
情報処理学会論文誌 Vol.67 No.3 1–11 (Mar. 2026)

変形ARマーカの3次元位置・姿勢推定と
組み込みボードへの実装
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概要：近年，2次元コードはキャッシュレス決済やロボットの自己位置推定など多様な用途で利用されて
いる．しかし，2次元コードを貼付する対象は平面であることが前提であり，円柱や非剛体などに貼り付
けると変形し，認識や位置・姿勢推定が難化する．変形を除去し，データベースと照合を行うことで姿勢
を推定する従来法が提案されたが課題があった．そこで本研究では，変形した ARマーカの認識と 3次元
位置・姿勢推定の高精度化・高速化を目的とし，従来法の課題である検出性能，姿勢推定精度，推定時間
の問題に対し，複数の改良を提案する．提案手法では，物体検出モデルの変更や回帰の導入，変形を除去
するモデルと姿勢を推定するモデルの交互最適化により，位置推定精度は従来法から 26.9%，姿勢推定精
度は従来法から 62.7%向上した．また，実用化を見据え，提案手法を組み込みボード上に実装し，メモリ
使用量が 2.0 [GB]と少量ながら，10.09 [fps]で動作することを確認した．
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Abstract: In recent years, two-dimensional codes have been utilized for various purposes such as cashless
payments and robot self-localization. However, these codes are designed under the assumption that they will
be attached to flat surfaces, and they become deformed when placed on cylinders or non-rigid objects, making
recognition and pose estimation more difficult. Previous methods that remove deformation and match with
a database to estimate pose have been proposed; however, they have limitations. This study aims to im-
prove the accuracy and speed of recognition and three-dimensional position/pose estimation of deformed AR
markers. We propose several improvements to address the issues of detection performance, pose estimation
accuracy, and processing time in conventional methods. Our proposed approach involves changing the object
detection model, introducing regression, and alternately optimizing the deformation removal and pose esti-
mation models. Compared to conventional methods, our proposed approach improves the position and pose
estimation accuracies by 26.9% and 62.7%, respectively. Furthermore, to verify for practical implementation,
we implemented the proposed method on an embedded board, confirming that it operates at 10.09 [fps] while
using only 2.0 [GB] of memory.
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1. はじめに

近年，2次元コードが普及し，キャッシュレス決済やロ
ボットの自己位置推定など様々な用途で利用されている．
しかし，2次元コードを貼付する対象は平面であることが
前提であり，円柱や非剛体などに貼り付けると変形し，認
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識や位置・姿勢推定が難化する．この問題を解決するため
に，変形した 2次元コードを認識する手法 [1], [2], [3]がい
くつか提案されている．そのうちの 1つである従来法 [3]

では，2次元コードの一種であるARマーカを取り扱い，機
械学習による変形 ARマーカの認識と 3次元位置・姿勢推
定法を提案した．従来法では，まず Single Shot Multibox

Detector（SSD）[4]で変形 ARマーカの検出と IDの推定
を行い，Augmented Autoencoder（AAE）[5]で検出した
変形 ARマーカから背景と変形を除去した情報である潜在
変数を取得する．最後に，潜在変数をあらかじめ作成した
データベースと照合することで姿勢を推定する．この従来
法には 3つの課題がある．1つ目は検出性能であり，AR

マーカの不規則かつ複雑な変形により，検出が困難な場合
がある．2つ目は姿勢推定精度である．Rollは回転角度に
対して画像上の見えの変化が大きいため，ある程度の姿勢
推定精度が担保されるが，Pitchと Yawは回転角度に対し
ての見えの変化が小さいため姿勢推定精度が低下する．3

つ目は推定に要する時間である．先行研究では，数百次元
の実数ベクトルとして表現される潜在変数とデータベース
との照合が行われるため姿勢推定に時間を要する．
そこで，本研究では 3つの課題を解決するために次の提

案と改良を行う．
• 物体検出モデルの変更
物体検出モデルを SSDから NanoDet-Plus [6]に変更
する．これにより変形 ARマーカの高精度な検出，位
置推定を実現する．

• AAEの拡張
変形を除去する AAE に連続性を考慮可能な Varia-

tional Autoencoder [7]を導入した Augmented Varia-

tional Autoencoder（AVAE）を提案する．AVAE に
より姿勢推定に適した潜在変数を取得する．

• 回帰による姿勢推定
従来法では潜在変数とデータベースの照合処理に多大
な計算時間を要していた．そこで，本研究ではMulti-

Layer Perceptron（MLP）を用いた回帰による姿勢推
定に変更することで計算量を大幅に削減する．

• 2つのモデルの交互最適化
提案手法は，AVAEとMLPの 2つのモデルで構成さ
れている．AVAEとMLPを同時に最適化することが
難しいため，交互に最適化するフレームワークを導入
する．

また，モバイルデバイスや組み込みボードなどに実装し，
実用化を想定している．そこで，提案手法をNVIDIA製の
組み込みボード Jetson Orin Nano [8] 上に実装し，処理速
度とリソース消費量の検証を行う．

