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摘   要：【目的】为推动城市能源转型、助力国家发展与安全战略落地，本文以人工智能为切入点，剖析其对能源

转型的影响，以期为我国城市能源转型提供理论支撑与实证经验。【方法】本文构建了人工智能与城市能源转型的

理论分析框架，基于 2011—2023 年中国 284 个地级及以上城市面板数据，使用双向固定效应模型实证考察人工智

能对城市能源转型的影响及作用机制。【结果】①人工智能可以促进城市能源转型，这一作用主要通过劳动力优化

效应、绿色技术创新效应与虚拟集聚效应 3条渠道来实现；②气候风险在人工智能对城市能源转型的影响中具有正

向调节作用，可强化人工智能的赋能效应；③人工智能对城市能源转型的促进作用在中部地区、资源型城市与收缩

型城市中更为显著，且人工智能对城市能源转型的影响存在单门槛效应，呈现出边际递减特征。【结论】人工智能是

驱动城市能源转型的核心技术力量，因此要加快其在能源领域的布局与应用，依托技术优势提升能源利用效率、降

低污染排放，以数字化、智能化手段赋能城市能源高质量转型与可持续发展。
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1   引言
城市能源转型关乎人类社会的未来。人类社

会的发展历程本质上是能源利用方式的开发史，先

后经历了薪柴时期、煤炭时期、石油时期 3个阶段，

如今正处于向可再生能源时期过渡的阶段[1]。然

而，伴随全球人口持续增长、工业化与城镇化进程

深入推进，全球能源需求总量持续攀升，2023 年全

球一次能源总消费量为 211.42 亿 t 标准煤，化石能

源消费占比达 81.47%，可再生能源消费占比仅为

8.16%，传统能源依然主导全球能源结构。为应对

全球能源危机挑战、推动可持续发展，世界各国制

定和实施了一系列应对能源问题的战略、措施和行

动，例如《巴黎协定（2016）》《格拉斯哥气候公约

（2021）》《联合国气候变化框架公约（COP28）》

等[2,3]。中国也为推进能源转型作出了巨大贡献，根

据 2024 年 8 月 29 日中国国务院新闻办公室发布的

《中国的能源转型》白皮书数据，2023年中国清洁能

源消费比重达到 26.4%，清洁能源发电装机容量达

到 17亿 kW，占装机总量的 58.2%，清洁能源发电量

约 3.8 万亿 kWh，占总发电量比重为 39.7%，中国能

源含绿量不断提升。但是，能源绿色低碳转型不是

一蹴而就的，如何实现城市能源转型依旧是一个巨

大的挑战。

人工智能发展为提高能源利用效率，推进城市

能源转型提供了新的解决思路。中国政府敏锐地

意识到人工智能的历史机遇，出台了一系列政策蓝

图，例如《中国制造 2025》《国家新一代人工智能创

新发展试验区建设工作指引》和《“十四五”智能制

造发展规划》等。旨在利用人工智能技术，推动产

业技术变革和结构升级，提高生产质量和生产效
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率，减少资源能源消耗，助力城市能源转型[4]。这意

