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摘  要：为解决大地电磁(Magnetotelluric, MT)常规的时间域去噪方法对于 1 Hz附近噪声压制的局限性问题，

提出了一种基于数学形态滤波 (Mathematical morphological filtering, MMF)和 K-SVD(K-Singular value 

decomposition)字典学习的新型去噪方法，用于压制 MT 信号中低频数据 1Hz 附近的强人文噪声。首先，利

用 MMF 分离出低频信号，对该低频信号进行保护以防止信号丢失；然后，使用 K-SVD 字典学习对剩余的

含噪信号进行处理，通过从观测数据中自主学习获取噪声的特征结构，提取噪声轮廓，达到去除噪声的目

的。利用一个合成数据集验证算法后，对两个实测数据进行处理，结果表明：该方法可以在几乎不损失有

效信号的前提下，消除各种强人文噪声，信噪比大幅提升，数据质量得到很大改善，且去噪效果优于小波

变换等传统方法。 
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    大地电磁测深法(MT)是常用的地球深部探测

方法之一，它具有探测深度大、施工简便、不受高

阻层屏蔽、受地形制约较小等诸多优点，已在矿产

资源勘查、能源探测、地球深部电性结构研究等领

域得到广泛应用[1−2]。但是，MT 利用的天然电磁信

号随机性强、频带宽且幅值较小，极易受到人文噪

声的干扰。噪声的存在对于反演的结果有很大影

响，显著降低探测结果的分辨率[3]，强人文噪声已

成为 MT 方法应用的主要瓶颈之一[4]。 

    为了提高 MT 数据的信噪比，前人已开发了多

种去噪方法，其中远参考方法[5]和 Robust 估计方法[6]

是最常用且广为认可的方法，被认为是大地电磁信

号处理的两个里程碑[7]。但是，远参考方法的结果

高度依赖于在远参考站采集的数据质量。Robust 估

计的效果依赖于观测数据中高质量的数据占主导

地位；当受到持续性的强人文噪声污染时，Robust

估计方法很难取得较好的效果[8]。基于视电阻率−

相位的转换关系以及数据的连续性，利用高质量的

视电阻率或者相位数据，对测深曲线进行校正也是

一种可行的方法，包括 Rhoplus 及 Dplus 校正法等[9]。 
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但在实际情况中，强人文噪声往往造成大量频点畸

