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摘   要：探地雷达(GPR)因其无损、快速、高分辨的检测能力广泛应用于城市地下空间、公路铁路轨道交通、地

球物理探测和军事等领域。然而，由于收发天线的宽频带和宽波束特性，以及复杂探测场景中的感兴趣目标受到

的非均匀背景媒质和临近目标的影响，探地雷达回波中无可避免地包含了相当多成分的杂波信号。杂波信号与感

兴趣目标的回波信号在时频域部分重叠，对其产生干扰，严重影响了后续的目标定位、成像、参数估计、结构反

演和分类识别等任务。在探地雷达数据处理中，通常需要先进行杂波抑制工作。该文是对冲激脉冲体制探地雷达

杂波抑制方法的综述，分析了冲激脉冲体制探地雷达的各典型杂波的成因和杂波抑制效果评估的定量指标，对基

于信号模型的杂波抑制和基于神经网络模型的杂波抑制这两大类方法进行了系统的分析和阐述。最后，讨论了将

深度学习技术应用于探地雷达杂波抑制时面临的挑战和未来的发展方向。
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 1    引言

探地雷达(Ground Penetrating Radar, GPR)
作为一种无损的地下探测技术[1]，广泛应用于城市

地下空间[2]、公路铁路轨道交通[3]、地球物理探测[4]

和军事 [ 5 ]等领域。在城市地下空间探测领域，

GPR常用于地下管线走向和渗漏探测[6]、建筑物的

地基结构探测、城市道路脱空疏松探测等。在交通

领域，GPR用于路基路面的隐蔽病害探测、地铁

轨道的脱空探测、隧道工程的裂隙和渗水路径探

测[7]等。在地球物理探测领域，GPR用于浅层地质

结构的探测和反演。在军事领域，GPR用于地下

军事目标、未爆弹等目标的探测。

GPR通过天线向地下发射宽带电磁波进行目

标探测。GPR在单点进行探测，可以获得一道回

波数据，通常称为A-scan。沿一条测线进行探测

时，在测线上的各测点可以分别获得一道A-scan数

据，组合成一幅B-scan回波数据。沿多条测线进行

探测时，多幅B-scan数据可以组合成一个C-scan数

据。本文主要针对GPR B-scan数据进行分析。通

过对GPR B-scan数据的处理，有望获得地下区域

内感兴趣目标的位置[8]、参数与结构估计[9]、成像

识别[10]和分类结果[11]。

当采用单个天线结合开关切换进行数据采集

时，由于切换开关的非理想特性，在接收通道中存

在电磁能量的泄漏。当采用分置的发射和接收天线

进行数据采集时，两个天线间存在电磁能量的耦

合。GPR对地探测时，基于GPR天线的近区辐射

特性，地下目标和背景的差异性导致的金属目标表

面的感应电流和非金属表面的极化电荷产生的二次

辐射场，在GPR接收天线表面产生感应电流，经

采样接收后生成一道回波。发射天线辐射的电磁

波，部分能量经地表散射后被接收天线接收，部分

能量透射到地下。由于地下媒质的复杂性和地下目

标的多样性，同时由于GPR天线的近区辐射特

性，无论将地下区域视为一个整体，还是按所处的

空间分为非均匀背景、感兴趣的目标、临近异常体

等，散射回波与目标参数之间都呈现出非线性特

征，通常无法按照散射中心模型进行建模。GPR
的数据处理效果，一方面取决于针对各处理任务所
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设计的数据处理算法的能力，如介质分层算法、目

标检测算法、目标参数估计算法、目标成像与电磁

反演算法等，另一方面取决于GPR原始数据的质

量，而后者是决定GPR数据处理效果的更重要因

素。如果没有高质量的数据输入，仅凭针对各处理

任务所设计的数据处理算法，是无法“无中生有”

地实现高质量的数据处理。其中，杂波干扰是首先

要面对的问题。探地雷达杂波是指除了目标回波以

外的各种回波，通常包括GPR硬件的非理想特性

导致的杂波、天线间的直接耦合波、地表反射波、

天线振铃噪声、外部随机噪声、背景非均匀介质

的回波和诸如钢筋网、轨道枕木等非感兴趣目标的

回波等。这些回波成分在时域和频域体现出与感兴

趣目标回波类似的特征，对目标回波造成了干扰。

本文首先分析了GPR杂波的产生机理及其典

型表现形式，其次，对比分析了现有杂波抑制技术

的定量评价指标及其适用性，系统梳理了基于信号

建模与神经网络数据驱动的杂波抑制方法，分析阐

述了其基本原理与技术演进规律，为研究者优化算

法设计提供参考。最后，深入探讨了当前GPR杂
波抑制的技术瓶颈，并展望了GPR杂波抑制技术

在物理机理与智能算法融合方向的发展趋势。

 2    GPR杂波产生机理和典型的杂波形式

GPR系统通常由控制模块、发射模块、接收

模块、发射天线和接收天线组成。GPR对地探测

时，控制模块设置参数，驱动发射模块通过发射天

线辐射电磁波，电磁波在不同介质分界面散射，部

分散射波被接收天线接收并经接收模块数字采样和

存储，以冲激脉冲体制GPR为例，其探测原理如

图1所示。

Γ

散射回波的幅度和相位均与探测区域的反射系

数有关。在垂直入射且非磁性介质情况下，电磁波

从介质1入射到介质2时，反射系数 可简化为

Γ ≈
√
ε1 −

√
ε2√

ε1 +
√
ε2

(1)

ε1 ε2

Γ

其中， ,  分别为介质1和介质2的相对介电常

数。若介质间的相对介电常数差异较大，反射系数

越大，则反射波的能量越强，同时透射波的能量

越弱，下面分析主要杂波成分。

(1)天线间的直接耦合波：发射天线直接传播

到接收天线的直接耦合波，未经地下介质中的反射

与散射，是GPR信号中最先到达接收天线的波

形，衰减小、能量强，占据了GPR动态范围的大

部分，导致地下目标回波成分减弱，尤其在浅层物

体探测时更为显著。gprMax[12]采取时域有限差分

法(Finite Difference Time Domain, FDTD)求解麦

克斯韦方程模拟电磁波在复杂介质中的传播、反射

和折射等现象，模拟直接耦合波见图2(a)。
(2)地表反射波：地表单次反射波能量弱于直

 

 
图 1 GPR对地探测原理示意图
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θ

Γ2

接耦合波但强于目标信号。起伏或粗糙的地表会改

变入射波的入射角 ，依据斯涅尔定律，对斜入射

的反射系数 定义为

Γ2 =
cos θ −

√
ε2/ε1 − sin2θ

cos θ +
√
ε2/ε1 − sin2θ

(2)

