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摘要：从“碳锁定”的视角出发，构建电力行业碳解锁的投入产出评价指标体系，基于2011-2020年中国30个省市自治区的面板数据，对电力行业碳解锁效率进行计算与分析。通过静态的Super-SBM模型计算，发现超过90%省份的碳解锁效率未达到前沿水平，表示绝大部分省份难以在保持经济效益的同时进行有序解锁。通过全局Malmquist指数模型进行效率分解和动态分析，得出碳解锁效率与技术发展水平之间存在密切关系，较低的碳解锁水平主要与技术效率发展停滞有关。最后，通过BP神经网络模型拟合了指数与火力发电退出速率之间的关系，为火力发电的低碳转型路径决策提供数据参考。
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Study on the Transformation Path of Thermal Power Generation under Carbon Lock-in Constraint
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Abstract:From the perspective of carbon lock-in, this study constructs an input-output evaluation index system for carbon unlocking in the power industry and analyzes the carbon unlocking efficiency of the power industry based on panel data from 30 provinces, municipalities and autonomous regions in China from 2011 to 2020. By using the static Super-SBM model, it is found that the carbon unlocking efficiency of over 90% of provinces did not reach the frontier level, indicating that most provinces have difficulty in orderly unlocking while maintaining economic benefits. By using the global Malmquist index model for efficiency decomposition and dynamic analysis, it is concluded that there is a close relationship between carbon unlocking efficiency and technological development level, and the lower carbon unlocking level is mainly related to the stagnation of technological efficiency development. Finally, by using the BP neural network model to fit the relationship between TFP index and the rate of thermal power generation exit, data reference is provided for the decision-making of low-carbon transformation path of thermal power generation.
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1 引言
2020年9月22日，习近平总书记提出“二氧化碳排放量力争于2030年达到碳达峰，努力争取2060年前实现碳中和”。电力行业作为最大的直接碳排放来源，亟需完成低碳转型。已有大量文献对电力行业低碳转型发展进行了深入研究。然而，针对火力发电退出问题的研究方法主要集中在经验情景设置[1-3]、政府规划推算[4,5]和历史数据预测[6]等方面。尽管这些方法能够从侧面反映出火电的退出，但在一定程度上忽视了电力行业发展的动态效应，无法反映技术进步和新能源推广等变化带来的影响。在已有研究成果的基础上，引入“碳锁定”概念，将
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其纳入电力行业低碳路径规划的体系之中。“碳锁定”指在工业化发展进程中，形成的对碳基系统的“技术-制度”路径依赖[7]。电力行业作为以碳基技术为主要生产方式的典型代表，高度依赖火力发电，形成了电力行业发展的“碳锁定”现象，具有较高的沉没成本[8]。因此，为了更好地推动电力行业的低碳转型，有必要对电力行业的“碳锁定”现象进行量化分析，以期为火电退出速率的动态决策提供参考依据。
近年来，国内外学者对碳锁定的量化展开了一系列研究。徐盈之[9]运用投入产出的计量方法对碳锁定的关键影响因素进行了分析。牛鸿蕾[10]构建碳锁定效应的测度指标体系，并运用RAGB-PP模型对碳锁定效应进行量化处理。孙丽文等[11]构建双重差分空间计量模型计算了中国碳锁定系数。陈赟[12]等利用熵值法和耦合理论模型分析了交通基础设施的碳锁定效应。国外研究更倾向于通过技术创新、替代式效应等来评估碳锁定。Gerard[13]等将DNSS与定向技术变革模型相结合，研究了化石能源与可再生能源同时发展时对碳锁定程度的影响。Xu Yingzhi[14]等利用空间溢出与面板门槛模型对碳锁定的产业转移效应进行了计算。这些研究主要从替代效应测算和建立锁定程度模型两个角度对碳锁定进行量化分析，但这两种分析方法存在一定的局限性。替代效应测算通常基于静态假设，对技术进步和效率改进考虑较少；锁定程度模型建立存在主观性，对影响因素考虑不够全面。因此，选择了运筹学中常用的效率测度模型——数据包络分析（DEA）计算电力行业碳锁定程度。DEA模型可以更全面地考虑多种输入输出因素，并将其转换成一个综合指标，从而避免了主观性。同时，可以计算各个决策单元的相对效率，寻找摆脱碳锁定的路径，并对效率测算结果进行动态分析。在此基础上，提出了“电力行业碳解锁效率”的概念，即在进行一定的制度和技术投入后，电力行业“摆脱”传统火力发电碳锁定状态的程度[15]，并进行了省域间电力行业碳解锁效率量化分析研究。具体地，采用了DEA模型的变体Super-SBM模型，对2010-2020年中国30个省市自治区的电力行业碳解锁效率进行了测算，并利用Malmquist指数模型对碳解锁效率进行了效率分解和动态分析。最后，利用神经网络模型对火力发电退出速率与碳解锁效率之间的关系进行了拟合，为我国省级电力行业低碳转型路径规划提供了参考。
2 电力行业碳解锁效率测算的理论模型
DEA（Data Envelopment Analysis）模型是一种评估单元效率的方法，由Charnes[16]于1978年首次提出。主要应用于生产、服务、医疗等各个领域的效率评估，尤其在公共事业和经济学中广泛应用。自提出以来，DEA模型经历了多个版本的改进，其中包括CCR模型、BCC模型、SBM模型、Malmquist指数模型、DSBI模型、EBM模型、DDM模型等。随着DEA模型的长期发展，已经形成了一个较为成熟的效率测度流程，该流程包括以下四个主要步骤：1、问题定义并选择要分析的决策单元（DMU）；2、选择合适的DEA模型；3、选取合适的投入和产出指标；4、进行效率计算并对结果进行分析。本文引言部分已经定义了“电力行业碳解锁效率”的概念，并以中国30个省份为决策单元，接下来将逐步进行电力行业碳解锁效率的测算。
2.1 基于Super-SBM电力行业碳解锁效率测定模型
鉴于电力行业碳解锁效率测算所需考虑的因素比较复杂，除了生产经营活动中利用投入指标要素的效率外，还需要对获取的非期望产出，即对获取期望产出而牺牲的生态环境效益进行考量。为此，选择了Tone(2001)提出的基于松弛变量的SBM模型[17]进行测算。该模型不仅能够同时考虑期望产出与非期望产出，还能够处理非径向、非角度的数据，以更准确地反映电力行业的碳解锁效率。其中，非径向表示评价效率时，投入与产出不必同比例变动。非角度指在评价效率时不会做出产出不变或是投入不变的假设。克服了投入过度或者不足，以及由于忽视投入或者产出变动时误差较大的问题，假设有个决策单元，每个决策单元使用种投入要素，种期望产出与种非期望产出，具体模型如式（1）所示：




