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摘   要：利用无损探测技术来获取地下目标的信息是当前研究的热点，探地雷达(GPR)作为一种重要的无损工

具，已被广泛用于检测，定位和特征化地下目标。然而，从GPR成像中探测掩埋物体并评估其位置既费时又费

力。因此，实现地下目标的自动化探测对实际应用是必要的。为此，该文在综合分析地下目标回波特征的基础

上，讨论了使用GPR评估目标位置的可行性，并回顾了国内外学者在GPR成像中对双曲线特征自动化检测的研

究进展。该文还在国内外典型实例剖析的基础上，总结并比较了目标检测的处理方法。最后指出，未来的研究应

集中于开发新的深度学习检测框架，用以自动检测和估计真实场景中的地下特征。
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Abstract: Ground Penetrating Radar (GPR), as a non-destructive technology, has been widely used to detect,

locate, and characterize subsurface objects. Example applications include underground utility mapping and

bridge deck deterioration assessment. However, manually interpreting the GPR scans to detect buried objects

and estimate their positions is time-consuming and labor-intensive. Hence, the automatic detection of targets is

necessary for practical application. To this end, this paper discusses the feasibility of using GPR to estimate

target positions, and reviews the progress made by domestic and international scholars on automatic hyperbolic

signature detection in GPR scans. Thereafter, this paper summarizes and compares the processing methods for

target detection. It is concluded that future research should focus on developing deep-learning based method to

automatically detect and estimate subsurface features for on-site applications.
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Learning (DL); Hyperbolic reflection

1    引言

探地雷达(Ground Penetrating radar, GPR)技
术作为一种新兴的无损检测技术，具有定位准确、

速度快、使用灵活、探测精度高等特点，已被广泛

应用于各个领域去探测浅层地下的未知物体[1]。在

军事领域，涉及的问题包括探测地雷和埋藏爆炸危

险(Buried Explosion Hazard, BEHs)[2–6]。在土木

工程领域，先进的GPR系统越来越多地用于道路

路面监测[7–9]。最近提出GPR可用于估算土壤中水

分含量，因为道路路面损坏的原因之一通常是结构

层中的水或粘土侵入[10]。在桥梁勘测中，GPR用
于测量混凝土厚度，估算含水量变化并标记或绘制

钢筋位置[11,12]。工程应用主要涉及结构和公用设施

的无损检测，设计可靠的方法收集公用设施的位置

信息，并建模和可视化位置的不确定性，以防止公

用设施罢工[13–15]。

探地雷达利用地下材料的不同电磁特性，通过

向地面发射高频电磁波并接收返回信号来探测地下

区域。此外，GPR B-scan图中的地下目标呈现出

一对双曲线形状特征。这样，地下目标的检测可以
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转化为图像中双曲线的提取。在实际应用中，由于

硬件模块噪声，地下介质的不均匀性以及回声波的

相互作用，GPR图像通常是有噪声的，因此，自动

处理GPR图像并从中提取双曲线是具有挑战性

的。在这一领域研究者们已经进行了大量的研究，

并采用了许多不同的策略来解决这个问题。

在过去的十年中，Hough变换[16]技术成功地用

于变形形状的拟合。通过在Hough变换中引入加权

因子，Borgioli等人[17]解决了管道靠近时双曲线重

叠的问题。Windsor等人[18]在广义Hough变换方法

中记录了一组关联的位置/时间数据对，其与传统

的最小二乘(Least Squares, LS)算法协调以解释目

标的某些位置参数。通常，这些方法需要预备模型

和大的计算成本，这限制了实际情况的进一步应

用。与Hough变换不同，可以通过LS方法搜索并区

分2次曲线以用于GPR图像。文献[19–21]中的LS方

法专门为双曲线拟合而设计，但是大多数方法只能

识别图像中的一条曲线，且由于缺少分割步骤而不

适用于多条曲线检测。由于实际情况中无法完全去

除噪声，并且图像可能包含多个双曲线，导致LS

方法的检测难度大大增加。

近年来，机器学习算法不断涌现，并在GPR

图像解译方面取得了一些研究成果，它避免了模板

匹配并缩小了包括双曲线在内的搜索区域。文献[22]

