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摘   要：人工智能作为新一轮科技革命的重要驱动力，正深刻重塑资源与环境经济学的研究范式与分析工具。

在全球资源环境约束趋紧与气候变化挑战加剧的背景下，系统梳理人工智能在资源与环境经济学领域的研究脉

络、演化路径与关键议题，对于推动理论创新与方法进步具有重要意义。本文基于 Web of Science 核心合集数据

库，检索 2001—2025 年人工智能与资源环境经济相关文献，综合运用文献计量分析与 CiteSpace 可视化方法，从国

家、机构、关键词与时序演化等多个维度，对该领域的知识结构与发展趋势进行系统分析。研究表明：①人工智能

在资源与环境经济学中的应用大体经历了技术引入与方法探索、模型深化与政策评估拓展、系统融合与因果推断

强化 3个阶段，研究范式逐步由预测导向转向机制识别与政策评估导向；②全球研究呈现以中国和美国为核心的双

中心格局，机构合作网络不断深化，但跨区域与跨学科协同仍有提升空间；③当前研究热点主要集中于环境经济系

统的监测、模拟与预测、环境政策因果效应识别、人工智能与可持续转型、气候政策的分配效应与公正转型等方向。

基于上述发现，未来研究应着力于多模态数据融合、模型可解释性、气候福祉评估、循环经济应用及人-机协同政策

治理 5 个方向，并依托国家自然资源要素综合观测体系，将人工智能嵌入风险预警、政策评估与区域协同减排等关

键场景。
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1   引言
资源有度，天地有常。随着自然资源利用强度

上升、生态系统结构趋于脆弱，人类活动与自然系

统之间的耦合关系呈现出更复杂和更敏感的特征。

资源要素在数量、质量与空间格局上的变化，使经

济系统面临新的不确定性，也对传统资源与环境经

济学的分析框架构成挑战。中国在自然资源管理

体系改革中明确提出，构建覆盖山水林田湖草的自

然资源要素综合观测体系。该体系强调对资源数

量、质量与结构变化的系统性监测，这是推动生态

文明建设和资源治理现代化的基础[1]。这一体系的

建设意味着资源科学研究正从单要素观测走向多

要素耦合、从静态描述走向动态监测，对数据获取

能力、系统模拟能力与政策评估能力都提出了更高

要求。传统资源与环境经济模型多依赖线性假设

和简化条件，难以有效捕捉和模拟经济、社会与环

境之间高度复杂、动态变化的非线性关系。而与此

同时，以大数据、机器学习和深度学习为代表的人

工智能技术，正以前所未有的深度和广度渗透到各

个领域。世界贸易组织预测，到 2040年人工智能的

应用有望推动全球贸易增长近 40%，全球GDP将增

长 12%~13%。其强大的数据处理、模式识别和复杂

系统模拟能力，为解析资源与环境经济互动关系提

供了革命性的新工具[2]。人工智能不仅被视为推动
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全球经济增长的新动能，更被期望在引导绿色增

长、促进可持续技术变革和塑造数字环境治理新模

式中扮演关键角色，为资源与环境经济学的方法论

创新和理论突破带来深刻的转折点[3-5]。在此背景

下，资源与环境经济学正逐渐走向跨尺度联动的复

杂系统研究，其分析重点与研究范式亦随之发生

变化。

已有研究开始系统引入人工智能方法，并在预

测分析、政策评估与系统优化等方面取得了一系列

进展。人工智能作为一套模拟、延伸和扩展人类智

能的理论、方法与技术体系，其核心优势在于通过

机器学习、深度学习等算法从海量数据中自主学习

复杂模式，并据此进行高精度的预测、评估与决策。

正因其强大的非线性拟合与复杂系统解析能力，学

术界迅速将其应用于资源与环境经济学的多个前

沿领域，并取得了丰硕的成果[6]。最初，研究者聚焦

于环境经济预测。例如，在碳市场分析中，BP神经

网络、长短期记忆网络、支持向量回归以及各类混

合模型被广泛用于对碳价格及其波动性进行精准

预测[7,8]。随着模型精度的提升，人工智能的预测能

力从碳市场拓展至更宏观的环境经济指标，如利用

神经网络模型基于通货膨胀率预测温室气体排放

趋势，或综合评估区域环境质量的变化[9,10]。在此基

础上，人工智能的应用进一步深化至政策评估与归

因分析领域。部分研究利用机器学习进行反事实

预测，以评估碳税、碳排放交易体系等环境政策的

实际减排效果与经济成本[11,12]。双重机器学习等前

沿因果推断方法也被用于评估碳交易试点政策对

企业低碳竞争力或高品质农业发展的影响[13]。这些

高精度的预测和评估能力，最终服务于更复杂的系

统优化与决策支持。例如，通过构建机器学习替代

模型来模拟复杂的能源扩容系统，从而探索低碳能

源系统的发展路径[14]。在微观层面，人工智能算法

也被广泛应用于具体产业的优化决策，如在钢铁生

产中优化烧结矿配比以平衡成本、质量与碳排放[15]。

这些丰富的应用成果虽然展示了人工智能的巨大

潜力，但在全球经济向绿色、低碳和可持续模式转

型的关键时期，如何将这些分散的技术突破系统性

地转化为强大的政策工具和经济增长新动能，已成

为亟待解决的核心问题[16]。准确把握人工智能在资

源与环境经济学中的应用态势，对于提升环境政策

的科学性与有效性、加速形成绿色生产力具有深远

的理论与实践意义。

综上所述，人工智能技术为资源与环境经济学

应对全球环境挑战、推动绿色低碳转型带来了前所

未有的方法论变革与应用机遇。为系统把握这一

前沿交叉领域的发展脉络，本文旨在系统梳理人工

智能在资源与环境经济学中的应用研究进展，归纳

其研究现状和当前面临的主要挑战。本文的研究

贡献主要体现在 3个方面：①研究对象与知识结构。

系统梳理了人工智能在资源与环境经济学领域的

研究图景，弥补了既有研究偏重环境科学与工程技

术、缺乏经济学整合的不足。与围绕单一算法或应

用场景的回顾不同，本文归纳了人工智能在环境质

量评估、政策评估、绿色创新及政策分配效应等经

济学议题中的应用，明确了该交叉领域的问题边界

并提供了结构化视角。②研究范式与问题可识别

性。本文基于关键词演化与方法路径分析发现，人

工智能的引入并非仅推动工具更新，而是从根本上

改变了资源与环境经济学中“可被识别的问题类

型”。传统研究多集中于相关分析与趋势预测；机

器学习与高维因果推断的发展使研究转向复杂政

策干预及其异质性机制识别。人工智能通过扩展

数据维度与复杂性，重塑了从“可预测问题”向“可

识别因果机制问题”的研究边界，推动该领域从以

描述与预测为主，转向以因果识别与政策评估为核

心的分析范式。③研究前沿与发展约束。当前研

究在方法能力与政策需求之间仍存在结构性错配，

即预测模型的快速发展与因果推断及政策解释能

力的相对不足之间的不平衡。未来研究亟须在多

模态数据融合、因果推断方法可解释性、社会福祉

与公平维度刻画、循环经济中的深化应用以及人-
机协同与政策智能化治理等方面实现实质性突破，

从而推动人工智能由技术工具向政策治理支撑体

系的转变。

2   数据收集
为全面把握人工智能在资源与环境经济学领

域应用的研究脉络，本文以 Web of Science（WOS）

核心合集数据库（含 SCIE、SSCI）为数据源，检索时

间范围设定为 2001—2025年。本文选择WOS核心
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合集作为数据来源，主要基于研究问题与数据结构

