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[bookmark: _Toc155566164]附录 I 文献综述补充
纵观现有文献，研究的侧重点依然是围绕城市空间结构、形态等空间发展模式与城市增长相关话题而展开。已有学者针对城市中心分布、城市集中/分散化、城市密度等空间结构特征变异对城市经济绩效的影响进行了较为深入的分析。
关于城市内部的中心分布问题，一部分城市经济与规划学者认为城市不断孕育次中心可以刺激城市内部的集聚经济且缓解城市拥堵等负外部性（Fujita and Thisse，2002；Krugman，1991；Sun et al.，2016；华杰媛和孙斌栋，2015；孙斌栋等，2015）。这一支文献强调城市内部多中心可以通过降低城市内部的通勤成本（如避免交通拥堵）及促进次中心之间“借用”规模来刺激城市集聚经济。Li et al.（2019）通过识别城市内部的各人口中心构造了城市多中心指标，进而研究其对城市交通拥堵的影响，发现适当的多中心对于缓解城市拥堵具有积极意义。虽然这些文献强调了多中心的积极意义，但他们都坚持即使是多中心发展也需要紧凑均衡的分布模式才能有利于集聚经济的发挥。另一部分研究则认为多中心反映了城市分散化的特征，强调多中心分散化趋势会增加城市内部的通勤距离、稀释城市密度，进而对城市内部的集聚经济造成损害，最终不利于城市发展（Giuliano and Small，1991；Meeteren et al.，2016；Zhang et al.，2017；刘修岩等，2017）。Li and Liu（2018）利用LandScan人口分布数据识别中国城市中心并测度了城市单中心程度以考察城市单/多中心变异对经济效率的影响，发现单中心的空间发展模式才能凝聚集聚外部性；Li et al.（2019）通过测度单中心结构变异并捕捉其与城市劳动生产率之间的关系也得出了相似的结论。基于中国的城市空间发展模式，王峤等（2021）则着重分析城市内部的中心分布如何影响创新，依然肯定了趋于集中化的单中心结构的积极意义。还有不少学者通过郊区化指数（Yang and Jargowsky，2006）、蔓延指数（Fallah et al.，2011；秦蒙等，2019）等指标试图更为直接地拟合城市集中/分散化趋势与经济绩效的关系。Lee and Gordon（2007、2011）分别构造中心化指数及分散化指数等指标来刻画城市内经济活动空间分布模式并考察对经济增长、人口增长、劳动力增长等方面的影响。
学者们还尝试以城市密度作为城市空间发展模式的代理，将城市空间发展模式与集聚联系起来（Cervero，2001）。Henderson（2003）考虑地区或企业固定效应的情况下，根据生产率与密度随时间变化的关系确定二者之间的相关性。Glaeser and Mare（2001）、Combes et al.（2008）和Henderson et al.（2021）则通过个人收入与密度之间关系来考察高密度的“生产率效应”。Faberman and Freedman（2016）以城市整体的密度作为城市纵向发展以及集聚的代理，验证其带来的城市内部的溢价效应，并且结合企业的进入与退出信息检验了密度溢价实际可能是城市内部的重新分配，而非实际的生产力增长。Duranton and Turner（2018）利用美国旅行调查数据，估计每个驾车个体住所周围工人和居民的密度弹性，以此捕捉密度可能带来的通勤时间缩短效应，他们以街区尺度的面积反映城市空间发展模式，这为集聚经济的研究提供了崭新的思路。Koster and Ozgen（2021）进一步基于城市内部通勤距离内的密度，检验城市内部集聚可能导致的工资溢价，并讨论了集聚经济带来的技术偏向性效应。此外，大量研究从密度出发，分析城市内的集聚化趋势对知识溢出的正向影响（Sedgley and Elmslie，2004；Knudsen et al.，2007；Lobo and Strumsky，2008；王永进和张国锋，2015）。Carlino et al.（2007）使用美国大都市区人均专利数量作为创新强度的代理变量，在剥离城市规模的影响后，证实了城市密度对创新的正向影响。
不难发现，无论是中心分布还是郊区化、蔓延指数、密度等，都只是基于城市内部局部的规模分布推演出的指标，侧重对城市层面纵向发展水平上的平均考察，在考察城市发展模式过程中弱化了对城市横向发展的考察，难以反映城市内部空间的紧凑性变异，且缺乏更为细致的证据从可达性、基础设施等方面解释城市空间发展模式对城市发展的影响。与本文最为相关的研究是Harari（2020）关于印度城市几何形态如何影响城市发展的分析，采用城市几何形态指标较为准确地测度印度城市的空间发展变异，着重分析在空间一般均衡下，城市形态变异所导致的城市人口、工资、租金等方面增长的变异，并且从城市公共服务、通勤可达性等方面阐述了背后的机制。刘修岩等（2019）基于相似的识别方法，也尝试研究了中国城市形态对中国部分城市居民工资的影响。虽然这些研究对城市几何形态如何影响城市增长进行了较为全面的剖析，但是依然存在一定的局限；第一，这类研究更专注于从城市间空间一般均衡的视角分析城市人口、工资与租金在城市松散形态下受到的影响，但是对城市内部经济活动分布的探索相对较为缺乏，而实际的经济增长可能并非仅归因于空间一般均衡下的人口与企业迁移决策，形态变异也可能影响影响城市内部经济活动运行的效率，例如集聚经济，这在分析城市几何形态如何影响城市增长过程中至关重要；第二，在中国情境下探索城市横向扩张的形态对增长的影响无法绕开政府在其中扮演的重要角色，政府财政特征、官员特征等一系列因素都可能会在城市几何形态变异过程或是城市几何形态影响，这关系到城市在横向扩张过程中如何进一步进行合理规划提升城市发展；第三，使用夜间灯光数据结合栅格阈值的方法虽然能够识别城市区域，但是可能无法识别出城中村区域，这一点在中国尤为明显，且使用阈值也存在一定的随意性，需要先验的判定，而灯光存在一定的溢出情况，可能导致对“通勤城市”范围乃至城市几何形态产生高估，故这样的测度方式与中国城市的实际发展情况无法契合。
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[bookmark: _Toc155566166]（一）长差分模型
考虑到城市空间发展模式这一因素由于城市内部结构发展较为缓慢，随时间变异相对较小（Duranton and Puga，2020），如果仅使用控制城市固定效应的OLS回归可能无法准确捕捉城市几何形态对城市经济发展的影响。因此，本文除了使用基于面板数据的OLS回归外，我们参考Gonzalez-Navarro and Turner（2018）的实证规范，设立以下长差分模型进行回归：

