
第 47 卷第 3 期

2026 年 3 月

Vol.47 No.3
Mar.， 2026环 境 科 学Environmental Science

人工智能与碳排放效率：来自中国城市的证据

葛星
（西安财经大学经济学院，西安 710100）
摘要： 人工智能在推动碳达峰、碳中和目标实现及应对气候变化方面发挥着重要作用 . 基于 2012~2022年中国城市面板数据，将

国家新一代人工智能创新发展试验区视为人工智能的“准自然试验”. 首先，采用倾向得分匹配双重差分模型、平行趋势检验及交

互权重估计方法，识别人工智能对碳排放效率的因果效应 . 其次，分析人工智能影响碳排放效率的作用机制，并探讨其异质性影

响 . 结果表明，人工智能显著提高了碳排放效率，该结论在一系列稳健性检验后依旧成立 . 人工智能通过提升能源利用效率和推

动绿色创新，进而提高碳排放效率 . 人工智能对碳排放效率的影响因资源禀赋和区位的不同而不同，在非资源型城市及东部和

西部地区的正向影响更为显著 . 研究结论为中国实现“双碳”目标及可持续发展提供了政策启示 . 
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Artificial Intelligence and Carbon Emission Efficiency： Evidence from Chinese Cities
GE Xing 

（School of Economics， Xi'an University of Finance and Economics， Xi'an 710100， China）
Abstract： Artificial intelligence plays a crucial role in achieving carbon peak and carbon neutrality goals， as well as in addressing climate change. Based on panel data of Chinese 
cities from 2012 to 2022， this study considers the National New Generation Artificial Intelligence Innovation and Development Pilot Zone as a quasi-natural experiment for artificial 
intelligence. First， the study employs propensity score matching in the difference-in-differences model， parallel test， and interaction-weighted estimation method to identify the causal 
effect of artificial intelligence on carbon emission efficiency. Furthermore， it explores the mechanisms through which artificial intelligence influences carbon emission efficiency and 
conducts a heterogeneity analysis. The results indicate that artificial intelligence significantly improved carbon emission efficiency， and this conclusion remained robust after a series of 
robustness checks. Specifically， artificial intelligence enhanced carbon emission efficiency by improving energy utilization efficiency and promoting green innovation. Moreover， the 
impact of artificial intelligence on carbon emission efficiency varied by resource endowment and location， with a more significant positive effect in non-resource-based cities and in the 
eastern and western regions. These findings provide policy insights for China in achieving its dual-carbon goals and promoting sustainable development.
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气候变化已成为全球共同关注的重要议题，各国

政府和国际组织纷纷采取行动加以应对 . 作为全球最

大的碳排放国，中国承诺力争于 2030 年前实现碳达

峰、努力争取 2060 年前实现碳中和 . 在这一背景下，

如何在保持经济增长的同时有效控制碳排放，成为推

动可持续发展的关键挑战 . 其中，碳排放效率是衡量

单位经济产出对应碳排放量的关键指标，其提升对于

平衡经济增长与实现“双碳”目标具有重要意义 .
作为第四次工业革命的核心技术，人工智能正

在深刻改变全球生产方式和产业结构 . 凭借强大的

数据处理能力和智能决策优势，人工智能在能源管

理、工业制造和交通物流等领域展现出巨大潜力，成

为推动绿色低碳转型的重要引擎 . 为了促进人工智

能技术的发展和应用，科技部于 2019年发布《国家新

一代人工智能创新发展试验区建设工作指引》，并于

2019年、2020年和 2021年先后在 7、6和 5个城市（县）

启动试验区建设 . 与此同时，人工智能在助力“双碳”

目标方面的作用也受到广泛关注 . 2021 年 10 月 16
日，国家工业信息安全发展研究中心和百度智能云

联合发布《人工智能助力城市“双碳”目标达成白皮

书》，明确指出人工智能是推动城市实现“双碳”目标

的重要手段 . 然而，一个关键问题仍然悬而未决，即

人工智能是否影响碳排放效率？理论上，这一问题尚

无法得到明确回答 . 
鉴于此，本文聚焦以下 3 个核心问题：①人工智

能是否影响碳排放效率？②人工智能通过哪些渠道

影响碳排放效率？③人工智能对碳排放效率的影响

是否因资源禀赋和区位的不同而异？厘清这些问题

不仅拓展了人工智能环境后果的相关研究，也为中

国实现绿色低碳转型提供理论支持和政策依据 . 
为回答上述问题，本文利用 2012~2022年中国城

市面板数据，将国家新一代人工智能创新发展试验

区视为人工智能的“准自然试验”. 首先，识别了人工

智能对碳排放效率的因果效应，并通过一系列稳健

性检验（如筛选样本数据、更换倾向得分匹配方法以

及更换变量测度方法等）确保估计结果的可靠性 . 其
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次，从能源利用效率和绿色创新两个维度，实证检验

