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大跨径桥梁 GNSS‑RTK 监测数据的
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摘要  针对全球卫星导航系统（global navigation satellite system， 简称 GNSS）动态差分（real‑time kinematic， 简称

RTK）技术对大跨径桥梁进行动态监测时产生的背景噪声问题，提出了一种改进的变分模态分解（improved 
variational mode decomposition， 简称 IVMD ）联合独立分量分析（independent component analysis，简称 ICA）的去噪

算法。首先，为自适应确认变分模态分解的分解层数，提出了基于最小模糊熵稳定准则的 IVMD 算法，并用一组仿

真信号验证了该算法的性能优于添加自适应噪声的完备集合经验模态分解（complete ensemble empirical mode 
decomposition with adaptive noise， 简称 CEEMDAN）；其次，将 IVMD 算法用于一大跨径桥梁的 GNSS‑RTK 变形

监测数据中进行信噪分离，基于相关系数和自相关归一化特征构造主要噪声分量，与原始监测数据组成 ICA 的输

入矩阵，进行解混降噪，以获得结构最终的振动位移。结果表明，所提的联合算法能够有效削弱 GNSS‑RTK 监测数

据中的背景噪声，去噪效果比 CEEMDAN、 IVMD 和 CEEMDAN‑ICA 更佳，可有效应用于大跨径桥梁的结构健康

监测中。
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0 引  言

桥梁是我国交通的关键枢纽，因其长期受风荷

载、外界环境温度变化、车辆荷载及自身材料性能退

化［1］等因素的影响，可能会在远没有达到设计使用

年限时发生不同程度的结构损伤甚至倒塌，对桥梁

进行定期健康监测以保证结构的安全性能至关重

要。GNSS‑RTK 可全天候高精度实时获取结构的

三维位移信息，已广泛应用于桥梁结构的健康监测

中［2］。但是，由于卫星、信号传播途径及接收机等的

影响，会产生监测误差，其中绝大部分误差可以通过

RTK 系统内部差分技术消除，背景噪声则需通过一

定的去噪算法才能被削弱。目前，以经验模态分解

（empirical mode decomposition， 简称 EMD）为基础

的系列算法是较常用的去噪算法。EMD 算法可将

非平稳、非线性的信号分解为若干个本征模态函数

（intrinsic mode function， 简称 IMF）分量， 自适应地

进行信号主要成分的分析，但也存在缺乏理论基础、

端 点 效 应 及 模 态 混 叠［3］等 缺 陷 。 改 进 算 法 如

CEEMDAN ［4］，相较于集合经验模态分解（ensem‑
ble empirical mode decomposition， 简称 EEMD）和

完备集合经验模态分解（complete ensemble empiri‑
cal mode decomposition，简称 CEEMD）更能抑制模

态混叠，提升重构精度，但会产生更多的冗余和虚假

分量［5］。此外，变分模态分解（variational mode de‑
composition， 简称 VMD）［6］也是一种有效的去噪算

法，为一种非递归变分模式的信号分解方法，可以通

过选取合适的分解层数 k来避免出现模态混叠和虚

假分量。文献［7］通过最小样本熵准则确定分解层

数，但缺少定量指标描述样本熵的变化情况。文

献［8］利用中心频率混叠熵并设定阈值范围来确定

模态数，适用于滚动轴承故障振动信号特点。文

献［9‑10］利用智能优化算法选取合适的 k值，计算

量大且易得到局部最优解。

ICA 是一种不依赖于先验知识的盲源分离方

法，其可以从观测信号中推断出原始独立成分信号

的近似估计，多用于故障诊断、生物医学及语音处理

等领域［11‑13］，但 ICA 必须满足观测信号数量不少于
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源信号数量的前提条件，无法处理单通道信号。在

