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摘要：目前城市建筑垃圾大量持续产生且堆积严重，利用率较低同时危害城市生态环境。建筑垃

圾的识别是实现建筑垃圾分割、提取以及监测的技术基础，但由于建筑垃圾本身的复杂特征和遥

感影像的尺度差异、光谱差异等因素导致其识别和监管困难。提出了一种利用迁移学习再训练模

型来实现自动识别建筑垃圾的方法。首先根据建筑垃圾的典型遥感特征构建样本库，样本库包含

30 292张建筑垃圾和 110 110张典型地物在内的共计 140 402张样本。之后基于国际先进的深度学

习环境 Tensorflow，利用迁移学习在模型的最后一层重新输入了建筑垃圾等 6类训练数据集，对

Inception-V3模型进行了再训练，在较短时间内得到了建筑垃圾识别模型。随机抽取 6 016张样本

构成验证集逐个输入建筑垃圾识别模型，统计验证样本的模型识别结果构成混淆矩阵，得出该模

型对所有地物的整体识别率K为 97.43%，Kappa系数Ka为 0.96，模型识别建筑垃圾的识别精确度

Pv为 99.10%，识别灵敏度为 94.88%。与传统的航片监测、实地考察等纯人工识别方法相比，该方

法所需时间较短且识别精度较高，有利于实现建筑垃圾的全过程实时监控和精准管理。
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1 引 言

建筑垃圾指的是在建筑领域产生的固体垃圾，

确切地说，它是在建造、更新以及拆除过程中产生

的废物［1］。目前我国每年产生的建筑垃圾约 15.5~
24亿 t，约占城市垃圾总量的 40%［2］，随着未来我国

城市化进程的加快和大规模的城市建设及更新活

动，相伴产生的建筑垃圾将持续增多［3］。

目前，绝大部分建筑垃圾未经处理便被施工单

位运往郊外或乡村露天堆放或填埋［4］，这种粗放处

理方式的弊端也十分明显。首先填埋 1万 t建筑垃

圾约占用 667 m2 的土地，占用了大量土地资源［5］；其

次由于建筑垃圾本身多样的种类和复杂的成分使

得其在填埋和堆放的过程中会对水资源、大气甚至

土壤造成极大的污染［6］。除此之外，这种处置方式

的实际建筑垃圾资源化的利用率不足 5%［7］，与目前

我国提倡的循环经济与可持续发展理念严重不符，

并且在像中国这样快速发展的新兴经济体中，妥善

管理建筑垃圾尤为紧迫，因为在这些国家，经济发

展导致大规模建设，而管理相关的废物的能力有所

欠缺［8］。因此如何快速识别建筑垃圾、合理高效地

处理建筑垃圾已经成为政府部门和专家学者亟待
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解决的问题，引起了众多专家学者的关注。

自 1988年 Bagher等［9］利用航空遥感数据识别

新泽西州的垃圾堆放点开始，之后又有许多学者基

于遥感数据采用不同方式对垃圾场及建筑垃圾的

识别进行了研究。吴文伟等［10］利用航片，通过建立

判读标志，对北京市固体废弃物的分布进行了识别。

刘亚岚等［11］借助航片数据，利用北京 1号小卫星融

合影像建立判读标志，通过人机交互方式判读识别

北京市未知的非正规垃圾场。虽然航片分辨率比

较高、识别能力强，但是由于成本高、获取周期较长，

难以达到实时监测非正规垃圾场变化的要求［11］。

高分遥感影像同时具有高分辨率、高辐射精

度、高定位精度和快速姿态机动能力等特点，在土

地利用动态监测、环境保护与监测等领域具有广泛

的应用潜力［12］，同时高分遥感影像包含的丰富的纹

理信息可以降低由于建筑垃圾本身的复杂光谱特

征而带来的识别难度。近年来，随着一系列高分卫

星的发射，使得利用高分遥感影像识别垃圾类地物

成为了可能。秦海春等［13］基于高分二号遥感影像

数据，采用目视解译的方法对无锡市垃圾堆放点进

行识别分析，精度较高但时间人力耗费过大。黄惠

玲等［14］利用 K-Means聚类算法进行颜色聚类与识

别，无需进行前期训练，可自动识别出砖块。Li
等［15］以 1995~2017 年 HJ-1bccd 和 Landsat TM/
OLI遥感数据为数据源，基于归一化植被指数（ND⁃
VI）分析和回归分析，对赣南 6个县稀土开采、土地

