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概要
LLMを用いた交通分野における新しい固有表現
抽出データセットの自動構築について提案する．既
存の FindVehicleは 15種類の限られたテンプレート
に固有表現を置換して作成されており，実際の交通
状況で見られる多様な表現を十分にカバーしていな
い．そこで本研究では，FindVehicleで利用された固
有表現辞書を活用し，大規模言語モデルにより固有
表現を含む文を生成することで，より自然で多様な
データを作成する．生成データの品質を人手で検証
し，FindVehicleのみでは対応できない多様な文脈に
対する固有表現抽出を実現した．

1 はじめに
自動運転システムに大規模言語モデル (Large

Language Models; LLM)の判断能力を利用する研究
が進められており [1, 2]，それに伴い交通分野にお
ける，より正確な言語理解が必要とされている．運
転状況の記述テキストには，車両情報・数値情報・
位置情報など，様々な固有表現が含まれている．こ
れらの固有表現の適切な抽出は，類似した運転状況
の検索や分析において重要な役割を果たし，自動運
転システムの安全性向上や交通事故防止の観点から
も，運転状況に含まれる固有表現を正確に識別し，
構造化された情報として扱う必要がある．
交通分野の固有表現抽出（Named Entity Recogni-

tion; NER）においては FindVehicleデータセット [3]
が提案されており，近年の固有表現抽出の評価
におけるデファクトスタンダードとなっている
[4, 5, 6, 7]．このデータセットは，15種類の限られた
テンプレートにおける固有表現（Named Entity; NE）
部分の置換によって作成されており，実際の交通状
況の記述に見られる多様な表現に対応できない．
本研究では，FindVehicleに代わる交通分野の汎用
的な固有表現抽出モデルの開発・評価をできるデー
タセットの構築を目指す．具体的には，図 1に示す

固有表現集合（固有表現タイプ：固有表現で表記）

color: black, location: lower part, velocity: 117 km/h,
sedan: Toyota Crown (brand: Toyota, model: Crownと重複)

FindVehicle
テンプレートタグを置換
・A brand … [velocity] . 

本研究
大規模言語モデルの利用
⇒ 多様な文脈を生成可能

A brand-new black Toyota Crown 
appears in the lower part of the 
screen at a speed of 117 km/h .

A stealthy black Toyota Crown 
emerged in the lower part of the 

security footage, accelerating 
rapidly to 117 km/h .

図 1 FindVehicleと提案手法におけるデータ作成の比較

通り，FindVehicle から収集された固有表現辞書と
LLMを用いて，多様な文脈を持つ交通分野の固有表
現抽出データセットを構築する．近年，固有表現集
合から LLMを用いて文を生成する拡張手法が提案
されているが，この手法では固有表現の単純な分布
のみに注目し，組み合わせの自然さを考慮しない．
そこで，組み合わせの自然さを考慮したデータ生成
をして，人手による品質評価により生成データの自
然さを検証する．

2 関連研究
2.1 FindVehicleデータセット
交通分野における固有表現抽出データセットとし
て，FindVehicleデータセット [3]が広く用いられて
いる．このデータセットは，交通現場で撮影された
車両の検出・追跡用の UA-DETRAC [8]の画像を基
に作成された道路上の車両の説明文を対象としてい
る．車両の種別・色・ブランド・モデルに加えて，
車両の位置や向き・距離・速度を含む 8 種類の粗
い固有表現タイプ，および具体的な車両に対して，
セダンやトラックなどの車両タイプを表す 13種類
の細かい固有表現タイプをカバーしている．また，
“Toyota Crown”全体が sedanタイプの車両，“Toyota”
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はブランド，“Crown”はモデルとしてラベル付けさ
れるように，粗い固有表現タイプと細かい固有表現
タイプの間で重複した固有表現も含まれている．

