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工业机器人对碳排放强度的影响及其传导机制
——基于中国制造业的理论与实证分析
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[bookmark: sys1021064]摘要：制造业是中国实现“双碳”目标的关键一环，而以工业机器人为代表的制造业数智化装备的应用与碳排放之间的关系仍有待明晰。基于2006－2019年中国30个省份的面板数据，通过匹配省级工业机器人数据，将人力资本列为调节变量，从能源效率效应、人工替代效应、产出规模效应3个视角实证检验工业机器人的应用对碳排放强度的影响，并进一步考察工业机器人应用对碳强度影响的空间效应。研究发现：中国工业机器人的应用存在显著的碳减排效应；工业机器人的应用通过能源使用效率、人工替代、产出规模3种传导机制影响碳排放强度，其中前两者体现的是碳减排效应，后者是碳增排效应；人力资本强化了工业机器人渗透度增加对碳排放强度的抑制作用；工业机器人应用对碳排放强度的抑制作用存在空间溢出效应。为助力“双碳”目标的实现，政府要通过资金和政策支持鼓励制造业企业引入工业机器人，并加大人力资本教育投资，培养和引进工业机器人技术应用高层次创新型人才和高技术技能型人才。
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The Impact of Industrial Robots on Carbon Emission Intensity and Its Transmission Mechanism: Theoretical and Empirical Analysis Based on China's Manufacturing Industry
【已经过专家评审通过的文章不允许随意增删作者，请遵循学术不端的相关要求！】