破坏和恢复现状进行了分析，时空分布分析的结果

具有较高的精度。以上研究的对象多为垃圾场或

某一特定类别的建筑垃圾，选择建筑垃圾作为对象

的研究较少。

1989年，Lecun等结合反向传播算法首次架构

了卷积神经网络结构，并将 CNN用以手写体数字

的识别，证明了深层神经网络应用于图像识别的可

行性［16］。之后随着卷积神经网络的蓬勃发展，深度

学习的应用领域愈加广泛，许多学者在将深度学习

应用到遥感影像识别和分类领域做出了许多有益

探索，与传统分类方法相比，取得了很好的分类效

果。Rebecca等［17］将随机森林算法与哨兵二号的遥

感影像结合用于澳大利亚东南部不同火灾严重等

级的识别分类，并绘制成图，其中对于未燃尽和极

端严重等级火灾（全冠消耗量）的识别准确率高达

95%以上，郑宗生等［18］利用多景台云图数据构建了

台风云图训练集和测试集，并基于迁移学习训练出

了 台 风 预 报 模 型 T-typCNNs，验 证 精 度 可 达

91.134%。王鑫等［19］提出一种改进的基于深度学习

的高分辨率遥感图像分类算法，通过设计的 7层
CNN获取影像特征，并设计了一种逻辑分类器对图

像进行分类。经测试，与传统基于深度学习的遥感

图像分类方法相比，其准确率提高了 8.66%，但算法

效率仍需提高。Huang等［20］提出一种基于深度反卷

积神经网络（Deponvnet）的有监督建筑物提取方

法。首先创建一个高质量的建筑物数据集，然后在

一个公共的大型建筑数据集上预演一个深度反卷

积网络，之后对模型的输出进行精细调整。在建筑

数据集上的大量实验证明了所提出的方法具备有

效性。但是，在预训练深度反卷积网络模型时，耗

时较长［21］。

本研究以“建筑垃圾”为研究对象，基于高分遥

感影像创建建筑垃圾样本库，结合 Inception-V3模
型，利用迁移学习再训练数据对建筑垃圾进行识

别，为全过程实时监测与智能管控建筑垃圾提供了

一种新思路。

2 样本库的创建

研 究 采 用 的 数 据 为 高 分 二 号 卫 星 影 像 与

Google Earth 影像的混合数据集，其中高分二号

（GF2）数据选取了 2018年 9月 5日北京市大兴区部

分地区卫星影像，影像包含城区和郊外等多种地形

区域，由于该区域属于发展建设较快的城市，因此

易于选取研究所需的建筑垃圾影像数据。其中，全

色影像分辨率 1 m，多光谱影像分辨率 4 m，且该影

像均已经过辐射校正。由于获取的卫星遥感影像

覆盖有限，为了满足试验结果的质量要求，选用

Google Earth提供的高分辨率卫星影像数据作为补

充数据，它提供的影像分辨率可达到 1 m甚至亚米

级，它将十分丰富的地理数据叠加在一起，且数据

不断更新，其提供的卫星影像能够充分满足本试验

要求。建筑垃圾的训练集和测试集选用的区域包

括北京市及其周边和深圳、上海等东南沿海发达城

市；背景训练集中的房屋和道路训练集选用的区域

是北京市及其周边地区，植被和水体的训练集选用

的区域为黑龙江、吉林、辽宁、内蒙古、新疆、西藏、

云南、广东、广西、湖北、河南、湖南、山东、山西、青

海、安徽，裸地的训练集选用的区域包括新疆、西

藏、内蒙古、宁夏、蒙古及一些非洲国家。

在识别选择建筑垃圾样本过程中，根据部分已
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知垃圾堆放点的分布位置与影像特征［22］，可以建立

