
 
 

重庆市农业碳排放时空特征分析与可解释预测
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摘　要：准确理解区域内的农业碳排放状态、格局及变化趋势对科学合理地制定固碳减排政策具有重要意义。该研究以

重庆市为例提出一套区域农业碳排放核算、分析及预测框架，融合多源统计与遥感数据核算了 2004—2023年的农业碳

排放，利用时空分析方法研究农业碳排放格局特征，构建可解释的 ARIMA—XGBoost预测模型研究了农业碳排放趋势。

结果表明：1）重庆市年均农业碳排放约 243.459万 t，水稻甲烷和化肥是主要碳源，年均排放量分别达 117.525万 t和
80.933万 t。2）重庆市农业碳排放存在显著的时空差异特征，万州、梁平及忠县等区县是碳排放热点，南岸、九龙坡及

北碚等区县是碳排放冷点。3）预测显示，重庆市农业碳排放将由 2024年的 218.709万 t逐渐降低至 2030年的 178.752
万 t，乡村从业人员、公路里程及农业生产总值等因素对农业碳排放变化的影响较大。研究丰富了区域碳排放评估体系，

可为重庆等地的农业农村绿色低碳发展提供科学参考。
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 0　引　言

农业生产覆盖了全球约 40%的无冰陆地表面，产出

了全球约 25%的温室气体排放量，通过灌溉、土地管理、

化肥与农药使用等方式深刻影响着全球环境，是气候变

化的重要驱动力量[1-2]。随着中国碳达峰碳中和目标的确

立和推进，准确地核算、分析并预测农业碳排放成为学

术研究热点，对增强气候变化科学理解和促进固碳减排

政策优化有着重要意义[3-5]。

农业碳排放核算是格局分析与趋势预测的基础，核

算方法包括实地测量法、模型模拟法及排放系数法[6]。实

地测量法通过现场观测来直接或间接地计算碳排放量[7-8]，

常受限于数据获取条件与成本，仅适用于小范围核算任

务。模型模拟法根据典型生态系统内的生物地球化学过

程建模，可将实地测量的核心参数扩展应用至更大尺

度[9-10]，但该方法的模拟过程复杂，难以适用于对区域

社会经济系统的核算。排放系数法通过区分各类碳源及

其排放系数来核算排放总量，在联合国政府间气候变化

专门委员会（Intergovernmental Panel on Climate Change,
IPCC）主导应用下已成为国家或地区碳排放核算的代表

性方法。例如，李波等[11] 区分化肥、农药、农膜、农机、

翻耕及灌溉等 6类碳源及其排放系数，识别了中国省级

尺度的农业碳排放特征。温涛等[12] 则从化肥、农药、农

膜、农机、灌溉等 5个方面进行核算，在更新各省农业

碳排放量的基础上，引入莫兰指数（Moran’s I）等时空

分析方法研究了中国农业碳排放的空间集聚效应。进一

步地，邱子健等[13] 在江苏省碳排放核算结果基础上，构

建了一个由农业人口、GDP及 CO2 排放强度驱动的趋势

预测模型，生成了江苏省农业固碳减排和绿色发展建议。

史新杰等[14] 则核算了河南省农业碳排放，并进一步引入

机器学习可解释预测模型，同步实现了碳排放趋势预测

和驱动因素重要性排序的目标。一方面，相关研究在碳

排放核算结果的基础上不断深化[15-16]，但为了响应排放

系数法对不同碳源类型的细分要求，普遍选择以内容全

面的政府统计数据为支撑。然而，以统计年鉴为代表的

政府统计数据在省级以下行政区尺度上质量差别较大，

不同地区的数据统计内容、口径及完整性各异，导致相

关研究在重庆、贵州等统计数据不完善地区出现碳排放

核算误差偏大或成果缺失[17-18]。另一方面，部分学者探

索融合利用统计年鉴数据、遥感数据或地图数据等，实

现了对水稻、小麦等典型作物的碳排放核算[19-20]，为弥

补区域尺度的碳排放核算、分析及预测研究缺失提供了

新思路。随着灌溉、耕地分布等新数据的涌现[21-23]，具

备了从农业（种植业）整体视角深入理解区域尺度碳排

放时空特征及变化趋势的数据条件，对于统计数据不完

善地区的案例研究显现出必要而迫切的意义。

因此，本文以重庆市为对象，在排放系数法的基础

上，融合利用来自政府统计与遥感监测的多源数据进行
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碳排放核算，利用时空分析方法识别重庆市在 2004—
2023年间的农业碳排放时空趋势与格局，构建可解释机

