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Материал посвящен описанию разработки приложения для автоматического создания 3D модели головы 
человека на основе изображений, полученных с камеры. Приложение позволит исследовать модель во всех 
проекциях и найдет применение в медицине и судебной экспертизе.

В ве д е н и е

Современные подходы к разработке алгорит­
мов для восстановления 3D модели лица и головы 
из одиночного или набора изображений позволя­
ю т автоматически создавать 3D модель головы че­
ловека и исследовать такую модель в различных 
проекциях. Решение этой задачи требует примене­
ния специализированных программны х и техни­
ческих средств, разработка которых -  актуальное 
и перспективное направление научно-технической 
деятельности. Применяемые алгоритмы  восста­
новления 3D модели, реализованные программно, 
определяют требования к необходимому аппарат­
ном у обеспечению  (камерам видеонаблюдения) 
систем видеоаналитики, которы е направлены на 
обеспечение мониторинга безопасности и полезны 
в судебной экспертизе или медицине.

I. А л г о р и т м  в о с с т а н о в л е н и я  3D  м од ел и  
г о л о в ы  п о  2D и з о б р а ж е н и я м

А лгоритм  восстановления 3D модели голо­
вы по 2D изображ ениям состои т  из следую щ их 
шагов [1]:

1. П одготовка данных из видеопотока.
2. Выделение объектов интереса и отделение 

их от фона, сегментация изображений, даль­
нейшая обработка, связанная с удалением 
неинформативны х артеф актов и определе­
ние очертаний объектов интереса. В основе 
всех известных алгоритмов восстановления 
3D модели лежит именно выделение объек­
тов интереса, отделение их от  ф она и сег­
ментация.

3. П остроить трехм ерную  сетку  и вписать в 
нее полученные изображения.

4. Текстурирование 3D модели.
Рассм отрим  подробнее шаги 1-2 представ­

ленного алгоритма. Подготовка данных из видео­
потока состоит из следующ их шагов:

1. Вычисление основных характеристик видео­
потока. Ш ирина, высота изображения и ча­
стота кадров (FPS).

2. М асштабирование изображения. Рассчиты ­
вается коэф ф ициент уменьшения для при­

ведения кадров к максимальному размеру 
720 пикселей по большей стороне.

3. Выбор ключевых кадров. Выполняется ана­
лиз кадров по показателю резкости с помо­
щью оператора Лапласа, который применя­
ется к изображ ению  после перевода его в 
полутон и бинаризации. Для каждой секун­
ды  видео определяется самый четкий кадр 
из диапазона 5 -25 кадров. Э то позволяет 
пропускать возможные артефакты в начале 
секунды.

4. Сохранение результатов. Оригинальные 
ключевые кадры сохраняются в соответству­
ющий каталог «№ сек ун ды .р ^ ».

5. Определение пяти клю чевы х кадров на ос­
нове классификационной модели. Ключевые 
кадры из видеопотока -  анфас, вид слева, 
справа, сзади, сверху.

II. А л го р и тм ы  се гм ен та ц и и  и з о б ра ж е н и й  
г о л о в ы  о т  ф о н а

Алгоритмы удаления фона на изображениях 
головы человека использую т такие архитектуры 
глубоких сверточных нейронных сетей, как U-Net, 
D eepLab-V 3+ и Mask R-CN N, которые показыва­
ю т высокое качество сегментации, а для работы  
на мобильны х устройствах и в реальном време­
ни предложены оптимизированные архитектуры: 
LiteUNet, M ODNet и PortraitNet. Они сочетают в 
себе приемлемое качество сегментации и высокую 
скорость  обработки , ч то  делает их подходящ и­
ми для внедрения в мобильные потребительские 
устройства. Одним из наиболее перспективны х 
направлений является использование Transformer- 
архитектур, таких как Segmenter, Trans-UNet, 
Swin-Unet, которые особенно эффективны в обра­
ботке [2-8]. В ходе реализации проекта разработа­
ны и экспериментально исследованы алгоритмы 
сегментации при помощ и нейросетевых архитек­
тур  UNet, PortraitNet, Segmenter, SAM . М одели 
U-Net, PortraitNet, Segmenter, SAM  были обуче­
ны на наборе данных, представленном исходными 
изображения головы человека в разных ракурсах 
и эталонными масками сегментации. Модель SAM 
использовалась без дообучения с предварительно 
расстановкой опорных точек для сегментации. Ре­
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зультаты тестирования показали, что наилучшую 
точн ость  дем онстрирует модель Segmenter (IoU 
=  0,9739, Dice =  0,9867, A ccuracy =  0,9973).