Yu Xinying1, Cai Daocheng1, Yuan Zhiwei1, Mao Hao2

 (1. School of Economics, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023, China;
[bookmark: pindex20]2. Polytechnic Institute, Zhejiang University, Hangzhou 310058, China)
Abstract: Manufacturing is a key part of China's "carbon peaking and carbon neutrality" goals, but the relationship between the application of digital and intelligent equipment in manufacturing, represented by industrial robots, and carbon emissions remains to be clarified. Based on the panel data of 30 provinces in China from 2006 to 2019, by matching provincial industrial robot data, human capital is listed as a regulating variable, and the impact of industrial robots on carbon emission intensity is empirically examined from three perspectives of energy efficiency effect, labor substitution effect, and output scale effect. Furthermore, the spatial effect of industrial robot application on carbon intensity is investigated. The research indicates that the application of industrial robots in China has a significant carbon emission reduction effect; The application of industrial robots affects carbon emission intensity through three transmission mechanisms of energy use efficiency, manual substitution, and output scale, of which the first two reflect carbon emission reduction, the latter is the carbon emission increase effect; Human capital strengthens the inhibitory effect of increased penetration of industrial robots on carbon emission intensity; The inhibitory effect of industrial robot application on carbon emission intensity has a spatial spillover effect. In order to achieve the "carbon peaking and carbon neutrality" goals, the government should encourage manufacturing companies to introduce industrial robots through financial and policy supports, increase investment in human capital education, cultivate and introduce high-level innovative talents and high-tech skills of industrial robot technology application.
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党的二十大报告明确指出，实现碳达峰碳中和是一场广泛而深刻的经济社会系统性变革，应坚持先立后破，有计划分步骤实施碳达峰行动。中国是全球制造业大国，制造业作为中国工业化的引擎和国民经济的支柱，在快速发展的同时也面临着高能耗和高排放的问题，成为中国减少碳排放的主战场、实现“双碳”目标的关键。随着智能制造技术与新一代信息技术的深度融合，人类社会正由传统工业经济时代向数智化时代转变，工业机器人作为推动制造业数智化转型的重要载体，已被广泛应用于制造业生产中。那么，以工业机器人为代表的制造业数智化装备的应用与碳排放之间存在怎样的关系？机器人的使用是加剧还是抑制了碳排放，其影响机制如何？为解答上述问题，本文实证检验了工业机器人在制造业中应用的碳减排效应，探析了工业机器人应用影响碳排放强度的传导机制及空间效应，并在此基础上提出了相应的政策意见。
[bookmark: pindex29]1文献综述
