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深度学习在引力波数据处理中的应用初探

曹周键a,王赫b,朱建阳b

(北京师范大学a.天文系;b.物理系,北京100875)

摘 要:截至2018-01-16,LIGO已成功探测引力波事件6次.可以预期,引力波探测事件会越来越多,引力波

天文学会很快进入到大数据阶段.深度学习在大数据处理方面近年来得到迅速发展.它在数据处理速度,准确度等方

面都表现出极大的优势.深度学习在引力波数据处理中的应用讨论还不多.本文引入此问题,并对其进行初步研究.引
力波数据最大的特点是强噪声、弱信号.现行的数据处理方法是利用匹配滤波的方式把引力波信号从强噪声中挖掘

出来.同时,匹配滤波方法还可以确定引力波源的性质,定量确定其参数.匹配滤波方法的弱点是计算量巨大.这导致

数据处理速度很慢.对于将来的大数据引力波天文学,这更将是一个巨大的隐患.匹配滤波方法的另一个潜在问题

是,完备准确的理论波形模板是其工作的前提条件.这个潜在问题的后果是很难找到理论预期之外的引力波信号.深
度学习的数据处理方法有可能在这些问题上提供出路.同时,深度学习也会遇到其自身的若干困难和问题.本文将从

网络结构、训练数据制备、训练优化、对信号识别的泛化能力、对数据的特征图表示以及对特征数据遮挡的响应等方

面来展开讨论.
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引力波是广义相对论最重要的理论预言之一.引力波探测是史无前例地在强场、强动态时空区对广义相

对论的实验检验.更重要地,它将开创全新的宇宙观测窗口———引力波天文学.但引力波探测极其困难.2015
年9月14日,LIGO实现了人类的第一次引力波直接探测.该实验结果在2016年2月公布,并被命名为

GW150914.随后引力波探测的进展非常迅速.到目前为止已确认双黑洞并合引力波探测结果5例,分别包括

GW150914[1],GW151226[2],GW170608[3],GW170104[4]和GW170814[5].以及确认的双中子星并合引力波

探测结果1例,GW170817[6].另外还有疑似双黑洞并合引力波探测结果1例LVT151012[7].引力波的成功探

测还获得了2017年度的诺贝尔物理学奖.受引力波探测的驱动,关于引力波的物理学和天文学研究在2016
年以来发展也异常迅速.现在,除了比较成熟的LIGO型地面引力波探测器外,脉冲星计时观测计划(比如

FAST的其中一部分科学任务,SKA计划等)蓬勃发展.空间引力波探测器eLISA被列为欧空局的L3计划,
检验eLISA实验技术的卫星LISAPathfinder运行非常成功[8].中国也在积极探讨太极[9-10]、天琴[11]等引力

波探测计划.
影响引力波探测能力的因素包括硬件灵敏度和波源的理论模型.在既定硬件灵敏度的基础上,辅助以好

的理论模型可以通过匹配滤波技术(matchedfiltering)把埋在噪声下的引力波信号挖出来.引力波的成功探

测是实验技术进步和理论研究突破结合的产物.GW150914实验的数据处理中,有效单体数值相对论(EOB-
NR)模型挖出噪声下的引力波信号,达到5.1σ的置信度,同时还反演出其引力波源是并合双黑洞,给出了该

双黑洞的质量、自旋等信息,实现了对引力波源的天文观测[12-14].
虽然匹配滤波技术在引力波弱信号提取和波源信息反演方面都工作得非常成功,但它具有一个很大的

弱点以及一个潜在的隐患.匹配滤波方法的巨大计算量导致数据处理速度很慢.以LIGO的数据处理为例,
匹配滤波方法对一例引力波事件的数据处理时间在月的量级,所以它完全不能用来做引力波后续观测的天
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文预警.目前的引力波后续观测预警使用的是高误报率、低信息量方式.这大大地增加了后续观测的难度.从
这个意义上讲,GW170817完备的引力波及各波段电磁波联合观测是一个非常了不起的成果[6].

