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Background and Objectives: The extraction of 2D floorplans of building interiors plays a vital 
role in various domains, including architecture, surveying, building information modeling 
(BIM), robotics, and virtual reality. Mobile laser scanners capture the geometric structure of 
indoor environments with millimeter-level accuracy and record the results as point cloud 
data. Point clouds are a rich source of information for generating 2D floorplans of indoor 
spaces. However, surface reflection noise, occlusions caused by indoor objects, and the non-
uniform density of points pose significant challenges for processing such data. Initially, 2D 
floorplan extraction relied on classical geometric methods. In recent years, however, deep 
learning-based approaches have gained increasing attention due to their strong ability to 
understand complex patterns and their robustness to noise. The main objective of this study 
is to present an effective framework for extracting 2D floorplans of building interiors from 
point cloud data using deep learning methods and to compare its performance with that of 
classical techniques.  
Methods: In this study, an effective framework is proposed for extracting 2D floorplans of 
indoor building spaces from point cloud data, consisting of three sequential steps: data 
preprocessing, model implementation, and final evaluation. This framework enables a direct 
comparison between classical methods and deep learning approaches within a unified setting. 
Point cloud data are inherently discrete and unstructured, making direct processing 
challenging. In the preprocessing step, point clouds were projected onto a 2D space to 
generate density images, thereby reducing computational complexity. In the second step, two 
deep learning models, U-Net and Pix2Pix, as well as the classical Hough Transform algorithm, 
were implemented, with the density images serving as a common input for all methods. In 
the third step, the proposed framework was evaluated using publicly available datasets, 
including FloorNet and Structure3D. The input data were split into training, validation, and 
test sets, and data augmentation techniques were applied to improve model generalization. 
The performance of the models was assessed using the Dice Score and Intersection over 
Union (IoU) metrics.  
Findings: Deep learning models demonstrated satisfactory performance on samples without 
occlusions, achieving accuracy levels above 90%. In particular, the U-Net model achieved a 
Dice Score of 97% on the Structure3D dataset. However, in samples containing occlusions, the 
models were unable to fully extract the floorplans. In contrast, the Hough Transform 
algorithm performed reasonably well in line detection but exhibited limitations in generating 
coherent and topologically valid outputs suitable for indoor map modeling due to its inability 
to capture topological structure. Moreover, the trial-and-error process required to tune the 
algorithm’s parameters significantly increased its runtime.  
Conclusion: The findings of this study indicate that deep learning methods, when provided 
with complete data, are capable of accurately and structurally extracting 2D floorplans from 
point clouds. However, under real-world conditions where occlusion is inevitable, developing 
models that are robust to incomplete data becomes essential. To address this challenge, 
future research directions include employing hybrid architectures and incorporating 
complementary data sources such as RGB images or depth maps. The proposed framework in 
this study serves as an effective step toward the systematic comparison of 2D floorplan 
extraction methods and provides a foundation for developing more advanced models suitable 
for real-world applications.  
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و   نقشه اهداف:پیشیره  حوزه  ی داخل  یفضاها  ی دوبعد  استخراج  در  ازجملهساختمان  مختلف    ،  یمعمار  های 

ساختمان    یسازمدل  ،یبردارنقشه ربات(BIM)اطلاعات  واقع  ک ی،  ح  ی مجاز  ت یو    یزریل  ی اسکنرها  .دارد  یاتینقش 

ابرنقاط ثبت   یهاحاصل را به صورت داده  ج یکرده و نتا   یریگاندازه  یمتریلیرا با دقت م  طیمح  یهمراه، ساختار هندس

دادهکنندیم غن  یها.  منبع  برا  یابرنقاط،  دوبعد  یاطلاعات  نقشه  هستند.   یداخل  یفضاها  یاستخراج    ساختمان 

  کنواختیریتوسط اجسام درون ساختمان و تراکم غ  دی انسداد د  ، یسطح  یهااز بازتاب  یناش  زی نوعواملی مانند    ،حالنیا با

  یهابر روش هیساختمان، با تک  یدوبعد  . در ابتدا استخراج نقشهدنکنیرا با چالش مواجه م  نوع داده  نی نقاط، پردازش ا

بالا در درک    ییتوانا   لیدلبه  قیعم  یر یادگی بر    یمبتن  یهاروش  ر،یاخ  یهاو در سال  شدیانجام م  یهندس  کیکلاس

چارچوب    کی پژوهش، ارائه    نی هدف ا  اند.مورد توجه قرار گرفته  یاندهیطور فزا به  زیو مقاومت در برابر نو   دهیچیپ  یالگوها

  ق یعم  یریادگی یهاابرنقاط با استفاده از روش یهاساختمان از داده  یداخل  یفضاها   یدوبعد  استخراج نقشه  ی موثر برا

 است.  کی کلاس یهاعملکرد آن با روش سهیو مقا

ابرنقاط    یهاساختمان از داده  ی داخل  ی فضاها  ی استخراج نقشه دوبعد  یچارچوب موثر برا  کی پژوهش،    ن یدر ا  :هارو 

چارچوب    نی ا  .ها استمدل  یینها   یاب ی و ارز  ی سازادهیها، پداده  پردازششیپ  یشده است که شامل سه گام متوال   شنهادیپ

ابرنقاط    یها. دادهکندیبستر مشترک فراهم م  کی را در    قیعم  یریادگی و    کی کلاس  یهاروش  میمستق  سهیامکان مقا

ها، ابتدا  داده  پردازششیها دشوار است. در گام پآن  میهستند و پردازش مستق  افتهیساختریساختار گسسته و غ  یدارا

درگام دوم، دو مدل    .ابدی کاهش    یمحاسبات  ی دگیچیشد تا پ  د یتراکم تول  ریوتصا   ،یدوبعد  یبا نگاشت ابرنقاط به فضا

  ی عنوان ورودتراکم به  ری شد و تصاو  یسازادهیهاف پ  لیتبد   کیکلاس  تمیو الگور  Pix2Pixو    U-Net  قیعم  یریادگی

ا شد.روش  نیمشترک  استفاده  ارز   ها  منظور  به  سوم  گام  پ  یاب یدر  روش    یرو  هاشی آزما  ،یشنهادیعملکرد 

  ،یآموزشداده  به سه مجموعه    ی ورودیهاداده  انجام شد.  Structure3Dو    FloorNetدردسترس    ی هادادهمجموعه

  یاب یارز اعمال شده است.    ییافزا داده ی هاکیتکن  ،یری پذمیتعم  ی منظور ارتقابه  و اند  شده  میو آزمون تقس  یاعتبارسنج

 انجام شد.   IoUو   Dice Score استفاده از معیارهای  باها عملکرد مدل

نشان    ۹0٪از    ش یب     دقت داشته و    ی عملکرد قابل قبولانسداد،  های فاقد  نمونهدر    قیعم  یریادگی   ی هامدل  ها:یافخه 

  حال،نی ابادست یافت.    Dice Score  معیار  در  ٪۹۷به دقت    Structure3Dدر مجموعه داده    U-Netمدل  ویژه،  به  دادند.

