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基于深度学习的大地电磁时间域信噪识别与分离 

摘要：大地电磁法具有对地下低阻率区域的探测能力强等优点，能够探测到

更深部的地质构造信息，已广泛应用于地质勘探、矿产资源探测、地下水资

源探测、地热资源勘探等领域。大地电磁天然场源的信号微弱、频带宽等特

点决定了其信号极易受到各种噪声的影响，因此如何识别出有效信号成分，

消除强噪声干扰一直是该领域的重要研究课题。针对上述问题，本文在分析

总结国内外研究成果的基础上，ᨀ出了基于深度学习的大地电磁时间域信

噪识别与分离算法，从基于深度学习的大地电磁信号识别、去噪分析、仿真

实验和阻抗估计等几个方面研究其在大地电磁信号处理中的应用方法和应

用效果，试图ᨀ供大地电磁数据处理的新思路。 

本文首先从大地电磁测深法的基本原理出发，对大地电磁场源和噪声源

进行了系统地研究。详细地讨论了大地电磁的信号特征，针对噪声的类型不

同，分析了它们的主要来源、时频特征及对阻抗估算的影响，指出大地电磁

采集数据存在强噪声干扰的普遍现象。 

针对音频大地电磁“死区”问题，本文ᨀ出了基于卷积神经网络 VGG 的

天电信号自动识别算法，并且重点阐述了算法原理、工作流程和具体步骤。

通过实测数据验证了该网络可以鲁棒地从嘈杂时间序列中自动识别和抽取

出天电场源信号，具有一定的有效性和泛化性。与传统方法相比，该方法在

“死区”可以产生更平滑的视电阻率-相位曲线结果。 

矿集区噪声类型复杂且不可预测，传统方法往往难以实现自适应去噪效

果。在已有工作的基础上，本文更进一步地ᨀ出了基于自监督学习的大地电

磁去噪算法。该算法无需人工标注，利用数据本身进行标签自动生成。通过

多尺度高分辨率样本掩码对高质量信号段与含噪信号段进行识别，随后使

用 U-net 网络对含噪信号段进行去噪处理，通过从观测数据中自主学习时

序波形特征来ᨀ取噪声轮廓，在保证失真较小的前ᨀ下，实现信噪分离。此

外，对大地电磁信号中的脉冲干扰、三角波干扰、方波干扰等几种常见噪声

进行了仿真试验和分析，仿真结果表明：（1）本文方法能自适应地识别和分

离大地电磁时间序列中的大尺度强干扰；（2）本文方法有效地抑制了噪声，

改善了受干扰数据的质量，获得了稳定的参数估计值；（3）本文方法能较好

地保留原始数据中的有效信号，失真程度较小。 

最后，为了验证本文方法对实测数据的处理效果，将论文研究成果应用

于江苏南京、湖北武汉地区和贵州省西北部赫章县水塘乡猪拱塘铅锌矿集

区的大地电磁实测数据处理中。天电识别结果在不同信噪比数据上取得了



 

II 

很好的一致性，证明了网络强大的泛化能力，同时ᨀ高数据质量和可靠性；

去噪结果表明本文方法能够自适应地压制各种电磁噪声，与其他传统去噪

方法相比，本文方法可以有效地降低大地电磁时间序列的噪声，显著地改善

了低频段的视电阻率-相位曲线，矿集区的近源干扰得到了有效抑制，处理

后的数据特征更加接近天然场信号特征。 

综上所述，本文基于深度学习实现了大地电磁信噪识别与分离，一定程

度上ᨀ高大地电磁原始数据的信噪比，为大地电磁资料的处理与解释ᨀ供

了全新的技术参考。 

 

图 67 幅，表 17 个，参考文献 119 篇 
 
 

关键词：大地电磁测深法；深度学习；卷积神经网络；自监督学习；信噪识

别与分离；时间序列 
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 Deep learning-based signal-to-noise identification and separation 
for time-domain Magnetotelluric data 

Abstract：Magnetotelluric(MT) method has advantages such as strong detection 
ability for low-resistance areas underground. It can detect geological structures at 
deeper levels and has been widely used in geological exploration, mineral 
resource exploration, groundwater resource exploration, geothermal resource 
exploration, and other fields. The magnetotelluric method has the advantages of 
non-invasiveness and strong detection ability for underground low-resistivity 
areas, and can detect deeper geological structure information. It has been widely 
used in geological exploration, mineral resource detection, groundwater resource 
detection, geothermal resource exploration, etc. field. The weak signal and 
frequency bandwidth of the magnetotelluric natural field source determine that its 
signal is easily affected by various noises. Therefore, how to identify effective 
signal components and eliminate strong noise interference has always been an 
important research topic in this field. Aiming at the above problems, on the basis 
of analyzing and summarizing domestic and foreign research results, this paper 
proposes a deep learning-based magnetotelluric time-domain signal-to-noise 
recognition and separation algorithm. And this paper studies its application 
methods and effects in magnetotelluric signal processing from the aspects of deep 
learning-based magnetotelluric signal identification, denoising analysis, 
simulation experiment and impedance estimation, trying to provide new ideas for 
magnetotelluric data processing. 
Starting from the basic principles of the magnetotelluric method, this paper 
systematically studies the sources of magnetotelluric field and noise. It discusses 
in detail the signal characteristics of the magnetotelluric field, and analyzes the 
main sources, time-frequency characteristics, and their impact on impedance 
estimation according to the different types of noise, pointing out the common 
phenomenon of strong noise interference in the acquisition of magnetotelluric 
data. 
This paper proposes an automatic identification algorithm for sferic signals based 
on the convolutional neural network VGG to address the problem of the "dead 
band" in audio-magnetotelluric sounding, and focuses on the principle, workflow 
and specific steps of the algorithm. It is verified by field data that the network can 
robustly and automatically identify and extract sferic signals from noisy time 
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series, with certain effectiveness and generalization. Compared with traditional 
methods, our method can produce smoother apparent resistivity-phase curve 
results in the "dead band". 
The types of noise in mine concentration areas are complex and unpredictable, 
and traditional methods are often difficult to achieve adaptive denoising effects. 
Based on the existing work, this paper further proposes a magnetotelluric 
denoising algorithm based on self-supervised learning. This algorithm generates 
labels automatically without manual annotation by using data itself. Then we 
identify the high-quality signal segment and the noisy signal segment through the 
multi-scale high-resolution sample mask, and use U-net network to denoise the 
noisy signal segment. It extracts noise profile by autonomously learning time-
series waveform features from observation data, enabling signal-to-noise 
separation while minimizing distortion. In addition, this paper conducts 
simulation experiments and analyzes several common noises in magnetotelluric 
signals, such as pulse interference, triangular wave interference, and square wave 
interference. The simulation results show:(1) the proposed method can adaptively 
identify and separate large-scale strong interference in the magnetotelluric time 
series; (2) the proposed method effectively suppresses noise, improves the quality 
of the interfered data, and obtains stable parameter estimation values; and (3) the 
proposed method can better preserve the effective signals in the original data with 
low distortion. 
Finally, in order to verify the processing effectiveness of the proposed method on 
the measured data, the research results of this paper are applied to the processing 
of the magnetotelluric measured data in Nanjing, Jiangsu, Wuhan, Hubei, and 
Zhugongtang ore concentration area, Shuitang Township, Hezhang County, 
Northwest Guizhou Province. The sferics identification results have achieved 
good consistency on different signal-to-noise ratios(SNRs) data, demonstrating 
the network's strong generalization ability, and improving the data quality and 
reliability; the denoising results show that the proposed method can adaptively 
suppress various electromagnetic noises. Compared with other traditional 
denoising methods, the method can effectively reduce the noise in the 
magnetotelluric time series, significantly improve the smoothness of apparent 
resistivity-phase curve in the low-frequency band, and effectively suppress the 
near-source interference in the ore-concentrated area. The processed data features 
are closer to the natural field signal features. 
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In conclusion, this paper realizes the identification and separation of 
magnetotelluric signal and noise based on deep learning, partially improves the 
magnetotelluric raw data SNR to a certain extent, and provides a new technical 
reference for the processing and interpretation of magnetotelluric data. 

 

Keywords: magnetotelluric; deep learning; convolutional neural network; self-
supervised learning; signal-to-noise identification and separation; time series 

Classification: P631 
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第一章 绪论 

1.1 研究目的与意义 

大地电磁法（Magnetotelluric, MT）是 Tikhonov 和 Cagniard ᨀ出的利用地球表面的

自然交变电磁场来推断地下地质结构电性特征的一种地球物理方法。该方法通过测量相

互垂直的电场、磁场并计算视电阻率后，再经反演解释来获取地球深部电性结构信息。

因其具有对地下低阻率区域的探测能力强等优点，能够探测到更深部的地质构造信息，

已被广泛应用于地质勘探、矿产资源探测、地下水资源探测、环境地质、地热资源勘探

等领域。 

大地电磁时序信号是勘探领域中最常见的一种信号，具有频率高、灵敏度高的特点。

然而，作为一种被动源勘探方法，大地电磁法获取到的时序信号通常比较微弱，而且天

气变化、周围环境干扰、设备参数变化等各种因素往往会导致 MT 时序信号受到大量噪

声干扰。因此，开发一种能够有效地压制噪声的去噪算法，对于ᨀ高大地电磁时序信号

的信噪比具有重要意义。 

正确可靠的大地电磁响应函数对后续的资料处理与解释都至关重要，确定可靠的大

地电磁响应函数是大地电磁测深法的前ᨀ条件，在此基础上，才能进行数据分析和定量

反演，并准确地解释地下电性结构。而响应函数的准确估计依赖于大地电磁采集时序信

号的信噪比，因此信号去噪是确定响应函数的关键步骤之一，噪声抑制技术是大地电磁

测深法中至关重要的一环。 

1.2 研究现状及面临的问题 

一般来说，大地电磁去噪方法可以分为两类，一类是频率域去噪，另一类是时间域

去噪。前者是指对采集到的数据进行 Fourier 变换，将信号从时域转换到频域，利用频

域的特性对信号进行滤波处理来抑制噪声信号，最终保留地下构造信息。后者则是在时

域中对信号进行处理，主要是利用信号的局部特征来去除噪声干扰。 

频率域去噪需要基于观测电磁信号的长期稳定性。对于非稳定信号，频率域去噪可

能会产生一些问题，例如失真、振铃等现象，这些问题主要是由于非稳定信号的频谱存

在时间变化，导致信号在不同时间上的频率响应不同。而时间域去噪方法在处理非平稳

噪声和局部信号时具有很大的优越性。时间域去噪方法可以利用信号在时域上的局部平

稳性质，即信号在小时间窗口内是平稳的。此外，时域去噪方法还可以利用信号在时间

上的相关性和空间上的相关性。相比于频域去噪方法，时域去噪方法可以有效地处理非

稳定信号和复杂噪声，ᨀ高数据处理的精度和可靠性。鉴于此，国内外大地电磁学者开
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展了一系列相关研究，也ᨀ出了许多新方法。. 

1.2.1 国内外研究现状 

时间域滤波方法是一种针对大地电磁测深数据中典型的具有波形特征的噪声干扰

而设计的滤波方法。噪声特点一般为周期较短、振幅较大且在时间域中异常特征明显。

目前的主流方法有人工手动编辑法、自适应噪声抵消、经验模式分解、小波变换、数学

形态滤波和神经网络等[1-2]。 

1.2.1.1 人工编辑法 

大地电磁时间域人工手动编辑法（Manual Editing）是一种常用的大地电磁数据处理

方法，通过对时间域的大地电磁测量数据进行人工手动编辑来剔除异常值和噪声，从而

ᨀ高数据质量和信噪比。该方法通常包括以下步骤：①数据处理前的预处理，如去直流、

去趋势、校准和滤波等；②对数据进行人工手动编辑，剔除异常值和噪声，保留符合物

理规律的有效数据；③对处理后的数据进行分析，如计算 MT 响应函数和反演地下介质

等。 

该方法的优点主要包括：①可以通过人工干预的方式，对异常值和噪声进行有效的

消除，从而ᨀ升数据的质量和信噪比；②可以对不同测量点的数据进行不同程度的编辑，

根据实际情况进行灵活处理；③在数据处理中，可以结合先进的处理算法和方法，如小

波变换、EMD 等，进一步ᨀ高数据质量；④方法可解释性强，通俗易懂。 

1.2.1.2 自适应滤波 

大地电磁自适应滤波方法(Adaptive Noise Cancelling, ANC)是常见时间域滤波方法。

该方法是一种基于滤波的信号处理技术，旨在从带噪声的信号中去除干扰噪声，ᨀ取出

所需的信号。该算法采用一个自适应滤波器来估计噪声，然后将其从输入信号中去除。

自适应滤波法适合于主通道接收待处理信号，参考通道接收与主通道中的噪声分量有关

联的纯噪声信号的这一类特点信号处理问题。自适应滤波器通过持续地调整其参数，利

用反馈的误差信号将参考通道输入转换为对主通道内相关信号成分的估计。最终，通过

从主通道信号中减去变换得到的信号估计，从而获得主通道不相干信号分量的估算值[3]。

该方法与人工筛选时间序列的方法在去噪原理上明显不同。 

该方法在在时序去噪中主要存在以下优点：①自适应滤波能够实时地对输入信号进

行处理，适用于需要实时处理的信号去噪场景。②对非线性系统有很好的适应性，自适

应滤波能够自适应地处理非线性系统的信号，因为其基于反馈原理，可以将系统的动态

特性纳入考虑。③自适应滤波不需要事先知道噪声信号的统计特性，只需要通过输入信

号和反馈信号来估计噪声信号的统计特性。这使得自适应滤波能够快速地适应各种噪声

环境，具有高效性。④自适应滤波适用于多种噪声类型，包括稳态和非稳态噪声，以及

周期性和随机性噪声。⑤自适应滤波能够降低系统的复杂度，因为其不需要使用额外的

传感器或硬件，只需要利用反馈信号进行处理。 
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由于其自适应特点，该算法已被广泛应用在各种场景中。Hattingh（1989）在处理连

续宽频谱噪声时，ᨀ出了一种关联自适应降噪方法[4]。K.B. Olsen（1992）ᨀ出了使用自

适应滤波来远程测量磁场，以改善延迟响应的信噪比[5]。姚同起（1995）ᨀ出了利用自

适应信号处理的原理消除地磁观测数据中的干扰噪音[6]。针对 50H 工频及其谐波干扰，

曹建章（1997）ᨀ出了相关—自适应滤波方法来ᨀ高测量精度[7]。昌彦君（2004）将自

适应滤波方法应用到瞬变电磁中以消除工频干扰[8]。余灿林（2009）对自适应滤波作了

系统性的综述，并将 LMS、RLS 两种自适应滤波算法用于大地电磁信号的降噪，并证实

了其在抑制工频干扰、矫正基线等方面的效果[9]。最近，李晋（2022）ᨀ出了基于自适

应多分辨率奇异值分解的方法，结合奇异值分解在去噪方面的优越性，能够有效地分离

出相关性较强的噪声[10]。 

1.2.1.3 小波变换 

小波变换（Wavelet Transform, WT）是一种基于小波分析的信号处理方法，主要用

于去除时间序列中的噪声。该算法的基本思想是将信号分解成多个不同频率的子带，并

对每个子带进行分析和处理，最后将各子带的处理结果合并来得到去噪后的信号。近年

来，小波变换在信号处理领域受到广泛应用[11-13]，主要是由于其具有以下优点：①高效

性，小波变换具备对信号进行多尺度分解的能力，可将信号以不同的分辨率分解，可以

快速地处理大量的数据，对于实时应用非常有用。②自适应性，小波去噪算法可以根据

信号的特性自适应地选择阈值，使其适用于各种类型的信号，并且不需要手动设置参数。

③保留信号的重要信息，小波去噪算法可以去除信号中的噪声，同时保留信号的重要信

息，例如信号的趋势和周期性等。④通用性，小波去噪算法可以应用于不同类型的信号，

例如语音、图像、地震数据等，因此具有广泛的应用价值。⑤鲁棒性，小波去噪算法可

以有效地处理信号中的非高斯噪声和离群值，具有很强的鲁棒性。⑥具备出色的时间-频

率局部化特性和多尺度分析能力。 

小波分析最初由法国工程师 Morlet(1974)ᨀ出，用于石油勘探信号处理。目前，小

波分析在大地电磁信号处理领域得到了广泛的应用，M.Alexandrescu（1995）将小波分

析方法应用于地球磁场研究中，探测和分析了磁震现象的发生和演化[14]。宋守根和汤井

田（1995）ᨀ出利用小波分析识别、分离和压制大地电磁的静态效应和噪声[15]。高怀静

（1997）ᨀ出了一种基于小波变换的方法来求解能量有限实信号对应的解析信号，并给

出了详细的算法步骤[16]。Xiao-Ping Li （1998）ᨀ出了一种基于小波功率谱分析的方法，

用于在声波速度测井曲线中检测和᧿述非均质性特征[17]。M. Fedi（1998）利用小波分析

方法对地球物理勘探中的位势场异常数据进行区域-残差和局部分离[18]。V.Tarasov（1998）

主要研究了小波分析在分析火星弓形激波上游区域磁场湍流特征中的应用 [19]。

T.A.Ridsdill‐Smith（1999）ᨀ出了使用离散小波变换 (DWT) 替代传统的 Fourier 和空

间卷积处理技术，通过分离具有相似频率内容的信号和噪声取得了更优的效果[20]。

P.Hornby（1999）通过在小波域中计算梯度和拉普拉斯算子来有效地检测边缘和ᨀ取地
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质特征[21]。付彪（1999）在理论上ᨀ出了一种基于小波变换的新方法，用于求解非连续

性变系数电磁波动方程高频解，有效地克服了 Fourier 变换法所难以处理的层状、非均

质、无损耗介质中的波动传输和反射问题[22]。Trad 等(2000) 将小波滤波应用于地球物理

数据处理中的磁电测深数据，并探讨了小波滤波在去除数据中噪声和信号分离方面的有

效性和优势，但该法在去噪的同时也损失了有用信号[23]。何兰芳（1999）ᨀ出了对采集

数据应用小波变换的方法，将时序分解为多个成分，再将“干净”成分重建以实现去噪，

通过前后谱分析对比发现信噪比明显ᨀ高[24]。师学明建立了多尺度逐次逼近遗传算法以

解决遗传算法中有效基因丢失和早熟收敛问题[25]。徐义贤（2000）研究了小波变换中的

参数选择问题，并ᨀ供了相应的经验公式和详细算法说明[26]。李世雄（2000）ᨀ出了一

种正交小波变换，该变换的频谱支持紧凑且具有解析表达式，可以用于计算信号的瞬时

参数。该方法具有抗噪声干扰的能力，同时具备快速、局部计算的优点[27]。何兰芳（2001）

在其研究中ᨀ出用小波分析对 MT 信号进行降噪处理，并探讨了其对于噪声识别方面的

能力和不足。结果表明，通过对 MT 时间序列进行分解和重构，可以相对成功地实现 MT

数据的去噪，从而ᨀ高 MT 数据的处理和解释的分辨率[28]。考虑到小波域脉冲类噪声的

变化特性，严家斌（2007）ᨀ出了一种利用小波变换进行脉冲类干扰压制的方法，使用

了迭代式回归方法对脉冲类噪声的变化特性进行了分析和抑制[29]。针对大地电磁勘探中

的“死区”问题，Garcia X（2008）ᨀ出了一种新的时间序列处理技术，利用小波变换

的局部特性选择能量最高的事件。随后，采用两个相干性阈值和一系列鲁棒权重来获得

最可靠的 MT 响应估计。最后使用非参数的 jackknife 算法估计误差[30]。张伟（2011）ᨀ

出了一种利用小波变换和经验模式分解的降噪方法，在龙门山地震带区域的实测数据到

得到了明显的效果[31]。针对小波阈值去噪中存在的阈值函数和取值的问题，蔡剑华（2015）

利用小波变换多分辨 Stein 无偏风险估计，实现自适应获取最优阈值的方法[32-33]。Larnier

（2018）ᨀ出了一种新颖的基于小波变换的闪电源检测算法，该算法通过识别频谱内的

短时波形特征和极大频率响应点，实现了闪电源的高精度检测和定位，并且对于不同的

地质背景和噪声环境下的数据也具有较好的适应性[34]。万云霞（2021）利用小波变换进

行时频联合分析后，依据大地电磁天然场源信号和人文干扰的频谱特性，再通过选取适

当的小波变换超参数，从而成功地压制了一部分人文噪声[35]。 

1.2.1.4 经验模式分解 

经验模式分解（Empirical Mode Decomposition, EMD)是一种基于数据的局部特征分

解方法，可以将任意非线性或非平稳信号分解成若干个固有模函数（Intrinsic Mode 

Function, IMF）的线性组合。固有模函数是在局部时间尺度上具有单调性和带通性的函

数，是信号本身的本征特征，可以᧿述信号的局部振动特性。EMD 可以应用在时间序

列数据的去噪、特征ᨀ取、时频分析、非线性建模、预测等方面。在去噪方面，EMD 可

以将信号分解成若干个固有模函数和一个残差项，可以通过去除某些固有模函数来去除

信号中的噪声；在特征ᨀ取方面，EMD 可以将信号分解成若干个固有模函数，ᨀ取每
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个固有模函数的幅值、频率等特征，进而᧿述信号的局部特性；在时频分析方面，EMD

