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三维城市场景中的小物体检测
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１浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００１２
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　(cjz＠zjut．edu．cn)

　
摘　要　三维目标检测是三维城市场景语义分析的关键环节,但是现有的目标检测方法主要关注诸如建筑、道路等较大的物

体,对路灯、井盖等小物体的检测误差较大.为此,提出了一种多视图的三维城市场景小物体检测方法,在倾斜摄影的基础上结

合精准三维定位方法,提高了三维城市场景中小物体检测的精度.首先在无人机原片上利用深度学习方法检测城市小物体,然

后将这些图像检测结果反投影到三维城市模型上,并通过聚类得到最终的三维检测结果.实验结果表明,所提方法能够在倾斜

摄影测量得到的大规模三维城市模型上自动检测井盖、窗户等城市小物体,不受视线遮挡的影响,相对于正射图上的物体检测

具有较高的准确性和稳定性.
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Abstract　３Dobjectdetectionisthecoreofsemanticanalysisin３Durbanscenes,buttheexistingobjectdetectionmethodsmainly
focusonlargeobjectssuchasbuildingsandroads,whilethedetectionaccuracyofthesemethodsforsmallobjectssuchasstreet

lampsandmanholecoversislow．Forthissake,amultiＧviewsmallobjectdetectionmethodfor３Durbanscenesisproposed．It

combinestheobliquephotogrammetryand３Dobjectlocalization,toimprovethedetectionaccuracyofsmallobjects．Firstly,small

objectsaredetectedintheUAVimagesusingadeepneuralnetwork．Then,detectionresultsarebackprojectedontothethreeＧdiＧ

mensionalurbanmodel．Finally,the３Ddetectionresultsareobtainedbyclusteringthese３Dobjectsobtainedbybackprojection．

Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcanautomaticallydetectsmallobjectssuchasmanholecoversandwindows

onthelargeＧscale３Durbanmodelreconstructedbyobliquephotogrammetry,itisfreeofspatialocclusion,andhashighaccuracy
andstabilitycomparedwithobjectdetectiononorthophotomaps．

Keywords　３Durbanmodel,MultiＧview,Smallobjects,Objectdetection,Clustering
　

１　引言

随着城市建设的不断推进,人们对如何高效、方便地进行

城市规划进行了大量研究.三维城市模型作为一种能在计算

机上展示并交互的工具,被越来越多的城市工作者使用.三

维城市模型作为智慧城市技术[１],极大地改善了人们的生活

质量,其未来的发展在一定程度上也依赖于三维城市模型的

优化.根据现有的三维城市建模方法[２],我们可以轻松获取

高精度的三维城市模型,例如,倾斜摄影测量技术利用图形学

中的StructureofMotion(SfM)和 MultiＧViewStereo(MVS)

方法[３Ｇ５],通过多组无人机航拍的照片进行高精度的三维城市

模型重建.该技术作为一种高性能、大尺度的三维建模技术

已经被广泛使用,极大地促进了智慧城市技术的发展.

尽管依照现有的技术来获取高精度的三维城市模型并不

困难,当前相对成熟的建模方法对建筑、道路等有着较好的建

模效果,但是以上技术对于一些相对较小的物体,如窨井盖、

路灯、消防栓、门窗等的建模效果欠佳.由于建筑遮挡、模型

拼接等原因,小物体三维建模过程中常常会出现信息丢失、位

置不符等情况.与此同时,以上较小的建模对象在测绘、交
通、消防等领域又有着极高的利用价值,是智慧城市技术应用



过程中不可或缺的一部分.因此,亟需一种自动的、更为完善

的方法对小物体进行检测和定位.

三维场景中的目标检测是三维城市场景语义分析的关键

环节,人工智能技术的快速发展显著提高了三维目标检测的

精度和效率.例如:基于点云的检测方法可以从三维城市点

云模型中完成目标检测;而基于体素的检测方法则将三维城

市模型表达为空间均匀剖分的体素,以便卷积等深度学习操

作,从而达到三维目标检测的目的.但是,以上技术大多适用

于建筑、道路等大面积物体的目标检测,对于小物体的检测效

果不佳.同时,在模型上的目标检测并不能解决建模过程中

的小物体丢失和位置不符的问题.