器学习模型预测重庆市农业碳排放未来变化，形成一套

“核算—分析—预测”框架，以丰富完善区域农业碳排

放评估体系，为重庆等地的农业农村减排固碳行动提供

方法与决策支持。

 1　材料与方法

 1.1　研究区概况

重庆市是中国西部地区唯一的直辖市，下辖 38个
区、县和少数民族自治县（图 1），属亚热带湿润型季

风气候区。农业生产的光、水、热资源较为丰富，年均

日照时数 1 156.4 h，年均降水量 1 136.5 mm，年均气温

17.7 ℃，年均相对湿度 79.9%，具有突出的少日照、多

云雾、高湿度、长无霜期特征。重庆市的山地立体气候

明显，降水丰沛但时空分布不均匀。全市幅员面积达

8.24万 km2，包括耕地 1.85 万 km2，园地 0.29万 km2，

林地 4.69万 km2，区域间农业生产条件差异显著。具体

而言，重庆主城都市区又包括中心城区、渝东新城和渝

西地区三部分，以方山丘陵和平行岭谷地貌为主，地势

相对平坦，盛产水稻、油菜、蔬菜等作物，以 1/3的土

地承载了 2/3的人口。渝东南和渝东北地区的喀斯特地

貌广布，地势陡峭，水热条件复杂多变，广泛种植玉米、

薯类、脐橙、烟叶等特色农作物，是重要的土壤保持、

生物多样性保护和水源涵养地区。
 
 

主城都市区-中心城区
Central urban area

1-渝中区Yuzhong

2-大渡口区Dadukou

3-江北区Jiangbei

4-沙坪坝区Shapingba

5-九龙坡区Jiulongpo

7-北碚区Beibei

8-渝北区Yubei

9-巴南区Banan

主城都市区-渝东新城
Eastern new urban area

19-南川区Nanchuan
20-涪陵区Fuling
21-长寿区Changshou
22-垫江县Dianjiang

主城都市区-渝西地区
Western Chongqing

10-江津区Jiangjin
11-合川区Hechuan
12-永川区Yongchuan
13-潼南区Tongnan
14-铜梁区Tongliang
15-大足区Dazu
16-荣昌区Rongchang
17-璧山区Bishan

