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Abstract 
UAV remote sensing technology has become an increasingly important tool for GIS to obtain data. 
It is widely applied in various fields such as planning and design, risk assessment and overall op-
timization, with high accuracy, strong flexibility and rapid extraction of multi-dimensional fea-
tures. In this paper, UAV remote sensing and image recognition technology based on machine 
learning are used to model mariculture areas along the coast of Lingshan Island in Qingdao, 
Shandong and to identify the marine aquaculture areas and coastal residents. In addition, the me-
thod based on support vector machine is used to process spatial information of each functional 
area along the coast and consequently get the parameters of each feature element of the area. In 
this paper, based on the supervised classification, 35% of sample pixels are used as training set to 
test the robustness of the model simulation effect under different spectral details and spatial de-
tails. The results show that: for small sample size and the requirement of fast ground object iden-
tification and analysis, SVM shows a high accuracy (up to 76.56%), but for small samples, the 
model effect is greatly affected by the training set. In the future, about field investigation and veri-
fication of results, combination of big data could improve the object identification accuracy. 
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摘  要 

无人机遥感技术已日趋成为地理信息系统获取数据的重要工具，它以高精度、高灵活性和快速提取多维

特征的优点而广泛应用于规划设计、风险评估和整体优化等领域中。本文利用无人机遥感以及基于机器

学习的图像识别技术对山东省青岛市灵山岛海洋养殖区域及其沿海居民区进行了地物识别。同时，使用

基于支持向量机(SVM)的方法对沿海各个功能区域进行了目标空间信息计算并得到了该区域的各项特征

要素参数。本文基于监督分类，使用35%的样本像素作为训练集，测试了在不同光谱和空间条件下模型

模拟效果的稳健性。结果表明：对于小样本容量，快速进行地物识别分析的要求下，SVM表现出较高的

判准性(可达76.56%)，但对小样品而言，模型效果受训练集的影响较大。对于现场调查和结果验证，将

来通过大数据可以进一步提高对物体识别的精度。 
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1. 背景介绍 

无人机(UAV)作为一种现代化的监测工具，在获取空间数据方面具有分辨率高、机动性好、效率高

等特点[1] [2] [3] [4]，与传统的监测方式相比，其便捷性更好，也更有时效性，应用范围也更广。目前无

人机的主流应用领域为建筑行业、地形测绘、农林保护、水利监测等[5] [6] [7]，利用轻型无人机采集现

场数据，经影像拼接、目标解译和相关资料叠加分析，能快速获取空间数据信息[8] [9] [10]。 
而建立无人机低空遥感海洋监测系统能实时监测海洋，有助于提高海洋机动监测和防灾减灾应急监

