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Аннотация  

Работа посвящена описанию процесса разработки универсального инстру-

ментария для генерации синтетических данных для обучения разных нейронных 

сетей. Используемый подход показал свою успешность и эффективность в реше-

нии различных задач, в частности, обучения нейросети для распознавания поку-

пательского поведения внутри магазинов через камеры наблюдения и про-

странств устройствами дополненной реальности без использования вспомога-

тельных инфракрасных камер. Обобщающие выводы позволяют спланировать 

дальнейшее развитие технологий генерации трехмерных синтетических данных. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящий момент трудно представить нашу жизнь без нейронных сетей. 

Их используют в большом количестве областей, где особенно необходим не ал-

горитмический четко структурированный подход в «лоб», а более деликатный – 

творческий. Это важно для тех сред, в которых происходят постоянные измене-

ния, где существует достаточно высокая степень энтропии как исходных, так и ко-

нечных данных, а также где необходимы постоянное обучение и «переобучение» 

алгоритмов. Рассмотрим достаточно узкоспециализированные нейронные сети, 

которые занимаются машинным обучением, в частности, машинным зрением. 



Электронные библиотеки. 2021. Т. 21. № 4    
 

 

 

 

623 

 

Одна из основных проблем таких сетей – потребность большого количества дан-

ных для их обучения. Для этого нужны качественные датасеты, и если в случае 

обучения текстовых сетей текстовых данных и датасетов в целом достаточно, то в 

случае с визуальными данными у сообщества исследователей ощущается острая 

их недостача [1]. Рассмотрим вопросы генерации синтетических трехмерных дан-

ных для обучения таких нейронных сетей. 

Фокус внимания представленной работы нацелен на то, как такие данные 

генерируются из трехмерных виртуальных пространств, имитирующих интерьеры 

строений реального мира. Внутри этих пространств располагаются разные объ-

екты, созданные на основе реальных объектов, а именно: мебели, интерьерных 

элементов, малых архитектурных форм и т. п. По этому реалистичному простран-

ству перемещаются сгенерированные персонажи разных рас, полов, роста, веса и 

пр. Кроме того, всё пространство и объекты в нём могут изменяться в зависимости 

от выбранных параметров. В итоге открывается возможность сформировать дата-

сет из изображений этого пространства, причем, что особенно важно, все изобра-

жения уже будут обладать всей необходимой метаинформацией, что устраняет 

необходимость в ручной разметке данных. 

СВЯЗАННЫЕ РАБОТЫ  

Первые научные работы, затрагивающие создание трехмерных синтетиче-

ских данных, появились примерно в одно и то же время со становлением трех-

мерных движков. Исследовательские группы Д. Хеегера в 1987 г. [2] и Д. Барона в 

1994 г. [3] использовали виртуальные сцены для количественной оценки методов 

оптического потока. Мак Кейн и другие [4] собирали изображение объектов на 

фоне, варьируя сложность сцен и движений, чтобы понять, как эти изменения ска-

жутся на точности оценки. Похожая на эту работу была создана Отте и Нагелем 

[5], они записывали реальную сцену с упрощенной геометрией через виртуаль-

ную камеру, настройки которой можно было задавать вручную через параметры. 

В [6] была получена реалистичная сцена путем воссоздания её трехмерной мо-

дели. Датасет Middlebury flow [7] содержит как реальные, так и сгенерированные 

данные. В [8] представлены синтетические последовательности для сравнитель-

ного анализа оценки потока сцены в качестве бенчмарка. Где-то между синтети-

ческими и реальными находятся датасеты, такие, как представленный в [9], где 
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были созданы коллажи из реальных фотографий, чтобы получить обучающие дан-

ные, например, для обнаружения локаций. Последние синтетические датасеты от 

UCL [10] и чуть более крупный от Sintel benchmark [11] использовали программу 

для создания трехмерных сцен и моделей Blender, которая позволила им до-

биться плотного и реалистичного визуального потока в сложных вычисленных 

сценах (рендер-сценах). В исследовании точности оптического потока при авто-

вождении [12] использовали графический редактор Maya для визуализации 

набора данных. 

