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基于深度学习的 GPR B鄄SCAN 图像
双曲线检测方法
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摇 摇 摘摇 要:摇 利用深度学习方法来处理探地雷达(Ground Penetrating Radar,GPR)数据以提高 GPR B鄄SCAN 双曲线

检测准确率. 为了解决数据集样本不够的问题采用循环生成对抗网络(Cycle Generative Adversarial Networks,Cy鄄
cleGAN)算法对 GPR B鄄SCAN 图像数据进行增强. 采用 Faster R鄄CNN 算子来定位双曲线图像区域,充分利用双曲线结

构对称性及其方向差异性特征,设计与之对应的卷积核模板,通过卷积运算实现对 B鄄SCAN 图像中双曲线目标的有效

分割. 对双曲线目标采用最小二乘法进行二次曲线拟合得到精确的双曲线图像. 与基于迁移学习的方法、HOG 算法以

及基于 Hough 变换的 B鄄SCAN 检测算法等相比,本文方法得到的结果在综合指标度量 F 上是最优的.
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GPR B鄄SCAN Image Hyperbola Detection
Method Based on Deep Learning
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Abstract:摇 In order to improve the accuracy of GPR(ground penetrating radar) B鄄SCAN hyperbola detection,the deep
learning method is applied to the processing of GPR data. In order to solve the problem of insufficient samples in the data
set,the GPR B鄄SCAN image data is augmented by using cycle generative adversarial networks algorithm (CycleGAN) . The
Faster R鄄CNN operator is used to locate the hyperbolic image area,making full use of the symmetry of the hyperbolic struc鄄
ture and its directional difference characteristics,designing the corresponding convolution kernel template,and realize effec鄄
tive segmentation of hyperbolic targets in B鄄SCAN images through convolution operation. The least square method is used to
perform quadratic curve fitting on the hyperbolic target to obtain an accurate hyperbolic image. Compared with B鄄SCAN im鄄
age detection algorithms such as transfer learning鄄based methods,HOG( histogram of oriented gradients) algorithm and
Hough transform algorithm,the results obtained by the method in this paper are optimal on the comprehensive measurement
index F.
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1摇 引言

摇 摇 探地雷达(GPR)是一种无损的遥感探测技术,其
在地下物体探测上有着很好的性能表现,被广泛应用

于地下目标成像,如探测地雷和埋藏爆炸危险物、地下

管线检测及道路路面监测等[1 ~ 3] . GPR 天线向地面发射

电磁脉冲,接收天线记录每个探测位置的时间序列即

A鄄SCAN,将多道 A鄄SCAN 数据进行组合形成探测目标

的截面图像即 B鄄SCAN. 同时,基于反射测量模式得到

的 GPR B鄄SCAN 图像具有双曲线几何特征[4],因此可以
将 GPR 地下目标的探测转化为 B鄄SCAN 图像上双曲线
的检测及识别的问题.

GPR B鄄SCAN 双曲线检测通常是先定位双曲线在
B鄄SCAN 图像中所处区域范围,也称为感兴趣区域提取
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(Region of Interest,ROI),再从 ROI 中分割出双曲线.
Chen[5]等采用统计的方法先定位 ROI 区域再通过改进

的 Hough 变换实现 GPR 目标检测. LIU[6]等利用双曲线

图像具有开口向下的对称特征先检测双曲线顶点再对

双曲线进行拟合. 基于机器视觉的方法,如 HOG(Histo鄄
gram of Oriented Gradients)算法[7]、Haar鄄like 算法[8] 等

将图像描述方法应用于双曲线特征表达,但这些传统

方法需要人工花费大量精力进行物体特征的设计,其
检测结果在完整性及准确率等方面并不理想. 近年来,
鉴于深度卷积神经网络在光学图像处理上取得了突破

性的性能表现,越来越多的学者开始将深度学习的方

法应用到 GPR 数据处理上,并在军事及公用基础设施

的 GPR 无损检测等领域开展了广泛研究[9 ~ 12] . 深度卷

积神经网络通过构造正负样本集来训练网络模型,并
自动从训练样本中学习提取物体的高级特征. 针对

GPR 地下目标检测问题,已有相关研究表明与人工设

计特征相比卷积神经网络在提取物体特征的精确度上

更具优势[13] . 基于深度学习的图像 ROI 检测算法中,
Faster R鄄CNN[14]是近年来提出的最为有效的算法之一,
算法在生成候选区域时使用了 RPN(Region Proposal
Network)网络,不仅速度快,而且获得的结果更加精确,
已在诸多行业得到广泛应用[15 ~ 17] . 但基于深度学习的