其中，, , 为松弛变量，分别表示投入要素的潜在减少量、产出要素潜在增加量和非期望产出潜在减少量；表示指标权重；角标代表被评价的决策单元。
此外，由于模型（1）测算效率时可能存在多个有效前沿面，导致多个DMU的效率值都为1，难以有效区分。参考Tone[18]与2002年提出的超效率模型，对模型（1）计算的有效率决策单元进行后续的区分计算，可以显著提高有效前沿面的区分度，即非角度非期望Super-SBM模型，具体模型如式（2）所示：





2.2基于全局Malmquist指数的碳解锁效率动态分析模型
Malmquist指数模型是社会科学领域中常用的评估生产效率变化的方法。该模型主要用于测量不同时间点或不同地区的生产效率变化，并探讨其背后的原因。本文借鉴了Jesús T[19]在2005年提出的全局Malmquist指数分解模型，旨在研究各省份解锁效率的动态机制，以深入探究碳解锁效率变化的原因。该模型计算的指数可分解为技术效率变化指数与技术差距变动指数。通过该模型，能够更加准确地揭示各省份解锁效率的演变情况及其背后的动态机制，具体如式（3）、（4）、（5）所示。



其中，表示模型（1）或（2）计算的效率值，角标表示规模报酬可变，角标表示选用全局前沿面的效率计算结果，角标表示时期。为全局生产率指数，若其大于1，则表示生产率水平提高；若技术效率变化指数大于1，表示技术效率较前一年有所改善，改善幅度越大，数值越大；另外，技术差距变动指数表示下一年的技术水平较基准技术拉近或者远离，若，则表示技术水平与基准技术水平拉近，反之，则远离。
2.3 基于BP神经网络理论的火电退出速率拟合模型

