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面向双曲线形态的探地雷达图像识别技术综述

郝　彤１，２，赵　杰１，２

（１．同济大学空间信息科学及可持续发展应用中心，上海２０００９２；２．同济大学测绘与地理信息学院，上海 ２０００９２）

　　摘　要：　探地雷达作为一种重要的无损探测技术，可以准确快速对浅层地表进行成像，以获取埋设目标的空间
与几何信息．该文在分析探地雷达成像模型与目标识别基本思路的基础上，简述和归纳了七类探地雷达图像双曲线特
征的检测方法，分别为基于双曲线性质、时域信号分析、数字图像分析、机器学习、数学模型、综合性方法以及深度学习

方法，最后展望了深度学习在双曲线形态识别中的应用前景．
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１　引言
　　随着我国城镇化进程速度的不断加快，埋设于城
市地下空间的市政管网日渐复杂，亟需建立可靠的地

下管网信息系统．探地雷达作为一种适应性很强的探
测技术，具有定位准确、高效灵活等特点，已经被广泛应

用于城市基础设施探测、道桥检测、和地雷检测等领

域［１］，并在大规模管线普查和详查中扮演着重要角色．
利用探地雷达对地下管线精准位置探测，获得潜在管

线目标的位置、类别等信息，将有助于地下管网信息系

统的建立、管线信息的维护与监管．
探地雷达技术是由地面上的发射天线将高频短脉

冲（１０６～１０９Ｈｚ）的电磁波定向入射地下，电磁波在传输

过程中遇到存在电性差异的地下目标（管线、电缆、空

洞等）时发生反射，反射电磁波返回地面，由接收天线

接收．该高频电磁波在地下介质中传播时，其子波波形
与幅值将随所处介质的电性与几何形态而变化．因此，
通过对探地雷达数据的处理与分析，可确定地下介质

分界面及地下目标的空间位置及结构信息［２］．
目前，已有学者对基于探地雷达的地下管线管径

的计算方法做了全面的研究总结［３］，但是在探地雷达

地下目标检测方面的概要与总结还相对匮乏．在探地
雷达图像方面主要有两种常见的目标特征，分别是双

曲线形态特征与线性形态特征，该文主要关注前者的

检测与识别．下文首先简要分析了探地雷达的成像模
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型以及几何表达，综述了大量国内外学者在探地雷达

目标识别方面的研究进展；其次，介绍了不同检测方法

的原理并进行归纳分类，以促进对探地雷达双曲线特

征识别技术的研究发展；最后，对本文所涵盖的七大类

方法做出总结归纳，并针对探地雷达双曲线目标特征

识别技术的发展提出了展望．

２　探地雷达基本工作原理
　　在垂直于管线方向的行进过程中，探地雷达发射
机不断向地下发射电磁波信号（ＡＳｃａｎ），接收机接收
多道ＡＳｃａｎ信号组成 ＢＳｃａｎ，使得地下目标在探地雷
达图像中常以双曲线形态呈现，见图１（ａ）和图１（ｂ），
因此探地雷达目标检测通常即指双曲线形态的识别．
图１（ｃ）为开源软件 ｇｐｒＭａｘ［４］仿真的管线探测结果示
例图．

根据探地雷达成像原理，可以得出图２所示的几何
模型．在不考虑菲涅尔效应，并假定雷达天线与地面强
耦合的情况下，埋设目标形成的双曲线形态可由式（１）
描述，其中（ｘ０，ｔ０）是埋设目标的顶点（见图１（ｃ）），Ｒ是
埋设目标半径，ｖ０是电磁波在介质中的传播速度（假定
为均匀介质），可由介质的介电常数求得．

