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中国工业部门碳排放核算、建模和预测研究 

陈鹏宇，田立新* 

江苏大学 碳中和发展研究院，镇江 212013 

摘   要 ： 作为国民经济的重要支柱，工业部门是中国二氧化碳排放的主要来源，占全国碳排放总量的 70%，因 

此，工业领域的碳减排是实现“双碳”目标的核心环节。工业各部门之间在碳排放上存在显著差异， 

各行业的减排潜力各不相同。其中，电力、钢铁和水泥等能源密集型行业是工业碳排放的主要贡献者， 

占工业总排放的 76.8% ～ 93.3%。本综述聚焦于中国工业及其子部门碳排放的核算、建模和预测研 

究，对此类文献中的研究结论进行归纳总结。研究发现：由于碳排放核算存在区域异质性和数据不确 

定性，传统碳核算方法存在高估碳排放的情况。在碳排放建模方面，建立了“总体–门类–行业”的分 

析体系，发现东部地区省份工业碳排放效率较西部地区高 40% ～ 50%，北方重工业集中区需承担更 

大减排责任，且各地区工业子部门碳排放存在显著异质性。为实现对碳排放的准确预测，相较于单一 

的预测模型，本研究提出的组合预测模型框架有望降低 15% ～ 20% 的预测误差，并能有效应对工业 

大数据的不确定性。中国工业碳排放在 2031 年有机会实现达峰，但需关注少数滞后省份的碳减排成 

效，而实施差异化减排策略是实现“双碳”目标的最有效手段。工业碳排放在不同尺度下普遍存在时 

空异质性，本研究将帮助政策制定者设定更加科学的减排目标，制定出切实有效的碳减排政策与措施。 

本文在构建文献综述体系的同时也将推动工业碳排放核算、建模和预测方法的创新。 
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Abstract ： As the cornerstone of the national economy, the industrial sector is the primary source of carbon 

dioxide emissions in China, accounting for 70% of the nation’s total emissions. Therefore, 

achieving carbon peak and neutrality hinges on reducing carbon emissions in the industrial 

sector. There are significant disparities in carbon emissions among different industrial sectors, 

with varying emission reduction potentials across industries. Among them, energy-intensive 

industries such as power generation, steel, and cement are the primary contributors to industrial 

carbon emissions, accounting for 76.8% to 93.3% of total industrial emissions. This review 

focuses on the accounting, modeling, and forecasting of carbon emissions in China’s industrial 

sector and its sub-sectors, summarizing the research findings from relevant literature. The study 
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found that: due to regional heterogeneity and data uncertainty in carbon emission accounting, 

traditional methods tend to overestimate carbon emissions. There are significant differences in 

carbon emissions among different industrial sectors at the macro level, with industrial carbon 

emission efficiency in eastern provinces being 40%–50% higher than in the west, and the northern 

heavy industrial concentration areas need to take greater responsibility for emission reduction. 

Compared with single prediction models, the proposed composite prediction model framework is 

expected to reduce forecasting errors by 15%–20% and effectively address the uncertainty of 

industrial big data. China’s industrial carbon emissions are expected to peak in 2031, but attention 

should be given to the carbon reduction effectiveness in a few lagging provinces, and the 

implementation of differentiated emission reduction strategies is the most effective means to 

achieve the “dual carbon” goals. Industrial carbon emissions exist in spatiotemporal 

heterogeneity at different scales, and this study will help policymakers set more scientifically 

based emission reduction targets and formulate practical and effective carbon emission 

reduction policies and measures. This paper will also promote the innovation of methods for 

industrial carbon emission accounting, modeling, and forecasting. 

Key Words ：industrial carbon emissions; carbon emission accounting; carbon emission modeling; composite 

forecasting models   

0 引言 

根据政府间气候变化专门委员会（Intergovern- 
mental Panel on Climate Change，IPCC）发布的第六 

次评估报告综合报告《气候变化2023》，当前持续的 

温室气体排放将导致全球变暖加剧，而全球变暖的 

每一次恶化都将加剧并发的极端气候灾害。在没有 

额外减排的情况下，现有化石燃料的碳排放将超过 

1.5℃目标的剩余碳预算。国际能源署（International 
Energy Agency）在《2023年世界能源展望》中的核 

算表明，2023年度全球工业部门分别占全球能源消 

费总量的38%和碳排放总量的47%，化石燃料消费有 

望在2030年达到峰值，因此应重点关注工业部门的 

碳排放问题。未来，全球气候政策体系还需重新制 

定共同但有区别的责任原则，以期就工业的公平和 

发展权进行对话，更加注重有关部门的技术开发、 

部署和升级以减少工业碳排放 [1-2]。 

中国工业部门的碳排放占总碳排放的比例高达 

70%，因此，中国工业部门的节能减排是实现国家低 

碳转型和碳中和目标的关键 [3]。工业不仅是我国国民 

经济的主导产业，同时也是能源资源消耗和环境污 

染排放的集中领域。工业部门在优化产业结构、调 

整能源消费结构、强化新一代信息技术的工业应用、 

提高能源资源利用效率等多方面不断努力，对于推 

进碳减排工作极为重要。中国工业碳排放空间分布 

不均，南北差距不断扩大，北方的工业增加值占比 

下降，碳排放占比上升，南方反之，且2012—2017 
年制造业的南北产业转移加剧了南北碳排放的不平 

衡 [4]。随着全国工业结构的优化升级，具有空间异质 

性的城市工业的节能减排成为研究焦点。中国城市 

工业部门总体的能源需求增速呈下降趋势，城市工 

业的碳减排将对实现“双碳”目标做出重要贡献 [5-6]。 

中国政府还应更多关注碳排放较高的行业，如发电 

行业、钢铁行业和水泥生产行业等，对工业碳排放 

实施有效的、更严格的统计过程监测有助于及时采 

取行动控制过度排放 [7-8]。目前，中国已超额完成 

2020年工业碳减排目标，若保持目前的减排速度， 

其有能力在2030年完成工业碳减排目标，但在少数 

滞后省份需要设定更严格的减排标准 [9]。中国工业过 

程实施节能低碳可以分为内向、内部和外向3个阶 

段，通过碳排放限额规划可以推动工业过程进行工 

艺改进和技术创新 [ 1 0 ] 。碳捕获与封存（Carbon  
Capture and Storage，CCS）和负排放技术（Negative 
Emission Technology）作为国际公认的控制碳排放的 

有效途径，将成为工业化石燃料能源与未来可再生 

能源之间的桥梁 [11-13]。此外，除发电行业外的大多数 

工业行业均没有现成的低碳替代方案，而CCS可能是 

其唯一选择 [14-15]。 

全方位、多尺度的工业碳排放研究，对实现工 

业碳达峰和减排目标意义重大，能够为我国工业领 

域提供坚实的理论支撑和技术指导。此类研究可引 

导企业综合考虑碳排放影响因素，优化生产要素配 
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置，主动进行技术创新，从而有效降低碳排放量，提 

升碳排放效率。科学有效地控制工业碳排放，将有力 

推动我国经济发展与碳排放脱钩，助力早日实现绿色 

发展目标。此外，碳排放的核算、建模和预测一直作 

为研究焦点，但现有综述多聚焦于能源密集型行业或 

碳排放预测模型，鲜有文献关注工业总体及子部门的 

碳排放演变特征以及适用于工业的核算和预测方法。 

文献统计显示，针对钢铁、水泥、石灰、制浆造纸 

等能源密集型行业的研究较多，而对工业总体及其 

他较低排放子部门的研究相对较少。与全国总碳排 

放的研究成果相比，对工业碳排放的关注度仍然较 

低。综述及研究成果的传播可以使社会了解工业碳 

排放的现状和趋势，推动相关行业技术革新和能源 

结构优化，促进低碳技术研发和应用，提高公众认 

识，增强社会各界环保意识和参与碳减排的积极性。 

随着全球对碳排放的关注日益增加，各国开始 

重视其工业领域的碳排放问题。然而，针对这一领 

域的综述性文献仍然相对匮乏。大多数综述集中在 

单一重点行业的碳排放及其预测领域，缺乏包含不 

同工业对象的碳排放核算和建模的研究综述。本研 

究的目的为对中国工业及其不同子部门的碳排放核 

算、建模和预测提供更全面的文献综述，并讨论目 

前的研究趋势和存在的主要问题，为工业碳排放研 

究的进一步发展提供一定帮助。余文结构安排如下： 

第1节构建了一个多尺度研究体系，包括“国家−省 

份−城市”和“总体−门类−行业”等层级，对不同的 

工业研究对象进行了有效划分，并分析了中国不同 

区域工业总体及其子部门的发展现状。第2节讨论了 

目前工业碳排放核算采取的核算方法，指出了其适 

用的不同尺度和发展现状，并结合预测模型重点关 

注各地区工业碳排放的碳达峰情况。第3节在对碳排 

放进行准确核算的基础上，主要介绍了工业碳排放 

的常用建模方法，分析了工业碳排放的关键影响因 

素和影响机制，并归纳了常用方法的最新进展和适 

用场景。第4节对本文进行总结并对中国工业碳减排 

事业的发展提出相关政策建议。第5节为一些对未来 

研究方向的展望。 

本文的文献统计和筛选遵循以下原则：检索与 

工业总体及其子部门的碳排放相关的研究，包括碳 

排放、碳效率、碳强度等；在中国工业子部门的研 

究部分，力求涵盖尽可能多的工业部门，以覆盖中 

国工业体系中所有主要的、具有显著碳排放的部门； 

特别关注工业碳排放核算和预测研究的准确性，主 

要通过与多方核算数据的比较进行验证；同时，聚 

焦于工业碳排放影响因素分析的时效性，以识别当 

前碳排放的主要驱动力。文献检索、初步筛选、确 

认和归纳的具体流程如图1所示。 

1 工业研究对象 

本节将工业碳排放研究对象划分为3个层次：宏 

观层面的工业总体、中观层面的工业子部门（包括 

采矿业、制造业及电力、热力生产供应业）和微观 

层面的工业重点行业（涵盖钢铁、水泥、化工等12个 

高耗能行业）。中国工业部门贡献了我国约70%的碳排 

放总量，其中，制造业碳排放占比超过85%，而钢铁、 

水泥等重点行业的碳排放量总和占制造业排放量的 

50%以上，呈现出明显的层级分布特征。对工业总体 

的碳排放研究，有助于全面理解我国工业发展对环 

境和气候的影响，进而为制定碳减排政策和推动绿 

色发展提供科学依据。在此基础上，对工业子部门 

和工业重点行业的碳排放进行研究，有助于深入剖 

析不同行业和领域的碳排放特征，实施差异化碳减 

排策略和推动产业结构优化。对比分析上述3类研究 

对象，有助于发现碳排放的共性与差异，为构建具 

有针对性的碳减排体系和技术创新路径提供支持。 

上述3个研究层面构成有机联系的分析体系：工 

业总体研究为子部门和重点行业分析提供宏观框架， 

子部门研究承担承上启下的衔接作用，重点行业研 

究为具体实施减排的关键着力点。在排放关联性方 

面，重点行业碳排放既属于相应子部门的组成部分 

（如钢铁行业隶属于制造业），其排放特征又直接影 

响工业总体排放格局。通过建立“总体−门类−行 

业”的递进分析路径，既能够把握工业碳排放的宏 

观趋势，又可深入解析不同层级间的传导机制，从 

而构建起多尺度协同的碳减排研究体系。这种层次 

划分既保持了各层级的独立性，又通过排放贡献率、 

技术关联度、产业链耦合等指标建立了联结，有效 

避免了研究体系的割裂问题。 

在“国家−省份−城市”以及“总体−门类−行 
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业”的多维度分析框架下，本文对中国工业碳排放 

