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摘要：南淝河作为合肥的母亲河，其在文化、生态以及交通等方面有着重要的价值，而南淝

河的水质监测已成为亟待解决的问题。针对目前城市河流遥感水质监测存在反演模型精度低

的问题，本文基于无人机影像与实测水质数据，利用深度学习框架构建水质参数反演模型。

利用飞马 D200 多旋翼无人机于 2020年 8月 19日对安徽省合肥市庐阳区南淝河（蒙城路桥

—寿春路桥）段进行数据采集，获得研究区多光谱正射影像，同时进行人工实地采样，得到

了叶绿素 a、总磷和浊度等水质参数数据；而后利用无人机影像与实测水质数据构建深度神

经网络（DNN，Deep Neural Network）水质参数反演模型，最后通过决定系数（R2）、均方

误差（MSE）和均方根误差（RMSE）3个评价指标对模型精度进行评价。本研究将深度学习

框架引入无人机遥感水质监测，取得了较好的效果，为无人机遥感对城市河流水质监测提供

可靠的依据。 
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1 绪论 

南淝河作为贯穿合肥市区的主要河流和巢湖流域的支流之一，在城市发展规划、景观格

局中有着极其重要的地位与作用[1]。随着城市化进程的加快、工农业的发展，排放至南淝河

的工业废水、生活污水不断增加[2]，并且南淝河作为巢湖污染的主要输入来源之一，一直是

重点治污对象[3]。因此，如何有效实施南淝河水质监测并保护南淝河水质及其周边生态环境

尤为重要[4]。 

传统的水质监测方法主要依赖于人工实地采样并结合实验室化学分析，该方法可以准确

的监测出采样点的水质参数等信息，但存在覆盖范围小、时效性差，且需要投入大量人力、

物力[5]。随着遥感技术的快速发展，因其具有广域性、时效性等特点，在深入挖掘遥感影像

数据与水质参数之间的互补性和相关的性的前提下，遥感水质反演已成为水质监测与遥感技

术领域的研究热点之一。遥感水质反演较为常用的有 Landsat 系列卫星[6-8]、高分系列卫星
[9-10]和 Modis等卫星影像及产品[11-12]，但卫星遥感技术存在时间、空间和光谱分辨率之间的

矛盾，很难实现对城市河流的水质监测[13]。伴随着无人机技术的发展，通过搭载不同类型的

传感器进行水质监测，以取得了较好的监测及反演效果[14]，尤其是在小微水域与城市河流等

水质成分复杂、外界扰动较大的区域，无人机遥感数据结合少量样点实测水质数据，能够获

取丰富且全面的水质状况与空间分布，有利于进一步推动城市河流高效率、高质量的水质监

测和保护[15-17]。 

传统的水质反演方法大多通过线性回归实现参数反演[18-20]，考虑到水环境自身的复杂性

与外界的不确定性，传统的线性回归难以较好的反应其本质特征与变化规律
[21]

，而深度学习

在目标深层特征挖掘、复杂非线性关系拟合等方面表现出强大的应用潜力和价值，为水质参

数反演与监测提供一种新的有效的方法[22]。基于 Sentinel-2多光谱影像结合水质参数实测

数据，通过人工神经网络预测总悬浮物和叶绿素 a的浓度，该方法能够在水质反演精度和适

用性上都取得了较好的效果[23]。针对传统神经网络算法存在出现的训练速度慢、收敛精度低、

易陷入局部最优等问题，通过改进卷积神经网络视野、多层次特征等方法进行水质参数反演
[24-25]。 



本研究充分挖掘无人机遥感影像与外业实地采集数据间的相关性和互补性，研究水质特

征联合表达与多层次映射关系；根据颜色、纹理、光谱等潜在关系，研究城市河流自适应特

征与感知方法；设计深度学习框架，结合域自适应方法，利用深度神经网络构建与无人机多

光谱波段的反演模型，进行叶绿素 a、总磷以及浊度三种水质参数的反演与精度评价，获取

南淝河典型河段水质状况的空间分布。 

2 研究区及数据获取 

2.1 研究区域概况 

南淝河（31°59′N—31°42′N，117°4′E—117°24′E）位于安徽省合肥市境内，

其中源头至亳州路桥为上游，亳州路桥至屯溪路桥为中游，屯溪路桥至施口为下游，总流域

面积 1464 平方公里，其流向由西向东南方向，是贯穿合肥市区的主要河流是和巢湖流域的

支流之一。考虑到南淝河上下游经常拦截蓄水，南淝河基本上已成为封闭式水体，自净能力

较差，受周边因素扰动较大。本文以南淝河（蒙城路桥—寿春路桥）段为研究区域，该区域

周边商业发达、人口密集，成了商业废水、居民生活用水的主要纳污水体。如下图所示： 

  