Γ2起伏或粗糙地表造成反射系数 随位置变化，

当地表粗糙或有起伏时，不规则的反射和散射会增

加传播路径的多样性，多个路径的相干叠加可能导

致局部振幅增强或减弱，尤其是当地表粗糙尺度与

雷达发射波长相当时，会引发显著的散射。此外，

地表高度变化会导致传播时延差异，相同深度的目

标因地表呈现虚假的“地形”相位[13]，需进行时延

矫正。

(3)GPR设备的非理想传输特性导致的杂波：

GPR设备的非理想传输特性也会引入额外杂波。

例如，由于非理想匹配、设备老化或环境(如雨

水、冰霜)等，天线与馈线的阻抗不匹配时，发射

信号会在接口处发生反射形成驻波，这种反射能量

会在天线系统中来回振荡，产生振铃噪声，在时域

上表现为固定周期衰减振荡，在B-scan图像上表现

为直接耦合波后方的多条水平或近水平条带。在实

际的GPR系统中，GPR天线(特别是低频天线)的
带宽有限，发射脉冲的衰减不完全，产生拖尾振

荡，也会造成振铃噪声，增加浅层目标特征的解释

难度。此外，GPR的系统噪声在B-scan图中表现为

随机振幅波动，屏蔽性能不足的天线易受外部电磁

辐射源(如城市环境手机信号)的射频干扰，在B-
scan中形成随机亮线或亮斑[14]，这些干扰对后续的

信号处理带来很大的影响。

(4)地下非均匀介质回波：地下非均匀介质，

如路基路面分层结构、不同类型的土壤等，造成了

复杂的散射。在B-csan图像上通常表现为散射强度

在时空维度变化的非规则散射曲线，会显著掩盖目

标信号，特别是在深层或复杂介质中。

(5)钢筋网、轨道枕木等非感兴趣目标的回波：

在某些应用场景中，GPR需要穿透介质结构体或

金属网状结构体对较深层的感兴趣的目标进行探

测。此时，这些介质结构体或金属网状结构体对

GPR的下行入射波和较深层目标的上行散射波产

生强干扰，严重影响了GPR对较深层的感兴趣目

标的探测。例如，在检测公路或隧道如脱空、缝

隙、不密实区域等结构损害时，其上方常铺设有钢

筋网，对入射波造成了强散射。GPR发射的电磁

波，仅有少量入射波传播至钢筋网下的病害区域并

散射。散射波上行传播至接收天线时，还要受到钢

筋网的影响，严重制约着诸如枕木、钢筋网场景下

的病害检测，上述典型杂波示例见图2。
综上所述，GPR数据中的杂波成因复杂、组

成多样，有效的杂波抑制方法旨在改善GPR信号

的目标定位、成像、参数估计、结构反演和分类识

别等性能。良好的杂波处理能够将处理后的GPR

 

 
图 2 GPR典型杂波
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数据近似为目标在理想均匀介质中的散射表现，从

而提高信号的质量。本文以时域冲激脉冲体制的

GPR B-scan杂波抑制为主进行阐述，所述方法适

用于对GPR C-scan的处理，也适用于对其他体

制，如调频连续波、阶跃变频等体制GPR的杂波

抑制处理。

 3    杂波抑制评价方法

在GPR的杂波抑制任务中，对杂波抑制效果

的评价指标选择影响算法优化方向与适用范围，涵

盖定性分析和定量指标。

定性评价依赖经验丰富的解译人员通过肉眼对

比图像去杂波前后的图像，关注目标及已知的地下

结构形状失真、伪影干扰、图像平滑度、目标双曲

线特征完整性及边缘保持情况。然而，人眼对于灰

度的分辨能力有限(约256级，即8位)，即使图像有

更高的灰度等级且能够被高性能显示终端显示出

来，人眼也难以捕捉微小灰度变化。GPR常探测

强杂波下的弱目标回波，时空域采样可能不完整，

导致定性评价粗略、依赖经验，仅适于初步评估。

定量评价通过数据计算评估算法杂波抑制性

能，对算法优化、网络设计及模型训练至关重要。

定量评价适用于B-scan原始数据和图像数据(均视

为二维数组，原始数据的采样点数与扫描道数对应

图像的行数和列数，振幅对应像素值)，除数据精

度不同以外在定量化指标计算中差异不大。原始数

据精度更高(如32位整数或64位浮点数)，但易因数

据截断或溢出降低算法性能。复杂的杂波抑制方

法通常对原始B-scan数据通常会进行预处理(如
尺度调整、归一化、灰度映射，图3所示)，再开展

杂波抑制。

随着图像处理算法的发展，尺度调整和归一化

等预处理有不同的处理方法，已经能够很好地保留

数据的主要信息，在保证同一实验过程中数据的预

处理方法一致的前提下，定量化的评价方法对于原

始数据与图像数据都适用，下面给出常用的GPR
杂波抑制定量化评价指标。

(1)均方误差(Mean Squared Error, MSE)

MSE =
1

mn

m∑
i=1

n∑
j=1

(Io (i, j)− Id (i, j))
2 (3)

Io(i, j) Id(i, j)式中，  是杂波抑制后数据的元素值，

是参考数据的元素值，m和n分别表示数据的行数

和列数。MSE因其平方形式便于数学求导(如梯度

下降)常用于优化算法。MSE作为评价指标时适合

评估整体像素值或幅度值一致性，若参考数据为无

杂波目标数据，MSE越小，抑制后信号与参考信

号的误差越小，效果越好；但若参考数据本身含杂

波，MSE低仅仅意味着处理后的信号保留了参考

信号中的杂波，而不是有效抑制了杂波，所以作为

参考指标时通常将参考数据设置为与原始数据配对

的无杂波目标数据。

 

 
图 3 原始数据到图像数据的转换示例图
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(2)峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio,
PSNR)

PSNR = 10lg
(
MAX2

MSE

)
(4)

式中，MAX是数据中元素的最大值。PSNR基于

MSE计算，若参考数据设计为无杂波配对目标数

据，则PSNR反映信号的理论最大功率与噪声功率

的比值，PSNR值越大，抑制后信号与理想无杂波

信号的差异越小，算法杂波抑制性能越好。然而，

式(4)中的MSE是基于式(3)中的平方运算，对较大

的误差(异常值)更敏感，可能会过分放大局部较大

误差的影响。PSNR因直接依赖MSE继承了这一特

性，故对结构性杂波(如多次反射波)的评估效果

欠佳。

(3)信号-杂波比(Signal-to-Clutter Ratio, SCR)

SCR =
Nc

Ns

∑
p∈Rs

|I(p)|2∑
p∈Rc

|I(p)|2
(5)

Nc Ns Rc

Rs I(p) p

式中， 和 分别代表所选杂波区域 和目标信

号区域 的元素数， 是GPR数据中第 个元素

值。SCR的定义为目标的功率与背景杂波功率的比

值，SCR值越大，说明目标信号能量相对于杂波越

强，数据的杂波越少。SCR需要明确定义信号和杂

波区域，在实际应用中需要手动标注或自动分割，

例如使用边缘检测算法或形态学操作识别目标区域

的边界。而实际探测很难得到与含杂波目标数据配

对的无杂波数据，故SCR经常被采用在实测数据杂

波抑制效果的评估上，尤其是本身不需要配对数据

的无监督算法。

(4)改善系数(Improvement Factor, IF)

IF = 10 lg(SCRo/SCRd) (6)

