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基于深层残差网络的脉冲星候选体分类
方法研究∗
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摘要 随着下一代射电天文望远镜的不断改进和发展, 脉冲星巡天观测将发现数

百万个脉冲星候选体, 这给脉冲星的识别和新脉冲星的发现带来了巨大挑战, 迅速发

展的人工智能技术可用于脉冲星识别. 使用Parkes望远镜的脉冲星数据集(The High

Time Resolution Universe Survey, HTRUS), 设计了一个14层深的残差网络(Residual

Network, ResNet)进行脉冲星候选体分类. 在HTRUS数据样本中, 存在非脉冲星候选体

(负样本)的数目远远大于脉冲星候选体(正样本)数目的样本非均衡问题, 容易产生模型

误判. 通过使用过采样技术对训练集中的正样本进行数据增强, 并调整正负样本的比例,

解决了正负样本非均衡问题. 训练过程中, 使用5折交叉验证来调节超参数, 最终构建出

模型. 测试结果表明, 该模型能够取得较高的精确度(Precision)和召回率(Recall), 分别为

98%和100%, F1分数(F1-score)能够达到99%, 每个样本检测完成只需要7 ms, 为未来脉

冲星大数据分析提供了一个可行的办法.
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1 引言

脉冲星是快速旋转、高度磁化的中子星[1]. 脉冲星为天文学的研究做出了巨大的贡

献, 它既可以作为星际介质物理性质的探测器[2], 也可用于指示极端条件的天体物理现

象[3], 其性质还为暗物质的存在提供了间接证据, 是研究强引力场的天体实验室[4], 尤其

是对引力波辐射的检测[5–6]. 脉冲星的研究是射电天文学领域中一个有意义的课题, 因

此, 发现新脉冲星、识别脉冲星候选体(可能检测到的新脉冲星)对揭示新的天文现象具

有重要意义[7]. 然而, 已知脉冲星的数量很少[8], 需要寻找新的脉冲星. 自第1颗脉冲星

发现以来, 脉冲星搜寻已经持续了很长一段时间[9].

在天文大数据时代, 具有大视场、快速巡天功能的平方公里阵列(Square Kilometre

Array, SKA)射电望远镜[10]及500 m孔径球面射电望远镜(Five-hundred-meter Aperture
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Spherical Telescope, FAST)[11]等高灵敏度大型望远镜的出现, 使得脉冲星观测产生了

大量数据, 预计会发现大量的脉冲星[12]. 在如此庞大的数据中, 不仅包含了数百万个候

选脉冲星[13], 还包含了大量的人为射电频率干扰(Radio Frequency Interference, RFI)和

各种非脉冲信号数据, 使得脉冲星的识别变得尤为困难. 天文学家需要寻求更加合理的

筛选方法, 从而准确快速地完成海量候选体的识别.

