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Liyu Lu 

School of Physics and Information Engineering, Jiangsu Second Normal University, Nanjing, Jiangsu 210016, 
P R China Email: Liyu Lu (2081700559@qq.com) 

Abstract: Due  to  the major  impact  of  climate  change  on  the world’s  environment, political  and  economic 
systems,  climate  change mitigation  has  become  a  pressing  priority  for  the  international  community  and 
requires  rapid  action  from  the whole  society. With  the  continuous  advancement  of  artificial  intelligence 
research, the integration of AI and other technologies makes it more and more used in the whole society. It has 
become  a  promising  and  innovative  avenue  in  the  field  of  climate  change  mitigation.  This  paper 
comprehensively considers  the key  role of AI  technology  in  the  field of climate change mitigation, such as 
climate modeling, the optimization of renewable energy systems, the development of intelligent solutions for 
sustainable practices and CSS technology, and affirms its future prospects. It also describes the challenges of 
AI in the field of climate change mitigation. As researchers, policymakers, and industries collaborate to refine 
AI methodologies and  integrate  them  into practical applications, a concerted effort  is  required  to establish 
ethical guidelines, transparency standards, and inclusive governance frameworks. 

Keywords: Climate change mitigation; Artificial Intelligence; Traditional AI 
 

1. Climate Change Mitigation 

Climate change mitigation refers to the systematic efforts and strategies implemented to reduce 
or prevent the emission of greenhouse gases [1] and mitigate the impact of human activities on the 
Earth’s climate. The urgency of addressing climate change has become a global priority [2], given the 
severe consequences of rising temperatures, extreme weather events, and disruptions to ecosystems. 
This  field  involves  a  comprehensive understanding  of  the  complex  interactions  between human 
activities, natural processes, and the Earth’s climate system. 

 
Figure 1. The urgency of addressing climate change. 

At  its  core,  climate  change mitigation  focuses on decreasing  the overall  carbon  footprint by 
transitioning from fossil fuel‐based energy sources to sustainable and renewable alternatives [3]. This 
transition encompasses various sectors  [4],  including energy production,  transportation,  industry, 
and  agriculture.  Through  the  adoption  of  cleaner  technologies,  energy  efficiency measures,  and 
sustainable practices, nations aim to reduce their greenhouse gas emissions [5] and contribute to the 
global effort to limit the average temperature increase. 

Artificial intelligence (AI) has emerged as a crucial tool in the realm of climate change mitigation. 
Machine  learning  algorithms  [6]  can  analyze  vast datasets  to  identify  patterns,  optimize  energy 
consumption,  and  improve  the  efficiency  of  renewable  energy  sources. Additionally, AI plays  a 
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pivotal  role  in  climate  modeling  [4],  helping  scientists  simulate  and  understand  the  complex 
dynamics  of  the  Earth’s  climate  system.  By  providing  accurate  predictions  [7]  and  insights, AI 
empowers policymakers and stakeholders to make informed decisions in their pursuit of sustainable 
and climate‐friendly policies. 

One notable application of AI in climate change mitigation is the development of smart grids 
and  energy  management  systems  [8].  These  systems  leverage  AI  algorithms  to  optimize  the 
distribution  of  energy,  balance  supply  and  demand,  and  integrate  renewable  energy  sources 
seamlessly  into  the  existing  infrastructure.  Furthermore,  AI‐driven  technologies  contribute  to 
enhancing the resilience of communities by providing early warning systems for extreme weather 
events and supporting adaptive measures. 

As the global community faces the imperative to mitigate climate change, ongoing research and 
innovation  in  artificial  intelligence  continue  to  shape  and  enhance  our  capabilities  [4]. Whether 
through advanced climate modeling, optimization of renewable energy systems, or the development 
of intelligent solutions for sustainable practices [9], AI holds promise as a transformative force in the 
collective effort to address one of the most pressing challenges of our time. 