的时间和空间异质性进行了深入研究。研究发现， 

这种异质性主要由各地区的经济发展水平、产业结 

构和能源消费模式不同所导致。在国家级、省级和 

市级3个地理尺度上，以及总体、门类和行业3个部 

门层级中，工业碳排放的影响因素各不相同，且深 

受地区发展状况和政策环境的影响。特别是能源密 

集型工业部门，其碳减排潜力巨大，但需要依托科 

技创新来探索新的脱碳途径。本节的研究结果表明， 

国家级层面的碳排放总量与地方经济发展密切相关， 

而省级和市级层面的碳排放则更多受当地产业结构 

和能源结构的影响。在行业门类层面，重工业和制 

造业的碳排放量普遍较高，而高新技术产业的碳排 

放量相对较低。上述发现为后续碳排放核算和减排 

策略制定提供了重要的参考依据，明确了在不同层 

级上需要采取差异化和针对性措施，以确保碳减排 

工作的有效性和精准性。 

1.1 工业总体碳排放 

表1为研究中国工业总体碳排放的相关文献，包 

括研究尺度、研究对象和研究方法。其中，研究尺 

度遵循3阶段层层递进，即城市级、省级和国家级。 

如无特殊说明，本综述所提及的工业仅代表数据可 

以获取的中国大部分省份的工业部门，包括采矿业， 

制造业，电力、热力、燃气及水生产和供应业3类 

行业。 

在 城 市 尺 度 工 业 碳 排 放 的 研 究 中 ， Wa n g 和  

Wei [16]通过 CKC理论验证了城市工业碳排放效率与收 

入水平之间的非线性关系，发现东部沿海城市凭借 

全要素工业碳排效率的显著优势，形成了与西部地 

区的梯度差异，折射出全国工业发展的严重失衡。 

随着2006年后区域协调发展战略的推进，这种不平 

衡态势开始呈现收敛趋势。得益于2010年低碳城市 

试点政策（Policy of Low Carbon City，PLCC）的实 

施，东、中部地区城市工业碳排效率进入持续提升 

阶段，其中，技术创新被证实为关键驱动因素 [17]。 

在影响机制方面，Jiang等 [18]指出大约68%城市的碳 

排放效率仍处于中低水平，宏观经济增长与微观企 

业转型对效率提升具有全域性促进作用，而城市化 

进程与信息技术应用的影响则呈现显著的空间异质 

图 1 文献检索流程 
Fig.1 Literature retrieval process  
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性——前者在资源型城市表现为抑制作用，在服务型 

城市则产生正向效应。值得注意的是，数字经济的 

影响存在动态演变特征，其发展初期因数字基建的 

能源消耗导致效率抑制，但当数字技术渗透率提升 

后，智能制造产生显著促进效应将有助于实现数字 

技术赋能的工业低碳转型 [19,25-27]。 

考虑中国省级碳排放效率的空间特征，省际间 

工业碳排放效率存在显著的空间集聚性，西北地区 

的省份碳减排潜力最大 [20]。Cheng等 [21]将TCEI应用 

于2005—2015年的省级碳排放研究，结果表明多数 

省份的工业TCEI仍有很大提升空间，且存在显著的 

空间异质性——东部地区省份TCEI最高，西部地区 

省份最低，也符合相关省份重点城市碳排放效率的 

空间特征。其次，省级工业部门的TCEI在研究初期 

显著上升，说明初期的技术进步对该指数主要起促 

进作用，然而随着时间的推移，技术效率的恶化和 

技术差距的扩大抑制了TCEI的增长，证实了各省的 

TCEI具有时间和空间上的异质性。 

对于中国总体碳排放而言，根据Chen等 [24]对中 

国工业碳排放的分析和预测，中国工业碳排放将于 

2031年达到峰值，经济产出为中国工业碳排放的关 

键促进因素，而能源强度为中国工业碳排放的主要 

抑制因素。考虑到技术进步与工业碳排放之间的关 

系，Yang等 [22]通过对2000—2017年中国工业技术进 

步对各省工业碳排放的影响进行分析，发现工业的 

研发投资对碳排放具有抑制作用；省际技术溢出对 

工业碳排放有积极影响；外国直接投资则会显著促 

进碳减排。碳交易是影响中国工业部门碳减排的重 

要市场工具，碳交易机制的实行可以为整个工业创 

造一定的减排潜力，并且随着碳交易市场时间的延 

长，产生的碳减排潜力也会增加 [23]。考虑到中国工 

业的减排路径、规模效应和效率效应是历史演变路 

径中最关键的驱动因素，中国工业部门应坚持在近 

期以成熟能效技术为主、中长期以低碳技术创新为 

核心的发展方向，走出一条率先达峰及深度脱碳的 

转型路径 [28-29]。 

图2清晰地展示了工业总体碳排放的增长趋势和 

工业增加值占比的逐年变化。2010年后，工业碳排 

放增速明显加快，揭示出工业化进程加速对环境造 

成的影响日益加剧。2006—2020年，尽管中国工业 

在国民经济中的比重逐年降低，但工业产出的绝对量 

却持续上升。由于中国仍处于工业化的中阶段，重工 

业和制造业作为经济增长的关键动力，使碳排放量 

维持上升态势。然而，随着中国在提升能源效率方 

表 1 工业总体碳排放研究概览 
Table 1 Overview of research on total carbon emissions in the industrial sector 

研究尺度 研究对象 研究方法 文献 

城市级 工业碳排放效率 数据包络分析（Data Envelopment Analysis，DEA）方法 [16] 

城市级 工业碳排放效率 
超效率松弛测度（Super-Slacks-Based Measure，Super-SBM）模型、 

双重差分（Difference-in-Differences，DID）模型 
[17] 

城市级 工业碳排放效率及其影响因素 
多目标粒子群优化反向传播（Multi-Objective Particle Swarm  
Optimization Backpropagation，MOPSO-BP）模型 

[18] 

城市级 工业碳排放的影响因素 全局 Moran 指数、层次回归模型 [19] 

省级 
工业部门碳排放效率、 

碳减排潜力 
窗口 DEA 方法 [20] 

省级 
工业部门元前沿全要素 

碳排放效率指数 

元前沿全要素碳排放效率指数（Total-Factor Carbon Emission Effi
ciency Index，TCEI）、非径向距离函数（Non-Radial Directional  
Distance Function，NDDF） 

[21] 

省级 工业碳排放的技术进步空间效应 

随机环境影响评估（Stochastic Impacts by Regression on Population， 

Affluence，and Technology，STIRPAT）模型、时空地理加权回归 

（Geographically and Temporally Weighted Regression，GWTR）模型 

[22] 

国家级 碳交易对工业碳减排潜力的影响 基于 DEA 方法的优化模型 [23] 

国家级 工业碳排放预测及影响因素分析 
对数平均迪氏指数（Logarithmic Mean Divisia Index，LMDI）模型、 

碳库兹涅茨曲线（Carbon-Dioxide Kuznets Curve，CKC） 
[24]   
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面的不断进步，以及政府在节能减排政策上的持续 

努力，某些时期内工业碳排放量呈现下降趋势。例 

如，2013—2016年，由于碳减排政策的实施、产业 

结构的优化调整、能源消费结构的改变、新一代信 

息技术在工业领域的广泛应用以及能源资源利用效 

率的显著提升，中国工业碳排放量逐年减少。在城 

市级、省级尺度上，工业能源和碳排放效率存在显 

著的时间和空间异质性，这与区域的经济发展水平 

和技术进步程度密切相关，其中，沿海地区表现较 

好，而西部地区通常表现较差。 

1.2 工业子部门碳排放 

中国工业体系庞大且复杂，其不同子部门在资 

源禀赋、技术水平、经济贡献等方面存在显著差异， 

导致其碳排放特征和驱动因素也各不相同。因此， 

将研究对象细化到工业子部门层面，有助于深入剖 

析不同行业的碳排放特征，并能够针对性地制定差 

异化的减排策略，推动产业结构优化。通过深入研 

究不同部门的碳排放特征、驱动因素和减排潜力， 

可以制定更加精准的减排措施，从而实现事半功倍 

的效果。 

根据《国民经济行业分类》（GB/T 4754—2017） 

对中国行业的划分，中国工业总体分为采矿业，制 

造业及电力、热力、燃气及水生产和供应业3个门 

类，进一步可以细分为编号06～46的41个大类（其 

中，制造业部门编号43的金属制品、机械和设备修 

理业已被归入服务业）。在后文中，将上述细分类别 

称为工业子部门。通常，将汽车制造业以及铁路、 

船舶、航空航天和其他运输设备制造业合并为运输 

设备制造业，故中国工业可以被划分为38个工业子 

部门（表2）。此外，通过调查各部门的生产技术状 

况将其归入新类别，包括采矿业、轻制造业、重制 

造业、高新技术产业和能源生产业。表3中的文献对 

工业子部门碳排放研究进行了初步汇总，归纳了各 

项研究的研究对象、研究内容和研究方法。将表2中 

的若干基础子部门进行灵活组合，形成了多样的工 

业子部门研究对象，如制造业及其子部门、重工业 

及其子部门。 

Ren等 [30]将工业经济组合为18个子部门进行了研 

究，发现在这种情况下工业部门碳排放与工业经济 

总量呈倒U型的环境Kuznets曲线。Chen和Golley [31]对 

工业子部门碳排放的绿色全要素生产率进行了分析， 

发现中国工业在1980—2010年尚未走上低碳增长的 

道路。若从碳排放与工业子部门工业增长的脱钩效 

应角度看，在这一时期化学原料和化学制品制造业、 

非金属矿物制品业和黑色金属冶炼和压延加工业的 

碳排放对脱钩影响最为显著 [32]。同时，该时期内的 

碳强度约束政策（Carbon Intensity Constraint Policy， 

CICP）对上述工业子部门绿色生产绩效具有先促进 

后抑制的特征，且CICP在实现碳减排和产业增长的 

图 2 1997—2021 年中国工业总体碳排放和增加值占比变化曲线 
Fig.2 Change curves of total carbon emissions and value-added proportion in China’s industrial sector from 1997 to 2021  
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共同增长方面效果不佳 [33]。工业部门碳排放效率的 

提升还受到劳动力和能源配置不平衡的制约，而拥 

有先进创新技术和低能耗的子部门则表现出更高的 

碳排放效率 [41]。 

随着对工业碳排放领域的探索不断深入，近年 

来的研究文献呈现出几个明显趋势。研究者们在保 

持对直接碳排放进行监管的同时，将注意力转向了 

包含中间生产和消费环节的隐含碳排放。Gao等 [36]研 

究发现，在28个具有行业异质性的工业子部门中， 

隐含碳排放效率的变化呈现出渐进性，且普遍低于 

直接碳排放效率。进一步，聚焦于碳排放量最高的 

少数工业子部门，Dong等 [37]揭示了其碳排放与经济 

发展之间的脱钩指数呈下降趋势，表明能源结构、 

能源强度和产业结构的变化对碳排放的影响力度较 

弱。在更宏观的层面上，对于组成工业的三大产业 

门类中，电力、热力、燃气及水生产和供应业在预 

期目标下如期实现碳达峰可能存在压力 [39]。在对中 

国工业碳排放的增量贡献程度上，Wen等 [40]的研究指 

出，少数几个主要工业子部门即占据了总增量的绝 

大部分。其中，投资规模为推动碳排放增长的主要 

因素，而投资碳强度、能源强度和投资效率则为降 

低碳排放的关键驱动力。以上发现强调了不同工业 

子部门在碳排放驱动因素和轨迹上的异质性，从而 

凸显了分部门层面制定减排策略的重要性。此外， 

工业子部门间的碳泄漏问题同样需要关注，特别是 

石油、煤炭及其他燃料加工业和金属冶炼加工业等， 

确定这些重点部门的责任对于产业结构优化和碳减 

排具有重要意义 [45]。 

中国制造业作为中国国民经济的基础，是工业 

的重要组成部分，其排放过剩导致中国的碳减排目 

标长期受阻。Tian等 [34]针对所有制造业子部门碳生命 

周期变化的关键供应路径进行了研究。结果表明， 

由于产业链的延伸以及政策的推动，从金属冶炼和 

加工业及电力和蒸汽的生产和供应业部门开始的高 

表 2 中国工业子部门分类 
Table 2 Classification of China’s industrial sub-sectors 

序号 工业部门 类别  序号 工业部门 类别 

S1 煤炭开采和洗选业 采矿业  S20 化学原料和化学制品制造业 重制造业 

S2 石油和天然气开采业 采矿业  S21 医药制造业 高新技术产业 

S3 黑色金属矿采选业 采矿业  S22 化学纤维制造业 重制造业 

S4 有色金属矿采选业 采矿业  S23 橡胶和塑料制品业 重制造业 

S5 非金属矿采选业 采矿业  S24 非金属矿物制品业 重制造业 

S6 其他采矿业 采矿业  S25 黑色金属冶炼和压延加工业 重制造业 

S7 农副食品加工业 轻制造业  S26 有色金属冶炼和压延加工业 重制造业 

S8 食品制造业 轻制造业  S27 金属制品业 重制造业 

S9 酒、饮料和精制茶制造业 轻制造业  S28 通用设备制造业 重制造业 

S10 烟草制品业 轻制造业  S29 专用设备制造业 重制造业 

S11 纺织业 轻制造业  S30 运输设备制造业 重制造业 

S12 纺织服装、服饰业 轻制造业  S31 电气机械和器材制造业 高新技术产业 

S13 
皮革、毛皮、羽毛及 

其制品和制鞋业 
轻制造业  S32 

计算机、通信和 

其他电子设备制造业 
高新技术产业 

S14 
木材加工和木、竹、藤、 

棕、 草制品业 
轻制造业  S33 仪器仪表制造业 高新技术产业 

S15 家具制造业 轻制造业  S34 其他制造业 高新技术产业 

S16 造纸和纸制品业 轻制造业  S35 废弃资源综合利用业 重制造业 

S17 印刷和记录媒介复制业 轻制造业  S36 电力、热力生产和供应业 能源生产业 

S18 
文教、工美、体育和 

娱乐用品制造业 
轻制造业  S37 燃气生产和供应业 能源生产业 

S19 石油、煤炭及其他燃料加工业 能源生产业  S38 水的生产和供应业 能源生产业 
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阶路径导致碳排放显著增加，而化学工业、非金属 

