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Аннотация
Введение. Исследована актуальная и востребованная задача детекции ключевых точек лица. Рассмотрены 
существующие подходы к решению задачи детекции ключевых точек лица, часто классифицируемые на 
параметрические и непараметрические. Определен наиболее качественный на сегодняшний день подход, 
основанный на методах глубокого обучения. Предложено два решения: капсульная сеть с динамической 
маршрутизацией и глубокая капсульная сеть. В качестве данных для проведения эксперимента выбраны 10 000 
сгенерированных лиц из базы сайта Kaggle, размеченных с помощью фреймворка MediaPipe. Метод. Предложен 
метод использования капсульных архитектур нейронных сетей для решения задачи детекции ключевых точек 
лица. Метод включает в себя использование сегментации по распознанным с помощью фреймворка MediaPipe 
ключевым точкам лица. Для построения сетки лица применена триангуляция Делоне. Предложена архитектура 
глубокой капсульной сети с учетом семантической сегментации. Основные результаты. На основе размеченных 
данных выполнены эксперименты по детекции ключевых точек с помощью разработанных капсульных 
нейронных сетей. По результатам тестирования получены значения функции потерь 2,5–2,9 и точности 0,87–0,9. 
Обсуждение. Предложенная архитектура может быть использована в технологиях по сопоставлению геометрий 
сеток лица реального человека и трехмерной модели. Архитектура может найти применение в исследованиях 
капсульных нейронных сетей в области обработки и анализа изображений.
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Abstract
The problem of detecting key points of the face is investigated. This problem is quite relevant and important. The 
existing approaches of solving this problem, which are usually divided into parametric and nonparametric methods, are 
considered. As a result of the study, it was concluded that, nowadays, the most qualitative results are demonstrated by 
approaches based on deep learning methods. Two solutions are proposed: a capsule network with dynamic routing and 
a deep capsule network. The data for the experiments are 10,000 generated faces taken from Kaggle, marked up using 
MediaPipe. A method of using capsule architectures in neural networks to solve the problem of detecting key points 
of the face is proposed. The method includes the use of segmentation based on the key points of the face recognized 
using MediaPipe. Delaunay triangulation was used to build the face mesh. The architecture of a deep capsule network 
considering semantic segmentation was proposed. Based on the marked-up data, experiments on the detection of key 
points using the developed capsule neural networks were performed. According to the test results, the loss function 
reached values in range 2.50–2.90, the accuracy reached values in range 0.87–0.9. The proposed architecture can be 
used in technologies for comparing the geometry of the face grid of a real person with the geometry of the face grid of 
a three-dimensional model as well as in further studies of capsule neural networks by researchers in the field of image 
processing and analysis.
Keywords
capsule neural networks, detection of key points of the face, face image recognition, neural networks
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Введение

Задача детекции ключевых точек лица — одна из 
задач компьютерного зрения. Детекция ключевых точек 
лица находит множество применений, начиная от соз- 
дания анимационных фильмов и заканчивая сложными 
системами биометрии и компьютерной безопасности. 
Существуют различные хорошо изученные подходы к 
решению задачи детекции ключевых точек лица, одна- 
ко, появление новых архитектур нейронных сетей дает 
серьезный качественный скачок в этой области как 
с точки зрения скорости, так и точности. Тем самым 
рассматриваемая задача остается актуальной и по сей 
день. Отметим, что искусственные нейронные сети на 
сегодняшний день де-факто стали популярным аппа- 
ратом для решения разного рода задач. Исследователи 
находят все больше областей применения и развития 
нейронных сетей [1–3]. Каждый год разрабатывают 
новые архитектуры нейронных сетей, усовершенствуют 
алгоритмы оптимизации, за счет которых и происходит 
«обучение», и многое другое. Не секрет, что одна из са- 
мых востребованных областей применения нейронных 
сетей в настоящее время — область компьютерного зре- 
ния. Это связано с широким развитием и внедрением 
технологий компьютерного зрения в медицине, робо- 
тотехнике, видеонаблюдении, компьютерной графике, 
создании автономных автомобилей.

