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Нейросетевой метод построения трехмерных моделей
ригидных объектов по спутниковым изображениям1

Введение

Современный  уровень развития вычисли-
тельной техники позволяет с высоким качеством 
визуально воспроизводить картину местности 
по спутниковым изображениям на широкодо-
ступных компьютерах. Однако одна из проблем 
воспроизведения заключается в построении 
трехмерных моделей наблюдаемых объектов.

Трехмерная цифровая модель местности 
включает в себя цифровую модель собственно 
рельефа и модели других объектов. Простран-
ственная модель местности — ее наглядное и 
измеримое трехмерное изображение на элек-
тронных средствах отображения информации.

Цель настоящей работы заключается в раз-
работке метода построения трехмерных моде-
лей ригидных объектов на примере объектов 
железнодорожной инфраструктуры по двумер-
ным спутниковым изображениям, основанного 
на использовании сверточных искусственных 
нейронных сетей (ИНС). Здесь под трехмер-
ной моделью объекта понимается совокупность 
геометрических фигур, описывающих объект 

1 Исследования выполнены при поддержке Министер-
ства науки и высшего образования РФ (уникальный иден-
тификатор проекта RFMEFI60719X0312).

земной поверхности, имеющих физические 
размеры, соответствующие размерам объекта, 
и координаты узловых точек, соответствующие 
координатам на поверхности объекта.

Для построения трехмерной модели объекта 
по спутниковому изображению должна быть 
решена совокупность следующих задач:
 � сегментация спутникового изображения 

для выделения объектов;
 � оценка высоты объектов по данным сегмен-

тированного спутникового изображения;
 � построение объемной трехмерной модели 

по выделенным элементам объекта.

Существующие методы извлечения
трехмерной информации из изображений

Современные подходы к извлечению трех-
мерной информации из изображений местно-
сти можно условно разделить на традиционные 
методы, основанные на классических подхо-
дах к обработке изображений, и нейросетевые 
методы, основанные на интеллектуальном 
анализе данных. Классический метод извле-
чения трехмерной информации из двумер-
ных изображений основан на использовании 
стереопар изображений и построении по ним 
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карт диспаратности. Поскольку получение сте-
реопар космических изображений трудоемко 
и относительно дорого, активно развиваются 
методы извлечения 3D-информации из оди-
ночных спутниковых изображений, которые 
предполагают как привлечение вспомогатель-
ных данных, так и дополнительную оператор-
скую обработку данных спутниковой съемки.

В последнее время интенсивно развиваются 
нейросетевые методы, основанные на машин-
ном обучении и работающие по одному изо-
бражению.

Совокупность задач высокоточной локали-
зации объектов на изображении и их класси-
фикации с помощью искусственных нейрон-
ных сетей (ИНС) чаще всего упоминаются 
под названием сегментация образца (instance 
segmentation). Современные методы решения 
этих задач можно разделить на три класса:
 � двухпроходные методы на основе якорей: 

Faster R-CNN [1], Mask R-CNN [2];
 � однопроходные методы на основе якорей: 

YOLO v3 [3], SSD [4];
 � однопроходные методы на основе встраи-

вания объектов в латентное пространство: 
DeepWatersched [5], RSIS [6].
Методы первого и второго классов осно-

ваны на "якорях" — опорных точках на изо-
бражении, окрестность которых оценивается 
ИНС на предмет принадлежности объекту ис-
комого класса. На основании совокупности 
таких оценок для каждого из якорей формиру-
ются, а затем отсеиваются кандидаты объек-
тов. Данные методы ограничены плотностью 
расположения якорей: ее увеличение снижает 
производительность, уменьшение — снижает 
способность распознавать компактные и близ-
корасположенные объекты.

Третий класс методов основан на оценке 
положения каждого пикселя в латентном про-
странстве объектов сцены, после чего с по-
мощью методов кластеризации выполняется 
локализация отдельных объектов. Семейство 
методов данного класса является наиболее 
перспективным для решения задачи instance 
segmentation на космических изображениях.

