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迁移学习方法提取高分一号影像汶川地震震后滑坡
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摘 要：2008年汶川 8.0级地震触发了大量的崩塌滑坡地质灾害，导致强震区震后地质灾害频发，因其对生命和

财产的巨大威胁而广泛关注。利用遥感等技术快速提取滑坡信息，对于减少灾害造成的损失具有重要的现实意

义。本文提出一种迁移学习方法，从自然场景数据集中学习特征，迁移到滑坡提取中。该方法首先在 ImageNet
上预训练ResNet网络，然后输入滑坡区影像样本，将预训练网络及参数迁移至LinkNet上，最终实现滑坡提取。

通过对 2013年—2015年 3景影像的汶川地震震后滑坡提取实验进行分析及验证，结果显示相较于传统支持向量

机和其他深度学习方法，本文提出的迁移学习方法有较优的提取精度，有利于后续研判及决策。
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1　引 言

地震是触发滑坡灾害的主要因素之一，一次

大型地震可诱发数万处滑坡（李为乐 等，2011），

如发生在 2008年的四川省汶川大地震（震级达到

8.0级），共触发约 5万处滑坡，仅灾后在汶川县境

内实地调查的滑坡就有 1700处（黄汀 等，2018）。

滑坡发生后，获取滑坡地区的信息对于救灾具有

重要的意义。遥感是获取滑坡地区信息的重要方

式，已应用于滑坡区域调查和滑坡动态监测等方

面（苏凤环 等，2008）。在灾害发生后，利用遥感

影像进行滑坡制图，能够直观地反映灾区内滑坡

的分布情况，便于进行灾后评估和灾后调查。

高空间分辨率影像能提供精细的地物描述，

近年来高分辨率影像也逐渐应用到滑坡识别中

（Mondini 等 ， 2011； Fan 等 ， 2017； 李强 等 ，

2019）。相比中低分辨率的遥感卫星，通过高分辨

率遥感卫星能更清楚地观测到滑坡的纹理、形状、

大小，使得滑坡信息提取更为自动、精细、准确

（李松 等，2015；Yu 等，2017）。通常，滑坡识别

的方法可分为目视解译、基于像元的分类方法、

面向对象的提取方法（王治华，1999；安立强 等，

2011；叶润青 等，2007）等。目视解译方法需要

专业人员，辅以计算机图像处理与其他非遥感资

料，综合分析，多方验证 （王治华，1999；彭令 
等，2017），耗费大量人力。基于像元的方法充分

利用光谱信息，将相似的像元归为一类，进而实

现图像分类。但在高分遥感影像中，该方法会受

到滑坡体上的相似地物类型干扰 （叶润青 等，

2007），也难以区分与滑坡光谱特征相似的地物

（如裸土、河道等），较难解决高分影像“同物异

谱，异物同谱”特点带来的分类精度低的问题。

面向对象的提取方法结合了光谱、纹理、形状等

更多特征，但是该方法在分割参数（如光谱权重、

均质因子、分割尺度等）等阈值确定中存在较强

的不确定性，基于经验设置往往对提取结果影响

较大（黄汀 等，2018）。

近年来，深度学习在计算机图像领域 （如语

义分割、目标检测）已有广泛应用。作为数据驱

动方法，它能够自动学习大量样本内部规律和表
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示层次，挖掘出已有方法难以获得的深层次特征。

