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１．調査の目的

年 追加評価項目

２０１４ 自動ブレーキ

２０１６ 歩行者認識

２０１８ 自転車認識
夜間の歩行者
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Ｅｕｒｏ ＮＣＡＰ：
自動車安全評価項目

自動ブレーキ特許

自動分類

周辺技術：
歩行者認識
自転車認識

ＳＶＭ分析

マイニングテキスト
距離マップ解決手段
(KHCoder)



交通事故死者数
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出所：交通事故総合分析センター、「交通事故の国際比較（2015年）

自転車、二輪車の事故死者数は多い
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２. 概念検索
検索質問

自動車に搭載したセ

ンサを用いて自転車

を認識する装置

単
語
分
割

不
要
語
の
除
去

重
要
度
の
計
算

認識 0.058
搭載 0.038
センサ 0.040
自転車 0.037
自動車 0.051
画像 0.042
装置 0.016

検索語リスト
(重要度付き)

品
詞
で
絞
込
み

・質問中の出現度
・検索対象中の出現度

HYPAT-i2による概念検索

・検索語の重要度

・検索語の出現回数

・文書長の正規化

全文索引

特許公報

特許毎の類似度を計算

特許リストのランキング



5

対話型検索 適合性フィードバック

適合！

上位文書

非適合！

関連語
の抽出

重み付き関連語リスト

検索語

・追加/削除
・重要度指定

検索条件
の修正

再ランキング

特
許
リ
ス
ト
・ラ
ン
キ
ン
グ

車線 レーダ
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３. 検索結果

概念検索 ＋ 詳細検索 ：対象１０７件

自転車走行を認識する自動車に搭載するシステム

６９件 ３８件



出願人の特徴
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①デンソー、トヨタ
で１／３占める

②電気関連：日立

③トヨタ以外の
自動車メーカは
低調

解析：上位３社

自動車メーカーが上位を占めている

４０件



上位３社のキーワードと頻度
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キーワードだけでは全体象が見えない
No. Friq.

特許
数

KW No. Friq.
特許
数

KW

1 1398 29 自車両 21 360 34 位置
2 1114 37 情報 22 328 29 出力
3 1107 35 判断 23 321 32 認識
4 942 39 車両 24 311 18 衝突
5 910 36 歩行者 25 311 10 ドライバ
6 693 37 検出 26 310 26 道路
7 631 36 ゾーン 27 308 7 標
8 597 19 物体 28 305 20 対象
9 570 38 存在 29 286 24 受信

10 568 38 自転車 30 281 7 危険度
11 531 13 移動体 31 279 29 距離
12 502 16 運転支援 32 267 22 送信
13 492 27 走行 33 265 30 コントロール
14 449 35 取得 34 261 15 ＥＣＵ
15 421 25 画像 35 255 22 撮像
16 417 20 交差点 36 253 12 障害物
17 386 21 閾値 37 252 21 接近
18 373 32 設定 38 244 21 変化
19 373 10 対象物 39 243 12 警報
20 364 24 カメラ 40 233 20 運転者



４．自転車認識技術の特徴

9

運転支援

交差点処理

危険度検知

画像撮像

自転車認識の主
要技術の周りに
以下の技術が存
在

運転支援

画像撮像

危険度検知

交差点処理

自転車認識

KHCoder解析
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自転車認識特許の抽出

課題解決文章の抽出

ｎ-gramのKW頻度 単ｗｏｒｄのKW頻度

KW数の選択 KW数の選択

評価ラベルの選択出願人／主題 評価ラベル主題5種類/３種類

分類モデルの決定

学習／正解率評価 学習／正解率評価
半分：学習 残り：推定用

灯色 危険 撮像 周期 通過 交差点物 衝突 lever
デン1 0 0.3 0 0 0 0 0.1 0 drvsapo
デン10 0 0 0 0 0 0 0.3 0.4 danglev
デン11 0 0 0 0 0 0.3 0 0 intsect
日立3 0 0 0.5 0 0 0 0.1 0 detct
日立4 0 0 0 0 0 0 0 0 detct
トヨ5 0 0 0 0.1 0 0.2 0.1 0.04 detct
トヨ6 0 0 0 0 0 0 0.02 0 drvsapo
トヨ7 0 0 0 0 0 0.08 0 0.04 drvsapo
トヨ8 0 0 0 0 0.1 0.1 0 0 intsect

