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摘要:为了进一步提高探地雷达(groundpenetratingradar,GPR)数据的信噪比,压制由随机扰动引起

的随机绕射能量,将二维变分模态分解(twoＧdimensionalvariationalmodedecomposition,２D VMD)引入

二维 GPR数据的噪声压制处理中.首先,对 GPR 数据进行２D VMD 处理,并分析各阶本征模态函数

(intrinsicmodefunction,IMF)分量及其对应的频率 波数域谱来确定雷达剖面中的各回波类型.然后,计

算IMF分量与原始数据的互相关系数来确定信号模态和噪声模态,并对信号模态进行重构得到降噪后的

数据.理论数据和实测数据测试表明,相比于传统的１D VMD法,２D VMD滤波后的含噪正演记录峰

值信噪比由６．４４dB增加到７．７２dB;经２D VMD降噪处理后的雷达剖面在保留有效信号的基础上,可以

有效压制随机扰动带来的噪声,并且得到的雷达剖面同相轴连续性更好.
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Abstract:InordertoimprovethesignalＧtoＧnoiseratio(SNR)ofgroundpenetratingradar(GPR)

dataandreducetherandom diffraction energycaused byrandom perturbation,twoＧdimensional
variationalmodedecomposition(２D VMD)isintroducedintothenoisereductionprocessingof２DGPR
data．First,theGPRdataisprocessedby２D VMD,andtheintrinsicmodefunction(IMF)components
andtheircorrespondingfrequencyandwavenumberspectraareanalyzedtodeterminethetypeofeach
echoshowedintheradarprofile．Then,thecrossＧcorrelationcoefficientsbetweentheIMFcomponents



andtheoriginaldataarecalculatedtodeterminethesignalmodeandnoisemode,andthesignalmodeis
reconstructedtoobtaindataafternoisereduction．Syntheticandpracticaldatatestsdemonstratethat
comparedwiththetraditional１D VMD method,thepeakSNRoftheforwardrecordingwithnoise
after２D VMDfilteringincreasesfrom６．４４dBto７．７２dB．Thenewlydeveloped methodcanget
significantlyimprovementontheSNR ofGPR data,andobtainradarprofiles with betterevent
continuity．

Keywords:groundpenetratingradar (GPR);twoＧdimensionalvariationalmodaldecomposition
(２D VMD);frequencyandwavenumberspectrum;crossＧcorrelationcoefficient;noisereduction

０　引言

探地雷达(groundpenetratingradar,GPR)是
一种快速、高效、无损的地球物理探测技术,因其具

有超浅层快速无损勘探的特点,在地表以及以下几

十米深度范围可对地下结构进行高分辨率成像,已
广泛应用于国防,公安,铁路、桥梁、隧道、机场建设、
矿产勘查,地质、考古等方面[１].实际探测过程中,
因工作对象及环境的特殊性,GPR回波信号往往会

受到强背景杂波及各种随机噪声的严重干扰,导致

数据信噪比较低,严重影响了 GPR 的目标检测能

力.因此,有效压制 GPR回波信号中的噪声,突出

有效信号,具有十分重要的意义.

GPR回波信号中的噪声信号具有随机、非平稳

的特点,常规的时域分析或频域分析往往无法达到

理想的去噪效果.因此,国内外学者提出多种去噪

技术来提高 GPR信号的信噪比[２].小波因具有良

好的时频局部化特性,常用于 GPR信号去噪处理.
但该方法降噪效果往往受小波基函数选取的影响,
缺乏自适应性;此外小波变换缺乏平移不变性,输入

信号微小的变化都会对不同尺度下小波系数的能量

分布产生较大的影响[３].针对这一问题,Huang
等[４]于１９９９年提出一种适用于非线性非平稳信号

的时频分析新方法———希尔伯特 黄变换(HHT),
其核 心 技 术 为 经 验 模 态 分 解 (empirical mode
decomposition,EMD),即基于信号自身时间尺度