SCRo SCRd式中， 与 分别是GPR杂波抑制前后的

SCR。IF量化了杂波抑制算法在提高SCR方面的性

能，即比较处理前后目标信号相对于背景杂波的增

强程度，IF值越大，说明杂波抑制算法的效果越

好，目标信号的突出程度越高。在计算处理前后的

SCR时，在选取目标区域和杂波区域的策略必须一

致，否则IF值无意义。

(5)结构相似性指数(Structural Similarity In-
dex, SSIM)[15]

SSIM(Io, Id) =
(2µIoµId + C1)(2σIoId + C2)

(µ2
Io
+ µ2

Id
+ C1)(σ2

Io
+ σ2

Id
+ C2)

(7)

µIo µId Io Id

σIo σId σIoId

式中， ,  是杂波抑制后数据 和参考数据 的

平均值， ,  是对应数据的标准差， 是对

C1 C2应两数据协方差， 和 是常量。SSIM是图像处

理领域中用于评估图像质量的指标，注重图像的结

构信息、亮度和对比度，旨在模拟人眼对图像质量

的主观感知。SSIM的取值范围通常为 [ –1 ,1 ]，
SSIM越接近1，杂波抑制后数据与参考数据的结

构、亮度和对比度越相似，一般认为若SSIM小于

0.6则可能丢失关键信息。SSIM依赖于数据网格的

统计特性(如均值、方差)，应用在原始未处理的数

据上时需要额外的归一化。

(6)多尺度结构相似性指数(Multi-Scale Struc-
tural Similarity Index, MS-SSIM)[16]

MS-SSIM是对SSIM的改进，该方法将数据

多次高斯模糊和下采样，生成不同尺度的图像。

对于每个尺度，计算该尺度下的SSIM值，对所有

尺度的SSIM值进行加权平均，得到最终的MS-
SSIM值。

MS-SSIM (Io, Id) =

N∏
i=1

(SSIMi (Io, Id))
αi (8)

SSIMi i αi式中， 是对应尺度 下的SSIM值， 是每个

尺度的权重，权重的选择基于实验，因应用场景不

同而变化。加权平均的目的是综合考虑不同尺度上

的相似度，通过多尺度分析，MS-SSIM能更好地

模拟人眼对细节和全局结构的感知。MS-SSIM依

赖于SSIM的计算， MS-SSIM的取值范围为[0,1]，
值越接近1表示图像质量越高，并且其通常也需要

无杂波目标数据作为参考，在实测等无参考场景中

应用受限。

杂波抑制输入数据类型和定量评价指标应根据

具体的应用场景、算法需求和处理流程进行合理选

择，上述定量化指标通常进行结合使用，再辅以基

于肉眼观察的定性分析。除这些定量化指标以外，

还有一些计算机视觉和医学图像等领域广泛使用的

参考指标，如注重视觉感知的图像质量评估指标

LPIPS(Learned Perceptual Image Patch Similar-
ity)[17]和FSIM(Feature Similarity Index)[18]、无参

考的图像质量评估指标NIQE(Natural Image Qual-
ity Evaluator)[19]、GAN生成图像质量的两个常用

指标IS(Inception Score)[20]和FID(Fréchet Incep-
tion Distance)[21]等。未来应该分析新的衡量指标

的理论依据、优势与GPR数据的特征，在选用公

认的衡量指标的同时，设计适合于GPR杂波抑制

评价的衡量指标。在确定了杂波抑制评价方法之

后，就可以开展GPR杂波抑制方法的研究。按杂

波建模方法，GPR杂波抑制方法可以分为基于信

号模型的杂波抑制方法和基于神经网络模型的杂波

抑制方法这两大类。
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 4    基于信号模型的GPR杂波抑制

基于信号模型的GPR杂波抑制方法，是通过

对GPR回波模型的建模，将杂波成分通过时频

域、变换域及低秩稀疏表示的处理方法加以抑制。

该方法有较为明确清晰的物理解释，在神经网络处

理方法出现之前作为主要的GPR杂波抑制方法。

随着GPR硬件技术的发展和对杂波抑制需求的不

断提高，信号模型的构建和分析也趋于复杂化。下

面分别从时频域分析、子空间分解及字典学习3方
面加以阐述。

 4.1  时频域分析

减均值法[22](Mean Substraction, MS)是去除直

达波等平稳杂波的常用方法，通过从B-scan二维矩

阵中减去均值消除背景噪声。减背景矩阵法 [ 2 3 ]

(Background Matrix Subtraction, BMS)延续MS的
思路通过减去代表纯水平背景噪声的综合矩阵来消

除水平背景噪声，适应局部变化。移动平均减背景

法[24](Moving Average Background Reduction,
MABR)则将每一点减去特定窗口区域均值。文

献[25]提出的基于交叉相关的背景减法(Cross-Cor-
relation-based Background Subtraction, CCBS)参
考每个A-scan与预设的参考波形之间的相似性来减

去背景信号。这些方法简单高效，适合低复杂度、

快速处理及简单杂波场景，但复杂场景下需结合其

他方法。

频率-波数(Frequency-Wavenumber, F-K)域
滤波利用信号和噪声在F-K的分布差异设计滤波器

来抑制噪声。文献[26]利用F-K域中直达波和目标

发射波之间明显的水平速度差异，根据发射与接收

天线位置自适应抑制直达波。文献[27]将F-K滤波

应用于C-scan数据，引入高斯拉普拉斯算子作为滤

波器，验证了F-K滤波在三维探地雷达数据中的应

用潜力。文献[28]提出了一种分段式F-K滤波，针

对高低频设置不同阈值，优化了信噪比。文献[29]
用边缘高斯平滑滤波器替换传统边缘陡峭的通带或

阻带滤波器，解决了GPR信号在频域到时域变换

过程中引起的振铃干扰问题。文献[30]通过在预设

的窗口中不断迭代F-K滤波提取钢筋网杂波，并从

原始数据中去除。F-K滤波适合抑制周期性噪声，

计算快速，但局部适应性差。

小波变换通过多尺度分解保留目标边缘与细

节，适合局部特征处理。文献[31]用二维物理小波

作为基础小波来去除GPR杂波，内存占用小、计

算快速。剪切变换(Shearlet Transform, ShT)可以

看作小波变换的拓展，引入剪切矩阵捕捉多方向信

息。文献[32]利用ShT的多尺度和多方向特性成功

分离直达波和反射波，抑制随机噪声。标准ShT
为减少计算量会对信号进行下采样，这会导致信号

的部分信息丢失，尤其是高频部分，而非下采样剪

切变换(Non-Subsampled Shearlet Transform,
NSST)取消了这一过程来克服其缺陷。文献[33]设
计时变阈值函数处理变NSST系数实现杂波抑制。