图 1 南淝河主流域及其研究区 

2.2 数据获取及处理 

本文以飞马 D200多旋翼无人机为飞行平台，搭载 RedEdge MX多光谱相机，并且由于该

无人机搭载实时差分系统，能够精确提供影像的外方位元素，且本次飞行范围较小，故采用

无像控数据采集方式，本次外业数据采集详细信息如图 2、表 1所示： 



 

图 2 飞马 D200 无人机外业数据采集 

表 1 飞行参数 

时间 飞行高度 分辨率 照片数量 波段 

2020.8.19 165m 0.1m 3310（每个波段

662张照片） 

Blue:475nm 

Green:560nm 

Red:670nm 

Red-Edge:720nm 

    Near IR:840nm 

多光谱正射影像预处理，主要包含：相机内定向、坐标系统选取、辐射定标、波段配准、

空中三角测量、数字高程模型及正射影像生产等处理手段，数据结果如图 3所示： 

 

图 3 研究区真彩色影像 

与无人机数据采集同步时间段由西向东进行水质采样，采样点间隔 100-150m分布在河

流两侧，采样点做到尽可能分布均匀，并用 GPS获取采样点坐标信息，采样点分布如图 3

所示。根据水质采样技术指导要求，在水面下 0.5m处进行水样采集。本次实验采样点共计

25 个，每个采样点采集 1L水样。采集水样后，在三天内完成室内实验。本次实验分别检测

三种水质参数（叶绿素 a、总磷和浊度），其中浊度用浊度仪在现场测定，叶绿素 a以及总



磷的测定分别用分光光度法和钼酸铵分光光度法，进而得到叶绿素 a、总磷以及浊度三种水

质参数数据。如图 4所示： 

 

图 4 水质参数检测 

3 基于 DNN 水质反演方法 

本文随机选取 20个采样点作为训练数据，构建以采样点为中心的 6*6（PPI）矩阵，提

取出矩阵内所有像元五波段的光谱反射率，以 6*6*20*5 结合实测水质数据作为模型的训练

样本。DNN（Deep Neural Network）神经网络模型又叫全连接神经网络，模型第一层是输入

层，最后一层是输出层，而中间为隐藏层，隐藏层均由全连接层构成。由于网络层数过少不

能很好的捕捉数据特征，因此通过增加隐藏层的层数，能容纳更多的神经元，解决复杂的非

线性问题，从而提高模型的特征提取能力，增强模型的拟合能力。但过多的网络层数会造成

模型过拟合，造成反演能力的下降。因此本文基于 Keras 框架经过大量试验，最终搭建 7

层结构的深度神经网络，网络通过在输入层对数据进行标准化，隐藏层提取特征，并利用

Relu 激活函数实现非线性表达，最后导入回归评价指标，实现模型的训练。 

本文通过决定系数（R2）、均方误差（MSE）和均方根误差（RMSE）3 个评价指标对水质

参数反演模型进行精度评价。R2是判断回归模型拟合程度高低最常用的指标，R2的取值范围

为[0,1],其越趋于 1，表明模型的拟合程度越好，反之说明模型拟合效果很差。MSE和 RMSE

用于衡量预测值和实测值之间的偏差，其值越小，越能表明模型精度高。本文随机选取样点

数据量的 25%（5个采样点）用于进行精度评价，以验证模型的精度。 
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4 结果与分析 

4.1 反演结果与精度评价 

本文基于深度神经网络水质参数反演模型，反演得到南淝河典型河段叶绿素 a、总磷和

浊度三种水质参数空间分布结果，分别如图 6、图 7、图 8所示： 

 

图 6 叶绿素 a空间分布图 

 

图 7 总磷空间分布图 



 

图 8 浊度空间分布图 

根据地表水环境质量标准基本项目标准限值，Ⅰ类水（总磷浓度<0.02mg/L），Ⅱ类水（总

磷浓度<0.1mg/L），Ⅲ类水（总磷浓度<0.2mg/L），Ⅳ类水（总磷浓度<0.3mg/L），Ⅴ类水（总

磷浓度<0.4mg/L），对总磷含量进行分级显示。如图 9所示： 

 