При решении задач компьютерного зрения актив- 
но применяются сверточные нейронные сети. Особо 
отметим следующие яркие отраслевые представите- 
ли последних: AlexNet, ResNet, YOLO, и др. [4–6]. 
Несмотря на активное развитие отраслевых решений, 
сохраняется проблема решения задач, в которых встре- 
чаются следующие особенности в данных: повороты 
одних и тех же объектов, разная степень освещенности, 
изменение взаимного расположения в пространстве 
отдельных частей объектов. В работе [7] предложена 
архитектура капсульных нейронных сетей, способ- 
ная расширить область задач, поддающихся решению 
с привлечением аппарата искусственных нейронных 
сетей. Положительные результаты достигнуты с помо-

щью использования слоев, в которых применены так 
называемые «капсулы», которые, кроме привычных ак- 
тивационных карт, используют дополнительную струк- 
туру (информацию) для учета взаимосвязей отдельных 
частей объекта друг с другом. Еще одно преимущество 
капсульной архитектуры — требуется меньший объем 
обучающей выборки в силу большего объема извлека- 
емых из данных информации.

Постановка задачи

Капсульные нейронные сети обладают значитель- 
ным потенциалом по работе с двумерными изобра- 
жениями и извлечению из них трехмерных признаков 
[8]. Появляющиеся возможности вызывают огромный 
интерес в исследованиях областей применения данной 
архитектуры, особенно применительно к области ком- 
пьютерной графики. В настоящее время компьютерная 
графика затрагивает такие аспекты нашей жизни как: 
фильмы, игры, компьютерное моделирование реаль- 
ных физических систем; тренажеры для водителей, 
пилотов и военных; трехмерное моделирование орга- 
нов человека для детекции аномалий; моделирование 
протезов; наглядные обучающие материалы, и многое 
другое. Несмотря на серьезное развитие вычислитель- 
ных устройств и программного обеспечения по рабо- 
те с трехмерным моделированием, сам процесс часто 
может требовать использования дорогих технических 
решений и высококвалифицированных специалистов. 
Перечисленные аспекты еще раз мотивируют интерес 
изучения применимости архитектуры капсульных ней- 
ронных сетей к трехмерному моделированию, а также 
к анализу выгод и проблем.

Основная причина выполнения настоящей рабо- 
ты — факт, что большинство современных решений 
распознавания ключевых точек лица используются в 
коммерческих проектах. В связи с этим исследователи 
в своих работах не предоставляют подробную архитек- 
туру своего решения и размеченные данные, на которых 
проводились исследования. Цель работы — разработка 
решения, сопоставимого по качеству с аналогами, но 
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полностью открытого и прозрачного для других иссле- 
дователей.

Достижения в области детекции  
ключевых точек лиц

Определение ключевых точек лица является ак- 
туальной и востребованной задачей на протяжении 
последних десятилетий. Процесс детекции ключевых 
точек лица (Facial Feature Point Detection, FFPD) обыч- 
но рассматривается как задача обучения с учителем, 
для решения которой используются наборы данных, 
размеченные вручную. Существует широкий спектр 
методов, позволяющих выявлять ключевые точки на 
изображениях человеческих лиц. В работе [9] разделе- 
ны существующие подходы на две глобальные катего- 
рии: параметрические (в которых данные подчинены 
известным вероятностным распределениям с настраи- 
ваемыми параметрами) и непараметрические (которые 
непосредственно строят зависимости) (рис. 1).

FFPD-методы по критерию категоризации «модель 
формы» (Categorization criterion: Shape model) делят- 
ся на:
—	 методы на основе параметрической модели формы 

(Parametric Shape Model-based Methods);
—	 методы на основе непараметрических моделей фор- 

мы (Non-parametric Shape Model-based Methods).
Методы на основе параметрической модели 

формы по критерию категоризации «модель внешно- 
сти» (Categorization criterion: Appearance model) делят- 
ся на:
—	 локальные методы на основе частей (Local Part- 

based Methods);
—	 холистические методы (Holistic Methods).

