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摘   要：针对弱观测条件下雷达信号存在数据残损的问题，该文提出一种基于变分模态分解和压缩感知(VMD-CS)

的雷达信号重构方法。首先通过变分模态分解对采样数据进行降解去噪处理，其次在压缩感知框架下构造观测矩

阵、稀疏表示字典矩阵，然后基于正交追踪匹配(OMP)算法重构出稀疏表示向量。在此基础上利用离散余弦稀疏

矩阵重构信号，实现对残损雷达信号的数据重构。在连续丢失数据和随机丢失数据两种情况下，对实际采集的线

性调频(LFM)雷达信号进行仿真实验。实验结果表明：在数据连续丢失率不高于30%或随机丢失率不高于60%的

情况下，该文方法能有效重构雷达信号，在时域、频域和瞬时频率上能够准确逼近原始信号。
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Abstract: In view of the problem of data damage in faint radar signals, a radar signal reconstruction method is

proposed based on Variational Mode Decomposition and Compressed Sensing (VMD-CS). Firstly, Variational

Mode Decomposition is used to degrade and denoise the collected data. Secondly, the observation matrix and

sparse representation matrix are constructed by compressed sensing method. Then the sparse representation

vector is reconstructed based on the Orthogonal Matching Pursuit (OMP) algorithm. On this basis, the discrete

cosine transform is utilized to reconstruct the damaged radar signal. The simulation experiments are carried out

on the actual collect Linear Frequency Modulation (LFM) radar signal in two cases of continuous data loss and

random data loss. The experimental results show that, the proposed method can well reconstruct the radar

signal and approach the original signal accurately in time domain, frequency domain and instantaneous

frequency when the continuous data loss rate does not exceed 30% or the random data loss date does not

exceed 60%.

Key words: Radar signal reconstruction; Weak observation condition; Variational Mode Decomposition (VMD);

Compressed Sensing (CS)

 

1    引言

对雷达信号的准确分析处理是雷达对抗的核心

任务之一。现有侦察采集设备特别是升空设备在信

号实时采集过程中，受一系列弱观测因素(如低信

噪比、信号传输和存储短猝故障、平台姿态断续对

准目标等)的影响，导致部分时间内采集数据发生

连续丢失或者随机丢失，同时伴有噪声干扰，严重

影响了采集信号的完整性和准确性。因此，在进行

雷达信号的分析与处理之前，必须进行合理的降噪

与重构处理。如果能够去除实际采集数据中的噪声

干扰，修复采集过程中丢失的数据，则将有效提高

雷达对抗侦察信号处理结果的正确性和可靠性。

针对雷达信号的降噪问题，学者先后提出了短

时傅里叶变换(Short-Time Fourier Transform,
STFT)、卡尔曼滤波(Kalman Filtering, KF)、小

波域变换(Wavelet Transform, WT)[1]、经验模态

分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)[2]等
方法。雷达信号一般为非平稳信号，但STFT不能

完全表征非平稳信号的时间频率变换特性，故这类
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方法存在一定的局限性。KF虽然可以处理非平稳

