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摘要： 在新一轮技术革命和产业变革的时代背景下， 以工业机器人为代表的工

业自动化的发展为科技创新特别是突破性创新带来了重要的历史机遇。 本文利用动态

复杂网络方法， 对全球 １. ４ 亿专利的突破性创新水平进行了评估， 考察了工业机器人

对 ４１ 个联合国工业发展组织 （ＵＮＩＤＯ） 国家中的 ２７ 个行业突破性创新发展情况的影

响。 研究发现， 工业机器人能够显著提高各国所在行业的突破性创新水平。 推动数字

自动化转型、 吸引外商直接投资、 增强产业竞争力是工业机器人促进各国各行业突破

性创新水平提升的三个关键机制。 在进一步分析中， 本文发现， 工业机器人对突破性

创新的积极作用在非制造业企业扩大知识搜索范围， 发展数字自动化专利的跨界效应上

更为突出。 在经过一系列内生性与稳健性检验之后， 本文的结果依然显著。 本文的研究

为新兴市场经济体抓住后发优势， 利用工业机器人进行突破性创新提供了重要启示。
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引　 言

在全球制造业转型升级的趋势下， 以工业机器人为代表的工业数字自动化正日

益成为产业发展的新引擎。 在这波变革中， 工业机器人不仅提供了更高的生产效

率， 也为产品质量提供了更为稳定的保障。 尤其是在当前智能制造和工业 ４. ０ 的大

背景之下， 工业机器人展现出其替代传统生产力、 优化生产流程的巨大潜能。 同
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时， 随着大数据、 物联网和人工智能技术的融入， 工业数字自动化已经不仅仅局限

于单一的机械操作， 而是成为了智慧制造、 自主决策的重要支撑， 引领制造业走向

更为绿色、 高效和智能的未来。 如何推进工业机器人的应用和发展， 提高产品质量

和劳动生产率， 带动相关学科发展和技术创新能力提升， 促进产业结构调整、 发展

方式转变和工业转型升级， 对于我国进入创新型国家前列， 实现高水平科技自立自

强与二⚪三五年远景目标具有不可忽视的重要意义。
工业机器人作为现代制造业的核心力量， 不仅在其专属领域内持续地推动着技

术革新， 而且也不断地推动着其他领域科技的发展与进步。 随着高度复杂的传感器和

先进控制系统的引入， 工业机器人为人工智能、 数据分析和机器学习提供了实际的应

用模型和技术基础。 为了应对制造业环境的不断变化和挑战， 工业机器人融合了物联

网与信息科技， 为智能制造提供了关键的数据支持， 为开辟新的技术视角提供了可

能。 虽然大多数国家的工业机器人应用一开始主要发生在制造业领域， 但是在当前，
工业机器人的发明与使用正在迅速蔓延到从农业到服务业的各个部门， 更高效和一致

地执行着各种过去有赖人工完成的复杂任务 （Ａｔｋｉｎｓｏｎ， ２０１９） ［１］。 在这一过程中，
工业机器人集成了新材料、 信息科技、 电子技术、 人工智能等一系列尖端科技， 有望

帮助各个行业打破原有领域的主导技术范式， 破坏过去的技术研发轨迹， 从而创造更

多的突破性创新成果 （Ａｒｔｈｕｒ， ２００９） ［２］。 因此， 从全球引入与发展工业机器人的视

角来看， 工业机器人对一国的创新路径与创新模式究竟有何影响？ 是否能够带来更多

更重要的突破性创新？ 目前仍然是有待回答的重要问题。
本文可能的创新之处在于： 第一， 本文通过对 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） ［３］

的突破性创新指数进行了改进， 并建立起了 “国家—行业—年度” 的分析框架，
对后续突破性创新的跨国实证研究具有一定的启示意义。 第二， 本文从数字自动化

转型、 融资优化和产业竞争力这三个影响渠道， 深入刻画了工业机器人对突破性创

新的影响机制。 本文的研究结果不仅为企业扩大工业机器人的使用以追求高质量

创新和获得可持续竞争优势提供了实践指导， 也为各国政策制定者在全球竞争中

抓住发展机器人和数字技术的机遇提供了有价值的现实指引。 第三， 本文的研究

也为创新质量研究增加了知识搜索策略的边际贡献。 加强知识搜索深度和扩大知

识搜索广度对企业的创新绩效均具有至关重要的影响 （Ｋａｔｉｌａ ａｎｄ Ａｈｕｊａ， ２００２［４］；
Ｌａｕｒｓｅｎ ａｎｄ Ｓａｌｔｅｒ， ２００６［５］）， 但是究竟哪种知识搜索策略更关键、 更高效， 目前学

术界尚未达成共识。 本文在识别全球 １２７６. ４ 万项专利所有者行业属性的基础之上，
对知识搜索深度和知识搜索广度进行了比较分析， 发现工业机器人更有助于非制造

业企业扩大知识搜索范围， 发展数字自动化专利， 从而实现更大程度的突破性创

新， 为深入理解突破性创新的实现路径提供了重要的实证证据。

一、 文献综述与研究假说

自熊彼特提出创新理论以来， 为了对不同企业和机构的创新策略与创新效果进

行更加深入的分析与探讨， 各国学者根据不同的标准和维度对技术创新提出了各自
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的分类标准。 按照创新强度的不同， 许多学者将技术创新分为渐进性创新

（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ） 与突破性创新 （Ｒａｄｉｃａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ） （Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｒｋ，
１９９０［６］； Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ. ， ２００５［７］）。 渐进性创新， 通常是对现有的技术进行相对较小的

改变， 通过发挥已有技术与产品的潜力， 强化现有技术与产品拥有者的主导地位。
与之相对的是突破性创新， 即通过引入全新技术或理念， 以开发出全新产品、 服务

或业务模式， 从而创造出全新的市场与发展机会 （Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｒｋ， １９９０）。 与

渐进性创新相比， 突破性创新具有新颖性、 非连续性与不确定性的特征， 这对于技

术积累相对薄弱的行业或企业在新一轮科技革命中实现弯道超车起着重要的作用，
是企业获得异质性竞争优势的关键。 但目前学界对突破性创新的概念与评价标准尚

未统一， 对突破性创新进行有效度量是当前研究的难点。 从已有文献来看， 大部分

突破性创新的研究都采用的是问卷调查方式， 调查规模较小且易受到企业自身主观

评价的局限， 对于如何在更大市场范围内促进企业突破性创新水平的提升， 难以形

成具有普适性的结论与政策建议。
Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 提出的 ＣＤ 指数算法， 通过构建专利引用网络，

形成了一个全局性、 可量化、 可跨领域比较的突破性创新衡量标准， 可以较好地刻

画出不同专利的创新质量与技术轨迹变化的发展趋势。 因此， 本文对 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ
－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 提出的 ＣＤ 指数算法进行了简单调整， 对全世界 １. ４ 亿份专利的突

破性水平进行了评估。 通过参考 Ａｃｈａｒｙａ 和 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ （２００９） ［８］， Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ 等

