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摘　 要　 基于深度学习的探地雷达目标识别方法已广
泛应用于地质勘探、基础设施检测等领域．然而，现有
方法存在三方面局限：（１）多数探地雷达采用单极化工
作模式，目标散射信息获取不完整；（２）一些目标的Ｂ
ｓｃａｎ图像由于具有相似的双曲线特征，传统深度学习
方法存在误判风险；（３）直接将二维Ｂｓｃａｎ图像输入
卷积神经网络，数据运算量大．为解决上述问题，本文
提出一种基于轻量级ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的多极化分解
融合探地雷达目标识别方法．该方法首先采用全极化
探地雷获取地下目标的ＨＨ、ＶＨ和ＨＨ三种极化数据．
接着对其进行ＨＡｌｐｈａ分解、Ｆｒｅｅｍａｎ分解和Ｐａｕｌｉ分
解，获得目标的八种极化参数．将八种极化参数融合组
成八维特征矩阵后，输入一个增加了注意力机制ＳＥ
（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）模块的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络进行
地下目标识别．为验证方法有效性，实验中对四种典型
目标进行分类识别，结果表明将八维特征矩阵作为网
络输入能提高目标识别率．网络中由于增加了ＳＥ模

Ａｂｓｔｒａｃｔ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＤＬ）ｂａｓｅｄ Ｇｒｏｕｎｄ Ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ
Ｒａｄａｒ （ＧＰＲ）ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ
ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｅｘｉｓｔｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆａｃｅ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ：（１） Ｍｏｓｔ ＧＰＲ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｐｅｒａｔｅ ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ
ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｏｆ
ｔａｒｇｅｔ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ； （２ ） Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｒｉｓｋ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ Ｂ
ｓｃａｎ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｓｉｍｉｌａｒ ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔａｒｇｅｔｓ；（３） Ｄｉｒｅｃｔ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ２Ｄ Ｂｓｃａｎ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｔｏ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｃｕｒｓ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｏｖｅｒｈｅａｄ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｍｕｌｔｉｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ＧＰＲ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｉｒｓｔ ａｃｑｕｉｒｅｓ
ｆｕｌｌｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ＧＰＲ ｄａｔａ （ＨＨ， ＶＨ， ａｎｄ ＶＶ
ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓ） ｏｆ ｓｕｂｓｕｒｆａｃｅ ｔａｒｇｅｔｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，Ｈ
Ａｌｐｈａ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，Ｆｒｅｅｍａｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ａｎｄ Ｐａｕｌｉ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｅｉｇｈｔ ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔｓ． Ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ
ｆｕｓｅｄ ｉｎｔｏ ａｎ ｅｉｇｈｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｘ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ
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块，目标识别率可进一步提升． 此外，与常见的
ＲｅｓＮｅｔ１８网络和ＶＧＧ１６网络相比，改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
网络的目标识别率最高（９８ ７５％），而其网络的参数量
和模型大小显著降低．实验结果证明将包含目标极化
信息的八维特征矩阵作为网络输入，不仅可以提供更
丰富的目标信息，还能有效减小输入网络的冗余信息，
提高了目标识别率的同时减少输入网络的矩阵规模．
此外，基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３构建轻量化主干网络，并引入
通道注意力机制ＳＥ模块，提高对关键信息的提取能
力，提升了对目标的识别能力．论文有效解决了探地雷
达目标识别中特征鉴别力不足与计算负载过高的双重
挑战．
关键词　 全极化探地雷达；极化分解；地下目标识别；
深度学习网络
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ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．
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ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗｈｉｌｅ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３，ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ，
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ
ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｓ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ
ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｌｏａｄ ｉｎ ＧＰＲ ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ Ｆｕｌｌｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ Ｇｒｏｕｎｄ Ｐｅｎｅｔｒａｔｉｎｇ Ｒａｄａｒ
（ＧＰＲ）；Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；Ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｔａｒｇｅｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ

０　 引 　 言

随着城市化水平的不断提高，人们对地下空间
的探索和开发需求不断增长．地下目标作为地下空
间的重要组成部分，在地质勘探、建筑工程、路面病
害检测等各个领域扮演着极为重要的角色（Ｔｏｎｇ ｅｔ
ａｌ．，２０２０；Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．，２０２２；Ｔｒｏｎｉｃｋｅ ａｎｄ Ｈａｍａｎｎ，
２０１４；陈军等，２０１４）．如何准确无误的探测和识别地
下目标就显得尤为重要．探地雷达是一种利用电磁
波获取地下目标信息的无损勘探技术，已被广泛应
用于地下目标探测中．传统探地雷达地下目标识别
大多使用单一极化探地雷达进行数据采集，并结合
机器学习和深度学习进行目标识别（Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．，
２０２３；Ｌｉｕ，２０２２）．然而，单一极化状态下所获得目
标信息有限，一些目标（如管线和空洞）的二维剖面
图非常相似，仅依据雷达二维剖面难以将它们进行
区分．

与单极化雷达系统不同，全极化雷达系统可以
获得目标的方向、倾角、形状等信息．因此，采用全极
化探地雷达能够获得更加丰富的目标信息，在目标
识别方面具有显著优势．例如：Ｃｈｅｎ Ｃ Ｃ等利用极
化探地雷达对地下未爆炸弹进行了识别（Ｃｈｅｎ ｅｔ
ａｌ．，２００１）．进一步，将全极化探地雷达与极化分解
方法结合，可以对地下目标进行更精准的探测和识
别．赵建国等将Ｐａｕｌｉ分解、Ｆｒｅｅｍａｎ分解，以及Ｈ

Ａｌｐｈａ分解应用于全极化钻孔雷达数据，实现了地
下裂缝的表征（Ｚｈａｏ ａｎｄ Ｓａｔｏ，２００６）． Ｂｏｎｉｇｅｒ等使
用全极化探地雷达数据，对目标极化属性进行主成
分析，实现了对地下管线探测与重构（Ｂｏｎｉｇｅｒ ａｎｄ
Ｔｒｏｎｉｃｋｅ，２０１２），冯癶等将Ｆｒｅｅｍａｎ分解方法应用
于重构的全极化探地雷达数据，通过分析极化散射
机制实现了四种地下目标的分类（Ｆｅｎｇ ｅｔ ａｌ．，
２０１２）；恩和得力海等利用Ｐａｕｌｉ分解方法处理全极
化探地雷达冰裂缝数据，实现了对冰层裂缝的检测
（恩和得力海等，２０１７）．刘海等采用ＨＡｌｐｈａ分解
方法处理全极化探地雷达数据，对地下钢筋的腐蚀
情况进行了直观表征（Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．，２０２２）．杨佳润等采
用Ｆｒｅｅｍａｎ分解方法处理全极化探地雷达地下隧道
数据，结合空洞识别系数，实现了对地下隧道的探测
（Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２４）．

进一步，将极化探地雷达与机器学习方法相结
合，显著提高了现有基于机器学习的探地雷达目标
识别率（Ｌｕｏ ｅｔ ａｌ．，２０１８；李晓天等，２０２１）． Ｙｏｕｎ Ｈ
等将ＡＮＮ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）网络与极化探
地雷达相结合，实现了对埋设管线的自动检测
（Ｙｏｕｎ ａｎｄ Ｃｈｅｎ，２００４）．吉林大学冯癶课题组将Ｈ
Ａｌｐｈａ分解方法与粒子群优化算法、支持向量机相
结合（Ｆｅｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０１９；Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．，２０１８；周皓秋
等，２０２５），对地下不同目标进行识别．近期，该团队
对全极化探地雷达数据分别进行了ＨＡｌｐｈａ分解、
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Ｆｒｅｅｍａｎ分解和极化相似度计算，并结合ＰＣＡＤ
（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｃｅｎｔｅｒ ＡｄａＢｏｏｓｔ）算法进一步提升了目标的
识别率（Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．，２０２２）．北京理工大学杨小鹏课
题组将Ｐａｕｌｉ分解、Ｆｒｅｅｍａｎ分解、ＨＡｌｐｈａ分解以及
极化相似度应用于钢筋腐蚀程度的识别，通过结合
包括随机森林方法、支持向量机方法以及多层感知
机方法在内的集成学习方法，对四种不同腐蚀程度
的钢筋进行了识别（Ｌｉａｎｇ ｅｔ ａｌ．，２０２３）．然而，由于
机器学习方法需要手动提取特征属性，因此，基于机
器学习的极化探地雷达对于地下目标的识别率仍有
待提高．

