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Abstract

• 特許検索

• 膨大な先行技術文献から，新規性・進歩性に係る文献をヒットさせる必要

• 特許図面は白黒の抽象的な図

• 特許図面検索は，長年の課題

• 従来のTripletの距離学習手法

• 最新のInfoNCE，ArcFaceを適用

• DeepPatent datasetにおいてSOTA達成

提案アーキテクチャ（後述）
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1. Introduction

• 本論文の主な貢献は次の通り．

特許図面データセットにおいて，

1. 既存の距離学習手法をベンチマークし，

有効性を評価する．

2. 従来性能を上回るアーキテクチャ，

及び，SOTA手法を提案する．
提案アーキテクチャ（後述）
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2. Related work

従来の特許検索と課題

• Patent Public Searchのような様々な検索ツール

• 従来の検索手法は次の２つを前提とする:

1. アノテータが適切な分類を付与

2. 検索者が適切なテキストクエリを選択

• 特許分類の付与精度 < 100%

• 言葉で言い表すのが難しい形状

• 知財実務家でさえ，テキストクエリの作成は容易ではない

• サーチの際は，1万枚以上の図面を目視確認する必要あり

Patent Public Search(US)
テキストに基づく検索が可能
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2. Related work

コンピュータビジョンにおける研究

• Dual VGG Network for patent image retrieval[14]

• 主タスク: predict 8 types of International Patent Classification(IPC)

• 副タスク: classify 9 types of drawings

• Dataset: CLEP-IP 2011 Project, 38k images

× 獲得する画像表現が既存の特許分類に強く関連する

× 同じIPCラベルが，同じ特許内の全ての図面に付与される

Dual VGG Network[14]

Drawing types

Abstract

Flowchart

Graph

Chemistry

Chart

DNA

Math

Program

Symbol

副タスクの図面種別[14]5



2. Related work

コンピュータビジョンにおける研究

• 距離学習が特許図面検索を可能にした[1]

• Backbone: ResNet-50

• Metric: Triplet loss

• proposed DeepPatent dataset(後述)

➢アプリケーション開発における，概念実証の余地

➢Tripletをbaseline手法として実験

× Tripletの精度はサンプル選択に依存する

Used Gordo’s architecture[1]

DeepPatent sample[1]
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2. Related work

特許実務における，図面の重要性

• 特許図面は実務において非常に重要な役割を担う

• 特許法第70条第2項: 特許発明の技術的範囲

• 判例: 構成 (例：形状) を図面から認定可能

➢画像検索の実現は特許実務において重要な意味を持つ DeepPatent sample[1]

“…願書に添付した明細書の記載及び図面を考慮して、
特許請求の範囲に記載された用語の意義を解釈するも
のとする” (条文摘記)

“引用発明においては，第４図及び第６図において円弧として
示されているギャシュの底面領域部分だけではなく，ギャシュ
の底面全域の形状が，同じ円弧面（略）によって形成されて
いることを刊行物１の記載から認定することができる。”
(平成26(行ケ)10274 知財高裁)
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3. Method

• Baseline

• Triplet[17]は，同一の順伝播ネットワークの３つのインス
タンスからなる(右下図).

• Triplet は１つの positive pair と１つの negative pair を扱う. 

× 一般に，positive pairs より多く存在する，negative pairs を
有効に利用することが困難

➢当該課題に対して，交差エントロピに基づく手法を適用

➢ InfoNCEと ArcFace

Baseline architecture(Triplet)

Anchor-Positive，Anchor-Negative，２つのL2距離
からなる0以上の距離をTriplet損失とする．

8



3. Method

• InfoNCE[18]

• 自己教師あり学習から発展

• Tripletと異なり, InfoNCEは多くの Anchor-Negative Pairs を利用

• ArcFace[16]

• 交差エントロピ損失に２つの要素を追加

• 重み及び特徴量の正規化

• マージン を正解クラスに加える Fig. 1: 提案アーキテクチャ．
ArcFaceに基づく学習を行う．
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3. Method

• DeepPatent dataset

• Kucer et al.が米国意匠のデータセットを公開[1]

• プロジェクトの GitHubから利用可能

• 各特許は公開番号と図面番号を有する

• Public domain[20]

• the U.S. Patent and Trademark Office(USPTO)による記述

• DeepPatent dataset をベンチマークとして選択

引用: DeepPatent dataset
公開番号: USD811075S1
図面番号: 1

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

DeepPatent dataset 詳細
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4. Experiments

• 実験設定

• Train/Test/Validation分割はDeepPatent[1]と同一

• 学習はPyTorch Metric Learningを用いて実装

• NVIDIA RTX A6000(48GB of VRAM)と Intel Xeon

• 前処理

• OpenCVを用いて，図面外周の白色部分を削除

• バッチサイズ256

• 評価指標

• mAP score

• 各クエリのAverage precisionの平均結果

• Pytorch Metric Learning を用いて実装

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

DeepPatent dataset 詳細

引用: DeepPatent dataset
公開番号: USD811075S1
図面番号: 1
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5. Comparison to SOTA

