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摘  要 

企业作为科技创新的三大主体之一，其技术研发和科技成果转化方面的活动对推动国民经济向高质量发

展转型至关重要。工业企业正致力于自主创新，加大科技创新方面资金投入力度，但仍存在技术创新成

果质量不高与投入冗余等问题。本文利用数据包络分析方法(DEA)，对2013年至2022年全国规模以上工

业企业的科技成果转化效率进行分析，结果发现不同时间段的科技成果转化效率差异较大，资源配置相

对不合理。技术研发阶段受技术效率和规模效率的双重影响，成果转化阶段主要受规模效率的影响，大

大降低了全国科技成果转化的总体效果。文章结尾根据研究成果提出了相应的对策建议。 
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Abstract 
As one of the three major entities in technological innovation, enterprises’ activities in technology 
research and development and the transformation of scientific and technological achievements are 
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crucial for promoting the transformation of the national economy towards high-quality develop-
ment. Industrial enterprises are committed to independent innovation and increasing investment 
in technological innovation, but there are still problems such as low quality of technological inno-
vation achievements and redundant investment. This article uses the Data Envelopment Analysis 
(DEA) method to analyze the efficiency of scientific and technological achievements transformation 
of industrial enterprises above designated size in China from 2013 to 2022. The results show that 
there are significant differences in the efficiency of scientific and technological achievements trans-
formation in different time periods, and the allocation of resources is relatively unreasonable. The 
technology research and development stage is influenced by both technical efficiency and scale ef-
ficiency, while the achievement transformation stage is mainly influenced by scale efficiency, greatly 
reducing the overall effectiveness of national scientific and technological achievement transfor-
mation. At the end of the article, corresponding countermeasures and suggestions were proposed 
based on the research results. 
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1. 引言 

工业是国民经济的重要构成部分，研究其发展趋势不仅可以为优化发展政策提供现实依据，也能为

企业创新发展提供借鉴。新中国成立 70 年来，我国工业化水平实现了从工业化初期到工业化后期的历史

性飞跃，从落后的农业国转变为世界性工业大国，已迈入新型工业化发展阶段，开始构建以新发展理念

为核心的高质量经济发展模式。据工信部数据显示，2022年我国工业增加值占GDP的比重达到了 33.2%，

凸显了工业在国民经济中的主导地位[1]；制造业增加值占全球比重约 30%，连续 14 年位居全球首位[2]。 
工业技术创新能力在一定程度上体现了一个国家的经济增长能力。自邓小平南巡以来，中国工业产

业经历了深刻的转型升级，推出了一系列政策来引导技术创新，因此我国工业技术创新能力得到显著提

升，从早期单一的技术引进发展到鼓励企业自主研发，再到加强正向设计能力，形成了具有中国特色的

技术赶超路径。据工信部数据显示，在 2010 年以后，工业企业在研发经费和人才方面的投入呈现稳步增

长的态势。与 2011 年相比，2020 年的研发经费投入增长了 6.14 倍，年均增长率达到了 22.3%；同时，研

发人员的全时当量也增长了 3.79 倍，年均增长率为 16.0%，2020 年，规模以上工业企业在推动国内生产总

值增长方面发挥了关键作用，其贡献率超过三成。这些企业已成为支撑国民经济稳定发展的中坚力量。 
因此对全国范围内规模以上工业企业的科技成果转化效率进行分析，能够揭示不同时期科技资源配

置的效率，并评估科技成果转化效果对国民经济的贡献是否与资源投入规模相符，有助于企业更精准地

调整资源投入策略，优化资源配置，提高经济效益和科技成果转化效率，并在推动经济增长中发挥更关

键的作用。 

2. 文献综述 

科技创新作为衡量一个国家综合实力的重要标志，其成果转化带来的效益对世界格局产生重大影响

[3]。当前学者从三个方面对科技创新效率进行了大量研究。一是在研究方法层面，现有研究通常采用 DEA 
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(数据包络分析)、SFA 随机前沿分析方法，以及在此方法基础上衍生出三阶段 DEA [4]、SSBM-DEA [5]
等方法。二是在研究对象上，学者们主要针对企业和高校展开研究。例如，王文寅[6]等使用两阶段网络

