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摘   要 ： 在全球气候治理的背景下，人工智能（Artificial Intelligence，AI）兼具高能耗基础设施与低碳转型 

关键工具的双重属性，构成了复杂的气候影响悖论。本文系统梳理并评述了国内外前沿文献，旨在厘清 

AI 与能源消耗和碳排放之间的复杂关系。研究发现，算力基础设施的指数级扩张不仅加剧了运营能耗 

对区域电网的冲击，而且其硬件制造与电子废物处理环节的隐性碳排放正演变为不可忽视的环境负担。 

尽管 AI 在优化能源系统、驱动绿色技术创新及重塑供应链方面展现出显著的正外部性，但技术效率提 

升导致的物质、经济与社会行为层面的回弹效应，往往会削弱甚至抵消其减排收益，引发杰文斯悖论。 

因此，本文认为单纯依赖外生技术进步不足以规避 AI 的环境风险，必须构建涵盖全生命周期碳足迹核 

算、软硬件协同创新与市场化激励机制的复合治理框架。该框架旨在实现算力与绿电的深度融合，使 

AI 真正成为实现可持续发展目标的关键推动力。 
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0 引言 

人工智能（Artificial Intelligence，AI）作为通用 

目的技术（General Purpose Technology，GPT），正 

深刻重塑全球经济版图与气候治理格局。然而，技 

术进步具有鲜明的“双刃剑”属性 [1]，即AI既是高度 

依赖电力的高能耗基础设施，又是驱动资源优化和 

低碳转型的关键工具。这种内在冲突构成了复杂的 

气候影响悖论 [2-3]。一方面，受“缩放定律”驱动， 

算力需求的指数级增长导致直接能耗飙升，且其增 

速往往大于技术落地带来的能效优化；另一方面， 

AI赋能减排收益具有滞后性，且极易被效率提升诱 

发的回弹效应抵消。因此，如何平衡算力扩张与气 

候目标，已成为关乎全球可持续发展的重要命题。 

这一矛盾在中国和美国两个主要的AI市场中尤 

为突出。当前，全球AI发展高度集中。国际能源署 

（International Energy Agency，IEA）数据 [4]显示， 

2024年全球数据中心耗电量约为415 TWh，约占全球 

总用电量的1.5%。其中，美国（45%）位居榜首，其 

次分别为中国（25%）和欧洲（15%）。斯坦福大学 

发布的《2025年人工智能指数报告》 [5]指出，美国主 

导了全球的数字基础设施建设，2024年控制了约74% 
的高端智能算力，AI领域的私人投资达数千亿美元。 

然而，算力霸权也伴随着巨大的能源成本。2024年， 

美国数据中心能耗高达180～200 TWh [4,6]，占全美总 

用电量的4%，并由此产生了约61 Mt的碳排放量。作 
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为AI市场的另一增长极，中国在数字中国建设与 

“人工智能+”行动驱动下，正经历算力、算法与数 

据要素的爆发式增长。2024年，中国数字经济核心 

产业的增加值约占国内生产总值的10% [7]。2024年， 

中国数据中心的用电量约为166 TWh，占全社会用电 

量的1.68%，碳排放量达85.9 Mt [8]。2025年上半年， 

中国智能算力规模达788百亿亿次/秒 [9]。更为严峻的 

是，相关研究预测中国AI碳足迹的碳达峰时间可能 

推迟至2038年，滞后于总体达峰目标 [10]。 

面对气候挑战，全球已初步构建起AI治理框架。 

联合国教科文组织 [11]与欧盟率先强调了全生命周期 

评估AI能耗的必要性，并制定了数据中心可再生能 

源使用目标。美国依据《2020年能源法》强化了数 

据中心资源使用的监管和报告机制。德国通过《能 

源效率法》要求自2026年7月起，新建设施的电能利 

用效率（Power Usage Effectiveness，PUE）须低于1.2。 

中国立足于碳达峰碳中和（“双碳”）目标与数字经 

济发展的客观要求，构建了供需协同的政策体系。 

在供给侧，中国通过《数据中心绿色低碳发展专项 

行动计划》等政策文件，确立了新建枢纽节点绿电 

占比超过80%的要求，并积极探索“算电协同”的市 

场激励机制；在需求侧，中国在《关于推进“人工 

智能+”能源高质量发展的实施意见》和《中华人民 

共和国国民经济和社会发展第十五个五年规划纲要》 

中，分别提出AI赋能新型电力系统和千行百业的战 

略路径。尽管政策体系不断完善，但在“适度超前 

建设新型基础设施”与“双碳”目标限制的背景下， 

数字基础设施的能耗扩张与碳减排约束之间仍存在 

不确定性，构成了亟待破解的气候影响悖论。 

当前，大量研究探讨了AI气候影响，并在理论 

框架与实证分析方面取得了较为丰富的成果。为厘 

清AI与能源消耗和碳排放之间的复杂关系，本文通 

过系统梳理与评述国内外文献，深入探究AI气候影 

响的作用机制，重点回答3个基本问题：1）随着数 

字基础设施的快速发展，能源消耗与碳排放面临哪 

些挑战？2）AI助力中国构建新型能源体系，推动重 

点工业领域节能降碳有哪些赋能路径，节能收益在 

何种程度上被效率提升引发的回弹效应所抵消？ 

3）如何最大限度地发挥AI在减排方面的净效益，从 

而为实现中国式现代化与“双碳”目标作出贡献？ 

本文的研究框架如图1所示：第1节评估AI发展 

带来的能源消耗和碳排放成本，第2节介绍AI在推动 

低碳转型方面的赋能机制，第3节分析AI减排效果面 

临的回弹效应，第4节探索发展可持续AI的可行路 

径，第5节总结研究结论并提出未来展望。 

1 AI 的能源消耗与碳排放成本 

1.1 AI 基础设施的运营能耗 

1.1.1 算力规模扩张与电力消耗 

数据中心作为AI发展的底层物理支柱，其能源 

消耗的历史演变呈现出明显的阶段性特征。第一波 

建设浪潮源于20世纪末互联网的普及，2000—2005 
年美国数据中心的电力消耗量增长约一倍 [12]。然而， 

在2007—2008年后，全球数据中心能耗增速放缓， 

甚至与持续增长的互联网服务需求出现了“脱钩” 

