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一、文献综述

现有文献关于人工智能和工业机器人对技能溢价的影响进行了广泛研究[6~10]。传统理论认为技
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[摘  要]  在人工智能迅猛发展及工业机器人广泛应用的背景下，其对技能溢价的影响备受

瞩目。为解释人工智能与工业机器人应用对技能溢价的影响效果，文章构建包含人工智能和

工业机器人的三层嵌套CES生产函数，从理论上推导其对技能溢价的作用机制。基于此理论

模型，进行数值模拟分析。结果表明，当设定人工智能应用水平与工业机器人应用水平的不

同比例关系时，技能溢价随人工智能应用水平提升呈现显著下降趋势。进一步分析发现，人

工智能应用水平提升对高技能劳动力工资具有直接抑制作用，而工业机器人的影响效应相对

有限。工业机器人应用对低技能劳动力工资的负向冲击更为显著，人工智能的影响则不明

显。从技能溢价变化来看，人工智能应用具有降低技能溢价的直接效应，工业机器人应用则

表现出提升技能溢价的趋势，但当两者应用水平均处于较高区间时，人工智能和工业机器人

的交互作用会弱化工业机器人的正向效应，形成缩小技能溢价的协同机制。研究结果有助于

深入理解人工智能和工业机器人对技能溢价的复杂影响，为政策制定提供理论依据，以实现

更合理的收入分配。

[关键词]  人工智能；工业机器人；技能溢价

         [文献标识码]  A  [DOI]  10.14071/j.1008-8105(2025)-4015

  作为新一轮产业变革的核心驱动力和引领未来发展的战略性技术，人工智能正在重构生产、分

配、交换、消费等经济活动的各个环节[1~2]。尤其是最近GPT-4o、DeepSeek等人工智能模型快速发

展，人们开始思考技能溢价的未来演变将受到何种影响。与工业机器人相比，人工智能主要替代高

技能工人执行的任务[3~4]①。2024年，诺贝尔化学奖授予大卫•贝克（David Baker）、戴米斯•哈萨比斯

（Demis Hassabis）和约翰•江珀（John M.Jumper），以表彰他们在蛋白质设计和蛋白质结构预测领域的

贡献。其中，哈萨比斯和江珀开发了一种名为AlphaFold2的人工智能模型，该模型能够预测大约两

亿种已知蛋白质的复杂结构。由于这些任务通常是非常规的，并且由高技能工人执行，人工智能的

使用可能会对他们的工资造成下行压力，从而也对技能溢价造成下行压力。Autor[5]甚至认为人工智

能可以帮助重建中产阶级，因为目前主要由高技能专家执行的任务，例如医生的医疗护理、律师的

法律文件制作或计算机工程师的软件编码，在人工智能的帮助下，低技能个体也可以完成。因此，探

讨人工智能和工业机器人应用对技能溢价的作用机制和影响效果，有助于为实现更合理的收入分配

提供经验借鉴。
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能溢价是由个体的生产力差异决定的。随着技术进步，特别是人工智能和工业机器人的应用，这一

理论框架得到了扩展。在人工智能和工业机器人的背景下，技能溢价理论框架强调了技术进步对劳

动力需求结构的影响。Acemoglu[11]提出了“资本−技能互补”理论，认为资本积累和技术进步与高

技能劳动力之间存在互补性，这可能导致技能溢价的增加。在此基础上，Acemoglu和Autor[12]提出了

一个理论框架，将技术进步分为技能偏向型和非技能偏向型，并认为技能偏向型技术进步会增加对

高技能劳动力的需求，从而提高技能溢价。

一方面，有研究表明，人工智能和工业机器人的应用扩大了技能溢价。王林辉等[13]基于人工智

能技术模型推演人工智能技术应用在高技术部门和低技术部门之间的收入分配效应，研究发现，人

工智能技术诱致高、低技术部门劳动收入差距年均扩大0.75%。Lankisch等[14]基于低技能劳动力比

高技能劳动力更容易被机器所替代的经济模型研究发现，自动化降低了低技能劳动力的工资水平，

进而提高了技能溢价。Prettner和Strulik[15]基于具有内生教育的研发驱动增长模型研究发现，自动化

将导致大学毕业生比例增加，收入和财富不平等加剧。Cords和Prettner[16]基于劳动力市场的搜索和

匹配模型研究发现，机器人的应用降低了低技能劳动力市场的劳动力市场紧张程度，增加了高技能

劳动力市场的劳动力市场紧张程度。导致低技能工人失业率上升和工资下降，高技能工人失业率下

降和工资上升。

另一方面，也有研究认为人工智能和工业机器人的应用可能会降低技能溢价。Acemoglu和
Restrepo[1]提出，机器人在替代非技能劳动力的同时，也可能通过降低生产成本和提高生产效率，进

