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人工智能采用与制造业绿色创新增量提质
——基于融资约束倒“U”型调节作用

赵项鑫， 申丹虹*

（中北大学  经济与管理学院，山西  太原  030051）

摘  要： 我国《“十四五”智能制造发展规划》明确提出， 要推动人工智能技术在绿色制造领域的创新应用， 发展智能绿

色装备和产品。制造业采用人工智能技术后是否能实现增量提质？为了回答并验证这一问题， 本文选取 2012−2023 年中国

A 股制造业上市公司的面板数据作为研究样本， 采用固定效应模型探讨人工智能应用对制造业企业绿色创新增量提质的影

响及作用机制。结果发现： 人工智能能够促进企业绿色创新的增量提质； 作用机制表明， 人工智能通过缓解信息不对称和帮

助企业获得政府补助来促进企业绿色创新的增量提质； 调节效应表明， 融资约束在人工智能和企业绿色创新质量之间发挥倒

“U”型调节作用； 异质性分析表明， 人工智能对企业绿色创新数量效应在低污染、 低环境规制和高技术企业中更显著， 而人

工智能对企业绿色创新质量在低污染、 高环境规制以及高技术企业中更为显著。本文为企业实现绿色创新的规模经济与质

量突破提供理论依据， 并为政策制定者优化人工智能赋能路径提供决策参考。
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Adoption of Artificial Intelligence and the Quantity & Quality Improvement of 
Green Innovation in Manufacturing

——Based on the Inverted U⁃shaped Moderating Effect of Financing Constraints
Zhao　Xiangxin， Shen　Danhong*

（School of Economics and Management， North University of China， Taiyuan 030051， China）

Abstract： China’s 14th Five⁃Year Plan for Intelligent Manufacturing Development clearly states the need 
to promote the innovative application of artificial intelligence （AI） technology in the field of green manufacturing 
and develop intelligent green equipment and products.  Can the adoption of AI technology in the manufacturing 
industry achieve incremental quantity and quality improvement？ To answer and verify this question， this paper 
selects panel data from Chinese A-share listed manufacturing companies from 2012 to 2023 as the research sample 
and employs a fixed-effects model to explore the impact and mechanism of AI application on the incremental 
quantity and quality improvement of green innovation in manufacturing enterprises.  The results show that AI can 
promote the incremental quantity and quality improvement of corporate green innovation； the mechanism indicates 
that AI promotes the incremental quantity and quality improvement of corporate green innovation by alleviating 
information asymmetry and helping enterprises obtain government subsidies； the moderating effect shows that 
financing constraints play an inverted U-shaped moderating role between AI and the quality of corporate green 
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innovation； heterogeneity analysis indicates that the quantity effect of AI on corporate green innovation is more 
significant in low-pollution， low-environmental regulation， and high-tech enterprises， while the quality effect of 
AI on corporate green innovation is more significant in low-pollution， high-environmental regulation， and high-
tech enterprises.  This paper provides a theoretical basis for enterprises to achieve economies of scale and quality 
breakthroughs in green innovation， and offers decision-making references for policymakers to optimize the path 
of AI empowerment.

Key words： artificial intelligence； green innovation； information asymmetry； government subsidies； 
financing constraints

