
建筑物区域是城市重要的组成部分，对城市规

划、土地管理、地理国情监测等具有重要意义。建筑

物变化检测一直是摄影测量与遥感研究的热点问

题[1-2]。传统建筑物变化检测依赖人工对比提取变化区

域，需消耗大量人力、物力，且难以保证准确率[3-4]。

近年来，相关学者通过对比分析建筑物在高分辨率遥

感影像上呈现的光谱、纹理、几何特征自动提取变化

区域，如刘海飞[5]等利用影像上的线特征构建建筑物

结构面对象，对比分析两期影像相应结构信息，提取

建筑物变化检测结果；叶昕[6]等基于光谱与纹理特征

设计了灾后建筑物变化检测方法，对较大建筑物变化

区域提取效果较好，但难以获取单个建筑物变化区

域；林祥国 [7]等组合角点与直线特征提取建筑物区

域，但当建筑边界模糊时难以获取理想结果；王志

盼[8]等以建筑物形态学指数（MBI）为核心特征，结合

纹理特征，利用支持向量机（SVM）分类器获取建筑

物变化检测结果。为提高变化检测精度，Sidike P[9]等

提出了边缘检测与机器学习相结合的建筑物变化检测

提取框架，获得了较好的检测结果；张翠军[10]等采用

改进的U-Net网络算法提取建筑物变化检测结果，但

模型参数较多，需大量样本进行模型训练，对样本数

量与质量要求较高，而获取这些训练数据较困难。然

而，上述方法对建筑物典型特征选择与特征融合存在

一定不足；且需要训练样本较多，若样本不足或质量

较差，将导致检测结果精度较差。鉴于此，本文设计

了多特征与随机多图结合的建筑物变化检测方法。该

多特征与随机多图结合的建筑物变化检测方法
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方法从多个环节分析，以提高建筑物变化检测结果精

度：①设计光谱特征、建筑物特征点和MBI特征，充

分利用各自特征参数优势；②利用模糊C均值（FCM）
算法提取初始变化检测结果并将其作为随机多图分类

器输入，无需选择训练样本数据；③利用分类精度高

的随机多图分类器提取建筑物变化检测结果。

1 建筑物变化检测

首先，为充分利用高分辨率遥感影像上建筑物

的特征信息，本文方法引入光谱特征、MBI 和建筑

物特征点等参数，并通过对影像进行多尺度分割获

取影像对象、提取光谱特征参数；然后，采用变化

向量分析法 （CVA） 对光谱特征构建差异影像，采

用差值算法对 MBI 和建筑物特征点参数构建差异影

像；最后，利用 FCM 算法提取初始建筑物变化检

测结果，并将其作为随机多图分类器的输入，训练

该分类器，从而提取精确的建筑物变化检测结果

（图 1）。
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图1 建筑物变化检测流程图

1.1 多特征提取

1.1.1 光谱特征

建筑物通常采用相同材料人工构建，形状较规

整，灰度较一致。首先利用多尺度分割算法分割遥感

影像，再计算每个对象在每个波段上所有像素的平均

值，并将其作为该对象的光谱特征值[11]。

1.1.2 MBI特征提取

利用方向、形状、对比度和亮度构建 MBI 特
征[12]，主要步骤为：

1）亮度值计算。在可见光波段遥感影像上，由

于建筑物在不同波段的响应差别较大，因此将亮度值

最大的波段值作为该处的亮度值，具体公式为：

b( )x =max( )bandk( )x 1  k K （1）
式中， bandk( )x 为影像上 x 处 k 波段的亮度值； K 为

波段数。

2）形态学白帽重构（THR）。由于建筑物与道路

的建设材质相同，光谱信息差别较小，因此选择多尺

度与多方向的线性结构计算THR，以有效区分建筑物

与道路区域，具体公式为：

THR( )ds = b - r re
b ( )ds （2）

式中， d 、 s 分别为线性元素的方向和尺度； r re
b 为

亮度值的形态学开运算。

3）微分形态学剖面计算。

DMPTHR( )ds = ||THR( )d( )s +Ds -THR( )ds （3）
4）MBI计算。

MBI =
å
ds

DMPTHR( )ds

D ´ S
（4）

式中， D 为建筑物剖面方向数量，本文设置 D =8；
S = ( )( )smax - smin /Ds + 1，本文设置 smax = 21、 smin = 2 、

