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摘　要　人工智能是促进２１世纪新一轮产业变革的核心技术,全面影响经济社会发

展.结合人工智能在农业领域应用的现状,参考 Acemoglu 等的理论框架,以１９９１－２０１８
年世界银行和国际机器人联合会的国别数据为样本,实证分析其对农业生产率的影响及其

作用机制.实证结果表明:(１)以劳均农业产值为农业生产率衡量指标,人工智能对农业生

产率具有正向促进作用;(２)在作用机制方面,对农业劳动力具有显著的替代效应,但对产业

结构尚未发挥出显著影响.此外,在异质性分析方面,人工智能对高收入国家农业生产率具

有显著促进作用,对中低收入国家具有抑制作用.因此,发展现代农业,需大力推动人工智

能在农业领域的发展与应用,促进农业劳动力转移,提高农业生产率.
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人工智能是促进当前全球经济高质量发展的重要技术.具体而言,人工智能可以提高劳动生产

率和资本效率,加速社会创新,推动国民经济各部门高质量发展,提升经济社会发展质量,其影响较以

往的技术进步更为深刻[１].２１世纪以来,大数据、云计算、深度学习等相关技术发展,有力促进了人

工智能发展,引起主要工业化强国推动此前沿技术的研发和产业化应用.其中,２０１７年中国政府发

布的«新一代人工智能发展规划»明确提出,“到２０２５年,人工智能基础理论实现重大突破,部分技术

与应用达到世界领先水平,人工智能成为带动我国产业升级和经济转型的主要动力,智能社会建设取

得积极进展”.在这一背景下,人工智能的快速发展直接或间接影响农业的生产率、生产与经营的现

代化水平,促进农业转型升级.
农业生产率提高是经济发展的重要基础.农业生产率增长是保障非农产业扩张和农业劳动力转

移的必要条件,提高劳动力在产业间的配置效率,实现经济平衡增长和可持续发展的重要保障[２].就

未来一段时期的中国经济发展而言,增长动力将从与特定人口窗口相关的要素驱动型向生产率驱动

型转变,而农业生产率提高是促进非农产业发展的重要动力源泉[３].在农业的生产率与经营收入均

相对低于非农产业的情况下,提高农业生产率还是实现增加农民长期性收入、缩小城乡和产业之间收

入差距的重要方式.因此,如何在人工智能等科技快速发展的２１世纪,提高农业生产率更是当前及

未来一段时期的重要课题.
在全球老龄化条件下,加速农业机械技术与装备的智能化,是转变农业发展方式的客观要求.２０

世纪９０年代,美国将全球定位系统安装到农业机械上,标志着智慧农业的开端.２１世纪,农业机器



人使部分劳动力从繁重、枯燥的劳动中解脱,加速全球农业产业结构转型,对农业全产业链产生重大

影响[４].农业生产实际表明,农业机器人应用仍面临一系列制约因素,例如高购买成本、农业生产季

节性导致农业机器人投资的低收益,智能水平难以适应复杂农业生产环境的多变性,操作准确性有待

提高.虽然人工智能正在改变农业生产方式,提高农业生产率,深化农业与市场的联系程度[５],但似

乎并未对农业就业产生显著影响[６].从已有文献来看,相对于受气候、耕地条件等自然因素影响较大

的农业而言,有关人工智能的研究成果主要集中于宏观经济、非农产业领域.
在宏观经济方面,人工智能主要经由生产率影响经济增长.早期有关研究认为人工智能能够完

成技能水平较低的体力劳动①,并通过“人机协作”方式提高劳动的生产率和效率,促进经济发展.随

着２１世纪工业机器人成为人工智能应用最普遍的领域,其存量被广泛用于衡量人工智能发展状

况[６,１０]②.其中,王林辉等采用这种办法,分析人工智能的岗位替代效应和生产率效应,及其对劳动力

收入不平等的影响[７].然而,人工智能对生产率的影响受到其应用速度、与劳动力技能水平的匹配程

度等因素制约[８].在产业化应用方面,为了促进人工智能技术被投入生产,各国广泛采取激励性的财

政政策或税收政策,降低相应技术采用成本.然而,与人工智能相匹配的高技能劳动力供给滞后于现

实需求,出现人工智能使用未能产生预期的生产率提高,即“索洛悖论”难题[９].
除生产率和经济增长之外,有学者在工业就业方面展开相应研究.现有研究更多地得出人工智

能对劳动力具有替代效应,减少就业总量的结论[１,１０Ｇ１２].例如,陈彦斌等认为,人工智能的自动化程

度比传统机械更高,对劳动力的替代效应更大[１２].但这些成果忽视了人工智能发展水平难以满足部

分非常规工作要求,且技术发展可能产生新的就业岗位,与企业层面广泛存在的“人机协作”现象不

符[１３].此外,人工智能作为有偏的资本密集型技术,其替代作用主要取决于对劳动或资本的替代弹