（２０２１） ［９］等人的研究， 本文将 １９９５—２０１９ 年 ４１ 个国家 ２７ 个行业的数据与 ＩＦＲ 提

供的工业机器人安装和存量数据进行了匹配， 构建了 “国家—行业—年度” 的分

析框架， 为评估全球范围内工业机器人对各国各行业突破性创新发展情况的影响提

供了数据基础。 通过对现有文献进行梳理， 本文认为工业机器人可以通过以下机制

促进企业的突破性创新：
１. 数字自动化转型效应

工业数字自动化通过融入新型高质量资本品， 对企业的生产和创新活动产生了

技术溢出效应。 企业在数字自动化转型的过程中， 在实现生产经营管理数字自动化

的同时可以释放出更多资源与能力投入到高创造力的知识活动中， 进而通过 “干中

学” 的方式优化内部生产流程和管理组织形式， 降低了企业内部分可变成本， 在以

内涵的物化技术进步产生间接效率增进效应的基础之上 （Ｄｉｘｏｎ ｅｔ ａｌ. ， ２０２１） ［１０］， 为

企业寻找技术突破空间提供了更加快捷、 经济的途径， 从而更有可能激发出具有前瞻

性的突破性创意 （肖海林和董慈慈， ２０２０） ［１１］。 首先， 工业机器人与计算机辅助制造

技术的结合， 为设计和测试阶段的生产带来了创新性的改变。 这种技术融合使得企业

在面临研发过程中的技术瓶颈时， 能够通过虚拟方式创造更多原型， 有助于企业打破

自身技术与能力的局限性， 全面提高研发效率 （韩超和李鑫平， ２０２３）［１２］。 其次， 人工

智能作为一种知识生产元技术， 被视为 “发明方法的发明 （Ｉｎｖｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ａ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
Ｉｎｖｅｎｔｉｎｇ， ＩＭＩ）”（Ｃｏｃｋｂｕｒｎ ｅｔ ａｌ. ， ２０１８［１３］； Ａｇｒａｗａｌ ｅｔ ａｌ. ， ２０１９［１４］ ）， 可以通过改善

存量知识搜索过程、 帮助识别和预测新知识组合等方式， 直接作用于科研创新流
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程， 帮助企业提升创新效率， 更好地发现与创造突破性创新成果。
２. ＦＤＩ 流入效应

在新兴市场经济国家中， 更多 ＦＤＩ 流入的直接益处是增加国内资本存量， 而工

业机器人最初的引入主要是通过从发达国家进口， 其采购和安装依托于固定资产投

资， 增加资本存量能够扩大工业机器人安装规模， 并且在工业机器人投入生产后，
能够替代部分重复性的生产活动， 扩大生产规模， 促进资本密集型产业发展。 工业

机器人技术愈加成熟， 提高其应用水平更有助于落后国家实现更快速的资本积累

（刘春艳和赵军， ２０２３） ［１５］。 现有研究发现， ＦＤＩ 的流入可以增加东道国的资本存

量， 促进就业， 激发当地企业的技术创新意愿， 从而有助于提升东道国的自主创新能

力 （蒋殿春和张宇， ２００８［１６］； 陈继勇等， ２０１０［１７］ ）。 除此之外， ＦＤＩ 在投资过程中，
将知识从一个国家转移到另一个国家， 其本身也可以成为国际技术扩散的重要运输工

具， 产生重要的知识溢出效应 （陈继勇和盛杨怿， ２００８） ［１８］。 因此， 工业机器人的引

入和使用， 不仅仅可以吸引更多的 ＦＤＩ 流入， 缓解东道国企业科研创新的融资约束，
也有望将国外先进的技术与丰富的知识同东道国的商业实践与现实需求进行更加紧密

的结合， 从而推动突破性创新研究成果的出现。
３. 产业竞争力效应

国家竞争优势理论认为， 国家是所有企业和产业参与国际竞争的基础， 企业或

产业在国际上表现出的竞争优势是国家竞争优势的体现 （Ｐｏｒｔｅｒ， ２０１１） ［１９］。 当本国

的某个产业具备国际竞争力时， 它会推动信息技术在行业内的传播， 提高整个行业的

创新速度， 为上下游行业提供竞争优势 （Ｐｏｒｔｅｒ， ２０１１）。 工业机器人融合了机械、 电

子、 传感器、 无线通信、 声音识别、 图像处理和人工智能等领域的先进技术， 涉及多

门学科， 是一个国家科技发展水平和国民经济现代化、 信息化的重要标志 （黄亮雄

等， ２０２３） ［２０］。 尽管发达国家利用其在科技方面的领先地位， 掌握了人工智能的核心

技术， 并借此在全球价值链分工中获取更多优势与利益， 但是工业机器人的应用可以

促进人工智能与信息技术进入已有产业内部， 催生新产业、 新业态与新模式， 淘汰传

统高耗能、 低效率的生产方式， 有助于促进技术革新和产业裂变， 也为发展中国家的

企业发展突破性创新带来了宝贵机会。
因此， 综合以上论述， 本文提出如下假说。
Ｈ１： 工业机器人的引入和使用能够通过促进数字自动化转型、 吸引外商直接

投资、 提升产业竞争力三种机制， 促进一国突破性创新水平的提升。
突破性创新是以全新产品、 生产方式和竞争形态来颠覆性地改造市场和产业的

创新模式 （彭灿等， ２０１８） ［２１］。 组织学习理论指出， 未来企业竞争优势的主要来源

之一是其所拥有的知识资源及相对于竞争对手而言更为快速的学习能力。 在知识经

济时代， 蕴含于企业中的知识资源是企业持续竞争优势的重要源泉。 因此， 准确有

效的知识搜索是企业突破创新困境的主要途径， 能帮助企业完善现有知识框架， 获

取异质性知识， 丰富知识的多样性 （邵云飞等， ２０１７） ［２２］。 许多研究表明， 企业在

技术轨迹内的知识搜索策略会对企业的创新绩效产生显著影响 （Ｋａｔｉｌａ， ２００２［２３］；
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Ｋａｔｉｌａ ａｎｄ Ａｈｕｊａ， ２００２； Ｌａｕｒｓｅｎ ａｎｄ Ｓａｌｔｅｒ， ２００６）。 Ｋａｔｉｌａ 和 Ａｈｕｊａ （２００２） 认为，
知识 “搜索深度” 和 “搜索宽度” 对企业优化组织设计， 改善经营管理， 发展技