Приведем описание алгоритма для нейросе- 
тевой архитектуры Segmenter.

1. Разбиение изображения на патчи. Входное 
изображ ение разбивается на ф иксирован­
ные блоки (патчи) одинакового размера, на­
пример, 16x16 пикселей. К аж ды й патч пре­
образуется в вектор признаков с пом ощ ью  
линейного слоя.

2. Добавление позиционных эмбеддингов. 
К аж дому визуальному токену (вектору пат­
ча) добавляется позиционный эмбеддинг, 
который указывает на его местоположение в 
исходном изображении. Э то позволяет моде­
ли учитывать пространственную структуру 
изображения.

3. О бработка через Transform er-encoder. По­
следовательность токенов подается в 
Transformer-encoder, где каж дый токен вза­
им одействует со всеми остальными через 
механизм внимания (self-attention). На этом 
этапе модель выделяет глобальные призна­
ки и устанавливает связи меж ду различны­
ми частями изображения.

4. Инициализация масочных токенов. Decoder 
использует набор обучаемы х масочны х то­
кенов (learnable mask tokens), каж ды й из 
к оторы х отвечает за ф ормирование опре­
делённой семантической маски (например, 
для каж дого класса объекта).

5. Восстановление масок через к росс­
внимание. М асочны е токены взаимодей­
ствую т с закодированными признаками из 
en cod er^  через кросс-внимание, ч то  поз­
воляет d ecod er^  ф орм ировать детализиро­
ванные маски, соответствую щ ие реальной 
структуре изображения.

6. Генерация финальной карты  сегментации. 
На выходе d ecod er^  получается набор ма­
сок, каждая из которых соответствует опре­
делённому объекту или классу. Эти маски 
объединяются в финальную карту сегмента­
ции, совпадающую по размерам с исходным 
изображением.
Пример результатов сегментации приведен 

на рис. 1.

Рис. 1 — Примеры результатов сегментации

За к л ю ч е н и е

В ходе работы были разработаны алгоритмы 
подготовки  данны х из видеопотока и удаления 
ф она на изображ ениях головы  человека, явля-

ющ иеся важ ной частью  решения задачи рекон­
струкции 3D  модели головы  человека по серии 
фотографий, и выполнено их экспериментальное 
исследование. Выполнен анализ сущ ествую щ их 
подходов к 3D реконструкции головы  человека: 
методов фотограмметрии, нейросетевых моделей 
и ручного моделирования. Установлено, что для 
условий мобильной съемки наиболее перспектив­
ным является использование методов ф отограм ­
метрии. Реализовано также извлечение ключевых 
кадров, их масштабирование с сохранением про­
порций и оценка резкости с использованием опе­
ратора Лапласа, ч то  позволяет эф ф екти вно от ­
бирать кадры для дальнейшей сегментации. Для 
решения задачи удаления ф она (бинарная сег­
ментация) протестированы  четы ре современные 
архитектуры нейронных сетей: U-Net, PortraitNet, 
Segmenter, SAM. Результаты тестирования пока­
зали, ч то  наилучш ую  точн ость  дем онстрирует 
модель Segmenter.

Работа выполнена в рамках договора с БРФ- 
ФИ Ф25ТУРГ-001 от 05 марта 2025 г., тема "При­
ложение для генерации компьютерной 3D модели 
головы человека и ее сравнение с изображениями, 
полученными с камеры".
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