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یادگیری  با استفاده از مدل LiDARسه بعدی ساختمان از داده های  تشخیص اشکال

 Mask R-CNNعمیق 

 1*، امیر پیشوا1مهدی بخشی

 . کارشناسی ارشد دانشگاه خوارزمی تهران، سنجش از دور، سیستم اطلاعات جغرافیایی1

 چکیده

 Region-Based Convolutionalهای مبتنی بر شبکه عصبی  ء یک موضوع مهم در بینایی کامپیوتر است. روشتشخیص اشیا

Neural Network (R-CNN)  برای اینکه سیستم های هوشمند و مستقل در د. نء استفاده می شواغلب برای تشخیص اشیا

یط را استنتاج محیط های پویا و بدون ساختار مانند سایت های ساخت و ساز به طور مؤثر عمل کنند باید بتوانند مدل معنایی مح

ران و نقشه برداری سه بعدی یا بدست آورند. تا بتوان امکانات جدیدی را برای کاربرد های وسیعی مانند جهت دهی خودروهای خود

فراهم ساخت. در این پژوهش به تشخیص و تولید اشکال سه بعدی ساختمان پرداخته شده است که هدف از آن ارزیابی دقت مدل 

Mask R-CNN  داده های  ازشخیص خودکار اشکال سه بعدی ساختمان می باشد. در تLiDAR  که از ویژگی هایIntensity ،

Return Beam های  لفهؤو م(X Y Z) برای آموزش شبکه  .بهره می برد استفاده شده استConvolutional،  مدلMask 

R-CNN مجموعه داده های وCOCO  تست های  ،بهبود عملکرد مدلو در راستای  مورد استفاده قرار گرفته استHyper 

parameters  مختلفی از جملهLearning Rate ،Batch Size  وData Augmentation دقت . برای ارزیابی ه استانجام شد

  mAPدقت مدل بانتایج نشان می دهد که  استفاده شده است Mean Average Precision   (mAP)تشخیص مدل از معیار 

Score 93 های منطقه مورد مطالعه مناسب می باشد. برای تشخیص ساختمان 

 Mask R-CNNاشکال سه بعدی،  ،LiDARلیزر  ،ءتشخیص اشیا، یادگیری عمیق کلیدی:کلمات 
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مقدمه -1  

می باشد متری گرایکی از چالش برانگیزترین موضوعات تحقیقاتی سنجش از دور و فتو ساختمان ها سه بعدی مدل تشخیصامروزه 

کاربردهای  می تواند درساختمان ها در مناطق شهری با استفاده از داده های سنجش از دور، اشکال سه بعدی تشخیص خودکار  که

حائز اهمیت بری  ورسانی سیستم اطلاعات جغرافیایی و نظارت بر نا مختلف مانند نقشه برداری شهری، تولید شهر سه بعدی، به روز

ء موجود در تصویر می باشد، به این صورت در یک تصویر تعیین موقعیت و دسته بندی هر شی  1ءیتشخیص شهدف از  ].1 [باشد

ء در تصویر کجا قرارگرفته است و آن را در یک دسته مشخص قرار که با تشخیص هدف، ما قادر خواهیم بود بفهمیم که هر شی

موفقیت پردازش .  [2]مورد نظر است ءیمتعلق به هر شPixels تمام شناسایی  Instance Segmentationو هدف از  ،دهیم

، در ]3[است  Convolutional (CNN)به دلیل روشهای شبکه عصبی  )3RCNN(های مبتنی بر منطقه  2CNN تصویر و

بر استخراج  نسبت به روش های مرسوم که CNNمطالعات متعددی از این روش ها به طور گسترده استفاده شده، علاوه بر این 

علی رغم پیشرفت های سریع در علم اطلاعات جغرافیایی استخراج ساختمان  .  [6 ,5 ,4]دستی ویژگی ها متکی هستند موثر تر است

 CNN از بود که استفاده 1990در اواخر دهه  [9 ,8 ,7]. ها در مقیاس بزرگ یک چالش اساسی در نقشه برداری این حوزه است