味着，中国的人工智能发展承载着能源绿色发展的

任务，实现经济绿色增长与绿色可持续发展的希

望。因此，将人工智能发展纳入城市能源转型的分

析框架中，揭示其对城市能源转型的影响效应与内

在作用机制，具有重要的理论价值与现实意义。

近年来，学者围绕能源问题中的能源强度、能

源效率、可再生能源发展进行了研究，相关文献主

要集中于绿色技术创新[5]、数字经济[6]、要素流动[7]、

绿色金融[8]、进出口贸易[9]、财政税收制度[10]、外商直

接投资[11]等方面，为推动能源转型，实现经济绿色可

持续发展提供了有意义的理论依据和实证经验。

从研究进展来看，现有关于能源转型的研究已形成

多维度、多视角的分析框架，全面覆盖了技术、经

济、政策、贸易等各类驱动因素，清晰揭示了不同因

素对能源系统优化的作用路径与异质性影响，打破

了单一维度的研究局限，为后续相关研究奠定了坚

实的理论与实证基础。随着人工智能的发展，相关

文献主要围绕劳动力市场结构[12]、产业结构升级[13]、

全球价值链[14]、产业融合发展[15]等方面。但整体而

言，人工智能的研究重心初期多集中于经济领域的

结构调整与效率提升，对绿色发展领域的系统性探

索起步较晚，相关研究仍处于初步阶段，尚未形成

完善的分析体系，尤其在人工智能与能源转型的深

度融合方面，研究力度明显不足。从少数人工智能

影响绿色发展的文献来看，主要关注人工智能发展

对环境污染、碳排放、绿色经济效率等方面。例如，

Yu 等[16]使用 2013—2018 年中国工业机器人与城市

空气污染数据，发现工业机器人能显著降低城市空

气污染水平，主要作用机制是能源使用效率和绿色

技术创新。Wang等[17]基于跨国面板数据研究发现，

人工智能能够有效推动能源转型并抑制碳排放，贸

易开放在其中发挥显著的中介作用，且该影响还呈

现出贸易开放的双重门槛特征。Zhao 等[18]针对中

国的实证分析表明，人工智能在长期内可提升可再

生能源在能源消费中的占比，助力可再生能源转

型，而中短期内则对能源结构转型存在一定负向影

响。Yin 等[19]基于中国省级数据实证检验发现，工

业智能化能够显著降低能源强度，技术吸收能力可

正向强化这一抑制效应，且影响效果存在明显的区

域异质性与门槛特征。这些研究初步填补了人工

智能与绿色发展交叉领域的空白，证实了人工智能

在改善环境、抑制排放、优化能源结构中的积极作

用，并识别出绿色技术创新、产业结构优化等核心

传导机制，为探索人工智能与能源系统的融合路径

提供了重要启示。但现有相关研究仍存在局限之

处：一是研究视角多集中于省级宏观层面，对城市

微观尺度的关注不足，难以反映不同区域、不同规

模城市的差异化特征，也无法精准捕捉城市能源转

型的微观动态；二是研究视角多聚焦于能源效率、

碳排放等单一维度，对能源转型这一综合性概念的

系统性研究较为匮乏，与“双碳”目标下能源系统提

质增效的现实需求衔接不够紧密；三是研究内容多

侧重单一效应与机制分析，未能充分结合调节效应

与门槛效应等展开深入探究。

这也为本文的研究留下了补充空间，本文的边

际贡献为：①本文将人工智能与城市能源转型纳入

统一分析框架，从理论层面系统构建了人工智能对

城市能源转型的作用机理分析框架，丰富了二者在

理论框架与机制验证上的研究。②本文基于 2011

—2023年中国 284个地级以上城市的面板数据开展

实证检验，样本区间覆盖了中国经济发展的关键时

期，样本城市涵盖东中西部不同经济发展水平区

域，能够有效捕捉人工智能发展对城市能源转型的

影响效应及影响机制，提升了研究结论的可靠性。

③从气候风险视角拓展研究边界，验证了气候风险

在人工智能与城市能源转型中的正向调节效应，揭

示了外部环境压力下人工智能在能源领域的赋能

价值，为应对气候风险的能源转型策略提供了新的

经验证据。

2   理论机制与研究假设
2.1  人工智能影响城市能源转型的传导机制

人工智能以智能技术为核心引擎，在社会生产

应用中逐渐展现出自动化工具和通用的技术两大

基本属性[20]。从自动化工具来看，人工智能能够以

智能化设备实现替代重复性生产操作流程，提高生

产线的工作效率，提升整体经济运行效率，减少资

源浪费。从通用目的技术来看，人工智能具有天然

的知识溢出效应，能够广泛渗透融入其他技术之

中，并演化成一种新的技术，实现颠覆式创新[21]。受
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这两种基本属性的交互驱动，人工智能赋能城市能

源转型主要经由3种路径实现。

（1）劳动力优化效应。人工智能发展必定会对

劳动要素市场造成冲击。首先，人工智能依托智能

信息平台、无人工厂、自动驾驶、智慧物流等，促使

劳动力要素低成本地跨企业、行业、地区向高回报

率的部门流动，改善区域劳动要素错配[22]。其次，人

工智能所使用的智能化设备，如工业机器人可能会

替代简单劳动、重复性劳动或相对复杂的劳动[23]。

但是，智能化技术在工业生产的过程中，会通过“智

能+、数字+、信息+”等模式创造更多高技能的就业

岗位，缓解高技能劳动力资源错配[24]。同时，人工智

能通过对机器设备进行智能化赋能，提高人机协作

效率，从而提高劳动生产效率[25]。Zhu 等[26]的研究

发现，劳动要素资源的优化配置是区域绿色经济效

率提升的重要保障。

（2）绿色技术创新效应。人工智能转型能够推

动传统产业发生绿色技术革命。一方面，人工智能

的应用有利于企业降低生产经营成本，提高创新能

力[27]。比如，企业在人工智能技术的支持下，使用智

能化自主生产经营模式，能够优化生产决策流程，

降低运营成本，激励企业将更多的资源投入绿色技

术创新研发中，提高企业绿色创新效率。另一方

面，人工智能技术与其他技术相互融合，会发挥技

术溢出效应。其他企业通过技术溢出效应能够获

取最新的绿色技术知识，促使企业在吸收前沿绿色

技术的基础上，通过二次创新催生生产环节的突破

性、颠覆性绿色技术创新[28]，因此促进城市能源

转型。

（3）虚拟集聚效应。随着新一代信息基础设施

建设的完善、信息技术的迭代升级，企业之间的生

产、流通、交易、管理等环节逐渐突破传统的空间地

理边界，各种生产要素资源能够以极低的成本跨区

域配置，在没有空间限制的数字世界中形成新的集

聚形态——虚拟集聚[29]。这种新型的生产组织形式

将集聚区域的范围无限扩张，而人工智能技术的使

用将扩大集聚效应的正外部性[7]。一方面，在人工

智能技术加持下的虚拟集聚能够打破技术知识溢

出的空间限制，拓宽企业获取前沿技术知识的渠

道，通过开源社区、数字媒体、远程指导、VR 和 AR

等技术方式，最大限度发挥技术知识效力[30]。另一

方面，在虚拟集聚的智能网络平台的支撑下，不同

地区的政府、企业、劳动者、消费者等多元主体的技

术知识交流频率与效率得到提升，缩短主体之间的

前沿技术距离，为绿色发展提供智力支持，从而推

动城市能源转型[11]。

基于此，本文提出如下假说：

H1：人工智能可以促进城市能源转型。

H2：人工智能通过劳动力优化效应、绿色技术

创新效应与虚拟集聚效应，推动城市能源转型。

2.2  气候风险的调节效应

随着全球气候变暖趋势加剧，极端天气事件发

生频率与强度显著上升，进而引发一系列连锁性环

境危机。同时，气候变化直接催生的物理风险，迫

使政府不得不动态调整与气候变化应对相关的政

策，最终导致气候政策不确定性升高[31]。然而，关于

气候风险所产生的影响，目前仍存在不同的观点。

一类观点认为，企业为应对气候风险所产生的

额外费用，会挤占核心经营与创新资源，导致其在

绿色转型相关领域的投入能力被削弱[32]。同时，气

候政策不确定性也会影响金融市场参与者对政策

风险信号的感知与预期判断，进而引发信用风险、

流动性风险、市场风险等多种金融风险，推高银行

风险承担水平、扩大其破产风险敞口，促使银行收

缩信贷供给规模、提高信贷准入门槛，最终加剧企

业融资约束与资金压力。而企业现金流波动性的

增大会削弱财务弹性，导致绿色技术研发投入资源

削减，直接损害企业绿色研发能力与技术转化效

率，最终抑制绿色技术创新进程[33]。另一方面，气候

变化直接引发的极端天气事件（如暴雨、高温、低温

和干旱等）也会对企业生产经营造成直接冲击，尤

其是风能、太阳能等可再生能源产业。这类极端天

气可能导致设备损坏、输电中断等问题，扰乱整个

能源产业链的正常运作[34,35]。在这种情况下，气候

风险会对城市能源转型形成阻碍。

另一类观点认为，在全球气候风险持续增强的

背景下，企业并非被动承受气候危机带来的不确定

性，而是会主动采取适应性策略以化解风险。尤其

是一些具有较强气候风险意识的企业管理层，会提

升对环境问题的关注，并主动将资源提前配置到绿
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色发展项目中，通过主动转型构建气候风险抵御能

