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3D reconstruction plays an important role in surveying and close-range photogrammetry, facilitating 

the accurate extraction of geometric information from objects and their surrounding environment. 

However, conventional methods in this field typically require multi-view images along with positional 

and angular data of the camera, which can pose limitations in certain practical applications. This study 

introduces a novel approach based on the MiDaS deep learning model, one of the most accurate 

architectures for monocular depth estimation, which is capable of generating a relative depth map from 

a single 2D image. The final 3D model is then extracted using the Poisson Surface Reconstruction 

algorithm, without the need for spatial information or camera orientation data. To evaluate the 

performance of the proposed method, the resulting 3D model was compared against a reference model 

produced by the conventional photogrammetry method. The results showed a Root Mean Square Error 

(RMSE) of 0.775 centimeters, confirming the appropriate accuracy and reliability of the proposed 

approach under multi-view data limitations. This study demonstrates the high potential of deep learning 

models like MiDaS in 3D reconstruction and surveying applications, and highlights that using more 

advanced versions such as DPT could further improve accuracy in future research and applications.  
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Introduction 

Three-dimensional (3D) reconstruction and depth 

estimation from two-dimensional (2D) images are 

fundamental topics in fields such as surveying, 

photogrammetry, computer vision, and augmented 

reality. These processes aim to extract precise geometric 

information from objects and environments, enabling 

applications in modeling, structural analysis, and design. 

Traditional 3D reconstruction methods, such as stereo 

vision and Structure from Motion (SfM), rely heavily on 

multiple images captured from different angles and 

precise positional data from imaging stations. This 

dependency poses significant operational challenges, 

particularly in scenarios where acquiring multi-view 

images is impractical or impossible, requiring complex 

equipment, time-consuming processes, and sensitivity to 

varying lighting conditions. In contrast, recent advances 

in deep learning have introduced innovative solutions for 

depth estimation and 3D reconstruction from a single 

image, mitigating these limitations. This study aims to 

develop and evaluate a novel deep learning-based 

approach for 3D reconstruction from a single 2D image. 

The proposed method utilizes the MiDaS (Multiple 

Depth Estimation Accuracy with Single Network) model 

for depth estimation, followed by Poisson surface 

reconstruction to generate the final 3D model (Wang et 

al., 2004). The primary objective is to assess the efficacy 

of this approach compared to multi-image 

photogrammetry, offering an efficient solution for 

constrained conditions. 

Materials and Methods 

The study utilized a dataset from the PhotoModeler 

software training collection, consisting of images 

captured with a FinePix F10 camera wit h a focal length 

of 8.1755 mm. For the photogrammetry method, four 
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complementary images of the target object were used to 

create a high-precision reference 3D model. In contrast, 

the proposed deep learning method employed only a 

single frontal-view image. This image was captured at an 

oblique angle under optimized conditions, including 

uniform lighting (using LED panels), appropriate depth 

of field, and an optimal distance from the object to ensure 

sufficient geometric information. The MiDaS model, 

based on convolutional neural networks (CNNs) and 

trained on diverse datasets such as KITTI, NYU Depth 

V2, and Make3D, was applied to generate a depth map. 

The model configuration included the MiDaS_small 

version with four main layers (featuring components like 

Conv2dSameExport and InvertedResidual) and image 

preprocessing steps (resizing to 384 pixels, 

normalization, and tensor conversion). 

The depth map produced by MiDaS was converted 

into a 3D point cloud using the pinhole camera model, 

where 2D pixel coordinates (x, y) and their 

corresponding depth values (v) were transformed into 3D 

coordinates (X, Y, Z) based on geometric equations 

involving the focal length and principal point. Surface 

normals were then computed using the K-D Tree 

algorithm to determine surface orientations, enhancing 

reconstruction accuracy. These normals, along with the 

point cloud, were fed into the Poisson surface 

reconstruction method, which solved the Poisson 

differential equation to produce a continuous and smooth 

3D mesh. For comparison, the reference 3D model was 

generated using PhotoModeler from multi-view images. 

Both models (MiDaS and photogrammetry) were loaded 

into CloudCompare, where point-to-point distance 

measurements were conducted. The root mean square 

error (RMSE) was used to evaluate accuracy. All depth 

map processing and point cloud generation steps were 

implemented in Python within the Google Colab 

environment. 

Results and Discussion 

The results demonstrated that MiDaS successfully 

generated a relative depth map from the single 2D image, 

with brighter colors indicating closer objects and darker 

shades representing farther ones. This depth map was 

effectively transformed into a 3D point cloud, accurately 

reflecting the object’s overall geometry. The Poisson 

surface reconstruction produced a smooth and 

continuous 3D mesh that preserved the object’s details 

and boundaries. However, areas with low texture or 

edges exhibited reduced detail, influenced by the initial 

depth map quality and point cloud density. Comparison 

with the photogrammetry model revealed an RMSE of 

0.775 cm (approximately 8 mm) for the MiDaS model, 

compared to 0.037 cm for the photogrammetry model. 

This minor difference underscores the acceptable 

accuracy of the proposed method, especially considering 

its reliance on a single image. 

Discussion of the findings suggests that MiDaS’s 

depth estimation performance depends on factors such as 

input image quality, training data diversity, and 

preprocessing settings. In regions with complex 

geometry or suboptimal lighting, depth accuracy may 

decline, impacting the 3D model. Conversely, 

photogrammetry benefits from multi-view data, enabling 

precise reconstruction of hidden areas and varied angles, 

albeit with greater complexity and cost. The key 

advantage of MiDaS lies in its simplicity, rapid 

processing, and independence from additional data, 

making it suitable for real-time applications or resource-

limited scenarios. Nonetheless, the observed 

discrepancies indicate that for highly precise 

applications, such as industrial analysis, model 

optimization or advanced MiDaS versions may be 

necessary. Enhancing the Poisson reconstruction 

algorithm or training MiDaS with more diverse datasets 

could further narrow this gap, improving overall 

accuracy and detail retention. 

Conclusions 

This study confirmed that the MiDaS model, using a 

single image without camera positional data, can produce 

3D models with acceptable accuracy (RMSE of 0.775 

cm). Compared to the photogrammetry model (RMSE of 

0.037 cm), the proposed method demonstrates efficacy in 

constrained conditions. The Poisson surface 
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reconstruction effectively generated smooth and precise 

meshes from the point cloud, though minor differences 

persist due to the inherent limitations of single-image 

depth estimation versus multi-view photogrammetry. 

The research highlights MiDaS as a viable option for 

applications prioritizing speed and simplicity, yet for 

scenarios demanding high precision, traditional methods 

or enhanced MiDaS versions are preferable. Future 

research should explore advanced MiDaS variants, 

hybrid single- and multi-view approaches, and improved 

reconstruction algorithms to boost accuracy and detail. 

This study provides a foundation for advancing deep 

learning applications in photogrammetry and computer 

vision, showcasing its potential in modern 3D 

reconstruction workflows. 
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  MiDaS مدل یادگیری عمیق مبتنی برتصویر تک بعدی از تخمین عمق و بازسازی سه
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کند و به استخراج دقیق اطلاعات هندسی از اشیا و محیط اطراف برداری و فتوگرامتری برد کوتاه ایفا میبعدی نقش مهمی در نقشهبازسازی سه

های موقعیت و زاویه تصویربرداری نیاز دارند که در برخی کاربردهای تصاویر چندنمایی و دادههای مرسوم این حوزه معمولاً به نماید. روشکمک می

های دقیق تخمین عمق ، یکی از معماریMiDaS هایی همراه است. در این پژوهش، روشی نوین مبتنی بر مدل یادگیری عمیقعملی با محدودیت

گیری از الگوریتم بازسازی سطح تصویر دوبعدی، نقشه عمق نسبی تولید کند. سپس با بهرهنما، معرفی شده است که قادر است تنها با یک تک

شود. برای ارزیابی بعدی نهایی بدون نیاز به اطلاعات مکانی یا زاویه دوربین استخراج می، مدل سه(Poisson Surface Reconstruction) پواسون

مرجع تولید شده توسط روش رایج فتوگرامتری مقایسه شد. نتایج نشان داد که خطای بعدی حاصل با مدل عملکرد روش پیشنهادی، مدل سه

های متر است که دقت مناسب و قابلیت اعتماد روش پیشنهادی را در شرایط محدودیت دادهسانتی 0.775برابر با  (RMSE) میانگین مربعات

برداری و بعدی و کاربردهای نقشهرا در بازسازی سه MiDaS ی عمیق مانندهای یادگیرکند. این مطالعه ظرفیت بالای مدلمی تأییدچندنمایی 