而增加对非技能劳动力的需求，从而抑制技能溢价的扩大。Bessen[17~18]的研究进一步表明，从理论层

面而言，若相关产品的需求弹性大于1，就业机会存在增加的可能性。孙早等[19]认为，工业智能化将

促使先进设备替代初中和高中学历劳动力，并增加对高、低教育程度劳动力的需求，致使中国劳动

力就业结构总体呈现出“两极化”特征。杨飞等[20]基于内生人工智能创新模型研究发现，当高－中

技能劳动替代弹性大于高－低技能劳动替代弹性时，产业智能化通过新工作创造效应和生产率效应

降低了技能溢价。Agrawal等[21]认为在人工智能进步所推动的任务自动化进程中，能够改善就业前

景，并有可能扩大劳动力的就业范围。他们认为技能溢价的变化潜力被忽视，其中人工智能任务自

动化从外部提高了诸多劳动力的技能价值，扩充了可执行其他任务的劳动力人才库，并在此过程中

提高了劳动收入并可能减少不平等。

上述文献对于认识和理解人工智能与工业机器人对技能溢价的影响具有重要借鉴意义。与现

有文献相比，本文的边际贡献在于：首先，以往文献很少有将人工智能与工业机器人纳入统一理论框

架分析其对技能溢价的作用机制与影响效果，本文在这方面进行了拓展研究；其次，为了分析人工智

能与工业机器人在宏观层面对技能溢价的影响，本文提出了一个通用的三层嵌套恒定替代弹性

（CES）生产函数，该函数区分了四种类型的资本：物质资本、无形资本、人工智能和工业机器人。考

虑到人工智能主要替代高技能劳动力，而工业机器人主要替代执行常规机械任务的低技能劳动力，

因此本文允许人工智能和工业机器人对不同技能水平的劳动力进行不完全替代[4]；最后，由于人工

智能发展尚处于起步阶段，相关统计数据并不全面，虽然有研究基于人工智能专利数据作为人工智

能发展指标的代理变量研究其对技能溢价的影响[22~23]，但或多或少存在高估或低估的问题，因此，本

文抛开人工智能统计数据限制，基于数值模拟的方法，研究分析人工智能与工业机器人的应用对技

能溢价的影响效果。 

二、典型化事实

在衡量技能溢价水平时，通常用大学及以上毕业生的工资与高中及以下毕业生的工资水平之比

来度量，但因数据缺乏，只能采用其他度量方式。具体而言，低技能劳动工资可由技术工人较少的行

业平均工资来替代，高技能劳动工资则用技术工人较多的行业平均工资来替代，二者之比能作为真
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实技能溢价的近似代理指标。例如，Lan Liu[24]运用科学技术业平均工资与制造业平均工资之比来衡

量技能溢价；宋冬林等[25]运用制造业平均工资与农林渔牧业平均工资之比来衡量技能溢价。陆雪琴

等 [26]运用科学技术业平均工资与农林牧渔业平均工资之比来衡量技能溢价。图1反映了1995～
2022年三种技能溢价衡量指标的变化趋势，可以看出，（1）科学技术业与制造业的平均工资之比呈现

出波动上升的总体趋势。具体来看，该比值从1995年的1.31开始，逐步攀升至2009年的峰值1.87，之
后虽有小幅回落，但总体保持在1.70左右。至2022年，该比值降至1.68，相较于1995年增长了0.36。
（2）制造业与农林牧渔业的平均工资之比也呈现出波动上升的趋势。该比值从1995年的1.48下降至

1997年的1.39，随后逐步上升，至2006年达到1.97的峰值。之后虽有小幅下降，但在2019年再次达到

新的峰值1.65，但随后出现明显下降，至2022年降至1.65，相较于1995年增长了0.18。（3）科学技术业

与农林牧渔业的平均工资之比呈现出显著的上升趋势。该比值从1995年的1.94开始，逐步上升至

2008年的3.62，之后下降至2015年的2.80，随后再次上升至2019年的3.39，之后逐渐下降至2022年的

2.77，相较于1995年增长了0.83。
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图 1   技能溢价变动趋势
 

