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摘要 随着空间引力波探测项目,如LISA、太极、天琴等的不断推进,我们即将获得一个观察宇宙的全新视角.

然而,这些项目的科学数据处理面临着前所未有的挑战,包括大量波源混叠、非稳态噪声、数据异常等. 本文旨

在为研究人员提供一个相对全面的视角,以贝叶斯统计推断框架为线索,综述了这些挑战及其可能的解决方案,

讨论了从波源模板构建、探测器响应模拟,到噪声和数据异常处理的过程,并着重探讨了全局拟合与参数反演的

技术策略,尤其是似然函数的构造与计算方法,以及如何利用多种随机采样技术提升分析效率和准确度.特别地,

文章重点介绍了人工智能技术在引力波信号建模、噪声与数据异常处理、信号识别与参数估计等方面的应用,

展示了人工智能如何为解决空间引力波探测数据分析中的复杂问题提供新的路径和工具.
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1 引言

地面引力波探测器 [1–3], 如aLIGO, aVIRGO和

KAGRA等, 已经成功观测到了上百个源自双黑洞、

双中子星和黑洞-中子星系统的引力波事件 [4–9],随着

正在进行中的第四轮观测的开展,预计将会捕获到更

多的此类信号. 地面引力波探测的目标频段是1 Hz–

1 kHz, 而要将探测的视野深入到波源更加丰富

的mHz频段, 则需要将探测器送入太空, 以突破地球

空间尺度和环境噪声的限制 [10, 11].

欧洲航天局提出的LISA项目 [12–14], 以及中国的

太极 [15–18] 和天琴 [19–22] 计划, 都旨在捕捉0.1 mHz–
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1 Hz频段的引力波信号. 2024 年1月25日, 欧洲航天

局科学计划委员会已正式批准了LISA任务1), 授权启

动了实验仪器和航天器的建造工作, 并计划在2030–

2035年间发射,这一进展标志着空间引力波探测任务

的概念与技术已达到成熟阶段.

空间引力波探测的科学目标广泛而深远,旨在通

过对宇宙中的各种极端天体和物理过程进行观测,推

动天体物理学、基础物理学和宇宙学的研究,包括利

用银河系内UCB系统(英文缩写释义见表1)的引力波

信号研究其形成与演化规律, 探索银河系的结构等;

利用MBHB信号追溯宇宙尺度下大质量黑洞的起源、

形成和并合的历史,探测宇宙膨胀速率等; 利用EMRI

和IMRI信号探索宇宙中黑洞的性质和环境,理解恒星

级黑洞的天体物理学,探索引力和黑洞的基本性质等;

借助SGWB加深对早期宇宙和粒子物理学的理解; 以

及寻找引力波爆发源和其他未知波源等.

为实现上述科学目标, 空间引力波探测的目

标波源涵盖多种类型的天体和事件, 包括总质

量在105M⊙−108M⊙范围内的MBHB系统 [23], 其并合

率估计为每年O(2)−O(100)次 [24–27]; IMBHB系统, 总

质量范围为102M⊙−105M⊙ [28]; EMRI和IMRI系统, 总

质量在103M⊙−107M⊙范围内, 并合时质量比分别

为10−6−10−3和10−3−10−1 [29, 30]; SBHB系统的旋近阶

段 [31]; 银河系内UCB系统 [32–37], 其中大多数为双白

矮星系统,还包括少量由中子星-白矮星或双中子星构

成的双星系统 [38, 39], 只有一小部分信号(约O(104))能

够被单独解析, 而其余(约O(107))将在0.5-3 mHz频段

内构成一个各向异性且非平稳的“混淆”信号,被称为

银河系前景噪声 [40]. 此外,我们还期待探测到SGWB、

引力波爆发源,及各种未知波源等. 图1展示了空间引

力波探测器LISA、太极、天琴的设计灵敏度曲线及

主要目标波源. 图中的目标波源包括: (1) MBHB: 用

颜色呈阶梯状变化的曲线表示,曲线的颜色反映距离

并合的时间,曲线的粗细反映信号强度与灵敏度的比

值(以太极的灵敏度为例); (2) UCB:用蓝色点标记,颜

色的深浅表示信噪比(以太极的灵敏度为例), 其中已

通过电磁观测发现的VB以空心圆区分; (3) EMRI: 以

浅绿色曲线表示; (4) SBHB:以灰色线段表示,图中波

源的参数范围为:每个黑洞的质量 ∈ (5, 80)M⊙,质量比

∈ (0.1, 1),红移 ∈ (0.1, 1). 波源的多样性显示出空间引

力波探测的广阔前景,也对科学数据处理提出了巨大

挑战,同时为人工智能技术的应用带来了新的契机.

科学目标的实现不仅需要高灵敏度的探测设备,

也需要科学的数据处理方法. 在本文中, “科学数据

处理”是指从输入经过预处理的数据(时间延迟干涉通

道), 到输出波源目录和参数后验分布之间的过程, 包

括引力波信号的探测和波源参数的估计等,它搭建了

探测数据和科学目标之间的桥梁. 基于贝叶斯理论的

数据处理方法在地面引力波探测中取得了巨大的成

功,对未来的空间引力波探测具有重要的借鉴意义.贝

叶斯统计推断的成功实施依赖于对噪声和信号的精确

建模,而空间引力波探测在信号和噪声方面独有的复

杂性,为数据处理提出了新的科学问题和技术挑战.

目前尚无成功开展空间引力波探测的先例可供

参考,而LISA、太极和天琴的技术验证卫星LISA探路

者 [41]、GRACE Follow-On [42]、太极一号 [15, 18]和天琴

一号 [22]等可以为空间引力波探测的数据状况和处理

方法提供启发. 例如, 从LISA探路者数据中观察到的

瞬态噪声事件(Glitch)、数据间断、非稳态噪声等均

有可能在未来的引力波探测数据中出现(详见第3节).

此外,还有其他可预期的特点. 首先,地面引力波探测

数据的总特征是强噪声、弱信号,而空间引力波探测

数据的突出特征是,数量巨大(O(104)以上)的可探测波

源在时域和频域交叠,因此如何实现波源的识别和分

离成为了新的问题;其次, 与地面引力波探测器不同,

LISA、太极和天琴的观测设备是在日心或地心轨道

上运行的,而UCB, EMRI等信号的可观测时间与探测

器轨道运动的时间尺度相近,因而观测信号会受到轨

道运动的调制作用;此外,在太空中无法利用与地面引

力波探测类似的多种辅助手段对设备运行状态和噪声

统计特性进行测量,需要利用有限的观测数据完成设

备和噪声的标定.

全局拟合(Global Fit) [34, 43, 44], 即同时对所有天体

物理和仪器特征进行综合建模和参数估计,是解决上

述问题的思路之一.在过去的20年中,全局拟合算法已

成为空间引力波探测科学数据处理研究的核心课题

之一. LISA、太极和天琴团队所开展的数据模拟、数

据挑战等活动均为数据处理流水线的开发奠定了基

1) Capturing the ripples of spacetime: LISA gets go-ahead.
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表表表 1 英文缩写释义

Table 1 Explanations for the English shortcuts

英文缩写 英文全称 中文全称

MBHB Massive Black Hole Binary 大质量双黑洞

IMBHB Intermediate-Mass Black Hole Binary 中等质量双黑洞

EMRI Extreme Mass-Ratio Inspiral 极端质量比旋近

IMRI Intermediate Mass-Ratio Inspiral 中等质量比旋近

SBHB Stellar-mass Black Hole Binary 恒星级质量双黑洞

UCB Ultra-Compact Binary 超致密双星

VB Verification Binary 验证双星

SGWB Stochastic Gravitational Wave Background 随机引力波背景

LDC LISA Data Challenge LISA数据挑战

AI Artificial Intelligence 人工智能

TDI Time Delay Interferometry 时间延迟干涉

MCMC Markov Chain Monte Carlo 马尔可夫链蒙特卡罗

PSD Power Spectral Density 功率谱密度

图图图 1 (网络版彩图)空间引力波探测器LISA、太极、天琴的设计灵敏度曲线及主要目标波源. 各探测器的灵敏度均为等臂
长近似下第一代Michelson-AET通道的总灵敏度,单位为特征应变,其中虚线表示仅计入探测器设备噪声(参考LISA [11]、太

极 [15]、天琴 [19]的设计噪声指标),实线为加入银河系前景噪声后的结果
Figure 1 (Color online) The design sensitivity curves and primary target sources of the space-based gravitational wave detectors LISA, Taiji, and
TianQin. The sensitivity of each detector is the total sensitivity of the first-generation Michelson-AET channel under the equal-arm-length approxima-
tion, expressed in terms of characteristic strain. The dashed curves represent the sensitivities resulting from instrumental noise (according to the noise
requirements of LISA [11], Taiji [15], and TianQin [19]), while the solid curves represent the results after incorporating the galactic foreground noise.