匹配滤波方法的潜在问题是,完备准确的理论波形模板是其工作的前提条件.为了构建理论波形模板,
首先需要对可能的引力波源有比较充分的了解;再则需要有较为可靠的理论去描述这些波源;然后需要有快

速准确的方式去求解相关方程得到所需理论波形模板[12-14].致密双星系统是很好的引力波源,别的天文系

统如何呢? 利用引力波还能观测别的什么天文系统吗? 广义相对论已经被无数的实验所验证.它是很好的

描述引力波源的基本理论.但时空奇点已经预示了广义相对论在某个时空失效.广义相对论在描述引力波源

时什么地方会不适用? 它不适用时应该用什么替代理论来描述引力波源? 使用广义相对论描述引力波源,
需要求解爱因斯坦方程.爱因斯坦方程是自然科学中最为复杂的偏微分方程之一.为建立引力波波形模板,
数值相对论是最为可行和可靠的方法[15-21].数值相对论本身是一个非常困难的研究课题.匹配滤波方法这个

潜在问题的后果是很难找到理论预期外的引力波信号[22].
相反,如果能够观测到理论预期之外的引力波信号.这样的实验结果将极大地促进天文学的发展,同时

还将为量子引力、极端物理条件下的物态等重大的基本物理学问题提供重要的实验依据.可以相信,到时引

力波探测将不只是排除某些引力理论[23-26],而是将人们导向正确的超越广义相对论的引力理论.无疑这将

是对引力波数据处理的一个极大挑战.
深度学习(deeplearning)的概念源于人工神经网络(artificialneuralnetworks).含多隐层的多层感知器

就是一种深度学习网络结构.深度学习通过组合低层特征形成更加抽象的高层表示属性类别或特征,以发现

数据的分布式特征表示.2006年前,尝试训练深度架构因各种原因都失败了.Hinton等人于2016年提出的

深度置信网络(DBN)改变了局面,并由此引出了深度学习的概念.基于深度置信网络提出的非监督贪心逐层

训练算法,为解决深层结构相关的优化难题带来希望,随后提出多层自动编码器深层结构,为数据的自动降

噪提供了可能性[27].此外Lecun等人提出的卷积神经网络是第一个真正多层结构学习算法[28].它利用空间

相对关系减少参数数目以提高训练性能.自2006年以来,深度学习得到了极大发展.特别是2016年Alphago
的成功更是大力地加深了深度学习的广泛影响[29].深度学习在数据处理,特别是大数据处理中在近年来也

得到飞速的发展.是否有可能把深度学习的优势发挥到引力波的数据处理中,这是一个非常有趣而且重要的

科学问题.目前已有少量的几篇论文涉及这个问题[30-36].它们的结果是令人鼓舞的.这几篇论文的作者们发

现,深度学习方法在引力波数据处理速度和准确度两个方面都是可以和传统的匹配滤波方法相比拟的.但哪

些因素会影响深度学习方法的引力波数据处理效果,该方法处理引力波数据的置信度如何,如何用深度学习

方法寻找理论预期之外的引力波等重要的问题仍需要系统研究.
本文以高斯白噪声和无自旋双黑洞并合引力波[37]为例子,使用模拟数据对深度学习方法在引力波数据

处理问题应用中相关的网络结构、训练数据制备、训练优化、对信号识别的泛化能力、对数据的特征图表示以

及对特征数据遮挡的响应等方面展开了讨论.以下的各小结将分别介绍这些方面的初步研究结果.

1 深度学习神经网络的结构

深度学习数据处理是基于一个神经网络工作的.神经网络由网络结构和连接系数等参数两部分构成[38].
网络的结构通常被称为超参数,因为它是在学习或者说数据训练前预先给定的.网络结构的好坏会在很大程

度上决定深度学习数据处理的成败.连接系数等参数是通过数据训练、学习确定下来的.
在本工作中只考察卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN).与深度学习中图像分类问题

不同的是,构造CNN的模型的输入数据样本是一维的时序信号,并不是二维的图像像素点阵数据[36].通过

修改神经网络模型内部的构造等以适应对象数据集:输入模型中的训练样本都已经经过了规整的采样,其中

每个数据样本中8192个采样点信息看作是图像中单一通道中的特征样本信息,对应于长和宽分别为1和

8192个像素点的灰度图像.
CNN通常分为两部分:卷积特征提取部分和全连接的多层感知器(MultilayerPerceptron,MLP).特征

提取部分通常是一个多隐藏层结构.每个隐藏层由卷积计算层、非线性激活层和池化层3部分构成.每个特征
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提取经隐藏层后输出的数据信息称为该层的特征图[39].越深的隐藏层经过学习提取到的特征图就会越抽

