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基于人工神经网络的数字经济碳减排及其条件效应
研究

吴伟平１，刘雨宁１，苏乐言１，∗，张俊狮２，３，刘帅跇２
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摘要：数字经济如何在可持续发展框架下推动碳排放双控正引发社会各界广泛关注和深度探讨。 为精准识别数字经济与碳排

放之间的内在联系，创新性地运用人工神经网络模型系统探究数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的净效应与

条件依赖性。 结果表明：①数字经济发展推进了碳排放总量减排且速率随经济发展水平上升而增强；数字经济对碳排放强度、
人均碳排放量的净效应分别表现为负偏态倒“Ｕ”型趋势、先下降再上升再下降的“Ｓ”型态势，且对二者的减排效应直到数字经

济发展水平达到较高门槛值时才显著。 ②人工神经网络模型相比较传统计量估计更具适用性和精准度，在拟合数字经济对碳

排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的净效应时，精准度相比较传统计量估计分别提升了 ６５．５８％、６７．８６％、５６．５７％。 ③数字经

济对碳排放的影响表现出城市规模、城市行政等级和数字经济试验区异质性。 超大和特大城市数字经济发展的总量减排效应

最显著，但在碳排放强度和人均碳排放量减排方面仍需优化；行政等级较高城市数字经济发展有助于碳排放强度和人均碳排放

量减排，但在总量减排上未体现优势；数字经济试验区充分展现了绿色发展和碳减排的制度优势，尤其是在碳排放强度和人均

碳排放量减排方面。 ④数字经济对碳排放的净效应因经济发展水平、外商直接投资、技术创新能力和技术关注度等条件变化而

变化，意味着推进数字经济的碳排放双控可以从上述四个方面发力。
关键词：数字经济；碳排放总量；碳排放强度；人均碳排放量；条件效应；人工神经网络
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ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ｆｏｒｅｉｇｎ ｄｉｒｅｃｔ ｉｎｖｅｓｔｍｅｎｔ， ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｃｕｓ． Ｔｈｅｓｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｐｌａｙ ａ ｃｒｕｃｉａｌ
ｒｏｌｅ ｉｎ ｓｈａｐｉｎｇ ｈｏｗ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｍｐａｃｔｓ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｕａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｃａｎ
ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｆｏｕｒ ａｓｐｅｃｔｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ， ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ， ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ｐｅｒ ｃａｐｉｔａ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ， ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ
ｅｆｆｅｃｔ， ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

全球变暖引发的极端天气事件和生态灾难，已成为人类社会亟需应对的重大挑战。 国际能源署发布的

《２０２３ 年全球碳排放报告》显示，２０２３ 年全球与能源相关的碳排放量增长超过 ３７４ 亿 ｔ，较上一年增加了 ４．１
亿 ｔ，达到历史新高。 为了应对全球气候危机，国际社会早在 ２０２１ 年的联合国气候变化大会上达成了共识。
根据《联合国气候变化框架公约》第 ２６ 次缔约方大会的目标，各国迫切需要在未来十年内将温室气体排放量

减半，这是实现全球气候稳定的紧迫任务，更远期的目标是在本世纪中叶实现二氧化碳净零排放。 作为世界

第二大经济体和最大碳排放国之一，中国经济迅猛发展导致二氧化碳总体排放量迅速增加。 ２０２３ 年，中国能

源生产二氧化碳排放量占全球总排放量的 ３１％，超过了整个西半球和欧洲的总排放量。 因此，在全球气候变

暖与极端天气频发的严峻挑战下，减少碳排放、推动绿色低碳发展成为全球共识，推动二氧化碳减排行动刻不

容缓，亟须采取更加积极的措施。
数字经济作为新兴的经济形态，正通过产业数字化和数字产业化深刻改变着全球经济社会结构，并发展

成为新发展格局下应对经济体内部禀赋和外部环境巨大变化的直接回应［１］。 随着数字技术创新的不断推

进，数字经济以其高渗透性、规模效应、网络效应在是否能实现碳达峰碳中和的目标中日益受到关注［２］。 一

方面，产业数字化凭借数字技术的强大驱动力，深度融入并赋能传统行业，通过优化生产工艺流程来提升资源

配置效应和生产效率，推动发展方式绿色转型［３］，最终减少能源消耗并促进碳减排［４—６］。 另一方面，数字产业

化进程将不可避免地导致电力等能源消耗显著增加，进而推升碳排放量［７—９］，并对生态环境可持续发展构成

挑战［１０—１１］。 可见，数字经济并非只有单纯的降碳效应，还存在一定的“绿色盲区”，对生态环境产生负外部性

作用［１２］。 因此，数字经济对碳排放的最终影响结果将取决于产业数字化与数字产业化过程中减碳与增碳的

动态平衡。
数字经济的碳减排效应究竟如何，尚需借助更为科学的方法进行深入探究。 为此，本文采用人工神经网
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络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）模型进行再估计。 相较于传统计量分析方法，人工神经网络在这一领域的

应用具有显著优势：一是估计精度与动态适应能力提升。 传统计量方法假设因变量与自变量之间存在线性关

系，这使得其在捕捉复杂的非线性关系时存在局限，无法精准估计数字经济对碳排放的非线性效应，难以适应

二者之间关系的动态变化。 人工神经网络，尤其是多层感知器和径向基函数网络等，能够建模并高效识别这

种复杂的非线性关系。 二是估计方法的稳健性增强。 ＡＮＮ 模型通过分布式计算和并行处理能力，能够在同

一模型中引入大量控制变量（即多个神经元），并通过反向传播算法优化权重，有效缓解传统计量方法因多重

共线性而导致的估计结果不可靠不稳健问题。 三是数据处理与特征挖掘的深度拓展。 ＡＮＮ 模型则具有强大

的数据处理能力，能够通过深度学习技术自动从数据中挖掘出潜在的关键特征，进而识别传统方法难以发现

的潜在模式，并捕捉每一个数字经济发展水平点对应的碳排放量，进一步增强模型的预测性能。
２０２４ 年 ７ 月，国务院印发《加快构建碳排放双控制度体系工作方案》，强调加快构建碳排放总量和强度双