FindVehicleでは，画像内の車両に対してその属性
情報を表にまとめ，それらの属性を一般的な表現へ
言い換えることで，多様な固有表現をカバーしてい
る．特に，ブランド・モデル・車両タイプに関して
は，自動車に関する専門知識を持つ 3名の協力者に
よる広範な知識とWikipediaの情報から収集した 65
のブランド・4,793のモデル・13の車両タイプを含
む包括的な多様性のある固有表現辞書を構築して
いる．一方で，実際の固有表現抽出データセットを
作成する際には，4名のボランティアが作成した記
述文のテンプレートをベースに，自動生成フレーム
ワークを用いて固有表現を挿入する手法が採用され
ており，実際の交通状況記述に見られる多様な表現
を十分にカバーできていない1）．

2.2 LLMを用いた NERデータ拡張
LLMを用いた固有表現抽出データセットの拡張

手法が提案されている．主に，大規模なコーパスか
らサンプリングした文を LLMに入力して固有表現
を抽出する手法 [5, 6]と既知の固有表現集合を入力
してそれらを含む自然な文を生成する手法 [9, 10]が
あるが，ここでは提案手法と関連のある後者の手法
について説明する．既知の固有表現集合を利用する
手法では，固有表現タイプを選択して，そのタイプ
に対応する固有表現辞書から固有表現集合をサンプ
リングする．この際，既存研究 [10]では，固有表現
タイプの選択を元データセットの分布に従う方法と
一様にサンプリングする方法を比較している．その
結果，低頻度の固有表現ラベルを含む不均衡なデー
タセットにおいて，一様なサンプリングが一部の指
標で良好な結果を示している．この研究では，デー
タセット全体における固有表現タイプの分布のみ考
慮しており，個々の文における固有表現タイプの組
み合わせの自然さは考慮できていない．

3 データセットの自動構築
本研究では，FindVehicleから収集した固有表現辞

書を活用し，LLMによる文生成を通じて，多様な文
脈を持つ新たな交通分野の固有表現抽出データセッ
トを構築する．データセット構築プロセスは，固有

1） 原著論文では，完全に人手で複雑なデータも作成したと記
述があるが，実際には固有表現以外の単語レベルでの置換に
とどまり，テンプレートは表 3に示す 15種類のみである．

表現集合の選択と，選択された固有表現集合を含む
文の生成という二つのステップで構成される．それ
ぞれの詳細について，3.1節と 3.2節で述べる．

3.1 固有表現集合の選択
固有表現集合の選択では，構築した固有表現辞書
から複数の固有表現の組み合わせを生成する．2.2
節で説明した既存研究 [10]とは異なり，本研究では
文レベルでの固有表現の組み合わせの自然さも考慮
する．以下の三つのアプローチを採用し，各手法に
よって生成されるデータの特徴および品質を比較す
る．以降，各手法は略称で表記する．

• Example-based Generation (EG)：FindVehicleの各
事例から得られた固有表現の組み合わせをその
まま活用する手法

• Statistics-based Generation (SG)：FindVehicleの各
事例における固有表現タイプの出現頻度に基づ
いて固有表現辞書から新たな固有表現をサンプ
リングする手法

• Unconstrained Generation; (UG)：FindVehicleの各
事例に含まれる固有表現数だけ固有表現辞書か
らデータセット全体における固有表現タイプの
分布に従ってサンプリングする手法

これらの手法は，既存データセットの特性をどの
程度活用するかという点で異なる．EGは既存の事
例の固有表現の組み合わせをそのまま活用すること
で組み合わせの自然さを保証し，SGは固有表現タ
イプ間の共起関係を維持しながら新しい組み合わせ
を生成する．一方，UGは完全に自由な組み合わせ
を生成することで，よりデータの多様性が増すこと
を期待する．なお，車両タイプは，ブランド名とモ
デル名を別々でサンプリングして “BMW Crown”の
ような不適切な固有表現が生成されないように，適
切な固有表現をまとめてサンプリングする．

3.2 プロンプト設計と生成制御
プロンプトは図 2に示す通り，三つの要素から構
成される：（1）基本的なインストラクション，（2）
Few-shotサンプル，（3）詳細な生成制御指示である．
インストラクションでは，LLMを「交通に関する
自然な文を生成する専門家」として位置づけ，入力
された固有表現とそのタイプから適切な文を生成す
るという基本タスクを明示する．入力は [(“Toyota

Crown”, “sedan”)]のような固有表現とそのタイプ
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表 1 各手法による生成例．背景色は車両の色・タイプ・位置・速度を表す．EGは FindVehicleの固有表現の組み合わ
せを維持，SGは共起関係に基づく組み合わせ，UGはデータセット全体の分布に従う組み合わせによる生成を示す．
生成手法 生成例
EG A distinctive silver BAIC Saab X5 caught everyone’s attention as it raced across the top of the surveillance frame at

108 kilometers per hour .