术创新均具有不可替代的重要影响。 知识搜索深度反映的是企业在知识搜索过程中

利用现有渠道获取知识的力度， 主要体现的是知识搜索的强度， 即知识生产的深化

效应 （Ｌａｕｒｓｅｎ ａｎｄ Ｓａｌｔｅｒ， ２００６）。 加强对知识搜索深度的探索， 有助于企业加强对

当前技术领域知识的深入理解， 更好地把握该领域的最新发展趋势， 提升技术研发

和知识转化的效率， 并开发出更加先进和复杂的产品， 从而获得独特的竞争优势。
相比之下， 知识搜索宽度反映的是企业通过不同渠道获取知识的丰富程度， 即知识

生产的跨界效应 （Ｌａｕｒｓｅｎ ａｎｄ Ｓａｌｔｅｒ， ２００６）。 知识搜索宽度的增加能够为企业带来

更多领域的异质性知识， 让企业的知识储备更加多元化、 丰富化， 为企业解决创新

难题， 为实现突破性创新提供更多选择。
工业机器人的引入和使用可以给一个国家的技术创新环境带来一系列颠覆性的

变化， 并可以对企业的知识搜索深度和宽度产生根本性的影响。 一方面， 工业机器

人可以通过加速信息系统和数字化设备的升级， 提高生产经营中数据的收集和分

析， 加快数字化和自动化转型， 从而加强企业的搜索深度， 进而通过深化企业在知

识领域内的搜索强度， 提高企业解决该领域中复杂问题的能力。 另一方面， 工业机

器人的应用涉及设计、 运输、 安装、 操作、 维护等诸多环节， 有利于工业企业与机

器人企业建立长期稳定的合作关系。 这种合作有助于企业拓宽知识搜索渠道， 丰富

外部知识源的多样性， 鼓励企业寻找与机器人产业相结合的行业， 创造突破性的创

新技术和产品。 为了对这两种知识搜索策略的效果进行比较， 帮助我们进一步深入

理解工业机器人影响突破性创新的理论机制和现实路径， 本文在区分企业是否为制

造业企业的基础之上， 针对不同行业企业数字自动化专利的突破性创新水平， 提出

了如下竞争性假说。
Ｈ２Ａ： 制造业企业在工业机器人深化效应的影响下， 提高知识搜索深度， 研发

所得的数字自动化专利突破性创新水平更高。
Ｈ２Ｂ： 非制造业企业在工业机器人跨界效应的影响下， 扩大知识搜索宽度， 研

发所得的数字自动化专利突破性创新水平更高。

二、 研究设计

（一） 样本选取和数据来源

本文使用的数据样本为 １９９５ 年至 ２０１９ 年全球 ４１ 个国家 ２７ 个行业。 本文通过

Ｏｒｂｉｓ Ｉｎｔｅｌｌｅｃｔｕａｌ Ｐｒｏｐｅｒｔｙ 全球知识产权数据库下载了全球 １. ４ 亿专利的申请与引用

数据， 并通过调整了 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 的方法对不同专利的突破性创新

水平进行了测度。 工业机器人数据来源于 ＩＦＲ， 为了对各个国家不同行业的发展情

况进行控制， 本文参考了 Ａｃｈａｒｙａ 和 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ （２００９）、 Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ 等 （２０２１） 的

研究， 从联合国工业发展组织 （ＵＮＩＤＯ） 的工业统计数据库中提取了各国行业层

面的数据以及各国宏观经济发展情况的数据。 政府支出占 ＧＤＰ 比重的数据来自于

４９

《国际贸易问题》 ２０２４ 年第 ２ 期



Ｐｅｎｎ Ｗｏｒｌｄ Ｔａｂｌｅ （ＰＷＴ） 数据库。 此外， 在内生性检验、 机制检验和进一步分析

中， 工业机器人产品进口关税税率的数据来自于 Ｗｏｒｌｄ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｔｒａｄｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ
（ＷＩＴＳ） 数据库， ＦＤＩ 净流入 （ＦＤＩ）、 人均国民收入 （ Ｉｎｃｏｍｅ） 的数据来自于世界

银行数据库， 产业竞争力 （Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｉｎｄｅｘｅｓ， ＣＩＰ） 数据来

自于联合国工业发展组织 （ＵＮＩＤＯ）。
（二） 突破性创新指数的测度

在 Ａｃｈａｒｙａ 和 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ （２００９）， Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ 等 （２０２１） 等人分析各国各行业

创新水平的研究框架中， 他们根据不同国家不同企业所在的行业， 将不同国家所有

同一个行业内企业的全部专利数量或者专利被引用数量进行了加总。 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ
－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 通过构建专利前向引用和后向引用之间的复杂网络， 为刻画不同专

利的突破性创新水平提供了新的研究思路。 但是在 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 的

原始算法中， 突破性创新专利为正值， 渐进性创新专利为负值， 从未被其他专利引

用过的专利则该指数为 ０。 由于许多国家一个行业内拥有大量专利， 不同专利突破

性创新属性各不相同， 若沿用 Ａｃｈａｒｙａ 和 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ （ ２００９）， Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ 等

（２０２１） 等人的分析方法对一个行业内的专利产出总数直接加总可能会出现正负值

相抵的情况， 而从未被其他专利引用过的专利若利用 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ （２０１７）
的原始算法， 求解的突破性创新指数为 ０， 意味着从未被引用过的专利比高被引的

补充性专利 （负值） 取值更大， 与专利价值的含义明显不符， 这些因素导致对该

行业突破性创新水平的度量出现偏差。 针对这种情况， 本文对 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ
（２０１７） 的算法进行了改进， 提出了改进后的突破性创新指数 ＡＣＤ 和 ｍＡＣＤ：

ＡＣＤｔ ＝
１
ｎｔ
∑

ｎ

ｉ ＝ １

－ ２ｆｉｔｂｉｔ ＋ ｆｉｔ
ｗ ｉｔ

＋ １， 　 当 ｆｉｔ ≠ ０ 或 ｂｉｔ ≠ ０ 时

　 　 ０， 　 　 　 　 　 当 ｆｉｔ ＝ ｂｉｔ ＝ ０ 时

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

ｍＡＣＤｔ ＝
ｍｔ

１
ｎｔ
∑

ｎ

ｉ ＝ １

－ ２ｆｉｔｂｉｔ ＋ ｆｉｔ
ｗ ｉｔ

＋ １
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， 　 当 ｆｉｔ ≠ ０ 或 ｂｉｔ ≠ ０ 时

　 　 　 ０， 　 　 　 　 　 　 　 当 ｆｉｔ ＝ ｂｉｔ ＝ ０ 时

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

其中， 如果 ｉ 专利引用了目标专利， ｆｉｔ 为 １， 否则为 ０； 如果 ｉ 专利既引用了目

标专利又引用了目标专利曾经引用过的其他专利， ｂｉｔ 为 １， 否则为 ０； ｎｔ 为 ｔ 年引用

过该专利的专利总数； ｗ ｉｔ为 ｉ 专利在 ｔ 年的权重， 为了便于计算， 本文参考 Ｆｕｎｋ
和 Ｏｗｅｎ－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 将 ｗ ｉｔ赋为 １。 ｍＡＣＤ 为 ＡＣＤ 指数的拓展指标，ｍｔ 为 ｔ 年引用

过目标专利以及目标专利后向引用专利的专利总数。 ｎｔ 与 ｍｔ 的区别在于前者只关注

目标专利被引用了多少次， 而后者考虑到了所有既引用了目标专利又引用了目标专

利后向引用专利的总数， 即目标专利所在的族群有多大规模。 本文在 Ｆｕｎｋ 和 Ｏｗｅｎ
－Ｓｍｉｔｈ （２０１７） 算法的基础之上， 将各个专利的 ＣＤ 指数加 １， 将从未被引用过的

