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工业机器人推动隐含碳排放效率提升 
——基于行业面板数据的研究 

殷绪龙 

（湖南师范大学，湖南省长沙市，410006） 

 

摘要：在全球低碳转型与“双碳”目标深入推进的背景下，工业机器人作为智能制造的核心载体，其对碳

排放效率的影响已成为学术界与政策制定者关注的焦点。本研究基于 2007—2020 年中国 28 个行业的面

板数据，首先运用投入产出法测算各行业的隐含碳排放量，进而构建包含非期望产出的超效率 SBM 模型

测算隐含碳排放效率，最后采用双向固定效应模型实证检验工业机器人渗透度对隐含碳排放效率的影响及

其作用机制。研究结果表明：第一，样本期内中国各行业隐含碳排放效率均值为 0.56，整体呈“U 型”演

变特征，行业间效率差距呈现先扩大后缩小的趋势；第二，工业机器人渗透度的提升显著促进了隐含碳排

放效率的提高，机器人渗透度每提高 1%，隐含碳排放效率平均提升 5.6%。本研究为理解智能制造与低碳

经济的协同机制提供了新的理论视角，也为政府制定差异化减排政策、企业优化技术投资决策提供了实证

支撑。关键词：工业机器人；隐含碳排放效率；低碳转型 

中图分类号： F8       文献标识码：A 

 

一、引言 

在全球气候日益变暖的背景下，碳排放问题已成为制约可持续发展的核心问题。联合国

政府间气候变化专门委员会（IPCC）的第六次评估报告指出，若全球温升超过 1.5℃，将引

发极度严重的生态灾难。为应对这一危机，全球 150 余个国家提出“碳中和”目标，而中国

作为全球最大的碳排放国，于 2020 年提出“双碳”目标（碳达峰、碳中和），并将其纳入

“十四五”规划的核心任务。这一战略不仅体现了我国在全球气候治理中的责任担当，更通

过政策引导推动产业转型，如《工业能效提升行动计划》明确要求到 2025 年规模以上工业

单位增加值能耗较 2020年下降 13.5%。 

党的二十大提到：十八大后，我们坚决遏制住了生态环境破坏的势头，生态环境保护发

生历史性、转折性、全局性的变化，习总书记“绿水青山就是金山银山”的理念已经深入人

心，并融入了我们的制度、政策和文化之中。但是，刘波等学者认为相对于发达国家而言，

我国的碳排放量过高，这会影响到我国的碳平等地位
[1]
。但在推进碳达峰和碳中和的过程中

，我们不仅要关注显性的直接排放，更要深入关注隐含碳排放——即商品和服务全生命周期

中通过供应链传递的温室气体，这些排放不仅包括直接排放，如生产过程的能源消耗，也包

括生产所用的电力、燃料在其生产过程中产生的排放。研究表明，全球贸易隐含碳排放占总

排放量的 25%-30%，而中国作为“世界工厂”，其出口隐含碳排放占全国总量的 15%-20%。

这一缺口可能导致减排政策“漏出效应”，即政策仅约束直接排放，却忽视供应链中隐含碳

的转移。因此，从全产业链视角优化碳效率路径，已成为实现“双碳”目标的核心议题。 

工业机器人作为智能制造的核心载体，其应用规模与技术迭代正在重塑全球制造业格局。国

际机器人联合会（IFR）预测，2025年全球工业机器人密度（每万名工人机器人数量）将达

到 500 台，中国作为最大市场，其工业机器人产量预计突破 55 万台，国产化率超过 53%。

这一进程不仅推动生产效率提升，更通过智能化、精准化生产减少资源错配与能源浪费。现

有研究多聚焦机器人对劳动力市场或生产效率的影响，却缺乏对其在隐含碳排放效率中作用

的系统性分析。基于此，本文试图回答以下核心问题：工业机器人如何影响隐含碳排放效率。 

考虑到隐含碳排放效率作为衡量经济系统碳代谢效率的核心指标，其测算需综合考量资本、
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劳动、能源等多要素投入与全供应链排放输出的非线性关系。本文先利用国家统计局颁布的