  تم یدر مقابل، الگور  که شامل عارضه انسداد بودند، نتوانستند نقشه را به طور کامل استخراج کنند.  یی هاها درنمونهمدل

تشخ  لیتبد در  به  صیهاف  اما  داشت  قبول  قابل  عملکرد  تشخ  ل یدلخطوط  توپولوژ  صیعدم  تول  ک، ی ساختار    د یدر 

برامنسجم و قابل  یهایخروج برا  نیچندارد. هم  ت یمحدود  یداخل  یهانقشه  یسازمدل  ی استفاده    ی آزمون و خطا 

   شد.  تمیالگور  یزمان اجرا  جهقابل تو ش یپارامترها، باعث افزا  ریمقاد میتنظ

کامل، قادر به    یهادر صورت وجود داده  ق،یعم  یریادگی  یهاپژوهش نشان داد که روش  نیا   یهاافتهی   گیری:نخیجه

دق ساخت  قیاستخراج  داده  یدوبعد  نقشه  افتهی و  شرا   یهااز  در  اما  هستند  انسداد    یواقع  طیابرنقاط  عارضه  که 

  ی هایاز معمار  یریگمنظور بهره  نی ا  ی . براستا  ی نسبت به داده ناقص ضرور  مقاوم  ی هامدل  است، توسعه  ریناپذ اجتناب

است. چارچوب    ندهیآ  ی هاپژوهش  ری عمق مس  یهاداده  ای   RGB  ری تصاو  ریمکمل نظ  یاستفاده از منابع اطلاعات  ،یبیترک
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بستر توسعه   جادی و ا  یاستخراج نقشه دوبعد  یهامند روشنظام یسهیمؤثر در جهت مقا  یپژوهش، گام  ن یا  یشنهادیپ

  .شودیم یتلق یواقع  ی در کاربردها ترشرفتهیپ یهالمد یبرا

 مهمقدّ

دوبعدی  خودکار    استخراج داخلی  محیطنقشه  از    هاساختمان های 

  ی بردارنقشه  قاتیدر تحق  ینقطه عطف بزرگ  ،لیزری  اسکنرخام    یهاداده 

ابرنقاط شناخته    ییفضا  هایداده   مجموعه است.   گسسته که به عنوان 

پا  شوند،یم در   .[1]  دهستن  گیرییمتصم  ی هابرنامه   گذاریه اغلب 

است. نکته حائز اهمیت نحوه    Zو    X  ،Y، هر نقطه دارای مختصات  ابرنقاط 

های  ینان از مجموعه داده م، پردازش و تولید اطلاعات قابل اطگیریاندازه 

است  آوریجمع  صورت ابرنقاط   های داده   .[2]  شده   به  مستقیم به 

لیزری   وسیله  غیر  صورت  به یا  و  شوند می گیریاندازه پویشگرهای 

های  برخلاف روش   .[3]  شوندمی   تولید  های فتوگرامتریروش   با  مستقیم

به دلیل دقت محدوده لیزری در سطح  پویشگرهای لیزری  فتوگرامتری،  

تعیین سیستم    باکه    (LIDAR)  رم حسگرفگیری دقیق پلتمتر و جهت میلی

 (position and orientation system) گیری یکپارچهموقعیت و جهت 

  .[4]  شود، بسیار دقیق استپشتیبانی می

  بعدی نظیر اسکنرهای لیزری زمینیهای برداشت سه با توسعه فناوری 

(Terrestrial Laser Scanning) ،  های برداشت متحرکسامانه  (Mobile 

Mapping system)  ،عمق سیستم  RGB-D سنجحسگرهای  های  و 

نقشه مکان  و  همیابی   Simultaneous Localization and)  زمانسازی 

Mapping)،   های داخلی  امکان برداشت سریع، دقیق و جامع از محیط

ابرنقصورت داده   ساختمان به .  [5]  بعدی فراهم شده استط سه ا های 

  ها نقش کلیدی در کاربردهایی نظیر استخراج نقشه دوبعدی از این داده 

صنعت  یشهر   یسازمدل   ،یبردار نقشه اطلاعات  مدل   ،[6]  یو  سازی 

  امداد  و   بحران مدیریت   ،[۷] (Building Information Model)  ساختمان

مستندسازی    ،[۹]  واقعیت مجازی  دیتول، ناوبری رباتیک و  [ 8]  نجات  و

چالش    .داردی  ارایانه   یهای و باز  هالمیف  ،[10]  و حفظ میراث فرهنگی

داده   ی،اصل ابرنقتبدیل  تفسیر    اطهای  قابل  و  منسجم  ساختارهای  به 

ها به  تفسیر و تبدیل این داده .  های بسته استاتاق مانند دیوارها، درها و  

  انسداد   ،و نقاط خارج از محدوده  مانند نویز  وجود عواملیدلیل    هب  ، نقشه

(occlusion)  ،و   عدم پیوستگی داده  ،وضوح یری رپذییو تغ  یتراکم ناکاف  

تحقق این  .  [11] همچنان یک مسئله باز و دشوار است  یاستانداردساز 

بهره  مستلزم  روش هدف  از  مرزهای  گیری  تشخیص  برای  دقیق  هایی 

مقیاس   و  یکپارچگی  حفظ  و  انسداد  دچار  نواحی  جبران  ساختاری، 

 . هندسی محیط است

معناییقطعه از    ( Semantic Segmentation)  بندی  ترین مهمیکی 

های قابل استفاده  شه ط به نقاهای ابرنق پردازش برای تبدیل داده مراحل  

در ابرنقاط، فرآیندی است که طی   بندی قطعه .  [12]  دشومحسوب می 

مجموعه  سه آن  نقاط  از  زیرمجموعه ای  به  ویژگیبعدی  با  های  هایی 

دهنده یک ناحیه  ای که هر قطعه نشانگونهشوند، بهمشترک تقسیم می

توانند شامل  های مشترک مییا ساختار همگن در صحنه باشد. ویژگی

انحنا(،   سطح،  نرمال  موقعیت،  )مانند  هندسی  های  ویژگیخصوصیات 

معنایی )مانند  خصوصیات    )مانند شدت بازتاب یا رنگ( یا  یرادیومتریک

قطعه از  هدف  باشند.  خاص(  شیء  یک  به  ساده تعلق  سازی،  بندی، 

یافته های حجیم و غیرساخت ساختاردهی و تسهیل درک و تفسیر داده 

به  اطابرنق  از آنطوری است،  بتوان  برای تحلیلکه  مانند  ها  بعدی  های 

   .بعدی استفاده کردهای دوبعدی و سه نقشه   استخراج

طور کلی در دو رویکرد  توان بهبرای این مسئله را می  شدهارائه   هایروش 

(  2مبتنی بر قواعد گرامری و )  رویکردهای(  1بندی کرد: )اصلی طبقه

یادگیر بر  مبتنی  های  روش دسته نخست عمدتاً شامل  ی.  رویکردهای 

های یادگیری ماشین  کلاسیک است که پیش از توسعه گسترده الگوریتم

ای از قواعد  ها با تکیه بر مجموعهگرفتند. این روش مورد استفاده قرار می 

  نقشه دوبعدی   استخراجشده سعی در  تعیینپیش  صریح و الگوهای از  

ها معمولاً به دلیل پیچیدگی در دارند. با این حال، این دسته از روش 

سطح پایین متناسب با نوع داده، و    پردازشپیش تنظیم دقیق پارامترها،  

منطبق   قواعد  سطح  سبک   باطراحی  دارای  مختلف،  معماری  های 

.  [13]  اتوماسیون پایین و نیازمند مداخلات انسانی قابل توجهی هستند

های ورودی،  ها به فرمت نقشه افزون بر آن، وابستگی شدید این الگوریتم

 در دهد.های متنوع کاهش می ها را در مواجهه با داده پذیری آن انعطاف 

شده از ابرنقاط   های هندسی استخراجفرضای با استفاده از پیش مطالعه

  های داخلی، الگوریتمی مبتنی بر بازسازی از پایین به بالا ارائه داد محیط

گیری از الگوها و قواعد از پیش  پژوهشی دیگر با بهره   در . همچنین،[14]