SG Heavy rain obscured the view as a fuchsia pink vintage-car emerged from the top of the frame, while a barely visible pitch
dark pedestrian passed through the top left section of the surveillance feed.

UG The busy classic car show featured several eye-catching vehicles, including a soft red and fuchsia-pink display section,
where a meticulously restored Chevrolet advance design with a fresh coat of soft-red paint drew admiring glances from
enthusiasts.

のペアをリスト形式で与える．
Few-shotサンプルは，FindVehicle由来の静的サン

プルと LLM自身が過去に生成した動的サンプルの
二種類を組み合わせている．静的サンプルは，固有
表現タイプの網羅性と重複する固有表現を含む事例
などを考慮して 7件利用する．動的サンプルでは，
常に同じサンプルのみを与えると生成結果が似通っ
てしまうという観察から，多様な生成を可能にする
ために最大 10件追加する．各生成文では，固有表
現を<ne type=‘sedan’>Toyota Crown</ne>のような
タグで明示的に組み込むように指示する．
詳細な生成制御では，サンプルの単純な模倣を避

けた文生成などの制約を設ける．

4 実験
構築したデータセットの有効性を検証するため，

生成データセットの品質評価と生成データを用いて
追加学習した固有表現抽出モデルによる予測結果の
解析の二つの側面から分析を実施する．

4.1 データセットの前処理と作成
FindVehicleの公開形式2）から JSON形式を採用し，

重複する文のアノテーションを統合して 42,342文か
ら 22,132文の一意なデータを作成した．また，デー
タセット中には位置を表す “BOTTM”が大文字で表
記されているなど，不自然な大文字使用が含まれる
ため，すべての文を小文字に統一して処理した．
生成データの作成にあたり，LLM の選定では

Claude3.5-Sonnet [11]と GPT4o [12]の出力文を比較
して，より多様な文生成が可能であった Claude3.5-
Sonnetを採用した．FindVehicleの訓練・開発・評価
用データからそれぞれ 1,000件，100件，100件をサ
ンプリングし，これらの事例を利用し，3.1節で述
べた EG・SG・UGを適用して生成した．なお，固有

2） CoNLLと JSONの二つの形式で公開されており，内容が
異なる．https://github.com/GuanRunwei/FindVehicle

表現辞書は訓練用データのみを用いて構築した．

4.2 データセットの評価
生成データの品質評価として，各サンプリング手
法により生成した評価用データに対して分析を実施
した．まず，生成文が単純なテンプレートの置換に
留まっていないかを確認し，多様な文脈が含まれて
いることを確認した．
表 1 に示す通り，SG の例では車両と歩行者を
同時に含む文，UG では車両展示会における複数
の車両の色を含む文など，生成されたデータには
FindVehicle には見られない多様な文脈が含まれて
いた．一方で，元のデータから離れるほど，交通状
況から逸脱した展示会などの文脈が生成されたり，
FindVehicleの設定では車両タイプとしてラベル付け
されるべき “eye-catching vehicles”のような表現がラ
ベル付けされていない3）などの課題も確認された．
生成データの品質を定量的に評価するため，自然
言語処理を専門とする学生 2 名により，EG・SG・
UGの各生成手法から無作為に抽出した 20文ずつ，
計 60文に対して評価を実施した．評価では brat [13]
を用いて生成データを可視化し，（1）付与された固
有表現ラベルの適切性，（2）ラベル付けされるべき
表現の見落としの二点について分析を行った．評
価の結果，LLMによって付与された固有表現ラベ
ルの適合率は，EG が 96.4%，SG が 95.6%，UG が
95.6%であった．また，再現率は，EGが 93.9%，SG
が 92.3%，UGが 87.1%であった．多く見られた誤り
として，人や建物など車両以外の対象の位置や色へ
の固有表現ラベルの付与が挙げられる．また，特に
UGでは与えられる固有表現集合にタイプの偏りが
ある場合に，車両に関する固有表現の見落としが発
生する傾向が強かった．これらの結果から，EGは
FindVehicleの固有表現の組み合わせに基づくため高