的匹配考虑。本文关注的是人工智能在资源与环

境经济学中的应用演进，其核心在于刻画复杂环境

经济问题与方法工具之间的互动关系。在此背景

下，WOS所收录的英文文献能够在统一的学术发表

体系下反映不同国家研究之间的关联关系、合作网

络与知识扩散路径，有助于开展跨国家、跨区域的

可比分析。同时，围绕人工智能方法如何嵌入环境

经济分析及其演进路径的讨论，多分布于跨学科的

国际文献体系之中。本文基于单一数据库开展文

献计量分析，有助于避免跨数据库整合带来的结构

性偏差，但同时也可能引入一定的语言偏倚。本文

在定量分析之外，结合相关中文文献对特定政策情

境进行了补充说明，以增强研究结论的情境解释

力。WOS数据库的检索逻辑如下：

首先，检索字段选取 Topic（涵盖标题、摘要、作

者关键词及 Keywords Plus），所有检索操作于 2025

年 10 月 10 日完成，以保证时间窗口的一致性。检

索过程中采用多轮布尔逻辑检索式（OR / AND / 

NOT）逐步扩展文献范围，避免遗漏，同时通过排除

已覆盖主题防止重复收录[17]。其次，本文进行了 3

轮检索，在合并检索结果后，基于 DOI、标题及作者

信息进行了自动去重，并对残余重复记录进行人工

核查。同时，对关键词进行了规范化处理，将同义

及缩写术语进行合并（如“AI”与“Artificial Intelli‐

gence”“Machine Learning”与“ML”），以确保概念层

面的一致性。研究仅保留同行评议期刊论文，剔除

了会议摘要、社论及书评等非正式文献类型。在文

献计量分析阶段，使用CiteSpace 6.3.R1软件开展可

视化分析，时间切片设定为 2001—2025 年，时间间

隔为1年。节点筛选采用g-index（k=12）作为阈值标

准，并结合Pathfinder与最小生成树算法对网络进行

修剪，以提升结构清晰度与可解释性。所得网络结

构的模块度（Q=0.496）与平均轮廓系数（S=0.773）均

表明聚类结果具有良好的结构显著性与稳定性。

检索式综合了人工智能技术（如“artificial intelli‐

gence”“machine learning”“neural network”等）与资

源与环境经济学核心议题（如“environmental eco‐

nomics”“carbon tax”“green growth”等）的关键词。

经过对检索结果的筛选与剔除，截至 2025 年 10 月

10日，共获得有效英文文献674篇。

3   文献总体分析
3.1  总体研究趋势

从年度发文量来看（图 1），人工智能在资源与

环境经济学领域的应用研究整体呈现出显著的增

长趋势。具体而言，2001—2014 年，该交叉领域的

研究尚处于起步探索阶段，年发文量长期处于个位

数水平。自 2015年起，相关研究开始进入稳步增长

期，发文量首次突破两位数，表明该领域开始获得

学术界的持续关注。由图 1可知，2021年以后，发文

数量的增幅持续扩大，研究热度急剧攀升，并在

2025年达到了 166篇的峰值。这一强劲的增长趋势

图1   2001—2025年资源与环境经济学领域人工智能应用的研究热度变化趋势

Figure 1   Publication trends of artificial intelligence applications in resource and environmental economics, 2001-2025
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清晰地反映出，随着人工智能技术的成熟和全球环

境议题的深化，利用数据驱动方法解决复杂环境经

济问题已成为国际学术界高度关注的前沿方向，未

来仍将是学术研究和实践探索的重点领域。

3.2  知识图谱分析

CiteSpace 是由美国德雷塞尔大学信息科学与

技术学院的陈超美教授研发的一款科学知识图谱

分析软件，可通过可视化方式展现文献间的关联与

研究前沿的演变趋势[18]。本文借助该软件对人工智

能在资源与环境经济领域应用的相关文献进行数

据挖掘与分析，构建国家、机构及作者的合作网络

图谱，并利用引文与关键词突现检测揭示该领域的

研究热点与发展动态。

3.2.1  国家分布特征

由国家共现网络图可知（图 2a），该领域的主要

研究力量集中在少数发达经济体与新兴发展中国

家之间，全球合作网络结构清晰，呈现出“美中双核

心、多极共存”的格局。

从国家合作网络图中的发文量和中心性指标

来看，中国以 318 篇的发文量和 0.42 的中心性位居

首位，自 2011 年起在该领域表现出快速增长的趋

势，说明中国在人工智能赋能资源与环境经济学的

研究中已形成较强的国际影响力与学术引领地位。

美国紧随其后，发文量为 86篇、中心性 0.30，自 2004

年起持续活跃，是该领域最早开展系统研究的国家

之一。英国、澳大利亚和加拿大分列第 3至第 5位，

中心性均在 0.14左右，显示其在国际合作网络中扮

演了区域枢纽作用。此外，意大利、伊朗、马来西

亚、印度和韩国的研究活动亦较为频繁，在不同区

域内形成了若干次级合作团簇。其中印度和沙特

阿拉伯在绿色创新与能源转型主题上的研究近年

来显著增加，显示出新兴经济体对全球可持续议题

的积极响应。德国虽然发文数量较少（19篇），但中

心性指标较高（0.10），表明其在国际合作中发挥着

学术桥梁作用。

3.2.2  机构分布特征

图 2b的机构共现网络图显示，人工智能与资源

与环境经济学的交叉研究在机构层面呈现出显著

的核心集聚与多层协同特征。整体来看，机构间合

作连线的粗细差异并不十分明显，表明多数合作关

系以低频共现为主，尚未形成稳定、持续的合作纽

带。具体来说，中国科研机构在数量与合作强度上

均居于全球前列，形成了以综合性大学与国家科研

院所为主体的较高密度合作网络。从国际合作角

度来看，多伦多大学、伯明翰大学、哈佛大学等国外

高校与中国科研机构之间的连线较为密集，区域性

高校如华南农业大学、兰州财经大学、东南大学与

新疆大学等在国内合作网络中也表现活跃，说明该

领域的研究已由少数重点高校向多层次协同创新

网络扩展。

图2   2001—2025年国家与机构在资源与环境经济学中人工智能研究的合作网络图

Figure 2   Collaboration networks of countries (a) and institutions (b) in artificial intelligence research in resource and 

environmental economics, 2001-2025
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需要指出的是，国家层面的“双核心”结构与机

构层面的合作格局并不必然一致。国家共现网络

对作者隶属关系进行了高度聚合处理，一篇跨国合

作论文即可同时强化多个国家节点的出现频次与

中心性；而在机构合作网络中，同一论文被拆解为

具体高校或科研机构之间的点对点关系，网络结构

更能反映实际协同的组织形态。因此，尽管中国与

美国在国家层面共同构成研究“双核心”，但在机构

层面仍可能呈现出由单一国家主导的高密度合作

核心，以及其他国家机构以桥接或外围节点形式参

与的结构特征。具体来说，对比国家合作网络与机

构合作网络可以发现，“美中双核心”在结构上并不

表现为高度融合的跨国合作中心。从机构层面的

共现关系看，中国高校与科研院所在网络中形成了

多个内部连通性较强的合作子群，节点之间连线密

集，合作关系以国内机构之间的持续共现为主；相

比之下，美国高校在网络中的节点数量相对有限，

其合作关系更多体现为与少数中国核心高校（如清

华大学、北京大学等）之间的点对点连接，而非嵌入

中国机构主导的高密度合作团簇之中。

这一结构特征表明，中美之间虽存在稳定的学

术合作关系，但整体上尚未形成以中美机构为主体

的高度一体化合作网络，而更接近于并列双核心、

弱耦合连接的合作模式。在该模式下，中国研究网

络以内生协同为主要特征，美国高校则更多发挥跨

区域桥接和国际连接的作用，共同支撑了该领域的

国际研究格局。

3.2.3  研究主题分布特征

图 3 为关键词共现网络图，该图反映了人工智

能在资源与环境经济学领域的知识结构与主题关

联格局。整体上，网络中心由“artificial intelligence”