起建筑垃圾堆放点在遥感影像图上的解译标志，主

要的特征包括颜色、纹理、形状、尺寸以及地理位置

等［10］。另外，由于建筑垃圾本身的时间特性，在样

本的选取过程中，还依据 Google Earth上的时间轴，

通过观测同一地点不同时间的地物特征可确定由

房屋拆迁留下的建筑垃圾。研究获取的建筑垃圾、

房屋、植被、水体、裸地、道路的遥感影像截图分别

为 1 375、1 370、1 000、860、775、1 000张。图 1为解

译标志库部分训练样本。

3 研究方法

3.1 图像预处理

高分二号遥感卫星影像分为多光谱（MSS）影

像和全色（PAN）影像。多光谱影像具有较好的色

彩，但分辨率较低，而全色影像有较高的分辨率，却

缺乏色彩。为了得到可利用的研究数据，需要对影

像数据进行预处理。预处理包括辐射校正、正射校

正、图像配准和融合等，以此得到的融合数据兼备

彩色和高分辨率的特性。选取波段 321组合分别对

应 RGB对高分二号影像进行显示。处理前后遥感

影像对比如图 2所示。

融合过程在 ENVI5.3中进行，采用 NNDiffuse
Pan Sharpening算法进行图像融合，此方法得到的

结果对于色彩、纹理和光谱信息均能得到很好保

留，较其他融合方法更具优越性。最终得到 1 m分

辨率的多光谱彩色合成影像，输出数据类型为整

型，以利于对建筑垃圾的识别和相关信息的提取。

融合过程如图 3所示。

研究将地物分为两大类：正样本建筑垃圾和负

样本典型地物，其中典型地物包括房屋、植被、水体、裸

地、道路 5类。由于 Inception-V3模型在进行迁移

学习时必须保证一个标签的输入数据仅含有一类

图 1 解译标志库部分训练样本

Fig.1 Part of training sample interpretation logo library

图 2 处理前后遥感影像对比图

Fig.2 Contrast picture of remote sensing images before

and after processing

图 3 融合流程图

Fig.3 Sharpening flow chart
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地物，而普通全景的遥感影像所包含的地物太过复

杂，因此必须通过截图达到提取某一类特定地物的

目的。又由于 Inception-V3模型对于图片的尺寸有

一定的要求，将样本集中的图片尺寸大致统一为了224×
224像素。同时，为了保证迁移学习后识别模型的

精度，训练数据要尽可能多，并且同一类别的地物应

该尽量包含该地物所具有的所有的不同特征［23］。图 4
为建筑垃圾样本类型示例，其中图 4（a）属于大面积

的拆除建筑垃圾，图 4（b）属于大面积的在建过程中

产生的建筑垃圾，图 4（c）则属于小型的建筑垃圾。

3.2 数据增强

由于手工进行不同地物类别的截图效率太低，

同时为了避免由于数据量过小而可能会造成的过

拟合的问题，需要对原始数据进行数据增强。常用

的数据增强方法有对颜色的数据增强、尺度变换、

水平或垂直的反转、旋转或反射变换以及类别不平

衡数据的增广等［23］。

研究主要采用的数据增强方法是尺度和角

度的变换，在建筑垃圾和典型地物遥感影像截图的

基础上，对建筑垃圾、植被、水体、房屋、道路、裸地 6
类地物分别进行了 7次角度变换（旋转 45o、90 o、
135 o、180 o、225 o、270 o 和 315 o）和 3 次 尺 度 变 换

