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智能制造对企业绿色全要素生产率的影响

——基于智能制造试点示范的准自然实验

杨丹辉，张 兴

摘  要：随着新一轮科技革命和产业变革深入发展，智能化绿色化转型成为制造业高质量、可持续发展

的必由路径，而政策支持对于数字化赋能企业绿色转型发挥着重要作用。本文基于 2012—2022 年 A 股上市企

业样本数据，测度企业绿色全要素生产率，进而以工业和信息化部主导实施的四批智能制造试点示范为政策

评估对象，构建渐进双重差分模型，实证检验试点政策对上市公司绿色全要素生产率的影响效应及作用机制。

研究发现以下几点。（1） 智能制造试点示范政策显著促进了企业绿色全要素生产率提升，结果通过了一系列

稳健性检验。（2） 进一步的机制检验结果表明，智能制造试点示范政策以绿色技术创新强化、AI 场景驱动、

人力资本结构优化三项效应为间接赋能机制推动企业绿色全要素生产率改进。在间接赋能机制下，环境规制

和数字基础设施建设政策能够与智能制造试点协同推进企业绿色技术创新和 AI 场景应用，而人力资本投资激

励政策则并未显示出政策协同效应。（3） 在异质性表现方面，试点政策对于重污染企业、非国有控股企业、

劳动密集型企业的作用更为显著。（4） 智能制造试点有助于提升企业在行业内的相对竞争力，塑造行业效率

标杆。本文研究结论为“十五五”时期全面实施“人工智能+”行动，深入推动智能化、绿色化、融合化，

持续释放智能制造赋能绿色转型的机制效应提供了理论依据和经验参考。
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一、引 言

党的二十大报告提出，“实施产业基础再造工程和重大技术装备攻关工程，支持专精特新企业

发展，推动制造业高端化、智能化、绿色化发展”。随着新一轮科技革命和产业变革深入发展，世

界范围内实体部门数字化绿色化转型显著提速。智能制造作为数字经济时代生产方式变革的方向，

是一种融合新一代信息技术与先进制造技术的新型生产范式，通过重构设计、研发、生产、管理

和销售等环节，实现自感知、自学习、自决策、自执行和自适应功能，并推动制造业产业模式和

产业组织形态深刻变革。目前，发展智能制造已成为世界主要经济体抢占产业链高端位置、构筑

竞争新优势的重要路径。中国是世界第一制造大国，拥有门类齐全、独立完整的产业体系，发展
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智能制造有利于夯实实体经济根基、推动制造业高质量发展、加快建设现代化产业体系、推进新

型工业化。中国政府高度重视推进以工业机器人、人工智能、工业互联网等为代表的数字技术和

智能技术的创新应用，相继实施大数据综合试验区、智能制造试点示范、新一代人工智能创新发

展试验区、工业互联网试点示范等试点政策，深入推进产业智能化转型。

提升企业绿色全要素生产率是新质生产力发展的重要表现和关键步骤。大数据、云计算、物

联网、人工智能等新一代信息技术应用日益广泛，大幅提升了企业生产要素配置效率、创新效率，

符合新质生产力发展的质态［1］。同时，企业绿色全要素生产率改进意味着其环境绩效水平的提高，

加深了新质生产力发展的底色。在工业领域，基于大数据驱动的智能制造系统已被验证具备节能

和生产率提升效应［2］。在这一过程中，各类政策工具发挥了重要的引领和支持作用，其中智能制

造试点示范以“点上突破、面上推广”为政策实施路径，以企业为试点主体，以具体生产环节智

能化解决方案为导向，深度重构企业生产与研发范式，对于推动绿色全要素生产率前沿前移具备

较强的政策赋能空间。因此，研究智能制造试点示范政策与企业绿色全要素生产率之间的关系，

有助于全面评估政策实施效果，明确政策优化方向，从而为制造业高端化、智能化、绿色化发展

提供理论支撑和决策依据。

关于智能技术应用能否提升企业绩效，学术界仍有争议，相关文献给出了不同的研究结论。

本文首先对这部分研究成果进行了梳理。应该看到，近十年来，随着高质量大规模数据集的建立

和 GPU 加速升级，以深度学习为代表的人工智能技术实现了由基础研究到工业化运用的突破式转

变。然而，同期全球经济增长却表现出整体上低速波动特征。由此，有学者指出智能技术发展并

未促进生产率的提升，即出现了“索洛悖论”。陈楠等［3］研究发现人工智能技术在实际应用中存在

“索洛悖论”，即智能制造技术对于宏观层面全要素生产率并无促进作用。有学者将智能技术对企

业生产率存在的抑制作用归因于人工智能投资初期的成本高昂和技术转化的时滞性［4］（P51）。另有研

究提出了相反的观点，并从智能技术与企业技术创新［5］、企业碳减排［6］、企业成本粘性［7］、企业

韧性［8］等变量的作用关系展开探讨，证实了智能技术对提升企业绩效表现、塑造竞争优势具有正

向赋能作用。张龙鹏等［9］以产业融合为研究视角，实证分析发现人工智能与制造业融合发展存在

显著的技术创新效应。侯德帅等［10］ 从工业机器人使用的角度，观察到智能制造通过加强资源掌

控、提升营运效率及改善协同治理等多条路径提升企业韧性。而具体到企业生产率层面，Ven⁃
turini［11］基于智能专利数据研究发现，智能技术促进了生产率快速提高，并在整个经济层面产生了

知识溢出效应。牛子恒等［12］、曹玉平等［13］同样研究发现智能制造显著提升了企业全要素生产率，

并指出企业人力资本结构越高级，出现“生产率悖论”的可能性越小。

进一步地，本文基于企业微观视角梳理针对“智能制造对企业绿色全要素生产率的影响”这

一问题的相关研究。有学者从企业层面验证了智能制造能够显著提升绿色全要素生产率［14］。而

Yang 等［15］ 研究发现智能制造对绿色全要素生产率的赋能效应需满足一定的环境规制条件，这在

一定程度上回应了智能制造的“绿色全要素生产率悖论”存在性。具体到智能制造试点示范的政

策效应评估方面，现有文献对其“绿色全要素生产率”赋能效应评估也较为丰富。例如，陈俊龙

等［16］设计了智能制造试点政策的准自然实验，指出试点政策通过绿色技术进步和绿色技术效率显

著提升绿色全要素生产率。颜逢等［17］拓宽了机制分析框架，发现智能制造优化了企业人力资本结

构，进而促进企业绿色全要素生产率提升。

上述研究为本文提供了参考借鉴，但现有文献关于试点政策的间接赋能机制尚有进一步探讨

空间，政策效应评估视角相对单一，缺乏对其引发的深层经济后果的系统分析。此外，现有研究

对智能制造试点政策同期相关政策关注不足，鲜有文献将环境规制、数字基础设施建设、人力资

本投资激励等同期政策纳入统一分析框架进行系统研判，因此有必要开展更为全面、深入的研究。
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在现有研究基础上，本文着重探讨智能制造试点示范政策对企业绿色全要素生产率的赋能效

