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摘　要：　探地雷达（Ground Penetrating Radar， GPR）作为一种非破坏性的电磁探测技术，已广泛应用于市政工

程、交通、军事等领域的探测 . 复杂的地下环境中，电磁波传播规律变得复杂，背景介质的介电常数难以准确获得 . 后

向投影（Back Projection，BP）成像算法需要预知背景介质的相对介电常数，且需逐个计算各成像网格的散射强度值，计

算效率低 . 本文提出一种基于深度学习的探地雷达自聚焦后向投影（Deep learning based Auto focusing BP，DABP）成像

方法，设计了目标感兴趣区域（Region Of Interest，ROI）的检测模块，基于地下目标的空间稀疏特征，将YOLOX网络和

BP成像机理相结合，快速检测出目标潜在区域，仅对该区域中的成像网格进行成像处理，避免全域的后向投影计算，

大幅降低运算量 . 其次，针对介电常数未知情况下BP成像难以聚焦的问题，设计了一个自聚焦后向投影（Auto Focus⁃
ing BP，AF-BP）成像模块，构建了BS-YOLOv5网络和相应的数据集，实现基于改进二分法的地下介质介电常数估计和

自聚焦成像 . 然后，设计了一个基于双阈值和积分聚焦的伪影抑制（artifact suppression based on Double Threshold and 
Integral Focusing，DTIF）模块，进一步提高成像结果的聚焦度 . 开展了仿真和实测数据的成像处理和对比分析，与 BP
成像方法相比，仿真数据成像结果的 ISLR指标下降了 250%、SCR指标提升了 131%；实测数据成像结果的 ISLR指标下

降了 322%、SCR指标提升了 72%，仿真实验和实测实验的成像速度均提升了 300%，验证了所提方法在提高GPR成像

效率和成像质量方面的有效性 .
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Abstract:　As a non-destructive electromagnetic detection technology, ground penetrating radar (GPR) has been wide⁃
ly used in municipal engineering, transportation, military and other fields. In the complex underground environment, the 
propagation law of electromagnetic wave becomes complicated, and the dielectric constant of background medium is diffi⁃
cult to be accurately obtained. Back projection (BP) imaging algorithm needs to predict the relative dielectric constant of the 
background media and calculate the scattering intensity of each imaging grid one by one, so the calculation efficiency is 
low. This paper puts forward the imaging method of deep learning based auto focusing BP (DABP). Firstly, a region of in⁃
terest (ROI) detection module is designed. Based on the sparse space characteristics of underground targets, by combining 
YOLOX network and BP imaging mechanism, the potential target region is quickly detected, and only the imaging grid in 
the region is processed, which avoids the global back projection calculation and greatly reduces the amount of computation. 
Secondly, aiming at the problem that BP imaging is difficult to focus when the dielectric constant is unknown, an auto fo⁃
cusing BP (AF-BP) imaging module is designed, BS-YOLOv5 network and corresponding data set are constructed, and di⁃
electric constant estimation and auto focusing imaging of underground media based on improved dichotomy are realized. 
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Then, an artifact suppression based on double threshold and integral focusing (DTIF) module is designed to further improve 
the focusing degree of imaging results. Compared with BP imaging method, ISLR index of simulation data decreased by 
250% and SCR index increased by 131%. ISLR index of measured data imaging results decreased by 322%, SCR index in⁃
creased by 72%, and imaging speed of simulation experiment and measured experiment increased by 300%, which verified 
the effectiveness of the proposed method in improving GPR imaging efficiency and imaging quality.
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1　引言

