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多频电场信号的 STL 分解及残差特征分析 
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【摘要】为揭示电离层不同频段电磁信号的结构差异及其特征表现，针对多频信号分量可比性不足的问题，

本文使用 STL 对 CSES 观测的 ULF、ELF、VLF 及 HF 频段电场数据进行统一分解。在固定观测区域与时间窗口

下，对各频段信号的趋势项、周期项与残差项进行分析与对比。结果表明，STL 能够在不同频段有效分离趋势与

周期成分，残差主要反映短时扰动及非平稳信息；ULF 与 ELF 频段趋势平缓、周期稳定，VLF 频段以趋势成分

为主导，HF 频段趋势与周期特征相对较弱。研究结果揭示了 STL 方法在多频电场信号分析中的适用性与差异性，

为基于残差项开展震前异常检测提供了方法基础。 
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【Abstract】To reveal the structural differences and characteristic manifestations of ionospheric electromagnetic 
signals across different frequency bands, and to address the issue of insufficient comparability among multi-frequency 
signal components, this paper employs Seasonal-Trend decomposition using Loess to perform a unified decomposition of 
electric field data observed by the China Seismo-Electromagnetic Satellite in the ULF, ELF, VLF, and HF bands. Under a 
fixed observation area and time window, the trend, seasonal, and residual components of the signals in each frequency band 
are analyzed and compared. The results indicate that STL can effectively separate the trend and seasonal components across 
different frequency bands, with the residual component mainly reflecting short-term disturbances and non-stationary 
information. Specifically, the ULF and ELF bands exhibit smooth trends and stable seasonalities; the VLF band is 
dominated by the trend component; and the HF band shows relatively weak trend and seasonal characteristics. These 
findings reveal the applicability and variability of the STL method in analyzing multi-frequency electric field signals, 
providing a methodological basis for pre-earthquake anomaly detection based on residual components. 
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引言 
地震前电离层电磁扰动的观测与分析是地震电磁

学研究中的重要方向之一。已有研究表明，在强震发生

前后，电离层电磁环境可能出现不同形式的扰动特征，

包括电磁场强度变化、频谱结构调整及噪声水平异常等，

这为探索地震—电离层耦合机制提供了重要依据[1-3]。 
随着中国电磁监测试验卫星张衡一号（China 

Seismo-Electromagnetic Satellite, CSES）的成功发射与

稳定运行，其所获取的连续、全球覆盖的多频段电磁观

测数据为震前电磁异常研究提供了可靠的数据基础，

并已被广泛应用于不同地震事件的案例分析与统计研

究中[4-5]。已有研究表明，基于季节性趋势分解方法

（Seasonal-Trend decomposition using Loess, STL）的时

间序列方法能够有效分离趋势、周期与随机扰动成分，
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并在不同领域的复杂非平稳序列分析与预测中展现出

良好的稳健性与通用性，为复杂电磁时间序列的结构

分析提供了可行的技术途径[6-7]。 
然而现有工作多聚焦于特定频段或单一物理量，研

究重点通常放在信号是否出现异常，而对不同频段电场

信号之间的可比性与差异性问题关注不足，对时间序列

的结构特征及其在不同尺度上的表现缺乏系统分析[8]。

CSES 电场探测仪在超低频（Ultra Low Frequency, ULF）、
极低频（Extremely Low Frequency, ELF）、甚低频（Very 
Low Frequency, VLF）及高频（High Frequency，HF）
多个频段同步获取的功率谱密度信号在背景变化及噪