2. 関連研究

本研究は，物体検出や姿勢推定の技術を基盤とし，変形

した 2次元コードの 3次元位置，姿勢を推定する．関連す
る 3つの主要分野である 2次元コードの認識，物体検出，
姿勢推定の先行研究について述べる．

2.1 2次元コードの認識
2次元コードは，垂直方向と水平方向の 2方向に配置さ

れた色のパターンで情報を表現したコードであり，カメラ
やスキャナで読み取ることでコードに含まれた情報を取得
することが可能である．QRコード [9]は現代において最
も普及しているコードの 1つであり，白黒のドットパター
ンで情報を表現している．QRコードの位置を表すファイ
ンダパターンにより，あらゆる方向からでも認識が可能で
ある．また，アライメントパターンにより歪みをある程度
補正できる．ARマーカは拡張現実（AR）のアプリケー
ションやロボティクス分野で使用される 2次元コードであ
る．ARマーカは多種多様であり，白黒かつ正方形のマー
カ以外にも円形や多色なものが存在している．その中でも
ARToolKit [10]をベースにした多くのマーカが開発されて
おり，ARTag [11]やAprilTag [12]，ArUco [13]などがある．
変形した 2次元コードを認識する研究として，歪んだ 2

次元コードの復号手法 [1], [2]が提案されている．これらの
研究は，QRコードに対して着色された補助線を引くこと
で歪みの補正を可能とした．また，DeepFormableTag [14]

のような 2次元コードの生成から，検出，情報の復号まで
の処理をすべて End-to-Endで学習する手法も提案されて
いる．

2.2 物体検出
物体検出は，画像や動画内において特定の物体の位置

の検出とその物体の種類を分類するタスクである．現在
では深層学習を用いた物体検出手法が主流となっており，
これらの手法は大きく 2つに分類される．1つ目は，2段
階の処理を行う物体検出手法である．R-CNN [15]，Fast

R-CNN [16]，Faster R-CNN [17]などが該当し，候補領域
の検出とクラス分類の 2つの処理で構成されており，高精
度な検出が可能であるものの処理時間に課題がある．2つ
目は，単一のモデルで物体検出を行う手法である．SSD [4]

や YOLO [18]などが該当し，候補領域の検出と分類を同時
に行うことで，処理速度が大幅に向上し，リアルタイムで
の物体検出が可能である．Faster R-CNN，SSD，YOLO

は，事前に定義した矩形枠であるアンカーボックスを使用
している．これは，特徴マップ上に複数のサイズやアスペ
クト比で配置され，物体の写る領域を示すバウンディング
ボックスを推定する際の基準となる．また，CornerNet [19]
や CenterNet [20]のようなアンカーボックスを使用しない
手法が提案されている．これらの手法はアンカーフリーの
検出手法と呼ばれ，物体の中心点や境界を直接推定する手
法であり，アンカーボックスに関するパラメータ調整が不
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要かつ計算効率が高い．
近年では，Transformer [21]を導入した物体検出手法が

注目されている．DETR [22]は，Transformerを初めて取
り入れた End-to-Endの物体検出手法であり，物体が密集
した複雑なシーンにおいても高精度な検出が可能である．
この手法は，大きな物体に対する検出精度は高いが，小さ
い物体の検出精度が低く，画像内のすべての画素間の関係
性を計算するため処理コストが高い．この課題を解決した
Deformable DETR [23]は，Deformable Attentionにより
注目すベきリファレンスポイントの周辺に限定して情報を
取得するため計算効率が高い．また，マルチスケールにも
対応可能であり，小さな物体の検出精度を改善している．

2.3 姿勢推定
姿勢推定は，画像内の特定の物体の位置や姿勢を推定す

るタスクである．単一の RGB画像から深層学習により，
位置・姿勢を推定する研究がさかんに取り組まれている．
PVNet [24]は，特徴点ベースの姿勢推定法であり，深層学
習により画像中の物体のキーポイントを推定し，物体の 3D

モデルのキーポイントとマッチングすることで姿勢を推定
する．この手法は，物体のテクスチャが豊かな場合は高速
かつ正確に姿勢を推定することができるが，テクスチャが
乏しい場合には検出できるキーポイントが減少し精度が低
下するという課題がある．
Augmented Autoencoder（AAE）[5]は，テンプレート

ベースの姿勢推定法である．この手法は，3Dモデルの様々
な姿勢の特徴量をテンプレートとして作成し，物体の特徴
量をテンプレートと照合することで姿勢を推定する．この
手法は，テクスチャが乏しい場合においてもテンプレート
の数に比例して精度を確保できる．一方で，照合処理が必
要となるため処理時間はテンプレートの数に反比例する．
特徴点ベースやテンプレートベースは，画像中の物体の特
徴を得るために間接的に深層学習を利用することが多い．
一方で，画像から深層学習により直接姿勢を推定する手

法が研究されている．SSD-6D [25]は，分類ベースの姿勢

図 1 提案手法の流れ
Fig. 1 Flow of the proposed method.