图１　 多极化分解融合的地下目标识别方法流程图
Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｕｎｄｅｒｇｒｏｕｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ

近年来，凭借深度学习在目标自动化识别领域
的突出技术优势，一些专家学者将其与极化探地雷
达相结合，进一步提升目标的识别率．周皓秋等将利
用全极化探地雷达采集得到二维剖面图作为卷积神
经网络的输入，用于地下目标识别，其结果初步验证
了将深度学习方法与全极化探地雷达相结合能显著
提升地下目标的识别率（周皓秋等，２０２０）．徐静等
使用ＣｙｃｌｅＧＡＮ网络先对于不平衡的全极化探地雷
达数据集进行处理，再输入卷积神经网络进行识别，
实现了路面病害的检测（Ｘｕ ｅｔ ａｌ．，２０２４）．此外，本
人所在课题组提出利用三分支带有通道注意力模块
的卷积神经网络对三种极化图像进行特征提取并融
合，可以实现地下目标的高精度识别（Ｌｉ ｅｔ ａｌ．，
２０２４）．

本文提出了一种基于轻量级ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络
与多种极化分解融合的地下目标分类方法．该方法
通过将全极化探地雷达采集到的数据进行ＨＡｌｐｈａ
分解、Ｆｒｅｅｍａｎ分解和Ｐａｕｌｉ分解，得到八种极化参

数，将其融合构成八维特征矩阵后，输入一个增加了
注意力模块（Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ， ＳＥ）的
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络进行地下目标识别．文中分析了由
不同极化参数组合构成的不同维度的特征矩阵对目
标识别率的影响．此外，还对改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络
的目标识别性能及模型大小进行了分析．
１　 多极化分解融合的地下目标分类方法

本文将三种极化分解得到极化参数进行融合组
成多维特征矩阵，将其输入到改进的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
网络进行地下目标的识别，数据处理流程如图１所
示．首先利用极化探地雷达获取地下目标的ＨＨ、ＶＨ
和ＨＨ三种极化方式的Ｂｓｃａｎ图像．接着对它们分
别进行ＨＡｌｐｈａ分解、Ｆｒｅｅｍａｎ分解和Ｐａｕｌｉ分解，从
而获得图像上每个信号点对应的八种极化特征参
数．对八种极化参数进行融合获得多维度的多维特
征矩阵，最后将多维特征矩阵输入到改进的
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络．融合后的极化特征矩阵送入网络
后，经过卷积升维（ｃｏｎｖ），集中归一化（Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ），Ｈｓｗｉｓｈ激活函数（ＨＳ）操作后，
依次输入由基本Ｂｎｅｃｋ结构组成的六个Ｓｔａｇｅ部分
进行特征提取与学习，最后经全连接层后产生分类
结果并输出．与现有的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络相比，在改
进网络的Ｂｎｅｃｋ结构中增加了注意力机制ＳＥ模块，
用以提高网络的识别能力．此外，由于选择将多维特
征矩阵作为网络的输入，因此不仅可以提供更丰富
的目标信息，还能有效减少输入网络的冗余信息，减
少输入网络的矩阵规模，进而从数据输入角度得以
大大减小网络负担．
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１ １　 极化分解方法
本文通过使用ＨＡｌｐｈａ分解（Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．，２０２２）、

Ｆｒｅｅｍａｎ分解（Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．，２０１８）和Ｐａｕｌｉ 分解
（Ｆｉｓｃｈｅｒ ｅｔ ａｌ．，２００７）得到八种极化特征参数，从不
同的角度表征地下目标的极化特征，为后续地下目
标的分类识别提供了丰富的目标信息．

（１）ＨＡｌｐｈａ分解．在全极化探地雷达中，目
标的几何属性可以利用目标的极化散射矩阵进行
解释．在目标的极化散射矩阵中，各分量Ｓｉｊ分别代
表不同的极化方式，其中，ＳＨＨ和ＳＶＶ为共极化项，
表示入射波与反射波极化方式相同． ＳＨＶ和ＳＶＨ为
交叉极化项，表示入射波与反射波极化方式相互
垂直，由互易原理知，ＳＨＶ ＝ ＳＶＨ ．散射向量ｋ如式
（１）所示：

