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Описан метод построения трехмерных моделей ригидных объектов по одному спутниковому изоб-
ражению, базирующийся на применении двух сверточных нейронных сетей, последовательно вы-
полняющих обработку спутниковых изображений высокого разрешения. Первая нейронная сеть
выполняет интегральный анализ изображения с целью сегментации и выделения объектов задан-
ных физических классов. Вторая нейронная сеть выполняет локальный анализ изображения и ра-
ботает с изображениями, сегментированными первой нейронной сетью в областях на изображении,
предположительно содержащих объекты заданных классов. Описан алгоритм восстановления трех-
мерной модели объекта по растровым областям сегментированного изображения, полученного по
результатам локального анализа, основанный на регрессионном анализе, оценке эквивалентных
фигур, а также линеаризации и поляризации контуров. Приведены результаты работы алгоритма на
примере объектов железнодорожной инфраструктуры. Показаны результаты построения трехмер-
ных моделей трех объектов железнодорожной инфраструктуры, выявляемых по результатам работы
нейронных сетей, по четырем информативным классам областей, таких как крыши, стены, рельсы,
линии контактной сети (столбы). Стандартные размеры, такие как ширина железнодорожной
колеи для российских железных дорог (1.52 м) и средняя высота железнодорожных столбов (11.35 м)
используются для оценки масштабирующих коэффициентов, позволяющих получить оценки раз-
меров основания и высоты объектов. Показана возможность построения 3D-моделей объектов раз-
личных площадей от 210 до 4200 м2.

Ключевые слова: спутниковые изображения, трехмерная модель, растровая область, искусственная
нейронная сеть, сверточная сеть, машинное обучение, объекты инфраструктуры
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ВВЕДЕНИЕ
В связи с возрастанием экономической дея-

тельности людей усложняется структура земной
поверхности и населяющих ее объектов искус-
ственного и естественного происхождения. Это
приводит к необходимости разработки новых и
совершенствования существующих неклассиче-
ских цифровых методов для обработки большого
объема космических изображений в действую-
щих и создаваемых системах дистанционного мо-
ниторинга (в том числе многоспутниковых)

(Бондур, Савин, 1992; Савин, Бондур, 2000; Бон-
дур, 2010).

Построение трехмерных моделей различных
объектов на земной поверхности по спутниковым
изображениям с использованием методов модели-
рования и синтеза изображений (Бондур, 2000а, б;
Бондур, Савин, 1995; Бондур и др., 2003) важно
для анализа динамических объектов, оценки ряда
экономических характеристик. В частности, это
целесообразно использовать при развитии спосо-
бов эффективного управления пространственно-
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распределенной геотехнической системой ин-
фраструктуры железнодорожного транспорта на
различных этапах жизненного цикла, включая:
предпроектные изыскания; контроль хода строи-
тельных работ, включая оценку воздействия на
прилегающую территорию; обеспечение перево-
зок, включая мониторинг потенциально опасных
природных и техногенных воздействий на объек-
ты инфраструктуры; обеспечение безопасности
технологических процессов, ресурсосбережение;
создание моделей пути и путевого развития стан-
ций; инвентаризация объектов земельно-имуще-
ственного комплекса; контроль несанкциониро-
ванного использования полосы отвода и охранных
зон; обеспечение антитеррористических меро-
приятий; обеспечение ситуационной осведом-
ленности при чрезвычайных ситуациях; экологи-
ческий контроль воздействия объектов железно-
дорожного транспорта на окружающую среду.

С учетом необходимости оперативной обра-
ботки больших потоков данных, для построения
трехмерных моделей интересующих нас объектов
требуется решить две основные задачи: задачи
определения места расположения объекта на
спутниковом изображении, связанной с сегмен-
тацией этого изображения по определенному
принципу, и задачи нахождения информативных
признаков, необходимых собственно для постро-
ения трехмерной модели объекта.

Разработка алгоритмов автоматического выде-
ления и сегментации объектов естественного и
антропогенного происхождения является одной
из важнейших задач обработки спутниковых изоб-
ражений. Методы решения этой задачи успешно
развиваются в последние годы применительно к
различным классам объектов: растительность и
почва (Бондур, 2014, 2015; Бондур и др., 2016а;
Бондур, Чимитдоржиев, 2008а, б), объекты, про-
цессы и явления на поверхности океана (Бондур,
Зубков, 2005; Бондур и др., 2006, 2012; Bondur, 2005,
2011). свалки и мусорный покров (Рихтер и др.,
2015; Казарян и др., 2016; Казарян и др., 2017; Каза-
рян и др., 2018а, б; Гвоздев и др., 2019; Казарян и др.,
2018а, б; Мурынин и др., 2018; Richter, 2019), им-
пактные районы (Бондур, Воробьев, 2015; Бондур
и др., 2016б).

