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摘 要：：针对从复杂多样的探地雷达(GPR)成像中检测和定位被埋藏的物体会耗费大量人力时

间成本的问题，提出一种基于深度学习的方法。采用一阶全卷积目标检测算法 (FCOS)对任意目标

进行定量分析，然后对目标区域进行跟踪与聚类标记，曲线拟合获取地下目标的精确位置，重构

被埋藏的地下目标信息。仿真结果表明，该方法避免了传统处理算法所需的对数据进行复杂的计

算，能够快速检测到目标，并且能对目标的位置与介电属性进行高精确度估计，在深度上的定位

误差不大于 3 cm。该方法有效实现了地下场景重构目标的位置、深度和大小。
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AbstractAbstract：：Detecting and locating buried objects from complex and diverse Ground Penetrating Radar

(GPR) imaging is labor-intensive and time intensive. A method based on deep learning is proposed. The 

quantitative analysis on arbitrary targets is performed by using the Fully Convolutional One-Stage

(FCOS) object detection algorithm. The target area is tracked and labeled with clustering tags. The 

precise location of underground target is obtained by the curve fitting. The information is reconstructed 

for the buried underground target. The simulation results show that this method avoids the complex 

calculation required by the traditional processing algorithm, and can quickly detect the target. The 

position and dielectric properties of the target are estimated with high precision, and the positioning 

error in depth is below 3 cm. Therefore, this method effectively realizes the reconstruction of the 

position, depth and size of the target in the underground scene.

KeywordsKeywords：：Ground Penetrating Radar；deep learning；cluster marking；target reconstruction

探地雷达(GPR)是一种有效检测地下未知目标或介质界面的手段，具有探测过程快、分辨力高、探测范围广

和不破坏探测目标等优点。研究者对各种 GPR 回波信号进行了大量的研究，涌现出许多的方法与策略解决目标

检测问题。王建等 [1]利用互相关提取回波双曲线再进行能量加权拟合，最后通过 Hough 变换完成目标检测，定位

精确度较高，但计算量大，检测效率低下，且算法较为复杂。申家全等 [2]和 M Sezgin 等 [3]采用累计能量的特征检

测埋藏目标，对比 Hough 方法更简单，且能快速定位目标区域，但不能很好地处理目标双曲线存在重叠的情况，

不同的目标能量可能会耦合。M Dogan 等 [4]从雷达数据提取累积能量曲线快速检测物体有无，然后基于 A-Scan 扫

描数据的光谱含量特征进行目标分类。İbrahim Mesecan 等 [5]利用 GprMax 合成数据，提出三步法定位和识别地下

目标。但这两种方法都需要人工处理大量数据提取有效的特征进行分类识别，且特征提取依赖性强。Paul Gader

等 [6] 提出采用恒虚警率 (Constant False Alarm Rate，CFAR)检测器对深度相关自适应白化数据进行异常地雷检测，

能有效探测目标，但公式复杂，计算量大。刘普等 [7]提出基于数据行方差特性对目标定位；M Sezgin 等 [8]提出对

处理后的图像进行模板匹配的方法识别两类金属目标。但这两种方法采用的数据非常局限，不能很好地适应复

杂环境。Minh-Tan Pham 等 [9] 采用 Faster-RCNN(Region Convolutional Neural Networks)框架模型对探地雷达图像进

行训练，对目标进行识别与定位，虽然其不需要手动选取特征且更快速定位目标区域，但不能得到埋藏目标在
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地下的精确位置，也没有反映目标相关的属性特征。

上述方法主要是针对目标的分类和检测，对于目标定位以及对目标的属性、大小和重建目标的研究较少。

因 此 本 文 提 出 了 从 目 标 识 别 定 位 到 分 析 目 标 参 数 特 征 ， 最 后 重 构 被 埋 藏 物 体 的 一 个 完 整 的 流 程 。 采 用 改 进 的

FCOS 算法定位目标区域并识别埋藏物体的介电常数属性，利用目标定位的区域进行边缘团标记，采用聚类算法

精确定位目标球体的上表面顶点对应的回波信号时刻，最后结合介电常数属性，在地下场景准确重构目标的位

置、深度、大小和材质属性。

1　基于 FCOS 算法的地下目标重建方法

该方法总体结构如图 1 所示，首先采集大量有效的图像数据集，输入模型进行网络训练，预测图像目标并分

类，截取目标矩形框，通过边缘团目标聚类算法对小图像目标进行处理，最后重建地下目标。

1.1 目标定位及介电常数识别

采用深度学习方法，通过训练网络模型，实现在随机选取的一个图像中自动定位目标，解决非专业人士难

以识别的复杂的探地雷达目标回波数据问题，在目标定位的同时分类识别不同介电常数的目标。由于不同介电

常数的目标接收到的雷达回波数据不一样，在网络训练之前，将不同介电常数的目标进行标记，以此网络模型

训练学习图像数据中的特征 [10]，更新网络的权值，实现所需功能。

目 前 ， 目 标 检 测 领 域 有 许 多 可 供 选 择 的 网 络 来 训 练 模 型 ， 如 Faster-RCNN、 SSD(Single Shot multibox 