特点,将 其 按 频 率 分 解 为 不 同 的 本 征 模 态 函 数

(intrinsicmodefunction,IMF)分量,并通过去掉

高IMF分量来压制噪声,该方法具有自适应时频处

理信号的优势.杨建军等[５]将 EMD 应用于 GPR
信号的降噪处理,并验证了 EMD 方法的降噪效果

优于小波阈值去噪.冯德山等[６]采用 EMD实现了

低信噪比GPR信号的降噪处理,有效突出了雷达剖

面异常体的特征,提高了数据解释精度.然而,

EMD在进行信号分解时往往会出现模态混叠或端

点效应等问题.为此,后人提出一系列类 EMD 方

法对EMD存在的不足进行改进[７１１].为了将EMD
方法应用于二维信号的时频分析中,Nunes等[１２１３]

提出了二维经验模态分解(biＧdimensionalempirical
modedecomposition,BEMD),并将该方法用于纹

理分析和自然图像处理.王红振等[１４]采用基于集

合 经 验 模 态 分 解 (ensemble empirical mode
decomposition,EEMD)的BEMD方法尝试处理断

裂带地震数据,获得了较好的处理效果.任青青[１５]

针对３D 路面裂缝的数据特点,提出了一种基于

BEMD的三维路面裂缝检测算法.但二维EMD与

一维 EMD类似,BEMD中也普遍存在模态混叠现

象,并且基于 EMD的模态分解方法均缺乏精确的

数学模型[１６].
针对 EMD 方法的不足,Dragomiretskiy等[１７]

于２０１３年提出了变分模态分解(variationalmode
decomposition,VMD),将信号分量的获取过程转

移到变分框架内,通过构造并求解约束变分问题实

现对原始信号的分解;该方法具有坚实的数学理论

支撑,并且能够有效解决 EMD方法中存在模态混

叠、端点效应等问题.而后,Dragomiretskiy等[１８]

在一维 VMD理论基础上,设计并提出一种全新的

完全非递归的二维变分模态分解(２D variational
modedecomposition,２D VMD),并将该分解方法

应用于图像的去噪处理中.VMD 法在故障诊断、
特征提取、地震信号和GPR数据处理中都取得了成

功的应用[１９２２].Xue等[２３]将 VMD 方法应用于地

震信号的降噪处理中,相较于 EMD 等方法,VMD
具有更好的局部分解能力且对噪声鲁棒性更好.张

杏莉等[２４]将能量熵引入到 VMD方法中,提出了一

种自适应微震噪声去除方法.Zhang等[２５]将 VMD
方法应用于雷达数据噪声压制,通过模拟数据与实

测数据验证,经 VMD去噪后的雷达剖面能够更加
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清晰、准确识别地下异常体.许军才等[２６]将样本熵

引入到 VMD法中,用于筛选分解后的IMF分量并

进行数据重构,成功去除了GPR数据中的高斯白噪

声.塔拉[２７]利用核密度估计来计算 VMD 各阶

IMF分量的概率密度函数,将所有模态分为有效信

号 模 态 和 噪 声 模 态,并 利 用 连 续 小 波 变 换 和

SavitzkyＧGolay滤波等方法对高频噪声模态做进一

步去噪处理,有效提高了２D 地震数据的信噪比.
戴前伟等[２８]通过引入能量损失比来实现 VMD 最

优模态数的自适应选择,并结合奇异谱分析法对

VMD的低频模态进行二次滤波以解决中低频模态

的振荡现象.２D VMD多应用于图像处理、生物

化学和纳米科学领域[２９３０].

GPR数据采集通常以单道或多道二维方式扫

描,二维数据在包含信号时间维度信息的同时,也包

含水平方向距离信息和相邻道之间的共深度点信

息.根据GPR数据采集特点,相邻道之间共深度点

的有效信号具有较强的相关性,而噪声往往不具备相

关性.以随机噪声和介质随机性带来的噪声为例,噪
声往往同时存在于时间维度和空间维度上,特别是地

下随机介质带来的随机绕射波往往具有较强能量且

在空间方向存在严重的拖尾现象,使得有效信号受到

严重干扰,进而影响目标体的检测判别.常规二维频

率 波数域滤波方法对含噪数据直接进行二维傅里叶

变换,并根据有效信号域噪声在频率 波数域上的差

异设计相应滤波器来压制噪声,但该方法本质上仍属

于信号的频域分析方法.而基于EMD和 VMD等时

频域去噪方法对 GPR数据进行降噪处理时,前人的

成果多从时间维度上考虑,仅针对一维时间信号进行

噪声压制,忽略了存在于空间维度上的噪声,往往难

以获得理想的噪声压制效果.
针对上述问题,本文将２D VMD 引入二维

GPR数据的噪声压制处理中.首先,对 GPR 数据

直接进行２D VMD 处理,得到二维 GPR 数据的

IMF分量以及各分量对应的频率 波数谱.然后,
对时间 空间域的IMF分量及其频率 波数谱进行

分析,确定其所对应的回波类型.最后,通过计算各

阶IMF分量与原始数据的互相系数来定量确定信

号模态和噪声模态,并对信号模态进行重构得到降

噪后的数据.