Методы на основе непараметрической модели фор- 
мы по критерию категоризации «связь между формой 
и внешним видом» (Categorization criterion: Connection 
between Shape and Appearance) делятся на:
—	 образцовые методы (Exemplar-based Methods);
—	 методы на основе графических моделей (Graphical 

Model-based Methods);
—	 методы каскадной регрессии (Cascaded Regression- 

based Methods);

—	 методы, основанные на глубоком обучении (Deep 
Learning-based Methods).
Параметрические модели основаны на двух предпо- 

ложениях: части лица людей (глаза, нос, губы, и т. д.) 
представляют собой локальные области, в рамках гра- 
ниц которых находятся ключевые точки конкретного 
лица (Local Part-based Methods); целое лицо рассматри- 
вается, как отдельный признак, игнорируя отдельные 
черты, такие как глаза, рот, нос и т. д. (Holistic Methods). 
На рис. 2 показаны ключевые точки для 600 изобра- 
жений лиц (черные крестики); красными точками выде- 
лены средние значения для соответствующих ключевых 
точек. Видно, что ключевые точки действительно обра- 
зуют некоторые области-кластеры, привычные для опи- 
сания русским языком: глаза, брови, контуры лица, и др. 

Примером холистического метода служит преоб-
разование пикселов изображения лица в векторы при-
знаков (рис. 3) или использование метода главных ком-
понент для разложения изображения на «собственные 
лица» (eigenfaces) (рис. 4) для последующего их ана-
лиза [10].

Непараметрические методы основаны только лишь 
на данных, не предполагают построение статистиче- 
ских моделей и представлены широким набором раз- 
личных подходов. Образцовые методы используют 
каждое изображение в качестве отдельного признака, 
при этом образцовые изображения содержат полные 
(все, встречающиеся при тесте) признаки.

Например, в работе [11] описанный подход исполь- 
зован для решения задачи детекции лица. Процесс об- 
наружения детектором лиц на основе образцов состоит 
в следующем: каждый образец обрабатывает тесто- 
вое изображение для получения карты достоверности 
(рис. 5, a); карты достоверности, полученные на уровне 
образцов, суммируются для построения окончательной 
карты достоверности (рис. 5, b). Далее становится воз- 
можным найти лица, ссылаясь на пики на окончатель- 
ной карте достоверности (рис. 5, с).

Методы FFPD, работающие на базе графической 
модели, основаны на древовидной структуре и на 
марковских случайных полях. В методах на основе 
древовидной структуры каждая точка черты лица рас- 
сматривается как узел, а совокупность точек — как 

Рис. 1. Классификация методов FFPD [9]
Fig. 1. Classification of FFPD methods [9]
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дерево. Расположение характерных точек лица можно 
оптимально определить с помощью динамического 
программирования. Наиболее популярный метод осно- 
ван на каскадной регрессии. Этот метод подразумевает 
обучение серии регрессоров каскадным образом. При 
этом каждый из регрессоров уточняет значения преды- 
дущих до получения истинных значений (рис. 6).

Развитие непараметрических методов во многом 
произошло благодаря применению методов на основе 
глубокого обучения. В работе [12] впервые рассмотрена 
комбинация сверточного подхода и принципа каскада 
регрессоров. Дальнейшее развитие, как, например, в ра- 
боте [13], позволило кроме ключевых точек распознать 
и какие-то дополнительные детали. В [14] разработаны 
оптимизационные алгоритмы, предназначенные для 
решения задач компьютерного зрения, впоследствии 
усовершенствованные при помощи рекуррентных ней-

Рис. 2. Распределение ключевых точек для 600 изображений [9]
Fig. 2. Key points distribution for 600 images [9]

Рис. 3. Лицо представлено небольшим количеством признаков [10]
Fig. 3. Face is represented by a sufficiently small number of features [10]

Рис. 4. Собственные лица [10]
Fig. 4. The eigenfaces [10]
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ронных сетей. В работах [15, 16] описаны предсказа- 
ния позы и ключевых точек лица в 3D и использовано 
сопоставление трехмерных морфируемых моделей с 
двумерным изображением лица. В работе [12] сопо- 
ставляются плотные морфируемые модели с помощью 
каскада сверточных сетей. В [13] итеративно сопостав- 
ляется морфируемая модель одной сверточной сетью, 
расширенной с помощью дополнительных каналов, с 
формами признаков на каждой итерации. Самое бы- 
строе современное решение обработки изображений 
предложено в работе [17] от инженеров корпорации 
Google. Решение позволило на мобильном графиче- 
ском процессоре обнаруживать 468 трехмерных точек 

лица со скоростью до 1000 кадров/с (рис. 7). Самые 
впечатляющие на данный момент результаты представ- 
лены в работе [18] от авторов из компании Microsoft. 
Предложенное решение способно с производительно- 
стью более 150 кадров/с на одном ядре CPU предсказы- 
вать плотную сетку лица из более 700 трехмерных точек 
с последующей трехмерной реконструкцией (рис. 8).

