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碳中和目标下中国碳排放关键影响因素分析及

情景预测 

孙  蒙，李长云，邢振方，于永进 

（山东科技大学电气与自动化工程学院，青岛 266590） 

 

摘 要：研究中国碳排放关键影响因素对于实现碳达峰碳中和目标具有关键意义。首先，运用空间杜宾模型分析

2003—2019 年我国各省碳排放量的空间集群效应，表明我国碳排放量具有显著的空间分布特性，其中能源结构对

碳排放量的影响最大，其次人口规模、能源强度，人均 GDP、城镇化率和产业结构对碳排放也有一定的影响。然

后，选取人均 GDP、能源结构、能源强度、人口规模和城镇化率作为碳排放影响因素，发展了联合改进蝙蝠算法

与 BP 神经网络的碳排放量预测模型，测试结果表明该模型的预测平均误差为 0.16%。最后，设立高速、中速、

低速碳达峰 3 种情景进行情景分析，得到了我国计及碳汇的碳排放量预测值，研究表明在高速和中速情景下，我

国有望在 2028—2029 年实现碳达峰目标，对应碳排放峰值在 120 亿~122 亿 t 之间。本研究可为我国制订能源强

度和能源结构的调整方案提供参考。 
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Analysis of Key Influencing Factors and Scenario Prediction of China’s Carbon  

Emission Under Carbon Neutrality 
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(College of Electrical Engineering and Automation, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China) 

 

Abstract：It is critical to investigate the key influencing factors of China’s carbon emissions in order to achieve the goal of 

carbon peaking and carbon neutrality. Firstly, a spatial cluster effect analysis of China’s provincial carbon emissions in 

2003—2019 shows that the spatial distribution characteristics of carbon emissions significantly affect the energy structure 

of carbon emissions, followed by population size, energy intensity, per capita GDP, urbanization rate andindustrial 

structure of carbon emissions. Then, as influencing factors of carbon emissions, per capita GDP, energy structure, energy 

intensity, population size, and urbanization rate were chosen, and a carbon emissions prediction model was developed 

using an improved bat algorithm and BP neural network. According to the results of the test, the model’s average error is 

0.16%. Finally, three scenarios of high-, medium-, and low-speed carbon peaking were created for scenario analysis, and 

the predicted values of carbon emissions after taking into account the carbon sinks were obtained. According to the 

research, China is expected to reach the carbon peaking target in 2028—2029 under the high- and medium-speed 

scenarios, corresponding to a carbon emission peak of 12 billion to 12.2 billion tons. This study can provide a reference 

for the adjustment scheme of energy intensity and energy structure. 

Key words：carbon emissions; carbon peaking; spatial model; scenario analysis; MBA; influencing factors 

 

0 引言1 

中国“2030 年前实现碳达峰、2060 年实现碳

中和”的目标，既是我国积极应对全球气候变化的

大国担当，也是我国战略转型的机遇。其中，碳达

峰包括达峰年份和对应的碳排放峰值，显然，达峰

——————— 
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时间的早晚和峰值高低直接影响碳中和目标实现的

时长和难度。为制定切实可行的碳减排方案，首先

需准确预测 CO2的峰值，而明确碳排放影响因素则

是预测碳排放量的关键。 

目前，分析碳排放因素的方法主要有 Kaya 恒

等式[1]、结构分解(structural decomposition analysis, 

SDA)法[2]、指数分解(index decomposition analysis，

IDA)法[3]等。Tavakoli 利用 Kaya 等式从人口规模、
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能源强度、人均碳排放等角度分析了欧盟碳排放前