投入产出表进行计算得到我国 28 个行业 7 年的隐含碳排放量，其次运用超效率 SBM模型测

算了这 28 个行业相对真实客观的隐含碳排放效率并对这一结果进行分析，再次运用面板数

据固定效应模型实证分析了工业机器人对碳排放效率的影响，最后根据实证结果提出对策建

议。 

本文的创新之处主要体现在：一是现有文献多聚焦于工业机器人对生产效率或劳动力市

场的单一维度影响，而本文首次构建了“工业机器人技术扩散—隐含碳排放效率”的跨学科

分析框架。二是在传统 DEA模型基础上，引入非期望产出（隐含碳排放）和松弛变量调整。

这一改进有效解决了传统径向 DEA高估效率值的问题，显著提升了测算结果的科学性与稳健

性。本文的研究不仅深化了对智能制造与低碳经济协同机制的理论认知，也为政府制定行业

精准减排政策、企业优化技术投资决策提供了科学支撑。后续章节将基于中国 28 个行业的

面板数据，系统检验工业机器人与隐含碳排放效率的关系及其作用。 

二、文献综述 

（一）碳排放效率及测算方法 

1.碳排放效率的定义与重要性 

碳排放效率作为衡量碳排放与经济增长关系的关键指标，受到学术界和政策制定者的广

泛关注。近年来，碳排放效率的研究主要集中在如何在减少碳排放的同时保持经济增长，通

过优化资源配置和技术创新，提升各行业的隐含碳排放效率。胡剑波等定义碳排放效率:即

考虑各种投入要素(资本、劳动等)的相互作用下，用相同或更少的碳排放获得更多的产出
[2]

。进一步，隐含碳排放效率则是指在考虑资本、劳动等多种生产要素相互作用的基础上，在

供应链全生命周期单位产出所需的碳排放量，因此其测算与分析对于实现绿色低碳转型具有

重要意义。 

2.二氧化碳排放量的测算方法 

当前，二氧化碳排放量的测算方法主要包括能源消耗法、生命周期评价法（LCA）和投

入产出法（I-O）。刘宇等学者认为投入产出法的计算准确度相较于前两种方法有所不足，

但其在隐含二氧化碳排放的测算中具有优势
[3]
。众多学者基于投入产出法从不同角度对隐

含碳排放转移进行了测度，如蒋雪梅等基于投入产出法，从区域间产业转移和贸易的角度对

京津冀地区的直接贸易和间接贸易隐含碳排放转移进行了测度
[4]
；欧阳小讯等建立了投入产

出模型分析了中国农产品出口的隐含碳排放量及其部门分布
[5]
；Lu等通过多尺度投入产出模

型分析了中国 31个省份与 64个“一带一路”国家之间的贸易隐含碳排放
[6]
；而 Livne则采

用了环境扩展的多区域投入产出（MRIO）模型，评估了中国信息与通信技术行业的隐含 CO2

排放
[7]
。 

3.碳排放效率的评价指标及测算方法 

在碳排放效率的评价指标方面，可以分为单要素指标和全要素指标。单要素指标，如单

位能源消费的二氧化碳排放量、单位 GDP的二氧化碳排放量和工业化过程中累计的二氧化碳

排放量，局限于从单一方面反映二氧化碳效率。杨红亮等通过比较单要素方法和全要素方法，

指出全要素方法能够更好地揭示地区要素禀赋结构对能效的影响，特别是在能源与其他要素

结合进行生产时，全要素指标提供了更加全面的效率评估
[8]
。全要素指标考虑了多个投入

要素的综合效应，包括劳动力、资本、能源等，因此能够更准确地反映在一定产出下的碳排
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放效率，尤其是在复杂生产环境中，这对于制定有效的碳减排政策及实现绿色发展目标具有

重要意义。 

全要素碳排放效率的衡量方法多种多样，其中常见的包括以随机前沿分析法（SFA）为代表

的参数方法和以数据包络分析法（DEA）为代表的非参数方法。非参数方法不依赖于总体数

据的分布，而是根据样本数据对总体的性质或者关系进行推断，因此本文更加适用数据包络

分析法。基于不同前沿面设定的需求，可以构建出不同的 DEA 模型：全局 DEA、普通 DEA、

基期 DEA、序列 DEA及网络 DEA等。最初的数据包络模型是由 Charnes等提出的基于规模报

酬不变的 CCR模型
[9]
,但在现实生活中，规模报酬并非总是恒定，因此，Banker 等构建了 BB

C 模型
[10]

。而当存在投入过度或者产出不足，即存在投入或产出的松弛（Slack）时，径向

DEA会高估 DMU的效率值,计算出的结果并不符合客观实际，因此 Tone提出了基于松弛变量

的非径向 SBM—DEA 模型
[11]

。SBM 模型不需要产出和投入按照一个固定的比例进行调节，所

以 SBM—DEA 模型可以最大限度改进模型中的测算，有效解决存在松弛变量的问题，更加准

确的测量全要素碳排放效率值。Huihui等从投入产出角度构建模型，利用 SBM—DEA模型评

价抗旱效率，揭示不同地区抗旱时空异质性
[12]