在检测过程中通过神经网络对噪声信号进行分类。

Maas等人 [ 23 ]使用Viola-Jones(VJ)算法 [ 24 ]提取

GPR数据中的目标区域。对于这些工作，大多数

应用特征需要由专家识别，分类结果取决于特征的

质量，故随着数据量的增加，这项工作越来越难。

一些文献提出了基于卷积神经网络(Convolu-

tional Neural Network, CNN)[25]的检测算法，用于

分析GPR数据。与机器学习不同，CNN跳过传统

的“特征工程”步骤，直接从GPR B-scan中学习

埋藏物体的特征表示，如文献[2–6,26]所述。2015年，

Besaw等人[2]应用CNN从GPR B-scan中提取有意义的

特征并对BEH进行分类，并采用几种启发式方法用

于防止过度训练，包括交叉验证，网络权重正则化

和“dropout”。基于之前的研究，文献[3]在2016

年又实施了数据增强(Data Augmentation, DA)

技术，用于增加可用训练集的数量和可变性。文

献[4,5]研究了预训练CNN的初始化步骤，以解决少

量标记的GPR数据样本问题。虽然基于CNN的双

曲线检测方法在过去两年中得到了迅速发展，但输

入网络的真实图像的大小和数量通常是有限的，大

多数方法仅实现分类步骤，缺乏目标提取和曲线拟

合步骤。文献[27,28]中都采用了Faster RCNN来识

别灰度GPR B-scan图像的双曲线特征，不仅能判

断B-scan是否包含埋藏目标，而且还能框定出候选

目标所在区域。

最近，涌现了一些集成系统的研究，能够自动

检测和拟合GPR图像的双曲线。在文献[29]中，提

出了列连接聚类(Column-Connection Clustering,

C3)算法来将交叉双曲线分开，此外，C3的输出再

次通过神经网络进行分类。在该模型中，C3算法

水平扫描图像中的每个像素以进行聚类。然而，在

GPR B-scan中，双曲线是垂直向下打开的，这个C3

算法没有考虑这个重要特征。Zhou等人[30]提出了开

口扫描聚类算法(Open-Scan Clustering Algorithm,

OSCA)来解决这个问题。OSCA纵向扫描预处理的

二进制图像，该算法不仅可以通过像素的连接还能

利用向下开口信息对后选目标进行聚类。因此，OSCA

可以识别具有向下开口特征的聚类。然而，在整个

图像上进行OSCA算法是不合适的，因为难以处理

包含太多非平稳噪声的大型真实数据集，导致后续

处理复杂化。另外，上述两种方法都没有解释如何

在执行双曲线拟合算法之前自动获得拟合点。本文

作者[28]提出了一种新的双重聚类搜索评估(Double

Clustering Seeking Estimation, DCSE)算法，将目

标聚类相互分离，实现双曲线特征的识别，在此基

础上，能进一步筛选除去具有向下开口的非目标。

随后，提出基于列的横向滤波点(Column-based

Transverse Filter Points, CTFP)方法从验证的聚

类中自动提取双曲线拟合点，为曲线拟合做准备。

本文简要分析GPR目标回波双曲线特征，综

述了GPR探测地下目标的研究进展，在对国内外

学者大量的研究分析的基础上，对GPR探测地下

目标的不同测定方法原理进行介绍并总结，以增进

探地雷达对地下目标探测技术的认识与研究。最后

在现有问题基础上提出展望。另外，为了便于读者

较快掌握当前的GPR研究现状，本文将这些工作

的总结展示在表1中，针对不同的方法阐述了其来

源、时间，地下目标类型以及优缺点。

2    回波双曲线特征的形成

GPR的发送和接收天线放置在同一设备中。

假设有一个埋在地下的物体，探地雷达以水平方

向沿地面移动，不断向地下发射脉冲，同时接收物

体反射信号。回波构成2维GPR图像，即B-Scan图

像。在均匀介质的情况下，点对象(目标具有相对

小的横截面)的B-scan图像显示出明显的双曲线特

征。形成原因有两个[31]：首先，GPR反射是一个

椭圆锥体，其顶点位于天线的中心[32]，使探测器
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能够检测物体的倾斜方向。其次，双向时间(即，