中国高度重视人工智能（artificial intelligence，
AI）在制造业绿色创新领域的应用。2025 年， 《“人

工智能+制造”专项行动实施意见》强调， 加快 AI
技术在制造业融合应用， 推动绿色低碳转型［1］。

2026 年， 《“十五五”规划纲要》提出， 坚持智能化、 
绿色化、 融合化方向， 发展智能制造、 绿色制造［2］。

持续释放的政策红利为 AI 赋能制造业绿色创新营

造了良好的发展环境。数据表明， AI 技术正在制

造业绿色创新实践中发挥着越来越重要的作用。

据世界经济论坛预测， 到 2030 年， AI 技术有望为

全球制造业减少 15% 至 20% 的碳排放。具体到企

业层面， AI 应用已涵盖绿色产品设计、 清洁生产、 
能源管理、 污染防控等多个环节。

围绕人工智能与绿色创新的关联性研究也成

为热点。人工智能通过释放“数字红利”， 显著促进

了产业链中各企业间绿色创新资源的流通与创新

知识的溢出［3］。借助大数据、 物联网和智能算法， 
AI 技术有效降低了信息不对称性， 提升了资源配

置效率［4］， 为绿色技术、 人才、 资金与数据等关键

资源在产业链内的快速流动开辟了高效途径［5］。数

字化转型可通过技术进步、 人力资本提升与内部控

制优化三条路径， 显著推动制造业绿色发展水平提

升［6］。这一过程不仅增强了企业间的互动与合作， 
还通过平台化、 网络化的协同机制， 形成了积极的

辐射效应与带动作用。例如， 领先企业的绿色技术

成果可通过 AI 驱动的知识共享平台迅速扩散至上

下游关联企业， 甚至实现跨行业赋能， 推动创新要

素在区域间双向互惠流通［7］。由此， 人工智能不仅

提升了单个企业的绿色创新绩效， 更促进了区域内

部和区域之间协同创新网络的构建， 从而有力推动

了整个区域绿色创新体系的高质量与可持续发展。

此外，值得注意的是， 已有学者指出， 人工智能等

核心数字技术的影响效果呈现较为复杂的非线性

关系， 而非简单的线性关系［8，9］。现有研究多聚焦

于宏观产业分析或单一技术场景应用， 缺乏对制造

业企业微观层面绿色创新行为及其异质性的系统

考察。此外， 对于制造业企业而言， 人工智能应用

对其绿色创新的数量和质量的影响是否一致？影

响是线性还是非线性？其作用路径是什么？企业

的选择的偏好是否会导致影响差异？这些问题需

要进一步探索。为此， 本文选取 2012− 2023 年中

国 A 股上市企业数据， 采用双向固定效应模型， 检
验人工智能对制造业企业绿色创新增量提质的影

响以及作用机制。研究结果为推动人工智能与制

造业绿色创新的深度融合、 促进企业绿色创新提供

了参考。

本文的边际贡献如下： 第一， 研究视角创新。现

有研究多将绿色创新视为单一维度， 并以专利数量为

主要衡量指标。本文则构建了数量与质量相结合的

二维分析框架， 揭示了人工智能在推动绿色创新过程

中存在的不对称效应； 第二， 研究内容创新。本文摒

弃了以工具为中心的人工智能视角， 转而从企业内部

（信息对称性）和外部（政府补助）两个维度， 系统阐释

人工智能赋能绿色创新的作用机制， 并进一步从企业

污染属性、 环境规制及科技水平等角度切入， 分析其

对绿色创新增量提质效果的异质性影响； 第三， 研究

方法创新。本文采用机器学习方法构建企业级人工

智能采用指标， 并运用双向固定效应模型， 实证检验

人工智能对企业绿色创新增量提质的影响效应， 为相

关领域研究提供新的方法支持和经验证据。

1　理论分析与研究假设

1. 1　人工智能应用与制造业企业绿色创新

绿色创新是指在可持续发展背景下， 企业通过

开发或改良技术、 工艺流程、 产品服务或管理模

式， 以减少对环境的负面影响并提升资源利用效率

的创新活动［10］， 其具有双重价值属性［11］。人工智能

的应用可能从两个方面对绿色创新有促进作用： 一
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方面， 人工智能应用有利于增加企业绿色创新数

