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摘摇 要:针对 Gabbard 等人发表在《Pyhsical Review Letters》上的文章“Matching Matched Filtering with

Deep Networks for Gravitational-Wave Astronomy 冶,提出了一种卷积神经网络优化模型。 文章将卷积神经网

络应用于引力波信号的识别,研究最大池化层参数对模型分类能力的影响,调整模型中超参数提升引力波

信号分类的准确率;将优化后的网络结构与 Gabbard 的卷积神经网络用于相同的模拟数据集,并在测试集上

绘制了接受者操作特性曲线(Receiver Operating Characteristic curve,简称 ROC 曲线),计算了 ROC 曲线下的

面积;结果证明:相比于未优化的网络,此处的模型在 ROC 下的面积在数值上提高了 0郾 025 4 ~ 0郾 032 6;同

时,改变噪音的振幅,将两种方法应用于新的数据集上,结果同样证明,优化后网络效果更好,鲁棒性强。
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0摇 引摇 言

在物理学中,引力波是指时空弯曲中的涟漪,

这种弯曲是因为质量的存在而导致的,通过波的形

式从辐射源向外传播,这种波以引力辐射的形式传

输能量。 早在 1916 年爱因斯坦就基于广义相对论

预言了引力波的存在[1]。 引力波的存在是广义相对

论洛伦兹不变性的结果,因为它引入了相互作用的

传播速度有限的概念。

在过去的 60 年里,有许多物理学家和天文学家

为证明引力波的存在做出了无数努力。 不论是国

内还是国外,都在积极地建造或运行各种各样的引

力波探测器,例如 Advanced LIGO 就在 2015 年 9 月

开始运行观测。 在 2016 年 2 月 11 日,LIGO 科学合

作组织和 Virgo 合作团队宣布已经利用高级 LIGO

探测器,首次探测到了来自双黑洞合并的引力波信

号[2]。 在此之前,只能通过它们对双星系统中脉冲

星定时的影响间接推断出引力波。 根据观测到引

力 波 的 日 期, 将 这 个 引 力 波 信 号 命 名

为 GW150914[2-3]。

继 LIGO GW150914 首个引力波信号之后,

LIGO 合作组织又宣布:位于美国 Hanford 区和

Louisiana 的利文斯顿的两台引力波探测器同时探

测到了一个引力波信号,这是人类探测到的第二个

引力波信号[4]。 截至 2018 年 1 月 16 日,类似的事

件已被检测到 6 次,有理由相信,在未来几年里,还

会陆续观测到更多这样的引力波探测事件,引力波



天文学即将进入大数据阶段。 目前用于检测良好

建模的引力波信号的标准方法是匹配滤波,但匹配

滤波有其自身的缺点和潜在问题。 它的缺点是巨

大的计算量导致数据处理很慢,完全不适合后续引

力波天文观测预警。 它的潜在问题是完备准确的

理论波形模板,是其工作的必要条件,而且运用匹

配滤波方法很难找到模板以外的引力波信号。

深度学习是机器学习的一个子集,它受到生物

神经系统中信息处理和通信模式的模糊启发,但与

生物大脑的结构和功能特性存在各种差异[5-7]。 它

将输入数据中的底层特征进行组合,形成稍微抽象

和复合的表现形式,这些表现形式与属性类别或者

属性特征相关,通过抽象的表现形式,发现数据的

分布特征。 自 2006 年以来,深度学习算法在众多监

督学习问题上取得了卓越的成果,甚至在一些方面

的性能远超传统机器学习算法,部分已经超越了人

类水平。 近年来,深度学习算法在图像处理[8-10]、医

疗诊断[11]、 信号识别[12,13]方面有广泛应用价值,得

到了快速的发展。 深度学习在数据处理上体现出

来的优势,自然会让人们联想到将深度学习方法应

用到引力波天文学中。 目前已经有不少文献讨论

了深度学习用于引力波数据处理的可行性[12,14,15],

Gabbard 等[16]也提出,传统的卷积神经网络可以实

现匹配滤波的灵敏度。

此处论文在 Gabbard 等[16] 文章的基础上,对文

中的传统卷积神经网络进行优化,并在测试集上绘

制 ROC 曲线和计算 ROC 曲线下的面积。 结果表明:

