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数字基础设施密度如何影响碳排放?
———基于算力扩张视角的空间溢出效应研究

王明侠,于正东

(吉首大学商学院,吉首416000)

摘要:基于2011—2019年中国地级市面板数据,运用空间杜宾模型考察数字基础设施密度对碳排放的影响。研究

发现,城市碳排放呈显著空间集聚,高值集中于京津冀、长三角和粤港澳大湾区;数字基础设施密度提升带来隐性能

耗,总体上加剧本地碳排放;邻近地区的数字密度也产生正向溢出效应。中部地区因物流与交通数字化协同较强,
呈现抑制作用。结果揭示了数字化进程中效率红利与环境成本并存的现实,为区域差异化低碳政策与算力布局优

化提供依据。
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  在“双碳”目标背景下,数字化进程对碳排放的

影响引发了越来越多讨论。过去十多年,互联网快

速普及,居民生活越来越依赖线上服务,点外卖、网
购、智慧医疗、视频会议等行为减少了出行需求,理
论上有助于降低碳排放量。然而,这些便捷服务的

背后是大量数据中心和服务器的持续运转。这些

“看不见的机器”耗电量巨大,冷却系统也需额外能

源,在当前电力结构仍以煤电为主的现实下,反而

可能推高碳排放量。这就带来一个矛盾:一方面,
数字技术被寄予厚望,被视为推动绿色转型的重要

工具[1-2];另一方面,其基础设施的扩张又可能成为

新的排放源[3-4]。那么,数字化整体上是助力减排,
还是隐性增排? 这一问题尚未有明确答案。

值得注意的是,无论是数字活动还是碳排放,
都具有明显的空间关联特征[2,5]。一个城市的数字

应用水平不仅影响本地生产和生活方式,还可能通

过数据流动、产业协作甚至算力资源共享,对周边

地区产生溢出效应。例如,东部城市密集的在线服

务需求,可能驱动西部数据中心建设,从而将碳排

放压力转移至其他地区。然而,现有研究大多忽略

这种空间互动,仅从本地视角分析互联网或数字经

济的影响,结论可能存在偏差。
本文尝试从“数字基础设施密度”出发重新审

视这一问题。“数字基础设施密度”反映一个地区

数字活动的集中程度,既包括用户规模,也隐含对

后台算力资源的依赖[6-7]。本文特别关注数字活动

背后的算力扩张机制,即数字基础设施密度提升如

何通过拉动数据中心等高能耗设施的建设与运行,
进而影响碳排放。在此基础上,本文引入空间计量

模型,考察数字基础设施密度对本地及邻近城市碳

排放的综合影响,并进一步识别不同区域的影响差

异。回答这些问题,有助于更全面地评估数字化的

环境成本,避免片面强调其效率红利。同时,研究

结果也可为优化算力布局、协调区域低碳政策提供

参考,推动数字发展与碳减排真正协同而非冲突。

1 文献综述
本文聚焦于数字基础设施密度对碳排放的影

响。需要说明的是,尽管现有研究常以“数字技术”
或“数字经济”为分析对象,但其实际测度多依赖于

互联网基础设施的普及程度,如宽带用户数、移动

网络覆盖率等[1-2,8]。这些指标本质上反映的是一

个地区数字活动的集中水平,即“数字基础设施密

度”,既包含用户侧的接入广度,也隐含对后台计算

与存储资源的需求强度。
之所以强调“数字基础设施密度”而非笼统的

“数字经济”,是因为我们关注的具体机制高度依赖

于网络连接与实时数据交互,如远程办公减少通

勤、电商平台优化配送路径、公众通过在线平台获
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取环保信息等。这些行为的实现,离不开高密度的