为了对电力行业的低碳路径规划中的火电退出速率进行量化分析，需要建立碳解锁效率与火电退出速率之间的联系。为此，引入BP神经网络拟合模型，对电力行业的火电退出速率进行预测，从而实现更加可靠的低碳火力发电规划路径决策。BP神经网络是一种前馈神经网络，通常用于拟合非线性函数和解决分类问题。BP代表“反向传播”，是指通过不断调整网络权重和偏差来最小化损失函数（即预测输出与实际输出之间的误差），从而训练神经网络。该模型包括一个输入层、一个或多个隐藏层和一个输出层[20]，其神经网络拓扑如图1所示：
图1 BP神经网络模型拓扑结构
每个层都由多个神经元组成，其中每个神经元都有一个激活函数，用于将其输入加权和转换为输出。其最常用的激活函数为sigmoid函数，常用的函数形式如式（6）：

其中可控制其斜率，为实数。通过误差反向传播进行训练，向前通过隐含层逐层传递修正权值，通过反复迭代，最终误差达到系统要求后停止训练。在训练过程中，神经网络接收输入数据并通过前向传递计算输出。然后，通过反向传播算法计算每个神经元的误差，并使用梯度下降或其他方法更新权重和偏差，以最小化整个网络的误差。
3电力行业碳解锁效率计算指标选取
计算碳解锁效率应从投入和产出的角度出发，追求社会经济效益和生态环境效益的平衡[21]。这意味着既要考虑投入指标获取期望产出的能力，同时要关注获得期望产出时可能会牺牲的生态环境。随着工业化进程的推进，碳基技术产业在社会生产中逐渐占据重要地位，并与相应的技术行动者和规则体系相结合，逐步构成了一个多重锁定的碳基技术系统[22]，具体如图2所示。在产业、技术、系统、制度的多重锁定下，现有产业受到严重的发展惯性和路径依赖制约[23]。要打破碳锁定，需要从自上而下的社会技术景观和自下而上的产业技术创新两方面入手。在大多数情况下，“外部冲击”被认为是打破碳锁定的主要方式，同时也不能忽视技术系统内部实现碳解锁的可能性。

图2碳基技术的多重锁定与碳解锁路径
因此，从碳锁定的多重锁定视角出发，明确碳解锁的目的是保护生态环境和促进经济发展，对碳解锁的投入指标、期望产出指标和非期望产出指标进行确定。从产业锁定的角度来看，生产部门90%以上的碳排放集中在第一和第二产业[24]，而高碳产业的投资扩张会对碳解锁产生不利影响。为了确保数据的可获取性和连续性，选用地区第三产业增加值占GDP比重作为衡量碳解锁投入的一个指标，以反映地区经济结构和转型发展水平。从技术锁定的角度来看，增加低碳技术研究和实验的经费已成为近年来实现碳解锁的重要手段[25]。尽管低碳技术受到现有碳基技术路径依赖的制约，但仍是实现最终碳解锁的首要因素。因此，选取技术研究和实验经费占GDP比重作为第二个碳解锁投入指标，以衡量在技术领域低碳化投入的力度。从系统锁定的角度来看，物质资产和基础设施中嵌入的技术状态和财务价值，对于制度行动者采用替代技术或处置资产的能力产生了影响[26]。化石能源主导的技术在早期进行了基础设施与物质积累，相对于清洁能源，后来者更可能加入到碳基技术系统中[27]。因此，将高技术产业固定资产投资占总固定资产投资比例被选作系统解锁的关键指标，以反映新能源的物质与基础设施积累。在碳解锁的过程中，制度锁定是一个多方参与的问题，中央政府、地方政府、企业和消费者等都扮演着重要角色。其中，地方政府在多方博弈中扮演着关键的角色，其对于碳解锁的重视程度在一定程度上决定了中央政府政策的实施效率和地方企业的发展策略，故选择地方环境污染治理支出占GDP比重作为制度解锁的指标[28]。另外，选择地区人均GDP占全国人均GDP之比作为期望产出，二氧化碳排放强度作为非期望产出。最终确定的电力行业碳解锁效率投入产出指标体系如表1所示。
表1 碳解锁效率评价指标体系
	指标
	类别
	具体指标构成

