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ВСТУП 

 

 

3D-реконструкція обличчя - це процес створення 3D-моделі людського 

обличчя з 2D або 3D (2D зображення + зображення глибини(лазерні дані)) 

зображення, або пари зображень. 3D-реконструкція обличчя застосовується у 

багатьох галузях, таких як моделювання пластичної хірургії, розпізнавання 

обличчя та його виразів, симуляція віртуальної реальності, 3D-ігри та анімація. 

Таким чином, точна реконструкція 3D-моделі поверхні обличчя з 2D-зображень 

все ще є популярною темою для дослідження. 

У сучасному світі графіка в комп'ютерних іграх і кіноіндустрії продовжує 

вдосконалюватися з кожним роком. Вже тривалий час простежується тенденція 

зйомки справжніх акторів для відтворення їх у 3D-моделях комп'ютерних 

персонажів. Для того, щоб створити повнометражну комп'ютерну анімацію, 

потрібна участь високо кваліфікованих художників, а також велика кількість 

часових і обчислювальних ресурсів. Тому розвиток технологій захоплення рухів 

актора, побудови тривимірних моделей сцени і об'єктів на ній, розпізнавання 

облич і основних рис обличчя, поступово призводить до автоматизації процесу 

створення тривимірних моделей акторів і підвищенню їх реалістичності. 

Отримання тривимірної моделі обличчя зазвичай вимагає наявності 

спеціального пристрою, такого як Kinect або лазерний сканер. Але такі прилади 

складно використовувати поза спеціальними лабораторіями, через складнощі в 

облаштуванні необхідного оточення, та їхню високу ціну. У більш простому 

випадку реконструювати 3D-модель обличчя намагаються за однією або 

декількома фотографіями. При такому підході, як правило, використовують бази 

шаблонних моделей для пошуку максимально близьких до вихідного 

зображення ключових областей. 

Більшість обмежень в автоматичних методах синтезу облич існують щоб 

уникнути нереалістичних, несхожих на натуральне обличчя результатів. 
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Наприклад, деякі методи вимагають внесення ручних правок у ході процесу 

генерації тривимірної моделі, або працюють тільки для фронтального 

зображення обличчя. З появою морфованої моделі [40] (3D morphable model, 

3DMM) почали активно розвиватися нові напрямки автоматичної генерації, 

реконструкції та анімації облич. Основна ідея використання морфованої моделі 

полягає в розкладанні довільної поверхні обличчя в лінійну комбінацію базисних 

облич. За рахунок апроксимації довільної моделі базисними, зменшується 

необхідний розмір заздалегідь підготовленої бази, а висока деталізація вихідних 

моделей дозволяє синтезувати реалістичні обличчя. Підхід лінійної апроксимації 

не вимагає високої обчислювальної потужності, тому застосовується навіть для 

генерації моделей в реальному часі [47] і дає реалістичні результати при побудові 

анімації облич. 

Реконструкція тривимірної моделі обличчя за двовимірним зображенням 

складається з двох завдань: побудови тривимірної поверхні обличчя, та 

знаходження його положення у просторі. Відповідно до визначення 

параметричної моделі Парке [54] поверхня обличчя задається набором 

координат тривимірних вершин та множиною площин, що проходять через них. 

Положення тривимірної моделі в просторі описується матрицею повороту і 

вектором перенесення камери. 

Задача визначення орієнтації і позиції відкаліброваної перспективної 

камери по n відомим 3D точкам в координатах моделі, і їхнім 2D проекціям на 

зображенні (perspective-n-point problem, PnP) має розв’язок при n ≥ 3 [4, 7]. За 

наявності інформації про більше, ніж 3 точки на зображенні та їхнє 

розташування в тривимірному просторі, глобально оптимальний розв’язок цієї 

задачі може бути знайдено алгоритмом OPnP [60] за обчислювальну складність, 

що дорівнює O (n). 

Мінімізація функції вартості у вигляді нелінійних найменших квадратів 

методом Левенберга-Марквардта, дозволяє зменшити помилку знайденої 

орієнтації і позиції камери OPnP алгоритмом. Для цього в якості вагової матриці 
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в методі найменших квадратів слід взяти зворотню коваріаційну матрицю 

розподілу 2D точок в 3D. Алгоритм Левенберга-Марквардта крім оптимізації 

параметрів камери водночас можна використовувати для наближення параметрів 

морфованої моделі, щоб отримати тривимірну поверхню обличчя. 

Описані положення про обчислення початкового наближення параметрів 

перспективної камери за допомогою OPnP алгоритму і використання зворотної 

коваріаційної матриці в якості матриці ваг при мінімізації функції вартості у 

вигляді нелінійних найменших квадратів, лягли в основу інформаційної 

технології, розробленої у цій роботі. 
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1 ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ 

 

 

Метою цього розділу є огляд існуючих способів реконструкції обличчя. 

 

1.1 Параметри сцени 

 

Зворотний процес реконструкції називається візуалізацією. Починаючи з 

3D-моделі, що складається з поверхні та її текстури, та використовує набір 

параметрів сцени, що описують положення об'єкта, освітлення та проекцію 

камери, 2D-зображення може бути візуалізовано. Багато припущень зроблено 

щодо або обмеженого розуміння властивостей відбиття різних поверхонь, або 

частіше, щодо обчислювальної ефективності. Розглянемо деякі з них, необхідні 

для візуалізації зображення. 

 

1.1.1 Модель об’єкта 

 

Модель об’єкта складається як із зображення форми поверхні, так і 

текстури. Поверхні об’єкта суцільні, але зазвичай наближені до дискретних 

структур. Обмежена модель об'єкта - це поверхня виражена як карта глибини. 

Карти глибини представлені як зображення, що складаються з одного каналу, що 

містить відстань поверхні від конкретного ракурсу. Це спрощує деякі задачі, за 

рахунок відсутності потреби в проектуванні камери, та зберігання лише видимої 

інформації. Однак така модель обмежена, оскільки об’єкт містить лише 

інформацію з одного ракурсу або боку обличчя, а також обмежена відсутністю 

знань про сторони або підборіддя обличчя, які, як правило, закриті. Ці карти 

глибини іноді називають 2.5D-моделями, оскільки вони тільки містять часткову 

інформацію в третьому вимірі. Карти глибини часто використовуються спільно 
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із звичайним зображенням, де вони називаються, RGB-D для стандартних 

червоного, зеленого, та синього каналів з додаванням каналу глибини. 

Справжня 3D-модель краще представлена у вигляді трикутної сітки, та 

здатна захоплювати деталі по всій поверхні. Сітка трикутника складається з 

вершин, ребер та граней трикутника. Вершини - це положення у тривимірному 

просторі, що можуть містити іншу інформацію, таку як текстура або вектор 

нормалі. Ребро - це з'єднання між двома вершинами. Грань - закритий набір з 

трьох ребер. Зазвичай грані ділять кожне ребро з однією іншою гранню, щоб 

утворити суцільну поверхню, однак можуть бути й межі, що утворюють отвори 

у поверхні. На рисунку 1.1 показано відмінності між 2.5D та 3D-моделями. Карта 

глибини має фіксовану орієнтацію, оскільки це просте зображення, однак під 

трикутним представленням сітки, об’єкт містить інформацію про всі частини 

обличчя, та може бути повернений та візуалізований під будь-яким ракурсом. 

 

 

Рисунок 1.1 – Порівняння моделей об'єктів, карти глибини (а) та 

трикутної сітки (b) 
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1.1.2 Освітлення 

 

Без освітлення всі сцени виглядали б суцільно чорними. Фотони світла 

випромінюються від джерел світла та взаємодіють з поверхнями в сцені, поки 

нарешті не дістаються або до людського ока, або до датчика камери, котрий 

формує кольори зображення залежно від кількості фотонів, що досягають 

датчика. 

Взаємодія з поверхнями складна і не повністю зрозуміла. На деяких 

поверхнях світло просто відштовхується, на інших, таких як скло, світло 

прогинається під час проходження, туман, наприклад, може частково закривати 

світло, дозволяючи тільки невеликій його кількості проходити крізь нього. 

Шкіра людини це дуже складна поверхня, оскільки вона частково напівпрозора. 

Частина світла відбивається від поверхні, тоді як інша частина проходить крізь 

неї, що дозволяє нам бачити кров'яні вени під шкірою. Багато роботи існує для 

створення реалістичного відображення шкіри [10]. 

Оскільки освітлення складне, ми часто робимо спрощення припущень. 

