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あらまし 知的財産に関する業務は多岐に渡る．特に，特許分野の先行技術文献調査では，過去の膨大な文献の中か
ら，新規性・進歩性に係る判断材料となる文献をヒットさせる必要がある．調査業務の中で，発明の重要な情報であ
る図面を直接検索する図面検索技術の研究開発が，長年望まれていた．しかし，特許図面は白黒の抽象的な図として
記述される性質があり，自然画像と大きくモーダルの異なる図面であることから，研究開発は困難を極めていた．
そこで，本研究では，深層距離学習を特許図面検索に適用することで，ネットワークに良質な画像表現を獲得させ，
特許図面データセットにおける図面検索が可能であることを示し，DeepPatent [1] dataset上で従来手法を大幅に上回る
性能を達成した．本研究の手法は，特許図面だけでなく，モーダルの類似する，商標，意匠，ダイアグラム，スケッチ
等に応用が可能と考えられる．
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1. は じ め に
特許の先行技術文献調査は，あらゆる知財ユーザにおいて，
競合調査及び重複投資の防止の観点で，重要である．一方，特
許出願は，我が国で現在約 28.9万件 [2]出願されており，上述
のユーザは，膨大な文献の中から，新規性・進歩性に係る判断
材料となる文献を，発見する必要がある．特に，特許分野はテ
キスト情報及び特許分類情報による検索技術が発達しており，
近年の自然言語処理の発達に伴い，特許分野の研究開発は飛躍
的な進化を遂げた．しかし，特許図面に関しては，未開拓の領
域が残されている．
そのような状況の中で，発明の重要な情報の一つである，図面
を直接検索する図面検索技術の研究開発が，長年望まれていた．
例えば，日本の類似画像検索システムは，いわゆるDeepLearning
技術の登場前に構築されたものが多く，従来の画像特徴量を抽
出することで，類似画像を検索する手法が採用されていた [3]．
しかし，ResNet [4]の登場以降，DeepLearningに基づく画像認
識を利用した特許図面の検索技術の開発は困難を極め，未だ特
許分野においてデファクトとなる手法・システムは登場してい
ない．
理由は，特許図面は白黒の抽象的な図として記述される性質
があり，自然画像と大きくモーダルの異なる図面であるため，
従来手法の単純適用では，所望の性能到達が困難な点が挙げら
れる [1]．加えて，特許分野は，図面の認識及び理解に知財専門
家 (弁理士，発明者等)の知見が必要である場合が多く，需要に
対して供給 (専門家の人数)が少ないことに加え，データセット
の新規構築は高コストであり，現実的ではなかった．
本論文では，上述の状況を踏まえ，近年急速な発展を遂げた，
深層距離学習 (Deep Metric Learning)を特許図面に適用すること
で，従来困難であった，特許図面検索が可能であることを示す．

本論文の主な貢献は次の通りである．

• 特許図面データセットにおいて，既存の DeepLearning手
法を含む手法をベンチマークし，その有効性を評価する．

• 特許図面データセットにおいて，従来の検索性能を上回
るアーキテクチャ及び SOTA手法を提案する．

2. 関 連 研 究
2. 1 機械学習の特許文献への適用
特許分野は，テキスト情報及び特許分類情報の活用が発達し

てきた．まず，テキスト検索では，特許出願の明細書等で利用
される文言を検索に利用し，ユーザは様々な類語・シソーラス・
技術用語を駆使して先行技術文献調査を実行する．広範な検索
が行える反面，検索クエリの作成には専門的な知見が不可欠で
ある．また，特許分類を用いる検索は，特許出願に付与される
分類データを利用して，調査を行う手法であり，IPC, CPC等が
存在する．IPCとは，International Patent Classificationの略であ
り，1975年に国際特許分類に関するストラスブール協定に基づ
いて作成された，世界共通の特許分類である．また，CPCは，
Cooperative Patent Classificationの略であり，2013年に欧州特許
庁と米国特許庁が特許分類を共同で利用する分類である．特許
の先行技術文献調査では，上記のテキストと特許分類を掛け算
することで，サーチが行われてきた．
上述の背景から，特許分野は，テキスト情報及び特許分類情