Подходы разных авторов различаются и по технологическим предпочте-

ниям. Например, в [13] появляется возможность процедурной генерации с помо-

щью уже готовых игровых ассетов, созданных другими разработчиками. Подоб-

ный технологический подход использовался также в [14] для визуализации слож-

ных визуальных эффектов, таких как зеркальные отражения. Игровые движки ис-

пользуют для создания тестовых данных для систем видеонаблюдения [15] и вир-

туального автомобильного симулятора [16], где необходимо создание больших, 

масштабируемых данных. В [11] предложен другой подход к созданию датасетов 

– на основе кинофильма с открытой лицензией.  

Несколько недавних и параллельных работ были сосредоточены на созда-

нии крупномасштабных наборов синтетических обучающих данных для различ-

ных задач компьютерного зрения. Эти датасеты разделяются на широкую вы-

борку сценариев, например, автомобильные виртуальные полигоны: Virtual KITTI 

[17], SYNTHIA [18] и датасет Рихтера [19]; экстерьерные сцены: SceneNet [20], 

SceneNet RGB D [21], ICL-NUIM [22] и SUNCG [23]; отдельные объекты: ModelNet 

[24] и ShapeNet [25]; распознавание человеческого поведения [26]. 

Вопрос, какие свойства синтетических обучающих данных помогают обоб-

щению реальных данных, пока остается мало проанализированной областью. Ав-

торы [27] использовали просчитанные данные для обучения нейронной сети 

оценки удаленности объекта. Их результаты показывают лучшую производитель-

ность в реальных сценах, когда обучающие данные содержат реальные текстуры 

фона и изменяющееся освещение. В [28] исследовано, как качество освещения в 

отрендеренном изображении влияет на производительность нейронной сети при 

оценке точки обзора, и обнаружено, что в этом помогает более реалистичное 
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освещение. Рассмотрено также влияние качества синтетических данных на семан-

тическую сегментацию [29].  

В целом большинство исследований, в которых так или иначе затрагивается 

оценка качества синтетических данных, выделяет следующие ключевые мо-

менты: 

 Многоэтапное обучение на нескольких отдельных наборах данных рабо-

тает лучше, чем то, которое использует один тип данных; кроме того, оно рабо-

тает и лучше, чем просто смешивание всех данных. 

 Не выявляется прямая корреляция между усложнением рендеринга света и 

увеличением качества обучения. Тем не менее, датасеты, не использующие рен-

дер света, негативно влияют на качество обучения. Необходима более точная и 

методологически выверенная оценка рендеринга света как фактора, влияющего 

на качество обучения нейронной сети.  

 Моделирование искажения реальной камеры во время обучения улучшает 

производительность сети, которая в дальнейшем будет работать на изображе-

ниях с таких камер. 

ТРЕБОВАНИЯ К ГЕНЕРАЦИИ СИНТЕТИЧЕСКИХ ДАННЫХ  

Правильный сбор требований к системам программного обеспечения – 

одна из самых важных частей разработки программного обеспечения. Классиче-

ский подход PMBOK учит нас тому, что ошибка на этом этапе может стоить увели-

чению стоимости проекта в два раза. Множество научных и индустриальных кол-

лективов нуждается в качественных синтетических трехмерных данных для реше-

ния своих задач. Нам удалось поработать с двумя международными заказчиками, 

проводящими научно-исследовательские и опытно-конструкторские работы по 

машинному обучению. Ниже в оценке результатов будет описано различие в их 

задачах и полученных выводах.  

Чтобы создать датасет, необходимо создать трехмерные данные, для чего 

потребуется некоторый интерпретатор (программная среда), который сможет 

преобразовывать низкоуровневый код в векторную компьютерную графику. Есть 

два основных пути. Первый – создать свой собственный интерпретатор, что в це-

лом не займет много времени, если вы хотите создать простую компьютерную 
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графику без поддержки сложных шейдеров, текстур и высокополигональных мо-

