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摘要：入河排污口是人为污染物流入河流的最后一道关卡，对其进行精确排查在水资源保护、水污

染防治等工作中具有重要作用。首先回顾了近 30 a来国内大型入河排污口排查工作情况，分别从

人工实地调查、GIS台账系统建设、卫星遥感监测和无人机排查 4个方面进行介绍；其次，在分析了

直接目视解译、基于水环境参数反演以及基于地物分类等常用入河排污口遥感监测技术的基础之

上，讨论了上述方法在无人机影像上应用的局限性；再次，通过简要介绍深度学习目标检测方法原

理，评述了基于深度学习的目标检测方法在入河排污口无人机遥感排查上的应用现状及其关键技

术；最后，对深度学习在无人机影像入河排污口识别上的应用前景进行了分析，并对今后包括入河

排污口在内的复杂地理要素的无人机遥感监测的研究重点进行了展望。
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1 引 言

入河排污口是水系中主要的污染点源，对其进

行科学管理是水功能区限制纳污红线管理的核心

工作［1］，也是控制污染物入河总量的重要手段［2］，对

于流域保护以及生态环境监测具有重要意义［3］。然

而由于排污口管理体系不完善，我国长期面临入河

排污口“本底不清，情况不明”的不利局面，极大地

制约了生态环境有效监管。加上地形复杂、排污口

面广量大、分布不均、违规排污口隐蔽等因素，进一

步加大了入河排污口人工排查整治工作的难度。

近年来，随着全面加强生态环境保护和坚决打好污

染防治攻坚战等国家战略决策的部署，使得摸清排

污口底数、掌握陆源入河排污源情况成为了支撑流

域水生态环境质量改善的基础性工作。

自 1991年开始的以人工实地调查为主的第一

次全国范围的入河排污口排查，到近年借助无人机

遥感技术的入河（海）排污口三级排查，我国入河排

污口排查工作日趋完善。尤其是厘米级的超高分

辨率无人机遥感影像成为排污口目视解译的重要

数据源［3］，大大提高了入河排污口排查的精度和效

率。相对于耗时耗力、效率低、视野窄的人工实地

调查以及受云雨天气、重访周期、空间分辨率等因

素制约的卫星遥感技术，无人机遥感具有快速灵

活、受天气和地形条件制约小、数据精度和获取效

率高等优势。然而，其超高的时空分辨率也给传统

遥感自动识别方法在排污口排查中的应用带来了

巨大困难。因此，采用基于深度学习的目标检测技

术［4］可能是未来无人机排污口排查工作的重要研究
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内容。