This paper begins with traditional AI approaches, providing a historical perspective essential 
for appreciating the ongoing evolution of AI. Secondly, the rise of machine learning, deep learning 
and neural network architectures pushed AI into new territory, shifting from a rules‐based symbolic 
approach to a data‐driven paradigm. Then, the role of AI in mitigating climate change is introduced 
in  terms  of  climate modeling,  optimization  of  renewable  energy  systems, development  of  smart 
solutions for sustainable practices, and CSS technology. Eventually, the challenges of AI in mitigating 
climate change and how to deal with them are analyzed. 

2. Traditional Artificial Intelligence Methods 

Traditional artificial intelligence methods refer to the foundational approaches and techniques 
that paved the way [10] for the development of intelligent systems before the advent of more recent 
advancements like deep learning [11]. These methods are characterized by their rule‐based, symbolic, 
and knowledge‐driven nature, relying on explicit representations of knowledge and logical reasoning 
[12]. 

One key aspect of traditional AI methods involves rule‐based systems, where explicit rules and 
logic are defined [13] to solve specific problems. These systems rely on a set of predefined rules and 
conditions, making decisions based on  logical deductions. While effective for certain applications, 
rule‐based approaches may struggle with complexity and may lack the flexibility to adapt to dynamic 
or uncertain environments. 

Symbolic  AI  [14],  another  traditional  approach,  focuses  on  representing  knowledge  using 
symbols and relationships. This method involves the creation of knowledge bases, where information 
is stored in a structured format. Symbolic reasoning allows for the manipulation of symbols to derive 
new knowledge or make decisions. However, scaling symbolic AI to handle large and unstructured 
datasets can be challenging, limiting its applicability in certain domains. 

Expert systems represent a notable application of traditional AI, where knowledge from human 
experts is codified into a computer program [15]. These systems aim to emulate the decision‐making 
capabilities of human experts in specific domains. Expert systems played a significant role in areas 
such as medical diagnosis, finance, and engineering, providing valuable insights based on predefined 
rules and knowledge. 

Traditional AI methods  also  encompass heuristic  search  algorithms, which  are used  to  find 
solutions to problems by exploring possible paths in a search space [16]. Algorithms like depth‐first 
search, breadth‐first search, and A* search are examples of heuristic search techniques employed in 
problem‐solving. While effective in certain scenarios, these methods may face challenges in handling 
large search spaces and may not always guarantee optimal solutions. 
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Table 1. Advantages of traditional AI. 

Methods  Advantage or use 
Rule‐based systems  Making decisions based on logical deductions 

Symbolic AI  Allowing for the manipulation of symbols to make decisions 

Expert systems  Emulating the decision‐making capabilities of human experts in specific 
domains 

Heuristic search 
algorithms 

Find solutions to problems by exploring possible paths in a search space 

Traditional  artificial  intelligence methods  have  laid  the  groundwork  for  the  field,  offering 
valuable insights into rule‐based reasoning, symbolic representation, expert systems, and heuristic 
search. While these approaches have made significant contributions, the field has evolved with the 
rise of machine  learning and deep  learning  [17], which  leverage data‐driven methods  to discover 
patterns  and  make  predictions.  Understanding  the  strengths  and  limitations  of  traditional  AI 
methods provides a historical perspective essential for appreciating the ongoing evolution of artificial 
intelligence. 

Traditional artificial 
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rule-based systems

Symbolic AI

Expert systems

heuristic search algorithms

Disadvantages: It may struggle with complexity 

and lack the flexibility to adapt to 

dynamic or uncertain environments.

Disadvantages: Working with large and 
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and not applicable in some areas.

Disadvantages: It may not always guarantee 

optimal solutions

 

Figure 2. Introduction of Traditional artificial intelligence. 

3. Recent AI Methods 

Recent AI methods represent the cutting‐edge advancements in the field, characterized by the 
rise of machine learning, deep learning, and neural network architectures [18]. These methods have 
propelled artificial intelligence into new frontiers [19], enabling systems to learn from data, recognize 
patterns, and make predictions with remarkable accuracy. The shift towards data‐driven approaches 
has been instrumental in solving complex[18] problems and has found applications across diverse 
domains [20]. 