力[31]。例如，企业通过将气候风险纳入经营管理流

程，调整战略方向，主动投资于清洁能源、节能减排

技术以及绿色产品开发，从而增强绿色技术创新能

力[36]。同时，在气候风险下，投资者对企业环境绩效

的关注度显著提升，为吸引资本注入、提升市场认

可度，企业会主动增加环境信息披露的透明度与质

量，而这一过程又会进一步倒逼企业将更多资源倾

斜至绿色技术创新领域[34]。此外，人工智能技术在

提升能源效率、预测气候变化以及优化企业运营流

程方面已展现出显著潜力[37]。因此，面对气候风险

带来的挑战，企业还会主动加大对人工智能技术的

应用力度，通过机器设备智能化升级、人工智能驱

动的能源调度优化等方式，既降低气候风险对生产

经营的直接冲击，也通过技术赋能进一步提升绿色

转型效率，为城市能源转型提供技术支撑。

基于此，本文提出如下假说：

H3a：气候风险在人工智能与城市能源转型的

关系中发挥负向调节效应。

H3b：气候风险在人工智能与城市能源转型的

关系中发挥正向调节效应。

3   研究设计
3.1  模型设定

3.1.1  基础回归模型

为考察人工智能对城市能源转型的影响，本文

使用 2011—2023 年中国城市面板数据构建计量模

型。同时，根据 Hausman 检验结果，本文使用双向

固定效应模型进行实证分析。模型构建如下：

ETit = α0 + α1 AIit + γControlit + μi + λt + εit （1）

式中：i为城市；t为时间；ETit 为被解释变量，代表城

市能源转型水平；AIit 为本文的核心解释变量，表示

城市的人工智能发展水平；Controlit 为其他控制变

量；α0 为常数项；α1、γ为回归系数；μi 为城市固定效

应；λt为时间固定效应；εit为随机扰动项。

3.1.2  机制模型

为进一步考察人工智能是通过何种机制来促

进城市能源转型，本文拟从劳动优化效应、绿色技

术创新效应与虚拟集聚效应 3个方面来进行验证。

本文构建如下机制检验模型：

MEit = α0 + α1 AIit + γControlit + μi + λt + εit（2）

式中：MEit 为机制变量，包括劳动优化效应、绿色技

术创新效应与虚拟集聚效应。

3.1.3  调节效应模型

在气候风险的压力下，人工智能对城市能源转

型的促进作用会产生何种影响。本文拟从极端高

温、极端低温、极端降雨、气候政策不确定性与政府

气候风险关注度 5个方面进行验证，并构建如下调

节效应检验模型：

ETit = α0 + α1 AIit + α2 Mit + α3 AIit × Mit +
γControlit + μi + λt + εit

（3）

式中：Mit 为调节变量，包括极端高温、极端低温、极

端降雨、气候政策不确定性和政府气候风险关注

度；AIit×Mit为解释变量与调节变量的交互项；α2、α3

为回归系数；

3.1.4  门槛效应模型

考虑到人工智能对城市能源转型的影响可能

存在门槛效应，本文采用面板门槛模型进行实证分

析。门槛效应模型构建如下：

ETit = α0 + α1 AIit∙I ( )Tit < ψ1 +

α2 AIit∙I ( )ψ1 ≤ Tit < ψ2 +

α3 AIit∙I ( )Tit ≥ ψ2 +

γControlit + μi + λt + εit

（4）

式中：Tit为门槛变量；ψ1、ψ2为门槛值，且ψ1 < ψ2，I(•)

为指示函数，满足条件时 I=1，否则 I=0。

3.2  变量选取

3.2.1  被解释变量

城市能源转型（ET）。本文从能源转型的核心

内涵与现实需求出发，从能源利用效率、环境影响、

可再生能源发展、能源可及性 4个方面出发，构建了

城市能源转型评价指标体系，各维度的划分依据与

合理性如下：①能源利用效率是能源转型的核心基

础。提升能源利用效率是最直接、最经济的减碳路

径，也是能源转型的核心，契合我国“双碳”战略目

标中以效率提升带动减碳的核心要求，故选取能源

效率[38]、能源强度[39]、碳排放强度[40]、人均能源消费

量[41]4 个三级指标，从技术效率、单位产出效率、人

均消费效率 3个层面交叉验证，可全面衡量城市能

源利用的精细化水平。②环境影响是能源转型的

核心约束。我国“双碳”目标明确提出减污降碳协
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同推进，能源消费带来的PM2.5污染与碳排放是环境