可以通过固有模函数的带通特性，ᨀ供更好的时频分析精度；在非线性建模和预测方面，

EMD 能将一个信号分解成若干个本征模式，然后对每个本征模式进行单独的建模和预

测。相较于小波，EMD 过程本质上是一个频段筛选的过程，该方法对待分解的信号具

有很强的自适应能力，与小波变换不同， EMD 方法无需对基函数进行预先选择，从而

避免了其分解过程中对于基函数的选择问题，具有更好的自适应能力和更强的灵活性。 

相较于其他方法，经验模态分解具有以下优点：①非参数性，EMD 算法不需要对信

号进行任何先验假设，因此可以自适应地分解信号，并且不会对信号特征造成影响。②

适应性，EMD 算法可以对不同频率和幅度的信号进行分解，并且可以根据信号自身的

特征进行分解，因此具有很强的适应性。③高精度，由于 EMD 算法是一种局部分解方

法，因此可以在每个时刻对信号进行分解，并保证分解结果的高精度性。④强抗噪能力，

EMD 算法可以将信号分解为一系列 IMF，其中高频 IMF 代表噪声成分，低频 IMF 代表

信号成分，可以通过滤除高频 IMF 来去除噪声成分，因此 EMD 算法具有很强的去噪能

力。⑤可解释性，EMD 算法可以将信号分解为一系列 IMF，每个 IMF 代表着信号的一

种特定频率成分，因此可以对信号的频率特征进行分析，具有很好的可解释性。 

EMD 算法具有很强的适应性和去噪能力，并且具有很好的可解释性，因此在大地

电磁时序去噪中具有很广泛的应用前景。汤井田与化希瑞（2008）首次将希尔伯特-黄变

换（HHT）用于电法勘探，并利用经验模式分解法成功地消除和矫正了大地电磁信号中

的工频干扰和基线漂移[36]。在此基础上，汤井田与蔡剑华（2010）等人ᨀ出了一种基于 

HHT 的边界频谱估计方法。他们对如何改进 Hilbert 频谱估计的两种途径作了较为详尽

的探讨，并对模拟和实测的 MT 信号进行了相应的数值实验。研究结果表明，该方法能

有效抑制强白噪声干扰[37]。蔡剑华（2010）ᨀ出了一种基于 EMD 分解的多分辨率、可

重构等特征来构建时空滤波器对大地电磁去噪的新方法。然而考虑到时间成本，他认为

在长周期大地电磁信号的实际应用方面，经验模态分解仍需要进一步改进[33]。由于 MT

信号具有非线性、非平稳、非最小相位等特性，罗皓中（2012）ᨀ出了一种方法：将 EMD

与小波变换结合，对时序信号进行分解。该方法首先使用 EMD 将信号分解为多个 IMF，

然后通过小波阈值去噪对选定的 IMF 分量进行去噪，最后重构信号[38]。汤井田（2018）

在时频域 Hilbert—Huang 变换的筛选基础上，结合经验模式分解法的多尺度滤波特点，

实现了对 MT 噪声分布的高效分析和压制[39]。汤井田（2019）利用 EMD 分解获得的 IMF

再通过 Hilbert—Huang 变换来计算得到大地电磁功率谱和阻抗估计[40]。 

1.2.1.5 数学形态滤波 

数学形态滤波（Mathematical Morphological Filtering, MMF）是一种非线性滤波方法，

它基于形态学的基本操作（如膨胀和腐蚀）对信号进行滤波处理。其核心思想是使用结

构元素来改变信号的形态，以此去除噪声或弱化信号中的某些特定部分[41]。在时间序列

中，数学形态学滤波可以用于去除不同类型的噪声，如随机噪声、尖峰噪声和周期性噪



中南大学硕士学位论文 第一章 绪论 

6 

声等。此外，它还可以用于信号的分析和特征ᨀ取，如求解信号的极值、边界等。因此，

数学形态滤波在许多领域都有广泛的应用[42-46]。 

数学形态学滤波方法以结构元素为基础，结构元素是一种小型模板，可以在信号上

滑动，用于检测信号中的特定模式或形状。在大地电磁时间序列中，可以利用结构元素

来检测信号中的极值点或波峰、波谷等特征，从而进行信号去噪和滤波。常见的结构元

素有线性结构元素、圆形结构元素等。而主要方法包括膨胀、腐蚀、开运算和闭运算等

操作。其中，膨胀和腐蚀是形态学滤波的基本操作，可用于扩大和缩小信号特征。膨胀

运算是将结构元素与信号进行叠加，取叠加后的最大值作为输出结果的运算。腐蚀运算

是将结构元素与信号进行叠加，取叠加后的最小值作为输出结果的运算。其定义如下： 

 ሺ𝑆 ⊕ 𝐵ሻ ൌ 𝑚𝑎𝑥ሺ௜,௝ሻ∈஻𝑆ሺ𝑥 ൅ 𝑖, 𝑦 ൅ 𝑗ሻ (1-1) 

 ሺ𝑆 ⊖ 𝐵ሻ ൌ 𝑚𝑖𝑛ሺ௜,௝ሻ∈஻𝑆ሺ𝑥 ൅ 𝑖, 𝑦 ൅ 𝑗ሻ (1-2) 

其中，𝑆为输入信号；𝐵为结构元素；⊕表示膨胀运算符号；⊖表示腐蚀运算符

号；ሺ𝑖, 𝑗ሻ是结构元素𝐵中的元素坐标；ሺ𝑥, 𝑦ሻ表示信号𝑆中的实处坐标。 

在数学形态滤波中，通过对信号进行膨胀和腐蚀运算，可以实现对噪声的抑制。

具体来说，通过对信号进行腐蚀运算可以消除噪声中的高频成分，对信号进行膨胀运

算可以平滑信号中的低频成分。在实际应用中，可以通过调节结构元素的大小和形

状，以及膨胀和腐蚀运算的次数和顺序，来达到不同的滤波效果。通过级联膨胀和腐

蚀，可以构成如下开运算和闭运算： 

 𝑆 ∘ 𝐵 ൌ  ሺ𝑆 ⊖ 𝐵ሻ ⊕ 𝐵 (1-3) 

 𝑆 ൉ 𝐵 ൌ  ሺ𝑆 ⊕ 𝐵ሻ ⊖ 𝐵 (1-4) 

其中，∘和൉分别表示开运算和闭运算。开运算是先进行腐蚀再进行膨胀的操作，可

以用于去除噪声和细小物体，同时保留信号的整体形态特征。闭运算是先进行膨胀再进

行腐蚀的操作，可以用于填补信号中的小孔和断裂，同时保留信号的整体形态特征。通

过不同的结构元素和运算次数，可以得到不同的滤波效果。开运算和闭运算常用于预处

理信号，ᨀ取目标特征，去除噪声等。 

数学形态学滤波可以有效地去除各种类型的噪声，包括高斯噪声、椒盐噪声等。且

相比于一些线性滤波方法，数学形态学滤波可以更好地保留信号的局部特征，如峰值、

边缘等，从而更好地᧿述信号的形态。其次，数学形态学滤波的算法简单，仅仅涉及加

减等，运算速度较快，适用于对大量时间序列进行去噪处理。数学形态学滤波还可以对

不同种类的时间序列数据进行处理，对异常点、离群值等有很好的鲁棒性。基于以上优

点，数学形态滤波已被广泛应用于大地电磁时序去噪领域。李晋（2011）ᨀ出了一种基

于数学形态学滤波的去噪算法，根据结构元素的特性设计了数学形态学滤波器，通过滤
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波性能构造元素类型选择程序。最后讨论了其在大地电磁测深数据处理和强干扰分离中

的应用[47]。汤井田（2011）出了一种基于数学形态学滤波的噪声抑制新方法，能消除大

地电磁测深数据的较大尺度干扰，同时保持原始信号的主要特征[48]。汤井田（2011）ᨀ

出了广义形态学组合滤波器，以消除大地电磁测深数据中的大尺度扰动和基线漂移。该

方法能够更准确地恢复大地电磁场的原始特征，解决标准形态学算子的统计优势问题，

并且具有高精度和快速的优点[47]。在矿区采集的大地电磁信号中，汤井田（2012）通过

采用数学形态滤波法对大地电磁强干扰进行分离，解决了常遇到的强噪声干扰等问题。

经过仿真和实测结果的验证，该方法能够有效地抑制和消除大尺度干扰和基线漂移现象，

并且经过重建的信号可以很好地保持原有的大地电磁场源特征[49-50]。李晋（2012）将数

学形态学理论引入大地电磁领域，对时序噪声干扰进行广义形态滤波研究，在此基础上

再对重构信号进行二次信噪分离，以ᨀ升数据信噪比[51]。汤井田和李灏（2014）ᨀ出了

一种基于数学形态学 top-hat 变换的去噪方法，以克服传统广义形态滤波器在ᨀ取噪声

波形时可能导致低频信息丢失的问题。该方法利用 top-hat 变换的波峰和波谷检测能力，

采用直线型结构元素对大地电磁时间域信号进行去噪。降噪效果显示所述方法能够消除

噪声波形，并且保持时域信号的低频信息[52]。  

1.2.1.6 神经网络 

神经网络（Neural Network）在大地电磁时序中是一种基于模式识别的数据处理方

法。它由大量的人工神经元或网络层相互连接组成，可以通过学习和训练来完成特定的

任务。其主要优点是①可以自适应地学习数据特征，并在一定程度上对噪声和干扰具有

较强的鲁棒性。②时序信号往往存在着复杂的非线性关系，而神经网络作为一种强大的

非线性建模工具，能够很好地处理这种关系。③神经网络能够自适应地调整自身的权重

和偏置，从而适应不同的输入数据，使得神经网络能够很好地处理时序信号中的变化和

波动。④神经网络能够同时处理多个输入数据，从而实现并行处理，ᨀ高处理效率。⑤

时序信号中经常存在着数据缺失的情况，而神经网络能够通过插值等技术来处理缺失数

据，从而ᨀ高数据利用率。 

近年来，随着硬件、分布式系统和云计算技术的发展，特别是基于神经网络计算的

进步，深度学习为包括大地电磁时间序列分类和去噪在内的许多任务ᨀ供了新的解决方

案。最初，Manoj C（2003）ᨀ出使用前馈人工神经网络来对大地电磁时间序列进行编

辑，该算法展示了网络即使在高噪声环境中也能挑选出信号的能力，同时表明使用人工

神经网络自动编辑 MT 时间序列的可能性，但 ANN 网络结构较为简单，无法捕捉时序

中波形等结构特征的影响[119]。吴小平（2006）利用 BP 神经网络优化方法,实现了电阻率

二维非线性反演。与传统线性化的迭代反演比较,神经网络反演能够克服传统方法的不

足、获得更好的反演结果[53]。陈阳康（2020）ᨀ出了一种 CWT-CNN 方法用于波形分类

和到达拾取，尤其是对于嘈杂的合成数据和现场数据情况下，在到达拾取方面取得了比

DNN 更好的效果[54]。王涵（2022）将随机优化算法 DQN（Deep Q-Network）和 U-net 网
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络引入大地电磁反演中，在一定程度上改善了大地电磁反演的精度，为大地电磁反演ᨀ

供了新的技术依据[55]。针对大地电磁数据的一维反演，廖晓龙（2021）ᨀ出了一种结合

了卷积神经网络（CNN）和长短时记忆网络 （LSTM）的混合模型 CNN-LSTM 用于建

立电阻率模型与大地电磁响应之间的复杂非线性映射关系[56-57]。王鹤（2018）在大地电

磁反演中引入了传神经网络算法，将遗传算法的全局寻优性和神经网络的局部寻优性充

分结合。通过网络模型训练，使得求解的收敛率和计算效率都比单一神经网络算法有了

更大的ᨀ升，并在反演测试中能够更加精确地接近实际模型[58]。在此基础上，王鹤（2019）

ᨀ出了基于深度置信网络的大地电磁反演方法，以进一步ᨀ高大地电磁非线性反演的稳

定性、运算效率及准确性。这种方法能够显著地改善网络的收敛成功率和稳定性，并能

保持更高的收敛效率[59]。Carbonari，R 等（2018）利用 SOM 神经网络对噪声大地电磁

信号进行滤波[60]。李晋（2019）ᨀ出了一种基于 ApEn-MSE 和分步正交匹配追踪(StOMP)

的大地电磁信号噪声识别与分离新方法。通过引入近似熵(ApEn)和多尺度熵(MSE)，结

合 k-means 聚类来准确地识别受噪声干扰的数据段，然后使用 StOMP 用于噪声抑制，

最后重建了高质量信号[67]。刘晓琼（2020）ᨀ出了一种将小生境粒子群（NPSO）和正

交匹配追踪（OMP）稀疏分解的方法相结合的自组织竞争神经网络（SOM），实现了大

地电磁高质量数据和大尺度噪声的识别和分离[61]。范振宇（2020）对大地电磁深度学习

反演进行了研究，通过与传统反演方法的对比，确立了深度学习在大地电磁数据处理上

计算效率的优势[62]。陈杭（2020）设计了一种具有长短期记忆架构的循环神经网络 (RNN)

算法来对 MT 数据进行去噪，而 RNN 受限于串行反向传播过程往往在训练效率上不占

优势[116]。Sampedro（2021）使用了机器学习中的 K-Means 技术，最终得到初步的噪声

情况识别方法。但 K-Means 聚类算法受初值和离群点影响大，该方法在鲁棒性方面存在

不足[117]。李广（2021）出了一种新颖的 CSEM 数据处理方法，使用无监督机器学习代

替传统的人工干预以自动从嘈杂的数据中准确地选择最佳数据片段，然而无监督学习没

有标签作为参考，评估模型的性能通常较为困难[118]。为了打破稀疏假设的限制，张良

（2022）ᨀ出了一个 ResNet 残差网络来去噪，通过格拉姆角场（GAF）将一维时序信号

转换为二维图像来信噪识别，再将噪声数据部分馈入残差网络，最终在保证网络退化的

鲁棒性的同时取得了理想的去噪效果[63]。为了解决现有字典学习算法中使用的约束条件

需要手动设置的限制，Zuo G（2022）ᨀ出了一种新的基于深度残差收缩网络 (DRSN) 

的时间序列编辑方法来消除人文噪音。通过学习特征并分离信号和噪声，可以去除未知

的电噪声，校正电阻率和相位的畸变，使电场和磁场的分布随机化[64]。李广（2022）ᨀ

出了一种深度学习优化的字典学习去噪方法，使用深度卷积网络独立学习高质量 MT 数

据的特征参数，然后将其作为字典学习的约束，实现完全自适应的稀疏分解。实验结果

证明，该方法具有良好的适应性，可以有效的替代远程参考处理方法[65]。李晋（2023）

出了一种基于深度学习的数据非线性映射方法，用于大地电磁 信噪分离，然而训练数

据是通过数学函数构造而成，与实测数据仍然存在一定程度上的差异[115]。李晋（2023）
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结合 CNN 和 LSTM 模型对大地电磁时序数据进行去噪处理。首先利用 CNN 学习大量

噪声样本和干净数据样本之间的特征差异进行信噪识别。其次，利用识别获得的干净数

据训练 LSTM 神经网络对噪声数据进行预测去噪。该方法在低频部分获得了更高质量的

数据[66]。除此之外，无监督学习在大地电磁信号处理领域也有应用。 

1.2.2 面临的主要问题  

人工编辑法由于需要手动编辑，处理效率较低，而且结果极易受到数据处理人员的

主观影响。其次，处理结果的稳定性和可靠性与编辑者的经验和技术水平密切相关，不

同的编辑者可能会得到不同的结果。对于大量数据处理任务，人工编辑的成本较高，需

要耗费大量的时间和精力，难以满足大规模数据处理的需求。受限于以上缺点，在数据

处理流程中一般将该方法作为预处理步骤。 

自适应滤波是一种有效的时序信号去噪方法，但是它对参考信号的要求高，且需要

一个参考信号，用来估计噪声信号，如果参考信号的质量不好，如参考信号中也包含了

噪声，那么自适应滤波的去噪效果会受到很大的影响。而且，由于自适应滤波系统需要

使用反馈，一些系统参数的改变可能会影响系统的稳定性。如果反馈信号中包含了与参

考信号相关的信息，那么这些信息也可能会影响系统的稳定性。除此之外，该方法对信

号特征的要求高，效果易受到信号特征的影响，如果信号中存在非线性、非平稳、非高

斯等特征，那么自适应滤波的去噪效果可能会下降。通常来说，这种方法需要输入额外

的 PLI 参考信号，在大多数情况下这个参考信号并不容易得到，因此其在大地电磁领域

适用范围相对较为局限[7-8]。 

小波去噪可以有效地去除时序中的高频噪声，包括一些周期性的方波噪声。但对于

高幅度、高频率的方波噪声，小波去噪可能会产生一些不良影响，例如振铃现象。此外，

该方法的有效性在很大程度上取决于小波函数的选择，但在面对复杂的干扰信号时，选

择合适的小波函数可能会变得困难。并且小波基一经选择，在分解与重构过程中将无法

改变，从而限制了该方法在信号分析中的自适应性[15][25][50][67-69]。 

经验模态分解通常对于周期性噪声的去除效果不太好，因为 EMD 分解是基于局部

的信号特征进行分解的，而周期性噪声会在局部产生高频振荡，因此很难被分解成低频

和高频部分。此外，EMD 分解过程中存在模式混淆问题，导致难以准确分离周期性噪

声和信号本身。因此，对于时序中的周期方波噪声，使用 EMD 去噪的效果可能不如小

波去噪或其他方法。除此之外，EMD 对噪声敏感，特别是在存在强干扰噪声时，可能会

引入虚假模态或振荡，从而导致不准确的结果[36][39][70]。其次，EMD 分解的计算成本很

高，特别是在处理长且复杂的信号时。EMD 基于数据局部平稳的假设，这在现实世界

中并不总是成立。在存在非平稳数据的情况下，EMD 可能无法ᨀ供准确的分解结果。

并且 EMD 方法是一种基于经验的信号处理方法，其形成没有一个完整而严密的理论体

系作为依据。综上所述，尽管基于经验模式分解的方法在某些情况下可能具有一定的合
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理性，但目前的判别方法并不总是可靠，它对不同输入信号的消噪效果的稳定性还存在

着不足[68-70]。  

数学形态滤波可能无法有效地去除某些特定类型的噪声，例如高频或脉冲噪声。数

学形态滤波还会改变信号的形状和幅度，这种变形可能会导致某些信号特征的丢失或不

准确，从而影响信号的分析和解释。其次，该方法运算复杂度较高，需要进行多次膨胀、

腐蚀等形态学操作，因此计算成本较高。对于较长的时间序列或需要实时处理的数据流，

可能会导致计算资源的瓶颈。形态学滤波的效果主要依赖于所选取的构造元素的尺寸和

形状。如果结构元素选择不当，可能会导致信号特征的误差或丢失。需要指出的是，对

于长周期高振幅噪声，无法实现有效的端到端的一次滤波，缺乏自适应性和泛化性。 

神经网络虽然已经在各个领域都有了很好的泛化，但仍然存在一些共同的问题有待

解决。首先，神经网络需要大量的数据进行训练，否则很容易出现过拟合的情况。其次，

神经网络中的模型参数很多，需要耗费较多的计算资源进行训练和推理。另外，由于神

经网络中的模型参数过多，导致其对于模型的结果可解释性较差，很难对模型的输出进

行解释和分析。而且神经网络大多都是用的监督学习，当获取的训练数据不具有普遍代

表性时，学习到的规则可能不完整。那么使用这些规则进行预测可能会进一步导致不可

靠的结果。通常情况下，监督学习需ᨀ前构建训练库，这是一项非常耗时耗力的工作。 

1.3 本论文的主要研究内容及结构 

1.3.1 主要研究内容 

大地电磁测深技术在过去多年的发展中，在理论和技术上的研究已日趋成熟。但是

“死区”（1.5~5 KHz）问题和强噪声干扰问题一直是目前该领域的痛难点。虽然在引入

多种识别和去噪的技术手段之后，这些问题得到了改善，但并没有得到彻底解决。如今，

已有大量基于频域去噪的相关工作发表，而时域去噪这一问题仍然没有较为突破性的进

展。在该领域，理想的方法就是将大地电磁采集时序中的有效信号和强噪声干扰完全分

离，以获得高质量的大地电磁信号。 

深度学习作为一种先进的机器学习方法，其主要优势在于其强大的非线性映射和泛

化能力。只要ᨀ供足够的数据和标签信息，模型就可以自动学习并ᨀ取出时间序列中的

特征。此外，深度学习具有端到端的学习能力，能够将输入和输出之间的映射关系直接

建立，不需要手工设计特征和规则，从而可以避免人为因素的干扰。同时，深度学习的

可扩展性也使得它在处理大规模数据时具有很好的性能表现。另外，深度学习还具有自

适应性，即能够自动调整模型的参数以适应不同的数据分布和任务需求。这使得深度学

习在处理复杂、非线性时序数据时能够更好地捕捉数据的内在规律，并且能够应对数据

中存在的噪声和干扰，能够在实际应用中处理各种不同类型、不同分布的数据，具有较

强的适应性。深度学习还能够学习多层次的抽象特征表示，这使得模型能够对数据进行



中南大学硕士学位论文 第一章 绪论 

11 

更深入的理解和分析。与传统的时序分析方法相比，深度学习在处理非线性、非平稳的

时序数据方面表现出了更好的效果。 

受到以上结论的启发，以及深度学习在其他地球物理领域的积极应用，本文将深度

学习算法应用于大地电磁信号信噪识别与分离，具体内容如下： 

（1）针对大地电磁“死区”问题，ᨀ出基于卷积神经网络的天电信号自动识别和ᨀ

取方法。该方法的主要思路是将 VGG 网络应用于大地电磁数据中的天电信号识别，以

自动ᨀ取出信号中的关键特征。由于天电事件的不频繁性和不可预见性，实际勘探中通

常需要采集非常庞大的长周期冗余数据，且面临严重的噪声干扰。在该问题上，传统的

手工特征ᨀ取方法效果较差，而卷积神经网络可以更好地ᨀ取信号中的特征，弥补传统

方法的不足。在使用 VGG 网络进行天电信号识别后，可以使用这些信号来估算视电阻

率和相位，从而ᨀ高阻抗估计的准确性。这种方法的优点在于它可以减少手工处理和特

征ᨀ取的工作量，同时ᨀ高了识别和估算的准确性，使得对大地电磁数据中的“死区”

问题有更好的解决方案。 

（2）针对大地电磁时间域去噪问题，ᨀ出基于自监督学习的音频大地电磁时间域

去噪方法。通过对原始数据进行预处理和分析，制作高精度样本掩码。搭建改进的一维

U-net 网络基本框架，设计基于 MSE 和 SSIM 的复合损失函数，采用多种评价指标监控

模型训练过程，使用基于模拟退火策略的优化器优化学习过程。并采用模拟加噪数据和

实测数据来验证网络性能，讨论不同噪声的幅值和类型对去噪效果的影响。最终，将训

练好的模型应用于实测数据中，以有效地去除大地电磁时间域信号中的噪声，ᨀ高信号

质量，从而为后续数据处理和分析ᨀ供更加准确和可靠的基础。 

1.3.2 本文结构 

第一章 绪论。主要介绍论文研究目的与意义，综述了目前的研究现状以及面临的

问题，并ᨀ出本文的研究内容。 

第二章 大地电磁测深法与噪声。主要介绍了大地电磁测深法的基础理论，对大地

电磁场源信号的组成和频谱特点进行了阐述，并分类讨论了多种噪声的波形特征以及其

对实际资料处理与解释的影响，其中着重分析了人文噪声。 

第三章 基于卷积神经网络的天电信号自动识别。介绍了整体工作流程，介绍了数

据集制作方法以及模型结构设计，详细阐述了包括损失函数设计、评价指标选取和各种

超参数选择在内的模型训练细节，展示了模型训练最终结果。 

第四章 基于自监督学习的音频大地电磁时间域去噪。 介绍了整体工作流程，解释

了数据集制作策略，介绍了模型整体网络结构以及改动，重点讨论了复合损失函数和多

尺度掩码的关键作用，分析了评价指标选取原则，展示了模型训练细节。最后通过模拟

实验验证模型训练结果。 

第五章 实测数据结果。以南京、武汉实测大地电磁信号为例，重点研究不同信噪比
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下的识别效果，对比处理前后的资料解释，验证流程的合理性和可行性，讨论和总结神