Подход к обработке каждого объекта зависит 
от класса этого объекта. Для типовых объектов, 
имеющих форму геометрического примитива, 
возможно непосредственное определение харак-
теристик по спутниковому изображению, снаб-
женному метаданными. В более сложных слу-
чаях трехмерная модель объектов может быть 

построена с помощью подходов, основанных на 
облаках точек и их проекциях [7] и методах гео-
метрического машинного обучения [8, 9].

Также для повышения качества обучения 
целесообразно повышать пространственное 
разрешение изображений. Основным подхо-
дом к применению ИНС для повышения раз-
решения космических изображений является 
обучение модели сопоставлению фрагментов 
изображения с высоким и низким разрешени-
ем, что концептуально соответствует процес-
сам обработки визуальной информации чело-
веческим мозгом [10—12].

При выборе способа построения трехмер-
ной модели объекта учитываются [13—16]: уро-
вень детальности объектов сцены (LoD0, LoD1, 
LoD2 и др.); характер входных данных; степень 
автоматизации; размер обрабатываемой обла-
сти; привязка модели к конкретной местности.

Впоследствии построение трехмерных мо-
делей объектов может быть реализовано в ин-
терактивном режиме, при этом в процессе де-
тектирования объектов земной поверхности 
используются методы машинного обучения.

В последнее время было разработано боль-
шое число методов построения трехмерных 
моделей местности [17—32], однако все они 
имеют ряд недостатков. Таким образом, оста-
ется потребность в разработке универсального 
автоматизированного метода с невысокими за-
тратами на реализацию и входные данные.

Разработанный метод построения
трехмерных моделей

Авторами данной работы разработан метод 
построения трехмерных моделей, который за-
ключается в обработке изображения с помощью 
ИНС в несколько последовательных этапов:
 � интегральный нейросетевой анализ для сег-

ментации изображения;
 � локальный нейросетевой анализ выделен-

ных при сегментации областей в целях вы-
деления характерных информативных при-
знаков и оценки геометрической формы и 
размеров изучаемых объектов;

 � построение трехмерной модели объекта по 
выделенным информативным признакам и 
полученным оценкам размеров.
При подготовке данных для обучения ИНС 

на каждом снимке проводится разметка ин-
формативных классов ci (рис. 1, см. третью 
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сторону обложки): здание (полигон, c1); крыша 
(полигон, c2); ребро крыши (полилиния, c3); 
ребро стены (полилиния, c4); тень здания (по-
лигон, c5); железнодорожная инфраструктура 
(полигон, c6); рельсы (полигон, c7); столб (по-
лилиния, c8); тень столба (полилиния, c9); ва-
гон (полигон, c10); автомобильная дорога (по-
лигон, c11); исключенные объекты (полигон, c); 
фон (класс c0).

В данной работе рассматриваются типовые 
инвариантные объекты (стандартизирован-
ные) и типовые параметрические объекты (за-
даются одинаковым конечным набором пара-
метров, имеющих разные значения).

На первом этапе обработки изображения 
выполняется интегральный нейросетевой ана-
лиз. Целью первого этапа является решение 
задачи пообъектной сегментации изображения 
(задача instance segmentation). В данном случае 
применяется ИНС, обученная для сегмента-
ции объектов из классов c1, c5, c6, c7, c8, c9, c10, 
c11 на спутниковых изображениях. Результатом 
данного этапа является выделение областей 
на изображении, где каждая отдельная выде-
ленная область соответствует одному объекту 
(столбу, тени, зданию и др.). Области разных 
классов могут пересекаться, а области одного 
класса не пересекаются. В процессе машинно-
го обучения возможно использование для об-
учения других вариантов классификации ча-
стей объекта (выявление двумерных или трех-
мерных геометрических примитивов, а также 
углов зданий и крыш и т.д.).