人工智能对碳排放效率的作用机制 . 最后，从资源禀

赋和区位角度对该影响进行异质性分析 . 本文的创

新点主要体现在以下 3 个方面：第一，人工智能度量

方法的创新 . 现有研究多采用机器人数量或专利数

据衡量人工智能，但这可能引发内生性问题 . 为缓解

这一问题，本文将国家新一代人工智能创新发展试

验区视为人工智能的“准自然试验”，并基于政策文

件手动整理城市层面的人工智能数据 . 通过构建“处

理组”和“对照组”，并采用倾向得分匹配双重差分模

型识别人工智能产生的因果效应 . 相较于使用单一

指标或综合指数衡量人工智能，本文的方法能够在

一定程度上缓解内生性问题，为识别人工智能因果

效应提供新的办法 . 第二，首次识别了人工智能对中

国城市碳排放效率的因果效应，并通过多种稳健性

检验，证实了人工智能对碳排放效率的正向影响 . 这
不仅丰富了人工智能环境后果的研究，也补充了碳

排放效率影响因素的文献 . 第三，揭示了人工智能影

响碳排放效率的作用机制及异质性特征 . 本文发现，

人工智能通过提高能源利用效率和推动绿色创新来

提升碳排放效率，发现人工智能对碳排放效率的影

响在非资源型城市及东部和西部地区更为显著，以

期为区域绿色低碳转型提供了新的视角 . 
1　文献回顾与理论分析

1.1　文献回顾

关于碳排放的影响因素，现有研究已从多个维

度进行探讨，涵盖经济、人口、制度和政策等方面，为

本文的研究提供了重要借鉴 . 经济因素方面，学者们

重点关注了经济增长［1］、技术进步［2］、金融发展［3，4］、数

字经济［5］、产业智能化［6］、城镇化［7］、基础设施建设［8］

以及绿色融资［9］对碳排放的影响 . 人口因素方面，研

究主要探讨了人口数量［10］和人口结构［11］对碳排放的

作用 . 制度因素方面，学者们关注了环境税［12］和环境

法规［13，14］对碳排放的影响 . 政策因素方面，现有文献

探讨了碳交易试点政策［15］、低碳城市试点政策［16］、绿

色财政政策［17］和碳减排政策［18］对碳排放的影响 . 然
而，尽管已有研究广泛探讨了碳排放的影响因素，尚

未有研究从人工智能的视角系统分析其对碳排放效

率的因果效应 . 鉴于人工智能在能源优化和绿色创

新等方面的巨大潜力，本文尝试从这一新视角出发，

探讨人工智能如何影响碳排放效率及其作用机制，

拓展了有关碳排放效率的研究体系 . 
目前，人工智能主要包括以下度量方式：第一，

基于工业机器人数据，如工业机器人量［19~21］、机器人

密度［22~25］和机器人渗透度［26~29］等；第二，基于人工智

能专利数，即以人工智能相关专利的申请量或授权

量作为衡量标准［30，31］；第三，基于人工智能综合指标

体系，采用多维度指标构建人工智能发展水平指

数［32，33］. 然而，在因果识别研究中，这些度量方式可能

存在内生性问题 . 为克服这一局限，本文基于国家新

一代人工智能创新发展试验区的设立背景，提出新

的度量方法 . 该试验区依托地方开展人工智能技术

示范、政策试验和社会试验，率先探索人工智能创新

发展，发挥引领带动作用 . 因此，本文将国家新一代

人工智能创新发展试验区视为人工智能的“准自然

试验”，并据此构建新的人工智能度量方法，以识别

人工智能的因果效应 . 
人工智能的快速发展引起了学术界的广泛关

注 . 早期研究主要集中于人工智能的经济效应，包括

经济增长［34］、劳动力市场［20，27，28，35］、收入差距［36］以及创

新［37］等 . 近年来，研究热点逐步转向人工智能的环境

效应，尤其是其对能源需求［38］、能源强度［39，40］、能源效

率［41］以及能源转型［22，42］的影响 . 此外，一些文献探讨

了人工智能对空气污染、污染排放及碳排放强度的

影响 . Luan 等［43］基于国家层面数据发现机器人应用

通过促进生产扩张和消费增长，加剧了空气污染 . 而
盛丹等［44］基于企业数据得出了相反的结论，认为人

工智能有助于降低企业污染排放 . 邵帅等［45］发现人

工智能通过减少单位工业产值的能耗，进而降低了

碳排放强度 . 曹泽等［25］指出人工智能不仅能抑制本

地区的碳排放强度，还能对周边地区的碳排放强度

产生抑制作用 . 
关于人工智能对碳排放量的影响，学者们得出

了基本一致的结论 . 蒋为等［46］指出，机器人资本的动

态深化能够降低制造业碳排放量 . 王海等［47］发现，机

器人应用通过增加财政科技支出和提升市场竞争

性，从而减少碳排放量 . 黄赜琳等［29］认为，人工智能

在促进绿色技术创新与强化人机匹配度的过程中，

显著降低了碳排放量 . 仲崇阳等［21］发现工业机器人

通过推动技术进步、赋能产业升级以及促进数字化

转型来减少城市碳排放量 . 此外，Wang 等［33］基于 281
个城市的数据，发现工业智能化通过技术进步和产

业结构升级对碳全要素生产率产生正向影响 . 综上

所述，关于人工智能后果的研究成果较为丰富，为本

文的进一步研究提供参考 . 然而，现有文献主要关注

人工智能对碳排放量的影响，而针对其如何影响碳

排放效率的研究仍然较少，尤其在因果识别方面更

为缺乏 . 因此，本文将围绕这一问题展开探讨 . 
1.2　理论分析

1.2.1　人工智能对碳排放效率的影响

人工智能在改变生产和生活方式的同时，也对
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碳排放效率产生了重要影响 . 一方面，人工智能有助