.  [15]  های بسته نمودبندی فضایی محیطشده، اقدام به تقسیم تعریف

هایی با ساختار هندسی منظم  ها، هرچند در محیطاین دسته از روش

های  دهند، اما در فضاهایی با هندسهعملکرد مناسبی از خود نشان می 

طراحی یا  نامنظم  محدودیت پیچیده،  با  غیرسنتی  جدی  های  های 

 . اندمواجه 

های یادگیری ماشین  های مبتنی بر یادگیری به دو دسته روشرویکرد 

می تقسیم  عمیق  یادگیری  در  و  ماشین، روششود.  یادگیری    های 

های  سازی عددی و تکنیک بندی آماری، بهینههایی نظیر خوشه الگوریتم

منظور شناسایی الگوهای ساختاری موجود    استخراج ویژگی کلاسیک به

به  داده  می در  گرفته  اتاق   .[16]  شوندکار  هندسی  با  ساختارهای  ها 

الگوریتم  از  نظیر خوشه ترکیبی  ماشین  یادگیری  بر  های  مبتنی  بندی 

 های غیرمقعر و نیز الگوریتمدهی با استفاده از پوستهمیانگین، پوشش 

 . [ 1۷]  انداستخراج شده   (RANSAC)  برداری تصادفیاجماع نمونه 

عمیقروش  یادگیری  بهره   های  مبا  از  پیشرفته  عماری گیری  های 

سازی ارتباطات غیرخطی و پیچیده بین توانایی مدل ، های عصبیشبکه 

ساختارهای  داده  و  ورودی  دوبعدیهای  معماری    نقشه  از  دارند.  را 

ها  ها و استنتاج روابط اتصال میان آنترنسفورمر جهت شناسایی گوشه

 . با این حال، عدم  [18]  دست آیدبه  نقشهاستفاده شده تا گراف مسطح  
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ها و  ها منجر به حذف ناخواسته برخی یال شناسایی کامل برخی گوشه

ناقص نتیجه،  اتاق در  گردیدماندن  حاصل  دیگر،    .های  پژوهشی  در 

ها معرفی شد  ای از جعبهبندی پلان به مجموعه ای مبتنی بر تقسیمنمایه

طور  به ای، اطلاعات محلی شکل هر اتاق  که با استفاده از رگرسیون جعبه 

رویکرد قابلیت نمایش صریح . اگرچه این  [1۹]  شدمی  خراجمستقیم است

اتاق  فراهم میهندسه  را  اها  نامنظم  کرد،  نمایش ساختارهای  با  ما در 

بود مواجه  مدل   .محدودیت  و  پرسش  دو سطح  تعریف  نقشه  سازی  با 

شده و  های مرتب ها با گوشه ای از چندضلعیعنوان مجموعه به   دوبعدی

. با این  [20]  طول متغیر، گامی مؤثر در بهبود کیفیت بازسازی برداشت

های نامنظم  هایی مانند تولید توالیحال، این روش همچنان با چالش 

اولیه تصادفی و همچنین خطا در بازسازی دقیق  های  چندضلعیناشی از  

های منفرد  ها به دلیل حذف یا سوگیری در شناسایی گوشه چندضلعی

 . رو بودروبه 

های  های یادگیری عمیق و الگوریتم های اخیر در روش با وجود پیشرفت 

یافته های ساخت ها برای داده های عصبی، اغلب این روش مبتنی بر شبکه

های بسته  ها در محیطاند و عملکرد آن های بیرونی طراحی شده یا محیط

با چالش  با ساختار پیچیده داخلی، به واقعی،  برداشت  ویژه در شرایط 

ی روشی دقیق و قابل تعمیم برای استخراج  از این رو، توسعه   .مواجه است

نقشه  دوبعدیخودکار  داخلیمحیط   های  سه   های  ابرنقاط  با  از  بعدی، 

اتاق  توپولوژی  بازسازی  و  دیوارها  مرز  شناسایی  بر  نیاز تمرکز    ی ها، 

برداری  ط در حوزه معماری و نقشه ا ضروری در فرآیندهای پردازش ابرنق

 .رودشمار می دیجیتال به

ی  ی یک چارچوب مؤثر برای استخراج نقشهارائه   ،نوآوری این پژوهش

بعدی  از ابرنقاط اسکن لیزری سه  هاهای داخلی ساختمان محیط  دوبعدی

  در روش پیشنهادی   فرآیند استخراج نقشه  روندنمای(  1در شکل ).  است

 مراحل انجام کار به صورت زیر است :نشان داده شده است.  

o شود. تشکیل می ورودی  تصویر تراکم مربوط به ابرنقاط  ،  ر گام اولد 

o   تراکموم،  ددر گام از تصویر  نقشه دوبعدی  با یک روش    استخراج 
پیاده سازی    با استفاده از رویکردهای یادگیری عمیقو سپس  کلاسیک  

 شود. می

o  مدل نتایج  ارزیابی  به  سوم،  گام  پیاده در  خواهیم  های  شده  سازی 
 پرداخت. 

  ی ر یادگی  ای  کیکلاس  کردیرویکی از دو  بر    تنها  نیشیپ  یهاپژوهش   اغلب
  سه، یمقا  برایچارچوب جامع    کیپژوهش    نی، در ااند داشته تمرکز    قیعم
  یهدف اصل  ارائه شده است.  دو دسته روش  نیمتقابل ا  یابیو ارز  ل یتحل

دوبعد   نیا نقشه  استخراج  از    یداخل  یفضاها   یپژوهش،  ساختمان 
  کرد ی دو رو  سهیو مقا  یساز اده یپ  قی از طر  ،یزر یابرنقاط اسکن ل  یهاداده 

در ادامه، ابتدا  است.    قیعم  یریادگیو    کیکلاس  یهامستقل شامل روش 
به ارائه جزئیات  شوند؛ سپس  های مورد استفاده معرفی میمجموعه داده 

  ها و در نهایت، نتایج حاصل از اجرای این روش   روش پیشنهادی پرداخته
گیرند. گزارش و مورد بحث قرار می

 

 
 بعدیها از ابرنقاط سههای داخلی ساختمان : روش پیشنهادی در این تحقیق برای استخراج نقشه دوبعدی محیط1شکل 

Fig. 1: The proposed method in this study for extracting 2D floorplans of indoor building environments from 3D point clouds  
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 رو  تحقیق

 ها  مجموعه داده 
روش    بررسیجهت   بهتر    پیشنهادیعملکرد  شناخت  و    هاقابلیت و 

دو دیتاست ابرنقاط استفاده شده که در دسترس  های آن، از  محدودیت 

دارند.   قرار  داده مجموعه   نیاعموم  واقع  یمصنوع  یهاها شامل  از    یو 

خاص خود    یهاو چالش  هایژگیهستند و هر کدام و یداخل یهاطیمح

 : را دارند

داده - مصنوع  ک ی ، Structured3Dمجموعه  داده  از    یمجموعه 

مختلف    یهاو نقشه   برداشت  3500است که شامل    یداخل  یهاطیمح

هستند    یبعدسه   یساختار  ی گذار برچسب   یها دارا . داده باشدیطبقه م

برا مجموعه  اند.  شده   یطراح  یواقع  یهاطیمح  یساز هیشب  یکه  این 

به منظور آموزش  .  [21] ساده و پیچیده است  های  داده شامل صحنه 

  ی اسکن برا   3000ها به صورت  تعداد کل نمونه   ،یشنهاد یپ  یشبکه عصب

برا   250آموزش،   برا   250و    یاعتبارسنج  یاسکن    ی ابیارز  یاسکن 

 .شده است  یبندمیتقس

داده   - داده    ک ی  ،FloorNetمجموعه  مح  واقعیمجموعه    ی هاطیاز 

.  باشدیمختلف طبقه م  یهاو نقشه  برداشت  155است که شامل    یداخل

به صورت ساختاری سه بعدی هستند که    گذاری ها دارای برچسب داده 

کل  تعداد    ،ی. به منظور آموزش شبکه عصب[22]  شده است  تهیه   یدست

به  نمونه  برا   135صورت  ها  برا   20  ،آموزش   یاسکن    ی اسکن 

 . شده است  یبندمیتقس  یاب یارز  اسکن برای  20اعتبارسنجی و  

 