专利设为 ０， 修正后的 ＡＣＤ 指数取值在 ０ 到 １ 之间时为补充性专利， 在 １ 到 ２ 之间

时为突破性专利。 该调整既保留了 ＣＤ 指数越大， 专利突破性创新程度越高的属

性， 又重新调整了从未被引专利、 补充性专利以及突破性专利的价值排序， 也有效
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避免了同一个企业所拥有不同专利之间正负值相抵的测度问题。 基于此， 本文将不

同专利的 ＡＣＤ 指数和 ｍＡＣＤ 指数按照国家—行业—年份进行了加总， 因此基于专

利引用信息的动态复杂网络， 很好地反映出各国各行业的创新成果是否对现有专利

引用网络进行了替代， 是否形成了新的技术发展路径， 从而更好地刻画出了各国各

行业的突破性创新水平。
（三） 模型设定和变量说明

为了检验工业机器人与突破性创新之间的关系， 本文参考 Ａｃｈａｒｙａ 和 Ｓｕｂｒａｍａ⁃
ｎｉａｎ （２００９）、 Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ 等 （２０２１） 等人的研究， 构建了如下基准回归模型：

Yｉｊｔ ＝ α ＋ βＲｏｂｏｔｉｊ，ｔ －２ ＋ γ′Ｃｏｎｔｒｏｌｉｊ，ｔ －１ ＋ γｔ ＋ μｉｊ ＋ εｉｊｔ （３）
被解释变量 Yｉｊｔ为国家 ｉ 行业 ｊ 在第 ｔ 年的突破性创新水平， 分别用突破性创新

指数 （ＡＣＤ） 和加权突破性创新指数 （ｍＡＣＤ） 度量； 由于专利从研发到授权一般

需要 ２—３ 年的时间， 为了避免内生性问题本文参照张杰等 （２０２０） ［２４］ 的研究， 将

核心解释变量滞后 ２ 期， Ｒｏｂｏｔｉｊ， ｔ －２ 表示国家 ｉ 行业 ｊ 第 ｔ－２ 年工业机器人的引入和

使用水平， 分别使用工业机器人新安装数 （ＮｅｗＲｏｂｏｔ） 和存量数 （ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ） ＋１
的自然对数进行衡量； 此外， 本文选取了多个控制变量： 各行业产业增加值占各国

每年增加值总额的比例 （ＶＡ）、 人均国内生产总值 （ＧＤＰ）、 过去 ５ 年人均 ＧＤＰ 的

标准差 （ＶＧＤＰ）、 人力资本指数 （ＨｕｍＣａｐ）、 进出口额占 ＧＤＰ 的比重 （Ｔｒａｄｅ）、
政府支出占 ＧＤＰ 的比重 （Ｇｏｖ）。 本文还参考 Ａｃｈａｒｙａ 和 Ｓｕｂｒａｍａｎｉａｎ （２００９） 的研

究， 在控制变量中加入了美国各行业各年度专利授权的数量 （ Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ）， 作为反映

不同行业创新水平的控制变量。 本文也对年度固定效应 （ γｔ ） 和国家—行业个体

固定效应 （ μｉｊ ） 进行了控制， εｉｊｔ 表示随机干扰项， 本文在回归过程中采用了国家

—行业个体层面的聚类稳建标准误对异方差进行了修正。①

三、 实证分析与结果解释

（一） 基准回归结果

本文首先运用模型 （３） 考察了工业机器人对企业突破性创新的影响。 表 １ 列

（１） 和列 （３） 的结果显示， 在控制了各行业产业增加值比例、 人均 ＧＤＰ、 人均

ＧＤＰ 标准差、 人力资本指数、 进出口额占比、 政府支出占比、 行业创新水平、 时

间效应和国家—行业个体效应之后， 世界各国各行业新安装的工业机器人数量和使

用中的存量工业机器人数量对该行业专利的突破性创新指数的影响系数显著为正，
且均在 １％的统计水平上显著。 相似的， 列 （２） 和列 （４） 的结果显示各国各行业

的工业机器人新安装数量和存量数量对该行业加权突破性创新指数的影响系数也显

著为正， 说明从全球各国分行业的数据来看， 引入和使用更多工业机器人确实可以

驱动该行业产生更多突破性创新成果， 对原有的技术发展路线产生了颠覆性的影
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询” 栏目查阅、 下载。



响， 初步证实了本文的假说 Ｈ１。

表 １　 工业机器人对突破性创新的影响

变量
ＡＣＤ ｍＡＣＤ ＡＣＤ ｍＡＣＤ

（１） （２） （３） （４）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ ０. １０６∗∗∗ ０. １０７∗∗∗

（０. ０１７） （０. ０２０）

ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ ０. １２８∗∗∗ ０. １３５∗∗∗

（０. ０１５） （０. ０１８）

ＶＡ －３. ００４∗ －３. ８９１∗∗ －４. １２６∗∗ －５. １６０∗∗∗

（１. ６２８） （１. ９７３） （１. ６２２） （１. ９６８）

ＧＤＰ １. ６１０∗∗∗ １. ４３６∗∗∗ １. ４７１∗∗∗ １. ２８４∗∗∗

（０. ２２５） （０. ２４９） （０. ２２０） （０. ２４５）

ＶＧＤＰ －１. ２０３∗∗ －１. ９６２∗∗∗ －１. ２２９∗∗ －１. ９８０∗∗∗

（０. ５６１） （０. ７１４） （０. ５５７） （０. ７０８）

ＨｕｍＣａｐ ０. ８６６ １. １０１ ０. ５６２ ０. ７８１
（０. ６３９） （０. ８０５） （０. ６３８） （０. ８０４）

Ｔｒａｄｅ １. ７９９∗∗∗ １. ７６５∗∗∗ １. ６２１∗∗∗ １. ５７３∗∗∗

（０. ２７６） （０. ３４５） （０. ２７０） （０. ３４４）

Ｇｏｖ １. ６３５∗∗ １. ６４２∗ １. ７３３∗∗ １. ７４８∗∗

（０. ７４４） （０. ８９１） （０. ７２２） （０. ８７２）

Ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ０. ０３２ －０. ０１８ ０. ０６８ ０. ０２２
（０. ０６３） （０. ０７９） （０. ０６３） （０. ０７９）

Ｃｏｎｓｔａｎｔ －１４. ３３３∗∗∗ －１２. １１７∗∗∗ －１２. ７４４∗∗∗ －１０. ４１０∗∗∗

（２. ４０７） （２. ６８６） （２. ３２８） （２. ６３０）

国家—行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

年份效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

样本量 ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１

Ａｄｊ Ｒ２ ０. ５７１ ０. ６０３ ０. ５８４ ０. ６１３

注：∗、∗∗、∗∗∗分别表示 １０％、 ５％、 １％水平下显著。 括号内为回归系数的标准误。 下同。

（二） 稳健性检验①

１. ２ＳＬＳ 检验

本文在参考綦建红和张志彤 （２０２２） ［２５］对工业机器人产品在国际贸易中的 ＨＳ６
编码类型进行归类总结的基础之上， 通过 Ｗｏｒｌｄ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｔｒａｄｅ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ （ＷＩＴＳ） 数