十名的国家碳排放影响因素的变化特点，并且预测

了欧洲十国的碳排放走势[4]。文献[5]通过 SDA 对中

国碳排放增长进行了递阶分解分析，识别了 2010—

2015 年中国碳排放的主要动因和路径。对数平均迪

氏指数分解法 (logarithmic mean Divisia index, 

LMDI)通过将目标变量的变化分解为若干驱动因素

的组合，可有效避免残差项和数据零值。文献[6]采

用 LMDI 法对引起碳排放变化的因素进行分解，分

析各影响因素对碳排放量的变动效应和贡献度。在

LMDI 法的基础上，文献[7]提出了广义迪氏指数分

解法，该方法既克服了 Kaya 恒等式和拉式分解法

残差项难以去除的缺陷，也弥补了 LMDI 法中因素

分解相互覆盖的问题，且其分解结果可以对所有因

素的关联性予以区分，不会产生重复计算的问题。 

在碳排放预测路径方面：文献[8]基于改进的环境负

荷(impact, population, affluence, technology, IPAT)模

型模拟了 2015—2060 年长三角地区碳排放量，并提

出低碳发展策略。在 IPAT 基础上，衍生出了可拓

展 的随 机性 环境 影响 评估 (stochastic impacts 

byregression population affluence and technology，

STIRPAT)模型，克服了 IPAT 的局限性而得到了广

泛应用；文献[9]基于 STIRPAT 模型和社会经济发

展数据构建了碳排放预测模型，并对青海省碳中和

途径给出了针对性建议；文献[10]采用 Kaya 恒等式

和长期能源替代规划系统模型，预测了南京市某市

辖区未来的碳排放趋势及达峰时间。近年来，大数

据技术发展迅速，在负荷预测、状态估计等研究中

广泛采用智能算法、深度学习等方法，并且取得了

较好的结果[11-13]，部分学者将深度学习引入碳排放

预测中。文献[14]基于 Lasso-BP 神经网络模型对河

南省 2021—2035 年的碳排放量进行预测，并给出了

河南省碳达峰路径建议。文献[15]采用改进粒子群

优化算法(improved particle swarm optimization，

IPSO)优化BP神经网络对山东省碳排放量和碳排放

强度进行仿真预测，表明 IPSO 优化 BP 神经网络比

较适用于碳排放量及相关指标的预测。 

上述研究为预测碳排放峰值提供了理论参考，

但是，中国地域辽阔且各地经济发展不均衡，因此

存在空间溢出效应[16]，将进一步影响碳排放的空间

格局和时空变化。显然，现有研究尚未考虑碳排放

的空间溢出效应，所得结果或影响碳中和目标的如

期实现。基于此，本文基于带时间固定效应的空间

杜宾模型对 2003—2019 年中国各省碳排放影响因

素进行分析，进而提出了带高斯扰动的变异蝙蝠优

化算法来优化 BP 神经网络，并结合情景分析法对

我国未来十年的碳排放量进行了预测，最后给出了

我国实现碳达峰路径及相关建议。 

1  碳排放影响因素分析 

1.1  样本数据与影响因素选取 

基于现有数据，本文选取中国除西藏和台湾省

之外的 30 省进行碳排放因素分析。同时，本文根据

《2006 年 IPCC 国家温室气体清单指南》和《中国

能源统计年鉴》提供的 8 类化石燃料的缺省 CO2排

放系数和各省能源化石燃料消费量分别计算各省份

每年的 CO2排放量，收集 2003—2019 年各省数据，

各省(市区)的碳排放量[17]计算式为： 
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式中：C 表示 CO2排放量；k 为 CO2与碳分子重量

比(k=44/12)；Em和 δm分别为第 m 类化石燃料的消

费量和碳排放系数；各类燃料相应参数见附录A表A1。 

本文设定解释变量如下文所述。 

1）人均 GDP 

各省份的碳排放量与人均 GDP 强线性相关，

且全国 GDP 随碳排放量的逐渐增长而增加，亦呈

线性关系。针对 2003—2019 年各省份的人均 GDP

数据，为克服经济膨胀等因素影响，以 2003 年为基

期计算实际的人均 GDP，记为 G。 

2）能源结构 

研究表明，能源结构转型、CO2 排放均与经济

增长呈倒 U 型关系，且能源结构转型的拐点早于

CO2排放的拐点，即当人均 GDP 超过一定范围后能

源结构转型会实现 CO2和经济发展双重红利[18]。因

影响碳排放量的主要因素为煤炭消耗量，故本文以

煤炭能源消费总量和化石能源消费总量之比来表征

能源结构，并记为 M。 

3）能源强度 

能源强度即创造单位 GDP 所消耗的能量。能

源强度与技术进步对能源碳排放与大气环境存在显

著的空间溢出效应。因煤炭是当前各种能源中碳排

放的主要贡献者，故本文以煤炭使用总量 T 与 GDP

的比来表示煤炭的能源强度，记为 Q。 

4）人口规模 

人口规模对碳排放量有着显著的正向影响，人
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口快速增长会加大对碳排放量的影响程度，人口规

模是碳排放的一个重要影响因素。此处以各省份年

底的人口总量表征人口规模，记为 P。 

5）城镇化程度 

城镇化程度越高，其碳排放量越大，但随着工

业化水平的提升和产业结构的升级，其碳排放量逐

步降低。本文用年底省内城镇居常驻人口数与年底

省内常驻总人口的比值表征城镇化程度，记为 J。 

6）产业结构 

产业结构调整对于实现节能减排具有很大潜

力，倘第二产业占比较大，则会促进碳排放量的增

多，对碳排放具有显著的正向影响。本文用第二产

业占生产总值的比重来表示产业结构，记为 B。 

1.2  空间相关性检验和模型选择 

随着经济的稳步提升，各省间的发展密切联

系，各省间的变量相互独立的假设已不再适用，距

离越近的省份其关系就越密切，因此，本文对碳排

放量及其相关因素的空间溢出效应进行分析。 

1.2.1  空间权重矩阵 

为对区域空间距离进行度量，本文采用式(2)

所示空间权重矩阵 W 表示各省份之间的空间距离。 
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式中：n 为度量区域的数量；wpq为区域 p 与区域 q

之间的距离，p∈[1, n], q∈[1, n]。 

本文中 W 的设定采用邻接矩阵中的“后式”邻

接，即 2 个相邻区域之间有共同的边或点则记为 1，

否则记为 0。 

1.2.2  空间相关性检验 

对模型进行分析研究之前，采用式(3)计算莫兰

指数 I 以进行空间相关性检验。 
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式中： 2S 为样本方差； pC 与 qC 分别为省域 p 和 q

