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考虑重点行业电力消费的城市区域碳排放
预测及影响因素分析

邓 星，陈文君，王 璞
（国网江苏省电力有限公司南京供电分公司，江苏  南京  210019）

摘　要：在“双碳”背景下，碳排放量的核算结果是各级政府制定碳减排政策的重要依据之一。由于计算区域碳排

放量所需数据的获取难度较大，故依赖这些数据的传统计算方法对城市区域级别的碳排放量计算适用性不佳、准

确率较低。为此，提出一种考虑重点行业电力消费的城市区域碳排放量预测与影响因素分析方法。先挖掘区域重

点企业、住宅和交通电力‒能源‒碳排放转换关系，并基于这些企业的碳排放量数据计算各行业在该区域的碳排放

量；再利用动态时间规整（dynamic time warping，DTW）模型，计算这些行业与该区域的电力碳排放量关联度，并通

过箱线图筛选区域重点电力消费行业；然后，建立基于长短期记忆网络（long short‑term memory，LSTM）的区域碳

排放量预测模型，得到区域碳排放量的预测结果，搭建基于可拓展的随机性的环境影响评估模型（stochastic 
impacts by regression on population affluence and technology，STIRPAT）的区域碳排放量影响因素分析模型；最后，

以中国东部某城市新区为研究对象，展开实证分析，预测该新区 2022 年的碳排放量，并分析该新区碳排放量变化的

主要影响因素。该研究可为考虑重点行业电力消费的城市区域碳排放预测提供参考。
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Prediction of carbon emissions and analysis of influencing factors in urban areas 
considering electricity consumption in key industries

DENG Xing， CHEN Wenjun， WANG Pu
（Nanjing Power Supply Company， State Grid Jiangsu Electric Power Co.， Ltd.， Nanjing 210019， China）

Abstract： In the context of "carbon peaking and carbon neutrality"， carbon emission accounting results are an important 

basis for the government to formulate carbon emission reduction policies. Due to the difficulty in obtaining data required 

by regional carbon emission calculation， traditional calculation methods depending on these data have weak 

applicability and low accuracy for carbon emission calculation in urban areas. To this end， a method for predicting 

carbon emissions and analyzing influencing factors in urban areas considering the electricity consumption in key 

industries is proposed. The conversion relationship of electricity， energy， and carbon emissions in the regional key 

enterprises， residential buildings， and transportation is explored. The carbon emissions of various industries in the 

region are calculated based on the carbon emission data of these enterprises. The dynamic time warping （DTW） model 

is used to calculate the correlation between these industries and electricity-related carbon emissions in the region， and 

key electricity consumption industries in the region are selected through box plots. A regional carbon emission prediction 

model is established based on a long short-term memory （LSTM） network， and the prediction results of regional carbon 

emissions are obtained. A regional carbon emission influencing factor analysis model is constructed based on stochastic 
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impacts by regression on population affluence and technology （STIRPAT） model. By taking the urban new district in the 

eastern region as an example， the carbon emissions of this new district in 2022 are predicted， and the main influencing 

factors of the changes in carbon emissions of the new district are analyzed. A reference is provided for carbon emission 

prediction in urban areas considering electricity consumption of key industries.

Key words： regional carbon emission； dynamic time warping； long short-term memory network； stochastic impacts by 