电磁(EM)波从发射天线传播到物体并返回到接收

天线的时间段)由GPR记录并绘制在天线测量信号

正下方的雷达扫描中。因此，当GPR天线向前移

动然后远离埋藏的目标时，反射在雷达扫描中形成

双曲线。

为使读者更易理解，图1展示了真实桥面形成

的B-scan图(来源于美国田纳西大学Neyland Gre-
enway桥面)。这是一幅灰度图像，从图中可以看

到整齐排列的双曲线特征，反映了桥面下钢筋的数

量，位置和大小。GPR图像中的双曲线表示目标

对象，并且双曲线顶点可以计算出来用于表示目标

的实际位置。因此，对地下目标的定位任务可以转

换为对B-scan图像中的双曲线进行检测。

3    以前基于传统方法的GPR目标检测

3.1  采用Hough变换法

在过去的十年中，Hough变换[16]技术成功地用

于变形形状的拟合。Capineri等人[33]利用传统的

Hough变换方法检测GPR图像中的目标双曲线，并

与一种方法相结合提取双曲线，目的是简化对

GPR图像中复杂模式的解译；同时计算了双曲线

的位置(深度，水平坐标)和孔径信息。类似于文

献[16,33]，在文献[23]中，在初步定位双曲线所在

区域后(即缩小了后续处理面积)，广义Hough变换

被用于精确定位双曲线。然而，使用广义Hough变
换算法确定双曲线的参数是耗时的，因为算法需要

在具有至少4维的空间中执行。另外，广义Hough
的准确性变换算法取决于离散化参数，离散化参数

的适度增加可能导致计算时间急剧增加。

当管道接近时，会导致双曲线重叠，Hough变
换提供了一种可能的解决方案。通过在Hough变换

中引入加权因子，Borgioli等人[17]解决了管道靠近

时双曲线重叠的问题，其中这个加权因子取决于实

验误差参数的差异程度。Windsor等人[18]也提出了

一种用于分割目标重叠的方法，通过在广义Hough
变换方法中记录一组关联的位置/时间数据对，再

用传统的LS算法辅助以解译目标的某些参数(位置，

深度，半径或速度)。
通常，这些方法需要提前制定模型规格和大的

计算成本，在实际情况中难以推广应用。

3.2  采用最小二乘法

与Hough变换不同，可以通过LS方法搜索和区

分GPR图像中的2次曲线。在文献[19–21]中专门制

定了适合双曲线拟合的LS方法，但是大多数方法

表 1  GPR目标检测的经典算法总结

序号 参考文献 时间 GPR目标 客观评价

1 Borgioli et al. [17] 2008 地埋管道
在Hough变换中引入加权因子，解决了管道靠近时双曲线重叠的问题；但是需要预备模

型，计算成本相对较高。

2 Maas et al. [23] 2013 双曲线反射
使用Viola-Jones算法标记目标候选区域，它避免了模板匹配并缩小了后续搜索区域；然

而，应用特征需手动识别，分类结果取决于特征的质量，难度随着数据量的增加。

3 Besaw et al. [2] 2016 地埋爆炸物
应用CNN从GPR B-scan中提取有意义的特征并对目标进行分类。交叉验证，网络权重正

