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摘要　对湖北省重点区域行业企业周边土壤理化指标和重金属含量进行监测;利用监测数据建立含有１３
输入、１个隐含层和６输出的３层BP神经网络模型,预测监测区域 Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb含量,综合重金属监测

结果和预测结果,采用内梅罗指数对研究区域进行污染评价.结果表明,研究区域重金属存在不同程度超标情

况,最大超标倍数范围为１．８~１５６．１倍;Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb等６项重金属预测结果与实际测试结果相对误差

范围在０．３％~１９．９％,Mn、V、Ag、Tl、Sb在置信度为９９％时均呈显著性相关(P＜０．０１,n＝１１),Co在置信度为

９５％时呈显著性相关(P＜０．０５,n＝１１),构建的BP神经网络预测模型具有良好的精准度;基于 BP神经网络模

型预测结果的内梅罗污染指数未超过警戒限的比例为７７．３％,达轻度污染比例１７．４％,达中度、重度污染比例均

为４．０％.
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　　长期以来,随着工业化水平的迅速提高,工业化

生产排放的“三废”使得企业周边土壤重金属污染日

趋严重.重金属具有一定的累积性和生物毒性,在
土壤中难降解,滞留时间长,大量重金属在土壤中的

累积会降低土壤微生物活性,影响土壤的正常功能,
对生态系统安全和人体健康构成严重威胁[１Ｇ３].现

有的土壤重金属污染研究方法主要是基于对重金属

含量监测,以计算各类指数(如:单项污染指数、内梅

罗指数、潜在风险指数、地累积污染指数等)和构建

模型(如:地统计模型、人工神经网络模型、土壤景观

模型等)对土壤中重金属进行污染评价.由于当前

土壤环境质量监测受到监测能力和监测成本等因素

制约,土壤环境质量重金属污染评价主要集中于

Cd、Hg、As、Cu、Pb、Cr、Zn、Ni等常规指标,而没有

考虑行业企业的重金属特征污染因素,使得研究成

果不够全面、科学地反映土壤环境质量.
人工神经网络模型可以利用有限的监测指标,

建立非线性映射关系,通过函数计算预测其他指标,
可以减小监测成本,同时也能弥补因监测指标不足

而导致研究结果的片面性.人工神经网络模型在环

境领域主要应用于环境质量变化预警预报和综合评

价,应用于土壤中重金属含量预测的报道甚少[４Ｇ６].
误差反向传播算法(errorbackpropagtion,BP)是人

工神经网络模型中的一种,它能够建立输入量与输

出量之间全局性非线性映射关系的分析方法,从已

知数据中自动归纳规则并获得数据的内在规律[７Ｇ９].
已有研究表明,BP神经网络的函数逼近能力、模式

识别、回归计算等已被广泛应用于环境科学领域,并
取得了较好的效果[１０Ｇ１３].土壤空间位置与各种重金

属的含量之间,以及污染程度与不同重金属含量之

间均存在高度复杂的非线性映射关系[９].BP神经

网络算法中,将输入层的结果作为输入变量进入隐

藏层,在隐藏层中对数据进行算法处理,得到一定

的输出进入输出层,当输出层的结果与预期结果

不同时,误差就会在网络中进行反方向传播,并
综合考虑土壤环境质量模糊性及各污染因素的

权重,循环地对权重值进行调整,使输出误差平

方和达 到 最 小 值,使 得 计 算 预 测 结 果 更 具 科 学

性[１０Ｇ１１].
本研究运用BP神经网络建立以地理信息和土
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壤理化指标为输入量、土壤重金属含量为输出量之

间的非线性映射关系,预测土壤中 Mn、Co、V、Ag、

Tl、Sb等６种非常规监测重金属含量,结合内梅罗

指数法来研究评价区域土壤环境质量,全面、客观地

反映区域土壤环境质量,其结果可为区域土壤污染

治理提供参考.

1　材料与方法

1.1　样品的采集

选取湖北省境内重点区域中的重点行业企业、
工业园区、油田采矿区、工业遗留遗弃场地、固体废

物集中处置场地等５类７２家重点行业企业周边土

壤为研究对象,研究区域企业分布见图１.采样点

位的布设方法参照湖北省«重点区域土壤环境质量

监测风险点位布设方法».土壤样品采集点位的采

样区域范围为２０m×２０m(长×宽),采用双对角线

采样方法在采样区域内采集５个分点的表层２０cm
深度土壤样品进行混合,共计获得３２７个土壤样品,
样品类型主要为企业周边农田土壤.