Сегментация спутниковых изображений объ-
ектов естественной природы, таких как, напри-
мер, типы почвы или растительность определен-
ного типа, возможна с применением методов,
оперирующих спектральными яркостями отдель-
ных пикселов, определяемых фитоценологиче-
скими, гумификационными и другими механиз-
мами гомеостаза этих объектов (Бондур, 2014;
Бондур, Старченков, 2001; Бондур, Воробьев, 2015;
Бондур и др., 2016а; Мурынин и др., 2019; Richter

et al., 2017; Kazaryan et al., 2017; Shakhramanyan et al.,
2017).

Иначе обстоит дело с различными искусствен-
ными объектами: домами, железными и автомо-
бильными дорогами, элементами городской,
сельской и транспортной инфраструктуры и дру-
гими. Эти объекты могут иметь различные спек-
тральные параметры и зачастую не позволяют
ограничиться методами, работающими с каждым
пикселем изображения в отдельности (Бондур,
2014). При этом информация о таких объектах
важна для анализа дорожной сети, моделирова-
ния и прогнозтрования чрезвычайный ситуаций,
актуализации геоинформационных данных (Бон-
дур, 2000а, б; Кудряшов, Соловьев, 2019).

В данной статье проведем краткий обзор ос-
новных методов построения трехмерных моделей
ригидных объектов на примере объектов желез-
нодорожной инфраструктуры и опишем метод
интеллектуальной обработки спутниковых изоб-
ражений, основанный на многомасштабном ана-
лизе изображений с применением искусственных
нейронных сетей (ИНС) и с последующей векто-
ризацией растровых изображений с использова-
нием методов регрессионного анализа.

СУЩЕСТВУЮЩИЕ МЕТОДЫ ПОСТРОЕНИЯ 
ТРЕХМЕРНЫХ МОДЕЛЕЙ ОБЪЕКТОВ 

ЗЕМНОЙ ПОВЕРХНОСТИ
Современные подходы к извлечению трехмер-

ной информации с изображений местности мож-
но условно разделить на традиционные методы,
основанные на классических подходах к обработ-
ке изображений, и нейросетевые методы, осно-
ванные на интеллектуальном анализе данных.
Традиционные методы извлечения трехмерной
информации из двумерных изображений осно-
ваны на использовании стереопар изображений и
построении по ним карт диспаратности (Fua,
1991; Матвеев, Мурынин, 2003). Для вычисления
карт диспаратности при автоматической и авто-
матизированной обработке стереопар изображе-
ний в настоящее время разработаны эффектив-
ные алгоритмы и быстродействующие приклад-
ные программы, обзор которых изложен, в
частности, в работе (Hamzah, Ibrahim, 2015). Ме-
тод успешно применяется при обработке стерео-
пар спутниковых изображений для построения
трехмерных карт поверхностей и карт застройки
(Alobeid et al., 2010; Hirschmüller, 2008; Abduelmu-
la, 2015).

Поскольку получение стереопар космических
изображений трудоемко и относительно дорого,
активно развиваются методы извлечения 3D-ин-
формации из одиночных спутниковых изображе-
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ний, которые предполагают как привлечение
вспомогательных данных, так и дополнительную
операторскую обработку данных спутниковой
съемки (Abduelmula, 2015; Мурынин, Рихтер, 2018;
Рихтер и др., 2018; Казарян и др., 2018в; Шахрама-
ньян и др., 2018а, б).

В последнее время интенсивно развиваются
нейросетевые методы, основанные на машинном
обучении и работающие по одному изображению
(Umut Gunes Sefercik et al., 2014; Sherrie Wang et al.,
2020; Srivastava et al., 2017; Ghamisi, Yokoya, 2018;
Mou et al., 2018; Amirkolaee, Arefi, 2019; Bittner et al.,
2018; Kaiser et al., 2017). Одна из групп нейросете-
вых методов решает задачу высокоточной лока-
лизации объектов на изображении и их класси-
фикации с помощью ИНС, которая чаще всего
упоминается под названием сегментация образца
(instance segmentation) (Гвоздев и др., 2020).

В последнее годы для задач обработки изобра-
жений стандартом фактически стали сверточные
ИНС (CNN), которые позволяют учитывать кон-
текст и после 2012 г. неизменно занимают первые
места среди алгоритмов сегментации и классифи-
кации изображений.

Приведем наиболее характерные методы по-
строения трехмерных моделей зданий как наиболее
распространенной категории искусственных объек-
тов земной поверхности.