声特性等方面均存在差异，直接基于原始信号进行跨频

段比较难以有效揭示其内在结构特征。 
已有研究尝试将 STL 方法应用于 ELF频段数据分

析[9]，并取得一定效果。在此基础上，本文将 STL 方

法拓展至多频段电场功率谱密度数据中进行系统对比

分析，对既有结果进行验证并进一步补充不同频段结

构特征的差异。基于此，本文对 CSES 多频段电场功率

谱密度数据进行统一去趋势处理，重点考察 STL 在多

频段电场信号中对趋势、周期与残差成分的分离效果，

并对不同分量在趋势与周期结构上的差异特征进行统

一分析，从而为后续基于去除背景与周期成分的电场

信号开展地震相关性分析提供稳定且具有可比性的扰

动成分基础。 
1 方法 
在电离层电磁监测中，采集到的信号通常具有强

非平稳性和复杂周期特性。为有效分离信号的长期趋

势、周期波动和随机扰动成分，本研究采用 STL 对电

场时间序列进行分析。STL 由 Cleveland 等人于 1990
年提出，是一种适用于非线性、非平稳时间序列的稳健

分解方法[10]，其通过 Loess 局部加权回归对趋势项和

周期项进行估计，能够自适应信号随时间变化的非线

性特征和不均匀波动，而无需预设全局线性模型。该方

法通过迭代方式分离长期变化与周期性波动，具备良

好的多尺度分解能力，适用于包含多频率成分的电场

信号。通过调节平滑参数，STL 可控制对异常值的敏

感性，在保留趋势与周期信息的同时减弱随机噪声的

干扰，这对震前信号异常的检测具有重要意义。 
给定时间序列Yt（t = 1，2，. . .，N），STL 可将

其分解为三部分： 

𝑌𝑌𝑡𝑡 = 𝑇𝑇𝑡𝑡 + 𝑆𝑆𝑡𝑡 + 𝑅𝑅𝑡𝑡 

其中Tt表示趋势项（Trend），反映信号的长期变

化规律，对应轨道间的背景演化，是电场纬向的周期性

变化；St表示周期项（Seasonal），反映信号中可识别

的周期性振荡成分，代表电场经向的周期性变化；Rt表

示残差项（Remainder），包含信号中无法由趋势和周

期解释的部分，主要是随机扰动或突发异常，是异常分

析的重点对象。 
周期参数的合理设定是确保 STL 分解结果具备物

理可解释性的关键前提，其取值并非基于数据拟合或

经验选择，而是根据电离层电场信号的物理周期规律。

针对 CSES 卫星电场观测数据的特点，本文中周期的

确定主要基于电离层电场信号在轨道尺度上的重复变

化特征。由于卫星在近似固定轨道条件下对相近纬度

区域进行周期性重复观测，电场信号在空间分布及背

景演化上呈现出一定的准周期结构，该特征在沿轨构

建的时间序列中表现为相对稳定的周期性变化。综合

考虑轨道长度、采样分辨率等因素，本文选取单轨道长

度作为周期参数，以刻画主导周期特征，并避免将短时

扰动误并入周期分量。为保证不同频段分解结果在结

构分析上的可比性，该周期参数在各频段中保持一致，

其取值依据电离层信号的物理长度规律而非经验选择，

从而在多频段分解中既体现物理鲁棒性，又保证结构

分析结果的可比性。 
为评估 STL 分解后不同分量的特征效果，本文从

趋势项、周期项及残差项三个层面对分解结果进行分

析评价。残差方差占比反映在去除趋势项和周期项后，

残差在原始信号中所占的相对比例，以表征短时波动

成分在整体信号中的表现程度，其值较大通常对应高

频扰动或不规则成分占比较高的情况。周期项差分方

差用于表征周期分量的连续性与稳定性，其值越小，周

期结构越平滑。残差均值与残差标准差分别反映残差

项的整体偏置和波动幅度，残差均值接近零通常意味

着趋势与周期成分已被较好剥离，而较小的残差标准

差通常对应更稳定的去趋势结果。趋势斜率用于描述

趋势项的变化方向与变化速率，反映信号的整体演化

特征。趋势强度𝐹𝐹𝑡𝑡与季节性强度𝐹𝐹𝑠𝑠则分别刻画趋势项和

周期项在原始信号中的相对贡献程度，其值越大，表明

对应分量在信号结构中占据更为显著的地位。 
本文以原始信号序列为基准，对比分析 STL 分解

前后信号在趋势、周期及短时扰动表征上的差异。通过

比较不同频段原始信号及其残差项在波动特征与非平

稳性方面的变化，并开展多频段间的横向对比，分析各

频段残差结构的差异性与一致性，评估 STL 在削弱背

景与周期成分、增强扰动信息可识别性方面的效果，从
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而为后续基于残差序列的震前异常检测提供分析基础。 
2 数据与研究区域 
2.1 数据介绍 
中国电磁监测试验卫星张衡一号于 2018 年 2 月 2

日成功发射入轨，运行于约 500km 高度的太阳同步轨

道。其主要任务是对全球范围内的电磁场、电离层等离

子体环境及高能粒子进行综合观测，为地震电磁学研

究和空间环境变化分析提供基础数据支撑。卫星搭载

包括电场探测仪（Electric Field Detector, EFD）在内的

八种高精度科学载荷[11]。其中 EFD 用于采集 ULF
（DC~16Hz）、ELF（6Hz~2.2kHz）、VLF（1.8kHz~20kHz）
以及 HF（18kHz~3.5MHz）四个频段的电场信号，涵盖