损害的核心来源，该维度直接呼应能源转型需兼顾

环境效益的政策导向。因此，选取 PM2.5年均浓度、

人均碳排放量[42]2 个三级指标，反映能源消费的环

境负外部性。③可再生能源发展是能源转型的长

期核心。可再生能源替代化石能源是实现能源系

统长期低碳化的根本路径，契合我国构建新型电力

系统与可再生能源装机量稳步提升的国家战略，也

是全球能源转型的共同趋势，故选取可再生能源消

耗量[43]作为核心指标，直接反映可再生能源在城市

能源系统中的实际贡献。④能源可及性是能源转

型的民生底线。联合国可持续发展目标（SDG7）明

确提出“人人享有可负担、可靠和可持续的现代能

源”，能源转型不能以牺牲民生能源保障为代价，该

维度弥补了现有研究重效率、轻公平的缺陷。因

此，选取人均用电量[44]作为核心指标，直接反映城市

居民与社会的能源服务保障水平，体现了能源转型

的普惠性，也确保了评价体系的全面性。最后，本

文权重采用熵权-TOPSIS 计算，该方法通过数据本

身的信息熵客观确定权重，无需依赖人为主观赋

值，能够有效规避主观赋权带来的偏差与不确定

性，从而真实、客观地反映各指标对综合评价结果

的贡献程度，保证了权重分配与评价结果的科学性

与合理性。具体指标如表1所示。

3.2.2  解释变量

人工智能（AI）。目前，城市层面的人工智能发

展水平测度尚无统一标准，而工业机器人存量数据

由国际机器人联合会等权威机构持续发布，数据质

量高、可得性强，能够满足长周期面板数据回归的

实证需求，故得到了学者的广泛使用[23,45]。本文核

心研究主题为人工智能对城市能源转型的影响，而

工业机器人作为生产端人工智能技术的核心载体，

能直接体现人工智能赋能制造业的产业价值，并直

接作用于工业生产流程的能源消耗与碳排放环节，

与能源利用效率提升、低碳生产转型的研究场景高

度契合。因此，关于城市层面的人工智能测量，采

用城市工业机器人存量密度来衡量[15]。同时，考虑

到人工智能应用场景广泛，本文在稳健性验证部分

补充了人工智能测度指标，包括人工智能专利授权

数量、人工智能相关企业数量等，通过替换核心解

释变量进行了稳健性检验。

城市工业机器人存量密度计算公式如下：

AIit = ∑
j ∈ J

Lt
ij

Lt
i

×
Rt

j

Lt
j

（5）

式中：j为行业，包括农林牧渔业、采矿业、制造业、电

力热力燃气及水生产和供应业、建筑业、教育业 6

类；Lt
ij 为 t时期 i城市 j行业就业人数；Lt

i 为 t时期 i城

市的总就业人数；Rt
j 为 t时期 j行业中全国城市工业

机器人存量数量；Lt
j 为 t 时期 j 行业中全国就业总

人数。

3.2.3  机制变量

劳动优化效应，分为劳动力配置效率和劳动生

产率。劳动力配置效率（L_mis），使用劳动力错配指

数反向衡量劳动力配置效率[46]；劳动生产率（EFF），

采用各地区 GDP 与就业人口总数的比值来衡量劳

动生产率[41]。

绿色技术创新效应（GP），使用城市绿色发明专

利的授权数量来衡量绿色技术创新[47]。

虚拟集聚效应（VAGG），以信息传输、计算机服

务和软件业就业人数的区位熵为基础，再加上逆地

理距离权重进行加权来衡量虚拟集聚[48]。

表1   城市能源转型评价指标体系

Table 1   Evaluation indicator system for urban energy transition

一级指标

城市能源转型

二级指标

能源利用效率

环境影响

可再生能源发展

能源可及性

三级指标

能源效率

能源强度

碳排放强度

人均能源消费量

PM2.5

人均碳排放量

可再生能源消耗量

人均用电量

衡量标准

SBM-DEA模型

能源消耗总量/GDP

碳排放量/GDP

能源消耗总量/常住人口数

PM2.5年均浓度

碳排放量/常住人口数

水电+风电+太阳能发电消耗量

全社会用电量/常住人口数

单位

无量纲

t标准煤/万元

t/万元

t标准煤/人

μg/m3

t/人

亿kWh

kWh/人

指标属性

+

-
-
-
-
-
+

+

权重

0.1448

0.1374

0.1417

0.1383

0.1462

0.1420

0.0005

0.1491
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3.2.4  调节变量

气候风险，本文拟从极端高温、极端低温、极端

降雨、气候政策不确定性与政府气候风险关注度 5

个方面进行验证：①极端高温（EH）、②极端低温

（EL），本文借鉴吕勇斌等[49]、Zittis 等[50]、Guo 等[51]的

研究方法，首先以 1981—2010 年共计 30 年的气温

数据作为基准，将各个城市这 30 年的逐日最高气

温、最低气温按照高低顺序排序，分别选取第 90%

分位、第 5% 分位作为极端高温、极端低温的阈值。

其次，若地级市的日最高气温大于极端高温阈值，

则将其定为极端高温日；若地级市的日最低气温小

于极端低温阈值，则将其定为极端低温日。最后，

用极端高温天气的累计度数来衡量极端高温，用累

计的低温天数来衡量极端低温。③极端降雨（ER），

将某地区一年内单日降水量>研究时段某地区所有

日降水 95%分位值时视为极端降雨天气，再用极端

降雨天气的累计降水量来衡量极端降雨[50,51]。④气

候政策不确定性（CPU），在采用月度气候政策不确

定性的基础上进一步计算其年度均值来衡量年度

层面的气候政策不确定性指数[52]。⑤政府气候风险

关注度（GCR），通过文本分析构建政府气候风险关

注度关键词库，包含高温、暴雨、大风、洪涝、干旱、

山火、泥石流、暴雪等 60个关键词，最后将关键词词

频占政府工作报告总词数的比值作为政府气候风

险关注度[53]。

3.2.5  控制变量

本文参考既有研究[29,54]，选择控制变量：①城市

经济发展水平（GDP）：采用地区GDP的对数进行测

度；②城市对外开放水平（OPEN）：采用地区实际使

用外资金额的对数进行测度；③政府财政干预水平

（GOV）：采用地方财政一般预算内支出与地区GDP

的比值进行测度；④基础设施建设（INFRA）：采用人

均道路面积进行测度。

3.3  数据来源

本文基于 2011—2023 年 284 个地级及以上城

市（因数据缺失，不含西藏、港澳台地区）进行研究，

所选指标的原始数据主要来源于《中国城市统计年

鉴（2012—2024）》《中国城乡建设统计年鉴（2012—

2024）》、EPS DATA①、中国经济金融研究数据库

（CSMAR）②、各地级市统计年鉴与统计公报、中国

研究数据服务平台（CNRDS）公布的相关数据，个别

缺失值采用线性插值法补齐。主要变量的描述性

统计如表2所示。

3.4  城市能源转型空间分布特征

图 1a、b分别展示了 2011年与 2023年中国城市

能源转型的空间分布格局，清晰揭示了其空间异质

① https://www.epsnet.com.cn。

② https://data.csmar.com。

表2   变量描述性统计

Table 2   Descriptive statistics of variables

变量

ET

AI

L_mis

EFF

GP

VAGG

EH

EL

ER

CPU

GCR

GDP

OPEN

GOV

INFRA

观测值

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

3692

平均值

0.608

0.330

0.576

52.245

2.764

0.958

5.427

0.316

5.965

1.411

0.001

16.692

11.671

0.202

18.998

标准差

0.024

0.325

0.776

22.546

1.766

0.583

0.496

0.127

1.197

0.584

0.001

0.947

2.332

0.101

8.072

最小值

0.443

0.002

0.001

8.189

0

0.303

3.467

0.030

0

0

0

14.106

0

0.044

1.370

最大值

0.732

2.007

10.174

207.935

9.373

7.035

6.696

0.780

7.724

4.057

0.006

19.972

16.835

0.916

60.070
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性与演变特征。2011年，中国城市能源转型呈现显

