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基于国产高分遥感的人工种植红树林种间分类
方法研究要要要以广西茅尾海红树林为例
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摘 要院红树林的种间结构组成对红树林生态系统的健康和发展至关重要袁而红树林种间分类问
题一直以来都是基于遥感手段的红树林监测中的难点遥 针对该问题袁以人工种植为特点的广西茅
尾海红树林遥感种间分类为例袁基于面向对象的分类思想袁提出了一种现场样本与分割对象相结
合的红树林种间分类方法遥利用 GF-2 PMS1高分辨率卫星遥感影像数据袁开展了广西茅尾海红树
林湿地典型植被精细分类和空间分布研究袁 并将分类结果与基于像素和传统面向对象 SVM分类
方法进行了对比遥 结果显示院总体上袁面向对象分类方法更适合用于茅尾海红树林湿地典型植被
分类曰对于局部混生明显的区域使用基于像素 SVM分类方法效果会更好曰传统面向对象分类方法
中将整个影像分割对象单元作为训练样本可能会在某种程度上造成负面影响遥 因此袁使用文中提
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红树林作为海岸生态防护的第一道屏障，生长

在热带和亚热带潮间浅滩与沿海河口泥潭上，受海

水周期性浸淹，属于木本植物群落，兼具陆地生态

和海洋生态特性，是最重要的湿地生态系统之一[1]。
红树林生态系统在消浪护岸、促淤保滩、净化环境

污染、维护生物多样性和沿海地区生态安全等方面

发挥了重要作用。近几十年来，我国红树林由于受

到围海养殖、围海造田和城市化等人为活动和其他

自然因素的干扰，面积在不断减少[2-3]。准确的红树林
物种分类是红树林清查和湿地生态管理工作的重要

组成部分，为我国红树林恢复重建提供参考资料。

红树林生长环境复杂，常规的野外调查常常难

以到达、耗时长、工作量大、成本高。而遥感监测具

有快速、大范围、精确、宏观性和受地面限制少等优

点，可认为是监测红树林生态系统方面快速有效的

方法[4-5]。高空间分辨率遥感影像能够提供详细的纹
理和光谱特征信息，为学者对红树林种间分类创造

了条件，逐渐用于红树林物种的识别 [6-7]，但很少有
学者用国产高分影像开展红树林种间精细分类研

究。关于研究方法方面，大量学者采用基于像素的

方法对红树林开展信息提取和种间识别，如最大似

然法、光谱角映射器、光谱解混、支持向量机等，分

类精度为 75%~90%[8-9]。由于高分辨率的遥感影像
波段较少、光谱分辨率较低、空间信息丰富、地物目

标信息表达清楚，又因红树林作为特殊的植被群

落，其群落组成多样，且种类与种类间的光谱信息

差异很小，因此基于高分辨率遥感影像，面向对象

的分类方法更适用于红树林种间分类[10]。大多数研
究者采用直接在面向对象分类软件中分割的方式

进行分割，将分割后的对象作为训练样本对红树林
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湿地生态系统进行信息提取，结果表明面向对象的

分类方法优于基于像素的分类方法[11-13]。
对于广西沿岸红树林，有很多学者做了大量的

研究[14-16]，但几乎没有学者单独对广西茅尾海红树
林开展种间分类研究。广西茅尾海红树林的特点是

植被类型简单、优势种单一、人工种植的面积占比

较大，且人工种植的红树林大部分以一个区块为一

个种类的方法种植与重建，是人工种植林具有代表

性的区域。因此，本研究以 GF-2 PMS1高分辨率卫
星遥感影像为数据源，结合现场实地调查数据，使

用基于像素和面向对象 SVM分类方法对茅尾海开
展种间精细分类，并尝试基于面向对象的分类思

想，提出了一种现场样本与分割对象相结合的样本

选择新方法，从而提高红树林种间识别精度。文中

研究可为茅尾海国家海洋公园和自治区级自然保

护区管理部门提供湿地实时监测、管理、保护与可

持续利用的决策支持。

1 数据与方法

1.1 研究区域概况

茅尾海位于广西壮族自治区钦州湾顶部（108毅
28忆耀108毅37忆E, 21毅46忆耀21毅54忆N），属于钦州湾的内
海，是以钦江、茅岭江为主要入湾径流的共同河口