则化和“dropout”用于防止过度训练。

4 Besaw[3] 2016 地埋爆炸物
在CNN基础上增加了额外的Data Augmentation技术，用于增加可用训练数据的数量和可

变性。

5 文献[4,5] 2017 地埋爆炸物
研究了预训练CNN的初始化步骤，以解决GPR数据标记样本不足的问题；但是输入网络

中真实图像的大小和数量通常是有限的，仅实现分类步骤。

6 Pham et al. [27] 2018 双曲线反射
首次采用Faster RCNN来检测GPR B-scan中的反射双曲线。该技术在真实测试集上的性

能要超过使用HOG或Haar-like特征的检测器，但缺少定量的评估。

7 Lei et al. [28] 2019 地埋钢筋

在文献[27]基础上，采用了DA手段增加真实GPR数据集和仿真数据集；提出DCSE算法以

识别双曲线特征，完善了文献[30]中提出的OSCA算法；提出CTFP算法自动提取拟合点。

所提出方案的有效性在仿真和真实数据集上得到了验证。

8 Dou et al. [29] 2016 双曲线反射

提出了C3算法分割交叉双曲线，并将其送入神经网络进行分类。C3算法水平扫描B-

scan图像中的每个像素以进行聚类。然而，双曲线是垂直向下打开的，C3算法没有考虑这

个重要特征。

9 Zhou et al. [30] 2018
金属管道

水泥管道

提出OSCA算法解决了文献[29]中的难题，可以识别具有向下开口特征的聚类。然而，在

整个图像上进行OSCA算法是不合适的，因为难以处理包含太多非平稳噪声的大型现场数

据集，导致后续处理复杂化。

 

 
图 1 真实场景中GPR B-scan中的双曲线特征
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只能识别图像中的一条曲线。由于实际情况中，完

全去除噪声是不可能的，且一幅图像可能包含多个

曲线，所以在缺少图像分割步骤的前提下，LS方
法不适用于多曲线检测。

4    最近基于传统机器学习的GPR目标检测

随着计算机变得更小，更快，更高效，基于机

器学习方法去自动检测GPR图像中埋藏目标的可

能性更大，这避免了模板匹配并缩小了包括双曲线

在内的搜索区域,减轻了现场操作人员的负担。

4.1  采用VJ算法

Maas等人[23]使用VJ算法[24]提取GPR数据中的

目标区域。VJ算法包含以下几个重要的部分：利

用Haar特征描述双曲线的共有属性；建立了一种

称为积分图像的特征，并且基于积分图像，可以快

速获取几种不同的矩形特征；利用Adaboost 算法

进行训练；为GPR B-scan目标检测模型建立层级

分类器。得到分类结果后，采用Canny法进行边缘

检测，接着利用Hough变换检测间断点边界形状

(即目标双曲线)。
4.2  采用SVM算法

Pasolli等人 [ 3 4 , 3 5 ]设计了一种基于遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)的技术，用于在二进制图