现象 [13]。这一变化主要归因于两大因素：一是规模 

效应，计算负载向能效更高的超大规模数据中心聚 

集；二是技术效应，服务器硬件能效得以改善，运 

营管理得到优化。二者共同降低了单位计算任务的 

能耗 [14]。2017年后，能效改善带来的平衡被打破， 

数据中心能耗迈入新一轮急剧增长期 [15]。其核心驱 

动力为云计算的成熟、流媒体的渗透及AI技术的商 

业化落地。2015—2024年，专门用于并行处理的加 

速服务器容量增速达到传统服务器的4倍。此类硬件 

处理特定任务的能效更高。然而，得益于其强大的 

算力，许多受限于计算瓶颈的大规模AI训练等新应 

用得以实现。这导致服务需求总体增长，从而抵消 

了硬件能效的提升 [4]。 

图2为全球数据中心用电量的预测结果。由图可 

知，数据中心的用电量存在高度不均衡态势，重点 

集中于主要经济体。IEA数据显示，美国、中国及欧 

洲的数据中心用电量之和约占全球数据中心总用电 

量的85% [16]。IEA预测显示，随着AI训练和推理需求 

的不断增长，全球数据中心电力需求有望在2026年 

较2022年水平实现翻倍 [17]；此外，至2030年，全球 

AI服务器的能源消耗预计将较2024年水平增长5 
倍 [18]。中美两国将主导全球约80%的能耗增量 [4]。值 

得注意的是，美国作为全球算力基础设施最为密集 

的国家，其境内数据中心的能源负载强度远超全球 
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平均水平。2024年，分摊至美国本土居民的平均数 

据中心电力负荷约为540 kWh，预计到2030年将突破 

1 200 kWh。相比之下，当前中国人均数据中心电力 

负荷仅为70 kWh，但增长势头强劲，预计到2030年 

将攀升至200 kWh。若缺乏有效的脱碳措施，大规模 

的能耗扩张将会给地球边界带来严峻考验。研究表 

明，当前全球数字内容消费形式约占用了1.5 ℃温控 

目标下人均碳预算的40% [19]。若不采取更为积极的脱 

碳举措，日益增长的AI需求将进一步加重全球气候 

压力。 

除总量增长带来的压力外，数据中心的空间集 

聚特性对局部电网构成了严重的非对称冲击。研究 

表明，由于网络延迟敏感性高、基础设施依赖性强 

及产业集群效应的影响，数据中心表现出空间集聚 

趋势 [20]。这种高度集聚会导致局部电力负荷激增， 

且由于流量与能耗在时空上的错配，容易引发“碳 

效率陷阱” [21]。当前超大规模数据中心的单体功耗 

已达数百兆瓦且呈上升趋势，这直接引发了区域性 

的电力短缺危机 [22]。2022年，爱尔兰数据中心的电 

力消耗量较2015年增长了3倍以上，占该国全社会总 

用电量的18%，且预计到2031年这一比例将攀升至 

28%。2020年，新加坡数据中心用电量约占全社会总 

用电量的7%，这使得新加坡政府暂时停止了新建项 

目，并开始实行更严格的能耗和用地准入标准 [23]。 

IEA分析报告进一步表明，超过50%的规划或在建 

大型数据中心选址靠近大城市，这一布局导致并网 

排队周期延长至7～10年 [18]。这种集中建设既加剧 

了区域电网拥堵，又加大了变压器、电缆等关键电 

力设备的供应链压力，从而形成了限制能源稳定供 

应的局部瓶颈 [18]。 

图 1 研究框架 
Fig.1 Research framework  
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能耗的大幅增长会直接引发温室气体排放量的 