的碳排放量；C 为所有省域碳排放量的平均值。I

一般介于−1~1 之间，为正则表示正自相关，为负则

表示负自相关。 

表 1 为中国 2003—2019 年各省份碳排放量的

莫兰指数及其检验结果，2003 年在 5%显著性水平

下显著，其余年份在 1%的显著性水平下均拒绝原

假设，表明中国的碳排放量之间有着空间互动规律，

需采用空间计量模型进行后续分析。 

1.2.3  模型的选择 

对 2003—2019 年中国的各省人均 GDP、能源

结构、能源强度、人口规模、城镇化率和产业结构

进行对数化处理，减小数据的异方差。进一步对其

进行多重共线性检验，方差膨胀因子均小于 10，表

明数据之间不存在多重共线性问题。 

拉格朗日乘数(Lagrange multiplier, LM)检验即

基于最小二乘回归的检验，检验模型的残差序列是

否存在序列相关，以确定是使用空间自回归模型

(spatial autoregression model, SAR)、空间误差模型

(spatial error model, SEM)还是空间杜宾模型(spatial 

Dubinmodel, SDM)，相关模型检验如表 2 所示。 

表 1  2003—2019 年中国各省碳排放量莫兰指数 

Table 1  Moran index of carbon emissions of China’s  

provinces from 2003 to 2019 

注：Z 值为样本数据与总体平均数之间的差除以总体标准差。 

 

表 2  模型检验结果 

Table 2  Model test results 

检验 统计量 伴随概率 

LM 空间误差 20.719 0 

稳健的 LM 空间误差 26.262 0 

LM 空间滞后 8.593 0.003 

稳健的 LM 空间滞后 14.135 0 

豪斯曼检验 18.790 0.0431 

LR 空间滞后 40.780 0 

LR 空间误差 43.780 0 

时间 莫兰指数 Z 值 伴随概率 

2003 0.250 2.446 0.014 

2004 0.302 2.890 0.004 

2005 0.341 3.263 0.001 

2006 0.372 3.534 0.000 

2007 0.347 3.337 0.001 

2008 0.368 3.544 0.000 

2009 0.357 3.454 0.001 

2010 0.353 3.433 0.001 

2011 0.379 3.636 0.000 

2012 0.356 3.463 0.001 

2013 0.352 3.419 0.001 

2014 0.334 3.310 0.001 

2015 0.328 3.317 0.001 

2016 0.304 3.177 0.001 

2017 0.288 3.020 0.003 

2018 0.308 3.143 0.002 

2019 0.297 3.020 0.003 
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由表 2 可知，无论是 LM 检验还是稳健的 LM

检验，均在 1%显著性水平下拒绝原假设，因此可

优先考虑 SDM，对应表达式为： 

 ρ= + + +H WH Uβ WUθ ε  (4) 

式中：H 是 n×1 的被解释变量向量；U 是 n×d(d 为

解释变量个数)的解释变量矩阵；β和 θ为 d 维参数

向量，分别表示第 d 个解释变量对本地区的影响系

数和空间滞后项系数；ρ 为被解释变量的空间滞后

项系数；ε为扰动项。 

在解释变量中，人均 GDP 既与当地的经济发

展有关，也和当地人口规模有关。同样地，城镇化

率不仅仅与当地经济发展有关，也与人口基数挂钩。

产业结构也与 GDP 有着密不可分的联系。因此，

这 3 个解释变量的空间溢出效应较差，可剔除它们

的空间滞后项，然后重新进行验证分析。 

修正后 SDM 模型的检测结果见表 2，根据豪斯

曼检验结果，模型效应需采用固定效应。此外，似

然比检验(likelihood ratio，LR)结果均在 1%的显著

性水平下拒绝原假设，表明模型不可退化为 SAR 或

者 SEM，因此，本文的空间计量模型选取合理，可

据其做进一步研究。 

1.3  时间固定效应的空间杜宾模型 

本文运用 Stata16 软件对 SDM 的时间固定效

应、空间固定效应和双固定效应对模型的影响进行

分析，结果见表 3 和表 4。 

由表 3 可知，采用时间固定效应的 SDM 的拟

合效果较好，并且除 ρ在 5%的显著性水平下显著，

其余参数均在 1%的显著性水平下显著。因此可选

取带时间固定效应的 SDM 进行溢出效应分析。 

当与处于空间中的某个个体相关的某些因素

变化时，会对该空间中的个体本身产生影响，即为

传统回归模型中的直接效应。直接效应表征空间中

某地区某些因素的变化对个体自身影响的大小，同

时，对其他地区的影响又会反过来影响该地区。在

对自身影响的同时，还影响其他空间中的某些个体，

称为间接效应，或空间溢出效应(spatial spillover 

effects)，常用于度量与该空间“相邻”某些个体的

解释变量对自身的影响。总效应是直接效应和间接

效应的代数和，其值大小直接决定了各个指标对解

释变量的影响程度，也是最重要的指标。 

由表 4 可得，化石能源消费结构对本地的影响

呈现很强的负效应，总效应最大，这是因为煤炭消

费量衰减的速度远不及化石能源需求量的增加，因 

表 3  SDM 估计结果 

Table 3   SDM estimation results 

变量 时间固定效应 空间固定效应 双固定效应 

ln G 
0.758*** 

(42.44) 

0.951*** 

(35.59) 

0.997*** 

(29.43) 

ln M 
−1.412*** 

(−54.89) 

−1.250*** 

(−66.51) 

−1.259*** 

(−64.18) 

ln Q 
0.933*** 

(95.44) 

0.933*** 

(90.36) 

0.939*** 

(88.22) 

ln J 
0.402*** 

(10.01) 

0.0691* 

(1.86) 

0.0480 

(1.27) 

ln P 
1.008*** 

(144.21) 

−0.0749* 

(−1.53) 

−0.0942* 

(−1.93) 

ln B 
0.0864*** 

（3.47） 

0.0887*** 

（4.26） 

0.0624*** 

（2.59） 

Wln M 
0.357*** 

(6.56) 