测能力[11] [12] [13]，为海洋防灾减灾工作的进行提供便利[14] [15] [16]，更高效地进行海洋测绘，比如

进行海冰监测、赤潮分析、海洋动力遥感观测等测绘工作[17] [18] [19] [20]。同时可以对不同季节沿海养

殖区进行监测[21] [22] [23] [24]，实时掌握海洋渔业发展动态，比如，目前大多数海洋牧场的监测仍然以

人工监测为主，如果采用无人机监测将增强业主对养殖区的监测管理力度[25] [26] [27] [28]。同时由于它

快速响应的特性[29] [30] [31]，可以用来评估台风等自然灾害对渔业造成的影响。因此，本文就无人机以

海洋养殖区的识别为应用实例，来探讨关于无人机在海洋发展中的应用及前景[32]。 

2. 材料与方法 

2.1. 无人机及研究区域 

根据养殖区域及环境因素，我们选择灵山岛为海洋养殖区识别的区域。灵山岛地处黄岛外海南部，

距离大陆 10 海里左右，于 2009 年被批准为国家级海珍品种质保护区，附近水域水质优良，所产海参个

体大、肉质厚，口感润滑筋道，比大棚养殖和养殖池养殖海参的品质更好，年产量达到 200 吨。2012 年

8 月 31 日灵山岛海参获得国家地理标志产品认证。2014 年 4 月，青岛西海岸灵山岛获批建立国家级海洋

公园。灵山岛常住人口 2700 余人。有 12 个自然村，总面积 7.66 平方公里(见图 1)。 
2019 年 9 月 8 日中午使用 DJI Mavic 2 以及 DJI Phantom 4 Pro 无人机沿垂直岸线路径拍摄灵山岛部
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分海陆界面 12张影像，间隔拍摄，每张距离控制在 15米左右，飞行高度 50米(见图 2)。相机型号为 1LD-20c，
CCD 大小为 0.0034375 mm，采用 1 英寸 2000 万像素 CMOS 传感器，感光度 100~12800，具有暗部细节

优势。相机参数采用哈苏自然色彩解决方案(HNCS)，采用 L-RGB 色彩空间，在扩展色彩空间内加入了

LAB 颜色数据，对于传统的 RGB 和 CMYK 两种色彩模式有较大的包容度优势。 
 

 
Figure 1. Location of Lingshan Island 
图 1. 灵山岛位置图 

 

 
Figure 2. DJI Phantom 4 Pro 
图 2. 大疆精灵 4 Pro 

2.2. 无人机遥感技术 

无人机遥感技术运用了遥感影像和识别分类的技术，遥感影像通过地物的光谱信息及地物的空间信

息来表示不同地物；识别分类利用计算机对遥感影像中各类地物的光谱信息和空间信息进行分析，选择

特征，实现遥感影像的分类。本次研究根据灵山岛轮廓特征，采取垂直岸线飞行。 

2.3. 图像处理和分析 

通过 MATLAB 对图像进行真彩信息增强后，建立文件关联。通过图像重合度分析对十二张图片进

行重构建模拼接。基于 ArcGIS10.6 创建正射产品。首先在 6 个并行实例之间分配运算，然后进行 DEM
提供带有预配置的流程模块，以便从影像集合生成高程产品。可创建数字地形模型(DTM)或数字表面模

型(DSM)，结果可用于正射正影像集合。最后栅格函数，卷积差值归正地物，拉伸变换即可。过程中相

机可能存在畸变，此时镜头变形参数需要使用 Brown-Conrady 畸变模型重新定义畸变系数(见图 3)。 
其中将 12 个影像进行校正，共计 8528 个连接点，解决方案共 3658 个，平均重新投影误为 0.38 像

素，地面分辨率为 0.043 米/像素。各个像素平均重新投影误差如下表(见表 1)。 
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Figure 3. Flow chart of orthophoto products 
图 3. 正射产品生成流程图 

 
Table 1. Projection error of connection points 
表 1. 连接点投影误差 

每个影像的连接点投影错误 

影像 ID 影像名称 连接点的数量 平均重新投影误差(像素) 

1 01 474 0.32 

2 02 633 0.33 

3 03 720 0.32 

4 04 947 0.38 

5 05 716 0.39 

6 06 853 0.41 

7 07 891 0.43 

8 08 747 0.41 

9 09 871 0.36 

10 10 674 0.38 

11 11 592 0.38 

12 12 410 0.45 

2.4. 图像分类技术 

支持向量机(support vector machine，简称 SVM)，它是一种二分类模型[33] [34] [35]，模型定义为特

征空间上的间隔最大的线性分类器，通过间隔最大化，最终可转化为一个凸二次规划问题的求解[36]。本

研究通过机器学习中 SVM 方法对无人机遥感图像进行地物识别。 
SVM 方法一般分为前期准备–训练–测试三个部分。 
前期的准备首先需要确立分类器的个数，然后进行图像库建立、ROI 提取、ROI 预处理、特征向量

确定、特征提取、特征向量的归一化、核的选定等一系列准备工作，具体工作流程内容如下表(见表 2)： 
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Table 2. Preparation workflow 
表 2. 准备工作流程表 

准备项目 项目工作 

确定分类器个数 具体识别出样本中的类别，类别数即为分类器个数，可记为 K 

图像库建立 一个较大的样本集，包括正样本和负样本，通常越多越好，可记为 S 

ROI 提取 所有样本中可能包含目标区域手动或自动提取出来 

ROI 预处理 背景去除、图像滤波、边缘增强、二值化等(视特征的选择而定) 