Одна поширена модель для освітлення, це модель Ламбертіана, яка моделює 

розсіяне світло і виражається як, 

   (1.1) 

Де 𝐼𝑑 - дифузна інтенсивність, 𝑘𝑑 - інтенсивність джерела світла, I - 

напрямок джерела світла від поверхні до джерела, n - нормаль поверхні. Це 

припущення щодо освітлення не залежить від ракурсу, та добре застосовне до 

матових поверхонь. Однак поліровані поверхні демонструють змінну 

освітленість, що залежить від розташування спостерігачів. Поміркуємо про 

яскраву пляму на лисині людини, яка рухається при зміні позицій. Вона 

моделюється за допомогою моделі підсвічування Фонга, що включає компонент 

дзеркального відбиття, 
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Де 𝐼𝑠 - це дзеркальне освітлення, 𝑘𝑎- це дзеркальна константа, α- сила 

косинусного кута, яка визначає наскільки глянцевою є поверхня, v - вектор виду 

від поверхні до точки виду, r - відображення джерела світла, r = 2(𝐼𝑇n)n – l. На 

Рисунку 1.2 показана візуалізація різних векторів, що використовуються в 

моделях освітлення, де l - напрямок джерела світла, n – поверхня нормалі, v - 

напрямок точки зору, r - відбиття джерела світла. 

 

 

Рисунок 1.2 – Одиничні вектори, що використовуються в моделях 

освітлення 

 

1.1.3 Модель камери 

 

Щоб зрозуміти образ, нам не тільки потрібно моделювати як світло 

взаємодіє з поверхнею, але й також – як камера знімає світло в сцені. Модель 

камери описує як спроектувати 3D-точки в реальному світі на 2D-піксельне 

розташування на зображенні. З точки зору камери – як фотон світла, що 
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рухається з поверхні, досягає певного елемента на датчику CCD. 

Найпоширенішою моделлю є модель пінхол-камери, яка передбачає, що 

площина зондування розташована позаду бар'єра з єдиною точкою, що дозволяє 

пропускати світло. З цією моделлю проекція пояснюється матрицею проекції 3x4 

[16] P, до масштабу, яка може бути розкладена на внутрішню і зовнішню 

матриці. 

 

Внутрішня матриця K описує властивості пінхола та площини зображення: 

фокусна відстань (𝑓𝑥, 𝑓𝑦), головна точка (𝑐𝑥, 𝑐𝑦) та скос s. Зовнішня матриця 

описує положення камери у системі координат: обертання R та переклад Т. 

Зазвичай подані додаткові припущення, 𝑓𝑥= 𝑓𝑦, s = 0 та (𝑐𝑥, 𝑐𝑦) є центром 

зображення, щоб залишити лише 8 параметрів, включаючи масштаб. Це рівняння 

моделі проекції також відоме як перспективна проекція. 

Модель перспективної проекції - це спрощення типових камер, які мають 

лінзи, що спотворюють світло з більш широкого діапазону, ніж пінхол. У цих 

випадках радіальне викривлення має розглядатися особливо для фотографій 

високої роздільної здатності або ширококутних об'єктивів. Однак як правило, 

спотворення буде усунене до використання зображень у будь-якому пайплайні 

шляхом перекомпонування зображення з відомими параметрами. 

Простіша модель камери використовує слабку перспективну проекцію. У 

моделі слабкої перспективної проекції, всі промені від площини датчика 

паралельні, миттєво видаляють перекос, фокусну відстань та головну точку від 

розгляду. Отже, слабка перспективна модель це лише перші 2 рядки зовнішньої 

матриці, та має вона 6 параметрів, включаючи шкалу. Порівняння двох вище 

описаних моделей наведено на Рисунку 1.3. Слабка перспективна проекція 
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працює, коли об'єкт є відносно віддаленим від камери, порівняно з фокусною 

відстанню та розміром об'єкта. Щодо облич, зображення, зроблені на відстані 

більшій за довжину руки, демонструють незначні спотворення в перспективі. 

 

Рисунок 1.3 – Порівняння перспективних та слабких перспективних 

проекцій 

 

У перспективній проекції внутрішні параметри камери та відстань до 

об’єкта впливають на розташування точки на площині зображення. При слабкій 

перспективній проекції точки уздовж ортогональних ліній до зображення 

проявляються в одному місці незалежно від глибини. 

 

1.1.4 Знаходження перспективної камери 

 

Більшість алгоритмів для знаходження орієнтації і положення камери 

засновані на відповідності точок або ліній. Стандартний підхід до калібрування 
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камери формулюється для 2D-3D відповідності точок [46]. Для вирішення цієї 

задачі необхідні дані щонайменше про 3 точки [43]. Спочатку алгоритми 

розв’язували задачу для фіксованої кількості точок від 3 до 5, але зі збільшенням 

їхньої кількості зростала точність відновлення камери. Першим O(n) 

алгоритмом, що міг розв’язати задачу для 5 і більше точок, був EPnP [49]. 

Основна ідея полягала в тому, щоб представити 3D координати як лінійну 

комбінацію 4 контрольних точок, що приймалися за невідомі незалежно від 

загальної кількості вихідних точок. Ці контрольні точки були отримані за 

допомогою простих технік лінеріарізації. Лінеаризація була послідовно замінена 

поліноміальними рішеннями в Robust PnP [50], та далі в алгоритмі OPnP (Optimal 

Pose from n Points) [59], який дає в загальному випадку найбільш точні 

результати. У OPnP для повороту використовується параметризація 

кватерніонами, що дозволяє оцінювати позицію камери за допомогою рішення 

базису Грьобнера. 

Ітеративні підходи формулюють знаходження параметрів камери як задачу 

мінімізації в формі нелінійних найменших квадратів і мінімізують геометричну 

або алгебраїчну помилку. Одним з перших таких методів був алгоритм 

ортогональної ітерації (Orthogonal Iteration Algorithm, OI) [52]. Він на відміну від 

багатьох інших алгоритмів, мінімізує помилку, описану в 3D координатах 

моделі, а не намагається стандартно мінімізувати 2D помилку перспективного 

перетворення [45]. На практиці алгоритм сходиться швидко, але може 

зупинитися в невідповідному локальному мінімумі, якщо був некоректно 

ініціалізований. Основний недолік алгоритму ортогональної ітерації в тому, що 

через ітеративність він працює набагато повільніше за аналоги та показує менш 

стабільні результати. 
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1.2 Реконструкція поверхні 

 

Реконструкція поверхні - це складний процес, який суттєво різниться 

залежно від типу інформації на вході (зображення, хмара точок тощо), якості 

даних (шум, зовнішній вигляд тощо), бажаної інформації на виході (сітка, скелет, 

об'єм тощо) та типу форми (рукотворна, органічна тощо). Для графічної 

спільноти, реконструкція поверхні майже завжди стосується пристосування 

форми до хмари точок, потенційно з додатковою сторонньою інформацією, як, 

наприклад, поверхневі нормалі. Більшість алгоритмів реконструкції приймають 

хмари точок як вхідну інформацію, включаючи методи з гладкістю поверхні 

(наприклад, дотичні площини [20], такі що рухаються найменшими квадратами 

[2], функція радіальної основи [12], реконструкція поверхні Пуассона [25]), 

замість методів, що базуються на видимості [13], керовані даними [29] тощо. 

Одним з найбільш використовуваних методів є метод реконструкції 

поверхні Пуассона [25], що значною мірою пояснюється його ефективністю та 

надійністю. Цей метод оцінює об'ємну нормальну область на основі хмари точок 

і будує 3D-рівняння Пуассона, подібне 2D-рівнянню Пуассона, отриманого у 

результаті фотометричного стерео. Такий підхід є надійний проти шуму і 

дозволяє отримати глобальне рішення на відміну від багатьох евристичних 

підходів. 

Однак у комп’ютерному баченні реконструкція поверхні зазвичай 

стосується отримання тривимірного розуміння об'єкта з двовимірних зображень. 

Деякі методи розглядатимуть RGB-D вхід, який може розглядатися як хмара 

точок з інформацією про текстуру. У конкретному випадку, коли RGB-D дані це 

відео, задача реконструкції називається динамічним синтезом [28]. Ціль в цьому 

сценарії може бути краще описана як розрахування найбільш вірогідної 3D-

форми, що описує зображення набором передбачуваних матеріалів, точок огляду 

та умов освітлення. Як правило, з різними наборами припущень можливі дуже 

деталізовані та точні реконструкції. Багато різних підказок, таких як фокус 
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зображення, текстура, затінення та стерео співвідношення дають можливість 

попередньо зрозуміти форму об'єкта. Ці дві останні підказки продемонстрували 

надійність для реконструкції і, як правило, є найбільш поширеними підходами. 

 

1.2.1 Багаторакурсне стерео 

 

Багаторакурсне стерео бере колекцію фотографій, отриману під різними 

точками огляду, і намагається реконструювати правдоподібну 3D-геометрію, яка 

пояснює зображення набором обґрунтованих припущень, передусім - жорсткість 

об'єкта. Огляд процедури виглядає наступним чином. По-перше, оцінюються 

параметри камери, як зовнішні (положення і орієнтація), так і внутрішні 

(фокусна відстань і масштаб датчика). Зазвичай це робиться за допомогою 

структури «від руху» [16] для обчислення моделі камери з колекції фотографій 

офлайн. Як правило, для повного опису того як 3D крапка на об'єкті розташована 

на 2D-піксельній локації на зображенні, використовується модель пінхол-

камери. По-друге, визначаються спільні точки між різними зображеннями. З 

відомими моделями камер будь-яка пара точок, знайдена в обох камерах 

однозначно визначає точку об’єкта в тривимірному просторі (Рисунок 1.4). 

