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１. はじめに 

 一般にオントロジーの人手による構築は非常

にコストがかかる.このため,テキストデータベ

ースからオントロジーを自動的に構築する様々

な手法が提案されてきた.しかし,手順に関する

知識を体系化する試みは,ほとんどなかった.本

研究では,多言語の特許技術から手順オントロジ

ーを自動構築する手法を提案する.(1)大規模言

語モデルを用いて特許中にあるフローチャート

画像と要約からグラフ形式で手順情報を抽出す

る.(2)複数の関連特許から抽出された手順グラ

フのノードを統合・整理することで手順オント

ロジーを構築する. 

 

２. 関連研究 

Sebastian ら[1]は,特許において特定分野の先

行技術の検索のためのグラフベースの検索エン

ジンを提案している.このモデルでは,特許審査

官によって作成された引用文献情報を利用する

ことで,各特許技術において関連性の高い技術情

報を収集し,発明間の関連する請求項における技

術的特徴を記述したツリー形式のグラフを生成

する.本研究では,入力として画像データを利用

することで視認性の高いグラフを生成する. 

 Zejie ら[2]は,テキスト付きフローチャート画

像から手順を示すソースコードを生成するモデ

ルを提案している.このモデルでは,コード生成

において Image2Code の形式で構築した FC2Code

というデータセットを利用している.本研究では,

日本語ベース画像に対する OCR 精度の懸念から

フローチャート画像に加えて要約文を利用する

利用することで詳細な手順情報を補完する. 

 

３. 提案手法 

 本研究では,特許中のフローチャート画像と要

約からのグラフ形式の手順情報の抽出および,関

連特許から抽出された手順グラフの統合の 2 ス

テップで手順オントロジーを自動構築する. 

 

 

 

 

 

3.1 特許中のフローチャート画像と要約からの

手順情報の抽出 

GPT-4 Turbo with vision を用いて,フローチ

ャート画像と要約から手順情報を抽出し,ノード

間の関係を示す手順グラフを生成する.GPT-4 

Turbo with vision に対して,フローチャート画

像および要約をプロンプトとして与えることで,

各ノードの詳細な情報とノード間の関係を示す

エッジの情報を抽出した手順テキストを出力す

る. 

 
Prompt: この画像からノードとエッジを抽出し,列挙してくださ

い.以下は,この画像の説明文です.ノードとエッジの表現は,で

きる限り以下のテキストを利用してください. 

 

 

 
図２．手順テキストの出力例 

3.2 複数の手順情報の統合 

我々はこれまでに[3]の研究において,特許中

の代表図面がフローチャート画像か否かを自動
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対訳コーパスから複数の対応文

を読み込みＳ１１,複数の対応

文から用語を抽出しＳ１２,抽

出された用語が用語ペアテーブ

ルに登録されている用語ペアを

構成する用語以外である場合に

は,当該用語を,新規な用語とし

て選定するＳ１３.複数の対応

文のマッチングに基づいて,新

規な用語のペアを用語ペア候補

として取得しＳ１４,用語ペア

候補の出現頻度に応じて,当該

用語ペア候補を構成する新規な

用語ペアを対訳辞書として出力

するステップＳ１６.取得する

ステップでは,複数の対応文の

順序をランダムに変更して前記

マッチングを繰り返し行う. 

Nodes (Steps): 

・S10: 開始 

・S11: 対訳コーパスから複数の対応文を読み

込み 

・S12: 複数の対応文から用語を抽出  

・S13: 抽出された用語が用語ペアテーブルに

登録されている用語ペアを構成する用語以外

である場合には、当該用語を新規な用語とし

て 

・S14: 複数の対応文のマッチングに基づい

て、新規な用語のペアを用語ペア候補として

取得  

・S15: 用語ペア候補の検証？ S16: 用語ペア

候補の出現頻度に応じて、当該用語ペア候補

を構成する新規な用語ペアを対訳辞書として

出力  

・終了 (End) 

Edges 

(Transitions): 

 

From S10 to S11 

From S11 to S12 

From S12 to S13 

From S13 to S14 

From S14 to S15 

From S15 to S16 

(Yes) 

From S15 back 

to S14 (No) 

From S16 to End 
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的に識別し,さらにその説明文を自動生成する研

究を行った。そこで、[3]のシステムにより判別

された同一 F タームが付与されている特許技術

のフローチャート画像において,抽出した手順テ

キストを基に類似する手順グラフを統合する.手

順グラフの生成には,ダイアグラム生成ツールで

ある Mermaid Live Edidor を利用する. 

 

４. 実験・結果  

          

             
       

 
図 3. F ターム：5H181AA01(自動運転)において

特開 2010-092295, 特開 2010-097269 , 特 開

2010-198197, 特開 2013-218429 を対応付けて生

成したグラフ 

 

参考文献 

[1] Sebastian, Björkqvist., and Juho, Kallio.: 

Building a Graph-Based Patent Search Engine, Proc. 

46th International ACM SIGIR Conference on Research 

and Development in Information, pp.3300-3304, 

(2023). 

 F タームが 5H181AA01(自動運転)を付与されて

いる特許において代表図面がフローチャート画

像である特許 686 件を抽出した.また,同一 F タ

ームの中でも,技術内容が近い特許 39 件を人手

で抽出し,複数の特許において手順グラフを統合

した. 

 もとの要約と GPT-4 Turbo with vision によ

り抽出された手順テキストとの cos 類似度を算

出したところ,平均で 0.798 であった.また,図 3

より, GPT-4 Turbo with vision により抽出され

た手順テキストを基に Mermaid Live Edidor に

より手順グラフを生成し,手順グラフを統合した.

視認性の高い手順グラフの生成に成功したが, 

GPT-4 Turbo with vision の OCR によるフロー

チャート画像からエッジ情報の抽出精度による

手順テキストの生成精度が十分ではないと分か

った.また,手順グラフの統合においては,単に特

許の内容が近い技術の手順テキストをまとめる

だけでは関連技術の手順情報の可視化としては

不十分であると考えられる。 

 

５. おわりに 
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Nodes (Steps): 

スタート (Start) 

S1: (1)信号情報収集 

S2: (2)自車位置から停止線までの

距離算出 

S3: (3)支援措置不可否? 

S4: (4)停止線までの到達時間算出 

S5: (5)到達時間経過後の予測停止

位置を予測 

S6: (6)予測停止? 

S7: 予測止 

S8: 予測止: 遅滞 

S9: 予測止: 通過 

エンド (End) 

Edges (Transitions): 

From Start to S1 

From S1 to S2 

From S2 to S3 

From S3 to S4 if Yes 

From S3 to S5 if No 

From S4 to S6 

From S5 to S6 

From S6 to S7 if Stop 

From S6 to S8 if Delay 

From S6 to S9 if Pass 

From S7 to End 

From S8 to End 

From S9 to End 
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