（0.5、1、2倍），最终得到了每一类地物在原始数据量

的基础上增强了 21倍后的结果，数据量对比如图 5
所示。从图 6可以看出数据增强大大提高了样本库

中各类地物形态的多样性。

3.3 建筑垃圾自动识别方法

3.3.1 卷积神经网络与 GoogLeNet模型

由于机器学习和深度学习方法与数据紧密相

关，为适应当今大数据与更新快的特点，利用深度

学习和机器学习对地物进行自动识别已经逐渐成

为未来的发展方向。其中卷积神经网络模型由于

共享权值、在快速自动处理数据的同时又能够取得

较高识别精度等优势在图像识别领域占据了越来

越重要的地位。

神经网络是由输入层、隐含层和输出层 3层结

构构成的。而卷积神经网络（Convolutional Neural
Network，CNN）相较于一般神经网络最突出的特

征是增加了卷积层（conv layer）和池化层（pooling
layer），其他层级结构仍与一般神经网络一致［24］。

卷积层的主要作用是提取特征，最先几层卷积层可

能只能提取一些低级的特征，随着卷积层数的不断

增加，更复杂的特征能被提取出来。而池化层，也

叫下采样层，主要的目的是在保留有用信息的基础

上减少数据处理量，加快训练网络的速度［25］。得到

卷积输出层的公式如下所示：

Cx = ∫ [ f ( X ⋅wx ) ]+ bx (1)

其中：X 表示特征图，wx 表示相应的卷积核，f表示卷

积函数，bx 为偏置，∫代表激励函数。整个卷积神经

网络的基本架构如图 7所示。

图 4 建筑垃圾样本类型示例

Fig.4 Sample of different types of construction waste

图 5 数据增强前后各类地物数据量对比图

Fig.5 Contrast map of data volume of various ground

objects before and after data enhancement
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GoogLeNet由 Google公司的 Deep Mind团队

于 2014年提出，它引入了 Inception结构解决了一般

卷积神经网络容易出现的数据过拟合和耗费大量

计算资源的问题。Inception结构用密集成分来近似

最优的局部稀疏结构，从而在保证网络结构稀疏性

的同时又可以利用密集矩阵来提高计算资源的利

用率。因此该模型在遥感图像场景分类任务中应

用较为成功［26］。

3.3.2 基于迁移学习的再训练模型

创建一个现代图像识别模型需要使用大量图

像参数，因此在训练图像的过程中将会需要大量的

训练数据和较长的计算机GPU运行时间，耗费大量

计算资源且效率不高。迁移学习方法可保留原模

型权重与偏置，仅从被修改层重新训练，可节约大

量时间。首先保持模型最后一层前各层的参数，然

后移除最后一层并输入数据集，仅重新训练最后一

层便可以在较短时间内得到添加新的识别类别后

的模型，大大简化了原本的图像训练过程［27］，具有

灵活性和高效性。

实验是基于 Tensorflow平台的 Inception-V3模
型，利用迁移学习方法训练建筑垃圾的自动识别模

型。Tensorflow是在 Google开发的国际先进的深

度学习环境，具有高可用性和高灵活性的优点，并

在其研究人员努力下不断地提高效率［27-31］。 Incep⁃
tion-V3图像识别模型最初使用 2012年的数据针对

ImageNet大型视觉识别挑战赛训练而成，其识别结

果的 top-5错误率可以低至 3.46%，是一个功能强

大且较为成熟的模型。

主要以北京市周边和深圳、上海等东南沿海发

达城市的建筑垃圾高分二号影像和 Google earth影
像为研究对象，在遥感影像截取建筑垃圾训练样本

的过程中，以建筑垃圾、房屋、植被、水体、裸地、道

路六类遥感图像集作为将要训练的新类别。

接下来利用 Inception-V3图像识别模型强大的

图像特征提取组件来实现对将要训练的 6类地物遥

感图像集的特征提取。在这个过程中，Inception-
V3图像识别模型将完成对两类类别下的所有图像

的分析，同时完成计算并缓存筛选出的所有 bottle⁃
neck参数值。一张影像有成千上万个参数，而 In⁃
ception-V3图像识别模型通过遍历所有目标图像，