Нарешті, тривимірні розташування всіх спільних точок утворюють хмару точок, 

яку потім можна розв’язати за допомогою традиційних методів реконструкції 

графічної поверхні. 

 

Якщо ліва камера 𝑂𝐿 спостерігає за точкою 𝑋𝐿, та існує інша камера 𝑂𝑅 з 

відомою відносною орієнтацією, тоді точка повинна падати по епіполярній лінії 

у правий вид. Якщо відповідна точка визначена у правому виді, 𝑋𝑅, тоді 

положення цієї точки однозначно визначено у тривимірному просторі, X. 
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Рисунок 1.4 – Епіполярна геометрія, основа для багатовидової 

стереореконструкції 

 

1.2.2 Фотометричне стерео 

 

У той час як багаторакурсне стерео використовує одночасні зображення, 

зроблені в різних точках огляду, фотометричне стерео використовує послідовні 

зображення, зняті з однієї точки зору за різних умов освітлення (Рисунок 1.5). 

Здійснюючи обґрунтовані припущення щодо властивостей матеріалу та світла, 

можуть бути визначені нормалі поверхні. Інтуїтивно, частина об’єкта, повернута 

до світла, буде здаватися яскравішою, ніж частина, повернута подалі від світла, 

тому можна визначити кут між нормальною поверхнею та напрямок джерела 

світла. Необхідно кілька різних напрямків освітлення щоб вирішити 

неоднозначність щодо справжньої орієнтації поверхні, та переконатися, що 

кожна частина об'єкта повернута до світла в одному зображенні. Нормальна 

область будується за допомогою піксельної сітки зображення, а форму 

визначають шляхом інтеграції нормальної області. Форма-від-Затінення створює 

зображення карти глибини об'єкта, оскільки всі зображення були зроблені з 

однакового ракурсу. 
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Рисунок 1.5 – Пробні зображення, використані для фотометричного 

стерео 

 

Найпростіші припущення, це слабка перспективна модель проекції камери 

з моделлю освітлення Ламбертіана. У цих умовах плідна робота з 

фотометричним стерео [35] демонструє можливість реконструювати поверхню з 

трьох зображень із відомими умовами освітлення. Навіть поточні методи все ще 

використовують відомі умови освітлення для кооперативних предметів [15]. 

Пізніше було виявлено, що навіть без знань про джерела світла 

фотометрична стереосистема може скористайтеся природою низького рангу 

припущення про освітлення [17, 38, 27, 4, 5, 36] .. Сферичні гармоніки - це повний 

набір ортогональних функцій на поверхні кулі (Рисунок 1.6), запропоновані щоб 

допомогти вирішити фотометричне стерео. Замість використання функції 

двонаправленого розподілу відбиття щоб змоделювати світло, можуть бути 

використані сферичні гармоніки. Для простої поверхні Ламбертіана (Рівняння 

1.1), сферичні гармоніки 1-го порядку прямо відповідають значеннями 1, 𝑛𝑥, 𝑛𝑦 

та 𝑛𝑧. Модель підсвічування Фонга прямо не переміщується, але сферичні 

гармоніки 2-го порядку можуть моделювати 99.2 % енергії освітлення. 

 

Червоний – додатний, синій - від'ємний з інтенсивністю, що вказує на 

величину функції. 
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Рисунок 1.6 – Візуальне зображення сферичних гармонік нульового, 

першого та другого порядків 

 

Перегляд проблеми зі сферичними гармоніками призводить то творчого 

вирішення через сингулярне розкладання значення (Singular value decomposition, 

SVD). Візьмемо матрицю, де кожен рядок є зображенням, а кожен стовпець – 

відповідний піксель серед усіх зображень, тоді SVD-рейтинг 4, це надійний 

спосіб одночасної оцінки нормалей поверхні та умов освітлення з припущенням 

Ламбертіана. Розкладання 9 рангу може впоратися зі складнішими ситуаціями 

освітлення. Після SVD, обмеження інтегральності або попереднє знання об'єкта 

необхідні для вирішення неоднозначності розкладання. Такі підходи вимагають 

достатньої кількості зображень для отримання точної реконструкції, особливо 

для нетвердих об'єктів, таких як обличчя, позаяк зміна емоцій може порушити 

припущення про низький ранг. 

Важливо також зазначити, що ці фотометричні стерео-методи 

реконструюють із спільних ракурсів, і таким чином створюють 2.5D-поверхню 

замість справжньої 3D-поверхні, такої як багаторакурсне стерео. Існує декілька 

робіт, що поєднують багаторакурсне стерео та фотометричне, щоб створювати 

точніші 3D-поверхні [19, 31], навіть оцінюючи довільні нелінійні карти відгуку 
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камери. Ці методи реконструкції є загальними і працюють для будь-якого 

довільного об'єкта, що задовольняє припущенням щодо матеріалу та освітлення. 

 

1.3 Методології реконструкції обличчя 

 

Існують численні методи реконструкції обличчя, які залежать від рівня 

контролю над захоплюючим середовищем, та можуть створювати реконструкції 

з різними рівнями якості, придатними для різних завдань. У таблиці 1.1 наведено 

огляд найпоширеніших сценаріїв та підходів. Рисунок 1.7 наводить приклади 

рівнів деталізації, що різні підходи до реконструкції можуть створювати. У решті 

цього підрозділу наводиться короткий огляд різних сценаріїв, їхні найбільш 

поширені підходи до реалізації, та деякі їхні шляхи застосування. 

 

Таблиця 1.1 Огляд підходів для реконструкції обличчя. 

 Вхід Підхід Деталь 

О
б

м
еж

ен
и

й
 Хмара точок 3D-сканер ±0,03мм  

Синхронізовані 

зображення 

Багаторакурсне стерео [9] 0,088мм, 

пори 

Time-multiplexed Фотометричне стерео [32] зморшки 

Н
ео

б
м

еж
ен

и
й

 Одне зображення 3DMM [13] гладкість 

CNN [48] гладкість 

Відео Оптичне відстеження потоку [51] зморшки 

RGB-D Video Динамічний синтез [61] зморшки 

Колекція фото Фотометричне стерео [53] зморшки 
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Рисунок 1.7 – Приклад реконструкцій на різних рівнях деталізації. 

Зліва направо: пори, зморшки, гладкість. 

 

1.3.1 Обмежена 

 

Найбільш точний сценарій реконструкції обличчя знаходиться в 

обмеженому середовищі. Обмежений означає, що існує спільне середовище для 

зйомки зображень. Іншими словами, предмет, що цікавить, може бути 

розміщений у відомій позі та виразі, умови освітлення можуть бути повністю 

відомими, або розміщення та калібрування камери можуть бути відомі. У 

обмеженому сценарії, припущення можуть бути зроблені про процес 

реконструкції, який дозволяє реконструювати високо деталізовані та точні 

моделі. 

 

1.3.1.1 3D-сканер 

 

3D-сканер (Range scanner) - це спеціальне обладнання, призначене для 

прямого захоплення хмари точок. Існують різноманітні підходи, включаючи 

проектування структурованого інфрачервоного малюнка світла на поверхню і 

перегляд його деформації, або використання лазера для або вимірювання часу 
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польоту, або тріангуляції. Незалежно від підходу, 3D-сканер виконує обробку 

всередині обладнання, та повертає або хмару точок, або карту глибини сцени. 

За наявності великої суми грошей, Konica Minolta Vivid 9i може захопити 

деталі з точністю ±0,03мм на широкому діапазоні глибин. Система придатна для 

виготовлення процесів та перевертає інженерні частини. Якщо деталь занадто 

велика, сканер має програмне забезпечення для автоматичного зшивання разом 

кількох сканувань, щоб створити один об’єкт. Щоб зафіксувати всю цілісність 

об'єкта, він включає в себе обертову платформу. Часто використовується для 

оцінки підходів реконструкції або створення ймовірнісних моделей обличчя. 

Недоліком цього рівня точності є те, що час сканування займає 2 секунди на 

одиночне захоплення (Рисунок 1.8). 

За більш розумною ціною, можна придбати пристрій IIIDScan PrimeSense, 

що працює під управлінням розважальної системи Microsoft Kinect. Цей пристрій 

фіксує з точністю ±0,5мм, що може не працювати для виготовлення, але все одно 

захопить зморшки на обличчі людини. Йому бракує точності, однак цей пристрій 

може фіксувати 30 кадрів в секунду, що робить його застосовним для 

динамічного синтезу. 