regression on population affluence and technology

近年来，随着城市化、工业化、机动化的快速推

进，全球碳排放量急剧增长［1］。为减少温室气体排

放，减缓全球气候变暖，中国于 2020 年提出了“双

碳”目标  ［2-3］。为尽快实现这一目标，中国国家和地

方各级政府采取了许多有力的措施，国家统计局每

年发布《中国能源统计年鉴》，地方政府也发布各地

的碳排放清单，制定减排政策。

碳排放量预测为政府合理制定碳减排政策提

供了数据支撑，相关研究也逐渐成为了研究重点。

文献［4-6］以城市、行业为目标，研究了住宅、工业能

源消耗造成的碳排放问题。文献［7］利用灰色预测

模型，分析了中国水泥行业的碳排放问题。文献［8］
采用多元线性回归，预测了不同情景下伊朗 2030 年

的碳排放量。但总体而言，碳排放量具有非线性和

波动性的特点，而传统的预测方法在处理非线性信

号方面的能力不如机器学习的能力［9］。文献［10］结

合 经 验 模 态 分 解（empirical mode decomposition，
EMD）和机器学习模型，对碳排放量进行预测，有效

地降低了碳排放量数据的非线性与波动性特征对

预测结果的影响。文献［11］采用结合遗传算法的

支持向量机，通过情景分析预测了 2016—2020 年北

京市的碳排放量。文献［12］对比分析了神经网络、

非线性自回归、高斯过程回归模型对巴林碳排放量

的预测结果，发现神经网络的预测最准确。文献［13］
利用多层人工神经网络模型来预测 17 个国家的碳

排放量，分析了不同国家的碳排放量趋势。这些方

法多从宏观角度，对不同国家、区域、重点城市与行

业进行研究。但目前，从微观角度分析地级市、区

的碳排放量预测研究较少。

碳排放影响因素分析对于碳排放量预测和节能

减排方针制定极为重要。因此，应排除碳排放的冗余

影响因素，提取独立、可靠的影响因素，提高对区域碳

排放量的影响因素分析的合理性。文献［14］通过改进

可拓展的随机性的环境影响评估模型（stochastic 
impacts by regression on population affluence and 
technology，STIRPAT），分别从区域层面和宏观层

面分析了中国住宅碳排放量的驱动因素。文献［15-

16］采用对数平均迪氏指数分解模型（logarithmic 
mean divisia index，LMDI），分析了城市碳排放量的

影响因素，发现经济规模是中国碳排放增长的最重

要的正向因素。文献［17］也采用 LMDI分析了突尼

斯交通碳排放量的影响因素。文献［18］基于系统

动力学原理，分析了多种场景下电动汽车入网对区

域碳排放量的影响，并通过算例验证了电动汽车入

网的碳减排效益。

在中国的碳排放组成中，能源领域碳排放占比

高达 88%。其中，电力消费的碳排放又占到能源领

域碳排放的 40% 以上［19‑24］。由于各城市的区域能

源消费统计数据不完整，故传统的排放因子法、物

料平衡法等常用的区域碳排放计算方法并不适用。

针对这些情况，本文提出考虑重点行业电力消

费的城市区域碳排放量预测及其影响因素分析模

型。先挖掘区域重点企业、住宅和交通电力、能源

消费-碳排放转换关系；再依据所属行业对用能企业

进行分类，并核算行业和区域的碳排放量；然后，利

用动态时间规整（dynamic time warping， DTW）方

法，计算各用能行业、住宅和交通与区域电力碳排

放的关联强度，并建立基于长短期记忆网络（long 
short-term memory，LSTM）的区域碳排放预测模

型，得到区域碳排放量的预测结果；最后，搭建基于

STIRPAT 的区域碳排放量放影响因素分析模型，

并以中国东部某城市新区为实证对象，对该新区的

碳排放量进行预测，并分析其影响因素，对该方法

的准确性与适用性进行验证。

1　考虑重点行业电力消费的城市区

域碳排放量预测及其影响因素分析

本文研究的碳排放量区域是基于城市行政区

划的。目前，城市区域级别的碳排放量预测可获取

数据较少，相关影响分析与预测理论依据均较少，

故本文提出考虑重点行业电力消费的城市区域碳

排放量预测及其影响因素分析。该分析具体框架

如图 1 所示。在图 1 中，Cm 为用能行业总碳排放量；

N 为该行业参与碳排放计算的企业数；n 为该行业
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企业消耗的能源类型数量；Eij 为某行业第 j 个企业