GPR 目标检测方法通常需要大量样本集数据来训练网

络模型,而在实际的 GPR 应用领域要获得大量的测量

数据是非常困难的. 数据增强是扩展有限样本集的一

种有效方法,Lei[18] 等将光学图像数据增强的常用方

法,例如,在水平和垂直方向上翻转,尺度变换、旋转及

灰度变换等用于 GPR 数据增强,并采用迁移学习的方

法来检测 GPR B鄄SCAN 图像中的双曲线,但因为 GPR
与光学图像的成像机制不同且由于地质环境的复杂性

(如温湿度的变化及介质的非均匀性等)这种方法得到

的结果还不能令人满意.
目前,生成对抗网络(GAN) [19] 是图像生成领域的

一个研究热点,在光学图像及医学图像数据增强等方

面都取得了较大成功[20 ~ 22],同时为了解决对抗生成网

络稳定性以及满足对生成数据多样性的需求,相关学

者提出了一系列改进的 GAN,如 DCGAN、WGAN 及 Cy鄄
cleGAN[23]等,这为我们利用生成对抗网络来增强 GPR
B鄄SCAN 图像数据提供了很好的参考. 本文采用 Cy鄄
cleGAN 算法对 GPR B鄄SCAN 图像数据进行增强处理,
并在 GPR Hyperbola[24] 数据库上进行了实验. 在获得大

量 GPR 图像数据的基础上,利用 Faster R鄄CNN 算子定

位 GPR B鄄SCAN 图像中双曲线所处区域,同时提出了一

种基于卷积运算的双曲线特征快速分割方法并采用最

小二乘法进行拟合得到准确的双曲线图像.

2摇 GPR B鄄SCAN 图像数据增强的网络模型
构建

2郾 1摇 GPR 目标成像的物理机制

GPR 向地下发射探测脉冲并接收对应回波的一道

测试数据如下图 1(a)所示,随着 GPR 天线的不断前移

得到的多道测试数据在 B鄄SCAN 图像中表现出双曲线

结构特征如下图 1(b)所示.

GPR 发射的电磁波在介质中传播时满足 Maxwell
方程组,其微分形式如下:

Ñ 伊 E(r,t) = - 鄣
鄣tB(r,t)

Ñ 伊H(r,t) = 鄣
鄣tD(r,t) + J(r,t)

Ñ·D(r,t) = 籽(r,t)
Ñ·B(r,t) = 0

(1)

其中Ñ称为哈密顿算子,r 表示位移矢量,t 表示时

间,E 表示电场强度,H 表示磁场强度,D 表示电位移矢

量,B 表示磁感应强度,J 表示电流密度矢量,籽 表示电

荷密度. 同时,这些电磁参数之间满足如下本构关系:
D = 着E
B = 滋H
J = 滓E

(2)

其中,着 表示相对介电常量,滋 表示磁导率,滓 表示电导

率.对式(1)Maxwell 方程组中的第一个电场强度的旋度

方程再进行一次旋度运算,整理后得到其波动方程:
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Ñ
2E(r,t) - 着滋 鄣2

鄣t2
E(r,t) - 滓滋 鄣

鄣tE(r,t) - 1
着 Ñ籽 = 0

(3)
忽略诱导电荷密度 籽 的影响,可将式(3)简化为

Ñ
2E(r,t) - 着滋 鄣2

鄣t2
E(r,t) - 滓滋 鄣

鄣tE(r,t) = 0 (4)

对式(4)进行傅里叶变换可得:
鄣2

鄣r2
觶E(r,棕) + (着滋棕2 + i滓滋棕) 觶E(r,棕) = 0 (5)