делей. В противном случае подобный процесс занимает огромное количество че-

ловеко-часов, что может, по своей сути, вылиться в отдельные увлекательные ис-

следования: как правило, разработку современных движков компьютерной гра-

фики (их также можно называть игровыми движками) могут позволить себе боль-

шие IT компании с крупным штатом разнонаправленных разработчиков. Именно 

использование готовых игровых движков является вторым путем, который был 

выбран нами. На рынке существует достаточно большое количество игровых 

движков, позволяющих работать с графикой реального времени и характеризую-

щихся тремя основными правилами: поддержка сложных шейдеров, сложных 

текстур и высокополигональных моделей. Как дополнительные критерии необхо-

димо ввести опыт работы команды разработки с движком, а также «популяр-

ность», которая характеризуется в большом объеме знаний как внутри сообще-

ства разработчиков, так и в исходной документации. Под данные критерии попа-

дают два основных мировых игровых движка [30]:  

 Unreal Engine [31] – игровой движок, разрабатываемый и поддерживаемый 

компанией Epic Games;  

 Unity [32] – межплатформенная среда разработки компьютерных игр, раз-

работанная американской компанией Unity Technologies.  

На первый взгляд, между этими игровыми движками нет большой разницы, 

но в Unreal Engine есть много важных возможностей, что позволило сделать вы-

бор в пользу него. 

Итак, средства для реализации генератора синтетических данных выбраны, 

определим теперь, какие требования необходимы для его успешного функциони-

рования. Под успешным функционированием подразумевается возможность 

правильного обучения на этих данных целевых нейросетей. Поскольку речь идет 

о машинном обучении, одним из самых важных требований является валидность 

данных, следующее требование – правильная разметка датасета.  

Валидность – это мера соответствия методик и результатов исследования 

поставленным задачам. Для нашего исследования это означает, что такие дан-

ные, во-первых, могут быть использованы для обучения, во-вторых, нейросеть, 
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обученная на этих данных, сможет успешно детектировать или распознавать 

события, сущности и объекты в соответствии с заявленными требованиями. 

Первые требования к генератору трехмерных данных от заказчиков и экс-

пертов звучали в довольно неформализованной форме: 

 генерация реалистичных данных – т. е. данные должны быть максимально 

похожи на фотографическое изображение действительности; 

 возможность установки входных параметров симуляции перед стартом 

генерации (случайность генерации в данном случае определяется зерном 

генерации – начальным значением генератора псевдослучайных чисел, который 

можно использовать повторно в случае понравившихся данных); 

 возможность простого изменения виртуального пространства (например, 

расстановкой объектов, выбором текстур, а также регулировкой параметров 

освещения и настройкой постэффектов [33]); 

 работа с виртуальными камерами, настройка точек установки; 

 возможность изменять параметры трехмерных моделей людей (такие как 

раса, вес, пол, рост, форма тела, тон кожи и т. п.); 

 возможность изменять и рандомизировать одежду в соответствии с 

внешним видом персонажа; 

 создание полноценного интерьерного (внутреннего) пространства со 

сложной архитектурой, мебелью и привычными аксессуарами. 

Очевидно, что также необходимы некоторые технические требования: 

 возможность выбора папки для сохранения генерируемых данных; 

 возможность запуска на компьютерах под управлением Windows; 

 возможность работы с генератором через разные интерфейсы (из 

командной строки, с помощью интерфейса, через API). 

Требования были собраны as is, представлены в формате «чистых мыслей» 

экспертов. А этап их формализации стал первой решаемой задачей создания 

универсального генератора и будет подробно освещен ниже. 
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ТРЕБОВАНИЯ К ГЕНЕРАТОРУ ДАННЫХ  

Генератор данных состоит из нескольких модулей, каждый из которых 

должен представлять собой программный код на языках C++ или Blueprint, 

способный к запуску в программной скриптовой среде Unreal Engine. 

 

Рис. 1. Интерфейс приложения: выбор параметров 

Для модуля запуска приложения определяется как требование то, что ин-

терфейс запуска может быть осуществлен через командную строку или пользова-

тельское приложение (см. рис. 1), а в качестве параметров выступают: зерно ге-

нерации; параметры уровня, с помощью которых происходят изменения текстур 

трехмерных моделей и геометрии трехмерных моделей; параметры освещения; 

количество персонажей на уровне; требуемое количество сгенерированных се-

квенций; количество кадров в каждой секвенции; выбор сезона одежды; папка 

хранения сгенерированных файлов; настройки камеры. 