这种采用阈值函数来处理NSST系数的方法并不少

见，常见的分类有软阈值、硬阈值和自适应阈值

等。文献[34]在使用NSST来抑制GPR杂波时不仅

设计了一种自适应阈值函数，并且为了解决软阈值

函数固有的偏置问题提出了一种新的软阈值函数，

该算法结合两种阈值函数进行杂波抑制。小波变换

适用于杂波与目标信号在时间-频率域有一定区分

的场景，如随机噪声或局部高频杂波等非平稳信

号，计算复杂度中等；NSST更适合高分辨率需求

的应用，可以更好地区分复杂地层或多方向干扰这

种在方向性或尺度上与目标信号有差异的场景，计

算复杂度较高。

 4.2  子空间分解

子空间技术以线性代数和优化理论为处理工

具，将高维数据映射到低维子空间来保留数据的主

要结构或特征，属于机器学习的范畴。下面对基于

子空间技术的GPR杂波抑制方法加以阐述。

X =

USV T U

un S

sn V

vn

(1)奇异值分解(Singular Value Decomposi-
t i on ,   SVD)：B- s can数据矩阵可分解为

，其中 是M×M的酉矩阵，列向量为左奇

异向量 ， 是M×N的对角矩阵，对角线上的非

负元素为奇异值 ，按降序排列， 是N×N的酉

矩阵，列向量为右奇异向量 ，则B-scan数据可以

分解为一系列矩阵之和。

X = u1s1v
T
1 + u2s2v

T
2 + ...+ unsnv

T
n (9)

较大奇异值所在项对应数据的主要特征，较小

的通常对应噪声，通过截断小奇异值所在项来减少

噪声。

(2)主成分分析(Principal Component Analysis,
PCA)：数据变量之间可能存在相关性，导致分析

难度增大，所以考虑由少数不相关的变量来代替相

关的变量，用来表示数据，并且要能够保留数据的

大部分信息，因此相较于SVD, PCA中要求变量的

方差和(信息保存)最大，将新变量依次成为第1主
成分、第2主成分，就是PCA的基本思想，通常情

况下采用计算协方差矩阵描述数据在不同维度之

间的相关性。PCA的主要局限性在于选取的主成

分不能完全重建地面杂波或目标，文献[35]证明了

均方根高度(Root-mean-square Height, RMSH)与
地面杂波主成分相关的奇异值个数有明确的正相关
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关系，有效解决了地面杂波抑制中的主成分选择

问题。

X S

X = AS A

A

S

(3)独立成分分析(Independent Component
Analysis, ICA)：ICA的目标是找到一组新的变量

或成分，这些成分不仅仅是不相关，并且在统计上

是尽可能独立的，而杂波通常会集中在某些独立分

量上，通过设定阈值或滤波策略去除杂波相关的分

量，最后用去杂波后的独立分量重建数据。假设混

合信号 是一些未知的独立信号 的线性混合

。其中 是未知的混合矩阵，ICA的目标

是估计混合矩阵 的逆或伪逆，从而恢复源信号

。进行ICA前通常对数据进行中心化和白化处理

(即使协方差矩阵转化为单位阵)，而ICA为了区分

独立成分，不仅依赖2阶统计量(如协方差)，而且

依赖峭度、熵和互信息等统计量。文献[36]解决了

ICA算法中的信号相位不定性问题，且在进行完全

总体经验模态分解算法后无须依靠传统的人工方式

进行噪声剔除的步骤。

(4)低秩、稀疏矩阵分解(Low-Rank Sparse
Matrix Decomposition, LRSD)：PCA通过提取数

据主成分来保留最大方差信息，但对异常值敏感且

假设杂波为高斯分布，难以处理非高斯或稀疏杂

波，ICA分离统计独立成分，但当杂波与信号不满

足独立性假设时，效果不稳定，且难以建模低秩背

景。GPR杂波通常具有局部性、随机性或稀疏

性，LRSD通过将含杂波B-scan数据分解为低秩和

稀疏部分，结合PCA的低秩减模和ICA的稀疏性优

势，无须独立性假设或高斯分布限制。以鲁棒主成

分分析(Robust Principal Component Analysis,
RPCA)[37]为例，其基本思想和原理如下所述。

X

L S X = L+ S

L S

RPCA的目的是分解一个观测矩阵 ，将其表

示为低秩矩阵 和稀疏矩阵 之和 ，为

了恢复 和 ，RPCA通过解决优化问题

min
L,S

∥L∥∗ + λ ∥S∥
1

s.t. X = L+ S (10)

L S

l1

由于该优化问题难以直接求解，通常采用交替

方向乘子法或增广拉格朗日法交替更新 和 。文

献[38]将RPCA应用在了GPR数据处理中并作了改

进，首先对数据做了预处理来增强数据的稀疏性，

然后将最小化核范数用于恢复低秩成分(杂波分

量)，将 范数用于恢复稀疏成分(目标响应)，实现

杂波的分离与抑制。文献[39]引入的GoDec(Go De-
composition)算法通过交替更新的方式提取低秩和

稀疏成分，并通过双向随机投影(Bilateral Ran-
dom Projections, BRP)显著加速了算法的计算过

程，表现出了较强的鲁棒性和高效性。鲁棒非负矩

阵分解(Robust Nonnegative Matrix Factorization,
RNMF)[40]将原始数据分解为两个低秩非负矩阵的

乘积，通过选择合适的分解维度控制低秩特性，进

而有效去除杂波，并使用正则化构造稀疏性来增强

对杂波数据处理的鲁棒性，减少异常值的影响。文

献[41]提出了基于因子组稀疏正则化(Factor Group-
Sparse Regularization, FGSR)的杂波抑制方法，

采用非凸矩阵分解来取代RPCA中的最小化核范

数，其对正则化参数不敏感，也不需要预先设置参

数。文献[42]则采用加权最小化核范数(Weighted
Nuclear Norm Minimization, WNNM)代替RPCA
中的最小化核范数，更好地针对天线与地面不平行

情况下的杂波抑制。文献[43]在LRSD抑制GPR数
据杂波的过程中引入了总变差正则化(Total Vari-
ation Regularization, TVR)，通过SVD阈值化计

算低秩部分，通过总变差模型来求解稀疏部分，进

一步提高了杂波去除的有效性。

 4.3  字典学习

D

X D A

X ≈ DA A

不同于LRSD分离低秩与稀疏分量，字典学习

(Dictionary Learning, DL)通过学习数据驱动的过

完备字典 捕捉GPR数据内在结构，强调数据重

构和特征提取，通常采用交替优化策略使得输入数

据 能够通过字典 和稀疏编码矩阵 表示为

，最小化重构误差并保证 尽可能稀疏，

其求解模型为

min
D,X

∥X −DA∥2F+λ∥A∥1, s.t. ∥D (:, i)∥2 ≤ 1 (11)

