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摘要：以吉林一号视频 07B星高分遥感影像为基础，采用卷积神经网络（CNN）对城区土地覆被进

行精细分类，设置多组光谱变量集合，并与最大似然法、多层感知机和支持向量机分类方法进行对

比，全面评估分析各方法对城区土地覆被信息提取的适用性及波谱特征对分类精度的影响。结果

表明：CNN模型的分类精度最高，总体精度高于 90%，相比其他方法提高幅度达 12%以上，能够显

著降低“椒盐”噪音；红边波段对所有方法总体分类精度贡献十分有限，而近红外波段对分类精度

的提升较为明显；总体而言，红边和近红外波段对 CNN分类精度影响较为微弱。深度学习应用于

吉林一号高分遥感数据能获取高精度城区土地覆被分类图，可为城市土地资源配置，城市规划与

管理提供重要的支撑。
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1 引 言

城区土地覆被在调整土地资源配置，城市规划

发展及管理等环节起着重要作用［1-2］。城市土地覆

被类型复杂，常因人工干预发生转化与改变，遥感

技术能够快速实时监测地表信息，为识别土地覆被

类 型 提 供 高 效 快 捷 的 技 术 手 段 。 Landsat TM/
ETM+/OLI中等分辨率数据广泛应用于城市区域

土地覆被分类研究 ，并能够获得较好的分类效

果［3-5］。但由于城市地物结构复杂的特殊性，选择高

分辨率遥感影像可以提供更多详细准确的地物特

征。大多数研究采用 QuickBird、IKONOS、World⁃
View等高分辨率数据提取城区土地覆被信息，国产

高分辨率数据应用相对较少，对于新发布的卫星数

据的适用性研究空缺严重［6-11］。相较于国外商用卫

星数据，国产高分辨率遥感数据的应用效果需要得

到更多关注。

吉林一号（JL1）卫星是我国第一颗自主研发的

高分辨率遥感卫星，空间分辨率最高可达亚米级，

在谱段设置上增加红边波段，丰富了波谱信息。卫

星的成功发射为土地规划、环境监测、农林生产等

多个应用领域提供高效及时的遥感信息服务，由于

发射时间较短，其在城市土地覆被信息提取方面的

应用潜能尚待深入挖掘［12-13］。

高分辨率数据的应用，结合高性能的分类器，

能够进一步有效提高地物识别精度。传统的机器
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学习算法，如人工神经网络，支持向量机，随机森林

等模型性能较稳定，学习能力强，已广泛应用于遥

感影像分类研究［14-16］。但机器学习算法需要通过提

取高维特征变量中的信息，区分不同的地物特征，

提高识别精度。对于高分辨率遥感影像，受光谱波

段数量少的限制，会对复杂地物的精细识别增加难

度。目前，深度学习方法在信息识别与提取方面发

挥出极大的优势［17-20］。卷积神经网络（Convolution⁃
al Neural Network，CNN）模型能够利用少量的特征

变量，通过多层神经网络结构，逐层提取特征，挖掘深

层次的高级信息，更好地表达目标的本质特性［21-24］。

如何利用 CNN的优势，采用较少的光谱变量，实现

城区土地覆被精细分类，解决传统方法在有限的条

件下对于复杂地物难区分的问题，具有重要意义。

以吉林一号视频 07星（JL1-07B）高分辨率遥

感数据为主要数据源，采用深度卷积网络模型，仅

利用影像原始波谱特征，对城区土地覆被类型进行

精细化分类，并与传统的分类算法，包括最大似然

分类法（Maximum Likelihood Classification，MLC），

多层感知机分类法（Multi-layer Perceptron，MLP）
和 支 持 向 量 机 分 类 法（Support Vector Machine，
SVM）进行比较，从影像数据的应用，分类模型的性