性、产业生产方式,对就业和产业结构的影响存在不确定性[１４].在当前人工智能尚处于弱人工智能

阶段,Daugherty等研究发现人工智能并没有减少就业,或仅仅影响劳动力市场的就业结构[１３].在劳

动力异质性方面,群体之间以及其内部存在较大的异质性,不同类型劳动力受到的影响存在较大差

异.其中,Autor等、Acemoglu等学者证实存在“就业极化”(中等技能劳动力需求减少,而高技能和

低技能的劳动力需求增多)[１０Ｇ１１].
劳动力由生产率较低的农业向非农产业转移,是经济发展的必然趋势.因此,在发展中国家存在

相对剩余农业劳动力的情况下,人工智能发展会影响产业间劳动力配置和农业转型.然而,广泛收集

国内外相关文献的过程中,暂未发现定量研究人工智能对农业影响的文献.这就引发了一系列的疑

问———人工智能对农业生产率发展存在何种影响? 其中的作用机制表现为何种形式? 对不同的经济

发展水平国家而言,这种外溢效应是否表现出异质性? 为探析以上问题,本文沿用学术界普遍采用的

机器人作为人工智能替代变量的做法,结合Acemoglu等的理论模型[１１],采用１９９１—２０１８年４９个国

家的面板数据,实证分析人工智能对农业生产率的影响.在检验实证结果稳健性的基础上,进一步从

就业效应、产业结构效应两个方面,展开作用机制分析.并结合经济发展阶段,分析人工智能对农业

生产率的异质性影响.

　　一、理论模型

　　Acemoglu等提出封闭经济条件下技术进步影响经济的理论框架,即包括劳动力替代效应、生产

率效应和产业结构效应的影响机制[１１].虽然该框架考察的是对就业的综合效益,但指明了技术进步
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①

②

当前,人工智能发展水平较高的国家,多为老龄化较为突出的国家.例如,世界银行的数据显示,２０１８年中国、美国、日本、德国、
印度、俄罗斯、加拿大、法国、巴西、英国６５岁及以上人口,分别为１０．９２％、１５．８１％、２７．５８％、２１．４８％、６．１８％、１４．６７％、１７．２３％、

２０．０３％、８．９２％、１８．４０％.按照超过７％为老龄化的衡量标准,即除印度外,其他国家均进入老龄化阶段.
在２１世纪初,Autor等、Frey等采用计算机资本作为人工智能或自动化的衡量指标,但目前更多的选用工业机器人.鉴于人工

智能的最新技术在工业机器人领域的大量应用,以及近年各国政府的政策导向,此处仅回顾有关“工业机器人”的经典文献.



影响经济发展的具体形式,对分析人工智能对农业生产率的影响具有重要参考价值.具体而言,该理

论模型表述为:
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在式(１)中,L 为产业就业总量,i、c分别为地区、产业,i＝１,􀆺,n;θ为人工智能可以完成的工作

量占比,０＜θ≤１;a为人工智能投入的资本量占比,０＜a＜１;Y 为产业c 的产品总量,且Yci＝xci、

Yc ＝∑
n

i＝１
Yci ;s为产业间产品的替代弹性系数;P 为i地区c产业产品x 的价格.(１)式表明对就业的

综合效应可以分解为三部分,即替代效应、生产率效应、产业结构效应[１１].对式(１)移项后,可得到人

工智能影响生产率的表达式,即:
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由式(２)可知,通过简单的移项处理后,原有对劳动力的替代效应和就业综合效应均体现为劳动

力变化,即人工智能影响农业生产率的作用机制主要体现为就业效应、产业结构效应.其中,在就业

效应方面,作为一种偏向型技术进步的人工智能,随着其产业化应用,对劳动力完成的工作量替代率

θi增加,使得单位生产所需劳动力和产业内就业下降.同时,这种影响还受人工智能及其相关技术发

展水平、资本存量、劳动力技能状况等因素影响,学术界对替代率θi尚没有统一的标准,难以有效实

证分析人工智能对劳动力的替代效应,因此,此处仅集中分析对就业的综合效应.在产业结构效应方

面,人工智能应用程度较高的产业具有要素、技术等方面的比较优势,其产业扩张需要从其他产业转

移劳动力,导致农业就业和产值的占比变动.根据 Romer的技术变革模型可知,随着人工智能应用

引致产业间生产率变动,劳动等生产要素会实现优化配置,并直接或间接影响各产业就业和产值的占

比,即产业结构变迁[１５].基于以上两个方面的分析,可以推断无论人工智能应用于农业还是非农产

业,该项技术都会引起产业之间的生产要素配置变化,进而影响农业生产率.