一些学者在不同研究区上尝试利用深度学习方法

进行滑坡提取，如Wang等（2019）基于滑坡前后

的可见光影像，辅以滑坡前的NDVI数据，探究卷

积神经网络在滑坡提取上的精度，该方法相较于

传统方法精度有所提升；Liu 和 Wu （2016） 结合

小波变换和深度学习的方法，在 Google Earth 中的

影像上进行滑坡识别，其方法和效率均高于支持

向量机方法和人工神经网络方法；Liu 等 （2020）
在 RGB 可见光波段的基础上引入坡度、坡向和数

字地表模型等，利用空间信息减少滑坡像元的错

误判别，并利用改进的U-Net网络进一步提高滑坡

提取的精度。虽然深度学习在滑坡提取中有所表

现，但需要标记的样本数量较多且丰富 （LeCun 
等，2015）。一般情况下，基于单幅影像训练神经

网络样本量相对较少，输入网络中进行训练易造

成过拟合（Wang 等，2019）。

迁移学习是一种利用源域的知识提升目标域

预测函数的深度学习方法 （Pan 和 Yang，2010）。

其将训练好的模型重用为其他任务的起点，在各

类机器学习任务中 （Yin 等， 2005；Raina 等，

2006；Dai 等，2007）有着较好的表现。此外，当

训练域和目标域不相同，网络仍有很好的泛化能

力，可以把在训练域学习到的特征应用于其他域

的任务中（Penatti 等，2015）。本文以汶川县境内

震后滑坡为研究对象，提出一种利用迁移学习方

法进行高分遥感影像滑坡提取的方法：在特征丰

富的源领域，针对性地设计编码层，训练提取特

征；与解码层组成网络，通过人工提取的滑坡训

练集约束，将学习到的编码特征迁移至滑坡提取

任务中，从而改善高分遥感影像中滑坡提取的

精度。

2　研究区和影像预处理

本文研究区选取为“5·12”地震严重影响的

区域，地理位置在四川省汶川县境内绵虒镇以

南 （图 1 （a）），经纬度范围 31°17′N—31°21′N，

103°27′E—103°30′E（图 1（b））。研究区内包括河

流、房屋、植被、云雾等，滑坡数量多，其形状

多为长条状、舌型。

（a） 研究区行政区划位置

（a） Administrative location of research area
（b） 研究区影像

（b） Research area image
图1　研究区地理位置图

Fig. 1　The research area geographic location
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本文获取了2013年—2015年3年中云量低、质

量较好的数据，即 2013年 8月 12日、2014年 10月

2 日、2015 年 8 月 5 日 3 景高分一号（GF-1）卫星

影像，原始数据包含分辨率为 8 m 多光谱数据和

2 m 的全色数据。对高分影像数据进行辐射校正、

几何校正、图像配准、图像融合等预处理，得到

融合影像。对照高分辨率航空影像及地面调查结

果，采用目视解译方式，勾画出遥感影像上的滑

坡体，制备每景的滑坡样本标签（图2）。

对每景影像和滑坡标签切片，均得到 224 张

256×256 大小的影像和对应标签。随机选取每景

20% 影像切片（45 个）和对应的滑坡标签作为测

试集，其余作为训练集（179 个），后续实验基于

测试集切片进行分析讨论。为增强训练模型鲁棒

性，采用旋转、翻转、随机±10%拉伸、色彩抖动

和添加高斯噪声等对训练集进行样本增强。扩增

后每景影像的训练集含25776张滑坡切片。

3　研究方法

本文提出的迁移学习网络主要包含两个部分：

（1） 源域及其网络的选择和源域网络的训练。以

ImageNet 数据集为源域训练 ResNet 网络，保存最

优模型；（2） 目标域网络的选择及整个网络的训

练。将 （1） 中的最优模型作为编码器，选择

LinkNet网络作为基础网络框架和解码器，与编码

图2　影像预处理与标签制备

Fig. 2　Image preprocessing and label preparation

图3　本文的研究方法框架

Fig. 3　Framework of the proposed method
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层组成训练网络。最后，设置损失函数、学习率、