（ｔ＋２Ｒｖ０
）
２

（ｔ０＋
２Ｒ
ｖ０
）
２－
（ｘ－ｘ０）

２

（
ｔ０ｖ０
２ ＋Ｒ）

２＝１ （１）

式（１）为埋设目标的形态函数，为数学中的双曲线函
数，下文所涉及的大多数探地雷达形态检测方法都基

于此形状函数．

在双曲线目标形态检测中有时可以忽略埋设目标

的半径大小，因此式（１）可以简化如下：
（ｔ）２

（ｔ０）
２－
（ｘ－ｘ０）

２

（
ｔ０ｖ０
２）

２ ＝１ （２）

式（１）和式（２）中所表达的均是理想的双曲线形状，然
而实际探测中由于地下介质的不均匀性以及雷达分辨

率有限等原因，双曲线形态会发生较为严重的变形，文

献［５］作者将图像中双曲线的变形归纳为以下 ４种
类型：

（１）双曲线形态不对称．
（２）双曲线形态不连续．
（３）多个双曲线相交引起变形．
（４）环境与设备因素引起变形．

３　探地雷达目标检测算法
　　探地雷达目标检测实质为 ＢＳｃａｎ图像中双曲线形
态特征的检测，其过程可以概括为三方面．首先是图像
信号预处理，主要是去除图像中的噪声以及较强的直

达波、地面反射波和雷达振铃效应，通常的执行顺序是：

（１）背景移除以消除杂波响应；（２）图像去噪以减少干
扰因素；（３）图像增益以补偿信号损失．这部分工作在
许多商业软件或开源库，如 Ｒｅｆｌｅｘｗ［６］、ＭＡＴＧＰＲ［７］、ＲＧ
ＰＲ［８］中已有较好的实现．其次定位包含双曲线形态的
感兴趣区域．最后用判别方法对形态特征进行判定以
确定是否为目标，并根据需要进行双曲线的拟合以获

取准确的几何参数信息．
由于探地雷达本身的成像特性，目前在地雷，空洞

等块状目标检测中，目标在 ｄｏｗｎｔｒａｃｋ，ｃｒｏｓｓｔｒａｃｋ（图
３）两个剖面的成像都为双曲线特征，因此可从两个剖
面进行综合判定．而对于如管线、电缆等圆柱形目标，尽
管在ｄｏｗｎｔｒａｃｋ剖面中成双曲线特征，在 ｃｒｏｓｓｔｒａｃｋ无
明显特征，因此无法起到较好的辅助作用．图３以地下
管线为例，描述了上述两个剖面的成像，其中ｃｒｏｓｓｔｒａｃｋ
为沿管线轴向的方向，而 ｄｏｗｎｔｒａｃｋ为垂直于管线轴向
的方向．
３１　基于双曲线对称性质

双曲线形态是探地雷达图像目标检测中最为主要

的特征，因此利用双曲线形态的对称性，可在探地雷达

图像中快速定位双曲线特征．文献［９］首先考虑了双曲
线的对称度，在一定的窗口范围内计算ｄｏｗｎｔｒａｃｋ方向
上每条ＡＳｃａｎ位置的对称度大小，把对称性最强的位
置作为双曲线顶点的横坐标，并定义相对区别度指标

作为判定双曲线纵坐标的准则，然后从双曲线顶点两

侧同样以相对区别度作为判定准则，确定双曲线特征

的其他部分．

７６３１
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文献［１０］同文献［９］一样，利用了双曲线形态的对
称性，不同之处在于文献［９］直接在探底雷达预处理后
的图像上进行对称度与相对区别度的计算，而文献

［１０］使用了Ｓｏｂｅｌ算子求取不同点的梯度幅值，然后在
梯度幅值图上利用边缘细化的方法去除不合理的梯度

信息，最后在细化梯度图像上寻找顶点并进行双曲线

拟合．
此类利用双曲线对称性质的方法较为直观高效，

但是缺点也十分明显，即对于多条双曲线相交或杂波

显著的探地雷达图像，此类方法往往无法得到较好的

效果．
３２　基于时域信号分析

基于探地雷达成像原理，埋设目标不仅在 ＢＳｃａｎ
图像上有着显著的特点，而且可以从 ＡＳｃａｎ时域信号
的角度对地下目标的有无进行判定．

文献［１１］中，作者将检测步骤分为两步：先从统计
分析的角度进行判定，利用ＨｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＡＮａｌｙｓｉｓＯｆ
ＶＡｒｉａｎｃｅ（ＨＡＮＯＶＡ）方法对每道时域信号进行计算；
接着利用 ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＲａｔｉｏＴｅｓｔ（ＳＰＲＴ）对计
算结果进行分析，通过计算结果的变化趋势确定该道