Для модуля генерации уровня определяется как требование генерация 

модели уровня с переданными параметрами: типы объектов; количество зон на 

уровне; этажность здания; текстуры пола в зонах; текстуры стен в зонах. Пример 

генерации разных зон можно наблюдать на рис. 2. 
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Рис. 2. Примеры генерации разных частей уровня и разных точек установки вир-

туальных камер 

Для модуля виртуальных камер определяется как требование возмож-

ность настройки виртуальных камер с уточнением параметров: высота и ширина 

матрицы; фокусное расстояние; величина диафрагмы. 

Для модуля объектов на уровне определяются статические и динамиче-

ские объекты. И для тех, и для других объектов параметрами являются заданные 

точки их расстановки, но в отличие от статических, которые расставляются еди-

ножды, запуск динамических объектов происходит каждую секвенцию. Динами-

ческие объекты перемещаются на заданное расстояние или изменяют свое состо-

яние (например, дисплей с разными изображениями) каждый тик секвенций. 

Для модуля персонажей необходимо иметь возможность генерации до 

100000 уникальных персонажей (см. рис. 3), персонажи должны варьироваться по 

группе параметров: пол; форма тела; рост; прическа; цвет волос; цвет глаз; тон 

кожи. Понятно, что «параметров» у реальных людей намного больше, и включе-

ние в будущем в генерацию персонажа технологии Metahuman [34], учитываю-

щей огромное количество параметров лица и тела человека, позволит усилить эту 

сторону генератора.  

Второе требование: одежда должна автоматически подстраиваться под 

физические параметры персонажа, а в качестве параметров уточняются: тип 
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одежды верхней части тела; тип одежды нижней части тела; тип верхней одежды; 

тип обуви; тип специальной одежды, которая заполняет два слота; набор из типов 

аксессуара. 

 

Рис. 3. Результат работы модуля генерации персонажей  

Третье требование: позы должны быть естественными, наиболее примени-

мыми для каждодневной рутины человека (см. рис. 4), а параметрами являются 

типы поз на каждый тик.  

Четвертое требование относится к расстановке получившихся персонажей 

по уровню в заданных зонах. Персонажи могут как находиться в этих зонах, так и 

перемещаться в них и между ними. 

Модуль освещения регламентирует положение и тональность источников 

света, что для большинства из них задается через параметры запуска. 
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Рис. 4. Трехмерные персонажи во время тестирования анимаций 

ТРЕБОВАНИЯ К ГЕНЕРАЦИИ УРОВНЯ 

На данный момент существует множество способов создания сложных вы-

сокополигональных моделей, особенно в области симуляции ткани, волос и орга-

нических объектов в целом. Тем не менее, все это в конечном счете в машинном 

представлении сводится к обычному мешу, состоящему из треугольных полиго-

нов.  

Кроме создания трехмерных моделей необходимо создание трехмерной 

локации, или уровня, что должно быть реализовано полуавтоматизированно че-

рез процедурный подход. Уровень должен состоять из блоков, которые могут за-

меняться в зависимости от изменяющихся требований. 

В качестве образцов (референсов) для создания уровня были использованы 

привычные общественные пространства – торговые галереи, встречаемые в мо-

лах (см. рис. 5).  
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Рис. 5. Пример торговой галереи реального мола 

Почему были выбраны именно такие пространства: 

 такие пространства имеют, с одной стороны, большие и открытые галереи, 

а с другой, поддаются четкой формализации по составляющим (коридоры, точки 

входа, помещения), что удобно для генератора уровня; 

 в таких пространствах находится одновременно большое количество 

людей, значит, сгенерированные данные с большим количеством персонажей 

для целевых датасетов будут валидны реальным данным;  

 в таких пространствах встречаются сложные архитектурные элементы, 

которые могут действовать в совокупности: например, стеклянные стены и 

отражающие поверхности – а детекция объектов и нивелирование негативных 

факторов от таких объектов являются важной проблемой алгоритмов машинного 

зрения; 

 системы освещения таких пространств могут включать множество 

источников разных типов освещения: естественных – от окон и мансард, 

искусственных – от ламп или динамических световых объектов (дисплеев, 

световых лент и т. д.). 

В качестве схемы уровня может быть взят план реального мола (см. рис. 6), 

причем коридоры, отмеченные зеленым, будут неизменяемыми трехмерными 
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локациями, а зоны, отмеченные чёрным, будут зонами с динамическими и 

статическими генерируемыми объектами.  

