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摘　 要:步进频率探地雷达作为道路结构层病害无损检测的关键技术,其成像分辨率直接影响了对病害检测识别的可靠性和精

度。 针对现有的步进频率探地雷达用于道路病害检测时成像分辨率低,而采用压缩感知方法又面临着正则化参数选择困难、依
赖人工经验等问题,提出了一种基于交替方向乘子网络的一维高分辨成像方法。 所提方法通过将交替方向乘子算法( ADMM)
的迭代过程展开为具有物理意义的深度网络结构,构建了包含重构层、非线性变换层和乘子更新层的端到端学习框架。 重构层

负责实现信号的反向传播计算,非线性变换层通过软阈值函数施加稀疏约束,乘子更新层则完成拉格朗日乘子的迭代更新,
3 个层级的协同工作使得网络能够通过训练自适应地学习最优参数组合。 在获得网络输出的最优反射系数序列后,将其与雷

克子波进行褶积运算,最终生成高分辨一维像。 为了验证方法的可行性,通过 gprMax 电磁传播仿真软件,采集了 3 种病害场景

仿真数据,并且用团队自主开发的步进频率雷达样机采集实测数据。 仿真与实测结果表明,所提方法在保持高分辨率的同时具

有优异的抗噪声性能,与改进的正交匹配追踪算法(OMP)相比,精度提升约 2% ,分辨率提高近 2 倍;与 ADMM 算法相比,分辨

率提升约 1% ,这充分说明了方法的可行性。
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Abstract:
 

Stepped-frequency
 

ground
 

penetrating
 

radar
 

(GPR)
 

serves
 

as
 

a
 

key
 

non-destructive
 

testing
 

technology
 

for
 

road
 

structure
 

defect
 

detection,
 

where
 

imaging
 

resolution
 

directly
 

affects
 

the
 

reliability
 

and
 

accuracy
 

of
 

defect
 

detection
 

and
 

identification.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

imaging
 

resolution
 

in
 

existing
 

stepped-frequency
 

GPR
 

systems
 

for
 

road
 

defect
 

detection,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

difficulties
 

in
 

regularization
 

parameter
 

selection
 

and
 

heavy
 

reliance
 

on
 

manual
 

experience
 

when
 

applying
 

compressive
 

sensing
 

methods,
 

a
 

one-
dimensional

 

high-resolution
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

the
 

alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers
 

(ADMM)
 

network
 

is
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

method
 

unrolls
 

the
 

iterative
 

process
 

of
 

the
 

ADMM
 

algorithm
 

into
 

a
 

physically
 

interpretable
 

deep
 

network
 

structure,
 

constructing
 

an
 

end-to-end
 

learning
 

framework
 

consisting
 

of
 

a
 

reconstruction
 

layer,
 

a
 

nonlinear
 

transformation
 

layer,
 

and
 

a
 

multiplier
 

update
 

layer.
 

The
 

reconstruction
 

layer
 

performs
 

backpropagation
 

calculation
 

of
 

signals,
 

the
 

nonlinear
 

transformation
 

layer
 

imposes
 

sparse
 

constraints
 

via
 

a
 

soft-thresholding
 

function,
 

and
 

the
 

multiplier
 

update
 

layer
 

completes
 

the
 

iterative
 

update
 

of
 

Lagrange
 

multipliers.
 

The
 

collaborative
 

work
 

of
 

these
 

three
 

layers
 

enables
 

the
 

network
 

to
 

adaptively
 

learn
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination
 

through
 

training.
 

After
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

sequence
 

of
 

reflection
 

coefficients
 

output
 

by
 

the
 

network,
 

it
 

is
 

convolved
 

with
 

a
 

Ricker
 

wavelet
 

to
 

finally
 

generate
 

a
 

high-
resolution

 

one-dimensional
 

image.
 

To
 

validate
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

method,
 

simulation
 

data
 

for
 

three
 

scenarios
 

were
 

collected
 

using
 

gprMax
 

electromagnetic
 

wave
 

propagation
 

simulation
 

software
 

and
 

measured
 

data
 

were
 

collected
 

using
 

the
 

team′s
 

self-developed
 

radar
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prototype.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

excellent
 

noise
 

immunity
 

while
 

maintaining
 

high
 

resolution.
 

Compared
 

with
 

the
 

improved
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit
 

(OMP)
 

algorithm,
 

it
 

improves
 

accuracy
 

by
 

2%
 

and
 

enhances
 

resolution
 

by
 

approximately
 

two
 

times.
 