報と相互作用しやすい，自然言語処理技術との発達が進んだ．
例えば，前原ら [5]は，公開特許公報の記載を用いて，BERTモ
デルに FC層を追加して finetuneすることで，特許文献の CPC
における自動分類を実現した．上記のように，特許分野は NLP
により飛躍的な進化を遂げた．一方，CVの分野では，同様の
改善はまだ登場していない．
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図 1: 提案するアーキテクチャ．ArcFaceに基づく深層距離学習を行う．

他方で，CNN 特徴量を用いた画像検索技術は，近年発達を
遂げた．例えば，下田ら [6]は，CNNベースの画像検索を，食
事画像に適用し，本技術の応用可能性を開拓した．当該論文で
は，特徴量の類似性を学習する CNNを種々用いることで，食
品画像検索における有効性を検証している．

2. 2 Image Retrieval
画像検索に CNN 等のネットワークを用いる手法について，
様々な研究がなされてきた．例えば，Radenovićら [7]は，画像
検索データセットのアノテーションを再検討し，従来の局所特
徴量に基づく手法と，CNN に基づく手法とを比較した．当該
比較により，CNNに基づく大域記述子を用いる手法で，性能向
上が図れると判明した．
また，別の研究で同 Radenović [8]らは，GeM Poolingを提案
した．GeM Poolingは，Generalized Mean Poolingの略であり，
Avg Pooling, Max Poolingを一般化し，パラメータ 𝑝𝑘 を訓練可
能とした手法である．GeM Poolingの数式を以下に示す．

f(𝑔) = [f (𝑔)1 ...f (𝑔)
𝑘

...f (𝑔)𝐾 ]⊤, f (𝑔)
𝑘

=
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当該手法は，画像検索における様々なネットワークの pooling
層として，近年の画像検索タスクに広く用いられている．
上述の研究を踏まえ，近年，CNN ベースの画像検索におい
て，Siamese [9]や，Triplet [10]のアーキテクチャを採用した上
で，通常は微分（学習）不可能な，評価指標（mAP等）を最適
化する手法が，最先端の性能を示してきた [11] [12]．

2. 3 従来の特許検索及び課題
従来，Patent Public Search [13]等の様々な検索ツールを用い
て，テキストあるいは特許分類を駆使し，特許検索が実行され
てきた．操作画面の一例を図 2に示す．
しかし，既存の特許検索は，1.検索対象の文献に適切な分類
が付与されている，かつ，2.発明の本質を捉える適切な技術用
語（クエリ）を習得している（技術分野に熟達している），2点
を前提としている．特許分類の付与精度は 100%でなく，かつ
分類が異なる特許にも，類似する特許は存在する．また，テキ
ストクエリの作成は，発明が最先端技術を包含する特性から，
知財専門家でも困難な場合が多い．
加えて，特許検索には，言葉で表現しにくい形状を検索する
ニーズが存在する．しかし，その検索には，検索者は数千枚～
数万枚の図面を目視確認する必要がある．

上述の状況を鑑みて，CNN に基づく特許図面検索の研究も
なされている [14]．当該研究のネットワークは，特許図面から
得られる embeddingで，特許分類 IPC(大分類 Aから Hまで)8
種類を推定する主タスクと，図面の 9種分類を行う補助タスク
を実行する．しかし，得られる画像表現は，既存の特許分類と
強く関連するため，分類の付与漏れの課題が残存していた．ま
た，同一出願の全ての図面に，同じ IPCラベルが付与されるた
め，疎な画像表現を獲得する課題も内在していた．
特許図面検索に取り組んだものとして，Bhattarai [15]らの研

究も挙げられる．当該研究は，VAEで，画像表現を獲得した．
この研究は，図面サーチの有効性が高い (靴の)分野に限定して
いる点で，一定の効果が見込まれる．しかし，業務ニーズが高
いのは，技術分野を限定せず，類似図面を発見することである．
そこで，Kucerら [1]は，後述する DeepPatent datasetと共に，

ResNet50で Tripletによる距離学習を行うことで，特許図面検
索が可能であると示した．ただ，mAPスコアが実務にあと一歩
届かず，従来の特許検索には，課題が残されたままであった．