图１　研究区域行业企业分布

Fig．１　Theindustryenterprisedistribution
ofresearchregional

1.2　样品的处理与测试

采集的土壤样品带回实验室后采用自然风干、研
磨,分别过孔径２、０．２５、０．１４９mm筛处理.样品前处

理与分析测试采用标准方法包括 GB/T２２１０５．１—

２００８、GB/T２２１０５．２—２００８、GB/T１７１３８—１９９７、GB/

T１７１３９—１９９７、GB/T１７１４１—１９９７、NY/T１１２１．２—

２００６、NY/T１１２１．６—２００６和LY/T１２４３—１９９９.采

用pH计(PHSＧ３C,上海仪科)测试土壤pH 值;滴定

法测定有机质(OM)和阳离子交换量(CEC);原子荧

光光度计(AFSＧ３１００,北京海光)测试 Hg和 As;原子

吸收分光光度计(PinAAd９００T,美国珀金埃尔默)测
试Cu、Zn、Ni、Cr、Pb、Cd.样品测试过程采用样品空

白、国 家 土 壤 标 准 物 质 (GBW０７４２３—GBW０７４２９、

GBW０７４４８、GBW０７４５０、GBW０７４５５—GBW０７４５８)对

分析结果进行准确度控制(表１);采用平行样品对

分析结果进行精密度控制.样品空白测试结果均符

合相应标准方法质量控制与保证要求;国家土壤标

准物质测试结果均在土壤成分的认定值范围内;平
行样品测试结果的相对偏差小于２０％.
1.3　BP 神经网络模型的构建

１)样本数据的处理.采样点位的经纬度是本研

究BP神经网络模型中的输入变量,为了使各输入

变量统一便于计算,需要对经纬度进行量化.将采

样点位的经纬度数据转换为双精度数值,计算方法

如公式(１).

LL＝D＋ F＋
M
６０( ) ×６０ (１)

式(１)中,D、F、M 分别代表经纬度中的度、分、
秒的数值.

为了使数据能更好地适应传递函数,减少计算

过程中的出错率,加快计算速度和收敛度,神经网络

算法需要对数据做标准化处理,对输入变量进行线

性转换,转换计算后的结果在[－１,１]之间,计算方

法如公式(２).

Yi＝
Xi－Xmin

Xmax－Xmin
(２)

式(２)中,Yi为输入变量Xi标准化后的值;Xi

为i点位输入变量X 的测定值;Xmax和Xmin分别输

入变量X 的最大值和最小值.

２)BP神经网络模型.研究区域采集的３２７个

土壤样品的 Cd、Hg、As、Cu、Pb、Cr、Zn、Ni数据完

整,２４６个土壤样品的 Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb数据不

完整,本研究构建隐含层单元数为６的３层 BP神

经网络模型对 Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb含量预测.选

取样点经纬度、土壤pH 值、OM、CEC、Cd、Hg、As、

Cu、Pb、Cr、Zn、Ni结果为输入变量,Mn、Co、V、Ag、

Tl、Sb为输出变量,隐含层单元数量一般由经验公

式计算得出,计算方法如公式(３).

J＝ M＋N ＋A (３)

式(３)中,J 为隐含层单元数;M 为输出层单元

数;N 为输入层单元数;A 为常数,取值１~１０.
将８１组完整数据随机抽取７０组作为训练样本

和１１组作为检验样本.运用 MATLABR２０１４a工

具箱中的newff函数,选取双曲正切Sigmoid函数

(tansig)为输入层到隐含层传递函数,线性函数

(purelin)为隐含层到输出层传递函数,运用 LevenＧ

６５
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bergＧMarquardt优化算法(trainlm)对训练样本进

行训练,得到 Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb等６种重金属

含量的BP神经网络预测模型.BP神经网络模型

的拓扑结构如图２.

图２　BP神经网络的拓扑结构

Fig．２　TopologicalstructureofBPnetwork

1.4　评价方法

内梅罗指数反映了各污染物对土壤的作用,同
时突出了高浓度污染物对土壤环境质量的影响.内

梅罗污染指数的计算如公式(４),其污染分级标准参

考中华人民共和国环境保护行业标准 HJ/T１６６－
２００４[１４].

