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新技术革命下人工智能与高质量增长、
高质量就业①

蔡跃洲１　陈　楠２

（１．中国社会科学院数量经济与技术经济研究所；

２．中国社会科学院大学 （研究生院））

研究目标：总结人工智能作为新一代信息技术的技术－经济特征，厘清其对宏
观经济增长、劳动就业及收入分配的影响机制，就人工智能热潮下中国经济增长和
就业的演进趋势进行展望，并给出应对思路和建议。研究方法：以前沿文献和增长
理论、发展经济学理论为基础，运用归纳演绎的方法对人工智能的技术－经济特征
和影响机制进行梳理；通过数据整理和趋势分析，就中国经济增长和就业分配可能
受到影响进行情景分析。研究发现：人工智能的渗透性、替代性、协同性和创造性
四项技术－经济特征，能推动国民经济各领域各部门高质量增长，而其自身规模壮
大也有助于增长质量的提升。人工智能及自动化推进中，替代效应与抑制效应作用
下就业总量将保持基本稳定，但结构性冲击不可避免。中间层岗位容易被替代，就
业结构将呈两极化趋势；伴随结构调整，初次分配中劳动份额将降低，被替代行业
中教育和技能水平较低、年龄偏大人群所受损失最大，并扩大收入差距。劳动成本
攀升将加速人工智能在中国的推广应用，有力支撑未来中国经济高质量增长；但岗
位结构与年龄构成错配和整体受教育程度偏低相叠加，可能在中短期内造成较为严重
的结构性失业，扩大不同群体间的收入差距。研究创新：归纳提炼出新式人工智能的
技术－经济特征及其对增长、就业的作用机制，就未来中国经济增长和就业可能出现
的情景进行推演预判。研究价值：及早警示人工智能技术对经济和社会可能带来的负
面影响，并从产业政策、行业规制、社会保障和教育培训等方面提出对策建议。
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引　　言

２０１７年是对中国经济社会发展具有转折意义的年份。２０１７年１０月，习近平总书记在十九大
报告中做出了 “中国特色社会主义进入了新时代”的重大判断，并对我国经济社会发展提出了新
的目标和要求。在经济发展方面，十九大报告明确指出：“我国经济已由高速增长阶段转向高质
量发展阶段……必须坚持质量第一、效率优先……推动经济发展质量变革、效率变革、动力变
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① 本文受到中国社会科学院创新工程项目 “ＩＣＴ、数字经济与经济发展质量研究”（１０６２０１９１００１００６）、国家社科基
金重点项目 “数字经济对中国经济发展的影响研究 （１８ＡＺＤ００６）”等资助。
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革，提高全要素生产率……”；在民生方面则强调 “提高就业质量和人民收入水平。……要坚持
就业优先战略和积极就业政策，实现更高质量和更充分就业。……坚持在经济增长的同时实现居
民收入同步增长、在劳动生产率提高的同时实现劳动报酬同步提高。……缩小收入分配差距”。
上述经济和民生两方面目标结合起来就是同步实现高质量增长和高质量就业。其中，高质量增长
的基本特征是创新驱动和全要素生产率提升，而高质量就业则应表现为居民收入的稳步提高。新
时代下，“我国社会主要矛盾已经转化为人民日益增长的美好生活需要和不平衡不充分的发展之
间的矛盾”。解决好上述矛盾要求我们的高质量增长是一种能让社会全体同步受益的包容性增长；
这也是 “高质量增长”和 “高质量就业”双重目标提出的根本原因。

２０１７年对于全球科技和产业发展来讲同样是个重要年份。２０１６年，借助ＡｌｐｈａＧｏ与李世
石的人机大战，“人工智能”开始进入普通大众视野。２０１７年，支撑人工智能的算法、芯片等
加速进步，无人驾驶、语音识别、图像识别和机器人等多个领域的应用全面爆发，被 《华尔街
日报》《福布斯》等称为 “人工智能商业化应用元年”。在国内，无论是政府部门还是企业界，
对于人工智能都给予了充分的重视。３月份，李克强总理在 《政府工作报告》中指出，要加快
培育壮大包括人工智能在内的新兴产业；７月份，有关部门按照党中央、国务院部署要求制定
《新一代人工智能发展规划》。与此同时，ＢＡＴ等国内互联网巨头在无人驾驶、人脸识别、智能家
居、智能客服等领域纷纷布局，并快速实现人工智能在多个场景下的商业化应用。
人工智能作为新一代信息技术的重要领域，是一种新型的通用目的技术 （Ｇｅｎｅｒａｌ　Ｐｕｒ－

ｐｏｓｅ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＧＰＴ），具有渗透性特征 （Ｐｅｒｖａｓｉｖｅｎｅｓｓ），能够应用于经济社会方方面面
（Ｔｒａｊｔｅｎｂｅｒｇ，２０１８）；不经意间，人工智能已经渗透到生产生活的多个环节，并悄然改变着
经济社会组织运行的模式。作为人脑的延伸和替代，人工智能在提高生产率方面具有很大潜
力 （Ｆｕｒｍａｎ和Ｓｅａｍａｎｓ，２０１８）；人工智能商业化应用将带来宏观经济整体全要素生产率的
提升，真正实现以创新和知识驱动为特征的高质量增长。虽然人工智能技术能将人类从烦琐
的程式化工作中解脱出来，对于应对人口老龄化也是一种有效手段，但其推广也意味着对
（部分）劳动就业岗位的替代，并将最终影响到就业结构及收入分配格局。

１８世纪６０年代英国工业革命爆发以来，人类社会经历五次技术革命，每一次技术革命
都可以看作自动化进程的又一次深化，在机器替代人的过程中效率与就业之间的冲突及再平
衡不断重演。从历史经验来看，自动化推进在消灭部分就业岗位的同时也会创造更多新的岗
位，使得宏观就业总量保持不断增长的态势，实现了增长与就业的双赢；然而，在转型过程
中，技术进步的副作用仍需要由那些被机器替代的群体去承担，由此衍生出以 “卢德运动
（Ｌｕｄｄｉｔｅ　Ｍｏｖｅｍｅｎｔ）”为代表的各种社会事件 （Ａｕｔｏ和Ｓａｌｏｍｏｎｓ，２０１７），对特定时期特
定国家的社会稳定带来负面冲击。当前，加速演进的新一轮科技革命与产业变革本质上可以
看作是第六次技术革命，以人工智能为代表的新一代信息技术对经济社会的渗透可以看作人
类自动化进程的延续。然而，人工智能技术更多是对人类脑力的替代，而以往技术则主要是
对人类体力的替代。从对经济增长的支撑方式，到就业岗位替代和衍生的作用机制，人工智能
技术与以往的自动化技术都存在较大差别；这意味着，人工智能技术的应用推广可能并非以往
“自动化进程”的简单延续。新时代下，面对人口老龄化加速等现实国情，如何发挥人工智能
技术特性和优势支撑经济增长、应对结构性冲击，推动高质量增长与高质量就业同步实现，对
学界和政策制定部门提出了全新的课题；而这也正是本文研究的初衷。后续各部分将从人工智
能技术－经济特征分析出发，尝试梳理分析人工智能影响增长、就业及分配的作用机制，就人
工智能热潮下中国经济增长和就业的演进趋势进行展望，并给出应对思路和建议。
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一、人工智能技术－经济特征与增长作用机制

１．人工智能演进历程及其技术本质

１９５６年８月，约翰·麦卡锡 （Ｊｏｈｎ　ＭｃＣａｒｔｈｙ）、马文·闵斯基 （Ｍａｒｖｉｎ　Ｍｉｎｓｋｙ）、克
劳德·香农 （Ｃｌａｕｄｅ　Ｓｈａｎｎｏｎ）、艾伦·纽维尔 （Ａｌｌｅｎ　Ｎｅｗｅｌｌ）、赫伯特·西蒙 （Ｈｅｒｂｅｒｔ
Ｓｉｍｏｎ）等科学家齐聚美国达特茅斯学院，探讨 “如何用机器模仿人类智能”，正式提出
“人工智能”概念；１９５６年也被称为 “人工智能元年”（集智俱乐部，２０１５）。在达特茅斯会议
之前，香农完成了三大通信定律，图灵提出了图灵机和图灵测试，为人工智能的产生奠定了理
论基础；达特茅斯会议之后，伴随计算机的发展，纽维尔和西蒙开发出机器定理证明程序，闵
斯基制造出第一台神经网络计算机 （集智俱乐部，２０１５；李彦宏，２０１７）。可以说，计算机技
术是人工智能发展的基础，而人工智能从一开始就是一种信息通信技术 （ＩＣＴ）。
达特茅斯会议带来了人工智能发展的第一次热潮，但从２０世纪６０年代中期开始，人工

