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摘要：城市是我国温室气体排放的主要来源，也是各项节能减排政策实施的行动中心，

因此亟须在城市层面加快制定与实施“碳达峰、碳中和”行动方案。目前，城市碳

排放研究的难点主要有三个方面：空间非线性、城市异质性和数据可得性。针对这

三方面难点，本文提出使用人工智能模型方法探析城市空间形态演化与碳排放关系

的研究框架，以机器学习、土地利用与空间形态演化模拟、系统集成与“自下而上”

碳排放计量等方法支撑国土空间规划。通过芝加哥与斯德哥尔摩气候行动方案支撑

研究案例，本文展示了整合城市扩张异质性影响因素分析、土地利用与空间形态演

化预测、分门类精细空间碳排放计量的空间人工智能模型，并对未来研究方向提出

了建议。

Abstract: Cities are the main sources of greenhouse gas emissions in China, and are also 
the center of climate actions to implement various energy-saving and emission-reduction 
policies. It is urgent to formulate and implement carbon peak and carbon neutrality action 
plans at the city level. At present, there are three main difficulties in urban carbon emissions 
research: spatial nonlinearity, urban heterogeneity, and data availability. To address these 
three difficulties, this paper proposes a research framework for using artificial intelligence 
methods to analyze the relationship between urban spatial morphology evolution and 
carbon emissions, including machine learning, land use and spatial morphology evolution 
simulation, system coupling and bottom-up carbon emission calculation to support urban 
spatial planning. Through the cases of Chicago and Stockholm’s practices of spatial artificial 
intelligence in supporting city climate action plans, this paper demonstrates a spatial 
artificial intelligence model that integrates urban heterogeneity analysis, land use and 
spatial morphological evolution simulation, and carbon emission calculation at fine spatial 
granularity. Finally, suggestions for future research directions are proposed.
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引言

2020 年 9 月，中国在第七十五届联合国大会

上作出承诺，“CO2 排放力争于 2030 年前达到峰

值，努力争取 2060 年前实现碳中和”。2021 年两

会将“碳达峰、碳中和”目标首次写入政府工作

报告。加快落实国家碳达峰行动方案，并制定城

市碳达峰、碳中和行动方案，已成为我国高质量

发展的关键任务 [1]。城市是我国温室气体排放的

主要来源地，其直接碳排放占全国总量的 85%，

也是各项节能减排政策实施的行动中心 [2]。全球

已有超过 100 个国家作出碳中和承诺，且欧美等

发达国家城市陆续出台了以城市碳中和为目标的

时间表与规划，以响应其碳中和承诺，如瑞典斯

德哥尔摩市的《无化石能源斯德哥尔摩 2040 战

略》[3] 和西班牙巴塞罗那市的《巴塞罗那气候行

动计划 2018—2030》[4] 等。这些碳中和规划目标

在时间上超过了所在国家所承诺的在 2050 年达

到碳中和目标，也制定了比碳中和更激进、更前

沿的减碳愿景。鉴于此，中国城市亟须加快制定

碳达峰、碳中和目标，制定相应方案并开展行动 [5]。

目前碳达峰、碳中和的路径研究在城市领域

的主要关注点为城市能源系统技术 [1,2,5]，而对于

运用空间规划技术优化城市空间形态、居民消费

结构、绿色生活行为等减排措施讨论较少。识别

空间规划在双碳目标路径中的作用仍面临一些难

点：空间非线性、城市异质性和数据可得性。下

文首先阐述制定与识别城市双碳目标的三大难

点，并通过一系列空间人工智能模型在城市空间

形态演化与规划支持方面建立起研究框架。在此
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基础上，进一步分析空间人工智能模型对城市双碳行动方案