Pi＝
Ci

Si
,Pn＝

１
n ∑

n

i＝１
Pi( )

２

＋ Pi( ) max[ ]２

２
(４)

式(４)中,Pi为土壤中污染物i 的单项污染指

数;Pn为土壤中污染物的内梅罗污染指数;Ci为土

壤中污染物i的含量,mg/kg;Si为土壤中污染物i
含量的质量评价标准,mg/kg.

2　结果与分析

2.1　土壤重金属监测结果

研究区域土壤pH 值、OM、CEC、Cd、Hg、As、

Cu、Pb、Cr、Zn、Ni等测试指标的含量特征统计见

表２.研究区域 Cd、Hg、As、Cu、Pb、Cr、Zn、Ni等８
项重金属含量差异性较大,均存在不同程度的超标

情况,结合采样点位土壤pH 值统计重金属最大超

标倍数范围为１．８~１５６．１倍,其由大到小排序为

Cd＞Pb＞As＞Cu＞Zn＞Hg＞Ni＞Cr.将研究区

域８项重金属含量均值扣除背景值后再与背景值比

较,得出Cd、Hg、As、Cu、Pb、Cr、Zn、Ni含量变化率

分别为２７４．８％、２７．６％、８８．１％、３４．０％、４２７．２％、

－９．２％、１８．５％、５．０％,结果表明,除Cr外其他重金

属含量均值较背景值都有不同程度的增加,其中

Cd、Pb含量增幅较大,表明土壤中的重金属已经受

到外来源污染.从变异系数分析,Cd、Hg、As、Cu、

Pb变异系数范围为１．４~９．６,属强变异;Cr、Zn、Ni
变异系数范围为０．４~０．９,属中等变异.变异系数

越大,表明人为活动的干预作用越强烈,或者理解为

重金属污染物受较强程度人为源的影响.
2.2　BP 神经网络训练及检验

将７０组训练样本数据按照本文“１．３”建立的

BP神经网络预测模型进行训练,训练结果见图３.
结果表明,训练５００次时训练曲线与最佳曲线基本

重合,均方误差为１．４×１０－３,达到最小值,表明训练

收敛效果较好.训练后的标准化的输出值与目标值

之间的线性回归相关系数r 为０．９９５１,r 值越接近

１,表明模型的预测精度越高.

１１组检验样本 Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb等６项重

金属的预测结果与实际测试结果见图４.预测结果

与实际测试结果的线性相关系数范围为０．７２９~
０．９９８,Mn、V、Ag、Tl、Sb在置信度为９９％时均呈显

著性相关(P＜０．０１,n＝１１),Co在置信度为９５％时

呈显著性相关(P＜０．０５,n＝１１).６项重金属的预

测结果与实际测试结果相对误差范围在０．３％~
１９．９％,均值为９．５％.线性相关性和相对误差分

析结果表明 建 立 的 ３ 层 BP神 经 网 络 预 测 模 型

可靠.

７５
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表１　土壤环境质量标准值和背景值

Table１　Thestandardvaluesandbackgroundvaluesofsoilenvironmentalquality mg/kg

指标Indicators Cd Hg As Cu Pb Cr Zn Ni Mn Co V Ag Tl Sb

标准值

Standard
values

pH＜６．５ ０．３ ０．３ ４０ ５０ ２５０ １５０ ２００ ４０ １５００∗ ４０∗∗ １３０∗∗ ２０∗∗ １∗∗ ２０∗∗

６．５≤pH≤７．５ ０．３ ０．５ ３０ １００ ３００ ２００ ２５０ ５０

pH＞７．５ ０．６ １．０ ２５ １００ ３５０ ２５０ ３００ ６０

背景值

Backgroundvalue
０．２２ ０．０７５ １３．２ ４１．３ ３２．１ ８９．７ ９０．４ ３１．９ ７１２ １５．４ １１０．２ ０．１７９ ０．５８ １．６５

　注 Note:标准值引用中华人民共和国国家标准土壤环境质量标准GB１５６１８—１９９５ThestandardvaluereferstothesoilenvironmenＧ

talqualitystandardGB１５６１８－１９９５;标准值“∗”引用澳大利亚保护土壤及地下水调研值 Thestandardvaluelabeled“∗”refers

tothesurveyvaluesofconservationsoilandgroundwater,Australian;标准值“∗∗”引用加拿大土壤环境质量标准农用地标准值