GNSS 变形监测中，只有一个位移输入信号，却至少

存在噪声和振动位移两个输出。文献［14］结合 EMD
与 ICA算法，削弱了全球定位系统动态变形监测中的

多路径效应。文献［15］将快速独立成分分析融入到

EEMD 算法中，成功提取了桥梁结构的模态参数。

以上研究表明，单一的滤波方法难以满足去噪

要求。本研究综合考虑 VMD 和 ICA 算法的优缺

点，进行联合去噪，通过最小模糊熵（fuzzy entropy， 
简称 FE）稳定准则来确定 VMD 算法中 k值的选取

问题，联合改进的 VMD 与 ICA 算法也可解决单通

道的信噪分离问题。利用该算法对天津海河大桥监

测数据进行去噪处理，获得结构真实的振动位移信息，

并与单一的 IVMD、CEEMDAN 和 CEEMDAN‑ICA
算法进行比较，以验证所提算法的去噪效果。

1 基本理论

1.1 VMD算法　

不同于 EMD 所定义的 IMF 分量，VMD 算法定

义了约束条件更加严格的本征模态函数 u k ( t )［16］，其

数学表达式为

u k ( t )= A k ( t ) cos (φ k ( t ) ) （1）
其中：A k ( t )为信号 u k ( t )的包络幅值；φ k ( t )为瞬时

相位。

假设原始信号 f ( t )被分解为 k个模态分量，约

束条件为各个模态分量之和等于原始信号，同时确

保每个模态分量中心频率的带宽之和最小。算法具

体步骤如下。

1） 构造变分问题。相应的约束变分表达式为

min
{ uk }，{ ω k }
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u k ( t )= f ( t ) （2）

其中：∂ t 为对 t求导；δ ( t ) 为狄利克雷函数；{ u k }、
{ ω k }分别为分解后第 k个模态分量和中心频率； *表
示卷积运算；j为虚数单位。

2） 引入拉格朗日乘法算子 λ ( t )，将约束变分问题

转化为非约束变分问题。增广的拉格朗日表达式为

L ( { u k }，{ω k }，{ λ ( t ) } )=
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其中：α为二次惩罚因子。

3） 通过交替方向乘子法求解变分问题，利用模

态分量 u k和中心频率 ω k的迭代式更新各分量和对

应中心频率，得到式（2）的最优解时算法终止。

1.2 基于最小模糊熵稳定准则的改进 VMD算法　

VMD 算法虽然能够抑制模态混叠和虚假分

量，但需要预设合适的模态分解层数，分解层数过大

或过小，都无法得到理想的信号分解效果。为选取

合适的分解层数，本研究引入模糊熵［17］的概念，提出

基于最小模糊熵稳定准则的改进 VMD 算法，即

IVMD 算法。

模糊熵是对样本熵的改进。样本熵熵值缺乏连

续性，对阈值的选择比较敏感。模糊熵利用指数函

数代替单位阶跃函数，使熵值随参数连续均匀变化，

可达到类似于“软阈值”度量的效果［8］，提高了衡量

序列复杂性的精度。序列产生新模式的概率越大，

其复杂性越高，熵值越大。模糊熵的计算步骤如下。

1） 对长度为N的时间序列构造m维向量，即

X ( i )=[ x ( i )，x ( i+ 1 )，⋯，x ( i+ m- 1 ) ]- x0 ( i )
( )i= 1，2，⋯，N- m+ 1 （4）

其中：m为嵌入维数；x0 ( i )= 1
m ∑

k= 0

m- 1

x ( i+ k )，为 m

个连续 x ( i )的均值。

2） 距离 d m
i，j为时间序列 X ( i )和 X ( j )对应位置

元素差值的最大值，其表达式为

d m
i，j =
max

k∈ ( 0，m- 1 )
| ( x ( i+ k )- x0 ( i ) )-( x ( j+ k )- x0 ( j ) ) |

                   ( )i，j= 1，2，⋯，N- m+ 1；i≠ j （5）
3） 利用模糊隶属度函数来度量 X ( i ) 与 X ( j )

之间的相似度，即

Dm
i，j = e-(

d mi，j
r

)n
（6）

其中：r为相似容限阈值，本研究取信号标准差的

0.15 倍；n为相似容限边界的梯度，一般取 2。
4） 定义函数

ψm ( n，r )= 1
N- m ∑

i= 1

N- m

( 1
N- m- 1 ∑

j= 1，j≠ i

N- m

Dm
i，j ) （7）

5） 增加维数到m+1，重复上述步骤，得到

ψm+ 1 ( n，r )= 1
N- m ∑

i= 1

N- m

( 1
N- m- 1 ∑

j= 1，j≠ i

N- m

Dm+ 1
i，j )

（8）
6） 序列的模糊熵 FE（m，n，r）为

FE (m，n，r )= lim
N→ ∞

( ln ψm ( n，r )- ln ψm+ 1 ( n，r ) )（9）
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当N取有限值时，式（9）可表示为