      （Ⅱ1）




表示城市增长结果变量的最后一期与基期的长差分项，T表示最后一期（样本中为2015年），1则是基期（样本中为2000年），其计算原则是期末值减去期初值，表示城市几何形态的长差分项，表示城市面积的长差分项，变量集代表城市层面代表城市层面与增长有关的其他干扰特征的长差分项，这里的焦点系数α2表示城市间因形态变异的差异而导致的增长差异[footnoteRef:0]。 [0: 可以理解为形态在样本期内的紧凑化或松散化引起的城市增长差异。] 

[bookmark: _Toc155566167]（二）指标测度
1.城市人口
当前，测度城市人口规模主要使用来自中国经济普查数据的常住人口统计数据或是来自《中国城市统计年鉴》的市辖区或是全市的人口统计数据。这两个数据都存在一定的局限性，主要是其测度的人口尺度是市辖区或是全市的人口规模与增长，而实际的城市范围可能并非覆盖了城市或是市辖区整体。近年来，城市经济学者们也不断提出城市的真实区域是高密度区域、建成区区域等（Carlino et al.，2007；张浩然，2017；Harari，2020）。中国的城市较为特殊，无论是市辖区还是全市都相比发达国家的城市更大，主要由于这些区域内包括了实际的非城市区域，市域尺度中包含了一定比例的农村区域，市辖区尺度内虽然农村区域较少，但是也包含了部分城中村区域，且城市内部也存在许多碎片化区域人口规模相对较小、密度较低，在短期内难以发展成真正的城市。如果仅仅使用市辖区人口或是全市的人口代表真正的城市区域的人口，可能在实际研究中出现一定的高估问题。
[bookmark: OLE_LINK15][bookmark: OLE_LINK14]因此，我们参考当前城市经济学较为主流的方法（Carlino et al.，2007；Henderson et al.，2021；Harari，2020），先识别出实际的城市区域，然后根据城市区域结合栅格层面的人口数据提取出城市实际的人口规模。首先，结合城市规划学对于“城市足迹”[footnoteRef:1]的刻画与测度思路，我们根据2000—2015年欧洲空间局（European Space Agency）的陆地覆盖数据提取了中国的城市区域（Urban Area）[footnoteRef:2]栅格地图，这一区域近似于城市内部的建成区。我们将Harari（2020）的方法做了优化，并没有使用灯光与人口分布数据直接识别，避免设定人口阈值导致的城市范围定义存在随意性，且灯光或是人口分布数据可能存在溢出，会使得城市范围出现过高的估计，难以准确识别出城市内部的非城市区域如山体、河流等，对于城市形态的松散性出现低估[footnoteRef:3]。然后，我们将该分辨率为300m×300m栅格地图转化为矢量地图，通过Arcgis筛选出每一座城市内部最大的连续城市区域多边形[footnoteRef:4]（下文简称“多边形”），以此作为城市的实际范围。WorldPop是英国南安普顿大学（University of Southampton）下属一个致力于人口数据开放获取与应用的组织，其网站提供了全球或地区各类人口相关指标，包括人口数量、人口密度、年龄与性别结构、人口流动等宝贵数据，这里使用的人口数据正是该组织通过结合地理信息系统、遥感影像与多元分区密度模型，使用人口普查数据、行政区划资料、土地覆盖数据、道路、高程、坡度、海岸线数据等高分辨率卫星影像及夜间灯光影像，并对数据与模型算法进行年度更新，分辨率为100m×100m。 [1: 城市足迹衡量一个城市在领土内的扩张，使我们能够量化影响和土壤消耗的程度，并帮助我们了解人的空间分布和服务在一个确定的大都市区（Cantera，2019）。]  [2: 这一图层是欧洲空间局根据人类居住区图层（Global Human Settlement Layer）以及城市足迹图层（Global Urban Footprint）进行整合得出，能够较为准确地捕捉城市范围。]  [3: 附录中我们分别展示了使用欧洲空间局（European Space Agency）的陆地覆盖数据以及worldpop人口分布数据提取的城市形态。]  [4: 这一概念也是参照Harari（2020）的思想，我们可以认为城市内部主要的经济活动是发生在这一城市范围内。] 

2.城市经济绩效
本文还尝试分析城市几何形态对代表城市增长的其他因素的影响，如城市的工资水平，我们则使用《中国城市统计年鉴》中的市辖区工资数据进行价格指数平减后除以市辖区在职职工数量，计算人均工资水平（wage）。城市住房价格则是使用2005-2013年间《中国区域统计年鉴》中的商品住宅销售额除以当年市辖区的销售住房总面积计算的单位面积价格（housingprice）[footnoteRef:5]。此外，我们还结合梁婧等（2015）的测度方式，收集了2000—2013年DMSP/OLS夜间灯光数[footnoteRef:6]，计算单位面积上的灯光亮度测度城市经济增长（lightden）以及劳均灯光亮度测度劳动生产率（lightperlab）。最终我们保留了2000年-2015年共286个地级市的4576个城市-时间样本。[footnoteRef:7] [5: 本文并未使用城市租金数据来测量城市的住宅市场发展，主要是由于无法获得较广城市层面的租金数据。]  [6: 经过反复的校准后我们发现，2013年以后的灯光数据由于卫星测度差异存在较为明显的数据断层，因此我们仅取2013年以前的样本。]  [7: 示例选自上海市2015年的城市区域。] 