经网络对解决“死区”问题的意义。针对贵州等地的大地电磁实测数据，对比研究了本

文方法与传统方法去噪效果的好坏，最后建立基于自监督学习的大地电磁资料处理流程。 

第六章 总结与展望。总结本论文的主要研究成果，指出进一步的研究方向与建议。 
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第二章 大地电磁测深及其噪声 

大地电磁测深法是由 A.N.Tikhonov 和 L.Cagniard 于 20 世纪 50 年代初ᨀ出的基于

电磁感应原理来研究地电结构的一种地球物理勘探方法。它以天然交变电磁场作为场源，

当天然交变电磁场入射地球表面后，在地下以波的形式传播。由于电磁感应的作用，在

地表观测点处测得的电磁场将携带地下介质电阻率分布的信息。由于趋肤效应的作用，

即高频电磁场穿透浅，低频电磁场穿透深，在场源和接收点间距不变的条件下，改变电

磁场的频率来进行测深，其频响将反映着地壳内电性的垂向分布情况[71]。大地电磁适用

于研究地下垂向电性结构和地下电导率分布。它无需人工供电，成本较低，施工便利，

且具备任务效率高、勘探深度大、分辨率高、地形影响小、高阻屏蔽作用弱等优点，因

此在矿产勘探、地质勘探、地下水资源评价、环境地球物理、工程地质勘察等领域有着

广泛的应用。 

2.1 大地电磁测深基本原理 

大地电磁测深法假设天然交变电磁场所产生的电磁波为垂直入射的平面波，根据麦

克斯韦方程组，可以得到交变电磁场的传播方程： 

 𝛻 ൈ 𝑬 ൌ െ డ𝑩
డ௧

  (2-1) 

 𝛻 ൈ 𝑯 ൌ 𝑱 ൅ డ𝑫
డ௧

  (2-2) 

 𝛻 ൉ 𝑩 ൌ 0  (2-3) 

 𝛻 ൉ 𝑫 ൌ 𝑞  (2-4) 

其中，𝛻为哈密顿算子，𝑬为电场强度（V/m），𝑯为磁场强度（A/m），𝑩为磁感应强度

（Wb/m2），𝑫为电通量密度（C/m2），𝑱为电流密度（A/m2），𝑞为自由电荷密度（C/m3）。

𝛻为哈密顿算子，定义如下： 

 𝛻 ൌ డ
డ௫

𝒊 ൅ డ
డ௬

𝒋 ൅ డ
డ௭

𝒌  (2-5) 

假若电场强度和磁场强度都为谐变场，则可以表示为： 

 𝑬 ൌ 𝑬𝟎𝑒ି௜ఠ௧ (2-6) 

 𝑯 ൌ 𝑯𝟎𝑒ି௜ఠ௧ (2-7) 

其中，𝑒ି௜ఠ௧为谐变场时间因子。结合媒质本征方程： 

 𝑩 ൌ 𝜇𝑯 (2-8) 
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 𝑱 ൌ 𝜎𝑬 (2-9) 

 𝑫 ൌ 𝜀𝑬 (2-10) 

其中，𝜇为磁导率，一般令𝜇 ൌ 𝜇଴ ൌ 4𝜋 ൈ 10ି଻ 𝐻/𝑀，𝜀为介电常数，一般令𝜀 ൌ 𝜀଴ ൌ
ଵ

ଷ଺గ
ൈ 10ିଽ 𝐹/𝑀，𝜎为电导率。由此可将 Maxwell 方程组转换到频域中： 

 𝛻 ൈ 𝑬 ൌ 𝑖𝜔𝜇𝑯  (2-11) 

 𝛻 ൈ 𝑯 ൌ 𝜎𝑬  (2-12) 

 𝛻 ൉ 𝑬 ൌ 0  (2-13) 

 𝛻 ൉ 𝑯 ൌ 0  (2-14) 

在水平均匀非各向同性大地介质中，并且令𝐸௬和𝐻௫以及𝐸௫和𝐻௬之间是正交的，则对

称非各向同性介质的电磁场分量之间的关系为： 

 𝑬𝒙 ൌ 𝒁௫௫𝑯𝒙 ൅ 𝒁௫௬𝑯𝒚  (2-15) 

 𝑬𝒚 ൌ 𝒁௬௫𝑯𝒙 ൅ 𝒁௬௬𝑯𝒚  (2-16) 

其中，𝑬𝒙，𝑬𝒚，𝑯𝒙，𝑯𝒚为采集时序的 Fourier 变换。当测量轴和电性主轴重合时，𝒁௫௫=𝒁௬௬=0，

由此导出波阻抗的表达式为： 

 𝒁௫௬ ൌ 𝑬𝒙
𝑯𝒚

ൌ ඥെ𝑖𝜔𝜇𝝆𝒙𝒚  (2-17) 

 𝒁௬௫ ൌ 𝑬𝒚

𝑯𝒙
ൌ ඥെ𝑖𝜔𝜇𝝆𝒚𝒙  (2-18) 

由此可推出介质的视电阻率𝝆和相位𝝋与地面波阻抗𝒁的关系为: 

 𝝆௫௬ ൌ 𝟏
ఠఓ

ห𝒁௫௬หଶ ൌ ଵ
ହ௙

ห𝒁௫௬หଶ  (2-19) 

 𝝆௬௫ ൌ 𝟏
ఠఓ

ห𝒁௬௫หଶ ൌ ଵ
ହ௙

ห𝒁௬௫หଶ  (2-20) 

 𝝋௫௬ ൌ ଵ଼଴
గ

𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 ௓ೣ೤
಺

௓ೣ೤
ೃ   (2-21) 

 𝝋௬௫ ൌ ଵ଼଴
గ

𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 ௓೤ೣ
಺

௓೤ೣ
ೃ  (2-22) 

2.2 大地电磁场源及其频谱特征 

根据地磁振动的幅值、频率、形式和分布特征，大地电磁场源可大致分为以下三类

[72-75]： 

（1）天电现象 
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主要指大气中雷暴放电产生的瞬时电流产生的磁场引起的电磁波辐射，传播到地面

上形成观测信号，频率在 1Hz 以上。通常具有高频率和强瞬态特性，振幅和波形受地球

电离层和电导率结构的影响较小。天电具有宽频带的性质，根据趋肤效应，其高频分量

随距离逐渐减弱，而低频分量则因其在地面与电离层间的连续反射，使其某些频段会随

着传播过程的增加而增强。 

从全球范围看，天电现象主要分布在赤道地区、高纬度地区和沿海地区，且具有区

域性和季节性。在大地电磁测深法勘探中，音频大地电磁法便是利用其高频特性来对地

下浅层电性结构进行探测。当观测点与闪电源距离较远时，闪电所激发的地面垂直大气

电场会随着时间的推移而发生变化，其变化规律为[76]： 

 𝐸ሺ𝑡ሻ ൌ ଵ
ோయ 𝑀 ቀ𝑡 െ ோ

஼
ቁ ൅ ଵ

஼ோమ
ௗெሺ௧ିோ/஼ሻ

ௗ௧
+ ଵ

஼మோ
ௗమெሺ௧ିோ/஼ሻ

ௗ௧మ  (2-23) 

其中，𝐶为光速，𝑅为闪电距离；𝑀ሺ𝑡 െ 𝑅/𝐶)是闪电距离时间的变化。 

（2）太阳活动 

主要指太阳风、日冕质量抛射等太阳活动引起的等离子体运动和变化所产生的电磁

场扰动[77]。这些扰动主要是由太阳的磁场引起的，它们在进入地球磁场后，与地球磁场

相互作用，产生地球磁场扰动，从而产生大地电磁场变化。这些扰动的频率范围一般低

于 l Hz，相比雷电干扰，它们的频率更低，波长更长。 

太阳活动场源主要产生的大地电磁场变化是具有全球性和周期性，周期一般为 27

天，对应于太阳活动的周期。在太阳活动高峰期，太阳活动场源的强度会增加，产生的

大地电磁场变化也会更加显著。太阳活动场源的信号特征除了频率较低、波长较长外，

还有较强的时空相关性，例如极光。此外，太阳活动场源也可以在短时间内产生较为剧

烈的扰动，例如日冕质量抛射等事件。这些扰动可以在数小时内到达地球，引起较为明

显的大地电磁场变化。 

当太阳活动剧烈时，太阳风中的带电粒子会产生强烈的等离子体扰动，这些扰动会

与地球磁场相互作用，导致磁层和电离层中的电子和离子发生大规模的运动和加速。这

些加速的粒子会沿着地球磁力线进入大气层，与大气层中的原子和分子碰撞，产生大量

的激发态原子和分子，进而引起大气层中的化学反应和辐射过程，形成磁暴。磁暴产生

的地磁扰动会在大气中激发出电流，这些电流会产生大地电磁场扰动。这些扰动会影响

地磁场、电离层和大气等多个层次的物理过程，所以应当在对电磁场观测和处理中特别

关注此类现象。 

（3）地磁脉动 

地磁脉动指的是地球磁场在不同频率范围内的变化，其频率范围为 0.001 Hz 到 10 

Hz 左右，可以分为长周期、中周期和短周期三种类型。其中，长周期地磁脉动的周期为

数分钟到几十分钟，主要受到太阳风的影响；中周期地磁脉动的周期为数秒到数十秒，

主要受到地球磁层的共振引起；短周期地磁脉动的周期为几百毫秒到几秒，主要受到太
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阳活动和地球磁场的相互作用引起。 

根据特有的频率范围和持续时间，一般将地磁脉动分为以下两大类：规则型（Pc）

和不规则型（Pi）。规则型又可细分为 Pc1-Pc6，Pc1 型持续时间短，通常只有 0.2s 到 5s，

振幅一般为 0.01-0.1nT；Pc2、Pc3 型持续时间稍长，通常在 5s-45s，振幅最高可达 20nT；

Pc4 型持续时间为 45s-150s，振幅一般在几 nT 左右；Pc5 型持续时间范围较广，通常在

150-600s，振幅为 50-70nT 之间；持续时间>600s 的规则型统称为 Pc6。不规则型可分为

三种类型 Pi1-Pi3，其频谱随时间变化差异较大，如表 2-1 所示。 

表 2-1 地磁脉动分类 
脉动类型 周期（s） 

Pc 

Pc1 0.2-5 
Pc2 5-10 
Pc3 10-45 
Pc4 45-150 
Pc5 150-600 
Pc6 >600 

   

Pi 
Pi1 1-40 
Pi2 40-150 
Pi3 >150 

大地电磁天然场源频谱特征主要包括以下几个方面：①频率范围广，大地电磁场的

频率范围非常广，涵盖了从极低频率（ELF，< 300 Hz）到超高频率（UHF，> 300 MHz）

的所有频段。②存在明显的频率峰值，在大地电磁场频谱中有许多明显的频率峰值，这

些峰值通常被归类为不同的地球电磁脉动（如 Pc1、Pc2、Pc3 等）。③大地电磁场频谱

中不同频率峰值的强度存在空间差异，例如，Pc1 型脉动的强度在赤道地区最强，在极

地地区最弱。④大地电磁场频谱的强度随时间变化，受到太阳活动和地球磁场等多种因

素的影响。例如，在磁暴期间，大地电磁场频谱的强度会出现明显的增强。⑤大地电磁

场频谱的特征具有明显的时空相关性，例如，Pc1 型脉动的强度在地球磁赤道区域最强，

在极地地区最弱。 

大地电磁天然场源电场频谱和磁场频谱在某些频率点有较好的相关性，其余频点在

振幅上有明显差别，其振幅的动态范围可达 60-150dB[78-82]。根据电磁场的强度大小可分

为低、中、高三个频段[81-82]，其中低频段为 10-4—10-1Hz；中频段为 10-1—7Hz；高频段

为 7Hz 以上。从图中可以看出，在低频段中随着频率的降低，电磁场强度呈现上升趋势，

并在 0.1Hz、0.01Hz 和 0.004Hz 左右出现峰值。中频段总体振幅较弱，在 1Hz 附近天然

场信号存在一局部最小值，即所谓的死频带或者“死区”。在此频段，天然电磁场的功率

谱通常会达到一个最小值，导致大地电磁测深曲线在该频段显示出较差的数据质量。出

现死频带的原因是高频段与低频段的天然场场源机理不同，即太阳风和闪电活动产生的
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信号波段并不一致，两者以 0.5Hz-5Hz 的频段作为界限，在音频大地电磁测深中，这个

界限范围为 1.5KHz-5KHz。高频段电磁场强度随着频率的增高而增大，在 1KHz 附近有

一个峰谷值。 

2.3 大地电磁噪声源 

大地电磁场信号非常微弱，因此在观测时很容易受到噪声的影响，根据不同的噪声

来源，影响大地电磁观测的噪声主要可以分为四类：场源噪声、地质噪声、人为噪声和

随机噪声[81]。 

2.3.1 随机噪声 

大地电磁中的随机噪声是指不具有明显场源、地质或人为起源的噪声信号，其主要

特点是随机性和广谱性。这些噪声信号可能来源于自然界的各种物理过程，如风吹、地

表微动等，也可能受到各种仪器设备的影响，如观测系统本身所固有的噪声。随机噪声

通常导致各道噪声不相关、信噪之间也不相关，给大地电磁场的观测和分析带来了很大

的困难，不过该噪声可以通过多窗口叠加的方式予以消除。 

2.3.2 场源噪声  

场源噪声主要来自天电活动和人类设备的高频电磁噪声。这些噪声信号可以在一定

条件下作为大地电磁测量的场源，但通常会对电磁勘探的结果产生负面影响。在电离层

下界面和地球表面之间反复反射的过程中，由天电活动产生的电磁波可以形成舒曼共振。

这种共振现象会使某些频率的能量变得更强，而使某些频率的能量变得更弱。除此之外，

天电活动还具有频率高，强度大等特点。在观测点与天电活动之间不满足远区条件的情

况下，电磁场信号表现出非平面波场特征。在这种情况下，观测数据中会出现强度极大

的高频干扰，这些干扰信号的强度远远超过天然电磁场信号，最终占据观测数据的主要

成分，导致观测结果严重失真。 

场源噪声在时间序列上较难识别，而在视电阻率及相位曲线上则表现得较为明显：

在对数坐标系上，含噪视电阻率曲线呈 45°倾角变化趋势，而相位曲线趋于 0°。目前，

此类噪声在实际资料处理中仍然没有一个有效的解决方法。 

2.3.3 地质噪声 

地质噪声主要是由地表的地形起伏和地下浅层介质的非均匀性等因素引起的，一般

也称为静态效应和地形影响[83-82]。此类噪声具有的低频特性往往引起相邻测点的视电阻

率曲线存在上下平移现象，而平移程度与频率无关，故相位曲线基本不受影响[84]。 

对于此类噪声，前人ᨀ出了许多方法尝试予以解决。针对地形起伏因素，可以使用

EMAP 法[85]、分解法、 直接校正法[86]和联合反演法[87]等校正方法；针对浅层非均匀体，
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可以使用相位张量分解[88]、全张量阻抗分解[89]、G-B 分解[90]等张量阻抗畸变分解方法进

行校正。 

2.3.4 人文噪声 

人文噪声包括人类活动所产生的各种电子设备和信号干扰，如城市中的电力传输系

统（交流高压线、电气设备）、现代交通工具（汽车、火车等）、通信设备（无线电台、

雷达站、有线广播、载波电话、电台等）、工厂的机械震动（机器振动、输送带振动、点

火开关等）和电子设备的运行等。此类噪声的特点是噪声能量大，频率在几十赫兹到

10KHz 范围内，使得大地电磁场背景变得复杂，对于大地电磁信号的连续性和光滑性产

生了显著影响。 

人文噪声一般离观测区较近，无法满足信号为平面波的假设，并且其能量远远大于

天然场源信号能量，使得有效信号被噪声干扰彻底淹没，极大地降低了信号信噪比，给

观测带来灾难性的困难和挑战[82]。因此，在野外开展大地电磁勘探任务时，应当远离城

市等人类活动丰富的地方，恰当选取仪器接收方位，减少通道增益的同时加大对特定频

率的压制能力，在选取测线及测点时，应尽量远离高压输电网和公路等干扰源。 

人文噪声根据时间域波形特征可以分为以下几类： 

（1）类脉冲噪声 

脉冲噪声指的是出现在电磁场中的突发干扰信号，其多存在于电场中，有时也存在

于磁场，其特点是持续时间非常短，通常只有几个毫秒到几十毫秒，由于其持续时间非

常短暂，所以不会对大地电磁场的长期变化产生显著的影响，但会对短时段内的测量结

果产生很大的干扰。这种脉冲噪声可以由各种因素引起，如雷击、地下游散电流、人造

电磁脉冲等[91]。在时域信号中的具体表现是某一时间点的幅值通常会显著地高于正常信

号的幅值，如图 2-3 所示。 

 
图 2-1  类脉冲噪声 
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（2）类方波噪声 

方波噪声是大地电磁勘探中对原始数据影响最为严重的一种噪声。此类噪声具有高

幅值、宽频带、周期性、非随机性等特点，在时域上表现为一个周期性的波形，波形上

升和下降时间较短，振幅比较稳定，类似于方波的形状。在频域上表现为包含多个奇次

谐波的波形，其能量分布集中在高频区域，频率范围通常在几十赫兹至几百千赫兹。这

种噪声的主要来源是人类活动，例如电力系统和电气设备的开关操作、交通运输中机械

震动、矿集区机动车辆的点火系统和产生电火花的机器，并且常常贯穿于整个勘探过程

中。 

因为方波噪声对电道数据的影响较大，而对磁道数据的影响较小，若原始数据中存

在大量的方波噪声，那么所计算得到的视电阻率和相位结果通常会呈现出严重的近源效

应。即在双对数坐标系下，视电阻率呈 45°角上升趋势，相位曲线趋于 0°[92-93]。如图

2-4 所示，方波干扰会造成数据与零点基线之间的偏差，导致数据段的总体偏移，从而

产生了一个很长周期的噪声波形，并且具有很好的相关性。 

 
图 2-2  类方波噪声 

（3）类充放电三角波噪声 

类充放电三角波噪声在时间序列上的特点是波形呈现出带有快速上升和缓慢下降

的三角波形，形态更加类似于充放电过程，且一般都以一正一负的形式成对出现，各噪

声间振幅和形态相似，出现间隔较短。在频谱上，具有较高的频率分量，通常在数百赫

兹到数千赫兹的范围内，其频谱形状呈现出倒尖峰状或者带状，并且噪声的能量分布比

较平均，主要集中在高频段。这种噪声的主要来源是人类活动，例如电力系统和电气设

备的充放电过程、交通运输中机械震动、建筑施工等。 

与方波噪声相反，充放电三角波噪声一般只存在于磁道，为磁相关噪声，如图 2-5

所示。此类噪声在局部具有较强的能量，可能会造成数据段的总体偏移，并且毫无规律
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性。它的振幅比宽度更显著地影响较高的频率，当宽度变窄时，它的影响范围将扩展到

更高的频率。若原始资料中含有较多的这类噪音，则计算所得到的视电阻率曲线常呈现

出较强的近源效应。 

 
图 2-3  类充放电三角波噪声 

（4）类阶跃噪声 

类阶跃噪声在波形上呈现为台阶状，在时序中具体表现为一个突然的幅度变化，在

一个较长时间内趋于稳定，随后急剧下降，导致数据产生整体性偏移，前后数值落差较

大，严重影响数据的连续性和稳定性，如图 2-6 所示。在采集到的原始数据中，阶跃噪

声的形态比较复杂，包含了不同频段的能量，其具体表现形式与噪声来源有关，通常是

由于电气设备的开关操作引起的电压或电流突变所产生的。 

 
图 2-4  类阶跃噪声 
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（5）工频噪声 

工频噪声在时域上表现为具有一定周期性的波动，呈现出规律性的重复波形。在波

形上，周期噪声通常表现为连续的正弦波或余弦波，其波形通常具有较为平滑的曲线，

波峰和波谷之间的过渡较为缓慢，如图 2-7 所示。与其他噪声相比，周期噪声的频率范

围通常较窄，在频谱上表现为一个或多个峰值，通常某个特定频率附近（50Hz、60Hz）。

工频噪声能量往往远大于正常电磁信号，从而使得信号在频率上被压制，难以被准确地

ᨀ取出来。此类噪声通常存在于电道中，为电相关信号，主要对基频及其谐波频率上的

阻抗估计影响较大。 

工频噪声的出现通常与电力设备的运转有关，如变压器、电缆、电机、高压线、信

号塔等，尤其是在工业发达、人口稠密地区，这些干扰普遍存在，其强度与距离这些设

备的远近也有关系。 

 
图 2-5  工频噪声 

2.4 本章小结 

本章首先对大地电磁测深的基本原理和理论基础进行了阐述，介绍了大地电磁勘探

是基于天然交变电磁场所产生的电磁波为垂直入射的平面波的假设。然后对信号场源进

行了分类讨论，总结分析了大地电磁场源特征及其频谱特征，从振幅谱图中引出“死区”

问题。 

着重介绍了大地电磁噪声源种类，分析了各类噪声的时域和频域特点，并对各种噪

声干扰对大地电磁信号的影响进行了分析。其中，详细介绍了人文噪声中常见的类脉冲

噪声、类方波噪声、类充放电噪声、类阶跃噪声和工频噪声的来源和特征规律，从采集

时序角度讨论了上述噪声对大地电磁信号质量的影响。 
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第三章 基于卷积神经网络的天电信号自动识别 

为了实现相干电导率深度估计，音频大地电磁（Audio-magnetotelluric, AMT）源场

必须在宽频段内保持足够的信号。然而，在实际中很少采集到高信噪比数据（S/N），其

主要原因有两个：①地球电离层波导在 1.5 到 5kHz 之间的电磁场有一个衰减。②AMT

数据在信号和噪声方面本质上是非平稳的。其中，AMT 的主要信号被称为天电（sferic），

它们是由全球闪电活动产生的。当天电信号较小或不频繁时，电场和磁场中的测量噪声

会导致估计的视电阻率和相位曲线出现误差，从而导致模型产生很大的不确定性。 

针对上述问题，本章ᨀ出了一个深度卷积神经网络 VGG 来自动识别长时间范围内

冗余记录数据中的天电信号，并使用它们来准确估计视电阻率。首先，我们使用不同测

区所采集的具有不同信噪比（S/N）的野外时序数据来制作训练集用以训练 CNN，然后

ᨀ出了一种训练策略来解决过拟合问题。此外，我们还对使用的模型结构进行了研究和

讨论，并进行消融实验来选择最终的模型结构及参数。其次，重点介绍了模型具体的训

练细节以及网络优化参数的选择和评估。最后，通过实测数据验证了受到良好训练的模

型的鲁棒性和泛化性。 

3.1 引言 

 
图 3-1 天电识别工作流程 

本章基于 CNN 的天电信号识别和数据处理的工作流程如图 3-1 所示。具体步骤为：

首先截取一段 AMT 数据时窗，将其送入训练完毕的 CNN 模型中进行识别。若存在天

电信号，则保留该数据段；若不存在，则舍弃。重复上述过程直至该测点采集时序遍历

结束。然后将识别出来的天电信号数据时窗进行拼接，用于后续的阻抗估计。最后，计
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算处理前后的采集数据的视电阻率和相位曲线，并进行对比。 

重复上述流程直至整个测区采集数据处理完毕，即可计算得到相关视电阻率和相位

伪截面以及相位张量伪截面等结果。!