2. 4 提案する特許図面検索
上記を勘案して，最先端の画像検索システムとして次のよう

なアーキテクチャを提案する．

• CNNや Transformerを Backboneとして，良質な画像表
現を獲得すべく深層距離学習を実施．

• 学習済 NWを用いて，Query画像から特徴量を抽出し，
Databaseと照合して類似度を演算．

• 類似度に基づいて，最も類似した画像をユーザに提示．

図 2: Patent Public Search [13]．
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3. 手 法
3. 1 Deep Metric Learning
Deep Metric Learning(DML)における画像検索は，DCNN埋
込みによる画像表現が用いられる．正規化処理した画像を，ク
ラス内距離が小さく，クラス間距離が大きいマップ上に埋込む
学習を行う．DML は，大きく 2 つの系統に分かれる．1 つ目
は，Triplet loss [10]のように，マイニングしたサンプルからネッ
トワークを介して埋込みを抽出し，当該埋込同士の距離を学習
するものである．2つ目は，ネットワークを介した埋込みに対
して，分類器のように，独立したクラスを分類できる，多クラ
ス分類器を学習するものである [16]．以下，具体的に説明する．

3. 1. 1 Triplet
深層距離学習の代表的な手法の１つとして，Triplet [17]が挙
げられる．Tripletネットワークは，同じ順伝播ネットワークの
3つのインスタンス（パラメータは共有）から構成される．バッ
チから 3つのサンプルを取り出し，ネットワークは，Anchorと
Positive，Anchorと Negative，2つの距離を計算し，マージン 𝑚

を加えることで，誤差逆伝播が 3つのサンプルに関して同時に
モデルを更新することを可能にする．

𝐿𝑡 を損失関数，𝑚 をマージン変数とすると，Triplet lossの式
は次の通り．

𝐿𝑡 (𝐼𝑞 , 𝐼+, 𝐼−) =
1
2
𝑚𝑎𝑥(0, 𝑚 + ||𝑞 − 𝑑+ | |2 − ||𝑞 − 𝑑− | |2)

ここで，(𝐼𝑞 , 𝐼+, 𝐼−)は画像，(𝑞, 𝑑+, 𝑑−)は query及び embedding
の triplet(三つ組)を示す．一般に，(𝑎𝑛𝑐ℎ𝑜𝑟, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+, 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒−)
の組で説明される．

3. 1. 2 infoNCE
深層距離学習に加えて，自己教師あり学習でも用いられる代
表的な手法の１つに，infoNCE [18]が挙げられる．infoNCEは，
Tripletと同様に，バッチ内のサンプリングにおいて，Anchorと
Positiveの 1つのペアに対して，Anchorと Negativeのペアを多
数用いるものである．そのため，バッチサイズが大きい程，良
質なバッチサンプリングが可能であり，精度の高い学習が可能
となる．infoNCEの損失関数 𝐿𝑖 を次に示す．

𝐿𝑖 = − log
𝑒𝑞 ·𝑘+/𝜏

𝑒𝑞 ·𝑘+/𝜏 +∑𝐾
𝑖=0 𝑒

𝑞 ·𝑘𝑖/𝜏

3. 1. 3 ArcFace
ArcFace [16] は，クラス分類問題において用いられる Cross

Entropyの損失関数に対して，1.重み・特徴量の正規化，2.正解
クラスにマージンを設ける工夫を加えることで，クラス間の分
散を大きくする距離学習を実現した．具体的には，クラス内距
離を小さくし，クラス間距離を大きくすべく，Cross Entropy損
失を式変形し，角度 marginペナルティ 𝑚 を導入している．当
該marginの導入は，正規化した超球上の距離ペナルティmargin
と等価であることから，ArcFace と名付けられた．ArcFace の
損失関数 𝐿𝑎 は以下の通り．

𝐿𝑎 = − log
𝑒𝑠 cos(𝜃𝑦𝑖+𝑚)

𝑒𝑠 cos(𝜃𝑦𝑖+𝑚) +∑𝑁
𝑗=1, 𝑗≠𝑦𝑖 𝑒

𝑠 cos 𝜃 𝑗

3. 2 Patent Image Dataset
特許図面について，2011年の CLEF-IPプロジェクト [19]は，

タスク別のデータセットを提案した．検索タスクは 211件の特
許出願から構成される．また，分類タスクは，約 3.8万件の案
件が含まれ，クラス種別は，フローチャート等を含む 9種類に
限られていた．当時最大級の特許データセットであったが，現
代の深層学習に必要なデータ量には届かない課題があった．