时域信号是否包含目标．此类基于 ＡＳｃａｎ的判定方法
可以在ＢＳｃａｎ中快速确定埋设目标所在的平面位置，
但缺点是无法直接获取目标的深度信息．

不同于文献［１１］中着眼于 ＡＳｃａｎ变化较大的位
置，在文献［１２］中，作者运用了 ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡ
ｎａｌｙｓｉｓ（ＰＣＡ）与 ＬｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ（ＬＤＡ）两
种机器学习方法，从监督与非监督学习两个方面进行

了比较．作者先利用核函数技巧将 ＡＳｃａｎ映射到高维
空间，由于使用了非线性变换，使得不同 ＡＳｃａｎ信号之
间的差异性得到增强，再利用非监督学习的 ＰＣＡ或监
督学习ＬＤＡ对高维数据做降维处理，使得不仅可以判
断ＡＳｃａｎ信号是否为埋设目标，而且对 ＡＳｃａｎ类别也
有一定的判定能力．

由于探地雷达的 ＡＳｃａｎ信号是非平稳信号，常用
时频分析的方法如维格纳威利分布、Ｓ变换、小波变
换、余弦变换以及功率谱估计也可对 ＡＳｃａｎ信号进行

特征提取．文献［１３］中利用不含时间窗的维格纳 －威
利分布对ＡＳｃａｎ信号进行时频分析，得到联合时频分
布图像，作者借鉴了ＴｅｘｔｕｒｅＦｅａｔｕｒｅＣｏｄｉｎｇＭｅｔｈｏｄ（ＴＦ
ＣＭ）对得到的图像进行描述．在检测环节中，考虑到不
同ＡＳｃａｎ之间的相互联系，作者采用了基于探测过程
建模的ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ（ＨＭＭ）实现了多种埋设
目标信号的判别，并且取得了相较于ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）等传统判别方法更佳的效果．相较于其余
方法，时频分析更能反映ＡＳｃａｎ信号本质特征，往往有
利于埋设目标的识别与分类．
３３　基于数字图像分析

探地雷达 ＢＳｃａｎ数据本质上是二维数字图像，因
此许多常用图像分析的手段也可应用在探地雷达双曲

线形态的检测与识别中．
由于霍夫变换对噪声与干扰具有较强的鲁棒性，

其在模式识别中有着广泛的应用．霍夫变换将目标形
态的识别转换为霍夫参数空间的极值求取问题，由于

直接对双曲线进行霍夫变换得到的参数空间过大，求

解时间较长，所以目前许多研究方法都是基于霍夫变

换的改进以缩减霍夫参数空间．文献［１４］利用分形模
型可以区分图像灰度的光滑度与粗糙度的特点，使图

像中双曲线区域与非双曲线区域的差异性增强，这实

现了对双曲线特征的粗略定位．进一步地，与针对双曲
线特征所定制的模板进行卷积运算，得到较为精细的

边缘信息，利用霍夫变换计算双曲线渐近线，进而间接

求取双曲线参数，减少了霍夫参数空间大小．而文献
［１５］中，作者减少霍夫变参数空间的方式是先利用相
邻的ＡＳｃａｎ具有相关性的特点提取相对回波延时，同
时考虑到在典型双曲线特征中偏离双曲线顶点处信噪

