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Лесозаготовительные машины играют важную роль в современной лесной промышленности, обеспечивая эффективное 

извлечение древесины. Операторы этих машин сталкиваются с разнообразными условиями работы, включая сложную 

местность и густой лесной покров. В таких условиях система поддержки принятия решений должна стать неотъемле- 

мой частью работы оператора. Один из важных этапов в разработке такой системы — это сегментация деревьев с це- 

лью определения их параметров для дальнейшего представления информации оператору. Сегментация деревьев является 

процессом выделения индивидуальных деревьев из облака точек, получаемого с помощью технологии LiDAR. Для реализации 

сегментации предполагается применение нейронной сети, как пример — PointPillars, вследствие чего возникает потреб- 

ность в формировании обучающих данных. Для формирования обучающей библиотеки необходимо производить наземное 

сканирование и ручную сегментацию деревьев, что достаточно ресурсоемко. В статье предлагается подход для создания 

библиотеки на основе синтетических данных, генерируемых при помощи Unreal Engine 4.26. Трехмерная модель ствола 

дерева представляется в виде тела вращения, контур которого воссоздан с помощью уравнения образующей древесного 

ствола. 

 

Ключевые слова: PointPillars; LiDAR; беспилотный харвестер; сегментация деревьев; Unreal Engine. 
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Logging machines play an important role in the modern forestry industry, ensuring efficient extraction of wood. The operators of 

these machines face a variety of working conditions, including difficult terrain and dense forest cover. In such conditions, the deci- 

sion support system should become an integral part of the operator's work. One of the important stages in the development of such a 

system is the segmentation of trees in order to determine their parameters, for further presentation of information to the op erator. 

Tree segmentation is the process of selecting individual trees from a point cloud obtained using LIDAR technology. To implement 

segmentation, it is assumed to use a neural network, as an example of "PointPillars", as a result, there is a need for the fo rmation of 

training data. To form a training library, it is necessary to perform ground scanning and manual segmentation of trees, which is 

quite resource-intensive. The article suggests an approach for creating a library based on synthetic data generated using Unreal 

Engine 4.26. A three-dimensional model of a tree trunk is represented as a body of rotation, the contour of which is recreated using 

the equation of the generatrix of a tree trunk. 

 

Keywords: Point pillars; Lidar; unmanned harvester; tree segmentation; Unreal Engine. 
 

Введение. Рациональное применение современных тех- 

нологий должно обеспечить повышение эффективности и 

производительности труда. В долгой перспективе развитие 

лесозаготовительных машин должно привести к созданию 

автономных и беспилотных механизмов [1; 2], но на этом 

длинном пути развития необходимо отработать примитивные 

системы автоматизации, которые, в свою очередь, станут 

базисом для постройки автономной лесозаготовительной 

машины. 

Сущность работы системы заключается в определении 

параметров деревьев, необходимых для валки, а именно 

наклон, масса и расположение относительно лесозаготови- 

тельной машины. Зная грузоподъемность манипулятора и 

углы наклона машины относительно горизонта, можно выде- 

лить области относительно ствола дерева, в которых может 

находиться машина и осуществлять валку дерева [3]. 

Основополагающая часть работоспособности системы — 

это цифровая карта местности, для реализации которой необ- 

ходимы элементы машинного зрения, такие как LiDAR или 

стереокамера [4; 5]. 

На основе полученного облака точек местности возможно 

определить стволы деревьев с помощью нейронных сетей 

(PointPillars). Графическая интерпретация интерфейса систе- 

мы представлена на рис. 1, начало мировой системы коорди- 

нат для удобства выбрано относительно оси вращения мани- 

пулятора. 
 

 

Рис. 1. Интерфейс системы 

Работа системы поддержки принятия решения основана 

на нескольких этапах: 

1) Формирование цифровой карты местности. Объедине- 

ние данных, получаемых с нескольких лазерных сканеров 

LiDAR, в единое облако точек. 

2) Обработка облака точек с целью удаления шума. 

3) Сегментация цифровой карты с целью выделения то- 

чек, относящихся к стволам деревьев. 

4) Определение параметров деревьев (масса, наклон, рас- 

положение относительно лесозаготовительной машины и 

порода [6–8]). 

5) Определение параметров полотна [9]. 
6) Представление информации оператору. 

В данной статье рассмотрим вопрос, связанный с машин- 

ным зрением, а конкретнее, с пунктом, связанным с сегмен- 

тацией цифровой карты местности с целью выделения обла- 

стей, в которых находятся стволы деревьев. 