图 9 总磷含量分级图 

本文随机选取 25%的数据（5 个采样点）作为验证集，通过比对验证点的实测值与预测

值可以发现，验证点预测值与实测值大体一致，模型反演得到结果基本符合实际情况，通过

精度评价指标验证模型精度，结果表明，叶绿素 a、总磷和浊度的 R2分别达到 0.78、0.89

和 0.84。如表 2、表 3所示： 

 



表 2 模型测试结果 

水质参数 测试点 实测值 预测值 

叶绿素 a 13 0.313247 0.17289828 

 16 0.125504 0.18635535 

 18 0.177278 0.12638237 

 19 0.095159 0.14348973 

 24 0.578605 0.5003897 

总磷 1 0.126 0.13763367 

 7 0.101 0.13454817 

 15 0.605 0.62319064 

 18 0.100 0.15362212 

 24 0.338 0.46256024 

浊度 13 53.5 43.029255 

 16 21.1 30.044945 

 18 36.1 20.447853 

 19 13.1 31.784967 

 24 112.5 96.96983 

表 3 模型精度评价 

水质参数 R
2
 MSE RMSE 

叶绿素 a 0.780 0.007 0.083 

总磷 

浊度                 

0.897 

0.843 

0.004 

197.388 

0.063 

14.049 

 

从叶绿素 a 含量空间分布特征来看，研究区叶绿素 a 含量范围在 0.095 mg/L 至

4.415mg/L 之间，根据水体富营养化评价标准，叶绿素 a 含量大于 0.01mg/L 的水体已处于

富营养化状况,表明该水体已处于严重富营养化状态，水质状况较差。研究区呈现出自西向

东叶绿素 a 含量逐渐增加的趋势，（蒙城路桥-拱辰门桥）段叶绿素 a 含量相对较低，（拱辰

门桥-寿春路桥）段叶绿素 a 含量偏高，尤其拱辰门桥和古井桥下游区域呈现出红色区域，

该区域叶绿素 a含量严重超标。 

从总磷含量空间分布特征来看，研究区总磷含量分布在 0.117 mg/L 至 4.043mg/L 范围

内，（蒙城路桥-拱辰门桥）段总磷含量相对较低，基本处于 0.15mg/L 左右，（拱辰门桥-寿

春路桥）段总磷含量偏高，尤其拱辰门桥和古井桥下游区域，总磷含量达到 3.5mg/L；根据

地表水环境质量标准基本项目标准限值将总磷含量分级，可以得到研究区上游部分总磷含量

属于Ⅲ类水体标准，下游水体总磷严重超标，部分区域总磷含量达到劣Ⅴ水体。研究区呈现

出自西向东总磷含量逐渐增加的趋势，且河两岸含量高于河中心含量，尤其拱辰门桥和古井

桥下游区域总磷含量严重超标。 

研究区浊度最低为 15NTU,最高达到 762 NTU，水体整体浑浊，水质污染状况严重。（蒙

城路桥-拱辰门桥）段水体较为清澈，（拱辰门桥-寿春路桥）段水体浑浊，呈现出自西向东

水体污染严重的趋势。 

南淝河（蒙城路桥-寿春路桥）段属于人类活动、商业行为密集区域，因此选取该段作

为南淝河典型河段，根据反演结果可知，该段区域水质状况较差，水体污染严重。针对（拱

辰门桥-寿春路桥）段污染严重区域，结合遥感影像可知，该区域位于商业中心且存在大型

制造企业，可能是造成该区域水质污染严重的原因。 



5 结论与讨论 

 本文利用无人机影像具有时效性强、空间分辨率高的特点，基于无人机多光谱数据与实

测水质参数数据，通过构建深度神经网络水质参数反演模型，实现了对研究区叶绿素啊 a、

总磷以及浊度 3 个水质参数的反演。本研究使用飞马 D200 多旋翼无人机对研究区进行影像

采集，得到无人机五波段影像数据，并结合实测水质数据，利用深度神经网络反演了叶绿素

a、总磷以及浊度三种水质参数，并以 R
2
、MSE、RMSE 三种评价指标对反演模型进行精度评

价。其中叶绿素 a、总磷和浊度的 R2分别达到 0.78、0.89 和 0.84，反演模型精度较高，反

演效果较好，能够较为准确的反应研究区水质污染情况。 

本研究提出基于深度学习的无人机遥感城市河流水质智能监测方法，以期在遥感智能解

译方面，提出具有支持城市河流的多态性学习、语义特征分析的高精度深度学习水质反演方

法，对于进一步推动生态环境保护、城市圈水资源保护等领域的水环境监测技术的智能化和

自动化水平，具有重要的现实意义。 
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