控制度体系，积极稳妥推进碳达峰碳中和、加快发展方式绿色转型。 为此，本文从数量（碳排放总量）和质量

（碳排放强度和人均碳排放量）两个维度，并利用 ＡＮＮ 模型以及 Ｃｈｅｏｎｇ［１３］开发的 ＲＡＢ 求解算法系统探究数

字经济与碳排放的复杂关系。 本研究的边际贡献主要表现在三方面：一是基于 ＡＮＮ 模型精准识别数字经济

对碳排放数量和质量的非线性效应，既突破了传统计量分析的局限，也提升了估计结果的精准度。 ＡＮＮ 模型

在估计数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的影响效应时的精准度，相比较传统计量估计分别

提升了 ６５．５８％、６７．８６％、５６．５７％。 二是细致刻画了每一个数字经济发展水平点对应的碳排放总量、碳排放强

度及人均碳排放量，弥补了既有研究仅能估计数字经济对碳排放平均效应的不足，拓展了碳减排效应研究框

架。 三是进一步探讨了不同经济发展水平、外商直接投资、技术关注度和技术创新能力等情景下数字经济对

碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的条件效应，为碳排放双控制度体系优化提供了更精准的政策指引。

１　 模型与数据

１．１　 ＡＮＮ 模型

ＡＮＮ 模型是一种机器学习方法，能够捕捉变量间复杂的非线性关系与交互。 Ｈｏｒｎｉｋ［１４］ 证明多层前馈神

经网络作为通用逼近器可更准确拟合自变量与因变量间的真实关系，揭示潜在函数形式的本质。 神经元是人

工神经网络的基本单元，其输入由自变量 Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘ ｉ( ) 组成。 每个神经元由一个常数 ｉ（偏置）和权重组成。
神经元的初始输出是其偏置与输入的加权和。 其计算方法如下：

Ｓ ｊ ＝ ∑ ｉ

ｋ ＝ １
ＸｋＷ ｊ，ｋ ＋ Ｂ ｊ （１）

式中，Ｗ ｊ，ｋ表示神经元 ｊ 中输入 ｋ 的权重，Ｂ ｊ 表示网络中的偏置。 神经元的输出随后传递给激活函数进行处

理，从而得出最终输出结果［１３］。 神经元的结构如图 １ 所示：

图 １　 单个处理神经元的结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｎｅｕｒｏｎ
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图 ２　 人工神经网络结构示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

人工神经网络由大量按层排列的神经元组成，包括

输入层、隐藏层和输出层。 激活函数通常选择 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数，但也可以是逻辑函数、双曲正切函数、线性整流函

数（ＲｅＬＵ）或其他函数。 在激活函数逼近的人工神经网

络中，输入首先进入 ＡＮＮ 模型的输入层，再通过隐藏层

根据公式构建神经元，隐藏层的输出经激活函数整合所

有神经元的结果。 图 ２ 说明了人工神经网络的结构：
模型在每次迭代中通过反向传播和梯度下降算法

调整偏置和权重。 反向传播算法结合链式法则计算梯

度，然后通过梯度下降法迭代调整偏置和权重，沿负梯

度方向进行优化，以将均方误差（ＭＳＥ， Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ）降至局部最小值。 具体更新过程遵循梯度下降

原理，不断优化模型性能，使 ＭＳＥ 逐步收敛至局部最小

值。 梯度下降算法可由式（２）表示如下：

θｉ，ｔ＋１ ＝ θｉ，ｔ－α
∂

∂θｉ，ｔ
Ｊ（θｉ，ｔ） （２）

式中，θｉ，ｔ表示在更新前（即第三次迭代中）参数 θｉ 的初始值，θｉ，ｔ＋１表示参数 θｉ 更新后的值，α 代表学习率，

Ｊ（θｉ，ｔ） 代表以 θｉ，ｔ为自变量的 ＭＳＥ 函数， ∂
∂θｉ，ｔ

Ｊ（θｉ，ｔ）是 θｉ，ｔ的梯度。

在进一步训练之前，本研究采用自组织映射（ＳＯＭ）神经网络对数据进行聚类。 ＳＯＭ 通过数据相似性进

行分类，将预处理后的数据按内在特征划分为多个类别，确保类别内数据高度相似。 聚类结果分别输入至四

个独立函数，作为对应 ＡＮＮ 模型的输入层，以更精准捕捉数字经济与碳排放的复杂关系。 基于该阶段输出结

果，构建输入至神经网络隐藏层的神经元，进一步提升模型预测精度与效能。
过拟合是机器学习中的主要挑战，指模型对训练数据拟合过度，导致泛化能力不足，无法适应新数据。 为

缓解这一问题，通常采用丢弃法（ｄｒｏｐｏｕｔ）、提前停止训练（ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ）、正则化以及简化模型结构等策略。
本研究通过限制网络复杂性来在模型适应性和泛化能力之间取得平衡，模型中的神经元数量计算方法如下：

