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摘要:低碳化是农业高质量发展的本质要求,
 

如何测算农业低碳转型绩效并探测其主要驱动因素,
 

对于加快推动

中国农业高质量发展具有重要的理论意义.
 

有鉴于此,
 

基于1999-2021年中国269个城市的平衡面板数据,
 

采用

Meta-frontier
 

DEA方法测度农业低碳转型绩效(碳排放效率),
 

并在此基础上构建空间面板模型探究促进农业低碳

转型的驱动因素.
 

结果表明:
 

中国农业全局碳排放效率远低于当期和跨期碳排放效率,
 

主要是因为各省内部和各省

间的碳排放效率差异较大.
 

分区域来看,
 

农业碳排放效率呈现东部、
 

中部、
 

西部和东北递减的特征.
 

基准回归及稳

健性检验结果表明,
 

扩大土地经营规模、
 

促进经济增长、
 

加大财政支农力度和提高森林覆盖率均能够显著促进农业

碳排放效率提升,
 

其中扩大土地经营规模是主要驱动因子,
 

而城镇化和农业科技投入尚未对农业低碳转型发挥正

向支撑作用.
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Abstract:
 

Low
 

carbon
 

is
 

an
 

essential
 

requirement
 

for
 

high-quality
 

development
 

of
 

agriculture.
 

How
 

to
 

measure
 

the
 

performance
 

of
 

agricultural
 

low-carbon
 

transformation
 

and
 

detect
 

its
 

main
 

driving
 

factors
 

is
 

of
 

great
 

theoretical
 

significance
 

for
 

accelerating
 

the
 

high-quality
 

development
 

of
 

Chinas
 

agriculture.
 

Based
 

on
 

the
 

balanced
 

panel
 

data
 

of
 

269
 

cities
 

in
 

China
 

from
 

1999
 

to
 

2021,
 

the
 

Meta-frontier
 

DEA
 

method
 

was
 

used
 

to
 

measure
 

the
 

agricultural
 

low-carbon
 

transformation
 

performance
 

(carbon
 

emission
 

efficiency),
 

and
 

on
 

this
 

basis,
 

the
 

spatial
 

panel
 

model
 

was
 

constructed
 

to
 

explore
 

the
 

driving
 

factors
 

for
 

promoting
 

the
 

low-

carbon
 

transformation
 

of
 

agriculture.
 

The
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

overall
 

carbon
 

emission
 

efficiency
 

of
 

Chinas
 

agriculture
 

is
 

much
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

current
 

and
 

inter
 

period
 

carbon
 

emissions,
 

mainly
 

due
 

to
 

significant
 

differences
 

in
 

carbon
 

emission
 

efficiency
 

within
 

and
 

between
 

provinces.
 

From
 

a
 

regional
 

per-

spective,
 

the
 

carbon
 

emission
 

efficiency
 

of
 

agriculture
 

shows
 

a
 

decreasing
 

trend
 

in
 

the
 

eastern,
 

central,
 

western
 

and
 

northeast
 

regions.
 

The
 

results
 

of
 

benchmark
 

regression
 

and
 

robustness
 

test
 

show
 

that
 

expan-

ding
 

the
 

scale
 

of
 

land
 

operation,
 

promoting
 

economic
 

growth,
 

increasing
 

financial
 

support
 

for
 

agriculture
 

and
 

increasing
 

forest
 

coverage
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

agricultural
 

carbon
 

emissions,
 

of
 

which
 

expanding
 

the
 

scale
 

of
 

land
 

operation
 

is
 

the
 

main
 

driving
 

factor,
 

while
 

urbanization
 

and
 

agricultural
 

science
 

and
 

technology
 

investment
 

have
 

not
 

yet
 

played
 

a
 

positive
 

role
 

in
 

supporting
 

the
 

low-carbon
 

trans-

formation
 

of
 

agriculture.
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2020年9月,
 

国家主席习近平在第七十五届联合国大会一般性辩论上发表重要讲话时宣布,
 

中国将提

高国家自主贡献力度,
 

采取更加有力的政策和措施,
 

二氧化碳排放力争于2030年前达到峰值,
 

努力争取

2060年前实现碳中和(以下简称“双碳”目标).
 

“双碳”目标的实现离不开农业的深度参与.
 

农业既是全球重

要的温室气体排放源,
 

又是一个巨大的碳汇系统[1].
 

一方面,
 

农业机械、
 

施加化肥、
 

种植水稻及养殖牲畜等

都会对二氧化碳排放产生积极而显著的影响[2-4],
 

农业二氧化碳排放量约占中国总排放量的16%~

17%[5-7].
 

另一方面,
 

农业系统在产生碳排放的同时又具有较强的碳汇功能,
 

农作物通过光合作用可吸收大

量的二氧化碳,
 

全国年净吸收二氧化碳约22.8亿t,
 

可有效抵消部分农业碳排放[1].
 

为此,
 

2022年4月,
 

习近平总书记在《坚持把解决好“三农”问题作为全党工作重中之重
 

举全党全社会之力推动乡村振兴》中强

调,
 

农业农村减排固碳,
 

既是重要举措,
 

也是潜力所在.
 

可以预见,
 

低碳发展将成为未来中国农业发展的必

然趋势.
 

因此,
 

研究如何测度和分析中国农业低碳转型绩效,
 

探索其驱动因素,
 

对于保障中国粮食安全和

实现“双碳”目标具有重要意义.

1 文献综述

目前农业低碳转型概念尚未统一,
 

常以“低碳农业”
 

“农业低碳发展”
 

“农业绿色低碳转型”等来阐释,
 

但无论采用何种解释,
 

均认为农业低碳转型的核心理念就是充分利用技术、
 

政策与管理等措施,
 

在实现农

业产出持续增长的同时,
 

减少农业碳排放或增加农业碳汇供给,
 

进而实现农业经济增长与生态环境改善的

“双赢”[8-9].
 

基于农业低碳转型的概念,
 

学者们对农业低碳转型绩效测度及其影响因素做了大量有益的研

究.
 

因此,
 

本文重点对这两方面的文献进行梳理和解读.

诸多研究表明,
 

农业生产率的提升可以突破单纯依靠增加要素投入所面临的资源环境瓶颈[10],
 

已成为
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判断农业经济高质量发展的重要依据[11-12].
 

进一步地,
 

农业高质量发展除了要求资源节约外,
 

还要求具备

环境友好的特征,
 

最大限度地减轻农业生产对环境的负外部效应[13-14].
 

为了更好地契合低碳发展目标,
 

学

者们开始在经济增长核算框架内纳入碳排放约束来测度生产率,
 

即所谓的碳生产率或碳排放效率.
 

现有文

献主要基于单要素碳生产率和全要素碳生产率两种指标来表示低碳转型绩效.
 

由于单要素碳生产率计算过

程简单,
 

同时还可以更加直观地体现“降碳促经”的双重发展目标,
 

从而得到了学者的认可和采用.
 

在相关

研究中,
 

学者们主要以单位碳排放创造的总产值来表示单要素碳生产率[15-17].
 

目前,
 

这一指标也在农业领

域得到广泛运用.
 

如程琳琳等[18]测算了2001-2012年中国31个省份的农业碳生产率,
 

发现中国各省区农

业碳生产率均呈现较为明显的提升趋势.
 

伍国勇等[19]基于2001-2017年中国31省份面板数据,
 

测算了中

国种植业碳生产率,
 

并分析其动态演化过程.
 

Xiong等[20]则研究了太湖流域的农业碳生产率,
 

发现在城市

层面农业碳生产率也存在明显的差异.
 

黄杰等[6]发现中国种植业碳生产率整体呈上升态势,
 

但总体区域差

异表现出下降—上升—下降的倒“N”形演变趋势.
 

杨秀玉等[21]发现中国整体和4大地区的农业碳生产率都

呈逐年递增的趋势,
 

且存在一定的空间相关性.
 

然而,
 

单要素碳生产率的主要缺点在于仅考虑了产出与碳

排放间的对比关系,
 

而没有考虑到诸如劳动、
 

土地等生产要素间的替代或互补关系对产出和碳排放的影

响[22-23],
 

进而影响到碳生产率.

考虑到单要素碳生产率的局限性,
 

也有越来越多的学者开始采用数据包络分析方法(Data
 

Envelop-

ment
 

Aualysis,
 

简称DEA)测算全要素碳生产率.
 

