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城市高质量发展对经济增长的影响及预测
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摘要:为了评估城市的发展状况及其对经济增长的影响,结合创新、协调、绿色、开放和共享五大新发展理念构建城

市高质量发展评价指标体系,通过最小二乘法(OLS)对指标进行筛选,采用深度学习的方法探究城市高质量发展对

经济增长的影响及预测效果,研究对比了多变量LSTM(longshort-termmemory)神经网络模型和改进的多变量

LSTM神经网络模型的预测结果和精度,结果发现融合了注意力机制的多变量LSTM神经网络模型的预测效果更

好,模型的均方根误差RMSE减少25%,决定系数R2达到0.9856。
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  立足于“十四五”规划,城市作为经济、政治、文
化、社会、生态发展的重要载体、核心引擎以及有效

衡量评估单位,聚集了重要的区域劳动人口以及产

业资源,城市的高质量发展通过优化城乡结构、提
高配置效率、完善基础设施等方面影响着地区整体

的经济增长。由于中国在世界经济发展中不可忽

视的国际地位,新常态下的经济增长情况将受到全

世界的关注,因此预测未来各城市经济增长的模型

构建是学术界亟须研究的领域。

1 文献综述
对于经济增长的预测方法主要分为两个类型,

一是从宏观经济建模角度进行经济增长的预测,如
通过非线性的生产函数[1]、宏观经济周期分析[2]、实
证分析法[3]、投入产出法、专家分析法[4]等方法预测

经济未来增长趋势。二是从微观数据建模角度来

分析预测,如灰色预测模型[5]、ARIMA(autoregres-
siveintegratedmovingaverage)时间序列预测模

型[6]、BP神经网络[7]等。除了传统的模型,近些年

机器学习的方法例如支持向量机、贝叶斯算法、神
经网络等方法逐渐应用于GDP预测领域[8]。在深

度学习方法上,肖争艳等学者发现使用长短期记忆

(longshorttermmemory,LSTM)神经网络模型可

以提高宏观经济预测的精度[9],深度学习未来在该

领域仍有发展的空间。
金碚[10]从经济学角度研究得出高质量发展是

可以从经济结构发展方式、社会结构和动力状态三

个方面都能满足人民持续增长的美好生活需要的

发展。康艳青等[11]采用熵值法和锡尔系数分析法

整体评估了黄河流域各等级城市群的高质量发展

状况。张跃胜等[12]认为城市的高质量发展是未来

经济社会发展的重中之重,是社会经济发展的重要

核心动力源泉。
城市高质量发展对于经济增长存在显著的影

响,本文依据新发展理念构建城市高质量发展评价

指标体系,构建预测城市经济增长的模型并进行城

市GDP预测,通过预测误差和模型拟合优度R2等
指标来衡量模型的准确性,并得出相关研究结论。

2 研究方法
2.1 LSTM模型

Garves和Schmidhuber[13]提出的 LSTM(long
short-termmemory)模型和通过特殊的记忆单元以及

“三个门”结构———输入门、遗忘门和输出门,使得信

息有选择的被“记忆”或被“遗忘”,实现对于具有短期

和长期依赖数据的精准筛选。LSTM模型的核心思

想是引入称为“记忆单元”的结构,这些单元可以在长

时间范围内存储信息,并通过门控机制来控制信息的

输入、输出和遗忘。
遗忘门(forgetgate):用于决定模型要从记忆

单元中删除哪些信息。结合前一时间的输出和当

前时间的输入,通过Sigmoid函数的非线性映射,输
出介于0和1之间的值,1表示记住了重要的信息,
0表示忘记了不重要的信息。

输入门(inputgate):用于决定模型要将当前

输入中的哪些信息添加到记忆单元中。
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输出门(outputgate):用于决定模型将从记忆

单元中输出哪些信息。
采用多变量输入单变量输出的LSTM 模型,

LSTM神经网络结构如图1所示,在这个模型中,
每个输入数据是包含多列特征和多行数据的矩阵

数据,LSTM单元会处理输入信号并进行生成隐藏

状态,最终经过全连接层,生成相应的输出。
(1)输入门:

it =σ(Wiixt+bii+Whiht-1+bhi) (1)
式中:it 为输入门的激活值;Wii 为输入门权重矩

阵,用于输入向量xt;xt为时间t的输入向量;bii为

输入的偏置向量;Whi 为输入门权重矩阵,用于前一

隐藏状态ht-1;ht-1为时间t-1的隐藏状态;bhi 为

输入门偏置向量。
(2)遗忘门:

ft =σ(Wifxt+bif +Whfht-1+bhf) (2)
式中:ft 为遗忘门的激活值;Wif 为遗忘门权重矩

阵,用于输入向量xt;bif 为遗忘门权重矩阵,用于前

一隐藏状态ht-1;bhf 为遗忘门偏置向量。
(3)细胞状态更新:
􀭴ct =tanh(Wigxt+big +Whght-1+bhg) (3)