	投入指标
	产业投入
	第三产业增加值占GDP比重

	
	技术投入
	技术与研究实验经费占GDP比重

	
	系统投入
	高技术产业固定资产投资占比

	
	制度投入
	环境污染治理支出占GDP比重

	产出指标
	期望产出
	地区人均GDP与全国人均GDP比值

	
	非期望产出
	碳排放强度=碳排放总量/GDP


4电力行业碳解锁相关数据计算与结果分析
4.1 碳解锁效率与松弛变量计算结果
为了更好地比较不同省域和不同年份的碳解锁效率，使用全局参考前沿面，具体的计算过程如图3所示。基于碳锁定的多重锁定理论，构建了全面的碳解锁效率评价指标体系后，利用式（1）的全局非期望非角度SBM模型进行计算，并记录下所有非有效DMU单元的效率值。然后，利用式（2）的Super-SBM模型对有效DMU进行区分，并将式（1）与式（2）的计算结果汇总到表2中。考虑到西藏、特别行政区和台湾省的数据不足，选择了剩余30个省市自治区进行了计算。



图3 基于全局Super-SBM模型的电力行业碳解锁效率计算流程
表2 2011-2020年各省份电力行业碳解锁效率值
	年份
	2011
	2012
	2013
	2014
	2015
	2016
	2017
	2018
	2019
	2020
	平均值

	北京
	0.848 
	0.805 
	0.835 
	1.009 
	1.078 
	0.742 
	1.049 
	1.043 
	1.005 
	1.000 
	0.941 

	天津
	0.297 
	0.317 
	0.310 
	0.296 
	0.317 
	0.437 
	0.449 
	0.519 
	0.540 
	0.502 
	0.398 

	河北
	0.257 
	0.238 
	0.201 
	0.186 
	0.182 
	0.190 
	0.156 
	0.139 
	0.139 
	0.134 
	0.182 

	山西
	0.324 
	0.235 
	0.185 
	0.185 
	0.174 
	0.098 
	0.215 
	0.223 
	0.238 
	0.237 
	0.211 

	内蒙古
	0.299 
	0.277 
	0.267 
	0.261 
	0.270 
	0.283 
	0.329 
	0.354 
	0.338 
	0.310 
	0.299 

	辽宁
	0.298 
	0.244 
	0.290 
	0.301 
	0.269 
	0.318 
	0.245 
	0.262 
	0.265 
	0.261 
	0.275 

	吉林
	0.296 
	0.312 
	0.312 
	0.326 
	0.273 
	0.289 
	0.278 
	0.305 
	0.260 
	0.285 
	0.294 

	黑龙江
	0.302 
	0.281 
	0.271 
	0.286 
	0.231 
	0.216 
	0.202 
	0.253 
	0.232 
	0.239 
	0.251 

	上海
	0.782 
	0.810 
	0.680 
	0.740 
	0.760 
	0.847 
	1.032 
	1.021 
	1.014 
	1.073 
	0.876 

	江苏
	0.591 
	0.546 
	0.514 
	0.541 
	0.576 
	0.607 
	0.650 
	0.670 
	0.644 
	0.867 
	0.621 

	浙江
	0.928 
	0.732 
	0.697 
	0.709 
	0.776 
	0.759 
	0.832 
	0.948 
	1.021 
	0.915 
	0.832 

	安徽
	1.021 
	1.015 
	0.613 
	0.643 
	0.379 
	0.339 
	0.348 
	0.342 
	0.332 
	0.312 
	0.534 

	福建
	1.000 
	0.841 
	0.778 
	1.103 
	1.010 
	1.045 
	1.033 
	1.014 
	1.062 
	0.915 
	0.980 

	江西
	1.070 
	1.027 
	0.647 
	0.616 
	0.382 
	0.360 
	0.333 
	0.317 
	0.311 
	0.328 
	0.539 

	山东
	0.392 
	0.334 
	0.336 
	0.340 
	0.360 
	0.331 
	0.298 
	0.317 
	0.322 
	0.308 
	0.334 

	河南
	0.765 
	1.016 
	0.487 
	0.467 
	0.469 
	0.420 
	0.370 
	0.367 
	0.387 
	0.356 
	0.510 

	湖北
	0.477 
	0.497 
	0.546 
	0.544 
	0.591 
	0.541 
	0.547 
	0.545 
	0.532 
	0.447 
	0.527 

	湖南
	0.605 
	0.444 
	0.443 
	0.503 
	0.445 
	0.590 
	0.515 
	0.500 
	0.552 
	0.558 
	0.516 