第 i 种能源的耗量；ki 为第 i 种能源转换为标准煤的

转换系数；ci 为第 i 种能源的碳排放系数；C c 为住宅

用能导致的二氧化碳排放量；ei 为第 i类型能源使用

量（e1 为电力使用量，e2 为天然气使用量，e3 为液化

石油气使用量）；C road 为城市区域道路交通二氧化碳

排放量；V i 为使用燃料 i的车辆数量；Di 为使用燃料

i 的车辆平均行驶距离；Ci 为使用燃料 i 的车辆燃料

消耗量；ρi 为燃料 i 的缺省发热值；xj，i 为第 j 个重点

用能行业的第 i 类用能数据；Ct 为城市在 t 时段的总

碳排放量，j=1、2、3；C z 为城市区域碳排放总量；I为

区域碳排放量；P 为人口密度［24］；B 为人均区域生产

总值；T 为技术水平；G 为强关联行业能源消费结构

（强关联行业能源消费在所属区域能源消费中的比

重）；E 为区域强关联行业能源强度；ln a 为常数项；ε

为随机误差项；b、c、d、k 分别为人口密度、人均区域

生产总值、强关联能源消费结构、强关联行业能源

强度的估计系数。

在图 1 中，该框架分为 3 个模块。

1） 模块 1。充分考虑区域级别能源数据获取的

可行性与不同区域数据统计的差异性，构建城市区

域内各行业企业、区域住宅和区域交通的碳排放量

计算模型。

2） 模块 2。先计算区域内各用能企业、区域住

宅和区域交通的碳排放量，通过累加得到该区域的

碳排放总量；再对该区域内企业按行业进行分类，

统计各行业的碳排放量，得到不同行业和区域住宅、

区域交通的碳排放量；然后，利用动态时间规划，计

算各行业、住宅、交通碳排放量与该区域电力碳排放

量的关联度，通过箱线图筛选该区域重点电力消费

行业；最后，利用 LSTM 模型，训练强关联行业、住

宅、交通等的碳排放量与该区域总碳排放量之间

的映射，并通过该映射预测该区域未来碳排放量。

3） 模块 3。构建基于 STIRPAT 的区域碳排放

量影响因素分析模型。先选取区域人口密度、人均

区域生产总值、强关联能源消费结构、强关联行业

能源强度来扩展 STIRPAT 模型，再采用岭回归，分

析计算各变量相关系数。

2　城市区域碳排量计算与分析体系

中国各城市的碳排放量数据统计主要来源于

国家统计局发布的《中国城市统计年鉴》、《中国能

源统计年鉴》等。这些统计数据较少涉及某一个具

体城市的碳排放量数据，这给这些市级政府进一步

分析其区域内的碳排放量趋势、制定符合其城市特

色的节能减排措施、优化区域产业结构带来了困难

与挑战。

能源消费是中国各城市碳排放的主要来源之

一［19］。中国大部分城市的主要能源消费来自于工

业企业，其次为住宅用能［20］。电网公司拥有区域内

用能企业的用电数据，政府有关部门掌握辖区内用

能企业的能源消费数据。本文先以电力、能源消费

数据为基础，建立区域内用能企业电力、能源消费

与用能企业碳排放量之间的关联模型；再依据所属

行业对用能企业进行分类，计算各行业碳排放量，

利用 DTW 法筛选区域重点碳排放量行业；最后，搭

建考虑重点行业电力消费的区域碳排放预测模型，

从而预测该城市的区域碳排放量。

2.1　城市区域碳排放量的计算

2.1.1　城市区域内用能企业碳排放计算

化石能源消费是城市碳排放的主要来源之一。

联合国政府间气候变化专门委员会（intergovernmental 
panel on climate change，IPCC）发布的《国家温室气

体清单指南》中相关碳排放量的计量式为

Cm = ∑
j = 1

N

∑
i = 1

n

Eij ki ci （1）

考虑到企业实际能源数据的获取难度，选取电

力、天然气、原油作为主要能源品种进行估计。参

考《国民经济行业分类》（GB/T 4754—2017），将用

能企业分为制造业、建筑业、批发和零售业等行业。

求

解

岭回归
模型

扩展 STIRPAT
ln I=ln a+bln P+cln B+

dln G+kln E+ε

关联度计算

城市区域未来碳排放预测

城市区域碳排放计算

基于 STRIPAT 的碳排分析模型构建

LSTM 预测模型

强
关
联
行
业

输出层
隐含层

输入层

道路交通 C road = ∑
i

(V i ⋅ Di ⋅ Ci ⋅ ρi ⋅ ei )

用能企业Cm =∑
j = 1

N

∑
i = 1

n

Eij ki ci；住宅Cc = ∑
i = 1

n

ei ki

Cm C cC road
C z

x3,i

x2,i

x1,i

Ct + 2

Ct + 1

Ct

图 1　城市区域碳排放预测及影响因素分析框架

Figure 1　Framework for predicting carbon emissions and 
analyzing influencing factors in urban areas
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2.1.2　区域住宅用户碳排放计算