中空间规划、政策与治理的评估与支撑方法，探讨集成机器

学习、建筑能耗模拟、土地—交通互动等模型在城市能耗和

碳排放预测与估算中的应用前景。最后，通过笔者构建的基

于复杂城市土地利用变化与相关碳核算模型在芝加哥与斯德

哥尔摩气候行动方案中的应用，展示空间人工智能在解决城

市碳排放异质性、空间非线性、数据可得性难点中的具体应

用，并通过案例研究讨论和验证人工智能模型、城市空间形

态模拟、城市碳排放核算对城市碳中和、碳达峰的主要支撑

意义与作用。

1  框架提出：通过空间人工智能应对三大挑战

在城市碳达峰、碳中和路径与行动方案制定中，精确识

别空间规划的碳减排潜力与目标难点主要有三个方面：空间

非线性、城市异质性和数据可得性。针对这三方面，本文提

出结合人工智能模型方法对城市空间形态演化与碳排放驱动

因素进行识别与模拟预测的研究框架（图 1），更充分地认识

城市碳排放的潜在影响因素与未来发展轨迹，并支持通过国

土空间规划等手段制定和执行城市碳达峰、碳中和行动方案。

本文将梳理已有城市碳排放文献中有关产业政策、交通政策、

空间规划、新能源布局、生态碳汇优化、绿色行为倡导与建

筑节能标准相关文献，评估面向城市碳达峰、碳中和的空间

策略组合。

第一个难点是空间非线性。城市空间规划的碳减排估测

难度远高于能源系统减排技术与政策。城市空间形态（土地

利用、基础设施、道路与建筑）对碳排放的影响通过城市的

居民消费、交通出行、产业集聚等行为间接产生，并不能像

核算能源系统排放时可选取一个或数个影响较为线性的碳排

放因子。如潘浩之等（Pan et al.）最新研究显示，瑞典斯德

哥尔摩市的《无化石能源斯德哥尔摩 2040》规划基于人口

增长对碳排放进行线性外推，低估了 7.9% 的城市未来碳排

放量 [6]。可见，缺乏对空间增长造成的人口、经济与碳排放

间的非线性关系研究，会造成碳排放的影响因素测度偏误，

未来情景预测失准，进而导致城市双碳目标行动方案的制定

出现政策失灵。

第二个难点是城市异质性。由于城市的人口规模、产业

结构、地理位置、资源禀赋等因素差别，城市碳排放水平和

特征存在显著异质性 [5]。能源与工业系统的双碳行动方案路

径可通过城市资源禀赋与产业结构宏观数据对城市双碳路径

进行聚类。然而，空间规划相关的城市异质性面临着来源丰

富、数据微观、机制复杂等研究挑战，包含了城市地形、历

史、文化、治理、经济等多方面影响因素。仅按城市类型或

地理位置的分类并不足以分辨这些差异，还需要结合空间聚

类以及对微观数据的机器学习、深度学习等方法，才能实现

因城施策，分阶段、分类型、分路线地达成双碳目标。

第三个难点是数据可得性。世界各国政府需定期向政府

间气候变化专门委员会（IPCC：Intergovernmental Panel on 

Climate Change）报告分领域的官方温室气体排放数据，但

是城市尺度以及更精细尺度的碳排放数据可得性较低。工业

碳排放一般为点源数据，可以通过工业普查、能源消耗监测

等数据比较准确地获得各点源的活动水平与排放因子。然而，

空间规划需要涵盖大量的线源（交通）与面源（居住、商业、

消费）数据，现有的按活动水平（如人口、地区生产总值等）

乘以平均排放水平（如人均能耗等）估算的碳排放量准确性

较低，空间尺度较粗糙，对服务双碳目标的空间规划支撑有

限。由于针对线源、面源排放数据普查难度较高，需要借助

人工智能方法结合实时、高精度的大数据监测（如车流、人

流、遥感数据等），构建高精、实时、相对准确的多源碳排

放数据库。

近年来，人工智能技术对城市与空间规划的支撑主要源

自一系列技术的突破，包括人工智能在人工视觉、语音识别、

文本识别等领域的发展，以及相关的多维和高频大数据存储

与处理、物联网、图形处理器等技术的成熟 [7-8]。尤其是人

工智能在图形与多维大数据处理能力上的优势，使其在城市

扩张模型、空间视觉品质、复杂城市系统模拟等领域得到了

较多应用。这些研究主要涉及的人工智能模型包括多机器学

习、深度学习、神经网络等。本文将梳理相关空间人工智能

在城市空间规划中的应用，同时阐释已用到相关技术的城市

形态、能耗、碳排放模拟模型是如何支撑碳达峰、碳中和目

标的，以探讨空间人工智能如何支持城市双碳目标的空间策

略实施。同时，本文也将讨论现有的规划支持模型方法如何

与最新的空间人工智能方法相结合。文中所涉及文献的碳达

峰、碳中和与“空间人工智能”内容多为笔者的理解与对相

关内容、方法的总结，并不一定是原文直接表达。部分城市
图 1  人工智能模型支持城市碳中和理论框架
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空间形态与碳排放研究文献并未明确指出其与双碳目标之间