比较低的特点，采用带权最小二乘的方式进行拟合以

获取双曲线部分参数，最后一步的霍夫变换只需在剩

余参数空间中进行．这种方式大大缩减了霍夫参数空
间的规模．尽管霍夫参数空间可以缩减，但是霍夫变换
在遇到多个相交的双曲线特征时，仍然存在着参数空

间阈值设定困难的问题．
除霍夫变换外，文献［１６］用Ｓｎａｋｅ图像分割算法来

获取双曲线形态的轮廓，其基本思想是利用一条可变

参数曲线以及能量约束函数，并以能量函数最小为约

束条件控制该曲线收敛至双曲线特征的轮廓．该方法
的关键在于能量函数的确定与双曲线轮廓的初始化．
对于能量函数，作者加入了针对双曲线的形状约束，而

对于轮廓初始化，将ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ（ＤＣＴ）作
用于每一条 ＡＳｃａｎ，以高频分量的大小作为判定是否
存在埋设目标的依据，在判定目标存在的范围内利用

Ｏｔｓｕ二值化方法，得到满足要求的连通分量作为初始
轮廓，最终用Ｓｎａｋｅ算法得到更为精确的双曲线轮廓位
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置．但是，该方法仅适用于出双曲线特征轮廓的精确分
割，并未考虑到邻接双曲线特征存在的情况．

除上述主要方法外，研究者还尝试了其他较为直

观的思路方法．文献［１７］作者充分利用了先验知识，不
仅将双曲线特征变化归纳为受收发天线间距、埋设目

标的半径、顶点位置、土壤介电常数四个方面的影响，并

通过ＦｉｎｉｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｔＴｉｍｅＤｏｍａｉｎ（ＦＤＴＤ）进行仿真分析
验证，而且较为全面地验证了模板匹配法对不同极化

方式及不同类型埋设目标的检测结果，其核心思想在

于图像与模板的相似度计算，最相似处通常对应双曲

线位置．该方法计算速度快，但是匹配的模板依赖于大
量的先验知识，因此限制其广泛应用．
３４　基于数学模型法

基于数学模型法是将双曲线形态的检测问题视为

对某一种数学模型的求解．文献［１８］将遗传算法应用
于探地雷达图像，作者定义了水平位置、垂直位置与斜

率信息来近似描述二值化图像中的双曲线形态特征，

利用该信息构造的模板与经过分割后的原图进行匹

配．该算法利用遗传算法寻找合适的参数并以汉明间
距（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ）作为匹配程度的衡量标准，最终
实现了多双曲线的提取．文献［１９］将模糊聚类的思想
应用到经过小波变换预处理后的探地雷达图像中，并

结合了空间金字塔思想，但是该方法需要将原图像划

分为多个子图，造成大量冗余计算，并且只能估算出双

曲线特征的顶点位置，对双曲线形状的检测能力较弱．
文献［２０］把双曲线特征视做一种分布，提出了 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
ＰｒｏｃｅｓｓＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ（ＤＰＭＭ）的检测方法，结合埋设
目标成像的形状函数，经过学习可以估计出双曲线目

标的位置．文献［２１］作者克服了传统基于双曲线拟合
算法中的缺点，将正交距离度量替换几何距离度量并

代入概率混合模型，基于 ＢａｙｅｓＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ
（ＢＩＣ）计算出相符的双曲线个数，进而获取相应的几何
参数．

基于数学模型的双曲线识别过程的准确率依赖于

数学模型的复杂度，Ｚｈｏｕ等人将文献［２２］中提出的方
法与文献［２１］进行比较，指出在检测率相同的情况下，
基于 ＤＰＭＭ的时间消耗远大于下文所述的综合性
方法．
３５　基于机器学习

基于机器学习的方法，本质为计算机视觉算法与

统计机器学习的结合应用．计算机视觉技术负责有效
地提取特征，而统计机器学习则是对双曲线形态与杂

波特征进行准确判断．目前已有学者系统比较了不同
的特征表达方法对判别性能的影响［２３］，并对如何有效

地提取训练与测试样本给出了指导建议［２４］．
在早期的研究中，研究者并未对图像特征进行提

取，而是在二值化图像的基础上，在包含双曲线目标的

连通区域附近确定一定大小的窗口作为双曲线特征的

训练样本，并且使用模型复杂度较为简单的 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＡＮＮ）作为判别器进行训练［２５］．由于受
限于样本的特征表达和判别器的性能，这种方法取得