于提升碳排放效率 . 首先，人工智能能够减少制造和

供应链中的材料浪费，从而提高资源利用效率［48］. 其
次，人工智能通过数据分析和自动控制优化资源配

置和生产流程，降低能源消耗，提高碳排放效率［49］. 
再次，人工智能依托大数据分析，通过实时监控与动

态反馈，精准调节能源供需［50~52］. 此外，人工智能促进

知识和技术溢出，加速清洁生产技术创新和新能源

技术的普及，进一步提升碳排放效率［53，54］. 最后，人工

智能推动能源结构优化，降低对化石能源的依赖，助

力碳减排目标的实现［22］. 另一方面，人工智能也可能

降低碳排放效率 . 首先，人工智能的基础设施建设和

运行维护需要消耗大量资源，这在一定程度上降低

了碳排放效率［55，56］. 其次，人工智能的基础设施建设

和运行维护需要消耗大量资源，这可能在一定程度

上降低碳排放效率［57］. 最后，人工智能可能通过降低

产品生产成本和产品价格扩大市场需求，进而促进

生产规模扩大，增加化石燃料的使用量，降低碳排放

效率［58］. 综上所述，人工智能对碳排放效率的具体影

响仍有待进一步的实证检验 . 基于上述分析，本文提

出研究假设 1：人工智能提升碳排放效率 . 
1.2.2　人工智能、能源利用效率与碳排放效率

人工智能可能通过提升能源利用效率来影响碳

排放效率 . 然而，现有研究对于人工智能对能源利用

效率的影响尚未达成一致结论 . 部分研究认为，人工

智能能够提高能源利用效率 . 首先，人工智能通过机

器学习算法优化能源管理，例如在可再生能源领域

改进发电预测与电网调度［43］，并通过自动化功能实

现能源使用的实时调度，从而提高能源利用效率［59］. 
其次，人工智能能够提升生产力，减少能源浪费［60］，

并通过智能管理优化城市能源使用［61］. 此外，人工智

能推动节能和清洁生产技术进步，优化设备运行和

能源使用模式［62］，同时通过促进数字经济发展和产

业结构升级进一步提高能源利用效率 . 然而，也有研

究认为，人工智能可能通过推动生产规模扩张，导致

能源需求增加，从而降低能源利用效率［63］. 部分研究

甚至发现，人工智能对能源利用效率的作用并不显

著［58］. 因此，人工智能对能源利用效率的影响仍存在

争议，有待进一步实证检验 . 
提高能源利用效率被认为是提升碳排放效率的

重要途径［64］，其作用主要体现在减少能源消耗、优化

能源结构、抑制反弹效应以及推动产业升级等方面 . 
首先，提高能源利用效率能够降低单位产出的能源

消耗，从而有效减少碳排放［65］. 其次，能源利用效率

的提升有助于扩大可再生能源的使用比例，减少对

化石燃料的依赖，进一步提高碳排放效率［66］. 此外，

提高能源利用效率可以降低能源强度，从而抑制节

能技术成本降低所引发的反弹效应，确保节能减排

目标的实现 . 最后，能源利用效率的提升往往伴随着

产业结构优化，即高耗能产业比例下降，低耗能、高

附加值产业的发展加速，同时节能与清洁能源技术

的广泛应用也进一步提高碳排放效率 . 基于以上分

析，本文提出研究假设 2：人工智能通过提升能源利

用效率，从而提升碳排放效率 . 
1.2.3　人工智能、绿色创新与碳排放效率

人工智能可能通过促进绿色创新来影响碳排放

效率 . 人工智能作为一项技术突破，通过数字化、自

动化和智能化手段推动了绿色创新［67］. 首先，人工智

能优化资源配置、提升数据处理能力，并加速绿色技

术研发，从而降低能源消耗，并推动技术进步［60］. 其
次，在产业层面，人工智能在能源、信息技术服务业

及交通运输业等领域促进产业升级，提升人力资本

水平，从而增强绿色创新的知识产出与战略规划能

力［68］. 此外，人工智能依托大数据分析和智能监控，

精准识别低效环节和高能耗流程，并通过自动化生

产和工业机器人应用推动清洁生产，进一步优化生

产流程和资源配置，促进绿色创新 . 然而，人工智能

的广泛应用也带来了一定的负面影响 . 由于人工智

能高度依赖数据中心和云计算环境，这些基础设施

的运行消耗大量算力资源，导致能源需求上升，甚至

可能对绿色创新产生抑制作用［69］. 因此，人工智能对

绿色创新的影响有待进一步的实证研究加以验证 . 
绿色创新被认为是提升碳排放效率的重要驱动

力［70］. 首先，绿色创新通过提升能源绩效和优化产业

结构，减少单位产出的碳排放，从而提升碳排放效

率［71］. 其次，从生态经济学角度来看，绿色创新遵循

生态学原理和生态经济规律，强调资源的高效利用

和能源的优化配置，从而降低污染排放，减少对生态

环境的破坏［72］. 这表明，绿色创新不仅是技术进步的

结果，也是可持续发展的内在要求 . 最后，在实践层

面，企业通过开发绿色节能产品、优化制造工艺、推

动清洁能源替代化石燃料，并加强污染物排放的过

程控制，从而进一步提升碳排放效率［73］. 基于以上分

析，本文提出研究假设 3：人工智能通过推动绿色创

新，从而提升碳排放效率 . 
2　材料与方法

2.1　模型设定

2.1.1　基准模型

为检验人工智能对碳排放效率的影响，构建计

量模型如下：

cee cy = α + βdid cy + λXcy + μc + ηy + εcy （1）
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式中，c和 y分别表示城市和年份；被解释变量 ceecy表