در مقایسه با رقبای خود بهترین عملکرد  CNNمشخص شد که  ،چالش در تشخیص بصری در مقیاس بزرگدوباره شروع شد و یک 

 یعمدتا بر روی اطلاعات مکان ءیکه وظیفه تشخیص ش ،است اشکال سه بعدیء گام مهمی در تولید تشخیص اشیا.  [10 ,1]را دارد

شناسایی شده در تصویر با یک کادر مستطیلی می باشد  ءیموقعیت شء در تصویر متمرکز است، مانند علامت گذاری انواع اشیا

از نظر دقت  در مقایسه با دیگر روش ها  COCOبر روی مجموعه داده  ءیدر کار تشخیص ش Mask R-CNN مدل  .[11]

 Semanticو  ایاش صیتشخ یمحبوب برا اریبس قیعم یریادگیروش  کی Mask R-CNN . [12] برتری دارد تشخیص

Segmentation در مجموعه داده  فوق العاده ای جیاست که به نتاCOCO  هر چند مدل های دیگری توانسته . ه استافتیدست

 [13]هستند  Mask R-CNNپیشی بگیرند اما معمولا بر اساس معماری  mAPدر عملکرد معیار  Mask R-CNNاند از مدل 

برای آموزش استفاده شده است.   4COCOبرای تشخیص ساختمان و از مجموعه داده  CNN-Mask Rدر این پژوهش از مدل  .

                                                             
1 - Object detection 
2 - Convolutional neural network 
3 - Region convolutional neural network 
4 - Common Objects In Context 
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برای تشخیص و تولید  COCOلذا هدف این تحقیق، استفاده از این مدل برای بالا بردن دقت آموزش بر روی  مجموعه داده های 

 می باشد. 1LiDAR های  اشکال سه بعدی ساختمان از داده

 Object Detection ءیتشخیص ش

 واناتیکلاس مشخص )مانند انسان، ح یبصر ءایاز اش یینمونه ها ییمهم است که با شناسا یوتریکامپ یینایکار ب کی ءایاش صیتشخ

( و یسازیو دقت محل یبنددقت )از جمله دقت طبقه ا،یاش صیتشخ یمهم برا اریسروکار دارد. دو مع رقومی ری( در تصاولیاتومب ای

کمک  رهینظارت و غ ه،ینقل لهیوس صی، تشخریدر تصو ءیش کی دمانیو چ تیموقع نییبه تع ءایاش صیتشخ . [14] هستندسرعت 

 کی ص،یتشخ Algorithmsاست که در  نیا یطبقه بند Algorithms و ایاش صیتشخAlgorithms  نیکند. تفاوت ب یم

Bonding Box ازیامت کی یدارا نیهمچن کادرهر  . [3]مشخص کند ریتا آن را در تصو می شود میمورد نظر ترس ءیدر اطراف ش 

به  خاص قابل شناسایی در مکان مشخصی از تصویر وجود دارد. ءیمدل چقدر مطمئن است یک ش دهدیاست که نشان م 2نانیاطم

 Algorithm Nonبا استفاده از قرار دارد  یآستانه مشخص کی ریها زکه نمره آن ییها کادرپردازش، از  مرحله پس کیعنوان 

Maximum Suppression بر  یمبتن ریتصو صیتشخ کیهر تکن .شودیحذف م و شناساییCNN یمشترک یاساس یعملکردها 

 ء موجود دراشیا صیو تشخ یهدف مشترک برسند که طبقه بند کیبه  دیها با کیتکن نیهمه ا ت،یدر نها رایانجام دارد ز یبرا

و مدل  One-Stage یا Single Shot  ءیوجود دارد، مدل تشخیص ش CNNمبتنی بر  ءیدو نوع تشخیص ش . [15]است ریتصو

)منطقه مورد  3ROIبر اساس  ریتصو Stage-Two مدل هایدر . based-Region Proposal یا  Stage-Two  ءیتشخیص ش

 یندهایفرآ رایدارد ز یا ژهیبه توجه و ازی. هر مرحله ندارد ایاش صیو تشخ یساز یدر محل ییو دقت بالا شود یم میعلاقه( تقس