Machine  learning,  a pivotal  component  of  recent AI methods,  involves  the development  of 
algorithms  that  enable  systems  to  learn  patterns  from  data without  explicit  programming  [21]. 
Supervised learning [22], unsupervised learning [23], and reinforcement learning are key paradigms 
within machine learning, each offering unique capabilities. Supervised learning involves training a 
model on labeled data to make predictions, unsupervised learning discovers patterns in unlabeled 
data,  and  reinforcement  learning  [24]  focuses  on  learning  optimal  decision‐making  through 
interaction with an environment. 

Deep learning, a subset of machine learning [25], has gained immense popularity for its ability 
to automatically  learn hierarchical  representations of data. Neural networks with multiple  layers 
(deep neural networks) can capture intricate features and relationships [26], making them well‐suited 
for tasks such as image recognition [27], natural language processing, and speech recognition [28]. 
Convolutional Neural Networks (CNNs) and Recurrent Neural Networks (RNNs) [29] are prominent 
architectures within deep learning, each tailored for specific types of data and tasks. 
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Transfer learning is another recent AI method that leverages pre‐trained models on large datasets to 

boost performance on new, related tasks with limited data [30]. This approach facilitates the transfer 
of  knowledge  from  one  domain  to  another,  enabling  more  efficient  training  and  improved 

generalization  [31].  Transfer  learning  has  proven  effective  in  various  applications,  including 
computer vision, natural language processing, and speech recognition. 
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Figure 3. Recent AI methods. 

The integration of AI methods with big data technologies has been a significant trend [32]. The 
ability to process and analyze massive datasets [33] has empowered AI systems to derive meaningful 
insights and predictions. Cloud computing platforms and distributed computing frameworks have 
played  a  crucial  role  in  facilitating  the  scalability  and  accessibility  of  AI  methods,  enabling 
organizations to harness the power of AI for diverse applications. 

Recent AI methods mark a paradigm shift from rule‐based, symbolic approaches to data‐driven 
methodologies. Machine  learning, deep  learning,  transfer  learning, and  the synergy with big data 
technologies  have  propelled  AI  to  unprecedented  levels  of  performance  and  applicability.  As 
research  in AI  continues  to  advance,  these  recent methods will  likely  contribute  to  addressing 
complex challenges and unlocking new possibilities in fields ranging from healthcare [34] and finance 
to autonomous systems and robotics [35]. 

Table 2. The integration of AI methods with big data technologies. 

Content  Description 

Recent AI methods 
Marking a paradigm shift from rule‐based, 

symbolic approaches to data‐driven 
methodologies 

Processing and analyzing massive datasets  Deriving meaningful insights and predictions 
Cloud computing platforms   

and distributed computing frameworks 
Facilitating the scalability   

and accessibility of AI methods 
Machine learning, deep learning, transfer 
learning, and the synergy with big data 

technologies 

Propelling AI to unprecedented levels   
of performance and applicability 
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3. AI for Climate Change Mitigation 

AI  for  climate  change  mitigation  represents  a  promising  and  innovative  avenue  [36]  for 
addressing  the urgent global  challenge of  reducing greenhouse gas emissions and mitigating  the 
impact  of  climate  change. As  the  consequences  of  climate  change  become  increasingly  evident, 
researchers and policymakers are exploring the integration of artificial intelligence (AI) technologies 
to develop effective and sustainable solutions. This interdisciplinary approach leverages the power 
of AI  to  enhance  our  understanding  of  climate  systems  [37],  optimize  resource  utilization,  and 
facilitate the transition to a low‐carbon economy. 

One key application of AI in climate change mitigation is in the field of climate modeling [38]. 
Advanced machine learning algorithms can analyze vast datasets, including historical climate data, 
satellite  observations,  and  simulation  outputs,  to  improve  the  accuracy  and precision  of  climate 
models.  By  incorporating  AI‐driven  insights,  scientists  can  better  understand  complex  climate 
interactions, anticipate changes, and refine predictions [39], ultimately aiding in the development of 
informed policies and mitigation strategies. 