优化器，将滑坡训练集输入到网络中进行训练，

实现目标域高分一号影像的滑坡提取。

3.1　源领域与编码器

在编码器部分，本文采用残差网络 ResNet 对
ImageNet 数据集进行预训练学习，该网络具有较

强的泛化能力，有利于将预训练域的深度特征应

用于其他域的任务中（Penatti 等，2015）。其核心

结构为残差模块，将原来的学习目标调整为学习

模块输入和输出之间的残差。如图 4所示，输入到

该模块的信息 x，通过跳跃连接与模块运算后的结

果相加，实现了模块内部对残差进行优化。通过该

模块计算后，学习目标最终表示为h ( x ) = f ( x ) + x。

ResNet 的超参数包括优化方法、批处理数

（batch size）、学习率和网络深度等。此外，不同深

度的网络包括：ResNet34，ResNet50，ResNet101
等。编码器深度为 34 时残差块采用“3×3”的卷

积，当编码器深度为 50、101 时残差块分别采用

“1×1、3×3、1×1”的卷积。

3.2　目标域与解码器

目标域的任务是实现该高分影像的滑坡提取。

该任务本质为像元的二分类任务，经过一系列特

征解码后的分类结果反映滑坡的大小、形状。高

分一号遥感影像中滑坡大小不一，较小滑坡体的

范围小，特征相对简单，而较大滑坡体的边界通

常是过渡性的，很难看作一个特征均一的目标，

滑坡特征较为复杂。本文选择 LinkNet网络解码器

作为本文解码器。该解码器使用残差结构，在残

差结构中网络学习目标为输入和输出之间的残差。

从整个网络层面来看，这种结构的残差块对应提

取复杂特征的深层网络。如下图 5所示，以第一编

码—解码层的残差结构为例，该部分的输入为第

一编码层提取的浅层特征 x（图 5），输出为深层解

码编码结构提取的特征，记为 h ( x ) = f ( x ) + x，深

层网络特征是待优化的残差函数 f ( x )。通过这种

结构，网络在同一层的解码编码结构下专注学习

残差块的深层特征，进而提高了对目标的描述能

力。而且从编码层计算获得的浅层特征又通过残

差结构的跳跃连接迁移到解码过程中，引入对影

像编码时下采样损失的空间信息，有利于恢复提

取结果的空间特征，因此该结构能够对不同大小

的滑坡体特征有更好的学习能力。

在预训练后的编码器与解码器连接过程中，

为了将 ResNet 在 ImageNet 上学习到的特征提取能

力迁移到高分遥感影像滑坡提取任务中，调整输

入通道数为 4，以适应输入的遥感影像；然后，删

除ResNet的分类层，将剩余的编码结构与 LinkNet

解码结构组成网络，并将组成后的网络分类层输

出通道数调整为 1，经过 Sigmoid 函数计算后表征

像元属于滑坡的概率。表 1是编码器和解码器的网

络结构和参数设置。

图4　残差块

Fig. 4　Residual block

图5　解码器的残差结构

Fig. 5　The residual structure of the decoder

1869



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（8）

3.3　模型训练

为了得到最优的网络参数，需要选择优化算法

和损失函数对网络进行训练。训练本质是输入训练

样本通过反向传播算法不断优化网络参数。参照

He 等（2016）的实验设置并结合实验条件，本文

的优化方式选择随机梯度下降 SGD （Stochastic 
Gradient Descent）法，批处理数设置为 8，为保持

较稳定的拟合过程，学习率设置为较小的 0.01。
此外，针对滑坡像素和非滑坡像素进行二分类，

本文选取带有Dice系数的二项交叉熵BCE （Binary 
Cross Entropy）损失函数。其中，Dice系数用于衡

量预测结果和标签的相似性，是预测结果和真实

结果交集与并集的度量，表示为 C (X i，Y i )。二项

交叉熵用于衡量每个像素的信息熵，熵值越小，

预测结果与样本越相似，表示为H (X i，Yi )。整个

损失函数L (X，Y ) 可以表示为

L (X,Y ) = ∑
i

N (H (X i,Y i ) + 1 - C (X i, Y i ) ) (1)

式中，

C (X i,Y i ) = 2 || X i ∩ Y i

|| X i + ||Y i

(2)

H (X i,Y i ) = ∑
j

y ( j ) log ŷ ( j ) + (1 - y ( j ) ) log (1 - ŷ ( j ) )   (3)