近年来，传统化石能源在住宅能源消费中的比

重逐渐下降，液化石油气消费基本持平，而天然气

和电力的使用量急剧增加。特别地，电力是住宅最

主要的能源消费，其消费在住宅能源中的消费比重

范围约为 20%~30%［21］。因此，把住宅的主要能耗

分为电力、液化石油气和天然气，其计算式为

C c = ∑
i = 1

3

ei ki （2）

2.1.3　区域交通碳排放计算

城市区域交通能耗碳排计算采取“自下而上”

的计算方法，即

C road = ∑
i
( )V i ⋅ Di ⋅ Ci ⋅ ρi ⋅ ei （3）

目前，不同城市轨道交通网络错综复杂，且轨

道交通的碳排放量与多个城市、区域的碳排放量之

间存在耦合，尚没有方法明确其碳核算的边界。但

轨道交通的碳排放量在城市碳排放量中的比重较

小，将轨道交通碳排放量分摊至各区域碳排放量后

的数值也较小，其相较于工业碳排放量与住宅碳排

放量可忽略不计。因此，采用城市区域道路交通碳

排放量表征该区域的交通碳排放总量。

2.2　城市区域未来碳排放预测

2.2.1　基于 DTW 的关联度分析

不同的产业结构、能源结构会导致区域的主要

碳排放来源有所区别，分析区域内主要能源消费和

产业结构可更好地估计该区域的碳排放总量，而各

产业的碳排放量主要受该产业电力碳排放量的影

响［15］。因此，可通过计算各行业与区域电力碳排放

量的关联度来表征该行业与区域碳排放总量的关

联度。

在本文中，用能行业 i 的碳排放量数据集合为

Ci ={Ti(1)，Ti(2)，⋯，Ti(n) }，其中，Ti( j)为第 i 个

行 业 的 第 j 类 消 费 能 源 核 算 的 碳 排 放 量 ，j =
1，2，⋯，n；住 宅 的 碳 排 放 量 数 据 集 合 为 C c =
{T c(1)，T c(2)，⋯，T c(n) }。其中，T c( j)为区域住宅

用 户 消 费 第 j 类 能 源 核 算 的 碳 排 放 量 ， 
j = 1，2，⋯，n；区 域 交 通 碳 排 放 量 数 据 集 合 为

C road ={T road (1)，T road (2)，⋯，T road (n) }，其中，T road ( j)
为区域交通消费第 j 类能源核算的碳排放量，j =
1，2，⋯，n；区 域 电 力 碳 排 放 量 数 据 集 合 为 C z =
{T z(1)，T z(2)，⋯，T z(n) }，其中，T z( j) 为区域电力

消费第 j类能源核算的碳排放量，j = 1，2，⋯，n。

通过计算两组数据集合的欧氏距离，构成距离

矩阵。制造业与区域碳排放量间的距离矩阵 DSi 中

的元素 dkj 的计算式为

dkj = ( )Ci( )k - C z( )j 2
（4）

式中，Ci(k)和 C z( j)分别为第 i 个行业碳排放量数

据集合中第 k 个数据和区域碳排放量数据集合中第

j个数据。

采用动态时间规整方法，在距离矩阵 DSi 中搜

索一条最优弯曲路径，使该路径上经过的各元素之

和最小［22］，以此量化相似特征，其计算式为

DDTW (Tt，Tit)= min (∑
r = 1

L

d ( )ωr( )m，n ) （5）

式中，DDTW (Tt，Tit)为 Tt 和 Tit 之间的归一化距离计

算值；Tt 为该行业 t 时刻的碳排放总量归一化数据；

Tit 为该行业 t时刻第 i种能源的消费量归一化数据；

ωr(m，n)为距离矩阵中弯曲路径中第 r 个元素的坐

标；L 为弯曲路径中所有元素的个数，该值应满足

max (m，n)≤ L ≤ mn - 1；d (ωr(m，n) )为距离矩阵

中坐标 (m，n)的局部距离。

依据式（5），计算各行业与区域的电力碳排放

量的相似度，并建立各行业电力碳排放量与区域电

力碳排放量的 DTW 相似度数据集。

为筛选区域重点电力消费行业，提出上下四分

位数箱线图法，利用各行业电力碳排放量与区域电

力碳排放量在 DTW 集的上、下四分位值，确定关联

度强弱的阈值［23］。上、下四分位数随时序数据波动

程度而变化。该方法可提升样本关联辨识的泛化

能力，即

L dtw = L d + 3L q = L u + 3 (L d - L u) （6）
式中，L dtw 为阈值；L u 和 L d 分别为 DTW 值里的上四

