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摘 要 探地雷达是检测隧道衬砌空洞最为有效的方法之一，但检测数据的解析始终是限制其广泛应用的关

键。基于支持向量机的基本理论，文章建立了一套隧道衬砌空洞探地雷达图像的机器识别方法，该方法包括图像预

处理、特征提取和支持向量机识别三个步骤。首先，探地雷达图像需经过零时修正、滤波、偏移、增益等预处理以提

高信噪比；其次，对图像的时域信号进行分段，在分段信号上提取方差、标准绝对偏差和四阶矩三个统计量作为图像

特征；最后，利用已知数据对支持向量机模型进行训练，并用数值模拟和模型试验数据对训练好的支持向量机模型

进行测试。结果表明，该方法不仅能够准确识别隧道衬砌和围岩内的空洞，还可以对空洞埋深及横向分布范围做出

较准确的判断。
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1 引 言

在已建或在建的公路隧道中，受设计、施工或环

境等因素的影响，衬砌空洞病害十分普遍，有的甚至

非常严重，给隧道的施工和运营造成了较大威

胁[1，2]。探地雷达（Ground Penetrating Radar，GPR）因

其无损、连续、快速、操作简便等特点，被认为是最为

有效的检测方法之一[3]。但在探地雷达资料的解析

方面，目前主要依靠人工经验进行，这虽然能够满足

一些基本的检测需要，但面对大量的检测数据，人工

处理显然无能为力，这也制约了探地雷达的推广应

用[4，5]。因此，有必要研究探地雷达数据的机器识别

算法，这不仅能提高解析效率，还可以最大程度地消

除数据处理人员的主观影响，从而增强数据解析的

可信度和探地雷达的易用性。

模式识别作为人工智能的一个重要分支学科，

其本质就是根据模式的特性表达和模式类的划分方

法，通过利用计算机将模式判属特定的类[6]。这恰

好满足对探地雷达图像进行机器识别的要求，即计

算机通过分析探地雷达图像中回波信号的特性，将

目标体的回波信号识别出来。支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）作为模式识别的方法之一[7]，

因其在信号处理方面的自身优势，近年来被越来越

多地应用于探地雷达图像的识别中。Wu等[8]通过

采用探地雷达方法检测铁路路基下的空穴，并采用

支持向量机对存在空穴的单道雷达信号进行识别，

获得了较高的分类准确率；Pasolli等[9]通过采用支持

向量机识别探地雷达图像中埋设物体的位置、大小、

形状和材质，取得了较好效果，但其特征提取方法过

于复杂；Ehret[10]在识别探地雷达图像中的岩石层面

位置中综合比较了神经网络方法和支持向量机方

法，得出支持向量机在识别准确率、模型结构以及训

练简便性等方面均优于神经网络方法的结论；Shao
等[11]通过采用探地雷达方法检测铁路路基，并采用

支持向量机方法对道砟类型进行了分类，但所建立
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的分类模型的泛化性能较弱，对天线高度改变后的

