验 证 ， 这 对 于 劳 动 力 市 场 运 行 有 重 要 意 义 （ Cortes 等 ， 2017；

Guimarães 和 Gil，2019；Acemoglu 和 Restrepo，2020；Cords 和 Prettner，2022；孙早和侯玉琳，2019；孔

高文等，2020；王林辉等，2020；王永钦和董雯，2020；闫雪凌等，2020；李磊等，2021）。

基于此，本文从人工智能技术创新角度出发，构建包含融资约束、内生人工智能技术创新和

劳动力市场摩擦的基于任务（task-based）的模型，讨论融资约束对智能化生产水平的影响机制，

进而讨论其如何影响产出水平与劳动力市场。本文认为，放松融资约束促进了企业人工智能技

术的研发，使智能制造的生产任务占比提高，智能资本使用量增加。本文使用上述框架讨论智能

化生产水平提高对产出和劳动力市场的影响，研究发现智能化生产水平的提高能够通过机器替

代效应和岗位创造效应影响产出和就业水平，并使用数值模拟方法对其进行了识别和验证。本

文发现智能化生产水平提高对不同技能的劳动力产生异质性影响，从总量层面上看，智能化生

产水平提高能够促进产出增加，并且能够降低总体失业率。

研究方法上，本文与 Acemoglu 和 Restrepo（2018）以及 Cords 和 Prettner（2022）最为相似。前者

在基于任务模型中将智能化生产对劳动力的替代过程和新岗位创造过程模型化。本文借鉴其构

造方法，并根据实现智能化生产的难易程度区分不同的生产任务。后者在搜寻匹配模型中纳入

智能资本作为一种生产要素，讨论其对劳动力市场的影响。本文同样使用搜寻匹配模型引入劳

动力市场摩擦因素，而不同之处在于本文假设人工智能技术进步和智能化生产水平提高由企业

研发决策内生决定。

本文的边际贡献为：第一，现有文献以讨论人工智能对经济的影响为主，而较少将人工智能

技术进步内生化，从而讨论影响人工智能技术应用和发展的经济因素。本文从企业人工智能技

术研发角度讨论智能化生产水平的决定因素，并对其进行了机制研究。第二，现有人工智能研究

中较少考虑劳动力市场或金融市场摩擦因素，本文将劳动力搜寻匹配与研发投入融资约束引入

基于任务的模型框架，并且结果与李磊等（2021）的实证结果一致，从而为在智能化生产框架下讨

论劳动力市场或金融市场摩擦等问题的研究提供可信的理论参考。第三，本文从融资约束角度
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讨论金融市场在提高智能化生产水平和促进经济增长的作用，对于现有研究中金融市场对经济

增长的影响机制进行了补充，并对我国当前推动智能化生产转型升级有一定的现实意义。

本文结构如下：第二部分为理论模型构建，第三部分提出命题并进行机制分析，第四部分对

理论模型进行数值模拟和机制识别，第五部分为本文结论。

二、理论模型

本文建立包含融资约束、内生人工智能技术创新和劳动力市场摩擦的基于任务（task-based）

的模型，分析融资约束对智能化生产水平及其对产出和就业水平的影响。其中，基于任务的模型

为智能化生产研究中主流使用的理论框架，本文按生产任务可被人工智能技术替代的难度由低

到高排列，构造企业选择人工智能替代劳动的最优决策，这一部分主要遵循 Acemoglu 和 Restrepo

（2018）以及 Graetz 和 Michaels（2018）的设定。此外，本文将企业人工智能的技术研发投入内生

化，考虑放松融资约束对企业研发决策的影响，这一部分主要借鉴 Aghion 等（2019）的模型设定。

最后，本文将劳动力市场摩擦引入智能化生产框架，考虑智能化生产水平提高对劳动力市场的

影响，这一部分主要参考 Cords 和 Prettner（2022）的模型设定。

1. 模型设定

i

i

i Y Yi

假设最终产品生产由测度为 1 的连续生产任务组成，并将不同生产任务（用 表示）按可被人

工智能技术替代的难度由低到高进行排列，即指数 较低的生产任务容易被人工智能技术替代，

指数 较高的生产任务较难被人工智能技术替代。①总产出 由不同生产任务产出 进行 CES 加

总得到：
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其中， 为不同生产任务之间的替代弹性。遵循 Graetz 和 Michaels（2018），假设所有任务都可以由