相比于未优化网络,改进后的模型在 ROC 下的面积

在数值上提高了大约 0郾 025 4 ~ 0郾 032 6。 同时,也改

变噪音的振幅,将两种方法应用于新的数据集上,结

果同样证明,优化后网络效果更好,鲁棒性强。

1摇 模拟数据

本文使用的模拟数据和 Gabbard 等人在文章

[16]中模拟的数据相同。 区分两种情况,一是双黑

洞(Binary Black Hole,BBH)并合信号加上高斯噪

音,另一种情况是只有高斯噪音。 其中信号的模拟

使用了一个叫 LALSuite 的引力波数据分析库和

Python 下 的 包 Pycbc。 文 章 中 使 用 的 波 形 是

IMRPhenomD,模拟系统中双黑洞质量 m1 和 m2 在 5

~ 95M茌,其中 m1>m2,自旋为零,质量取自天体物理

中常用的分布( astrophysically motivated)并且 mi ~

log mi,i= 1、2,每个信号中的赤经( right ascension)

和赤纬(declination)这两个参数假设是天球的各向

同性分布(isotropic on the sky)的先验分布,偏振角和

相位的先验是取自[0,2仔]的均匀分布,倾斜角是余

弦在[-1,1]的均匀分布,输入是以时间序列的形式,

波形随机放置在时间序列中,使得每个波形的波峰振

幅被随机放置在时间序列的[0郾 75,0郾 95]部分。 为了

实现预定义的最优信噪比,波形振幅会进行缩放。 最

优信噪比的定义如下:

籽2
opt = 4乙肄

fmin

| h( f) | 2

Sn( f)
df

其中 h( f)是引力波应变的频域表示,Sn( f)是

单边检测器噪音功率谱密度(power spectral density,

psd),模拟的时间序列在 8 192 Hz 下持续采样 1 s,

fmin是时间序列采样起始时引力波信号的频率。 使

用 Python 软件,定义了 tukey 窗口、解析命令行参

数、利用噪音功率谱密度(psd)生成噪音、获取 psd、

获取 snr(信噪比的信号积分)、白化时间序列等一

系列的函数,最后调用一系列函数生成训练、验证、

测试数据集。 在解析命令行参数时,数据集的质量

分布选择天体物理中常用的分布,在训练集上每个

信号噪音实现数量设置为 25,验证集和测试集设置

为 1,对训练集、验证集、测试集设置不同的随机

种子。

2摇 优化的模型结构

深度学习是机器学习的子集,它分为监督学习

和无监督学习,卷积神经网络是监督学习的一种。

监督学习把数据集分为训练集、验证集和测试集。

训练集是用于模型拟合的数据样本,验证集用于调

整模型的超参数、优化模型和初步评估模型的能
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力,测试集用来评估最终模型的泛化能力。 用于目

标识别的传统卷积神经网络(Convolutional Neural

Network,CNN)大多使用相同原则构建:卷积层和最

大池化(Max pooling)层交替出现,后面在跟着少数

的全连接层。 本篇论文针对 Gabbard 等人使用的网

络结构, 调整模型的超参数, 将优化的结构与

Gabbard 的卷积神经网络模型用于相同的数据集,

评估模型的好坏。 在训练网络前,先加载模拟的数

据,对于模拟的数据集,可以绘制一些时间序列看

(图 1)。 Class 0 表示只有高斯噪音,此时高斯噪音

振幅 famp为

famp = 0郾 25*Tobs*fpsd
其中 Tobs是观察的持续时间,单位为秒,fpsd是噪音功

率谱密度。 Class 1 表示相同的高斯噪音加上 BBH

信号,此时事先给定的信号的 snr 为 6郾 0。

图 1摇 模拟数据集中一些时间序列例子

Fig. 1摇 Some time series examples in the simulation data set

加载了数据之后,使用 keras 学习框架训练网

络,为了最优化网络,多个超参数必须要调整,将自

由选择的参数定义为超参数。 例如网络中层的类

型和数量、每个层内的神经元数量、权重向量的大

小、Max pooling 层内的参数、激活函数的类型、输入

数据的预处理、学习速率、特定深度学习技术的应

用。 通过多次测试和在误差上调整超参数,最优网

络结构将会被确定。 由于未优化网络存在过拟合

问题,故调整最大池化层的参数,表 1 是本文使用的

最优网络结构,其中包含了 6 个卷积层,3 个隐藏

层。 本文采用反向传播方法微调模型中的参数,损

失函数是交叉熵损失函数,自适应学习率优化算法

采用 Nadam。 损失函数定义如下:

f(兹) = - 移
i沂S

log(兹S
i ) - 移

i沂N
log(兹N

i )

