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0 引言

进入21世纪以来，人工智能（Artificial 

Intelligence，AI）技术迎来了爆发式发展，也

被广泛应用到各行各业中[1]。这种技术的应用

引发了典型的“机器代人”现象，即以广泛使

用的自动化、智能化机器，逐步取代生产和服
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务中的人工[2]。近期ChatGPT等生成式人工智

能的兴起，也展示出互动式、管理类等服务型

行业被人工智能所取代的前景。可以说，“机器

代人”将成为未来的一个普遍趋势。

截至2024年，全世界工业机器人的数量

已突破460万台，为“机器代人”在制造业中

的应用提供了有力保障[3]。“机器代人”正深

刻重塑传统制造业的既有形态，推动生产模式

实现根本性变革，也引起了产业空间的深刻

变化[4]。以“智能工厂”乃至“无人工厂”为

代表的新型产业空间，正逐渐成为该领域的

显著标志[5-6]。例如，华为“黑灯工厂”已实现

100%无人化生产。而产业空间是城市发展的

核心要素之一。自20世纪初的“工业城市”

理论起，其布局模式不仅被视作现代城市空

间结构的决定性因素，更构成了现代城市规

划思想体系的基石。在新一轮技术革命的冲

击下，我们必须及时关注城市产业空间发生

的变化，发现其中的特征和规律并加以引导，

才能避免一些城市问题的发生，促进城市健

康可持续发展，但是目前这方面仍然缺乏相

应的研究。

相较于日益丰富的人工智能对社会经济

的影响研究（如就业、产业等），学界对于其对

城市空间层面的影响关注显著不足[7-11]。该领

域尚未形成深入分析，相关论述多以推测或

预测为主，实证研究较为匮乏。例如，有学者

提出，智能化转型将重塑企业间的空间邻近

性及经济活动的集聚形态[12]。部分学者进一步

提出，在“机器代人”的驱动下，未来城市可

能呈现出以“交通导向”和“科技导向”为

代表的两种空间发展模式[13]61-62，[14]。在实证

层面，少数研究已开展初步探索，例如黄枚瑜

等[15]对佛山市顺德区的研究表明，“机器代人”