When
 

compared
 

to
 

the
 

standard
 

ADMM
 

algorithm,
 

it
 

achieves
 

about
 

a
 

1%
 

improvement
 

in
 

resolution.
 

These
 

results
 

fully
 

validate
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
Keywords:ground
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0　 引　 　 言

　 　 道路作为交通基础设施的核心,是连接城乡、驱动经

济、便利民生的关键纽带。 但在服役过程中,其长期承受

大气、车辆荷载等多因素的耦合作用,这些因素加速路面

材料老化与结构变形,逐渐引发脱空、疏松及空洞等病

害,导致道路承载力下降,甚至诱发路面塌陷等安全事

故[1] 。 因此,对公路及地下设施进行定期检测与维护至

关重要。
探地雷达( ground

 

penetrating
 

radar,GPR)凭借高效、
准确、无损的优势,已成为提升道路检测精度与效率的核

心技术[2] 。 而步进频率体制 GPR 较传统冲激体制 GPR,
能有效化解探测深度与分辨率的矛盾,仅需一组天线即

可适应不同深度探测,被认为是最具发展前景的雷达

信号体制。 因此被认为是最有发展前景的一种雷达信号

体制[3] 。
目前,步进频率信号的一维成像方法主要包括离散

傅里 叶 逆 变 换 法 ( inverse
 

discrete
 

Fourier
 

transform,
IDFT) [4] 、宽带合成法[5] 等。 然而,受限于分辨率不足这

一瓶颈问题,这些方法在实际应用场景中,易出现目标漏

检现象,严重影响检测的准确性与可靠性。 随着压缩感

知理论的不断发展,许多学者将稀疏表示与雷达成像技

术结合, 为高分辨成像提供了一种全新的思路。 文

献[6] 将 正 交 匹 配 追 踪 ( orthogonal
 

matching
 

pursuit,
OMP)算法应用于三维步进频率探地雷达的快速去噪。
由于 OMP 属于典型的贪婪迭代算法,迭代过程中易陷入

局部最优解,影响重建精度。 为克服上述问题,文献[7]
提出了一种基于贝叶斯压缩感知的探地雷达逆散射成像

方法,通过引入稀疏先验信息,有效规范了逆散射成像过

程。 文献[8] 进一步基于稀疏贝叶斯理论,提出了复数

域稀疏贝叶斯成像方法,并通过仿真实验验证了其在单

一介质环境下的高分辨性能,但其也面临计算复杂度高、
先验模型选择困难以及超参数调节繁琐等挑战。 文

献[9]提出了一种利用原子范数重构步进频率一维距离

像的方法,该方法具有高的距离分辨能力,但是也存在运

算量较大的缺点。 为此,文献[10]提出了基于迭代软阈

值算法的稀疏约束反演方法,实现了快速的反射系数估

计;文献[11]则提出了基于交替方向乘子法( alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,ADMM)的稀疏重构方法,
通过将复杂的凸优化问题分解为若干子问题交替求解,
大幅提升了成像速度与精度。