智能先后在机器定理证明、机器翻译等领域遭遇瓶颈，并于２０世纪７０年代中期陷入第一次
低潮；２０世纪８０年代，专家系统、知识工程等引发了人工智能的第二次热潮，但于２０世
纪９０年代又陷入第二次低潮；２０１０年以后，随着移动互联网和云计算的兴起，深度学习方
法取得快速突破，人工智能发展开始迎来了第三次热潮 （集智俱乐部，２０１５；李彦宏，

２０１７；朱松纯，２０１７）。人工智能发展兴衰起伏的背后是其技术基础发生了重大变化。从

１９５６年至２０世纪８０年代中后期，人工智能发展以数理逻辑的表达与推理为主，机器任务
的完成都是在规则设定基础上实现的，也被称为 “旧式人工智能 （Ｏｌｄ－ｆａｓｈｉｏｎｅｄ　ＡＩ）”；而

２０世纪９０年代以后的人工智能则主要建立在概率统计的建模、学习和计算基础上，第三次
人工智能热潮的出现完全是深度学习推动的结果 （朱松纯，２０１７；Ｔａｄｄｙ，２０１８）。
深度学习所包含的很多统计学习／机器学习算法早在２０世纪９０年代甚至更早便已被提

出，但深度学习技术应用直到２０１２年前后才呈现出爆发式发展态势；其根本原因在于，

２０１０年以后移动互联网、云计算等新一代信息技术加速商业化应用，为深度学习技术的优
化迭代提供了充足的数据基础 （训练样本）和强大的算力支撑。相比早期的通过模拟人类逻
辑推理和行为规则来实现特定功能的 “旧式人工智能”，第三次热潮中的 “新式人工智能”
（如无特别说明，以下均简称 “人工智能”）是一个更为庞大的复杂系统，其构成包括三大支
柱 （模块），即 “通用目的机器学习 （Ｇｅｎｅｒａｌ　Ｐｕｒｐｏｓｅ　ＭＬ）” “数据生成 （Ｄａｔａ　Ｇｅｎｅｒａ－
ｔｉｏｎ）”和 “领域知识结构 （Ｄｏｍａｉｎ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）”（Ｔａｄｄｙ，２０１８）。
包括深度神经网络在内的每一种机器学习算法，本质上都是一个模式识别 （Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）工具，其核心功能就是对特定事件的可能结果进行预测，其预测依据的信息
基础则是已经发生的同类事件，即训练样本。通常，训练样本越丰富预测结果越准确，为达
到较好的预测效果往往需要喂食大量的训练数据样本，对数据生成和收集提出了很高的要
求；而且处理更大规模的数据需要更强的计算能力与之匹配。新式人工智能系统能够解决那
些以往专属人类的复杂问题，其实现途径就是将特定问题分解为一组相对简单的预测任务，
每一项任务分配给某个算法来处理，相当于将各种机器学习算法组合成一个庞大的复杂系
统；而不同算法及对应任务的有机组合则需要依赖复杂问题所属领域知识 （Ｄｏｍａｉｎ　Ｋｎｏｗｌ－
ｅｄｇｅ）（Ｔａｄｄｙ，２０１８）。２０１０年以前，移动互联网尚未正式兴起，音频、图像、视频等非传
统、非结构化数据的采集还处于起步阶段，收集存储、数据处理等技术也未实现大规模商业化
应用，无论是数据规模还是计算能力都不足以支撑机器学习算法实现高精度预测。而２０１２年
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前后，以Ｈａｄｏｏｐ分布式系统架构、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行运算编程模型、４Ｇ移动通信网络等技术的
大规模商业化应用推广为标志①，海量数据的生成 （收集）、存储、处理等问题得到了有效解
决，机器学习算法的预测效果大幅提升，从而推动了各种人工智能系统的快速发展。
海量数据下机器学习预测效果大幅提升的内在机制在于，机器学习完成任务的是纯粹的

数据驱动，而非以规则设定和逻辑推理为基础的理论驱动；其背后则涉及人类认知方面的
“波兰尼悖论 （Ｐｏｌａｎｙｉ’ｓ　Ｐａｒａｄｏｘ）”，如图１。１９６６年，英国著名物理化学家、哲学家迈克
尔·波兰尼 （Ｍｉｃｈａｅｌ　Ｐｏｌａｎｙｉ）发现 “我们知道的可能比我们能够明确说出来的要多”。比
如，司机的驾驶技能，除了汽车原理和驾驶原理方面的显性知识 （Ｅｘｐｌｉｃｉｔ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，也
称编码知识，Ｃｏｄｉｆｉｅｄ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ）外，还包含大量默会知识 （Ｔａｃｉｔ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ），仅靠驾
校的理论学习是无法掌握的 （Ａｕｔｏｒ，２０１４）。旧式人工智能的规则设定和逻辑推理依据的
是各种显性知识，一旦遭遇需要默会知识的场景，其识别或预测就容易出错。以椅子的识别
为例，椅子的特征通常包括腿、扶手、座位、靠背等，以这类显性知识作为规则编程来进行
物体识别，可能将没有扶手和靠背的椅子识别为小桌子；而正常三岁儿童能轻松辨认出椅子
桌子，也就是说我们并不能完全清晰地描述出三岁儿童能识别出的物体的所有信息／知识
（Ａｕｔｏ，２０１５）。可以说，默会知识的存在是旧式人工智能功能受限、两次遇冷的重要原因。
显性知识对应于规则、逻辑、推理，属于高阶智慧；而默会知识则更多对应于无意识的直
觉，属于人类进化过程中更早拥有的感官运动性低阶技能 （Ｌｏｗ－ｌｅｖｅｌ　Ｓｅｎｓｏｒｉｍｏｔｏｒ　Ｓｋｉｌｌｓ）。

图１　波兰尼悖论、莫拉维克悖论与新旧人工智能内在关联

在人工智能和机器人领域，高阶智慧的实现只需要少量的计算能力，而低阶技能的实现
却需要极大的运算能力，这就是人工智能实现认知功能过程中的 “莫拉维克悖论
（Ｍｏｒａｖｅｃ’ｓ　Ｐａｒａｄｏｘ）”。莫拉维克悖论在２０世纪８０年代由汉斯·莫拉维克 （Ｈａｎｓ
Ｍｏｒａｖｅｃ）、罗德尼·布鲁克斯 （Ｒｏｄｎｅｙ　Ｂｒｏｏｋｓ）、马文·闵斯基等人共同提出并阐释②。正
是莫拉维克悖论的存在使得旧式人工智能在计算能力有限的条件下仍能实现诸如跳棋、数学
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①

②

２０１３年１２月４日，工信部正式向三大运营商发布４Ｇ牌照，中国移动、中国电信和中国联通均获得ＴＤ－ＬＴＥ牌
照；截至２０１３年底，已有北京、上海、广州、深圳等１６个城市可享受４Ｇ服务。４Ｇ的商业化应用在为用户带来便利的
同时也带来数据生成量的井喷，以往停留在实验室的 Ｈａｄｏｏｐ、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ也有了用武之地。

关于莫拉维克悖论更为详细的说明可以参考维基百科词条 “Ｍｏｒａｖｅｃ’ｓ　Ｐａｒａｄｏｘ”。



定理证明等属于高阶智慧的功能；而波兰尼悖论的存在则是旧式人工智能功能单一、无法完
成那些看似基本却包含众多默会知识任务的根本原因。事实上，罗德尼·布鲁克斯根据莫拉
维克悖论，跳出原有的旧式人工智能框架，建造了一种没有 （逻辑）辨识能力只有感知和行
动能力的机器，直接影响到后续机器人和人工智能研究的进展。当下基于数据驱动的新式人
工智能，其运行机制就是运用数据和计算能力优势，提炼出各种隐含的默会知识，进而实现更
为通用和复杂的功能。无论是旧式人工智能还是新式人工智能，其本质都是信息通信技术
（ＩＣＴ）；当然，新式人工智能的实现需要依托移动互联网、云存储、并行计算等实现海量数据
的生成处理，是新一代信息技术的集成，同时也是新一代信息技术的组成部分 （见图１）。

２．人工智能技术－经济特征与影响宏观增长机制
人工智能作为新一代信息技术理所当然具有一般ＩＣＴ的基本技术－经济特征，即渗透

性 （Ｐｅｒｖａｓｉｖｅｎｅｓｓ）、替代性 （Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ）和协同性 （Ｓｙｎｅｒｇｙ／Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｎｅｓｓ）（蔡跃洲
和张钧南，２０１５；蔡跃洲，２０１７）。渗透性是指某项技术所具备的能够与经济社会各行业、
生产生活各环节相互融合并带来经济运行方式改变 （的一种潜能） （Ｂｒｅｓｎａｈａｎ和Ｔｒａｊｔｅｎ－
ｂｅｒｇ，１９９５）。渗透性是通用目的技术 （Ｇｅｎｅｒａｌ　Ｐｕｒｐｏｓｅ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＧＰＴ）最基本的技术