渝东北三峡库区
Northeast Chongqing

23-万州区Wanzhou

24-梁平区Liangping

25-城口县Chengkou

26-丰都县Fengdu

27-忠县 Zhongxian

28-开州区Kaizhou

29-云阳县Yunyang

30-奉节县Fengjie

31-巫山县Wushan

32-巫溪县Wuxi

渝东南武陵山区
Southeast Chongqing

33-武隆区Wulong

34-黔江区Qianjiang

35-石柱土家族自治县Shizu

36-秀山土家族苗族白治县Xiushan

38-彭水苗族土家族白治县Pengshui

N0 100 200 km

河流River

区县界County boundary

6-南岸区Nan'an

18-綦江区Qijiang

37-酉阳土家族苗族自治县Youyang

图 1　研究区概况

Fig.1    Overview of the study area
 

 1.2　多源数据选择

以 2004—2023年为碳排放核算时限，本文在一致空

间框架下融合利用了源自政府统计的年鉴数据和源自遥

感监测的水稻分布、耕地分布及灌溉率数据。政府发布

的统计数据在全球及国家尺度碳排放核算中发挥了重要

作用，《重庆统计年鉴》的农用化肥（折纯）施用量、

农药使用量和农作物播种面积数据被用于核算历史碳排

放量，地区生产总值、乡村从业人员等数据作为驱动因

子用于预测未来碳排放。值得注意的是，本文还融合了

水稻分布、耕地分布及灌溉率等遥感监测数据参与碳排

放核算：1）水稻分布数据，来自沈若缺、袁文平等构建

的 CCD-Rice数据集[24-25]，利用 Landsat和 Sentinel卫星

遥感数据提取，空间分辨率 30 m，在省级尺度的平均总

体准确率达 89.89%，被用于水稻种植产生的甲烷（CH4）

和氧化亚氮（N2O）排放量核算。2）耕地分布数据，来

自杨杰、黄昕团队构建的 CLCD WHU数据集[26]，提取

其中的耕地分布信息作为地膜使用量和农用柴油使用量

的空间分配依据，该数据具有 30 m空间分辨率，总体验

证精度达 80%，耕地类别的验证 F1值为 75.64%。3）耕

地灌溉率数据，来自张凌等构建的 CIrrMap250数据集[27]，

具有 250 m空间分辨率，总体验证精度达 79%，F1值达

78%，缺少的个别年份数据通过对整体时间序列数据集

的线性插值补全。本文以重庆市区县级的行政区划数据

为融合空间框架，该数据从国家地理信息公共服务平台

（https://www.tianditu.gov.cn/）下载，保证了数据融合框

架的可靠性。来源于政府统计和遥感监测的各类碳源数

据均按照标准碳当量计算，从而在区县尺度上实现决策

级融合利用。

 1.3　农业碳排放核算方法

本文以排放系数法为基础，核算了重庆市典型农作

物种植、投入品与能源消耗、耕作管理的碳排放。考虑

到养殖业在全国碳排放总量中的占比相对较低[28]，且与

种植业碳源在排放机制、特征及空间格局上存在明显区

别，故参照相关研究未纳入核算范围[29-30]。

碳排放核算方法如下：

C =
∑

Ci =
∑

(Ti×δi) （1）

Ci i
Ti δi i

式中 C 表示农业（种植业）碳排放总量，在本文中根据

规模以 kg或万 t标准碳当量表示。 表示 类碳源的碳

排放量， 和 分别表示 类碳源的规模和排放系数。各

类碳源与融合空间框架关联，在区县尺度上计算生产规

模。参考相关研究经验[29]，从作物温室气体、农业投入

品、农用能源消耗及耕作管理等 4个方面核算，考虑了

重庆市代表性作物水稻的 CH4、N2O排放和化肥、农药、

农膜、柴油、灌溉、翻耕排放等 8种碳源，确定了各类

碳源及排放系数（表 1）。对于以水稻种植为代表

的作物 CH4 和 N2O温室气体排放，根据 IPCC第五次评

估报告中确定的增温潜势系数转换为标准碳当量，既每

千克 CH4 约等于 6.82 kg C，每千克 N2O约等于 81.27 kg
C，从而与其他碳源排放单位保持一致。
  

表 1    农业（种植业）生产的碳源及排放系数

Table 1    Carbon sources and emission factors of agricultural
(planting) production

类型
Type

项目
Item

排放系数
Emission coefficient

单位
Unit

来源
Sources

作物温室气体
水稻 CH4 257.3 kg·hm−2 [31]
水稻 N2O 0.24 kg·hm−2 [31]

农业投入品

化肥 0.895 6 kg·kg−1 [28–29]
农药 4.934 1 kg·kg−1 [28–29]
农膜 5.186 kg·kg−1 [28–29]

能源消耗 柴油 0.592 7 kg·kg−1 [11]

耕作管理
灌溉 20.476 kg·hm−2 [11]
翻耕 3.126 kg·hm−2 [32]

注：碳排放以标准碳当量计。下同。
Note: Carbon emissions are measured in standard carbon equivalents. Same below.
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 1.4　碳排放时空分析方法

Theil–Sen（Ts）斜率估计和 Mann–Kendall（M-K）
检验方法被用于碳排放核算及预测数据的时间变化趋势

分析。莫兰指数（Moran's I）和 Getis-Ord Gi*指数被用

于对区县尺度的碳排放空间格局分析。

Ts是一种稳健的非参数统计趋势计算方法，适用于

长时间序列碳排放数据的趋势分析[33-34]，可通过计算斜

率来分析碳排放量的变化趋势[35]。另外，M-K检验方法

被用于判断碳排放增长或下降趋势的显著性。M-K方法

也是一种非参数趋势检验方法，并适用于长时间序列数

据，不要求测量值遵循正态分布，也不受缺失值或异常

值的影响，通常与 Ts斜率配合使用[36]。

Gi∗

Gi∗

Gi∗

Moran's I 通常被用于解释空间对象在区域全局上

的关联程度[37]，能够探测各区县的碳排放是否存在显

著的空间分布模式，计算方法参考李颉等 [38] 的研究 。
而 Getis-Ord Gi*指数是一种局部区域的空间热点分析方

法[37]，能够识别出各区县碳排放的高值（热点）和低值

（冷点）集聚特征。应用显著性检验可对计算的 进行

统计推断：当 ＞0且显著时，识别出碳排放的高值聚

集区，即热点区域；当 ＜0且显著时，识别出碳排放

的低值聚集区，即冷点区域。其余不显著的情况，可以

认为是统计学上意义上的随机分布现象[37]。

 1.5　可解释的碳排放预测模型

为了进一步理解重庆市各区县的未来碳排放变化，

本文还提出一种联合 ARIMA、机器学习及 SHAP可解

释算法的组合预测模型，将 3种子模型分别作为驱动变

量预测、碳排放预测及预测结果解释的核心模块。

 1.5.1　变量选取

预测模型的建立首先需要选取合适的输入变量。相

关研究表明[14,16,29]，碳排放主要受财富、人口、技术等

因素影响。综合考虑重庆市农业农村现状及数据可获取

性条件，构建了预测模型的解释变量体系（表 2）。具

体而言，从财富维度上以农业生产总值（V1）与农村居

民人均生活消费支出（V2）分别代表农村富裕度与农民

消费水平，从人口维度上选择以城镇化率（V3）与乡村

从业人员（V4）代表城乡人口比重与农业劳动力水平，

从技术维度上以农村用电量（V5）与公路里程（V6）分

别反映新技术介入农业生产的能源与设施条件。
 
 