 هاپیش پردازش داده 
 های ابرنقاط تشکیل تصویر تراکم از داده 

مصرف  میزان  هش پیچیدگی محاسباتی از نظر زمان اجرا و  اک  منظوربه  

تبدیل شده و   (Density Image) برنقاط اولیه به تصویر تراکم، احافظه

  تصویر.  گیردفرآیند استخراج نقشه در فضای دوبعدی تصویر انجام می 

نمایش دهد و مبنایی   X-Y  اطلاعات توزیع نقاط را در صفحه افقی  تراکم

در ابتدا، مختصات    برای این منظور  .استبرای مراحل بعدی تحلیل داده  

شوند تا در محدوده تصویر دوبعدی  سازی می نرمال  X-Y نقاط در صفحه

و  نقاط  مختصات  بیشینه  و  کمینه  محاسبه  با  کار  این  گیرند.  قرار 

صورت  شود. این فرآیند به ها به اندازه تصویر انجام می بندی آنمقیاس 

 :شودتعریف می   (2و )  (1رابطه )

(1)   𝑥′ =  
𝑥− 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
∗ 𝑊      

(2) 𝑦′ =  
𝑦 − 𝑦𝑚𝑖𝑛

𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑚𝑖𝑛
∗ 𝐻    

مختصات    ′𝑦و    ′𝑥عرض تصویر،  ارتفاع و  به ترتیب    W  و  H  آنکه در  

 نرمال شده نقاط در تصویر هستند.  

در این روش برای هر پیکسل تصویر دوبعدی، تعداد نقاطی که در آن  

. این شمارش براساس مختصات  شودگیرند شمارش می محدوده قرار می

x  و  y    و تمام نقاط دارای مقدار    شدهنقاط انجامz   متفاوت که در یک

تجمیع می  (x , y)موقعیت   دارند،  پردازش یک  قرار  این  نتیجه  شوند. 

نقشه چگالی است که در آن مقدار هر پیکسل نشان دهنده تراکم نقاط  

تراکم    در آن مکان خاص است. ورودی  دیتاست نمونه تصاویر  به  های 

 ( نشان داده شده است. 2در شکل )ها  آنماسک واقعیت زمینی    همراه

 

 برای استخراج نقشه دوبعدی   پیشنهادی  هایالگوریتم
  Hough Transformروش کلاسیک

تبدیل    نیماش  یینایو ب  ریپرکاربرد در پردازش تصو  یهاکیتکناز    یکی

برا هاف   مانند خطوط،    یاشکال هندس  لی و تحل  ییشناسا  یاست که 

  نی. در اردیگی مورد استفاده قرار م  ریدر تصاو  های منحن  ریو سا  هاره یدا

  ی ساختمان، برا  طبقات  یهاخطوط در نقشه  صیتشخ  یبرا   ژهیوروش، به 

 یژگیو  یمجموعه از پارامترها در فضا  کی  ر،یتصو  یدر فضا  یاهر نقطه

 . [23]  داز آن نقطه هستن  میکه معرف خطوط قابل ترس  شودیم  میترس

د:کنیعمل م  ریبه صورت ز  تبدیل هافطور خاص،    به

 

  
 الف 

  
 ب

   Structured3Dدیتاست  -ب   FloorNetدیتاست  -دیتاست ورودی به همراه نقشه دوبعدی مربوطه، الف تراکم نمونه تصویر   :2شکل 
Fig. 2: Sample density images from the input dataset along with their corresponding 2D maps — (a) FloorNet dataset, (b) Structured3D dataset   
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از    تواندی م  ریتصو  یپارامتر: هر خط در فضا  یفضا  شینما با استفاده 

شکل  یمعادله  به  عموم  ای y = mx + b خط  معادله                      تری فرم 

Ax + By + C = 0   در   فیتوص قطباین    شود.  فرم  از  معمولاً  ی  روش، 

r=xcos(θ)+ysin(θ)  که در آن.  شودیاستفاده م r از مبدأ و  θ فاصله 

 . [24]  ددهیم  لیتشک  xنسبت به محور  است که خط    یاه یزاو

  ر، یموجود در تصو یهر نقطه  یپارامتر: برا  یبه فضا  رینقاط تصو لیتبد

  ب،یترت  نی. بدشودیپارامتر ثبت م  یمحاسبه شده و در فضا  θ   و r مقدار

نقطه  فضا  یمنحن  کیبه    ریموجود در تصو  یهر  تبد  یدر    ل یپارامتر 

 .شودیم

  ک ینزد  گریکدیکه به    یپارامتر، نقاط  یخطوط: در فضا  ییتجمع و شناسا

هستند. با استفاده    یاصل  ریخط در تصو  کیدهنده وجود  نشان   ،هستند

که هر مجموعه از   ی، تعداد دفعات(accumulator)  تجمع یهیناح کیاز 

م  گردد،ی برم   θو r   ریمقاد مقادشودیشمارش  تعداد    نیشتریب  اب  ری. 

 .وجود دارند  یاصل  ریهستند که در تصو  یتجمع، معرف خطوط

  ینقاط حداکثر در فضا  ییخطوط: پس از شناسا  یو بازساز  ییشناسا

م ا  توانی پارامتر،  از  استفاده  به    شدهییخطوط شناسا  ر،یمقاد  نیبا  را 

 .کرد  یبازساز   یورود   ریوضوح در تصو

دل  نیا به  شناسا  زیاد  تیقابل  لیروش  در  به   ییآن  در    ژهیوخطوط 

  ار یطبقات، بس  یهادر نقشه  وارهای و د  یلیمستط  یساختارها   ییشناسا

  ی است که پارامترها   یحال، ضرور   نیمورد توجه قرار گرفته است. با ا

 .  ابدی  شیآن افزا  ییو کارا  تشوند تا دق  میتنظ  یبه درست  تمیالگور

 