目前, 提出了许多脉冲星候选体的筛选方法. 主要有: 手动筛选法[14–15], 其主要通

过志愿者目视来对感兴趣的对象进行搜索或分类[9]; 图形工具筛选法[16–17]; 以及半自

动排名法[18]. 在天文大数据时代, 目视检查大量的脉冲星候选体是不现实的, 因此, 有

监督的机器学习方法应运而生[9]. 自2010年以来, 用于脉冲星候选体识别的机器学习

方法迅速增多, 并且成为一种流行的方法. 文献[6, 9, 18]中的这些工作运用浅层神经网

络(不超过3层)来训练数据集实现了对候选体的分类, 并且随着不断地精心设计和提取

有效特征, 分类性能得到了改善. 文献[19]将人工神经网络(Artificial Neural Network,

ANN)、支持向量机(Support Vector Machines, SVM)和卷积神经网络(Convolutional

Neural Networks, CNN)这3种不同的监督算法组合使用, 引入图片模式识别的方法, 从

诊断图中进行学习, 而不再从手动设计的特征中学习, 从而有效避免了依赖人工经验

设计特征的缺点, 所设计的模型在PALFA (Pulsar Arecibo L-Band Feed Array)的观测

数据中发现了6颗新的脉冲星. 此外, 统计学习方法也适用于对脉冲星候选体进行分

类[7, 20], 利用统计学习的方法, 可以减小偏差. 有监督的机器学习, 特别是深度学习的

最新方法[13, 21–23]也被用于处理脉冲星分类问题. 文献[13, 21]使用数据增强来解决不

平衡问题, 并使用CNN的变体来训练模型, 利用提取的更深层的特征来进行分类, 使得

精确度进一步提升. 文献[22]使用CNN组成的模型来训练FAST观测的脉冲星候选体数

据, 在326个真实脉冲星数据中, 只有4个未正确判别. 文献[23]使用集成学习的方法对数

据进行处理, 此方法是在文献[19]所设计模型的基础上进行改进的, 其利用15层残差网

络(Residual Network, ResNet)代替CNN网络, 新模型可以识别出96%以上的真实脉冲

星并且分类速率也进一步提升, 该模型在配置有2个GPU和24个CPU核心的计算平台上

每天可完成160万个以上的候选样本分类任务(平均54 ms完成1个样本分类).

有监督的机器学习是一门数据驱动的方法. 传统的机器学习方法[18]依据从数据中

提取的特征或一些人为设计构造的特征来进行模型的学习与训练, 基于已知知识获得

的特征可能会忽略数据的某些潜在特征. 相反, 使用深度学习方法从数据中直接学习可

以获得更好的性能. 本文应用深度ResNet来构建脉冲星候选体样本分类系统, 脉冲星

候选体的诊断图作为模型的输入. 由于数据中的类别不均衡, 即负样本数目远远大于

正样本数目, 会导致模型误判, 本文通过对少数样本进行过采样来解决这一问题. 然后

在HTRUS (The High Time Resolution Universe Survey)数据集[24]上训练与评估构建的

模型, 所训练的模型在精确度(Precision)和召回率(Recall)上均获得较优的结果.

本文首先简要介绍了用于训练模型的脉冲星候选体样本数据集, 同时介绍了数据预

处理过程. 其次介绍了深度残差网络和模型的结构及损失函数, 在第4节解释了模型评

估指标并详细介绍模型的训练细节, 然后展示测试结果并进行对比分析. 最后, 进行了总

结与展望.
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2 数据集和数据预处理

下一代射电望远镜的脉冲星巡天观测能够产生大量的数据, 由于诊断图样本量太

大, 人工目视的方法将耗费大量的人力和时间, 并且随着工作者目视检查时间的延长, 由

于疲劳极易判断出错. 使用自动的计算机处理算法即机器学习的方法来找到脉冲星候选

体是一种必然趋势. 另外, 在使用机器学习算法时, 首先需要将数据预处理成为适合模

型训练学习的输入.

2.1 数据集

本文采用文献[24]公开的数据集HTRUS来训练和评估模型. 数据来自澳大利亚

Parkes望远镜的多波束(13个波束)的观测, 中心频率是1352 MHz, 每个波束记录带宽为

400 MHz, 实际使用了中间340 MHz带宽上的数据. 该数据集包含了1196个具有不

同自旋周期、占空比和信噪比的脉冲星(正样本), 还包含了89996个非脉冲星候选体

(负样本). 另外, 该数据集根据样本的属性和个数进行命名, 由此脉冲星样本表示为从

pulsar0000到pulsar1195, 非脉冲星样本表示为从cand000001到cand089996. HTRUS

的数据文件包含结构化数据和非结构化数据, 其中有11个数值特征, 包括信号周期和最

佳值(如最佳色散测度、最佳信噪比、最佳宽度等). 非结构化数据有6个矩阵数据, 均可

视作图片数据. 其中, 时间-相位图和频率-相位图将作为本文的训练集和测试集, 如图1

所示. 图1是来自HTRUS数据集中脉冲星(pulsar0816)和RFI (cand036371)样本的时间-

相位图和频率-相位图示例, 图中左图由pulsar0816数据产生, 右图由cand036371产生.
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图 1 样本图像示例. 左: 脉冲星; 右: 射电频率干扰信号.