表 2    碳排放预测的变量选择

Table 2    Variable selection scheme for carbon emission prediction
变量

Variables
指标

Indicators
单位
Unit

V1 农业生产总值 万元

V2 农村居民人均生活消费支出 元

V3 城镇化率 %
V4 乡村从业人员 万人

V5 农村用电量 kw/h
V6 公路里程 km

 

 1.5.2　ARIMA模型

ARIMA模型即自回归移动平均模型，由自回归算

法、差分过程和移动平均算法三部分构成，是预测时间

序列社会经济数据的经典方法，适用于对碳排放变量的

预测任务[39]。对于预测过程中的平稳时间序列数据，

ARIMA模型直接进行拟合。对于预测过程中的非平稳时

间序列数据，需要先进行差分转换，再通过网格搜索法

依据最小化的赤池信息准则（akaike information criterion，
AIC）寻找最优自回归项、差分阶数及移动平均项参数[40-41]。

 1.5.3　机器学习模型

支持向量机（support vector machine，SVM）、随机

森林（ random fores，RF）与极端梯度提升（eXtreme
gradient boosting，XGBoost）等 3个主流机器学习模型

被用于碳排放预测变量的拟合对比。SVM是理论完备的

成熟机器学习算法之一，在碳排放预测中具有唯一全局

优化解、对样本噪声的鲁棒性好等潜在优点[42]。RF则是

一种包含多棵决策树的集成学习算法，在碳排放预测的

模型稳定性及泛化能力方面具有潜在优势[42]。XGBoost
作为对传统梯度提升算法的扩展和优化，在碳排放预测

中具有正则化防止过拟合、对变量共线性不敏感等潜在

优点[43-44]。本文使用 2004—2021年的碳排放数据及变量

数据来训练机器学习模型，利用时间序列交叉验证方法

划分为 5份进行模型优化和验证。对于包含学习树的

RF和 XGBoost模型，设置子学习器数量为 100，学习树

的最大深度为 6。使用 2022—2023年的碳排放数据及预

测变量数据作为测试集，独立评估本文构建模型在预测

变量上的泛化性。而 3种模型间的对比通过均方根误差

（root mean square error，RMSE）、平均绝对误差（mean
absolute error，MAE）及决定系数（R2）来分析评价[10,14]。

 1.5.4　模型解释

SHAP方法是一种基于博弈论的机器学习预测结果

解释技术，通过计算各个驱动变量在模型中的平均边际

贡献来衡量其对预测结果的贡献水平，被用于机器学习

模型的预测结果解释[44-45]。相较于其他的变量重要性测

度方法，SHAP 方法不仅提供了统一框架来进行变量重

要性排序，也在贡献度评价时满足了一致性条件 [45]。

SHAP值的计算方法如下：

φi =
∑

S⊆N\{i}

|S|! (|N| − |S| −1)!
|N|!

[
f (S ∪{i})− f (S )

]
（2）

φi i
i f (S )

f (x)

式中 即第 个变量的 SHAP值，N为所有变量的集合，S
为不包含变量 的集合， 为模型在集合 S中的输出预

测值。 是特征变量SHAP值的线性函数，计算方法如下：

f (x) = φ0+
∑m

i=1
φi （3）

f (x) x m
φ0

式中 为模型对输入样本 的预测值， 为特征变量数，

为所有样本的预测均值。

 2　结果与分析

 2.1　重庆市农业碳排放核算结果

图 2展示了 2004—2023年的重庆市碳排放规模，年

均碳排放量为 243.459  万 t。碳排放量最低的年份是

2006年，约 233.634万 t。排放量最高的年份是 2014年，

约 253.336万 t。排放量存在一定的年际变化波动，但总

体呈稳定态势，数据序列的标准差约 6.475万 t。基于相

同的碳排放系数，依靠统计数据能够在重庆市市级尺度

上核算农业碳排放规模，可作为本文碳排放核算方法的
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可靠性参照。统计数据核算结果显示，2004—2023年间

重庆市农业碳排放量为 226.895万至 257.278万 t。图 3
进一步揭示了两种方法核算结果的显著相关性，R2 达

0.932，且 P＜0.001。相比而言，仅使用统计数据核算碳

排放量的数据序列标准差达 8.752万 t，呈现出更大的波

动性。融合多源数据的碳排放核算结果更好地体现了农

业发展“稳字当头、稳中求进”的现实情况，原因是来

自遥感手段的多源数据相较于社会统计数据更为平稳，

一定程度上克服了统计过程中的人为干扰。
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图 2　2004—2023年重庆市农业碳排放量