。 

（二）工业机器人的演进及其影响 

1.工业机器人的演进 

自工业机器人兴起以来，智能设备的发展对全球经济社会产生了深刻的影响，随之而来

的是众多学者对机器人应用所展开的各种研究。Mohd 提到机器人技术是工业 4.0 的一项重

要技术,在制造领域提供了广泛的能力，并增强了自动化系统,能够精确、低成本地做重复性

工作
[13]

。胡晟明进一步强调人工智能驱动的机器人技术已成为新一轮科技革命中智能化生产

的标志性特征
[14]

。工业机器人作为推动行业智能化、自动化的重要载体，其在发达国家和

发展中国家的应用大幅增长。国际机器人联盟（IFR）发布的工业机器人数据显示，2016年

中国工业机器人存量首次超越日本，成为全球最大市场
[15]

。 

2.工业机器人的影响 

目前，关于工业机器人的研究主要聚焦于劳动力、企业创新以及工资薪酬方面
[15-16]

。例

如，Liu分析了人工智能对技术创新的影响，发现人工智能通过加速知识创造和技术溢出、

提高学习和吸收能力，同时增加研发和人才投入，以此促进技术创新
[17]

。冯玲等通过实证

发现，机器人可以降低企业的边际生产成本，提高创新边际收益，进而激励企业创新，形成

高技能劳动者和其他资本品、机器人之间的“人机协同”和“资机协同”效应
[18]

。此外，工

业机器人可以通过提升生产效率、优化资源利用和减少人工成本的方式推动经济效益的提

升，张佩文在研究人工智能对制造业贸易的影响中发现人工智能对长三角地区制造业贸易额

的增长有促进作用，尤其在市场和销售、生产和采购等方面
[19]

。Wang 试图从工业机器人的

视角和基于工业的视角对能源强度的决定因素提供新的视角，作者发现工业机器人能显著提

高制造业能源强度
[20]

。 

在就业结构方面，工业机器人对劳动力市场的影响可以归结为对低技能劳动力的替代效

应以及高技能岗位的需求变化。毛日昇发现机器人的广泛应用显著增强了在位企业的市场优

势，促进了市场在位企业总体就业增长，并推动了劳动力在不同部门之间的转移，劳动力会

倾向于转移到企业平均规模较大的行业
[21]

；刘金东等学者研究发现人工智能并未加剧青年

失业，反而在一定程度上显著降低了青年失业率
[22]

。Acemoglu等在 2019年的研究表明，自

动化使资本能够替代劳动，由于位移效应，生产的任务内容相对于劳动发生了转移，导致劳
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动份额在增加值中减少，并可能降低劳动需求
[23]

。2020 年，Acemoglu研究了法国采用机器

人的公司层面的影响，发现采用机器人的企业在劳动力份额上经历了显著下降
[24]

。 

机器人与环境相关的研究也陆续涌现。任晓聪与郭金花等学者认为工业机器人有利于促进企

业降低污染排放和碳排放，推进企业实现减污降碳协同增效
[25-26]

。朱冠平等的研究则发现工

业机器人的应用有助于企业绿色创新
[27]

。Long 等研究结果表明,工业机器人的集成显著地

促进了一带一路国家的低碳绿色绩效
[28]

。仲崇阳等学者研究的结果发现工业机器人能够通过

推动技术创新、赋能产业升级、促进数字化转型等途径助力城市碳减排
[29]

，张偲认为工业智

能化的应用能够能够显著抑制碳排放强度
[30]

。Wang 等以上市公司为样本进行研究，结果表

明工业机器人能够有效降低企业碳排放,而技术创新和内部控制促进了这一效应的发挥
[31]

。

杨春蕾等基于1993—2019年51个国家的平衡面板数据分析了工业智能化对全球碳减排的影

响，研究发现工业智能化能够显著推动全球碳减排
[32]