 

 

Рисунок 1.8 – Konica Minolta Vivid 9i - безконтактний 3D-сканер 
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1.3.1.2 Багаторакурсне стерео 

 

Люди сприймають глибину частково, маючи два ока, що можуть 

тріангулювати предмети у простір. Багаторакурсне стерео використовує цей 

самий принцип, розміщуючи дві або більше камер з відомими позиціями та 

внутрішніми матрицями камери. Коли в обох ракурсах визначена спільна точка, 

тривимірне положення однозначно визначається на основі перетину променів, 

що виходять з кожної камері та проходять через спільну точку. Білер та ін. 

презентували сучасні методи для реконструкція облич, на основі споживчих 

налаштувань камер [6] або стерео відео [7]. Їхня робота спершу калібрує камери 

на основі калібрувальної сфери, щоб визначити матриці камери та відносні 

положення в просторі. Після калібрування кадри фіксуються протягом 0,1 

секунди один від одного з усіх камер, та багаторакурсний стерео підхід 

реконструює обличчя з деталями рівня пор і зморшок. Працюючи над пірамідою 

зображень від низької до високої роздільної здатності, здійснюється пошук 

епіполярних ліній між парами камер на основі нормованої поперечної кореляції, 

щоб виявити спільні точки між камерами. Далі спільні точки вдосконалюються 

на основі фотометричної та поверхневої консистенції. Із спільних точок може 

бути отримана хмара 3D-точок з використанням відомих параметрів камери. 

Реконструкція поверхні Пуассона пристосовує поверхню до хмари точок, яка 

далі вдосконалюється, щоб додати деталі рівня пор. 

Ці реконструкції відомі як надзвичайно точні, та часто використовуються 

як основні істини замість лазерного сканування, оскільки обладнання відносно 

дешеве. Використання 3D-друкованої маски замість обличчя [6] демонструє 

середню помилку 0,088мм використовуючи набір з семи камер DSLR. Справжній 

людський предмет матиме більш високу помилку, оскільки маска мала 

послідовне альбедо та не мала дзеркальності або підповерхневого відбиття, що є 

присутнім в шкірі людини. Однак, вони обходяться витраченим часом на 
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обчислення, позаяк для реконструкції одного зображення потрібно 20 хвилин, а 

об'єкт повинен бути нерухомим, та у спеціалізованій кімнаті. 

 

1.3.1.3 Фотометричне стерео 

 

Принципи, що лежать в основі загальної фотометричної стереосистеми, 

були детально описані у Розділі 1.2.2. Одним з викликів фотометричної 

стереосистеми є затримка часу між зображеннями, необхідна для зміни 

освітлення. Для твердих об'єктів це не проблема, але для нетвердих – бажано 

одночасно захоплювати всі зображення. Для того щоб одночасно фіксувати різні 

умови освітлення [18, 34], треба використовувати три різні кольорові вогні 

(червоний, зелений та синій) для освітлення сцени з різних ракурсів. Оскільки це 

мінімальна кількість варіацій освітленості для визначення нормалі поверхні, слід 

особливо обережно ставитись до областей тіней на відміну від підходів, що 

використовують чотири джерела світла [3]. Інший підхід, призначений для 

людини, є [15], де для освітлення використовується ближнє інфрачервоне світло, 

оскільки воно не таке нав'язливе, як видиме світло, і не буде турбувати об'єкт під 

час освітлення. 

Поєднанням багаторакурсного стерео з фотометричним можна отримати 

надзвичайно детальні результати. 

 

1.3.2 Необмежена 

 

Якщо суб'єкт не кооперативний, та відсутні попередні знання про 

освітлення або камери, реконструкція обличчя стає необмеженою. За цими 

сценаріями попередні знання про форми обличчя стають надзвичайно 

важливими для створення переконливої реконструкції. 
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1.3.2.1 3D морфована модель 

 

Ця плідна робота з необмеженої реконструкції обличчя працює на одному 

зображенні, та була запропонована Бланзом та Веттером [8]. Вони розробили 3D 

морфовану модель (3DMM), яка розширила класичну модель з активною 

зовнішністю від двовимірного вирівнювання обличчя задля розміщення 3D-

моделі на зображенні на основі текстурної інформації. 3DMM створена за 

допомогою сканування 200 осіб та введення їх у зв’язок. Припущення полягає в 

тому, що довільне обличчя можна виразити як лінійну комбінацію відсканованих 

облич. 

 

Простір обличчя можна потім стиснути і виразити у вигляді статистичного 

розподілу за допомогою Головного Аналізу компонента (PCA) [23], 

 

де ймовірність для коефіцієнтів α стає, 

 

де 𝜎𝑖
2 - власне значення коваріації форми. 

Маючи модель як попередні знання про очікувану форму обличчя та 

текстуру, мета знову полягає у виведенні параметрів пози, освітлення, форми та 

текстури сцени на основі одного зображення. Початкове формулювання - це 

аналіз методом синтезу, де похибка, це відстань між реальним зображенням та 

зображенням візуалізованих моделей, разом із ймовірністю спостереження 

коефіцієнтів. Це формулювання не випукле і зазвичай відповідає локальним 
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мінімумам, тому вони мають ручну анотацію освітлення та початкові параметри 

пози, щоб допомогти моделі прилягати до обличчя. 

Щоб спробувати виправити невипуклу енергетичну функцію, [30] 

розширив процедуру пристосування, щоб включити краї, яскраві виділення та 

обмеження текстури. Морфовані моделі далі були розкладені на ідентичність та 

виразну основу замість єдиної комбінованої форми основи [33, 11]. Із плином 

часу 2D-вирівнювання орієнтира, процес пошуку ключових точок, таких як очі, 

ніс та рот у зображеннях покращилися. Останні роботи на основі похибки 

проекції 2D-вирівнювання орієнтира, є дуже ефективними, та надають 

обґрунтовані результати [37, 1]. 

3DMM повсюдний у підходах до реконструкції обличчя і є основною 

складовою великого відсотка різних підходів. Однією з головних скарг на 3DMM 

є невеликий обсяг тренування предмета. Нещодавня стаття [9] будує нову модель 

з 10000 людей, та має допомогти підходам краще узагальнити широкий спектр 

форм обличчя. 

 

1.3.2.2 Детекція ключових точок на обличчі 

 

Алгоритми детектування ключових точок на обличчі (Facial feature point 

detection, FFPD) відносяться до класу методів навчання з учителем або 

часткового навчання на вручну розмічених зображеннях. Відповідно до 

класифікації, запропонованої в роботі Cootes [41], ключові точки на обличчі 

можуть бути розділені на 3 типи: точки, стійкі до повороту, такі як центр ока, 

межі очей або губ; точки, нестійкі до повороту, які розраховуються як екстремум 

на кривій, що з'єднує стійкі точки; і точки, інтерпольовані з твох попередніх 

типів - по краях обличчя і на підборідді. Останній тип в силу інтерполяції 

зберігає найменше інформації про поворот і положення обличчя. 

Основний підхід до знаходження ключових точок на обличчі полягає в 

локалізації моделі каркаса відносно появи обличчя на зображенні. Як правило, 
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знаходження ключових точок складається з двох фаз: тренування, коли 

відбувається навчання на позиціях точок і підлаштовування моделі каркаса під 

них, і тестування, коли навчена модель застосовується до вихідного зображення, 

щоб знайти положення ключових точок. Зазвичай процес пошуку каркаса 

починається з грубого початкового значення всього зображення цілком, але в 

деяких методах використовується пошук положення обличчя [51, 56], який 

забезпечує більш близьке початкове значення. 

У більшості існуючих підходів виділяється 4 напрямки методів 

детектування ключових точок: Сonstrained Local Model (CLM), Active Appearance 

Model (AAM), регресивні методи та інші. 

CLM-методи розглядають області появи кожної ключової точки незалежно 

від інших [55]. Для цього положення кожної точки всередині можливої області 

визначається відповідним до неї локальним експертом. Фінальне розташування 

точки визначається після зіставлення отриманого розташування точок одна 

відносно іншої із заздалегідь навченою моделлю каркаса. На відміну від них 

AAM-методи використовують цілісний підхід для всіх точок [58]. Модель 

каркаса точок та їхні області появи будуються як лінійна комбінація базису, 

навченого на тренувальних зображеннях. Регресивні методи визначають 

загальне розташування точок без навчання будь-яких моделей. 

Детальний аналіз існуючих підходів [57] показує, що каскадний набір 

простих лінійних регресорів дозволяє досягати найбільш точних результатів [59, 

44]. Такі підходи доволі стійкі до зміни положення точок відносно одна одної, 

що дозволяє їм забезпечувати стабільність на повернутих зображеннях облич. 

 

1.3.2.3 Одне зображення 

 

Окрім 3DMM, існує ряд інших методів виконання реконструкції з єдиного 

зображення. [26] бере єдину референсну модель, вручну вирівнює її до 
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зображення та перетворює її спираючись на форму від підходу затінення. 

Рішенням є 2.5D відновлення фронтальної частини обличчя. 

