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Аннотация. Рассматривается метод генерации синтетических LiDAR-облаков точек промыш-
ленных объектов для задач машинного обучения. Предложен параметрический подход, осно-
ванный на иерархическом представлении сцены, биом-ориентированном моделировании 
функциональных зон и имитации лазерного сканирования методом трассировки лучей. Реали-
зовано формирование семантически размеченных промышленных сцен и облаков точек с кон-
тролируемыми характеристиками плотности, покрытия и окклюзий. Сформирован датасет 
объёмом порядка 1,8×108 точек при 48 позициях сканирования и 12 семантических классах. 
Оценка качества по метрикам сегментации и геометрической реконструкции показала значе-
ния Accuracy до 0,96, IoU до 0,87 и RMSE до 0,056 м. Установлено повышение качества сег-
ментации на 8–15% при использовании синтетических данных. Полученные результаты под-
тверждают пригодность предложенного подхода для обучения и валидации алгоритмов обра-
ботки LiDAR-облаков точек промышленных объектов.  
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Abstract. A method for generating synthetic LiDAR clouds of points of industrial facilities for ma-
chine learning tasks is considered. A parametric approach based on a hierarchical representation of 
the scene, biome-oriented modeling of functional zones and simulation of laser scanning by ray trac-
ing is proposed. The formation of semantically marked industrial scenes and clouds of points with 
controlled characteristics of density, coverage and occlusions is implemented. A dataset has been 
formed with a volume of about 1.8×108 points with 48 scanning positions and 12 semantic classes. 
The quality assessment based on segmentation and geometric reconstruction metrics showed Accu-
racy values up to 0.96, IoU up to 0.87, and RMSE up to 0.056 m. An increase in segmentation quality 
by 8–15% was found when using synthetic data. The results obtained confirm the suitability of the 
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proposed approach for training and validating algorithms for processing LiDAR clouds of points of 
industrial facilities. 
 
Keywords: LiDAR, point clouds, synthetic data, machine learning, industrial facility, laser scanning, 
semantic markup, parametric generation, 3D reconstruction, BIM modeling 

Введение 
Предлагаемый подход основан на процедурной генерации промышленной 

сцены с параметрически управляемой пространственной структурой. Формирова-
ние сцены выполняется на основе иерархического представления, включающего 
планировочную структуру, функциональные зоны и внутреннее технологическое 
наполнение. Параметризация обеспечивает управление плотностью размещения 
объектов, типами конструкций и пространственной организацией сцены. В состав 
генерируемых объектов входят промышленное оборудование, трубопроводные си-
стемы, инженерные коммуникации и строительные конструкции. 

Моделирование лазерного зондирования реализуется посредством имита-
ции работы LiDAR-сканеров с использованием трассировки лучей [1]. Выполня-
ется размещение станций сканирования, моделирование процесса съёмки и фор-
мирование облаков точек с учётом физических эффектов, включая шумы изме-
рения, окклюзии и неоднородность распределения плотности. Результирующие 
данные формируются в формате PLY с автоматической классовой разметкой 
объектов [2]. 

Программная реализация включает модуль генерации сцены, подсистему 
моделирования LiDAR-сканирования и средства экспорта данных. Архитектура 
обеспечивает возможность пакетной генерации датасетов, масштабирование 
объёма данных и вариативность параметров сцены и сканирования [3, 4]. 

В результате работы сформирован набор синтетических облаков точек про-
мышленных объектов с полной семантической разметкой и контролируемыми 
характеристиками. Обеспечена вариативность геометрии и конфигурации сцен, 
а также подтверждена пригодность данных для обучения моделей машинного 
обучения и тестирования алгоритмов обработки облаков точек. 

Практическая значимость работы заключается в снижении затрат на полу-
чение размеченных LiDAR-данных и возможности моделирования редких, слож-
ных и труднонаблюдаемых сценариев [5]. Предлагаемый подход может приме-
няться в задачах мониторинга промышленных объектов, построения цифровых 
двойников и анализа данных дистанционного зондирования Земли [6]. 

Полученные результаты показывают, что предложенная методика позволяет 
формировать синтетические сцены, адекватно воспроизводящие особенности лазер-
ного сканирования промышленных объектов. Разработанный подход обеспечивает 
решение проблемы дефицита размеченных данных и может использоваться для раз-
работки, обучения и валидации алгоритмов обработки облаков точек. 

Методы 
Предлагаемый подход основан на процедурной генерации промышленной 

сцены, формализуемой как иерархическая параметрическая система 
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𝑆𝑆 = (𝑉𝑉,𝐸𝐸,𝐴𝐴), 
 

где V – множество элементов сцены, E – множество связей между ними, A – мно-
жество геометрических и семантических атрибутов [7]. Генерация сцены рас-
сматривается как отображение параметрического пространства в множество до-
пустимых конфигураций: 

 
𝑆𝑆 = 𝐺𝐺(𝛩𝛩), 

 
где G – оператор генерации, Θ – вектор параметров сцены [8]. В состав парамет-
ров входят характеристики планировочной структуры, распределения функцио-
нальных зон, плотности размещения объектов и пространственной организации 
сцены [9, 10]. 

