
现势性是测绘地理信息在地图导航、位置服务、

城市规划等相关产业应用的基石，直接影响其价值与

可持续发展。然而，由于需要实现多个尺度数据的同

步更新，GIS数据更新问题一直属于地理信息加工流

程中的瓶颈之一[1]。德国、荷兰等测绘强国在采用数

字化地图综合后，多尺度地形图数据库更新周期约为

两年[2]。随着新型测绘遥感、众源地理信息、社会感

知等技术手段的不断完善，特定信息要素层的更新周

期明显缩短，如采用众包方式后，英国军测的 POI、
地址等信息最快每周可更新一次，但建筑、道路等基

础设施数据更新周期依然长达6个月[3]，这还不包含对

多尺度空间数据的级联更新时间[4]。因此，有必要进

一步探索智能高效的变化检测与更新策略。本文聚焦

于城市更新频发的建筑要素[5]，采用志愿者地理信息

（VGI）作为更新信息源。VGI数据与高分辨率遥感影

像都具有较高的现势性，不同的是，VGI数据是事件

驱动的，具有更丰富的语义（建筑类型、功能、人文

信息等），且不受天气等因素影响，可作为遥感手段

的一种重要补充 [6-7]。以OpenStreetMap（OSM）为例，

经过近20年的志愿者贡献，其已成为全球覆盖、语义

丰富、实时更新的一种新型基础地理信息源[8-9]，尽管

数据质量还存在分布不均等现象，但已在欧美等国家

用于信息补全、变化检测、数据更新等任务，以提高

基础测绘效率[10-11]。

顾及地理尺度的矢量建筑物变化检测方法

郭英琦 1，张 翔 2*，李若兰 1，程 雄 1

（1. 武汉大学 资源与环境科学学院，湖北 武汉 430079；2. 中山大学 测绘科学与技术学院，广东 珠海 519082）

摘 要：高现势性数据与现有矢量地理实体数据库融合和更新时，由于现有基础地理数据库具有特定规范、精度与比例尺要

求，使变化检测异常困难。鉴于此，提出了一种顾及地理尺度的变化检测样本构建方法。首先通过数据匹配建立新旧矢量数据

同名实体间的对应关系，再通过固定尺度地理单元和数学形态学方法将变化样本聚焦在局部显著变化区域，以提高卷积神经网

络对变化信息的尺度感知力。通过实验确定了样本地理单元的合适尺度，并对比了AlexNet、GoogleNet与传统C4.5决策树模型

的变化检测效果。结果表明，基于图像的深度学习方法优于基于矢量人工特征的C4.5模型；基于固定尺度单元样本库的变化检

测模型明显优于基于外接矩形样本的构建方法，进一步验证了该方法的有效性。
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目前基于矢量数据的变化检测主要根据专家知识