著的东高西低梯度格局，高值区（深灰色）高度集聚

于长三角、珠三角、山东半岛等东部沿海城市群，这

类地区依托产业基础、技术优势与政策先行红利，

在能源转型初期便处于领先地位；华北平原、长江

中游城市群为中高值区（灰色偏深），而西北、西南

等西部广大地区多为低值区（空白或浅灰色），仅少

数省会城市呈现点状中高值，区域间能源转型差距

较为突出。2023年，城市能源转型的空间格局呈现

高值区深化、中值区扩张、低值区局部突破的演变

特征，东部沿海高值区范围进一步扩大且颜色深度

显著增加，长三角、珠三角的集聚效应持续强化；中

部地区的长江中游、中原城市群颜色普遍变深，中

高值区连片拓展，成为能源转型效率提升的重要增

长极；东北地区的黑龙江、吉林等城市出现局部高

值区，反映老工业基地在能源结构优化与产业升级

中取得阶段性突破；西部核心城市（如成都、重庆）

效率略有提升，但广大西部内陆地区仍以低值区为

主，整体滞后于东中部的格局未发生根本改变。

整体来看，2011—2023年中国城市能源转型实

现了全域性提升，高值区呈现从东部沿海向中部、

东北梯度扩散的特征，体现了政策驱动下能源转型

先沿海后内陆的推进逻辑，尽管中部追赶显著，但

东高西低的基本空间格局依然存在，西部与东中部

的转型效率差距仍需通过技术赋能与政策倾斜进

一步弥合。

4   结果与分析
4.1  基础回归结果

表 3报告了人工智能对城市能源转型的基准回

归结果。其中，列（1）显示未添加控制变量时，AI对

ET 的回归结果，AI估计系数为 0.011，通过 1% 的显

图1   2011年和2023年城市能源转型空间分布

Figure 1   Spatial distribution of urban energy transition in 2011 and 2023

注：基于自然资源部标准地图服务网站GS（2024）0650号标准地图制作，底图边界无修改。

表3   基础回归结果

Table 3   Baseline regression results

变量

AI

GDP

OPEN

GOV

INFRA

Constant

City FE

Year FE

R2

Obs

(1)

0.011***

(0.04)

0.632***

(0.001)

YES

YES

0.368

3692

(2)

0.012***

(0.003)

-0.013***

(0.003)

0.001***

(0.000)

0.007

(0.015)

-0.000***

(0.000)

0.834***

(0.053)

YES

YES

0.395

3692

注：*、**和***分别表示在 10%、5% 和 1% 的水平上显著；括号

内数值为稳健标准误。下同。
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著性水平检验，初步证实人工智能对城市能源转型

具有正向影响。列（2）为加入控制变量以后的结

果，AI 估计系数为 0.012，通过 1% 的显著性水平检

验。这表明，无论是否加入控制变量，人工智能对

城市能源转型均具有显著的促进作用。本文的假

说H1得到验证。

4.2  稳健性与内生性检验

4.2.1  替换被解释变量

使用熵值法重新测算城市能源转型，结果如表

4列（1）所示。在替换测算方法后，AI的估计系数为

0.004，通过 1%的显著性检验，人工智能促进城市能

源转型的结论仍然成立，证明了基础回归结果的稳

健性。

4.2.2  替换解释变量

使用城市工业机器人的安装密度重新衡量城

市人工智能水平。回归结果如表 4列（2）所示，在替

换解释变量的衡量方法后，AI的估计系数为 0.008，

通过 1% 的显著性检验，仍然能显著促进城市能源

转型，再次说明本文实证结果具有稳健性。

同时，考虑到人工智能的应用场景相当广泛，

本文还使用每万人人工智能专利授权数量和每十

万人人工智能企业数量分别进行稳健性检验。回

归结果如表 4列（3）、（4）所示，AI的估计系数分别为

0.205、0.018，通过 1%、10%的显著性检验，再次说明

本文实证结果具有稳健性。

4.2.3  调整样本城市

由于直辖市、省会城市与副省级城市具有独特

的政策环境、优越的经济发展条件，使得人工智能

的发展水平在高行政等级城市与其他城市存在显

著差异。因此，从总样本中剔除以上城市样本并重

新进行估计，回归结果如表 4列（5）所示，结果表明

在剔除直辖市、省会城市与副省级城市以后，AI 的

估计系数仍然显著为正，人工智能促进城市能源转

型的结论仍然成立。

4.2.4  缩减年份

考虑到新冠疫情的影响，可能导致人工智能对

城市能源转型的估计结果产生偏误。本文剔除

2020—2022年的数据，仅采用 2011—2019年的数据

进行回归分析。回归结果如表 4列（6）所示，AI估计

系数为 0.015，通过 1% 的显著性检验，人工智能促

进城市能源转型的结论仍然成立，证明本文基础回

归结果具有稳健性。

4.2.5  内生性检验

考虑到城市能源转型会受到发展历史、资源禀

赋和制度环境等诸多因素的干扰，导致人工智能与

城市能源转型之间存在内生性问题，因此本文考虑

使用工具变量法来缓解上述问题。具体借鉴罗良

文等[55]的方法，将各城市 1984年邮局数量与当年美

国工业机器人的安装数量的交互项作为该城市人

工智能发展水平的工具变量。

回归结果如表 4 列（7）所示。AI 估计系数为

0.056，在 1%的水平上显著，说明人工智能能够促进

城市能源转型。在排除内生性问题后，假说 H1 仍

然成立。同时，Kleibergen-Paap rk LM statistic 的统

计值为 123.286，P 值为 0.000，Kleibergen-Paap rk 

Wald F statistic统计值为 70.771，大于 Stock-Yogo弱

表4   稳健性检验和内生性检验

Table 4   Robustness tests and endogeneity tests

变量

AI

Constant

Control

City FE

Year FE

R2

Obs

替换被

解释变量

(1)

0.004***

(0.001)

0.328***

(0.014)

YES

YES

YES

0.418

3692

替换解释变量

机器人安装密度

(2)

0.008***

(0.002)

0.824***

(0.053)