其中 棕 表示频率. 求解式(5)可得:
觶E(r,棕) = E0e

- 琢re - i茁r (6)
其中 E0 表示电场强度的幅值,琢 称为衰减因子,茁 称为

相移系数,且

琢 = 棕 着滋
2 ( 1 + 滓2

棕2着2 - 1)

茁 = 棕 着滋
2 ( 1 + 滓2

棕2着2 + 1)

(7)

由式(6)可知电场强度呈指数衰减,由式(7)衰减

因子 琢 可知介质的电导率、相对介电常量和频率是影

响电磁波在传输介质中衰减的主要因素. 而基于反射

测量模式的 GPR 地下目标探测,发射天线向地下发射

高频电磁波束,电磁波在相对介电常量变化的界面处

发生反射,反射波返回地面时被接收天线接收,反射强

弱与目标物体和其所在区域介质介电常量的差值有

关,可用反射系数 酌 来衡量:

酌 =
着1 - 着2

着1 + 着2

(8)

其中 着1,着2 表示反射界面处不同介质的相对介电常量,
其差值大小是影响反射强弱的主要因素. 可见,GPR 在

不同地质环境下非目标区域所形成的 B鄄SCAN 图像纹

理是不同的,同时在衰减一定的情况下,接收天线能够

收到目标足够强度的反射波信号时,目标所成像的双

曲线轮廓是相似的,即双曲线形状是 GPR 目标成像的

共性结构特征.
2郾 2摇 GPR B鄄SCAN 图像数据增强的网络模型原理

根据上述对 GPR 目标成像过程的分析可知,目标

表现出双曲线的外在结构特征,而复杂的介质环境在

B鄄SCAN 图像上则表现出不同的内在纹理特征,即一幅

GPR B鄄SCAN 图像同时具备外在的双曲线结构特征和

内在的纹理特征. 在进行 GPR B鄄SCAN 图像数据增强

时,为了使生成的图像数据更加接近目标在不同介质

环境下的成像结果,生成的 GPR B鄄SCAN 图像中应保留

完整的双曲线结构特征,不同的纹理特征则是复杂介

质场景的体现. 为此,我们对 GPR B鄄SCAN 图像数据集

按纹理的复杂度分为简单纹理和复杂纹理两类,并在

此基础上进行两类纹理之间的相互转换以生成多样性

纹理的 B鄄SCAN 图像数据.
设 m 幅 GPR B鄄SCAN 简单纹理图像构成的数据集

表示为 X = {S1,S2,S3,…,Sm},其中 S i,( i = 1,2,3,…,
m)表示第 i 幅简单纹理的图像. n 幅 GPR B鄄SCAN 复杂

纹理图像构成的数据集表示为 Y = {C1,C2,C3,…,Cn},
其中 C j,( j = 1,2,3,…,n)表示第 j 幅复杂纹理的图像.
将每幅 GPR B鄄SCAN 图像的特征抽象成由外在双曲线

结构特征和内在纹理特征两部分组成,则具有简单纹

理的 B鄄SCAN 图像可表示为 SX = {S | SH;ST},其中 SH 表

示图像 S 中的双曲线结构特征部分,ST 表示 S 中的纹

理特征部分. 具有复杂纹理的 B鄄SCAN 图像可表示为 CY

= {C |CH;CT},其中 CH 表示图像 C 中的双曲线结构特

征部分,CT 表示 C 中的纹理特征部分. 将 SX 和 CY 中的

纹理特征 ST 和 CT 进行相互映射以生成具有新纹理特

征图像的过程可表示为

f(CY寅SX) = {軌C | 軌CH抑SH;CT寅ST} (9)
f(SX寅CY) = {軌S |軌SH抑CH;ST寅CT} (10)

其中符号寅表示映射方向,f 表示简单纹理和复杂纹

理 B鄄SCAN 图像之间的映射变换,軌C,軌S 是通过映射变换生

成的图像,符号抑表示逼近关系. 式(9)表示从简单纹理

生成复杂纹理图像 軌C 时应尽可能保留原有简单纹理图像

S 中双曲线结构特征的完整性. 对应的,式(10)表示生成

简单纹理的 B鄄SCAN 图像軌S 中应尽可能保留原有复杂纹

理图像 C 中双曲线结构特征的完整性.进一步地,本文利

用 CycleGAN 网络在保留双曲线结构特征不变的基础上

实现不同纹理复杂度图像之间的相互转换. 具体地,对不

同纹理复杂度的 GPR B鄄SCAN 图像而言双曲线是其主要

外在结构特征信息,内在纹理特征上存在较大差异,通过

风格转换,生成具有新纹理的双曲线图像是对复杂地质

环境下 GPR 目标成像结果的有效逼近,这也更符合 GPR
目标探测应用场景.