量。它通过降低企业绿色创新的边际成本［12］缓解

绿色创新面临的资金约束［13］， 来增加绿色创新数

量。另一方面， 人工智能应用可能有助于提高企业

绿色创新质量： 通过大数据分析与机器学习算法实

现生产过程的实时监控与动态优化， 显著提升资源

利用效率； 通过多源数据融合与复杂系统建模， 构
建环境风险的动态识别与响应机制； 同时， 人工智

能通过提升信息透明度与决策科学性， 为绿色创新

构建制度保障。总而言之， 人工智能不仅增加绿色

创新数量， 更推动企业绿色创新质量提升。基于

此， 文章提出如下研究假设：

H1： 人工智能能够促进制造业企业绿色创新

的增量提质。

1. 2　人工智能对企业绿色创新增量提质的影响效应

1. 2. 1　信息赋能绿色创新效应

从信息赋能角度来看， 人工智能有助于企业提升

内外部信息的收集、 整合以及处理应用能力， 降低因

信息不对称所带来的成本和风险［14］， 进而推动企业绿

色创新的增量提质。从企业内部视角来看， 传统科层

制易导致部门间信息隔离， 隐性知识难以流动。人工

智能通过构建统一数据中台， 借助自然语言处理与知

识图谱技术， 整合分散的部门数据［15］， 这种非竞争性

知识要素的重新组合， 为绿色创新增量提质提供新的

知识组合可能。从企业外部来看， 人工智能可对全球

气候变化政策、 ESG披露标准等制度文本进行语义解

构， 通过对信息的结构化处理， 降低企业绿色创新面

临的规制不确定性， 使企业能够预判政策演化趋势， 
主动调整绿色技术的投资组合。此外， 人工智能能够

捕捉消费者社交媒体数据与碳足迹标签， 揭示绿色偏

好背后的隐性逻辑， 助力企业突破“认知锁定”， 实现

环保属性与功能价值的最优组合， 破解绿色产品市场

中的“柠檬市场”困境［16］。综上， 人工智能赋予企业高

效获取信息的能力， 缓解其在生产经营和销售过程中

的信息不对称问题， 推动企业从被动合规向主动创新

的战略转型， 从而促进绿色创新的增量提质。基于此， 
文章提出如下研究假设：

H2： 人工智能通过缓解企业信息不对称来促

进企业绿色创新的增量提质。

1. 2. 2　政府补助赋能绿色创新效应

为激励企业开展绿色创新， 政府补助成为一种有

效的推动方式， 通过向企业提供必要的资助， 政府旨

在减轻企业在融资方面所受的限制［17］。从政策逻辑

角度看， 人工智能能够帮助企业获得政府补助， 缓解

环境治理成本压力并降低不确定性风险， 推动企业绿

色创新实现增量提质。首先， 政府补助的分配具有明

确的政策导向性。人工智能作为国家战略科技领域， 
其发展通常被纳入产业扶持政策框架［18］。依据资源

基础理论， 企业人工智能技术积累构成“战略性资源”， 
与政府重点支持的创新方向形成匹配。同时， 从市场

失灵理论角度来看， 人工智能研发具有高固定成本、 
长回报周期以及强不确定性等特征， 企业需持续投入

算力、 数据与人才资源； 政府为了弥补企业研发投入

不足， 会通过补助分担企业前期成本。其次， 根据信

号理论， 企业投资人工智能的行为， 可向政府传递技

术领先性信号和社会责任承诺。政府将此类信号视

为企业可信度以及执行力的体现， 倾向于通过补助强

化其示范效应。因此， 人工智能能够帮助企业获取政

府补助， 并且与其形成协同效应， 最终推动绿色创新

的效率提升和结构优化。据此， 本文提出如下研究假设：

H3： 人工智能通过帮助企业获取政府补助来

促进企业绿色创新创新的增量提质。

1. 2. 3　融资约束调节绿色创新效应

根据资源基础理论， 企业资源禀赋决定其技术

应用效能［19］。在低融资约束阶段， 当企业融资约束

较低时， 宽松的资金条件可能导致资源冗余和管理

低效， 如过度投资或技术滥用［20］。适度的融资约束

可通过“预算硬约束效应”， 迫使企业优化 AI 技术

的配置优先级， 聚焦绿色创新的核心环节， 提升技

术投入的边际产出率。而当融资约束超过临界值

时， 企业将面临流动性短缺， 与研发投入的“阈值

效应”， 融资约束从“效率提升器”异化为“资源瓶

颈”， 抑制 AI 与绿色创新的协同发展。基于前景理

论， 适度的融资约束会增强企业的危机意识， 促使

其通过 AI 技术寻求绿色创新的“突破性收益”， 以
摆脱资源困境； 而在高融资约束下， 企业进入“生

存优先”模式， 管理层倾向于削减长周期长、 高不

确定性的人工智能技术和绿色创新项目。基于社

会网络理论， 适度的资金压力会促使企业主动利用

AI 技术构建绿色创新联盟， 通过资源互补降低单

个企业的创新成本［21］； 而当企业现金流濒临断裂

时， 其信用评级与技术合作可信度下降， 难以吸引

外部投资者或合作伙伴参与 AI 绿色项目。综上所

述， 文章提出以下假设：

H4： 人工智能通过融资约束与企业绿色创新

之间存在非线性调节效应。
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2　研究设计

2. 1　基准计量模型

本文建立以下计量模型来检验人工智能对制

造业企业绿色创新的影响：

Innovationi，t /lnCitei，t=α0+α1 AI⁃Applicationi，t +
α2 Controli，t + id + year + εi，t （1）

其中 Innovationi，t 和 lnCitei，t 为被解释变量， 分别表

示企业 i 在第 t 年的绿色创新数量和绿色创新质量； 
AI_Applicationi，t 为解释变量， 表示企业 i 在第 t 年

的人工智能应用水平； Controli，t 表示控制变量。此

外， 为了排除企业个体特征以及年份对企业绿色创

新产生的影响， 在回归模型中还增加了企业和年份

固定效应， εi，t 表示随机扰动项。

2. 2　变量选取和数据来源

解释变量： 人工智能应用（AI⁃Application）。现

有文献对人工智能的测度方式主要包括机器人数量、 
调查问卷、 年报相关关键词词频以及人工智能专利申

请数量等。结合研究需要以及数据的可得性， 本文的

核心解释变量人工智能应用（AI⁃Application）采用上

市公司年报中人工智能技术相关词汇的词频加 1取自

然对数衡量。参考姚加权等［22］的研究方法， 构建包含

73 个词语的人工智能词典。然后， 运用 Python 软件

对上市公司年报进行分词处理， 统计其中人工智能词

汇的词频数。

被解释变量： 绿色创新数量（Innovation）和绿

色创新质量（lnCite）。本文选取绿色专利申请数量

衡量企业绿色技术创新的数量水平。同时， 借鉴

Rong 等［23］的做法， 采用绿色专利引用量衡量绿色

技术创新的质量水平， 分别对绿色专利申请数量与

绿色专利引用数量进行“加 1 取自然对数”处理。

控制变量： 为进一步提高实证检验中回归结果的

准确性， 本文参考现有相关文献， 纳入以下控制变量： 
企业负债水平（Leverage，Lev）、 盈利能力（Return on 
Assets， ROA）、 成 长 性（Growth）、 现 金 流 动 率