数字服务支撑,而其背后则是不断扩张的算力基础

设施。因此,采用互联网宽带接入用户数作为代理

变量,既能与主流文献保持一致,也能较好地捕捉

数字活动的空间集聚特征及其对算力资源的潜在

拉动作用[3,9-10]。
需要说明的是,本文研究视角与主流关于数字

经济与碳排放的讨论有所不同。以往研究多强调

数字技术通过提升效率、优化产业结构等途径带来

的整体减排效应[11-13]。然而,近年来一个日益受到

关注的方向开始将焦点转向数字基础设施本身,尤
其是支撑其运行的算力系统所产生的直接和间接

环境代价。例如,Masanet等[14]指出,全球数据中

心服务需求的快速上升正显著推高能源消耗;Peng
等[7]进一步分析认为,随着数字化不断深化,对计算

能力和电力的需求持续扩张,可能触发能源反弹效

应,反而加剧碳排放;Wang等[15]发现,信息通信技

术产品的广泛使用已导致电力消费大幅增长,并由

此带来可观的碳排放增量;Che等[3]的实证检验表

明,数字基础设施的扩展通过促进资本集聚和增加

化石能源消费,显著抬高了人均碳排放水平和碳强

度。这些研究共同揭示了一条传导路径:数字基础

设施密度上升→算力需求扩张→能源消耗与碳排

放增加。尽管Liu等[13]指出数字技术可能通过溢

出效应带动周边地区减排,但其分析并未深入考查

算力扩张本身所隐含的碳成本。本文正是立足于

这一新兴文献脉络,将算力扩张明确作为核心机

制,旨在揭示数字基础设施密度如何通过拉动算力

增长,对碳排放形成实际压力,从而与侧重绿色红

利的研究形成互补与对话。
近年来,关于数字化对碳排放的影响,学界观

点存在明显分歧[11-12,16]。一部分研究认为,数字技

术通过提升资源配置效率、推广绿色生产方式、替
代高碳活动等方式,有助于降低碳排放[1-2,8-9,17]。例

如,在线会议减少了商务出行,智能物流降低了空

驶率,这些都可能带来净减排效应。但另一部分研

究指 出,数 字 红 利 的 背 后 是 庞 大 的 能 源 消

耗[3-4,7,14-15]。本文聚焦的“算力扩张”正是该负面影

响的关键中介渠道。具体而言,数字基础设施密度

的提升,意味着更频繁的数据传输、处理与存储需

求,直接拉动对数据中心、服务器集群和网络设备

等算力基础设施的投资与运行。这些设施是高载

能单元,其制冷系统也消耗大量电力。尤其在中

国,超过70%的电力仍来自煤炭,据测算,2020年中

国数据中心的二氧化碳排放量已达9900万t,相当

于2100万辆燃油车一年的排放总量[18]。除此以

外,单个大型数据中心的年碳排放甚至可超过百万

户家庭[16]。然而,目前多数实证研究在衡量数字化

影响时,往往忽略了这一由算力扩张带来的“隐性

能耗”,导致对环境效应的评估可能存在偏差。
进一步结合地级市实际情况来看,算力扩张影

响碳排放的机制可归纳为三条主要路径:①直接用

电路径。在东部沿海城市群(如长三角、粤港澳大

湾区),数字经济活动高度密集,带动大规模数据中

心集群建设。这些设施需24h持续运行,形成高负

荷、稳定的电力需求,在当前煤电为主的电源结构

下,直接推高本地碳排放。②电力系统依赖路径。
为保障算力设施供电可靠性,地方政府往往同步扩

建变电站、配置柴油备用电源等,这不仅增加配套

能耗,还可能强化对区域电网中化石能源的依赖,
间接放大碳排放。③区域转移与承载路径。在“东
数西算”战略推动下,部分算力需求向中西部转移。
尽管当地可再生能源资源丰富,但算力枢纽建设本

身属于高耗能工业过程;若为确保供电稳定性而新

增火电装机,则可能抵消绿电优势,导致碳排放隐

性增加。综上,“数字基础设施密度→算力扩张→
碳排放”的传导机制,既包含本地运行的直接排放,
也涉及电力配套、区域布局等间接影响,具有明显

的空间异质性与系统复杂性。
更关键的是,现有文献普遍缺乏对空间机制

的深入检验,而这可能是造成结论分歧的重要原

因[1,19-20]。一方面,随着区域协调发展战略的推

进,城市间在技术、资本和信息上的联系日益紧

密。一个地区数字基础设施密度的提升,不仅影

响本地碳排放,还可能通过绿色技术扩散、环保

意识传播或制度学习等渠道,对周边城市产生正

向溢出。另一方面,也可能因算力资源集中、高
耗能设施外迁或产业转移,引发碳排放的“虹吸

效应”或“污染避难所”现象。遗憾的是,尽管少

数研究开始关注空间维度[4,8,15],但大多基于国

家或省级宏观数据,难以准确刻画数字活动与环

境外部性的微观空间关联。
事实上,城市才是数字经济实践与碳排放治理

的基本单元。地级市层面的数据不仅能更精准地

反映数字基础设施密度的空间差异,也便于识别算

力需求与排放响应的局部特征。中国兼具“数字技

术快速普及”“区域发展不平衡”和“强政府环境规

制”三大特点,为研究数字基础设施密度的环境外
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部性及其空间溢出提供了理想样本。此外,当前关

于数字化碳效应的研究多集中于发达国家,而对新

兴经济体的关注明显不足。作为全球最大的发展

中国家,中国的经验对于理解数字转型与碳减排在

制度约束、能源结构和发展阶段不同的背景下的互

动关系,具有重要的参考价值。

2 研究方法与数据来源
2.1 空间相关性检验

为了检验城市碳排放是否具有空间溢出,分别

对地级市的碳排放进行全局和局部空间自相关检

验。全局空间自相关主要衡量全国城市的碳排放

是否有整体集聚的趋势,反映了全国碳排放的整体

空间关联程度。局部空间自相关则进一步识别特

定城市与其邻近城市之间的碳排放相似性或差异

性,揭示空间异质性的分布格局。若检验结果显示

碳排放具有显著的空间集聚效应,则应该建立空间

计量模型。
2.1.1 空间权重矩阵

由于互联网基础设施(如4G、5G基站)的信号

覆盖范围有限,它的布局高度依赖物理距离,距离

越远,通信成本越高,建设难度也越大。因此,地理

位置邻近的城市之间,在数字基础设施的连通性与

使用强度上更可能存在紧密联系。虽然公路距离

或直线距离也可作为替代方案,但前者易受交通网

络规划等人为因素干扰,后者则难以反映实际的空

间交互强度。为提高客观性,依据各地级市行政中

心的经纬度坐标构建空间权重矩阵。距离越近,权
重越大,隐含假设是邻近地区间的经济社会活动

(包括数字技术扩散)更频繁,碳排放行为也可能相

互影响,具体设定如下。

wij =
1
d2ij
,i≠j

0, i=j (1)

式中:dij为由城市i与城市j的经纬度求得的球面

距离。
2.1.2 全局空间自相关

在考查全国城市碳排放是否存在整体空间依

赖关系时,引入全局Moran’sI指数作为测度工具。
该指标的核心思想是,如果一个城市的碳排放水平

与其邻近地区存在系统性关联,那么它会在统计上

表现出来,其计算公式为

I=
􀰐
n

i=1
􀰐
n

j=1
wij(xi-􀭺x)(xj-􀭺x)

s2􀰐
n

i=1
􀰐
n

j=1
wij

(2)

s2=
􀰐
n

i=1
(xi-􀭺x)2

n
(3)

式中:s2为所研究城市碳排放量的样本方差;wij为

构建的空间权重矩阵元素;xi、xj 分别为城市i和城

市j的碳排放量;n为地级市城市个数;为所研究城

市碳排放量的平均值。Moran’sI 取值范围为

[-1,1],当该值显著大于0时,表明高排放城市倾

向于聚集在一起,低排放城市也集中分布,存在空

间正相关;接近0则说明碳排放在空间上无明显集

聚特征,分布较为随机;若小于0,则可能反映高值

与低值区域交错出现的现象,即空间负相关。Mo-
ran’sI的值有助于判断是否需要引入空间计量模

型来研究城市间碳排放的相互作用。
利用Stata软件对2011—2019年地级市数据

进行计算,基于经纬度的球面距离构建空间权重矩

阵,反映地理邻近性带来的潜在影响,具体结果如

表1所示。

表1 2011—2019年中国城市碳排放全局Moran’sI
年份 I E(I) Sd(I) Z P
2011 0.0284*** -0.0036 0.0049 6.5375 0.0000
2012 0.0310*** -0.0036 0.0049 7.0215 0.0000
2013 0.0331*** -0.0036 0.0049 7.4228 0.0000
2014 0.0347*** -0.0036 0.0050 7.6903 0.0000
2015 0.0355*** -0.0036 0.0050 7.8925 0.0000
2016 0.0333*** -0.0036 0.0049 7.4960 0.0000
2017 0.0326*** -0.0036 0.0050 7.2741 0.0000
2018 0.0274*** -0.0036 0.0050 6.1992 0.0000
2019 0.0143*** -0.0036 0.0047 3.7884 0.0002

