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1 はじめに
地中レーダー（GroundPenetratingRadar, GPR）は、

地下構造や埋設物を非破壊で探査する技術であり、道路
やトンネルの埋設管調査など幅広い分野で利用されてい
る。近年、深層学習を GPR データに応用することで、
大量データから特徴を抽出し、高精度な検出を実現する
試みが進んでいる。しかし、汎用性の高いモデルを構築
するためには、湿度、土壌の導電率、地盤の密度といっ
た多様な状況やデータ取得条件を反映した「環境情報」
を用いた学習が不可欠である。一方で、観測データの収
集には膨大なコストと時間がかかり、網羅的な環境情報
を含むデータが不足しているのが現状である。その結
果、検知モデルの汎用性に課題が生じており、例えば、
湿潤な土壌や高導電性地盤といった電磁波の減衰が著し
い特異な条件下では、従来のモデルが十分に機能しない
場合がある。このように、データ不足による汎用性の限
界が、従来の性能向上を阻む重要な課題として指摘され
ている。
本研究では、観測画像と環境情報を組み合わせた新

しいデータ生成手法を提案する。具体的には、GPR シ
ミュレーションソフトウェア gprMax[1] を用いて観測
画像と環境情報のペアデータを作成し、それを多ドメ
イン対応生成モデルである StarGAN[2] に適用すること
で、幅広い環境情報に適応した合成画像を生成する。本
手法では、環境情報を入力するだけでなく、複数の異な
る環境情報を統合し、中間的な特性を持つ観測条件を生
成する。この機能により、異なる環境間の特性を効果的
に融合し、より多様で現実的な観測条件を反映したデー
タ生成が実現可能となる。生成画像を深層学習モデルの
学習に活用することで、埋設物検出精度の向上を図る。
2 データセット
本研究では、地中レーダー（GPR）画像と環境情報の

ペアデータを作成するために、電磁波シミュレーショ
ンソフトウェア gprMax を用いた。gprMax は、FDTD
（Finite-Difference Time-Domain）法に基づき、地中構
造を高精度にモデル化できるツールである。
2.1 環境情報の設定
作成される GPR 画像に多様な観測環境を反映させる

ため、以下の環境情報（envInfo1～4）を設定した（表
1）。環境情報のうち、envInfo1 は GPR 画像の生成に特
に大きな影響を与えるため、組み合わせを慎重に設計
し、A パターンから G パターンまでの複数の組み合わ
せを作成した。具体的には、地中領域の相対誘電率 𝜀
および導電率 𝛿 を設定することで、GPR 画像のコント
ラストを効果的に制御した（表 2）。一方、envInfo2、
envInfo3、envInfo4 は乱数を用いて一括で設定した。
また、埋設物の大きさ、座標、数などのその他の環境情
報についても、一様乱数を用いてランダムに生成した。
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これらの設定により、異なる地中条件に対応した多様な
GPR 画像の生成が可能となり、深層学習モデルの学習
に必要な多様なデータセットを構築することができる。
2.2 作成データの例
各 envInfo1 の設定に基づき、トレーニングデータと

して 1,800枚、テストデータとして 180枚の画像を作成
した。画像サイズは 9 × 450に固定している。図 1は、
envInfo2 が “box” の場合における envInfo1 が “A”、
“B”、“C” の各設定で作成された画像例を示している。
図 2 は、envInfo1 が “C” の場合における envInfo2 が
“sphere”、“triangle”、“box” の各形状で作成された画
像例を示している。

表 1 環境情報の設定
環境情報 設定内容
envInfo1 領域に応じた 𝜀（比誘電率）と 𝛿（導電率）を

指定。A～Gの 7つの条件を用意。
envInfo2 埋設物の形状（sphere, triangle, box）。素材は

空気（free_space）。反射波が画像中央付近に
来るよう座標を指定。

envInfo3 パルス波の周波数: 0.75×109Hz～ 3.0×109Hz
の範囲で一様乱数を生成し、正規化。

envInfo4 送信機の移動量: 0.0125～0.05の範囲で一様乱
数を生成し、正規化。

表 2 envInfo1に関する設定
envInfo1 比誘電率 𝜀 導電率 𝛿

A 3 0
B 6 0
C 12 0
D 3 0.01
E 6 0.01
F 12 0.01
G 6 0.05

図 1 envInfo1 が
“A”、 “B”、 “C” の
場合に作成された画
像例。envInfo2 は全
て”box”で統一。

図 2 envInfo2 が
“sphere”、“triangle”、
“box” の 場合に作
成 さ れ た 画 像 例。
envInfo1は全て”C”で
統一。
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3 提案手法
本研究では、観測画像と環境情報を組み合わせた