X

不同于DL学习一个通用字典，形态成分分析

(Morphological Component Analysis, MCA)使用

多个预定义字典(如小波、曲波等)将数据 分解为

不同形态成分(如纹理、边缘、噪声)，每个成分由

特定的预定义字典稀疏表示，而不是从数据中学习

得到，因此MCA是否能成功分离目标和杂波取决

于字典的选择。文献[44]采取实验比对选取离散余

弦变换(Discrete Cosine Transform, DCT)、非抽

样离散小波变换(Undecimated Discrete Wavelet
Transform, UDWT)和曲波变换作为字典下杂波抑

制效果，UDWT适合各向同性目标分量，曲波变

换适于杂波分量，效果最佳。文献[45]在采用UD-
WT和曲波变换分别作为目标分量、杂波分量的字

典的基础上，结合相移偏移来增强目标特征，提升

B-scan的空间分辨率和近埋目标区分能力。

与MCA固定多个字典不同，DL的字典是数据

驱动的，适应性强。文献[46]采用的Online DL通
过随机生成字典和小批量数据迭代更新，在F-K域
增强了目标响应的稀疏性，提高了DL的杂波抑制
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能力。文献[47]采用正交匹配追踪(Orthogonal
Matching Pursuit, OMP)算法用于稀疏编码，将

K-SVD字典学习引入到GPR数据的高斯噪声和随

机杂波抑制中，以DCT为初始字典，自适应学习

杂波特征，通过SVD重构误差训练完备字典，优于

DCT直接处理随机介质杂波。文献[48]提出改进的

K均值字典算法SGK(Sequential Generalized K-
means)来更新字典，与K-SVD性能相当但运算效

率更高。

MCA依赖于字典之间的互不稀疏性，需要先

验知识选择合适的字典，相比DL计算效率更高，

强调数据中的形态差异，当下研究主要是将目标回

波与杂波作为两种分量进行分离，抑制的杂波类型

主要取决于杂波分量的字典，如曲波变换擅长捕捉

图像中的光滑曲线、边缘或具有方向性的几何结构，

适合GPR数据中的细小纹波；DL在学习过程中需

要交替优化字典和稀疏矩阵，适应性较强，但计算

复杂度较高，较少需要先验信息。两种方法都需要

优化稀疏编码，常采用LASSO, FISTA和OMP算
法。在实际工程中，可以先采用简单方法如减背景

法进行初步处理评估效果后再尝试复杂方法。若有

现场实测数据，可先对少量的典型数据进行处理，

对比不同方法的杂波抑制结果，评估具体项目场景

的杂波特性后再选用对应方法。

 5    基于神经网络模型的GPR杂波抑制

基于信号模型的GPR杂波抑制算法需假设杂

波分布，如减背景均值法假设噪声为高斯白噪声；

小波变换及其变体(如NSST)依赖于特定的阈值选

择；子空间法通常假设目标信号相对于杂波稀疏或

弱相关。这些算法通过参数优化可以实现一定程度

的自适应性，但仍需手动调优特征或阈值。相比之

下，神经网络通过多层神经元和非线性激活函数，

数据驱动地学习杂波与目标信号的非线性模型，适

应复杂的场景。随着计算能力和数据集制作能力的

不断提升，神经网络算法的杂波抑制中应用广泛。

在神经网络算法中，除多层感知机和卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)，针对

GPR杂波抑制任务，涌现出结构更复杂、性能更

优的网络模型，主要分为基于编码-解码结构和基

于生成-判别结构两大类。本节分别对这两类杂波

抑制方法进行系统阐述，也介绍了除这两种结构以

外的其他典型神经网络模型，最后讨论了神经网络

算法在GPR杂波抑制上的局限性和潜在的解决策略。

 5.1  基于编码-解码结构

在GPR杂波抑制研究当中，深度学习网络的

架构持续创新。简单的CNN在处理高分辨率GPR
数据时，深层结构可能导致参数量激增，需优化

卷积核大小和层数以平衡性能与计算成本，自编码

器(AutoEncoder, AE)通过对称的编码-解码结构和

稀疏约束提升计算效率，结合信号稀疏性引入正则

化损失函数，更好地适应GPR数据的物理特性。

ℓ1

AE通过编码器和解码器压缩并重构数据，最

小化重构误差以学习低维表示，标准AE使用全连

接层进行数据编码和解码，展平GPR数据为一维

向量，忽略了数据的空间结构和局部相关性，导致

空间信息的丢失，卷积自编码(Convolutional Au-
toEncoder, CAE)利用卷积和池化操作，提取多尺

度特征，生成更完整的目标回波，显著提高杂波抑

制的精度。作者团队[49]提出的多尺度卷积自编码器

(Multi-scale Convolutional AutoEncoder, MCAE)
通过多尺度卷积核提取B-scan信号特征，结合

WGAN网络进行数据增强，有效抑制杂波。文献[50]
提出的鲁棒自编码器(Robust AutoEncoder, RAE)
引入 正则化项，实现了对信号低秩分量和稀疏分

量的有效分解，从而增强了模型的鲁棒性和非线性

表示能力，性能优于传统RPCA。文献 [ 51 ]将
B-scan数据中的粗糙表面区域划分为小块作为深度

编码器(Deep AutoEncoder, DAE)的训练数据集，

仅需要少量GPR数据，将粗糙地表的杂波抑制视

为异常检测问题进行处理，性能优于传统的子空间

方法。文献[52]设计的深度卷积自编码(Deep Con-
volutional AutoEncoder, DCAE)采用了更深层次

的卷积，在异构土壤背景模拟数据上表现优异，但

在实测数据上性能下降，且易出现梯度消失或梯度

爆炸的问题。U-Net通过引入跳跃连接克服深层网

络训练过程产生的问题，改善梯度传递，提升训练

稳定性。

在复杂杂波模式(如多重杂波叠加)下，标准AE
的简单编码-解码结构难以有效区分目标和杂波，

U-Net网络通过深层网络结构和跳跃连接融合全局

上下文和局部细节，增强复杂杂波区分能力，并缓

解梯度消失。文献[53]设计的CR-Net(Clutter-Re-
moval Neural Network)在U-Net的跳跃连接处集成

残差密集块(Residual Dense Blocks, RDBs)，结合

密集连接和残差网络优势，提高杂波抑制能力，并

开源CLT-GPR数据集，验证了采用平均绝对误差

(Mean Absolute Error, MAE)结合MS-SSIM
的混合损失优于传统MSE。文献[54]设计的CI-Net
(Clutter-Immune Network)基于U-Net的拓展U2-N
et，在编码解码层中嵌套小型U-Net，深度融合特

征，适应地下管道检测等复杂场景。文献[55]将子
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空间投影注意力(Subspace Projection Attention,
SPA)机制引入到U-Net跳跃连接，克服了传统

子空间方法在有效选择目标分量方面的挑战，并基

于随机骨料模型构建异质混凝土数据集。如图4所
示(引自文献[55]，BY-NC-ND 4.0)，SPA模块通过

自适应地学习子空间基向量，使网络在多尺度下识

别并抑制杂波，同时保留目标特征。作者团队[56]提

出的MIS-SE-Net(Mutual Interference Suppres-
sion and Signal Enhancement Network)通过将空

间注意力模块(Spatial Attention Module, SAM)集
成到跳跃连接，结合VGG16提取的MAE感知损

失，抑制多目标相互干扰波并增强信号。文献[57]
在SAM的基础上加入通道注意力模块(Channel At-
tention Module, CAM)增强通道间依赖，利用全局