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

根据计算结果,2011—2019年全国城市碳排放

的全局 Moran’sI指数始终为正,且P 均小于

0.05,说明其空间分布并非随机,而是存在显著的

正向相关关系。这表明高排放城市倾向于聚集在

一起,低排放城市也呈现局部集中趋势,即典型的

“高-高”或“低-低”空间集聚模式。尽管整体上具有

空间依赖性,但从数值上看,Moran’sI的最大值未

超过0.04,远低于0.415这一通常认为“强相关”的
阈值。因此,尽管存在集聚现象,但这种空间关联

仍处于较弱水平,尚未形成大规模连片的碳排放热

点区域。
图1展示了该指数的时间演变路径。可以看到,

2011—2015年Moran’sI呈波动上升态势,尤其在

2013年达到阶段性高峰(0.0331),随后在2015年达

到最高点(0.0355)。这一时期,东部沿海城市群如
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长三角、珠三角的碳排放强度普遍升高,且相邻城市

之间差距缩小,反映区域内产业协同与能源消费同步

增长的趋势。然而,自2016年起,Moran’sI开始缓

慢回落,到2019年降至0.0143,较2011年下降近

50%。结合全国城市2011—2019年的碳排放空间

格局来看,2013年中东部地区为高排放区,而到了

2019年,这些区域的碳排放量逐渐减少,部分省份

甚至出现“高-低”交错的分布形态。这可能意味着

随着国家推动区域碳减排政策(如碳交易试点、能
耗双控等),原本高度集中的排放源逐步被分散调

控,导致空间集聚程度减弱。
综合来看,虽然全国城市碳排放整体仍表现出

一定的空间正相关,但其强度在过去10年中呈现先

升后降的倒U形趋势。这一变化不仅反映了经济

发展阶段的差异,也可能预示着政策干预正在逐步

打破传统的空间集聚惯性。

图1 2011—2019年全国城市碳排放全局Moran’sI变化

2.1.3 局部空间自相关

为更深入理解全国城市碳排放的空间局部特

征,采用Moran散点图进行可视化分析。图2横轴

(z)表示各城市的碳排放值偏离均值的程度,反映

城市自身的碳排放量高低;纵轴(Wz)反映特定城市

的碳排放水平与它的相邻城市群相比是更高还是

更低。从而将每个城市映射到二维平面上,直观呈

现其与周边地区的空间关联模式。
由图2可知,多数城市集中在第一象限(高-高)

和第三象限(低-低),表明碳排放存在较强的局部正

相关性。其中,2011年时,苏州、无锡、常州、南京、
杭州、广州、深圳及东北三省省会等位于第一象限,
这些地区工业基础雄厚、能源消耗密集,且彼此地

理相邻,形成典型的“高-高”集聚区;兰州、西安、成
都、重庆以及武汉、郑州等地则分布在第四象限,即
自身碳排放较低但周围区域较高,属于“高低分散”
型城市。这一现象可能反映西部城市虽自身排放

不高,但处于高排放城市群边缘,受外部影响较大。
随着时间推移,尽管整体格局趋于稳定,但部分城

市的位置有所调整。例如,2019年北京、上海、深圳

等仍稳居第一象限,显示持续的高排放集聚态势;
而一些原本位于第四象限的城市(如部分中部城

市)逐渐向原点靠近,说明其与周边的差异正在缩

小。这或许与近年来区域协调发展政策推动下的

产业转移、能源结构调整有关。
整体来看,中国已形成以长三角、珠三角、京津

冀为核心,辐射周边的高碳排放集群。这些区域不

仅经济发达、人口密集,而且产业链高度联动,导致

碳排放行为相互强化。与此同时,西北、华北部分

地区构成相对稳定的低碳区域,如承德、赤峰、鄂尔

多斯等地,其经济发展水平偏低、工业化程度有限,
碳排放基数较小。值得注意的是,尽管“高-高”和
“低-低”类型占主导,但也存在少量“低-高”(第二象

限)和“高-低”(第四象限)城市。例如,某些资源型

城市虽自身排放高,但周边多为低排放区,表现为

“高-低”格局。这类异常点值得进一步关注,可能揭

示特定的产业结构或政策干预效应。
综上所述,Moran散点图不仅验证了全局空间

相关性的存在,也揭示了不同城市在空间关系中的

角色分化。这种局部结构的稳定性,可能源于长期

形成的经济联系和政策协同机制,尤其是在国家倡

导绿色低碳发展的背景下,区域间环保合作日益频

繁,进一步增强了空间上的趋同性。
2.2 变量选取与数据来源

由于南阳2019年数据缺失,克拉玛依数据大量

缺失,仅有2016—2019年数据,故样本包含了除绥

化、南阳、钦州、河池、资阳、丽江、拉萨、石嘴山、克
拉玛依外的全部276个城市。数据包含2011—
2019年期间9年的数据。
2.2.1 被解释变量

将碳排放量(CI)作为被解释变量,定义为各城

市单位实际GDP所产生的二氧化碳排放量(tCO2/
万元)。该指标能够有效剔除经济发展规模的影

响,更准确地反映数字基础设施扩张对碳排放效率

的净效应,同时也契合国家“双碳”目标中以碳强度

为核心考核指标的政策导向。基于既有文献的研

究思路,将城市碳排放分为直接能源消耗、电力消

费和集中供热三部分[1-2,20-21]。直接排放采用《2006
年IPCC国家温室气体清单指南》提供的转化因子

计算各城市二氧化碳排放量,其中天然气、原煤和

液化石油气的碳排放系数分别为2.1622kgCO2/
m3、2.53kgCO2/m3与3.1013kgCO2/m3。

电力消耗产生的碳排放依据生态环境部发布
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图2 中国各城市碳排放量Moran散点图