GPR（Ground Penetrating Radar）是一种有效的地下

无损探测技术［1~3］，通过地面的发射天线将电磁波辐射

到地下，电磁波在电磁特性不连续处会产生反射和散

射，部分电磁散射信号被地面的接收天线所接收，进而

实现地下目标探测 . 由于具有高分辨率、高效率、低成

本和非破坏性的特点，GPR 在交通工程、土木工程、军

事和环境科学等领域均有广泛的应用［4~8］.
地下目标成像处理技术是 GPR 领域的关键技术，

包括以下几类方法：基于后向投影的目标成像算法［9］、
基于逆时迁移的目标成像算法［10］、基于距离偏移的目

标成像算法［11］和基于衍射层析的目标成像算法［12］等 .
其中，BP（Back Projection）成像算法对收发天线构型的

约束较弱，基于“延迟-求和”的计算过程可以补偿传播

衰减，是常用的 GPR 成像算法 . BP 成像方法需要对成

像区域中的每一网格分别做相关的加法和乘法等聚焦

运算，时间复杂度高 . 而地下目标在空间上通常是稀疏

的，若能仅在有目标的区域进行成像，不仅可以大幅减

少成像的计算时间，还能一定程度上避免对非目标的

成像 . 深度学习技术的发展，为目标区域框定提供了潜

在的解决办法［13~17］. 在目标检测方面，深度学习网络通

过输入的图像特征来输出目标检测结果，经过训练后

可以实现实时处理 . 因此，将深度学习中的目标检测方

法引入BP成像过程，有望大幅缩短BP成像时间 .
另外，BP成像算法需要预知地下介质环境的相对介

电常数，否则成像结果难以完全聚焦，会呈现出过聚焦

或欠聚焦的特征 . 杨忠委等人［18］基于波场相关性设计了

一种自聚焦成像方法，但该方法需要进行大量的时频域

变换和积分运算，时间复杂度较高；Feng等人［19］通过自

动聚焦指标估计合适的偏移速度，以减少偏移过程中的

目视检查和校正次数；Li等人［20］通过估计相位误差来补

偿运动误差，提出了一种基于Prewitt算子和粒子群优化

的自聚焦方法；雷文太等人［21］研究了基于BP成像结果

聚焦特征的介电常数估计方法 . 对于BP成像中介电常

数未知的情况，目前常用的处理方法就是设定一个介电

常数估计区间，对每个估计值分别进行成像，再对成像

结果的聚焦度加以评估，效率较低，精度难以保证 . 基于

不同介电常数估计下成像结果的不同散焦特征，通过设

计深度学习网络并构造数据集，可以实现近实时的介电

常数估计，进而实现自聚焦BP成像 .
此外，GPR 对地探测时，发射信号的带宽是有限

的 . 对冲激脉冲体制而言，发射信号是一个零均值的冲

激脉冲，在时域是有一定扩展宽度的，并非理想的冲激

脉冲函数 . 对其他体制而言，回波信号经处理后，在时

域也有一定扩展 . BP成像是对这些有一定时域扩展的

回波信号进行聚焦处理，通常会在成像结果上显示上

下 2个强散射中心，实际上这 2个散射中心对应于 1个

目标 . 这种现象称为 BP 成像的强伪像或伪影，伪影的

存在使得目标定位和识别难度增大 . 文献［22，23］通过

引入加权因子和双阈值算法，对目标进行增强，弱化伪

影；Zhou 等人［24］引入了乘法因子，将 BP 算法的流程优

化为延迟、相乘、求和，在一定程度上削弱伪影；Burk⁃
holder等人［25］提出了相干因子的概念，通过抑制低相干

特征来提高成像质量 . 上述方法实现了一定程度的伪

影抑制和聚焦提升，但不能应用于精细成像场合 . 需要

进一步研究BP成像中的伪影抑制算法，提高成像结果

的聚焦度 .
本文提出一种基于深度学习的探地雷达自聚焦后

向投影成像方法，该方法内包含 3 个处理模块 . ROI
（Region Of Interest）检测模块将YOLOX网络和BP成像

机理相结合，快速检测出目标潜在区域，仅在该区域内

成像，避免全域的后向投影计算，节省计算量；AF-BP
（Auto Focusing BP）成像模块通过构建 BS-YOLOv5 网

络，构造数据集，设置介电常数估计范围预测地下介质

的介电常数值，实现介电常数未知情况下的 ROI 区域

中的自聚焦成像 . DTIF（artifact suppression based on 
Double Threshold and Integral Focusing）模块用来抑制

ROI 区域中的成像伪影 . 设计了基于幅度阈值的目标

点和待定点分割方法，通过相似度阈值将每个待定点

划分为目标点和背景点，再采用基于积分的聚焦方法

来抑制伪影，提高成像质量 .

