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部位の領域分割画像を入力とした微分可能レンダラによる
人体の三次元再構成

櫻井凜太郎† 宇都 有昭† 篠田 浩一†
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あらまし 三次元人体再構成のための深層学習の訓練データとして，二次元信号から復元された三次元人体形状がし
ばしば用いられる．本研究では部位の領域分割画像が与えられる場合に，部位ごとの相互隠蔽を考慮したシルエット
を微分可能レンダラによって作成し，勾配法によって人体形状を精確に推定する手法を提案する．部位の領域分割
画像には，全身のシルエットが持たない姿勢の情報と，二次元関節座標がもたない体型の情報が含まれる．3D Poses
in the Wild dataset (3DPW)を用いた実験では部位の領域分割画像と二次元関節座標を併用した場合に，三次元関節座
標誤差と三次元頂点座標誤差について，従来手法 SMPLifyによる最適解の誤差が 0.224と 0.191であったのに対し
て，提案手法では 0.210と 0.184であった．
キーワード 三次元人体再構成，微分可能レンダラ，部位の領域分割
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1. は じ め に
コンピュータビジョンにおける重要なタスクの一つに人体
の三次元再構成があり，ヴァーチャルリアリティや自動運転
などの多くの領域で応用が期待される．本稿がいう人体の三
次元姿勢推定とは関節の三次元座標の推定であり，三次元再
構成とは姿勢と体型を含む人体の完全な形状を推定すること
を指す．また入力として単 RGB画像が与えられるとする．
人体形状の表現としてはパラメトリックなモデルがよく使
われる．Loper et al. [1]は人体の姿勢，体型を表現するパラメ
トリックなモデル，Skinned Multi-Person Linear model (SMPL)
を提案した．SMPLは与えられたパラメータから関節を持つ
骨格とそれを覆う皮膚をスキニングして，人体を表すメッシュ
を出力する．
再構成の手法には，パラメトリックな人体形状モデルを用い
て RGB画像から得られる信号に人体形状の投影信号をフィッ
ティングさせるものがある．例えば，Bogo et al. [2]が提案し

た SMPLifyは，与えられた二次元関節座標とモデルの関節座
標が画像空間上で一致するように，勾配法により SMPLパラ
メータをフィッティングする．最適化の損失関数に実データ
で訓練した混合ガウス分布，相互浸透誤差項を加えることに
より，姿勢だけでなく体型についても考慮に入れた推定がで
きることを示した．
近年，他のコンピュータビジョンの分野と同様に，人体の

三次元再構成に深層ニューラルネットワークを用いる研究が
高いパフォーマンスを出している．深層学習を適用するにあ
たっては教師データとして入力と出力の組が大量に必要とな
るが，実世界の人体の形状を取得するコストは大きく，さらに
撮影環境も限定される．例えば，Ionescu et al. [3]はマーカによ
るモーションキャプチャシステムを用いて人体の三次元姿勢
を計測し，Human3.6Mデータセットを構築したが，そこに含
まれる画像は室内で撮影されたものに限定されている．
この問題を解決するために三次元のアノテーションを必要

としない手法が提案されてきた．三次元情報の代替信号とし
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ては，画像上の関節座標，全身のシルエット，腕や胴体などの
部位ごとの領域分割画像などがあり，そうした二次元信号を含
むデータセットも提供されている．例えば，Johonson et al. [4]
は単画像から二次元関節座標を推定する方法を提案し，LSP
データセットを構築した．Lassner et al. [5]は LSPで提供され
る二次元関節座標に SMPLifyと微分可能レンダラを用いた最
適化を適用して，三次元形状を生成することで部位の領域分
割画像を得ている．Tsung-Yi et al. [6]では二次元関節座標や部
位の領域分割画像を人手で作成している．
こうした二次元の代替信号を深層ニューラルネットワーク

の訓練に利用する研究のアプローチとしては，代替信号を中
間表現や再投影を適用した教師信号として用いる方法がある．
その種の手法は，コンピュータグラフィックスによって大量
に生成された三次元形状と代替信号の組を用いてニューラル
ネットワークの訓練を効果的に実行できることに依拠してい
る [7]～[10]．これらは，RGB 画像から二次元信号の推論と，
二次元信号から三次元形状の推論を行う多段階のネットワー
クを組み，さらに三次元形状を二次元空間に投影することで，
教師信号として扱う手法である．
一方で Kolotouros et al. [11]は，三次元形状やモデルパラメー