据库， 收集整理了 ４７ 个国家主要工业机器人产品在 ＨＳ６ 编码下各年的加权关税税

率， 并在平均之后进行了一阶差分， 求出了各年度各国对机器人产品进口平均税率

的变化率 （ＲｏｂｏｔＴａｒｉｆｆ）， 作为工具变量进行 ２ＳＬＳ 检验。 检验结果表明， 在利用

２ＳＬＳ 回归排除了遗漏变量等内生性问题后， 各国各行业新安装工业机器人的引入

和使用可以显著促进该国该行业突破性创新水平的提高。
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２. ＰＳＭ 检验

工业机器人在不同国家和不同行业之间的应用具有较大差异性， 为了排除极端

值对本文结果的影响， 本文通过参考 Ｆａｎｇ 等 （２０１４） ［２６］， 张叶青等 （２０２１） ［２７］ 的

研究， 将工业机器人新安装数量 （ＮｅｗＲｏｂｏｔ） 和存量数量 （ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ） 从大到小

进行排序并根据中位数设置了高工业机器人新安装组 （ＮｅｗＲｏｂｏｔ＿Ｄｕｍｍｙ） 和高存

量组 （ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ＿Ｄｕｍｍｙ） 的虚拟变量， 然后使用倾向值得分匹配样本重新采用模

型 （３） 对本文的基准回归进行估计。 结果表明， 排除了不同国家—行业之间极端

值的影响后工业机器人对突破性创新的正向影响依然显著。
３. 替换因变量

为了验证工业机器人对普通创新活动的影响， 本文参考 Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ 等 （２０２１）
的研究， 使用每个国家每年每个行业的专利总数加 １ 的对数 （ ｌｎＰａｔ）、 总被引用数

加 １ 的对数 （ｌｎＣｉｔｅ） 和当年获得专利授权的企业总数加 １ 的对数 （ｌｎＮｆｉｒｍ） 作为

创新产出的代理变量。 结果表明， 即便是将创新产出的变量换成传统的创新指标，
工业机器人的引入和使用也可以显著促进创新成果的增加。

４. 替换自变量

许多研究使用行业内工业机器人与员工的比例来反映工业机器人对该行业的渗

透率 （Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏ， ２０１９［２８］； Ａｃｅｍｏｇｌｕ ａｎｄ Ｒｅｓｔｒｅｐｏ， ２０２０［２９］ ）。 因此，
本文通过 ＵＮＩＤＯ 数据库收集了世界各国各部门就业人数的数据， 将各行业工业机

器人新安装数量和存量数量除以该行业就业人数得到新安装工业机器人渗透率

（ＮｅｗＲｏｂｏｔＤｅｎｓｉｔｙ） 和存量机器人渗透率 （ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔＤｅｎｓｉｔｙ）， 并重新进行了检验，
检验结果与基准回归一致。

５. 其他稳健性检验

除此之外， 本文还通过将自变量滞后 ３ 期、 删除最终持有人为国外企业或机构

的专利后重新计算突破性创新指数、 增加控制变量等方式进行了稳健性检验， 检验

的结果与本文的基准回归仍然一致。

四、 机制分析

通过上文的分析可知， 工业机器人的引入和使用可以对各国各行业的突破性创

新产生显著的正向影响， 但工业机器人通过何种机制影响了各国的突破性创新活动

还需要进行进一步研究。 因此， 本文将通过数字自动化转型效应、 ＦＤＩ 流入效应、
产业竞争力效应三个方面进一步分析工业机器人对突破性创新的影响机制。

（一） 数字自动化转型效应

为了考察工业机器人的应用是否会催生更多数字自动化技术创新， 本文参考了

Ｄｅｃｈｅｚｌｅｐｒêｔｒｅ 等 （２０２１） ［３０］ 等人的研究， 通过建立数字自动化的相关词库， 利用

机器学习文本分析方法在 Ｉｎｔｅｌｌｅｃｔｕａｌ Ｐｒｏｐｅｒｔｙ 全球知识产权数据库中对全球 １. ４ 亿

专利中含英文摘要的专利进行了检索， 当一个专利 ＩＰＣ 分类下有 ９０％的专利在摘

要中都出现了表 ２ 中的数字自动化词汇， 则该专利 ＩＰＣ 为数字自动化专利， 最终本

文确认了全球 １２３ 个 ６ 位 ＩＰＣ 类别为数字自动化专利类别。 然后， 本文计算了全球
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各国各行业在这 １２３ 个数字自动化 ＩＰＣ 类别中的专利授权个数并加 １ 取对数 （Ａｕ⁃
ｔｏＮｕｍ）， 从而得到了全球各国各行业数字自动化专利的数量。 本文通过参考温忠

麟和叶宝娟 （２０１４） ［３１］的逐步回归法检验工业机器人是否可以通过促进行业数字自

动化转型， 提高突破性创新水平。

表 ２　 数字自动化专利相关词库

分类 相关词汇 来源

自动化

Ａｕｔｏｍａｔ∗

ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ａｕｔｏｍａｔｉｚａｔｉｏｎ；
或 ａｕｔｏｍａｔ∗出现 ５ 次以上；
或 （ａｕｔｏｍａｔ∗或 ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ） 与 （ｗａｒｅｈｏｕｓｅ， ｏｐｅｒａｔｏｒ， ａｒｍ，
ｃｏｎｖｅｙ∗， ｈａｎｄｌｉｎｇ， ｉｎｓｐｅｃｔ∗， ｋｎｉｔｔｉｎｇ， ｍａｎｉｐｕｌａｔ∗， ｒｅｇｕｌａｔ∗，
ｓｅｎｓｏｒ， ｓｔｏｒａｇｅ， ｓｔｏｒｅ， ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｅａｖｉｎｇ， ｗｅｌｄｉｎｇ） 在同
一个句子中出现 ２ 次以上

Ｄｏｍｓ 等
（１９９７） ［３２］ ； Ａｃｅ⁃
ｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅｓｔｒｅｐｏ
（２０１８） ［３３］ ；
Ｄｅｃｈｅｚｌｅｐｒêｔｒｅ 等
（２０２１）

机器人

Ｒｏｂｏｔ∗
ｒｏｂｏｔ∗ （手术或医疗除外）

Ｄｏｍｓ 等 （１９９７）；
Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅ⁃
ｓｔｒｅｐｏ （２０１８）

数字控制
Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ

ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ， ＣＮＣ， ｎｕｍｅｒｉｃ∗ ｃｏｎｔｒｏｌ∗；
或 ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ 与制造相关词汇在同一个句子中出现