。

通过对上述文献的系统梳理，可以得出以下结论：隐含碳排放效率作为衡量低碳经济发

展的重要指标，其研究主要集中在碳排放量和效率的测算方法上，投入产出法因其适应复杂

链条碳排放的分析需求成为主流，而全要素碳排放效率测算则展现出比单要素指标更全面的

评价能力，基于 SBM—DEA 模型的效率测算方法因其精确性和适用性受到广泛关注。工业机

器人作为智能制造的核心工具，其应用不仅显著推动了生产效率和经济效益的提升，还通过

绿色技术创新和产业升级优化了资源利用，降低了碳排放强度。此外，机器人在劳动力市场

中的影响表现为对低技能劳动力的替代和对高技能劳动力需求的增加，其多维度作用凸显了

机器人技术在推动经济增长与环境保护协同发展中的重要地位。因此，将工业机器人的应用

与隐含碳排放效率结合研究，不仅能够深化对低碳发展的理解，也为实现“双碳”目标提供

了理论支持和政策建议。 

三、理论基础与研究假设 

在全球低碳转型与绿色发展的背景下，如何在推动经济增长的同时有效控制碳排放已成

为学界与政策制定者关注的焦点。工业机器人技术作为智能制造的重要组成部分，其在优化

生产流程、提高资源利用效率以及降低能源浪费等方面的作用已得到广泛验证。国内外学者

的研究表明，机器人技术不仅能提高生产自动化水平，还能够在一定程度上推动绿色技术创

新和产业升级，从而改善企业和行业的碳排放效率水平。 

基于上述理论与文献综述，本研究构建了以工业机器人技术推动隐含碳排放效率提升的分析

框架，并进一步考虑行业能源利用状况、数字化转型水平及市场结构对该关系的影响。具体

论证及假设如下： 

首先，工业机器人在降低单位产出能源消耗和碳排放方面发挥着关键作用。由于机器人

具备高精度和高重复性的作业能力，可以有效减少人为操作失误和废品率，从而降低能源浪

费。此外，工业机器人可以助力企业实现技术升级和数字化转型，通过智能化管理从而精准

调控各环节能耗，进一步降低碳排放强度。随着数字化与机器人技术的融合，可以构建高效

的智能系统，实现资源配置的最优配置。由此，本文提出假设：工业机器人与隐含碳排放效

率之间存在正向关系。 

四、研究设计 

（一）数据来源 

本研究核心数据来源于国际机器人联合会（IFR）构建的世界机器人统计数据库。作为

全球机器人产业最权威的监测机构，IFR通过年度普查机制采集全球头部机器人数据，形成
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覆盖"国家-行业-年度"三维度的面板数据。其统计口径严格遵循 ISO 8373 国际标准，完整

涵盖工业机器人的存量、新增安装量及技术参数指标，被学术界公认为机器人领域最具国际

可比性的基准数据源。关于投入产出数据，基于中国国民经济核算体系的行业关联分析需求，

本研究基于 2007-2020 年的投入产出表，具体包括 2007 年、2010 年、2012 年、2015 年、

2017年、2018年、2020年，进而构建了这 7年的面板数据进行分析。数据标准化过程中，

采用《国民经济行业分类（GB/T 4754-2017）》对 28 个细分行业进行跨期可比性调整，确

保产业技术系数的时间序列一致性。使用的其他数据包括：国家统计局、《中国统计年鉴》、

《中国投入产出表》、《中国能源统计年鉴》《中国科技统计年鉴》以及国泰安（CSMAR）

与万得（Wind）数据库。 

（二）变量设定 

1.隐含碳排放效率投入产出变量 

投入产出变量方面。本文选取资本存量、劳动力、能源消耗作为投入指标，各行业的增

加值作为期望产出，CO2的排放量作为非期望产出。通过参考张军、单豪杰以及钦晓双等学

者使用永续盘存法计算资本存量，资本存量的计算包括基期资本存量、投资价格指数、当年

投资数据以及折旧率四个部分
[33-35]

。本文选择用 2003 的固定资本形成总额除以折旧率与

2002-2007年固定资本形成总额的平均增长率之和,得到 2002年的资本存量作为基期；投资

价格指数选取统计局公布的固定资产投资价格指数，以 2002 年的数据为基期；投资数据选

取固定资本形成总额；折旧率通过当年三类投资品的权重计算各自的折旧，得到当年的折旧

率。劳动力在统计局总并没有公布各行业的数据，本文用行业分城镇非私营单位就业人数与

各行业 GDP权重及总就业人口得到每一个行业的细分劳动人数。能源消耗量通过统计年鉴中

的数据将其他能源消耗全部换算成煤的消耗来表示各行业的能源消耗量。通过选取各行业的

增加值作为期望产出指标，并通过价格指数消除通货膨胀的影响，换算成 2002 年的不变价。

非期望产出选择各行业的隐含 CO2排放量。 

外部环境变量方面。环境变量应与效率水平或无效率项具有显著的关联性，并且不能与

生产要素或产出变量重合，否则会导致模型的多重共线性问题。这些环境变量包括技术进步、

环境管制、禀赋结构、贸易规模、外商直接投资等。 

2.工业机器人渗透度对隐含碳排放效率影响的变量 

被解释变量：隐含碳排放效率。基于全生命周期视角，通过超效率 SBM模型测算得到的

隐含碳排放效率值。 

核心解释变量：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 等的方法，先将行业层面的工业机器人数据按照