Среди традиционных методов, не использую-
щих ИНС, можно отметить:

1. Метод для определения формы крыши, со-
стоящий в сравнении спектров матрицы смежно-
сти и требующий предварительного выделения и
векторизации линий крыш (с помощью преобра-
зований Хафа). Методом распознаются только
заранее установленные классы крыш, а для пол-
ного восстановления 3D-модели зданий (до сте-
пени детализации LoD2) авторы предлагают до-
полнительно использовать карту высот (Тужил-
кин, 2015);

2. Метод сегментирования зданий, основан-
ный на анализе спектральной гистограммы, на
которой выделяются пики яркостей, относимые к
точкам здания. Предварительно по данным ГИС
позиционируются рецептивные участки изобра-
жения (с большой вероятностью расположения
здания). Для уменьшения ошибок привлекается
дополнительная верификация с использованием
теневых, геометрических и размерных признаков
(Соколова, 2015);

3. Метод построения 3D-моделей зданий по
топографическим планам, созданным и редакти-
руемым для многих частей РФ. На топопланах от-
мечены дома и их высоты. На первом этапе вол-
новым методом автоматически выделяются конту-

ры домов по изображениям топопланов. После –
строится его 3D-модель, помещаемая на нужное
географическое место. Для окрашивания стен ис-
пользуются наземные фотографии зданий с разных
ракурсов. Также авторы предлагают пользова-
тельское приложение, которое должно реализо-
вывать предложенный ими алгоритм в удобной
форме (Кудряшов, Соловьев, 2019).

В последние годы интенсивно развиваются
нейросетевые методы извлечения 3D-информа-
ции об объектах из одиночных спутниковых
изображений:

1. Обучение нейронной сети (DeepResUnet),
позволяющее с высокой точностью различать до-
ма на изображениях сверхвысокого разрешения.
Данная сеть использует сверточную структуру с
остаточными связями и в работе обучается с нуля.
Позволяет с точностью выше 90% классифициро-
вать каждый пиксель изображения на один из
двух классов: здание или не здание. Для обучения
сети был создан новый датасет, основанный на
свободно распространяемых снимках с сайта
(Yaning et al., 2019);

2. Обучение сверточной сети на основе VGG
для различения дороги и здания, на базе большого
количества открытых данных (Google maps, Open
street maps), дающее высокое пространственное
расхождение датасетов, но приемлемое качество
сегментации (примерно 85%) (Persello, Stein, 2017);

3. Предложение архитектуры сверточной сети,
базирующейся на архитектуре Mask R-CNN. Ос-
новная доработка заключается в улучшении ре-
цептивного блока, генерирующего прямоугольные
области, которые могут иметь угол наклона (в отли-
чие от классической структуры, где их стороны па-
раллельны граням изображения) (Wen et al., 2019);

4. Построение 3D-моделей зданий, задейству-
ющее две нейросети и большое количество мет-
рик качества. Первая ИНС – для определения ли-
ний крыш, должна выделять три различных типа:
карнизы (краевые линии крыши), коньки (греб-
ни) и линии, которые соединяют карнизы и конь-
ки (hip lines). Вторая – для восстановления карты
высот, обучалась по данным лидара. Алгоритм в
автоматическом режиме определяет линии кры-
ши, воссоздает по ним конструкцию крыши, при-
надлежащую к одному из 11 предустановленных
классов, затем комплексирует их данными лидара
о высоте (ввиду преемственности спутниковой
съемки в надир) (Fatemeh Alidoost et al., 2019);

5. Распознавание формы основания и крыши,
задействующее две предобученных сети, осно-
ванные на архитектуре VGG. Для их обучения
специально строились датасеты, для которых бы-
ла проведена аугментация (вращения и цветовые
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искажения). Сначала, с помощью селективного
поиска отбираются области интереса, а уже затем
к ним последовательно применяются две нейрон-
ные сети. Первая устанавливает рецептивную об-
ласть, вторая пытается предсказать тип крыши:
плоская, двухскатная или вальмовая (hip-roof)
(Fatemeh Alidoost, Hossein Arefi, 2018).

6. Дополнительное использование лидаров
позволяет получать наиболее информативные
модели зданий, включающие не только форму и
габариты, но также и определение окон, разделе-
ние сколекса зданий на отдельные части, разделе-
ние здания по этажам (Sun et al., 2018);

ВЫБОР АРХИТЕКТУРЫ
ПРЕДЛАГАЕМОГО МЕТОДА

Предлагаемый метод построения трехмерных
моделей объектов земной поверхности основан
на многомасштабном подходе и предполагает,
что исходные данные были предварительно обра-
ботаны методом повышения разрешения, отли-
чающимся репрезентативным понижением раз-
решения изображений обучающей выборки.