Реализация обнаружения деревьев основана на нейронной 

сети PointPillars, которая позволяет точно обнаруживать объ- 

екты в 3D-пространстве. Она имеет множество преимуществ 

перед аналогами, такие как высокая точность распознавания 

объектов, малое время обработки данных, экономичность и 

высокая устойчивость к шуму, а также может быть примене- 

на в различных областях, связанных с обнаружением объек- 

тов в 3D-пространстве, что делает ее перспективной техноло- 

гией для будущих разработок в области автономного вожде- 

ния и робототехники [10; 11]. 

Цель исследования. Так как обучение нейронной сети ос- 

новано на библиотеках заранее отсканированных объектов, 

целью исследования является минимизация трудозатрат че- 

ловеческого ресурса в создании обучающих библиотек. 

Задача исследования — описание методики формирова- 

ния синтетической библиотеки. 

Методика проведения исследований. Образующая дре- 

весного ствола — одно из важнейших понятий в лесной так- 

сации. Как правило, информация о ней в лесохозяйственной 

практике представлена в виде таблиц сбега, которые дают 

возможность построить такие важные лесотаксационные 

нормативы, как объемные и сортиментные таблицы [12]. 

Относительный средний сбег, выраженный в долях диа- 

метров на десятых частях высоты, более четко характеризует 

как форму тела вращения, так и образующую ствола. На это 

обратил внимание еще в 1908 г. немецкий исследователь Фри- 

ке. Захаров (1955) продолжил изучение формы древесных 

стволов отмеченным способом делением ствола также на ча- 

сти, равные 0,1 высоты, и принятием диаметров на 0,1 h за 100 

% [13]. 
В серии опубликованных работ (Н.Ф. Каплина, В.Ф. Леб- 

ков) форма образующей ствола рассматривается как резуль- 

тат S-образного характера роста дерева по высоте. Взяв за 

основу интегральное выражение двухпараметрической функ- 

ции Вейбулла, исследователи пришли к функции [14–16]: 
2 

ℎ  = 
( ) 1  

+ ( )с2 
, 

где  = / ,  — диаметр ствола на высоте ℎ;  — пара- 

метр масштаба; 1 и 2 — параметры формы. 

Параметр масштаба  равен по величине диаметру на се- 

редине ствола, широко используемому в составе так называ- 

емого 2-го коэффициента формы: 
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 = 0,1 ∙ 2 ∙ 1,3. 

В случае фиксирования параметра  модели параметр 

формы 1 имеет четкую парную связь только с протяженно- 

стью кроны (в абсолютном и относительном выражении) из 

всех показателей дерева, а параметр формы 2 — также 

только с одним показателем, 2-м коэффициентом формы 2. 

В случае же фиксирования параметров 1 и 2 модели при 

свободном параметре  наблюдается сходная картина, но 

уже для величин, соответственно, 1/  и 1/ , т. е. в обоих 

случаях проявляется влияние двух факторов формообразо- 

вания ствола. При  = 2 выражение для параметра формы 

2, рассчитанное для 176 стволов хвойных и лиственных 

пород [17]: 

Графическая интерпретация определения усредненных 

значений высоты моделируемых деревьев представлена на 

рис. 3. 

2 = 7,5 ∙ 0,082 ∙ 2,1. 
1,3 

Двумерная функция примет вид: 
 

 = 
2∙  

2 
 
 
 

с , мм, 
   2 (  )      ( ) 
  

 

где  – высота дерева, мм. 

2   +2  

Трехмерная функция примет вид: 

2 ∙  
 =     с2 

 
 
, мм. 

 
Рис. 2. Зависимость высоты от диаметра 

На рис. 4 представлены 3 ствола с одинаковым диаметром 
   

√ 2+ 2 
 

 

√ 2+ 2 
( )  

на высоте груди ( 1,3), но имеющие разную форму — средне- 
сбежистый (а), сбежистый (б) и слабосбежистый (в). Это хо- 

2(      ) + 2 рошо подтверждается величиной диаметров на половине 
Взяв за основу сводную таблицу «Ход роста полных 

(нормальных) сосновых древостоев», где в общей сложно- 

сти приведены 158 деревьев, разбитых по бонитету, отобра- 

зим зависимость высоты деревьев от диаметра на высоте 

груди [18]. На основе графика, представленного на рис. 2, 

усредним до 6 деревьев красные пунктирные линии. 

Аппроксимируем характеристики деревьев по значениям 

высоты и диаметра на высоте 1,3 м с помощью 

метода наименьших квадратов. Результат аппроксимации 

представлен в табл. 1. Функция аппроксимации: 

 = 0 + 1 ∙ cos( 1.3 ∙ ) + 1 ∙ sin( 1.3 ∙ ), 

где 0, 1, 1,  — параметры аппроксимации. 