信息突出双曲线特征，采用域自适应微调提升泛化

能力，证明了高FLOPs不一定改善对未见数据的性

能，模型的架构和数据质量更关键。文献[58]采取

级联架构联合训练，引入指数加权移动平滑损失，

动态调整自网络中权重，其中第1阶段网络为第2阶
段三维重建网络提供杂波抑制后的C-scan数据，并

通过蒙特卡罗抽样生成真实三维骨料散射模型。表1
总结了编码解码结构神经网络在GPR杂波抑制任

务中的主要研究。

 5.2  基于生成-判别结构

GAN通过生成器和判别器对抗训练，生成器

从含杂波数据中恢复干净无杂波数据，判别器判断

其真实性。文献[59]提出的Declutter-GAN首次将

条件生成对抗网络(Conditional Generative Ad-
versarial Network, cGAN)应用于GPR杂波抑制，

通过添加条件信息提升生成的可控性，展现出计算

效率与抑制效果的优势。作者团队[60]提出的解纠缠

生成对抗网络(Disentanglement Representation
Generative Adversarial Network, DR-GAN)无须

成匹配数据，解纠缠的基本思想是将B-scan数据解

构到不同的域，DR-GAN分别提取GPR数据中的

目标特征和杂波特征，杂波抑制生成器和杂波重建

生成器分别基于目标特征生成无杂波数据、基于目

标与杂波特征生成含杂波数据，判别器提供对抗损

失，驱动生成器生成相应数据，在不均匀介质数据

集上表现优异。文献[61]结合GAN和离散小波变

 

 
图 4 CB-Net子空间投影

 

表 1  基于编码-解码结构神经网络算法的对比一览表

分类 方法 时间 技术路线及评价

AE

MCAE 2021 设计了多尺度卷积核和WGAN网络，与CAE方法相比提高了PSNR

RAE 2022 ℓ1结合 正则化捕捉稀疏分量和自编码器的非线性表示能力，优于RPCA的处理性能

DAE 2024 将粗糙表面杂波抑制问题转化为异常检测问题，仅需要少量GPR数据，但需要人工选择粗糙表面区域

DCAE 2022 采用了更深层次的卷积，在异构土壤背景模拟数据上表现出良好的性能

U-Net

CR-Net 2022 将RDBs集成在U-Net中，采用MAE结合MS-SSIM的混合损失函数，获得了更好的杂波抑制能力性能

CI-Net 2023 在U2-Net中集成残差模块、注意力机制和自适应权值学习模块，在地下管道探测场景中有更好的处理性能

CB-Net 2024
采用随机骨料模型构建了异质混凝土数据集，将SPA与数据驱动方法相结合，

解决了传统子空间方法在目标分量选择上的困难

MIS-SE-Net 2024 将空间注意力机制引入到U-Net中，采用MAE感知损失，具有较好的抑制互扰波和信号增强的能力

U-Net-

SAM-CAM
2024 将CAM和SAM引入到U-Net，采用域自适应技术对已训练模型进行微调，提高对开放数据集的泛化能力

多阶段级联U-Net 2024
采取级联架构和联合训练的策略，引入指数加权移动平均方法来平滑历史损失，

实现了从C-scan中重建墙体内弱目标
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换，将GPR数据分解为3个频率子数据，分别由

3个生成器重构，再通过逆小波变换合并各频带生

成新数据，融合了小波变换和深度学习优势，仅需

要少量数据集，在提升去杂波质量的同时，加快训

练速度并增强了泛化能力。

传统GAN通常需要含杂波的GPR信号与其对

应的无杂波的目标信号，但实际场景中无杂波信号

难以获取，循环一致生成对抗网络(Cycle-Consist-
ent Generative Adversarial Network, CycleGAN)
通过无监督学习和循环一致性损失降低对成对数据

的依赖，其两对生成器和判别器及循环一致性损失

确保去杂波B-scan数据转换时保留关键信息。在此

基础上，文献[62]提出的基于生成对抗网络的钢筋

杂波消除网络(Generative Adversarial Network-
based Rebar Clutter Elimination Network, RCE-
GAN)以集成扩张中心模块和注意力机制的U-Net
网络作为生成器，捕获钢筋网杂波的多分辨率特

征，采用PatchGAN判别器将输入数据划分为多个

局部区域(patch)独立判别，增强局部特征分辨能

力。作者团队[63]提出的钢筋网杂波抑制网络Sup-
pRebar-GAN在CycleGAN的基础上引入了卷积块

注意力模块(Convolutional Block Attention
Module, CBAM)，设计的RE模块对不同类型的

输入数据进行不同的操作，当输入数据受到钢筋杂

波干扰时，RE模块学习捕捉钢筋杂波干扰的弱缺

陷回波特征，放大两种杂波的差异；当输入数据没

有钢筋杂波，RE模块将学习模糊缺陷回波，大幅

改善了在无配对数据情况下生成器的性能，网络结

构和处理流程如图5所示(经授权译自文献[63]，©
2024 IEEE)。文献[64]提出的基于GAN的钢筋消除

网络(Rebar Elimination Network based on GAN,
REN-GAN)将集成了特征注意力模块和自适应混

合机制的自编码器作为生成器，结合预训练

VGG19的感知一致性损失，缓解了比较图像像素

空间时造成的GPR图像模糊，确保钢筋杂波抑制

前后缺陷信号的一致性，提高空洞缺陷的识别精

度。针对铁路隧道接触网杂波，文献[65]提出的接

触网杂波消除GAN(Catenary Clutter Elimination
Generative Adversarial Network, 2C-GAN)集成

R5模块增强特征提取能力，铰链损失提升训练的

稳定性。文献[66]提出的无监督多注意域自适应模

型(Unsupervised Multiattention Domain Adapta-

 

 
图 5 SuppRebar-GAN网络结构
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tion, UMDA-net)融合了通道注意力、空间注意力

和多头自注意力机制，关注局部和全局特征。表2
总结了GAN在GPR杂波抑制任务中的主要研究。

 5.3  其他神经网络模型

除上述研究外，一些其他深度学习模型在GPR
杂波抑制中同样表现出色。BiSeNet(Bilateral Seg-
mentation Network)通过双路径结构融合空间细节

