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摘 要： 去噪是大地电磁数据处理的重要一环。 为了丰富和发展大地电磁时间序列去噪方法，将循环神经网络中的

ＬＳＴＭ 网络引入大地电磁时间序列方波噪声处理中，将实测无人文干扰的大地电磁时间序列叠加模拟方波噪声作

为网络输入，将无噪原始时间序列作为网络的目标输出，训练了 １５００ 次 ｅｐｏｃｈ 后，网络从仿真含噪信号提取的时间

序列与原始时间序列的归一化互相关系数高达 ０．９７１ ８，说明网络很好地学习了无噪大地电磁时间序列的特征。 通

过实测含方波噪声信号的去噪试验，表明了本文方法可以有效压制方波噪声干扰，改善阻抗估计质量，为深度学习

在大地电磁时间序列处理的应用提供了新思路。
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０　 引言

大地电磁测深是一种以天然电磁场为场源的地

球物理勘探方法，其观测频带较宽，有效信号微弱，
随着人文噪声的日益增加，大地电磁的“净土”已经

基本消失。 其中，由测区附近用电设备的充放电所

引起的方波噪声是一种常见的高强度噪声，主要集

中在电道，可产生高于正常信号十几倍到几十倍的

干扰［１－２］，这类噪声影响幅度大，影响频点多，极大

干扰了阻抗估计的结果。 为了压制方波干扰，许多

学者做了大量研究：严家斌［３］ 提出了基于小波变换

的迭代回归噪声改正方法，对含方波干扰的脉冲类

噪声进行了压制，有效改善了数据质量；蔡建华

等［４］将经验模态分解（ＥＭＤ）应用于方波噪声处理，
突出了有用信号；汤井田、李晋等［５］ 提出了一种基

于数学形态滤波的大地电磁去噪方法，对安徽庐枞

矿集区的方波、脉冲、三角波等噪声进行了处理，有
效抑制了大尺度干扰和基线漂移；汤井田、刘祥

等［６］讨论了不同仿真方波噪声对测深曲线的影响

及远参考法对其的去噪效果，研究表明远参考在一

定条件下可以消除方波干扰；王辉、魏文博等［７］ 利

用同步大地电磁时间序列信号之间的关系，用合成

的无噪数据段代替含噪数据段，成功去除了大于窗

口长度的方波噪声，精度较高，但该方法需要一段无

明显干扰的远参考数据；汤井田、李广等［８］ 通过字

典学习提取人文干扰特征，利用构建的冗余字典分

离了 ＡＭＴ 数据中的仿真方波噪声；李晋、张贤等［９］

利用变分模态分解（ＶＭＤ）和匹配追踪（ＭＰ）对模拟

方波噪声进行了处理，明显改善了数据质量。
近年来，深度学习已经在地球物理部分方法的

应用中取得了不错的效果［１０］，不少学者将其成功引

入电磁、地震数据处理以及重磁反演等地球物理领

域［１１ １５］。 深度学习方法适用范围广，泛化能力强，
在大地电磁方面的应用主要集中在时间序列处理

上，Ｍａｎｏｊ 和 Ｎａｇａｒａｊａｎ［１６］最早提出了利用人工神经

网络自动执行大地电磁时间序列编辑的方法，该方

法提高了工作效率减少了人工编辑的主观因素。 本
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文所应用的长短时记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏ⁃
ｒｙ， ＬＳＴＭ）是一种特殊的循环神经网络，该神经网