式中:􀭴ct 为候选细胞状态;Wig 为细胞状态更新矩

阵,用于输入向量xt;big 为细胞状态更新偏置向量;
Whg 为细胞状态更新权重矩阵,用于前一隐藏状态

ht-1;bhg 为细胞状态更新偏置向量。
ct =ftct-1+it􀭴ct (4)

式中:ct 为当前时间步的细胞状态;ct-1为前一时间

步的细胞状态。
(4)输出门:

ot =σ(Wioxt+bio+Whoht-1+bho) (5)
式中:Ot 为输出门的激活值;Wio为输出门权重矩

阵,用于输入向量xt;bio 为输出门偏置向量;Who 为

输出门权重矩阵,用于前一隐藏状态ht-1;bho为输出

门偏置向量。

  (5)多变量LSTM模型在t时刻的输出:
ht =ottanhct (6)

式中:ht 为当前时间步t的隐藏状态。
2.2 基于注意力机制的LSTM模型

人脑在接受文字或图片信息时,会自动注意

到信息的重要部分,完成对信息的自动筛选过程。
注意力机制是一种模仿人类自身注意力分配的模

型,对于输入数据给予不同程度的注意度并用权

重来表示,通过加权的方法获得概率分布向量[14]。
近年来有学者通过使用注意力机制来构建改进的

LSTM模型,通过地铁客流特征和过往的客流量

和客流承载数据,预测站点的客流数据[15]预测站

点的客流数据。基于注意力机制的LSTM模型在

提高数据的利用率的同时,优化输出向量从而提

高预测精度,并且由于注意力机制的相对固定性

使得其与LSTM模型结合可以有效地得出Atten-
tion进行权重分配[16]。注意力机制框架如图2所

示,构建的融合注意力机制的多变量LSTM模型

如图3所示。

3 指标构建和筛选
3.1 控制变量

由于在现实情况中城市的经济增长情况受到

城市地区发展情况等多方面的影响,为了消除此类

因素对于研究的影响,提高模型预测的准确性,引
入户籍人口、地方财政一般预算支出、地区产业结

构、人均流动资产控制变量。

图2 注意力机制框架

图1 LSTM神经网络结构
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图3 融合注意力机制的多变量LSTM模型