3） FindVehicleでは，“van”や “truck”などの一般名詞も車両タ
イプの固有表現として扱うため，“eye-catching vehicles”も固
有表現としてラベル付けされるべきである．
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い適合率と再現率を維持できる一方で表現の多様性
に制限があり，UGは多様な文脈を生成できる一方
で固有表現のアノテーション品質の管理が困難であ
ることがわかった．また，SGは EGと UGの中間的
な特性を示すことがわかった．

4.3 生成データを用いたモデルの評価
GLiNER [7]の urchade/gliner_large-v2.1をベースラ

インモデルとして採用した4）．評価実験では，この
ベースラインモデルに対して，FindVehicle および
EG・SG・UG の生成データを学習データとして使
用するかどうかの全組み合わせについて実験を行
い，FindVehicle および生成データの両方で性能を
評価した．なお，FindVehicleを使用する設定では，
FindVehicleで事前に学習したモデルで初期化し，そ
の後に FindVehicleと生成データを組み合わせて学
習を行った．評価指標には予測と正解の完全一致に
基づくマイクロ F値を採用した．モデルの性能比較
結果とその考察を付録 Bに示す．
生成データを用いて学習したモデルの実用性を検

証するため，人手で作成された実データにモデルを
適用してその結果を解析した．具体的には，自動運
転車両とのインタラクションの実現に向けて，画像
に対する人からの自然言語による指示文を収集した
Talk2Carデータセット [14]の指示文を活用した．

20文に対する予測結果についてアノテータが妥
当と判断する固有表現を対象に部分一致も正解と
して扱うという設定で人手評価を実施した．その
結果，FindVehicle のみで学習したモデルでは F 値
が 50.8%，生成データを追加学習したモデルでは
68.8%となり，生成データの追加により実データに
対する性能向上が確認された．実際の予測結果は，
表 2に示す通りであり，事例 1では，人物の位置を
表す “up ahead”を車両位置として誤って抽出した一
方，“slow down”を車両速度として正しく抽出でき
ている．また事例 2では，“bicycle rack”という文脈
において “bicycle”を車両として誤って抽出したもの
の，駐車位置を示す “next to it”を車両位置として正
しく抽出することができた．これらの結果は，多様
な表現をカバーする生成データにおける学習により
多様な表現からの抽出が可能になった一方で，車両
に関係しない表現に対する誤抽出が増える傾向があ
ることを示している．この課題は，生成データにお

4） NER の学習の実装，学習設定は https://github.com/

urchade/GLiNERを使用．

表 2 Talk2Carにおける抽出結果の比較．FindVehicleのみ
で学習したモデルと生成データで追加学習したモデルの
比較を示す．背景色は改善・改悪を示す．

事例 1：“up ahead”を誤抽出，“slow down”を正しく抽出
入力文 Watch out for the person crossing

up ahead, slow down.
FVのみ 抽出なし
+生成データ [車両位置：up ahead ,

車両速度：slow down,

事例 2：“bicycle”を誤抽出，“next to it”を正しく抽出
入力文 There is a bicycle rack. Park next

to it.
FVのみ 抽出なし
+生成データ [車両種類：bicycle ,

車両位置：next to it ]

いて車両以外の対象に固有表現が付与されている文
や交通分野以外の文が生成されてしまうことに起
因すると考えられる．解決策として，生成データの
フィルタリングや，LLMによる反復的な固有表現
ラベル付与の検討が必要である．また，これらの予
測結果の変化は，主に SG・UGを追加した場合に観
察され，EGのみの追加ではあまり見られないこと
から，SG・UGの利用により多様な文脈に対応でき
るようになったと考えられる．

