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Blender as a tool for generating synthetic data

Blender jako narzedzie do generacji danych syntetycznych
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Department of Computer Science, Lublin University of Technology, ul. Nadbystrzycka 38, 20-618 Lublin, Poland

Abstract

Acquiring data for neural network training is an expensive and labour-intensive task, especially when such data is
difficult to access. This article proposes the use of 3D Blender graphics software as a tool to automatically generate
synthetic image data on the example of price labels. Using the fastai library, price label classifiers were trained on
a set of synthetic data, which were compared with classifiers trained on a real data set. The comparison of the results
showed that it is possible to use Blender to generate synthetic data. This allows for a significant acceleration of the
data acquisition process and consequently, the learning process of neural networks.
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Streszczenie

Pozyskiwanie danych do treningu sieci neuronowych, jest kosztownym i pracochtonnym zadaniem, szczegdlnie kiedy
takie dane sg trudno dostepne. W niniejszym artykule zostato zaproponowane uzycie programu do grafiki 3D Blender,
jako narzedzia do automatycznej generacji danych syntetycznych zdje¢, na przykladzie etykiet cenowych. Przy uzyciu
biblioteki fastai, zostaly wytrenowane klasyfikatory etykiet cenowych, na zbiorze danych syntetycznych, ktore porow-
nano z klasyfikatorami trenowanymi na zbiorze danych rzeczywistych. Poréwnanie wynikéw wykazalo, ze mozliwe jest
uzycie programu Blender do generacji danych syntetycznych. Pozwala to w znaczacym stopniu przys$pieszy¢ proces
pozyskiwania danych, a co za tym idzie proces uczenia sieci neuronowych.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe; konwolucyjne sieci neuronowe; dane syntetyczne; blender
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1. Wstep prawne nie pozwalaja go wykorzystaé. Obiecujacym roz-
wiazaniem jest uzycie automatycznie wygenerowanych
danych syntetycznych. W zaleznosci od rodzaju danych
jakie sg potrzebne - dane tabelaryczne, zdjecia, wideo,
dzwigk - proces generowania takich danych - jesli moz-
liwy, moze by¢ rézny.

W przypadku wizji komputerowej, generacja danych
syntetycznych, moze odbywaé sie przy pomocy silnikéw
gier, badZ programéw do grafiki 3D takich jak Unity
3D, Unreal Engine, Cinema4D, Blender [11]. Umozliwia
to automatyzacje procesu generowania i opisywania da-
nych potrzebnych do treningu sieci. Przy uzyciu tego
typu programéw powstato kilka zbioréw danych synte-
tycznych [12-22] zdjeé i filméw. W wiekszosci przypad-
kéw, te zbiory danych sg kosztowne w wygenerowaniu.
Wymagaja od osoby tworzacej sceny, aby ta w szcze-
gbétach odpowiadata okreslonemu $rodowisku. Te zbiory
danych byly z powodzeniem uzywane do rozwiazywania
geometrycznych probleméw takich jak przepltyw optycz-
ny, sceniczny i szacowania pozycji kamery.

W ostatniej dekadzie sztuczne sieci neuronowe znalazty
zastosowanie w wielu dziedzinach. Jedna z nich jest wi-
dzenie komputerowe (ang. computer vision), gdzie gle-
bokie uczenie (ang. deep learning), wykorzystywane jest
przy rozwiazywaniu wielu probleméw z tej dziedziny
[1] m.in. detekcja obiektéw, rozpoznawanie aktywnosci,
twarzy i szacowanie pozycji cztowieka [2-5]. Trenowanie
jak i testowanie glebokich sieci neuronowych jest cza-
sochlonne oraz kosztowne, poniewaz nalezy zebraé¢ duza
ilo$¢ danych, nastepnie recznie je opisaé, aby wykorzy-
sta¢ je w uczeniu nadzorowanym. Jest to problem wy-
stepujacy nie tylko przy glebokim uczeniu ale w szeroko
pojetym uczeniu maszynowym (ang. machine learning)
[6], mimo ze istnieja tatwo dostepne, gotowe zbiory da-
nych np.: VGG-Sound [7], RoadText [8], PandaSet [9],
czy tez COVID-CT [10]. Moze si¢ jednak okazad, ze taki
zbiér nie pasuje do problemu, ktéry osoba trenujaca pro-
buje rozwiazaé, poniewaz zbior jest zbyt maly lub stabej