示城市 c 在 y 年的碳排放效率；核心解释变量 didcy表

示 y年城市 c是否被列入国家新一代人工智能创新发

展试验区的虚拟变量，用于衡量人工智能；Xcy表示 y

年城市 c 的一系列控制变量，包括经济发展、城镇化

率、人口密度、政府干预、产业结构、金融发展和基础

设施；μc表示城市固定效应；ηy表示年份固定效应；εcy

表示随机扰动项 . α、 β 和 λ 表示待估参数，其中，β 表

示人工智能对碳排放效率的影响，是本文重点关注

的估计量之一 . 若 β 显著为正，表示人工智能提高了

碳排放效率 . 反之，若 β显著为负，则表明人工智能降

低了碳排放效率 . 
2.1.2　平行趋势检验模型

为确保双重差分模型估计结果的有效性，本文

使用事件研究法进行平行趋势检验，构建计量模型

如下：

cee cy = α + ∑
t≠-1

δt Dt
cy + λXcy + μc + ηy + εcy （2）

式中，Dt
cy表示虚拟变量，若城市 c 在年份 y 距离其被

列入国家新一代人工智能创新发展试验区的初始年

份为 t年，则取 1，否则取 0. δt表示待估参数，其他变量

的含义同式（1）. 
2.1.3　异质性处理效应检验模型

最近有研究还强调了双重差分模型设计中可能

出现的问题 . 一个常见的问题是，处理效应可能在不

同时间或同一时间不同批次具有异质性，即异质性

处理效应（heterogenous treatment effect）. 例如，人工智

能对城市碳排放效率的影响可能因不同批次的试验

区而异，且该影响可能随时间变化 . 而经典的双向固

定效应模型假设处理效应是恒定的，这可能会导致

在加总各期处理效应以获得平均处理效应时，一些

处理效应具有负权重，进而造成估计结果偏误［74，75］. 
为 了 解 决 这 一 问 题 ，Sun 等［76］提 出 了 交 互 权 重

（interaction-weighted）估计方法 . 即使处理效应可能

因为开始接受政策的时间或处理后的时长不同而具

有异质性，这种估计方法也是有效的 . 基于此，本文

使用 Sun 等［76］提出的方法对基准回归结果进行检验 . 
构建如下计量回归模型：

cee cy = α + ∑
e∈( )2019，2020，2021

∑
t ≠-1

δe，t I { Ei = e } ×
Dt

cy + λXcy + μc + ηy + εcy

（3）

式中，I｛Ei=e｝表示指示变量，若城市 c于 e年被列入国

家新一代人工智能创新发展试验区，则取值为 1，否
则为 0. 在本文中，e可以取值为 2019、2020和 2021. 根
据 e 将样本分为不同的队列 . δe，t表示待估参数，其他

变量的含义与式（1）和式（2）相同 . 

2.1.4　机制模型

为检验人工智能影响碳排放效率的作用机制，

借鉴江艇［77］的做法，分别构建如下计量回归模型：

effcy = α1 + β 1 did cy + λ1 Xcy + μc + ηy + εcy （4）
gre cy = α2 + β 2 did cy + λ2 Xcy + μc + ηy + εcy （5）

式中，eff 和 gre 分别表示能源利用效率和绿色创新，

α1、α2、 β1、 β2、λ1和 λ2表示待估参数，其他变量的含义

与式（1）相同 . 
2.2　变量测度

2.2.1　被解释变量

本文使用考虑非期望产出的超效率 SBM-DEA
模型测度城市碳排放效率（cee）. 其中，投入变量为劳

动、资本和能源，参考周彩云等［78］的做法，分别用城

市就业人数、永续盘存法估算的城市资本存量和城

市用电量来衡量；期望产出为以 2000 年为基期的城

市实际地区生产总值；非期望产出为城市碳排放量，

计算方法见吴建新等［79］的研究 . 
2.2.2　核心解释变量

人工智能（did）的度量方式采用虚拟变量，具体

为城市是否被列入国家新一代人工智能创新发展试

验区，若城市当年被列入该试验区，则取值为 1，否则

取值为 0. 如表 1 所示，北京、上海、天津、深圳、杭州、

合肥和德清在 2019 年被陆续列入该试验区，则以上

区域的 did 在 2019 年及以后年份取值为 1，在 2019 年

之前取值为 0，考虑到德清归属于湖州，将湖州的 did
在 2019 年及以后年份取值为 1，在 2019 年之前取值

为 0. 重庆、成都、西安、济南、广州和武汉在 2020年被

陆续列入该试验区，则这些城市的 did在 2020年及以

后年份取值为 1，在 2020 年之前取值为 0. 而苏州、长

沙、郑州、沈阳和哈尔滨在 2021年被陆续列入该试验

区，则这些城市的 did在 2021年及以后年份取值为 1，
在 2021年之前取值为 0. 
2.2.3　控制变量

为了避免遗漏变量导致估计结果偏误，借鉴现

表 1　国家新一代人工智能创新发展试验区名单 1）

Table 1　List of new generation of national artificial intelligence 
innovative development pilot zones

获批日期（年‐月‐日）

2019‐02‐20
2019‐05‐22
2019‐10‐17
2019‐11‐02
2020‐01‐23
2020‐09‐03
2021‐03‐24
2021‐11‐13

国家新一代人工智能创新发展试验区所属

地区

北京

上海

天津、深圳、杭州和合肥

德清

重庆、成都、西安和济南

广州和武汉

苏州和长沙

郑州、沈阳和哈尔滨

1）根据政府文件自行整理
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有研究，本文选取如下控制变量 . 
经济发展（eco），用人均地区生产总值衡量 . 一方

面，经济发展伴随能源消耗增加，可能提高碳排放，进

而降低碳排放效率 . 另一方面，经济发展的技术溢出

效应有助于提高能源效率，进而提升碳排放效率［33］.
城镇化率（urb），用城镇人口与地区总人口的比

值衡量 . 现有研究表明，城镇化增加了能源需求，进

而影响了消费结构和碳排放效率［17，80］. 
人口密度（pop），用地区总人口与行政区域面积

的比值衡量 . 人口密度与能源消费模式、交通需求和

基础设施建设等有关，会对估计结果产生影响［80］. 
政府干预（gov），用地方财政一般预算内支出与

地区生产总值的比值衡量 . 政府干预可能会影响碳

排放政策的制定和执行，进而影响碳排放效率［21，80，81］. 
产业结构（ind），用第二产业增加值占地区生产

总值的比例衡量 . 通常，第二产业消耗更多的能源，

会使估计结果产生偏误［43］. 
金融发展（fin），用金融机构贷款余额与地区生

产总值的比值衡量 . 城市的金融发展水平直接影响

其改善碳排放效率的基础条件，如健全的基础设施

和充足的人力资源等［6，29］. 
基础设施（inf），用道路面积与行政区域面积的

比值衡量 . 良好的基础设施能够有效提高资源配置

效率、促进经济活动的流动性，并降低运输成本，从

而优化生产过程中的能源使用和碳排放效率 . 

