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摘 要：采用影像密集匹配点云开展变化检测能有效发现建筑物高度的变化。提出了一种融合深度神经网络与空间体素的影像

密集匹配点云建筑物变化检测方法。首先构建注意力驱动的建筑物点云提取深度神经网络，再分别利用布料模拟滤波算法和植

被指数剔除地面点和植被点云，最后通过空间体素比较提取建筑物点云变化。实验结果表明，该方法的漏检率为0%，且虚警率

比传统方法降低了48.64%，说明其具有大幅提升违章建筑发现效率的潜力，能够满足实际生产需求。
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Abstract: The changes of building height can be effectively detected by using the dense matched point clouds of images. We proposed a building

change detection method based on dense matched point clouds of images that integrating deep neural network and spatial voxels. Firstly, we

constructed an attention-driven deep neural network. Then, we used the cloth simulation filtering algorithm and vegetation indexes to remove the

ground points and vegetation points respectively. Finally, we detected the changed buildings by comparing spatial voxels. The experimental

results show that the miss detection rate of proposed method achieves 0%, and the false alarm rate is reduced by 48.64% compared with the

traditional method, which illustrating that this method has the potential to greatly improve the efficiency of illegal building detection, meets

the requirements of practical applications.
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违法建筑是城市管理的“顽疾”，将扰乱城市规

划秩序，导致重大安全事故频发。然而，违法建筑整

治面临“发现难”的问题，依靠现场调查或遥感影像

人工判别效率低、成本高。基于建筑物自动变化检测

的违法建筑提取正逐渐成为主要发展趋势[1-3]。根据不

同数据维度，建筑物变化检测可分为基于遥感影像的

二维变化检测和基于激光雷达点云或影像密集匹配点

云的三维变化检测，前者难以发现在合法建筑基础上

加盖的楼层、阳台等三维违建目标；而后者因包含目

标高程信息，能更全面地反映目标几何特性，便于发

现三维违建目标[4]。

现有建筑物三维变化检测方法大体可分为逐点变

化检测和基于对象的变化检测两类。逐点变化检测通

常先逐点比较多时相点云，给出初始变化检测结果，

再结合点云的几何和光谱信息对初始结果进行细化，

这类方法可根据不同的变化检测目的灵活地进行分解

或组合，且分步式的过程使其具有更高的计算效

率[5-8]。随着机器学习浪潮的兴起，研究人员利用决策

树分析、支持向量机、随机森林等机器学习方法对初

始结果进行分类，得到最终的建筑物三维变化检测结

果[9-10]，但这类方法对点云配准误差敏感，受非建筑物

目标干扰大，且检测结果对初始几何比较结果敏感，
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漏检情况在后续细化过程中无法找回。

基于对象的变化检测方法首先利用基于深度学习

的点云语义分割方法对多时相点云进行分类，提取建

筑物点云；再对建筑物点云进行比较，进而获取建筑

物三维变化检测结果 [11-13]。由于利用了空间三维信

息，这类方法提取建筑物的精度更高，且对不同数据

来源、不同获取条件（不同季节、光照等）造成的干

扰更加稳健，但对于质量较低的密集匹配点云所进行

的建筑物检测精度依然有限，且检测结果受分类精度

影响较大[14]，对于漏提取的建筑物，难以检测其是否

发生了变化。

综上所述，现有建筑物三维变化检测方法易出现

漏检情况，难以满足违法建筑提取的实际需求。因

此，本文提出了一种适用于密集匹配点云的建筑物三

维变化检测方法：首先通过空间体素比较提取初始变

化点云，同时构建深度神经网络提取建筑物点云；再

基于建筑物三维点云结果，将初始变化点云分为建筑

物区域变化和非建筑物区域变化，并对两类点云进行

聚类处理；然后按照聚类的面积和顶面法线方向，以

不同的阈值进行细化处理；最后根据点云变化情况，

将变化结果分为新建建筑物和拆除建筑物，实现可靠

的建筑物三维变化检测。为了便于表述，将本文方法

简称为 DV-BCD （building change detection by integrat⁃
ing deep neural network and spatial voxels）。
1 DV-BCD方法