础,如LISA团队发布的数据处理挑战Mock LISA Data

Challenge2)、LDC3),太极团队提出的空间引力波探测

仿真数据原型Taiji Data Challenge [45]4),天琴团队开发

的适用于多个空间引力波探测任务的科学数据模拟程

2) https://asd.gsfc.nasa.gov/archive/astrogravs/docs/mldc/.
3) https://lisa-ldc.lal.in2p3.fr/.
4) http://taiji-tdc.ictp-ap.org/.
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序包GWSpace [46]5) 等. 这些仿真数据和程序旨在尽可

能涵盖真实数据中包含的复杂性,包括随时间变化的

探测器响应形式、多波源混叠、数据异常等,以便在

真实探测数据可用之前,开发出相应的软件工具,并验

证数据处理流水线的可行性.

贝叶斯统计推断为科学数据处理提供了强大的理

论框架,借助这一框架,可以实现基于数据的参数后验

概率估计和模型选择等. 贝叶斯框架的基础是贝叶斯

定理:

p(θ | d,M) =
p(d | θ,M)p(θ | M)

p(d | M)
, (1)

其中, d是观测数据, M是我们选择的理论模型.

p(θ | d,M) 是参数集θ的后验分布, 它与数据的似然

函数p(d | θ,M)以及参数的先验分布密度p(θ | M)有

关. 分母p(d | M)被称为贝叶斯证据,是后验分布对参

数空间边缘化的结果:

Z ≡ p(d | M) =
∫
Θ

p(θ, d | M)dθ

=

∫
Θ

p(d | θ,M)p(θ | M)dθ, (2)

可作为贝叶斯模型选择的标准.在引力波数据分析中,

似然函数p(d | θ,M)量化了在给定模型M和参数θ的
条件下得到数据d的概率.在预期的全局拟合算法中,

似然函数可表示为包含噪声模型和不同波源模型的联

合概率分布:

p(d | θ,M) ∝ e−
1
2 (d−∑M h(θGW))TC(θnoise )−1(d−∑M h(θGW)), (3)

其中, h描述的是不同波源类型的波形模板M的集合.

值得注意的是, 由于波源的数量和种类未知, 所以参

数θGW的维度本身也是待定的.

本文将以贝叶斯框架中的关键要素为线索,综述

空间引力波探测数据分析中的核心挑战及其可能的

应对策略,特别是在引力波信号建模与计算、噪声与

数据异常处理、似然函数构造与计算等方面的最新

进展.

首先, 我们将介绍引力波信号的建模与计算(第2

节), 包括波源模板的构建和探测器响应的计算,这是

理解和分析引力波数据的基础. 接着,文章将探讨噪声

及数据异常的影响和处理方法(第3节),包括对Glitch、

数据间断和非稳态噪声的识别与处理,这些因素都可

能影响信号的搜索和参数估计的准确性. 然后, 将讨

论全局拟合与参数反演的技术(第4节),特别是似然函

数的构造与计算,以及如何利用搜索技术和全局拟合

方法来提高参数估计的效率和准确度.最后,文章将重

点介绍AI技术在引力波信号建模、噪声与数据异常处

理、信号识别与参数估计等方面的前沿应用(第5节),

展示了AI技术如何为解决空间引力波探测数据分析中

的复杂问题提供新的思路和工具. 通过这些讨论,希望

能为读者提供一个关于空间引力波探测数据分析挑战

及其解决方案的概览,特别是在利用最新科技进展方

面的洞见.

2 信号建模与计算

在基于贝叶斯框架的科学数据处理中, 理论模

型(即式(1)–(3)中的M项)是必要的输入条件.对于数据

驱动的AI方法,为保证训练集与实测数据的一致性,也

需要精确理论模型的支撑. 引力波信号的理论模型通

常称为波形模板.本文将波形模板的构造分为波源模

板建模和探测器响应建模两部分.

在波源模板方面,空间引力波探测的目标波源与

地面不同,因而不能完全沿用相同的模板.完备的空间

引力波探测波源模板需要涵盖更广泛的波源参数范围

和更复杂的波源运动特性. 并且,以MBHB为代表的波

源信噪比通常较高(可达O(103)以上),对模板的精度要

求也相应提高.

对于探测器响应而言,由于信号的可观测时间较

短,第二代地面引力波探测器的响应可简单表示为引

力波的极化模式在固定探测器上的投影,而空间引力

波探测目标信号的可观测时间可达数月甚至数年,与

探测器轨道运动的时间尺度相近,因此有必要考虑由

探测器运动导致的调制效应.此外,空间长基线激光干

涉测量的一大技术难点在于,载波激光的频率不稳定

性与臂长差耦合,导致干涉数据中的激光频率噪声比

预期的引力波信号强约6–8个量级 [12], 因此需要在数

据处理中引入TDI环节, 即通过适当延迟和组合干涉

测量数据,构造虚拟的等臂长干涉,从而有效地抑制激

光频率噪声 [47–53]. 轨道的调制效应和TDI的加入均提

5) https://github.com/TianQinSYSU/GWSpace.
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高了探测响应建模和计算的复杂性. 科学数据处理要

求波形模板兼具精确度、完备性和计算效率.上述复

杂性与需求的矛盾,为空间引力波探测波形模板的构

建提出了挑战.本节将分别从波源模板和探测器响应

两个角度,对面临的挑战和可能的应对思路进行介绍.

2.1 波源模板

空间引力波探测的目标波源多为致密天体组成

的双星系统,其中MBHB, SBHB和UCB中的双星质量

相近(质量比通常在100以内), 目前可用的模板包括

后牛顿模板 [54, 55]、经数值相对论校正的有效单体

模板SEOBNR系列(时域) [56–61]、由数值相对论波形

拟合的唯象模板IMRPhenom系列(频域) [62–65]、数值

相对论替代(Surrogate)模板 [66–68]等. 加入了离心率、

高阶模、进动等复杂特性的模板(如SEOBNRE [69],

SEOBNRPHM [70], IMRPhenomXPHM [65]等)不仅能够

更精细地刻画波源和引力波信号的演变,也有助于打

破参数之间的简并关系, 提高参数的估计精度 [71–74].

基于这些模板的研究对数据处理算法开发和科学目

标论证均有指导意义, 有待进一步开展. 上述模板的

构建多是以数值相对论波形为基准的, 因此数值相

对论的计算精度对于模板精度具有根本性的影响.文

献[75]计算了不同解析度的数值相对论模板之间的匹

配因子,研究表明SXS波形库 [76]在LISA、太极、天琴

的灵敏度下均可达到与地面引力波探测相当的精度水

平. 文献[77]指出, 为实现波源参数的无偏估计, 波形

模板mismatch的上限应反比于信号信噪比的平方. 根

据这一标准,结合全局拟合和科学目标研究的具体需

求,可进一步细化各类波源模板的精度指标.