矿物制品业及金属冶炼和加工业部门的碳排放主要 

由最终出口需求增加引起。制造业碳排放效率直接 

决定了总体碳排放水平，而中国制造业存在显著的 

行业异质性，其中，高新技术产业的随机前沿全要 

素碳排放效率最高，其次为中低技术产业，表明碳 

排放效率受管理水平的影响 [35]。通过碳排放与产业 

增加值的解耦分析发现，固定资产投资为21世纪以 

来碳排放的主要驱动因素，其次为工业增加值，投 

资碳强度、投资效率和能源强度为碳排放的缓解因 

素；制造业脱钩有所改善，尤其是轻工业 [46]。同时， 

各制造业子部门能源碳排放效率不具有收敛性，但 

存在规模效应和技术效应，不存在对外开放效应和 

制度效应 [38]。若考虑技术异质性，通过共同前沿方 

法对29个省份（省级行政区，包括省、自治区、直 

辖市）的制造业碳排放效率进行了评价，发现目前 

中国制造业的碳排放效率低下且减排潜力巨大，实 

施节能减排战略可以有效促进制造业绿色转型 [44,47]。 

数字经济可以有效推进中国制造业的绿色转型，且 

主要通过技术创新带动碳减排 [48]。 

重化工行业指包括能源采选、能源加工、化工、 

钢铁、有色冶金、建材和机械制造在内的7个子行 

业。2016年，重化工业碳排放占总碳排放的60.54%， 

在缓慢增长的保守情景下，重化工行业及其相应子 

行业的碳排放在2035年可以达到峰值 [42]。重工业包 

括除化工外的其他6个重化工子行业。Xu和Lin [43]采 

用分位数回归模型的实证结果表明，由于固定资产 

投资和重工业产出的差异，经济增长对第25～50分 

表 3 中国工业子部门碳排放研究概览 
Table 3 Overview of carbon emission research in China’s industrial sub-sectors 

研究对象 研究内容 研究方法 文献 

S1 ～ S38（→18） 碳排放影响因素分析 
投入−产出分析（Input-Output Analysis，IOA）、经济回归模 

型、广义矩量法（Generalized Method of Moments，GMM） 
[30] 

S1 ～ S38 “绿色”全要素生产率 
Malmquist-Luenberger（ML）生产指数、定向距离函数（Di
rectional Distance Function，DDF） 

[31] 

S1 ～ S38（→36） 碳排放和工业增长脱钩效应 LMDI 模型 [32] 

S1 ～ S38（→36） 绿色生产碳排放绩效 非径向 DEA、DID 方法 [33] 

S7 ～ S35（→18） 碳排放驱动因素分析 
环境 IOA、结构路径分解（Structural Path Analysis，SPA） 

方法 
[34] 

S7 ～ S35（→31） 碳排放效率及其影响因素分析 Tobit 模型、元前沿 TCEI [35] 

S1 ～ S38（→35） 碳交易对碳减排潜力的影响 DEA 优化模型 [23] 

S1 ～ S38（→28） 碳排放及其效率分析 
非竞争投入–产出模型、松弛测度（Slacks-Based Measure， 

SBM）模型 
[36] 

S1、S7、S8、S11、S16、S9、 

S20、S24 ～ S26、S36 
碳排放与经济发展 

解耦状态分析及预测 

LMDI 方法、长期能源替代规划（Long-range Energy Alter
natives Planning System，LEAP）系统 

[37] 

S7 ～ S35（→27） 碳排放效率分析 Super-SBM 模型 [38] 

S1 ～ S38（→3） 碳排放峰值预测 
自回归分布滞后（Autoregressive Distributed Lag，ARDL） 

方法、蒙特卡罗模拟 
[39] 

S1 ～ S38 碳排放路径及其驱动力 
广义迪氏指数方法（Generalized Divisia Index  
Method，GDIM） 

[40] 

S1 ～ S38（→32） 碳排放效率的影响因素分析 Super-SBM 模型、Tobit 模型 [41] 

S1 ～ S6、S19 ～ S38（→22） 碳排放峰值预测 
反向传播神经网络（Backpropagation Neural  
Network，BPNN） 

[42] 

S1 ～ S6、S19、S21、 

S24 ～ S38（→1） 
碳排放的影响因素分析 分位数回归（Quantile Regression，QR）模型、STIRPAT 模型 [43] 

S7 ～ S35（→1） 碳排放效率分析 DDF、元前沿 DDF [44] 

注：“→”表示若干工业子部门被研究者按照不同标准拆分或组合为不同数量的研究对象。  
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位数的省份重工业碳排放影响更大，而城市化对第 

10～25分位数省份的碳排放影响低于其他省份。对 

工业废水的处理正在发生范式转变，废弃资源综合 

利用业可能完全抵消该行业的温室气体足迹，并使 

其成为负碳排放的重要贡献者，在工业共生中的副 

产物和废物可以被用来代替其他过程工业生产投入， 

以减少生产对环境的影响 [49-51]。 

根据2021年工业碳排放量的降序排列，分4部分 

绘制了全部工业子部门1997—2021年的碳排放曲 

线 ①，如图3所示。可以看出，碳排放排名前三的部 

门分别为电力、热力生产和供应业，非金属矿物制 

品业，黑色金属冶炼和压延加工业，约占工业总碳 

排放的76.8%～93.3%，其他部门多数呈先增后降的 

发展态势，并且碳排放最终达到较低水平。因此， 

不仅需要关注工业子部门之间碳排放的异质性，还 

需聚焦于高排放的能源密集型行业的碳排放路径。 

1.3 工业重点行业碳排放 

在“双碳”目标背景下，能源密集型的高排放 

工业部门（发电行业、钢铁工业、水泥工业、石油 

炼制工业和纸浆造纸工业等）对工业部门碳减排起 

决定作用 [52]。电力行业为碳排放的主要贡献者（包 

图 3 1997—2021 年中国 38 个工业子部门的碳排放变化曲线 
Fig.3 Carbon emission change curves for China’s 38 industrial sub-sectors from 1997 to 2021  

① 数据来源为 www.ceads.net.cn。 
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含在子部门S36），其次为钢铁冶炼（包含在子部门 

S25）和水泥生产（包含在子部门S24）。钢铁行业和 

电力行业为减排潜力最大的行业，实现其资源配置 

需要付出巨大努力。能源密集型工业碳排放强度较 

高的省份主要集中在北方地区，特别是东北和华北 

的部分省份，这些区域的重工业相对集中 [53]。能源 

密集型加工工业生产钢铁、铝、化学品、水泥、玻 

璃、纸张和纸浆，在碳排放中占很大比例，需要推 

动这些行业向深度脱碳过渡以实现减排目标 [54-55]。 

1.3.1 电力行业 

电力行业是进行能源转换的核心行业。2022年， 

中国电力行业的碳排放占工业总排放的50.6%。随着 

越来越多的国家致力于在21世纪中叶实现碳中和目 

标以缓解全球气候变化，有必要使用清洁能源替代 

电力行业的化石燃料燃烧。太阳能、风能、水电、 

核能和氢能作为新能源的主要动力，可以有效帮助 

电力部门实现低碳排放。中国地域辽阔，地形多样， 

拥有丰富的自然资源，从而为清洁能源的开发和利 

用提供了得天独厚的条件 [56-57]。核电和可再生能源也 

是电力行业实现碳减排的重要依托，但核能和可再 

生能源的依赖倾向相互排斥，必须在发展新能源技 

术的同时平衡两者的需求关系 [58-59]。可再生能源发展 

和低碳资源配置将在未来推动实现能源系统净零排 

放 [60-61]。电力行业的CCS也是被广泛认可地一种气候 

变化缓解措施，在实施CCS的同时仍需关注其对区域 

环境系统的潜在影响 [62]。 

中国电力行业的区域碳排放表现极不平衡，具 

有空间相关性和聚类效应。中国东部地区电力行业 

碳排放效率表现最好，其次为中部地区，而西部地区 

则相对不佳 [63]。中国各地区电力行业到2030年实现碳 

达峰目标存在一定压力，需要采取先进技术和使用可 

再生能源积极向目标推进 [64-66]。中国的能源资源分布 

不均且地区间能源消费不平衡，同时地区间化石燃料 

储量和生产能力与能源需求不匹配，因此电力行业 

的跨省二次能源交易非常重要 [67]。电力强度、经济 

活动和产出规模是影响电力行业碳排放的主要因素， 

而电力行业的巨大减排潜力也早已得到论证 [68-69]。由 

于发电行业的减排潜力具有区域和技术异质性，因 

而有必要在中国各地区和跨区域技术转让中制定更 

加差异化的减排法规和政策 [70-72]。例如，碳监管政策 

对碳成本的影响存在较大不确定性，该政策的实施 

效果很难辨别 [73-74]；碳交易政策则显著促进了电力行 

业的碳减排，推动了行业的绿色创新发展 [75-76]。 

火力发电仍然是当下电力行业的普遍生产模式。 

中国省级火电行业的总体平均碳排放效率较低，存 

在一定的区域差异，呈由东部向中西部地区递减的 

特征 [77-78]。火电行业的碳排放效率在地区之间具有显 

著的空间相关性，对邻近省份具有正向溢出效应 [79-80]。 

中国的燃煤发电行业碳排放约占全国总碳排放的 

50%，在经济发展和电力煤耗之间实现平衡难度较 

大，需积极进行转型以减缓碳排放的增长速度 [81]。 

燃煤发电行业各种技术的碳排放因子差异较大，从而 

导致各省份碳排放的区域异质性。2016—2020年，仅 

北京和山东实现了燃煤发电行业碳排放的负增长 [82]。 

在实施碳排放控制政策和积极的能源规划情形下， 

燃煤发电行业有望在2030年前实现碳达峰 [83]。碳捕 

获、利用与封存（Carbon Capture，Utilization，and 
Storage，CCUS）对于实现火电行业的碳减排至关重 

要，生物质发电与CCUS耦合是实现该行业碳中和的 

重要负碳技术 [84]。 

电力行业的隐含碳排放也不容忽视，清洁能源 

发电部门的隐含碳排放低于火力发电，消费量为隐 

含碳排放增量的主要驱动因素，生产结构为清洁能 

源发电行业隐含排放增加的主要驱动因素 [85]。基础 

材料生产的逐步电气化也将产生巨额的电力需求， 

为实现减排必须充分发挥可再生能源和清洁能源的 

潜力 [86]。工业智能时代，数字服务和计算行业会产 

生大量来源于电力消耗的间接碳排放，Patterson 
等 [87]指出，在大型神经网络训练中，深度神经网络 

（Deep Neural Network）、数据中心和处理器的最优选 

择可以显著减少间接碳排放，最多可以减少约100～ 

1000倍的碳足迹，能源消耗和间接碳排放在未来将 

作为评估大型神经网络训练的关键指标。工业机器 

人是工业自动化生产中影响碳排放的一项关键技术， 

工业机器人的应用具有显著的碳减排效果，但同样 

会带来巨额的间接碳排放 [88]。 

1.3.2 钢铁行业 

鉴于全球经济向二氧化碳净零排放转型的紧迫 

性日益增加，各国政府和工业界越来越关注较大减 

排难度行业的脱碳，包括钢铁行业等。该行业约占 
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全球碳排放量的6%，通常占能源相关排放的8%（包 