通过推动产业升级与人口结构变动，共同塑造

了“大集聚、小分散”的区域空间结构，并使

城市边缘地区逐渐发展为新的增长极。但总体

而言，人工智能的应用究竟会如何改变城市空

间，以及城市规划该如何应对，目前仍是未知

的、急需深入研究的问题。

我国是全世界范围内“机器代人”应

用最广泛、发展速度最快的国家。截至2024

年，我国工业机器人年安装量已占全世界的

54.4%，与2000年的0.1%相比，实现了大幅

上升[16]。按照目前的增速，到2030年，我国的

工业机器人数量将达到1 400万台，占世界工

业机器人数量的70%以上，远超其他国家[17]。

而作为世界工厂、中国制造之都的东莞市则

是我国人工智能应用最为领先的城市。人工

智能的应用已经在逐步影响东莞市城市空间

的演变，其中城市制造业空间受到的影响最

为明显。

本文以东莞市33个镇街（开发区）为研

究对象，聚焦受人工智能影响最大的城市制造

业空间，采用企业空间点位数据和人工智能应

用数据，应用空间分析和数理模型，通过对比

的方式探讨应用人工智能的制造业企业在宏

观层面发生的空间新变化。并基于研究发现，

对人工智能应用背景下的城市产业空间演变

模式进行归纳总结，提出相应的规划建议，以

期更好地应对新一轮技术革命的冲击。

1  研究设计

1.1  研究框架

针对人工智能技术应用后城市制造业空

间的新变化，本文提出以下假设。

假设1：人工智能技术的应用将使制造业

空间更靠近科研空间。Lejpras等[18]指出，与大

学或科研机构的邻近程度是影响技术密集型企

业创新能力的最重要因素。人工智能的应用将

使技术成为产业的核心竞争力，众多以往依赖

人工劳动力的产业将更多地依赖技术。因此，研

发产业将成为制造业的依赖对象，导致制造业

空间和科研空间之间形成更紧密的互动。

假设2：人工智能技术的应用将改变制造

业的选址，使制造业分布更加集聚。根据新经

济地理理论，规模收益递增效应会驱动产业

集聚。尤其是对于技术密集型企业而言，其区

位选择显著依赖于高技术企业集群所构建的

创新网络与知识外溢环境[13]61。一定程度的空

间集聚有利于企业进行技术交流和合作。因

此，应用人工智能后的制造业企业可能会愈

发集聚。

假设3：人工智能技术的应用将提高制造

业对新成立企业的空间吸引力，形成更大的产

业集群。产业集群是在地理位置上相对集中的

相互联系、具有协同效应的企业和机构的集合

体，企业进入集群的前提是可以比不进入集群

获得更大的收益[19]。新成立企业中，一部分可

能是应用人工智能的企业，进入集群是为了更

好地进行交流与合作，发挥集聚效应；一部分

可能是未来计划进行升级的传统制造业，在地

理位置上靠近已应用人工智能的企业是为了

提前学习先进经验，享受集群的溢出效应；一

部分可能是传统上下游企业，地理邻近能更好

地进行产业协作，发挥集群的链式效应。

本文采用对比研究的思想，通过设置实验

组（应用人工智能的企业）、控制组（未应用人

工智能的企业）来分析是否有人工智能应用作

用。主要设置两组对比（见图1）：一是通过观

测实验组与控制组空间变化的结果差异，来发

现应用人工智能后的制造业空间产生的新变

化；二是进一步将实验组划分成高机器替代率、

中机器替代率、低机器替代率3组①，通过观测

应用人工智能后这3组的结果差异，来发现人工

智能应用水平不同的制造业空间产生的不同变

化。其空间变化具体包括空间分布和集聚特征

两个维度。首先，运用标准差椭圆、核密度估计

等方法，刻画并描述这种空间变化。其次，运用

双重差分、线性回归等数理模型，验证这种空间

变化是否由人工智能技术的应用引起。

考虑到2020年起我国社会经济发展受到

新冠疫情这一重大不确定性事件的影响，该年

以后的企业数据可能对研究结果形成干扰。因

此，本文以2014年东莞颁布“机器代人”政

策为节点，重点对前后5年的空间变化进行分

析。需要说明的是，经试验，企业1年的空间变

化特征并不显著。因此，在标准差椭圆和核密

度分析中以5年为一个跨度进行分析，即重点

刻画2009年、2014年、2019年的空间特征。

而在后续的双重差分分析中，采用的是逐年数

据，即2009—2013年为人工智能应用前5年，

2015—2019年为人工智能应用后5年。

① 机器替代率是指使用智能机器后劳动力数量的减少量与使用智能机器前劳动力数量的比值，机器替代率越高，说明人工智能应用程度越高。注释：
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tion，KDE）是一种非参数估计方法，可以对