5 おわりに
本研究では，FindVehicleデータセットの固有表現
辞書と LLMを用いて多様な文脈を持つ交通分野に
おける固有表現抽出データセットを自動構築した．
固有表現の組み合わせ方として，FindVehicleの組み
合わせを活用する EG，共起関係に基づく SG，制約
のない UGを比較した．人手評価の結果，EGは高
い品質を維持できる一方で表現の多様性に制限があ
り，UGはその逆の特性を示した．また，生成デー
タを用いて学習した固有表現抽出モデルを Talk2Car
データセットで評価した結果，FindVehicleのみで学
習したモデルと比較して，多様な表現からの抽出が
可能になる一方で，車両以外の対象への誤抽出の増
加が確認された．今後の課題として，生成データの
フィルタリングや LLMによる反復的な固有表現ラ
ベル付与による品質向上，および車両以外の対象へ
の誤抽出を防ぐ手法の開発が挙げられる．また，本
研究では固有表現辞書を FindVehicleから再利用し
たが，より広範な交通分野の固有表現をカバーする
ために，新たな辞書の構築も検討する必要がある．
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A FindVehicleのテンプレート
FindVehicleは表 3に示す 15種類のテンプレートの置換
のみにより構築される．
B モデルの性能比較
学習データの組み合わせによる性能評価の比較を表 4
に示す．FindVehicleのみで学習したモデルは生成データ
に対する性能が低く，テンプレートベースのアプローチ
の限界を示している．一方，生成データを追加して学習
したモデルは，生成手法の組み合わせによって異なる特
性を示した．単一の生成手法を追加した場合，各手法は
それぞれの評価データで高い性能を達成し，複数手法の
組み合わせでは全体的に安定した性能を示した．

表 3 FindVehicle のテンプレート一覧．固有表現タイプ
を []で示すが，これらのタグは他の固有表現タイプに置
換されることもある（例：[SUV]が [sports car]等に置換）．
また，9番における Mr Greenなど，固有表現以外の単語
レベルでの置換も見られる．
テンプレートパターン
1. A [color of vehicle] [vehicle type] drove [orientation of vehicle],
about [vehicle range] away from me, and the speed was not fast, about
[vehicle velocity], there were many green grass and purple flowers
on both sides of the road, although the sky was gray, but my mood is
still very good.
2. A [vehicle type] going [orientation of vehicle] at the [position of
vehicle] of the image at a speed of [vehicle velocity].
3. All of a sudden, a brand-new [color of vehicle] [SUV] appears in
the [position of vehicle] of the screen at a speed of [vehicle velocity].
4. Find the [vehicle type] located in the [position of vehicle] and
[position of vehicle] whose colors are [color of vehicle] and [color of
vehicle]. As far as I am concerned, they are [vehicle range] meters
away from me.
5. I need to find out the [vehicle type] that is for util driven in
[orientation of vehicle] which is in the [position of vehicle] of the
image.
6. Just now, a [vehicle type] with oranges rolled over. In the [position
of vehicle] of the surveillance image, all the oranges on the car fell
off, and the ground was full of orange juice. There is a [vehicle type]
car and an [vehicle type] driving towards you now.
7. Let the clever boy help find out the [color of vehicle] [bus] and
[color of vehicle] [motorcycle] in the [orientation of vehicle] of the
image that driven this way.
8. Maybe there is a [vehicle type] at [vehicle range] and a [vehicle
type] goes [orientation of vehicle] about [vehicle range] away.
9. Mr Green is driving a [color of vehicle] [vehicle type] on the
right-side of the highway, following an [color of vehicle] [vehicle
type] loaded with many oranges.
10. Please find the [color of vehicle] [vehicle type] on the [position
of vehicle] of the picture and the [color of vehicle] [vehicle type] on
the [position of vehicle].
11. Please help me find the [color of vehicle] [motorcycle] on the
[position of vehicle] of the image and the [color of vehicle] [sedan]
on the [position of vehicle].
12. The suspect vehicle is currently driving in [orientation of vehicle]
at [vehicle velocity], it is a white [color of vehicle] [vehicle type] from
the monitoring point of view, it is currently at the bottom [position
of vehicle] the screen. Please stop it as soon as possible.
13. There is a [color of vehicle] [vehicle type] driving [orientation
of vehicle] with [vehicle velocity] and a [color of vehicle] [vehicle
type] driving [orientation of vehicle] at a speed of [vehicle velocity].
14. There are so many cars on the highway that I cannot recognize
but I think there is a [color of vehicle] [sedan] driving [orientation of
vehicle] with [vehicle velocity] km/h and a [color of vehicle] [sports
car] driving [orientation of vehicle] at a speed of [vehicle velocity].
15. Today is a rainy day, the sky is grey, that is like my mood. I
am driving my [color of vehicle] [vehicle type], departing away from
my friend’s house. Mr Black gets up early this morning, he is also
driving his big [color of vehicle] [vehicle type] to his company, rich
people also have trouble.