　　二、实证设计与数据

　　１．实证模型构建

基于式(２)的基本思想,构建人工智能影响农业生产率的实证模型.鉴于固定效应模型可以解决

不随时间、个体变化的遗漏变量问题,以及样本数据偏差较大问题.为了使因变量满足经典线性模型

(CLM)假设,对因变量和自变量取自然对数,设定如下形式的固定效应模型:

lnproductivityn,t＝α０＋βailnAIn,t＋∑
j
βjcontroljn,t＋un ＋vt＋ri＋εn,t (３)

式(３)中,因变量lnproductivity 为对数化农业生产率;βai 为人工智能(AI)对农业生产率(proＧ
ductivity)的弹性系数.下标n、t、i分别表示国家、年份、所属的洲;un、vt、ri分别表示国家的个体效

应、时间效应、地区效应,εn,t为误差项.结合技术进步、不均衡增长理论等理论,采用controln,t 表示

其他控制变量,包括老龄化率、总体预期寿命、人均GDP、货物或服务进口额、货物或服务出口额、税
收比重、总生育率、高等院校入学率,βj为各控制变量的系数.

基于式(２)可以发现,影响农业生产率的两个主要途径为就业效应和产业结构效应.为展开作用

机制分析,将式(３)中的因变量分别替换为各国农业劳动就业占比、农业增加值占GDP 比例,再进行

实证检验.

２．数据来源与说明

本文采用世界银行和国际机器人联合会(IFR)的数据,主要是因为世界银行数据库在国别层面

统计口径一致、具有较高的权威性;机器人是较为常用的人工智能衡量指标,而IFR是全球范围内有

关机器人数据的最权威机构.基于数据可得性和一致性,本文选取１９９１年至２０１８年４９个国家(国
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家的地区分布和具体名称,见表１)的数据作为样本.各变量解释说明如下:
(１)因变量农业生产率.参考 Gollin等和 Tombe的作法[２,１６],以劳均增加值作为生产率的衡量

指标,具体由各年份(以２０１０年不变美元价格计算的)农业增加值除以农业就业人口数量得出.其

中,农业就业人口数量由农业就业占比与总就业人口相乘得出;根据世界银行的统计标准,农业就业

人口包括农产品加工、提供农业生产相关服务的就业人口.
表１　４９个样本国家及其地域分布

地域 国家 地域 国家

大洋洲(２个) 澳大利亚、新西兰 北美洲(３个) 美国、加拿大、墨西哥

欧洲(２８个)

奥地利、比利时、瑞士、捷克、德国、丹麦、西班牙、
爱沙尼亚、芬兰、法国、英国、希腊、匈牙利、爱尔

兰、冰岛、意大利、立陶宛、荷兰、挪威、波兰、葡萄

牙、罗马尼亚、俄罗斯、斯洛伐克、斯洛文尼亚、瑞
典、土耳其、乌克兰

亚洲(１２个)

南美洲(３个)
非洲(１个)

中国、印度尼西亚、印度、伊朗、以色列、日本、
韩国、马来西亚、菲律宾、新加坡、泰国、越南

阿根廷、巴西、智利

南非

　注:资料系根据世界银行数据整理.

　　(２)解释变量人工智能.其是一种新型的通用信息技术,具有渗透性、替代性、协同性、创造性的

经济－技术特征,能够广泛用于经济社会的各方面[１].目前,国内外普遍缺乏有效的人工智能统计数

据,参考 Agrawal等、陈彦斌等采用机器人数量作为替代变量的作法[１２,１７].本文中的“机器人”是根

据国际标准化组织(ISO)的定义:自动化控制、可编程、多功能、由三个及以上转轴的固定或可移动的

工业装置.结合数据整理过程,需要特别说明以下问题:第一,针对部分国家保有量数据缺失,结合后

续年份到港机器人数量,采用２０１８年IFR修订后的统计方法———当年机器人保有量等于近１２年积

累量,补齐２０１６—２０１７年１６个主要国家①的缺失数据;第二,«WorldRobotics２００８»中仅统计北美

地区保有量,没有细分２００５－２００７年美国、加拿大、墨西哥的保有量,分别采用２００４年三国GDP 占

北美地区总量的比例,乘以对应年份北美机器人保有总量得出.同理,针对２００４—２００７年的荷兰、比
利时、卢森堡三国作为一个整体统计,采用类似方法得出荷兰、比利时的机器人保有量.