点数据进行高质量的密度估计，能直观地反

映点要素的集聚地和集聚程度[21]。在进行核

密度估计时，带宽的选择尤为重要。本文通

过对点数据分布密度的估算，发现当带宽设

为5 km时，分析结果具有良好的稳定性。此

外，本文将研究区域进行格网划分，再计算

格网单元尺度的制造业企业核密度，有利于

数据的精细化和后续进行相关性分析。根据

经验公式：

式中：A表示研究区域的面积；n表示研究

区域内点的数量；Q表示单位格网面积。

计算得到本研究中Q的最佳尺度为0.49 km²。

因此，借助ArcGIS 10.7软件创建渔网工具，将研

究区划分成6 178个700 m×700 m的格网。

1.4.3   双重差分模型

双重差分（Difference-in-Differences，

DID）是一种比较成熟的进行政策研究的分

析方法，核心思想是将公共政策视为外生于

城市系统的一项“准自然实验”，通过控制

政策执行前后实验组和控制组之间的差别，

构造出反映政策效果的双重差分统计量[22]。

DID模型能有效控制其他因素的影响，以及

实验组和控制组的事前差异，进而识别出

人工智能技术应用对企业空间分布所带来

（1）

1.2  研究区概况及选取原因

东莞市位于我国广东省中南部，市域面

积2 542.67 km²，下辖4个街道、28个镇、1个

国家级高新技术产业开发区——松山湖（见

图2）。东莞市是全球规模领先的制造业基地

之一，且第二产业体系齐全，基本覆盖制造业

类别，被誉为中国的“制造业之都”。从2014

年起，东莞市政府陆续出台了一系列政策，开

始在全市大力推行“机器代人”。至今，东莞市

已成为中国“机器代人”应用水平领先的城

市之一。因此，选择东莞市作为研究区具有典

型性和代表性。

1.3  数据来源及处理

本文的研究数据包括：（1）东莞市行政

区范围矢量数据，数据来源于东莞市自然资

源局。（2）东莞市截至2019年底制造业企业

数据（含企业所属行业类别、成立时间、地址

等信息），数据来源于天眼查（https://www.

tianyancha.com/）。经过数据清洗，将部分信

息不全或重复的数据剔除，共获取有效数据

165 080条。通过高德地图API接口（https://

lbs.amap.com/）获取每一个企业地址所对应

的经纬度坐标，从而得到空间矢量化。（3）东

莞市各制造业企业机器替代率，数据来源于

行业调研。因为难以获取企业逐年的机器替

代率，且本文是宏观层面的研究，重点研究整

体趋势而非个体差异，所以采用行业机器替

代率近似替代企业机器替代率。根据所属行

业是否应用人工智能技术，将制造业企业划

分为未应用人工智能和应用人工智能两类。

其中，未应用人工智能的制造业企业数据共

计32 466条，应用人工智能的制造业企业数

据共计132 614条（见图3）。由于各制造业行

业机器替代率差异较大，呈明显的3个梯度分

布（见图4），结合整体机器替代率均值为10%

这一特征，将机器替代率为0%—5%、5%—

15%、15%—25%的企业分别划分为低机器

替代率、中机器替代率、高机器替代率3类，以

便分析人工智能应用水平不同的制造业空间

产生的空间变化。其中，低机器替代率制造业

企业数据共计32 413条，中机器替代率制造业

企业数据共计73 723条，高机器替代率制造业

企业数据共计26 478条（见图5）。

1.4  研究方法

1.4.1   标准差椭圆分析

标准差椭圆（Standard Deviational Ellipse，

SDE）是一种分析点要素方向分布的方法，能

够反映点要素的总体主导分布方向和各个方

向的离散度[20]。本文采用该方法对制造业企业

的分布方向和集聚趋势进行分析。

1.4.2   核密度估计

核密度估计方法（Kernel Density Estima-

图2 研究区范围
Fig.2  Scope of the study area

资料来源：笔者自绘。

图1 研究框架
Fig.1  Research framework

资料来源：笔者自绘。
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的效应。经试验，在划分未应用人工智能和