FE (m，n，r )= ln ψm ( n，r )- ln ψm+ 1 ( n，r )（10）
VMD 算法将原始信号分解为 k个由低频到高

频排列的 IMF 分量，计算每个 IMF 分量的 FE 值，

FE 取最小值时的 IMF 分量为趋势分量。当 k值过

小时，信号欠分解，趋势分量中包含噪声成分较多，

信号序列的随机性大，模糊熵值相应较大。随着分

解层数增大，趋势分量中有效成分占主导地位，噪声

被充分地分离出去，FE 值变小且趋于稳定。本研究

选用相邻分解层数的最小模糊熵比值 Q ( i )，并设定

阈值 δ来定量描述 FE 值的稳定情况。定义 Q ( i )=
FE i/FE i- 1，当从某一分解层数 i开始，Q ( i ) 均大于

或等于 δ，可认为最小模糊熵值已经处于稳定状态，

选取 FE 值趋于稳定的转折点所在的分解层数 i-1
作为最佳 k值。经过大量仿真实验分析，阈值 δ取

0.95较合适。根据该思路，构建基于最小模糊熵稳定准

则的改进 VMD 算法。IVMD 算法流程如图 1所示。

1.3 ICA算法

经典 ICA 模型［18］可表示为

X ( t )= AS ( t ) （11）
其中：X ( t )=[ x 1 ( t )，x2 ( t )，⋯，xm ( t ) ]T，为 m维观

测信号；S ( t )=[ s1 ( t )，s2 ( t )，⋯，sn ( t ) ]T，为 n维相

互独立的源信号；A为m× n阶满秩矩阵 (m≥ n )。
考虑到观测信号中含有噪声，X ( t )［19］可写成

X ( t )= [S ( t )+∑a in i  n1  n2  ⋯  nd ] T
=
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其中：n i ( t )=[ n1，n2，⋯，nd ]T，为 d维噪声分量；a i为

噪声 n i的权重。

源信号 S ( t ) 受噪声干扰得到观测信号 X ( t )，
ICA 就是在源信号与混合矩阵 A均未知的情况下，

通过一定的优化准则求解解混矩阵W，即 A-1，从而

得到源信号的近似估计Y为

Y=WX=WAS ( t )≈ S ( t ) （13）
由于缺乏先验知识，经 ICA 所得的源信号会产

生幅值不确定的问题，影响去噪信号的位移大小。

利用最小失真准则（minimal distortion principle， 简
称 MDP）修正解混矩阵W，再将修正后的矩阵W '与
ICA 的输入观测信号分量相乘，得到最终的输出独

立分量［19］。其计算公式为

ì
í
î

W '= diag ( diag (W-1 ) )W
IC =W 'X ( t )

（14）

本研究选用基于负熵最大化的快速独立成分分

析实现盲源分离，详细步骤参见文献［18］。

1.4 IVMD与 ICA联合去噪算法　

IVMD‑ICA 算法流程如图 2 所示。

首先，基于最小模糊熵稳定准则自适应确定最

佳分解层数，并对原始信号进行 IVMD 分解，得到

一系列 IMF 分量；其次，根据各 IMF 分量与原始信

号的相关系数大小，结合自相关归一化函数图像特

征，筛选出含噪声成分多的分量重构为 C1，将 C1 引

入虚拟噪声通道，与原始观测信号 X ( t )组成快速独

立成分分析的输入矩阵进行解混降噪，一维观测信

号扩展成了多维，有效解决了 ICA 算法的欠定问

题；最后，对 ICA 输出的独立分量 IC1利用 MDP 准则

消除幅值不确定的影响，得到最终去噪信号X '( t )。
利用信噪比（signal‑to‑noise ratio，简称 SNR）和

均方根误差  （root mean square error， 简称 RMSE）
评价去噪效果，其数学表达式为

SNR = 10lg

ì

í

î

ï
ïï
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RMSE = 1
N ∑

i= 1

N

[ ]X ' ( )i - X ( )i
2

（16）

其中：X ( i )为原始信号；X' ( i )为去噪信号；N为信号

数据长度。

图 1　IVMD 算法流程

Fig.1　Algorithm flow of IVMD

图 2　IVMD‑ICA 算法流程

Fig.2　Algorithm flow of IVMD‑ICA
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2 IVMD性能分析与对比