检测数据分类的准确率较低；周辉林等[12]通过在高

速公路路基病害检测中利用支持向量机对层位信息

进行识别，获得了较高的识别准确度；洪旭程等[13]通

过利用支持向量机和Hough变换确定隧道衬砌钢拱

架的位置和间距，取得了较好效果。

为识别探地雷达探测隧道衬砌空洞的雷达图

像，本文建立了一种基于支持向量机算法的探地雷

达图像机器识别方法，该方法包括图像预处理、图像

特征提取和支持向量机模式识别三个步骤。首先，

通过对获得的探地雷达图像进行预处理，提高数据

信噪比，改善图像质量；其次，将雷达图像的单道信

号进行分段，并提取分段信号的方差、标准绝对偏差

和四阶矩作为信号特征；最后，将特征送入训练好的

支持向量机模型，便可实现对衬砌空洞的机器识别。

文章最后利用训练后的支持向量机模型分别对数值

模拟和模型试验获得的雷达图像进行识别，以评价

该方法的适用性。

2 基于支持向量机的识别方法

模式识别包含分析和判断两个过程，分析的过程

在于确定用于划分模式类的特征及其表达方法；判断

的过程则在于依据待识别对象的特征，将其判属于某

一个模式类。因此，本文建立的探地雷达图像自动识

别方法包括：（1）图像预处理；（2）图像特征提取；（3）
支持向量机模式识别。识别流程如图1所示。

2.1 图像预处理

受隧道环境和检测介质复杂性的影响，实测的

探地雷达图像存在大量噪声，严重影响数据质量；同

时，随着探测深度的增加，信号强度逐渐衰减，使得

目标体的回波难以辨认。因此，在对图像进行分析

和识别之前，需要对图像进行一定的预处理，以压制

噪声，恢复振幅，提高信噪比。本文对探地雷达图像

采取的预处理方法包括零时修正、频率域滤波、偏移

和增益等。

零时修正：探地雷达图像上的零点，即第一个反

射面，对应着衬砌表面的位置。零时修正就是将雷

达图像上零点以上的部分去除，并在时间剖面上定

义新的时间起点。这样处理的好处在于，一方面通

过删减一部分数据减少了后续处理的数据量，另一

方面雷达图像的时间轴可以从零点直接读取，无须

再进行加减操作，方便识图。根据探地雷达时间剖

面的特点，零点通常位于第一次强反射处，为表面反

射波和直达波的叠加，集中了回波的大部分能量，在

图1 雷达图像识别流程图

Fig.1 Flowchart of the GPR image recognition

图像上表现为连续且平直的同相轴，在波形上较易

分辨出来。根据这一特点便可找到时间零点，并将

其之前的图像去除。

频率域滤波：在探地雷达的野外测量中，为保留

尽可能多的信息，常采用全通的记录方式，将有效波

和干扰波同时记录下来。为了去除数据中的干扰

波，可根据有效信号和干扰信号频谱范围不同的特

点，采用频率域滤波的方法来消除干扰波。

偏移：探地雷达在探测地下目标时，易偏离测点

处地下介质交界面的反射点，只要其法平面通过测

点，均可以被记录下来。在数据处理中需要把雷达

记录中的每个反射点移到其原来的位置，这种处理

方法称为偏移归位处理。经过偏移处理的雷达剖面

可反映地下介质的真实位置。

增益：电磁波经发射天线发射进入地下，受波前

扩散、地下介质对电磁波的吸收作用以及电磁波的

散射、绕射等的影响，经地下物体反射后到达接收天

线的电磁波振幅和能量将产生衰减，导致深层异常

体的反射信号微弱，增大了分辨难度。因此，需要对

信号进行增益处理。首先，需根据探地雷达信号的

振幅衰减曲线拟合得到最优的衰减拟合曲线；然后，

由记录的反射波的振幅与双程走时，来恢复反射波

的真振幅。
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2.2 特征提取

支持向量机的输入须为待识别样本的特征，因

此在自动识别之前须对探地雷达图像进行特征提

取，为支持向量机提供样本。综合考虑各类特征的

提取方法，探地雷达信号时域特征的提取较为容易，

且信号本身的幅度、形状以及位置等也能反映被测

目标的某些性质。因此，本文通过从探地雷达的时