括电力消耗排放）。2017年以来，全球钢铁生产采用 

的脱碳技术包括氢注入、固体生物质替代、零碳电 

力替代、CCS以及以上脱碳方法的组合。高炉−碱性 

氧炉在生产中仍占据主导地位（71%），并且该生产 

流程对任何脱碳技术均特别顽固；直接还原铁−电弧 

炉的产量仅为5%，但具有更好的脱碳潜力，有助于实 

现净零排放 [89]。从全球钢铁企业的角度看，世界各国 

企业均积极对冶金行业进行优化，比如焦炭替代及 

副产物气体处理技术研究项目等，形成了以钢铁企 

业绩效和企业技术创新为重点的低碳发展趋势 [90-91]。 

自20世纪90年代中期以来，中国钢铁行业发展 

迅猛，是中国重工业的支柱，但地区之间钢铁行业 

的技术水平和发展规模存在显著差异 [92]。中国作为 

世界上最大的钢铁生产国和消费国，在节能减排方 

面责任较大，也因此制定了许多减排策略。随着中 

国钢铁制造新技术的不断发展和能源效率的提高， 

钢铁生产的能源强度和碳强度进一步降低 [93]。这与 

Na等 [94-95]对高炉−碱性氧炉、废铁−电炉和氢冶金3种 

工艺碳排放的研究结论一致，即通过提高高炉球团 

比和电炉废渣比、减少粗钢产量可以实现有效的碳 

减排。将传统的能源枢纽扩展为基于物质流的能源 

枢纽，发现炼铁厂对整个钢铁生产流程的碳排放贡 

献最大，物料流和能量流对钢铁生产总碳排放流影 

响显著 [96]。生产制造阶段为钢铁工业碳排放的主要 

来源，占钢铁全生命周期总碳排放量的89.84%，而 

化石燃料对钢铁碳排放的敏感性最高，因此积极推 

广低碳节能技术、提高废钢比、构建新型电力体系， 

符合中国政府实现碳中和的目标蓝图 [97]。 

钢铁行业应采取逐步淘汰落后产能、调整生产 

结构增加电弧炉炼钢、推广低碳技术以及采用清洁 

能源等措施，以控制该行业的碳排放。其中，推广 

低碳技术为最小成本下的最有效减排策略 [98]。钢铁 

生产的超低碳技术与国家政策相辅相成，至多可以 

实现80%～90%的碳减排，故而中国能源系统短期内 

需要技术改进，长期则应优先发展超低碳技术 [99-100]。 

Li等 [101]发现生产能力和能源效率为钢铁工业园区碳 

排放的主要驱动因素，为实现碳中和应逐步淘汰落 

后产能，同时加快先进技术的部署。此外，政府对 

该行业的政策干预将起到重要作用。碳排放权交易 

方案对中国钢铁行业的碳排放效率具有显著的推动 

作用，而合理的税收方案也将对该行业的碳减排起 

到积极影响 [102-103]。 

1.3.3 水泥行业 

在过去的三十年里，全球工业化和城市化进程 

使水泥这一重要建筑材料的生产行业蓬勃发展。水 

泥行业属于非金属矿物制品业，非金属矿物制品业 

是中国六大高耗能行业之一，约占全国能源消耗的 

9.5%，对其工业过程进行优化可以实现有效的碳减 

排 [104]。Chen等 [105]建立了全球水泥碳排放的数据库并 

评估了各国家和地区水泥行业的碳排放差异。中国 

水泥行业占世界该行业碳排放总量的50%以上，研究 

该行业的碳排放和碳减排路径对中国乃至世界具有 

十分重要的意义。 

在水泥生产技术层面，设计需要较少石灰石的 

新熟料是减少水泥和混凝土二氧化碳排放的一种有 

效手段 [106]。采用新的波特兰熟料水泥替代品、使用 

碱活化材料和提高水泥使用效率等方法也同样可以 

有效促进碳减排 [107-109]。短期内碳减排潜力最大的为 

使用矿物成分取代熟料，但从2030年起，最佳的长 

期选择为不同的碳捕获技术、氧化镁和地聚合物水 

泥 [110]。同时，开发替代工业副产品和燃料，从而替 

代自然资源，应成为未来中国可持续水泥行业创新 

工作的主要重点 [111]。 

Ruijven等 [112]提出了一个针对钢铁和水泥行业的 

全局仿真模型，预测未来中国的钢铁和水泥消费量 

将持续增加，随后需求水平将趋于稳定。对于中国 

和印度等发展中国家来说，水泥行业的减排方案需 

要根据住房和基础设施的具体情况进行调整，节能 

减排和提高效率是目前的重点，而对于欧洲等发达 

地区来说，更多应关注CCUS技术 [113-115]。不可忽视 

的是水泥具有海绵效应，一方面，水泥的大规模生 

产在全世界造成了大量的碳排放；另一方面，它的 

水化合物在未来会逐渐重新吸收大气中的二氧化碳， 

可以为碳吸收做出贡献 [116]。Cao等 [117]首次考虑了在 

水泥循环中存在的这种材料−排放−吸收关系，并量 

化了需求侧和供给侧的影响，指出了水泥库存的增 

长对气候的严重威胁。为实现水泥行业的碳达峰和 

碳中和，Dinga和Wen [118]设计了一个自下而上的绿色 

转型路线图模型，在实行绿色转型政策的积极情景 
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下，2060年实现碳中和目标是可能的，但各方面的 

不确定性将使该目标的实现推迟4～6年。 

1.3.4 石油化工行业 

石油化工行业以石油和天然气为原料，专注于 

石油产品和石油化工产品的生产，构成了国民经济 

的重要支柱。该行业产业链条紧密，产品范围广泛， 

对于稳定经济增长、提升民众生活水平、确保国防 

安全均扮演着不可或缺的角色。石油炼制行业和化 

工行业是我国能源密集型工业的重要组成部分，其 

碳排放问题为我国的减排目标带来了严峻挑战 [119]。 

2000—2016年，投资规模的不断扩张是导致石 

油炼制行业碳排放量增加的主要驱动力。随着中国 

经济步入新常态，这一驱动因素的影响力逐渐减弱， 

与固定资产投资增速的放缓同步 [120]。Geng等 [121]通过 

开发集成交叉特征的卷积神经网络能源优化模型， 

对石油化工行业乙烯生产流程进行了优化，显著提 

升了能源利用效率并降低了碳排放量。在中国石油 

炼制行业主要实施的碳减排技术中，成本效益在各 

类技术中普遍存在。其中，新设备技术在减排方面 

贡献最大，而新材料技术的贡献相对较小 [122]。筛选 

和评价污染减排与碳减排协同控制技术是探索石油 

炼制行业减排路径的关键，优化石油炼制工艺在降 

低污染和碳减排方面存在协同效益 [123-124]。 

化学工业拥有巨大的累积碳减排潜力，并且大 

多数减排措施可实现负成本效益 [125]。化工行业产品 

种类繁多，包括先进材料、清洗液、复合材料、染 

料、油漆、药品、塑料和表面活性剂等，介于能源 

密集型和非能源密集型工业部门之间。未来碳排放 

的显著降低将主要依赖于关键技术和电力脱碳，例 

如使用可再生碳和非化石碳原料 [126-127]。化工行业二 

氧化碳催化加氢技术和生产电气化有助于减少碳排 

放，提升能源效率，推动经济的可持续发展 [128]。对 

于煤化工行业而言，煤化工产品的市场需求为该行 

业碳排放的重要驱动因素，现代化生产的煤化工行 

业具有巨大的碳排放增长潜力，需要政府对该行业 

进行严格管控 [129]。 

中国石油化工行业碳排放的变化主要受产量、 

产业经济规模、能源强度和能源结构等因素的影响。 

能源强度的降低和能源结构的优化在长期有助于减 

少碳排放，而产出的增加和工业经济规模的扩大则 

为推动碳排放上升的主要动力 [130-131]。石油化工企业 

的碳排放与原材料的投入密切相关，规模小的企业 

在减排方面拥有更大潜力 [132]。为实现减排目标，该 

行业还可采取的措施包括提高能源效率、推进工艺 

电气化、转向使用可再生氢气、充分利用副产品以 

及应用CCS技术 [133]。 

1.3.5 其他重点行业 

制浆造纸行业同样为高耗能、高污染的行业， 

Wang等 [134]在对中国制浆造纸工业的研究中采用当地 

的碳排放清单，发现研究期间内碳强度有所下降， 

反映出制浆造纸行业能源效率在逐步提高。制浆造 

纸行业是中国八大碳排放严格监管行业之一，与水 

泥行业类似，其碳排放一直被国际组织严重高估。 

从生命周期的角度看，我国在该行业实际生产过程 

中的能耗已经远优于国家标准，但国际组织对我国 

该行业碳排放的高估可达12%～56% [135]。若现代化 

造纸厂具备热能储存、风热能转换器和区域木本生 

物质等技术，相较于传统造纸厂，其生命周期温室 

气体减排量最高可达190% [136]。 

21世纪初，有色金属冶炼和压延加工业的工业 

经济和能源消耗快速增长。其中，铜、铝、锌、铅、 

镁等金属的冶炼为该行业碳排放的主要来源 [137]。对 

影响该行业碳排放的因素进行分析发现，1985— 
2014年碳排放强度对有色金属行业的碳排放影响最 

大，其次为能源强度、劳动生产率、产业结构和能 

源结构 [138]。2000—2014年中国有色金属行业能源消 

费变化的显著影响因素为劳动生产率 [139]。由于存在 

社会经济路径（Shared Socioeconomic Pathway， 

SSP）和金属循环，金属冶炼行业的温室气体排放在 

不同SSP情况下均无法实现将温度变化控制在2℃以 

下的气候目标，因此，除需要向可持续社会路径过 

渡外，还需严格控制温室气体排放 [140]。中国金属矿 

业和冶炼行业实现“双碳”目标还需要采用先进的 

碳减排技术，以降低行业的能源消耗、碳排放和提 

高资源效率 [141-142]。 

玻璃作为最广泛用于包装的材料之一，其制造 

过程通常为能源密集型，伴随着大量的碳排放。 

2004—2014年，中国玻璃生产行业的累计碳排放约 

为1.23×10 8Mt。其中，化石燃料燃烧产生的碳排放占 

67.79%，具有巨大的减排潜力 [143-144]。玻璃行业的细 
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分市场，例如容器玻璃或平板玻璃，是非常多样化 

的，其原因为不同的玻璃产品对产品质量和各种工 

艺选择有不同的要求。为应对玻璃工业脱碳的挑战， 

可以使用燃料替代、废热回收和工艺强化等技术构 

建脱碳方案 [145]。 

2 工业碳核算和预测方法 

要有效地制定工业各部门的减排策略和预测未 

来趋势，准确的碳排放核算是关键。承接上述研究， 

本节将重点探讨工业领域内的碳排放核算方法，以 

及如何将核算数据应用于碳排放的预测分析。碳排 

放核算是碳排放研究中至关重要的环节，然而现行 

的碳排放核算方法存在一定程度的不确定性。不确 

定性主要源于数据的质量与完整性、排放因子的波 

动性、活动数据的可靠性以及人为因素等方面的影 

响。只有在确保碳核算结果相对准确的前提下，才 

能对未来碳排放的趋势进行有效预测。接下来，将 

对工业领域内碳排放核算的文献进行综述，并对基 

于核算数据的碳排放预测技术进行讨论。 

2.1 碳排放核算 

碳排放核算的方法主要由IPCC制定，包括排放 

因子法、物料平衡法等，这些方法在2006年整理后 

经历了多次修订 [146]。然而，这些核算方法各有其适 

用场景且存在不同的不确定性。例如，IPCC所采用 

的排放因子法在一定程度上忽视了不同地区和行业 

之间的差异性，可能导致碳排放核算结果出现偏 

差 [147]。碳核算的范围主要包括3类：范围1包括组织 

直接控制的排放源所产生的温室气体排放；范围2包 

括组织消耗的电力、热力或蒸汽产生的温室气体排 

放，这些排放源虽然不在组织的直接控制之下，但 

由组织使用的外部能源供应引起；范围3包括组织活 

动产生的所有其他间接排放，这些排放源不在组织 

的直接控制之下，但与组织的活动相关。除工业部 

门直接和间接碳排放外，还需要关注更广泛存在于 

产品生命周期内的隐含碳排放 [36]。 

针对中国各地区、各行业的具体情况进行更加 

准确的碳排放核算尤为关键，其对于制定更为精准 

的减排策略和措施具有深远影响 [148]。表4对本文所提 

及的碳核算方向文献进行了汇总，可以看出：对重 

点行业的碳核算一直为研究者的关注焦点，制定了 

相当充分的碳排放数据库；排放因子法仍然是当前 

最普遍的核算方法，在此基础上还开发了生命周期 

法和投入产出法；在核算的时间和空间尺度上，地 

理区域上以国家和省份尺度为主，时间细粒度方面 

除电力行业外集中于年度核算，这主要取决于细粒 

化数据的可获得性。其中，钢铁、水泥等行业的碳 

排放核算具有特殊的复杂性，其核心在于碳排放来 

源的双重性：能源活动排放（燃料燃烧）和工业生 

产过程排放（化学反应或原料分解）。这两类碳排放 

的物理机制、核算方法及减排路径均存在显著差异， 

而核算范围的界定直接影响碳足迹的准确性、政策 

制定及减排策略的有效性。核算范围的偏差将导致 

碳足迹失真，在未来需通过标准统一、技术创新及 

政策协同，确保核算科学性与减排有效性。 

从行业异质的角度出发，Shan等 [149]对石灰行业 

的碳排放进行了重新估算，指出了碳排放因子和活 

动数据相对不确定性的波动范围。Yang等 [150]从消费 

端入手，核算了2000—2019年中国造纸行业的碳排 

放量，并结合情景预测分析了中国造纸行业碳达峰 

的途径。Shen等 [153]和Shen等 [154]对中国水泥行业的碳 

排放进行了全面估算，发现由于忽略了从湿法到干 

法的技术转变、石灰含量和熟料比的差异等因素， 

中国水泥生产的碳排放容易被高估。为减少对水泥 

行业碳排放量进行估计存在的相对不确定性，Chen 
等 [105]建立了1990—2019年全球水泥生产企业的碳排 

放数据库。Ren和Long [168]核算了1995—2019年中国 

能源相关碳排放、水泥生产碳排放和森林碳汇。 

Andrew [155,169]也意识到了国际组织对水泥生产行业碳 

排放的高估，在收集大量数据后，对全球的水泥生 

产过程中的碳排放重新进行了估算和分析，发现仅 

2015年的碳排放量就比全球碳排放的报告数值低 

30%。Meng等 [156]将生物碳纳入生产系统，采用物料 

平衡法系统核算了钢铁行业的碳排放，并定量分析 

了新生产机制下的经济可行性。Crippa等 [157]开发了 

全球食品加工行业碳排放数据库，用于估算温室气 

体排放量，还讨论了粮食系统温室气体排放的时间 

趋势和区域贡献。中国作为农业大国，对粮食的需 

求不断增加，这就要求中国应加大对粮食相关行业 
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的碳减排力度。Wang等 [158]采用投入产出法对食品生 