的关系，作者将根据这些研究在研究框架中的意义与地位，

阐明其研究方法对城市双碳目标的支撑意义与作用。

2  应对空间非线性：空间人工智能模型的规划支
持应用

在已有的空间规划支持模型中，空间数据是人工智能模

型与城市、空间规划的关键结合因素，如城市建设用地扩张、

地理空间标注的城市形态、生态系统服务的空间分布等。当

空间数据关系难以用线性模型描述时，空间人工智能模型常

常成为研究城市问题、支撑城市与空间规划的首选。

2.1  人工智能与城市空间非线性扩张模拟
城市扩张模型通过对城市过往土地利用变化的影响因素

与趋势分析，根据不同情境设置，预测未来城市建设用地扩

张的总量、选址、模式、影响等变量 [9]。空间人工智能模型

在校准多因素对城市扩张的非线性影响和基于多源大数据进

行未来预测两方面，为城市扩张研究提供了内核，以支撑增

长边界划定、城市功能分区、生态保护区设立、城市副中心

与基础设施布局。对于城市扩张的空间非线性与复杂性，空

间人工智能一般有两种建模思路。（1）先对城市空间演化的

多种影响因素建立简化的相互关系，再通过模拟多个空间

单元在不同尺度上的互动，让系统复杂性与非线性渐渐涌

现，展现大尺度城市复杂系统的演化规律，此类空间人工智

能模型包括含有空间模块的机器学习算法等模型。（2）在城

市空间演化的多种影响因素间建立复杂、多层次、非线性的

相互影响关系，通过训练人工神经网络与决策树等模型，对

未来城市空间演化情景的发生概率进行预测，此类空间人工

智能模型包括人工智能与深度学习模型 [10]。根据实际规划

工作中的不同需求，两类复杂空间问题的建模思路都得到了 

广泛的应用。

近年来，机器学习与人工神经网络在图像识别等领域实

现技术突破，开始应用于城市与空间规划 [11-12]。土地利用空

间格局演变与预测也可看作图像识别的子类问题。城市扩张

模拟研究中，机器学习方法通常不会假定数据的分布形式，

具有更高的灵活性，更擅长处理空间数据非线性关系，常常

用来校准城市扩张模型的演化规则，与元胞自动机模型结合

使用。吴志强提出“城市树”模型，挖掘了全球 13 810 个

城市的历史卫星影像，并应用机器学习模式识别技术归纳

出七类城市发展类型及演化规律 [13]。沙菲扎德 - 莫哈达姆等

（Shafizadeh-Moghadam et al.）应用并比较了六种机器学习模

型，对伊朗首都德黑兰大都会区的城市扩张进行了模拟和预

测 [14]。由于机器学习模型的多样性和灵活性，可以通过比较

或组装建模方法提升现有土地利用变化或城市扩张模型的预

测准确性。

神经网络是人工智能中深度学习的一类方法，通过模

仿人类大脑的功能，能在空间模拟中有效处理带有噪声、冗

余、缺失、内部相关性复杂的数据，适用于处理非线性或无

法用一般数学函数描述的复杂系统。刘荣增和陈浩然构建

了基于城市增长边界的多因子模型，结合人工神经网络和

元胞自动机模拟预测了 2030 年杭州市在不同情景约束下的

城市空间扩张 [25]。吴美玉等（Wu et al.）基于一系列可持续

发展指标，使用时间序列与反向传播神经网络模型预测了

天津市 2015—2030 年间的生态足迹和生态容量 [16]。神经网

络与深度学习领域最新开发的卷积神经网络模型（CNN）

在栅格图像识别与处理领域取得了重大突破，有望成为未

来土地利用变化与城市空间演化的研究重点。卷积神经网

络模型可以通过卷积核提取图像相邻像素的高层信息，已

在计算机视觉与自然语言处理等领域获得广泛应用。同

时，空间人工智能模型还可以结合专家与公众评价解析、

图像识别、空间格局辨析等多源信息评估公众对城市环境

的偏好，从而支持城市面向生态碳汇保护的空间规划 [17]。 

目前，基于人工智能的生态系统服务（ARIES: Artificial 

Intelligence for Ecosystem Services）已经在城市生态碳汇用地

保护中得到应用 [18]。

2.2  人工智能与城市空间演化的非线性碳排放影响
空间人工智能对城市扩张、土地利用变化、空间形态演

化、生态系统非线性发展过程的理解与模拟可以直接应用于

城市碳排放研究。城市空间形态要素，包括城市密度、城市

蔓延程度、可达性、土地利用混合度、土地利用结构都对城

市碳排放有直接影响。探索城镇化与碳排放两个过程的时空

相关关系，并协调城市土地与生态环境的共同可持续发展，

是城市空间演化与碳排放“耦合”研究的重点问题。其中主

要关注点包括：土地利用方式与碳排放关系，土地扩张对碳

排放的影响，以及城市空间形态对居民碳排放行为的影响等。

例如李建豹等基于建成区面积、能源消费和夜景灯光等数据，

分析了长三角地区城市土地与能源消费碳排放的时空耦合特

征，发现城市土地与碳排放呈显著正相关关系 [19]。有学者判

明了美国 125 个最大城市区域城市形态与家庭碳排放之间的

关系，发现人口密度加倍可以分别降低 48% 的家庭出行碳

排放和 35% 的居住碳排放 [20]。空间人工智能可以辅助理解

城市空间形态与碳排放间的非线性关系，并通过预测与情景

模拟支撑城市减排路径优化。

城市空间演化也会通过改变生态系统促进碳中和的实

现。影响途径包括生态系统的碳汇功能，以及通过改变土壤
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碳通量与陆地生态系统的碳收支，对陆地生态系统碳循环产