(３)控制变量.老龄化率,即６５岁和６５岁以上的人口占总人口的百分比,总人口是根据实际存

在的人口定义确定.老龄化会降低劳动参与率和生产率,减少社会的储蓄和投资,减缓资本积累速

度,制约经济增长[１２].因此,为应对这种人口结构变迁对产业和经济发展的不利影响,面临老龄化的

国家会增加人工智能的应用,弥补本国劳动力供给不足[１０].
预期寿命,是指假定出生时的死亡率模式在一生中保持不变,一名新生儿可能生存的年数.预期

寿命提高可能会增加受教育年数、减少个体终生的劳动时间,并推迟社会整体退休年龄[１８].

总生育率,为假设妇女度过整个生育期,并按照当期的年龄组别生育率所生育的孩子数.
人均GDP,采用国内生产总值(GDP)除以对应国别年中人口数获得该指标.GDP 为经济体内

所有居民生产者创造的增加值总和,加上产品税,并减去不包括在产品价值中的补贴.其中,计算时

未扣除资产折旧或自然资源损耗和退化,并按２０１０年不变美元价格计算.
进出口额.进口额包括从其他国家或地区进口货物和服务的价值总和,按２０１０年不变价格计

算.出口额与进口额统计口径一致.在开放经济条件下,进出口额是由国家生产要素禀赋、科技水平

所决定的综合结果,但其对就业的冲击受到宏观经济状况、劳动市场结构、政策等因素制约[１９].针对

除２０１０年之外,中国进出口数据缺失,根据２０１４年和２０１９年的«中国统计年鉴»中的相关数据,得出

以美元计量的当年名义进出口数额,再以２０１０年不变美元价格的平减指数折算得出.
税收占比,即税收占各国当年GDP 的比例.针对１９９１－２００４年中国数据缺失,采用«中国统计

年鉴２０１９»中的相关数据,根据归属中央财政税种与当年GDP 总量计算得出.
高等教育入学率,即按国际教育分类标准(ISCED),不论年龄大小,第三级教育第一阶段
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(ISCED５)和第二阶段(ISCED６)的大学在校生总数,占中学之后５年学龄人口总数的百分比.人工