Detector)、YOLOv3 等，但这些方法都基于锚框。即在训练网络模型前，对图像生成多个矩形锚框，并为每个锚

框标记预测类别以及偏移量作为训练样本，训练模型时将得到多个预测锚框位置，然后计算预测边界框与真实

矩形框的最大交并比，通过非极大抑制方法输出最佳预测边界框及其类别概率。因此面临着以下几个问题：

1) 锚框的超参数设计非常重要，极大影响检测器性能，需仔细调节；

2) 锚框难以覆盖所有形状的目标，泛化能力较差；

3) 为取得较好的召回率，通常需选取大量的锚框，计算量以及显存消耗都比较大。

GPR 回波图像数据目标清晰，结构简单，不需要大量的锚框，因此采用 FCOS 方法 [11-12]，模型训练更为轻

便。FCOS 方法是一个 one-stage 的、全卷积的、逐像素预测物体的目标检测算法，实现了无锚点 (anchor-free)、

无提议 (proposal free)的解决方案。通过去除预先定义的锚框，避免了和锚框有关且对最终检测结果非常敏感的

所有超参数，如锚框数量、大小、长宽比等的运算，节省了训练过程中的内存占用，加快了网络训练速度。其

框架如图 2 所示。

1.2 基于边缘团标记的目标聚类算法

通过 FCOS 可以在图像上快速定位识别具有双曲线特征的目标位置和介电性质，但关于目标的具体坐标、深

度、大小仍是未知的。因此针对探地雷达回波图像 [13]，提出搜索具有抛物线特征的目标聚类算法。将边缘跟踪

与团标记的方法相结合，一次扫描图像完成抛物线型目标的标记，并滤除图像中小面积噪点。该方法不需要计

算大量的等价对，实现了快速分割目标的功能。
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Fig.1 Overall structure
图 1  总体结构
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1.2.1 图像形态学处理

图像在深度学习识别之前已通过均值滤波，滤除了

地 面 回 波 ， 图 像 在 一 定 程 度 上 得 到 了 增 强 。 采 用 大 津

法 (OTSU) 阈 值 分 割 算 法 进 行 图 像 二 值 化 [14]， 使 目 标 更

为 突 出 。 二 值 化 后 的 图 像 可 能 会 存 在 尖 锐 突 起 或 小 的

孔洞，如图 3 所示，采用图像形态学处理使图像轮廓变

得光滑，消除一些不规则的区域。

形态学处理中最基础的操作包括膨胀和腐蚀，开运算为先腐蚀再膨胀，闭运算为先膨胀再腐蚀。结合探地

雷达回波图像特性，本文采用闭运算，其表示为：

A = (AÅSE1 ) ⊖ SE2 (1)

式中：SE1 为膨胀的结构算子，SE1 =
é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 1

1 1
；SE2 为腐蚀的结构算子，SE2 =

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú0 1 0
1 0 1
1 0 1

。SE1 结构算子能够很好地

弥合狭窄的间断和细长的沟壑，消除小的孔洞。SE2 结构算子是根据探地雷达获得的 B-Scan 图设计的，由于目

标回波具有双曲线特性，在设计算子时运用这种抛物线结构能够在图像中增强该特性。

1.2.2 目标边缘跟踪并聚类标记

图像二值化后，采用边缘跟踪与团标记方法，对目标进行标记与分类。主要分为以下步骤：

1) 对预处理后的二值图像搜索目标物体。采用 8-邻域边缘跟踪搜索 [15]，对于一幅图像从上到下、自左到右

遍历判断 P(i,j)为前景像素点且未被标记，保存当前区域标签、像素点坐标。每一行中连续的前景像素组成一个

序 列 ， 称 为 团 ， 如 图 4 所 示 。 若 该 像 素 点 所 在 的 团 也 未 被 标 记 ， 记 下 该 团 的 起 始 列 号 、 终 点 列 号 以 及 其 所 在

行号 [16]。

(a) (b) (c)