推定法であり，姿勢を離散化することで分類問題として姿
勢を推定する．分類ベースの姿勢推定法は，対称性を持つ
物体を適切に処理できるという特徴がある．対称性を持つ
物体とは，特定の軸周りの回転や球のような異なる角度で
も同じ姿勢に見える物体を指す．分類ベースの姿勢推定法
は，対称性を持つ物体の様々な姿勢を同じクラスとして扱
うことで，視覚的に区別できない姿勢を学習することが
可能である．しかし，姿勢を細かく離散化すると膨大なク
ラス姿勢数となるため学習が収束しない．一方，粗に離散
する場合には正確な姿勢の推定ができない．PoseCNN [26]

や DeepIM [27]は，回帰ベースの姿勢推定法であり，回帰
により直接姿勢を推定する．PoseCNNは，物体のセマン
ティックラベリング，位置推定，姿勢推定の 3つのタスク
に分解して処理する手法である．CNNから得られた特徴
マップとセマンティックラベリングから位置を推定し，特
徴マップと位置から回帰により姿勢を推定する．DeepIM

は，入力画像から回帰により位置と姿勢を推定し，その結
果から物体の 3Dモデルのレンダリングを行う．そして，
レンダリング画像と入力画像を比較することで反復的に姿
勢を推定する．回帰ベースは，姿勢の変化の連続性をとら
えることが可能であり，学習データが不均衡である場合の
影響を受けにくい．また，計算コストが低く高速に処理で
きる．しかし，対称性を持つ物体は正解姿勢が複数あるた
め，複数の正解姿勢の中間値に収束してしまう傾向がある．

3. 提案手法

本稿では，従来法の課題を解決した変形 ARマーカの高
速，高精度な 3次元位置・姿勢推定法を提案する．図 1に提
案手法の流れを示す．まず，NanoDet-Plus [6]により画像中
の変形 ARマーカのバウンディングボックスと ARマーカ
の種類を表す IDを推定する．次に，検出した変形ARマー
カをAugmented Variational Autoencoder（AVAE）のエン
コーダに入力し，背景と変形を除去した潜在変数を取得す
る．そして，得られた潜在変数をMulti-Layer Perceptron

（MLP）に入力することで姿勢を推定する．最後に，変形
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ARマーカのバウンディングボックスと推定姿勢から逆射
影変換により位置を推定する．

3.1 変形ARマーカの検出
提案手法では，画像から変形 AR マーカを検出するた

めに使用する物体検出モデルとして NanoDet-Plus [6] を
採用する．NanoDet-Plusは，異なるスケールの物体を検
出可能にする Feature Pyramid Network [28]を軽量化した
Ghost-PANや対象と非対象の物体クラスの不均衡問題を
解決した損失関数 Generalized Focal Lossにより軽量かつ
高精度な物体検出を実現した．NanoDet-Plusは，クラス
内における画像の見えの多彩さにも十分に対応しているた
め，複雑に変形した ARマーカの高精度な検出が期待でき
る．また，パラメータ数が少なく，低スペックのデバイス
でも動作可能である．
NanoDet-Plusでは，検出と同時にARマーカの ID分類

について学習する．一方で，マーカ検出のみ機械学習で行
い，切り取ったマーカ画像を解析して IDを分類するハイ
ブリッドな手法も考えられる．提案手法は，マーカが大き
く変形した場合，従来の解析手法による ID分類は困難に
なるが，提案手法は変形した状態のまま特徴を学習するた
め，変形に対して頑健な ID分類が期待できる．

3.2 変形ARマーカの 3次元姿勢推定
NanoDet-Plusを用いて検出された変形 ARマーカから

AVAEのエンコーダとMLPにより姿勢を推定する．
3.2.1 Augmented Variational Autoencoder

Augmented Autoencoder（AAE）[5]はオートエンコー
ダ [29]を拡張し，入力画像のノイズを除き本質的な情報の
みを潜在変数に抽出することを目的としている．AAEの
ベースとなるオートエンコーダの学習では，入力データを
エンコーダにより低次元のベクトルとして表現される潜在
変数に圧縮後，デコーダにより入力画像と同じデータに復
元する．これに対しAAEは，画像内の背景やオクルージョ
ンなどのノイズを除去したうえで，対象となる物体に限定
して特徴を抽出することを目的としたオートエンコーダで
ある．入力画像をノイズを含む画像，ターゲット画像をノ
イズのない画像とし，入力画像からエンコーダとデコーダ
により復元される画像がターゲット画像に近づくように学
習する．本研究では，ARマーカの背景や変形，環境の変化
をノイズとして除去することで，ARマーカのパターンや
姿勢などの本質的な情報のみを抽出するように学習する．
本研究では，オートエンコーダ型の AAEを Variational

Autoencoder（VAE）[7]型に拡張した Augmented Varia-

tional Autoencoder（AVAE）を用いる．VAEは，入力デー
タの背後にある潜在的な確率分布を学習し，入力データの法
則性に基づく潜在変数の獲得や新たなデータの生成を可能
としたオートエンコーダである．変形 ARマーカの見えの