象,描绘着潜藏在数据样本中的深层信息.多层感知器是一种前馈人工神经网络模型,其将输入的多个数据

集映射到单一的输出的数据集上.MLP部分中的神经元层会对学习到的特征图进行分类评估,通过损失函

数将给出的判断与样本数据的真实标签之间进行误差比较.本文只简明扼要的概述CNN的组成结构,更多

关于CNN模型的细节可参阅文献[39-41].
CNN中有很多超参数是需要在训练

模型之前确定的.神经网络模型的深度(隐
藏层的层数)越深,广度(每个隐藏层的神

经元个数)越大,理论上讲这样的网络可以

分辨或拟合越复杂抽象的特征信息.现代

CNN构架中已经出现不少深度超百层的

深度神经网络[42-44].但需要注意到深度越

深、广度越大,对网络的训练或者说学习就

越困难.使用包含有3个卷积隐藏层和2个

全连接层的CNN模型(图1).图1中标注

的第1个16指的是16个卷积核,后面的

指每个卷积核的大小.设定卷积步长为1.
由于没有额外的数据填充,所以每个卷积

核把8192个数据变为(8192-16)/1+
1=8177个数据.然后经过16个核大小为

16、步长为2的池化层,由于没有额外数据

填充,8177个数据变为(8177-16)/2+1
=4081.第2层和第3层的卷积和池化类

似.在第3卷积、池化层后,把数据展平.继
而,用全连接层变64256个数据为64个

数据,再变为2个数据.把所得深度神经网

络作为分类器,来判断所关心数据中是否包含引力波信号.经过数据训练学习后,把确定下来的网络用于训

练数据集和测试数据集来检验深度神经网络模型的准确率和泛化能力.
卷积计算层是CNN模型最核心的线性计算结构,其有着局部相关性、平移不变性、缩放不变性和降维

等诸多特性[45].在图像分类识别中,样本图片的局部特征经过缩放和平移等变换,都可以实现良好的特征提

取和识别.因此,在数据集制备和整理的过程中,只考虑物理上关心的引力波范围在1s内的波形.
卷积计算层中也含有需要手动调节的超参数.选定3个卷积计算层中的卷积核的个数分别为16、32和

64,其表示每层对应输出特征图的数目.再取每层的一维卷积核大小分别为16、8和8.以图像处理为例,卷积

的对象是给定的输入图像.在输出图像中每个像素是输入图像中一个小区域中像素的加权平均,其中权值由

一个函数定义.这个函数称为卷积核.在卷积计算层中并不使用零填充这个超参数,因为信号采样率足够大,
忽略时序信号边缘的采样点并不影响模型对数据样本特征的学习和提取.步长是卷积核滑动时必须指定的

另一个超参数.在卷积计算层中步长都取为1.
神经网络模型的非线性特性是由非线性激活层来体现的,使用非常常用的斜面函数(Ramp),也叫修正

线性单元(RectifiedLinearUnits,ReLU)函数

f(x)=
0,x<0,

x,x>0.{ (1)

它有训练速度快[46]和在非预训练下性能远优于其他激活函数[47-48]等诸多优点.
池化层中的下采样操作在CNN中是非常重要的[49].它可以有效降低经过非线性操作后特征表示的维

度,同时不同于信号处理中降低信号采样率做法的是,其仍可以保持大部分重要的信息,具有一定程度上的
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平移和失真不变性[50].通常,池化操作有最大化、平均化和随机性等方式.在图像处理领域,最大化池化对纹

理提取更好,平均化池化对背景保留更好,随机池化会有更强的泛化能力.由于原始数据的低信噪比特点,会
使得引力波波形特征显著地淹没在噪声中,所以为了保证信息最大限度的不损失同时又能提高训练学习的

效率,神经网络模型整体采用平均池化操作.通过不同池化方式下模型性能的对比,发现在平均化池化下隐

藏层对于已学到特征的微小变化具有更优秀的抗噪性,对特征也更加敏感[50].此外,池化层的滑动核窗口大

小会比通常的图像分类问题中稍大一些.因此,选取的池化层核大小为16,步长为2.
感受野(ReceptiveField)是卷积神经网络中最重要的概念之一.感受野表示输入数据特征空间中某一特

定CNN层特征图的范围区域.对于一个步长为1的卷积计算层而言,其每个特征图在输入数据上的感受范

围等于卷积核的覆盖范围.更一般地,假设卷积核大小为k,填充大小为p,步长大小为s,输入层的数据维度

为nin,跳步为jin,感受野为rin,记输出层的数据维度为nout,跳步为jout,感受野为rout则有

nout=
nin+2p-k

s +1,

jout=sjin,

rout=rin+(k-1)jin.