Ｄｏｍｓ 等 （１９９７）；
Ａｃｅｍｏｇｌｕ 和 Ｒｅ⁃
ｓｔｒｅｐｏ （２０１８）

计算机辅助设计和制造
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ ｄｅｓｉｇｎ

ａｎｄ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ

ｃｏｍｐｕｔｅｒ－ａｉｄｅｄ ／ －ａｓｓｉｔｅｄ ／ － ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ 与制造相关词汇在同一
个句子中出现；
ＣＡＤ， ＣＡＭ （ “ｃｏｎｔｅｎｔ ａｄｄｒｅｓｓａｂｌｅ ｍｅｍｏｒｙ” 除外） 与制造相
关词汇在同一个句子中出现

Ｄｏｍｓ 等 （１９９７）

柔性制造
Ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ

ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｄｏｍｓ 等 （１９９７）

可编程逻辑控制器
Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｌｏｇｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ

ｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ ｌｏｇｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ， ＰＬＣ （ｐｏｗｅｒｌｉｎｅ 或 ｐｏｗｅｒ ｌｉｎｅ 除外） Ｄｏｍｓ 等 （１９９７）

３Ｄ 打印
３Ｄ ｐｒｉｎｔｅｒ

３Ｄ ｐｒｉｎｔ， ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ａｄｄｉｔｉｖｅ ｌａｙｅｒ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
Ｄｅｃｈｅｚｌｅｐｒêｔｒｅ 等
（２０２１）

劳动
Ｌａｂｏｒ

ｌａｂｏｒｉｏｕｓ
Ｄｅｃｈｅｚｌｅｐｒêｔｒｅ 等
（２０２１）

制造相关词汇 ｍａｃｈｉｎｅ， ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ， ａｐｐａｒａｔｕｓ， ｍａｃｈｉｎｉｎｇ

表 ３ 显示了工业机器人促进突破性创新的数字自动化转型效应的分析结果。 列

（１） 和列 （２） 显示了工业机器人新安装数量和存量数量对该行业数字自动化专利

数量的系数均显著为正， 说明随着工业机器人的引进与使用数量增加， 该行业可以

产生更多的数字自动化专利， 满足了数字自动化专利作为中介变量有效性的检验。
列 （３） — （６） 显示了将数字自动化专利数量作为中介变量放入模型 （３） 后的

回归结果， 可以发现与基准回归相比， 工业机器人新安装数量和存量数量对该行业

突破性创新指数的影响系数均有所下降， 说明工业机器人通过促进数字自动化专利

的增多， 为工业机器人提升行业突破性创新水平起到了部分中介作用。
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表 ３　 工业机器人促进突破性创新的数字自动化转型效应

变量
ＡｕｔｏＮｕｍ ＡｕｔｏＮｕｍ ＡＣＤ ｍＡＣＤ ＡＣＤ ｍＡＣＤ

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ＡｕｔｏＮｕｍ ０. ３５３∗∗∗ ０. ２８９∗∗∗ ０. ３４８∗∗∗ ０. ２８３∗∗∗

（０. ０３９） （０. ０４８） （０. ０３８） （０. ０４７）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ ０. ０５１∗∗∗ ０. ０８８∗∗∗ ０. ０９２∗∗∗

（０. ０１３） （０. ０１５） （０. ０１８）

ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ ０. ０３３∗∗∗ ０. １１７∗∗∗ ０. １２５∗∗∗

（０. ０１１） （０. ０１４） （０. ０１７）

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

国家—行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

年份效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

样本量 ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１

Ａｄｊ Ｒ２ ０. １３９ ０. １３３ ０. ５９３ ０. ６１２ ０. ６０６ ０. ６２２

（二） ＦＤＩ 流入效应

本文从世界银行数据库中收集了各国 ＦＤＩ 净流入的数据并进行了对数化处理
（ＦＤＩ）， 并在表 ４ 中分析了 ＦＤＩ 流入效应对工业机器人促进突破性创新的影响。 列

（１） 和列 （２） 显示工业机器人新安装数量和存量数量的上升会促进两年后该国

ＦＤＩ 的流入， 且在 １％和 １０％的统计水平上显著。 在列 （３） —列 （６） 的回归中，
各行业工业机器人新安装数量和存量数量与 ＦＤＩ 流入金额的交乘项的系数均显著为

正， 说明 ＦＤＩ 的流入确实可以与工业机器人的应用产生协同效应， 共同促进该国该

行业突破性创新水平的上升。

表 ４　 工业机器人促进突破性创新的 ＦＤＩ流入效应

变量
ＦＤＩ ＦＤＩ ＡＣＤ ｍＡＣＤ ＡＣＤ ｍＡＣＤ

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ ０. ０４６∗∗∗ －０. ４３７∗∗∗ －０. ４２５∗∗∗

（０. ０１１） （０. ０８４） （０. １０３）

ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ ０. ０１８∗ －０. ３８７∗∗∗ －０. ３６５∗∗∗

（０. ００９） （０. ０８３） （０. １０１）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ×ＦＤＩ ０. ０２２∗∗∗ ０. ０２２∗∗∗

（０. ００３） （０. ００４）

ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ×ＦＤＩ ０. ０２２∗∗∗ ０. ０２１∗∗∗

（０. ００３） （０. ００４）

ＦＤＩ
－０. ０３５∗∗∗ －０. ０２５∗ －０. ０５６∗∗∗ －０. ０４６∗∗∗

（０. ０１１） （０. ０１４） （０. ０１４） （０. ０１７）

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

国家—行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

年份效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

样本量 １９ ５４７ １９ ５４７ １９ ５４７ １９ ５４７ １９ ５４７ １９ ５４７

Ａｄｊ Ｒ２ ０. ４４８ ０. ４４７ ０. ５８２ ０. ６０９ ０. ５９５ ０. ６１８
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（三） 产业竞争力效应

为了分析工业机器人对各国产业竞争力的影响， 本文从联合国工业发展组织

（ＵＮＩＤＯ） 收集整理了各国产业竞争力的数据。 表 ５ 显示了工业机器人通过增强产

业竞争力促进突破性创新的回归结果。 列 （１） 和列 （２） 当中工业机器人新安装

数量和存量数量对产业竞争力的影响系数均显著为正， 说明随着一国工业机器人的

引进和使用数量上升， 该国制造业的产业竞争力得到了显著提升。 在列 （３） —列

（６） 的回归中， 各行业工业机器人新安装数量和存量数量与产业竞争力指数交乘

项的系数均显著为正， 说明工业机器人通过推动生产流程数字自动化， 提高生产效

率， 有效增强了一国产业竞争力的提升， 进而进一步强化了该国优势产业的比较优

势， 为相关行业的发展带来了更多的突破性创新机会。

表 ５　 工业机器人促进突破性创新的产业竞争力效应

变量
ＣＩＰ ＣＩＰ ＡＣＤ ｍＡＣＤ ＡＣＤ ｍＡＣＤ

（１） （２） （３） （４） （５） （６）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ ０. ００３∗∗∗ －０. ０２８ －０. ０４３
（０. ００１） （０. ０２８） （０. ０３４）

ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ ０. ００６∗∗∗ －０. ０３３ －０. ０４３
（０. ０００） （０. ０２５） （０. ０３１）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ×ＣＩＰ ０. ４１０∗∗∗ ０. ４６９∗∗∗

