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Tóm tắt: Tự động trích xuất đối tượng trên ảnh UAV là quá trình nhận dạng và véc tơ hóa 

đối tượng trực tiếp từ dữ liệu ảnh. Trong công tác quản lý và phát triển đô thị hiện nay, các 

công trình xây dựng như tòa nhà và các kiến trúc xây dựng cần được thể hiện trên môi 

trường đồ họa, lưu trữ và quản lý thống nhất trên hệ thống cơ sở dữ liệu. Bài báo này giới 

thiệu một phương pháp mới sử dụng công nghệ học sâu để tự động trích xuất mái của 

các tòa nhà và công trình xây dựng trực tiếp trên ảnh UAV. Dữ liệu mái nhà được trích xuất 

nhanh chóng được kết hợp với độ cao và các thông tin sẵn có của tòa nhà hoặc công trình 

xây dựng cho phép thành lập và cập nhật mô hình 3D LoD1. Kết quả trích xuất tòa nhà được 

thử nghiệm trên mô hình mạng học sâu U-Net tại hai khu vực đô thị mới và cũ đều đạt kết 

quả mức trên 60% về độ chính xác. Kết quả bài báo hoàn toàn có thể áp dụng trong công 

tác quản lý xây dựng tại các đô thị lớn có mức tốc độ đô thị hóa cao ở nước ta hiện nay. 

Từ khóa: Tự động trích xuất đối tượng; Mạng học sâu; Mô hình 3D LoD1; Quản lý đô thị; 

UAV. 
 

1. Giới thiệu 

Mô hình 3D là dữ liệu mô tả đặc điểm vị trí không gian địa lý và hình dạng, kích thước 

trong không gian 3 chiều với các thuộc tính của một đối tượng cụ thể trong thế giới thực được 

hiển thị, truy xuất, xử lý, biên tập, khai thác, sử dụng thông qua các phần mềm chuyên dụng 

trong môi trường đồ họa, máy vi tính [1]. Tùy thuộc vào mục đích sử dụng mà mô hình 3D 

công trình nhà cao tầng được biểu diễn gần đúng của thế giới thực trong đó các tính năng của 

công trình được mô hình hóa ở một cấp độ cụ thể được gọi là LoD (Level of Detail) [2]. LoD 

là thuật ngữ sử dụng để biểu thị mức độ chi tiết trong mô hình 3D cả về mặt hình học và 

thuộc tính của đối tượng và nó cũng là một trong những thành phần cơ bản trong hệ thống 

thông tin địa lý (GIS) và mô hình thành phố 3D. LoD càng chi tiết thì mô hình 3D của đối 

tượng càng được mô tả giống đối tượng đó trong thế giới thực. LoD được chia thành nhiều 

cấp khác nhau, mỗi cấp độ sẽ thể hiện mức độ chi tiết thông tin và mức độ tin cậy của các 

thông tin được đưa vào các thành phần mô hình. Đối với chuẩn CityGML, mức độ chi tiết 
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của mô hình không gian được chia thành 5 mức độ [3], bao gồm LoD0, LoD1, LoD2, LoD3, 

LoD4. Đối tượng nghiên cứu của mô hình 3D trong nghiên cứu này chỉ tập trung vào LoD1 

tức là đảm bảo thể hiện các khối nhà trong không gian 3D một cách đơn giản mà không bao 

gồm các chi tiết cấu trúc mái, cửa sổ hoặc của chính. 

Công tác thành lập mô hình thành phố 3D có thể sử dụng một số phương pháp [4] bao 

gồm: dựa trên ảnh hàng không lập thể [5], kết hợp ảnh hàng không và bản đồ có sẵn, sử dụng 

công nghệ thông tin để nội suy dữ liệu không gian địa lý 3D [6]. Phương pháp quét laser [7], 

phương pháp sử dụng hệ thống bản đồ di động (Mobile mapping system) [8]. Bên cạnh đó, 

còn rất nhiều các phương pháp kết hợp từ những phương pháp khác nhau để có độ chi tiết và 

độ chính xác cao hơn theo từng nhu cầu cụ thể [9]. Công nghệ LiDAR có thể được sử dụng 