3.城市形态
我们在图II1a与图II1b中展示了2015年重庆与西安的城市几何形态，重庆市的城市形态指数为14.17，在控制多边形面积后为1.72，西安的城市形态指数为12.93，控制多边形面积后为1.38，从中可以直观地看出，城市形态指数越大则几何形态越松散的特征。当然，考虑到稳健性，我们在下文中还是使用了其他的测度方法来刻画城市形态，计算了多边形内各个点到城市质心的平均距离（remotness）以及各个点之间距离的最大值（range），使用这些指标作为核心变量重新回归进行检验。
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图II1a重庆市城市几何形态                          图II1b西安市城市几何形态
在计算城市几何形态指数后，我们还测算了多边形的面积，以剥离城市实际扩张差异带来的增长差异，而且基于城市多边形内部距离计算的城市几何形态指标与多边形面积可能存在一定的关联性，为了将城市几何形态的影响从城市规模的影响中分离出来，需要控制面积这一因素。
图II2a与图II2b展示了重庆市2015年的城市几何形态，图II2a为根据陆地覆盖数据提取的城市区域形态，图II2b是根据OLS夜间灯光数据设置亮度阈值35每平方公里后提取的形态。显然，通过建设用地数据能够更为准确地观测城市外围以及内部存在的非城市区域，例如山体、河流等，而通过夜间灯光数据提取的城市区域难以观测城市内部无法到达的地点，可能使得原本形态的松散性出现低估，主要因为灯光存在溢出效应，且分辨率相对较粗糙，此外阈值设置也存在随意性[footnoteRef:8]，图II2c是使用较为精细的100m×100m分辨率的worldpop人口分布数据设置阈值15人（相当于1500人每平方公里），可以发现未平滑处理时城市区域如图II2c所示与我们使用陆地覆盖数据提取的城市区域较为接近，能够相对较为准确的捕捉出城市几何形态的特征，但是该阈值也存在随意性，但是经过平滑性处理后如附图图II2d所示，却又与灯光数据出现相似的情形，松散性出现低估，这可能是因为平滑性处理后会将原本不规则区域边界变得更为平滑，使得其松散性出现低估。 [8: 阈值的选择难以形成统一的标准，阈值过高可能会导致部分城市区域被低估，甚至出现部分城市所有区域都被鉴别为非城市区域，阈值过低会导致城市区域被高估，如果是根据不同城市设置不同的阈值，而阈值标准没有较为准确的参照标准。] 
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图II2a 2015年重庆市几何形态（ESA）   图II2b 2015年重庆市几何形态（灯光数据35阈值）
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图II2c2015年重庆市几何形态（worldpop 15阈值未平滑）图II2d 2015年重庆市几何形态（worldpop 15阈值已平滑）
4.城市其他特征
本文在识别过程中还需要剥离城市层面其他对城市人口增长可能产生影响的扰动因素，以避免遗漏变量问题。计算政府财政支出额度占GDP比重（expend）以及财政收入额度占GDP比重（income），并将income减去expend计算城市每年的财政赤字占GDP比重（government），地方政府的财政盈余或是赤字能够反映出地方政府财政压力剥离地方政府出于财政压力而实施的政策产生的影响。这一点也是研究中国问题时必须考虑的，因为在中国政府的特征有可能同时影响城市经济增长以及整体的几何形态的规划，控制了城市固定资产投资占GDP比重（investment），控制城市固定资产投资对城市增长的影响，最后我们还控制了城市大学生在校人数占人口比重（humancapital），以剥离大学设立冲击导致的城市规模扩张效应，以上提到的指标均来自《中国城市统计年鉴》中各个城市市辖区层面的数据[footnoteRef:9]。 [9: 这里需要说明，由于中国城市的区划会由于政策调整出现变动，因此本文统一采用中国科学院资源环境科学与数据中心公布的2015年制的中国行政区划地图进行统一标准，对于撤销的地级市等均在样本中进行了剔除，而对于在样本期内重新设立的地级市也进行了剔除。] 

5.内生性及工具变量
既有研究对于城市内部空间分布因素已经做出了较为丰富的识别与测度，关于城市几何形态如何影响城市增长识别困难在于两点。第一，我们在进行实证分析过程中由于几何形态测度误差以及遗漏变量等问题，导致在估计的效应可能包含了其他城市特征的影响，尤其是在中国，城市间可能存在差异化的落户、规划和经济激励政策等，这些因素导致城市增长的异常差异，使得城市形态的影响被低估。第二，联立性偏误，例如城市几何形态较为松散的城市，可能是人口规模较大、经济发展水平较高的城市，因为大城市有可能出现更为多样化的内部空间规划形式，这样的互为因果关联也可能导致估计的效应出现低估。因此，我们在基准中使用OLS回归，并尝试尽可能控制城市层面与城市增长有关的干扰因素，以保证所识别的效应更接近因果事实。此外，我们还结合历史因素与自然地理因素寻找较为外生的工具变量来进行更为准确的效应评估。近年来，许多学者围绕城市几何形态、空间结构等因素与经济发展间存在的内生性问题展开了探索与研究。正如上文所述，城市的形态等空间分布因素主要受到历史因素、自然地理因素和社会经济因素的影响，并直接受到政府规划的作用。社会经济因素是本文核心观察的被解释变量，故工具变量的选择不能从该方面着手。政府因素来看，当前中国地方官员考核机制导致地方政府在制定城市规划时，不可避免地考虑到地方经济发展因素，城市增长也会影响到政府干预措施，正如Karpoff and Wittry（2018）所强调，政府相关政策设施冲击并不能保证外生性，故从这一角度选取多中心的工具变量并不合适。自然地理因素与历史因素在城市经济领域都是较为优良的外生冲击（Combes and Gobillon，2015），自然地理与历史因素会直接决定城市几何形态，且其与城市经济发展之间难以形成直接联系（Ahlfeldt and Pietrostefani，2019），保证一定的外生性。与城市空间结构息息相关的历史与地理因素中，地理方面主要是城市地形因素（Du and Zhang，2018）、日照时间（Carlino et al.，2007）、土壤成分（Combes et al.，2010；Carozzi and Roth，2019）、建造高层建筑的土地适宜性（Rosenthal and Strange，2008）等，而历史方面则主要是历史上的城市规模（Ciccone and Hall，1996）、历史上城市基础设施（Ioannides and Zhang，2017）等。但是这里还需指出，如果简单的使用历史与自然地理直接作为工具变量则可能出现历史因素与地理因素直接影响到城市的增长，例如历史上更快的人口增长率和多山水的地理环境也可能直接影响人口增长、工资和房价等因素，这样本文使用工具变量进行回归的排他性就可能难以满足，因此，基于数据可得性，我们参考Harari（2020）的的做法，不直接采用以上因素作为工具变量，而是结合城市地理开发约束与历史人口规模构造工具变量以尝试对内生性问题进行进一步考虑。如下图所示：
[image: ][image: ]
图II3a 2015年重庆市的预测城市范围     图II3b 2015年重庆市预测范围内连续的可开发范围