4024



第 12 期 雷文太:DABP：一种基于深度学习的探地雷达自聚焦后向投影成像方法

2　DABP成像方法

2. 1　ROI检测模块

作为单阶段目标检测算法的代表，YOLOX 算法的

目标检测速度较 2阶段目标检测算法有很大的提升［26］.
传统的BP成像算法是对整个待成像区域的网格进行计

算，时间复杂度高 . 而地下目标的空间分布通常是稀疏

的，并没必要对非目标区域进行成像计算 . 将YOLOX网

络和BP成像相互结合，仅对目标潜在区域进行成像，可

以在保证成像质量的前提下提高成像的速度 .
首先，对于已知的 GPR B-scan 数据，设其尺寸为

U×V，单道 A-scan 的时窗为 T. 然后确定待成像区域

I（x，z）的尺寸，其沿测线方向范围为Lx，深度为Lz；成像

后的图像尺寸为M×N，其中，M为沿深度方向的离散数

目，N为沿测线方向的离散数目 . 令B-scan数据中成像

区域的每个网格的长宽相同，即 dz=dx. 可以得到：与数

据采集时的测线范围相同，且在测线方向上的成像尺

寸设为 N = ρV（ρ为正整数）；并且可以获得 dx，有 dx =
Lx /N；成像的最大深度为Lz = T·vε /2，其中 vε为电磁波在

地下介质中的传播速度 . 接着可以得到在深度方向上

的成像尺寸为M = Lz /dz. 根据以上设置，可以得到成像

区域 I（x，z）的尺寸 .
接着，构建 YOLOX 网络并构造 B-scan数据集对网

络进行训练 . 设计了仿真和实测实验，通过改变地下目

标的数量（单目标、双目标或 3 目标）、分布（位置或深

度）和种类（材质或尺寸）以及地下介质的介电常数来

获取多种地下情况的 GPR B-scan 数据，在每个数据的

B-scan 顶点区域进行标注并保存为数据集 . 共选取了

800 张 B-scan 数据进行标注并划分训练验证集和测试

集 . 其中，训练验证集和测试集的比例为9：1，训练验证

集中训练集和验证集的比例为 9：1. 典型的B-scan及标

注结果如图1所示 .
然后，将数据送入网络进行训练和测试，进行参数

调整和多次训练，直到网络收敛 . 本实验中，损失函数

由 3部分组成，第 1部分为ROI预测框和真实框之间的

IOU损失，第 2部分为预测框内是否存在目标的二进制

交叉熵损失（Binary Cross Entropy，BCE），第 3部分为预

测框内目标类别BCE损失，公式为

Loss = LossR + LossO + LossC （1）
其中，Loss 为总损失函数，LossR 为 ROI 预测的损失，

LossO 为是否存在目标的损失，LossC 为分类损失 . 当

损失函数值降为 2以下时，认为网络收敛，即网络能够

检测出B-scan数据的顶点区域 . 训练过程中，损失函数

的曲线如图 2 所示 . 其中，红色实线为训练集损失，橙

色实线为验证集损失，绿色虚线为平滑后的训练集损

失，棕色虚线为平滑后的验证集损失 .
将 GPR B-scan 数据输入到训练好的 YOLOX 网络

中，网络会框定目标潜在区域，并输出 B-scan 数据中

ROI的矩形框的4个角坐标的位置索引 . 根据输出的B-

scan二维图像的尺寸，以及待成像区域的尺寸，利用它

们的比例关系可以得到待成像区域目标ROI区域的四

角位置索引 . 对于某个角坐标的定义为

ì
í
î

RNx = (RLx /V ) ·N

RNz = (RLz /U ) ·M
（2）

其中，RNx 为成像后沿地表方向的索引值，RNz 为成像

后沿深度方向的索引值，RLx 为 YOLOX 网络对输入

B-scan图像预测后所输出的沿地表方向的索引值，RLz

为沿深度方向的索引值 .
本 ROI检测模块的输入为预处理后的 GPR B-scan

数据，输出为待成像区域中的ROI位置坐标，供后续模

块在该 ROI区域中进行自聚焦成像处理 . 该模块的处

理流程如图3所示 .
获得上述坐标后，在已知背景介质的相对介电常

数时，也可以将该模块单独使用，仅在ROI内进行传统

图1　典型B-scan标注结果

图2　YOLOX网络训练损失函数示意
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BP 成像 . 当背景介质的相对介电常数未知时，本文设

计了AF-BP成像模块 .
2. 2　GPR AF-BP成像模块

2. 2. 1　基于深度学习的BP成像结果分类

ROI检测模块实现了成像区域中潜在目标位置的

框定，但当背景介质的相对介电常数未知时，无法直

接进行成像处理 . 为此，开展了基于深度学习的 BP 成

像结果的分类研究，其基本出发点是：BP 成像结果的

图像聚焦特征与背景介质的相对介电常数估计值有

一一对应关系 . 当介电常数的估计值偏大时，采用此

估计值进行BP成像后，成像结果会呈现出开口向下的

曲线特征，即欠聚焦；当介电常数的估计值偏小时，成

像结果会呈现出开口向上的曲线特征，即过聚焦；当

介电常数的估计值和真实值接近或相等时，成像结果

会呈现出完全聚焦的特征 . 根据上述分析，将 BP 成像

结果细分为 5类：欠聚焦特征（包含误差较大的欠聚焦

特征和误差较小的欠聚焦特征），完全聚焦特征和过

聚焦特征（包含误差较小的过聚焦特征和误差较大的

过聚焦特征）. 5 种 BP 成像结果的聚焦特征如图 4
所示 .