应及其作用机制，为以绿色全要素生产率提升推动绿色生产力发展提供理论和实证依据。本研究

的边际贡献可能包括以下几点。第一，进一步回应了数智时代的“生产率悖论”，以微观层面的经

验证据支撑智能制造试点示范政策推广。从绿色技术创新强化、AI 场景驱动、人力资本结构优化

三个维度，分析出智能制造试点示范政策对企业绿色全要素生产率的间接赋能机制，进而从环境

规制、数字基础设施建设和人力资本投资激励政策视角考察三类间接机制中可能存在的双政策协

同效应，从而拓展了智能制造试点政策的作用机理。第二，从企业污染属性、所有权属性和要素

密集类型三个方面，验证试点政策工具的异质性赋能特征，引出多样化政策工具投放的政策含义。

第三，以新的视角拓展了智能制造试点示范政策的经济后果分析，包括在企业与行业平均、企业

与行业前沿差距层面，定量评估试点政策在推动企业实现行业内效率赶超、树立行业效率标杆方

面的影响效应，提升了政策效果评估的全面性、系统性。

二、制度背景、理论分析与研究假设

（一） 制度背景

当前，新一轮科技革命引领生产方式变革。中国作为世界第一制造大国，加快推进实体经济

智能化、绿色化、融合化是发展新质生产力、建设现代化产业体系的必然要求，智能制造则是工

业企业实现数字化、绿色化转型的突破口。2013 年，工业和信息化部发布 《信息化和工业化深度

融合专项行动计划 （2013—2018 年）》，其中明确提出要实施智能制造生产模式培育行动，培育一

批数字化车间、智能工厂，推广智能制造生产模式。2015 年 5 月，国务院发布 《中国制造 2025》，

将智能制造作为两化融合的主攻方向。2015—2018 年，为推进两化深度融合和工业转型升级，工

业和信息化部分四批开展智能制造试点示范专项行动，集中在流程制造、离散制造、智能装备

（产品）、智能制造新业态新模式、智能化管理、智能服务等方面，实施企业层面的试点示范项目，

并强调要“立足国情、统筹规划、分类施策、分步实施”，不断扩大行业与区域覆盖面。通过实施

连续四年的专项行动，我国先后遴选出 305 个示范项目，涉及 92 类行业，初步建成一批智能化示

范工厂，打造出个性化定制、远程运维、云智造等新业态新模式。2021 年工业和信息化部进一步

联合八部门制定 《“十四五”智能制造发展规划》，确立了“构建虚实融合、知识驱动、动态优

化、安全高效、绿色低碳的智能制造系统，推动制造业实现数字化转型、网络化协同、智能化变

革”的智能制造发展路径，为我国进一步深化数字技术、智能技术与制造业深度融合发展指明了

方向。

基于上述制度背景，本文从直接和间接影响两个视角系统分析智能制造对企业绿色全要素生

产率的赋能机理。

（二） 智能制造试点示范对企业绿色全要素生产率的直接赋能效应

从直接影响效应来看，智能制造设备、技术的引入，以提升资源配置效率、降低资本要素获

取成本、优化能源管理和污染减排手段的方式直接改变了企业的生产函数和预算约束条件，推动

企业绿色全要素生产率提升。

第一，智能制造试点示范能够提升资源配置效率。首先，智能生产设备的大规模配置将诱发

试点企业实施“机器换人”，并通过人机协同方式大幅提升单位劳动生产率；其次，在企业引入智

能生产设备和智能系统后，其生产线能够同时实现规模化生产和个性化定制，进而降低资产的专

用性，使得企业在市场环境发生突发性变动时可灵活调配生产设备，抑制成本粘性［7］；最后，工

业物联网、数字孪生、大数据分析与深度学习等智能技术推动各生产环节一体化融合，企业生产
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计划制定、生产物料调度能够实现系统化、模型化分析决策，这种精细化、柔性化制造范式可有