生影响。柯新利和唐兰萍采用空间分析和 InVEST 生态系统

服务价值评估模型，发现湖北省城市扩张与耕地保护的耦合

是导致生态系统碳储量减少的主要原因之一 [21]。赖力等（Lai 

et al.）分析了中国土地利用类型变化中的 1990—2010 年间

植被和土壤碳储量变化，发现土地管控缺位是导致大量碳储

量损失的原因 [22]。通过上述研究可以总结，生态系统的碳排

放影响研究常结合城市扩张模型，也印证了城市扩张与空间

形态对碳排放的非线性影响过程。

虽然现在已经分别有较多基于人工智能方法的城市空

间形态变化模拟，以及城市空间形态对碳排放的影响关系研

究，但两套模型体系的结合尚未成熟，主要难点在两方面。 

（1）城市碳排放数据一般尺度较粗，大多是地市级或更大

尺度的数据，仅有较少研究使用了城市内部分区或网格尺度

的碳排放数据。因此，城市空间形态与碳排放模型难以在统

一空间尺度上结合。（2）点源工业企业碳核算准确度较高，

但受城市形态的影响有限；而城市空间形态影响较大的交通

与居民排放数据往往精度较低，降低了城市空间形态与碳排

放模型的信度。未来研究需要结合交通流量、建筑能耗、居

民消费调查、夜景灯光、高精度土地利用等多源大数据，构

建精度一致、数据互通的城市空间形态与碳排放人工智能

模型。

3  应对城市异质性：机器学习与城市碳排放的因
素、类型与过程分析

城镇化和工业增长阶段的能源消费与碳排放特征是增长

快与需求刚性。然而，城镇化水平、经济产业结构、文化与

制度、地理禀赋等因素使得单要素、使用统一标准参数的模

型难以准确分析城市碳排放水平与影响因素。机器学习模型

则可以在以下两个层面更好地帮助理解城镇化与碳排放间的

异质关系：（1）通过空间分类或聚类识别城市文化制度差异、

资源禀赋、地理位置等碳排放影响因素 [23]；（2）通过决策树、

神经网络、降维模型解析影响城市的多维度、异质、内部相

关因素与数据 [24]。

3.1  空间聚类与城市碳排放空间模式
我国幅员辽阔，不同区位、规模、经济水平和产业结

构特征的城市应差异化设计和实施城市碳达峰、碳中和路

径。空间聚类是机器学习中非监督学习的一种工具，可以通

过对城市空间位置与碳排放相关因素的识别，将城市碳排放

类型、模式与驱动因素进行空间分区，支撑差异化规划、政

策与路径的制定。禹湘等根据中国低碳城市试点的进展，采

用 Tapio 脱钩模型考察低碳试点城市经济增长与碳排放总量

变动之间的关系，并将低碳试点城市分为低碳成熟型、低碳

成长型、低碳后发型三种 [25]。郭芳等采用蒙特卡洛方法与 K

均值聚类算法对中国城市的达峰趋势进行了分类，结果表明

中国城市的达峰类型可以划分为五类：低碳潜力型、低碳示

范型、人口流失型、资源依赖型和传统工业转型期城市 [2]。

以上部分前沿研究不仅针对中国城市现有碳排放水平进行空

间聚类，更注重城市未来减排潜力与路径差异，并将动态模

拟预测与空间聚类机器学习算法进行了整合。

3.2  监督学习与城镇化碳排放多源影响因素
城市碳排放除了空间的差异性，由于发展阶段的时间差

异，受社会经济因素影响的方式也有较大不同。为了关注影

响城市碳排放因素的差异性影响，学者大多使用多因素理论

模型，如 Kaya 恒等式、LMDI 分解和 STIRPAT 模型①等 [26]。

陈占明等基于城市尺度 CO2 排放数据库，对 STIRPAT 模型

进行多因素扩展，考察了中国地级以上城市 CO2 排放的影

响因素，结果显示部分城市 CO2 排放会随着富裕程度的上

升呈现先增加后减少的趋势 [26]。黄蕊等利用 STIRPAT 模型

分析江苏省能源消费碳排放量与多种城镇化水平指标之间的

关系，通过岭回归拟合与情景模拟后发现，人口、经济低速

增长，技术增长率高的情景有利于控制能源消费碳排放量 [27]。

然而，假设过强的理论模型可能会导致估测偏误，越来越多

的学者开始使用机器学习方法对城市碳排放因素模型拟合非

参数或半参数模型 [28]。通过机器学习拟合城市碳排放的研究，

一方面解决了城市碳排放异质性的问题，另一方面也印证了

城镇发展与碳排放间的非线性关系。

现有城市碳排放总量与结构研究对国土空间规划支撑有

限，主要原因是相关研究的城市特征数据与影响机制较为宏

观（如人均生产总值、人口密度、能源与产业结构等），难

以支撑空间规划的实际需求。实际上人口密度、产业结构、

经济活动等在城市中有显著的空间集聚效应，将直接影响城

市碳排放的空间结构与模式。所以，未来对于城市内部空间

形态与结构的差异研究，将是基于人工智能方法的城市碳排

放异质性研究的重点领域，如卷积神经网络、计算机视觉算

法等人工智能模型均在该领域有广阔的应用前景。

① 这些模型均为分解碳排放驱动因素的不同方法。Kaya 恒等式可用来分析源结构与经济结构对排放量的影响；LDMI（Logarithmic Mean Index 

Method）为对数平均权重分解法，可用来对不同因素的碳排放影响进行因素分解；STIRPAT 模型通过用随机（Stochastic, ST）模型的方式分析

规模（P）、富裕程度（A）、技术水平（T）对环境压力（I）的影响。
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4  应对数据可得性：人工智能模型与城市碳排放
计量的集成

