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摘
 

要:
 

探地雷达数据在实际工程检测过程中常被各种随机噪声污染,而数据中的噪声会降低数据的信噪比和分辨

率,进而给后续的反演和解释等工作带来不利影响。 对此,本文开展了基于神经网络的探地雷达数据去噪研究。
首先,建立 1 个多层神经网络,向无噪声数据加入高斯白噪声破坏数据。 然后,将破坏后的数据和其对应的噪声的

patch 建立训练数据,通过反向传播算法更新模型各层神经元权重,使得模型训练损失值最小。 最后,将两个合成

数据和实测雷达数据输入到已训练好的模型,用其训练得到噪声特性权重计算模型输出。 通过与曲波法的数值模

拟试验结果对比验证了本文方法的有效性和鲁棒性,且本文方法对结构复杂、幅值较弱区域的噪声压制更彻底,有
效信号展现得更清晰。
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0　 引言

工程实际工作环境的复杂性使得工程人员在该

试验场所获得的探地雷达数据很容易夹杂各种噪

声,能否有效地消除数据中混杂的噪声已成为解释

成果正确与否的关键环节[1-3] 。
探地雷达数据中混杂的噪声根据其特性可分为

不规则的随机噪声和规则的相干噪声,早期雷达传

统的去噪方法主要包括 F-K 滤波法[4] 、 F-X 滤波

法[5] 、小波去噪[6] 、曲波去噪[7] 、奇异值分解法[8] 以

及多项式拟合去噪[9] 等。 其中,基于稀疏变换的数

据去噪方法因其易于实现且普适性强的优点成为了

近些年十分流行的方法。 尽管基于稀疏变换的去噪

方法取得了不错的效果,然而这类方法由于基函数

的特性有时会在去噪结果中带入新的噪声[10] ,且在

一些复杂构造细节的噪声去除方面上难以满足人们

对探地雷达数据的要求,因此大量学者不断探寻更

有效获得高质量数据的去噪方法。
近年来,随着计算机的硬件和算法的高速发展,

以神经网络为代表的人工智能在科学与工程等诸多

领域取得了令人瞩目的成就,尤其在图像识别[11] 、
图像分类[12] 、参数反演[13] 、目标预测[14] 、图像去

噪[15] 、滑坡监测[16]等方面。 Silver 等[17]开发了 1 个

基于神经网络和树搜索组合的围棋程序 AlphaGo,
在测试中对战其他围棋程序的胜率达到了 99. 8%,
并以 5 比 0 击败了人类欧洲围棋冠军。 Krizhevsky
等[18]训练了 1 个大型的深度卷积神经网络,在测试

数据上,分别实现了 37. 5%和 17. 0%的 top-1 和 top-
5 错误率,这大大优于之前的最新技术。 Jain 等[19]

提出了使用卷积网络作为图像处理架构和从特定噪

声模型合成训练样本的无监督学习过程,并在自然

图像去噪的挑战性问题上演示了这种方法。 Lecun
等[20] 将卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