效避免设备空转、物料闲置、库存积压等资源浪费［18］，提高企业投入产出效率。

第二，智能制造试点示范有助于降低资本要素获取成本。智能制造试点政策下，获选企业通

过地方政府直接奖补、设备融资支持、智能制造专项投资基金等方式获取资金、设备、技术扶持，

有效降低智能制造设备、节能设备和技术服务的购置成本，增强了企业智能化、绿色化改造的内

生动力，促使企业将资本要素投入到有助于实现生产效率提高与环境绩效提升的领域，进而提升

企业绿色全要素生产率。

第三，智能制造试点示范助力能源管理优化和智能减排。智能制造系统中的能源监测模块可

通过实时采集能耗数据，运用能耗预测模型、节能优化模型进行分析挖掘，提供节能决策方案，

进一步提升能源效率。此外，智能电网还能通过成本效应引导企业以清洁能源替代化石能源，优

化企业能源消费结构。而在智能减排方面，计算机视觉、新型智能传感器等智能化数据采集技术

能够全方位收集排污数据，精准定位污染源，及时回收处理废弃物，促进企业污染减排［16］。不可

否认，数字设备、智能设备本身运行需要耗费大量数据、算力，在企业智能化转型早期会带来能

源消耗和碳排放增加［19］。但随着我国算力技术不断优化以及能源体系加速迈向清洁能源“结构主

导”［20］，由智能制造引致的碳排放将达到峰值并逐渐下降，最终逐步降低企业单位产出能耗和污染

排放，持续赋能企业绿色全要素生产率提升。根据以上分析，提出研究假设 H1。
H1：智能制造试点示范能够正向促进企业绿色全要素生产率提升。

（三） 智能制造试点示范对企业绿色全要素生产率的间接赋能机制

从智能制造试点示范的间接赋能视角来看，绿色技术创新、AI 场景应用、人力资本结构优化

则是直接机制的一种深化和拓展，其在智能化转型过程中进一步诱导资本、技术、劳动力要素互

动与融合，促进企业生产管理、能源管理、污染减排效能提升。

1.  绿色技术创新强化效应。除了直接引入智能设备降低能耗和污染排放之外，试点企业还可

在智能技术的长期应用中发挥学习效应，通过强化企业绿色技术创新能力实现企业能耗下降和节

能减排，进而间接提升企业绿色全要素生产率。在智能制造范式下，大数据、云计算、深度学习、

人工智能大模型等新兴技术手段进一步强化劳动力“干中学”效应，快速扩充产品研发人员的知

识储备，协助其高效处理海量生产过程数据，开展绿色生产工艺突破和绿色产品研发，企业绿色

创新能力得以增强。从绿色技术创新规模看，在试点政策导向下，节能减排、碳资产管理等相关

智能技术研发活动不断增多，企业绿色技术创新规模扩大，以往企业各生产环节中存在的能源管

理、污染治理技术漏洞得以被精确定位和有效解决。再从绿色技术创新质量来看，智能制造模式

通过集成制造执行系统 （MES） 和企业资源计划管理系统 （ERP），拓宽企业各部门间的“信息传

递边界”，为生产工艺绿色改进提供丰富且真实的数据支持，提高绿色技术创新的针对性。此外，

基于工业互联网的网络化协同制造平台还能集成不同企业的研发系统，有助于绿色技术的跨界融

合与知识共享［21］，发挥绿色技术创新协同效应，进而强化绿色技术对绿色全要素生产率的赋能效

应。据此，提出研究假设 H2a。
H2a：智能制造试点示范通过绿色技术创新强化效应提升企业绿色全要素生产率。

“波特假说”表明，设计合理的环境规制政策能够激发企业实施绿色技术革新，当环境规制对

企业的创新收益大于环境成本时，将产生“创新补偿效应”，提升企业竞争优势。在当前企业数智

化、绿色化转型的背景下，排污费、环境保护税等环境规制政策与智能制造试点示范存在政策取

向一致性。对于智能制造试点企业而言，智能化改造能够促进其实现高效污染监测与生产过程控

制，降低环境规制政策的合规成本。对于面临环境规制的企业而言，其利用智能技术推动生产工

艺绿色化的内在驱动力更强。据此，提出研究假设 H2b。
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H2b：环境规制政策能够与智能制造试点示范协同赋能企业绿色技术创新。

2.  AI场景驱动效应。智能工厂建设重在场景应用，AI及其应用无疑是场景建设中的关键主动

性技术。有别于直接效应，智能制造模式还能够产生技术溢出效应，试点企业可对前期场景应用

实施二次创新，将智能化改造成效辐射至其他生产环节，搭建覆盖产品全生命周期的 AI 场景应用

生态。在实践过程中，自智能制造试点示范以来，科技部、工业和信息化部出台了一系列关于智

能场景应用、智能开放创新平台建设、智能制造试点示范项目要素条件等工作指引，向企业释放

出智能技术应用方向信号。据此，试点企业基于产品全生命周期生产环节实施业务解耦，推动智

能制造 AI 场景应用创新，具体涵盖工厂建设、产品研发、工艺设计、生产管理、生产作业、运营

管理、产品服务、供应链管理等领域。随着企业持续深化各类 AI 场景应用，大数据、云计算、物

联网、AI 大模型、数字孪生工厂、集成智能传感、机器视觉等智能技术逐步嵌入企业产品生产全

流程。这将进一步提高资本和劳动要素投入产出效率、降低能耗并减少污染排放，进而提升企业

绿色全要素生产率。据此，提出研究假说 H3a。
H3a：智能制造试点示范通过 AI场景驱动效应促进企业绿色全要素生产率提升。

数字基础设施是数字技术、智能技术工业化应用的基石，其强大的数据、算力支持，为企业

深度推进 AI 场景应用提供了要素和技术支撑。从政策导向来看，以国家大数据综合试验区为代表

的数字基础设施建设政策与智能制造试点政策存在政策目标一致性。在大数据综合试验区政策支

持下，数据采集、数据确权、数据交易逐渐走向标准化，为智能制造试点企业 AI 模型训练提供高

质量数据集资源，缩短企业 AI 场景搭建周期，进而发挥政策协同赋能效应。据此，提出研究假设

H3b。
H3b：数字基础设施建设政策能够与智能制造试点示范协同推进企业 AI场景应用。

3.  人力资本结构优化效应。劳动力要素是企业生产函数的重要组成部分，企业投入产出效率

在很大程度上取决于人力资本的规模、结构和质量。不可否认，在短期内智能机器设备对中低技

能劳动力存在一定替代效应［22］。但随着智能制造试点示范的不断深入推进，企业对智能系统维

护、智能制造工艺研发、智能决策算法优化等领域的高技能劳动力需求也将不断增加，引致就业

创造效应［23］［24］，进而带动企业人力资本结构优化。随着高技能劳动力涌入，以工业互联网运维、

AI 节能系统工程师、碳核算软件维护、绿色制造工程师为代表的新型高技能岗位加快涌现，劳动

力技能密度和绿色属性显著增强。相较于低技能劳动力，这些新型高技能劳动力具有更强的系统

化管理思维，对绿色发展和低碳转型的认知更深刻，可与数字化工艺设计技术、生成式人工智能

技术、产业链协同研发平台形成良性互动［25］，充分释放知识溢出效应，持续赋能企业生产管理和

环境治理，进而提升企业绿色全要素生产率。据此，提出研究假设 H4a。
H4a：智能制造试点示范通过人力资本结构优化效应促进企业绿色全要素生产率提升。

值得注意的是，地方政府出台的人力资本投资激励政策能够极大降低企业置换低层次劳动力

的交易成本和实际投入成本，促进人力资本结构优化。然而，在现实中，各地区人才引进政策往

往存在较为突出的异质性和有限的技术导向型。由于政策制定主体之间的行政治理水平存在差异，

且政策制定多以区域宏观经济发展状况为依据，鲜有地区以企业技术人才缺口为导向设计政策工

具，这无疑增大了智能制造试点企业吸纳合意高层次劳动力的难度。据此，提出研究假设 H4b。
H4b：人力资本投资激励政策与智能制造试点示范在人力资本结构优化效应方面不具备协同

效应。

综上分析，智能制造试点示范政策赋能企业绿色全要素生产率的机制效应如图 1 所示。
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三、研究设计