信号，但在处理缺失信号或快速变化信号时，该类

方法误差较大[3]。WT具有良好的时频局部特性，

但由于其基函数难以自适应信号变化的特点[4]，这

类方法亦有不足。EMD具有良好的自适应性，可

以极好地反映信号局部频率特征，但存在端点效

应、模态混叠等问题[5]。2014年，文献[6,7]提出的

变分模态分解(Variational Mode Decomposition,
VMD)方法自适应效果好，可处理非线性、非平稳

信号。该类方法可克服EMD的模态混叠问题，运

算效率高，降噪能力强。目前，VMD已应用于激

光雷达信号、监测信号、地震勘探信号、语音信号

等领域的降噪处理[8–11]。

对于弱观测条件下雷达信号重构问题，即采集

过程中丢失数据修复问题的传统解决方法主要有插

值法和曲线拟合法等。该类方法首先基于已有数据

信息提取数据的分布，然后根据分布估计缺失的数

据，然而该类方法需要求解高维方程组，随着数据

量的增大，求解过程会越来越困难。此外，该类方

法并未结合雷达信号的数据特点，因此其重构信号

与原始信号相差较大，难以满足信号精细分析处理

需求，影响雷达信号脉冲宽度、重复频率、脉内调

制类型、码元宽度及编码规律等重要特征的判断和

参数估计。压缩感知理论(Compressed Sensing,

CS)将原始采集数据投影到只有少量测量值的稀疏

空间，通过采用适当的重构算法得到完整信号。

CS理论目前已经在诸多领域得到研究和应用，如

图像处理领域，龚忠毅[12]研究了基于子带自适应稀

疏表示的图像压缩感知重构方法；医疗信号监测领

域，齐林等人[13]提出了基于CS的心电信号稀疏采

样和重构方法；雷达领域，雷励[14]基于CS理论设

计了MIMO雷达波形，蒋莹等人[15]提出的分布式压

缩感知算法有效地解决了基于稀疏阵列的宽带欠定

信号到达角估计问题；数据修复领域，张新鹏等

人[16]提出一种基于压缩感知原理的振动数据修复方

法，另外在航天[17,18]、超宽带雷达[19]等领域也都开

展了CS 的应用研究工作。

本文在上述研究的基础上，将VMD算法和

CS原理引入弱观测条件下雷达信号数据修复问题

中，提出了一种基于VMD-CS的雷达信号数据重构

方法。该方法首先利用VMD算法对采集信号进行

降解去噪处理，然后根据VMD算法的处理结果构

造CS框架下的观测矩阵，进而针对雷达信号的特

点，建立稀疏表示字典矩阵，在此基础上利用正交

追踪匹配(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)算
法重构完整的雷达信号[20]。 

2    VMD-CS雷达信号数据重构

弱观测条件下，实际采集的雷达信号不仅在完

整性上有损失，且伴有污染。因此，高精度重构原

始雷达信号须在实际采集的残损信号中，一方面消

除噪声干扰的影响，另一方面修复丢失的数据。因

此本文提出了一种基于VMD-CS算法的雷达信号数

据重构方法，如图1所示。假定采集信号是由残缺

的实际信号叠加上噪声等干扰信号构成。首先使用

VMD算法对采集信号进行降解去噪处理，进而使

用CS模型处理降噪数据，高精度重构原始雷达

信号。 

3    VMD降解去噪

VMD算法针对EMD算法存在的模态混叠、虚

假分量和端点效应等问题作出改进。该方法首先假

设每一个固有模态(Intrinsic Mode Function,
IMF)分量有着不同的中心频率和有限带宽，然后

采用交替方向乘子法(Alternate Direction Method
of Multipliers, ADMM)，不断更新各模态及其中

心频率，使得每一个IMF分量的估计带宽之和最

小，逐步将各模态解调到相应的基频带，这样便实

现了信号从低频到高频的有效分离。换言之，只需

在VMD算法处理之后，选取合适的IMF即可从采

集信号中去除噪声等干扰信号的影响。

假定将输入信号f(t)分解为N个IMF分量，则

相应的变分问题构造过程如下：

(1) 对每个IMF分量进行Hilbert -Huang变换

得到其解析信号

f̂ (t) =

(
δ(t) +

j
πt

)
uk (t) (1)

δ (t) uk (t)其中， 为狄利克来函数， 为IMF函数。

(2) 对各解析信号预估其中心频率，将各信号

的频谱变换到基带上，即

˜̂
f (t) =

[(
δ (t) +

j
πt

)
uk (t)

]
e−jwkt (2)

wk其中， 为IMF的中心频率

(3) 计算式(2)解调信号的欧氏距离，估计各模

态带宽。得到变分约束问题

 

 
图 1 VMD-CS雷达信号数据重构系统框图
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min

{∑
k

||∂t
[(

δ (t) +
j
πt

)
uk(t)

]
e−jwkt||2

}
s.t.

∑
k

uk = f

 (3)

α λ

为计算该变分约束模型的最优解，需将该约束

问题转换成无约束问题。因此，引入二次罚函数项

和Lagrange乘数 算子进行约束。

L({uk}, {wk}, λ) =a
∑

k
||∂t

[(
δ (t)+

j
πt

)
uk(t)

]
e−jwkt||2

+ ||f (t)−
∑

k
uk (t) ||2

+ ⟨λ(t), f(t)−
∑

k
uk(t)⟩ (4)