显著上升。当前，数据中心所产生的碳排放量占全 

球碳排放总量的1.4%，约25%的数据处理负载和各类 

AI应用密切相关 [24]。随着大语言模型的爆发式兴起， 

该比例的增长速度不断加快。谷歌 [25]、百度 [26]、微 

软 [ 2 7 ]等互联网巨头的年度可持续发展报告显示， 

2020—2024年AI导致的电力消耗和碳排放量明显提 

高。然而，企业通过购买可再生能源证书进行碳抵 

消可能会掩盖真实的碳排放量；若采用基于位置的 

核算方法报告实时的电力消耗，部分科技企业的实 

际碳排放量会显著高于报告值 [28]。 

1.1.2 AI 模型训练与推理的能源需求 

AI训练是通过处理海量数据来识别内在规律的 

过程，具有耗时长、耗能高的特征 [29]。近年来，前 

沿AI模型为追求卓越性能，其训练数据量呈指数级 

增长，而最大规模的AI训练任务所需的计算量每隔 

6～10个月就会翻倍 [30]，造成能耗和碳排放量的增 

长。此类高强度任务大多依靠高性能图形处理器 

（Graphics Processing Unit，GPU）集群完成。例如， 

GPT-4的训练总功率高达22 MW，相当于150个同时 

运行的高功率电动汽车充电站 [31]，日均能耗相当于 

发达经济体28 500个家庭的日均用电量 [6]。值得注意 

的是，训练能耗存在规模效应，与模型参数量、数据 

规模及硬件效率紧密相关 [32]。此外，模型训练并非一 

次性完成，通常需进行预训练后的微调。虽然该阶段 

计算强度较低，但仍会带来额外能耗 [33-34]。表1为典 

型AI模型训练阶段的能耗与碳排放量测算数据。 

AI推理是训练完成的模型对新输入的数据进行 

计算并输出预测结果的过程。尽管单次推理任务的 

能耗远低于训练阶段的总能耗，但凭借庞大的用户 

基数与高频次调用需求，AI推理的累积能耗正日益 

凸显 [38]。DE VRIES [41]研究指出，在AI技术的加持 

下，互联网服务的能耗快速增长，一次常规搜索的能 

耗为0.3 Wh，ChatGPT的单次响应能耗约为2.96 Wh， 

而AI驱动的搜索能耗高达8.9 Wh。数据显示，在 

AI全生命周期中，约60%～90%的能耗集中于推理阶 

段 [37,42-43]。尽管不同来源的估算口径存在差异，但AI 
推理阶段的累积能耗正逐渐超越训练阶段已成为行 

业共识 [24]。推理阶段的能耗强度主要受模型架构、 

任务类型、推理时长等因素影响。一个模型的参数 

越多，通常意味着其算力资源消耗越多。然而，采 

用混合专家等模型架构可在模型参数一定的情况下 

有效提升能效 [44]。任务类型的异质性也会导致能耗 

存在差异。例如，生成图像或视频的能耗强度远高 

图 2 全球数据中心用电量预测结果 
Fig.2 Forecast results of global data center electricity consumption 

注：数据来源为IEA。  
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于文本任务。同时，提高推理时长会使AI模型延长 

思考时间，提升输出质量，但会导致推理能耗成倍 

增加 [45]。 

1.2 AI 设备的全生命周期碳排放 

1.2.1 制造阶段的隐含碳排放 

虽然运营阶段的碳排放通常在AI设备全生命周 

期中占据主导地位，但制造阶段累积的隐含碳排放 

正逐渐成为不可忽视的环境负担 [46]。研究显示，一 

台典型的高性能服务器在制造阶段的能耗已超过 

10 MWh，相当于其5年运营总能耗的12.5% [4]。就芯 

片而言，制造阶段能耗约占全生命周期总能耗的 

20% [47-48]。随着制程工艺向微缩化发展，制造阶段的 

能耗强度快速增加。以前沿的3 nm芯片为例，单片 

制造约消耗2.3 MWh电力 [49]。其中，60%用于沉积、 

光刻和刻蚀等核心工序，剩余40%用于冷却系统等辅 

助工序 [49]。这表明能源强度的增加与芯片复杂度呈 

正相关。新一代芯片通过集成更复杂的金属层与晶 

体管结构来提升算力。虽然单位计算任务的运营能 

耗可能会因效率提高而降低，但制造阶段的隐含碳 

排放量却会进一步升高 [50]。由于制造环节主要依赖 

电力驱动，其碳足迹主要受生产所在地的能源结构 

影响。目前，全球超70%的先进制程产能集中于依赖 

煤炭等化石能源的东亚地区 [51]。这使得芯片制造阶 

段电力消耗导致的碳排放量居高不下。相比之下， 

制造过程中的直接燃烧排放贡献较弱，占比通常仅 

为碳足迹的5% [15]。 

1.2.2 电子废物的回收挑战 

生成式AI的爆发式增长导致对高性能GPU的需 

求快速上升，压缩了数字基础设施的使用年限。 

WANG等 [52]研究指出，随着模型计算需求每数月翻 

倍，服务器的更替周期缩短。在快速的AI发展情景 

下，硬件寿命可能从传统的3～5年大幅缩短至1.5年 

左右，这将导致大量的服务器、冷却系统及配套设 

施提前退役。此外，芯片出口限制等地缘政治风险 

增强了企业囤积先进芯片、提前退役现有机架的动 

机，进一步加剧了电子废物的问题。WANG等 [52]预 

测，若不采取循环经济措施，2020—2030年全球AI 
产业将累计产生1.2～5.0 Mt的电子废物。作为全球电 

子消费大国，中国到2030年的电子产品废弃总量预 

计将增至27.22 Mt，年均增长率达10.4% [53]。 

2 AI 推动低碳发展的赋能机制 

2.1 电力系统的运行优化与终端能效提升 

在电力系统运营方面，AI在需求侧管理和电网 

运行优化方面展现出巨大的节能潜力。ROLNICK 
等 [54]指出，机器学习可以通过精准预测电力供需波 

动，加强电网对新能源的消纳能力。同时，AI提高 

了天气预报的准确性，助力电网运营商更精准地预 

估太阳能电池板和风力涡轮机的输出情况，有效平 

抑了可再生能源的间歇性波动 [55-56]。周剑等 [57]发现， 

表 1 典型 AI 模型训练阶段的能耗与碳排放量测算数据 
Table 1 Estimated energy consumption and carbon emissions for typical AI model training 

模型 发布年份 能耗/MWh 碳排放量/t 数据来源 

BERT 2018 1.5 0.7 STRUBELL 等 [33] 

GPT-2 2019 1.7 * 0.7 * STRUBELL 等 [33] 

GPT-3 2020 1 287.0 552.0 PATTERSON 等 [32] 

LaMDA 2021 451.0 26.0 THOPPILAN 等 [35] 

Gopher 2021 1 151.0 * 380.0 RAE 等 [36] 

GLaM 2021 456.0 40.0 PATTERSON 等 [37] 

BLOOM 2022 433.0 24.7 LUCCIONI 等 [38] 

PaLM 2022 3 436.0 * 271.4 CHOWDHERY 等 [39] 

GPT-4 2023 42 400.0 * − IEA [4] 

DeepSeek-V3 2024 2 341.0 * − DeepSeek-AI 等 [40] 

注：* 表示基于硬件参数与训练时长推算的预估值。  
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基于深度强化学习的算法能够有效涵盖碳成本约束， 

降低微电网系统的综合运行成本。面对日益复杂的 

电力系统形态，XIE等 [58]提出了“技术−市场−政策” 