タなど直接的な教師信号をもって訓練を行うべきと主張する．
彼らはニューラルネットワークにより RGB画像より推定され
た三次元形状を初期値として SMPLify による最適化を行い，
その最適解を当該画像と対となる教師信号としてネットワー
クを訓練をする手法を提案し，そのネットワークが多段階の
推定を行う手法よりも高い性能を持つことを示した．代替信
号に対する最適化を用いて教師データを強化するという点で
は Lassner et al. [5]も共通性を持つと言えるであろう．
最適化手法の課題として，SMPLifyにおける再構成は二次

元関節座標にのみ依拠しているために，精確に体型を推定す
ることはできない．一方で Lassner et al. [5]は微分可能レンダ
ラとシルエットによる最適化を用いたが，全身のシルエット
に依拠するものであったため，局所最適解に陥りやすくなる．
本研究では与えられた部位の領域分割画像に一致する三次

元形状を反復法により計算する手法を提案する．全身のシル
エットより詳細な姿勢の情報を持ち，関節座標よりも体型の
情報を強く持つ部位の領域分割画像を用いることにより，よ
り精確な推定が可能となった．

2. 提 案 手 法
2. 1 動 機
部位の領域分割画像には，各部位の位置，人体の体型，相互

隠蔽による奥行き方向の情報が強く反映されており，これを
利用すれば二次元関節座標や全身のシルエットを用いた場合
よりも精確な再構成が実現できると予想される．予測された
人体の形状から領域分割画像を生成するにあたっての問題は，
部位同士による相互隠蔽の再現である．本研究では，部位同
士の相互隠蔽を考慮した各部位の領域分割画像の生成法と微
分可能レンダラを用いた勾配法による SMPLパラメータの最
適化手法を提案する．
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図 1 単 RGB 画像から生成されたシルエットへの最適化

図 1に示すように，単 RGB画像からニューラルネットワー
クを用いてシルエットを生成するなど，単 RGB 画像とシル
エットの組が与えられる場合にも本手法を応用できる．前例と
しては，Lassner et al. [5]のようにシルエットが含まれるデータ
セットに三次元形状を付加する，あるいは Kolotouros et al. [11]
のようにニューラルネットワークの訓練に組み込むなどが挙
げられる．RGB 画像はシルエットに含まれない情報を持ち，
例えば，服や皮膚に現れる陰影などは人体形状と影響を及ぼ
し合う．しかし，そういった光学現象を反映してレンダリン
グをする際には光源や人体モデルの光学的特性などを推定す
る必要があり，これ自体が難問である．したがって，本研究で
は SMPLによって生成される人体モデルの形状を推定の範囲
とし，光学現象やより詳細な形状変形は考慮しない．

2. 2 パラメトリックな人体形状モデル
本手法では人体形状の表現として SMPLを用いる．23個の

関節の回転を表す回転ベクトル 𝜃 ∈ R23×3，体型を表すパラメー
タ 𝛽 ∈ R10，大域的な回転ベクトル 𝜃𝑔 ∈ R3 と並進移動ベクト
ル 𝒕 ∈ R3 (以下，全パラメータを総称して Θ =

(
𝜃, 𝛽, 𝜃𝑔, 𝒕

) と書
く)，出力される固定長の頂点ベクトルの集合 𝑽 ∈ R6890×3 と
すると，𝑽 (Θ) と表される．またスキニングを適用する骨格の
表現として，骨格を構成する各頂点の三次元座標 𝑱3𝐷 ∈ R45×3

を用いると，𝑱3𝐷 (Θ)と表される．後の議論のために 𝑽と 𝑱3𝐷

はすべての入力で微分可能であることに注意が必要である．
2. 3 レンダリング
勾配法の損失関数として予測された SMPLモデルのレンダ

リング結果と Ground Truth の残差を用いるが，これが SMPL
パラメータで微分可能である必要がある．SMPLパラメータ
からメッシュへの変換は微分可能である一方で，これをシル
エットに変換する際に通常のレンダリングでは微分不可能な
処理が含まれる．そこで，Lie et al. [12]が提案した微分可能レ
ンダラ Soft Rasterizer(SoftRas)を用いる．
画像に付加される Ground Truthのシルエットが，Lassner et

al. [5]で扱われた条件と同様に全身のシルエットである場合，
さらに詳細な解析結果として人体を 𝑁𝑝 個の部位に分割した領
域が与えられる場合を考える．前者は従来手法と同様に，各
画素にアルファ値が格納され，これに対応する予測シルエッ
トは全身のメッシュをレンダリングして得られるシルエット
である．後者の場合には各画素に 𝑁𝑝 次元ベクトルが格納さ
れる．𝑁𝑝 次元ベクトルの各要素は，それぞれ各部位に相当す
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図 2 分割された人体 図 3 Ground Truth のシルエット