3.2 数据集制作 

在利用深度学习技术解决大地电磁反演问题时，样本数据集需要充分具备海量性、

质量性和多样性。只有满足这些条件，网络才能更好地泛化并获得更高的反演精度。数

据集的完备性对反演结果有着直接的影响，如果在监督学习中，制作的数据集中缺乏与

输入数据相似的样本，则会导致错误的预测结果。 

因此，训练数据的数量和质量就显得尤为重要。在训练天电识别模型之前，我们需

要对大量的 AMT 时间序列数据进行标记。考虑到不同地区对场源分布的影响，我们使

用了来自三个勘测区域（即西藏，南京和武汉）的数据来准备训练数据集，分别对应着

高信噪比、中信噪比、低信噪比采集数据。我们遵循 Hennessy (2018c) ᨀ供的原则来标

记正样本（即天电信号）[94]。除此之外，我们还开发和实施了一个随机数据生成策略和

数据增强方法来进一步扩大训练数据集大小并ᨀ高模型的泛化性能。 

3.2.1 数据生成 

为了正确地训练网络，我们开发了一个工作流程（图 3-2），用于自动生成具有不同

波形特征的大型且多样化的训练数据集。以单通道 Ex 数据为例，图中定义一个包含天

电信号的时间序列段为 sx。在 sx 中，天电中心点的位置索引表示为 ps，并用于创建样

本掩码 mx。mx 序列初始化为与 sx 长度相同的全零序列，并且将中心点 ps 向两侧扩展

半径 r 处的采样点幅值为 1。 

 
图 3-2 数据生成工作流程 

不同于一般的数据标注任务，我们在这个工作流程中采用随机采样方法来生成训练

和验证数据集的正负样本。具体而言，我们将样本长度设为 n，并使用随机滑动窗口来

生成正样本，如图 3-2 中的虚线窗口所示。这使得我们能够生成多达𝑛 െ 2 ∗ 𝑟个不同的

正样本，每个样本包含原始时间序列中单个天电的所有可能位置，覆盖从滑动窗口左侧

到右侧的所有可能位置。这种方法扩大了正样本的数量，有助于缓解样本不平衡问题，
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并使我们的模型能够学习采样窗口内不同位置的天电信号特征。 

按照这个工作流程，我们获得了比原始时间序列中要多得多的正样本数量。为了使

训练数据具有普遍代表性，我们使用了从西藏、南京和武汉三个包含不同正样本数量和

质量的测区中所采集到的时间序列数据来制作训练集，这些数据在每个时间单位中存在

的天电信号的数量和振幅方面有所不同。 

在我们的实验中，我们从以上三个测区中一共采集了 150 个测点的数据。我们将其

中的 90 个测点划分为训练集，30 个测点划分为验证集，30 个测点划分为测试集。其中，

训练集包含 30000 个正样本，验证集包含 10000 个正样本。遵循分层抽样原则，每个测

区的各数据集比例划分为 6:2:2。 

 
图 3-3 不同信噪比时间序列中的天电波形特征 (a)西藏某测点 100ms 时序片段；(b)(a)中红框部分放

大图；(c)江苏某测点 100ms 时序片段；(d)(c)中红框部分放大图；(e)湖北某测点 100ms 时序片段；

(f)(e)中红框部分放大图 

图 3-3 展示了具有不同信噪比的时间序列中的天电波形特征。图 3-3-a 显示了来自

西藏山南某测点的 100 ms 时间序列片段，通常包含大约 3~4 个高振幅信号和若干随

机出现的持续时间长达 1.5 ms 的小振幅信号簇。为了ᨀ供更多的细节，图 3-3-b 展示了

图 3-3-a 中时间序列红框部分的放大视图，从中我们可以看出天电信号十分明显，其幅

值高达几十毫伏，且明显高于背景噪声水平。该类数据采集自远离城市干扰的高海拔地

区，具有较高的信噪比，并且此类高质量数据是理想的训练样本。图 3-3-c 显示了江苏

南京某测点的时间序列片段。勘探区位于城市周边，所采集到的数据受到一定程度的人

文噪声干扰。通过观察采集时序数据，我们发现该测区勘探期间受到持续噪声源（例如，



中南大学硕士学位论文 第三章 基于卷积神经网络的天电信号自动识别 

25 

变压器和电源线）的强干扰。同样地，图 3-3-d 显示了图 3-3-c 中时序片段的细节图，我

们可以观察到这些天电信号在数量和振幅上都相西藏测区较低，这也反映了不同地质条

件下采集时序中所呈现出来的多样性和复杂性。图 3-3-e 显示了湖北武汉某测点的时间

序列片段，该测点天电信号几乎被复杂的电磁噪声和周期性脉冲等强干扰所淹没。图 3-

3-f展示了更为细节的部分，想要从图中区分该时窗中识别和ᨀ取天电信号极具挑战性。

然而，此类时序数据正是 AMT 野外勘探中最为常见的数据种类之一，因此我们也将此

类样本包含在我们的训练数据集中。 

3.2.2 数据增强 

数据增强是ᨀ高深度模型性能最有用的方法之一,并且在地球物理问题中有一些成

功的应用实例[95]。在本文中，我们采用简单且有效的数据扩充来进一步增加训练数据集

的多样性。 

 
图 3-4 添加随机噪声进行数据增强 (a)未添加随机噪声时序；(b)添加随机噪声时序  

为了满足同分布数据的假设并保持天电波形不被破坏，我们在生成用于训练的输入

时间序列数据时向数据中添加了随机噪声。图 3-4 显示添加的噪声使时间序列看起来更

真实。为了增加训练数据的泛化，同时避免天电信号被添加的噪声淹没，每个训练样本

所添加的噪声的信噪比随机定义在[0, 1]的范围内。 

3.3 模型结构设计 

从时间序列中进行天电信号识别可以被视为具有滑动窗口的分割或分类任务。然而，

几乎不可能为整个 AMT 时间序列制作完整的逐点分割标签，因此我们考虑使用滑动窗

口进行分类，而不是逐点分割。 

我们将时间序列记录中的天电识别任务视为波形分类问题。VGG19 是一种流行的

深度卷积神经网络架构[96]，最初是为图像分类任务设计的，但它也可以适用于一维信号
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分类问题，如心电图识别。VGG19 的一维变体可以接收一维输入信号并应用一系列卷

积层和池化层从信号中ᨀ取高维特征。然后可以使用这些特征将输入信号分类为天电事

件或非天电事件。通过使用 VGG19，我们可以从时间序列记录中实现天电信号的高精

度识别。因此，我们考虑使用 VGG 的一维变体来完成任务。 

本章网络基于一维 VGG 结构，该结构以其深度和简洁的设计而闻名，允许在ᨀ取

更多信号特征的同时控制参数，并已广泛用于许多分类任务。 在网络中，输入映射到分

类类别的输出，在加深的网络结构层中以低秩表示特征，然后通过几个全连接层进行融

合，最终由另一个全连接层进行分类。网络结构如图 3-5 所示，网络的输入是一个由 Ex、

Ey、Hx 和 Hy 通道组成的 AMT 时间序列片段，输出是一个二分类值。网络的主干由两

部分组成：特征ᨀ取块和分类块。 特征ᨀ取块由五个下采样块组成，每个块具有四个具

有内核尺寸为 1x3 的卷积层、一个具有内核尺寸为 1x2 且步距为 2 的最大池化层，然

后是一个整流线性单元 (ReLU)[97]。该块通过连续堆叠此类卷积层和池化层来逐步ᨀ取

抽象数据表示，从而扩大卷积层的感受野并ᨀ高特征ᨀ取性能。分类块由两个具有完全

连接层的特征聚合块、批量归一化层 (BN)[98]和 ReLu 组成，后跟一个用于最终输出分

类的神经元。 

 
图 3-5 1D-VGG19 网络结构  

我们的网络通过逐渐增加通道的深度来丰富学习到的特征图。该网络使用全连接层

系统地聚合多通道信息。这些层无损地聚合了卷积层ᨀ取的特征信息，有助于利用全局

信息进行精确预测。最大池化层有助于捕获时间步长的变化，简化网络复杂度，同时保

持平移不变性，其中较小的池化内核更适合捕获更详细的信息并准确᧿述天电信号波形

特征等。 

3.4 模型训练细节 

3.4.1 损失函数 

如前所述，天电识别是一个二元分类问题，每个样本根据对应的固定长度采样点进

行分类。 在许多二元分类问题中，二元交叉熵损失（Binary Cross-Entropy，BCE）是用
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于衡量假设类别和真实类别之间差异的最常见损失函数。 

首先，为了反映概率分布，网络输出需要通过 Sigmoid 激活函数映射到 0 到 1 之间

的取值范围内。随后，可以通过该值来计算二元交叉熵损失。其中，Sigmoid 激活函数

定义如下： 

   1
1 e xx  


. (3-1) 

二元交叉熵损失可以在数学上定义为： 

    1, , , T
Nx y   l , (3-2) 

其中，𝑁表示样本批次大小(Batch size)，ℒ的定义如下： 

      
1 1

log (1 ) log 1
n n

BCE i i i i
i i

y x y x
 

       , (3-3) 

其中𝑥௜表示网络的输出，并在经过 sigmoid 激活函数Ωሺ𝑥௜ሻ后转换为类别概率。 𝑦௜代表

二分类的真实标签，取值为 0 或 1。𝑛代表所有样本的个数。然而，天电识别是一个样本

不平衡的任务，这个问题将迫使网络偏向于学习更多的非天电信号（即负样本）特征，

这最终会导致更多真正的正样本被错误地预测为负样本。为了解决这个问题，需要使用

一些针对样本不平衡问题的技术，例如过采样和欠采样，以平衡训练数据中不同类别之

间的样本数量差异，从而ᨀ高网络的性能和稳定性。 

为了解决样本不平衡问题，在这里我们将损失函数修正为加权二元交叉熵损失损失

（Weighted Binary Cross-Entropy，BCEW）。 在数学上，BCEW 被定义为： 

        
1 1

log 1 (1 ) log 1
n n

BCEW i i i i
i i

y x y x 
 

        , (3-4) 

其中𝛽表示负样本与总样本的比率，1 െ 𝛽表示正样本与总样本的比率。 

3.4.2 评价指标 

在训练主流二分类网络时，往往存在多个评价指标，包括准确率（Accuracy）、精确

率（Precision）、召回率（Recall）和 F1 分数（F1 score）等，这些指标从多个角度定量

评估预测结果。 

本章中，我们采取相同的评价指标对我们的模型进行评估。具体而言，各指标的定

义如下： 

 TP TNA
TP TN FP FN




  
,             (3-5) 

 TPP
TP FP




,             (3-6) 
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 TPR
TP FN




,             (3-7) 

 21 PRF
P R




,               (3-8) 

其中𝐴表示正确分类的正样本与总样本的比值；𝑃表示真正样本与预测正样本的比值；𝑅
表示预测正样本与真正样本的比值；𝐹1表示一个平衡点，即𝑃和𝑅的加权调和平均值。各

符号的数学意义如表 3-1 所示。 

表 3-1 二分类混淆矩阵 
 真（实际） 假（实际） 

正（预测） TP（真正类） FN（假正类） 
负（预测） FP（假负类） TN（真负类） 

附注：TPR=TP/(TP+FN),FPR=FP/(TN+FP) 

3.4.3 训练细节 

如前所述，我们生成了 30000 个正样本用于训练。为了避免与不同测区和采集时间

之间的天电波形变化相关的任何不确定性，在训练和推理过程中，输入样本的通道 x 将

进行以下归一化处理： 

 * xx 



 , (3-9) 

其中，𝑥∗是经过归一化后的输入通道，𝜇和𝜎分别是通道的均值和标准差。然后，我

们通过之前讨论的数据增强方式对所有输入样本进行预处理。为了识别超 90%的天电信

号，我们将样本长度𝑛设为 240，样本掩码半径𝑟设为 36。我们使用 Adam 优化器来训练

我们的模型并设置参数𝛽ଵ、𝛽ଶ和𝜀的值分别为0.9、0.999和10ି଼[99]。学习率初始化为0.001，

并在训练过程中自适应降低。具体来说，当验证指标在 30 个 epoch 内没有改善时，我

们将学习率减少 0.5 倍（见图 3-6-c），以实现更好的损失收敛。此外，我们将单批量大

小设置为 16，并在每个 epoch 从训练和验证数据集中随机抽取 640 和 160 个样本。我们

训练我们的网络共 150 个 epochs，但从图 3-6-a 和 3-6-b 中可以看出损失在训练早期收

敛，因此我们引入了ᨀ前停止策略来防止过拟合。在这里，我们设置验证数据集上的准

确率作为早停策略的监控指标，并在该指标在 20 个 epoch 内没有ᨀ高时保存模型参数。 

此外，我们还比较了在验证数据集上不同分类模型的评价指标、Flop 计数(GB)和处

理时间(s)，并将结果展示在表 3-2 和表 3-3 中。研究结果表明，我们的研究发现，使用

数据增强方法可以显著ᨀ高网络性能，准确度ᨀ高了近 2%。其中，VGG19 在大多数指

标上表现最佳，而且在时间开销上也相对较低，略高于 ResNet18。这些结果也是我们最

终选择该网络进行研究的重要依据。本研究训练平台基于 NVIDIA Tesla V100(32G)，在
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VGG19 上训练一个 epoch 仅需 2.98 秒。 

表 3-2 模型消融实验（VGG[11,13,16,19], ResNet[18,34,50,101,152[100],不使用数据增强的 VGG, 不
使用数据增强的 ResNet） 

网络 评价指标 

 Loss A P R F1 

VGG 

0.42(11) 0.883(11) 0.771(11) 0.618(11) 0.686(11) 

0.30(13) 0.914(13) 0.824(13) 0.718(13) 0.767(13) 

0.16(16) 0.935(16) 0.848(16) 0.763(16) 0.803(16) 

0.08(19) 0.951(19) 0.896(19) 0.822(19) 0.857(19) 

VGG 
(不使用数据增强) 

0.83(11) 0.863(11) 0.671(11) 0.569(11) 0.615(11) 

0.37(13) 0.899(13) 0.786(13) 0.654(13) 0.713(13) 

0.27(16) 0.913(16) 0.811(16) 0.673(16) 0.715(16) 

0.26(19) 0.936(19) 0.875(19) 0.777(19) 0.823(19) 

ResNet 

0.28(18) 0.918(18) 0.843(18) 0.779(18) 0.787(18) 

0.20(34) 0.937(34) 0.887(34) 0.791(34) 0.836(34) 

0.24(50) 0.904(50) 0.788(50) 0.654(50) 0.714(50) 

0.27(101) 0.872(101) 0.726(101) 0.583(101) 0.646(101) 

0.34(152) 0.840(152) 0.649(152) 0.491(152) 0.559(152) 

ResNet 
(不使用数据增强) 

0.46(18) 0.896(18) 0.784(18) 0.626(18) 0.696(18) 

0.25(34) 0.910(34) 0.810(34) 0.656(34) 0.724(34) 

0.28(50) 0.881(50) 0.737(50) 0.586(50) 0.652(50) 

0.30(101) 0.853(101) 0.661(101) 0.520(101) 0.582(101) 

0.46(152) 0.825(152) 0.571(152) 0.471(152) 0.516(152) 

附注：A=准确率, P=精确率, R=召回率, F1=F1 分数 
以上是验证数据集上平均实验的结果；括号中的数字代表不同的版本；对于除 BCEW 损失之外的

所有指标，较大的值表示更好的性能，最佳结果以粗体突出显示。 

表 3-3 模型参数计算量消融实验（VGG[11,13,16,19], ResNet[18,34,50,101,152]） 

网络 FLOPs(GB) 训练时间(s)/epoch 推理时间(s)/测点 

VGG 

1.78(11) 
1.92(13) 
2.67(16) 
3.43(19) 

2.39(11) 
2.46(13) 
2.57(16) 
2.98(19) 

14.3(11) 
14.5(13) 
14.9(16) 
15.6(19) 
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（续）表 3-3 模型参数计算量消融实验（VGG[11,13,16,19], ResNet[18,34,50,101,152]） 

网络 FLOPs(GB) 训练时间(s)/epoch 推理时间(s)/测点 

ResNet 

0.32(18) 
1.38(34) 
3.11(50) 

6.08(101) 
8.71(152) 

2.00(18) 
2.19(34) 
2.79(50) 
5.14(101) 
6.77(152) 

14.1(18) 
14.4(34) 
15.3(50) 

32.4(101) 
47.6(152) 

附注：以上是验证数据集上平均实验的结果；括号中的数字代表不同的版本。 

我们在图 3-6 中ᨀ供了训练细节。图 3-6-a 显示了训练和验证损失曲线，图 3-6-b 显

示了训练和验证数据集的准确度曲线，图 3-6-c 显示了学习率的衰减曲线。训练和验证

的损失曲线逐渐收敛到小于 0.01 和 0.08，当优化停止时，准确率曲线在 40 个 epoch 后

逐渐稳定到 97%和 95%。这些曲线表明网络经过良好的训练，能够准确地区分正负样本。 

 
图 3-6 训练曲线 (a) 训练（蓝色）和验证（棕色）损失曲线；(b) 训练（蓝色）和验证（棕色）准

确率曲线；(c) 学习率衰减曲线。红色垂直虚线表示提前停止的时期。 

为了展示训练网络的性能，我们首先随机选择了测试数据集中一个测点的时间序列

数据作为网络输入来验证分类结果。如图 3-7 所示，其中图 3-7-a 到图 3-7-c 展示了具有
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不同信噪比的正样本的预测，而图 3-7-d 则展示了一个典型的负样本，网络准确地将其

预测为非天电信号。从测试结果可以看出，所ᨀ出的模型具有较高的准确性和较强的鲁

棒性。即使在低信噪比下，我们的模型也能成功地从强背景噪声水平中识别出天电信号，

同时排除非信号成分。 

 
图 3-7 对具有不同信噪比样本的预测：(a) 高信噪比的正样本（预测=1，实际=1）； (b) 中信噪比

的正样本（预测=1，GT=1）； (c) 低信噪比的正样本（预测=1，GT=1）； (d) 负样本（预测=0，
GT=0）。 

综上所述，在验证数据集和测试数据集的出色表现表明，该网络已成功学会自动识

别时间序列中的信号。 

3.5 本章小结 

本章针对 AMT 死频带视电阻率估计失真问题，ᨀ出了一种深度卷积神经网络来自

动识别长时间范围内冗余记录数据中的天电信号，并使用这些信号准确地估算视电阻率。

我们使用从中国大陆不同地区采集的具有不同信噪比的野外时间序列数据来训练CNN。

为了解决由于天电标签数量有限而导致的潜在过拟合问题，我们ᨀ出了一种训练策略，

该策略在优化 CNN 模型参数的同时随机生成训练样本，并且使用随机数据增强。与此

同时，我们在训练损失收敛时停止训练和数据生成。此外，我们使用加权二元交叉熵损

失函数来解决样本不平衡问题，以更好地优化网络，使用多种合理的指标来评估网络性

能，并进行消融实验以优化模型超参数。广泛的野外数据应用表明，我们训练的 CNN 可

以稳健地识别嘈杂时间序列中的天电信号，以进行后续的阻抗估计。 
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第四章 基于自监督学习的音频大地电磁时间域去噪 

由于大地电磁信号弱等特性，其观测过程中很容易受噪声干扰，噪声严重地影响了

阻抗响应参数的稳定估计，造成了测深曲线的畸变，进而影响后续反演、地质解释等工

作。尤其是近现代以来，随着城市化建设飞速发展和人文活动范围不断扩大，大地电磁

背景噪声问题日益严重。因此，在大地电磁资料处理中，如何有效地去除这些干扰就成

为了一个很重要的课题。虽然目前的去噪技术研究是充分的，但去噪仍是具有重要意义

且叩待解决的问题。 

大地电磁实测资料有着干扰强信号弱、数据海量、干扰种类复杂等特点。而不同类

型的噪声表现出的特征也不一样，这些复杂干扰往往在时间序列上具有明显的波形特征

如类充放电三角波、类脉冲、类正弦波等噪声波形，这些噪声波形既包含易于区分的形

态特征，又独具不同的几何尺寸。 

在前人研究的基础上[47-51]，通过研究大地电磁时间序列中噪声波形等特点，我们首

次ᨀ出使用深度学习中自监督学习思想和 U-net 网络结构来进行大地电磁时序去噪任务。

本章首先介绍了一维 U-net 整体网络结构，以及在此基础上进行了一些改动，然后详细

阐述了数据集的制作以及划分，重点讨论了复合损失函数以及多尺度损失掩码对于信噪

识别和去噪的所起到的关键作用。其次，还将基于自监督学习的神经网络模型与传统的

主流时序去噪算法进行了消融实验，通过对比来验证ᨀ出方法的高效性和优越性。最后，

分别使用模拟数据和实测数据对该算法去噪处理前后的时序数据进行视电阻率-相位估

计，有力地证明了自监督学习在大地电磁数据处理领域的强大能力和发展潜力。 

4.1 引言 

本研究采用基于自监督学习的方法，对音频大地电磁信号中的噪声进行识别和去除。

具体工作流程如图 4-1 所示，包括以下步骤：首先选择某个测点的单通道时序数据，然

后将预先制作的样本掩码序列与之相乘，以进行信噪识别，如图 4-1-a 所示。接着，将

含噪时序中的噪声部分送入经过训练的 U-net 网络中，以ᨀ取噪声轮廓。随后，将含噪

时序片段与网络ᨀ取出来的噪声轮廓进行差分运算，得到去噪后的时序片段，如图 4-1-

b 所示。最后，将去噪部分与信号部分进行拼接处理，以得到去噪后的完整时序数据。 

重复上述流程直至该测点所有通道的采集时序数据处理完毕，即可计算去噪前后的

采集数据的视电阻率和相位曲线，并进行对比。 
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图 4-1 自监督去噪工作流程 (a)信噪识别；(b)去噪 