Мотивация введения капсульных архитектур

Так как сверточные архитектуры имеют недостатки, 
то для их устранения разработаны капсульные архитек- 
туры. Рассмотрим основные недостатки.
1.	 Угасание признаков при использовании субдис- 

кретизации. Несмотря на то, что Max Pooling и 
Average Pooling слои призваны уменьшать объем 
вычислений и увеличивать скорость обучения сети, 
они же приводят к потере информации при осу- 
ществлении прямого прохода. Например, на рис. 9 
на вход подается карта признака, после этого к ней 
применяются алгоритмы Max Pooling и Average 
Pooling. Видно, что после обработки изображений 
алгоритмы приводят к угасанию сигнала. С учетом 
того, что первые слои сверточных сетей состоят из 
подобных кривых, происходит серьезная потеря 
информации из данных.

2.	 Неспособность к извлечению информации о про- 
странственных отношениях между объектами. 

Рис. 5. Процесс обнаружения детектором лиц на основе образцов: тестовые изображения (a); карты достоверности на уровне 
образцов (b); поиск лиц по окончательной карте достоверности (c)

Fig. 5. The face-detection process: testing image (a); exemplar-level confidence maps (b); detection of faces based on the final 
confidence map (c)

Рис. 6. Результат прогнозирования для набора данных 300W с использованием технологии обработки изображений cGPRT. 
Оценка контура лица инициализируется и итеративно обновляется через каскад деревьев регрессии: начальная оценка 

контура (a), оценки контура на разных этапах cGPRT (b–f)
Fig. 6. The result for 300W dataset using cGPRT technology. The face contour is initialized and updated using the regression trees 

cascade: initialization (a), contour correction using cGPRT (b–f)

Рис. 7. Примеры предсказания сетки лица [17]
Fig. 7. Examples of facial keypoints prediction [17]
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Операция свертки, используемая в классических 
сверточных архитектурах, способна обнаруживать 
в данных определенные признаки, но не способна 
отслеживать их взаимное расположение друг отно- 
сительно друга. Это может приводить (и приводит) 
к ошибкам и неточностям в работе моделей [19]. 

Пример показан на рис. 10. Сверточная нейронная 
сеть в обоих случаях классифицирует объект как 
лицо, но второй случай лицом не является.

3.	 Отсутствие свойства пространственной инва- 
риантности. Для формирования представления о 
том, как объект выглядит «с разных сторон», свер-

Рис. 8. Примеры предсказания сетки лица и последующая 3D-реконструкция [18]
Fig. 8. Examples of facial keypoints prediction and 3-D reconstruction [18]

ab

input feature map

after Max Pooling

after Average Pooling digit express of the pooling process

input feature map

after Max Pooling

after Average Pooling
digit express of the pooling process

cd

Рис. 9. Примеры затухания информации в слоях субдискретизации [7] для алгоритмов Max Pooling (a, b) и Average Pooling (c, 
d), в графическом (a, с) и цифровом (b, d) режимах

Fig. 9. Examples of information vanishing in pooling layers [7] in case of Max Pooling (a, b) and Average Pooling (c, d). In graphical 
(a, с) and digital (b, d) cases, correspondingly
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точным архитектурам обычно необходимо огромное 
количество данных. Это приводит к необходимости 
сбора большого объема данных одной природы, и 
к длительному обучению модели. То, что понятно 
человеку, оказывается совершенной новинкой для 
классических сверток. На рис. 11 изображена статуя 
Свободы, которая легко узнаваема с разных углов 
обзора и с разным уровнем освещения для человека. 
Но для распознавания данного объекта сверточной 
нейронной сетью при обучении потребуется своя 
подвыборка данных для каждого из вариантов изо- 
бражений.
Перечисленные проблемы возможно исключить при 

помощи капсульных архитектур. Работа [7] является 
одной из первых, в которой рассмотрены идеи капсуль- 
ных архитектур.

Модификация капсульной архитектуры DeepCaps

Рассмотрим модификацию архитектуры, предназна-
ченной для решения поставленной цели работы и по со-
вместительству являющейся одной из самых популяр-
ных на данный момент — архитектуры DeepCaps [20]. 

