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1. 研究目的
現在，特許電子図書館 [1]には 180万件を越える商標
図形が登録されており，この中から手作業で類似商標を
検出するのは非常に困難である．その際，あらかじめ商
標図形がカテゴリー分けされていれば，そのカテゴリー
内での類似商標の検索を行うことにより類似商標の検出
が容易となる．
商標図形の分類手法として，長嶋ら [2]により水平・垂

直方向の２つの自己相関関数のグラフの形を近似した類
似関数を用いる手法が提案されている．しかし，水平・
垂直方向の 2つの自己相関関数で分類しているため，図
形の形状特徴を表現しきれていない．また，特許庁の分
類結果に基づくカテゴリーを用いていない．
そこで本研究では，回転方向の自己相関関数による特

徴量を提案する．さらに，提案手法を用いて特許電子図
書館で公開されている登録済の商標 [1]に対し，特許電
子図書館が提示するカテゴリーに基づいて分類したとき，
従来手法より分類精度が向上することを示す．
2. 準備
2.1 商標図形の種類
特許電子図書館のデータベースはウィーン図形分類リ

ストに従って 29のカテゴリーに分けられている．本論
文では，登録数の多い上位５件のカテゴリー (幾何，書
体・数字，植物，動物，天体・自然現象・地図)の 2値
画像を対象とし，(1)幾何 (2)書体・数字 (3)その他の図
形 (植物，動物，天体・自然現象・地図)の 3つのカテゴ
リーに分類する．
2.2 水平・垂直方向の自己相関関数
自己相関関数とは，対象画像とその画像をある相関長

(水平・垂直方向にずらした画素数)ずらしたときの黒画
素の重なる割合を表す関数である．次式により水平方向
の自己相関関数 Rh(x)，垂直方向の自己相関関数 Rv(y)
を定義する．ただし，x, yは相関長である．

Rh(x) =
1

lY (lX − x)

lYX
Y =1

lX−xX
X=1

g(X, Y )g(X + x, Y ), (1)

Rv(y) =
1

lX(lY − y)

lXX
X=1

lY −yX
Y =1

g(X, Y )g(X, Y + y). (2)

x(y) 　　　　：水平 (垂直)方向の相関長
X(Y )　　　　　：水平 (垂直)方向の座標
lX(lY ) 　　　　：外接矩形1の横 (縦)の長さ
g(X, Y ) ∈ {0, 1} ：座標 (X, Y )における画素値

3. 従来手法 [2]
3.1 概要
長嶋ら [2]は，水平・垂直方向の自己相関関数に基づ

いて決定木により商標図形を分類する手法を提案してい
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る．ただし，自己相関関数をそのまま用いるのではなく，
以下のように近似した類似関数を作成し，類似関数の係
数を特徴量として用いている．ただし，Aは振幅，ωは
角速度である．

S1(x) = a0e
−a1x, (3)

S2(x) = −A sinω (x− x1) + b0 + b1x, (4)
S3(x) = c0 + c1x + c2x

2 + c3x
3. (5)

類似関数を求める際には，相関長の区間を 3つに分け
て，各区間内において類似関数を求める．
3.2 従来手法のアルゴリズム
a1. 水平方向の自己相関関数 Rh(x)を求める．

a2. 自己相関関数を最小二乗近似した 1次式を求める．

a3. 自己相関関数と a2で求めた 1次式の 2つの交点に
より，区間を 3つに分ける．

a4. 式 (3)～式 (5)を用いて，各区間 i(i=1,2,3)の類似
関数 S1(x),S2(x),S3(x)を求める2．

a5. 類似関数の係数 a0,a1,b0,b1,A,ω,c0,c1,c2,c3 の値を
特徴量として決定木により商標図形を分類する．2

垂直方向についても同様に求める．
4. 提案手法
4.1 概要
従来手法では，書体・数字図形のうち，横長・縦長の

図形が対象であれば，十分な精度を保つことができる．
しかし，書体・数字図形には，外接矩形が正方形に近い
図形も含まれており，これらの図形は水平方向のグラフ
の相関長が短くなるため，幾何図形に分類されてしまう
という問題点がある．
一方，幾何図形は，外接矩形が正方形に近い図形が多

く，図形に含まれている黒画素の割合が多い．そこで幾
何図形と書体・数字図形の回転させたときの相関 (回転
させたときの黒画素の重なる割合)の違いに着目し，回
転方向の自己相関関数を考える．

4.2 回転方向の自己相関関数
回転方向の自己相関関数は，図形を回転させたときの

相関を表すものである．次式により回転方向の自己相関
関数 Rr(z)を定義する．ただし，rは回転半径，z は回
転角度，(rω, rh)は図形を回転させる中心座標である．