1.1 初始变化点云提取

对多时相点云进行预处理主要包括3个步骤：①利

用改进迭代最近点算法[15]对双时相密集匹配点云进行

高精度配准；②利用布料模拟滤波（CSF）算法 [16]对

目标区域的密集匹配点云进行滤波处理，按照离地面

的高度将点云分为地面点和非地面点；③为消除植

被变化对结果的影响，对于非地面点计算植被指

数（VI）[17]，即 VI =（3G - 2.4R -B）/（R +G +B），并

剔除VI 大于阈值的植被点。

对经过预处理的多时相密集匹配点云构建八叉

树，在空间体素层次上进行变化检测。在八叉树中，

对于给定三维坐标的查询点，可以逐深度快速定位它

所属的叶节点，见图 1。选取一定半径内的点进行计

算，确定包含查询点的叶节点后，选择上一个叶节点

及其邻近叶节点内的所有点作为初始点，计算初始点

到查询点的距离，以获取半径内的点。若在这个半径

范围内有初始点，则可说明查询点为变化点，否则该

点为变化点。

图1 八叉树点云叶节点示意图

1.2 注意力驱动的建筑物三维点云检测

由于直接进行变化检测得到的结果易受非建筑物

区域变化的影响，为了在不漏检建筑物变化的前提下

尽可能减少建筑物变化虚警，本文通过搭建建筑物点

云三维检测深度神经网络提取目标区域中的建筑物点

云，并将初始变化区域与提取的建筑物区域结合起

来，以便更准确地提取建筑物变化目标。

建筑物提取网络采用下采样—上采样结构，包括

大比例降采样、局部空间编码、注意力机制和基于跨

级链接的特征反向传递4个主要模块。

1） 大比例降采样模块。在面临大场景点云时，

由于软硬件处理性能和内存的约束，通常需进行降采

样处理[18]。鉴于无人机影像密集匹配点云密度变化较

小，为兼顾采样效率和空间覆盖度，本文网络拟采用

均匀采样策略对点云进行降采样。

2）局部空间编码模块包括邻域点查找、局部几

何空间编码和局部特征空间编码。对采样点邻域信息

编码，捕捉局部区域中点与点之间的几何分布关系和

特征分布关系，提升网络模型捕获细节的能力。

3）注意力机制模块。本文采用通道注意力和注

意力池化进行特征筛选，使网络自动学习重要、有效

的特征。通道注意力是为了有效结合采样点的几何空

间编码特征和特征空间编码特征，而注意力池化是为

了将邻域点特征聚合到采样点上[18-20]。

4）基于跨级链接的特征反向传递模块。本文采

用基于跨级链接和最近邻的内插方式进行特征反向传

递，将特征从采样点集传播到原始点集，得到每个原

始点的语义标签。

1.3 变化的建筑物点云提取与分类

对于包含大量虚警的初始变化点云，DV-BCD方

法结合深度神经网络提取的建筑物三维点云，将初始

变化点云分为建筑物区域和非建筑物区域变化点云

两类，并对两类点云分别进行聚类处理。

建筑物区域内的变化点云大部分为建筑物变化点

云，少量虚警主要由未精确配准带来的建筑物边界区

域变化引起。由于建筑物检测方法不可避免地存在漏

··12
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检情况，非建筑物区域内的变化点云可能包含少量真

