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摘 要：为科学预测作物重金属含量，实现重金属污染农用地的安全利用，本研究利用地理探测器选取对作物

Cd含量影响较大的土壤 Cd含量、土壤 pH 值、与交通主干线的距离等 10个因素为输入因子，农作物可食部分 Cd含

量作为输出因子，分别建立小麦、水稻、油菜籽、蔬菜可食部分Cd含量的BP神经网络预测模型，对作物种植污染情况进

行预测分析，划分作物安全利用种植区。研究结果表明：① BP 神经网络模型预测精度明显优于多元回归预测模

型；② 对小麦、水稻和油菜籽的可食部分 Cd 含量预测结果进行评价，得到作物污染可能的空间分布及特征；③ 依

据评价结果，对 3 种作物进行配置，划分得到 4 种作物适宜种植区，并提出管控策略。研究可为污染农用地的安全

利用及作物种植调整提供思路和依据，兼具理论和现实意义。
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1 引言
随着工业化、城市化快速发展及农药化肥的广

泛使用，中国农用地重金属污染状况持续恶化。“镉

大米”、“重金属蔬菜”等一系列食品安全问题的涌

现，使农作物重金属污染受到政府和社会各界的广

泛关注。作物重金属含量的影响因素较为复杂，受

作物种类、土壤理化性质、土壤重金属含量、空气污

染等诸多因素的影响[1，2]。如何考虑复杂的自然、社

会经济多重因素影响，实现对作物重金属含量的预

测，并采取有效管控措施，对保护人体健康和国家

粮食安全具有重要的现实意义。

关于作物重金属含量预测模型的构建，国内外

多采用多元回归分析法建立数学模型[3，4]，部分研究

根据作物从土壤或大气中吸收重金属的机理建立

模型[5，6]，实现对重金属含量的预测。但在回归分析

中，因子表达式选取较为困难，当因子较多时构建模

型较为复杂，且其相关系数大多在 0.4~0.9之间[7，8]，

而机理模型大多仅能预测重金属含量变化的大致

趋势[6]，预测精度有待提升。BP神经网络是利用非

线性可微函数进行权值训练的反向传播网络[9]，能

够通过学习逼近任何非线性函数，达到较高的预测

精度[10]。作为一种智能信息处理系统，BP神经网络

不需要确定输入数据与输出数据间的映射关系，就

能够通过训练学习的方式表现出事物的因果关系，

在给定输入时得到最接近期望输出值的结果，适合

用于本研究预测作物重金属含量这种复杂的问题。

目前，降低作物重金属含量的方式主要有两种：

一是通过土壤污染修复技术、大气污染治理、限制农
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药化肥使用等途径控制重金属污染，但大多修复技术