劳动力生产，而仅有部分任务可能由人工智能替代劳动生产，这类任务占比为 。具体来说，任务

具备由人工智能替代劳动生产的可能性，且替代难度依次递增，任务 无法使用人

工智能技术替代劳动生产。本文用 表示无法由人工智能替代的任务，假设 ， 为生产任

务 的劳动力数量，用 表示能够使用人工智能替代的任务，假设智能资本与劳动力完全替代，

， 为生产任务 的劳动力数量， 为生产任务 的智能资本数量， 为智能资本

与劳动力的相对生产率。因此，劳动边际产出为：

yN,i =
(
YN,i/Y

)−1/ε
,yR,i =

(
YR,i/Y

)−1/ε
（2）
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为了分析智能化生产对就业的影响，我们需要引入劳动力市场摩擦。假设企业可以自由进

入市场并以一定成本设立岗位，劳动力可以进入市场搜寻工作并与企业随机匹配。由于不同生

产任务对应不同劳动力技能，本文假设不同生产任务的劳动力市场是分割的。失业劳动力通过

搜寻工作与企业随机匹配，获得就业岗位。岗位 的匹配函数为 ，其中 表示

岗位类型， 为失业人数， 为空置岗位数量。定义 为劳动力市场紧度，可知空置岗位

成功匹配的概率为 ，失业劳动力获得就业岗位的概率为 。我们根据不同任
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① 我们没有按常规任务和非常规任务、简单任务和复杂任务来划分生产任务能否被人工智能替代。原因在于根据 Frey 和 Osborne

（2017），机器学习、数据挖掘、机器视觉、大数据等领域人工智能技术的发展使得更多非常规任务与复杂任务被智能资本替代，而人工智能技

术在感知和操控类任务、创造性智能任务和社交智能任务上仍有所欠缺，需要上述技能的生产任务被机器替代的可能性较小。因此，我们按

照实现人工智能技术替代的难易程度由低到高对不同生产任务进行排序。

•  66  •



务类型分别进行说明。

i ∈ (α,1) ΠN,i

Ni VN,i wN,i sL r

ΠN,i

（1）无法使用人工智能替代的任务 。假设 表示在无法使用人工智能生产的任务

中匹配岗位 的价值， 表示空置岗位的价值， 为工资水平， 为劳动力离职概率， 为贴现因

子。 可以表示为：

rΠN,i = yN,i−wN,i− sL

(
ΠN,i−VN,i

)
（3）

cN,i Ni定义 为企业设立空置岗位的成本，可知空置岗位 价值为：

rVN,i = −cN,i+qN,i

(
ΠN,i−VN,i

)
（4）

EN,i Ni UN,i假设 为岗位 就业劳动力期望收入的贴现值， 表示失业劳动力期望收入贴现值，可以

得到：

rEN,i = wN,i− sL

(
EN,i−UN,i

)
（5）

rUN,i = mN,i

(
EN,i−UN,i

)
（6）

i ∈ (0,α)

i ∈ (α,1)