碳减排作为全球性的环境问题一直是国内外学界的关注热点。现有相关研究主要聚焦于经济、能源、人口和产业等因素与碳排放之间的关系，如Grossman等[1]、杨子晖[2]、王瑛等[3]、Ma等[4]的研究。除此之外，技术进步也是其中不容忽视的重要因素。从现有文献来看，技术进步对碳排放的影响通常具有双重效应，一方面，技术进步可以通过提高生产率、优化能源结构来显著减少碳排放，如魏巍贤等[5]、鄢哲明等[6]的研究所述；另一方面，Khazzoom[7]提出技术进步存在回报效应，即技术进步提高能源利用效率而节约了能源，同时技术进步促进经济增长进而增加新的能源需求，部分抵消了所节约的能源。因此，技术进步通过提升能源效率引起的碳减排效应仍然无法抵消其推动经济增长引致的碳增排效应，如申萌等[8]、金培振等[9]的研究所述。显然，技术进步对环境的影响取决于上述双重效应的综合效果，宣烨等[10]和潘雄锋等[11]的实证研究也发现二者的关系可能是不明确的；同时，何小钢等[12]、邵帅等[13]、Khan等[14]的研究表明，不同类型、不同行业的技术进步对节能的具体影响效应不同。
自工业机器人兴起以来，学界围绕工业机器人引起的机器换人效应展开了广泛讨论。机器换人主要包括两方面，其中之一是替代效应，如Graetz等[15]、David[16]、Acemoglu等[17]、韩民春等[18]研究认为现有劳动力会被机器人替代；二是创造效应，机器人在替代传统工作岗位的同时，也促进了对技术要求更高的新工作岗位的产生，如马岚[19]、王永钦等[20]的研究所述。此外，如周文斌[21]所述，工业机器人的人力资源乘数效应在技术与资金密集型企业中占据主导作用，这在本质上不会对劳动力产生替代作用。
近年来，学界也逐渐开始将工业机器人和能源环境纳入同一分析框架中进行研究。聂飞等[22]、唐晓华等[23]认为，工业机器人本身集成了大量人工智能技术，人工智能会提高生产活动的智能化和自动化程度，工业机器人的使用可以推动绿色技术创新；而绿色技术创新有助于降低碳排放强度[24]。Javaid [25]从理论层面讨论了工业机器人技术在减少污染方面的潜在影响。根据2006－2015年中国制造业细分行业的污染排放数据，陈昊等[26]研究发现机器人的使用显著降低了污染排放，主要通过研发增长效应和人工替代效应这两种渠道实现。从企业微观角度出发，盛丹等[27]认为机器人应用主要依靠前端生产中替代人工操作和增加清洁能源使用以及末端处理中增强排污处理能力和增设处理设备等机制显著抑制企业污染排放。蒋为等[28]采用中国省域数据实证检验机器人冲击与制造业碳排放的关系后发现，机器人应用带来的资本体现式进步对制造业碳排放技术减排效应强于规模增排效应。
综上所述，目前仍缺乏对工业机器人应用的碳减排效果和可能的影响机制进行实证研究的定量分析，也鲜有研究考察了人力资本在工业机器人影响碳排放过程中的调节作用和效果。针对此，本文从理论和实证两个层面明晰了工业机器人在制造业中应用的碳减排效应。
[bookmark: pindex34]2理论分析和研究假说
作为“工业4.0”的关键技术之一，工业机器人的应用带来了许多经济效益，例如Liu等[29]认为其促进了技术创新，Graetz等[15]认为其提高了劳动生产率和全要素生产率。尽管工业机器人的应用不一定优先考虑环境可持续性，但却无形中对环境的可持续发展产生了积极影响。
陈诗一[30]认为能源消耗是CO2排放的主要来源，因此碳减排本质上取决于能源强度的降低或者能源利用率的提高。工业机器人等人工智能技术的使用通过增加附加值和减少能源使用来提高能源利用效率，促进清洁生产[31]。一方面，工业机器人融入制造业企业生产过程，促进生产资源和生产要素的重新配置，有助于制造业企业通过优化生产流程实现降本增效，从而提高能源利用效率，带动节能减碳，如Ghobakhloo等[32]、Wang等[33]的研究所述；另一方面，工业机器人具有高效率、高精度和持续性的优势，其应用有利于加强对制造业碳排放的管理。通过制造过程数字化，监管部门能够准确监测制造业碳排放情况，帮助制造业利用碳排放数据来合理调控不同生产环节的碳排放，从而降低能耗，实现碳减排。
此外，工业机器人的应用还通过人工替代效应降低碳排放强度。Graetz等[15]、Wang等[33]认为，工业机器人通过替代人工提高了劳动生产率，扩大了等量投入的产出，减少了资源和能源消耗，从而降低了单位产出的碳排放。制造业生产过程会耗费大量能源并产生碳排放，而在人工操作中，工人工时长、重复度高、疲倦和情绪等各种因素不可避免地会影响生产质量，从而造成生产浪费，间接加剧碳排放。相比于人工操作，机器人生产在精度和效率上更具优势，可以有效提高产品质量从而减少碳排放。
然而，由于回报效应的存在，工业机器人的使用也会通过产出规模效应增加碳排放强度。刘清春等[34]、刘玉珂等[35]发现，产出规模是促进碳排放的一个显著因素，而陈彦斌等[36]、杨光等[37]、李磊等[38]认为工业机器人等人工智能技术的广泛使用在提高生产率的同时也会引起企业产出规模的大幅增长。因此有理由认为产出规模是工业机器人影响碳排放强度的又一重要机制，即工业机器人的使用通过促进制造业产出规模增长，带动能源消费总量提升，从而增加碳排放强度。基于此，本文提出假设如下：
H1: 工业机器人应用通过提升能源利用效率和替代人工操作降低碳排放强度，通过促进制造业产出规模增长增加碳排放强度。