二维无人机航拍通过对一个城市场景进行多视角、多距

离的拍摄,来得到全方位的城市场景信息,城市场景中几乎所

有的小物体都能在无人机航拍图片中被捕获.基于以上发

现,本文提出了一种应用于城市场景的二维无人机航拍检测

小物体目标的方法,以进一步优化三维城市场景的小物体检

测.同时,借助相机标定技术,利用二维航拍图片的检测结果

完成目标物体在三维模型中的定位,最终将不同图片中检测

到的所有小物体进行聚类(以下统称聚类),把多角度、多距离

照片中检测到的同一小物体在空间中进行整合,以此完成三

维城市场景中小物体的精确目标检测.

２　相关工作

现有的目标检测方法较多,大体上可以分为二维目标检

测和三维目标检测两大类.

２．１　二维目标检测

在二维图像的目标检测中,基于 CNN 神经网络的检测

算法已被广泛应用,并衍生出 RＧCNN 神经网络、YOLO神经

网络、SSD神经网络等诸多算法.

Girshick等于２０１４年提出了 RＧCNN 神经网络[６],用于

目标检测和语义分割.Girshick于２０１５年提出了 FastRＧ

CNN神经网络[７],FastRＧCNN神经网络在计算速度上比 RＧ

CNN神经网络提高了９倍.随后,Ren等于２０１５年提出了

FasterRＧCNN 神经网络[８],该神经网络在 FastRＧCNN 的

基础上融入了 RPN候选框生成算法,使得目标检测速度得到

进一步提升.He等于２０１７年提出了 MaskRＧCNN[９]神经网

络,该算法作为 FasterRＧCNN 的拓展,尽管在速度上相比

FasterRＧCNN有所减慢,但其在检测目标的同时能对候选框

使用FCN进行语义分割,同时实现了 mask与class的解耦,

极大地提高了检测精度.

由 Redmon等于２０１６年提出的一种名为 YOLO[１０]的

目标检测方法,能够将训练和检测整合在一个单独网络中

进行.该方法借助一个单独的endＧtoＧend网络,输入图像

后经过一次推断就能完成检测.同年,Redmon等提出了

名为 YOLO９０００[１１]的改进算法,因其能实现９０００多种物

体的实时检测而取名为 YOLO９０００,该算法在保持原有检

测速度的基础上提高了检测精度.２０１８年,Redmon等又

提出了名为 YOLOv３[１２]的 检 测 方 法,该 方 法 调 整 了 网 络

结构,利用多尺度特征进行对象检测,在保持速度优势的

前提下,提升了预测精度,尤其加强了针对小物体的识别

能力.２０１５年,Liu等提出了名为 SSD[１３]的检测方法,在

准确率相同的情况下,其检测速度比 YOLOv３检测方法的

速度高出３倍.

２．２　三维目标检测

近年来,三维目标检测方法发展迅速.依据射影几何学,

仅仅依赖一张图像无法准确恢复物体的三维位置,即使能得

到目标物体的相对位置信息,也无法获得真实尺寸.因此,正

确检测目标的三维位置需要借助多个相机、运动相机组成的

立体视觉系统,或者由深度相机、雷达等传感器得到的３D点

云数据.对于特定类型的目标,基于机器学习的方法使得通

过单目相机进行物体三维模型重建成为可能,即基于单目图

像的三维模型重建技术[１４].

近年来,三维目标检测的应用正 朝 着 纵 深 方 向 发 展.

Mousavian等于２０１７年提出了一种结合深度神经网络回归

学习、几何约束的三维目标(主要针对车辆)检测和三维位置

估计算法.同年,Tekin等提出了一种基于 YOLO 的三维目

标检测方法 YOLOＧ６D[１５].２０１９年,Li等提出了一种运用于

无人驾驶技术的三维物体检测技术 GS３D[１６].