(4) ADMM算法迭代，得到最终的IMF分量。

由于VMD算法对信号进行模态分解时，雷达

信号中的随机噪声将会被分离到较高模态中，通过

去除较高频率模态分量，便能抑制信号中的噪声。

另一方面，本文同时使用了非相关模态去除原则，

既可以抑制噪声的干扰，也可以消除实际雷达信号

中混入的非相关无意干扰信号，处理结果如图2所
示。可见通过VDM算法处理之后的降噪信号无论

在时域上还是频域上都得到了一定改善，信号中的

噪声部分被较好地分离出来了。 

4    CS重构

In ∈ RN×N

Φ ∈ RN×N

雷达信号采集数据可能存在连续丢失或者随机

丢失，通过标签索引的方式标记所有数据，即标签

1表示数据未丢失，标签0表示数据丢失，构造采集

信号的索引集合。基于索引集合和单位矩阵

可构造出残缺雷达信号的观测矩阵 。考

虑到CS的数据恢复原理是将数据压缩过程和采样

过程合并，将原始采集数据投影到只有少量测量值

的稀疏空间，再采用适当的重构算法由测量值重构

得到完整信号。而在稀疏空间，雷达信号数据丢失

概率相对较小，通过稀疏空间的信号重构可以大概

率恢复出原始雷达信号。因而，本文引入CS方法

重构雷达信号，同时考虑到离散余弦变换(Discrete
Cosine Transform, DCT)适用于雷达信号数据的稀

疏表示，故基于DCT变换构造稀疏字典矩阵，再

通过OMP算法重构雷达信号。综上所述，可将残

缺雷达信号重构算法流程如图3所示，具体步骤

如下：

 

 
图 2 雷达信号VMD降噪结果
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y ∈ RM(1) 观测得到采集信号 (M<N)以及索

引集合Z；

In ∈ RN×N

j ∈ Z

Φ ∈ RN×N

(2) 设 为单位矩阵，将In中的第j行

( )删除，其它行保持顺序和大小不变，得到

观测矩阵 ；

C ∈ RN×N

( 3 )  利用D C T变换构造稀疏字典矩阵

；

Θ

Θ̂

(4) 使用OMP算法重构稀疏向量 得到其估计

值 ；

x̂ = C−1Θ̂(5) 利用逆DCT变换得到修复信号 。 

4.1  信号重构原理

y ∈ RM

y ∈ RM

设观测得到的采集信号为 (M<N)，其

中M表示实际采集得到的数据点数，N表示无丢失

情况下的原始数据点数，即：采集设备在实际采集

过程中丢弃了原始完整信号不是特别重要的

N–M点数据。令这丢失的N–M点数据的数值为零

(因为该N–M点数据对应时刻未能成功采集到信

号)，因此可由实际采集的M点数据和这补充的

N–M个零数据，重新构建一组N点数据，记为x0，
其在数据丢失位置对应的数据值为零。将丢失位置

的索引记为集合Z，则将x0中对应集合Z索引位置

的N–M个零值去掉，保持其它元素值顺序和大小

不变，可得到观测信号 (M<N)。
In ∈ RN×N In

j ∈ Z

Φ ∈ RN×N

设 为单位矩阵，将 中的第 j行

( )删除，其它行保持顺序和大小不变，可得

到观测矩阵 ，进而应用CS修复算法，可

以重构原始信号N点数据的估计值。

根据上述定义和假设，可得

y = Φx (5)

Φ其中， 为观测矩阵。

Ψ ∈ RN×N原始信号x可以通过稀疏表示字典矩阵

进行稀疏化，即

x = ΨΘ (6)

Θ其中， 为稀疏表示系数向量。

A = ΦΨ令 ,则

y = ΦΨΘ = AΘ (7)

Θ Θ

此时已知实际观测值(采集信号)y和测量矩阵

A，需要重构稀疏系数向量 ，如果 满足稀疏便

可成为CS框架下的信号重构过程。

Φ Ψ

有学者证明，只需测量矩阵A满足约束等距性

质(Restricted Isometry Property, RIP)或者观测矩

阵 和稀疏表示字典矩阵 不相关即可实现信号的

重构[21]。

Θ

δk ∈ (0, 1)

RIP的定义如下：对任意k-稀疏的信号 和常

数 ，满足

(1− δk) ∥Θ∥22 ≤ ∥AΘ∥22 ≤ (1 + δk) ∥Θ∥22 (8)