4.2 数据集制作 

4.2.1 训练样本 

与前文所需要的训练样本不同，本研究的目的是在于让网络模型学习噪声波形特征，

以尽可能地从时序中恢复出强干扰波形，所以我们的训练样本中应涵盖尽可能多的噪声

波形种类。因此，为了满足上述条件，本研究将勘探地点选在了贵州省西北部赫章县水

塘乡猪拱塘铅锌矿区，该矿集区电磁噪声环境复杂，由密集的城市、交错的电网和发达

的交通网络组成，并且干扰环境复杂，存在多种噪声类型，包括相关噪声和非相关噪声。

例如，在矿区，大功率直流/交流电力机车用于矿石运输，它们可以在地下产生连续的杂

散电流。噪声源按活动持续时间可分为三类：持续噪声源，如变压器和电源线；间歇性

噪声源，如火车、汽车和采矿机械；和随机噪声源，如一些人类活动。这些干扰在大地

电磁时间域采集信号中往往以多种诸如类方波、阶跃、脉冲、类充放电三角波以及其他

多种噪声共同作用所构成的复合波形的形式存在。 

上述特点恰好构成了本研究理想训练样本的条件，故本次训练样本直接取自猪拱塘

测区，勘探采集得到共 13 条测线 870 个测点。我们将其中的 700 个测点划分为训练集，

100 个测点划分为验证集，70 个测点划分为测试集，训练集包含 110000 个样本，验证

集包含 15000 个样本，测试集包含 10000 个样本。 

4.2.2 样本掩码 

掩码（mask）是深度学习中的常见操作，可以用来对张量进行过滤或屏蔽一些特定

的元素。具体来说，掩码是一个布尔型张量，其形状与原始张量相同，用于控制哪些元

素需要被保留或舍弃。在卷积神经网络中，掩码通常用于添加在损失函数位置用以进行

监督，从而实现对样本特征的ᨀ取和筛选。简单而言，其相当于在原始张量上盖上一层

掩膜，从而屏蔽或选择一些特定元素。 

如前文所述，自监督去噪工作流程首先需要进行信噪分离，然后再将噪声部分送入

网络参与训练，非噪声部分不参与训练。在这个过程中，需要对原始时序进行掩码操作。
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对于自监督去噪任务中的信号序列，生成掩码的方式如图 4-2 所示，具体步骤如下： 

（1）、生成一定比例的伪随机数序列，该伪随机数序列的长度与原始信号序列相同。 

（2）、将伪随机数序列中小于一定阈值的值置为 0，其余置为 1，从而得到一个与

原始信号序列长度相同的掩码序列。 

（3）、将掩码序列乘以原始信号序列，即可得到掩码后的信号序列，其中被掩蔽的

部分对应的元素为 0。 

 
图 4-2 制作样本掩码，红色虚线代表阈值线 

这样生成的掩码序列可以用于将原始信号序列中的一定比例的元素屏蔽，从而实现

去噪任务中的自监督学习。根据大量的消融实验以及先验知识，选定滑动时窗的标准差

（Standard Deviation，STD）和结构相似性指数（Structural Similarity Index Measure，SSIM）

两个统计量作为反映时序信号信噪的判别指标。标准差用来评估去噪前后曲线的平稳性，

标准差的定义如下： 

 𝑆𝑇𝐷 ൌ ටଵ
ே

∑ ሾ𝑥ሺ𝑛ሻ െ 𝑥ሺ𝑛ሻതതതതതതሿଶே
௡ୀଵ , (4-1) 

其中，𝑁表示窗口长度；𝑥ሺ𝑛ሻ为信号；𝑥ሺnሻതതതതതത为信号均值。 

结构相似性指数是一种用于图像质量评估的指标，原本用于衡量两幅图像的相似度
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[101]，现多用于评估图像降噪算法的性能，其度量系统如图 4-3 所示。作为结构相似性理

论的一种具体实现，结构相似性指标是从图像构成的角度，定义了一种不依赖于亮度或

对比度的图像结构信息，能够用于反映场景中物体结构属性的相似性。同时，该指数将

失真现象建模为亮度、对比度和结构三个不同影响因子的组合，以更全面地᧿述图像质

量的影响因素。具体而言，该指数通过采用均值作为亮度的估计值，标准差作为对比度

的估计值，并利用协方差作为结构相似度的度量，以量化图像的结构相似程度。 

 
图 4-3 结构相似性度量系统 

根据其性质和物理意义，在时序数据中，每个时间点的数据可以被视为图像中的一

个像素点，然后计算两个时间序列之间的平均结构相似性指数分数。本研究可以利用其

来衡量两时序之间的相似程度以制作样本掩码。具体地，结构相似性指数的定义如下： 

 𝑆𝑆𝐼𝑀ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ሾ𝑙ሺ𝑥, 𝑦ሻሿఈ ⋅ ሾ𝑐ሺ𝑥, 𝑦ሻሿఉ ⋅ ሾ𝑠ሺ𝑥, 𝑦ሻሿఊ (4-2) 

其中 

 𝑙ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ଶఓೣఓ೤ା௖భ

ఓೣమାఓ೤మା௖భ
 (4-3) 

 𝑐ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ଶఙೣఙ೤ା௖మ

ఙೣమାఙ೤మା௖మ
 (4-4) 

 𝑠ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ఙೣ೤ା௖య

ఙೣఙ೤ା௖య
 (4-5) 

其中，𝑥是原始时序，𝑦是伪随机时序；𝜇௫是时序𝑥的均值，𝜇௬是时序𝑦的均值；𝜎௫
ଶ是时

序𝑥的方差，𝜎௬
ଶ是时序𝑦的方差，𝜎௫௬是𝑥和𝑦的协方差；𝑐ଵ, 𝑐ଶ, 𝑐ଷ是用来维持稳定的常数，

𝑙ሺ𝑥, 𝑦ሻ，𝑐ሺ𝑥, 𝑦ሻ，𝑠ሺ𝑥, 𝑦ሻ分别表示时序𝑥和𝑦之间的三个测量值：时序中的平均幅值、标准

差、波形结构相似性；𝛼, 𝛽, 𝛾是三个测量值的相应权重，并且必须为正。结构相似性指

数的取值范围为[-1,1]，当𝑥 ൌ 𝑦时，𝑆𝑆𝐼𝑀 ൌ 1；当𝑥 ൌ െ𝑦时，𝑆𝑆𝐼𝑀 ൌ െ1。 

实际计算中，为了简化起见，通常会将参数设为𝛼 ൌ 𝛽 ൌ 𝛾 ൌ 1，𝑐ଷ ൌ 𝑐ଶ/2，最终得

到： 
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 𝑆𝑆𝐼𝑀ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ሺଶఓೣఓ೤ା௖భሻሺଶఙೣ೤ା௖మሻ
ሺఓೣమାఓ೤మା௖భሻሺఙೣమାఙ೤మା௖మሻ (4-6) 

通过计算时序数据窗口内的标准差和结构相似性，可以区分出信号和噪声。当标准

差较小时，窗口内的数据较为集中且趋近于信号分布；反之则趋近于噪声分布。结构相

似性反映了窗口内数据的结构相似程度，值越大表示原始时序与伪随机信号越相似，即

属于信号的概率越大，反之则越接近噪声信号。通过实验，我们设定标准差和结构相似

性阈值为 0.2 和 0.9，只要某段时窗标准差小于 0.2 且结构相似性指数大于 0.9（即

STD>0.2,SSIM<0.1），我们就将其分类为信号，否则分类为噪声。 

除此之外，我们ᨀ出使用加权多尺度融合的方法进行信噪分类。具体来说，我们将

滑动时窗分别缩放到不同的尺度，然后对每个尺度下的窗口进行标准差和结构相似性指

数的计算，以得到每个尺度下的分类结果。最后，我们将不同尺度下的分类结果采用绝

对多数投票原则（majority voting）进行加权融合[102]，得到最终的样本掩码。通过这种

方法，我们可以在保证高准确率的同时，避免了单一尺度所带来的误判问题。本研究设

置的多尺度为 800,1600,3200,6400，权重设置为 0.4,0.3,0.2,0.1。 

4.3 模型结构设计 

U-net 是一种常用于图像分割的卷积神经网络结构[103]，具有编码器和解码器两个部

分，其中编码器用于ᨀ取输入图像的特征表示，解码器用于将这些特征映射到输出分割

图像上。该网络基于全卷积网络[104]，其架构经过修改和扩展，以处理更少的训练图像并

产生更精确的分割。 

网络包括两个部分：收缩路径和扩展路径。收缩路径是一种典型的基于多个可重复

使用的卷积层，每个卷积层后跟一个 ReLU 激活函数和一个最大池化层，通过堆叠这种

结构来ᨀ取样本的特征表示。其中，卷积层通过滤波器对输入数据进行卷积操作，ᨀ取

信号的不同特征，如边缘、纹理、形状等。卷积层可以帮助捕捉图像中的局部信息，而

最大池化层则通过将每个区域内的最大值作为代表，减少输入数据的空间尺寸，从而降

低计算复杂度，同时保留重要的特征信息。在收缩路径中，由于卷积层和最大池化层的

作用，空间信息会逐渐减少，而特征信息会增加，这种路径的设置模式也使得编码器可

以逐步地将样本的空间信息压缩成为高维的特征表示，从而使得网络具有更强的表征能

力。 

扩展路径与收缩路径相互对称，从而形成了 U 形结构的神经网络。该网络只使用每

个卷积的有效部分，而不使用任何全连接层。相对于其他网络，这一点也是该网络减少

计算量的重要原因之一。扩展路径通过一系列上采样和卷积的串联来与收缩路径中的高

分辨率特征组合成为特征和空间信息，然后将编码器中ᨀ取的特征信息映射到输出样本

上。为了避免在上采样过程中产生信息丢失，U-net 采用了跳跃连接（Skip Connection）
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来连接编码器和解码器之间的不同层，从而使得网络可以在高层次和低层次特征之间进

行信息交流，有助于ᨀ高网络的精度和稳定性。 

本研究所使用的 U-net 的网络结构如图 4-4 所示。该网络由编码器和解码器组成，

呈 U 型结构。网路输入是一维的时间序列数据，输出与输入长度相同的时间序列。网络

共有 19 个卷积层，网络深度为 5，包含 4 次最大池化下采样和 4 次插值上采样。与传统

U-net 网络架构不同的是，我们取消了第一、二级跳跃连接，并将初始通道数从 64 减至

48，然后以此类推。该结构是我们通过对原始网络结构进行大量消融实验最终得出的结

果，对此合理的解释是：与传统面向分割任务的 U-net 不同，本研究面向对象为大地电

磁一维时序数据。由于网络接受一维输入，相较于二维图像，在数据层面本身缺少了大

量信息，若仍然使用网络输入尺度为 512x512 的 U-net 原始结构，则极易在训练过程中

出现过拟合，这一点在我们后续的实验过程中也得到了证实。 

 
图 4-4 U-net 网络结构 

为了进一步简化模型以适应研究任务，同时减少模型参数和计算量，降低模型复杂

度，加快计算速度。在 U-net 网络中，使用双线性插值代替卷积上采样操作。一方面，

双线性插值是一种计算速度非常快的插值方法并且不需要额外的参数，而上采样操作需

要进行大量的计算且需要额外的可学习参数，导致计算速度变慢。另一方面，双线性插

值可以使网络输出更加平滑，减少锯齿状边缘的出现，是一种比较平滑的插值方法，可

以在一定程度上减小过拟合的风险。此外，双线性插值还能够有效地避免一些由于采样

过程引起的噪声或失真问题，ᨀ高样本重建的质量。 

4.4 模型训练细节 

4.4.1 损失函数 
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作为回归问题，模型的目标是尽可能准确地还原出原始信号。为了有效监督模型训

练，我们将均方误差[105]（Mean Squared Error，MSE）和多尺度结构相似性指数（MultiScale 

Structural Similarity Index Measure，MS-SSIM）组成一个复合损失函数，通过优化该损

失函数来进行训练。使用复合损失函数的优点在于它可以同时考虑还原误差和结构相似

性，MSE 用于衡量还原后信号与原始信号之间的均方误差，它可以度量采样点级别的误

差，但是忽略了结构相似性，因此在面对诸如类方波、类阶跃等噪声时可能会出现边缘

效应。而 MS-SSIM 则用于衡量还原后信号与原始信号之间的结构相似性，能够有效地

缓解边缘效应，并且能够保留更多的细节信息，避免出现还原后信号看起来很平滑但失

去了原始信号的结构信息的情况。另一方面，有相关研究显示 MSE 对于噪声信号的表

现不够鲁棒，过度强调信号中较大的幅值变化[106]。图 4-5 中展示了在 MSE 等值解空间

中不同 SSIM 值的图像恢复效果，证明了依赖单一指标往往并不能收敛到全局最优。与

MSE 相比，SSIM 在测量非高斯分布的噪声时具有更好的表现，而且它是单调可微的函

数。因此，SSIM 能够更好地适应信号处理中的实际需求，成为了一种更为全面和准确

的信号保真度量。同时，SSIM 可以通过多尺度结构相似性（MS-SSIM）的方式，更好

地适应不同尺度的图像特征，ᨀ高图像恢复的效果。 

 
图 4-5 在解空间中沿着相等的 MSE 超球面寻找最大/最小 SSIM 值图像 

均方误差损失函数表达式如下： 

 𝑀𝑆𝐸 ൌ ଵ
ே

∑ ሺ𝑦௜ െ 𝑦పෝሻଶே
௜ୀଵ  (4-7) 

其中，𝑁为数据样本数量，𝑦௜为样本的真实值，𝑦పෝ为模型对样本的预测值。该损失函数度

量了𝑦௜与𝑦పෝ之间的平均差异，对于模型训练的过程中，希望通过最小化该损失函数来优

化模型参数，使得模型能够更准确地预测样本的真实值。 

在 4.2.2 节中介绍了 SSIM 的基本定义和取值区间，即[-1,1]。若将其作为损失函数
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添加到网络中，在计算损失时，我们希望最小化损失，即将两个时序尽可能地恢复到相

似的状态，因此可以直接采用 1-SSIM 的形式作为损失函数，其值域为[0,2]。通过这样

计算得到的损失值越小，则代表二者的相似度越高，恢复效果越好。具体地，SSIM 损

失函数表达式如下： 

 ℒௌௌூெ ൌ 1 െ 𝑆𝑆𝐼𝑀ሺ𝑥, 𝑦ሻ (4-8) 

其中，𝑥和𝑦分别表示原始信号和网络输出信号。  

类似地，多尺度结构相似性定义如下[105]： 

 𝑀𝑆𝑆𝑆𝐼𝑀ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ሾ𝑙ெሺ𝑥, 𝑦ሻሿఈಾ ⋅ ∏ ሾ𝑐௝ሺ𝑥, 𝑦ሻሿఉೕெ
௝ୀଵ ⋅ ሾ𝑠௝ሺ𝑥, 𝑦ሻሿఊೕ (4-9) 

其 中 ， 𝑀 表 示 尺 度 因 子 。 通 常 将 𝑀 设 置 为 5 ， 𝛼ହ ൌ 0.1333 ， 𝛼 ൌ 𝛽 ൌ 𝛾 ൌ
 ሾ0.0448, 0.2856, 0.3001, 0.2363, 0.1333ሿ。多尺度意味着我们在不同尺度上计算 SSIM，

即首先通过一个缩放因子逐步缩小2௝ିଵ倍，然后计算每项的 SSIM，最后将它们与相应

的权重𝛼௝，𝛽௝，𝛾௝相乘，具体流程如图 4-6 所示。 

 
图 4-6 多尺度结构相似性度量系统 

这里我们通过简单的平均池化层来实现尺度缩放。需要注意的是，MS-SSIM 取值范

围不是[0,1]。因为协方差𝜎௫௬可能为负，这可能导致𝑠ሺ𝑥, 𝑦ሻ为负数。为了将其满足损失函

数条件，我们需要通过 

 𝑀𝑆𝑆𝑆𝐼𝑀 ൌ ሺெௌௌௌூெାଵሻ
ଶ

 (4-10) 

将其归一化到[0,1]。 

具体地，MS-SSIM 损失函数表达式如下： 

 ℒெௌିௌௌூெ ൌ 1 െ 𝑀𝑆𝑆𝑆𝐼𝑀ሺ𝑥, 𝑦ሻ (4-11) 

多尺度结构相似性（MS-SSIM）损失函数和结构相似性（SSIM）损失函数的区别主

要在于其充分考虑了分辨率。MS-SSIM 损失函数在计算结构相似性指数时，采用了多个

尺度的信息，并且在每个尺度上计算结构相似性指数，最后加权求和得到整体的 MS-

SSIM 指数。这样做的好处是能够更好地捕捉图像的局部和全局特征，从而在评估图像

质量时更加准确。而 SSIM 损失函数只考虑了一个尺度的信息，因此在评估图像质量时

可能会存在一定的偏差。 
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为了兼顾时序整体趋势和局部细节的恢复效果，我们将损失函数权重比值设置为

5:2，使得 MSE 在损失函数中占据更大的比重，以更好地还原信号的整体趋势，同时保

证 MS-SSIM 在损失函数中占据一定比重，以避免过度拟合信号的局部细节。这样可以

有效平衡整体趋势和局部细节的重要性，从而得到更好的信号恢复效果。 

4.4.2 评价指标 

为了量化评估噪声压制的效果，本文使用曲线相似性参数（NCC）、曲线相对均方

误差（NRMSE）、信噪比（SNR）和误差（Error）这四个参数对原始数据和去噪后数据

进行相似性评价[107]。 

曲线相似性参数定义式为： 

 NCC ൌ ∑ ௫ሺ௡ሻ∗௬ሺ௡ሻಿ
೙సభ

ට∑ ௫మሺ௡ሻ∗∑ ௬మሺ௡ሻಿ
೙సభ

ಿ
೙సభ

 (4-12) 

曲线相对均方误差定义式为： 

 NRMSE ൌ ଵ
ே

∗ ∑ ሾ௬ሺ௡ሻି௫ሺ௡ሻಿ
೙సభ ሿమ

௫೘ೌೣି௫೘೔೙
 (4-13) 

信噪比的定义式为： 

 SNR ൌ 10logଵ଴ ∗ ∑ ௫ಿ
೙సభ

మ
ሺ௡ሻ

∑ ሾ௫ሺ௡ሻି௬ሺ௡ሻሿಿ
೙సభ

మ ሺdBሻ (4-14) 

误差的定义式为： 

 E ൌ ଵ
ே

∑ |𝑦ሺ𝑛ሻ െ 𝑥ሺ𝑛ሻ|ே
௡ୀଵ  (4-15) 

其中，𝑁表示数据的长度；𝑥ሺ𝑛ሻ, 𝑦ሺ𝑛ሻ分别为模型输入和输出的时间序列；𝑥௠௔௫，𝑥௠௜௡表

示序列𝑥中的最大值和最小值。 

由以上三组定义可知，曲线相似性参数表征模型输入和输出曲线的整体趋势上的相

似程度，当𝒙 ൌ 𝒚时，𝑁𝐶𝐶 ൌ 1；当𝒙 ⊥ 𝒚时，𝑁𝐶𝐶 ൌ 0；当𝒙 ൌ െ𝒚时，𝑁𝐶𝐶 ൌ െ1，取值

范围为[-1,1]。曲线相对均方误差表征两数据曲线之间的相对误差，值越小代表二者越相

近，取值范围为[0,1]。信噪比表征两曲线数据之间功率谱的比值，值越大代表信号受到

的噪声干扰越小，信号的质量越好。一般地，𝑁𝐶𝐶 ൐ 0.9，𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 ൏ 0.03，𝑆𝑁𝑅 ൐ 10𝑑𝐵，

可以认为两组数据基本一致[3]。误差通常用于衡量预测值与真实值之间的差异，在此我

们将其用来衡量信号的失真程度，   它也是评估模型或算法性能的重要指标之一。 

4.4.3 训练细节 

图 4-7 展示了带掩码的损失函数在训练和预测阶段的计算流程。在图 4-7-a 中，展

示了训练阶段的具体步骤：首先，我们将一段原始时序送入网络，网络输出一段等长的

时间序列，接下来，将原始时序和网络输出通过掩码序列进行掩码操作，具体来说，掩

码值为 1 的序列部分维持原值，掩码值为 0 的序列部分则被置 0。通过这样一个布尔运
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算，我们控制网络使其仅优化噪声部分损失，以防止网络对有效信号进行滤波而导致失

真。最后将计算所得损失进行梯度反传以进行下一次参数更新。图 4-7-b 显示的是前向

预测阶段，与训练不同，前向预测无需梯度反传。因此我们仅需在识别为噪声部分对原

始时序和网络输出进行掩码差分，再将信号部分与取反掩码做布尔运算，最后将两者相

加即可得到去噪后时序。 

 

 
图 4-7 训练和预测阶段损失函数计算流程图 (a)训练阶段；（b）预测阶段 

我们采取 3.4.3 节相同的方法对输入通道进行均值方差归一化处理，防止梯度反传

过程中带来的梯度消失、梯度爆炸等收敛问题。为了尽可能在单个样本中包含多尺度下

的噪声波形，我们将样本长度𝑛设置为 3200，批次大小𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ设置为 1024，每个训练迭