－经济特征，也是ＧＰＴ领域出现激进式创新后能够引发技术革命，带来技术－经济范式转
换的技术基础。人工智能是新一代信息技术的重要组成部分，而ＩＣＴ又是典型的通用目的
技术，因此，渗透性也是人工智能的技术－经济特征①。ＩＣＴ的替代性通常是指ＩＣＴ作为一
种资本要素对其他非ＩＣＴ资本要素不断替代的事实，该现象出现的根本原因在于以芯片为
代表的ＩＣＴ硬件多年来一直遵循 “摩尔定律 （Ｍｏｏｒｅ’ｓ　Ｌａｗ）”呈现出实际价格持续下降的
趋势 （Ｊｏｒｇｅｎｓｏｎ和Ｓｔｉｒｏｈ，１９９９；Ｊｏｒｇｅｎｓｏｎ，２００１）。人工智能的替代性与其他ＩＣＴ的替
代性还略有不同，不仅体现为ＩＣＴ资本对非ＩＣＴ资本的替代，更体现为人工智能对劳动要
素的直接替代②。协同性更多是指生产过程中ＩＣＴ产品的应用能够提升其他要素间衔接配合
的契合度，降低摩擦成本，从而提高运行效率 （Ｄａｖｉｄ和 Ｗｒｉｇｈｔ，１９９９；Ｂａｒｔｅｌ等，２００７；

Ｋｅｔｔｅｎｉ，２００９）。另外，人工智能对于劳动要素的替代不仅在于体力，更在于脑力或者说创
造性活动的替代；由此引出人工智能专属的第四项技术—经济特征创造性 （Ｃｒｅａｔｉｖｅｎｅｓｓ）。
人工智能四项技术－经济特征很大程度上决定了其影响宏观经济增长的作用机制。首

先，渗透性特征决定了人工智能对经济增长影响的广泛性和全局性；即便人工智能当下所产
生的影响还仅仅是局部性的，但渗透性特征也意味着人工智能具备全局性影响的潜力。其
次，人工智能技术替代性的发挥将是 “人工智能资本”作为一种独立要素不断积累并对其他
资本要素、劳动要素进行替代的过程；伴随人工智能资本的积累，其对经济增长的支撑作用
也将不断提升③。再次，人工智能协同性特征带来的投入产出效率或者说全要素生产率的提
升，在微观层面将体现为企业利润盈余的增加，并最终转化为ＧＤＰ的增长。最后，人工智
能的创造性特征将通过知识生产促进技术进步，最终也将体现为全要素生产率的增长。当
前，人工智能创造性促进技术进步的核心在于提高研发效率。在基因组学、药物发现、材料
科学、量子物理等领域，研发过程具有 “大海捞针”的特点，即能够确定创新存在于已有知
识的某种有用组合，但是有用知识范围却广泛复杂，要找出来极不容易；而人工智能技术的
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①

②

③

李彦宏 （２０１７）在分类时明确提出 “通用目的人工智能”，以区别于那些只能完成单一任务的专用人工智能。

资本要素对劳动要素的替代是一种长期趋势，ＩＣＴ资本替代非ＩＣＴ资本也间接加速了。

马克珀迪等 （２０１７）明确主张，人工智能不仅是生产率提升工具，更是一种新生产要素。



突破性进展，能够大大提高识别效率，找出那些最有价值的组合 （Ａｇｒａｗａｌ等，２０１７）。比如
在生物医药领域，应用深度学习技术和已有的数据，可以较为准确地预测出药物试验的结果；
对于早期的药物筛选 （Ｅａｒｌｙ　Ｓｔａｇｅ　Ｄｒｕｇ　Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ）来说，便可以减少一些不必要的检验，识
别出那些成功概率更大的候选分子；人工智能技术也因此被称作 “发明方法的发明 （Ｉｎｖｅｎｔｉｏｎ
ｏｆ　ａ　Ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　Ｉｎｖｅｎｔｉｏｎ，ＩＭＩ）”（Ｃｏｃｋｂｕｒｎ等，２０１７）。
另外，人工智能技术作为新一代信息技术的集成，是由数据生产、算法及软件开发、芯

片、存储器、其他硬件设备等技术和产品共同支撑而形成的复杂系统。系统内各环节对应的
产品及服务已经形成了一个较为独立的产业生态体系。人工智能技术对经济社会各领域的不
断渗透，将带来各关联环节产品服务需求的上升，进而引致对应细分行业规模的扩大；而人
工智能产业体系的不断壮大，将对宏观经济增长形成直接支撑①。
从图２可以看出，人工智能可以通过两种途径影响宏观经济增长：一是借助其作为新一

代信息技术所具备的四大技术－经济特征，通过增加要素贡献、提高投入产出效率、加快知
识创造等推动国民经济各领域各部门增长，进而影响宏观经济增长；二是人工智能技术所涵
盖的产业生态体系在渗透影响国民经济各领域的同时，自身规模也将随之壮大，进而助力宏
观经济增长。在第一种途径下，投入产出效率、知识创造都将带来宏观经济全要素生产率的
提升，这显然是我们所追求的高质量增长②；而在第二种途径下，人工智能及其他新一代信
息技术产业的壮大，意味着高技术部门的壮大，完全符合产业结构优化升级的方向。据此，
我们可以认为，发挥人工智能对宏观经济的支撑作用，有利于实现高质量增长。

图２　人工智能技术－经济特征与影响增长作用机制

３．新 “索洛悖论”与人工智能支撑增长的前提
尽管人工智能在理论上具有支撑宏观经济增长的多重机制，但经济运行的实践往往与理论

预期存在较大偏差；其中，争议最大的就是人工智能在提升生产率方面的作用。Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ
等 （２０１７）利用图像识别率提升、投资增加等方面的零星数据展示了２０１０年以来人工智能领
域的快速发展，并将其与２００５年以后美国乃至全球 （劳动）生产率增速显著下降的现实相对
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①

②

从增加值的支出法核算角度来看，人工智能技术对经济社会的渗透表现为人工智能资本的不断积累；而积累过
程必然带来人工智能产品需求的增加，从而引致相应产业规模的不断壮大。

习近平总书记于２０１６年１月便明确指出 “供给侧结构性改革的主攻方向是减少无效供给，扩大有效供给，提高
供给结构适应性和灵活性，提高全要素生产率”。



比提出 “新索洛悖论 （Ｍｏｄｅｒｎ　Ｓｏｌｏｗ’ｓ　Ｐａｒａｄｏｘ）”。Ｇｏｒｄｏｎ（２０１８）对比美国经济增长和专利
增长数据发现，２００６～２０１６年类似 “新索洛悖论”的现象存在于整个创新活动。一方面技术创
新的部分似乎在不断加快；而另一方面生产率提升放缓趋势也非常明显。统计数据上表现出的
“新索洛悖论”及 “创新增长悖论”，一定程度上源于测算方面的误差 （或低估）；诸如智能手
机、社交平台、网络视频等产品和服务，能够给使用者带来更多的消费者剩余，却不能反映在

ＧＤＰ上，低估了生产率提升的程度 （Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ等，２０１７；Ｇｏｒｄｏｎ，２０１８）。与此同时，新一轮科
技革命加速演进背景下媒体的集中关注也让人们对人工智能在生产率提升方面的作用产生了过高

的预期，某种意义上放大了 “新索洛悖论”的程度。
尽管存在生产率提升预期过高、实际增速低估，但现阶段人工智能在提升生产率方面的

作用尚不显著仍是客观事实；根本原因在于技术突破应用与生产率效应显现之间存在较长时
滞。一方面新技术对应的存量资本积累到具有全局影响的规模是需要时间的；另一方面重大
技术发挥作用还需要互补性技术 （Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）、基础设施、人员素质、制
度环境等与之相匹配 （Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ等，２０１７）。Ｂｒｙｎｊｏｌｆｓｓｏｎ和 Ｈｉｔｔ（２００３）针对企业层面
的实证研究表明，ＩＣＴ投资一年后会对生产率发挥较小的促进作用，滞后越长作用越大，大
约７年达到顶峰；原因在于企业组织、流程再造、员工培训甚至企业文化，都需要围绕ＩＣＴ
资本的应用做出适应性调整。Ｆｕｅｋｉ和Ｋａｗａｍｏｔｏ（２００９）利用１９７５～２００５年日本分行业数
据的实证结果表明，生产率提升不仅存在于ＩＣＴ生产部门，同样也广泛存在于ＩＣＴ使用部
门；由于互补性人力资本积累需要时间，ＩＣＴ使用部门生产率的提升有着５～１０年的滞后。
我们针对中国的实证研究也表明，ＩＣＴ资本增长对滞后５期的全要素生产率增长有显著的促
进作用①。类似的悖论早在电气化革命时代就曾经出现过。１９世纪７０年代，电力已经开始
进入生产领域，而截至１９１９年美国至少还有一半的制造业没能实现电气化；但此后，“中心
化能源供给重新组织生产流程”“工厂选址和生产线设计变得更有弹性”等优势充分显现，
并带来生产率的提升 （Ｄａｖｉｄ，１９９１；Ｄａｖｉｄ和 Ｗｒｉｇｈｔ，１９９９）。
无论是从作用机制还是从历次技术革命和自动化推进的经验来看，人工智能作为一项革

