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摘要:探地雷达(GPR)广泛应用于隧道衬砌质量检查,然而实际采集的原始探地雷达数据常常无法直接进行解译,

需要进行去噪、增益、图像平滑等多种技术手段处理后,才能从中读取有效回波信息。考虑到目前探地雷达数据基

本通过人工处理,处理流程复杂,参数选取主观性强,处理工作费时费力,基于生成式对抗网络(GAN),提出一种直

接将探地雷达原始数据转化为具有清晰回波信号图像的端到端处理方法。使用的生成式对抗网络由一系列不同尺

度生成器和鉴别器组成,可以智能识别探地雷达数据的整体和局部特征,并对原始数据自动进行全面的处理操作。

该方法成功应用于隧道初衬质量检测的实测探地雷达数据处理任务中,数据处理效果基本与人工处理结果相同,并

实现了更高的数据处理效率。
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  截至2022年底,中国已建成的隧道总里程达到

48762km[1-2]。大量服役的隧道除了提供交通便利

性以外,同时也伴随着大量隧道结构运营维护的需

求[3]。探地雷达作为一种快速、高分辨率的探测工

具,可满足隧道结构快速质量检查要求,已广泛应

用于诸多隧道衬砌检测的工作中[4-7]。然而,由于探

地雷达通过发射与接收电磁波来对隧道衬砌内部

介质电性参数分布情况进行探测,导致探地雷达设

备易受内部电路与环境中电磁干扰的影响,进而在

原始数据内形成电磁噪声[8]。探地雷达发射出的电

磁波在返回接收天线前,会在衬砌表面、衬砌混凝

土骨料间发生多种路径的反射与折射,在数据内形

成多路径传播噪声,并且探地雷达天线的旁瓣也会

产生多路径传播噪声[9]。这些噪声会与有效回波信

号混杂在一起,干扰数据的解析工作[10-11]。另外,
由于电磁波信号在隧道衬砌内的能量衰减,减弱了

深层回波信号返回接收天线时的强度,进而降低深

层回波信号的清晰度[12-13]。
因此,对于探地雷达的原始数据,需要进行去

噪、平滑、能量增益等一系列处理,才能实现雷达数

据有效回波信号的清晰识别[14-15]。探地雷达数据

处理流程一般为低频噪声移除、背景噪声移除、零
时校正、能量增益、带通滤波、滑动平均[16]。在此基

础上,也会根据数据特点进一步采用二维滤波或小

波去噪等更高级处理算法[17-19]。可以发现,探地雷

达数据处理涉及流程多,且每一流程的参数需要根

据探测数据进行针对性取值,否则便无法保证理想

的处理效果[20]。在实际的隧道探测工作中,原始数

据基本依靠技术人员进行人工处理,不仅费时费

力,而且数据处理参数一般由技术人员根据自身经

验确定,主观性较强[5,21]。
随着深度学习技术的发展,基于卷积神经网络

自动挖掘数据内隐含的复杂特征信息,并建立不同

域数据间的非线性映射,已经成为信号处理领域研
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究热点[22]。对于高度非线性、非平稳的探地雷达信