3. 2. 1 DeepPatent Dataset
Kucer ら [1] は，米国意匠 (Design Patent) を 35 万件以上含

む，データセットを公開した．詳細を表 1 に示す．2018 年か
ら 2019年の前半にかけた，約 4.5万件から構成され，70%を
train，15%を test，15%を validationとして分割されている．本
データセットは，当該プロジェクトの Google Driveから入手可
能であり，図面ごとに公開番号及び図面番号が付されている．
なお，公開された DeepPatentデータセットは，当該論文及び

米国特許商標庁 (USPTO) において，著作権制限の対象ではな
い，パブリックドメインである旨が記載されている [1] [20]．
以上を踏まえ，本研究では，ベンチマークに用いる特許図面

検索のデータセットとして，DeepPatent datasetを採用した．

表 1: DeepPatent dataset詳細
DeepPatent 画像枚数（図面数） クラス数（出願件数）
Train 254,787 33,364
Test 38,834 6,927
Validation 44,815 5,888

3. 3 距離学習手法の検討
知財実務に求められる検索性能は高く，かつ，特許図面検索

タスクの難度は高い．背景は 2 点あり，1. 特許図面は自然画
像とモーダルが大きく異なる点，かつ，2.データセットの構成
が案件毎に複数の視点を含む大規模の図面群からなる点であ
る．上記を勘案して，本研究では，DeepPatentデータセットに
おいて，最新の画像検索コンペ等で顕著な成果を残している，
ArcFace [16]を中心に，有効性を評価する実験を行った．
本研究の訓練アーキテクチャを図 1に示す．画像バッチを，

バックボーンを含む画像エンコーダに通して，次元圧縮を行い，
ArcFaceで距離学習させることで，N-Class分類を行う（表 1か
ら，N=33364）．損失関数には Focal loss [21]を用いる．

4. 実 験
4. 1 実 験 設 定
データセットには上述の DeepPatent datasetを用いた．また，

Train/Test/Validationの分割もDeepPatent論文 [1]と同一である．
全てのネットワークは，Pytorch Metric Learning [22]を使用して
実装した．また，Backboneには timm 1に含まれる EfficientNet-
B0, ViT-B, Swin-B, SwinV2-B を使用する．学習は，NVIDIA
RTX A6000 (48GB of VRAM) と Intel Xeon CPU の組合せで行
う．前処理は，白黒画像であることを考慮し，入力チャンネル

（注1）： https://github.com/rwightman/pytorch-image-models
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数 1の GrayScale，Resize及び CenterCropを行う．また，平均
及び標準偏差を 0.5で正規化する．さらに，DeepPatent dataset
は，比較的画像サイズが大きく，余白（図面外周の白色部分）
が大きいため，当該余白は OpenCVによりカットしている．
また，バッチサイズ 256で学習を行った．最適化には Adam
を利用し，初期学習率は 1𝑒 − 4に設定した．

4. 2 評 価 指 標
検索システムの評価には，mAPを用いた．mAPは平均精度

APを各クエリ 𝑞 に対して計算し，平均を計算したものである．
なお，精度計測の実装は，Pytorch Metric Learning 標準の

AccuracyCalculatorを用いた．

5. 最先端手法との比較
DeepPatent datasetにおいて，本提案の手法と，最先端手法と
比較した結果を次の表 2に示す．最先端手法として，DeepPatent
論文 [1] と比較した．Backbone に SwinV2 を用いて，ArcFace
で距離学習し，後述のデータ拡張を実施した結果，最先端スコ
アと比較して大幅に (0.477 mAP)上回った．
なお，参考値として，ECCV2022併催のDIRA Workshop Image

Retrieval Challenge 2における，1位スコアを記載した．当該ス
コアは，評価サーバが公開終了かつ，mAP@10であるため，参
考値として報告する．
以上から，特許図面タスクにおいて，Backbone，距離学習手
法，前処理の適切な組合せにより，特許図面検索の精度が向上
し，本提案の手法が SOTAと判明した．

表 2: 最先端手法との比較
Method mAP
DeepPatent baseline [1] 0.379
DIRA Challenge 2 0.849
ours 0.856

6. アブレーション実験
実験は，上述の 4. 1 節で用いた実験設定を共通して用いた．
また，下記のネットワークは，原則，画像サイズ 224×224，バッ
チサイズ 512で 20epoch学習させることで，実験を行った．