để bổ sung độ cao cho các cấu trúc 2D của thành phố từ các nguồn dữ liệu khác nhau để xây 

dựng dữ liệu không gian địa lý 3D [7]. Tuy nhiên công nghệ này còn hạn chế về phân tích 

không gian do thực hiện trên hai nguồn dữ liệu độc lập mô hình số bề mặt (DTM) và mô hình 

tòa nhà (DBM). Công nghệ này có thể cải tiến từ ảnh chụp máy bay, hoặc ảnh chụp mặt đất 

để bổ xung cấu trúc, và hình ảnh các tòa nhà [10]. Xuất phát từ yêu cầu mức độ chi tiết LoD 

trong mô hình 3D cần thành lập mà chúng ta có thể chọn lựa một hoặc kết hợp những phương 

pháp nêu trên để thu thập dữ liệu không gian. 

Các mô hình tòa nhà, công trình xây dựng 3D đóng vai trò quan trọng trong nhiều ứng 

dụng bao gồm quy hoạch đô thị và xây dựng thành phố thông minh. Các phương pháp mô 

hình hóa tòa nhà 3D là sự kết hợp của phần mái công trình và độ cao cũng như các thông tin 

khác của công trình. Để tiếp cận việc trích xuất tự động các tòa nhà 3D cấp độ thể hiện ở mức 

độ chi tiết 1 (LoD1), bài báo giới thiệu phương pháp học sâu để trích xuất dữ liệu phần mái 

tòa nhà và công trình xây dựng. Phương pháp học máy nói chung và học sâu nói riêng nhằm 

mục đích làm cho hệ thống máy tính học được khả năng giải quyết một nhiệm vụ cụ thể từ 

dữ liệu đào tạo được cung cấp [11]. Việc trích xuất tòa nhà có thể được coi là bài toán phân 

loại với nhiều phương pháp tiếp cận khác nhau trong đó phương pháp học máy là phương 

pháp phổ biến và hiệu quả hiện nay [11]. Trong trường hợp có đủ bộ mẫu dữ liệu chứa đựng 

những thông tin về các tòa nhà thì phương pháp học máy có thể giải quyết một cách hiệu quả. 

Các phương pháp học máy có thể được chia thành các phương pháp “học nông” và “học sâu” 

dựa trên độ sâu của cấu trúc mô hình được sử dụng [12]. Phương pháp học máy truyền thống 

thường sử dụng các mô hình học nông và các tính năng thủ công. Trước kia, việc trích xuất 

dữ liệu từ ảnh hàng không, ảnh viễn thám thường sử dụng các phương pháp truyền thống ví 

dụ công nghệ nhận dạng nhân tạo (artificial recognition) [13]. Đối với công tác trích xuất lớp 

nhà, đã tồn tại một số phương pháp cho phép trích xuất dữ liệu tòa nhà dựa trên màu sắc mái, 

hình dạng thiết kế, bóng, mép cạnh của nhà... Một số kỹ thuật tiêu biểu để giải quyết vấn đề 

trên bao gồm khớp theo mẫu (template matching), lý thuyết đồ thị (graph theory), rừng cây 

lựa chọn ngẫu nhiên (random forests), máy vector hỗ trợ (support vector machines) dựa trên 

việc xác định mái tòa nhà [14, 15].  

Ngược lại, phương pháp học sâu được đào tạo từ một bộ mẫu rất lớn với khả năng trích 

xuất một lượng lớn các đặc trưng từ cấu trúc mô hình và tính năng của đối tượng. Các nghiên 

cứu sử dụng mạng học sâu trích xuất dữ liệu từ ảnh UAV cũng đã đạt được những kết quả 

khả quan. Trích xuất dữ liệu nhà từ ảnh UAV có độ phân giải cao chủ yếu sử dụng phương 

pháp học sâu nhờ sự phát triển của thị giác máy tính [16–19]. So với các phương pháp truyền 

thống, học sâu có lợi thế trong việc tự động trích xuất đặc điểm của các đối tượng trên ảnh. 

Mạng thần kinh tích chập CNN (convolutional neural network) [20] đã phát triển nhanh 

chóng và được sử dụng rộng rãi trong phân loại ảnh (semantic segmentation) [21] từ các đối 

tượng tự nhiên và phát hiện mục tiêu (object detection) [17]. 