号,使用深度学习方法进行由原始数据到不含噪声

的纯净数据间的端到端映射,可以实现智能快速去

噪,已在诸多研究中证明为有效的方法[23-24]。此过

程在网络得到充分训练后便可以自动进行,无须人

工干预,大大减少了传统去噪方法的处理时间与人

的主观影响[24]。然而,目前针对深度学习雷达数据

处理方法的研究,仅局限于对数据内噪声的滤除。
尚未通过深度学习技术,建立起整体的由原始数据

到施加了去噪、增益、图像平滑等多流程处理手段

后清晰回波数据的端到端方法[8,25]。理论上,深度

学习网络通过神经元权重来隐式映射特征向量,可
以捕捉极其复杂的探地雷达信号特征,允许深度学

习方法进行更多种类的数据处理工作[26]。因此,本
文基于深度学习方法[27],利用生成式对抗网络[28],
提出一种针对探地雷达数据的端到端自动处理方

法。该方法可以自动分离原始探地雷达B-scan数

据中的有效回波信号与其他干扰信号,智能进行去

噪、增益、图像平滑等流程,最后直接输出清晰的处

理后B-scan图像。

图1 生成式对抗探地雷达数据处理网络

1 生成式对抗网络

1.1 网络结构

本文构建的生成式对抗网络由多个不同尺度

的生成器和鉴别器组成,以保证网络生成的虚拟图

像与原始探地雷达数据在物理上的多尺度一致

性[29],如图1所示。该网络可以自动提取探地雷达

原始数据内的复杂多尺度特征,并且重建出高度真

实的清晰回波数据。其中,多尺度生成器由一个低

分辨率生成器和一个高分辨率生成器组成,分别负

责全局图像生成和局部细节修饰。在训练过程中,
首先训练低分辨率生成器,其训练数据由训练集内

图像通过两次下采样得到,旨在通过小尺度的训

练,使网络通观整个输入数据,来捕捉内部的全局

特征,从而建立起原始数据与处理后图像整体间的

非线性映射。随后训练高分辨率生成器,并在高分

辨率生成器的残差层前接入低分辨率生成器的输

出结果,使其在数据全局映射的基础上,进一步学

习原始数据和处理后图像之间的局部细节映射关

系。最后,对两个生成器进行权重微调,使其达到

最优性能。
在进行生成器训练的过程中,同时接入多尺度

鉴别器,以推动生成器产生更高质量的数据,多尺

度鉴别器由高、中、低分辨率3个鉴别器组成,高分

辨率鉴别器接收高分辨率生成器输出的结果并评

估其真实程度,中、低分辨率鉴别器分别接收经过

一次下采样和二次下采样的生成器图像并评估真

实性。低分辨率鉴别器负责使生成结果在整体上

保持和谐,随着鉴别器分辨率的增大,其评估结果

逐渐可以引导生成器产生具有更精致局部细节的

处理后图像。

1.2 损失函数

使用均方误差(meansquareerror,MSE)作为

生成器的像素级损失函数:

MSE(Ppre,Preal)= 1m∑
m

i=1

(ppre,i-preal,i)2 (1)

式中:Ppre为生成器处理的雷达图像;Preal为训练集

内真实的处理后雷达图像;ppre,i为生成器处理图像
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的第i个像素值;preal,i为真实处理后图像的第i个

像素值;m 为生成器输出的处理图像内总的像素数

量。使用均方误差作为生成器的损失函数,可以逐

像素地计算生成器输出结果与准确结果间的差别,
从而指导生成器权重的更新方向。

生成式对抗网络中的生成器与鉴别器训练是

一个动态的对抗过程,整体的对抗性损失函数L 可

以由以下公式描述。

L=λGANLGAN+λFMLFM (2)

LGAN =Ex~pdata(x)
{ln[D(x)]}+

Ez~pz(z)
(ln{1-D[G(z)]}) (3)

LFM =Ex~pdata(x)∑
T

i=1

1
Ni
{D(i)

k (x)-D(i)
k [G(z)]1}

(4)
式中:LGAN为生成器与鉴别器之间的对抗性损失;x
为真实样本,服从真实数据集的分布pdata(x);z为

原始 数 据,服 从 原 始 数 据 集 的 分 布 pz(z);