工业机器人带来了技术吸收和集成方面的挑战，技术吸收和模仿能力取决于人力资本与引进技术的匹配程度，人力资本水平高的地区能够更快地吸收先进技术并依靠要素流动实现扩散[39]。结合现实来看，工业机器人的应用要求人力资本具备相当高的素质，这包括但不限于编程、机械设计、电气控制等专业领域的知识。此外，由于工业机器人应用涉及到不同的领域和行业，操作者还需要具备熟练操作机器人的技能以及快速学习和应用新技术的能力，只有不断更新和拓展自身的技能和知识，才能满足机器人技术不断更新和发展的需求。在制造业数智化发展过程中匹配高质量的人力资本，可以更好促进碳减排效应的发挥，主要体现在以下3个方面：一是在工业机器人渗透度一定的情况下，人力资本水平越高的地区意味着劳动者具备更强的学习和认知能力，对于绿色低碳和减排技术的研发和应用更为重视。这些地区的劳动者不仅可以利用专业知识设计和优化生产过程，确保机器人的使用效率最大化，还能通过创新性思维持续改进和创新生产流程，从而减少能源消耗和碳排放。这些现象凸显了人力资本的内部溢出效应。二是由教育投资产生的人力资本还能通过外部效应产生知识外溢，带动周围人知识和技能水平的提高，从而使他们也能更好地消化利用工业机器人技术，充分发挥工业机器人对碳排放强度的积极作用。三是人力资本富集地区更容易得到国家发展战略和政府政策的扶持，政府会通过财政补贴和税收优惠等绿色补贴手段鼓励企业进行低碳技术创新，助力企业应用工业机器人设备来实现制造业生产过程中的节能减排，以此来缓解碳排放压力。由此，本文提出假设如下：
H2：人力资本的提升会强化工业机器人应用对碳排放强度的抑制作用。
工业机器人应用对碳强度影响的空间溢出效应可以归纳为以下几点：一是技术外溢效应。工业机器人作为技术进步的代表本身具有很强的技术外溢效应。工业机器人在本地区的应用会诱发周边地区的吸收、模仿和学习，通过技术扩散带动其他地区学习应用工业机器人技术加快制造业数智化转型，实现生产效率提升，从而降低碳排放水平。二是产业关联效应。工业机器人等人工智能技术的发展使得中心城市与外围城市的上下游产业之间存在着密切的关联和协同关系，中心城市工业机器人技术的应用不仅能提高自身产业生产效率和优化供应链管理，还可以激发外围地区上下游产业技术创新以及加速部分产业转移，从而有效促进地区竞争力提升与地区碳减排。三是资源共享效应。工业机器人的应用可以促进区域间创新要素流动和推动创新资源整合，有助于区域间绿色产品设计和绿色制造技术的共享，从而有效降低区域能耗和碳排放强度。由此，本文提出假设如下：
[bookmark: sys42030]H3：工业机器人应用对碳排放强度的抑制作用存在空间溢出效应。
综合以上理论分析，工业机器人应用对碳排放强度的影响取决于能源效率效应和人工替代效应对碳排放强度的降低作用与产出规模效应对碳排放强度的提升作用孰高孰低。本文在上述研究基础上将人力资本列为调节变量，从能源效率效应、人工替代效应和产出规模效应3个视角同时构建工业机器人应用影响碳排放强度的统一框架，并从空间溢出视角探讨工业机器人应用对碳减排的影响（见图1）。
[image: 理论框架图]
[bookmark: pindex46]图1 理论框架
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[bookmark: pindex48]3.1数据来源
由于国际机器人联合会（IFR）有关中国分行业的机器人存量完整数据从2006年才开始记录，且相关变量原始可得数据除西藏自治区严重缺失外，其余地区均更新至2019年，因此为保证变量完整性和连续性，本文的样本以2006－2019年中国30个省份（不含西藏以及港澳台地区，下同）相关数据为研究样本。数据主要来源于3个方面：一是IFR公布的全球分行业工业机器人数据；二是提供了中国各省份细分制造业就业数据的《中国劳动统计年鉴》。参考闫雪凌等[40]的做法，根据分类标准和行业名称，将机器人所在行业与《国民经济行业分类》中的二位行业进行逐一匹配。三是《中国能源统计年鉴》，它提供了中国各省份不同种类化石燃料消耗量，为计算各省份的碳排放奠定了基础。此外，经济发展水平、人口规模、城镇化率、研发支出占比等控制变量的数据主要来源于历年《中国统计年鉴》《中国科技统计年鉴》以及各省份统计年鉴。
[bookmark: pindex50]3.2变量测度与统计描述
（1）碳排放强度。依据《2006年IPCC国家温室气体清单指南》，利用各省份历年终端消费数据和各种能源碳排放系数计算分行业各种能源消耗的碳排放量，表达形式如下：
[bookmark: pindex52]   （1）
式（1）中：tceit为i省份t年碳排放总量；Eist为i省份t年第s种能源消费量；ηs为第s种能源的碳排放系数。
本文参考雷厉等[41]的做法，根据《中国能源统计年鉴》口径，将最终能源消费种类划分为9种1），最终以各样本省份碳排放强度的对数值作为被解释变量。其中，碳排放强度以碳排放总量与各省份生产总值（GDP）的比值来衡量，各省份GDP按照2006年不变价格进行调整。
（2） 工业机器人渗透度。机器人渗透度代表工业机器人的分布密度，即每万人拥有的工业机器人数量。借鉴Acemoglu等[17]的方法，首先假设一个国家或地区的机器人在行业中分布是均匀的，因此某一地区的工业机器人密度取决于该地区内各行业就业份额的差异；同时，借鉴芦婷婷等[42]的做法，结合中国制造业的数据对工业机器人渗透度指标进行测算，具体式子如下：
[bookmark: pindex56]      （2）
式（2）中：erobjt为制造业j行业t年的工业机器人存量；Lijt为i地区制造业j行业t年的就业人数；Lit为i地区t年的就业人数；Ljt为制造业j行业的全国就业人数，将所有制造业细分行业的工业机器人渗透度进行加总即可得出i地区的工业机器人渗透度指标。
（3） 控制变量。引入人口规模、经济发展水平、对外开放程度、研发支出水平、城镇化率、能源消费结构作为控制变量。其中，人口规模采用地区常住人口数度量；经济发展水平采用人均实际GDP衡量；对外开放程度采用实际利用外商直接投资额占地区生产总值的比重度量；研发支出水平采用各地区R&D经费内部支出占地区生产总值的比重衡量；城镇化率用城镇常住人口占总人口的比重度量；能源消费结构用煤炭消费占能源消费总量的比重测算。
相关变量的描述性统计结果见表1。