 های یادگیری عمیق مدل 
 U-NET  مدل

است    ری پردازش تصاو  یقدرتمند برا  یمعمار  کی U-Net یشبکه عصب

  ن یا.  [25]  شده است  یطراح  یبندقطعه   فیوظا  یطور خاص برا که به

 (Decoder)  رمزگشا  و  (Encoder)  رمزگذار  یاصل  بخشدارای دو  مدل  

و لا  هیلا  نیرمزگذار شامل چندبخش  است.   کاهش    یهاهیکانولوشن 

و کاهش ابعاد    هایژگیاستخراج و  فهیاست که وظ  (Pooling Layer)   ابعاد

  ر ی مختلف تصو  یهایژگی، وبخش  ن یرا به عهده دارد. در ا  ی ورود  ریتصو

مدل    نیبنابرا  ابد،ییکاهش م  ریو ابعاد تصو  شوندی استخراج م  ج یبه تدر

رمزگشا   بخش، سپس .را یاد بگیردها در داده  دهیچیپ یالگوها  تواندمی

از لا استفاده  ابعاد    (Upsampling)  ابعاد  شیافزا  یهاهیبا  کانولوشن،  و 

اول  ریتصو اندازه  به  اتصالات   U-Net،  چنینهم.  گرداندی بازم  هیرا  از 

رمزگذار و رمزگشا استفاده    یهابخش   نیب  ( Skip Connections)  میمستق

را   یو اطلاعات محل  ترقیدق  اتیجزئ  دهدی اجازه م  مدلکه به    کندیم

  ر، یتصاو  یبندقطعهدر    U-Netکه    شودی باعث م  یژگیو  نیحفظ کند. ا

  ی را به خوب اصلی یهاها و بافت داشته باشد و بتواند لبه بهتریعملکرد 

 دهد. را نمایش می   U-NETشبکه عصبی    ( معماری3شکل).  کند  ییشناسا

  ، سازفعال   توابع.  است  مهم  یپارامتر   عصبی،  هایشبکه   در  سازفعال   ابعوت

  خروجی   و  شوندمی   استفاده  هاداده  بین  پیچیده  روابط  شناسایی  برای

  تنها  عصبی  هایشبکه   ساز،فعال  توابع   بدون.  دهندمی  ارائه  غیرخطی

 نمایش  به  قادر  که  بود  خواهند  خطی  رگرسیون  هایمدل 

 های عصبی عمیق،درشبکه .  [26]   یک هستند  درجه  هایای چندجمله 

اصلی کDropoutلایه    هدف  برازش اهش،  .  است  (Overfitting)  بیش 

های آموزشی به شدت  افتد که مدل به داده زمانی اتفاق میبیش برازش،  

کند که به خوبی روی  شود و پارامترها را طوری تنظیم میوابسته می 

های جدید عملکرد  های آموزشی عملکرد داشته باشد، اما در داده داده 

در طول آموزش، با خاموش    Dropoutلایه    .دهدضعیفی از خود نشان می

ایجاد  نورون کردن   از شبکه  بار یک زیرمدل متفاوت  های مختلف، هر 

های مختلف  ها با وزنای از مدل . این وضعیت شبیه به مجموعهکندمی

  .[2۷] شوداست که خود باعث بهبود عمومی الگوی یادگیری می 

 

 
 U-NET  : معماری مدل3شکل 

Fig. 3: Architecture of the U-NET Model 
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 Pix2Pix  مدل

پایه شبکه   Pix2Pixمدل   بر  به تصویر   GAN هایروش ترجمه تصویر 

های پیچیده بین تصویر ورودی  شرطی است که قابلیت یادگیری نگاشت

کلاسیک که به صورت  GAN هایو تصویر هدف را دارد. برخلاف مدل 

 از جفت  Pix2Pix کنند، درهای بدون نظارت استفاده می عمومی از داده 

.  [28]  شودها استفاده می تصاویر ورودی و هدف برای یادگیری نگاشت 

 .دهدرا به صورت شماتیک نمایش می   Pix2Pix  مدل  (4)شکل  

 :از دو شبکه اصلی تشکیل شده است Pix2Pix مدل

- Generator  :  شبکه مولد با معماریU-Net    طراحی شده است که از

مسیر   ویژگی  نزولییک  استخراج  مسیر  برای  و یک  برای    صعودیها 

بین   برکند. در این معماری، اتصالات میان بازسازی تصویر استفاده می 

های متناظر در دو مسیر، باعث حفظ جزئیات محلی و مرزهای دقیق  لایه

شود. این ویژگی در ترجمه تصویر به تصویر، به  در خروجی تصویر می 

مهم   بسیار  پیچیده  ساختارهای  و  جزئیات  دقیق  بازسازی  برای  ویژه 

کند که با یادگیری روابط پیچیده بین ورودی  مدل مولد تلاش می   .است

و خروجی، تصویری تولید کند که از نظر محتوا و ساختار مشابه تصویر  

شبکه  از  اینجا  در  باشد.  کانولوشنیهدف  دریافت   (CNN) های  و 

بهینهویژگی برای  چندمقیاسی  استفاده  های  دقت  افزایش  و  سازی 

 .شودمی

- Discriminator  :ساختار با  تمایزدهنده  طراحی   PatchGAN شبکه 

صورت به  را  تولیدی  تصویر  که  است  بررسی   N*N هایقطعه  شده 

روی  می را  خود  تمرکز  تصویر،  کل  تشخیص  به جای  مدل  این  کند. 

گذارد، یعنی تمایز را در مقیاس کوچک و محلی  صحت محلی تصاویر می

کند تا  این ویژگی کمک می  .گیردبین تصاویر واقعی و تولیدی یاد می 

 بیشتردقت    اتر در تصویر تولیدی بهای ظریفتر و ویژگیجزئیات دقیق

 . حفظ شود

برای  Pix2Pix  در مدل مولد و تمایزدهنده  شبکه  ، دو تابع زیان اصلی 

 : شوداستفاده می

- Conditional GAN Loss  :را    شبکه مولدکند  این تابع زیان سعی می

ها را از  نتواند آن   شبکه تمایزدهندهبه تولید تصاویری ترغیب کند که  

دهد.   تشخیص  واقعی  )تصاویر  زیان  3رابطه  تابع  محاسبه  نحوه   )

Conditional GAN دهد.را نشان می 

(3) 
𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺 , 𝐷) =  𝐸𝑥,𝑦[log 𝐷(𝑥 , 𝑦)]  

+  𝐸𝑥 [log(1
− 𝐷(𝑥 , 𝐺(𝑥)))] 

بازسازی - شباهت  :  زیان  تولیدشده  خروجی  اینکه  از  اطمینان  برای 

بین تصویر تولیدشده و تصویر   L1 نزدیکی به تصویر هدف دارد، از زیان

( نحوه محاسبه زیان بازسازی را نشان  4. رابطه )شودواقعی استفاده می 

 دهد. می

(4) 
𝐿𝑜𝑠𝑠𝑙1𝐺
=  𝐸𝑥,𝑦[||𝑦

− 𝐺(𝑥)||1] 

. رابطه  دهد، تابع کلی آموزش مدل را تشکیل میزیانترکیب این دو تابع  

   دهد.( نحوه محاسبه زیان کل را نشان می5)

(5) 𝐺∗ = arg min max 𝐿𝑐𝐺𝐴𝑁(𝐺 , 𝐷) +
 𝜆 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑙1𝐺     

  به و  وزنی برای کنترل تأثیر زیان بازسازی است    ضریبیک   λ که در آن

 . شوددر نظر گرفته می  100طور معمول برابر  

 
 

 معیارهای ارزیابی  
الگوریتم عملکرد  ارزیابی  منظور  از  ،  پیشنهادی  بندیقطعه های  به 

 IOUو    Dice scoreدو شاخص  شامل  سنجی  شباهت معیارهای استاندارد  

و   Ground Truthپوشانی بین تصاویر  ها، هماین شاخص   استفاده شد.

کنند. تعریف  گیری میبندی پیشنهادی را اندازه خروجی الگوریتم قطعه

 آمده است :    (۷)و    (6)این دو شاخص در رابطه  

(6 )   𝐷𝑖𝑐𝑒 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐴 , 𝐵) =  
2|𝐴∩𝐵|

|𝐴|+|𝐵|
     

(۷) 𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐼𝑂𝑈 =  
1

𝑛
∑

|𝐴𝑘 ∩ 𝐵𝑘|

|𝐴𝑘 ∪ 𝐵𝑘|

𝑛

𝑘=1

 

 بینیپیشو تصویر    Ground Truthبه ترتیب تصویر    Bو    Aکه در اینجا  

هرچه عدد به    است.  2ها و برابر  تعداد کلاس   n  شده توسط مدل است.