(2)

对于整个网络的输入层,自然有n等于整个输入数据个数,跳步j等于1,感受野r等于1.由上述递推关系可

知,随着神经网络层数的深入,其相应特征图在输入数据上的感受野范围逐渐扩大,可以很快地覆盖整个输

入数据.这一点对于CNN设计架构的性能提升非常重要.在CNN构架的特征提取中,输入模型数据通过3
层卷积计算、非线性和池化操作后,可以计算得到最后特征图在输入原始数据上的感受野大小是150.虽然特

征提取部分的特征感受野并没有覆盖全部输入时序信号,但是它已足够覆盖引力波波形的最小特征周期.
多层感知器部分的全连接隐藏层是由线性层和非线性激活层两部分构成,其超参数只由线性层的神经

元数目这一个维度所决定,选取其为64个.值得注意的是,数据在最后的输出层会经过Softmax激活函数

(sm,它把向量映射成向量)

yi=sm(xi)=
exi

∑
j
exj

(3)

使得最终输出的是两个类别的概率似然值.
为了研究最简化的卷积神经网络模型结构对引力波波形时序数据的特征提取,模型在构建中并没有使

用最近普遍流行的批量归一化(BatchNormalization)层[51]和丢弃(Dropout)层[52].它可以显著优化对模型

的训练和提升模型的性能.同时,也没有使用空洞卷积(DilatedConvolutions)技术[53-54].该技术可以做到在

不池化损失信息的情况下,使得感受野呈指数级的增加.

2 训练数据集和测试数据集的制备

训练数据集是用来让神经网络进行学习用的数据集.显然,训练数据集将直接影响深度学习方法工作的

效果.
为了简化研究,下面将对讨论的问题做出一些假设.首先,取引力波的参数空间范围足够小以符合研究

的需要.因而考虑不带自旋的双黑洞并合系统所辐射的引力波.引力波探测器探测到的引力波信号

h(t)=F+h+ (t)+F×h× (t), (4)
其中,h+,× 是引力波的两个偏振模式,F+,× 是探测器对这两个偏振模式分别的响应函数.假定探测器是理想

摆放的,于是有F+=1,F×=0.即,只考虑“+”偏振模式的引力波波形.使用了有效单体数值相对论(EOB-
NR)模型[37]来模拟引力波信号.

对于一个双黑洞系统而言,其作为引力波波源产生的引力波波形涉及若干个系统参数.除了双星系统中

各自的黑洞质量外,每个黑洞都会有3个自旋自由度,此外,还有一个描述运动状态的独立自由度是双星系

统的轨道偏心率[12-13,37].为了简化问题的讨论,取双黑洞系统的自旋和轨道偏心率都为零,即此时双黑洞系

统的参数只有两个,它们分别代表两个黑洞各自的质量.同时,针对LIGO型引力波探测器进一步要求讨论
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的双黑洞系统是由对应于质量为4Msun~75Msun(Msun,太阳质量)的两个黑洞形成的.引力波波形也将统一

的处理为LIGO探测相关的从旋进后期到铃震基本结束的1s时间范围内.图2就是以采样率为8192Hz
的引力波波形实例.其中纵轴已经被做了某种归一化.因为只关心1s持续时间的引力波信号,所以对应数据

量为8192个数据点.
把特定双黑洞系统的引力波波形与模拟的高斯白噪声叠加,经过整理成为有监督标签的数据集.在构造

训练集数据的过程中,取双黑洞系统中的一个黑洞质量为m1=5Msun,7Msun,9Msun,…,75Msun;另一个系统

参数根据双黑洞系统的质量比q=
m2

m1
从1到10间隔0.1采样,并在5Msun~75Msun之间取值得到另一个黑

洞质量m2.共计产生704个引力波形.类似地,为了构造测试数据集取m1=4Msun,6Msun,8Msun,…,74Msun,
也共计产生748个引力波形.这1440个引力波形所对应的双黑洞质量参数分布如图3所示.然后,保持由此

分别生成的704和748个引力波波形的相对振幅,在其中每一个波形上分别加入10组模拟高斯白噪声得到

7040个训练数据和7480个测试数据.为了保证训练数据集在训练过程中可以平衡的学习到样本的标识信

息,再分别模拟了7040和7480个不含引力波信号的纯高斯白噪声数据加入到训练集中.这样一共得到14
080个训练样本和14960个测试样本.最后,将训练数据的14080个样本的顺序随机打乱.这样就完成了制

备输入到神经网络模型的训练数据集和测试数据集.图4就是训练数据集中信噪比SNR为0.316的一个样本

数据.注意这里信噪比的定义不同于引力波数据处理中匹配滤波信噪比的定义[13].本文的信噪比定义

SNR=
σsignal
σnoise

,

σ=
1
N ∑i (xi-􀭺x)2,

􀭺x=
1
N ∑i xi.

(5)

注意这里定义的信噪比与目前引力波数据处理中用的匹配滤波信噪比(matchedsignaltonoiseratio)是不

同的[1,12-13,37].训练数据集和测试数据集包含引力波信号部分信噪比的分布如图5所示.