（一） 模型构建

双重差分法通过观测政策实施主体和未实施主体在政策前后的变化，考察两类主体受政策干

预的差异性。因处理组和控制组往往并非严格随机选择，具有准自然实验的特性，该方法对于评

估试点示范类政策的实施效果具有较为扎实的理论基础和较好的适用性。如前文所述，智能制造

试点示范政策为分批次、分时点实施，故本文在借鉴沈坤荣等［26］学者的做法基础上，构建渐进双

重差分模型，实证检验智能制造试点示范政策对企业绿色全要素生产率的赋能效应。具体模型

如下：

GTFPit = β0 + β1 IM it + ∑
j = 2

k

βj X j
it + μi + λt + πn + σm + εit （1）

其中，GTFPit 为被解释变量，表示 i企业在第 t年的绿色全要素生产率。IM it 为核心解释变量，

是表示 i 企业在第 t 年是否成为智能制造试点示范的虚拟变量，企业被纳入试点名单当年及之后的

年份变量赋值为 1，企业未被纳入试点名单则赋值为 0。X j
it 为一系列控制变量，μi、λt、πn、σm 分别

为企业个体、年份、城市和行业固定效应，εit 为随机误差项。

（二） 变量说明

1.  被解释变量。绿色全要素生产率 （GTFP） 作为被解释变量，其测算是在计算全要素生产

率基础上，引入各类能源投入以及水体污染、大气污染等非期望产出，其既反映企业资本、劳动

等生产要素的投入产出效率，也体现出生产过程中企业能源节约、污染减排等方面的绿色效率。

本文采用 SBM 方向性距离函数模型测算企业历年静态生产效率值，借鉴李斌等［27］ 构建的

Malmquist-Luenberger 生产率指数以测度企业相邻期间生产效率增长率变化，如式 （2） 所示，将

基期指数设为 1，并将历年 ML 指数累乘得到企业历年绿色全要素生产率值。

MLt + 1
t =

ì
í
î

ïï

ïïïï

[ 1 + D t
0 ( xt，yt，d t；g t ) ]

[ 1 + D t
0 ( xt + 1，yt + 1，d t + 1；g t + 1 ) ]

× [ 1 + D t + 1
0 ( xt，yt，d t；g t ) ]

[ 1 + D t + 1
0 ( xt + 1，yt + 1，d t + 1；g t + 1 ) ]

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

1
2

（2）

图 1　智能制造试点示范对企业绿色全要素生产率的赋能机制
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其中，D t
0 (⋅)为方向性距离函数，表示企业生产距离前沿面的距离。xt、yt、d t、g t 分别表示生

产要素投入、期望产出 （产品产出）、非期望产出 （污染排放） 及方向向量。MLt + 1
t 表示从 t 期到

t+1 期 ML 指数的变化情况，若 t+1 期企业资本劳动要素投入产出效率提升、能源消耗减少或污染

排放减少，则意味着 MLt + 1
t >1，即企业绿色全要素生产率提升。

测算过程中使用的投入指标包括：资本投入，使用企业固定资产净额表示；劳动投入，使用

企业员工人数表示；能源投入，使用企业各类能源消耗的标准煤数值表示。产出指标分为：期望

产出，使用企业营业收入表示；非期望产出，使用工业“三废”表示，即工业废水、工业二氧化

硫、工业烟尘排放量。具体指标测算参考崔兴华等［28］的思路，基于城市和行业层面数据对企业能

源投入及“三废”进行折算，具体折算公式如下：

eij = Ej × O i

O j
； piku = Pku × O i

O k
（3）

其中，eij 表示 j行业 i企业的能源消费量，Ej 为 j行业能源消费量，piku 表示 k城市 i企业的 u 污染

物排放量，Pku 表示 k 城市 u 污染物的排放量，O i、O j、O k 分别为 i 企业、 j 行业和 k 城市的工业

产值。

2.  核心解释变量。智能制造试点示范是本文的核心解释变量。根据工业和信息化部公布的四

批次智能制造试点示范项目名单，将试点示范企业作为实验组，非试点企业作为对照组，构建政

策虚拟变量 IM，在企业被纳入试点之前取值为 0，纳入试点后取值为 1。
3.  机制变量。本文的机制变量为绿色技术创新、AI 场景应用、人力资本结构。绿色技术创新

（greenino），借鉴邵帅等［29］ 的前期研究，选取上市公司绿色技术专利申请量表示。AI 场景应用

（AI index） 涉及多种数字技术和智能技术，这些技术在实际应用中互为补充，成为企业构建标准

化智能制造范式的核心支撑。而企业年报中的技术关键词词频能够体现其对相关技术的关注度和

采纳倾向，进而反映其技术应用水平。故本文参考姚加权等［30］的做法，基于文本分析，统计上市

公司年报中计算机视觉、图像识别、知识图谱、物联网、人机交互、数据挖掘、深度学习、云计

算、智能传感器等智能制造技术领域的关键词词频数量，以表征企业 AI 场景应用水平。人力资本

结构 （edustr、techlabor），吸收已有文献的做法，从高学历和高技能两个层面进行刻画，其中学历

结构使用上市公司研究生学历员工占比刻画［25］，技能结构使用技术型员工数量占比表示［31］。

4.  控制变量。企业自身的财务绩效特征在一定程度上影响其生产经营策略。盈利能力较强的

企业在长期技术研发布局和生产工艺绿色转型方面具备更强的资金实力，而成本费用率较高的企

业则可能缺少追求长期生产率提升和绿色转型的动机。故本文参考已有研究做法［32］，选取一系列

控制变量，以缓解遗漏变量问题，主要包括：资产收益率 （roa），以净利润与总资产平均余额之

比表示；持续增长率 （growth），使用营业收入增长率衡量；资产负债率 （lev），采用年末总负债

占年末总资产的比重表示；短期负债率 （sdebt），以流动负债占总资产的比重表征；董事会规模

（board），使用董事会人数的自然对数值表示；企业规模 （size），以企业固定资产净额的自然对数

值表示；流动比率 （liquid），以流动资产与流动负债的比值表示；大股东资金占用 （occupy），采

用其他应收款占总资产的百分比表示；管理层薪酬占用 （msalary），采用管理层前三名薪酬总额的

自然对数值表示。

（三） 数据来源及描述性统计

本文选取 2012—2022 年中国 A 股上市公司数据作为研究样本，使用的企业层面数据主要来自

国泰安数据库 （CSMAR）、上市公司年报等。行业能源消费数据来自 《中国能源统计年鉴》，城市

“三废”排放数据来自 《中国城市统计年鉴》。在收集数据时剔除了 ST、 *ST 企业及金融业企业样

本。为尽可能减少样本量损失，本文对少量缺失值采取线性插值法进行插补，最终得到共计 10 076
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个观测样本。主要变量的描述性统计如表 1 所示，其中被解释变量 GTFP 的最小值为 0. 003 7，最