	广东
	0.842 
	0.973 
	0.802 
	1.008 
	1.063 
	0.853 
	0.957 
	0.952 
	1.037 
	1.000 
	0.949 

	广西
	0.321 
	0.262 
	0.242 
	0.269 
	0.311 
	0.328 
	0.308 
	0.300 
	0.301 
	0.302 
	0.294 

	海南
	0.776 
	0.620 
	0.672 
	0.790 
	1.315 
	1.048 
	1.016 
	1.044 
	1.049 
	1.030 
	0.936 

	重庆
	0.546 
	0.484 
	0.523 
	0.546 
	0.576 
	0.610 
	0.544 
	0.498 
	0.535 
	0.569 
	0.543 

	四川
	1.092 
	0.682 
	0.486 
	0.450 
	0.448 
	0.387 
	0.456 
	0.604 
	0.591 
	1.001 
	0.620 

	贵州
	0.061 
	0.154 
	0.184 
	0.203 
	0.321 
	0.391 
	0.333 
	0.317 
	0.321 
	0.317 
	0.260 

	云南
	0.465 
	0.625 
	0.740 
	1.055 
	1.067 
	0.879 
	1.062 
	0.823 
	1.027 
	1.040 
	0.878 

	陕西
	0.558 
	0.551 
	0.486 
	0.435 
	0.378 
	0.348 
	0.371 
	0.367 
	0.363 
	0.320 
	0.418 

	甘肃
	0.191 
	0.140 
	0.133 
	0.151 
	0.118 
	0.107 
	0.084 
	0.087 
	0.089 
	0.097 
	0.120 

	青海
	0.365 
	0.338 
	0.283 
	0.338 
	0.310 
	0.283 
	0.325 
	0.331 
	0.333 
	0.321 
	0.323 

	宁夏
	0.228 
	0.216 
	0.181 
	0.166 
	0.153 
	0.140 
	0.165 
	0.166 
	0.162 
	0.163 
	0.174 

	新疆
	1.002 
	0.468 
	0.492 
	0.536 
	0.310 
	0.262 
	0.338 
	0.315 
	0.345 
	0.318 
	0.439 

	平均值
	0.567 
	0.516 
	0.455 
	0.500 
	0.497 
	0.468 
	0.495 
	0.498 
	0.512 
	0.517 
	0.502 





综合2011-2020年各省市自治区的数据结果来看，电力行业碳解锁效率普遍较低，总平均值为0.502，这表明各省份在电力行业碳解锁方面的势头相对较弱，解锁水平亟待提高，这对于在保证经济效益的前提下，有序推进传统化石能源发电的转型提出了挑战。从时间演进的角度看，年均电力行业碳解锁效率在起初下降后呈波动上升趋势。这与国家在“十二五时期（2011-2015）”和“十三五时期（2016-2020）”先后实施的新能源产业优化转型和提质升级策略是相符的[29]。如图4所示，国家在发展战略初期推出了大量新能源相关政策和资金补贴，使得碳解锁制度的投入水平上升。然而，由于没有达到预期的产出水平，导致该时期的碳解锁效率陡然下降。之后，随着制度投入水平的不断合理化调整，“十三五时期”的年均碳解锁效率已呈现出逐渐上升的趋势。
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图4电力行业碳解锁效率与制度投入水平的年均变化曲线
从各省份的角度分析，北京市、云南省以及东南沿海地区（上海、浙江、福建、广东、海南）的碳解锁效率表现出了相对较高的水平。具体而言，北京市作为国家的政治文化中心，在碳解锁上得到了较强的政策支持。单从制度解锁的投入产出水平来看，北京市比排名第二的上海市高出16.18%，表明其对碳解锁的重视程度远超其他省份。此外，北京市的产业、技术和系统投入水平也在各决策单元的前五之列，故最终表现出的碳解锁水平较高。云南省的高碳解锁效率主要得益于其优越的地理位置和适宜的气候条件。首先，云南省地形复杂，有许多山脉和河流湖泊，拥有大量的水电资源，这为云南省的电力行业提供了丰富的清洁能源；其次，云南位于南亚热带区域，年平均日照时间较长，日照光照强度高，这为云南省的光伏发电提供了良好的条件；此外，云南省大部分地区地势较高，风能资源丰富，有大量适合进行风电开发的风场。在模型计算中，云南省在总体投入低于平均水平的51.31%的情况下，碳排放强度较均值低29.26%，丰富的水能、光能和风能资源为云南省电力行业碳解锁提供了良好的条件和优势。另外，东南沿海地区依托于长江、珠江等大型河流流域，具有良好的水力发电潜力，亦有丰富的海域风能资源。同时，该地区较为发达的经济与科技水平，为研发和应用相关新能源技术提供了可能，使其碳解锁效率维持了一个相对较高的水平。值得注意的是，绝大部分具有较高水力发电潜力的省份都表现出较高的电力行业碳解锁效率水平。而风电与光伏发电潜力较大的区域，例如内蒙古自治区、新疆维吾尔自治区，辽宁、吉林、甘肃省等，它们的碳解锁效率都较低，这可能与风力和光伏发电的不稳定性有关。综上所述，可以看出，新能源资源的多样性和可靠性对碳解锁效率具有重要影响。
松弛变量计算结果如表3所示，其中，投入指标与非期望产出的松弛变量为“冗余量”，表示“减少多少投入或非期望产出可达到生产前沿面效率”；期望产出的松弛变量为“产出不足量”。表示“增加多少产出可以达到生产前沿面效率”。从总体上看，一些省份的碳解锁效率较低，主要原因在于政府过度关注生态环境的改善，导致制度投入存在冗余量，且期望产出的不足量相对较多。如果这些资源被用于发展当地经济，可能会有更好的效果。因此，需要在政策制定中更加注重平衡经济和环境的关系，充分考虑碳解锁效率的整体性和长远性，避免在生态环境改善和经济发展之间的取舍上出现偏差。