SOTAとの比較

• 我々の手法はmAP = 0.856 を達成

• DeepPatent baselineは，Res50+Triplet

• DIRA Challengeは，手法非公開の1位スコア

• mAP@10のため，参考値*

• ECCV2022併催のコンペ．評価サーバは公開終了

• Ours

• 従来(baseline)を大幅に上回るmAPスコアを達成

• SwinV2+ArcFace+データ拡張

➢Backbone，距離学習手法，データ拡張の適切な組合せで，特許図面検索の精度が向上すると判明

Method mAP

RI-LBP[1] 0.069

DeepPatent (Res50+Triplet)[1] 0.379

DIRA Challenge Winner 0.849

Ours (SwinV2+ArcFace) 0.856

最先端手法との比較
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6. Ablation studies: 距離学習の比較

距離学習手法の比較

• Tripletは，baselineと非常に近い値

• EffNet+Triplet と ResNet50+Tripletを比較

• アーキテクチャ及び自己の実装を確認

• InfoNCE

• より高いmAPスコア及びVRAM使用率

• Tripletより negative samples を多く用いる点から妥当

• ArcFace

• Baselineよりも突出して高い値mAP=0.622 と判明

• 顔認識だけでなく，特許図面にも高い識別性

Method mAP

Res50 + Triplet[1] 0.379

EffNet + Triplet[17] 0.384

EffNet + InfoNCE[18] 0.447

EffNet + ArcFace[16] 0.622

距離学習手法の比較

Backboneは軽量性及び精度を考慮し，
EfficientNet[23]で統一
画像サイズは256× 256で統一
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6. Ablation studies: Backboneの比較

Backboneの比較

• EfficientNet

• パラメータが少なく学習が高速にも関わらず，ViTを上回る

• ViT

• Transformer手法が特許図面で動作すると判明

• Swin

• 従来手法を上回るmAPスコアを達成

• V2は更に顕著な結果

Backbone 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

Backboneの比較

学習はArcFaceで統一
画像サイズは256× 256で統一
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6. Ablation studies: 画像サイズの比較

画像サイズの比較

• 256×256

• DeepPatentは，1000×1000を超える大きい画像が多い

• Cropにより必要な情報が失われる

• 384×384

• 非常に高い精度

• データセット規模にも依存するが，実用に耐え得る精度

• GPUの制約から今回の実験環境の上限

画像サイズの比較

学習は SwinV2+ArcFace で統一
原則，Backboneは，SwinV2-B

例外として，224× 224は，SwinV2-S

Image size Backbone mAP

224× 224 SwinV2-S 0.638

256× 256 SwinV2-B 0.767

384× 384 SwinV2-B 0.831
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6. Ablation studies: データ拡張の比較

データ拡張の比較

• SimCLR-V2[27]及びMoCo-V3[38]を参考

• 共通して弱めのGaussianBlurを加える

• Crop方法

• 画像サイズの影響が大きいと判明したため実験

• RandomCropにより，精度向上すると判明

• 特許図面の意味合いを大きく変化せず，

多様なバリエーションを学習出来た点が要因と推察

画像サイズの比較

Method mAP

CenterCrop 0.831

RandomCrop 0.856

学習は SwinV2+ArcFace で統一
画像サイズは384× 384で統一
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7. Application

検索結果の定性的評価

• 検索結果の例示

• 一番左側がQuery画像

• Rank順に1位から5位まで表示

• 提案手法(a)

• 正解数が多く，豊かな画像表現を獲得

• 提案手法(b)

• 正解数が少ない

(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 の検索結果の例．

図 5: 検索結果の定性的評価．提案手法で，高品質の検索を実現．
緑色が正解で，赤色が不正解を示す．
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7. Application

Webアプリ及び実務家のご意見

• 検索・推論アーキテクチャを実装

• FAISS はベクトルの類似検索ライブラリ

• Index file のサイズは約80MB

• サーバにデプロイ可能

• 実務家からのご意見

• 予想よりも動作が軽い．精度も悪くない．

• 画像Queryのみで検索可能のため，簡便．

• 日本の特許図面への適用にも関心がある．

特許検索アプリの画面
18
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8. Conclusion

• TransformerとArcFaceを組合せた最新のアーキテクチャを適用し，従来性能を上回った

• mAPスコアでSOTA達成

• 特許図面検索アプリケーションの実現

• 今後の課題

• 更に大規模データサイズ(～数億)に適用した際，学習収束し，実務に耐える性能を獲得可能か
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