Renewable  energy  plays  a  pivotal  role  in mitigating  climate  change,  and  AI  technologies 
contribute significantly to optimizing the efficiency and integration of renewable energy sources. AI‐
driven  systems  can  enhance  the  forecasting  of  renewable  energy  production  [40],  helping  grid 
operators balance supply and demand. Additionally, AI supports  the design and management of 
smart grids, enabling better control and distribution of energy resources. These advancements are 
crucial for transitioning away from fossil fuels and promoting the widespread adoption of clean and 
sustainable energy solutions. 

In agriculture, AI applications contribute to climate change mitigation by optimizing resource 
usage  and  improving  crop yield predictions  [41]. AI‐driven precision  agriculture  techniques  can 
enhance the efficiency of irrigation systems [42], minimize pesticide and fertilizer usage, and reduce 
overall environmental impact. These technologies empower farmers to make data‐driven decisions 
[43], promoting sustainable practices and resilience [44] in the face of changing climate conditions. 

The development of AI‐enhanced carbon capture and storage (CCS) technologies is another area 
of focus for climate change mitigation [45]. AI algorithms can assist in identifying optimal locations 
for carbon capture facilities, predicting storage site viability, and optimizing the operation of CCS 
infrastructure [46]. These advancements are essential for achieving the necessary reductions in carbon 
dioxide emissions and meeting climate targets. 

Table 3. AI for Climate Change Mitigation. 

Avenue  Mode of action  Fruit 

Reducing greenhouse 
gas emissions 

effective and sustainable solutions 
enhance understanding 

Optimize resource utilization 
facilitate the transition to a low‐

carbon economy 

Climate modeling 
Improve the accuracy and 

precision 

Aiding in the development of 
informed policies and 
mitigation strategies 

Renewable energy 

Enhance the forecasting 
balance supply and demand  Promoting the widespread 

adoption of clean and 
sustainable energy 

Better control and distribution of 
energy resources 

Agriculture 

Enhance the efficiency of irrigation 
systems 

Reduce overall environmental 
impact 

Empower farmers to make data‐
driven decisions 

Promoting sustainable practices 
and resilience 

Carbon capture 
and storage 

Optimizing the operation of CSS 
infrastructure 

Reduction in carbon   
dioxide emissions 
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AI for climate change mitigation is not only about technological innovations but also involves 
addressing  societal  challenges  [47].  The  deployment  of  AI  technologies  must  consider  ethical 
considerations,  including  issues related  to  fairness,  transparency, and access  to benefits. Ensuring 
that AI solutions do not exacerbate existing social inequalities and that they are accessible to diverse 
communities is crucial for fostering sustainable and inclusive climate mitigation efforts. 

Collaboration between governments, industries, and researchers is essential for realizing the full 
potential of AI in climate change mitigation. Policymakers play a critical role in creating a regulatory 
framework  that  encourages  the  responsible  deployment  [48]  of AI  technologies while  fostering 
innovation.  International  cooperation  can  facilitate  the  exchange  of  knowledge,  data,  and  best 
practices, allowing for a more comprehensive and coordinated global approach to addressing climate 
change [49]. 

AI  for  climate  change mitigation  holds  great  promise  in  revolutionizing  our  approach  to 
addressing the complex challenges posed by global warming [50]. From improving climate models 
to optimizing renewable energy systems and promoting sustainable practices in agriculture [51], the 
integration of AI technologies offers a multifaceted and holistic strategy for mitigating the impact of 
climate change on a global scale [37]. However, it is imperative to approach these innovations with 
careful consideration of ethical, social, and regulatory dimensions to ensure that AI becomes a force 
for positive change in the fight against climate change. 

4. Challenges of AI for Climate Change Mitigation 

AI for climate change mitigation, while holding great promise, is not without its challenges. 