3摇 深度学习网络模型及其在 GPR B鄄SCAN
双曲线图像检测中的应用

摇 摇 将 CycleGAN 和 Faster R鄄CNN 两个深度学习网络

应用到 GPR B鄄SCAN 双曲线图像检测中,本文建立的

GPR B鄄SCAN 双曲线检测模型架构如下图 2 所示.
3郾 1摇 基于 CycleGAN 的 GPR B鄄SCAN 图像数据增

强网络

循环生成对抗网络本质上是由两个镜像对称的

GAN 组成的一种环形网络.源域样本空间 X 中{xi}
M
i =1(xi

沂X),目标域样本空间 Y 中{y j}
N
j =1(y j沂Y) . CycleGAN 通

过学习得到 X 到 Y 的映射关系 F 以及 Y 到 X 的映射关

系 G,同时并不要求 xi 和 y j 满足一一对应关系而实现图

像风格转换的任务,其网络结构如图 3 所示.
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摇 摇 图 3 所示的网络结构中两个生成器 FX寅Y 是相同

的,两个 GY寅X也是相同的. 根据生成器 FX寅Y 和判别器

DY 网络构造如下 GAN 损失函数:
LGAN(FX寅Y,DY,X,Y) =抓y ~ pdata(y)[logDY(y)]

+抓x ~ pdata(x)[log(1 - DY(FX寅Y(x)))]
(11)

对应地根据生成器 GY寅X、判别器 DX 网络定义如下

GAN 损失函数:
LGAN(GY寅X,DX,Y,X) =抓x ~ pdata(x)[logDX(x)]

+抓y ~ pdata(y)[log(1 - DX(GY寅X(y)))]
(12)

其中 抓 表示期望函数. 在此基础上通过引入循环一致

损失函数来监督整个网络训练,循环一致损失将 FX寅Y

和 GY寅X两个生成器的损失相加,定义为

Lcyc(FX寅Y,GY寅X) = 抓x ~ pdata(x)[椰GY寅X(FX寅Y(x)) - x椰1]
+ 抓y ~ pdata(y)[椰FX寅Y(x)(GY寅X) - y椰1]

(13)
其中椰誗椰1 表示 1 范数,CycleGAN 的总损失函数可表

示为

摇 摇 L(FX寅Y,GY寅X,DX,DY) = LGAN(FX寅Y,DY,X,Y)
+ LGAN(GY寅X,DX,Y,X)
+ 姿Lcyc(FX寅Y,GY寅X) (14)

其中 姿 是惩罚因子,通常可根据实验数据集来取相应

的经验值. 本文对 GPR B鄄SCAN 图像数据进行增强,实
现不同纹理 B鄄SCAN 图像之间的风格转换,姿 的取值在

论文数据增强实验部分有进一步的说明.
对 CycleGAN 网络模型的构造可归结为求解如下

优化问题:

(F*
X寅Y,G

*
Y寅X) = arg min max

FX寅Y,GY寅XDX,DY

L(FX寅Y,GY寅X,DX,DY) (15)