−0.0509 

(−1.07) 

0.133** 

(2.30) 

Wln Q 
−0.0838*** 

(−4.30) 

−0.0264 

(−0.82) 

−0.0931** 

(−2.25) 

Wln P 
−0.104*** 

(−4.73) 

0.425*** 

(5.94) 

0.422*** 

(5.87) 

ρ 
0.0399** 

(2.20) 

−0.00809 

(−0.32) 

0.0421 

(1.20) 

σ2 
0.006 18*** 

(16.03) 

0.001 04*** 

(15.97)   

0.001 01*** 

(15.96 

组内 R2 0.9706 0.9895 0.9838 

组间 R2 0.9938 0.0766 0.0671 

整体 R2 0.9902 0.1747 0.1702 

注：σ2表示个体效应的特异误差；R2表示决定系数；***、**和*分

别表示在 1%、5%和 10%的水平上显著，括号内表示 Z 统计量。 

 

表 4  SDM 效应分解 

Table 4  SDM effect decomposition 

变量 总效应 直接效应 间接效应 

ln G 0.789 979 1 0.765 699 7 0.031 205 2 

ln M −1.099 159 0 −1.410 117 0 0.310 957 3 

ln Q 0.884 797 5 0.934 068 1 −0.049 270 6 

ln J 0.402 100 3 0.402 100 3   0.016 224 8 

ln P 0.942 895 1 1.008 032 0 −0.065 136 7 

ln B 0.089 387 0 0.085 836 3 0.003 550 8 

 

此会呈现负效应。而当地煤炭使用量的减少势必会

使得以煤炭为主要能源的企业向邻省迁移，进而导

致能源消费结构的间接效应为正。 

此外，人口规模对碳排放的影响较大，其对自

身碳排放有着显著的正向效应，这是因为人口规模

本身决定碳排放的多少，再者，人口较多的省份可

能会吸引邻省人口迁移到本省而导致邻省出现一定

的负效应。同时，这也说明了 2030 年人口达峰[18]

的政策对于 2030 年碳达峰目标实现的重要贡献。 

相比而言，能源强度对本地区也呈现显著的正

向效应，表明技术发展对于碳排放抑制的重要性，
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而对邻省的负效应体现在本省技术提升后会吸引周

围省份的资本和能源，导致邻省的碳排放量下降。

综上可得，各个影响因素根据总效应绝对值的大小

排序为：能源结构>人口规模>能源强度>人均 GDP>

城镇化率>产业结构。 

2  MBA-BP 神经网络模型的建立 

2.1  基于遗传算法的改进蝙蝠算法 

蝙蝠算法(bat algorithm, BA)是基于蝙蝠的回声

定位理论形成的启发式群智能优化算法[19]。标准蝙

蝠算法在计算后期可能会陷入局部最优，而蝙蝠个

体往往会向最优位置的蝙蝠个体靠拢，致使蝙蝠个

体会大面积聚拢在相同的一个区域内。为解决此局

限性，提高其局部求解和全局寻优能力，本文将遗

传算法中的交叉变异机制引入蝙蝠个体的寻优过程

中，得到改进蝙蝠算法 (modifiedbat algorithm, 

MBA)，MBA 的基本流程图如图 1 所示。 

本文利用遗传算法的交叉机制保留蝙蝠群体

中的优秀个体，增强局部寻优能力；利用变异机制

增加蝙蝠群体后代的多样性，进一步提升蝙蝠群体

的全局寻优能力。具体地，在蝙蝠算法寻优过程中，

每次迭代所有蝙蝠个体位置更新后，对相邻 2 个个

体进行交叉计算以保证每个个体都会产生新的后

代，增加了寻优的范围和多样性，防止因随机性而

导致某蝙蝠多次充当父代以至于降低了后代多样

性，计算方法为： 

 1(1 )t t

i i ix x xη η +
' = + -  (5) 

 1 1(1 ) t t

i i ix x xη η+ +
' = - +  (6) 

式中： ix'和 1ix +
' 分别为第 i、i+1 两个父代交叉所产

生的新的个体；η为[−1,1]上的随机数； t

ix 和 1

t

ix + 分

别为第 i、i+1 只蝙蝠第 t 次迭代时的位置；t 为当前

迭代次数。 t

ix 的计算式为： 

 1t t t

i i ix x v-= +  (7) 

式中： t

iv 为第 i 只蝙蝠在第 t 次迭代时的速度，其

计算式为： 

 1 *( )t t t

i i i iv v x x f-= + -  (8) 

式中： *x 表示当前所有全局最优解；fi 是第 i 只蝙

蝠的搜索脉冲频率，fi∈[fmin, fmax]，由式(9)求解；

maxf 和 minf 分别为频率的上、下限。 

 min max min( )if f f fξ= + -  (9) 

式中：ξ是服从随机分布的随机数，ξ∈[0,1]。 

父代交叉产生新的后代之后，变异操作则通过 

 

图 1  改进蝙蝠算法的流程图 

Fig.1  Flow chart of MBA 

 

非线性递增的变异惯性权重对个体进行变异操作，

蝙蝠个体在前期所受到的变异因子影响较小，在迭

代后期，变异概率逐渐增加，个体更容易突破局部

极值[19]。相关计算式为： 

 
max

'

min

     

    