图１　本文方法概要图

Fig．１　Overviewofourmethod

　　同时,基于双(多)视图图像的三维目标检测方法也颇为

丰富.Mousavian等于２０１７年提出了一种基于３DOP的三

维目标检测方法[１７].Li等于２０１９年提出的基于立体视觉

RＧCNN的三维目标检测算法[１８]是在扩展 FasterRＧCNN 网

络框架的基础上,进行双目立体视觉检测的优化算法.

基于点云的目标检测方法同样被大量运用于真实场景

中.Qi等 于 ２０１７ 年 提 出 FrustumＧPointNet 方 法[１９],将

PointNet的应用拓展到了３D目标检测上.Shi等于２０１９年

提出的PointRCNN算法[２０]实现了纯粹使用点云数据完成三

维目标检测任务.由香港中文大学联合商汤科技发表的

９３２陈佳舟,等:三维城市场景中的小物体检测



PartＧA２Net方法[２１]和海康威视的 VoxelＧFPN 方法[２２]都在

点云的目标检测方法中有较高的精确度.

而对于三维模型中一些较小的物体,Liu等于２０２０年提

出了一 种 IPGＧNET 算 法[２３].该 算 法 在 特 征 金 字 塔 网 络

(FeaturePyramidNetwork,FPN)的基础上构建而成,利用一

种名为图像金字塔的引导网络来构建新的神经网络.其主要

内容包括图像金字塔引导子网、基于ResNet的骨干网络和融

合模块.图像金字塔引导子网络从图像金字塔中接收一组图

像,并提取图像金字塔特征进行融合.子网络的功能是提取

浅层特征以提供空间信息和详细信息.图像金字塔特征用于

引导骨干网络保持空间信息和小物体的特征.该算法使用融

合模块执行引导,融合骨干网中的深层特征和图像金字塔引

导子网中的浅层特征.融合模块的思想是将两种类型的特征

进行转换,然后将它们组合在一起,以实现目标检测(尤其是

小目标检测)的增强效果.

基于以上目标检测方法,本文将尝试通过物理切割等方

法将一张较大的航拍图形切分为几张较小的航拍图.利用航

拍图的目标检测结果进行三维空间映射及聚类,以得到最终

的小物体的三维检测还原,在目标检测效率与精度方面都有

所提升.

３　算法设计

本文主要尝试借助无人机拍摄的照片来完成对一些小物

体在三维场景中的定位以及优化,具体包括:无人机照片识别

的小物体、小物体在三维模型中的定位以及小物体的三维

聚类.

３．１　目标检测

针对小物体的检测,需要寻找一种相对准确的方法来识

别无人机照片中的小物体模型.由于检测的目标是一些小型

的物体,其在图片中的像素占比相对较小,因此检测的精度要

求比建 筑 等 大 目 标 检 测 更 高.通 过 比 较 FasterRＧCNN,

MaskRＧCNN,YOLOv２,YOLOv３,SSD 等目标检测方法发

现,SSD和 YOLO 的检测方法虽然在速度上相比 MaskRＧ

CNN明显的加快,但是检测精度明显不如 MaskRＧCNN.因

此,本文最终决定以 MaskRＧCNN为目标检测方法来进行无

人机照片中小物体的训练检测及识别工作.

３．１．１　训练集标注与模型训练

本文将LABELME作为标注工具对无人机照片中的小

物体进行标注.对于城市中的小物体,本文在标注过程中统

一使用四边形,即用一个尽量小的四边形贴合图片中的小物

体,以此得到小物体的训练标注.同时,为了快速增加训练集

的数量,本文利用测绘公司现有的 CAD图纸,来完成一些在

水平面的特定物体标注.通过转化这些图纸文件并与场景正

射图结合,可以直接生成有标记的图片,在扩充数据集的同时

缩短了标注的时间.

MaskRＧCNN 检 测 法 在 处 理 过 程 中 会 将 图 片 缩 放 至

１０００∗１０００的像素,而输入的训练图片和检测图片大多超过

了该像素.为解决因缩放而导致的特征丢失问题,本文对图

片和标注文件进行分割,得到了长宽都小于 １０００像素的

图片和标注文件,使其能够更好地被训练.同时,对图像进行

分割也能增加目标在照片中的面积占比,提高了检测的精度.