１　２D VMD基本原理

２D VMD为１D VMD的自然扩展,可将二维

输入信号自适应且完全非递归地分解为多个子模态.

１．１　二维解析信号

定义频率域的二维解析信号为

ûas,k(ω)＝(１＋sgn(‹ω,ωk›))ûk(ω)＝

　

２ûk(ω),‹(ω),ωk›＞０;

ûk(ω),‹(ω),ωk›＝０;

０,　　　‹(ω),ωk›＜０.

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

式中:k＝１,２,􀆺,K (K 为分解模态数);ûk(ω)为

第k阶IMF的频率域表示;ωk 为第k阶IMF分量

的中心角频率;‹􀅰›表示对多维分量的平均,以提取

特定的模态分量.为了获得解析信号的单方向性,

将频率域中的一个半平面设置为０.ûas,k(ω)在时

间 空间域表示为

uas,k(x)＝uk(x)∗

δ(‹x,ωk›)＋ j
π‹x,ωk›

æ

è
ç

ö

ø
÷δ(‹x,ωk,⊥ ›).

(２)

式中:x ＝ (x１,x２)表 示 二 维 信 号;uk(x)为

uas,k(x)的第k阶IMF分量;δ(‹x,ωk›)为狄拉克

脉冲响应函数;ωk,⊥ 为与 ωk 正交的单位向量;
uas,k(x)为由uk(x)与其希尔伯特变换构成的复解

析信号;∗ 表示卷积.uas,k(x)沿着ωk 的方向计

算,且是线性独立的.
１．２　约束变分问题

建立２D VMD约束方程:

min
uk,ωk ∑

K

k＝１
αk Ñ[uas,k(x)e－j‹ωk,x›]２

２{ }

s．t．　∀x:∑
K

k＝１
uk(x)＝f(x).

(３)

式中:αk 为 Tikhonov正则化参数;f(x)为待分解

的二维 GPR数据.复解析信号通过与指数项相乘

混合调制到估算的中心频率上,并通过计算解调的

L２ 范数平方来估计IMF分量的带宽,使每个分量

的估计带宽之和最小.
引入二次惩罚项及算子求解约束变分问题,采

用交 替 乘 子 法 (alternatingdirection methodof
multipliers,ADMM)进行优化计算.
１．３　２D VMD的ADMM 优化

将约束变分问题转化为非约束问题,其增广

Lagrange表达式为

L({uk},{ωk},λ)＝ ∑
K

k＝１
αk Ñ[uas,k(x)e－j‹ωk,x›]２

２＋

f(x)－∑
K

k＝１
uk(x)２

２＋‹λ(x),f(x)－∑
K

k＝１
uk(x)›.

(４)
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式中,λ 为Lagrange算子.非约束问题求解变成

min
uk,ωk

　 max
λ

L({uk},{ωk},λ). (５)

将λ 纳入二次惩罚项中,得到

∑
K

k＝１
αk Ñ[uas,k(x)e－j‹ωk,x›]２

２ ＋

f(x)－∑
K

k＝１
uk(x)＋

λ(x)
２

２

２
－

λ(x)
４

２

２
.

(６)
采用 ADMM 对IMF分量进行优化计算,第k

阶IMF分量的第n＋１次频率域 ADMM 迭代格式

为:

ûn＋１
k (ω)＝

f̂(ω)－ ∑
K

i＝１,i≠k
ûn＋１

i (ω)＋
λ̂(ω)

２
１＋２αk ω －ωk

２
,

∀ω ∈ Ωk,Ωk ＝ ω ‹ω,ωk›≥０{ } ; (７)

ωn＋１
k ＝

∫Ωk
ω ûn＋１

k (ω)２dω

∫Ωk
ûn＋１

k (ω)２dω
. (８)

式中:ûn＋１
k (ω)、f

^(ω)、λ̂(ω)分别为un＋１
k (x)、

f(x)、λ(x) 的 二 维 傅 里 叶 变 换;f
^(ω)－

∑
i≠k

ûi(ω)＋
λ̂(ω)

２
表示信号的第k个残差.