海滨区，属亚热带海洋性季风气候，年均气温

22.1益，年均降雨量 2 170.9 mm[17]，内有大片沙质和
泥质浅滩，形成了丰富的海岸滩涂资源，地势平坦，

为红树林的生长创造了条件。茅尾海红树林以人工

种植为主，是人工种植林中具有代表性的区域，具

有非常重要的研究价值。2005年成立了茅尾海红树
林自治区级自然保护区，2011年 5月 19日茅尾海
首批列入国家级海洋公园，具有典型的红树林生态

系统。研究区在广西的地理位置如图 1所示。

1.2 数据

1.2.1 遥感数据与处理 国产高分二号（GF-2）遥
感卫星数据是我国自主研制的首颗空间分辨率优

于 1 m的民用光学遥感卫星数据，不仅具有高的空
间分辨率（多光谱影像空间分辨率为 4 m，全色影像
空间分辨率 1 m），而且具有较大的幅宽（45 km），包
括 4个光谱波段，其波段覆盖的光谱范围分别为：
band 1：450 ~520 nm；band 2：520 ~590 nm；band 3：
630~690 nm；band 4：770~890 nm。由于茅尾海红树
林大部分冠幅宽在 2~5 m，因此，高分二号多光谱数
据适合用于茅尾海红树林监测。为了推广国产卫星

在红树林中的应用，文中选用 2017年 12月 19日
国产高分二号卫星获取的 PMS1高分辨率多光谱影
像作为数据源，对茅尾海红树林开展研究。

根据高分二号数据的卫星轨道和传感器成像

参数，利用图像处理软件中的 FLAASH大气校正模
块对 PMS1高分辨率多光谱卫星遥感影像进行大气
校正，目的是获得地面目标的遥感反射率数据。大

气校正后，采用地面均匀分布的控制点进行几何校

正，校正误差均小于 0.5个像元。
1.2.2 现场数据 2018年 12月 3日-12日，在广
西壮族自治区茅尾海红树林湿地保护区，开展了典

型植被种类现场数据采集工作，在 45个站位上获
取了包括红树林各种类在内的滨海湿地典型植被

类型和分布、生长状况、单位面积内不同植物及混

生情况、采样时的天气状况、采样点经纬度等。现场

调查站位见图 1所示。基于现场调查数据建立了影
像解译标志集，将茅尾海湿地典型植被分为无瓣海

桑、桐花树、秋茄和茳芏 4种类型（如表 1所示）。表
1 中假彩色影像实例选择的合成方式为标准假彩
色，即，近红外波段赋红、红波段赋绿、绿波段赋蓝。

1.3 方法

由于红树林在光学遥感图像中与沿岸陆生部

分植物具有相似的光谱和纹理特征，为了尽可能减

少陆生植被对红树林信息提取的影响，首先对经过

预处理的遥感影像数据进行掩膜，去掉没有红树植

物生长的陆地部分的干扰。红树林分布于海岸潮间

带，潮沟分布密集、滩涂淤泥质松软且受潮汐影响

明显，开展现场调查艰难，因此，开展红树林种间分

类，训练样本少是面临的基本问题。针对此问题，文

中选择使用建立在统计学习理论基础上的支持向

量机(Support Vector Machine，SVM) [18]分类方法，其
优势和特点是可以有效解决遥感图像分类中的小图 1 研究区在广西的地理位置

2



第 4期 马云梅袁等院基于国产高分遥感的人工种植红树林种间分类方法研究要要要以广西茅尾海红树林为例

样本问题，同时能通过核方法解决因高特征维度带

来的线性不可分问题，是目前遥感图像分类中应用

最为广泛的方法之一。本文所用 SVM分类选用径
向基核函数，控制样本错误与分类刚性延伸之间平

衡的惩罚参数为 100。
1.3.1 基于像素的 SVM分类方法 传统的基于像

素 SVM 分类方法(Pixel-based SVM，PB-SVM)以单
个像元作为分类的最小单元，是最常用的地物分类

方法，结合现场调查样本数据，在遥感图像处理软

件中选取了 281个感兴趣区域，合计 10 427个像元
作为训练样本，占红树林分布区域总像元的 1.02豫，
用于基于像素的茅尾海红树林种间精细分类。

1.3.2 现场样本与分割对象相结合的面向对象

SVM分类 面向对象分类方法将空间特征与光谱

信息相结合，能够充分利用地物的光谱、形状、大

小、纹理、颜色和距离等信息，从而提高分类精度，

以影像分割得到的同质影像对象作为分类最小单

元。文中使用两种训练样本选择方式的面向对象分

类方法对红树林进行分类：（1）常规面向对象 SVM
分类（Object-based SVM，OB-SVM）。直接在面向对
象分类软件中使用多尺度分割模块进行分割，参考