分析原因主要有以下几个方面：（1）经济结构调整。随着经济的发展，产业结构从传统制造业等

劳动密集型产业向技术密集型、知识密集型产业（如科学技术行业）转变。对高技能劳动力的需求

不断增加，而低技能劳动力的需求相对稳定或减少，导致高技能劳动工资增长较快，从而推动技能溢

价上升。例如，近年来信息技术、人工智能等行业的快速发展，吸引了大量高技能人才，使得这些行

业的工资水平大幅提高，进而影响了整体的技能溢价。（2）教育水平提升与人才供给结构变化。教

育水平的提高使得劳动力的整体素质得到提升，但高技能人才的增长速度可能跟不上市场对其的需

求增长速度。这就造成了高技能劳动力的相对稀缺性，促使企业提高高技能劳动力的工资以吸引和

留住人才，进而导致技能溢价上升。同时，低技能劳动力的供给可能由于人口结构变化（如劳动力老

龄化导致部分低技能劳动力退出市场）或教育普及后更多人追求更高技能的工作而有所减少，也对

技能溢价产生了推动作用。（3）技术进步与创新。技术进步使得高技能劳动力在生产过程中的作用

更加重要，他们能够运用先进的技术和知识提高生产效率和产品附加值。企业为了获取技术创新带

来的效益，愿意为高技能劳动力支付更高的工资，从而扩大了技能溢价。例如，自动化生产技术的应

用需要高技能的操作人员和研发人员来进行设备维护和技术改进，这些人员的工资相对较高。（4）政
策因素。政府的教育政策、产业政策和劳动力市场政策等也可能对技能溢价产生影响。例如，政府

对教育领域的投入增加，有助于提高劳动力的技能水平，但如果政策对某些行业（如传统制造业）的

扶持力度较大，可能在一定时期内抑制了技能溢价的上升；反之，若政策鼓励技术创新和高技能产业

发展，则会促进技能溢价的提高。 

三、理论模型

传统观点认为，高技能劳动力不受自动化的影响，因为他们专门从事需要人类判断、解决问题、
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分析技能或各种软技能的更复杂任务。然而，GPT-4o、DeepSeek等人工智能模型的最新进展对这种

说法提出了质疑。新一代人工智能技术，加上大数据和机器学习的进步，已经具备了执行许多以前

被认为不可或缺的人工判断任务的潜力。麦肯锡的一项研究得出结论：“即使是收入最高的职业

（例如理财规划师、医生和高级管理人员），也有很大一部分工作可以通过采用当前技术实现自动

化。”[3]在此背景下，本文进一步扩展了段巍等[27]、Bloom等[4]的理论模型框架，构建了一个包含人

工智能和工业机器人的三层嵌套CES生产函数。研究的创新性主要表现在，在段巍等[27]的理论模型

框架中，仅考虑到物质资本与非技能劳动力、无形资本与技能劳动力之间的替代性，并未引入人工

智能与工业机器人，而本文借鉴Bloom等[4]的理论模型框架，进一步将人工智能与工业机器人纳入扩

展的理论模型中，并设定人工智能主要替代高技能劳动力，工业机器人主要替代低技能劳动力。具

体函数形式如下：

Yt = [µ0Zρ1t + (1−µ0
)
Zρ2t

] 1
ρ (1)

Yt t Z1t Z2t

µ0 1−µ0 µ0 ∈ (0,1) ρ

ρ > 0

其中， 表示第 期的产出， 表示物质资本与低技能密集型任务的要素组合， 表示无形资本与高

技能密集型任务的要素组合。 和 分别表示两种要素组合的份额参数,且 。 表示两

种要素组合的替代弹性，且 。进一步地，两种要素组合有如下函数形式：

Z1t = [β1KTt
θ + (1−β1)TLt

θ]
1
θ (2)

Z2t = [β2KIt
φ+ (1−β2)THt

φ]
1
φ (3)

KTt KIt TLt THt

β1 1−β1 β2 1−β2

β1，β2 ∈ (0,1) θ φ

θ，φ > 0

其中， 和 分别表示物质资本和无形资本的投入， 和 分别表示低技能密集型任务和高技能

密集型任务。 和 分别表示物质资本与低技能密集型任务的份额参数， 和 分别表示无

形资本与高技能密集型任务的份额参数，且有 。 和 分别表示物质资本与低技能密集

型任务、无形资本与高技能密集型任务的替代弹性，且有 。

由于工业机器人形式的自动化主要影响执行常规机械任务的低技能劳动力，而人工智能形式的

自动化主要影响高技能劳动力。因此，本文设定工业机器人主要替代低技能劳动力，人工智能主要

替代高技能劳动力，因此，进一步地，低技能密集型任务和高技能密集型任务有如下函数形式：

TLt = [λ1Lt
γ + (1−λ1 )Pt

γ]
1
γ (4)