YES

YES

YES

0.391

3692

人工智能专利数量

(3)

0.205***

(0.058)

0.867***

(0.052)

YES

YES

YES

0.400

3692

人工智能企业数量

(4)

0.018*

(0.010)

0.852***

(0.054)

YES

YES

YES

0.389

3692

0.010***

(0.003)

0.867***

(0.055)

YES

YES

YES

0.387

3237

剔除直辖市、省会、

副省级城市

(5)

缩减年份

(6)

0.015***

(0.004)

0.775***

(0.065)

YES

YES

YES

0.482

2556

工具变量

(7)

0.056***

(0.009)

0.830***

(0.041)

YES

YES

YES

0.733

3094

575
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识别检验 10%水平上的临界值。总体而言，以上检

验证明了工具变量选取的合理性。

4.3  机制检验

4.3.1  劳动优化效应

回归结果如表 5列（1）、（2）所示，AI的估计系数

分别为-0.110、7.649，均通过 5%的显著性检验。这

说明，人工智能可通过数据驱动的劳动力市场匹配

与生产流程优化作用于城市能源绿色转型。在能

源生产与消费环节，人工智能依托大数据技术对劳

动力技能结构、岗位需求特征及能源行业生产节律

进行精准识别，有助于降低能源领域劳动力错配程

度，提升高技能劳动要素的配置效率与使用效率。

同时，人工智能通过辅助技能培训、智能化改造生

产流程、优化调度与运维模式，能够显著提高能源

系统运行效率与劳动生产率，减少生产、传输、使用

环节的能源损耗与冗余消耗，进而推动城市能源向

更集约、高效、低碳的方向转型。

4.3.2  绿色技术创新效应

回归结果如表 5 列（3）所示，AI 估计系数为

0.373，通过 1%的显著性检验。这说明，企业借助人

工智能技术能够优化生产决策与资源配置，降低生

产运营过程中的冗余与损耗，将更多资金与要素投

向绿色技术研发环节，进而提升企业绿色创新能力

与研发效率。同时，人工智能与数字技术、能源技

术的深度融合可产生技术溢出效应，推动企业加强

外部绿色知识吸收与内部技术迭代，促进智能电网

调度、储能系统优化、智慧用能管理等新型低碳技

术的应用与推广，提升能源系统清洁化、高效化运

行水平，最终加快城市能源转型进程。

4.3.3  虚拟集聚效应

回归结果如表 5 列（4）所示，AI 估计系数为

0.325，通过 1%的显著性检验。这说明，虚拟集聚依

托人工智能技术突破地理空间限制，有效弱化了能

源领域技术知识溢出的地域壁垒，使城市能源企业

能够跨区域获取风电优化、储能创新等绿色技术与

实践经验。同时，智能网络平台进一步提升了政

企、跨市企业等主体间的知识交流与协作效率，缩

短了前沿能源技术的扩散与应用周期，为能源系统

清洁化转型与资源高效配置提供了关键智力支撑，

最终推动城市能源转型。假说H2得到验证。

4.4  调节效应检验

前文已验证人工智能对城市能源转型的促进

作用，那么在气候风险的压力下又会产生何种影

响。本文从极端高温、极端低温、极端降雨、气候政

策不确定性与政府气候风险关注度 5个方面进行验

证。回归结果如表 6所示，人工智能与调节变量交

互项（AI×M）的估计系数均为正，除极端降雨天气

外，均通过显著性检验。这表明，气候风险在人工

智能驱动城市能源转型的过程中发挥正向调节作

用，即气候风险水平越高，人工智能对城市能源转

型的促进效应越强。在全球气候风险持续加剧的

现实背景下，气候冲击带来的外部约束与发展压力

会倒逼企业加快转型步伐，主动通过技术升级对冲

风险、实现可持续发展。一方面，面对日益凸显的

气候风险，企业会加快布局人工智能技术、扩大工

业机器人应用场景，借助智能技术重构生产流程与

表5   机制检验

Table 5   Mechanism tests

变量

AI

Constant

Control

City FE

Year FE

R2

Obs

劳动配置效率

(1)

-0.110**

(0.055)

-0.108

(0.636)

YES

YES

YES

0.105

3692

劳动生产率

(2)

7.649**

(3.421)

-507.490***

(38.167)

YES

YES

YES

0.698

3692

绿色技术创新

(3)

0.373***

(0.111)

-8.108***

(1.917)

YES

YES

YES

0.643

3692

虚拟集聚

(4)

0.325***

(0.078)

1.979

(1.443)

YES

YES

YES

0.163

3692
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用能模式[56]。另一方面，企业也会同步扩大环保投