的2011—2019年六大区域电网基准线排放因子进

行估算,如表2所示。具体而言,各城市对应年份的

用电量(包括工业用电与城乡居民生活用电)乘以

其所属区域电网当年的基准线排放因子,得到该城

市电力相关的碳排放量。
供热相关的碳排放基于《中国城市建设统计年

鉴》提供的各城市集中供热量数据估算。考虑到全

国集中供热主要由燃煤锅炉(包括独立锅炉房和热

电厂)提供,且实际运行中以中小型燃煤锅炉为主,
参考国家标准《燃煤工业锅炉节能监测》(GB/T
15317—2009)中规定的燃煤工业锅炉热效率范围

(65%~78%),70% 的热效率处于该区间中位水

平,与近年多项城市碳排放研究[1,21],因此采用

70%作为热效率基准值,用于反推原煤消耗量。具

体而言,根据供热量、70%的热效率以及原煤平均

低位发热量(20908kJ/kg)计算原煤消耗量,再折

算为标准煤,并结合《IPCC2006国家温室气体清单

指南》的原煤碳排放系数2.53kgCO2/kg计算,最

表2 各区域基准线排放因子BM

年份

碳排放因子BM/tCO2/MWh
华北区

域电网

东北区

域电网

华东区

域电网

华中区

域电网

西北区

域电网

南方区

域电网

2011 0.6426 0.5987 0.6622 0.4191 0.5851 0.3157
2012 0.5940 0.6104 0.6889 0.4733 0.5398 0.3791
2013 0.5777 0.6117 0.7125 0.4990 0.5115 0.3769
2014 0.5410 0.5537 0.6861 0.4737 0.4512 0.4367
2015 0.4780 0.4315 0.5945 0.3500 0.3162 0.3648
2016 0.4506 0.4425 0.5483 0.3071 0.3467 0.3071
2017 0.4578 0.3310 0.4923 0.3112 0.3232 0.2476
2018 0.4706 0.2631 0.3834 0.2658 0.3876 0.1963
2019 0.4819 0.2399 0.3870 0.2854 0.4407 0.2135

终得到集中供热产生的碳排放量。
最后将三者相加即为各城市的总碳排放量,具

体计算公式

CO2=􀰐Eijmj (4)

CI=CO2GDP
(5)

式中:i=1,2,…,276;j=1,2,…,5;CO2 为城市i
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的二氧化碳排放量;Eij为城市i第j种能源的消耗

量;mj 为第j种能源的基准线排放因子。
2.2.2 核心解释变量

采用“每百人互联网宽带接入用户数”作为衡

量地区数字基础设施密度(penetration)的核心代理

变量,用以反映居民层面数字活动的普及程度,其
计算方式是互联网用户数除以常住人口数乘以

100[22]。该指标在城市间具有较好的可比性,且数

据连续、口径统一,便于开展横向分析。尽管部分

研究尝试构建包含基础设施、产业规模与应用水平

在内的多维数字发展指数,但考虑到本文关注的重

点是数字活动规模对碳排放的直接影响,尤其是用

户侧需求如何通过拉动后台算力资源而产生环境

效应,因此选择这一单一指标,因其能更直接地捕

捉区域对数字服务的使用强度,进而间接反映数据

中心等高能耗设施的潜在压力。互联网用户数据

主要来自《中国城市统计年鉴》历年资料,部分缺失

值参考地方政府发布的统计公报进行补充与校准,
以提高数据完整性。
2.2.3 控制变量

为了更准确地分析数字基础设施密度对碳排

放的空间影响,模型中增加了一些重要的控制变

量,包括人均GDP(GDPper)、人口密度(density)、
城市化水平(elect)、地方财政一般预算内收入(fis-
cal)、地区教育支出(edu)、数字经济指数(DE)。其

中,elect采用城市的全年用电量衡量;DE由互联网

发展与数字金融普惠两部分构成,后者采用北京大

学数字金融研究中心发布的“中国数字普惠金融指

数”[23-24]。基础数据来自《中国城市统计年鉴》《中
国统计年鉴》等权威资料,缺失值经地方政府公报

补全。
2.2.4 描述性统计

表3为主要变量的描述性统计结果,共包含

2011—2019年的276个城市,根据碳排放量采用

Stata17.0绘制2011年、2013年、2016年、2019年

的核密度如图3所示。可以发现2011—2013年,中
国碳排放量大的城市出现减排明显,碳排放量骤减

这一情况;2013—2016年,中国城市碳排放量变化

不大;2016年—2019年,中国碳排放量大的城市再

次出现碳排放量骤减的现象,可见中国实行的碳减

排政策是有明显效果的。

图3 中国各城市碳排放量核密度

3 空间计量模型构建与分析
前述空间自相关检验已揭示明显的空间依赖

特征,这意味忽略空间效应可能导致估计偏差,因
此有必要引入空间计量模型来捕捉区域间的相互

作用机制。为选择合适的模型形式,参考已有文

献,依次对空间误差模型(SEM)、空间滞后模型

(SLM)以及空间杜宾模型(SDM)进行检验[25]。具

体采用拉格朗日乘数(LM)检验、稳健型LM(Ro-
bust-LM)检验、Wald检验与似然比(LR)检验,综
合判断是否存在空间滞后项、空间误差项及其联合

效应。
3.1 模型选择

3.1.1 空间关系识别:拉格朗日乘数检验(LM检

验)
在构建空间面板模型前,先判断变量之间是否

存在空间依赖关系及其具体形式。为此,首先进行

拉格朗日乘数检验(LM),通过比较LM-lag与LM-
error的显著性来初步判断模型类型。结果显示,两

表3 各变量描述性统计

变量类型 变量 变量指标 观测值 均值 标准差 最小值 最大值

被解释变量

解释变量

CI 碳排放/t 2484 903.33 1510.43 11.60 22861.19
penetration 每百人国际互联网用户数 2484 22.49 18.09 0.35 189.02
GDPper 人均GDP/元 2484 52388.45 33619.00 6457.00 467700.00
elect 全年用电量/万kWh 2484 1927000.00 2154000.00 65733.00 1.59×107

edu 教育支出/万元 2484 705700.00 904800.00 20048.00 1.14×107

DE 数字经济指数 2484 0.13 0.09 0.02 0.92
density 人口密度/(人·km-2) 2484 442.37 343.17 5.00 2648.00
fiscal 地方财政一般预算内收入/万元 2484 2442000.00 5337000.00 79788.00 7.17×e7
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个统计量均在1%的水平上显著(表4),说明数据存