“machine learning”“model”“prediction”等高频关键

词构成，节点规模显著大于其他词汇，表明该交叉

领域研究首先以算法与建模为方法论支点，并围绕

预测分析、模型构建与应用验证展开。这一从“方

法核心”到“应用辐射”的结构特征较为突出：一方

面，围绕“neural network”“deep learning”“artificial 

neural network”等算法家族形成紧密连接的子群，

显示神经网络及其深度学习框架在环境与资源经

济问题中被持续作为主流工具加以采用；另一方

面，与“carbon price”“carbon price forecasting”“time 

series”“ARIMA”“empirical mode decomposition”等

相连的关键词集群表明，碳市场与价格波动问题是

人工智能方法落地最集中、技术路径最清晰的应用

场域之一，研究往往将时间序列建模、信号分解、降

噪与机器学习预测框架结合，以提升对高波动、非

平稳环境经济变量的刻画能力。

从议题核心维度看，网络中与环境治理和宏观转

图3   2001—2025年人工智能在资源与环境经济学研究中的关键词共现网络图

Figure 3   Keyword co-occurrence network of artificial intelligence research in resource and environmental economics, 2001-2025
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型相关的关键词占据显著位置并与方法节点保持

高强度耦合，例如“carbon emissions / CO2 emissions”

“air pollution”“renewable energy”“energy efficiency”

“climate change”“environmental management”“envi‐

ronmental policy”和“EU ETS”等。其共现关系说

明：人工智能研究并非停留在算法性能比较，而是

与减排治理、空气污染控制、能源转型与碳定价制

度等政策相关议题形成了稳定的知识连接。尤其

是“carbon emissions”“environmental management”

“economic growth”“policy”等节点在网络中处于连

接多条主题路径的关键位置，体现出该领域研究在

环境压力、经济响应、政策工具、算法评估之间构建

联结的倾向：即以碳排放与污染暴露作为问题入

口，以环境管理与政策工具作为约束条件或干预变

量，并借助机器学习模型实现对效果评估、风险刻

画与情景推演的支持。与此同时，“supply chain”

“supply chain management”“consumption”“sustain‐

ability”“green finance”“innovation”等节点与核心方

法词汇保持可见连接，提示人工智能在资源与环境

经济研究中的应用议题正在向企业与产业链层面

的资源配置、绿色创新与可持续治理扩展，形成从

宏观政策到微观行为与产业组织的多层议题嵌套

结构。

就网络层级而言，图 3 呈现出明显的从方法层

到应用场景层，再到政策与转型层的 3类关键词交

织共现的结构：方法层以机器学习与神经网络为核

心，应用层集中于碳价格预测、排放和污染测度与

能源系统相关变量建模，政策与转型层则对应碳定

价、碳交易体系、可再生能源与碳中和等治理议题。

三者之间通过“impact”“performance”“optimization”

“simulation”“dynamics”等功能性关键词实现连接，

表明现有研究将算法模型嵌入资源与环境经济问

题求解过程：在变量预测与状态识别基础上，进一

步讨论政策或管理干预下的绩效、影响与优化空

间。需要强调的是，这里的“optimization”“simula‐

tion”等词更多体现为研究任务与模型用途的指向，

而非意味着该领域已形成统一的规范化决策优化

范式；相反，其与多类应用议题的广泛共现提示该

方向仍处于多场景探索与方法融合阶段。

此外，图 3 通过颜色叠加呈现关键词在不同时

期的出现分布，提供了对研究结构时间维度的辅助

信息。总体而言，方法核心词（如“machine learning”

“artificial intelligence”“model”“prediction”）跨时期

持续出现，体现出稳定的基础方法框架；与之相对，

部分面向特定问题与制度场景的关键词在时间分

布上呈现更明显的阶段差异，如与碳定价制度及不

确定性、绿色金融等相关词汇的出现更集中于较近

时期，而“data mining”“algorithm”等传统方法则更

多分布于较早阶段。

4   人工智能在资源与环境经济学中的

研究演化与前沿热点
4.1  关键词突现识别与特征分析

为识别人工智能在资源与环境经济学领域的

研究前沿，本文基于CiteSpace对文献关键词的突现

特征进行分析。通过突现检测算法，筛选出突现强

度较高且具有代表性的关键词共 16个（表 1）。关键

词突现反映了在特定时期内研究关注度显著上升

的主题，有助于刻画该领域在不同阶段的前沿议题

分布，为后续的时序演化分析提供依据。

从表 1中关键词突现的时间分布与强度变化来

看，人工智能在资源与环境经济学领域的研究主题

呈现出显著的集中性与阶段递进性特征。整体上，

突现词密集分布于 2015年之后，这一时期恰逢人工

智能算法与可持续发展议题同步升温，表明技术进

步与政策导向的互动共同推动了研究重心的演

化[7]。早期突现的关键词如“water quality”“environ‐

ment regulation”“algorithm”“neural network”等，更

多体现了方法层面和基础建模的尝试，研究者主要

关注人工智能在环境质量监测、污染控制与经济系

统建模中的适用性[19]。随着时间的推移，突现词逐

渐扩展至“carbon tax”“simulation”“random forest”

“climate change”等概念，说明研究焦点已由模型验

证过渡到复杂系统与政策场景的应用层面。2021

—2025 年 ，“economic growth”“volatility”“innova‐

tion”等词的高强度突现，则进一步揭示出研究主题

正从微观方法探索走向宏观经济与可持续发展层

面的综合探讨，尤其是“green innovation”“technical 

innovation”等具体研究议题，反映人工智能在推动

创新相关研究中的应用趋势。关键词的连续更迭
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与并行共现，反映了该领域研究范式的演进逻辑：

从模型驱动到问题驱动，从方法创新到系统整合。

人工智能的角色也在不断变化，由早期的技术工具

逐步转变为理解与重构环境经济关系的分析

框架[11]。

进一步来看，突现词的这种时间梯度并非简单

的技术替代，而是一种研究逻辑的深化与延伸。早

期研究以算法验证为主，试图回答“人工智能是否

能应用于环境经济系统”的问题，而当技术路径逐

渐稳定，研究开始转向“人工智能如何重塑环境经

济分析框架”的思考。这一转向首先体现在方法与

政策的交汇上，即研究者不再局限于模型性能的提

升，而是通过机器学习与深度学习方法评估政策干

预、碳税实施及减排机制的有效性[20]。人工智能模

型在这一过程中被赋予了新的功能：不仅是预测工

具，更是政策试验的虚拟平台。其次，系统仿真与

动态建模的兴起，意味着研究从静态测度转向过程

分析与情景模拟。通过“simulation”“cellular au‐

tomata”等突现词可以看到，学界开始借助人工智能

算法探讨环境演变与经济反馈之间的非线性关

系[21]。在宏观层面，诸如“economic growth”“volatil‐

ity”“innovation”等词的出现，则显示出人工智能已

深入绿色增长、市场响应及可持续转型的核心议题

中[22]。总体而言，这一系列突现变化描绘出一条清

晰的发展路径：人工智能从协助研究到重构研究，

从局部模型到系统框架，逐步成为连接经济系统与

生态系统、技术变革与政策创新之间的关键桥梁。

4.2  研究主题的阶段特征与前沿热点演化

为了系统梳理人工智能在资源与环境经济学

领域的演进过程及其研究焦点的动态演变，本文基

于关键词突现构建了时序图谱。需要说明的是，

CiteSpace 中的聚类编号（如#0、#1、#2 等）仅表示聚

类规模大小的排序，并不代表研究主题出现的时间

顺序[23]。研究阶段的划分依据的是各聚类中关键词

在时序图谱上的活跃区间及其突现特征。基于图 4

中不同聚类标签（cluster）的出现时间、持续区间及

其突现特征，可以观察到研究主题在时间维度上呈

现出明显的结构性演进。各聚类并非同时出现，而

是沿时间轴依次活跃并发生重心转移，这为研究阶

段划分与前沿识别提供了直接依据。因此，该图谱

能够较为清晰地展示不同研究主题在各个阶段的

兴起与衰退，从而揭示本领域的发展脉络和知识图

表1   2015—2025年人工智能在环境经济领域研究排名前16的关键词突现

Table 1   Top 16 burst keywords with citation bursts in artificial intelligence research in environmental economics, 2015-2025