的效果有限，并且只能对感兴趣区域进行粗略定位，如

果需要进一步获取双曲线顶点等信息，还需进行双曲

线拟合等处理步骤．
Ｍａａｓ等将人脸检测框架 ＶｉｏｌａＪｏｎｅｓ应用到探地雷

达双曲线形态的定位识别中［２６］．此框架对于较为简单
的双曲线形态效果较好．不同于文献［２５］将二值图作
为训练特征输入，作者使用了 Ｈａａｒｌｉｋｅ小波特征，以积
分图辅助Ｈａａｒｌｉｋｅ小波的计算，提取一定窗口大小的
双曲线特征作为判别器的输入．在判别方法方面，作者
应用了基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ的级联分类器代替 ＡＮＮ，最后在
所提取的窗口内进行霍夫变换以计算双曲线的几何信

息．该方法免去了许多预处理的步骤，但是过度依赖于
样本的可靠性与全面性．

在地雷识别方面，基于机器学习目标检测方法的

研究较为广泛．文献［２７，２８］分别将ＨｉｓｔｏｇｒａｍｓｏｆＯｒｉｅｎ
ｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔ（ＨＯＧ）与 ＥｄｇｅＨｉｓｔｏｇｒａｍＤｅｓｃｒｉｐｔｏｒＥＨＤ
（ＥＨＤ）图像描述方法应用于双曲线特征表达．与文献
［２５，２６］仅仅从 ＢＳｃａｎ中获取信息不同，文献［２７，２８］
是从ｄｏｗｎｔｒａｃｋ与ｃｒｏｓｓｔｒａｃｋ两个剖面进行特征提取与
信息融合，更能全面、准确地反映了埋设目标的情况．
３６　基于综合性方法

对于综合性方法而言，它不依赖于上述某一类型

方法的使用，而是考虑结合不同类型方法，并在满足一

定约束条件的情况下完成从预处理到定位、筛选、判别

的全过程．在文献［２９］中，作者先获取边缘检测后的图
像，并提取满足一定要求的边缘点来计算二值化阈值，

应用于探地雷达图像以达到自适应分割的效果．然后
提出了一种 ＣｏｌｕｍｎＣｏｎｎｅｃｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（Ｃ３）聚类算
法，对二值图按列扫描以提取坐标点集进行信息聚类．
对每个坐标点集计算其导数信息以及和预定义双曲线

模板函数间的相关系数．进一步地，以相关系数为特征，
利用神经网络判断坐标点集是否符合双曲线特性．最
后利用较为鲁棒的正交距离拟合来获取每个双曲线特

征的几何参数．
在图像二值化过程中，文献［２２］与［２９］思路比较

相似．不同之处在于文献［２９］是利用边缘点信息，而文
献［２２］利用的是灰度差分信息，同时作者将形态学运
算中的开运算与闭运算应用于分割后的图像，以减少

离散噪声的干扰，最后提出了 ＯｐｅｎＳｃａｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ（ＯＳＣＡ）以替代Ｃ３算法．与Ｃ３按图像列扫描不
同，ＯＳＣＡ按行扫描不仅可以获得坐标点集信息，还可
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以剔除不具备双曲线特征的坐标点集．同时又考虑到
实际应用中图像的复杂性，提出 ＰａｒａｂｏｌｉｃＦｉｔｔｉｎｇｂａｓｅｄ
Ｊｕｄｇｅｍｅｎｔ（ＰＦＪ）对聚类结果做进一步判别，相较于文
献［２９］中神经网络判别法的效率得到较大提升．最后
作者 利 用 ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＡｌｇｅｂｒａｉｃＤｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄＦｉｔｔｉｎｇ
（ＲＡＤＦ）获取双曲线参数，在损失一定计算效率的基础
上提升了计算参数的准确性．