3 对神经网络的训练、学习和优化

在深度学习中,神经网络的训练学习过程就是对大量带标签数据(监督学习)通过反向传播算法学习网

络结构中的参数.输入数据在已初始化模型参数(通常使用高斯分布来随机初始化网络结构中待学习参数)
的卷积神经网络中前向传播,最后会得到一个期望输出.这个期望输出与数据真实类别标签的误差是由损失

函数来描述.比如损失函数经常用均方误差来定义:

Ce=∑
i

1
2
(̂yi-yi)2, (6)
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其中,̂y 是期望输出,对应于样本的真实标签,y 是实际输出,对应于最后输出层的激活值.损失函数关于模

型参数的负梯度方向对应于模型误差的降低.在优化过程中,误差会在网络中逐层地反向传播到各层的待学

习参数,每层的神经元会根据该误差对网络结构中的参数进行更新,使得模型在每次迭代学习时都使用新的

模型参数来让误差逐渐收敛于最小.对于卷积神经网络而言,待学习的参数包括卷积核权重参数、全连接层

间的连接权重参数以及各层的偏置等.训练好的模型只需要将所关心数据样本输入模型正向传播一次,就能

够计算出输入数据所对应的预测类别,从而完成CNN的分类识别任务.

训练一个模型的主要目的是让模型通过学习得到合适的参数,即实现输入数据到给出最终预测之间的

最优映射.为了优化模型训练的效率,将64个数据样本整合在一起,小批量地输入给网络.以此批量方式迭

代更新模型参数.在模型的分类训练过程中,使用交叉熵损失函数(crossentropylossfunction)

C=
1
N ∑i [̂yilnyi+(1-ŷi)ln(1-yi)] (7)

来衡量模型预测样本的标签与真实标签之间的误差,然后,利用反向传播算法[55]和小批量随机梯度下降

(SGD)算法[56],通过模型反复迭代学习并更新卷积神经网络模型中的参数,使损失函数的值逐渐逼近最小

值.在SGD优化算法中,学习率是模型调参过程中非常重要的超参数.在本文使用的模型版本中,把学习率

设置为0.0001.
在开源的 MXNet[57]深度学习框架中训练卷积神经网络模型,并在FloydHub提供的云GPU平台[58]上

完成了所有的训练和调参过程.如图6所示,在每一次小批量输入数据到模型中学习后,损失函数会向着逐

渐减小的方向变化.图6中损失函数的震荡波动是由于训练数据是小批量的方式送入网络模型中学习的.如
果每次更新学习时都用全部训练数据集样本,一次性地交给模型训练,损失值的震荡就会变小,因为每个梯

度更新都是单调地优化整个训练集对应的损失函数(除非学习率设置得过高)而不是小批量集对应的损失函

数.所以,跟踪当前模型的损失函数可以直观理解不同超参数设置下的效果,从而知道如何修改超参数以获

得更高效的学习过程.
在训练模型的过程中,对比模型在训练数据集和测试数据集上准确率表现可以知道模型过拟合的程度.

把训练数据集小批量-小批量地送入网络,直到把所有训练数据集送完,称之为一个周期.接下来将重复地

再把训练数据集小批量-小批量地送入网络学习.如图7所示,横轴对应的每个点衡量了在训练中每个样本

数据都被观察过一次后的期望(一个周期意味着每个样本数据都被观察过了一次).从图7可以知在训练周

期约45次以后,模型在训练集和测试集上的准确率都逐渐收敛于0.9以上,说明模型表现出不错的泛化能

力.值得一提的是,初始化的模型参数会对每次训练过程中的收敛表现有很大的影响.这里显示出来的结果

是在尝试的若干随机初始参数中找出表现最好的一个.虽然目前还没有一个好的方法来直接确定初始参数,
但是可以通过迁移学习(TransferLearning),将更容易收敛的高信噪比信号下分类训练的模型参数迁移到

低信噪比的深度学习中,作为其模型训练的初始参数.

13第2期             曹周键,等:深度学习在引力波数据处理中的应用初探



4 深度学习方法对信号识别的泛化能力

卷积神经网络所具有的强大泛化能力,体现为神经网络识别训练样本以外的样本集合的能力,由此实现

引力波探测模板以外的引力波信号.在上一节中,通过有别于训练样本引力波波形的测试样本数据来验证模

型的泛化能力.目前,神经网络模型泛化能力的成因还没有在理论上达成一致性的认识,影响网络泛化能力

的因素包括模型结构复杂性、样本复杂性、样本质量、初始参数权值和学习时间等方面.为了进一步研究模型

的泛化能力,制备了不同信

噪比的测试数据集,考察已

训练好模型对于不同信噪比

的数据样本的准确率.这里的

信噪比指的是图5所示的最

可几信噪比.通过增大减小噪

声信号幅度的方式来改变信

噪比,所以信噪比的分布样

子不会变,只是沿图5的横

轴左右平移.同样地,还是把

最可几信噪比记为SNRM.模
型预测准确性随着信噪比的

变化如图8所示.