现场数据选择分割对象单元确定训练样本。经反复

试验，当分割尺度为 150、形状参数为 0.1、紧致度为
0.9时，对于影像整体分类效果较好，对于地物复
杂、混生明显的区域需要进行再分割，再分割参数

设置分别为：分割尺度为 50、形状参数为 0.1、紧致
度为 0.9。直到分割对象边缘清晰、内部均一。（2）现
场样本与分割对象相结合的面向对象 SVM 分类
(Object -based SVM classification combining field
samples and segmentation objects，OBSO-SVM)。由于
分割后的图像对象中地物信息的纯度会影响训练

样本的选择，进而影响分类精度，因此，面向对象分

类方法的关键是影像最优分割尺度的选择。针对此

问题，本文尝试使用现场样本与分割对象相结合的

方法确定训练样本，具体操作如下：使用 ArcGIS软
件将现场样本数据转化为矢量数据后在面向对象

分类软件中参与多尺度分割，分割结果显示，每个

现场样本对应的矢量数据被独立分割为一个对象

单元，随后将现场样本对应的分割单元作为训练样

本，进行面向对象分类。参数设置同上，示意图如图

2所示。
1.4 精度验证

遥感影像分类精度验证旨在确定分类过程的

准确程度，文中使用混淆矩阵法对红树林种间精细

表 1 影像解译标志

地物类型 假彩色影像实例 地物实例 说明

无瓣海桑

颜色为暗红色袁色调杂乱袁纹理特征明显粗糙袁植被盖度
高袁多成条带状分布于沿岸附近袁少数向海方向延伸与
桐花树尧秋茄和茳芏混生

桐花树
颜色特征明显袁为亮红色袁色调平滑较细腻均一袁纹理较
平滑袁植被盖度较高袁成面状分布于整个研究区

茳芏

颜色为深灰枣红色袁色调均一袁纹理平滑细腻袁分布范围
较广袁多分布于河口附近的浅潮滩袁与桐花树和无瓣海
桑混生的面积较大

秋茄
颜色为深红色袁色调较均一袁纹理较粗糙袁盖度较小袁零
星分布于无瓣海桑尧桐花树生长区袁分布范围很小

3
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图 2 样本选择示意图

分类进行精度验证。混淆矩阵是将地表一点的真实

地物与分类结果图中相对应位置的地物相比较计

算所得。具体指标包含：总体精度（Overall Accuracy，
OA），是具有概率意义的一个统计量，表述的是对每
一个随机样本，所分类的结果与参考数据对应区域