net-



　 5 期 吴嵩等:基于神经网络的探地雷达数据去噪

works,CNN)应用于交通标志的分类任务。 CNN 展

示了一种专门为图像数据设计的结构,与普通的多

层感知机(multi-layer
 

perceptron,MLP)相比,在训练

数据量较小时仍然提供较好的结果[21] 。 另一方面,
多层感知器可能比 CNN 更强大:MLP 可以被认为

是通用函数逼近器,而 CNN 限制了可能的学习函数

的类别[22] 。 Hornik 等[23]表示只要有足够多的隐藏

单元可用,标准多层感知机就可以使用任意的压缩

函数将任何 Borel 可测量函数从一个有限维空间逼

近到另一个有限维空间,达到所需的任何准确度。
Burger 等[24]将多层感知机应用于图像去噪,通过算

法描述有噪声图像到无噪声图像的映射问题,并证

明了在大量图像数据库训练的基础上可以媲美当前

最先进的去噪方法。 由于神经网络学习方法不需要

满足特定的先验条件,因此在探地雷达数据处理中

也得了一些初步的应用研究, 例如煤层界面识

别[25] 、隧道衬砌结构自动识别[26]和参数反演[27] 。
本文设计了 1 个 2 层的感知机模型,模型的输

入为混入了高斯白噪声的数据,输出为去噪后的数

据,损失函数为平方损失函数,即输出结果对应未加

入噪声数据的方差。 为了进一步验证该方法去除随

机噪声的效果,加入曲波法对同一含噪数据进行去

噪比对,根据信噪比结果表明了本文提出的去噪方

法对随机噪声压制拥有更出色的能力。

1　 方法原理

1. 1　 MLP 去噪原理

探地雷达数据去噪可以看作是 1 个有噪声数据

到无噪声数据的映射问题,所以我们可以建立 1 个

MLP 网络模型展示输入与输出之间的映射关系。
假设探地雷达数据为 y,本文仅对随机噪声数

据进行了训练,假设 n 为高斯白噪声,则含噪声的

雷达数据 x 如下式表示:
x = y + n

 

, (1)
根据 MLP 建立出含噪声数据 x 和无噪声数据 y 关

于映射问题的网络模型可表示为

y = H x,θ( ) , (2)
式中:H 表示 MLP 网络结构;θ表示网络参数的集合。
1. 2　 MLP 网络结构

MLP 也称人工神经网络 ( artificial
 

neural
 

net-
work,ANN),它可以将输入层的输入向量值通过 1
个或多个隐藏层映射到输出层输出向量值,神经网

络中单个的神经元如图 1 所示。

图 1　 单个神经元模型

Fig. 1　 Single
 

neuron
 

model
　 　 图 1 中, x = xk-1
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(3)
　 　 由上式可知,当没有激活函数时,输入和输出展

现的是一种线性组合形式。 加上激活函数后,非线

性因素被引入神经元中,使得神经网络可以任意逼

近任何非线性函数,这样神经网络就可以解决更复

杂的非线性问题了。 然而仅仅单层神经网络无法解

决更为复杂的线性不可分问题,由此引入了多个神

经元并列分层的方式,在输入层和输出层之间增加

1 个隐藏层,即多层感知机。 多层感知机的简化模

型如图 2 所示。

图 2　 含 1 个隐藏层的感知机模型

Fig. 2　 MLP
 

with
 

one
 

hidden
 

layer
　 　 目前,本文对神经网络的结构图的讨论中尚未

提到偏置节点。 实际上,偏置节点是默认存在的,它
本质上是 1 个只含有存储功能,且存储值永远为 1
的单元。 在神经网络的每个层次中,除了输出层以

外,都会含有这样一个偏置单元,我们设这些参数值

为向量 b,称之为偏置。
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1 个简单的 3 层感知机可表示为

f x( ) =b2 +W2s b1 +W1x( ) , (4)
式中: s 为 Sigmoid 激活函数,能将输入的连续实值

变化为 0 ~ 1 之间的输出,若是很大的负数,输出为

0;若是很大的正数,则输出为 1。
1. 3　 批规范化

神经网络的训练中常采用随机梯度下降的优化

方法,当训练数据量比较庞大时,可以将数据集拆解

为多个批次(Batch),分别训练每个 Batch 的数据。
批规范化[28] 在深度学习发展中具有划时代的

意义,它提高了模型的训练速度和模型的泛化能力。
规范化公式可写作

τ =
α i - μ
σ i

, (5)

anorm
i = γ iτ + β i , (6)

式中: α i 为某个神经元的原始激活值; anorm
i 为规范

后的值; γ i 和 β i 用于控制输出值分布的形态,目的

是使得网络的非线性; μ 为平均值,其表达式为

μ = 1
m∑

m

k = 1
α k , (7)

ε 为一接近 0 的较小数值,目的是使标准差 σ i 不为

0, σ i 可表示为

σ i = 1
m∑

m

k = 1
α k - μ( ) + ε 。 (8)