无人机照片中存在众多影响小物体检测的干扰项,如马

路边的路灯、屋顶的中央空调室外机、井盖,以上小物体面积

较小、形状相似,很容易被误检测.为了提高检测精度,可以

通过训练和检测相结合的方法来实现去除干扰项的目的.即

在训练过程中,通过完整标记所有的小物体,来达到减少误检

测的目的.

３．１．２　小物体目标检测

在 MaskRＧCNN的检测过程中,目标物体在所检照片中

的占比直接影响了检测结果的精度.为了保持结果的高检出

率,需要对检测图片进行切割,以保持目标物体在图片中的占

比与训练图片的占比相近.为此,本文首先随机选取其中一

张检测图片,对其进行手工标注,计算窗户在被检测图片中所

占的像素比例,再计算训练图片中窗户所占的像素比例,以决

定图片切割的大小.同时,为了防止出现因为切割导致一个

物体被切成多块而无法识别的情况,本文在切割过程中将每

张图片在正常切割的基础上,向上、下、左、右分别延展３０个

像素,以保证每个小物体至少在一张分割图片上是完整的.

然后,利用训练完的 MaskRＧCNN神经网络对切割后的图片

进行二维目标检测.为了方便后续的三维模型投影,本文将

切割后图片的二维检测结果在原图上进行汇总.由于本文提

出的切割方法在切割过程中将图片外扩,因此可能出现一个

物体被多次检测的问题.为解决这一问题,本文利用检测结

果 mask的最小包围框来计算中心点,如果中心点距离边界

小于３０像素,则该检测结果在另一张图片中会因重复检测而

被去除.同时,MaskRＧCNN神经网络能检测出物体所占的

具体像素点,生成物体在二维图像上对应的 mask,提高之后

的三维空间投影的精细度.

３．２　三维模型投影

３．２．１　图像的三维高度信息计算

首先利用三维模型生成软件 Smart３D 将倾斜摄影照片

组生成为三维模型以及照片相机姿态信息 XML文件,再根

据倾斜摄影照片名称,从 XML文件中读取相机中心位置坐

标C、相机旋转的３×３旋转矩阵R、３×３的相机轴矩阵O,并

利用投影公式进行投影转换.

F􀅰D(Π(O􀅰R(X－C)))＝x－x０ (１)

其中,X 为投影后的三维坐标,x为输入像素点的二维坐标,

x０为照片的主点,F为相机矩阵.进一步进行公示推演:

F＝
f s

０ pf[ ] (２)

其中,f为相机的焦距,s为倾斜参数,p 为像素比率,Π 为透

视投影函数,函数的定义如下:

Π(u,v,w)＝ u
w

,v
w( ) (３)

其中,u,v,w 分别为函数中的３个参数,D 为畸变方程,方程

的定义为:

(１＋k１r２＋k２r４＋k３r６)u＋２P２uv＋P１(r２＋２u２)

(１＋k１r２＋k２r４＋k３r６)v＋２P１uv＋P２(r２＋２u２)
æ

è
ç

ö

ø
÷
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其中,r２＝u２＋v２,u,v分别为方程中的两个参数,k１,k２,k３,

P１,P２为 XML文件中记录的相机畸变参数.

根据投影结果,可以得到二维像素在三维模型中的一个

三维坐标点,连接相机中心与该交点得到一条射线,该射线与

三维模型相交得到实际的三维坐标点(x,y,z).依次重复计

算每一像素的三维坐标,保存得到图片的三维高度信息.

３．２．２　检测结果的三维投影

利用３．２．１节中得到的三维高度信息,逐像素查找检测

结果的三维坐标信息,根据三维坐标信息结合原始照片进行

三维投影,以此得到目标检测方法所得 mask在三维空间中

的位置.至此,求得各个检测到的物体在三维空间中的坐标

位置.

３．３　三维检测结果聚类

在３．２节中得出了航拍图片中的小物体所对应的空间位

置,但是同一物体在多张照片中都被检测到时,则需要对该物

体进行聚类操作.通常情况下,只有目标物体多次检测的标

签一致且距离非常接近时,才会被认定为检测到同一物体.