２D VMD具体更新过程如下.

１)初始化 {û０
k}、{ω̂０

k}、{λ̂０
k}.

２)在频率域内交替更新 ûn＋１
k{ } 、ω̂n＋１

k{ } .

３)更新λ :

λ̂n＋１(ω)＝λ̂n(ω)＋τf
^(ω)－∑

K

k＝１
ûn＋１

k (ω)( ) .

(９)
式中,τ 为噪声容限参数.

４)设置收敛误差ε,重复上述步骤,直至满足以

下迭代停止条件:

∑
K

k＝１

ûn＋１
k －ûn

k
２
２

ûn
k

２
２

＜ε. (１０)

２　GPR数据的２D VMD去噪

利用２D VMD可将二维 GPR数据分解为K
个IMF分量.不同于图像的２D VMD处理,对二

维 GPR 数据进行 ２D VMD 处理之后,得到的

IMF分量包含了从低频低波数到高频高波数的分

量信息.因此,通过IMF分量及其频率 波数域谱,

可定性分析IMF分量所对应的回波类型,并进一步

计算各阶IMF分量与原始数据的二维互相关系数确

定噪声模态,最后重构有效信号模态,完成降噪处理.

２．１　GPR数据的２D VMD分解

对二维 GPR数据实施２D VMD,可将原始数

据分解为若干个IMF和一个残差:

f(t,x)＝∑
K

k＝１
fIMF,k(t,x)＋r(t,x). (１１)

式中:f(t,x)为原始二维时间 空间域 GPR信号;

fIMF,k(t,x)为f(t,x)分解后的第k个IMF分量;

r(t,x)为残差.

２．２　分解模态数选取

对二维GPR数据进行２D VMD处理时,需要

预设K,而K 的选取对数据的自适应分解效果起决

定性作用.K 选取结果的好坏容易造成欠分解或

过分解现象,直接影响后续的信号重构.常规１D
VMD中,K 的选取方法主要包括粒子群算法、中心

频率观察法、样本熵等.熵是随机性的统计度量,可
用来表征输入信号(或图像)的复杂性.本文对 GPR
数据进行２D VMD分解后,计算各阶IMF分量的

熵,将熵最小的IMF分量作为VMD的趋势项.当取

适当的 K 值时,趋势项的熵变小.随着 K 的增

大,熵逐渐趋于稳定.将熵趋于稳定的转折点所对应

的K 作为２D VMD 的分解次数,以避免过度分

解.　　
二维图像熵的计算公式为

H ＝－∑
i
Pilog２Pi. (１２)

式中:H 为二维图像熵;Pi 为i个直方图的概率.

２．３　信号重构

对经２D VMD分解后的IMF分量,计算其与

原始信号的二维互相关系数,确定噪声分量.皮尔

逊相关系数R 是衡量两个变量之间线性相关程度

的统计指标,其值的范围为 [－１,１].当R 接近０
时,表示几乎没有线性相关.通过分析R 值,可以

对两个变量如何相互关联有一个直观的理解.其计

算公式为

R＝
∑
x
∑
t

(f－fmean)(f̂－f̂mean)

∑
x
∑
t

(f－fmean)２∑
x
∑
t

(f
^

－f
^

mean)２
.

(１３)

式中:f 为原始含噪数据;f
^ 为噪声压制后的数据;
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f
^

mean 为f
^ 的均值.

３　数值实验

为了考察２D VMD对压制 GPR数据中随机

扰动产生噪声的有效性,设计不含随机扰动的参考

水平层状模型和相应的随机等效介质模型.采用时

域有限差分(FDTD)生成正演数据.发射天线和接

收天线均处于地表,采取自激自收的收发方式.天

线主频为５００MHz,时间采样间隔为０．０２ns,时窗

为５０ns.模型大小设定为３m×３m,网格为３０１×
３０１,道间距为０．０１m,共采集１５１道.

