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基于 BP 神经网络法的耕地质量定级评价—— 
以襄阳市城区为例

张朝晖，聂　艳 ※，马泽玥
（华中师范大学地理过程分析与模拟湖北省重点实验室，湖北武汉 430079）

摘要：【目的】耕地质量定级评价工作是准确把握耕地效益水平，有效保护耕地和科学管理

耕地的必要前提。【方法】以襄阳市城区耕地为研究对象，从自然要素、社会经济要素、区

位因素 3 方面建立耕地质量评价体系，借助 BP 神经网络法，通过训练建立网络模型，并以

仿真练习得出襄阳市城区耕地质量评价结果。【结果】（1）BP 神经网络模型的精度达到 0.93

左右，建立的网络模型具有一定可行性和精确性；（2）襄阳市城区耕地质量总体水平良好，

其中二级地和三级地最多，面积占比分别为 33.56% 和 46.19%；耕地质量空间分布上呈现由

东北向西南递减的趋势。【结论】借助 BP 神经网络的方法开展耕地质量评价具有一定的可行

性和精确性，可为以后的耕地质量评价提供一定借鉴与参考。
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0　引言

“像保护大熊猫一样保护耕地”［1］，耕地是人们赖以生存的基本条件，耕地质量对于

保障国家粮食安全起着重要作用。在推动高质量发展的背景下，更加关注耕地质量，妥

善保护耕地和推动高标准基本农田建设则愈加重要。

耕地的质量是各种因素综合影响的结果，包括经济、自然、社会、环境等多方

面。目前，耕地质量评价多以定性和定量方法进行，常见方法有因素法［2］、模糊评价 
法［3］、层次分析法［4］、主成分分析法［5］、灰色关联度法［6］、熵权法［7］等。然而这些

方法多少存在主观性过大或者其他不足，在保证评价客观性上存在欠缺。BP 神经网络是

一种多层前馈网络，其算法原理是基于数据的逆向传播，能够很大程度上减轻评价中主

观因素影响，以获得客观准确的评价结果［8］。研究表明，耕地质量评价适宜使用神经网

络的方法，通过对样本的训练来自动找寻质量水准与各影响指标因素之间的非线性关系，

从而更方便、科学、客观地对耕地质量进行模拟评价。文章以襄阳市城区为例，在耕地
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质量评价工作中采用了 BP 神经网络的评价方法，后利用 BP 神经网络法得出的质量评价