ها و کاربردهای آینده تواند دقت نتایج را در پژوهشمی DPT تر همچونهای پیشرفتهکند که استفاده از نسخهدهد و اشاره میفتوگرامتری نشان می

 .بهبود بخشد

 کلیدی هایواژه
 یعمق، بازساز ینتخم

 یر،تک تصو ی،بعدسه

 یق،عم یادگیری

 یناییب ی،فتوگرامتر

 .ینماش

 
 

 

 مقدمه

عنوان یکی بعدی و تخمین عمق از تصاویر دوبعدی، بهبازسازی سه

های مختلف از جمله بینایی و مهم در زمینهبرانگیز از موضوعات چالش

 Augmented) برداری و واقعیت افزودهماشین، فتوگرامتری، نقشه

Realityتصویر، به دلیل نداشتن اطلاعات عمق، تک . رود( به شمار می

بعدی سازی سههای کافی برای مدلبه خودی خود قادر به ارائه داده

های را بر آن داشته تا از تکنیکدقیق نیستند. این مشکل، پژوهشگران 

 یکپیشرفته مانند یادگیری عمیق برای استخراج اطلاعات عمق از 

های عصبی های مبتنی بر شبکهتصویر استفاده کنند. با ظهور مدل

اند که امکان تخمین عمق و های جدیدی توسعه یافتهعمیق، روش

دی فراهم بعدی را تنها با استفاده از یک تصویر دوبعبازسازی سه

 بعدی، مانند استریو ویژنهای سنتی بازسازی سهروشدر  .آورندمی

(Stereo Vision شامل استفاده از دو یا چند دوربین برای تحلیل ،)

 ,Howells and Abuomarت )اس ثبت شده اختلاف دید بین تصاویر

 Structure from Motion) روش ساختار از حرکت همچنین (.2022

(SfM))، بعدی از یک مجموعه تصاویر به فرآیند بازسازی ساختار سه
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 … یادگیریبر مدل  یمبتن یراز تک تصو یبعدسه یعمق و بازساز ینتخم فرهنگی و همکاران

نیازمند چندین نما از یک صحنه یا شیء هستند تا عمق و  اشاره دارد، 

هرچند این . (Fusiello, 2024)بعدی تخمین زده شودساختار سه

اند، اما هایی دست یافتهه موفقیتها در برخی کاربردها بروش

های بسیاری مانند نیاز به چندین تصویر دقیق، پیچیدگی در محدودیت

های محاسباتی سنگین های تصویربرداری و پردازشتنظیم ایستگاه

به دلیل نیاز به تصاویر  تصویری چندهای وجود دارد. علاوه بر این، روش

وری متغیر با مشکلاتی مواجه های پیچیده یا شرایط نمتعدد، در محیط

 .گرددمنجر می هاآنشوند که به کاهش دقت و کارایی می

بعدی و تخمین عمق بازسازی سهها، در راستای غلبه بر این چالش

یکی از این اند. عنوان یک راهکار نوین مطرح شدهبهاز روی تک تصویر 

های شبکههای یادگیری عمیق است. راهکارها استفاده از الگوریتم

های پیچیده از تصاویر دوبعدی، عصبی عمیق با قابلیت استخراج ویژگی

بعدی دقیق ارائه پتانسیل بالایی در تخمین عمق و بازسازی سه

 های برجسته در اینیکی از مدل .(Piccinelli et al., 2024)دهندمی

 MiDaS (Estimation Accuracy with Multiple Depth زمینه

Single Network) الگوریتم .است MiDaS های گیری از شبکهبا بهره

کند. عصبی عمیق، امکان تخمین عمق دقیق از تک تصویر را فراهم می

 ای مانندهای گستردهاین الگوریتم با آموزش روی مجموعه داده

KITTI ،NYU Depth و Make3D توانسته است عملکرد ،

ویژه در شرایطی این مدل به .توجهی در شرایط مختلف ارائه دهدقابل

پذیر امکان هاآنموجود نیستند یا استفاده از  چند تصویریهای که داده

 نیست، به عنوان یک راهکار کارآمد مورد توجه قرار گرفته

بعدی های اخیر در بازسازی سهپیشرفت (Ranftl et al., 2020).است

 دو های قابل توجهی را در اینتصویر، نوآوریتک و تخمین عمق از 

 ها در این زمینه توسطیکی از اولین تلاش. ستا حوزه به همراه داشته

و  2007های در سال ) ,.2007Saxena et al( و همکاران ساکسنا

رویکردی نظارت شده برای تخمین عمق از یک  هاآنانجام شد.  2008

 Markov Random) تصویر ارائه دادند که از میدان تصادفی مارکوف

Field (MRF)) کند و قادر به بازسازی دقیق چند مقیاسه استفاده می

باشد. در تحقیق میهای غیرساختار یافته های عمق در صحنهنقشه

چشمی با بعدی از تصاویر تکتخمین عمق سهدیگری از این نویسنده، 

شده انجام شد. مدل استفاده از یک روش یادگیری ماشین نظارت

مقیاسی است که  ی مارکوف چندپیشنهادی مبتنی بر میدان تصادف

تصویر را ترکیب کرده و قادر به تولید  سراسریهای محلی و ویژگی

 های غیرساختار یافته است. همچنینهای عمق دقیق برای صحنهنقشه

و استریو، دقت تخمین عمق  تصاویر تکبا ترکیب  ،هاآنطبق گزارش 

 ,.Eigen et al)و همکاران . ایگن (Saxena et al., 2008)بهبود یافت

تصویر ارائه دادند که تک بینی عمق از روشی جدید برای پیش (2014

و تصحیح محلی استفاده  سراسریبینی از دو شبکه عمیق برای پیش

 NYU Depth (New Yorkهای از مجموعه داده هاآنکند. می

University Depth Dataset داخلی  هایی از فضاینهصحشامل  ( که

شده توسط دانشگاه های عمق واقعی تهیهبا وضوح بالا همراه با نقشه

و همچنین از مجموعه  (Silberman et al., 2012) نیویورک است

 KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and هایداده

Toyota Technological Institute )توسط موسسه فناوری  که

( برای (Max Planck Institute(MPI)ا و موسسه کارلسر

شامل تصاویر فضای باز و های هوشمند در آلمان تهیه شده و سیستم

 های رانندگی خودکار استهای عمق مرتبط با سیستمداده

(Eldesokey et al., 2020) برای آموزش و ارزیابی مدل خود بهره ،

ای به دست ش در هر دو مجموعه داده نتایج برجستهگرفتند. این رو

بندی تصویر آورد و قادر به تعیین دقیق مرزهای عمق بدون نیاز به قطعه

-روشی خود، (Hermann et al., 2020)و همکاران . هرمن گردید

برای تخمین عمق از تصاویر  (Self-Supervised Method) نظارتی

های آموزشی با برچسب ندارد و هوایی معرفی کردند که نیازی به داده

 و همکاران. خان دهددقت بالایی را در تخمین عمق و موقعیت ارائه می

(Khan et al., 2020) مبتنی بر یادگیری عمیق های مروری بر روش

ارائه دادند ( Red-Green-Blue(RGB)) تصاویر برای تخمین عمق از

روش پیشرفته در این حوزه پرداختند  13های مرتبط و و به بررسی داده

های (، روش1. در جدول )های آینده را مورد بحث قرار دادندو چالش

مذکور در این مطالعه آمده است.
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 های یادگیری عمیقتخمین عمق مبتنی بر مدلهای روش -1جدول 

Table 1 - Depth Estimation Methods Based on Deep Learning Models 

 حوزه کاربرد هاچالش سازبهینه مجموعه داده معماری بندیدسته روش

EMDEOM شده نظارت FC KITTI Adam 
حساسیت به نویز، محدودیت 

 های واقعیداده
 خودروهای خودران

ACAN شده نظارت Encoder-

Decoder 

NYU-v2, 

KITTI 
SGD بینایی ماشین، رباتیک زمان آموزش بالا، نیاز به داده زیاد 

DenseDepth شده نظارت Encoder-

Decoder 
NYU-v2 Adam 

های عدم تعمیم خوب به محیط

 غیرآموزشی
 رباتیک، واقعیت افزوده

DORN شده نظارت CNN 
NYU-v2, 

KITTI 
Adam های کمک رانندهسیستم پیچیدگی محاسباتی بالا 

VNL شده نظارت Encoder-

Decoder 

NYU-v2, 

KITTI 
SGD بینایی کامپیوتر های دقیق عمقوابستگی به داده 

BTS شده نظارت Encoder-

Decoder 

NYU-v2, 

KITTI 
Adam هاحساسیت به بازنمایی لبه 

، واقعیت سه بعدیبازسازی 

 مجازی

DeepV2D شده نظارت CNN 
NYU-v2, 

KITTI 
Adam 

نیاز به تصاویر چندگانه، هزینه 

 محاسباتی
 دینامیک سه بعدیبازسازی 

LISM خود نظارتی Encoder-

Decoder 
KITTI Adam 

های دقت کمتر نسبت به روش

 شدهنظارت
 کاربردهای واقعیت افزوده

monoResMatch خود نظارتی CNN KITTI Adam برداری موبایلنقشه نوری ضعیف محدودیت در شرایط 