大值为 5. 404 0，标准差为 0. 682 6，表明企业间 GTFP 存在一定的差异性。大多数控制变量均值大

于其标准差，显示出变量整体分布相对集中且稳定。

四、实证结果分析

（一） 基准回归结果分析

表 2 为智能制造试点示范对企业绿色全要素生产率的基准回归结果，列 （1） 为未加入控制变

量，列 （2） 至列 （4） 为依次加入控制变量、城市固定效应、行业固定效应后的回归结果，回归

系数分别为 0. 220 0、0. 220 3、0. 221 7、0. 223 5，系数对应的 P 值均小于 0. 01。基准回归结果表

明智能制造试点示范政策工具对企业绿色全要素生产率的赋能效应已经显现，研究假设 H1 得以

验证。

（二） 稳健性检验

为增强基准回归结果的可靠性，分别基于平行趋势检验、PSM-DID 倾向得分匹配法、安慰剂

检验、排除其他政策干扰、筛选样本窗口期、替换被解释变量、增加控制变量、更改聚类方式等

方法进行稳健性检验。

1.  平行趋势检验。满足平行趋势检验假定是渐进双重差分模型估计的必要条件，其核心思想

表 1　变量描述性统计

变量名称

GTFP
IM
roa

growth
lev

sdebt
board

size
liquid
occupy

msalary

样本量

10 076
10 076
10 076
10 076
10 076
10 076
10 076
10 076
10 076
10 076
10 076

均值

0. 610 9
0. 040 5
0. 039 6
0. 156 9
0. 404 6
0. 334 0
2. 134 6

22. 385 3
2. 484 7
1. 185 3

14. 608 1

标准差

0. 682 6
0. 197 1
0. 064 2
0. 776 2
0. 183 7
0. 158 4
0. 186 4
1. 187 1
3. 545 0
2. 108 0
0. 739 5

最小值

0. 003 7
0. 000 0

-1. 057 0
-0. 862 5

0. 008 0
0. 006 0
1. 386 3

19. 528 2
0. 106 5
0. 000 0

12. 009 4

最大值

5. 404 0
1. 000 0
0. 758 6

55. 044 4
1. 037 3
0. 991 4
2. 890 4

26. 814 9
144. 000 0
44. 667 4
18. 196 6

表 2　基准回归结果

变量名称

IM

控制变量

个体固定效应

年份固定效应

城市固定效应

行业固定效应

N
Adj. R2

（1）
0. 220 0***

（0. 075 3）
否

是

是

否

否

10 076
0. 551 7

（2）
0. 220 3***

（0. 073 6）
是

是

是

否

否

10 076
0. 557 6

（3）
0. 221 7***

（0. 074 5）
是

是

是

是

否

10 076
0. 547 9

（4）
0. 223 5***

（0. 074 0）
是

是

是

是

是

10 076
0. 551 3

注：*、**、***分别表示在 10%、5%、1% 的水平上显著，括号内为标准误。下同。
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是保证处理组在未受到政策冲击时与控制组保持相同的时间趋势，避免成为“坏的控制组”，以减

小估计偏误。本文借鉴钞小静等［33］的思路和做法，建立以下平行趋势检验模型：

GTFPit = β0 + ∑
q = -6，q ≠ -1

7

αq D q
it + ∑

j = 1

k

βj X j
it + μi + λt + πn + σm + εit （4）

其中，D q
it 为政策虚拟变量，q 的取值范围为-6 至 7，企业若在 t年入选试点示范名单，则取值

为 1，未入选则取 0。图 2 为智能制造试点示范的动态效应图，其中图 2 （a） 为仅控制个体固定效

应和年份固定效应的结果，图 2 （b） 为进一步控制城市、行业固定效应的结果。可以看出，在企

业纳入试点政策前，智能制造试点示范政策对企业绿色全要素生产率的回归系数在 0 值附近，置信

区间涵盖正负值，且系数均不显著。而在试点第 1 期之后，回归系数均显著为正，这表明基准模型

满足平行趋势假定条件，且政策效应具有一定时滞性。同时，随着智能制造试点示范的逐步推进，

其政策效应也逐渐增大。

2.  PSM-DID 倾向得分匹配法再检验。由于企业之间往往存在资产规模、技术水平、所有权属

性等特征差异，这些异质性特征可能干扰基准回归结果。故本文参考毛其淋等［34］ 的做法，使用

PSM-DID 方法进行再检验，以 0. 05 卡尺近邻匹配方式对处理组进行逐年匹配后，构造新的回归样

本。图 3 为匹配前后的处理组和控制组核密度曲线分布图，其中垂直实线和虚线分别表示处理组和

控制组的倾向得分均值。由此可见，经过样本匹配后，处理组和控制组的均值差距有所减小，且

核密度曲线形态差异缩小，这意味着经过匹配后的处理组和控制组各项特征趋于一致，采用 PSM-

图 2　智能制造试点示范政策的动态效应

图 3　逐年匹配前后处理组和控制组得分值分布差异
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DID 方法是合理的。