在回顾了近 30 a来国内大型入河排污口排查

项目情况的基础上，介绍了直接目视解译、基于水

环境参数反演以及基于地物分类等常用入河排污

口遥感监测技术；讨论了这些传统方法在无人机影

像上应用的局限性，并简要介绍深度学习目标检测

方法发展历史及原理，评述了基于深度学习的目标

检测方法在入河排污口无人机遥感排查上的应用

现状及其关键技术；对今后入河排污口无人机遥感

监测的研究重点进行了展望，以期为后续入河排污

口检测技术提供参考。

2 入河排污口排查工作进展

2.1 人工实地调查

我国的排污口管理最初隶属于水利部门，1988
年发布实施的《河道管理条例》第一次对水利部门

管理入河排污口作出规定。 1991年，水利部发布

“关于认真贯彻执行《中华人民共和国河道管理条

例》加强入河排污口监督管理的通知”，由此开始了

全国第一次入河排污口排查工作［5］，调查内容包括

入河排污口位置、废水量、污染物种类、排放方式、

排放规律等，首次获得了我国入河排污口的基本

状况［6］。

1996年，我国实施修订的《水污染防治法》将入

河排污口管理的主要目的转变为保护水资源、防治

水污染、保证水资源永续利用。自此，入河排污口

排查成为生态环境部门的重要工作内容。2002年
10月 1日，我国开始施行新修订的《中华人民共和国

水法》，其增加的水资源保护内容就包括监督管理

入河排污口；2004年 11月 30日，水利部根据《中华

人民共和国水法》颁布了《入河排污口监督管理方

法》，于 2005年 1月 1日起正式执行，并开始了新的

一轮入河排污口排查工作。人工实地调查是我国

早期入河排污口的主要排查手段，尽管填补了我国

排污口数据的空白，但由于耗时长、投入大、覆盖

小，造成了这一时期入河排污口遗漏多，排查结果

与实际排污口底数之间存在很大的偏差。

2.2 GIS台账系统

随着大规模的全国性入河排污口排查工作的

开展，如何对大量的入河排污口排查数据进行科学

的管理就成为后续的主要工作内容。主要工作集

中 在 基 于 地 理 信 息 系 统（Geographic Information
System，GIS）技术对入河排污口数据进行管理、存

储，并与大量相关地理空间数据相结合，建立 GIS
台账系统实现分析、监测、预警等功能，也形成了一

系列区域性或流域性的入河排污口 GIS台站系统，

如：肖光忠等［7］将掌上电脑、GPS、数码相机进行集

成，开发了“广西入河排污口普查登记信息采集系

统”；刘耀宾等［8］基于MapX开发了“淮河流域入河

排污口信息管理系统”；祝瑜［9］结合 Google Earth开
发了“长江流域水资源保护监督管理地理信息系

统”；张颖等［10］建立了 B/S架构的“黄河入河排污口

监督管理系统”。GIS台账系统充分发挥了 GIS技

术的优势，提高了入河排污口排查工作的数字化、

智能化水平，为后续入河排污口时空分析、预警工

作提供技术支持。但早期的 GIS台站系统由于并

无统一的标准，各系统之间兼容、共享机制并无完

善。同时主要管理的数据来源为地面调查结果，数

据量有限，这也在一定程度上催生了以卫星遥感为

数据源的入河排污口排查工作的开展。

2.3 卫星遥感监测

2000年前后，我国就开始使用遥感数据辅助入

河排污口排查工作。由于入河排污口地物目标较

小，最初采用的是通过对航空相片目视解译识别出

污染水体，再进一步在这些重点区域识别入河排污

口［11-12］。随着卫星遥感技术的发展，其影像空间、时

间、光谱分辨率的不断提高，获取也越来越方便，中

高分辨率的卫星遥感影像开始成为入河排污口排

查工作重要的辅助数据源，如邬明权等［13］先是使用

Landsat TM影像根据叶绿素 a和总悬浮物浓度两

项指标提取了渤海的重点污染区域，再使用空间分

辨率为 0.6 m的 QuickBird卫星影像在这些重点区

域对渤海陆源入海排污口进行了目视解译。虽然

尺度较大的污染水体可以使用卫星遥感通过水环

境指标进行（半）自动化的提取，但具体到尺度较小

的排污口，识别方法仍主要是目视解译，需要大量

的人工参与。受限于卫星重访周期、影像空间分辨

率、排污口遥感自动识别方法的准确性等因素，卫

星遥感监测只是人工实地排查的辅助手段，不适合

作为一种单独的技术应用于业务化的入河排污口

排查工作中，如：2010~2012年开展的第一次全国

水利普查仍以人工实地调查为主。

2.4 无人机排查

随着无人机技术的发展，其高频迅捷的特点为

入河排污口遥感监测提供了优良的解决方案。广

义的无人机包括降落伞、飞艇、多旋翼无人机和固
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定翼无人机等，搭配载荷又可以分为：可见光、多光