和上下文信息，有效分离杂波与目标信号。文献[67]
对BiSeNetV2网络进行改良并应用于杂波抑制，引

入自适应调整卷积核大小的灵活残差块和高效通道

注意力机制优化特征的跨通道依赖，提升杂波抑制

和目标恢复性能，处理速度快。RefineNet通过残

差卷积单元和链式残差池化模块实现多分辨率融

合，文献[68]将带有混合损失函数的RefineNet网络

应用于GPR杂波抑制，采用全变分正则化的逆时

偏移成像检验其性能，通过数值模拟、全尺寸实验

和工程应用确认其适用性和可靠性。变分自编码器

(Variational Autoencoder, VAE)通过学习潜在变

量的概率分布并利用重参数化技巧实现梯度传播，

文献[69]先采用VAE抑制地下分层结构对目标回波

的扭曲、变形及覆盖，然后采用RefineNet抑制其

余杂波干扰，再进行逆时偏移，显著提升目标成像

质量。文献[70]将VAE与ResNet结合，利用Res-
Net的残差学习和跳跃连接解决深层网络的梯度消

失问题，与VAE结合后弥补了传统ResNet在无法

充分利用每层残差信息的不足，有效处理不均匀介

质随机杂波。扩散模型将时间步信息注入各层并引

入注意力机制，逐步预测杂波。文献[71]以低频B-scan
约束条件扩散模型网络中来限制高分辨率图像的分

布，同时实现杂波抑制和超分辨率，展现出显著的

稳定性和泛化能力。ViT(Vision Transformer)的编

码器由多层Transformer块堆叠而成，通过自注意

力和多头注意力捕捉全局依赖。文献[72]提出的

DC-ViTs(Declutter Vision Transformers)用卷积来

替代经典ViT中的多层感知机，增强上下文捕捉能

力，优于DCAE和CR-Net。残差通道注意力网络

(Residual Channel Attention Network, RCAN)结
合残差机构和通道注意力，将网络划分为多个残差

组，融合多层次特征，具有较强的稳定性和特征提

取能力。文献[73]采用RCAN网络抑制双层钢筋网

杂波并增强缺陷回波，并通过坡印廷矢量分解增强

的逆时偏移成像验证，证实了该算法在钢筋混凝土

隧道场景中的鲁棒性。表3总结了其他结构网络

GPR杂波抑制任务中的主要研究。

 5.4  神经网络算法用于GPR杂波抑制的瓶颈及策略

神经网络在GPR杂波抑制中性能优异，但实

际工程部署面临数据采集、计算资源和环境部署等

多重挑战，这些瓶颈影响着模型的性能及效率，下

面分析GPR杂波抑制神经网络算法在实际部署中

的主要障碍，分析其技术与非技术层面的影响，并

提出相应的优化策略。

(1)数据集规模与分布差异：GPR数据采集需

专业人员操作，大规模高分辨率扫描耗时耗力，高

成本限制了数据集的规模和多样化。不同环境和设

备导致数据特征差异明显，数据集缺乏多样性会导

致模型泛化能力不足。优化策略包括：通过FDTD
模拟或数据增强(如添加噪声、翻转、GAN生成合

成数据)扩充训练集；利用预训练模型迁移学习，

适配目标场景，缓解数据分布不一致问题。

(2)计算资源需求与环境部署：神经网络模型

复杂度高、数据量大及实时性要求导致计算资源不

足。优化策略包括：将推理任务迁移至云端，降低

本地硬件需求；通过剪枝、量化和知识蒸馏设计轻

量级模型，适配低算力设备；针对离线部署(如野

 

表 2  基于生成-判别结构神经网络算法的对比一览表

分类 方法 时间 技术路线及评价

GAN

Declutter-GAN 2022
将cGAN应用于GPR杂波抑制，需要配对的无杂波目标数据和含杂波目标数据，将采集的背景数据

与仿真计算的目标数据进行相加来制作数据集

DR-GAN 2023 不需要成对的匹配数据，利用解纠缠表示的思想来提取GPR图像的目标特征和杂波特征

Wavelet-GAN 2024
利用离散小波变换将GPR数据分为低频、中频和高频分量，设计3个生成器对各频段数据进行重构，

加快了训练速度并增强了泛化能力

CycleGAN

RCE-GAN 2022
设计了两对生成器和判别器，在生成器中引入了注意力机制和膨胀中心模块，

有效提高了对浅层钢筋网杂波的抑制性能

SuppRebar-GAN 2024
在CycleGAN中集成了CBAM，设计了RE模块和EC-Yolov7，

表现出良好的钢筋网回波抑制能力和较好的泛化能力

REN-GAN 2024
采用感知一致性损失增强了损失函数，通过两种特征编码器来保证钢筋杂波抑制前后异常目标

回波信号的一致性，提高钢筋网下空洞缺陷的识别精度

2C-GAN 2025 设计了R5模块，采用铰链损失来增强网络训练的稳定性，增强了对实测数据中杂波的抑制能力

UMDA-net 2025 生成器中融合了通道注意力、空间注意力和多头自注意力机制，可同时关注局部特征和全局语义信息
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外无网络环境)或敏感数据本地处理需求，使用FP-
GA等专用硬件加速卷积运算，优化信号处理流水

线；降低输入数据分辨率或采样率，但要确保模型

在低分辨率下仍具良好性能。

 6    GPR杂波抑制展望

随着GPR在城市地下空间、公路轨道交通、

地球物理探测和军事等领域的广泛应用，有效抑制

GPR杂波、提高数据质量越来越重要。近年来，

信号处理算法在GPR杂波抑制方面取得显著进展，

但仍面临诸多挑战，未来的研究方向如下。

(1)融合多方法的优势：传统方法(如F-K滤

波、小波变换和子空间法)基于信号模型，理论严

谨、计算高效，在杂波特性明确(如线性杂波或平

稳噪声)时表现出较强的稳定性；深度学习算法擅

长处理非线性、非平稳杂波，泛化能力强。未来研

究可以将传统方法的理论严谨性与深度学习的适应

性加以融合，如通过传统方法预处理数据后再交由

神经网络精细优化，兼顾高效性与适应性。

(2)实时处理与在线学习：为满足实时应用需

求，杂波抑制算法须具备快速处理与在线学习能

力，模型不仅要在短时间内完成数据处理，还需在

动态环境下不断调整杂波抑制策略，以保证处理效

率与效果的平衡。在线学习方法可以使模型在不断

接收新数据的过程中进行自我优化，提高其长期适

应性和稳定性。

(3)无监督学习与自监督学习：GPR数据中的

杂波标注成本高且难度大，无监督学习算法(如
DR-GAN, CycleGAN)通过自动发现数据模式、结

构和分布降低数据依赖，但计算复杂较高，未来可

采用知识蒸馏技术或网络剪枝技术实现轻量化，使

其更适合嵌入式或实时处理系统。自监督学习通过

数据构造“伪标签”设计监督任务来学习有效的数

据表示，是无监督学习的一种子集，未来自监督学

习可能成为现有无监督学习方法的补充，例如，通

过预测雷达回波的时空连续性或频域特性，使得模

型决策更透明和具有可解释性。

(4)跨任务学习与多模态融合：算法可以结合

超分辨率、图像修复、目标检测等任务，以提升其

泛化能力和效率。多模态融合整合多传感器或数据

源的信息，增强杂波抑制的鲁棒性和精度，例如，

可以利用不同频带的GPR数据对同一个探测场景

进行探测，通过多模态网络(如注意力机制)融合时

频特征，拓展GPR的有效观测带宽，提高探测

性能。

(5)信号处理算法与物理机理的深入结合：当

前杂波抑制方法多从信号处理角度出发，未来可从

理论和物理机理层面进行深度融合和优化。核心在

于将电磁波传播规律(如麦克斯韦方程)、介质特性

(介电常数、电导率)及杂波生成机制融入算法设

计。例如，建立基于物理约束的杂波统计模型，改

进子空间法或F-K滤波；或者结合天线设计的极化

特性，分离地表杂波与目标信号。此外，可通过物

理引导神经网络将传播衰减规律嵌入深度学习

模型。

(6)与探测应用紧耦合的杂波抑制方法：由于

各探测应用中的背景介质的复杂性和待测目标的多

样性，GPR在不同应用场景(如隧道、公路)杂波特

征差异很大，需针对性地开发与各探测应用紧耦合

的杂波抑制方法。如在隧道探测应用中，隧道的曲

面结构、内部分层、钢筋网及内部的渗水脱空等异

常体，导致GPR的杂波变得复杂。非均匀钢筋网

产生的强回波信号与待测目标的弱信号在时域和频

域上存在部分重叠，在F-K域中呈现近似周期性的

条带，需要针对隧道的曲面结构和GPR天线的辐

射特性对GPR回波中包含钢筋网在内的杂波特征

 

