
 

 

机器人应用对就业转移的影响
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摘　要：工业机器人作为人工智能技术在生产领域的核心载体引发了就业转移趋势和产业布

局模式的深刻变革。文章利用中国家庭追踪调查数据和城市机器人渗透度数据，分析了机器人应用

对劳动者就业转移的影响。研究发现：本地机器人应用显著促进了劳动者跨省就业回流，但对省内

跨市回流的影响较弱，且这一效应在“中技能”和“低技能”劳动者中更加明显；影响机制方面，机器

人应用通过缩小地区间收入水平和产业分布差异，进而促进劳动者就业回流；在机器人应用影响就

业转移过程中，城市的土地等资源稀缺程度发挥关键作用，稀缺资源限制了机器人应用引发的就业

创造效应，并阻碍了本地就业需求增长，导致资源约束度高的城市的就业回流减弱和就业“挤出效

应”增强。文章验证了机器人应用对就业回流的积极作用，为制定智能转型背景下的人才政策提供了

参考。
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一、引　言

人工智能、机器人等前沿技术是引领新一轮科技革命的战略性技术，是推动中国经济转变

发展方式、优化经济结构、转换增长动力的重要技术力量，受到社会各界高度关注。来自国际机

器人联盟（International Federation of Robotics，IFR）的统计数据显示，中国工业机器人保有量

1999年仅有 550台，2022年达到 135.7万台，每年平均增长 40.4%。工业机器人等前沿技术正在

影响就业市场，其广泛应用给就业市场带来了巨大不确定性，引起社会对“机器换人”的担忧。

然而，中国地域辽阔，劳动力在地区间流动性较强，受机器人影响的劳动力可以通过跨地区就业

转移来寻找新的工作机会，从而使劳动力市场达到供需均衡。因此，基于静态视角的研究可能

会扭曲机器人的就业效应，从劳动者就业转移视角的研究更具有理论价值和现实意义。

机器人应用具有就业创造效应和就业替代效应。就业创造效应是指机器人应用提高了企

业的生产率，促进了就业增长，其作用机制体现在三个方面：第一，生产率提高有利于企业规模

扩张，扩大了非自动化岗位的就业需求（Zhang等，2023），同时也创造了与新技术相关的新任务

和新工作（陈良源等，2023）。第二，生产率提高导致产品的生产成本和价格降低，消费者对商品

和服务的需求增加，就业需求随之增加（綦建红和张志彤，2022；Hötte 等，2023）。第三，机器人
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等新技术提高了劳动的边际生产率和边际回报，即劳动者的实际收入增加（Domini等，2022；许
健等，2022）。如果需求富有弹性，那么收入提高和价格降低会对生产和就业带来积极影响。就

业替代效应是指机器人相比劳动力具有比较优势，这导致劳动者可能被机器人取代（Acemoglu
和 Restrepo，2022；王林辉等，2022）。此外，就业创造效应和就业替代效应并未影响所有就业群

体，而是存在结构差异（Acemoglu和 Restrepo，2020），促进了“高技能”和“低技能”人才就业，抑

制“中技能”人才就业（Dixon等，2021），进而可能加剧“就业极化”问题（Goos等，2009；王永钦

和董雯，2020）。
除了对就业需求产生直接影响，少数学者关注到机器人应用对就业转移的作用。魏下海等

（2020）利用跨地级市的流动人口数据，发现当某地机器人安装密度大时，流动人口有更大概率

流入该地就业。陈媛媛等（2022）基于人口普查数据，发现机器人应用对劳动力迁入率有消极影

响。孙早和侯玉琳（2021）从产业转移视角，发现机器人应用延缓了沿海地区成熟制造业向内陆

地区梯度转移的趋势，而产业转移趋势变化也会对就业转移产生新的影响。Faber（2020）、
Krenz等（2021）采用跨国数据研究发现，发达国家引入机器人推动了产业向本国回流，进而减少

产业承接国的就业。

尽管已有较多文献研究机器人应用对劳动力市场的影响，仍存在几点需深入研究之处：一

是现有研究主要关注机器人应用对就业需求和技能结构的影响（Acemoglu和 Restrepo，2020；李
磊等，2021；陈良源等，2023），对机器人应用导致的劳动力流动轨迹和流动方向的研究不多，而

中国流动劳动力规模较大，因此弄清机器人等新技术对劳动力流向的影响非常重要。二是少部

分研究关注到机器人应用对劳动力流动的影响，但是结论存在明显分歧。陈媛媛等（2022）发现

机器人应用显著减少了外来劳动力的迁入率，而魏下海等（2020）、谷均怡等（2023）认为机器人

应用有利于吸引流动劳动力进入本地。目前尚未有文献对分歧发生原因进行合理解释。三是已

有文献重点关注机器人应用对劳动力流动决策的影响，并未针对劳动力流动轨迹和流动方向的

内在机制进行探讨。因此，本文利用中国家庭追踪调查数据，研究城市机器人应用对本地劳动

力就业转移的影响。研究发现，机器人应用通过缩小地区间收入水平和产业分布差异显著促进

了劳动者就业回流。进一步研究发现，在机器人应用影响就业转移过程中，城市的土地等资源

稀缺程度发挥关键作用，稀缺资源会限制机器人应用的就业创造效应以及阻碍本地就业需求增

长，这导致资源约束度高的城市的就业回流减弱，就业“挤出效应”增强。

本文的边际贡献在于：第一，从劳动力流动轨迹和方向视角，分析机器人应用的影响。与关

注就业需求和技能结构的文献不同，本文聚焦机器人对劳动力流动轨迹和流动方向的影响，该

视角符合中国就业市场的特征，能够更加动态和立体地反映机器人应用对中国就业市场的影

响。第二，以资源约束为切入点，探究劳动力流动的成因。将城市间差异化的资源约束状况与机

器人影响就业转移的理论机制相结合，发现城市的稀缺资源限制了机器人应用引发的就业创造

效应，导致资源约束度高的城市的就业回流减弱，就业“挤出效应”增强，这一发现在理论上表

明各城市的就业趋势可能对机器人应用存在差异化影响。第三，从工资差距和产业分布差异的

视角，探讨机器人应用影响劳动力回流的机制。本文基于劳动力在就业转移前后，在居住地就

业前景和收入水平方面存在明显差异的典型事实，分析城市间的工资差距、产业分布差异的中

介效应，拓展了机器人应用影响劳动力流动的机制研究。

本文余下部分的结构安排如下：第二部分是理论分析与研究假说，阐明机器人影响就业转

移的理论机制并提出研究假说；第三部分是研究设计，包括数据来源、变量构建和模型设计；第

四部分是实证分析，包括内生性和稳健性检验；第五部分探讨就业转移的结构特征；第六部分是

机制研究，探讨工资差距和产业分布差异的中介作用；第七部分是结论与建议。
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二、理论分析与研究假说