入、强化绿色技术创新能力，推动生产经营向低碳

化转型[57,58]。在此过程中，人工智能不仅能够持续

提升能源利用效率、减少能源浪费，还能通过智能

化调度与运营降低气候风险对能源系统的扰动，进

一步放大其对城市能源清洁化、高效化转型的推动

作用。假说H3a不成立，假说H3b得到验证。

4.5  异质性分析

4.5.1  区域异质性

中国东中西部在经济基础、人工智能产业布

局、能源结构、政策支持强度上存在巨大的系统性

差异，这些差异会直接影响人工智能对能源转型的

作用效果。因此，本文根据《关于明确东中西部地

区划分的意见》的划分标准，参考孔令英等[40]的方

法，将样本城市划分为东部地区、中部地区与西部

地区，检验在不同区域中人工智能对城市能源转型

的异质性表现。

回归结果如表 7 所示。AI 估计系数分别为

0.006、0.017、0.010，仅在中部地区通过 1%的显著性

水平检验。东部城市的能源转型已处于较高水平，

火电占比持续下降，清洁能源和产业低碳化程度领

先全国。当转型效率接近技术和市场的最优水平

时，人工智能的边际提升空间被大幅压缩，因此人

工智能的赋能效应不显著。中部地区正处于能源

转型的加速追赶期，钢铁、化工、建材等传统高耗能

产业占比相对较高，且近年来承接了东部地区的产

业转移，产业结构的重化特征较为突出。在此背景

下，人工智能在生产流程优化、节能降耗、碳排放动

态监测等场景的深度应用，能够直接推动能源利用

效率的边际提升，赋能效果更为显著。同时，中部

地区受益于“中部崛起”“长江经济带发展”等国家

战略的政策红利，叠加“双碳”试点政策的落地实

施，人工智能技术与能源转型的政策支持形成了明

显的协同共振效应，进一步放大了技术赋能的实际

成效。西部地区的人工智能产业基础相对薄弱，核

心技术研发能力不足，产业链配套体系尚不健全，

且面临人才外流的突出问题，这直接导致人工智能

技术在能源领域的渗透率处于较低水平。同时，西

部地区以资源型产业为主导，产业链条较短且市场

化程度不高，政策传导机制不通畅，难以形成技术

落地的有效支撑。尽管国家对西部能源转型给予

了明确的政策倾斜，但人工智能技术的场景落地需

要企业、政府与科研机构的深度协同，而西部地区

在这一创新生态上的缺失，使得技术赋能效应难以

有效转化为能源转型效率的实际提升。

4.5.2  城市类型异质性

城市的分类标准与划分维度较为丰富。其中，

部分城市依托自身资源禀赋，虽能在发展初期实现

高速增长，却也易陷入发展路径依赖的锁定效应。

随着社会经济结构调整与发展模式转型，这类城市

表6   调节效应检验

Table 6   Moderation effect tests

变量

AI

M

AI×M

Constant

Control

City FE

Year FE

R2

Obs

极端高温

(1)

-0.058**

(0.023)

-0.003*

(0.002)

0.012***

(0.004)

0.911***

(0.057)

YES

YES

YES

0.405

3692

极端低温

(2)

0.008**

(0.003)

-0.003

(0.004)

0.017*

(0.009)

0.824***

(0.053)

YES

YES

YES

0.396

3692

极端降雨

(3)

0.010

(0.012)

0.001

(0.001)

0.000

(0.002)

0.824***

(0.052)

YES

YES

YES

0.398

3692

气候政策不确定性

(4)

0.007*

(0.004)

-0.002***

(0.000)

0.004***

(0.001)

0.831***

(0.053)

YES

YES

YES

0.399

3692

政府气候风险关注度

(5)

0.008*

(0.004)

-1.939***

(0.644)

2.018**

(0.976)

0.843***

(0.053)

YES

YES

YES

0.398

3692

577



第48卷 第3期
资  源  科  学

http://www.resci.net

中的一部分逐渐面临资源枯竭、人口老龄化等结构

性问题，这使得人工智能对城市能源转型的赋能效

果呈现显著差异。因此，本文依据国务院批复的

《全国资源型城市可持续发展规划（2013—2020

年）》的分类标准，将城市划分为资源型城市与非资

源型城市。参考汤凯等[59]的方法，以第七次与第六

次全国人口普查的常住人口数量差值为依据，识别

收缩型城市与非收缩型城市，最后检验不同类型城

市之间的异质性表现。

（1）资源型城市

回归结果如表 8 列（1）、（2）所示。AI估计系数

分别为 0.014、0.011，分别通过 5%、1% 的显著性水

平检验。从估计系数来看，人工智能更有利于推动

资源型城市能源转型。一方面，资源型城市以煤

炭、化工等传统高耗能产业为主，能源结构偏化石

能源，“双碳”目标下的转型压力和动力远高于非资

源型城市，AI作为节能降碳、优化能源配置的技术

工具，能直接解决产业痛点，效果立竿见影。另一

方面，资源型城市的能源产业链条清晰，人工智能

在火电灵活性改造、煤矿智能化开采、碳排放实时

监测等场景的应用成熟度高，技术落地的边际收益

显著，能快速转化为能源效率的提升。

（2）收缩型城市

回归结果如表 8 列（3）、（4）所示。AI估计系数

分别为 0.011、0.007，仅列（3）的收缩型城市通过 5%

的显著性水平检验，人工智能更有利于推动收缩型

城市能源转型。收缩型城市普遍面临人口流失引

发的能源设施利用率低下、资源闲置浪费等问题，

而人工智能通过智能调度系统，可依据人口动态分

布与用能需求，灵活调整能源供给节奏、优化设施

启停时序，甚至对冗余能源设施开展智能化改造或

有序退出，从源头减少资源浪费。同时，对现有能

源系统的智能化改造具有低成本、轻量化特性，无

需大规模新建投入，恰好契合收缩型城市普遍存在

的资金约束难题，能以较低成本推动能源利用从粗

放消耗转向精准集约，因此对收缩型城市能源转型

的赋能作用更为突出。

4.6  拓展性分析：门槛效应检验

表 9汇报了面板门槛模型的估计结果。研究发

现，当人工智能小于门槛值 1.130时，人工智能的估

计系数为 0.017，通过 1% 的显著性水平检验，该阶

段人工智能的赋能效应较强。当人工智能大于门

槛值 1.130 时，人工智能的估计系数为 0.011，通过

1% 的显著性水平检验，该阶段人工智能的赋能效

应逐渐削弱。上述结论说明，人工智能对城市能源

表7   异质性检验：区域异质性

Table 7   Heterogeneity tests: regional heterogeneity

变量

AI

Constant

Control

City FE

Year FE

R2

Obs

东部地区

(1)

0.006

(0.005)

1.001***

(0.072)

YES

YES

YES

0.510

1300

中部地区

(2)

0.017***

(0.005)

0.778***

(0.087)

YES

YES

YES

0.500

1300

西部地区

(3)

0.010

(0.009)

0.801***

(0.127)

YES

YES

YES

0.327

1092

表8   异质性检验：城市类型

Table 8   Heterogeneity tests: city type

变量

AI

Constant

Control

City FE

Year FE

R2

Obs

资源型城市

(1)

0.014**

(0.005)

0.817***

(0.070)

YES

YES

YES

0.484

1482

(2)

0.011***

(0.004)

0.873***

(0.085)

YES

YES

YES

0.366

2210

收缩型城市

(3)

0.011**

(0.005)

0.824***

(0.061)

YES

YES

YES

0.419

1755

(4)

0.007

(0.005)

0.927***

(0.108)