[bookmark: pindex61]表1 描述性统计结果
	变量名
	变量解释
	均值
	标准差
	最小值
	最大值

	ln cei
	碳排放强度
	0.719
	0.661
	−1.185
	2.558

	ln erob
	机器人渗透度
	2.545
	1.601
	−1.682
	5.911

	ln pop
	人口规模
	8.185
	0.743
	6.305
	9.352

	ln pgdp
	经济发展水平
	10.607
	0.605
	8.663
	12.072

	ln fdi
	对外开放程度
	−4.210
	1.066
	−9.181
	−2.502

	ln rd
	研发支出水平
	−4.402
	0.626
	−6.227
	−2.764

	ln urban
	城镇化率
	−0.634
	0.242
	−1.292
	−1.110

	ln es
ln ei
	能源消费结构
能源利用效率
	−0.957
−0.289
	0.521
0.524
	−4.411
−1.631
	−0.291
1.361

	ln eco
	制造业产出规模
	9.464
	1.248
	5.814
	12.014

	ln person
	制造业就业人数
	13.660
	1.052
	11.114
	16.138

	ln hc
	人力资本
	2.184
	0.107
	1.886
	2.540



[bookmark: pindex141]3.3模型设定与估计方法
为检验工业机器人影响碳排放强度的机制，构建如下模型分别检验工业机器人渗透度变化对碳排放强度的影响、传导变量与工业机器人渗透度的相关性，以及人力资本对工业机器人渗透度与碳排放强度的调节作用，具体如式（3）～（5）所示：
[bookmark: pindex143]        （3）
[bookmark: pindex144]          （4）
[bookmark: pindex145]  （5）
式（3）～（5）中：Xit代表一系列省级控制变量；mit为作用机制变量；εit为随机误差。
为检验工业机器人应用对碳排放强度的空间溢出效应，参考杨慧梅等[43]的研究，构建空间杜宾模型如下：
[bookmark: pindex148]   （6）
式（6）中：W代表空间权重矩阵，包括邻接矩阵（W1）、地理距离矩阵（W2）和地理经济距离矩阵（W3），其中W1矩阵的元素wpi表示p省与i省是否为Rook衔接邻近省份，是取值为1，否则取值为0；W2矩阵的元素wpi表示p省省会城市与i省省会城市最近公路里程的倒数；W3矩阵的元素wpi表示p省省会与i省省会最近公路里程的倒数与p省人均 GDP 年均值占所有地区人均 GDP年均值比重的乘积；和分别代表碳排放强度的空间自回归系数和工业机器人的空间效应回归系数。
为避免截面相关、异方差和序列相关对模型回归带来的影响，在上述模型基础上，采用Hoechle[44]提出的Driscoll-Kraay标准误的固定效应模型回归方法来进行计量回归。
[bookmark: pindex151]4实证研究
[bookmark: pindex152]4.1基准回归分析 
基准回归结果显示（见表2），lnerob的回归系数在1%的统计水平上显著为负，表明在其他条件不变的情况下，工业机器人渗透度每增加1台/万人，碳排放强度将下降12.3%，这与蒋为等[28]的研究结论相似。由此可见，工业机器人的碳减排效应存在，这意味着工业机器人应用通过能源效率效应和人工替代效应降低的碳排放强度可能大于通过产出规模效应降低的碳排放强度，以工业机器人为代表的数智化装备在制造业的应用有助于实现“双碳”目标。
[bookmark: pindex154]4.2稳健性检验
本文从三方面进行稳健性检验：一是分别采用碳排放总量（ln tce）和人均碳排放（ln pce）作为被解释变量；二是重新以制造业细分行业的机器人增量（ln erob2）作为衡量机器人渗透度的指标替换核心解释变量；三是将被解释变量及所有连续变量在上、下1%的极端异常值进行缩尾处理。结果表明（见表2），工业机器人的应用对碳排放强度存在负向影响的结论具有较强的稳健性。
[bookmark: pindex156]表2 基准回归和稳健性检验结果
	变量

	基准回归
	稳健性检验

	
	ln cei

	ln tce

	ln pce

	ln cei
替换核心解释变量
	ln cei
缩尾处理

	ln erob
	−0.123***
	−0.138***
	−0.138***
	
	−0.106***

	
	(0.014)
	（0.016）
	(0.016)
	
	（0.016）

	ln erob2
	
	
	
	−0.089**
	

	
	
	
	
	(0.032)
	

	ln pop
	−0.605***
	0.370**
	−0.631***
	−0.488**
	−0.135

	
	(0.162)
	（0.164）
	(0.164)
	(0.187)
	（0.215）

	ln pgdp
	−0.764***
	0.170
	0.170
	−0.765***
	−0.733***

	
	(0.139)
	（0.109）
	(0.109)
	(0.132)
	（0.157）

	ln urban
	0.122
	0.096
	0.096
	0.165
	0.192

	
	(0.143)
	（0.136）
	(0.136)
	(0.143)
	（0.143）

	ln fdi
	−0.030***
	−0.030**
	−0.030**
	−0.033***
	−0.030**

	
	(0.011)
	（0.012）
	(0.008)
	(0.010)
	（0.012）

	ln es
	0.238***
	0.233***
	0.233***
	0.248***
	0.393***

	
	(0.041)
	（0.036）
	(0.036)
	(0.042)
	（0.084）

	ln rd
	0.019
	0.043
	0.043
	0.027
	0.009

	
	(0.044)
	（0.047）
	(0.047)
	(0.042)
	（0.046）

	N/个
	420
	420
	420
	420
	420

	R2
	0.904
	0.758
	0.705
	0.901
	0.891


注：1）***、**、*分别表示计量结果在1%、5%、10%水平上显著，下同；2）R2表示拟合优度；3）括号内数值为Driscoll-Kraay稳健标准误；4）由于常数项不是研究重点，因而未报告常数项回归结果。
[bookmark: pindex281]4.3内生性处理
由于工业机器人渗透度指标可能与其他遗漏变量相关，导致工业机器人渗透度与碳排放强度存在反向因果关系。为避免内生性问题，借鉴林毅夫等[45]、胡晨光等[46]的研究，选取滞后一期的工业机器人渗透度作为工具变量，利用两阶段最小二乘（2SLS）进行估计，结果如表3所示。第一阶段回归结果显示工具变量的系数显著为正，表明工具变量与解释变量显著相关；而第二阶段回归结果显示表明机器人应用显著降低了碳排放强度。与此同时，Kleibergen-Paap rk LM统计量在 1%的显著性水平下显著，且 Cragg-Donald Wald F统计量远大于10，表明本文所选的工具变量不存在不可识别和弱工具变量问题。
此外，考虑到碳排放强度的变化可能存在一定的惯性，即当期的结果可能取决于上一期结果。本文参考毛其淋等[47]的研究，在基准模型式（3）的基础上引入被解释变量碳排放强度的滞后项，扩展后的模型如下：
[bookmark: pindex284]  （7）
采用系统GMM方法估计上述动态面板模型，对可能存在的内生性进行稳健性分析，结果表明工业机器人的应用存在碳减排效应这一核心结论具有较强的稳健性（见表3）。
[bookmark: pindex286]表3 工具变量回归结果和内生性稳健性分析结果
	变量
	工具变量回归
	内生性稳健性检验