Поскольку среди классов ci, i = 1, ..., 11, 
встречаются как линейные, так и площадные 
(в том числе вытянутые), то для реализации 
данного этапа был выбран 
метод пообъектной сегмента-
ции, использующий концеп-
цию Deep Watershed Transform 
(метод водоразделов) [30]. Его 
работа состоит из двух шагов. 
На первом шаге обученная 
ИНС предсказывает энер-
гии для метода водоразделов. 
Под энергией в данном слу-
чае понимается некоторая 
строго монотонная функция, 
подсчитываемая для каж-
дого пикселя изображения 
и зависящая от расстояния 
между пикселем и границей 
ближайшего объекта из сег-

ментируемого класса. В простейшем случае 
такая функция возвращает 0 для пикселей вне 
объекта и расстояние до края объекта для вну-
тренних пикселей. После нахождения энергии 
применяется метод водоразделов и восстанав-
ливаются реальные контуры объектов.

Для интегрального анализа наиболее важно 
обеспечить пиксельную точность локализации 
и классификации объектов, а также аппрокси-
мации полей энергии для применения метода 
водораздела [30], что успешно обеспечивают 
топологии ИНС семантической сегментации. 
В рамках данного метода предлагается приме-
нение топологии ИНС на основе архитектуры 
U-Net, расширенной и дополненной авторами 
для задач интерпретации аэрокосмических 
изображений [33, 34].

Ввиду необходимости решения в рамках 
одной модели нескольких задач для сокраще-
ния времени обучения, потребления памяти и 
обеспечения согласованности результатов для 
каждой из подзадач реализованы отдельные 
блоки декодеровщика и функции потерь, для 
каждого из которых выполняется отдельная 
итерация градиентного спуска.

Для блока полей энергии для водораздела 
выходная активационная функция — Sigmoid, 
функция потерь — Mean Square Error Loss 
(среднеквадратичное отклонение); для темати-
ческих классов задействована активационная 
функция SoftMax и функции потерь — Cross 
Entropy Loss [32]; для теней — Sigmoid и Focal 
Loss [32] соответственно.

Принципиальная схема ИНС приведена на 
рис. 2. Подробный состав блоков и их характе-
ристики приведены в таблице.

Рис. 2. Принципиальная схема топологии ИНС на базе U-Net с несколькими декоди-
ровщиками.
Fig. 2. Schematic diagram of the topology of an ANN based on U-Net with several decoders
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Результат интегрального анализа не позво-
ляет сам по себе построить трехмерную модель 
объекта, однако достаточен для определения 
класса этого объекта. Для каждого выявлен-
ного объекта выполняется извлечение соот-
ветствующего фрагмента изображения и всей 
релевантной информации. Совокупность этих 
данных направляется на процедуру локального 
нейросетевого анализа (второй этап обработки).

Дальнейшая обработка при локальном ана-
лизе зависит от класса объекта. Наиболее зна-
чимыми являются два частных случая: рас-
познавание объектов типовых инвариантных 
и параметрических классов и распознавание 
уникальных объектов.

Первый частный случай является тривиаль-
ным и выполняется с помощью специализиро-
ванной для данного класса объектов ИНС, вы-

полняющей предсказание пространственной 
ориентации, а также конкретных значений 
дискретных и непрерывных параметров объ-
екта. Дальнейшая интерпретация этих параме-
тров, как правило, заключающаяся в переводе 
условных величин измерения и представлений 
дискретных признаков, возвращаемых ИНС, 
в физические параметры объекта, зависит от 
определенного ранее класса объекта.

Второй частный случай сводится к насы-
щению исходных данных информацией, необ-
ходимой для построения трехмерной модели, 
и передаче полученной совокупности данных 
в процедуру определения геометрической фор-
мы и размеров, описанной в следующем раз-
деле. Насыщение данных проводится с помо-
щью специализированной ИНС и заключается 
в локализации на изображении объектов его 
ключевых пространственных компонентов 
(классов c2, c3, c4 как компонентов зданий).

Концептуально эта ИНС аналогична ис-
пользуемой для интегрального анализа. Она 
снабжена единственным декодером, возвра-
щающим независимо обучаемые каналы для 
каждого из классов c2, c3, c4. Используется ак-
тивационная функция Sigmoid и Focal Loss [32] 
с γ = 4 (γ отвечает за степень компенсации дис-
балланса классов). Последнее особенно важно 
ввиду необходимости пиксельной точности ло-
кализации элементов объектов и их коррект-
ных пространственных соотношений.