特征向量确定 用于描述目标的特征，包括特征种类、特征数、标示方法，即特征向量的维数，可记为 L 

特征提取 对预处理后的 ROI 区域进行特征提取，并将其保存 

特征向量的归一化 对相同的特征进行排序，然后根据特征的最大值和最小值重新计算特征值 

核的选定 根据不同的目标特征向量采取相对应的模型描述，如常用核函数：Gauss 函数 

 
接下来对选定的样本进行训练，训练就是根据选定的核函数对样本集的所有特征向量进行计算，构

造一个使样本可分的特征空间。 
最后一步是比较测试，也就是说通过训练得到训练模型参数之后，就可根据模型参数对一个 ROI 区

域进行计算，判断其归类(见图 4)。 
 

 
Figure 4. Classification effect of hyperplane in boundary area under different learning rates 
图 4. 不同学习率下超平面在边界区的分类效果 

3. 结果分析 

3.1. 图像融合及校正 

根据地物功能特征和色彩信息，我们将地物分成以下五类：居民区，农田，绿地，近海养殖区，养

殖海域。通过训练数据集，我们构建了基于有监督学习的支持向量机模型。通过对目标区域的全区域识

别，我们可以得到该区域地物面积，空间分布格局，以及各类统计参数(见图 5)。 
根据图像要素，我们使用 ArcGIS 软件对图像做交叉匹配，绿色点为光束法平差后的影像位置。两个

影像间的链接即是在其间找到的连接点。其连接点表示的颜色越深，意味着找到的连接点越多[36]。根据

各个图像连接点多少，我们将图片分为六个等级，其中数字越大表示重合度越高。一般来讲，空间重合

https://doi.org/10.12677/ojfr.2019.64024
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度 75%以上应保证在 4 以上(见图 6)。根据图像显示，该区域所有空间重合度都在在第四等级以上，符合

要求[37]。 
 

 
Figure 5. Classification of regional features 
图 5. 区域地物分类 

 

 
Figure 6. Region image overlap before pixel fusion 
图 6. 像素融合前区域图像重叠图 

 

其次，对相机做检校。主点为影像平面上的点，平面上穿过透视中心(照相机镜头)的线与影像平面垂

直相交。X 方向平行于影像列的方向，Y 方向平行于行的方向，主点位置以影像平面的物理中心为参考(见
图 7)。 

 

 
Figure 7. Remote sensing image of UAV in wide range 
recognition area after pixel fusion 
图 7. 像素融合后，广范围识别区域无人机遥感图 

 

将边缘像素不足的地方剔除掉以后，得到的全区域像素影响融合图如上所示。结果显示，边缘像素(飞
行方向)更容易受到裁切影响，因而在选择目标区域的时候，应该更多的考虑边界效应，拍摄更多的影响

图片以保证目标的覆盖率。 
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3.2. 图像识别结果 

根据 SVM 模型识别结果，我们得到了如下空间分布图。对于小样本模型而言，SVM 表现出了较高

的空间格局识别(见图 8)。 
 

 
 

Figure 8. SVM based spatial feature recognition results 
图 8. 基于 SVM 的空间地物识别结果 

 

根据图像识别结果，该区域单位面积近海养殖覆盖率在 16.4%。相对于其他典型养殖区单位覆盖率，

该区域覆盖率处于相对低值。其中各个部分的训练及容量和 SVM 识别结果如下表所示(见表 3)。 
 

Table 3. Recognition effect of feature area 
表 3. 特征区域识别效果 

特征区域选择 养殖海域 居民区 植被 农田 近海养殖区 

训练集容量 15% 5% 5% 5% 5% 

SVM 识别结果 58.5% 7.9% 9.7% 14.3% 9.6% 

 