6. 城市容积率限值的测算
根据交易地块的地理位置与名称信息，利用百度地图API以及Google Map API 对每一个地块进行经纬度定位与校准，并根据所在省域经纬度范围进行二次校准从而获取每一个交易地块的精准地理定位。根据地块的经纬度信息，先利用夜间灯光数据识别出每个地级市夜间最亮的单元，将其作为城市中心并获得其所在位置经纬度，然后根据地块的经纬度数据计算出其到所在城市市中心的直线距离，并以此作为模型中的地块位置变量。基于微观土地交易数据库，构建以法定容积率限值为被解释变量的模型：

（Ⅱ2）



far 表示地块法定容积率限值，space为地块面积，location为地块位置，以地块到相应城市中心的距离来衡量，price 与grade分别代表地块的价格和土地等级；下标c、l、t 分别代表城市、地块以及年份，ω为常数项，为误差项。此时，结合固定效应具有的特点，模型中城市-年份固定效应的估计系数即为控制地块面积、位置、价格以及等级等地方政府其他调控行为因素后的法定容积率平均限值farr。
6. 城市人口次中心的测算
本文在机制检验部分阐述的人口多中心测度步骤如下：首先需要识别城市中的各个中心。在以往的研究中，学者们提出了不同的方法来确定人口（主/次）中心，包括了基于最小（绝对）密度测度法、基于相对密度测度法以及非参数测度法（McMillen, 2001）。我们选用非参数测度法进行测度，通过基于非参数法的探索性空间数据分析法（Exploratory Spatial Data Analysis, ESDA）来确定人口（主/次）中心。在城市层面，我们通过分析城市内部人口密度的局部空间自相关格局，来确定人口（主/次）中心。通过测算局部Moran I指数（Anselin,2010），来捕捉由人口密度不同的LandScan栅格所构成的栅格簇（Grid Clusters），即通过把每个栅格的人口数值进行比较，描述该栅格周围显著的相似值栅格之间在空间上的集聚程度，通过保留Moran I指数显著的栅格簇而筛选有可能成为中心的地理单元。我们使用Arcgis对每个栅格进行逐个分析并且分类，最终Moran I指数显著的栅格可分为四类：（1）高人口密度栅格，同时相邻的栅格也是高密度（HH）；（2）低人口密度栅格，同时相邻的栅格也是低密度（LL）；（3）高人口密度栅格，同时相邻的栅格是低密度（HL）；（4）低人口密度栅格，同时相邻的栅格是高密度（LH）。需要提到的是，本文根据地理学的相邻原则：（1）点相邻原则；（2）边相邻原则，进行了包围准则的进一步标准化，本文所陈述的包围是满足边相邻原则的，即栅格与栅格之间满足边与边的相邻才被纳入考量。
为了进一步确定人口（主/次）中心，我们根据上述栅格分类进行对比，这一方法与基于绝对和相对密度的方法相比更为严格。本文认为人口密度较高，但周围人口密度未达到较高水平的栅格难以保证人口中心中人口密度的连续性，因此选取这类栅格组成人口中心并不合适，而将HH类栅格被视为组成潜在的人口中心是较为合适的。具体的，在中国一些城市最新规划的城镇和地区一开始便被政府视为绝对的人口中心，但是这些所谓的中心对周边地区的影响可能非常小（即被人口密度低和基础设施薄弱的地区包围，如城中村或棚户区）。严格地说，这些中心可能不符合实际的人口中心条件，因此本文多中心分析应该将这类中心进行剔除。人口中心应该是一个连续的区域，HH型栅格由于其本身人口密度较高且由高密度栅格所包围形成了彼此相邻的连续区域，自然而然的可以形成人口中心。这类栅格构成人口中心还需要满足该中心范围较大且总人口数较高，故为了过滤出范围较小和人口较少的异常中心样本，本文设置了人口中心筛选准则，即一个中心应至少包含三个栅格（约3km2），且总人口拥有10万以上的居民。本文所采用的方法剔除了具有高人口密度的“孤立”栅格，有利于更精确地识别人口中心。
通过以上方法，本文识别了城市中的各个人口中心，包括主中心与次中心，统计每个城市的人口次中心数量。
7. 城市郊区化指数计算
针对每个城市，以质心为圆心，分别划分0-1.5公里、1.5-5公里、5-10公里、10-25公里以及25-50公里处划分环形缓冲圈，然后将Landscan人口数据铺在缓冲区地图内，计算每个环形缓冲圈内的平均人口密度，以缓冲圈内的人口密度作为被解释变量，以缓冲圈外围与城市质心间的距离的均值（0.75公里、3.75公里、7.5公里、17.5公里、37.5公里）作为解释变量，按照一下模型进行回归：

                    （Ⅱ3）




表示每个环形缓冲圈内的平均人口密度，表示缓冲圈外围与城市质心间的距离，系数则捕捉了缓冲圈的密度随着距离的衰减程度，如果系数越大说明随着距离增加密度也在上升，即出现人口郊区化，而截距项则恰好表示城市质心的人口密度水平，其值越大说明城市趋于向中心集聚。
[bookmark: _Toc155566168]（三）基准回归
第一阶段结果如下表所示，潜在形态会显著正向影响城市几何形态。
表II1 第一阶段回归
	被解释变量
	urbanshape
	Δurbanshape(2000-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)

	potential shape
	1.3390***
	1.2427***
	
	