式(15)优化问题的求解过程通常先对判别器 DX,
DY 进行优化求 L 的极大值,再对 FX寅Y,GY寅X进行优化求

L 的极小值. 本文使用 Adam 优化算法对式(15)进行优

化求解.
3郾 2摇 基于 Faster R鄄CNN 的 GPR B鄄SCAN 双曲线

图像检测网络

Faster R鄄CNN 模型结构如下图 4 所示,主要由候选

区域网络(RPN)和 Fast R鄄CNN 检测器两部分组成.
RPN 和 Fast R鄄CNN 通过共享 CNN 参数在很大程度上

提高了算法速度,Faste R鄄CNN 通过一系列的卷积运算

提取输入图像特征,同时这些特征在 RPN 中经过一个

3 伊 3 和两个并行 1 伊 1 的卷积核,一方面通过 softmax
判断目标边界框属于前景还是背景,另一方面对标定

的边界框进行修正来获得精确的候选区域. 进一步对

候选区域进行非极大值抑制及感兴趣区域池化操作以

得到确定的候选框尺寸,再经过分类、回归生成每个候

选区域相对实际位置偏移量的预测值并进行修正以实

现目标的准确定位.
3郾 2郾 1摇 基于卷积运算的 B鄄SCAN双曲线图像分割算法

根据图像本身的结构特征设计与之对应的卷积

核,通过卷积运算来提取这一特征信息是分析图像特

征的一种有效方法. 如图 5 所示,GPR B鄄SCAN 图像是

开口向下的双曲线,且具有对称性.
图 5 所示(a)、(b)两个区域部分的曲线具有相反的

方向特征,为描述方便,我们称 a 区域(即左半部分图像,
用 Il 表示)的双曲线部分为正向斜率曲线,b 区域(即右

半部分图像,用 Ir 表示)双曲线部分为反向斜率曲线. 针
对 Il 和 Ir 左右两部分图像我们分别设计如下卷积核 C_
L 和 C_R 以提取正向斜率曲线和反向斜率曲线.

C_L = 资
- 1 0

[ ]0 1
(16)

C_R = 资
0 - 1

[ ]1 0
(17)

其中,资 称为尺度因子,通常取经验值,设图像 I l 或 Ir
的宽度为 w_half:
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资 =
0郾 25, if w_half < 50
1, if w_half > 150
0郾 5,

{
others

(18)

I_L、I_R 分别表示 Il、Ir 的卷积运算结果:
I_L = Il茚C_L (19)
I_R = Ir茚C_R (20)

如图 6(a)所示 GPR B鄄SCAN 图像中包含两条双曲

线,且曲线 1 与曲线 2 相互交叉. 通过 Faster R鄄CNN 算

法检测得到双曲线 2 所处图像区域如下图 6( b)所示,
其左半部分区域 Il 既有正向斜率曲线也有反向斜率曲

线. 进一步对 Il 和 Ir 分别采用式(16)和式(17)进行卷

积运算得到 I_L 和 I_R 的二值图像分别如图 6(c)、(d)
所示,由(c)图结果可见,在检测得到正向斜率曲线的

同时有效抑制了反向斜率曲线的干扰,(d)图中也检测

得到了完整的反向斜率曲线. 双曲线是通过 Faster R鄄
CNN 算法检测得到的主要目标,将图 6( c)、( d)所示

左、右两部分图像进行融合取最大的连通域 赘 即为双

曲线特征区域,结果如图 6(e)所示. 后续可对该区域进

行二次曲线拟合以精确提取得到 B鄄SCAN 双曲线图像.
由于 Faster R鄄CNN 检测到的候选框区域与目标真

实的位置可能会存在一定偏差,同时 GPR B鄄SCAN 双曲

线图像本身也并非严格中心对称,为提高算法的鲁棒

性,我们在选取左、右图像区域 Il 和 Ir 时可增加一定的

富余量 th,设图像宽度为 w,本文取经验值 th = 0郾 1w. 下
图 7(a)所示是划分图像左、右区域的过程示意图,对 Il
和 Ir 分别进行卷积运算处理后得到对应的二值图像

I_L和 I_R 如下图 7(b)、(c)所示,对其重叠部分取并集

以得到结构更加完整的拼接图像如下图 7(d)所示.
3郾 2郾 2摇 基于 LS 的二次曲线拟合算法分析

由于本文处理的 GPR B鄄SCAN 数据具有明显的双

曲线特征,可采用算法复杂度低的最小二乘法进行双

曲线拟合. 将 B鄄SCAN 图像区域 赘 用离散序列(xk,yk),
k = 1,2,3,…,N 来表示,其中 N 是区域 赘 中离散序列

点的个数,用二次函数 渍( x) = p0 + p1x + p2x
2 对序列进

行曲线近似拟合,二次曲线拟合函数与离散序列的均

方误差可表示为

滓(p0,p1,p2) = 移
N

k = 1
(渍(xk) - yk)