其中养殖海域训练集容量为 15%，SVM 识别结果为 58.8%，在一些外海海域出现了识别错误的情况，

这主要和该区域的网箱未加入训练集有关；居民区训练集容量为 5%，SVM 识别结果为 7.9%，部分居民

区出现了不连续性，这主要是受加入训练集选区的边缘区域所影响；植被区域训练集容量为 5%，SVM
识别结果为 9.7%，由于植被区域和农田存在较大区分难度，结果可能受人为主观的训练集选择影响较大；

农田的训练集容量为 15%，SVM 识别结果为 14.3%，与植被同理，部分区域存在和农田交叉的情况，且

由于该区域出现了学校操场，部分足球场被识别为植被或者农田，这些区域需要人为校正；近海养殖区

训练集容量为 5%，SVM 识别结果为 9.6%，近海养殖区多以筏架和水下网箱为主，裸出水面的部分较少，

多为结构性较强但是像素点较弱的几何机构，从识别效果来看，SVM 可以基本抓住该地物特征，在之后

的研究中我们可以加入有几何信息的训练要素和算法，来改善模型对海洋养殖区域的识别效果。 

3.3. 误差分析 

主点为影像平面上的点，平面上穿过透视中心(照相机镜头)的线与影像平面垂直相交。X 方向平行于

影像列的方向，Y 方向平行于影像行的方向。主点位置以影像平面的物理中心为参考。镜头内参与畸变

参数由Brown-Conrady模型进行定义，非畸变图像通过像素值的双线性插值计算。GPS定位偏差如下表(见
表 4)。 
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Table 4. GPS positioning deviation 
表 4. GPS 定位偏差表 

影像 ID dX (m) dY (m) dZ (m) 

1 0.170 0.061 0.000 

2 0.155 0.092 −0.017 

3 0.008 −0.077 0.170 

4 −0.188 −0.034 0.137 

5 −0.376 −0.162 0.117 

6 −0.041 0.225 0.167 

7 −0.026 −0.225 0.057 

8 0.003 0.014 0.033 

9 −0.120 0.057 −0.098 

10 0.141 0.005 −0.159 

11 0.338 0.229 −0.115 

12 0.187 −0.017 −0.012 

最小值 −0.376 −0.225 −0.159 

最大值 0.338 0.229 0.170 

中值 0.006 0.010 0.016 

平均值 0.021 0.014 0.023 

 
该表显示了 GPS 的初始位置信息可通过校正执行的影像定位更改，初始 GPS 位置和校正后的位置如

图所示。红色点为 GPS 影像的初始位置，扩大了 40×倍的灰色矢量表示通过校正执行的定位更改。 

4. 结果讨论 

4.1. 无人机遥感存在的问题 

在本次调查中，我们发现从任务设计到航迹规划，再到拍摄地物时，应注意如下问题：1) 选取更多

的拍摄范围区域，为目标区域留出更多的动态范围，以保证后期处理时的完整性。2) 在不可抗因素(天气，

光照，水汽等)的影响下，相机及传感器可能存在云台偏移等问题，在处理成 DEM 正射图像时候，我们

应该尽可能保证图像融合时候的像素的匹配问题，有时会要求牺牲一下精度来保证区域的整体性，这需

要根据任务的要求来动态调整。3) 无人机操纵方面存在的不确定性要求我们尽可能的按照规划飞行，这

时可以使用三脚架模式来稳定飞行器飞行。因此，无人机遥感的影像质量将决定后期机器学习及图像处

理时的精度和准确性。 

4.2. 水产养殖区域应用要求 

水产养殖区存在着其特殊的空间信息特征，在进一步做图像识别时，应该根据不同区域，结合人工

分析和文献资料等充分考虑其地域特殊性，从而改进算法，优化模型。例如：该区域的水产养殖区域存

在着其特殊的集合机构，网箱框架以较为相近的矩形为主，并且其空间位置较为统一。因此，考虑有监

督的机器学习模型训练集选择的时候，我们应该较多的加入其几何要素，例如矩形的关键点控制，对角

线像素长度的定义等。这也为未来的无人机水产区域遥感提供了参考。 
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