N

ϕi µi

i i

µi µ
′

i < 0 ΠR,i

Ri VR,i wR,i

R A ΠA,i

（2）可能实现人工智能替代劳动力生产的任务 。对此类任务而言，企业可以选择投

入固定的研发成本，以一定概率实现智能化生产，也可以选择不进行人工智能技术研发，继续使

用劳动力进行生产。如果企业选择不进行人工智能技术研发，则该任务与任务 相同，仅

能够使用劳动力生产，岗位状态为 ，在此不进行重复说明。①如果企业选择进行人工智能技术

研发，则有一定概率实现智能化生产。我们用 表示研发成本， 表示实现智能化生产的概率。根

据上文设定，指数 表示生产任务实现人工智能技术替代的难易程度，指数 越大，研发成功从而

实现智能化生产的概率 越小，即 。假设 表示选择进行人工智能技术研发的匹配岗位

的价值， 表示空置岗位的价值， 表示该岗位的工资水平，假设实现智能化生产后，岗位状

态由 变为 ， 表示智能化生产岗位的价值，可知：

rΠR,i = yR,i−wR,i−ϕi− sL

(
ΠR,i−VR,i

)
+µi

(
ΠA,i−ΠR,i

)
（7）

rΠA,i = ρyR,i− z− sA

(
ΠA,i−VR,i

)
（8）

z sA cR,i其中， 表示智能资本租金， 表示智能资本折旧率。定义 为设立该空置岗位的成本，可知：

rVR,i = −cR,i+qR,i

(
ΠR,i−VR,i

)
（9）

ER,i Ri UR,i假设 为岗位 就业劳动力的期望收入贴现值， 表示失业劳动力的期望收入贴现值，可

以得到：

rER,i = wR,i− (sL+µi)
(
ER,i−UR,i

)
（10）

rUR,i = mR,i

(
ER,i−UR,i

)
（11）

sL µi

R N

由（10）式可知，对于可能实现人工智能机器替代的就业岗位而言，劳动力离职概率由两部

分组成： 为传统意义的外生离职率， 表示实现智能化生产后，劳动力被智能机器替代导致失

业的概率。可知，人工智能机器替代导致岗位 劳动力离职率高于岗位 劳动力离职率。企业通

过比较进行人工智能技术研发与继续使用劳动力生产的匹配岗位价值来决定是否进行人工智

能技术研发。如果前者价值更高，企业最优决策为进行技术研发，反之则继续使用劳动力生产，

即企业选择进行人工智能技术研发时，满足（12）式。

ΠR,i ⩾ ΠN,i （12）

章潇萌、刘相波：融资约束、人工智能与经济增长

i ∈ (α,1)

N

① 虽然该任务与任务 均使用劳动力生产，但两者含义不同。前者表示该任务可以通过人工智能技术研发实现机器替代，但出于

经济考虑，企业不进行研发，而是使用劳动力生产。后者表示该任务不具备人工智能机器替代劳动生产的可能性，仅能使用劳动力生产。由于

两类岗位均使用劳动力生产，为了论证过程更简洁，我们在模型构建过程中没有区分两类岗位，而是均使用 表示其岗位状态。
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假设企业自由进入劳动力市场，自由进入条件内生决定了各劳动力市场空置岗位数量。在

稳态时，空置岗位的期望利润为零，可知：

cκ,i = qκ,iΠκ,i （13）

κ ∈ {N,R}其中， 。工资水平由纳什谈判确定，企业和工人从岗位匹配中最大化净回报：

max
wκ,i

(
Eκ,i−Uκ,i

)β(
Πκ,i−Vκ,i

)1−β
（14）

β其中， 为工人谈判势力。求解可得两类岗位工资水平分别为：

wN,i =
β
(
r+ sL+mN,i

)
yN,i

r+ sL+βmN,i

（15）

wR,i =
β
(
r+ sL+mR,i+µi

) (
yR,i−ϕi+µiΠA,i

)
r+ sL+µi+βmR,i

（16）

代入（3）式和（7）式可以求解两类匹配岗位价值分别为：

ΠN,i =
(1−β)yN,i

r+ sL+βmN,i

（17）

ΠR,i =
(1−β)(yR,i−ϕi+µiΠA,i)

r+ sL+µi+βmR,i

（18）

由（8）式可知智能化生产岗位价值为：

ΠA,i =
ρyR,i− z
r+ sA

（19）

2. 基准模型的稳态

Li假设各劳动力市场的劳动力供给为 ，由稳态时劳动力流入与流出相等可得稳态各劳动力

市场就业人数与失业人数的表达式：

eN,i =
mN,iLi

sL+mN,i

, uN,i =
sLLi

sL+mN,i

, eR,i =
mR,iLi

sL+µi+mR,i

, uR,i =
(sL+µi) Li

sL+µi+mR,i

（20）

由稳态时新增智能资本数量与折旧数量相等可得稳态智能资本数量表达式为：

eA,i =
µieR,i

sA

（21）

i

Yi

将稳态劳动投入与智能资本数量代入各任务生产函数，可得稳态下任意任务 的产出水平。

将各任务产出水平 代入最终产品生产函数（1）式，可以求解稳态下的总产出。将岗位价值（17）

式和（18）式代入企业自由进入条件（13）式，可以将稳态均衡表示如下：

cN,i

qN,i

=
(1−β)yN,i

r+ sL+βmN,i

（22）

cR,i

qR,i

=
(1−β)(yR,i−ϕi+µiΠA,i)

r+ sL+µi+βmR,i

（23）

将（17）式和（18）式代入（12）式可以将企业人工智能技术研发决策表示为：

yR,i−ϕi+µiΠA,i

r+ sL+µi+βmR,i

⩾
yN,i

r+ sL+βmN,i

（24）

i ∈ (0,α)

{
θN,i, θR,i

}
因此，对于任务 ，如果（24）式成立，则企业选择进行人工智能技术研发。劳动边际产

出、人工智能技术研发决策和工资水平分别由（2）式、（12）式、（15）式和（16）式表示。通过联立

（22）式−（24）式，我们能够求解劳动力市场紧度 稳态值，并可以证明在一定条件下存在阈
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α∗ α∗ < α i ⩽ α∗ µ∗

α∗ µ∗

值 ，如果 ，则对任意任务 ，企业均选择进行人工智能技术研发。①我们使用 表示阈值

对应的任务实现智能化生产的概率，则 可由如下方程决定：

µ∗ = µα∗ =
yN,α∗ −

(
yR,α∗ −ϕα∗

)
ΠA,α∗ − (1−β)−1

ΠN,α∗

（25）

i ∈ (α∗,α)

i ∈ (0,α)