式中，i表示影像索引，y ( j ) 为索引为 i的影像中第 j

个滑坡像素真实值；ŷ ( j ) 为索引为 i的影像中第 j个

滑坡像素预测值，由模型输出，表示该像素是滑

坡的概率值；X i为索引为 i的影像经网络计算后输

出的滑坡标签，Y i为索引为 i的影像的滑坡标签。

4　结果分析

本文滑坡提取实验在Linux系统的Pytorch框架

下完成，通过 TensorBoardX 监视训练。服务器的

硬件配置是 Intel Xeon（R）  CPU E5620@2.40 GHz，
GPU 为 TITAN XP，Python 版本为 3.6.2。本文设计

以下两类实验进行对比验证：

实验一：对本文提出的迁移网络，讨论编码

器深度超参数的优化设置；

实验二：在研究区 2013年、2014年和 2015年

3景高分遥感影像上进行滑坡提取，对比本文提出

的 LinkNet 迁移网络与无迁移的 LinkNet 网络 （该

网络编码层结构与本文网络结构相同，但不使用

ImageNet 进行预训练，仅使用影像上的样本进行

训练）、支持向量机、文献 （Liu 等，2020） 中改

表1　本文滑坡提取LinkNet网络结构与参数设置

Table 1　　Network structure and parameter settings of 
LinkNet for landslide extraction in this article

模块

初始卷积层

第一编码层

第二编码层

第三编码层

第四编码层

第四解码层

第三解码层

第二解码层

第一解码层

最终转置卷积层

操作

卷积层（in=4，out=64，k=7，s=2，p=3）
最大池化层（in=64， out=64， k=3，s=2，p=1）

卷积层（in=64，out=64，k=1）
卷积层（in=64，out=64，k=3，s=1，p=1）

卷积层（in=64，out=256，k=1）
卷积层（in=256，out=64，k=1）

卷积层（in=64，out=64，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=64，out=256，k=1）
卷积层（in=256，out=128，k=1）

卷积层（in=128，out=128，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=128，out=512，k=1）
卷积层（in=512，out=128，k=1）

卷积层（in=128，out=128，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=128，out=512，k=1）
卷积层（in=512，out=256，k=1）

卷积层（in=256，out=256，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=256，out=1024，k=1）
卷积层（in=1024，out=256，k=1）

卷积层（in=256，out=256，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=256，out=1024，k=1）
卷积层（in=1024，out=512，k=1）

卷积层（in=512，out=512，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=512，out=2048，k=1）
卷积层（in=2048，out=512，k=1）

卷积层（in=512，out=512，k=3，s=1，p=1）
卷积层（in=512，out=2048，k=1）
卷积层（in=2048，out=512，k=1）

转置卷积层（in=512，out=512，k=3，s=2，p=1）
卷积层（in=512，out=1024，k=1）
卷积层（in=1024，out=256，k=1）

转置卷积层（in=256，out=256，k=3，s=2，p=1）
卷积层（in=256，out=512，k=1）
卷积层（in=512，out=128，k=1）

转置卷积层（in=128，out=128，k=3，s=2，p=1）
卷积层（in=128，out=256，k=1）
卷积层（in=256，out=64，k=1）

转置卷积层（in=64，out=64，k=3，s=2，p=1）
卷积层（in=64，out=64，k=1）

转置卷积层（in=64，out=32，k=4，s=2，p=1）
卷积层（in=32，out=1，k=3，s=1，p=1）

Sigmoid激活函数

数量

×1

×1

×2

×1

×3

×1

×5

×1

×2

×1

×1

×1

×1

×1

注：in为输入通道数，out为输出通道数，k为卷积核大小，s为步

长，p为边长填充长度。
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进的 U-Net 网络和主流迁移学习网络 AlbuNet
（Shvets 等，2018），进行实验结果比较分析。