Реализация предлагаемого метода включает
два этапа обработки спутниковых изображений.

На первом этапе выполняется интегральный
анализ изображения, целью которого является
выявление основных свойств и соотношений
объектов на изображении:

– Принадлежность объектов тематическим
классам: здания, сооружения, ограждения, же-
лезнодорожные пути и др.;

– Принадлежность пикселов пространствен-
ным классам: крыши и стены зданий, поверх-
ность земли;

– Принадлежность пикселов теням от объек-
тов;

– Принадлежность пикселов значимой
окрестности объектов;

– Группировка пикселов изображения в объ-
екты и извлечение релевантной им информации
(значимого контекста).

На втором этапе проводится индивидуальный
(локальный) анализ каждого выявленного объек-
та, целью которого является построение его трех-
мерной модели. Этот этап основывается на ис-
пользовании результатов первого этапа, в зависи-
мости от которых объект подвергается различным
процедурам обработки:

– уникальные объекты (определяются по зара-
нее известным пространственным положениям)
не подвергаются обработке, при наличии – ис-
пользуются готовые 3D-модели;

– типовые объекты (определяются по темати-
ческому классу объекта, определенному на этапе
интегрального анализа), подвергаются специали-
зированной (для данного типа объектов) проце-
дуре определения свойств;

– для остальных объектов выполняется проце-
дура восстановления геометрии.

Третий случай, очевидно, является наиболее
сложным и имеет, в свою очередь, два подэтапа:
1) извлечение геометрических признаков (граней
крыши и стен) с помощью сверточной ИНС;
2) интерпретация полученных геометрических
признаков.

Сверочная ИНС извлечения геометрических
признаков аналогична по своей структуре ИНС
интегрального анализа, за исключением выход-
ной группы, специализированной для высоко-
точной локализации линейных и точечных объ-
ектов путем применения FocalLoss (Tsung-Yi Lin
et al., 2018).

Из результатов выполнения интегрального и
локального анализа формируется единый инфор-
мационный продукт, включающий все значимые
промежуточные и окончательные результаты,
пригодный для дальнейшей машинной или руч-
ной обработки.

Принципиальная схема метода представлена
на рис. 1.

I. Обнаружение и локализация площадных,
линейных и точечных объектов.

В разработанном методе значительную роль
играет решение задачи обнаружения и локализа-
ции множеств площадных, линейных и точечных
объектов.

Проблематика их обнаружения с применени-
ем искусственных нейронных сетей заключается
в отсутствии однозначно-оптимального метода
построения нейросетевых моделей, возвращаю-
щих множество равноправных объектов перемен-
ной длины при сегментации образца.

Наиболее развитым в решении задачи сегмен-
тации образцов является семейство методов “Re-
gion Proposal Networks” (Kaiming He et al., 2018;
Shaoqing Ren et al., 2016; Joseph Redmon et al.,
2016). Их основой является генерация множества
кандидатов объектов с их последующей фильтра-
цией и уточнением, которая, в свою очередь, мо-
жет выполняться с помощью дополнительной
нейросетевой модели. Кандидаты объектов пред-
ставляются в виде параметров априорно опреде-
ленных опорных точек на изображении. Изна-
чальное расположение этих опорных точек явля-
ется компромиссным параметром: их высокая
плотность понижает общую производительность
схемы и увеличивает шансы ложных срабатыва-
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Рис. 1. Принципиальная схема разработанного метода.
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ний, в том время как низкая приводит к неспо-
собности обнаружения схемой мелких тесно рас-
положенных объектов.

Альтернативный класс методов сегментации об-
разцов основан на введении в модель промежуточ-
ного состояния. Например – координат отправной
точки для поиска объекта (Konstantin Sofiiuk et al.,
2019) или задействования рекуррентных нейросете-
вых топологий (Amaia Salvador et al., 2019).

Несмотря на высокую степень изученности,
оба эти класса обладают существенным с точки
зрения решаемой задачи недостатком: они огра-
ничены обнаружением крупных площадных объ-
ектов и не могут быть адаптированы для приме-
нения к линейным или точечным объектам.

Для преодоления этого противоречия автора-
ми предлагается обратиться к еще одному классу
методов сегментации образцов, основанному на

генерации выходных данных в форме, тривиаль-
но обрабатываемой классическими методами,
способных к обработке переменного количества
объектов. Среди них можно отметить методы, ос-
нованные на концепции instance embedding: при-
своении каждому пикселу изображения коорди-
нат в признаковом пространстве, в котором триви-
альной является кластеризация (Bert De Brabandere
et al., 2017). Другим подходом является генерация
полей “энергии” для дальнейшего использования
в методе “водораздела” (Min Bai Raquel Urtasun,
2017).