YES

YES

YES

0.402

1937

578
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转型始终具有显著的正向促进作用，但随着人工智

能水平的提升，其边际赋能效应呈现出边际递减的

特征，即当人工智能发展突破临界值后，虽然正向

影响依然存在，但驱动能源转型效率提升的边际贡

献有所减弱。在人工智能发展初期，能源转型以淘

汰落后产能、优化现有能效为核心目标，人工智能

的应用直接对应转型的“短板”领域，赋能效果立竿

见影；而当人工智能水平跨越门槛后，能源转型进

入新能源消纳、全产业链低碳化的精细化提升阶

段，这类场景的效率提升更依赖多技术协同与系统

优化，人工智能的单一驱动作用被显著稀释，边际

效应自然减弱。

5   结论与政策建议
5.1  结论

本文以 2011—2023 年中国 284 个地级以上城

市的面板数据作为研究对象，运用熵权-TOPSIS 测

度城市能源转型，采用双向固定效应模型、机制检

验模型、调节效应模型及门槛效应模型实证检验人

工智能对城市能源转型的影响效应及其作用机制。

主要结论如下：

（1）基准回归结果表明，人工智能对城市能源

转型具有显著的促进作用。具体而言，AI每提高 1

个单位，城市能源转型增加 0.012。人工智能正逐步

打通技术应用与能源转型的衔接通道，为破解城市

能源转型的现实堵点提供重要支撑。同时，人工智

能对城市能源转型的影响存在显著的异质性特征，

在中部地区、资源型城市与收缩型城市中更加

显著。

（2）机制检验发现，人工智能通过劳动优化效

应、绿色技术创新效应与虚拟集聚效应 3条路径促

进城市能源转型：依托大数据整合与信息处理优

势，优化劳动力配置，缓解劳动错配，提升劳动配置

效率与劳动生产率；借助智能技术优化生产运营与

决策流程，降低冗余消耗，提升企业绿色创新水平；

突破能源领域技术知识溢出的地理约束，强化区域

间知识溢出与虚拟集聚效应。

（3）调节效应检验发现，气候风险在人工智能

对城市能源转型的影响中具有正向调节作用。具

体而言，极端高温、极端低温、气候政策不确定性与

政府气候风险关注度可以倒逼人工智能发展，使人

工智能对城市能源转型的促进作用更有效。门槛

效应检验发现，人工智能对城市能源转型存在单门

槛效应，表现出边际递减特征。具体而言，当人工

智能发展突破临界值后，对城市能源转型的边际赋

能效应逐渐削弱。

5.2  政策建议

基于以上研究结论，本文提出如下建议：

（1）加快推进“人工智能+”能源发展。首先，需

加快推进人工智能布局，持续深化人工智能发展，

加大对大数据中心、物联网、人工智能等信息基础

设施的投入力度，为人工智能转型筑牢物质根基。

其次，充分依托人工智能优化资源配置的核心优

势，精准提升劳动资源匹配效率，破解劳动错配难

题。同时，充分释放人工智能与多领域技术融合的

技术及知识溢出红利，助力企业高效吸收前沿绿色

技术知识、开展二次创新，进而提升绿色创新效能。

最后，借助人工智能赋能虚拟集聚的空间特性，突

破绿色能源技术传播的时空壁垒，提升跨主体知识

交流效率，强化区域协作与协同发展水平，最终推

动城市能源转型。

（2）制定绿色创新激励政策，协同人工智能推

动城市能源转型。一方面，通过政策指引，鼓励金

融机构扩大绿色债券、绿色信贷等金融产品的规模

和覆盖范围，针对人工智能赋能的绿色创新项目

（如智能节能设备研发、低碳技术智能化升级）具有

的长周期、高投入特征，进一步优化金融产品的期

限结构设计，确保资金供给期限与项目回报周期精

表9   门槛模型回归结果

Table 9   Threshold model regression results

变量

AI×I (T＜1.130)

AI×I (T≥ 1.130)

Constant

Control

City FE

Year FE

R2

Obs

(1)

0.017***

(0.004)

0.824***

(0.054)

YES

YES

YES

0.399

3692

(2)

0.011***

(0.003)
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准匹配，为企业提供可持续的资金支持。另一方

面，通过推动绿色金融体系多元化发展，培育可持

续的绿色投资生态，既缓解企业绿色创新的融资约

束，又激发其技术研发与应用活力，从而协同推动

人工智能在城市能源转型中发挥更大作用。

（3）因地制宜，实施差异化政策推进人工智能

发展。政策制定需充分考虑地域特征与发展基础，

避免“一刀切”，以实现资源高效配置与技术精准赋

能。针对东部地区、西部地区、非资源依赖性城市、

非收缩型城市，应制定专项政策，重点支持智能电

网、建筑节能系统与智慧交通等领域的示范项目，

逐步将人工智能应用于能源系统优化和传统设施

智能化改造，并进一步扩大人工智能应用场景，最

大限度释放人工智能对城市能源转型的促进作用。
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Abstract: [Objective] To advance urban energy transition and support the implementation of 

national development and security strategies, this study focuses on artificial intelligence and 

analyzes its impact on energy transition, with the aim of providing theoretical support and 

empirical experience for China’s urban energy transition. [Methods] This study constructed a 

theoretical analytical framework for artificial intelligence and urban energy transition. Based on 

panel data from 284 prefecture-level and above cities in China from 2011 to 2023, this study 

employed a two-way fixed effects model to empirically examine the impact of artificial intelligence 

on urban energy transition and its mechanisms. [Results] (1) Artificial intelligence could promote 

urban energy transition, and this effect was mainly achieved through three channels: labor 

optimization effect, green technological innovation effect, and virtual agglomeration effect. (2) 

Climate risk played a positive moderating role in the impact of artificial intelligence on urban 

energy transition, thereby strengthening the enabling effect of artificial intelligence. (3) The 

promoting effect of artificial intelligence on urban energy transition was more pronounced in 

central regions, resource-based cities, and shrinking cities. Moreover, the impact of artificial 

intelligence on urban energy transition exhibited a single-threshold effect, characterized by 

diminishing marginal returns. [Conclusion] Artificial intelligence is a core technological driver of 

urban energy transition. Therefore, it is necessary to accelerate its deployment and application in 

the energy sector, leverage its technological advantages to improve energy efficiency and reduce 

pollution emissions, and empower high-quality urban energy transition and sustainable 

development through digital and intelligent approaches.

Key words: artificial intelligence; energy transition; labor optimization effect; green technological 

innovation; virtual agglomeration; climate risk
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