Пара недавніх робіт виконує реконструкцію за допомогою CNN для 

встановлення 3DMM замість пристосування, базованого на моделі [39, 24]. Ці 

роботи зосереджуються на проблемі щільного вирівнювання обличчя, де 

кожному пікселю на обличчі призначається місце на канонічному обличчі, але в 

процесі вони пристосовують каскад регресорів для вирішення параметрів 

проекції та коефіцієнтів форми 3DMM. Таким чином, вони насправді виконують 

реконструкцію для зображення. 

 

1.3.2.4 Реконструкція на основі відео 

 

Існує великий інтерес до реконструкції на основі відео. Тут стисло 

висвітлюються кілька ключових робіт. У [14] відслідковуються розсіяні 2D-

орієнтири у відео та 3DMM підходить до кожного кадру, моделі потім очищають 

за допомогою оптичного потоку та тимчасової консистенції. Цей підхід працює 

досить добре в дикій природі, але бореться з дзеркальними відбиттями. У [32], 

замість підключення 3DMM, поверхня, реконструйована з колекції фотографій, 

використовується як вхід, позиція для кожного кадру оцінюється і подібна до 

[14], оптичний поток вдосконалює вирівнювання моделі і деформується до 

наявних виразів, і тимчасова узгодженість підтримується як вперед і назад у 

відео. У [11] 3DMM відокремлено на основі ідентичності та вираження, а потім 

пристосовано до нерухомого зображення, а зрештою, для знаходження 

коефіцієнтів вираження, та перенесення виразу користувача до ляльковода 

використовується датчик Kinect. В [22] каскадний регресор навчений на 

великому наборі сканів обличчя виконувати 3D вирівнювання обличчя для 

одного зображення чи відео. Отримане вирівнювання має лише 1024 вершини і 

не фіксує деталей рівня зморшок обличчя. В [21], людина використовує 

мобільний телефон, щоб записати своє обличчя в нейтральному виразі з усіх поз. 
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Структура від руху відповідає статичній моделі обличчя з відео. Потім людина 

записує їх виконуючи заздалегідь задані вирази, щоб побудувати модель 

змішаної форми. Цей інтерактивний підхід дозволяє їм створити аватари рівня 

зморшок, які можуть контролюватися іншими відео. 

Одним з головних застосувань для реконструкції відео є ляльководство. 

Аватарське ляльководство це процес, коли людина контролює дії віртуальної 

людини, що називається аватаром, через власні дії, як правило, записані 

відеокамерою, але також за допомогою інших засобів, таких як датчики 

деформації натиснуті на обличчя. Відома кінострічка «Бути Іваном 

Малковичем» приклад ляльковода. Ця програма вимагає детальної моделі 

аватара, яка може бути повністю комп'ютерною, згенерованою художником, або 

реконструйованою на основі реальної людини. Модель повинна мати скелет щоб 

деформуватися, щоб відповідати бажаним виразам. Це відстеження обличчя 

дещо схоже з реконструкцією обличчя, особливо коли аватар є моделлю 

ляльковода. Ці системи найбільше зацікавлені у створенні візуально 

переконливого аватара та ефективності алгоритму щоб працювати в режимі 

реального часу, але метрична точність реконструкції є вторинною для візуальної 

згуртованості. 

 

1.3.2.5 Колекції фото 

 

Колекції фотографій складніші за відео, оскільки немає тимчасових 

обмежень. Теоретично вони мають більше інформації, ніж одне зображення, але 

наївне використання колекції фотографій насправді може призвести до 

згладженої реконструкції, оскільки обличчя не жорстке і може змінюватися між 

зображеннями. Колекції фотографій є дуже актуальними, оскільки більшість 

людей мають особисту колекцію фотографії. Колекції фото можуть бути вкрай 

корисними для цілей біометрики. Точна 3D-модель обличчя може покращити 

розпізнавання обличчя. 
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1.4 Застосування 

 

Так само, як існує багато різних методів реконструкції, існує чимало 

застосувань для них. У цьому підрозділі наведено деякі потенційні застосування 

реконструкції обличчя. 

 

1.4.1 Медичне 

 

3D-моделі особи для особи застосовуються в медичній галузі. Вони 

застосовуються для візуалізації точної структури пацієнтів та проектування 

ділянок, що облягають. Наприклад, Мічиганський університет періодично 

вирівнює 3D-скани з метою відстеження можливих топографічних змін, що 

можуть бути спричинені різними захворюваннями. Моделі використовуються в 

хірургічній корекції, ортопедичній корекції, і для виправлення черепно-

лицьових аномалій. Для медичних застосувань точна 3D структура є важливою, 

та для створення субміліметрового рівня точності необхідні 3D-сканери, або 

обмежені стереоустановки. 

 

1.4.2 Розпізнавання обличчя 

 

Розпізнавання обличчя безпосередньо застосовується від 3D до 3D. Але 

нещодавні роботи демонструють ефективність використання 3D-моделі для 

вдосконалення традиційного 2D до 2D розпізнавання обличчя. Моделі 

використовуються для нормалізації пози, вираження та освітлення зображень 

задля того, щоб візуалізувати покращене зображення, яке матиме більш високу 

точність розпізнавання обличчя. Незрозуміло який рівень деталізації необхідний 

у моделі для оптимального розпізнавання обличчя. Навіть використання 

гіпереліпсоїда як моделі обличчя покращує розпізнавання обличчя. 
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1.4.3 Комерційне редагування відео 

 

Для редагування відео можна використовувати особисті моделі обличчя. 

Вони можуть бути використані для обробки відео, шляхом додавання 

віртуального макіяжу та зміни освітлення, або вони можуть бути використані для 

створення повністю CGI сцени для фільму. Для редагування відео – blend shape-

модель бажана, бо обличчя може бути деформоване, щоб відповідати різному 

набору виразів. Blend shape може бути загальним набором виразів, отриманим 

від 3DMM, або набором виразів справжнього актора. 

 

1.4.4 Віртуальна комунікація 

 

Це може розглядатися як низько деталізована версія редагування відео. 

Реконструюючи або відстежуючи обличчя в режимі реального часу, штучна 

модель може бути візуалізована на іншій екран для забезпечення зв'язку. 

Подумайте про відеочат, але замість того, щоб надсилати відео, ви надсилаєте 

параметри реконструкції обличчя. Snapchat надає фільтри для зміни зовнішнього 

вигляду вашого власного обличчя, Face2Face показує, як керувати обличчям 

інших осіб, або ви можете контролювати віртуальний аватар. 

 

1.5 Постановка задачі 

 

Метою роботи є інформаційний аналіз та синтез системи 3D-реконструкції 

обличчя людини. 

Для досягнення поставленої мети необхідно: 

1) сформувати вхідний математичний опис системи; 

2) створити математичну модель 3D-реконструкції обличчя людини; 

3) розробити та програмно реалізувати алгоритм 3D-реконструкції обличчя 

людини; 

4) протестувати систему.  
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2 ВИБІР МЕТОДУ РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧІ 

 

 

Реконструкція обличчя для перспективної камери полягає у вирішенні 

двох завдань комп'ютерного зору. Перше - визначення положення і орієнтації 

обличчя, що є рівносильним знаходженню матриці повороту і вектора 

перенесення камери. Задача формулюється для набору двомірних точок на 

зображенні, і відповідних їм тривимірним координатам. Друга - реконструкція 

тривимірної поверхні обличчя. Для цього необхідно знайти тривимірні 

координати точок моделі та множину площин, що проходять через них. 

Статистичний підхід застосовується як для однієї задачі знаходження 

параметрів камери, так і для першої і другої задач одночасно. При реконструкції 

тривимірної поверхні і знаходженні параметрів камери, для отримання 

тривимірної моделі в пропонованому підході використовується морфована 

модель. 

 

2.1 Початкове наближення камери 

 

Запропонований підхід складається з декількох підготовчих дій, які 

виконуються до запуску алгоритму. В першу чергу, знаходяться ключові точки 

на зображенні, і отриманий набір нормалізується за допомогою оберненої 

матриці калібрування камери. Потім зпівставляються із ключовими точками 

відповідні їм тривимірні координати за індексами в середній морфованій моделі. 

Індекси отримані заздалегідь з неповернутого зображення середньої моделі для 

використовуваного алгоритму детекції особливих точок. 

Після цього для набору двовимірних точок та їхніх тривимірних координат 

застосовується алгоритм OPnP і отримується початкове наближення матриці 

повороту 𝑅0 та вектора перенесення 𝑡0 камери. Це початкове наближення 
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використовується в якості початкового значення в алгоритмі Левенберга-

Марквардта. 

 

2.2 Алгоритм Левенберга-Марквардта 

 

У загальному випадку для наближення параметрів камери і тривимірної 

поверхні обличчя можна сформулювати задачу мінімізації суми квадратів 

залишків (2.1), де e - вектор залишків, W – симетрична позитивно визначена 

вагова матриця. 