络在语音识别、自然语言处理以及时间序列相关的

领域有较为广泛的应用，近年来也被逐渐引入到地

球物理领域，例如：许滔滔等［１７］ 将 ＬＳＴＭ 网络应用

于工频干扰压制，有效去除了工频干扰；王斯昊

等［１８］用 ＬＳＴＭ 网络去除了时间序列的阶跃信号；汪
凯翔等［１９］ 利用 ＬＳＴＭ 网络对地电场数据进行了处

理，去除了测试集中不同种类的噪声。 以上方法都

是以时间序列的低频、大尺度噪声或者信号轮廓为

网络输出值。 与前人不同的是，本文使用大地电磁

信号本身作为网络输出，通过选取标准大地电磁时

间序列随机添加仿真方波噪声作为网络训练输入，
以无噪大地电磁时间序列作为网络目标输出，让网

络存储和学习大地电磁信号本身的特征，从含噪时

间序列中自动提取符合大地电磁信号特征的序列，
从而实现抑制方波噪声的目的。

１　 ＬＳＴＭ 网络简介

长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）是一种特殊的循环神

经网络，由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 于 １９９７ 年提

出［２０］，主要是为了解决长序列训练过程中的梯度消

失和梯度爆炸问题，被广泛应用于时间序列相关领

域。
一个标准的 ＬＳＴＭ 网络神经元包含了 ３ 个门

（输入门、输出门、遗忘门）和 １ 个记忆细胞（图 １），
可以归纳为以下几式：

ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）， （１）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）， （２）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ）， （３）

ｇｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｇ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｇ）， （４）

图 １　 ＬＳＴＭ 网络神经元基本结构

Ｆｉｇ．１　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

ｃｔ ＝ ｇｔ☉ｉｔ ＋ ｃｔ －１☉ｆｔ， （５）
ｈｔ ＝ ｔａｎｈ（ｃｔ）☉ｏｔ， （６）

式中：ｈｔ－１为 ｔ－１ 时刻即上一个神经元的隐藏层；ｘｔ

为 ｔ 时刻的特征向量；σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；ｉｔ、ｆｔ、
ｏｔ 分别为 ｔ 时刻输入门、遗忘门和输出门的状态；ｇｔ

为 ｔ 时刻记忆细胞的候选值；ｃｔ 为 ｔ 时刻记忆细胞的

状态，也作为 ｔ＋１ 时刻即下一个神经元的初始记忆

细胞；ｈｔ 为 ｔ 时刻的隐藏层，也为 ｔ＋１ 时刻即下一个

神经元的初始隐藏层；Ｗｉ、Ｗｆ、Ｗｏ、Ｗｇ 为传播权重

矩阵；ｂｉ、ｂｆ、ｂｏ、ｂｇ 为偏置向量；☉表示矩阵元素对

应相乘。
总的来说，单向 ＬＳＴＭ 神经元内部有 ３ 个处理

步骤：
第一步为选择忘记阶段，主要是对上一个节点

传进来的输入进行选择性忘记。 根据上一个神经元

所传递的隐藏层 ｈｔ－１和本神经元的输入 ｘｔ 生成遗忘

门 ｆｔ，来控制上一个神经元所传递的记忆细胞 ｃｔ－１中

哪些需要留，哪些需要“忘”（式（１）、式（５））。
第二步为选择记忆阶段，主要是通过上一个神

经元的隐藏层和本次的输入 ｘｔ 生成输入门 ｉｔ，再与 ｔ
时刻记忆细胞的候选值 ｇｔ 作用来决定需要记住的

信息（式（２）、式（４）、式（５））。
第三部为输出阶段。 通过前两个阶段的“遗

忘”和“记忆”，共同决定了记忆细胞 ｃｔ 的最新状态，
而后 ｃｔ 通过激活函数 ｔａｎｈ 的放缩，由输出门 ｏｔ 控

制生成新的隐藏层状态 ｈｔ（式（４）、式（５）、式（６））。
本文使用双向 ＬＳＴＭ 网络。 双向 ＬＳＴＭ 网络就

是在序列正向处理的基础上将序列逆向再处理一

次，这样神经元不仅能获取“过去”时刻的序列信

息，也能获取“未来”时刻的信息，能更好地记录其

上下文的关系，从而取得更佳的学习效果。

２　 ＬＳＴＭ 网络搭建

２．１　 网络设计

本网络主要由输入层、隐藏层和全连接层构成，
通过实际测试和查阅文献将隐藏层层数设置为 ２，
每层 １２８ 个节点，全连接层输出维度设为 １（如图 ２
所示），损失函数使用均方误差损失函数 （ＭＳＥｌ⁃
ｏｓｓ），优化器使用适应性矩估计优化器（ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏ⁃
ｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，Ａｄａｍ），该优化器具有收敛速度快、
调参方便等优点，适合解决含大规模数据和参数的

优化问题［２１］。 需要注意的是，网络结构的设计和参

数的选择带有一定的经验性和主观性，需要在参考

前人结果的基础上不断调整试验，针对需要解决的

·６２９·
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图 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构示意