Φ Ψ

Θ Θ̂

x̂

因此，只需要保证测量矩阵A满足RIP条件，

或者观测矩阵 和稀疏表示字典矩阵 不相关，则

可重构出稀疏向量 的估计值 ，进而可以计算完

整采集信号x的估计值 ，即

x̂ = Ψ Θ̂ (9)
 

4.2  雷达信号修复

Φ Ψ Θ

Φ ∈ RN×N

Φ Ψ

Ψ

Ψ

C ∈ RN×N

由上所述，雷达信号的修复过程主要与观测矩

阵 、稀疏字典矩阵 以及稀疏表示系数向量 有

关。其中观测矩阵 的构造方法前文已经

详叙。为实现信号的重构，测量矩阵A必须满足

RIP条件或者观测矩阵 和稀疏表示字典矩阵 不

相关。即：只需要选择合适的字典矩阵 即可实现

信号修复。一般来说能够使原始采集信号足够稀疏

的字典矩阵 并不是惟一的，能够将采集信号稀疏

化的字典矩阵均可用于信号重构中。由于雷达信号

的数据经过DCT后对应的系数比较稀疏，因此本

文采用DCT矩阵作为稀疏字典矩阵，设其为

，矩阵C的第i行、j列的元素计算方法

如式(10)所示。

 

 
图 3 弱观测条件下雷达信号重构方法流程图
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Cij =
min(i,

√
2)√

N
cos

(
(2j−1)(i− π)

2N

)
, 1 ≤ i, j ≤ N

(10)

Θ稀疏表示向量 为

Θ = C−1x (11)

Θ Θ̂

x̂

基于压缩感知，重构稀疏向量 的估计值 ，

进而得到原始完整雷达信号x的估计值 。 

4.3  OMP算法

∥Ii∥ = 1,

< Ii, Ij >= 0, (i ̸= j)

|⟨y, Ir0⟩| = supi∈(1,2,···,k) |⟨y, Iri⟩|

y = ⟨y, Ir0⟩ Ir0+
R1f

在H表示的Hilbert空间中，有一组向量{I1 I2
···Im}构成字典矩阵，其每一个向量可以称为原

子，其尺寸与被表示的信号y均相同，且是进行过

归一化处理的两两正交单位向量，即

。如果从该字典矩阵(完备的

原子库)中，选择一个与信号y最为匹配的原子，满

足： , r0表示一个字

典矩阵的列索引。这样便构建了信号y的稀疏逼

近，并进而求出逼近之后的残差，

。如此反复的选择信号残差的最佳匹配原子，

这样信号y便可以分解成这些原子以及最终可以忽

略的残差的线性组合。因此，OMP算法的核心步

骤归纳如下：

Φ y(1)输入观测矩阵 ，采样信号 及稀疏度K；

Rtf = y Λ0 = ∅, t = 0(2)初始化残差 ，索引集 ；

λt λt = argmax |⟨Rtf, φi⟩|
(3)找到残差和观测矩阵各列中内积最大值时

的脚标 ，即： ；

Λt = Λt−1 ∪ λt

Φt = [Φt−1, Φλt ]

(4)更新索引集 ，并记录寻找到

的观测矩阵重建原子集 ；

Θ̂ = argmin∥y − ΦtΘt∥2(5)由最小二乘法解得：

Rtf = y − ΦtΘ̂t(6)更新残差 , t=t+1；
t > k(7)判断是否满足 ，若满足，则迭代终

止，反之则重复步骤(3)—步骤(7)。 

5    仿真实验

为验证本文方法的有效性，本文针对常见雷达

信号(线性调频信号LFM、非线性调频信号NLFM、

Baker码信号PSK)进行对比实验，设置信号中心频

率为52 MHz采集时长为2 ms，采样频率为500 MHz，
采样点数为1000。对于线性调频信号设置其调频带

宽为4 MHz且为正向调频，对于非线性调频信号采

用正向偶二次方方式进行调频，调频带宽为4 MHz，
对于Baker码信号选用11位编码方式。分别进行连

续丢失和随机丢失两种情况下的对比实验，分别从

时域、频域以及时频域角度对比了传统方法与本文

方法的信号重构结果。为了进一步精确分析本文方

法的重构效果，特别选用平均绝对误差进行衡量，

如式(12)所示

ē =
1

N

N∑
i=1

|x̂i − xi|
xi

(12)
 