三元架构，论证了AI算法在处理高维决策与不确定 

性问题方面的优势，可有效加速电网的碳中和转型 

进程。 

在终端用能侧，AI塑造的数据驱动决策体系正 

推动能源管理从“粗放管理”向“智能调控”转变。 

屠西伟和史丹 [59]认为，数字技术可实现对能源消耗 

全过程的实时监测，降低冗余环节造成的能源损耗。 

这一优化能力在建筑领域的应用效果尤为显著。 

DING等 [60]针对美国中型办公楼开发的一套评估方法 

显示，利用AI对设备控制进行优化可使到2050年商 

业建筑的能耗和碳排放分别降低约40%和90%，大幅 

降低了实现净零建筑的成本溢价。 

此外，AI技术也被全面应用于数字基础设施自 

身的能效优化。针对5G网络中流量与能耗的时空错 

配，LI等 [21]提出了“DeepEnergy”深度强化学习方 

案，通过动态调控基站工作状态，能够使中国超71% 
的省级行政区避免“碳效率陷阱”，在全国层面的理 

论减排潜力超20 Mt。在数据中心运维方面，杨震 

等 [61]通过实验证实了神经网络模型在优化PUE方面 

的显著成效。此外，LAL和YOU [62]提出了跨系统融 

合模式，建议将AI数据中心运营与加密货币挖矿进 

行协同，预计到2030年可减少700 Mt的碳排放量，为 

AI的绿色发展提供了新思路。 

2.2 关键资源的供应保障与绿色技术创新 

在能源供给侧，AI通过强化可预测性与调度灵 

活性，打破了能源产业对化石能源的路径依赖 [63]。 

ZHANG等 [64]利用多源地理空间数据及机器学习模 

型，量化了中国城市屋顶光伏高达3 000～4 000 Mt的 

减排潜力，为分布式能源布局提供了数据支撑。在 

上游关键矿产领域，VESPIGNANI和SMYTH [65]指 

出，AI技术通过削减采矿项目的“后端风险溢价”， 

增强了锂、钴等资源的供应链韧性，从而有效降低 

了能源转型成本。 

在绿色创新领域，AI正在重塑研发范式。例如， 

AI可以帮助研究人员从海量候选库中筛选出高性能 

的电池材料 [66-67]。在实证层面，WANG等 [68]、鲁锦 

涛等 [69]分别从宏观经济、区域创新扩散视角证实了AI 
技术对低碳技术进步的正向驱动机制。VERENDEL [70] 

基于专利引用的分析结果进一步揭示，AI已深度嵌 

入交通、能源和工业领域的绿色发明，这表明其已 

成为推动全球低碳技术创新与扩散的核心驱动力。 

同时，AI能有效提升环境气候的监测能力。例 

如，EYRING等 [71]证实了机器学习在构建高保真地球 

系统模型和预测极端气候风险领域的价值。目前， 

AI结合遥感技术已被广泛应用于识别森林砍伐 [72]、 

监测甲烷泄漏 [73]及评估珊瑚礁健康状况 [74]等实际 

场景。 

2.3 供应链管理与空间布局优化 

在供应链管理层面，AI可以通过缓解信息不对 

称和优化资源配置来提高全球价值链的运行效率。 

钞小静和沈路 [75]的研究表明，焦点企业的AI技术进 

步对下游具备显著的绿色溢出效应，能有效规避 

“长鞭效应”导致的资源错配。HONG和XIAO [76]进 

一步指出，AI与区块链技术的结合能降低供应链中 

的信息壁垒，在碳核算及循环经济方面发挥关键 

作用。 

在空间布局层面，数字基础设施的科学规划能 

够从根源上减少AI的碳足迹。XIE等 [77]以中国“东数 

西算”工程为例，发现通过跨区域的算力调度，将 

能耗负载引导至可再生能源丰富的西部地区，在 

2020—2050年将实现2 125 Mt的碳减排量。 

3 AI 的回弹效应 

在量化了AI的直接环境成本和其作为减排工具 

的潜在环境收益后，评估其净气候影响仍存在巨大 

挑战。若仅关注直接能耗与减排收益的线性叠加， 

往往会忽视效率提升引发的系统性行为和结构变化， 

即回弹效应。本节将深入剖析这一核心悖论，分析 

其在物质、经济及社会行为层面的多维传导机制。 

3.1 理论框架与学术争议：AI 时代的杰文斯悖论 

回弹效应，亦称杰文斯悖论，指技术进步在提 

升效率、降低单位服务成本的同时，可能刺激更大 

规模的使用需求，最终导致资源消耗总量不减反 
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增 [78]。自19世纪经济学家杰文斯 [79]首度揭示这一现 