      (2.1) 

У пропонованому підході за вектор залишків приймається ортогональна 

помилка, що складає основну ідею ітеративного алгоритму ортогональної 

ітерації [52]. Згідно з ним вектор залишків розраховується як e = 𝑀𝑋𝑐𝑎𝑚, де 

𝑋𝑐𝑎𝑚= RX (α) + t - тривимірні точки в координатах морфованої моделі. Для цього 

щодо кожної здетектованої точки в однорідних координатах 𝑥𝑖= (𝑢 𝑣 1)𝑇 

розрахується оператор (2.2), де 𝑥¯𝑖 = 
𝑥𝑖

|𝑥𝑖|
 . 

      (2.2) 

Будуємо блочно-діагональну матрицю M (2.3) для розрахунку тривимірної 

помилки із множини на діагоналі 𝐿𝑖, розрахованих для кожної ключової точки. 

           (2.3) 

Основна ідея пропонованого підходу полягає у використанні зворотної 

коваріаційної матриці у якості вагової матриці W в алгоритмі Левенберга-

Марквардта [53]. Відомо, що якщо у якості вагової матриці W використовується 

зворотна коваріаційна матриця V випадкових помилок (тобто W = 𝑉−1), то 
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оцінки параметрів, знайдені за допомогою методу найменших квадратів (МНК), 

будуть найбільш ефективними. Коваріаційна матриця описує розподіл ключових 

точок в координатах моделі. 

Отримане початкове наближення матриці повороту 𝑅0 використовується 

для переводу матриці коваріації з координат моделі в координати камери. 

Перевод матриці в координати камери розраховується покомпонетно (2.4) для 

кожної здетектованої точки i, j ∈ 1..n. 

         (2.4) 

У запропонованому підході коваріаційна матриця в координатах камери V 

= 𝑀𝛴𝑐𝑎𝑚𝑀𝑇 є виродженою (сингулярною або особливою), тому в алгоритмі 

замість зворотної матриці використовується псевдообернена матриця 𝑉+, що 

розраховується за допомогою SVD розкладання. 

 

2.3 Морфована модель 

 

Морфована модель - це параметрично задана тривимірна модель, 

представлена лінійною комбінацією тривимірних поверхонь облич з 

підготовленої бази. Вона математично описується середньою моделлю обличчя 

μ ∈ 𝑅3m і вектором випадкових величин 𝛼𝑖∈ N (0, 𝜎𝑖
2) із відомою дисперсією σ 

∈ 𝑅𝑛−1 для відповідних ортонормованих базисів U = [𝑢1, ..., 𝑢𝑛] ∈ 𝑅3m × n−1, що 

описують компоненти морфованої моделі (2.5). 

         (2.5) 

У запропонованому підході ключовим точкам зіставляються координати у 

середній моделі μ для пошуку початкового рішення OPnP. У разі реконструкції 

тривимірної поверхні, середня модель приймається за початкове значення 

алгоритму. На кожній ітерації генерується тривимірна модель за знайденим 

значенням 𝛼𝑖 та підбираються нові значення випадкових величин. 
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Отримані алгоритмом значення компонент морфованої моделі 

застосовуються для генерації тривимірної моделі обличчя, а знайдені матриця 

повороту і вектор переносу – для відтворення обличчя у відновленому 

положенні. 

 

2.4 Алгоритм 3D-реконструкції 

 

Далі наведено алгоритм дій для виконання 3D-реконструкції обличчя 

людини. 

1. Розробити систему збору статистичних даних; 

2. Реалізувати підхід з реконструкції 3D-поверхні обличчя та знаходження 

параметрів перспективної камери; 

3. Розробити систему генерації тестових даних і проведення порівняльних 

експериментів; 

4. Провести порівняння з існуючими алгоритмами знаходження 

перспективної камери, та алгоритмами реконструкції 3D-поверхні обличчя; 

5. Дослідити залежність результатів запропонованого підходу від зміни 

параметрів тестових даних. 
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3 ІНФОРМАЦІЙНЕ ТА ПРОГРАМНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ СИСТЕМИ 

 

 

Для реалізації запропонованого підходу мовою C++ з використанням 

бібліотек OpenGL та OpenCV була розроблена система збору статистичних 

даних, необхідних для розрахунку коваріаційної матриці, що лежить в основі 

запропонованого підходу. Підхід разом із системою проведення експериментів 

розроблені мовою Matlab, аналогічно алгоритмам, з якими проводилося 

порівняння. Для проведення експериментів на основі модулів, розроблених в 

рамках системи збору статистики, була створена система генерації тестових 

даних. З метою проведення порівняння пропонованого підходу з аналогами було 

реалізовано алгоритм ортогональної ітерації [52] та базовий алгоритм 

розрахунку помилки перспективного перетворення [45]. 

 

3.1 Система збору статистичних даних 

 

Основна мета створення системи збору статистики полягає в отриманні 

даних про розподіл ключових точок в тривимірному просторі в координатах 

морфованої моделі.  

 

 

Рисунок 3.1 – Модулі системи збору статистики 
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Цикл отримання статистики по ключових точках на зображенні однієї 

моделі складається з проходження декількох послідовних кроків, представлених 

на Рисунку 3.1. 

Генерація тривимірної поверхні обличчя відбувається за допомогою 

морфованої моделі з інструментарію 3D Basel Face Model (BFM) мовою Matlab. 

Для цього створюється вектор α з 199 компонент, де 𝛼1 ∈ N (0, 1) є випадковою 

величиною з нормальним розподілом, а всі інші значення, це нулі. Перший 

коефіцієнт відповідає за форму обличчя, тому його зміна дозволяє генерувати 

однакові обличчя з різною формою. Отриманий вектор використовується для 

генерації обличчя стандартною функцією інструментарію BFM. 

Отримана тривимірна модель обличчя зберігається у файл відповідно до 

.PLY формату опису тривимірних моделей. Щодо кожної з 53490 вершин моделі 

зберігається інформація про її координату та колір, після чого записується 

інформація про 106466 площин, що проходять через ці вершини. 

Збережена тривимірна модель подається на вхід візуалізатору, котрий 

візуалізує обличчя у сцені за допомогою примітивів OpenGL у випадковому 

положенні з поворотом обличчя в діапазоні від -30° до 30°. Далі на отриманому 

зображенні обличчя детектуються ключові точки. Реалізація візуалізації та 

знаходження ключових точок описані далі у підрозділах 3.1.1 та 3.1.2 відповідно. 

Для збору статистики розподілу ключових точок у просторі необхідно 

зіставити 3D координату вершини 2D ключовій точці у моделі. За відомими 

координатами x та y на зображенні сцени відновлюється глибина точки у z-

буфері за допомогою функції glReadPixels. Далі за допомогою Modelview, 

Projection, Viewport матриць, та стандартної функції gluUnProjeсt відбувається 

зворотне перепроектування 2D точки у 3D координати моделі. У разі, коли 

знайдена ключова точка не потрапила на обличчя, 3D координату відновити 

неможливо, тому було додано пропуск таких винятків. 

В отриманих назад даних про 3D-точки існує похибка, яка пояснюється 

недостатньо високою роздільною здатністю зображення, помилкою збереження 
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даних у 32 бітному z-буфері або просто втратою точності при перемножуванні 

матриць. Тому знайдена 3D-точка не збігається з координатами вершин на 

моделі. З метою виправлення погрішності було реалізовано пошук найближчої 

вершини, з мінімальною відстанню від знайденої. Для перевірки коректності 

роботи був створений тест, в якому знайдена вершина моделі знову 

візуалізується на зображенні. В середньому помилка візуалізованої вершини 

становить 1,23 пікселя на роздільній здатності зображень 800 х 600. 

В результаті зберігається статистика про розташування ключових точок в 

тривимірному просторі. Інформація про знайдені 3D-координати для кожної 

ключової точки зберігається у файл щодо кожної моделі. Ці дії повторюються в 

циклі на безлічі моделей. Була зібрана статистика про 3000 моделей з малою, 

середньою та великою варіацією першого коефіцієнта 𝛼1. 

Для пропонованого підходу був реалізований розрахунок коваріаційної 

матриці за зібраною статистикою. Матриця розраховується покомпонентно для 

кожної здетектованої точки за формулою (3.1), де 𝑋𝑖, 𝑋𝑗 - тривимірні координати 

моделі, відповідні двомірним проекціям. 

              (3.1) 

У результаті роботи системи збору статистики було розраховано 4 матриці 

коваріації по 1000 моделей з малою варіацією першого коефіцієнта, по 1000 із 

середньою, по 1000 з великою, і по 1000 з різною варіацією від малої до великої. 

Матриці були розраховані для порівняння результатів пропонованого підходу 

від варіації статистичних даних. 

 

3.1.1 Візуалізація тривимірної моделі обличчя 

 

Модуль візуалізації тривимірного обличчя складається з декількох 

послідовних етапів: завантаження об'єктів на сцену, ініціалізація параметрів 

візуалізації, ініціалізація і створення вікна сцени, візуалізація об'єктів у сцені, 
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збереження зображення сцени, очищення графічного буферу і буферів об'єктів у 

сцені. Також візуалізатор має набір методів, які дозволяють отримувати 

параметри створеного зображення, такі як фокусна відстань камери, матриця 

повороту, вектор перенесення та інші. 