（CashFlow）、 企业成立时间（Age）与董事会规模

（Board）。

2. 3　样本选取及数据来源

本文选取 2010−2023 年作为研究区间， 该时段

完整覆盖了中国人工智能产业从技术萌芽、 政策布局

到规模化应用的快速崛起阶段； 同时， 制造业是人工

智能技术落地应用的主战场， 也是实现绿色转型和“双

碳”目标的关键部门。因此， 本文选取 2010−2023年

中国 A股上市公司中的制造业企业为研究样本， 为了

确保实证检验结果的可靠性， 本文对样本进行了如下

筛选处理： 1） 剔除金融业与保险行业； 2） 剔除非正

常上市企业（ST、ST*、PT*）； 3） 剔除关键变量存在

缺失值的样本； 最终得到 10 344个样本观测值。本文

实证分析所使用的数据主要来自上市公司年报、 国泰

安数据库、 万得数据库及中国研究数据服务平台。主

要变量的描述性统计结果如表  1 所示。

3　基准回归与稳健性检验

3. 1　基准回归分析

本文基于双向固定效应模型对研究假设进行检

验。人工智能应用对企业绿色创新的回归结果， 详见

表  2。

表  1　描述性统计结果

变量名称

AI⁃Application
Innovation

lnCite
Lev

ROA
Growth

CashFlow
Age

Board

样本量

10 344
10 344
10 344
10 344
10 344
10 344
10 344
10 344
10 344

均值

0.742
0.443
0.921
0.420
0.038
0.215
0.054
2.992
2.141

标准差

1.071
0.868
1.212
0.182
0.054
0.510
0.061
0.298
0.181

最小值

0
0
0

0.061
-0.165
-0.610
-0.105

2.079
1.609

最大值

4.220
3.970
4.174
0.804
0.187
3.109
0.227
3.584
2.639

表  2　基准回归结果

变量

AI⁃Application

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

Constant

Observations
R⁃ssquared

year
id

Innovation

0.032**

(0.013)

0.419***

(0.010)
10 344
0.705
YES
YES

lnCite

0.064***

(0.013)

0.874***

(0.010)
10 344
0.807
YES
YES

Innovation

0.032**

(0.013)
0.007

(0.084)
0.036

(0.160)
-0.011
(0.012)

-0.202*
(0.119)
-0.020
(0.222)
-0.029
(0.063)
0.549

(0.690)
10 344
0.706
YES
YES

lnCite

0.061***

(0.013)
0.289***

(0.095)
-0.015
(0.171)
-0.000
(0.015)
0.068

(0.131)
0.235

(0.215)
0.022

(0.073)
0.001

(0.656)
10 344
0.807
YES
YES

注：括号内为聚类标准误的 t 值，***、**、*分别表示 1%、5%、

10% 的显著性水平，下同。
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列 1 和列 2 控制了年份固定效应和企业固定效

应的回归结果， 列 3 和列 4 在此基础上添加控制变

量。列 1 和列 3 显示 Innovation 系数均通过 5% 水平

上的显著性检验； 与此同时， 列 2 和列 4 中 lnCite 的

系数均在 1% 水平上显著为正。回归结果表明， 人
工智能应用对企业绿色创新数量和创新质量的影

响均为正向显著， 回归结果支持假设 H1。进一步

对比列 3 和列 4 发现， 人工智能应用对企业绿色创

新质量的驱动效应强于对绿色创新数量的影响。

3. 2　稳健性检验

3. 2. 1　倾向得分匹配结果法检验

由于企业采用人工智能技术对企业绿色创新

数量和质量的影响受到多重因素的影响， 为了纠正

样本选择可能存在的偏误， 本文使用倾向得分匹配

结果法对样本进行匹配筛选。分别以 Innovation 和

lnCite 为被解释变量， 使用影响被解释变量的控制

变量进行 Logit 回归计算倾向得分值， 将倾向得分

值最接近的企业作为匹配企业， 进而分别采用一对

一匹配、 半径匹配以及核匹配三种方式进行匹配， 
并重新回归， 详见表  3。回归结果表明原模型不存

在严重的样本选择偏误问题， 进一步佐证了基准回

归结果的稳健性。

3. 2. 2　工具变量法

为了解决解释变量与被解释变量之间互为因

果的问题， 本文采用工具变量法进行检验。本文参

考戴翔和王如雪［24］的研究方法， 选取解释变量滞后

一期作为工具变量。第一阶段回归结果表明， 工具

变量对内生变量的回归系数均显著为正， 并且

Cragg-Donald Wald F 统计值远超弱工具变量检验

的最大临界值， 说明工具变量选择合理； 第二阶段

回归结果显示， 即使在考虑内生性之后， 人工智能

的应用仍显著提高企业绿色创新数量和质量，模型

结论稳健， 详见表 4。

3. 2. 3　更多稳健性检验

本文从以下三个方面对基准回归模型进行稳健

性检验， 回归结果均支持基准回归结论， 即人工智能

应用显著赋能企业绿色创新的增量提质。1） 更换解

释变量的衡量。年报中的 MD&A 描述了报告期内企

业的经营状况、 财务情况、 投入研发以及公司的发展

战略， 这些内容直接或间接地涉及企业关于人工智能

应用的讨论。因此， 本文采用上市公司年报 MD&A
中人工智能关键词数量加 1取自然对数来衡量企业人

工智能应用水平； 此外， 考虑到年报文本关键词词频

衡量可能无法准确捕捉 AI技术的实际应用深度和资

本投入， 因此， 采用人工智能专利申请数量加 1取自

然对数来衡量企业人工智能应用水平。2） 更换被解

释变量。将被解释变量更换成企业当年独立申请绿

色创新发明数量加 1 取自然对数后进行回归。3） 剔
除北上广地区的影响。考虑到大城市在资源集中、 基
础设施、 政策倾斜以及创新环境等方面具有明显优势， 
为了避免这些因素的干扰， 故剔除北上广地区的数据， 
对其余数据进行回归， 详见表  5。