4.1　评价方法

对于二分类问题，通常采用混淆矩阵统计像

元计算分类精度（王宇 等，2019）。精度评价通常

涉及 3 类像元 （表 2），包括真阳性 TP （True 
Positives）、假阳性 FP （False Positives）、假阴性

FN （False Negatives）。通过精度 （Precision）、召

回率（Recall）与 F1 度量（F1 measure）等作为评

价指标（式（4）—式（6））。其中，精度是网络输

出的滑坡像元预测正确的比例，召回率是滑坡像

元被预测出的比例，F1度量是精度和召回率调和

平均值，是两种精度的综合评价。

Precision = TP
TP + FP (4)

Recall = TP
TP + FN (5)

F1  measure = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall (6)

4.2　实验一

对 ResNet 超参数进行了实验，发现网络深度

是影响提取结果精度的关键因素。故本文结合实

验条件，选择随机梯度降 SGD （Stochastic Gradient 
Descent）法作为优化方式，设置批处理数为 8，设

置学习率为较小的 0.01，进而讨论网络深度在迁

移学习中的表现。本实验在编码层选取ResNet34，
ResNet50，ResNet101 这 3 种不同深度的网络进行

探究。本文先对各个深度的网络进行预训练，迁

移到 LinkNet 网络中，再输入滑坡训练集训练网

络。得到的实验结果如表3所示。

可以观察到，随着编码层深度增加，滑坡提

取的 F1度量有一定的提升，但是这种提升有一定

的上限。F1 度量调和了精度和召回率，其中，

ResNet50 的 F1 值最高，故选择 ResNet 50 作为编

码层。

4.3　实验二

为了验证 LinkNet迁移网络在滑坡提取上的有

效性，下面将对比无迁移的LinkNet、支持向量机、

改进U-Net深度学习网络和一个主流的迁移学习网

络 AlbuNet。其中，支持向量机的核函数为高斯

核，惩罚系数为 1。 AlbuNet 的编码层采用在

ImageNet 上预训练的 ResNet34，解码层采用 U-
Net。输入 3 景的滑坡数据进行对比实验，所有输

入到网络中的影像和标签均分割为 256×256大小的

切片，损失函数为带有 Dice 系数的二项交叉熵，

优化方法为随机梯度下降法，学习率设置为0.01。
表 4 是 LinkNet 网络结构是否迁移编码层的结

果对比。在 3 景滑坡测试集数据上，LinkNet 迁移

网络比LinkNet网络在精度、召回率和F1度量上都

有提高。其中，F1 度量分别提高 3.63%，5.07%，

4.34%。该结果表明编码层从自然场景数据集中学

习的特征提取能力提升了模型提取滑坡的能力。

对比本文方法与支持向量机、改进 U-Net 和
AlbuNet在3景滑坡测试集上的表现。

首先，与深度学习方法相比，支持向量机存

在较多的误判和漏判，如图 6（c）第 3行支持向量

机将河漫滩判别为滑坡，而且 SVM 方法提取的滑

坡图斑破碎 （图 6 （c）第 2 行）。实验结果 （表 5）

表2　混淆矩阵像元说明

Table 2　　Confusion matrix pixel description

像元类别

真阳性

假阳性

假阴性

描述

被分类成滑坡，且在数据集中是滑坡的像元

被分类成滑坡，但在数据集中不是滑坡的像元

被分类成背景，但在数据集中是滑坡的像元

表3　3种不同深度编码层的滑坡提取精度

Table 3　　Accuracy of three different depths of encoders 
for landslide extraction