	
	(0.2063)
	(0.1971)
	
	

	Δpotential shape
	
	
	1.3600***
	1.2336***

	
	
	
	(0.1896)
	(0.1907)

	N
	4,018
	3,827
	251
	251

	Adj R2
	0.9751
	0.9762
	0.4257
	0.4470

	Controls
	
	Y
	
	Y

	City FE
	Y
	Y
	
	

	Year FE
	Y
	Y
	
	

	KPW F-statistics
	42.130
	39.772
	51.452
	41.858


注：第（1）与（2）列括号里为聚类至城市层面的稳健标准误，第（3）与（4）列括号里为稳健标准误，第（1）列与第（2）列为基于面板数据的回归，第（3）列与第（4）列为基于长差分模型的回归，在第（1）列与第（3）列中，我们并未加入额外的控制变量，而在第（2）与第（4）列中我们控制了OLS回归中控制的所有因素。

除此之外，我们还使用城市每年新增的规模以上工业企业数量（Δlnentrants）考察几何形态对企业在城市间选址的影响，回归结果如表Ⅱ2第（1）列所示，经过内生性处理后我们发现城市几何形态的系数显著为负，这说明企业在选择进入城市时更倾向于紧凑的城市，而非松散型城市，而企业选址的倾向性也会左右城市内部的集聚经济，降低生产率或经济效率，第（2）列则是以城市层面的TFP作为被解释变量进行回归，结果依然稳健。
表II2 几何形态与企业进入、全要素生产率（工具变量回归第二阶段）
	被解释变量
	Δlnentrants(2000-2013)
	Δtfp(2000-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)

	Δurbanshape
	-0.3101***
	-0.0618*

	
	(0.0942)
	(0.0332)

	Δlnarea
	1.1847***
	0.1609

	
	(0.2710)
	(0.1075)

	N
	252
	252

	Controls
	Y
	Y


[bookmark: _Toc155566169]（四）稳健性检验
1.改变城市形态测度方法
城市形态可以从多个维度测度，城市内部任意两点之间的平均距离仅是其中之一，城市形态的几何学测度也可以反映在城市内部各点至城市中心的平均距离或是城市内部任意两点间的最大距离上（Harari，2020）。因此，我们结合上文所介绍的陆地覆盖类型数据计算了上述两个指标描绘城市的几何形态。以城市内部各点至城市中心的平均距离的长差分项（Δremoteness）以及城市内部任意两点间的最大距离的长差分项（Δrange）作为主要解释变量重新回归以进行稳健性检验，回归结果如表Ⅱ3所示。我们依然是基于长差分模型考察其他城市几何形态指标对城市人口增长的影响。其中，第（2）列与第（4）列为工具变量回归的第二阶段，可以看出无论是城市内部各点至城市中心的平均距离还是城市内部任意两点间的最大距离，它们所反映出城市几何形态的松散化发展都会导致城市人口增长受到抑制。通过替换城市形态的测度方法依然能够得出较为稳健的结论，而且第（1）列与第（3）列中我们分别参照基准部分构造工具变量的方式构造了这两项指数的工具变量，可以看到工具变量对城市几何形态产生的影响依然是显著为正，且通过了弱工具变量检验，验证了工具变量测算方法的稳健性。
表II3 更改城市几何形态测度方式（工具变量回归）
	
	被解释变量：Δlnpop(2000-2015)

	回归方式
	2SLS-I
	2SLS-II
	2SLS-I
	2SLS-II

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)

	Δremoteness
	
	-0.2058**
	
	

	
	
	(0.0951)
	
	

	Δrange
	
	
	
	-0.0445**

	
	
	
	
	(0.0187)

	Δremotenessiv
	1.1821***
	
	
	

	
	(0.1882)
	
	
	

	Δrangeiv
	
	
	1.8109***
	

	
	
	
	(0.2549)
	

	Δlnarea
	1.8608***
	1.5312***
	7.6422***
	1.4911***

	
	(0.2396)
	(0.3055)
	(1.0329)
	(0.2756)

	N
	252
	252
	252
	252

	Adj R2
	0.4310
	-
	0.4205
	-

	Controls
	Y
	Y
	Y
	Y


注：第（1）-（4）列均为长差分模型回归的结果，以及后文结果均为基于长差分模型的回归结果。

2.考察遗漏因素导致的识别偏误
基准回归中，我们依靠自然地理约束以及城市历史人口因素构造了城市几何形态的工具变量。但基于工具变量的识别策略可能依然面临威胁，主要在于该工具变量可能捕捉了自然地理特征以及历史特征对城市增长的直接效应，例如不可开发用地面积更多，城市内部可能会拥有更多的绿地等，增加了舒适度提升内部的生产率优势，多山水的地理环境会直接对生产与生活造成一定的困难，进而影响人口增与收入等，亦或是历史上更快的人口增长率帮助城市累积了一定的人口优势与资源禀赋优势进行影响城市发展等。这些都可能导致工具变量存在不满足排他性约束的情况，但我们的识别假定要求这些相对外生的因素只能通过作用几何形态才能影响城市增长。我们在进行工具变量回归的过程中分别额外控制自然地理约束因素以及历史因素，我们收集并测算了城市层面的抗震设防烈度（intensity）、设计基本地震加速度（acceleration）、地表起伏度（ruggedness）、不可开发用地比例（undeveloped）、城市与主要海港地理距离（distancetocoast）、1953-1990年的人口长差分项（historicalgrowth）以及根据历史人口预测的2000—2015年城市人口长差分项（projectedgrowth）等[footnoteRef:10]，将这样因素依次控制进行回归，结果如表Ⅱ4第（1）列至第（7）列所示，在所有回归中城市几何形态系数均显著为负，且系数大小未出现较大波动，说明本文使用的工具变量较为稳健。 [10: 城市层面的抗震设防烈度和设计基本地震加速度数据来自于由中国国家建设部颁发的《建筑抗震设计规范》（GB 50011－2001）附录：http://www.morgain.com/Help/GB50011-2001/CodeForSeismicDesignOfBuldings.htm。地表起伏度指数来自于NunnandPuga（2012）文中计算的全球地表起伏度指数，我们提取了每个中国城市层面的均值。不可开发用地比例数据来自于中国科学院资源环境科学与数据中心公布的1990年中国土地利用现状遥感监测数据，我们收集了地表坡度大于15度与水体的面积作为不可开发用地，计算了不可开发用地比例。城市与主要海港地理距离由作者手动收集城市与主要海港经纬度计算得出。] 