以上方法虽然能够实现高分辨像,但是凸优化方法

面临着正则化参数和阈值缺乏公式指导,依赖人工不断

进行调试,导致在获取最优参数之前,大量时间消耗在迭

代运算过程中[12-13] 。 深度学习能自动从数据中学习并自

适应调整参数,有效解决了凸优化方法存在参数选择困

难、依赖经验等问题,因此近年来成为研究热点[14-15] 。 文

献[16]提出了一种基于 U-net 的穿墙雷达超分辨率成像

方法。 通过仿真和实测结果表明,成像的分辨率得到了

显著提高。 文献[17] 通过一种可解释的展开式神经网

络对雷达信号维度缩放,将雷达信号提升到高维空间中,
提取紧密分布物体的细微特征,抑制高维特征的噪声,提
高了紧密间隔物体的超分辨率。 文献[18] 通过融合卷

积神经网络模型的分类结果,进行分类器级传感器融合,
以实现更高的分类精度,实现了端到端学习,无需手动特

征提取。 文献[19]通过结合渐进式分层、注意力机制和

多尺度数据增强来扩展标准 U-net 架构,使模型能够捕

获不同比例和分辨率的特征,在分割精度方面优于其他

修改后的 U-net 架构。 以上方法虽然避免了参数选择的

难题,但却需要大量的数据对网络进行训练,这导致训练

过程耗时太长。 尽管深度学习雷达成像领域已取得诸多

突破,但是纯数据驱动需要大量数据训练模型。 值得关

注的是,文献[20]通过基于模型的压缩感知方法和深度

学习方法,将磁共振图像重构的迭代过程映射为深层神

经网络的各层结构,文献[21]通过基于迭代展开的预重

建模块和改进的注意力深度 U 形卷积神经网络的深度成

像方法有效改善电学层析成像图像的质量。 将迭代过程

映射为深层神经网络的方法为雷达成像领域提供了新的

研究思路[22-23] 。
为此,借鉴这种新思路提出了一种基于交替方向乘

子网络(alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers-network,
ADMM-net)的步进频率探地雷达一维高分辨成像方法,
将求解道路结构层中目标反射系数的稀疏 l1 范数问题的

交替方向乘子法迭代过程展开为有限层深度网络。 该网

络包含重构层、非线性变换层以及乘子更新层,利用小样

本通过网络训练自动优化参数来获得最优的目标反射

系数。
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1　 信号模型

　 　 基于步进频率体制的探地雷达系统,通过发射具有

固定脉宽的窄带脉冲信号进行道路病害探测,接收机接

收回波信号经采样、处理。 电磁波在道路结构中传播时,
经历了一系列复杂的反射和折射过程,传播示意如图 1
所示。 其中, εn、μn 分别为第 n 层的介电常数和磁导率,
n 为公路结构层数[24] 。

图 1　 电磁波在道路结构中的传播示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

electromagnetic
 

wave
 

propagation
 

in
 

road
 

structure

如图 1 所示,包括结构层状和病害假设有M个目标,
等效的径向距离分别为 Rm, 则接收信号可表示为:

sr(n) = ∑
M

m = 1
σmexp - j2π( f0 + (n - 1)Δf)

2Rm

v( ) +

w(n) (1)
其中, n = 1,2,…,N 表示第 n 个子脉冲,σm 表示

第 m 个目标的反射系数,f0 为步进频率信号初始频率,Δf
为步进频率间隔,w(n) 为噪声,v 为电磁波传播速度。

通过对式
 

(1)的分析,一维成像的实质为稀疏反射

系数 σm 的求解问题。 鉴于目标的稀疏性,整个频域被划

分为相等的 L部分,Tm 为归一化频率,l为频率点,则均匀

分布的频率点的值为 T l = 2π l / L,l = 0,1…,L - 1,令 sr 为

信号矢量,w为噪声矢量,x为反射系数{σ l}
L
l = 1 构建的序

列,ψ 为基矩阵,即:

ψ =

1 1 … 1

e
-jT0 e

-jT1 … e
-jTL-1

︙ ︙ ⋱ ︙

e
-jT0 e

-j(N-1)T1 … e
-j(N-1)TL-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(2)

则利用目标在频域的稀疏特性,将式
 

(2)改写为

sr = ψx + w (3)

2　 算法描述

2. 1　 基于 ADMM 的探地雷达高分辨成像方法

　 　 对于式(3)的求解,一般用 l0 范数求解,但是 l0 范数

求解存在非确定性多项式( non-deterministic
 

polynomial,
NP)问题。 由于最小 l1 范数在一定条件下和最小 l0 范数

具有等价性,根据拉格朗日数乘法,可等价为:

min
x

1
2

‖sr - ψx‖2
2 + λ‖x‖1 (4)

其中, λ 为正则化参数。 为了将式
  

(4)问题转换成

ADMM 可求解的标准形式,可以通过引入一个新的辅助

变量 z,并令 x = z,引入拉格朗日乘子μ, 得到式
 

(4)的增

广拉格朗日函数表达式为:

Lρ(x,z,y) = 1
2

‖sr - ψx‖2
2 + λ‖z‖1 +

μ H(x - z) + ρ
2

‖x - z‖2
2 (5)

其中, ρ > 0 为惩罚系数,用来调节收敛速度。 为求

解式
 

(5),根据 ADMM 算法将其分解为 3 个子问题,依
次更新 x、z、

 

μ, 具体为:
xk+1 =argmin

x
Lρ(x,zk,μ k)

zk+1 =argmin
z

Lρ(x
k+1,z,μ k)

μ k+1 = μ k + ρ(xk+1 - zk+1)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