Fig. 1 Examples of sample plot. Left: a pulsar example; Right: RFI signals.

从图1可以看出脉冲星候选体和非脉冲星候选体具有明显不同的特征: (1)频率-相位

图是3维(时间-频率-相位)数据在时间维度上进行求和获得的, 它反映了观测期间信号的

强度. 对于理想的脉冲星信号, 将在整个观测周期内观察到该信号, 且存在一个或几个

垂直条纹; (2)时间-相位图是3维(时间-频率-相位)数据在频率维度上进行求和获得的, 可

以反映不同频率下的信号强度. 同样对于理想脉冲星信号, 应该存在一个或多个垂直条
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纹. 通过统计我们发现HTRUS中的大多数脉冲星样本的时间-相位图和频率-相位图均

存在一个或者多个垂直条纹, 特征非常明显. 非脉冲星的图像则是杂乱无章, 无规律可

言. 这些从样本数据中获得的时间-相位图和频率-相位图将输入到本文的算法进行训练

与测试.

2.2 数据预处理

数据预处理可以看作是一种数据挖掘技术, 可以将原始数据转换为易于处理的格

式, 从而可以进一步分析. 原始数据通常存在噪声和样本不平衡等问题, 数据预处理是

解决此类问题并为特征工程或下一步模型训练做好充分准备的可靠方法. 首先模型输

入PNG图像大小不一, 所以需要统一大小; 另外, 在数据集中, 正负样本之间的比率约为

1 : 73, 样本分布偏向负类别, 这意味着数据类别严重失衡[25]. 非平衡问题会降低模型的

准确性[25–26], 并且模型最后的输出softmax函数是基于阈值的, 在数据不平衡的时候, 特

定的阈值会导致模型输出倾向于类别数据多的一类.

下面介绍具体的处理步骤: 首先从数据集中获得需要的诊断因子图, 从HTRUS数

据中获得的每个样本诊断图的大小是不同的. 为了便于训练模型, 先对所有的样本图

片进行图片的缩放, 使其成为500 × 500像素同一大小的灰度图. 其次, 将正负样本获得

的图片数据分别随机分为两部分: 训练集(80%), 测试集(20%). 然后, 处理数据非均衡

问题, 处理数据不均衡问题常用的方法是对少数类别样本进行过采样, 或者对多数类

别样本进行欠采样, 以此来调整数据比率达到样本均衡. 在训练数据集中, 由于少数类

别(脉冲星)的数量太少, 如果对多数类别(RFI)进行欠采样就会导致训练样本数据的牺

牲, 造成数据量太少, 无法进行学习, 所以采取对少数类进行过采样增加样本. 过采样包

括简单的过采样[27](oversampling)和基于随机过采样算法的合成少数类过采样技术[28]

(Synthetic Minority Oversampling Technique, SMOTE). 由于模型输入是诊断图图片

数据, 利用SMOTE方法进行处理时, 需要先对图像数据进行重塑, 然后进行过采样, 尝

试这种方法后, 发现对于HTRUS数据集, SMOTE非常缓慢, 且最后分类效果不好. 分析

原因可能是因为重塑图像后, 图像会丢失掉像素之间的位置关联信息, 而由于模型是基

于卷积的残差网络, 图像反映的信息是使用卷积的主要原因.

综上, 选择使用简单的过采样方法处理数据. 对少数类过采样是从少数样本中随机

抽取样本进行复制, 直到达到想要的数量. 由于本质并没有为模型引入更多的数据, 可能

会导致过分强调少数类, 放大少数类别中噪声对模型的影响. 因此我们尝试了不同的比

率取值, 将脉冲星正样本与非脉冲星负样本的比率设置在1 : 1到1 : 5的范围内, 以寻找

最佳比率值. 最终发现当设置为1 : 2的时候为最佳比率,表1中交叉验证集为过采样之后

的数据量. 此处需要强调的是, 对少数样本(脉冲星正样本)进行过采样时处理的是80%的

训练集, 测试集没有做处理.