实建筑物变化，其余大部分区域为非建筑物噪声。

DV-BCD方法逐一对各聚类进行平面拟合，由于建筑

物的屋顶平面通常是水平的，而其他地物则不是，因

此对拟合平面的归一化法向量的Z分量进行判断，剔

除低于阈值的聚类。此外，为减少由细小非建筑物结

构变化引起的虚警，还对每个聚类的面积进行判断，

并剔除面积低于阈值的聚类。本文对建筑物区域和非

建筑物区域分别设置不同的阈值进行判断并剔除虚

警；再根据建筑物的变化情况，将建筑物点云变化分

类为新建建筑物和拆除建筑物。

1.4 参数设置

为 在 避 免 漏 检 的 前 提 下 尽 可 能 减 少 虚 警 ，

DV-BCD方法考虑了低矮建筑物和CSF滤波在局部区

域的容错，选取 1.5 m作为地面点滤波阈值，-0.1作

为植被指数阈值，0.95 （非建筑物区域为 0.99）作为

聚类变化点云拟合平面的归一化法线Z分量阈值。

2 实验与结果分析

2.1 实验数据

为验证DV-BCD方法的有效性，采用复杂城市区

域的两期不同类型无人机影像密集匹配点云进行实

验。实验区域面积约为0.5 km2，地势较平坦，建筑物

周围分布有大量植被，部分屋顶受到遮挡，且建筑物

间疏密不均匀、结构复杂、颜色差异大，同时存在新

建和拆除的建筑物。第一期原始数据为 5镜头无人机

倾斜影像，作为时序监测的基准数据，在后续监测

中，考虑内外业生产成本等因素，采用单镜头无人机

设备进行影像采集；第二期原始数据为单镜头无人机

影像。采用Pix4D软件对两期影像分别进行空中三角

测量和密集匹配，得到两期密集匹配点云，见图 2，
可以看出，由于单镜头影像难以全面获取场景目标信

息，5镜头无人机影像密集匹配点云质量明显优于单

镜头，两期影像密集匹配点云即使在建筑物无变化的

区域也存在明显差异，给可靠的建筑物变化检测带来

挑战。

2.2 评价指标

为了定量评价DV-BCD方法的有效性，本文将实

验结果与人工目视解译标注的建筑物变化区域进行比

较，以漏检数量、虚警数量、漏检率、虚警率和检测

时间为评价指标，在对象层面进行统计分析。

漏检率 =
FN

TP +FN

´ 100% （1）

虚警率 =
FP

FP + TN

´ 100% （2）
式中， FN 为变化建筑物被误判为未变化建筑物的数

量，即漏检数量； TP 为变化建筑物被正确检测的数

量； FP 为未变化建筑物被误判为变化建筑物的数量，

即虚警数量；TN 为未变化建筑物被正确检测的数量。

2.3 结果分析

利用DV-BCD方法对实验数据进行建筑物变化检

测，并将检测到的新建建筑物点云标记为红色，拆除

建筑物点云标记为黄色，结果见图 3a。为了验证

DV-BCD方法中建筑物点云提取对提升变化检测的效

果，本文将DV-BCD方法与传统直接进行八叉树空间

体素变化检测方法（记为V-BCD）进行对比。为了使

对比更公平，两种方法除融合建筑物提取以外的方法

和参数阈值设置均保持一致。

a DV-BCD方法实验结果 b V-BCD方法实验结果

图3 实验结果

点云异常引起的虚警是指由单镜头无人机影像

密集匹配点云质量差导致两期密集匹配点云差异大

而引起的虚警。5 镜头影像密集匹配点云的信息完

整（图 4a），而单镜头影像密集匹配点云在视差不连

续区域的点云质量差，导致一些本应在地面的点漂

浮在空中，且由于单镜头影像密集匹配点云基本无

侧面信息，通常难以判断该点云是否为建筑物变

化，如图 4b 中两个相邻建筑物中间本应为空地的间

隙存在大量漂浮在空中的噪声点（红色标记点），这

些点将在建筑物变化检测中产生虚警。本文在对象

a 5镜头密集匹配点云 b 单镜头密集匹配点云

图2 实验数据

李正洪等：基于影像密集匹配点云的建筑物变化检测方法 ··13
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级上对变化检测结果进行效果评价，对比结果见表1，
可以看出，DV-BCD方法在新增建筑和拆除建筑上均

实现了零漏检，虽然产生了一些虚警目标，但数量

较少，相较于V-BCD方法虚警率降低了 48.64%，作

业人员可在短时间内通过目视检核完成虚警目标的

验证。

a 5镜头密集匹配点云 b 单镜头密集匹配点云

图4 异常点云

DV-BCD方法产生虚警的主要原因为：①考虑时

序监测中的内外业作业成本，除作为基础数据的第一

期数据为 5镜头影像外，后续监测数据均为单镜头影

像，因此输入变化检测系统的两期密集匹配点云质量

差异大，存在大量异常点云，由此产生了一些虚警目

标；②实验区域存在正在施工的工地，分布着大型土

堆、大型施工车辆等类似于建筑物的物体，进而产生

了一些虚警目标。若将DV-BCD方法阈值设置得更严

格一些，可剔除其中大部分虚警，但也会以出现漏检

为代价。考虑到实际生产对漏检和虚警的可接受度完

全不同，应以避免漏检为前提减少虚警，因此本文实

验阈值设置得较宽松，这也保证了DV-BCD方法在实

验数据上实现了零漏检。建筑物变化小目标（图 5），

DV-BCD方法也能准确发现。

表1 评价结果统计表

方法

DV-BCD方法

V-BCD方法

变化类型

新增建筑

拆除建筑

新增建筑

拆除建筑

漏检数量

0
0
3
0

虚警数量

15
5
16
23

漏检率/%
0

23.08

虚警率/%
3.60

7.01

检测时间/s
289

54

a 新增小建筑 b 加盖小建筑

图5 DV-BCD方法在小建筑上的变化检测结果

在检测效率方面， DV-BCD方法变化检测所需时

间约为289 s，V-BCD方法所需时间为54 s，虽然增加

建筑物点云提取环节使得整个变化检测流程的时间成

本更高，但 DV-BCD方法的漏检率为 0%，能够真正

满足实际应用需求，且虚警率也明显降低，作业人员

只需花费少量时间对检测结果进行人工核查。综上所

述，DV-BCD方法增加的变化检测时间在实际生产中

是可以接受的。

3 结 语

针对复杂城市区域建筑物变化，基于不同类型的

影像密集匹配点云，本文提出了DV-BCD方法，将逐

点变化检测和基于对象的变化检测方法结合起来，在

降低逐点变化检测方法结果虚警的同时，减少了基于

对象的变化检测方法由于未准确提取建筑物带来的漏

检，从而在避免漏检的前提下尽可能地减少了提取结

果的虚警。以两期不同类型的影像密集匹配点云为数

据开展的实验表明，DV-BCD方法在发现细小建筑物

变化、避免漏检的同时，对非建筑物变化的虚警较

少，能够在违建查处中发挥关键作用。后续研究将结

合建筑物和易造成虚警的非建筑目标特征，优化变化

点云判别算法，进一步减少虚警目标。
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