在致密双星波源中, EMRI是一类特殊的天体

系统. EMRI中双星的质量比约为103−106, 波形复杂

度极高, 预期会观测到104−105个周期 [78, 79]. 目前已

有的建模方法包括精度较高、计算相对复杂的求

解Teukolsky方程法 [80–84],以及计算效率较高的AK [85],

AAK [86], NK [87]近似模板等. 由于EMRI信号的波形复

杂, 可观测时间长, 空间引力波探测对其模板的精度

和效率要求较高,兼顾精度和效率的方法仍在探索之

中 [88, 89]. 此外, 部分可探测的EMRI系统可能具备更

加复杂的特征,例如双星极端质量比旋近系统(Binary

EMRI, b-EMRI), 即系统中的小天体是由两个恒星级

黑洞组成的双星 [90]. 这类特殊波源的观测和分析对引

力理论和强引力场中的非线性动力学过程具有重要的

研究价值,同时也为波源模板的构建提出了新的挑战.

到达探测器的引力波信号不仅与波源有关,也与

引力波途径的空间环境有关. 文献[91]预测, 部分引

力波会受到传播路径中大质量天体透镜效应的影响,

LISA将在5年的任务周期内探测到≤4个具有多像的引

力波信号. 多像对信号的总信噪比具有增益作用, 在

建模中不考虑透镜效应可能导致遗漏潜在的可探测

波源 [92–94]. 同一波源的多个像会在不同时间、不同轨

道位置到达探测器,这一特点有助于实现波源的精确

定位. 文献[95]研究了透镜化EMRI信号的可观测效应,

表明该类信号可用于同时限制EMRI波源参数和宇宙

学参数. 因此,考虑透镜效应的模板构建和科学数据分

析工作应当受到重视.

2.2 探测器响应

空间引力波探测器与地面引力波探测器响应形式

的区别主要体现在两方面: 轨道运动的调制和TDI通

道的组合.具体而言, LISA (或太极)的三艘航天器构成

近似等边三角形编队, 编队的引导中心(即质心)沿地

球轨道绕太阳运行,并落后(或领先)地球约20◦,轨道周

期为一年. 同时, 航天器编队还将围绕引导中心旋转,

旋转的周期也为一年. 而天琴则以地心为引导中心,绕

引导中心旋转的周期约为3.65 d [96]. 探测器方向的转

动将导致天线响应函数随时间变化,而平动则会在引

力波观测数据中引入多普勒效应. 对于持续时间长、

精度要求高的信号,上述效应均不可忽略.调制效应为

响应的建模和计算增加了复杂性,但同时也有助于在

参数估计中缓解外禀参数之间的简并,提升对波源的

定位精度.

TDI是抑制激光频率噪声和时钟噪声的必要环

节. 根据抑制激光频率噪声的能力, 常见的TDI方

案可分为第一代和第二代, 而各代TDI又可分为不

同的构型, 如Michelson, Sagnac, Relay, Beacon, Moni-

tor等 [97, 98]. 各种TDI构型对信号和噪声的响应形式各

异, 这既增加了科学数据处理的复杂性和多样性, 同

时又为区分不同的数据成分提供了便利. 在科学数据

处理的文献中最常见的是第一代Michelson {X,Y,Z}通
道, 以及由{X, Y,Z} 组成的噪声近似正交的{A, E,T }通
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道 [99]. 在等臂长近似下, 采用{A, E, T }通道有如下优
势: 首先, {A, E, T }是由基本TDI通道线性变换所得的

具有最优总信噪比的组合 [99, 100];其次,三个通道的噪

声是相互独立的, 在计算似然函数和总信噪比时, 无

需考虑通道之间的关联; 此外, A, E与T通道对信号和

噪声的响应有明显的区别: 在低频, T通道对信号不

敏感, 因而可作为“空”(null)通道之一, 用于标定设备

噪声、区分Glitch与引力波爆发信号等 [101–104],而在高

频, T通道对总灵敏度的贡献与A, E通道相当, 因此也

可在科学数据处理中作为信号通道 [52](图2). 当前大

多数科学数据处理的文献均以等臂长近似下的第一

代Michelson构型为例, 然而, LISA和太极探测器的臂

长变化速度可达数米每秒, 需要采用第二代TDI方案

实现激光频率噪声的有效抑制. 因此, 有必要进一步

研究在臂长不等、臂长可变以及第二代TDI等实际场

景下,不同TDI通道的表现. 例如,文献[105]表明,在不

等臂的情况下, Michelson, Monitor, Beacon构型的T通

道在10 mHz以下的灵敏度显著高于等臂的情况; 文

献[106]指出,第二代Michelson构型在高频的特征频率

较多, 在特征频率处的引力波响应被大幅抑制, 为缓

解其造成的信号损失, 可选用特征频率较少的hybrid

Relay通道.

对探测器响应的计算可在时域或频域进行. 部分

早期的文献延续地面引力波探测的习惯,将响应表示

为臂长的相对变化, 即应变 [107]; 而近年来的文献通

常用激光在收发航天器间的相对频率变化来表示响

应 [108–110]:

yi j(t) ≡
νreceive − νsend

νsend

≈ 1

2
(
1 − k̂ · n̂i j(ti)

) ■|||||■Hi j

■|||||■t − Li j(t)
c
−

k̂ · x j(t)
c

■|||||■
− Hi j

■||||■t − k̂ · xi(t)
c

■||||■■||||■ , (4)

式中, i, j分别为收发激光的航天器编号, Li j(t), n̂i j(t)分

别为激光在航天器i, j间传播的光程和方向矢量,

xi, j(t)表示航天器i, j的位置, k̂ = k̂(θ, ϕ)表示入射引

力波的单位波矢量, Hi j(t)是引力波在探测臂i j上的

投影,下标i j ∈ {12, 23, 31, 21, 32, 13}(详见文献[110]等).

计算出单臂响应后,还需要将其组合成TDI通道 [98, 109].

在时域中计算的挑战主要是计算量巨大, 例如, 对

于采样频率为0.1 Hz, 总时长一年的信号, 采样点数

为O(106)量级. 在每个采样点处都需要计算波形和响

应, 如果考虑不同的TDI组合方式, 则计算的时间复

杂度将进一步增大.文献[110]介绍了支持GPU加速的

时域TDI响应计算程序FASTLISARESPONSE6). 与基

于CPU的计算相比,该程序可利用GPU提速数百倍,且

支持用户自定义的波源模板及数值轨道,对空间引力

波探测时域数据分析具有广泛的参考和应用价值.

即便在GPU并行计算的加持下, 时域计算的效率

仍难以达到大规模数据分析任务(如全局拟合)的要

求. 而在频域, MBHB信号的振幅、相位和响应均可

表示为平缓变化的光滑函数, 因而可以通过计算相

对稀疏的数据点来表示出信号的特征,从而加快计算

效率. 文献[111]表明, 刻画MBHB的频域响应实质上

仅需计算O(103)个采样点. 文献[71, 112]给出了频域中

的TDI响应形式,可简单概括为

�hA,E,T ( f ) =
∑
α

T A,E,T
α

[
f , tα( f )

] �hα( f ), (5)

其中, α ∈ {+,×}. 如果要考虑高阶模的贡献,则α = ℓm.

tα( f )描述了时间与引力波频率的关系,可通过

tα( f ) = − 1
2π

dΨα( f )
d f

(6)

计算, 其中Ψα( f )表示α模式频域波形的相位. T对时
间的依赖反映了探测器轨道运动对信号的调制效

应, 如图2所示. 基于上述形式, 且支持GPU加速的频

域TDI响应计算程序BBHX7) 可实现MBHB波形和似

然函数的快速批量计算,每个信号的平均计算时间仅

为数微秒 [111].

根据UCB等近单频波源的特征,文献[113]提出了

可快速计算频域响应的快-慢分解方法, 将与探测器

轨道运动和引力波振幅相关的“慢”部分和与引力波

相位相关的“快”部分分开考虑,前者可通过较少的采

样点计算, 而后者在频域近似为单一频点. 基于这

一算法的FastGB程序被用于生成LDC Radler数据集

中的UCB信号. 此后, 又有研究者开发了加入三体运

6) https://github.com/mikekatz04/lisa-on-gpu.
7) https://github.com/mikekatz04/BBHx.
8) https://github.com/mikekatz04/GBGPU.