DEA 模型对 31 省规模以上工业企业进行测算，发现存在投入不足和资源浪费现象，企业研发效率直接

影响国家研发活动的水平和质量。张珺涵等[7]发现科技成果转化效率对企业技术创新效率提升有显著正

向影响，但企业规模对技术创新效率提升并不存在正向线性影响，可能存在负向影响。陈关聚等[8]发现

各地区工业企业在科技成果转化的效率上表现出显著差异，其中东部沿海地区的工业企业由于经济较为

发达，其科技成果转化效率相对较高，相比之下，经济欠发达地区的工业企业在这一方面的效率则相对

较低。高远[9]等发现国有企业在工业企业中占主导地位，推进国有企业改革，加强现代企业制度建设，

是提升技术创新效率的关键。高崚嶒[10]利用 2010 年~2018 年长江经济带的 11 个省、市的工业行业绿色

技术创新投入产出数据，基于 SBM-DEA 模型测算得出工业绿色技术创新效率，并从省域效率和区域效

率两方面研判。解茹玉[11]等基于数据包络分析(DEA)两阶段模型测算我国 31 个省高校科技成果转化效

率，发现我国高校科技成果转化效率均未达到 DEA 有效，但都处于中等水平。三是在影响因素上，科技

创新效率的影响因素主要涉及环境、人才、政策等方面。陈池[12]以 2005 到 2020 年的中国规模以上工业

企业经营数据为基础，采用三阶段 DEA 模型就其研发投入与产出情况进行了实证分析，结果表明环境因

素和随机误差对工业企业的技术创新绩效有影响。翟丹妮等[13]以华东地区的 7 个省市 2012~2017 年的

面板数据为例，利用超效率 DEA 模型计算了各地区的工业生态效率，并根据效率得分和 Malmquist 指数

分别对各省份的工业生态环境效率进行静态和动态分析。米莹[14]等将包含非期望产出的方向距离函数

模型与 DEA 窗口分析法相结合，测度分析了 2003~2019 年中国东部沿海地区工业碳排放效率的时空演

化特征及其影响因素。杨潇[15]等运用数据包络分析方法对云南省内各州市规模以上工业企业的科技成

果转化效率进行了深入研究，揭示了云南省不同地区间在科技成果转化效率上存在显著的区域性差异。

卞秀坤[16]等基于 DEA-Malmquist 模型，选取 78 家国防工业上市公司 2013 年至 2017 年的数据进行测

算，发现国防科技成果转化过程中规模效率和技术进步存在问题，并从配套政策支撑、优化权益配置、

完善市场机制等方面提出相关的对策建议。 
通过文献梳理发现，现有科技成果转化效率的研究多聚焦于高校和企业的整体层面，在评估科技成

果转化效率时，未能充分区分技术研发和成果转化两个阶段的特点，这导致分析结果无法全面反映当前

工业企业科技成果转化的实际效率。因此本文基于全国规模以上工业企业 2013 年至 2022 年的各项研发

投入和产出数据，对企业的科技成果转化效率进行了系统测算和分析，并分别对其技术研发阶段、成果

转化阶段的转化效率进行了对比。 

3. 评价模型与指标选取 

3.1. DEA 模型 

数据包络分析(DEA)是基于著名运筹学家 A. CHARNES 和 W.W. COOPER 等根据相对效率概念提出

的一种非参数效率评价方法，这种方法以其客观性、无需考虑度量单位、明确的经济含义和决策支持功

能而受到推崇。通过计算每个 DMU 的综合效率来对各 DMU 进行定级排序，识别出位于生产可能集前沿

的生产高效单元，并对效率低下的单元进行原因分析。 
DEA 模型根据决策单元的规模报酬特性分为两种类型：CCR 模型适用于规模报酬不变的场景，专注

于衡量技术效率；而 BCC 模型适用于规模报酬可变的情况，可以同时评估规模效益和技术效益[17]。鉴

于现实市场环境中的不平等竞争条件可能导致某些 DMU 无法以最优规模运作，本文选择了 BCC 模型来

进行分析，以便更准确地反映实际运营中的效率。 
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令 Xij 表示第 j 个年度第 i 项的投入金额，Yij 表示第 j 个年度第 i 项效益的产出值。那么第 j0 年度的效