　 　 神经网络通过批规范化操作能够增大学习率,
缩短训练时间,提升训练速度,进而可以实现更复杂

的多层神经网络。 批规范化可以将隐藏层的输出值

转换为均值为 0、标准差为 1 的正态分布,因此批规

范化能够有效降低参数初始化方式的影响。 此外,
对隐藏层的输出值进行规范化操作,可以看作是对

整个神经网络的一种正则化作用,减小了网络对正

则化的需求。
1. 4　 前向传播

神经网络可以看作是运算模块堆叠而成的序列

模型,运算模块可看作为函数 f ,单个运算模块如下

图 3 所示, w ∈ R 为 f 的参数,x 为输入值,通过 f 得
到输出值 y,即

y= fw x( ) 。 (9)
　 　 当多个运算模块堆叠则组成有深度的神经网

络,输入 x0 通过模块 f1 得到 x1,接着将 x1 视为 f2 的

输入值进而得到 x2,以此类推,最终得到输出值 xL ,
该运算过程即网络模型的向前传播如图 4 所示,表
达如下:

图 3　 运算模块

Fig. 3　 Operation
 

module

图 4　 序列模型

Fig. 4　 Sequence
 

module

xL = fL …f2 f1 x0( )[ ]{ } 。 (10)
1. 5　 反向传播

隐藏层数的增加,神经网络模拟能力也随之增

强,整个网络所需的参数就越多。 神经网络可以看

作是模拟特征和目标之间的真实关系函数的方法,
随着参数的增多,其模拟复杂的函数的能力也随之

增强。 通常模型结构复杂易求得准确梯度,因此求

取梯度常常使用小批随机梯度下降法对样本子集、
对整个训练数据集做无偏估计。 假设训练集数据有

P 个样本,将 P 拆成 k 批,每批包含了 n = 1,2,…,N
个样本, P 则可以表示为

P = kn , (11)
　 　 每个样本损失 Ln 可以通过向前传播计算,故模

型的损失可以由每批如下表示:

L θ( ) = ∑
N

n = 1
Ln θ( ) , (12)

　 　 计算出网络输出和实际输出的损失后,利用梯

度下降策略更新模型中参与学习的参数 θ :

θ i +1 = θ i - γ i ∇L θ i( )[ ] = θ i - γ i∑
N

n = 1
∇Ln θ i( )[ ] ,

(13)
式中: γ i 为步长,∇为梯度算子。

网络中输出层权重可以直接参与到误差更新

中,但隐层中不存在误差,所以在反向传播更新参数

中,可通过链式求导法计算损失函数关于某一层的

梯度。 假设前馈运算得到该批误差为 f ,则误差反

向传播至第 l 层的权重 θ l 的导数为

·0031·



　 5 期 吴嵩等:基于神经网络的探地雷达数据去噪

df
d θ l( ) T

=
dfL XL-1,θL( )

d XL-1( ) T
× … ×

dfl +1 Xl,θ l +1( )

d Xl( ) T
×

dfl Xl -1,θ l( )

d θT
l

( )
, (14)

　 　 Xl 为 l + 1 层的输入,计算得到误差 f 关于 θl

的导数后,便可通过上式更新 θ l 。 此外仍需得到误

差 f 关于输入 Xl 的导数,则公式可表示为:

df
d Xl( ) T

=
dfL XL-1,θL( )

d XL-1( ) T
× … ×

dfl +1 Xl,θ l +1( )

d Xl( ) T
×

dfl Xl -1,θ l( )

d XT
l

( )
, (15)

　 　 上式求导结果用于误差向前层的反向传播,通
过链式求导法可以获得每一层关于 θl 的导数,并逐

层更新其他需要学习的参数。 每一层的参数更新完

毕后,向模型再输入下一批数据,以此类推完成所有

批样本的训练。

2　 实验设置

2. 1　 数据集划分和标记

为了测试网络展现的去噪性能,我们利用有限

差分法[29]合成不同模型雷达数据,分别向这些测试

数据加入不同程度的高斯白噪声对图像进行破坏。
尽管正演模型数量有限,但同一模型加入相同程度

的随机噪声数据是不相同的两个个体,训练数据集

理论上可以任意扩展,对 2
 

000 个含噪数据采用灰

度模式进行训练。
2. 2　 数据预处理

不同的雷达数据其取值范围也不同,为了使得

网络在训练过程中快速且稳定的收敛,通过预处理

来减小数据的均值和方差,数据的预处理公式可表

示为

x^ i,j = xi,j / max x . ,j( ) / 255[ ] , (16)
式中: i 和 j 分别为二维矩阵中行和列, max x . ,j( ) 表