Ex~pdata(x)
{ln[D(x)]}为根据鉴别器识别真图像的

对 数 损 失 构 建 的 数 学 期 望;Ez~pz(z)
(ln{1 -

D[G(z)]})为通过鉴别器识别假图像的对数损失

构建的数学期望。训练过程中,生成器与鉴别器的

目标均是提升自身的性能,生成器致力于输出足够

真实的处理后雷达图像来欺骗鉴别器,使其无法分

辨出虚假图像与真实图像间的差别。而鉴别器则

尽量准确对虚假图像和真实图像做出分辨,并给出

正确的评估结果。训练初期,鉴别器可以轻易区分

真实图像与生成器的虚假图像,分别给出代表真实

的“1”标签和代表虚假的“0”标签,即D[G(z)]=1、

D(x)=0;训练后期,当网络获得最佳数据处理性

能的情况下,鉴别器无法准确分辨真实和虚假图

像,会倾 向 给 予 所 有 图 像 中 立 的“0.5”标 签,即

D[G(z)]=D(x)=0.5,标志该生成式对抗网络

的训练达到了理想状态;LFM为特征匹配损失,用来

计算生成器图像与真实图像在鉴别器每一中间层

之间的特征差距,进而帮助生成器产生在多个特征

空间内都和真实图像相似的图像,以提升图像处理

结果的真实性;D(i)
k 为第k 个分辨率鉴别器的第i

层输出;T 为每个分辨率鉴别器的总卷积层数;Ni

为鉴别器第i层的权重参数数量;λGAN和λFM分别为

这两种损失项赋予的权重值。

2 工程应用

2.1 数据采集

使用探地雷达设备,在黑龙江峰岩山隧道对初

衬进行无损检测。探地雷达主机型号为 MALA

ProEx,天线选用800MHz屏蔽天线,如图2(a)所
示。探测现场如图2(b)所示,沿隧道大里程方向,
在拱顶、左右拱腰和左右边墙划分5条测线开展连

续探测,共探测895m初衬施工段。天线采用测距

轮激发 模 式,间 隔 为 0.02 m,主 机 采 样 频 率 为

12044MHz,采集时窗为40ns,采样点数量为512。

图2 隧道初衬探地雷达设备及现场检测

共探测了375段B-scan剖面数据,每段B-scan
剖面内包含约1000道A-scan时域波形。图3(a)
为原始数据示例。可以发现,受到噪声和电磁波能

量衰减的影响,初衬深层的回波信号基本被条状的

干扰信号所淹没,只能隐约观察到初衬钢拱架顶端

的反射信号,给探地雷达数据解释以及后续的初衬

质量检查工作带来了困难。为得到清晰的探测图

像,根据抽取平均值、信号增益、移除背景噪声、带
通巴特沃斯滤波、平滑处理的处理流程,对原始数

据进行处理,相关参数值列于表1。经过流程处理

后的探地雷达图像如图3(b)所示,此时清晰显示出

了初衬深层钢拱架和脱空病害的反射波形。

2.2 网络训练

将原始数据图像与其对应的处理后图像一一

配对,图像尺寸均标准化为2000×1000像素,共
形成375组原始图像-处理后图像数据对。随机选

择其中338组数据对作为训练集,其中原始数据输
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图3 工程实测数据示例