分位数和下四分位数；L q 为下四分位数与上四分位

数之差。

通过上下四分位数箱线图法选取对区域碳排

放量影响较大的行业，将行业历史断面能耗数据作

为区域碳排放量预测模型的训练集。

2.2.2　基于 LSTM 的城市区域碳排放量预测

LSTM 网络对长序列数据处理能力较强，选取

历史断面重点行业用能数据与区域碳排放量数据

作为样本，通过训练可得到行业用能数据与区域碳

排放之间的映射模型。

LSTM 网络结构由输入层、隐含层和输出层构

成，其内部结构如图 2 所示。在图 2 中，C t - 1 为 t - 1
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时刻的记忆单元状态向量；h t - 1 为 t - 1 时刻的隐状

态向量，影响当前时刻的信息处理与输出；x t 为 t 时

刻的输入信息向量，即 t时刻的用能数据；f t 为 t时刻

的遗忘门向量，控制当前记忆单元有多少信息会被

丢弃；i t 为输入门，决定 x t 有多少会被写入到记忆单

元中，由 sigmoid 激活函数处理的输入数据；g t 为候

选记忆单元，生成当前时刻可能的记忆更新数据；o t

为输出门，控制多少当前的记忆状态 C t 会影响到当

前的输出 h t；h t 为当前时刻的隐状态输出；sig 为

Sigmoid 函数；C t - 1、h t - 1、x t 这些输入信息将送去遗

忘门和记忆门处理，选择 C t - 1 中被遗忘的信息，筛

选 h t - 1、x t 中应保留的信息。

设 LSTM 各单元在第 t时间段的遗忘门为 f t，记

忆门分别为 i t 和 g t，输出门为 o t，隐层状态向量为 h t，

则在第 t时间段各门的更新情况为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

f t = sig ( )W f ⋅[ ]h t - 1，x t + b f

i t = sig ( )W i ⋅[ ]h t - 1，x t + b i

g t = tanh ( )W g ⋅[ ]h t - 1，x t + bg

o t = sig ( )W o ⋅[ ]h t - 1，x t + bo

（7）

式中，b f 为遗忘门偏置向量；b i 为输入门偏置向量；

bg 为记忆门偏置向量；bo 为输出门偏置向量；W f、

W i、W g、W o 分别为输入序列 h t - 1、x t 在遗忘门 f t、记

忆门 i t 和 g t、输出门 o t 下的权重矩阵。

经过遗忘门和记忆门处理后，通过输出门将

Ct、ht-1、xt的信息处理后，生成输出信号

h t = o t ⊙ tanh ( f t ⊙C t - 1 + i t ⊙g t) （8）
2.3　基于扩展的 STIRPAT碳排分析模型构建

STIRPAT 模型是在人口-人均消费水平-技术

水平影响（impact of population affluence technology，
IPAT ）等式的基础上提出的，其具有随机性且可拓

展。基于 IPAT 等式构建的 STIRPAT 模型为

I = αP b BcT d e （9）
式中，α 为比例系数；I 为环境负荷；P 为人口规模；B

为经济水平；T 为技术水平；e 为随机误差项；b、c、d

分别为 P、B、T 的指数项。

为研究城市区域的碳排放量的影响因素，本文

对 STIRPAT 模型进行扩展，利用区域碳排放量表

征环境负荷 I、人口密度表征人口规模 P［24］、人均区

域生产总值表征经济水平 B；将技术水平 T 分解为

强关联行业能源消费结构 G（强关联行业能源消费

在所属区域能源消费中的比重）和区域强关联行业

能源强度 E（强关联行业能源消耗与区域生产总值

的比值）。扩展后的 STIRPAT 模型为

ln I = ln a + b ln P + c ln B + d ln G + k ln E + ε
（10）

为避免各变量回归过程中存在多重共线性问

题，采用岭回归多元线性回归模型［25‑26］。

3　实证分析

3.1　城市区域碳排放量的计算

以中国东部地区某城市新区为实证对象，采集

其 2017—2022 年的用能企业、住宅和交通的能源消

费数据。该新区的用能企业能源数据来源于企业