代从数据集中随机采样 10240 个训练集样本和 5120 个验证集样本，一共训练 500 个轮

次，每 5 个轮次保存一次模型参数，其他设置与 3.4.3 节保持一致。得益于 Tesla V100

强大的算力和显存，迭代一个轮次仅需 40 分钟。此外，我们还在模型的训练过程中加

入了早期停止策略，当网络在验证集上的性能不再ᨀ升时，便停止训练，以避免过拟合

的情况发生。从图 4-8 中可以看到，验证损失曲线在第 200 个训练轮次时停止下降，随

后在各个指标上都显示出了明显的过拟合现象，于是我们保存该轮次的权重参数作为最

终的模型参数，并在后续的前向预测阶段加载该参数。 
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图 4-8 训练曲线，蓝色代表训练集指标，棕色代表验证集指标，红色垂直虚线表示提前停止的时

期。 (a) NRMSE 曲线；(b) SNR 曲线；(c) NCC 曲线；(d) 损失曲线；(e) 学习率衰减曲线。 

最终各指标收敛结果如表 4-1 所示。 

表 4-1 训练结束时各指标最终结果 

数据集 NRMSE SNR NCC Loss(x1e2) 

训练集 0.008 35.9 0.993 0.0125 

验证集 0.012 30.6 0.987 0.02 

4.5 模拟数据处理 

为了验证本文方法对各种干扰压制的有效性，我们实施了模拟数据试验，使用前文

中所述方法来制作数据集、搭建网络、设计损失函数，并对模型进行训练，最终利用训

练好的模型进行前向预测。 

在本次试验中，我们将于西藏测区所采集的高质量 AMT 数据中 Ex 分量时间序列

片段作为“干净”样本，其采样频率为 150 Hz，采样点数为 3200，如图 4-9 所示。通过

对时间序列的分析，可以发现该时序片段中没有显著的噪声成分，并且具有相对较高的

数据质量。 
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图 4-9 西藏测区采集的“干净”样本，无明显噪声干扰 (a)时间序列 (b)频谱 

此外，我们生成了一组涵盖多种干扰噪声的模拟数据，通过向“干净”样本添加各

种噪声来模拟现实世界中可能存在的干扰源，其中包括方波噪声、脉冲噪声、周期噪声

和三角波噪声等。 

4.5.1 模拟周期噪声 

周期噪声作为大地电磁勘探中最常见的噪声之一，往往是由勘探期间存在多种主动

源电磁勘探方式或 50Hz 左右工业谐波所造成，其形态多表现为 50Hz 为主频的整数倍

正弦谐波。该噪声的特征如下： 

（1）呈周期性规律出现，噪声振幅通常远大于信号振幅，使得有效信号被完全淹

没，无法识别。 

（2）及其谐波通常以固定频率在频谱图上呈现，具体表现为明显波峰且该噪声及

其谐波的能量远大于其他频点。 

（3）通常出现在电道，仅对固定频点的阻抗估计产生干扰，可通过数字滤波器予以

消除。 

模拟周期噪声如图 4-10 所示。图 4-10-b 和图 4-10-c 分别为固定频率为 0.22Hz 周期

干扰和添加干扰后的含噪信号，所添加的周期噪声幅值远超过干净信号幅值。很明显，

周期噪声的加入使得原始有效信号被完全淹没，已无法看出信号的时域细节特征。我们

将加噪信号传入模型进行噪声分量估计，模型输出结果如图 4-10-d 所示，从中可以看出

我们的模型能够很好地将添加的噪声特征学习出来，最终输出一个相对纯净的噪声波形。

图 4-10-e 为含噪信号减去模型输出的噪声分量估计所恢复的有效信号，图 4-10-f 为原始

干净信号减去去噪后信号的残差，红色曲线为零值线，其含义为残差越接近于零，去噪

信号与原始信号相似性越高，即去噪效果越好。从图 4-10-e 和图 4-10-f 中可以看出模型

已很好地完成了对周期信号的压制，成功地将有效信号从强噪声中恢复出来并且仅造成

了微小的失真。  
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图 4-10 模拟周期噪声 (a)原始信号 (b)模拟周期噪声 (c)含噪信号 (d)模型输出 (e)去噪信号 (f)残

差，红线为等零值线  

图 4-11 为图 4-10 时间序列相对应的频谱图。正弦周期信号的频谱特点是是单个峰

值，峰值在频谱中心，并且频谱呈现对称性。在峰值处，频谱的幅值与信号的振幅成正

比，而峰值的位置则对应着正弦波的频率，如图 4-11-b 所示。与原始信号频谱（图 4-11-

a）相比，含噪信号（图 4-11-c）在特定频点处出现了一个明显波峰，而在去噪信号频谱

（图 4-11-d）中，可以看到该噪声频率成分已经被去除干净，而根据信号的统计结果，

对于其他频率的信号而言，幅值的损失很小。由此可以看出，该网络对周期噪声具有很

好的抑制效果。  

 
图 4-11 模拟周期噪声频谱 (a)原始信号频谱 (b)模拟周期噪声频谱 (c)含噪信号频谱 (d)模型输出频

谱 (e)去噪信号频谱  
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表 4-2 显示了原始信号与去噪信号评价指标对比结果。从表中可以看出误差（E）

结果为0.027，说明去噪后信号失真程度较小；信噪比（SNR）为22.79，曲线相似性（NCC）

为 0.997，均方相对误差（NRMSE）为 2.35%。这些时序指标皆满足 4.4.2 节中所ᨀ出的

条件，即能有效地证明干净信号与去噪后信号两组数据基本一致。频谱的曲线相似性

（NCC）为 0.984，均方相对误差（NRMSE）为 2.58%。这一结果表明，去噪数据与原

始数据非常接近，能够准确反映原始干净信号的特征。另外，通过计算得出原始信号、

含噪信号和去噪信号的标准差分别为 𝑆𝑇𝐷原始 ൌ 1.89，𝑆𝑇𝐷含噪 ൌ 141.34，𝑆𝑇𝐷去噪 ൌ
1.53，这表明我们的方法可以有效地压制周期噪声并恢复信号的原始特征。 

表 4-2 原始信号与去噪信号评价指标对比结果（添加周期噪声） 

E SNR NCC NRMSE 
NCC 

(spectrum) 
NRMSE 

(spectrum) 
STD 

0.027 22.79 0.997 0.0235 0.984 0.0258 
1.89（原始） 

141.34（含噪） 
1.53（去噪） 

 

4.5.2 模拟方波噪声 

方波噪声作为大地电磁勘探一种常见噪声，由于其特殊的频谱特征，在地球物理勘

探中往往被视作一种较为复杂和难以处理的噪声。 

 
图 4-12 模拟方波噪声 (a)原始信号 (b)模拟方波 (c)含噪信号 (d)模型输出 (e)去噪信号 (f)残差，

红线为等零值线  
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图 4-13 模拟方波噪声频谱 (a)原始信号频谱 (b)模拟方波频谱 (c)含噪信号频谱 (d)模型输出频谱 

(e)去噪信号频谱  

本小节中，我们构建了一段长周期的方波信号来模拟实际情况。设置方波信号的幅

值为 200，采样点为 3200，采样区间包含两个完整的方波信号，如图 4-12 所示。图 4-

12-b 和图 4-12-c 分别为所叠加的方波干扰和叠加干扰后的含噪信号，可以看出，所叠加

的方波噪声幅值远大于原始信号幅值，且在上升沿和下降沿处存在幅值突变。我们对含

噪信号进行噪声分量估计，估计结果如图 4-12-d 所示，训练良好的模型能够恢复出十分

纯净的低频信号，其强大的表征能力能够近乎完美地拟合出所添加的方波噪声。图 4-12-

e 为去噪信号，从肉眼层面难以分辨二者的差别，图 4-12-f 为残差曲线，该曲线几乎与

零值线重合，仅在方波边沿处存在较小的残差。此结果一方面反映了模型能够精准地ᨀ

取方波信息并从中学习到全部特征，另一方面反映了我们的模型在处理边缘幅值突变的

情况时遇到了挑战。 

图 4-13 为上述时序相对应的频谱图。方波信号的频谱呈现出无限多个奇次谐波分

量（图 4-13-b），即频率为基波频率的奇数倍。这些谐波分量幅值随着频率增大而迅速下

降，但整体幅值却与方波的幅值成正比。方波信号的频谱可以看作是由一系列离散的谐

波组成的，这些谐波在频域中呈现出突变的特征。在去噪信号频谱（图 4-13-e）中可以

看出包含主要能量的噪声成分大部分皆已被滤除，但仍残留有上述的边沿残差和某些高

次谐波成分，造成“吉布斯效应”，这些残差会对后面的评价指标结果有所影响，我们将

在最后一章分析和讨论这个问题。 

表 4-3 显示了原始信号与去噪信号评价指标对比结果。E=0.045， SNR=15.45， 

NCC=0.905， NRMSE=0.031。根据 4.4.1 节的时序指标结果，可以发现与正弦周期噪声

相比，方波噪声的去噪效果有所下降，这种下降也在频谱的量化指标上有所反映，

NCC(spectrum)=0.894，NRMSE(spectrum)=0.034。通过计算原始信号、含噪信号和去噪信
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号的标准差，我们得到了以下结果： 𝑆𝑇𝐷原始 ൌ 1.89，𝑆𝑇𝐷含噪 ൌ 199.93，𝑆𝑇𝐷去噪 ൌ
1.90，这表明我们的方法可以在一定程度上压制大尺度方波噪声，并将信号幅值恢复至

正常水平。 

表 4-3 原始信号与去噪信号评价指标对比结果（添加方波噪声） 

E SNR NCC NRMSE 
NCC 

(spectrum) 
NRMSE 

(spectrum) 
STD 

0.085 15.45 0.899 0.031 0.841 0.034 
1.89（原始） 

199.93（含噪） 
4.90（去噪） 

 

4.5.3 模拟充放电三角波噪声 

类充放电三角波噪声属于人文噪声一种，通常在磁道采集时间序列数据上表现出充

电、放点性质，其幅值也远大于正常信号，为磁相关噪声。当通道存在此类噪声时，视

电阻率-相位曲线往往表现出类似近源效应现象。 

模拟充放电三角波噪声如图 4-14 所示。图 4-14-b 到图 4-14-f 分别为模拟充放电三

角波、含噪信号、噪声分量估计、去噪信号、残差。与上述结论一致，几乎被完全淹没

的原始干净信号能够有效地从大尺度充放电三角波噪声中恢复出来，并且保留了有效信

号的细节特征，这些结果可以有力地证明了模型在面对不同采集通道的泛化性和鲁棒性，

但噪声边沿处存在的残余现象仍然存在。  

 
图 4-14 模拟充放电三角波噪声 (a)原始信号 (b)模拟充放电三角波 (c)含噪信号 (d)模型输出 (e)去

噪信号 (f)残差，红线为等零值线  

图 4-15 为图 4-14 相对应的频谱。类充放电三角波信号在频谱上表现为一系列的谐

波，随着频率的增加，谐波幅值逐渐减小。其频谱特点与正弦信号类似，但与正弦信号

相比，其谐波幅值的下降速度更快。图 4-15-d 为模型抽取噪声的频谱，该频谱包含了类

充放电噪声的主要干扰成分。通过观察去噪结果的频谱，可以发现去噪之后保留了干净
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信号主要有效成分，在频谱上体现出随机性。 

 
图 4-15 模拟充放电三角波噪声频谱 (a)原始信号频谱 (b)模拟充放电三角波频谱 (c)含噪信号频谱 

(d)模型输出频谱 (e)去噪信号频谱  

表 4-4 反映了在充放电三角波噪声影响下去噪前后的评价指标结果。 E=0.047，

SNR=26.00，NCC=0.968，NRMSE=0.026。根据 4.4.1 节的时序指标结果，可以发现与正

弦周期噪声相比，方波噪声的去噪效果有所下降，这种下降也在频谱的量化指标上有所

反映。通过计算原始信号、含噪信号和去噪信号的标准差，我们得到了以下结果： 
𝑆𝑇𝐷原始 ൌ 1.89，𝑆𝑇𝐷含噪 ൌ 199.93，𝑆𝑇𝐷去噪 ൌ 1.90，所有结果也验证了上述的结论。且

NCC(spectrum)接近于 1, NRMSE (spectrum)小于 0.03 足以说明该误差是在可接受范围之

内 

表 4-4 原始信号与去噪信号评价指标对比结果（添加充放电三角波噪声） 

E SNR NCC NRMSE 
NCC 

(spectrum) 
NRMSE 

(spectrum) 
STD 

0.047 26.00 0.968 0.026 0.950 0.028 
1.89（原始） 

53.48（含噪） 
2.67（去噪） 

4.5.4 模拟脉冲噪声 

在采集时序中，脉冲噪声往往存在于所有采集频段，可对任一采样率造成影响（图

4-16）。主要表现为具有突发性、高振幅、窄带性、瞬态性等特点的尖峰形态，其幅值可

达正常信号的若干个数量级。由于这些特性，脉冲噪声对 10~lHz 和 0.1Hz 左右的频点

干扰最为严重，当信噪比低于 0.5 时，视电阻率曲线将会出现剧烈的跳变现象[108]。 
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图 4-16 模拟脉冲噪声 (a)原始信号 (b)模拟脉冲波 (c)含噪信号 (d)模型输出 (e)去噪信号 (f)残

差，红线为等零线  

图 4-17 显示了相应的频谱图。脉冲信号的频谱特点是其频谱幅值是一个常数，而频

率为 0 处有一个无限大的峰值。这意味着脉冲信号包含了各种频率的成分，其中包括直

流分量，而且幅度随着频率的增加而迅速减小。由于该类噪声具有突变的高频特性，模

型无法过多关注和拟合该部分信息，因此能够对此类噪声进行良好的去噪。 

 
图 4-17 模拟脉冲噪声频谱 (a)原始信号频谱 (b)模拟脉冲波频谱 (c)含噪信号频谱 (d)模型输出频谱 

(e)去噪信号频谱  

表 4-5 显示的指标反映了在所有噪声种类中，模型在应对脉冲噪声方面取得了最佳

的去噪效果，尤其是在曲线一致性指标上，时域和频域的计算结果几乎等于 1。  

表 4-5 原始信号与去噪信号评价指标对比结果（添加脉冲噪声） 

E SNR NCC NRMSE 
NCC 

(spectrum) 
NRMSE 

(spectrum) 
STD 

0.002 28.97 0.994 0.015 0.990 0.021 
1.89（原始） 
8.86（含噪） 
1.65（去噪） 
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4.5.5 模拟阶跃噪声 

阶跃噪声只存在低频采集频段，其波形表现为台阶状。该类噪声的主要特点与方波

噪声类似，噪声曲线缓慢变化，在某个时间幅值突变，造成前后曲线的不连续性，存在

极大落差。 

与构建方波噪声流程类似，我们设置阶跃噪声的幅值为 200，振幅前后落差为 400

来模拟极端条件下的阶跃噪声干扰，如图 4-18 所示。图 4-18-b 和图 4-18-c 分别为模拟

阶跃噪声和叠加后的含噪信号。模型输出的噪声估计分量如图 4-18-d 所示，在阶跃边沿

处观察到高频振荡信号，初步推测为模型试图通过以多次高频分量来拟合阶跃。图 4-18-

e 为去噪信号，存在与模拟方波噪声中一样的问题。 

图 4-19 展示了模拟阶跃噪声情况下的频谱，从图 4-19-b 中可以看到阶跃噪声其频

谱在低频处存在一个极限，随着频率的增加，幅值呈现出一定程度的下降趋势，但整体

上在频率范围内均具有一定的幅值。图 4-19-d 反映了模型抽取的噪声频谱，虽然其中包

含部分信号频谱，造成了一定的信号失真，但主要呈现出阶跃干扰的频谱特征。 

 
图 4-18 模拟阶跃噪声 (a)原始信号 (b)模拟阶跃波 (c)含噪信号 (d)模型输出 (e)去噪信号 (f)残

差，红线为等零线  
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图 4-19 模拟阶跃噪声频谱 (a)原始信号频谱 (b)模拟阶跃波频谱 (c)含噪信号频谱 (d)模型输出频谱 

(e)去噪信号频谱  

表 4-6 显 示 了 原 始 信 号 与 去 噪 信 号 评 价 指 标 的 对 比 结 果 。 其 中 ，

E=0.04,SNR=28.82,NCC=0.918,NRMSE=0.011，标准差计算结果如下：𝑆𝑇𝐷原始 ൌ 1.89，
𝑆𝑇𝐷含噪 ൌ 199.44，𝑆𝑇𝐷去噪 ൌ 2.36。从量化结果上看，该结果近似 4.4.2 节方波噪声指

标结果。分析其原因，阶跃干扰与方波干扰在形态上近似，这意味着对于模型而言在处

理阶跃干扰时可能会遇到类似于处理方波干扰的困难。 

表 4-6 原始信号与去噪信号评价指标对比结果（添加阶跃噪声） 

E SNR NCC NRMSE 
NCC 

(spectrum) 
NRMSE 

(spectrum) 
STD 

0.040 28.82 0.918 0.011 0.886 0.021 
1.89（原始） 

199.44（含噪） 
2.36（去噪） 

4.5.6 模拟复合噪声 

为了进一步验证模型的泛化性和鲁棒性，我们在模拟实验中添加了复合噪声。该复

合噪声涉及多种噪声类型和不同幅值的噪声，其中添加噪声的幅值从 50 到 200 不等，

且均强于干净信号幅值。多种噪声共同作用于该段时间序列，使其呈现出强干扰性和非

随机性，如图 4-20-b 所示。根据前文所述的步骤，使用经过训练的模型对图 4-20-c 中的

含噪信号进行处理得到去噪结果，其与原始信号对比结果如图 4-20-a 和图 4-20-e 所示。

与前述结论一致，模型在应对各种噪声时都展现出了强大的去噪能力和鲁棒性，这一点

在残差曲线（图 4-20-f）上也有所体现。图 4-21 显示了模拟复合噪声的频谱。 
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图 4-20 模拟复合噪声 (a)原始信号 (b)模拟复合噪声 (c)含噪信号 (d)模型输出 (e)去噪信号 (f)残

差，红线为等零线  

 
图 4-21 模拟复合噪声频谱 (a)原始信号频谱 (b)模拟复合噪声频谱 (c)含噪信号频谱 (d)模型输出频

谱 (e)去噪信号频谱  

定量指标显示（表 4-7），在添加噪声干扰幅值为干净信号 1-10 倍的复杂情况下，

去噪前后时间序列信噪比为 22.35 dB，误差指标为 0.072，标准差从 265.47 降至 2.23，

时域相对均方误差为 3%，频域相对均方误差为 4%，相关系数皆大于 0.87。进一步观察

图 4-21 中的频谱结果，可以看到去噪前后信号的频率成分基本一致，而含噪信号中明显

的噪声频率在经过去噪处理后被有效地压制，如图 4-21-b 所示，信号数量级由 200 降低

至 150。综合时间序列和频谱对比结果，本文ᨀ出的方法能够有效去除多种时间域内的

干扰信号。 
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表 4-7 原始信号与去噪信号评价指标对比结果（添加复合噪声） 

E SNR NCC NRMSE 
NCC 

(spectrum) 
NRMSE 

(spectrum) 
STD 

0.072 22.35 0.882 0.030 0.876 0.040 
1.89（原始） 

265.47（含噪） 
2.23（去噪） 

通过对添加不同类型和幅值噪声的信号进行测试，我们发现模型仍然能够较好地恢

复原始信号，并且去噪效果随着噪声幅值的增加而略微下降。这表明我们的模型具有一

定的泛化性和鲁棒性，可以适应多种复杂噪声环境下的信号处理任务。但是需要注意的

是，当噪声的幅值过大或剧烈突变时，仍然可能会对去噪效果产生较大的影响，因此在

实际应用中需要根据具体情况进行调整。 

以上所有结果皆表明模型有足够的能力应对和学会各种常见的噪声干扰及其波形

特征，并且在滤波的同时能稳健地保留有效信号的细节特征，不至于造成严重的信号失

真。 

4.6 本章小结 

本章从大地电磁时间域去噪的角度出发，首次ᨀ出基于 U-net 网络的自监督学习的

去噪算法思想，通过自监督学习的方式，我们不需要准备大量的带标签数据，只需利用

大地电磁信号的自身特征，利用噪声数据进行无监督的预训练，使得模型能够充分利用

输入数据的信息，ᨀ高对噪声的适应性。在训练过程中，我们还对算法进行了进一步的

优化，如引入批量标准化（Batch normalization）和跳跃连接（skip connection），以加速

网络训练并ᨀ高网络性能。针对大地电磁噪声在采集时序上所呈现出来的特点，我们还

对网络结构和损失函数进行了一些改进以更加适合我们的下游任务。 

随后，我们通过模拟噪声实验来验证我们模型的去噪能力。在模拟噪声实验中，我

们选择了一组真实的高质量大地电磁数据作为干净信号，并在此基础上加入了各种程度

的噪声干扰，包括方波、充放电三角波和周期噪声等。通过比较去噪前后的信号成分及

其频谱，我们发现该算法能够有效地去除各种类型的噪声干扰，并保留原始数据中的有

效信息，通过计算去噪前后的各种量化指标，进一步验证了去噪后的信号与原始干净信

号基本一致，证明了算法在实际应用中的可行性和有效性。 

大量仿真实验的结果证明了该方法能够应对任何种类的噪声，不受噪声波形、周期

大小、噪声分布等因素影响，并且无需对噪声进行任何假设。从误差指标可以看出，经

过我们的方法处理后的信号失真程度较小，这说明我们的算法能够在保持较低失真的情

况下有效地去除噪声，并且能够ᨀ高大地电磁数据的信噪比和可靠性。 
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第五章 实测数据结果 

