
doi:10. 3969 / j. issn. 1001-893x. 2017. 01. 009
引用格式:屈乐乐,桂客,张丽丽. 基于多测量向量模型的极化探地雷达成像算法[J] . 电讯技术,2017,57(1):53-58. [QU Lele,GUI Ke,ZHANG

Lili. An imaging algorithm based on multiple measurement vectors model for polarimetric ground penetrating radar[J] . Telecommunication En鄄
gineering,2017,57(1):53-58. ]
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摘摇 要:针对极化探地雷达(GPR)工作过程中目标成像空间的联合稀疏性,提出了一种基于多测量

向量模型的极化探地雷达成像算法。 在建立极化探地雷达回波信号模型的基础上,利用各极化通道

测量数据的联合稀疏性将各个极化通道的测量数据等效成多测量向量(MMV),通过多任务贝叶斯

压缩感知(MT-BCS)算法对各个极化通道的测量数据进行联合处理从而实现各个极化通道对应的

探测场景反射率的重建。 基于时域有限差分(FDTD)法的仿真数据处理结果表明所提成像算法在目

标位置重建的准确性和背景杂波抑制能力上均优于单测量向量(SMV)模型的极化探地雷达成像算法。
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An Imaging Algorithm Based on Multiple Measurement Vectors
Model for Polarimetric Ground Penetrating Radar

QU Lele,GUI Ke,ZHANG Lili
(College of Electronic Information Engineering,Shenyang Aerospace University,Shenyang 110136,China)

Abstract:By exploiting the joint sparsity of the target image space,a novel imaging algorithm based on
multiple measurement vectors(MMV) model for polarimetric ground penetrating radar(GPR) is proposed.
With the established polarimetric signal model of targets echoes,the multiple polarimetric channel measure鄄
ment data can be treated as the measurement vectors by exploiting the joint sparsity between different polar鄄
imetric channel signals. Then the measurement data is jointly processed by the multi-task Bayesian com鄄
pressive sensing(MT-BCS) algorithm to reconstruct the image of the investigated scene. The processing re鄄
sults of simulation data generated by finite -difference time-domain(FDTD) method have demonstrated
that the proposed imaging method is superior to the traditional single measurement vector(SMV) based im鄄
aging method both on the accuracy of target location and the suppression of clutter.
Key words:polarimetric ground penetrating radar ( GPR); target imaging;multiple measurement vectors
(MMV);multi-task Bayesian compressive sensing(MT-BCS)

1摇 引摇 言

探地雷达(Ground Penetrating Radar,GPR)是利

用电磁波对地下浅层目标进行无损探测的系统[1]。

目前,GPR 系统因其良好的穿透性而被广泛用于隐

·35·

第 57 卷 第 1 期
2017 年 1 月

电讯技术
Telecommunication Engineering

Vol. 57,No. 1
January,2017

*

**

收稿日期:2016-08-26;修回日期:2016-10-31摇 摇 Received date:2016-08-26;Revised date:2016-10-31
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61671310,61302172);辽宁省自然科学基金资助项目(2014024002,201602565);航空科学基

金资助项目(2016ZC54013)
通信作者:qulele83@ 126. com摇 摇 Corresponding author:qulele83@ 126. com