波形数据和功率谱密度数据，并同步记录三个正交分

量，分别对应 Ex、Ey 和 Ez（南北、东西及上下方向）。

上述多频段、多分量电场数据具有显著的非平稳性和

尺度差异特征，为开展基于 STL 分解的去趋势处理与

分量分离研究提供了理想的数据基础，也为后续对去

趋势电场信号开展物理解释及地震相关性分析奠定了

数据条件[12]。 
2.2 工作区域及数据处理 
本研究基于张衡一号卫星电场探测仪获取的功率

谱密度数据，选取 2021 年 9 月 8 日墨西哥南部 Mw7.0
地震为分析对象，震中位置约为北纬 17.12°，西经

98.87°。由于张衡一号卫星的重访周期为五天，本文

选取震时及其前四天（9 月 3 日-9 月 7 日）的各频段

观测数据为分析样本。尽管时间窗口相对有限，但采用

固定重访周期的单轨观测模式，各频段观测点数量仍

较为充足。其中，ULF 频段共获取 64752 个有效观测

点（覆盖 71 条轨道），ELF 频段 326742 个观测点（71
条轨道），VLF 频段 57672 个观测点（72 条轨道），

HF 频段 65664 个观测点（72 条轨道）。因此，在时间

跨度相对受限的条件下，数据样本规模依然充足，能够

为后续统计分析与分解结果的稳定性评估提供可靠的

数据支撑。 
该地震事件具有明确的时间窗口和固定的空间位

置，为多频段电场信号处理及方法验证提供了相对稳

定的数据条件。研究区域位于构造活动较为活跃的板

块交汇带，电离层电磁环境具有一定的代表性，有利于

检验在复杂背景条件下去趋势方法的稳定性与适用性。

通过固定时间与固定空间范围对 CSES 电场观测数据

进行筛选与分析，可以有效减少由观测区域差异引入

的不确定性，从而更加客观地评估 STL 分解在多频段

电场功率谱密度数据中的分量分离效果及差异。因此

本研究的主要目标在方法层面的验证与多频段结构特

征的系统分析，未来工作将基于更多震例样本开展进

一步的统计检验与对比分析，以验证所构建方法框架

的普适性与稳健性。 
为提高 STL 分解在 CSES 电场功率谱密度数据中

的稳定性与可靠性，本文在分解前对原始观测数据进

行了统一的数据处理。本研究对每条轨道数据进行统

一的去头去尾处理，剔除首尾高纬地区的边缘点，以减

少对趋势项和残差项估计的干扰。由于日间轨道受多

种环境因素影响较大[13]，本文仅选取升轨（夜间）观测

数据进行分析，以降低降轨观测信号对电场信号的潜

在干扰。对满足时间连续性和空间约束条件的升轨数

据按时间顺序进行拼接，构建时间序列用于分析。另外，

考虑到功率谱密度数据的数值幅度较小，进行 STL 分

解与可视化时可能导致数值稳定性降低及分量幅度差

异体现不明显，本文在分解前对原始数据进行统一的

幅值放大处理，将数据整体放大千倍。该线性尺度变换

不改变信号的相对变化特征和时间结构，仅用于提升

数值计算的稳定性与分解结果的可辨识性。在此基础

上，为明确分解的物理时间尺度，本文以单条轨道的观

测长度作为 STL 分解的全局周期参数。通过轨道尺度

刻画电场信号的背景变化和周期结构，可以有效反映

电离层电场的主导周期特征，同时实现趋势项与周期

项的合理分离，保证分解结果在物理意义上的可解释

性与多频段分析的一致性。 
3 实验结果与分析 
为系统分析不同频段电场功率谱密度信号的长期

趋势与周期性变化特征，本研究采用 STL 方法，对 ULF、
ELF、VLF 和 HF 四个频段的观测序列分别进行分解。

STL 将原始时间序列分解为趋势项、周期项和残差项，

从而实现对长期变化、准周期波动及随机扰动的有效

区分。通过对趋势项、周期项及残差项的定量指标分析，

来评价 STL 在不同频段信号上的分解效果，并进一步

对各频段特征进行对比。图 1（a）-（d）依次是 ULF、
ELF、VLF、HF 的 STL 分解结果，其中各子图依次表

示原始信号、趋势项、周期项和残差项，横轴为日期尺

度，纵轴为功率谱密度幅值。 
从图 1 的分解结果可以看出，不同频段电场功率

谱密度信号在趋势项、周期项和残差项方面表现出明

显差异。Trend 子图展示了数据的长期变化特征，对应

卫星不同轨道之间的背景变化情况，可以看出在 ULF、
ELF 频段的趋势项在日尺度上呈现出较为明显的周期

性双峰趋势，相比之下，VLF 频段中该特征有所减弱，
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而 HF 频段中趋势项的周期性变化则不甚明显。