产行业碳排放的核算结果是实现该行业碳监测和减 

排的重要依据。 

电力行业在总碳排放中占据最高比例，其碳核 

算涉及直接排放和间接排放。然而，现有的核算方 

法主要基于总用电量，存在不确定性 [170]。Zuo等 [171] 

强调，平均碳排放因子未能准确反映电力系统的实 

际排放，而边际碳排放因子更适合政策调控。Li 
等 [82]和Wu等 [172]分别从投入−产出和生命周期角度出 

发，对中国燃煤电厂建设阶段和省级燃煤发电行业 

生命周期进行了碳核算，提供了新的视角。Wang 
等 [159]应用生命周期模型，核算了燃煤电厂的直接和 

隐含碳排放。Chen和Wemhoff [160]提出了新的方法， 

将行政级别的碳排放量细化为县级，并结合经济投 

入−产出理论核算了生命周期碳排放。在提高核算准 

确性和解释性方面，Wu等 [161]开发了减少时间消耗、 

保护隐私的分布式计算算法，利用电网节点流矩阵 

的稀疏性进行了并行计算。针对嵌入式碳排放计算 

耗时问题，Xia等 [162]提出了两阶段深度学习结构，结 

合非侵入式负载监测和深度学习算法，构建电−碳模 

型。Liu等 [173]则利用智能电表数据，通过深度学习框 

架跟踪了智能电网中工业企业的碳排放。 

Liu等 [147]使用更新且更统一的能源消耗和熟料生 

产数据，以及两套全面测算的中国燃煤碳排放因子 

重新核算了中国的碳排放，其计算结果低于IPCC的 

修正默认值。Shan等 [163]首次采用表观能源消耗法并 

结合更新的排放因子，对2000—2012年中国各省的 

碳排放量进行了重新计算，成功地解决了国家级与 

省级能源消费数据不一致的问题，使基于表观能源 

消耗和更新后的排放因子计算的中国各省碳排放量 

表 4 碳排放核算方法文献汇总 
Table 4 Overview of carbon emission accounting methods and literature 

碳核算对象 碳核算方法 碳核算尺度 文献 

中国石灰行业碳排放 排放因子法 国家级（年度） [149] 

中国造纸行业碳排放 排放因子法 国家级（年度） [150] 

中国造纸行业隐含碳排放 投入产出法 国家级（年度） [151] 

中国造纸行业碳排放 投入产出法 国家级（年度） [152] 

中国水泥行业碳排放 排放因子法 国家级（年度） [147] 

中国水泥行业碳排放 排放因子法 省级、工厂级（年度） [153] 

中国水泥行业碳排放 生命周期法 国家级（年度） [154] 

全球水泥行业碳排放 排放因子法 国家级（年度） [105] 

全球水泥行业碳排放 排放因子法 国家级（年度） [155] 

中国钢铁行业碳排放 物料平衡法 国家级（年度） [156] 

全球食品加工行业碳排放 排放因子法、生命周期法 国家级（年度） [157] 

中国食品制造行业碳排放 投入产出法 国家级、省级（年度） [158] 

中国燃煤发电行业碳排放 生命周期法 省级（年度） [82] 

中国燃煤发电行业碳排放 生命周期法 国家级（年度） [159] 

美国电力行业隐含碳排放 显式有限差分理论 县级（年度） [160] 

中国电力行业间接碳排放 分布式计算算法 国家级（年度） [161] 

中国电力行业碳排放 深度学习电−碳模型 国家级（分钟） [162] 

中国分行业碳排放 表观能源消耗法 国家级、省级（年度） [163] 

中国工业碳排放 排放因子法、电热分摊法 国家级（年度） [164] 

中国城市工业隐含碳排放 投入产出法 国家级（年度） [165] 

中国碳排放 排放因子法 城市级、县级（年度） [166] 

中国碳排放 排放因子法 国家级（年度） [147] 

全球分行业碳排放 近实时碳核算框架 国家级（日度） [167] 
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总和与全国总碳排放量基本一致。该核算结果比基 

于传统方法和IPCC默认排放因子计算的全国总二氧 

化碳排放量小12.69%，其可能与核算方法论、参数 

估计、排放因子以及活动数据的调整和校准措施有 

关。Shan等 [174-176]对1997—2015年、2016—2017年和 

2020—2021年3个时期各省各部门的碳排放进行了核 

算，制定了1997—2021年中国碳核算数据库，并量 

化了排放因子、活动数据和化石燃料消耗的不确定 

性。受新型冠状病毒感染影响，与2019年相比， 

2020年全球二氧化碳排放量减少了6.3%（2232亿 

吨），2020年上半年每日排放量下降的原因为大规模 

减少出行导致全球经济活动减少。随着经济活动的 

部分重新开放，每日二氧化碳排放量逐渐恢复到 

2019年的水平，截至2021年，全球碳排放仅比2019 
年创纪录水平低1% [177-181]。 

为实现更精确的碳排放监测，实现减排政策的 

持续实施和迭代改进，迫切需要开发更细粒度的时 

空碳排放数据库。Liu等 [167,182]分析了近实时碳排放技 

术及其当前的应用趋势，提出了一个可以广泛应用 

的最新近实时碳排放核算技术框架，建立了近实时 

碳排放数据库。在全球、国家和省级尺度碳排放核 

算外，Chen等 [166]对地级市及县级尺度的碳排放进行 

了核算，构建了县级年度碳排放清单。为加快完善 

中国的碳核算体系，中国的企业碳核算准则需要设 

定新的界限，并加快制定产品碳核算准则的速度。 

2.2 碳排放预测模型 

碳排放预测主要关注对未来碳排放趋势的判断， 

即根据历史数据和现有信息，预测未来碳排放量或 

排放强度的发展方向。其侧重于时间维度，并试图 

揭示碳排放随时间变化的规律。通过分析历史数据， 

可以识别出碳排放的变化趋势，并预测未来碳排放 

量或排放强度可能达到的水平。 

随着全球对温室效应及其环境影响的认识不断 

深化，构建有效的碳排放预测模型（Carbon Emission 
Prediction Model，CEPM）显得尤为关键。本综述所 

关注的预测模型主要聚焦于机器学习和灰色预测模 

型，并融合了其他方法或模型的特性，展现出构建 

多元化、智能化组合模型的发展趋势。神经网络模 

型的使用频率持续增长，前馈架构的应用尤为突出， 

并且大多数CEPM采用了优化策略，绝大多数青睐于 

元启发式模型 [183]。首先通过灰色关联分析、主成分 

分析和回归模型对影响因素进行高效筛选，然后结 

合统计学模型、灰色预测模型等手段以实现精准的 

预测功能。表5对本节涉及的主要预测方法进行了汇 

总。对于预测模型而言，研究者多采用划分训练集 

和测试集的方式衡量训练模型并进行预测测试，然 

后使用平均绝对百分比误差、均方误差等指标对模 

型的性能进行量化，但由于研究对象不同，模型之 

间的优劣很难做出裁断。 

2.2.1 灰色预测模型 

大量的理论与实证研究已经证实，碳排放与经 

济增长等因素之间存在非线性和不确定性的关系。 

灰色预测理论恰好适用于此类非线性模型，并被广 

泛应用于能源消耗和碳排放预测等研究。Deng [206]提 

出了针对“小样本、贫信息”的不确定系统，将其 

作为灰色系统理论的研究对象，并详细阐述了基于 

灰色预测模型的基本建模步骤和机理，该理论因其 

较高的准确性和稳定性而受到广泛认可。 

在预测化石能源消费产生的碳排放方面，研究 

人员开发了许多灰色模型以提高预测的准确性和适 

用性。Şahin [185]提出的代谢灰色预测模型、Wu等 [186] 

发展的分数异质灰色模型以及Gao等 [187]提出的分数 

阶灰色Riccati模型，均考虑了分数累积、差分和微分 

信息原理，并通过元启发式算法和优化算法来提高 

模型性能。若结合多变量灰色预测和Verhulst模型， 

则可以有效减少Verhulst模型对数据的依赖性，使其 

更适用于实际预测情况 [188]。基于碳排放的增长趋势 

和Gompertz定律，Gao等 [189]构建了分数累积灰色 

Gompertz模型，以更好地适应长周期预测和自然发 

展规律。Ye等 [191]针对碳排放的时滞特征，提出了动 

态时滞离散灰色预测模型，而Ding等 [192]通过引入 

Chquet积分到时滞多元灰色模型中，进一步提高了预 

测性能。Nie和Duan [193]在灰色预测模型中引入了微 

分项，考虑了相关因素变化率的影响，增强了模型 

的稳定性和自适应性。 

以上研究不仅展示了灰色预测模型在碳排放预 

测领域的持续创新和进步，而且通过引入新的方法 

和技术，提高了模型的预测能力，使其更好地服务 

于政策制定和环境管理。这些模型的改进不仅提高 
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了预测的精确度，也增强了模型对现实世界复杂性 

的适应能力。灰色模型在小样本数据预测中可以保 

持较好的预测效果，也正符合当前年度碳核算数据 

特征，但是灰色模型参数往往缺乏直观的实际意义， 

从而使模型的可解释性较差。对于复杂的系统，特 

别是具有高度不确定性和多变量交互作用的系统， 

灰色模型的预测能力可能会受限。 

2.2.2 统计模型和机器学习模型 

统计模型在此处主要指不包括机器学习在内的 

统计学模型，涵盖了时间序列模型、回归模型、面 

板数据分析和指数模型等。回归模型能够揭示不同 

因素之间的相互关系，这一过程依赖于大量有效数 

据的支持以便进行模拟和验证；时间序列模型则着 

眼于历史数据对当前数据的影响，这就要求所使用 

的数据必须对时间变化具有较高的敏感性。相比之 

下，机器学习模型，如神经网络，近年来已成为研 

究的热点，其通过调整网络结构和参数来学习样本 

数据的特征。然而，机器学习模型同样需要大量的 

数据来确定参数，并且存在过拟合的风险，这可能 

导致模型在模拟时表现出较高的精度，但在实际预 

测中的效果却不尽如人意。在现有研究中，经典统 

计模型通常作为组合预测模型中的一个组成部分协 

表 5 碳排放预测方法文献概览 
Table 5 Overview of carbon emission forecasting methods and literature 

预测对象 预测方法 文献 

中国化石能源消费碳排放 多阶段非线性多变量灰色模型 [184] 

土耳其碳排放 线性和非线性滚动代谢灰色模型 [185] 

金砖国家碳排放 分数阶异质灰色模型 [186] 

中、美、日三国碳排放 分数阶灰色 Riccati 模型 [187] 

中国煤炭消费量 多变量 Verhulst 灰色模型 [188] 

美国工业碳排放 分数阶 Gompertz 灰色模型 [189] 

中国省份碳排放 Gompertz 灰色模型 [190] 

中国工业碳排放 多变量动态时滞灰色模型 [191] 

中、美、日三国碳排放 基于时滞和交互效应的多变量模糊灰色模型 [192] 

中国工业碳排放 多变量灰色微分动态模型 [193] 

安徽省蚌埠市工业碳排放 灰色预测模型 [194] 

中国省份碳排放 异质性灰色预测模型 [195] 

中等排放国家碳排放 分数阶 Logistic 灰色模型 [196] 

中、美、日三国碳排放 改进的高斯过程回归 [197] 

中国石油化工消费量 多激活函数的鲁棒集成极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）模型 [198] 

中国碳排放强度 人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN） [199] 

中国碳排放总量 长短期记忆方法（Long Short-Term Memory，LSTM） [200] 

中国碳排放总量 
鸡群优化（Chicken Swarm Optimization，CSO）的 

快速学习网络（Fast Learning Network，FLN） 
[168] 

中国省份碳排放强度 蝙蝠算法（Bat Algorithm，BA）优化的 ELM [57] 

中国省份碳排放 多元宇宙搜索−动态模拟系统模型 [201] 

中国城市工业碳排放效率 MOPSO-BP 模型 [18] 

中国每日碳排放 麻雀搜索算法（Improved Sparrow Search Algorithm，ISSA）优化的 ELM [202] 