筛选出一些对于识别影像发挥重要作用的参数，以

此来降低维度，减少所要检测的图像参数数目，对

目标训练图像进行一个有效而简洁的总结，以此来

实现对 6类遥感图像集的特征提取。

在本研究中，模型随机选取样本集的 10%作为

测试集，10%作为验证集。每 10次训练后会对训练

结果进行评估，其中测试集只用于最后训练结束后

的最终模型精度评估，为保证模型运行过程中的结

果更加稳定，测试集中的所有图片被使用。而验证

集用于训练过程中的模型识别准确度的评估，其使

用频率会远高于测试集，为加快模型的训练速度，

每次只会随机选出验证集中的 100张使用。脚本默

认重复训练 4 000次，每一次都会从训练样本集中

随机选出一百张图像（N=100）进行训练，这意味着

每一张图像的 bottleneck关键参数值都将会被重复

使用多次，而训练和计算每一个瓶颈值会耗费很长

时间。模型会自动对已计算图像的 bottleneck关键

参数值进行缓存，从而避免了重复计算使效率降

低，保证了模型的高效性。网络参数设置如表 1
所示。

每训练 10次，脚本将会输出训练准确度（train⁃

图 6 数据增强结果（以建筑垃圾和房屋为例）

Fig.6 Data enhancement results

（take construction waste and buildings for example）

图 7 卷积神经网络基本结构图

Fig.7 Basic structure of CNN
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ing accuracy）、确认准确度（validation accuracy）和

交叉熵（cross entropy），脚本会根据这 3个结果对

bottleneck关键参数在识别中所占的权重进行调整，

从图 8可以看出，随着训练次数的增多，训练准确度

和确认准确度在不断提高，在训练了 130次后二者

都趋于稳定并不断逼近 1，交叉熵随着训练次数

的 增 多 逐 渐 降 低 ，在 训 练 了 1 570 次 后 稳 定 在

0.16附近。

3.4 模型验证方法

实验随机抽取建筑垃圾和典型地物样本库的

90%作为训练集利用上文的迁移学习算法进行再

训练获得建筑垃圾识别模型，其余 10%用于随机抽

样选取验证数据集，将各个类别验证数据集中的图

片逐个输入模型以检验模型的识别效果。模型在

对一张图片进行判读的时候会同时输出 6个类别及

其对应的匹配精度，选取匹配精度最高的地物类别

作为模型对该图片的识别结果类别，总体的识别流

程如图 9所示。

4 模型验证结果

实验采用的验证数据集由样本库随机选取获

得，包含建筑垃圾等本文提到的 6类地物，其中房

屋、植被、水体、道路、裸地每类地物的验证图片各

600张，建筑垃圾验证图片 3 026张。利用本文构建

表 1 Inception-V3网络结构参数设置

Table1 Parameter setting of inception-V3

参数

迭代次数

初始学习率

训练批量大小

测试批量大小

验证批量大小

测试集比例

验证集比例

评估间隔

数值

4 000
0.01
100
-1
100
10%
10%
10

图 8 建筑垃圾识别模型训练曲线

Fig.8 Training curve of construction waste identification model

图 9 建筑垃圾自动识别技术流程图

Fig.9 Flow chart of automatic identification technology for construction waste
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的模型对验证数据集进行识别分类，记录模型对于

每张图片的识别情况，统计获得如表 2所示的混淆

矩阵。

对于模型对包含建筑垃圾在内的典型地物的

识别精度，本文采用整体识别率（K）和 Kappa系数

（Ka）进行评定，两个指标分别表示为：

K =
T
N

(2)

Kappa =
K - Pe

1- Pe

(3)

其中：T分别代表模型预测正确的图片数之和，N为

总的验证样本数。式（3）中 Pe的计算方式为：

Pe =
∑ai × bi

N 2 (4)

其中：ai为每类地物的真实样本数，bi为模型预测的

每类地物的样本数。

为细化模型对于建筑垃圾的识别效果，对其进

行更加直观的评价，本文将表 2中的混淆矩阵简化

为二分类矩阵，即类别中只包含建筑垃圾和非建筑

垃圾的矩阵，如表 3所示。

本文采用识别精确率（Pv）和识别灵敏度（Tr）两

个指标对模型识别建筑垃圾的精度进行评定，两个

指标分别表示为：

Pv =
Tc

( )Tc + Fc

(5)