其中, k 为迭代次数。 令变量 u = μ / ρ,分别对变量

x、z 求偏导,得到各子问题的解为:

xk+1 = (ψHψ + ρI)
- 1

(ψHsr + ρ(zk - uk)) (7)
zk+1 = S(xk+1 + uk,λ / ρ) (8)
uk+1 = uk + (xk+1 - zk+1) (9)

式中: S(·,γ) 为软阈值算子,γ 为软阈值的门限,其定

义为:
S(·,γ) = sign(·)max{ · - γ,0} (10)
为了得到准确的目标位置与 x̂, ADMM 算法需到达

第 k 次迭代所重建的 xk 与第 k + 1 次迭代的 xk+1 满足预

设的迭代次数或者停止条件,即可得到最优的目标反射

系数 x̂。 其停止条件为:
‖xk+1 - xk‖2

‖xk‖2

< δ (11)

其中, δ 为阈值,是一个非常小的正值,一般根据经

验设置。
上述方法的步骤为:1)输入回波数据 sr 和测量矩阵 ψ,

正则化参数 λ,惩罚系数 ρ,最大迭代次数 K,并且初始化

xk = zk = uk = 0; 2)利用 ADMM 算法迭代求解目标反射系

数,根据式
 

(7)计算变量 xk+1,根据式
 

(8) 计算变量 zk+1,
根据式

 

(9) 计算变量 uk+1, 直到满足预设的迭代次
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数 K 或者达到式
 

(11) 停止条件后停止;3) 判断是否实

现了高分辨成像,若不满足,调整参数 λ、ρ,并设置合适

的阈值 δ,重复步骤1) ~ 2),最终可得到最优的 x̂。 用非

学习型的 ADMM
 

算法实现高分辨率探地雷达一维成像

过程颇为复杂。 该过程需要多次调整参数才能确保能够

最优的恢复目标反射系数。 因此,在获取最优参数之前,
大量的时间浪费在迭代运算过程中。
2. 2　 基于 ADMM-net 的探地雷达高分辨成像方法

　 　 1)ADMM-net 网络结构

针对 ADMM 算法中存在需多次调整参数才能得到

最优的目标反射系数这一问题,将成像物理机制与深度

学习相结合,即提出 ADMM-net 网络的成像方法。 该网

络结构如图 2 所示,网络的每一级都涵盖重构层 (x)、非
线性变换层(z)、乘子更新层(u), 每一次循环迭代作为

一个 stage。

图 2　 基于 ADMM-net 的探地雷达高分辨成像网络结构

Fig. 2　 Network
 

structure
 

of
 

high-resolution
 

ground
 

penetrating
 

radar
 

imaging
 

based
 

on
 

ADMM-net

(1)重构层

重构层的网络结构如图 3 所示,箭头表示数据的

流向。

图 3　 重构层的网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

reconstruction
 

layer

重构层的输入为上一个 stage 的非线性变换层的输

出 zk-1 以及更新层 uk-1, 重构层的输出为:

xk = (ψHψ + ρ kI)
-1

(ψHsr + ρ k(zk-1 - uk-1)) (12)
其中, ρ k 代表第 k 个 stage 中重构层的网络参数。 而

各阶段重构层的网络参数相互独立,均能够通过网络训

练找到其最优取值,这让模型具有高度的灵活性。 与传

统的 ADMM 算法相同,ADMM-net 网络中的第 1 级中,由

于 z、u 初始化为 0,即第 1 层的重构层输出为:

x1 = (ψHψ + ρ 1I)
- 1

(ψHsr) (13)
当 k = K 时,重构层的输出仅作为损失层的输入,该

输入用于计算损失函数,并通过反向传播机制对相关参

数进行更新。
(2)非线性变换层

非线性变换层的网络结构如图 4 所示。

图 4　 非线性变换层的网络结构

Fig. 4　 Network
 

structure
 

of
 

nonlinear
 

transformation
 

layer

非线性变换层的输入为上一个 stage 的更新层的输

出 uk-1 以及本个 stage 的重构层的输出 xk; 非线性变换

层的输出为更新层的输入以及下一个 stage 的重构层输

入,其表达式为:
zk = S(xk + uk-1,λ k / ρ k) (14)
其中, λ k 和 ρ k 代表第 k 个 stage 中非线性变换层的

网络参数。 而各阶段重构层的网络参数相互独立,均能

够通过网络训练找到其最优取值。 其第 1 个 stage 的非

线性变换层输出为:
z1 = S(x1,λ 1 / ρ 1) (15)
(3)更新层

更新层的网络结构如图 5 所示。

图 5　 更新层的网络结构

Fig. 5　 Network
 

structure
 

of
 

update
 

layer

更新层的输入为上一个 stage 的更新层的输出 uk-1、
本个 stage 的重构层的输出 xk 和非线性变换层的输出 zk;
更新层的输出为下一个 stage 重构层的输入、非线性变换