α∗ = α i ∈ (0,α)

而对任务 ，企业进行人工智能技术研发的预期收益更低。因此，企业会选择继续使

用劳动力生产，而不使用智能资本替代劳动。如果对所有任务 ，（24）式均成立，则阈值

，对所有任务 ，企业均进行人工智能技术研发。

本文将上述企业最优人工智能研发决策和生产方式总结如图 2 所示。
 

生产任务

生产任务实现人工智能替代的难易程度

融资约束情形

不受融资约束情形

实现智能化生产 未实现智能化生产 仅能够使用劳动力生产

仅能够使用劳动力生产未实现智能化生产实现智能化生产

0 αc α* α 1

 
图 2    企业人工智能研发决策和融资约束的影响

α∗

αc

注：图 2 下半部分表示基准模型中企业的人工智能研发决策。其中，不同生产任务按照人工智能替代劳动难度递增排列， 表示

进行人工智能技术研发的任务阈值。上半部分表示受到融资约束情形时企业的人工智能研发决策， 表示该情形下进行人工智能技

术研发的任务阈值。
 {

θN,i, θR,i

}
求解得出劳动力市场紧度 稳态值和实现智能化生产的任务占比稳态值后，将其代入

（1）式、（20）式和（21）式即可分别求解产出水平、失业人数和智能资本数量，得出总体失业率：

u
L
=

r α∗

0
uR,idi+

r 1

α∗ uN,idir 1

0
Lidi

（26）

三、机制分析

这部分遵循 Aghion 等（2019）的分析方法，将融资约束引入企业研发决策，分析以下问题：

（1）融资约束对智能化生产水平的影响机制；（2）放松融资约束导致的智能化生产水平提高对产

出与就业水平的影响机制。

首先，我们讨论融资约束如何影响智能化生产水平。遵循 Aghion 等（2019），我们假设企业

研发投入不能超过其匹配岗位价值的一定比例：

ϕi ⩽ γΠR,i （27）

γ其中， 表示融资约束水平。我们根据融资约束的松紧，分别讨论以下两种情形：

γ γ∗ = ϕi/ΠN,α∗ ϕi ϕi < γΠN,α∗

ϕi < γΠR,i

α∗

（1）如果 高于临界值 ，即对给定的研发成本 ，满足 。这时，基准模型中

选择进行人工智能技术研发的企业，其匹配岗位价值一定满足 。因此，融资约束不会

影响企业研发决策。在均衡条件下，智能化生产任务占比仍为 ，融资约束不会影响智能化生产水平。

γ γ∗ = ϕi/ΠN,α∗

µc

（2）如果 低于临界值 ，则基准模型中选择进行人工智能技术研发的企业可能受

到融资约束。我们将融资约束（27）式代入（18）式可以证明，当且仅当研发成功概率高于一定临

界值 时，企业才能够进行人工智能技术研发：

µi ⩾ µc =
ϕαc

(
r+ sL+βmR,αc

)−γ (1−β)
(
yR,αc −ϕαc

)
γ (1−β)ΠA,αc −ϕαc

（28）

章潇萌、刘相波：融资约束、人工智能与经济增长

① 由于篇幅所限，文章的证明过程都省略，读者若是感兴趣可向作者索取。
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αc µc

µc µ∗

其中， 表示研发成功概率临界值 对应的生产任务。对比（25）式和（28）式可知，融资约束为紧

约束的情形下，企业进行研发投入的研发成功概率阈值 高于研发成功概率阈值 ：

µc >
yN,α∗ −

(
yR,α∗ −ϕα∗

)
ΠA,α∗ − (1−β)−1

ΠN,α∗

= µ∗ （29）

µi i

αc < α
∗

由于本文将生产任务按人工智能技术替代的难易程度由低到高排列，研发成功概率 随 递

减。因此，选择人工智能技术研发的生产任务占比 。我们将上述结论总结为如下命题：

αc

α∗

命题 1：融资约束为紧约束的情形下，选择人工智能技术研发的生产任务占比 低于在基准

模型中选择人工智能技术研发的生产任务占比 。

i ∈ (0,αc)

i ∈ (αc,α
∗)

i ∈ (α∗,α)