能和波谱特征对地物识别的精度影响 3个方面综合

分析，深入研究新型国产卫星数据和深度卷积神经

网络模型在城区土地覆被识别方面的应用潜能，为

推广国产卫星在城市规划与管理方面的应用提供

科学依据。

2 研究区和数据

2.1 研究区概况

研究区位于中国吉林省长春市，地理坐标为

43°49′22″~43°55′37″N，125°12′33″~125°17′34″E，
包括了长春市城市中心区域及部分城郊地区，两种

功能区中的土地覆被类型能够较全面的代表城市

土地覆被特点。研究区内的土地覆被类型包括建

筑物、沥青路面、铁路、林地、草地、裸土和水体。其

中，建筑物按照表面建筑材料的类型，具体分为混

凝土屋顶建筑物，金属屋顶建筑物，黏土屋顶建筑

物和塑胶表面建筑物。分别选取城市中心区域

（S1）及城郊区域（S2）作为重点实验区（图 1），区内

地物类型具有代表性，能够反映全区典型地物特

征，用以详细分析土地覆被类型的识别情况。

2.2 遥感数据

研究采用的数据为 JL1-07B卫星获取的推扫

影像，L1级产品，成像时间为 2019年 9月 26日，图

像质量良好，清晰无云。JL1-07B卫星搭载的传感

器包括 6个多光谱波段，分别为蓝光波段 B1（460~

图 1 研究区及重点实验区范围示意图

Fig.1 Study area and key experimental regions
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520 nm），绿光波段 B2（510~580 nm），红光波段 B3
（630~690 nm），红边波段 B4（700~750 nm）和近红

外波段 B5（770~890 nm）。作为高分辨率遥感卫

星，JL1-07B的多光谱波段空间分辨率为 3.68 m，能

够精确提供丰富的地物影像特征，提高识别精度。

L1级数据产品已经过辐射定标和几何粗校正处理，

为了使影像空间信息更准确，借助影像的 RPC文

件，采用 PCI软件对数据进行正射校正，消减卫星影

像在成像过程中由于传感器姿态、拍摄角度等因素

引起的几何畸变。利用 Google Earth同时相影像作

为地理参考图，对 JL1-07B数据进行几何精校正处

理，提高后续试验的地物空间位置准确性。

3 研究方法

3.1 卷积神经网络

卷积神经网络是受生物神经学启发在 BP神经

网络基础上发展起来的机器学习算法，是一个具有

深度学习能力的网络模型。卷积神经网络是一种

多层感知器，由输入层、卷积层、池化层、全连接层

和输出层 5个基本结构组成。CNN模型传输方式

可用如下公式表示［25-27］：

Ol = poolp ( f (∑
i = 1

Nl - 1

Ol - 1∗wl + bl ) ) （1）

其中：f（▪）代表激活函数；ω和 b分别代表神经网络

第 l层的连接权重值和偏置参数；Ol-1代表第 l-1层
神经元的输出；poolp代表窗口大小为 p的池化层；*
代表卷积相乘。

CNN通过网络层的逐层提取来获取丰富的影

像特征信息，但网络层级过多模型过于复杂，会引

起过拟合现象。因此，综合衡量模型泛化能力、模

型复杂度、运行效率及样本量等多方面问题，设计

CNN模型结构如图 2所示。输入层为遥感影像原

始光谱组合，输入窗口为 8×8，共设置 2个卷积层，

卷积核大小为 3×3，卷积特征图的个数为 32；在每

个卷积层后面增加池化层，用以减少特征向量维度

和模型的参数并增加感受野，池化层的卷积核大小

为 2×2，选用最大池化方法；为了降低过拟合风险，

设置 dropout参数为 0.3。池化层后设置一个全连接

层，经过 ReLU函数激活后，作为输出层中 softmax
分类器的输入变量，最终输出各类别的概率结果，

即分类结果图。模型在学习率为 0.006 5的条件下，

经过 300次的迭代完成训练。

3.2 传统分类方法

选择MLC、MLP和 SVM 共 3种传统分类方法

与 CNN模型进行比较，对比与评价各分类方法在

城区土地覆被信息提取中的应用效果。最大似然

分类法（MLC）基于统计理论根据最大似然比贝叶

斯判决准则法建立非线性判别函数集，计算待分类

样区的归属概率进行分类［28］。MLP是一种多层前

馈神经网络，通过多个感知器实现非线性分类问

题，由一个输入层，一个或多个隐含层和一个输出

层组成。信号在向前传递的过程中，经过输入层和

隐含层逐层处理，每层神经元与下一层神经元全互

连，最终经过输出层获得预测结果。若预测值不满

足期望输出，通过反向传播，调整网络的权值和阈

值，从而使网络不断更新，直至逼近期望输出［29］。

SVM是依据结构风险最小化原则，构建一个分类平

面来判别不同类别之间的间隔，通过使类别间隔最

大化进行分类［30］。MLP和 SVM是目前应用广泛

的机器学习分类算法，需要设置超参数：SVM的惩

罚系数 C值设为 1 000，选用 RBF核函数，其参数 γ
设置为 0.1；MLP的隐含层设置为 2层，每层节点数

为 20，学习率参数设置为 0.2，动量系数为 0.7。
3.3 样本选取及精度评价

样本选取采用分层随机抽样法（Stratified Ran⁃
dom Sampling）。分层随机抽样能保证选取的样本

具有代表性，并均匀分布于某一地物的地理空间。

不同地物训练集样本数量相对均衡，避免模型训练

过程中陷入局部最优。在两个实验区分别建立地

物解译标志，参照 Google Earth高分辨率影像，结合

图 2 卷积神经网络结构示意图

Fig.2 Model structure of CNN
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实地调查采样结果，选取足够数量的训练样本和测