表3 2011-2020年非有效DMU省市自治区松弛变量平均值
	地区/类别
	产业解锁投入
	技术解锁投入
	系统解锁投入
	制度解锁投入
	期望产出
	非期望产出

	北京
	0.000 
	0.019 
	0.011 
	0.017 
	0.000 
	0.001 

	天津
	0.222 
	0.228 
	0.044 
	0.154 
	0.116 
	0.090 

	河北
	0.231 
	0.073 
	0.431 
	0.275 
	0.024 
	0.090 

	山西
	0.205 
	0.074 
	0.072 
	0.254 
	0.099 
	0.144 

	内蒙古
	0.245 
	0.023 
	0.075 
	0.508 
	0.000 
	0.350 

	辽宁
	0.164 
	0.091 
	0.065 
	0.169 
	0.289 
	0.119 

	吉林
	0.125 
	0.017 
	0.104 
	0.066 
	0.253 
	0.107 

	黑龙江
	0.131 
	0.031 
	0.016 
	0.129 
	0.297 
	0.096 

	上海
	0.000 
	0.012 
	0.025 
	0.026 
	0.000 
	0.005 

	江苏
	0.028 
	0.090 
	0.092 
	0.083 
	0.000 
	0.017 

	浙江
	0.000 
	0.050 
	0.007 
	0.054 
	0.017 
	0.001 

	安徽
	0.002 
	0.048 
	0.043 
	0.172 
	0.217 
	0.000 

	福建
	0.003 
	0.000 
	0.004 
	0.017 
	0.001 
	0.002 

	江西
	0.036 
	0.000 
	0.089 
	0.096 
	0.177 
	0.000 

	山东
	0.060 
	0.081 
	0.061 
	0.165 
	0.385 
	0.049 

	河南
	0.043 
	0.001 
	0.060 
	0.050 
	0.188 
	0.001 

	湖北
	0.018 
	0.039 
	0.034 
	0.090 
	0.219 
	0.005 

	湖南
	0.022 
	0.001 
	0.018 
	0.030 
	0.288 
	0.002 

	广东
	0.002 
	0.004 
	0.001 
	0.053 
	0.013 
	0.003 

	广西
	0.006 
	0.007 
	0.613 
	0.118 
	0.187 
	0.009 

	海南
	0.000 
	0.002 
	0.007 
	0.017 
	0.001 
	0.002 

	重庆
	0.051 
	0.007 
	0.039 
	0.114 
	0.174 
	0.004 

	四川
	0.001 
	0.009 
	0.009 
	0.021 
	0.180 
	0.000 

	贵州
	0.040 
	0.019 
	0.030 
	0.058 
	0.140 
	0.075 

	云南
	0.003 
	0.002 
	0.002 
	0.011 
	0.039 
	0.002 

	陕西
	0.030 
	0.139 
	0.045 
	0.152 
	0.209 
	0.005 

	甘肃
	0.155 
	0.023 
	0.036 
	0.127 
	0.335 
	0.038 

	青海
	0.066 
	0.056 
	0.049 
	0.121 
	0.036 
	0.052 

	宁夏
	0.231 
	0.093 
	0.049 
	0.320 
	0.012 
	0.392 

	新疆
	0.105 
	0.006 
	0.011 
	0.379 
	0.006 
	0.103 

	均值
	0.074 
	0.042 
	0.071 
	0.128 
	0.130 
	0.059 



4.2全局Malmquist指数模型计算结果
为了进一步研究影响电力行业碳解锁的主要因素，对碳解锁效率进行动态分析，利用全局Malmquist指数模型计算碳解锁的全要素生产率。可以分解为技术效率变化指数与技术差距变动指数，详见式（3），计算结果如表4所示。