层的输入和更新层的输入,其表达式为:
uk = uk-1 + (xk - zk) (16)
而各阶段重构层的网络参数相互独立,均能够通过

网络训练找到其最优取值。 其第 1 个 stage 的更新层输

出为:
u1 = (x1 - z1) (17)
2)训练策略

(1)数据集制作

gprMax 对步进频率探地雷达的正演原理,其本质为



388　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

地质模型的响应与自定义的步进频率发射信号进行卷

积,从而得到步进频率回波信号。 基于此原理,通过仿真

生成 ADMM-net 的训练集和验证集。 数据集中,每个样

本都由一组频域采样数据和对应的输出标签数据组成。
仿真所用步进频率信号,初始频率为 f0 = 200

 

MHz,子脉

冲个数为 N = 901, 步进频率间隔为 Δf = 2
 

MHz,合成带

宽为 1. 8
 

GHz。 因为探地雷达往往只对 40
 

ns 以内的目

标感兴趣,因此将目标设置在 40
 

ns 内的任意位置,且数

目设定为 4 ~ 5 个,各目标的散射系数随着深度增加逐渐

递减。 另外为丰富训练集数据,在目标信号基础上加入

信噪比为 0 ~ 20
 

dB 的噪声,一共生成 100 组样本。
(2)损失函数

损失函数是 ADMM-net 网络的重要组成部分,该函

数旨在衡量预测反射系数与标签反射系数间的差异。 网

络训练过程中,借助反向传播算法和 Adam 方法,通过不

断迭代更新网络的权值与偏差,实现对该损失的最小化。
自定义损失函数 L 的表达式为:

L(Q) = 1
W∑

W

w = 1

‖g( sw,Q) - xw‖2
2

‖xw‖2
2

(18)

其中, W为一个批次中训练样本的总数,g( sw,Q) 为

ADMM-net 网络, Q 为该网络中可学习的参数;g( s) 表示

ADMM-net 输出的预测反射系数向量,其中 sw 为第 w 个

训练样本的回波数据,xw 为标签数据向量,用于衡量网络

预测结果与真实情况的差异。
(3)复数处理

因为步进频探地雷达的接收信号是 I / Q 数据,需要

对其进行预处理,以适合实数域的 ADMM-net 网络的数

据输入格式。 假设有复矩阵 P1 ∈ Cm×n、P2 ∈ Cm×u 和

P3 ∈ Cu×n, 则实数域内的矩阵相乘运算可具体表示为:
Re(P1)
Im(P1)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
Re(P2) - Im(P2)
Im(P2) Re(P2)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Re(P3)
Im(P3)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(19)

其中,Re(·)代表复矩阵的实数部分,Im(·)代表复

矩阵的虚数部分。
(4)训练策略

stage 个数设置为 20,网络训练采用 Adam 优化器[22]

对网络参数进行更新学习,共训练 50 个 epoch,学习率设

置为 0. 01,指数衰减系数 β 1 = 0. 9,β 2 = 0. 999;网络参数

初始化为 λ = 0. 1,ρ = 0. 2。
3)褶积

将前面 ADMM-net 网络的学习输出的道路结构反射

系数 x̂ 与高分辨雷达子波 b 褶积,即:
g = b∗ x̂ (20)

式中: g 为重构的步进频探地雷达 A 扫像;
 

∗为褶积运

算符。 综上分析,经过 ADMM-net 方法处理得到高分辨

反射系数序列,最后与高频超宽带雷达子波进行褶积后,
就可以获得一维高分辨像。

3　 实验验证

3. 1　 仿真实验结果与分析

　 　 仿真所用步进频率信号与数据集中的步进频率信号

参数一致,其初始频率为 f0 = 200
 

MHz,子脉冲个数为 N =
901, 步进频率间隔为 Δf = 2

 