Tại Việt Nam, nghiên cứu về việc trích xuất dữ liệu tòa nhà sử dụng mạng học sâu vẫn 

còn nhiều hạn chế. Trong nghiên cứu [22] đã sử dụng mạng Mask R-CNN với bộ dữ liệu ảnh 

vệ tinh có độ phân giải 0,5 m để trích xuất đối tượng nhà ở khu vực nông thôn của nước ta. 

Ngoài ra, nghiên cứu [23] đã xây dựng bộ dữ liệu cho khu vực quận Cầu giấy, Hà Nội gồm 
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2100 bức ảnh có kích thước 1024×1024 pixel từ Google Earth. Sử dụng mạng U-Net và đánh 

giá trên tập đào tạo mô hình với độ chính xác tổng thể (Overall accuracy = 92%). 

Trong nghiên cứu này, mô hình học sâu U-Net được sử dụng để trích xuất tự động mái 

tòa nhà và các công trình xây dựng trên ảnh UAV tại khu đô thị. Dữ liệu phần mái được trích 

xuất từ các tòa nhà và công trình là thông tin quan trọng kết hợp với các thông tin khác của 

tòa nhà để sử dụng xây dựng mô hình 3D LoD1 trong khu vực đô thị. Kết quả nghiên cứu 

này hoàn toàn có thể áp dụng trong công tác quản lý xây dựng tại các đô thị lớn có mức độ 

đô thị hóa cao ở nước ta hiện nay. 

2. Phương pháp nghiên cứu  

2.1. Quy trình trích xuất dữ liệu sử dụng mạng học sâu 

Trích xuất dữ liệu tòa nhà trên ảnh UAV 

sử dụng mạng học sâu đòi hỏi phải tuân thủ 

theo một quy trình hợp lý. Nhìn chung, có 

nhiều quy trình khác nhau được đề xuất cho 

công việc này [24, 25], tuy nhiên, một số bước 

cơ bản có thể được tóm tắt như trong sơ đồ 

Hình 1. 

Bước chuẩn bị dữ liệu và thiết kế mô hình 

là bước đầu tiên và quan trọng trong công tác 

trích xuất dữ liệu. Trong đó chuẩn bị một bộ dữ 

liệu phù hợp là một công việc mất nhiều thời 

gian, công sức và thường chiếm tới 70-80% 

khối lượng của công việc này. Chi tiết về các 

bước tạo bộ mẫu dữ liệu cho mô hình học sâu 

có thể tham khảo trong [26]. Mô hình mạng 

được lựa chọn thường là các mạng đã thành 

công trong việc trích xuất hình ảnh trong các 

bài toán thị giác máy tính. Mạng nơ-ron tích 

chập CNN là mạng phổ biến và hiệu quả nhất 

cho đến nay [27]. 

Sau khi đã chuẩn bị được bộ dữ liệu chuẩn 

và lựa chọn mô hình mạng học sâu cùng với 

các giá trị siêu tham số (hyperparameters) khởi đầu, công tác đào tạo mô hình có thể được 

thực hiện. Việc đào tạo mô hình thường được tiến hành với một bộ mẫu lớn về kích thước, 

đa dạng về chủng loại. Bộ mẫu này thường có kích thước chiếm khoảng 80% số lượng mẫu.  

Song song với quá trình đào tạo là quá trình tự đánh giá trên tập validation dataset (còn 

được gọi là phát triển mô hình). Trong quá trình này cần phải đánh giá độ chính xác của mô 

hình thông qua các thước đo phù hợp như accuracy, recall, F1-score, IoU,…[28, 29]. Nếu mô 

hình đảm bảo sự hội tụ thì có thể dừng việc đào tạo và tiến hành thực hiện bước tiếp theo. 

Nếu mô hình chưa hội tụ, (tức độ chính xác không bảo đảm) thì quay lại kiểm tra lại dữ liệu 

của bộ mẫu và chọn lựa lại mô hình hoặc cài đặt lại các siêu tham số hyperparameters. Cuối 

cùng, khi đã có bộ tham số chuẩn chúng ta tiến hành dự đoán trên bộ mẫu dự liệu thực tế 

testing dataset. 