江苏省无锡市工业碳排放 
自回归移动平均（Autoregressive Integrated Moving Average，ARIMA）、 

支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）模型 
[203] 

世界各国碳排放 改进的狮群优化器 [204] 

中国西部地区工业碳排放 粒子群−小波神经网络模型 [205] 

中国工业碳排放 Lasso 回归、灰狼优化算法和核极限学习机 [164] 
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助预测。例如，Fang等 [197]提出了一种基于改进粒子 

群优化算法的高斯过程回归方法，该方法能有效优 

化高斯过程中协方差函数的超参数，从而实现对碳 

排放的精确预测。 

机器学习模型作为当下智能模型研究的焦点， 

相较于经典统计模型，展现出更强大的预测能力， 

但同时也面临着参数解释性等方面的挑战。机器学 

习方法构建的模型是基于数据生成的，因此，如 

SVR、ELM、支持向量机（Support Vector Machine， 

SVM）、随机森林（Random Forest，RF）以及ANN 
等机器学习方法在碳排放预测领域具有天然的优势。 

随着能源建模数据的日益复杂化，仅依靠单一神经 

网络构建鲁棒且准确的能源分析模型变得越来越困 

难，许多研究者在这方面做出了进一步地探索。 

Zhang等 [198]提出了一种结合ELM与多种激活函数的 

鲁棒集成模型，将多个具有不同非线性激活函数的 

ELM组合起来，形成了一个集成模型，显著提升了 

模型的精度和稳定性。Qiao等 [204]提出了一种新的混 

合算法，将狮子群优化器和遗传算法相结合，对传 

统的最小二乘SVM模型进行了优化。Acheampong和 

Boateng [199]利用ANN建立了一个包含9个输入变量的 

碳排放强度预测模型，并通过训练、验证和迭代过 

程确定了符合预定标准的最佳预测模型。 

2.2.3 组合预测模型 

构建组合模型已成为当前碳排放分析和预测领 

域的重要研究趋势。图4为一种先进的组合预测模型 

研究框架。该框架系统地整合了数据处理、特征筛 

选、模型构建和参数求解等多个关键步骤，以实现 

对碳排放数据进行综合分析和精准预测。该框架首 

先对原始数据进行清洗和预处理，以确保数据的质 

量和可用性；接着，运用统计和机器学习方法对数 

据进行特征筛选，识别出对碳排放影响显著的关键 

因素；然后，根据筛选出的特征构建多个互补的子 

模型，这些子模型可以是基于不同算法和理论的统 

计模型或机器学习模型；最后，通过优化算法对组 

合模型的参数进行求解，以实现各子模型的最优组 

合，从而提高整体模型的预测性能和可靠性。 

例如，Liu等 [81]将灰色预测模型、ARIMA模型和 

二阶多项式回归模型进行组合，预测了未来火力发 

电的碳排放。Huang等 [200]根据碳排放的发展特征提 

出了多个潜在的影响因素，运用灰色关联分析法识 

别出了与碳排放相关性较强的因素。然后采用主成 

分分析提取主成分，减少了输入数据的冗余，建立 

LSTM方法对碳排放进行了预测。Ren和Long [168]开发 

了CSO-FLN预测算法，用以预测2020—2060年中国 

碳排放的总量。从碳排放效率和碳排放强度的角度出 

发，通过随机前沿分析（Stochastic Frontier Analysis， 

SFA）筛选出主要影响因素后，再结合因子分析和 

ELM构建组合预测模型对上述两个指标进行预测， 

效果更佳 [57]。Jiang等 [18]构建了MOPSO-BP模型，对4 
个地区工业碳排放效率的未来趋势进行了预测，并 

通过地理探测器（Geographic Detector，GD）和多尺 

度地理加权回归（Geographically Weighted Regression， 

GWR）分析了不同区域的碳减排驱动力和策略。Ye 
等 [203]利用Lasso回归算法筛选掉预测能力较弱的指 

标，并最终建立了一个结合ARIMA模型和SVR的混 

合预测模型，以分别捕捉线性和非线性特征进行碳 

排放预测。针对中国的每日碳排放量，Kong等 [202]构 

建了多阶段的组合预测模型，首先通过改进的自适 

应噪声完全集成经验模态分解方法将每日碳排放数 

据分解为一系列完全无噪声的模态函数，然后应用 

由偏自相关函数和ReliefF组成的两阶段特征选择方 

图 4 组合预测模型框架 
Fig.4 Framework of the composite forecasting model  
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法，为下一个预测过程选择合适的输入变量，最后 

使用ISSA-ELM进行预测。 

类似的组合预测模型往往拥有更优秀的预测性 

能，尤其是在每日碳排放这种更复杂的数据预测方 

面。大数据技术的发展为碳排放分析和预测提供了 

丰富的数据资源，未来组合模型将充分利用大数据 

技术，挖掘海量碳排放相关数据，实现实时、动态 

的碳排放监测与预测。同时，通过对历史数据的深 

度分析，能够揭示碳排放的时空分布特征，从而为 

政策制定提供有力支持。组合模型还将促进跨学科、 

跨领域的合作研究。例如，将环境科学、经济学、 

社会学等多学科知识融入组合模型，实现碳排放与 

经济发展、社会进步等多目标的协同优化。 

3 工业碳排放的建模和分析 

碳排放建模分析侧重于探究碳排放的驱动因素 

和内在机制，即分析由什么因素导致了碳排放量的 

变化。其通过构建数学模型，分析影响碳排放的各 

种因素及其相互关系，从而揭示碳排放变化的根本 

原因。 

本节旨在梳理和归纳研究工业碳排放领域的通 

用分析方法和建模框架，涵盖前沿分析、数据包络 

分析、统计模型以及网络科学方法等。机器学习在 

环境科学研究中越来越多地被用于处理大型数据集 

和分析系统变量之间的复杂关系 [207]。在现实研究中， 

单一的分析方法往往难以全面揭示问题的复杂性， 

存在一定的局限性。鉴于此，当前的研究趋势倾向 

于融合多种分析手段，构建综合分析模型。进而可 

以深入挖掘碳排放变化的内在规律，为我国工业碳 

排放控制策略的制定提供有力的科学依据，助力实 

现绿色低碳发展。 

3.1 前沿分析 

前沿分析作为一种评估生产过程效率的方法， 

广泛应用于经济学、管理学和环境科学等领域。其 

基于生产理论，通过构建生产可能性边界，将实际 

生产点与边界进行比较，从而判断生产单元的效率。 

前沿分析主要包括参数方法和非参数方法两大类。 

参数方法以SFA为代表，通过设定具体的生产函数形 

式，估计生产过程中的技术效率。而非参数方法以 

DEA为代表，无需预设生产函数形式，直接利用实 

际数据构建生产前沿。然而，以上两种原始方法在 

处理数据时可能会忽略数据的静态和动态特征，因 

此学者们不断对前沿分析进行改进，以求更准确地 

评估生产效率。表6为一些考虑数据特征的前沿分析 

方法及其在碳排放效率研究中的应用。 

3.1.1 元前沿和随机前沿分析 

元前沿分析和随机前沿分析在评估生产效率和 

碳排放效率方面扮演着关键角色，尤其是在考虑技术 

异质性和随机误差的情况下。元前沿分析通过构建一 

个包含多个技术环境的综合前沿，允许比较不同群体 

在统一标准下的效率表现。而随机前沿分析则侧重 

于生产过程中的随机性和无效率因素，通过设定具 

体的生产函数和误差项来估计真实的生产前沿。 

鉴于DEA和SFA方法容易忽略数据的静态和动态 

特征，Lin和Du [208]引入考虑统计噪声的参数Malmquist 
指数方法，该方法采用固定效应面板的随机前沿模 

型，可以处理区域异质性，对省级碳排放绩效进行 

了动态分析。结果表明，2000—2010年东部地区省 

份的碳排放绩效表现最好，其次为中部地区，但西 

部地区的碳排放绩效有恶化的趋势。Cheng等 [21]将一 

种新的元前沿TCEI应用于省份碳排放效率的研究。 

许多省份的元前沿TCEI仍有较大的提升空间，区域异 

质性与前述研究相一致。Hu等 [209]利用改进的Shephard 
碳距离函数，提出了一种同时考虑技术异质性和数 

据噪声的元前沿碳排放效率指标，同时指出了制造 

业总体碳排放效率低下的根源在于子部门之间技术差 

距较大。进一步地，构造出CQR-NDDF方法，在考虑 

低效率和数据噪声情形下讨论了二氧化碳的边际减 

排成本 [210]。 

城市化的复杂影响和碳减排的巨大压力是中国 

城市发展面临的两大挑战。为应对挑战并找到适合 

我国国情的碳减排路径，Sun和Huang [211]提出了结合 

超对数生产函数的随机前沿模型，并分析了城市化 

水平与碳排放效率之间的相关性。结果表明，2000— 
2016年中国碳排放效率稳步提升，城市化水平与其 

呈倒U型关系。全要素碳排放绩效可以用于研究气候 

政策的有效性，Li和Cheng [35]基于改进的NDDF，构 

建了一个新的元前沿TCEI用于度量制造业部门的技 
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术效率。结果表明，随着制造业工业技术的提高， 

管理效率低下的占比逐渐增加，而技术效率低下所占 

比例逐渐下降。Lv等 [212]结合环境生产技术、Shephard 
距离函数和随机前沿模型，衡量了中国全要素碳排 

放绩效的演变趋势。结果表明，持续碳排放绩效的 

范围大于短期碳排放绩效的范围，说明各省之间的 

差异主要归因于长期过程，且技术效应对碳排放绩 

效具有显著的积极作用。Xu和Tan [213]构建非激进元 

前沿Malmquist碳排放绩效指数量化了制药行业的减 

排潜力。结果表明，技术效率、技术先进性和技术 

领先性是影响该指数的3个重要因素。 

3.1.2 数据包络分析 

DEA方法作为一种基于边际效率的面板数据分 

析方法，主要应用于评价决策单元（Decision Making 

表 6 碳排放建模的前沿方法文献概览 
Table 6 Overview of literature on frontier analysis methods for carbon emission modeling 

研究内容 研究方法 文献 

中国各省碳排放绩效 Malmquist 指数、固定效应面板的随机前沿模型 [208] 

中国各省碳排放效率 元前沿 TCEI 方法 [21] 

中国各行业排放效率 改进的 Shephard 碳距离函数、元前沿碳排放效率指数 [209] 

中国各行业边际碳减排成本 
凸分位数非径向定向距离函数（Convex Quantile Regression Non-Radial  

Directional Distance Function，CQR-NDDF）方法 
[210] 

城市化水平与碳排放效率的相关性 超对数生产函数的随机前沿模型 [211] 

中国制造业各部门碳排放效率 改进的 NDDF、元前沿 TCEI [35] 

中国各省全要素碳排放绩效 Shephard 距离函数和随机前沿模型 [212] 

中国制药行业碳排放效率与减排潜力 非激进元前沿 Malmquist 碳排放绩效指数 [213] 

中国工业各部门绿色全要素生产率 ML 生产指数、DDF 模型 [31] 

中国各省工业碳排放效率 改进的基于信息熵的环境 DEA 交叉模型 [214] 

中国石油化工工业碳排放效率 基于亲和性传播聚类算法的 DEA 模型 [215] 

中国各省工业能源和环境效率 改进的 DEA 模型 [216] 

产业结构对工业碳排放效率的影响 多目标优化综合分析模型、非支配排序遗传算法、Super-DEA 模型 [217] 

碳交易对工业碳排放效率的影响 DEA 优化模型 [23] 

中国高耗能行业碳排放效率 零和增益数据包络分析模型 [218] 

中国火电行业碳排放效率 三阶段 DEA 模型 [78] 

固定约束下的或火电行业碳排放效率 两阶段 DEA 模型 [79] 

中国能源密集型行业碳排放效率 三阶段 DEA 模型 [219] 

中国工业碳排放效率 
全要素非径向定向距离函数 

（Total Non-Radial Directional Distance Function，TNDDF）模型 
[220] 

中国工业企业碳排放效率 
数据包络分析−物料平衡原理 

（Data Envelopment Analysis-Material Balance Principle，DEA-MBP）模型 
[221] 

中国能源密集型行业碳排放效率 
SBM 模型、元前沿 ML 生产指数 

（Meta-Frontier ML Productivity Index，MF-MLPI） 
[222] 

低碳城市项目对工业碳排放效率的影响 超效率 SBM 模型、ML 指数 [17] 

贵州工业碳排放效率 超效率 SBM 模型、ML 指数 [223] 

中国云计算行业碳排放效率 超效率 SBM 模型、Tobit 模型 [224] 

中国工业各部门碳排放效率 超效率 SBM 模型、Tobit 模型 [41] 

中国城市工业碳排放效率 超效率 SBM 模型 [225] 

中国城市工业碳排放效率 超效率 SBM 模型 [18] 