В настоящей работе использован именно этот
метод с обобщением обучаемых в его рамках ней-
росетевых моделей для аппроксимации полей
“энергии” не только для площадных, но линей-
ных и точечных объектов. При этом для площад-
ных объектов “энергия” определяется как мера
близости к центру объекта, в то время как в точеч-
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ных и линейных случаях – как мера близости к
ближайшей точке объекта.

Локализация точечных и линейных объектов,
таким образом, сводится к поиску локальных
максимумов (рис. 2).

II. Модель интегрального анализа.

Для интегрального анализа применяется мо-
дель на основе ИНС. В рамках данной задачи
наиболее важно обеспечить пиксельную точность
локализации и классификации объектов, а также
аппроксимации полей “энергии” для примене-
ния водораздельных методов, что успешно обес-

печивают нейросетевые топологии семантиче-
ской сегментации.

В рамках данного метода используется тополо-
гия на основе U-Net (Olaf Ronneberger et al., 2015),
расширенная и дополненная авторами для задач
интерпретации аэрокосмических изображений.

Ввиду необходимости решения нескольких задач
в рамках одной модели, для сокращения времени
обучения и обеспечения консистентности результа-
тов вместо ансамбля независимо обучаемых моде-
лей, используемого традиционно, авторами приме-
нены следующие модификации топологии нейросе-
тевой модели и процесса ее обучения:

Рис. 2. Примеры аппроксимируемых нейросетевой моделью полей энергии для точечных (а), линейных (б) и площад-
ных (в) объектов.

а б в

Рис. 3. Принципиальная схема топологии нейросетевой модели на базе U-Net с несколькими декодировщиками.
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Рис. 4. Алгоритм построения геометрической модели объекта по растровым областям.
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1) Блок кодировщика оставлен без изменений;
2) Для каждой из подзадач реализованы от-

дельные блоки декодеровщика и функции по-
терь;

3) В целях оптимизации потребления опера-
тивной памяти в процессе обучения модели для
каждого из декодировщиков выполняется от-
дельная операция градиентного спуска.

Принципиальная схема предлагаемой тополо-
гии представлена на рис. 3.

III. Модели индивидуального (локального)
анализа.

Предлагаемый авторами метод предполагает
разработку отдельных нейросетевых моделей для
каждого укрупненного класса объектов, в частно-
сти: модель классификации типов вагонов;
модель определения параметров типовых зданий;
модель выделения геометрических признаков не-
типовых зданий.

С точки зрения топологии нейросетевых моде-
лей данные задачи могут быть сведены к двум: за-
дача извлечения количественных признаков из
изображений и задача локализации элементар-
ных геометрических примитивов. Первая из них,
в свою очередь, сводится к классической задаче ап-
проксимации детерминированного набора свойств
объекта (Arsalan Mousavian et al., 2015). Вторая – к

решению, предложенному в качестве основы для
построения модели интегрального анализа.

АЛГОРИТМ ПОСТРОЕНИЯ ТРЕХМЕРНОЙ 
ГЕОМЕТРИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ ОБЪЕКТА

ПО РАСТРОВЫМ ОБЛАСТЯМ

На рис. 4 приведена общая схема алгоритма
автоматизированного построения трехмерных
моделей объектов железнодорожного транспор-
та (зданий) по растрам классов c1, c2 и c8. Приме-
няемый подход имеет следующие особенности:
1) Восстановление формы объекта проводится по
одному ортотрансформированному спутниково-
му изображению; 2) Метаданные изображения не
используются; 3) Привлекается дополнительная
входная информация – размеры эталонных стан-
дартизированных объектов; 4) Детектируемые
растры классов непрерывны, могут иметь произ-
вольную форму, в том числе с наличиями пустот;
5) Для полных объектов (известны растры крыши
и стен) восстанавливается 3D-модель; 6) Для не-
полных объектов (известны растры крыши или
стен) оценивается 2D-модель; 7) Для объектов,
частично скрытых: в рамках снимка (заслонение
фоновыми объектами) или за рамками снимка –
оценивается только видимая часть; 8) Для ча-
стично скрытых объектов скрытая часть может
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быть восстановлена с учетом предположения их
формы.