Thestandardvaluelabeled“∗∗”referstothesoilenvironmentalqualitystandardvalueofagriculturalsoil,Canada;背景值引用

中国土壤元素背景值 ThebackgroundvaluereferstothebackgroundvalueofChinesesoilelements．

表２　测试指标的含量特征统计及标准值

Table２　Thestatisticalcharacteristicsandstandardvaluesoftestindicators mg/kg

指标Indicators pH OM CEC Cd Hg As Cu Pb Cr Zn Ni

最小值 Minimun ３．４ ０．６ ３．２ ０．０１ ０．００６ １．０ ５．０ １１．４ １０．５ １７．６ ４．２

最大值 Maximun ８．９ ４６６．０ ３４．９ ４６．８３ １．１６０ １７５６．０ ２６８９．５ ２７４９７．１ ４１１．０ １０５８．１ １１２．３

平均值 Average ７．０ ２０．６ １３．９ ０．８２ ０．０９６ ２４．８ ５５．３ １６９．２ ８１．４ １０７．２ ３３．５

中位值 Mild ７．４ １６．９ １２．９ ０．２９ ０．０６０ １２．３ ３０．２ ３２．９ ８０．６ ８６．６ ３２．６

标准差

Standarddeviation
１．２ ２７．５ ５．９ ３．７０ ０．１００ １０７．３ １７７．８ １６３０．１ ３６．９ ９４．４ １４．１

变异系数

Variablecoefficient
０．２ １．３ ０．４ ４．５０ １．４００ ４．３ ３．２ ９．６ ０．５ ０．９ ０．４

　注:土壤pH 值、变异系数无量纲.Note:ThesoilpHandcoefficientofvariationaredimensionless．

图３　BP神经网络训练误差曲线和线性回归图

Fig．３　Theerrorcurvediagramandlinear
regressiondiagramofBPnetworktraining

2.3　BP 神经网络预测结果

按照本文“１．３”建立的BP神经网络预测模型进

行重金属含量预测,Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb等６项重

金属的预测结果见表３.从预测结果来看,Mn、Co、

V、Ag、Tl、Sb均不同程度地超出参考标准值.Ag、

Tl、Sb预测结果均值与背景值相比,含量增大幅度

明显,变异系数大于１,属于强变异,对土壤环境质

量的影响较大.
2.4　重金属污染评价与分析

分别统计８项重金属和１４项重金属(８项实测

值和６项预测值,统称BP模型预测值)含量结果计

算的内梅罗污染指数,统计结果见图５.
图５结果表明,在３２７个监测点位中,采用８项

重金属实测值计算的内梅罗污染指数未超过警戒限

的比例占７４．９％,达到轻度、中度、重度的比例分别

为１７．１％、４．０％、４．０％.采用基于 BP神经网络模

型预测１４项重金属预测值计算的内梅罗污染指数

未超过警戒限的比例占７７．３％,达到轻度、中度、重
度的比例分别为１７．７％、４．０％、４．０％.

利用SPSSStatistics２１对实测值和BP神经网

８５
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图４　预测结果与实测结果散点图

Fig．４　Thescatterdiagramofpredictedresultsandmeasuredresults

图５　内梅罗污染指数统计结果

Fig．５　ThestatisticalresultsofNemerowpollutionindex

络模型预测值做因子分析.变量正交旋转后各主因

子(F)载荷与方差累积贡献率统计结果见表４和

表５.实测值因子分析结果显示特征值大于１的有３
个主因子,其方差累积贡献率为６８．４％,第一因子

(F１)中Pb、Cd、Hg载荷系数明显高于其他元素,对
土壤污染贡献较大.BP模型预测值因子分析结果

显示特征值大于１的有４个主因子,其方差累积贡

献率为６７．４％,第一因子(F１)中Pb、Sb、Cd、Hg载

荷系数明显高于其他元素,对土壤质量影响贡献较

大,这一结果与实测值因子分析结果相比,除了Pb、

Cd、Hg之外,对研究区域土壤质量影响较大的还有

Sb.