	
	第一阶段
	第二阶段
	系统GMM

	
	ln erob
	ln cei
	ln cei

	L.ln cei
	
	
	0.883***

	
	
	
	(0.089)

	L.ln erob
	0.794***
	
	

	
	(0.027)
	
	

	ln erob
	
	−0.130***
	−0.186***

	
	
	(0.028)
	(0.053)

	控制变量
	是
	是
	是

	KPaap rk LM
	
	71.681***
	

	AR(1)P值
AR(2)P值
	
	
	0.010
0.983

	Hansen检验P值
	
	
	0.868

	N/个
	420
	420
	360

	R2
	0.994
	0.978
	


注：括号内数值为回归系数的异方差稳健标准误。

[bookmark: pindex350]4.4传导效应检验
为验证上文提出的3个假设，分别引入3个传导变量来检验对应的传导机制。一是能源效率效应，以能源使用效率（ei）为传导变量，采用实际GDP与能源消费总量的比值进行衡量；二是人工替代效应，引入制造业就业率 （pp） 作为传导变量，用制造业就业人数占常住人口的比率衡量；三是产出规模效应，引入产出规模（eco）作为传导变量，用制造业总产值来衡量。由于传统中介效应三步法检验的第三步存在明显的内生性问题，因此本文参考寇宗来等[48]的做法，仅使用传统中介效应检验三步法的第二步对以上3个传导机制进行检验。
能源效率效应指的是制造业机器人的使用能帮助企业以最低能耗实现生产效率的提升，通过有效改善能源使用效率降低碳排放强度。如表4所示，工业机器人渗透度的增加可以显著促进能源使用效率的提升，机器人渗透度每增加1台/万人，可以带动能源使用效率提升3.1%。这主要归因于工业机器人的应用可以通过优化运行模式、采用高效节能设备来实现更加精细化和规模化的生产，此外工业机器人的运行状态可以通过监控及时调整，以此减少能源消耗、提高能源使用效率，从而有效地降低碳排放强度。
人工替代效应指的是使用机器人替代人工劳动力，能够减少甚至消除因人为操作疏忽和误差引致的碳排放。回归结果显示，ln erob的估计系数显著为负，表明机器人使用产生了人工替代效应。从结果来看，工业机器人密度每增加 1台/万人，造成制造业就业率降低10.6%。原因在于工业机器人可以通过生产过程的自动化和智能化，实现机器代替常规简易的手工劳动，减少生产过程中的劳动需求[17]。此外，人工操作存在难以避免严重污染产生、生产过程无法达到所需精度要求而造成污染等环境问题[26]。因此，机器人操作替代人工操作可以满足生产过程所需的精度和效率要求，从而减少碳排放强度。
产出规模效应指的是工业机器人的应用促进了制造业生产规模的扩张，由此加剧碳排放。从结果可以看出，机器人应用的产出规模效应在1%的显著性水平上显著，原因可能是工业机器人等自动化技术在提高生产率的同时带动企业产出规模扩张，当产出规模增加时，需要使用更多的能源来满足生产需求，因此能源消耗也会相应增加，而目前中国一些制造业企业仍以规模增加为导向，尚未采用清洁能源和可持续的原材料，仍依赖传统化石能源，也并未将绿色低碳技术与工业机器人充分结合，导致生产过程中碳排放无法得到有效控制。此外，随着产出规模的扩张，制造业的物流和运输需求会增加，而交通工具的使用也需要燃料，因此也会导致碳排放强度的增加。
综上所述，工业机器人的应用可通过能源效率效应和人工替代效应降低碳排放强度，通过产出规模效应增加碳排放强度，从而验证H1。
[bookmark: pindex356]表 4传导变量在工业机器人影响碳排放强度中的传导作用检验结果
	变量
	ln ei
	ln pp
	ln eco

	ln erob
	0.031**
	−0.106***
	0.100***

	
	(0.012)
	(0.029)
	(0.017)