编码层网络

ResNet 34
ResNet 50

ResNet 101

精度/%
80.76
81.96
80.53

召回率/%
84.17
85.33
86.09

F1度量/%
82.43
83.61

83.22
注：对比实验F1度量最优值加粗表示。

表4　有无编码层迁移的LinkNet实验结果比较

Table 4　　Comparison of LinkNet with or without 
transferring encoder

成像时间

2013-08-12

2014-10-02

2015-08-05

方法

无迁移LinkNet
LinkNet迁移网络

无迁移LinkNet
LinkNet迁移网络

无迁移LinkNet
LinkNet迁移网络

精度/%
76.33
81.96

69.86
73.97

78.55
81.45

召回率/%
84.00
85.33

80.19
86.05

76.30
82.04

F1度量/%
79.98
83.61

74.67
79.74

77.40
81.74

注：3景影像的对比实验各类指标最优值加粗表示。
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表 明 ， 改 进 的 U-Net、 AlbuNet 及 本 文 提 出 的

LinkNet 迁移网络 3 种深度学习方法在精度、召回

率和 F1度量上均大幅优于支持向量机。反映出深

度学习网络在使用光谱信息的同时，又考虑像素

间的语义关系，挖掘了滑坡对象的深层次特征，

有利于提高提取精度。

其次，对比改进的U-Net网络与AlbuNet、本文

的LinkNet迁移网络两种迁移学习方法。如图6（d）
与图6（e）、图6（f）第3行的对比，改进的U-Net
漏判滑坡表面恢复的植被，多个滑坡堆积重叠处

没有被识别出来，连贯性相对较差。实验结果

（表 5） 表明，迁移学习方法在 3 个指标下都优于

改进 U-Net方法，在 3景的 F1度量上，AlbuNet分
别提高 1.85%，3.55%，3.60%，LinkNet 迁移网络

分别提高 3.4%，5.39%，4.64%。该结果反映迁移

学习的网络不仅更好地学习了滑坡数据集的特征，

（a） 滑坡假彩色影像

（a） Pseudo-color 
image

（b） 标签图像

（b） Ground truth
（c） SVM
（c） SVM

（d） 改进的U-Net
（d） Improved U-Net

（e） AlbuNet
（e） AlbuNet

（f） 本文方法

（f） Method of 
this article

图6　不同方法滑坡提取结果

Fig. 6　Result of different method of landslide extraction
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而且对滑坡的预测能力也相对较好。将预训练的