 

Рис. 6. План реального мола для схемы уровня 

В данных зонах могут быть расположены разные объекты, ассоциирующи-

еся с торговым центром, а именно, зоны рекреации, разные типы магазинов, кафе 

и пр. 

ТРЕБОВАНИЯ К МЕТАИНФОРМАЦИИ 

Одним из самых важных этапов обучения нейронных сетей является пра-

вильная разметка данных. Для данного типа визуальных данных может существо-

вать несколько типов вспомогательных данных или метаданных. 

Первый тип — визуальные метаданные. Это могут быть тепловые карты, 

подсветка или выделение определенных областей, вывод текстовой информа-

ции. Поскольку для одной нейросети, участвовавшей в данном исследовании, 

требовалась оценка удаленности окружения и объектов окружения, было решено 
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использовать карту глубины (см. рис. 7), где черные области были бы наиболее 

отдалёнными от нас, а белые области были бы наиболее приближенными к вир-

туальной камере. Области измерялись градиентным переходом монохромного 

цвета с шагом увеличения интенсивности в каждый сантиметр. 

 

Рис. 7. Пример карты глубины 

Второй тип – это текстовые метаданные. Такие данные могут описывать раз-

ные сущности и объекты, расположенные на виртуальной сцене и ассоциирован-

ные с конкретными камерами или изображениями с этих камер.  

Одна из нейросетей, используемая для оценки валидности синтетических 

данных, использовала детекцию трехмерных персонажей, чтобы создать рабо-

чую ассоциацию между визуальным изображением и объектом на нем. Для этого 

собиралась такая информация: расположения ячеек объектов по сетке координат 

на сгенерированном изображении, где нулем является нижний левый угол изоб-

ражения; расположения ячеек объектов по сетке координат в пространстве 

уровня; порядковый номер персонажа; параметры используемых камер; пара-

метры уровня (зерно генерации, температура освещения, сезон одежды и т. п.); 

информация по персонажам. 
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Рис. 8. Детекция габаритов персонажей 

Габаритная рамка (в англоязычной литературе используются термины 

bounding boxes, или object outlines) выделяет конкретных персонажей (см. рис. 8). 

ОСНОВНОЙ АЛГОРИТМ РАБОТЫ 

Ключевой особенностью базового алгоритма (см. рис. 9) должна стать опти-

мизированная работа с высокой степенью вариативности.  

Со стороны пользователя работа приложения должна выглядеть как чер-

ный ящик, в который поставляются определенные параметры, а на выходе полу-

чаются совокупности изображений, разделенных на папки по времени (так назы-

ваемые секвенции). Если рассматривать это с приближением к реальному взаи-

модействию по времени, то можно определить это как формулу, где (в каждый 

момент времени) происходит съемка всего пространства с каждой из камер. 
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Рис. 9. Упрощенная блок-схема алгоритма работы приложения 

После того как сформированы все кадры для данного момента времени, 

происходит формирование кадров для следующего момента, и так, пока не будет 

достигнуто требуемое количество. Разница между моментами совпадает с ти-

ками и подразумевает перемещения объектов внутри виртуального простран-

ства. Тем самым был получен набор реалистичных изображений, имитирующих 

«жизнь» торгового центра, где перемещаются люди, а их перемещения фикси-

руют виртуальные камеры. 

РЕЗУЛЬТАТЫ РАБОТЫ  

В первую очередь, важно поделиться основными и ключевыми метриками 

результатов работы – готовый датасет (см. рис. 10) – это необходимое количество 

секвенций jpeg-изображений. 
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Рис. 10. Набор изображения для датасета в папке секвенций 

Рассмотрим результаты подробнее с примерами из работ по подготовке да-

тасетов для каждого из заказчиков. Хронологически первые данные были сгене-

рированы для команды «Б». 