Ｆｉｇ．２　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

问题选择最合适的组合。
２．２　 网络训练

网络训练主要包括数据集构建、数据集归一化

（或标准化）、网络训练和验证等几个步骤。
２．２．１　 数据集构建

选取 ２０２０ 年 １０ 月 １２ 日在陕西省宁强县某地

用 ＭＴＵ⁃５Ａ 大地电磁仪采集的、无明显人文干扰且

阻抗估计稳定的数据段 Ｅｘ 通道序列，将其视为无噪

声的大地电磁时间序列，长度２４００个点，采样率

２ ４００ Ｈｚ（图 ３）。 首先，随机生成 １００ 组方波信号，
因为待处理的实测方波噪声主频在 ２４ Ｈｚ 左右，故
模拟方波噪声频率随机分布在 ２３～２５ Ｈｚ 之间，振幅

在该段无噪时间序列最大值与最小值之差的 ０．１ ～ ８
倍之间随机取值，相位随机。 而后，将所有模拟方波

噪声各自叠加在无噪大地电磁时间序列上，合成

１００ 组仿真含噪信号，并在每组仿真信号中随机截

取 ６４ 组长度 １ ２００个点的信号，共产生 ６ ４００ 组信号

作为训练集；选取与训练集 Ｅｘ 对应的 Ｅｙ 通道数据，
长度２ ４００个点，采样率 ２ ４００ Ｈｚ（图 ４），将该段数据

采用与合成训练集同样的方式生成 ２０ 组仿真含方

波噪声时间序列，而后每组信号随机截取 ６４ 组长度

为１ ２００个点的信号，共 １ ２８０ 组信号作为验证集，以
验证网络的实际处理能力。
２．２．２　 数据归一化

数据集构建好后还要进行数据归一化（或标准

化），归一化后数据可以提高网络的收敛速度和网

络精度，根据大地电磁时间序列数据的特征，将其归

一化至 １～ －１ 之间。
对于网络输入数据：

ｘｎｏｒｍ ＝ （ｘ － ｘｍｅａｎ） ／ ｘｍａｘ， （７）

图 ３　 训练集原始时间序列

Ｆｉｇ．３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

图 ４　 验证集原始时间序列

Ｆｉｇ．４　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

·７２９·
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式中：ｘ 为添加模拟噪声的大地电磁时间序列数据，
ｘｍｅａｎ为其平均值，ｘｍａｘ为其最大值，ｘｎｏｒｍ为归一化值。

对于网络的目标输出数据：
ｙｎｏｒｍ ＝ ｙ ／ ｘｍａｘ， （８）

式中：ｙ 为不含噪声的大地电磁时间序列数据，
ｘｍａｘ为含噪数据的最大值，ｙｎｏｒｍ为归一化值。

对所有输入网络的数据都要进行归一化，包
括训练集、验证集，由于网络的理想输出为归一

化值，输出后还要进行反归一化：
ｙｐｒｅｄ ＝ ｘｍａｘｙｎｏｒｍ＿ｐｒｅｄ， （９）

式中：ｙｐｒｅｄ为反归一化值，即为实际无噪大地电磁

数据；ｙｎｏｒｍ＿ｐｒｅｄ为网络输出的归一化预测值；ｘｍａｘ为

网络输入的含噪大地电磁信号的最大值。
２．２．３　 网络的训练和验证

将 ｂｉｔｃｈ＿ｓｉｚｅ（一次训练所选取的样本数）设

为 ３２，ｅｐｏｃｈ（使用训练集中的全部样本训练一次

即为 １ 个 ｅｐｏｃｈ）数设置为 ３ ０００，以保证网络的

收敛。
评价网络训练效果的主要有网络损失曲线

和网络精度曲线。 本文选取网络理想输出时间

序列和实际输出时间序列的归一化互相关系数

（ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｒｏｓｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）作为检验网络