的实际类型相一致的概率；制图精度（Producer
Accuracy，PA）表示相对于参考数据中的任意一个随
机样本，分类图像上同一地点的分类结果与其相一致

的条件概率；用户精度（User Accuracy，UA）表示从分
类结果中任取一个随机样本，其所具有的类型与地

面实际类型相同的概率；Kappa系数是一种定量评
价遥感分类图与参考数据之间一致性的方法[19]。具
体公式如下：

UA= xii
xi+

（1）

PA= xii
x+i

（2）

OA=
n

i=1
移 xii

N （3）

Khat = N移n
i=1 xii -移n

i=1 (xi+x+i )
N2 -移n

i=1 (xi+x+i )
（4）

式中：Khat为 Kappa系数；xii为第 i行 i列的样本
数；xi+为分类结果中第 i类总和；x+i为地表真实数据

中第 i类的总和；n为类别的数量；N为样本总数。

2 分类结果

文中使用基于像素和面向对象分类方法完成

了茅尾海红树林种间精细分类，同时针对局部区域

做了详细对比分析（如图 3~图 5中（a）、（b）、（c））。
桐花树作为茅尾海红树林优势种，在茅尾海西部茅

岭乡沿岸和北部康熙岭镇沿岸边缘区与无瓣海桑

和茳芏混生比较明显，在东部尖山镇和大番坡镇大

面积的连片均一生长。无瓣海桑为人工种植，主要

分布在茅尾海西部茅岭乡沿岸和西北部康熙岭镇

的河口、沿岸边缘区，经过多年演化，从海岸线向海

方向逐渐由纯无瓣海桑生长区向无瓣海桑与桐花

树和茳芏混生区过渡。混生区有明显分层结构，通

过野外调查发现，分层结构下的桐花树由于被无瓣

海桑遮挡光照条件不足，因此生长状况与桐花树单

一生长区相比较差。茳芏作为一种盐沼植物在茅尾

海分布范围较广，茅岭乡、康熙岭镇和尖山镇河口、

沿岸均有分布，茅岭乡沿岸分布最为集中，大番坡

镇沿岸几乎没有。秋茄为人工种植，面积很少，零星

分布于茅岭乡和尖山镇沿岸，多数与无瓣海桑和桐花

树混生，根据现场调查发现与无瓣海桑混生区的秋

茄，由于被无瓣海桑高大的形态遮挡，光照不足，几乎

只剩顶部有些叶子，下面的叶子大部分枯死。总体而

言，分类结果与现场调查各种类分布范围相一致。

从图 3~图 5可以看出，传统的基于像素 SVM
分类结果中含有大量的“椒盐”噪声，视觉效果较

差，主要原因是高分辨率遥感影像存在较大的局部

异质性，同物异谱和同谱异物现象明显，而基于像

素的传统分类方法没有充分考虑像素与邻接像素

之间的关系。此外，基于像素的分类方法主要依据

地物光谱信息，很多地物难以区分，如图 3（b）中的
桐花树和无瓣海桑以及桐花树和秋茄等。而面向对

象分类方法将影像的光谱信息、纹理信息和空间特

征关系等多方面信息相结合，可以有效避免了“椒

盐”噪声，整体视觉效果有了很大的提升。结合现场

调查数据，由图 3~图 5（a）对比发现，PB-SVM将部
分无瓣海桑错分为桐花树，OB-SVM 分类结果中，
将大面积的无瓣海桑错分为桐花树，OBSO-SVM分
类结果与现场调查相吻合；图 3~图 5（b）是一个无
瓣海桑、桐花树、茳芏和秋茄混生区。秋茄分布面积

非常小，但错分漏分现象明显，主要原因是其大部

分与桐花树和无瓣海桑混生，与无瓣海桑混生的秋

茄被无瓣海桑高大的冠幅遮挡，且秋茄的光谱和纹

理信息与桐花树差别很小，PB-SVM和 OB-SVM分
类结果中均有少量桐花树错分为无瓣海桑。由图 3~
图 5（c）可明显看出，PB-SVM和 OB-SVM分类结果
中茳芏分布面积比 OBSO-SVM分类结果中茳芏分
布面积大，主要由于此区域小潮沟较多，桐花树与

茳芏混生且分布较稀疏，因此容易错分。现场调查

4
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数据显示，在茅岭乡沿岸无瓣海桑、桐花树和茳芏

混生明显，从视觉效果来看，相比图 4和图 5，图 3
中的分类更符合实际情况。因此，对于混生明显、斑

块破碎度高的区域使用基于像素的分类效果更好。

但由图 3~图 5发现，从总体来看，样本选择新策略
的面向对象分类结果更为理想。

本文采用混淆矩阵法对红树林分类精度进行

定量评价。参考现场调查数据从图像上选取 15 032
个像元作为验证样本，构建混淆矩阵并计算红树林

分类精度和 Kappa系数。由表 2可看出，3种分类方
法总体精度均已达到 90豫左右，OBSO-SVM分类结
果中无瓣海桑、桐花树、茳芏和秋茄的用户精度与

无瓣海桑和桐花树的制图精度均优于其他两种方

法，茳芏和秋茄的制图精度稍低于 OB-SVM分类结
果，但相差较小。由总体精度和 Kappa系数发现，

OBSO-SVM分类精度明显高于其他两种方法，总体
精度为 93.13豫，比 OB-SVM和 PB-SVM分别提高
1.18豫和 4.24豫，Kappa系数为 0.89。