5.1  连续丢失数据信号重构实验

针对原始完整信号连续丢失的情况，分别从信

号时域、频域以及时频域角度对比了原始完整信

号、连续丢失数据信号、本文方法重构结果以及传

统方法重构结果，如图4所示(由于图片较多，连续

丢失情况只显示了LFM信号修复结果，随机丢失

选择NLFM信号显示)对于多脉冲信号，其脉内信

号与单脉冲信号相似，因此对于多脉冲信号情况，

可采用逐个脉冲依次重构的方法处理，然后再将各

脉冲的重构结果拼接，从而得到多脉冲信号的重构

结果。因此，多脉冲信号的实验结果及其产生原因

与单脉冲情况相似，只是幅值上有所增大。

分析图4可知，在连续丢失10%数据的情况

下，传统的插值方法对于这种情况重构效果非常

差，丢失区域的时域重构结果仍全为0，频域以及

时频域上与原始完整信号区别更为明显，时频域上

已经丢失了原始信号的调频特性。而本文的方法无

论是对于LFM信号、NLFM信号还是PSK信号，

都可以较好地重构出了原始信号，重构后信号在时

域很接近，频域以及瞬时频率特性与原始完整信号

基本相同，特别需要指出的是，在信号在时频域重

构效果图中，虽然由于缺失点数达到了100，线条

上在缺失区域对应位置有波动，调频特性有所损

失，但是重构信号在总体趋势依然保留了原始完整

信号的调频特性。

分析原因可能是：传统的插值算法重构丢失点

信号时，需要利用丢失点的邻域信息进行插值计

算，这就要求其邻域信息是存在且可靠的，然而在

连续丢失情况下，丢失区域中间点的邻域点也发生

了信息丢失情况，这显然不满足插值重构的前提条

件。相反，本文方法原理是将信号变换到稀疏域进

行重构修复，虽然信号在时域连续丢失了相对多的

信息，但是当将其转换到稀疏域之后，有可能只丢

失了整个信号相对较少的信息，或者是丢失了原始

信号的部分不重要信息，因此本文方法的重构结果

相较于传统方法明显有所改善。

观察图4(c)可以发现：当使用传统插值方法进

行残缺数据修复重构时，重构结果中出现了较为突

出的一段低频成分，这明显是不合理的。分析产生

这段低频成分的原因可能是：当原始信号某处发生

信息丢失时，直接反映在时域上是该处的采样点数

值为零，在连续发生数据丢失的条件下，便形成了

一段时间的零采样点情况。当采用传统的插值算法

进行重构修复时，由于丢失区域中间点的邻域点也
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发生了信息丢失情况，导致这些丢失区域中间点的