下文针对不同的小物体提出了两种聚类方法,一种是基

于中心点的聚类方法,适用于一些大小固定的物体检测定位;

另一种则是基于包围盒的聚类方法,其适用于需要精确还原

目标在三维检测中的几何特性的物体.

３．３．１　基于中心点聚类

对于一些城市中的小物体,我们只需要知道其空间位置,

而无需在意其实际模型形状,如路灯等;对于一些形状相对固

定的物体,如城市井盖等,我们只需要知道这个物体的中心点

在空间中的位置即可完成聚类.针对以上几类物体,在检测

过程中得到该物体在航拍图片上的 mask,即可以利用求得的

mask计算该 mask的最小外界包围框.利用包围框的几何特

性,本文将包围框的中心点作为井盖在二维图像中的位置表

示.然后,将此中心点映射回三维模型,并得到其在三维模型

中的空间坐标,以此作为该小物体在三维空间中的位置信息.

记所有检测得到的小物体的中心点的空间坐标为集合

P＝{K１,K２,􀆺,Kn},从i＝０开始遍历集合P,对于任意的

Ki,当存在j＜i使得Ki与Kj的距离小于某一值时,则认为i
和j两个检测结果为同一小物体,归为一类.通过以上步骤

可以得到所有小物体的检测结果,对于被不同图像多次检测

的同一小物体,求该小物体的所有检测结果的XYZ坐标的平

均值,并将其作为该井盖的空间坐标信息,由此完成基于中心

点的小物体检测聚类.

３．３．２　基于三维矩形包围盒聚类

本文通过在３．２．１节中得到的空间三维投影信息对二维

图像上检测到的一个 mask中的所有像素点进行空间三维投

影计算,以得到所有属于该 mask中所有的像素点的空间坐

标信息.得到 mask中所有像素的三维坐标信息后,求此

mask在空间XY平面上的 OBB有向包围盒,并将 OBB包围

盒按最大最小Z值拉伸得到三维最小空间包围盒.

本文对目标空间包围盒进行聚类,以删除重复的目标.

对于不同角度拍摄到的同一个小物体,首先判断这两个包围

盒在各自平行于地面的平面是否有相交部分,以此定位其在

XY平面中的位置,再对有相交面积的两个包围盒求Z 方向

上的最大最小值范围是否有重合部分,如果在Z 方向上依然

有重合部分,则确定为同一个小物体,对该小物体的计次加

一,最终得到检测到的目标物以及每个目标物被检测到的次

数.二维航拍图像对同一物体进行了多视角的拍摄,在其中

一个角度中,某些物体可能被误检测为目标物体,本文将只检

测到一次的目标物认定为单一视角的误检测结果.本文通过

可视化的结果表示目标物体在二维航拍图像中被检测的次

数,如图２所示,其中红色框表示该小物体只在一张二维航拍

图片中被检测到,结合三维场景不难发现红色框的物体多为

误检测结果,本文将红色的检测结果作为误检结果去除;绿色

框表示在两张图像中被检测到,蓝色框表示在３张图像中被

检测到,黄色框表示在４张图像中被检测到,紫色框表示该小

物体在５张及以上图像中被检测到.

图２　不同检测次数可视化(电子版为彩图)

Fig．２　Visualizationbasedonthedetectionnumberfrom

differentviews

同时需要选择一个最接近实际模型的包围盒作为最终的

聚类结果.对于某一个三维空间中的真实目标 K,记聚类结

果中目标K 包含的包围盒集合为{B１,B２,􀆺,Bn},其中n表

示包围盒的数量.对于集合中的每一个包围盒Bi,计算其他

包围盒的重叠面积之和 ∑
n

j＝０,j≠i
Area(Bi,Bj),记为Ai.最终得

到一个集合{A１,A２,􀆺,An},求得集合中的最大值 Aj,将包

围盒Bj作为该真实目标K 的包围盒.