 

Рис. 11. Общественное здание 
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В рамках данной разработки система была менее гибкой, но, с другой сто-

роны, имела более реалистичные настройки графики. В качестве базового уровня 

использовалась виртуальная среда, напоминающая крупное офисное или торго-

вое общественное здание (см. рис. 11). Ключевыми особенностями данной вир-

туальной среды были: 

 наличие сложной многоэлементной архитектуры с использованием разных ти-

пов материалов для текстур трехмерных поверхностей; 

 наличие большого количества поверхностей с большими коэффициентами от-

ражения и преломлениями света (полы, стены, стекла и т. д.); 

 использование разных типов освещения: 

o статического естественного освещения (от световых окон, дверей и т. п.); 

o статического неестественного освещения (от светильников, ламп, световых 

панелей и т. п.); 

o динамического: от световых табло и экранов; 

 гибкая настройка параметров текстур при запуске (см. рис. 12). 

 

Рис. 12. Пример изменения текстур изображения 
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Команда «Б» занималась обучением нейросетей для устройств дополнен-

ной реальности, по сути эти нейросети предлагают иной подход к локализации и 

распознаванию пространства, в отличие от устоявшихся SLAM, причем без исполь-

зования вспомогательных инфракрасных камер. Именно поэтому при рендеринге 

виртуальной камеры использовались настройки, близкие к требуемому устрой-

ству, что также отмечается как эффективный подход к созданию датасетов, см. 

выше. Сущность SLAM заключается в объединении данных сканирования про-

странства и отслеживания местоположения [35]. 

При обучении алгоритмов локализации не менее важно дать им не только 

визуальную информацию, но также информацию о расстоянии объектов относи-

тельно точки наблюдения. Наиболее оптимизированный и эффективный формат 

в данном случае – это использование карт глубин, монохромных изображений, 

где интенсивность одного из цветов обозначает степень удаления от точки об-

зора, и наоборот, интенсивность другого цвета обозначает приближённость к 

точке обзора. Линейное смешение этих цветов даёт в свою очередь информацию 

о конкретной дальности, вплоть до миллиметра. Единственная метаинформация, 

которую поставлялась для данного синтеза, была черно-белая карта глубины (см. 

рис. 13). 

 

Рис. 13. (а) конечный рендер с красно-белыми калибровочными шкалами для 

тестов; (b) метаинформация в виде карты глубины 

В результате работы этой версии генератора получилась совокупность jpeg-

изображений, сделанных с заданного пролёта виртуальной камеры, с метаинфор-
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мацией для каждого изображения в виде карты глубины. Команда «Б», к сожале-

нию, в силу корпоративной специфики не смогла поделиться большим количе-

ством подробностей, кроме довольно очевидных выводов: 

1. Подход с использованием синтетических данных успешно показал себя в 

обучении нейронной сети. 

2. Синтетических данных, сгенерированных в этом решении, не хватало, ис-

пользовались ещё и другие датасеты как реальные, так и синтетические, что 

также считается эффективным способом. 

3. Необходимо большее разнообразие сгенерированного трехмерного 

уровня, это позволит разнообразить различные ситуации в датасете. 

4. Использование карты глубины положительно влияет на обучение нейрон-

ной сети. 

В целом результат полученного датасета для команды «Б» можно считать 

успешным, сгенерированные данные помогли им переосмыслить подходы к 

SLAM. 

Нейросеть команды «А» имела немного другую задачу, главной целью 

были детекция и «анонимное» распознавание покупательского поведения внутри 

любого типа магазинов через камеры наблюдения. Командой «А» было решено 

не использовать достаточно распространенные нейросети для детекции и распо-

знавания человеческих образов, так как они не давали интерпретации информа-

ции о конкретном поведении покупателя (например, посмотрел на конкретную 

полку / задержался у интерактивного стенда / взял такой-то продукт). 

Генератор синтетических данных для команды «А» является продолжением 

наработанных идей и технических подходов с командой «Б», но с рядом ключе-

вых отличий: 

1. Необходимо большее разнообразие персонажей как по физическим пара-

метрам (тон кожи, рост, пол, форма тела), так и по параметрам одежды. Так 

как нейросеть будет работать с разными регионами и нужно, чтобы она 

была обучена на разной выборке людей, изначально планировалось созда-

ние ста тысяч уникальных персонажей. 

2. Необходимо было создать реалистичное окружение, состоящее из разных 

типов магазинов, с разными типами полок, товаров и т. д. 
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3. В качестве настроек виртуальной камеры необходимо было использовать 

параметры реальных камер наблюдения, применяемых в качестве систем 

наблюдения. 