数字经济与城市工业碳排放效率的相关性 SBM 模型、阈值效应、空间计量模型 [226]   
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Units，DMUs）的相对效率，被广泛应用于碳排放效 

率等方面的研究 [227]。Charnes-Cooper-Rhodes模型和 

Bank-Charnes-Cooper模型是基于DEA方法的两类径 

向模型，SBM模型则是一类非径向、非角度的模型， 

能够识别并改进冗余的DMUs，以保证最终的结果是 

强有效的。DEA还发展出多阶段的网络DEA模型， 

在处理特定类型的DMUs，如具有多阶段的火力发电 

过程的发电厂时，具有更好的效率评估效果 [78-79]。 

Chen和Golley [31]将碳排放作为非期望产出纳入 

DDF模型，结合ML生产指数研究了中国工业部门 

1980—2010年绿色全要素生产率（Green Total Factor 
Productivity，GTFP）的变化规律。GTFP的增速表明 

中国工业在这一阶段尚未走上低碳发展道路，但实 

施国有企业改革、推动私营企业发展、持续推动对 

外开放和提高科研投入可以进一步提高工业尤其是 

能源密集型行业的GTFP。Zhu等 [216]提出了一种改进 

的DEA模型，不仅考虑了数据的动态性，还将技术 

异质性和最接近目标纳入模型。 

Zhu和Shan [217]研究了产业结构调整对工业节能 

减排的影响，建立了多目标优化综合分析模型，利 

用衡量经济与环境协调程度的超DEA模型选择最优 

方案。结果表明，产业结构调整可以使经济增长达 

到政府规划的速度，碳强度和能源强度超过了“十 

三五”规划的目标。Zhang等 [23]使用优化DEA模型探 

究了碳交易对中国工业碳减排的影响。通过三阶段 

DEA模型，Zhu等 [219]从省级层面估算了中国能源密 

集型行业的能源成本和碳排放量，并利用空间自相 

关分析和Tobit模型分析了能源成本和排放的时空分 

布及其影响因素。Xie和Zhang [220]基于省级数据，构 

建TNDDF模型对工业部门碳排放效率进行测度，证 

实了数字经济对工业碳排放效率的积极影响。Chen 
和Wang [ 2 2 1 ]将物料平衡原理（Materia l  Balance 
Principle，MBP）与DEA相结合建立了一系列DEA- 
MBP模型，描述了12种情景下中国工业企业的额外 

碳减排量和额外生产成本，再次核实了工业碳减排 

显著的行业异质性和区域异质性。 

Chen和Wu [222]使用SBM模型计算了能源密集型 

产业的碳排放效率，构建了MF-MLPI，研究发现不 

同经济区域碳排放技术差距较大，东部地区碳减排 

潜力持续下降，高耗能行业碳排放效率增速和减排 

潜力总体趋势呈先降后升。Shi和Xu [17]从工业碳排放 

效率的角度对PLCC项目进行了评价，基于Super-SBM 
模型和ML指数测算了2006—2018年中国城市的工业 

碳排放效率，研究了PLCC项目对工业碳排放效率显 

著的提升作用。Yu等 [224]将间接碳排放作为不良产出 

纳入到超效率SBM模型中，发现对云计算行业宽容 

的碳排放交易政策和较高的减排技术水平能够起到 

促进该行业绿色发展的作用。Zhang等 [41]也证实了劳 

动力和能源配置的不平衡对碳排放效率的制约效应。 

3.2 经典统计模型 

在探讨提高工业碳排放效率的重要性之后，为 

深入理解碳排放的驱动因素并制定有效的减排策略， 

研究者们采用了多种统计模型来分析碳排放与各种 

社会经济指标之间的关系。其中，STIRPAT模型、因 

子分解模型等在研究碳排放影响因素方面得到了广 

泛应用。表7为使用经典统计模型对碳排放进行建模 

分析的文献汇总，在后文将对这类方法进行简要 

介绍。 

3.2.1 STIRPAT 模型 

在前述研究基础上，进一步探讨特定行业对碳 

排放的影响以及实现碳减排的关键因素具有重要研 

究意义。STIRPAT模型因其能够考虑区域差异而成为 

研究此类问题的有力工具。 

STIRPAT模型允许在考虑区域差异的前提下，研 

究通信行业技术发展对中国碳排放的影响程度 [228]。 

实现碳减排需找到碳排放的关键影响因子。Shuai 
等 [229-230]使用STIRPAT模型结合相关分析、偏相关分 

析和逐步回归进行了研究。结果表明，在全球尺度 

上，碳排放的关键影响因子为富裕程度，其次为技 

术和人口；在国家尺度上，中国碳排放的最显著贡 

献因子为实际人均GDP，最显著抑制因子为城市化。 

选取六大产业部门作为研究对象，Dong等 [231]使用扩 

展STIRPAT分解模型、Tapio解耦模型和灰色关联分 

析，探讨了各部门之间的关系。Tang等 [232]利用扩展 

STIRPAT模型和PSO-BP预测模型分析了中国金属冶 

炼行业减少碳排放的对策。金属冶炼行业碳排放的 

关键影响因素按敏感性由高到低排序依次为：人口、 

煤炭消耗量、城镇化率、金属总产量、碳强度、第 

二产业比重、人均GDP。 
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3.2.2 因子分解模型 

因子分解法已被广泛应用于分析二氧化碳排放 

和能源消耗的变化，该方法有助于厘清不同情景下 

这些变化背后的驱动力。分解法主要包括指数分解 

分析（Index Decomposition Analysis，IDA）、SDA与 

PDA。例如，Luo等 [85]利用SDA分析了每个电力行业 

表 7 碳排放建模的经典统计方法文献概览 
Table 7 Overview of literature on classic statistical methods for carbon emission modeling 

研究内容 研究方法 文献 

通信行业技术进步对碳排放的影响 STIRPAT 模型 [228] 

全球碳排放的关键影响因子 STIRPAT 模型、相关分析 [229] 

中国碳排放的关键影响因子 STIRPAT 模型、偏相关分析 [230] 

六大产业部门之间的联动关系 扩展 STIRPAT 分解模型、Tapio 解耦模型、灰色关联分析 [231] 

金属冶炼行业碳排放的关键影响因素 扩展 STIRPAT 模型、PSO-BP 预测模型 [232] 

造纸行业碳排放情景分析 扩展 STIRPAT 模型 [233] 

电力行业隐含碳排放的驱动因素 结构分解分析（Structural Decomposition Analysis，SDA） [85] 

碳排放强度的影响因素 产出分解分析（Production Decomposition Analysis，PDA） [234] 

碳排放量和碳排放强度的驱动因素 LMDI 模型 [235] 

火力发电能源效率和碳减排关系分析 LMDI 模型 [236] 

电力行业碳排放与国内生产总值 

（Gross Domestic Product，GDP）的解耦分析 
LMDI 模型、Tapio 脱钩指数 [237] 

造纸行业隐含碳排放的影响因素 LMDI 模型 [152] 

碳排放重心转移和碳排放强度的影响因素 LMDI 模型、重心理论 [238] 

工业碳排放的驱动因素 LMDI 模型 [239] 

工业碳减排成本的影响因素 LMDI 模型 [240] 

工业碳排放与经济增长解耦分析 LMDI 模型、Tapio 脱钩指数 [241] 

工业碳排放驱动因素与脱钩路径 LMDI 模型、Tapio 脱钩指数 [242] 

数字化投入对工业碳排放的影响 LMDI 模型 [243] 

工业结构变动对碳排放的影响 LMDI 模型 [244] 

8 个经济区域碳排放的影响因素 LMDI 模型 [245] 

工业碳排放与水陆资源的时空匹配 LMDI 模型 [246] 

碳排放与产业增加值的解耦分析 GDIM [40] 

制造业碳排放的影响因素 GDIM [46] 

电力行业碳排放与经济增长的解耦关系 GDIM-D、Tapio 脱钩指数 [64] 

碳排放的驱动因素 GD 方法 [247] 

工业碳排放效率及其演化特征 IOA 方法 [248] 

产业链结构与制造业碳排放的联动关系 结构路径分析法 [249] 

城市碳排放强度的影响因素 动态空间面板模型 [250] 

技术进步对工业碳排放效率的影响 动态空间面板模型 [251] 

工业碳排放的影响因素 在碳排放峰值−工业绿色转型模型 [252] 

区域碳排放差异的影响因素 基于二次分配过程的面板模型 [253] 

智能制造对碳强度的影响 面板数据分析 [254] 

绿色信贷政策与重工业碳排放强度的关系 双重差分模型 [255] 

数字经济对城市工业碳排放效率的影响 层次回归模型 [19] 

工业智能对碳排放的影响、机制和阈值 熵权法和回归模型 [256] 

工业智能对碳排放的影响和机制 固定效应模型、调节效应模型 [257] 
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子部门隐含碳排放变化的驱动因素；Chen等 [234]采用 