ПРИМЕР ПОСТРОЕНИЯ 
ГЕОМЕТРИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ ОБЪЕКТА

ПО РАСТРОВЫМ ОБЛАСТЯМ

Приведем пример использования разработан-
ного алгоритма. В примере выбраны следующие
информативные классы элементов ригидных
объектов (рис. 5): c1 – крыша; c2 – стена здания; c3 –
вертикальная составляющая опорного столба; c4 –
тени от c1 и c2; c5 – тени от c3; c6 – направляющая
c2; c7 – направляющая c4; c8 – рельсы. Классы c1,
c2, c4 размечаются как полигоны, классы c3, c4, c6,
c7, c8 – как полилинии.

Растровые области классов ригидных объектов
в наборе данных имеют ряд особенностей, за-
трудняющих применение традиционных методов
тематической обработки для восстановления их
трехмерных моделей. К ним относятся (рис. 6):
1) Возможное наличие надстроек и пристроек к
зданию, подобных ему по форме и возможно имею-
щих также свои надстройки и пристройки (рис. 6, а);

2) Слипание или пересечение областей, относимых
к разным объектам (крыш, стен, теней) (рис. 6, а);
3) Заслонение областей одних информативных
классов (видимость ниже) областями других ин-
формативных классов (более открытых, види-
мость выше) или фоновыми объектами (напри-
мер, деревья или тени скрывают часть крыши или
стены здания) (рис. 6, б); 4) Искажение тени от
объекта при ее падении на неровную поверхность
(рис. 6, в). Так, (3) приводит к: 1) Разрыву одной
связной области на несколько, которые могут
принадлежать одному объекту; 2) Имплицитно-
сти образа объекта за счет покрытия растром
только части объекта и его неоднозначной интер-
претации; 3) Стохастической форме границы,
встречаемости или полному отсутствию прямых
линий границы. В сочетании с другими обструк-
ционными особенностями качество растра обла-
сти для построения по ней 3D-модели еще более
неблагоприятно.

При расчетах были использованы следующие
эталонные размеры: a = 1.52 м – расстояние меж-
ду рельсами, класс c8. b = 11.35 м – высота
железнодорожного столба (промежуточные опо-
ры с нормальным габаритом на двухпутном

Рис. 5. Пример сегментации изображения объектов железнодорожной инфраструктуры: а – информативные классы;
б – сегментированное изображение – выделены крыши и стены.
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участке), класс c3. По ним найдены масштабиру-
ющие коэффициенты mi = Ri/ri, i = 1…q по на-
правлениям , где отрезки  – мерятся ко-
ординатами точек на изображении I, Ri – соответ-
ствующие линейные размеры отрезков. В нашем
случае q = 4:  и  – направления вдоль прямо-
угольных стен здания (предполагаем здания пря-
моугольными), характерные для каждого объекта,

 и  – вертикальное направление и направление
падения тени, характерные для снимка в целом.
Считаем, что  ,
r = DE, R3 = R4 = b, где m – пространственное раз-
решение. Столбы AC, их тени BC, расстояние меж-

= 1i in r r ir

1n 2n

3n 4n

=3 , r AC = = = =1 24 ,r BC m m m a r

ду рельсами DE мерятся для соответствующих вы-
борок объектов и находятся как средние значения
этих выборок (рис. 7, а).

Алгоритм включает два этапа обработки спут-
никового изображения.

На первом этапе проводилась постобработка
классификационного изображения K (см. рис. 7, б).

1. Выделение классов c1 (i = 1) и c2 (i = 2):

, заполнение “пустот”, при

необходимости эрозия (для разделения “слип-
шихся” объектов) и дилатация при выделении
каждого объекта в отдельности.

( ) ( )
( )

∈=  ∉

1,  ,
,

0,  ,
i

i
i

x y c
K x y

x y c

Рис. 6. Особенности построения обучающей выборки (на примере изображений): а – наличие надстроек и пристроек,
слипание и пересечение областей, относимых к разным объектам; б – заслонение областей одних информативных
классов областями других информативных классов или фоновыми объектами; в – искажение тени от объекта при ее
падении на неровную поверхность.
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2. Построение матриц ,

, где R – “пустая” рамка некоторой
толщины d (задает долю скрытой части объекта за
рамками изображения от всего объекта),  – до-
бавляемые фигуры высотой h < d с основаниями
на границах рамки и объектов (за них принима-
ются равнобедренные треугольники).

3. Выделение объектов в  и  и их соотнесе-
ние: поиск стен, смежных с крышей и лежащих
“на пути” вектора  от границы крыши; поиск
пристроек – другая крыша, прерывающая стену
“на пути” , вместе с ее стенами; поиск надстро-
ек – часть той же крыши, ограниченная отрезка-
ми от углов F по направлениям , таким что

, .