2.2. Dữ liệu 

a) Thu thập dữ liệu ảnh: Dữ liệu đầu vào cho mô hình học sâu là các ảnh và nhãn của đối 

tượng đã được số hóa trực tiếp trên ảnh. Ảnh được sử dụng cho nghiên cứu này được sử dụng 

là ảnh có độ phân giải cao được thu thập dữ thiết bị bay không người lái UAV. Độ chính xác 

của ảnh đảm bảo công tác thành lập bản đồ theo các quy phạm hiện hành. Việc thu thập dữ 

Hình 1. Sơ đồ quy trình trích xuất dữ liệu từ ảnh 

UAV sử dụng mô hình học sâu. 
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liệu ảnh UAV và xử lý dữ liệu ra ảnh trực giao (ortho 

images), mô hình số độ cao (DEM), và dữ liệu đám mây 

điểm (point clound) có thể tham khảo trong các tài liệu 

[30–33].  

b) Vector hóa tòa nhà trên ảnh UAV: Các tòa nhà sẽ 

được thực hiện số hóa thủ công trên ảnh UAV sử dụng 

phần mềm đồ họa AutoCAD hoặc trên QGIS, ArgGIS 

(Hình 2). 

c) Chia mẫu phục vụ mô hình học sâu: Ảnh tòa nhà 

số hóa trên ảnh nắn có kích thước rất lớn không khả thi 

cho việc phát triển mô hình học máy. Việc đọc toàn bộ 

hình ảnh vào bộ nhớ và sử dụng cho việc phát triển mô 

hình là không khả thi vì đòi hỏi nguồn tài nguyên rất lớn 

về phần cứng máy tính. Vì thế, để phù hợp với cấu hình 

phần cứng của máy tính hiện nay, ảnh được chi nhỏ thành các mẫu ảnh (hay tiles). Kích thước 

của tiles phụ thuộc vào cách thiết kế mô hình và thường có kích thước (256×256), (512×512) 

hoặc (1024×1024) pixel (Hình 3a). Sau khi đã chia toàn bộ ảnh thành các mẫu nhỏ sẽ thực 

hiện công việc rater hóa các polygon thành các “mặt nạ - mask” với mức độ xám là 8 bit 

(Hình 3b).  

 

Hình 3. Các tiles được chia nhỏ từ ảnh UAV và các mặt nạ “mask” tương ứng. 

2.3. Xây dựng mô hình mạng học sâu U-Net 

Mạng nơ-ron nhân tạo được sử dụng trong trích xuất hình ảnh là mạng tích chập. Mạng 

nơ-ron tích chập (CNN) là từ viết tắt của cụm Convolutional Neural Network. Bản chất của 

CNN là áp dụng phép tính convolution cho mạng neural network để xử lý các bài toán có số 

lượng các tham số (parameters) vô cùng lớn mà vẫn lấy ra được các đặc trưng của ảnh. Đây 

là mô hình cơ bản được áp dụng nhiều trong các bài toán học sâu Deep Learning trong lĩnh 

vực thị giác máy tính hiện nay cho phép người dùng xây dựng những hệ thống phân loại và 

dự đoán với độ chính xác cao. Trong đó, mạng U-Net là mạng cơ bản ứng dụng nguyên tắc 

của mạng CNN được sử dụng nhiều hơn trong xử lý ảnh, cụ thể là nhận diện đối tượng trên 

ảnh UAV, ảnh vệ tinh. 

Mạng U-Net [34] lấy tên từ chính cấu trúc hai nhánh hình chữ U của nó. Mạng chữ U 

bao gồm các lớp tích chập của hai nhánh tương ứng với nhánh mã hóa encoder và nhánh giải 

mã decoder. Mạng mã hóa có nhiệm vụ phân tích hình ảnh đầu vào để trả lời cầu hỏi đối 

tượng gì trong ảnh. Đây chính là nhiệm vụ phân loại hình ảnh tương tự như mạng tích chập 

Convolution neural network (CNN) tuy nhiên đầu ra không phải là nhãn do mạng U-Net 

không sử dụng lớp fully connected layers. Thay vào đó đầu ra của nhánh mã hóa trong U-

Net là các mask có cùng kích thước với hình ảnh đầu vào (Hình 4). 

(a) (b)

Hình 2. Polygon của đối tượng nhà 

sau khi số hóa trên ảnh UAV. 
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Hình 4. Mạng U-Net với ảnh RGB đầu vào kích thước 512×512×3 và mã hóa đầu ra kích thước 

512×512×1. 