6. 1 学習手法の比較
図 1のアーキテクチャにおいて，距離学習の 3種類の手法で
比較した結果を表 3に示す．

DeepPatent Baselineにおいて，ResNet50を Backboneとして，
Tripletにより学習したところ，mAP=0.379と報告されている [1]．
ただし，本実験の Backboneは，モデルの軽量性と精度を備え
た，EfficientNet [23]で統一する．
本実験で実装した EfficientNetと Tripletとの組合せは，mAP
が 0.384と判明した．当該値（mAP=0.384）は，DeepPatent base-
lineとほぼ同じ値 (mAP=0.379)であることから，深層距離学習
のアーキテクチャ及び自己の実装について確認することが出来

（注2）： https://sites.google.com/view/eccv-dira/home

た．次に，infoNCEは，Tripletに対して少し精度が高い結果と
なった．これは，infoNCE が，Anchor と Negative のペアを多
数用いる点から妥当であると考えられる．なお，VRAM のメ
モリ使用量も Tripletに対して高かった．最後に，ArcFaceは，
baselineよりも非常に高いmAPスコアが得られた．ArcFaceは，
顔認識だけでなく，特許図面においても高い識別性が得られる
ことが判明した．
本結果を踏まえ，以降は，ArcFaceを中心に実験を行った．

表 3: 深層距離学習の手法別比較
Method mAP
DeepPatent baseline [1] 0.379
Triplet [17] 0.384
InfoNCE [18] 0.447
ArcFace [16] 0.622

6. 2 Backboneの比較
図 1 のアーキテクチャにおいて，Backbone 別の mAP スコ

アを比較した．具体的には，EfficientNet [23]と，Vision Trans-
former [24],そして，最新の Swin Transformer [25]の 3種類であ
る．距離学習の手法は，ArcFaceで統一している．
なお，ViT-B/16及び Swin-Bについては，GeM Poolingを省

略したアーキテクチャで実験を行った．その他の構造は，head
部分を含め統一している．
まず，EffNetはパラメータ数が少なく学習が高速であるにも

関わらず，ViTをやや上回る性能を達成した．EffNetは，VRAM
メモリ使用量も少なく，各種タスクの利用実績がある点を理解
出来た．また，Transformer手法の一つである，ViTも，特許図面
検索で問題なく動作することが確認出来た．さらに，Swinにつ
いて実験し，mAPスコア 0.676と，従来の Baselineを大幅に超
える性能を獲得することが出来た．加えて，最新の SwinV2 [26]
について実験を行ったところ，他のモデルと比較して，顕著な
結果を得ることが出来た．

表 4: Backboneの比較
Method mAP #param.
EffNet-B0 [23] 0.622 4M
ViT-B/16 [24] 0.614 86M
Swin-B [25] 0.676 87M
SwinV2-B [26] 0.767 87M

6. 3 画像サイズの比較
図 1のアーキテクチャにおいて，Backboneに Swin-Bを採用

し，Cropする画像サイズを変更して比較した結果を表 5に示す．
まず，224 × 224の画像については，所望の精度が得られた．

画像サイズを大きくするにつれて，高い性能が得られている．
これは，DeepPatent datasetに含まれる画像が，1000 × 1000を
超える大きなサイズのものが多く，画像を小さく Cropするこ
とで，検索に必要な情報が失われてしまうからと考えられる．
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特に，384 × 384 の画像は，非常に高い精度であり，データ
セットのサイズにも依存するが，十分実用に耐え得るものと考
えられる．ただし，今回の実験環境では，384× 384の画像サイ
ズが，GPUの制約から実験可能な上限であった．

表 5: 画像サイズの比較
Image size mAP
224 × 224 0.676
256 × 256 0.742
384 × 384 0.831

6. 4 データ拡張の比較
図 1のアーキテクチャにおいて，Backboneに SwinV2-Bを採
用し，データ拡張を加えた結果を表 6に示す．
また，当該実験において，SimCLR-V2 [27]及びMoCo-V3 [28]
を参考に，共通して弱めの GaussianBlurを加えている．
上記の実験から，画像サイズの影響が大きいと判明したため，

Crop 方法に絞って実験を行った．いずれも画像サイズは上限
の 384 × 384に固定している．RandomCropにより精度が向上
した理由は，特許図面の意味合いを大きく変化せず，epochが
進むごとに多様なバリエーションを学習出来た点が，精度向上
に繋がったと考えられる．