本文构建劳动者就业转移的理论框架，识别就业转移的动因，在探讨机器人应用如何影响

就业转移的基础上提出研究假说。

（一）劳动者就业转移的理论框架

本文借鉴 Nakamura等（2022）、Zhang等（2023）模型的概念框架，考虑地区间的就业需求和

收入水平差异，阐述劳动者跨地区就业转移的动因和机制。

q w(q) q

C(q) q

概念框架如图 1 所示。考虑一个有两个

地区的经济：本地和外地。本地总就业需求

为 。向上倾斜的虚线 [ ] 表示以 为条件

的本地平均潜在收入水平。向下倾斜的虚线

[ ] 表示以 为条件的外地平均潜在收入

水平的期望值，该指标以成本形式体现，反映

本地劳动者未发生就业转移时承担的机会成

本。我们考虑两个假设：一是本地劳动者的

w(q) q

C(q) q w(q)

C(q) q0 q0 C(q) w(q)

q0 C(q) w(q)

潜在收入与本地就业需求正相关，即 [ ]随 增加；二是本地就业需求增加意味着外地就业需

求相对降低或本地劳动者未发生就业转移时承担的机会成本降低，即 [ ] 随 下降。 和

曲线相交于 点。在 左侧， 曲线位于 曲线上方，理性的劳动者倾向于从本地往外

地就业转移。在 右侧， 曲线位于 曲线下方，在外地就业的本地户籍劳动者倾向于往本

地就业回流。

m劳动者跨地区就业转移需要付出成本，用 衡量。这种成本至少体现在以下三个方面：一是

信息摩擦成本，即劳动者不确定就业转移后确切的回报或成本（Bryan 和 Morten，2019）；二是

“鞋底成本”，即就业转移需要花费差旅时间和费用，这对中国就业者非常重要（骆永民等，2020）；
三是心理代价，即传统思想观念以及女性对少儿抚养责任限制了劳动者就业转移（Villalobos和
Riquelme，2023）。与户籍制度相关的公共服务、居民福利差异也可能阻碍就业转移（屈小博和胡

植尧，2022）。
C(q)−m w(q)

C(q)−m q∗ q∗

q∗

q∗

q∗

附加就业转移成本后，[ ] 曲线反映了外地潜在净收入水平的期望值。 曲线与

[ ] 曲线相交于 点。在 点，本地潜在收入水平和外地净收入水平的期望值达到均衡。

点也是本地劳动者供需均衡点，在本地就业的劳动者数量正好等于本地就业需求量，但这并

不表示没有本地劳动者在外地就业。在 左侧，本地收入水平较低，理性的劳动者倾向从本地

往外地就业转移。在 右侧，本地收入高于外地净收入水平的期望值，在外地就业的本地户籍

劳动者倾向就业回流。

（二）机器人应用影响就业转移的机理

本部分将引入机器人应用这一外生冲击，分析机器人应用对就业转移的影响效应、异质性

及其经济学逻辑，并提出研究假说。

q∗ q1 w(q1) C(q1)−m

机器人应用对就业需求的影响具有不确定性。一些研究发现，机器人应用既提高企业生产

效率、激励企业规模扩张，导致企业非自动化岗位的就业需求增加（綦建红和张志彤，2022；
Adachi等，2024），又创造了与新技术相关的新工作，这有利于就业需求上升（陈良源等，2023）。
若机器人应用引发的就业创造效应占据主导地位，则会导致机器人应用推动就业需求均衡点从

右移到 ，此时 位于 [ ] 曲线上方，即本地收入水平高于外地净收入水平的期望

值。理性的劳动者倾向于往本地就业回流，直到本地劳动力供需达到新的均衡，回流的劳动力

 

w w

m

q2 q* q1 q0

w(q)

C(q)

C(q)−m

Q

图 1    劳动者就业转移的理论框架
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q1−q∗

q∗ q2 w(q2) C(q2)−m

q∗−q2

数量应等于 的差值。机器人应用也可能替代劳动力，导致总就业需求降低。其核心思想是

将工作的任务内容划分为常规和非常规两类。在常规任务领域，机器人能够比人类更高效率、

更高质量地执行体力劳动活动，且越来越有能力执行需要一定认知能力的非常规活动（Oravec，2023）。

即使机器人应用创造了一些新任务和工作，并增加了非自动化岗位就业需求，但在多数情况下，

“机器换人”仍占据主导地位（Acemoglu和 Restrepo，2022）。若机器人应用引发的就业替代效应

占据主导地位，则会导致就业需求均衡点从 左移到 ，此时 位于 [ ]曲线下方，本

地收入水平低于外地净收入水平的期望值，劳动者将被“挤出”本地就业市场，被“挤出”