《国民经济行业分类（GB/T 4754-2017）》合并划分成口径一致的 28 个细分行业部门，再

与各行业就业人数进行比较得到各行业的工业机器人渗透度
[36]

，具体公式如下： 

 it iterob / Litrob=
 （1） 

robit表示行业 i 在第 t 年的机器人存量，Lit为对应行业就业人数。该指标直接反映机器人

对劳动力的替代强度，值越大表明自动化水平越高。 

控制变量：引入对外开放程度、行业结构、人口规模、经济发展程度、资本密集度、研

发投入作为控制变量。其中，对外开放程度使用实际利用外商直接投资占各行业 GDP的比值

衡量；行业结构采用各行业产值占总产值的比重衡量；人口规模采用各行业就业人员数量衡
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量；经济发展程度使用各行业 GDP衡量；资本密集度采用资本存量占就业人数的比值衡量；

研发投入使用各行业研究与发展支出经费衡量。相关变量的描述性统计结果如表 1所示。 

表 1 变量描述性统计结果 

变量名 变量解释 均值 标准差 最小值 最大值 

 ice 隐含碳排放效率 0.589 0.255 0.044 1.882 

 robot 机器人渗透度 1.241 1.525 0 5.592 

 fdi 对外开放程度 0.012 0.009 0 0.032 

 is 行业结构 0.034 0.054 0.001 0.331 

 pop 人口规模 6.602 1.527 3.384 10.333 

 gdp 经济发展程度 17.953 1.225 14.369 21.48 

 cap 资本密集度 3.278 1.069 0.163 5.223 

 rd 研发投入 12.357 2.579 0 16.83 

（三）模型建立 

1.隐含碳排放的测算 

投入产出法（IOA）是一种常用的经济计量工具，是研究经济体系各个部分之间投入与

产出的相互依存关系的数量分析方法。尤其在环境研究中，它能够有效地追踪产品和服务的

生产链，估算二氧化碳等污染物的排放。因此，我们可以用投入产出法来计算各行业所产生

的直接和间接排放的 CO2，从而得到所需要的隐含二氧化碳排放量。剔除了进口影响后的隐

含碳排放系数为： 

 
1( )dT F I A −= −  （1） 

2.隐含碳排放效率值的测算 

为了更全面地评估各行业的隐含碳排放效率，本文采用包含非期望产出的 SBM模型计算

各行业的隐含碳排放效率，可以全面的考虑到松弛变量和非期望产出。在传统的 DEA模型中，

所有效率值等于 1的决策单元都会被视为是有效的，但这些有效决策单元之间可能仍然存在

差异。超效率 SBM模型能够对这些效率值为 1的决策单元进行比较，计算出超过 1的效率值，

帮助更细致地评估各个决策单元的相对效率水平。本文参考张玲富文中的公式，使用带有非

期望产出的超效率 SBM 模型评估各行业的碳排放效率值
错误!未找到引用源。

。 

设总共有 n个决策单元，每个决策单元有 m个投入，s1个期望产出和 s2个非期望产出。X表

示投入向量，Y表示期望产出向量，Z表示非期望产出向量，且 x，y，z＞0。则非期望产出

的超效率 SBM模型为： 

其中， is
−
是投入的松弛变量，表示实际投入与最优投入的差异； ,r ks s+ −

分别是期望产出

和非期望产出的松弛变量，表示实际产出与目标产出的差异。通过该模型，可以计算得到包

含非期望产出的初始隐含碳排放效率值。 
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（2） 

3.双向固定效应回归模型 

为检验工业机器人影响隐含碳排放效率的机制，构建如下模型检验工业机器人渗透度变化对

隐含碳排放效率的影响： 

 it it i it i t itice Inerob X     = + + + + +
 （3） 

式中 itX 表示一系列控制变量， i 表示行业固定效应， t 表示时间固定效应， it 表示

随机误差。 

为了避免截面相关、异方差和序列相关对模型回归带来的影响，在这基础上，使用

Hoechle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[38]。

五、实证研究 

（一）隐含碳排放效率的测算 

在探讨工业机器人技术对隐含碳排放效率的影响之前，我们先来审视一下中国各行业关

于隐含碳排放效率的表现。通过构建三阶段 DEA 模型，2007-2020 年中国 28 个行业的隐含

碳排放效率测算结果如表 2所示，其整体均值为 0.589，表明样本期内各行业隐含碳效率存

在显著改进空间。在时间维度上呈现"波动上升"特征：2007-2015 年年均增速为-0.4%，呈