表 3  基于其他结构神经网络算法的对比一览表

方法 时间 网络原型来源 技术路线及评价

灵活残差BiSeNetV2 2023 IJCV 设计了灵活残差模块，根据不同任务所需的通道数和参数自适应选择卷积核大小，
设计了一个高效通道注意力机制来提取通道间依赖关系

RefineNet 2024 CVPR 设计了RefintNet杂波抑制网络，采用基于全变分正则化的逆时偏移成像来对
杂波抑制性能进行分析验证

VAE-RefineNet 2024 ICLR CVPR 采用VAE算法来抑制地下分层结构对目标回波的影响，采用RefineNet抑制杂波，
通过成像处理验证上述算法的有效性

VAE-ResNet 2024 ICLR CVPR
利用VAE初级网络进行初步杂波抑制，集成残差特征蒸馏块来增强网络特征提取能力，

性能优于ResNet

受约束Diffusion 2024 NeurIPS 通过低频B-scan作为约束条件来限制高分辨率图像的分布，克服了经典扩散模型在数据生成
过程中易受到当前噪声样本迭代的影响问题

DC-ViTs 2024 ICLR
设计了更善于捕捉局部上下文的卷积来替代经典ViT中的多层感知机，

杂波抑制性能优于DCAE和CR-Net

RCAN 2024 ECCV 采用了RCAN网络，构建了双层钢筋网场景下典型病害的数据集，
开展了模拟仿真和实测数据的分析验证
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进行多域特征的分析，进而开展有针对性的网络结

构优化与改进。此外，可以利用多天线阵列的空间

信息，通过波束合成改善信杂噪比，或者利用钢筋

网和待测目标在极化域的差异来设计杂波抑制算

法。在公路或桥梁探测中，面临道路多层结构(如
沥青层、基层、路基)和不同材质带来的复杂反射

信号和杂波干扰。层状的背景介质及先验信息可以

为深度学习网络设计和训练提供有价值的参考。各

层的随机介质建模拟合和层面的高精度追踪与层厚

度估计是GPR探测能力提升的基础。探测目标之

外的钢筋网或其他异常体在层状介质中的散射特性

分析，是决定GPR杂波抑制能力的关键。在训练

识别多层结构中病害特征的深度学习模型时，可以

采用迁移学习或域自适应技术，使模型快速适应不

同的道路结构。

 7    结束语

GPR数据中的杂波抑制问题已成为提高目标

检测准确性和数据质量的重要课题。在传统的基于

信号模型的杂波抑制算法不断发展的同时，以深度

学习为代表的神经网络的方法由其较少的人工干

预、较强的适应性和可扩展性迅速在杂波抑制方面

取得显著进展，但两者都存在一定的局限性。传统

方法在复杂模式和非线性特征处理与保持方面受

限，而深度学习技术在大规模标注数据的获取以及

计算资源的要求等方面面临挑战。根据不同的应用

场景，灵活地选择杂波抑制的定量评价指标，融合

两者的优势，是GPR杂波抑制领域的潜在突破口

和方向。未来，随着传统信号模型算法和深度学习

技术的不断优化与创新，GPR数据的杂波抑制方

法有望更加智能化和高效，为各个应用领域提供更

好的技术支持。
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Abstract:
Significance　 Ground Penetrating Radar (GPR) is a widely adopted non-destructive subsurface detection
technology, extensively applied in urban subsurface exploration, transportation infrastructure monitoring,
geophysical surveys, and military operations. It is employed to detect underground pipelines, structural
foundations, road voids, and concealed defects in roadbeds, railway tracks, and tunnels, as well as shallow
geological formations and military targets such as unexploded ordnance. However, the presence of
clutter—unwanted signals including direct coupling waves, ground reflections, and non-target echoes—severely
degrades GPR data quality and complicates target detection, localization, imaging, and parameter estimation.
Effective clutter suppression is therefore essential to enhance the accuracy and reliability of GPR data
interpretation, making it a central research focus in improving GPR performance across diverse application
domains.
Progress　 Significant progress has been achieved in GPR clutter suppression, largely through two main
approaches: signal model-based and neural network-based methods. Signal model-based techniques, such as
time-frequency analysis, subspace decomposition, and dictionary learning, rely on physical modeling to
distinguish clutter from target signals. These methods provide clear interpretability but are limited in
addressing complex and non-linear clutter patterns. Neural network-based methods, employing architectures
such as Convolutional Neural Networks, U-Net, and Generative Adversarial Networks, are more effective in
capturing non-linear features through data-driven learning. Recent advances, including multi-scale
convolutional autoencoders, attention mechanisms, and hybrid models, have further enhanced clutter
suppression under challenging conditions. Quantitative metrics such as Mean Squared Error, Peak Signal-to-
Noise Ratio, and Structural Similarity Index are commonly used for performance evaluation, often
complemented by qualitative visual assessment.
Conclusion　The complexity and diversity of GPR clutter, originating from direct coupling, ground reflections,
equipment imperfections, non-uniform media, and non-target scatterers, demand robust suppression strategies.
Signal model-based methods provide strong theoretical foundations but are constrained by simplified
assumptions, whereas neural network-based approaches offer greater adaptability at the expense of large data
requirements and high computational cost. Hybrid approaches that integrate the strengths of both paradigms
show considerable potential in addressing complex clutter scenarios. The selection of evaluation metrics plays a
pivotal role in algorithm design, with quantitative measures offering objective assessment and qualitative
analyses providing intuitive validation. Despite recent advances, significant challenges remain in suppressing
non-linear clutter, enabling real-time processing, and reducing reliance on labeled data.
Prospect　 Future research in GPR clutter suppression is likely to emphasize integrating the strengths of signal
model-based and neural network-based methods to develop robust and adaptive solutions. Real-time processing
and online learning will be prioritized to meet the requirements of dynamic applications. Self-supervised and
unsupervised learning approaches are expected to reduce dependence on costly labeled datasets and improve
model adaptability. Cross-task learning and multi-modal fusion, combining data from multiple sensors or
frequencies, are expected to enhance robustness and precision. Furthermore, deeper integration of physical
principles, including electromagnetic wave propagation and media properties, into algorithm design is expected
to improve suppression accuracy and computational efficiency, advancing the development of more intelligent
and effective GPR systems.
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