PackNet-SfM خود نظارتی CNN KITTI Adam 
وابستگی به صحت تخمین حرکت 

 دوربین
 رباتیک

monodepth2 خود نظارتی CNN KITTI Adam خودروهای خودران پذیریهای تعمیمچالش 

GASDA ینظارت یمهن CNN KITTI Adam 
شده و بدون تعادل بین داده نظارت

 نظارت
 بینایی ماشین

VOMonodepth خود نظارتی Auto-

Decoder 
KITTI Adam پویا تخمین عمقکاربردهای  های پویاپایداری در صحنه 

های عصبی عمیق برای در تحقیقات جدیدتر، استفاده از شبکه

و ، مینگ . برای مثاله استتخمین عمق گسترش یافت

های اخیر در به مرور توسعه  (Ming et al., 2021)همکاران

عمیق پرداختند و به بررسی  تخمین عمق با استفاده از یادگیری

های موجود ها و چالشبندی روشهای یادگیری عمیق، دستهمدل

مدلی  (Hristova et al., 2022) و همکاران. هریستوا پرداختند

های جنگلی ارائه بینی عمق از یک تصویر در محیطبرای پیش

-Red با استفاده از مجموعه داده جدید از تصاویر هاآندادند. مدل 

Green-Blue-Depth(RGB-D)، بینی را بهبود بخشید دقت پیش

 Root Mean Square Errorخطای میانگین مربعات ) و

(RMSE) ) و همکاران . ولپونر متر کاهش داد 1/2مدل را به

(Welponer et al., 2022) های شبکه عصبی به ارزیابی معماری

پرداختند.  تک تصویرپیچشی نظارت شده برای تخمین عمق از 

بعدی زسازی ساختار سهها در باهای این روشبه محدودیت هاآن

را برای  ArchDepth دقیق اشاره کرده و یک معیار جدید به نام

 .ها معرفی کردندارزیابی عملکرد این روش
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به بررسی تخمین عمق  (Najaf et al., 2023)و همکاران نجف 

های عصبی با استفاده از شبکه Google Earth ایاز تصاویر ماهواره

یک شبکه عصبی کانولوشن را برای تولید  هاآنرداختند. پیچشی پ

معرفی کردند و نتایج  RGB نقشه عمق با وضوح بالا از تصاویر

 International) قابل قبولی ارائه دادند که با تصاویر معیار

Society for Photogrammetry and Remote Sensing 

(ISPRS) و همکاران . راجاپاکشا مقایسه است( قابل

(Rajapaksha et al., 2024)، های ای جامع درباره روشمقاله

تصویر و ویدیوها تک تخمین عمق بر اساس یادگیری عمیق از 

ها و بندی روشها، دستهارائه دادند و به بررسی پیشرفت

 . های موجود پرداختندچالش

 ، کارهای متعددی انجام شدهنیز بعدیدر زمینه بازسازی سه

های به چالش ) ,.2007Ozden et al(و همکاران  . ازدناست

بعدی صحنه و شناسایی مسیر حرکت بازسازی اطلاعات سه

اند الگوریتمی ارائه کرده هاآناند. دوربین از توالی تصاویر پرداخته

ا خروج اشیاء، جدا تواند تغییرات در صحنه، مانند ورود یکه می

شدن مسیر حرکتی اشیاء مشترک، یا ادغام مسیرهای حرکتی 

طور اشیاء مختلف را شناسایی و مدیریت کند. این الگوریتم به

های را به گروه هاآنهای تصویر را دنبال کرده، زمان ویژگیهم

صورت ها را بهکند و تمامی بخشبندی میمتحرک و صلب تقسیم

های کند. روش پیشنهادی، برخلاف تکنیکی میبعدی بازسازسه

عمل کرده و برای  (Onlineبرخط )صورت ای، بهپردازش دسته

زمینه بسیار کارآمد بازسازی اشیاء کوچک و متحرک در پیش

در کتاب خود  (Salzmann and Fua, 2010)فوآ  و. سالزمان است

اند که امکان بازسازی شکل سطوح هایی را بررسی کردهروش

 هاآنکنند. بعدی تغییرپذیر را از یک جریان ویدئویی فراهم میسه

 :انددو دسته روش مؤثر را معرفی کرده

که با ایجاد تطابق با یک تصویر مرجع از های مبتنی بر الگو روش

 .کنندشده عمل میپیش شناخته

-Non-Rigid Structure) غیر صلبهای ساختار از حرکت روش

from-Motion (NRSfM)) ویدئو،  که با دنبال کردن نقاط در طول

 .کنندزی میشکلی ناشناخته را بازسا

های حلها را بررسی و راههمچنین ابهامات ذاتی این روش هاآن

اند. این مطالعه، مسیرهایی را نیز عملی برای رفع این ابهامات ارائه کرده

 Lunscher)و همکاران . لانسچر دهدبرای تحقیقات آینده پیشنهاد می

and Zelek, 2018)  در پژوهش خود به بررسی کاربردهای اسکن

نشان دادند که با استفاده از یادگیری  هاآناختند. بعدی بدن پردسه

ای طراحی کرد که تنها به یک نقشه توان اسکنرهای سادهعمیق، می

نیاز دارند. این اسکنرها  تمام بدن ابر نقاطعمق ورودی برای تولید 

های مختلفی مانند مد، پوشاک و نظارت بر سلامت توانند در زمینهمی

متر میلی 19/5قادر به تولید ابر نقاط با دقت  هاآنمدل  .استفاده شوند

های اسکن ها در استفاده از سیستمتواند به کاهش هزینهاست و می

یک روش برای  (Chu et al., 2019)و همکاران  . شوبدن کمک کند

ارائه دادند که شامل تولید  RGB بعدی از یک تصویرهتولید ابر نقاط س

 Generative) تخاصمیتصویر عمق با استفاده از شبکه مولد 

Adversarial Network (GAN))  و سپس محاسبه ابر نقاط از تصویر

دهنده تولید ابر نقاط با کیفیت بالا و نیاز به عمق است. این روش نشان

نوع معماری شبکه یک ولد ضدی شبکه م. منابع محاسباتی کم است

های طور خاص برای تولید دادهعصبی در یادگیری عمیق است که به

) ,.Choe et alو همکاران  چو .جدید، مانند تصاویر، طراحی شده است

را معرفی کردند، روشی برای  Volume Fusionود در مقاله خ (2021

بعدی های سهدر بازسازی صحنهو یادگیری عمیق  عمقتخمین ادغام 

های سنتی و یادگیری عمیق موجود که عملکرد بهتری نسبت به تکنیک

 . دهدنشان می

 ,.Madhuanand et al) مدهاناند و همکارانای، در مطالعه

 نظارتی برای تخمین عمق از ویدیوهای-از یادگیری خود (2021
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UAV های با استفاده از فریم استفاده کردند و مدل خود را