270403-6

https://github.com/mikekatz04/lisa-on-gpu
https://github.com/mikekatz04/BBHx
https://github.com/mikekatz04/GBGPU


王赫等. 中国科学: 物理学 力学 天文学 2024年 第 54卷 第 7期

0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0

Mission time (d)

1e+00

1e-01

1e-02

1e-03

F
re
q
u
e
n
c
y
(H
z
)

− 3.0

− 2.5

− 2.0

− 1.5

− 1.0

− 0.5

0.0

0.5

1.0

lg

0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0

Mission time (d)

1e+00

1e-01

1e-02

1e-03

F
re
q
u
e
n
c
y
(H
z
)

− 3.0

− 2.5

− 2.0

− 1.5

− 1.0

− 0.5

0.0

0.5

1.0

lg

0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0

Mission time (d)

1e+00

1e-01

1e-02

1e-03

F
re
q
u
e
n
c
y
(H
z
)

− 3.0

− 2.5

− 2.0

− 1.5

− 1.0

− 0.5

0.0

0.5

1.0

lg

0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.0 700.0

Mission time (d)

1e+00

1e-01

1e-02

1e-03

F
re
q
u
e
n
c
y
(H
z
)

− 3.0

− 2.5

− 2.0

− 1.5

− 1.0

− 0.5

0.0

0.5

1.0

lg

图图图 2 (网络版彩图)等臂长近似下第一代Michelson-AET通道的响应函数随任务时间和频率的变化趋势. 上方两图分
别展示了A通道对两个位于随机方位波源的响应, 左下图和右下图分别对应E通道和T通道的响应. 响应函数R定义
为R(t, f ) ≡

√[
(T+)2 + (T×)2] /2,对R的计算基于臂长为三百万公里的日心三星探测器

Figure 2 (Color online) The variations of the response functions of the first-generation Michelson-AET channels under the equal-arm-length approx-
imation, with respect to mission time and frequency. The top two panels show the responses of A channel to two randomly located sources. The left
bottom panel and the right bottom panel correspond to the responses of E channel and T channel, respectively. The response function R is defined as
R(t, f ) ≡

√[
(T+)2 + (T×)2] /2, and the calculation is based on a heliocentric three-satellite detector with norminal arm-lengths of 3 million kilometers.

动 [114]、离心率 [115]等复杂波源运动特性的GPU加速

版本GBGPU8).

上述频域算法在计算效率方面提升显著,但现有

的研究工作在推导频域响应时往往会采用理想的等

臂长解析轨道,不符合真实探测场景下的复杂轨道特

征, 因而计算结果存在系统误差. 文献[110]研究了这

一近似对参数估计的影响, 结果表明, 高信噪比、长

时间信号受到的影响较大. 例如, 利用等臂解析轨道

模型对信噪比为500的UCB信号进行参数估计, 其结

果相对于真值的偏离可达2σ水平以上(偏离程度与波

源具体参数有关). 因此, 兼顾效率和精度的计算方

法仍然是科学数据处理中的重要研究课题.其他加速

计算的方法 [116–121],如降阶积分方法(Reduced Quadra-

ture Model) [122–124]、自适应频率分辨率方法(Adaptive

Frequency Resolution) [124, 125] 等, 均提供了可能的

思路.

3 噪声与数据异常

目前空间引力波探测器LISA、太极、天琴均处

于开发和地面试验阶段, 而地面与在轨的工作状态

不同,这意味着我们无法在发射前精确掌握探测器噪

声的统计性质(对应式(3)中的C项), 需要借助在轨测

量数据进一步标定 [102–104, 126, 127]. 此外, 基于式(3)的

引力波数据分析通常假设噪声是高斯、稳态的,数据

是连续的, 而在实际探测中, 噪声的非平稳性、非高

斯性及各种可能的数据异常,如环境或设备因素导致

的Glitch [41, 128]、数据间断 [129, 130]等,都可能导致引力

波事件的误警、漏警或参数估计偏差. 在本节中,我们

将介绍上述噪声及异常对空间引力波探测科学数据分

析所造成的挑战及可能的应对思路.

3.1 瞬态噪声事件

Glitch在时域数据中表现为脉冲或“毛刺”,通常是
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由设备或环境因素导致的. Glitch在地面引力波探测

的数据中普遍存在,而在空间引力波探测器的技术验

证卫星中,也发现了类似的现象.例如,在LISA探路者

卫星引力参考传感器数据中发现了两类典型的Glitch,

即快速上升-缓慢指数下降(Fast Rise and Slow Expo-

nential Decay, FRED)型和正弦-高斯(Sine-Gaussian)型,

每次Glitch事件的持续时间为数秒到数小时, 发生的

平均频率约为1天/次, 导致Glitch的原因目前尚未确

定, 根据与其他数据(磁场、温度、压强等)的关联

分析, 测试质量周围环境气体的排出是最有可能

的物理来源 [41]. 在GRACE的加速度数据中普遍存

在振幅极高(可达10−5 m/s2量级)、持续时间很短(秒

量级)的“twangs”信号, 出现的频率约为600次/天 [131].

GRACE的加速度计采用静电悬浮控制,同类技术将被

用于空间引力波探测器引力参考传感器的非敏感轴

向, twangs有可能通过轴间耦合进入到敏感轴向的数

据中. 此外,在GRACE Follow-On的星间激光干涉数据

中还存在跳点等异常情况. 基于设备和技术的继承性,

类似的Glitch均有可能出现于空间引力波探测的科学

测量数据.

Glitch对科学数据分析的危害在于, 它可能会与

引力波爆发信号混淆 [132]; 在建模中不考虑Glitch可

能导致波源参数估计偏差 [133]; 在高斯稳态噪声的前

提下, 匹配滤波算法能够给出引力波探测的最优解,

而Glitch导致的非高斯和非稳态特性使得这一前提不

再成立,进而导致整体的探测阈值提高 [134]等.

参考LISA探路者的经验 [41],科学测量数据与各类

辅助数据的联合监测, 可以为Glitch的判别和溯源提

供线索. 在数据处理层面,现有的研究工作对Glitch的

处理思路主要是识别和扣除.文献[128]以LISA探路者

的数据为例, 采用含参数的shapelet函数作为模板, 利

用匹配滤波算法实现了自动化的Glitch搜寻和扣除.文

献[132]推导了源于测试质量和干涉测量系统的Glitch

在TDI通道中的传递形式,表明不同TDI通道的响应可

以为区分Glitch和引力波爆发信号提供参考(例如, T通

道中的低频信号被抑制, 而Glitch则相对显著), 并测

试了贝叶斯模型选择算法在区分Glitch和引力波爆发

信号方面的表现. 文献[133]展示了同时估计Glitch模

型参数与MBHB波源参数的效果,在讨论的模型范围

内实现了MBHB和Glitch的精确重构. 在文献[44]提出

的全局拟合原型中, 也展望了基于跨维度参数估计

方法 [34, 135, 136]的Glitch处理策略, 即在数据中搜索引

力波信号的同时, 可以同时估计维度未知的Glitch参

数. 针对Glitch导致的非高斯性, 可以考虑用student-t

分布 [137, 138]、广义双曲分布 [139]、高阶Edge worth展

开 [140]等方式为似然函数建模.

3.2 数据间断

数据间断包括计划性间断和不可预期间断. 其

中,前者由天线调整 [11]、频率计划切换、设备维护等

原因导致; 而后者则源于未预期的在轨异常事件. 此

外, 在数据处理中, 有时会为规避Glitch等异常数据的

影响而删除其所在的数据段,因此也会人为地引入间

断 [130].