Seasonal 子图刻画了信号在单轨尺度上的周期结构，各

频段在该分量中均表现出较为稳定、以单轨为单位交

错分布的周期性“V”字形特征。Residual 子图整体围

绕零值波动，未表现明显的长期趋势或低频漂移特征，

但保留了原始数据中的局部波动特征，表明 STL 分解

在去除背景趋势和稳定周期结构的同时，较好地保留

了原始信号中的非平稳扰动成分。这代表 STL 分解能

够在多频段电场信号中实现不同时间尺度成分的有效

分离。同时本研究结果进一步验证了前人将 STL 方法

应用于 ELF 频段数据分析的可靠性与合理性，并在此

基础上拓展和完善了多频段结构化分析框架，为后续

深入开展残差项异常识别与震前扰动特征研究奠定了

方法基础。 

 

图 1  ULF、ELF、VLF 和 HF 频段电场信号的 STL 分解结果 

表 1  四频段 STL 分解主要指标统计 

频段 残差方差占比 周期项差分方差 残差均值 残差标准差 趋势斜率 趋势强度𝐹𝐹𝑡𝑡 季节性强度𝐹𝐹𝑠𝑠 K-W 检验（p） 

ULF 0.566 0.087964 0.024501 0.417500 1.46×10-7 0.1334 0.5093 0.128 

ELF 0.559 0.063280 0.004253 0.364102 -7.43×10-9 0.1245 0.4987 1.10×10-53 

VLF 0.588 0.012156 0.028938 0.217071 6.11×10-7 0.3694 0.4522 9.79×10-30 

HF 0.284 0.006968 0.015522 0.112241 9.41×10-8 0.0175 0.2696 9.70×10-24 
 
为进一步对上述分解特征进行定量刻画与对比分

析，表 1 汇总了四个频段 STL 分解的主要定量评价指

标，包括残差方差占比、周期项差分方差、残差均值与

标准差、趋势斜率以及趋势强度Ft和季节性强度Fs。 
从残差方差占比来看，ULF、ELF 和 VLF 频段的

残差方差占比均在 0.5 左右，说明 STL 能够在这些频

段中有效剥离趋势与周期成分，使残差主要反映短时

扰动和随机波动。相比之下，HF 频段的残差方差占比

明显降低（0.284），表明高频信号中可被 STL 识别的

趋势与周期结构相对有限。 
趋势项反映信号的长期变化特征，其斜率和趋势

强度可以用于定量描述趋势变化的显著性。ULF 与
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ELF 频段的趋势斜率均接近于零（ULF 为 1.46×10-7，