データ生成手法を提案する。提案手法は、StarGAN[2]
をベースラインとし、生成器と識別器に観測画像と環
境情報を入力できるようモデルを改良した。従来の
StarGAN では離散ラベルを利用していたが、本研究で
は損失関数を交差エントロピー誤差から平均二乗誤差に
変更し、連続値の環境情報を活用可能とした。この改良
により、複数の環境情報を統合し、中間的な特性を持つ
画像を生成できるようになった。
モデルの概要を図 3に示す。この図は、入力画像（実

データ）に対して、envInfo1 が “A” および “C” の誘
電率を統合する処理を例示している。本手法では、異な
る環境情報を統合し、それらの特徴を反映した画像を生
成することで、幅広い観測条件への適応を実現する。

図 3 提案手法のモデル概要。生成器と識別器に観測画
像と連続値環境情報を入力し、それらを統合した画像を
生成する。

4 評価実験
4.1 評価対象タスクと実験設定
提案手法の性能を検証するため、以下の 3つの観点で

定性評価を実施した。また、学習設定の詳細を表 3 に
示す。

1. 実験①: パルス波の周波数や送信機の移動量が小さ
い条件下での画像変換性能を評価。envInfo1 およ
び envInfo2を固定し、envInfo3と envInfo4を変動
させた場合の変換性能を検証。

2. 実験②: 導電率が異なる地中領域に対する画像変換
性能を評価。envInfo2、envInfo3 および envInfo4
を固定し、envInfo1 を変動させた条件での性能を
確認。

3. 実験③: 異なる地中領域間での中間的な画像生成性
能を評価。envInfo2、envInfo3 および envInfo4 を
固定し、envInfo1 を変動させた条件での中間画像
生成を検証。

4.2 結果と考察
図 4 は、左側が gprMAX で作成された実画像と右側

が提案手法による生成画像を比較したものであり、
各 envInfo 設定が結果に与える影響を視覚的に確認で
きる。

•実験①: パルス波の周波数が 0.38 から 0.1、送信機
の移動量が 0.41 から 0.1 に設定された条件下では、

実画像で埋設物の形状が維持されている一方、生成
画像では形状が横方向に引き伸ばされる傾向が確認
された。

•実験②: 導電率の高い地中領域（envInfo1が Cから
Aに変更）では、実画像の下部で反射波の減衰が顕
著に見られた。生成画像でも同様の減衰が確認さ
れ、導電率の影響が適切に反映されていることが示
された。

•実験③: 領域 Aと Cの中間領域（envInfo1が Cか
ら A+Cに統合）に対応する領域 Bに類似した画像
が生成された。実画像では領域 B の特徴としてコ
ントラストの低下や反射波の変化が観察され、生成
画像でもこれらの特徴が適切に再現されている。

表 3 学習に用いた設定
項目 設定値
学習の反復回数 200,000回
バッチサイズ 16
GAN損失 (lossGAN) 1
クラス分類損失 (losscls) 10
再構成損失 (lossrec) 10
勾配ペナルティ (lossgp) 10

図 4 3 つの評価観点に基づく定性評価結果。左側が実
画像、右側が生成画像。各画像は envInfoの条件に基づ
いて生成されている。

5 おわりに
本研究では、観測画像と環境情報を組み合わせたデー

タ生成手法を提案し、その有効性を検証した。具体的に
は、gprMax で生成した観測画像と環境情報のペアデー
タを対象に StarGAN を活用し、複数の条件下での画像
生成を実現した。評価実験の結果、提案手法は環境情報
の特性を適切に反映し、中間的な領域の生成を可能にす
ることを確認した。今後は、生成画像の品質向上を目指
したモデル構造の改良や、高解像度画像への対応を検討
する。
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