联合国政府间气候变化专门委员会在 2006 年编写的

《国家温室气体清单指南》中给出了三种能源消费碳排放计

算方法——分部门计算的一般方法、分部门计算的优良方法

和基于能源表观消费量的参考方法。但由于存在着能源消耗

统计和排放因子测度的困难，城市以及更精确尺度的碳排放

计量存在一定误差，数据可得性也较低。针对该问题，现有

的前沿解决方案是通过人工智能模型结合大数据对城市精细

尺度能耗进行模拟或数据驱动估测 [28]。目前这一方案在建筑

或社区能耗模拟中已经得到广泛应用，并且逐渐拓展到与交

通、家庭相关的碳排放估测中。

4.1  基于机器学习的建筑能耗模拟
自下而上的建筑能耗与碳排放模拟计量方法可以弥补高

空间精度城市碳排放数据的缺失，并通过对典型建筑的模拟

预测社区到区域尺度的碳排放。单体建筑模拟一般为物理模

型，考虑温湿度、建筑性能、设备运行等细节，推算碳排放

量。而将典型建筑推广到社区与区域尺度，需要结合物理与

统计模型，通过机器学习等方法根据区域尺度建筑特征进行

模拟。罗宾逊等（Robinson et al.）提出了一种仅依赖少量建

筑和气候特征参数的建筑总能耗预测模型，并基于美国商业

建筑能耗调查的全国数据进行机器学习，以预测亚特兰大的

总能源消耗，最终呈现较好的拟合效果 [29]。张小平等（Zhang 

et al.）提出了通过人工智能神经网络方法预测长兴市不同功

能城市社区的碳排放，研究结果表明根据不同密度、功能与

形态数据，模型可取得较好拟合效果 [30]。随着不同类型建筑

与社区能耗、碳排放数据的积累，通过机器学习自下而上地

预测区域碳排放将在速度和准确性上获得更大的优势。

4.2  人工智能与空间行为模型
城市空间形态、土地利用、建成环境、交通出行、居民

消费具有多向反馈关系。因此，根据城市空间形态特征，空

间人工智能方法可以有效地自下而上估测城市家庭消费、交

通出行碳排放及其城市空间影响因素。家庭末端消费在空间

与类型上有很大差异性，为碳排放计量带来极大的困难。比

如：家庭消费可在家庭内部进行（如家庭供暖、供热消费），

也可在城市其他空间进行（如交通、娱乐等）[31] ；单个家庭

消费类型也可对应多个生产部门。阿米里等（Amiri et al.）

使用“局部黑箱可解释性”（LIME: Local Interpretable Model-

Agnostic Explanations）模型辅以最新深度学习技术分析了家

庭交通普查中不同因素对家庭交通碳排放的影响机制 [32]。陈

佩佩等（Chen et al.）使用机器学习方法对日本的家庭排放

微观调查数据进行了分析，并识别出家庭碳排放的主要驱动

因素 [33]。空间人工智能与机器学习算法可有效挖掘出行距离、

频率、目的地、方式、建成环境等对城市交通碳排放产生的

影响，从家庭微观层面自下而上构建、计量高精度城市空间

碳排放数据。

从以上文献可以看出，现有城市建筑能耗、空间行为、

交通排放的高精度碳排放数据主要通过模拟方法获得，并非

真实调查数据，其准确性尚有待验证。传统碳核算方法中，

活动水平（如建筑用电量、车辆行驶里程、居民消费量）与

排放系数（如发电单位耗能排放因子、不同车辆类型油耗与

单位排放因子、居民消费类型与单位排放因子）缺一不可，

但实际获取难度极高。人工智能模型则可以通过众多相关性

因素（如人口密度、建筑层数与外观年龄、道路流量、居民

家庭经济社会特征）推断碳排放量，并利用少量、不完整的

实证数据进行模型训练与矫正，从而高效、经济地提升现有