jakosci aby uzyska¢ zadowalajace wynik, badz wzgledy Dane syntetyczne zostaly wykorzystane z sukcesem

w pracy [23], gdzie zostalo przedstawione uzycie danych
*Corresponding author syntetycznych podczas trenowania modeli, do rozpozna-
Email address: rafal.sieczkaa@gmail.com (R. Sieczka) wania tekstu na zdjeciach przedstawiajacych sceny ze-
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wnetrzne. Dane syntetyczne w tym przypadku genero-
wane sa jako tekst nakladany na zdjecia ze zbioru IC-
DAR 2003 i SVT. Podobne rozwiazanie zostalo przed-
stawione w [24], jednak tym razem na zdjecia nakladane
s obiekty, a nie tekst. W tym celu zostaly wykorzystane
darmowe modele 3D CAD. Po wyrenderowaniu modeli
z teksturami, w réznych pozach, obiekt zostaje nanie-
siony na rézne tta. Na tak przygotowanych zdjeciach
zostaly wytrenowane detektory obiektéw. Kolejne dwie
prace [25,26] takze skupiaja sie na detekcji obiektéw,
uzywajac przy tym Blendera i Unity 3D. Rozwiazanie
wykorzystujace Blendera, podczas renderowania uzywa
silnika Cycles, aby wyrenderowane obiekty byly bardziej
zblizone do rzeczywistych obiektow, wplywa to jednak
na predko$¢ generacji. Dane syntetyczne uzywane by-
ty réwniez przy szacowaniu pozycji czlowieka. W tym
celu zostal stworzony zbior realistycznych danych syn-
tetycznych [27]. Istnieja jeszcze inne prace [28-32], ktére
skupiaja sie na generacji danych syntetycznych lub ich
wykorzystaniu do treningu modeli sieci neuronowych.
Przedstawione powyzej rozwiazania w duzej mierze
skupiaja sie na uzyskaniu jak najbardziej realistycznych
zdje¢ obiektéw, pomieszczen, co odbija sie na predko-
Sci generacji takich danych. Przy matej liczbie zdjeé
nie stanowi to duzego problemu, jednak kiedy potrze-
bujemy setek tysiecy zdje¢ do treningu, ten czas sig
kumuluje. Skupiaja sie tez one na jak najdokladniej-
szym odwzorowaniu otoczenia, w ktérym znajduje sie
obiekt, co réwniez jest czasochlonne. Aby zaadresowaé
te problemy, w tym artykule zostal przedstawiony spo-
sOb generowania danych syntetycznych, wykorzystujac
do tego program Blender, WeasyPrint, python-barcode.
Do sprawdzenia uzytecznosci wygenerowanych danych,
przygotowanym programem, zostaly wytrenowane kla-
syfikatory etykiet cenowych na zbiorze treningowym da-
nych syntetycznych i rzeczywistych. Przedstawione roz-
wiazanie wykorzystuje silnik renderujacy Eevee, ktory
zapewnia szybszy czas renderowania, w porownaniu do
silnika Cycles. Otoczenie etykiet cenowych jest bardzo
proste, aby nie traci¢ czasu na jego modelowanie.

2. Generacja danych i trening

W tej sekcji zostaly opisane kroki w generacji danych
syntetycznych etykiet cenowych oraz sposéb w jaki zo-
staly pozyskane dane rzeczywiste uzyte w zbiorze ewa-
luacyjnym i testowym. Dodatkowo zostal opisany spo-

sob trenowania sieci neuronowych z uzyciem biblioteki
fastai [33].

2.1. Generacja danych z wykorzystaniem Blen-
dera

Przy tworzeniu programu do generacji danych synte-
tycznych pod uwage brana byla modularno$é¢ projek-
tu, aby w tatwy sposéb moéc dodawacé generacje innych
obiektéow niz etykiety cenowe. Dlatego obiekty, ktore
sa uzywane podczas generacji nie znajduja sie w tym
samym pliku blend co scena, w ktorej sa generowane.
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Pozwala to na latwa zmiane obiektéw, bez zadmiecania
gléwnej sceny oraz na wymiane sceny, jesli np.: potrzeb-
ne sa zdjecia na zewnatrz lub wewnatrz budynku. Dla
kazdego typu obiektu tworzony jest osobny plik blend,
w ktorym znajduja sie obiekty tylko danego typu np.:
samochody, ksiazki, biurka itd. Pozwala to na latwiejsze
zarzadzanie obiektami.