( ) 0.5 1

( ) 0  0< .5

i i i

i i i

x x x x

x x x x

ω τ

ω τ

≤'' ' '= + - <■
■
'' '= - - <■

，

，
 (10) 

 

3

max

t

t
ω

■ ■
= | |
■ ■

 (11) 

式中： ix''为 ix'变异后得到的新个体；ω为变异惯性

权重；xmax和 xmin分别为蝙蝠个体取值的上、下界；
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tmax为最大迭代次数。 

交叉变异操作产生新后代之后计算新的适应

度值，将新适应度值与父代适应度值进行对比，保

留适应度值更高的个体，使其进入接下来的计算。 

保留下适应度值高的蝙蝠位置后会对其按式

(12)进行高斯扰动，然后比较扰动前后蝙蝠的位置，

并确定最优位置和此时对应的最优值。 

 
1t tx x αμ+ = +  (12) 

式中： tx 和 1tx + 分别是第 t 次和 t+1 次迭代时的蝙蝠

种群；μ 是服从高斯分布的随机数；α 为高斯扰动

系数，用来调节局部搜索范围，提高局部求解能力。 

在进行局部搜索时，若在最优解中选择了一个解，

则可按式(13)更新每只蝙蝠的位置。 

 new old

tx x Aλ= +  (13) 

式中：xold 和 xnew 分别为更新前、后蝙蝠的位置；λ

是一个随机数，λ∈[−1,1]；At 是在此次迭代过程中

的平均响度。 

然后，第 i 只蝙蝠的响度 iA 和频度 ir 在迭代过

程中不断更新，与蝙蝠狩猎相一致，待蝙蝠发现猎

物时，响度 iA 会逐步降低，频度 ir 逐步升高， iA 和

ir 的具体求解式为： 

 1t t

i iA Aφ+ =  (14) 

 1 0 (1 e )t t

i ir r γ+ -= -  (15) 

式中： t

iA 和 1t

iA + 分别表示第 t 次和第 t+1 次迭代第 i

只蝙蝠的响度；φ表示脉冲响度衰减系数； γ 表示

频度增强系数， 0γ > ； 1t

ir
+ 为第 i 只蝙蝠在第 t+1

次迭代时的频度； 0

ir 表示第 i 只蝙蝠初始发射频度。 

2.2  模型验证 

为验证 MBA 算法的有效性，分别采用白鲸优

化算法(beluga whale optimization, BWO)、麻雀优化

算法(sparrow search algorithm, SSA)、海鸥优化算法

(seagull optimization algorithm, SOA)和蝙蝠优化算

法优化 BP 神经网络(BA-BP)，与本文 MBA-BP 算

法的预测结果进行对比分析。5 种模型初始种群均

设置为 60，迭代次数设置为 100 次，BP 神经网络

的输入数据均为各个碳排放影响因素的线性值、各

个解释变量的平方项和交叉项，即输入因子为 20，

输出为碳排放量。本文引入式(16)—(18)所示平均绝

对百分比误差 (mean absolute percentage error，

MAPE)、均方误差(mean square error，MSE)和决定

系数 R2 3 个指标进行模型评价。模型检验结果如表

5 所示。 

 

*

MAPE

1

1
100%

N
l l

l l

y y
e

N y=

-
= ×Σ  (16) 

 
* 2

MSE

1

1
( )

N

l l

l

e y y
N =

= -Σ  (17) 

 

* 2

2 1

2

1

( )

1

( )

N

l l

l

N

l l

l

y y

R

y y

=

=

-

= -

-

Σ

Σ
 (18) 

式中：MAPEe 和 MSEe 分别表示平均绝对百分比误差和

均方误差； ly 和 *

ly 分别为第 l 个样本的真实值和预

测值； ly 为真实值的平均值；N 为观测样本数量。 

由表 5 可知，5 种算法优化 BP 神经网络都可以

较为精确地预测碳排放量，其中决定系数表示自变

量的变异占因变量变异的程度情况，决定系数大的

表明自变量引起的变动占因变量的占比较大，模型

泛化性较好，其中，MBA-BP>BWO-BP>BA-BP> 

SSA-BP>SOA-BP。由 MAPE 和 MSE、结合图 2 所

示残差可知，MBA-BP 模型的残差值较其他模型小

且更加平稳，其 MAPE 和 MSE 也优于其他 4 种模

型。结果表明，MBA-BP 神经网络模型在碳排放预

测上的拟合效果优于其他模型。 

表 5  模型预测精度对比 

Table 5  Comparison of model prediction accuracy 

模型 R2 MAPE/% MSE 

BWO-BP 0.9988 0.7380 0.7599 

BA-BP 0.9984 0.9218 0.9903 

SSA-BP 0.9982 1.0432 1.1309 

SOA-BP 0.9980 1.1278 1.2748 

MBA-BP 0.9995 0.4976 0.3150 

 

 

图 2  预测结果残差对比图 

Fig.2  Comparison of the residuals of the prediction results 
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图 3为MBA-BP算法与其他算法寻优迭代过程