Các lớp mã hóa (nằm ở phía bên tay trái) chịu trách nhiệm giảm kích thước mẫu và trích 

xuất đặc điểm để giảm độ phân giải không gian của ảnh trong khi tăng độ sâu của chúng. 

Điều này cho phép mô hình nắm bắt các biểu diễn trừu tượng của ảnh đầu vào. Đường dẫn 

mã hóa chứa 5 lớp khối tích chập, trong đó mỗi lớp thực hiện hai phép tích chập 3×3 theo 

sau là hàm kích hoạt tuyến tính chỉnh lưu (ReLU). Sau đó, kết quả được lấy mẫu xuống với 

phép gộp tối đa 2×2 với bước nhảy (stride) là 2. 

Ngược lại, các lớp giải mã (ở phía bên tay phải) sẽ có nhiệm vụ giải mã dữ liệu và định 

vị các đặc điểm trong khi vẫn duy trì độ phân giải không gian của ảnh đầu vào. Đường dẫn 

giải mã hoạt động tương tự như đường dẫn mã hóa, với phép gộp tối đa được thay thế bằng 

phép tích chập làm tăng gấp đôi chiều rộng và chiều cao của hình ảnh. Các kết nối bỏ qua 

được sử dụng để giữ lại thông tin không gian bị mất và định vị chính xác các đặc điểm. Hình 

ảnh được lấy mẫu lên trong đường dẫn mã hóa được nối với bản đồ đặc điểm tương ứng của 

đường dẫn giải mã. 

2.4. Đánh giá độ chính xác mô hình dự đoán 

Trong quá trình xây dựng mô hình trong Machine Learning và Deep Learning, một phần 

không thể thiếu để biết được chất lượng của mô hình đó là đánh giá mô hình. Đánh giá mô 

hình giúp chúng ta lựa chọn được mô hình mạng học sâu phù hợp đối với bài toán của mình 

và việc đánh giá mô hình phải dựa trên các “thước đo” phù hợp. Trong bài toán phân loại đối 

tượng (tòa nhà) trên ảnh ta có thể xem xét việc mô hình phát hiện ra tòa nhà trên ảnh UAV 

được xác định bởi các thước đo dựa trên ma trận sai số gồm accuracy, precision, recall và 

F1-score được tính toán như sau [35, 36]: 

Accuracy là thước đo mang tính tổng quát được xác định chung cho độ chính xác của cả 

tòa nhà và độ chính xác của lớp còn lại (tức không phải tòa nhà): 

TP TN
Accuracy

TP TN FP FN

+
=

+ + +
       (1) 

Precision được định nghĩa là số lượng pixel được phân đoạn chính xác chia cho tổng số 

pixel mà mô hình dự đoán: 

TP
Pr ecision

TP FP
=

+
              (2) 

Recall được tính là số lượng kết quả dương tính thực chia cho tổng số kết quả dương tính 

thực và kết quả âm tính giả: 
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TP
Recall

TP FN
=

+
                          (3) 

F1-score là giá trị trung hòa giữa precision và recall được tính theo giá trị của precision 

và recall theo công thức: 

Pr ecision Recall
F1 2

Pr ecision Recall

 
=  

+ 
                    (4) 

Các giá trị TP, FP, TN và FN được thống kê trong Bảng 1 và thể hiện chi tiết trong Hình 

5, có thể được giải thích như sau: True Positive (TP): mô hình dự đoán đối tượng là nhà và 

đúng là nhà; False Positive (FP): mô hình dự đoán đối tượng là nhà nhưng thực tế không phải 

nhà; True Negative (TN): mô hình dự đoán tượng không phải là nhà và đúng đối tượng không 

phải là nhà; False Negative (FN): mô hình nhận diện đối tượng không phải là nhà nhưng thực 

tế đối tượng lại đúng là nhà. 

Bảng 1. Bốn khả năng khi dự đoán tòa nhà trên ảnh. 