不含随机扰动的参考水平层状模型(图１a)正
演模拟记录如图１b所示,对其进行自动增益处理

后,计算对应的二维频率 波数域谱,结果如图１c所

示.对应随机等效介质模型(图２a)的正演模拟记

录(信噪比为６．４４dB)和二维频率 波数域谱分别如

图２b、c所示.从正演记录可以看出,当地下介质含

随机扰动时,会产生能量较强的随机绕射波且分布

无规律性;随机绕射波在空间上互相干涉叠加后,绕
射能量的拖尾会造成反射波对应回波信号同相轴间

断,从而影响地下目标体的识别判断(图２b).从对

应的二维频率 波数谱图(图２c)上可以看出,随机扰

动产生的绕射波能量在波数域对应高波数,而反射波

能量在波数域对应低波数,水平层的反射回波信号主

要集中在０波数附近.因此,由随机扰动引起的随机

绕射波主要分布在空间方向上,利用针对时间维度的

１D VMD很难对其进行有效压制.对水平层状等

效介质模型的正演模拟记录增益后进行２D VMD
处理,取K＝４,分解后得到IMF分量及其对应的二

维谱(图３).从图３中可以看出,经２D VMD 处

理后,得到的IMF分量包含了从低频低波数到高频

高波数的分量信息.其中:IMF１对应反射波信号,

IMF３对应来自水平层的反射回波信号,它们的二

维谱能量主要集中在低波数和０波数附近且二者频

率较低;IMF２和IMF４对应于来自不同传播方向的

绕射波,且频率较高.

图１　参考水平层状模型(a)及其FDTD正演模拟记录(b)和频率 波数域谱(c)

Fig．１　Referencelevellayeredmodel(a)anditsFDTDforwardmodelingrecords(b)andfrequencyＧwavenumberdomain

spectrum (c)

图２　水平层状等效介质模型(a)及其FDTD正演模拟记录(b)和频率 波数域谱(c)

Fig．２　Horizontallayeredequivalentmedium model(a)anditsFDTDforwardmodelingrecords(b)andfrequencyＧwave

numberdomainspectrum (c)
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a．IMF１及其频率 波数谱;b．IMF２及其频率 波数谱;c．IMF３及其频率 波数谱;d．IMF４及其频率 波数谱.

图３　水平层状等效介质模型GPR数据经２D VMD处理后的IMF分量(左)及其二维谱(右)

Fig．３　IMFcomponents(left)andtheir２Dspectra(right)after２D VMDprocessingofGPRdatafromthehorizontallayered
equivalentmediummodel
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　　计算各阶IMF分量与分解前数据的互相关系

数(表１),确定随机绕射波所对应的噪声分量.去

掉相关系数小于０．３的分量IMF２、IMF４,重构得到

压制 噪 声 后 的 GPR 数 据,结 果 如 图 ４ 所 示.
经１D VMD分解去噪后的数据信噪比(SNR)为

６．２８dB,且对由随机扰动引起的随机绕射噪声并没

有明显的压制效果(图４a);而经２D VMD去噪后

表１　水平层状等效介质模型各阶IMF分量与输入数据的

互相关系数

Table１　CrossＧcorrelation coefficients between IMF
componentsandinputdataofthehorizontallayered
equivalentmediummode

IMFs R

IMF１ ０．４５６５

IMF２ ０．０９３４

IMF３ ０．７８８１

IMF４ ０．０９１３

的剖面反射波同相轴连续性更好、没有间断假象,信噪

比为７．７２dB,有效提高了含噪数据的信噪比(图４b).

４　实测数据处理

实测数据(图５a)采用某地区地下管线 GPR数

据中的一条测线.天线主频为５００MHz,每道采样

点数为１１７８,时窗长度为４０．８ns,道间距为０．０１９m,
共采集９１６道,测线长度为１７．４１m.对 GPR数据

进行预处理,包括去直流漂移、自动增益、带通滤波

等,结果如图５b所示.虽然预处理后的数据质量已

经得到明显改善,压制了部分高频噪声和低频杂波,
但仍可以看出剖面中不仅包含目标管线对应的能量

较强且有规律分布的绕射波,还包含地层界面粗糙

和其他随机扰动带来的绕射能量,且绕射波干涉叠

加造成空间方向同相轴连续性较差.对预处理后的

数据进行２D VMD处理,取K＝８,得到的IMF分

量及 其 对应 的 二 维 频 率 波 数 域 的 谱 如 图

６、图７所示.同样,IMF分量包含低频低波数到高

a．１D VMD重构数据,SNR＝６．２８dB;b．２D VMD重构数据,SNR＝７．７２dB.