図 4 Ground Truth の各部位のシルエット

図 5 Ground Truth の各部位のマスク画像

図 6 再構成されたメッシュ 図 7 再構成されたメッシュの投影

る部分が投影される確率に対応する．この画像はニューラル
ネットワークや人の手によって与えられ，人体がどのように分
割されるかについては既知とする．これに対応する予測シル
エットを生成するとして，𝑁𝑝 個の部位ごとに人体のメッシュ
を分割し，各部位ごとにシルエットをレンダリングする．そ
うしたシルエットは部位同士の隠蔽が考慮されていないため，
各部位に対して Ground Truthの画像から当該部位以外のシル
エットを抜き出して，これを用いてマスク演算をする．
レンダリングはメッシュの座標だけでなくカメラのパラメー
タ (カメラの座標，向き，画角)も引数としてとるが，各 RGB画
像について撮影されたカメラの情報が付与されているとは限ら
ない．さらにメッシュの幾何的な情報とカメラの幾何的な情報
が変動することは冗長である．そこで本手法では SMPLify [2]
と同様に，一律にカメラのパラメータを固定し最適化の対象
としない．したがって最適化の結果は固定されたカメラパラ
メータの下での結果である．
部位の領域分割画像が与えられる場合の例として，図 2に示
すように頭部・胴体・右手・左手・右足・左足の 𝑁𝑝 = 6で分
割する場合をとりあげ，具体的な手続きを説明する．Ground

図 8 再構成された人体の各部位のシルエット

図 9 マスク演算を適用した再構成された人体の各部位のシルエット

図 10 初 期 姿 勢

Truthのシルエットは，図 3に示すように各画素についてどの
部位が投影されているかを可視化したものである．これを基
に図 4に示す各部位のシルエットと図 5に示す各部位のマス
ク画像を作成する．次に再構成された人体の形状について，
Ground Truthと比較可能なシルエットを生成する．最適化の解
として図 6に示すような結果が得られたとしよう．このメッ
シュを投影した結果は図 7である．まず人体のメッシュを部
位ごとに分割し各部位ごとに SoftRasを用いて図 8に示すよう
なシルエットを生成する．この各部位のメッシュのシルエッ
トは部位同士の隠蔽が考慮されていない．そこで図 5に示し
たマスクを適用した結果を図 9に示すが，これを予測シルエッ
トとする．

2. 4 初 期 値
反復法による最適化においては，初期値の設定が重要とな

る．SMPLify [2]では胴体を構成する二次元関節座標の間の距
離で初期位置が決定された．本手法ではシルエットのみが与
えられた場合も対象とするため，シルエットを用いて初期値
を決定する．
勾配法の初期値姿勢のうち大域的な並進運動 𝒕は全身のシル

エットから決定される．シルエットのアルファ値の総和をシ
ルエットの面積とみなす．これは人体と投影面の距離の二乗
に反比例すると仮定して，並進運動の z成分を決定する．並
進運動の xy成分については，腰の関節がシルエットの重心に
投影されるように決定する．
初期姿勢 𝜃 としては４つの姿勢を用意する．図 10 はそれ

ぞれの初期姿勢を示す．それぞれの姿勢では各脚を挙上させ
ているが，脚については投影面積が大きく腕の運動に比べて
フィッティングが難しいため，複数の初期値を用いて最適化
をするのが望ましいためである．各姿勢のパラメータについ
て，大腿の関節について左右ともに 0.3π開かせる．脚の挙上
については 0.45π持ち上げるように設定する．
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大域的な回転運動 𝜃𝑔 については各初期姿勢について 𝑦軸ま
わりの 0𝜋, 0.5𝜋, 1.0𝜋, 1.5𝜋 回転の 4つの値を初期値として用い
る．ここで仮定として人体は 𝑦 軸の正の方向に頭部を向けて
いるとした．
以上より，Θは 16通りの初期値をもつ．
2. 5 損 失 関 数
部位の領域分割画像が与えられる場合の勾配法で用いる損
失関数は次式で定義される．