谱、热红外、声学、高光谱、LiDAR等，在入河排污口

无人机遥感排查实际工作中以使用多旋翼无人机

和固定翼无人机两类为主，其上多搭配可见光（多

光谱）相机和热红外相机。依据《全国污染源普查

条例》，污染源普查每十年开展一次。在 2017年开

始的第二次全国污染源普查中，无人机已经作为重

要的手段参与了七大流域入河排污口的实际排查

工作。2018年 6月 16日，中共中央国务院发布《中

共中央国务院关于全面加强生态环境保护坚决打

好污染防治攻坚战的意见》，生态环境部以此陆续

发布了长江、黄河等流域入河排污口排查相关工作

方案。“三级排查”逐渐成为入河排污口排查的工作

流程并形成规范，其中无人机排查作为主要手段进

行第一级排查，按照“全覆盖”的要求开展技术排

查，分析辨别疑似入河排污口。无人机排查已成为

排污口排查实际业务的常规手段。但基于无人机

影像的入河排污口识别方法改进较小，仍是以目视

解译为主，耗费大量人力、时间，急需可业务化的入

河排污口智能识别技术方法。

3 入河排污口卫星遥感检测方法

尽管人工实地调查仍是入河排污口排查的必

要手段，但随着遥感技术的发展，进行入河排污口

遥感监测必然是今后的主要方向。入河排污口遥

感监测可分为直接识别法和间接识别法，其中直接

识别法是指依赖入河排污口在遥感影像中光谱、纹

理等特征进行目标定位识别，如：目视解译、遥感地

物分类等；间接法是指通过反演水环境参数（如：温

度、叶绿素 a、总悬浮物浓度等）异常进行入河排污

口识别。表 1列举了常用的入河排污口监测遥感数

据源情况 ，限于篇幅这里没有列出所有的高分

影像。

3.1 目视解译

目视解译是遥感地物识别的常规方法，也是现

阶段入河排污口遥感识别的主要方式。入河排污

口目视解译逐渐形成图像预处理、建立解译标志、

特征判读和质量控制的标准化流程。其中解译标

志特征通常包括颜色、透明度、形状结构、纹理、周

围环境等。如 Piech等［14］使用彩色和彩色红外影

像，排查了美国俄亥俄州一段河流上的排污口，经

过实地调查发现目视解译结果只遗漏了 1个被植物

遮挡的排污口；Davies等［15］使用 SPOT-simulation
数据目视解译出废水流扩散范围，并进一步检测出

单个排放源位置；邬明权等［13］使用空间分辨率为

0.6 m的QuickBird卫星影像对渤海陆源入海排污口

进行了目视解译 ，排污口位置解译正确率超过

90%。近年来生态环保部门开展的长江、黄河、渤

海等区域入河排污口排查工作都是以无人机影像

目视解译为主。为此，由生态环境部卫星环境应用

中心于 2021年组织编制了《入河（海）排污口排查整

治无人机遥感影像解译技术规范》（征求意见稿），

首次对实际生态环境监测业务中开展的入河（海）

排污口无人机遥感影像解译提供了明确的技术规

范。尽管目视解译方法简单、精度较高，但其容易

受植被等物体遮挡的约束，同时解译标志和特征判

读主要依赖专家和解译人员的经验，此外最重要的

是需要大量的人力参与 ，降低了监管工作的时

效性。

图 1 中国近 30 a来入河排污口排查工作发展情况

Fig.1 Progress of the investigations of outfalls into rivers in China in the past 30 years
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3.2 基于水环境参数反演的排污口监测

入河排污口是连结陆上污染源和排入水体的

枢纽，为此可通过监测水质状况来间接实现排污口

的识别。因此，可基于 SAR、多（高）光谱影像进行

水环境参数的反演，进而结合水体污染状况进行排

污口的遥感监测。常用的水环境参数包括叶绿素 a
（Chlorophyll-a，Chl-a）、有色可溶性有机物（Col‐
ored Dissolved Organic Matter，CDOM）、悬 浮 物