表  3　倾向得分匹配结果表

AI⁃Application

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

固定效应

常数项

N
adj. R2

一对一匹配模型

Innovation

0.198 4***

(6.355 6)
1.362 6***

(7.370 5)
2.023 1***

(3.794 3)
0.018 7

(0.442 7)
0.495 9

(1.274 7)
-0.126 5

(-0.939 2)
0.434 5**

(2.480 5)
控制

-0.998 5*

(-1.899 3)
4 467
0.123

lnCite

0.320 7***

(9.955 4)
2.226 1***

(10.340 9)
2.819 9***

(5.027 7)
0.088 5

(1.545 9)
-0.445 2

(-0.969 7)
0.146 3

(0.772 4)
0.361 8*

(1.695 4)
控制

-1.684 0**

(-2.539 8)
4 467
0.266

半径匹配

Innovation

0.186 5***

(7.323 7)
1.103 6***

(8.793 7)
1.336 5***

(4.176 9)
0.026 9

(0.828 5)
0.152 6

(0.667 9)
-0.217 1**

(-2.282 4)
0.447 8***

(3.558 5)
控制

-0.612 3
(-1.644 8)

10 314
0.115

lnCite

0.332 0***

(11.880 6)
1.908 9***

(12.325 9)
2.066 0***

(5.323 0)
0.107 4**

(2.438 4)
-0.511 2*

(-1.735 0)
-0.145 2

(-1.018 8)
0.401 6**

(2.523 0)
控制

-0.851 5*

(-1.672 5)
10 314
0.240

核匹配

Innovation

0.186 5***

(7.323 7)
1.103 6***

(8.793 7)
1.336 5***

(4.176 9)
0.026 9

(0.828 5)
0.152 6

(0.667 9)
-0.217 1**

(-2.282 4)
0.447 8***

(3.558 5)
控制

-0.612 3
(-1.644 8)

10 314
0.115

lnCite

0.332 0***

(11.880 6)
1.908 9***

(12.325 9)
2.066 0***

(5.323 0)
0.107 4**

(2.438 4)
-0.511 2*

(-1.735 0)
-0.145 2

(-1.018 8)
0.401 6**

(2.523 0)
控制

-0.851 5*

(-1.672 5)
10 314
0.240
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4　作用机制检验

4. 1　机制检验

为检验人工智能对企业绿色创新增量提质的

机制效应， 本文在模型（1）的基础上构建如下机制

检验模型：

Intermi，t = β0 + β1 AI_Applicationi，t + β2 Controli，t +
id + year + ϵi，t （2）

Innovationi，t /lnCitei，t=γ0+γ1 AI_Applicationi，t +
γ2 Intermi，t + γ3 Controli，t + id + year + ϑi，t（3）

其中， Interm 为中介变量， 分别为企业信息不对称

性指标（Asymmetric Information， ASY）和政府研发

补助（Government Subsidy， Govsub）。本文借鉴于

蔚等［25］的研究方法， 通过对原始指标进行主成分分

析， 提取其共同变异信息， 即非对称信息相关的成

分， 记为信息不对称指标（ASY）， 该值越大， 意味

着企业信息不对称程度越高。同时， 借鉴王永贵和

李霞［26］的研究， 基于上市公司年报中财务报告信息

附注下的“营业外收入”项目， 通过手工方式整理政

府研发补助的金额并加 1 取自然对数， 记为政府研

发补助（Govsub）。
4. 1. 1　信息赋能机制检验

根据前文理论分析， 企业应用人工智能可以缓

解信息不对称性促进企业绿色创新的增量提质， 信
息赋能机制检验如表  6 列（1）−（3）所示。观察列 1
数据可知， 人工智能应用在一定程度上缓解了信息

不对称性。

分析列 2 和列 3 发现， 人工智能与企业绿色创

新增量提质之间存在显著的正向关系， 并且信息不

对称性系数显著为负。说明人工智能通过缓解信

息不对称性来促进企业绿色创新的增量提质， 结果

支持了假设 H2。
4. 1. 2　政府研发补助机制检验

基于前文的理论分析， 人工智能可以帮助企业

获得政府研发补助， 进而促进企业绿色创新的增量

提质， 政府补助机制检验如表  7 列（4）−（5）所示。

观察列（4）数据可得， 人工智能应用在一定程度上

可以帮助企业获得政府补助。列（4）和列（5）的结

果进一步佐证了人工智能应用水平越高的企业能

够释放出积极的信号， 获得更多的政府补助， 从而

表  4　工具变量法结果表

变量

IV

AI⁃Application

控制变量

企业/年份 FE
Constant

Observations
R⁃ssquared

F 值

LM 值

第一阶段

AI⁃Application

0.492 6***

(36.34)

控制

控制

0.804 5
(1.44)
9,417
0.820

26 315.25
497.38

（0. 00）

第二阶段

Innovation

0.217 6***

(22.89)
控制

控制

-0.767 6***

(-5.01)
9,417
0.118

第二阶段

lnCite

0.382 8***

(31.10)
控制

控制

-1.666 8***

(-8.41)
9,417
0.241

26 315.25
877.59

（0. 00）
表  5　稳健性检验结果表

变量

lnwords_mda

AI

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

Constant

Observations
R⁃ssquared

year
id

Innovation

0.036**

(0.015)