THt = [λ2Ht
ε+ (1−λ2 )Gt

ε]
1
ε (5)

Lt Ht Pt Gt

λ1 (1−λ1 λ2 1−λ2

λ1,λ2 ∈ (0,1) γ ε

γ,ε > 0

其中， 和 分别表示低技能劳动力和高技能劳动力， 和 分别表示工业机器人和人工智

能。 和 分别表示低技能劳动力与工业机器人的份额参数， 和 分别表示高技能劳动力

与人工智能的份额参数，且有 。 和 分别表示低技能劳动力与工业机器人、高技能劳动

力与人工智能的替代弹性，且有 。

联立式（1）~式（5），得到，

Yt = {µ0[β1KTt
θ + (1−β1) [λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]
θ

γ ]
ρ

θ + (1−µ0)[β2KIt
φ+ (1−β2) [λ2Ht

ε+ (1−λ2 )Gt
ε]
φ

ε ]
ρ

φ }
1
ρ (6)

Lt Ht假设市场完全竞争，并将最终产出价格标准化为1，将式（6）分别对 和 求导，可以得出低技能

劳动力和高技能劳动力的工资率：

ωL =
∂Yt

∂Lt
= µ0(1−β1)λ1Lt

γ−1{µ0[β1KTt
θ + (1−β1) [λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]
θ

γ ]
ρ

θ (1−µ0)[β2KIt
φ+ (1−β2) [λ2Ht

ε+

(1−λ2)Gt
ε]
φ

ε ]
ρ

φ }
1
ρ
−1[β1KTt

θ + (1−β1) [λ1Lt
γ + (1−λ1 )Pt

γ]
θ

γ ]
ρ

θ
−1[λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]
θ

γ
−1 (7)
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ωH =
∂Yt

∂Ht
=
(
1−µ0

)
(1−β2)λ2Ht

ε−1{µ0[β1KTt
θ + (1−β1) [λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]
θ

γ ]
ρ

θ (1−µ0)[β2KIt
φ+ (1−β2) [λ2Ht

ε+

(1−λ2 )Gt
ε]
φ

ε ]
ρ

φ }
1
ρ
−1[β2KIt

φ+ (1−β2) [λ2Ht
ε+ (1−λ2 )Gt

ε]
φ

ε ]
ρ

φ
−1

[λ2Ht
ε+ (1−λ2 )Gt

ε]
φ

ε
−1

(8)

ωH ωL将 除以 可得出技能溢价，即高技能劳动力的工资超过低技能劳动力工资的倍数：

ωH

ωL
=

1−µ0

µ0

1−β2

1−β1

λ2

λ1

Ht
ε−1

Lt
γ−1 [β2KIt

φ+ (1−β2) [λ2Ht
ε+ (1−λ2 )Gt

ε]
φ

ε ]
ρ

φ
−1[β1KTt

θ+

(1−β1) [λ1Lt
γ + (1−λ1 )Pt

γ]
θ

γ ]1−
ρ

θ [λ2Ht
ε+ (1−λ2 )Gt

ε]
φ

ε
−1 [λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]1− θ

γ (9)

Pt Gt

技能溢价是衡量工资不平等的重要指标。它的明确表达式使得分析人工智能和工业机器人对技能

溢价的影响更加清晰。将式（9）分别关于 和 求导，得到工业机器人和人工智能影响技能溢价的

理论公式：

∂(ωH/ωL)
Pt

=(1−β2)(θ−ρ)(γ− θ)1−µ0

µ0

λ2(1−λ1)2

λ1

Ht
ε−1

Lt
γ−1 Pt

2(γ−1)[β2KIt
φ+ (1−β2) [λ2Ht

ε+

(1−λ2 )Gt
ε]
φ

ε ]
ρ

φ
−1[β1KTt

θ + (1−β1) [λ1Lt
γ + (1−λ1 )Pt

γ]
θ

γ ]−
ρ

θ [λ1Lt
γ+

(1−λ1 )Pt
γ]
θ

γ
−1 [λ2Ht

ε+ (1−λ2)Gt
ε]
φ

ε
−1 [λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]−

θ

γ (10)