５．特許の自動分類 5.1 SVM分類



ＳＶＭによる特許分類イメージ

交差点処理

危険度検知

KHCoder解析

運転支援

画像撮像

ＫＷクラスタ分類 ＳＶＭ分類



カーネル関数を用いて高次元化
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機械学習入門～ハードマージンSVM編～より引用

Ｃ：コスト

σ：複雑さ



R言語とは
• 統計解析のフリーソフトウェア。

• いろんな人が便利な関数やパッ
ケージを公開している。Rで大抵
のことはできる。

• 形態素解析、機械学習(SVM,NN)
を行うパッケージもある。 例
RMeCab,KSVM 等

• 多数の書籍が出版されている，
マニュアルも充実。Rstudioによる
Ｒの実行は便利：プロジェクト管
理可能（Rによるテキストマイニン
グ入門）。

https://www.rstudio.com/
を参照。

プログラミング言語の人気ランキング、
独自調査で解明 日経 xTECH 引用

プログラミング言語実態調査 2018

https://www.rstudio.com/
https://tech.nikkeibp.co.jp/atcl/nxt/column/18/00501/


形態素解析の差異

• ＭｅＣａｂ(フリーソフト)
形態素|解析|と|分かち書き|の|違い|は|?

• Ｃｈａｓｅｎ(フリーソフト)
形態素|解析|と|分かち書き|の|違い|は|?

• Ｋａｋａｓｉ(フリーソフト)
形態素解析|と|分か|ち|書き|の|違い|は|?

• Text Ｍinig Ｓｔｕｄｉｏ(有料ソフト)
形態素解析と|分かち書きの|違いは|?
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RMeCabによる頻度処理
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頻度の集計処理が１コマンドで可能
c2 <- docDF(“data2”,type=1,minFreq=5,N=3,pos=c(“名詞”))
N=3 が３-ｇｒａｍ の設定パラメータ

RMeCab:RからMeCabを操作するパッケージ
・RMeCabC()関数 : 短文の処理
・RMeCabText()関数 : ファイルの解析結果をそのまま表示
・RMeCabDF()関数 : データフレームの指定列を解析
・RMeCabFreq()関数 : ファイルから頻度表を作成
・docMatrix()関数 : 文書ターム行列(および重み付け)，あるいはターム共起頻度行列を作
成
・Ngram()関数 : N-gram のカウント
・docNgram()関数 : 指定されたディレクトリ内のすべてのファイルを対象に Ngramを抽出．
・NgramDF() 関数, NgramDF2() 関数 : 基本的にNgram() 関数と同じであるが，N-
gram を構成する各要素ごとに列に取ったデータフレームを出力．
・ｄｏｃＤＦ（）関数：指定したディレクトリのファイル全て、特定のファイル、あるいはデータフレー
ムに対しNgramを作成してくれる関数



Ｒ言語でのＳＶＭ実施例
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 bic_svm<-ksvm(lever ~., data=bic_training,type=“C-
bsvc”,kpar = list(sigma=0.1),C = 5)

Support Vector Machine object of class "ksvm" 

SV type: C-bsvc (classification) 
parameter : cost C = 5 

Gaussian Radial Basis kernel function. 
Hyperparameter : sigma =  0.1 

Number of Support Vectors : 2０

Objective Function Value : -10.6803 -6.8296 -10.4272 
Training error : 0 

bound-constraint svm classification



（１）ＫＷの選定
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N-gram:
任意の文書や文字列などにおける任意のN文字が連続した
文字列

/自/車両/と/対象/物/との/衝突/を/回避/する/装置
3-gram 名詞に限定

自・車両・対象 衝突・回避・装置

TERM サイクル.内.通過 ドライバ.適切.行動 移動.通信.端末 運転.支援.装置
1  densou1.csv            0                  0              0              0
2 densou10.csv             0                  0              0              0
3 densou11.csv             0                  0              0              0
4 densou12.csv             0                  0              0              0
5 densou13.csv            62 0              0              0