应用人工智能的基础上，分别计算各行业的

平均最近邻指数ANN，再纳入模型进行分

析，模型拟合优度更高。因此，具体模型设定

如下：

式中：c和t分别代表制造业行业类别和年

份，被解释变量Yct 指行业c在t年的平均最近邻

指数。Xct为核心解释变量，用于识别行业c在t

年是否应用了人工智能，若应用了人工智能，则 

Xct 取1，反之取0； δC 和 φt 分别表示行业固定效

应和年份固定效应； εct 是随机扰动项；α0、α1为

待估参数。

1.4.4   一元线性回归模型

一元线性回归模型是分析自变量和因变

量线性相关关系的方法。本文用其分析应用人

工智能的制造业对新成立企业的空间吸引力。

具体模型设定如下：

式中：因变量Y指2015—2019年新成立的

制造业企业核密度值；自变量X指2014年应用

人工智能的制造业企业核密度值；β0是截距；β1

是斜率；ε是误差项。

2  研究结果

2.1  制造业空间分布与集聚趋势变化

2.1.1   标准差椭圆分析

分析结果显示（见表1-表2，图6-图7）：

①应用人工智能后的制造业企业空间分布更

为集聚。未应用人工智能的制造业企业椭圆面

积先缩小后增大，表明空间分布先集聚后分

散。应用人工智能的制造业企业椭圆面积持续

缩小，且在“机器代人”政策实施后的减小

幅度增强，表明人工智能的应用有可能加剧

了企业的空间集聚。②制造业空间集聚趋势

随机器替代率的不同而呈现差异。应用人工

智能后，中机器替代率的制造业企业标准差

椭圆面积减小幅度最大，低机器替代率的减

小幅度最小。说明中机器替代率的制造业空

间集聚趋势最强，低机器替代率最弱。③人工

智能应用水平越高，以研发高地为中心的分

布趋势越明显。中机器替代率、高机器替代率

的制造业企业分布中心均位于松山湖，而低

机器替代率的制造业企业分布中心位于大岭

山镇。松山湖是国家级高新技术产业开发区，

前述这种空间变化说明应用人工智能的制造

业企业正逐渐呈现以研发高地为中心的分布

模式，人工智能应用端与研发端在空间距离

上日益靠近，产业空间与创新空间趋于融合

图4 各制造业行业机器替代率数据分布情况
Fig.4  Data distribution of machine replacement rate 
in each manufacturing industry

资料来源：笔者自绘。

图3 应用/未应用人工智能的制造业企业分布
Fig.3  Distribution of manufacturing enterprises with/without AI

资料来源：笔者自绘。

图5 人工智能应用水平不同的制造业企业分布
Fig.5  Distribution of manufacturing enterprises with different levels of AI application

注：各行业代码指《国民经济行业分类》（GB/T 4754-
2017）中的行业代码。

a  应用人工智能的制造业企业分布                                     b  未应用人工智能的制造业企业分布

a  低机器替代率的制造业企业分布                                     b  中机器替代率的制造业企业分布                                   c  高机器替代率的制造业企业分布  

资料来源：笔者自绘。

（2）

（3）

类型 年份/年 面积/km² 面积变化/%

未应用
人工智能

2009 1 403.25 —
2014 1 398.45 -0.34
2019 1 412.06 0.97

应用
人工智能

2009 1 567.78 —
2014 1 565.19 -0.17
2019 1 534.28 -1.97

资料来源：笔者自制。

表1 应用/未应用人工智能的制造业空间椭圆参数

Tab.1  Spatial ellipse parameters of manufacturing 
industry with/without AI

注：面积变化分别指2014年相较于2009年、2019年相

较于2014年的变化。
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表3 DID模型结果

Tab.3  DID model results

表4 t检验结果

Tab.4  T test results

图7 应用人工智能后人工智能应用水平不同的制造业空间方向分布变化（2014—2019年）
Fig.7  Changes in the spatial direction distribution of manufacturing industries with different levels of AI application after the application of AI (2014-2019)

资料来源：笔者自绘。

a  低机器替代率的制造业企业空间方向分布               b  中机器替代率的制造业企业空间方向分布                c  高机器替代率的制造业企业空间方向分布

时间 项 效应值ANN 标准误 t p

Before
Control（控制组） 0.489 — — —
Treated（实验组） 0.465 — — —

Diff（T – C） -0.024 0.020 -1.235 0.234

After
Control（控制组） 0.365 — — —
Treated（实验组） 0.222 — — —

Diff（T – C） -0.143 0.020 -7.312 0.000**
Diff-in-Diff -0.119 0.028 -4.297 0.001**

资料来源：笔者自制。

资料来源：笔者自制。

注：R²= 0.935，调整R²= 0.923；“*”表示 p＜0.05，“**”表示 p＜0.01。

注：“*”表示 p＜0.05，“**”表示 p＜0.01。

时间 项 Control（控制组） Treated（实验组） Diff t p
Before ANN 0.489 0.465 -0.024 -1.584 0.152
After ANN 0.365 0.222 -0.143 -6.199 0.000**