2.2.4　机制变量

能源利用效率（eff），用地区生产总值与能源消

费总量的比值衡量 . 人工智能通过数据分析、实时监

控和智能调度优化能源生产与消费流程，提高能源

利用效率，从而提升碳排放效率 . 
绿色创新（gre），用城市绿色专利申请数衡量 . 人

工智能促进绿色技术的研发和应用，推动资源节约

与低碳创新，提升生产效率和资源利用率，进而对碳

排放效率产生正向影响 . 
2.3　数据来源与样本选择

本文主要有 3个数据来源：①人工智能的虚拟变

量依据国家新一代人工智能创新发展试验区相关政

府文件整理而成；②绿色创新数据来源于中国研究

数据服务平台（CNRDS）；③其他变量均来源于 EPS数

据库 . 
本文选取 2012~2022年中国 283个地级市作为研

究样本，并采用插值法补齐缺失数据 . 在运用双重差

分模型进行实证检验之前，首先利用倾向得分匹配方

法为处理组匹配对照组 . 倾向得分匹配方法包括以下

两步：第一步，根据经济发展、城镇化率、人口密度、政

府干预、产业结构、金融发展和基础设施，计算处理组

和对照组城市的倾向得分；第二步，使用近邻匹配为

试验区城市匹配相应的对照组，并剔除未能成功匹配

的样本 . 通过倾向得分匹配方法，最终得到 512 个样

本 . 上述变量的描述性统计结果如表 2所示 .

3　结果与讨论

3.1　基准回归

基于式（1）实证检验了人工智能对碳排放效率

的影响，估计结果如表 3 所示 . 其中，第（1）列为考虑

城市固定效应和年份固定效应，但未考虑控制变量

的估计结果，did 的系数估计值为 0.028，且在 10% 的

水平上通过显著性检验 . 第（2）列为进一步考虑控制

变量的估计结果，此时 did 的系数估计值为 0.029，在
1% 的水平上通过显著性检验 . 同时考虑城市固定效

应、年份固定效应和控制变量，能更准确地估计出人

工智能对碳排放效率的影响 . 本文以第（2）列的估计

结果进行分析 . 结果表明，在其他变量保持不变的情

况下，人工智能导致城市碳排放效率平均提高 2.9%. 

表 2　描述性统计 1）

Table 2　Summary statistics
变量名称

碳排放效率

人工智能

经济发展

城镇化率

人口密度

政府干预

产业结构

金融发展

基础设施

能源利用效率

绿色创新

变量符号

cee
did
eco
urb
pop
gov
ind
fin
inf
eff
gre

样本量

512
512
512
512
512
512
512
512
512
512
512

平均值

0.35
0.09

10.20
0.61
0.06
0.13

38.89
1.98
0.77

55.03
0.27

标准差

0.13
0.28
4.21
0.26
0.04
0.09

11.14
0.81
0.93
9.32
0.33

最小值

0.11
0.00
1.17
0.13
0.00
0.05

12.00
0.38
0.00

22.00
0.00

最大值

1.11
1.00

25.69
1.00
0.30
0.62

77.00
7.45
6.13

80.00
2.02

1）经济发展的单位为万元；碳排放效率、人工智能、城镇化率、政府干预、金融发展和基础设施的单位为 1；人口密度的单位为万人·km-2；产业

结构的单位为%；能源利用效率（以标准煤计）的单位为万元·t-1；绿色创新的单位为万个
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至此，假设 1得到证实 . 
关于控制变量，eco 的系数估计值为 0.024，且在

1% 的水平上通过显著性检验，表明经济发展与碳排

放效率之间存在正相关关系 . 经济发展可能为绿色

技术或清洁能源的研发提供更多的资源和资金，从

而有效提升碳排放效率 . urb 和 inf 的系数估计值为

正，但未通过显著性检验，这表明尽管城镇化和基础

设施建设可能会促进更多的工业化和能源需求，其

对碳排放效率的影响在统计上并不显著 . pop的系数

估计值为 1.267，且在 1% 的水平上通过显著性检验，

表明人口密度对碳排放效率具有正向影响 . 更高的

人口密度可能有助于低碳技术的普及和应用，进而

提升碳排放效率，说明人口密集地区在绿色转型过

程中发挥了重要作用 . gov 的系数估计值为负且显

著，这表明政府干预可能抑制了城市的碳排放效率 . 
该结果可能反映了政策执行力度不足、资源配置效

率底下等问题，这些因素可能限制了政府在提升碳

排放效率方面的有效性 . ind 和 fin 的系数估计值为

负，且在 10% 的水平上未通过显著性检验 . 这一方面

表明金融发展在提升碳排放效率方面的作用不明

显，另一方面说明第三产业并不一定比第二产业更

清洁 . 

3.2　平行趋势检验

图 1 展示了人工智能对城市碳排放效率的平行

趋势检验结果，基期为各城市列入国家新一代人工

智能创新发展试验区的前 1 a. 图中的原点表示式（2）
中 δt的系数估计值，虚线表示城市层面聚类稳健标准

误对应的 95% 置信区间 . 结果表明，在试验区设立之

前，各期的系数估计值均未在 5% 的水平上通过显著

性检验 . 这说明，试验区和非试验区城市碳排放效率

的趋势在设立试验区前没有显著差异，研究样本通

过了平行趋势检验 . 此外，政策实施后的第 1 期系数

估计值显著为正，进一步验证了人工智能对城市碳

排放效率具有正向影响的结论 . 

图 2显示了考虑异质性处理效应时，人工智能对

城市碳排放效率的动态处理效应，基期同样为各城

市列入国家新一代人工智能创新发展试验区的前

1a，其中的原点表示式（3）中 δe，t的系数估计值，虚线

表示城市层面聚类稳健标准误对应的 95% 置信区

间 . 首先，在试验区设立前的各期，系数估计值与图 1
的估计结果基本一致 . 换句话说，试验区和非试验区

城市碳排放效率的趋势在政策实施前并无显著差

异，这表明研究样本通过了平行趋势检验 . 其次，政

策实施后的第 1 期系数为正，且通过了显著性检验 . 
这进一步表明，基准估计结果未受到双重差分模型

中未考虑异质性处理效应而产生的偏差影响，从而

验证了基准回归结果的稳健性和平行趋势检验的有

效性 . 
3.3　稳健性检验

为避免混淆因素对基准估计结果的干扰，本文

表 3　基准回归结果 1）

Table 3　Baseline regressions
变量

did
eco
urb
pop
gov
ind
fin
inf
常数项

城市固定效应

年份固定效应

观测值

R2

cee
(1)