0.009
(0.084)
0.060

(0.158)
-0.010
(0.012)
-0.189
(0.120)
-0.041
(0.221)
-0.035
(0.062)
0.623

(0.687)
10 344
0.706
YES
YES

lnCite

0.039***

(0.014)

0.293***

(0.096)
-0.026
(0.172)
0.001

(0.015)
0.051

(0.132)
0.190

(0.215)
0.028

(0.073)
0.142

(0.659)
10 344
0.807
YES
YES

Innovation

0.452***

(0.022)
-0.007
(0.070)
-0.196
(0.140)
-0.004
(0.011)
-0.107
(0.099)
-0.009
(0.169)
-0.014
(0.054)
0.266

(0.515)
10 344
0.770
YES
YES

lnCite

0.097***

(0.018)
0.308***

(0.094)
-0.073
(0.174)
0.001

(0.015)
0.078

(0.131)
0.192

(0.216)
0.040

(0.073)
0.076

(0.658)
10 344
0.807
YES
YES

表  6　更多稳健性检验表

变量

AI⁃Application

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

Constant

Observations
R⁃squared

year
id

更换被解释变量

Innovation1

0.035***

(0.011)
0.027

(0.069)
0.048

(0.134)
-0.012
(0.010)
-0.113
(0.098)
-0.154
(0.186)
-0.036
(0.058)
0.825

(0.576)
10 344
0.710
YES
YES

剔除北上广样本

Innovation

0.029*

(0.015)
-0.005
(0.091)
0.052

(0.170)
-0.012
(0.013)
-0.206
(0.134)
-0.240
(0.288)
-0.045
(0.061)
1.226

(0.878)
7 550
0.682
YES
YES

lnCite

0.072***

(0.016)
0.207*

(0.113)
-0.163
(0.202)
-0.004
(0.017)
0.060

(0.152)
0.127

(0.255)
-0.021
(0.085)
0.373

(0.774)
7 550
0.789
YES
YES
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提高企业绿色创新的增量提质， 验证了假设 H3。
但相比企业绿色创新数量而言， 政府补助在人工智

能与企业绿色创新质量之间作用更为显著。因为

政府补助通过聚焦核心技术、 推动场景落地、 降低

技术门槛、 优化资源配置以及弥补市场失灵， 更直

接作用于人工智能与绿色创新质量的结合。而创

新数量更多依赖企业短期市场行为或低门槛技术

应用， 受政策干预的边际效应较低。

4. 2　融资约束的调节效应

为考察融资约束（Financing Constraints， FC）对

企业人工智能应用与企业绿色创新增量提质之间的

关系影响， 本部分将融资约束（FC）作为调节变量， 参
考鞠晓生等［27］的衡量方式对其进行衡量， 使用 SA 指

数的绝对值来表示， 数值越大， 企业面临的融资约束

越大。同时， 参考温素彬和周鎏鎏［28］的研究加入融资

约束作为调节变量及其平方项和交互项等进行影响

机制检验。本文构建如下调节效应模型： 
Innovationi，t /lnCitei，t=δ0+δ1 AI⁃Applicationi，t +

δ2 SA i，t + δ3 AI⁃Applicationi，t*SA i，t t + δ4 Controli，t +
id + year + σi，t （4）

Innovationi，t /lnCitei，t=π0+π1 AI⁃Applicationi，t +
π2 FCi，t + π3 FC 2

i，t + π4 AI⁃Applicationi，t*FCi，t +
π5 AI⁃Applicationi，t*FC 2

i，t + π6 Controli，t + id +
year + τi，t （5）

表  8 呈现了融资约束影响机制的回归结果。

从列 1 和列 2 可知， 融资约束在人工智能应用与企

业绿色创新数量的关系中不存在调节作用。列 3 结

果表明， FC 的一阶系数为负， 通过 1% 的显著性检

验， 而 FC 与 AI⁃Application 的交互项没有通过显著

性检验， 说明融资约束在人工智能与企业绿色创新

质量关系中的线性调节作用并不明显； 列 4 结果则

显示， FC 的二阶调节项系数为−0. 397， 并且通过

1% 显著性检验， 说明融资约束在人工智能对企业

绿色创新质量中发挥倒“U”型调节作用。

5　异质性分析

5. 1　企业污染程度异质性

企业所处行业的污染程度， 会使人工智能应用

水平对企业绿色创新的影响程度存在差异。因此， 
本文将样本企业划分为高污染程度企业和低污染

程度企业， 企业污染程度异质性回归结果如表  9 所
示。研究发现， 人工智能仅对非高污染企业绿色创

新的增量提质具有显著的促进作用； 并且相较于绿

色创新数量， 人工智能应用对企业绿色创新质量的

回归系数更高（0. 050<0. 054）， 与基准回归结果相

符。原因可能在于： 高污染企业所属传统行业技术

更新缓慢， 且治污成本高昂， 挤占了企业技术升级

资金； 同时， 可能出现管理层追求短期利润、 缺乏

长期战略眼光的问题， 以及数据基础薄弱、 缺乏高

质量环境数据支撑 AI 模型的短板。因此， 人工智

表  7　机制检验回归结果

变量

AI⁃Application

ASY

Govsub

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Dual

Constant

Observations
R⁃ssquared

year
id

ASY

-0.028***

(0.007)