（Suspended Solids，SS）和温度（Temperature，T），

反演方法一般可分为经验模型、半经验模型和生物

光学模型 3种［16］。如Marmorino等［17］在 CASI航空

高光谱影像反演 CDOM，结合机载红外相机测量水

面温度 T检测废水扩散范围，同时构建一个无量纲

扩散指数实现排污口的监测。邬明权等［13］通过反

演叶绿素 a和总悬浮物浓度划定高污染区域，结合

高分辨率 QuickBird影像监测排污口。Nezlin等［18］

利用 OC4算法［19］从 SeaWiFS卫星影像反演叶绿素

a浓度，同时使用 AVHRR海面温度产品数据，研究

了南加州湾的水华事件，间接发现入海排污口。

Trinh等［20］使用 Landsat-8 OLI和 Aqua MODIS影

像数据反演叶绿素 a浓度研究废水扩散情况，结合

Landsat-8 TIRS热红外数据反演海面温度辅助监

测排污口。此外，排污口废水还会改变水面的粗糙

度，DiGiacomo等［21］使用 ERS-1/2和 RadarSAT-1
雷达数据研究了南加州湾的废水流，定性地得到了

废水流区域 SAR图像值更小的结论（废水中存在的

油脂等物质使得其表面更为光滑，向后散射更小）；

Gierach等［22］使用多源数据，包括：EnviSAT-1 ASAR、
Aqua MODIS和 Terra ASTER，分别监测了污染水

体的水面粗糙度、叶绿素 a浓度和温度 3个指标，间

接地实现排污口监测。

采用水环境参数反演的排污口监测方法主要

依赖于排污口周边纳污水体与正常水体之间的差

异，而这种差异需要达到一定阈值才能实现排污口

的识别，如叶绿素 a浓度至少相差 1 mg/m3、温度至

少相差 0.5 ℃才能区分污染水体和周围水体，水面

风速须在 3 m/s到 8 m/s之间才能使用 SAR图像区

分污染水体［22］。为此，对于阶段性排污或水体枯竭

的排污口容易造成遗漏。此外，水环境参数的反演

精度也是制约其实用性的一个重要因素。

3.3 基于地物分类的排污口遥感监测

排污口遥感检测可以归结为传统的遥感影像

地物分类问题，尽管基于高分辨率、高光谱等遥感

影像的地物分类算法已相对成熟［23］，但以排污口作

为一个单独的地类进行研究还处于起步阶段。Am‐
menberg等［24］获取了大量的实地水体光谱数据，在

机载高光谱 CASI数据上应用光谱角分类 SAM算

法对水体进行分类，得到污染水体，从而进一步解

译排污口。SAM算法将影像上每个点的光谱信息

视作向量，计算它与参考实地水体的光谱数据的夹

角，将其归类到夹角最小的一类中。Zhang等［25］基

于机器学习算法，使用光谱平均值、比率、亮度、面

积等特征，在 0.8m分辨率的高分 2号影像上对滦河

流域的排污口进行了检测。然而，由于排污口相对

于中低分辨率影像目标较小，而对于高、超高分辨

率影像而言，排污口内部像元的光谱特征差异较

大，属于典型的混合地物类型，直接采用传统遥感

地物分类方法进行入河排污口的识别还存在一定

的难度。因此，有必要引入更加强大的基于深度学

习的目标检测算法实现入河排污口的遥感影像自

动识别。

4 基于深度学习的无人机影像排污

口识别

入河排污口体积小、空间分布稀疏且不均，并

且可能存在故意遮挡等问题［26］，这对利用卫星遥感

进行入河排污口排查而言是一项巨大的挑战。机

载遥感因具备高空间和时间分辨率的特点，而具备

一定的入河排污口排查的能力。近年来，随着无人

机技术快速发展及设备成本不断降低，无人机以其

灵活、低成本、数据实时采集能力强等优点，成为入

河排污口排查的重要手段［27］。然而，目前入河排污

口无人机遥感识别仍是以目视解译为主［26，28-31］。如

洪运富等［28］在 2015年就开始使用无人机彩色和热

红外影像监测水源地污染源，通过热红外影像实现

了隐藏入河排污口的检测。王贵作等［26］系统地验

证了无人机排污口排查的可行性，并总结了两类难

识别排污口（遮蔽式和浸没式）的识别方法，并建议

飞行航线应适度向河道中心线偏离岸线 30°左右、飞

行高度应在 40~80 m之间，为后续全国范围内的入

河排污口三级排查打下基础。然而，厘米级分辨率

的无人机影像在为入河排污口排查提供了有效的

遥感数据源的同时，也导致了严重的光谱变异性和

空间异质性［32］，这使得基于像元或面向对象的遥感

影像分类法在无人机遥感影像中面临严重的挑

战［33］，这主要是因为：在厘米级别的分辨率下，单个
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入河排污口可能包括数百至上千个像元，严重的类