４　应用案例与实验结果

分别以井盖和窗户作为两种聚类方法的典型代表对本文

方法进行实验.本文方法在３．３０GHzIntel(R)Core(TM)PC
机上利用python实现.本文采用的航拍图像分辨率为５４７２∗

３６４８像素.由于本文是针对小物体进行研究,其对分辨率的

敏感度更高,因此本文在实验部分对不同分辨率的图片进行

检测来论证分辨率对实验结果的影响.

４．１　城市井盖的三维检测结果

城市井盖的铺设在城市建设中是不可或缺的一环,其铺

设位置和密度直接影响了居民的日常生活.本文以城市井盖

模型为例,完成其在空间中的三维目标检测.同时,为提高检

测的精确度,本文在被检测的目标图片中选取一张,计算检测

目标在图片中的像素占比,在此基础上对二维图像进行切割,

使其与训练图片中的检测目标在图片中的像素占比保持一

致,随后利用训练后的模型对其进行目标检测,找出井盖在二

维航拍图片上的 mask位置.利用求得井盖的最小外包围

框,即可轻松得到此井盖在二维图像上的中心点的位置,如
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图３中红点的位置即为井盖在图像上的中心点位置.同时利

用已知的相机参数通过图４所示的方法将二维图像中的井盖

投影到三维城市模型中,图５给出了最终在三维场景中的结

果.城市井盖通常情况下都在路面的固定位置上,井盖的海

拔高度可以被看作与地面在同一水平面上,本文通过高度信

息的校验,将井盖检测结果的高度与地面高度进行比较,当井

盖的高度与地面高度相差超过一定距离h时,则认为该检测

结果不在地面上,将其视为错误检测结果删去,以达到去除部

分干扰项的目的.本文考虑到井盖有可能出现在马路边的人

行道上等干扰因素,根据国内道路施工规范,人行道和马路的

落差在０．２m 以内.因此,本文将h设置为０．２m,这样既不

会将人行道的井盖漏检,也能很好地排除非道路上的目标物

体的误检结果.针对h参数的对比实验将在４．３节中进行详

细介绍.

图３　井盖的二维检测结果(电子版为彩图)

Fig．３　２Ddetectionresultofmanholecovers

图４　井盖的三维映射

Fig．４　３DＧprojectionofmanholecovers

图５　井盖的聚类结果

Fig．５　Clusteringresultofmanholecovers

４．２　窗户的三维检测结果

窗户设计是城市建设中的一个重要元素,窗户无法单独

通过中心点进行检测,并且其形状相对不固定.因此,为了完

成窗户的三维检测,需要对窗户在空间中的具体三维形状进

行重建.为了达成这一目标,本文利用 MaskRＧCNN 神经网

络进行训练并完成二维图片中窗户的检测工作.如图６所

示,在得到窗户在二维图像上的 mask后,对 mask中的所有

像素点进行三维投影,以计算出所有像素点在三维空间中的

空间坐标位置.然后,在空间中对离散的三维空间点进行包

围盒的求取工作,图７中框线中的点即为其模型上的点云.

图６　窗户的二维检测结果

Fig．６　２Ddetectionresultofwindows

图７　计算最小包围盒

Fig．７　Computationoftheminimumboundingboxes

本文通过３．３．２节中提及的方法,利用两种方式去除了

大部分的误检项.窗户玻璃只有在墙面上的两面的面积较

大,而其他面的面积基本可以忽略,利用这个特性计算出包围

盒所有的６个面的面积然后进行比较,当一个包围盒在水平

平面的面积比其他几面的面积都大时,则表示该包围盒所表

示的并不是窗户.

去除干扰项后,对所有的窗户进行聚类,得到最后的检测

结果,如图８所示.同时,为了提高检测的精度和准确率,本

文对同一个窗户被检测到的次数进行了统计,对于只被检测

到一次的窗户,本文在实际聚类过程中将其作为一个误检项

去除.