Для обучения ИНС используется векторная 
разметка классов, подвергнутая растризации. Ре-
зультатом работы ИНС являются одноканальные 
растры для каждого из распознаваемых классов.

Завершающим этапом обработки изображе-
ния является собственно построение трехмер-
ной модели объекта.

Выбор классов c7, c8, c9 обусловлен возмож-
ностью построения моделей объектов (зданий) 
по одному изображению при отсутствии мета-
данных. Данные классы описывают эталонные 
размеры на каждом изображении для оценки 
направляющих и масштабирующих коэффи-
циентов [25, 26].

Расстояние между рельсами lэ = 1,52 м зада-
ет эталон горизонтальных размеров. Стандарт-
ная высота опорных столбов (промежуточные 
опоры с нормальными габаритными размера-
ми на двухпутном участке) hэ = 11,35 м задает 
эталон вертикальных размеров. Тогда масшта-
бирующие коэффициенты можно оценить по 
следующим формулам:

Состав блоков нейросетевой модели интегральной оценки

The composition of the blocks of the neural network model
of integral assessment

Тип блока
Простран-

ственное окно
Выходных 
каналов

Число
экземпляров 

блоков

Входная группа

Convolve2D 7x7 32 1

ELU 32 1

Кодировщик

ResNet Basic 3x3 32 3

MaxPool 2x2 32 1

ResNet Basic 3x3 64 3

MaxPool 2x2 64 1

ResNet Basic 3x3 128 4

MaxPool 2x2 128 1

ResNet Basic 3x3 256 5

Декодировщик

Upsample 2x 256 1

Concatenate 384 1

ResNet Basic 3x3 128 2

Upsample 2x 128 1

Concatenate 192 1

ResNet Basic 3x3 64 2

Upsample 2x 64 1

Concatenate 96 1

ResNet Basic 3x3 32 2

Выходная группа

Convolve2D 3x3 32 1

ELU 32 1

Convolve2D 1x1 8 1

Sigmoid 8 1
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где ml и mh — масштабирующие коэффициенты 
для оценки размеров объектов вдоль горизон-
тальных r1, r2 (горизонтальных размеров) и вер-
тикальной rh (вертикальных размеров) направ-
ляющих; ms — масштабирующий коэффициент 
для оценки вертикальных размеров по теням 
вдоль направляющей теней rs; r1 и r2 могут быть 
найдены для каждого здания как линии полу-
осей эквивалентного эллипса области c2 для 
этого здания; rh находится как средняя линия 
полуосей эквивалентных эллипсов областей c8 
для данного изображения, а rs — для областей 
c9; Nlэ — средняя толщина областей c7 на изо-
бражении в пикселях; Nhэ — средняя длина об-
ластей c8; Nsэ — средняя длина областей c9.

Выделенные при локальном анализе харак-
теристики и значимые области объекта прохо-
дят постобработку и используются для оценки 
формы и размеров объекта.

Здания описываются областями c1, c2, c3, c4, 
c5. В зависимости от полноты описания имеют 
место разные уровни детализации LoD геоме-
трической модели здания. Так, при наличии 
c2 может быть получена только двухмерная 
модель (уровень LoD0). При наличии набора 
{c2, c4} или {c2, c5} вырабатывается простей-
шая трехмерная модель с описанием формы 
основания и средней высоты объекта (уровень 
LoD1). При наличии набора {c1, c2, c3, c4} вы-
рабатывается трехмерная модель с описанием 
формы основания и высоты на разных участ-
ках объекта (уровень LoD2).

Для отнесения областей к одному объекту 
(зданию) предполагается: в класс c1 входят все 
крыши и стены, связанные в одну непрерыв-
ную область (в том числе надстройки и при-
стройки); c2, c3 и c4 полностью включены в c1, 
стены здания составляют разность множеств 
c1 и с2 (c1\c2) и включают c4, а c3 включается 
в c2; область c5, относящаяся к объекту, лежит 
в непосредственной близости от c1.