Архитектура состоит из одного классического сверточ-
ного слоя, 16 капсульных слоев (четыре из которых — 
слои со Skip Connections), а также одного полносвяз-
ного слоя, используемого для определения координат 
ключевых точек лица (решения задачи регрессии от-
носительно координат этих точек).

Модификация архитектуры DeepCaps состоит в сле- 
дующем.
1.	 В работе [20] выполнено тестирование архитекту- 

ры DeepCaps в задаче классификации на наборах 
данных MNIST, FashionMNIST и SVHN. Размеры 
входных данных (ширина × высота в пикселах, 
число каналов) для черно-белых изображений 
равны (64 × 64, 1), для цветных изображений — 
(64 × 64, 3). В настоящей работе использован размер 
данных (128 × 128, 3). Изменение размера связано с 
тем, что для данных меньшего размера значительно 
уменьшалось качество работы обученной модели, а 
для данных большего размера — возрастала вычис- 
лительная сложность при обучении и использовании 
модели, а также ухудшалась способность модели 
обобщать признаки.

2.	 На вход предлагаемой архитектуры поступали не 
только исходные изображения, но и изображения, 
полученные в результате их семантической сегмен- 
тации. Сегментация получена при помощи заранее 
предобученной сети U-net. Такой подход позволил 
извлечь дополнительные признаки из исходного 
изображения и повысить способность сети к обоб- 
щению.

3.	 В результате сеть на вход получила данные, размер 
которых равен (128 × 128, 6) — склейка исходных 
трехканальных изображений и их сегментирован- 
ных трехканальных копий.

4.	 В исходной архитектуре, решающей задачу класси- 
фикации, выходы нейронов выходного слоя, количе- 
ство которых равно количеству классов, нормирова- 
лись, чтобы на выходе было получено совместное 

Рис. 10. Пример ошибочного определения наличия лица [19]
Fig. 10. An example of incorrect face detection [19]

Рис. 11. Примеры видов изображений при распознавании статуи Свободы [19]
Fig. 11. Examples of images types when recognizing the Statue of Liberty [19]
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вероятностное распределение (сеть может опреде- 
лять несколько объектов на изображении и относить 
их к разным классам). В настоящей работе такой 
подход не годится: для каждой точки необходимо 
предсказывать сразу три координаты, причем связь 
предсказаний в рамках одного контекста оказыва- 
ется крайне нежелательной. Это означает, что не- 
рационально использовать три капсулы для каждой 
точки, поэтому задействовано по капсуле на точку, 
т. е. 468 капсул, каждая из которых выдает три ко- 
ординаты.

5.	 В качестве функции потерь берется евклидово рас- 
стояние между истинными и предсказанными ко- 
ординатами соответствующих точек. В качестве 
функции, показывающей точность предсказаний, 
выбрана индикаторная функция (весовая), которая 
за каждую попавшую в 0,01 шаровую окрестность 
точку добавляла 1/468 к точности.

Полученные результаты

Проверка работоспособности капсульной нейрон- 
ной сети выполнена в два этапа. Это связано с тем, что 
детекция трехмерной сетки лица является сложной 
задачей. Исходя из этого, сначала проведено предска- 
зание небольшого количества ключевых точек лица в 
пространстве 2D. Для этого выполнена разработка про- 
стой архитектуры (рис. 12) на основании архитектуры, 

описанной в работе [7]. На данном этапе использован 
датасет, состоящий из изображений в градациях серого 
лиц людей, размеченный 15 ключевыми точками лица: 
уголки губ, центры верхней и нижней губ, нос, зрачки, 
уголки глаз, начало и конец бровных дуг. Примеры 
данных представлены на рис. 13, а. Решение оптими- 

Рис. 12. Архитектура для детекции 15 точек лица
Fig. 12. 15 face-points detection architecture

Рис. 13. Примеры работы обученной модели: истинное (a) и предсказанное (b) изображения
Fig. 13. Examples of model application: initial image (a) and model’s prediction (b)
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зационной задачи для модели выполнено на видеокарте 
GeForce RTX 3070. Обучение заняло 20 эпох, а общее 
время обучения — 54 мин. Значение функции потерь на 
тестовой выборке равно 0,2618, а функция точности на 
тестовой выборке достигла значения в среднем 0,8601. 
Данные значения не являются показательными, поэто- 
му продемонстрируем результаты работы обученной 
модели на случайных данных из тестовой выборки 
(рис. 13, b) — расположение красных точек на пред- 
сказанных изображениях сопоставимо с точками на 
исходных изображениях.