域图像中提取统计量作为特征。常用的统计量包括

均值、标准差、方差、最小值、最大值、总和、全矩、峰

度、偏度、均值标准误差等。通过总结分析，本文提

取信号的方差σ2、标准绝对偏差MAD和四阶矩M4
三个统计量作为模式识别的特征[14，15]，该特征能够

使有用的反射回波和无用的反射回波在特征空间中

较好的分离，这三个特征分别由式(1)~(3)给出。

σ2 = 1
n - 1∑i = 1

n (mi - m̄ )2 （1）
MAD = 1

n
(∑
i = 1

n

|mi - m̄| ) （2）
M4 = E (m - m̄ )4 （3）

式中：mi为长度为 n的信号m的第 i个分量；m̄为信

号m的均值；E(m)为m的期望。

特征提取是在探地雷达数据的单道信号上进行

的，如图2所示。首先对单道信号进行分段处理，分

段长度为 nd，分段后通常在信号末端还有余留长度

nl。分段对长度没有限制，但分段的原则使每段信

号尽量完整的包含有用回波的特征，同时长度尽可

能短。另外，因在信号末端通常已不含用回波，因此

余留的信号在处理与识别时不加考虑，仅在识别完

成之后用于恢复原信号长度时使用。

分段完成后，计算每一段的三个特征：σ，MAD

和M4，并储存在向量 si = [ σi,  MADi,  M4i]中。同时，

给每一个 si指定一个标签 ci来表征该段信号所属的

类，其中 ci=1表示该段信号为来自空洞的反射，ci=0
表示该段信号并非空洞的反射。因此，每个分段信

号可用一个向量Ti = [ si, ci]来表示，称为一个样本。

图2 单道信号分段示意

Fig.2 Schematic diagram of the single-track signal
segmentation

支持向量机正是通过对这些样本进行判断来实现对

探地雷达图像的识别。

2.3 支持向量机

如图3所示，以二维样本为例，在某个低维空间

中存在两类样本（以方点和圆点表示），它们在此空间

中线性不可分。支持向量机的基本思想是：通过某个

非线性变换Φ将样本转换到某个高维空间中，使得大

部分样本在高维空间中线性可分。然后在高维空间

中求得一个超平面，使得两类样本最大程度地分开，

且分类间距最大。这个超平面就称为最优分类面。

图3 支持向量机基本原理

Fig.3 The basic principle of SVM

在高维空间中求最优分类面，就是使超平面满

足式（4），即：

min 1
2   ω 2 + C∑

i = 1

N

ξi

s.t. yi ( < ω ⋅ Φ ( xi ) > +b ) ≥ 1-  ξi
                        ξi ≥ 0

（4）

式中：( xi,yi )为训练样本；N为样本数量；ω和 b分别

为超平面的法向量和常数项；ξi为松弛变量，表示为

对超平面错误分类的容忍程度；C为惩罚因子，表示

为对分类错误的惩罚程度。

此问题是在约束条件下求最小值的问题，这是

一个凸二次规划问题，该问题可通过构造Lagrange
函数转化为对偶问题式（5）。
max
α

- 1
2∑i = 1

N∑
j = 1

N

yi yjαiαj ( )Φ ( xi ) ⋅ Φ ( xj ) +∑
j = 1

N

αj

s.t.  ∑
i = 1

N

yiαi = 0 ,
                                 0 ≤ αi ≤ C,          i = 1,2,⋯,N

（5）

式中：α为 Lagrange乘子。由于寻求特征映射Φ的

显式表达通常非常困难，而通过构造一个核函数

K ( xi,xj ) = Φ ( xi ) ⋅ Φ ( xj ) ，采用样本间的内积运算

代替特征映射，可将样本隐式的表达为特征空间。

求解此对偶问题，便可得到最优分类超平面式
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（6）和决策函数式（7）。
∑
i = 1