率评价模型为： 
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在 DEA 方法中，参数 θ代表决策单元(DMU)的效率评分。当 θ等于 1，并且 S+ (过剩投入)和 S− (不
足产出)都为 0 时，该 DMU 被认为是 DEA 有效的，表明其资源配置和生产效率在比较中是最优的。如

果 θ等于 1，但 S+不为 0 或 S−不为 0，该 DMU 则是 DEA 弱有效的，意味着存在资源配置过剩或产出潜

力未充分发挥的问题。而当 θ小于 1 时，表明 DMU 是 DEA 无效的，这意味着需要提高技术效率和优化

规模结构[18]。 

3.2. 评价指标选取 

在本研究中，我们专注于分析工业企业的科技成果转化效率，关注三个核心投入变量：R&D 人员全

时当量、R&D 经费以及新产品开发经费。R&D 人员全时当量表示企业的研发团队规模大小，是衡量企

业研发实力的关键指标。R&D 经费体现了企业对技术革新的资金投入，反映了企业对技术创新的重视程

度。新产品开发经费则进一步揭示了企业在技术创新方面的投资力度，体现了其持续创新与技术突破的

决心。在确保研究结果准确性和有效性的前提下，本研究采纳了杨潇[15]所提出的投入产出指标体系对规

模以上工业企业的总体静态效率进行分析，并对其进行适当调整用作技术研发阶段和成果转化阶段的效

率分析。制定的评价指标体系如表 1 所示。 
 

Table 1. Evaluation index system for efficiency of technological achievement transformation 
表 1. 科技成果转化效率评价指标体系 

一级指标 二级指标 单位 

投入指标 

R&D 全时人员当量 人/年 

R&D 经费 元 

新产品开发经费 元 

专利申请数 项 

有效发明专利数 项 

产出指标 

新产品项目数 项 

工业总产值 元 

主营业务收入 元 

新产品销售收入 元 

 
考虑到科技论文和科技著作在企业经济效益转化中的商业价值难以评估，因此本研究在技术研发阶

段的技术投入指标聚焦于 R&D 人员全时当量、R&D 经费以及新产品开发经费。技术产出指标聚焦于专

利申请数、有效发明专利数以及新产品项目数。 
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鉴于技术研发阶段的产出在成果转化阶段同样具有重要性，本研究将专利申请数、有效发明专利数

和新产品项目数纳入成果转化阶段的投入指标，以便更全面地评估技术创新的连续性。在衡量科技成果

转化的效益时，本研究以经济收益为核心，选取了工业总产值、主营业务收入和新产品销售收入作为产

出指标，以量化企业技术创新的经济效益。 
通过这种综合评估方法，本研究旨在深入了解工业企业在科技转化过程中的效率，并为企业技术创

新管理和政策制定提供数据支持和决策参考。 

3.3. 基本概念 

综合效率是衡量决策单元的资源配置能力、资源使用效率等多方面能力的评价标准，考察决策单元

是否发挥最大的经济和社会效益：纯技术效率是指不考虑生产规模，只考虑受技术和管理等因素影响的

生产效率；规模效率指在规模报酬不变或可变的情形下，受生产规模影响的生产效率。 

4. 实证分析 

本文选取了 2013 年至 2022 年全国规模以上工业企业的投入产出数据，利用 DEA 软件对科技转化效

率进行测算。相关数据来自于《工业企业科技活动统计年鉴》和《中国工业统计年鉴》。 

4.1. 总体阶段静态效率 

结合图 1 和表 2 可以看出，2013 年至 2022 年中国规模以上工业企业的科技成果转化总体达到了 DEA
有效，除 2018 年为弱有效，2019 年和 2020 年为非 DEA 有效外，其余年份均为强有效，说明全国规模