象后，其已在能源、交通等领域得到验证 [80-83]。针 

对AI领域的气候影响前景，学术界存在明显分歧。 

作为技术乐观派，PATTERSON等 [37]认为，硬件与算 

法的持续创新将大幅提升AI能效，使碳足迹趋于平 

稳甚至下降。然而，更多学者揭示了“数字经济悖 

论”的存在。WANG等 [68]指出，尽管数字技术能通 

过低碳创新遏制碳排放，但数字产业化主导地位的 

增强往往会抵消这一减排收益，导致碳排放总量不 

降反增。史丹等 [84]进一步提出了数智化的“能效悖 

论”：尽管在微观层面数智化通常能改善能源效率， 

但在宏观层面却难以观察到同等幅度的效率提升。 

其根源在于数智化本身并非被直接用于提高能源效 

率，而是通过深度嵌入经济活动，重塑生产消费方 

式，从而以更间接、更复杂的路径影响能源投入和 

产出效率。因此，数智化带来的技术进步并不一定 

会导致能源消费的减少。 

3.2 AI 回弹效应的类别 

AI在物质层面的回弹效应本质是数字替代的减 

量和规模扩张的增量相互作用的结果。一方面，替 

代效应体现为数字化服务对传统实体产品或流程的 

取代，包括数字导航代替纸质地图、生成式内容取 

代部分传统出版物 [23]。研究表明，相较于人类创作， 

AI生成文本和图像的碳排放量低3～4个数量级 [85]。 

尽管此类替代在理论上存在“去物质化”的环保潜 

力，但其气候净影响取决于数字基础设施能耗与实 

体产品碳足迹的对比结果。另一方面，规模效应表 

现为当前AI模型的发展对参数与算力的无尽追求。 

受“缩放定律”的影响，模型能效的边际改善往往 

被模型参数的指数级膨胀所吞噬 [86]。CHEN等 [10]发 

现，2017—2024年中国智能算力规模的年均增速超 

过100%。宋德勇等 [34]进一步分析指出，智能化转型 

通过规模扩张和要素替代使企业碳排放量呈现先增 

后减的倒U形特征。 

此外，AI物质回弹效应在地理上还表现为“空 

间回弹”，即在终端设备日益小型化的同时，用于AI 
训练与推理的数据中心却在地理空间上高度集聚。 

典型案例为美国弗吉尼亚州的数据中心走廊 [87]。这 

种空间集聚虽提升了聚集区内部的数据传输效率， 

却对区域电网的稳定性带来了巨大压力 [88]。 

在经济层面，AI带来的效率提升经由价格信号 

传导，诱发了多层次的回弹效应。直接经济回弹效 

应是杰文斯悖论的典型表现。GPU算力成本的下降 

刺激了算力需求和硬件出货量的上涨，导致能耗总 

量攀升。MASANET等 [13]指出，过去数据中心能效 

的提升曾一度抵消了需求增长所带来的能耗压力。 

但面对生成式AI的冲击，单纯的技术优化已触及瓶 

颈 [89]。间接经济回弹效应则源于收入效应，即AI带 

来的成本下降会提高消费者的实际收入，转而消费 

其他具有高能耗属性的产品或服务 [90]。技术驱动型 

淘汰也是产生间接经济回弹效应的诱因。由于智能 

家居与终端设备逐渐依赖云端AI能力，消费者为获 

取新功能而提高硬件更新频率，进而增加了设备制 

造与电子废物处理环节的资源消耗 [91]。宏观经济回 

弹效应进一步体现了AI作为GPT对经济结构的整体影 

响。科技巨头大规模签署可再生能源采购协议虽客 

观拉动了绿电投资，但也深刻改变了能源市场的供 

需格局 [92]。 

在社会行为层面，AI通过重塑个体认知与组织 

行为模式，产生了更为深远的回弹效应。首先是诱 

导效应对消费行为的异化。石峰等 [93]提到，大数据 

驱动的推荐系统改变了营销模式及企业与消费者之 

间的互动逻辑，从而为平台创造了巨额商业价值 [94]。 

然而，诱导效应也助推了非必要消费的增长和“快 

时尚”文化的蔓延，进而增加了产品全生命周期的 

环境足迹 [95-96]。 

其次是时间回弹效应针对被AI释放的时间资源 

的再分配问题。虽然智能导航和家务机器人为用户 

节省了通勤与劳动时间，但研究显示，这些被节省 

的时间往往被重新分配至网络购物、长途旅行等高 

碳休闲活动 [97]。考虑到全球闲暇消费导致的碳排放 

量占碳排放总量的18%，且高收入群体与低收入群体 

间存在巨大的碳足迹鸿沟 [98]，若技术效率提升带来 

的时间红利转化为高能耗的休闲行为，将严重削弱 

甚至抵消AI的减排收益。 

相较于传统自动化技术，AI还通过降低使用门 

槛和“注意力捕获”机制改变了用户的使用行为。 

在生产侧，生成式AI极大降低了内容创作的边际成 

本，但反而诱发了用户高频的探索性生成操作。这 
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种低门槛使用户停留在数字界面的时间不降反增， 