试样本（表 1）。对每一类别地物，训练样本和测试

样本来自不同的地块，保证训练和测试样本的独立

性。每类地物的样本数量与地物面积成比例。训

练样本用于训练模型，测试样本用于测试模型的分

类精度。分类结果评价指标主要依据混淆矩阵计

算得到总体精度（Overall Accuracy，OA），Kappa系
数，生产者精度（Produce´s Accuracy，PA）和用户精

度（User’s Accuracy，UA）。为了进一步评价不同

分类方法下，各地物的识别精度受波谱特征的影响

程度，采用生产者精度变化率描述波段组合变化引

起的精度变化量，具体公式如下：

PAj - i =
PAj - PAi

PAi

× 100% （2）

其中：PAi和 PAj代表Ti实验组和Tj实验组中土地覆

被类型的生产者精度，且 j>i。PAj-i为 Tj实验组较

Ti实验组的生产者精度变化率。

3.4 实验分组

为了探究波谱特征对不同地面目标识别精度

的影响，针对 JL1-07B卫星的 5个光谱波段，共设计

3组实验，应用不同的波谱组合和分类方法分别对

S1和 S2实验区的土地覆被信息进行提取。T1组
包括蓝光波段（B1）、绿光波段（B2）和红光波段

（B3）；T2 组 在 T1 组 的 基 础 上 增 加 近 红 外 波 段

（B5）；T3组在 T2组的基础上增加红边波段（B4）。

3个不同的波谱组合分别代表了可见光谱，可见光—

近红外光谱和红边光谱，能够从多方面验证波谱特

征对地物提取的影响程度。

4 结果与分析

4.1 分类模型比较

4.1.1 总体分类精度评价

由表 2，应用所有波谱特征训练 MLC、MLP、
SVM和 CNN模型，比较各分类方法的总体精度和

Kappa系数。在 S1实验区，MLC、MLP和 SVM总

体分类精度接近，能够达到 70%以上。MLP的总

体分类精度和 Kappa系数最高，分别为 74.19%和

0.71。CNN模型的总体精度为 86.57%，Kappa系数

为 0.85，比获得较高精度的MLP算法高约 12.38%
和 0.14。在 S2实验区，具有相似的分类结果，CNN
总体精度最高为 91.47%，Kappa系数为 0.90，比精

度较高的MLP算法高 12.05%和 0.13。综合来看，

CNN模型在两个实验区均取得了较高的分类精度，

并显著优于其他传统分类方法，在城区信息识别方

面表现出了明显的优势。

4.1.2 不同土地覆被类型的分类精度评价

由表 3，应用所有波谱特征训练 MLC、MLP、
SVM和 CNN模型，比较不同土地覆被类型的生产

者精度。在 S1实验区，采用传统分类方法，混凝土

屋顶识别精度最低，MLC、MLP和 SVM的分类精

度分别为 32.35%、56.93%、49.17%。CNN对该类

表 1 样本统计表

Table 1 Descriptions of samples

S1实验区

土地覆被类型

混凝土屋顶

金属屋顶

黏土屋顶

塑胶表面

沥青路面

铁路

林地

草地

裸土

合计

类型代码

C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7
C8
C9

训练样本/个
545
508
358
314
440
226
516
317
312
3 536

测试样本/个
541
501
371
309
438
221
513
303
309
3 506

S2实验区

类型代码

C1
C2
C3
C4
C5
C7
C8
C9
C10

训练样本/个
505
418
461
310
481
510
314
300
304
3 603

测试样本/个
507
352
485
293
483
485
311
301
304
3 521

表 2 不同分类方法总体精度和Kappa系数对比

Table 2 Comparison of overall accuracy and Kappa
between different classification methods

模型

MLC
MLP
SVM
CNN

S1实验区

OA/%
73.05
74.19
72.99
86.57

Kappa系数

0.70
0.71
0.69
0.85

S2实验区

OA/%
78.48
79.42
78.65
91.47

Kappa系数

0.76
0.77
0.76
0.90
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型的识别精度相对较高，达到 86.69%。塑胶表面和