智能发展的现实表明,高技能劳动力的数量及其占比相对更为重要,此处以高等教育入学率作为受教

育水平的替代指标.针对部分国家２０１４—２０１８年的高等教育入学率数据缺失,采用均值插值法得出

这５年的数据.
通货膨胀率为GDP 隐含价格平减指数.具体是按照现价本币计算的GDP 与按照不变价本币

计算的GDP 之比,其年增长率反映整个经济体的价格变动率.
此外,为展开作用机制分析,选取农业劳动就业占比、农业增加值占GDP 的比重,分别作为衡量

就业、产业结构的因变量.在遵循统计口径一致性、合理补齐少数缺失数据的情况下,以上各变量的

描述性统计情况,见表２.
表２　样本数据描述性统计 N＝９１９

变量名称 符号 单位 均值 标准差 最小值 最大值

农业生产率 Productivity 美元 ２５８１５．９６ ３５３４９．５５ ４５１．０３ ３９２３０６．０５

农业就业占比 employment_ratio ％ １４．９４ １６．３６ ０．１９ ６８．５８

农业增加值占比 Rateofagriculture ％ ５．８４ ５．９７ ０．０４ ４０．４９

人工智能(台数) AI － ２３８６６．６５ ７０２７５．３６ ０．００ ６３２４１５．００

老年化率 ageingrate ％ １１．９０ ４．９１ ３．０８ ２７．０５

总体预期寿命(实际岁数) lifeexpectancy － ７４．６６ ５．７２ ５２．５７ ８４．１０

总生育率 totalfertility ％ １．８６ ０．６２ １．０８ ４．２５

人均 GDP GDPP 美元 ２３６０７．７１ １８６９９．２５ ４４８．０３ ９１６１７．２８

出口额 export 亿美元 ２６３２．８３ ３８１９．７２ ４３．２５ ２４９５８．２６

进口额 import 亿美元 ２６３１．２４ ３４８９．９２ ３８．２４ ２３１０５．５３

税收比重 taxRate ％ １７．７２ ６．２５ ３．８６ ３５．０９

高等院校入学率 highereducation ％ ４６．１０ ２２．６１ １．５３ １１１．７５

通货膨胀率 inflationrate ％ ２４．５６ １７６．７６ －３．９０ ３３３４．８０

　　三、实证分析与稳健性检验

　　１．基准回归分析

基于实证模型(２),以机器人作为人工智能的替代变量,分析对农业生产率的影响.结合相关学

者的建议,此处同时控制个体、时间、地区①三个维度的固定效应.针对这种情况,采用高维固定效应

估计方法,与传统方法相比,该方法具有以下优点:在克服样本异质性的情况下,增加固定效应的维

度;突破传统估计方法收敛速度慢的局限性,特别是对样本量大、结构与内容较为复杂的数据而

言[２０Ｇ２３].同时,考虑到劳均增加值、机器人保有量,以及人均GDP、进口额、出口额存在绝对值相差较

大,为消除异方差并便于计算,对这些样本数据取对数.由于各国家所处地区在样本期间并未发生变

动,实际只能控制个体和时间两个维度的固定效应,最终得到实证结果表３.其中,第(１)和(２)列的

解释变量系数较接近,表明模型估计结果比较稳健.根据含有控制变量的固定效应模型结果,机器人

保有量对农业生产率的弹性系数为０．００７７,即人工智能的应用增加１％会引致后者增加０．００７７％.
就弹性系数的数值大小而言,人工智能对农业生产率正向影响略微弱.导致这一状况主要是因

为当前在农业乃至宏观经济中,人工智能尚处于弱人工智能阶段,技术本身及其应用领域还存在较大

的发展空间,对农业生产率的促进作用暂未得到全面显现.２１世纪以来,人工智能依然在决策能力、
应用成本等方面有待发展,以至相关技术的现实应用通常需要人类辅助[１７].在未来发展过程中,短
期内突破技术“奇点”,实现快速响应环境变化并作出决策的难度较大.在农业领域,人工智能主要应

２６１ 　　 华中农业大学学报(社会科学版) (总１５５期)

① 对于地区的划分,此处按亚洲、欧洲、非洲、大洋洲、北美洲、南美洲六大洲的地域概念划分.需要指出的是,在样本区间内地区并

未随时间变化,因此地区固定效应被个体固定效应吸收,三维固定效应模型退化为二维固定效应模型.



表３　人工智能对农业生产率的影响

变量
(１)

固定效应

(２)
固定效应

(３)
OLS

(４)
滞后解释变量

lnAI ０．００７３∗∗∗(０．００２５) ０．００７７∗∗∗(０．００２９) ０．０１２１∗∗∗(０．００４６) ０．００６８∗∗(０．００２９)

ageingrate －０．０４５１∗∗∗(０．０１００) ０．０３８２∗∗∗(０．００９１) －０．０４３３∗∗∗(０．０１０２)

lifeexpectancy ０．００３１(０．００８３) ０．０１５８∗∗∗(０．００４３) －０．００１２(０．００８６)

totalfertility ０．２１０５∗∗∗(０．０５０２) ０．６３７５∗∗∗(０．０７７５) ０．２０４９∗∗∗(０．０５１５)

lnGDPP ０．２９１８∗∗∗(０．１０６３) ０．７８３６∗∗∗(０．０３２９) ０．２８０９∗∗(０．１１０６)

lnexport ０．１９８８∗∗∗(０．０７２５) －０．４７６６∗∗∗(０．１２００) ０．２４５０∗∗∗(０．０７４５)

lnimport －０．２１１５∗∗∗(０．０７１９) ０．３８１５∗∗∗(０．１０６１) －０．２３０６∗∗∗(０．０７２５)

taxRate ０．００１４(０．００４１) ０．０１８１∗∗∗(０．００７０) －０．００００(０．００４２)

highereducation ０．００３６∗∗∗(０．００１１) ０．００８５∗∗∗(０．００１２) ０．００３５∗∗∗(０．００１２)

inflationrate －０．０００１(０．００００) －０．０００２∗∗∗(０．０００１) －０．０００１(０．００００)

常数项 ９．３４６８∗∗∗(０．０３０５) ６．３７５６∗∗∗(０．８９２２) －１．０９１５∗∗∗(０．２３８３) ６．６４９４∗∗∗(０．９３９６)

固定效应 控制 控制 — 控制

N ９１９ ９１９ ９１９ ８７５

AdjustedR２ ０．９７１６ ０．９７４６ ０．７７１３ ０．９７６５

　注:∗∗∗ 、∗∗ 和∗ 分别表示１％、５％、１０％的显著性水平;系数下方括号内数值均为标准误;固定效应中包括个体、时间、地区三个方

面的固定效应,下同;滞后解释变量一列是采用人工智能滞后一期作为核心解释变量进行估计的结果.

用于生产灌溉、作物选择、播种与病虫害防止、辅助性灾害预测等方面,在一定程度上提高了农业生产

各环节与市场的联系,但依赖于物联网的精准农业普及程度还很低.例如,英国的农业机器人与自动

化系统(roboticsandautonomoussystems,RAS)涉及复杂多样的技术,目前仅得到极为有限的小规

模应用,未来的推广需要在操作系统稳定性、多样性、环境适应性、与现有农机兼容性等方面实现技术

创新[４].