像中识别地下物体的线性和双曲线特征。通过使用

这些提取的特征，使用支持向量机(Support Vec-
tor Machine, SVM)分类器将它们分类为线性或双

曲线形状。文献[11]避免了常规的边缘检测，阈值

分割和模板匹配等手工操作，将机器学习分类法应

用到GPR桥面数据上。具体操作是提取方向梯度

直方图(Histogram of Oriented Gradient, HOG)特
征，作为SVM分类器的输入初步得到候选框定目

标。对比其他基于梯度/强度的特征向量，提取

HOG特征更适合桥梁内嵌钢筋的分类。在GPR桥
梁领域采用机器学习手段的优势是，当来自同一个

桥面的数据拿来训练框架时，这个训练好的模型可

以被重复利用。

4.3  浅层神经网络

在文献[22]的检测过程中，采用神经网络对噪

声信号进行分类，将其与目标剥离。这里的神经网

络框架是一个多层的前馈神经网络，包含输入变

量，一个隐藏层和输出变量。文献[36]研究了3层全

连接网络检测钢筋的存在，钢筋大小和深度的能

力，并证明了使用神经网络方法来解译复杂的地下

嵌入式钢筋是有希望的。Dou等人[29]在对GPR目标

双曲线聚类后，手动选择正/负样本，计算双曲线

的两个归一化互关联值，送入自己搭建的3层感知

神经网络进行训练分类进一步筛选目标，然后对最

终目标进行双曲线拟合。在文献[37]中，Al-Nuaimy
等人开发了一种自动系统，可识别GPR图像中的

固体对象，如管道和杀伤地雷。在算法的第1步
中，使用特征提取和神经网络(Neural Network,
NN)分类来分割GPR图像。第2步骤利用边缘检测

和模式识别进一步处理被分类为目标反射的区域，

以识别被研究物体的精确位置。在文献[38]中，实

施了一些预处理步骤，旨在增强埋藏目标特征的可

视化。接着，基于NN的检测器执行了自动的图像

解译步骤。Al-Nuaimy和Shihab等人[39–43]开发了许

多GPR的自动检测和解译方法，如神经网络技术。

Shaw等人[44]使用神经网络方法自动化后处理步骤，

并提出了一种估算钢筋直径的新技术。 Shaw等
人[45]继之前的研究，使用边缘检测算法将雷达数据

简化。使用多层感知器(Multi-Layer Perceptron,
MLP)检测来自钢筋的信号反射，以识别简化双曲

线形状。结果表明，使用MLP神经网络可以非常

有效地实现嵌入式钢筋识别和定位的自动化。

5    最新基于深度学习的GPR目标检测

对于上述工作，大多数输入特征需要由专家识

别，分类结果取决于特征的质量，随着数据量的增

加，这项工作越来越难。机器学习的最新进展，特

别是深度学习人工神经网络，已经导致模式识别任

务中的性能显著提高。不像机器学习，深度学习跳

过了“特征工程”步骤，能直接从2维数据中学习

埋藏物体的特征表示。

5.1  基于CNN
一些研究提出了基于CNN[25]的检测算法，用

于分析GPR数据，CNN可以提取有意义的特征并

准确分类GPR图像中包含的复杂特征。2015年，

Besaw等人[2]应用CNN从GPR B-scan中提取有意义

的特征并对埋藏爆炸物进行分类。在论文中，几种

启发式方法用于防止过度训练，包括交叉验证，网

络权重正则化和“dropout”(在每个训练批次中，

通过忽略一半的特征检测器,可以明显地减少过拟

合现象)。在上述研究的基础上，文献[3]在2016年
增加了额外的技巧DA，这是一种广泛应用的技术，

用于增加GPR训练数据的数量和可变性，可以为

CNN和传统特征提取算法带来显著的性能优势，

并拓展此方法对反坦克地雷和反人类地雷两种类型

进行分类，提高分类精度。文献[4,5]研究了预训练

CNN的初始化步骤，以解决用于目标检测的GPR
样本标记匮乏的问题。Dinh等人[12]提出的方案整合

了常规的图像处理方法和深度CNN，先使用图像

处理方法(零时校正，迁移，滤波和阈值分割)找到

候选目标双曲线的顶点；然后根据定点取出固定大

194 电    子    与    信    息    学    报 第 42 卷



小的区域，相当于初次筛选目标，随之分为正例和

负例样本；将步骤2得到目标区域提取出来，送入