吴贤荣等[7]采用产出导向DEA方法测算1999-2011年

中国31省份的农业碳排放绩效,
 

发现除北京、
 

天津、
 

上海3地之外,
 

其余省份低碳农业绩效水平相对较低.
 

葛鹏飞等[24]将农业碳排放量作为非预期产出,
 

采用SBM-DDF-DEA 方法(Slack-Based
 

Measure,
 

简称

SBM,
 

Directional
 

Distance
 

Function,
 

简称DDF)测算了2001-2015年中国31个省份农业绿色全要素生产

率.
 

Shen等[25]采用非参数方法测算1997-2014年中国31个省份的农业全要素碳生产率时,
 

发现如果要

素能够实现有效配置,
 

那么中国农业产出将有望提升7.94%,
 

而碳排放将会降低1.19%.
 

Kuang等[26]也

采用DEA方法,
 

测算了包含碳排放的耕地利用效率.
 

崔许锋等[27]采用SBM-DEA方法测算了1998-

2018年中国30个省份的农业碳排放效率,
 

发现面向低碳发展的中国农业生态效率在波动中呈现上升趋势.
 

Wu等[28]、
 

Liu等[29]采用SBM-DEA方法测算了中国30个省份的农业碳排放效率并研究了其时空演化特

征,
 

而Gu等[30]、
 

田云等[31]则采用非参数方法分别研究了河南省和湖北省农业碳排放效率时空收敛特征.

虽然上述文献考虑了非期望产出,
 

并采用非参数共同前沿模型对碳排放效率进行测算,
 

但使用这种方

法并未考虑到地区间会因自然环境、
 

经济发展等差异,
 

导致每个生产决策单元(Decision
 

Making
 

Unit,
 

简

称DMU)对应的生产前沿面不同,
 

若将所有DMU作为整体进行碳排放效率测度,
 

那么得出的结果也会有

偏误.
 

针对上述问题,
 

Battese等[32]提出“共同边界生产函数”(Meta-frontier
 

Production
 

Function)分析框

架,
 

即根据一定的标准,
 

先将DMU划分为不同组别,
 

再采用随机前沿方法(Stochastic
 

Froutier
 

Approach,
 

简称SFA)将所有DMU的共同前沿和各组DMU的群组前沿进行界定,
 

从而测算出共同前沿技术效率与

群组前沿技术效率,
 

最后比较二者间的技术缺口率.
 

随后,
 

O
 

Donnell等[33]对此进行了改进,
 

使用DEA替

代了SFA,
 

并采用线性规划法构建出共同前沿和群组前沿,
 

从而有效地规避了使用SFA界定前沿边界时

产生的随机性问题.
近年来,

 

相关研究已不再局限于对低碳转型绩效进行简单的测度,
 

而是逐渐将研究视角转向其影响因

素上.
 

张哲晰等[34]基于调研数据,
 

采用门限回归方法实证检验了农业产业集聚对农业碳生产率的非线性影

响,
 

发现农业产业集聚对于具有比较优势的高农业碳生产率农户的低碳增效作用更加明显.
 

田云等[31]发现

农村经济发展水平、
 

城镇化水平、
 

农村用电量均对湖北省农业碳排放效率产生了显著的正向影响.
 

考虑到
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碳排放的空间集聚与分异情况对计量结果带来的不利影响,
 

有学者开始构建空间计量模型检验农业低碳转

型的驱动因素,
 

并得出我国农业碳生产率呈现显著的空间聚集模式[19,
 

27],
 

与经济增长的耦合协调度总体存

在显著的空间自相关特征[35].
 

杨秀玉等[21]采用空间杜宾模型,
 

发现财政分权在全国层面会削弱农业产业

集聚对农业碳生产率的影响.
 

虽然已有研究考虑到了碳排放的空间相关性,
 

并采用空间计量模型检验了农

业低碳转型的驱动因素,
 

但绝大多数文献并未将回归系数进一步分解为总效应、
 

直接效应和间接效应,
 

从

而无法精准捕获各驱动因素的空间溢出效应.
已有文献为本研究提供了丰富的理论素材和有益的思想启发,

 

但仍可从以下3个方面做进一步深

化:
 

第一,
 

本文采用一种改进的 Meta-frontier和非径向非角度距离函数测算农业低碳转型绩效,
 

不仅可

以充分吸收 Meta-frontier多元生产前沿的优点,
 

而且可以避免采用传统角度距离函数低估问题,
 

从而使

得实证结果更加稳健.
 

第二,
 

本文采用空间面板模型实证检验农业低碳转型驱动因素的空间溢出效应,
 

既能够捕获各影响因素对本地区的直接效应,
 

又能深入探察这些因素对周边地区碳排放效率的空间溢

出效应,
 

即间接效应.
 

第三,
 

本文采用城市层面的数据,
 

可以在较大程度上保证同一个省份内的城市面

临较为相似的资源禀赋、
 

经济发展、
 

政策环境,
 

从而可以将每个省作为天然的组别,
 

使得农业碳生产率

的测度更加精准.
 

有鉴于此,
 

本文首先采用 Meta-frontier和非径向非角度距离函数测算1999-2021年

中国269个城市的农业碳排放率,
 

然后构建空间面板模型,
 

实证检验促进碳生产率提升的驱动因素,
 

最

后提出中国农业低碳转型的政策建议.

2 研究设计

2.1 模型设定

为了探索农业低碳转型的驱动因素,
 

本文建立如下基准模型:

Yit=α+β·Xit+εit (1)

  其中:
 

Yit=[MTCEIit,
 

TEit,
 

BPRit,
 

TGRit],
 

Xit 为驱动因素变量矩阵,
 

εit 为残差项;
 

α、
 

β分别为常

数项和变量系数;
 

i表示第i个城市,
 

t表示时间.
考虑到碳排放的空间集聚与分异情况对计量结果带来的不利影响,

 

因而采用空间计量模型无疑更加符

合现实.

Yit=α+β·Xit+μit+λ·W1·Yit (2)

  其中:
 

W1=
1
d2

ij
i≠j

0 i=j







 ,

 

dij 为地区i与地区j之间的直线距离;
 

λ为空间滞后项系数;
 

当i和j的

地理距离相对较近时,
 

则Wij 越大,
 

否则越小;
 

μit=ρ·W1·μit+εit,
 

为空间误差项,
 

εit 为随机扰动项.
 

如

果λ=0且ρ≠0,
 

则为空间误差模型(SEM);
 

如果λ≠0且ρ=0,
 

则为空间滞后模型(SAR);
 

如果λ≠0
且ρ≠0,

 

则为更加一般性的空间滞后和误差模型(SAREM).
此外,

 

本文在式(2)的基础上进一步加入自变量的空间滞后项,
 

得到空间杜宾模型:

Yit=α+β·Xit+θ·W1·Xit+λ·W1·Yit+μit (3)

  其中,
 

θ为自变量空间滞后项系数.
 

需要说明的是,
 

由于采用 OLS估计空间模型将会导致偏差和无效

率,
 

为避免这些问题,
 

本文遵照学界做法采用 ML对模型进行估计.

2.2 变量设定与说明

2.2.1 农业碳排放效率

本文将每个城市作为一个决策单元构造生产前沿,
 

假设每个决策单元使用K 种投入(X),
 

生产期望产
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出(Y)和非期望产出(C).
 

基于技术集满足投入和预期产出具有强可处置性、
 

非期望产出具有弱可处置性、
 

期望产出和非期望产出满足零结合性等公理.
 

可将包含非期望产出的技术集合表达为式(4):

T= (X,
 

Y,
 

C):
 

∑
N

n=1
λnXn,

 

k ≤X;
 

∑
N

n=1
λnYn ≥Y;

 

∑
N

n=1
λnCn =C  (4)

  其中:
 

n=1,
 

2,
 

…,
 

N;
 

λi 为每个横截面的权重,
 

若λi≥0表示规模报酬不变(CRS),
 

若λi≥0,
 

∑
I

i=1
λn =1则表示规模报酬可变(VRS).

为了测算每个决策单元的碳排放效率,
 

本文参考Zhang等[36]构建非径向方向性距离函数.