关键词

water quality水质

environmental regulation

环境管理

design设计

neural network神经网络

algorithm算法

artificial neural network

人工神经网络

extreme learning machine

极限学习机

carbon tax碳税

simulation仿真

cellular automata元胞自动机

random forest随机森林

climate change气候变化

business model商业模式

economic growth经济增长

volatility波动性

innovation创新

起止年份

2015—2021

2016—2018

2016—2019

2016—2018

2017—2019

2015—2020

2018—2022

2018—2022

2018—2019

2018—2019

2019—2020

2020—2021

2020—2022

2021—2023

2023—2025

2023—2025

强度

2.39

2.79

1.99

1.74

2.00

3.67

2.86

2.19

2.15

1.77

2.66

3.22

1.85

2.18

2.36

3.02

突现区间 研究阶段主要内容

环境质量监测、污染控制模型

环境管理体系与可持续政策

模型设计与框架优化

神经网络算法应用

优化算法与模型融合

使用深度学习模型预测碳市场

快速学习算法与非线性回归

碳税与政策评估

环境经济仿真分析

环境演变过程模拟

多模型集成方法与特征提取

气候变化经济影响研究

绿色商业模式创新

环境约束下的经济增长模型

碳市场与能源价格波动分析

技术创新与可持续发展转型
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景的阶段性特征。为避免仅依据关键词演化图谱

进行主观分期，本文对人工智能在资源与环境经济

学中的研究演进采取“文献计量结果-方法突破-标
志性研究”相结合的综合判定方式。具体而言，阶

段划分并非基于关键词时序图谱中是否存在突变

式断点，而是依据不同研究主题在时间维度上的相

对活跃区间、核心方法的引入与扩散过程，以及相

关领域内具有代表性的研究成果所共同反映的研

究范式转变。在此基础上，本文将该领域的发展概

括为 3个相互衔接但研究重点明显不同的阶段：技

术引入与可行性探索、模型深化与政策应用拓展，

以及系统融合与因果推断革命。

4.2.1  阶段性特征

通过关键词时序图谱可以清晰地看到，人工智

能在资源与环境经济学领域的应用并非线性发展，

而是呈现出鲜明的阶段性特征，其研究主题伴随着

技术成熟度和现实需求的变迁而不断演进和深化。

结合文献计量分析，这一演进过程可大致划分为 3

个环环相扣的阶段：早期的技术引入与可行性探

索，中期的模型深化与政策应用拓展，以及近期的

系统融合与因果推断革命。

（1）2001—2014 年：技术引入与可行性探索

阶段

从关键词时序图谱可以看出，在 2001—2014年

间，研究活动主要集中于#6 artificial neural network 

与#0 neural networks聚类中早期出现的算法与预测

类关键词，表明该阶段以人工神经网络等基础方法

的可行性验证为核心。在该阶段，人工智能方法主

要以人工神经网络、模糊逻辑等为代表，被引入用

于环境系统建模与预测以及问题，研究重点在于验

证算法在复杂环境与经济系统中的可行性[24]。此阶

段的标志性特征在于，人工智能主要作为替代传统

统计模型的预测工具出现，研究多集中于污染浓度

预测、环境质量评估等问题，对政策因果效应的讨

论相对有限。具体来说，在 2014 年之前，研究焦点

高度集中于“neural network”“prediction model”

“algorithm”等基础技术层面。这一时期，人工智能

技术在环境经济领域的应用尚处于萌芽阶段，其核

心任务是验证各类算法在解决特定环境问题上的

可行性。由于早期计算能力与数据可得性的限制，

研究多以小规模、特定场景的应用为主，缺乏系统

性和普适性。例如，人工神经网络作为早期最受关

注的模型之一，被初步应用于模拟特定区域的污染

物浓度，如利用交通流量和气象数据来估算城市街

谷的苯浓度[25]。这些研究虽然相对零散，但具有开

创性意义，它们证实了机器学习方法在处理环境经

图4   2001—2025年人工智能在资源与环境经济学研究中的关键词演化时序图谱

Figure 4   Keyword evolution timeline map of artificial intelligence research in resource and environmental economics, 2001-2025
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济系统中非线性关系方面的巨大潜力，为后续更复

杂的建模打下了基础。

在这一阶段，研究者开始将目光从传统的计量

经济学模型和物理过程模型，转向更为灵活的数据

驱动方法[26]。例如，有学者开始尝试利用神经网络

和模糊逻辑等人工智能技术来辅助环境管理决策，

通过形式化人类专家的判断和感知，以应对环境评

估中普遍存在的非精确和定性数据问题[27]。同时，

在供应链管理等交叉领域，人工智能也被用于优化

环保决策，比如构建模型来选择第三方逆向物流供

应商，从而提升资源回收效率和企业的环境绩效[28]。

这些探索不仅为后续研究奠定了方法论基础，更重

要的是，它们通过实践揭示了传统线性模型在刻画

复杂环境经济互动时的局限性，从而为下一阶段人

工智能技术的更广泛、更深入的应用创造了强烈的

需求动力。可以说，这一阶段是“播种期”，其核心

贡献在于将人工智能的技术种子引入了资源与环

境经济学的土壤，并初步证明了其扎根成长的可

能性。

（2）2015—2020 年：模型深化与政策应用拓展

阶段

随着#2 carbon price forecasting 与#1 renewable 

energy聚类中关键词在 2015年后持续增强，研究主

题逐步转向具体环境经济问题与政策场景。尤其

是随着深度学习与大数据技术的成熟，人工智能在

环境经济研究中的应用开始由单纯预测拓展至政

策分析与情景模拟[29]。该阶段涌现出一批将机器学

习方法用于碳价格预测、能源系统建模及环境政策

情景分析的研究，标志着人工智能开始嵌入具体的

环境经济与政策问题，而不再仅作为通用算法工

具[30-32]。由图 4 可知，进入 2015 年，“big data”“deep 

learning”“supply chain management”“market”“carbon 

pricing forecasting”“climate change”等关键词在这

一时期集中涌现并成为热点。研究不再满足于简

单的可行性验证，而是开始追求模型的深度、精度

以及在真实世界政策问题中的应用广度。深度学

习，特别是长短期记忆网络和卷积神经网络等模

型，因其强大的特征提取和序列建模能力，开始在

环境经济预测领域大放异彩。尤其是在碳价格预

测方面，研究者开发出各种混合和集成模型，通过

经验模态分解等技术处理数据的非平稳性，再结合

遗传算法优化的神经网络进行预测，显著提升了预

测的准确性[33]。

与此同时，研究的议题也从微观的环境监测与

模拟，迅速扩展到宏观的战略制定与理论框架分

析。时序图谱中的“strategy”“policy”“framework”