提取特征（位置、大小、方向、形状和语义等相似

性），通过建立专家规则或采用监督学习的方法进行

建筑物变化检测 [12-14]，如Bouziani M[13]等提取了GIS矢

量数据中的植被、道路、水系、建筑上下文等特征，

建立规则库并与遥感影像结合进行建筑物变化检测，

Zhou X[14]等利用建筑物面积、相交区域比率、形状相

似度等特征，基于建筑物之间的对应关系建立专家知

识决策树进行建筑物变化检测；但手动特征工程有较

大的局限性，如隐性知识难以形式化等问题。近年

来，鉴于其在自动提取特征、处理数据非线性关系、

数据分层抽象等方面的优势，深度学习在GIS矢量数

据语义增强和模式识别中的应用逐渐增多[15-16]；但由

于缺乏适合的数据表达，目前几乎没有直接针对矢量

数据进行变化检测的深度学习方法。因此，本文将矢

量变化检测问题转化为基于图像的视觉认知问题，拟

采用深度卷积神经网络（DCNN）开展研究，这与人

眼判别矢量数据变化本质上是一致的。DCNN能够很

好地学习图像中隐藏的多层次视觉特征，且图像具有

规范的阵列结构，因此在图像识别上具有较强的泛化

能力，并逐渐应用于高分遥感影像的变化检测中[17-19]，

如Liu T[20]等提出了一种基于对象分析框架的CNN变化

检测方法；季顺平[21]等提出了一种用于分类的全空洞

卷积神经元网络，对城市土地覆盖进行了像素级和对

象级的变化检测。

然而，基于遥感影像的变化检测主要是识别不同

时期影像的“视觉差异”[20-22]，本文的不同则是在矢

量数据差异中甄别真正的实体变化。图1中蓝+绿表示

被更新建筑，蓝+红表示更新OSM建筑，蓝色表示二

者的公共部分，可以看出，图1a、1c中更新源和被更

新矢量数据存在细节层次差异和非系统性位移，除图1b
中的M情形和图1d中的纯粉色，其他的大多数数据差

异（N情形）并不是有意义的变化。引起这些矢量数

据差异的原因包括：①数据采集精度和尺度带来的误

差和细节层次差异；②地图综合引起的非系统性位移

（无法用线性变换纠正）；③数据规范引起的几何形态

差异（如地形图采集建筑物屋顶轮廓，而地籍数据则

采集包括庭院、门廊在内的轮廓）；④地理实体的物

理（新建、拆除、局部重建）与语义变化。从图 1的
“视觉差异”中提取真实变化的核心是一个视觉理解

问题，本文以OSM数据为潜在变化源，将矢量数据变

化检测转换为一个图像识别变化分类问题。深度学习

模型极大依赖高质量样本数据集，GIS矢量数据生成

的图像类似于草图或绘画，与自然图像样本库（Ima⁃
geNet、CIFAR）具有不同的分布。同时，不同于目标

识别和分类，变化检测问题难以通过对这些通用样本

库的迁移学习来实现，因此建立领域特定的矢量数据

变化样本库尤为重要。此外，相较于图像识别中的目

标尺寸 （大猫小猫都是猫），地理尺度 （建筑物大

小）在变化检测上具有更重要的作用[14]。为处理矢量

数据变化检测存在的这些问题，本文提出了一种顾及

地理尺度的变化样本构建策略，并与常规样本构建方

式进行对比，通过两种经典CNN验证构建策略。

a b c d
图1 不同时期影像“视觉差异”识别结果

1 矢量建筑物变化检测的CNN方法

本文提出了一种矢量建筑物变化检测的图像样本

库建立与训练方法，总体流程为：①将新旧矢量数据

叠加，利用相似性进行同名实体匹配，生成对应关系

（分为 1∶1和 m : n 关系）；②利用专家目视判别为新

旧建筑数据匹配对进行变化状态标注；③以新旧数据

匹配对为单元进行矢栅转换、视觉编码，建立图像样

本库；④训练变化检测CNN，并对其进行评价。

1.1 面向建筑物变化检测的样本构建

训练使用的图像质量会显著影响DCNN模型的性

能，样本图像的数据特征不明显、数据量过少、分辨

率较低或正负样本数量差异大等都会导致变化信息难

以提取[23]。因此，将建筑物的矢量数据转换为栅格图

像构建建筑物变化样本库时，将面临待更新数据与

OSM的新旧数据匹配以及矢量数据生成图像过程的地

理尺度两个问题。

1.1.1 新旧建筑物数据匹配

待更新数据是经过少量制图综合（化简、合并、

位移）处理的 1∶10 000地形图建筑数据；而OSM数

据信息来源广泛（遥感影像数字化、实地测量、第三

方导入等），没有统一的标准规范，多数未经过制图

综合，因此OSM数据具有更多的细节信息，这也是导

致变化检测不确定的主要原因。如果要进行建筑物变

化检测，首先需要解决异构数据源的匹配问题。由于

两种数据在比例尺上差别不大，本文参考郭黎[24]等的

研究，采用基于面积相似度的面状矢量数据匹配方

法。首先将不同来源的矢量数据编码并作叠加处理，
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a 外接矩形法 b 固定尺度地理单元