变，此时采用 Rhoplus 等校正法可能适得其反。基

于站间天然电磁场单位脉冲响应的 MT 去噪方法不

适用于连续人文噪声干扰的情况。另外，该方法还

要保证参考点受噪声干扰较小，其去噪效果与合成

数据的精度和噪声识别的精度有关[10]。时间域信噪

分离最典型的代表为小波变换去噪[11−12]，但小波变

换极易损失低频信号。独立分量分析也常用于大地

电磁去噪，但它需要在有效信号与噪声信号为相互

统计独立的信号的前提下，才能取得较好的效果
[13]。在连续小波变换的基础上，有学者利用信号谱

估计方法压制大地电磁噪声，然而对于小波参数的

选取需要经过反复尝试[14]。许滔滔等[15]尝试将机器

学习中的神经网络算法应用于 MT 数据的工频干扰

压制，但对于其他类型的噪声压制有待进一步研

究。上述时域处理方法因直接消除了振幅异常大的

噪声均能够提高数据质量，但从时间序列中直接提

取噪声极易损失有效的低频信号。因此，这些方法

对 MT 数据中 1Hz 以下的低频数据的去噪效果不

佳[16]。 

    为了减少低频信号的丢失，汤井田等[17]提出了

基于稀疏分解和贪婪算法的大地电磁去噪方法，设

计了与人文噪声相匹配但对有效信号不敏感、仅处

理噪声片段的冗余字典[18]。李晋等[19]利用多重分形

谱将 MT 时间序列分为噪声片段和无噪声片段，然

后仅对含噪片段进行处理。尽管这些方法可以有效

地保留无噪声段的低频信号，但是难以保留噪声段

有用的低频信号。利用多参考站进行阵列 MT 数据

处理时，对于 0.1~1 Hz 附近的低频噪声有一定的压

制作用，但是需要优选参考站数据，且要求多个站

点同步观测[20]。 

    为了解决上述问题，本文将 MMF 与 K-SVD 字

典学习有机结合，提出了一种新的强干扰压制方

法。该方法首先使用 MMF 提取并保护有效的低频

MT 信号，然后使用 K-SVD 字典学习自主学习获取

噪声的特征结构，构造出噪声轮廓，从而去除噪声。

这种方法与其他现有时间序列编辑方法之间的主

要区别在于，不直接从原始数据中提取噪声，而是

首先提取有效的低频信号部分，可克服常规方法损

失低频有效信号的问题。本文通过比较合成数据和

实测的 MT 数据，验证了新方法的可行性，表明新

方法优于传统的时间序列编辑方法。 

 

1  方法与理论 
 

1.1  数学形态滤波 

    数学形态学(Mathematical morphology, MM)是

从对二元多孔介质的几何学的研究中得出的一种

非线性信号处理方法。该方法是一种从数学形态学

发展而来的非线性滤波技术，最早是以图像的形态

特征作为研究对象，现已成功应用于图像处理、图

形分析、计算机视觉和地震数据噪声抑制[21]等工程

实践领域。MMF 在数据处理领域应用广泛，在传

统形态滤波的基础上提出了组合广义形态滤波，对

于 MT 信号中噪声的压制具有一定的效果[22]。 

    MMF 有两个基本运算，即腐蚀和膨胀。腐蚀(膨

胀)运算等价于滑动过滤器窗口内离散函数的最小

(最大)过滤(等效于结构元素)。腐蚀运算是收缩的过

程，可用于消除对象的边界点并减少尖峰。膨胀运

算是扩张的过程，当边界不光滑时，可用于填充凹

部[23]。其定义如下。 

    假设  T1 2= , , , Na a aA  为要处理的原始 MT 信

号，假设  T1 2= , , , Mb b bB  为结构 100 元素，进行

腐蚀和膨胀操作定义为： 

 
=1,2, ,

( ) ( ) ,min

1, 2, , ( )

=

1
m M

a n m b m

n N M

 

  

A B





             (1) 

 
=1,2, ,

= ( ) ( ) ,max

1,2, , ( 1)
m M

a n m b m

n N M

  

  

A B



            (2) 

式中：“T”代表矩阵转置；“”表示腐蚀运算；

“”表示膨胀运算。 

    通过腐蚀和膨胀运算可以产生新的运算。打开

运算可以通过对目标信号进行腐蚀然后进行膨胀

来完成；而关闭运算可以通过先执行膨胀然后进行

腐蚀来生成： 
 
   =   A B A B B                      (3) 
 
   =   A Β A B B                     (4) 
 
式中：“”和“ ”分别是打开和关闭运算。 

    打开和关闭运算构成了数学形态学中最基本

的滤波器。通过执行打开运算然后执行关闭运算来

实现开−闭滤波器(OC)；通过执行关闭运算然后执

行打开运算来实现闭−开滤波器(CO)： 
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  = OC A B B                           (5) 
 
  = CO A B B                           (6) 
 

    开−闭滤波器和闭−开滤波器都可以滤除目标

信号中的噪声。尽管如此，开−闭滤波器通常会产

生较小的输出，而闭−开滤波器会放大输出。因此，

通常使用这些输出的平均值来近似原始信号： 
 

( )= ( ) [ ( ) ( )] / 2b OC COC Φ OC A + CO A           (7) 

 

    在大地电磁数据处理领域，数学形态滤波最初

用于噪声提取。然而，低频 MT 数据中的主要成分

是有效的低频部分，对于低于 1 Hz 的 MT 数据尤其

如此，这导致等式中的输出信号 C主要是低频有效

信号(不是噪声)，因此该方法不适用于低频 MT 数

据的噪声衰减。在本文中，输出信号 C代表有效的

低频 MT 信号，通过 MMF 处理原始信号，分离出

有效的低频信号和含噪的高频信号。 

 