変化と姿勢は密接な関係にある．そこで，姿勢の連続性を
潜在変数により表現することを目的としてAVAEを採用す
る．なお，AVAEのエンコーダとデコーダはResNet-18 [30]

をベースとする．入力画像 xを AVAEに入力した際，復
元画像 x̂がターゲット画像 y に近づくように学習しなが
ら，式 (2)に示すように潜在変数 z が事前分布に沿うよう
に学習される．

x̂ = (Ψ ◦ Φ) (x) = Ψ (z) (1)

z = µ(x) + σ(x) · ϵ (2)

ここで，Φはエンコーダ，Ψはデコーダ，z ∈ R256である．
潜在変数はエンコーダ Φから得られた平均ベクトル µ(x)

と標準偏差ベクトル σ(x)，および標準正規分布に従う乱
数である ϵを用いて Reparameterization Trickにより計算
される．AVAEは，背景や変形の除去を主としながら姿勢
の連続性を考慮した潜在変数の取得が期待できる．
3.2.2 Multi-Layer Perceptron

潜在変数から姿勢を推定するために Multi-Layer Per-

ceptron（MLP）を導入する．MLPは，入力層，中間層 2

層，出力層の計 4層で構成されている．入力層のノード数
は 258，中間層 1層目のノード数は 129，中間層 2層目の
ノード数は 64，出力層のノード数は 4であり，各層の間
に活性化関数 Exponential Linear Unit（ELU）を配置し
た構造である．また，出力層の後に HardTanh(0, 1)を適
用し，最終的な出力値を [0, 1]の範囲に制約した．カメラ
で物体を撮影した場合，物体の姿勢が同一であっても画像
上の位置によって見え方が大きく変化する．そのため，バ
ウンディングボックスの中心座標をMLPに入力すること
で，変形 ARマーカの画像上の位置による見えの変化を考
慮する．MLPへの入力は，AVAEより得られる潜在変数
256次元に，NanoDet-Plusで検出した変形 ARマーカの
中心座標 2次元を連結した計 258次元のベクトルとする．
MLPの出力は，変形 ARマーカの姿勢情報であり，Roll

を 2次元，Pitchと Yawを各 1次元の計 4次元のベクト
ルである．本研究では，変形 ARマーカの姿勢範囲を Roll

は [0 deg, 359 deg]，PitchとYawは [−13 deg, 13 deg]とし，
MLPから出力された [0, 1]の値を式 (3)，(4)，(5)により
変換する．

rangle = arctan2(2r2 − 1, 2r1 − 1) (3)

pangle = p · (θp,max − θp,min) + θp,min (4)

yangle = y · (θy,max − θmin) + θy,min (5)

ここで，MLPより出力された 2次元の Rollを r1 と r2，
変換した Rollを rangle と表す．同様に，MLPより出力さ
れた各 1次元の Pitchと Yawを p，y，Pitchと Yawの姿
勢範囲を [θp,min, θp,max]，[θy,min, θy,max]，変換した Pitch

と Yawを pangle，yangle と表す．式 (3)による Rollの変
換では，MLPから 2次元で出力された [0, 1]の値を [−1, 1]
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図 2 2 つのモデルの交互最適化の流れ
Fig. 2 Flow of the alternating optimization between the two models.

にスケーリングし，arctan2により 1次元の [0, 359]に変換
する．Rollのような周期性を持つデータを 1次元で出力す
ると，本来連続である 0 [deg]と 359 [deg]が数値的に離れ
た値となり，損失計算において不連続性の問題が生じる．
そこで，提案手法では，Rollの角度 θ を (cos θ, sin θ)の 2

次元で出力し，1次元に変換している．式 (4)，(5)による
Pitchと Yawの変換では，MLPから出力された [0, 1]の値
を [−13, 13]に直接スケーリングする．
3.2.3 2つのモデルの交互最適化
AVAEでは変形除去，MLPでは姿勢推定を行う目的で

モデルが構成されており，2つのモデルを同時に最適化す
ることができない．そこで，提案手法では，2つのモデル
を交互に最適化する．
交互最適化の流れを図 2 に示す．AVAEを構成するエン

コーダとデコーダの最適化では，まず変形 ARマーカ画像
を AVAEのエンコーダに入力して潜在変数を得る．次に，
潜在変数から AVAEのデコーダにより，背景や変形を除去
した ARマーカ画像を復元する．そして，復元画像とター
ゲット画像の誤差 LAVAE を式 (6)により計算し，AVAEの
エンコーダとデコーダの重みを更新する．

LAVAE = Lrc + βDKL (6)

Lrc =
1

2

n∑
i=1

(x̂i − xi)
2 (7)

DKL = −1

2

d∑
j=1

(1 + log σ2
j − µ2

j − σ2
j ) (8)