命性的通用目的技术，其应用推广必将带来全要素生产率提升，支撑宏观经济高质量增长。
当然，要充分发挥出人工智能技术在提升生产率方面的潜力，必须从互补性技术、人员素
质、组织架构、行业规制等多方面完善配套条件。而这也必将是一个相对较长的渐进过程。

二、人工智能对就业及收入分配的影响

历次技术革命的经验表明，技术革命推动经济增长的过程从来都是偏向性的。既体现在
资本与劳动之间，也体现在劳动就业内部，由此引发就业总量结构及收入分配的调整。

１．人工智能影响就业的作用机制
渗透性和替代性特征决定了，伴随人工智能技术的应用推广，人工智能资本要素不仅会

替代其他 “非人工智能 （或非ＩＣＴ）资本要素”，更能直接对劳动要素进行替代，从而带来
部分劳动就业岗位的直接消失；这就是人工智能对就业岗位的替代效应 （Ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
Ｅｆｆｅｃｔ／Ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｏｎ　Ｅｆｆｅｃｔ）（Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１６、２０１７、２０１８；Ｇｒｅｇｏｒｙ 等，

２０１９）。事实上，历次技术革命都会引发就业方面的替代效应，导致部分就业岗位的直接消
失。然而，在过去的一个多世纪里各国就业人数基本保持着不断增长的态势 （Ｂｅｓｓｅｎ，
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① 笔者在蔡跃洲和张钧南 （２０１５）基础上做了进一步的计量分析，初步得到上述结果。



２０１８）。就业岗位消失与就业人数增长并存的根本原因在于，自动化推进也能产生正向的溢
出效应，间接创造出新的就业岗位，也被称为抑制效应 （Ｃｏｕｎｔｅｒｖａｉｌｉｎｇ　Ｅｆｆｅｃｔ）（Ａｃｅｍｏｇｌｕ
和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１８；Ａｕｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎｓ，２０１７、２０１８），如图３所示。

图３　人工智能影响就业岗位的作用机制

抑制效应可以进一步分为补偿效应 （Ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ　Ｅｆｆｅｃｔ）和创造效应 （Ｃｒｅａｔｉｏｎ
Ｅｆｆｅｃｔ）（Ａｃｅｍｏｇｌｕ和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１８；Ｂｅｓｓｅｎ，２０１８；Ｆｕｒｍａｎ和Ｓｅａｍａｎｓ，２０１８）。补偿效
应主要是人工智能替代性带来的效率提升将引致相关产业规模的扩大，通过规模扩大弥补单
位产出就业岗位的减少，具体又可细分为三种情形：（１）生产线上不易被人工智能替代的任
务和环节，需要增加就业岗位数量才能匹配生产率大幅提升的可替代环节；（２）效率提升带
来的成本下降，使得企业有条件扩大再生产，增加生产线或经营单元，这两种情形下的就业
岗位增加是由社会对产品需求所引致的，可以称为 “（产品）需求效应 （Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｄｅｍａｎｄ
Ｅｆｆｅｃｔ）”；（３）效率提升带来的成本和产品价格下降，客观上增加了居民收入，引致对其他
行业需求的增加，从而推动其他行业规模的扩大和就业岗位的增加，该情形也被称为 “溢出
效应 （Ｓｐｉｌｌｏｖｅｒ　Ｅｆｆｅｃｔ）”（Ａｕｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎｓ，２０１７；Ａｃｅｍｏｇｌｕ和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１８；Ｇｒｅｇｏｒｙ等，

２０１９）。如果仅有补偿效应，即使发挥再充分，持续的自动化还是会降低劳动在国民收入中的
份额。然而，Ａｃｅｍｏｇｌｕ和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ（２０１８）在分析工资收入的历史数据后发现，劳动收入占国
民收入份额在 （２０世纪８０年代前）的很长时间里都保持相对稳定；这是因为还存在另外一种
更有力的抑制效应，那就是创造效应 （或称 “复原效应”，Ｒｅｉｎｓｔａｔｅｍｅｎｔ　Ｅｆｆｅｃｔ）。工业革命以
来，新工种、新岗位的创造始终伴随着自动化进程的推进；１９世纪和２０世纪，纺织、冶炼、
农业及其他产业中的各种任务被替代的同时也衍生出工程师、维修工、后台保障、管理、财务
等一系列新工种、新岗位；人工智能作为当下最重要的自动化技术，同样有望创造出诸多新的
工种和岗位 （Ａｃｅｍｏｇｌｕ和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１８；Ｆｕｒｍａｎ和Ｓｅａｍａｎｓ，２０１８）。
在自动化推进过程中，发挥抑制效应 （特别是补偿效应）作用，实现就业总量的稳态增

长，隐含了两个前提条件。一是补偿效应 （特别是需求效应）的发挥取决于自动化替代行业
产品的供需状况；如果某个行业产品的需求已接近饱和，行业没有扩大规模的空间，就无法发
挥出补偿效应；在开放经济条件下，部分需求可以被国外厂商满足，也会削弱补偿效应 （Ａｕ－
ｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎ，２０１７；Ｂｅｓｓｅｎ，２０１８）。考虑到人类需求所具备的 “非餍足性 （Ｎｏｎ－ｓａｔｉａｔｉｏｎ）”
特征，需求饱和的情形并不多见。二是自动化技术替代的有限性，即无法对所有现存就业岗位
进行替代，这是抑制效应发挥作用更为根本的前提。补偿效应的实现本质上就是通过不可替代
岗位的增加对可替代岗位的减少进行补偿，如果所有的就业岗位在技术和经济层面上都可替代
或者说都可被自动化技术所替代，那么任何需求的满足都无须由人来完成，需求也不会对就业
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岗位产生任何影响，相应的补偿效应及创造效应也都不复存在 （Ｂｅｓｓｅｎ，２０１８）（见图３）。

２．人工智能对就业总量的潜在影响
人工智能技术的应用推广，既有直接减少就业岗位的 “替代效应”，也有间接增加就业

岗位的 “抑制效应”；因此，有关人工智能对就业总量的影响存在两种截然不同的观点。一
种较为普遍的观点认为，人工智能作为一项重大技术变革，本质上是人类自动化进程的延续
（或新阶段），其对人的替代只能是部分功能或任务上的替代；而历史经验也表明，有关重大
技术变革带来负面影响的悲观预测从未真正成为现实；人工智能技术的兴起固然会造成很多
职业的消失，但也会衍生和创造出很多新的就业岗位，并最终达到总量上的平衡 （Ａｃｅｍｏ－
ｇｌｕ和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１８；Ｔｒａｊｔｅｎｂｅｒｇ，２０１８；Ａｇｈｉｏｎ等，２０１７；Ｂｅｓｓｅｎ，２０１８）。Ｈｏｌｆｏｒｄ
（２０１８）还从认识论层面探讨了人工智能的本质及其对人的替代。在 Ｈｏｌｆｏｒｄ （２０１８）看来，
人工智能更多是以统计算法将所有人类行为和活动通过分割进行模拟、预测进而决策，依赖
的主要还是编码知识 （Ｃｏｄｉｆｉｅｄ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ），在认识论层面还属于还原论，而人类的认知
具有整体论和系统论特性；因此，人工智能无法 （完全）认识人类与生俱来的复杂性、创造
性及关联的默会知识，也无法完全替代人。只要人作为劳动者的作用无法被完全替代，就有
可能通过补偿效应和创造效应平衡替代效应减少的就业岗位。
与多数学者乐观的 “影响中性”观点相对比，也有一些学者持有相对悲观的观点，或者