ｋ ＝ １

槡２
［ＳＨＨ ＋ ＳＶＶ ＳＨＨ － ＳＶＶ ２ＳＶＨ］Ｔ ． （１）

根据散射向量ｋ可进一步得到其相干矩阵，对
相干矩阵进行标准化处理，可以获取相应的特征值
λ ｉ和特征向量ｅ ｉ ．将特征值λ ｉ 和特征向量ｅ ｉ 代入
式（２）和式（３），可以获得极化熵Ｈ和平均散射
角α：

Ｈ ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
Ｐｉ·ｌｏｇ３（Ｐｉ）， （２）

α ＝ ∑
３

ｉ ＝ １
Ｐｉα ｉ， （３）

其中，极化熵Ｈ用于衡量散射过程的随机性，熵值
高说明散射过程复杂，如金属多分枝物体．平均散射
角α用于描述目标的物理特性，例如：０度对应表面
散射，４５度对应体散射，９０度则是二次散射．在ＧＰＲ
中，这些角度如何对应不同的地下目标，比如球体、
管线、二面角等．伪概率Ｐｉ 可以通过式（４）计算
所得：

Ｐｉ ＝
λ ｉ

λ１ ＋ λ２ ＋ λ３
，（ｉ ＝ １，２，３）． （４）

（２）Ｆｒｅｅｍａｎ分解．该分解方法是一种基于极
化物理模型的三分量分解方法．在Ｆｒｅｅｍａｎ分解中
散射向量ｋＬ 定义如下：

ｋＬ ＝［ＳＨＨ 槡２ＳＶＨ ＳＶＶ］Ｔ ． （５）
根据散射向量ｋＬ 可以计算出测点位置的协方

差矩阵，该协方差矩阵可展开为表面散射矩阵、二次
散射矩阵和体散射矩阵之和．设ｆｓ、ｆｄ、ｆｖ 分别为表
面散射、二次散射和体散射的ＳＶＶ信号能量，可以得
到式（６）的方程组：

ｆｓ ｄ
２ ＋ ｆｄ ｃ

２ ＋
３ ｆｖ
８
＝ ＳＨＨ

２

ｆｓｄ ＋ ｆｄ ｃ ＋
ｆｖ
８
＝ ＳＨＨ·ＳＶＶ

ｆｓ ＋ ｆｄ ＋
３ ｆｖ
８
＝ ＳＶＶ

２

ｆｖ
４
＝ ２ ＳＨＶ



















２

， （６）

其中，ｃ和ｄ可由ＳＨＨ·ＳＶＶ中实数部分的符号计算
得出，当实部为非负时，ｃ ＝ － １，其他情况时，ｄ ＝ １ ．
通过求解该方程组，可以得到参数ｃ、ｄ、ｆｓ、ｆｄ、ｆｖ ．进
一步可以得出表面散射功率Ｐ ｓ、体散射功率Ｐ ｄ 和
二次散射功率Ｐ ｖ，如式（７）所示．二次散射功率Ｐ ｖ
对于表征有双散射的目标如二面角目标较为明显．
体散射功率Ｐ ｄ 和表面散射功率Ｐ ｓ可联合对于金属
多分枝和球类管线类目标进行区分．式（７）为：

Ｐ ｓ ＝ ｆｓ（１ ＋ ｄ２）
Ｐ ｄ ＝ ｆｄ（１ ＋ ｃ２）
Ｐ ｖ ＝ ｆ

{
ｖ

． （７）

（３）Ｐａｕｌｉ分解． Ｐａｕｌｉ分解将散射矩阵分解为三
个散射区，将散射矩阵表示为三个矩阵的加权和，如
公式（８）所示：

Ｓ ＝
ＳＨＨ ＳＨＶ
ＳＶＨ Ｓ[ ]

ＶＶ

＝ ａ

槡２
１ ０[ ]０ １

＋ ｂ

槡２
１ ０[ ]０ － １

＋

ｃ

槡２
０ １[ ]１ ０

， （８）

其中，系数ａ、ｂ和ｃ分别如公式（９）、（１０）、（１１）
所示：

ａ ＝
ＳＨＨ ＋ ＳＶＶ

槡２
， （９）

ｂ ＝
ＳＨＨ － ＳＶＶ

槡２
， （１０）

ｃ ＝
ＳＨＶ ＋ ＳＶＨ

槡２
． （１１）

通过Ｐａｕｌｉ分解可以得到三个极化特性参数
ａ ２、 ｂ ２、 ｃ ２ 对应平面单散射功率、定向角为０
度的二面角散射功率和定向角为４５度的二面角散
射功率．

本文使用上述三种极化分解方法，得到八种极
化参数，即：Ｈ、α、Ｐ ｓ、Ｐ ｖ、Ｐ ｄ、ａ ２、 ｂ ２、 ｃ ２，进而融
合构成八维特征矩阵输入网络，这样即保留了目标
的全极化特征又减少了输入网络的数据规模，通过
网络分辨目标主要散射机制的差异，从而实现地下