以上工业企业技术管理水平较高但仍有欠缺。从表 3 可以看出，2019 年的专利申请数松弛变量 S−为
54,254.614，说明专利申请数存在投入量冗余现象；从表 4 可以看出新产品项目数和主营业务收入松弛标

量 S+为 9488.109 和 1,104,895,900,000，存在产出不足的现象，需要提高新产品项目数和主营业务收入。

同理可知 2020 年的专利申请数和有效专利数存在投入冗余现象，新产品项目数、工业总产值和主营业务

收入存在产出不足的现象。分析后发现 2019 年和 2020 年投入过多却未得到期望的产出，导致科技转化

率过低。为探索具体原因，下文将科技转化效率分为技术研发和成果转化两个阶段进行细致分析。 
 

Table 2. Overall stage static efficiency analysis 
表 2. 总体阶段静态效率分析 

项 技术效益 TE 规模效益 SE (k) 综合效益 OE (θ) 松驰变量 S− 松驰变量 S+ 有效性 

2013 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2014 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2015 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2016 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2017 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2018 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 弱有效 

2019 0.983 0.962 0.945 54,254.614 1,104,895,909,488 非 DEA 有效 

2020 0.975 1.000 0.975 57,978.299 15,274,752,653,183 非 DEA 有效 

2021 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2022 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 
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Figure 1. Overall stage static effectiveness analysis 
图 1. 总体阶段静态有效性分析 

 
Table 3. Analysis of input redundancy 
表 3. 投入冗余分析 

项 
松驰变量 S−分析 投入冗余率 

rd 人员全

时当量 
rd 

经费 
开发新 
产品经费 

专利 
申请数 有效专利数 汇总 rd 人员 

全时当量 
rd 

经费 
开发新产

品经费 
专利 

申请数 
有效 
专利数 

2013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2014 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2015 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2016 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2017 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2018 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2019 0.000 0.000 0.000 54,254.614 0.000 54,254.614 0.000 0.000 0.000 0.086 0.000 

2020 0.000 0.000 0.000 17,942.916 40,035.383 57,978.299 0.000 0.000 0.000 0.028 0.070 

2021 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2022 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

4.2. 技术研发阶段效率 

技术研发阶段 2013 年至 2022 年效率值如表 5 所示。由表 5 可知 2013 年至 2017 年五年内只有 2014
年为 DEA 强有效，其余年份均为非 DEA 有效。剩下五年，2019 年至 2021 年连续三年为非 DEA 有效，

2018 年和 2022 年为 DEA 强有效。十年间综合效率处于先升后降再升再降的起伏中，落差较大，最低点

综合效率值为 0.87；而技术效率和规模效率相差不大，最低点效率值分别为 0.92 和 0.94，但从图 2 可以

看出，这十年间的技术效率值和规模效率值存在往复交替的现象，2015 年、2016 年、2021 年规模效率 
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Table 4. Analysis of insufficient output 
表 4. 产出不足分析 

项 
松驰变量 S+分析 产出不足率 

新产品 
项目数 工业总产值 主营业务收入 新产品 

销售收入 汇总 新产品 
项目数 

工业总

产值 
主营业

务收入 
新产品销

售收入 

2013 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2014 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2015 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2016 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2017 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2018 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2019 9488.109 0.000 1,104,895,900,000 0.000 1,104,895,909,488 0.025 0.000 0.010 0.000 

2020 53,183.307 5,873,618,100,000 9,401,134,500,000 0.000 15,274,752,653,183 0.163 0.053 0.085 0.000 

2021 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

2022 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 

 
Table 5. Efficiency analysis of technology research and development stage 
表 5. 技术研发阶段效率分析 

项 技术效益 TE 规模效益 SE (k) 综合效益 OE (θ) 松驰变量 S− 松驰变量 S+ 有效性 

2013 1.000 0.939 0.939 32,598.416 20,876.466 非 DEA 有效 

2014 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2015 0.924 0.939 0.868 559,076,140.743 16,349.233 非 DEA 有效 