1.2  K-SVD 字典学习 

    字典学习可以追溯至 1996 年，OLSHAUSEN

等[24]提出了 Sparsenet 字典学习方法，利用最大似

然估计学习字典，实现了少量原子的稀疏表示。

ENGAN等[25]在Sparsenet字典学习方法基础上提出

了 MOD (Method of optimal directions)字典学习方

法。2006 年，AHARON 等[26]又提出了 K-SVD 字

典学习方法，该方法通过交替更新字典和系数，是

目前最为常用的字典学习方法。汤井田等[27]和李广

等[28]将字典学习引入到大地电磁数据处理中，通过

字典学习方法自主学习观测数据中人文噪声的特

征结构，实现高精度的信噪分离。 

    K-SVD 自学习字典是 K-means 算法的一种泛

化，其本质是在稀疏约束条件的限制下，通过奇异

值分解来交替迭代更新字典和稀疏表示的系数。针

对给定的样本数据，通过构建一个具有 N 个训练样

本的集合 
=1

N

i i
y ，按照稀疏约束条件得到一个适合

于样本特征的超完备字典。再通过构建的字典进行

稀疏表示，充分利用样本数据的先验信息，自适应

根据样本进行特征提取，并通过高效的奇异值分解

方法进行字典更新和稀疏系数更新。 

    给定训练数据 Y，Y 的每一列 y 表示一个训练

样本，矩阵  
=1

= ( )
N

i i
N KY y  为 N 个训练样本的 

集合，给定 x表示每一个训练样本 y所对应的稀疏

系数向量的集合，给定矩阵 D表示训练得到的超完

备字典，因此字典学习的过程可用一个优化问题表

示： 

 2

,

00

min

subject to ,

F

ii T




D X

Y DX

x ≤
                (8) 

式 中 ：  
=1

= ( )
N

i i
N KY y  为 目 标 函 数 ；

 *n K N KD R  为稀疏表示字典；  
=1

=
N

i i
X x 为

稀疏表示系数；
F

 采用 Frobenius 范数估计误差；

0
 为 0 范数，即非零元素个数；T 为稀疏系数中

非零元素个数的最大值。 

 

1.3  K-SVD 字典学习过程 

    通常可以通过两种方式得到初始字典：一是根

据数据样本初始化得到；二是给定一个字典进行初

始化，如 DCT 字典。本文根据给定样本，通过混

合矩阵方式得到一个初始化字典。 

    稀疏编码阶段：根据初始得到的字典，使用

OMP 正交匹配算法，求解每一个训练样本 yi 的稀

疏系数向量 xi： 
 

 2

2

0

min

subject to ,
i

i i

ii T




x

y Dx

x
0
≤

               (9) 

    字典更新：固定已知的稀疏系数向量 xi 和字典

D，更新字典的第 k 列 dk，令稀疏系数 xi 中与 dk相

乘的第 k 行向量为 x，则样本集的目标函数可以写

为： 
2

K
2

=1

j
j TF

j F

   Y DX Y d x  

    

2

j k
j T k T

j k
F



 
  

 
Y d x d x               (10) 

 
式中： j

Tx 为稀疏矩阵 X 中的第 j 行。 

    定义 kE  为除第 K 个原子以外所有原子产生的

误差，则式(10)可表示为： 

22 k
k k TF F

  Y DX E d x                   (11) 

    误差 kE 可以表示为： 
 

j
k j T

j k

 E Y d x                          (12) 

定义 { 1 , ( ) 0}k
k Ti i K i ω x≤ ≤ 表示使用原子
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dk的样本信号 Y的索引。为确保结果收敛，定义 kΩ

为 kN ω 的矩阵，其中 ( ( ), )k i iω 是非零值，其余都

是零值，则式(11)等价为：  
2 2k R k

k k k T k k k RF F
  E Ω d x Ω E d x            (13) 

 