PDA方法构建了综合分解框架，从国家、区域和行 

业3个层面对过去3个五年规划的碳排放强度进行分 

析。相比于SDA和PDA方法，IDA方法基于指数理 

论，仅需要行业级的数据，且乘法和加性分解形式 

在IDA方法中都很普遍，因此该方法在碳排放和能耗 

研究中得到了更广泛的应用 [258]。 

碳排放强度对实现碳中和起着关键作用，Zhang 
和Da [235]从能源和产业结构的角度使用LMDI模型对 

中国碳排放量和碳强度进行了分解，研究碳排放及 

其强度的驱动因素。Zhou等 [236]从区域电网层面对中 

国火力发电的能源效率和碳减排的关系进行了分析， 

通过LMDI模型分析发现强度效应和能源组合效应对 

碳排放具有正向影响，而结构效应和碳排放因子的 

影响不显著。为研究如何实现中国电力行业碳排放 

与GDP的强解耦关系，Xie等 [237]首先利用Tapio脱钩 

指标对中国的脱钩状态进行量化，然后采用LMDI模 

型和Kaya恒等式对解耦指数进行分解，探讨了影响 

解耦的驱动因素。Li等 [238]将LMDI模型与重心理论相 

结合进行了分解分析，实证表明东西部地区经济发 

展水平差异是造成碳排放重心及其强度由东向西转 

移的重要因素。Zhang等 [239]和Yang等 [240]采用LMDI方 

法将工业碳排放分解为能源强度、能源结构、产业 

结构、经济效率和人口规模5个影响要素进行分析。 

LMDI模型的分解结果在某些情况下过于依赖因 

素间的依存关系，并不完全符合经济学常识，Wen 
等 [40]采用GDIM模型代替LMDI模型进行分析，该模 

型不仅包含了相互关联的因素，还允许纳入任何定 

量的相关指标。Jin和Han [46]采用GDIM将制造业的影 

响因素进行分解，探究了碳排放与产业增加值的解 

耦状态。Wang等 [ 6 4 ] 使用基于GDIM的解耦指数 

（GDIM-D）研究了中国8个区域电力部门的碳排放与 

经济增长之间的解耦关系。 

3.2.3 其他经典统计模型 

研究者们还通过其他的统计和计量模型，如GD 
方法、能源消耗法、投入产出法、结构路径分析法、 

动态空间面板模型等，进一步揭示了产业链结构、 

技术进步、政策实施方式等因素对工业碳排放效率 

的影响。若采用改进的GD方法从分层异质性的角度 

对碳排放的主要驱动因素进行分析，则经济活动为 

中国碳排放的主要驱动力，能源强度对中国碳排放 

具有控制作用 [247]。Wang等 [248]采用能源消耗法和投 

入产出法对中国工业碳排放效率及其演化特征进行 

了计算和分析。为探讨产业链结构对制造业经济发 

展和碳减排的联动效应，Lin和Teng [249]运用结构路径 

分析法对产业链结构中的供给驱动和需求拉动进行 

了比较分析，发现产业链结构为导致经济与碳排放 

脱钩的重要因素。 

Zhang等 [250]基于精细化指标和动态空间面板模型 

对中国地级市碳排放强度（Carbon Emission Intensity， 

CEI）的影响因素进行了分析，讨论了城市间CEI的 

空间自相关性和异质性，证实了技术变革和效率提 

高是CEI变化背后的两大主导因素。中国工业碳效率 

提升的瓶颈之一为碳排放技术的贡献小于能源技术， 

中性技术的贡献小于资本型技术。You和Zhang [251]采 

用动态面板数据模型深入分析了技术进步对中国省 

级工业的工业碳效率的影响。Zhang等 [255]利用中国行 

业层面的面板数据和双重差分模型探讨了绿色信贷 

政策与重污染工业CEI之间的关系，发现资源配置效 

应和绿色创新效应是GCP降低高绩效企业CEI的两个 

途径。Geng等 [254]使用世界投入产出数据库和环境数 

据库，对制造业部门的面板数据进行了分析，解释 

了智能制造如何影响碳强度。上述面板模型均基于 

时间序列数据或面板数据从一维连续变量的角度探 

讨碳排放的影响因素。Zheng等 [253]还提出了基于二次 

分配过程的面板模型来研究区域碳排放差异的影响 

因素。 

Jun等 [19]尝试识别不同发展阶段城市工业碳排放 

效率的时空变化及其影响因素，以中国城市均衡面 

板数据为研究对象，利用全局Moran指数分析了中国 

城市工业碳排放效率的聚集特征，并建立了面板数 

据的层次回归模型，评估了数字经济对城市工业碳 

排放效率的非线性影响。工业智能为“工业4.0时 

代”的关键驱动力。Tian等 [257]通过固定效应模型、 

两阶段检验和调节效应模型探讨了工业智能对碳排 

放的影响、异质性特征和传导机制，以及人力资本 

的调节作用，揭示了工业智能可以显著减少碳排放， 

且在中国中西部地区和资源型地区的碳减排力度更 

为明显的结论。产业结构升级和技术创新为产业智 

能化减排的主要途径。 
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3.3 机器学习和网络科学方法 

上述研究展示了经典统计学模型在碳排放分析 

中的重要作用。从STIRPAT模型到层次回归模型，其 

通过对大量社会经济指标的深入挖掘，为理解碳排 

放的驱动因素提供了有力的工具。然而，随着大数 

据时代的到来，传统的统计学模型在处理复杂、高 

维数据方面存在一定的局限性。接下来，将对一些 

新兴的机器学习和网络科学方法进行介绍，这些方 

法在处理复杂系统中的碳排放问题时，展现出了独 

特的优势和潜力。 

3.3.1 机器学习方法 

随着能源建模数据的日益复杂，使用单个神经 

网络构建鲁棒性和精确性高的能量分析模型变得越 

来越重要。Zhang等 [198]提出了一种新的鲁棒集成模 

型，该模型集成了具有多激活函数的极值学习机， 

确保了模型的鲁棒性和准确性。Geng等 [259]使用基于 

ELM的模糊均值层次分析法，准确预测了石油化工 

生产的产量和客观分析了石油化工企业的能源状况， 

能够促进资源合理配置并减少碳排放。Han等 [260]构 

建出一种基于ELM的综合解释结构模型对复杂石油 

化工工业系统进行了优化，从而促进节能减排。 

Costantini等 [261]提出了分别基于多元回归和随机 

森林回归的两个全球碳排放建模框架，在碳排放、 

经济福利、绿色和复杂经济学、能源使用和消费等 

12个社会经济指标的驱动下，对碳排放进行了预测。 

Wang等 [158]在食品生产行业碳核算的基础上，基于随 

机森林筛选了食品生产行业的影响因素，通过K-均 

值-SHAP分析影响因素在不同集群中对食品生产行业 

碳排放的异质效应，探讨了食品生产行业的碳排放 

潜力。 

3.3.2 网络科学方法 

社会网络分析（Social Network Analysis，SNA） 

等网络科学方法常被用于研究城市、省份（隐含） 

碳 排 放 网 络 和 子 部 门 碳 排 放 网 络 中 的 关 联 性 特  

征 [165,262-263]。基于网络理论中的碳排放流，Wang 
等 [67]提出了一种通过二次能源交易解决省级能源供 

需分布不均的实施方案。结合SNA方法和投入−产出 

分析方法探究了产业结构对相关碳排放的影响；Li 
等 [264]研究发现中国的产业结构已从独立运营转向循 

环网络。在生产的过程中，间接碳排放占总碳排放 

的比例很大，结合投入−产出模型和复杂网络理论， 

可以建立间接碳排放流网络，且该网络符合小世界性 

质 [265]。Cheng等 [266]利用SNA方法和修正的引力模型估 

算了城市的碳排放效率，然后使用空间关联网络和政 

策量化分析（Quadratic Assignment Procedure，QAP） 

模型对碳排放的影响因子进行了研究，分析了中国 

城市网络能源碳排放的时空特征。随着城市群的集 

聚和驱动效应持续增强，依靠城市群内部的网络关系 

协调减排成为一种有效途径，Dong和Li [267]结合重力模 

型和SNA方法，对中国7个城市群整体及各城市群碳 

排放空间关联网络的结构特征进行测度，分析了城市 

间、城市群间的相互作用机制，最后通过QAP分析法 

探讨了碳排放空间关联的影响因素。He等 [268]利用改 

进的重力模型和电力部门碳排放数据，构建了中国 

各省电力部门碳排放的空间关联网络。采用SNA和二 

次分配法分析空间关联特征及其影响因素，发现城市 

化水平并不影响电力行业碳排放的空间关联网络。 

3.4 其他分析方法 

情景分析通常作为一种辅助方法出现在各类研 

究中，结合碳排放模型可以对未来碳排放变化趋势 

进行模拟和预测，例如，结合因子分解模型分析预 

测未来电力行业的碳排放发展趋势和减排潜力 [68]。 

Zhang等 [269]对中国工业碳排放强度和工业碳排放进行 

了回溯分解和预测轨迹研究，将动态蒙特卡罗模拟 

与情景分析相结合，从特定行业的角度确定目标能 

否实现以及如何实现减排目标。 

为有效减少制造业碳排放，促进绿色可持续发 

展，进化博弈论也得到了广泛应用。Xu等 [270]构建了 

政府、民间环保组织、制造企业和消费者参与的四 

方博弈演化模型。采用局部鲁棒性分析和数值模拟 

评估了各方战略行为达到理想状态的稳定性条件， 

并进一步分析了政府参数变化对博弈系统的影响。 

由于统计学模型很少涉及碳排放、固碳、人口、 

经济和能源等多个方面，Zhan等 [271]利用系统动力学 

建立了碳中和模拟模型，并结合情景分析确定了研 

究区域的最优发展情景和碳中和路径。Zhao等 [272]使 

用系统动力学结合生命周期评估方法研究了石油炼 

制工业的碳排放机制。Mostafaeipour等 [273]使用系统 

动力学研究了可再生能源对碳排放的影响。 
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4 总结 

本综述对中国工业碳排放的现状和趋势进行了 

深入分析。研究结果显示，中国工业碳排放与经济 

发展之间存在复杂的相互作用。其中，城市级、省 

级和国家级的研究尺度展现了工业碳排放的空间和 

时间异质性。中国工业部门碳排放总量庞大，占全 

国碳排放的70%，且区域分布不均，北方占比更高。 

这与工业结构、能源消费结构和技术水平等因素密 

切相关。工业化进程加速导致碳排放量持续上升， 

但政府减排政策和产业结构调整初见成效，部分年 

份碳排放量有所下降，表明减排政策和产业结构调 

整对降低碳排放具有积极作用。中国工业碳排放将 

在2030年左右达到峰值，但实现碳中和目标仍面临 

挑战，需要政府、企业和公众共同努力，制定和采 

取更严格的碳减排措施。不同工业子部门在碳排放 

效率和减排潜力上存在显著差异，需要实施差异化 

减排策略。制造业作为中国国民经济的基础，其碳 

排放效率直接决定了总体碳排放水平，而高新技术 

产业的碳排放效率最高。能源密集型行业如钢铁、 

水泥、电力等是碳排放的主要来源，具有巨大的减 

排潜力，需要重点关注和减排，以上行业的技术改 

造和转型升级是降低碳排放的关键。此外，工业子 

部门间的碳排放存在碳泄漏问题，确定各重点部门 

的责任对优化产业结构具有重要意义。 

对于碳排放核算，现行的核算方法存在相对不 

确定性，本研究强调了架设更精确的核算体系和建 

成更完备的数据库的重要性，并指出目前的方法存 

在不确定性，其主要来源于数据质量、排放因子波 

动、活动数据可靠性和人为因素。为提高核算结果 

的准确性，建议根据各地区和行业的具体情况，在 

未来实施更准确透明的碳排放核算。 

在碳排放预测方面，回顾了基于统计模型和机 

器学习模型的预测技术，以及灰色预测模型在碳排 

放预测中的应用。同时讨论了构建组合预测模型的 

趋势，以及大数据技术在预测模型中的应用前景。 

对于碳排放模型的构建，介绍了随机前沿分析、数 

据包络分析、经典统计模型和机器学习方法等在碳 

排放影响因素分析中的应用，并强调了融合多种分 

析手段构建综合分析模型的重要性，以及这种方法 

在揭示碳排放内在规律和为政策制定提供支持方面 

的潜力。经济发展、能源结构、技术进步、产业结 

构、城市化等因素对工业碳排放具有重要影响。其 

中，经济发展和能源消耗为主要驱动力，而技术进 

步和能源效率提升则为降低碳排放的关键，调整能 

源结构和优化效率两种措施并举是进行能源密集型 

行业碳减排的第一步。 

精确的碳排放核算、有效的预测技术和深入的 

影响因素分析构成了理解和控制工业碳排放的三大 

基石。这些方法的运用，不仅有助于深入洞察碳排 

放的内在机制和驱动因素，而且提供了预测未来碳 

排放趋势的强大工具，从而能够前瞻性地制定出切 

实可行的减排策略。在这个过程中，精确的碳排放 

核算确保了对于工业碳排放量的准确把握，避免了 

因数据不准确而导致的政策失误；有效的预测技术 

则使我们能够预见未来可能的排放路径，为政策制 

定提供时间上的缓冲和调整空间；而深入的碳排放 

建模则揭示了经济发展、能源结构、技术进步、产 

业结构和城市化等因素与碳排放之间的复杂关系， 

为制定针对性的减排措施提供了科学依据。这些技 

术手段的发展和应用，不仅对于当前工业碳排放的 

控制具有重要意义，而且为我国实现绿色低碳发展 

的长远目标提供了坚实的科学支撑。推动我国向更 

加高效、清洁和可持续的工业生产模式转型，促进 

产业结构优化升级，加快新能源和低碳技术的研发 

与应用，从而在应对全球气候变化中发挥积极作用， 

为构建人类命运共同体贡献中国力量。 

5 未来研究方向 

在中国工业各子部门之间存在显著异质性的背 

景下，现有研究对于全部工业子行业的碳排放特征、 

减排路径及技术创新关注不足。考虑到工业子部门 

之间的上、下游产业联系，运用网络科学方法探究 

它们之间的关联特性，将成为一个有益的尝试。未 

来的研究应不仅局限于工业总体和关键部门，更应 

细化至国家、省份层面的所有工业子部门。 

未来碳核算研究方向将聚焦于方法学的深入研 

究，包括开发更精确的碳排放因子、完善生命周期 

评价方法以及利用大数据和人工智能提升数据处理 
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效率。同时，将构建分行业碳核算标准，研究行业 

间碳排放关联，并建立完善的行业碳排放数据库。 

在区域层面，将开展碳排放清单编制、分析时空分 

布特征，并探索适合各地区的碳减排路径。此外， 

将致力于完善碳排放权交易机制，推动碳金融市场 

发展，并建立交易数据库。国际合作与交流也是重 

要方向，包括参与国际碳核算标准制定、开展技术 

交流合作以及共同应对全球气候变化，以推动全球 

绿色低碳发展。 

基于可靠的碳排放数据，构建合适的组合预测 

模型和综合分析模型进行碳排放的预测和分析，是 

推动碳排放研究的关键环节。随着低碳技术的不断 

进步和新兴技术的发展，未来不仅需要在传统模型 

上进行创新，而且需要将清洁能源的应用、碳移除 

技术、碳汇功能以及CCUS等新兴影响因素纳入到模 

型中，以增强模型的现实适用性和预测准确性。神 

经网络等数据科学的前沿技术中数据驱动的机器学 

习模型在碳排放预测和建模方面展现出卓越性能。 

然而，由于机器学习方法的广泛使用，数据的不确 

定性往往会导致预测模型具有较高的不确定性和较 

差的泛化能力，在一定程度上限制了预测模型在精 

度提升和数据特征提取方面的进一步发展 [274]。为解 

决这些问题，可以引入深度学习技术，其强大的特 

征学习能力有助于从复杂数据中提取有用信息，提 

高预测的精确度和模型的泛化能力。如何有效地将 

先进的深度学习技术与碳排放研究相结合是未来需 

要重点研究的问题。这包括但不限于开发新的深度 

学习架构以更好地处理时间序列数据，优化模型参 

数以提高预测的稳定性，以及设计能够自适应环境 

变化的动态预测模型。此外，研究者还需关注如何 

利用深度学习技术来识别和量化碳排放的关键驱动 

因素，以及如何通过这些技术为政策制定者提供更 

为精准的决策支持，从而推动全球低碳经济的发展。 

随着工业智能和数字技术的迅猛发展，碳减排 

面临着新的机遇与挑战。一方面，数字技术的应用 

和智能机器人自动化生产的推广将为碳减排贡献力 

量；另一方面，数字服务和计算行业的电力消耗也 

将带来大量的间接碳排放。智能化技术的发展与应 

用将对各行业产生深远影响，未来不仅需要持续推 

进技术研发，还需要从宏观层面加强对碳排放相关 

指标的调控。  
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