Nadam 优化算法参数更新如下:

gt = 荦兹 t-1J(兹 t -1),ĝt =
gt

1 - 仪 t

i = 1
滋 i

mt = 滋 t*mt -1 + (1 - 滋 t)*gt,m̂t =
mt

1 - 仪 t +1

i = 1
滋 i

nt = vt*nt -1 + (1 - vt)*g2
t ,n̂t =

nt

1 - Vt

m— t = (1 - 滋 t)*ĝt + 滋 t+1*m̂t,驻兹 t-1 = - 浊*
m̂t

n̂t + 着

第 t 次参数 兹t 更新如下:

兹t = 兹t-1+驻兹t-1

其中,J(兹t-1)是 t-1 次对应的目标损失函数,gt

是 J(兹t-1)对 t-1 次对应的参数 兹t-1的梯度,mt、nt 分

别是对梯度的一阶矩估计和二阶矩估计,可以认为

是对期望 E | gt | 和 E | g2t | 的估计,m̂t、n̂t 分别是对 mt、nt

的校正,近似为对期望的无偏估计,滋t和 vt 都是衰

减因子,浊 是学习率。 在论文中,取 滋 = 0郾 9, v =

0郾 999,着=10-8,浊=0郾 002。

模型中的非线性特性是由非线性激活层来体

现的,在前面的卷积层和前两个隐藏层使用的都是

elu 激活函数,最后的输出层使用 softmax 函数,其中

elu 函数表示为

f(x)=
x,x>0

琢(ex-1),x臆0,琢{ >0

本文使用 elu 激活函数,是因为相比于 sigmoid

和 ReLU,它融合了这两者的特性,左侧具有软饱和

性,能够让 elu 对输入变化或噪声鲁棒性更高;右侧

线性特性使得 elu 能够缓解梯度消失,并且,它的收

敛速度更快,因为输出均值接近于 0。 输出层使用

softmax 函数,它可以用于多分类问题,也可以用于

二分类,本文中它将两个神经元的输出,映射到(0,

1)区间上的一个向量。 该向量的分量数值代表了

输入样本属于该位置对应类别的概率。 找到数值

大于 0郾 5 的分量代表的类别,将其认为是输入样本

16



应属于的类别。 表 1 为文中使用的网络框架。

表 1摇 网络框架

Table 1摇 Network framework used in this paper

参摇 数

(选项)

层

1 2 3 4 5 6 7 8 9

类型 C C C C C C H H H

神经元数量 8 8 16 16 32 32 64 64 2

卷积核 64 32 32 16 16 16 na na na

最大池化层 na 10 na 8 na 6 na na na

Drop out 0 0 0 0 0 0 0郾 5 0郾 5 0

激活函数 elu elu elu elu elu elu elu elu SMax

表 1 中,na 表示不应用参数(not applicable)。

3摇 结摇 果

为了评估文中所提的网络性能,将本文的模型

和 Gabbard 卷积神经网络用于模拟数据集的比较。

在微调网络的参数和训练网络之后,展示了两种方

法在数据集上的结果,并在测试集上绘制了接受者

操作 特 性 曲 线 ( Receiver Operating Characteristic

curve, 简 称 ROC 曲 线 ), 又 称 为 感 受 性 曲 线

(sensitivity curve),计算了 ROC 曲线下的面积。

ROC 曲线与坐标轴围成的面积定义为 fAUC ( Area

Under Curve,AUC),分类器的 fAUC值等价于将随机

选择的正样本排序在随机选择的负样本之前的概

率[17]。 fAUC越大,说明该分类器分类效果越好。 结

果证明,优化后模型的 fAUC比 Gabbard 的卷积神经

网络模型提高了 0郾 025 4 ~ 0郾 032 6。 图 2 是 snr =

6郾 0 和 snr =8郾 0 时,未改变振幅情况下,两种方法应

用于相同数据集绘制的 ROC 曲线。 其中曲线淤于

盂榆含义如下:淤 优化模型,snr = 8郾 0;于 未优化模

型,snr = 8郾 0;盂 优化模型,snr = 6郾 0;榆 未优化模

型,snr =6郾 0。

fFAP =
fFP

fFP+fTN

fTAP =
fTP

fTP+fFN

其中:fTP、fFN、fFP、fTN分别是真阳性、假阴性、假

阳性、真阴性的样本数量。

图 2摇 ROC 曲线( famp = 0郾 25*Tobs*fpsd )