式中： =k k
R T kx x Ω 表示 k

Tx 去掉零值项的行矢量；

=R
k k kE E Ω 表示系数编码过程中使用的原子 dk 的

误差列。 

    将 R
kE 采用奇异值分解法(SVD)得到如下分解

表达式： 

T=R
k E U V                               (14) 

    通过分解得到 U 的第一列来更新初始字典中

的 dk。同时，以矩阵 V 的第一列与 (11) ，的乘积来

更替系数表示系数 k
Rx 。更新 1j j  ，直到 OMP

稀疏分解达到指定阈值，停止迭代，输出信号。 

 

1.4  处理流程 

    图 1 所示为 MMF-KSVD 的基本处理流程图，

首先，利用 MMF 将含有噪声的 MT 信号分解为低

频有效信号和含噪高频信号，同时保留低频信号。

随后，通过 K-SVD(即，使用预定的冗余字典)将含

噪高频信号分解为高频有效信号和高频人文噪声。

最终，将低频有效信号和高频有效信号拼接以获得

全频带有效 MT 信号(完全无噪声的 MT 信号)。 

 

 

图 1  MMF-KSVD 的基本处理流程 

Fig. 1  Basic processing flow of MMF-KSVD 

 

2  仿真分析 
 

2.1  时间域波形分析 

    为定量分析所提出方法的有效性，从青藏高原

东北部柴达木盆地收集的大量实测 MT 数据中选择

了高质量 MT 数据集。MT 数据采集利用的是

MTU-5A 大地电磁仪。合成数据是通过将模拟噪声

添加到良好真实的 TS5 数据集中获得的，该数据集

以 15 Hz 的采样率记录。此外，使用不同的方法可

以降低合成数据集的噪声。选取点 QH301603 噪声

较少的信号片段进行仿真测试，选取该点的其中一

段如图 2 所示，在 Ex、Ey、Hx、Hy方向几乎没有噪

声。显然，在此站点记录的 MT 时间序列是不规则

的、随机的，看起来像是非平稳噪声，没有异常大

的振幅分量；大多数信号的幅度会随时间缓慢变

化。总体而言，在 QH301603 站点记录的 MT 数据

质量高。另外，在每个通道中，尤其是在 Ey的电通

道中，都可以找到非常低频的分量。但是，使用传

统的时间序列编辑方法很难将人文噪声与有效的

低频成分分离。为了验证方法的可行性，利用两个

电道方向 Ex、Ey的低频特性进行仿真处理。 

    在高质量实测点 QH301603 的信号中，在 Ex、

Ey 方向中加入三个不同脉宽的方波和一个三角波

的噪声信号，使原始高质量信号存在 4 个不同类型、

不同脉宽的噪声信号干扰(由于篇幅有限，只截取其

中一部分时间序列)。其中图 3(a)为原始高质量信号

的时间序列，很容易看出明显的低频特征，而且几

乎没有噪声干扰，质量较高；图 3(b)为加入的不同

脉宽的三角波和方波的噪声信号，通过将噪声信号

叠加到高质量数据的时间序列中，合成仿真噪声信

号；图 3(c)为合成的含噪声 MT 信号，对比 Ey方向

加噪前后的时间序列，加噪后信号的幅值、趋势和

各项参数产生很大变化。 

    为了验证本文方法的优越性，本文对比了两种

经典方法—互补集合经验模态分解(Complementary 

ensemble empirical mode decomposition, CEEMD)和

小波变换(Wavelet)—提取出的高质量 MT 信号中的

低频信号。图 4 所示为互补集合经验模态分解

(CEEMD)、小波变换(Wavelet)和数学形态滤波

(MMF)提取的效果。对比发现，三种不同方法都能

够很好保留原始高质量低频信号。在人为加入四种 
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图 2  青海 QH301603 测点 Ex、Ey、Hx、Hy方向的数据 

Fig. 2  Time series of Ex (a), Ey (b), Hx (c), Hy (d) in measured site QH301603 in Qinghai Province, China 
 

 

图 3  Ey方向进行加噪处理 

Fig. 3  Add noise to time series in Ey direction: (a) Original; (b) Noise; (c) Noisy 
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图 4  不同方法分离低频和高频分离效果对比 