آموزش دادند. شی دو و سه بعدی های عصبی پیچویدیویی و شبکه

های موجود دهنده عملکرد بهتری نسبت به روشنشان هاآننتایج 

 (Wandt et al., 2016)و همکاران . وندت در تخمین عمق است

تک بعدی انسانی از توالی به بررسی تخمین شکل و حرکت سه

تصویر پرداختند و مدلی را معرفی کردند که با استفاده از مقادیر 

بعدی دقیقی بازسازی سه توانسته استای پایه و فرضیات دوره

 .ارائه دهد

جزا هستند و هر بعدی دو حوزه کاملاً متخمین عمق و بازسازی سه

های خاص خود هستند. ها و تکنیکها شامل روشیک از این حوزه

هایی مانند استریو برای تخمین عمق، از روشهمانطور که گفته شد، 

ستفاده اهای عصبی عمیق و شبکه (SfM) ویژن، ساختار از حرکت

هایی نظیر بازسازی بعدی روششود، در حالی که برای بازسازی سهمی

بندی ، مثلث(Poisson Surface Reconstruction) پواسونسطح 

مورد  چند تصویریهای و روش (Delaunay Triangulation) نیودل

. وجه تمایز و (Cazals and Giesen, 2004)گیرنداستفاده قرار می

نوآوری این تحقیق در استفاده از یک مدل یادگیری عمیق تخمین 

بعدی دقیق از تنها یک تصویر سهبرای بازسازی  (MiDaS) عمق

چند های دوبعدی است، بدون نیاز به اطلاعات موقعیت دوربین یا داده

های سنتی فتوگرامتری ضروری هستند. برخلاف که در روش نمایی

و کاربرد  های پیشین که تنها به استخراج نقشه عمقبسیاری از پژوهش

با دیدگاه کاربرد تحقیق اند، در این بسنده کرده در حوزه بینایی ماشین

از نقشه عمق حاصل برای تولید مدل برداری، در مهندسی نقشه

نسبت به  RMSE بعدی و انجام ارزیابی کمّی با استفاده از معیارسه

استفاده شده است. این  چند تصویریمدل دقیق حاصل از فتوگرامتری 

صویر توان با اتکا به یک تدهد که میطور محسوسی نشان میروش به

بعدی نسبتاً دقیقی انجام افزار خاص، بازسازی سهو بدون نیاز به سخت

های دارای تواند کاربردهای مهمی در محیطداد. این موضوع می

تواند به نتایج این مطالعه می .محدودیت منابع یا داده داشته باشد

های ترین روش در کاربردهایی که با محدودیت دادهشناسایی مناسب

تواند به توسعه این رویکرد می .روبرو هستند، کمک کند اییچند نم

های کاربردهای متنوعی در فتوگرامتری، بینایی ماشین و سایر حوزه

مرتبط منجر شود و به عنوان یک مبنای جدید برای تحقیقات آینده در 

 .ها مطرح گردداین زمینه

 هامواد و روش

مبتنی بر  مقایسه روشبعدی و این تحقیق با هدف بازسازی سهدر 

، MiDaS یادگیری عمیقمدل  )به کارگیری چند تصویر( بافتوگرامتری

 شده بهره گرفته PhotoModelerافزار آموزشی نرم از مجموعه داده

تهیه شدند. این  FinePix F10های تصویری با دوربین است. داده

یبراسیون متر که پس از کالمیلی 1755/8دوربین با فاصله کانونی دقیق 

ضوح بالا را برای بازسازی و دست آمده، امکان تصویربرداری بادوربین به

 آورد.بعدی فراهم میسه

ای گونهاین مجموعه داده، فرآیند تصویربرداری  بهبرای تهیه 

بت تصاویر از چهار زاویه مکمل نسبت به شیء ثده است شطراحی 

و زوایای مختلف کمک  تر ابعاداین امر به بازسازی دقیقصورت گیرد. 

( نشان داده شده 1کند. تصاویر موجود در مجموعه داده، در شکل )می

این تصاویر با توجه به استانداردهای دقیق تصویربرداری و  .است

اند که دقت لازم برای ای ثبت شدهگونهتنظیمات مناسب دوربین، به

 .بازسازی را فراهم کنند
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 FinePix F10تصاویر اخذ شده با دوربین  -1شکل 

Fig. 1. Images captured with the FinePix F10 camera 

 

انتخاب زوایای مناسب به بهبود کیفیت همانگونه که اشاره گردید 

این زوایا در  .کندموردنظر کمک میهای بازسازی و استخراج ویژگی

 اند.نمایش داده شده (2)شکل 

 
 زوایای ثبت تصاویر -2شکل 

Fig. 2. Angles of image capture 

 افزارهای آموزشی نرمطبق توضیحات مجموعه داده

PhotoModelerای گونه، تنظیمات دوربین و شرایط محیطی به

های دریافتی دارای کیفیت و انسجام لازم برای اند که دادهانتخاب شده

بعدی باشند. در این تحقیق، برای مراحل پردازش و بازسازی سه

بعدی شیء به روش فتوگرامتری، از تمامی تصاویر موجود بازسازی سه

بعدی با نین، برای بازسازی سهدر مجموعه داده استفاده شد. همچ

کار ، تنها تصویر نمای اول بهMiDaS استفاده از مدل یادگیری عمیق

بعدی در بازسازی سه MiDaS گرفته شد. این روند به ارزیابی کارایی

 .کندکمک می تک تصویراز 

بعدی با های سهدر این پژوهش، روشی نوین برای بازسازی مدل

موجود در شکل استفاده از یادگیری عمیق ارائه شده است. فلوچارت 
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 صورت خلاصهها را بهروند تحقیق و مراحل کلیدی پردازش داده (،3) 

 .دهدنشان می

 

 مراحل انجام پژوهش -3شکل 
Fig. 3. Stages of the research process 

 تصویربرداری و

 بعدیشرایط آن در بازسازی سه 
بعدی با استفاده از مدل در این پژوهش، برای تهیه مدل سه

، تنها یک تصویر دوبعدی از نمای جلوی شیء MiDaS یادگیری عمیق

هایی استخراج شده موردنظر انتخاب شد. این تصویر از مجموعه داده

بعدی به روش فتوگرامتری طور خاص برای بازسازی سهاست که به

با رعایت اند. با این حال، تصاویر این مجموعه داده طراحی و تهیه شده

اند که امکان استفاده از ثبت شدهای گونهبهلازم،  اصول و ملاحظات

، دلیل هادر روش یادگیری عمیق نیز فراهم باشد. این ویژگی هاآن

  .انتخاب این مجموعه داده برای پژوهش حاضر بوده است

 زاویه تصویربرداری 

ای مایل نسبت به شئ ثبت شده است. شده با زاویهتصویر استفاده

بعدی استفاده ای تهیه مدل سهبا توجه به اینکه تنها از یک تصویر بر

ای که بیشترین وجوه ممکن گونهشود، انتخاب زاویه تصویربرداری بهمی

 درصورت نیاز تصویر پردازشپیش

 تحلیل و ارزیابی نتایج

 پواسون الگوریتمبا  بعدیبازسازی سطح سه

 ابر نقاط هایمحاسبه نرمال

 RMSEمحاسبه خطای 

 تولید نقشه عمق نسبی

 MiDaSو تنظیم مدل  بارگذاری

 نماتک RGBتصویر  بارگذاری

 مقایسه افزارنرمدر  هامدل بارگذاری

 

 تعیین نقاط متناظر

 

 [
 D

O
I:

 1
0.

22
03

4/
K

JE
S.

20
25

.1
1.

1.
10

76
22

 ]
 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

53
84

49
.1

40
4.

11
.1

.7
.6

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 g

nf
.k

hu
.a

c.
ir

 o
n 

20
26

-0
6-

26
 ]

 

                            10 / 23

http://dx.doi.org/10.22034/KJES.2025.11.1.107622
https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.2538449.1404.11.1.7.6
https://gnf.khu.ac.ir/article-1-2934-en.html


 
 

 
 

162 

 

 … یادگیریبر مدل  یمبتن یراز تک تصو یبعدسه یعمق و بازساز ینتخم فرهنگی و همکاران

شئ در تصویر ثبت گردد، اهمیت بالایی دارد. این اقدام اطلاعات  

تری بعدی دقیقکند و بازسازی سهبیشتری از هندسه شئ فراهم می

نهان شئ که توسط سازد. البته باید توجه داشت که نواحی پممکن می

بعدی بازسازی دوربین قابل مشاهده نیستند، قاعدتاً در مدل سه

 .نخواهند شد

 عمق میدان 

برای ثبت جزئیات دقیق شود که (، برداشت می1با توجه به شکل )

با انتخاب دیافراگم  (Depth of Field) شئ، تنظیم عمق میدان

که تمام  هگرفت ای صورتگونه. این تنظیم بهه استمناسب انجام شد

صورت واضح ثبت ترین تا دورترین نقاط، بههای تصویر، از نزدیکبخش

. وضوح کامل تصویر ورودی از اهمیت بالایی برخوردار است، زیرا اندشده

بعدی به کیفیت تصویر وابسته دقت نقشه عمق و در نهایت مدل سه

 .است

 هاکیفیت نوری و کنترل انعکاس 

ق و کاهش اثرات مزاحم نور، نورپردازی باید برای تصویربرداری دقی

های ناخواسته جلوگیری ها و انعکاسیکنواخت باشد تا از ایجاد سایه

، به پخش  LEDهایشود. استفاده از منابع نور گسترده و نرم، مانند پنل

کند. تنظیم مناسب های تیز کمک مییکنواخت نور و کاهش سایه

سته، مانند نور خورشید مستقیم، از شدت نور و حذف منابع نوری ناخوا

 اهمیت بالایی برخوردار است.