在明显空间效应,且不能简单归因于误差项的空间

自相关或被解释变量的滞后影响。因此,仅凭初始

LM检验无法确定最优模型,需进一步开展稳健性

检验。
3.1.2 稳健性检验:Robust-LM检验

为排除可能存在的多重共线性或异方差干扰,
引入稳健型拉格朗日乘数检验(Robust-LM)。表4
结果表明,Robust-LM-Lag与Robust-LM-Error同

样高度显著(P<0.01),这提示空间依赖不仅存在

于被解释变量本身,也体现在误差项中。结合LM
与Robust-LM的结果,可以认为原模型存在较强的

内生性和空间溢出特征,因此不能直接采用普通回

归或单一的空间模型。接下来需借助 Wald与似然

比(LR)检验进一步判断是否应采用更复杂的结构

模型。

表4 LM和Robust-LM检验结果

检验类型 统计量 P
LM-Error 182.905*** 0.000

Robust-LM-Error 255.681*** 0.000
LM-Lag 22.353*** 0.000

Robust-LM-Lag 95.129*** 0.000

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

3.1.3 模型有效性验证:Wald与LR检验

Wald检验与LR检验用于评估空间杜宾模型

(SDM)是否可简化为SLM或SEM。由表4可知,
Wald-Lag和LR-Lag均在1%的水平上显著,意味

空间滞后项不可忽略;同时 Wald-Error与LR-Er-
ror同样显著,说明误差项中也存在空间相关性。

表5 Wald和LR检验结果

检验类型 统计量 P
Wald-Error 52.52*** 0.000
Wald-lag 46.06*** 0.000
LR-Error 53.79*** 0.000
LR-Lag 53.46*** 0.000

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

因此,采用能同时捕捉空间滞后效应与空间误

差效应的空间杜宾模型(SDM)来避免模型设定偏

误,作为最终的模型,其一般形式为

 CIit =α+ρWCIit+β1penetrationit+β2GDPperit+
β3electit +β4eduit +β5DEit +β6densityit +
β7fiscalit+λ1Wpenetrationit+λ2WGDPperit+
λ3Welectit+λ4Weduit+λ5WDEit+
λ6Wdensityit+λ7Wfiscalit+θit (6)

θ∈(0,σ2In) (7)
式中:CIit为第i个城市在t年的碳排放强度;pene-
trationit为核心解释变量数字基础设施密度;α为常

数项;W 为基于地理距离构建的空间权重矩阵元

素;β、λ分别为本地效应与空间溢出效应的系数;ε
为空间误差项系数;θit为随机扰动项。假设服从独

立同分布。
3.1.4 固定效应选择:Hausman检验

接下来需要决定个体效应的处理方式。Haus-
man检验结果显示,T 统计量为127.16,P 接近零

(表6),拒绝了随机效应假设,表明个体间存在不可

观测的异质性,且该异质性与解释变量相关。因

此,采用固定效应模型更为合适。

表6 Hausman检验结果

检验类型 统计量 P
Hausman 127.16*** 0.000

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

固定效应可分为时间固定、个体固定及双向固

定三种形式。分别进行三类回归分析(表7)。结果

显示,尽管双向固定效应模型的拟合优度(R2=
0.333)低于其他两种模型,但其在同时控制城市个

体异质性与时间趋势后,核心解释变量如数字基础

设施密度(penetration)、人均GDP(GDPper)及其空

间滞后项(W×penetration、W×GDPper)仍保持统

计显著性,且符号方向一致。相比之下,仅控制时

间效应的列(2)虽R2 较高(0.680),但数字基础设

施密度的本地效应不再显著,且部分空间滞后项出

现符号反转,可能反映未控制个体特征所导致的偏

误。考虑到碳排放具有明显的区域路径依赖性和

长期结构性差异,本文认为双向固定效应能更有效

地缓解遗漏变量问题,因此后续采用双向固定效应

来分析。
3.2 固定效应分解

空间杜宾模型的优势在于能够分离出解释变

量的直接效应与间接效应(即空间溢出效应)。然

而,由于模型中包含空间滞后项,原始回归系数并

不直观反映真实影响路径。因此,利用软件对估计

结果进行分解,得到各变量的总效应、直接效应与

间接效应(表8)。其中,直接效应衡量的是某城市

自身变量变化对其本地碳排放的影响程度;间接效

应反映周边地区同类变量变动对该地区碳排放的

传导作用[2,26]。例如,若某一城市的教育投入增加,
其不仅会直接影响本地区的能源效率(直接效应),
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     表7 三种固定效应的回归结果

变量
(1) (2) (3)

回归系数 Z 回归系数 Z 回归系数 Z
penetration   5.307*** 3.76 2.815 1.69   5.378*** 3.81
GDPper 0.003* 2.53 0.003*** 4.85 0.003** 3.19
elect 0.000*** 3.36 0.000*** 14.46 0.000*** 3.46
edu 0.000*** 3.68 0.000*** 8.54 0.000*** 3.84
DE -661.700 -1.64 1829.500*** 5.26 -666.600 -1.66
density 0.294 0.67 0.230*** 3.64 0.319 0.73
fiscal -1.04×105 -0.79 0.000*** 8.28 -1.31×105 -0.99

W×penetration 54.460*** 4.97 -18.010 -0.77 87.520*** 4.40
W×GDPper -0.014** -2.79 -0.017** -2.62 -0.026*** -3.50
W×elect -0.001** -2.94 0.001*** 4.16 0.000 0.23
W×edu -0.001* -2.57 -0.002** -3.18 -0.002 -1.30
W×DE -3864.200** -2.72 1998.000 0.51 4234.000 0.82