Fig. 4  Comparison of low-frequency and high-frequency separation effects of different methods 

 

仿真噪声后，CEEMD、Wavelet 对于低频信号的提

取具有一定的局限性，结果与原始高质量的低频信

号有一定的差距，而 MMF 可以很好地保留了低频

信号。MMF 提取出来的低频信号与原始高质量低

频信号基本保持一致。对于仿真信号低频部分的提

取，MMF 处理效果具有一定的优越性，能够保留

低频信号。因此，利用 MMF 能够起到分离低频信

号和含噪的高频信号的效果。 

    结构元素是影响 MMF 处理结果最重要的参数

之一。利用圆盘型和抛物线型两种不同的结构元素

可以取得不错的去噪效果[29]。而本文在进行 MMF

分离低频信号和含噪的高频信号过程中，在保持其

他参数不变的情况下，仅改变结构元素 M 的大小，

以研究不同结构元素大小对分离结果的影响。图 5

所示为使用不同大小(例如 10、50、80 和 120)的结

构元素，从相同的仿真信号中提取有效低频部分。

当结构元素 M 的大小为 10 时，噪声尺寸大于 10

的噪声不能分离出来，如图 5(a)所示，在高质量信

号处，MMF 提取出的低频变化特征与原始信号保

持一致，但是没有达到分离仿真噪声的效果。当结

构元素增大到 50 时，如图 5(b)所示，可以将噪声尺

寸小于 50 的噪声分离出来，但是依旧没有达到低

频信号与含噪高频信号完全分离效果。当结构元素

增大到 80 左右时，如图 5(c)所示，可以将加入的仿

真噪声与低频信号分离出来，且提取出的低频信号

与原始高质量低频信号保持一致。当结构元素继续

增大时，如图 5(d)所示，会造成低频信号的提取效

果不佳，甚至可能会造成新的噪声干扰，因此，只

有对结构元素的大小选取恰当，才能达到低频和高

频分离的效果。 

    K-SVD 字典学习过程中的阈值 A 是分离高频

噪声和高频有效信号的一个重要参数，通过选取合

适的阈值才能将噪声的轮廓给提取出来，从而将高

频噪声从高频信号中剔除，达到信噪分离的目的。

选取不同的阈值 A 构造的仿真噪声轮廓效果如图 6

所示。图 6(a)中的阈值过小时，信号过处理，将原

始高质量大地电磁信号作为噪声处理，从而造成一

部分高质量信号的丢失。图 6(b)中的阈值选取适当，

提取的噪声轮廓与加入噪声轮廓基本一致，将人为

加入的噪声全部提取出来了，达到很好的信噪分离

效果。图 6(c) 中的阈值过大时，对于加入的噪声的

没有完全提取出来，在加入噪声处仍存在一点误

差，导致噪声没有去除干净，造成新的噪声干扰。

通过选择合适的阈值，将噪声轮廓提取出来，以达

到最佳的信噪分离效果。  

    对加入噪声的 Ex、Ey 方向的 MT 数据进行处

理，经过 MMF-KSVD 处理后，选取 Ey其中一段如

图 7 所示。其中图 7(a)所示为加噪后的仿真信号，

图 7(b)所示为经过 MMF 处理后的保留的低频有效

信号，图 7(c) 所示为 MMF 处理后的分离的含噪高 
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图 5  不同结构元素大小 MMF 分离效果(红：MMF；蓝：Noisy；黑：Original) 

Fig. 5  Effect of different structural element sizes of MMF (red: MMF; blue: Noisy; black: Original): (a) MMF-10; (b) MMF-50; 

(c) MMF-80; (d) MMF-120 

 

 

图 6  不同大小的阈值提取的噪声轮廓 

Fig. 6  Noise profiles extracted by selecting different threshold sizes: (a) KSVD-50; (b) KSVD-500; (c) KSVD-8000 
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图 7  MMF-KSVD 处理仿真噪声信号  