В табл. 2 приведены рассчитанные значения усредненной 

высоты моделируемых деревьев. 

Таблица 1. Результаты аппроксимации 

высоты ствола ( 1/2). 

Степень сбежистости ствола, как и многие таксационные 

признаки, зависит от условий роста дерева (бонитет, полно- 

та), его породы и др. Известно, что стволы хвойных пород 

имеют меньшую сбежистость по сравнению с лиственными, 

как и стволы, сформированные в древостое, по сравнению с 

единичными или выросшими на рединах деревьями. Также 

положительное влияние на форму ствола имеют почвенные 

условия — с увеличением бонитета сбежистость уменьшает- 

ся. Влияние коэффициента формы на контур ствола дерева 

представлен на рис. 5. 

По значениям коэффициента 2 и класса формы 2/1 при- 

нято подразделять стволы на сбежистые, средне- и слабосбе- 

жистые (табл. 3). 

 

 
Бонитет 

Параметры аппроксимации Оценка аппроксимации 

0 1 1  SSE R-square RMSE 

Ib –2.553E+08 2.553E+08 –1.339E+05 –8.669E-06 0.0372 1 0.0516 

Ia –5.363E+07 5.363E+07 –5.772E+04 –1.977E-05 0.0313 1 0.0473 

I –6.099E+02 6.100E+02 1.836E+02 6.098E-03 0.0217 1 0.0394 

II –1.026E+02 1.026E+02 7.202E+01 1.491E-02 0.0197 1 0.0375 

III –1.079E+04 1.079E+04 9.212E+02 1.279E-03 0.0103 1 0.0271 

IV –1.793E+02 1.791E+02 1.316E+02 8.808E-03 0.0168 1 0.0346 

V –3.279E+01 3.276E+01 3.915E+01 2.574E-02 0.0129 1 0.0315 

Va –5.558E+00 5.430E+00 1.778E+01 5.199E-02 0.0160 0.9999 0.0351 

Vb 4.271E-01 -5.971E-01 7.689E+00 9.605E-02 0.0106 0.9998 0.0298 
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Таблица 2. Рассчитанные значения 
 

Значения 
Диаметр, см 

10 20 30 40 50 60 

Высота, м 10,15 18,19 25,76 32,17 37,81 41,71 

Минимум 6.39 15 21.06 29.14 36.83 41.71 

Максимум 10.9 20.07 27.94 34.19 38.8 41.71 

Медиана 10.15 18.9 25.76 32.17 37.81 41.71 

Диаметр, см 10 20 30 40 50 41,71 

 

 

Рис. 3. Выборка параметров моделируемых деревьев 

Таблица 3. Степень сбежистости стволов 
 

Степень 

сбежистости ствола 
Коэффициент формы, 2 Класс формы, 2/1 

Сбежистый 0,55–0,6 0,75 

Средне-сбежистый 0,65–0,7 0,8 

Слабо-сбежистый 0,75–0,8 0,85 

 
где 0 … 3 и 0 … 3 — параметры, зависящие от породы 

дерева [19];  — диаметр ствола на высоте груди, см; ℎ — 

высота дерева, м. 

Рассчитанные значения представлены в табл. 4 и 5. 

 

 

 

 

Рис. 4. Стволы с разной степенью сбежистости 

Примем коэффициент формы равным 2 = 0,675 для мо- 

делируемых деревьев. Взаимосвязь размеров кроны дерева с 

высотой и диаметром ствола на высоте груди при умеренных 

рекреационных нагрузках насаждений рассчитывается сле- 

дующим образом [19]: 

 = 0 + 1 ∙  + 2 ∙  + 3 ∙  ∙ ℎ. 

Длина кроны определяется как: 

 = 0 + 1 ∙  + 2 ∙  + 3 ∙  ∙ ℎ, 

Рис. 5. Образующая древесного ствола 
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Для моделирования библиотеки определим интервал па- 

раметров вариации генерируемых деревьев: 

 = [4,5; 8,833; 13,167; 17,5] — перпендикулярное смеще- 

ние дерева от оси перемещения LiDAR; 

 

 = [−160; −128; −96; −64; −32; 0; 32; 64; 96; 128; 160] 
 

— угол вращения вокруг оси ; 

 

 = [0; 1; 2; 3; 4; 5; 6; 7; 8; 9; 10; 11; 12; 13; 14; 15] — 

 

наклон оси ствола дерева. 

При условии, что 6 уникальных деревьев, общее количе- 

ство генерируемых деревьев на одну сторону составит 4 224; 

с учетом симметрии общее количество деревьев в моделиру- 

емой сцене составит 8 448. На рис. 6 представлена графиче- 

ская интерпретация параметров генерируемых деревьев в 

Unreal Engine 4.26 [20; 21]. 