5 深度学习方法对数据的特征图(FeatureMap)表示

匹配滤波方法识别强噪声下的弱引力波信号靠的是寻找数据中与理论模板一致的部分数据特征.如果

想在没有理论模板的情况下也辨别出弱信号来,那么就需要数据处理方法能分辨噪声部分数据与信号数据

部分不同的特征.针对这个问题,理解神经网络对数据特征的分辨能力是有趣和重要的问题.
在卷积神经网络中,特征的提取和分类识别都是自动学习的.深度神经网络工作原理的可解释性问题至

今仍是未解决[59].对卷积神经网络可解释性研究[60]不仅会对神经网络效率的保证,以及模型性能的提升是

有必要的,也可以对训练数据中与标签相关的潜在特征有更加深入的理解.
可视化是最常用也是最直接的一种理解卷积神经网络的手段.例如在计算机视觉领域中,第一卷积计算

层的权重可视化是很有帮助的,从中可以查看权重特征图像是否清晰平滑等来分析网络是否已经收敛.然
而,在卷积网络模型中,首层的权重参数都是单通道长度为16的一维序列数据,所以很难从中分析给出有参

考价值的信息.
在卷积神经网络里,中间卷积层特征图的可视化有助于更好地理解深度网络内部机理,进一步了解一个

23 河南师范大学学报(自然科学版)                2018年



训练好的神经网络究竟在各个卷积层中学习到了怎样的特征.此外,特征图的讨论会对原始数据有更好的理

解.文献[61]提出了联系特征图与原图像之间关系的可视化方法.由于数据在卷积神经网络前向传播的过程

中会保持数据的空间结构,即每层的特征图与原始时序信号数据具有在空间上的对应关系,其中具体对应的

位置及大小可以通过卷积计算层的感受野来度量.而神经网络每次迭代更新是通过后向传播来训练的.所
以,关于特征图的可视化可以有两种途径:1)正向可视化方法.前向计算,即直接把每一层的特征图显示出

来.每个特征图都对应隐藏层上的一个有序节点,对应于原时序信号数据中的某一位置处激活了该节点特

征.随着网络深度的增加,特征图会变得越来越稀疏,这相当于是对原数据降噪和深度提取.但是经过逐层卷

积计算和池化后,特征图会越来越抽象,其维度也会逐渐降低.这将会导致很难从中理解相应特征图在对应

的节点处从原始数据中学习到了怎样的特征.但尽管如此,激活后最显著的特征图通常与样本的识别特征是

强相关的.2)逆向可视化方法.根据神经网络的最后一层中最显著的激活特征图进行反向计算,再利用卷积

层的感受野得到原始输入数据中的区域,由此得到输入数据时间坐标下的特征可视化图像,从中可以进一步

看出输入时序信号数据的哪些特征区域激活了神经网络,从而理解该特征图从原数据中学习了何种特征.在
图像识别领域中,该种途径可以对图像做物体定位等[62-64].
5.1 正向可视化方法

与传统的特征可视化相区别的是,待训练的低信噪比时序信号数据是通过模拟生成的.如图4所示,用
理论模型EOBNR[37]生成的纯引力波特征信号作为训练数据中的完备特征信息作为指导,通过对比纯白噪

声背景数据以及引力波信号与噪声的混合模拟时序数据(信噪比大约为0.5),分别观察卷积神经网络是如何

经过特征提取给出正确的分类的,同时查看它们在各个隐藏层下的特征图表现.
将纯引力波信号、纯白噪声以及将其二者混合后的时序数据作为对照样本,送入已训练好的CNN卷积

神经网络中,可以得到3个卷积层的特征图.第1卷积层的特征图对比如图9~11所示.第2卷积层的特征图

对比如图12~14所示.第3卷积层的特征图对比如图15~17所示.