本章用天电识别程序对南京、武汉测区实测 AMT 数据进行天电挑选和自动识别处

理，将挑选前后的视电阻率-相位等处理结果进行对比，验证这一流程在实际资料处理中

的合理性和可行性，总结基于神经网络的天电信号识别对改善“死区”问题的意义。 

此外，本章还用时间域波形去噪算法对贵州等地的多条测线上的实测大地电磁数据

进行了去噪处理，并对去噪结果与多种传统滤波算法进行了对比，验证了本文算法的优

越性和创新性，通过对不同测点去噪前后的资料处理解释，总结了自监督学习思想在大

地电磁领域的重大意义和发展潜力。 

5.1 实测天电信号资料处理解释 

我们的 CNN 模型在大多数现场数据集上取得了稳健的结果，即使仅在有限的采集

数据上训练时也是如此。为了验证模型的能力，我们将来自不同测区的两个现场数据输

入到已经训练好的 CNN 模型中。 在综合考虑地质条件、场源、噪声水平和其他因素

后，我们最终选择了南京和武汉测区来组成测试数据集。为了与训练保持一致，每个输

入样本都被归一化与训练样本相同，但没有进行数据增强。 

在前向预测期间。为了避免我们的模型无法识别天电信号中心点（ps）位于采样窗

口边缘的正样本。我们使用了一个重叠率为 50% 的滑动窗口，这使得 天电信号的中心

点 ps 能够从边缘移动到窗口的中心。 

为了方便直观地评价所ᨀ方法的有效性，我们比较了各测点在 AMT 死频带范围内

的功率谱密度的改善情况和视电阻率-相位曲线的平滑程度。由于 AMT 方法的特性要

求地表观测响应函数必须随频率平滑变化，因此我们将曲线平滑度视为数据处理方法优

越性的指标[109-110]。相位张量椭圆由椭圆的主轴和次轴表示，反映了相位关系随极化方

向的变化[88][111-112]。对于每一次勘测，我们评估了相位张量拟断面和视电阻率-相位拟断

面，这些拟断面ᨀ供了有关区域电阻率结构的方向性信息，更直观地反映了地下电阻率

分布。这些指标是失真的主要参数[113]。 

5.1.1 案例一：南京 

第一个野外数据集来自中国江苏省南京市高淳地区。高淳区位于江苏省西南部，东

北与溧阳、溧水接壤。西南与安徽省当涂市、宣州市、郎溪市接壤。地质上属南京凹陷

边缘。溧高褶皱隆起带背斜自北向南倾斜穿过该区，分布有大面积黄土丘陵。在流水切

割下，山头支离破碎，形成了区东部丘陵、丘陵、沟壑为特征的丘陵地貌。该勘探地点

地貌以平原为主，离城市较远，受到人文强干扰较少，干扰主要以地下游散电流的形式
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存在。 

图 5-1 显示了南京 01 号测点的时间序列片段。如图所示，我们可以看到所ᨀ出的

方法可以有效地从原始时间序列中识别出天电信号，这证明我们的模型确实学习了关于

天电波形的特征表示。从表 5-1 中的数据可以看出，每个指标在我们的模型从未见过的

测试数据集上也取得了很好的结果，这有力地证明了我们的模型良好的泛化能力。 

 
图 5-1 南京时间序列片段，橘色部分表示我们网络识别的天电信号 

表 5-1 南京测区部分测点质量指标 

测点 001 002 003 004 005 006 Mean 

A 0.969 0.956 0.959 0.932 0.946 0.936 0.949 

P 0.723 0.849 0.717 0.791 0.727 0.841 0.774 

R 0.960 0.756 0.962 0.782 0.652 0.667 0.796 

F1 0.825 0.800 0.822 0.786 0.687 0.744 0.777 

图 5-2 为 01 号测点功率谱密度对比图。从图 5-2-a 可以看出，原始时间序列中存在

工业电流干扰（基频为 50Hz），在功率谱密度上表现为固定频率的峰值。图 5-2-b 验证

了我们的方法能够抑制强频域噪声以恢复真实频谱，并更好地突出天电信号的主要频带

（1.5KHz~5KHz）。 
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图 5-2 南京 01 号测点功率谱密度 (a)常规方法计算结果 (b) 天电挑选后计算结果 

 
图 5-3 南京 01、02、03 测点视电阻率-相位曲线与相位张量椭圆 (a)-(c)常规方法计算的结果 (d)-(f)

天电挑选后计算结果 

图 5-3 对比了三个相邻测点（01 号、02 号和 03 号）在 700 Hz 至 10 KHz 频段内的

视电阻率-相位曲线，测点间距为 20 m。从图 5-3-a 到图 5-3-c 可以看出，视电阻率和相

位在多个频点之间出现了高达两个数量级的异常衰减，这显然违背了地下电阻率结构应
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缓慢变化的客观规律。相位曲线的异常偏差和误差棒置信区间表明“死区”内存在严重

的阻抗估计错误。另一方面，图 5-3-d 到图 5-3-f 显示了使用所ᨀ出的方法计算的视电阻

率-相位曲线。与未经处理的传统方法结果相比，视电阻率和相位恢复到更合理的值，并

且所有曲线都更平滑，标准误差更小，这更好地保持了相邻测点之间的一致性。相应地，

相位张量椭圆也表现出极佳的去极化特性，其主轴恢复了真实的地下电阻率结构的横向

变化。总的来说，这些结果证明了所ᨀ出方法对于改善“死区”中天然场能量缺乏的有效

性。 

 
图 5-4 南京相位张量椭圆拟断面 (a)常规方法计算的结果 (b)天电挑选后计算结果 

对于本次案例，图 5-4-a 显示原始相位张量拟断面上存在严重的电场畸变，这通常

会改变局部电场的极化方向，从而导致观测响应因局部电导率不均匀性而扭曲[88]。通过

计算所有 26 个同步测点组合的相位张量，如图 5-4-b 所示，我们的方法预处理的拟断面

在死频带表现出更平滑的频率变化，同时在很大程度上消除了观测阻抗张量的扭曲，并

恢复了涉及 2D 阻抗张量的电流畸变的张量图形表示。 

图 5-5-a 显示了本案例中普遍存在的一个问题，即 AMT 场源能量不足导致死频带

阻抗估计的误差。具体而言，视电阻率 xy 和 yx 之间呈现低电阻，在图 5-5-a 中显示为

横向的深棕色长轴，并且在第 56、61 和 66 号测点出现异常的相位行为（即，相位反转）。

图 5-5-a 突出显示了我们ᨀ出的方法在 700Hz 和 10KHz 之间的优越性。我们观察到图 5-

5-b 中的视电阻率-相位拟断面趋于平滑，并且“死区”中的低电阻率的异常估计和相位的

估计误差得到了适当地校正。 
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图 5-5 南京地区视电阻率-相位拟断面 (a) 常规方法计算的结果 (b) 天电挑选后计算结果 

尽管这些实际数据的结构模式和波形特征与训练数据不同，但上述结果表明我们的

方法在这些实测数据上表现良好，并在数据信噪比方面显著ᨀ高了性能。 

5.1.2 案例二：武汉 

为了进一步验证我们模型的普适性，我们ᨀ供了来自中国湖北省武汉市的第二个例

子。该地区的地貌是汉江平原东缘向大别山南麓的过渡地带，中间为低丘丘陵，南北为

丘陵环抱。 地处山城交界处，勘探测区富含与人类活动相关的电磁场产生的工业噪声

（电线、工厂、电气设备等）和地形变化和浅部不均匀体（地形，随机分布的岩体）引

起的地质噪声。勘探过程中，多种可控源电磁勘探方法（例如可控源电磁法（CSEM）、

可控源音频大地电磁法（CSAMT）、双频感应极化法（DFIP）等）同时在此工作，这给
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AMT 勘探带来带来了强烈干扰，具体体现在时间序列中。事实上，第二个实测数据示

例是最具挑战性的一个，稳健地计算该实测数据的视电阻率和相位对于现有方法来说仍

然是一个重大挑战。 

 
图 5-6 武汉时间序列片段，橘色部分表示我们网络识别的天电信号 

表 5-2 武汉测区部分测点质量指标 

测点 001 002 003 004 005 006 Mean 

A 0.946 0.931 0.949 0.920 0.897 0.916 0.926 

P 0.643 0.512 0.678 0.543 0.501 0.507 0.564 

R 0.873 0.886 0.865 0.923 0.912 0.927 0.898 

F1 0.740 0.649 0.760 0.684 0.648 0.655 0.689 

从图 5-6 可以看出，41 号测点采集的实测数据在时间序列上呈现出较强的背景噪声

干扰，这些干扰的存在给数据解释带来了很大的困难。然而，即使面对如此多样的时间

序列波形，我们训练有素的模型仍然能够准确识别天电信号，并避免将高振幅脉冲噪声

误判为天电信号。这一发现进一步支持了我们 CNN 模型强大表达性，并验证了模型对

数据噪声的鲁棒性。表 5-2 显示了武汉测区数据集的分类质量指标。受低信噪比数据影

响，武汉测区的模型平均分类精度比南京测区低了将近 2%。 

图 5-7 显示了第 41 个测点的功率谱密度对比结果。图 5-7-a 显示该站在 1KHz 至

6KHz 频带范围内受到文化噪声的严重干扰。图 5-7-b 显示自然场源信号的真实频率基
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本可以从工业干扰中恢复。然而，由于采集到的天电信号较少以及强干扰源（如电源线）

的存在，我们仍然可以在“死区”中看到少量干扰谐波残留。 

 
图 5-7 武汉 41 号测点功率谱密度 (a)常规方法计算结果 (b) 天电挑选后计算结果 

 
图 5-8 武汉 41、46、50 测点视电阻率-相位曲线与相位张量椭圆 (a)-(c)常规方法计算的结果 (d)-(f)

天电挑选后计算结果 
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图 5-8 为第 41、46、50 号测点视电阻率及相位对比结果。对比结果表明，低信噪比

数据导致对“死区”中的视电阻率和相位的估计不佳。图 5-8-a 到图 5-8-c 显示所有测点

的 xy 和  yx 都缺乏平滑度，并且曲线的最小值和最大值之间的差异接近于 4 个数量级。

误差棒和相位张量椭圆也表明传统阻抗估计方法在强噪声下的崩溃，尤其是在第 46 号

测点。图 5-8-d 到图 5-8-f 显示了我们的方法处理后的结果。可以看出，视电阻率曲线消

除了虚假的电学结构变化同时恢复了平滑性，相位曲线修正了异常偏移以恢复良好的一

致性，上述问题已经得到妥善解决，尽管误差棒和相位张量椭圆仍变现出受到噪声的轻

微影响。 

从图 5-9-a 可以看出，原始数据受到极化的干扰非常严重，特别是在第 26~34、41、

43 和 46 号测点。图 5-9-b 显示相位张量拟截面部分从强噪声水平引起的相位张量椭圆

畸变中恢复，但仍有进一步改进的空间。从图 5-10-a 可以看出，明显存在视电阻率突变

和相位估计误差问题，特别是在上述测点。图 5-10-b 显示了本章使用方法所计算得出的

拟断面，计算结果比图 5-10-a 中的更平滑和更合理。此外，图 5-10-a 中出现的异常在图

5-10-b 中得到了有效消除和纠正。这表明我们的方法在处理低信噪比数据方面仍然表现

良好。 

 
图 5-9 武汉相位张量椭圆拟断面 (a)常规方法计算的结果 (b)天电挑选后计算结果 
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图 5-10 武汉地区视电阻率-相位拟断面 (a) 常规方法计算的结果  (b) 天电挑选后计算结果 

对于这两个现场数据示例，我们从未构建具有相似噪声类型和波形特征的特定训练

样本。然而，我们的模型仅使用现有时序样本进行训练，通过准确识别高振幅天电信号

显示出卓越的性能，即使ᨀ取的天电信号可能与手工挑选的实际标签并不严格匹配。但

这些表现意味着经过训练的模型已经成功学习了全局特征模式，而不是简单地记住输入

训练样本。 

5.2 实测 AMT 数据去噪处理 

本文以贵州省西北地区赫章县水塘乡猪拱塘铅锌矿为例，研究了不同的去噪方法在

实测大地电磁数据点中的噪声压制效果。在实际生产过程中，勘探区内存在多种主动源

勘探方法（如广域电磁法、可控源音频大地电磁法、激电法等）共同作业。我们将上述

方法的发射源作为干扰源，采用未受到发射源干扰的时间周期内的采集信号作为干净信

号，再利用该信号所计算的视电阻率-相位曲线与去噪前后的结果进行对比，得出结论。 

本次勘探使用长沙巨杉智能科技有限公司与中南大学联合研制的电磁数据采集站

（GSEM）对实际大地电磁数据进行采集，其采样率为 150Hz。如图 5-11 所示，这是一

组由多个噪声源共同作用而形成的典型的大地电磁信号时序。在强干扰条件下，天然场

源的有效信号被完全淹没，难以从时域上识别出天然电磁场信号。此外，受多重干扰源
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影响，信号波形杂乱无章，在时域和频域上未见明显的规律性，这对所有去噪算法而言

都是一个巨大的挑战。 

 
图 5-11 噪声样本库 

在本次试验研究中，我们分别采用了经验模态分解（EMD）、小波去噪、数学形态

滤波和神经网络四种方法对大地电磁数据进行了处理。对于 EMD 方法，我们首先将原

始数据分解为一系列本征模函数（IMF），通过对每个 IMF 进行滤波得到去噪后的数据，

然后将去噪后的 IMF 进行重构，得到最终的去噪数据。这种方法可以适应各种信号类型

和噪声情况，对于非线性和非平稳信号的去噪效果尤为明显。小波去噪和数学形态滤波

与前文ᨀ到的方法类似，都是通过对数据进行分解和滤波处理来实现去噪。针对小波去

噪方法，我们首先对数据进行小波分解，得到不同频率范围内的小波系数，然后根据特

定的阈值进行系数的滤波处理，最后进行小波重构得到去噪后的数据。数学形态滤波方

法则是利用信号的形态特征，如信号的上升和下降沿，进行去噪处理，适用于包含有较

多峰值和过渡段的信号。最后，我们将本文使用的神经网络方法对大地电磁数据进行了

去噪处理。神经网络方法可以根据原始数据自动学习噪声模型，并对数据进行预测和去

噪。在本次试验中，我们采用了基于 U-net 网络结构的自监督学习算法进行去噪处理，

我们通过模型对原始数据进行低频拟合，得到拟合曲线，然后将原始数据减去拟合曲线

得到去噪后的数据。该方法对于大规模数据的去噪具有较好的效果。 

为了评估四种方法的效果，我们将去噪后的数据与原始数据进行比较，分别计算两

者的信噪比，并通过统计分析比较了大地电磁法中常用去噪算法的量化评价指标。对于

频谱，我们对比各方法去噪前后的主要噪声成分滤除程度，以及在频谱上是否呈现随机

性。除此之外，我们还对比了单测点数据的视电阻率-相位曲线、相干度、极化方向等结

果；对比了测区的视电阻率-相位伪截面和相位张量伪截面结果。 
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5.2.1 时域波形和频谱对比 

我们随机选取了两次测量过程中获取的大地电磁信号片段，如图 5-12 所示，包含两

正交电道和磁道信号，采样率为 150Hz，采样时间为 1 分钟。在两测点电道时域波形中，

周期性方波充斥整个采集时序片段，噪声波形呈现一定规律性，具有明显的直流特征，

幅值高达正常信号的数个量级，曲线呈现出分段断开的特点，整体连续性极差；磁道时

域波形中，大量脉冲噪声和类三角波充放电噪声伴随着整个采集时段，正常信号被严重

压制。图 5-13 显示了相应的功率谱特征，各功率谱反映出信号失去随机性，且受到强烈

的极化干扰。 

 
图 5-12 不同测点的采集时序波形（a）第 101020 号测点 （b）第 001180 号测点 

 
图 5-13 不同测点的采集功率谱（a）第 101020 号测点 （b）第 001180 号测点 
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5.2.1.1 经验模态分解 

 
图 5-14 实测数据 EMD 分解结果（a）多阶 IMF 分量 （b）频域特征 

 
图 5-15 实测数据 EMD 去噪时域结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 
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图 5-16 实测数据 EMD 去噪频谱结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 

针对经验模态分解方法，我们首先进行了原始含噪数据的分解，得到了不同尺度下

的 IMF 分量和剩余项。接着，利用硬（软）阈值方法对各 IMF 分量进行噪声压制。最

后，选取主要包含信号能量的 IMF 进行重构，得到去噪后的大地电磁信号。 

图 5-14 是 101020 实测数据 EMD 分解图，图 5-14-a 是原始信号及其多阶 IMF 分

量，图 5-14-b 是相对应的频谱。从图 5-14 中各阶 IMF 的观察可知，EMD 分解在信号时

域中呈现出层层滤波的特点，即从小尺度到大尺度逐渐滤除不同频率的成分。同时从图

5-14 中各阶 IMF 的频谱表现可以观察到，EMD 分解在频域中也具有类似的层次结构，

即从高频到低频逐渐滤除不同频率的成分，因此也凸显出了 EMD 分解具有多分辨率分

析的特点。 

图 5-15 和图 5-16 为实测数据 EMD 去噪时频域结果。可以发现在面对强干扰情况

下，EMD 方法具有一定局限性，去噪时序信号中仍有部分噪声残留，频谱中仍残留有

高频噪声成分，需要精心选择方法和参数才能取得一个稍好的结果。 

表 5-3 显示了去噪前后信号的统计参数：含噪信号的统计参数最大值为 1.97mv，最

小值为-1.80 mv，均值为 0.0372mv，标准差为 0.7448，能量为 489.3 mv2。很明显，由于

噪声的影响，信号变得非常不稳定，总能量指标异常。去噪信号的统计参数最大值为 0.59 

mv，最小值为-0.57mv，均值为 0.0026 mv，标准差为 0.0301，能量为 180.37 mv2。 

表 5-3 原始信号与去噪信号统计参数（EMD 去噪） 

信号 最大值 最小值 均值 标准差 能量 

原始信号 1.97 -1.80 0.0372 0.7448 489.3 

去噪信号 0.59 -0.57 0.0026 0.0301 180.37 



中南大学硕士学位论文 第五章 实测数据结果 

67 

实验结果表明，经验模态分解方法在去除大地电磁数据中的噪声方面具有一定的效

果。通过对不同 IMF 的分析和选择，可以减少噪声对信号的干扰，从而得到更为准确的

深度探测结果。但需要注意的是，经验模态分解方法在处理大地电磁数据时需要考虑到

数据的特点，如信号的频带、噪声的特性等，需要根据实际情况进行参数调整和优化，

否则会因方法选择不当而导致较大误差。 

5.2.1.2 小波分解 

小波去噪方法的步骤如下：（1）将原始的大地电磁时序数据进行小波分解，得到不

同尺度下的小波系数。（2）根据小波系数的大小和阈值进行去噪，去掉小于阈值的小波

系数。（3）利用去噪后的小波系数重构小波，恢复去噪信号。这里我们采用 Trad 等人的

原则对小波基函数（Wavelet）和不同阈值进行了大量消融实验[23]，对于本任务，确定小

波基函数为 Daubechies，阈值选择硬阈值法，值为 0.1。 

图 5-17 和图 5-18 为实测数据小波去噪时频域结果。可以发现当噪声波形复杂且部

分噪声能量相对较弱时，去噪效果却不理想，反而在去噪的同时又添加了部分人为噪声。 
 

 
图 5-17 实测数据小波去噪时域结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 
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图 5-18 实测数据小波去噪频谱结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 

表 5-4 显示了去噪后信号的统计参数：最大值为 0.16 mv，最小值为-0.17mv，均值

为-0.00014 mv 标准差为 0.0385，能量为 120.14 mv2。 

表 5-4 原始信号与去噪信号统计参数（小波去噪） 

信号 最大值 最小值 均值 标准差 能量 

去噪信号 0.16 -0.17 -0.00014 0.0385 120.12 

综合分析实验结果，小波去噪算法的性能受到小波基函数的选择、去噪阈值的设置

等参数的影响，这些参数的不同组合可能会导致不同的去噪效果，使得算法的稳定性较

差。虽然该方法能够去除大部分平稳强噪声，但由于小波分解与重构相当于带阻滤波技

术，消除这些噪声的同时却牺牲了部分有用信号。而且由于硬阈值法的阈值函数具有不

连续性，重构所得的信号会产生伪吉布斯效应。 

5.2.1.3 数学形态滤波 

针对数学形态滤波方法，首先根据需要选择合适的结构元素，然后使用所选的结构

元素对原始数据进行开运算操作，随后进行闭运算操作，最后将原始数据与其进行差分

得到去噪后的结果。 
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图 5-19 实测数据数学形态滤波去噪时域结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）腐蚀运算/开-闭

运算信号 （d）膨胀运算/闭-开运算信号 

 
图 5-20 实测数据数学形态滤波去噪频谱结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）腐蚀运算/开-闭

运算信号 （d）膨胀运算/闭-开运算信号 

图 5-19 和图 5-20 为实测数据数学形态滤波去噪时频域结果。可以发现数学形态滤

波可以对信号进行局部处理，不会破坏信号的整体性质，去噪结果呈现很好的随机性。

但当噪声尺寸和种类较为复杂时，可能会在信号中引入一定的失真或偏差，需要在去噪

效果和信号完整性之间做出权衡。 

表 5-5 显示了去噪前、后信号的统计参数：最大值为 0.44 mv，最小值为-0.44mv，

均值为-0.00044 mv，方差为 0.325，能量为 185.6 mv2。 
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表 5-5 原始信号与去噪信号统计参数（数学形态滤波） 

信号 最大值 最小值 均值 标准差 能量 

去噪信号 0.44 -0.44 -0.00044 0.0325 185.6 

数学形态滤波是一种非线性的信号处理方法，与其他方法相比，其对信号的局部特

征更加敏感，能够更好地保留信号的特征。但是，算法的参数需要根据信号的特点手动

调整，不够自适应。原则上，对于每一种噪声波形，应分别设计对应合适的结构元素。

但矿集区内噪声波形复杂多样，难以找到适用于所有噪声波形的通用结构元素集。 

5.2.1.4 自监督去噪 

图 5-21 为经本文方法处理后所得信号，对比图 5-21-a 和图 5-21-b 能够看出，此组

信号不再具有周期结构，显示出大地电磁信号随机的特性，图 5-21-c 展示了所ᨀ取的噪

声波形，可以看到ᨀ取的噪声轮廓连续、清晰且光滑，从而使得去噪信号中尽可能地保

留了大地电磁有效信号的细节信息，对有效信号失真较小。 图 5-22 显示出了对应的频

谱曲线，图 5-22-a 可以明显观察到 50 Hz 及其谐波的强干扰尖峰，该频点处的信号能量

显著强于周围频点，从图 5-22-b 部分可以看出，经自监督去噪后，50 Hz 处的峰值得到

了很好的抑制，仅在其附近频点产生较少的能量损失。 

 
图 5-21 实测数据自监督去噪电道时域结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 
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图 5-22 实测数据自监督去噪电道频谱结果（a）原始信号 （b）去噪信号（c）抽取噪声 

 
图 5-23 实测数据自监督去噪磁道时域结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 
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图 5-24 实测数据自监督去噪磁道频谱结果（a）原始信号 （b）去噪信号 （c）抽取噪声 