图８　窗户的聚类结果

Fig．８　Clusteringresultofwindows

４．３　结果比较

本文将正射图的检测结果和二维航拍图形中的检测结果

进行比较分析,从而验证本文基于中心点聚类方法的有效性

和可行性.利用三维建筑对窗户的实际位置进行标定,结合

正射图的建筑墙面标定得到的标准窗户与窗户的检测结果进

行比较分析,从而验证本文基于包围盒聚类方法的有效性和

可行性.

４．３．１　基于中心点聚类结果的分析

本文通过地方测绘局对良渚文化村拍摄的二维航拍图片

进行模型重建,以构建良渚文化村的三维模型.结合三维模

型生成的正射图、实地二维图像的信息,对实际井盖的位置进

行标注,以此作为标准,并将该标准分别与基于正射图的三维

场景、基于多视角二维航拍图片的三维场景这两种不同的方

式进行井盖检测结果对比.当检测结果中的井盖与标准结果

中的井盖在水平平面内距离小于１m 时,认为该井盖已被正

确识别.为了比较这两种方式的准确性,本文在正射图上对
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二维航拍图拍摄范围进行标注,以保证二维航拍图像对应城

市场景的被检测区域与正射图对应城市场景的被检测区域的

大小一致.检测结果如表１所列.

表１　两种井盖检测方法的结果比较

Table１　Comparisonbetweentwomethodsofmanholecover’s

detection

Algorithm Standard Detection Accuracy
Detection
Rate/％

Accuracy
Rate/％

Orthograph ２４９ ３０２ １９３ ７７．５１ ６３．９１
UAVimage ２４９ ３３６ ２１７ ８７．１５ ６４．５８

表１中,standard指以正射图上标注的场景内所有井盖

为标准,detection为通过神经网络检测到的井盖数量,accuraＧ
cy为正确检测的井盖数量.从结果中不难发现,本文方法与

基于正射图的方法在检测到的井盖的正确率上相差较小,但
二维航拍图能够检测到更多正确的井盖,检出率比正射图提

升了近１０％,说明本文方法真实有效.虽然基于正射图的检

测方法也能较为准确地找到目标,但当井盖被上方物体(如树

木等)遮挡时难以识别.而基于二维航拍图片的方法通过多

视角的图像能够减少检测死角,增加检测精度,因此有相对较

高的检出率.在４．１节中提到利用检测结果与地面的高度信

息来比较去除干扰项,实验过程中本文选取h＝０．１m,h＝
０．２m,h＝０．３m分别进行计算,计算结果如表２所列.

表２　不同h值下的检出率与准确率

Table２　Detectionrateandaccuracyratewithdifferenth

h/m Standard Detection Accuracy
Detection
Rate/％

Accuracy
Rate/％

０．１ ２４９ ２２６ １４９ ５９．８４ ６５．９３
０．２ ２４９ ３３６ ２１７ ８７．１５ ６４．５８
０．３ ２４９ ４８２ ２１８ ８７．５５ ４５．２３

可以发现,当h＝０．１m 时有很多井盖未被正确识别,导
致井盖的检出率大大降低;而当h＝０．３m 时,又有较多误检

测的井盖被计入,导致检测的正确率大大降低.通过大量实

验比较,当h值为０．２m时,本文方法的检出率和误检率均较

高,符合本文对h值这一参数的理论预期.

４．３．２　基于包围盒聚类结果分析

本文利用倾斜摄影测量技术重建的三维模型对窗户进行

标定,每个窗户在空间中点出其左上角与右下角的空间坐标

点,同时利用场景的正射图对建筑的外立面轮廓进行标注,得
到每个建筑在正射图中的一个多边形,而多边形的每一条边

则为建筑在XY平面中的外轮廓位置.考虑到墙面的标定在

正射图上完成,大部分乡村建筑存在屋檐结构,实际墙面位置

与标定位置可能存在误差,可能出现墙体和相应窗户之间没

有相交区域的问题.为此,本文将标记的线段向多边形内部

方向平移一定距离d,将平移后的线段与原线段组成一个矩

形,以包含正确的墙面位置.记窗户左上角点A(x１,y１,z１),

点B(x２,y２,z２),去除高度信息z值得到点a(x１,y１)与点

b(x２,y２),如果a和b两点均在上文中得到的矩形范围内,则
视该标定的窗户在此墙面上,求得点a和b在标定线段的垂

点为c和d,与平移后线段的垂点为c１和d１.得到的c１,c,d１,

d这４个点则为标准窗户在 XY 平面的四边形的４个顶点,

同时给４个点分别加上高度信息z１和z２,从而得到标准窗户

的空间包围盒.