Fig. 7  Simulation results of MMF-KSVD: (a) Noisy; (b) MMF-low; (c) MMF-high; (d) High-KSVD; (e) MMF-KSVD 

 

频信号。不难看出，MMF 处理过后，信号的低频

特性被很好保留下来。随后对分离出来的含噪高频

信号进行 K-SVD 处理，处理过后的高频信号几乎

不存在仿真噪声的干扰。将 K-SVD 处理后的高频

有效信号与图 7(b)中的 MMF 处理后的低频有效信

号进行拼接，得到 MMF-KSVD 处理后的时间序列。

经过 MMF-KSVD 处理后，噪声基本去除干净。将

加入仿真噪声的 Ex、Ey 方向都进行 MMF-KSVD 处

理，以获得全频带 MT 数据。 

    为了验证 MMF-KSVD 方法的可行性，本文将

MMF-KSVD 处理后的信号与其他方法 (单一的

MMF、K-SVD 和 MMF-Wavelet)的结果进行对比。

图 8(a)所示为原始高质量信号；图 8(b) 所示为加入

噪声的仿真信号；图 8(c) 所示为只经过单一 MMF

处理后的信号，与原始高质量信号对比后，将噪声

给分离出来了，同时丢失了低频信号；图 8(d) 所示

为经过单一 K-SVD 处理后的信号，也丢失了低频

信号；图 8(e) 所示为 MMF-Wavelet 处理后的效果，

在加入噪声的 50 s、100 s、150 s、200 s 的位置，

经过处理后的信号均有很大的改善，但是与原始高

质量信号对比，仍存在一定的差异；图 8(f) 所示为

MMF-KSVD 处理效果图，与原始高质量信号对比发

现，加入的噪声信号基本去除干净，在 50 s 和 200 s

处存在一些细微的差距，但是整体效果最佳。 
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图 8  不同方法的处理时间序列效果对比 

Fig. 8  Comparison of effects of time series use different methods: (a) Original; (b) Noisy; (c) MMF; (d) KSVD; (e) MMF- 

Wavelet; (f) MMF-KSVD 

 

综上所述，在没有丢失低频信号也没有损失高

频有效信号的情况下，MMF-KSVD 对于仿真信号

处理效果最佳。 

 

2.2  频谱分析 

    对比不同方法处理前后低频部分(1 Hz 左右)的

处理效果，选取 1 Hz 左右的频谱进行处理前后对

比。图 9(a)所示为原始高质量信号；图 9(b)所示为

加入仿真噪声后的频谱，频谱图中幅值大于原始

MT 信号；图 9(c)所示为经过单一 MMF 处理后的

噪声信号的频谱图，与原始高质量的频谱图对比发

现差异较大，明显丢失了低频信号；图 9(d)所示为
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单一 K-SVD 字典学习处理效果，信号在低频部分

的频谱与原始高质量差别很大，也丢失了低频信

号，单一的 MMF 或 K-SVD 字典学习容易丢失低频

信号；图 9(e)所示为 MMF-Wavelet 处理后的信号，

信号的频谱图与原始高质量信号基本无差别；图 

9(f)所示为 MMF-KSVD 处理后的频谱，与原始高质

量的频谱基本一致。对比发现，经过 MMF-KSVD

和 MMF-Wavelet 的处理后，在最大限度保留低频信

号的前提下，不会造成信号的丢失。 

2.3  定量分析 

    仿真实验中采用曲线相似度(Normalized cross 

correlation, NCC, CNC)、重构误差(Reconstruction error, 

RE, ER)和信噪比(Signal to noise ratio, SNR, RSN)三

个参数对两种组合方法的处理结果进行定量评价。 

    重构误差 ER定义为： 
 

R
2

2

( ) ( )
( )

y x r x
E

y x



 
 

                     (15) 

 

 

图 9  不同方法处理后的信号频谱图对比 

Fig. 9  Spectrum comparison of different methods: (a) Original; (b) Noisy; (c) MMF; (d) KSVD; (e) MMF-Wavelet;       

(f) MMF-KSVD 
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    曲线相似度 CNC定义为： 
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    信噪比 RSN定义为： 