“carbon tax”等节点的出现，标志着人工智能正式参

与国家战略和政策制定。研究者利用机器学习模

型来模拟不同碳税情景下的能源强度和经济增长

动态，为政策制定者提供了何时以及如何引入碳税

的量化参考[34]。更有研究开始探讨环境政策的动态

影响，发现环境政策的严苛程度对企业财务绩效的

影响存在时间差异：短期可能为负，但长期则转为

积极，这一发现为“波特假说”提供了新的证据[35]。

此外，自然语言处理技术也开始被用于从非结构化

数据中挖掘信息，例如通过分析环境政策文本、企

业年报或新闻报道，来量化政策强度、政策不确定

性或投资者情绪，为实证研究提供了全新的、高频

的变量维度[36]。这一阶段是“成长期”，其核心特征

是人工智能从一个新奇工具转变为资源与环境经

济学研究的常规武器，应用领域实现了从点到面的

跨越。

（3）2021—2025 年：系统融合与因果推断革命

阶段

近年来#5 dual machine learning 聚类的集中出

现及突现，标志着研究范式向因果推断与政策评估

方向转变。以双重机器学习为代表的因果推断方

法在环境经济研究中迅速扩散，显著改变了人工智

能在该领域中的角色定位[37]。相关研究开始系统评

估碳定价、碳排放交易等政策的净效应及其异质性

影响，人工智能由预测与模拟工具转向支持因果识

别与政策评估的分析框架。这一方法论转向构成

了第三阶段最重要的技术标志[8,38,39]。具体来说，进

入 2021 年，该交叉领域的研究迎来了爆发式增长，

研究范式也随之发生深刻变革。图 4显示，“double 

machine learning”“carbon market”“circular 

economy”“ARIMA”“green innovation”等新兴关键

词成为研究前沿。这标志着人工智能的应用正迈

向一个更高级的阶段：从强调预测的准确性，走向

追求因果推断的可靠性；从解决单一问题，走向对
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复杂系统的综合分析与优化。这一转变的核心驱

动力，是以双重机器学习为代表的新一代因果推断

方法的引入，它革命性地解决了观察性研究中，在

高维复杂混杂因素下无偏评估政策净效应的

难题[11]。

在这一新范式下，研究者能够更可靠地回答

“政策究竟起到了多大作用”这一核心问题。例如，

双重机器学习被广泛用于评估中国碳交易试点政

策对企业绿色转型、能源错配以及农业高质量发展

的净效应[40]。这些研究不仅量化了政策的平均效

果，还深入揭示了其在不同情境下的异质性影响，

为政策的精准设计提供了强有力的科学依据。同

时，研究议题进一步深化，开始系统地探讨人工智

能、数字经济、绿色金融如何协同作用，共同驱动

“包容性绿色增长”，并发现稳定的政策环境、发达

的数字基础设施是这些技术发挥正面效应的关键

调节因素[41]。

此外，人工智能的应用也开始全面渗透到循环

经济、供应链管理、可持续投资和气候风险评估等

更具体的经济活动中，实现了技术与管理决策的深

度融合[42]。例如，研究者利用强化学习来构建包含

碳交易决策的供应链库存管理模型，通过智能体与

环境的动态交互，寻找成本最优的联合订货与碳交

易策略[43]。在气候风险评估方面，深度学习模型被

用于从企业年报等文本数据中提取气候转型风险

指标，并量化其对企业碳排放效率的动态影响，为

企业的风险管理和绿色转型提供了前瞻性指引[44]。

这一阶段可以被视为“融合与重塑期”，其标志是人

工智能不再仅仅作为一种外部方法被应用于资源

与环境经济学，而是开始深度融入并重塑其研究范

式，推动该领域向着更精细、更可靠、更具现实指导

意义的方向发展。需要进一步指出的是，不同人工

智能方法在各阶段的出现并非随机，而是与研究问

题的数据结构特征密切相关。例如，早期环境质量

监测与预测问题通常具有非线性与时间序列特征，

因此神经网络等方法被广泛采用；而随着研究逐步

转向政策评估与复杂系统分析，对高维数据处理与

因果识别的需求增强，进一步推动了相关方法的发

展与演化。

4.2.2  前沿热点分析

由前文的阶段性特征可知，人工智能在资源与

环境经济学中的研究主题呈现出由方法导向向应

用导向、再向综合决策支持不断拓展的趋势。这一

演进过程为多元化研究前沿热点分析奠定了基础。

本文关于前沿热点分析的具体逻辑如下：首先，依

据关键词时序图谱中形成的主要聚类，识别各聚类

在不同时段的活跃区间；其次，结合各聚类内部出

现频率较高且具有较高中介中心性的关键词，分析

其所指向的核心研究问题；在此基础上，对语义高

度相关、研究对象与分析逻辑具有一致性的聚类进

行整合归纳，从而形成 4个具有稳定结构支撑的前

沿研究议题，分别是环境经济系统的监测、模拟与

预测，环境政策的因果与评估，人工智能赋能绿色

创新与可持续转型和气候政策的分配效应与公正

转型，下文将依次展开讨论。

（1）环境经济系统的监测、模拟与预测

从图 4 的关键词聚类结构看，环境经济系统的

监测、模拟与预测构成一类相对独立的研究前沿。

该前沿主要对应以“#neural networks”与“#artificial 

neural network”为代表的关键词聚类，其内部高中

心性关键词包括“prediction model”“machine learn‐

ing”“simulation”并与“carbon emissions”“water qual‐

ity”“consumption”等具体环境与经济变量形成稳定

共现关系，集中反映了人工智能方法在环境与经济

系统状态刻画和趋势预测中的应用取向。需要强

调的是，图 4所揭示的关键词结构主要用于界定该

研究前沿的核心分析任务，即利用人工智能方法对

环境与经济系统的状态与演化过程进行监测、模拟

与预测。由于此类分析任务本身涉及多变量耦合、

空间异质性及动态变化过程，其开展在客观上对数

据的维度、时序连续性和空间覆盖范围提出了更高

要求[45]。因此，相关研究在具体实现路径上，通常依

托于高维、多尺度环境数据的获取与处理，而这些

数据的获取同样需要人工智能等一系列算法赋

能[46]。为获取高维、高频数据的数据，人工智能与遥

感、物联网等技术的深度融合，使得大范围、高精

度、近实时的动态监测成为可能[47]。事实上，中国构

建自然资源要素综合观测体系的战略部署也表明，

资源监测正从单要素观测走向多要素耦合的系统

观测，并强调构建长期、连续、统一标准的观测网

络[1]。在这一背景下，人工智能在遥感反演、地表过
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程模拟和多源数据融合中的应用，为自然资源数量

变化、质量退化及其耦合关系的研究提供了关键支

撑，使得“观测-模拟-预测”一体化成为可能[48]。例

如，研究者利用人工智能算法高效处理卫星遥感影

像、无人机数据和大规模传感器网络信息，实现了

对碳排放、空气质量、土地利用变化及生物多样性

等关键指标的精细化追踪[49]。这种能力的提升，使

得高频次的碳排放监测不再局限于年度核算，通过

联邦学习等技术，甚至可以实现对企业级碳排放的

安全、高效监控，为碳市场的精细化管理提供了前

所未有的数据基础[50]。

人工智能也极大地增强了微观过程的模拟能

力。传统环境经济模型往往受限于计算能力，难以

捕捉系统内部的复杂动态。深度学习模型的出现，

特别是其作为复杂物理模型的代理模型的应用，有

效解决了这一难题。例如，研究者利用深度学习模

型模拟复杂的大气传输过程，以极低的计算成本构

建温室气体通量反演框架，极大地提升了碳源汇核

算的时效性[51]。在能源系统转型领域，神经网络被

用于构建复杂扩容模型的代理模型，能够以数万倍

的速度模拟不同政策（如碳税）和技术成本下的能

源系统脱碳路径，并进行大规模的不确定性分析，

从而识别出影响系统发展的关键驱动因素[52]。

在海量数据和强大模拟能力的基础上，人工智

能驱动的预测模型在资源与环境经济学中的应用

日益广泛且精准。尤其是在作为核心市场机制的

碳价格预测领域，研究已经从早期的传统时间序列

模型，发展到综合运用卷积神经网络、长短期记忆

网络、Transformer以及各类混合模型的阶段。这些

先进模型不仅能处理历史价格数据，还能有效融合

能源价格、宏观经济指标，甚至网络新闻头条所反

映的投资者情绪等多源异构数据，从而更精准地捕

捉碳价的复杂波动性[8,53]。

人工智能的预测能力远不止于对碳价的预测。

研究者已开始将其应用于更广泛的环境经济变量

预测中，例如，利用神经网络模型基于通货膨胀率

和化石燃料消耗量等经济指标，预测主要经济体的

温室气体排放趋势[54]。此外，机器模型也被用于综

合评估和预测区域的整体环境质量，通过分析技术

创新、可再生能源利用和经济复杂性等多维驱动因

素，为孟加拉国和巴基斯坦等发展中国家制定可持

续发展政策提供了前瞻性洞见[55]。这些丰富的应用

共同构成了人工智能在环境经济分析中的基础层

面，即通过更“耳聪目明”的方式，为后续的政策评

估和决策优化提供坚实的数据和模型支持。

（2）环境政策的因果推断与评估

图 4以“dual machine learning”为代表的关键词

聚类，其内部高中心性关键词包括“policy”“impact”