结果与传统因素法的评价成果进行对比分析，以探究神经网络方法的可行性、准确性，

也为耕地的精准定位、分类保护提供参考与借鉴。

1　研究区域概况与数据来源

1.1　研究区概况

襄阳市，坐落于湖北省西北部，是汉江流域中心城市以及著名的历史文化名城，该

研究的襄阳市城区包括襄城区、樊城区、高新技术开发区、鱼梁洲经济开发区、东津新

区以及襄州区的部分区域，襄阳市城区主要有由丘陵和平原两种地貌类型所组成，市区

地势由西南向东北降低，该区属于亚热带湿润性季风气候，冬冷夏热，春秋无常，年均

温度约在 15℃左右，年降水量可达 820~1 100 mm。土地资源方面，城区土地面积以农用

地最多，达 10.499 1 万 hm2，占比 69.02%；建设用地 3.474 1 万 hm2，占比 22.84%；未利

用地 1.238 6 万 hm2，占比 8.14%。

1.2　数据来源

研究数据包括自然、经济、区位等多方面资料，通过资料收集、实地调查等方式，

得到湖北省土肥站的耕地样点数据、襄阳市最新的耕地质量等别年度更新成果、襄阳市

土地利用现状数据库、襄阳市年鉴等自然环境与经济情况资料，其中气温、降水资料来

源于湖北省土肥站襄阳市城区的 1 389 个耕地样点的气候数据，研究区的社会经济资料主

要参考襄阳市统计年鉴和实际走访调查数据，有关土地的相关信息资料则是提取自襄阳

市国土局的襄阳市耕地质量等别年度更新数据库和襄阳市土地利用现状数据库。依据来

源实际可靠、单位标准统一、符合实际操作要求的原则，对收集数据进行核对检测，以

确保数据真实可靠，并通过野外调查对部分资料进行补充完善。

2　研究方法

2.1　评价单元确定

耕地质量评价要以评价单元为基本，考虑到襄阳市城区耕地较多，能够反映农用地

质量特征，故该文襄阳市城区耕地质量定级评价研究采用地块法划分定级单元，直接采

用襄阳市耕地质量等别年度更新数据库中已有的耕地图斑作为该次评价工作的基本评价

单元，共计 1.2368 万块。

2.2　指标体系构建

耕地质量具有多因素性，其受到自然、经济、社会等多方面综合影响，同时耕地质

量的侧重点和主导因素也因研究尺度和研究区域的不同而有所差异，因此耕地质量评价

体系要体现因地制宜的特点。奉婷等以自然质量、利用条件、空间形态和生态安全 4 个

层面建立指标体系对北京市平谷区进行研究［9］；温良友等用“过程—功能—质量—特 
性—指标”的体系建立田块尺度的评价体系［10］；马瑞明等以河北省内丘县为对象，综合
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考虑气候因素、土地因素、人为工程设施因素对耕地质量的影响［11］；辛芸娜等基于土

壤、生态、环境和管理 4 个质量维度建立县域耕地质量指标体系对北京市大兴区耕地进

行评价［12］；马佳妮等从地学特征、土壤特性、环境状况、建设水平和生物多样性等 5 个

维度构建耕地质量评价指标体系［13］。

该文在充分遵循生产性、可行性、典型性、主导性原则的基础上，结合襄阳市城区

耕地的特点，基于自然因素、社会经济因素和区位因素 3 方面构建目标层，并以气候、

地形、土壤、土地利用、基础设施、耕作条件、区位条件、交通条件 8 方面建立准则层，

最终确定 20 个指标，构建起襄阳市城区域耕地评价指标体系，详见表 1。

表 1　襄阳市城区耕地质量评价指标体系
Table 1　Cultivated land quality evaluation index system in Xiangyang urban area

目标层 准则层 指标层 指标属性

自然要素 气候 ≥ 10℃积温 正相关

年降水量 正相关

地形 坡度 逆相关

耕层厚度 正相关

剖面构层 正相关

地表岩石裸露度 逆相关

土壤 表层土壤质地 正相关

土壤侵蚀程度 逆相关

有机质含量 正相关

土壤 pH 值 正相关

社会经济要素 土地利用 耕地比重 正相关

人均耕地 正相关

基础设施 沟渠密度 正相关

水系密度 正相关

灌溉保证率 正相关

耕作条件 耕作距离 正相关

田块形状 正相关

田块连片度 正相关

区位因素 区位条件 中心城镇影响度 正相关

交通条件 路网密度 正相关

2.3　指标属性获取

根据指标属性特点的不同，采用的多种方法获取指标属性数据。其中坡度、耕层厚

度、剖面构层、地表岩石裸露度、表层土壤质地、土壤侵蚀程度、有机质含量、土壤 pH
值、灌溉保障率指标数据直接采用襄阳市耕地质量等别年度更新数据库中的对应资料。

积温和降水量指标数据则是通过克里金插值的方法对耕地样点的气候资料进行插值

分析，并对属于襄阳市城区内的属性数据进行截取，以获取各耕地图斑气候数据。
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耕地比重、人均耕地指标的属性数据是采用公式计算的方法进行，因耕地比重和人