中全局最优适应度值的变化情况，从图中可以看出，

BA-BP 算法和 MBA-BP 算法无论在收敛速度上还

是预测精度上都明显优于其他算法，但是 BA-BP

算法在迭代初期陷入了局部最优，经过多次迭代后

曲线才趋于稳定，这是因为 BA 算法本身没有变异

机制，一旦受到局部极值约束将很难摆脱，且蝙蝠

种群中的超级蝙蝠会吸引其他个体快速向其周围聚

拢，使得种群多样性大幅降低，尤其是在高维、多

峰情况下，BA 算法很容易在寻优过程中陷入局部

最优。而 MBA-BP 算法加入了交叉变异机制和高斯

扰动，既保存了 BA 算法收敛快的优点，又能大幅

增强其跳出局部最优而寻找全局最优的能力。 

2.3  MBA-BP 神经网络模型的构建 

输入数据分为 2 部分：(1)各个碳排放影响因素

的线性值；(2)二次非线性输入，即除了第 1 部分的

6 个变量的线性值之外，再加上各个解释变量的平

方项和交叉项。 将 2003—2016 年的数据作为训练

集数据样本，考虑到 2007—2009 年的金融危机对于

我国碳排放量和经济发展有着不可忽略的影响，进

一步采用剔除 2007—2009 年后的数据进行模型训

练。 以 2017—2019 年作为测试集数据样本对模型

进行训练以检验模型的准确性。训练集和测试集比

保持在 7:3 和 8:2 之间，保证了模型训练和预测的

可靠性。参数设定见表 6，计算结果见表 7。 

由表 7 可知，采用二次非线性输入的神经网络，

其 MSE 与 MAPE 均优于线性输入，且 MBA-BP 模

型的 MSE 和 MAPE 值相较于 BA-BP 模型都要小很

多。进一步对比训练集的 MAPE，发现 BA-BP 模型

虽然在测试集上的误差较小，但是在训练集上的拟

合程度较差，出现了过拟合现象，而 MBA-BP 模型

可有效避免这种现象。最优网络出现在非线性

MBA-BP 模型中，其 MSE 值相对于其他组要小很

多，MAPE 也降至 0.16%，表明二次非线性输入的

预测精度更高，MBA-BP模型具有较高的预测精度。 

选取 MBA-BP 神经网络模型，输入变量采用二

次非线性输入，按 2003—2019 年各项指标的平均增

速来设定中国未来的发展，所得碳排放量见图 4。

由图 4 可知，若采用现有发展模式，其碳排放量一

直不断增高，则中国在 2030 年前无法实现碳达峰的

目标。因此，需进一步设置中国未来十年的发展情

景，将不同情境下碳排放因素的二次非线性量作为

输入，对应的碳排放总量作为输出值，计算各情景 

 

图 3  迭代过程对比图 

Fig.3  Comparative diagram of the iterative process 

表 6  模型参数设置 

Table 6  Model parameter setting 

参数 取值 参数 取值 

初始蝙蝠个数 60 最大迭代次数 100 

初始响度范围 [0,1] 权值阈值上边界 1 

初始脉冲速率 0.001 权值阈值下边界 −1 

最小频率 2 响度衰减系数 0.5 

最大频率 0 频度增大系数 0.5 

高斯扰动范围 [−1,1] 高斯扰动系数 0.1 

表 7  各组实验训练网络误差对比 

Table 7  Comparison of experimental training network errors 

among groups 

实验组 R2 测试集 MSE 
训练集

MAPE/% 

测试集

MAPE/% 

线性 BA-BP 0.9866 1.927 120 10.58 4.14 

非线性 BA-BP 0.9852 1.617 976 9.21 3.59 

线性 MBA-BP 0.9996 0.282 174 1.23 1.50 

非线性 MBA-BP 0.9998 0.004 339 1.12 0.16 

 

图 4  平均增速下的中国碳排放量预测 

Fig.4  Projections of China’s carbon emissions at average 

growth rates 



4018 高电压技术 2023, 49(9) 