２．稳健性与内生性检验

(１)稳健性检验.为了检验实证结果的稳健性,进一步采用基于 OLS方法混合回归、替换人工智

能变量为其滞后一期(滞后解释变量模型)实证分析,得出表３第(３)和(４)列的实证结果.结果发现,
与表３第(２)列的固定效应模型估计相比,OLS、滞后解释变量模型的解释变量及控制变量的系数在

方向、大小、显著性水平方面基本一致.与此同时,在后续部分将样本分为高收入国家、中低收入国家

两类样本,实证结果满足“事实性显著”的特征,此处暂不做过多的说明.总之,这些结果均说明以上

本文的估计具有稳健性.
(２)内生性检验.内生性产生的原因主要有遗漏解释变量、双向因果关系、测量误差.其中,遗漏

解释变量问题可以被固定效应模型有效控制,而人工智能与农业生产率基本不存在事实上的反向因

果关系①.采用机器人作为替代变量来定量分析人工智能的经济社会影响[１７],是目前学术界比较公

认的作法.针对机器人统计,IFR作为全球性专业联合会,其成员包括各国主要的机器人生产企业、
专业行业协会等组织,拥有大量而广泛的资料来源渠道,是目前全球最权威的机器人统计数据发布机

构.基于以上分析和相关事实,可以初步判定文中不存在显著的内生性问题.

３．作用机制分析

无论是采用劳均增加值还是就业作为衡量指标,农业与非农产业的生产率差距长期存在,劳动力

向非农产业转移是提高资源配置效率和全要素生产率(TFP),促进经济增长的重要因素[２].结合式

(２)的相关理论分析,以下从生产率效应、产业结构效应两个方面,分析人工智能对农业生产率的影响

机制.
(１)就业效应.农业(劳动)生产率的提高取决于分母效应和分子效应,其中前一种效应主要由劳
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动力转移程度决定[３].以各国农业就业占总就业比例为因变量,采用不同实证模型或估计方法得出

实证结果如表４.通过对比是否纳入控制变量的固定效应模型、OLS模型、滞后解释变量模型估计结

果,发现各模型中人工智能变量系数一致,显著为负.根据第(２)列实证结果,在添加控制变量后,人
工智能对农业就业占比的弹性系数为－０．２５３２,在１％统计水平显著.这表明人工智能变量的机器人

数量每增加１％,农业就业占比将下降０．２５个百分点.这一结论与 Acemoglu等的发现一致,他们研

究发现每千人拥有的机器人台数对就业的影响系数为－０．２％[１１].农业的现代化是伴随着劳动不断

被挤出的资本密集化过程,人工智能在农业领域表现出较明显的劳动替代效应,正是农业现代化的特

征表现之一.由于非农产业的人工智能产出弹性一般更大,其产出的价格相对下降、份额增加,将促

使劳动力从农业得到补充①[１４].但需要指出的是,对农业劳动的替代并不一定意味着人工智能必然

替代劳动力,表现为对不同产业的就业有偏向影响,这取决于资本与劳动的替代弹性.
表４　人工智能的就业效应

变量
(１)

固定效应

(２)
固定效应

(３)
OLS

(４)
滞后解释变量

lnAI －０．４３４２∗∗∗(０．０２４１) －０．２５３２∗∗∗(０．０２４９) －０．３４９３∗∗∗(０．０５８２) －０．２４８９∗∗∗(０．０２４６)

常数项 ２０．１７３９∗∗∗(０．２９９０) １００．９４９３∗∗∗(７．６８９３) ８９．９８７８∗∗∗(３．９４０８) １０１．０６９７∗∗∗(８．００７９)

控制变量 不控制 控制 — 控制

固定效应 控制 控制 — 控制

N ９１９ ９１９ ９１９ ８７５

AdjustedR２ ０．９８１９ ０．９８７５ ０．８１２９ ０．９８８５

　　(２)产业结构效应.人工智能属于具有新型基础设施属性的通用技术,对劳动或资本可能产生有

偏的替代,在不同产业的应用前景存在较大差异,其应用会引起产业结构变迁[１４].为分析人工智能

经由产业结构效应对农业生产率的影响,以农业增加值占GDP 的比例为衡量产业结构的指标.然

后,采用固定效应模型、OLS方法以及滞后解释变量模型,得出的实证结果如表５,均说明人工智能发

展会降低农业GDP 占比,但该系数在添加控制变量后变得不显著.具体就农业领域而言,人工智能

的发展及其产业化应用范围还比较有限,并未实现对农业生产方式的革命性变革,减少农业劳动力需

求.因为在产业化应用过程中,规模经济可以降低人工智能的应用成本,促进生产率提高和要素替

代,加速生产要素流向人工智能替代弹性更低的生产部门[１４].农业是自然再生产和经济再生产相统

一的过程,其受自然因素的影响较大、生产的标准化程度低于非农产业,人工智能的使用水平及其对

农业生产要素的替代效应均较低.因此,在当前的科技发展背景下,由于人工智能在农业中的应用较

为滞后,其对农业GDP 占比的影响还未显现.
表５　人工智能的产业结构效应

变量
(１)