D
→(X,

 

Y,
 

C;
 

g)=sup{wTβ:
 

[(X,
 

Y,
 

C)+g*diag(β)]∈T} (5)

  其中:
 

wT =(wX,
 

wY,
 

wC),
 

表示标准化权重向量,
 

参考 Cheng等[23] 将权重向量设置为wT =
(1/(3*K),

 

1/3,
 

1/3);
 

g=(-gX,
 

-gY,
 

-gC),
 

表示方向向量,
 

本文将方向向量设置为g=(-X,
 

-Y,
 

-C);
 

β=(βX,
 

βY,
 

βC)且β≥0,
 

表示松弛向量,
 

需要通过线性规划求解式(6)得到.

D
→(X,

 

Y,
 

C;
 

g)=max
1
3 ∑

K

k=1

βXk

K  +βY

3+βC

3

s.t.
 

∑
N

n=1
λnXn,

 

k ≤ (1-βL)X

∑
N

n=1
λnYn ≥ (1+βY)Y

∑
N

n=1
λnCn =(1-βC)C

λn ≥0,
 

n=1,
 

2,
 

…,
 

N

βY ≥0,
 

0≤βX,
 

βC <1 (6)

  根据Cheng等[23]、
 

Zhou等[37]研究,
 

全要素碳排放效率指数(TCEI)可由式(7)表示.

TCEI=

(C-βCC)
(Y+βYY)

C
Y

=
(1-βC)
(1+βY)

(7)

  上述方法认为各城市的技术具有同质性,
 

未将各省因区位、
 

经济和气候差异考虑在内,
 

从而可能导致

测算偏误.
 

基于此,
 

本文借鉴Battese等[32]、
 

O
 

Donnell等[33]的方法,
 

分别构建同组当期技术集、
 

同组跨期

技术集和全局技术集3个前沿面.

首先,
 

本文将所有决策单元按照省份分为H 组,
 

每组h包含Nh 个决策单元,
 

其中∑
H

h=1
Nh=N,

 

从而同

组决策单元拥有共同的技术集Rh:

TC
Rh ={(Xt,

 

Yt,
 

Ct):
 

(Yt,
 

Ct)} (8)

  其中TC
Rh

表示Rh 组所有决策单元t期的技术集.

进一步地,
 

Rh 组跨期技术集为TI
Rh =T1

Rh ∪T2
Rh ∪…∪TT

Rh
,

 

该技术集由Rh 组整个样本期间的决策

单元构成.
 

类似地,
 

全局技术集合可表示为TG =TI
R1 ∪TI

R2 ∪ … ∪TI
RH
,

 

该技术集由总样本共同构成.

基于式(6)可构建同组当期非径向方向性函数(Non-radial
 

Directional
 

Distance
 

Function,
 

简称NDDF):

D
→C(X,

 

Y,
 

C;
 

gC)=max
1
3 ∑

K

k=1

βC
Xk

K  +βC
Y

3+βC
C

3
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s.t.
 

∑
N

n=1
λt

nXt
n,

 

j ≤ (1-βC
X)X

∑
N

n=1
λt

nYt
n ≥ (1+βC

Y)Y

∑
N

n=1
λt

nCt
n =(1-βC

C)C

λt
n ≥0,

 

n=1,
 

2,
 

…,
 

N

βC
Y ≥0,

 

0≤βC
X,

 

βC
C <1 (9)

  根据式(7),
 

当期全要素碳排放效率指数(CTCEI)可表示为:

CTCEI=
(1-βC

C)
(1+βC

Y)
(10)

  其中CTCEI∈ [0,
 

1],
 

数值越大说明当期全要素碳排放效率越高.

  同组跨期NDDF可表示为:

DI(X,
 

Y,
 

C;
 

gI)=max
1
3 ∑

K

k=1

βI
Xk

K  +βI
Y

3+βI
C

3

s.t.
 

∑
T

t=1
∑
N

n=1
λt

nXt
n,

 

k ≤ (1-βC
X)(1-βI

X)X

∑
T

t=1
∑
N

n=1
λt

nYt
n ≥ (1+βC

Y)(1+βI
Y)Y

∑
T

t=1
∑
N

n=1
λt

nCt
n =(1-βC

C)(1-βI
C)C

λt
n ≥0,

 

t=1,2,…,T,
 

Tn=1,2,…,Nh

βI
Y ≥0,

 

0≤βI
X,

 

βI
C <1 (11)

  跨期全要素碳排放效率指数(ITCEI)可表示为:

ITCEI=
(1-βC

C)(1-βI
C)

(1+βC
Y)(1+βI

Y)
(12)

  其中ITCEI∈ [0,
 

1],
 

数值越大说明跨期全要素碳排放效率越高.

  类似地,
 

全局NDDF可表示为:

DG(X,
 

Y,
 

C;
 

gG)=max
1
3 ∑

K

k=1

βG
Xk

K  +βG
Y

3+βG
C

3

s.t.
 

∑
H

h=1
∑
T

t=1
∑
N

n=1
λt

nXt
n,

 

k ≤ (1-βC
X)(1-βI

X)(1-βG
X)X

∑
H

h=1
∑
T

t=1
∑
N

n=1
λt

nYt
n ≥ (1+βC

Y)(1+βI
Y)(1+βG

Y)Y

∑
H

h=1
∑
T

t=1
∑
N

n=1
λt

nCt
n =(1-βC

C)(1-βI
C)(1-βG

C)C

λt
n ≥0,

 

t=1,2,…,T,
 

Tn=1,2,…,Nh,
 

h=1,2,…,H

βG
Y ≥0,

 

0≤βG
X,

 

βG
C <1 (13)

  全局全要素碳排放效率(MTCEI)可表示为:

MTCEI=
(1-βC

C)(1-βI
C)(1-βG

C)
(1+βC

Y)(1+βI
Y)(1+βG

Y)
(14)
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  其中MTCEI∈ [0,
 

1],
 

数值越大说明全局全要素碳排放效率越高.

  根据Cheng等[23]研究GTCEI可分解为式(15):

MTCEI=CTCEI×
ITCEI
CTCEI×

GTCEI
ITCEI =TE×BPR×TGR (15)

  其中:
 

TE 表示当期技术效率;
 

BPR ∈ [0,
 

1],
 

表示组内技术效率差异水平,
 

数值越大组内技术效率

差异越小,
 

否则越大;
 

TGR∈[0,
 

1],
 

表示各组之间技术效率差异水平,
 

数值越大组间技术效率差异越小,
 

否则越大.
测度农业碳排放效率需要用到预期产出、

 

非预期产出和投入变量.
农业产出:

 

学界将产出划分为预期产出(Y)和非预期产出(C).
 

预期产出(Y):
 

本文以第一产业总产值

来衡量产出,
 

并采用1999年第一产业产值价格指数进行平减.
 

非预期产出(C):
 

非预期产出主要是来自机

械、
 

化肥、
 

农药、
 

农膜、
 

播种和灌溉带来的碳排放,
 

具体测算过程部分参考杨秀玉等[21]、
 

Kuang等[26]、
 

Guo
等[38]、

 

金绍荣等[39]研究:

C=∑
k

i
Ti·δi (16)

  其中,
 

C、
 

k分别表示农业碳排放总量与碳源数量,
 

Ti、
 

δi 分别表示第i个碳源的使用量和碳排放

系数.
 

农业碳排放源主要涉及机械、
 

化肥、
 

农药、
 

农膜、
 

播种和灌溉①,
 

其碳排放相关系数分别为:
 

0.18
 

kg/kw、
 

0.895
 

6
 

kg/kg、
 

4.934
 

1
 

kg/kg、
 

5.18
 

kg/kg、
 

312.6
 

kg/hm2、
 

25
 

kg/hm2.
投入变量:

 

劳动投入(N),
 

本文以第一产业就业人数作为劳动力投入;
 

土地投入(L),
 

为反映复种、
 

套

种、
 

补种、
 

改种和移植作物等情况,
 

本文用农作物总播种面积表示;
 

机械投入(M),
 

本文以农机总动力来表

示;
 

化肥投入(F),
 

本文以每年实际用于农业生产的化肥施用量的折纯量表示化肥投入,
 

包括氮肥、
 

磷肥、
 

钾肥和复合肥.

2.2.2 驱动因素

本文探讨的驱动因素主要包括:
 

规模经营(SCMA)、
 

城镇化率(URBR)、
 

财政支农(FSAR)、
 

经济发展

水平(PGDP)、
 

森林覆盖率(AFFR)和农业科技投入(TRLR).

①
 

规模经营(SCMA):
 

相关研究表明,
 

农业规模经营有利于农业产业结构优化、
 

分工细化和生产专业

化.
 