裸土无法在MLP和 SVM算法中得到很好地识别，

精度大约为 50%左右，但在 CNN模型中，分类精度

高于 70%。金属屋顶和林地在 4种方法中均能够准

确识别，精度在 96%以上。铁路识别精度最低为

MLP算法的 57.01%，最高为 CNN模型的 87.78%。

在 S2实验区，采用传统方法，塑胶表面和混凝土屋

顶识别精度低于 60%，利用 CNN 模型能够高于

87%。各分类方法对水体的识别精度较高，除MLC
算法只有 84.21%，其余方法均能达到 90% 以上。

综合来看，城市中心区和城郊的土地覆被类型不

同，景观格局差异性明显，利用 CNN模型分类时，

平均精度在 85%以上，最高可达 97.41%，对易混淆

及难识别的土地覆被类型，传统方法最高分类精度

不到 60%，CNN最低能够达到 72%以上，表现出显

著的优势，取得较高的识别精度。

4.1.3 CNN模型混淆矩阵

根据各分类方法总体精度和 Kappa系数的对比

与评价，CNN模型具有显著优势。见表 4和表 5，利
用所有波谱特征训练 CNN模型对 S1实验区和 S2
实验区进行分类，计算得到混淆矩阵。在 S1实验

区，混凝土屋顶、铁路和裸土的用户精度 UA低于

80%，由于地物光谱特征较为接近，混凝土屋顶和

铁路多被错分为沥青路面，裸土多被分为塑胶表

面；在 S2实验区，各地物类型用户分类精度较高，基本

为 90%以上，水体用户精度为 82.94%，多错分为林

地和沥青路面。研究区内的水体主要为城市公园

中的人工湖，相对面积较小，且与城市绿化物林地

相邻接，空间信息易于混淆。在 S2实验区内，受光

照影响，建筑物阴影落于沥青路面上，引起分类

误差。

4.2 波谱特征对分类精度的影响

4.2.1 总体精度的影响评价

由图 3可知，综合 S1实验区和 S2实验区的分

类结果，4个模型在 T1组的总体分类精度最低。加

表 4 S1实验区CNN模型的混淆矩阵

Table 4 Confusion matrix of CNN model in S1 zone

S1实验区

混凝土屋顶

金属屋顶

黏土屋顶

塑胶表面

沥青路面

铁路

林地

草地

裸土

总和

PA/%
OA/%
Kappa

混凝土屋顶

469
0
12
0
26
16
0
0
18
541
86.69

86.57
0.847 4

金属屋顶

12
488
0
0
1
0
0
0
0
501
97.41

黏土屋顶

18
0
328
1
0
12
0
0
12
371
88.41

塑胶表面

0
0
3
241
1
0
0
23
41
309
77.99

沥青路面

53
0
0
17
335
19
3
2
9
438
76.48

铁路

12
0
0
0
2
194
2
0
11
221
87.78

林地

20
0
0
0
0
0
493
0
0
513
96.1

草地

0
0
0
0
1
0
39
263
0
303
86.8

裸土

13
0
0
25
27
14
6
0
224
309
72.49

总和

597
488
343
284
393
255
543
288
315
3 506

UA/%
78.56
100
95.63
84.86
85.24
76.08
90.79
91.32
71.11

表 3 不同分类方法生产者精度对比

Table 3 Comparison of produce´s accuracy between different classification methods

地物类型

混凝土屋顶

金属屋顶

黏土屋顶

塑胶表面

沥青路面

铁路

林地

草地

裸土

S1实验区 PA/%
MLC
32.35
100.00
70.08
60.52
77.63
78.73
96.88
77.56
62.14

MLP
56.93
99.00
74.66
57.61
70.32
57.01
99.42
78.88
51.46

SVM
49.17
99.00
78.44
55.34
62.33
72.40
98.83
75.25
54.05

CNN
86.69
97.41
88.41
77.99
76.48
87.78
96.10
86.80
72.49

地物类型

混凝土屋顶

金属屋顶

黏土屋顶

塑胶表面

沥青路面

林地

草地

裸土

水体

S2实验区 PA/%
MLC
46.75
95.45
81.44
77.13
75.78
97.38
88.75
67.77
84.21

MLP
57.40
94.89
84.33
52.22
76.40
98.47
87.78
73.42
90.13

SVM
67.85
94.03
87.84
36.18
70.39
97.60
88.10
66.11
92.43

CNN
89.55
95.45
96.91
87.71
79.50
96.94
94.86
91.03
92.76
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入近红外波段后，T2组中各方法的分类精度均有显