Rr(z) =
1
π r2

lY∑

Y =1

lX−z∑

X=1

g(X, Y )g(P,Q), (6)

P = (X − rω) cos
π z

180
− (Y − rh) sin

π z

180
+ rω, (7)

1図形を囲む最小の長方形
2類似関数の係数を求めるアルゴリズムについては [2] を参照
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Q = (X − rω) sin
π z

180
− (Y − rh) cos

π z

180
+ rh. (8)

図 1に幾何図形と書体・数字図形の回転方向の自己相
関関数 (実線)とそれを最小二乗近似した一次式 (点線)
のグラフを示す．図 1より，幾何図形は書体・数字図形よ
り回転方向の自己相関値が全体的に大きいことがわかる．
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(a)幾何図形 (b)書体・数字図形

図 1: 商標図形と回転方向の自己相関関数の関係
そこで，回転させたときの相関の違いにより (1)幾何

(2)書体・数字 (3)その他の図形 (植物，動物，天体・自
然現象・地図)を分類する手法を提案する．
また，従来手法では類似関数を求めているため，情報

が損失していると考えられる．そこで，類似関数を用い
るのではなく，自己相関関数の標本化・量子化を行う手
法を提案する．なお，特徴量が多くなるのを防ぐために
標本化を行い，分類には決定木ではなく SVM(Support
Vector Machine)[3][4]を用いた．SVMは，教師あり学
習を用いる識別手法の一つである．

4.3 提案手法のアルゴリズム
b1. 従来手法と同様に特徴量を求める．(a1～a4)

b2. 式 (6)～式 (8)で回転方向の自己相関関数 Rr(z)を
求める．

b3. (a) 回転方向の自己相関関数を最小二乗近似した 1
次式を求める．

(b) 標本化・量子化する場合は b3.のステップは省
略する．

b4. (a) a5で得られた特徴量に加え，b3.(a)で求めた
1次式の切片・傾きを特徴量として，商標図形
を分類する．

(b) 標本化・量子化する場合は水平・垂直方向の自
己相関値に加え，回転方向の自己相関値を特
徴量として商標図形を分類する． 2

5. 実験結果および考察
5.1 実験条件

表 1: 実験に用いた商標図形の個数
商標図形のカテゴリー 学習データ テストデータ

幾何 200 400
書体・数字 100 200
その他 100 200
合計 400 800

実験では，(1)幾何 (2)書体・数字 (3)その他の図形
(植物，動物，天体・自然現象・地図)の 3つに分類し，
その分類精度を求めた．
実際の登録数の比率を考慮して特許電子図書館 [1]か
ら無作為に選んだ．実験に用いた各カテゴリーに含まれ

る商標図形は表 1の通りである．なお，分類には，決定
木の作成に See5[5]，SVMとしてTinySVM[6]，SVMで
の多値分類には one-vs-rest法を用いた．
5.2 実験結果と考察
表 2に正しく分類された割合の実験結果を示す．

表 2: 分類精度（再現率）
商標図形の 従来 提案 提案
カテゴリー (決定木) (決定木) (SVM-量子化)

幾何 0.78 0.81 0.88
書体・数字 0.57 0.71 0.75
その他 0.57 0.52 0.60
全体 0.67 0.71 0.78

1. 提案手法による改善理由
　回転させたときの相関を考慮した結果，幾何図形
のカテゴリーに誤って分類された書体・数字図形の
うち，外接矩形が正方形に近く黒画素の含まれてい
る割合が少ない図形を正しいカテゴリーに分類する
ことができた．これらの図形を正しく分類できたの
は，回転方向の自己相関値が他の幾何図形と比べて
全体的に低かったためである．
　また，標本化の間隔を狭くすると精度が向上する
ことを確認できた．

2. 提案手法による誤分類
　従来手法で正しく分類された幾何図形が，回転さ
せたときの相関を考慮した結果，書体・数字図形の
カテゴリーに誤分類された．これらの図形が誤分類
されたのは，幾何図形であっても黒画素の含まれて
いる割合が少ない図形が存在するため，回転させた
ときの相関が低く，回転方向の自己相関値が全体的
に低くなったためである．

6. むすびと今後の課題
本研究では，水平・垂直方向の自己相関関数に回転方

向の自己相関関数を組み合わせ，(1)幾何 (2)書体・数
字 (3)その他の図形 (植物，動物，天体・自然現象・地
図)を効果的に分類する手法を提案した．実験結果より，
分類精度が全体として 0.11向上した．
今後の課題は，植物，動物，天体・自然現象・地図の

カテゴリーの特徴を考慮し，自己相関関数以外の他の物
理的特徴量を用いてこれらのカテゴリーを分類する手法
の検討である．
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