此外，为进一步增强稳健性，本文采用混合匹配、逐年逐省份匹配的方法，构造不同的匹配

样本进行回归，回归结果如表 3 所示。其中，第 （1） 至 （3） 列分别为混合匹配、逐年匹配、逐年

逐省份匹配后的回归结果，这三种匹配方式下，核心解释变量的回归系数均显著为正，本文基础

结论的稳健性得以更充分的验证。

3.  安慰剂检验。本文使用安慰剂检验进一步排除不

可观测因素的干扰。通过随机分配智能制造试点示范企

业和试点年份，随机构造处理组和控制组进行估计，并

重复此操作 500 次，依据得到的估计系数绘制散点分布

和核密度概率密度分布图。由图 4 可见，所有估计系数

均在 0 值附近且大部分不显著，呈现正态分布特征，而

真实回归系数 （图中垂直虚线位置） 与随机回归系数分

布的位置存在一定距离，进一步验证了基准回归结果的

稳健性。

4.  排除其他政策干扰。在四批智能制造试点示范期

间，主管部门也在同时推进其他相关政策试点，这些政

策试点同样可能会对企业绿色全要素生产率水平产生影

响。例如，2011 年国家发展改革委批准开展的碳排放权

交易试点政策①，已有研究表明碳排放权交易试点能够

对企业绿色全要素生产率产生异质性影响［35］，因此该政策的实施可能对本文的政策效应评估产生

干扰。又如 2016 年工业和信息化部发布的关于建设绿色工厂的行动目标②，李金华［36］指出绿色制

造能够显著促进工业节能减排、资源综合利用，这意味着该政策对企业也具备绿色全要素生产率

赋能作用。针对以上干扰因素，本文采取两种处理方式进行稳健性检验：一是将上述两项试点政

策放入模型中进行控制 （表 4 第 1 列和第 3 列）；二是分别筛除碳排放权交易试点城市 （ctrade） 样

本和绿色工厂试点企业 （gfactory） 样本再次回归 （表 4 第 2 列和第 4 列）。回归结果显示，无论是

筛选样本还是控制其他干扰政策，核心解释变量回归系数的绝对数值和显著性均未发生较大变化，

①   2011 年国家发展改革委批准北京市、天津市、上海市、重庆市、湖北省、广东省及深圳市开展碳排放权交易试

点，自 2013 年起各地碳排放权交易市场陆续上线交易。

②   2016 年工业和信息化部发布 《关于开展绿色制造体系建设的通知》，明确提到优先在钢铁、有色金属、化工、建

材、机械、汽车、轻工、食品、纺织、医药、电子信息等重点行业选择一批工作基础好、代表性强的企业开展绿色工厂

创建。

表 3　倾向得分匹配回归结果

变量名称

IM

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

（1）
混合匹配

0. 157 7*

（0. 082 3）
是

是

3 425
0. 678 7

（2）
逐年匹配

0. 163 5**

（0. 071 7）
是

是

3 178
0. 718 3

（3）
逐年逐省份匹配

0. 208 0***

（0. 076 2）
是

是

1 007
0. 739 3

注：个体固定效应、年份固定效应、城市固定效应和行业固定效应均已控制。下同。

图 4　安慰剂检验
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可以认为基准回归结果没有受到以上两类政策干扰。

5.  其他稳健性检验。为确保实证结果的可靠性，本文开展了其他稳健性检验，包括以下方面。

（1） 调整事件窗口期。2020 年公共卫生事件的爆发对中国经济运行造成了冲击，企业生产经营出

现资金链、人才链、创新链断裂风险，其各项经济指标可能出现异常值。为减小风险事件对政策

评估的干扰，本文剔除 2020 年样本观测值后进行再次估计。（2） 替换被解释变量测度方法。规模

报酬可变原则意味着企业规模可能影响企业效率大小，基于该原则测度企业绿色全要素生产率进

行回归分析，可进一步提升结论的可靠性。在规模报酬可变原则下，企业的生产可能集为式 （5）
形式，其中 X、Y、Y d 分别为投入要素、期望产出和非期望产出向量，λ 表示各生产单元构建生产