Тривимірна модель завантажується з .PLY файлу за допомогою бібліотеки 

Assimp, яка автоматично розраховує для кожної вершини напрямок її нормалі, 

що необхідно для реалістичного відтворення моделі без текстури. Далі 

відбувається ініціалізація параметрів візуалізації: візуалізація з текстурою або 

без (Рисунок 3.2), роздільна здатність вікна, кут повороту і зсув моделі, рівень 

Гаусовського шуму на зображенні. 

 

 

Рисунок 3.2 – Візуалізація обличчя із текстурою, та без неї 

 

Найбільш стандартний підхід до візуалізації сцени за допомогою 

бібліотеки OpenGL, це використання нескінченного циклу glutMainLoop(). 

Однак, цей спосіб не дозволяє змінювати параметри створеного вікна сцени, що 

є критичним для проведення експерименту залежності точності підходу від 

роздільної здатності зображень. Більш того, такий спосіб постійно перемальовує 

сцену і є окремим процесом у системі, а у запропонованому підході потрібно 

тільки  один раз візуалізувати кожне обличчя. Для вирішення проблеми 

використовується штучний виклик події візуалізації glutMainLoopEvent, який 

підтримується в бібліотеці OpenGL тільки для мови C++. Після візуалізації і 
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збереження зображення сцени, вікно сцени може бути успішно закрито, чого не 

можна зробити у нескінченному циклі. Цей спосіб дозволяє одноразово 

проініціалізувати візуалізатор функцією glutInit і багаторазово повністю міняти 

параметри візуалізації. 

Візуалізація тривимірної моделі відбувається за допомогою примітиву 

GL_TRIANGLES, що на порядок повільніше, аніж при використанні вершинних 

та фрагментних шейдерів, однак він простіший у реалізації, а у запропонованому 

підході для збору статистики не потрібна швидкість, позаяк розрахунок 

здійснюється заздалегідь. Тому для кожної вершини передається її координата 

та колір, а у разі відсутності текстури ще й нормаль в точці. У разі візуалізації 

без текстури для створення освітленості на сцені використовується стандартне 

освітлення GL_LIGHT0. 

 

3.1.2 Детектування ключових точок на обличчі 

 

Для знаходження ключових точок на обличчі був обраний SDM алгоритм 

каскадної регресії [59], який у порівнянні з іншими дає найбільш стабільні 

результати при повороті. Алгоритм має готову реалізацію у відкритому доступі 

мовою C++, та застосовується для детектування 68 ключових точок. З цього 

набору були обрані 22 ключові точки, що є найбільш стійкими до повороту 

обличчя: по краях очей, губ та на носі (Рисунок 3.3). 

У зв'язку з припущенням використання тільки стійких ключових точок, в 

SDM алгоритм була додана оптимізація пошуку обличчя Haar класифікатором 

[51], який дає більш близьке початкове значення для каскадної регресії. Для 

цього використовувався класифікатор haarcascade_frontalface_alt.xml з 

бібліотеки OpenCV, та вбудована функція detectMultiScale. 
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Рисунок 3.3 – Ключові точки, стійкі до повороту обличчя 

 

З урахуванням доданої оптимізації алгоритм був навчений для 

дескриптора особливих точок HOG (Histogram of Oriented Gradients) [42] на 

відкритій базі зображень, і ключових точок IBUG з відібраних 20 зображень, що 

містять тільки одне обличчя. HOG дескриптор обчислюється для 4 квадратних 

комірок навколо кожної ключової точки, де висота однієї комірки 12 пікселів. 

Гістограма орієнтації кожної комірки розбивається на 4 інтервали по 90°. 

Детектор був навчений для 3 послідовних лінійних регресорів. Параметри 

кожного регресора обчислюються як рішення лінійної системи A*x = b (де A - 

матриця тренувальних даних, x - коефіцієнти, що навчаються), знайдене методом 

найменших квадратів з відкритої математичної бібліотеки Eigen для мови C++. 

Слід зазначити, що коефіцієнти для кожної ключової точки навчаються 

незалежно, а навчання наступного регресора відбувається після отримання 

прогнозів вже навченого регресора на рівень вище. 

Підібрані після навчання коефіцієнти лінійної моделі для 22 ключових 

точок були збережені в бінарний файл, який далі завантажувався щоразу при 

ініціалізації детектора, та використовувався для передбачення положення 

ключових точок на зображенні обличчя. 
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3.2 Система генерації тестів та проведення експериментів 

 

Для проведення порівняльних експериментів, на основі розроблених 

модулів із системи збору статистики була розроблена система генерації тестів та 

проведення експериментів. Для цього були описані вимоги до тестових даних, 

необхідні для порівняння алгоритмів один з одним. Для проведення порівняння 

необхідно мати інформацію про фокусну відстань камери, про ключові точки на 

зображенні, про дозвіл та рівень шуму на зображенні, про матрицю повороту та 

вектор перенесення, а також інформацію про тривимірну поверхню обличчя. З 

огляду на складність формування бази тестових тривимірних поверхонь 

реальних облич, для порівняння результатів реконструкції використовувалися 

параметри облич морфованої моделі. 

Для кожного тесту для проведення експериментів інформація зберігається 

у файл відповідно до специфікації: 

• Фокусна відстань камери - float 

• Кількість ключових точок - int 

• Ключові точки - <int, int> [] 

• Роздільна здатність зображення - int [41] 

• Гаусовський шум - float 

• Матриця повороту - float [48] 

• Вектор перенесення - float [42] 

• Розмірність морфованої моделі - int 

• Компоненти морфованої моделі - float [] 

Система проведення експериментів мовою Matlab зчитує інформацію з 

файлу і запускає тестування набору алгоритмів на тестових даних. У результаті 

роботи алгоритмів отримуються значення 𝑅𝑟𝑒𝑎𝑙 та 𝑡𝑟𝑒𝑎𝑙, а у випадку 

реконструкції тривимірної поверхні ще й вектор компонент морфованої моделі 

𝛼𝑟𝑒𝑎𝑙. Для отриманих результатів та істинних значень параметрів з тестового 
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файлу розраховується помилка повороту камери в градусах (3.2), помилка 

вектора перенесення в процентах (3.3), та сумарна помилка компонент 

морфованої моделі з урахуванням розподілу (3.4), де 𝛼𝑖 ∈ N (0, 𝜎𝑖
2). 

 

 

3.3 Реалізація запропонованого підходу 

 

Статистичний підхід до реконструкції тривимірної поверхні обличчя був 

реалізований мовою Matlab та використовує готову реалізацію алгоритму 

Левенберга-Марквардта з функції lsqnonlin в базовому пакеті Optimization 

toolbox. Робота алгоритму обмежується 20 ітераціями, з метою зменшення часу 

роботи. Підхід реалізований для задачі знаходження параметрів перспективної 

камери, а також для задачі реконструкції поверхні та камери одночасно. З метою 

зменшення параметрів в алгоритмі та оптимізації його роботи, матриця повороту 

з 9 значень параметризується 3 кутами за допомогою функції rodrigues. 

 

3.4 Тестування системи 

 

Для порівняння результатів знаходження параметрів перспективної камери 

узято OPnP алгоритм [60], який серед аналогів показує найбільш точні 

результати. З метою проведення експериментів з реконструкції поверхні обличчя 

та камери було реалізовано ітеративний алгоритм розрахунку ортогональної 

помилки [52] (на графіках OPnP + OI), який на відміну від запропонованого 
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підходу використовує в якості вагової матриці одиничну. Також був 

реалізований базовий алгоритм розрахунку помилки перспективного 

перетворення [45] (на графіках OPnP + Proj), помилка якого розраховується для 

𝑋𝑝𝑟𝑜𝑗=K * (R * X (α) - t) за формулою (3.5), де K - матриця калібрування камери, 

а X (α) - вершина в морфованій моделі. 

     (3.5) 

Обидва реалізованих ітеративних алгоритми за початкове значення 

приймають рішення, знайдене OPnP алгоритмом. Помилка пропонованого 

підходу на усіх графіках виділена зеленим кольором. 