На втором этапе проводилась автоматизиро-
ванная обработка каждого объекта в отдельности
(рис. 8):

1. Выделение и отслеживание контура (получе-
ние линии контура L).

2. При линеаризации для каждой точки Li = (xi, yi)
линии L крыши находился отрезок линии регрес-
сии точки Li и последующих t точек (t – линейный
шаг линеаризации). Далее направляющие отрез-
ков поворачиваются до ближайших направлений

, где u – множество углов от 0 до  с неко-
торым шагом  (  – угловой шаг линеаризации).
Находится линеаризованная линия T – точек ли-
нии L, для которых меняется направление .
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3. При поляризации в плоскости направляющие
 отрезков линии T поворачиваются до ближай-

ших направлений , где v – множество ортого-
нальных направлений от  ( ).
За  принимается направление отрезка линии T,
составляющего наиболее прямой и длинный уча-
сток L, при отсутствии таких участков за  при-
нимается направление эквивалентного эллипса
точек T. Строится опорная линия G ' – точек ли-
нии T, для которых меняется направление , а
длины отрезков от этих точек больше некоторого e.
Ей соответствует поляризованная линия G", со-
стоящая из отрезков длин G ', но в поляризован-
ных направлениях . При доведении G линия G"
замыкается в начальной M и одной из последних
N точках в одном из направлений  и удаляются
точки, в которых направление не меняется на ор-
тогональное.

4. При геометрической коррекции линии G от-
носительно линии L: G сдвигается из точки O' в
точку O, затем поворачивается от направления 
до направления  и масштабируется в sx и sy раз
по оси абсцисс и ординат относительно точки O.
За точки O и O ' принимаются начало наиболее
длинного отрезка линии G и соответствующей
ему точки линии G ' либо геометрические центры
G и G '. За  и  принимаются направления этих
отрезков либо ближайшие друг к другу направле-
ния эквивалентного эллипса. sx и sy – отношения
по оси абсцисс и ординат расстояния от O до са-
мой дальней от нее точки (на линии G ') к рассто-

jk

∈ vjl
l = ⊥ − −1 2 1 1 2,  ,   ,   n l n n n n

l

l

jl

jl

jl

'l
'k

'k 'l

Рис. 7. Основные построения: а – входное изображение; б – участок классификационного изображения (объект ξ).
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янию от O' до самой дальней от нее точки (на ли-
нии G).

Присоединение пристройки или надстройки к
объекту осуществляется присоединением ее кры-
ши к крыше объекта сдвигом и поворотом от век-
тора p1 до вектора p2.

5. Высота H объекта оценивается как среднее
значение длин отрезков w, соединяющих точки
границы крыши по направлению , пересекаю-
щих точки смежной с крышей стены до оконча-
ния стены (см. рис. 7). Превышения пристроек H'
оценивается как средние w' (при наличии стен
пристроек) либо как разности w – dw (при отсут-
ствии стен пристроек). Превышения надстроек
H" оцениваются как средние значения отрезков

3n

w'', соединяющих точки границ крыши вдоль  и
пересекающих точки смежной с крышей стены.

Форма крыши оценивается по разностям h = w –
H (h' = w' – H ', h" = w" – H") вдоль профиля стены.
Если максимальное отклонение hm по всему про-
филю незначительно, крыша считается прямой.
Если оно значительно, в этой точке – вершина
треугольной крыши высотой hm, а наклону соот-
ветствует средний наклон линий регрессии в обе
стороны от этой точки (оставшаяся часть профи-
ля считается прямой). Профили накладываются
на соответствующие стороны границы крыши,
продолжаются до противоположных сторон и пе-
ресекаются друг с другом.

3n

Рис. 8. Основные построения (второй этап обработки, на примере объекта ξ1): а – линия контура; б – линеаризован-
ная линия; в – опорная линия; г – поляризованная линия; д – доведение; е – геометрическая коррекция.
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Рис. 9. Примеры восстановленных по растрам (а, б, в) 3D-моделей объектов ξ1 (г), ξ2 (д), ξ3 (е).
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6. Трехмерная модель объекта складывается из
контуров крыши объекта, крыш его пристроек и
надстроек (замкнутые линии G), а также ортого-
нальных отрезков высот H и превышений H ' и H"
(при наличии стен). Объект масштабируется на m
по осям абсцисс и ординат и на m3 по оси аппли-
кат. Географические координаты объекта берутся
как координаты геометрического центра объекта
на снимке.