µc αc

γ

企业人工智能研发决策与基准模型的对比如图 2 所示。对任务 ，企业能够进行技术

研发，以一定概率实现机器替代。对任务 ，企业由于融资约束的限制无法负担研发成

本，从而无法进行人工智能技术研发，无法实现智能化生产。对任务 ，企业最优决策为使

用劳动力生产，而选择不进行技术研发。将（28）式中的阈值 与实现智能化生产的任务占比 对

融资约束程度 求导，可以得到如下命题：

µc αc

命题 2：融资约束为紧约束的情形下，放松融资约束将会降低选择进行人工智能技术研发的

成功概率阈值 ，提高进行人工智能技术研发的生产任务占比 ：

∂µc

∂γ
< 0,

∂αc

∂γ
> 0 （30）

此外，由于放松融资约束会提高选择人工智能技术研发的生产任务占比，根据（21）式可知，

稳态条件下智能资本使用量随之增加。综上，当融资约束为紧约束时，融资约束限制了智能制造

转型升级。放松企业融资约束能够提高实现智能化生产的任务占比，增加智能资本使用量。当

融资约束程度高于一定临界值时，融资约束不影响智能化生产水平。

我们进一步讨论融资约束导致的智能化生产水平提高对产出与就业水平的影响机制。在

企业研发投入受融资约束的情形下，我们可以通过将企业研发投入决策（28）式代入企业自由进

入条件（22）式和（23）式求解稳态劳动力市场紧度表达式，并使用与基准模型相同的方法求解其

他变量稳态值。求解得到稳态条件下就业人数和智能资本使用量表达式仍为：

eN,i =
mN,iLi

sL+mN,i

, eR,i =
mR,iLi

sL+µi+mR,i

, eA,i =
µieR,i

sA

（31）

产出表达式为：

YN,i = eN,i, YR,i = eR,i+ρeA,i, Y =
(w αc

0
Y

ε−1
ε

R,i di+
w 1

αc

Y
ε−1
ε

N,i di
) ε
ε−1

（32）

mκ,i = ψκ,iθ
1−σ
κ,i

µi

eN,i和eR,i

ρ

ρ YR,i

ρ ⩾ 1 YR,i

其中，失业劳动力获得就业岗位的概率为 ，劳动力市场紧度由（22）式和（23）式求解得

出。可知，放松融资约束带来的智能化生产水平提高对就业和产出的影响存在两个不同的作用

机制：一方面，人工智能技术应用导致劳动力被智能资本替代，失业率上升，即机器替代效应。研

发成功的概率 决定了智能资本对就业的替代效应大小。比较（31）式中两类岗位就业水平

表达式可知，如果放松融资约束，则更多企业能够从事人工智能技术研发，会导致更多企

业实现机器替代，降低就业水平。因此，机器替代效应对就业的影响为负。机器替代效应对产出

水平的影响方向主要取决于智能资本的相对生产效率 。由（32）式可知，如果智能资本的相对生

产效率 较高，产出水平 将会增加，反之亦然。事实上，我们可以证明，如果智能资本的相对生

产效率 ，产出 将会增加。另一方面，如（32）式所示，由于不同生产任务之间存在不完全替

代性，实现智能化生产不仅会影响自身产出水平，还会对其他任务产生正向溢出效应。如果我们
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ρ ⩾ 1假设智能资本的相对生产效率 ，将（32）式代入（2）式并进一步代入（22）式和（23）式，则可以看