W×density 4.532 1.20 -2.306*** -5.37 9.879 1.90
W×fiscal 0.000 1.13 -9.67×105 -0.81 1.30×e5 0.07

ρ -0.045 -0.23 0.411** 3.01 -0.401 -1.74
R2 0.511 0.680 0.333

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

表8 各解释变量的效应分解结果

变量
直接效应 间接效应 总效应

回归系数 Z 回归系数 Z 回归系数 Z
penetration 5.191*** 3.68 60.850*** 3.63 66.040*** 3.94
GDPper 0.003*** 3.68 -0.020*** -3.31 -0.017*** -2.88
elect 0.000*** 3.28 4.38×10-5 0.10 0.000 0.39
edu 0.000*** 3.58 -0.001 -1.35 -0.001 -0.98
DE -744.6 -1.60 3574 0.85 2829 0.67
density 0.291 0.70 6.782* 1.76 7.073* 1.83
fiscal -1.37×10-5 -0.98 2.31×10-5 0.17 9.41×10-6 0.07
观测值 2484 2484 2484 2484 2484 2484
R2 0.333 0.333 0.333

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

还可能通过技术扩散或政策模仿影响邻近城市(间
接效应),从而形成区域协同减排效应。
3.2 结果分析

本文基于双向固定效应空间杜宾模型(SDM)
的效应分解结果(表8),进一步探讨各变量对城市

碳排放的影响机制。以下分别从直接效应、间接效

应及总效应三个维度进行解读。
3.2.1 数字基础设施密度的影响

数字基础设施密度(penetration)对本地碳排放

具有显著正向影响,其直接效应为5.191,在1%的

水平上显著。这一结果表明,随着一个地区数字活

动密集度的提升,对后台算力资源的需求同步增

长,进而推动数据中心、通信网络等高能耗基础设

施的扩张,最终加剧了本地能源消耗与碳排放强度。
更值得注意的是,其间接效应高达60.850,同

样在1%的水平上高度显著。这说明邻近城市的数

字基础设施密度提升,会通过区域间的要素流动与

技术协同,对本地区产生明显的空间溢出。例如,
当前长三角、京津冀等城市群正在推进跨区域算力

中心共建,通过统一调度计算资源实现效率优化。
然而,这种“抱团发展”在提升服务响应速度的同

时,也强化了高密度数字活动对电力系统的整体压

力,尤其当算力设施集中布局且依赖煤电时,反而

可能放大区域碳排放总量。
综合来看,数字基础设施密度的总效应达到

66.040,显著为正。这意味着,尽管数字技术带来

了生活便利与经济效率,但其背后所依赖的算力扩

张机制,正在成为推动碳排放增长的重要力量。这

一发现提醒,在评估数字化的环境影响时,不能仅

关注其前端应用的“绿色表象”,还需警惕后端基础

设施隐含的“碳足迹”。
3.2.2 人均GDP的影响

经济发展水平(GDPper)对本地碳排放存在显

著正向影响,直接效应为0.003(P<0.01),意味经
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济越发达的城市,其碳排放强度越高,符合“先污染

后治理”的阶段性特征。然而,其间接效应为-
0.020,且在1%的水平下显著,说明本地经济扩张

会抑制周边地区的碳排放增长,这一反直觉现象可

能源于资源重新配置机制:当一个城市进入高质量

发展阶段,其产业结构升级、能源效率提升,可能导

致部分高耗能产业外迁或外包至周边地区,从而降

低本地排放,同时使外部地区承担更多排放负担。
尽管总效应为负值(-0.017),但在实际政策层面,
应警惕“转移型减排”带来的区域不平衡问题。未

来需加强区域间产业协作与生态补偿机制,避免出

现“本地减碳、外地增排”的被动局面。
3.2.3 城镇化水平与教育支出的影响

城市化水平(elect)的直接效应为0.000(P<
0.01),尽管统计上显著,但其数值极小,接近零,表
明在当前样本框架下,用电量所代表的城市化程度

对碳排放的实际影响几乎可以忽略。这一结果可

能源于“用电量”作为代理指标的局限性:它既反映

工业生产,也包含居民生活,难以准确捕捉“城市

化”的核心内涵。教育支出(edu)的直接效应同样

为0.000(P<0.01),总效应为-0.001,说明其对碳

排放的影响微乎其微。虽然教育活动伴随科研设

备运行会增加电力需求,但整体能耗占比极低,不
足以在宏观层面改变碳排放格局。因此,这两个变

量虽被纳入模型,但其解释力有限,更多起到控制

作用而非政策干预依据。
3.2.4 数字经济指数、人口密度与财政收入的影响

数字经济指数(DE)、人口密度(density)以及地

方政府一般预算内收入(fiscal)的直接、间接与总效

应均未通过显著性检验,说明这些因素在当前样本

中对碳排放的影响较弱。对于数字经济指数,其不

显著可能反映一个悖论:虽然数字经济本身被视为

绿色转型的引擎,但其发展初期仍依赖传统能源支

撑的数据中心和网络传输体系,短期内难以抵消其

能耗增长。人口密度虽常被认为是碳排放的重要

驱动因素,但未发现其影响并不显著,可能是因为

中国大城市普遍实行严格的节能减排政策,使得人

口集聚并未带来成比例的排放上升。至于政府财

政收入,其无显著影响可能揭示出资金使用效率的

问题。例如,江苏、上海等地的通信基建已趋于饱

和,新增投资边际效益递减;而在青海、云南等欠发

达地区,若财政资金未能精准投向关键短板(如农

村宽带覆盖),则难以发挥减排效能。因此,政府支

持不应“撒胡椒面”,而应聚焦于基础设施薄弱环

节,实现“补短板、强基础”的精准施策。

4 稳健性检验
为检验模型结果对空间权重矩阵设定的敏感

性,采用替代的空间经济矩阵(基于GDP)重新估计

了空间杜宾模型,该矩阵计算方法为

wij =
1

GDPi-GDPj
,i≠j

0, i=j (8)