表 4 学習データの組み合わせによる性能比較（FV は
FindVehicle，EG・SG・UGはそれぞれの生成手法を表す．）

学習データ 評価データ
FV EG SG UG FV EG SG UG All

– 61.5 53.1 52.5 49.0 54.0
✓ 97.3 81.5 84.4 81.7 86.2

✓ 92.2 95.3 91.7 86.8 91.5
✓ 87.9 91.0 93.3 87.3 89.9

✓ 88.6 88.9 92.6 91.8 90.5
✓ ✓ 96.4 96.8 93.6 88.8 93.9
✓ ✓ 92.6 93.3 95.2 90.3 92.9
✓ ✓ 93.8 91.6 94.9 94.2 93.6

✓ ✓ 88.2 91.0 93.4 87.8 90.1
✓ ✓ 88.2 89.0 92.9 91.1 90.3

✓ ✓ 89.1 89.4 92.3 90.8 90.4
✓ ✓ ✓ 91.8 92.7 95.0 90.0 92.4
✓ ✓ ✓ 93.7 91.5 93.9 94.4 93.4
✓ ✓ ✓ 92.5 91.1 95.0 94.2 93.2

✓ ✓ ✓ 88.4 88.7 91.4 91.5 90.0
✓ ✓ ✓ ✓ 93.7 92.1 94.7 94.4 93.7

C 生成に使用したプロンプト
データセット構築に使用したプロンプトを以下に示す．
図 2 データセット自動構築のためのプロンプト

基本的なインストラクション：
You are an expert at generating natural sentences about traffic.
I will provide you with named entities and their types, and you should generate
a natural sentence that includes all of them.
You must output only one or more sentences, and you must not use any quotation
marks in the output.

Few-shotサンプル：
Input: [("van", "vehicle type"), ("top-left", "position of vehicle"), ("silver",
"color of vehicle")]
Output: Find the <ne type=’vehicle type’>van</ne> in the <ne type=’position
of vehicle’>top-left</ne> that is <ne type=’color of vehicle’>silver</ne>.

詳細な生成制御指示
IMPORTANT: Your task is to generate a completely new and unique sentence
that is DIFFERENT from all examples above.
DO NOT Copy or imitate the sentence structures from examples
DO NOT Use similar phrases or expressions
DO NOT Follow the same patterns of description
The sentence should:
1. Include all provided named entities with appropriate XML-like tags
2. Be natural and fluent in English
3. Handle partially overlapping spans:
- Some entities may share part of their text (e.g., "upper part" for position of
vehicle, "upper" for orientation of vehicle)
- Use nested tags to indicate overlapping spans like: <ne type=’position of
vehicle’><ne type=’orientation of vehicle’>upper</ne>part</ne>
4. Only output one or more sentences
5. Do not use any quotation marks in the output
IMPORTANT: Only use the following entity types in your <ne> tags:
1. Generic vehicle types (when mentioning general categories):
- vehicle type
2. Specific vehicle types (when mentioning actual car models):
- SUV (for SUV vehicles)
- hatchback (for hatchback vehicles)
- sports car (for sports cars)
- sedan (for sedan vehicles)
- bus (for buses)
- truck (for trucks)
- vintage car (for vintage cars)
- coupe (for coupe vehicles)
- roadster (for roadster vehicles)
- estate car (for estate cars)
- motorcycle (for motorcycles)
- MPV (for MPV vehicles)
- van (for vans)
3. Other types:
- position of vehicle
- color of vehicle
- orientation of vehicle
- vehicle velocity
- vehicle range
- brand of vehicle
- vehicle model
DO NOT create or use any other entity types.
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