直接推高了模型推理阶段的累积能耗 [99]。在消费侧， 

深度学习的推荐算法将用户碎片化时间变现为短视 

频流等活动，导致时间被高能耗的数字消费所填 

补 [19]。尽管智能导航等单一应用可降低3.4%的碳排 

放量 [100]，但AI导致的社会行为改变会造成更高的总 

资源消耗 [101]。因此，TOMLINSON等 [85]指出，对AI 
气候影响的判断需要全面考虑职业替代、法律风险 

及社会回弹效应。 

4 迈向绿色可持续 AI 的协同治理路径 

前文分析表明，AI虽然具备推动低碳转型的赋 

能潜力，但伴随其全生命周期的高碳排放及效率提 

升导致的系统性回弹效应成为实现净环境效益的主 

要障碍。要破解这一气候影响悖论，依赖单一维度 

的技术效率提升已无法应对算力需求的指数级增长。 

在向可持续AI迈进过程中，供给侧与需求侧均面临 

深层的结构性难题。在供给侧，头部科技企业对模 

型参数与硬件细节的“黑箱化”给能耗评估带来了 

极大的困难；而且由于模型架构与硬件效率之间的 

非线性相互作用，单一调控难以取得理想效果 [43]。 

在需求侧，充分释放AI的节能潜力需克服高质量数 

据集匮乏、数字基础设施薄弱及隐私监管不确定性 

等多重障碍 [16]。为应对这些难点，本节提出构建 

“技术优化”和“市场约束”双轮驱动的协同治理框 

架。该框架包含全生命周期评估、软硬件协同创新、 

源荷互动调度及市场经济激励等多层级途径，既能 

抑制能源回弹效应，又能同时放大AI助力经济低碳 

转型的赋能效应，推动AI走向绿色可持续的发展 

道路。 

4.1 评估与监管框架的构建 

构建透明、统一的评估体系与监管框架是打破 

“数据黑箱”、推动AI绿色发展的首要前提。在评估 

指标与标准化方面，虽然CodeCarbon、MLCO 2等碳 

核算工具已投入应用 [102-103]，但由于统一评估边界与 

计算方法的缺乏，不同工具对同一AI模型的评估结 

果通常存在差异 [104]。因此，标准组织亟需建立一套 

纳入运营碳排放和隐含碳排放的全生命周期标准化 

核算框架 [47]。此外，KAACK等 [24]强调，AI环境足迹 

的评估体系还应纳入回弹效应对电力系统产生的综 

合影响。 

在数据透明度建设方面，建立开放的数据生态 

是关键。目前，主要的数据中心运营商常以商业机 

密为由拒绝披露能耗细节，数据的不透明性严重阻 

碍了行业的绿色转型 [5]。对此，政府应出台相关政 

策，鼓励企业披露AI模型的能耗数据，帮助用户在 

选择AI服务时做出基于实际需求的理性决策 [13]。虽 

然联合国教科文组织的《人工智能伦理建议书》和 

欧盟的《人工智能法案》已开始关注AI开发过程的 

透明度，但目前仍缺乏强制性的能耗报告规定 [11,105]。 

未来政策应平衡发展与监管，既要通过强制披露或 

激励措施增加信息透明度，又要避免采取过多的限 

制手段，阻碍AI的性能提升和发展潜力。要实现这 

一目标，AI开发者应披露模型架构和训练硬件类型 

等关键信息；数据中心运营商需报告本地电网的实 

时碳强度和能源结构；研究机构与标准组织则应制 

定统一的评估边界并提供开放共享的数据集 [106]。 

4.2 软硬件协同的能效提升 

摩尔定律逐步放缓使得物理极限显现，依靠半 

导体工艺微缩获得的性能红利已难以为继。未来的 

能效增长重点在于计算堆栈“顶层”的创新，即软 

件算法和硬件架构的深度协同改良 [107]。 

从软件算法层面看，核心在于降低计算复杂度 

以实现能效突破 [29]。大语言模型高强度训练时，流 

水线并行 [108]、张量并行 [109]、内存优化 [110]及低精度 

计算 [111]等技术明显缩减了训练周期并降低了能耗。 

在推理阶段，混合专家等稀疏化架构只会激活部分 

网络参数，以在保持模型容量的同时大幅削减单次 

推理的计算量 [112]。剪枝、量化与知识蒸馏等模型压 

缩技术则切实减少了部署成本 [113]。动态计算图和自 

适应推理技术使模型能够根据输入的复杂度灵活调 

配资源，避免了简单任务的“过度计算” [114]。与此 

同 时 ， 软 件 平 台 的 工 程 化 优 化 有 着 巨 大 潜 力 。  

Facebook经由预计算和缓存机制在翻译任务中实现了 

6.7倍的能效提升 [115]，并且通过简化网络结构与超参 

数调优迭代直接降低了能耗 [116]。 

在硬件架构层面，开发高能效的专用AI芯片是 
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突破算力瓶颈的关键。专用芯片通过摒弃通用处理 

器中的冗余功能模块，将晶体管资源集中到并行计 

算单元，在深度学习等特定领域实现了2～3个数量 

级的能效飞跃 [ 1 0 7 ]。相较于中央处理器（Central  
Processing Unit，CPU），GPU大幅提升了效率；而在 

特定任务中，张量处理器能效高达当前CPU或GPU的 

30～80倍 [117]。英伟达公司的Blackwell等新一代硬件 

架构，不仅能够支持万亿参数模型的训练工作，更 

在推理任务中实现了能效的跨越式提升 [118]。相较于 

初代的英伟达芯片，Blackwell在训练过程中的能耗降 

至原来的1/350，在推理过程中的能耗更是降至原来的 

1/45 000 [119]。未来，光子集成电路与类脑计算等颠覆 

性范式会重新定义计算能效的物理极限。 

4.3 绿色能源的源荷互动与时空调节 

保障AI电力供应稳定性的重点在于形成“源荷 

互动”的精准协同机制，即在时空维度达成计算负 

荷和低碳能源的最佳匹配，从而完成从单纯“节 

能”向深度“绿能”的范式转变。 

在能源结构选择方面，核能具备零碳排放与高 

稳定性的特征，成为支持AI算力扩张的理想能源。 

AI模型训练对电力供应稳定性的要求极高，这与核 

能发电的特性高度契合，有利于使算力摆脱对化石 

能源的依赖。在实践层面，BLOOM模型凭借法国核 

电有效缩减了自身的全生命周期碳足迹 [120]；亚马逊 

位于宾夕法尼亚州的960 MW核能设施也为数据中心 

提供长期的低碳电力保障 [121]。这些科技巨头不仅将 

核能视为替代化石燃料的关键，积极推动现有核设 

施的重新启用 [122]，同时探索小型模块化反应堆等新 

一代核能技术的可行性 [123]。 

从空间策略角度看，核心逻辑为将高能耗的算 

力基础设施向风电、光伏等可再生能源富集区域迁 

移。由于电力传输过程存在拥堵瓶颈及线损问题， 

新建超大规模数据中心呈现出明显的“逐绿而居” 