数据间断同样会对空间引力波探测的科学数据

处理造成困难.首先,间断会导致信息丢失,信号的信

噪比积累时间不足;其次,当时域数据含有间断时,在

频域会发生谱泄露, 致使参数估计的偏差或误差增

大 [130, 141]; 文献[129]通过计算Fisher信息矩阵表明,不

可预期间断的持续时间可达数天,对参数估计的影响

较大,而可预期的间断的持续时间较短,仅在MBHB并

合发生在间断内的情况下会造成可观影响.此外,间断

本身也会导致噪声呈现出非稳态特性,详见第3.3节.

针对数据间断的处理, 文献[141, 142]的方法是

在间断边缘设置过渡平滑的窗函数, 从而减少频

谱泄漏. 文献[130]提出了基于贝叶斯框架的数据扩

充(Bayesian Data Augmentation)技术,即以窗函数的形

式对间断建模,并通过迭代执行波源和间断的参数估

计,最终获得稳定的波源参数后验分布.为实现含间断

的UCB信号分析,文献[143]根据UCB信号在频域的稀

疏性,提出了非参数化的间断修复算法.

3.3 非稳态噪声

非稳态噪声是指噪声的统计特性随时间变化. 噪

声的非平稳性有以下来源: 首先, 银河系内的物质主

要分布于星系盘中,而太阳系位于银河系的猎户臂上,

因此在太阳系内的观者看来, UCB波源的分布具有各

向异性. 同时LISA、太极等空间引力波探测器的轨道

运动以年为周期,因此不可解析的UCB前景也会以年

为周期变化,形成非稳态的噪声源. 具体而言,当探测

器平面的法线指向银河系中心时,前景噪声的强度较
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高 [101]. 其次, 在长达数年的探测任务期间, 探测器的

载荷和卫星平台的工作状态也会因自身或环境因素

发生漂移, 导致设备噪声的非平稳性. 以LISA探路者

卫星的情况为例,由于测试质量所在电极笼内的真空

条件不断变化,加速度噪声的水平持续降低 [144, 145];同

时, 姿态-光程耦合噪声(即航天器或光学平台姿态抖

动导致的测距噪声)与光学器件的排布密切相关,也会

随着工作环境发生变化 [144, 146, 147]. 最后, Glitch和数据

间断也会为数据引入非平稳特征.

噪声的性质随时间变化,就意味着需要定期开展

噪声的测量和标定. 使用更新不及时的噪声PSD会影

响低信噪比波源的探测,或导致参数估计的结果出现

偏差. 同时,非稳态噪声对科学数据分析的影响是基础

性的. 引力波的科学数据分析通常在频域进行,噪声平

稳的前提下,不同频率处的噪声在统计上相互独立,因

而匹配滤波的计算大为简化, 噪声仅以PSD的形式出

现在分母,即 [148]

(d|h) ≡ 4Re
∫ fmax

fmin

�d( f )�h∗( f )
S ( f )

d f , (7)

式中, (d|h)表示观测数据d与波形模板h构成的匹配滤

波器, S ( f )为噪声的单边PSD.非稳态会导致不同频率

的噪声出现统计关联,上述优势将不复存在,计算的复

杂度大幅增加 [130, 149].

对稳定性的判别是处理非稳态噪声的前提. 文

献[150]介绍了VOCAL Test, SOMED Test等判别时间

序列统计稳定性的方法,并在LISA探路者的数据上进

行了测试. 时频域(如小波域)分析为刻画和处理非稳

态噪声提供了便利 [149]. 如果噪声的统计特性随时间

缓慢变化,则其在短时间内近似保持稳态,相邻的时频

点仍可视为统计独立, 从而简化匹配滤波的计算. 同

时,小波函数也为表征Glitch及引力波爆发信号提供了

天然的基底. 为发展时频域数据分析,在同一表示空间

构造波形模板也是必要的. 文献[151]针对非稳态前景

噪声对随机引力波背景的干扰,提出了将数据按周分

段加权,并通过对权重寻优抑制前景噪声的方法,有效

提高了对随机引力波背景的探测能力. 已成功应用于

地面引力波探测的非稳态噪声处理方法也可供借鉴,

如文献[152–154]等.

4 全局拟合与参数反演

4.1 似然函数

在空间引力波探测的科学数据处理中,优化似然

函数是一种重要的解决思路. 似然函数用于评估给定

模型参数下观测数据的概率(对应式(3)), 是贝叶斯统

计推断的关键组成部分. 不同的似然函数在计算复杂

度和精确度方面各有优势和局限,最常见的似然函数

假设有两个:

• Whittle似然函数 [155–157]: 这种似然函数假定噪

声是高斯且稳态的, 通过将每个探测器独立构建的

似然函数相乘, 构建成一个全面的似然函数. 它已

经被广泛应用于引力波数据分析中 [158, 159]. 这种方

法的优点是更精确, 但计算代价较高(详细可查阅文

献[160, 161]),而且最重要的是对于高自相关性的时间

序列,该方法可能会诱导偏差进入到似然函数表达式

中, 关于Whittle似然函数的缺点已在诸多文献中被广

泛的讨论 [138, 157, 162].

• Heterodyned似然函数 [163–166]: 这种似然函数通过

假设在两个高似然点评估的模型相似,因此比率是一

个平滑变化的函数,能够在很短的时间内评估周围点

的似然. 它在计算效率上较Whittle似然函数有显著提

高,可以大幅减少贝叶斯推断的计算成本 [164],且所需

内存比完整的Whittle似然分析少 [167]. 但Heterodyned

似然函数的一个缺点是必须事先知道一个高似然的

基准点, 而Whittle似然是完全通用的. 为了解决这个

问题, 要在进行贝叶斯推断之前, 对数据进行基于模

板的匹配滤波搜索,并使用最佳拟合模板作为高似然

点 [168]. 另外, Heterodyned似然函数也可能不适用于包

含高阶模的波形 [169]. 因此,当无法找到高似然基准点,

或者需要包括高阶模时, 完整的Whittle似然可能更为

合适.

为了拓展噪声模型的理想假设并提高数据异常值

的鲁棒性, 研究者们会考虑Student-t或Hyperbolic分布

作为似然函数的概率模型(即对式(3)的形式建模)以实

现对噪声的建模. 这种方法特别考虑到数据中可能存

在的非高斯噪声(详见第3.1节), 从而能够更有效地处

理异常值和噪声, 尤其适用于引力波数据分析. 在最

近, 有研究工作 [170]通过数据下采样和近似似然函数

的构建, 实现了快速的参数估计, 有效降低了计算成
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本,提高了数据处理效率,为处理大规模数据集和复杂

信号分析提供了可行性. 每种似然函数都有其特定的

应用场景和优缺点,选择合适的似然函数对于有效和

准确地分析引力波数据至关重要.在实际应用中,研究

者需要根据具体的数据特性和分析目标,选择最适合

的似然函数.

4.2 搜索技术

将似然函数与对参数的先验知识结合,即可利用

式(1)得到给定观测数据和理论模型下的参数后验分

布.较早的研究工作多采用Fisher信息矩阵预测波源参

数的估计精度 [171–176]. 应用Fisher信息矩阵的前提是

参数的后验分布可近似为多元高斯分布,原则上仅适

用于高信噪比的情况. 这种方法通常仅限于理论研究,

无法单独用于实际的引力波数据处理.

本文着重探讨能够从实测数据中提取出物理信

息的数据分析方法. 当前, 空间引力波探测信号搜索

流水线开发的重点是天体物理波源, 特别是最明亮

的MBHB和数量最多的UCB,并且已经取得了一系列

进展.

针对MBHB信号, PYCBC-INFERENCE [168]和Bilby

in Space [167]分别以地面引力波探测中广泛使用的

PyCBC和Bilby框架为基础, 针对空间引力波探测的

特点进行了改造, 利用马尔科夫链蒙特卡罗(Markov

Chain Monte Carlo, MCMC)或嵌套采样方法实现了

MBHB的参数估计. Cornish等人 [166]以及Katz等人 [177]

的工作则基于PTMCMC方法,其中特别强调了GPU加

速在提高参数估计效率方面的巨大优势 [177].