的劳动力数量等于 的差值。

m

m C(q)−m w(q) q∗ q∗−q2

q1−q∗

劳动者就业转移的异质性与就业转移成本相关。在图 1 中， 指劳动者跨地区就业转移成

本，主要由信息摩擦成本、心理代价和“鞋底成本”构成。其中，“鞋底成本”与劳动者就业转移

的里程数正相关。例如，农民工是就业转移群体的重要组成部分（骆永民等，2020），这部分群体

的收入水平低，差旅费用是影响其就业转移的重要因素（Zhang等，2023），并且外出的农民工仍

需在农忙时及时返乡务农，差旅时间也是其考虑的重要因素，而差旅费用和时间随劳动者就业

转移的里程数增加。信息摩擦和心理代价成本同样与就业转移距离有关。一般而言，就业转移

越远，信息可获得性越低、不确定性越高，心理负担也越重（王春超和叶蓓，2021）。除了里程数，

行政地理划分也会影响劳动者就业转移，跨行政地理边界就业转移的劳动者往往承担更高的成

本。鉴于此，本文结合劳动者就业转移的里程数以及就业转移前后居住地的行政地理差异，将

劳动者就业转移分为跨市和跨省两类，从而识别其异质性。结合前文分析可知，相比跨市就业

转移，跨省就业转移的 值更大，[ ] 曲线与 曲线的交点（ ）左移。 的差值缩

小， 的差值扩大，即就业挤出数量减小，就业回流数量增大。基于上述分析，本文提出以下

研究假说：

假说 1：机器人应用会通过就业替代和就业创造效应导致劳动者就业转移。

假说 2：相较于跨市转移，机器人应用对劳动者跨省就业转移的“挤出效应”更小，就业回流

效应更大。

理论分析指出，机器人应用通过增加或减少本地就业需求，影响劳动者就业转移。但就业

需求是难以量化的。本文从城市收入水平和产业分布两个维度来估计城市就业需求，进而分析

机器人应用影响就业转移的方向及机制。

从产业分布来看，机器人应用可能改变城市之间的产业分布格局。一方面，机器人可能会

替代部分从事常规任务的劳动者（Acemoglu和 Restrepo，2020）。与此同时，机器人技术是以互联

网技术为底座的前沿技术，其能够有效克服生产中的信息不对称问题（Sorescu和 Schreier，2021）。

另外，机器人替代工人的特征弱化了传统企业进行产业集聚的动机（姚常成和宋冬林，2023）。

原因在于，尽管产业集聚有利于企业获得劳动力资源共享和信息外溢等正外部性，但是企业也

不得不承担更高昂的用工成本、更高的污染排放和政府监管门槛（Grossman 和 Krueger，1995；

王芳等，2020）。机器人技术可以通过弱化产业集聚的正外部性，使地租成本较低、监管政策比

较宽松的地区对产业转移的吸引力增强，进而改变地区之间的产业分布格局，影响劳动者的就

业转移决策。

从收入水平来看，机器人应用可能缩小不同城市的就业收入差距。一般而言，中心城市的

产业比较集中，其经济发展水平和居民收入普遍更高，吸引了大量外来人口就业（孙三百和申文

毓，2023），而非中心城市的产业分布分散，居民收入水平偏低，但具有土地等资源成本优势（姚

常成和宋冬林，2023）。在机器人广泛应用的背景下，随着产业集聚的正外部性变小，在中心城
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市集聚的产业向资源和政策优厚的非中心城市转移，导致地区间产业分布差异缩小，进而带动

地区间收入差距缩小。从就业转移视角来看，如果地区间收入水平和产业分布差异缩小，外出

务工的劳动者会产生向户籍地就业回流意愿。综上所述，本文提出以下研究假说：

假说 3：机器人应用能够通过缩小城市间收入水平和产业分布差异促进劳动者就业回流。

三、研究设计

（一）数据来源

本文实证数据来自中国家庭追踪调查数据库（CFPS）、国际机器人联盟数据库（IFR）、中国

工业企业数据库和《中国城市统计年鉴》。其中，劳动者就业转移状况、个体特征相关数据来自

CFPS 数据库。城市行业大类的就业人数相关数据由中国工业企业数据库估算得到。城市

GDP增长率、人均收入、产业结构、失业率、交通便利度等相关数据来自《中国城市统计年鉴》。

在样本选择方面，CFPS数据库提供了 2010—2020年的调查数据，但 2010年和 2012年的问卷调

查与近几期差异较大。为保证数据完整性和一致性，本文选用 2014 年、2016 年和 2018 年连续

三轮 CFPS 调查数据作为研究样本，将 2014—2016 年和 2016—2018 年视作两个样本期。筛选出

样本期内的家庭和个体样本，并以适龄劳动者为研究对象，最终得到共 44 178个有效观测值。

（二）模型设计

本文基于本地户籍劳动者流动视角，采用有序 logit模型，研究机器人应用对本地劳动者就

业转移的影响，设计基准计量模型如下：

emigrateC,P

cit = β0+β1Exposure_CHct +β2Control+µp+γt +εcit （1）

emigrateC,P

cit c i t C P

Exposure_CHct c t Control

µp γt εcit

其中， 指 城市的劳动力 在样本期 的就业转移状况，上标 和 分别指跨市和跨省就

业转移； 指 城市在样本期 的初始年份的机器人应用水平； 表示系列控制

变量； 和 分别表示省份和时期固定效应， 指随机误差项。

（三）变量选取

emigrateC,P

cit emigrateC,P

cit = {−1,0,1}

emigrateC

cit = 1

emigrateC

cit = −1

emigrateP

cit = 1 emigrateP

cit = −1

1. 被解释变量：就业转移（ ）。就业转移变量 ，表示样本期内

本地户籍劳动力是否跨地区流动。①例如，在 2014—2016年样本期，分析 2016年劳动者就业地区

是否不同于 2014 年；在 2016—2018 年样本期，分析 2018 年劳动者就业地区是否不同于

2016年。在样本期内，若劳动者从本市转移到省内其他城市就业，则 ；若劳动者从

省内其他城市回流到本市就业，则 ；其余情况记为 0。同理，若劳动者从本市转移

到其他省份就业，则 ；若劳动者从其他省份回流到本市就业，则 ；其

余情况记为 0。
Exposure_CHct2. 核心解释变量：机器人应用（ ）。采用中国城市层面的机器人渗透度作为机

器人应用水平的测量指标。然而，IFR 仅提供了各国分行业的机器人数据。借鉴 Acemoglu 和

Restrepo（2020）的研究思路，本文将行业机器人数据转换到城市层面。在指标测量过程中，相关

数据来自 IFR数据库、中国工业企业数据库和《中国统计年鉴》。具体测量公式如下：

Exposure_CHct =
∑

j

empc j,t=2005∑
j empc,t=2005

× robot jt

labor j,t=2005

（2）

Exposure_CHct c t robot jt j t

labor j,t=2005 j empc j,t=2005 c j

其中， 表示中国 城市 年的机器人渗透度； 表示中国 行业 年机器人保有

量； 表示中国 行业 2005年从业人数； 表示中国 城市 行业 2005年从业人数。

刘东升、王永中：机器人应用对就业转移的影响

 ① 本文重点研究劳动力就业流动，故删除了外出上学、就医、服兵役等因素引起的劳动力流动样本。
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机器人应用可能与本地机器人政策及其他不可观测因素有关，而这些因素可能影响就业转