４９４
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目标的分类识别．
１ ２　 改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络

改进的轻量级网络ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 由若干个
Ｂｎｅｃｋ结构组成（Ｈｏｗａｒｄ ｅｔ ａｌ．，２０１９），如图２所示
为Ｂｎｅｃｋ结构的结构图．与现有ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络相
比较，增加了注意力机制ＳＥ 模块，可以使
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３在保持轻量化的同时，更好的捕捉关键
特征信息，进而提升网络的目标识别性能． Ｂｎｅｃｋ结
构由主干部分和残差边部分构成．主干部分，输入特
征首先经过卷积层（Ｃｏｎｖ）进行升维操作，并对输入
的特征层通道进行扩张．归一化层（ＢＮ）对数据进行
集中归一化处理，防止由于各极化参数数量级差距
过大而引起的梯度爆炸问题．激活函数使用Ｈｓｗｉｓｈ
函数，该函数具有无上界、有下界、平滑、非单调的特
点，在模型上优于常见的ＲｅＬＵ 函数． 在经过
Ｈｓｗｉｓｈ函数后将输出特征输入深度可分离卷积层
（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖ），深度可分离卷积通过对空间维度
和通道维度进行拆分，从而可以降低网络的参数和
计算量．之后对通过深度可分离卷积层后的特征层
进行对称的归一化与激活函数操作．上述操作结束
后的输出特征通过ＳＥ模块，在ＳＥ模块中输出先进
行全局平均池化再经过两次全连接得到各个通道权
重，该通道权重的长度与经过深度可分离卷积后的
特征层通道数一致．将通道权重与只经过深度可分
离卷积后的特征相乘，得到相应的特征层，再利用卷
积层进行降维操作，最后经过归一化层输出．表１给
出了改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的Ｂｎｅｃｋ结构参数．本文
中由于输入网络的特征矩阵维度不同，Ｂｎｅｃｋ结构
的个数也不同．

表１　 改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的Ｂｎｅｃｋ结构参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３

Ｂｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ Ｏｕｔ ／ ｉｎ Ｏｕｔ ｃｈａｎｎｅｌｓ ＳＥ Ｓｔｒｉｄｅ

３ １ １６ ０ １

３ ４ ２４ ０ ２

３ ４ ２４ ０ １

５ ３ ４０ １ ２

５ ３ ４０ １ １

５ ３ ４０ １ １

５ ６ ４０ ０ ２

３ ２ ５ ８０ ０ １

３ ２ ３ ８０ １ １

３ ２ ３ ８０ １ １

３ ６ １１２ １ １

３ ６ １１２ １ １

２　 实验数据采集

全极化探地雷达地下目标探测的实验场景图如
图３所示．该系统使用矢量网络分析仪（Ｒｏｈｄｅ ＆
Ｓｃｈｗａｒｚ ＺＮＢ４０）作为雷达信号源，一对喇叭天线作
为收／发天线．通过改变收／发天线的位置，可以获得
地下目标的全极化信息．实验中，矢量网络分析仪中
的工作频段为１ ８ ～ ５ ＧＨｚ，步进频率为８ ＭＨｚ．收／
发天线间距为２ ｃｍ且沿测线每隔５ ｃｍ设置一个测
点．被测目标埋设在２ ０ ｍ × １ ２ ｍ × ０ ８ ｍ （长×
宽×高）的沙箱中，天线设置在距离干沙表面５ ｃｍ
处．实验中，对四种典型目标进行了探测，即：金属
球、金属管、金属二面角和金属多分枝．其中，金属球
的直径为１５ ｃｍ．金属管的长度为５５ ｃｍ，直径为
１３ ｃｍ．金属二面角由夹角成９０度，长度和宽度分别
为３５ ｃｍ和３０ ｃｍ的金属板构成．金属多分枝的主
干部分长为４０ ｃｍ．如图４所示为本文四种典型目
标的ＨＨ极化、ＶＨ极化、ＶＶ极化Ｂｓｃａｎ图像．实验
中共采集三种极化状态下四种典型目标的Ｂｓｃａｎ
图像各１００张，共计１２００张Ｂｓｃａｎ图像作为原始数
据．
３　 实验结果及分析