固定效应

(２)
固定效应

(３)
OLS

(４)
滞后解释变量

lnAI －０．１４４４∗∗∗(０．０１７１) －０．０００７(０．０１７７) －０．０９７８∗∗∗(０．０２２４) －０．００３９(０．０１６０)

常数项 ７．５７９３∗∗∗(０．２１２９) ３４．２６９５∗∗∗(５．４６４７) ３０．８９９１∗∗∗(１．４９２７) ４３．２０４０∗∗∗(５．２０４４)

控制变量 不控制 控制 — 控制

固定效应 控制 控制 — 控制

N ９１９ ９１９ ９１９ ８７５

AdjustedR２ ０．９３１０ ０．９５２５ ０．８０６６ ０．９６１８

　　此外,人工智能对农业具有负向的产业结构效应,也可能是由于收入变动、相对生产率变化等因

素.“恩格尔定律”表明在收入增长过程中,收入需求弹性导致在内生性的需求结构中,富有弹性的产
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① 国际知名咨询机构普华永道的研究成果«人工智能和相关技术对中国就业的净影响»表明,２０１７－２０３７年人工智能对中国工业就

业的影响偏中性,服务业预计新增就业岗位９７００万,而农业就业岗位将下降２２００万.



品消费增加,进而影响产业结构和技术创新偏向[２４].就收入需求弹性系数而言,农产品基本属于生

活必需品、弹性系数较小,因此,随着人工智能技术提高人类生活水平,农产品的消费和价格增长滞后

于其他产品.然而,产品之间的相对价格在一定程度上反映了产业间 TFP的相对变动状况[２１],而相

对生产率变化是导致农业产业结构变迁的重要因素.具体而言,农业面临的地理条件和自然环境更

为复杂,对技术应用的要求更高,使得该领域的人工智能产业化应用不及其他产业.此外,资本积累、
技术创新的强度和偏向会影响要素投入结构及其边际生产率,引致产业结构变迁[１９].

　　四、基于经济发展阶段的进一步分析

　　人工智能作为一项融合多种前沿技术、不断完善的新型信息技术,影响就业的广度和深度甚于传

统技术.对非农产业的研究发现,人工智能对不同收入水平国家、产业、性别的劳动力具有异质性的

影响[１７].为分析其潜在的异质性影响,考虑到样本量的国别差异,将样本国家分为高收入国家、中低

收入国家.其中,按照世界银行分类标准,前者对应“高收入国家”,后者包括按“中上收入国家”“中下

收入国家”和“低收入国家”三类国家.
基于以上样本分类的实证分析结果(如表６),表明在纳入控制变量后,人工智能对高收入国家、

中低收入国家生产率的弹性系数分别为０．０２９４和－０．００５７,即现阶段其对以上两类国家分别具有显

著的正向促进作用和负向抑制作用.这可能源于以下两方面的原因:高收入国家是人工智能的研发

和应用的主要推动者,高收入国家具有更多的高人力资本劳动力,能够实现高技能劳动力有效供给,
满足人工智能发展和应用的人力资本要求,随着人工智能应用过程中生产率提高,其与中低收入国家

的农业生产率差距进一步扩大;中低收入国家由于人力资本积累水平相对较低,特别是在农业生产领

域,劳动与人工智能存在错配,不利于农业生产效率的提高.
表６　人工智能对农业生产率的异质性影响

变量

高收入国家

(１)
固定效应

(２)
固定效应

(３)
滞后解释变量

中低收入国家

(４)
固定效应

(５)
固定效应

(６)
滞后解释变量

lnAI ０．０１９５∗∗∗

(０．００６５)
０．０２９４∗∗∗

(０．００６０)
０．０２５７∗∗∗

(０．００６１)
－０．００８５∗∗∗

(０．００２８)
－０．００５７∗∗

(０．００２９)
－０．００４５
(０．００２９)

常数项 ９．９７８６∗∗∗

(０．１０１８)
１３．３８９７∗∗∗

(３．８８８６)
１０．８８７３∗∗∗

(３．９６６４)
８．５１４７∗∗∗

(０．０２３９)
４．６０８６∗∗∗

(０．７０２６)
５．３６５８∗∗∗

(０．７３２１)