调研，区域能源数据来源于当地的政府统计年鉴。

采集该新区每月 132 家不同行业用能企业的能源数

据、每年该新区的住宅、交通能源消费数据。为保

证所有数据在时间长度上的一致性，对每月的用能

企业数据进行累加，合并为以 1 a 为时间单位的数

据。通过所提的碳排放计算模型，分别计算新区用

能企业、住宅和交通的碳排放量。

采用 IPCC 发布的《国家温室气体清单指南》中

的碳排放计算方法，计算该新区原煤、天然气、汽

油、柴油、液化石油气、石油焦油、电力共 7 种能源的

碳排放量。2017—2021 年，该新区企业、住宅、交通

及其碳排放总量的计算结果如图 3 所示。

tan h

tan hsigsig

sig

xt

Ct‒1

ht‒1

Ct

ht

ht

ot
gtitft

图 2　LSTM 内部结构示意

Figure 2　LSTM internal structure
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图 3　新区企业、住宅、交通及其碳排放总量计算结果

Figure 3　Calculation results of total carbon emissions of 
enterprises， residential buildings， and transportation 

in this new district
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从图 3 中可以看出，该新区 2017—2021 年的碳

排放总量先缓慢增长，在 2019 年达到峰值，在 2020
年急剧下降，在 2021 年又开始回升。这主要是由于

该新区为所在城市最大的现代产业集聚区，制造

业、钢铁、石化等产业较为发达，能源消耗量大。这

些用能企业的碳排放量占新区碳排放总量的 58%，

住宅、交通碳排放量则分别占新区碳排放总量的

20%、17%。2020 年，新型冠状病毒感染疫情使得

该地用能企业产能下降、能源消耗降低，导致该地

的碳排放量出现短暂的下降。

该新区用能企业碳排放量占其碳排放总量的比

重较大。为分析该地各行业对区域碳排放量的影

响，本文按国家标准《国民经济行业分类》（GB/T 
4754—2017）分行业划分各用能企业，并统计该新区

2018—2021 年各行业电力碳排放量，结果见表 1。

由表 1 可知，该地制造业、批发与零售业的碳排

放量分别占用能企业碳排放总量的 14%、22%，电

力、热力供应业、房地产业等行业的碳排放量在用

能企业碳排放总量中的占比较低。采用上下四分

位数箱线图法，筛选该新区碳排放总量与当地各行

业的电力碳排放量的关联度，结果如图 4 所示。

从图 4 中可以看出，该地的制造业、批发与零

售、建筑业、住宅和交通与该新区碳排放量强关联。

因此，选取这些行业和该新区 2017—2019 年碳排放

量数据为训练集、2019—2022 年数据为测试集，采

用 LSTM 模型，得到这些强关联行业、住宅、交通碳

排放量数据与该新区碳排放总量的映射，该新区碳

排放量预测如图 5 所示。

在本文所提预测模型中，测试集的预测值与真

实值的平均相对误差仅为 0.458%，这验证了该方法

的有效性与可行性。

3.2　该新区碳排放量影响因素分析

查询该新区 2017—2022 年的人均国内生产总

值（gross domestic product，GDP）与人口数据，计算

强关联行业的能源消费结构和能源强度等相关变

量。各变量均通过了最小二乘法的共线性诊断，各

变量之间不存在共线性问题。

基于扩展的 STIRPAT 模型，采用岭回归方法

对参数进行拟合。相关参数的岭回归过程如图 6 所

示。在图 6 中，岭参数 k 的取值范围为［0，10］，步长

为 1。从图 6 中可以看出，当 k=8 时，各变量回归系

数区域稳定。因此，选取 k=8 时的岭回归估计系数

为相关变量的相关系数。

表 1　该新区 2018—2021 年的各行业电力碳排放量

Table 1　Electricity‑related carbon emissions of various 
industries in this new district from 2018 to 2021