ELF 为-7.43×10-9），对应的趋势强度Ft分别为 0.1334
和 0.1245，表明低频段信号的长期变化较为平缓，整

体以准稳定背景为主。相比之下 VLF 频段的趋势斜率

明显较大（6.11×10-7），趋势强度提升至 0.3694，显

示出更为显著的长期变化特征。这一结果表明，在 VLF
频段中，趋势项对原始信号的解释能力明显增强。HF
频段的趋势强度最低（Ft=0.0175），趋势斜率虽为正

值，但幅度也较小，说明高频段信号中长期趋势成分较

弱。 
周期项用于描述信号中稳定的准周期波动，其连

续性可通过周期项差分方差进行衡量。ULF 频段的周

期项差分方差为 0.087964，ELF 频段为 0.063280，二

者均表现出较好的周期连续性，说明低频段信号中存

在稳定、连续的周期结构。这种周期性在单轨道尺度上

通常表现为较为一致的波动形态。VLF 频段的周期项

差分方差较低（0.012156），表明周期项相对平滑，但

其季节性强度Fs仍保持在 0.4522，说明周期成分依然

存在，但相对于趋势项的重要性有所减弱。HF 频段的

周期项差分方差最低（0.006968），且季节性强度仅为

0.2696，表明高频信号中的周期性特征较弱，STL 提取

到的周期项幅度和稳定性均有限。图 2（a）-（d）依次

展示了 ULF、ELF、VLF、HF 信号经 STL 分解得到的

周期项的自相关函数（Autocorrelation Function，ACF）。
可以观察到，四个频段的周期项均在多个滞后阶数上

呈现出较为显著的正相关峰值，且各峰值之间的间隔

基本一致，表明该分量具有稳定的准周期结构。随着滞

后阶数的增加，ACF 峰值幅度逐渐衰减，但仍保持明

显的周期性特征，说明该周期在较长时间尺度内具有

良好的连续性，并非短时间偶然振荡。这表明 STL 方

法能够从原始信号中有效提取具有统计显著性的周期

成分，而非由随机波动或趋势残留导致的伪周期。 

 

图 2  ULF、ELF、VLF 和 HF 频段电场信号的周期项 ACF 

 
残差项主要反映 STL 无法解释的高频扰动和随机

噪声成分。随着频率升高，残差标准差呈明显下降趋势：

ULF（0.4175）>ELF（0.3641）>VLF（0.2171）>HF
（0.1122）。这一结果表明，高频段信号的短时波动幅

度整体较小，而低频段中随机扰动和非平稳成分更为

显著。同时，各频段残差均值均接近于零，说明 STL
分解在统计意义上保持了残差项的无偏性，进一步验

证了分解结果的合理性。 
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Kruskal-Wallis 检验结果表明，ULF 残差与其他频

段的分布差异不显著（p=0.128），而 ELF、VLF 和 HF
的残差分布与其他频段存在高度显著差异（p 值均低于

10-24）。这一统计结果与 STL 分解后的信号特征相符，

低频段 ULF 残差中仍包含一定的非平稳扰动，但其分

布与其他频段总体差异有限，可用于识别长期尺度的

异常事件；而 ELF、VLF 和 HF 的残差显著偏离其他

频段，表明各频段在残差特征上存在统计上的显著差

异，为基于残差的异常检测提供了可靠的统计支撑。 
4 结论 
本文使用 STL 方法对 2021 年 9 月 8 日的墨西哥

地震震时及重访周期时段内的各频段功率谱密度数据

进行分解，并综合趋势强度、季节性强度及残差的结构

特征，对不同频段信号分解结果的差异性和 STL 方法

的适用性进行了分析，为后续基于残差项的异常检测

研究提供可能性。主要结论如下： 
（1）STL 分解在不同频段中均能在不同程度上削

弱背景趋势和稳定周期结构，使残差项更突出短时扰

动和非平稳信息。这一处理降低了趋势和周期对异常

识别的干扰，为后续基于残差的异常检测任务提供了

更为稳健和可解释的信号输入。 
（2）低频段（ULF、ELF）信号具有平缓的长期趋

势与较为稳定的周期结构。其残差方差占比较高，残差

标准差亦相对较大，表明在剥离主要趋势与周期后，残

差中仍蕴含显著的非平稳扰动能量。因此，低频段残差

适用于识别幅度较大、持续时间较长、与背景缓慢变化

或轨道尺度周期偏离明显的异常事件。 
（3）VLF 频段表现出不同于低频段的特征。趋势

强度高于低频段，而周期项的连续性和季节性强度相

对减弱。表明长期演化过程在该频段更为显著，而周期

项的连续性及强度与低频段相比较弱。经 STL 分解后，

趋势项较好地吸收了背景的缓慢变化，残差项更集中

地反映了中短时间尺度的局地扰动，使该频段残差更

符合“震前异常信号载体”的特征，适合进一步开展异

常检测与特征提取分析。 
（4）HF 频段的趋势与周期性成分均较弱，残差

方差和标准差均最小，表明该频段信号整体呈现较强

的平稳性。相比之下，低频段残差波动幅度较大，反映

出其包含更为显著的随机扰动与非平稳成分。HF 频段

残差标准差最小、序列表现最平稳，这一特征表明其在

极短时扰动的反映上具有潜在敏感性，可作为辅助频

段用于捕捉短时异常信号。 
通过多频段 STL 分解结果在统计特性和信号结构

上的一致性与差异性分析，本研究不仅验证了该方法

在各频段的适用性与合理性，揭示了电场信号从低频

到高频在趋势、周期与残差结构上的系统性特征。该结

果在一定程度上补充并拓展了以往基于单一频段的分

析研究，为不同频段信号的结构可比性研究提供了统

一的分析框架。同时，本研究为后续基于残差项开展震

前异常检测与定量分析奠定了方法学基础与数据支撑。 
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