∂(ωH/ωL)
Gt

=(ρ−φ)(φ−ε)1−µ0

µ0

(1−β2)2

1−β1

λ2(1−λ2)2

λ1

Ht
ε−1

Lt
γ−1 Gt

2(ε−1)[β2KIt
φ+ (1−β2) [λ2Ht

ε+

(1−λ2 )Gt
ε]
φ

ε ]
ρ

φ
−2[λ2Ht

ε+ (1−λ2 )Gt
ε]
φ

ε
−1 [β1KTt

θ + (1−β1) [λ1Lt
γ+

(1−λ1 )Pt
γ]
θ

γ ]1−
ρ

θ [λ2Ht
ε+ (1−λ2 )Gt

ε]
φ

ε
−2 [λ1Lt

γ + (1−λ1 )Pt
γ]1− θ

γ (11)

t ⩾ 0 Lt > 0 Ht > 0 Pt > 0 Gt > 0
∂(ωH/ωL)

Pt
θ ρ γ

θ γ > θ > ρ

∂(ωH/ωL)
Gt

ρ φ φ ε ε > φ φ < ρ

对于任何的 ，都有 ， ， ， 成立。因此， 的符号主要取决于 和 ， 和

之间的相对大小。当 时，即低技能劳动力与工业机器人之间的替代弹性大于物质资本与低

技能密集型任务之间的替代弹性，且物质资本与低技能密集型任务之间的替代弹性大于两种要素组

合之间的替代弹性时，工业机器人应用水平的不断提升会提高技能溢价水平。 的符号主要

取决于 和 ， 和 之间的相对大小。当 且 时，即高技能劳动力与人工智能之间的替代弹

性大于无形资本与高技能密集型任务之间的替代弹性，且无形资本与高技能密集型任务之间

的替代弹性小于两种要素组合之间的替代弹性时，人工智能应用水平的不断提升会降低技能溢价

水平。 

四、数值模拟
 

（一）数据来源说明

γ = 0.75

ε = 0.6

ρ = 0.475

φ = 0.45

θ = 0.5

为了更加直观的展现人工智能和工业机器人应用对技能溢价的影响效果，基于表1的数据，模拟

分析人工智能和工业机器人应用增加对技能溢价的影响。具体而言，借鉴Bloom等[4]的研究，设定低

技能劳动力与工业机器人之间的替代弹性为0.75，即 ；设定高技能劳动力与人工智能之间的

替代弹性为0.6，即 。参考段巍等的研究[3]，设定两种要素组合（物质资本与低技能密集型任务

的要素组合和无形资本与高技能密集型任务的要素组合）之间的替代弹性为0.475，即 ；设定

无形资本与高技能密集型任务之间的替代弹性为0.45，即 ；设定物质资本与低技能密集型任

务之间的替代弹性为0.5，即 。基于国际机器人联合会（IFR）公布数据，本文选取2019年中国工

业机器人运行存量作为本文数值模拟分析的基准值，并参考Klump等的研究，估算出2019年中国工
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业机器人运行存量的价值量[28]。本研究将大学及以上毕业生定义为高技能劳动力，将高中及以下毕

业生定义为低技能劳动力，并依据《中国统计年鉴2020》的数据，计算出高技能劳动力和低技能劳动

力的就业人数。此外，参考田侃等[29]、郑世林和杨梦俊[30]以及曹麦[31]的研究，计算出物质资本存量和

无形资本存量数值。具体数值如表1所示。

  
表 1    数值模拟的参数值和初始值

 

变量 指标解释 数值 数据来源

γ 低技能劳动力与工业机器人之间的替代弹性 0.75 Bloom等[4]、Jurkat等[32]

ε 高技能劳动力与人工智能之间的替代弹性 0.6 Bloom等[4]

ρ 两种要素组合之间的替代弹性 0.475 段巍等[3]

φ 无形资本与高技能密集型任务之间的替代弹性 0.45 ε > φ φ < ρ满足 且

θ 物质资本与低技能密集型任务之间的替代弹性 0.5 γ > θ > ρ满足

KTt 物质资本存量 15.9万亿美元 田侃等[29]、郑世林和杨梦俊[30]、曹麦[31]