	控制变量
	是
	是
	是

	N/个
	420
	420
	420

	R2
	0.951
	0.235
	0.937



[bookmark: pindex382]5进一步分析
[bookmark: pindex383]5.1调节效应检验
人力资本提高有助于技术进步发挥对资源效率的提升作用, 从而导致碳排放量的下降[49]。另外，环境技术创新效率在一定程度上取决于人力资本的知识积累、知识结构，人力资本提升进一步推动环境技术创新，这样才可能实现环境保护和经济发展的双赢局面[39]。那么更进一步，人力资本作为调节变量是否会对工业机器人的碳减排效应产生影响？为此，引入人力资本（hc）作为调节变量，借鉴陈钊等[50]的研究，采用人均受教育年限来衡量，以此探析人力资本对工业机器人应用影响碳排放强度的调节作用。
本文在线性回归模型中加入交互项后分析人力资本的调节效应，其中模型中交互项的变量经过中心化处理再交互，使得加入交互项后研究调节效应时原变量系数有一定的意义。如表5所示，工业机器人与人力资本的交互项lnerob×lnhc对碳排放强度有显著的负影响，说明人力资本正向调节工业机器人渗透度增加对碳排放强度的抑制作用，有效验证了H2。高层次和高质量的人力资本既能通过内部知识溢出提升个人专业化生产水平和科技创新能力，也能通过外部知识溢出对周围人生产力和创造力的提升产生积极影响[51]。人力资本水平越高的地区意味着能更好地利用知识储备和丰富经验实现工业机器人的消化和吸收，从而有助于工业机器人碳减排效应的充分发挥。
[bookmark: pindex386]表5调节效应检验结果
	变量

	lncei

	ln erob
	−0.025

	
	(0.044)

	ln hc
	0.129

	
	(0.082)

	ln erob×ln hc
	−0.051**

	
	(0.022)

	控制变量
	是

	N/个
	420

	R2
	0.903



[bookmark: pindex409]5.2空间溢出效应检验
本文首先采用Moran’s I指数检验工业机器人渗透度与碳排放强度的空间自相关性，结果如表6所示。工业机器人渗透度与碳排放强度的莫兰指数均至少在10%水平上显著为正，说明工业机器人应用与碳排放强度的空间相关性存在，即相邻地区的工业机器人应用和碳排放强度能够相互影响，选用空间计量模型进行估计有一定的合理性。
[bookmark: pindex412]表6 空间自相关性检验结果
	年份
	ln cei
	ln erob