2 (21)

根据多元函数求极值方法可得:

N 移
N

k = 1
xk 移

N

k = 1
x2
k

移
N

k = 1
xk 移

N

k = 1
x2
k 移

N

k = 1
x3
k

移
N

k = 1
x2
k 移

N

k = 1
x3
k 移

N

k = 1
x4

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û
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ú
ú
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2
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ê
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(22)

求解系数 p̂0,p̂1,p̂2,得到在最小均方误差准则下的

二次拟合曲线为
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渍(x) = p̂0 + p̂1x + p̂2x
2 (23)

图 6(e)中 B鄄SCAN 图像双曲线区域对应的二次曲
线拟合结果如图 8 中绿色曲线所示.

4摇 实验与结果分析

4郾 1摇 基于 CycleGAN 的 GPR B鄄SCAN 图像数据增
强实验

GPR B鄄SCAN 数据集中的图像主要通过 GPRMAX[25]

软件仿真得到,从中选取了 2400 幅大小为 500 伊 350 的

图像,使用 CycleGAN 进行数据增强. 将如下图 9(a)所
示纹理较为简单的图像分为一类(记为 A,1200 幅),图
9(b)所示纹理复杂的图像分为另一类(记为 B,1200
幅) . 从这两类图像中分别随机选取 300 幅图像作为测

试集,其余 900 幅图像作为训练集. Adam 优化器 茁 =
0郾 5,初始学习率取 0郾 0002.

使用 CycleGAN 得到从 A 映射到 B 及从 B 映射到 A
的结果分别如图 9(c)、图 9(d)所示. 从转换结果来看,
转换前后的图像中都完整地保留了 B鄄SCAN 双曲线特

征信息,具有很好的主观视觉效果. 整体上,采用 Cy鄄
cleGAN 进行数据增强后的图像更接近真实地质环境下

的 GPR 目标探测结果.
需要注意的是,通过调节式(14)中循环一致损失函

数的惩罚因子 姿 可以生成不同风格的图像,取不同的 姿
即在循环损失与鉴别损失之间进行相应的调节,如果 姿
取值较大表明循环损失比鉴别损失占更大比重,生成的

图像中能更好的保留原图像中的特征信息. 考虑到 GPR
目标成像通常是在地质结构较为复杂的环境下进行,为
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了生成更具多样性 GPR 风格的图像可以适当调小 姿 的

取值,但当 姿 取值太小时会导致生成图像中原有图像特

征的丢失,通过在 GPR B鄄SCAN 数据集上的实验发现 姿
的合理取值区间为 5 ~ 13. 当取 姿 = 8 时,图 9(a)、图 9

(b)中所示不同风格图像相互转换后的结果如图 9(c)、
图 9(d)所示.而当惩罚因子取值较小 姿 = 3 时会出现生

成图像的双曲线特征信息模糊甚至丢失的情况,如图 9
(e)所示结果是图 9(b)图像风格转换失败的情况.

4郾 2摇 基于 Faster R鄄CNN 的 GPR B鄄SCAN 双曲线

图像检测实验

采用上文基于 CycleGAN 的图像增强方法总共获

得了 5520 幅图像,其中 5440 幅图像是通过软件仿真得

到,60 幅是通过物理模拟方式得到(在实验场景下埋设

固定目标),20 幅是探测城市道路及地下管线等目标的

实测数据,数据来源包括 TACOMA 实测的城市道路

GPR 数据[26],ZHOU[27] 及 SUN[28] 等实测地下管线的

GPR B鄄SCAN 双曲线数据. 从中随机选取 520 幅图像用

于测试(包含 20 幅实测 B鄄SCAN 图像数据),并对其它
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5000 幅图像进行双曲线区域标定,将制作的数据集用

于 Faster R鄄CNN 网络的训练,本文 CNN 选用 resnet50
网络模型架构. 从测试集样本的检测结果中选取了如

图 10 所示的 12 幅图像加以分析,其中图 10(a)所示 3

幅图像是 GPRMAX 软件仿真得到的数据,图 10( b)所

示 3 幅图像是物理模拟数据,图 10(c)、图 10(d)所示 6
幅图像是实测数据.