На рис. 9 приведены примеры трехмерных мо-
делей объектов, построенных по предложенной
методике. Объект ξ1 обособлен от других объек-
тов, а ξ2 “слипается” с другим объектом, относи-
тельно которого он является пристройкой. ξ3 на-
ходится на границе изображения и частично
скрыт, для него отсутствует растр стен, поэтому
строится только 2D-модель (для таких объектов
принимается средняя высота 3-этажного здания
H = 3H0, H0 ~ 3.2 м – высота одного этажа). Мас-
штабирующие коэффициенты, полученные для
данного изображения: m1 = m2 ~ 0.21, m3 ~ 1.09.

По результатам проведенной обработки полу-
чены оценки площади зданий в основании, кото-
рые составили соответственно 320, 1400, 210 м2.
Получены также соответствующие оценки объе-
мов зданий: 1250, 29 000, 1900 м3.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе предложен многомасштабный метод
построения трехмерных моделей объектов зем-
ной поверхности по отдельному ортотрансфор-
мированному спутниковому изображению, со-
стоящий из этапов интегрального и локального
анализа спутниковых изображений, причем каж-
дый из этапов включает в себя композицию тра-
диционных и нейросетевых методов.

Используемые нейросети построены на базе
полносверточной топологии U-Net, расширен-
ной и дополненной авторами для задач интерпре-
тации аэрокосмических изображений.

Целью интегрального анализа является лока-
лизация интересующих объектов при сегмента-
ции изображений и извлечение релевантной этим
объектам информации: тематических и про-
странственных классов отдельных пикселов, те-
ней и т.д.

Локальный анализ направлен на извлечение
данных, необходимых для определения трехмер-
ных геометрических характеристик объекта, и их
интерпретацию. Локальный анализ поддержива-
ет построение моделей как типовых объектов, обла-
дающих низкой вариативностью по заранее извест-
ным признакам, так и зданий или сооружений пря-

моугольной (обобщаемой до произвольной)
пространственной конфигурации.

В работе описан подход к восстановлению
трехмерной модели ригидных объектов по одно-
му изображению без использования метаданных
на базе четырех информативных классов, выяв-
ляемых по результатам машинного обучения:
рельс и опорных железнодорожных столбов для
оценки масштабирующих коэффициентов, крыш
и стен для оценки формы основания и высоты
строений. Приведены примеры трехмерных мо-
делей трех зданий, восстановленных по растрам
областей классов стен и крыш.

Получаемые с помощью предложенного ме-
тода трехмерные модели можно использовать в
качестве данных для ГИС и систем поддержки
принятия решений на их основе. Такие данные
применимы для мониторинга протяженных ин-
фраструктурных объектов и их периферии как
основы для художественной или научной визуа-
лизации.

Перспективными направлениями развития ме-
тода является его интеграция с методами интерак-
тивного обучения; расширение тематического
охвата моделируемых объектов, развитие методов
разрешения ситуаций неопределенности.
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Construction of Three-Dimensional Models of Rigid Objects from Satellite Images
of High Spatial Resolution Using Convolutional Neural Networks

O. G. Gvozdev1, 3 , V. A. Kozub1, N. V. Kosheleva1, A. B. Murynin1, 2, and A. A. Richter1

1AEROCOSMOS Research Institute for Aerospace Monitoring, Moscow, Russia
2Federal Research Center “Computer Science and Control” 

of the Russian Academy of Sciences, Moscow, Russia
3State University of Geodesy and Cartography, Moscow, Russia

A method for constructing three-dimensional models of rigid objects from one satellite image is described,
based on the use of two convolutional neural networks that sequentially process high-resolution satellite im-
ages. The first neural network performs integral image analysis for the purpose of segmentation and selection
of objects of specified physical classes. The second neural network performs local image analysis and works
with images segmented by the first neural network in areas in the image, presumably containing objects of
specified classes. An algorithm for reconstructing a three-dimensional model of an object from raster areas
of a segmented image obtained from the results of local analysis is described, based on regression analysis, an
assessment of equivalent figures, as well as linearization and polarization of contours. The results of the op-
eration of the algorithm are given on the example of railway infrastructure facilities. The results of the con-
struction of three-dimensional models of three objects of the railway infrastructure, revealed by the results of
the operation of neural networks for four informative classes of areas, such as roofs, walls, rails, support pil-
lars, are shown. Standard dimensions such as rail gauge (1.52 m) and pole height (11.35 m) are used to esti-
mate scaling factors to provide estimates of base dimensions and object heights. The possibility of building
3D models of objects of various areas from 210 to 4200 m2 is shown.

Keywords: satellite imagery, 3D model, raster domain, artificial neural network, convolutional network, ma-
chine learning, infrastructure
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