Ｎ＝
ｓｐｔＮＯ－ＮＯ

ＩＯ＋ＮＯ＋１
－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ／ ＦＬ （３）

式中，ｓ 表示样本总数，ＦＬ 是限制 ＡＮＮ 灵活性的限制因素，设定为 １０，Ｎ 是 ＡＮＮ 中建议的隐藏神经元数量（该
建议数量作为参考，ＡＮＮ 模型中的实际神经元数量会围绕此参考数进行调整），ｐｔ 是划分为训练集并用于训

练过程的样本百分比。 ＮＯ 表示输出神经元的数量，ＩＯ 表示自变量的总数。 整个数据集随机划分为训练集

（９０％）和测试集（１０％），模型在训练集上进行训练，并在训练完成后使用测试集评估其性能。 这种方法广泛

用于机器学习模型性能评估，通过测试集可识别均方误差最低的最优模型。 有关人工神经网络模型设计及神

经元处理流程详见图 ３。
１．２　 ＲＡＢ 算法

本文采用 Ｃｈｅｏｎｇ 等［１３］开发的结合了 ＡＮＮ 和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 两种方法的 ＲＡＢ（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）算法，探究数字经济与碳排放之间的复杂关系。 与传统的计量经济学分

析方法相比，ＲＡＢ 算法在计算能力和精度上更具优势，能够揭示出标准线性回归难以捕捉的结果。 传统计量

估计依赖 ＭＳＥ、斜率参数及其统计检验，而 ＲＡＢ 算法在这些方面表现更优，为解析数字经济与碳排放总量、碳
排放强度及人均碳排放量的关系提供更全面的理解。 首先，ＲＡＢ 算法在捕捉复杂非线性关系方面表现更佳，
尽管在关系线性时误差趋于一致，但在非线性情境下，ＲＡＢ 算法显著优于传统计量估计。 其次，传统计量估
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图 ３　 人工神经网络计算步骤图

Ｆｉｇ．３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

计依赖固定斜率参数 β，假设因变量与自变量的关系恒定，而 ＲＡＢ 算法结合 ＡＮＮ 模型和 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ，能动

态调整斜率，灵活反映变量间的变化。 最后，ＲＡＢ 算法通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 生成多个样本，精确计算自变量的置

信区间，而传统计量估计仅关注斜率参数的置信区间，提供更全面的分析视角，增强了结果的可靠性。 因此，
ＲＡＢ 算法为数字经济与碳排放关系的分析提供了更深刻的理解和更高的准确性。

１．３　 变量选取与数据来源

本文的被解释变量既包括碳排放总量这一数量指标，还包括碳排放强度和人均碳排放量等两个质量指

标。 其中，城市碳排放总量通过天然气、液化石油气和电力消耗等维度的能源消费量与二氧化碳换算系数间

接测算而得［１５］，并参照《省级温室气体清单编制指南》，将天然气、液化石油气、煤电的碳排放系数分别设定

为 ２．１６２２ｋｇ ／ ｍ３、３．１０３１ｋｇ ／ ｋｇ 和 １．３０２３ｋｇ ／ ｋＷｈ。 解释变量为数字经济发展水平，基于互联网普及率、相关从

业人员情况、相关产出情况、移动电话普及率、数字普惠金融指数等 ５ 个维度指标并利用因子分析法测算而

算［１６—１７］。 条件变量包括经济发展水平、外商直接投资、技术关注度和科技创新能力。 控制变量（神经元）包

括居民可支配收入、产业结构指数、服务业化指数、工业化指数、人口规模、人力资本水平、固定资产投资、城镇

化水平、土地资源、道路密度、交通通达度、绿色创新水平、环境质量、对外开放水平、全要素生产率、财政支出

水平、财政收入水平、人均财政预算支出、人均财政预算收入、科技支出占比、金融贷款规模及金融发展水平。
不同于传统计量估计容易因变量增加而引发多重共线性，影响估计结果的准确性，ＡＮＮ 模型通过反向传

播算法和权重调整，自动优化神经元连接，减轻或消除变量间的相关性，避免了多重共线性带来的估计偏差。
并且，ＡＮＮ 模型在高维数据处理上表现出色，能自动选择和提取关键特征，动态调整网络结构以更好地拟合

复杂数据模式。 而且，随着控制变量增多，ＡＮＮ 模型的拟合精度逐渐提升，这使其在捕捉多变量非线性关系

和复杂结构方面优于传统计量估计，从而提高碳减排效应预测的准确性。 以上变量的解释及测度方法详见

表 １。
由于行政区划调整以及西藏和港澳台地区统计数据的缺乏，在剔除部分数据缺失的城市样本后，本文选

取 ２０１１—２０１９ 年中国 ２７３ 个地级及以上城市面板数据作为分析数据集。 上述城市样本占中国城市总样本的

９３％，且分布于东部、中部、西部以及东北地区等区域，具有较强代表性。 本研究所有变量数据均来源于 ＥＰＳ
（Ｅａｓｙ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ Ｓｕｐｅｒｉｏｒ）全球统计数据分析平台以及《中国互联网络发展状况统计报告》《中国工业统计年

鉴》《中国环境统计年鉴》等，所有货币指标均按 ２０１１ 年不变价格计算，缺失值主要通过插值法补充。
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表 １　 本研究的变量选择及其解释

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

变量 Ｖａｒｉａｂｌｅｓ 变量解释
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ 参考文献 Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

被解释变量
Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ 碳排放总量

液化石油气、天然气和电力消耗的能源消费量与
二氧化碳换算系数的乘积

Ｃｈｅｎ（２０２２） ［１５］

人均碳排放量 碳排放总量与人口规模之比 Ｃｈｅｎ（２０２２） ［１５］

碳排放强度 碳排放总量与 ＧＤＰ 之比 Ｃｈｅｎ（２０２２） ［１５］

解释变量 互联网普及率 每百人互联网人数 黄群慧等（２０１９） ［１６］

Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ 相关从业人员情况 软件业从业人员城镇单位从业人员比重 黄群慧等（２０１９） ［１６］