表4 电力行业碳解锁效率TFP指数及其分解结果
	时期
	
	
	

	2011-2012
	0.971 
	1.437 
	0.896 

	2012-2013
	0.927 
	0.961 
	1.184 

	2013-2014
	1.072 
	0.918 
	1.237 

	2014-2015
	0.985 
	1.067 
	1.013 

	2015-2016
	0.970 
	1.063 
	0.983 

	2016-2017
	1.063 
	0.999 
	1.112 

	2017-2018
	1.021 
	1.228 
	0.913 

	2018-2019
	1.016 
	1.003 
	1.093 

	2019-2020
	1.012 
	1.153 
	1.044 


从计算及其分解结果来看，电力行业技术差距变动的年增长率为3.25%，而技术效率变化指数的年增长率为-1.02%。这意味着虽然电力行业的新能源生产技术稳步发展，但现有的电力产业环境仍无法应对较多新能源并入产生的风险和挑战，技术效率呈现负增长，成为了电力行业碳解锁的制约因素。此外，灰色理论的研究结果显示，碳解锁效率与，的相关性分别为0.9601和0.9116，表明技术效率变化指数对碳解锁效率有更大的影响。进一步表明需要加强新能源的送出和消纳能力，提高电源调节和应急备用能力，以应对产业发展中的不确定性和挑战。在制定和实施产业政策时，应该更多考虑技术效率的影响，以提高电力行业的碳解锁效率。
5基于BP神经网络拟合的火力发电变化速率拟合
5.1 火力发电变化速率拟合数据准备
为了为电力行业低碳转型路径研究的火电退出速率提供动态定量参考，采用BP神经网络拟合模型，探究火力发电变化速率与碳解锁效率指数之间的内在联系。其中，指数能够更好地反映时期变化时碳解锁效率的动态趋势和规律，与火力发电变化速率在理论上具有更高的相关性。因此，以指数为X轴，火力发电变化速率为Y轴，绘制了归一化数据的散点图，如图5所示。可以看出，散点图的数据分布比较均匀，且异常点与离群点较少。总体来看，指数与火电变化速率负有较强的负相关性，可以考虑采用非线性拟合方法进行拟合。
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图5 火力发电变化速率与指数散点图
5.2 BP神经网络拟合结果
采用Matlab内置神经网络拟合模型工具箱对数据进行拟合。其中，预测变量为碳解锁效率，响应变量为火力发电变化速率；中间层设置为4层；随机选择15%的数据进行验证和测试；在训练次数达到1000次或偏差小于0.001时结束训练。经过回归分析，绝大多数误差落在零误差附近，误差大的实例数量较少。全部回归r值为0.65，总体在可接受范围。得出了火力发电变化速率与碳解锁效率的最佳拟合结果，可以通过此结果得出不同指数下的火电变化速率参考值，具体数据与拟合结果可见图6、7和8。根据拟合结果，发现火电变化速率随着指数的增加呈现波动式下降，同时其斜率逐渐减小，这表明随着指数数量级的提高，其对火电变化速率的影响效果逐渐降低。因此，可以考虑更多注重低碳解锁效率地区的技术水平和技术效率等发展，以此来更快地推进火电合理退出，实现减排目标。
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图6 火力发电变化速率与指数拟合的误差直方图
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图7 火力发电变化速率与指数拟合的回归r值
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图8 火力发电变化速率与指数神经网络拟合结果
5.3 基于拟合结果的火电退出路径决策实例
从量化低碳路径优化中火电退出速率的角度出发，使用神经网络拟合模型得出了不同指数下的火电变化速率参考值。为了进一步将该结果应用于实践并提供决策参考，本研究绘制了如图9所示的火电退出规划指导流程图。该流程图旨在为电力行业的决策者提供指导和帮助，以推动实现低碳路径规划的目标。