设计了BS-YOLOv5神经网络，来提取成像结果的聚

焦特征，网络结构包括：

（1）主干特征提取网络 . 与YOLOv5网络相同，该主

干特征提取网络可以生成 3个不同尺寸的特征图，并没

有根据BP成像结果的图像特征进行权重优化 .
（2）基于图像能量的 Sim注意力模块 . BP成像结果

中，总会包含1块最强散射区域，对应其中的1个强散射

目标 . 正是利用最强目标的散射回波成像在图像域的特

征来对成像聚焦特征进行估计 . 在YOLOv5网络中增加

了 Sim注意力模块，让网络在训练过程中对成像结果幅

度最强区域给予更大权重 .
（3）特征增强网络 . 通过多次上采样、下采样、通道

相加和通道堆叠处理，用于细化、组合和增强BP成像结

果的特征 .
（4）预测头网络 . 用于汇总前 2层所得到的成像结

果特征，进行预测和分类 .
BS-YOLOv5网络结构如图 5所示，各个模块结构如

图6所示 .
构造了 AF-BP 成像模块的训练集，通过改变地下

目标的数量、分布和种类，获取多场景下的GPR B-scan
数据 . 对于每个 B-scan 数据，设置 1 个介电常数区间，

中值为当前数据的真实介电常数 . 在该区间中，等间隔

生成多个相对介电常数估计值，对该 B-scan 数据进行

批量的 BP成像，获得 1组成像结果，保存结果，作为数

据集 . 共选取了 2 100张 BP 成像结果进行标注并划分

训练验证集和测试集 . 其中，训练验证集和测试集的比

例为 9：1，训练验证集中训练集和验证集的比例为 9：1.
将数据送入网络进行训练和测试，进行参数调整和多

次训练，直到网络对BP成像结果中的聚焦特征有一个

较好的检测效果 .
GPR BP成像结果的基本特征：BP成像结果中总会

包含 1块最强散射区域，对应于地下的强散射目标 . 本

文利用最强目标的散射回波经BP成像后在图像域的特

征对成像聚焦特征进行估计 . 基于此特征，设计了 Sim
注意力模块，输入大小为H ´ Q ´ W的特征提取网络的输

出特征图，输出大小为H ´ Q ´ W的经处理的特征图，该

模块有2个支线，分别为能量均衡支线和残差支线 .
对于能量均衡支线，其中有 1个能量减均模块 E1，

输入大小为 H ´ Q ´ W，特征图输入到该模块后，对其

H ´ Q 维度的每个二维特征图像，计算其平均能量值，

使用原图像的每个像素减去该平均能量，得到处理后

的特征图像，表示为

Pout_i = P in_i - avg ( )P in_i （3）
其中，Pout_i为处理后的第 i通道的特征图像，P in_i为处理

前的第 i通道的特征二维图像，avg(×)为求平均函数 .
能量减均模块输出大小为 H ´ Q ´ W，对特征图做

减均操作后，将特征图输入到下个能量均衡模块E2中，

输入大小为H ´ Q ´ W，减均后的特征输入到该模块后，

对于其H ´ Q维度的每个二维特征图像，基于图像能量

 

输入B-scan

原始数据
YOLOX网络进行检测

框定目标

潜在区域

输出目标潜

在区域坐标

图3　ROI检测模块流程图

图4　BP成像聚焦特征
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图5　BS-YOLOv5网络结构

图6　BS-YOLOv5模块结构
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的总和做归一化处理，得到处理后的图像，表示为