摇 摇 从图 10 所示结果可见,通过 GPRMAX 软件进行仿

真、物理模拟以及实测得到的数据,当 B鄄SCAN 图像中

表现出较为明显的双曲线结构特征时,采用 Faster R鄄
CNN 算子都能够较为准确地检测到对应的双曲线区

域. 进一步地,根据本文提出的一种基于卷积运算的 B鄄
SCAN 图像双曲线快速分割算法,使用式(16) (17)所

示的卷积核 C_L、C_R 对上图 10 所示检测到得分大于

0郾 8 的 B鄄SCAN 图像区域进行卷积运算,分割得到对应

的双曲线二值图像如图 11 所示.
对图 11 所示的双曲线区域采用最小二乘算法进

行二次曲线拟合得到完整的 B鄄SCAN 双曲线如图 12 中

的绿色曲线所示.
为能客观地描述算法检测效果的有效性,采用综

合指标 F 度量来衡量双曲线图像检测结果,F 的值越

大表示检测效果越好,计算公式为

F = 2 伊 P 伊 R
P + R (24)

其中,p =正确判断为目标像素点的个数
检出的目标像素点个数

,称为准确率,表

示正确检测到目标像数点个数占实际检测到目标像素点

个数的比例;R = 正确判断为目标像素点的个数
实际目标像素点的个数

,称为召

回率,表示正确检测到目标像素点的个数占真实目标

像素点个数的比例.
对测试的 520 幅样本图像根据纹理结构的复杂度

以及双曲线几何尺寸的大小按表 1 所示组合方式共分

为 4 类,其中第 1 类 180 幅;第 2 类 50 幅;第 3 类 185
幅;第 4 类 105 幅.

将本文算法与文献[18]中基于迁移学习的方法、
文献[7]基于 HOG 算法以及文献[5]基于 Hough 变换
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的算法进行了比较. 对每一类测试样本的 F 均值统计

结果如图 13(a)所示,在整个测试样本空间上对 520 幅

图像统计各算法的 F 均值如图 13(b)所示.
表 1摇 数据集样本的分类

分类 纹理简单 纹理复杂

双曲线几何尺寸大 1 3

双曲线几何尺寸小 2 4

摇 摇 根据图 12 所示结果可见本文算法对 GPR B鄄SCAN
双曲线的拟合效果在直观视觉上有较高的拟合度,同
时从图 13 统计的客观衡量指标 F 来看本文算法在不

同类别的图像上都取得了较好的检测结果,在 4 种方

法中其检测结果也是最优的,平均 F 值达到 0郾 931,整
体上对大尺寸双曲线目标的检测效果要好于小尺寸目

标,主要原因在于小尺寸双曲线目标的定位精度总体

上低于大尺寸目标.
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5摇 结论

摇 摇 本文在分析 GPR 目标成像特征的基础上,提出了

采用 CycleGAN 网络来实现 B鄄SCAN 图像数据增强的方

法,生成了逼真度高的 GPR B鄄SCAN 图像. 同时,针对复

杂地质环境下噪声干扰大,GPR B鄄SCAN 图像对比度

低,采用传统光学图像处理方法难以对双曲线目标进

行有效分割的问题,提出了一种基于卷积运算的双曲

线快速分割方法. 通过二次曲线拟合得到的双曲线主

观视觉效果较好,与其它 3 种基于深度学习、基于传统

机器学习以及基于 Hough 变换算法相比,本文方法在

客观度量指标上是最优的,这也对后续深入分析目标

所处的空间位置及其几何结构特征等信息具有重要意

义. 需要指出的是,针对强噪声干扰下 GPR 实测 B鄄
SCAN 图像中双曲线结构特征不明显甚至完全淹没在

噪声中的情况,直接使用本文方法将难以得到预期的

检测结果. 未来工作中处理强噪声干扰问题时,通过对

实测数据进行滤波预处理,并在 GPR 目标成像物理机

制的约束下结合深度学习网络来增强 B鄄SCAN 图像中

双曲线特征信息是重点研究的问题.
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