L = L𝑠 (Ī𝑠 (Θ);I𝑠 , 𝜇0) + 𝜆0L𝑝 (Ī𝑝 (Θ);I𝑝 , 𝜇1) + 𝜆1L𝜃 (𝜃) +

𝜆2L𝑎 (𝜃) + 𝜆3L𝛽 (𝛽) (1)

ここで Ī𝑠 ∈ R255×255×1，Ī𝑝 ∈ R255×255×𝑁𝑝 は Θにより生成
された人体のメッシュをレンダリングした全身のシルエット
と部位ごとのシルエットである．I𝑠，I𝑝 は Ground Truthの全
身のシルエットと部位のシルエットであり，予測されたシル
エットと同じサイズのテンソルである．テンソルについて，上
付添字 𝑖 を用いて各要素を表現する．𝜆0, 𝜆1, 𝜆2 は各項の重み
付けをする変数である．

L𝑠 は Ground Truthのシルエットと予測シルエットに関する
損失関数である．これは単純にテンソル間の距離を測るので
はなく次式で定義されるように本来メッシュが投影されるべ
き画素に投影されない場合，すなわち False Negativeに対して
強くペナルティを課す指標である．

L𝑠 =
1

2552

∑
𝑖

(ΔI𝑖
𝑠 )2 (2)

ΔI ′𝑖
𝑠 =


I𝑖
𝑠 − Ī𝑖

𝑠 if I𝑖
𝑠 > Ī𝑖

𝑠

𝜇0 (I𝑖
𝑠 − Ī𝑖

𝑠 ) otherwise
(3)

ΔI𝑠 は差分画像であり，𝜇0 は False Negativeである場合の重
みをなすパラメータである．

L𝑝 は Ground Truth の部位のシルエットと予測された部位
のシルエットに関する損失関数である．これも同様に False
Negativeの場合に強くペナルティを課す．

L𝑝 =
1

2552

∑
𝑖

(ΔI𝑖
𝑝)2 (4)

ΔI ′𝑖
𝑝 =


I𝑖
𝑝 − Ī𝑖

𝑝 if I𝑖
𝑝 > Ī𝑖

𝑝

𝜇1 (I𝑖
𝑝 − Ī𝑖

𝑝) otherwise
(5)

ΔI𝑝 は差分画像であり，𝜇1 は False Negativeである場合の重
みをなすパラメータである．

L𝜃 は SMPLifyで利用された 𝜃 についての混合ガウス分布
で表現される事前分布についての負の対数である．混合ガウ
ス分布のパラメータは公開されているものを利用する．

L𝑎 は膝・肘に対する回転ベクトルの x成分にかかる損失項
であり，次式で定義される．

L𝑎 =
∑
𝑖

exp
(
𝜃𝑖𝑥

)
(6)

𝑖は右肘・左肘・右膝・左膝を特定する添字であり，𝜃𝑖𝑥 はそ
れらに対応する回転ベクトルの x成分である．出力を指数関
数としているため，負の方向すなわち自然な回転方向にはほ
とんどペナルティを課さないが，正の方向すなわち不自然な
回転方向には大きくペナルティを課す．

L𝛽 は 𝛽 に対する正則項であり，𝛽 の L2 ノルムである．
L𝜃 ,L𝑎 ,L𝛽 については Bogo et al. [2]が提案したものを用いた．
一方で相互浸透誤差項については Kolotouros et al. [11]の議論
に従い計算コストの削減のため省略した．

2. 6 最 適 化
本手法では，Ground Truth のシルエットが与えられたとき

に，目的関数 (1)を最小化する入力 Θを勾配法を用いて数値的
に求める．反復の回数は 100とする．目的関数は Θの他に諸
パラメータを持つ．各反復過程において目的関数に含まれる
諸パラメータ，𝜆0, 𝜆1, 𝜆2, 𝜆3 を減衰，𝜇0, 𝜇1 を増幅させる．
各反復過程において，反復過程を通して変動するパラメータ
の影響を受けない評価関数として，全身のシルエットと部位
の領域分割画像の両方に対して，Ground Truthと予測シルエッ
トの間の L2ノルムを計算する．全反復過程において評価関数
を最小にする入力 Θを最適解とする．
本手法では，2. 4節で述べた 16通りの初期値について最適

解を求め，それらのうち最小のものを最終的な最適化とする．

3. 実 験
3. 1 データセット
本章で報告される実験は 3D Poses in the Wild dataset (3DPW)