至少对人工智能热潮下 “自动化进程就业总量影响中性”能否重演提出了质疑。认为虽然

Ａｕｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎ（２０１７）的实证分析支持了现阶段 “影响中性”的判断，但对于此次人工
智能应用究竟会带来怎样的后果，Ａｕｔｏｒ（２０１５）也是存有疑虑的。毕竟，以往机器替代人
力带来的就业岗位减少能够通过办公室岗位的增加进行抵消；然而，现在的问题似乎是办公
室工作也开始被替代了 （Ａｕｔｏｒ，２０１５）。事实上，１８世纪中后期工业革命以来，自动化进
程的推进在大多数时候都表现为机器对人类体力的不断替代；然而，人工智能技术出现后，
机器学习算法能够在很大程度上实现对人类智力的替代，完成很多以往只有人类才能完成的
工作，因此，人工智能技术可能不是自动化进程的简单延续，而很可能是人类技术进步的顶
峰 （Ｋｏｒｉｎｅｋ和Ｓｔｉｇｌｉｔｚ，２０１７；Ｆｕｒｍａｎ和Ｓｅａｓｍａｎ，２０１８）。Ｆｕｒｍａｎ和Ｓｅａｓｍａｎ （２０１８）
还明确表达了对人类作为劳动者命运的担忧，并援引特斯拉创始人埃隆·马斯克 （Ｅｌｏｎ
Ｍｕｓｋ）“人工智能是威胁人类生存的最大威胁 （Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ　Ｒｉｓｋ）”的论断作为警示。
近期的实证研究基本都支持 “就业总量影响中性”的主张。Ｄａｕｔｈ等 （２０１７）对德国数

据的分析表明，每增加１台工业机器人会带来２个制造业就业岗位的消失，但是在服务业会
出现足够多的新增就业岗位。Ａｕｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎ（２０１７）从宏观、行业和不同技能水平的劳
动者群体三个层面对人工智能的替代效应和溢出效应进行检验。Ａｕｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎ（２０１７）
的实证分析表明，尽管生产率上升行业劳动力占比下滑，但宏观就业增长趋势依然成立，即
技术进步没有威胁劳动就业总量。而Ｇｒａｅｔｚ和 Ｍｉｃｈａｅｌｓ（２０１５）的实证甚至发现自动化对
应用行业本身的影响也不确定。据此，我们主张，就业总量基本稳定的趋势还将延续一段时
间；在中短期人类作为劳动者完全被替代的极端情形不会出现。

３．人工智能对劳动就业结构的影响
近期内，虽然无须过度担忧就业岗位总量的大幅减少，但是人工智能还是会对劳动力市

场和就业结构带来重大冲击 （Ｋｏｒｉｎｅｋ和Ｓｔｉｇｌｉｔｚ，２０１７；Ｂｅｓｓｅｎ，２０１８；Ｂｅｔｓｅｙ，２０１８）。

Ｆｒｅｙ和Ｏｓｂｏｒｎｅ（２０１６，２０１７）将 “社交智慧 （Ｓｏｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）”“创造力 （Ｃｒｅａｔｉｖｉｔｙ）”
“感知和操作能力 （Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ）”作为评价某项职业是否易于被人工智能
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替代的衡量标准，并对美国７０２项职业的自动化替代风险进行分析，结果表明４７％的职业
都面临被人工智能替代的风险；其中，交通运输、物流、办公室和行政支持等都属于高替代
风险行业。根据图３的机制分析，人工智能及其他自动化技术的推广应用，在消灭一部分就
业岗位的同时会衍生 （创造）出新的就业岗位。然而，劳动者个人在新旧职业岗位间的转换
通常不大可能实现无缝对接，而劳动力要素的大范围重新配置更不可能无摩擦实现，相反需
要承担大量的社会成本 （Ａｃｅｍｏｇｌｕ和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１８）。
从职业的技术含量和劳动者素质来看，收入水平处于底层的低技能岗位相比高收入、高

技能岗位，更容易为人工智能所替代 （Ａｃｅｍｏｇｌｕ和Ｒｅｓｔｒｅｐｏ，２０１７；Ｓｅａｓｍａｎ，２０１８）。不
过相关实证研究却显示，中间层就业岗位更容易被替代。Ｍｉｃｈａｅｌｓ等 （２０１３）运用美国、
日本和９个欧盟国家１９８０～２００４年的行业数据对ＩＣＴ投资与劳动力结构变化情况进行分
析，结果表明：那些ＩＣＴ投资增长快的行业部门对高等教育水平劳动力的需求迅速增长，
而对中等教育水平劳动力的需求则大幅下降。Ｇｏｏｓ等 （２００９，２０１６）的实证研究则发现，
劳动力就业结构变化呈两极化趋势 （或简称 “极化现象”），即高收入、高技能岗位与低收
入、私人服务型岗位的比重同步上升，制造业工人和程式化办公室职员等中间层岗位的比重
不断下降。包括人工智能在内的ＩＣＴ，既能替代中等技能水平劳动者规律性、程序化的工
作，也能辅助高技能 （教育水平）劳动者完成分析类工作，而对于那非程序化低端就业岗位
（如园丁、厨师、手工工匠等）的影响则较小；因此，随着ＩＣＴ应用范围的扩大，必然会带
来就业结构的极化 （Ａｕｔｏｒ等，２００３）。另外，随着自动化进程的推进，第三产业就业岗位
所占比重将不断上升，而服务业的劳动力技能水平恰恰呈双峰分布，即绝大部分劳动力集中
在高端和低端，从而强化了就业结构的极化现象 （Ａｕｔｏｒ和Ｓａｌｏｍｏｎ，２０１７）。
当然，可能由于媒体的渲染，我们往往夸大了机器对人的替代作用而忽略了机器与人之间

的互补作用；考虑到人工智能技术对劳动力的辅助作用，劳动力就业市场的两极化趋势或许并
不会持续很久，未来仍将有大量中层工作岗位被保留，而岗位性质将适应技术变革需求而变得
更加多元，由机器完成程式化任务、劳动者完成非程式化任务 （Ａｕｔｏｒ，２０１４、２０１５）。

４．人工智能对收入分配格局的影响
人工智能及其他ＩＣＴ推动的自动化进程，在形成劳动力就业结构两极化趋势的同时，

必然会带来收入分配格局的重大调整。在２０世纪的大部分时间里，资本和劳动在国民收入
中的份额都基本稳定，这与 “卡尔多典型事实 （Ｋａｌｄｏｒ　Ｔｙｐｉｃａｌ　Ｆａｃｔｓ）”也是相符的 （Ｊｏｎｅｓ
和Ｊｏｎｅｓ，２０１７；Ｋａｌｄｏｒ，１９６１）。进入２１世纪后，伴随着劳动回报的下降，上述稳态开始
被打破；以美国为例，１９４７～２０００年，劳动报酬在国民收入中的平均占比为６４．３％，而此
后的１０年持续下降，到２０１０年第３季度已降至５７．８％ （Ｆｌｅｃｋ等，２０１１）。其他主要经济
体甚至从２０世纪８０年代便出现了劳动报酬占比下滑的势头；与之相对，资本回报在全世界
范围内则呈现上涨趋势，更多的收入和财富向少数资本所有者聚集，加剧了分配的不平等
（Ｋａｒａｂａｒｂｏｕｎｉｓ和Ｎｅｉｍａｎ，２０１３；Ｐｉｋｅｔｔｙ，２０１４）。人工智能应用带来的生产效率提升，
将会继续提高资本要素回报率，扩大劳动要素与资本要素的回报差距 （Ａｕｔｏｒ，２０１４）。与
此同时，人工智能技术的应用推广也是资本深化的过程，将进一步降低劳动报酬在国民收入
中的比重，加剧资本和劳动在国民收入 （初次分配）中的占比差距。
在劳动者群体内部，人工智能带来的就业结构变化则会转化为不同群体之间收入差距的

扩大。一方面，劳动就业市场的两极化趋势下，原本处于中层收入岗位的劳动者，或者失业
或者向低端岗位下滑，从而扩大了劳动者内部的收入差距。另一方面，就业结构调整后，低
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技能岗位的就业人数增长，竞争更加激烈，工资下行压力持续加大，导致高技能人群与低技
能人群之间的工资差距不断扩大，最终表现为收入分配上对高学历、高技能劳动者群体的不
断倾斜 （Ａｕｔｏ和Ｓａｌｏｍｏｎｓ，２０１７；Ｊｏｎｅｓ和Ｊｏｎｅｓ，２０１７）。自动化推进过程中，劳动者内
部不同群体间的收入分化 （极化）现象在实证层面得到了多方印证。Ａｃｅｍｏｇｌｕ和 Ａｕｔｏｒ
（２０１１）利用１９６３～２００８年美国劳动力市场数据，分析了不同教育水平群体间收入差距变
化，结果表明：２０世纪８０年代以后，本科以上学历群体收入不断增加，其中研究生群体的
收入涨幅最大；本科学历以下劳动群体的收入水平则陷入停滞，高中肄业群体的收入甚至开
始下降。Ｋａｔｚ和Ａｕｔｏｒ（１９９９）对多个ＯＥＣＤ国家的工资结构变化的研究也表明：虽然技
术进步不会威胁劳动力就业岗位的总数量，但是许多与自动化技术高度互补的高薪职位对于
未受过高等教育的劳动者群体来说却是遥不可及的；美国及其他很多发达经济体的收入分配
都明显偏向于受过高等教育的精英群体。而Ｂｒｙｎｊｏｌｆｆｓｏｎ和 ＭｃＡｆｅｅ （２０１４）的研究表明，
美国中层收入群体的实际收入水平在１９９９年达到峰值后持续下降，２０１１年下跌近１０％，而
同期美国ＧＤＰ始终保持增长。