Pout_i =
P in_i

4 ´ ( )∑
i Î )[0H

∑
j Î )[0Q

P in_i_j ( )n + 10-4

+ 0.5（4）

其中，Pout_i为处理后的第 i通道的特征图像，P in_i为处理

前的第 i通道的特征二维图像，( )∑
i Î )[0H

∑
j Î )[0Q

P in_i_j 为第 i

通道中每个像素的幅值的和，n为像素总数减1.
归一化处理后，输出的大小为H ´ Q ´ W，输出的特

征图像幅值都被缩小到 1以下，原来图像中能量较强的

地方权重高，能量较弱的地方权重低，达到了给聚焦区

域更加多注意力的效果 .
对于残差支线，用于稳定前向传播和反向传播，输

出即输入，大小均为H ´ Q ´ W. 将能量均衡支线输出结

果和残差支线输出结果的对应像素求积，得到最终特征

图，输入大小均为H ´ Q ´ W，输出大小为H ´ Q ´ W.
对于每个输入的BP成像结果，网络会输出当前结

果是欠聚焦、过聚焦或完全聚焦 . 若为欠聚焦，则认为

当前预测的介电常数偏大；若为过聚焦，则认为当前预

测的介电常数偏小；若为完全聚焦，则认为当前的介电

常数预测准确 .
2. 2. 2　AF-BP成像模块流程

网络训练完毕后，对成像结果进行预测，采用改进

的二分法对介电常数预测区间进行迭代和更新，预测

地下介质的介电常数，步骤如算法1所示 .
上述算法中，α为当前介电常数预测过程中对区间的

补偿值，rand(frontstern)为在 front和stern之间取随机值，

0.05为误差系数，即可接受预测的误差最大值为5%. 该

补偿值避免了真实介电常数被移出介电常数预测区间的

情况 . GPR AF-BP成像模块整体流程如图7所示 .
2. 3　DTIF模块

2. 3. 1　基于双阈值的伪影去除

对 ROI 内进行 BP 成像后，对成像结果设置 2 个阈

值：幅度阈值和相似度阈值 . 幅度阈值为用于区分目标

和背景像素点划分的边界，BP成像后大于该阈值的各

像素点直接被确定为目标；相似度阈值为对于某个在

目标边缘附近的点（无法被直接确定为目标或背景），

通过计算其与目标的相似度来区分目标和背景像素点

的边界 .
（1）幅度阈值的设置和处理

首先对 ROI 内进行 BP 成像，然后找到 ROI 内绝对

值最大的 1个正像素点和负像素点，记其像素值分别为

Pmax 和Nmax，记Pmax_x 和Pmax_z 分别为正像素值最大点在

地表和深度方向的索引值，Nmax_x 和 Nmax_z 分别为负像

素值最小点在地表和深度方向的索引值，记 ROI 在深

度方向的上边界为Fz，过程如算法2所示 .
算法 2中，L1 的意义为目标能量较大的部分（目标

部分），L2 的意义为 Pmax 到ROI的上边缘的距离作为能

量较小的一部分（背景部分）. 将目标部分除以目标部

分加背景部分，近似于目标区域幅值大小占总幅值区

域大小的百分比，如图8所示 .
对于某个成像单元，若其像素值在[ ]t × Pmax Pmax 或

[ ]Nmax t × Nmax 之间，则可直接将其认为是目标点，不做

处理；若其像素值在[ )0t × Pmax 或 ( ]t × Nmax 0 之间，那么

认为该成像单元为待定点，不能直接定义其是目标还

是背景，后续使用相似度阈值进行处理 .
（2）相似度阈值的设置和处理

对于相似度阈值 λ，对每个待定点设置 1个有限长

为“十”字形的模板，模板在 4个方向上的长度相等，处

理过程如算法3所示 .
算法 3 中，λ*

up、λ*
down、λ*

left、λ*
right 分别为待定点模板中

4 个方向的目标相似值，floor(×) 表示向下取整函数，

mean(×)表示取平均函数，LM(×)表示在模板长度内的最

大目标相似值 . 相似度阈值的设置和处理如图9所示 .

算法 1 AF-BP 成像

输入： 初始介电常数预测区间[ ]εleft εright ,初始介电常数 ε0,待成像区

域尺寸M×N

输出： AF-BP成像结果 img1,地下介质的介电常数 ε

开始：

1. εnow ¬ ε0

2. FOR i ← 0 TO M DO
3.         FOR j ← 0 TO N DO
4.         对成像区域内每个网格BP成像,获得成像结果 img1
5.         将 img1输入BS-YOLOv5网络,网络输出 img1的聚焦点特征   
            的类别BPH
6. WHILE BPH != 完全聚焦 DO
7.         α¬ rand(00.05)× εnow

8.         IF BPH == 误差较大的欠聚焦 OR 误差较小的欠聚焦 THEN
9.                 εright ¬ εnow + α

10.        ELSE
11.                ε left ¬ εnow - α

12.        εnow ¬( )εleft εright

2

13.        使用新的 εnow对成像区域内每个网格BP成像,获得新的 img1
14.        将 img1输入BS-YOLOv5网络,网络输出 img1的聚焦点特征  
             的类别BPH
15. ε¬ εnow

16. 输出AF-BP成像结果 img1和地下介质的介电常数 ε

结束
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2. 3. 2　基于积分的聚焦成像

对于 2.3.1节中的处理结果，其特征分为 2种：一种

为列上的像素值全为 0，另一种为列上至少有 1个像素

值不为 0. 对于后一种情况，其列的幅度的变化趋势是：

0→该列最大值→0→该列最小值→0，而成像后的期望

目标列幅值的变化趋势会是：0→该列最大值→0. 根据

这 2种变化趋势，提出了基于定积分的聚焦算法，定积

分在函数曲线上的运算过程可以看作是曲线下的面积

累加 . 对于每个像素点，设置 1个长度为 2e+1的测试区

间 C，包括了该像素点（位于中心）以及上下 e 个像素

点 . e为区间 (L1 /2 - 1L1 /2 + 1)中的任一整数，其中L1 为

算法 2 幅度阈值的设置及处理

输入： Pmax, Nmax, Pmax_x, Pmax_z, Nmax_x, Nmax_z, Fz, 地下介质介电常数 
           ε , 待成像区域尺寸M×N

输出： 经过幅度阈值处理的成像中间结果 img2;幅度阈值参数 t

开始： 
1. t ← 0
2. FOR i ← 0 TO M DO
3.         FOR j← 0 TO N DO
4.         用介电常数 ε 对成像区域内每个网格BP成像,获得成像结   
            果 img2
5. L1 = (Pmax_x - Nmax_x )2 + (Pmax_z - Nmax_z )2

6. L2 = Pmax_z - Fz

7. t = L1 /(L1 + L2 )