表 6: データ拡張の比較
Augmentation mAP
CenterCrop 0.831
RandomCrop 0.856

6. 5 定性的評価
上述の実験から，特許図面における検索精度の有効性を定量
的に確認することが出来た．これを踏まえ，最も性能の高いモ
デルと，従来のモデルとを比較する趣旨で，定性的評価を行う．
また，学習したモデルが，局所解に陥っていないか確認する．
具体的には，当該モデルの検索結果の一部を例示する．

6. 5. 1 推論・検索アーキテクチャ
上記の図 3 のアーキテクチャを用いて，特許図面の検索を
行った．Faiss [29]は，埋込みベクトルに対する，効率的な類似
検索が可能なライブラリであり，本実験で indexingの実装に利
用した．また，train/test/validation分割は DeepPatent [1]と同一
のため，訓練データと，推論・検索に用いたデータは分離され
ている．さらに，Queryと DBに同一の画像は含まれておらず，
検索結果には一定の汎用性があると考えられる．

6. 5. 2 検索結果の定性的評価
図 5に，検索結果の例示を行った．図 5の一番左側が Query
で，検索結果を Rank順に 1位から 5位まで表示している．提
案アーキテクチャは，タスクに対して適切な Backbone及び距
離学習を実施したため，正解数が多く，豊かな画像表現を獲得
したことがわかる．
また，検索システムにおける距離学習では，学習曲線または

図 3: 推論・検索アーキテクチャ．Faissによる indexingを実施．

損失値等から，学習成功のように見え，かつ，高 mAPスコアの
場合でも，実際の検索結果はどの Query画像でも同じ，局所解
に陥ってしまう場合が存在する．今回の定性的評価からは，そ
のような失敗事例には該当しないと確認することが出来た．
ただし，提案手法には，図 4のように，数は少ないが検索の

失敗例も存在する．現時点では，DBサイズ不足の可能性は否
定出来ないものの，単純な形状（例えば，丸型）の場合におい
て，検索の品質が低下するのではないか，と考えられる．ただ
し，従来論文 [1]においても，単純な形状で類似の失敗例が例
示されており，共通の課題を内在すると認識している．

6. 5. 3 Webアプリ及び実務家のご意見
Faissの indexFlatL2による演算を行った結果，indexファイル

の容量は約 80MBとなった．当該ファイルの容量は，embedding
の次元数（今回の実験は 512）と関連しており，今回はサーバ
あるいはクラウドにデプロイが十分可能なサイズであると判明
した．そこで，上記の図 3のアーキテクチャをユーザが手軽に
利用可能とするため，Webアプリ化を行った上で，実務家に使
用感のフィードバックを頂いた．なお，実装には Streamlitと，
オンプレミスの Ubuntuサーバを用いた．
頂いたご意見は以下の通りである．全体として好評であり，

今後の研究の発展を期待する温かい声を頂いた．

• 動作が予想よりも軽い．精度も悪くない．
• 画像 Queryのみで検索可能のため，サーチが簡便．
• 日本の特許図面への適用にも関心がある．

7. お わ り に
本提案の手法により，mAPの定量的評価において SOTA，か

つ，定性的評価において高品質の画像検索を実現できた．長年，
特許分野には図面検索の登場が望まれる課題があったが，本提
案により，当該課題を解決可能であると確信する．本提案で，
新たに 2点が実証された．1つ目は，特許図面データセットに
おいて，既存の DeepLearning手法が一定程度有効である点．2
つ目は，Transformer と距離学習を組合せた最新のアーキテク

図 4: 提案手法の検索失敗例．
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(a)提案手法による，類似した特許図面を含む検索結果の例．

(b)従来手法 (Triplet) による，同じ Query 画像の検索結果の例．
図 5: 検索結果の定性的評価．提案手法により，高品質の検索を実現した．緑色が正解で，赤色が不正解を示す．

チャを特許図面データセットに適用することで，従来の検索性
能を大幅に上回った点である．今後の課題としては，本提案の
手法を更に大規模データセットサイズ（数千万～数億）に適用
した際に，学習を収束させ，実務に耐え得る性能を獲得出来る
かという点が挙げられる．以上から，特許図面検索は未開拓の
領域が多くあり，特許図面だけでなく，モーダルの類似する，
スケッチ，商標，意匠，実用新案，機械製図，フローチャート
等にも応用可能であり，今後も幅広い研究が行われることが期
待される．
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