１９８０年以来收入差距不断扩大的趋势表明，自动化推进和技术进步带来的效率提升及
相应的经济收益并没有让大多数劳动者群体从中受益 （Ｂｅｔｓｅｙ，２０１８）。当前，以人工智能
技术应用为核心的自动化进程同样将为全社会带来巨大经济收益，但 （如果缺乏有效再分配
机制）必然会导致收入分配差距扩大，且注定有部分群体会成为利益受损者；其中，具有良
好教育背景和技术专长的青年人有望从中受益，而那些身处被替代行业、受教育程度低于平
均水平且人过中年的人群则会面临巨大福利损失 （Ｔｒａｊｔｅｎｂｅｒｇ，２０１８；Ｂｅｔｓｅｙ，２０１８）。

三、人工智能热潮下中国增长与就业前景展望

１．ＩＣＴ与人工智能有望提升效率支撑高质量增长
中国作为世界第二大经济体、全球第一人口大国和第一制造业大国，拥有人工智能技术

最广阔的应用市场。新一代信息技术所具备的渗透性、替代性、协同性等技术－经济特征决
定了，其推广应用对于提升全要素生产率、实现经济高质量增长具有重要支撑作用。在过去

２０年里，互联网、移动通信的推广普及在中国本土催生了以ＢＡＴ为代表的全球互联网巨
头，极大提升了经济社会运行效率；而相关的实证研究也能从定量角度对此进行佐证。

２０１０～２０１４年，中国经济增长中全要素生产率的贡献相比此前１０年明显下降 （见表

１）；其中，２０１０～２０１２年、２０１２～２０１４年的贡献率分别为２８．２％和３３．１％，远低于２０００～
２００５年、２００５～２０１０年的平均贡献率，也低于改革开放以来的平均贡献率。一个可能的解
释是应对２００８年金融危机的４万亿元投资效率低下 （蔡跃洲和张钧南，２０１５）。２０１４年以
后，全要素生产率对中国经济增长的贡献率明显提升，这很大程度上源于新一代信息技术的
大范围推广应用。而相应的计量检验也表明，ＩＣＴ资本积累推动了全要素生产率的提升，

ＩＣＴ的这种支撑作用存在一定的滞后期 （蔡跃洲和张钧南，２０１５；蔡跃洲和牛新星，２０１８）
（见表１）。
人工智能技术代表着新一代信息技术的前沿方向，与大数据、云计算、宽带移动通信等

形成了互为支撑、协同演进的技术体系。新一代信息技术之间的协同加上人工智能技术在知
识生产方面的创造性特征，将为中国经济提高全要素生产率、实现高质量增长提供更为有力
的支撑。另外，人工智能及其他自动化技术的应用必然带来更多资本积累，伴随资本深化，
劳动生产率也会得到进一步提升。考虑到中国老龄化进程加速和消费升级的客观现实，未来
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以老年康养为代表的高端服务业既面临需求快速增长的机遇，但也存在劳动力短缺的现实风
险，而劳动生产率的提升将有利于应对上述矛盾，支撑这部分行业的健康快速发展。

表１ 不同阶段中国经济增长来源分解 （单位：％）

年　份

宏观增长来源分解 不同因素增长贡献度

ＧＤＰ　 ＴＦＰ
ＩＣＴ
资本

非ＩＣＴ
资本

劳动 ＧＤＰ　 ＴＦＰ
ＩＣＴ
资本

非ＩＣＴ
资本

劳动

２０００～２００５　 ９．３２　 ４．９７　 ０．８１　 ４．５８ －１．０４　 １００　 ５３．３　 ８．７　 ４９．１ －１１．１

２００５～２０１０　 １０．７０　 ４．５２　 ０．５６　 ６．１６ －０．５４　 １００　 ４２．３　 ５．３　 ５７．５ －５．１

２０１０～２０１２　 ８．３４　 ２．３５　 ０．６９　 ６．２４ －０．９５　 １００　 ２８．２　 ８．３　 ７４．９ －１１．４

２０１２～２０１４　 ７．２８　 ２．４１　 ０．６０　 ５．１３ －０．８６　 １００　 ３３．１　 ８．２　 ７０．５ －１１．８
２０１４～２０１６　 ６．５８　 ４．４１　 ０．３８　 ２．６７ －０．８８　 １００　 ６７．１　 ５．７　 ４０．５ －１３．４
１９７７～２０１６　 ９．１６　 ４．０３　 ０．５４　 ５．０２ －０．４３　 １００　 ４４．０　 ５．９　 ５４．８ －４．７

　　资料来源：根据蔡跃洲和牛新星 （２０１８），蔡跃洲和付一夫 （２０１７）及蔡跃洲和张钧南 （２０１５）计算整理。

２．劳动成本攀升加速人工智能技术推广应用

２０１２年末，中国１５～５９岁劳动年龄人口为９３７２７万人，首次出现下降，比２０１１年下降

０．６个百分点，劳动力供给充裕局面不复存在。与此同时，伴随着宏观经济的持续快速增长，

中国人均ＧＤＰ也不断攀升，至２０１８年已接近１万美元，由此推高劳动用工成本。采用人工智
能及其他自动化技术对人工进行替代正成为中国企业降低成本、提高效率的必然选择。

我们从ＩＦＲ　Ｗｏｒｌｄ　Ｒｏｂｏｔｉｃｓ　２０１８、《２０１８机器人产业发展研究报告》、中国机器人产业
联盟网站等渠道收集了一些有关机器人销售量、应用领域分布等零星数据，并整理了 《中国
统计年鉴》《中国劳动统计年鉴》中制造业劳动就业的公开数据。这些数据虽不足以支撑开
展严密的计量分析，但可以大致反映２０１２年以来中国制造业领域机器替代人工的基本情况。

从图４、图５可以看出，２０１２年以来，中国制造业就业人数明显下降，由２０１２年的大
约５２７４万人下降到２０１６年的４８９３．８万人，其中，２０１５年和２０１６年的降幅均超过３％①。

同期，国外公司在华工业机器人销量则呈现持续快速增长，由２０１２年的２．３万台增加到

２０１７年的１３．８万台，增长近５倍。另外，近年来中国制造业平均工资水平也呈现快速增长
势头，年工资由２００７年的１８４８２元逐步攀升至２０１６年的５９４７０元，增长２．２倍。上述趋
势，在很大程度上佐证了关于 “制造业用工成本攀升，推动企业机器换人”的基本判断。

上述判断还可以通过制造业细分行业数据得到佐证。表２～表４是不同机构给出的工业
机器人销售、应用细分行业分布状况。尽管在行业划分标准上存在一定差异，但从中不难看
出，工业机器人 （销售）应用的重点领域涉及 “汽车制造业”“计算机通信和其他电子设备
制造业”“电气机械和器材制造业”“金属制品业”“化学原料和化学制品制造业”“食品制造
业”等６个制造业细分行业。从表４中可以看出，２０１２～２０１６年，６个细分行业的产业规模
和平均工资均保持连续增长；其中，汽车制造业的产值和平均工资的增幅都是最大，２０１６
年相比２０１２年分别增长６０．９％和５３．９％。“计算机通信和其他电子设备制造业”“电气机械
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① 《中国劳动统计年鉴》中公布的制造业就业人员数据，２０１２年为４２６２．２万人，２０１３年为５２５７．９万人，据此计
算出的２０１３年就业人数增长２３．４％，显然存在数据口径调整问题。为了尽可能能保持数据的一致性，我们利用 《中国统
计年鉴》中第二产业的就业人数以及２０１３年以后制造业就业占比，重新推算了２０１２年数据。



图４　２０１２年以来中国制造业就业人数与工业机器人销量对比

图５　２００７年以来中国制造业平均工资水平与工业机器人销量对比

和器材制造业”“金属制品业”“化学原料和化学制品制造业”的就业人数从２０１４年以后连
续２年都出现下降，其中，“化学原料和化学制品制造业”累计降幅８．７％；“食品制造业”
就业人数则呈现略有下降态势，２０１６年相比２０１３年下降０．３％； “汽车制造业”就业人数