Fig.2    Carbon emissions from agriculture in Chongqing from
2004 to 2023
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图 3　两种碳排放核算结果的相关性分析

Fig.3    Correlation analysis of two carbon emission accounting
 

 2.2　重庆市农业碳排放结构分析

从碳排放的来源看，本文核算的 8种碳源存在显著

差异（图 4）。水稻 CH4 排放是最大碳源，年均排放量

117.525万 t，呈显著下降趋势（R2=0.663，P＜0.001）。
水稻 N2O排放与使用相同数据核算的水稻 CH4 排放趋势

一致，但年均排放量仅约 1.306万 t。化肥投入品的排放

量较高，年均排放约 80.933万 t，并经历了由增长向降

低快速转换的过程。农膜和农药投入品的碳排放变化过

程类似，年均排放量分别为 19.943万和 9.141万 t。由于

转换的时间节点不同，农膜碳排放总体上表现为显著的

快速增长（R2=0.640，P＜0.001），农药碳排放表现为显

著的快速下降（R2=0.764，P＜0.001）。柴油和灌溉产生

的碳排放在经历快速增长过程后进入相对稳定的阶段，

年均排放量分别约为 11.214万和 2.320万 t，总体均呈显

著增长趋势，R2 分别为 0.774和 0.505，且 P＜0.001。翻

耕产生的排放规模最小，年均排放量仅 1.078万 t，且无

显著变化趋势。就碳源的类型而言，水稻 CH4 主导的作

物温室气体碳排放最高，年均碳排放达 118.831万 t，年

均占比达 48.809%。农业投入品使用产生的年均碳排放

量亦高达 110.017万 t，占比达 45.189%。而农用能源消

耗和耕作管理过程产生年均碳排放量分别为 11.214万与

3.398万 t，占比分别为 4.606%与 1.396%。
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图 4　重庆市种植业碳源结构分析

Fig.4    Analysis of the carbon source structure of planting industry
in Chongqing

 

 2.3　区县尺度碳排放时间变化趋势

Ts斜率估计和 M-K检验结果揭示（表 3），研究期

内彭水、涪陵、开州、酉阳、垫江等 16个区县呈现出显

著的碳排放增长趋势，主要分布在渝东南、渝东北地区，
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占到区县总数的 42.105%。巴南、合川、铜梁、江津、

壁山等 15个区县呈现出显著的碳排放下降趋势，主要分

布在主城都市区，占到区县总数的 39.474%。此外，另

有梁平、忠县、万州、大足等 7个区县的M-K检验结果

在 5%水平上不显著，表明它们的增长或下降趋势具有

随机性。综合来看，区县间的碳排放变化趋势具有明显

的地区差异，但显著增长和显著下降的区县数量相当，

维持了重庆市整体的碳排放稳定。
 
 

表 3    区县碳排放变化的斜率估计与显著性检验

Table 3    Slope estimation and significance test of carbon emission
changes

类型
Type

名称
Name

斜率
Slope

名称
Name

斜率
Slope

名称
Name

斜率
Slope

增长趋势
区县

Growing
counties

梁平 0.302 丰都 0.144 * 南川 0.080 *
彭水 0.265 * 秀山 0.129 * 巫山 0.072 *
涪陵 0.201 * 奉节 0.116 * 巫溪 0.065 *
开州 0.173 * 武隆 0.099 * 云阳 0.053 *
酉阳 0.172 * 忠县 0.099 石柱 0.048 *
垫江 0.167 * 黔江 0.096 * 城口 0.026 *

下降趋势
区县

Declining
counties

巴南 −0.308 * 綦江 −0.106 * 南岸 −0.037*
合川 −0.219 * 万州 −0.095 荣昌 −0.030
铜梁 −0.208 * 沙坪坝 −0.081 * 潼南 −0.030
江津 −0.176 * 大足 −0.066 大渡口 −0.025 *
璧山 −0.149 * 北碚 −0.065* 长寿 −0.003
永川 −0.142 * 九龙坡 −0.063* 渝中 −0.001 *
渝北 −0.125 * 江北 −0.055*

注：*表示M-K检验在 5%水平下显著。
Note: *indicate significance at the 5% levels by M-K test.
 