随着农业分工细化和生产专业化,
 

专业化、
 

规模化大户有意愿与能力采用清洁、
 

精细化的农业生产设

备代替传统高排放、
 

高污染的农业生产设备,
 

从而促进了新一轮农业绿色技术代替传统的农业技术[40],
 

减

少农业碳排放[41].
 

基于此,
 

以播种面积与农业就业人数之比表示.

②
 

城镇化率(URBR):
 

一方面,
 

农村人口转移将会缓解农村紧张的人地关系,
 

有利于农业全要素生产

率提升.
 

另一方面,
 

农村人口转移只是中国城镇化的一种结果,
 

而城市建设对农业用地的侵占会导致农民

为在有限的土地上提高粮食产量,
 

施用大量的化肥,
 

从而增加农业碳排放,
 

这里以市级城镇人口与总人口

之比来表示.

③
 

财政支农(FSAR):
 

由于易受到天气、
 

温度、
 

病虫等的影响,
 

农业具有天然的弱质性,
 

需要依靠一定

的政府财政支持才能够促使农业生产低碳转型.
 

相关研究表明,
 

财政支持政策对农业经济增长方式有一定

的推动作用[42],
 

不仅对农业碳排放总量具有显著的直接抑制作用[43-44],
 

而且可通过促进农业技术进步而抑

制农业碳排放[45].
 

基于此,
 

这里以财政支农与市级总预算支出之比来表示财政支农力度.

④
 

经济发展水平(PGDP):
 

现有研究一般采用人均GDP来表示地区经济发展水平,
 

并形成了两种相
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①

 

考虑到地级市层面的农用燃料(柴油)数据缺失严重,
 

因此本文主要参考Kuang等[26]的研究,
 

在测算碳排放总量时并未包含柴油.
 



反的观点:
 

一是认为更高的经济发展水平有利于获得农业生产要素和先进的农业技术,
 

改善农业生产条

件,
 

进而实现农业绿色低碳发展[14];
 

另一种观点认为,
 

长期以来中国经济主要是高消耗、
 

高污染、
 

高排放

的粗放式发展模式,
 

虽然实现了快速的经济增长,
 

GDP总量也跃居全球第二,
 

但这种粗放式发展模式也使

得中国成为世界碳排放较多的国家之一.
 

基于此,
 

这里以城市GDP与总人口之比表示.

⑤
 

森林覆盖率(AFFR):
 

作为陆地生态系统主体,
 

森林是庞大的碳库,
 

具有强大的固碳增汇功能,
 

在

应对气候变化中发挥着重要作用.
 

然而,
 

值得注意的是,
 

幼、
 

中龄林的固碳速率相对较快,
 

成熟以及过熟林

由于生长速率下降,
 

对碳的吸收和释放基本平衡,
 

而且已有的成熟森林往往只有固碳的功能,
 

对于降低二

氧化碳浓度的作用有限.
 

只有再造林、
 

恢复森林植被等活动,
 

才能更多地吸收碳,
 

降低二氧化碳含量.
 

基于

此,
 

以造林总面积与各省份行政面积之比来表示森林覆盖率.

⑥
 

农业科技投入(TRLR):
 

科技作为第一生产力,
 

是推动农业发展的主要动力[46],
 

同时也是解决环境

问题的关键要素.
 

在技术研发和推广过程中科技人员是核心要素.
 

然而,
 

长期以来,
 

面向中国农村的农业

科技推广体制长期处于积弱不振的境况,
 

农业科研与科技成果转化推广存在严重脱节,
 

从而使得农业技术

效率改善远低于技术进步[39,
 

47],
 

加之基层农业科技人员流失严重,
 

致使农村基层科技推广网络“线断、
 

网

破、
 

人散”,
 

农业一线科技人才匮乏,
 

科技推广力量羸弱[48].
 

相关研究表明,
 

向农村增加农业科技人员部

署,
 

对粮食增产、
 

农民增收、
 

农业稳定发挥了重要作用,
 

同时也有利于指导农户采用更加低碳环保的农资、
 

农技[49].
 

基于此,
 

本文以农业科技人员与总事业单位科技人员之比来表示农业科技投入.

2.3 数据来源

本文采用1999-2021年269个城市平衡面板数据.
 

考虑到部分城市数据存在缺失问题,
 

为保证数据连

贯性,
 

本文采用以下方法补齐:

第一,
 

将县域层面的数据加总成市级数据;
 

第二,
 

采用线性拟合的方法补齐;
 

第三,
 

根据城市与省

级层面的比值,
 

将省级层面的数据分解到城市层面;
 

第四,
 

剔除仍然存在缺失值的样本.
 

此外,
 

由于

DEA方法对异常数据较为敏感,
 

需对数据进行前后1%缩尾处理.
 

原始数据来源于《中国统计年鉴》《中

国城市统计年鉴》《中国科技统计年鉴》《中国农业年鉴》和各省份的统计年鉴,
 

所有数据均可在EPS数据

库(https:
 

//www.epsnet.com.cn/index.html)获得.
 

表1为变量的描述性统计.
表1 描述性统计

Statistic Obs. Mean St.
 

Dev. Min Median Max

Y 6
 

187 121.406 92.851 3.481 97.909 427.649

C 6
 

187 38.281 33.187 0.754 28.726 166.797

N 6
 

187 90.091 73.479 1.010 73.940 375.076

L 6
 

187 46.481 36.882 0.388 38.149 180.267

M 6
 

187 265.286 255.079 6.065 186.000 1
 

303.318

F 6
 

187 20.251 23.154 0.374 12.236 127.527

URBR 6
 

187 0.437 0.207 0.055 0.431 0.915

PGDP 6
 

187 0.759 0.498 0.181 0.602 2.624

SCMA 6
 

187 0.675 0.854 0.066 0.497 7.713

FSAR 6
 

187 0.123 0.081 0.007 0.111 0.493

AFFR 6
 

187 0.021 0.039 0.001 0.013 0.366

TRLR 6
 

187 0.036 0.014 0.009 0.033 0.074
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3 实证结果与分析

3.1 农业碳排放效率测算结果

基于上述方法和数据对农业碳排放效率进行测度,
 

结果表明当期全要素碳排放效率(CTCEI)、
 

跨期全

要素碳排放效率(ITCEI)和全局全要素碳排放效率(MTCEI)的均值存在较大差距,
 

分别为0.662
 

2,
 

0.258
 

2和0.060
 

2,
 

这表明如果忽视各省间的异质性,
 

将会高估农业碳排放绩效.
 

从各省内部和各省间的

碳排放效率差异来看,
 

各省间的效率差异高于各省内部的效率差异,
 

各省内部碳排放效率(BPR)和各省之

间碳排放效率(TGR)均值分别为0.438
 

1和0.298
 

3.
图1为1999-2021年农业碳排放效率及其分解项的变化趋势,

 

其中a图为CTCEI、
 

ITCEI和MTCEI,
 

b图为BPR 和TGR.
 

由图1a可知,
 

CTCEI、
 

ITCEI和MTCEI差异明显,
 

CTCEI远高于ITCEI和MTCEI,
 

并且具有下降趋势,
 

表明各省内部各城市农业当期碳排放效率呈下降趋势.
 

ITCEI和MTCEI则表现为波动

状态,
 

无明显的下降或上升趋势.
 

由图1b可知,
 

BPR 总体趋势并不明显,
 

而TGR 则表现为上升的趋势,
 

这表

明各省间的碳排放效率差距逐年缩小.

图1 1999-2021年平均碳排放效率及其分解

由表2可知,
 

ITCEI 依次沿着西部、
 

东部、
 

中部和东北递减,
 

分别为0.307
 

1,
 

0.257
 

8,
 

0.251
 

3和

0.158
 

4,
 

表明西部地区跨期全要素碳排放效率最高,
 

而东北地区最低.
 

原因主要来自两个方面:
 

一方

面,
 

西部大部分地区因地质、
 

气候、
 

历史等因素的影响大多为牧业,
 

而本文主要考察种植业,
 

没有包括

牧业带来的碳排放,
 

低估了西部非预期产出,
 

造成西部ITCEI偏高;
 

另一方面,
 

东北地区作为粮食主产

区,
 

承担着保障中国粮食安全的重任,
 

土地开垦、
 

化学农资和机械使用均服务于粮食增产这个主要甚至唯

一目标,
 

忽略了农业粗放式生产方式对生态环境的影响,
 

造成碳排放效率较低的局面.
 