0.028*(0.016)

0.347***(0.001)
是

是

502
0.823

(2)
0.029***(0.008)
0.024***(0.008)
0.055(0.060)
1.267***(0.223)

−0.608***(0.137)
−0.001(0.001)
−0.012(0.013)

0.007(0.011)
0.111(0.108)

是

是

502
0.884

1）基于最小二乘估计；括号内的数据为城市层面聚类稳健标准误；*
和***分别表示在 10% 和 1% 的水平上显著

图 1　平行趋势检验

Fig. 1　Parallel trend test

图 2　交互权重估计结果

Fig. 2　Interaction-weighted estimates
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将从以下 6个方面进行稳健性检验：一是筛选样本数

据；二是更换倾向得分匹配方法；三是更换变量测度

方法；四是安慰剂检验；五是加入基准变量缓解选择

的影响；六是排除其他政策干扰 . 
3.3.1　筛选样本数据

为避免异常值对估计结果的影响，本文首先对

样本进行了 1% 的双侧截尾处理，并重新估计了式

（1），结果见表 4 第（1）列 . 剔除异常值后，did 的系数

估计值为 0.025，且通过了显著性检验，表明基准回归

结果未受到异常值的干扰 . 其次，基线回归中所使用

的样本包含直辖市 . 与其他城市不同，直辖市拥有较

大的经济自主权，能够更自由地实施招商引资政策 . 
此外，由于其特殊的政治、经济和文化地位，直辖市

通常享有税收减免等政策优惠，可能与其他城市存

在差异 . 为排除这些因素对估计结果的潜在影响，本

文对剔除直辖市的样本进行重新估计，结果见表 4第

（2）列 . 相较于基准回归结果，did的系数变化较小，且

在 1% 的水平上通过了显著性检验 . 
3.3.2　更换倾向得分匹配方法

为了确保基准估计结果不受特定倾向得分匹配

方法的影响，本文通过更换倾向得分匹配方法进行

稳健性检验 . 具体而言，首先根据经济发展、城镇化

率、人口密度、政府干预、产业结构、金融发展和基础

设施计算试验组和对照组的倾向得分，然后分别使

用核密度匹配和半径匹配方法对处理组与对照组进

行匹配，并剔除未成功匹配的样本 . 更换倾向得分匹

配方法后的估计结果如表 4 第（3）和（4）列所示，did
的系数估计值分别为 0.028 和 0.029，且均在 1% 的水

平上通过显著性检验 . 这表明，人工智能促进碳排放

效率的结论不受特定倾向得分匹配方法的影响 . 
3.3.3　更换变量测度方法

本文还通过改变被解释变量的度量方式进行稳

健性检验 . 首先，将名义地区生产总值作为期望产出

变量，重新计算碳排放效率（cee1）. 其次，将非期望产

出视为投入变量，重新估计碳排放效率（cee2）. 基于

这两种碳排放效率的测度结果，对式（1）进行了重新

估计，结果见表 4 第（5）和（6）列，估计系数均为正且

通过了显著性检验，表明在不同的碳排放效率度量

方式下，回归结果未发生明显变化，进一步验证了基

准回归结果的稳健性 . 
3.3.4　安慰剂检验

为避免基准回归结果受到其他随机因素的影

响，参考 Cai 等［82］的研究，通过替换处理组城市进行

安慰剂检验 . 首先，在样本城市中随机抽取 18个城市

作为虚假的试验组城市，其余城市作为虚假的对照

组城市 . 其次，运用虚假数据重新估计式（1），得到人

工智能影响城市碳排放效率的虚假系数估计值，重

复上述过程 500 次 . 这 500 个虚假系数估计值的核密

度分布和 P 值见图 3. 结果显示，系数估计值落在 0值

附近且服从正态分布，且多数回归结果不显著 . 基准

回归中的系数估计值在安慰剂检验中属于小概率事

件 . 据此，可以排除基准回归结果受到不可观测因素

影响的可能性 . 

3.3.5　加入基准变量缓解选择的影响

为避免国家新一代人工智能创新发展试验区选

择非随机的影响，本文在式（1）中加入基准变量（例

如，是否属于两控区、经济特区以及胡焕庸线东侧）

与时间线性趋势的交互项，结果如表 5所示 . did的系

数估计值分别为 0.027、0.030、0.027 和 0.027，且均在

1% 的水平上通过显著性检验 . 这表明，无论逐一还

是全部考虑城市基准因素与时间趋势的交互项，人

工智能都显著提高了城市碳排放效率，与基准回归

结果一致 . 
3.3.6　排除其他政策干扰

为缓解样本期间其他政策对估计结果的干扰，

本文进一步考虑了可能影响城市碳排放效率的两个

试点政策 . 一是中国政府自 2013 年起逐步实施的碳

表 4　稳健性检验 1）

Table 4　Robustness checks
变量

did
控制变量

城市固定效应

年份固定效应

观测值

R2

cee
(1)

0.025***

(0.007)
是

是

是

491
0.928

(2)
0.027***

(0.008)
是

是

是

482
0.886

(3)
0.028***

(0.008)
是

是

是

508
0.884

(4)
0.029***

(0.009)
是

是

是

485
0.878

cee1(5)
0.030***

(0.011)
是

是

是

502
0.882

cee2(6)
0.032***

(0.011)
是

是

是

502
0.908

1）第（1）列双侧 1% 截尾，第（2）列剔除四大直辖市，第（3）和（4）列在

倾向得分匹配中分别使用核密度匹配和半径匹配；控制变量包括

eco、urb、pop、gov、ind、fin 和 inf；基于最小二乘估计；括号中为城市层

面聚类稳健标准误；***表示在 1% 的水平上显著

图 3　安慰剂检验

Fig. 3　Placebo test
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排放权交易试点政策，其中深圳、上海、北京、广东和