2016 0.965 0.979 0.944 195,254.940 104,195.170 非 DEA 有效 

2017 0.999 0.984 0.983 315,937.160 133,022.310 非 DEA 有效 

2018 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2019 0.976 0.970 0.947 350,413.120 129,484.630 非 DEA 有效 

2020 0.983 0.957 0.940 2,518,168,986.470 76,631.615 非 DEA 有效 

2021 0.952 0.980 0.932 15,797,791,343.210 27,560.385 非 DEA 有效 

2022 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

 
高于技术效率，说明这三个年份受技术效率影响较大；而在 2017 年、2019 年、2020 年技术效率高于规

模效率，说明这三个年份受规模效率影响较大。 
从数据来看，2015 年、2016 年的技术效率小于 1，由于技术效率受技术因素的影响，说明这些年份

全国规模以上工业企业技术研发阶段的技术效率并不高、技术研发能力弱，根据松弛变量 S−分析其原因

为研发经费、新产品开发经费投入冗余却未能有效提升技术研发水平。结合松弛变量 S+可以验证，技术

研发阶段有效专利数、专利申请数和新产品项目数的产出指标并未达标，需要增加这些产出才能达到DEA
有效。究其原因还是这些年份我国依赖于花高价进行技术引进而忽视了技术的自主创新，研发人员的自

主创新意识、专业知识不够强。 
从图 2 来看，2015 年的技术效率、规模效率、综合效率均为十年间的最低点，说明 2015 年无论是技
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术投入还是资源配置都是不合理的，根据该年松弛变量 R&D 经费和 R&D 全时人员当量均为正，说明造

成技术效率低的原因是研发阶段的人力物力投入冗余，需转换思路注重技术的自主创新。2019 年、2020
年、2021 年的规模报酬系数小于 1，为规模报酬递增，说明这些年份规模过小应该扩大规模增加效益。 

 

 
Figure 2. Effectiveness analysis of technology development stage 
图 2. 技术研发阶段有效性分析 

 
结合之前的数据分析，中国规模以上工业企业技术研发阶段科技成果转化综合效率受技术效率和规

模效率双重影响，2013 年至 2017 年主要受技术效率影响，而在 2018 年至 2022 年主要受规模效率的影

响，说明 2018 年以来规模以上工业企业存在资源配置不合理、管理效率低、规模不经济等问题，相关政

府部门以及企业需要加强管理和员工培训、重新评估和优化资源配置，深入市场以更好地理解客户需求

进行针对性的技术研发，同时在保证规模效率的情况下也要关注技术效率，尽可能使综合效率达到 DEA
有效。 

4.3. 成果转化阶段效率 

成果转化阶段 2013 年至 2022 年的效率值及排名如表 6 所示。由表 6 可知，2013 年为 DEA 弱有效，

2015、2016 年、2020 年、2021 为 DEA 强有效，剩下的年份均为非 DEA 有效，DEA 有效占比 50%。从

图 3 来看十年间综合效率、技术效率和规模效率均处于先降后升再降再升的起伏中，落差较大，最低点

效率值分别为 0.88、0.90 和 0.91，从总体来看技术效率高于综合效率，只有 2014 年和 2017 年低于综合

效率，说明在成果转化阶段主要受到规模效率的影响。 
从数据来看 2017 年至 2019 年连续三年为非 DEA 有效，综合效率小于 1，结合投入指标的松弛变量

S−来看，这三年的专利申请数投入过多，结合技术研发阶段的数据分析得 2017 年之后全国规模以上工业

企业更加注重自主创新意识与能力，不再依赖于技术引进，但是其科研成果并不能很好的转化为经济效

益，造成了投入冗余。 
从图 3 来看，2014 年为科技成果转化阶段技术效率、综合效率的最低点，说明 2014 年科技成果转

化阶段将技术转化为经济效益的能力较弱、投入要素的配置水平较低。2017 至 2019 年规模效率小于 1 且
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规模报酬有递减趋势，说明投入冗余，投入产出结构不合理，配置资源有欠缺，虽然 2016 年为 DEA 强