Tr =
TC

( )TC + Fn

(6)

其中：Tc表示样本的真实类别是建筑垃圾（正类），

并且模型预测的结果也是建筑垃圾（正类）的图片

数，Fc为样本的真实类别是非建筑垃圾（负类），模型

预测的结果是建筑垃圾（正类）的图片数；式（6）中

的 Fn为样本的真实类别是建筑垃圾（正类），模型预

测的结果是非建筑垃圾（负类）的图片数。

经过数据分析，模型对所有地物的整体识别率

K为 97.43%，Kappa系数 Ka为 0.96，模型识别建筑

垃圾的识别精确度 Pv 为 99.10%，识别灵敏度为

94.88%。上述指标表明本文构建的模型能够准确

地识别出建筑垃圾，在典型地物图片的分类识别方

面也有较好的表现。

从表 2中可以看出模型对于建筑垃圾的识别上

存在很小的错分。为进一步探究错分的原因，本文

对错分图片和对应错分类别的典型图片进行了对

比，从图 10可以看出错分主要是由于两种类别的某

些图片在在纹理、色彩上相似程度较高而导致的。

在建筑垃圾验证集中，分别有 99张和 34张错分为

裸地与房屋，高于本文中其他非建筑垃圾的地物。

由于裸地和房屋与建筑垃圾在纹理、色彩上与建筑

垃圾及其相似，容易造成模型的错分，而植被、水

体、道路在纹理、色彩上与建筑垃圾的相似程度明

显小于前两者，后三者的总错分率远小于前两者。

5 讨 论

随着城市化进程的加快，建筑垃圾产量巨大且

持续增加［3］，其对于城市环境的多方面危害［6］使构

建建筑垃圾自动识别和监测体系迫在眉睫。但建

筑垃圾包含多种废弃物［32］、光谱特征复杂增加了其

表 2 模型识别效果混淆矩阵

Table2 Confusion matrix of model recognition effect

预测值

建筑垃圾

水体

植被

道路

裸地

房屋

真实值

建筑

垃圾

2 871
11
5
6
99
34

水体

0
583
6
0
11
0

植被

0
25
573
1
1
0

道路

0
1
0
592
0
7

裸地

17
0
0
0
583
0

房屋

9
0
0
10
2
579

表 3 模型识别效果二分类矩阵

Table3 Binary classification matrix of model recognition

effect

真实值

预测值

建筑垃圾

非建筑垃圾

建筑垃圾

2 871
155

非建筑垃圾

26
2 974

图 10 错分典型图片示例

Fig.10 Example of typical misclassificated pictures
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识别和监管的难度，且目前的研究多针对与建筑垃