Fig. 2摇 The ROC curve for famp = 0郾 25*Tobs*fpsd

另外,为了验证模型对于噪音改变的鲁棒性,

改变噪音振幅,分别在 snr = 6郾 0 和 snr = 8郾 0 情况

下,将两种方法应用于相同数据集绘制了 ROC 曲

线,结果展示在图 3 和图 4 中。

图 3摇 ROC 曲线( famp = 0郾 2*Tobs*fpsd )

Fig. 3摇 The ROC curve for famp = 0郾 2*Tobs*fpsd

图 4摇 ROC 曲线( famp = 0郾 3*Tobs*fpsd )

Fig. 4摇 The ROC curve for famp = 0郾 3*Tobs*fpsd

26 重庆工商大学学报(自然科学版) 第 37 卷



第 1 期 罗华美:基于最大池化层参数的优化模型在引力波天文学中的应用

另外,也计算了不同情况下 ROC 曲线的面积数

值,结果展示在表 2 中。

表 2摇 不同情况下 ROC 曲线的面积数值

Table 2摇 Area values of ROC curves under different conditions

条摇 件 准确率 / %

snr

和振幅

未优化

网络

优化后

的网络

提升

数值

snr=6郾 0,未改变振幅 66郾 81 69郾 35 2郾 54

snr=8郾 0,未改变振幅 81郾 03 84郾 29 3郾 26

snr=6郾 0,第一次改变振幅 72郾 44 72郾 71 0郾 27

snr=8郾 0,第一次改变振幅 85郾 11 87郾 22 2郾 11

snr=6郾 0,第二次改变振幅 57郾 92 63郾 66 5郾 74

snr=8郾 0,第二次改变振幅 74郾 58 75郾 14 0郾 56

4摇 小结与展望

引力波的成功观测打开了引力波天文学观测

宇宙的新窗口,目前在引力波的数据处理中,匹配

滤波仍占据着主要位置。 但是它需要准确完备的波

形模板,使得无法检测到理论模板外的引力波,这

对利用引力波探测发现未知事物的可能进行了限

制。 近年来,深度学习发展迅速,如果能够将深度学

习应用到引力波的观测中去,对识别出模板以外的

引力波信号是非常有帮助的。 本篇文章基于模拟的

数据集,将优化后的模型与 Gabbard 等人模型进行

了比较,结果表明:前者在 ROC 曲线下的面积提高

了 0郾 025 4 至 0郾 032 6。 同时,也展示了改变噪音振

幅后的效果。 但是本文只讨论了最简单的情况,数

据中有信号存在,或者数据中只有噪音。 在论文里,

也只展示了优化后的模型应用于 BBH 并合的结果,

然而,这个方法也可以应用于其他的并合类型,比

如双中子星信号。 该方法也能扩展到其他良好建模

的引力波目标,例如快速旋转的非轴对称中子星的

连续发射。 当然,我们也会寻找适合引力波信号的

更有效的深度学习方法。 在接下来的研究中,我们

将致力于找到既能提升准确率,又能提升速度的适

用于引力波信号的模型。
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Application of Optimization Model Based on Maximum Pooling Layer
Parameters to Gravitational Wave Astronomy

LUO Hua鄄mei
(Department of Mathematics, College of Mathematics,Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China)

Abstract:In this paper, the convolutional neural network is applied to the identification of gravitational wave

signals, the influence of the maximum pooling layer parameters on the classification ability of the model is studied,

and the accuracy of the superparameters in the model to improve the classification of gravitational wave signals is

adjusted. The optimized network structure and Gabbard忆 s convolutional neural network were used for the same

simulation data set, and the Receiver Operating Characteristic curve (ROC curve) was plotted on the test set and

the ROC curve area was calculated. The results show that our model has increased the area under ROC by 0郾 0254

to 0郾 0326 compared with the unoptimized network. At the same time, we also changed the amplitude of the noise

and applied the two methods to the new data set. The results also prove that the network is better and more robust

after optimization.

Key words:gravitational wave astronomy;deep learning method;convolutional neural network
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