训练好的CNN中，将训练好的深度模型用来测试

数据集。在文献[26]中使用CNN将地雷与其他埋藏

目标(例如，杂波)区分开。文献[46]侧重判断GPR
图像中是否包含潜在爆炸物。在文献[47]中，提出

了一种利用CNN的地雷探测算法，能够直接从

GPR图像中学习埋藏目标的特征，而不是强加任

何模型或手工制作的特征。而且，所提出的方法在

不同的CNN架构上进行了测试，均能以高精度处

理较小的图像块，为精确的目标定位做了铺垫。文

献[48]基于对CNN的深入了解，为了确定危险物的

存在，在框架中引入了预训练的初始化步骤和数据

增强的技巧，讨论了3种不同的CNN框架，有助于

实现更高的目标检测性能。

虽然基于CNN的目标检测方法在过去两年中

得到了迅速改进，但输入GPR现场图像的大小和

数量通常是有限的，大多数方法仅实现分类步骤，

缺乏目标提取和曲线拟合方法。

5.2  基于Faster RCNN
文献[27]首次采用Faster RCNN框架来检测

GPR B-scan中的反射双曲线。使用gprMax工具

箱[49]模拟生成更多不同配置的GPR仿真图以解决

真实数据集匮乏的问题。首先，将CNN在灰度

Cifar-10数据库[50]上进行了预训练；然后，将预训

练好CNN作为Faster RCNN的分类框架，在真实

和模拟的GPR数据上进行训练和微调。该技术在

真实测试集上的性能要超过使用HOG或Haar-like

特征的检测器，但缺少定量的评估。

本文作者[28]更深入化地研究了这个课题。提出

了一种自动化方案来定位GPR B-scan中的双曲线

目标，可分为4个部分：(1) 将Faster RCNN应用于

GPR B-scan中双曲线检测。Faster RCNN可以准

确框定目标所在的区域，那么随后的处理将只在几

个矩形区域内而不是整个图像上操作，这缩小了处

理区域更易于获得双曲线聚类。此外，由于缺乏训

练数据，还采用了DA技巧增加真实数据集和仿真

数据集。(2) 然后，取出矩形区域并将其变换为二

值图像，并通过形态学操作去除离散的噪声点。

(3) 随后，提出DCSE算法分别两次扫描二进制图

像以识别双曲线特征。(4) 最后，CTFP算法被

提出，目的是从验证的聚类中自动提取拟合点，

然后应用于双曲线拟合，进一步估计目标位置。所

提出的方案能够自动且有效地从GPR B-scan中提

取信息，分别在仿真和真实数据集的分析中得到了

验证。

6    后处理方案综述

只利用上述对目标分类或目标区域初步检测的

研究，还远不能得到最终想要的结果。另外，还需

要两大后续处理步骤，分别是：聚类算法(用以分

割双曲线)，双曲线拟合算法(用以定位顶点)。
6.1  聚类算法的演变

当处理GPR图像时，利用聚类算法将点分类

为不同的点聚类。先前的聚类算法要么基于点之间

的距离[51,52]，要么基于某个区域内的点密度[53,54]。

但它们不能分割连接区域或者交叉的双曲线。

在文献[29]中，提出的系统由4个阶段组成：

(1) 预处理过程；(2) 基于边缘检测的结果自动选

择阈值；(3) 提出了C3算法来将感兴趣区域(RoI)
分成不同的聚类；(4) 此外，C3的输出再次通过基

于神经网络的方法进行分类。在该模型中，C3算
法是基于同一行的相邻列的元素的匹配序列，原理

是水平扫描GPR B-scan中的每个像素以进行聚

类。该算法不仅能聚类独立的双曲线特征还能将交

叉连接的双曲线分开。

直观地，GPR图像中的双曲线具有顶部，两

个对称尾部和向下开口的特征，并且这些特征可以

用于识别聚类是否为双曲线。由于存在噪声，两个

尾部可能是不完整的并且不完全对称，但是向下开

口总是存在，这是识别双曲线的关键特征。

然而，C3算法没有考虑这个重要特征。Zhou
等人 [ 3 0 ]的工作包括4个部分：(1) 预处理算法；

(2) OSCA聚类算法；(3) 基于抛物线拟合判断法

(Parabolic Fitting-based Judgment, PFJ)；(4) 有
限代数距离拟合法(Restricted Algebraic-Distance-
based Fitting, RADF)。其中，提出的OSCA算法