Dự đoán/Thực tế 
Thực tế 

Nhà Không phải nhà 

D
ự

 đ
o

án
 

Nhà True Positive (TP) False Positive (FP) 

Không phải nhà False Negative (FN) True Negative (TN) 

Ngoài bốn thước đo nêu trên, 

trong bài toán phân đoạn ngữ nghĩa, 

các chỉ số IoU và Dice là những thước 

đo được tin dùng để đánh giá độ chính 

xác mô hình [37, 38]. 

Chỉ số IoU, còn được gọi là chỉ số 

Jaccard, đo lường mức độ giao nhau 

giữa phân đoạn dự đoán và vùng thực. 

Số liệu này cung cấp một chỉ báo rõ 

ràng về mức độ phù hợp của phân 

đoạn dự đoán với phân đoạn thực tế. 

IoU tính toán tỷ lệ giao nhau và hợp 

nhau giữa diện tích dự đoán (P) và 

diện tích phân đoạn thực tế (A) được 

mô tả như sau: 

P A P A
IoU

P A P A P A

 
= =

 + − 
                   (5) 

Giống như Jaccard/IoU, chỉ số Dice (còn biết là Sørensen-Dice) cũng là một thước đo 

đáng tin cậy trong phân đoạn ngữ nghĩa. Hệ số Dice được tính bằng cách nhân đôi diện tích 

chồng chéo giữa phân đoạn dự đoán và thực tế, sau đó chia cho tổng số pixel trong cả hai 

phân đoạn theo công thức: 

2 P A
Dice

P A


=

+
                          (6) 

 

Hệ số Dice bằng 1 biểu thị sự chồng chéo hoàn hảo, trong khi 0 biểu thị không có sự 

chồng phủ. Chỉ số này đặc biệt hữu ích trong các tình huống mà trọng tâm là xác định chính 

xác các vùng được phân đoạn mà không quan tâm nhiều đến các vùng không được phân đoạn.  

Hình 5. Bốn khả năng dự đoán nhà trên ảnh. 
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3. Kết quả 

3.1. Dữ liệu khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu bao gồm những khu đô thị tại các tỉnh, thành Bà Rịa - Vũng Tàu, 

Khánh Hòa, Quảng Ninh, Hà Nội, Hải Phòng. Đặc điểm của các tòa nhà trong khu vực đô 

thị có hình dạng và kích thước khác nhau, chủ yếu là hình chữ nhật, một số hình chữ L hoặc 

hình vuông. Đặc điểm của nhà ở đô thị của nước ta hiện nay thường có mật độ rất dày ở khu 

vực nội đô (đô thị cũ) và có mật độ vừa phải, được quy hoạch tốt ở những khu đô thị mới. 

Các tòa nhà ở khu vực đô thị cũ thường có diện tích nhỏ và thường không có ranh giới rõ 

ràng với các đối tượng xung quanh. Ngược lại, các tòa nhà ở khu vực đô thị mới thường lớn 

hơn và được bao quanh bởi không gian mở. Các loại tòa nhà có hình dạng, kích thước khác 

nhau được sử dụng cho tập dữ liệu nhằm mục đích tăng độ phức tạp và tính đa dạng trong 

quá trình đào tạo mô hình học sâu. 

Các mẫu hình ảnh 

trong tập dữ liệu được 

chụp bằng UAV có độ 

phân giải không gian 

là 10 cm (mỗi pixel 

tương ứng với diện 

tích 10×10 cm2 trên 

mặt đất). Toàn bộ khu 

vực nghiên cứu có 

khoảng 20 nghìn tòa 

nhà tương ứng với 

5000 ô mẫu có kích 

thước 512×512 pixel 

tương ứng. Để phục 

vụ quá trình đào tạo, 

phát triển và kiểm tra mô hình, bộ dữ liệu được chia thành các tập hợp con bao gồm: tập đào 

tạo (training dataset), tập phát triển (validation dataset) và tập thử nghiệm (test datasest) theo 

tỷ lệ 80%:10%:10%. 