Пример применения разработанного мето-
да построения трехмерных моделей. На рис. 3 
(см. третью сторону обложки) приведены ил-
люстрации этапов обработки на примере изо-
бражения I объекта З — здания с видимой 
двухскатной крышей, частично заслоненной 
деревьями. Трехмерная модель объекта оце-
нивается по классам {c7, c8, c9}, отвечающим 
за эквивалентные размеры изображения I,

а также по классам {c1, c2}, описывающим объ-
ект. Метаданные изображения считаются не-
известными и не используются в примере.

На первом этапе (интегральный нейросе-
тевой анализ) выявлены области: рельсы (c7), 
столб (c8), тень от столба (c9), а также выявлена 
область всего объекта c1. На втором этапе (ло-
кальный нейросетевой анализ) выявлена об-
ласть элемента объекта c2, "крыша" (растр A), 
а также область элемента объекта "стена" — c1\c2

(растр B). На третьем этапе (оценка геометри-
ческой формы и размеров) получены оценки 
направляющих и масштабирующих коэффи-
циентов.

Для изображения находится направляющая 
rh большой полуоси эквивалентного эллипса 
области c8 и направляющая rs большой полу-
оси эквивалентного эллипса области c9 (при 
наличии видимой части стен тени c9 не приме-
няются для оценки вертикальных размеров). 
Также для изображения I по формулам (1) по 
c7 находится масштабирующий коэффициент 
ml ≈ 0,26, по c8 — mh ≈ 1,09, по c9 — ms ≈ 0,49.

Для объекта по растру A рассчитываются 
ортогональные направляющие r1 и r2 полуосей 
эквивалентного эллипса.

По результатам линеаризации и поляриза-
ции A и B получаются линии LA (построена по 
направляющим r1 и r2) и LB (построена по на-
правляющим r1 и rh) соответственно.

По формуле (2) рассчитываются горизон-
тальные размеры l элементов крыши для ли-
нии LA вдоль направляющих r1 и r2, а также 
вертикальные размеры h элементов стены LB 
вдоль направляющей rh.

Размеры l дают основание здания (I), сред-
нее значение вертикальных размеров h дает 
высоту здания до карниза (II), максимальное 
значение вертикальных размеров и его гори-
зонтальное положение на карнизе дают высоту 
здания до крыши (III).

Заключение

Разработан метод определения формы и 
размеров объектов железнодорожной инфра-
структуры по одному спутниковому изобра-
жению. Определены правила разметки классов 
для обучения в соответствии с особенностями 
изображений. Работа метода продемонстриро-
вана на примере.
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Предлагаемый подход позволяет работать 
с областями "неправильной" формы, с частич-
ным заслонением областей, в условиях дефи-
цита данных для обучения, неполноты или не-
четкости разметки, с одним изображением при 
отсутствии метаданных.

Размер обучающей выборки ограничен 
в связи с тем, что последняя строится вруч-
ную. Ввиду этого целесообразна разработка 
методов и алгоритмов автоматической генера-
ции обучающей выборки с применением ал-
гебраических операций над геометрическими 
объектами для ускорения ее построения.
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Abstract

A method has been developed for constructing three-dimensional models of rigid objects on the earth’s surface using 
one satellite image using the example of railway infrastructure. The method consists in step-by-step processing of satellite 
images with sequential application of two convolutional neural networks. In the first processing step, a satellite image is 
segmented by a neural network to select a plurality of objects of predetermined classes. At the second stage of processing 
with the help of neural network local analysis of image areas detected by results of the first stage of processing is performed. 
The results of the second processing step are used to estimate the parameters of the 3D model of the object. The possibilities 
of the method are shown by the example of processing a satellite image of the railway infrastructure. The following classes 
of informative areas are considered: building, wall edge, roof edge, building shadow, railway infrastructure, car, highway; 
rails, poles and shadows from poles (taken as reference objects for estimating scaling coefficients in certain directions). An 
example is given of using the developed method of highlighting typical railway infrastructure objects and for subsequent 
evaluation of the parameters of a three-dimensional building model partially obscured by trees.

Keywords: satellite images, 3D model, raster area, artificial neural network, convolutional network, machine learning, 
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