发展。

2.1.2   基准回归分析

前述分析表明，应用人工智能的制造业

企业分布更加集聚，但这种变化是否由人工

智能引起，还有待进一步验证。本文使用DID

模型对其进行验证，Before表示人工智能应

用前5年，After表示人工智能应用后5年，共

计10年数据。基准回归结果显示（见表3），

在0.01的显著性水平下，Diff-in-Diff效应值

为-0.119。说明应用人工智能后，相比于未应

用人工智能的制造业企业，应用人工智能的

制造业企业ANN下降了11.9%。ANN越小，

表明空间越集聚，即人工智能技术的应用确

实改变了制造业的选址，使制造业分布更加

集聚。

2.1.3   平行趋势检验

本文采用t检验法对DID模型进行平行

趋势检验。结果显示（见表4），实验前，Diff

效应值为-0.024，但没有呈现出显著性（p＞

0.05），意味着人工智能应用前，实验组和控制

组的空间集聚趋势基本一致，无明显差异。实

验后，Diff效应值为-0.143＜0且呈现出1%水

平的显著性，意味着人工智能应用后，实验组

效应值低于控制组效应值，具有明显差异。表

明该模型通过了平行趋势检验，验证了模型结

论的有效性。

 

2.2  制造业空间集聚特征变化

2.2.1   核密度分析

分析结果显示（见图8-图9）：①应用了

人工智能的制造业企业集聚范围持续收缩。

2009—2019年，北部片区在经历初步收缩后

最终淡化，整体布局演变为西南长安镇为主中

图6 应用/未应用人工智能的制造业空间方向分布变化（2009—2019年）
Fig.6  Changes in the spatial direction distribution of manufacturing industry with/without AI (2009-2019)

a  未应用人工智能的制造业企业空间方向分布             b 应用人工智能的制造业企业空间方向分布

资料来源：笔者自制。

表2 人工智能应用水平不同的制造业空间椭圆

参数

Tab.2  Spatial ellipse parameters of manufacturing 
industry with different AI levels

注：面积变化指2019年相较于2014年的变化。

类型 年份/年 面积/km² 面积变化/%
低机器
替代率

2014 1 452.90 —
2019 1 449.23 -0.25

中机器
替代率

2014 1 578.75 —
2019 1 533.41 -2.87

高机器
替代率

2014 1 544.30 —
2019 1 516.53 -1.80

资料来源：笔者自绘。
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心、东南塘厦等三镇为次中心的“一主一次”

模式。②2015—2019年新成立的制造业企业

空间集聚特征与2014年应用人工智能的制造

业企业空间集聚特征十分相似。二者均呈现出

以长安镇为主要集聚地，向西南、东南及中部

3大片区集聚的态势。说明新成立企业可能更

倾向于往应用人工智能的企业周边集聚。

2.2.2   回归分析

建立一元线性回归模型对前述结论进

行验证，结果表明（见图10）：①在95%的置

信区间内，新成立的制造业企业核密度值与

2014年应用人工智能的制造业企业核密度值

存在明显的相关性，相关系数达92.5%，模型

解释力度高达85.6%，表明应用人工智能的制

造业企业选址对新成立的制造业企业选址具

有显著影响。

②高机器替代率的制造业企业选址对新

成立的制造业企业选址影响最大，其次为低机

器替代率和中机器替代率。在95%的置信区

间内，2015—2019年新成立的制造业企业核

密度值与低机器替代率、中机器替代率、高机

器替代率的制造业企业模型回归系数依次为

8.91、4.56、10.76，表明新成立的制造业企

业在选址时首先倾向于往高机器替代率的制

造业企业周边集聚，其次是低机器替代率的制

造业企业，最后才往中机器替代率的制造业企

业周边集聚。

2.2.3   F检验

采用F检验对上述模型进行显著性检验。

如表5所示，在0.05的显著性水平下，4组模型

均通过F检验，表明上述结论均具有有效性。

3 讨论

3.1   人工智能应用背景下的城市制造业空

间演变模式

基于前述分析可以发现，对比未应用人

工智能的制造业企业，应用人工智能后的制造

业空间发生了显著变化（见图11）。

一是选址时会更多地考虑当地科技水

图8 应用人工智能的制造业企业集聚特征变化
Fig.8  Changes in the agglomeration characteristics of manufacturing enterprises applying AI