3.2. Cấu hình máy tính và tham số được cài đặt cho mô hình học sâu 

Các thực nghiệm được thực hiện bằng cách sử dụng ngôn ngữ PyTorch 1.11.0. Google 

Collaboratory. Bộ xử lý đồ họa (GPU) và nền tảng điện toán song song CUDA được cung 

cấp miễn phí trên Collaboratory với thời gian hạn chế. GPU đã giảm đáng kể thời gian đào 

tạo bằng cách cho phép các phép tính riêng biệt chạy song song. Cấu hình GPU cụ thể được 

sử dụng là Tesla T4, một card đồ họa chuyên nghiệp của NVIDIA với bộ nhớ GDDR6 16 

GB và giao diện bộ nhớ 256 bit. Ngoài ra, nó có 320 lõi tensor giúp tăng tốc độ của các ứng 

dụng học sâu. Trong thực nghiệm này, kích thước mỗi batch_size ảnh được chọn là 8 để phủ 

hợp với 16G Ram bộ nhớ được cung cấp trên Collaboratory và tổng số vòng lặp được đặt là 

100. Hàm Cross Entropy được sử dụng để tính hàm mất mát và đạo hàm ngẫu nhiên (SGD) 

được sử dụng là hàm tối ưu hóa quá trình đào tạo mô hình. Tốc độ học ban đầu cho SGD 

được đặt là 0,01. 

3.3. Kết quả trích xuất tòa nhà 

3.3.1. Kết quả định tính 

Trong nghiên cứu này, ba bộ dữ liệu sử dụng để đào tạo (training) mô hình, validation 

và testing được sử dụng ở khu vực có đặc điểm đối tượng cần trích xuất (lớp nhà) tương tự 

nhau. Mô hình được học từ 5000 mẫu ảnh có kích thước 512×512 pixel. Kết quả trích xuất 

đối tượng từ bộ mẫu dữ liệu được thể hiện như Hình 7 và Hình 8. 

(a) (b)

Hình 6. Đặc điểm nhà trong khu đô thị mới và cũ: (a) Khu đô thị mới; (b) Khu 

đô thị cũ. 
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 Hình 7. Kết quả trích xuất đối tượng từ bộ mẫu dữ liệu cho khu đô thị mới: Ảnh UAV (trái), nhãn 

đúng (giữa), nhãn mô hình dự đoán (phải). 

   

   

Hình 8. Kết quả trích xuất đối tượng từ bộ mẫu dữ liệu cho khu đô thị cũ. Ảnh UAV (trái), nhãn 

đúng (giữa), nhãn mô hình dự đoán (phải). 

Có thể thấy rằng kết quả trích xuất đối tượng trên ảnh độ phân giải cao UAV đã đạt được 

những yêu cầu về nhận biết đúng đối tượng. Tuy nhiên, độ chính xác tòa nhà được trích xuất 

ở cả khu vực đô thị cũ và mới từ mô hình U-Net đều còn hạn chế. Một số hình ảnh của hiên 

nhà hoặc các mái che cạnh nhà vẫn còn bị lẫn vào kết quả trích xuất tòa nhà. Một số yếu tố 
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khác như bóng tòa nhà, hoặc cây xung quanh nhà che khuất một phần mái nhà là nguyên 

nhân chính dẫn đến việc trích xuất tòa nhà còn thiếu chính xác.  

3.3.2. Kết quả định lượng 

Kết quả trích xuất dữ liệu tòa nhà tại khu đô thị mới và cũ đều chưa đạt độ chính xác 

cao. Chỉ số đánh giá mức độ phù hợp tốt nhất với bài toán phân đoạn ngữ nghĩa thường được 

áp dụng là IoU với mức xấp xỉ 60% (Bảng 2). Kết quả này có thể được giải thích bởi các lý 

do gồm: mức độ phức tạp về độ cao của tòa nhà và công trình xây dựng tại các đô thị của 

nước ta, ranh giới giữa tòa nhà với các đối tượng xung quanh thường không được phân biệt 

rõ ràng (ví dụ do cây trồng xung quanh nhà). Ngoài ra, do mật độ xây dựng cao cộng với sự 

đa dạng về màu sắc mái cũng như hình khối thay đổi của các tòa nhà cũng dẫn đến kết quả 

trích xuất còn thấp. Một nguyên nhân khác cũng không thể không kể đến đó là các vật kiến 

trúc khác như sân nhà, mái che cũng có hình dạng và màu sắc tương tự như tòa nhà làm cho 

mô hình bị nhầm lẫn ngay cả khi học và đến khi dự đoán đối tượng từ dữ liệu thực tế. 