９５
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表３　重金属含量预测结果

Table３　Thepredictedresultsofheavymentals mg/kg

指标Indicators Mn Co V Ag Tl Sb

最小值 Minimun １１８．００ ２．００ ２２．００ ０．０１ ０．２８ ０．１８

最大值 Maximun ４１９０．００ ９５．７０ ２２７．００ ３１．１１ １４．３５ ４２０．１７

平均值 Average ８１０．００ １５．８０ １０１．００ ０．７２ ０．６９ ３．１４

中位值 Mild ７５６．００ １５．００ １０１．００ ０．２５ ０．６２ １．０７

标准差 Standarddeviation ４５０．００ ７．６０ ２８．００ ２．５０ ０．８０ ２４．６２

变异系数 Variablecoefficient ０．５５６ ０．４８４ ０．２７９ ３．４４７ １．１４９ ７．８５３

表４　实测值因子分析特征统计结果

Table４　Thestatisticalresultsoffactoranalysisformeasuredvalues

指标Indicators Pb Cd Hg Cr Ni Zn Cu As

F１ 载荷F１load ０．９１６ ０．８２２ ０．７３５ ０．０４６ ０．０１３ ０．０４８ －０．０２８ ０．２３０

F２载荷F２load －０．０７５ －０．０５５ ０．２０１ ０．９２５ ０．９０１ ０．０７４ ０．０２４ ０．０５１

F３载荷F３load －０．００１ ０．２４７ ０．０３６ －０．０２４ ０．１６９ ０．８４６ ０．７４５ ０．５２２

方差贡献率/％
Contributionrateofvariance

F１:２６．４０８　F２:２１．５８４　F３:２０．４２３　F１＋F２＋F３＝６８．４１４

表５　预测值因子分析特征统计结果

Table５　Thestatisticalresultsoffactoranalysisforpredictedvalues

指标Indicators Pb Sb Cd Hg Cr V Ni Zn Tl As Cu Co Mn Ag

F１ 载荷(F１load) ０．９６３ ０．９６２ ０．７９５ ０．６７１ ０．０４１ ０．０４５ ０．０１１ ０．０１９ ０．０９５ ０．１９０ ０．０３７ －０．０４８－０．０４３－０．０１７

F２载荷(F２load) －０．０５７－０．０４７－０．００９ ０．１６５ ０．８７４ ０．８４９ ０．８４８ ０．０６１ －０．０２８ ０．０７４ ０．０１５ ０．４５２ ０．３３８ ０．３９３

F３载荷(F３load) ０．０４０ ０．０４４ ０．２４６ ０．０７０ －０．０３８ ０．００７ ０．１３１ ０．８４９ ０．７８７ ０．４６７ ０．３５７ ０．４２１ －０．０７９ ０．１６６

F４载荷(F４load) －０．０２１－０．０１０ ０．０３７ －０．０１８ ０．０６４ ０．１４１ ０．１２２ ０．２７９ ０．０７２ －０．０６８ ０．７２４ ０．７０５ ０．６２５ －０．４５０