数据集预处理完成后开始进行模型训练, 为了充分利用训练数据集, 采用了5折交

叉验证来完成训练模型的调参, 找出效果最优的模型. 交叉验证作用是尝试利用不同的

训练集/验证集划分来对模型做多组不同的训练/验证, 来应对单独测试结果过于片面

以及训练数据不足的问题. 本文训练过程中所采用的5折交叉验证是指将数据集(交叉验

证集)随机划分5个大小相近的互斥子集, 每次不重复地取其中1个子集做为测试集, 其

余4个子集合并作为训练集. 因此, 将会产生5组不同的训练集和测试集. 计算该模型在每
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组训练集上的均方误差(Mean Square Error, MSE), 将5组训练模型的MSE取平均作为

最终的模型. 然后使用该模型对测试集进行预测, 从而衡量该模型的性能和分类能力. 在

训练过程中, 训练集共有73272个样本用于超参数筛选, 测试集有17920个样本. 其中, 测

试集中含有17680个负样本, 240个正样本. 样本数量的详细情况如表1所示. 表1中分别

展示了HTRUS数据集的总样本数量, 占比80%、20%所切割出的训练集和测试集以及交

叉验证集, 其中交叉验证集是对训练集中正样本进行过采样之后用来交叉验证训练模型

的样本数量.

表 1 数据集的介绍
Table 1 Introduction to data set

DataSet Pulsars RFI Total samples

HTRUS dataset 1196 89996 91192

Training dataset 956 72316 73272

Cross-validation dataset (oversampling) 36158 72316 108474

Testing dataset 240 17680 17920

3 机器学习模型

3.1 深度残差网络

自深层卷积神经网络从ImageNet分类挑战[29]中取得巨大突破以来获得了广泛的研

究, 它在许多其他计算机视觉任务(包括对象检测、语义分割、边缘检测等)中也取得

了令人惊讶的性能. 近年, 脉冲星候选体筛选使用的大多数深度学习网络模型都是基

于卷积神经网络或其某种变体: 文献[19]使用5层卷积神经网络处理2维子图进行脉冲星

分类; 文献[13]设计了一个11层的卷积神经网络结果以取代文献[19]中简单的5层体系结

构, 并获得了更好的性能; 文献[21]使用生成对抗网络(Generative Adversarial Networks,

GAN)解决样本类别不平衡问题, 然后使用卷积神经网络训练新数据集; 文献[22]描述了

一个组合卷积神经网络, 来识别从FAST数据中收集的候选对象. 但深度神经网络随着

层数的逐渐加深变得难以训练和优化, 而卷积神经网络模型的训练和分类相对较慢[23].

另外, 随着网络的深入, 尽管增加了层数, 但训练误差仍大于浅层的网络, 为了解决这一

问题, 残差网络随之产生. ResNet[30]赢得了ImageNet的挑战, 引起了很多关注, 因为深

度残差网络能够“使深度学习变得更加深入”. 残差网络可以被视为具有残差学习框架的

典型卷积神经网络. 深度神经网络随着网络深度的增加, 往往会出现梯度弥散或梯度爆

炸等问题, 运用正则化可以使得网络继续训练, 但是, 随着网络层数的增加, 模型在训练

集上的准确率会达到饱和甚至下降, 也就是出现了退化问题. 文献[30]提出了一种残差学

习框架(图2)来解决退化问题. 如图2所示, X表示残差块的输入(诊断图图像), 模型的期

望输出为H(X), F (X)是网络学习到的映射函数, 所使用的激活函数为Relu (Rectified

linear unit). 如果深层网络的后面网络层是恒等映射, 即直接把输入的X传到输出, 那么

模型就会退化成为一个浅层网络, 其关系为H(X) = F (X) +X. 由残差块组成可知, 要

学习的函数F (X)经过残差块转化为残差函数F (X) = H(X)−X. 当F (X) = 0, 就构成
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了一个恒等映射H(X) = X, 拟合残差相对更容易. 残差网络由一系列残留块组成, 每个