均耕地数据无法精准到各个地块，故以村庄为基本单位，通过咨询和走访调查收集整理

每个村庄的人口数据，并通过公式计算获得每个村庄的耕地比重和人均耕地数据，最后

把属于该村庄的耕地图斑都赋予同一数值。耕地比重和人均耕地的计算公式分别为村庄

耕地面积与村庄总面积的比值和村庄耕地面积与村人口数量的比值。

沟渠密度、水系密度以及路网密度指标属性数据的获取。首先沟渠密度、水系密度

和路网密度数据直接提取自襄阳市土地利用现状数据库，而后采用叠加分析的方法使其

与耕地数据进行叠加，获得每块地块所对应的沟渠、水系、路网数据，最后通过公式计

算得到指标属性。密度的计算公式则为地块中对应的沟渠、水系、路网的面积或长度除

以地块总面积。

耕作距离和中心城镇影响度是空间扩散型因子，应采用缓冲区分析的方法进行数

据获取。首先在襄阳市土地利用现状数据库中提取中心城镇点和居民点数据，后通过

ArcGIS 中的多级缓冲分析，设定不同的缓冲距离，再与评价单元进行空间叠加以获取评

价单元的数据值。

空间扩散型因子也要考虑其数值的空间衰减问题，以中心城镇影响度为例，首先将

中心城镇对周围空间的影响度 Fi 分为几个典型等级并赋予其分值，采用二次衰减模型获

取 di 值，距离越小作用分值越大。依据不同的 di 做缓冲区分析后将各等级缓冲区图进行

叠加，在相应的缓冲区带中赋予相应的值，公式为［14］：

 di=d0（1-       ）Fi  （1）

 d0= S/nπ  （2）

式（1）~（2）中，di 表示某点在其影响因素的最大距离内距离其影响因素的实际距

离；d0 表示该要素的最大影响距离；Fi 表示不同空间距离上的作用分值；S 表示评价区域

总面积；n 表示影响中心的数量。

田块连片度和田块形状的属性数据也采用公式计算获取。可直接在 ArcGIS 中使用字

段计算器功能获得，田块连片度、田块形状计算公式分别为：

  （3）

式（3）中，F 表示连片度，n 为斑块总个数，Ai 为斑块 i 面积，A 为斑块总面积。

  （4）

式（4）中，D 表示田块形状，P 表示田块周长，A 表示田块面积。

2.4　因素法

因素法是一种比较经典的耕地质量评价方法，其通过对研究区域耕地质量的各种影

响因素进行研究分析，设置耕地质量的评价指标体系，然后对每个指标的影响程度和重
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要性进行判别获取，以得到指标对应权重，而后依据指标数据对其进行量化赋分，最后

通过计算得出耕地的质量分值。因素法定级具有独立性强、自成体系、受等别指数干扰

小、易于操作等特点［15］。

依据《农用地质量分等规程》（GB/T 28407—2012）、《农用地定级规程》（GB/T 28405— 
2012）等相关规程和文件的指导，襄阳市于 2018 年采用因素法开展了襄阳市城区耕地质