 لیمدل ها دشوار است. به دل نیا یزسا نهیبه نیبه صورت جداگانه آموزش داده شود، بنابرا دیهستند. هر جزء با ریدرگ دهیچیپ

 اما کند هستند ابندی یدست م بیشتریبه دقت  One-Stageدر مقایسه با مدل های  Two-Stageی مدل ها ده،یچیمحاسبات پ

  . [16] می باشد  Mask R-CNNو R-CNN  ،Fast R-CNN ،Faster R-CNNل مدل های و شام

                                                             
1 - Light Detection and Ranging 

ScoreConfidence  -3 
Region of Interest -3  
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 [15]چارچوب کلی تشخیص شئ  -1شکل

 Mask R-CNNمدل 

 نیشده است. ا یطراحPixel به صورت  ءیش صیبا هدف انجام تشخ Convolutional Mask R-CNN یدل شبکه عصبم

 نی. در ابرخوردار است Maskingبه نام  یمرحله اضاف کیکه از  می باشد Faster R-CNN نمونه اصلاح شده مدل کیمدل 

هر Pixel  تیآموزش با موقع یها. اگر دادهریخ ایاست  ءیشقسمت از  کی ایشود که آ یم ینیبشیاسکن شده و پPixel مدل، هر 

 صیدقت تشخ ق،یدق یهابرچسب نیتواند با استفاده از ا یم Mask R-CNNشده باشند، مدل  یگذاربرچسب ریدر تصو ءیش

 RoI هی. لااستشده  نیگزیجا RoI alignment هیبا لا RoI pooling هیمدل، لا نیدهد. در ا شیافزا یرا به طور کارآمد ءیش

alignment محدود کننده  کادرهایو  یبنددستهRoI شبکه  کیکند و امکان استفاده از  یم ینیبشیرا پConvolutional 

 یها را با همان شکل خروج RoIهمه  یژگینقشه و رایکند، ز یفراهم م ءیش Pixel تیموقع ینیبشیپ یرا برا افتهیکاملاً توسعه 

 استفاده شده است. تشخیص ساختمان ها برای  Mask R-CNNدر این تحقیق از مدل  .[17] دهد یم
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 Mask R-CNNل معماری مد -2شکل 

 مواد و روش ها -2

 .نمایش داده شده است 3در شکل  می باشدانجام کلی این تحقیق که در چندین مرحله 

 

 چارت کلی نحوه انجام تحقیقفلو -3شکل

 

 منطقه مورد مطالعه

Beverly Hills  یک روستا در ایالات متحده آمریکا است که در شهرستانMichigan  کیلومتر  1041است. این روستا واقع شده

دقیقه،  31درجه،  42ثانیه غربی( و ) 32دقیقه،  14درجه، 83متر بالاتر از سطح دریا در موقعیت جغرافیایی )  222مربع مساحت و 

 ثانیه شمالی( قرار گرفته است. 19

 LiDARداده 
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 ESRIسط شرکت ستفاده شده است، داده هایی که توبرای منطقه مورد مطالعه ا LiDARبرای انجام این پژوهش از داده های لیزر 

مربع در هر  متر 0.2تک باند با وضوح  Rasterبه یک لایه  Geoprocessingه از ابزار دنقطه ای بوده اند با استفاابر  صورته ب

Pixel .تبدیل شده است 

 و پیش پردازش  آماده سازی داده

 LiDARبرای تهیه این داده ها، تصاویر تولید شده است. 256در  256و با ابعاد  TIFFدر این بخش، داده های آموزشی با فرمت 

تصویر را شامل می شود. همچنین، اطلاعات ابر داده  Chipکدام از آن ها یک اصلی به قسمت های کوچک تر تقسیم شده اند که هر

تصویر شامل ویژگی های خاصی از داده  Chipاز هر  اطلاعاتی دارای که شده اندنیز به صورت فایل های جداگانه ایجاد و ذخیره 

 Z-Score Normalizationبرای اینکه تمامی داده ها مقیاس یکسانی داشته باشند از روش نرمال سازی  می باشد. LiDARلیزر 

برای افزایش  Brightnessو  Rotationمانند  Augmentationاز روش های همچنین و که باعث بهبود عملکرد مدل می شود، 

ء و مقابله با نوع برای بهبود تشخیص، تمیزتر دیده شدن اشیا تنوع و تشویق مدل به یادگیری ویژگی های مختلف استفاده شده است.