本研究选取一组仿真信号来检验 IVMD算法的

性能，仿真信号如图 3所示。原始信号 F（t）由正弦信

号、余弦信号和信噪比为 7 dB 的噪声分量 n（t）组成。

图 3（a）、（b）分别显示了纯净信号 f（t）与加噪信号

F（t）的时域图像。设采样频率为 100 Hz，采样时间

为 10 s，仿真信号表达式为
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î
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ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

f1 ( t )= 7sin ( 2π × 1.5t )
f2 ( t )= 3sin ( 2π × 10t )
f3 ( t )= cos ( 2π × 20t )
F ( t )=             f1 ( t )+ f2 ( t )+ f3 ( t )

f ( t )
+ n ( t )

（17）

分 别 对 仿 真 信 号 F（t）进 行 CEEMDAN 与

IVMD 分解，比较 2 种算法的信噪分离效果。仿真

信号 CEEMDAN 分解结果如图 4 所示。观察时域

图像可知，CEEMDAN 分解出 10 个 IMF 分量和 1 个

残余分量 Rn，产生了大量的冗余和虚假分量。

自适应选取分解层数 k的最优值，对 F（t）进行

IVMD 分解，预设 IVMD 的分解层数范围为 2~11，
其中最大分解层数取 CEEMDAN 自动生成的模态

数（即 11 个 IMF 分量）。各个 k值下的最小模糊熵

值及相邻模糊熵比值Q（i）见表 1。
由 表 1 可 知 ，当 k≥ 5 时 ，所 有 Q（i） 均 大 于

0.95，表明最小模糊熵值基本处于稳定状态，故取分

解层数 k=4，此时 VMD 分解性能最佳。仿真信号

IVMD 分解结果如图 5 所示。

图 6 为 2 种算法分解的部分 IMF 分量频谱图。

由于篇幅限制，这里只给出 CEEMDAN 分解后的前

6 阶和 IVMD 分解后的前 3 阶频谱图。由图可知：与

CEEMDAN 算法相比，IVMD 算法未出现明显的频

率泄露和过分解问题，且准确识别出了 F（t）中的 3
个有效信号频率，去噪也较为充分；CEEMDAN 算

法的模态混叠现象严重，10 Hz 的频率分别出现在

IMF2~IMF4中，且 IMF2包含的噪声仍较多。

图 3　仿真信号

Fig.3　Simulated signal

图 4　仿真信号 CEEMDAN 分解结果

Fig.4　Simulated signal decomposed result by CEEMDAN

表 1　最小模糊熵值及相邻比值（仿真信号分解结果）

Tab.1　Minimum fuzzy entropy and adjacent ratio 
(simulated signal decomposition result）

k

2
3
4
5
6

最小模

糊熵值

0.288 9
0.265 5
0.240 6
0.240 3
0.239 9

Q ( i )

―

0.919 2
0.906 3
0.998 5
0.998 5

k

7
8
9

10
11

最小模

糊熵值

0.239 1
0.238 8
0.238 8
0.238 6
0.238 6

Q ( i )

0.996 4
0.998 8
0.999 8
0.999 3
1.000 0

图 5　仿真信号 IVMD 分解结果

Fig.5　Simulated signal decomposed result by IVMD
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为选取主要包含有效信号的 IMF 分量重构，结

合各分量与原始信号 F（t）的相关系数大小和其自

相关特征进行综合筛选。相关系数表达式为

R=
∑
i= 1

N

( )X ( i )--
X ( )IMF( i )- - -- -----IMF

∑
i= 1

N

( )X ( i )--
X

2∑
i= 1

N

( )IMF( i )- - -- -----IMF
2

（18）

其中：X ( i )为原始信号；IMF( i )为各 IMF 分量。

| R |≤ 1，R值越大，则模态分量与原信号的相关

性越大。当 R< 0.3 时［5］，两者为弱相关。2 种算法

分解的 IMF 分量与 F（t）的相关系数见表 2。
图 7 为 2 种算法分解的 IMF 分量的自相关归一

化函数。可见，噪声信号和有效信号的图像峰值均

在零点处，而在其余点上，噪声信号的幅值快速衰减

到非常小，有效信号的波形则随时间上下波动［2］。

综合相关系数和自相关归一化函数图像可知：

IVMD 分解出的 IMF3 为有效信息分量，予以保留，

选择 IMF1~IMF3 作为 IVMD 的重构信号；CEEM ‑
DAN 分 解 出 的 IMF1 噪 声 成 分 多 ，故 舍 弃 ，将

IMF2~IMF6重构，作为最终的去噪信号。

表 2　2种算法分解的 IMF分量与 F(t)的相关系数

Tab.2　Correlation coefficients of each IMF component 
generated by two signal decomposition algo‑
rithms with F(t)