行业

制造业

房地产业

电力、热力供应业

批发与零售业

建筑业

碳排放量/（106 t）

2018 年

5.136 7

1.166 4

0.651 1

8.172 1

3.465 4

2019 年

6.325 9

2.071 9

0.743 1

9.776 6

3.767 3

2020 年

5.275 9

1.296 3

0.965 9

9.035 4

3.275 9

2021 年

5.437 7

1.328 1

0.992 6

8.334 1

3.437 3

400

328
300

200

100

0

关
联

度
值

阈值 行业类别

制
造
业

房
地
产
业

电
力
、热
力
供
应
业

批
发
与
零
售
业

建
筑
业

住
宅
业

交
通
业

图 4　该新区碳排放总量与当地各行业的

电力碳排放量的关联度

Figure 4　Correlation between total carbon emissions of this 
new district and electricity‑related carbon emissions of 

local various industries
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Figure 5　Carbon emission projections for this new district
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由岭回归分析得到的 STIRPAT 模型为

ln I = 0.049 7lnP + 0.052 9lnB -
0.038 5lnG + 0.058 7lnE + 2.838 9 （11）

对各变量进行显著性检验，发现所有变量均通

过了显著性水平为 5% 的显著性检验，其拟合程度

较好。

新区强关联行业的能源消费结构每增加 1%，

该区域的碳排放量将增加 0.058 7%，对碳排放量影

响最为显著。新区的人口数量、人均 GDP 和强关联

行业能源强度每增加 1%，碳排放量分别对应增加

0.049 7%、0.052 9%、-0.038 5%。因此，该地碳排

放量的影响因素主要有以下 4 个。

1） 能源消费强度。能源消费强度对该新区碳

排放量的影响程度最大。其原因是该新区经济对

能源的批发零售、工业生产等第二产业发展的依赖

程度较高，当地的能源消费需求也较高。

2） 能源消费结构。能源消费结构对该新区碳

排放量起了较小的抑制作用。其原因是新区当地

的经济社会发展正在推进全面绿色转型，当地产业

结构也正逐步发生改变。传统的高能耗制造业、建

筑业的能源消费在该新区全社会能源消费中的比

重正逐渐下降。

3） 人均 GDP。人均 GDP 对该新区碳排放量也

存在着影响。其原因是该新区的产业结构对化石

能源的依赖度较高，人均 GDP 的增长主要依靠第二

产业的规模增长。因此，人均 GDP 的增长在一定程

度上促进了碳排放量的增加。

4） 人口。人口因素也在一定程度上增加了该

新区的碳排放量。其原因是该新区所在城市是中

国人口流入的大市，其经济发展水平、居民物质需

求和生活水平、居民能源消费均较高，这些对碳排

放量增长均有促进作用。

因此，为使该新区的碳排放总量得到有效控

制，必须在促进当地经济的同时，促进节能减排， 调
整能源消费结构，降低高能耗行业在该地行业中的

占比，大力发展低碳、低能耗的绿色经济。

4　结语

考虑到目前中国大多数城市的下属区域的碳

排放量计算数据获取较为困难，本文提出考虑重点

行业电力消费的城市区域碳排放量预测及其影响

因素分析。以中国东部地区某城市新区为对象进

行实证分析，得到以下主要结论：

1） 计算该新区各行业与区域电力碳排放量的

DTW 值，发现制造业、批发与零售、建筑业、住宅和

交通电力碳排放总量占新区电力碳排放总量比重

约为 87%，这些行业是新区主要碳排放源。

2） 所提基于 LSTM 的区域碳排放量预测模型

的平均相对误差仅为 0.458%，这验证了所提预测模

型的可行性。

3） 通过 STIRPAT 模型分析可知，该地的能源

消费强度、能源消费结构、人均 GDP 与人口均为该

新区碳排放量的主要影响因素。为使新区的碳排

放总量得到有效控制，促进当地经济发展的同时，

促进节能减排，降低能源消费强度，调整能源消费

结构，大力发展低碳、低能耗的绿色经济。

后续将挖掘不同区域的能源消费与碳排放量

之间的耦合特性，分析电力数据、能源消费数据与

碳排放总量之间的关系。
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