示矩阵 x 中第 j 列的最大值,归一化后乘上 255,由
此可控制图像数据上限值。

网络的输入神经元个数是确定的,不同道集和

不同采样时间的雷达数据则进行分割或零充策略使

得每一层的输入和输出的尺寸保持一致。
2. 3　 超参数

超参数是网络训练前设置的神经元个数、学习

率、隐层层数等。 通常网络深度越深,网络的残差越

小,但伴随着参数的增多。 参数对训练结果有着很

大的影响,参数选择不当容易会出现过拟合、计算时

间过长等问题,从而导致去噪效果不佳。 本文采用

了 Burger 等[24]方法来优化网络中的参数,其中参数

设置学习率为 0. 02,隐藏层个数为 2,隐藏层神经元

数目为 511 × 511,输入层和输出层大小为 13 × 13。
本文 MLP 网络结构整体框架如图 5 所示。

图 5　 MLP 网络结构框架

Fig. 5　 MLP
 

network
 

structure
 

diagram

3　 模型数据测试

采用时域有限差分法正演得到雷达数据,对其

加入高斯白噪声,选取已训练好的神经网络进行去

噪,通过稀疏变换的曲波变换法作为去噪比较实验。
定义信噪比的公式为

　 MSE = 1
mn∑

m-1

i = 0
∑
n-1

j = 0
‖y i,j( ) - y′ i,j( ) ‖2, (17)

PSNR= 20 × lg10

MaxVal
MSE( ) , (18)

式中: MaxVal 为图像像素颜色的最大数值,本文设

图像像素在 0 ~ 255 之间; y i,j( ) 为含噪的雷达数

据; y′ i,j( ) 为无噪声的雷达数据。
此外,局部图像质量评价能够凸显相关图像质

量分级的更多信息,而均方误差 MSE 是基于像素误

差的图像宏观差异评价指标,对含噪数据有效信息

细节上的凸显和恢复评价上缺少指向性参考。 因

此,本文引入了结构性相似指标(structural
 

similarity
 

index
 

method,SSIM)对图像进行评价,表征干净图像

与含噪声图像之间的失真程度。 SSIM 指标如下表

达:

SSIM = 1
M∑

M

j = 1
SSIM g j,h j( ) , (19)

式中: g 为无噪声的雷达数据; h 为含噪的雷达数

据; M 为高斯加权函数窗的个数。 本文获取图像结
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构性相似指标来自 Matlab 中自带的 SSIM 程序。
3. 1　 简单数据去噪

图 6a 为 1 个 3 层水平层状模型,背景区域尺寸

为 150 × 200,第 1 层相对介电常数为 10,埋深为

0. 5
 

m;第 2 层相对介电常数为 15,埋深为 0. 9
 

m;第
3 层相对介电常数为 20。 采用时域有限差分算法对

模型正演计算,设置空间步长为 0. 1
 

m,激励源为中

心频率 500
 

MHz 的雷克子波,采样时间间隔为 0. 02
 

ns,时窗长度为 40
 

ns。 通过正演得到图 6b 雷达数

据,加入高斯白噪声模拟工程检测中数据采集所受

到的随机干扰。 从曲波去除 25
 

dB 噪声结果(图

6e)可知,绝大部分噪声已被去除,信噪比比含噪数

据提高了 7. 66
 

dB,结构性相似性指标为 0. 143,但
也新增了较明显的椒盐状噪声,而本文方法(图 6d)
对噪声去除更彻底,信噪比提高了 17. 40

 