蔽目标或结构的探测,如地雷探测、土木工程和考古

研究等。 在 GPR 系统对钢筋和地雷等潜在目标进

行探测的过程中,目标通常仅占据整个成像区域相

对较少的空间位置,也就是说待重建图像具有空间

稀疏性。 近年来,国内外学者已将压缩感知(Com鄄
pressive Sensing,CS)理论应用到 GPR 的成像重建领

域,通过建立地下目标散射场与目标函数之间的映

射关系提出了一些有效可行的高分辨率 GPR 稀疏

成像重建算法[2-7]。 然而,现有的稀疏成像重建算

法大都是基于单测量向量(Single Measurement Vec鄄
tor,SMV)模型来处理单个极化通道的测量数据从

而对探测区域进行成像重建,并未对回波固有的高

维稀疏性进行使用,因此其成像性能提高有限。 极

化 GPR 系统采用不同的天线耦合方式来接收地下

目标的各种极化信息,通过对多个极化通道测量数

据的分析和处理,可大大提高系统对地下目标的探

测和识别能力[8-10]。 在极化 GPR 系统探测过程中,
每个极化通道接收到的回波信号可看作是由具有相

同结构的目标散射点反射而来,其数据采集模型类

似于 CS 理论中的多测量向量(Multiple Measurement
Vectors,MMV)模型[11]。 本文针对极化 GPR 系统回

波信号的特点,提出一种基于 MMV 模型的极化

GPR 稀疏成像重建算法,将各个极化通道的测量数

据等效成多测量向量,利用多任务贝叶斯压缩感知

(Multi-task Bayesian Compressive Sensing,MT-BCS)
算法对各极化通道的测量数据进行联合处理从而实

现探测区域的稀疏高分辨率成像重建。 与传统基于

SMV 模型的成像重建算法相比,本文所提成像算法

降低了成像结果的背景杂波干扰,提高了成像重建

质量。

2摇 极化 GPR 信号模型

极化 GPR 系统探测示意图如图 1 所示。 极化

GPR 天线系统共有 4 个极化测量通道,分别是 XX、
XY、YX 和 YY 极化,其中第一项代表发射天线的极

化方向,第二项代表接收天线的极化方向。 测线方

向平行于 Y 方向,假设系统采用单站步进频工作模

式,则对于第 l( l = 1,2,3,4)个极化通道,系统在第

m(m= 0,1,…,M-1)个天线位置和第 n( n = 0,1,
…,N-1)个频点的测量数据 rl(m,n)表示为

rl(m,n)= 移
P

p=1
滓p,lexp(-j2仔fn子p,m)。 (1)

式中:滓p,l为第 p 个目标的复反射系数,fn = f0+n驻f 为
第 n 个工作频点,f0 为工作带宽的起始频率,驻f 是

工作带宽内的频率步进间隔,子p,m表示第 p 个目标和

第 m 个天线位置之间的双程时延。

图 1摇 极化 GPR 系统探测示意图
Fig. 1 Measurement configuration of the polarimetric GPR system

将探测区域划分成 Ny伊Nz 个均匀空间网格,其
中 Ny 和 Nz 分别代表水平方向和深度方向的离散网

格数,则待重建图像可经过列堆叠操作转换为

NyNz伊1维场景反射率向量滓l。 则系统在第 l 个极化

通道的接收信号rl 可表示为

rl =追滓l。 (2)
式中:rl =[ rl(0,0),…,rl(0,N-1),…,rl(M-1,N-
1)] T;滓l 表示第 l 个极化测量通道对应的场景反射

率向量;追为 MN伊NyNz 维字典矩阵,其第 r 行第 q
列元素可表示为

[追] r,q =exp(-j2仔fn子q,m)。 (3)
式中: r = 0, 1, …,MN - 1; q = 0, 1, …, NyNz - 1;
n= r mod N;m=骔 r / N夜;子q,m表示第 q 个成像网格和

第 m 个天线位置之间的双程时延。
由于探测场景中感兴趣目标仅占据了较少的空

间位置,所以 滓l 是稀疏向量。 可构造随机测量矩阵

椎l 实现降采样得到测量向量

yl =椎lrl =椎l追滓l =Al 滓l+nl。 (4)
式中:Al =椎l追;椎l 为 J伊MN 维矩阵,其构造可通过

从 MN伊MN 维单位矩阵中随机选取 J 行来实现。 对

于不同的极化测量通道,字典矩阵Al 可能相同也可

能不同。 式(4)中加入了加性复高斯白噪声向量nl,
nl 表示第 l 个极化通道的测量噪声。

3摇 极化 GPR 成像重建

3. 1摇 基于 SMV 模型的极化 GPR 成像

基于 SMV 模型的极化 GPR 成像方法对单个极

化通道的测量数据分别进行处理从而实现各极化通

道对应探测场景反射率的重建。 第 l 个极化测量通

道对应的场景反射率向量滓l 可通过 l1 范数最小化

方法重建:
滓̂l =argmin椰滓l椰1s. t. 椰yl-Al 滓l椰2<着。 (5)