从各省份情况来看,
 

西部地区ITCEI最高的是宁夏(0.439
 

9),
 

中部地区最高的是江西(0.420
 

7),
 

东部地区最高的是海南

(0.367
 

0),
 

东北地区最高的是黑龙江(0.320
 

8).

MTCEI呈现东部、
 

中部、
 

西部和东北递减的特征,
 

分别为0.062
 

7,
 

0.061
 

3,
 

0.060
 

7和0.048
 

2,
 

远

小于ITCEI.
 

这主要是因为,
 

MTCEI的技术前沿面基于样本期间所有样本组数据构建而成,
 

表示各城市

与整体所能利用的最佳技术的距离,
 

而ITCEI仅表示各城市与各省最佳技术的距离.
 

从当期技术效率TE
的比较来看,

 

西部最高(0.728
 

8)、
 

中部次之(0.717
 

0)、
 

东部再次(0.599
 

3)、
 

东北最低(0.544
 

0),
 

表明西部
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省份各城市均能较多运用本省内部最先进的绿色低碳技术.
 

从BPR 比较来看,
 

东部最大为0.498
 

4、
 

西部

次之为0.464
 

0、
 

中部再次为0.379
 

3、
 

东北最低仅为0.348
 

5,
 

表明东部各省内部碳排放效率差异最小、
 

西

部次之、
 

中部再次、
 

东北最大.
 

从TGR 的比较来看,
 

东北最高为0.583
 

5、
 

东部次之为0.339
 

8、
 

中部再次

为0.236
 

9、
 

西部最小仅为0.199
 

8,
 

表明东北各省之间碳排放效率差异最小、
 

东部次之、
 

中部再次、
 

西部最

大,
 

这主要是因为东部各省间的经济、
 

气候、
 

农业耕作方式等相似性更高.
表2 1999-2021年中国22个省份及4大地区年均农业碳排放效率

地区 ITCEI MTCEI TE BPR TGR

山东 0.281
 

4 0.066
 

5 0.647
 

6 0.474
 

2 0.217
 

8

广东 0.159
 

5 0.083
 

9 0.295
 

6 0.706
 

8 0.556
 

8

广西 0.322
 

5 0.086
 

6 0.667
 

7 0.530
 

9 0.289
 

3

江苏 0.303
 

5 0.044
 

2 0.641
 

7 0.517
 

6 0.150
 

1

河北 0.267
 

2 0.039
 

4 0.717
 

4 0.402
 

2 0.131
 

2

浙江 0.067
 

4 0.059
 

8 0.544
 

5 0.194
 

2 0.970
 

9

海南 0.367
 

0 0.058
 

3 0.695
 

8 0.579
 

5 0.167
 

1

东部 0.257
 

8 0.062
 

7 0.599
 

3 0.498
 

4 0.339
 

8

吉林 0.242
 

1 0.053
 

4 0.411
 

9 0.673
 

2 0.226
 

8

辽宁 0.040
 

9 0.030
 

9 0.544
 

0 0.089
 

6 0.917
 

5

黑龙江 0.320
 

8 0.081
 

5 0.720
 

2 0.519
 

7 0.279
 

8

东北 0.158
 

4 0.048
 

2 0.544
 

0 0.348
 

5 0.583
 

5

内蒙古 0.212
 

1 0.051
 

6 0.554
 

7 0.453
 

3 0.242
 

7

安徽 0.243
 

5 0.074
 

4 0.746
 

2 0.333
 

2 0.297
 

9

江西 0.420
 

7 0.121
 

5 0.781
 

4 0.559
 

7 0.335
 

7

河南 0.164
 

2 0.046
 

7 0.737
 

6 0.234
 

6 0.241
 

5

湖北 0.285
 

5 0.043
 

8 0.658
 

2 0.484
 

7 0.149
 

6

湖南 0.228
 

6 0.043
 

5 0.798
 

5 0.295
 

8 0.175
 

2

中部 0.251
 

3 0.061
 

3 0.717
 

0 0.379
 

3 0.236
 

9

云南 0.263
 

6 0.046
 

2 0.695
 

9 0.410
 

9 0.166
 

0

四川 0.316
 

3 0.055
 

6 0.729
 

7 0.468
 

3 0.172
 

2

宁夏 0.439
 

9 0.045
 

6 0.875
 

0 0.524
 

8 0.093
 

1

甘肃 0.264
 

1 0.069
 

3 0.528
 

0 0.590
 

0 0.221
 

2

贵州 0.315
 

9 0.134
 

7 0.860
 

3 0.381
 

8 0.479
 

9

陕西 0.350
 

7 0.022
 

1 0.843
 

9 0.439
 

8 0.068
 

6

西部 0.307
 

1 0.060
 

7 0.728
 

8 0.464
 

0 0.199
 

8

3.2 基准回归结果分析

3.2.1 空间自相关检验

学界一般采用Morans
 

I 指数来检验单变量空间自相关性.
 

根据 Anselin等[50]、
 

You等[51]的观点,
 

Morans
 

I指数为正且显著,
 

表明样本地区间存在空间聚类;
 

而Morans
 

I指数显著为负,
 

表明样本地区间

存在空间离散性.
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表3为1999-2021年中国269个城市MTCEI、
 

TE、
 

BPR 和TGR 的空间自相关检验结果.
 

由第二列

可知,
 

所有因变量的Morans
 

I指数在1%的显著性水平上均显著为正,
 

表明本地区与周边地区的农业碳

排放效率存在正相关关系.
表3 269个城市Morans

 

I指数

Variable Morans
 

I Expectation SD z-value

MTCEI 0.045
 

0*** -0.000
 

162 0.001
 

645 27.367
 

219

TE 0.043
 

9*** -0.000
 

162 0.001
 

648 26.658
 

560

BPR 0.095
 

5*** -0.000
 

162 0.001
 

648 57.952
 

022

TGR 0.096
 

9*** -0.000
 

162 0.001
 

648 58.808
 

047

  注:
 

***、
 

**、
 

*分别表示在1%、
 

5%和10%水平上差异具有统计学意义.
 

下同!

Morans
 

I 指数仅描述了空间自相关的平均水平.
 

如果一些地区存在正向空间自相关,
 

而另一些地区

存在负向空间自相关,
 

那么二者将会相互抵消,
 

最终使得Morans
 

I指数会被低估.
 

为此,
 

本文采用Moran

散点图进一步刻画每个地区间的空间自相关性.
 

由图2可知,
 

大部分地区主要集聚在第一和第三象限,
 

表

明因变量存在高—高和低—低集聚,
 

与前述区域间存在显著的空间自相关性这一结果相一致.

图2 1999-2021年269个城市MTCEI及其分项指标的全局 Moran散点分布

3.2.2 空间模型识别检验

为了确定模型固定效应形式,
 

本文根据Li等[52]研究进行LR检验.
 

由表4所知,
 

空间固定效应和时间

固定效应在1%的显著性水平上均显著.
 

然而,
 

从统计量大小来看,
 

空间固定效应统计量无疑更大.
 

因此,
 

出于使得实证结果更加稳健考虑,
 

在后续实证中本文采用空间固定效应模型.
 

此外,
 

Hausman
 

test检验的

统计量均在1%的水平上显著,
 

表明应该采用固定效应模型.
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表4 空间和时间固定效应检验结果

Test
 

statistics MTCEI TE BPR TGR

Hausman
 

test 66.986*** 54.706*** 13.709* 20.586***

Spatial
 

fixed
 

effect
 

LR-test 675.684*** 6
 

977.031*** 2
 

692.292*** 3
 

191.094***

Time
 

fixed
 

effect
 

LR-test 86.833*** 1
 

253.627*** 191.700*** 372.341***

  为了进一步确定SEM、
 

SAR和SAREM 哪种模型更适宜,
 

需要进行(robust)LM
 

lag和(robust)LM
 

error检验.
 

表5为基于无固定效应、
 

空间固定效应、
 

时间固定效应和时空双向固定效应的回归结果进行的

统计检验.
 

由结果可知,
 

空间固定效应的LMLAG、
 

R-LMLAG、
 

LMERROR和R-LMERROR对空间面板

模型的支持效力要高于时间固定效应和时空固定效应,
 

进一步表明采用空间固定效应模型具有合理性.
 