SN
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2
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20lg

( ) ( )
y x

R
y x r x




 
 

                (17) 

式中：y(x)表示原始高质量信号；r(x)表示重构信号；

x 为采样点的序号；N 为信号长度。 

    重构误差 ER 为 0 时，表示重构信号与原始信

号完全一样，因此 ER 越接近 0 表示强干扰分离效

果越好。曲线相似度 CNC值为 1 时，表示两个信号

完全一样；当 CNC为 0 时，表示两个信号正交；当

CNC为−1 时，表示两个信号绝对值相同而符号相反。

因此，CNC值越接近 1 表示处理过后的信号与原始

高质量信号拟合越好。信噪比 RSN越大表示信号的

质量越高，从表 1 中可看出，两种组合方法对于信

号的质量都有很大的改善，对比 CNC、ER两项参数，

本文方法处理效果明显优于 MMF-Wavelet，信噪比

也从原来的−5.4166 dB 提高到 20.4848 dB。对比表

1 的各项参数，MMF-KSVD 处理后的仿真信号的各 

表 1  不同方法处理后信号参数变化 

Table 1  Changes of various parameters of different 

methods 

Method CNC ER RSN 

Noisy 0.4805 1.8656 −5.4166 

MMF-Wavelet 0.9907 0.1361 17.3200 

MMF-KSVD 0.9955 0.0946 20.4848 

 

项参数均优于 MMF-Wavelet，且效果更佳。 

 

2.4  视电阻率−相位分析  

    通过计算实测点 QH301603 相关的视电阻率−

相位来判断 MT 信号处理效果，从图 10 所示 xy 和

yx 方向的视电阻率−相位对比发现，在加入噪声后

的视电阻率−相位都从原始的平滑、有序变成毫无

规律，经过 MMF-Wavelet 处理后的视电阻率−相位

都有一定的改善，但是对比原始高质量的视电阻率−

相位处理的效果不是特别理想，尤其在 0.01~1 Hz

左右视电阻率−相位。而 MMF-KSVD 处理后的视

电阻率−相位在 xy方向和 yx方向变化趋势与原始高

质量的视电阻率−相位基本一致，说明本文的方法

将人为加入的噪声都处理干净，也没有造成新的噪

声干扰，在一定的程度上说明了 MMF-KSVD 的可

行性，并且处理效果比 MMF-Wavelet 更佳。 

 

 

图 10  处理前后视电阻率−相位变化 

Fig. 10  Apparent resistivity−phase changes before and after processing with different methods: (a) ρxy; (b) ρyx; (c) Pxy; (d) Pyx 



                                           中国有色金属学报                                              2021年12月 

 

3724
 

 

3  实测数据处理 
 

3.1  时间序列处理 

    选取实测数据中存在不同类型噪声信号的时

间段，经过 MMF-KSVD 处理后，成功将噪声分离

出来，在无噪声干扰的地方，保持原样，只针对存

在噪声的时间序列进行处理，且处理效果明显，将

大幅度的噪声从高质量的 MT 信号中剔除。如图 11

所示实测数据中存在不同脉宽的方波干扰时，经过

MMF-KSVD 处理过后，成功提取出方波的噪声轮

廓，分离出方波噪声，提高数据质量。如图 12 所

示，实测数据中存在不同幅值的脉冲噪声干扰时，

经过处理后也将噪声分离出来了。如图 13 所示，

在实测点 QH101503 的 Ex、Ey、Hx、Hy的同一个时

间段存在不同幅值和脉宽的三角噪声干扰，经过

MMF-KSVD 处理后，成功将噪声剔除，信号的质

量得到很大改善。 

 

3.2  视电阻率−相位分析 

    选取两个点的实测数据，对比处理前后的视电

阻率−相位的变化。图 14、15 所示为原始视电阻

率−相位与处理后的视电阻率−相位对比，每个点的

视电阻率−相位经过处理后都有一个很好的改善， 

 

 
图 11 不同方波噪声分离效果 

Fig. 11  Effect of separating different square wave noise  

 