8. FOR i ← 0 TO M DO
9.         FOR j← 0 TO N DO
10.                 tmp ← img1[i][j]
11.                 IF t × Nmax < tmp <t × Pmax THEN
12.                         标记该成像单元为待定点

13. 输出幅度阈值成像中间结果 img2, 幅度阈值 t

结束

算法 3 相似度阈值的设置及处理

输入： 成像中间结果 img2,待成像区域尺寸M×N;Pmax, Nmax, Pmax_x, 
Pmax_z, Nmax_x, Nmax_z, 幅度阈值参数 t

输出： 经双阈值处理的成像结果 img3
开始： 
1. λ λup λdown λ left λrightk ¬ 0

2. WHILE img2[ ]Pmax_z -  k  [ ]Pmax_x  >= t × Pmax DO
3. k ← k + 1
4. λup ¬ k

5. λdown λ left λright的计算类似上述循环,WHILE对应到各自的方向

6. λ = min ( )λup λdown λ left λright

7. λ len = floor ( )mean ( )λup λdown λ left λright

8. 负像素的相似度阈值类似上述正像素计算过程

9. FOR i ← 0 TO M DO
10.         FOR j ← 0 TO N DO
11.                 IF img2[i][j]为待定点 THEN
12.                         λ*

up λ
*
down λ

*
left λ

*
right k ¬ 0

13.                         WHILE k <= λ len and (img2[i - k][j] >= t·Pmax OR      
                                img2[i - k][j] <= t·Nmax) DO
14.                         k ← k + 1
15.        λ*

up ¬ k

16.        λ*
down λ

*
left λ

*
right的计算类似上述循环,WHILE对应到各自的   

              方向

17.                 λmax=LM ( )λ*
up λ

*
down λ

*
left λ

*
right λ len

18.                 IF λmax < λ THEN
19.                         img2[i][j] ← 0
20. img3 ← img2
21. 经双阈值处理的成像结果 img3
结束 

图8　确定幅度阈值大小中因子 t的示意(黄色为L1,绿色为L2)

图7　GPR AF-BP成像模块流程
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绝对值最大的正负像素点的坐标之间的距离，处理过

程如算法4所示 .

算法 4中，C为该像素点的测试区间，
DC[0：e]

De
为区

间 C 前 e 个像素对应的变化趋势，
DC[e + 1：2e + 1]

De
为区

间C后 e个像素对应的变化趋势 . 经过基于积分的聚焦

成像，用一个比例关系来对聚焦后的位置进行校准，减

小目标的定位误差，表示为

d =
Dold

Dnew

× dold （5）
其中，d为每个像素更新后的深度位置，Dold为更新前的

每个像素的深度位置，Dnew为后处理后正幅值最大处的

深度位置，dold 为后处理前正幅值最大处的深度位置 .
经过基于积分聚焦成像，输出DABP最终的成像结果 .
3　实验与分析

为验证本文所提方法的有效性，本节将对仿真数

据和沙箱实测数据进行成像处理，并给出每个模块的

处理结果及分析 .
3. 1　实验场景

3. 1. 1　仿真实验

采用 gprMax［27］仿真软件对二维探测场景进行仿

真，单发单收天线采用合成孔径方式对地下目标进行

探测，探测场景如图 10所示，参数配置如表 1所示 .
3. 1. 2　实测实验

在实验室沙箱进行实测实验，沙箱中的介质为干

燥石英砂，实测数据由 GSSI SIR4000 设备采集，中心

频率为 2 GHz，其他设置的参数与仿真实验相似，处理

过程与仿真条件下相同，实测实验场景如图 11所示 .
3. 2　ROI检测模块

对于 ROI 检测模块，设计仿真实验用于检测其对

于地下目标感兴趣区域框定的准确性，输入为仿真

图10　仿真实验的实现场景示意

算法 4 基于积分的聚焦成像

输入： 经双阈值处理的成像结果 img3, 待成像区域尺寸M×N

输出： DABP成像结果 img4
开始： 
1. FOR j ← 0 TO N DO
2.         Line ← img3[:][j]
3.         IF max(Line) > 0 THEN
4.                 integral ← 0
5.                 FOR i ← 0 TO M DO
6.                         Integral ← Integral + Line[i]
7.                         IF (img3[i][j] > 0 and max(C) != img3[i][j]) OR
8.                         (( )img3[i][ j] ==  0 and min ( )DC[0:e]

De
< 0  

)                                AND max ( )DC[e + 1:2e + 1]
De

> 0  OR
9.                         (img3[i][j] < 0) THEN
10.                                 img3[i][j] ←img3[i][j] + integral
11. img4 ← img3
12. 输出DABP成像结果 img4
结束

图9　相似度阈值的处理
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B-scan 数据，输出为 ROI 区域对应于待成像区域的四

角坐标 . YOLOX 网络训练后，即可实现对 ROI 区域的

框定 . 仅在 ROI 区域中采用 BP 成像算法，即可获得

整个区域的成像结果，如图 12 所示，成像算法的耗时

对比如表 2 所示 .