相关产出情况 人均电信业务总量 黄群慧等（２０１９） ［１６］

移动电话普及率 百人中移动电话用户数 黄群慧等（２０１９） ［１６］

数字普惠金融指数
包括数字金融覆盖广度、使用深度和普惠金融数
字化程度

郭峰等（２０２０） ［１７］

条件变量 经济发展水平 人均 ＧＤＰ 赵涛（２０２０） ［１８］

Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ 外商直接投资 人均外商直接投资额 Ｒｅｎ 等（２０２４） ［１９］

技术关注度 人均科技财政支出 Ｈｏｎｇ 等（２０２３） ［２０］

科技创新能力 人均发明专利授权数 李凯杰等（２０１２） ［２１］

控制变量 居民可支配收入 城镇居民人均可支配收入 万文玉等（２０１６） ［２２］

Ｃｏｎｔｒｏｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ 产业结构指数 第三产业与第二产业之比 赵涛（２０２０） ［１８］

服务业化指数 第三产业占 ＧＤＰ 比重 Ｓｈｅｎ 等（２０２４） ［２３］

工业化指数 第二产业占 ＧＤＰ 比重 Ｓｈｅｎ 等（２０２４） ［２３］

人口规模 年末总人口 谢云飞等（２０２２） ［２４］

人力资本水平 普通高中人口占总人口比重 别晓东等（２０２４） ［２５］

固定资产投资 人均固定资产投资额 Ｚｈａｏ 等（２０２４） ［２６］

城镇化水平 城镇人口占总人口比重 万文玉等（２０１６） ［２２］

土地资源 人均土地面积 Ｑｉａｏ 等（２０２５） ［２７］

道路密度 道路网总里程与区域面积之比 Ｙａｎｇ 和 Ｔａｋａｓｅ（２０２４） ［２８］

交通通达度 人均道路面积 Ｙａｎｇ 和 Ｔａｋａｓｅ（２０２４） ［２８］

绿色创新水平 人均绿色发展专利授权数 Ｚｈａｏ（２０２２） ［２９］

环境质量 环境污染指数 郑玉雯（２０２４） ［３０］

对外开放水平 外国直接投资产出占国内生产总值比重 Ｓｈｅｎ 等（２０２４） ［２３］

全要素生产率 总产出与总资源投入之比 Ｓｕｏ 等（２０２４） ［３１］

财政支出水平 财政支出占国内生产总值比重 Ｃｈｅｎ（２０２２） ［１５］

财政收入水平 财政收入占国内生产总值比重 Ｃｈｅｎ（２０２２） ［１５］

人均财政预算支出 人均地方财政预算支出 Ｄｏｎｇ（２０２４） ［３２］

人均财政预算收入 人均地方财政预算收入 Ｄｏｎｇ（２０２４） ［３２］

科技支出占比 科技支出占地方财政预算支出比重 Ｃａｉ 等（２０２５） ［３３］

金融贷款规模 年末金融机构人均贷款余额 Ｚｈｅｎｇ 和 Ｌｉ（２０２２） ［３４］

金融发展水平 年末金融机构存贷款总额占 ＧＤＰ 比重 赵涛等（２０２０） ［１８］

２　 结果分析与讨论

２．１　 数字经济对碳排放的总效应

本文基于 ＡＮＮ 模型以及 ＲＡＢ 算法进一步拟合了数字经济对碳排放总量、碳排放强度以及人均碳排放量

的净效应。 图 ４ 左的结果显示，随着数字经济发展水平从 ０ 增长到 ０．８８，数字经济发展带来的平均碳排放总

量从 ９２０ 万 ｔ 下降至 ５９０ 万 ｔ，表明数字经济对碳排放总量的减排效应显著。 并且，置信区间随数字经济发展

水平上升逐步收窄，说明在数字经济发展较高水平区段，碳排放总量的拟合值更具一致性和可靠性。 分区段

来看，在数字经济发展水平较低区段（小于 ０．２），碳排放总量均值在 ８８５ 万 ｔ 以上且置信区间较宽，意味着数
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字经济发展水平较低时带来的碳排放总量较高且波动性较大。 但当数字经济发展水平越过拐点值 ０．４ 后，数
字经济发展带来的碳排放总量开始趋于锐减且置信区间也相应缩小，说明数字经济的碳排放总量减排速率不

断强化。 其中，当数字经济发展水平上升 ５０％至 ０．６ 时，碳减排平均效应达到 ８０ 万 ｔ；当数字经济发展水平上

升 １００％至 ０．８ 时，碳减排平均效应则达到 １９０ 万 ｔ。 可见，数字经济的碳排放调控能力和减排效应在高水平

数字化阶段得到强化。

图 ４　 数字经济对碳排放总量、碳排放强度和人均碳排放量的净效应

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｎｅｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ｏｎ ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ， ｃａｒｂｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ， ａｎｄ ｐｅｒ ｃａｐｉｔａ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ

图 ４ 中呈现了数字经济对碳排放强度的净效应。 总体来看，随着数字经济发展水平上升，平均碳排放强

度从初始的线性增长到趋于收敛再到出现下降的负偏态倒“Ｕ”型趋势，且下降的拐点值到来较晚，样本期的

下降区段较短。 具体来看，当数字经济发展水平低于 ０．５ 时，数字经济带来的平均碳排放强度呈现出线性增

长态势，从最初的 ０．１２ 增长至 ０．１３ 万 ｔ ／亿元。 此阶段的特征符合“Ｊｅｖｏｎｓ 悖论”，即数字技术提高资源使用效

率的同时，也刺激资源的更大规模使用，导致整体能源消耗及碳排放强度不降反升。 当数字经济发展水平高

于 ０．５ 后，平均碳排放强度开始出现收敛，直至数字经济发展水平增长至 ０．８３，对应的平均碳排放强度最大值

０．１４ 万 ｔ ／亿元。 自此之后，数字经济带来的平均碳排放强度趋于下降。 可见，数字经济对碳排放强度的减排

效应到来较晚且仅当数字经济发展水平达到 ０．８３ 后才会发生。
从图 ４ 右的拟合结果来看，在样本期内，数字经济对人均碳排放量的净效应呈现出先下降再上升再下降

的“Ｓ”型态势，两个拐点处对应的数字经济发展水平值分别为 ０．１３ 和 ０．８７。 其中，早期人均碳排放量的短期

下降主要因为随着数字经济发展水平上升，碳排放总量的增长速度慢于城市人口规模增长速度，以致于数字

经济带来的人均碳排放量在出现短期下降后开始收敛直至第一个拐点后转为上升。 在这一阶段，数字经济发

展带来的技术进步虽然在个别生产环节提高了能源效率，但高能耗基础设施的增加以及消费者需求的多样化

和经济活动的扩展，导致人均碳排放量不降反升。 不过，当数字经济发展水平增长至 ０．５ 后，人均碳排放量的

增长也开始趋于收敛，直到数字经济发展水平上升至第二个拐点值 ０．８７ 后，人均碳排放量达到最大值 ２．５２ 万

ｔ ／万人并自此之后趋于下降。 因此，在数字经济发展的中后期，其对人均碳排放量的减排效应也到来较晚，仅

７　 １０ 期 　 　 　 吴伟平　 等：基于人工神经网络的数字经济碳减排及其条件效应研究 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

当数字经济发展水平达到 ０．８７２ 后才显著。
理论研究表明，ＡＮＮ 模型相比较传统计量估计的最大优势是提升了拟合的精确度。 为了进一步验证

ＡＮＮ 模型拟合的高精准度优势，本文还基于传统计量模型分别拟合数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人
均碳排放量的净效应，并通过比较基于两种模型方法拟合的均方误差（ＭＳＥ）差异进行识别。 ＭＳＥ 是统计学

和机器学习中常用的一个评估指标，用于衡量预测模型或估计方法的精确度，通过计算预测值与实际值之间

差值的平方的平均值来衡量误差。 表 ２ 的统计数据表明，相比较传统计量模型估计结果，ＡＮＮ 模型在拟合数

字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的净效应时，ＭＳＥ 均有显著降低，精准度分别提升了

６５．５８％、６７．８６％、５６．５７％，表明 ＡＮＮ 模型更能刻画数字经济与碳排放的复杂关系。

表 ２　 人工神经网络与传统计量分析的均方误差比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＳＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＮＮ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

关系与均方误差
Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｎｄ ＭＳＥ

传统计量模型
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃ

ｍｏｄｅｌｓ

人工神经网络模型
ＡＮＮ ｍｏｄｅｌ

精准度
Ａｃｃｕｒａｃｙ

数字经济与碳排放总量
Ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ １９６３０６．６０４５ ６７５７５．９１３９ ＋６５．５７６３％

数字经济与碳排放强度
Ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ０．００３４ ０．００１０ ＋６７．８５８２％

数字经济与人均碳排放量
Ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ ｐｅｒ ｃａｐｉｔａ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ １．０９２１ ０．４７４３ ＋５６．５６６１％

　 　 精准度指 ＡＮＮ 模型相比较传统计量估计的 ＭＳＥ 改进

２．２　 数字经济影响碳排放的异质性

考虑到数字经济对碳排放的净影响可能因城市属性差异而呈现出异质性特征，因此本文进一步探讨数字

经济影响碳排放的异质性。 关于城市异质性的识别主要从三个维度展开：一是从城市规模维度将城市样本划

分为特大和超大型城市、大城市、中小城市等三类，关于按城市规模的划分标准参照 ２０１４ 年 １１ 月国务院发布

的《关于调整城市规模划分标准的通知》。 二是从城市行政等级维度将城市样本划分为第一行政等级城市和

非第一行政等级城市，且第一行政等级城市包括省会城市、副省级城市和计划单列市。 第一行政等级城市凭

借丰富的资源禀赋与显著的政策优势，能够有效推动碳减排工作的深入实施。 相比之下，非第一行政等级城

市可能面临发展速度相对滞后、技术引进难度加大等困境，从而在碳减排工作的推进上受到一定程度的制约

和局限。 三是按照是否属于国家数字经济创新发展试验区将城市样本划分为数字经济实验区城市和非数字

经济实验区城市。 国家数字经济创新发展试验区建设始于 ２０１９ 年，截至目前已覆盖重庆、河北（雄安新区）、
浙江、福建、广东、四川等 ６ 省市。
２．２．１　 城市规模异质性

图 ５ 报告了数字经济对碳排放数量和质量的净效应在超大和特大城市、大城市、中小城市的异质性。 图

５ 左显示，数字经济对不同规模城市碳排放总量的净效应存在显著异质性，碳排放总量随着城市规模上升而

趋于下降。 特大和超大城市数字经济发展带来的碳排放总量中位数为 ７８９ 万 ｔ，低于大城市的 ８００ 万 ｔ 和中

小城市的 ８６５ 万 ｔ。 这主要因为特大和超大城市在数字经济基础设施、前沿技术、产业数字化方面的优势，促
进了资源配置优化和碳减排效率提升。 相比之下，大城市和中小城市在数字经济发展、技术创新和资源优化