 

3.4.1 Залежність від коваріаційної матриці 

 

В результаті роботи системи збору статистики була отримана інформація 

про розподіл ключових точок в тривимірному просторі по 3000 моделей із 

випадковим поворотом від -30° до 30°. Було розраховано 4 коваріаційних 

матриці, що відрізняються варіацією випадкових величин в компонентах α 

морфованої моделі, за якими збиралася статистика. Перша матриця була 

розрахована по 1000 моделей з малою варіацією першого коефіцієнта (від -2 до 

2), друга по 1000 із середньою (від -4 до -2 та від 2 до 4), третя по 1000 з великою 

(від -6 до -4 та від 4 до 6), а четверта по 1000 моделям з різною варіацією від 

малої до великої. Дослідження підходу для розв’язання задачі знаходження 

камери проводилися на 100 моделях з випадковим першим коефіцієнтом 𝛼1 ∈ N 

(0, 1) та випадковим поворотом від -30° до 30°. Результати середньої помилки 

пропонованого підходу представлені на Рисунку 3.4, помилка матриці повороту 

в градусах (3.2), та вектор перенесення в процентах (3.3). Графіки медіани 

помилки представлені в Додатку А на Рисунку А.1. 
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Рисунок 3.4 – Середня помилка камери від різної матриці коваріацій 

 

Також була досліджена залежність від коваріаційної матриці результатів 

пропонованого підходу для задачі реконструкції тривимірної поверхні та 

параметрів камери. Дослідження проводилися на 50 моделях з усіма 

випадковими компонентами морфованої моделі 𝛼𝑖 ∈ N (0, 1), i = 1..199 та 

випадковим поворотом від -30° до 30°. Результати середньої помилки 

реконструкції поверхні обличчя (3.4) та камери представлені на Рисунку 3.5. 

Графіки медіани помилки представлені в Додатку А на Рисунку А.2. 

 

 

Рисунок 3.5 – Середня помилка реконструкції поверхні та камери від 

різної матриці коваріацій 

 

З Рисунків 3.4 та 3.5 можна зробити загальний висновок, що найбільш 

точні та стабільні результати були отримані з використанням матриці коваріації 
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з малою варіацією поверхні обличчя. Це може бути наслідком того, що обличчя 

з середньою та великою варіацією виглядають менш реалістично. 

Порівняння пропонованого підходу, представлене в наступних 

підрозділах, проводилося з використанням коваріаційної матриці з малою 

варіацією. 

 

3.4.2 Задача знаходження перспективної камери 

 

Для порівняння алгоритмів було проведено дослідження залежності 

результатів від кута повороту обличчя. Для цього взята одна модель з 

випадковим першим коефіцієнтом морфованої моделі 𝛼1 ∈ N (0, 1) та іншими 

компонентами рівними нулю. Модель рівномірно обертається з кроком в 10° у 

діапазоні від -30° до 30°. Результати для задачі знаходження перспективної 

камери представлені на Рисунку 3.6, помилки матриці повороту та вектора 

перенесення. 

 

Рисунок 3.6 – Залежність помилки повороту та переносу від повороту 

обличчя 

 

На графіках видно, що пропонований статистичний підхід показує 

найбільш точні результати. Особливо варто відзначити стабільність результатів 

при повороті обличчя до 20° та стійкість до сильного повороту на 30°. 
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Для розрахунку середньої помилки та медіани було підготовлено 100 

тестів на основі тривимірних облич з випадковою першою компонентою 

морфованої моделі 𝛼1 ∈ N (0, 1) на випадковому повороті від -30° до 30°. Середня 

помилка матриці повороту та вектора перенесення представлена на Рисунку 3.7. 

Графіки медіани помилки представлені у Додатку А на Рисунку А.3. 

 

Рисунок 3.7 – Середня помилка повороту та переносу на 100 тестів 

 

На рисунку видно, що помилка пропонованого підходу для визначення 

повороту менша за 1° і складає близько 1.5% для перенесення. Отриманий 

результат майже в 2 рази точніший всіх алгоритмів, з якими проводилося 

порівняння. 

 

3.4.3 Реконструкція поверхні обличчя та камери 

 

Для задачі реконструкції тривимірної поверхні обличчя і знаходження 

параметрів перспективної камери також були проведені аналогічні експерименти 

з дослідження залежності помилки від кута повороту обличчя і порівнянню 

середньої помилки з аналогами. Експерименти проводилися на повністю 

випадкових обличчях морфованої моделі з усіма випадковими коефіцієнтами 𝛼𝑖 

∈ N (0, 1), i = 1..199. 

Дослідження залежності від кута проводилося при рівномірному повороті 

одного обличчя з кроком в 10° у діапазоні від -30° до 30°. Помилка відновлення 



49 

параметрів морфованої моделі 𝛼𝑖, і = 1..199, помилка повороту і перенесення 

представлені на Рисунку 3.8. 

 

Рисунок 3.8 – Залежність від повороту обличчя помилки параметрів 

морфованої моделі, повороту та перенесення 

 

На графіку помилки повороту та перенесення видно, що пропонований 

підхід дає помилку близьку до аналогів, однак стабільно показує один з 

найкращих результатів. Варто зазначити, що алгоритм ортогональної помилки, 

та алгоритм розрахунку помилки перспективного перетворення погіршують 

початкові значення повороту, знайдені OPnP алгоритмом, за рахунок оптимізації 

параметрів морфованої моделі. На відміну від них, пропонований підхід, як і для 

задачі знаходження камери, тільки покращує початкове значення. При цьому він 

точніший за аналоги при реконструкції поверхні обличчя. 
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Для розрахунку середнього та медіани було проведено 50 тестів з 

випадковим поворотом моделі обличчя від -30° до 30°. Помилки параметрів 

морфованої моделі, помилка матриці повороту і вектора перенесення 

представлені на Рисунку 3.9. Медіана помилок представлена у Додатку А на 

Рисунку А.4. 

 

Рисунок 3.9 – Середня помилка тривимірної поверхні та камери на 50 

тестах 

 

В середньому пропонований підхід дає найбільш точний результат 

реконструкції поверхні обличчя. При цьому початкове значення знайдене OPnP 

алгоритмом не погіршується, а навпаки поліпшується на невелике значення. На 

Рисунку 3.10 показані приклади реконструйованих пропонованим підходом 

поверхонь облич. 

 

Рисунок 3.10 – Реконструйовані обличчя з урахуванням знайденого 

розташування 
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Зліва показано вихідне зображення обличчя, а праворуч отримана 

тривимірна модель з урахуванням знайденого повороту та перенесення. 

 

3.4.4 Залежність від параметрів тестових даних 

 

З метою перевірки стабільності роботи пропонованого підходу було 

проведено дослідження залежності результатів від рівня шуму на вихідних 

зображеннях. При додаванні випадкового Гаусовского шуму SDM детектор дає 

зміщення ключової точки в середньому на 4,12 пікселі на зашумленому 

зображенні щодо зображення без шуму. Дослідження проводилося на 

зображеннях із роздільною здатністю 800 х 600. Дослідження помилки повороту 

та перенесення для задачі знаходження параметрів камери представлено на 

Рисунку 3.11. 

 

Рисунок 3.11 – Помилка камери від додавання шуму на зображення 

 

З графіків можна зробити висновок, що помилка пропонованого підходу 

збільшується з додаванням шуму. При цьому помилка повороту аналогів також 

збільшується, через що зберігається різниця з пропонованим підходом. Для 

знаходження перенесення, аналоги є більш стабільними. На Рисунку А.5 у 

Додатку А представлений графік залежності помилки для задачі 

реконструювання тривимірної поверхні та камери.  
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ВИСНОВКИ 

 

 

У кваліфікаційній роботі було виконано огляд існуючих способів 

реконструкції поверхні, розроблено, програмно реалізовано, та протестовано 

інформаційну технологію 3D реконструкції обличчя людини за 2D зображенням. 

А саме було виконано наступні задачі: 

• розроблено систему збору статистики розподілу ключових точок у 

тривимірному просторі; 

• реалізовано статистичний підхід до вирішення задачі реконструкції 

тривимірного обличчя за зображенням; 

• розроблено систему генерації тестових даних та проведення 

експериментів; 

• досліджено залежність результатів пропонованого підходу від 

коваріаційної матриці і додавання Гаусовського шуму на зображення 

облич. 

Порівняння з існуючими підходами показало, що для задачі знаходження 

камери запропонований підхід точніший за аналоги у 2 рази, а для задачі 

реконструкції поверхні обличчя та камери, дає помилку по камері близьку до 

аналогів, та в 2 рази меншу помилку поверхні обличчя; 

Таким чином, було отримано, що пропонований підхід на базі морфованої 

моделі дає в порівнянні з аналогами найбільш стабільні результати на різних 

тестових даних, як для задачі знаходження перспективної камери, так і для задачі 

реконструкції поверхні обличчя та камери одночасно. 

Подальша робота з метою поліпшення отриманих результатів може бути 

спрямована у бік застосування інших алгоритмів детектування ключових точок, 

а також збільшення кількості використовуваних в алгоритмі ключових точок за 

рахунок додавання нестійких особливих точок по краях обличчя та підборіддя. 
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ДОДАТОК А 

 

 

 

Рисунок А.1 – Медіана помилки камери від коваріаційної матриці 

 

 

Рисунок А.2 – Медіана помилки реконструкції поверхні та камери у 

залежності від коваріаційної матриці 

 

 

Рисунок А.3 – Медіана помилки для задачі знаходження камери 
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Рисунок А.4 – Медіана помилки для задачі реконструкції тривимірної 

поверхні та знаходження камери 

 

 

Рисунок А.5 – Помилка в залежності від шуму на зображеннях для задачі 

реконструкції поверхні та камери 
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