前沿面的权重，且满足权重之和为 1。此时企业投入产出要素无法等比例放大，生产前沿面并非由

原点出发的锥形。（3） 更改模型聚类方式。随着制造业朝着远程协作、网络协同制造的方向发展，

产业链内部的技术合作更加紧密，将聚类方式替换为行业聚类，可以缓解行业层面的自相关问题。

（4） 增加控制变量。将账面市值比 （bmr）、融资约束 （finc）、管理费用增长率 （mfeeg） 纳入控制

变量集，以更充分地排除遗漏变量偏误。以上检验的结果如表 5 所示，在采用多种稳健性检验后，

核心解释变量的回归系数大小和显著性均未发生较大变化，进一步验证了基准回归的可靠性。

P ( x )= {( x，y，yd ) |x ≥ Xλ，y ≤ Yλ，yd = Y d λ，∑
i = 1

m

λi = 1，λi ≥ 0 } （5）

表 4　排除其他政策干扰

变量名称

IM

gfactory

ctrade

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

（1）
GTFP

0. 224 9***

（0. 075 1）
-0. 006 2
（0. 025 3）

是

是

10 076
0. 551 2

（2）
GTFP

0. 313 2**

（0. 149 3）

是

是

5 433
0. 522 5

（3）
GTFP

0. 223 7***

（0. 073 9）

0. 009 6
（0. 035 7）

是

是

10 076
0. 551 2

（4）
GTFP

0. 213 6**

（0. 088 5）

是

是

6 885
0. 552 3

表 5　其他稳健性检验结果

变量名称

IM

bmr

finc

mfeeg

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

（1）
GTFP

0. 215 3***

（0. 072 2）

是

是

9 163
0. 537 9

（2）
GTFP

0. 138 3*

（0. 071 4）

是

是

10 076
0. 596 2

（3）
GTFP

0. 223 5**

（0. 082 2）

是

是

10 076
0. 561 6

（4）
GTFP

0. 225 9***

（0. 073 9）
-0. 149 8**

（0. 058 4）
-0. 013 9**

（0. 006 0）
-0. 005 9
（0. 015 5）

是

是

9 905
0. 555 6
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（三） 机制检验

本部分对间接机制进行检验，分别实证考察智能制造反映在绿色技术创新强化、AI场景驱动、

人力资本结构优化上的三条赋能机制效应。表 6 回归结果显示，绿色技术创新强化效应对应的回归

系数在 5% 的显著性水平下为 0. 199 1，表明智能制造试点政策可以正向强化企业的绿色技术创新

水平，而企业绿色技术创新水平则直接反映企业对绿色生产技术的开发和利用能力［37］，并体现在

企业绿色全要素生产率提升上，研究假说 H2a 得以验证。AI 场景驱动效应的回归系数在 1% 的显

著性水平下为正，即可认为政策试点能够正向提升企业 AI 场景应用水平。智能排产、能源智能管

控与污染在线管控等 AI 场景化解决方案的实施则通过节能、省材和减排进一步提升企业绿色全要

素生产率，研究假说 H3a 得以验证。人力资本结构优化效应的回归结果显示，以高学历劳动力占

比和高技能劳动力占比作为机制变量时，回归系数均显著为正。这表明智能制造试点政策能够引

致企业对高学历、高技能劳动力的偏向性需求，推动人力资本结构优化，并不断强化知识溢出效

应，助力企业绿色全要素生产率提升［38］，研究假说 H4a得以完成验证。

在机制效应分析基础上，本文从环境规制、数字基础设施建设和人力资本投资激励三类政策

视角分别考察其在绿色技术创新强化、AI 场景驱动及人力资本结构优化机制中所释放的政策协同

效应。其中，环境规制政策 （EL） 选取 2018 年实施的 《中华人民共和国环境保护税法》，将大气

污染重点治理城市样本作为实验组，数字基础设施建设政策 （DI） 选取 2015 年、2016 年实施的国

家大数据综合试验区试点政策，人力资本投资激励政策 （Talent） 选取城市实施的高层次人才引进

政策①。通过将智能制造试点与以上三类政策交乘构建 IM_EL、 IM_DI 和 IM_Talent 双政策虚拟变

量，将双政策试点个体和无试点个体分别作为实验组和控制组，对绿色技术创新强化、AI 场景驱

动、人力资本结构优化机制中的协同效应进行再检验。表 7 第 （1） 和 （2） 列回归结果表明，环境

规制政策显著促进了企业绿色技术创新，且能够与智能制造试点政策协同强化企业绿色技术创新，

进而验证了研究假说 H2b。第 （3） 和 （4） 列回归结果显示，DI、 IM_DI 变量的回归系数显著为

正，可推断在 AI 场景应用方面，数字基础设施建设政策与智能制造试点存在显著的政策协同效

应，研究假说 H3b 得以验证。第 （5） 至 （8） 列 Talent、IM_Talent 对学历和技能两个维度下人力

资本结构的回归系数均不显著，表明人力资本投资激励政策与智能制造试点政策并未产生协同效

应，这也回应了研究假说 H4b。出现这一现象的原因可能在于人力资本投资激励政策存在目标选

择性，实施高层次人才引进的初衷可能在于构建面向城市企事业单位的人才库，对企业技术人才

缺口的关注较少，导致城市高层次人才供给与智能制造试点企业人才需求的结构性错配。

（四） 异质性分析

1.  基于企业污染属性的异质性影响。由于重污染企业面临更大的环境规制压力，其议价能力

①   本文将含有“高层次人才引进”“硕博人才库”“人才计划”“人才新政”“人才金政”等关键词的人才政策界定

为高层次人才引进政策，同时将城市首次发布高层人才引进政策的年份作为试点冲击年份。

表 6　机制检验结果

变量名称

IM

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

绿色技术创新强化效应

greenino
0. 199 1**

（0. 100 9）
是

是

10 076
0. 686 3

AI场景驱动效应

AI index
0. 323 3***

（0. 086 4）
是

是

10 076
0. 731 5

人力资本结构优化效应

edustr
0. 673 9**

（0. 291 9）
是

是

7 281
0. 911 8

techlabor
0. 017 4**

（0. 007 0）
是

是

9 996
0. 819 3
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较弱，智能制造模式的引入更有助于绿色全要素生产率提升，因此智能制造试点的政策效应可能