２０１６年相比２０１４年仅增加２．２％，而同期产值规模增幅则达到２１．３％ （见表２至表４）。

表２　 ２０１６～２０１７年中国工业机器人分行业销量情况 （单位：台）

年　份
电气电子设备

和器材制造
汽车制造业 金属加工业

塑料及化工

用品制造业
食品制造业 其他行业

２０１６　 ３０７５０　 ２６６９１　 ９７１３　 ５４７２　 １７７３　 １４７４０
２０１７　 ５００００　 ４３０００　 ２１０００　 ５８００　 ２０００　 １９０００
增速 ６２．６％ ６１．１％ １１６．２％ ６．０％ １２．８％ ２８．９％

　　资料来源：中国信息通信研究院。

表３　 ２０１７年中国工业机器人应用行业分布状况

年　份 汽车制造业 ３Ｃ电子 金属加工业 塑料及化学品 食品烟草饮料 其他

２０１７　 ３３．３％ ２７．７％ １０．８％ ７．９％ ２．３％ １８．２％

　　资料来源：前瞻产业研究院 《２０１８机器人产业发展研究报告》。
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表４　 ２０１２～２０１６年工业机器人重点应用行业产值人员及工资状况
（单位：产值 （亿元）、年末人数 （千人）、平均工资 （元））

年　份
汽车制造业 计算机通信和其他电子设备制造业 电气机械和器材制造业

产值 年末人数 平均工资 产值 年末人数 平均工资 产值 年末人数 平均工资

２０１２　 ４９９８６．６　 ２７０２　 ４９２４７　 ６９４８０．９　 ５１２８　 ４５４６７　 ５４１９５．５　 ２７３４　 ４１９６６

２０１３　 ５８５５２．７　 ３１９３　 ５７３３１　 ７８３１８．６　 ７４３３　 ５０１４３　 ６１４４２．１　 ３９９１　 ４７４３６

２０１４　 ６６３４２．１　 ３３３９　 ６４１５５　 ８４４０８．９　 ７５０６　 ５７１２３　 ６６９２１．６　 ４０１６　 ５２３５５

２０１５　 ７０２２５．４　 ３３４５　 ６９４０８　 ９１３７８．９　 ７２１６　 ６２４３２　 ６９５５８．２　 ３８６６　 ５７１６１

２０１６　 ８０４４０．４　 ３４１１　 ７５８０７　 ９８４５７．２　 ７０６４　 ６７７６３　 ７４１６３．８　 ３８０３　 ６１７２９

年　份
金属制品业 化学原料和化学制品制造业 食品制造业

产值 年末人数 平均工资 产值 年末人数 平均工资 产值 年末人数 平均工资

２０１２　 ２８９７０．６　 １４９１　 ３９１０１　 ６６４３２．９　 ２５４７　 ４３２５８　 １５５７３．５　 １０６４　 ４０００４

２０１３　 ３３２０７．４　 １８４９　 ４４１４５　 ７５７７１．１　 ２８８３　 ４９０８９　 １８０３９．２　 １２４４　 ４３９５６

２０１４　 ３６６１２．５　 １８３８　 ４８６３７　 ８２３５２．９　 ２８６１　 ５４０８５　 １９９１４．０　 １２３１　 ４６０８６

２０１５　 ３７６７１．７　 １７５９　 ５１６６７　 ８３２５６．４　 ２７５８　 ５８６３０　 ２１８７１．６　 １２４８　 ４９０５３

２０１６　 ３９３３５．０　 １７３１　 ５４８８２　 ８６７８９．６　 ２６１３　 ６２３２４　 ２３５４４．４　 １２３８　 ５２８２３

　　资料来源：《中国工业统计年鉴》《中国劳动统计年鉴》。

需要指出的是，当下中国制造业中的机器替代人工并不完全是人工智能技术对人的替
代，而是人工智能与其他自动化技术共同替代的结果。从工业革命的角度来看，以大数
据、人工智能等新一代信息技术为核心的重大技术变革对应于第四次工业革命，前三次分
别可称之为 “机器与蒸汽革命” “钢铁与电力革命” “信息化革命” （克劳斯·施瓦布，

２０１６；Ｇｏｒｄｏｎ，２０１２；Ｍｏｋｙｒ，２０１７）。每一次工业革命都是自动化进程推进的新阶段，

借助技术变革不断实现机器对人工的替代。中国的工业化进程起步较晚，不同领域、不同
区域、不同企业所处的自动化阶段存在较大差别。在少数发达地区和先进企业拥抱人工智
能热潮的同时，更多的企业和地区尚未完成前几次的自动化改造，正在加速追赶落下的进
度。当然，在人均ＧＤＰ持续增长、人口老龄化加速推进、劳动力成本不断攀升的背景下，

中国企业所面临的机器替代人工的趋势不仅不会改变，而且将伴随人工智能技术的推广而
不断加速。

３．中国劳动就业面临比欧美更大的结构性冲击
前述机制分析及部分发达经济体的实证结果表明，人工智能及自动化技术的推广会

引发就业结构的重大调整。通常，被替代就业岗位对应于简单的程式化任务，新就业岗
位则对应于较为复杂的创造性任务。２０１３年以来，中国行业就业数据已经初步显露出结
构性调整的端倪。从表５可以看出，２０１３年以来，三次产业合计的就业人口规模始终保
持了略微增长的态势，但第一产业和第二产业的就业人口则呈现明显下降趋势，而第三
产业就业人口保持着较快的增长势头。在第二产业内部，制造业就业人数以快于第二产
业整体的速度下降；而第三产业内部，“交通运输仓储和邮政业” “批发和零售业”的就
业人数下降。
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表５　 ２０１２～２０１６年三次产业及部分行业就业人口／年末就业人数 （单位：万人）

年　份
三次产业

合计

第一

产业

第二

产业
制造业

第三

产业

交通运输仓

储和邮政业

批发和

零售业

信息传输、

计算机服务

和软件业

２０１３　 ７６９７７　 ２４１７１　 ２３１７０　 ５２５７．９　 ２９６３６　 ８９０．８　 ３０４．４　 ８４６．２
２０１４　 ７７２５３　 ２２７９０　 ２３０９９　 ５２４３．１　 ３１３６４　 ８８８．６　 ２８９．３　 ８６１．４
２０１５　 ７７４５１　 ２１９１９　 ２２６９３　 ５０６８．７　 ３２８３９　 ８８３．３　 ２７６．１　 ８５４．４
２０１６　 ７７６０３　 ２１４９６　 ２２３５０　 ４８９３．８　 ３３７５７　 ８７５．０　 ２６９．７　 ８４９．５
年均增速 ０．２７％ －３．８３％ －１．１９％ －２．３６％ ４．４４％ －０．５９％ －３．９５％ ０．１３％

　　资料来源：三次产业就业人口数来自 《中国人口和就业统计年鉴》，其余数据来自 《中国劳动统计年鉴》。

在就业结构转换过程中，只有那些具备更高教育水平或特定技能的劳动者，才有更多机
会在创造性要求更强的岗位上重新实现就业。这也意味着，宏观层面的结构性失业比例将取
决于劳动者整体的受教育程度 （或技能水平）。从２０世纪９０年代中后期开始，中国政府便
致力于推动高等教育由精英教育走向大众化教育；高等教育毛入学率已由１９７８年的１．５５％
上升为２０１７年的４２．７％，２０１８年高校毕业生人数更是达到８２０万人。然而，由于以往的欠
账，全国范围内就业人口的平均受教育程度仍然偏低。对照表６、表７数据可以看出，美
国、英国、德国三个发达国家就业人口 （劳动人口）中高等教育人数比例比中国高出至少

１５个百分点，其中，美国、英国的比例都是中国的２倍以上。因此，面对自动化加速推进
过程中有利于高等教育人群的结构性变化，中国受影响人群的比例将远高于美欧发达国家。

表６　 ２０１０～２０１６年各年国内就业人员受教育程度分布状况 （单位：％）

年　份 未上小学 小学 初中 高中 大专 本科 研究生

２０１０　 ３．４　 ２３．９　 ４８．８　 １３．９　 ６．０　 ３．７　 ０．４
２０１１　 ２．０　 １９．６　 ４８．７　 １６．７　 ７．６　 ４．９　 ０．４
２０１２　 ２．０　 １９．０　 ４８．３　 １７．１　 ８．０　 ５．２　 ０．５
２０１３　 １．９　 １８．５　 ４７．９　 １７．１　 ８．５　 ５．５　 ０．５
２０１４　 １．８　 １８．１　 ４６．７　 １７．２　 ９．３　 ６．２　 ０．６
２０１５　 ２．８　 １７．８　 ４３．３　 １２．５　 １０．６　 ７．５　 ０．７
２０１６　 ２．６　 １７．５　 ４３．３　 １２．３　 １０．９　 ７．７　 ０．８