سیستم را قادر استفاده شده است. انواع پیش پردازش های ذکر شده  1MSبا نوع  Multispectralمتغیر نوری محیط از داده های 

  های محدود آموزش دهد و همچنین از برازش بیش از حد مدل جلوگیری کند.مدل بهتری را با داده سازد تامی

 و تولید اشکال سه بعدی  آموزش مدل

-Mask Rمدل . مدل شروع به آموزش می کندو که در مرحله قبل تولید شده است را به همراه داشته  داده هاییدر این مرحله 

CNN  به همراه مجموعه دادهCOCO داخل قطعات سقف  و قرار دادن مشخصه های مختلفی برای تشخیص یمبا تنظBonding 

Box  نظور استخراج اطلاعات سه بعدی از مآموزش داده شده است. از جمله این تنظیم، اندازه سلول  برای تشخیص ویژگی ها به

شده اند که منجر به تنظیم  128و  256نیز به ترتیب  مقدارهای  Strideو  Tileتعیین می شود. همچنین اندازه  LiDARداده 

به عنوان یک کانال اضافی به داده  LiDARیا شدت نور لیزر  Intensityتصویر می شوند. از پارامتر  Chipتقسیم بهتر و همگن 

به صورت یک مقدار عددی برای هر نقطه در داده های  Intensityاضافه شده است. در فرآیند آموزش مدل،  LiDARهای 

                                                             
1 - Map Scale 
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LiDAR  در نظر گرفته شده است و مدل به گونه ای آموزش دیده است که از این ویژگی نیز برای تشخیص ساختمان ها  استفاده

هر  یبرا هیبدست آوردن ارتفاع پا یبرا DSM یها Rasterو  (X Y Z)لفه های ؤ، مReturn Beamو همچنین، از پارامتر  کند.

City  نیقوان یهایژگیو" 1GPابزار  استفاده از. مرحله آخر است شدهاستفاده بخش ساختمان و محاسبه جهت پشته سقف 

Engine " اعمال شود تا خواسته نهایی که  تولید اشکال سه بعدی ساختمان یسه بعد یهاساختمان ییانه یتا بازساز می باشد 

 .باشد محقق شودهای منطقه مورد مطالعه می 

 بحث و نتایج -3

جهت تشخیص ساختمان و تولید تصویر سه بعدی آنها باید از دو جهت مورد بررسی قرار بگیرد   Mask R-CNNآموزش مدل 

وجود دارد. برای پیدا کردن بهترین   Mask R-CNNیا جعبه که در مدل  Bonding Boxیکی دقت طبقه بندی و دیگری دقت 

پیدا می  2تابعی استفاده شده است که مقدار بهینه نرخ یادگیری را با استفاده از روش تست کاهش نرخ یادگیرینرخ یادگیری از 

کند. این روش در شروع با نرخ یادگیری کوچک و افزایش آن تا یک مقدار بزرگ، مدل را آموزش می دهد و میزان دقت یا تابع هزینه 

با توجه به نمودار به دست آمده، مقدار بهینه ی نرخ یادگیری برای آموزش مدل انتخاب سپس  را برای هر نرخ یادگیری ثبت می کند.