趋势。例如，中国“东数西算”工程将算力枢纽建 

立在可再生能源充裕的西部地区 [124]，以及利用北极 

地区风能与自然冷却条件建设数据中心 [125]。在实证 

层面，阿里巴巴与华北电力大学合作的“算力–电 

力”优化调度项目成功将部分算力负载从江苏南通 

调往河北张北，实现了数据中心与电力系统以促进 

可再生能源消纳为目标的跨区域协同，在国内该领 

域具有标志性意义 [126]。 

在时间策略层面，通过灵活调整计算任务的时 

间窗口并利用储能技术，可实现对波动性清洁电力 

的主动消纳。针对训练任务，通过将其调度至电力 

负荷低谷期或可再生能源发电高峰期，可达成成本 

节约和碳减排的双重收益 [127-128]。具体技术路径包括 

延迟任务调度、增强工作负载的时间灵活性及按照 

实时碳强度选择能源来源 [129-131]。针对难以预测的推 

理任务，则需依靠专为系统冗余设计的储能系统， 

通过在发电高峰期存储绿电以应对用电低谷期的需 

求。构建绿色电力的需求响应机制，能够将传统 

“能耗大户”的数据中心转化为支撑新型电力系统稳 

定运行的“柔性资源”，实现AI模型运行成本与碳排 

放的协同优化，进而为构建可持续的数字基础设施 

提供系统性解决方案 [132-134]。 

4.4 基于市场激励的经济约束机制构建 

针对技术效率提升引发的能源回弹效应，仅依 

靠供给侧的技术改良难以从根本上遏制算力需求的 

无序扩张。根据环境经济学经典的外部性理论 [135]， 

需尽快引入依托于市场的经济手段，利用价格信号 

将AI全生命周期的影响内部化，在需求侧形成有效 

成本约束，同供给侧的技术治理形成互补 [136]。 

建立覆盖算力基础设施的碳定价及能耗配额交 

易体系。朱子恒等 [137]提出，将数据中心纳入全国碳 

排放权交易市场可以引导数据中心提升能效并采用 

清洁电力。通过设定严格的碳排放总量上限及各级 

递减的免费配额，企业将主动权衡碳配额购买与低 

碳技术投资之间的成本收益，从而有效对冲单位算 

力成本下降带来的能源回弹风险 [138]。值得注意的 

是，对于盲目追求参数规模却缺乏实际应用价值的 

非关键性AI训练任务，碳价成本将成为约束其无序 

扩张的有效经济杠杆，推动算力资源流向高价值、 

低能耗的领域。 

推行绿色算力的政府采购。联合国贸易和发展 

会议在《2024数字经济报告》 [23]中提到，政府和公 

共部门应充分发挥市场引导作用，通过可持续公共 

采购来创造绿色算力的早期市场。在采购数字基础 

设施与服务时纳入全生命周期碳足迹评估，并优先 
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选择符合能效标杆和绿电消纳要求的服务商。此类 

需求侧的政策引导不仅能为绿色AI企业赋予稳定的 

市场预期，更能凭借供应链传导机制倒逼上游芯片 

制造商优化制程工艺及下游应用开发商采用更高效的 

算法模型，形成全产业链的绿色转型动力 [139]。 

设计差异化的税收优惠与绿色金融激励机制。 

一方面，构建“奖惩并重”的财政政策体系。对采 

用液冷技术、余热回收系统及自建分布式光伏的AI 
企业，可以给予企业所得税减免或固定资产加速折 

旧等优惠；反之，对能效指标低于行业准入水平的 

落后产能，执行阶梯电价或惩罚性电价。另一方面， 

深化绿色金融工具在算力领域的应用，鼓励金融机 

构推出与碳减排绩效挂钩的可持续发展关联贷款 [140]。 

通过降低绿色AI项目的融资成本，引导资本要素向 

环境友好型技术路径集聚，从源头上利用经济理性 

来抑制粗放式的算力基础设施建设。 

5 主要结论和未来研究方向 

5.1 主要结论 

本文将AI置于全球气候治理与中国“双碳”目 

标的双重背景下，系统阐述了AI作为一种GPT所呈现 

的气候影响悖论。研究发现，AI技术的发展与能源 

系统之间存在着深刻的辩证关系。一方面，AI算力 

基础设施正以指数级扩张，成为新兴的能源消费巨 

头，给气候变化带来巨大的碳排放压力；另一方面， 

AI具有强大的优化和预测能力，可以作为助力能源 

体系重塑、促进产业低碳转型的关键赋能工具。在 

中国特定的情境下，这种“双刃剑”的特点更为突 

出：既要应对以煤为主的能源结构对算力清洁化造 

成的制约，又要肩负起利用AI推动经济高质量发展 

并实现“双碳”目标的关键使命。因此，科学评估 

AI技术的净环境影响，不仅同技术本身的可持续性 

有关，而且是落实国家绿色发展目标的关键课题。 

从环境成本维度看，AI全生命周期的能源消耗 

和碳足迹具有总量激增和结构复杂的特征。在运营 

阶段，随着模型参数和算力规模的爆发式增长，数 

据中心对电力的需求攀升，且呈现出高度的空间集 

聚性，给局部电网造成了非对称冲击。尤其是在大 

语言模型的推理阶段，高频次的触发使其累积能耗 

已逐渐超过训练阶段，成为AI电力需求中日益关键 

的组成部分。在全生命周期视角下，硬件制造阶段 

的隐含碳排放不容忽视。尽管先进制程芯片优化了 

单位算力能效，但其制造过程能源强度高且设备更 

新周期日益缩短，加剧了资源消耗和电子废物累积 

所带来的挑战。 

从环境收益维度看，AI在赋能能源转型与供应 

链减排方面展现出明显的正外部性。研究表明，AI 
技术可以通过资源评估与气象预测大幅提高可再生 

能源的并网消纳能力，还可以加速低碳材料研发创 

新，推动产业链供应链的绿色转型。 

然而，评估AI净气候影响的难点在于技术效率 

提升可能诱发的回弹效应。研究表明，AI在物质、 

经济和社会行为层面均存在复杂的回弹机制：物质 

层面体现为“规模效应”的增长会抵消数字化带来 

的“替代效应”；经济层面体现为算力成本的下降会 

引发总需求的增长；社会行为层面表现为AI诱导的 

消费与时间再分配增添了隐性的环境成本。 

迈向可持续AI的关键在于，构建涵盖技术优化 

与市场约束的协同治理体系。面对数据透明度缺失、 

软硬件协同不足及能源结构制约等系统性挑战，单 

纯的技术改进已难以为继，必须采取“技术优化” 