 تنظیم فاصله دوربین تا شئ 

متر( میلی 1755/8)فاصله دوربین بر اساس فاصله کانونی دوربین 

خوبی در تصویر تا جزئیات مهم شئ به ه استو اندازه شئ تعیین شد

از لنز و  اعوجاج ناشی تأثیرثبت شوند. رعایت فاصله مناسب از شئ، 

 .کندمیتاری در تصویر را کاهش داده و کیفیت داده ورودی را تضمین 

 و تنظیم آن MiDaSیادگیری عمیق  مدل 
های یادگیری عمیق برای ترین مدلیکی از پیشرفته MiDaSمدل 

 چند نماییهای است که بدون نیاز به داده تصویرتک تخمین عمق از 

بر مبنای معماری  MiDaS. بالا تولید کندتواند نقشه عمق را با دقت می

 Convolutional Neural Networks) های عصبی پیچشیشبکه

(CNN)) های با مجموعه دادهKITTI ،NYU Depth V2  و

(Puscas et al., 2019) Make3D ویژه توسعه یافته و به، آموزش و

سازی های پیچیده بهینهایط نوری و محیطبرای پردازش تصاویر با شر

های کلاسیک تخمین عمق که شده است. این مدل، برخلاف روش

نیازمند چندین تصویر از زوایای مختلف یا اطلاعات موقعیت دوربین 

عمق  تصویرتواند تنها با استفاده از یک تصویر دوبعدی، هستند، می

 (Ranftl et al., 2020).دقیقی از صحنه ارائه دهد

این است که با استفاده از  MiDaS های کلیدییکی از ویژگی

ای آموزش دیده که شامل تصاویر از های متنوع و گستردهداده

های مختلف و شرایط متنوع است. این تنوع داده، مدل را قادر محیط

سازد تا در شرایط مختلف و حتی با تغییرات پیچیده هندسی و می

صورت نسبی تخمین بزند. این تخمین نسبی، اجسام نوری، عمق را به

نزدیک و دور را بر اساس میزان عمق از یکدیگر تفکیک کرده و به هر 

 از دیگر مزایای .دهدپیکسل یک مقدار عمق نسبی اختصاص می

MiDaSمقیاسی است که امکان پردازش  گیری از معماری چند، بهره

کند. این ویژگی های مختلف فراهم میمقیاسهای تصویر را در ویژگی

دهد که جزئیات بیشتری را در نقشه عمق تشخیص به مدل امکان می

ویژه در مناطقی های اشیا را با دقت بیشتری مشخص کند، بهداده و لبه

 .که دارای جزئیات ریز یا تغییرات سریع در عمق هستند

را در بازسازی در این پژوهش، توانایی این مدل  MiDaS کاربرد

دهد و مزایای های دوبعدی تنها از یک تصویر نشان میبعدی صحنهسه

سازی روند بازسازی، کاهش نیاز به تنظیمات پیچیده آن شامل ساده

 نظیماتدر ادامه ت .های پردازشی استتصویربرداری و کاهش هزینه

 .آمده است( 2، در جدول ) MiDaSمدل صورت گرفته بر روی
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 MiDaSیادگیری عمیق  نظیمات مدلت -2جدول 

Table 2 - Configuration settings of the MiDaS deep learning model 

 جزئیات تنظیمات

 MiDaS_small مدل

 لایه اصلی 4 هایهلاتعداد 

 اصلی یهامؤلفه

 Conv2dSameExport 
 BatchNorm2d 

 ReLU6 
 Depthwise Separable Conv 

 Inverted Residual 

 پردازش تصویرپیش

  پیکسل 384تغییر اندازه به 

 برش مرکز تصویر 

 تبدیل به تنسور 

 [0.22، 0.22، 0.22] [ و انحراف معیار0.40 ،0.43 ،0.45سازی با میانگین ]نرمال 

 Adam سازبهینه

 نقشه عمق خروجی

دارای معمولاً شامل چهار لایه اصلی است که هرکدام  MiDaS مدل

 :ها به شرح زیر هستندمختلف هستند. این لایه یهامؤلفه

 :لایه اول

 Conv2dSameExport : های شامل لایه مؤلفهاین

های ابتدایی از تصویر کانولوشنی برای استخراج ویژگی

 .ورودی است

 BatchNorm2d  وReLU6 :سازی و برای نرمال

 .شوندسازی استفاده میفعال

 Depthwise Separable Conv و Inverted 

Residual : برای کاهش پیچیدگی محاسباتی و استخراج

 .ترهای عمیقویژگی

 :لایه دوم

 Inverted Residual : های شامل لایه مؤلفهاین

کنند تا تری هستند که به مدل کمک میپیچیده

 .از تصویر استخراج کندتری را های پیچیدهویژگی

 :لایه سوم

 Inverted Residual :های پیچیده که با ی لایهادامه

سازی به مدل های کانولوشنی و نرمالاستفاده از لایه

تر و پردازش بهتر های پیچیدهامکان استخراج ویژگی

 .دهداطلاعات را می

 :لایه چهارم

 Inverted Residual :های این لایه شامل لایه

تر و های عمقیتری برای استخراج ویژگیفتهپیشر

 .سازی نتایج عمق استنهایی

دهد که ساختار نمای کلی معماری این مدل را نشان می(، 4شکل )

را برای تخمین عمق دقیق و با کیفیت بالا به تصویر  هامؤلفهها و لایه

 .کشدمی
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 MiDaSمعماری مدل یادگیری عمیق  -4شکل 

Fig. 4. Architecture of the MiDaS deep learning model 

دهد این امکان را می MiDaS به مدل هامؤلفهها و این ساختار لایه

 .طور دقیق و با کیفیت بالا تخمین بزندکه عمق را از تصاویر ورودی به

 نقشه عمق ایجاد 

طور که اشاره شد، تصویر نمای اول شیء به در این مرحله، همان

عنوان  شود و نقشه عمق آن بهاستفاده می MiDaS عنوان ورودی مدل

توسط مدل  دشدهیعمق تول ریتصو. شودخروجی مدل استخراج می

MiDaS نیب یعمق یهابلکه نسبت دهد،یعمق مطلق ارائه نم ریمقاد 

 ترکیکه اجسام نزد یطوربه دهد،یرا نشان م ریاجسام مختلف در تصو

 اسیهستند. مق یشتریعمق ب یعمق کمتر و اجسام دورتر دارا یدارا

مختلف  قاطن یممکن است ناهمگن باشد و برا ریتصو نیعمق در ا

 یمنظر و بدون اطلاعات چند ریتصو کیمدل تنها با  رایمتفاوت باشد، ز

 فیظر یهاو بافت قیدق اتیجزئ نیقادر به تخم MiDaS. کندیکار م

 نیدر مرز ب یخوب کیاست و معمولاً قدرت تفک دهیچیپ یهادر صحنه

 یبه عنوان ورودرا  RGB ریتصاو، مدل نی. ادهدیاجسام مختلف ارائه م

 یهاداده ای نیدورب ونیبراسیبه اطلاعات کال یازیو ن کندیم استفاده

شده که با  نهیبه یاگونهبه MiDaS نیندارد. همچن یمنظر چند

 نیکند که ا دیبزرگ، نقشه عمق تول ریتصاو یبرا یسرعت بالا، حت

 یعمق خروج یهااست. نقشه دیبلادرنگ مف یدر کاربردها یژگیو

 یبعدسه یهامدل دیتول یدارند که برا یو صاف وستهیپ ریمعمولاً مقاد

 نیبا بافت کم ممکن است دقت تخم یمناسب هستند، هرچند در نواح

 ها ناهموار به نظر برسند.باشد و عمق ترنییپا

 ابر نقاط تولید 

 نی، از مدل دوربابر نقاطنقشه عمق به  لیتبد یبرادر این گام، 

مدل، رابطه  نیاست. در ااستفاده شده (Pinhole Camera)ای روزنه

با  نیدورب یدر فضا یبعدو مختصات سه ریتصو یکسلیمختصات پ نیب

 ,Owen) شودیم نییتع نیدورب یو نقطه اصل یتوجه به فاصله کانون

 یعنوان پارامترهابه ب،یبه ترت ،یصلو نقطه ا ی. فاصله کانون(1994

 ریدر تصو کسلی. مختصات هر پشوندیشناخته م نیدورب یاصل

مقدار عمق مرتبط با آن در  شود ویمشخص م (x, y)که با  ،یدوبعد

 ,X) یبعدبه مختصات سه شود،یداده م شی( نماvنقشه عمق، که با )

Y, Z) انجام  ریز یبه کمک روابط هندس لیتبد نی. اگردندیم لیتبد

 شود:یم
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 یمختصات نقطه اصل )y, cxc(و  ی( فاصله کانونf، )روابط نیدر ا 