将采集到的四种典型目标数据进行极化分解
后，获得二维特征矩阵、三维特征矩阵、五维特征矩
阵、六维特征矩阵、八维度特征矩阵各４００组，数据
集包含特征矩阵总数为２８００个，随机将７０％的数
据用作训练集，２０％的数据用作测试集，１０％的数据
用作验证集．本文在搭载ＮＶＩＤＩＡ ＧＥＦＯＲＥＣＥ ＲＴＸ
３０８０Ｔｉ ＧＰＵ的高性能服务器中对网络进行训练和
测试，环境配置选择为Ｐｙｔｈｏｎ３ ７和Ｐｙｔｏｒｃｈ１ １１，每
次输入网络的批量大小ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ设置为４，初始学
习率设置为０ ００１，最大训练轮数ｅｐｏｃｈ设置为５０．

表２为不同维度的特征矩阵对目标识别率的影
响．从表中可以得到，仅将一种极化分解得到的特征
矩阵作为网络输入（二维特征矩阵，三维特征矩阵）
时，得到的目标识别最低．将两种极化分解得到的极
化参数相互组合，构成五维特征矩阵和六维特征矩
阵后输入网络，由于增加了表征目标特征的信息，进
而有效提高了目标的识别率．进一步，将三种极化分
解得到的特征矩阵作为网络输入（八维特征矩阵）
时，得到的目标识别最高，在测试集上对四种目标平
均识别率为９８ ７５％ ．结果表明，不同的极化分解参
数可以从不同角度表征地下目标的特征，使用八种

５９４
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图２　 改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络Ｂｎｅｃｋ结构图
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｎｅｔｗｏｒｋ

图３　 全极化探地雷达实验场景图
Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｅｎａｒｉｏ ｍａｐ ｏｆ ｆｕｌｌｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ ＧＰＲ

极化参数输入网络，可以给网络提供更丰富的目标
信息，更加有利于目标识别．进一步，分析了改进
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的性能．图５所示为选择八维特征

矩阵作为输入时，改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络在训练的
损失曲线和准确率曲线． 进一步，分析了改进
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的性能．

６９４
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图４　 四种目标的全极化Ｂｓｃａｎ图像
Ｆｉｇ． ４　 Ｆｕｌｌｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃ Ｂｓｃａｎ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｔａｒｇｅｔｓ

图５所示为选择八维特征矩阵作为输入时，改
进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络在训练的损失曲线和准确率曲
线．如图５所示，随着训练次数的增加，网络在训练

集和验证集上的损失曲线先上升后下降，然后趋于
稳定，在经过２５个ｅｐｏｃｈ的训练后，训练集和验证
集达到平衡状态，损失曲线收敛．而随着训练次数的

７９４
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增加，网络在训练集和验证集上准确率均先下降，然
后随着训练次数的增加准确率逐渐增加直至趋于稳

定．改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络在验证集表现与训练集
差别较小，说明模型训练较为良好没有过拟合．

表２　 多维特征矩阵准确率对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ

特征矩阵 训练集准确率／ ％ 验证集准确率／ ％ 测试集准确率／ ％
二维特征矩阵（Ｈ，α） ９３ ３３ ９０ ２７ ８１ ４０

三维特征矩阵（ＰＳ，Ｐ ｖ，Ｐｄ） ９１ ３３ ９１ ３５ ７８ ２２

三维特征矩阵（ ａ ２， ｂ ２， ｃ ２） ８７ ９７ ８７ ２２ ８６ １１

五维特征矩阵（Ｈ，α，ＰＳ，Ｐ ｖ，Ｐｄ） ９９ ３３ ９７ ６０ ９４ ８１

五维特征矩阵（Ｈ，α， ａ ２， ｂ ２， ｃ ２） ９６ ６７ ９６ ６５ ９６ ３３

六维特征矩阵（ＰＳ，Ｐ ｖ，Ｐｄ， ａ ２， ｂ ２， ｃ ２） ９３ ６０ ９１ ３３ ８８ ６７

八维特征矩阵（Ｈ，α，ＰＳ，Ｐ ｖ，Ｐｄ， ａ ２， ｂ ２， ｃ ２） １００ ９９ ３０ ９８ ７５

图５　 改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络训练结果
（ａ）训练集结果；（ｂ）验证集结果．