精度的参数，具体计算如下：

ＮＣＣ ＝
􀰐
Ｎ

ｎ ＝ １
ｆ（ ｎ） ｇ（ ｎ）

􀰐
Ｎ

ｎ ＝ １
ｆ ２（ ｎ）·􀰐

Ｎ

ｎ ＝ １
ｇ２（ ｎ）

， （１０）

式中：Ｎ 表示数据长度；ｆ（ ｎ） 和 ｇ（ ｎ）为 ２ 组离散

序列；ＮＣＣ 值在－１～ １ 之间，－１ 代表 ２ 组序列相位

相反，０ 代表 ２ 组序列正交，１ 代表 ２ 组序列完全相

同，ＮＣＣ 越接近于 １ 说明 ２ 组序列相似性越高。
由 ＬＳＴＭ 网络的学习曲线（图 ５）可知，前 ５００

次 ｅｐｏｃｈ 损失曲线急剧下降，精度曲线快速上升；
训练 ５００ 次以后损失曲线缓慢下降，精度曲线缓

慢上升，训练集损失 （ ｔｒａｉｎ ＿ ｌｏｓｓ） 略小于验证集

（ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ｌｏｓｓ） ，训练集精度 （ ｔｒａｉｎ ＿ＮＣＣ） 略大

于验证集（ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ＿ＮＣＣ） 。 当训练至 １ ５００ 次

ｅｐｏｃｈ 时，训练集的平均 ＮＣＣ 可达０．９９９ ９８，验证

集的平均 ＮＣＣ 可达０．９９９ ０３，说明网络很好地从

含方波噪声的序列中提取出了有效大地电磁时

间序列。 训练 １ ５００ 次以后网络趋于稳定，验证

集损失几乎不再减小，精度不再明显增加，故取

ｅｐｏｃｈ 为 １ ５００ 的网络为最终模型，用来进行下一

步去噪测试。

图 ５　 ＬＳＴＭ 网络学习曲线

Ｆｉｇ．５　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ

３　 去噪测试

３ ．１　 仿真含噪信号去噪

选取陕西省宁强县某地 ２０２０ 年 １０ 月 １６ 日

使用 ＭＴＵ⁃５Ａ 大地电磁仪所采集的无明显人文

干扰且阻抗估计稳定的 Ｅ ｘ 通道时间序列数据段

作为测试信号，数据长 ２４ ０００ 个点，采样率 ２ ４００
Ｈｚ，由于数据过长故截取其中 １ ｓ（ ２ ４００ 个点）进

行展示（图 ６） 。 给测试信号叠加一主频 ２４ Ｈｚ，
振幅为该段测试信号最大值与最小值之差 １．５ 倍

的方波噪声作为仿真含噪信号（图 ６ｃ） ，用训练

好的 ＬＳＴＭ 网络进行去噪试验。 由于天然大地电

磁信号的复杂性，在实际使用 ＬＳＴＭ 网络提取一

次大地电磁信号后，残余噪声里还含有部分低频

有效信号，可以使用网络进行多次提取，一定程

度上可以减小信号损失，但同时也会引入更多的

噪声，应该具体情况具体分析。 本文所有去噪均

为网络提取一次的结果。
由图 ６ａ、ｂ 可以看出原始时间序列片段无明

显人文干扰，频谱均匀分布，无明显干扰频段，叠
加仿真噪声后时间序列基本被方波所淹没，几乎

无法分辨出大地电磁信号（图６ｃ） ，频谱呈现出明
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图 ６　 仿真信号片段去噪前后对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

显的方波各级谐波频谱特征，且离主频越远幅值

越小（图 ６ｄ） 。 经 ＬＳＴＭ 网络去噪后的时间序列

与原始时间序列的 ＮＣＣ 高达０．９７１ ８，较好地还

原了信号，频谱也恢复了原始信号的特征，达到

了去噪的目的（图 ６ｅ、ｆ） 。
使用最小二乘法进行阻抗估计。 仿真信号

未去噪前阻抗结果极不稳定，电阻率曲线在 ２６５
Ｈｚ、１１５ Ｈｚ 和 ２２． ５ Ｈｚ 频点有较大偏离（图 ７ａ） ，
阻抗相位曲线在 ２２９ Ｈｚ、１５９ Ｈｚ、１１５ Ｈｚ 和 ２２． ５
Ｈｚ 频点处有较大偏离（图 ７ｂ） ；这些频点基本都