a  2009年                                                                             b  2014年                                                                              c  2019年

图9 2015—2019年新成立的制造业企业集聚特征
Fig.9  Clustering characteristics of newly established 
manufacturing enterprises from 2015 to 2019

资料来源：笔者自绘。

资料来源：笔者自绘。

图10 2015—2019年新成立的制造业企业与2014年应用人工智能的制造业企业核密度相关性
Fig.10  Correlation between newly established manufacturing enterprises in 2015-2019 and the kernel density of 
manufacturing enterprises applying AI in 2014

资料来源：笔者自绘。
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图11 人工智能技术应用背景下的城市制造业空间

演变模式
Fig.11  Spatial evolution model of urban manufacturing 
industry in the context of AI application

资料来源：笔者自绘。

平。从制造业整体分布来看，未应用人工智能

的制造业企业空间变化趋势始终保持不变，而

应用人工智能的制造业企业则进一步往工业

基础良好、科技水平较高的长安镇集聚，其分

布中心也日益靠近松山湖的几何中心。松山湖

是国家级高新技术产业开发区，松山湖科学城

也是大湾区综合性国家科学中心先行启动区，

科技创新生态体系完善。2014年，松山湖更

是成立了机器人基地，陆续孵化了60多家机

器人科技企业，成为东莞乃至大湾区工业机器

人的主要供应商。前述的这种空间变化可能与

企业的高技术特性和土地租金承受能力有关。

从经济效益看，人工智能的应用提升了产业效

率与经济效益，这使得企业受土地租金的约束

减小，继而促使其向更优地理区位迁移。从产

业结构看，人工智能驱动产业由劳动密集型向

技术或知识密集型转型，而后者高度依赖研发

与科技创新，因此更倾向于分布在科技资源富

集的地区。

二是空间集聚趋势显著加强。应用人工

智能的制造业在初期为了资源共享和信息交

流，在空间上会愈发集聚。因此，应用人工智

能的制造业的集聚趋势会进一步加强。但这

种空间变化程度与人工智能应用水平并未呈

现出明显的相关关系。人工智能应用水平越

高，制造业企业的集聚趋势并未越强。反而是

中机器替代率的企业集聚趋势最强。这说明

随着人工智能应用水平的提高，制造业企业

会先经历集聚化的过程，而后又逐渐趋向分

散化和网络化。此外，应用人工智能的制造

业企业也吸引了其他制造业企业在其周边集

聚，既包括应用人工智能的制造业企业，也包

括未应用人工智能的制造业企业。在人工智

能应用水平不同的制造业中，这种空间吸引

力大小依次为：高机器替代率＞低机器替代

率＞中机器替代率。因而，也产生了不同大小

的产业集群规模。

3.2   对城市规划的启示与建议

人工智能的应用正逐渐改变城市空间的

组织方式。其中，制造业空间已悄然发生了许

多变化。为更好地应对新一轮技术革命的冲

击，城市规划应着重考虑以下几个方面。

一是产业布局。城市规划应充分尊重产

业发展的内在演进脉络，引导人工智能赋能下

的制造业企业向技术创新要素富集的地区进

行空间集聚，形成智能产业集群。同时，需要合

理控制产业集群规模，使其规模经济效应最大

化。在集群内部也可以规划专门的智能制造产

业园区，以便于管理。在人工智能应用初级阶

段，这类园区应强调“研发—制造—服务”的

空间集成与产城融合。待技术纵深发展至“无

人化”阶段，服务功能需让位于物流枢纽功

能，形成“研发—制造—物流”新组合，其选