·45·

www. teleonline. cn 电讯技术 摇 摇 摇 摇 2017 年



式中:椰·椰1 和椰·椰2 分别代表 l1 和 l2 范数,着
是正则化参数。 将重建的 滓l 按 Ny 列 Nz 行展开即

可得到目标成像重建结果。 式(5)表示的成像重建

过程只利用了单个极化通道的测量数据,并未考虑

各个极化通道测量数据的相关性,因此所取得的成

像重建效果非常有限。

3. 2摇 基于 MMV 模型的极化 GPR 成像

在 GPR 的探测过程中,对于不同的极化测量通

道而言,系统的探测区域和工作频带是相同的,不同

的只是探测场景的反射率。 这样对于 XX、XY、YX
和 YY 4 个极化通道来讲,滓l 具有共同的稀疏支撑

集,也就是说 滓l 的非零元素的位置在测量中保持不

变,而 滓l 的非零元素位置对应的元素值不同。 可构

建基于 MMV 的极化 GPR 成像模型,通过采用多任

务贝叶斯压缩感知(MT-BCS)框架对多个极化通道

的测量数据进行联合处理从而实现各个极化通道对

应的探测场景反射率的联合重建。 由于 MT-BCS
框架是基于实值信号模型的,所以将式(4)转换成

实值信号模型:
ŷl = Âl滓̂l+n̂l,摇 l沂[1,2,…,4]。 (6)

式中:ŷl = [Re (yl) T, Im (yl) T ] T, 滓̂l = [Re (滓l) T,
Im (滓l) T] T,n̂l = [Re (nl) T,Im (nl) T] T,字典矩阵

Âl 表示为

Âl =
Re(Al) -Im(Al)
Im(Al) Re(Al

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú)
。 (7)

式(6)中每一个由 ŷl 重构 滓̂l 的过程称为第 l 个
重构任务,从而实现多任务信号重构。 对式(6)中

n̂l 的每一个元素赋予一个零均值的高斯先验分布,
则测量向量的高斯似然模型可以表示为

p( ŷl | n̂l,茁)=
2仔æ

è
ç

ö

ø
÷

茁
-J

exp - 茁
2 椰ŷl-Âl 滓̂l椰æ

è
ç

ö

ø
÷

2 。

(8)
式中:茁 是高斯密度函数的精确度(噪声方差的倒

数)。 对于 滓̂l 中的每一个元素,假设满足零均值的

高斯先验分布:

p(滓̂l |琢,茁)= 仪
2NxNy

i=1
N( 滓̂l( i) |0,茁-1琢-1

i )。 (9)

其中超参量 琢= {琢i} 2NxNy
i=1 是全部 4 个极化通道所共

有的,因此每个任务中的测量向量 ŷl 都会为超参数

的估计做出贡献,从而实现信息的共享。
假设超参量 琢和 茁 均服从伽马分布,根据贝叶

斯准则, 滓̂l 的后验概率密度函数满足 多 变 量

Student-t分布,其均值为[12]

滋 l =(( Âl) T Âl+D) -1( Âl) T ŷl。 (10)
式中:D= diag[琢1,琢2,…,琢2NxNy

],超参量 琢 可通过

快速相关向量机求解得到[12-13]。 当得到超参量 琢
后,每个极化通道对应的场景反射率向量 滓̂l 可由式

(10)得到。

4摇 成像结果与分析

为了验证所提成像算法的有效性和准确性,首
先采用基于时域有限差分(Finite-Difference Time-
Domain,FDTD) 法的 GprMax 软件[14] 构造探测场景