“efficiency”以及“carbon market”等，集中反映了人

工智能方法在环境政策效果识别与评估中的应用

取向，构成了环境政策的因果推断与评估这一研究

前沿。图 4所揭示的关键词结构主要用于界定该研

究前沿所关注的核心分析任务，即在复杂环境经济

系统中识别政策干预对相关结果变量的净效

应[56,57]。由于此类分析任务本身涉及政策实施的内

生性问题、影响路径的高度异质性以及多重干扰因

素的同时作用，其开展在客观上对因果识别方法提

出了更高要求[20]。因此，相关研究在具体实现层面，

逐步引入并发展了以双重机器学习为代表的人工

智能方法，以在高维协变量条件下实现对政策因果

效应的稳健估计[11]。在这一研究前沿中，人工智能

不再仅作为预测或拟合工具，而是被系统性地嵌入

环境政策评估框架之中，用于刻画碳定价、排放交

易等政策措施对排放水平、市场波动性及经济绩效

的影响，从而推动环境经济研究由相关性分析向因

果推断取向转变。

具体来说，在碳税政策评估方面，一项针对英

国碳价格支持机制的研究，创新性地利用机器学习

方法构建了反事实情景，结果表明该政策在 2013—

2016年间使电力部门的碳排放降低了 6.2%，并精确

计算出每吨二氧化碳的减排成本约为 18 欧元[11]。

同样，有研究运用矩阵填充这一机器学习技术对欧

盟排放交易体系进行反事实分析，发现该政策在

2005—2020 年间帮助参与国的相关行业减排约

15.4%[12]。在中国情境下，双重机器学习方法尤其

被广泛应用于评估碳交易试点政策的多元影响。

例如，有研究运用双重机器学习方法评估了中国碳

交易试点政策对企业低碳竞争力、能源错配以及高

品质农业发展的复杂影响[58]。研究发现，碳交易政

策在显著提升高碳行业上市公司低碳竞争力的同
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时，也可能因价格机制尚不完善而加剧了能源错配

问题。此外，针对 2021年启动的中国全国统一碳市

场的最新研究也采用了双重机器学习框架，证实了

该政策在提升碳配额交易量和交易价格方面的显

著作用[59]。

这些方法的优势不仅在于能提供精确的政策

平均处理效应，更在于其能够深入剖析政策效应的

异质性。通过分析政策在不同区域、不同所有制企

业、不同行业类型间的差异化影响，研究者能够为

政策的精细化、差异化调整提供更为科学的依据[60]。

这种从预测到推断的深化，标志着人工智能在资源

与环境经济学中的应用正从描述现象、预测未来，

走向解释机制、评估干预的更高层次，极大地增强

了资源与环境经济学研究的政策相关性和现实指

导意义。

（3）人工智能赋能绿色创新与可持续转型

由图 4 可知，以“renewable energy”与“supply 

chain management”为代表的关键词聚类，其内部高

中心性关键词包括“sustainability”“innovation”“en‐

ergy efficiency”“performance”等，集中反映了人工

智能方法在支持绿色技术创新、能源系统转型及可

持续发展绩效提升中的应用趋向，可见，人工智能

赋能绿色创新与可持续转型构成一类相对稳定的

研究前沿。具体来说，人工智能作为一种通用目的

技术，其影响力已超越单纯的分析工具，正逐渐渗

透到经济活动的方方面面，成为推动绿色创新和可

持续转型的重要内生驱动力。它通过优化资源配

置、催生绿色技术和重塑商业模式，为实现经济增

长与环境保护的双赢开辟了新路径。这一转型首

先体现在人工智能对“包容性绿色增长”这一宏观

目标的推动上。研究表明，人工智能与可再生能源

投资的协同是驱动绿色增长的关键，但其正面效应

会受到经济政策不确定性的制约，凸显了稳定政策

环境的重要性[3]。与此同时，作为人工智能在金融

领域的重要应用，金融科技通过促进金融普惠和引

导绿色技术创新，也显著推动了城市的包容性绿色

增长，尤其是在数字基础设施和环境规制水平较高

的地区效果更为明显[41]。此外，人工智能还在重塑

绿色金融与投资的决策范式。传统的金融分析方

法难以捕捉复杂的非线性关系，而神经网络等模型

为此提供了新的可能。例如，有研究开始利用 El‐

man神经网络模型来评估不同类型债券（如绿色债

券、伊斯兰债券）与碳期货市场之间的动态非线性

关联，发现与传统债券相比，绿色债券与碳市场存

在更强的内在联系，这为可持续投资决策提供了新

的量化分析视角[61]。

人工智能作为推动绿色创新和可持续增长的

动力。企业自身的人工智能应用能力正在成为提

升其环境、社会与治理（ESG）表现的核心竞争力。

一项针对中国上市公司的研究发现，企业的人工智

能应用能力越强，其ESG表现越好。其内在机制在

于，人工智能通过优化资源配置、提升生产和供应

链效率，从而系统性地促进了企业的可持续发展实

践[62]。更有研究从政策层面验证了这一逻辑，指出

政府设立的人工智能试点区，能够通过提升区域内

企业的供应链效率等机制，实现显著的碳减排效

果[58]。这揭示了技术、企业行为与政府引导之间的

良性互动。

总体而言，从宏观的绿色增长路径，到微观的

企业 ESG 实践，再到新兴的绿色金融市场，人工智

能的应用呈现出多层次、系统性的特点。它不仅为

已有的环境经济问题提供了更优的解决方案，更在

创造新的可能性，推动经济系统向更可持续、更具

韧性的方向演进。这些研究共同指向一个明确的

趋势：人工智能正在从外部赋能转向内生驱动，逐

步成为企业和经济体实现可持续转型的核心竞争

力之一。

（4）气候政策的分配效应与公正转型

人工智能在资源与环境经济学中的应用进一

步延伸至气候政策分配效应与公正转型问题。由

图 4 的关键词聚类结构可以看出，与“supply chain 

management”及“dual machine learning”等聚类相关

的研究中，高中心性关键词逐渐从单纯的效率与绩

效评价，拓展至“efficiency”“performance”“drivers”

等反映不同经济主体响应差异的分析维度。这一

关键词结构变化表明，相关研究开始关注气候政策

在不同产业、区域与主体之间所产生的非均衡

影响。

随着碳定价、碳排放交易等政策工具的持续推

进，政策效果已不再仅体现为总体减排效率的提
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升，而是伴随着明显的结构性调整与分配后果[63]。