表1 原始数据处理流程

处理方法 参数名称 参数值 描述

抽取平均值 平均窗口宽度/ns 1.25
移除 较 长 周 期

的低频噪声

信号增益 增益系数 1
补偿 深 层 信 号

能量衰减

移除背景噪声
背景 噪 声 移 除 时

间窗/ns
40

去除 重 复 的 背

景噪声

带通巴特沃斯

滤波

滤 波 频 率 范

围/MHz
300~1200

保留 有 效 探 测

频段信号

平滑处理 平滑测线数 3道测线 移除随机噪声

入生成式对抗网络进行特征提取和像素重建,处理

后图像作为真实值(Groundtruth)来引导网络权重

参数的更新方向,是网络输出结果的最终目标。网

络共训练了100个周期,训练过程在配置了型号为

Inteli9-9920XCPU与NVIDIARTX2080TiGPU
的工作站上进行,训练所用优化器为Adam,学习率

设置为0.0001,训练完成共花费4.55h,训练曲线

如图4所示。
网络的训练是一个动态的过程,生成器与鉴别

图4 网络训练损失曲线

器处于对抗的状态中,当生成器损失处于极大值

时,鉴别器损失则处于极小值,说明此时生成器较

弱而鉴别器性能较强,反之亦然。最终,选取第

100个周期的生成器网络权重作为最终权重,生成

器已学习到原始数据与处理后图像之间的非线性

映射关系,并通过识别有效回波信号与其他干扰信

号的特征,将干扰信号有效分离出来,并将剩余的

反射回波特征重建为清晰的B-scan图像,而鉴别器

逐渐无法准确辨别生成器的结果与真实结果。

2.3 网络测试

将未选入训练集的37组原始图像-处理后图像

数据对作为测试集,用来测试训练好的生成式对抗

网络的数据处理性能。测试流程为:原始图像输入

生成器,得到生成器输出的处理后图像,然后将生

成器处理图像与人工处理图像进行对比,以测试网

络性能。以图5(a)中展示的原始数据为例,图5(b)
和图5(c)分别为使用训练好的网络和人工处理该

原始数据得到的结果。可以观察到,二者在视觉上

基本完全一致,网络对探地雷达数据中复杂的钢拱

架反射波形进行了正确的重建,初衬脱空回波等图

像细节也基本从干扰信号内恢复,同时,网络也自

动对探地雷达信号进行了增益和平滑处理。
通过对网络处理测试集内37组数据对的处理

结果进行定量评估,网络处理结果与原始数据之间

的平 均 信 噪 比 (signal-to-noiseratio,SNR)为

0.58dB,而使用人工处理得到的探地雷达图像,与
原始图像间的平均信噪比为0.59dB。平均信噪比

越大,代表有效信号强度水平越高于无关干扰信号

强度水平,该结果定量地证明了网络处理原始数据

的性能和人工处理效果一致。另外,生成式对抗网

络在处理所有37张原始图像仅耗时2.87s,而人工
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图5 网络数据处理性能测试结果

处理这些数据则需要约123s,如果使用的处理软件

不支持批处理功能,每次只处理单张原始图像,处
理时间还会大大加长。可见,使用本文提出的基于

生成式对抗网络的探地雷达处理方法,可以在保证

处理效果的前提下,极大提高探地雷达数据处理工

作的效率。

3 结论
针对传统探地雷达数据处理工作中人工处理

流程烦琐、对技术人员经验知识要求高等问题,基
于生成式对抗算法,提出了一种隧道衬砌探地雷达

数据智能处理网络。
该网络由多个不同分辨率的生成器与鉴别器

组成,其中低分辨率的生成器与鉴别器负责接收小

尺寸的探地雷达原始数据,从中提取关于有效回波

和干扰信号的全局特征,并保证重建出探地雷达图

像在整体上的和谐性。高分辨率生成器与鉴别器

则用来处理大尺寸的探地雷达数据,进一步对局部

细节进行修饰,从而实现由探地雷达原始数据到具

有清晰回波信号的处理后图像之间的端到端自动

转换。
该网络在工程实测数据处理任务中得到了成

功应用,以信噪比为指标对结果进行评估,网络处

理原始数据的效果与人工处理效果基本相当,但网

络处理数据的效率要远远优于人工处理方式,大幅

度节省了内业数据处理的时间与工作量,并且该方

法无须手动输入参数,避免了对技术人员主观经验

的依赖。
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AnIntelligentProcessingMethodforTunnelLiningGroundPenetrating
RadarDataBasedonGenerativeAdversarialNetwork

NINGChangyuan1,SUNHongpeng1,ZHANGDonghao2,SHIWeijian3,ZHANGSiyuan3,QINHui2
(1.LongjianRoadandBridgeCo.,Ltd.,Harbin150036,China;

2.SchoolofInfrastructureEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,Liaoning,China;

3.LongjianRoadandBridgeFirstEngineeringCo.,Ltd.,Harbin150000,China)

Abstract:Groundpenetratingradar(GPR)iswidelyusedforinspectingthequalityoftunnellinings.However,therawGPRdataoftencannot
bedirectlyinterpretedandrequiresvariouspre-processingsuchasdenoising,gainadjustment,andimagesmoothingtoobservemeaningful
information.ConsideringthatGPRdataprocessingiscurrentlypredominantlymanual,withacomplexworkflowandsubjectiveparameter
selection,anend-to-enddataprocessingmethodisproposedbasedongenerativeadversarialnetwork(GAN)thattransformsrawGPRdatainto
imageswithclearsignals.TheGANconsistsofaseriesofgeneratorsanddiscriminatorsatdifferentscales,capableofintelligentlyrecognizing
bothglobalandlocalfeaturesofGPRdataandautomaticallyperformingcomprehensiveprocessingoperationsontherawdata.Thismethodhas
beensuccessfullyappliedtotheprocessingofactualGPRdataforinitialliningqualityinspection,achievingresultscomparabletomanual
processingandasignificantlyhigherdataprocessingefficiency.

Keywords:tunnellining;groundpenetratingradar;dataprocessing;deeplearning;generativeadversarialnetwork
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