ここで Lrcは，復元画像 x̂とターゲット画像 xの二乗和
誤差を表す．DKL は，潜在変数の分布が正規乱数に沿う
ように制御する正則化項であり，µが潜在変数の平均，σ

が潜在変数の標準偏差を示す．また，β は正則化の強さを
調整するためのハイパーパラメータである．
エンコーダとMLPの最適化では，変形 ARマーカ画像

をAVAEのエンコーダに入力して潜在変数を得る．次に潜
在変数をMLPに入力して姿勢を推定する．そして，推定
した姿勢と正解姿勢の姿勢誤差 Lpose を式 (9)により計算
し，AVAEのエンコーダとMLPの重みを更新する．

Lpose = λ
( |r̂1 − r1|+ |r̂2 − r2|

2
+ |p̂−p|+ |ŷ−y|

)
(9)

ここで，(r̂1, r̂2)は Rollの推定姿勢，p̂は Pitchの推定姿
勢，ŷ は Yawの推定姿勢，(r1, r2)は Rollの正解姿勢，p

は Pitchの正解姿勢，y は Yawの正解姿勢である．また，
λは AVAEのエンコーダに対する損失を調整するためのハ
イパーパラメータである．
2つのモデルの最適化を交互に繰り返すことで，AVAE

のエンコーダでノイズとなる背景，変形の情報を除去しな
がら，姿勢推定に必要な情報のみを表現する潜在変数の抽
出が可能となる．

3.3 変形ARマーカの 3次元位置推定
変形 ARマーカの 3次元位置は，NanoDet-Plusによっ

て得られたバウンディングボックスと推定姿勢に基づいて
逆射影変換により計算される．まず，事前にカメラキャリ
ブレーションを行い，逆射影変換に必要なカメラパラメー
タを取得する．また，逆射影変換時の基準として，シミュ
レータ上のカメラパラメータと ARマーカの奥行方向の距
離を 0.6 [m]に設定した場合のバウンディングボックスの
大きさを記録する．次に，変形 ARマーカの奥行方向の距
離 ẑtg を式 (10)により計算する．

ẑtg = zbs ×
bbbs
bbtg

× ftg
fbs

(10)

ここで，zbs と bbbs，fbs はそれぞれ基準となる奥行方向
の距離とバウンディングボックスの対角線の長さ，焦点
距離を表す．bbtg と ftg は変形 ARマーカにおけるバウン
ディングボックスの対角線の長さと焦点距離を表す．そし
て，変形 ARマーカの 3次元位置 t̂tg = (x̂tg, ŷtg, ẑtg)を式
(11)，(12)より求める．

∆t̂ = ẑtgK
−1
tg bbtg,c − zbsK

−1
bs bbbs,c (11)

t̂tg = tbs +∆t̂ (12)

ここで，Ktg と bbtg,c は変形 ARマーカを撮影した際の
カメラ行列とバウンディングボックスの中心座標，Kbs と
bbbs,c は基準となるカメラ行列とバウンディングボックス
の中心座標を表す．
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3.4 学習データセットの作成
変形 ARマーカの検出モデルおよび，位置・姿勢推定モ

デルの学習には大量のデータが必要となる．実環境で変形
した ARマーカを撮影しアノテーションを付与するには多
大な労力を要する．そこで，本研究ではシミュレータを用
いることで学習データを自動的に作成する．
AR マーカには Robot Operating System（ROS）の

ar track alvarパッケージ [31]を用いる．使用するARマー
カを図 3 に示す．本研究には 10種類の ARマーカを使用
し，ARマーカの 1辺の大きさは 50 [mm]とする．ARマー
カの変形はベジェ曲面により与える．ベジェ曲面はベジェ
曲線を 2次元に拡張したものであり，ベジェ曲面の制御点
の位置により複雑な変形を表現できる．本研究では制御点
を図 4 (a)のように x軸，y軸方向に 7点ずつ，計 49点
を配置する．そして，制御点の x軸，y軸方向の位置を固
定し，z軸方向の位置を正規乱数に従い与える．これによ
り，正規乱数の標準偏差により変形度合いの調節が可能と
なる．変形の標準偏差は，[0.2, 2.0]の範囲を 0.2刻みで設
定する．図 4 (b)に変形の標準偏差を 2.0に設定した際の
制御点と変形 ARマーカの関係を示す．制御点の位置に従
い，ARマーカが滑らかに変形していることが確認できる．
本研究で生成する変形であるベジェ曲面は，布や紙など

の非剛体物が緩やかにたわんだり，ねじれたりする状況を
模擬している．これは，人の衣服にマーカを貼付すること
によるトラッキングや物が入った袋のような非剛体物をロ
ボットがピッキングすることを想定している．実問題への
変形の妥当性を確認するために，シミュレータでのベジェ

図 3 学習に使用する AR マーカ
Fig. 3 AR markers used for training.

図 4 制御点の配置例と変形した AR マーカの例
Fig. 4 Examples of control point placement and deformed AR

markers.