 ریتصو یروش، نقاط دوبعد نیاست. با ا نیحسگر دورب یبر رو ریتصو

 .شوندیم لیبدت یبعدبه مختصات سه

های ها با استفاده از الگوریتمنرمال، محاسبه ابر نقاطپس از تولید 

 ,.Ran et al) دوشمیانجام  K-D Tree ایمبتنی بر ساختار داده

بعدی ساسی در دقت و کیفیت بازسازی سهها نقش ا. نرمال(2013

 K-D. دهنددارند، زیرا اطلاعاتی درباره شیب و جهت سطح ارائه می

Treeای کارآمد خود، امکان جستجوی سریع و دقیق ، با ساختار داده

 .کندها در فضای چندبعدی را فراهم میترین همسایهنزدیک

را به سرعت نقاط همسایه هر نقطه  K-D Treeدر این فرآیند، 

شناسایی کرده و این اطلاعات برای تعیین جهت نرمال سطح در هر 

عنوان ورودی در الگوریتم بازسازی ها بهرود. این نرمالنقطه به کار می

 .شوند تا میدان برداری سطح را تعریف کنندسطح پواسون استفاده می

کاهش زمان محاسبات و افزایش دقت، ، با K-D Tree استفاده از

های نقاط را فراهم کرده و در نهایت به بهبود امکان محاسبه بهینه نرمال

ها، فضا در این الگوریتم. شودبعدی نهایی منجر میکیفیت مدل سه

تر از شود و هر گره یک فضای کوچکصورت بازگشتی تقسیم میبه

ویژه در کاربردهایی مانند کند. این ساختار بهنقاط را نگهداری می

. بعدی اهمیت داردگرافیک کامپیوتری، بینایی ماشین و بازسازی سه

 

 
 K-D Treeنحوه کارکرد الگوریتم مبتنی بر  -5شکل 

Fig. 5. Functioning of the K-D Tree-based algorithm 

 یضرور یبعدسطح سه یبهبود دقت بازساز یها برامحاسبه نرمال

 است.

 بعدیسه بازسازی سطح 

 یبازساز ،هاو محاسبه نرمال ابر نقاط از نقشه عمق دیاز تولپس 

سطح پواسون  یروش بازساز لهیبه وس ندیفرآ نی. اشودانجام میسطح 

سطوح از ابر نقاط  یازدر بازس مؤثر یهااز روش یکیکه  گیردمیانجام 

 است.

شده ن روش بر اساس فرضیات پیوستگی و همواری سطح بازسازیای

بعدی طراحی شده است و با حل معادله دیفرانسیلی پواسون، مشی سه

شده همخوانی دارد. این ویژگی های محاسبهکند که با نرمالرا تولید می

های تولیدی دارای جزئیات و دقت بالایی باشند. شود که مدلسبب می

طور طبیعی و پیوسته ویژه برای سطوحی که باید بهروش پواسون به

آل است. این روش به خوبی توانایی ایجاد سطوح بازسازی شوند، ایده

کند، ها عمل میصاف و یکنواخت را دارد و از آنجا که با توجه به نرمال

تواند جزئیات ظریف را نیز به خوبی حفظ کند. به همین دلیل، می

های بعدی برای تولید مدلفرایند بازسازی سه استفاده از این روش در

 ,Kazhdan and Hoppe) باکیفیت و دقیق بسیار حائز اهمیت است

2023). 
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 :شودیم فیتعر ریصورت زپواسون به رابطه 

(2) . .N  

ط، )بردار نرمال نقا (N)سطح،  لیتابع پتانس( ) ،(2رابطه )در 

، دیورژانس است. (divergence)س نرژاوید (.) و یبردار انیگراد( 

مقدار پراکندگی یا تراکم یک میدان برداری را در یک نقطه مشخص 

 .(Nolasco et al., 2020)کندمی

 یهاکه به نرمال دیآیبه دست م یبعدمعادله، سطح سه نیحل ا با

مش  کیاست و  منطبق و بسیار نزدیک ،محاسبه شده از ابر نقاط

 ییدر کاربردها ژهیوروش به نی. اکندیم جادیو صاف ا وستهیپ یبعدسه

و سطوح هموار  قیدق اتییبا جز یبعدسه یهامدل یبه بازساز ازیکه ن

 مؤثر است. اریدارند، بس

بعدی حاصله از دو روش یادگیری عمیق مقایسه مدل سه 

 و فتوگرامتری
، ضروری MiDaS مدل ولیدشدهبعدی تبرای ارزیابی دقت مدل سه

اعتماد مقایسه کنیم. به بعدی مبنا و قابلاست آن را با یک مدل سه

بعدی شئ موردنظر با استفاده از روش همین منظور، مدل سه

شده از فتوگرامتری تولید شد. در این روش، با ترکیب تصاویر گرفته

عنوان که به زوایای مختلف، مدلی با جزئیات و دقت بالا بازسازی گردید

 .کار رفتبه MiDaS مرجع برای ارزیابی مدل

های نظیر به نظیر بر روی گیریپس از تولید هر دو مدل، اندازه

ها بررسی شود. این های هندسی بین مدلانجام شد تا تفاوت هاآن

و معیاری برای سنجش دقت  استها گیری فاصلهمقایسه شامل اندازه

چنین رویکردی امکان تحلیل عملکرد مدل ارائه داد.  MiDaS مدل

های کند و تفاوتبعدی فراهم مییادگیری عمیق را در بازسازی سه

 .سازدهای مبتنی بر یادگیری عمیق و فتوگرامتری را برجسته میروش

کمترین  نیانگیم خطای اریاز مع ها،یریگدقت اندازه یابیارز یبرا

 ریمقاد انیتفاوت م زانیم اریمع نیاستفاده شد. ا (RMSE) مربعات

عنوان و به کندیهر دو مدل را محاسبه م یبر رو شده یریگاندازه

 Wang)شودیدر نظر گرفته م یبعدمدل سه یاز دقت بازساز یشاخص

et al., 2004) فرمول .RMSE ( 3در رابطه) .آمده است 

 

(3) 

2n

Multi _ ima Mi

i

aS

1

Dge

1
RMSE (d d )

n 

   

(و  )MiDaSd(، (3رابطه ) در
Multi _ imaged( دهنده نشان به ترتیب

 یریو مدل چند تصو MiDaSمدل  یبر رو شده یریگاندازه یهاطول

 .هاستیریگ( تعداد اندازهnهستند و )

مدل دهد که نقاط قوت و ضعف این امکان را می ،این مقایسه

 یا معماری هابه بهبود الگوریتم کهرا شناسایی کرده یادگیری عمیق 

 شود.مدل موجود منجر می

 

 بحث

ها، بازسازی در این پژوهش، ابزارهای مختلفی برای تهیه داده

 :ها به کار گرفته شدندبعدی و مقایسه مدلسه

 مدل یادگیری عمیق MiDaS  و تنظیمات مرتبط با

با  ابر نقاط معماری آن برای تهیه نقشه عمق و تولید

نویسی پایتون و محیط استفاده از زبان برنامه

 .سازی شدپیاده Google Colabنویسیبرنامه

 از ابر نقاطبعدی با استفاده از برای بازسازی سطح سه ،

 .بهره گرفته شد CloudCompareافزار نرم

 بعدی به روش فتوگرامتری با استفاده از تهیه مدل سه

 .انجام شد PhotoModelerافزار نرم

 بعدی حاصل از دو روش های سهبرای مقایسه مدل

افزار یادگیری عمیق و فتوگرامتری، هر دو مدل در نرم

CloudCompare بارگذاری و مقایسه شدند. 