现波动；而 2015-2020 年效率增速为 3.4%，显著提升，2015 年后效率提升与高强度环境规

制和市场化减排工具（碳市场）密切相关，这段时间正好处于“十三五”规划期间。 

1.各行业隐含碳排放效率水平分析 

为了识别不同行业在隐含碳排放效率上的异质性，从而更精准地分析其成因，并为差异

化的政策制定提供科学依据，可以根据效率均值进行聚类分析。 

根据效率均值聚类分析，将行业划分为三类： 

①高效组：石油和天然气开采业、批发零售及餐饮业等 5个行业，其共性为： 

技术密集型特征显著，能源消费结构清洁化。这些行业通过引入先进的技术手段（如数字化

管理、绿色生产技术）有效提升了能源利用效率，减少了不必要的能源消耗与碳排放。 

②中效组：涵盖金属冶炼及压延加工业、电力热力生产供应业等 16 个行业，其效率损失主
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要源于：资本锁定效应，中间投入碳含量偏高。这些行业的隐含碳排放效率值位于中等水平，

可能是由于煤炭开采、金属冶炼、电力生产等行业通常需要大量能源支持其生产过程，导致

碳排放相对较高；部分行业内企业分散，不同企业在技术创新和设备更新方面存在差异，影

响了能源利用效率和碳排放水平。 

③低效组：以燃气生产和供应业、水的生产和供应业为代表，效率过低成因包括：自然垄断

属性导致技术革新激励不足，管网输配损耗推高了单位碳排放强度。这些行业往往具有高能

耗和大量原材料消耗的特点，特别是化学工业、木材加工及家具制造业、非金属矿和其他矿

采选业。虽然部分企业已经在提高能源效率方面采取了措施，但整体产业结构的升级进程较

慢，仍依赖于传统的高碳排放生产方式。 

根据上文的说明，将各产业部门的投入产出变量数据带入非期望产出的超效率 SBM模型

中，得到隐含碳排放效率值。将整体部分数据提出，2002－2020 年间我国产业部门隐含碳

排放效率呈现先降后升的波动规律：从 2002 年 0.637 降至 2015 年 0.484，后回升至 2020

年 0.632，整体呈 U型演变特征。总体来看，样本期内整体效率均值为 0.56，意味着在现有

技术水平下，我国产业部门仍存在 44%的碳排放效率提升空间，绿色转型任务依然艰巨。但

效率值的后期回升趋势也表明，随着环保政策持续加码、技术进步不断积累和外资技术溢出

效应显现，产业整体碳排放效率正逐步步入改善通道。 

2.各行业隐含碳排放效率差距演变 

在完成聚类分析并深入探讨个别行业特征后，为了进一步验证行业间隐含碳排放效率的

差距演变情况，可以计算变异系数（CV）。变异系数可以衡量行业间效率水平的离散程度，

即不同行业在碳排放效率上的差距是否随着时间推移而扩大或缩小。这一分析有助于回答两

个关键问题：第一，行业间碳排放效率是否呈现收敛趋势，即高碳行业是否正在追赶低碳行

业；第二，政策和技术进步是否在不同类型行业间产生了均衡化效应。通过计算变异系数，

我们能够量化行业差距的动态变化，为后续分析碳减排政策的行业适应性和技术扩散效应提

供数据支撑。 

变异系数的计算公式为： 

 
2

1

1/ ( 1) ( ) /
N

t it t t

i

CV N ICE ICE ICE
=

= −  −  （4） 

通过计算 2007至 2020 年各行业隐含碳排放效率的变异系数（CV），我们可以追踪不同行业

之间效率差距的动态变化。计算后的结果如表 3所示，2007至 2020年各行业隐含碳排放效

率变异系数的变化揭示了政策与技术的演进对行业效率差异的影响： 

表 2中国各产品部门隐含碳排放效率变异系数 

变异系数 2007年 2010年 2012年 2015年 2017年 2018年 2020年 

CV 0.398 0.402 0.374 0.594 0.369 0.393 0.422 

2007–2012年期间，CV 值稳定在 0.374–0.402之间，表明各部门效率较为均衡。这一阶段，

“十一五”规划及《大气污染防治行动计划》的初步实施奠定了节能减排基础，但政策执行

力度和技术升级尚未显现出明显的差异化效果，各行业还处于探索阶段。到了 2015 年，CV

值骤增至 0.594，达到峰值，这主要与“大气十条”和《新环保法》的全面推行有关。这一

时期，高耗能行业（如金属矿采选业）在技术升级和政策压力下实现了较快的效率提升，而

部分传统行业（如纺织业、化工行业）由于技术更新滞后，其效率改进相对缓慢。此外，碳

排放权交易试点的开展也为部分企业提供了经济激励，促使企业加速技术改造，从而使部门
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间效率差距显著拉大。进入 2016年后，“供给侧结构性改革”进一步推动了淘汰落后产能，