3.2 城市高质量发展评价指标体系构建

创新是推动社会进步的决定要素,是城市高

质量发展的核心动力。协调是城市高质量发展的

内在要求,在高质量发展过程中要以区域产业现

状为基础,注重解决城市发展短板、发展不平衡等

问题绿色发展是社会可持续长远发展的必要路

径。开放是构建世界命运共同体的首要条件,有
利于经济和谐稳定发展。共享有利于解决社会公

平问题,是社会主义的基本目标,人民充分享受到

城市的发展成果对于促进城市高质量发展有着深

刻的影响。
细分13个二级指标构建的城市高质量发展评

价指标体系如表1所示。

4 模型构建
4.1 样本获取

数据来源于《中国城市统计年鉴》《中国能源统

计年鉴》《中国金融统计年鉴》、国家知识产权局、地
方统计局、统计公报,北京大学数据金融研究中心

等,统计2011—2020年286个城市围绕五大发展理

念的相关城市数据作为构建城市高质量发展评价

指标体系的数据,由于国内生产总值(GDP)是反映

国内经济增长发展水平的重要指标,本文以城市的

地区生产总值数据作为衡量城市经济增长的指标。
4.2 指标特征选择

构建体系主要参考已有文献和指标含义,因此

为了模型更加精准且简化,通过最小二乘法(OLS)
进行指标回归,筛选出对于城市经济增长有较显著

影响的指标,对输入深度学习模型的数据指标进行

简化,表2是各指标的显著情况。
  经过筛选,最终确定输入深度学习模型的数据

指标如表3所示。

表1 城市高质量发展评价指标体系

一级

指标

二级

指标
三级指标 衡量方法

创新

发展

创新

成果

创新

投入

数字技术创新 数字经济专利申请数

绿色发明创新 绿色发明申请数

绿色实用新型专利创新 绿色实用新型专利申请数

R&D经费支持强度 R&D经费支出/GDP
科学投入强度 科学投入/财政投入

协调

发展

产业

协调

城乡

协调

产业结构 第三产业生产总值/GDP
产业结构高级化指数 第三产业/第二产业增加值

人口城镇化水平 城镇化率

城镇登记失业率 城镇登记失业人口/户籍人口

绿色

发展

绿色

金融

城市

污染

绿化

覆盖

绿色信贷 环保项目信贷占比

绿色投资 环境污染治理投资占比

绿色保险 环境责任保险推广程度

绿色债券 绿色债券发展程度

绿色支持 财政环境保护支出占比

工业固体回收 一般工业固体废物综合利用率

工业废水排放 工业废水排放量

污水处理率 污水处理厂集中处理率

绿化覆盖率 建成区绿化覆盖率

开放

发展

外资

水平

国际

互联

外商直接投资水平 实际利用外资/GDP
外资企业 外资企业个数

国际互联网率 每百人拥有国际互联网用户数

共享

发展

基础

设施

教育

投入

医疗

保险

个人

储蓄

互联网相关产出 人均电信业务总量

移动互联网用户数 每百人移动电话用户数

数字金融普惠指数 数字金融普惠指数

公路客运 公路客运量占总人口比例

教育支出 人均教育支出

医疗保险参保水平 城镇基本医疗保险参保率

城乡居民储蓄 城乡居民储蓄年末余额

表2 变量指标回归显著情况
指标 P 指标 P

数字技术创新 0.160 绿色发明创新 0.008**
绿色实用新型专利创新0.000*** R&D经费支持强度 0.123
科技投入强度 0.000*** 产业结构 0.252
产业结构高级化 0.000*** 人口城镇化 0.000***
城镇登记失业率 0.104 绿色信贷 0.000***
绿色投资 0.000*** 绿色保险 0.610
绿色债券 0.000*** 绿色支持 0.000***
工业固体回收 0.000*** 工业废水排放 0.000***
污水处理率 0.011* 绿化覆盖率 0.219
外商直接投资水平 0.040* 外资企业 0.000***
国际互联网率 0.418 互联网相关产出 0.001***
移动互联网用户数 0.131 数字金融普惠指数 0.000***
公路客运率 0.626 教育支出 0.848
医疗保险参保水平 0.004** 城乡居民储蓄 0.000***
户籍人口 0.000*** 地方财政一般预算支出 0.000***
职工平均工资 0.093 人均流动资产 0.000***

 注:*、**、***分别表示10%、5%、1%的显著性水平。
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表3 最终选定变量结果

一级指标 二级指标 三级指标

创新发展

创新成果

创新投入

数字技术创新

绿色发明创新

绿色实用新型专利创新

R&D经费支持强度

科学投入强度

协调发展

产业协调

城乡协调

产业结构

产业结构高级化指数

人口城镇化水平

城镇登记失业率

绿色发展

绿色金融

城市污染

绿色信贷

绿色投资

绿色债券

绿色支持

工业固体回收

工业废水排放

污水处理率

开放发展 外资水平
外商直接投资水平

外资企业

共享发展
基础设施

医疗保险

互联网相关产出

移动互联网用户数

数字金融普惠指数

医疗保险参保水平

图4 滑动窗口示意图

4.3 数据预处理

4.3.1 数据清洗

数据的质量对于模型训练的准确性有较为重

要的影响,在收集完各地级市的指标数据之后对异

常值进行删除处理,对空值采用线性插值法处理,
最终获得2860条完整有效的数据。
4.3.2 数据滑动窗口

本文收集的数据结构为面板结构,涵盖全国

286个城市2011—2020年的数据,因此采用特

殊的滑动窗口方法(图4)对数据进行预处理,依

据已有数据维度将滑动窗口大小定为3,滑动步

长定为1,滑动窗口只在同城市的数据集内滑动。
例如:以北京2011—2013年的多项指标数据作

为输入指标,2014年的GDP数据作为模型的输

出指标。
经计算,每个城市经过滑动窗口处理后会产生

7条数据,以2019年、2020年城市GDP为测试数

据,按照5∶2的比例划分训练集和测试集,确保每个

城市都有相同数量的训练集和测试集,共计1430
条训练数据和572条测试数据。
4.3.3 数据标准化和反标准化

研究数据来源各异且度量单位差异较大,因此

对数据进行归一化处理,统一数据的量纲和数值范

围,可以加快模型的收敛速度,提高模型的泛化能

力和精确度。采用最大值、最小值归一化的方法,
将各特征数据按照一定尺度比例缩放至0~1,计算

公式为

x'= x-min_value
max_value-min_value

(7)