Формирование сцены выполняется на основе биом-ориентированного под-
хода, при котором каждому помещению сопоставляется функциональная зона 

 
𝐵𝐵𝑘𝑘 = {𝐶𝐶𝑘𝑘 ,𝐷𝐷𝑘𝑘 ,𝑅𝑅𝑘𝑘}, 

 
где Ck – множество допустимых классов объектов, Dk – параметры плотности и 
распределения, Rk – ограничения размещения [11]. Для технологических биомов 
характерны высокая плотность объектов, многоуровневое размещение оборудо-
вания и развитая система инженерных коммуникаций [12]. Плотность размеще-
ния объектов определяется как 

 

ρ𝑘𝑘 =
𝑁𝑁𝑘𝑘
𝑉𝑉𝑘𝑘

, 
 

где Nk – число объектов, Vk – объём помещения. 
Генерация инженерной инфраструктуры выполняется на основе графового 

представления технологических связей 
 

𝐺𝐺𝑝𝑝 = �𝑉𝑉𝑝𝑝,𝐸𝐸𝑝𝑝�, 
 

где вершины соответствуют единицам оборудования, а рёбра определяют нали-
чие трубопроводных или кабельных соединений. Геометрия коммуникаций фор-
мируется посредством трассировки пространственных траекторий между связан-
ными объектами с учётом ограничений сцены и минимальных расстояний. 

Моделирование лазерного зондирования реализуется посредством имита-
ции работы LiDAR-сканеров методом трассировки лучей. Пространство сцены 
предварительно преобразуется в совокупность осесовмещённых ограничиваю-
щих объёмов (AABB), используемых при вычислении пересечений лучей с объ-
ектами сцены [13]. Для каждой станции сканирования формируется множество 
точек 

 
𝑃𝑃𝑠𝑠 = {𝑝𝑝𝑖𝑖(𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑖𝑖 , 𝑧𝑧𝑖𝑖 , 𝑐𝑐𝑖𝑖)}, 

 



34 

где xi, yi, zi – координаты точки, ci – её семантический класс. 
Размещение станций сканирования формализуется как задача покрытия 

множества целевых областей: 
 

𝑆𝑆∗ ⊆ 𝑃𝑃, 
 

где P — множество кандидатных позиций, S* — подмножество станций, обеспе-
чивающее максимальное покрытие сцены при минимальной избыточности 
наблюдений [14]. В процессе моделирования учитываются шумы измерения, ок-
клюзии, ограничения поля зрения и неоднородность распределения плотности 
точек. 

Формирование результирующего датасета включает генерацию per-station 
облаков точек с последующим объединением в интегральное облако: 

 

𝑃𝑃 = �𝑃𝑃𝑠𝑠
𝑠𝑠∈𝑆𝑆

. 

 
Экспорт данных реализован в формате PLY с автоматической семантиче-

ской разметкой. Каждой точке сопоставляется идентификатор класса, формиру-
емый на основе принадлежности соответствующего геометрического примитива 
[15]. 

Программная реализация включает модуль генерации сцены, подсистему 
моделирования LiDAR-сканирования и модуль экспорта данных. Архитектура 
поддерживает пакетную генерацию датасетов, вариативность параметров сцены 
и масштабирование объёма данных. 

Заключение 
В работе предложена методика генерации синтетических LiDAR-облаков то-

чек промышленных объектов для задач машинного обучения, основанная на пара-
метрическом моделировании сцены и имитации процесса лазерного сканирования. 
Разработанный подход обеспечивает формирование иерархически структурирован-
ных промышленных сцен с автоматической семантической разметкой и последую-
щей генерацией облаков точек с контролируемыми характеристиками плотности, 
покрытия и окклюзий. 

В рамках исследования реализована процедурная генерация промышленной 
сцены, включающая формирование планировочной структуры, распределение 
функциональных биомов, генерацию инженерной инфраструктуры и моделиро-
вание технологических связей между объектами. Выполнена интеграция модели 
сцены с симуляцией LiDAR-сканирования методом трассировки лучей, учиты-
вающей эффекты окклюзий, неоднородности плотности и ограничений поля зре-
ния. 

Сформирован синтетический LiDAR-датасет промышленного объекта, включа-
ющий 48 позиций сканирования и порядка 1,8×108 точек при среднем значении 
3,75×106 точек на одну станцию. Датасет содержит 12 семантических классов и пол-
ностью размечен без использования ручной аннотации. 
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Проведённый анализ показал, что увеличение числа станций сканирования 
с 4 до 48 приводит к росту полноты покрытия сцены с 82% до 99% и снижению 
доли слепых зон с 18% до 1%. Установлено существование области насыщения 
в диапазоне 24–32 станций, при которой дальнейшее увеличение числа наблю-
дений приводит к росту избыточности данных без существенного улучшения по-
крытия. 

Оценка качества данных на задачах семантической сегментации и геомет-
рической реконструкции показала значения Accuracy до 0,96, IoU до 0,87 и 
RMSE до 0,056 м. Наиболее высокие значения метрик достигаются для конструк-
тивных элементов сцены, тогда как для трубопроводов и кабельных трасс наблю-
дается снижение Accuracy до 0,89–0,91 и IoU до 0,72–0,76 вследствие высокой 
геометрической сложности и влияния окклюзий. 

Сравнение с реальными LiDAR-данными промышленного объекта показало 
преимущества синтетического подхода, включая полную семантическую раз-
метку, наличие эталонной геометрии и контролируемый уровень шумов. Допол-
нительно установлено, что использование синтетического датасета позволяет по-
высить качество сегментации на 8–15% по метрикам IoU и Accuracy. 

Полученные результаты подтверждают, что предложенная методика обес-
печивает формирование воспроизводимых, структурно согласованных и пара-
метрически управляемых LiDAR-данных, пригодных для обучения и валидации 
алгоритмов обработки облаков точек. Разработанный подход может применяться 
в задачах цифрового моделирования промышленных объектов, построения BIM-
моделей, мониторинга инфраструктуры и создания цифровых двойников. 

 

            
Рис. 1. Сравнение реального и синтетического LiDAR-облака промышленного 

объекта 
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