表II4 控制额外的地理变量（工具变量回归第二阶段）
	
	被解释变量：Δlnpop(2000-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)
	(6)
	(7)
	(8)

	Δurbanshape
	-0.1548**
	-0.1504**
	-0.1245**
	-0.1116*
	-0.1508**
	-0.1223*
	-0.1313*
	-0.1867**

	
	(0.0673)
	(0.0662)
	(0.0635)
	(0.0645)
	(0.0706)
	(0.0667)
	(0.0670)
	(0.0823)

	Δlnarea
	1.4344***
	1.4283***
	1.4090***
	1.3495***
	1.4518***
	1.3714***
	1.3966***
	1.5755***

	
	(0.3059)
	(0.3079)
	(0.3032)
	(0.2891)
	(0.3094)
	(0.3004)
	(0.3117)
	(0.3126)

	N
	250
	250
	249
	252
	252
	252
	252
	252

	Controls
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y



3.剔除部分特殊样本
第一，中国的直辖市与普通的地级市不同，是直接由中央人民政府所管辖的建制市。因此在样本期内，直辖市受到的政策支持或是规划干预与普通地级市不同，甚至直辖市会接受更多的人才引进或是特殊的落户政策等，这些因素会对回归结果产生较大的干预，同样特殊的还有中国的深圳经济特区，因此，我们将样本中直辖市以及深圳市样本进行剔除并进行稳健性检验。回归结果如表Ⅱ5第（1）列所示，可以发现城市形态松散化对城市人口增长水平的效应并未受到影响，效应也没有出现较大程度的浮动。
第二，依然是针对城市发展情况，中国国务院于2014年下发的《关于调整城市规模划分标准的通知》其中将城市按照规模划分为小型城市、中型城市、大型城市、特大型城市、超大型城市等[footnoteRef:11]。而中国近年来针对特大城市与超大城市等群体颁布了一系列的特殊性政策，这些政策或是调整城市规模或是改善城市规划，为了避免特殊性因素对城市形态的影响产生干扰，我们剔除了超大型城市与特大型城市。回归结果如表Ⅱ5的第（2）列，城市形态指数系数显著为负。 [11: 详细的划分准则与类别为：城区常住人口50万以下的城市为小城市，其中20万以上50万以下的城市为Ⅰ型小城市，20万以下的城市为Ⅱ型小城市；城区常住人口50万以上100万以下的城市为中等城市；城区常住人口100万以上500万以下的城市为大城市，其中300万以上500万以下的城市为Ⅰ型大城市，100万以上300万以下的城市为Ⅱ型大城市；城区常住人口500万以上1000万以下的城市为特大城市；城区常住人口1000万以上的城市为超大城市。] 

[bookmark: OLE_LINK13][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: OLE_LINK3]第三，在中国的省级行政区划内，也有省会城市与非省会城市之分，省会城市相比非省会城市往往也可能享受更多的经济建设与政策倾斜，甚至部分针对城市内部规划的政策措施也会在这些城市率先开展，我们需要将这些可能的干扰因素清除。因此，我们将这些城市样本进行剔除从而进行稳健性检验。表Ⅱ5的第（3）列报告了回归结果，其中城市几何形态指数系数没有出现较大程度的变动，依然显著为负。
第四，通过对城市用地类型数据的分析发现，有部分城市形态存在异常情况——由于城市规划与开发的变动导致多边形划定范围在样本期内出现地理位置的较大变动或是由于主要河流穿过城市导致原本属于一体的多边形被切割为多个区域，而我们最终选取的多边形可能是这些部分中面积最大的，这样的情况可能使得计算的城市形态指数存在测量误差。因此，我们将这些城市进行剔除并重新回归[footnoteRef:12]，回归结果如表Ⅱ5第（4）列所示，城市形态的系数依然显著为负。 [12: 这里的异常城市包括：吉林市、大庆市、泉州市、武汉市、长沙市、衡阳市、汕头市、清远市、崇左市、重庆市、成都市、绵阳市、铜川市、白银市以及石嘴山市。] 

第五，我们在测算城市形态的过程中发现，中国部分城市是主要港口城市，这些城市存在以下特殊性：第一，少数大型海港其实也是城市建成区，而这些建成区并非实际的城市范围，而使用陆地覆盖数据可能无法准确区分出这些建成区，因此可能存在识别通勤城市时将港口也计算在内导致城市形态指数出现高估；第二，部分特殊港口城市由于地理位置特殊也可能会享受到政府的政策特殊倾向，对我们所需估计的效应产生干扰。因此，我们将中国23座主要港口城市[footnoteRef:13]样本全部剔除重新回归。表Ⅱ5的第（5）列展示了回归结果，可以发现效应依然显著为负。综合来看，我们对样本进行了诸多筛选，都没有对所估计的效应产生较大影响。 [13: 我们所剔除的港口城市包括：天津、上海、唐山、秦皇岛、沧州、大连、营口、南京、苏州、南通、连云港、宁波、舟山、青岛、烟台、日照、福州、厦门、泉州、广州、深圳、湛江以及防城港。] 

表II5 剔除可能存在异常政策作用的城市样本（工具变量回归第二阶段）
	
	被解释变量：Δlnpop(2000-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)