[13]上で実行された．3DPWは人物を撮影した動画とフレー
ムに付加されるアノテーションからなる．アノテーションに
は画像に映る人物の形状を表す SMPLパラメータが含まれる．
本研究ではこの連続する SMPL パラメータの列 (シークエン
ス)のみを用いる．人体の分割方法については図 2に示した分
割を使用する．
シークエンス中の各フレームの Ground Truthの SMPLパラ

メータ，Θ𝐺𝑇 による人体のメッシュ 𝑽 (Θ𝐺𝑇 ) に基づき，Soft-
Rasを用いてレンダリングを行いシルエット I𝑠 ,I𝑝 を生成し，
(Θ𝐺𝑇 ,I𝑠 ,I𝑝)の組を実験に用いる．また，SMPLifyとの比較実
験においては Θ𝐺𝑇 から生成される三次元関節座標 𝑱3𝐷 (Θ𝐺𝑇 )
を画像空間に投影し，二次元関節座標 𝑱2𝐷 を得る．

3. 2 実験の設定
SoftRasは Lie et al. [12]による実装を利用した．SMPLはVas-

silis Choutas による実装 [14] を用いた．SMPL モデルは Bogo
et al. [2] が配布するモデルに Vassilis Choutas のツール [14] を
適用したものを使用する．混合ガウス分布のパラメータは
Kolotouros et al. [11] が公開したものを用いる．混合ガウス分
布による損失関数 L𝜃 は，Pavlakos et al. [15]による実装を利用
した．
最適化のアルゴリズムは AdaGradを用いる．学習率の初期

値は特に言及しない限り 𝜃 に 0.06，𝜃𝑔 に 0.08，𝒕に 0.06，𝛽に
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表 1 3DPWにおける三次元関節座標誤差 (𝐽𝑒𝑟𝑟 )と頂点座標誤差 (𝑉𝑒𝑟𝑟 )

本手法 (全身) 本手法 (部位) 本手法 (部位 + 関節) SMPLify
𝐽𝑒𝑟𝑟 0.444 0.262 0.210 0.224
𝑉𝑒𝑟𝑟 0.395 0.229 0.184 0.191
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図 11 𝑉𝑒𝑟𝑟 の推移

0.04を用いる．
3. 3 評 価 指 標
本手法によって数値的に求められた最適解 Θ𝑜𝑝𝑡 と Ground

Truthの SMPLパラメータ Θ𝐺𝑇 の間の再構成誤差を評価する
ために，三次元関節座標誤差 𝐽𝑒𝑟𝑟 と三次元頂点座標誤差 𝑉𝑒𝑟𝑟

を用いる．これは再構成された骨格，メッシュに含まれる頂点
の誤差の平均であり，単位はメートルである．大域的な並進
移動については評価せず，姿勢と体型のみを評価するために，
最適解と Ground Truthを 𝒕 = 0で正規化して指標を計算する．

3. 4 SMPLifyとの定量的評価
3DPWの trainセットに含まれる全シークエンスについて，
本手法と SMPLifyを比較する．10フレームごとに最適化を実
行し，評価指標の全シーケンスでの平均値を表 1に示す．
平均の結果を見ると，全身のシルエットによる最適化は再
構成の誤差は大きく，部位の領域画像を与えることで最適化
の誤差が小さくなることが分かった．部位の領域画像による
最適化は SMPLifyより誤差が大きく，部位と関節座標による
最適化では SMPLifyより誤差が小さくなる．全体の傾向とし
て，関節座標の誤差が頂点座標の誤差より大きいのは，推定が
困難な腕と比較して推定が容易な胴体や脚などに頂点が多く
あるためであると考えられる．

capoeiraの 100フレーム目に付加される Θ𝐺𝑇 から生成され
た 𝑽 (Θ𝐺𝑇 ), 𝑱(Θ𝐺𝑇 ) を投影して得られた二次元信号に対して
提案手法と SMPLifyについて最適化を実施し，各反復過程に
おける評価指標 𝑉𝑒𝑟𝑟 の推移を図 11に示す．シルエットのみ
に依拠する場合の評価指標は二次元関節座標を用いる場合と
比較して変動が激しく，シルエットにより構成される損失関
数が複雑な形状をしていること，シルエットを二次元関節座
標と併用することで変動が緩和されることが示された．

図 12 Ground Truth の人体形状 図 13 Ground Truth の T 姿勢

図 14 提案手法 (部位) による最適解図 15 SMPLify による最適解

表 2 三次元頂点座標誤差 (𝑉𝑒𝑟𝑟 )