移，从而成为遗漏变量。为避免遗漏变量导致的内生性，有文献采用其他国家分行业机器人保

有量作为中国机器人保有量的代理变量。例如，王林辉等（2023）认为，美国对机器人发展具有

引领作用，故采用美国工业机器人数据作为中国工业机器人数据的代理变量；陈媛媛等（2022）

利用同时期机器人密度领先中国的多个国家的分行业机器人数据，构建中国工业机器人数据的

工具变量；郑丽琳和刘东升（2023）依据国家间产业结构相似性，分别利用捷克和巴西工业机器

人数据作为中国工业机器人数据的代理变量。本文借鉴王林辉等（2023）的处理思路，以美国工

业机器人数据作为中国同行业工业机器人数据的代理变量，构建工具变量方法如下：

Exposure_CHct =
∑

j

empc j,t=2005∑
j empc,t=2005

×
robotUS

jt

labor j,t=2005

（3）

Exposure_CHct c t robotUS
jt j t其中， 表示 城市 年机器人渗透度的工具变量； 表示美国 行业 年工业机

器人保有量；其他变量和符号均与前文相同。

age gender marry urban educatuion

child old pgdp

lnwage

structure

unemployment

tra f f ic

3. 控制变量。本文主要控制两类变量。一是劳动者个体特征变量，包括劳动者的年龄

（ ）、性别（ ）、婚姻状况（ ）、户口性质（ ）、受教育年限（ ）、少儿抚

养责任（ ）和老人赡养责任（ ）。二是城市特征变量，具体包括：城市 GDP增长率（ ），

以平减后的实际 GDP增长率测量；城市人均收入（ ），以城市在岗职工年均收入的对数值

测量；城市产业结构（ ），以城市中第三产业与第二产业产值的比值测量；城市失业率

（ ），考虑到城市间存在就业转移现象，以城市登记失业人口数与城市在岗职工的

比值作为城市失业率的代理变量；城市交通便利度（ ），以城市人均道路面积测量。由于

宏观变量对就业转移的影响可能是滞后的，因此各控制变量均采用样本期初始年份数据。本文

也对省份和时期固定效应进行控制。在数据处理过程中，剔除了数据缺失样本，样本期内无数

据缺失情况。

4. 描述性统计。表 1报告了式（1）中各变量的描述性统计结果。从省内跨市流动看，样本期

内有 3.40%的劳动者跨市流出，有 3.29%的劳动者回流本市，即样本期内共有 0.11%的劳动者跨

市净流出。从跨省流动看，样本期内有 2.96% 的劳动者跨省流出，3.51% 的劳动者跨省回流本

市，即样本期内有 0.55%的劳动者跨省净回流。从控制变量看，与未流动者相比，跨省和跨市流

出劳动者的平均年龄较低，未婚比例和男性比例较高，农业户籍比例较高，平均受教育年限更

长，有家庭赡养责任的比例更低。从机器人渗透度看，与未流动者相比，跨市和跨省流出劳动者

的原户籍地的机器人渗透度较低，该特征在跨省流出者的户籍地更加明显。描述性统计表明，

样本期内本地劳动者跨省回流趋势、跨市流动趋势较弱，并且机器人应用可能与劳动者回流存

在关联，但二者的因果关系仍需进一步检验。
 

表 1    变量描述性统计

变量名 变量含义
均值

全样本 跨市流出者 跨省流出者 未流动者

emigrateC,P
cit 劳动者流出=1，流入=−1，否则为0 −0.0044

emigrateC
cit 劳动者跨市流出=1，流入=−1，否则为0 0.0011

emigrateP
cit 劳动者跨省流出=1，流入=−1，否则为0 −0.0055

Exposure_CHct 机器人渗透度 33.6954 30.6865 25.8861 34.0518

Exposure_CHct 机器人渗透度的工具变量 35.1481 32.7613 29.0220 35.4287
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四、实证分析

（一）机器人应用对就业转移的影响

基准回归识别了机器人应用对本地户籍劳动力就业转移的影响。表 2报告了相关估计结果。

其中，列（1）—列（3）分别报告了机器人应用对劳动者总体就业转移、跨市就业转移、跨省就业转

移的影响。列（4）—列（6）将个体和城市控制变量加入模型后重新估计。列（4）报告了机器人应

用对总体就业转移的影响，核心解释变量的估计系数显著为负，表明机器人应用并未“挤出”本

地劳动者，反而有利于前期流出的劳动者向本市回流。列（5）、列（6）分别报告了机器人应用对

劳动者跨市和跨省就业转移的影响。根据列（5）的回归结果，核心解释变量的估计系数为正数，

但不显著。根据列（6）的回归结果，核心解释变量的估计系数为负，通过 1%的显著性水平检验，

这表明机器人应用促进劳动者就业回流主要由跨省回流引起。以上结果验证了假说 1和假说 2。
 
 