有效，但其规模报酬递减说明其资源配置不合理。2020 年规模报酬呈现递增趋势，说明投入不够，需要

增加投入，使规模报酬持续增加。 
结合之前分析，成果转化阶段的转化效率在 2014 年之前主要受到技术效率的影响，在这之后主要受

到规模效率的影响，特别是 2017 年至 2019 年在规模上的投入过多却未能达到理想的收益，说明存在生

产流程不合理，市场定位不准确、市场需求发生重大变化等问题，相关政府部门和企业应及时更新或升

级生产设备，改进生产流程和供应链管理，准确获取市场需求后再扩大生产规模，同时优化生产效率，

以此来降低生产成本，提高收益。 
 

Table 6. Efficiency analysis of achievement transformation stage 
表 6. 成果转化阶段效率分析 

项 技术效益 TE 规模效益 SE (k) 综合效益 OE (θ) 松驰变量 S− 松驰变量 S+ 有效性 

2013 1.000 1.000 1.000 0.000 0.017 DEA 弱有效 

2014 0.901 0.973 0.877 1810.088 4,043,371,200,000.000 非 DEA 有效 

2015 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2016 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2017 0.942 0.955 0.900 3853.181 2,304,422,100,000.000 非 DEA 有效 

2018 1.000 0.906 0.906 9815.444 1,775,838,700,000.018 非 DEA 有效 

2019 0.988 0.918 0.907 5272.953 1,142,745,500,000.000 非 DEA 有效 

2020 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2021 1.000 1.000 1.000 0.000 0.000 DEA 强有效 

2022 1.000 0.923 0.923 71,194.383 2,496,011,500,000.031 非 DEA 有效 

 

 
Figure 3. Effectiveness analysis of achievement transformation stage 
图 3. 成果转化阶段有效性分析 
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5. 结论和启示 

在对规模以上工业企业的科技成果转化效率进行深入分析后，我们发现不同时间段存在显著的效率

差异，且资源配置的合理性有待提高。特别是在科技成果转化阶段，综合效率较低，在很大程度上限制

了科技成果转化为实际生产力的潜力。针对这些问题，我们提出以下建议： 
(1) 由分析知，技术进步是提高科技转化效率的核心要素，加快构建面向南亚和东南亚地区的科技创

新平台，提升自主创新的能力和意识；通过聚焦问题、需求和效果，创新合作机制和模式，拓展国际科

技合作的广度和深度，以促进全域科技成果的广泛转移和转化，从而为企业注入新的创新动力；强化政

策扶持和产学研合作力度来提高科技转化效率，在保证研发成果质量和数量的同时，通过成本管理和研

发绩效的提升，优化研发流程。 
(2) 政府在促进科技创新和成果转化方面扮演着至关重要的角色。首先，政府需要在政策和法规层面

进行优化，以构建一个有利于创新的软环境，确保在促进企业、高校和科研机构之间的合作时，各方的

利益能得到妥善保护和平衡；政府应积极采取措施，推动这些关键创新主体之间的合作，通过优势互补

来实现共同发展。这种合作不仅能够促进知识的交流和技术的转移，还能够加速创新成果的商业化进程；

同时，政府还应鼓励和支持企业加强自身的人才队伍建设。通过提供培训和发展机会，企业可以培养一

支具有创新能力和专业技能的人才队伍，这对于企业的长期发展和竞争力至关重要。 
(3) 人才是国家科技进步和经济发展的基石，强化人才队伍建设是实现科技成果转化、推动经济升级

的关键。建立积极向上、支持创新的科研环境以及全面的人才引进和培养体系，鼓励企业增加对研发阶

段和技术人员的投入，提升整体的创新能力和竞争力，以此吸引全球顶尖人才，为国家的长远发展注入

持续的动力。 
(4) 解决资金投入不足和资源配置不合理的问题，提升工业企业的规模报酬效率。建议在扩大固定资

产投资的同时，应同步增加研发经费的投入，并确保该投入在结构和幅度上与企业的发展需求相匹配；

建立研发资金使用效率的监控体系，通过定期的审计和评估，确保研发资金能够被高效利用；通过优化

资源配置和管理流程，减少不必要的冗余，提高企业的整体运营效率和市场竞争力。 
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