Aby bylo wiadomo, gdzie znajduje sie jaki typ obiektu
i mie¢ mozliwos¢ definiowania specjalnych zmiennych,
zamiast ustawiac¢ je na sztywno w kodzie, stworzony zo-
stat plik json, w ktérym znajduje si¢ konfiguracja. Przy-
ktad zawartosci konfiguracji znajduje si¢ na Listingu 1.
W pliku json, niezaleznie od typu obiektu znajduja sie
pola: type - typ obiektu, object_name - nazwa obiektu
w pliku blend, blend_file - $ciezka do pliku blend, gdzie
znajduje sie model obiektu. Przy generacji wykorzysty-
wany jest Eevee, ktory jest silnikiem renderujacym cza-
su rzeczywistego. Skraca to znaczaco czas potrzebny na
wyrenderowanie zdjecia nawet prostej sceny.

Listing 1: Przykladowy plik konfiguracyjny

{
"objects": [
{
"type": "price_label",
"object_name": "electronic_label_1

n
>

"template_file": "

electronic_label_1.html",
"css_file":

css",
"price_label_type": "electronic",
"blend_file": "etykiety.blend",
"barcode": "ean8",
"barcode_options": {

"dpi": 300,

"module_height": 3.0,

"quiet_zone": 0.5,

"write_text": false

"electronic_label_1.

}

15

"renderer_settings": {
"engine": "evee",
"width": 1920,
"height": 1080,
"samples": 64

Scena, w ktorej renderowane byly zdjecia etykiet ce-
nowych, zostalta przedstawiona na Rysunku 1. W scenie
zostala uzyta mapa hdr jako tlo. Scena sktada sie z pro-
stego pomieszczenia, w ktorym znajduja sie dwa regaty
sklepowe. Na regalach znajduja sie réznego koloru sze-
Sciany. Zostaly uzyte 3 zrédla $wiatla typu Area.

Tekstury etykiet cenowych sa generowane przy uzy-
ciu WeasyPrint, ktéry potrafi zamieni¢ plik html i css
w zdjecie. Dzieki temu mozliwe jest stworzenie wielu réz-
nych uktadow etykiet cenowych. Pozwala to réwniez na
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Rysunek 1: Scena, ktéra byla uzyta przy generacji syntetycznych
zdjeé etykiet cenowych

umieszczanie losowych wartoéci w polach etykiety takich
jak: nazwa produktu, cena, waga itp. Kody kreskowe ge-
nerowane sa przy pomocy biblioteki python-barcode.
Proces generacji zdje¢ etykiet cenowych mozna po-
dzieli¢ na 3 kroki.
1. Inicjalizacja programu
W tym kroku, program wczytuje plik konfigura-
cyjny i tworzone sa niezbedne obiekty generato-
row, dla kazdego typu obiektu. Zadaniem genera-
tora jest wyrenderowanie zdje¢ danego obiektu. Do
pliku sceny zostaja réwniez dotaczone wymagane
obiekty z innych plikéw blend.
2. Tworzenie tekstur
W tym kroku wybierana jest losowo jedna z etykiet
cenowych. Dla wybranej etykiety cenowej, wezyty-
wany jest plik html oraz css i na ich podstawie gene-
rowana jest tekstura etykiety cenowej. Przyktadowa
tekstura zostala przedstawiona na Rysunku 2.
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Rysunek 2: Przyktadowa wygenerowana tekstura etykiety elektro-
nicznej

3. Rednering zdjecia
Kiedy tekstura zostanie wygenerowana, wczytywa-
na jest ona do programu blender i przypisywa-
na do odpowiedniego materialu. Dany obiekt jest
ustawiany w wyznaczonym miejscu, kamera zosta-
je ustawiona w losowym miejscu, w ustalonej odle-
gloéci od obiektu, po czym wykonywany jest ren-
dering zdjecia. Po wyrenderowaniu, zdjecie zostaje
przyciete, w taki sposob aby etykieta zajmowala jak
najwiecej miejsca na zdjeciu. Po zapisaniu zdjecia,
proces powraca do kroku 2, az nie zostanie wyge-
nerowana zadana liczba zdjec.