综上所述，本文用于广西茅尾海红树林湿地典

型植被精细分类的基于像素和面向对象分类方法

中，OBSO-SVM分类效果最佳，具体误差矩阵情况
见表 3。分类结果中，无瓣海桑、桐花树、茳芏和秋茄
的制图精度与无瓣海桑、桐花树和茳芏的用户精度

均在 85豫以上，秋茄的用户精度偏低一些。由表 3
可知，无瓣海桑和茳芏错分为桐花树较为明显，错

分率分别为 12.63豫和 8.13豫；秋茄错分为无瓣海桑
的面积占比较大，错分率为 13.98豫，结合现场调查发
现，错分情况主要发生在与其他种类邻接的位置。

3 讨 论

3.1 基于像素与面向对象分类方法对分类精度的

影响

总体来看，面向对象分类效果优于基于像素的

图 5 OBSO-SVM红树林分类结果

图 3 PB-SVM红树林分类结果

图 4 OB-SVM红树林分类结果

表 2 分类精度统计表

种类

PB-SVM OB-SVM OBSO-SVM
用户精

度/豫
制图精

度/豫
用户精

度/豫
制图精

度/豫
用户精

度/豫
制图精

度/豫
无瓣

海桑
98.38 79.91 98.96 82.61 98.65 87.29

桐花树 80.59 98.63 86.14 98.03 87.33 98.88
茳芏 99.79 85.02 97.15 94.86 99.97 91.30
秋茄 48.44 56.88 61.84 86.24 66.91 85.32
总体精

度/豫 88.890 4 91.943 9 93.128 0
Kappa
系数

0.825 8 0.875 1 0.893 1

表 3 OBSO-SVM分类误差矩阵
种类

无瓣

海桑
桐花树 茳芏 秋茄 小计

用户精

度/豫
无瓣海桑 4 514 37 12 13 4 576 98.65
桐花树 653 6 370 269 2 7 294 87.33
茳芏 0 0 3 022 1 3 023 99.97
秋茄 4 35 7 93 139 66.91
小计 5 171 6 442 3 310 109 15 032 要
制图精

度/豫 87.29 98.88 91.30 85.32 要 要
总体精度= 93.128 0%袁Kappa系数= 0.893 1
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分类效果，主要有 2个原因。其一，广西茅尾海红树
林湿地典型植被类型简单，优势种单一，仅有无瓣