پوشانی بیشتر  دست آمده به مقدار یک نزدیکتر باشد، نشان دهنده هم

  بندی است.و عملکرد مطلوب قطعه 
 

 نخایج و بحث

سازی شده  نرمال  X-Y مختصات نقاط در صفحه،  پردازشدر مرحله پیش 

تشکیل    256×256با ابعاد   (Density Image) دوبعدیتراکم  و یک تصویر  

و   داده  نشان  را  موقعیت  هر  در  نقاط  تراکم  میزان  تصویر  این  گردید. 

 (5) شود. شکلمیمبنایی برای مراحل بعدی استخراج نقشه محسوب 

.دهدصورت شماتیک نمایش می را به  ابرنقاطپردازش  فرآیند کلی پیش

 

 
 

 Pix2Pix  : مدل4شکل 

Fig. 4: The Pix2Pix Model  
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 ابرنقاطپردازش فرآیند کلی پیش: تصویر شماتیک 5شکل 

Fig. 5: Schematic Illustration of the Overall Point Cloud Processing Workflow  

 

 تنظیمات پیاده سازی 
نقشه استخراج  منظور  به  پژوهش،  این  داخلی    هایفضادوبعدی    در 

رویکرد مبتنی    دوو    کلاسیکهای ابرنقاط، یک روش  ساختمان از داده 

سازی و ارزیابی  پیاده   Pix2Pixو    U-NETبر یادگیری عمیق شامل مدل  

مدل  تمام  چارها  شدند.  شد.  pytorchوب  چدر  سازی  تمام    پیاده 

حافظه انجام    تیگابایگ  8با    GPU Nvidia 4060  کی  یبر رو   هاش یآزما

ها به تفصیل سازی و آموزش هر یک از مدلدر ادامه، تنظیمات پیاده   شد.

 شود: ارائه می 

مدل   شامل    U-NETمدل  :  U-NETتنظیمات  کلاسیک  ساختار  با 

به     Adamتابع  شد.    سازیپیاده مسیرهای رمزگذار و رمزگشا متقارن  

تابع هزینه  از  .  تنظیم شد  1e-4نرخ یادگیری برابر  و    سازعنوان  بهینه 

BCEWithLogitsLoss    شد در  استفاده  فراخوانی  و  دقت  بین  تعادل  تا 

  200های آموزشی برابر  های مختلف نقشه حفظ شود. تعداد دوره  بخش 

   Dropoutنرخ  گرفته شد. برای جلوگیری از بیش برازش مدل،    در نظر

فعال در لایه  2/0برابر   تابع  اعمال شد.  میانی  تمام    RELUساز  های  در 

در   sigmoidهای کانولوشن به کار گرفته شد، در حالی که از تابع  لایه

  256*256  ها به اندازهجهت تولید نقشه استفاده شد. ورودی خروجی  

ا  پیکسل پیکسل ن تغییر  مقادیر  و  شدند  داده  بازه  دازه  به    [0,1]ها 

 سازی شد. نرمال 

شرطی    GANبه عنوان یک شبکه    Pix2Pixمدل   Pix2Pix:تنظیمات مدل

بر پایه   generatorشد. ساختار    سازیپیاده برای ترجمه تصویر به تصویر  

U-NET    لایه و    8با عمقdiscriminator    از نوعPatchGAN    های  پنجرهبا

ساز  سازی دو شبکه از تابع بهینهبرای بهینهطراحی گردید.     ۷0در  ۷0

Adamw    یادگیری نرخ  پارامتر    5e-5با  βو  = تابع    0.5 شد.  استفاده 

 تابع زیانبرای     Binary Cross-Entropyترکیبی از    generatorهزینه  

λ با ضریب    L1 Lossخصمانه و   = برای حفظ شباهت ساختاری بین    10

تعیین   200های آموزشی برابر تصویر ورودی و خروجی بود. تعداد دوره 

ه  دوره ب  10  در هر، نرخ یادگیری  مدل  گراییبهبود هم  به منظورشد.  

پیکسل    256×256. اندازه تصاویر ورودی  کاهش داده شد  ٪10میزان  

   سازی شد.نرمال   [0,1]ها به بازه  است و مقادیر پیکسل 

 Hough Transformنتایج روش  
به منظور استخراج     Hough Transform ابتدا از روش در این پژوهش  

روش با استفاده    نیا  سازیپیادهنقشه دوبعدی ساختمان استفاده کردیم.  

  نی. اگرفته استانجام   OpenCV در کتابخانه   cv2.HoughLinesP از تابع

استفاده از    او ب  داردرا    ریدر تصاو  وسته یخطوط پ  ییشناسا  تیتابع قابل

خطوط    ییشناسا  ییدقت و کارا  یلازم برا   ماتیمختلف، تنظ  یپارامترها

تنظیم شده    ریتابع به شرح ز  نیا  یدیکل  ی. پارامترهاآوردیرا فراهم م

 : است

 :edgesبهلبه  ریتصو معمولاً  که  است    پردازش ش یپ  مراحلواسطه    ها 

ها، شامل  لبه  ریتصو  نی. ا[2۹]  شودی ، حاصل مCannyلتریمانند ف  ر،یتصو

  ییاست که شناسا  ریموجود در تصو  یهالبه تیدر مورد موقع یاطلاعات

   .ردیپذی خطوط بر اساس آن انجام م

 :rho فاصلهدهنده  و نشان  کندیم  نییرا تع  یقطب  یوضوح دقت در فضا  

دقت   rho یتر برا مقدار کوچک  کی است.  کسلیخطوط در واحد پ نبی

  1از    نجای. در اآوردی فراهم م  ترکی خطوط بار  ییرا در شناسا  یشتریب

دقت و زمان پردازش    نیب  یاستفاده شده است که تعادل مناسب  کسلیپ

 .کندی برقرار م

θ  :مربوط    یهااست و به درجه   یقطب  یدر فضا   هیوضوح زاو  کنندهنییتع

 / np.pi   مقدار به  نی. با اختصاص اشودیبه هر خط اختصاص داده م

  شود یمقدار متناوب محاسبه م  کی  کامل،هر درجه    یبه ازا  ان،ی راد  180

 .آوردی را فراهم م  یترقیدق  یا یبا زوا  طخطو   ییکه امکان شناسا

Threshold  : ی لازم برا  یهای أتعداد حداقل ر  کنندهنییتع  مقدار آستانه  

  ان یبه ب تنظیم شد. 30مقدار این پارامتر برابر   خط است. کی ییشناسا

اگر حداقل  ساده  به    یآورخط جمع   یک  یبرا   یأر  30تر،  باشد،  شده 

  تواند یمقدار م  نیا  شیخواهد شد. افزا  ییخط معتبر شناسا  کیعنوان  

افزا  شدهییخطوط شناسا   دادمنجر به کاهش تع دقت   شی و در عوض 

 .ها شودآن

minLineLength :ی برا  دیخط است که با کی طول حداقل دهنده نشان  

که    یشد. هر خط  میتنظ  6پارامتر برابر    نیمقدار ا  معتبر باشد.  ییشناسا

  پارامتر   نی. اشودیگرفته م  دهیطول داشته باشد، ناد  پیکسل  6کمتر از  
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  ن یباشند از ب  زیاز نو  یتا خطوط کوتاه که ممکن است ناش  کندیکمک م