式中:x'为归一化后的值;x为原始值;min_value
为该特征原始数据的最小值;max_value为该特征

原始数据的最大值。
为了最终GDP预测数据的可对比性,同时使用

反标准化来对预测数据进行处理,使得模型预测结

果回归到原始数据范围内,计算公式为

x″=x'(max_value-min_value)+min_value
(8)

式中:x″为反归一化后的值。
4.4 模型评估指标

对于预测模型的评价问题,学术界通常采用将
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预测值和真实值进行对比计算的方法来评价模型

的优劣,主要的方法有平均绝对误差(MAE),MAE
是指预测值和真实值误差绝对值的均值;均方误差

(MSE),MSE是预测误差平方和的平均值;均方根

误差(RMSE),RMSE是MSE的平方根,可以衡量

预测误差的波动程度;决定系数(R2),R2可以用于

评价模型的拟合优度,衡量该模型的拟合精度。采

用均方根误差RMSE和决定系数R2共同对模型拟

合效果进行评估。
4.5 多变量LSTM模型

4.5.1 多变量LSTM模型参数设定

根据OLS回归的结果,输入变量包括前三年的

数字技术创新、产业结构、数字金融指数、GDP数据

等27个指标,输出变量为后一年GDP数据。经过

多次实验对照,最终构建两层LSTM结构,每层中

包含50个神经元,每层LSTM结构都使用L2正则

化项以此减小模型过拟合的风险,损失函数采用平

均绝对误差(MAE),使用Adam优化器进行编译,
将72个样本数据打包为一批次进行训练,共训练

40次,同时使用测试数据进行验证。

4.5.2 多变量LSTM模型训练结果

训练完成后,绘制训练集和测试集的损失函数

如图5所示,发现损失函数快速下降最终趋于收敛,
说明模型设置较为合理。
  图6绘制了所有测试数据集中真实值与预测值

的对比情况,为了便于查看更为细致的预测结果与

真实值对比,还绘制了局部的真实值和预测值的对

比图7。

图5 多变量LSTM神经网络模型损失值

图6 多变量LSTM神经网络模型真实值和预测值对比

图7 多变量LSTM神经网络模型真实值和预测值局部对比

713

               胡洁聆:城市高质量发展对经济增长的影响及预测 



  图6所展示的预测结果对比显示对某些GDP
较高的一线城市的GDP预测存在着预测结果与真

实GDP数据差距较大的情况,且此类的预测值往往

大于其真实值。在图7的局部对比中可以明显看到

对于一般城市大部分通过多变量LSTM模型得出

的预测值小于真实值。经过预测数据反归一化后

与原始 GDP数据进行对比,测试集在多变量

LSTM神经网络模型上的均方根误差RMSE为

762,拟合优度R2为0.9744,模型拟合情况较好,对
于各城市2019年、2020年GDP的数据的预测效果

比较良好。
4.6 基于注意力机制的多变量LSTM模型

4.6.1 基于注意力机制的多变量LSTM模型参数设定

注意力机制可以帮助多变量时间序列的特征

在处理多维度数据时更关注较为重要的信息,使模

型更加灵活,可以在每个时间步中动态调整对信息

的关注程度,增强模型对输入数据序列的泛化能

力。在多变量LSTM神经网络模型的基础上引入

注意力机制,将LSTM层的输出作为注意力机制的

输入,再把注意力机制的输出与原始LSTM层的输

出在最后一个维度上连接,形成新的张量。随后添

加展平层和全连接层匹配输出数据维度,模型的

LSTM结构和原始的多变量LSTM模型参数设定

相同,使用Adam优化器和均方误差损失来编译模

型。如图8所示,经过40次迭代模型的损失值快速

下降并趋于收敛,说明此预测模型设置合理。
4.6.2 基于注意力机制的多变量LSTM模型预测结果

绘制该模型的预测对比如图9所示,并对与上

述多变量LSTM模型预测的相同城市数据进行放

大如图10所示。

图8 基于注意力机制的多变量LSTM神经

网络模型损失值

图9 基于注意力机制的多变量LSTM神经网络模型真实值和预测值对比

图10 基于注意力机制的多变量LSTM神经网络模型真实值和预测值局部对比
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  图9为基于注意力机制的多变量LSTM模型