MHz,合成带宽为 1. 8
 

GHz。
褶积过程选取中心频率为 6

 

GHz 的雷克子波与高分辨后

的反射系数序列进行褶积。
为验证 ADMM-net 方法的有效性和优越性,与改进的

OMP 算法[6] 、ADMM 方法[11] 进行对比,并从估计精度、分
辨率以及抗噪声性能 3 个方面来分析验证算法性能。

1)仿真实验 1:不同算法的估计精度对比

假设有 5 个目标,信噪比设置为 15
 

dB,各目标的时

延和反射系数如表 1 所示。

表 1　 目标的时延和反射系数配置

Table
 

1　 Time
 

delay
 

and
 

reflection
 

coefficient
 

of
 

targets

目标 单程时延 / ns 反射系数

1 3. 33 1. 00

2 3. 50 -0. 80

3 4. 33 0. 50

4 5. 67 -0. 10

5 6. 67 0. 06

　 　 图 6 为利用不同算法得到的时延估计结果示意图。
如图 6 所示,改进 OMP 算法不能区分 3. 33 与 3. 50

 

ns 位

置处的 2 个目标,且其他目标的位置和反射系数均与真

实位置和反射系数存在一定偏差;ADMM 方法虽然能够

准确估计目标位置,但是估计的反射系数与真实反射系

数略有差异;而 ADMM-net 方法可以更准确地重构目标

位置和反射系数,与改进的 OMP 精度相比,精度提升了

0. 09
 

ns。

图 6　 不同算法的时延估计结果对比

Fig. 6　 Diagram
 

for
 

comparing
 

time
 

delay
 

estimation
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
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2)仿真实验 2:不同算法的分辨率对比

为了更详细地评估不同算法在分辨率性能上的优

劣,将雷克子波与图 6 中不同算法生成的反射序列进行

褶积运算得到成像,结果如图 7 所示。

图 7　 不同算法的褶积结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

convolution
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

为了衡量各算法的分辨率特性,借鉴了频谱分析中

有效带宽的概念,采用峰值下降到峰值的 0. 707 处的时

延作为衡量标准。 这种方法类似于频谱中功率谱密度下

降 3
 

dB 定义有效带宽的做法,考虑了算法输出中主要响

应的时间范围。 通过这种定义,能够更清晰地理解和比

较不同算法在时间域分辨率方面的表现。 表 2 给出不同

算法的分辨率对比结果。
通过图 7 与表 2 可知,改进 OMP 分辨率较差,而

ADMM-net 的分辨率为 0. 094 8
 

ns,与 ADMM 算法的基本

一致;两个算法相较于改进 OMP 算法提升了约 5 倍,具
有高分辨的性能。 除此之外,仿真所设置的目标 1 和 2
时延相差 0. 17

 

ns,改进 OMP 算法的分辨率无法区分

两个目标;而 ADMM-net 方法与 ADMM 方法的分辨率小

于目标时延差,因此可以较好地分辨出这两个目标,与所

设真实目标位置与幅度均基本一致,展现出了超分辨能

力。 通过对不同算法的分辨率分析,也印证了仿真实验

1 结果分析的正确性。
3)仿真实验 3:不同算法的抗噪声性能对比

本实验主要是验证不同算法在不同信噪比条件下的

性能, 采用归一化均方误差 ( normalized
 

mean
 

squared
 

error,
 

NMSE)作为评估指标[18] 。 其中,重构结果与真实

目标位置的 NMSE 计算式为:

NMSE = 1
L ∑

L

i = 1
( x̂ - x) 2 (21)