　　资料来源：《中国人口和就业统计年鉴》、中国经济与社会发展统计数据库。

表７　 ２００９～２０１４年美英德各国劳动人口受教育程度分布状况 （单位：％）

年　份
美国 英国 德国

小学教育 中学教育 高等教育 小学教育 中学教育 高等教育 小学教育 中学教育 高等教育

２００９　 ２．７０　 ５９．７０　 ３０．９０　 ８．６０　 ５６．７０　 ３３．７０　 １５．５０　 ５８．１０　 ２６．２０
２０１０　 ２．６０　 ５９．７０　 ３１．２０　 ７．７０　 ５５．８０　 ３５．５０　 １４．９０　 ５８．５０　 ２６．５０
２０１１　 ２．４０　 ５９．３０　 ３１．８０　 ７．５０　 ５４．６０　 ３６．６０　 １３．８０　 ５８．２０　 ２７．６０
２０１２　 ２．２０　 ５８．９０　 ３２．５０　 ６．８０　 ５３．９０　 ３８．１０　 １３．５０　 ５７．９０　 ２８．３０
２０１３　 ２．１０　 ５８．５０　 ３３．２０　 ６．７０　 ５２．８０　 ３９．１０　 １３．４０　 ５７．８０　 ２８．５０
２０１４　 １．８０　 ５８．００　 ３３．８０　 １６．７０　 ４１．９０　 ４０．００　 １３．２０　 ５９．７０　 ２７．００

　　资料来源：Ｗｏｒｌｄ　Ｂａｎｋ　Ｏｐｅｎ　Ｄａｔａ－Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ。

除了教育和技能水平外，年龄也是影响劳动者再就业的重要因素。在劳动力要素的重新
配置过程中，年轻的劳动者个体在职业转换中更具优势，而我国日益加深的老龄化状况恰恰
增加了平稳转换的难度。从表８可以看出，２０１０年以来，我国就业人口中４０～６４岁人员占
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比呈持续攀升态势，２０１５年已经达到４９．６％；与之相对照１６～３９岁人员占比则持续降低，

２０１５年为４６．４％，相差３．２个百分点。随着时间的推移，上述两部分占比的差距将进一步
扩大，就业岗位结构与人员年龄结构之间的错配将不断加剧。年龄结构错配与整体教育水平
偏低的劣势叠加，很可能在中短期内造成较为严重的结构性失业，进而导致不同群体间收入
差距的扩大，其中，那些年龄偏大、学历偏低的劳动者将成为福利损失最大的群体。

表８　 ２０１０～２０１５年就业人口不同年龄段分布状况 （单位：％）

年
龄年
份

１６～１９　２０～２４　２５～２９　３０～３４　３５～３９　１６～３９　４０～４４　４５～４９　５０～５４　５５～５９　６０～６４　４０～６４

２０１０　 ３．２　 １１．１　 １１．１　 １１．０　 １３．７　 ５０．１　 １４．７　 １２．２　 ８．０　 ７．４　 ４．０　 ４６．３
２０１１　 ２．５　 １０．９　 １１．３　 １１．６　 １３．４　 ４９．７　 １５．２　 １３．０　 ６．９　 ７．４　 ４．１　 ４６．６
２０１２　 ２．０　 １０．０　 １１．２　 １２．２　 １２．１　 ４７．５　 １５．３　 １３．２　 ７．５　 ７．５　 ４．８　 ４８．３
２０１３　 ２．０　 ９．４　 １１．６　 １２．３　 １１．４　 ４６．７　 １４．９　 １３．１　 ８．４　 ７．７　 ５．１　 ４９．２
２０１５　 １．６　 ８．１　 １３．１　 １２．３　 １１．３　 ４６．４　 １４．８　 １３．０　 １０．４　 ６．３　 ５．１　 ４９．６

　　资料来源：中国经济与社会发展统计数据库，其中，２０１４年数据缺失。

四、总结性评论及实现高质量增长和就业的建议

前述各部分依托既有的理论和经验研究文献，从人工智能的技术本质和技术－经济特征出
发，系统梳理了人工智能影响经济增长、劳动就业及收入分配的作用机制。在此基础上，收集
整理散落于各种研究报告或文献中有关中国人工智能及ＩＣＴ应用的零星数据，并结合官方公布
的就业结构、年龄结构、受教育程度等数据，就人工智能及自动化技术推进对中短期内中国经
济增长和就业分配可能带来的影响进行展望。可以得出以下几点结论或判断。

第一，２０１７年兴起的人工智能商业化应用可以算作１９５６年以来出现的第三次人工智能
热潮；其本质是以 （通用目的）机器学习算法为核心，以芯片、存储器等硬件设备和互联
网、云存储、云计算等海量数据生成、存储、处理技术为基础，结合特定专业领域知识后可
部分实现人类认知功能或人类智慧的一种新一代信息技术，或新一代信息技术集成系统。

第二，人工智能可以通过两条途径支撑宏观经济高质量增长。一是人工智能所具备渗透
性、替代性、协同性和创造性四项技术－经济特征，使其能够与经济社会各领域相结合，通
过增加要素贡献、提高投入产出效率、加快知识创造等机制，推动国民经济各领域各部门高
质量增长；二是人工智能技术背后涵盖了一个庞大的产业生态体系，在渗透影响国民经济各
领域的同时，其自身规模的壮大也有助于提升宏观经济增长质量。

第三，人工智能技术的推广应用是人类自动化进程的新阶段，在替代劳动减少部分就业
岗位的同时，还会通过补偿效应和创造效应增加部分就业岗位，从而对其替代效应形成抑制
作用。从中短期来看，只要人工智能技术尚无法完全替代人类劳动，上述抑制效应将不断发
挥作用，就业岗位总量也将基本保持稳定平衡。

第四，人工智能及自动化技术冲击下，就业结构将发生重大调整，以往处于中间层的程
式化岗位更容易被替代，就业结构可能呈现出高收入、高技能岗位与低收入、私人服务型岗
位比重同步上升的 “两极化趋势”。伴随就业结构的调整，初次分配中劳动收入所占份额将
进一步降低，被替代行业中教育和技能水平较低、年龄偏大人群将遭受更大的福利损失，最
终带来全社会范围内的收入分配差距扩大。

第五，中国具有人工智能技术最为广阔的应用市场和发展空间，现阶段老龄化加速和收
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入水平提高所引致的劳动成本攀升将加速人工智能及其他自动化技术在中国推广应用的步

伐。人工智能在提高全要素生产率方面的作用，将有力支撑中国经济高质量增长；但就业人
口整体受教育水平偏低、年龄构成偏大的国情决定了中国在人工智能技术推广过程中将面临
更为严峻的结构性冲击。岗位结构与年龄构成错配和整体受教育程度偏低的劣势相叠加，很
可能在中短期内造成较为严重的结构性失业，带来不同群体间收入差距的扩大。
未来，人工智能对经济社会的渗透将不断加速，需要从产业政策、行业规制、社会保障和

教育培训等方面出台政策措施，以便充分发挥人工智能积极作用，有效应对结构性冲击。
一是加大对新一代信息技术领域关键核心技术研发的支持力度。人工智能是诸多ＩＣＴ

或新一代信息技术的集成，诸如高端芯片、操作系统等最为关键的核心技术是人工智能技术
实现的物质基础，需要综合运用财税、信贷、金融、保险等政策工具，支持领军企业和高校
院所开展这方面的技术攻关和成果转化。
二是适时调整行业监管规则，为人工智能技术的应用推广营造宽松的市场环境。近年来

新一代信息技术推动了经济社会运行模式的巨大变革，伴随人工智能技术对传统领域的渗
透，新业态、新模式还将不断涌现，并带来各种新业态与既有规则之间的冲突，各行业监管
部门需要密切关注这种变化，及时消除制约产业发展的制度藩篱。
三是健全完善社会保障制度，特别是加强失业救济方面的保障力度。政府部门可以从失

业保险、家庭最低收入保障等方面入手，为那些在就业结构调整中受到冲击最大的群体提供
最终的生活保障。
四是尽快建立起再就业培训和终身学习的职业教育体系，为结构性失业群体提供尽可能

多的再就业培训。各级劳动和人力资源行政主管部门、工会应结合当地就业结构调整的现实
情况，通过发放技能培训券等方式，对广大结构性失业群体进行更具针对性的技能培训，提
高其再就业的能力。
五是深化教育改革特别是高等教育改革。一方面应继续扩大高等教育覆盖范围，具体可

以依托高等职业技术学院，为更多的适龄青年提供两年低价的高等教育；另一方面要着手改
革现行的教学理念及培养模式，将学生创造力的开发和培养作为教育的首要目标，以适应人
工智能技术对人类能力素质提出的新要求。
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