残差块包含两个分支: 恒等映射和残差分支. 恒等映射从输入到中间层以及从中间层到

输出层引入了捷径连接(shortcut connections) (图2中的X identity), 缓解了梯度消失问

题, 同时降低了训练难度. 残差网络容易优化, 并且随着网络深度的增加, 准确率会提高.

图 2 残差学习结构: 残差块[30]

Fig. 2 Residual learning structure: residual block[30]

3.2 模型架构

ResNet结构是功能强大的识别系统, 可以直接分析2维图像. 根据网络的这一特

征, 直接将脉冲星数据集预处理后的2维子图(图1)作为输入. 设计的网络结构由图

像大小、网络深度、特征映射的数量、卷积核大小、池化层大小等超参数确定. 为

了获得最佳模型, 通过交叉验证的方法来调整模型超参数的各种组合. 首先将候选

体标记数据随机打乱进行分割, 其中80%的数据样本组成训练集, 20%的样本组成测

试集, 然后通过网格搜索的方式对模型进行训练, 通过在测试集上计算其F1分数(F1-

score)来表征性能. 最后, 根据分类精度确定了网络结构和超参数. 用14层的深度残差

网络进行实验, 发现它能够获得很高的精度. 因此, 本文设计的ResNet模型包括14层.

图3展示的是本文使用的ResNet模型网络结构, 同时显示了整个训练过程. 图3主要

分为两部分, 左侧是模型的整体训练流程, 右侧的ResBlock是残差块(Residual block).

Image data是模型的输入数据, 为500 × 500像素大小的灰度图片. COV表示卷积运

算, 其中COV 7 × 7 64所代表的分别是卷积核大小为7 × 7, 最后的输出通道数目为64;

C1 : 112 × 112 × 64中C代表卷积层(Convolution, C), C1表示卷积层为第1层, 经过此

层的卷积之后, 输出大小为112 × 112 × 64. BN表示批量标准化(Batch Normalization),

ResNet引入BN是为了提高模型的训练速度, 加快收敛. Max pooling是最大值池化,

Average pooling是平均池化, FC (Fully Connected layer)指的是全连接层, softmax是

最后的输出, 输出显示了2个类别的分类得分和类别名(1表示正样本, 0表示负样本),

从而完成对样本进行预测. 所设计ResNet模型的Resblock个数分别为[2, 2, 1, 1], 加上

开始的1个卷积层和最后的1个全连接层共有14层. ResBlock部分, 输入为所要分类处

理的图片, 大小为W × H, 输入图片的通道数目为IN, 输出图片通道数目为OUT, 如
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果IN == OUT, 则经过卷积块处理之后的输出结果为[W ×H ×OUT]; 反之, 输出结果

为{int[(W − 1)/2 + 1], int[(W − 1)/2 + 1],OUT}, 其中int为取整函数.

图 3 模型架构[30]

Fig. 3 Model architecture[30]