Ds = 1。

5）MBI后处理。利用MBI提取建筑物区域存在类

似噪声的小斑块与部分道路信息，为获取建筑物变化区

域的细节信息，减少其他地物对提取结果的影响，本文

采用面积、长宽比两个参数对MBI结果进行优化处理。

1.1.3 建筑物特征点提取

建筑物区域在高分辨率遥感影像上具有更加丰富

的空间几何特征与局部细节纹理信息。由于建筑物的

大小、方向不同，通过多尺度、多方向的Gabor小波

变换能提取高分辨率遥感影像不同尺度的建筑物结构

特征与纹理信息，但会造成提取特征点冗余的现

象[13]，因此本文提出了一种新的建筑物特征点提取方

法，即利用多个尺度能量累加图提取建筑物特征点，

再结合显著性指数优化提取特征点集，避免出现冗余

特征点现象，具体步骤为：

1）对原始影像进行多方向、多尺度Gabor小波变

换，获取变换结果ψμν( )z ，累加各方向的多尺度变换

结果，获得能量累加图。叠加前利用多尺度高斯核函

数进行平滑处理，使能量累加图整体光滑，确保提取

具有尺度适应性的建筑物特征点。

ψμ( )z =å
i = 1

V

ψμνi
( )z （5）
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式中， μ、 ν 分别为Gabor小波变换核函数的方向和

