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引力波数据处理概述

空间引力波探测（LISA、太极、天琴等）的目标波源数量巨大，类型多样，

预计将对宇宙学、天文学、基础物理等领域产生深远影响。

超大质量/恒星质量双黑洞

极端/中等质量比旋近

银河系致密双星系统

随机引力波背景

LISA白皮书列出的主要科学目标及任务要求
[LISA White Paper, 1702.00786]



引力波数据处理概述

科学目标必须通过数据处理实现
强噪声、弱信号：数据预处理

波源参数反演：科学数据处理



引力波数据处理概述

科学目标必须通过数据处理实现
强噪声、弱信号：数据预处理

波源参数反演：科学数据处理

首要噪声
高于信号
8~10量级

高于信号
~6个量级

本底噪声 1. 预处理

2. 科学处理

重要次级噪声 重要次级噪声
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从科学数据到原始数据

预
处
理
阶
段

科
学
处
理
阶
段

划分数据处理阶段：

• 预处理阶段由引力波探测任
务的数据组负责

• 科学处理阶段主要由科学家
完成

• 科学家处理“干净”的科学
数据，便于分析

• 预处理处于黑箱状态，在降
噪过程中可能扣除信号或引
入新噪声

打通预处理和科学处理阶段
科学家直接使用原始数据



从科学数据到原始数据

传统时间延迟干涉(TDI)技术 TDI-infinity
[M. Vallisneri, PRD 103, 082001]

TDI-X
观测量

干涉仪
输出

矩阵形式

TDI-X
观测量

矩阵形式 X



从科学数据到原始数据

传统时间延迟干涉(TDI)技术 TDI-infinity

直接利用干涉仪读出构造
似然函数，用于参数估计

自动生成广义TDI方案



从科学数据到原始数据

  优势：
•  适用于任意臂长变化，自动化生成TDI方案

•  打通数据预处理与科学处理阶段，科学家可直接使用原始数据

•  便于处理glitch和gap等数据异常

 

     扩展：
•  至少6台激光器，18路干涉输出

•  引入平台、时钟、TTL噪声 [N. Houba, CQG 2003]

•  灵敏度及参数估计

•  无需臂长的主成分分析方案 [Q. Baghi PRD 104,122001]

姿态-光程耦合(TTL)噪声
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从识别信号到识别噪声

模板

数据

信号定位 波源参数反演

传统科学数据处理方法：
基于波形模板，经由匹配滤波+Bayes统计推断，可实现信号识别、定
位，并反演出波源类型，质量、自旋、距离、空间方位等信息。



从识别信号到识别噪声

数据

匹配滤波+Bayes统计推断

机器学习方法：匹配滤波感知层 [He Wang, Zhoujian Cao, PRD 101, 104003]

单一模型识别多种信号 [T. Zhao, arXiv:2207.07414]

科
学
应
用



从识别信号到识别噪声

  基于信号模板的科学数据处理：从噪声中挖掘信号
•  需要足够精确的信号模板，难以处理未知波源（机器学习的迁移能力）

•  难以处理多个信号并存，波源种类未知的情况（global fit）    
 

 基于噪声的科学数据处理：抑制噪声，凸显信号
•  无需信号模板，有可能发现未知波源

•  可以在波源类型未知的情况下抑制随机噪声，方便进一步处理 

传统降噪手段：
• 粗差识别、剔除、插值
• 低通滤波、小波变换
• 建模扣除、卡曼滤波、共模抑制

监督学习降噪：
noisy signal → clean signal 
需要干净信号作为训练集

Noise2Noise：
noisy signal → noisy signal

模型训练无需干净信号

实际观测中无法获取clean signal

构建训练集，N2N仅使用带噪观测

信号进行训练和降噪处理（自监督）

[J. Lehtinen, arXiv:1803.04189]



从识别信号到识别噪声

U-Net
网络结构

编码 解码

字符覆盖 高斯噪声 

复杂噪声 

N2N应用于图像降噪



从识别信号到识别噪声
N2N用于GraceFollowOn及太极1号惯性传感器 [Zhilan Yang, 2023]

GRS示意图 数据及噪声 

CAE网络结构

U-Net网络结构



从识别信号到识别噪声

基于模拟数据的测试结果：

方法 信噪比（SNR） 均方误差（MSE）
小波变换 12.64 0.0078

卡尔曼滤波 16.54 0.0033
低通滤波 16.58 0.0033

N2C（U-net） 20.12 0.0013
N2C（改进CAE） 42.37 8.4*10-6

N2N（U-net） 17.62 0.0024
N2N（改进CAE） 23.56 0.0006

监督学习

自监督学习

传统方法



从识别信号到识别噪声

应用于周期信号：

(1) GFO真实数据

(2) Taiji-1真实数据

对0.01Hz以
上的噪声抑制
效果显著

有效抑制低频噪
声， 凸显出10-4 

Hz周期信号



从识别信号到识别噪声

经对比，N2N方法：

• 效果优于传统降噪方法

• 能够接近甚至超越监督学习的降噪效果，具备高度实用性

• 尤其适用于周期性信号，在引力波数据处理领域的应用前景
                    机器学习引力波数据降噪 [Z. Ren, 212.14283]



总结
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•  适用于任意臂长变化，自动化生成TDI方案

•  打通数据预处理与科学处理阶段，科学家可直接使用原始数据

•  便于处理glitch和gap等数据异常

•  不依赖于信号建模，有可能发现未知波源

•  可以在波源类型未知的情况下抑制随机噪声，方便进一步处理

•  效果优于传统方法，自监督，具备高度实用性 
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