第1卷积层的特征图是直接从原数据样本中映射而来.从纯引力波信号的特征图(图9)中可以明显发现

特征是非常规律且平滑的,空间方向上的特点与原引力波波形特点接近.但是,通过观察低信噪比(信噪比大

约为0.5)的混合数据可见噪声的影响对特征图(图11)的影响非常大,与纯噪声情况的特征图(图10)几乎看

不出差别,很难从第1卷积层的特征图10中区分出是否含有引力波.
随着网络深度的递增,每层特征图的表达越来越抽象,各层经过激活的特征图表现也越来越稀疏,差异

也越来越大.虽然低信噪比数据的特征使得混合数据的特征图表达非常不平滑,但是通过对比纯引力波信

号、纯噪声数据和混合数据对应的特征图可知:在较深的卷积隐藏层中,部分特征图可以用来区分输入数据

是否包含有引力波信号,比如在第3层的64个特征图(图15~17)中,第2行左起第9个特征图在有引力波
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信号情况下(图15)激活强度比较强,但是在纯噪声情况下(图16)表现较弱.在全连接感知层之前,将第3卷

积隐藏层的64个特征图平展开,可以分别绘制得到3种不同输入数据在尺度大小和对应节点之间的对比关

系(图18).不同输入模型数据在特征提取的最后层中,其所对应的特征图在各节点的稀疏程度基本一致.

在卷积神经网络模型中,训练过的全连接感知层会根据输入的特征数据信息,给出分类预测的得分(见
表1).在最后,该得分会经过Softmax激活函数处理为具有一定“概率”意义的结果.神经网络对纯引力波特

征信号的分类给出了最肯定的得分,分差超过20.判断纯噪声数据中不含有引力波信息也非常的肯定(Soft-
max函数的概率超过了99.9%认为其中不存在引力波).含引力波信息的混合模拟信号输入卷积神经网络模

型后,对错误分类类别直接给出了负分的得分判断,最终模型预测此低信噪比的时序信号中存在引力波.
表1 纯引力波、纯噪声以及混合数据3种不同时序输入数据下,神经网络最后给出的得分表达 (Softmax概率)

输入数据
存在引力波

得分 Softmax概率

不存在引力波

得分 Softmax概率

纯引力波 12 1 -12 0

纯噪声 -5 0.0001 5 0.9999

混合数据 1 0.92 -1 0.08

5.2 逆向可视化方法

在特征图的可视化研究中,除了直接观察各个卷积隐藏层的特征图外,还可以对激活最显著的节点特征

进行反向传播.通过反池化和转置卷积操作并且利用已训练好的模型参数,将特征图映射回到输入数据空间

的时序坐标中,进而可以帮助理解卷积神经网络究竟是根据哪些特征给出分类判断.对第3层最显著特征节

点(图15~17中第2行左起第9个特征图)进行了转置卷积操作,结果如图19所示.从图19中可以看到,在
不同的数据样本下,该特征节点反向可视化上的表现差异很大.在纯引力波输入情况下,该特征节点可以描
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述引力波的特征信息,二者在时间坐标上表现出了相同的波形震荡周期规律.在纯噪声和混合数据情况下,
反向可视化的结果显示出噪声的特点来.

6 深度学习方法对特征数据遮挡的响应

面对输入的数据,一个有趣的问题是卷积神经网络是主要根据数据样本中的哪一部分数据实现的分类

判断呢? 在考虑的引力波波形中,是旋进部分重要,还是双黑洞并合和铃震的部分重要? 通过数据样本的部

分遮挡来考察这个问题.被遮挡的部分将会替换为原一维时序数据平均值,并在整个时间坐标范围内平滑移

动,考察不同遮挡位置下的卷积神经网络对测试数据的分类能力.经过对数据采样点的不同遮挡尝试之后,
发现遮挡区域在整个时间坐标上不同位置处的大小越小,模型会表现趋于平滑.把测试结果画在了图20中.
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遮罩宽度取600个采样点.当遮罩处于第

7200~7800采样点处时,神经网络对混合

数据(图20中蓝色曲线所示)给出了明显不

同的判断结果,说明这部分数据对模型的分

辨识别能力影响最大.此处被遮挡的部分对

应于引力波双黑洞旋进后期部分的波形.神
经网络对数据识别的这个特点有一个潜在的

用处.在未来的引力波探测实验中,由于探测

精度的提高,很可能一段数据中包含着不止

一个引力波信号.可以用这种遮挡的方式来

判断信号的个数.如果随着遮挡的移动判断

概率没什么变化,那说明数据中一定包含着

不止一个引力波信号;反之则说明只有一个

信号.