下的碳排放量，据此分析未来的碳达峰路径。 

3  基于 MBA-BP 模型的碳排放情景分析 

根据上文 SDM 效应分解可知，化石能源结构

对本地影响的总效应最大，人口规模次之，然后是

能源强度、人均 GDP、城镇化率和产业结构。本文

选取了前 5 个解释变量作为影响变量，并根据各个

影响指标对于碳排放量总效应的正负相关性设置了

3 种情景，每种情景按 5 年一个规划来进行设定，

且假定未来不发生金融危机等使得经济发展和碳排

放量等有较大幅度变化的事件。 

1）经济增长率 

《2060 年世界与中国能源展望》中提出，2035

年前中国 GDP 年均增长 4.8%左右，2035—2060 年

间年均增长 3.1%[18]，并将其作为高速碳达峰情景。

《中国 2030 年前碳达峰研究报告》中预计，我国在

“十四五”、“十五五”期间 GDP 年均增速在 5%以

上[20]，结合国家统计局核算司司长许宪春预测，

2021—2025 年我国的年均 GDP 增长为 5.5%，2026—

2030 年的年均 GDP 增长率为 4.5%[21]，并以此作为

中速碳达峰情景。文献[22]提出，在 2021—2025 年

GDP 年均增长率为 6.89%，2026—2030 年 GDP 年

均增长率为 6.31%，并将此作为低速碳达峰情景。 

2）人口增长 

中国石油经济技术研究院预计：在 2030 年前

中国人口数量将达到峰值14.3亿人，此后缓慢下降，

2060 年将降至 13 亿人[18]，本文将其作为高速碳达

峰情景。陈霞等人预测在 2025 年总人口数达到

14.28 亿人，2030 年人口数达 14.41 亿人，以此作为

中速碳达峰情景[23]。据《国家人口发展规划》和《人

口预测资料汇编》的指定情景分析，全国总人口数

在 2020年达到 14.2亿人，在 2030年达到 14.5亿人，

其中人口在 2030 年达到人口峰值，以此作为低速碳

达峰情景。 

3）城镇化率 

在“双循环”的新格局下，新型城镇化持续推

进，预计 2030 年城镇化率达到 70%左右，2060 年

城镇化率将进一步增至 80%左右[18]，将其作为高速

碳达峰情景。文献[24]中提出“十四五”时期，我

国城镇化速度将整体呈现稳中趋缓的态势，2020—

2025 年的年均增速将保持在 0.71%左右，到 2025

年预计将达 67.45%左右。设定第 2 个五年城镇化增

长率为第 1 个五年的 2/3，因此 2026—2030 年的平

均增速为 0.43%，预计 2030 年城镇化率为 69.82%，

以此作为中速碳达峰情景。基于文献[22]提出的情

景和现在的数据统计，2020 年城镇化率为 63.9%。

2020—2025 年平均城镇化年增速保持在 1.32%，

2026—2030 年平均城镇化率增速为 0.88%，预计到

2030 年城镇化率达到 74%左右，以此作为低速碳达

峰情景。 

4）煤炭消费量 

谢和平院士提出，我国能源消费格局演变分为

煤炭由基础能源(2021—2030 年)—保障能源(2031

—2050 年)—支撑能源(2051—2060 年)、新能源对应

由补充能源—替代能源—主体能源的 3 个阶段。其

中在基础能源(2021—2030 年)阶段，煤炭消费量保

持平稳或略有增长，维持在 45 亿~35 亿 t[25]，并以

此作为高速碳达峰情景。《2060 年世界与中国能源

展望》提出，我国煤炭使用占比将持续下降[18]，文

献[26]提出，2025 年煤炭消费比重会比 2020 年降低

8%。增设 2030年煤炭消费比重较 2025年降低 15%，

并将其作为中速碳达峰情景。《煤炭工业“十四五”

高质量发展指导意见》指出，到“十四五”末，全

国煤炭消费量保持年均消费增长 1%左右[27]，将其

作为低速碳达峰情景。 

5）化石能源消费量 

非化石能源的规模化开发利用是推进能源绿

色低碳转型的重要手段，预计 2030 年和 2060 年非

化石能源占比分别增至 26.9%和 80%，煤炭占比在

2030 年和 2060 年分别降至 42.8%和 5%[18]，结合高

速发展情景的煤炭消费量估算化石能源消费量在

2030 年为 59.163 72 亿 t，煤炭占化石能源比重为

0.589 779，并将其作为高速碳达峰情景。按照哥本

哈根气候大会中国政府承诺的到 2030 年中国非化

石能源比重达到 20%，煤炭比重降至 50%左右[28]，

其煤炭占化石能源的比重为 0.6，并将其作为中速碳

达峰情景，并在此基础上提高能源结构的 2%作为

低速碳达峰情景。 

本文以各个权威机构及相关文献中所提到的

我国未来发展规划为依据，对“十四五”和“十五

五”期间进行情景设定，见表 8。为了研究纳入森

林(含现有和新造森林)的生物碳汇量对我国双碳目

标的影响，在预测模型中引入负碳进行分析。据方

精云院士的预测[29-30]，2003—2020 年中国森林平均

年碳汇量为 0.14 亿 t/a，2021 年后我国陆地生态系

统的碳汇潜力为 2.97 亿~3.60 亿 t/a，其中生态建设 
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表 8  情景设置 

Table 8  Scenario setting 

情景 年份 G(增率)/% M T(增率)/% P(增率)/% J(增加值)/% 

高速 
2020—2025 

2026—2030 

4.9 

4.7 

0.740~0.690 

0.670~0.590 

−1 

−4 

0.2 

0.10 

0.69 

0. 49 

中速 
2020—2025 

2026—2030 

5.5 

4.5 

0.740~0.690 

0.673~0.605 

−2 

−3 

0.22 

0.22 

0.71 

0. 43 

低速 
2020—2025 

2026—2030 

6.89 

6.31 

0.745~0.720 

0.701~0.625 

1 

0.5 

0.4 

0.2 

1.32 

0.88 

 