尺度；V 为影像的尺度层数。

2）采用均值漂移分割法对 ψμ( )z 进行影像对象分

割，获取二值化后Gabor特征影像 Bμ( )z ，并剔除其中

面积小于15像素的影像对象；然后在八邻域范围内搜

索 Bμ( )z 标记区域能量累积图的局部最大值，获取各

方向的建筑物初始特征点集 Dμ ；最后叠加各方向的

初始特征点集，获取最终特征点集 D 。

3）由于影像梯度变化较大的位置存在虚假特征

点，本文借鉴参考文献[14]中纹理显著性参数，采用

显著性指数表示特征点集，由特征点的空间均匀分布

性与局部聚集性特征构建，表达式为：

SI ( )z0 =Pe( )z0 Pd ( )z0 （6）
式中， Pe( )z0 =Np /Nw 为特征点 z0 的局部密度值； Np 为

以特征点 z0 为中心、以 2r + 1为半径局部窗口内的特征

点数量； Nw = ( )2r + 1
2
； Pd ( )z0 =min( )Ni /mean( )Ni ，

表示特征点 z0 空间位置分布的均匀性； Ni 为局部区

域内各象限的特征点数量。

SI 能确保建筑物区域内的输出非 0。特征点数量

大、分布均匀的局部区域的 SI 较高，则属于建筑物

区域的可能性较大。

4）利用均值漂移分割法对特征点 SI 进行分割，

并剔除 SI 较低的虚假点，获取地表建筑物特征点。

1.2 差异影像构造

高分辨率遥感影像数据量大，为了提高计算效

率、减少数据冗余，首先对于提取的光谱特征、MBI
特征和建筑物特征点影像进行归一化处理；再利用

CVA算法对影像光谱特征构建差异影像，分别对MBI
特征和建筑物特征点影像求差获得差异影像。对于不

同特征构建的差异影像，按照光谱特征、MBI特征和

建筑物特征点影像 3∶4∶3的比例叠加，获取最终差

异影像。

1.3 随机多图建筑物变化检测提取

不同时相的遥感影像存在非线性关系，首先随机

选取一组特征利用随机多图方法提取建筑物变化区

域；再利用FCM算法对建筑物变化区域进行预分类，

提取初始变化结果；然后将该结果标签和对应的差异

影像特征作为随机多图的输入样本训练随机多图分类

器；最后利用训练好的随机多图分类器提取建筑物变

化区域，获取最终的建筑物变化检测结果。

随机多图分类[15]的基本思想：对于给定的样本数

据 Xl ={ }x1x2xl ，对应标签采用 yiÎ{ }01 表示建

筑物变化与非变化区域，通过多次随机选择特征构建

无向图，表达输入样本数据间的关系；然后对待检测

影像进行多个随机图预处理，获取初始结果；最后通

过软投票的方式获得检测结果。

2 实验结果分析

2.1 实验影像与评价指标

为验证本文方法的有效性，选择一组高分二号卫

星遥感影像作为实验数据，影像获取时间分别为2017年
9月和2019年10月，包含近红外、红、绿、蓝4个波

段，影像大小为1 500×1 000像素，空间分辨率为1 m。由

于不同时刻不同角度拍摄的影像数据存在辐射、几何

差异，为保证获取建筑物变化检测结果的精确性，检

测前先以前期影像为基准影像，对后期影像进行直方

图匹配与精准几何配准处理，以消除不同时相遥感影

像间差异。

建筑物变化检测结果评价采用正确率（CT）、漏

检率（MA）、虚检率（FA）和平均错误率（AE）4个指

标，计算公式为：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

CT = TP +FN
TP + TN +FN +FP

MA = TN
TP + TN

FA = FP
TP +FP

AE = TN +FP
2TP +FP + TN

（7）

式中， TP 为正确变化检测像元数量； FN 为正确未

变化像元数量； FP 为误检测变化结果像元数量； TN

为漏检测变化结果像元数量。

2.2 参数设定

影像特征提取时，窗口 r 的选择对变化检测结果

影响较大，窗口过小提取的影像特征信息难以有效表

达建筑特征，窗口过大不仅会增加运算数据量，还会

引入不确定因素，因此本文通过实验确定窗口大小。

本文选取 r 为 5、7、9、11、13进行实验对比，根据

不同参数下变化检测精度确定窗口大小。实验结果见

图2，可以看出， r 为9时 CT 值最大，且随着 r 的增

大而先增后减；而 MA、FA 和 AE 最低，且随着 r 的

增大而先减后增，因此本文将 r 设置为9。
2.3 结果分析

为了验证本文方法的有效性，进行两组对比实

验。实验一：将单一MBI+随机多图方法与本文方法

进行对比，验证本文方法利用多种建筑物特征可提升

变化检测结果精度；实验二：将本文特征+SVM方法

与本文方法进行对比，验证随机多图分类器可有效提

李启发：多特征与随机多图结合的建筑物变化检测方法 ··21
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取建筑变化检测结果。建筑物检测结果见图 3，矩形

表示漏检区域，椭圆表示检测错误区域，3种方法的

精度对比结果见表 1，可以看出，采用单一BMI获取

的建筑物变化检测区域中，存在较多的漏检与误检建

筑物变化信息，但大部分变化的建筑物区域可被检测

出来，因此该方法的 CT 较高， MA 与 FA 最高；采用

本文特征+SVM方法提取建筑物变化检测区域，将多

种融合特征作为SVM分类器的输入，训练分类器提取

结果比单一BMI的 MA 与 FA 有所下降，这是由于多

种特征能充分利用不同建筑特征优势，有效挖掘高分

辨率遥感影像优势，减少建筑物漏检与误检现象的发

生；本文方法从建筑物特征提取、训练样本自动选取

以及随机多图分类器等多个环节进行改进，可充分利

用多种建筑物特征，训练分类器阶段通过随机选择样

本特征训练生成多个分类器，再通过投票方法确定建

筑物变化检测结果，避免了单一分类器检测结果错

误，有效提升了 CT ，且降低了 MA 与 FA ，因此本文

方法的 CT 最高， MA 、 FA 和 AE 最低。

a BMI+随机多图 b 本文特征+SVM c 本文方法

图3 不同方法对比结果

表1 不同方法精度对比

评价指标

CT

MA

FA

AE

BMI+随机多图

0.92
0.24
0.31
0.27

本文特征+SVM
0.91
0.15
0.29
0.21

本文方法

0.94
0.14
0.24
0.20

3 结 语

本文针对高分辨遥感影像建筑物变化检测效果不

理想、结果精度低等问题，采用多种典型建筑特征与

随机多图相结合的方法提取建筑物变化检测区域。该

方法利用多种特征优势，充分挖掘高分辨遥感影像特

征信息，结合 FCM 算法自动选取质量较好的训练样

本，无需选择训练样本即可完成建筑物变化检测，且

获得了较好的实验结果。然而，本文缺少对随机多图

数量选择的研究，这是下一步研究的重点方向。
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