在这一背景下，人工智能方法被引入用于刻画不同

主体在政策冲击下的行为差异和绩效变化，从而识

别转型过程中潜在的受益者与承受成本的群

体[64,65]，即一项气候政策即使在总体上是有效的，但

如果其成本不成比例地由弱势群体承担，就可能引

发社会矛盾，阻碍政策的顺利推行[66,67]。人工智能

模型因其能够处理个体异质性和模拟复杂行为，为

精细化评估气候政策的社会经济影响提供了有力

工具。此外，这类研究为理解气候政策可能引发的

产业重组、就业变化及区域分化提供了新的分析视

角，也为“公正转型”议题的实证研究奠定了方法基

础[68]。因此，在该研究前沿中，人工智能不再仅服务

于效率导向的政策评估，而是逐步被用于揭示转型

过程中的分配效应与结构性影响，为在减排目标与

社会公平之间寻求平衡提供支持。

具体来说，研究者开始利用机器学习方法来模

拟在碳税等政策干预下，不同收入水平、不同地域

的家庭可能采取的异质性减排行为[69]。例如，碳税

的分配效应对城乡居民影响不同，在城市地区呈现

累退性，但在农村地区则不明显。该研究进一步模

拟发现，若将碳税收入以均等现金返还的方式进行

再分配，则不仅可以抵消其累退性，甚至能使政策

整体上具有累进性，从而有效缓解政策可能带来的

社会不平等问题[70,71]。这种精细化的模拟对于设计

更具社会可接受度的政策至关重要。

除了对家庭层面的影响，人工智能也被用于评

估气候政策在更宏观尺度上的分配效应。一项基

于可计算一般均衡模型并结合机器学习的研究，分

析了对国际海运征收碳税的影响。研究证实了碳

税对不同国家和地区的经济影响存在差异，但同时

也发现，通过将碳税收入合理地再分配给气候脆弱

国家，可以部分抵消其对全球出口和GDP的负面冲

击。这为在全球层面探讨气候政策的公平性问题

提供了量化依据[72]。

更进一步地，研究开始超越单一的经济分配维

度，关注政策对“包容性”发展的综合影响。例如，

对中国低碳城市试点政策的评估不仅考察了其减

排效果，还利用双重机器学习方法探究了其对包容

性绿色增长的影响。研究发现，试点政策在促进城

市绿色增长的同时，也通过推动绿色创新和提高就

业质量等机制，对社会公平和包容性发展产生了积

极影响[73]。这些研究表明，人工智能的应用正在推

动政策评估从事后总结走向事前模拟，从单一目标

评估走向多目标综合权衡。它不仅可以评估政策

的环境效益，还能精细刻画其社会成本与收益在不

同群体间的分布，为设计兼顾效率与公平的气候政

策、推动社会公正转型提供了关键的决策支持。

5   全球视角下人工智能发展对中国资

源与环境经济研究的启示
5.1  多模态数据融合与生态系统智能感知研究

目前，人工智能在资源与环境经济研究中的应

用多集中于气象监测站、统计年鉴等传统数据源，

虽已取得一定成效，但对复杂自然环境和社会系统

的动态变化仍难以实现全面刻画[74]。随着遥感影

像、IoT传感器、社交媒体文本及卫星反演数据的快

速增长，多模态数据的融合不仅能够显著提高环境

监测的精度，也为刻画“人-自然-经济”交互过程提

供了新的证据来源。然而，现有研究多数仍停留在

单模态或弱融合阶段，对于图像、文本、时序信号之

间的语义对齐和综合解释处理不足，导致模型在跨

尺度与跨区域应用中存在偏差[75]。因此，未来研究

需在 3个方面深化：首先，应加强对多源异构环境数

据的清洗、重构与统一编码，构建覆盖自然过程、社

会行为和经济活动的多模态数据库；其次，应结合

深度学习与知识图谱技术，实现遥感影像、情感分

析、空气质量监测等数据之间的语义融合，提升环

境变化与行为反应的智能识别能力；最后，还应关

注不同地区在数据质量、监测密度及社会特征上的

差异，建立多模态数据融合在复杂区域条件下的适

应性分析框架，从而为极端天气预警、污染暴露评

估与生态脆弱区治理提供更为坚实的科学支撑。

5.2  人工智能模型的透明化、机制识别与因果推断

研究

尽管人工智能在碳价预测、能源需求分析、空

气质量模拟等领域表现突出，但多数研究偏重预测

精度，而忽视了政策评估所需的因果机制识别，使

得模型难以在政策制定部门落地[76-78]。尤其是深度

学习模型的“黑箱化”问题，使得变量之间的结构性
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关系不够透明，难以解释政策调节路径或识别关键

影响因素。此外，现有因果推断方法与机器学习结

合不足，在处理高维变量、多时间点冲击及空间异

质性方面仍显薄弱。因此，未来研究应从 4个方面

展开：首先，应推动“预测-解释-因果”一体化模型

体系建设，将深度因果网络、双重机器学习等方法

引入碳中和、能源转型等政策评估中，以识别政策

的真实作用机制及其滞后效应；其次，应加强可解

释性人工智能方法在环境经济领域的应用，通过特

征贡献、因果注意力、反事实推理等方法提升模型

的可信度与可审计性；再次，应建立适应多区域、多

政策情境的模型鲁棒性评估机制，以保证在不同区

域资源禀赋、人口结构及产业布局下模型具有稳定

表现；最后，还需关注人工智能模型在公共政策中

使用的伦理与治理框架，避免由于模型偏差导致政

策误导，从而确保人工智能在环境治理中的正向效

应最大化。

5.3  气候变化对社会福祉与经济绩效的综合评估

随着气候变化频率与强度的加剧，其对居民幸

福感、劳动生产率与社会心理健康的影响日益凸

显[79]。一方面，现有研究多聚焦于经济产出、就业或

医疗负担等宏观指标，较少从微观层面探讨个体在

极端天气、空气污染暴露下的心理与行为反应。另

一方面，社会异质性尚未得到充分体现，不同城市

规模、行业类型、收入群体在气候冲击下的脆弱性

具有显著差异，而人工智能为获取高时间分辨率、

个体化的心理反应和行为路径提供了可能。因此，

未来研究应开展更深入的系统性分析：首先，应整

合高频气象数据、空气质量数据与社交网络情绪数

据，构建覆盖“气象暴露-情绪波动-心理健康-劳动

表现”的多维分析框架；其次，应利用多层线性模

型、空间面板模型与深度学习的结合方法，揭示不

同群体、地区与行业的脆弱性模式；再次，应探索极

端天气对幸福感、生产率与迁移意愿的时滞效应，

为应对极端事件提供预测性支持；最后，还可将气

候福祉指标纳入政府的环境治理考核与财政支出

机制，为中国在“以人为本”的绿色转型中提供新的

量化工具。

5.4  人工智能在循环经济中的深化应用

近年来，人工智能在能源优化、高炉工况诊断、

化工过程控制、可再生能源调度等领域已取得显著

进展，但整体仍以局部优化为主，对全流程生命周

期的集成分析尚不足[80-82]。尤其在中国高耗能产业

比重较大的背景下，人工智能若能与生命周期评估

（LCA）、碳捕集利用封存、能源系统优化深度结合，

将可能为产业绿色转型提供系统性路径[83]。因此，

未来研究应从 3 个方向推进：首先，应建立面向炼

钢、水泥、化工、电力等行业的过程数字孪生体系，

将传感器数据与机理模型结合，实现能耗、排放及

设备状态的实时预测；其次，应发展“强化学习

+LCA”组合模型，在多目标条件下优化生产过程与

能源结构，以评估不同减排路径的环境效益与经济

可行性；再次，应构建产业链级别的“投入产出+人

工智能”耦合框架，分析绿色技术扩散、区域联动与

供应链协同的动态演化；最后，还需关注绿色产业

在区域层面的布局优化问题，通过机器学习识别产

业集群、资源禀赋与排放约束之间的最优组合，服

务国家绿色发展战略。

5.5  人-机协同与政策智能化治理

环境政策往往存在信息滞后、反馈弱化与执行

不均的问题，导致政策效果难以准确评估或及时调

整[84]。人工智能的引入为政策设计、模拟、执行与评

估提供了新机会，但现有应用多集中于事后评估，

对政策全过程智能化关注不足[85]。因此，未来研究

可从以下 4个方面深化：首先，应构建“政策数字孪

生”系统，利用自然语言处理、大语言模型与检索增

强技术自动生成政策草案并评估其潜在影响；其

次，应发展“强化学习+多智能体仿真”的政策调控

模型，模拟企业、家庭与地方政府的策略响应，动态

优化政策参数；再次，应将因果推断与在线学习结

合，实现政策效果的实时监测与滚动修正；最后，还

应建立政策智能化中的伦理约束机制，明确算法偏

差、公众接受度与责任追溯机制，以提高政府治理

体系的透明度与可信度。

6   结论与展望
6.1  结论

人工智能正成为新时代推动资源与环境经济

研究范式变革的重要力量，是提升生态治理能力、

支撑绿色低碳转型的关键技术底座。然而，现有研

究仍多聚焦于单一算法应用或局部案例分析，对其
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知识体系的系统演化、方法扩展和学科融合路径关