得到极化 GPR 全波仿真数据,然后采用成像算法对

仿真数据进行处理得到成像结果。 仿真模型设置如

下:探测场景由两层媒质组成,第一层媒质为空气,
第二层媒质为土壤,土壤的相对介电常数和电导率

分别为 着r = 6 和 滓 = 1 mS / m。 4 个半径为0. 01 m的

钢筋埋于土壤中,沿水平方向均匀排列,钢筋的埋深

均为0. 2 m。 激励源为中心频率为1 000 MHz的雷

克波,天线距离地面的高度为5 cm,发射天线和接收

天线处于相同的位置,沿着水平方向均匀移动,移动

步长为5 cm,数据采集道数为 21 道,采样时窗为

20 ns,采用理想匹配层作为边界条件,通过 FDTD
计算得到各测量孔径点处的时域散射回波。 由于所

提成像算法是在频域进行,首先采用背景对消技术

去除空气与土壤分界面的强反射回波,然后时域回

波数据通过傅里叶变换得到工作带宽为 500 ~
1 500 MHz内 21 个频点的目标频域后向散射信号,
频率步进间隔为50 MHz,这样每个极化通道共有

21伊21 =441 个测量数据。 对每个极化通道的频域

散射场数据加入加性高斯白噪声,信噪比为10 dB。
待成像区域在水平方向和深度方向均设置为

1. 2 m。 将成像区域按照水平方向和深度方向划分

成 61伊61 个空间网格。
从每个极化通道中随机选取 221(降采样率为

0. 5)个测量数据用于成像重建。 图 2 和图 3 分别给

出了基于 SMV 模型和 MMV 模型的极化 GPR 成像

结果,图中 4 个实线圆圈代表埋于土壤中的钢筋的

真实位置。 图 2 中 XX、 XY、YX 和 YY 极化通道成像

效果较差,虽然能够大致识别目标所在的位置,但周

围还有虚假的点目标像出现。 由于图 3 采用基于

MMV 模型的极化 GPR 成像重建方法,成像结果改

善明显,XX、XY、YX 和 YY 4 个极化通道对应的成像

结果不仅都能对目标的位置进行准确重建,而且目

标像清晰且无虚假目标出现。
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(a)XX 极化

(b)XY 极化

(c)YX 极化

(d)YY 极化

图 2摇 基于 SMV 模型的成像结果
Fig. 2 Imaging result of polarimetric GPR using SMV model

(a)XX 极化

(b)XY 极化

(c)YX 极化

(d)YY 极化

图 3摇 基于 MMV 模型的极化 GPR 成像结果
Fig. 3 Imaging result of polarimetric GPR using MMV model
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为了定量比较两种成像算法的成像重建性能,
采用目标杂波比(Target-to-Clutter Ratio,TCR)来衡

量成像重建结果的质量。 TCR 定义为

TCR=20lg(移
4

l=1
TCR l / 4)。 (11)

式中:TCR l 为第 l 个极化通道对应的成像结果,可
表示为

TCR l =
1 / Nt移q沂At | Il(q) |
1 / Nc移q沂Ac | Il(q) | 。 (12)

式中:Il(q)表示第 l 个极化通道对应成像结果的第

q 个像素值,At 和 Ac 分别表示成像结果的目标区域

和杂波区域,Nt 和 Nc 分别表示目标区域和杂波区

域对应的像素个数。
为了定量比较在不同的测量数据降采样率下两

种成像算法的重建性能,首先将测量数据的信噪比

固定为10 dB,然后对应每一个测量数据降采样率做

100 次独立实验,所得成像结果的平均 TCR 如图 4
所示。 从图 4 可以看出在相同的测量数据降采样率

条件下,基于 MMV 模型的成像算法较 SMV 模型获

得的 TCR 更大,更有利于对目标的探测和识别。

图 4摇 不同降采样率下成像结果的 TCR
Fig. 4 TCR comparison by varying the undersampling ratio

为了对比两种成像算法在不同信噪比下的成像

重建性能,首先将测量数据的降采样率固定为 0. 5,
然后对应每一个信噪比做 100 次独立实验,所得成

像结果的平均 TCR 如图 5 所示。 从图 5 可以看出

在相同的信噪比条件下,基于 MMV 模型的成像算

法能够获得更大的 TCR,成像结果中背景杂波干扰

能量更少。

图 5摇 不同信噪比下成像结果的 TCR
Fig. 5 TCR comparison by varying the SNR level

5摇 结摇 论

本文基于探测场景的稀疏性提出了一种基于

MMV 模型的极化 GPR 成像重建算法,对多个极化

通道的测量数据进行联合处理从而实现各个极化通

道对应的探测场景反射率的重建。 基于 FDTD 的仿

真数据处理结果表明,与传统 SMV 模型的极化 GPR
成像算法相比,本文所提成像算法在目标位置重建

的准确性和背景杂波抑制能力上都有明显的提高,
能够更好地实现对地下埋藏目标的探测。
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