此

外,
 

从MTCEI、
 

TE、
 

BPR 和TGR 的具体检验结果来看,
 

MTCEI 和TGR 仅通过了LMLAG和LMER-

ROR检验,
 

意味着这两个因变量选择哪种模型形式需要根据后续LR和 Wald检验来确定.
 

TE 和BPR 均

通过了所有检验,
 

表明这两个因变量应该采用SAREM模型形式.
表5 空间滞后形式检验结果

Effect Variable LMLAG R-LMLAG LMERROR R-LMERROR

无固定效应 MTCEI 76.435*** 10.688*** 72.255*** 6.508**

TE 22.941*** 57.743*** 57.677*** 92.478***

BPR 37.958*** 1.662 50.013*** 13.717***

TGR 67.769*** 0.686 78.409*** 11.326***

空间固定效应 MTCEI 80.721*** 0.162 82.916*** 2.357

TE 121.494*** 106.776*** 65.580*** 50.861***

BPR 147.915*** 0.287 159.023*** 11.396***

TGR 146.046*** 0.263 147.199*** 1.415

时间固定效应 MTCEI 1.974 0.285 1.926 0.237

TE 10.218*** 0.027 10.309*** 0.118

BPR 0.000 0.115 0.001 0.116

TGR 1.600 1.312 1.251 0.963

时空固定效应 MTCEI 2.471 0.082 2.515 0.126

TE 16.746*** 1.714 18.043*** 3.011*

BPR 2.139 0.124 2.207 0.192

TGR 0.442 0.085 0.463 0.107

  在上述检验的基础上,
 

还需要根据LR和 Wald检验确定是否应该采用SDM 模型.
 

由表6可知,
 

MTCEI和TGR 仅在LR
 

spatial
 

error
 

的统计上显著,
 

结合表5的检验结果,
 

意味着应采用包含空间误差

项的空间杜宾模型,
 

而TE 和BPR 的LR和 Wald检验均拒绝 H0:
 

θ=0的假设,
 

表明本文应该采用包

含空间滞后和空间误差项的SDM模型.
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表6 空间杜宾模型适用性检验结果

Test
 

statistics MTCEI TE BPR TGR

Wald
 

spatial
 

lag 9.900 35.673*** 44.301*** 9.034

LR
 

spatial
 

lag 9.892 35.545*** 44.143*** 9.027

Wald
 

spatial
 

error 9.876 34.254*** 44.346*** 9.078

LR
 

spatial
 

error 68.089*** 439.578*** 191.292*** 191.292***

3.2.3 基准模型回归结果分析

表7为基准回归结果.
 

其中(1)和(4)为包含空间误差项的SDM 模型回归结果,
 

(2)和(3)为包含空间

滞后项和空间误差项的SDM模型回归结果.
表7 基准回归结果

Variable
(1)

MTCEI

(2)

TE

(3)

BPR

(4)

TGR

SCMA 0.005**(0.002) 0.008***(0.003) 0.000(0.005) 0.020***(0.006)

URBR -0.053***(0.014) -0.027(0.020) -0.059*(0.031) -0.152***(0.037)

PGDP -0.002(0.009) 0.088***(0.013) -0.07***(0.020) 0.037(0.024)

FSAR 0.005(0.023) 0.159***(0.034) -0.227***(0.053) 0.123**(0.062)

AFFR -0.063(0.119) -0.614***(0.146) -0.276(0.282) 0.868***(0.322)

TRLR 0.425(0.490) 5.003***(0.643) -3.630***(1.128) -0.872(1.320)

W1·SCMA 0.023**(0.011) -0.002(0.007) 0.148***(0.031) 0.027(0.029)

W1·URBR -0.027(0.053) -0.246***(0.061) -0.471***(0.133) 0.083(0.144)

W1·PGDP -0.014(0.041) 0.056(0.039) 0.202*(0.109) -0.062(0.111)

W1·FSAR -0.062(0.079) -0.230***(0.063) 0.347(0.216) -0.048(0.213)

W1·AFFR 0.192(0.246) 0.932***(0.259) 0.345(0.605) -1.506**(0.664)

W1·TRLR -1.564(2.029) -9.029***(2.169) 0.015(4.801) -0.943(5.476)

λ 0.602***(0.075) -0.259(0.217)

ρ 0.457***(0.065) -1.042***(0.214) 0.640***(0.095) 0.466***(0.064)

R2 0.109 0.709 0.379 0.441

N 6
 

187 6
 

187 6
 

187 6
 

187

  由结果可知,
 

在(1)、
 

(2)和(3)中SCMA 的系数显著为正,
 

表明土地规模经营不仅可以直接提高全局

农业碳排放效率,
 

而且可以提高农业当期碳排放效率和缩小各省间的效率差异来间接提高全局农业碳排放

效率.
 

URBR 对MTCEI具有显著的负向影响,
 

并且在(3)和(4)中的系数也显著为负,
 

意味着城镇化主要

通过扩大各省内部和各省间的碳排放效率差异来降低全局农业碳排放效率.
 

PGDP、
 

FSAR、
 

AFFR 和

TRLR
 

4个变量均无法直接对MTCEI产生显著的影响,
 

但可通过 MTCEI 的分解项对其产生间接影响.
 

其中PGDP 可提高当期农业碳排放效率,
 

但也会加剧各省内部碳排放效率差异,
 

类似的变量还有TRLR
变量.

 

而AFFR 则会降低当期农业碳排放效率,
 

但可缩小各省间的农业碳排放效率.
 

比较特殊的是,
 

FSAR 在(2)和(4)中的系数显著为正,
 

意味着财政支农不仅可以提高当期农业碳排放效率,
 

而且还可以缩

小各省间的效率差异,
 

有利于各省农业均衡发展.
 

然而,
 

在(3)中,
 

FSAR 的系数显著为负,
 

表明财政支农

将会显著加大各省内部的农业碳排放效率差异.
此外,

 

在表7中还包含了各因素与空间权重矩阵的交互性(W1×X),
 

但考虑到回归系数包含了反馈效

应,
 

即本地区对周边地区的影响,
 

周边地区又反向对本地区产生影响.
 

因此,
 

要考察各因素本地区影响的
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边际效应如何,
 

还需后续进行效应分解.

3.2.4 空间效应分解结果分析

SDM模型的系数并不能直接反映解释变量对因变量影响的边际效应[52],
 

需要将系数进一步分解为直

接效应、
 

间接效应和总效应.
 

其中,
 

直接效应表示本地区自变量变化对本地区的净影响,
 

间接效应表示其

他地区自变量变化对本地区的影响,
 

总效应为直接效应和间接效应的加总(表8).
表8 效应分解结果

Effect
(1)

SCMA

(2)

URBR

(3)

PGDP

(4)

FSAR

(5)

AFFR

(6)

TRLR

MTCEI

Direct 0.005*** -0.053*** -0.002 0.005 -0.063 0.425

Indirect 0.023** -0.027 -0.014 -0.062 0.192 -1.564

Total 0.028*** -0.080* -0.016 -0.058 0.129 -1.139

TE

Direct 0.008*** -0.030 0.089*** 0.158*** -0.608*** 4.948***

Indirect 0.007 -0.657*** 0.272** -0.336** 1.409*** -15.068***

Total 0.015 -0.687*** 0.361*** -0.178 0.801** -10.120*

BPR

Direct 0.000 -0.058* -0.070*** -0.228*** -0.276 -3.632***

Indirect 0.118*** -0.363*** 0.175* 0.323* 0.331 0.761

Total 0.118*** -0.421*** 0.105 0.095 0.055 -2.871

TGR

Direct 0.020*** -0.152*** 0.037 0.123** 0.868*** -0.872

Indirect 0.027 0.083 -0.062 -0.048 -1.506** -0.943

Total 0.047* -0.069 -0.025 0.074 -0.638* -1.815

  由表8可知,
 

在(1)中,
 

SCMA 的直接效应、
 

间接效应和总效应均为正,
 

意味着土地规模经营有利于

推动中国农业低碳转型.
 

这是因为,
 

扩大土地经营规模不仅有利于农机、
 

农技等技术要素的运用,
 

从而

提升农业生产效率[10],
 

而且扩大土地经营规模还能够实现化肥减量化,
 

从而降低农业碳排放[53].
 

在(2)

中,
 

URBR 对MTCEI、
 

TE 和BPR 的总效应显著为负.
 