 .می شود

 

 نمودار انتخاب نرخ یادگیری -4شکل 

                                                             
 Genetic Programming -1  

 Learning Rate Range Test -2 
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به تغییر نرخ یادگیری واکنش  1هترین نرخ یادگیری می باشد نشان می دهد که چگونه تابع هزینهب( که خروجی انتخاب 4شکل )

نشان دهنده مقدار تابع هزینه در طول آموزش مدل  Yنشان دهنده نرخ یادگیری و محور  Xنشان می دهد. در این نمودار محور 

است. ابتدا، نرخ یادگیری بسیار کوچک است و مقدار تابع هزینه نیز کم است. سپس با افزایش نرخ یادگیری، مقدار تابع هزینه به 

طور کلی کاهش می یابد. چون مدل بهتر شده و پیش بینی های بهتری ارائه می دهد. اما در این فرآیند در یک نقطه مشخص، مقدار 

تابع هزینه به طور ناگهانی افزایش می یابد و بالا می رود. این نقطه برابر با مقدار بهینه ی نرخ یادگیری است که باید برای آموزش 

می دهد که نشان دهنده مقدار بهینه نرخ یادگیری است که در آن تابع ما نمایش لاوه بر نمودار یک عدد هم به مدل استفاده شود. ع

می باشد به این معنی که در  0.0003981071705534973 این مقدار پژوهشهزینه به مقدار کمینه ی خود می رسد. در این 

 می توان از آن برای آموزش مدل نهایی استفاده کرد.این نقطه، مدل به بهترین شکل ممکن آموزش دیده است و 

 نتایج آموزش مدل

ه آموزش داده که مشخص شده است  و نرخ یادگیری که از مرحله قبل به آن منتقل شد (Epoch)در این مرحله مدل با دوره هایی 

گیری به دست آمده وش تست کاهش نرخ یادمی شود. به این ترتیب، مدل با استفاده از مقدار بهینه نرخ یادگیری که پس از اجرای ر

ه کمینه شود. این است، آموزش داده می شود. در هر دوره از آموزش مدل با داده های آموزشی به روز رسانی می شود تا تابع هزین

دریج به به ت به معنی بهبود عملکرد مدل در پیش بینی داده های آموزشی است با انجام آموزش بر روی داده های آموزشی، مدل

 یادگیری الگوهای موجود در داده ها می پردازد و پیش بینی دقیقی برای داده های جدید ارائه می دهد.

 خروجی نتایج آموزش مدل  -1جدول 

 دوره خطای آموزش خطای صحت سنجی   )برحسب دقیقه و ثانیه( زمان

8:51 1.920804 1.606340 0 

8:50 1.903324 1.740587 1 

8:53 1.865784 1.532840 2 

8:58 1.812871 1.610261 3 
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9:01 1.732130 1.379416 4 

9:03 1.664806 1.425437 5 

9:06 1.636349 1.470336 6 

9:05 1.595248 1.341473 7 

9:02 1.571953 1.412700 8 

9:07 1.567657 1.265569 9 

 

بد شدن  یعنالزوماً به م نیاما ا، می باشیم در بعضی از دوره هاشاهد افزایش خطای صحت سنجی و خطای آموزش  (1جدول ) در

اوقات عملکرد  یه، از دست دادن گااست از دست داده زیها را ناز ساختمان یاریبس یآموزش یهاکه داده یی. از آنجاستین جهینت

 .کردنگاه  یواقع جیبه نتا می توان در عوض نیبنابرا دهد،یمدل را نشان م یواقع

 تصویری نتایج 1نمایش تجسم

ز نمایش تجسمی نمایش تجسمی نتایج آموزش مدل، یکی از روش های مفید برای ارزیابی عملکرد مدل است. در واقع، با استفاده ا

 به بررسی دقیق تر نتایج آموزش پرداخته شده است.

 

 

 ادفیصورت تصه بعد از آموزش مدل ب Chipتصویری از چند  -5شکل 
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 Bonding Boxبعد از  درصد 50با حد آستانه بالای  Chipتصویری از چند  -6شکل 

 

 دقت مدل

 رمقدا کی فیمنظور، با تعر نیا ی. براکندیم یریگرا اندازه 1ءایاش تشخیصداده، دقت  یهااز کلاس کیهر  یبرا mAP شاخص

آستانه به  نجا،ی. در اریخ ایکرده است  ییآن را شناسا ریخاص در تصو ءیش کی یمدل برا ایگرفت که آ میتصم توانی، م 2آستانه

به  ءیاز آستانه باشد، آن ش شتریب ءیآن ش یتوسط مدل برا ءیش ییکه اگر احتمال شناسا شده است نییتع ابتمقدار ث کیعنوان 