 .بروند

 :maxLineGapک ی  لیتشک  برای  درسترا که دو نقطه    یافاصله  حداکثر  

  5پارامتر برابر  نیمقدار ا .کندیم نیی، تعرا داشته باشند توانندیخط م

  کسلیپ  5از    شتریباشد که ب  یقدردو نقطه به  نیشد. اگر فاصله ب  میتنظ

خط واحد در نظر گرفته نخواهند    ک یاز    یعنوان بخشنقاط به   نیباشد، ا

   .کندیکمک م  وستهی خطوط پ  ییشناسا  لیبه تسه  یژگیو  نیشد. ا

  ر یو مؤثر خطوط در تصو  قیدق  ییپارامترها به شناسا  نیاز ا  نهیبه  استفاده

ک بهبود  موجب  و  کرده  هندس  تیفیکمک  اطلاعات  از    یاستخراج 

است  یهانقشه روی    نمونه  (6)شکل    .طبقه شده  بر  روش  این  نتایج 

ترین معایب تبدیل  از اصلی  های مورد مطالعه را نمایش می دهد.دیتاست 

به هزینه  منجر  است که  پارامتر  عمومی هاف، عدم محدودیت فضای 

 گردد.می  و زمانی بالا در این روش   پردازشی
 

 نتایج روش یادگیری عمیق 
و بر پایه    پیکسلیروش پیشنهادی در این پژوهش مبتنی بر بازسازی  

های پیکسلی  رو، ارزیابی ما بر مبنای شاخص یادگیری عمیق است. از این 

تحلیل کیفی بصری انجام شده است.    چنینو هم  Dice Score  ،IOU مانند 

دهنده دقت مناسب مدل در تفکیک  شده نشان   نتایج عددی و کیفی ارائه 

ارزیابی   نتایج   (2( و )1)جدول    .باشدمی  نقشهنواحی ساختاری مختلف  

 نشان می دهد.   testهای  پیشنهادی را بر روی داده    مدل
 

 Dice Scoreبراساس شاخص  نتایج ارزیابی مدل پیشنهادی :1جدول 

Table 1: Evaluation Results of the Proposed Model Based on the Dice Score 
Metric 

Dice Score 
Dataset 

Pix2Pix U-NET 

0.90 0.925 FloorNet 

0.957 0.971 Structured3D 

 
 IOU Meanبراساس شاخص  نتایج ارزیابی مدل پیشنهادی :2جدول 

Table 2: Evaluation Results of the Proposed Model Based on the IOU Metric 

Mean IOU 
Dataset 

Pix2Pix U-NET 

0.87 0.90 FloorNet 

0.91 0.94 Structured3D 

 

از    تراطلاعات جزئی ماتریس ابهام های یادگیر، در خصوص ارزیابی مدل 

مدل    confusion matrix  8و    ۷. شکل  [30]  دهدنتایج را به ما نشان می

های ورودی را نشان می دهد. پیشنهادی بر روی مجموعه داده 

 

 

   

 الف

   

 ب

 ها و سمت راست خروجی پیش بینی شده است(، نمونه  واقعیت زمین  ، وسط تراکمتصویر  : نمونه نتایج تبدیل هاف )سمت چپ6شکل 

 Structured3Dنتایج دیتاست  -ب  FloorNetنتایج دیتاست -الف

Fig. 6: Sample results of the Hough transform (left: density image, middle: ground truth samples, right: predicted output); 
(a) Results on the FloorNet dataset (b) Results on the Structured3D dataset 
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 Pix2Pix       -ب     U-NETمدل-الف

                                
 FloorNetهای پیشنهادی بر روی دیتاست مدل ماتریس ابهام :۷شکل 

Fig. 7: Confusion Matrix of the Proposed Models on the FloorNet Dataset 
 

  

     U-NETمدل-الف Pix2Pix                   مدل -ب

 Structure3Dپیشنهادی بر روی دیتاست  هایمدل ماتریس ابهام:  8شکل 

Fig. 8: Confusion Matrix of the Proposed Models on the Structured3D Dataset 

 

نتایج کیفی حاصل از اجرای روش پیشنهادی، در ادامه ارائه شده است.  

مدل  این  عملکرد  بصری  ارزیابی  منظور  نتایج  نمونه   ،هابه  از  هایی 

 Ground) های مرجعبینی شده به همراه تصاویر ورودی و نقشهپیش 

Truth) این تصاویر، نمایانگر توانایی مدل نمایش داده می ها در شوند. 

بازسازی مرزهای دقیق فضاهای داخلی ساختمان و تطابق با ساختارهای  

هستند )  .واقعی  )۹شکل  و  روی  10(  پیشنهادی  روش  نتایج  نمونه   )

 دهد. را نشان می   Structure3dو FloorNetدیتاست  

سه    یخروج(  12( و )11های )شکل ،  فوق  جداگانه یهالیبر تحل  علاوه

تبد مقابهرا    Pix2Pixو    U-Net  هاف،  لیروش    ک ی  یرو  یاسهیصورت 

که   دهدینشان م  جینتا  سهی. مقادن دهمی  شینما  تاستینمونه از هر د

تول  لیتبد گسسته  و  منفرد  خطوط  صرفاً  به   کندیم  دیهاف  قادر  و 

  ی ر یادگی  یهامدل   کهی در حال  ست،ین  کیتوپولوژ  یها ساختار  یبازساز

چندضلع  وستهیپ  یمرزها   قیعم بازساز  بسته  یهایو  دقت  با    ی را 

 اند. کرده 

 ها محدودیت 
 هایعمیق با استفاده از مدل   یادگیریپیشنهادی مبتنی بر    روشاگرچه  

U-Net و Pix2Pix   نقشه دوبعدی داشته و    استخراجدر    مطلوبیعملکرد

دست   Dice Score درصد بر اساس معیار  ۹0  بیش از  به میانگین دقت

  نقشهنخست،  ها مواجه است.  یافته است، اما همچنان با برخی محدودیت

وابسته   یبعدسه اطاز ابرنق یدو بعد ریبه پروجکشن تصاو شدهی بازساز

دقت    تواندی م  ریو روش پروجکشن تصو  یورود  اطابرنق  تیفیک  .است

های یادگیری  مدل   دوم، هد.قرار د ریتحت تأث به طرز معناداری  را    جینتا

پیشنهادی،   پ  یورود   ریتصوعمیق  صورت  به  پ  کسلیرا   کسلیبه 

خطوط کج    میمنجر به ترس  ندیفرآ  نیو ممکن است ا  کندی م بندیقطعه

را    جینتا  یکاربرد  تینواقص در دقت مرزها، قابل  نیو نامطلوب شود. ا

طور خاص هر دو مدل  بهسوم،    .دهدی کاهش م  یبردار مصارف نقشه   یبرا 

شدید   (Occlusion) هایی که داده ابرنقطه اولیه دارای انسداددر نمونه

در نتیجه عارضه انسداد    اند.تری نشان دادهبوده است، عملکرد ضعیف

  .دهدهای محیطی رخ میمحدودیت دید حسگر یا نویز 
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 FloorNetدیتاست سه نمونه تست از پیشنهادی بر روی نتایج روش :  ۹شکل 

Fig. 9: Results of the proposed method on three test samples from the FloorNet dataset 
 
 

 
 Structure3Dدیتاست سه نمونه تست از پیشنهادی بر روی نتایج روش : 10شکل 

Fig. 10: Results of the proposed method on three test samples from the Structure3D dataset 
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 FloorNet تاستید  یرو قیعم یریادگی  یهامدل و کیکلاس روش جینتا سهیمقا: 11شکل

Fig. 11: Comparison of the results of the classical method and deep learning models on the FloorNet dataset 

 

 
 Structure3D تاستید  یرو قیعم یریادگی  یهاو مدل کیروش کلاس جینتا سهیمقا: 12شکل

Fig. 12: Comparison of the results of the classical method and deep learning models on the Structure3D dataset  