 2.4　重庆市农业碳排放空间格局

图 5a～5c描述了 2004、2013和 2023年重庆各区县的

农业碳排放规模，揭示了其农业碳排放的空间格局及变化。
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图 5　重庆市碳排放空间格局

Fig.5    Spatial patterns of carbon emission in Chongqing
 

合川、江津、永川、开州、潼南等区县年均碳排放量

较大，分别达 15.278万、14.591万、13.928万、11.538万、

11.029万 t，其主要分布在渝西地区及渝东北部分区县。

渝中、大渡口、江北、南岸、城口等区县的碳排放量较小，

年均排放分别仅 0.014万、0.374万、0.650万、0.700万、

0.905万 t，其主要分布在中心城区、渝东南及渝东北地区。

本文进一步分析了重庆市碳排放聚集模式。从全局

尺度来看（表 4），2004—2023年的 Moran’s I＞0，且

呈现出逐年增长的整体态势，在 2017、2021和 2023年
分别达到 0.695、0.615和 0.640，综合表明重庆市各区县

的农业碳排放具有空间正相关性，而且相似值聚集分布

的趋势逐渐增强。图 5d～5f以 2004、2013和 2023年为

例，进一步揭示了各区县聚集分布的冷热点情况。东北

的万州、梁平、忠县等区县在多个年度是碳排放的高值

聚集区，即热点区域，年均碳排放分别达 10.641万、

10.517万、8.880万 t。中心城区的北碚、南岸、九龙坡、

大渡口等区县在多个年度是碳排放的低值聚集区，即冷点

区域，年均碳排放分别约 0.700万、1.569万、2.968万 t。
  

表 4    重庆市农业碳排放全局莫兰指数

Table 4    Global Moran’I index of agriculture carbon emission of
Chongqing

年份
Year Moran’s I

年份
Year Moran’s I

年份
Year Moran’s I

2004 0.254* 2011 0.359* 2018 0.505*
2005 0.284* 2012 0.434* 2019 0.531*
2006 0.258* 2013 0.475* 2020 0.482*
2007 0.255* 2014 0.495* 2021 0.615*
2008 0.286* 2015 0.480* 2022 0.595*
2009 0.324* 2016 0.545* 2023 0.640*
2010 0.337* 2017 0.695*

注：*表示在 5%水平下显著。
Note: *indicate significance at the 5% levels.
 

 2.5　2004—2030年农业碳排放预测

 2.5.1　模型效果评价

将 2004—2021年的 6个变量输入本文构建的 3种机

器学习模型，对碳排放变量的拟合效果评价如表 5所示。

XGBoost模型在验证集、测试集上均实现了 R2 最大，分

别达 0.997和 0.936，且 MAE和 RMSE最小。通过 5折
时间序列交叉验证，XGBoost实现了 0.905的 R2 均值，

明显高于 SVM（0.850）和 RF（0.851）模型的拟合效果。

鉴于 XGBoost模型性能的全面领先，被用于组合构建

ARIMA—XGBoost模型以预测碳排放，并结合 SHAP方

法解释变量作用。
  

表 5    不同机器学习模型的拟合效果比较

Table 5    Comparison of the fitting performance of each machine
learning models

模型 Model
验证集 Validation set 测试集 Test set

MAE RMSE R2 MAE RMSE R2

SVM 0.824 1.399 0.888 0.934 1.478 0.876
RF 0.849 1.235 0.913 1.148 1.563 0.861

XGBoost 0.150 0.218 0.997 0.745 1.062 0.936
 

 2.5.2　变量作用解释

输入变量对 ARIMA—XGBoost预测模型的贡献解释

如图 6所示，各变量的贡献度以 SHAP值反映，分析结

果显示，乡村从业人员（V4）与农业生产总值（V1）对

碳排放具有普遍且较高的正作用，表明重庆市农业碳排

放仍与劳动力投入及经济增长挂钩。而公路里程（V6）、
城镇化率（V3）及农村居民人均生活消费支出（V2）对
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碳排放具有相对较高且普遍的负作用，基础设施及生活

水平提升能够在很大范围内推动农业发展低碳转型。农

村用电量（V5）对碳排放的作用性质总体为正且较弱。
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图 6　预测模型的 SHAP分析结果

Fig.6    SHAP analysis for predictive models
 

 2.5.3　碳排放变化趋势

预测结果显示，重庆市 2024—2030年的碳排放规模

分别为 218.709万、213.414万、207.208万、200.357万、

189.658万、184.055万、178.752万 t，整体呈下降态势。

图 7a～7b详细描述了重庆市在 2026年与 2030年的农业

碳排放预测结果，合川、开州、铜梁等区县的碳排放规

模最大，预测的年均碳排放分别达 11.545万、11.098万、

9.668万 t。渝中、大渡口、江北是碳排放最小的区县，

预测的年均碳排放分别为 0.025万、0.212万、0.272万 t。
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图 7　代表性年份的碳排放预测图与区县变化趋势

Fig.7    Carbon emission prediction results of representative years
and the changing trends of each county

 