方差贡献率/％
Contributionrate

ofvariance
F１:２１．３５２　F２:１９．４１９　F３:１４．１６９　F４:１２．４４９　F１＋F２＋F３＋F４＝６７．３９０

3　讨　论

本研究通过BP神经网络模型建立地理空间位

置、土壤理化性质、重金属含量之间的非线性映射关

系,利用有限的监测指标来实现大量样本土壤重金

属含量预测.张钰等[１１]、王天魏等[１５]、杨娟等[１６]研

究也证实了通过BP神经网络模型来建立这种非线

性映射关系的可行性.通过对BP神经网络模型的

仿真度检验,预测值和实测值在置信度为９５％时呈

显著性相关(P＜０．０５,n＝１１).预测值和实测值之

间的误差分析显示,各元素拟合相对误差范围在

０．３％~１９．９％,均值为９．５％,介于已有的类似研究的

拟合相对误差范围为０．９４％~２６．７４％[１１,１６Ｇ２０].此

外,有学者提出模拟效率系数(NashＧSutcliffeeffiＧ

ciencycoefficient,NSE)是衡量模拟结果可靠性的

重要指标[２１].NSE 值一般在(－∞,１],研究认为

NSE值为正值时,模型模拟结果总体结果可信,

NSE值越大表明预测值与实测值匹配程度越好,

NSE值为负时表明预测值不可信或可信度低.本

研究中的 NSE均值为０．６２,满足模拟精度要求.苏

宝林 等[２０]、王 牧 童 等[２１]类 似 研 究 中 NSE 值 为

０．２５~０．９９,均获得较好的模拟效果.
由于研究区域土壤样品采集时间在«土壤环境

质量农用地土壤污染风险管控标准(试行)»(GB
１５６１８―２０１８)颁布之前,本研究采用内梅罗指数进

行土壤重金属污染评价过程中使用的土壤环境标准

限值仍沿用 «土壤环境质量标准»(GB１５６１８ ―

１９９５)标准限值.采用重金属实测值计算内梅罗指

０６
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数,污染等级为清洁和警戒限的监测点位分别为

５２．９％和２２．０％,约２５．１％监测点位受到重金属污

染.采用重金属 BP模型预测值计算内梅罗指数,
污染等级为清洁和警戒限的监测点位分别为４４．３％
和３０．０％,约２５．７％监测点位受到重金属污染.这

一结果与采用实测值计算内梅罗指数相比,清洁比

例减小８．６个百分点,警戒限比例增加８．０个百分

点,轻度污染比例增加０．６个百分点.本研究的BP
模型预测结果表明,Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb均有不同

程度超标情况,这是导致监测点位警戒限和轻度污

染比例增加以及中度和重度污染比例不变的主要原

因,同时说明 Mn、Co、V、Ag、Tl、Sb对土壤环境产

生了一定程度的污染.
实测值和BP神经网络模型预测值因子分析表

明,Pb、Cd、Hg对研究区域土壤质量影响贡献较大,
研究区域为采矿、工业和废弃物处置场地等重点区

域,工业污染排放是导致其周边土壤重金属污染的

主要因素.戴彬等[２２]、雷国建等[２３]、范俊楠等[２４]

研究也提出 Pb、Cd、Hg、As等是采矿和化工行业

等重点行业企业周边土壤污染的主要因子.此

外,研究区域重金属(例如Cd)背景值较高,接近标

准限值,使得低于标准限值的环境容量较小,容易

累积超出标准限值.BP模型预测值因子分析结果

表明,对研究区域土壤质量影响贡献较大的还有

Sb.虽然Sb的点位超标率只有约１％,但是最大

超标倍数达２１倍,对土壤污染影响不容忽视,因
子分析将Sb统计入影响研究区域土壤质量第一

主因子可能更准确.
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BPneuralnetworkbasedpredictionandevaluationofheavymetalpollution
insoilaroundtheenterprisesinkeyareasofHubeiProvince

FANJunnan１　ZHANGYu２　HEXiaomin１　GUOLi１　SHIMinfang１　CHEN Hao３

１．HubeiEnvironmentalMonitoringCenterStation,Wuhan４３００７２,China;

２．HubeiInstituteofMeasurementandTestingTechnology,Wuhan４３０２２３,China;

３．CollegeofScience,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan４３００７０,China

Abstract　ThephysicalandchemicalindicatorsandheavymetalcontentinthesoilaroundtheenterＧ

prisesinkeyareasofHubeiProvinceweremonitored．Themonitoringdatawereusedtoestablisha３Ｇ
layerBPneuralnetworkmodelwith１３inputs,１hiddenlayerand６outputs．ThecontentofMn,Co,V,

Ag,Tl,Sbinthemonitoringareawerepredicted．TheNemerowindexbasedonthemonitoringandpreＧ
dictionresultsofheavymetalswasusedtoevaluatethepollutionoftheareastudied．Theresultsshowed
thatthereweredifferentlevelsofexceedingstandardofheavymetalsintheareastudied．Themaximum
overＧstandardrangewas１．８Ｇ１５６．１times．Therelativeerrorbetweenthepredictionresultsofsixheavy
metalsincludingMn,Co,V,Ag,TlandSbandtheactuallytestedresultswasrangedfrom０．３％ to
１９．９％．Mn,V,Ag,Tl,andSbweresignificantlycorrelatedwiththeconfidenceof９９％ (P＜０．０１,n＝
１１)．Cowassignificantlycorrelatedwithconfidenceof９５％ (P＜０．０５,n＝１１)．TheBPneuralnetwork

predictionmodelconstructedhadgoodaccuracy．BasedontheBPneuralnetworkmodel,theNemerow

pollutionindexnotexceedingthewarninglimittookoveraproportionof７７．３％,withtheproportionof
lightpollutionof１７．４％andtheratioofmoderatetoseverepollutionof４．０％each．
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