 
图 12 不同脉冲噪声分离效果 

Fig.12  Effect of separating different impulsive noise 
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在 1 Hz 以下的处理效果明显。实测点 QH101503

视电阻率−相位在 xy、yx 方向均有很大改善，视电

阻率和相位都从原始的杂乱无章变为光滑、平整、

有序；在 0.01~0.1 Hz 之间存在两个飞点，后期可

以通过功率谱挑选剔除异常值。实测点 QH301103 

xy 方向的视电阻率−相位有很大改善，处理过程中

Ex、Ey、Hx、Hy都进行了 MMF-KSVD 去噪处理，

在噪声较少的 yx 方向经过 MMF-KSVD 处理过后，  
 

 

图 13  实测点 QH101503 存在噪声的 Ex、Ey、Hx、Hy方向时间域信噪分离效果 

Fig. 13  Time domains of Ex, Ey, Hx, Hy signal-to-noise separation effect of measured site QH101503 with noise in Qinghai 

Province, China 

 

 
图 14  实测点 QH101503 处理效果 

Fig. 14  Effect of apparent resistivity-phase processing at QH101503 measured site in Qinghai Province, China: (a) ρxy;    

(b) ρyx; (c) Pxy; (d) Pyx 
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图 15  实测点 QH301103 处理效果 

Fig. 15  Effect of apparent resistivity-phase processing at QH301103 measured site in Qinghai Province, China: (a) ρxy;    

(b) ρyx; (c) Pxy; (d) Pyx 

 

视电阻率−相位处理前后保持一致，而 xy 方向的视

电阻率−相位有很大的改善，说明在处理的过程中

只针对噪声信号，在不造成 MT 信号的丢失的基础

上，提高数据质量。 

 

4  结论 
 

    针对 1Hz 附近的低频噪声和 MT信号丢失的问

题，提出了 MMF-KSVD 时间序列编辑方法，用于

提高 MT 数据的信噪比。该方法的优势在于不需要

直接从原始数据中提取噪声，而是先提取有效的低

频部分，对低频信号进行保存，然后采用 K-SVD

字典学习自主学习到噪声的特征结构，提取噪声轮

廓，最后实现信噪分离。取得的认识主要有： 

    1) MMF-KSVD 方法可以分离不同种类的人文

噪声并保留低频信号，效果优于传统方法，且耗时

短，适用于批量 MT 数据的处理。 

    2) MMF-KSVD 方法对于降低 1Hz 附近 MT 数

据的噪声非常有效，对于后期的反演和解释具有重

要意义。 

    3) MMF-KSVD 难以改善低于 0.01 Hz 的视电

阻率−相位曲线的质量。原因是形态滤波难以准确

的提取宽度大于结构元素长度的方波噪声。这类噪

声具有极低的频率，通常会导致 0.01 Hz 以下的测

深曲线失真。对于 MT 信号中超低频人文噪声的压

制需要进一步研究。 
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De-noising magnetotelluric data based on  
mathematical morphology and K-SVD dictionary learning 
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Abstract: In order to solve the problem that the conventional magnetotelluric (MT) time-domain denoising 

methods have the limitation of damageing low-frequency signal, a new method based on mathematical 

morphological filtering (MMF) and K-singular value decomposition (K-SVD) dictionary learning was proposed to 

suppress strong cultural noise near 1Hz of MT data. First, MMF was used to separate the low-frequency signal and 

protect it entirely. Second, K-SVD dictionary learning was used to process residual noisy signals. The field data 

was used to extract noise contours from auto-learning cultural noise features, which could achieve the purpose of 

removing noise. The method was verified by testing a synthetic data set and then was used to process two measured 

data sets. The results show that the proposed method can eliminate all kinds of strong cultural noises without losing 

useful signals and improve the signal-to-noise ratio and data quality. Moreover, the denoising effect of the 

proposed method is better than the traditional methods such as wavelet transform. 

Key words: magnetotelluric; mathematical morphological filtering; K-SVD dictionary learning; strong 

interference suppression; low-frequency signal 
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