与文献[23]相比, 网络模型的整体结构相似, 均是利用ResNet提取特征与分类. 本

文的网络模型是在传统的18层ResNet网络的基础上, 以得到较优的网络性能为目标,

经过多次网络结构修改和参数调整确定的. 不同之处有以下两点: 首先是网络的层数

不同. 本文的ResNet层数是14层, 文献[23]的ResNet层数为15层. 所设计ResNet模型如

图3所示, 包含1个输入的卷积层、1个全连接输出层、中间是12个卷积层, 共14层. 12个

卷积层由4组残差块组成, 每组残差块包含的残差块的个数分别为[2, 2, 1, 1], 每个残差

块均包含2个卷积层. 文献[23]的网络模型包含1个输入卷积层、2个输出层、中间是12个

卷积层, 共15层. 12个卷积层由3组残差块组成, 每组有2个残差块, 每个残差块均有2个

卷积层; 其次, 卷积层的步长和输出通道大小均不同. 本文采用的步长分别是[2, 1, 2, 2,

2], 因此最后一层卷积输出的图像的宽和高为输入图像的1/16. 文献[23]使用的卷积层的

步长均是1, 因此最后一层卷积输出的图像大小和输入图像大小相同. 本文的卷积层的

输出通道大小分别是[64, 64, 128, 256, 512], 第1个是输入卷积层的输出通道大小, 其余

的是4组残差块的输出通道大小. 文献[23]卷积层的输出通道大小分别是[16, 16, 32, 64],

第1个是输入卷积层的输出通道大小, 其余3个是3组残差块的输出通道大小.

除了模型本身已有的批量标准化处理, 在模型训练过程中为了防止过度拟合, 使用

批量归一化处理和L2正则化, 具体定义见3.3节. 用深层训练神经网络具有挑战性, 因为
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它们可能对初始随机权重和学习算法的配置敏感. 批量归一化处理[31]是一种用于训练

非常深的神经网络的技术, 该技术将每个小批次的输入标准化, 使模型学习过程稳定, 并

显著减少训练深度网络所需的训练时间. 另外, 还使用Adam优化器[32]在特定批次大小

的数据中训练网络, 以加快训练过程.

3.3 损失函数

脉冲星候选体识别任务是二分类问题, 因此将交叉熵损失用作损失函数来优化模

型. 交叉熵损失L(ω)的定义如下:

L(ω) = − 1

N

N∑
n=1

[yn lg ŷn + (1− yn) lg(1− ŷn)] , (1)

其中, ω表示权重向量, N表示样本数, yn和ŷn分别表示实际值和预测输出值.

为了使模型更具有鲁棒性, 添加了L2正则化作为权重衰减. 此时损失函数的计算公

式重新定义为:

L̂(ω) = − 1

N

N∑
n=1

[yn lg ŷn + (1− yn) lg(1− ŷn)] +
λ

2
ω2 , (2)

其中λ是惩罚系数.

L2正则化可以减轻模型对样本的敏感, 此外还使用批量归一化处理技术和Adam优

化器来优化模型.

4 训练结果与分析

4.1 评估指标

由于HTRUS数据集类别存在高度不平衡问题, 无法直接根据分类准确度推断模型

性能. 因此, 需要建立新的评估指标来评估分类器的有效性, 引入了二分类的混淆矩阵,

如下表2所示:

表 2 混淆矩阵
Table 2 Confusion matrix

Actual category

Predicted results
Positive Negative

Pulsar (True) TP TN

RFI (False) FP FN

TP是模型将正样本正确识别为正样本的数量, 即脉冲星被正确识别的数量. 这意味

着观测样本属于正类, 并且被分类器正确地标记为1;

TN是模型将正样本错误识别为负样本的数量, 即脉冲星被误判为非脉冲星的数量;

FP是模型将负样本错误识别为正样本的数量, 即非脉冲星被误判为脉冲星的数量;

FN是模型将非脉冲星正确识别为负样本的数量. 这意味着观测样本属于负类, 并且

被分类器正确地标记为0.
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总之, TP和FN表示可以正确识别的对象, 而TN和FP表示错误识别的对象. 基于这

些值来定义指标以评估本文算法的性能, 以下是对本文所使用评估指标的解释.

召回率(Recall): 又称查全率, 表示正确识别脉冲星的比例.

Recall =
TP

TP + FN
; (3)

精确度(Precision): 精确度表示预测为正样本的数据中脉冲星数量所占的比例.

Precision =
TP

TP + FP
; (4)

准确率(Accuracy): 准确率是一般分类场景中最常用的评分指标, 它需要确保样本

平衡. 在HTRUS失衡数据集中, 这个评估分数几乎没有什么意义.