图9火电退出规划指导流程图
以河北省为例，假设该省计划在2021年减少5%的火力发电。根据神经网络拟合模型的结果，该省需要在次年使指数接近1.144，以尽可能减少对经济和环境的不利影响。然而，该省在2019-2020年的指数为0.9598，故需要对下一年的投入与产出进行调整。由于该省为非有效单元，按照火电退出规划指导流程图，进行松弛变量分析，以调整次年的投入产出指标。在考虑实际情况，按照松弛变量的20%进行调整，具体调整数值见表5。在这种投入产出比例下，河北省2021年的指数达到了1.172，符合拟合结果要求。因此，政府可以考虑将来年的投入产出比例向调整值靠近，以更好地实现低碳火力发电规划路径决策。
表5 投入产出比例调整方案
	类别
	初始值
	调整值

	产业解锁
	0.336
	0.269

	技术解锁
	0.230
	0.203

	系统解锁
	0.609
	0.497

	制度解锁
	0.318
	0.266

	期望产出
	0.119
	0.128

	非期望产出
	0.327
	0.319

	Malmquist指数
	0.960
	1.172


6结论
本文采用全局非期望非角度Super-SBM模型与Malmquist指数模型，从产业、技术、系统和制度的多重锁定视角，确立电力行业碳解锁的投入指标，并以经济水平与碳排放强度作为期望产出和非期望产出，基于2011-2020年中国30个省市自治区的面板数据，测算碳解锁效率、指数及其分解项。同时，运用神经网络模型拟合了指数与火力发电退出速率之间的关系，得出以下结论：
（1）超过90%省市自治区的碳解锁效率并不理想，2011-2020年的各省平均碳解锁效率不超过0.6，较为依赖上层规划或是发展战略进行支持，难以自发“碳解锁”。电力行业的碳解锁效率存在着明显的提升空间，需要加强政策引导和制度设计，促进新能源产业的快速发展。同时，应该加强对碳解锁效率的监测和评估，确保政策的有效实施。
（2）北京市、云南省以及东南沿海地区的碳解锁效率表现出相对较高的水平。其中，北京市得到了较强的政策支持，且在产业、技术和系统投入方面表现也较为突出；云南省则由于其地理位置和气候条件的优越性，在水能、光能和风能资源方面具有优势；而东南沿海地区则依托于大型河流流域和较为发达的经济与科技水平。另外，具有较高水力发电潜力的省份大多表现出较高的碳解锁效率水平，而风电和光伏发电潜力较大的省份则表现出较低的碳解锁效率水平，这与风力和光伏发电的不稳定性有关。即新能源的多样性和可靠性对碳解锁效率具有重要影响。
（3）通过松弛变量计算发现政府对生态环境的过度关注导致了一些省份在碳解锁效率方面的相对不足，在制定政策时，需要更加注重经济与环境之间的平衡，同时充分考虑碳解锁效率的整体性和长远性。通过Malmquist指数模型研究发现，技术效率低下在一定程度上制约了电力行业的碳解锁，需要从源、网、荷、储、数字化、市场机制等方面进行改动，提高技术效率，从而提高碳解锁效率，打破碳锁定。
（4）通过采用BP神经网络模型，对火电变化速率与指数之间的关系进行拟合，为制定火力发电退出路径决策提供了一种有效的方法。具体流程为：根据拟合结果得出火电退出速率的参考值，若计划的火电退出速率快于参考值，则可从松弛变量或Malmquist指数模型两个方向进行分析并调整投入产出比例，直到火电退出速率参考值快于计划数值。以河北省为例，通过对松弛变量的调整，给出了发展方向，以保证火电退出方案的有效实施，为推进火力发电有序退出提供了量化参考。
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