Ａ． N-gram頻度

https://www.weblio.jp/content/%E4%BB%BB%E6%84%8F%E3%81%AE
https://www.weblio.jp/content/%E6%96%87%E6%9B%B8
https://www.weblio.jp/content/%E6%96%87%E5%AD%97%E5%88%97
https://www.weblio.jp/content/%E4%BB%BB%E6%84%8F%E3%81%AE
https://www.weblio.jp/content/%E6%96%87%E5%AD%97%E3%81%8C
https://www.weblio.jp/content/%E9%80%A3%E7%B6%9A
https://www.weblio.jp/content/%E6%96%87%E5%AD%97%E5%88%97


3-gram頻度

18

①Min頻度:30  出願人分類 ３１変数
result_predict dens hita toyo

dens    8    2    7
hita 2    1    0
toyo 0    0    0 平均正解率:45%

②Min頻度:15  出願人分類 175変数
result_predict Dens Hitch Toyot

Dens     2     0     0
Hitch    4     0     0
Toyot 6     1     7 平均正解率:45%

出願人による評価
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主題による評価

③Min頻度:15  主題分類 17６変数
result_predict danglev detct drvsapo intsect pict

danglev 0     0       0       0    0
detct 0     5       4       2    1
drvsapo 0     5       2       1    0
intsect 0     0       0       0    0
pict 0     0       0       0    0      

平均正解率:37%

主題による分類は正解率が低下する。

②Min頻度:15  出願人分類 175変数
result_predict Dens Hitch Toyot

Dens     2     0     0
Hitch    4     0     0
Toyot 6     1     7 平均正解率:45%



Ｂ． 単ｗｏｒｄＫＷ頻度
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①主題数５ kw数:１７５
result_predict danglev detct drvsapo intsect pict

danglev 0     0       0       0    0
detct 2     4       5       1    1
drvsapo 0     3       3       0    0
intsect 0     0       0       1    0
pict 0     0       0       0    0 

平均正解率:41%
②主題数5 kw数:73 
result_predict danglev detct drvsapo intsect pict

danglev 0     0       0       0    0
detct 2     8       7       3    0
drvsapo 0     0       0       0    0
intsect 0     0       0       0    0
pict 0     0       0       0    0 

平均正解率:39%

ＫＷ数を減少すると精度ＵＰ ４１％→３９％→４５％



単ｗｏｒｄＫＷ頻度Ⅱ
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③主題数５ kw数:8 
result_predict danglev detct drvsapo intsect pict

danglev 0     0       0       0    0
detct 1     5       2       0    0
drvsapo 1     3       4       3    0
intsect 0     0       0       0    0
pict 0     1       0       0    0     

平均正解率:45%

④主題数３ kw数:8 
result_predict detct drvsapo intsect

detct 9       1       1
drvsapo 1       4       2
intsect 0       0       0 瞬間高正解率:72%

⇒平均正解率:54%

頻度の少ない危険度検知、画像処理を除くと精度ＵＰ



5.2 ＳＶＭ分類の結果
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自転車認識特許の抽出

課題解決文章の抽出

ｎ-gramのKW頻度 単ｗｏｒｄのKW頻度

KW数の選択31変数／176変数 KW数の選択8/73/165変数

評価ラベルの選択出願人／主題 評価ラベル主題5種類/３種類

分類モデル？

学習／正解率評価 学習／正解率評価
半分：学習 残り：テストデータ

45%／37%
45%/54%

45%／45% 45%/３９%/４１%



同義語処理
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運転支援

交差点
処理

KHCoder解析
上位語 下位語 上位語 下位語 上位語 下位語

歩行 交通 推定

走行 交差点 支援

装置 進行 表示

自転車 信号 ドライバ

検出 検知 行動

移動 通過 環境

道路 通信 予測

データ 無線

複数 送信

存在

状況

情報

構成

位置

速度

システム

処理

出力

記録

取得

精度

距離

認識

交差点
処理

運転
支援

認識

対象認識、交差点処理、運転支援に関する下位
語をまとめる。

下位語の頻度を加算
方言のとりまとめ
距離の近いｋｗをＧｒ化



同義語処理結果
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result_predict danglev detct drvsapo intsect
danglev 0     0       0       0
detct 2 9       5 0
drvsapo 0     1       1       0
intsect 0     0       2       0

正解率 ｍａｘ：５０％ ｍｅａｎ：３４％

認識に関する予想：７／１６＝４４％が外れ値
認識に関するｋｗの重要度が高いのでは？



ＳＶＭ分類まとめ
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• N-gramと単ｗｏｒｄの頻度による分類では
単ｗｏｒｄの方が分類の正解率が高い。