-0.192***

(0.050)
-1.577***

(0.111)
0.024***

(0.007)
-0.316***

(0.060)
-0.403***

(0.112)
0.003

(0.013)
1.093***

(0.332)
10 087
0.773
YES
YES

Innovation

0.029**

(0.013)
-0.099***

(0.035)

-0.019
(0.084)
-0.137
(0.166)
-0.009
(0.012)

-0.241**

(0.122)
-0.062
(0.225)
-0.026
(0.022)
0.615

(0.671)
10 087
0.706
YES
YES

lnCite

0.057***

(0.013)
-0.169***

(0.036)

0.282***

(0.094)
-0.221
(0.182)
0.004

(0.015)
-0.031
(0.133)
0.162

(0.215)
0.024

(0.025)
0.226

(0.639)
10 087
0.810
YES
YES

Govsub

0.118***

(0.033)

1.430***

(0.283)
1.687***

(0.582)
0.032

(0.035)
0.404

(0.424)
0.167

(0.600)
-0.013
(0.083)

15.528***

(1.755)
10 087
0.523
YES
YES

Innovation

0.031**

(0.013)

0.008*
(0.004)
-0.010
(0.085)
0.007

(0.163)
-0.012
(0.012)

-0.213*
(0.122)
-0.023
(0.226)
-0.027
(0.022)
0.390

(0.683)
10 087
0.705
YES
YES

lnCite

0.060***

(0.014)

0.013***

(0.004)
0.296***

(0.094)
0.023

(0.174)
-0.000
(0.015)
0.017

(0.132)
0.228

(0.214)
0.023

(0.026)
-0.162
(0.642)
10 087
0.809
YES
YES
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能对企业绿色创新增量提质的促进作用在非高污

染企业中更为显著。
5. 2　环境规制强度异质性

外部环境监管强度也会影响人工智能对企业

绿色创新增量提质的促进程度。因此，本文采用工

业治理投资完成额占第二产业比重衡量环境规制

水平， 并根据该指标的中位数， 将企业划分为高环

境规制和低环境规则两组， 回归结果如表  10 所示。

结果表明： 在高环境规制下， 人工智能应用对企业

绿色创新质量促进作用更为显著， 通过了 1% 的显

著性检验； 而在低环境规制下， 人工智能对绿色创

新数量的影响更强烈。原因可能在于： 高环境规制

通过强制标准升级、 质量溢价激励、 政策精准引导

三重机制， 引导企业借助人工智能聚焦绿色创新质

量的提升； 而在低环境规制下， 企业更倾向于利用

人工智能的规模化处理能力、 风险分散效应以及宽

松的政策空间， 优先追求创新数量的扩张。

5. 3　企业技术类型异质性

考虑到企业所属的技术类型会使人工智能应

用水平对企业绿色创新的影响存在异质性， 本文采

用杨兴哲和周翔翼［29］的分类方法， 将样本内企业划

分为高科技企业和非高科技企业进行分组回归。

表  11 的结果显示， 人工智能对高科技企业绿色创

新增量提质具有显著的正向促进作用， 而对非高科

技企业的影响并不显著。原因可能在于： 相较于非

高科技企业， 高科技企业通常具备更完善的技术基

表  8　调节效应回归结果

变量

AI⁃Application

FC

FC2

AI⁃Applica⁃
tion*FC

AI⁃Applica⁃
tion*FC2

Innovation

0.031**

(0.013)
-0.595***

(0.225)

0.002

(0.047)

lnCite

0.061***

(0.013)
-0.585***

(0.210)

-0.026

(0.045)

Innovation

0.040***

(0.015)
-0.602***

(0.226)
0.425

(0.276)

-0.002

(0.049)

-0.111

lnCite

0.089***

(0.015)
-0.619***

(0.210)
0.824***

(0.293)

-0.025

(0.043)

-0.397***

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

Constant

Observations
R⁃squared

year
id

0.028
(0.084)
0.037

(0.160)
-0.009
(0.012)