Kết quả so sánh độ chính xác tòa nhà được trích xuất trong khu đô thị mới và cũ chỉ ra 

rằng không có sự khác biệt đáng kể của hai khu vực nghiên cứu này. Đánh giá ở tất cả các 

thước đo, mức độ khác biệt chỉ từ 3 đến 7% và trung bình khoảng 4%. Kết quả trích xuất tòa 

nhà ở khu đô thị mới tốt hơn là do mức độ đa dạng của các tòa nhà của khu đô thị cũ rất lớn 

trong khi tại các khu đô thị mới các tòa nhà thường có cấu trúc tương tự nhau. 

Bảng 2. Đánh giá độ chính xác trích xuất tòa nhà sử dụng mạng U-Net. 

Khu vực  

nghiên cứu 

Thước đo độ chính xác 

Accuracy Precision Recall F1-Score IoU Dice 

Khu đô thị mới 0,944 0,719 0,808 0,755 0,613 0,861 

Khu đô thị cũ 0,919 0,640 0,854 0,711 0,577 0,831 

4. Kết luận 

Mô hình mạng học sâu sử dụng bộ dữ liệu lớn (Big data) đang là một xu hướng được 

ứng dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực. Sử dụng mạng học sâu tự động trích xuất đối tượng 

trên ảnh đã đạt được những kết quả bước đầu đầy hứa hẹn. Công nghệ này giúp giảm thiểu 

tối đa công tác số hóa thủ công trên ảnh UAV và đồng thời mở ra một hướng mới trong ứng 

dụng quản lý xây dựng quá trình đô thị hóa nhanh chóng ở nước ta hiện nay. Kết quả trích 

xuất tòa nhà từ dữ liệu UAV sử dụng mạng U-Net đạt độ chính xác khoảng 60%. Mô hình 

mạng học sâu có thể nhận biết được hầu hết mọi tòa nhà và công trình xây dựng ở trên ảnh 

tuy nhiên các vùng dự đoán từ mô hình chưa thật trùng khớp với các tòa trên thực tế.  

Để nâng cao độ chính xác dự đoán từ mô hình có thể sử dụng các biện pháp bao gồm: 

(1) Nâng cao chất lượng và số lượng mẫu trong quá trình đào tạo và phát triển mô hình; (2) 

Sử dụng các mô hình cải tiến mới, (3) Áp dụng biện pháp học chuyển giao (transfer learning) 

để áp dụng có các bộ mẫu có kích thước vừa phải.  

Cuối cùng, có thể khẳng định rằng việc áp dụng công nghệ trí tuệ nhân tạo trong công 

tác trích xuất dữ liệu nói chung và xây dựng bản đồ, cập nhật dữ liệu nền địa lý nói riêng là 

phù hợp. Đây là kết quả quan trọng nhằm bổ sung thêm cơ sở khoa học và có ý nghĩa thực 

tiễn trong thông tư 07/2021 của Bộ Tài nguyên và Môi trường về việc cho phép thành lập 

bản đồ địa hình tỉ lệ lớn trên cơ sở dữ liệu từ thiết bị bay không người lái UAV. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: N.H.L., P.T.D.; Xử lý số liệu: P.T.D., 

L.T.T.H.; Viết bản thảo bài báo: N.H.L., L.T.T.H., P.V.C., P.T.L., Đ.D.H.; Chỉnh sửa bài 

báo: P.T.D., L.T.T.H. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được hỗ trợ bởi đề tài mã số: SPD2023.01.09. 

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của tập thể 

tác giả, chưa được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; 

không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả. 
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Abstract: Automatic building extraction from UAV (Unmanned Aerial Vehicle) images 

involves identifying and vectorizing buildings directly from image data. In urban 

management and development, it is essential to store buildings and architectural structures 

in a geo-database and visualize them on a computer. This paper introduces a novel method 

that utilizes deep learning technology to automatically extract the roofs of buildings and 

construction projects from UAV images. The extracted roof data is combined with height 

and other relevant information about the structures to establish and update 3D Level of 

Detail (LoD1) models. We tested the building extraction using the U-Net deep learning 

model in both new and older urban areas, achieving an accuracy of 60%. The findings of 

this study can be applied to construction management in cities experiencing rapid 

urbanization in our country today. 

Keywords: Automatically building extraction; Deep learning; 3D model LoD1; Urban 

management; UAV. 
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