方面的能力较弱，导致碳减排效果不明显。 根据《中共中央国务院关于完整准确全面贯彻新发展理念做好碳

达峰碳中和工作的意见》，特大和超大城市应率先实施碳达峰和碳中和示范项目，探索有效的碳减排模式，具
有较强的示范作用。 从图 ５ 中和图 ５ 右来看，数字经济对碳排放强度和人均碳排放量的净效应也呈现出显著

的城市异质，即碳排放强度和人均碳排放量均随着城市规模上升而趋于上升，但差距不大。 其中，超大和特大

城市数字经济发展带来的碳排放强度（０．１１７４ 万 ｔ ／亿元）和人均碳排放量（２．２９４１ 万 ｔ ／万人）略高于大城市

（０．１１６２ 万 ｔ ／亿元、２．２８４９ 万 ｔ ／万人）和中小城市（０．１１５３ 万 ｔ ／亿元、２．２３５ 万 ｔ ／万人）。 总之，超大和特大城市
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数字经济发展对碳排放总量的减排效应虽比较突出，但在碳排放强度、人均碳排放量减排等方面还需要进一

步强化。

图 ５　 数字经济与碳排放的城市规模异质性

Ｆｉｇ．５．　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｓｃａｌｅ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ

２．２．２　 行政等级异质性

图 ６ 报告了数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的净效应在不同行政等级城市的异质性。
在图 ６ 左，第一行政等级城市数字经济发展带来的碳排放总量中位数为 ７６０．７ 万 ｔ，略高于非第一行政等级城

市碳排放总量中位数 ７４２．６ 万 ｔ。 这是因为省会城市、副省级城市、计划单列市等第一行政等级城市虽然是各

省的行政中心，在行政级别、管理权限和职能范围等方面高于普通地级市，但这些第一行政等级城市并不完全

是数字经济发展水平较高的经济中心，以致于数字经济的规模效应和集聚效应未能得到充分发挥，没有在碳

排放总量减排方面体现出行政等级优势。 相反，从图 ６ 中和图 ６ 右来看，第一行政等级城市数字经济发展带

来的碳排放强度（中位数 ０．１１８２ 万 ｔ ／亿元）和人均碳排放量（中位数 ２．３１４２ 万 ｔ ／万人）则略低于非第一行政

等级城市的碳排放强度中位数 ０．１１９３ 万 ｔ ／亿元和人均碳排放量中位数 ２．３２９０ 万 ｔ ／万人。 这意味着第一行政

等级城市虽在数字经济的碳排放总量减排方面没有发挥优势，但在碳排放强度和人均碳排放量这一结构性减

排方面发挥了行政等级优势。
２．２．３　 数字经济试验区异质性

本文还结合国家数字经济创新发展试验区这一准自然实验，进一步探讨数字经济试验区建设是否会影响

到数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的净效应（图 ７）。 从图 ７ 左来看，数字经济对碳排放总

量的净效应在数字经济试验区与非数字经济试验区表现出显著异质性。 其中，在数字经济试验区，数字经济

发展带来的碳排放总量中位数值为 ７７５ 万 ｔ，略高于非数字经济试验区的 ７４３ 万 ｔ。 这是因为数字经济试验区

大力培育数字产业集群，集中了一批高新技术和创新型数字产业或企业，这些产业或企业虽拥有更高的能源

效率，有助于长期降低碳排放强度，但在数字经济快速发展的初期，数字基础设施尚未完全“绿色化”且能源
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图 ６　 数字经济与碳排放的行政等级异质性
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消耗较大，因此在短期内推升了碳排放总量。
在图 ７ 中和图 ７ 右，数字经济对碳排放强度、人均碳排放量的净效应在数字经济试验区与非数字经济试

验区也表现出异质性，但净效应方向与碳排放总量完全相反，即数字经济试验区的碳排放强度（中位数

０．１１７５ 万 ｔ ／亿元）和人均碳排放量（中位数 ２．３０５５ 万 ｔ ／万人）均低于非数字经济试验区的碳排放强度（中位

数 ０．１１９３ 万 ｔ ／亿元）和人均碳排放量（中位数 ２．３２９０ 万 ｔ ／万人）。 这是因为试验区不断深化供给侧结构性改

革，在数字经济要素流通机制、新型生产关系、要素资源配置等方面凝聚优势，推动了能源结构优化和能源利

用效率提升，从而降低碳排放强度和人均碳排放。 ２０２４ 年 ５ 月，国务院在印发的《２０２４—２０２５ 年节能降碳行

动方案》中提出了分领域、分行业实施节能降碳专项行动的要求，为数字经济试验区在推动数字经济发展的

同时注重碳减排和绿色发展提供了有力的政策支撑。
２．３　 数字经济影响碳排放的条件效应

２．３．１　 条件效应的理论逻辑

数字经济崛起不仅改变了经济发展模式，也深刻影响着碳排放路径及表现。 然而，数字经济对碳排放的

影响并非单一线性，而是受到经济发展水平、外商直接投资、技术关注度和科技创新能力等多条件因素的调

节。 首先，经济发展水平对碳排放的影响可通过 ＥＫＣ 假说来解释，即碳排放随着经济增长而呈现先上升后下

降的倒“Ｕ”型变化。 并且，经济发展水平与数字经济的交互可通过优化产业结构、推动绿色转型和提高资源

配置效率，影响碳排放路径及其总体趋势和结构。 其次，外商直接投资对碳排放的影响具有复杂性并受到多

种条件制约，既可能通过引入先进的高能效技术和管理经验促进碳减排，也可能因投资资源密集型行业而抑

制碳减排。 此时，数字经济可发挥“调节器”作用，凭借其优化资源配置、促进技术创新与转型、提升生产效率
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图 ７　 数字经济与碳排放的数字经济试验区异质性
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的能力，缓解外商直接投资对环境带来的压力，推动绿色低碳发展。 再次，技术关注度反映了技术在资源分配