Fig.3 Possible situations of binary images
图 3  二值化图像可能存在的情况 
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Fig.2 Architecture of FCOS algorithm
图 2  FCOS 算法结构
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图 4  团的结构
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2) 对该像素点进行 8-邻域搜索目标边缘，顺时针进行，初始方向设定为 P5 方向，当遇到下一坐标点时进行

标记，并更新当前像素点坐标。

3) 若下一个像素点回到起点坐标，则跟踪一个连通区域，目标结束；否则，继续进行遍历，寻找新的区域。

反复进行上述操作，直到整幅图像遍历完成连通区域的边缘标记，标记后的图像如图 5(b)所示。

4) 对图像中的每一个团进行分类，由于每一个团的起始列号与终止

列号都被上一步中作为边缘进行了标记，因此选择团起始列号的标记作

为团分类的依据，达到标记所有像素点的目标。

5) 图像中仍存在一些小面积的噪声点，在算法遍历标记过程中设置

一个阈值，阈值为 100，当像素点面积小于 100 时，将其置为背景像素，

即像素值为 0。

6) 如 果 图 像 中 目 标 存 在 重 叠 情 况 ， 即 Y 型 复 杂 情 况 ， 如 图 6 所 示 ，

在扫描过程中记录低点位置，如果低点大于 2，会出现 Y 型情况，将中间

低点至最右低点的轮廓像素点赋值新标签，实现目标分割。

1.3 目标重构

完成目标连通区域的分割与标记后，实现定位目标的具体坐标、深度、大小，然后重构地下目标场景。已

经标记好的区域通过调用 Matlab 中 polyfit 函数拟合得到抛物线，取抛物线的最大值，获得目标双曲线的顶点坐

标，经过式(2)变换坐标位置，得到真实位置信息。

x = (i + 0.5) ´ 256
640

- 0.5 (2)

式中：i 为图像顶点坐标；x 为对应的原始数据目标的横坐标。

对于处理具有复杂几何形状和介电属性分布的目标体的 GPR 数据，现阶段没有更有效的重建算法。GPR 多

用于浅地表管线探测、球体探测、地雷探测等民用和军用领域，如广西境内中越战争历史遗留埋藏地雷的探测，

这类目标的一个共同特性是其剖面为一个圆形，可以利用目标体与 GPR 回波信号之间的电磁传播特性，以及目

标体本身属性等信息，重建圆形目标的位置、深度和背景介质属性信息。GPR 探测过程中，会在目标的上下表

面各自形成一条双曲线，通过抛物线拟合标记数据，取前 2 个顶点位置就可以获得圆形目标的上下表面在地下发

生电磁波反射的时刻，其中上表面双曲线顶点为 D1，下表面双曲线的顶点 D2，D1 和 D2 之间的双程走时为 Δt。

GPR 信号在目标中的传播速度 v0 可表示为：

v0 =
4r
Dt

=
c

ε
(3)

式中：r 为目标半径；Δt 为目标上下表面的双程走时；c 为光速；ε为目标介电常数。

在背景地电介质中平均传播速度 v 表示为：

v =
c

ε0

(4)

式中 ε0 为背景地介电常数。

 

 

(a) binarized image (b) labeled image

Fig.5 Before and after labeling images
图 5  标记图像前后对比

Fig.6 Y-type complexity
图 6  Y 型复杂情况
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目标的深度位置 d 表示为：

d =
tD1

v

2
(5)

式中 tD1
为目标上表面时刻。

2　数据集的生成

采 用 GprMax 探 地 雷 达 正 演 模 拟 仿 真 生 成 数 据 [17-18]，

实 验 设 计 的 地 质 模 型 结 构 参 数 如 表 1 所 示 。 实 验 仿 真

4 000 组不同目标的场景，背景地质介电常数为 6，目标

随机出现在横坐标 0.5~4.5 m，纵坐标 0.2~0.45 m 区域内，

目标半径设置范围为 0.06~0.12 m，目标的介电常数选取

范围为 5~50，间隔为 5，共 10 种介电常数值。目标的位

置、半径及介电常数随机匹配，共批量生成 4 000 组地下

目标场景模型，得到回波数据后采用均值滤波的方法滤除直达波并转换成灰度图像数据。

3　仿真分析

实 验 硬 件 平 台 为 Intel(R) Core(TM)i7-7800X CPU@3.5 GHz， 软 件 平 台 为 Windows 10 系 统 ， Matlab 2016b，