表 2    机器人应用对就业转移的影响

（1） （2） （3） （4） （5） （6）

总体 跨市 跨省 总体 跨市 跨省

Exposure_CH
−0.0011*

（0.0006）
0.0003
（0.0008）

−0.0022***

（0.0008）
−0.0011*

（0.0006）
0.0004
（0.0008）

−0.0023***

（0.0008）
个体或城市特征 控制 控制 控制

省份固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

时期固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

Pseudo.R2 0.0016 0.0026 0.0020 0.0029 0.0048 0.0030

样本量 44 178 44 178 44 178 44 178 44 178 44 178

　　注：***、**和* 分别表示 1%、5%和10%显著性水平，括号内为稳健标准误，下表同。

（二）稳健性检验①

Exposure_CHct

1. 内生性处理。为了解决模型中潜在的内生性，本文采用两阶段 IV-logit模型，重新估计机

器人应用的就业转移效应。具体而言，第一阶段用机器人渗透度的工具变量 估计

续表 1    变量描述性统计

变量名 变量含义
均值

全样本 跨市流出者 跨省流出者 未流动者

age 劳动者年龄 40.5156 29.0712 29.8075 41.2703
gender 劳动力性别，男=1，女=0 0.5084 0.5210 0.6028 0.5050
marry 劳动者婚姻状况，已婚=1，否则为0 0.7829 0.4777 0.5355 0.8018

urban 劳动者户籍性质，城镇户口=1，否则为0 0.4321 0.3114 0.2574 0.4420

educatuion 劳动者受教育年限 7.9267 9.0413 8.6402 7.8636

child 家庭有14岁及以下少儿=1，否则为0 0.3288 0.3081 0.3537 0.3287

old 家庭有65岁及以上老人=1，否则为0 0.4409 0.2069 0.2368 0.4559
pgdp 城市GDP增长率 0.0717 0.0770 0.0793 0.0713

lnwage 城市在岗职工年均工资对数 1.6526 1.5985 1.5657 1.6574

structure 城市第三产业产值/第二产业产值 1.0785 1.0478 1.0651 1.0800
unemployment 城市失业率 0.0550 0.0538 0.0535 0.0551

traffic 城市交通便利度 12.1404 12.0649 12.5233 12.1310

样本量 44 178 1 503 1 309 41 366

刘东升、王永中：机器人应用对就业转移的影响

 ① 限于篇幅，省略稳健性检验结果，留存备索。
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Exposure_CHct原核心解释变量 ，求得预测值。第二阶段利用预测值替代原核心解释变量，带入

logit模型进行估计。①结果表明，机器人应用促进劳动者回流，而这一效应主要由劳动力跨省回

流导致。为避免两阶段 IV-logit 模型导致的标准误差偏误，本文采用 2SLS 方法对模型重新估

计，研究结论并未发生改变，验证了结论的稳健性。

New_Tech

Internet

2. 遗漏变量问题。本文在基准回归中加入表示其他新技术及劳动者信息获取能力的变量，

进行稳健性检验。本文采用城市人均发明专利授权数量度量城市其他新技术发展水平

（Autor等，2024），记为 。该数据来自中国国家知识产权局。本文采用城市互联网综合

发展指数度量城市劳动者获取信息的能力，记为 。该指标由互联网普及率、互联网相关

产出、移动互联网用户数、互联网相关从业人数构成，采用主成分分析法得到城市互联网综合

发展指数。根据回归结果，可能的遗漏变量没有对基准回归结论产生影响。

3. 样本选择偏误。对于新进入市场或近期未就职的劳动者而言，当期或前期城市机器人渗

透度是前置的就业环境，不易对其就业转移状态产生冲击。为避免样本选择偏误的影响，本文

剔除新入市场以及近期无就职经历的劳动者群体后重新估计。在样本识别策略方面，CFPS 数

据库提供了受访者近 12 个月的工资收入数据，若劳动者在 2014 年之前的 12 个月内无工资收

入，则将这部分样本视为新入市场或近期无就职经历的劳动者，对其进行剔除处理。剔除样本

后的估计结果与基准回归结果一致，表明基准回归结论是稳健的。

4. 缩尾处理。为避免极端值对估计结果的不利影响，本文将核心解释变量进行 1% 水平的

缩尾处理，所得结论并未改变，再次证明基准回归结论的稳健性。

五、就业转移的结构特征

本文发现，机器人应用对劳动者跨省就业回流有积极影响。然而，平均处理效应可能会忽

略子样本间的异质性。本文从劳动者技能类型、性别、有无抚养责任、户籍性质等个体禀赋维度

以及样本城市所属区域、城市类别等城市禀赋维度来识别机器人应用影响就业转移的个体和城

市异质性。

（一）基于劳动者技能的异质性分析②

skill

本文采用分组回归方法探究机器人应用对不同技能类型劳动者就业转移的影响。以受教

育年限为依据，将全样本分为大学本科及以上学历、高中和专科学历、初中及以下学历三类子

样本，依次记为“高学历”“中学历”和“低学历”组，③作为劳动者技能类型的代理变量。为避免

学历与技能间存在错位，本文利用 CFPS数据库提供的受访者“智力水平”“理解能力”“语言表

达能力”和“待人接物能力”指标的得分数据，采用主成分分析法得到劳动者技能水平综合指

标，记为 ；再依据劳动者的学历分布比例，将不同技能水平的劳动者划入“高技能”“中技

能”和“低技能”三个子样本，并进行分组回归。学历的分组回归结果表明，机器人应用显著促

进了低学历和中学历劳动者跨省就业回流，但对高学历劳动者的影响不显著。原因可能在于，

高学历劳动者的工作复杂程度和收入水平较高，这导致机器人应用对这类群体就业转移的影响

较小。技能水平的分组回归结果表明，机器人应用对“低技能”和“中技能”劳动者跨省回流具

有积极影响，对“高技能”劳动者的影响不显著，这与学历分组回归的结论具有一致性。

  2025 年第 2 期

 ① 采用两阶段方法处理内生性时，可能导致第二阶段核心解释变量估计系数的标准误差偏低，但这并不会对劳动者跨市流动不显著的结

论产生影响。本文采用 2SLS方法对劳动者跨省流动重新估计，所得结论与 IV-logit方法所得结论并无差异。

 ② 限于篇幅，省略基于劳动者技能的异质性回归结果，留存备索。

 ③ “高学历”“中学历”和“低学历”子样本分别占全样本比例为 9.70%、16.07%和 74.23%。
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（二）基于劳动者禀赋的异质性分析①