圾在光谱和形态较为相似的垃圾场［13］，或仅针对某

一特定类别的建筑垃圾［14］，单独以建筑垃圾为研究

对象的研究较少，也造成了其样本不足，识别方法

有待探索的局面。针对这些问题，首先构建了包含

建筑垃圾在内的典型地物机器学习训练样本库，是

在现有针对建筑垃圾研究较少的情况下对地物训

练样本库的补充；同时提出了一种利用迁移学习再

训练模型来实现自动识别建筑垃圾的方法并进行

了实验，实验结果证明了识别方法的可行性和样本

库的可靠性。作为整个建筑垃圾识别体系的初级

阶段，本研究只局限于建筑垃圾的自动识别，同时

也为后续建筑垃圾的自动分割、提取和监测奠定了

基础。

6 结 论

建筑垃圾因其日益严重的堆积问题为生态环

境带来了极大风险，而目前国内对于建筑垃圾的研

究仍处于初步阶段，选择建筑垃圾作为研究对象提

出的识别方法较少，对于建筑垃圾的识别主要停留

在实地考察和目视解译阶段，耗费大量人力物力且

无法满足政府和社会对于实现实时监测和管控大

量建筑垃圾、建立建筑垃圾天地一体化快速识别技

术体系与监测系统的需求。本研究构建的包含建

筑垃圾在内的典型地物机器学习训练样本库和提

出的高分遥感建筑垃圾的自动识别方法是进一步

实现建筑垃圾图像自动分割和提取的技术基础。

相对于目前建筑垃圾的识别方法，基于迁移学习再

训练模型的建筑垃圾自动识别方法主要有以下 3点
优势：①节约时间和人力。该识别方法只需前期人

工解译少数建筑垃圾影像构建训练样本库，在 CPU
为 Intel（R）Xeon（R）Gold 5122 CPU @ 3.60GHz
3.59GHz（2 处 理 器）；GPU 为 NVIDIA Quadro
P5000 16 GB GDDR5X；内 存 64 G CPU 的 惠 普

Z8 G4高性能图形工作站上训练 4~5小时即可获得

模型；批量输入图片后模型会自动识别并输出匹配

精度。②可靠性。在训练样本充足且质量较好的

情况下，模型识别建筑垃圾的识别精确度 Pv可以达

到 99.10%，识别灵敏度可以达到 94.88%。③模型

可以较容易地实现更新与改进。后续可以通过更

新本研究构建的包含建筑垃圾等 6类地物在内的机

器学习训练样本库对模型进行不断地完善，使模型

适应各类新形态的建筑垃圾。同时，研究成果仍存

在一定的局限性：①模型的识别精度受限于用于训

练的遥感影像分辨率，由于样本分辨率不高，建筑

垃圾的纹理和色彩与其他类别例如房屋和裸地的

区别不够明显，容易导致类别的错分。②本文所构

建的建筑垃圾样本库在样本数量和样本多样性上

仍存在较大的提高空间，有望通过后续进一步扩大

研究区域进行优化。

本文提出的建筑垃圾识别方法是构建建筑垃

圾天地一体化快速识别技术体系第一步，后续将基

于该研究成果实现建筑垃圾的边界确定、自动分割

和提取以及监测，进一步实现建筑垃圾的快速识

别、定位、空地结合的精准估算和建筑垃圾动态监

测，解决传统单一监测手段无法快速、准确获取建

筑垃圾类型、面积、体量等动态变化信息的问题，最

终目标是构建建筑垃圾天地一体化快速识别技术

体系与监测系统。
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Automatic Recognition Method of Construction Waste based on

Transfer Learning and Retraining Model and High-score

Remote Sensing Data

Zhu Yinuo1，Gao Ting1，Wang Shudong1，Zhou Lei1，2，Du Mingyi1，2
（1.School of Geomatics and Urban Spatial Informatics，Beijing University of Civil Engineering and

Architecture，Beijing 102616，China；
2.Beijing Advanced Innovation Center for Future Urban Design，Beijing University of Civil Engineering and

Architecture，Beijing 100044，China）

Abstract：At present，a quantity of urban construction waste is constantly produced and seriously accumulated，
and its utilization rate is low，which endanger the urban ecological environment. The recognition of construction
waste is the technical basis for the segmentation，extraction and monitoring of construction waste. However，it
is difficult to identify and monitor construction waste due to its complex characteristics，the scale difference and
spectral difference of remote sensing image. In this paper，a method of automatic identification of construction
waste based on transfer learning and retraining model is proposed. Firstly，a sample bank is constructed accord⁃
ing to the typical remote sensing features of construction waste. Then，based on the advanced international deep
learning environment Tensorflow，the Inception-V3 model is retrained by using transfer learning，and the rec⁃
ognition model of construction waste is obtained. After verification，the overall recognition accuracy of construc⁃
tion waste can reach 94.88%. Compared with the traditional manual identification methods such as aerial photo
monitoring and field investigation，the method studied in this paper has higher efficiency and recognition accura⁃
cy，which can provide a technical basis for real-time monitoring and accurate management of construction waste
in the whole process.
Key words：High-resolution remote sensing image；Construction waste；Transfer learning；Automatic recogni⁃
tion；Inception-V3
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