增汇 0.54 亿~0.68 亿 t/a。在 2060 年，我国陆地碳

汇潜力为 3.6 亿 t/a(其中生态建设增汇 0.68 亿 t/a)。

将其与碳排放量的预测值线性叠加，则可得到最终

碳排放预测峰值及达峰时间。 

根据所设情景对未来我国碳排放量进行预测，

预测结果见图 5、6。刘卫东等指出，我国可在 2025

—2029 年达峰，峰值平均值为 112 亿 t，分布范围

在 105 亿~119 亿 t 之间[31]。杜焱等预测我国碳达峰

时间为 2025—2030 年之间，峰值在 111.2 亿~130.3

亿 t 之间[32]。方琦等人预测我国在 2025 年左右达到

106.2 亿 t的峰值，到2030年，将会下降到101.4亿 t[33]。

这些结果与中国工程院给出的中国可能在 2027 年

实现碳达峰、峰值可能达到 122 亿 t 碳排放量有着

一定差距。究其原因或未考虑碳汇影响，或模型预

测精度较差。 

由图 5 可知，本文模型在高速和中速碳达峰情

景下，我国可在 2028 年或 2029 年实现不同程度的

碳达峰，其碳排放量峰值在 120 亿~122 亿 t 之间，

与中国工程院给出的预测结果相似，可进一步佐证

MBA-BP 模型在中短期预测上的可靠性。 

在低速碳达峰情景下，我国无法在 2030 年前实

现碳达峰，如图 6 所示。低速碳达峰情景达峰年份

在 2042 年，其峰值在 156 亿 t 左右，较前 2 种情景

差距较大。 

分析表明，由于煤炭使用量不减反增，导致能

源结构和煤炭的能源强度较大，人口增长相较另外

2 种情景也有着明显的差距，结合空间杜宾模型分

析结果可知，能源结构对碳排放量的总效应最大，

其次为人口规模和能源强度。这些指标对碳排放量

有着不可忽视的影响，也直接导致低速碳达峰情景

达峰时间较长，对应的峰值较大。 

由于近年来人口增长率相对稳定，能源结构和

能源强度的控制就成了实现双碳目标的重中之重。

技术方面的进步是实现双碳目标的关键，减少煤炭 

 

图 5  3 种情景下碳排放量预测趋势对比图 

Fig.5   Comparison of projected carbon emission trends under 

the three scenarios 

 

 

图 6  3 种情景下碳排放量预测图 

Fig.6  Forecasted carbon emission under the three scenarios 

 

消费量和增大非化石能源的使用，不仅可使碳达峰

的年限提前，还可降低碳达峰的峰值。政府提出相

关政策控制相应指标至关重要，但同时也应该增强

对技术领域的投资。在控制人均 GDP、人口规模和

城镇化率等指标的同时，也要重点关注科技领域的

发展，降低碳排放的着力点应放在技术层面，进一

步改善能源结构和能源强度。 
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4  结论与建议 

本文基于空间计量模型对与碳排放有密切关系

的相关因素进行了分析，建立了 MBA-BP 模型并结

合情景分析法，预测了中国未来碳排放的峰值以及

达峰时间，得到以下结论： 

1）对中国碳排放量影响最大的是能源结构，其

对本地呈现出强负效应，对外也有着显著的溢出效

应。其次是人口规模和能源强度，不仅对本身有着

显著正效应，对外也表现出一定的负效应。再则是

人均 GDP 和城镇化率虽对外溢出效应较弱，但对

本身的影响仍不可忽略。 

2）所建立的 MBA-BP 算法平均误差为 0.16%，

可准确预测我国未来的碳排放量，且很大程度上改

进了单一蝙蝠算法优化 BP 神经网路可能陷入局部

最优的缺点。 

3）碳排放与我国经济、技术、社会发展密切

相关，在所设定 3种情景中，我国有望在 2028—2029

年实现碳达峰，其峰值在 120 亿~122 亿 t 之间。且

能源强度和能源结构的改善会很大程度上影响我国

的碳排放量。 

此外，当前我国经济仍持续增长，能源需求量

也与日俱增，在能源结构调整、能源强度和能源效

率的改善等方面会面临很严峻的挑战，实现双碳目

标十分艰巨。基于该现状，本文提出了以下建议： 

1）巩固稳定电力转型路线，优化电力行业顶

层设计。统筹兼顾各省份各行业的碳减排潜力，明

确碳排放的关键影响因素。加快发展风、光、水、

核等非化石能源发电，合理制定煤电退役、煤电延

寿、退役煤电转备用等计划，保证电力系统的稳定

运行。 

2）完善碳交易市场体制，合理分配碳排放配

额。实现双碳目标的强有效工具之一为全国碳排放

权交易市场，以市场化手段解决碳排放配额以及新

能源利用成本较高的问题。深度挖掘灵活性资源的

配置潜力，保障新能源的高效利用。 

3）推进高新技术产业的发展，同步实施“清

洁替代”和“电能替代”。产业结构的改善是实现双

碳目标重要举措，加快发展低碳技术，促进清洁能

源、电制氢、储能等技术领域尽早实现突破，发展

高新技术产业，推动能源发展和经济发展与碳排放

的脱钩。 

4）设立监督追踪体系与部门问责机制。要明

确对国家重点领域和行业的减排目标，设置减排任

务底线，合纵连横加强减排目标的实现。对能源结

构和能源强度的改善情况进行持之以恒的监管，保

证双碳目标的有效实现。 

在后续工作中，本团队将进一步建立我国未来

2030—2060 年的发展情景，并以此找到适合我国进

一步实现碳中和的路径，进而对我国电力需求和电

源配置进行合理规划。 

附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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附录 A 

表 A1  各类化石燃料碳排放系数表 

Table A1  Carbon emission coefficient of various fossil fuels 

燃料类型 缺省碳含量/(kgC·GJ−1) 缺省碳氧化率 平均低位发热量/(kJ·kg−1) 碳排放系数/(kgC·kg−1) 

煤炭 25.8 1 20 908 0.539 43 

焦炭 29.2 1 28 435 0.830 30 

原油 20.0 1 41 816 0.836 32 

汽油 18.9 1 43 070 0.814 02 

煤油 19.6 1 43 070 0.844 17 

柴油 20.2 1 42 652 0.861 57 

燃料油 21.2 1 41 816 0.882 32 

天然气 15.3 1 38 931 kJ/m3 0.595 64 kgC/m3 

注: 表中数据来自《2006 年 IPCC 国家温室清单指南》和《中国能源统计年鉴》。 

 

 

 