dB,结构

性相似性指标为 0. 239,且其去噪结果几乎没新增

其他干扰。 图 6f 为加入 75
 

dB 噪声结果,从图中黑

框可以看出,在高噪声覆盖下,同相轴局部已变得模

糊不清。 对该数据(图 6f)进行曲波去噪,所得信噪

比结果(图 6h)提升了 9. 78
 

dB,结构性相似性指标

为 0. 071,但黑框标示处同相轴明显残缺了一些有

效信号,采用本文方法去噪后(图 6g)的信噪比增加

了 20. 52
 

dB,结构性相似性指标为 0. 161。 图 6i 为
抽取图 6b、图 6d 和图 6e 中第 50 道数据进行对比结

果,图 6j 为抽取图 6b、图 6g 和图 6h 中第 50 道数据

进行对比结果,从图 6i 和图 6j 可以看出,随着含噪

的上升,曲波法的椒盐状噪声现象随之严重,且同相

轴处波峰信号恢复能力显著减弱,而本文 MLP 去噪

方法对噪声压制更彻底,整体上与原始信号更接近,
且对同相轴有效信号的保护也更完整。

图 6　 去噪结果

Fig. 6　 Denoising
 

results

　 　 表 1 为本文 MLP 去噪方法与曲波去噪方法对

不同含量噪声去噪结果的信噪比和结构相似性数据

对比,图 7 为本文 MLP 去噪方法与曲波去噪方法对

不同含量噪声去噪结果的信噪比和结构相似性数据

对比直方图。 从表 1、图 7a 和图 7b 中都可以直观

看出,随着信噪比不断下降,MLP 去噪方法所获得

图像的信噪比和结构性相似性指标也都要高于曲波

去噪。
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表 1　 神经网络和曲波去噪方法对不同噪声去噪效果的比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

neural
 

network
 

and
 

curvelet
 

denoising
 

on
 

different
 

noises

噪声 / dB
正演数据含噪

信噪比 / dB
MLP 去噪结果

信噪比 / dB
曲波去噪结果

信噪比 / dB
MLP 去噪后结

构性相似指标

曲波去噪后结

构性相似指标
10 28. 14 42. 38 35. 59 0. 239 0. 196
25 20. 17 37. 57 27. 83 0. 229 0. 143
35 17. 24 35. 57 25. 36 0. 200 0. 124
50 14. 13 33. 21 22. 90 0. 182 0. 099
65 11. 86 32. 26 21. 24 0. 166 0. 081
75 10. 62 31. 14 20. 40 0. 161 0. 071

170 3. 54 25. 88 16. 87 0. 099 0. 022

图 7　 MLP 和曲波去噪方法对不同噪声去噪效果的比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

of
 

MLP
 

and
 

curvelet
 

denoising
 

on
 

different
 

noises

3. 2　 复杂数据去噪

图 8a 所示的复杂层状模型,介电常数呈随机分

布,局部区域横向变化大,模型区域为 220 × 226,采
用时域有限差分算法对模型正演计算,观测方式采

用共偏移距,设置空间步长为 0. 1
 

m,激励源为中心

频率 500
 

MHz 的雷克子波,采样时间间隔为 0. 02
 

ns,时窗长度为 48
 

ns。 图 8b 为正演数据压缩后的

灰度显示,共 226 道数据。 加入 25
 

dB 噪声(图 8c)
后信噪比为 20. 18

 

dB,噪声的覆盖使得同相轴纹理

不清晰,尤其是深部能量较弱的同相轴已无法分辨。
从曲波法(图 8e)和神经网络(图 8d)去噪结果

可以看出,曲波法信噪比提升 7. 01
 

dB,结构性相似

性指标为 0. 034,网络法信噪比提升了 17. 56
 

dB,结
构性相似性指标为 0. 188。 对于有效信号尚未被噪

图 8　 复杂数据去噪结果

Fig. 8　 Complex
 

data
 

denoising
 

results
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声覆盖的数据,两种方法都取得了较好的结果,但曲