本文从劳动者性别、有无少儿抚养责任、户籍性质三个维度，分别将全样本分为两组，进行

分组回归。结果表明，机器人应用对各分组劳动力跨市流动的影响普遍较弱，但对跨省流动均

存在显著影响。具体而言，其对不同性别的劳动力都有显著的跨省回流效应，且对女性跨省回

流的促进作用更大，但不存在统计意义上的显著差异。在少儿抚养责任及户籍性质分组中，机

器人应用对不同分组的劳动力群体都呈现出显著的跨省回流效应，且未发现明显差异。

（三）基于区域和城市分类的异质性分析

各地区的资源禀赋不同可能导致机器人应用影响就业转移的程度不同。本文从区域和城

市两个维度，分组研究机器人应用的就业转移效应。在区域层面，将样本城市划入东部地区、中

西部地区、东北地区三个子样本；在城市层面，将样本城市划入一线城市和非一线城市两个子

样本。②分组回归结果表明，③在中西部地区，机器人应用促进了劳动力跨省回流；在东北地区，

这一影响并不显著。这可能与东北地区特殊的产业结构有关，机器人替代本地重工业从业者，

而新产业增长较慢，导致劳动者被迫“挤出”本地就业市场。机器人应用对东部地区劳动力流动

的影响也不显著。在城市类别分组回归中，机器人应用促进了非一线城市的劳动者跨省回流，

但对一线城市的影响不显著。原因可能在于，当机器人应用提高企业生产效率（Hötte等，2023），
且短期内工资具有“粘性”时，企业倾向扩大生产规模，推动边际产出与边际成本达到新均衡，

形成就业创造效应，这使得劳动力回流。由于东部地区和一线城市的土地、空间等资源更具稀

缺性，机器人应用难以推动这些地区的企业持续扩张，这阻碍了就业创造效应发挥作用，但未对

就业替代效应产生明显影响。因此，相较其他城市，机器人应用对东部地区及一线城市就业回

流效应降低。

为进一步验证城市的稀缺资源约束作用，本文以样本城市的常住人口数量与城市地理面积

之比值测量城市的人口密度，以样本城市的规模以上工业企业数量与城市地理面积之比值测量

城市的企业密度，并且以人口密度和企业密度量化城市的资源约束程度，采用交互项模型，识别

城市的稀缺资源约束对就业转移的调节作用。人口密度和企业密度既体现城市稀缺资源的被占

用程度，也反映城市的生产活动适合度，这可能引起估计偏差。因此，本文将基期样本城市的人

口密度和企业密度作为控制变量加入回归模型，缓解城市生产禀赋差异对估计结果的不利影

响。根据回归结果，机器人应用与人口密度交互项的估计系数显著为正，与企业密度交互项的

估计系数也显著为正。这意味着城市的人口密度与机器人应用存在正的相互作用，即随着城市

人口密度持续增加，机器人应用引发的就业创造效应将受到城市中稀缺资源的约束，进而导致

就业回流效应减弱，“挤出效应”逐渐增强。

上述分析表明，在机器人应用影响就业转移过程中，城市的稀缺资源通过限制就业创造效

应发挥作用，进而使资源约束程度高的城市的就业回流效应减弱。

六、基于工资差距和产业分布的进一步分析

机器人应用对就业回流有积极影响。然而，这一影响具有跨市和跨省异质性。本文将分析

异质性的原因，从工资差距和产业分布差异两方面探讨机器人应用促进就业回流的经济学逻辑。

刘东升、王永中：机器人应用对就业转移的影响

 ① 限于篇幅，省略基于劳动者禀赋的异质性回归结果，留存备索。

 ② 借鉴国务院发展研究中心对中国东部地区、中部地区、西部地区、东北地区的四分类划分标准，并将中部地区和西部地区合并为中西

部地区。此外，本文归类的一线城市不仅包括北京、上海、广州、深圳 4个一线城市，也包括成都、重庆、杭州、武汉等 15个新一线城市。

 ③ 限于篇幅，省略图表分析回归结果，留存备索。
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从图 1 展示的理论框架可知，地区间收入水平及就业机会差异是驱动就业转移的重要力

量。当本地潜在收入水平低于外地潜在收入水平的期望值时，形成的收入差会驱动劳动力流

出；反之则吸引劳动力回流。本文以城市的平均工资水平和企业数量表示收入前景和就业机

会，通过对比劳动力就业转移前后居住地的工资水平及企业数量差距，能够识别劳动力流出地

和流入地的收入前景及就业机会特征。若劳动力从低工资水平的地区流向高工资水平的地区，

则表明地区间收入前景及就业机会差异会驱动就业转移。劳动力流出地与流入地的收入前景差

距越大，意味着劳动力就业转移的驱动力越强。因此，本文根据 2018 年 CFPS 数据库的调查数

据，筛选出劳动者就业转移前后居住地的城市编码和城市名称。①利用 CFPS数据库中家庭工资

性收入调查数据，按家庭户籍地求均值后，得到各城市的平均工资水平数据，该指标反映各城市

的收入前景。本文利用《中国城市统计年鉴》中各城市规模以上工业企业数量得到各城市的企

业数量数据，该指标反映各城市的就业机会。将城市收入前景、就业机会等指标与劳动者就业

转移前后的居住城市匹配，得到就业转移前后居住地的收入前景和就业机会数据。

图 2展示了劳动者就业转移前后，居住地收入前景和就业机会的对比状况。其中，（a）图对

比收入前景，（b）图对比就业机会，“封顶”的竖线表示均值 95% 置信区间。与就业转移前的居

住地相比，就业转移后居住地的收入前景和就业机会显著提高，表明收入前景和就业机会是驱

动就业转移的重要原因。劳动力在跨省就业转移后，流入地的收入前景和就业机会大幅提升，

意味着跨省就业转移的劳动者具有更明确的经济目的。因此，若机器人应用能够缩小地区间收

入前景差距，则会吸引劳动力回流。对劳动力来说，跨省就业转移的经济原因更强，其对地区间

收入前景差距的变化更加敏感，劳动力可能会产生更强的回流意愿。
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（a）就业转移前后居住地收入前景 （b）就业转移前后居住地收入前景