对于UCB信号,可解析的波源可达数万个,波源参

数的个数为O(104)−O(105)量级. 为缓解参数空间维度

过高的问题,文献[36, 178, 179]的策略是不考虑参数的

后验分布,仅专注于通过优化算法寻找与数据最匹配

的模拟信号, 从而实现参数的最大似然估计. Strub等

人 [37, 180]使用高斯过程回归方法构建似然函数, 并利

用GPU并行加速计算,他们的方法不仅能够得出波源

参数的最大似然估计,还能得到估计结果的不确定性

描述. 由于MCMC方法可以给出参数后验分布的详

细信息,因此应用更为广泛,如使用BAM (Blocked An-

nealed Metropolis-Hastings)技术的研究工作 [32, 181, 182],

以及基于RJMCMC技术的研究工作 [34]等.

此外, BALROG [183, 184]是可用于多种目标波

源(如UCB, SBHB, MBHB等)参数估计的程序包,目前

仍处于开发阶段. 还有研究者通过融合多种MCMC搜

索技术(如PTMCMC和RJMCMC等)开发了新的随机

采样程序包Eryn [136],展现出了极大的潜力.

尽管上述工作在波源搜索方面取得了显著进展,

但这些研究普遍采用了将噪声视为已知先验信息的

做法,即通过简单地使用PSD设计灵敏度来模拟噪声,

而没有对数据中的噪声进行经验性的建模拟合.在研

究MBHB时, 这些工作通常将UCB前景信号视为噪声

的一部分,并在PSD的生成中包含这些信号.由于这些

信号数量众多,振幅和相位各不相同,根据中心极限定

理,尽管并非平稳,但它们的累积效可被认为是高斯分

布的. 这种方法虽然在处理MBHB信号时不会造成显

著的差异,但对于可观测时间较长的信号,这种假设就

显得过于简化. 实际上, 当考虑UCB引起的混淆噪声

时,研究发现, MBHB的内秉参数估计可能会偏离真实

值 [168]. 尽管注入值通常落在90%置信区间内,但与没

有混淆噪声存在的情况相比,后验概率分布的峰值已

经发生了偏移. 这些局限性激发了对一种全局拟合流

水线的需求,该流水线能够识别并推断大部分UCB的

参数属性, 并在对MBHB进行推断之前从数据中移除

这些信号.此外,这种方法还应该能够处理PSD的时间

依赖性,这将在下一节中详细讨论.

4.3 全局拟合

全局拟合方法 [34, 43, 44]的核心思想在于对空间引

力波数据中存在的所有天体物理和仪器特征同时进行

综合建模. 这种方法不仅仅关注单一波源的信号,而是

尝试捕捉数据中所有波源的综合影响,对整个数据集

进行全面分析,以识别和建模所有潜在的信号和噪声

源,如图3所示. 通过这种方式,可以更准确地理解数据

中的每个组成部分,从而提高整体分析的准确性和可

靠性.

在实际操作中,全局拟合的过程首先要重构并扣

除数据中最为显著的波源信号,随后利用剩余的残差

数据进行深入分析 [34, 44]. 这种策略有效地减少了错误

累积和偏差,尤其是在处理众多混叠信号时尤为重要.

全局拟合使得我们能够更加高效地处理和分析不同的

信号源,通过确保信号与噪声参数的联合更新,避免了
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图图图 3 (网络版彩图)基于LDC Sangria数据集的全局拟合分析结果 [11],以TDI-A通道的幅度谱密度表示,单位为Hz−1/2. 图中灰
色为LDC Sangria数据集的原始数据,浅蓝色为分析中采用的噪声模型,其余颜色表示根据波源参数估计中心值重构的引力波
信号,包括: UCB (紫色)、VB (橙色)、MBHB (品红色)
Figure 3 (Color online) The results of global fitting analysis based on the LDC Sangria dataset [11], expressed in terms of the amplitude spectral
density of TDI-A channel in unit of Hz−1/2. The original LDC Sangria dataset is shown in gray, while the noise model employed in the analysis is
depicted in light blue. The other curves represent the reconstructed gravitational wave signals based on the estimated central values of the source
parameters, including UCB (purple), VB (orange), and MBHB (magenta).

偏差和源混淆对分析结果的潜在负面影响.该方法旨

在同时探测和描述数据中存在的所有波源,并定义一

种计算效率高的策略,以便在接收到新数据时迅速更

新全局拟合结果.

现有的全局拟合流水线原型是基于MCMC随机

采样算法实现的 [34, 43, 44]. MCMC算法通过构建一个马

尔可夫链序列,其元素θ (ti) , i = 0, 1, . . .是(渐进地)从目

标后验分布 f (θ)中独立抽样的. 只要算法满足细致平

衡条件(Detailed Balance Sheet Condition):

f (θ)p
(
θ → θ′) = f

(
θ′

)
p
(
θ′ → θ) , (8)

则链中的样本分布将会收敛到目标后验分布. 式中,

p (θ → θ′)是马尔可夫链从点θ移动到点θ′的概率.最广

泛使用的MCMC算法是Metropolis-Hastings [185, 186]. 算

法的第一步是定义一个初始状态θ (t0). 然后,在每个后

续步骤i,通过从给定的提议分布(Proposal Distribution)

q (θ′ | θ (ti))中随机抽取来提出一个新状态. 新提出的

状态然后以一定的概率被接受. 如果移动被接受, 设

置θ (ti+1) = θ′,否则设置θ (ti+1) = θ (ti). 任何合理的提

议分布的选择都将生成一个正确且稳定分布的马尔

可夫链. 然而, q的选择好坏对于其效率至关重要, 即

在合理的计算时间内实现MCMC链的收敛. 此外, 另

一方面的技术难题需要克服的是提高接受率, 这对

于收敛更至关重要, 有时候仅仅改进提议分布还不

足以有效采样参数空间. 为了解决这些问题, 已经提

出了各种MCMC增强方法,如哈密顿蒙特卡罗 [187, 188]

的No-U-Turn抽样 [189]、吉布斯抽样 [190–192]等.

目前, 已经有一些研究工作开始涉及到对高

维度(High-Dimensional)、多模式(Multi-Modal)、可变

维度(Trans-Dimensional)的强烈需求(可对应于式(3)中

的θGW),尤其是UCB的搜索技术研究(可见第4.2节). 此

外, 文献[44]是首次尝试对LDC数据里的仪器噪声、

UCB、VB和MBHB全局拟合的研究工作.在上述全局

拟合的解决思路中,运用的贝叶斯统计推断方法各具

特点.

• Blocked Metropolis Hastings [193]: 这种方法适用

于处理高维数据. 其优势在于能够实现模块化,即将复

杂的问题分解为多个子问题,使得处理更为高效. 它的

模块化设计也有助于简化实现过程,特别是在涉及复

杂模型和大数据集的情况下. 文献[44]利用该算法分

层地从不同源类型到单独源进行模块化组合,由此实

现某模块的参数更新时,确保其他模块的参数保持不

动.

•并行退火(Parallel Tempering) [194–196]: 并行退火

的概念是为了在具有多峰模式特征的似然函数上有

效地采样而引入的. 这个想法基于将后验密度转换
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为具有不同温度的密度, T , 定义为pT (θ | y) ∝ p(y |
θ)1/T p(θ). 当T = 1对应的目标后验分布,当T = ∞,它

是先验概率分布.中间温度通过减少高低可能性区域

之间的对比度来“平滑”后验. 在并行退火计算过程中,

一组马尔可夫链可并行构建,每一链都在为不同的温

度T采样转换后的后验,这些链周期性地交换信息.该

算法的核心思想是最热的链在参数空间中更广泛地探

索,并且把它们遇到的高似然区域的信息传播到较冷

的链,这个信息是通过提议在不同链之间实施状态交

换来进行传递的. 在文献[44]中,该算法的调温方案是

不同模块单独开发和调优,只有零温度链参数或状态

在不同进程间共享,每个并行调温采样器都是多线程

的,理想情况下每个链使用单个CPU.这种动态改进蒙

特卡罗方法的模拟算法是通过并行退火改善链的综合

效果,尤其对于跨维度采样器的模型转换至关重要.