著提升，SVM方法增幅最大，总体精度和 Kappa系
数最高提升 7.5%和 0.09。其次为MLP和MLC方

法，总体精度最高能够提升 5%以上。CNN模型增

加幅度最小，总体精度最高提升2.43%。加入红边波段

后，T3组中MLP方法增幅较大，最高可提升 3.05%，

SVM方法的分类精度略有升高，最高提升 0.26%，

MLC和 CNN的总体精度受到影响，略有下降。

4.2.2 不同土地覆被类型分类精度的影响评价

图 4表示波谱特征改变后，不同土地覆被类型

表 5 S2实验区CNN模型的混淆矩阵

Table 5 Confusion matrix of CNN model in S2 zone

S2实验区

混凝土屋顶

金属屋顶

黏土屋顶

塑胶表面

沥青路面

林地

草地

裸土

水体

总数

PA/%
OA/%
Kappa

混凝土屋顶

454
0
4
8
17
0
0
15
9
507
89.55

91.47
0.903 5

金属屋顶

16
336
0
0
0
0
0
0
0
352
95.45

黏土屋顶

5
0
470
10
0
0
0
0
0
485
96.91

塑胶表面

9
0
13
257
12
0
0
2
0
293
87.71

沥青路面

19
17
0
2
384
16
1
6
38
483
79.50

林地

0
0
0
0
0
444
3
0
11
458
96.94

草地

0
0
0
0
1
9
295
6
0
311
94.86

裸土

0
0
0
0
0
0
27
274
0
301
91.03

水体

0
0
0
0
0
22
0
0
282
304
92.76

总数

503
353
487
277
414
491
326
303
340
3 494

UA/%
90.26
95.18
96.51
92.78
92.75
90.43
90.49
90.43
82.94

图 3 不同波谱组合的总体精度和Kappa系数对比图

Fig.3 Comparison of overall accuracy and Kappa between different groups
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的生产者精度变化率。由图 4（a）和图 4（b）对比 T1
实验组和T2实验组的生产者精度变化率 PA2-1。加

入近红外波段后，利用MLC、MLP和 SVM方法分

类时，土地覆被类型的分类精度变化显著。塑胶表

面，草地和林地 3种类型提升幅度较大，在 S1实验

区，最高分别提升 389.39%（SVM），30.89%（MLP）
和 4.15%（MLC），在 S2 实 验 区 ，最 高 分 别 提 升

230.04% （MLP） ， 19.48% （SVM） 和 26.85%
（MLC）。利用 CNN模型分类时，沥青路面和草地

变化幅度最大，最高分别提升 16.72%和 41.03%，

其他地物类型的精度提升相对较小。由图 4（c）和

图 4（d）对比 T2实验组与 T3实验组的生产者精度

变化率 PA3-2。加入红边波段后，土地覆被类型的分

类精度略有变化，MLP方法受波谱特征影响较大，

图 4 不同地物类型生产者精度变化率

Fig.4 Variation rates of Produce´s accuracy for different classes
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混凝土屋顶、塑胶表面、沥青路面和林地都有较大