Przyktadowe wygenerowane zdjecia réznych klas ety-

kiet cenowych, zostaly przedstawione na Rysunku 3.
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Rysunek 3: Przyklad wygenerowanych etykiet cenowych

2.2. Trenowanie modeli z wykorzystaniem biblio-
teki fastai

Zostaly wytrenowane po 3 modele na zbiér danych
syntetycznych i rzeczywistych (DenseNet121, ResNet50,
VGG19) przy uzyciu biblioteki fastai. Zbiér treningowy
danych syntetycznych sklada sie z 5000 zdjeé, ktére by-
ly generowane w rozdzielczosci 768x768px, zbiér danych
ewaluacyjnych z 2016 zdjec¢ rzeczywistych, zbiér testowy
z 1008 zdjeé rzeczywistych a zbiér danych rzeczywistych
z 3070 zdjeé. Kazdy ze zbioréw zostal podzielony na
3 klasy etykiet - paper, electronic i handwritten. Zdje-
cia etykiet rzeczywistych zostaly wyciete ze zdje¢ pdlek
sklepowych.

Modele zostaly wytrenowane przy uzyciu polityki
1 cyklu. Byly one trenowane na zdjeciach ze zwieksza-
jaca sie rozdzielczoscig - 32x32px, 64x64px i 128x128px.
Na zdjeciach w zbiorze treningowym wykonane zostaty
augmentacje: crop_pad, flipIr, symmetric_wrap, zoom,
brightness oraz contrast. W czasie treningu, najlepszy
punkt kontrolny byt zapisywany i kazdy kolejny trening
na wiekszej rozdzielczosci zdjeé, dla danego zbioru i mo-
delu, byl wznawiany z tego punktu kontrolnego.

3. Wyniki

Dane syntetyczne zostaly wygenerowane 10 razy po
5000 zdje¢, aby sprawdzi¢ éredni czas generacji zdjec.
Dla 5000 zdje¢ sredni czas generacji wyniést 7507 se-
kund, czyli 2 godziny i 8 minut, natomiast Sredni czas
renderowania jednego zdjecia - uzywajac do tego kar-
ty graficznej GTX 1660 Ti - wyniést 1 sekunde, gdzie
dla poréwnania, Sredni czas renderowania jednego zdje-
cia, z uzyciem silnika cycles, wyniést 1 minute i 2 se-
kundy. Podczas renderowania zdje¢, przy uzyciu silnika
cycles, wplyw na szybkos¢ renderingu ma wiele usta-
wien, najwazniejszymi z nich sa iloé¢ prébek i wielkosé
czesci zdjecia, ktére w danej chwili jest renderowane.
Mniejsza liczba probek przyspieszy renderowanie, jed-
nak zdjecie bedzie gorszej jakosci - bardziej ziarniste.
Natomiast najwiekszy wplyw na czas generacji jednego
zdjecia mialo renderowanie oraz tworzenie tekstury ety-
kiety, dlatego calkowity czas generacji zdjecia etykiety
to suma czasu potrzebnego na generacje tekstury i ren-
derowanie zdjecia.

W tabeli 1 zostaly przedstawione procentowe wyniki
doktadnosci sklasyfikowania etykiet cenowych, uzyskane
na zbiorze testowym dla klasyfikatorow trenowanych na
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danych syntetycznych i rzeczywistych.

Tabela 1: Procentowy wynik dokladnosci sklasyfikowania etykiet
cenowych dla modeli trenowanych na danych syntetycznych i rze-
czywistych

Wynik precyzji

Zbiér danych Architektura na zbiorze

testowym
Dane syntetyczne ResNet50 91.5%
DenseNet121 90.6%
VGG19 70.5%
Dane rzeczywiste ResNet50 98.9%
DenseNet121 98.4%
VGGI19 98.1%

Réznica pomiedzy najlepszym klasyfikatorem, ktéry
zostal wytrenowany na danych rzeczywistych, a klasy-
fikatorem, ktéry zostal wytrenowany na danych syn-
tetycznych, wynosi 7.4%. Klasyfikatory ResNet50 oraz
DenseNet121 trenowane na syntetycznych zdjeciach,
uzyskaty zblizone wyniki, ktére mozna by polepszy¢, do-
stosowujac hiperparametry uczenia. Podczas treningu
zmieniany byl tylko wspoélczynnik nauki (ang. Learning
rate). Najgorszy wynik uzyskal klasyfikator oparty o ar-
chitekture VGG19.