KIt 无形资本存量 1.76万亿美元 田侃等[29]、郑世林和杨梦俊[30]、曹麦[31]

Ht 高技能劳动力 1.76亿人 中国统计年鉴2020
Lt 低技能劳动力 5.98亿人 中国统计年鉴2020
Pt 工业机器人运行存量价值量 250亿美元 国际机器人联合会（2020）
µ0 要素组合的份额参数 0.5 核心结果对该数值的取值具有稳健性

β1 物质资本的份额参数 0.5 核心结果对该数值的取值具有稳健性

β2 无形资本的份额参数 0.5 核心结果对该数值的取值具有稳健性

λ1 低技能劳动力的份额参数 0.9 Bloom等[4]

λ2 高技能劳动力的份额参数 0.95 Bloom等[4]

  
（二）人工智能使用水平变化对技能溢价的数值模拟

关于人工智能的度量指标，不少学者使用工业机器人作为其代理变量，但是人工智能是一个复

杂宽泛的范畴，工业机器人只是人工智能的一个分支，无法准确衡量人工智能的真实水平。因此，有

学者开始通过关键词识别企业申请的人工智能专利，以此来反映人工智能的发展水平[22~33]，但仍存

在一定的不足。因此，本文设定人工智能使用量的价值量为工业机器人使用量的价值量的一定比

例，从而模拟分析出不同人工智能和工业机器人使用量的情况下技能溢价的变化情况，模拟结果如

表2所示。可以看出，当人工智能使用量的价值量为0时，技能溢价约为4.19，即高技能劳动力工资是

低技能劳动力工资的4.19倍。随着人工智能使用量的增加，技能溢价水平出现明显降低。表现为，

当人工智能使用量的价值量为工业机器人使用量的价值量的一半时，此时的技能溢价为3.69；当人

工智能使用量的价值量与工业机器人使用量的价值量相等时，此时的技能溢价为3.52；当人工智能

使用量的价值量为工业机器人使用量的价值量的1.5倍时，此时的技能溢价为3.40；当人工智能使用

量的价值量为工业机器人使用量的价值量的2倍时，技能溢价进一步降低至3.32。

  
表 2    不同人工智能水平下的技能溢价

 

Gt ωH/ωL

Gt = 0 4.19
Gt = 0.5×Pt 3.69
Gt = 1.0×Pt 3.52
Gt = 1.5×Pt 3.40
Gt = 2.0×Pt 3.32

 
表2中的数值模拟表明，人工智能使用水平的提升有可能降低技能溢价水平，缩小高技能劳动力

与低技能劳动力之间的工资差距。但需要注意的是，替代弹性之间的相对大小也会影响技能溢价的
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变化。此外，在表2的数值模拟中，仅假设人工智能使用量的价值量孤立地发生变化，但现实的情况

可能是随着人工智能使用量的价值量的变化，工业机器人使用量的价值量也会随之变化。如果工业

机器人使用量的价值量随着人工智能使用量的价值量的增加而增加，那么人工智能对技能溢价的部

门抑制作用就会被部分抵消。导致可能出现会出现劳动力增强型技术进步，从而提高低技能和高技

能工人的生产率，在可观测数据中，这种变化会掩盖人工智能对技能溢价的孤立影响。 

（三）人工智能和工业机器人使用水平变化对技能溢价的数值模拟

为了解决人工智能和工业机器人使用量同时增加对技能溢价的影响，通过图2a、b、c三维图来

展示人工智能和工业机器人之间在工资结果和技能溢价方面的复杂相互作用。通过这种多维数据

的可视化展示，可以更直观地理解人工智能与工业机器人应用水平的变化如何共同塑造劳动市场的

薪酬结构和技能溢价水平。
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a. 高技能劳动力工资 b. 低技能劳动力工资 c. 技能溢价
 