این ابزارها نقش اساسی در مراحل مختلف این پژوهش ایفا کردند 

 .و امکان تحلیل دقیق نتایج را فراهم کردند

 بعدی با استفاده از مدلاز مراحل کلیدی در بازسازی سهیکی 

MiDaSتبدیل تصویر ، RGB  به نقشه عمق است. این فرآیند با
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، نقشه عمق (6)شکل شد. انجام  MiDaS استفاده از یادگیری عمیق 

 .دهدنمایش میورودی  را برای تصویری مدلاین تولیدشده توسط 

 
 MiDaSو نقشه عمق تولید شده توسط مدل  RGBتصویر  -6شکل 

Fig. 6. RGB image and depth map generated by the MiDaS model 

خوبی توانسته شود، مدل بهمشاهده می (6در شکل ) طور کههمان

از  MiDaS است عمق نسبی سطح شئ را تخمین بزند. مدل

های آموزشی متنوع برای آموزش های پیچیده تصاویر و دادهویژگی

دقت تخمین کند تا بتواند عمق نسبی سطوح مختلف را بهاستفاده می

طور دقیق با های شدت رنگ بهبزند. در این نقشه عمق، تفاوت

تر به های نزدیکراستا هستند. بخشبعدی اجسام همهای سهموقعیت

ه جلویی شئ( دارای عمق کمتری هستند و در نتیجه دوربین )مانند وج

های شوند، در حالی که بخشتری نمایش داده میهای روشنبا رنگ

تری های تیرهدورتر )مانند وجه بالایی یا کناری( با عمق بیشتر و رنگ

مدل توانسته است در یک صحنه ساده و بدون  .شوندنمایش داده می

واری ایجاد کند که از دقت و پیوستگی تداخل، نقشه عمق پیوسته و هم

و بازسازی  ابر نقاطکافی برای استفاده در مراحل بعدی، مانند تولید 

 .بعدی، برخوردار استسطح سه

با استفاده از در گام بعدی، فرایند تبدیل نقشه عمق به ابر نقاط 

ای که مختصات دوبعدی گونهانجام شده است، به ایروزنهمدل دوربین 

بعدی در فضای دوربین تبدیل ها در نقشه عمق به مختصات سهپیکسل

، پس از محاسبه تولیدشده از نقشه عمق ابر نقاط، (7)شکل  شوند.می

 .داده شده استنمایش ها، نرمال

 
 ابر نقاط بدست آمده از نقشه عمق -7شکل 

Fig. 7. Point cloud obtained from the depth map 
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 شئخوبی هندسه کلی تولیدشده به ابر نقاط(، 7با توجه به شکل )

دهند. نقاط مربوط به وجوه مختلف بعدی بازتاب میرا در فضای سه

دهنده دقت نقشه عمق اند، که نشانواضح تفکیک شده صورتبه شئ

دقت کافی برای استفاده در دارای و  اولیه و صحت فرآیند تبدیل است

دهنده عملکرد بعدی، هستند. این نتیجه نشانبازسازی سطح سه مرحله

تصویر تک در ارائه اطلاعات هندسی اولیه از  MiDaS مناسب مدل

 .است

بعدی برای ایجاد ، مرحله بازسازی سطح سهابر نقاطپس از تولید 

هموار انجام شد. در این پژوهش، بازسازی سطح با یک مدل پیوسته و 

گرفت. این روش، با استفاده از  استفاده از الگوریتم پواسون انجام

بعدی پیوسته تولید ، یک سطح سهابر نقاطشده از های محاسبهنرمال

دقت بازسازی به  .طور دقیق با هندسه اولیه تطابق داردکند که بهمی

ها و ، میزان نویز موجود در دادهابر نقاطد عوامل مختلفی مانند تعدا

شده برای تنظیم الگوریتم پواسون بستگی دارد. پارامترهای استفاده

ها به درستی محاسبه شوند، با دقت بالا و نرمال ابر نقاططور کلی، اگر به

بعدی دقیقی را تولید کند که به هندسه تواند مدل سهاین روش می

های جزئی میان سطوح مختلف را به خوبی تاولیه نزدیک است و تفاو

بعدی حاصل از فرآیند بازسازی ، مش سه(8)شکل  .کندبازسازی می

.دهدسطح پواسون را نمایش می

 

 

 بعدی حاصله از روش بازسازی سطح پواسونمش سه -8شکل 
Fig. 8. 3D mesh resulting from the Poisson surface reconstruction method 

 شئخوبی جزئیات هندسی ، به(8)شده در شکل بعدی ارائهمش سه

صورت صاف و پیوسته نمایش داده را بازسازی کرده است. وجوه شئ به

دهنده عملکرد اند. این نشانطور دقیق تفکیک شدهاند و مرزها بهشده

مناسب الگوریتم بازسازی سطح پواسون در تولید مشی هموار و دقیق 

 .است ابر نقاطاز 

ا، جزئیات ههایی از مدل، مانند لبهبا این حال، ممکن است در بخش

کمتری مشاهده شود. این مسئله معمولاً به کیفیت نقشه عمق اولیه و 

بعدی مش سه .بستگی دارد ابر نقاطتراکم نقاط در مرحله تولید 

بعدی حاصل از تولیدشده دارای دقت کافی برای مقایسه با مدل سه

(، مدل سه بعدی حاصل از به 9در شکل )روش فتوگرامتری است. 

 فتوگرامتری، نمایش داده شده است.کارگیری روش 
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 روش فتوگرامتریبعدی ایجاد شده از مدل سه -9شکل 

Fig. 9. 3D model created using the photogrammetry method 

است و تولید شده این مدل با استفاده از تکنیک فتوگرامتری

روش یادگیری عمیق بعدی برای مقایسه با مدل سه مبناییعنوان به

MiDaS ،گیری گیرد. این مقایسه شامل اندازهمورد استفاده قرار می

ها به فاصله بین نقاط متناظر در هر دو مدل است. محاسبه این فاصله

مک ها بین دو روش کارزیابی میزان تطابق هندسی و تشخیص تفاوت

بعدی را نمایش ، نقاط متناظر روی هر دو مدل سه(10)شکل  .کندمی

 .دهدمی

 
 گیری فواصلنقاط متناظر بر رو هر دو مدل جهت اندازه -10شکل 

Fig. 10. Corresponding points on both models for distance measurement 

بعدی بارگذاری گیری طول بین رئوس، هر دو مدل سهبرای اندازه

. ها انجام شدگیریشده و با استفاده از ابزارهای موجود، این اندازه

 هد.دا را برای هر دو مدل نمایش میهگیرینتایج این اندازه (3) جدول
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 مترسانتیو مدل فتوگرامتری بر حسب  MiDaSمبنای متناظر بر روی مدل  هایخطگیری اندازه -3جدول  

Table 3 - Measurement of baseline distances on the MiDaS model and the photogrammetry model in centimeters 

 فتوگرامتری طول بر روی مدل MiDaSطول بر روی مدل  خط مبنا

A0-->A3 8/14 48/15 

A0-->A4 4/9 82/9 

A0-->A6 5/26 5/27 

A1-->A6 6/15 53/15 

A1-->A3 2/26 55/27 

A1-->A5 7/9 78/9 

A2-->A4 5/26 52/27 

A2-->A5 9/14 41/15 

های دهد که طولنشان می (3)شده در جدول  نتایج ارائه

قبولی در اکثر موارد تطابق قابل MiDaS روی مدل شده بر گیریاندازه

شده در دارند. اختلافات جزئی مشاهده (فتوگرامتری)مدل  مبنابا مدل 

در  MiDaS محدودیت دقت مدل به دلیلبرخی خطوط ممکن است 

 .تخمین عمق نسبی در برخی نواحی باشد

برای مدل  شدهمحاسبه RMSEمقدار (، 3با استفاده از رابطه )

یا به عبارتی  مترسانتی 775/0برابر با  MiDaSبعدی حاصل از سه

همچنین لازم به ذکر است که میانگین خطای  است مترمیلی 8حدود 

گیری شده با استفاده از روش کمترین مربعات برای فواصل اندازه

 مترسانتی 037/0برابر  با  PhotoModelerفتوگرامتری در نرم افزار 

بین  (مترسانتی)کمتر از یک  اختلاف نسبی کم دهنده، که نشاناست

، علیرغم MiDaS دو مدل است. این مقدار بیانگر آن است که مدل

، توانسته است بازسازی هندسی تک نمااستفاده از تنها یک تصویر 

در شرایطی  MiDaS مناسبی ارائه دهد. این نتیجه، کاربردپذیری مدل

 .کندندارد را تقویت میوجود  چند نماییکه امکان تصویربرداری 

های مبنایی را که بر روی هر دو مدل تفاوت طول (،11شکل )

طور بصری کمک این نمودار به دهد.یم اند، نمایشگیری شدهاندازه

 .های موجود بین نتایج دو روش بهتر درک شودکند تا تفاوتمی
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 و مدل فتوگرامتری MiDaSشده بر روی مدل  گیریمبنایی اندازههای مقایسه طول -11شکل 

Fig. 11. Comparison of baseline lengths measured on the MiDaS model and the photogrammetry model 

 طور کلی حاکی از دقت قابل قبول مدلبهRMSE  این مقدار

MiDaS طور خاص تحت تواند بهبعدی است، اما میدر بازسازی سه

 .چندین عامل قرار گیرد تأثیر

 کیفیت نقشه عمق MiDaS :مدل MiDaS  برای تولید

است. با این حال، تصویر طراحی شدهتک نقشه عمق از 

ویژه در نواحی با بافت کم یا دور از دقت تخمین عمق به

ویژه در نواحی با به دوربین ممکن است کاهش یابد.