其中,NMSE 值越小,估计值与真实值误差越小。 采

用表 1 的参数设置,图 8 为不同信噪比条件下不同算法

归一化均方误差对比。
通过图 8 可知,改进 OMP 算法抗噪声性能较差,随

着信噪比增加,归一化均方误差仍然维持在-20
 

dB,估计

图 8　 不同信噪比条件下归一化均方误差对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

normalized
 

mean
 

square
 

error
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratio
 

conditions

误差较大;ADMM-net 方法与 ADMM 方法显示出较强的

鲁棒性能,在信噪比为 20
 

dB 的情况下,归一化均方误差

可达-70
 

dB。
4)仿真实验 4:关键参数对算法性能影响

为了评估关键参数对算法性能的影响,采用 5 组不同参

数进行对比实验,各目标的时延和反射系数如表 2 所示。

表 2　 不同算法的分辨率

Table
 

2　 Resolution
 

of
 

different
 

algorithms

方法 分辨率 / ns

改进 OMP 算法 0. 466
 

6

ADMM 0. 096
 

0

ADMM-net 0. 094
 

8

　 　 图 9 为利用不同参数得到的时延估计结果示意图。

图 9　 关键参数对算法性能影响

Fig. 9　 The
 

influence
 

of
 

key
 

parameters
 

on
 

algorithm
 

performance

从图 9 中可以看出,参数 λ 取值过大时,容易导致弱

目标漏检;而 λ 取值过小,则会产生大量虚假反射系数,
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同时造成目标位置和反射系数估计不准确。 而参数 ρ 取

值过大时,目标位置估计不准确,较近的目标无法被有效

分辨,会出现多个峰值;ρ取值过小时,真实目标周边易产

生非零小幅度虚假响应,同时弱目标的检出能力显著下

降。 综上所述,关键参数 λ 和 ρ 的取值设定对算法的位

置估计精度和反射系数重构准确性具有显著影响。 而

ADMM-net 方法可以更准确地重构目标位置和反射系数,
有效避免了人为设定参数所导致的不稳定性。

5)仿真实验 5:gprMax 仿真数据验证

仿真数据由 gprMax 软件产生,场景如图 10 所示,
图 10 中的各层的厚度及介质电磁特性参数如表 3 所示。

图 10　 gprMax 仿真场景

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

simulation
 

scenario
 

using
 

gprMax

表 3　 各层的厚度及其填充介质的电磁特性参数

Table
 

3　 The
 

thickness
 

of
 

each
 

layer
 

and
 

the
 

electromagnetic
 

property
 

parameters
 

of
 

the
 

filling
 

medium
 

in
 

each
 

layer

参数 厚度 / m
相对介

电常数

电导率

/ (S·m-1 )

相对磁导

率 / (H·m-1 )

磁损耗

/ (W·m-3 )

面层 0. 1 4 0. 000
 

5 1 0

基层 0. 3 9 0. 010
 

0 1 0

路基 1. 1 12 0. 100
 

0 1 0

　 　 场景中放置一根金属管,半径为 0. 1
 

m,埋深为

0. 6
 

m。 此外,gprMax 仿真时收发天线的间隔为 0. 1
 

m,
天线的移动距离间隔为 0. 02

 

m,共计生成 84 道原始仿真

数据。
采用不同的算法对原始仿真数据进行处理,图 11 给

出了对应算法的 B-scan 图及第 10 道的波形图,单道波形

图的幅值为归一化幅值。
从图 11 中可知,IDFT 算法与改进 OMP 算法较难分

辨出耦合波与面层信息,且目标位置不清晰;而 ADMM-
net 方法可以较为清晰地分辨出耦合波、面层位置的位

置,同时目标轮廓信息也更明显。 目标位于约 13
 

ns 处,
空耦位于约 2. 75

 

ns 处,时延差为 10. 25
 

ns,与理论总时

延误差为 0. 08
 

ns。

图 11　 不同算法的 B-scan 图及第 10 道 8 波形对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

B-scan
 

images
 

and
 

waveform
 

of
 

trace
 

10
 

among
 

different
 

algorithms
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　 　 6)仿真实验 6:道路病害仿真数据验证

为了验证 ADMM-net 在道路病害的适应性,基于

gprMax 分别设计了道路疏松病害、道路脱空病害和空洞

病害 3 种仿真场景。 然后分别针对这 3 种场景, 将

ADMM-net 生成的 B-scan 结果图与 900
 

MHz 脉冲探地雷

达的 B-scan 图、IDFT 算法的 B-scan 结果图进行对比。
其中,道路疏松场景、脱空场景和空洞场景的结果对比分

别如图 12 ~ 14 所示。

图 12　 道路疏松场景模型及 B-scan 结果对比
Fig. 12　 Road

 

loosening
 

scenario
 

model
 

and
 

comparison
 

of
 

B-scan
 

images

图 13　 道路脱空场景模型及 B-scan 对比
Fig. 13　 Road

 

void
 

scenario
 

model
 

and
 

comparison
 

of
 

B-scan
 

images
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图 14　 道路空洞场景模型及 B-scan 对比