N

yiαiK ( xi,x ) + b* = 0 （6）
f ( x ) = sgn (∑

i = 1

N

yiαiK ( xi,x ) + b* ) （7）
对于待判断的样本，将其代入决策函数式（7），

便可得到它的分类。

综上可知，支持向量机能够在多大程度上解决

线性不可分问题，核函数的构造与选取是关键。就

目前的研究而言，支持向量机中核函数的选择仍然

是一个比较复杂的问题，并没有从理论上解决针对

什么问题应该选用怎样的核函数，选择核函数的方

法仍旧依靠经验结果[16]。从经验来看，径向基函数

（RBF）是人们在解决实际问题中最常用的核函数，

其原因在于它的使用常能为实际问题提供满意的结

果。因此，本文选取 RBF 作为支持向量机的核函

数，其表达式如下：

K ( x,x′ ) = exp ( )-  x - x′ 2

σ2 （8）
式中：σ2为RBF的系数。

3 识别方法的应用

利用支持向量机进行机器识别，首先用已知类的

探地雷达数据对支持向量机进行训练，以确定支持向

量机的惩罚因子C和RBF核的参数σ2，得到决策函

数，也称之为支持向量机模型。模型训练后便可对未

知的探地雷达图像进行判断，识别其中的空洞。

3.1 训练数据的获取

对支持向量机模型进行训练，需要使用已知的

含有空洞的探地雷达数据和不含空洞的探地雷达数

据作为训练样本。获取探地雷达数据的途径包括实

地探测、模型试验和计算机数值模拟等。在实地探

测中，受隧道条件复杂、探测受多方面约束、衬砌空

洞情况本身不明确等因素的影响，获得的数据非常

复杂，干扰较多，目标体也难以分辨；模型试验可以

在一定程度上弥补实地探测的缺陷，通过试验可以

准确地模拟隧道结构及其背后的空洞情况，可有效

控制实地探测中的不利因素，但试验可获得的数据

量非常有限，模型制作成本高，且受到各种制作工艺

条件的限制，获得的数据也存在一定程度的噪声；通

过利用计算机数值模拟可获得任意介质参数和空洞

尺寸条件下的雷达图像，能大大丰富训练样本的类

型，且获得的雷达图像还具有很高的信噪比，但由数

值模拟得到的是理想条件下的雷达图像，与真实数

据存在一定差异，这种差异可能会导致识别结果的

偏差。因此，本文采用数值模拟来获取不同类型空

洞的探地雷达图像作为训练数据的同时，考虑到数

据的真实性，向训练数据中加入模型试验数据共同

构成训练数据集。通过对不同试验数据含量的训练

数据进行测试可知，试验数据的加入对识别准确率

的提高有一定的改善作用，当试验数据含量达到

20%时，模型的识别准确率有较明显的改善，而当进

一步提高试验数据含量时，由于更多的试验数据带

来了更多的数据噪声，改善效果逐步减弱。因此，本

文采用向量训练数据集中加入 20%的模型试验数

据。这样的训练集既保证了训练数据的真实性和丰

富性，又降低了训练数据的获取成本。

用于生成训练数据的数值模型如图 4所示，模

型尺寸为 3.0 m×2.6 m，第一层为空气(εr=1.0，σ=0)，
厚度为0.2 m；第二层为混凝土衬砌(εr=9.0，σ=0.01)，
厚度为0.6 m；第三层为围岩(εr=6.0，σ=0.01)，厚度为

1.8 m。在模型中布置空洞，空洞形状为 S，埋深为

H，宽度为R。为了使训练数据相对干净以保持目标

体的特征，在数值模拟中不考虑衬砌内钢筋的影响。

图4 隧道衬砌空洞训练模型（单位：m）
Fig.4 Training model of the tunnel lining void (Unit: m)

探地雷达图像可通过时域有限差分(Finite-Dif⁃
ference Time-Domain，FDTD)方法获取[17]，天线中心

频率为500 MHz。为获得不同空洞分布下的探地雷

达图像，对空洞的三个参数取不同的值并进行组合。

取 S={三角形，正方形，圆形，H={0.2 m，1.0 m}，R=
{0.1 m，0.2 m，0.3 m}，正演计算后共获得 18幅探地

雷达图像。通过对雷达图像进行预处理和特征提

取，共获得含有空洞的样本185个，不含空洞的样本

42 354个。为保证正反样本的均衡性，在不含空洞

的样本中随机抽取 185个，与含有空洞的样本一起

组成大小为370的训练样本集。

通过模型试验获取实测训练样本。根据某公路

隧道的设计资料，建立如图5所示的物理模型，采用

直立的混凝土墙模拟隧道衬砌，墙高2 m。二次衬砌
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图5 隧道衬砌物理模型（单位：m）
Fig.5 Physical model of the tunnel lining (Unit: m)