	
	W1
	W2
	W3
	W1
	W2
	W3

	2006
	0.439***
	0.105***
	0.100***
	0.126*
	0.047***
	0.055**

	2007
	0.401***
	0.096***
	0.095***
	0.180**
	0.054***
	0.065**

	2008
	0.420***
	0.098***
	0.099***
	0.115*
	0.031**
	0.044**

	2009
	0.420***
	0.098***
	0.099***
	0.140*
	0.047***
	0.058**

	2010
	0.416***
	0.094***
	0.091***
	0.187**
	0.063***
	0.057**

	2011
	0.415***
	0.091***
	0.086***
	0.191**
	0.060***
	0.054**

	2012
	0.420***
	0.097***
	0.090***
	0.218**
	0.065***
	0.050**

	2013
	0.405***
	0.092***
	0.080***
	0.244***
	0.071***
	0.059**

	2014
	0.427***
	0.095***
	0.085***
	0.269***
	0.081***
	0.068***

	2015
	0.407***
	0.085***
	0.071***
	0.267***
	0.075***
	0.066**

	2016
	0.411***
	0.087***
	0.073***
	0.274***
	0.069***
	0.062**

	2017
	0.439***
	0.090***
	0.074***
	0.276***
	0.074***
	0.068***

	2018
	0.450***
	0.092***
	0.073***
	0.251***
	0.063***
	0.060**

	2019
	0.480***
	0.100***
	0.071***
	0.220**
	0.058***
	0.059**


空间效应可能来自碳排放强度、工业机器人应用以及两者的误差项，因此借鉴杨慧梅等[43]的研究，通过构建空间杜宾模型检验工业机器人应用对碳排放强度影响的空间溢出效应，结果如表7所示。从回归结果可知：（1）3种空间权重矩阵下，碳排放强度的空间滞后项系数均在1%的显著性水平上为正，说明地区间碳排放强度存在显著的空间依赖性；（2）工业机器人渗透度及其空间滞后项系数均在1%的显著性水平上为负，说明一个地区工业机器人应用不仅对本地碳排放强度有负向影响，对邻近地区的碳排放强度也存在负向的影响效应；（3）为了解决回归系数解释空间效应产生的偏差问题，本文参考Lesage等[52]的研究，进一步将空间总效应分解成直接效应和间接效应。直接效应代表本地工业机器人应用对本地碳排放强度的影响，包括反馈效应，即本地工业机器人应用会对邻近地区碳强度产生影响，进而又会影响本地碳排放强度。间接效应代表邻近地的工业机器人应用对本地碳强度的影响效应。直接效应和间接效应的系数在3种权重矩阵下均显著为负，表明工业机器人应用对碳排放强度存在显著的空间溢出效应，本地工业机器人应用不仅能促进本地碳减排，也有助于其他地区实现碳减排，验证了H3。
[bookmark: pindex438]表 7空间溢出效应检验结果
	变量
	lncei

	
	W1
	W2
	W3

	ln erob
	−0.226***
	−0.233***
	−0.212***

	W×lnerob
	−0.225***
	−1.077***
	−1.144***

	W×lncei
	0.410***
	0.387***
	0.300**

	直接效应
	−0.261***
	−0.268***
	−0.239***

	间接效应
	−0.489***
	−1.968**
	−1.786**

	总效应
	−0.750***
	  −2.236***
	−2.024***

	控制变量
	是
	是
	是

	N/个
	420
	420
	420

	R2
	0.790
	0.780
	0.783



[bookmark: pindex482]6结论与启示
[bookmark: sys48318370][bookmark: sys48328530]当前，新一轮科技革命和产业变革正加速演进，我国机器人行业作为新兴技术的重要载体和现代产业的关键设备领域，在实现“碳达峰、碳中和”目标应该发挥更重要作用。本文实证检验了工业机器人的应用对碳排放强度的影响并进一步考察了工业机器人应用对碳强度影响的空间效应，得出如下结论：（1）中国工业机器人在制造业中的应用存在显著的碳减排效应，且在稳健性分析和内生性检验中结论保持一致。（2）中国制造业机器人的应用通过能源使用效率、人工替代、产出规模3种传导机制影响碳排放强度，其中前两者体现的是碳减排效应，后者是碳增排效应。（3）人力资本强化了工业机器人渗透度增加对碳排放强度的抑制作用。（4）工业机器人应用对碳排放强度的抑制作用存在空间溢出效应。
根据理论分析和实证结果，提出以下政策建议：
（1）加快扩大工业机器人在制造业的应用规模。一方面，机器人使用可以提高能源使用效率来降低碳排放强度。要通过资金和政策支持鼓励制造业企业引入工业机器人，对企业实施精准帮扶，如设立专项资金、减免税收政策等充分发挥工业机器人使用的能源效率效应，进而有效减少碳排放。另一方面，工业机器人应用也会通过增加产出规模增加碳排放强度，因此需要加强工业机器人关键技术研发，完善中国工业机器人从研发设计到生产维护的完整产业链。目前中国工业机器人以进口为主，尚处于低端领域，研发创新较少，尤其在碳减排技术研发与应用领域，因此需要以绿色低碳为导向，推动工业机器人与碳减排技术深度融合，有序推进制造业数智化转型与绿色发展。（2）开展制造业企业人均碳排放规模测算和能耗考核标准建设，对于人均碳排放和能耗严重的制造业企业实施监督，鼓励其引进工业机器人。由于机器人可以通过人工替代效应，避免人工操作不精细造成的碳排放。在评估和测算的基础上，企业有目的性地应用工业机器人，可以在最大化碳减排效果和最小化机器人使用引起的就业冲击中找到最优解。（3）加大人力资本教育投资，加速人才培养模式创新。政府作为人力资本投资的首要主体，应结合区域工业机器人使用情况，科学合理地制定相关人才政策，进一步落实支持人力资本提升的投资、税收和补贴政策等，提高劳动者的知识水平、生产技能和创新能力，提高人力资本质量，同时以市场需求为导向，培养和引进工业机器人技术应用高层次创新型人才和高技术技能型人才，使制造业数智化转型与人力资本形成良性互动，从而充分发挥人力资本在工业机器人使用影响碳排放强度中的调节作用。（4）有效发挥制造业数智化的空间溢出效应，构建碳减排区域协同联动网络。要规划建设制造业数智化发展中心地区，构建碳减排区域协同联动网络，辐射带动周边地区工业机器人的普及应用，推动智能制造技术与绿色低碳产业的融合发展，此外探索建立资源和数据共享系统，充分发挥制造业数智化的技术溢出效应、产业关联效应以及资源共享效应，协同推进全国范围的碳减排。

注释：
1）这9种能源分别是原煤、焦炭、汽油、原油、柴油、煤油、燃料油、电力和天然气。
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