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ；（ｂ）Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ．

图６　 改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络目标分类混淆矩阵
Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 将八维特征矩阵分别输入ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ１８、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３和改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络进行分析和对
比．表３分析了四种网络的目标识别准确率，基于改
进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络在训练集、验证集和测试集上
均获得了最高的目标准确率，本文所改进的
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络可以有效提高地下目标识别准确
率．表４给出上述四种网络模型大小对比，与现有
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３相比，由于增加了ＳＥ模块，用以提高模
型识别目标的能力，其参数量和模型大小均有所增
加．但是，与现有探地雷达目标自动识别方法中常用
的网络，如：ＶＧＧ１６网络和ＲｅｓＮｅｔ１８网络相比，本文
所提改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的参数量和模型大小减
小了约一倍，甚至更多，实现了轻量化网络下目标的
准确识别．

８９４
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表３　 不同网络模型准确率对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

准确率 ＶＧＧ１６ ＲｅｓＮｅｔ１８ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
改进

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３

训练集准确率／ ％ ９０ ５２ １００ ９６ ６７ １００

验证集准确率／ ％ ８７ ５０ ９７ ５０ ９２ ００ ９９ ３０

测试集准确率／ ％ ８６ ９５ ９６ ９０ ９３ ３３ ９８ ７５

表４　 不同网络模型参数量对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ ｆｏｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

ＶＧＧ１６ ＲｅｓＮｅｔ１８ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
改进

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３

参数量 １５１２０７０９ １１１９０１４９ ４２１１７２５ ６７３８７８３

模型大小／ ｋｂ ６１６５９ ４３７９１ １６６６６ ２０８３２

图６为选择八维特征矩阵作为输入时，四种典
型目标在改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 网络模型下的混淆矩
阵．从图中可以得到，在相同数量的测试集下对四种
目标的误判率低，其目标的识别率都达到９８％以
上．结果证明，本文所提方法，即：通过输入更多的极
化参量来表征目标的信息，以及在网络中增加ＳＥ
模块提高对关键信息的提取能力，目标的识别率得
到了极大的提升．
４　 结 　 论

本文搭建了全极化探地雷达系统对地下目标进
行探测，通过对采集到的数据进行ＨＡｌｐｈａ分解、
Ｆｒｅｅｍａｎ分解和Ｐａｕｌｉ分解，获得地下目标的八个极
化参数：Ｈ，α，Ｐ ｓ，Ｐ ｖ，Ｐ ｄ， ａ ２， ｂ ２， ｃ ２，用于从
不同角度表征地下目标的特征．将八种极化参数融
合构成八维特征矩阵输入增加了注意力机制ＳＥ模
块的轻量化ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络进行目标识别．实验
结果证明，将三种极化分解得到的八种极化参数融
合构成八维特征矩阵输入网络，不仅增加了目标的
特征信息，提高了目标识别率，还能减少输入网络的
数据规模．此外，由于采用增加了注意力机制ＳＥ模
块的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３进行目标识别，既保持了网络轻
量化，又能更好的捕捉关键特征信息，进一步提升目
标识别性能．与常见的ＲｅｓＮｅｔ１８网络模型和ＶＧＧ１６
网络相比，改进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络的目标识别率最
高（９８ ７５％），而其网络的参数量和模型大小减小了
大约一倍甚至更多．与现有ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３相比，虽然

由于增加了ＳＥ模块增加了网络的参数量和模型大
小，但提高了目标的识别率．本文中所采用的数据来
自室内实验实验场景较为简单，数据集数量较少．另
外，本文仅仅对于有散射代表性的四种地下目标进
行了实验，但真实施工现场和城市道路中的地下情
况复杂，地下目标形态多样，且地下管线种类繁多，
室内实验无法完全还原．未来考虑真实施工现场和
城市道路数据，扩大数据集种类和数量，证明所提方
法的实际应用价值．
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