海桑、桐花树、茳芏和秋茄 4类。秋茄面积非常小，
桐花树作为唯一的优势种所占面积明显大于其他

种类，且茅尾海作为自治区红树林保护区和国家海

洋公园，人工种植的面积占比大，而人工种植主要

以一个区块为一个种类的方法种植与重建。因此，

相比于基于像素分类结果中较多碎斑情况，面向对

象分类方法更适合用于茅尾海红树林湿地典型植

被分类，如康熙岭镇沿岸的无瓣海桑。由表 2可直
观发现，使用面向对象分类方法对无瓣海桑分类的

制图精度明显高于使用基于像素分类方法。其二，

高分影像细节信息丰富，图像局部异质性较大，传

统的面向像素的分类方法容易受到局部异质性的

影响，且对高分影像丰富的空间信息利用率几乎没

有。相比基于像素的分类方法，面向对象分类方法

可以有效利用高分影像丰富的细节信息，更适合用

于本文高分遥感影像红树林种间精细分类。

不同于以往的认识，对于茅尾海研究区域，有

部分区域基于像素分类效果较好。究其原因，人工

种植首先选择的是沿岸带，当人工种植林经过多年

演化后会向向海一侧不断扩张，在向海方向演化的

过程中，不同的红树林种类会出现不同程度的混生

和竞争关系，形成错综复杂且多层次的混生过渡

区。此区域红树林种类多、未形成优势种，因此造成

各种类分布极不规范且面积较小，而面向对象分类

方法具有考虑地物之间的邻界关系特性，在分割尺

度较小时容易把这些形状不规则、面积较小的斑块

合并到相邻更大的斑块中，造成错分漏分情况。因

此，混生过渡带更适合使用基于像素的分类方法。

从图 3可见，由于茅尾海的湿生草本植物茳芏是非
人工种植，生长区域无明显边界，主要与经过演化

的无瓣海桑和桐花树混生于茅尾海的西部（即康熙

岭镇）低潮带附近和茅岭乡沿岸区域，因此此区域

适合使用基于像素的分类方法，而茅尾海北部和东

部纯生区占比大，使用面向对象分类方法效果更

好。综上所述，红树林种间识别要根据研究区的实

际情况选择具体的分类方法。

3.2 样本的选择对分类精度的影响

PB-SVM样本选择，直接将现场样本作为训练
样本；在 OBSO-SVM 中，是将现场样本参与分割，
分割结果中每个现场样本被独立分割为一个对象

单元，将这些现场样本对象单元作为训练样本，进

行分类；而 OB-SVM，是通过面向对象处理软件直
接分割，将现场数据所在位置相对应的分割对象作

为训练样本，进行面向对象分类，两种面向对象

SVM分类方法使用的分割参数与分类参数均相同，
具有可比性。具体示意图如图 2所示。
如表 2所示，不难发现，在参数设置完全相同

的情况下，OBSO-SVM的分类精度高，这个差异完
全是因为训练样本不完全一致所致。主要原因是，

最优分割尺度选择困难造成分割斑块中含有其他

地物信息，导致训练样本不够纯净，从而影响分类

精度。相比之下，现场样本是以斑块为标准选取，既

考虑了影像像元光谱的影响，又考虑了种类的纯

度，避免其他地物影响的同时也提高了红树林种间

分类精度。因此，传统面向对象分类方法中将整个

分割对象单元作为训练样本可能会在某种程度上

造成负面影响，具体原因有待于进一步研究。

4 结 论

本研究以 2017年 12月 GF-2 PMS1高分辨率
卫星遥感影像为数据源结合现场实地调查数据，使

用 OBSO-SVM、OB-SVM和 PB-SVM 3种分类方法
对广西茅尾海红树林湿地典型植被开展精细分类

和空间分布研究，评价基于像素和面向对象的分类

技术以及两种样本选择方式对高分遥感影像数据

的分类性能。结果显示，由于高分影像细节信息丰

富，图像局部异质性较大，传统的面向像素的分类

方法容易受到局部异质性的影响，对高分影像丰富

的空间信息利用率低。而且，广西茅尾海红树林湿

地典型植被类型简单、优势种单一、人工种植的面

积占比较大，因此，从总体来看面向对象分类方法

更适合用于茅尾海红树林湿地典型植被分类。但经

过多年演化，在不断向向海方向扩张的过程中，不

同的红树林种类会形成不同程度的混生和竞争关

系，形成错综复杂且多层次的混生过渡区，对于此

类情况更适合使用基于像素的分类方法。针对传统

面向对象分类方法，将整个影像分割对象单元作为

训练样本可能会在某种程度上造成负面影响，因此

使用本文提出的样本选择新方法进行面向对象分

类效果最为理想，在红树林湿地典型植被分类中具

有很好的应用价值和潜力，能够为茅尾海红树林保

护区和国家海洋公园管理部门的管理、保护和恢复

重建提供可靠的技术支撑。
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Study on Interspecific Classification Method of Mangrove Planted Artificially Based
on High-Resolution Remote Sensing in China: A Case Study of Mangrove in

Maoweihai, Guangxi
MA Yun-mei1,2, WU Pei-qiang2 , REN Guang-bo2, FU Yu3, MA Yi1,2, BAO Yu-hai1

1. College of Geographical Science, Inner Mongolia Normal University, Hohhot 010010, Inner Mongolia Autonomous Region, China;
2. First Institute of Oceanography, Ministry of Natural Resources, Qingdao 266061, Shandong Province, China;
3. National Forestry and Grassland Bureau East China Research and Design Institute, Hangzhou 310016, Zhejiang Province, China

Abstract院The structure of mangrove forests is of great importance for the health and development of mangrove
ecosystems, and the classification of mangroves has long been a difficult part of mangrove monitoring based on
remote sensing. In view of solving the above problems, this paper takes artificial planting mangrove in Maoweihai
of Guangxi Autonomous Region as an example to conduct remote sensing inter-species classification. Based on
the idea of object oriented classification, a mangrove interspecies classification method is proposed based on the
combination of field samples and segmentation objects. Based on the high-resolution satellite remote sensing data
from GF-2 PMS1, the fine classification and spatial distribution of typical vegetation in mangrove wetlands of
Maoweihai in Guangxi were studied, and the classification results were compared with the classification methods
pixel-basedand traditional object-based SVM. The results show that the object-based classification method is
more suitable for the classification of typical vegetation in the mangrove wetland of Maoweihai. It is better to use
the pixel-based SVM classification method for local mixed areas. Using the whole image object as an training
sample in the traditional object -based classification method may lead to a negative impact to some extent.
Therefore, the new method of sample selection proposed in this paper has the highest accuracy in object-based
classification, with an overall accuracy of 93.13% and a Kappa of 0.89.
Key words院mangrove; pixel-based; object-based; Maoweihai; interspecific classification
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