Таблица 4. Рассчитанные значения 
 

Диаметр, см Высота, м lk Длина ствола lk/Дств. 

10 10,15 5.371 4.779 0.529 

20 18,19 8.268 10.631 0.437 

30 25,76 9.107 16.650 0.354 

40 32,17 7.905 24.264 0.246 

50 37,81 5.157 32.653 0.136 

60 41,71 2.227 39.479 0.053 

Таблица 5. Рассчитанные значения 

Общая протяженность маршрута сканирования составила 

5 247 м, шаг сканирования 3 м. Общее количество отсканиро- 

ванных сцен составляет 1 750. Для обеспечения достаточного 

количество точек, необходимых для извлечения параметров 

дерева, работа системы подразумевает склейку нескольких 

сцен сканирования, пример — алгоритм SLAM [22; 23]. На 

рис. 7 представлен пример склейки 10 сцен сканирования. 
 

Рис. 6. Моделируемая сцена 

Результаты исследований и их анализ. Параметры обу- 

чения нейронной сети Point Pillars: 

– обучение нейронной сети осуществлялось на компьютере с 

конфигурацией: RAM 16 ГБ, AMD Ryzen 5 3600 6-Core Processor 

3.59 GHzс, GeForce GTX 1660 Super; 

– настройки PointPillars: Voxel Size = [0.1 0.1], Number of 

prominent pillars = 12000, Minimum number of points per pillar = 

100, MaxEpochs = 60, MiniBatchSize = 1. 

Обучение происходило в четыре этапа (рис. 8). Общее за- 

траченное время на обучение составило 9 ч. Формирование 

библиотеки основано на склейке 10 сцен сканирования, из 

общего количества 1 750 сформировано 175 элементов биб- 

лиотеки. Общее количество деревьев, представленных для 

обучения — 15 400. 

 

 
 

 

Рис. 7. Элемент библиотеки 

Диаметр, см  1 2 3 

10 2.038 1.631 2.038 1.427 

20 3.181 2.545 3.181 2.227 

30 3.849 3.079 3.849 2.694 

40 4.039 3.231 4.039 2.827 

50 3.870 3.096 3.870 2.709 

60 3.666 2.933 3.666 2.566 
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Рис. 8. Процесс обучения 

Для проверки работоспособности нейронной сети, обучен- 

ной на синтетических данных, был выбран зеленной участок с 

кадастровым номером 50:13:0050418:31, адрес: Московская 

область, Пушкинский район, учебно-опытное участковое лесни- 

чество, участок 7. Лесорастительная зона хвойно-широко- 

лиственных лесов; лесной район хвойно-широко-лиственных 

(смешанных) лесов Европейской части РФ. 

Сканирование участка леса осуществлялось наземным 

методом с помощью лазерного сканера Livox-MID 70 (рис. 9). 

 

Рис. 9. Оборудование 

На рис. 10 представлен результат сегментирования сцены 

с помощью обученной нейронной сети, порог в отображении 

задан в 0.3. 

Стоит отметить важность подготовки облака точек для 

сегментации с помощью нейронной сети. Необходимость 

обработки заключается в обеспечении схожести реальных 

сцен с обучающими данными. Обработанное облако точек 

представлено на рис. 10, при обработке выполнены следую- 

щее шаги: 

– удален шум, который в нашем случае соответствует 

точкам, относящимся к листве или кустарникам; 

– удалены точки, относящиеся к полотну. 

Рис. 10. Результат сегментации 
 

Рис. 11. Упрощенное облако точек 

Заключение. Основные выводы и задачи для дальнейшей 

работы по результатам сегментирования пяти сцен: 

– доказана работоспособность нейронной сети, обученной 

на синтетических данных; 

– низкая точность нейронной сети на данный момент обу- 

славливается небольшим объемом обучающей библиотеки; 

– также стоит обеспечить возможность определения дере- 

вьев с пороками — кривизной и разветвлением; 

– необходимо определить критерии для оценки точности 

нейронной сети при сегментировании облака точек, а именно 

нужно определить грань, при которой массив точек может счи- 

таться деревом (парадокс кучи [24]). 

В заключение стоит отметить скорость создания библиоте- 

ки обучающих данных. При условии, что алгоритм отработан и 

создан, формирование библиотеки может занять менее 30 мин. 

В случае формирования библиотеки вручную, при условии 

затрачивания 5 сек на выделение одного дерева, общее потра- 

ченное время составит: 5 сек ∙15 400 шт. = 77 000 сек = 1 283,33 

мин = 21,38 час. 
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