出一项任务实现智能化生产将会导致其他任务劳动边际产出增加，从而增加企业预期收入，激

励企业进入市场，增加劳动力需求，产生岗位创造效应。因此，一项任务实现智能化生产将会创

造其他任务岗位数量，增加就业，进而提高产出水平，即岗位创造效应对就业和产出均产生正向

影响。

四、数值分析

1. 参数赋值

µi = e−µ̄i/µ̄ i i µ
′

i = −e−µ̄i < 0

r σ β ρ ε sL

sA z α µ̄

cN,i和cR,i ψN,i和ψR,i ϕi γ

r = 0.004 σ β

ρ = 3

sL = 0.022

sA = 0.007 z r+ sA = 0.011

α = 0.46 α∗ = 0.14

本文假设不同任务的劳动市场上的劳动力人数相同且均为 1，假设人工智能技术研发成功

概率为 ，对指数 求导可知，研发成功概率随指数 递减， 。需要赋值的参数包

括贴现率 、匹配函数参数 、工人谈判势力 、智能资本相对生产率 、替代弹性 、离职率 、智能

资本折旧率 、智能资本租金 、具备人工智能替代可能性的任务占比 、研发效率 、空置岗位成

本 、匹配效率参数 、研发成本参数 与融资约束参数 。本文使用月度数据校准参

数，因此贴现率取值为 。根据 Battisti 等（2018），匹配函数参数 和工人谈判势力 取值为

0.5。参考 Acemoglu 和 Restrepo（2020），智能资本相对生产率取值 。根据 Oberfield 和 Raval

（2021），制造业内部各行业间替代弹性在 1 左右，行业内部（plant level）替代弹性在 3−7 之间，因

此本文在基准模型中将不同任务替代弹性设定为 2，并取不同参数值进行敏感性分析。张晓娣

（2016）基于对中国健康与营养调查（CHNS）数据的分析得出，我国企业部门工人离职概率约为每

年 26.32%， 因 此 我 们 取 离 职 率 月 度 值 为 26.32%/12=2.2%， 即 。 根 据 International

Federation of Robotics（2019），智能资本使用周期一般设定为 12 年，因此智能资本月度折旧率取值

为 ，智能资本租金 取值为 。对于人工智能技术对劳动力替代的可能性，根

据 Frey 和 Osborne（2017），在当前技术水平下，人工智能技术由于在感知和操控能力、创造性智

能、社交智能等方面仍面临瓶颈，因此需要上述能力的生产任务更不容易被自动化替代。文章使

用 O*NET 数据将上述能力与不同职业相匹配，预测未来一段时期内美国可能被人工智能生产替

代的职业占比为 47%。Arntz 等（2017）认为，使用生产任务而非职业与上述能力进行匹配能够使

度量更加准确，并估算美国可能被人工智能技术替代的生产任务占比仅为 9%。Nedelkoska 和

Quintini（2018）借鉴上述方法，使用 32 个 OECD 国家 PIAAC 数据重新进行了估算，得出占比

14% 的生产任务有 70% 的概率在未来一段时期内被人工智能技术替代，而另外占比 32% 的生产

任务有 50%−70% 的概率被人工智能技术替代。因此，本文假设具备人工智能替代可能性的生

产任务占比为 ，而不受融资约束条件下实现人工智能生产的任务占比为 。①

其他参数取值通过将以下稳态结果代入均衡条件求解得到。首先，根据人社部《2020 年度

人力资源和社会保障事业发展统计公报》，2020 年我国城镇登记失业率为 4.24%，2020 年第四季

度，我国岗位空缺与求职人数比率约为 1.52。为保证不同劳动力市场仅存在实现人工智能替代

难 易 程 度 的 异 质 性 ， 剔 除 其 他 可 能 的 干 扰 因 素 ， 本 文 假 设 不 同 劳 动 力 市 场 稳 态 失 业 率 均 为

4.24%，两类空置岗位成本相同，将其代入稳态条件得到空置岗位成本为 0.641。其次，假设劳动

力市场紧度均为 1.52，两类劳动力市场匹配效率参数相同，代入稳态方程得到匹配效率参数为

0.403。再次，根据 International Federation of Robotics（2019），世界范围内工业机器人密度最高的国

家是新加坡，达到 831/万人，本文使用该值近似作为不受融资约束情形下智能资本密度稳态值，

章潇萌、刘相波：融资约束、人工智能与经济增长
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µ̄ = 41 ϕ = 0.005

α∗

ϕ/µ∗ = 60

γ = 0.0017

而不受融资约束条件下实现人工智能生产的任务占比为 14%，代入人工智能技术研发方程和人

工智能技术研发的岗位价值方程，计算得到研发效率参数 ，研发成本参数 。由此

可以得出，在基准模型中处于选择进行人工智能技术研发阈值的生产任务 实现智能化生产的

预期研发成本为 。最后，我国工业机器人密度为 140/万人，把其代入融资约束条件，计算

得到我国融资约束参数取值为 ，具体参数取值见表 1。
 

表 1    参数取值

参数赋值 参考文献

r = 0.004贴现率 月度贴现率

σ = 0.5 β = 0.5匹配函数参数 ，工人谈判势力 Battisti等（2018）

ρ = 3智能资本相对生产率 Acemoglu和Restrepo（2020）

ε = 2替代弹性 Oberfield和Raval（2021）

sL = 0.022离职率 张晓娣（2016）

sA = 0.007 z = 0.011智能资本折旧率 ，智能资本租金 International Federation of Robotics（2019）

α = 0.46具备人工智能技术替代可能性的生产任务占比 Nedelkoska和Quintini（2018）

参数校准 参数说明

cN,i = cR,i = 0.641空置岗位成本 稳态失业率

ψN,i = ψR,i = 0.403匹配效率参数 稳态劳动力市场紧度

µ̄ = 41研发效率参数 基准模型下实现智能化生产的任务占比

ϕ = 0.005研发成本参数 基准模型下的智能资本密度

γ = 0.0017融资约束参数 融资约束情形下的智能资本密度
 
 

2. 定量结果

γ

γL = 0.0018和γH = 0.0021

i ∈ (0,1)