Mimo, ze do renderowania etykiet nie byl uzywany
silnik Cycles, ktéry renderuje zdjecia, bardziej zblizone
do rzeczywistoéci, wyniki uzyskane przez najlepszy kla-
syfikator, trenowany na danych syntetycznych nie jest
mniejszy od klasyfikatora trenowanego na danych rze-
czywistych o 10%.

Patrzac na matryce pomylek dla najlepszego mode-
lu trenowanego na danych syntetycznych (Rysunek 4)
i matryce pomyltek najlepszego modelu trenowanego na
danych rzeczywistych (Rysunek 5), widaé, ze obydwa
klasyfikatory, ani razu nie sklasyfikowaly dobrze etykiet
klasy handwritten. Przy klasyfikatorze trenowanym na
danych rzeczywistych, wynika to z malej liczby zdjeé
etykiet klasy handwritten w zbiorze treningowym. Przy
klasyfikatorze trenowanym na danych syntetycznych,
byla wystarczajaca liczba zdjeé tej klasy. Ten blad wy-
nika z tego, ze syntetyczne dane etykiet klasy handw-
ritten, za bardzo przypominaly etykiety paper. Wplyw
na to ma rodzaj uzytej czcionki, ktéra nie rézni sie zna-
czaco od czcionek uzytych przy etykietach paper.

Whplyw na wyniki uzyskane dla klasyfikatoréw, treno-
wanych na danych syntetycznych ma réwniez nalozenie
tekstur na obiekty etykiet. Tekstury generowaty sie z lo-
sowa nazwa produktu, cena, kodem kreskowym itd. wiec
zdarzalo sie, ze niektore tekstury zZle nakladaty sie na
obiekty. Kolejnym czynnikiem majacym wplyw na wy-
nik jest odwzorowanie ukltadow wystepujacych w rze-
czywistosci. Moze sie zdarzy¢, ze dany uklad etykiety
wystepuje rzadko w danych rzeczywistych, jednak w da-
nych syntetycznych, wystepuje z czestotliwoscig zblizo-
ng do innych uktadéw etykiet. W tym przypadku wi-
da¢ to na etykietach typu handwritten, ktérych w zbio-
rach skladajacych sie z danych rzeczywistych jest bar-
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Rysunek 4: Matryca pomytek dla modelu ResNet50 trenowanego
na danych syntetycznych
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Rysunek 5: Matryca pomytlek dla modelu ResNet50 trenowanego
na danych rzeczywistych

dzo malo, w poréwnaniu do innych klas etykiet, nato-
miast w zbiorze syntetycznym, wystepuja poréwnywal-
nie czesto co inne klasy etykiet. Powoduje to, ze taki
klasyfikator ma wigksza szanse, zle sklasyfikowaé ety-
kiete jako handwritten.

4. Podsumowanie i wnioski

Przedstawiona metoda generacji danych syntetycznych
przy uzyciu Blendera, kiedy uzywamy do renderowa-
nia silnika Eevee, umozliwia szybka generacje danych do
treningu sieci neuronowych. Dzigki temu proces zbiera-
nia i opisywania danych staje si¢ znaczaco szybszy, co
pozwala na szybsze dostarczanie wytrenowanych mode-
1i.

Sie¢ wytrenowang na danych syntetycznych, mozna
uzy¢ w dalszej czedci procesu, kiedy to duza liczba da-
nych rzeczywistych bedzie dostepna. Trzeba jednak za-
uwazy¢, ze wytrenowanie sieci na danych syntetycznych,
moze sie wigzaé z wieksza iloscia krokéw, potrzebng do
uzyskania wymaganych wynikéw.

Patrzac na uzyskane wyniki, mozna stwierdzié¢, ze
uzycie silnika Eevee - szybszego ale renderujacego mniej
realistyczne zdjecia - do renderowania syntetycznych
zdje¢, pozwala na uzyskanie zadowalajacych wynikow
i znaczaco skraca czas potrzebny na renderowanie.

Klasyfikator VGG19 uzyskal najgorszy wynik, kiedy
zostal wytrenowany na danych syntetycznych, poniewaz
jest to architektura, ktéra posiada najwigcej parame-
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tréw, co moze sugerowal, ze architektury posiadajace
bardzo duza liczbe parametréw, ucza sie gorzej na da-
nych syntetycznych.
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