控制变量 不控制 控制 控制 不控制 控制 控制

固定效应 控制 控制 控制 控制 控制 控制

N ４９４ ４９４ ４７１ ４２５ ４２５ ４０４

AdjustedR２ ０．８６９８ ０．９０６８ ０．９０７６ ０．９７９９ ０．９８４２ ０．９８５６

　　从相关技术的研发和应用来看,高收入国家在人工智能、国际贸易等方面具有比较优势.工业机

器人是应用最为广泛、常被用于作为衡量标准的人工智能技术,以该技术为例,２０１８年在全球安装量

前十的国家中,除了中国、墨西哥、印度外其余国家均为高收入国家;从机器人密度(每万劳动力拥有

的台数)来看,排名前十的均为高收入国家,中低收入国家中排名最高的中国为第２０位,为１４０台/万

人.同时,在全球化过程中不同国家间农业生产率原本就存在差距①,国际贸易会加剧劳动力市场扭

曲———为保护国内农业生产者利益和农产品多样化,农业补贴和关税会增加农业就业量,扩大低收入

国家与高收入国家的生产率差距[１５Ｇ１６];在开放经济条件下,存在“林德效应”,即高收入国家可以配置

更多的资源到高收入弹性的产业,且占比高于该产业的产品消费占比;低收入国家只能投入更多的资

源到收入弹性较小的产业[２４].
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① Tombe以劳均增加值为衡量指标,研究发现全球收入水平最高的１０％国家的农业生产率,是收入水平最低的１０％国家的１００
多倍.



人力资本优势是导致人工智能对高收入国家农业生产率促进作用更显著的重要原因.从以高等

教育入学率作为衡量指标来看,高收入国家在人力资本方面具有比较优势,能够促进本国人工智能等

高科技发展和应用.以世界银行２０１７年数据为例①,当年高收入国家的平均高等教育入学率为

７６．８７％,而中低收入国家为４２．９５％,其中,中高收入国家、中低收入国家、低收入水平国家的平均高

等教育入学率分别为４６．６６％、３８．６６％和２７．４４％.２１世纪以来,人工智能应用使劳动力需求表现出

“就业极化”现象[１,１０].在这种背景下,高收入国家的人力资本优势进一步凸显,能够提供数量更多

的、与人工智能相匹配的高技能劳动力,促进生产率提高.此外,高等教育入学率也表明高收入国家

的人力资本状况,整体优于中低收入国家,在机械化和自动化水平原本高于中低收入国家的情况下,
较高的高等教育入学率能够为人工智能技术在高收入国家农业领域的应用创造更有利的现实条件.

　　五、结论与启示

　　农业生产率增长有利于优化资源配置,提升中国农产品国际竞争力和农民收入,而人工智能及其

相关技术的产业化应用是实现中国经济社会组织形式优化、经济高质量发展的重要途径.基于 AceＧ
moglu等的理论模型[１１],采用跨国面板数据,以机器人存量作为人工智能的替代变量,实证研究发

现:人工智能对农业生产率具有显著的正向促进作用;对农业劳动力具有显著的替代效应,但对农业

GDP占比为代表的产业结构尚未产生显著影响;基于不同经济发展阶段的异质性分析,表明人工智

能对高收入国家农业生产率具有显著的促进作用,而对中低收入国家表现出负向的抑制作用.
从世界农业发展过程来看,在未来的技术进步过程中规模化、智能化是未来发展的必然趋势.基

于研究结论和中国农业发展现状,得出如下启示:(１)大力发展与农业相关的人工智能技术.为适应

经济发展新形势,２０１５年发布的«中国制造２０２５»将农机装备作为重点发展的十大领域之一,明确农

机装备信息化、智能化的重点发展方向.因此,在农业智能化水平还相对较低的阶段,有必要大力发

展农机装备信息收集、智能决策、精准作业等核心技术;(２)大力促进人工智能技术在农业领域的推广

与应用.首先,提高产学研的整合水平,促进人工智能相关技术在农业领域的产业化应用.在现实应

用过程中,努力兼顾智能化技术水平提升与规模经济、降低使用成本,以“智慧农业”实现农业的规模

经营和劳动生产率提高.其次,突破超小农业经营规模对新技术产业化应用的限制,为人工智能在农

业领域的应用创造条件.通过发展适度规模经营的新型农业经营主体,重点扶持高学历的农场主、合
作社主要管理者参与农业智能化,促进农业经济的规模效益与新技术采用的良性循环.此外,在提高

农村地区互联网普及率的同时,加速无人采棉机、智能灌溉系统、可穿戴的农业智能设备等相对成熟

的人工智能技术的推广和应用.
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