编码结构迁移后再加入滑坡数据集训练网络，充

分利用了卷积神经网络特征提取的泛化能力，使

网络对滑坡的语义特征学习更充分，降低了模型

对滑坡的漏判，提升了滑坡提取的精度。对比主

流迁移学习网络 AlbuNet 与 LinkNet 迁移网络，在

3 景的 F1 度量上，本文方法比 AlbuNet 高 1.55%，

1.84%，1.04%。虽然本文方法相较其方法取得了

精度提升，但是与滑坡标签相比（如图 6 （b）与

图 6 （f）第 6行对比）本文方法对处于恢复阶段的

滑坡像元的识别上仍存在一些误差。经过分析，

这是由于处于恢复期的滑坡体发生了较为明显的

特征变化。

5　结 论

本文提出了一种基于迁移学习的震后滑坡提

取方法。针对迁移学习源领域数据集和本文滑坡

数据集的特点，在编码阶段，利用 ResNet 网络先

进行特征提取；在解码阶段，利用 LinkNet解码器

作为本文解码层，与编码器组成本文网络，在影

像滑坡样本集特征的约束下，实现特征迁移，在

高分影像上进行较高精度滑坡提取。实验结果

表明：

（1） 建 议 选 取 ResNet50 作 为 编 码 层 结 合

LinkNet组成滑坡提取网络，相较于其他深度编码

层和迁移网络结构，精度较高。

（2） 相较于传统 SVM 分类、改进的 U-Net 和
其他迁移学习方法，利用本文提出的 LinkNet迁移

网络在滑坡提取上取得较高的精度和较好的效果，

有利于后续滑坡危险性评估、灾害详查、灾情预

警等决策。

本文贡献在于：通过将 ImageNet 上预训练的

ResNet的编码结构与 LinkNet解码结构组成迁移网

络的方式，迁移 ImageNet 学习的特征提取能力到

滑坡提取任务中，克服在相对较少的滑坡数据集

上深度学习方法面临的过拟合问题，提高了滑坡

提取的精度。同时，本文证明编码层网络深度对

滑坡精度的影响，并且通过对比其他方法证明本

文滑坡提取方法的有效性。

此外，在本文提取的滑坡中，部分滑坡已经

处于恢复期，恢复阶段的滑坡特征逐渐向背景植

被过渡，滑坡特征逐渐不明显，造成处于该阶段

的滑坡提取存在一定误差，在后续研究中将考虑

利用多时相滑坡影像样本，引入滑坡恢复过程中

的信息对本文算法进行改进和验证。
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Transfer learning method for landslide extraction from GF-1 images after 
the Wenchuan earthquake

LI　Zhen1，2，LI　Shanshan1，GE　Xiaoqing1

1. Aerospace Information Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100094, China;
2. School of Electronic, Electrical and Communication Engineering, University of Chinese Academy of Sciences, 

Beijing 100049, China

Abstract： Landslides are natural disasters that are driven by various factors and often leave catastrophic damages and casualties. A huge 

earthquake can trigger plenty of landslides. Therefore, landslide extraction is critical to provide timely information for post-disaster decision 

making. Remote sensing is a convenient tool for landslide information acquisition. However, landslide features are so intricate that landslide 

extraction mainly relies on a visual interpretation of aerial photographs or high-resolution remote sensing images, which requires vast 

manpower. Several landslide extraction methods are available today, including pixel-based methods, which have relatively low accuracy, and 

object-oriented methods, whose parameters need to be decided subjectively. With the continuous development of deep learning in image 

semantic segmentation, a precise and automatic remote sensing image binary classification becomes possible. Many researchers have 

investigated the use of deep learning for landslide extraction in different areas. However, a relatively small amount of landslide data can 

easily lead to model overfitting. Transfer learning, where knowledge is transferred from the source domain to the target domain, can alleviate 

this problem by using knowledge in the source domain to improve performance in the target task. A transfer learning deep network is then 

designed to improve the accuracy of landslide extraction.

First, three GF-1 images taken from 2013 to 2015 in the research area were processed successively by geometric correction, 

registration, and image fusion to obtain 4 bands of images (red, green, blue, and near-infrared) with a resolution of 2 m. Second, a proper 

network was designed. The encoder of ResNet that was trained on ImageNet was chosen as the encoder, and the decoder of LinkNet, whose 

residual structure and bypass links can improve performance, was selected as the decoder. The bypass links in the decoder can also address 

the spatial information loss in max-pooling in the encoder, and the residual structure allows the network to learn complex features. After pre-

training the ResNet network on ImageNet, we adjusted the number of input channels of the first convolution layer to 4, drop the last fully 

connected layer, and then form our network with the decoder. We eventually inputted remote sensing landslide images to finetune our model.

When testing different network depths, the network does not always perform better as the depth increases. We chose ResNet50 as our 

encoder given its peak performance. Afterward, we compared our method with SVM. Without a pre-training encoder, our network improves 

U-Net and a mainstream transfer learning method, AlbuNet, thereby suggesting that deep learning methods outperform SVM, whereas 

transfer learning methods outperform deep learning methods that are trained on landslide images. The proposed method outperforms SVM 

in terms of precision, recall, and F1 measure by 17.16%, 18.58%, and 17.4%, respectively, outperforms the improved U-Net by 2.98%, 

6.35%, and 4.61%, and outperforms AlbuNet by 0.9%, 1.98%, and 1.48%.

The ResNet50 encoder combined with the LinkNet decoder should be selected to form a landslide extraction network with a higher 

accuracy compared with the transfer learning network AlbuNet and other ResNet encoders of different depths. Transferring knowledge 

learned from ImageNet can also improve the performance of the landslide extraction deep learning network. The proposed method can be 

used conveniently for follow-up landslide risk assessment, disaster investigation, disaster warning, and decision making.

Key words： remote sensing, landslide extraction, transfer learning, ImageNet, GF-1
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