• 特許のＫＷ頻度では、分類正解率は４０％～５
５％。同義語処理しても向上せず。

• ＫＷの選択方法にはＰ値を使うことも考えられ
るが平均正解率は４１％であった。

danglev detct drvsapo intsect pict Fisher.p値
灯色 0 0 0 214 0 1.29E-160
危険 116 0 13 0 0 9.95E-121
撮像 26 64 19 0 58 3.55E-80
周期 0 6 0 0 44 5.57E-76
通過 0 18 0 121 0 2.93E-74
交差点 0 34 13 149 0 4.35E-73
物 32 285 27 12 0 3.92E-72
衝突 93 122 25 0 0 3.43E-71
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• ＫＷの有／無よる分類を実施したが、平均正
解率は５２％で７％しか向上しない。

灯色 危険 撮像 周期 通過 交差点物 衝突 lever
densou1.csv 0 1 0 0 0 0 1 0 drvsapo
hitachi1.csv 0 0 0 0 1 1 1 1 detct
toyota1.csv 0 0 0 0 0 0 1 1 detct

result_predict danglev detct drvsapo intsect pict
danglev 0     0       0       0    0
detct 1     3       2       0    0
drvsapo 1     5       4       0    1
intsect 0     0       0       3    0
pict 0     0       0       0    0

平均正解率：５２％



特許頻度の特異性の回避策
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P値
P-value
統計的仮説検定において、帰無仮説の
元で検定統計量がその値となる確率の
こと。P値が小さいほど、検定統計量が
その値となることはあまり起こりえないこ
とを意味する。

danglev detct drvsapo intsect pict Fisher.p値
灯色 0 0 0 214 0 1.29E-160
危険 116 0 13 0 0 9.95E-121
撮像 26 64 19 0 58 3.55E-80
周期 0 6 0 0 44 5.57E-76
通過 0 18 0 121 0 2.93E-74
交差点 0 34 13 149 0 4.35E-73
物 32 285 27 12 0 3.92E-72
衝突 93 122 25 0 0 3.43E-71

灯
色

危
険

撮
像

周
期

通
過

交
差
点

物
衝
突

ﾃﾞﾝｿ12 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ13 0.3 0 0 0 0.4 0.2 0 0
ﾃﾞﾝｿ15 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ17 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ18 0 0 0.5 0.6 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ20 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ4 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ6 0 0 0 0 0 0 0.2 0.3
ﾃﾞﾝｿ8 0 0 0 0 0 0 0.4 0
日立1 0 0 0 0 0.2 0.1 0 0.3
日立2 0 0.2 0.3 0 0 0 0 0
日立5 0 0.5 0.2 0 0 0 0.1 0.4
ﾄﾖﾀ10 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾄﾖﾀ12 0 0 0.1 0 0 0 0.3 0
ﾄﾖﾀ15 0 0 0 0 0 0 0.1 0
ﾄﾖﾀ3 0 0 0 0 0 0 0.2 0.1
ﾄﾖﾀ9 0 0 0 0 0 0 0.3 0
ﾃﾞﾝｿ5 0 0 0 0 0 0 0 0
ﾃﾞﾝｿ9 0 0 0 0 0 0 0.3 0
ﾄﾖﾀ13 0 0 0 0 0 0 0 0