利用了该向下开口特征，弥补了C3算法的不足。

OSCA纵向扫描预处理的二进制图像，不仅利用了

像素的连接，还通过开口信息进行聚类。因此，

OSCA可以识别具有向下开口特征的聚类。然而，

好多复杂的聚类情况(见图2)没有被考虑进OSCA算
法中，比如：非目标聚类也可能存在向下开口；在

向下开口聚类的左/右腿上可能存在多个分支；来

自同一个向下开口的两个腿在终点处重叠。

DCSE在文献[28]中被提出来，解决了上述3种
情况，用于补充完善OSCA算法。这个算法开展了

两次向下开口的搜索，第1轮搜索出所有的开口并

设置阈值，以消除不规则区域；第2轮在此基础

上，重新搜索开口并标记，依次遍历这些开口并按

照设定的规则进行处理，得到的结果既消除了非目

标聚类且分割了交叉的目标。图3给出了两个聚类

算法(DCSE和OSCA)得到的对比结果，从而展现

DCSE算法的优势。

第 1期 侯斐斐等：面向探地雷达 B-scan图像的目标检测算法综述 195



6.2  双曲线拟合算法的演变

为获得目标的准确评估，双曲线拟合算法也是

GPR实现目标定位的一个重要组成成分。现有大

量的拟合算法[19,55–58]，被分为两大类：基于代数距

离的拟合算法(Algebraic Distance-based Fitting,

ADF)和基于正交距离的拟合算法(Orthogonal

Distance-based Fitting, ODF)。

文献[59]基于分类期望最大化算法，将一个快

速ADF算法合并到概率混合模型，并将该模型应

用于GPR空间数据解译。在文献[30]中，通过对双

曲线开口范围和顶点所在位置的限定，并基于广义ADF

算法，提出了RADF算法，有效地拟合了双曲线的

下半部分。基于双曲线是特殊的2次曲线，这里将

拟合问题公式转化为一个隐式2阶多项式的受限的

最小二乘法问题，加入的限定条件/参数由OSCA

和PFJ算法得到，可以得到高准确率的拟合结果并

能减少拟合时间。对比于代数距离，正交距离具有

欧几里得空间转换的不变性，因此正交距离拟合算

法更具有鲁棒性和准确性。文献[60]通过纳入基于

ODF算法的双曲线拟合算法进入概率混合模型，

提出的算法可以实时识别GPR数据中的双曲线并

计算埋设公用设施的深度和大小。在文献[29]中，

给向下开口的双曲线中引入了一个最小二乘ODF

算法。拟合算法的有效性使得这个系统更适合实时

的现场应用。另外，提出了一个新的方法直接利用

给出的点计算原始的双曲线参数。即使只有3个点

被用来计算参数，那与给出的点也是接近的。对比于

ADF结果，提出来的方法计算原始双曲线通常更

接近于最后的拟合结果。这两种类型的算法都有优

势。当点分布是离散的，这两种算法都能实现可接

受的结果。对于密集分布的点，常规的拟合算法没

有限制的话，得到的结果就差强人意了。

以上算法在得到聚类后，利用给出的样本点直

接进行曲线拟合，都没有解释这些待拟合样本点是

如何获取的，并不能真正满足自动化需求。文

献[28]中提出的CTFP算法解决了这个关键性的问

题。在经过DCSE算法后验证得到目标聚类，采用

CTFP算法自动提取每一列的中值点。具体操作：

遍历聚类的每一列，分别找到上边界点和下边界

点，求其均值，初步得到候选样本点；由于噪声和

地下反射干扰，这些点可能包含异常点，为了使曲

线拟合更平滑，随后采用了低通滤波器对拟合点进

行平滑处理，最终得到样本点，为接下来的双曲线

拟合做准备。如图4所示，在存在少数异常值的情

况下，通过使用CTFP算法选择拟合点，双曲线拟

合得到改善，并且正确找到了峰值。

 

 
图 2 在文献[28]中解决的一些复杂情况示例

 

 
图 3 DCSE和OSCA算法的对比结果展示
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7    结束语

GPR一直是土木工程领域的重要工具，对GPR

图像的处理本质都是在B-scan中获取有用信息以解

决各种实际问题。随着数字图像处理技术的飞速发

展，本文系统分析了GPR图像中埋藏目标检测的

研究进展。对于传统的GPR目标检测方法，存在

目标特征提取不完全，误报和漏报等现象。与传统

手段相比，结合深度学习的新方案在实时检测和目

标定位方面更加准确和稳健。GPR未来的发展方

向将专注于针对目标检测的最新深度学习框架，形

成一整套自动化方案，在准确性和速度方面实现更

大的改进，并深入到工程领域的各个方面，从而改

变传统的交互方式。该领域的快速发展有利于提高

我国在高新工程领域的国际地位，人们应对此发展

保持积极态度，并且期望在未来几十年中更广泛地

使用该技术。
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