图 2    就业转移前后居住地收入前景和就业机会
 

（一）中介机制：工资差距

工资差距是影响就业转移的重要因素。在土地、空间等稀缺资源约束下，机器人应用导致

的就业创造效应存在地区差异，资源约束程度较低的城市将获益更多，这有利于这些城市的就

业和工资增长。资源约束程度较高的城市限制了就业创造效应发挥作用，并且较高的用工成本

加速了“机器换人”，导致工资增长速度下降。因此，机器人应用可能催生“追赶效应”，缩小地

区间收入前景差距，促进劳动力回流。

为了检验上述机制，本文借鉴基尼系数的构建思路，设计工资基尼系数量化城市间工资差

距。若机器人应用缩小了城市间的工资差距，则可验证该机制的存在性。为了避免不同数据源

  2025 年第 2 期

 ① 在 CFPS数据库中，2014年和 2016年的调查数据只记录了劳动者就业转移后居住地的省级编码，而 2018年的调查数据还记录了区

县编码，因此本节利用 2018年调查数据进行描述性统计。
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的统计口径差异对实证结论的影响偏差，本文依然采用 CFPS数据库中家庭工资收入的调查数

据，按家庭户籍所属城市求均值后，得到各城市的家庭平均工资收入，以该指标作为城市平均工

资水平的代理变量。此外，样本期内流动劳动力的工资收入可能是内生的，在测量城市平均工

资水平时将这部分样本剔除。具体公式如下：

Gini_Wagect =
1

nµ1

∑n

d=1
|Wagect −Wagedt| （4）

Gini_Wagect c t n

µ1 Wagect Wagedt c d t

d c

Gini_Wagei
ct d c

Gini_Wageo
ct

其中， 指 城市 年的工资基尼系数，该值越大表明城市间工资差距越大； 指样本城

市数量； 指基期样本城市工资水平的均值； 和 分别表示 城市和 城市 年的平均

工资水平。本文进一步将工资差距拆分为省内工资差距和省际工资差距，若 和 城市属于相同

省份，则得到省内工资基尼系数（ ）；若 和 城市属于不同省份，则得到省际工资基

尼系数（ ）。

在式（4）基础上，构建工资基尼系数的差值，用以反映样本期内城市间工资差距的变化情

况。具体测量公式如下：

∆Gini_Wagect =Gini_Wagect −Gini_Wagec,t−2 （5）

∆Gini_Wagect

∆Gini_Wagei
ct

∆Gini_Wageo
ct

其中， 表示样本期内工资基尼系数的差值，反映工资差距的变化情况；其他变量和

符号含义均与前文相同。若以省内工资基尼系数计算，则得到省内工资差距变化指数（ ）；

若以省际工资基尼系数计算，则得到省际工资差距变化指数（ ）。

表 3列（1）、列（2）报告了机器人应用对省内工资差距的影响。其中，列（1）采用固定效应模

型，列（2）采用 2SLS估计方法，各列所得结论基本一致，即机器人应用在 1%的显著性水平下显

著降低了省内工资差距。列（3）、列（4）分别采用固定效应模型和 2SLS估计方法，估计机器人应

用对省际工资差距的影响。结果表明，机器人应用也在 1% 的显著性水平下显著降低了省际工

资差距。但列（3）、列（4）结果中，核心解释变量的估计数值明显高于列（1）、列（2）中对应值，表

明机器人应用对省际工资差距的缩小幅度更加明显。结合图 1展示的理论框架可知，当本地潜

在收入水平低于外地潜在收入水平期望值时，两地收入差会驱动劳动力离开本地；当机器人冲

击增加本地就业需求、提高本地潜在收入水平时，流出的劳动力会产生回流意愿，且回流数量

与两地潜在收入水平差正相关。由于机器人应用缩小了省际工资差距，这使跨省就业的劳动力

产生更强的回流意愿，形成更大规模的跨省回流效果。
 
 

表 3    中介机制检验：省内和省际工资差距

（1） （2） （3） （4）

∆Gini_Wagei ∆Gini_Wagei ∆Gini_Wageo ∆Gini_Wageo

Exposure_CH
−0.0022***

（0.0003）
−0.0043***

（0.0003）

Exposure_CH
−0.0015***

（0.0003）
−0.0054***

（0.0003）
城市特征 控制 控制 控制 控制

省份或时期固定效应 控制 控制 控制 控制

一阶段F值 4 551.4070 4 551.4070

Adj.R2 0.1609 0.1620 0.2121 0.2658

样本量 44 178 44 178 44 178 44 178
 

（二）中介机制：产业布局差异

以互联网为基础的机器人技术具有非接触性特征，可以打破地理距离导致的信息壁垒，从
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根本上改变传统的时空观念（Sorescu和 Schreier，2021），这对信息外溢和劳动力资源共享导致的

产业聚集有抵消作用。因此，机器人应用可能通过弱化产业聚集、重塑产业地理分布格局来影

响就业转移。本文依然借鉴基尼系数的构建思路，利用城市中规模以上工业企业数量，设计产

业分布基尼系数，量化城市间的产业分布差异。具体公式如下：

Gini_Industryct =
1

nµ2

∑n

d=1
|Industryct − Industrydt| （6）

Gini_Industryct c t

µ2 Industryct Industrydt c d

d c

Gini_Industryi
ct d c

Gini_Industryo
ct

其中， 指 城市 年的产业分布基尼系数，该值越大表明城市间产业分布差异越大；

指基期样本城市规模以上工业企业数量的均值； 和 表示 和 城市规模以上

工业企业数量。本文将产业分布差异拆分为省内和省际产业分布差异，若 和 城市属于相同省

份，则得到省内产业分布基尼系数（ ）；若 和 城市属于不同省份，则得到省际产

业分布基尼系数（ ）。

在式（6）基础上，构建产业分布基尼系数的差值，用以反映样本期内城市间产业分布差异的

变化情况。具体测量公式如下：

∆Gini_Industryct =Gini_Industryct −Gini_Industryc,t−2 （7）

∆Gini_Industryct

∆Gini_Industryi
ct

∆Gini_Industryo
ct

其中， 指样本期内产业分布基尼系数的差值，反映产业分布差异的变化。若以省

内产业分布基尼系数计算，则得到省内产业分布差异变化指数（ ）；若以省际产

业分布基尼系数计算，则得到省际产业分布差异变化指数（ ）。

表 4列（1）、列（2）报告了机器人应用对省内产业布局差异的影响。其中，列（1）采用固定效

应模型，列（2）采用 2SLS估计方法，各列所得结论基本一致，表明机器人应用在 1%的显著性水

平下显著降低了省内产业布局差异。列（3）、列（4）采用固定效应模型和 2SLS估计方法，估计机

器人应用对省际产业布局差异的影响。结果表明，机器人应用也在 1% 的显著性水平下显著降

低了省际产业布局差异，但在列（3）、列（4）结果中，核心解释变量的估计系数在数值上明显高

于列（1）、列（2）中对应值。机器人应用在更大程度缩小了省际产业布局差异，这使跨省就业的

劳动力产生更强的回流意愿，从而形成更大规模的跨省回流效果。
 
 