OSM数据

测绘数据

相交部分

图3 两种方法生成变化样本比较

收缩 膨胀

a b c
图4 数学形态学方法提取显著数据差异

计算重叠区域；再采用不同颜色表示不同来源的数据

与重叠区域，建立两种数据源建筑物之间的 6种定性

关系（图 2）， m、n 分别表示待更新数据建筑物数量

和OSM数据建筑数量。根据上述的对应关系，可将矢

量数据叠加并人工判别为变化和未变化建筑物两类，

从而为生成的栅格图像数据集提供标签。

1∶0 0∶1 1∶1

1∶ n m ∶1 m ∶ n

OSM数据 测绘数据 相交部分

图2 不同数据源对应关系

1.1.2 两种变化样本的生成

1）外接矩形方法。为提升深度学习模型的鲁棒

性，在制作深度学习图像样本库时，通常需将判别目

标的主体尽可能地填充整个图像，使模型能够学习到

更多的细节[25-27]。对于矢量数据的变化检测，将矢量

建筑数据转换为栅格图像最直观的方法是基于新旧建

筑物轮廓并集的外接矩形范围生成截图（图3中B、C
所示），简单易获取。然而，同样5%的面积变化，在

小建筑上很可能不是变化，在大型建筑上就是局部扩

建。利用外接矩形方法生成新旧建筑物的图像样本忽

略了差异的绝对尺寸，导致 DCNN难以学到有用信

息，影响模型的训练结果。

2）固定尺度地理单元方法。为了保留形状差异

的尺度信息，采用固定尺度地理单元方法生成图像样

本。选择生成图像中心点时，若以新旧建筑物公共区

域中心点生成样本图像，极端情况下图片内部将填充

同一颜色 （图 3b），导致生成后的图像丢失有效信

息，因此应将采样窗口聚焦在发生变化的局部区域。

具体而言，本文采用数学形态学的收缩、膨胀算子，

提取“显著”的数据差异部分。首先采用反向缓冲区

运算将新旧数据的差异部分（图4a）向内偏移收缩特

定距离（d = 15 m，1∶10 000地形图上化简、合并、

位移所产生的差异量级），消除数据差异中由于数据

采集精度、地图综合等产生的无关变化的次要差异

（图4b）；然后向外偏移相同距离复位，得到“显著”的

数据差异部分（图4c）；最后根据每个“显著”差异局

部的中心点，按照采样窗口对矢量数据进行栅格化。

1.2 基于DCNN的变化检测模型训练与预测

本文采用AlexNet和GoogleNet两种经典模型进行

变化检测训练。AlexNet网络包括 5个卷积层、3个全

连接层[28]；GoogleNet引入了 Inception模块，使得网络

能够在深度和宽度大幅增加的同时减少参数量，避免

过拟合[29]。具体流程为：①划分训练集与测试集；②由

于原始样本数据有限，采用旋转和镜像方法对训练数

据集样本进行扩容；③由于样本库中负样本（不变）

数量远多于正样本（变化），本文采用加权随机采样

的方法[30]来平衡输入到模型中正负样本的比例；④模

型评价与调参。

2 实验与结果分析

2.1 矢量数据、图像样本与模型参数

本文以荷兰地区 45 km2内 4 832栋建筑物的待更

新数据为实验基础，比例尺为 1∶10 000，获取对应

区域的OSM建筑数据后，人工判别发生变化的建筑物

为 1 365栋，其中新建建筑 731栋，拆除建筑 205栋

（图 5）。首先根据矢量数据的索引号，采用深度优先

搜索算法确定每张样本生成时包含的建筑物；然后利

用ArcEngine进行二次开发，通过其绘制功能将矢量

数据绘制成分辨率为 500 像素×500 像素的 RGB 图

像，从而生成原型系统；最后利用原型系统按固定尺

度地理单元法生成包含 5 471张图像的样本库，并采

用外接矩形法生成了4 832张图像样本。

相交部分0SM数据
测绘数据

0 0.9 1.8 km

图5 实验区域

抽取样本库20%的数据用于测试模型训练效果与
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精度评价，将剩余的图像按照4∶1的比例划分训练数