对于平移距离d 的取值通常需要考虑墙面与外轮廓的

距离误差.由于国内的建筑多存在屋檐结构,因此平移的距

离需要超过屋檐的长度,才能正确包含墙面位置.为了合理

地选取d值,本文分别取不同的d 值进行计算,在三维模型

中本文一共标记了１９３个窗户作为标准窗户,在不同的长度

d下计算得到的标准窗户的准确率(准确率＝计算得到的标

准窗户数量/标记的标准窗户数量)如图９所示.可以发现,
当d从０不断增大时,计算得到的标准窗户的准确度也在不

断提高,当d＝０．３m时窗户的准确度达到１００％,因此本文

将d＝０．３m作为计算标准窗户的参数,同时也将０．３m 作为

计算得到的标准窗户的厚度,用于评估检测结果.

图９　不同d值下的标准窗户计算准确率

Fig．９　CalculationaccuracyofstandardＧwindowwithdifferentd

计算每个标准窗户的包围盒与检测结果的包围盒的体积

交集与并集的比值及两个包围盒的交并比,如果交并比大于

０．１,则认为该标准窗户被成功检测,如果所有检测结果与其

交并比都小于０．１,则认为该窗户未被成功检测.具体结果

如表３所列.

表３　窗户的检测结果分析

Table３　Analysisofwindowdetectionresult
Standard Detection Accuracy DetectionRate/％ Accuracy/％

１９３ ２０５ １８４ ９５．３４ ８９．７６

通过表３不难发现,本文对于空间中的窗户具有较高的

准确率.需要指出的是,由于正射图上基本看不到垂直于墙

上的窗户,因此基于正射图的检测方法难以适应,这也是本文

多视图方法的优势之一.

４．３．３　最低分辨率要求

本文通过同一场景不同分辨率的无人机航拍图像进行窗

户的目标检测及三维聚类,分别将场景的无人机航拍图像照

片缩放为原图像分辨率的８０％,６０％,４０％,２０％,１０％,５％,

４％,３％,分别计算不同缩放比例下窗户的检出率和准确率,
并通过折线图来展示,如图１０所示,橙色线表示不同缩放比

例对窗户的检出率的影响,蓝色线表示不同缩放比例对窗户

检出结果的准确率的影响.通过该结果可以发现,当缩放比

例大于２０％时,缩放比例对图片的检测结果几乎没有影响.
本文方法要求的最低分辨率为１０９４∗７３０像素.

图１０　不同分辨率下检出率与准确率的变化(电子版为彩图)

Fig．１０　Changesofdetectionrateandaccuracyratewith

differentresolutions

３４２陈佳舟,等:三维城市场景中的小物体检测



结束语　本文提出了一种基于多视图的三维城市场景小

物体检测方法,首先利用深度学习实现对多视角、多距离的二

维航拍图片中的小物体进行目标识别,然后通过相机的空间

信息对三维城市场景中的小物体进行初步定位,并通过聚类

算法实现最终的精确定位.通过井盖和窗户两个小物体检测

实验,证明了本文方法的有效性,它不受视线遮挡的影响,相
对于正射图上的物体检测具有较高的准确性和稳定性.

本文方法也具有一定的局限性,例如对于一些非矩形的

小物体,利用包围盒重建后发现无法维持其本身的形状,会给

后续模型建构带来困难.同时,利用中心点定位的方法也容

易出现因为相机标定的误差造成定位不准确的情况.将来可

以尝试通过多边形拟合等方法更好地对这些小物体进行识别

和重建.由实验结果可知,本文提出的基于中心点的聚类方

法能很大程度地提高目标物体的检出率,但同时会产生误检,
需要在未来的识别过程中加入更多限制条件,以获取更好的

检测结果.
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