波法整体依然受椒盐状噪声影响,深部或能量较弱

的同相轴信号都未能很好地得到重构。 图 8f 为第

93 道正演数据和曲波去噪、MLP 去噪结果的对比

图,从图 8f2 中可以看出,曲波法浅部区域强振幅信

号在椒盐状噪声干扰下仍能大致分辨,但在深部区

域的弱振幅信号基本被椒盐状噪声淹没而难以分

辨。 本文网络去噪结果(图 8f2)不仅在浅部区域展

现了更清晰的底层结构,浅部的弱振幅细节及深部

的弱振幅同相轴都得到了较好的重现。

4　 实际雷达数据去噪

为了进一步说明本文方法的有效性,本节利用

实际探地雷达数据对本文方法进行验证。
图 9a 为某地探地雷达实测数据,截取部分数

据,其中采样点 512 个,共 400 道数据,在随机噪声

的影响下,数据中平缓区域和双曲绕射边缘区域变

得模糊,人眼系统高度集中于该视觉场景仍仅能获

取部分信息。 从神经网络(图 9b)和曲波法(图 9c)
去噪结果可以看出,两种方法都削弱了噪声的影响,
视觉感官上得到了一定的提升,但曲波法依然受椒

盐状噪声的影响,对复杂结构中弱信号区域去噪效

果不佳,如 505 ~ 512 采样点处的绕射双曲线仍被噪

声淹没;而本文方法处理后的图像更干净,弱幅值信

号的噪声也得到了压制,分布于强幅值信号附近的

弱幅值信号也得到了更好的分辨。 分别抽取图 9a、
图 9b 和图 9c 中第 210 道数据进行对比,对比结果

如图 9d 所示,本文方法恢复了更多的同相轴信息,
如图 9d 中双曲绕射边缘区域 J1 和 J2 箭头所指信

号,复杂结构区域中被噪声淹没的信号得到更清晰

的辨识,同时去噪后的同相轴也更平滑,更符合人眼

的视觉系统。

图 9　 实际数据去噪结果

Fig. 9　 Real
 

data
 

denoising
 

results

5　 结论

本文基于新兴起的神经网络图像去噪方法,主
要研究了探地雷达数据去噪,在去噪处理中,不同于

让网络直接识别目标体的有效信号,而是让网络识

别特性更简单的随机噪声。 通过含噪及实测雷达数

据和传统基于稀疏变换的曲波法比较去噪能力,得
出了如下结论:基于神经网络训练学习的去噪方法

不受阈值和稀疏变换基等参数的影响,且不会产生
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新的噪声;对不同噪声含量的数据去噪,信噪比提升

的表现更优,且信噪比较低的数据也表现出了较好

的鲁棒性;对一些构造复杂且弱幅值区域仍能很好

地重构。
本文研究基于 MLP 的二维雷达数据去噪方法,

在应用中取得了一定的成果,但仅对随机噪声进行

了训练,并不能预判其他非随机噪声的去噪效果,而
探地雷达在实际工程检测中常会遇到有色噪声、表
面多次波和脉冲噪声等其他非随机噪声。 因此,对
诸多非随机噪声的压制是我们今后工作的研究对

象,也将致力于如何将二维数据去噪延伸至三维数

据中去。
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Abstract:
 

Ground-penetrating
 

radar
 

(GPR)
 

data
 

are
 

often
 

contaminated
 

by
 

random
 

noise
 

in
 

the
 

actual
 

engineering
 

inspection. The
 

noise
 

in
 

data
 

will
 

reduce
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

resolution
 

of
 

the
 

data,adversely
 

affecting
 

the
 

subsequent
 

inversion
 

and
 

interpreta-
tion. Accordingly,this

 

study
 

proposed
 

neural
 

network-based
 

denoising
 

for
 

GPR
 

data. First,a
 

multi-layer
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

con-
structed

 

to
 

integrate
 

the
 

data
 

corrupted
 

by
 

white
 

Gaussian
 

noise
 

into
 

the
 

noise-free
 

data. Then,the
 

corrupted
 

data
 

and
 

their
 

correspond-
ing

 

noise
 

patches
 

were
 

built
 

as
 

training
 

data. The
 

weights
 

of
 

neurons
 

in
 

every
 

layer
 

of
 

the
 

model
 

e
 

updated
 

using
 

a
 

back-propagation
 

al-
gorithm

 

to
 

minimize
 

the
 

model
 

training
 

loss. Finally,the
 

two
 

synthetic
 

data
 

and
 

the
 

measured
 

radar
 

data
 

were
 

input
 

to
 

the
 

trained
 

model,
and

 

the
 

model's
 

output
 

was
 

calculated
 

using
 

the
 

noise
 

characteristic
 

weights
 

acquired
 

from
 

the
 

training. Compared
 

with
 

the
 

curvelet
 

transform,the
 

numerical
 

simulation
 

test
 

results
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

study. Moreover,
the

 

proposed
 

method
 

can
 

suppress
 

the
 

noise
 

more
 

thoroughly
 

in
 

areas
 

with
 

complex
 

structures
 

and
 

weak
 

amplitudes,and
 

show
 

effective
 

signals
 

more
 

clearly.
Key

 

words:
 

ground
 

penetrating
 

radar(GPR);neural
 

network;multi-layer
 

perceptron;back
 

propagation;white
 

Gaussian
 

noise;data
 

de-
noising
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