碳排放数据的空间精度与质量。

5  案例应用：基于空间人工智能的芝加哥和斯德
哥尔摩气候行动方案支撑研究

为验证空间人工智能模型支撑城市碳达峰、碳中和行动

方案概念框架，本文将展示笔者完成的通过空间人工智能的

芝加哥和斯德哥尔摩气候行动方案支撑研究，并阐述空间人

工智能如何通过碳排放计量、影响因素识别、系统集成与模

拟等方法解决城市碳排放研究中城市异质性、空间非线性以

及数据可得性的困难。芝加哥都会区位于美国伊利诺伊州，

占地约 1.05 万 km2，市内人口约 850 万。斯德哥尔摩是瑞典

最大的城市，占地约 6 419 km2，2018 年该城市统计人口达

234 万人，占国民总人数的 23%。为应对未来几十年内城市

人口预计的增长与气候变化挑战，两座城市均出台了气候行

动方案①。

5.1  模型流程
本研究以芝加哥和斯德哥尔摩两座城市的气候行动方案

为研究对象，构建基于土地利用演化环境影响模型（LEAM: 

Land Use Evolution and Impact Assessment Model）的空间

人工智能工具，旨在理解可能加剧城市碳排放的环境、行

① 本研究使用的芝加哥社会经济数据来自美国人口普查局、D&B Hoover 行业目录和芝加哥大都会规划局开放数据中心等；斯德哥尔摩数据来自

斯德哥尔摩郡发展和规划局以及瑞典土地测量局等。
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为和制度偏好，以改进、提升现有气候行动方案。研究在 

30 m×30 m 空间网格上考察和预测 2040 年社会经济活动、

土地利用变化和城市形态，计量相关碳排放量，并在城市间

进行比较。在碳计量与预测基础上，空间人工智能模型将模

拟和评估作为面向城市增长控制和分区的创新空间规划与政

策工具，并提出将其加入城市气候行动方案政策干预组合的

最优路径。

具体研究流程如图 2 所示。第一步，拟合和校准 2000—
2010 年间城市土地利用变化与社会经济、生态环境数据之

间的关系。第二步，通过决策树模型，并结合官方气候行动

方案情景，预测 2040 年两个城市的商业和居民活动的位置。

第三步，通过对未来城市空间形态演变与社会经济活动的预

测结果，计算碳排放量，包括基于城市形态和密度变化预测

结果的车辆出行总里程数估测、基于密度和周围开发类型信

息的新建建筑与家庭类型估测，以及碳汇生态用地转变为城

市建成区用地的自然碳汇损失估测。第四步，将两座城市的

未来碳计量模拟结果与官方气候变化行动方案基准情景预测

值进行比较，评估城市异质性与现有官方气候行动方案基准

情景设置准确性。最后，通过情景模拟评估空间规划与政策

方案的碳减排效果。

5.2  城市扩张驱动因素比较
研究通过比较两座城市社会经济与生态环境要素可达性

与用地发展概率之间的关系异同，对城市异质性进行了分析

（图 3）。研究通过机器学习中常用的多项式拟合与交叉验

证法选择描述两城市用地开发因素的最优拟合曲线。模型结

果显示，芝加哥用地开发强度和密度都高于斯德哥尔摩，但

这两个城市用地开发在人口、就业和交通连接性的影响方式

上有相似之处。

在社会经济要素可达性方面，在靠近现有人口与就业中

心的区位，斯德哥尔摩用地开发概率加速上升，而芝加哥用

地开发概率有所减缓。结果显示，芝加哥近期城市用地开发

图 2  空间人工智能模型的五步骤流程图

1. 

2. 

3. 

4. 

5. 