量定级评价工作，并形成了襄阳市城区耕地质量定级评价成果与数据库。

2.5　BP 神经网络法

BP 是一种多层前馈式误差反向传播网络，其高度的仿真功能经过网络反复学习能有

效修正误差，可以跨越传统评价中的专家打分环节，在一定程度上避免主观因素对结果

的影响［16］。BP 神经网络的另一优势在于其可以不断调整模型参数，如权重和阈值，以

便不断降低模型误差，提高网络的精确性。

近年来，人工神经网络不断趋于成熟与完善，并且在许多领域均有运用，该文在耕

地质量评价上尝试采用 BP 神经网络的方法，对 BP 神经网络方法的可行性、准确性进行

测试和研究，并与因素法结果进行对比分析。

3　基于神经网络的耕地质量评价

3.1　数据的量化与归一化处理

根据属性数据的特点，可将耕地质量评价指标分为语言型、域值型和扩散型。语言

型指标，是指指标的数据不是具体的量化数字，而是语言性的描述，如坡度、土壤质地、

剖面构层、地表岩石裸露度等；域值型指标，是指指标数据自身就具有级别划分，并且

存在一定的区间，域值型指标包括土壤有机质和 pH 值；扩散型因子，该类因子的数值会

随着影响距离的增加而呈现出逐渐减弱的趋势，中心城镇影响度和耕作距离属于扩散型

因子。因此，对于不同类型的指标数据，也要采用特定的量化方法。对于语言型指标的

量化赋值可直接参考依据《农用地质量分等规程》（GB/T 28407—2012）和其他相关资料

中的量化标准，成果如表 2。

表 2　土壤质地的量化结果实例
Table2　Example of quantitative results of soil texture

代码 描述 作用分

R 壤土 100

N 粘土 80

S 砂土 60

L 砾土 50

域值型指标，域值型指标数据的量化处理应采用下式进行量化赋值［17］：

 Fi= ×100
（Ti-T 劣）

（T 优 -T 劣）
 （5）
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式（5）中，Fi 指标因子第 i 级别所对应的分数；Ti 表示指标因子第 i 级别域值的中

值；T 优表示指标因子最优级别域值的中值；T 劣表示指标因子最劣级别域值的中值。

中心城镇影响度和耕作距离是空间扩散性因子，指标属性数值获取工作中已对其指

标数据进行了获取与量化，故不需要再次处理，可直接采用。其余已有数值的指标则不

需要再进行量化处理，以上各项指标量化完成。

BP 神经网络要求输入数据要在 0~1 的区间内，因此该文采用极差法［18］的方式对输

入数据预先进行归一化处理，分为两种情况，公式（6）是正相关指标的处理，公式（7）

是逆相关指标的处理：

 yij=
（Xij-minXij）

（maxXij-minXij）
 （6）

 yij=
（maxXij-Xij）

（maxXij-minXij）
 （7）

式（6）~（7）中，maxXij 表示各指标最大值；minXij 表示各指标最小值；Xij 表示各指

标实际值。

3.2　神经网络模型构建与参数选取

该文网络模型采取使用由输入层、隐含层、输出层组建的 3 层次 BP 神经网络模 
型。tan-sigmoid 型传递函数的 tansig 的输入值可任意选取，线性传递函数 purelin 的输

入输出都能取任意值，因评价指标数据都进行了归一化处理，故选取 tansig 函数为隐

含层函数，purelin 函数为输出层函数，训练函数选取 L-M 反向传播算法即 trainlm 函 
数［19］。

评价所构建的指标体系共有 20 个指标，所需要得到的结果为 1 个即评价分值，故分

别采用 20 和 1 作为此次 BP 神经网络模型的输入层和输出层神经元数。

对于网络模型隐含层节点数量的选择则可采用多种方式，最常用的方法是 Kolmogorov［20］

法，公式为：

 Q=  A+B+C （8）

式（8）中，Q 表示隐含层节点数；A 表示输入层节点数；B 表示输出层节点数；C 表

示 1~10 之间的任意整数。

为了得出更好的实验结果，综合考虑训练次数、拟合程度等因素，多次改变隐层数

量进行实验，结果表明当隐层数为 12 时，模型效果最佳。在 BP 神经网络模型的参数选

择上，学习率选取 0.01、期望误差选取 0.001、最大训练次数则选取 10 000 次，综上 BP
神经网络模型建立完成，详见图 1。

3.3　训练检验样本选择

构建一个 BP 神经网络模型需要选取一定的样本数据以作为训练样本和测试样本，并

通过训练样本数据以构建和训练网络模型，通过测试样本对模型的性能和精度进行检验。

本着随机分布的原则，选择 1 000 个地块数据作为训练样本，200 个地块数据作为检验样

本，共 1 200 个样本数据。
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图 1　襄阳市城区耕地质量评价的 BP 神经网络模型结构
Fig.1　BP neural network model structure of cultivated land quality evaluation in Xiangyang urban area

3.4　评价结果

将选取的 1 000 个评价单元数据作为训练样本带入 Matlab 中进行模型计算，对网络

模型进行构建和训练；而后将选取的 200 个检验样本带入模型，以检验网络模型的精度，

并绘制检验样本的仿真分数与真实分数的相对误差图，详见图 2、图 3。

如图 2 所示，该 BP 神经网络模型的各项指标精度都达到 0.93，相对误差都在 0.08
以下。通过以上误差数据的分析，可知此次构建的 BP 神经网络模型精度高且误差小，适