Challenges

Large and 

high-quality datasets

 Interpretability 

and transparency 

Ethical considerations

Access can be limited

the integration of data 

and ensuring accuracy 

Equitable distribution of AI benefits

Avoidance of unintended consequences

Address potential biases in algorithmic 

decision-making

Do not inadvertently exacerbate existing 

environmental or social inequalities 

 Better scrutiny

Informed decision-making

 
Figure 4. Challenges of AI for Climate Change Mitigation. 

One  significant  challenge  is  the  need  for  large  and  high‐quality  datasets  for  effective  AI 
modeling [52]. Climate data, often spanning diverse and complex variables [53], requires extensive 
datasets  for  training accurate and  reliable models. Access  to  such comprehensive datasets can be 
limited, hindering the development of robust AI solutions. Additionally, the integration of data from 
different sources [54,55] and ensuring its accuracy and representativeness pose challenges that must 
be addressed to enhance the effectiveness of AI applications in climate change mitigation. 

Preprints.org (www.preprints.org)  |  NOT PEER-REVIEWED  |  Posted: 1 February 2024                   doi:10.20944/preprints202402.0022.v1

https://doi.org/10.20944/preprints202402.0022.v1


  7 

 

Another  challenge  lies  in  the  interpretability  and  transparency  of AI models  deployed  for 
climate‐related tasks. Given the critical nature of decisions based on climate data, stakeholders and 
policymakers require a clear understanding of how AI systems reach their conclusions. Ensuring the 
transparency  of AI  algorithms  in  climate  change  applications  is  essential  for  building  trust  and 
facilitating the adoption of AI‐driven solutions. Researchers and practitioners in the field are actively 
exploring methods for making AI models more interpretable [56], allowing for better scrutiny and 
informed decision‐making. 

Ethical  considerations also play a  significant  role  in  the  challenges of AI  for  climate  change 
mitigation. The equitable distribution of AI benefits, avoidance of unintended consequences, and 
addressing  potential  biases  in  algorithmic  decision‐making  are  crucial  aspects  of  the  ethical 
dimension. Ensuring  that AI  solutions do not  inadvertently exacerbate existing environmental or 
social inequalities [57] is essential. Moreover, the responsible use of AI technologies in climate‐related 
applications necessitates adherence to ethical standards to prevent unintended negative impacts on 
vulnerable communities and ecosystems. Addressing these challenges requires collaboration among 
researchers,  policymakers,  and  stakeholders  to  establish  ethical  guidelines  and  governance 
frameworks for the responsible deployment of AI in climate change mitigation efforts [58]. 

5. Conclusion 

In  conclusion,  the  intersection  of  artificial  intelligence  (AI)  and  climate  change mitigation 
represents a dynamic and promising field with the potential to significantly transform our approach 
to addressing the global climate crisis [59]. AI technologies offer innovative solutions across various 
domains,  including  climate  modeling,  renewable  energy  optimization,  agriculture,  and  carbon 
capture. The ability of AI to analyze vast datasets, identify patterns, and make informed predictions 
has the potential to enhance our understanding of climate systems and facilitate the development of 
effective mitigation strategies. 

While the prospects are encouraging, it is crucial to address the challenges associated with the 
responsible  deployment  of AI  in  climate  change mitigation. Overcoming  issues  related  to  data 
availability [60], model interpretability [61], and ethical considerations is essential for ensuring the 
reliability  and  fairness  of  AI‐driven  solutions.  As  researchers,  policymakers,  and  industries 
collaborate  to  refine AI methodologies and  integrate  them  into practical applications, a concerted 
effort is required to establish ethical guidelines, transparency standards, and inclusive governance 
frameworks [62]. By navigating these challenges, the fusion of AI and climate change mitigation can 
contribute  significantly  to  building  a  sustainable  and  resilient  future, where  technology  plays  a 
pivotal role in achieving environmental goals and fostering global collaboration for a healthier planet. 
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