结果显示，ROI 检测后 BP 成像算法能够大幅压缩

对非目标区域的成像运算，在成像效率方面较现有 BP
成像方法有大幅提升 .

3. 3　GPR AF-BP成像模块

获得 3.2节中 ROI区域的四角坐标后，将其输入到

AF-BP 成像模块中，经 BS-YOLOv5 网络训练后，使用

AF-BP成像模块进行介电常数估计和自聚焦成像，AF-

BP成像模块的输出结果为自聚焦成像结果和地下介质

介电常数的预测值 .
3. 3. 1　仿真实验

首先设置相对介电常数估计区间为［1，15］，设置当

前介电常数值为8，进行自聚焦成像，再对估计区间和当

前介电常数值进行更新，成像过程如图13和表3所示 .

表1　仿真实验参数表

模型相关参数

模型尺寸

单元格尺寸

介质厚度/m
介质的相对介电常数

介质的相对磁导率

地下目标类型

地下目标尺寸/m
地下目标深度/m

2.2 m × 0.6 m × 0.002 m
0.002 m × 0.002 m × 0.002 m

0.55
2.5
1.0

金属圆柱体

半径0.02~0.05
0.2~0.4

发射-接收天线相关参数

发射天线发射波形

中心频率/MHz
仿真实验时窗/ns

发射-接收天线起点

发射-接收天线终点

发射-接收天线步长/m
扫描次数

—

Ricker子波

800
15

(0.1,0.55,0)
(2.1,0.55,0)

0.02
100
—

 
图11　实测实验的实际场景

图12　ROI模块实验结果

表2　各BP成像方法的成像时间对比

BP算法

运行时间/s
BP

91.11
WBP
97.34

MBP
155.96

ROI检测后BP
13.03

图13　仿真成像结果
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自聚焦完成时，相对介电常数预测值为 2.51，和
仿真场景中的预设值2.5仅偏差0.4%.
3. 3. 2　实测实验

首先设置相对介电常数估计区间为［1，12］，设置当前

介电常数值为6.5，进行自聚焦成像，再对估计区间和当前

介电常数值进行更新，成像过程如图14和表4所示 .
自聚焦完成时，相对介电常数预测值为 3.29. 通过

在沙箱中放置标准体目标，测得干砂的相对介电常数

值为 3.24. AF-BP 成像模块获得的估计值和真实值相

对偏差为 1.54%，验证了本算法在实测环境下的有

效性 .
3. 4　DTIF模块

在本节中，将 DTIF模块应用于仿真数据实验和实

测数据实验，计算成像结果的相关指标，并与其他现有

的方法进行对比，将 3.2节中输出的ROI区域四角坐标

和 3.3节中输出的地下介质介电常数输入到 DTIF模块

中，输出结果为DABP成像结果 .
3. 4. 1　仿真实验

图 15展示了DABP的成像结果，3个目标均实现聚

焦成像 . 图 16 显示了现有成像方法（BP、MBP、WBP、
CWBP［28］）的成像结果 . 针对成像的结果，本文使用综

合旁瓣比（ISLR［29］）、目标 -杂波比（SCR［8］）和成像时

间（Time）对成像结果进行定量评估 . 综合旁瓣比

（ISLR）的定义如式（6）所示，目标-杂波比（SCR）的定

义如式（7）所示 .
ISLR = 10lg [ ](E total - Emain ) Emain （6）

其中，lg(×)是对数函数，E total 是整张图像的能量，Emain 是

目标的能量主瓣 .
SCR = 10lg ( Nc

Nt
∑
i Î At

|| Ii

2 ∑
i Î Ac

|| Ii

2 ) （7）
其中，lg(×)是对数函数，Ii 表示第 i 个像素，Nc 表示在目

标区域中的像素数量，Nt 表示在杂波或背景区域中的

像素数量，At为目标区域，Ac为杂波或背景区域 .

表3　自聚焦BP成像仿真实验过程

聚焦次数

0
1
2
3
4
5

当前介电常数

—

8.00
4.61
2.92
2.02
2.51

左区间

1
1
1
1

1.98
—

右区间

15.00
8.22
4.84
3.04
3.04
—

聚焦类别

—

欠聚焦

欠聚焦

欠聚焦

过聚焦

完全聚焦

图14　实测成像结果

表4　自聚焦BP成像实测实验过程

聚焦次数

0
1
2
3
4
5
6

当前介电常数

—

6.50
3.76
2.47
3.17
3.49
3.29

左区间

1.00
1.00
1.00
2.40
3.04
3.04
—

右区间

12.00
6.52
3.94
3.94
3.94
3.53
—

聚焦类别

—

欠聚焦

欠聚焦

过聚焦

过聚焦

欠聚焦

完全聚焦

图15　DABP仿真成像结果
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表 5给出了现有成像方法和本文成像方法的相关

指标，图 17给出了基于双阈值和积分聚焦成像结果在

2个方向上的剖面图 .