式中:GDPi、GDPj 分别为城市i和城市j的人均地

区生产总值。
表9列(1)表示城市固定效应的杜宾回归结果,

列(2)表示时间固定效应的杜宾回归结果,列(3)表示

双向固定效应的杜宾回归结果。可以发现,时间固定

效应下,核心解释变量数字基础设施密度对碳排放的

影响并不显著,双向固定效应下其影响显著,核心解

释变量的系数方向和相对大小整体保持稳定。

表9 稳健性检验固定效应选择

变量
(1) (2) (3)

回归系数 回归系数 回归系数

penetration 4.387** -0.123 4.582**

GDPper 0.001 -0.006*** 0.001
elect 0.001* 0.000*** 0.000*

edu 0.000** 0.000*** 0.000***

DE -645.200 2003.100*** -447.500
density -0.00133 -0.137** 0.051
fiscal -1.50×10-5 0.000*** -1.80×10-5

W×penetration -1.725 -7.099 -0.952
W×GDPper 0.003 0.010*** 0.004
W×elect 0.000** 0.000*** 0.000**

W×edu -0.001*** -0.001*** -0.001**

W×DE 429.600 281.500 2316.300*

W×density -1.669 0.209 -1.520
W×fiscal 0.000*** 0.000*** 0.000***

ρ 0.050 0.014 0.035
R2 0.564 0.796 0.553

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

以数 字 基 础 设 施 密 度 (penetration)为 例

(表10),在更换空间权重矩阵后,其直接效应由原

来的5.191降至4.581,但仍为正向且在1%的水平

上高度显著(P<0.01),说明本地数字活动密集度

的提升仍在持续推高碳排放。这一结果进一步印

证了,尽管数字服务带来效率提高,但其背后依赖

的算力基础设施扩张,仍是本地碳排放增长的重要

来源。间接效应则由原先显著为正的60.850变为

-1.449,数值较小且不再显著,表明在不同空间定

义下,邻近城市的数字基础设施密度对本地区碳排

放并未表现出稳定的抑制作用。这可能是因为区
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表10 杜宾模型效应分解

变量
直接效应 间接效应 总效应

回归系数 回归系数 回归系数

penetration 4.581*** -1.449 3.133

GDPper 0.001 0.004** 0.005**

elect 7.90×10-5** 0.000*** 0.000***

edu 0.000*** -0.001** -0.000

DE -500.700 2486** 1985

density 0.034 -1.698 -1.664

fiscal -1.79×10-5 0.000*** 0.000***

观测值 2484 2484 2484

R2 0.553 0.553 0.553

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

域间算力布局与能源结构差异较大,溢出路径并不

总是导向绿色协同。总效应从66.040下降至

3.133,虽大幅减弱,但仍为正值,说明在多种空间

设定下,数字基础设施密度的整体影响方向保持一

致,即总体上加剧区域碳排放。
其他控制变量的表现也基本稳健。人均GDP、

教育支出、数字经济指数等关键参数的符号方向均

未发生逆转,仅个别变量的显著性略有波动。例

如,数字经济指数(DE)的间接效应在新权重下由不

显著转为显著,反映不同空间关系定义下,信息流

动或技术扩散路径可能存在差异。综合来看,尽管

空间权重矩阵的选择会影响具体系数大小,但核心

变量的影响方向和经济含义保持稳定。这说明本

文的主要结论具有较强的稳健性,也增强了对“数
字基础设施密度通过算力扩张机制推高碳排放”这
一判断的信心。

5 异质性分析
将276个城市根据东中西部地区进行划分,分

别计算东、中、西部地区城市的空间地理矩阵,采用

双向固定效应的空间杜宾模型进行重新回归,结果

如表11所示。
从区域异质性来看,数字基础设施密度对碳排

放的影响呈现明显分化。其中,中部地区的回归系

数为-5.088,在1%的水平上显著为负,表明该地

区数字基础设施密度的提升对碳排放具有抑制作

用;东部和西部地区的影响均不显著。这一结果可

能与中部地区在交通与物流领域的数字化协同效

应较强有关。例如,河南、湖北等地已基本建成

“米”字形高铁网络,在此基础上,远程办公、电商集

约化配送等数字应用场景得以高效落地,显著减少

了居民出行和货物运输中的高碳活动,从而部分抵

消了后台算力设施带来的碳排放压力。

表11 区域异质性

变量 东部地区 中部地区 西部地区

penetration -0.550 -5.088***  0.061
GDPper 0.001* 0.002** -0.003*

elect 0.000*** 0.000*** 0.000*

edu 0.000*** 4.57×10-5 0.000
DE 186.000 817.800*** 817.700
density -0.116 -0.061 5.658***

fiscal -0.000* 0.000** 0.000
W×penetration 23.230** -31.920*** -23.860**

W×GDPper -0.010*** 0.009 -0.007
W×elect 0.000* 0.001 0.000*

W×edu 0.001 -0.003*** -0.001
W×DE -1467.000 10158.000*** 15686.300***

W×density -3.281 -2.106 22.03**

W×fiscal -0.000 0.000 0.001***

ρ -0.472* -0.912*** -0.778***

R2 0.745 0.460 0.0802
Ncity 900 882 189

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。

相比之下,东部地区虽然数字基础设施密度最

高、应用最广泛,但其能源结构仍以煤电为主,数据

中心等高耗能基础设施的碳排放强度较大,导致效

率红利被能耗成本所抵消;西部地区目前尚处于数

字基础设施大规模建设阶段,算力布局尚未与本地

可再生能源形成有效耦合,绿色协同效应还未显

现,因此也未观察到显著的减排效果。这一发现说

明,数字基础设施密度的环境影响并非一概而论,
而是高度依赖于区域发展阶段、能源结构与应用场

景的匹配程度。

6 结论与贡献
6.1 结论

本文基于2011—2019年中国地级市面板数据,
结合空间自相关检验与空间杜宾模型,系统考察了

数字基础设施密度对碳排放的影响及其空间溢出

效应。研究结论如下。
(1)中国城市碳排放呈现明显的空间集聚特

征,整体上形成“高-高”与“低-低”并存的格局。京

津冀、长三角、粤港澳大湾区及东北老工业基地构

成主要高碳集聚区,而河北北部、内蒙古中东部、陕
北及西北部分地区则维持相对稳定的低碳集群。
尽管整体空间关联强度有限,但2011—2019年区域

联动趋势有所增强,表明碳排放问题正逐步显现区

域性治理需求。
(2)数字基础设施密度的提升总体上加剧了本

地碳排放。这一发现揭示了一个常被忽视的事实:
尽管数字技术带来远程办公、智能物流等效率红

利,但其背后依赖的算力基础设施,尤其是数据中
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心的电力消耗与冷却需求,构成不可忽视的隐性能