注不足。基于此，本文采用文献研究法，结合

CiteSpace可视化分析，系统梳理了人工智能在资源

与环境经济研究中的发展脉络、方法演进与热点分

布，构建了国家-机构合作网络、关键词突现图谱与

时序演化路径，全面揭示了人工智能推动资源与环

境经济学理论与方法更新的主要特征与趋势。主

要结论如下：

（1）文献可视化分析揭示该领域呈现明显的国

家集聚与机构协同特征，中国与美国形成双核心结

构，英国、加拿大、澳大利亚等国家作为重要节点推

动国际合作网络的发展。机构层面，中国科研院所

和综合性大学构成高密度合作团簇，国外高校则通

过与中国机构的双边合作促进知识交流。关键词

突现结果显示，研究前沿由“神经网络算法”逐渐过

渡到“碳税-政策评估-气候变化”，并在近年来转向

“创新-不确定性-绿色增长”等宏观议题，体现了人

工智能从局部技术突破逐步延展到经济系统与政

策体系层面的深度融合。

（2）人工智能赋能资源与环境经济学大体经历

了“技术引入-模型深化-系统融合”3个阶段。早期

研究以人工神经网络、模糊逻辑等基础算法的可行

性验证为主；2015年后随着深度学习与大数据技术

成熟，研究开始向碳定价预测、环境质量模拟和政

策评估等方向快速扩展；2021 年以来，研究范式呈

现出明显的“因果推断革命”，双重机器学习、深度

因果网络等方法成为识别政策净效应的重要工具，

研究主题也加速向绿色增长、政策不确定性、供应

链减排与系统优化等综合议题拓展。整体而言，研

究范式从“模型驱动”转向“问题驱动”，从单点预测

走向政策分析与系统治理，展示出强烈的跨学科融

合趋势。

（3）人工智能在资源与环境经济领域形成了 4

类主要热点：环境系统的监测与模拟、环境政策的

因果评估、绿色创新与可持续转型、气候政策的分

配效应与公正转型。监测与模拟领域侧重于遥感、

传感器与机器学习融合，实现空气质量、碳排放与

土地利用的精细化刻画；政策评估领域利用反事实

推断方法解决传统模型的混杂偏误问题；绿色技术

创新与经济转型研究强调人工智能在生产优化、能

源系统扩容与绿色金融中的推动作用；分配效应研

究逐渐关注碳税、低碳城市试点等政策在不同群体

间的福利差异。总体来看，人工智能正在从辅助分

析工具转变为重塑环境经济研究框架的核心动力，

但目前仍存在理论整合不足、数据来源单一、模型

“黑箱化”严重等问题，限制了其在政策实践中的可

解释性与可用性。

综上，人工智能正推动资源与环境经济学从传

统的静态计量、宏观预测向实时监测、因果识别、系

统优化与政策模拟全面延伸，成为构建现代环境治

理体系的重要支撑力量。其方法创新不仅显著提

升了环境经济研究的精度、速度和解释力，更正在

推动该领域形成“数据-机制-政策”三位一体的研

究范式，为实现绿色低碳转型提供了新的理论框架

与技术工具。需要说明的是，本文的分析主要基于

国际英文文献，尽管能够反映该领域的方法演进与

研究趋势，但在中国等特定制度与政策环境下，其

结论仍需结合本土研究进行进一步验证与拓展。

6.2  展望

总体来看，人工智能在资源与环境经济研究中

的应用虽已形成一定基础，但整体仍处于起步阶

段，表现为系统性理论不足、关键领域研究深度有

限以及与现实政策对接不够紧密等问题。未来有

必要在理论、内容与方法上进一步提升研究质量与

国际影响力。

（1）在理论层面，应构建人工智能融入资源与

环境经济学的系统框架，明确其在因果识别、机制

解析与政策评估中的作用边界，强化与绿色发展、

公正转型和生态治理现代化等国家战略的衔接。

（2）在研究内容上，除了继续深化碳排放预测、

空气质量模拟等技术应用外，更应将研究重心拓展

至人工智能对人类福祉的多维影响，包括健康风险

暴露、环境公平、地区福利分化以及脆弱群体在低

碳转型中的适应能力，并加强对碳税、低碳城市试

点、绿色金融等政策工具在不同社会群体间分配效

应的识别，以支撑更具包容性的公正转型。

（3）在方法层面，应依托遥感监测、环境监测网

络、统计年鉴与网络行为等多源数据，推动人工智

能方法与经济地理、环境科学和计算社会科学的深

度融合，同时提升模型可解释性，避免算法应用的
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“黑箱化”，增强研究成果在政策实践中的可操作

性。未来人工智能在资源与环境经济研究中的深

化应用，也有赖于中国正在建设的自然资源要素综

合观测体系所提供的高质量、长期、系统化观测数

据。该体系强调多要素耦合、跨尺度观测与长期连

续监测，为资源系统模拟、机制识别与政策评估提

供统一的技术和数据基础。因此，将人工智能模型

的发展与这一国家级观测网络相衔接，将成为未来

提升资源经济研究可信性、可解释性与政策可用性

的关键方向。

（4）在制度保障层面，还需完善数据共享机制

与算法治理制度，加强政府、科研机构和企业之间

的协同创新，将人工智能嵌入风险预警、政策评估

和区域协调减排等关键场景，为实现绿色发展与共

同福祉目标提供更加坚实的技术与理论支撑。
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Abstract: As a key driver of the new technological revolution, artificial intelligence (AI) is 

profoundly reshaping the research paradigms and analytical tools in resource and environmental 

economics. Against the backdrop of increasingly tight global resource and environmental 

constraints and intensifying climate change challenges, a systematic review of the research 

trajectories, evolutionary pathways, and key issues of AI in resource and environmental economics 

is of great significance for promoting theoretical innovation and methodological advancement. 

Based on the Web of Science Core Collection database, this study retrieves relevant literature on AI 

and resource and environmental economics from 2001 to 2025. Using bibliometric analysis and 

CiteSpace visualization methods, this study systematically analyzes the knowledge structure and 

development trends of this field from multiple dimensions, including countries, institutions, 

keywords, and temporal evolution. The results show that: (1) the application of AI in resource and 

environmental economics generally undergoes three stages: “technology introduction and method 

exploration”, “model deepening and policy evaluation expansion”, and “system integration and 

causal inference strengthening”. The research paradigm gradually shifts from prediction-oriented 

approach to mechanism identification and policy evaluation-oriented method. (2) Global research 

exhibits a dual-core pattern centered on China and the United States, and institutional collaboration 

networks continue to deepen. However, cross-regional and interdisciplinary collaboration still has 

room for improvement. (3) Current research hotspots primarily focus on monitoring, simulation, 

and prediction of environmental and economic systems, identification of causal effects of 

environmental policies, AI and sustainable transition, and distributional effects and just transition 

of climate policies. Based on the above findings, future research should focus on five directions: 

multimodal data fusion, model interpretability, climate well-being assessment, circular economy 

applications, and human-machine collaborative policy governance. Furthermore, relying on the 

National Comprehensive Observation System for Natural Resources, AI should be embedded into 

key scenarios such as risk early warning, policy evaluation, and regional collaborative emission 

reduction.

Key words: artificial intelligence; resource and environmental economics; natural resources; 

sustainable transition; CiteSpace; knowledge graph
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