成本较高，周期较长[11]；二是根据不同作物对重金属

富集能力的差异，通过调整作物种植结构，减少重金

属向作物可食部分迁移，降低农产品超标风险[12]。这

种方式虽然不能永久地消除污染，但可以在短期内降

低土壤重金属对人体的潜在危害，又能避免农用地修

复过程中的大面积闲置。因此，针对较大范围污染区

域，可考虑两种方式结合的污染防治措施，在调整种

植结构的同时对污染严重区域优先修复治理，既能逐

步减轻重金属污染，又能实现农用地的安全生产。

本文通过选取作物可食部分 Cd含量的影响因

子，构建BP神经网络预测模型，对小麦、水稻、油菜

籽和蔬菜可食部分Cd含量进行预测，并根据结果进

行作物种植分区，实现 Cd污染农用地的安全利用。

研究可为重金属污染农用地的安全利用及作物种

植调整提供思路和依据，兼具理论和现实意义。

2 研究区概况、数据来源与研究方法
2.1 研究区概况

研究区A镇位于江苏省南部Y市（由于保密需要

隐去实际地名），长江三角洲经济开发区，地势南高

北低，气候温暖湿润，年均气温15.7 ℃。农作物一年

2~3熟，农业集约化程度较高，是长江三角洲商品粮

基地，主要作物为小麦、水稻、油菜籽及各类蔬菜。

当地工业企业发达，采矿场、冶炼厂、蓄电池厂等工业

活动在生产过程中产生的三废给环境带来了超负

荷的压力，造成了周边农用地严重的重金属污染。

2.2 数据来源

本研究收集到的数据及其来源包括：

（1）2015 年 11 月至 2016 年 5 月，在 Y 市布设采

集 115 个土壤样点，并在对应土壤样点上采集作物

样本小麦 49 组、水稻 42 组、油菜籽 39 组、蔬菜 46

组，对土壤理化性质、土壤及作物Cd含量进行测定。

其中，土壤与作物中Cd含量采用石墨炉原子吸收光

谱法测定。

（2）A镇全域加密布设样点 1987个（图 1），包含

土壤Cd含量及土壤理化性质，数据来源于2011年江

苏省Y市耕地质量生态地球化学调查与等级评价数

据库，利用ArcGIS反距离权重插值法获得全域信息。

（3）Y 市和 A 镇的土壤粘粒含量数据来源于

1988年第二次全国土壤普查数据。

（4）Y市和A镇的工业、交通、建成区、灌溉等数

据来源于 2013 年江苏省 Y 市第二次土地利用现状

调查成果数据库，利用 ArcGIS 中 Near 模块计算得

出采样点与各要素距离。

利用 Y市数据进行神经网络训练，模型训练完

成后，将A镇数据输入模型用于对A镇作物可食部

分Cd含量的预测。研究表明 pH值、有机质、粘粒等

土壤理化性质的年均变化速率较小[13,14]，且在各数

据来源年份相近的条件下土地利用变化幅度较小，

但数据获取时间不同仍会使预测结果与实际情况

之间存在一定误差。

2.3 模型输入因子的确定

作物中 Cd含量往往是多种因素共同作用的结

果，其作用机理较为复杂，很难估计它们的独立作

用，需综合考虑各影响因子间的交互作用[15]。地理

探测器（GDM）是探测空间分异性，以及揭示其背后

驱动力的一组统计学方法，该方法主要包括因子探

测、交互探测、风险探测和生态探测四个部分，其中

交互探测可以评估两因子共同作用于某变量的解

释力[16]。探测输入因子对作物 Cd 含量解释力大小

主要通过比较各因子在不同类别分区上的总方差

与作物Cd含量在整个研究区上的总方差，比率越小

则解释力越强。一般表达式为：

q = 1 -∑k = 1

M

Nkσ
2
k

Nσ2 （1）

式中 q 是因子对作物 Cd 含量的解释力，值域是[0,

图1 A镇土壤样品采集点分布

Figure 1 Location of soil sampling sites in A town
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1]，q=0表明因子对变量毫无解释力，二者无任何关