据集和验证数据集，用于模型的训练调试。实验采用

AlexNet和GoogleNet分别对两个样本库进行训练，基

于PyTorch框架实现；硬件采用 Intel Xeon CPU，显卡

为两张NVIDIA TITAN xp；设置AlexNet模型的学习率

为 1×10-3，GoogleNet模型的学习率为 1×10-5，优化器

为 SGD，动量为 0.9；采用DropOut层（ p =0.5）防止

过拟合，每个模型迭代 100次训练。实验采用正确

率、精度、召回率和F1-Score等定量评价指标综合分

析模型性能。

2.2 样本生成的地理单元尺度

固定尺度地理单元法生成样本时，首先需选取合

适的范围，若生成的范围过大，将导致建筑物样本数

据细节不够清晰，影响训练效果；若范围过小，则生

成的数据集中会出现大量图片内部填充同一颜色的情

况，降低数据集质量，因此选取合适的范围对于生成

高质量的建筑物样本非常重要。基于此，实验选择

10 m×10 m、20 m×20 m、30 m×30 m和40 m×40 m等4个
地理单元尺度，并生成 4个样本库，样本库中不包含

新增或消失的建筑，同一建筑物在不同地理单元尺度

下生成的样本见图6。本文采用GoogleNet训练不同尺

度模型并进行测试，得到的结果见表 1，可以看出，

使用 30 m×30 m尺度样本库训练的模型在正确率、精

度和F1-Score指标上表现最佳；10 m×10 m尺度样本

库训练的模型虽然对不变类别的召回率最高，但其对

变化类别的召回率仅为 11%，这是由于地理范围较

小导致产生大量纯色图片，使得模型更倾向于将这

些图片分类为不变。因此，本文选取 30 m×30 m作为

样本库生成图片的地理单元尺度，生成的部分样本见

图7。

10 m×10 m 20 m×20 m 30 m×30 m 40 m×40 m

图6 不同地理单元尺度的生成样本

表1 GoogleNet在不同地理单元尺度下的训练结果

实际地理尺度/m
10×10

20×20

30×30

40×40

正确率/%
89.4

89.5

90.8

90.4

类别

不变

变化

不变

变化

不变

变化

不变

变化

精度/%
90.1
56.3
94.4
51.7
95.9
60.5
94.4
56.1

召回率/%
99.0
11.0
93.8
54.1
93.6
70.9
94.8
54.1

F1-Score
94.3
17.8
94.1
52.9
94.7
65.3
94.6
55.1

2.3 模型实验结果与比较分析

实验采用AlexNet与GoogleNet对图像样本库进行

训练，并与C4.5决策树分类器的机器学习方法进行比

较，C4.5决策树分类器以建筑物面积、面积比、数据

源重叠部分面积占比和形状相似度为特征[31-32]，结果

见表 2，可以看出，DCNN模型在正确率、召回率、

F1-Score上均优于C4.5模型，说明采用图像与深度学

习的方式优于人工选取特征；GoogleNet的总体正确率

在两种方法上均高于AlexNet，这与其在通用图像分

类上的表现一致。以正确率最高的 GoogleNet为例，

固定尺度地理单元法的正确率为92.4 %，高于外接矩

形方法。在不变样本的分类上，固定尺度地理单元法

比外接矩形方法的精度和召回率更高，F1-Score也高

出 1.8，但二者的指标差异并不大，因为大多数类别

为不变的建筑物面积较小，使用两种方法均能生成

包含建筑物主体的样本（图 7a、7b）。在判断变化样

本时，外接矩形方法训练的模型召回率更高，但精

度只有 76.9 %，表明该方法训练的模型更易受地理

尺度的影响。固定尺度地理单元法生成样本库训练

的模型在综合评价指标 F1-Score上表现更优，对不

变和变化的样本判别上均优于外接矩形法，说明其

能有效提升模型效果，使用AlexNet训练的模型得到

的指标也呈现出相同的规律。