在方波噪声的各次谐波频率附近，且随着频率升

高干扰逐渐减小。 ＬＳＴＭ 网络去噪后，几处方波

噪声影响的频点数据均得到了较好改善，除了离

噪声主频较近的 ２２． ５ Ｈｚ 频点附近有能量损失

外，其余频点几乎与原始数据重合（图 ７ａ、ｂ） ，说
明了本文方法可以有效抑制方波噪声并改善阻

抗估计质量。
３．２　 实测含噪信号去噪

选取陕西省旬阳市某地 ２０２１ 年 ４ 月 ２７ 日使用

ＭＴＵ⁃５Ａ 大地电磁仪采集的实测含方波噪声 Ｅｘ 通

道数据段进行实际去噪试验。 该数据段长 ２ ４００ 个

点，采样率 ２ ４００ Ｈｚ，由于受附近用电设备的干扰，
该段数据表现出典型的含方波噪声大地电磁时间序

列特征，噪声已基本将原始信号淹没，频谱被方波各

次谐波特征所占据（图 ８ａ、ｂ）。 经 ＬＳＴＭ 网络去噪

后，时间序列更加接近大地电磁原始信号的时频特

征，除高频和低频有残存的方波干扰外，大部分方波

干扰被有效抑制（图 ８ｃ、ｄ）。
使用最小二乘法进行阻抗估计。 未处理的原始

实测信号电阻率及阻抗相位多处频点偏移较大，特
别是中高频段数据严重畸变，不连续，无法进行下一

步处理。用本文方法去噪后多处干扰频点恢复正
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图 ７　 仿真信号去噪前后电阻率、阻抗结果对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ８　 实测信号去噪前后对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

常，特别是中高频数据变得稳定连续，由于去噪作用

的影响，低频段数据有部分能量损失，电阻率值有小

幅度波动（图 ９ａ），但是总体来看电阻率曲线和阻抗

相位曲线变得更加稳定连续，阻抗质量得到了较好

改善（图 ９ａ、ｂ）。
为了进一步评价实测信号去噪效果在此引入奈

奎斯特图［２２－２３］，在无噪声干扰条件下，大地电磁阻

抗的奈奎斯特图是从低频到高频呈顺时针展布的连

续光滑曲线，一旦某个频点受到干扰该频点将会脱

离这种趋势，所以可以根据奈奎斯特图是否更具有

这种趋势来评判去噪效果。 去噪前，实测信号阻抗

的奈奎斯特图特征比较混乱，特别是在 ２２．５ Ｈｚ、７９
Ｈｚ、１３２ Ｈｚ、２２９ Ｈｚ 等频点处严重脱节，几乎无法识

别出其顺时针旋转特征（图 １０ａ）。 经本文方法去噪

后，除 ２２．５ Ｈｚ 较其他频点偏离较大之外，其余频点

虽然也不是光滑连续分布，但是基本滤除了大尺度

方波对阻抗的干扰，奈奎斯特图总体趋势基本符合

从低频到高频顺时针展布的特征（图１０ｂ），与去噪
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图 ９　 实测信号去噪前后电阻率、阻抗对比

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ

图 １０　 实测信号去噪前后的奈奎斯特图对比

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｎｙｑｕｉｓｔ ｄｉａｇｒａｍｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ
前相比阻抗结果更加稳定和合理。

４　 结论与建议

与前人将噪声作为 ＬＳＴＭ 网络的期望输出不同

的是，本文采用大地电磁信号本身作为网络期望输

出，用训练好的网络进行了仿真含方波噪声和实测

含方波噪声的大地电磁时间序列去噪测试，结果表

明本文所提方法能有效消除方波噪声干扰，改善阻

抗估计结果，为深度学习在大地电磁时间序列去噪

领域的应用提出了新思路。
本文所提方法仍具有局限性：一是本文只讨论

了方波噪声的处理，对于其他典型的强干扰噪声也

可以借鉴本文的思路进行处理，但是怎样让网络适

应不同类型的噪声需要研究；二是由于天然大地电

磁信号的非平稳性和随机性［２４－２５］，在选取训练数据

时不能很好地囊括所有信号特征，只有当待处理数

据的信号特征与训练网络所用大地电磁信号特征相

似时才可以有效去除噪声，当遇到网络未学习过的

信号时去噪效果就会大打折扣，所以怎样更合理地

构建训练神经网络所需的数据集将是下一步需要解

决的问题。
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