系，q=1表明因子完全可以解释变量的空间分布；k=

1，2，…，K 为作物 Cd 含量或因子的分类；Nk和 N 是

类别 k和全区的单元数；σ 2
k 和σ2分别是类别 k内的方

差和全区作物Cd含量值的总方差。

利用交互探测选取对作物 Cd含量解释力较大

的因子作为模型输入因子（表 1），因子与土壤Cd含

量交互后对作物Cd含量的解释力较强，其解释力大

小见表2，所选因子在A镇的空间分布状况如图2。

2.4 神经网络模型构建

为了对作物可食部分Cd含量进行高精度预测，

建立 BP神经网络模型。BP神经网络是由输入层、

隐含层和输出层组成的前馈神经网络，训练过程主

要是依据神经网络实际输出与期望输出之间误差

的负梯度方向，从后往前逐层迭代修正各层神经元

之间的连接权值[17]，图 3（见第 2418页）显示了BP神

经网络的架构。

在三层前馈网络中，输入向量为 X=（x1，x2，…，

xm）
T，隐含层输出向量为S=（s1，s2，…，sn）

T，期望输出

向量为 Y=（y1，y2，…，yj）
T，隐含层中第 n个神经元的

输出为[10]：

vn = f1( )∑
m = 1

M

ωmn xm -ϑn ( n = 1,2,⋯,N )
（2）

式中 vn为每个节点的输出值；ωmn为节点 m与节点 n

之间的权值；ϑn 为节点 n的阈值；f1为激活函数。输

出层第 j个神经元的输出为：

yj = f2( )∑
n = 1

N

wnjvn - θ j ( j = 1,2,⋯,J )
（3）

式中 yj为每个节点的输出值；wnj为节点 n与节点 j之

间的权值；θj为节点 j的阈值；f2为激活函数。激活函

数多采用 sigmoid函数：

f ( )x =
1

1 + e-x （4）

使用MATLAB中的神经网络工具箱，利用Y市

采集的样本数据集进行神经网络的学习训练，分别将

39 组小麦、34 组水稻、31 组油菜籽、37 组蔬菜数据

作为训练样本集，10组小麦、8组水稻、8组油菜籽、9

组蔬菜数据作为检验样本集，训练并选择预测效果

较好的网络[18]；再将A镇 10个因子数据集作为输入

因子输入到训练好的网络，利用神经网络模拟预测

A 镇区域内作物可食部分的 Cd含量。为保证网络

快速收敛，模型采用 Levenberg-Marquardt 反传算

法；由于三层前馈网络可以逼近任何非线性函数，

因此构建单隐含层结构[10]；隐含层和输出层中神经

元之间采用的激活函数为双曲正切S型函数 tansig。

2.5 数据预处理

为了消除纲量不同对结果的影响，提高网络训

练效率，对样本进行归一化处理，将所有数据归一

化到[-1,1]区间内，公式如下：

Xnorm = ( a - b ) ( X - Xmin) / ( Xmax - Xmin) + b（5）

表1 预测作物可食部分Cd含量的BP神经网络模型输入因子

Table 1 Input factors of BP neural network for predicting Cd content in edible part of crops

变量

x1

x2

x3

x4

x5

因子

土壤Cd含量

土壤pH值

阳离子交换量（CEC）

土壤有机质含量（SOM）

土壤粘粒含量

单位

mg/kg

-
cmol/kg

%

%

变量

x6

x7

x8

x9

x10

因子

土壤Zn含量

与交通主干道距离

与建成区距离

与采矿用地距离

与灌溉水源距离

单位

mg/kg

m

m

m

m

表2 Y市模型输入因子与土壤Cd含量交互作用对作物可食部分Cd含量的解释力大小

Table 2 The explanatory power of interaction between the input factors and the soil Cd content on Cd content of edible parts of crops in Y city

变量

小麦

水稻

油菜籽

蔬菜

x2

0.810

0.649

0.591

0.966

x3

0.818

0.849

0.783

0.962

x4

0.839

0.912

0.409

0.531

x5

0.879

0.669

0.496

0.964

x6

0.853

0.896

0.824

0.958

x7

0.754

0.593

0.786

0.365

x8

0.897

0.852

0.810

0.369

x9

0.932

0.890

0.716

0.535

x10

0.758

0.663

0.684

0.523
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式中X、Xnorm、Xmax和Xmin分别为样本的实测值、归一化

值、最大值和最小值；a、b分别为归一化区间的最大值

和最小值。对于输出结果还需进行反归一化处理。

2.6 模型精度分析

为了衡量模型的性能，选取决定系数（R2）、均方

根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）、平均相对误

差（MRE）为模型精度评价指标。

R2 越大，RMSE、MAE 和 MRE 值越小，模型精

度越高。

2.7 作物可食部分污染等级评价方法及标准

图2 A镇预测模型输入因子空间分布

Figure 2 Spatial distribution of input factors of prediction model in A town
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目前，中国常用的农作物可食部分重金属限量