Python。将上述数据集的 80% 作为训练集，20% 作为验证集。模型训练迭代次数 epoch 为 100，batch size 为 16，

优化器采用随机梯度下降方法(Stochastic Gradient Descent Method，SGDM)，初始学习率设置为 2×10-3。由于数据

集较少，采用 ImageNet 预训练权重加载模型，将训练数据集输入网络模型中调整参数，不仅得到较好的预测效

果，还加快了网络的训练，模型预测结果如图 7 所示。

FCOS 算 法 由 于 避 免 了 大 量 的 锚 框 参 数 运 算 ， 模 型 训 练 100 次 共 耗 时 22 164 686 ms， 约 为 6.157 h， 对 比

Faster-RCNN 算 法 ， 主 框 架 训 练 网 络 与 其 他 性 能 参 数 设 置 相 同 ， 同 样 训 练 100 次 共 耗 时 70 116 474 ms， 约 为

19.477 h，将近是 FCOS 算法的 3 倍。

通过分析模型的损耗来评估模型训练的性能，如图 8(a)所示。在训练前期 FCOS 存在个别尖锐峰，损耗较

Faster-RCNN 稍高。原因是由于 2 个模型训练机制不同。训练中后期趋于稳定，且损耗低于 Faster-RCNN 模型。

由图 8(b)可知，前中期 FCOS 模型的回归损耗高于 Faster-RCNN 模型，虽然趋势是下降的，但非常不稳定，因为

FCOS 模型采用逐像素训练方法，将每一个特征像素回归图像作为正负样本进行训练，在没有完全学习数据特征

的情况下，会存在这种波动行为。在模型训练后期，FCOS 模型效果比 Faster-RCNN 模型要好。

对于多目标识别也能得到不错的预测效果，如图 9 所示。对图 9 进行目标重建，图 10(a)仿真模拟土壤真实环

境，在背景环境中随机位置增加了上百个直径在 0.002~1.5 mm 范围内的砂土颗粒和粘土颗粒，给图像增加外部

干扰与噪声。图 10(b)为图像二值化和形态学处理结果图。因此通过图像二值化和形态学处理能够有效去除图片

噪声，使图像目标与背景分割开，为后续的工作打下良好的基础。

Fig.7 Prediction results of the model
图 7  模型预测结果

表 1  地质模拟结构参数

Table1 Structural parameters of geological simulation

parameter type

positive performance model size

space mesh step/m

time window/ns

initial launch antenna coordinates/m

initial receiving antenna coordinates/m

A-scan signal number

antenna step distance/m

incentive source frequency/MHz

value

0.6 m×5.3 m

0.01

15

(0.06,0.095)

(0.1,0.095)

256

0.02

900
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图 11 为聚类标记算法处理和目标曲线拟合结果图。结果表明该算法只需要一次扫描，就能够有效利用探地

雷达回波图像双曲线的边缘轮廓，对目标进行标记，并滤除小面积的噪声，耗时较少。

目标重建的图像从左到右的介电常数识别结果分别为 25、35、50，根据式(3)可以求解出目标的半径，目标

重建结果如图 12 所示，重建得到的目标参数如表 2 所示，其中：Vreal 为虚拟目标设置值，Vresult 为虚拟目标测试结

果值，Vabs 为虚拟目标误差值。

从所示图表结果中得到，目标的介电常数与横坐标位置误差较小，而深度和半径的误差也不超过 3 cm，得

到的结果与真实值非常接近，能较好地反映未知地下目标的分布情况，以及目标的材质和大小。通过神经网络

学习的方法准确获取目标的材质是目标重建的关键，这种方法避免了处理大量的原始数据，使重建目标变得简

便，大大提高了目标重建的效率。

Fig.8 Evaluating the performance of the model
图 8  评估模型的性能

Fig.9 Multi-target recognition result
图 9  多目标识别结果图

Fig.10 Comparison before and after image processing
图 10  图像处理前后对比

Fig.11 Fitting result of target curve
图 11  目标曲线拟合结果图

Fig.12 Result of target reconstruction
图 12  目标重建结果
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4　结论

本文采用改进的 FCOS 算法快速定位目标区域并识别埋藏物体的介电常数属性，对定位区域进行二值化，通

过特定算子加强双曲线特性，采用边缘团标记聚类算法标记分类前景像素点拟合双曲线，实现了在回波数据中

精确定位目标的上下表面的反射时刻，得到目标的准确位置与深度；最后结合识别得到的介电常数属性和上下

表面的反射时刻计算目标的半径，实现了在地下场景重构目标的位置、深度和大小。

但文章还有许多不足的地方，比如介电常数分类样本较少，无法构建大型的物质介电常数数据库，实现更

多种类材质的识别。后续会再深入研究学习体现探地雷达回波数据中的电磁响应特征的方法，对更复杂的环境

与目标进行有效分析。
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