存在异质性。本文借鉴潘爱玲等［39］关于重污染企业的界定以及中国证监会发布的 《上市公司行业

统计分类与代码》 对企业进行分类①，并进行分组回归。表 8 第 （1） 至 （2） 列结果显示，重污染

企业的回归系数明显大于非重污染企业。出现这种结果的原因可能在于重污染企业多处于金属冶

炼、化学材料等传统行业。整体来看，这些行业既有设备自动化水平较低、生产模式粗放、污染

强度大，智能化改造能够为其带来更大的生产效率提升和污染减排空间，试点示范对该类企业的

绿色全要素生产率赋能效应更为显著。

2.  基于企业所有权性质的异质性影响。不同所有权性质企业面临的激励机制和约束条件存在

明显差异，这可能导致同一政策实施产生异质性效果，因此有必要分析试点政策的所有权异质性

特征。从表 8 第 （3） 至 （4） 列可以看出，智能制造试点示范的政策赋能效应仅在非国有控股企业

中显著为正，国有控股企业政策赋能效应并不显著。这可能是由于非国有控股企业通常面临更加

激烈的市场竞争环境，其预算软约束问题也较弱，企业利用智能化技术提升绿色全要素生产率的

内在驱动力更强，相较于国有企业具有更灵活的融资机制、更强的“干中学”效应、更短的技术

①   根据文献界定和该标准文件，最终梳理出以下行业代码对应的行业为重污染行业：C17、C19、C22、C25、

C26、C28、C29、C30、C31、C32。

表 7　双政策协同赋能结果

变量名称

EL

IM_EL

DI

IM_DI

Talent

IM_Talent

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

greenino
（1）

0. 040 2*

（0. 021 9）

是

是

10 076
0. 693 2

（2）

0. 197 5**

（0. 089 2）

是

是

5 647
0. 673 5

AI index
（3）

0. 146 2***

（0. 048 1）

是

是

10 076
0. 731 1

（4）

0. 441 0***

（0. 160 9）

是

是

5 887
0. 712 8

edustr
（5）

-0. 013 7
（0. 102 3）

是

是

7 281
0. 911 5

（6）

0. 346 7
（0. 293 4）

是

是

761
0. 935 7

techlabor
（7）

0. 001 1
（0. 002 7）

是

是

9 996
0. 818 9

（8）

0. 012 5
（0. 009 1）

是

是

999
0. 844 9

表 8　异质性分析

变量名称

IM

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

（1）
重污染

0. 450 3*

（0. 251 1）
是

是

3 053
0. 589 9

（2）
非重污染

0. 154 9**

（0. 061 9）
是

是

7 023
0. 541 8

（3）
国有控股

0. 255 0
（0. 253 8）

是

是

980
0. 583 2

（4）
非国有控股

0. 192 1***

（0. 059 6）
是

是

9 096
0. 547 0

（5）
资本密集型

0. 082 3*

（0. 049 7）
是

是

5 109
0. 567 3

（6）
劳动密集型

0. 275 3**

（0. 121 1）
是

是

4 967
0. 575 8
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创新迭代周期。

3.  基于企业要素密集类型的异质性影响。本文根据辛大楞等［40］ 对资本密集型和劳动密集型

企业分类的思路进行分组回归，结果见表 8 第 （5） 至 （6） 列。回归结果显示，劳动密集型企业的

回归系数显著为正，且大于资本密集型企业。出现这一现象的原因主要源自企业人力资本结构的

差异。根据前文分析，人力资本结构优化是智能制造试点赋能绿色全要素生产率的重要机制，由

于劳动密集型企业普遍以低技能员工为主，故政策试点对劳动密集型企业带来的人力资本结构优

化效应更大，因而其绿色全要素生产率赋能效应也更为显著。

（五） 经济后果分析

前文分析表明智能制造试点示范能够提升企业绿色全要素生产率的绝对数值，而从行业层面

来看，智能制造试点还可能进一步提升企业在行业内的相对竞争力。据此，有必要检验试点政策

带来的进一步经济后果。本文在借鉴郑飞等［41］的分析思路的基础上，考察试点政策能否促进企业

绿色全要素生产率在行业内跃迁，打造行业效率标杆。首先将企业个体绿色全要素生产率值与其

当 年 所 属 行 业 均 值 作 差 ， 记 为 企 业 发 展 潜 力

（PGTFP） 变量，若指标数值大于 0，表示企业在

行业中具备一定优势。进一步地，将行业前 5% 前

沿企业绿色全要素生产率均值与企业个体值作差，

构建前沿差距 （EGTFP） 变量进行回归分析。表 9
中 PGTFP 和 EGTFP 的回归系数分别为 0. 208 3 和

-0. 194 4，且均是显著的，显示出试点政策有助

于扩大企业与行业平均水平的差距，并缩小其与行

业前沿的差距，进而塑造行业绿色全要素生产率标

杆。由此可见，制度性支持对于局部试点企业的绿色全要素生产率赋能存在突出的示范效应。国

家层面出台的政策试点增强了全社会对于智能制造技术的认知和信心，引导资金、人才、技术要

素向试点企业聚集，塑造企业智能化转型的比较优势。

五、研究结论与政策建议

本文基于 SBM-ML 指数模型测算企业绿色全要素生产率，采用渐进双重差分模型，设计准自

然实验，实证检验智能制造试点示范政策对企业绿色全要素生产率的赋能效应，重点探讨政策落

地过程中存在的间接影响机制以及由此产生的“双政策协同效应”。研究得出以下结论。（1） 从总

体上看，试点示范在中国仍是行之有效的政策工具。智能制造试点示范政策及其实践显著促进了

企业绿色全要素生产率提升。（2） 通过异质性分析发现，由于智能制造技术对不同类型的企业节

能减排、技术创新、人力资本的影响具有一定差异性，智能制造试点政策对重污染企业、非国有

控股企业、劳动密集型企业的作用更为突出。（3） 试点政策不仅能够发挥直接效应，而且形成了

间接赋能机制，通过绿色技术创新强化效应、AI 场景驱动效应、人力资本结构优化效应带动企业

绿色全要素生产率提升。在间接机制下，环境规制、数字基础设施建设政策与智能制造试点释放

出显著协同效应，而人力资本投资激励政策则并未发挥政策协同效应。（4） 试点政策有助于激发

制造业企业在行业内的发展潜力，塑造行业生产效率标杆。

党的二十届四中全会提出，坚持智能化、绿色化、融合化方向，加快建设制造强国。基于研

究结论，为更好地复制推广典型试点经验、破解政策堵点，“十五五”时期，应多管齐下，打好政

策“组合拳”，持续释放智能制造的多重赋能效应，推动制造业企业绿色全要素生产率稳步提升。

表 9　经济后果分析

变量名称

IM

控制变量

固定效应

N
Adj. R2

（1）
PGTFP

0. 208 3***

（0. 072 2）
是

是

10 076
0. 505 2

（2）
EGTFP

-0. 194 4*

（0. 112 3）
是

是

9 159
0. 534 7
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1. 要加紧关键领域智能制造技术攻关，加大绿色技术研发力度。精准识别中国智能制造关键

技术领域面临的“卡脖子”技术难题，围绕智能装备制造、算力芯片开发、智能系统生态等重点

领域实施专项突破行动。深化产学研合作，开发符合行业技术路线、节能减排路径、产业工艺特

点和管理流程的通用型智能制造和节能降碳技术，为企业提供多样化、高质量的解决方案，推动

智能化绿色化深度融合。同时，注重差异化施策，加大重污染企业、劳动密集型企业、非国有企

业政策支持力度，充分释放政策效应空间。

2. 要加强智能制造模式创新和人才培养，促进技术与技能协同。面向新一轮科技革命下制造

范式变革和生产要素结构演进的新趋势，建立完善政府、企业和劳动者共同参与的学习机制和培

训体系，切实提升劳动力新型技能水平。重点培养智能设备操作技术人员，提高人机匹配程度。

针对智能制造引发的高技能人才偏向性需求，改革现行教育体制和学科设置，加强智能技术、绿

色技术、清洁能源、绿色管理等人才储备，以高质量的劳动者队伍支撑绿色新质生产力发展。配

合城市更新进程，完善地方人才引育政策，激发企业人才激励效能。

3. 要深入实施“人工智能+”行动，拓展 AI 场景应用。密切追踪人工智能创新发展动向，持

续推进数字基础设施建设，构建“数据一条链、算力一张网、算法一个源”数字生态格局，赋能

AI 场景突破式创新。推动人工智能技术开发、场景应用，联动推进智能制造典型场景示范、智能

工厂梯度培育行动、新一批制造业新型技术改造城市试点示范项目，深度对接工业节能减排、资

源高效利用、生产过程清洁化、低碳设计、绿色消费等政策措施，探索差异化落地模式和发展路

径，促使 AI为产业智能化、绿色化、融合化发展持续强劲赋能。
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Impact of Intelligent Manufacturing on Green Total Factor Produc⁃
tivity of Firms

—  A Quasi-natural Experiment Based on the Intelligent Manufacturing Demon⁃
stration Projects

YANG Dan-hui，ZHANG Xing

Abstract： As the new round of technological revolution and industrial transformation deepens， intelligent 
and green transformation has become essential for high-quality， sustainable manufacturing development.  
Policy support plays a pivotal role in empowering enterprises’ green transformation through digitalization.  
Using data from A-share listed companies in China from 2012 to 2022， this study measures firms’ green total 
factor productivity （GTFP） and applies a staggered difference-in-differences （DID） model to evaluate the 
impact of the four batches of intelligent manufacturing pilot demonstration projects led by the Ministry of 
Industry and Information Technology （MIIT）.  The empirical analysis examines the policy’s effect on corpo⁃
rate green total factor productivity and its underlying mechanisms.  The findings reveal that： （1） The policy 
significantly enhances firms’ GTFP， with findings robust across multiple stability tests.  （2） Mechanism 
analysis reveals that the policy improves firms’ GTFP through three indirect empowerment channels： green 
technology innovation enhancement effect， AI scenario-driven applications effect， and human capital struc⁃
ture upgrading effect.  Under the indirect mechanisms， environmental regulation and digital infrastructure poli⁃
cies synergize with the intelligent manufacturing pilot to promote green technological innovation and AI sce⁃
nario applications， while human capital investment incentive policies show no significant synergy.  （3） Het⁃
erogeneity analysis demonstrates that the policy exerts more pronounced effects on heavily polluting， non-
state-owned， and labor-intensive firms.  （4） The policy enhances the relative competitiveness of pilot firms 
within their industries， and establishes efficiency benchmarks.  These findings offer theoretical and empirical 
support for fully advancing the “AI+” initiative in the 15th Five-Year Plan period， promoting the fusion of 
intelligent and green transformation， and enabling the sustained empowerment of green transformation 
through intelligent manufacturing.
Key words： intelligent manufacturing； pilot policy； corporate green total factor productivity； difference-in-
differences（DID） approach
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