ممکن تغییرات پیچیده هندسی یا شرایط نوری نامناسب، 

منجر به خطاهای بیشتری در نقشه عمق و در است 

های د که نیاز به بررسی و آزمونبعدی شونتیجه مدل سه

دارد. همچنین  یبردارعکسمتعدد در شرایط مختلف 

برای افزایش کیفیت نقشه عمق حاصله، آموزش مدل با 

پذیری مدل تعمیم تواندیمدارای شرایط متفاوت،  تصاویر

 را افزایش دهد.

 دقت مدل :تصاویر آموزشی تأثیر MiDaS  ممکن است

های آموزشی آن بستگی داشته به کیفیت و تنوع داده

های آموزشی متنوعی از اشیاء باشد. اگر مدل با داده

عدم دهد. مشابه آموزش دیده باشد، نتایج بهتری ارائه می

تواند بر دقت تخمین های آموزشی میتنوع کافی در داده

 .بگذارد تأثیرعمق 

 پردازش مانند تغییر مراحل پیشر: پردازش تصویپیش

تواند بر دقت تخمین عمق سازی تصویر میاندازه و نرمال

بگذارد. تنظیمات نادرست یا ناکافی در این مراحل  تأثیر

ه عمق و در نتیجه هایی در نقشممکن است منجر به نقص

 .بعدی شوددر مدل سه

 های مختلف روش: بعدیپراکندگی نقاط در فضای سه

و سپس به مدل  ابر نقاطبرای تبدیل نقشه عمق به 

زیادی بر دقت مدل نهایی داشته  تأثیرتوانند بعدی میسه

ها و های محاسبه نرمالباشند. استفاده از الگوریتم

 ابر نقاطهای بازسازی سطوح با توجه به ساختار داده
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بعدی های سهتواند باعث تغییراتی در کیفیت مدلمی 

 .شود

تواند بر روی کاربردهای شده در نتایج میهای مشاهدهاختلاف

گذارد. برای کاربردهایی که نیاز به دقت بالا دارند، ب تأثیر بسیار دقیق

، اهمیت دقت بیشتر در تخمین عمق صنعتیهای مانند تجزیه و تحلیل

 های مبتنی بربعدی غیرقابل انکار است. مدلهای سهو بازسازی مدل

MiDaSهای پیشرفته خود، ممکن است نیاز به ، با وجود قابلیت

تری داشته باشند تا بتوانند در تمامی های بیشسازیاصلاحات و بهینه

 .شرایط به دقت مطلوب برسند

تواند راهنمایی ها میآمده از مقایسه مدلدستهمچنین، نتیجه به

بعدی در کاربردهای خاص ترین روش بازسازی سهبرای انتخاب مناسب

های خود در پردازش قابلیت به دلیل MiDaS طور کلی، مدلباشد. به

ای تواند گزینهده از یک تصویر برای تخمین عمق، میسریع و استفا

مناسب برای کاربردهای بلادرنگ باشد، ولی در مواردی که نیاز به دقت 

ممکن است  MiDaSتر مدل های پیچیدهنسخهبسیار بالا است، 

 . هایی داشته باشندمزیت

 گیرینتیجه

بعدی حاصل از نقشه عمق های سهدر این تحقیق، دقت مدل

های و مدل MiDaS یدشده با استفاده از مدل یادگیری عمیقتول

آمده از روش فتوگرامتری چند تصویری مقایسه شد. دستبعدی بهسه

، که مقدار آن RMSE آمده از ارزیابی با استفاده از معیاردستنتایج به

در  MiDaS دهنده توانمندی مدلمتر بود، نشانسانتی 775/0برابر با 

و عملکرد مناسب روش  بعدی با دقت قابل قبولسه هایتولید مدل

است. این مدل با استفاده از تنها یک تصویر و  بازسازی سطح پواسون

های تصویربرداری قادر به تولید ایستگاه وضعیتبدون نیاز به موقعیت و 

را  MiDaSبعدی با دقت نسبتاً خوب است. این ویژگی، های سهمدل

کاربردهای بلادرنگ و شرایطی که دسترسی ای مناسب برای به گزینه

  .کندبه تصاویر چندگانه محدود است، تبدیل می

های تخمین عمق مبتنی بر یادگیری عمیق اگرچه استفاده از مدل

را  تک نماییامکان استخراج اطلاعات عمق از تصاویر  MiDaS مانند

اند. اجههایی موطور ذاتی با چالشها بهفراهم کرده است، اما این روش

توان به تخمین نادرست عمق در شرایط ها میترین چالشاز جمله مهم

نوری نامناسب، وجود سطوح همگن یا فاقد بافت، و اشیایی با هندسه 

به دلیل  محور یادگیریهای پیچیده اشاره کرد. در چنین شرایطی، مدل

 های بصری مانند سایه، پرسپکتیو، و تقارن، ممکنوابستگی به نشانه

 .است تخمین نادقیقی ارائه دهند

بعدی از روی نقشه عمق نیز افزون بر این، فرآیند بازسازی سه

از خطا نیست. خطاهایی مانند عدم تطابق مقیاس، نویز  عاریتنهایی به

های بازسازی سطح مانند پواسون های عمق، و محدودیت روشدر داده

حقیق حاضر، از روش توانند باعث کاهش دقت مدل نهایی شوند. در تمی

بعدی استفاده شده است. بازسازی سطح پواسون برای تولید مدل سه

هرچند این روش برای ایجاد سطوح پیوسته کارآمد است، اما در صورت 

های ورودی، ممکن است باعث ها یا دادهوجود خطا در تخمین نرمال

 .تولید سطوح ناهموار یا نادرست شود

رامتری چند تصویری نیز نشان داد که نتایج مقایسه با مدل فتوگ

ها هایی در دقت بین دو مدل وجود دارد. این اختلافهمچنان اختلاف

های ورودی )تصویر تکی در برابر تواند ناشی از تفاوت در نوع دادهمی

چند تصویر(، و اطلاعات هندسی بیشتر در فتوگرامتری باشد. با این 

سازی مراحل بازسازی سطح و دهد که با بهینهحال، نتایج نشان می

توان این اختلاف را تر تخمین عمق، میهای پیشرفتهاستفاده از مدل

 .قبول برای کاربردهای عملی دست یافتکاهش داد و به دقتی قابل

های اساسی در تخمین عمق، مربوط به نواحی یکی از چالش

ریتم های قابل تشخیص برای الگویکنواخت و فاقد بافت است که ویژگی

های مبتنی بر یادگیری عمیق، وجود ندارد. این مسئله نه تنها در مدل

نیز مشاهده  برد کوتاه مانند فتوگرامتریرایج های بلکه در روش

شود، چرا که در هر دو روش، استخراج یا تطابق ویژگی در چنین می

نواحی دشوار است. از جمله راهکارهای پیشنهادی برای کاهش این 

های مکمل مانند تصویر حرارتی، کانال ن به استفاده از دادهتواخطا می
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یافته در مرحله تصویربرداری اشاره مادون قرمز یا استفاده از نور ساخت 

های بر روی داده پیش آموزش دیدههای کرد. همچنین استفاده از شبکه

پس های گیری از روشتر و شامل سطوح یکنواخت، یا بهرهمتنوع

هموارسازی ژئومتریک یا فیلترهای سازگار با مرزهای مانند  پردازش

تواند به بهبود نتایج در این نواحی ، می(edge-aware filters) تصویر

کم کمک کند. بررسی اثر این راهکارها بر روی دقت مدل در نواحی 

 .عنوان موضوعی برای تحقیقات آتی مطرح شودتواند به، میویژگی

ویژه های یادگیری عمیق، بههای اخیر در مدلبا توجه به پیشرفت

های ، امکان بهبود دقت مدلMiDaS تر مدلهای پیچیدهنسخه

شود که در تصویر وجود دارد. پیشنهاد میتک بعدی تولیدشده از سه

دقت ، MiDaS مدلتر های پیشرفتهتحقیقات آینده، با استفاده از نسخه

تک های استفاده از ترکیب روش .بعدی بیشتر افزایش یابدهای سهمدل

های تواند به بهبود دقت و جزئیات مدلمنظری می و چند تصویری

تواند از نقاط قوت هر دو روش بعدی کمک کند. این ترکیب میسه

های ماستفاده از الگوریت .برداری کند و دقت بیشتری را فراهم آوردبهره

های های ترکیبی و الگوریتمتر برای بازسازی سطح، مانند روشپیشرفته

.بعدی کمک کندهای سهتواند به افزایش کیفیت و دقت مدلجدید، می
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