• 可逆跳跃(Reversible Jump) [135]: 这是一种适用

于可变维度统计模型的贝叶斯推断方法. 它允许在

不同复杂度的模型之间进行转换,动态的进行模型选

择, 从而提高分析的灵活性和适应性. 该算法在技术

实现上的挑战主要是两个方面: 一是在提议不同维

度模型之间的移动时需要满足的维度匹配(Dimension

Matching)要求; 另一个是从算法效率的角度而言, 选

择允许在动态参数空间上平滑过渡的提议分布也至关

重要,这在许多情况下需要大量的努力. 由于这些技术

原因,所有这些软件工具均是为了解决它们各自特定

的目标问题而专门开发的 [34, 44, 136].

在全局拟合技术的应用中,面临着以下几个主要

的局限性和挑战(总结自文献[44]):

(1)资源优化挑战:这涉及到如何在最小化等待时

间和最大化计算节点效率的过程中,进行资源分配和

优化策略.在处理大规模、高维度的数据时,这是一个

复杂的平衡问题.

(2) 迭代成本平衡难题: 在不同计算步骤(如对

MBHB和GBMCMC [34]内部的跨维度模型更新)之间

平衡成本是一个挑战.需要考虑到整体收敛时间和计

算资源,以优化整个分析过程.

(3)具体的技术限制:

• Heterodyne步骤限制:在MBHB模型处理中, Het-

erodyne步骤成为了一个瓶颈,其在每次迭代中的成本

对整体计算成本有重要影响.

•收敛时间过长: 对于频率最高的UCB,其收敛时

间较长,这增加了迭代次数和整体分析的时间和资源

消耗.

这些局限性表明,空间引力波探测科学数据处理

的挑战并不仅仅局限于软件算法层面. 在资源分配、

处理高成本步骤和管理长时间收敛过程等方面, 软

硬件结合的当前方法, 包括Littenberg和Cornish [44]提

出的GLASS工具, 仍有改进空间. 为了提高效率和准

确性,不仅可能需要进一步的测试验证或采用更高的

计算成本, 也可能需要充分利用软硬件结合的优势,

如CPU/GPU异步计算架构等. 需要强调的是, 要实现

对空间引力波观测频段内所有波源参数和噪声模型的

全局拟合和可靠分析, 还有很多工作要做. GLASS所

提供的工具仅是全局拟合解决方案的初步探索,要达

到“生产就绪”的状态,还需要进行多轮迭代和完善.

除了MCMC随机采样方法之外,在地面引力波数

据处理领域, 研究者们也提出了一些其他的替代方

案 [121, 197–199],这些方法同样值得我们关注. 特别是随

着人工智能技术的兴起,其在引力波数据分析中的应

用展现出了巨大的潜力和优势 [200–204]. 人工智能技术

不仅能够加速数据处理流程,提高分析效率,还能在某

些情况下提供更为精确的参数估计和信号识别.这些

替代方案和AI技术的出现,为地面引力波数据处理提

供了新的视角和工具,同时也为未来空间引力波科学

数据处理的研究开辟了新的道路.

5 人工智能技术的应用

在空间引力波探测领域, 人工智能技术, 尤其是

深度学习和GPU加速计算,有望成为数据处理的关键

工具 [205]. 目前,这些技术的应用范围从引力波信号建

模、噪声与数据异常处理,到信号识别与参数估计,展

现了其在精度、效率和泛化性方面的独特优势.

5.1 引力波信号建模

在引力波信号建模方面, 人工智能技术的应用

主要集中EMRI的快速生成和精确建模上, 是最早实

现人工智能技术应用的案例. EMRI是空间引力波

探测的重要信号源, 其中复杂的相对论效应导致波

形产生高达数万个周期的变化, 波形复杂度极高,

预期会观测到104−105周期. Chua等人 [206]提出了使

用人工神经网络实现了EMRI信号的波源参数与降
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阶(Reduced-Order)域之间的映射关系, 由此简化复杂

波形的建模流程, 显著提高了引力波推断的效率和

精度, 开辟了快速生成完全相对论性EMRI波形模板

的新途径. 随后他们进一步开发的AAK模型 [207]程序

包FastEMRIWaveforms [208]考虑了完整相对论效应可

以实现高精度的快速EMRI波形生成,现已成为非常流

行的EMRI波形生成程序, 为LISA等空间引力波探测

任务的数据分析提供了强有力的支持.

人工智能技术在引力波信号建模中的应用展示了

巨大的潜力. 其核心优势在于利用神经网络模型替代

传统的、计算量大且耗时的波形模板生成过程中的部

分计算环节. 这种数据驱动的方法不仅大幅提高了计

算效率,还能在不受模型不确定性过大影响的前提下,

保持波形生成的高准确度.此外,类似的研究方法也已

经被应用于恒星级双黑洞并合的模板生成中 [209]. 与

此同时,一些研究者尝试采用端到端的方法,直接从致

密双星系统的历史波形数据生成未来的波形 [210–212],

或者直接从波源参数生成引力波波形模板 [213]. 这些

创新方法在提升波形生成的速度和准确性方面表现出

极大的潜力. 然而,由于人工智能模型本身的可解释性

较差,这些方法在引力波信号建模的质量可控性方面

仍面临挑战,需要未来的研究继续探索和完善.

5.2 噪声与数据异常

在空间引力波探测中,对噪声和数据异常的处理

是一项至关重要的任务.目前,人工智能技术在区分数

据异常Glitch和其他引力波波源的问题上已显示出显

著的应用潜力 [214, 215]. 特别是在文献[215]中, 研究者

针对LISA数据中可能出现的多种Glitch类型, 提出了

一种基于混合神经网络的数据处理流水线.这种方法

不仅能检测并扣除多种Glitch,还能显著提高TDI数据

的质量. 该研究展示了人工智能技术在模式识别和建

模Glitch异常特征方面的强大能力. 此外,其他研究者

从信号建模的角度出发,进行了进一步的探索 [216]. 他

们提出的深度学习模型能够在包含各种非稳态噪声的

环境中准确提取引力波信号,展现出对Glitch、数据间

断和非稳态噪声的高度鲁棒性和适应性. 这些研究表

明,基于人工智能技术的噪声和异常处理方法不仅依

赖较少的模型假设,而且具有强大的泛化性能,特别适

用于复杂的空间探测环境中. 这些进展为未来的空间

引力波探测任务提供了重要的技术支持,有望极大地

提高数据处理的效率和准确性.

5.3 信号识别与参数估计

在信号识别与参数估计方面,大多数人工智能技

术应用的研究工作都集中在特定波源信号的识别和参

数反演上. 与传统方法相比,基于人工智能的算法将计

算的时间成本从“在线”的数据分析转移到了“离线”的

模型训练,尤其适用于要求低延迟和实时性的场景,如

多信使观测预警等.

利用神经网络实现波源参数估计的一般原理为:

设p为目标后验分布, q为用神经网络构造的待估计后

验分布,则训练的目标应设定为p与q的差距达到最小.

用Kullback-Leibler散度衡量这一差距,可表示为

DKL(p|q) =
∫

dd
∫

dpp(θ|d)ln
[

p(θ|d)
q(θ|d)

]
∼ −Eθ∼p(θ)Ed∼p(d|θ)

[
p(θ|d)

]
. (9)

换言之,虽然对神经网络的训练目标是逼近后验分布,

但在计算损失函数时并不需要计算似然函数,只需根

据参数的先验分布对参数随机采样,然后根据波形模

板和噪声模型随机生成数据样本,最后代入待估计后

验分布q(θ|d)中并对所有样本求均值.这种损失函数的

构建方法展示了一种不依赖于似然函数(Likelihood-

Free)的思路,原则上,即便面对似然函数形式复杂、计

算困难的情况,这一方法仍可适用. 式中q可采用不同

的形式,如多维高斯分布、标准化流等.