超标评价方法大多采用单因子指数法，其公式为：

E =
CC

CS （6）

式中 E 为作物可食部分中 Cd 含量的超标指数；CC

为作物可食部分中 Cd 含量；CS 为作物可食部分中

Cd的评价标准值，采用国家标准《食品中污染物限

量》（GB 2762-2017）[19]（表3）；参考环保部《全国土壤

污染状况评价技术规定》（环发〔2008〕39号）[20]，根据

E的大小，将作物重金属超标程度划分为五级（表4）。

3 结果及分析
3.1 BP神经网络的训练及检验

经过不断调试，选择训练及预测效果较好的模

型。小麦、水稻、油菜籽、蔬菜的训练样本集和检验样

本集的相关评价指标见表5、图4。其中，小麦、水稻、

油菜籽三种模型的训练效果较好，R2较高，皆在 0.01

水平上显著；RMSE、MAE、MRE较小，其中MRE不

超过 30%；模型预测精度较高，说明 BP神经网络对

于3种作物Cd含量的预测具有很好的适用性。但蔬

菜模型的预测效果相对其他3种作物模型较差，训练

集和检验集的误差较大。主要原因可能是蔬菜样

本中包含白菜类、甘蓝类等多个品种，对 Cd的吸收

能力差异较大，无法达到较好的学习与预测效果。

4 种作物模型预测结果如图 5，可以看出，模型

在对作物 Cd含量较高区间的预测误差较大而在低

区间预测较准确，可能与数据代表性有关，在采集

数据中作物Cd含量较低的样本所占比例较大，造成

样本数据分布不均匀，网络训练结果不稳定，因而

模型预测结果在高Cd含量区间较差[21]。

3.2 与多元回归法对比分析

以往作物预测模型多采用多元回归法构建，为

对比两种方法的预测精度，使用多元回归法将作物可

食部分 Cd含量与上述因子进行拟合。为压缩变量

尺度、消除异方差，采用对数模型，以相同比例划分得

到建模集和检验集，得到 4种作物的多元回归模型

（表 6，见第 2420页），并计算精度评价指标（表 7，见

第2420页）。由表7可得，与BP神经网络模型相比，

多元回归模型的R2较低，RMSE、MAR和MRE较大，

多元回归模型预测精度远不如BP神经网络模型。

3.3 预测污染分布特征

将 A镇因子数据输入已训练好的 BP神经网络

图3 BP神经网络结构示意

Figure 3 Schematic of the structure of BP neural network

表3 农作物可食部分中Cd限量标准值[19]

Table 3 Limit values of Cd in edible part of the crops （mg/kg）

农作物种类

限量标准值

小麦

0.10

水稻

0.20

油菜籽

0.50

蔬菜

0.05

表4 农作物可食部分Cd超标指数对应的超标程度[20]

Table 4 Excessive degree of the Cd in edible part of crops

超标等级

Ⅰ
Ⅱ
Ⅲ
Ⅳ
Ⅴ

E

E ≤ 1

1< E ≤ 2

2< E ≤ 3

3< E ≤ 5

E > 5

超标程度

未超标

轻微超标

轻度超标

中度超标

重度超标

表5 BP神经网络训练样本和检验样本精度评价指标

Table 5 Results of accuracy evaluation indexes of train and test samples of BP neural network

小麦

水稻

油菜籽

蔬菜

R2

训练集

0.998**

0.993**

0.969**

0.961**

检验集

0.979**

0.969**

0.916**

0.546*

RMSE

训练集

0.010

0.021

0.009

0.331

检验集

0.132

0.129

0.038

0.429

MAE

训练集

0.008

0.008

0.007

0.240

检验集

0.087

0.082

0.029

0.258

MRE

训练集/%

12.231

8.995

19.413

134.060

检验集/%

27.084

22.998

27.517

83.530

注：*、**分别表示在0.05、0.01水平上显著。
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图4 BP神经网络模型检验集预测结果相关性分析

Figure 4 Correlation analysis of prediction results of test set of BP neural network

图5 研究区BP神经网络模型检验集作物可食部分Cd含量预测值与实测值

Figure 5 Predicted values and measured values of Cd content of crops edible part in test set of BP neural network model in study area
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模型，得到作物 Cd含量的预测结果，并对其进行评