如表 5 所示，在 ISLR 指标上，DABP 较 BP、 MBP、

WBP、CWBP 方 法 分 别 降 低 了 14.64 dB、11.71 dB、

12.55 dB 和 8.54 dB，DABP 有最小的 ISLR，意味着旁

瓣抑制效果最优 . 在 SCR 指标上，DABP 较 BP、MBP、

WBP、CWBP 分别提高了 26.86 dB、15.17 dB、17.9 dB
和 7.12 dB，此结果说明 DABP 成像结果中的目标散

射强度更大，而非目标和背景的散射强度更小，聚焦

程度更优 . 在计算效率方面，DABP 的处理时间比其

他方法快 300% 以上 . DABP 的伪影抑制效果最优，

见图 17.
3. 4. 2　实测实验

实测实验在埋有 2 根金属管的沙箱中进行，输入

3.2 节中获得的 ROI 区域 4 角坐标和 3.3 节中获得的地

下介质介电常数进行成像，图 18 展示了 DABP 成像和

现有方法的实测数据成像结果 .
如表 6 所示，在 ISLR 指标上，DABP 较 BP、MBP、

WBP、CWBP 分别降低了 9.69 dB、4.65 dB、5.38 dB 和

2.72 dB.在 SCR 指标上，DABP 较 BP、MBP、WBP、CWBP
分别提高了 18.02 dB、6.39 dB、10.02 dB 和 1.94 dB.
DABP的伪影抑制效果最优，见图19.

上述实验中所有算法的代码均在CPU为 12 th Gen 

表5　仿真实验不同的方法成像结果指标

成像方法

BP
MBP
WBP

CWBP
DABP

ISLR/dB
-4.18
-7.11
-6.27

-10.28
-18.82

SCR/dB
20.43
32.12
29.39
40.17
47.29

t/s
91.11

155.96
97.34

194.22
22.23

注:加粗数据表示相关指标最优 .

图16　现有的方法对仿真场景进行成像的结果

图17　基于双阈值和积分聚焦成像仿真实验结果在 x轴和 z轴方向

上的轮廓

图18　实测成像结果

表6　实测实验不同的方法成像结果指标

成像方法

BP
MBP
WBP

CWBP
DABP

ISLR/dB
-3.01
-8.05
-7.32
-9.98

-12.70

SCR/dB
25.01
36.64
33.01
41.09
43.03

t/s
94.48

154.06
101.18
204.79

23.18

注：加粗数据为伪影抑制效果最优 .
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Intel（R） Core（TM） i9-12900K 3.20 GHz，GPU 为显存大

小为 12 GB 的 Geforce RTX3080Ti，内存为 32.00 GB 的

计算机上运行，实测数据均使用 GSSI SIR4000 设备采

集 . 通过对仿真和实测实验的处理，结果表明，本文提

出的方法在目标 ROI 区域框定和自聚焦成像方面，实

现了计算效率和成像质量的同时提升，适用于 GPR 实

时成像处理场合 .
4　结论

本文提出了一种 DABP 成像方法，包括 ROI 检测、

AF-BP成像和DTIF伪影抑制3个模块 . ROI检测模块将

YOLOX 神经网络和 BP 成像相结合，获取目标潜在区

域，然后仅在目标潜在区域进行成像，大幅减少了计算

量 . AF-BP 成像模块不需要在成像前预先获得地下介

质介电常数确定值，仅需 1 个初始的介电常数预测范

围，即可对ROI区域进行自聚焦成像，同时获得背景介

质的相对介电常数估计值，算法的时间复杂度低 . DTIF
模块采用双阈值算法抑制伪影，采用基于积分的聚焦

算法提高成像结果的聚焦度 . 采用仿真和实测数据开

展了实验验证，并与现有的 BP、MBP、WBP 和 CWBP 算

法进行了对比分析，验证了DABP算法在提高成像效率

和质量方面的有效性 .
本文所提出的DABP成像方法的 3个处理模块，可

以单独或组合使用 . 当预知了背景介质的相对介电常

数时，ROI检测模块输出 ROI区域后，可以在该区域中

进行传统BP成像，也可以减少计算量，但ROI区域的成

像质量并无提升 . 在已知地下目标大致位置的前提下，

AF-BP成像模块可以实现自聚焦BP成像和地下介质介

电常数的估计 . 在已知地下介质介电常数的前提下，

DTIF 模块可用于抑制 BP 成像后的伪影，提高成像质

量 . 后续的研究，将集中在GPR智能化处理上，以减少

“人在回路”的参与，进一步提高算法的适应性和鲁

棒性 .
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