模态

分量

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

IMF6

IVMD

0.784 7
0.386 6
0.265 6
0.268 0

―

―

CEEM ‑
DAN

0.450 7
0.312 9
0.417 4
0.333 4
0.443 0
0.765 8

模态

分量

IMF7

IMF8

IMF9

IMF10

Rn

IVMD

―

―

―

―

―

CEEM ‑
DAN

0.156 6
0.046 5
0.082 3
0.070 6
0.048 6

图 7　2 种算法分解的 IMF 分量的自相关归一化函数

Fig.7　IMF autocorrelation normalization functions decom ‑
posed by two algorithms

图 6　2 种算法分解的部分 IMF 分量频谱图

Fig.6　The frequency spectrums of some IMF components 
by two algorithms
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纯净信号与重构信号如图 8 所示。可知，由

IVMD 处理后的信号与原始纯净信号波形更接近，

重构误差更小。因此，IVMD 算法能够提取更多的

有效信号，去噪性能优于 CEEMDAN 算法。

为进一步比较 2 种算法在添加不同信噪比噪声

时的去噪效果，分别对加入 3、5、7 和 9 dB 信噪比噪

声的信号进行定量分析。不同算法的性能评估见

表 3。可以看出：经 IVMD 处理的信号，信噪比均大

于相同条件下经 CEENDAN 处理的信号，且均方根

误差也更小；随着噪声信噪比的增加，2 种算法的降

噪水平也随之提升，但 IVMD 降噪效果更加显著。

这表明 IVMD 算法能提取更多加噪信号中的有效

信息成分，重构后的信号也与原始信号的误差更小，

与上述图像分析结果一致。

3 海河大桥监测实例

3.1 工程概况

天津海河大桥全景如图 9 所示。该桥梁全长为

2 838 m，为钢混组合结构的大跨度斜拉桥，由新旧

两座主桥组成且均为独塔双索面。主桥桥面宽为

23 m， “A 型”主塔塔高为 167.3 m，设计为双向 8 车

道，行车时速可达 80 km/h。

3.2 GNSS‑RTK 监测实验　

本次实验的现场仪器布置如图 10 所示。实验

仪器为海星达 H32 型 GNSS‑RTK 接收机，能够同

时接收来自 GPS、GLONASS 和 BDS 三星系的信

号，其中一台作为基准站，设置在距离大桥约 500 m
的空旷地带，见图 10（a）；桥梁跨中设置流动站，见

图 10（b）。采样频率设为 10 Hz，连续监测 5 h。

3.3 监测数据处理与分析

选取 600 s 内 GNSS‑RTK 监测到的桥梁跨中竖

向位移数据进行处理与分析，原始信号如图 11 所

示。受背景噪声影响，桥梁振动位移幅值较大，在

-96~77 mm 之间，“毛刺”现象严重，有效振动位移

信息被淹没。

利用 IVMD 算法对原始信号 X（t） 进行分解，预

设分解层数 k在 2~20 之间， 不同 k值下的最小模糊

熵值及相邻比值见表 4。依据最小模糊熵稳定准

则，选取 k=9。

图 8　纯净信号与重构信号

Fig.8　The pure signal and recombined signal

表 3　不同算法的性能评估

Tab.3　Performance evaluation for different algorithms

去噪算法

IVMD
CEEMDAN

添加噪声信噪比/dB
3

SNR
9.862 8
7.089 8

RMSE
1.769 1
2.502 2

5
SNR

12.152 5
8.962 0

RMSE
1.373 4
2.014 1

7
SNR

12.274 6
10.971 2

RMSE
1.321 8
1.588 2

9
SNR

15.769 6
12.188 6

RMSE
0.889 7
1.338 9

图 9　天津海河大桥全景

Fig.9　Panoramic view of Tianjin Haihe Bridge

图 10　现场仪器布置

Fig.10　Field instrument layout
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IVMD 分解及各 IMF 自相关归一化函数如图 12
所示。图 12（a）为经 IVMD 分解出的 9 个 IMF 分