价，利用ArcGIS10.2将A镇预测及评价结果可视化

（见图 6）。由于蔬菜样本包含多个品种，模型预测

效果较差，对于预测和管理分区支撑作用有限，故

仅考虑小麦、水稻和油菜籽这三类大田作物的分布

特征。

（1）小麦Cd污染超标地区主要分布在A镇的东

部和南部地区，同时在西北部和东北部也有少量分

布。主要原因可能是在东部和南部地区，土壤Cd含

量较高，交通线路较为密集，此外西北部和南部地

区的土壤 pH、CEC含量较低，可以在一定程度上提

高土壤Cd的活性，促进小麦对土壤中Cd的吸收[22]。

（2）水稻 Cd 污染超标地区与小麦分布较为接

近，主要分布在A镇西北部、南部和东部地区，此外

在建成区附近也有分布。其分布原因与小麦相似，

可能由于土壤 Cd含量较高或土壤 pH、CEC 较低而

促进了土壤Cd向水稻的迁移。

（3）油菜籽的分布表现为全域不超标。主要原

因是油菜籽对Cd具有较低的富集能力[23]，在对A镇

种植油菜籽可食部分Cd含量的预测结果中，其平均

表6 4种作物可食部分Cd含量与各因子的多元回归方程

Table 6 Multivariate regression equations of Cd content in edible parts of 4 crops and factors

小麦

水稻

油菜籽

蔬菜

预测方程

lgCd（小麦）=1.000lg x1-2.267lg x2-0.875lg x3-0.427lg x4-0.169lgx5+0.123lg x6+0.047lg x7+0.169lg x8-0.223lg x9+0.041lg x10+3.491

lgCd（水稻）=1.059lg x1-2.539lg x2-0.663lg x3-1.816lg x4-0.730lg x5-0.815lg x6+0.200lg x7-0.174lg x8-0.153lg x9+0.312lg x10+7.699

lgCd（油菜籽）=0.410lg x1-0.174lg x2-1.374lg x3+0.761lg x4+0.629lg x5-0.604lg x6-0.154lg x7+0.050lg x8-0.137lg x9+0.013lg x10+2.304

lgCd（蔬菜）=0.541lg x1+2.282lg x2-1.598lg x3-0.094lg x4-1.199lg x5-0.563lg x6-0.165lg x7-0.121lg x8-0.080lg x9-0.535lg x10+6.429

表7 多元回归建模样本和检验样本精度评价指标

Table 7 Results of accuracy evaluation indexes of train and test samples of multiple regression

小麦

水稻

油菜籽

蔬菜

R2

建模集

0.756**

0.519**

0.507**

0.128*

检验集

0.854**

0.783**

0.915**

0.552*

RMSE

建模集

0.200

0.304

0.035

1.498

检验集

0.177

0.229

0.114

0.450

MAE

建模集

0.081

0.151

0.023

0.448

检验集

0.106

0.144

0.062

0.262

MRE

建模集/%

43.774

116.162

45.636

132.524

检验集/%

59.649

52.261

28.354

120.077

注：*、**分别表示在0.05、0.01水平上显著。

图6 A镇作物可食部分Cd污染预测等级评价结果

Figure 6 Evaluation results of predicted Cd pollution for edible parts of crops in A town
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值仅为 0.09mg/kg，含量最高值为 0.36mg/kg，远小于