-0.200*
(0.119)
0.042

(0.222)
-0.030
(0.063)
0.381

(0.691)
10 344
0.706
YES
YES

0.314***

(0.096)
-0.018
(0.171)
0.001

(0.015)
0.069

(0.131)
0.262

(0.210)
0.020

(0.073)
-0.040
(0.643)
10 344
0.808
YES
YES

(0.104)
0.034

(0.085)
0.046

(0.159)
-0.008
(0.012)
-0.195
(0.120)
0.474

(0.363)
-0.033
(0.063)
-0.935
(1.111)
10 344
0.707
YES
YES

(0.107)
0.330***

(0.096)
0.001

(0.170)
0.003

(0.015)
0.080

(0.131)
1.091***

(0.403)
0.010

(0.073)
-2.556**

(1.226)
10 344
0.809
YES
YES

表  9　企业污染程度异质性

变量

AI⁃Application

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

Constant

Observations
R⁃squared

year
id

高污染企业

Innovation

-0.014
(0.022)
0.076

(0.149)
0.345

(0.345)
-0.006
(0.024)
0.056

(0.186)
-0.841**

(0.408)
0.056

(0.107)
2.750**

(1.219)
2 814
0.636
YES
YES

lnCite

0.053*

(0.030)
0.291

(0.179)
0.431

(0.311)
-0.009
(0.037)
0.244

(0.219)
0.239

(0.427)
0.099

(0.121)
-0.327
(1.283)
2 814
0.763
YES
YES

非高污染企业

Innovation

0.050***

(0.016)
-0.047
(0.106)
-0.141
(0.189)
0.002

(0.016)
-0.312*

(0.159)
0.380

(0.313)
-0.041
(0.086)
-0.577
(0.984)
6 593
0.744
YES
YES

lnCite

0.054***

(0.015)
0.272**

(0.115)
-0.133
(0.212)
0.008

(0.018)
-0.135
(0.168)
0.199

(0.287)
0.001

(0.097)
0.278

(0.891)
6 593
0.831
YES
YES

表  10　环境规制强度异质性

AI⁃Application

Lev

ROA

Growth

CashFlow

Age

Board

Constant

Observations
R⁃squared

year
id

高环境规制

Innovation

0.033
(0.021)
0.114

(0.114)
0.242

(0.228)
-0.006
(0.018)
-0.228
(0.175)
-0.424
(0.370)
-0.126
(0.077)
1.893*
(1.097)
4 566
0.752
YES
YES

lnCite

0.101***

(0.020)
0.262*

(0.148)
0.273

(0.256)
-0.016
(0.021)
0.061

(0.171)
-0.089
(0.376)

-0.183*
(0.094)
1.408

(1.111)
4 566
0.862
YES
YES

低环境规制

Innovation

0.070***

(0.018)
-0.070
(0.123)
-0.237
(0.209)
0.001

(0.018)
-0.022
(0.166)
0.295

(0.340)
0.042

(0.125)
-0.553
(1.072)
4 781
0.776
YES
YES

lnCite

0.019
(0.020)
0.282*

(0.148)
-0.183
(0.237)
0.043

(0.029)
-0.207
(0.205)
0.636

(0.386)
0.124

(0.113)
-1.367
(1.215)
4 781
0.820
YES
YES
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础设施以及更强的数据处理能力， 研发投入较大， 
有更丰富的资源用于探索和整合人工智能技术到

企业绿色创新中。此外， 高科技企业在绿色创新上

更容易受到市场需求和政策激励的双重驱动。

6　研究结论与政策建议

6. 1　研究结论

本文选取 2012− 2023 年中国 A 股制造业上市

公司的面板数据作为研究样本， 实证检验人工智能

应用对制造业企业绿色创新增量提质的影响及作

用机制。主要结论如下： 第一， 人工智能能够促进

企业绿色创新的增量提质， 尤其对企业绿色创新质

量的影响效果更为显著； 第二，作用机制表明， 人
工智能通过缓解信息不对称和帮助企业获得政府

补助来促进企业绿色创新的增量提质； 第三， 调节

效应表明， 融资约束在人工智能和企业绿色创新质

量之间发挥倒“U”型调节作用； 第四， 异质性分析

表明， 人工智能对企业绿色创新数量效应在低污

染、 低环境规制和高技术企业中更显著， 而人工智

能对企业绿色创新质量在低污染、 高环境规制以及

高技术企业中更为显著。

6. 2　政策建议

对企业而言： 企业对人工智能的采用， 既要注

重增加绿色创新的数量， 更要重视提高绿色创新的

质量。此外， 对于技术水平相对较低且融资困难的

中小企业， 建议其利用政府提供的专项补贴或低息

贷款， 重点引进智能生产设备和研发绿色技术， 以
提升其基础能力。对于资金较为充裕且技术基础

较好的大型企业， 应利用自身优势， 提高资金的利

用率， 深化人工智能在绿色制造中的应用， 如自动

化监控系统、 智能预测性维护和绿色供应链管理， 
以保障绿色创新的效率和深度融合。

对于政府而言， 首先， 政府应加大对人工智能的

支持力度。应根据不同地区的融资环境和 AI应用水

平， 制定差异化和精准的政策措施。在融资限制较多、 
AI应用水平较低的地区， 政府应优先提供专项补贴、 
税收优惠和低息贷款， 以降低企业采用绿色智能技术

的门槛。对于技术和经济条件较好的地区， 可以推动

示范项目、 搭建创新平台、 组织行业联盟， 形成示范

效应， 带动整体水平提升。在推动人工智能与绿色产

业深度融合的过程中， 政府应率先倡导建立专门的产

业联盟与技术交流平台， 促进产学研用协同合作， 推
动标准共定与技术共享， 共同探索绿色智能制造的新

模式与新路径。此外， 政府可依托数字经济和智能制

造示范区等国家战略平台， 为企业提供技术支持、 政
策咨询与市场对接服务， 构建有利于创新的生态环境。

为保障政策实施成效， 应建立健全绩效评估机制， 定
期跟踪企业绿色智能化转型的实际效果， 并结合地区

差异灵活调整政策措施。

6. 3　研究局限性及展望

基于人工智能对制造业绿色创新的影响研究， 
本文在撰写过程中受到数据获取条件的制约， 仅选

择 A 股制造业上市公司作为研究样本， 希望未来研

究能扩大样本容量， 使研究结果更具普适性。
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