提案手法 (部位) SMPLify
𝑉𝑒𝑟𝑟 0.0595 0.0697

3. 5 体型の復元
Ground Truthとして図 12に示すモデルを出力する SMPLパ

ラメータを用いる．このモデルについて姿勢パラメータを零
ベクトルとして T姿勢を取らせたものを図 13に示す．提案手
法と SMPLifyの最適化の結果について同じく T姿勢に正規化
をして Ground Truthのモデルと比較する．この実験では 𝛽 の
学習率の初期値として 1.00を用いる．
最適化の結果として得られた解を T姿勢に正規化したもの

を図 14，図 15 に示す．実験の結果を表 2 に示す．本手法は
SMPLifyと比較して，人体の体型についての復元力が高いこ
と，また二次元関節座標と比較して，シルエットが人体の体型
についての情報を多く含むことが示された．

3. 6 考 察
シルエットのみによる最適化の精度として，SMPLifyに劣

る理由としては Ground Truthと予測された関節座標の各点が
互いに対となる点を持つ一方で，シルエットを構成する画素
については，ランドマーク間の対応がないことが挙げられる．
部位の領域分割画像を与えて各部位に属する画素についての
対応を持たせることで精度が上がるという実験の結果が，こ
れを示唆するであろう．また，本実験では二次元関節座標に
ついて，RGB画像に付加されるアノテーションとしてはあり
えない場合が含まれ得る．例えば，腕が胴体によって完全に
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隠蔽されている場合に RGB画像から腕の関節座標を完全に推
定することはできない．しかし実験ではそのような場合にも
腕の関節座標を SMPLifyに伝えている．一方で，シルエット
についてはレンダラによって投影される段階で隠蔽された部
分は遮断され，画像には含まれない．この点で本実験は二次
元関節座標を用いた場合に有利に働くと言える．

4. 結 論
本研究では部位の領域分割画像に対する SMPLパラメータ
の最適化手法を考案した．従来手法を用いた場合の関節誤差
(m)と頂点誤差 (m)が，それぞれ 0.224と 0.191であったが，部
位の領域分割画像のみを用いた場合では，0.262と 0.229であ
り，より良い最適解を得られなかった．二次元関節座標と組
み合わせて最適化を行うことにより，誤差は 0.210と 0.184と
なり，従来手法より良い最適解を得た．また，体型の推定に関
する実験で，提案手法の最適解の頂点誤差 (m)が 0.0595であ
り，従来手法の 0.0697より小さく，提案手法が人体の体型に
対して従来手法より高い復元力を有することを示した．

5. 今後の課題
本稿では人体の分割として 𝑁𝑝 = 6の場合のみを扱った．分
割の粒度による精度の影響についても議論の余地はある．
本手法の応用例としては部位の領域分割画像が含まれるデー
タセットに対して三次元形状を新たに付加し拡張する，ある
いは訓練に組み込むことでより強力な教師信号を提供させる，
などが挙げられる．実験では精確な二次元信号が与えられる
としたが，実際の RGB画像からニューラルネットワークによ
り部位の領域分割画像を推定する場合，あるいは人力で与えら
れる場合に，その精度が本手法の解に与える影響を調べるこ
とが重要になる．訓練に組み込む研究としては，SMPLifyに
よる応用例は研究されているが，本手法を組み込んだ場合の
ネットワークの性能について比較する研究が必要である．
部位の領域分割画像を単独で使用した場合では SMPLifyよ
り精度の良い最適解を出すことができない，したがって二次
元関節座標と併用して最適化を行うことが望ましいが，本稿
では，すべての反復過程で両方の信号を扱うべきかどうかの
議論には立ち入らなかった．二次元関節座標が姿勢について
強力な情報を持つ一方で，体型についてはシルエットが優位
性を持つことを踏まえると，大域的には二次元関節座標で最
適化をして局所的にはシルエットを用いることが妥当である
と考えられる．すなわち反復過程の最初の方においては前者
を用い，ある程度収束したら後者に切り替えるなどの方法を
とるのが望ましい．
本手法では光学現象を考慮しなかったが，これは微分可能
レンダラが実装するシェーディングの機能が貧弱であり，古
典的なラスタライゼーションが大域イルミネーションを苦手
とするためである．人間の服や皮膚は多様性と複雑な反射特
性を持つが，これを再現するために幾何的な計算はラスタラ
イズベースの微分可能レンダラが行い，シェーディングにつ
いては複雑な光学現象のシミュレーションを RGB画像やメッ

シュの形状を入力にとるニューラルネットワークで行うなど
の方法が考えられる．
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