址考量亦由城市内部的职住平衡转向郊区更

优的交通与土地成本条件。

二是土地利用。产业用地的管控体系需

依据智能化生产的内在要求进行适应性调整。

一方面，智能化生产要求研发、制造与服务功

能在空间上深度融合，这需要通过提高土地混

合使用强度来提供复合载体。另一方面，智能

化生产所需的配套（如机器人维保）催生了

新的空间需求，为此可规划智能工业用地，集

成布局多功能，并探索与之相适应的地块控制

指标。

三是产城关系。产城融合是当前城市规

划所秉持的重要理念，但由于人工智能的应

用，将来的制造业空间都会呈现“无人化”趋

势。此时，产城关系可能被重新定义。城市规划

不仅需反思“产城分离”模式在智能化时代

的潜在价值，更需将关注点转向科研空间的构

建及其与产业空间的深度融合研究。

4 结论

本文在既往关于人工智能与城市发展的

社会经济研究的基础上，将视野拓展至空间

维度，以东莞作为实例，从定量的角度探究了

人工智能应用背景下制造业空间演变的新规

律，弥补了现有研究对人工智能应用后产业

空间的变化多是预测性的不足。主要研究结

论如下：

（1）从空间分布来看，应用人工智能的

制造业企业逐渐呈现以研发高地为中心的分

布模式，且分布中心日益靠近科技区的几何中

心，尤其是中、高机器替代率的制造业企业。

（2）从空间集聚趋势来看，人工智能技术

的应用有利于提高企业的空间集聚程度，且中

项目 df SS MS F Significance F

总体
回归分析 1 11 362 882.47 11 362 882.47 36 774.70867 0

残差 6 176 1 908 299.608 308.9863355 — —
总计 6 177 13 271 182.08 — — —

低机器
替代率

回归分析 1 6 000 338.88 6 000 338.88 5 096.808158 0
残差 6 176 7 270 843.198 1 177.273834 — —
总计 6 177 13 271 182.08 — — —

中机器
替代率

回归分析 1 10 466 138.97 10 466 138.97 23 043.80783 0
残差 6 176 2 805 043.106 454.1844408 — —
总计 6 177 13 271 182.08 — — —

高机器
替代率

回归分析 1 8 617 515.62 8 617 515.62 11 436.52579 0
残差 6 176 4 653 666.457 753.5081699 — —
总计 6 177 13 271 182.08 — — —

表5 线性回归分析F检验

Tab.5  Linear regression analysis F test

资料来源：笔者自制。
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机器替代率的企业集聚程度和集聚趋势最强。

（3）从空间集聚格局来看，人工智能技

术的应用提高了制造业企业对其他企业的空

间吸引力，新成立的制造业企业更倾向于往

应用了人工智能的企业周边集聚，尤其是往

高机器替代率的制造业企业周边集聚。

（4）城市规划应合理引导应用人工智能

的企业向科技水平较高的地区布局，形成一

定的集聚效应。同时，探索混合用地和专门的

智能工业用地，并重新审视产城关系，尤其应

重点关注产业空间与创新空间之间的关系。

当然，本文也存在一些不足：一是研究方

法问题。在回归分析中，首先受到数据限制，

只选取了自变量与因变量纳入模型分析，未

纳入其他控制变量，有可能强化了模型的解

释能力，未来在进行其他尺度分析时可以进

一步优化。其次通过散点图分析，发现自变量

和因变量之间有可能存在其他类型的趋势关

系，未来也可采用非线性趋势等方法进行进

一步探讨。二是研究内容问题。本文的重点是

新现象的发现和新规律的总结，对于应用了

人工智能的制造业为何会产生这种空间演变

特征，目前还缺乏相应的机制研究，这也是下

一步努力的方向。

（感谢中国城市规划学会城市感知学术专班对本工作

的支持。）
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