注： 图中纵坐标代表概率；横坐标为标准化可达性（0.0 为不可达，1.0
为可达性最强）。

图 3  芝加哥和斯德哥尔摩的社会经济与环境要素可达性与用地开发
概率关系
资料来源：作者根据芝加哥社会经济数据和斯德哥尔摩数据计算并绘制
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更多集中在城市副中心，而斯德哥尔摩开发更集中于已有城

市中心。在生态环境要素影响方面，两个城市在过于接近水

域和森林的空间都实施了规划限建政策，用地开发概率基本

为零。芝加哥在较为靠近水域的区间分有商业开发的小高峰，

主要集中于密歇根湖边的商业区；而斯德哥尔摩用地开发概

率最高的区域相比芝加哥更靠近森林与水域，说明斯德哥尔

摩的用地开发对生态环境要素偏好程度更高。

5.3  城市扩张与空间形态演变模拟
本研究通过 LEAM 模型空间决策树方法对芝加哥和斯德

哥尔摩 2040 年土地利用变化进行预测，对空间非线性发展进

行了分析（图 4）。模型预测，斯德哥尔摩大多数未来地区靠

近现有的城市中心，小部分靠近现有的就业副中心（迈什塔和

机场区）；同时，水体和森林附近地区由于生态系统服务良好，

也会吸引城市用地开发。相比之下，芝加哥城区的开发则主

要集中在城市边缘区，远离现有城市中心。西南边的博林布

鲁克与西北侧的阿灵顿高地增长都接近于现有城市副中心。

从结果中可以看到，由于现有城市开发密度和储备用地

性质不同，斯德哥尔摩和芝加哥城市未来模式也会呈现一定

差异：斯德哥尔摩未来用地开发更倾向于选择靠近现有城市

中心，并且生态环境较为良好的地区；芝加哥未来用地开发

倾向于远离现有城市中心的边缘区。在两者不同的发展模式

下，芝加哥的城市蔓延会导致大量的私家车出行需求、生态

碳汇的破坏和人均面积更大的住房建造。在同样的人口与就

业增长速率下，芝加哥的城市空间形态会造成更高的碳排放

增长率，体现了城市空间的非线性影响。

5.4  城市空间形态相关碳排放核算与空间规划制定
本研究根据城市空间形态演变模拟结果，对未来芝加哥

与斯德哥尔摩潜在开发区域的总车辆出行里程数、新建建筑

与家庭能源消费以及自然碳汇损失进行了估测，弥补了之前

无法获取的土地单元碳排放数据。首先，对未来土地利用变

化与现有生态碳汇的叠合分析发现，到 2040 年斯德哥尔摩

每年将损失 2.03 万吨二氧化碳当量生态碳汇，而芝加哥每

年损失 3.31 万吨二氧化碳当量生态碳汇。其次，在居住碳

排放核算中，到 2040 年斯德哥尔摩将增加 140 万 m2 的独栋

别墅和 1 182 万 m2 的公寓，而芝加哥将增加 3 850 万 m2 的

独栋别墅和 1 380 万 m2 的公寓。这表明芝加哥将用斯德哥

尔摩 5 倍的住宅面积承担 1.3 倍未来人口的增长，从而导致

居住碳排放增长超过斯德哥尔摩 16 倍以上（830 万吨二氧

化碳当量对比 50 万吨二氧化碳当量）。在交通碳排放方面，

到 2040 年斯德哥尔摩预期将增长 28% 的出行公里数，达到

39 亿 km 总出行量和 80 万吨二氧化碳当量；而芝加哥将增

长 14% 的出行公里数，达到 644 亿 km 总出行量和 2 180 万

吨二氧化碳当量，增长碳排放总量超过斯德哥尔摩 27 倍。

在此基础上，本文对未来高排放区域给出了规划限建与

禁建政策建议（图 5）。规划禁建区为 2040 年前针对碳达峰、

碳中和目标禁止开发的区域；规划限建区限制低人口与就业

密度开发，避免造成高昂的交通、家庭排放与碳汇损失。通

过模型生成的政策建议结果充分体现了两个城市之间的异质

性，如芝加哥发展模式更趋向低密度增长，所以需要通过更

严格的增长管控限制城市蔓延；而斯德哥尔摩宜通过引导性

的限制开发措施促进城市新区的可持续开发。最终结果显示

增长控制和分区政策可以减少斯德哥尔摩和芝加哥超过 50%

的碳汇损失，以及 20% 的城市空间形态相关碳排放。

5.5  案例对研究框架的验证
通过案例研究，笔者总结了人工智能模型、城市空间

图 4  2040 年斯德哥尔摩（左）和芝加哥（右）土地利用变化预测
资料来源：作者根据 LEAM模型（http://leam.illinois.edu/）计算得出
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图 5  建议规划禁建政策（紫色区域）与规划限建政策（橙色区域）
在斯德哥尔摩（左）和芝加哥（右）的分布
资料来源：作者基于图 4结果进行空间分析得出
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注：  芝加哥南部坎卡基（Kankakee）和格兰迪

（Grundy）由于数据缺失，未进行土地利用

变化模拟。
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模拟、城市碳排放核算对城市碳中和、碳达峰的几个主要支