内光谱变异导致基于像元的算法失效；同时，入河

排污口在不同区域上存在尺度变化，对于面向对象

的算法而言，选择最佳尺度也成为一项极具挑战的

任务。近年来，基于深度学习的目标检测算法在计

算机视觉领域自然图像目标检测任务上发展迅速，

其强大的特征学习能力，为无人机入河排污口识别

提供了新的解决方案［3］。

4.1 基于深度学习的目标检测算法进展

基于深度学习的目标检测算法大致分为两类：

一类是基于锚框的、一类是不使用锚框的，而基于

锚框的目标检测方法又分为两类，分别被称为：两

阶段检测算法和单阶段检测算法，基于深度学习的

目标检测算法基本上就是沿着这 3条路线逐渐发展

的（图 2）。

由 Girshick等［34］提出的两阶段目标检测算法

R-CNN将深度学习引入到目标检测领域，后续比

较重要的两阶段算法总体范式基本不变，在检测速

度和精度上对 R-CNN逐步进行改进：SPP-net［35］在
全连接层前增加一个空间金字塔池化层，既避免重

复计算重叠建议区域的特征，也使得整个结构能够

输入不同尺寸的图像；Fast R-CNN［36］改进为将特

征提取、分类和边界框回归统一起来进行学习；

Faster R-CNN ［37］使用区域提议网络生成建议区

域，实现了大部分计算的共享；R-FCN［38］舍弃全连

接层，引入全卷积网络［39］（FCN，Fully Convolution‐
al Network）来实现计算共享；FPN［40］通过自顶向下

和横向连接的方式融合不同的特征层，并对融合后

的多层特征层进行不同尺度的建议区域提取和检

测；Cascade R-CNN［41］提出一个级联检测器，分成

多个阶段，前一个阶段的边界框输出作为下一个阶

段的输入，并依次提高 IoU阈值。

单阶段检测算法是从 2016年提出的 YOLO［42］

和 SSD［43］目标检测算法开始迅速发展的，主要有 3
条发展路径：一条沿着 YOLO、一条沿着 SSD以及

RetinaNet［44］。它与两阶段检测算法区别就是：单阶

段检测算法没有锚框从粗糙到精细的修正过程，直

接一步在每个点上对边界框参数进行回归。YO‐
LO算法实际上是一种无锚框算法，从 YOLO延伸

出了一系列基于锚框的单阶段算法：YOLO v2-
v4［45-47］，不断加入各种技巧以提升检测精度。SSD
在 6个不同尺度的特征层预测不同大小的对象，在

每个点上生成一组默认锚框，直接预测得到其边界

框参数和类别参数；RefineDet［48］将区域提议网络

（Region Proposal Network，RPN）和特征金字塔网

络（FPN，Feature Pyramid Networks）引入 SSD 算

法，以提高检测精度和小物体检测效果。RetinaNet
在交叉熵损失函数上进行修改，提出了 Focal Loss

表 1 入河排污口监测常用遥感数据源

Table 1 Common remote sensing data sources for monitoring outfalls into rivers

传感器

光学

光学

光学

光学

光学

光学

光学

光学

雷达

雷达

雷达

数据源

QuickBird

GF-2

Landsat-5 TM

Landsat-8 OLI

Landsat-8 TIRS

Terra ASTER

Aqua MODIS

SeaWiFS

ERS-1/2
Radarsat-1

Enfisat-1 ASAR

空间分辨率/m

0.65/2.6

0.81/3.24

30/120

30/15

100

15/30/90

250/500/1 000

1 000/4 000

30
30/100
30

时间分辨率/d

1-3.5

1-5

16

16

16

16

1-2

1

35
24
30

波段组成

5个波段，包括 3个可见光波段、1个近红外波

段和 1个全色波段

5个波段，包括 3个可见光波段、1个近红外波

段和 1个全色波段

7个波段，包括 3个可见光波段、1个近红外波

段、2个短波红外波段和 1个热红外波段

9个波段，包括 1个海岸气溶胶波段、3个可见

光波段、1个近红外波段、3个短波红外波段

和 1个全色波段

2个波段，包括 2个热红外波段

15个波段，包括 3个可见光波段、1个近红外

波段、6个短波红外波段和 5个热红外波段

36个波段，其中 21个波段位于 0.4~3.0 μm，

15个波段位于 3~14.5 μm
8个波段，1~6波段带宽 20 nm，7~8波段带

宽 40 nm
SAR图像

SAR图像

SAR图像

幅宽/km

18

45

185

185

185

60

2 300

1 500/2 800

100
100/500
100

应用方法

直接检测 [13]

直接检测 [25]

间接检测 [13]

间接检测 [20]

间接检测 [20]

间接检测 [22]

间接检测 [20]

间接检测 [18]

间接检测 [21]

间接检测 [21]