量，计算各分量与原始信号的相关系数，分别为

0.898、0.494、0.205、0.140、0.093、0.087、0.080、0.080
和 0.078。为避免过度去噪，结合图 12（b）所示的各

IMF 分量的自相关特征进行分析，选取 IMF5~IMF9

为主要噪声分量进行重构，并将重构信号引入 ICA
的虚拟通道，与原始信号 X（t）组成 ICA 的输入矩

阵，进行解混降噪，得到独立分量 IC1与 IC2。

ICA 输入信号与输出信号如图 13 所示。可以

看出，经 ICA 输出的独立分量 IC1 相较于原始信号

X（t），幅值发生了倍数级的变化，这与结构的真实振

动位移不相符。为了恢复信号的幅值，采用 1.3 节

所提的 MDP 准则。

原始信号与去噪信号如图 14 所示。由图可知，

与原始信号相比，振动幅值变小，“毛刺”现象得到改

善，有效振动位移更加清晰。

为了对比验证本研究所提 IVMD‑ICA 算法的

去噪性能，选用单一的 IVMD 算法、CEEMDAN 算

法和 CEEMDAN‑ICA 联合算法对原始信号进行处

理，并采用 SNR 和 RMSE 指标定量描述去噪效果。

不同算法的降噪结果见表 5。

图 12　IVMD 分解及各 IMF 自相关归一化函数
Fig.12　IVMD decomposition and IMF autocorrelation nor‑

malization functions

表 4　最小模糊熵值及相邻比值（实验信号分解结果）

Tab.4　Minimum fuzzy entropy and adjacent ratio 
(experimental signal decomposition result)

k

2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

最小模

糊熵值

0.194 4
0.098 8
0.097 6
0.095 4
0.094 2
0.031 2
0.030 6
0.025 4
0.025 1
0.024 7

Q(i)

―

0.508 0
0.988 2
0.977 6
0.987 4
0.331 4
0.978 4
0.832 1
0.987 5
0.982 6

k

12
13
14
15
16
17
18
19
20

最小模

糊熵值

0.024 4
0.023 6
0.023 5
0.023 3
0.023 2
0.023 2
0.023 1
0.023 1
0.023 0

Q(i)

0.987 8
0.968 3
0.994 7
0.992 9
0.997 0
0.996 7
0.997 4
0.998 1
0.997 1

图 11　原始信号

Fig.11　The original signal
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由表 5 可以看出，IVMD‑ICA 算法的信噪比精

度相较于其余 3 种方法分别提高了 11.15%、14.14%
和 17.79%，均方根误差精度分别减少了 17.61%、

20.93% 和 25.33%。这说明所提算法不仅有效削弱

了噪声，还能最大程度地保留有效信息，去噪性能最

佳。联合 IVMD‑ICA 算法和 CEEMDAN‑ICA 算法

均优于单一的 IVMD 算法和 CEEMDAN 算法，证

明了联合算法的有效性。

4 结  论

1） 本研究提出了 IVMD 算法，在 VMD 的基础

上采用模糊熵替代样本熵，通过最小模糊熵稳定准

则自适应确认 VMD 的最佳分解层数，并利用一组

仿真信号验证了 IVMD 的有效性和可靠性。与

CEEMDAN 算法相比，IVMD 减少了分解数量，提

高了重构精度，信噪分离效果更好。

2） 利用所提的 IVMD‑ICA 联合算法对大跨径

桥梁的监测数据进行去噪，相较于 CEEMDAN 、
IVMD 和 CEEMDAN‑ICA 算 法 ，其 SNR 最 高 ，

RMSE 最小，能够更有效地削弱监测数据中的背景

噪声，最大程度地保留有效信息，去噪性能更佳。

3） 利用 GNSS‑RTK 实时动态差分监测技术并

结合所提出的 IVMD‑ICA 联合去噪算法对大跨径

桥梁动态变形监测数据进行去噪处理，能够获取更

加精准真实的桥梁振动位移信号，为后续结构的动

力特性分析打下基础，此方法适用于大跨径桥梁结

构的定期健康监测和运营安全维护。
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