用于耕地质量评价，可以用于预测其他耕地的质量。

图 2　神经网络模型精度图
Fig.2　Neural network model accuracy
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图 3　检验样本相对误差图
Fig.3　Test sample relative error

3.5　结果对比

通过构建的网络模型对襄阳市城区的全域耕地质量分数进行预测，同时为了进一步

检验模型精度，选取部分地块的预测结果与襄阳市城区耕地定级评价成果中对应地块的

分数进行对比，详见表 3。

表 3　两种方法的耕地质量评价分值对比
Table3　Comparison of the scores of cultivated land quality evaluation by two methods

标识码 因素法分数 BP 神经网络分数 相对误差

212779 75.60 78.69 0.04

3660104 81.50 78.73 0.03

212790 74.30 75.68 0.02

212792 82.00 79.35 0.03

212793 79.30 75.19 0.05

212784 78.00 78.24 0.00

3660106 76.30 76.72 0.01

212786 77.30 77.14 0.00

212788 75.00 76.40 0.02

3660107 76.30 76.72 0.01

212789 82.10 78.97 0.04

212818 78.30 78.88 0.01

212820 79.70 77.08 0.03

212824 77.80 78.05 0.00

212798 81.50 78.64 0.04

212799 81.30 78.50 0.03

由表 3 可知，BP 神经网络法的预测结果十分接近常规因素法所得出的质量分值，进

一步证实了 BP 神经网络法的可行性。依据襄阳市城区耕地定级评价成果中的耕地分级标
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准，对模型预测的分值进行级别划分，并从数量角度对各级别耕地的面积以及占比进行

对比分析，见表 4。

表 4　两种方法耕地级别面积与比例
Table4　Two methods of arable land level and proportion

级别 因素法（万 hm2） 比例（%） BP 神经网络法（万 hm2） 比例（%）

一级 1.417 8 17.96 0.794 2 10.06

二级 2.841 1 35.99 2.648 9 33.56

三级 3.208 7 40.65 3.646 1 46.19

四级 0.425 7 5.39 0.804 0 10.19

由表 4 可知，BP 神经网络法相比较因素法的评价结果在数量上存在一定差异，因素

法的评价结果相对偏高，而 BP 神经网络法的评价结果偏低。同时，通过空间的比较也能

更直观地观察出两种评价方法结果的异同之处，详见图 4、图 5。

由图 4 可知，BP 神经网络法与因素法的评价结果在空间分布上差异不大，只在耕地

级别分布上存在细微不同。张湾镇和东津镇西南部，神经网络法的评价结果略低于因素

法；东津镇东北部耕地，神经网络法的评价结果高于因素法；卧龙镇以北，汉江以南的

部分耕地，神经网络法的评价结果低于因素法。

图 4　BP 神经网络法耕地级别分布
Fig.4　BP neural network method for cultivated land level distribution
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图 5　因素法耕地级别分布
Fig.5　Factor method for cultivated land level distribution