文献［５］在应用 Ｃａｎｎｙ算子进行边缘检测的基础
之上，分成三个步骤进行处理．第一步是根据探地雷达
的中心频率在边缘检测图中定义每个边缘点的缓冲

区，以应对双曲线特征形变的问题；第二步是依据探地

雷达参数自动定义一个窗口大小，在此窗口范围内判

定是否符合双曲线形态特征；最后作者结合第一、二步

中的信息，以模式识别的经验为基础定义了一系列判

定标准，综合考虑边缘点密度、双曲线形态对称性、双曲

线坐标范围与间隔、缓冲区边缘点数等信息，精确筛选

出了双曲线特征．
综合性方法较为灵活，可根据不同应用场景调整

相应步骤顺序或增加限制条件，且不依赖于大量的训

练样本，能够适应各种不同的应用场景．
３７　基于深度学习

近年来，深度学习理论发展迅速，已经广泛应用于

图像分类、识别、分割等多方面，并取得了良好的处理效

果，这为在探地雷达中的应用打下了良好基础．深度学
习中的ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）模型使研究
者不必消耗过多精力在探地雷达双曲线特征的描述

上，而是通过构造正负样本集的方法，用深度学习模型

区分双曲线形态与杂波特征．目前已有学者对深度学
习与探地雷达的结合应用展开了研究，并通过实验证

实了在地雷目标识别中，ＣＮＮ所提取的特征相对于人
工设计特征（ＥＨＤ，ＴＦＣＭ）的优越性［３０］．

在文献［３１］中，考虑到传统 ＣＮＮ仍依赖于大量的
训练样本，作者基于迁移学习中的预训练模型方法，对

公开数据集进行 ＣＮＮ预训练，然后应用到探地雷达数
据集中，这样可以克服探地雷达数据样本量少、收集困

难的缺点．作者同时指出航空影像数据集的预训练模
型性能相较于Ｃｉｆａｒ１０数据集预训练模型，在探地雷达
测试集上能达到更好的准确率．

文献［３０，３１］为深度学习中的分类模型，尽管可以
对探地雷达双曲线与杂波特征进行很好的区分，但是

对于分类之前的感兴趣区域的定位，仍依赖于其他技

术手段．ＦａｓｔｅｒＲｅｇｉｏｎＣＮＮ（ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ）［３２］为深度学
习中的目标识别模型，不仅可以实现分类的效果，还可

以通过ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＲＰＮ）实现感兴趣区域
的快速定位．作者考虑到探地雷达图像为灰度图，并且
双曲线特征相对于图像较小等特点，应用迁移学习的

思想，将Ｃｉｆａｒ１０作为预训练模型的数据集，然后利用
实测与仿真数据集在预训练模型的基础上对模型的参

数进行微调，最终实现了端到端（ｅｎｄｔｏｅｎｄ）的双曲线
特征识别．

４　结语与展望
　　该文简述了目前探地雷达图像中双曲线形态识别
的研究现状，将这些双曲线识别方法分为七类，并列举

和介绍了相应的有代表性的识别方法．这些技术方法
有一定的交集，又兼备各自的特点，在实际使用中可以

进行组合以满足各种应用场景的要求．例如，在测量范
围较大的情况下，可先利用时域信号分析的方法快速

确定探测目标的粗略位置范围，然后再利用其他如综

合性方法、基于深度学习的方法在确定范围内进行双

曲线形态特征的精确定位和识别．
近年来随着人工智能技术的发展，基于机器学习

的检测方法正成为研究和应用的热点，尤其是深度学

习的出现让计算机实时解译探地雷达图像成为了可

能．目前限制深度学习在探地雷达双曲线形态识别的
主要因素是样本的数量与质量．尽管 ｇｐｒＭａｘ仿真软件
可正演得到双曲线形态的样本，但是其效果与实测探

地雷达图像相比仍有较大差距．目前已有学者将深度
学习中的 ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ
（ＣＧＡＮ）［３３］应用于探地雷达的图像样本生成上，该模
型可直接学习实测探地雷达图像的特征，以克服双曲

线形态样本不易采集的问题．目前有相关研究人员公
开了探地雷达的实测数据集［３４］与基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集
的深度学习预训练模型，如 ＶＧＧ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，这为深度
学习在探地雷达中的应用奠定了基础．
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