采用C25商品混凝土浇筑，厚度为0.6 m，在垂直于测

线方向配置直径为 22 mm的钢筋，沿测线方向配置

直径为12 mm的钢筋，同时配置直径为8 mm的连接

钢筋，钢筋间距均为0.33 m；在二次衬砌后贴防水材

料，第一层为PVC防水板，第二层为土工布；防水层

后为厚 0.25 m的初期支护，初期支护同样采用C25
商品混凝土浇筑，不配置钢筋；初期支护后填筑黄砂

以模拟围岩。

在1#墙的二次衬砌内部和墙后的黄沙中分别埋

设大小为0.1 m和0.16 m的立方体空洞，使用加拿大

PULSE EKKO探地雷达系统沿 1#墙外侧进行探测，

天线中心频率为 500 MHz。从探测数据中选取 37
个含有空洞的样本和37个不含空洞的样本，以此作

为实测训练数据加入训练样本中。最终形成的训练

样本集含有样本 444个，其中数值模拟样本 370个，

实测样本74个。

3.2 模型训练

用此样本集对支持向量机进行训练，可得到C

和σ2的最优值分别为 Cop=8.968 3和σ2op=22.627 4，
训练好的支持向量机模型在这两个参数下对训练样

本的分类准确率可达93.562 2%。

3.3 识别结果

分别用数值模拟和实测的探地雷达图像对上述

支持向量机模型进行测试。建立用于测试的衬砌空

洞数值模型如图6(a)所示，模拟围岩中存在两个空洞

的情况。介质参数与训练模型取值相同，空洞1和空

洞2在围岩内的埋深分别为1.6 m和1.1 m，形状分别

为倒三角形和圆形，横向宽度分别为0.2 m和0.36 m。

采用FDTD方法模拟天线中心频率为 500 MHz
的探地雷达沿二次衬砌表面进行探测，雷达图像经

预处理后如图 6（b）所示。将此图像进行特征提取

图6 数值测试模型和识别结果

Fig.6 The numerical testing model and recognition result

后送入已训练好的支持向量机模型进行机器识别，

识别结果经过可视化处理后如图6（c）所示，蓝色代

表识别出的空洞，红色代表非空洞。由图 6（c）可

知，经过训练的支持向量机模型准确地识别出了围

岩内的两个空洞。

实测探地雷达的测试数据可利用图5建立的物

理模型来获取。为与训练数据有所区分，用于测试

的模型试验在3#墙完成，如图7（a）所示，空洞设置为

二次衬砌与初衬脱空的情况，脱空长度为 1.5 m，厚

度从0.25 m逐渐变化到0（密贴）。测试设备仍采用

PULSE EKKO探地雷达加载 500 MHz天线，雷达图

像经预处理后如图 7（b）所示。将此图像进行特征

提取后送入已训练好的支持向量机模型进行识别，

识别结果经过可视化处理后如图7（c）所示，蓝色代

表识别出的空洞，红色代表非空洞。由图 7（c）可

知，支持向量机识别到了二次衬砌与初期支护之间

的脱空，但由于在实测数据中含有较多噪声，导致识

别结果中出现了一定程度的误判，但误判区域多为

小的噪声点，并不影响对脱空区域的判断。

表1给出了上述数值模拟和模型试验识别结果
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表1 支持向量机识别结果

Table 1 The recognition results of SVM

测试

工况

数值

模拟

模型

试验

空洞

空洞1

空洞2

脱空

是否找出

空洞

是

是

是

真实埋深/
识别埋深/m
(相对误差)
1.6/1.52
(5.0%)
1.1/1.07
(2.7%)