高耗能行业的结构优化不断加速。同时，清洁能源（如风电、光伏）推广与智能制造技术的

扩散，使得企业在绿色转型过程中获得了更多支持。加之“十二五”及“十三五”规划中对

智能制造和绿色生产的重视，整体上促使各行业在能源利用和碳排放控制方面逐步缩小差

距。2017 至 2020 年间，CV 值回落至 0.369–0.422，表明行业间隐含碳排放效率差距有所

收窄。 

综上所述，多项政策措施的相继实施，共同推动了行业技术升级和绿色转型，使得高耗

能行业提升效率，而整体上又通过清洁能源与智能制造的推广实现了行业间效率差异的逐步

缩小。这为我国低碳转型提供了坚实的政策依据和实践支撑。 

（二）工业机器人渗透度对隐含碳排放效率的影响 

1.基准回归分析 

本研究旨在探讨工业机器人技术对隐含碳排放效率的影响。为此，我们采用双向固定效应模

型，对 2007至 2020年各行业数据进行了实证检验，并在表 3中展示了相关回归结果。 

表 3变量基准回归结果 

 (1) (2) (3) (4) (5) (6) 

 ice ice ice ice ice ice 

robot 0.050*** 0.054*** 0.060*** 0.058*** 0.058*** 0.056** 

 (6.016) (5.952) (4.566) (4.135) (4.069) (3.569) 

fdi 18.009*** 17.593*** 18.213*** 17.323*** 17.301*** 17.571*** 

 (9.930) (9.983) (8.189) (9.528) (9.555) (13.663) 

is  6.567*** 8.065*** 6.560*** 6.545*** 6.522*** 

  (13.874) (10.989) (6.020) (5.877) (5.612) 

pop   -0.226** -0.304*** -0.303*** -0.293** 

   (-2.846) (-3.934) (-3.874) (-3.684) 

gdp    0.158** 0.157** 0.156** 

    (2.990) (3.078) (3.017) 

rd     0.001 0.002 

     (0.277) (0.417) 

cap      0.017 

      (0.259) 

_cons 0.153*** -0.063 1.347** -0.838 -0.840 -0.947 

 (3.776) (-1.283) (2.781) (-0.864) (-0.857) (-0.897) 

时间效应 Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

个体效应 Yes Yes Yes Yes Yes Yes 

N 196 196 196 196 196 196 

R2 0.252 0.360 0.407 0.426 0.427 0.427 

***p<0.01", "**p<0.05", "*p<0.10；标准误为 Driscoll-Kraay 稳健标准误 

 

根据表 3中的实证结果，工业机器人渗透度的回归系数平均为 0.056，不断加入控制变量，

均在 1%或 5%的显著性水平上显著。这表明，当工业机器人渗透度每提升 1%时，隐含碳排放
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效率水平平均提高 5.6%。这一发现初步验证了我们的研究假设，即工业机器人技术的应用