7 小结和展望

引力波的成功探测不但完成了广义相对

论实验检验的最后一块拼图,而且还打开了

引力波天文学这扇观测天体和宇宙的全新窗

户[14].同时它还将可能改变引力物理学研究

的格局.在引力波实验以前,由于其他的引力

实验只能涉及较为弱引力场和低速的物理情

形,以后牛顿参数衡量,相应参数小于甚至更

小.而引力波探测对应的引力波源相应的参

数在1的量级,是典型的强引力场强动态时

空区域.引力物理学研究探讨的是广义相对

论适用边界何在,失效后应该变成什么理论

的问题.量子引力是该研究领域中典型的科

学问题.在引力波探测之前,由
于没有实验可供参考,人们只能

利用理论推理的方式工作.随着

引力波探测数据的增多,人们有

可能会像对待别的物理问题一

样,由实验结果指引人们思考问

题的方向.可以想象,那样的话

引力物理的研究方式将被极大

地改变[65].
在目前的引力波数据处理

中,匹配率波方法占据了绝对的

位置.不论是引力波信号的辨认

还是波源参数的反演,都离不开

匹配率波方法.而匹配滤波方法工作的前提是准确完备的理论模板.粗略地说,这样的情况使得引力波探测

只能测到完全在理论预言范围内的引力波.这限制了利用引力波探测发现完全未知事物的能力和可能.
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近年来深度学习数据处理方法得到极大发展,在数据处理的高效性和高迁移性方面表现突出.深度学习

数据处理方法的高效性有希望进一步提高引力波的探测能力,把传统匹配滤波方法辨认不出的或者置信度

不够的引力波信号(如LVT151012)识别出来.其高迁移性有可能让人们使用广义相对论构造的理论模板训

练的神经网络发现超越广义相对论理论描述的引力波信号.这样引力波探测将实实在在地把引力物理变成

实验主导的学科.
当然,深度学习方法在引力波数据处理中的应用研究目前还很少,更谈不上系统研究.本文作为这个问

题的尝试性探索,引入了这个问题,并且在相关的网络结构、训练数据制备、训练优化、对信号识别的泛化能

力、对数据的特征图表示以及对特征数据遮挡的响应等方面给出了粗略讨论.以后的工作将继续围绕这些问

题进行深入、系统地研究.
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Initialstudyontheapplicationofdeeplearningtothe
GravitationalWavedataanalysis

CaoZhoujiana,WangHeb,ZhuJianyangb

(a.DepartmentofAstronomy;b.DepartmentofPhysics,BeijingNormalUniversity,Beijing100875,China)

Abstract:Till2018-01-16,LIGOhassuccessfullydetected6gravitationalwaveevents.Itisexpectedthattherewillbe
moreandmoregravitationalwaveeventsbedetected,andthegravitationalwaveastronomywillquicklystartitsbigdataphase.
Deeplearninghasdevelopedrapidlyinrecentyearsespeciallyonbigdataprocessing.Ithasshowngreatadvantagesinthespeed
ofdataprocessing,accuracyandsoon.Thereisfewdiscussionabouttheapplicationofdeeplearningtogravitationalwavedata
analysis.Ontheonehand,thecurrentarticlewillintroducethisproblem.Ontheotherhand,wewillgiveapreliminaryexplo-
rationofthisproblem.Themostoutstandingcharacterofgravitationalwavedataisweaksignalhidedinstrongnoise.Thecur-
rentmethodofgravitationalwavedataanalysisisusingthematchedfilteringtoexcavatethegravitationalwavesignalfromthe
strongnoise.Atthesametime,thepropertiesofthegravitationalwavesourcecanbedeterminedbythematchedfiltering
method,andtheparametersofthesourcecanbedeterminedquantitatively.Theweaknessofthematchedfilteringmethodis
thattheamountofcomputationcostishugeandthespeedofdataprocessingisslow.Inthefaceoffuturebigdatagravitational
waveastronomy,thiswillbeagreathiddenchallenge.Anotherpotentialproblemofthematchedfilteringmethodisthatacom-

pleteandaccuratetheoreticalwaveformtemplateisaprerequisitemakingsurethematchedfilteringtechniqueworks.Thecon-
sequenceofthispotentialproblemisthatitisdifficultforustofindthegravitationalwavesignalswhichisoutoftheoreticalex-

pectation.Thedataprocessingmethodsofdeeplearningcanprovideawayforsolvingtheseproblems.Atthesametime,deep
learningwillencountersomeofitsowndifficultiesandproblems.Thisarticlewilldiscusstheaspectsofnetworkstructure,

trainingdatapreparation,trainingoptimization,generalizationabilityofsignalrecognition,representationofdatacharacterand
responsetofeaturedataocclusion.

Keywords:gravitationalwaveastronomy;matchedfilteringmethod;deeplearning;numericalrelativity;gravitational
waveformtemplate
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