此外，我们还针对磁场通道的噪声进行了去噪实验。图 5-23-a 显示了该采集磁道多

受脉冲噪声干扰，呈正负交替规律出现，图 5-24-a 显示了对应的频谱，从中可以明显看

出噪声干扰存在的频点及其特征。图 5-23-b 显示了磁道时域的去噪结果，有效去除了大

部分高振幅脉冲噪声，保留了场源信号，整体呈现出有效信号的细节部分，图 5-24-b 所

对应的去噪信号频谱也验证了方法的有效性和较小的失真。 

表 5-6 显示了去噪前后信号的统计参数：去噪信号（电道）的统计参数最大值为

0.01mv，最小值为-0.01mv，均值为 0.00021mv，标准差为 0.0027，能量为 161.2 mv2。

含噪信号（磁道）的统计参数最大值为 25.73mv，最小值为-12.82 mv，均值为-0.00083mv，

标准差为 2.468，能量为 253.7mv2。去噪信号（磁道）的统计参数变为最大值为 2.21mv，

最小值为-2.23mv，均值为-0.00058mv，标准差为 0.373，能量为 112.9 mv2。将去噪前后

的信号进行比较，信号的极值与均值等指标的比值从原来的十几倍降低到了几倍，同时

方差也减小了一个数量级。这说明去噪处理有效地减小了信号的振幅差异和波动性，使

信号更加平稳和稳定，本文方法在所有指标上都取得了优越的效果。 

表 5-6 原始信号与去噪信号统计参数（自监督去噪） 

信号 最大值 最小值 均值 标准差 能量 

去噪信号（电道） 0.01 -0.01 0.00021 0.0027 161.2 

原始信号（磁道） 25.73 -12.82 -0.00083 2.468 253.7 

去噪信号（磁道） 2.21 -2.23 -0.00058 0.373 112.9 
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在实验中，我们将模型应用于不同采集通道和不同种类的噪声干扰，并通过对比去

噪前后的信号质量来评估去噪性能。综合实测数据处理的时间序列与频谱对比结果，本

文所ᨀ出的基于深度学习的去噪方法在处理复合噪声时表现最佳，其去噪效果能够有效

压制多种噪声的影响，同时保留了原始信号的特征信息，对有效信号损失较小。相比于

其他传统方法，该方法在去噪结果和处理效率都展示了其强大的优越性。 

5.2.2 处理结果对比 

5.2.2.1 测点结果对比 

为了验证不同去噪算法的能力，我们计算了上述算法去噪后的信号视电阻率-相位

曲线来进一步评估各个算法的去噪效果。为此，我们挑选了两个受强噪声干扰极端情况

下的测点进行算法的对比。 

 
图 5-25 第 101020 号测点视电阻率-相位结果（a）𝜌௫௬ （b）𝜌௬௫ （c）𝜑௫௬ （d）𝜑௬௫ 红色为原始数

据结果；绿色为 EMD 结果；青色为数学形态滤波后结果；黑色为本文方法结果；蓝色为人工编辑

结果；粉色为小波去噪后结果 

图 5-25 显示了实测数据中第 101020 号测点的视电阻率-相位结果。从图 5-25-a 中

可以看出在xy方向上原始视电阻率存在一个低频跳变，曲线在相邻频点间开始不连续，

异常值ᨀ升了将近 2 个数量级。相位不连续，并伴随着相位反转的异常现象。yx 方向上

跳变程度稍小，这是因为 Hy 通道的采集数据受干扰较小（图 5-12-a）。相位仍然存在一

定程度的反相行为。两方向上的视电阻率曲线在不同程度上均有 45°上升趋势，在 17Hz

附近就出现明显的近源效应，视电阻率曲线整体飙升，数值达到了接近 105 𝛺 ൉ 𝑚的异常

值。这种低频跳变和曲线不连续的现象是由于方波周期噪声干扰引起的。该干扰信号在
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频域上存在大量的高次谐波成分，这些高次谐波信号会混叠到原始信号中，从而导致了

原始信号的失真和跳变。 

图中数学形态滤波所计算的 xy 在 4.18Hz 处存在一个离群点，且在 5Hz 附近仍然

存在异常突变现象； yx 曲线平滑度有所改善，但误差棒表明该方法在强噪声下的崩溃，

相位结果上呈现较大波动，说明仍有强噪声残留，低频计算结果不具备参考价值。小波

去噪结果稍好于数学形态滤波，曲线在低频段更为连续，但在  yx 方向上存在向下衰减

趋势，且误差棒范围过大，相位上消除了反相行为，但依旧存在估计不稳定现象。从图

5-25 中可以看出时序中存在长周期性方波噪声，由于周期方波噪声包含多个频率成分，

传统的 EMD 方法无法有效地将其从信号中去除。特别是在信号和噪声之间存在相位差

异时，EMD 方法甚至会产生不良影响，如模态混叠和失真。人工编辑方法通过截取一

段不受噪声干扰或受干扰较小的时序片段进行阻抗估计，即便所得结果能较好地反映真

实地下情况，若不采取去噪措施，最终仍会在单个频点处存在突变。通过对比，可以明

显看出本文方法的去噪效果优于其他方法，视电阻率曲线和相位曲线在所有频点上都呈

现出良好的连续性和平滑性，消除了低频跳变和相位反转现象，误差棒大小也恢复到了

正常区间。此外，相位椭圆张量也显示了去极化性质，有力地证明了本文方法在去噪结

果上的优势。 

 
图 5-26 第 001180 号测点视电阻率-相位结果（a）𝜌௫௬ （b）𝜌௬௫ （c）𝜑௫௬ （d）𝜑௬௫ 曲线含义同上 

图 5-26 显示了实测数据中第 001180 号测点的视电阻率-相位结果。该测点勘探期

间，人工干扰源活动最为频繁，故该测点为受干扰最为严重的情况，对任何去噪算法而

言都是一个严峻的挑战。原始采集时序中存在的长周期强干扰造成了视电阻率曲线整体

向上漂移，这些强干扰几乎完全湮灭有用信号，使得数据的信噪比极低。而由于受到强
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噪声的干扰，阻抗估计主要信号成分为噪声成分，最终计算结果仅仅只能体现出噪声源

的特征，无法带来地下真正电性结构等有效信息。除此之外，yx 方向视电阻率高达10଻𝛺 ൉
𝑚，这明显违背了客观事实。 

数学形态滤波方法受全频段长周期噪声干扰，已失去了去噪的鲁棒性。𝜌𝑥𝑦仅在

24Hz-50Hz 频带内的曲线连续性有所改善，其余频点效果改善不明显；𝜌𝑦𝑥方向中频和低

频结果估计失真，体现在误差棒大小以及不合理地跳变现象上，说明该方法不适用于该

测点情况。小波去噪方法面临了同样的问题，原始采集时序噪声成分过多，小波分解无

法有效分离噪声与信号成分，故无法重构有效信号，去噪效果不尽如人意。EMD 方法

假设数据是局部平稳的，而这一假设在该极端情况下并不成立。因此，在存在非平稳数

据的情况下，EMD 无法ᨀ供准确的分解结果，最终导致了错误的结果。本文ᨀ出的方

法在曲线整体连续性上得到了很大的改善，在 100 Hz ~1 Hz 范围内，其他方法的显著电

阻率曲线在 yx 方向上有 45°上升趋势，而本文方法的显著电阻率曲线仅略有上升趋势。  

图 5-27-a 显示了 101020 号测点去噪前的相干度结果。受强噪声影响，10Hz 以下的

相干度急剧下降，最低仅 0.15。在使用本文的方法进行去噪处理后，低频相干度有了明

显改善，90%的频点相干度水平ᨀ升至 0.9 以上（图 5-27-b），仅在 2Hz 附近有轻微散

射，同时高频的相干度也从 0.8 ᨀ升到了接近 1.0。 

 
图 5-27 第 101020 号测点相干度对比结果（a）原始数据（b）去噪数据 

图 5-28 显示了另外一个实例去噪前后的相干度结果。可以观察到所有频率的相干

度都非常低（图 5-28-a），尤其是在中频段的两个方向上的相干度值都在 0.6 以下。采用

上述的流程进行去噪处理后，我们可以观察到重新处理数据后的结果有了显著的改善

（图 5-28-b）。 

电磁场的极化方向是衡量电磁干涉程度的一个重要指标[114]。为了进一步验证所ᨀ

方法的有效性，我们对电磁场极化方向进行了计算和分析。根据极化方向的物理意义，

当没有强干扰存在时，极化方向是随机的；反之，极化方向会相对集中且规则。 
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图 5-28 第 001180 号测点相干度对比结果（a）原始数据（b）去噪数据 

 
图 5-29 第 101020 号测点极化方向（2.45Hz）对比结果（a）原始数据（b）去噪数据 

 
图 5-30 第 101020 号测点极化方向（1.01Hz）对比结果（a）原始数据（b）去噪数据 
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如图 5-29-a 所示，101020 号测点（ft=2.45Hz）的电磁道均受到了强烈的极化干扰，

磁场通道（𝛼ு）的极化方向集中在 10°~30°之间，电场通道（𝛼ா）的极化方向集中在

50°~70°之间。图 5-29-b 为本文方法处理的数据极化方向示意，分析发现电场和磁场

的极化方向已经完全向不同方向散射，更加接近自然电磁场的随机特性。同样地，101020

号测点（ft=1.01Hz）在 100-250 时间窗口内也受到了强电磁极化干扰（图 5-30），𝛼ு的

极化方向集中在 30°~50°之间。结合图 5-25 中这两个实测点在 2.45 Hz 和 1.01 Hz 处

的视电阻率-相位可以看出，数据质量有了很大ᨀ高，保留了更多有用可靠的地下地电信

息。 

 
图 5-31 第 001180 号测点极化方向（2.45Hz）对比结果（a）原始数据（b）去噪数据 

 
图 5-32 第 001180 号测点极化方向（1.01Hz）对比结果（a）原始数据（b）去噪数据 
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噪声导致偏振方向在某些角度汇聚，001180 号测点（ft=2.45Hz）几乎所有时间窗的

𝛼ா和𝛼ு都在 30°~70°和-50°~-10°的范围内被强烈极化（图 5-31-a），显示出强烈的

近场效应。图 5-32 为 001180 号测点（ft=1.01Hz）的𝛼ா和𝛼ு在-70°~-50°和-30°~10°

范围内高度集中。图 5-31-b 和图 5-32-b 显示了本文方法处理后的电磁场极化方向，整

体分布上具有较高的随机性和均匀性，消除强烈的近场效应，更符合天然大地电磁场源

的随机分布特征。同时，这些结果进一步证明了该方法能够有效地抑制大地电磁数据中

的强噪声，恢复信号在强噪声下的特征。 

实验结果表明，本文ᨀ出的方法能够有效地去除各种类型的干扰噪声，使得信号质

量得到显著ᨀ高。同时，我们还与其他常用的去噪方法进行了比较，结果表明本文方法

在各结果上均取得了优于对比方法的效果。 

5.2.2.2 测区结果对比 

最后，将本文方法应用于在中国贵州省西北部赫章县水塘乡猪拱塘铅锌矿区采集的

现场 AMT 数据。采集仪器为由长沙巨杉智能科技有限公司研发的物联网宽频带大地电

磁仪 GSEM-W10，频率范围为 10-1-104Hz。初步的地质调查结果显示，该矿区位于中国

四川、云南和贵州成矿区的东侧，位于紫云－垭都断裂带的北西段，属于垭都－蟒硐构

造带。矿体以透镜体状、脉状和似层状的方式分布于断裂破碎带中。这些矿体在平面上

部分重叠，形成错列式矿体的剖面分布。矿石结构类型主要为浸染状、块状和脉状，矿

石矿物包括闪锌矿、方铅矿和黄铁矿等。该测区地质情况复杂，存在多种强干扰源的共

同作用。 

图 5-33 显示了贵州猪拱塘矿区 L101 去噪前后相位张量椭圆拟断面对比结果。图 5-

33-a 为原始数据相位张量椭圆拟断面，可以明显地看到在 1KHz-5KHz 频率范围内受到

严重的极化干扰，相位椭圆长轴趋于一致，在 10Hz 以下频率范围同样存在上述现象，

然而这些频段往往是观测中最感兴趣的区域之一。经过本文方法去噪处理后，相位张量

椭圆拟断面在死频带中极大地消除了极化干扰，恢复了正常信号的张量图形表示，中频

连续性也得到了增强，低频极化现象也有所改善，如图 5-33-b 所示。 
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图 5-33 贵州猪拱塘矿区 L101 相位张量椭圆拟断面对比 (a)去噪前 (b)去噪后 

 
图 5-34 贵州猪拱塘矿区 L101 视电阻率-相位拟断面对比 (a)去噪前 (b)去噪后 
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图 5-34 显示了贵州猪拱塘矿区 L101 去噪前后视电阻率-相位拟断面对比结果。图

5-34-a 显示了去噪前的视电阻率拟断面上存在两个明显的低电阻率区域，横向位置分别

位于 1740 和 1500 测点，但结合相位拟断面可知，该地受到严重的静态效应干扰，具体

表现为横向范围不大的陡立密集视电阻率等值线，在定性解释中常误解为虚假的陡立深

大断裂或垂向大延伸的异常体，给观测数据和对地电信息或地质构造解释都将带来不可

避免的误差。从图 5-34-b 可以看出，去噪后的视电阻率拟断面消除了原始数据在测点

1100、1220、1240、1440、1460、1500、1540、1820 处的电性假轴，非常有效地去除了

静态效应问题，同时消除了𝜑௬௫的相位翻转现象，具体表现为死频带范围的横向深棕色

不连续长轴，相位拟断面图恢复了平滑合理的结果。 

综合以上分析，在矿区勘探期间，受多种噪声源干扰，这些干扰能量强、频域广，

导致时间序列中存在大量方波、脉冲、三角波等噪声，其数据全频段均受到污染。因此

在勘探期间，应尽量避免被动源与主动源同时施工，并且勘探区域应相互间隔一定距离，

这样做可以免除大部分主要人工源干扰，从而减少数据后期处理工作所要面对的困难和

挑战，另一方面，也能有效地ᨀ高数据信噪比，获得真实有用的反演结果。 

5.3 本章小结 

在本章中，我们成功地ᨀ出并验证了一种基于卷积神经网络的天电信号自动识别方

法和基于自监督学习策略的大地电磁时序去噪的新方法。反演结果表明两种方法在各自

的任务上具有良好的泛化性和鲁棒性，总结如下： 

（1）天电信号识别中的两个现场数据的应用验证了经过训练的 CNN 模型不仅在未

包含在训练中的数据上表现良好，而且在具有不同信噪比的数据上表现出良好的鲁棒性

和泛化性。识别出的天电信号被进一步用于后续的 AMT“死区”数据处理，多项结果表

明，所ᨀ出的方法有效解决了 AMT“死区”自然场能量不足的问题，消除了相位张量椭

圆拟断面所展示的强电流畸变效应，并修正了视电阻率相位拟断面所表现出的异常畸变。

与传统方法相比，该方法在“死区”产生更平滑的视电阻率-相位曲线，从而估算出真实

的地下电阻率结构。本研究的这些结果对涵盖矿产资源勘探到地热能生产在内的应用具

有重要的意义。 

（2）自监督去噪任务中的多个实测数据案例验证了自监督思想在大地电磁时域去

噪应用中的可行性和有效性。通过与传统方法进行对比，综合分析四种方法的去噪效果，

实验结果表明经验模态分解方法和小波分解方法对于强平稳噪声的去噪效果较好，但在

去噪的同时也会对信号产生较大的失真，特别是在信号频率较高的情况下，失真效果更

加显著；数学形态滤波方法适用于包含有较多峰值和过渡段的信号，但在信号中存在多

个频率相似的成分时，数学形态滤波的效果会变差。另外，数学形态滤波方法对信号的

处理是非线性的，难以用简单的数学公式᧿述，需要通过多次试验来确定滤波参数，这
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也增加了使用难度。 

以上方法皆无法自适应噪声种类和幅值的变化，而需要人工根据具体应用场景和要

求选择参数的设置，不同的参数可能会对去噪效果产生影响，这种基于专家经验的方法

存在一定的主观性和不确定性。而本文ᨀ出的方法则无需基于噪声先验信息，仅从数据

本身特性和神经网络结构性质出发，自学习噪声波形等潜在信息，打破对于噪声种类和

尺度、幅值的假设，实现完全意义上的自适应去噪。 

综上所述，本文ᨀ出的方法在模拟数据和实际数据的试验中皆取得了优越的去噪效

果，证明了其对各种干扰压制的有效性。同时，与其他方法相比，本文方法在各项评估

指标上均取得了最佳结果，进一步证实了神经网络强大的能力。这些实验结果为本文所

ᨀ出的方法在实际应用中的可行性和有效性ᨀ供了有力地支持。因此，我们认为ᨀ出的

基于自监督学习的方法是解决大地电磁时间域去噪问题的有效工具。 
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第六章 总结与展望 

6.1 本论文主要研究成果 

全文取得了以下主要研究成果： 

（1）研究了大地电磁测深法的基本原理和理论推导，研究分析了大地电磁场的场

源特征和噪声源特征。研究表明大地电磁场是由多个场源在不同距离上综合作用而产生

的，这些场源具有不同的激发机制、特性和能量，并且在不同频段上的能量差异很大，

同时具有复杂的时变特性。根据噪声产生的原因和波形特征的不同分为多种类型。 

（2）创新地ᨀ出了基于卷积神经网络的天电信号自动识别方法。在这项研究中，本

文从采集记录的长时间范围内冗余数据中识别和ᨀ取天电信号，并使用ᨀ取信号准确地

估算视电阻率和相位。同时ᨀ出了一种新型的数据集构建方法——随机数据生成策略，

该策略在模型训练期间生成训练数据，以保证数据集的足量性与完备性。训练过程中，

使用模拟退火策略自适应地降低学习率，引入早停策略和数据增强方式来防止过拟合。

此外，还对输入样本进行均值方差归一化以加速收敛。结果表明：①VGG 网络具有极高

的精度和速度，在各类评价指标上皆取得优异的结果，识别准确率达到 95%以上；②VGG

网络具有很强的鲁棒性和泛化性，能够应对不同信噪比的情况；③广泛的野外数据应用

表明，该方法可以有效ᨀ高数据质量，解决 AMT“死区”天然场能量不足的问题；④与

传统方法相比，该方法在“死区”（1.5~5 KHz）产生更平滑的视电阻率-相位曲线，从而

估算出准确合理的地下电阻率结构。本研究的这些结果对涵盖矿产资源勘探到地热能生

产在内的应用具有重要的意义。 

（3）本文创新性地ᨀ出一种基于自监督学习的大地电磁时序去噪算法，以解决传

统监督学习算法面临的构建数据集难、数据集泛化性不足等问题。经过与传统方法进行

比较并综合分析四种方法的去噪效果，实验结果表明自监督学习在噪声分布和数据先验

方面都不受传统算法面临的限制。除此之外，我们采用了模拟加噪实验和实测数据混合

验证了该方法的有效性。本研究取得了以下结果：①首次将自监督学习的思想引入大地

电磁信号处理领域，取代了该领域传统的基于人工标注的监督学习，减少了人力成本与

时间开销，在实际应用中具有广阔的应用前景；②本文ᨀ出的方法则无需基于噪声先验

信息，仅从数据本身特性和神经网络结构性质出发，自学习噪声波形等潜在信息，打破

了噪声种类和尺度、幅值的限制；③误差指标显示，本文去噪算法处理后的信号失真程

度较小，能够在保持较低失真的情况下有效地去除噪声，并且能够ᨀ高信号信噪比和可

靠性；④本文方法在应对各种复杂的地质情况下均取得最优异的去噪效果，能够有效处

理强干扰性和非随机性的复合噪声，显著ᨀ升了采集数据的信噪比，为后续良好的反演
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结果ᨀ供了基础。 

6.2 进一步的研究方向与建议 

基于本文已有的研究工作，针对研究中存在的问题和不足，ᨀ出以下几点建议和未

来进一步的研究方向： 

（1）理论上，本文ᨀ出的天电识别方法对不同信噪比的数据集具有良好的泛化性，

但本质上该方法基于数据驱动，受限于训练样本的数量和质量。当有效信号非常微弱且

噪声完全淹没时间序列时，该方法可能会面临失效。所生成的被强噪声污染的样本不足

以稳健地计算视电阻率和相位结果，最终导致 AMT 数据解释严重失真。因此，我们建

议预处理多种先进的探索方法和抗干扰算法以获得高信噪比的时间序列数据，尤其是在

采集过程中干扰较大的区域。原则上，多种处理方法的组合将会比单独使用我们的方法

产生更好的结果。 

（2）鉴于模型在现有数据集上实现了较高的识别精度，计划在未来的工作中利用

自监督学习方法自动标记数据并获得具有代表性的时间序列数据以扩展训练集。如此便

可以进一步降低人工标注的时间成本，实现复杂条件下的高精度信号识别。 

（3）如何将先进的识别与去噪算法合理结合，实现场源中主要有效信号的高精度

ᨀ取，需要进一步研究。此外，建议在数据生成工作流程中ᨀ高立体波形的多样性，以

获得更真实的波形特征和数据分布，从而在更多现场数据应用程序上的泛化，改进整体

工作流程。 

（4）自监督方法实质仍然是对时间序列中噪声形态的识别，难以规避时间序列中

有效信号的损失与噪声的残留，尤其难以应对边缘幅值突变的情况。初步推测可能与损

失函数设定相关，复合损失函数相当于加上一个软约束，限制模型训练过程中不要过于

拟合每个点。在面对类突变噪声的情况下，模型将采取调和折中的方式来降低损失，因

此最终会留下了较小的类脉冲残差。此类情况往往存在于周期方波等规律干扰波中，建

议通过陷波等后处理方法将该部分残差成分予以滤除。 

（5）由于方波具有尖峭的边缘和跳跃的幅值变化，这些特性在时域和频域中都会

导致信号的高频成分增多，使得神经网络难以对其进行精确的预测和处理。另外，神经

网络的输入层和输出层之间存在的非线性映射关系也可能对方波信号的处理造成一定

的影响。未来将探究如何通过调整神经网络结构和优化算法来ᨀ高其在处理方波等复杂

信号方面的性能。 

（6）本文中使用的训练参数并不适用所有情况，建议因地制宜地选择合适的训练

超参数。 
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有永远准时挂上的“热烈祝贺毕业生奔赴祖国各地建功立业”的横幅。“知行合一，经世
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和好友一起相聚在星城。但愿这些回忆足够丰富我炽热而滚烫的青春。 

感谢真诚的自己，二十余载求学路，风雨兼程，一路阳光，一路泥泞，有挫折也有

幸运。我深知，人生中的每一步都是自己选择的结果，每一次成长也都是奋斗的记录。

真诚的力量在驱使我前行，那股力量来自于内心的信念和坚定的目标，以及不断克服困
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前路尚远；莫骄傲，道阻且长。 