近年来,
 

随着农村劳动力大规模向城镇转移,
 

虽

然有利于缓解农村人地矛盾,
 

但所转移的主要为青壮年劳动力,
 

这会造成流出地劳动力短缺,
 

不利于当

地农业发展.
 

并且根据Hu等[10,47]的观点,
 

劳动与化肥之间存在替代关系,
 

当劳动力不足时,
 

农户更倾向

于使用化肥来保障粮食产量,
 

将会造成农业生态环境恶化.
 

在(3)中,
 

PGDP 对MTCEI的影响效应虽然为

负,
 

但并不显著.
 

相反,
 

PGDP 对TE 的影响效应为正且在统计上显著,
 

表明城市经济发展能够通过促进

当期农业碳排放效率提升来实现全局农业碳排放效率提高.
 

PGDP 对BPR 的直接效应显著为负,
 

经济增

长将会加剧本地区与省内其他城市的碳排放效率差异,
 

但相同省内其他城市经济增长可以缩小碳排放效率

差异,
 

从而导致总效应不显著.
 

在(4)中,
 

FSAR 对TE 和TGR 的直接效应显著为正,
 

表明财政支农有利

于当地碳排放效率提升和缩小各省间的碳排放效率差异,
 

但对TE 的间接效应显著为负,
 

表明其他地区财

政支农将会对当地农业碳排放效率产生不利影响.
 

这可能是因为,
 

政府财政预算是有限的,
 

存在不均衡.
 

与此相反,
 

FSAR 对BPR 的直接效应显著为负,
 

但间接效应显著为正,
 

表明当地财政支农政策将会扩大当

地与本省内部的碳排放效率差异,
 

但其他地区财政支农政策将会缩小这种效率差异.
 

在(5)中,
 

AFFR 仅对

TE 和TGR 的影响效应显著,
 

并且对这两个变量的影响效应呈相反方向.
 

其中AFFR 对TE 的直接效应
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为负,
 

但间接效应为正,
 

并且后者大于前者,
 

从而使得总效应为正,
 

表明森林覆盖率有利于当期农业碳排

放效率提升,
 

与此相反,
 

AFFR 对TGR 的总效应显著为负,
 

表明森林覆盖率将会通过加剧各省间的农业

碳排放效率差异,
 

从而降低全局农业碳排放效率.
 

在(6)中,
 

TRLR 的直接效应显著为正,
 

但间接效应显著

为负,
 

并且后者的系数远大于前者,
 

从而使得总效应也显著为负,
 

表明农业科技投入将会抑制农业碳排放

效率提升;
 

此外,
 

TRLR 对BPR 的直接效应显著为负,
 

表明当地农业科技投入将会加剧本地区与本省内部

的农业碳排放效率差异.
由上述结果可知,

 

扩大土地经营规模、
 

促进经济增长、
 

加大财政支农力度和提高森林覆盖率是驱动农

业低碳转型的重要因素,
 

其中扩大土地经营规模是主要驱动因子,
 

而城镇化和农业科技投入尚未对农业低

碳转型发挥正向支撑作用.

3.3 稳健性检验

考虑到城市数量众多,
 

如果简单使用地理距离权重矩阵,
 

可能会夸大周边地区对当地的影响.
 

为了检

验估计结果的稳健性,
 

参考Hu等[14]、
 

Li等[52]研究将W1 分别替换为地理距离衰减权重矩阵(W2):

W2=
1
d2

ij
i≠j

0 i=j







 (17)

  其中:
 1
d2

ij

为两地地理距离平方的倒数;
 

当i和j的地理距离相对较近时,
 

则Wij 越大,
 

否则越小.

由表9可知,
 

除系数大小有所差异之外,
 

空间权重矩阵的变换并未对各变量的系数方向产生过多影响,
 

表明基准结果是稳健的.
 

基于结果的稳健性考虑,
 

在后续实证中本文主要报告空间距离权重矩阵的结果.
表9 稳健性检验结果

Effect
(1)

SCMA

(2)

URBR

(3)

PGDP

(4)

FSAR

(5)

AFFR

(6)

TRLR

MTCEI

Direct 0.004* -0.047*** -0.002 0.002 -0.147 0.560

Indirect 0.015** -0.021 -0.018 -0.024 0.183 -0.929

Total 0.019*** -0.068*** -0.020 -0.022 0.036 -0.368

TE

Direct 0.013*** -0.025 0.101*** 0.127*** -0.823*** 5.647***

Indirect -0.015 -0.402*** 0.004 0.023 0.629** -5.218*

Total -0.002 -0.427*** 0.105** 0.150* -0.194 0.429

BPR

Direct -0.003 -0.041 -0.074*** -0.190*** -0.201 -3.79***

Indirect 0.042*** -0.143** 0.094** 0.083 0.126 1.497

Total 0.039*** -0.184*** 0.020 -0.106 -0.075 -2.293**

TGR

Direct 0.015** -0.144*** 0.034 0.106 1.077** -1.006

Indirect 0.034** 0.078 -0.027 -0.074 -1.104** -0.041

Total 0.049*** -0.066 0.007 0.032 -0.027 -1.047

3.4 异质性检验

经济发展水平、
 

要素市场化程度以及气候等因素的差异,
 

使得中国农业发展具有明显的区域特征.
 

将

样本按照东部、
 

中部、
 

西部和东北划分为4个子样本组分别进行回归,
 

结果如表10所示.
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表10 异质性检验结果

Variable

东部
(1)

Direct

(2)

Indirect

(3)

Total

东北
(4)

Direct

(5)

Indirect

(6)

Total

中部
(7)

Direct

(8)

Indirect

(9)

Total

西部
(10)

Direct

(11)

Indirect

(12)

Total
MTCEI

SCMA 0.008* -0.014 -0.006 0.007 0.016 0.023 0.005 0.015** 0.021*** -0.006 0.019 0.013

URBR -0.024 0.001 -0.023 0.084 -0.148 -0.065 -0.100***-0.051 -0.150*** -0.015 -0.081 -0.097*

PGDP 0.018 -0.030 -0.012 -0.012 -0.013 -0.026 -0.002 0.015 0.013 -0.035* -0.041 -0.075

FSAR -0.008 0.039 0.031 -0.033 0.417*** 0.384*** 0.005 -0.163** -0.157*** -0.001 0.131 0.129

AFFR 0.097 -0.010 0.087** -5.718* 5.771* 0.053 -2.039** 3.591*** 1.551*** -0.439 0.182 -0.257

TRLR -0.998 1.451 0.453 2.900 -5.511** -2.611** -0.119 -0.474 -0.593 0.719 1.209 1.927*

TE

SCMA 0.042*** -0.026 0.016 0.119*** 0.080 0.200** -0.005 -0.014 -0.018** 0.009 0.010 0.019

URBR 0.024 -0.207** -0.183** -0.164 -0.164 -0.328** 0.027 -0.414*** -0.386*** -0.043 -0.109 -0.151**

PGDP 0.080*** 0.033 0.113*** 0.249*** -0.297*** -0.047 0.102***-0.008 0.094 0.107***-0.084 0.024

FSAR 0.128** -0.108 0.021 0.119 -0.890** -0.770** 0.194***-0.208** -0.014 -0.015 0.322* 0.307**

AFFR 0.091 -0.371 -0.280** -2.345 1.458 -0.887 0.255 -0.243 0.011 -2.518*** 3.033*** 0.515

TRLR 17.834*** -1.413 16.421*** 1.228 -2.646 -1.418 3.977***-6.327*** -2.350 9.669***-8.082*** 1.587

BPR

SCMA -0.026** 0.006 -0.019 -0.080** 0.101 0.021 0.027*** 0.017 0.045*** -0.053*** 0.037* -0.016

URBR 0.065 -0.202* -0.137*** 0.457** -0.913** -0.456 0.048 -0.158 -0.110** -0.069 -0.17** -0.240***

PGDP -0.085** -0.045 -0.130*** -0.182*** 0.062 -0.121 -0.089** 0.141** 0.053 -0.076* 0.052 -0.024

FSAR -0.055 0.024 -0.031 0.017 0.977* 0.994* -0.095 -0.085 -0.180* 0.048 -0.352** -0.304***

AFFR -0.435 0.436 0.001 -24.706*** 24.824*** 0.118 -5.351** 1.762 -3.589*** 2.560** -2.076 0.483

TRLR -13.039* 4.902 -8.137*** -8.225** -3.008 -11.233** -6.401*** 3.645 -2.757*** 3.153 0.286 3.439**

TGR

SCMA 0.009 -0.027 -0.018 0.052* -0.018 0.033 0.014 0.034** 0.048*** 0.028* 0.034 0.062***

URBR -0.188 0.379*** 0.191*** 0.053 0.678** 0.731*** -0.393*** 0.024 -0.370*** 0.008 -0.168 -0.160

PGDP 0.077* -0.022 0.055 0.064 0.196 0.259*** 0.044 0.106 0.150** -0.082* -0.119 -0.201**

FSAR 0.063 -0.199 -0.137 -0.230 0.125 -0.105 0.092 -0.198 -0.105 -0.176 0.406 0.230

AFFR 1.402** -1.283** 0.119 -2.272 5.197 2.925 2.394 1.781 4.175*** -0.581 -0.467 -1.048**

TRLR -6.142 8.873 2.732 9.496** -7.272 2.223 -2.007 2.609 0.602 -7.091 6.302 -0.789

  MTCEI 的影响因素来看.
 