天津自 2013年开始实施，湖北和重庆自 2014年实施，

福建则于 2016 年实施 . 二是 2017 年起政府逐步实施

的北方地区冬季清洁取暖政策，分别在 2017年、2018
年、2019 年、2021 年和 2022 年选择了 12、23、8、20 和

25 个试点城市 . 这些政策可能对城市碳排放效率产

生影响，为了控制这些政策的影响，本文在式（1）中

加入了这些政策的虚拟变量 . 具体而言，carbonpost表
示城市当年是否实施了碳排放权交易试点政策，若

实施则取值为 1，否则为 0；cleanpost表示城市当年是

否实施了北方地区冬季清洁取暖政策，若实施则取

值为 1，否则为 0. 
表 6 展示了排除同期其他政策干扰后的估计结

果 . did 的系数估计值分别为 0.028、0.027 和 0.027，且
均在 1% 的水平上通过显著性检验 . 结果表明，排除

这些政策的干扰后，人工智能对城市碳排放效率的

促进作用并未发生显著变化 . 以表 6 第（3）列的估计

结果为例，carbonpost的系数估计值为−0.019，但未在

10% 的水平上通过显著性检验，说明碳排放权交易试

点政策未能促进城市碳排放效率；而 cleanpost的系数

估计值为 0.013 且不显著，表明北方地区冬季清洁取

暖政策不影响城市碳排放效率 . 
3.4　机制检验

3.4.1　能源利用效率

为检验人工智能是否通过提升能源利用效率从

而提高碳排放效率，本文基于式（4）进行实证分析 . 
表 7第（1）列报告了人工智能对能源利用效率的估计

结果 . 结果表明，did的系数估计值为 0.289，且在 10%
的显著性水平上通过检验，该一发现与张万里等［41］

的研究结论一致 . 这表明，人工智能的应用显著提升

了能源利用效率，表明其在能源管理、优化资源配置

等方面发挥了积极作用，促进了能源的高效利用 . 该
结果验证了人工智能通过提高能源利用效率进而推

动碳排放效率提升的机制 . 至此，假设 2得到证实 . 
3.4.2　绿色创新

为探讨人工智能是否通过推动绿色创新进而提

升碳排放效率，本文基于式（5）进行了实证分析 . 表 7
第（2）列展示了人工智能对绿色创新的估计结果 . 结
果显示，did的系数估计值为 0.128，且在 1% 的水平上

通过了显著性检验 . 这表明，人工智能在促进绿色技

术研发与创新方面发挥了积极作用，推动企业和行

业在环保、能源节约和污染控制等领域实现技术突

破 . 作为一种能够有效减少碳排放、提升资源使用效

率的技术变革，绿色创新是提升碳排放效率的重要

途径之一 . Chishti 等［9］的研究也得出了类似的结论 . 
因此，本文的实证结果进一步验证了人工智能通过

推动绿色创新提高碳排放效率的作用机制，假设 3得

到证实 . 

3.5　异质性分析

上文的分析表明，人工智能在整体上提高了碳

排放效率 . 然而，尚不清楚这一影响是否因城市而

异 . 具体而言，人工智能对碳排放效率的影响是否因

表 7　机制检验 1）

Table 7　Mechanism tests
变量

did
控制变量

城市固定效应

年份固定效应

观测值

R2

eff(1)
0.289*

(0.152)
是

是

是

502
0.946

gre(2)
0.128***

(0.043)
是

是

是

502
0.940

1）控制变量包括 eco、urb、pop、gov、ind、fin 和 inf；基于最小二乘估计；

括号中为城市层面聚类稳健标准误；*和***分别表示在 10% 和 1%
的水平上显著

表 5　稳健性检验：加入基准变量 1）

Table 5　Robustness checks in terms of including benchmark variables
变量

did
两控区×时间趋势

经济特区×时间趋势

胡焕庸线以东×时间趋势

控制变量

城市固定效应

年份固定效应

观测值

R2

cee
(1)

0.027***

(0.008)
是

否

否

是

是

是

502
0.885

(2)
0.030***

(0.008)
否

是

否

是

是

是

502
0.884

(3)
0.027***

(0.008)
否

否

是

是

是

是

502
0.884

(4)
0.027***

(0.008)
是

是

是

是

是

是

502
0.885

1）控制变量包括 eco、urb、pop、gov、ind、fin 和 inf；基于最小二乘估计；

括号内数值为城市层面聚类稳健标准误；***表示在 1% 的水平上

显著

表 6　稳健性检验：排除其他政策干扰 1）

Table 6　Robustness checks with respect to excluding 
other policy interference

变量

did
carbonpost
cleanpost
控制变量

城市固定效应

年份固定效应

观测值

R2

cee
(1)

0.028***(0.008)
−0.020(0.015)

是

是

是

502
0.884

(2)
0.027***(0.008)

0.013(0.011)
是

是

是

502
0.884

(3)
0.027***(0.008)
−0.019(0.015)

0.013(0.011)
是

是

是

502
0.884

1）控制变量包括 eco、urb、pop、gov、ind、fin 和 inf；基于最小二乘估计；

括号中为城市层面聚类稳健标准误；***表示在 1% 的水平上显著
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城市资源禀赋和区位的不同而不同？本节将解答以