耗来源。在当前以煤电为主的能源结构下,这种

“看不见的碳足迹”可能部分甚至完全抵消前端应

用带来的减排收益。
(3)除了数字基础设施密度,人均GDP、城镇化

率和教育支出也对本地碳排放产生显著正向影响。
值得注意的是,经济发展在推高本地排放的同时,
对邻近地区却表现出一定的抑制作用,可能源于绿

色技术扩散或高碳产业外迁带来的溢出效应。相

比之下,数字经济综合指数、人口密度和地方财政

收入在样本期内未显示出稳定的空间影响。
(4)数字基础设施密度的碳排效应存在明显分

化。中部地区反而呈现显著负向影响,这可能得益

于高铁网络与电商配送体系的高度协同,有效减少

了传统高碳出行;东部地区虽然数字应用成熟,但
受制于化石能源依赖,算力扩张的环境代价更为突

出;西部地区尚处于基建投入期,数字活动与碳排

放尚未形成强关联。
6.2 讨论

值得深入讨论的是,本文结论与部分现有研究

存在表面分歧。例如,薛飞等[27]、宝哲和周小

亮[19]、张自然和何竞[1]等基于“宽带中国”“下一代

互联网示范城市”“国家大数据综合试验区”等政策

冲击的研究,普遍发现数字相关举措显著降低了城

市碳排放。然而,这种差异并非矛盾,而恰恰反映

数字化环境效应的复杂性与研究视角的关键影响。
(1)在变量测度方面,上述研究多采用“数字经

济综合指数”或“政策虚拟变量”作为核心解释变

量,其内涵侧重于制度赋能、绿色技术创新或产业

结构升级等间接效应;本文聚焦“数字基础设施密

度”(以每百人宽带用户数衡量),直接捕捉居民与

企业高频数字活动所引致的后台算力需求压力。
前者反映数字发展的质量与方向,后者体现数字使

用的强度与能耗基础。
(2)在研究时段方面,2011—2019年恰是中国

移动互联网爆发、数据中心大规模建设的阶段,算
力扩张速度远超能效提升与绿电替代进程[3,7]。在

此背景下,数字基础设施的隐性能耗效应可能阶段

性压倒其效率红利,导致净增排。
(3)在识别策略方面,DID类研究通过外生政

策冲击识别理想化的数字发展路径(通常伴随配套

绿色激励),而采用观测性数据与空间计量模型,更
贴近现实中“无序扩张+区域协同不足”的数字基

建常态。因此,本文结果并非否定数字技术的长期

减排潜力,而是警示:若缺乏对算力能耗的有效管

控与区域协调,数字基础设施的快速普及可能在中

短期内成为碳排放的新推手。
6.3 贡献

本文的主要贡献体现在以下三个方面。
(1)在概念层面,跳出“互联网发展”或“数字经

济”的笼统表述,引入“数字基础设施密度”作为衡

量数字化水平的核心指标,并明确将“算力扩张”作
为连接数字活动与碳排放的关键机制,为理解数字

时代的环境外部性提供了更精准的分析框架。
(2)在方法层面,现有文献多忽略碳排放的空

间互动特征,易导致估计偏误。本文基于地级市数

据构建空间计量模型,不仅捕捉到数字基础设施密

度对邻近地区的溢出效应,也揭示了区域协同治理

的必要性,单个城市难以独善其身,唯有通过跨区

域算力布局优化与绿色电力协同,才能实现整体减

碳目标。
(3)在政策层面,研究发现不同区域面临不同

的数字—碳排关系:中部应巩固“效率优先”的数字

化路径,东部亟须推动数据中心绿电替代,西部则

需在基建扩张阶段提前嵌入低碳约束。这些差异

化结论,为地方政府在推进数字化转型与落实“双
碳”目标之间寻求平衡提供了切实可行的参考。

总之,本文提出,数字红利并非天然绿色。只

有正视其背后的算力依赖与能源结构约束,才能真

正实现高质量发展与生态文明建设的有机统一。
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HowDoesDigitalDensityAffectCarbonEmissions?AStudyonSpatialSpillover
EffectsfromthePerspectiveofComputingPowerExpansion

WANGMingxia,YUZhengdong
(SchoolofBusiness,JishouUniversity,Jishou416000,China)

Abstract:Digitalizationisoftenexpectedtoreducecarbonemissionsthroughimprovedefficiency,butitsnetenvironmentalimpactremains
uncertain.Inthisstudy,prefecture-levelcitypaneldatafromChinafor2011to2019werecollected,andtheSpatialDurbinModelwas
employedtoanalyzetheeffectofdigitaldensityoncarbonemissions.Urbancarbonemissionsarefoundtobespatiallyclustered,withhigh
valuesconcentratedintheBeijing-Tianjin-Hebeiregion,theYangtzeRiverDeltaandtheGuangdong-HongKong-MacaoGreaterBayArea.
Localcarbonemissionsaresignificantlyincreasedbyhigherdigitaldensity,primarilyduetohiddenenergyconsumptionfromcomputing
infrastructureexpansion.Apositivespatialspillovereffectisalsoidentified,digitaldensityinneighboringcitiesfurtherraiseslocalemissions.
IncentralChina,however,emissionsarereducedasaresultofstrongdigitalsynergyinlogisticsandtransportation.Thesefindingsindicate
thatdigitalizationentailsbothefficiencybenefitsandenvironmentalcosts.Evidenceisthusprovidedfordesigningregionallydifferentiatedlow-
carbonpoliciesandoptimizingthespatiallayoutofcomputingpowerresources.
Keywords:digitaldensity;carbonemissions;computingpowerexpansion;spatialspillover
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