与“市场约束”双轮驱动的协同治理路径。技术侧 

需形成统一而透明的全生命周期监管框架，冲破能耗 

“数据黑箱”，推进“源荷互动”的时空调节策略，达 

成算力与绿电的深度整合；市场侧则要通过碳定价、 

能耗配额交易及绿色政府采购等经济手段，将环境 

外部性内部化，从源头上遏制能源回弹。只有推动 

系统性治理变革，才能充分释放AI的低碳赋能潜力， 

使其真正成为实现全球碳中和目标的绿色引擎。 

5.2 未来研究方向 

尽管当前研究初步揭示了AI的气候影响悖论， 

但在构建真正可持续的数字未来方面，仍面临“数 

据黑箱”、因果机制模糊、成本收益分配不公及地缘 

政治干扰等挑战。未来，研究应着力在以下4个维度 

实现突破： 

（1）突破“数据黑箱”与核算壁垒，构建全生 

命周期的环境足迹核算体系。当前该领域面临的首 

要挑战是数据基础薄弱与核算边界模糊，环境评估 
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缺少统一标准，很大程度上依赖科技公司的自愿披 

露信息，这使得人们对硬件制造的隐含碳、水足迹 

等指标的关注度严重不足。针对这一难点，未来研 

究亟需打破单一的运营能耗视角，参考动态投入产 

出模型及内生资本核算的前沿方法 [141-142]，将AI基础 

设施的资本形成和折旧过程纳入动态评估框架，开 

发标准化的核算方法论，建设开放透明的行业数据 

库。关键在于建立包含硬件制造、模型开发训练和 

推理应用的全链条监测体系。在此基础上，深入探 

究算力网络与能源系统的耦合机制，重点考察如何 

通过智能调度达成算力负载与可再生能源发电曲线 

在时空上的动态匹配，量化评估“东数西算”工程 

等跨区域算力调配模式的真实减排潜力，为将数据 

中心转化为支撑新型电力系统的“柔性调节资源” 

给予坚实的数据保障。 

（2）破解因果识别难题，加强AI系统性回弹效 

应的量化研究。尽管较多文献认可AI在微观层面提 

升能效的潜力，但对于其诱发的宏观回弹效应却缺 

乏实证研究支撑。未来，研究亟需从环境经济学、 

社会心理学和复杂系统科学的跨学科视角，拓展因 

果推断与系统模拟的方法论工具箱。一方面，使用 

准自然实验或结构方程模型，通过实施碳税、调整 

电价等外生政策冲击精准识别回弹效应的因果传导 

链条；另一方面，采用基于主体的建模，模拟微观 

主体的非线性适应性行为，动态推演从微观决策到 

宏观能耗的复杂涌现路径。核心任务在于，梳理 

“技术赋能减排”与“需求反弹增排”在不同时空尺 

度与行业场景下的动态博弈机制，精准测度AI应用 

的净环境效益边界。这有益于学术界冲破线性的 

“技术乐观主义”误区，从复杂系统论的角度客观评 

估AI的真实环境外部性，进而为制定有效抑制回弹 

效应的配套调节政策提供科学依据。 

（3）重视全球数字能源正义，重构包容性的全 

球价值链。现实情况表明，数字转型带来的成本与 

收益在全球范围内分配失衡，许多资源丰富的发展 

中国家因矿物开采和电子废物处理承受了沉重的环 

境代价，却未能公平分享数字红利。针对此种结构 

性不平等，未来研究需引入“环境正义”视角，探 

索如何弥合“绿色数字鸿沟”。重点在于，规划跨国 

碳责任分担机制及绿色供应链体系，帮助提升“全 

球南方”国家在数字价值链中的地位。同时，探讨 

通过技术转移、资金支持及国际标准制定，确保全 

球AI产业的演进进程兼具生态可持续性与社会公正 

性，避免将环境外部性单向转移至欠发达地区。 

（4）探索地缘政治约束下的供应链韧性与绿色 

自主创新路径。当前国际形势复杂多变，AI芯片断 

供与技术封锁均为AI气候效应无法轻视的外部影响 

因素。硬件供应链的断裂可能迫使部分国家长期陷 

入制程落后造成的高能耗算力设施困境，进而加剧 

碳排放锁定效应。未来研究应结合定向技术变革理 

论，透彻剖析如何在外部约束下重塑具有环境友好 

属性的技术轨迹。重点在于探究如何通过算法架构 

优化、软硬件协同设计等非制程依赖型创新来改善 

计算能效，探索一条既能保障供应链韧性，又能规 

避技术脱钩带来额外环境成本的绿色自主创新道路， 

为后发国家在有限条件下实现低碳数字化转型给予 

理论依据。  
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Abstract ： In the context of global climate governance, artificial intelligence (AI) exerts a dual effect on climate 

change: acting as both a carbon-intensive energy consumer and an enabler of low-carbon 

transitions, which creates a complex climate impact paradox. By conducting a systematic literature 

review, this paper aims to clarify the relationship between AI, energy consumption, and carbon 

emissions. The review reveals that the exponential expansion of computing infrastructure not only 

exacerbates the impact of operational energy consumption on regional power grids but also 

generates embodied carbon emissions through hardware manufacturing and electronic waste 

disposal. Although AI demonstrates significant positive externalities in optimizing energy systems, 

driving green technology innovation, and reshaping supply chains, the rebound effects triggered by 

efficiency improvements across material, economic, and socio-behavioral dimensions often 

diminish or even offset its decarbonization benefits, thereby inducing the Jevons Paradox. 

Consequently, this paper argues that relying solely on exogenous technological progress is 

insufficient to mitigate the environmental risks of AI. Instead, it is imperative to construct a 

comprehensive governance framework that encompasses full life-cycle carbon footprint 

accounting, software-hardware synergetic innovation, and market-based incentive mechanisms. 

This mechanism aims to achieve the deep integration of computing power and green electricity, 

positioning AI as a powerful engine for realizing sustainable development goals. 
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