上问题 . 
3.5.1　资源禀赋异质性

根据《全国资源型城市可持续发展规划（2013-
2020 年）》的相关划分标准，本文将研究样本分为资

源型城市和非资源型城市两组，并分别基于式（1）进

行实证检验，估计结果如表 8 第（1）和（2）列所示 . 对
于资源型城市而言，did 的系数估计值为负且不显

著，说明人工智能未能显著提高资源型城市的碳排

放效率 . 资源型城市通常依赖传统的资源开采和重

工业发展，其产业模式具有高耗能、高排放和路径锁

定效应 . 由于技术转型可能冲击现有的利益格局，

导致人工智能的应用动力较弱 . 此外，这类城市的

产业设备更新周期较长，人工智能对现有设备的改

造面临较高的技术难度和成本，因此短期内难以显

著提升碳排放效率 . 与此同时，资源型城市因过度

依赖传统能源，地方政策更注重稳定就业与财政收

入，对低碳转型的激励不足 . 因此，尽管人工智能在

某些领域具有潜在的碳减排效益，资源型城市由于

产业结构和技术水平的限制，尚未能有效利用人工

智能提高碳排放效率 . 而对于非资源型城市，did 的

系数估计值为 0.022，且在 1% 的水平上通过显著性

检验，表明人工智能显著提高了非资源型城市的碳

排放效率 . 非资源型城市通常以制造业、服务业或

高新技术产业为主导，这些产业具有较高的附加值、

灵活性和技术密集性 . 人工智能在这些城市更容易

通过提升生产效率、优化资源配置和推动绿色创新

等方式，促进碳排放效率的提高 . 此外，非资源型城

市在绿色技术研发方面较为积极，人工智能可以促

进智能电网、工业互联网和智慧物流等低碳技术的

落地，且这些领域在非资源型城市已有较好的基

础 . 由于产业链较为灵活，非资源型城市能够较快

适应新技术的应用，人工智能技术的融入有助于提

高碳排放效率 . 
3.5.2　区位异质性

为了进一步探讨人工智能对碳排放效率的影响

是否因区位的不同而不同，本文将研究样本划分为

东部、中部和西部地区这 3组，并分别对式（1）进行估

计 . 回归结果见表 8 第（3）至（5）列 . 对于东部地区，

did的系数估计值为正且在 5% 的水平上显著，表明人

工智能显著提高了东部地区的碳排放效率 . 东部地

区具有较为先进的产业结构和科技水平，为人工智

能技术的应用提供了有利的基础条件 . 尤其是在高

新技术产业和服务业等领域，人工智能能够通过提

高能源利用效率、推动绿色创新等方式，有效减少碳

排放，进而提升碳排放效率 . 因此，人工智能在东部

地区的积极影响较为显著 . 然而，对于中部地区，did
的系数估计值为 0.029 但未通过显著性检验，说明人

工智能对中部地区碳排放效率的影响有限 . 与东部

地区相比，中部地区仍以资源密集型和重工业为主，

这使得人工智能的实施效果面临更多的挑战 . 在西

部地区，did 的系数估计值为 0.043，且在 10% 的水平

上通过显著性检验，表明人工智能提高了该地区的

碳排放效率 . 西部地区丰富的风能和太阳能资源为

人工智能在清洁能源管理与调度中的应用提供了良

好的基础 . 随着绿色技术的不断创新和应用，西部地

区在推动低碳转型方面的潜力逐步增强，人工智能

的应用有助于提升该地区的碳排放效率 . 

4　建议

（1）强化人工智能技术推广与产业融合，构建差

异化政策支持体系 . 政府应将人工智能技术纳入低

碳发展战略的核心领域，尤其是在非资源型城市以

及东部和西部地区，优先布局人工智能示范项目，推

动智能技术在能源管理、工业智能化和绿色交通等

关键领域的应用 . 可以通过设立专项基金、提供税收

优惠和推动算力基础设施共建等方式，加大对人工

智能技术的支持力度，并促进企业与科研机构的合

作，重点突破智能制造、智能电网和碳排放监测等领

域的核心技术 . 与此同时，政府应进一步拓展国家新

表 8　异质性检验 1）

Table 8　Heterogeneity tests
变量

did
控制变量

城市固定效应

年份固定效应

观测值

R2

cee
资源型城市(1)
−0.000 3(0.018)

是

是

是

177
0.933

非资源型城市(2)
0.022***(0.007)

是

是

是

325
0.861

东部地区(3)
0.023**(0.009)

是

是

是

319
0.856

中部地区(4)
0.029(0.017)

是

是

是

60
0.958

西部地区(5)
0.043*(0.021)

是

是

是

123
0.951

1）控制变量包括 eco、urb、pop、gov、ind、fin 和 inf；基于最小二乘估计；括号中为城市层面聚类稳健标准误；*、**和***分别表示在 10%、5% 和 1%
的水平上显著
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一代人工智能创新发展试验区的设立，为低碳转型

提供技术保障 . 
（2）加快智能技术在绿色创新中的应用，助力节

能降碳 . 政府应设立人工智能绿色技术研发专项，重

点支持能源互联网、碳捕集与封存和清洁生产技术

等领域的算法创新与设备智能化升级 . 同时，加强产

学研协同创新，搭建跨领域合作平台，推动人工智能

在能源优化调度、节能降耗和新能源管理等方面的

技术攻关 . 政府应设立绿色技术专利快速审查机制，

并出台成果转化激励政策，鼓励绿色创新成果的商

业化应用，推动相关技术在不同行业的广泛推广 . 
（3）实施区域协同发展战略，推动人工智能减碳

红利向资源型城市和中部地区扩散 . 政府应制定针

对性的产业升级计划，例如在资源型城市推广智能

采矿和智能环保监测等技术，助力传统产业向绿色

转型 . 同时，推动东部地区的先进技术向中部地区转

移，通过“产业对接”“飞地经济”等模式，引导企业跨

区域合作，在中部地区布局绿色智能产业示范区 . 此
外，应配套建立人工智能碳效评估标准体系，完善数

据共享机制和算力能耗监管框架，确保人工智能的

广泛应用不会造成不必要的能源消耗，从而实现高

效和可持续的绿色智能发展 . 
5　结论

（1）人工智能对碳排放效率具有显著的促进作

用 . 经过筛选样本数据、更换倾向得分匹配方法及更

换变量测度方法等一系列稳健性检验，这一结论依

旧成立 . 
（2）人工智能通过提高能源利用效率和推动绿

色创新进而提升城市碳排放效率 . 
（3）人工智能对不同地区碳排放效率的影响因

资源禀赋和区位的不同而存在差异 . 人工智能显著

提高了非资源型城市及东部和西部地区的碳排放效

率，但在资源型城市和中部地区，这一影响并不显著 .
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