在EMRIs的探测和参数估计中, 人工智能技术的

应用展现了显著的进步.近期的研究工作 [217–219]都集

中在利用卷积神经网络模型来识别和反演EMRI波

形信号. 这些研究覆盖了不同的引力波项目(如天

琴 [217]、LISA [218]和太极 [219]),采用了不同代际的TDI

数据(TDI-1.0 [217], TDI-1.5 [218], TDI-2.0 [219]),并测试了

多种波形族(如AK [217], AAK [218, 219]和EOB [219]). 这些

工作共同指出,通过人工智能模型,特别是卷积神经网

络,可以在极短的时间(约10 ms)内有效地探测EMRI信

号, 显著减少了传统匹配滤波方法对大量高精度波

形模板的需求. 此外, 恽倩芸等人 [220]的研究通过引

入Unet和VGG模型, 以及采用Q变换的频谱图作为输

入特征,进一步提高了信号识别和参数估计的准确性
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和效率,显著降低了后续贝叶斯参数估计的参数空间

和计算成本.

尽管人工智能技术在效率上远超传统的匹配滤波

等方法,但目前的研究在训练网络时使用的训练集相

对于EMRI的高维参数空间来说还不够充分,且某些参

数的范围设定较窄,限制了模型的普适性和泛化能力.

此外,现有研究主要处理信噪比较高的情况,对于信噪

比较低的一般情况尚未进行深入探索(关于EMRI数据

分析方法的详尽综述可参见文献[89]). 尽管存在这些

限制,这些研究为EMRI波形的快速准确识别提供了新

的技术途径,并对未来空间引力波探测任务的数据处

理和分析具有重要的指导意义.

对于MBHB并合信号, 其作为空间引力波探测中

最强的瞬态信号源,预计的质量范围在104–107太阳质

量之间. 这些事件不仅可以观测到双星系统的晚期旋

近、并合,还能捕捉到铃宕阶段,预计每年的观测事件

率在几个到几百个.在此背景下,深度学习技术的应用

为MBHB信号的提取和参数反演提供了新的视角. 阮

文洪等人 [221]的研究展示了深度学习方法在LISA数据

上寻找MBHB信号的能力. 通过构建匹配滤波卷积神

经网络 [222], 他们的模型能够在几秒钟内分析一年的

LDC数据, 准确识别所有MBHB系统并合的引力波信

号,且没有任何误报. 此方法的成功应用,为空间引力

波探测提供了一种新的路径,特别是在快速搜索和计

数MBHB系统方面, 甚至包括对MBHB并合信号的提

前预警 [223], 为未来多信使观测的早期预警提供了可

能.在MBHB波源参数反演的问题上,最早开创性的工

作是Chua等人 [224]通过神经网络学习贝叶斯后验, 展

示了深度学习在引力波推断中的应用,其算法在采样

效率上比传统方法高出3个数量级, 为混叠MBHB信

号的全波源参数反演提供了新思路. 近期的研究工

作 [225–227]则通过归一化流技术,探索了更多的参数维

度推断,探测器投影对称性和额外多模式的泛化性质,

以及对Glitch的鲁棒性,进一步推进了基于空间引力波

探测科学数据的引力波信号快速搜索和参数估计,为

未来引力波源的快速识别和参数精确测定开辟了新途

径.

随着深度学习技术在空间引力波数据处理领域的

日益成熟, 已经出现了几种新颖的应用方法论. 例如,

有研究 [228]提出通过单一模型同时处理来自多种波

源的信号.这种统一框架能够识别和分析包括MBHB,

EMRI, UCB以及随机引力波背景等不同类型的引力波

信号,无需为每种波源类型设计和训练独立的模型. 这

不仅显著提高了数据处理的效率,也增强了模型的泛

化能力,使其能够更加灵活地适应新的或未知类型的

引力波信号.

除了这种端到端的建模思想外, 另一种研究方

向是将深度学习技术融入到基于MCMC的参数反演

中 [229–231]. 研究者们尝试使用归一化流模型作为一个

自适应的提议分布函数,通过拟合全部或部分待推断

参数的马尔科夫链的后验分布函数来指导蒙特卡罗采

样的方向.这种方法不仅可以实现更快的收敛速度和

提高接受率,还能在减轻全局拟合过程中的巨大计算

负担的同时,确保在贝叶斯原理下实现空间引力波探

测的全局拟合和参数反演. 这些进展不仅展示了人工

智能技术在空间引力波探测中的应用潜力,也为未来

的引力波研究提供了新的技术路径,有望在未来的探

测任务中实现更高效和精确的数据分析和信号处理.

空间引力波探测在科学数据处理方面面临的主要

挑战之一是所谓的“维度灾难”. 这一问题源于引力波

数据本身及其源参数的高维度特性. 这使得传统的数

据分析方法在处理这些数据时效率低下,难以捕捉到

所有潜在的信息.然而,以数据驱动为核心的人工智能

方法,尤其是深度学习技术,提供了一种有效的解决方

案.通过将高维复杂的数据分布映射到低维的简单特

征空间——深度学习中的隐空间(Latent Space)——这

些技术能够实现原始数据向更适合分析或建模格式的

转换.这种转换不仅有助于数据挖掘和特征提取,还能

显著提高数据处理的效率和准确性. 此外,人工智能技

术的另一个显著优势在于其对GPU等高性能硬件的充

分利用. 这种硬件加速能够有效应对大数据量和高维

度数据处理的挑战,为引力波数据分析提供了强大的

计算支持. 尽管人工智能在空间引力波探测的科学数

据处理领域还处于初步探索阶段,但其在全局拟合技

术等关键难题上的应用前景已经显现. 通过人工智能

技术的辅助,我们有望缓解甚至解决这些难题,为未来

的空间引力波探测项目提供强有力的技术支持,开启

引力波天文学新篇章.

6 总结与展望

本综述对空间引力波探测数据分析所面临的独特
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挑战进行了简要介绍,并罗列了近年来的研究工作中

提出的方法和思路.

值得注意的是,空间引力波探测数据的突出特点

在于数量巨大的引力波信号、数据间断、Glitch、非

稳态噪声等共存于数据中,并且在时域和频域高度交

叠.因此有必要综合考虑上述问题,并将应对的方法融

入到全局拟合的框架中. 例如, 在评估波形模板精度

时,需要考虑该类波源的估计误差对进一步搜寻其他

波源的影响;在同时估计Glitch与波源参数时,可以采

用维度可变的RJMCMC搜索技术, 以应对Glitch数量

未知的情况;集成了多种数据处理技术的流水线势必

面临计算效率的问题, 因而有必要优化算法效率, 发

挥GPU和CPU等高性能计算硬件的运算潜力, 引入新

兴的人工智能方法, 实现软硬件的优化组合. 综上所

述,为通过数据分析实现空间引力波探测的科学目标,

仍有大量研究工作亟待开展.
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As space-based gravitational wave detection projects such as LISA, Taiji, and Tianqin continue to advance, we are on the
cusp of gaining a new viewpoint on observing the universe. However, the scientific data processing for these projects faces
unprecedented challenges, including the superposition of numerous gravitational wave sources, non-stationary noises, and
data anomalies. This review aims to make a brief summary of these challenges and their possible solutions, using the
Bayesian statistical inference framework as a thread, and provide researchers with a relatively comprehensive perspective.
Topics such as the construction of waveform templates, the modeling of detector responses, and the processing of noise
and data anomaly are discussed, with a focus on the strategies for parameter estimation and global fitting, especially
the evaluation of likelihood, and the utilization of various stochastic sampling techniques to improve the efficiency and
accuracy of analysis. Notably, this review highlights the applications of artificial intelligence technologies in waveform
modeling, noise and data anomaly processing, signal recognition, and parameter estimation, showcasing how artificial
intelligence can pave new paths for solving complex problems in the data analysis of space-based gravitational wave
detection.
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