表2 总体结果比较

模型

AlexNet

GoogleNet

C4.5

生成方法

固定尺度地理
单元法

外接矩形法

固定尺度地理
单元法

外接矩形法

人工特征
工程

总体正
确率/%
91.1

89.6

92.4

90.2

85.5

类别

不变

变化

不变

变化

不变

变化

不变

变化

不变

变化

精度/
%

96.2
79.8
97.3
75.4
95.9
83.9
97.0
76.9
94.2
55.9

召回率/
%

91.5
90.2
88.0
93.8
93.6
89.2
89.0
93.0
87.9
74.0

F1-Score
93.8
84.7
92.4
83.6
94.7
86.5
92.9
84.2
91.0
63.7

为更加直观地比较两种方法的表现，本文选取了

b 外接矩形法（不变）a 固定尺度地理单元法（不变）

d 外接矩形法（变化）c 固定尺度地单元法（变化）

OSM数据 相交部分 待更新数据

图7 固定尺度地理单元法与外接矩形法生成的部分样本
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118 张人工较难判断的图片作为挑战集，利用训练后

的GoogleNet进行预测。结果表明，固定尺度地理单

元法的正确率为 85.6 %，而外接矩形法仅为 68.6 %；

固定尺度地理单元法在不变和变化类别的F1-Score分
别为 91.4和 56.4，而外接矩形法分别为 80.2和 24.5；
固定尺度地理单元法训练的模型在指标上均优于外接

矩形法训练的模型，表明本文提出的顾及地理尺度的

样本生成方法在提高变化检测模型精度上的效果更好。

2.4 变化检测模型的可解释性

利用 Grad-CAM[33]方法对模型进行解释 （图 8），

热力图越偏向红色表示区域在模型训练中的贡献越

大，可以看出，在判别不变样本时，两个模型都主要

依赖于相交区域进行判断；而在判断变化样本时，固

定尺度地理单元法训练的模型主要依赖于新增区域，

这与人工判断的依据更为符合，外接矩形法的模型则

标准不一，这也说明采用固定尺度地理单元法生成

的样本库能为DCNN模型训练提供更多的判断依据，

进而提升模型的预测结果，与前文的分析吻合。

不变样本

变化样本

固定尺度地理单元法 外接矩形法 固定尺度地理单元法 外接矩形法

AlexNet GoogleNet
图8 采用Grad-CAM方法解释模型对建筑样本的预测

3 结 语

本文针对建筑物要素的变化检测问题，将传统的

矢量变化检测转化为图像识别问题，提出了一种顾及

地理尺度的变化检测样本构建方法。利用该方法在面

积为 45 km2、建筑数量为 4 832栋的区域进行实验，

利用CNN模型进行训练，并与外接矩形法和人工特征

的C4.5模型进行比较。结果表明，基于图像的深度学

习方法优于传统的基于矢量人工特征的C4.5模型；采

用固定尺度地理单元法训练的模型优于外接矩形法，

证明了本文方法在变化检测上的有效性。两种CNN模

型对不变类型的判别效果优于变化类型，因此下一步

工作是增加变化类型的样本数量，进一步提升变化类

型的判别效果，同时测试利用本文方法生成的样本库

在更多深度学习模型上的表现效果。
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技术将不动产测绘成果和相关地理信息空间数据进行

融合和转换，自动快速构建具有实体化、三维化、语

义化特征的不动产地理实体数据，可为不动产确权登

记等管理工作提供直观、高效的数据服务。该方法效

率高、实用性强，设计的FME模板可实现实体数据的

一步自动构建。不足之处在于，暂时无法支持不符合

“多测合一”入库标准的历史不动产测绘成果，需要

人工干预。
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