12.0/11.9
(0.8%)

真实宽度/
识别宽度/m
(相对误差)
0.2/0.17
(15.0%)
0.36/0.42
(16.7%)
1.5/1.32
(12.0%)

的定量评价。由表 1可知，对于由数值模拟和模型

试验获得的探地雷达图像，支持向量机均识别出了

在模型中设置的空洞；支持向量机对空洞埋深的识

别精度较高，可达5%以内，而对空洞的横向分布宽

度识别误差稍大，在 17%以内。总体来说，该方法

用于隧道衬砌空洞探地雷达图像的识别是可行的，

经过训练的支持向量机模型能够找出位于衬砌和围

岩内的空洞，并能较准确的给出空洞的位置和埋深。

4 结 论

本文针对探地雷达检测隧道衬砌空洞问题，建

立了一种基于支持向量机算法的隧道衬砌空洞机器

识别方法，该方法包括图像预处理、图像特征提取和

支持向量机训练与识别等步骤，所得主要结论如下：

（1）数据特征的选取是支持向量机能够正确分

类的前提，本文采用方差、标准绝对偏差和四阶矩三

个统计量作为模式识别的特征，通过构造径向基函

数作为支持向量机的核函数，使空洞和非空洞的探

地雷达图像特征能够较好的区分开来。

（2）训练数据的质量直接影响支持向量机的识

别效果，由于已知空洞分布的探地雷达实测数据相

对稀缺且包含噪声，本文通过采用时域有限差分方

法进行探地雷达数值模拟，获取了不同大小、不同位

置和不同形状空洞的探地雷达图像，以此作为支持

向量机的训练数据，极大地丰富了训练样本的多样

性。同时，考虑到数值模拟数据与实测数据的差异，

通过向训练集中加入20%的模型试验数据作为训练

样本，以修正训练样本库可能导致的识别结果偏差。

（3）通过由数值模拟和模型试验获得的数据对

支持向量机的识别效果进行测试可知，采用支持向

量机方法用于识别探地雷达图像中的隧道衬砌空洞

是可行的，该方法能够准确检测到雷达图像中含有

的空洞，对空洞埋深及横向分布宽度都能做出较准

确的判断，识别精度已能满足实际工程的需要。

图7 测试模型和识别结果

Fig.7 The testing model and recognition result
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Machine Recognition Method of Tunnel Lining Voids Based on SVM Algorithm

QIN Hui1 TANG Yu2 XIE Xiongyao3, 4 WANG Zhengzheng1

（1 School of Civil Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024; 2 School of Hydraulic Engineering，Dalian University
of Technology，Dalian 116024; 3 Key Laboratory of Geotechnical and Underground Engineering，Tongji University，Shanghai 200092;

4 Department of Geotechnical Engineering，Tongji University，Shanghai 200092）

Abstract Ground penetrating radar (GPR) is one of the most effective detection methods for tunnel lining voids.
However, the difficulties in data explanation are always the key to restrict its wide application. Based on support vec⁃
tor machine (SVM) algorithm, a set of machine recognition method of GPR image for tunnel lining voids is estab⁃
lished. This method includes pre-processing of GPR data, feature extraction and SVM recognition. Firstly, the GPR
image needs to be preprocessed by time-zero correction, filtering, migration and gain and so on to improve the sig⁃
nal-noise ratio (SNR). Secondly, each time-domain trace of GPR image is segmented and three statistics, namely
variance, mean absolute deviation and fourth-order moment are extracted from the segmented signal as image fea⁃
tures. Finally, the SVM model is trained by using the known data, and the data from a numerical simulation and a
model experiment are used to test the trained SVM model. The results show that the proposed method can not only
accurately recognize all voids in the tunnel lining and surrounding rock, but also accurately estimate the cover
depths and lateral ranges of the voids.
Keywords Tunnel；Void；Ground penetrating radar (GPR)；Support vector machine (SVM)；Machine recognition
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