间接检测 [22]
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损失函数。

近期，无锚框的目标检测算法发展非常迅速，

它不生成锚框并对其进行修正，其中心思想是将边

界框重新定义，一般是定义为点对，如：CornerNet［49］

将边界框定义为左上和右下两个角点，直接对它们

进行预测；CenterNet［50］在 CornerNet的基础上增加

中心池化层来关注对象内部信息；ExtremeNet［51］检
测上下左右 4个极值点以及中心点，枚举出所有 4
个不同类极值点的边界组合，检查中心点是否正

确。一般来说，无锚框的目标检测算法不预先生成

锚框，能够得到更高质量的建议区域［4］。

基于深度学习的目标检测算法主要以自然图

像为应用对象，近年来应用深度学习进行遥感地物

提取受到广泛关注［52］。通过对 Faster R-CNN、YO‐
LO 等 深 度 学 习 算 法 进 行 改 进 ，构 建 了 诸 如 船

只［53-55］、车辆［56-57］、飞机［58］、野生动物［59-61］等特定对象

的目标检测网络。也出现了许多公开的遥感目标

检测数据集，如：DOTA［62］、DIOR［52］、NWPU VHR-
10［63］、COWC［64］、HRSC2016［65］等。

4.2 基于深度学习的入河排污口检测

基于深度学习的遥感入河排污口识别的研究

还较少，当前的各个数据集也没有入河排污口这一

类型。鉴于入河排污口的重要性，已有学者开展了

相关方面的研究。祁舟［66］基于 Faster R-CNN检测

算法，设计了一种生成对抗网络来扩充数据集，使

用特征融合后的低层特征进行无人机影像的入河

排污口的检测，研究表明，该方法随着样本的增加，

检测效果显著提升。黄耀欢等［3］使用入河排污口三

级排查工作的无人机影像和入河排污口排查结果，

基于 Faster R-CNN检测算法，在锚框尺寸优化、感

兴趣区域数量调整、困难负样本挖掘的基础上，构

建了一套基于地学知识的入河排污口深度学习检

测算法（GDCNN-outfalls）。该算法通过引入空间

激活函数以及 DSM辅助信息来表达入河排污口空

间地学特征，与深度学习算法融合进行入河排污口

检测，该模型查全率约为 80%，比原始 Faster R-
CNN检测算法查准率提高超过 20倍，比人工目视

解译效率提升 7倍，展现了基于深度学习进行入河

排污口无人机遥感检测的广阔前景。通过上述研

究可以发现，入河排污口遥感目标和自然图像目标

之间存在巨大差异，将自然图像上训练的深度网络

用于入河排污口无人机遥感检测需要在自然图像

目标检测网络基础上进行改进以适配无人机遥感

图像［67］。相比于自然图像，排污口在无人机遥感图

像中遥感目标小、少，背景类型复杂，方向随机无

序，标注样本数据少，增加了排污口深度学习检测

的难度。因此，充分利用入河排污口的地学知识进

行深度学习是提高检测精度的一个重要方向。此

外，算法层面可通过以下方面进行改进：如提升检

测网络对数据量大、背景复杂度高、目标形态多样

（如小目标、群目标）的适应性；提升检测网络对目

标方向的适应性；提升检测网络对数据域迁移的适

图 2 基于深度学习的目标检测算法分类及其发展历史

Fig.2 Classification and development history of object detection algorithms based on deep learning
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应性。