	Δurbanshape
	-0.1617**
	-0.1830**
	-0.2284**
	-0.1549**
	-0.1883**

	
	(0.0752)
	(0.0812)
	(0.0938)
	(0.0706)
	(0.0887)

	Δlnarea
	1.4486***
	1.5387***
	1.7131***
	1.4125***
	1.5024***

	
	(0.3179)
	(0.3362)
	(0.3668)
	(0.3326)
	(0.3353)

	N
	246
	245
	227
	235
	228

	Controls
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y


注：第（1）列剔除北京、天津、上海、重庆以及深圳的样本，第（2）列剔除中国所有人口超过500万的特大与超大型城市样本，第（3）列剔除中国所有省会城市样本，第（4）列剔除中国多边形可能发生异常变异的城市，第（5）列剔除中国所有主要港口城市样本。
5.替换主要数据进行检验
[bookmark: _Hlk155564187]基准回归中使用了陆地覆盖数据来识别城市范围，既有研究也常使用夜间灯光数据或人口分布数据结合阈值识别城市（Harari，2020；Henderson et al.，2021）。这一节考虑到数据使用的稳健性，我们使用Worldpop人口分布数据识别城市的范围并测算城市几何形态，识别的策略为首先参照Henderson et al.（2021）的做法将原分辨率为100m×100m的人口分布数据先按照1km×1km的尺度进行加总，然后进行平滑性处理，以每个栅格为中心计算其周围7km×7km尺度正方形内的均值作为该栅格的像元值，然后以每平方公里1500人的阈值提取最大面积的连续多边形以及内部的人口，根据多边形计算城市面积、城市几何形态指数，并且按照基准回归的方法重新计算了相应的工具变量进行重新回归，结果如表Ⅱ6第（1）列所示，几何形态系数均显著为负，说明我们替换数据后依然能够得到较为显著的结果。
4.安慰剂检验
考虑到识别的稳健性，依然可能存在无法观测的因素影响城市人口增长，而造成识别出“安慰剂”效应。对此，我们根据Worldpop人口分布数据计算了2016—2020年的人口数据、城市几何形态指数、城市面积以及工具变量并从《中国城市统计年鉴》中提取了2016—2020年的城市特征数据，然后依然以2000—2015年的人口增长数据作为被解释变量进行回归，核心的思路是考察未来的变异是否会对过去的人口增长产生影响，如果出现显著的效应说明存在安慰剂效应，如果不存在效应则通过检验，回归结果如表Ⅱ6所示，第（2）列中我们使用2000—2015年的工具变量识别2016—2020年的城市几何形态进而进行估计，第（3）列中国我们则是使用2016—2020年的工具变量进行识别，所有回归中并未观测到显著的效应，说明并不存在所谓安慰剂效应。
表II6 替换回归数据与安慰剂检验（工具变量回归第二阶段）
	被解释变量
	被解释变量：Δlnpop(2000-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)

	Δurbanshape
	-0.3752**
	
	

	
	(0.1895)
	
	

	Δlnarea
	1.1951***
	
	

	
	(0.2324)
	
	

	Δurbanshape(2016-2020)
	
	-0.0553
	0.7386

	
	
	(0.2611)
	(1.0601)

	Δlnarea(2016-2020)
	
	2.2374
	-5.2492

	
	
	(2.1096)
	(8.3892)

	N
	251
	251
	251

	Controls
	Y
	Y
	Y



考虑到识别的稳健性，依然可能存在无法观测的因素影响城市人口增长，而造成识别出“安慰剂”效应。出于稳妥性考虑，我们还采取了另一种策略进行安慰剂检验。将实际的城市空间形态指数打乱重新分配，然后进行OLS回归估计城市形态产生的效应，并将这一操作重复500次，观测安慰剂检验t统计量分布的情况。同时，我们还随机分类了工具变量，然后进行2SLS估计并重复500次，结果如图Ⅱ4a与图Ⅱ4b所示，安慰剂检验估计出的t统计量呈近似的正态分布。我们观测到基准回归中估计出的实际t统计量分别为-2.114与-2.192，处于安慰剂回归的t统计量分布边缘。且两次回归安慰剂检验的t统计量均值分别为-0.105与0.026接近0，绝对值远小于实际估计出的t统计量，整体结果表明通过了安慰剂检验[footnoteRef:14]。 [14:  当然，本文还有其他稳健性检验，如考虑到城市之间可能存在的空间相关性，使用省份层面的聚类稳健标准误进行回归，且考虑到可能遗漏的其他社会经济因素会导致估计效应存在偏误，我们还分别控制省份固定效应、城市是否为旅游型城市虚拟变量并进行回归。考虑到城市面积可能会与几何形态存在机械相关，且其也可能存在内生性，我们分别使用历史上的人口长差分项（historicalgrowth）和上文预测的2000—2015年人口长差分项（projectedgrowth）依次作为工具变量进行回归，效应依然较为稳健，考虑到篇幅限制，这里不做展示。] 

[image: ][image: ]
图II4a 随机分配形态的安慰剂检验       图II4b 随机分配形态与工具变量的安慰剂检验


当然，本文还有其他稳健性检验，如考虑到城市之间可能存在的空间相关性，使用省份层面的聚类稳健标准误进行回归，且考虑到可能遗漏的其他社会经济因素会导致估计效应存在偏误，我们还分别控制省份固定效应、城市是否为旅游型城市虚拟变量并进行回归。考虑到城市面积可能会与几何形态存在机械相关，且其也可能存在内生性，我们分别使用历史上的人口长差分项（historicalgrowth）和上文预测的2000-2015年人口长差分项（projectedgrowth）依次作为工具变量进行回归，结果可见表Ⅱ7，效应依然较为稳健。
表II7 稳健性检验补充（工具变量回归第二阶段）
	
	被解释变量：Δlnpop(2000-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)
	(6)

	Δurbanshape
	-0.1462**
	-0.1260*
	-0.2036**
	-0.1460**
	-0.1585*
	-0.1569*

	
	(0.0708)
	(0.0735)
	(0.0881)
	(0.0663)
	(0.1015)
	(0.0978)