能够有效提升隐含碳排放效率。由此可见，机器人技术不仅有助于改进生产工序和提升资源

利用率，同时也通过减少生产过程中的浪费，降低了碳排放强度，进一步推动了企业和行业

绿色转型。 

六、研究结论及政策建议 

在全球低碳转型与绿色发展的背景下，工业机器人作为智能制造的核心技术，其应用对

隐含碳排放效率的影响已成为实现“双碳”目标的关键。本文基于中国 28 个行业的面板数

据，通过构建三阶段 DEA模型和双向固定效应回归模型，深入探讨了工业机器人技术对隐含

碳排放效率的影响及其在不同行业特征下的表现。本文的研究结论如下并根据理论分析和实

证结果提出针对性政策建议： 

（一）研究结论 

第一，中国各行业隐含碳排放效率整体呈“U 型”演变特征，行业间差距先扩大后缩

小。 样本期内，各行业隐含碳排放效率均值为 0.56，意味着在现有技术水平下仍存在 44%

的提升空间。从时间趋势看，2002—2015年效率值由 0.637下降至 0.484，随后回升至 2020

年的 0.632，呈现出明显的“先降后升”特征。从行业差距看，变异系数在 2015 年达到峰

值 0.594后逐步回落至 0.422，表明高强度环境规制与供给侧结构性改革的协同发力，有效

推动了高耗能行业的技术追赶，缩小了行业间的碳排放效率差距。 

第二，工业机器人渗透度的提升对隐含碳排放效率具有显著的正向影响。 基准回归结

果显示，在逐步加入控制变量并控制行业与时间固定效应后，工业机器人渗透度的回归系数

稳定在 0.056左右，且在 1%或 5%水平上显著。这表明，工业机器人渗透度每提高 1%，隐含

碳排放效率平均提升 5.6%。工业机器人通过高精度作业减少生产损耗、智能化管理优化能

源配置，有效降低了单位产出的碳排放强度，验证了机器人技术在推动绿色转型中的积极作

用。 

第三，政策和技术的协同发力是推动行业间碳排放效率收敛的关键。 在“大气十条”、

《新环保法》实施以及碳排放权交易试点推进的背景下，高耗能行业在政策倒逼下加速技术

升级，实现了效率的快速提升。与此同时，清洁能源推广与智能制造技术的扩散，使得效率

改进效应逐步向传统行业传导，推动行业间差距逐步收窄，为整体经济的绿色转型奠定了坚

实基础。 

（二）政策建议 

第一，针对行业效率“U型”演变与差距先扩后缩的特征，实施差异化的碳减排路径与

动态跟踪机制。鉴于各行业碳排放效率水平不一、提升空间各异，政府应摒弃“一刀切”的

减排政策，转而采取分类指导、分步推进的策略。对于效率长期偏低的高耗能行业，应加大

技术扶持力度，通过设立专项改造基金、提供低息贷款等方式，帮助其突破自然垄断带来的

技术锁定效应；对于效率提升较快的行业，则应鼓励其发挥示范引领作用，通过技术输出和

经验分享，带动上下游产业链的协同降碳。同时，建议建立行业碳排放效率动态监测与评估

体系，定期发布各行业效率榜单，形成“以评促改、以改促升”的良性循环。 

第二，充分发挥工业机器人在提升碳排放效率中的积极作用，加大对机器人技术应用的

推广与支持力度。研究证实，工业机器人渗透度的提升能够显著改善隐含碳排放效率。为此，

政府应将工业机器人推广纳入绿色制造工程的核心内容，重点支持中小企业和传统劳动密集
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型行业的智能化改造。具体措施包括：设立“绿色智能制造专项基金”，对采购工业机器人

并实现显著减排效果的企业给予税收减免或补贴；推动机器人企业与用能单位对接，开展“机

器人+能效提升”试点示范项目；建立健全工业机器人碳减排效果评估认证制度，将机器人

应用成效纳入企业 ESG 评价体系，探索建立“机器人减排指数”，引导资本向绿色智能领域

流动。 

第三，强化政策与技术的协同效应，推动行业间碳排放效率的持续收敛。研究显示，高

强度环境规制与供给侧结构性改革的协同发力，是推动行业间效率差距收窄的关键力量。未

来应进一步深化这一协同机制：一是持续推进碳排放权交易市场建设，扩大覆盖行业范围，

完善配额分配与收益反哺机制，鼓励高耗能行业通过技术改造获取减排收益；二是将智能制

造政策与环境规制政策有机结合，在环保标准升级的同时，配套提供智能化改造的技术指导

和资金支持，降低企业绿色转型的成本压力；三是建立跨行业技术转移与经验共享平台，鼓

励效率领先企业向落后行业输出智能改造方案，并对技术输出方给予碳配额收益分成或税收

优惠，形成“先进行业带动、后发行业追赶”的良性发展格局，推动整体经济向绿色、低碳、

可持续方向迈进。 
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Industrial Robots Drive the Improvement of Embodied Carbon Emission 

Efficiency 
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Abstract: Against the backdrop of the global low-carbon transformation and the deepening 

implementation of the "dual-carbon" goals, industrial robots, as the core carrier of intelligent 

manufacturing, have made their impact on carbon emission efficiency a focal point of attention for both 

academia and policymakers. Based on panel data from 28 industries in China spanning from 2007 to 

2020, this study first employs the input-output method to measure the embodied carbon emissions of 

each industry. Subsequently, it constructs a super-efficiency SBM model incorporating undesirable 

outputs to assess embodied carbon emission efficiency. Finally, a two-way fixed effects model is utilized 

to empirically examine the impact of industrial robot penetration on embodied carbon emission efficiency 

and its underlying mechanisms. The research findings indicate that: First, during the sample period, the 

average embodied carbon emission efficiency across Chinese industries was 0.56, exhibiting an overall 

"U-shaped" evolutionary characteristic, with the efficiency gap between industries first widening and then 

narrowing. Second, an increase in industrial robot penetration significantly enhances embodied carbon 

emission efficiency; specifically, a 1% increase in robot penetration leads to an average improvement of 

5.6% in embodied carbon emission efficiency. This study provides a new theoretical perspective for 

understanding the synergistic mechanism between intelligent manufacturing and the low-carbon 

economy, while also offering empirical support for governments to formulate differentiated emission 

reduction policies and for enterprises to optimize technology investment decisions. 
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