图 2   不同人工智能和工业机器人应用水平下的薪酬结构与技能溢价
 

具体而言，对于高技能劳动力的工资变化，如图2a所示。当人工智能和工业机器人的应用都处

于最低水平时，此时的高技能劳动力工资处在较高水平；当工业机器人应用处于最低水平，人工智能

应用水平不断提升时，高技能劳动力工资出现明显的下降；而当工业机器人应用处于最高水平，人工

智能应用水平不断提升时，高技能劳动力工资也呈现不同幅度的下降；最终，当人工智能和工业机器

人应用水平都达到最高水平时，此时的高技能劳动力工资相比于人工智能和工业机器人应用水平都

处于最低水平时，表现出显著的下降。此外，还可以发现，人工智能应用水平的提升会导致高技能劳

动力工资的明显下降，而工业机器人应用水平的提升对高技能劳动力工资的影响较小，凸显了不同

技术对高技能劳动力工资的不同影响，而这取决于它们与相应类型劳动力的可替代性。

对于低技能劳动力的工资变化，如图2b所示。当人工智能和工业机器人的应用都处于最低水平

时，此时的低技能劳动力工资处于较高水平；当工业机器人应用处于最低水平，人工智能应用水平不

断提升时，低技能劳动力工资仍处于较高水平，变化幅度较小；而当工业机器人应用处于最高水平，

人工智能应用水平不断提升时，低技能劳动力工资水平同样变化较小，但此时的低技能劳动力工资

处于较低水平；最终，当人工智能和工业机器人应用水平都达到最高水平时，此时的低技能劳动力工

资相比于人工智能和工业机器人应用水平都处于最低水平时，表现出显著的下降。此外，还可以发

现，低技能劳动力工资在工业机器人应用水平最低但人工智能应用密集的环境中往往最高。同时，

工业机器人应用水平的提升则会导致低技能劳动力工资的降低，人工智能应用水平的提升会对低技

能劳动力的工资水平影响较小，凸显了不同技术对低技能劳动力工资的不同影响，而这取决于它们

与相应类型劳动力的可替代性。

对于技能溢价的变化，如图2c所示。当人工智能和工业机器人的应用都处于最低水平时，此时

的技能溢价处于较低水平；当工业机器人应用处于最低水平，人工智能应用水平不断提高时，技能溢

价水平表现出小幅降低；而当工业机器人应用处于最高水平，人工智能应用水平不断提升时，技能溢
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价水平同样表现出小幅降低，但此时的技能溢价水平总体处于较高水平；最终，当人工智能和工业机