对于城市GDP的预测结果与真实值对比,在对于个

别极端GDP数据的预测中,该模型的预测准确度较

高,预测值与真实值的差距较多变量LSTM模型明

显缩小。2019年末及2020年正遭遇突发性的新冠

疫情,各城市2020年的经济发展受到突发的社会因

素影响,GDP数据的增速较过往几年有一定减弱。
从图10的局部对比中发现预测结果出现与多变量

LSTM模型相反的结果,该模型的预测值大部分高

于真实值。经过预测数据反归一化后与原始GDP
数据进行对比,如表4所示测试集在基于注意力机

制的多变量LSTM神经网络模型上的均方根误差

RMSE为569,较多变量LSTM神经网络模型减少

20%,拟合优度R2为0.9849。对比两个模型发现,
基于注意力机制的多变量LSTM模型对于GDP数

据的预测效果更好。

表4 两种模型RMSE和R2对比

模型 RMSE R2
多变量LSTM神经网络模型 762 0.9744
基于注意力机制的多变量LSTM神经网络模型 569 0.9856

5 结论与建议

5.1 结论

本文构建一个较为全面的用以衡量城市高质量

发展的评价指标体系,通过城市高质量发展对于经济

增长进行预测在现实中的作用主要有:①高质量发展

风险预警:构建的城市高质量发展体系中包含了高质

量发展的风险因素,通过建立风险预警机制能够对经

济结构、环境污染等方面进行早期预警,帮助政府预

估未来城市发展风险点,做好城市各行业布局和决

策。②优化资源配置:通过构建城市高质量发展对经

济增长的预测,为城市规划和管理提供数据支持,使
得决策者能够精准地配置城市资源,从投资、人才、技
术等多方面引进优质资源,实现城市发展最大效益化。

多变量LSTM神经网络模型的输入的变量较

多,因此在原多变量LSTM神经网络模型的基础上

引入注意力机制对于多输入变量进行注意力的权

重分配。结果显示,引入注意力机制的多变量

LSTM模型均方根误差更低,模型拟合优度更高,
预测GDP数据的效果更好。
5.2 建议

(1)推进产业结构优化升级。鼓励发展高附加

值、高科技含量的产业,特别是与数字经济、绿色能

源等相关的产业。通过政策扶持和资源倾斜的方

式,减少对传统资源密集型产业的依赖,以推动经

济的高质量增长。
(2)加强基础设施智能化建设。除了基本的城

市设施建设,结合智能化技术提升城市基础设施建

设水平,包括交通、物流、能源供应等领域,能更好

地适应现代经济发展需求,为经济增长提供强有力

的基础支撑。
(3)推动创新进步和人才培养。技术创新是重

中之重,加大对创新和技术研发的支持力度,特别

是人工智能、大数据和区块链等前沿技术,以实现

产业升级和创新效率提升。同时,完善教育和人才

培养机制,提升地区劳动力素质,出台人才引进政

策,吸引高端人才就业落户,实现城市稳定发展。
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ImpactandForecastofHigh-qualityUrbanDevelopmentonEconomicGrowth

HUJieling
(SchoolofPublicAdministration,SichuanUniversity,Chengdu610065,China)

Abstract:Inordertoevaluatethedevelopmentstatusofcitiesandtheirimpactoneconomicgrowth,combinedwiththefivenewdevelopment
conceptsofinnovation,coordination,green,opennessandsharing,theevaluationindexsystemofurbanhigh-qualitydevelopmentwas
constructed,theindicatorswerescreenedbyOLSleastsquaresmethod,theimpactofhigh-qualityurbandevelopmentoneconomicgrowthand
thepredictioneffecttheexploredbydeeplearningmethod,andthepredictionresultsandaccuracyofthemultivariateLSTMneuralnetwork
modelandtheimprovedmultivariateLSTMneuralnetworkmodelwerecompared.TheresultsshowthatthemultivariateLSTMneural
networkmodelwithattentionmechanismhasbetterpredictioneffect,therootmeansquareerrorRMSEofthemodelisreducedby25%,and
thecoefficientofdeterminationR2reaches0.9856.
Keywords:high-qualityurbandevelopment;deeplearning;LSTMmodel;attentionmechanisms;economicgrowth
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