（０. ０９５） （０. １０９）

ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ×ＣＩＰ ０. ５６１∗∗∗ ０. ６３８∗∗∗

（０. ０９０） （０. １０９）

ＣＩＰ ６. ５５９∗∗∗ ６. ５３３∗∗∗ ４. ３９６∗∗∗ ４. ０９９∗∗∗

（０. ７５３） （０. ８９６） （０. ７９８） （０. ９４０）
控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

国家—行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

年份效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

样本量 ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１ ２０ １８１

Ａｄｊ Ｒ２ ０. ５４４ ０. ５７３ ０. ６０５ ０. ６２６ ０. ６１７ ０. ６３５

五、 进一步研究

（一） 跨界效应还是深化效应： 基于全球专利面板数据的分析

本文已经证实了工业机器人在促进各国各行业突破性创新上起到的重要作用，
但是工业机器人对不同行业突破性创新的影响存在着两种可能： 一是 “跨界效应”
强调打破专业边界， 通过扩大知识搜索范围， 搜寻更多跨领域和多样性的知识， 实

现创造性的知识重新组合。 在这种情况下， 非制造业企业引入工业机器人有可能促

使该企业涉足数字自动化技术， 将自己领域的科学知识与自动化、 信息化、 智能化

技术进行交叉融合， 从而产生更高突破性创新水平的专利成果。 二是 “深化效应”
强调在狭窄领域的深度探索， 通过加强知识搜索深度， 沿着原有的技术轨迹， 加大

知识的深化探索， 发现实现技术突破的诀窍， 即制造业企业通过扩大对工业机器人

的使用与研发力度， 进一步加强对数字自动化技术的钻研与深入挖掘， 从而产出具

有更高水平的数字自动化技术， 对前人技术产生迭代与颠覆效果， 产生具有更高突
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破性创新水平的专利成果。
为了更深入地对工业机器人在促进突破性创新之中的跨界效应与深化效应进行

比较分析， 本文对专利数据进行了如下处理： 首先， 本文在前文中计算了全球 １. ４
亿专利突破性创新指数的基础之上， 选择了第 ４ 年的 ＡＣＤ 和 ｍＡＣＤ 指数作为不同

专利突破性创新程度跨时间横向比较的基础。 这是因为前三年通常是专利引用的高

峰期， 目标专利是突破性专利还是补充性专利， 在 ３—５ 年之后会基本确定 （Ｆｕｎｋ
ａｎｄ Ｏｗｅｎ⁃Ｓｍｉｔｈ， ２０１７）。 其次， 本文去掉了没有行业和所有人信息的专利， 授权

时间不足 ４ 年的专利， 以及各国各行业在首次引入工业机器人之前申请的专利， 控

制变量中数据缺失的专利， 最终得到了全球 １２７６. ４ 万件专利作为本文的研究对象。
再次， 通过前文所述的专利摘要文本分析方法， 本文从 １２７６. ４ 万件专利中识别确

认了数字自动化专利， 并为每项专利设置了虚拟变量 ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ， 如果该专利的

ＩＰＣ 类别属于数字自动化专利类别， 则为 １， 否则为 ０。 最后， 本文根据 Ｍｏｓｈｉｒｉａｎ
等 （２０２１） 的研究， 将专利所有人所在行业属于国际标准产业分类代码 （ＳＩＣ） ２０
－３９ 设为制造业专利， 将专利所有人所在行业属于国际标准产业分类代码 （ＳＩＣ） １
－１９ 和 ４０－９９ 设为非制造业专利， 为分析工业机器人对制造业和非制造业数字自动

化专利的异质性影响建立了以下模型：
ＡＣＤｋｉｊ， ｔ ＋４ｏｒｍＡＣＤｋｉｊ， ｔ ＋４ ＝ α ＋ β１Ｒｏｂｏｔｉｊ， ｔ －２ × ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔｋ
＋ β２Ｒｏｂｏｔｉｊ， ｔ －２ ＋ β３ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔｋ ＋ γ′Ｘ ｉｊ， ｔ －１ ＋ ＩＰＣｋ ＋ γｔ ＋ μｉｊ ＋ εｋｉｊｔ

（４）

其中， ＡＣＤｋｉｊ，ｔ＋４和 ｍＡＣＤｋｉｊ，ｔ＋４为 ｉ 国 ｊ 行业的 ｋ 专利在 ｔ＋４ 年时的突破性创新指

数 （ＡＣＤ） 和加权突破性创新指数 （ｍＡＣＤ）； 解释变量 Ｒｏｂｏｔｉｊ， ｔ －２ 表示国家 ｉ 行业 ｊ
第 ｔ － ２ 年工业机器人的引入和使用水平， 分别使用工业机器人新安装数

（ＮｅｗＲｏｂｏｔ） 和存量数 （ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ） ＋１ 的自然对数进行衡量； ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔｋ为专利 ｋ
是否为数字自动化专利的虚拟变量； 此外， 模型 （４） 中还加入了专利 ｋ 所在 ＩＰＣ
的固定效应； 其余的设置与模型 （３） 相同。

表 ６ 显示了工业机器人对制造业与非制造业数字自动化专利突破性创新水平异

质性影响的分析结果。 ＮｅｗＲｏｂｏｔ×ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ 和 ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ×ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ 的系数在所有

的 ８ 列中均显著为正， 说明随着各国各行业机器人引进与使用数量的增加， 与非数

字自动化专利相比， 数字自动化专利的突破性创新水平获得更大的提升。 其中， 非

制造业 ＮｅｗＲｏｂｏｔ×ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ 和 ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ×ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ 的系数均显著大于制造业对应

的交乘项系数， 并且通过了组间系数差异的显著性检验， 说明在各国各行业机器人

引进与使用数量增加的趋势下， 非制造业的数字自动化专利的突破性创新水平提升

更大。 这也说明与制造业企业在工业机器人的影响下发展数字自动化专利的深化效

应相比， 非制造业企业在工业机器人的影响下发展数字自动化专利的跨界效应带来

的突破性创新提升效果更为显著， 这验证了本文的假说 Ｈ２Ｂ。 该结果说明， 工业

机器人的引入与使用为企业在全球数字自动化与智能化的发展趋势中， 突破传统知

识边界提供了机会， 并通过发展数字自动化技术与创新应用， 颠覆与重塑原有产业

链与价值链， 打破市场格局与行业生态， 产生更多突破性创新成果， 为本国企业与

行业在全球竞争中占据更加有利的竞争地位获取宝贵机会。
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表 ６　 工业机器人跨界效应与深化效应的比较分析