表 4    中介机制检验：省内和省际产业布局

（1） （2） （3） （4）

∆Gini_Industryi ∆Gini_Industryi ∆Gini_Industryo ∆Gini_Industryo

Exposure_CH
−0.0010***

（0.0003）
−0.0108***

（0.0004）

Exposure_CH
−0.0013***

（0.0004）
−0.0139***

（0.0005）
城市特征 控制 控制 控制 控制

省份或时期固定效应 控制 控制 控制 控制

一阶段F值 4 551.407 4 551.407

Adj.R2 0.2782 0.3121 0.1019 0.1138

样本量 44 178 44 178 44 178 44 178
 

总体而言，机器人应用缩小了省内、省际工资差距和产业布局差异，促进劳动力跨省回流，

但对省内跨市流动的影响并不明显。原因可能在于，跨省流动劳动力群体与省内跨市流动劳动

力群体的驱动因素不同，从而导致劳动力的流动决策存在差异。对跨省流动劳动力群体而言，

户籍地城市与省外城市差异化的收入前景和就业机会是影响其流动决策的关键因素；对省内跨

市流动劳动力群体而言，可能不仅要考量城市间收入前景和就业机会差异，也要考虑其他非经
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济因素，如医疗和教育等公共资源等，从而其对城市收入前景和就业机会变化不敏感。图 2 对

比了劳动力流出地和流入地的工资水平及企业数量。相比劳动力流出地而言，流入地的工资水

平和企业数量更高，并且这一特征在跨省流动中要显著得多，这表明跨省流动的劳动力具有更

强的经济原因。因此，城市间收入前景和就业机会的差距变化会影响其流动决策，而省内跨市

流动的劳动力的经济原因相对较弱，导致省内工资差距和产业布局差异缩小并未显著改变其流

动决策。

七、结论与建议

本文将 CFPS数据库的微观调查数据与城市机器人应用数据结合，基于户籍地劳动者就业

转移视角，实证研究机器人应用对劳动者跨市和跨省就业转移的影响效应及机制。研究发现：

总体而言，机器人应用促进了劳动者跨省就业回流，但对跨市就业转移的影响并不明显。在缓

解内生性并开展一系列稳健性检验后，结论依旧成立。机制分析表明，机器人应用通过缩小地

区间收入水平和企业分布差异，促进劳动力跨省回流，而跨市和跨省就业转移的异质性是由跨

省就业转移的成本高、对地区间收入差距变化敏感导致的。异质性分析表明，机器人应用对“中

技能”和“低技能”劳动者跨省就业回流有积极影响，对“高技能”劳动者的影响不明显。

基于上述研究结论，本文提出以下政策建议：

第一，推动机器人技术普及和应用。中国经济正处于人口结构转变、经济结构转型的关键

期，需要寻求新的“突破点”。机器人技术提高了生产效率，为老龄化问题提供了解决方案，深

度契合现阶段中国经济发展要求。政府部门需通过政策工具，使机器人等前沿技术与实体企业

深度融合，助力传统企业实现数字化、网络化和智能化转型。

第二，制定差异化的产业政策，发挥机器人应用的最大效果。机器人应用导致的就业创造

效应具有地域差异，这使得机器人应用在影响就业转移过程中产生地区异质性。政府要结合本

地产业结构和资源禀赋，制定差异化的产业政策。在稀缺资源约束程度高的地区，应加速布局

新产业，其他地区需制定针对性的人才和产业政策。

第三，优化劳动力培训制度。随着机器人、人工智能等前沿技术发展，机器人不仅能够执行

常规的体力活动，也有能力执行需要一定认知能力的活动，这对人才质量提出了更高的要求。

因此，政府应深化劳动力市场改革，引导劳动者技能结构匹配智能技术发展要求。鼓励企业与

高校、科研院所探索新的合作模式，弥补劳动力技能与市场需求之间的缺口。另外，也要关注不

同技能就业群体的收入状况，兼顾效率和公平。
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102488, China; 2. Institute of World Economics and Politics, Chinese Academy of Social Sciences,

Beijing 100732, China)

Summary:  New technologies such as AI and robots are strategic technologies leading a new wave of sci-
entific and technological revolution, and their widespread adoption has brought enormous uncertainty to the
job market. Due to the vast territory of China and the strong mobility of labor between regions, the research
from the perspective of employment transfer has greater theoretical value and practical significance.
　　Based on the data of the China Family Panel Studies and the exposure of urban robots, this paper uses the
ordered Logit model to study the impact and mechanism of robot applications on employment transfer. The
results show that the application of local robots promotes the return of labors to cross-provincial employment,
but the impact on cross-city return within the province is weak, and this effect is more obvious in middle-
skilled and low-skilled labors. In terms of influencing mechanism, robot applications promote employment re-
turn by narrowing the differences in income levels and industrial distribution between regions. In the process
of robot applications affecting employment transfer, the scarcity of urban land and other resources plays a key
role, which limits the employment creation effect caused by robot applications, hinders the growth of local em-
ployment demand, and leads to the weakening of employment return and the enhancement of employment
crowding out in cities with higher resource constraints.
　　The marginal contributions of this paper are as follows: First, it analyzes the impact of robots on the tra-
jectory and direction of labor flow, and more comprehensively and three-dimensionally presents the impact of
robot technology on China’s employment market. Second, taking resource constraints as the starting point, it
explores the causes of labor mobility. Third, from the perspective of differences in income levels and industri-
al distribution, it discusses the mechanism of robot applications affecting employment return.

Key words:  robot applications；  employment transfer；  employment return；  income gap；  industrial

distribution
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