αc

首先，考虑放松融资约束对智能化生产水平的影响。图 3a 模拟了在放松融资约束（融资约

束参数 提高 25%）的情况下，实现智能化生产的任务占比和智能资本密度的稳态值。如图所示，

随着企业融资约束放松，选择进行人工智能技术研发来实现智能化生产的任务占比不断增加，

智能资本密度逐渐提高。图 3b 模拟了在不同融资约束参数 下，实现智能

化生产的任务阈值和各生产任务 的智能资本密度，横轴表示生产任务，纵轴表示各生产

任务智能资本密度。①由图 3b 可知，融资约束较强时，全部任务中实现智能化生产的任务占比为

2%，放松融资约束后，实现智能化生产的任务占比提高到 5%。比较两种情形可知，放松融资约

束使得更多任务选择人工智能技术研发，从而提高了实现智能化生产的任务阈值 ，使得智能化

生产任务占比增加，智能资本密度提高。
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图 3a    融资约束对实现智能化生产的任务占比和智能资本密度的影响
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i ∈ (αc,1)① 任务 均由劳动力生产，稳态特征均相同，因此我们省略了任务（0.3, 1）的区间。
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图 3b    放松融资约束对智能化生产任务阈值和各生产任务智能资本密度的影响

 

其次，考虑智能化生产水平提高对产出和就业水平的影响。在本文研究框架下，人工智能技

术应用通过机器替代效应和岗位创造效应影响产出和就业。一方面，人工智能技术的使用导致

劳动力被智能资本替代，失业率上升，即机器替代效应。另一方面，人工智能技术的使用能够通

过任务间的不完全替代性提高其他任务的劳动边际产出，增加其他任务的劳动需求，即岗位创

造效应。图 4a 模拟了放松融资约束对产出水平和失业率的影响，如图所示，放松融资约束带来

的智能化生产水平提高使得产出增加，失业率降低，即岗位创造效应的正向影响超过了机器替

代效应的负向影响。图 4b 对不同融资约束参数下的不同技能的劳动力市场失业率进行了模

拟。比较两种情形可知，虽然智能化生产水平提高能够降低总体失业率，但会对不同技能劳动力

市场产生异质性影响。放松融资约束带来的智能化生产水平提高使得更多任务实现智能化生

产。对于放松融资约束后实现智能化生产的任务而言，其对应技能的劳动力市场失业率上升，而

对融资约束放松前后均未实现智能化生产的任务而言，更多其他任务实现智能化生产增强了岗

位创造效应，使其失业率降低。将本文定量结果与现有文献的实证结论比较可知，上述智能化生

产水平提高对就业影响的模拟结果与李磊等（2021）的检验结果一致，即智能化生产水平提高对

不同技能劳动力产生异质性影响，而从总量层面上看，能够降低总体失业率。
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图 4a    智能化生产水平提高对产出水平和失业率的影响

 

3. 机制检验

通过模拟当放松融资约束时研发成功概率临界值、劳动边际产出、岗位数量和失业率的变

化来进行机制检验。如图 5 所示，融资约束放松使得选择人工智能技术研发的概率阈值降低，即
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放松融资约束使得更多企业能够选择人工技能技术研发，实现智能化生产，导致劳动力被智能

资本替代，从而验证了机器替代效应。同时，放松融资约束使得未实现智能化生产任务的劳动边

际产出提高，岗位数量增加，失业率下降。可见，放松融资约束不仅使得更多任务实现智能化生

产，而且通过任务间的不完全替代性导致其他未实现智能化生产任务的劳动边际产出提高，从

而增加企业预期收入，激励更多企业进入市场，增加劳动力需求，因此验证了岗位创造效应。
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图 4b    放松融资约束对就业的影响
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图 5    机器替代效应和岗位创造效应的机制检验

 

4. 敏感性分析①

最后，我们对不同任务间的替代弹性、离职率、工人谈判势力和智能资本相对生产率等参数

进行敏感性分析：（1）如上文所述，参考 Oberfield 和 Raval（2021），我们将不同任务间的替代弹性
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① 由于篇幅所限，分析表格省略，读者若是感兴趣可向作者索取。
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ε