撑意义与作用。首先，现有研究中碳中和、碳达峰路径主

要关注点为能源系统的低碳转型 [34]，即生产端的技术与政

策手段。本案例进一步证明城市空间变化对消费端碳排放的

重要影响。在缺乏政策干预下，芝加哥、斯德哥尔摩这样的

发达国家城市在 2040 年仍会增长 14%~28% 的交通与居住

碳排放需求，且不同城市发展模式可能造成高达 10 倍的人

均碳排放消耗差异。如果不通过空间规划与政策手段干预消

费端城市空间形态所造成的碳排放增长，而仅关注生产端能

源系统，碳中和、碳达峰目标将难以如期实现 [35]。相比生

产端，消费端碳排放行为受到更多复杂、非线性因素影响。

同时，空间规划也是影响消费端碳排放更重要的政策与技

术抓手，需要结合传统空间规划模型与人工智能机器学习、 

神经网络方法。

其次，绿色低碳生活方式是城市碳达峰、碳中和路径中

不可或缺的举措 [36-38]。城市居民的居住、消费、交通出行选

择是绿色低碳生活方式的重要组成部分。本案例证实了城市

空间形态对低碳生活与出行的影响。由于居住与交通行为的

区别，芝加哥人均居住和交通碳排放增长量分别达到斯德哥

尔摩的 7 倍和 14 倍以上。未来空间规划对居民居住与交通碳

排放行为的影响也对双碳目标的实现至关重要，需要空间智

能模型辨明城市空间形态与居民碳排放行为之间的复杂关系。

第三，研究城市、地区碳排放差异对碳达峰、碳中和行

动方案制定具有重要意义。我国各地区经济发展水平、产业

结构、技术条件差异较大，各驱动因素对碳排放的影响强度

也有所差异 [2,27]，所以需要通过机器学习、聚类分析等方法

发现城市间碳排放驱动因素的差别，并因城施策 [2]。如案例

研究中，芝加哥需严格实施城市增长管控，减少住宅和交通

排放；而斯德哥尔摩现有城市增长密度已经较高，更适宜采

取继续鼓励高密度开发等方式协调城市发展与碳中和目标之

间的关系。

6  结论与讨论

本研究提出通过人工智能方法的空间形态与系统模拟、

影响因素识别、碳排放计量应对城市碳排放研究的三大难

点：空间非线性、城市异质性与数据可得性。针对这三方面，

研究得出以下结论：（1）空间人工智能模型可以通过空间神

经网络、计算机视觉等方法预测未来城市扩张、空间形态演

化以及生态系统服务价值，并理解这些因素对城市碳排放的

非线性影响；（2）机器学习方法可以通过空间距离与非参数

模型拟合对城镇化在时空上的碳排放影响因素异质性进行研

究；（3）基于多源数据的高空间精度城市碳排放模拟可以克

服城市与社区级别碳排放数据难以获得的困难。

在芝加哥与斯德哥尔摩基于 LEAM 模型的气候行动方案

支撑研究中，空间人工智能模型将三个难点的应对在模型框

架中进行了整合：（1）通过 LEAM 模型对两城市未来土地利

用演化与碳排放影响进行模拟，突破了传统研究在碳排放空

间非线性上的难点；（2）通过人工智能模型与变量选择以及

比较分析，识别了芝加哥与斯德哥尔摩城市碳排放社会经济

与生态环境因素的影响异质性；（3）通过对建筑、交通和碳

汇用地计量，预测了未来高精度土地空间中的城市碳排放变

化，弥补了该数据的缺失。

面对在城市发展中如何揭示并预测空间形态与碳排放

间复杂演化关系的挑战，空间人工智能模型提供了一种“关

系”与“结果”可量化的模拟预测方法，并进一步探索了建

筑、交通、能源等多领域交叉的综合性研究框架。尽管目前

研究对消费端碳排放清单的构建与计算方法在不断优化，对

不同消费端之间的空间交互关系及其对碳排放核算结果的影

响却缺乏考量。在此领域，空间人工智能模型可以作为规划

决策的支撑系统，科学地构建空间规划政策干预下城市空间

结构演变、交通发展、能源需求变化的交互关系，以动态化、

非线性、异质性的视角追踪城市碳排放与碳汇的演变，可为

国土空间规划中的城市规模、结构、布局规划制定提供“双

碳”目标实现路径与依据。

本研究对未来人工智能在碳达峰、碳中和行动方案中的

应用提出了两个重点研究方向：（1）空间人工智能的模拟预

测目前多应用于区域或城市尺度，其未来的开发应多探索在

精细空间尺度上与碳排放计量模型的集成，从而支持不同空

间尺度下的国土空间规划编制与碳排放核算；（2）空间人工

智能预测应结合多源时空大数据对城市碳排放状态进行高频

监测，实现对城市碳达峰、碳中和行动方案实施过程的实时

监控与调整，形成可动态更新的碳排放核算与情景预测技术

方法。

注：文中未注明资料来源的图片均为作者绘制。
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