曲面と実環境での軟包装における変形を定性的に比較した
画像を図 5 に示す．
変形 AR マーカの 3D モデルには，3DCG 作製ソフト

ウェアである Blenderを利用する．作製した変形 ARマー
カの例を図 6 に示す．作製した変形 ARマーカの 3Dモ
デルを使用し，変形 AR マーカの画像をシミュレータ上
で撮影する．変形 AR マーカがとりうる位置と姿勢は特
定の範囲内でランダムに決定する．撮影環境の概要を
図 7 に示す．カメラの位置を原点とした際に，位置の
範囲は xを [−0.25m, 0.25m]，yを [−0.15m, 0.15m]，zを
[0.4m, 0.8m]とする．姿勢範囲は，Rollを [0 deg, 359 deg]，
Pitchを [−13 deg, 13 deg]，Yawを [−13 deg, 13 deg]とする．
撮影には Gazeboシミュレータを使用する．この方法に

より撮影した 1,920 × 1,080 [pixel]の画像とアノテーショ
ンデータを 1 セットとし，変形 AR マーカを検出する
NanoDet-Plusの学習に使用するために 55,000セットを用
意する．2つのモデルの交互最適化では，撮影した画像をア

図 5 シミュレータの変形と実環境の変形の比較
Fig. 5 Comparison between simulated and real-world deforma-

tion.

図 6 各標準偏差ごとの変形 AR マーカ
Fig. 6 Deformed AR markers for each standard deviation.

図 7 AR マーカの位置・姿勢範囲
Fig. 7 Range of position and pose of the AR marker.
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ノテーションデータにより，変形 ARマーカを中心とした
128×128 [pixel]の画像に切り取ったものを使用する．入力
画像，入力画像に対するアノテーションデータ，ターゲッ
ト画像の 3つを 1セットとして 22,000セットを使用する．

4. 評価実験

提案手法の有効性を確認するために，従来法と提案手法
で変形 ARマーカの検出性能，位置推定精度，姿勢推定精
度の 3つを比較する．本稿における変形 ARマーカの真の
位置，姿勢とは，変形する前の平面状態の ARマーカの 3

次元的な位置，姿勢と定義する．

4.1 変形ARマーカの検出性能
提案手法で使用する NanoDet-Plusと従来法で使用され

た SSDで変形ARマーカの検出性能を比較する．評価用画
像には，シミュレータ上で撮影された 11,000枚の変形 AR

マーカ画像を使用する．評価指標として，変形 AR マー
カの検出精度にはmean Average Precision（mAP），バウ
ンディングボックスの正確性には Intersection over Union

（IoU）を採用する．
変形 ARマーカの検出性能の結果を表 1 に示す．mAP

では SSD の 0.80 に対し，NanoDet-Plus は 0.96 であり，
mAPが 0.16向上した．また，IoUでは SSDの 0.88に対
し，NanoDet-Plusでは 0.96であり，IoUが 0.08向上した．

4.2 変形ARマーカの位置推定精度
位置の推定精度を平均絶対誤差により比較する．評価に

は，シミュレータ上で撮影した画像から NanoDet-Plusに
より検出した 11,000枚の変形 ARマーカ画像を使用する．
表 2 に x，y，zの位置推定誤差の結果を示す．提案手

法の平均誤差は 4.90 [mm]であり，従来法 [3]の平均誤差
6.69 [mm]と比べて 26.9%減少した．これは，変形ARマー
カの検出性能が改善され，正確なバウンディングボックス
の取得が可能となったためである．

表 1 各手法での検出性能
Table 1 Detection performance of each method.

Object detection model mAP IoU

SSD [4] 0.80 0.88

NanoDet-Plus [6] 0.96 0.96

表 2 各手法での位置推定誤差 [mm]

Table 2 Position estimation error [mm] for each method.

Method x y z Mean

Previous method [3] 3.84 2.40 13.84 6.69

Proposed method 2.51 1.51 10.68 4.90

4.3 変形ARマーカの姿勢推定精度
姿勢の推定精度を平均絶対誤差により従来法と提案手法

で比較する．提案手法においては，MLPへの入力にバウ
ンディングボックスの中心座標の有無，2モデルの交互最
適化の有無について有効性を検証する．なお，2モデルの
交互最適化をしない場合には，AVAE の最適化終了後に
MLPを最適化する．評価には，シミュレータ上で撮影し
た画像からNanoDet-Plusにより検出した 11,000枚の変形
ARマーカ画像を使用する．
表 3 にRoll，Pitch，Yawの姿勢推定誤差の結果を示す．

提案手法は従来法の Roll の精度を保ちながら，Pitch と
Yawの精度を大きく改善できていることが分かる．提案手
法の平均誤差は 1.97 [deg]であり，従来法の平均誤差であ
る 5.28 [deg]と比べて 62.7%減少した．また，従来法と提
案手法は，Rollに対して Pitchと Yawの姿勢推定精度が
低い．Rollは平面上の回転として表現されるため，見えの
変化が大きく推定がたやすい．一方で，Pitchと Yawは視
点の奥行方向に回転し，見えの変化が小さく，マーカの位
置によって見え方が大きく変化するため推定が難しい．
提案手法は，MLPにバウンディングボックスの中心座