中的优先级和技术创新的扩散潜力。 在技术关注度较低时，数字经济发展往往集中于初级数字化转型。 这种

转型缺乏与绿色技术的深度结合，可能导致数字经济短期无法降低碳排放。 当技术关注度较高时，数字经济

与绿色技术的深度融合将产生协同效应，技术关注度的“加速器”作用不断凸显，增强了数字经济的碳减排潜

力。 最后，技术创新对碳排放的影响呈现双重效应，既可能通过研发清洁能源、优化生产工艺等助推碳减排，
也可能推动某些高能耗行业快速扩展而在短期内导致能源消费和碳排放增加。 不过，数字经济通过促进技术

创新的广泛应用与快速扩散，能够增强创新技术在碳减排中的积极作用，并推动低碳技术和绿色产业发展，进
而实现经济低碳可持续发展。
２．３．２　 经济发展水平

图 ８ 左侧的三维图展示了碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量随着数字经济和经济发展水平的交互

变化趋势，右侧的等高线图则提供了更直观的二维视角。 总体上，数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均

碳排放量的净效应在不同经济发展水平阶段呈现出显著的条件效应。 首先，经济发展水平的上升显著推升了

碳排放总量，但这种因经济发展水平上升带来的碳排放总量增长可以通过发展数字经济来减缓。 这是因为经

济发展加速引致高能耗行业快速增长，碳排放总量势必会同步趋于增长，但数字技术普及及产业数字化发展

在一定程度上提升了能源利用效率，显著抵消了经济发展带来的负向环境效益。 其次，当经济发展水平低于

３．７ 万元 ／人时，发展数字经济未对碳排放强度产生显著影响。 但当经济发展水平上升至 ３．７ 万元 ／人后，发展

数字经济会在短期内推升碳排放强度，这一结论与前文的总体平均效应分析结果一致，其主要原因仍是数字
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经济发展水平尚未达到促进碳排放强度减排的门槛值。 最后，仅当城市经济发展水平达到 ７．５ 万元 ／人时，发
展数字经济才有助于促进人均碳排放量减排，即数字经济的人均碳排放量减排也存在经济发展水平这一门槛

效应。 并且，城市经济发展水平越高，大力发展数字经济对人均碳排放量的减排效应则越突出。

图 ８　 不同经济发展水平下数字经济对碳排放的净效应
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２．３．３　 外商直接投资

图 ９ 报告了不同外商直接投资水平下数字经济对碳排放的净效应。 总体来看，数字经济对碳排放总量、
碳排放强度、人均碳排放量的净效应在不同外商直接投资水平阶段呈现出条件效应。 其中，碳排放总量、碳排

放强度、人均碳排放量均随着外商直接投资水平上升而趋于上升，这一现象符合“污染天堂假说”。 根据“污
染天堂假说”，当发达国家环境规制标准不断趋严时，那些国外能源消费密集型产业或污染密集型产业总是

偏向于向发展中国家转移，以获得生存空间或利润。 与此同时，外来资本也倾向于投资发展中国家的能源消

费密集型产业或企业以获取高额投资回报，以致于当地碳排放总量上升。 此时，大力发展数字经济对于促进

碳排放总量减排具有积极效果，从而抑制因外商直接投资规模上升导致的碳排放总量上升，但对于碳排放强

度以及人均碳排放量的减排效应不显著。
２．３．４　 技术创新能力

图 １０ 报告了不同技术创新能力下数字经济对碳排放的净效应。 总体上，数字经济对碳排放总量、碳排放
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图 ９　 不同外商直接投资水平下数字经济对碳排放的净效应
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强度、人均碳排放量的净效应也会因技术创新能力变化而变化。 在数字经济与技术创新相互作用下，碳排放

总量和碳排放强度均表现出“Ｖ”形趋势特征。 即在技术创新能力较低和较高区段，数字经济发展带来的碳排

放总量和碳排放强度均偏高；而当技术创新能力处于中等水平时，碳排放总量和碳排放强度则相对较低。 这

是因为低技术创新能力一定程度上限制了产业转型和能源结构优化，致使数字经济未能实现总量和强度碳减

排。 并且，尽管低碳技术逐步在高能耗行业中应用，但其影响不足以显著改善行业整体的碳排放总量和强度

减排。 正如《“十四五”碳达峰实施方案》披露，我国当前阶段的绿色技术应用不足，导致能源效率提升有限，
高能耗行业碳排放总量居高不下。 当技术创新能力上升至较高水平时，尽管技术进步提升了资源配置效率，
但高能耗设施扩建仍会导致碳排放总量和强度居高不下。 中国信息通信研究院的报告指出，“若能源结构未

实现绿色转型，高能耗设施建设未能显著减排，将致使碳排放压力增加”。 可见，数字经济与技术创新的减排

效应发挥依赖于技术创新和产业结构的协同优化，以及更深层次的绿色转型和低碳技术集成。
与碳排放总量和碳排放强度不同的是，随着技术创新能力提升，数字经济对人均碳排放量的减排效应不

断强化。 但随着数字经济发展水平上升，数字经济对人均碳排放量的减排效应会逐步减弱，甚至消失殆尽。
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图 １０　 不同技术创新水平下数字经济对碳排放的净效应
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这是因为数字经济的拓展加剧了能源需求，尤其在互联网和大数据基础设施建设初期，能耗显著增加，人均碳