图４　水平层状等效介质模型去噪处理后的重构数据

Fig．４　Reconstructeddataafterdenoisingofthehorizontallayeredequivalentmediummodel

图５　实测管线GPR原始数据(a)和预处理后的数据(b)

Fig．５　OriginalGPRdata(a)andpreＧprocesseddata(b)ofameasuredpipeline
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a．IMF１及其频率 波数谱;b．IMF２及其频率 波数谱;c．IMF３及其频率 波数谱;d．IMF４及其频率 波数谱.

图６　实测管线GPR数据经２D VMD处理后的IMF分量及其二维谱(IMF１—IMF４)

Fig．６　IMFcomponents(IMF１ IMF４)andtheirtwoＧdimensionalspectrumafter２D VMDofthemeasuredpipelineGPR
data
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a．IMF５及其频率 波数谱;b．IMF６及其频率 波数谱;c．IMF７及其频率 波数谱;d．IMF８及其频率 波数谱.

图７　实测管线GPR数据经２D VMD分解后的IMF分量及其二维谱(IMF５—IMF８)

Fig．７　IMFcomponents(IMF５ IMF８)andtheirtwoＧdimensionalspectrumafter２D VMDofthemeasuredpipelineGPR
data
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频高波数的分量信息.观察IMF分量及其二维谱,
可以直观地分析各IMF分量所对应的回波类型.
其中:IMF５和IMF７对应于背景反射层的反射波;

IMF６和IMF８对应于来自不同方向的主要绕射波,
可能来自于目标体;而IMF２、IMF３、IMF４则对应

于更高频的高波数绕射波,推测包含随机扰动产生

的随机绕射噪声.各阶IMF分量与分解前含噪数

据的互相关系数见表２,可以看出,IMF２、IMF３、

IMF４分量的互相关系数均小于０．３,有效验证了综

合IMF分量及其二维谱的定性分析结果.

表２　实测管线GPR数据各阶IMF分量与输入数据的互相

关系数

Table２　CrossＧcorrelation coefficients between IMF
componentsandinputdataofthemeasuredpipeline
GPRdata

IMFs R

IMF１ ０．５２２４

IMF２ ０．０８１２

IMF３ ０．２８０７

IMF４ ０．２０２１

IMF５ ０．７２７４

IMF６ ０．３６９７

IMF７ ０．８００５

IMF８ ０．３２９４

去掉互相关系数小于０．３的IMF分量,并进行

数据重构.如图８所示,经２D VMD去噪后雷达

剖面空间方向同相轴连续性得到明显改善.

图８　实测管线数据经２D VMD去噪处理后的重构数据

Fig．８　Reconstructeddataafter２D VMDdenoisingofthe
measuredpipelineGPRdata

　　对去噪前后的数据随机抽取某一道和某一时刻

的空间采样信号进行详细对比,结果如图９所示.
可以看出,由于预处理时已进行过带通滤波,时间维

度上的噪声已得到较好的压制,而进一步经２D
VMD去噪处理之后,空间采样信号的连续性得到

明显改善,由随机扰动所引起的信号震荡已被压制.

a．抽取预处理数据与重构数据第４００道的对比图;b．抽取预处理数

据与重构数据瞬时空间采样信号对比图.

图９　预处理数据与重构数据单道和瞬时空间采样信号对

比

Fig．９　Comparisonofsinglechannelandinstantaneousspace
sampling signals between preprocessed data and
reconstructeddata

５　结论

１)本文利用２D VMD方法对二维 GPR数据

进行处理,通过计算各阶IMF分量与原始信号的二

维互相关系数及分析各阶IMF分量及对应的二维

图谱,完成模态筛选过程.

２)与其他二维谱分析方法对数据整体变换后设

计相应滤波器进行噪声压制造成部分有效信息丢失

的情况不同,２D VMD可以分别对不同的IMF分

量做图谱分析,保留更多有效信息的同时结果更加

直观.

３)与图像处理不同,经２D VMD信号分解后

各模态对应的二维图谱具备尺度分离性、方向选择

性、频带分离性等物理性质.

４)２D VMD可在频率 波数域和时间 空间域

共同分析,直接在时间 空间域筛选IMF分量,完成
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信号重构,更加准确、便捷地压制信号空间域的随机

噪声.
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