標を入力しない場合と比べ，平均誤差が 53.9%減少した．
これは，位置の違いにより変形 ARマーカの見えの変化の
影響が大きく，バウンディングボックスの中心座標をMLP

に入力することで見えの変化を考慮した姿勢推定が可能と
なったためだと考えられる．また，提案手法は，個別にモ
デルを学習した場合と比べ，平均誤差が 48.6%減少した．
モデルを交互に最適化する提案手法では，AVAEで変形を
除去しながら姿勢推定に適した潜在変数を獲得するため姿
勢推定精度が向上したと考えられる．また，表 4 に提案手
法における変形の標準偏差ごとの姿勢推定誤差を示す．変
形が大きくなるにつれて，姿勢推定誤差も増加しているこ
とが確認できる．これは，変形が大きくなるほどマーカの
パターンや輪郭といった特徴がとらえにくくなるためであ
る．図 8 に提案手法で学習した AVAEにより復元した画

表 3 各手法での姿勢推定誤差 [deg]．Pos は MLP にバウンディン
グボックスの中心座標を入力することを表す．IndevはAVAE

とMLPをそれぞれ個別に最適化することを表し，Altは 2つ
のモデルを交互に最適化することを表す

Table 3 Pose estimation error [deg] for each method. “Pos.”

indicates that the center coordinates of the bounding

box are input to the MLP. “Indiv.” indicates that

AVAE and MLP are optimized individually, while

“Alt.” indicates that the two models are optimized

alternately.

Method Pos Indiv Alt Roll Pitch Yaw Mean

Previous method [3] — — — 0.69 7.84 7.32 5.28

Proposed method ✓ 1.02 5.88 5.92 4.27

Proposed method ✓ ✓ 1.72 5.01 4.78 3.83

Proposed method ✓ ✓ 0.83 2.61 2.48 1.97
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表 4 各変形の標準偏差での姿勢推定誤差 [deg]

Table 4 Pose estimation error [deg] for each standard deviation of deformation.

Axis 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0

Roll 0.76 0.74 0.74 0.76 0.74 0.73 0.79 0.80 0.90 1.21 1.04

Pitch 2.32 2.29 2.18 2.28 2.38 2.41 2.66 2.64 2.93 3.14 3.43

Yaw 2.10 2.04 2.18 2.21 2.19 2.33 2.51 2.64 2.81 2.97 3.25

Mean 1.73 1.69 1.70 1.75 1.77 1.82 1.99 2.03 2.21 2.44 2.58

表 5 各姿勢範囲での検出性能と位置推定誤差 [mm]，姿勢推定誤差 [deg]

Table 5 Detection performance, position estimation error [mm], and pose estimation

error [deg] for each pose range.

Method Pose range mAP IoU x y z Roll Pitch Yaw

Proposed method [−13 deg, 13 deg] 0.96 0.96 2.51 1.51 10.68 0.83 2.61 2.48

Proposed method [−30 deg, 30 deg] 0.89 0.94 4.42 2.65 19.88 1.12 2.69 3.09

図 8 AVAE による復元画像の例
Fig. 8 Examples of images reconstructed by AVAE.

像の例を示す．復元画像はターゲット画像と同様の見た目
をしており，入力画像から背景と変形が除去されているこ
とが分かる．

4.4 姿勢範囲の拡大
従来法ではデータベースとの照合の処理が必要な都合上，

姿勢範囲が拡大すると比例してデータベースが増大し，照
合に要する計算時間とメモリ使用量が膨大となる．そのた
め，姿勢範囲が大きい場合，現実的な処理時間を考慮すると
評価が不可能となる．この制約により，Pitchと Yawの姿
勢範囲を [−13 deg, 13 deg]の狭い範囲に限定していた．本
研究ではデータベースとの照合が必要なく，現実的に処理
可能な計算時間であるため，姿勢範囲を [−30 deg, 30 deg]

に拡大して追加実験を行う．図 9 に変形の影響を最大化し
た環境における Pitchと Yawを 13 [deg]および 30 [deg]に
設定した変形 ARマーカを示す．ここで変形の影響を最大
化した環境とは，変形の標準偏差が 2.0かつ，ARマーカ
の位置がカメラの中央から最も離れた状態を指す．13 [deg]

より 30 [deg]は変形による歪みや隠れの影響が大きくなる
ことが確認できる．
表 5 に，姿勢範囲別での検出性能と位置，姿勢推定誤

差の結果を示す．検出性能では，mAP，IoUともに若干低

図 9 Pitch と Yaw が 13 [deg] と 30 [deg] での変形 AR マーカ
Fig. 9 Deformed AR marker at Pitch and Yaw angles of

13 [deg] and 30 [deg].