 

ل فاقد اطلاعات پیکسلی کافی هستند به طور معمو   دارای انسداد  نواحی

ناقص  .[31] ابرنقاط  از  حاصل  تراکمی  تصاویر  موارد،  این  فاقد    ،در 

های گمشده بودند.  اطلاعات ساختاری کافی برای استنتاج صحیح بخش

  های حذف درستی بخشها نتوانند به این کمبود اطلاعات باعث شد مدل 

ها را بازسازی کنند،  دوبعدی مانند دیوارها یا گوشه   تصویر تراکمشده از  

بینی دچار اختلال در پیوستگی خطوط و ناتوانی در پیش و در نتیجه  

از این موارد شکست  . نمونه شودشکل واقعی مرزها می   در شکل هایی 

صورت عینی نمایش داده  اند تا این محدودیت بهارائه شده  ( 14و )  (13)

این تصاویر، نواحی دارای انسداد با کادر قرمز رنگ نمایش داده    در.  شود

ها در  مدل   زیادرغم دقت  دهد که علیاین مسئله نشان می   شده است.

های  های کامل و بدون نقص، روش پیشنهادی نسبت به داده شرایط داده 

های  ناقص یا دارای انسداد، که در کاربردهای واقعی مانند اسکن محیط

.داخلی بسیار رایج هستند، از پایداری کافی برخوردار نیست 
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 FloorNet  دارای انسداد در مجموعه داده  سازی شده روی نمونههای پیاده نتایج بصری مدل: 13شکل 

Fig. 13: Visual results of the implemented models on an occluded sample from the FloorNet dataset 

 

 
 Structure3d  دارای انسداد در مجموعه داده  سازی شده روی نمونههای پیاده نتایج بصری مدل : 14شکل

Fig. 14: Visual results of the implemented models on an occluded sample from the Structure3D dataset 

 

 گیرینخیجه

موثر    کی  پژوهش،  نیادر   استخراج  چارچوب  دوبعدی جهت    نقشه 

 این  .  دـارائه ش   یورود  اطابرنق   یهااز داده   هامان ـساخت   داخلیهای  ا ـفض
 

 

 

مبتنی بر  دو رویکرد کلاسیک و    سازی و ارزیابی پیاده   چارچوب شامل

با وجود قابلیت اولیه    ،روش کلاسیک تبدیل هافاست.  یادگیری عمیق  

ناپیوستگی  و  انسداد  نویز،  برابر  در  مستقیم  خطوط  شناسایی  های  در 
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داده  واقعی  ساختاری  ندارد.های  اعتمادی  قابل  همچنین،    عملکرد 

ای از خطوط منفرد و بدون انسجام  صورت مجموعه   خروجی این روش به

با دشواری   بازسازی یک نقشه دقیق و یکپارچه را  توپولوژیک بود که 

پارامترها  مقادیر  این روش به شدت به  نتایج  ،  همچنین  .ندکمواجه می

هزینه  افزایش قابل توجه  منجر به  تنظیم دقیق پارامترها  است و    وابسته

 . گرددو زمانی می  محاسباتی

  Pix2Pix  و  U-Netهای یادگیری عمیق  در مقابل، نتایج حاصل از مدل 

های  فضا ها قادر به استخراج دقیق نقشه دوبعدی  نشان داد که این روش

های پیشنهادی توانستند در  به ویژه، مدل ها هستند.  اختمان سداخلی  

به دقت   IoU  د و در معیارصدر  ۹0به دقت بیش از    Dice Scoreمعیار  

از   از    80بیش  حاکی  که  یابند،  دست  آن درصد  بالای  در  توانایی  ها 

گوشه  و  دیوارها  مانند  محیط  اصلی  ساختارهای  میبازسازی  باشد.  ها 

ها با  افزون بر آن، ارزیابی کیفی از طریق مقایسه بصری خروجی مدل 

های مرجع نیز انجام گرفت. نتایج کیفی به دست آمده که با تصاویر  نقشه

است،   شده  آورده  مقاله  متن  در  می نمونه  که  نشان  های  مدلدهد 

بالاتری  توانستند  یادگیری عمیق   انسجام  و  با وضوح  خطوط مرزی را 

های مبتنی  برتری روش   کمی و کیفی  نتایجکلی  طور . به کنند  بازسازی

نشان   خوبی  به  رویکردهای کلاسیک  به  نسبت  را  عمیق  یادگیری  بر 

 دهد.  می

های پیشنهادی در شرایطی  نتایج نشان داد که مدل  تحلیلبا این حال، 

داده در اابرنق   هایکه  دقت  کاهش  با  باشد،  شدید  انسداد  دارای  ط 

  ا ی  وارهایاز د  ییهابخش   ،یطی شرا  نیدر چنشوند.  بینی مواجه می پیش 

کاف  لیدلبه   یمرز   یساختارها  اطلاعات    ی بازساز   یدرستبه  یفقدان 

  ن ی. اشوندی م  یینها  یو اعوجاج در خروج  یدچار گسستگ  ای  شوندینم

بر عملکرد مدل دارد    یشتریب  ریتأث  ده،یچیپ  یدر فضاها   ژهیوموضوع به 

مقاومت مدل در برابر نقص    شیافزا  یبرا   ییراهکارها  اعمال  ضرورت  و

  روش  یهات یاز محدود گرید یکی ن،یعلاوه بر ا .سازدی داده را آشکار م

است که    قیعم  یریادگی  یهامدل   یخروج  یکسلیپ  تیماه  ،پیشنهادی

 binary)  ییدودو  یکسلی پ  یهاهیصورت ناحبه   وارهایدر آن مرزها و د

masksمانند    یعمل  یبردهادر کار  ،خروجی پیکسلی.  شوندی م  ی( بازساز

مکان  یها ستمیس  ای  CAD  یهانقشه   دیتول به ،  (GIS)  یاطلاعات  باید 

شود  (vectorization)  قیدق  یبردار صورت   تبدبازسازی    ی خروج  لی. 

  ی هندس اتی بدون از دست دادن جزئ یبردار  قیدق یبه مرزها یکسلیپ

      . شودیمچالش باز محسوب    ک یهمچنان    ،ی ساختار  یخطاها   جادیا  ای

تنها  خواهد بود که نه   ییهاپژوهش، تمرکز بر توسعه مدل   نیدر ادامه ا

داده  برابر  دارا   یهادر  و  بتوانند    یناقص  بلکه  باشند،  مقاوم  انسداد 

مستقبه بردارها   ییهای خروج  م،یرمستقیغ  ای  میصورت  قالب    ی در 

  ی به طراح  توانی م  یشنهادیپ  یرهایکنند. از جمله مس  دیتول  یهندس

از توابع    یریگبهره   ،یبردار   یساختارها  یریادگی  تیبا قابل  ییهاشبکه 

  ی هاپردازش بر هندسه و استفاده از پس   یمبتن  (Loss Functions)  انیز

 اشاره کرد.   ک یتوپولوژ  یهامانند گراف   یساختار
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، دوره  13۹5در سال  مظفر  مرتضی حیدری 

برداری خود را  نقشه  -دکتری مهندسی عمران

در دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی  

  13۹6با موفقیت به اتمام رساند. ایشان از سال  

استادیار عنوان  دانشکده    گروه  با  عمران 

مهندسی دانشگاه بوعلی سینا مشغول تدریس  

ها مقاله علمی در  و پژوهش هستند. نتایج تحقیقات ایشان در قالب ده 

 نشریات و کنفرانسهای مختلف ارائه شده است.  
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