Fig. 14　 Road
 

cavity
 

scenario
 

model
 

and
 

comparison
 

of
 

B-scan
 

images

　 　 通过对比图 12(b) ~ (d)可知,900
 

MHz 脉冲探地雷

达在道路疏松场景下,疏松目标区域显示的不明显;而步

进频率探地雷达采用传统的 IDFT 算法时,虽然能够看到

疏松目标区域,但是目标的轮廓不明显;而 ADMM-net 方
法则能较好地重构出疏松目标的轮廓,相对于脉冲探地

雷达估计层结构的位置更加清晰、更加准确。 通过对比

图 13(b) ~ (d)可知,900
 

MHz 脉冲探地雷达在道路脱空

场景下,脱空区域显示明显,能够较好地判断出脱空所在

位置;而步进频率探地雷达采用传统的 IDFT 算法和

ADMM-net 时,虽然也能够看到脱空所在位置,但是相对

脉冲探地雷达来说,更难检测出脱空区域。 通过对比

图 14(b) ~ (d)可知,900
 

MHz 脉冲探地雷达在道路空洞

场景下,空洞区域不太明显,且存在多次反射干扰的问

题;而步进频率探地雷达采用传统的 IDFT 算法时,与疏

松场景下存在的问题相同,虽然能够看到空洞目标的位

置,但是目标的轮廓不明显。 ADMM-net 算法则能较好地

重构出疏松目标的轮廓,相对于脉冲探地雷达估计层结

构的位置更加清晰、更加准确。
3. 2　 实测结果与分析

　 　 为了验证算法在实际场景中的性能,用团队自主开

发的雷达样机采集实测数据。 该样机由 Xilinx 公司的

Zynq
 

UltraScale+
 

RFSOC
 

ZU47DR 板卡外接蝶形超宽带天

线和 PC 机组成,步进扫频的工作频率范围为 200
 

MHz ~
2

 

GHz,步进间隔为 2
 

MHz,脉宽为 500
 

ns,参数还可以通过

软件进行灵活配置。 样机图以及实测的场景图如图 15
所示。 测试场景为一段沥青路面,目标为 PVC 管,用于

模拟空洞病害,埋深约为 37
 

cm。

图 15　 雷达样机与实测场景

Fig. 15　 Radar
 

prototype
 

and
 

actual
 

experimental
 

test
 

scenario

图 16 给出了基于不同算法对实测场景进行数据处

理后得到的 B-scan 及单道(第 10 道)的波形图。 借助仿

真实验 2 的分辨率定义,分辨率结果如表 4 所示。
从图 16 中可知,传统 IDFT( IDFT 点数取 1

 

024) 算

法对于道路层结构不明显,且目标 PVC 管的双曲线也不

清晰;还有改进的 OMP 算法的道路层结构缺失,几乎看

不出来;而 ADMM-net 方法与 ADMM 方法都可以得到较

为清晰的道路层结构位置以及目标 PVC 管双曲线的
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图 16　 不同算法处理实测数据的 B-scan 图及单道波形的对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

B-scan
 

images
 

and
 

single-trace
 

waveform
 

from
 

measured
 

data
 

processed
 

by
 

different
 

algorithms

表 4　 不同算法分辨率

Table
 

4　 Resolution
 

of
 

different
 

algorithms

方法 分辨率 / ns

IDFT 0. 380
 

8

改进的 OMP 0. 348
 

2

ADMM 0. 235
 

2

ADMM-net 0. 226
 

3

位置,PVC 管位于 6. 71
 

ns 左右,路面位于 2. 76
 

ns 左右,
目标到路面的时延约为 3. 95

 

ns,与实际情况相符。 如

表 4 所示,ADMM-net 在实测环境下分辨率为 0. 226 3
 

ns,
与 ADMM 的基本一致,相对于改进的 OMP 算法提升了

约 2 倍。

4　 结　 　 论

　 　 本研究利用成像物理机制与深度学习相结合,将
恢复高分辨反射系数序列的交替方向乘子算法的迭代

过程映射到深度展开网络中,通过网络学习算法解决

ADMM 算法中参数的选择问题。 最后将所得的高分辨

反射系数序列与高频超宽带雷达子波进行褶积后就可

以获得一维高分辨像。 通过仿真数据和实测数据,验
证了该方法通过网络学习优化参数选择提升成像分辨

率和提高目标定位精度的有效性,以及具有良好的抗

噪声性能,这对于工程实现具有很好的参考价值,目前

已将该方法移植到雷达样机中进行测试与优化。
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