	Δlnarea
	1.4353***
	1.2543***
	1.5963***
	1.4342***
	2.1946**
	2.2372**

	
	(0.2575)
	(0.3348)
	(0.3370)
	(0.3026)
	(0.9088)
	(1.1197)

	N
	251
	247
	252
	252
	245
	245

	Controls
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y

	Extra Controls
	-
	Province FEs
	Travelcity dummy
	Δrd
	-
	-



[bookmark: _Toc155566170]（五）异质性分析补充解释
此外，聚焦于中国城市的发展，地方政府在进行城市规划过程中也起到了重要作用。地方政府所面临的财政压力会左右其对城市进行规划与开发的思路，进而影响几何形态松散化对城市增长的影响。一方面，财政压力较小的城市发展的路线相对平稳，基于大拆大建或更为激进地扩张城市以追求短期增长绩效的需求较小，因此这样的城市形态松散化的几率也相对较小。当形态松散化几率较小时，我们可能观测到在这类城市中几何形态对城市增长产生的负向影响也可能相对较小。更为重要的是另一方面，财政压力相对较小的政府，其对于基础设施的供给能力相对更强，面对松散的形态，其往往能够较快地进行基础设施供给，保证二者能够有较好的匹配，这样一来城市内部由于松散形态导致的可达性较差以及舒适度较低的问题可以得到一定的缓解。并且这些城市中出现所谓“断头路”、“烂尾楼”、“鬼城”等城市扩张弊病的可能性较小，本身这些现象往往会给居民生活便利性带来较大的危害，影响其居住舒适度。而财政压力较小的城市内公共设施供给相对更为科学，城市内部人口规划相对更为合理，人们往往更愿意在这样舒适度较高的城市生活，松散化形态的影响会受到缓冲，故在这类城市中形态松散化产生的负向影响相对较小。
当然，地方政府在城市扩张过程中还有较为显著的特征，即政府领导的变动很可能会影响城市未来的规划发展路径，进而间接的影响城市增长。本文认为城市地方政府领导换届时，城市的发展可能存在两种情况。第一种是与上文中所介绍的地方财政压力异质性的情况相似，地方政府换届之后，新上任的官员往往倾向于较高强度的城市扩张活动，这主要是因为这些官员倾向于采取新的发展思路，在短时间内提振地方经济发展以满足考核要求，因此带动了地方政府在短时间内较高强度的城市扩张、基础设施建设以及跳跃式开发等行为（石光等，2021）。且考虑到与上届官员政策的区别，可能会不顾城市发展政策的连贯性，重新选择开发侧重地区，最终也是可能造成城市中出现所谓“断头路”、“烂尾楼”、“鬼城”等问题，那么城市舒适度可能因此降低。人们更不愿意在这样的城市中生活，自然松散化形态产生的负外部性非但不会受到缓冲，反而会被放大。第二种是官员上任后可能会由于信息不对称以及适应成本的原因选择较为谨慎的开发政策，即短期内放弃高强度的“土地财政式”扩张行为，转而进行集约型的扩张，且更为专注于基础设施的建设。这样一来出现“断头路”、“烂尾楼”、“鬼城”等现象的几率较小，且城市基础设施供给会进一步得到改善，舒适度进一步提升，那么人们则更愿意在这样的城市中生活，故松散化形态的负向效应可能会因此被缓解。因此地方政府的连贯性差异对于几何形态与城市增长的影响可能并不明确。
最后，在中国地方政府往往会通过调整城市容积率限制来把握城市空间发展的方向，将城市在垂直化发展与横向发展之间进行灵活调整，而针对容积率的土地利用规制措施也是城市集约化扩张的动因之一。如果城市并不侧重纵向扩张而是扁平化发展，平均可建高度较低与平均建筑容纳人口数量较小，会导致城市低密度发展。城市内部出现大量的低矮平房，整体形成分散化趋势，办公以及生活区域也因此出现分散化，这样的低密度的环境会使得城市居民的生活与工作难以获取集聚经济的便利，难以吸引人口的流入。因此如果形态出现松散化，加之城市内部容积率规制又较严格，那么很可能会放大城市形态松散化的负向效应。
[bookmark: _Toc155566171]（六）机制分析
此外形态的松散化还可能导致城市内部的公路、供水、供电、供气等管道铺设受阻，对于生活设施的供给产生阻碍。为了对这些机制进行检验，也便于与Harari（2020）针对印度的研究进行比较，我们收集了《中国城市统计年鉴》中人均城市道路面积（Δlnroad）、人均公交车数量（Δlnbus）、人均供水（Δlnwater）、供电（Δlnelectricity）、供气量（Δlngas）、（Δlnpetrogas）等指标作为被解释变量，结果如表Ⅱ8所示。有趣的是，不同于印度的城市现状，我们并未观测到较为稳健的负向效应，甚至部分回归中出现了显著的正向效应。这说明中国地方政府的基础设施供给能力相对较为出众，这也得益于中国早年对于基础设施的着重开发，符合中国“基建大国”的事实。
[bookmark: OLE_LINK89][bookmark: OLE_LINK88]表II8 机制补充（工具变量回归第二阶段）
	被解释变量
	Δlnroad
(2000-2015)
	Δlnbus
(2000-2015)
	Δlnwater
(2000-2015)
	Δlnelectricity
(2000-2015)
	Δlngas
(2003-2015)
	Δlnpetrongas
(2003-2015)

	解释变量
	(1)
	(2)
	(3)
	(4)
	(5)
	(6)

	Δurbanshape
	0.0623
	-0.0030
	0.0781
	-0.0949
	0.1399
	0.1900*

	
	(0.0547)
	(0.0862)
	(0.0826)
	(0.0929)
	(0.1629)
	(0.1058)

	Δlnarea
	-0.0455
	-0.0221
	-1.0007***
	-0.2492
	0.1552
	-0.7096**

	
	(0.1679)
	(0.2500)
	(0.3696)
	(0.3365)
	(0.3640)
	(0.3470)

	N
	218
	210
	227
	203
	152
	222

	Controls
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y
	Y
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