其评价标准的安全阈值0.50mg/kg。

3.4 种植区划调整

将 4种作物未污染地区叠加（图 7a），以农用地

安全利用为目标，为便于分区管理，对细碎斑块进

行整合，得到 4种作物种植安全区（图 7b），并根据污

染状况提出以下管控策略：

（1）小麦、水稻、油菜籽适宜种植区。该区面积

4197.47 hm2，占农用地总面积的 33.94%。该区的土

壤 Cd污染程度低，应实施优先保护策略，防止污染

输入，维护现有安全状态，同时通过优化农艺生产

措施如施肥、间作等降低作物对土壤 Cd的富集，确

保农用地安全利用。

（2）水稻、油菜籽适宜种植区。该区面积

2203.58hm2，占农用地总面积 17.82%。该区土壤Cd

污染程度中等，多处于交通用地和采矿用地周边，

应实施综合监控策略，对土壤、灌溉水、大气环境实

施动态监测，预防人类活动对作物的污染。

（3）小麦、油菜籽适宜种植区。该区面积

2791.15hm2，占农用地总面积 22.57%。该区土壤Cd

污染程度中等，作物污染主要由于土壤性质等因

素，应通过优化农艺措施，抑制作物对Cd的吸收。

（4）油菜籽适宜种植区。该区面积 3175.12hm2，

占农用地总面积 25.67%。该区多为土壤 Cd 污染

超标严重的地区，由于国家标准《食品中污染物限

量》[19]中油菜籽的限量值较高，种植油菜籽的预测值

远低于该限量值，因此在该区域种植油菜籽不足以

对消费者膳食安全产生较大威胁，但针对该区应严

格管控治理污染源，并进行一定程度的修复治理，

对农作物、土壤、大气等污染状况进行监测。

4 讨论
由两种方法的精度评价结果来看，BP神经网络

模型的预测效果优于多元回归模型。由于BP神经

网络模型是一种黑箱模型，可根据多个相互作用复

杂的因子对某一变量进行预测，能够处理复杂模糊

的映射关系且不需知道数据的分布形式和与变量

间的关系，克服了多元回归模型对复杂因子关系模

拟较差的缺点[24]，因此相对于多元回归法来说，BP

神经网络可以更好地模拟作物富集 Cd这一过程的

非线性规律，具有一定的适用性和优越性。

本文利用 GDM，在综合考虑各影响因子的交

互作用下，选取了土壤Cd含量、土壤 pH、CEC、与交

通主干线的距离等 10个因子，克服了以往神经网络

在输入因子选择中仅考虑线性相关性而忽略了某

些因子，进而限制了模型精度提升[21]。选取因子与

冯金飞的研究较为相似，该研究采用 BP 神经网络

预测高速公路周边作物重金属含量，选择了与公路

的距离、车流量、土壤 pH、SOM、土壤重金属含量等

作为输入因子，达到了较高的预测精度[25]。大量实

图7 A镇作物适宜种植分区

Figure 7 Zoning of suitable planting for crops in A town
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验发现，相关土壤性质如土壤 pH、CEC、SOM、粘粒