与上文对历史碳排放数据的变化趋势分析方法相同，

图 7c进一步揭示了对碳排放预测数据的 Ts斜率估计和

M-K检验结果。在 2024—2030年间，预测仅开州将保

持显著的增长趋势，而万州、铜梁、荣昌等 14个区县将

呈显著的下降趋势，且下降区县的变化幅度大于增长区

县的变化幅度。结合历史碳排放数据来看，重庆市未来

碳排放的基本空间格局未发生明显变化，但在时间序列

上将由总体稳定转向较普遍的下降趋势。

 3　讨　论

本文融合利用源自政府统计的年鉴数据和源自遥感

监测的水稻分布、耕地分布及灌溉率数据，在区县尺度

上实现了农业碳排放核算、分析与预测。通过重庆市的

案例研究，融合多源数据的农业碳排放核算方法得到有

效验证，进一步支撑了对未来碳排放的分析与预测。相

较于依赖统计数据的传统碳排放核算方法[12,17,46]，一方

面发展了农业碳排放评估的数据及方法体系，解决了因

统计数据缺失导致的区县尺度农业碳排放核算、分析与

预测困难；另一方面来源于遥感监测的水稻、灌溉和耕

地分布数据克服了农业数据统计过程中的人为因素干扰，

驱动得到时间序列更为平稳的农业碳排放评估结果，更

好地反映了农业稳定发展的现实情况。结果分析表明，

重庆市农业碳排放在 2004—2023年间保持总体稳定，但

不同碳源、不同地区间存在显著的趋势差异：作物温室

气体排放与农业投入品排放是主导碳排放变化的主要碳

源，而农用能源消耗与耕作管理过程对碳排放的影响力

相对较小；渝东北与渝西地区部分区县是碳排放增长的

热点区域，中心城区是碳排放增长的冷点区域。预测至

2030年前，重庆市农业碳排放将由总体稳定转向较普遍

的下降态势，但不同地区间碳排放差异仍将存在。

结合研究发现与技术发展方向，本文为农业碳排放

管控提出以下建议：1）利用多源数据，丰富区域碳排放

评估体系。传统的统计数据获取手段在获取路径、成本

及一致性等方面面临挑战，存在相对较大的口径差异和

人为误差。近年来，以遥感技术为核心的新数据、新方

法、新产品不断涌现，为农业碳排放核算、分析及预测

形成了潜在的新路径[21-23]。应当对碳排放相关的新数据、

新方法、新产品予以更多关注，构建并完善覆盖多级行

政区划的碳排放评估技术体系。2）聚焦重点碳源，推动

种植业绿色发展。稻田甲烷、化肥与农膜使用是主要的

农业碳源，应是农业绿色发展的重点关注对象。建议结

合实际情况，探索发展稻田节水灌溉和旱育秧技术，降

低稻田甲烷排放；建议围绕粮食主产区和优势农产品产

区推行化肥减量行动，鼓励配方肥、生物肥等新型高效

肥料使用，加强精准变量施肥技术的改进和推广。3）重

视空间差异，因地制宜地推进固碳减排。“大城市、大

农村、大山区、大库区”的多维特征在重庆市并存[17]，

不同地区间的农业碳排放条件、现状及未来趋势存在显

著差异，所推进的固碳减排措施应有明显区别，以适应

本地条件。各地应统筹考虑国土空间总体格局、地形地

貌分区和流域分区情况，有选择地发展都市现代高效农

业、生态低碳农业或山地特色农业，注意区域间的协调

合作与技术交流。4）优化驱动模式，协同推进乡村全面

振兴。农业生产总值、乡村从业人员、城镇化率、公路

里程等指标与农业碳排放密切关联，映射出乡村生态振

兴与人才振兴、产业振兴的内在联系。建议深化碳排放

预测结果在乡村振兴考核评价制度中的应用，推动农业

产值增长与碳排放脱钩，完善乡村基础设施建设，多渠

道协同推进乡村全面振兴。

此外，本文仍然存在一些局限。一方面，尽管本文

在构建碳排放核算过程中经过了较严格的数据质量筛选，

但这些数据的计算和验证方法较为复杂，更新频率和渠

道也不稳定，在周期性核算及分析、预测中可能存在困

难。另一方面，本文虽进行了包括核算、分析及预测在

内的碳排放评估方法体系化尝试，但对社会经济、养殖

业等多源数据的运用还有待探索，以提升评估全面性。

 4　结　论

本文针对统计数据不完善地区的农业碳排放评估难

题，以重庆市为例融合统计与遥感监测数据实现了农业
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碳排放的核算、分析及预测，主要研究结论如下：