ﾃﾞﾝｿ4 ﾃﾞﾝｿ5 ﾃﾞﾝｿ15 ﾃﾞﾝｿ20

運転 0.34 0.1 0 0.12
車両 0 0.07 0.08 0.05
支援 0.42 0.13 0 0

運転、車両、支援を追加

分類の正解率向上せず ４７％



5.2 Deep Ｌｅａｒｎｅｒによる分類
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４０件の頻度テーブル

教師データ ：８０％
テストデータ：２０％

ＮＴＴ数理システム製
Ｖｉｓｕａｌ Ｍining
Studio上でDeep
Ｌｅａｒｎｅｒを実行

教師データ

テストデータ

学習

予測

目的変数 ：Ｌｅｖｅｒ
説明変数：単ｗｏｒｄ

同義語処理

モデル

認識
交差
点

支援 車両 可能 形態 制御 判定 周辺 物体 画像 方向 衝突 lever

デン10 1 0 0 2 22 0 0 19 0 0 0 9 24 danglev
日立5 5 2 0 12 14 0 23 0 0 47 22 0 69 danglev
トヨ2 4 1 0 2 20 7 0 0 4 9 0 0 0 danglev
デン16 8 22 3 3 17 6 5 0 0 0 0 3 10 detct
デン17 8 7 1 7 13 0 3 32 0 0 0 0 6 detct
デン2 1 0 0 0 0 0 0 9 0 19 8 0 0 detct
デン1 2 0 0 6 4 0 0 0 0 0 0 0 0 drvsapo
デン12 4 3 0 5 0 0 4 0 0 0 0 0 0 drvsapo
デン15 5 1 0 6 3 0 8 10 0 0 0 13 0 drvsapo
デン11 5 5 1 12 4 3 0 0 0 0 0 8 0 intsect
デン13 13 32 4 32 61 7 4 68 9 6 0 0 0 intsect
デン14 8 14 2 16 28 10 50 7 4 0 0 0 0 intsect



モデル化
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教師データで学習し
３層ニューラルネット
ワークモデルを作成

テストデータで予測
分類の正解率で評価

出力次元：１３次元
↓

最適化
活性化関数：ＲｅLu

softｍax
↓

最適化

パラメータ最適化で次元数×活性化関数×ＤｒｏｐｏｕｔＲａｔｉｏ
（１３＊４＊３）＝１５６個のパラメータ設定は不要



教師データのフィット率
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A
認識
平均

交差
点平
均

支援
平均

車両
平均

lever
lever.
予測

densou10.c 0.9 0 0 2 danglev detct
hitachi5.cs 5.2 1.6 0.2 12 danglev detct
toyota2.cs 4.2 0.8 0.1 2 danglev detct
densou16.c 8 22.4 2.8 3 detct detct
densou17.c 8.4 6.5 0.8 6.7 detct detct
densou2.cs 1.1 0 0 0 detct detct
densou6.cs 4 0 0 7 detct detct
densou7.cs 0.2 0 0 3.3 detct detct
densou8.cs 0.9 0.3 0 0 detct drvsapo
hitachi1.cs 5.7 2.8 0.4 27.3 detct detct
hitachi3.cs 0 0.4 0.1 1 detct detct
toyota1.cs 2.4 0 0 6 detct detct
toyota10.c 18.4 0.6 0.1 6.3 detct detct
toyota12.c 10.3 0 0 18.3 detct detct
toyota15.c 8.5 0 0 7.3 detct detct
toyota5.cs 1.2 2.3 0.3 6 detct detct
densou1.cs 1.8 0.3 0 6.3 drvsapo drvsapo
densou19.c 0.4 0 0 0 drvsapo drvsapo
densou20.c 1.3 0 0 4.3 drvsapo detct

当てはめの正解率：６８％～８５％



チューニングと分類精度

31

中間層を増やすと精度向上
２層：５０％
３層：６０％

エポックを増やすと精度向上
３層５０００→１００００
精度：６０％→７５％

出力次元数などを最適化設定
エポック：５０００
７５％を達成

学習率：０．０１→０．００１

分類精度：７５％→８８％

但し、学習時間：
１時間→２時間

Case1: 学習率:0.01

予
_danglev

予
 detct

予
_drvsapo

danglev 1 0 0

detct 0 4 0

drvsapo 0 2 1

精度: 75%

Case2: 学習率:0.001
予
_danglev

予
 detct

予
_drvsapo

danglev 4 0 0

detct 0 3 0

drvsapo 0 1 0

精度: 88%



まとめ

32

• 頻度による分類ではｋｗ選定は、３－ｇｒａｍ
より単ｗｏｒｄの方が分類精度は良い。

• 特許のＫＷ頻度では、分類正解率は４０％
～５５％。同義語処理しても向上せず。

• ＳＶＭはC-bsvcタイプで分類したが、線形
／非線形で大差はなかった。

SVM分類

Deep Ｌｅａｒｎｅｒ分類

• 40件のデータによる分類試行結果、学習率
などを調整すれば、精度：８８％を達成できる

小さなモデルを対象にすれば機械学習の流れと、ブ
ラックボックス化した分類内容を少しは理解できる。
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