دقت  یریگاندازه یبرا  Recallو Precision  اریهر کلاس، از دو مع یبرا سپس، .شودیشده در نظر گرفته م ییعنوان شناسا

ایبر تعداد کل اش میتقس است، شده ییشناسا یکه به درست یءایروش، دقت به عنوان تعداد اش نی. در اشده استاستفاده  ییشناسا

 ییها را شناساکه مدل آن یءایکه از اش دهدیدقت نشان م گر،ی. به عبارت دشده استشده توسط مدل در نظر گرفته  ییشناسا ء

اند شده ییشناسا یکه به درست یءایبه عنوان تعداد اش Recall ن،یاند. همچنشده ییشناسا یبه درست یکرده است، چه تعداد

که  دهدینشان م Recall گر،ی. به عبارت دشده استتست در نظر گرفته  ای یآموزش یهاموجود در داده ءایبر تعداد کل اش میتقس

هر کلاس دو  یبرا ار،یدو مع نیبا استفاده از ا سپس، .است شده ییشناسا یبه درست یچه تعداد ر،یموجود در تصو ءایاز تمام اش

. سپس، آمده استآن کلاس به دست  یآستانه برا نیآستانه به منظور انتخاب بهتر نیبهتر نییو تع   Recallو Precision  یمنحن
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. در شده استآن کلاس در نظر گرفته  ی( برا1APمقدار دقت مثبت ) هر کلاس به عنوان یبرا   Recall و Precision  نیانگیم

 ریدر تصاو ءایاش ییمدل در مسئله شناسا( mAP)دقت مثبت  نیانگیها به عنوان متمام کلاس یبرا ریمقاد نیا نیانگیم ت،ینها

   Recallو Precision بر اساس  ءایاش ییشناسا یهاعملکرد مدل یابیارز یبرا mAP طور خلاصه، شاخص به .شده استاستفاده 

 نی. در عمل، ابدست آمده است ریدر تصاو ءایاش ییدقت عملکرد مدل در شناسا میانگینشاخص،  نی. با محاسبه اشودیاستفاده م

 ییاز عملکرد مدل در شناسا یو جامع قیدق یابیآستانه، ارز نیهترب نییو تع    Recallو Precision  یشاخص به کمک دو منحن

به دست آمده  0.93در این پژوهش از این شاخص برای ارزیابی دقت مدل استفاده شده است که دقت  .دهدیارائه م ریدر تصاو ءایاش

  میانگین دقت مدل در تشخیص سقف ساختمان ها در منطقه مورد مطالعه مطلوب است.است که نشان می دهد 

 گیرینتیجه  -4

پرداخته شده  قیعم یریادگیبا استفاده از  LiDAR یهاداده یها از روساختمان یاشکال سه بعد تشخیص دیبه تول ،مقاله نیا در

 یهاو شبکه میقعیادگیری و سپس با استفاده از  دهرا از سطح ساختمان استخراج کر LiDAR یهامنظور، ابتدا داده نیا یبرا .است

 یشنهادیروش پ یابیارز ی. براشود دیها با دقت بالا تولساختمان یتا اشکال سه بعد شده استتلاش  ق،یعم یریادگیبر  یمولد مبتن

 با دقت بالا تواندیم یشنهادیکه روش پ دهدیبه دست آمده نشان م جی. نتاشده استبالا استفاده  تیفیبا ک LiDAR یها، از داده

های  ساختمان ها، سقف های علاوه بر تولید اشکال سه بعدی ساختمان .ندک دیها را تولساختمان یاشکال سه بعد درصد(  0.93)

اده شده است و هر ساختمان دآموزش  COCOو مجموعه داده  Mask R-CNNمنطقه مورد مطالعه تشخیص و با استفاده از مدل 

 Mask R-CNNبا دقت بالا  قرار داده شده است. با توجه به دقت به دست آمده می توان گفت مدل  Bonding Boxداخل یک 

 کارایی و عملکرد خوبی از خود در تشخیص ساختمان نشان داده است.
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