器人应用都处于最高水平时，此时的技能溢价相比于人工智能和工业机器人应用都处于最低水平

时，表现出显著的扩大。此外，还可以发现，技能溢价在人工智能应用处于最低水平，但工业机器人

应用水平较高的时候最明显。但技术也提供了缩小这种差距的方法，当人工智能和工业机器人应用

水平都达到较高水平时，它们会相互作用，缩小高技能劳动力与低技能劳动力之间的技能溢价水

平。同时，人工智能应用水平的提升会降低技能溢价水平，而工业机器人应用水平的提升则会提高

技能溢价水平，凸显了不同技术对技能溢价的不同影响，而这取决于它们与相应类型劳动力的可替

代性。 

五、研究结论与政策启示
 

（一）研究结论

在人工智能与工业机器人技术深度渗透产业变革的进程中，技能溢价的动态演变引发学界与实

务界的广泛关切。基于1995～2022年行业工资数据的测算表明，以不同技能层级劳动力平均工资比

衡量的技能溢价整体呈现波动上行或显著增长态势。为揭示人工智能与工业机器人应用对技能溢

价的影响，本研究通过将物质资本与无形资本纳入技术进步分析框架，构建了更贴近现实经济结构

的理论模型，揭示了人工智能与工业机器人影响技能溢价的差异化路径及交互作用机制，为理解技

术进步对劳动力市场收入分配的复杂影响提供了新的分析视角。

理论分析显示，工业机器人应用对技能溢价的影响取决于低技能劳动力与工业机器人、物质资

本与低技能密集型任务、以及两种要素组合之间替代弹性的相对大小。类似地，人工智能应用对技

能溢价的影响取决于高技能劳动力与人工智能、无形资本与高技能密集型任务、以及两种要素组合

之间替代弹性的相对大小。在理论框架基础上，数值模拟分析表明，当设定人工智能应用水平与工

业机器人应用水平的不同比例关系时，技能溢价随人工智能应用水平提升呈现显著下降趋势。进一

步分析发现，人工智能应用水平提升对高技能劳动力工资具有直接抑制作用，而工业机器人的影响

效应相对有限；工业机器人应用对低技能劳动力工资的负向冲击更为显著，人工智能的影响则不明

显。从技能溢价变化来看，人工智能应用具有降低技能溢价的直接效应，工业机器人应用则表现出

提升技能溢价的趋势，但当两者应用水平均处于较高区间时，人工智能和工业机器人的交互作用会

弱化工业机器人的正向效应，形成缩小技能溢价的协同机制。 

（二）政策启示

第一，优化产业政策。政府应根据产业发展趋势，制定合理的产业政策，引导产业结构向高端

化、智能化转型，减少低技能劳动力的需求，增加高技能劳动力的需求，从而缩小技能溢价。例如，

加大对新兴技术产业的扶持力度，鼓励企业进行技术创新，提高生产效率，同时加强对传统制造业的

改造升级，提高其技术含量和附加值。

第二，加强教育投入与人才培养。加大对教育领域的投入，提高教育质量，优化教育结构，注重

培养高技能人才，以满足市场对高技能劳动力的需求，缓解高技能劳动力的相对稀缺性，降低技能溢

价。一方面，加强高等教育和职业教育的衔接，培养适应市场需求的应用型人才；另一方面，开展针

对低技能劳动力的技能培训和再教育，提高其技能水平，增加其就业竞争力。

第三，完善劳动力市场政策。建立健全劳动力市场机制，促进劳动力的合理流动，打破行业壁垒

和地区分割，提高劳动力市场的效率。例如，加强劳动力市场信息服务，为劳动者提供准确、及时的

就业信息，减少信息不对称；同时，完善社会保障体系，降低劳动者的就业风险，鼓励劳动者积极参

与市场竞争。

第四，推动技术创新与应用。鼓励企业积极引进和应用人工智能、工业机器人等先进技术，提

高生产效率和产品质量，同时加强对技术创新的引导，使技术进步更多地惠及低技能劳动力，通过技
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术创新创造更多的就业机会，降低技能溢价。例如，政府可以通过税收优惠、财政补贴等政策手段，

鼓励企业开展研发活动，推动技术创新成果的转化和应用。

第五，关注技术应用的协同效应。在推动人工智能和工业机器人应用的过程中，要充分考虑两

者的协同效应，合理规划技术发展路径，避免出现技术应用的不平衡导致技能溢价进一步扩大的情

况。例如，在制定产业规划时，要综合考虑不同技术对不同技能水平劳动力的影响，引导企业合理配

置技术资源，实现技术进步与就业结构优化的良性互动。 

注释

①本文认为，人工智能是一种通过算法模拟人类智能的技术，其本质是软件系统，例如语音识别、数据分析等。

它无需实体存在，仅依赖代码和算力实现功能。而工业机器人是物理实体，依赖机械结构、传感器和执行器完成动

作，例如工业机械臂、送餐机器人。简言之，人工智能是“虚拟大脑”，工业机器人是“物理身体”。
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Artificial Intelligence, Industrial Robots and the Skills Premium

DUAN Meng
Abstract   Under  the  background  of  rapid  development  of  artificial  intelligence  and  widespread

application  of  industrial  robots,  its  impact  on  skill  premium  has  attracted  much  attention.  To  explain  the
influence  effect  of  artificial  intelligence  and  industrial  robot  applications  on  skill  premium,  a  three-layer
nested CES production function including artificial intelligence and industrial robots was constructed, and the
mechanism  of  its  effect  on  skill  premium  was  theoretically  derived.  Based  on  this  theoretical  model,
numerical  simulation analysis is  carried out.  The results  show that when different proportional relationships
between the application level of artificial intelligence and that of industrial robots are set, the skill premium
shows a  significant  downward trend with  the  improvement  of  the  application level  of  artificial  intelligence.
Further  analysis  reveals  that  the  improvement  in  the  application  level  of  artificial  intelligence  has  a  direct
inhibitory effect on the wages of highly skilled labor, while the impact effect of industrial robots is relatively
limited.  The  negative  impact  of  industrial  robot  applications  on  the  wages  of  low-skilled  labor  is  more
significant,  while  the  influence  of  artificial  intelligence  is  not  obvious.  From  the  perspective  of  changes  in
skill premium, the application of artificial intelligence has a direct effect of reducing skill premium, while the
application  of  industrial  robots  shows  a  trend  of  increasing  skill  premium.  However,  when  the  application
levels of both are in a relatively high range, the interaction between artificial intelligence and industrial robots
will  weaken  the  positive  effect  of  industrial  robots,  forming  a  synergistic  mechanism  that  reduces  skill
premium.  The  research  results  are  conducive  to  a  deeper  understanding  of  the  complex  impact  of  artificial
intelligence and industrial robots on skill premiums, providing a theoretical basis for policy-making to achieve
a more reasonable income distribution.

Key words   artificial intelligence; industrial robots; skill premium
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