β

在 1 至 7 之间进行取值；（2）参考 Ma 等（2015）对我国制造业岗位破坏率的测算，选取离职率月

度值为 12.5%/12=1.042%；（3）根据 Liu（2013）对我国工人谈判势力的估计，选取 为 0.26；（4）选取

智能资本相对生产率较低或较高的不同取值进行敏感性分析。根据分析结果，改变参数值并没

有影响本文的结论，仅在定量结果上有一定差异，因此放松融资约束均能提高智能资本密度，促

进产出增加并降低总体失业率。

五、结　论

智能制造是我国制造强国建设的主攻方向。推动人工智能技术应用和发展以及提升智能

化生产水平，对我国实现制造强国战略目标和构筑国际竞争新优势具有深远意义。本文构造包

含融资约束、内生人工智能技术创新和劳动力市场摩擦的基于任务的模型，讨论融资约束对智

能化生产水平的影响，进而讨论其如何影响产出和劳动力市场，并进行了数值模拟分析和机制

检验。本文发现，首先放松融资约束促进了企业人工智能技术研发，使得在初始情形下较难实现

机器替代的生产任务实现智能化生产，从而提高智能化生产任务占比，促进智能资本使用，推动

智能制造转型升级。其次，智能化生产水平的提高是通过机器替代效应和岗位创造效应来影响

产出和就业水平。对不同生产任务而言，智能化生产水平提高的影响存在异质性，从总量层面上

看，智能化生产水平提高促进了产出增加，并且降低了总体失业率。

根据上述结论，本文认为促进智能制造转型升级的过程中应充分发挥金融市场的资源配置

作用，并且在推动人工智能技术发展的同时，应降低机器替代对劳动力市场的负向影响。基于本

文对智能化生产影响机制的识别和验证，本文认为可选择的方式包括：首先，通过放松企业融资

约束和稳定市场预期等方法，促进企业进入市场，发挥岗位创造效应对就业的促进作用。其次，

通过增加产品多样性和加强行业融合发展等方式，降低智能资本对劳动力的替代效应，降低总

体失业率。最后，通过放松劳动力市场壁垒，提高劳动力技能水平和转变劳动力技能结构，使劳

动力供给结构适应智能制造转型升级的需求，降低机器替代效应的负向影响。本文不足之处在

于，仅考虑企业人工智能技术的研发决策，没有将其他类型技术创新纳入研究框架，从而无法讨

论不同类型技术创新之间是否存在相互作用。在未来的研究中，将企业创新、智能化生产和机器

学习纳入统一框架，进行深入探索和研究。
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Financial Constraints, Artificial Intelligence,
and Economic Growth

Zhang Xiaomeng1,  Liu Xiangbo2

(1. School of Economics, Capital University of Economics and Business, Beijing 100070, China;
2. School of Labor and Human Resources, Renmin University of China, Beijing 100872, China)

Summary:  Intelligent manufacturing is considered to be a top priority for promoting manufacturing in-
dustry transformation. We must stay the course of AI technology application and develop intelligent manufac-
turing, in order to achieve the strategic goal of becoming a manufacturing power and grasp the opportunity of
building new advantages in international competition. This paper constructs a task-based model that includes
financing constraints, endogenous AI technological innovation and labor market frictions, and discusses the
impact of financing constraints on the level of intelligent manufacturing, and thus how output and employ-
ment levels are affected.

This paper finds that: First, due to the heterogeneity in the possibilities of being replaced by AI for differ-
ent tasks, easing the financing constraints of firms engaged in AI technological innovation can increase the
proportion of automated tasks, and promote the use of automation capital. Second, the development of AI has a
heterogeneous impact on the labor market of different skills through the negative displacement effect and the
positive creation effect. Specifically, on the one hand, the application of AI technology leads to the replace-
ment of labor with automation capital, increasing the unemployment rate. On the other hand, the development
of intelligent manufacturing increases the expected profit and enhances the incentives for firms to enter the
market, thereby promoting output growth and reducing the unemployment rate. Overall, intelligent manufac-
turing promotes the aggregate output and decreases the unemployment rate. Consequently, we suggest that the
role of the financial market should be emphasized in the process of intelligent manufacturing transformation,
and the relationship between automation and employment should be coordinated to reduce the negative effect
of automation on the labor market. Feasible strategies include encouraging market entry, promoting industrial
integration, eliminating labor market barriers, and making the skill structure of labor force adapt to the trans-
formation and upgrading of intelligent manufacturing.

The contributions are as follows: First, the existing literature mainly focuses on the impact of AI but pays
little attention to the endogenous progress of AI technology. We argue that the level of intelligent manufactur-
ing is determined by AI technological innovation, and establish a theoretical model that includes endogenous
AI technological innovation. Second, the existing literature on AI rarely considers the labor market or finan-
cial market frictions. We introduce the labor market search and matching frictions and financial constraints on
R&D investment into the task-based model framework, to provide a credible theoretical framework for further
research. Third, we analyze the impact of easing financial constraints on improving intelligent manufacturing
and promoting economic growth, and propose policies that can mitigate or even reverse the negative displace-
ment effect of automation on the labor market.

Key words:  financial constraints； artificial intelligence； technological innovation； economic growth；

 employment
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