同时，由图 5 也能对襄阳市城区耕地质量水平进行一定的把握。襄阳市城区的耕地

质量水平总体良好，从耕地数量分布来看，位于中心城区的乡镇（街道）耕地的数量较

少，城区周边的各乡镇是耕地分布的集中区域，其中东津镇和太平店镇的耕地面积最多；

从耕地质量分布来看，襄阳市城区的耕地质量由东北向西南其质量水平不断下降，其中

优质耕地在东津镇、张湾镇比较集中，而稍劣耕地则在卧龙镇和牛首镇分布较多。

4　结论与讨论

4.1　结论

该文以襄阳市城区耕地为研究对象，采用 BP 神经网络方法，建立网络模型，并通过

模型进行耕地质量分值预测。同时，将 BP 神经网络法的评价结果与传统因素法的评价结

果进行对比分析。初步得到以下结论。

（1）BP 神经网络法模型的各项指标精度以及检验数据的相对误差都在可接受的范围，

表明 BP 神经网络法具有一定可行性和准确性，并且适合用于耕地质量评价工作。通过对

比分析，BP 神经网络法的预测结果与因素法的成果差异不大，且使用神经网络法进行预

测能够有效减轻人为主观因素对评价结果的干扰，同时提高评价过程的客观性和评价结

果的准确性。

（2）襄阳市城区耕地整体质量水平良好，其中以二级地和三级地居多，面积占比分
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别为 33.56% 和 46.19%；耕地数量分布状况存在空间差异，主要是中间少，四周多，城

区少，郊区多；耕地质量的空间分布也不平衡，主要呈现出东北优西南劣的特点。

4.2　讨论

耕地质量评价是有效把握耕地质量水平、合理保护耕地、有效管理耕地的重要基础

性工作，尤其是耕地质量评价指标的构建是进行评价工作的基本前提，该文以自然要素、

社会经济要素、区位因素 3 方面建立起耕地质量评价体系，一定程度上反映了耕地各方

面水平和质量，具有一定合理性、科学性；但也存在许多不足，如指标构建角度、构建

层次、具体影响因素因子等还有待研究和优化，指标属性的获取与量化也需进一步改进

和完善。

耕地质量评价方法多种多样，定性和定量的评价方法也层出不穷。该文采用的 BP 神

经网络法具有客观、定量、非线性的特点，能够减少评价过程中的主观因素影响，其能

够利用已知数据进行构建并训练神经网络模型，然后使用已建立的模型去预测未知数据，

可有效避免主观因素带来的误差，且不需要提前设定权重，提高了耕地质量评价的准确

度和效率；同时 BP 神经网络法也存在着问题和不足：（1）在进行网络参数数值设定时缺

乏相关规范性的理论指导和标准依据，一般只能采用依据经验的方法进行；（2）BP 神经

网络可能存在预测结果不准确、不稳定的现象，称之为“过度拟合”，一般来说训练样本

的数量多少和模型的精确度成正相关关系，但在训练样本达到一定数量时，训练样本数

量增加模型的精度反而会下降。总之，BP 神经网络法适合运用于耕地质量评价工作且具

有一定的准确性，同时需要进一步的研究与完善。
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Evaluation of cultivated land quality based on BP neural network 
method——a case study at Xiangyang urban area

Zhang Zhaohui，Nie Yan※，Ma Zeyue
（Hubei Provincial Key Laboratory for Geographical Process Analysis and Simulation， 

Central China Normal University，Wuhan 430062，China）

Abstract：［Purpose］The evaluation and grading of cultivated land quality is the necessary 
premise for accurately grasping the level of cultivated land benefits，effectively protecting 
cultivated land and scientifically managing cultivated land.［Method］Taking cultivated land 
in Xiangyang urban area as the research object，the study establishes the evaluation system of 
cultivated land quality from three aspects：natural factors，socio-economic factors and location 
factors. BP neural network is used as the evaluation method of cultivated land quality，and the 
network model is established through training. Simulation exercises yielded the results of the 
evaluation of cultivated land quality in Xiangyang urban area.［Result］The results showed as 
follows：firstly，The accuracy of the BP neural network model is about 0.93，and the established 
network model has certain feasibility and accuracy. Secondly，the overall quality of cultivated 
land in Xiangyang urban area is good，with the second and third grades being the largest，
accounting for 33.56% and 46.19% respectively；the distribution of cultivated land is less in the 
urban area center and more in suburbs；the quality of cultivated land is declining from northeast 
to southwest.［Conclusion］This research proved that The BP neural network method can be 
applied to the evaluation of cultivated land quality，and it is feasible and accurate. It can provide 
some reference for the future evaluation of cultivated land quality. 
Key words：cultivated land quality；BP neural network model；cultivated land grading；

Xiangyang urban area