1）本文提出的农业碳排放核算方法具有可行性。

2004—2023年间的重庆市农业碳排放量约 233.634万—
253.336万 t，保持总体稳定态势。融合统计与遥感监测

数据的碳排放核算结果一方面弥补了区县尺度的核算数

据缺失，另一方面更体现出稳定性优势。

2）重庆市不同碳源、不同地区的碳排放差异特征显

著。水稻 CH4 与化肥是最主要的农业碳源，年均排放量

分别达 117.525万与 80.933万 t。农业碳排放空间集聚水

平逐年升高，2017、2021及 2023年的莫兰指数分别达

到 0.695、0.615及 0.640。万州、梁平、忠县等区县是碳

排放热点区域，年均碳排放分别约 10.641万、10.517万、

8.880万 t。南岸、九龙坡、北碚等区县是碳排放冷点区

域，年均碳排放分别约 0.700万、1.569万、2.968万 t。
3）预测重庆市农业碳排放将呈下降趋势。在区县尺

度的碳排放核算数据基础上，构建了 ARIMA—XGBoost
可解释预测模型，预测了各区县在 2030年前的农业碳排

放变化。模型在测试集上的 R2 达到 0.936，揭示乡村从

业人员、公路里程及农业生产总值等变量对农业碳排放

的影响较大。预测结果显示，重庆市农业碳排放将从

2024年的 218.709万 t逐年降低至 2030年的 178.752万 t，
但各区县间差异化的碳排放空间格局仍将存在。
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Spatiotemporal characteristics and explainable prediction of agricultural
carbon emissions in Chongqing of China

YANG Renfei1 , REN Fu2 , ZHOU Rui1※

(1. Institute of Agricultural Science and Technology Information, Chongqing Academy of Agricultural Sciences, Chongqing 401329, China;
　2. School of Resource and Environment Science, Wuhan University, Wuhan 430079, China)

Abstract: Agricultural  carbon  emissions  have  been  generated  by  human  activities  in  vast  regions.  It  is  often  required  to
accurately understand the status, spatiotemporal patterns, and future trends of agricultural carbon emissions. It is also crucial to
optimize  carbon  sequestration  and  emission  reduction  against  climate  adaptation.  However,  current  assessments  can  rely
heavily  on  statistical  data,  where  regions  with  incomplete  statistical  records  can  introduce  great  uncertainties  in  carbon
accounting  and  forecasting.  Taking  Chongqing  as  a  case  study,  a  systematic  investigation  was  conducted  to  explore  the
spatiotemporal  patterns  and future  trends  of  agricultural  carbon emissions  from 2004 to  2023.  Multi-source  agricultural  data
was also combined with statistics and remote sensing monitoring at the county level. Furthermore, spatiotemporal analysis was
employed to examine the evolution, including slope estimation, the Mann-Kendall test, Moran's I index, and the Getis-Ord Gi*
index. While the prediction models were then constructed for the trends, such as ARIMA and three machine learning methods
(support vector machine, random forest, and XGBoost). The results indicate that: 1) The feasible and reliable performance was
achieved  to  evaluate  agricultural  carbon  emission  using  multi-source  data,  particularly  with  the  average  annual  agricultural
carbon  emission  of  2.435  million  tons.  There  was  a  significant  correlation  with  the  conventional  statistical  data  (R2=0.932,
P<0.001), thus compensating for missing county-level statistical data. The higher stability was also achieved after evaluation.
2) There were significant source and regional differences in agricultural carbon emissions. The primary sources were methane
emissions from rice cultivation and carbon emissions from fertilizer use, with average annual emissions of 1.175 million and
0.809 million tons, respectively. The spatial agglomeration of agricultural carbon emissions was intensified year by year, with
the global Moran's I index of 0.695, 0.615, and 0.64 in 2017, 2021, and 2023, respectively. Specifically, Wanzhou, Liangping,
and Zhongxian were identified as emission hotspots, with average annual agricultural carbon emissions of 0.106 million, 0.105
million,  and 0.089 million tons,  respectively;  Whereas Nan'an,  Jiulongpo,  and Beibei  were identified as  emission cold spots,
with  average  annual  emissions  of  6.996  thousand,  15.694  thousand,  and  29.679  thousand  tons,  respectively.  3)  The
interpretable  ARIMA-XGBoost  prediction  model  performed  well  on  an  independent  test  set  (R²=0.936).  The  agricultural
carbon  emissions  were  shifted  from  a  generally  stable  state  to  a  more  widespread  downward  trend.  Total  emissions  were
projected to gradually decrease from 2.187 million to 1.788 million tons between 2024 and 2030. More significant influencing
factors were determined as the rural employees, highway mileage, and gross product in agricultural carbon emissions. Yet there
was  no  variation  in  the  spatially  differentiated  distribution  over  counties.  Multi-source  data  can  offer  information
complementarity  and  reliability  to  assess  regional  agricultural  carbon  emissions.  The  findings  can  provide  a  scientific
foundation  for  low-carbon  sequestration  and  emission  reduction.  A  valuable  reference  can  also  serve  as  the  low  carbon
strategies in similar regions.
Keywords: carbon emission; spatiotemporal pattern; explainable machine learning; prediction model; Chongqing
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