下した．これは，姿勢範囲が拡大したことで，マーカの変
形やそれにともなう隠れが大きくなり，マーカの特徴をと
らえにくくなったからだと考えられる．また，バウンディ
ングボックスの正確性に依存する位置推定精度も低下して
いる．姿勢推定精度においても若干低下しているものの，
ほぼ同等であるといえる．[−30 deg, 30 deg] の範囲では，
[−13 deg, 13 deg]と比較して誤差は増加するものの，大き
な破綻をきたすことなく検出，位置，姿勢推定が可能であ
ることを確認した．
ARToolKit [10]のような既存手法では [−60 deg, 60 deg]

で高精度な検出，位置，姿勢推定が可能である．既存手法
は，マーカが平面であることを前提にパターンや輪郭，頂
点などから検出，位置，姿勢を推定する．そのため，変形や
それにともなう隠れにより検出性能や位置，姿勢推定精度
が低下もしくは検出自体が不可能となる．提案手法では，
深層学習ベースの検出器の導入やエンコーダによる変形除
去によって，変形があっても高精度な検出，位置，姿勢推定
が可能である．提案手法は，高度なモーショントラッキン
グや非剛体物体のピッキングなどに独自の価値を発揮でき
ると考える．高度なモーショントラッキングは，被験者が
身につけたマーカのしわやねじれによる変形に対応しなが
ら，位置，姿勢推定によるトラッキングが可能となる．ま
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図 10 Jetson Orin Nano

Fig. 10 Jetson Orin Nano.

表 6 Jetson Orin Nano のスペック
Table 6 Specifications of Jetson Orin Nano.

CPU
6-core Arm Cortex-A78AE v8.2

64-bit CPU 1.5MB L2 + 4MB L3

GPU
1024-core NVIDIA Ampere

architecture GPU 32 Tensor Cores

Memory 8GB

Power consumption 7W–15W

Size 100mm× 79mm× 21mm

た，非剛体物体のロボットによるピッキングでは物の入っ
た袋のような非剛体の表面にマーカを貼付した場合でも検
出，位置，姿勢推定を可能とし対象物体の形状にとらわれ
ないロボットによるピッキングを実現できる．

5. 組み込みボードでの検証

組み込みボードを用いて，提案手法の処理速度とリソー
ス消費量を検証し，実用性を評価する．本研究では，組
み込みボードとして図 10 に示す Jetson Orin Nano を
採用する．Jetson Orin Nanoは省電力で動作する小型の
AIモジュールである．主なスペックを表 6 に示す．カメ
ラには Logicool C920n HD Proウェブカメラ（解像度は
1,920× 1,080 [pixel]）を使用し，実環境で検証を行う．
検証の結果，提案手法はメモリ使用量が 2.0 [GB] と少

量ながら 10.09 [fps] で動作することを確認した．提案手
法と同様に変形マーカの検出や位置推定を行う手法であ
る DeepFormableTag [14]では，高精度な変形マーカの検
出，位置推定を実現しているが，Jetson Orin Nanoにおい
て，メモリ使用量が 1.9 [GB]，3.10 [fps]での動作である．
DeepFormableTagは，姿勢推定を行わず，独自のマーカを

図 11 作成した変形 AR マーカ
Fig. 11 Deformed AR markers created in this study.

生成し，マーカから情報を復号する処理を含むなど，提案
手法との単純な比較はできない．しかし，提案手法は既存
の ARマーカを利用し，変形に頑健な検出，位置，姿勢推
定を可能としながら，組み込みボードでも実用的な動作を
実現した．
実環境で使用する変形 ARマーカを図 11 に示す．変形

ARマーカの形状は 3Dプリンターで作成し，ARマーカ
のパターンはマーカーペンで着色した．実環境の変形 AR

マーカに対する位置・姿勢推定の例を図 12 に示す．変形
ARマーカの IDをワイヤーキューブの色で表し，変形 AR

マーカの位置と姿勢をワイヤーキューブの位置と姿勢で
表現している．デモンストレーションの例から，変形 AR

マーカを高精度に位置・姿勢推定できていることが視覚的
に確認できる．

6. おわりに

本稿では，変形ARマーカの高速，高精度な 3次元位置・
姿勢推定手法の提案と組み込みボードへの実装について述
べた．
従来法 [3]の課題であった精度と処理時間を解決するた

めに，下記の 4つを提案した．
• 物体検出モデルの変更
• AAEを拡張した AVAEの提案
• 回帰による 3次元姿勢推定
• 2つのモデルの交互最適化
今後は，角や円柱，球体のような多種多様な変形での実

験をするとともに，実環境の変形 ARマーカに対し，高速
かつ高精度な位置・姿勢推定を行う予定である．

c⃝ 2026 Information Processing Society of Japan 9
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図 12 実環境におけるデモンストレーションの例．変形 ARマーカの IDをワイヤーキューブ
の色で表し，変形 AR マーカの位置と姿勢をワイヤーキューブの位置と姿勢で表現し
ている

Fig. 12 Example of demonstration in a real environment. The ID of the deformed AR

marker is represented by the color of the wire cube, and the position and pose

of the deformed AR marker are represented by the position and pose of the

wire cube.
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