就东部地区而言,
 

SCMA 和AFFR 均能促进当地全局农业碳排放效率提

升,
 

但SCMA 主要表现为直接效应,
 

而AFFR 主要表现为总效应.
 

类似地,
 

就中部地区而言,
 

SCMA 和

AFFR 也均是促进MTCEI提升的主要动力,
 

但URBR、
 

PGDP 和FSAR
 

3个指标对当地农业碳排放效率

具有显著的抑制作用.
 

与东部和中部地区不同的是,
 

SCMA 并未对东北和西部地区全局农业碳排放效率产

生显著的影响,
 

但FSAR 对东北地区的间接效应和总效应均显著为正,
 

在西部地区TRLR 的总效应显著

为正,
 

意味着提高东北地区MTCEI需要更多地依靠财政支农投入,
 

而西部地区 MTCEI 则需要依靠增加

科技投入.

从分项指标的影响因素来看.
 

在东部地区,
 

SCMA、
 

PGDP 和TRLR 虽能够促进东部地区城市当期
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农业碳排放效率提升,
 

但同时也会加剧本省内部碳排放效率差异;
 

与此相反,
 

URBR 虽然不利于TE 提

高,
 

加剧本省内部碳排放效率差异,
 

但可缩小本省与其他省间的碳排放效率差异.
 

在东北地区,
 

SCMA
对TE、

 

BPR 和TGR 的总效应均为正,
 

但仅在TE 中显著,
 

表明土地规模经营主要促进了当期碳排放效

率提升,
 

而无法缩小各省内部和各省间的碳排放效率差异;
 

URBR 和FSAR 对TE 的总效应为负,
 

表明

城镇化和财政支农均无法促进当期碳排放效率提升;
 

URBR 和 PGDP 对 TGR 的总效应显著为正,
 

FSAR 对BPR 的总效应显著为正,
 

表明城镇化、
 

经济增长和财政支农具有缩小碳排放效率区域差异的

功效.
 

在中部地区,
 

SCMA 对TE 的总效应显著为负,
 

意味着中部地区土地规模经营将会降低当地技术

效率;
 

但同时,
 

SCMA 对BPR 和TGR 的总效应显著为正,
 

表明土地规模经营将会缩小本省内部和各省

间的碳排放效率差异,
 

并且SCMA 的系数远高于SCMA 对TE 的总效应系数.
 

值得注意的是,
 

PGDP
和AFFR 两个指标对TE 和BPR 虽没有发挥正向促进作用,

 

但对TGR 的总效应显著为正,
 

并且这种正

向作用强度远高于对BPR 的负向效应,
 

表明PGDP 和AFFR 仍然可以作为驱动中部农业低碳转型的

主要动力.
 

在西部地区,
 

SCMA 虽无法促进TE 和BPR 提升,
 

但对TGR 的总效应显著为正,
 

表明可通

过扩大土地经营规模来缩小西部地区各省间的碳排放效率差异;
 

FSAR 对TE 的总效应显著为正,
 

但对

BPR 的总效应显著为负,
 

表明FSAR 虽能提高当地农业技术效率,
 

但也会加剧本省内部碳排放效率差

异;
 

TRLR 对BPR 的总效应显著为正,
 

表明增加西部地区科技投入将有利于缩小各省内部碳排放效率

差异,
 

促进各省内部均衡发展.

综上所述,
 

东部和西部农业低碳转型的驱动力主要是SCMA 和TRLR 两个因素,
 

东北主要是SCMA
和PGDP 两个驱动因素,

 

中部主要是SCMA、
 

PGDP 和AFFR
 

3个因素驱动.
 

由此也表明,
 

扩大土地经营

规模是驱动各地区农业低碳转型的公因子.

4 研究结论与政策启示

本文基于1999-2021年中国269个城市的平衡面板数据,
 

采用 Meta-frontier
 

DEA方法测度中国农业

碳排放效率,
 

并在此基础上采用空间面板模型实证检验中国农业碳排放效率的影响因素,
 

最终得到如下主

要结论:
 

第一,
 

中国农业全局碳排放效率远低于当期和跨期碳排放效率,
 

主要是因为各省内部和各省之间

碳排放效率存在较大的差异,
 

同时也表明如果忽视各省内部和各省间的异质性,
 

将会高估农业低碳发展绩

效.
 

分区域来看,
 

农业碳排放效率呈现东部、
 

中部、
 

西部和东北递减的特征.
 

此外,
 

农业碳排放效率及其分

解项存在高—高和低—低的正向空间自相关性.
 

第二,
 

基准回归结果表明,
 

扩大土地经营规模、
 

促进经济

增长、
 

加大财政支农力度和提高森林覆盖率是驱动农业低碳转型的重要因素,
 

其中扩大土地经营规模是主

要驱动因子,
 

而城镇化和农业科技投入尚未对农业低碳转型发挥正向支撑作用,
 

并且通过了稳健性检验.
 

第三,
 

异质性检验结果,
 

东部和西部农业低碳转型的驱动力主要是扩大土地经营规模和加大农业科技投

入,
 

东北农业低碳转型主要依靠扩大土地规模经营和经济增长,
 

中部农业低碳转型的驱动力主要依靠扩大

土地经营规模、
 

促进经济增长和增加森林覆盖率.
 

此外,
 

值得注意的是,
 

城镇化和财政支农并未对农业低

碳转型提供助力,
 

甚至可能抑制区域碳排放效率提升.

上述研究结论蕴含着相应的政策启示:
 

一是转变农业粗放经营模式,
 

提升农业投入利用效率.
 

一方面,
 

应转变以往高投入、
 

高污染、
 

高排放的粗放式农业生产经营观念,
 

增强效率优先、
 

绿水青山就是金山银山

的可持续发展理念;
 

另一方面,
 

应注重对资源节约、
 

绿色环保技术的研发和推广应用,
 

如采用滴灌技术高

效利用水资源、
 

测土配方技术实现化肥减量化、
 

电气技术改造传统农用机械以及研发可降解农膜,
 

实现农

业增长和碳减排双重目标.
 

二是加快推进土地流转集中,
 

实现农业适度规模经营.
 

土地适度规模经营不仅
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有利于农业增产、
 

农民增收,
 

同时也有利于发挥规模优势充分利用科技要素和高效利用资源要素,
 

最终有

利于农业碳排放效率提升.
 

一方面,
 

加大对农村青壮年劳动力从事二三产业的培训力度,
 

使得这部分劳动

力有脱离农业生产的意愿和能力,
 

从而为土地流转集中提供保障;
 

另一方面,
 

由村委会牵头,
 

引入外部资

本,
 

实现村民变股民,
 

按照资金、
 

土地资源、
 

劳动力、
 

管理等多种形式参与分红,
 

激励村民将闲置的土地流

转集中.
 

三是建立健全区域减碳固碳合作机制,
 

实现区域农业低碳协调发展.
 

应该完善减碳固碳补偿机制,
 

在财政上补偿农户因休耕、
 

退耕还林还草等绿色固碳行为所带来的成本或损失.
 

首先,
 

建立生态固碳补偿

的评价与考核机制,
 

根据生态功能类型和重要性实施精准考核,
 

形成绩效管理与考核奖惩并行;
 

其次,
 

中

央政府督促各地方政府加大对农业减碳固碳专项资金的投入;
 

最后,
 

设立专项委员会,
 

负责区域地方政府

间的利益协调和补偿.
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