含量及其他重金属含量能够影响土壤Cd的活性，进

而影响Cd从土壤到作物的迁移[26]。因此，在以往多

元回归模型中，大多选取上述土壤性质因素[8]。但

同时，研究表明作物 Cd含量还会受到空气污染、灌

溉等人类活动的影响，道路、工业企业排放的废气、

废水将在一定程度上增加作物 Cd 含量[27，28]；No-

votná M等的研究表明，在建模过程中，空气污染途

径不应该被忽略[8]，因此本文在因子选取上还加入

了与交通主干道、建成区、采矿用地等与潜在污染

源距离因素。

与冯金飞构建的BP神经网络模型相比[25]，本文

的相对误差较大。在其研究中，小麦和水稻可食部

分 Cd 含量的检验集相对误差范围分别为 1.200%~

9.800% 和 1.030%~16.940%，而本文小麦和水稻检

验集的 MRE 分别为 27.084% 和 22.998%。原因可

能是在高速公路沿线区受车流量影响较大，研究区较

小，主导影响因素相对简单，而相对于线状研究区，

面域研究区的影响因素更为复杂，因此本研究预测

难度更大。同时，不同作物品种或同一品种不同基

因型对 Cd 的富集能力不同[3]，也会造成一定的误

差。

本研究中 BP 神经网络预测精度相对较高，模

型对于作物 Cd含量预测及种植分区研究有很好的

适用性。结合因子分析、遗传算法等方法对 BP 神

经网络加以改进，是否会进一步提高网络精度及训

练效率，是今后进一步的研究方向。此外，增加网

络训练样本数量以及对蔬菜样本的具体类别进行

划分，会在一定程度上提高模型的预测精度。由于

模型预测存在误差，对于分区的准确性会产生一定

影响，因此适宜种植区边界的划定并不是绝对的而

是一个相对的范围，建议当地尽量选择种植安全阈

值较高或非食用的植物，如油菜籽、林木、芦苇、鲜

花等，并对农用地进行监测预警。另外，种植作物

的分区还应考虑当地经济投入成本及农户的可接

受度等问题。上述问题也为今后的补充完善提供

了研究方向。

5 结论
本文通过 GDM 选取对作物 Cd 含量影响较大

的10个因子，利用BP神经网络分别构建小麦、水稻、

油菜籽、蔬菜可食部分Cd含量预测模型，结果表明：

（1）BP 神经网络模型预测效果较好，该方法对

于作物 Cd含量预测具有很好的适用性。在检验集

中，小麦、水稻、油菜籽、蔬菜的 R2 分别为 0.979、

0.969、0.916 和 0.546；RMSE 分别为 0.132、0.129、

0.038 和 0.429；MAE 分别为 0.087、0.082、0.029 和

0.258；MRE 分别为 27.084%、22.998%、27.517% 和

83.530%，模型精度明显优于多元回归预测模型。

而蔬菜预测效果相对较差的原因可能是蔬菜样本

包含多个品种，不同品种对Cd的吸收差异较大。

（2）由于蔬菜预测结果误差较大，仅对小麦、水

稻和油菜籽三种作物的可食部分 Cd含量预测结果

进行评价，得到三种作物污染预测分布图。其中，

小麦和水稻的污染超标地区主要位于东部、南部和

西北部，油菜籽全域不污染。

（3）依据评价结果，以农用地安全利用为目标，

对研究区小麦、水稻和油菜籽三种作物进行重新配

置，划分得到 4种作物种植安全区，并根据污染状况

和当地实际提出污染农用地安全利用管控策略。

研究可为实现重金属污染农用地安全利用提供思

路和依据，兼具理论和现实意义。
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Prediction of crop Cd content and zoning of safety
planting based on BP neural network

HOU Yixuan1, ZHAO Huafu1,2, WU Kening1,2, LI Kai1

(1. School of Land Science and Technology, China University of Geosciences (Beijing), Beijing 100083, China;

2. Key Laboratory of Land Regulation Ministry of Land and Resources, Beijing 100035, China)

Abstract: In order to predict the heavy metal content of crops and realize the safe utilization of

heavy metal contaminated agricultural land, 10 factors including soil Cd content, soil pH value, soil

organic matter, cation exchange capacity, distance to mining land, and distance to traffic lines etc.

which affect Cd content in crops were selected by GeoDetector model, being used as input factors.

The Cd content in edible parts of crops was used as output factor. The BP neural network prediction

models of Cd content in edible parts of wheat, rice, rapeseed, and vegetables were established

respectively. The pollution of crop planting was predicted and analyzed. The safety zones of

planting was categorized. The results illustrate that: (1) The BP neural network exhibit a good

predictive effect, which has a nice applicability to the prediction of Cd content of edible parts of

crops. The prediction accuracy of BP neural network models was better than that of the multiple

regression prediction models according to the accuracy evaluation indexes. (2) Due to the low

prediction accuracy of vegetables prediction model, the support for prediction and management

partitions was limited. Only the prediction results of Cd content in edible parts of wheat, rice, and

rapeseed were evaluated. The crop pollution prediction distribution map and distribution

characteristics were obtained. (3) With the goal of safe use of agricultural land, the three crops in

the study area were re-allocated based on the evaluation results, which was divided into four crop

suitable planting safety zones. The findings of this study can provide ideas and basis for safe utilization of

contaminated agricultural land and crop planting adjustment, which is of both theoretical and

practical significance.

Key words: Cd content of crops; BP neural network; prediction models; heavy metal pollution;

safety use of agricultural land; wheat; rice; rapeseed; vegetables; zoning of suitable planting for crops
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