幅度升高。CNN模型精度变化最小，平均变化率低

于 5%。由图 4（e）和图 4（f）对比 T3实验组与 T1实
验组的生产者精度变化率 PA3-1，综合 S1实验区和

S2实验区的精度变化情况，基于机器学习理论的

MLP和 SVM算法受波谱特征影响最大，基于统计

理论的MLC方法次之，CNN模型在应用不同波谱

组合时，土地覆被分类精度受影响程度最小。

4.2.3 综合分析

各传统分类模型的性能区别较大，特征变量的

选择与应用会较大程度地影响土地覆被的提取精

度，尤其对于传统机器学习算法，从足够多的特征

变量中挖掘丰富的地物信息是提高分类精度的关

键，此外，特征变量冗余或噪声信息会造成精度降

低。CNN模型在信息挖掘方面具有显著优势，无需

利用过多特征变量，通过模型的多层结构提取深层

次特征，并提高分类精度。通过实验证明，在只利

用光谱特征的前提下，CNN模型足以获得较高的分

类精度，对于易混淆和难识别的土地覆被类型同样

能够较精确的识别。相比之下，传统分类方法只应

用光谱特征时，由于特征信息单一，无法深入挖掘

地物特性，导致错分和混分现象严重。

对于不同的波谱特征集，当土地覆被具有植被

特征时，近红外波段的影响最大，草地，林地和塑胶

表面建筑物的精度显著提高。其中，塑胶表面建筑

物在研究区内多为体育场，场内铺设人工草地，具

备植被特征，因此对近红外波段比较敏感。但对其

它人工建筑表面，近红外的加入对精度的提升帮助

不大，主要因为近红外波段处，混凝土和黏土的波

谱特征相似，不易区分。红边波段能够在一定程度

上提高植被的提取精度，但相比于近红外波段，精

度提高不显著。

4.3 分类结果对比

针对不同的分类算法，选用总体精度较高的波

谱特征集合进行土地覆被分类制图，MLC、MLP和

SVM方法应用 B1、B2、B3、B4、B5共 5个波谱变量，

CNN模型应用 B1、B2、B3和 B5共 4个波谱变量。

由图 5，CNN模型的分类结果更好地保留了地物间

的空间位置关系，基于像素分类的“椒盐”现象得到

了明显的改善。这是由于 CNN模型在利用卷积核

图 5 不同分类方法城区土地覆被分类对比图

Fig.5 Urban land cover classification maps achieved using different methods
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进行特征挖掘的过程中，能够考虑像素间的邻域关

系，极大程度地保留了相邻像素的空间特征。应用

CNN模型获得的土地覆被分类图与原始影像基本

一致，地物斑块集中，但在MLC、MLP和 SVM算法

中，土地覆被错分和混分现象严重，斑块破碎程度

较高，无法很好地保留地物空间位置特点。

5 结 论

本研究利用深度卷积神经网络（CNN），全面评

估了 JL1-07B高分辨率遥感卫星城市土地覆被制

图潜力，得到如下结论：

（1）使用不同波段数量实验条件下，CNN总体

分类精度均显著高于MLC、MLP和 SVM 3种传统

分类算法，提高幅度 12%以上。此外，CNN模型能

够考虑像素间的邻域关系，极大程度地保留了土地

覆被的空间特征，显著降低了传统分类结果的“椒

盐”噪音。

（2）JL1-07B红边波段对所有方法总体分类精

度贡献十分有限，提高幅度在 3%以内；相比之下，

近红外波段对分类精度的提升贡献突出，传统分类

方 法 能 够 提 高 幅 度 5% 以 上 ，CNN 提 高 幅 度

1%~3%。

（3）影像红边和近红外波段对 CNN分类精度

影响较小（3%以内），显示了 CNN模型具有强大的

泛化能力和鲁棒性。

（4）CNN方法结合 JL1-07B数据能获取高精度

精细化城区土地覆被信息，为城市土地规划与管理

提供有效的技术手段和方法。JL1-07B遥感数据的

有效应用在一定程度上为国产卫星的应用与发展

提供了参考。
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Evaluating the Potential of JL1 Remote Sensing Data in Urban
Land Cover Classification Using Convolutional Neural Networks

Lü Dongmei1，Ma Yue2，3，Li Huapeng3
（1.School of Electrical and Computer Engineering，Jilin Jianzhu University，Changchun 130118，China；
2.School of Geomatics and Prospecting Engineering，Jilin Jianzhu University，Changchun 130118，China；

3.Northeast Institute of Geography and Agroecology，CAS，Changchun 130102，China）

Abstract：This research classified urban land cover using the Convolutional Neural Network（CNN）model
based on the fine spatial resolution remotely sensed imagery from recently launched JL1 07B satellite. We ap⁃
plied CNN to classify imagery using different combinations of spectral feature variables，and compared the per⁃
formance of CNN with three other methods，namely maximum likelihood classification algorithm，multi-layer
perceptron algorithm and support vector machine algorithm. The experimental results demonstrated that CNN
consistently achieved the highest overall accuracy（>90%），larger than that of other methods by above 12%，

and reduced significantly the“salt-and-pepper”noise. The contribution of red-edge band to the classification ac⁃
curacy was slight，while the near-infrared（NIR）band could increase the OA prominently. Overall，the effect
of red-edge and near-infrared bands exerted a slightly impact on the OA of CNN，demonstrating the robustness
and generalization of the CNN model. The high accuracy urban land cover classification map achieved using
CNN based on JL1 satellite imagery can support the decision makings for land resource allocation，urban plan⁃
ning and regional administration.
Key words：JL1 satellite；Convolutional neural network；Land cover；Deep learning；Fine spatial resolution im⁃
agery
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