插值条件基本相同，进而使得这段区域的插值结果

基本相同，且数值变化平缓，这种平缓变化的数据

反映在频谱中便产生了一个较低的频率成分。由于

LFM信号与PSK信号的频率变化相较于NLFM信

号简单，因此低频混入情况也更为明显。以至于当

使用传统插值法重构LFM信号与PSK信号时，往

往会出现混入的低频成分幅值上超过原信号的主要

频率成分的情况，这种情况随着丢失率的进一步上

升越来越明显。

同样由于以上原因，在处理LFM, NLFM和

PSK信号时，本文方法相较于传统插值算法明显更

好的保留了原始信号的调频特性。本文方法在处理

LFM与NLFM信号时，虽然在丢失区域存在一定

的波动，但其波动的幅值较小且整个时间段上依旧

保留了原信号的调频特性，而传统插值算法在该区

域完全丢失了原信号的调频特性；处理PSK信号的

时频结果显示本文方法完全修复了丢失区域频率损

失，只是带来了一定的频率波动，如图4(f)所示。

而传统插值算法却完全丢失了该区域，如图4(e)所
示。此外需要指出，插值算法重构结果中，非丢失

区域与原信号调频特性是相同，然而由于丢失区域

瞬时频率变化幅值较大，导致非丢失区域的调频特

性被掩盖了。

分析图4(a)可以发现：数据丢失率不高于30%
时，本文方法重构出的采集信号与原始真实信号相

比平均相对误差比较小，在丢失率超过40%后误差

增加明显，有可能无法有效重构出原始采集信号。

即本文方法在连续数据丢失率不超过40%时，均可

以较为完好的重构原始信号。 

5.2  随机丢失数据信号重构实验

针对原始完整信号随机丢失的情况，分别从信

号时域、频域以及时频域角度对比了原始完整信

号、随机丢失数据信号、本文方法重构结果以及传

统方法重构结果，结果如图5所示(由于图片较多，

随机丢失情况只绘制了NLFM信号修复结果，连续

丢失选择LFM信号显示)。对于多脉冲信号，其处

理方法与连续丢失情况时相同。

分析图5可知，在随机丢失50%数据的情况

下，传统插值方法的重构效果相对较差，时域波动

明显，频域峰值点处虽然与原始信号相同，但是出

现很多杂乱的邻域点，时频域与原始完整信号偏差

 

 
图 4 连续丢失数据条件下修复结果
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很大，完全丢失了原始信号的线性调频特性。而本

文的方法无论是对于LFM信号、NLFM信号还是

PSK信号，都可以较好地重构出了原始完整信号，

重构后信号在时域很接近原始信号，频域特性与原

始完整信号基本相同，时频域上更是可以明显的体

现出原始信号的调频特性。

相较于连续丢失情况，随机丢失情况下，传统

方法的重构结果有所改善，但是当丢失数据进一步

提高时，依然会出现局部小区域连续丢失的情况，

因此其依然逃避不了其自身修复数据的局限性。相

反，由于本文方法是将信号变换到稀疏域进行相应

处理，数据点之间存在一定的信息关联性，在稀疏

域中，随机丢失情况下丢失的重要信息概率相较于

连续丢失情况降低了，因此，在随机丢失情况下，

可以容忍的数据丢失率相较于连续情况更高。

观察图5(c)可以发现：相较于连续丢失情况，

当使用传统插值方法对随机丢失信号进行残缺数据

修复重构时，重构结果中并未有出现了连续丢失情

况中的那段低频成分。分析原因可能是：由于随机

丢失率较低的时候，当前丢失点附近很小概率会出

其他丢失点，因此插值方法重构该点时所依据的信

息还是准确的，而且由于每个丢失点所依据的邻域

数据点都不同，所以不会出现连续丢失情况中的大

段相同数据点，即不会出现异常的低频成分。然而

随着随机丢失率的进一步提升，依然会出现局部小

区域连续丢失的情况，所以这种异常的低频成分会

随着随机丢失率的提升而出现且越来越明显。

此外，由于随机丢失数据点位置的采样值突变

成零，这导致频谱中出现一个高频分量，这样一个

数据点的丢失就会出现1～2次的高频分量情况，另

一方面由于各丢失点之间的差异，因此导致丢失信

号频谱中出现较多的毛刺频率分量。进一步观察发

现经过本文方法重构修复之后这种毛刺频率分量也

明显较少，使得重构频谱与原信号频谱更为接近。

同样由于以上原因，在处理LFM，NLFM和

PSK信号时，本文方法相较于传统插值算法明显更

好的保留了原始信号的调频特性。本文方法重构结

果相较于原信号只是多了一些频率波动，但波动幅

值不大，如图5(f)所示。而传统插值算法在整个时

间段内完全丢失了原信号的调频特性，如图5(e)所示。

分析图5(a)可以发现：随机丢失情况下的信号

重构效果要明显优于连续丢失情况下的信号重构效

 

 
图 5 连续丢失数据条件下修复结果
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果，数据随机丢失率不高于60%时，本文方法的重

构信号与原始真实信号相比平均相对误差接近于

0，在丢失率超过65%后误差明显增大，有可能无

法有效重构出原始采集信号。即本文方法在随机数

据丢失率不超过60%时，可以较为完好的重构原始

信号。 

6    结束语

本文将VMD算法与CS原理引入弱观测条件下

雷达信号数据修复问题中，提出了一种基于VMD-CS
的雷达信号数据重构方法。该方法首先利用VMD
算法对采集信号进行降解降噪处理，然后根据

VMD算法处理结果构造CS框架下的观测矩阵，接

着针对雷达信号的特点，建立稀疏表示字典矩阵，

在此基础上利用OMP算法重构采集信号。对比实

验结果显示，无论是在连续丢失还是随机丢失情况

下，本方法相较于现有技术可以更好地重构原始信

号，其在时域、频域以及瞬时频率等方面与原始信

号相当接近。
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