Выполним проверку работоспособности архитекту- 
ры с помощью распознавания трехмерной сетки лица с 
относительно большим числом ключевых точек (468 то- 
чек). Используем данные, состоящие из 10 000 сгене- 
рированных лиц (рис. 14, a), размеченные с помощью 
фреймворка MediaPipe (рис. 14, b).

На основе полученных данных осуществим сег- 
ментирование по распознанным с помощью MediaPipe 
ключевым точкам лица. Для построения сетки лица 

используем триангуляцию Делоне. Сегментацию про- 
ведем по отдельным сегментам: овал лица, левый и 
правый глаза, нос и рот (рис. 14, с).

Полученную сегментацию используем в процессе 
обучения нейронной сети U-net [21] для решения зада- 
чи семантической сегментации (рис. 15).

Используем вторую нейронную архитектуру 
(DeepCaps) глубоких капсульных сетей. На рис. 16 по- 
казана схема разработанной архитектуры.

Предлагаемая архитектура с учетом семантической 
сегментации и предсказания сетки лица показана на 
рис. 17.

Обучение заняло 20 эпох, всего в выборке было 
10 000 изображений, 1000 из них была отложена на 
тест. По результатам обучения и тестирования функция 
потерь во время обучения варьировалась в пределах 
2,30–2,60, а точность — 0,9–0,94. Во время тестиро-
вания функция потерь достигла значений 2,50–2,90, а 
точность — 0,87–0,90. Пример работы обученной сети 
на тестовых данных представлен на рис. 18.

Рис. 14. Примеры: лиц из набора данных (a); разметки фреймворка MediaPipe (b) и двумерной сегментации (c)
Fig. 14. Examples: faces from the dataset (a); MediaPipe application (b) and 2D segmentation (c)
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Рис. 15. Архитектура нейронной сети U-net [21]
Fig. 15. U-net architecture [21]

Рис. 16. Схема разработанной архитектуры предсказания сетки лица глубокой капсульной сетью
Fig. 16. Developed deep capsule network architecture for the facial keypoints detection

Рис. 17. Схема разработанной архитектуры с учетом сегментации и предсказания сетки лица глубокой капсульной сетью
Fig. 17. Developed deep capsule network architecture with additional segmentation for the facial keypoints detection
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Дискуссия

В связи с тем, что большинство современных реше- 
ний по распознаванию ключевых точек лица исполь- 
зуются в коммерческих проектах, исследователи, их 
создающие, не предоставляют подробной архитектуры 
своего решения и размеченных данных. В настоящей 
работе предложена архитектура, качественно сопоста- 
вимая с закрытыми решениями, однако являющаяся 
полностью открытой и доступной для других иссле- 
дователей.

Заключение

В результате работы сформирован набор данных 
для обучения и обучены две нейронные сети: капсуль- 
ная сеть с динамической маршрутизацией и глубокая 
капсульная сеть. Обе сети показали высокие резуль-
таты в задаче детекции ключевых точек лица. Первая 
нейросеть распознавала 15 двумерных ключевых точек 

лица по набору данных, взятого из базы сайта Kaggle. 
Получена точность равная 0,86, что не является иде- 
альным показателем, но при визуальном сравнении 
примеров, не входящих в обучающую выборку, резуль- 
тат оказался высоким. Вторая нейросеть распознавала 
468 трехмерных ключевых точек лица. В открытом 
доступе отсутствуют наборы данных для решения та- 
кой задачи, поэтому был использован набор данных 
без разметки. Далее выполнена разметка с помощью 
решения корпорации Google — фреймворк MediaPipe, 
которая использована в обучении. В результате по- 
лучена точность 0,90, что при визуальном сравнении 
дает крайне высокий результат, почти не отличимый 
от решений MediaPipe. Капсульные нейронные сети 
показали высокие результаты в решении задачи по 
детекции ключевых точек лица. На основе полученных 
результатов можно сделать вывод, что разработанное 
решение может быть использовано в технологиях по со- 
поставлению геометрии сетки лица реального человека 
с геометрией сетки лица трехмерной модели.

Рис. 18. Предсказание сетки лица глубокой капсульной сетью
Fig. 18. Deep capsule network’s predictions
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