排放量趋于上升。 人均碳排放的上升与碳排放总量的下降分化，反映出技术创新对宏观和个体层面的不同影

响。 在宏观层面，技术创新促进绿色生产和能源效率提升，减缓碳排放；但个体消费需求的增长对人均碳排放

提出挑战，需推动节能技术在微观层面的广泛应用以控制人均碳排放。
２．３．５　 技术关注度

从图 １１ 来看，在技术关注度条件下，数字经济发展对碳排放总量、碳排放强度及人均碳排放量的减排效

应均较显著，但其减排效应因技术关注度的变化而有所差异。 当技术关注度处于较高水平时，数字经济对碳

排放总量和人均碳排放量的抑制效果相对有限，主要因为技术创新带来的能效提升与高能耗技术推广的复杂

交互。 根据“能源回弹效应”理论，效率提升未必能等比例减少能源消耗，尤其在高碳能源结构中，技术进步

可能因需求增长而部分抵消其减排潜力。 相比之下，在技术关注度较低至中等水平（如 ０－０．６ 万元）时，数字

经济更聚焦于传统产业的数字化转型和能源管理智能化。 这一阶段，数字技术主要应用于提升传统产业的资
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源利用效率、优化生产流程以及减少能源浪费，从而降低碳排放总量和人均碳排放量。 不过，与碳排放总量和

人均碳排放量不同的是，数字经济发展对碳排放强度的净效应随着技术关注度的增加而提高。 在技术关注度

较低（小于 ０．６ 万元）时，数字经济对碳排放强度的减排效应极为有限，碳排放强度维持在 ０．０６－０．１２ 万 ｔ ／亿
元之间。 当技术关注度超过 ０．６ 万元门槛值后，数字经济对碳排放强度的减排效应不断增强。

图 １１　 不同技术关注度下数字经济对碳排放的净效应

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ｎｅｔ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｅｃｏｎｏｍｙ ｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｏｃｕｓ

３　 结论与讨论

３．１　 结论

本文基于 ＡＮＮ 模型以及 ＲＡＢ 算法探究了数字经济对碳排放总量、碳排放强度、人均碳排放量的净影响

及其城市规模、城市行政等级和数字经济试验区异质性，并进一步解析不同经济发展水平、外商直接投资、技
术创新能力以及技术关注度等条件下数字经济对碳排放数量和质量的净效应变化，得到以下结论：

（１）数字经济的总量碳减排效应显著，且减排速度在高水平数字化阶段得到进一步强化。 数字经济对碳

排放强度的净效应表现为从初始的线性增长到趋于收敛再到出现下降的负偏态倒“Ｕ”型趋势，且对碳排放强

度的减排效应的拐点值到来较晚。 数字经济对人均碳排放量的净效应呈现出先下降再上升再下降的“Ｓ”型
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态势，对人均碳排放量的减排效应直到数字经济发展水平较高时才发生。
（２）ＡＮＮ 模型相比传统计量估计更具适用性和精准度。 一是能够拟合数字经济与碳排放之间复杂的非

线性关系，并捕捉每一个数字经济发展水平点所对应的碳排放量，突破了传统计量估计的局限性。 二是在拟

合数字经济对碳排放量、碳排放强度、人均碳排放量的净效应时，精准度相比较传统计量估计分别提升了 ６５．
５８％、６７．８６％、５６．５７％。

（３）数字经济的碳减排效应表现出显著的城市规模、行政等级和数字经济试验区异质性。 超大和特大城

市数字经济发展的总量碳减排效应最显著，但在碳排放强度和人均碳排放量减排方面不具有优势。 第一行政

等级城市数字经济发展的碳排放强度和人均碳排放量减排效应显著，但在总量碳减排上未体现优势。 数字经

济试验区具有绿色发展和减排的政策优势，尤其是通过能源结构优化和能源利用效率改进来促进碳排放强度

和人均碳排放量减排。
（４）数字经济的碳减排效应受经济发展水平、外商直接投资、技术创新能力和技术关注度的条件影响。

数字经济有助于缓减因经济发展和外商直接投资增长带来的碳排放总量增长，但对人均碳排放量的减排效应

仅在高经济发展水平下显现。 数字经济对碳排放总量和碳排放强度的净效应随技术创新能力增强而呈现先

下降后上升的“Ｖ”形特征，但对碳排放强度的减排效应随着技术关注度上升而不断增强。
３．２　 讨论

本研究揭示了数字经济与碳排放的复杂关系，并指出影响效应在不同发展阶段、不同地区及外部条件下

呈现出的异质性特征，得出三点政策启示：一是强化数字经济与碳排放双控协同。 利用数字技术提升政府部

门对碳排放的监测、核算和管理能力，实现碳排放的精准调控，确保碳排放双控目标的科学性和有效性。 二是

促进数字经济与传统产业的融合发展。 进一步优化财政补贴和税收优惠等政策措施，鼓励数字经济企业与传

统产业开展合作，共同研发低碳技术，优化生产流程，推广低碳产品，推动经济社会绿色低碳发展。 三是促进

技术创新与外商直接投资在碳排放双控中的积极作用。 既要加大对低碳技术研发和应用的支持力度，也要引

导外商直接投资向低碳产业领域倾斜，通过引进先进技术和管理经验，提升资源配置效率和碳排放绩效。 本

研究是有关数字经济与碳排放研究领域首次使用 ＡＩ 人工神经网络方法的探索实践，并发现 ＡＮＮ 模型相比较

传统计量估计具有更强的适用性和更高的精准度，这也为相关领域的研究提供了新的分析框架和方法论。 不

过，本文中未充分考虑气候环境变化等自然因素对碳排放的影响，是本研究的一个不足，也是接下来可进一步

探索的方向。
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