5 结 语

研究首先回顾了我国入河排污口排查工作的

发展过程，从人工实地调查、GIS台账系统、卫星遥

感监测和无人机排查这 4个方面进行介绍；随后，将

入河排污口卫星遥感检测分为直接式和间接式来

对各种检测方法进行阐述，包括：入河排污口目视

解译、基于水环境参数的排污口间接反演和基于地

物分类的入河排污口检测；最后，评述了基于深度

学习的入河排污口无人机影像检测并指出，基于深

度学习方法进行入河排污口无人机影像识别是今

后实现入河排污口遥感自动排查的趋势。从基于

深度学习的入河排污口无人机遥感检测来说，今后

的发展需要注重以下 4个方面：

（1）加强入河排污口本身的地学知识在深度学

习中的作用。尽管深度学习在自然图像目标检测

的应用方面表现出色，但对于入河排污口无人机遥

感检测仍存在挑战。其中一个重要原因就是入河

排污口作为一种人工建筑与其他人工建筑具有类

似的卷积网络特征，从而现有深度学习网络方法因

仅考虑入河排污口图像光谱信息和局部特征，忽略

其地理空间的分布特性，造成误分。需要加强入河

排污口周边环境、关联要素等地学知识与深度学习

网络的融合，提高深度学习对入河排污口的检测和

推理能力。实际上，加强地学知识的作用，对于其

他地物的遥感识别也是一个重要改进手段。

（2）建设入河排污口无人机影像深度学习样本

库。深度学习网络训练过程的效率在很大程度上

依赖于其标注的目标样本的完整性、代表性和样本

量，而现阶段入河排污口训练样本有限，这使得深

度学习网络中大量的参数难以获取全面的训练和

优化，制约了深度学习算法的实际业务化应用。为

此，构建满足深度学习的遥感影像样本库，尤其是

无人机影像样本库是一个重要的发展方向。对于

其他地物的深度学习遥感提取研究而言，构建遥感

样本库同样是繁重的、基础性的工作，可喜的是相

关科学工作者已意识到其重要性，并开展了相关

工作［68］。

（3）引入高光谱、SAR等多源机载载荷数据。

现阶段进行入河排污口排查采用的无人机影像主

要为可见光和热红外数据，其中可见光数据通过直

接识别入河排污口的纹理、颜色、形状等特征实现

入河排污口的识别，热红外主要依赖于废水造成的

水面温度异常信息。然而，上述载荷却无法实现入

河排污口引起的水体污染、水流变化以及周边植被

异常等大量关联信息特征的提取。随着多源机载

载荷技术的成熟，引入高光谱、SAR等载荷数据，进

行多源数据融合的深度学习必将提高入河排污口

识别的精度。

（4）构建面向无人机遥感影像的深度学习网

络。现有的目标检测深度学习框架面向的是通用

图像的分类和识别，对于特定的目标类别（如入河

排污口）存在很大的参数优化的空间和潜力，此外，

传统的深度学习方法以图像信息作为深度学习训

练的依据，而遥感影像由于受到尺度效应、成像条

件、地表场景等众多因素的影响，使得遥感图像包

含了分布复杂的多种地物类型。同时，遥感影像具

有专业化特征，如遥感影像中的目标存在方向任意

性、尺度多样性、几何形变和密集排列的特点，对于

深度学习模型而言，图像所包含的背景信息远多于

目标本身且更加复杂。为此，很有必要以地理学、

遥感、GIS的理论和方法为基础，构建面向无人机遥

感的专用深度学习网络 ，促进相关研究的实际

应用。
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Review on the Progress of Remote Sensing Investigation of the
Outfalls into Rivers

Huang Yaohuan1，2，Xiong Biao1，2，Yang Haijun3，Wu Chengbin1，2，Zhu Haitao3
（1.State Key Laboratory of Resources and Environmental Information System，Institute of Geographic Sciences

and Natural Resources Research，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100101，China；
2.College of Resource and Environment，University of Chinese Academy of Sciences，Beijing 100049，China；
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Abstract：Outfalls into rivers are the last checkpoint for man-made pollutants flowing into rivers. Accurate in‐
vestigation of them plays an important role in the protection of water resources and the prevention and control of
water pollution. Firstly，the progress of large-scale investigations of outfalls into rivers in the past 30 years were
reviewed and the four aspects of manual field survey，GIS accounting system construction，satellite remote
sensing monitoring and Unmanned Aerial Vehicle（UAV）investigation are introduced. Secondly，after analyz‐
ing remote sensing monitoring techniques for outfalls into rivers，which are based on direct visual interpretation，
water environment parameters inversion and ground targets classification and other methods commonly used，
the limitations of the application of the above methods on UAV images are discussed. And then，through intro‐
ducing briefly the principle of the object detection method based on deep learning，the application status and key
techniques of the deep learning-based object detection method implemented on the UAV remote sensing investi‐
gation of outfalls into rivers are discussed. Finally，analyzing the application prospect of deep learning on the rec‐
ognition of outfalls into rivers using UAV imagery and looking forward the research emphasis of monitoring
complex geographical objects including outfalls into rivers based on UAV remote sensing technique.
Key words：Outfalls into river；Investigation；Remote sensing；Unmanned Aerial Vehicle（UAV）；Object de‐
tection
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