4. Для метаинформации в данном случае самым оптимальным форматом 

стало создание текстового файла, в котором указывались как глобальные 

настройки уровня, так и информация о трехмерных персонажах их реаль-

ного кадра. 

Подобные требования позволили модифицировать систему, сделав её бо-

лее гибкой. Пример сгенерированного изображения на рис. 14. 

 

Рис. 14. Трехмерные персонажи находятся в магазине одежды, они варьируются 

по параметрам и стоят в естественных позах 

Команда «А» ещё занимается тестированиям и обучением своей нейросети, 

но некоторыми выводами они уже готовы поделиться: 

 сгенерированного датасета уже достаточно для обучений нейросети детек-

ции людей; 

 генератор позволяет генерировать более 100 тысяч изображений в течение 

20 минут; 
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 на сцене может размещаться до 10 тысяч персонажей, хотя это и не имеет 

смысла, т. к. хватает от 10 до 200 персонажей; 

 настройки камеры положительно влияют на распознавание с видеопотока 

реальной камеры; 

 желаемым следующим шагом будет добавление не только статичного рен-

дера, но также и видеорендера. 

В целом, мы ещё ожидаем финального результата от команды «А», чтобы 

сформировать выводы по этому кейсу окончательно. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработанный подход для создания синтетических датасетов, состоящих 

из двумерных секвенций, получаемых из процедурно генерируемой трехмерной 

локации, включающей в себя специальные модули (генерации персонажей, гене-

рации уровня, сбора метаинформации и т. д.), успешно использован для обучения 

двух различных нейронных сетей, одна из которых обучалась распознаванию и 

локализации в пространстве (SLAM), а другая обучалась выявлению и распознава-

нию жестов конкретных людей в людных общественных местах. Результаты про-

веденной работы были также представлены на отраслевой бизнес-конференции 

MIXR (Россия, Москва) в июне 2021 года в рамках доклада «Синтетические дата-

сеты для улучшения XR-алгоритмов». Основные выводы, которые можно сделать 

по результатам проведенных разработок: 

 генератор синтетических данных вполне успешно позволяет формировать 

датасеты, приближенные к реальной жизни; 

 использование параметров реальных камер на виртуальных – это способ 

увеличения реалистичности датасета; 

 необходимо более глубокое изучение влияния разных параметров симуля-

ции (освещения, цветовой коррекции, сглаживания, пост обработки и т. д.) на ра-

боту обученной нейросети; 

 использование игрового движка позволяет серьезно сократить трудоза-

траты на разработку генератора данных, так как это снимает необходимость в раз-

работке собственного рендера и физических движков, кроме того, игровые 
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движки позволяют давать большой выбор готовых ассетов для создания вирту-

ального трехмерного окружения; 

 гибкость системы, заключающаяся как в наличии большого количества раз-

нообразных ассетов, так и в увеличении количества программных модулей, поз-

волит использовать генератор для различных нейросетей с разными задачами. 

В качестве развития наполнения локаций датасета реалистичными персона-

жами, кроме логичного использования всех возможностей Metahuman, предпо-

лагаем рандомизацию лиц [36] и гибридный подход использования реальных фо-

тографий для генерации трехмерных моделей по единственному изображению 

[37]. 

Синтетические данные интересны, и эта тема имеет простор для изучения. 

Их генерация может облегчить жизнь множеству исследователей со всего мира. 

Главными плюсами синтетических данных можно назвать возможность их быст-

рого сбора и генерации, в отличие от сбора и разметки натуралистичных датасе-

тов. 
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Abstract 

The work is devoted to the description of the process of developing a universal 

toolkit for generating synthetic data for training various neural networks. The approach 

used has shown its success and effectiveness in solving various problems, in particular, 

training a neural network to recognize shopping behavior inside stores through surveil-

lance cameras and training a neural network for recognizing spaces with augmented 

reality devices without using auxiliary infrared cameras. Generalizing conclusions allow 

planning the further development of technologies for generating three-dimensional 

synthetic data. 

Keywords: synthetic data, synth data, dataset, artificial intelligence, AI, neural 

networks, NN, machine learning, ML, computer vision, three-dimensional models, 3D, 

metahuman, game engine, unreal engine, UE 
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