变量

ＡＣＤ ＡＣＤ ｍＡＣＤ ｍＡＣＤ ＡＣＤ ＡＣＤ ｍＡＣＤ ｍＡＣＤ

制造业
专利

非制造业
专利

制造业
专利

非制造业
专利

制造业
专利

非制造业
专利

制造业
专利

非制造业
专利

（１） （２） （３） （４） （５） （６） （７） （８）

ＮｅｗＲｏｂｏｔ×
ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ

　 ０. ００１∗∗∗ 　 ０. ００４∗∗ 　 ０. ０５７∗∗∗ 　 ０. １２１∗∗∗

（０. ０００３） （０. ００１） （０. ００７） （０. ０３１）
ＳｔｏｃｋＲｏｂｏｔ×
ＡｕｔｏＰａｔｅｎｔ

　 ０. ００２∗∗∗ 　 ０. ００２∗∗ 　 ０. ０５５∗∗∗ 　 ０. １２６∗∗∗

（０. ０００３） （０. ００１） （０. ００７） （０. ０２６）

控制变量 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

国家—行业效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

年份效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

专利类别效应 ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

样本量 １２ ２３３ １５８ ５３１ ０８５ １２ ２３３ １５８ ５３１ ０８５ １２ ２３３ １５８ ５３１ ０８５ １２ ２３３ １５８ ５３１ ０８５

Ａｄｊ Ｒ２ ０. ０６９ ０. ０６０ ０. ０２４ ０. ０４３ ０. ０６９ ０. ０６０ ０. ０２４ ０. ０４３

组间系数
差异检验

Ｃｈｏｗ Ｔｅｓｔ ＝ ７６４. ３４
Ｐ－Ｖａｌｕｅ＜０. ００１

Ｃｈｏｗ Ｔｅｓｔ ＝ ２１７. ２７
Ｐ－Ｖａｌｕｅ＜０. ００１

Ｃｈｏｗ Ｔｅｓｔ ＝ ８６６. ３３
Ｐ－Ｖａｌｕｅ＜０. ００１

Ｃｈｏｗ Ｔｅｓｔ ＝ ２２３. ４０
Ｐ－Ｖａｌｕｅ＜０. ００１

六、 结论与政策建议

本文通过构建全球专利引用的动态复杂网络， 对全球 １. ４ 亿专利的突破性水平

进行了评估， 实证检验了工业机器人对各国各行业突破性创新的影响。 研究发现：
工业机器人能够显著提高所在行业的突破性创新水平。 数字自动化转型效应、 ＦＤＩ
流入效应以及产业竞争力效应是工业机器人促进各国各行业突破性创新水平提升的

关键机制。 工业机器人对突破性创新的积极作用在非制造业企业扩大知识搜索范

围， 发展数字自动化专利的跨界效应上更为突出。 本文的研究为新兴市场经济体扩

大工业机器人的引入和应用， 把握信息化、 自动化、 智能化的技术变革趋势， 发挥

后发优势， 实现突破性创新的跨越式发展产生了以下启示：
第一， 工业机器人是集机械、 电子、 控制、 计算机、 传感器、 人工智能等多学

科先进技术于一体的数字自动化装备， 代表着未来智能装备的发展方向。 世界主要

工业发达国家均将机器人作为抢占科技产业竞争的前沿和焦点， 正在加紧谋划布

局。 当前新一轮科技革命和产业变革加速演进， 机器人产业迎来升级换代、 跨越发

展的窗口期， 正在加速与新一代信息技术、 生物技术、 新能源、 新材料等技术进行

深度融合。 政府应当增强对制造业采用工业机器人的财政和政策支持。 这包括提供

税收优惠、 财政补贴和低息贷款等激励措施， 以促进企业提高生产效率和产品

质量。
第二， ＦＤＩ 不仅仅是一国经济增长与产业发展的重要资本来源， 也是国际技术

扩散的重要载体 （陈继勇和盛杨怿， ２００８）。 本文的研究结果表明， ＦＤＩ 流入与本

国工业机器人应用具有重要的协同效应， 可以共同促进一国突破性创新水平的提
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升。 发展中国家应该正视本国工业机器人技术与国外的差距， 以更加开放的态度和

更高效的进出口政策积极鼓励引进国外资本与先进技术， 建立更加公平高效的国际

营商环境， 充分利用国际创新资源带动本国突破性创新事业的发展。 人工智能技术

的渗透应用和迭代优化需要广泛丰富的场景， 工业机器人的研发与创新也需要与复

杂多样的生产实践深度结合。 发达国家工业机器人的领军企业也可以加强与发展中

国家生产部门在关键技术、 关键部件、 主机及系统集成等方面的研发合作， 加深对

实际生产运营实践环节中各种数字自动化需求与工作流程的深入理解， 共同发现和

创造更多与工业机器人技术相关的数字自动化与智能化技术创新。
第三， 本文的研究成果也从知识异质性与知识搜索策略的角度， 为企业发现与

创造突破性创新提供了实证证据。 现有科学学的研究指出， 在知识空间中更不相

关、 更遥远的知识元素的组合， 更有助于产生具有更大新颖性和原创性的研究成果

（Ｇｅｂｈａｒｔ ａｎｄ Ｆｕｎｋ， ２０２０） ［３４］。 工业机器人作为一种快速迭代、 高普适性、 高应用

性的平台技术， 通过将各部门、 各领域的独特知识和丰富生产与商业实践进行深度

结合， 对探索新的研究轨迹， 实现技术跨越具有划时代的重要意义。 政府应鼓励本

国企业与国际领先企业在工业机器人领域进行合作， 促进知识和技术的交流， 提升

本国行业在全球市场中的竞争力。 各国企业应该在充分认识到在各自生产领域应用

工业机器人重要的商业价值的同时， 重视通过设计、 研发、 改造工业机器人与外部

组织和相关机构产生信息沟通、 互相学习与知识溢出的机会， 通过扩大跨组织科研

技术合作， 链接更多具有异质性的知识主体， 加大知识搜索宽度， 更好地发挥应用

工业机器人的跨界效应， 推动更多突破性创新研究成果的培育与发展。
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ｏｆ Ｄｉｇｉｔａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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ｔｈａｔ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｒａｄｉｃａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｎｄｕｓｔｒｙ.
Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｔｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｏｒｅｉｇｎ ｄｉｒｅｃｔ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ， ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｒｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃｈａｎｎｅｌｓ. Ｉｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｅ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｈａｖｅ ａ ｍｏｒｅ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｒａｄｉｃａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｏｎ⁃ｍａｎｕ⁃
ｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｃｏｐｅ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ
ｃｒｏｓｓ⁃ｄｏｍａｉｎ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ｐａｔｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｖａｌｉｄ ａｆｔｅｒ ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｅｎｄｏ⁃
ｇｅｎｅｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｅｓｔｓ. Ｏｕｒ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｏｒ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｍａｒｋｅｔ ｅ⁃
ｃｏｎｏｍｉｅｓ ｔｏ ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｈｅｉｒ ｌａｔｅｃｏｍｅｒ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｆｏｒ ｆｏｓｔｅｒｉｎｇ
ｒａｄｉｃａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ.

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｏｂｏｔｓ； Ｒａｄｉｃａｌ Ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ； Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｓｅａｒｃｈ； Ｃｒｏｓｓ⁃
ｂｏｒｄｅｒ Ｅｆｆｅｃｔｓ
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