Accuracy =
TP + TN

TP+ TN+ FP + FN
; (5)

F1分数(F1-score): F1-score是精确度和召回率的调和平均值, 它提供了另一种准确

性度量. 它可以用作精确度和召回率之间的折衷, 可以确保训练的模型在不会忽略某些

脉冲星信号的同时也有很高的分类准确率, 值越接近1代表分类效果越好.

F1-score = 2× Precision× Recall

Precision + Recall
. (6)

4.2 模型训练

在本小节中, 描述了14层残差网络(ResNet)的训练和测试过程, 所使用的数据集

为HTRUS数据集. 本文采用的实验平台是中国SKA区域数据中心原型机[33], 该原型机

已经成功应用于SKA连续谱成像数据处理[34]和SKA脉冲星数据处理[35]. 本文的训练

和测试任务均是在该原型机的GPU集群上完成, 该集群共有3个GPU节点, 共配置了16

个GPU卡. 本文的工作主要使用了1个GPU卡, 型号是Nvidia Tesla V100 SXM2, 这个

GPU卡的理论浮点运算能力约为15.7 TFLOP (单精度).

训练采用了交叉验证方法和模型超参数的设置与筛选. 在数据预处理完成之后, 采

用5折交叉验证的方法对交叉验证集(表1)进行模型训练, 详细过程见2.2节. 本文的网络

训练一共进行了35轮(epoch)的迭代, 如图4所示, 画出了损失函数随着迭代次数增加的

变化曲线. 训练的目的是尽可能减小损失并确保模型能够收敛, 从而得到较优的模型.

观察曲线可看出, 训练过程中损失函数数值随着训练轮数的增加在不断地降低, 最终到

达一个较低的数值后保持平稳, 说明模型能够收敛. 在进行实验时也尝试过用14层以上

的ResNet进行模型训练, 由于层数太深, 出现了过拟合, 最终获得的损失函数曲线随着

训练轮数的增加一直震荡, 无法收敛.

根据损失函数曲线来诊断模型, 一般而言, 完美拟合是模型调整的目标, 它在损失函

数曲线上的特点是训练误差(training loss)和测试误差(validation loss)两者都能够收敛,

并且两者之间相差很小. 从图4可以看出模型大概在10轮之后两个损失函数曲线都开始

收敛, 在35轮之后, 两条曲线没有肉眼可见的明显差距, 证明最终构建的模型可以很好地

拟合数据.
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图 4 损失函数曲线

Fig. 4 Loss function curve

关于模型超参数的设置与筛选, 在所设计模型训练过程中为了防止过拟合采取了

很多措施. 在损失函数求解过程中加入L2正则化, 在3.3节已经给出介绍. 还使用批量归

一化对数据进行处理, 利用Adam优化器优化模型. 其中批处理的大小(batch size)为512,

在每轮中, 每次从训练集中随机筛选512个候选体样本来训练模型和更新参数. 重复

此步骤, 直到使用完所有训练数据为止. 一共训练了35轮, 最终的损失函数值为0.38.

Adam优化器的超参数初始值的设置在表3中详细给出, 其中batch size代表批处理大小,

epoch表示训练轮数. CONV WEIGHT DECAY为卷积层权重衰减率, 用于权重衰减

(L2正则化), CONV WEIGHT STDDEV为卷积层权重标准差, 可以避免模型过拟合问

题. BN DECAY为BN层衰减率, BN EPSILON为BN层初始化参数, 会影响模型的训练

速率和准确率.

表 3 模型超参数数值
Table 3 Hyperparameter values of model

Hyperparameters Value

batch size 512

epoch 35

CONV WEIGHT DECAY 0.00004

CONV WEIGHT STDDEV 0.1

BN DECAY 0.9997

BN EPSILON 0.001

4.3 测试结果与分析

模型训练完成后, 用测试集进行模型性能的测试. 本小节展示了最终的模型测试结

果, 并与利用人工智能方法构建的其他模型在HTURS数据集上的性能(表现)进行比较,

然后对误判样本进行了成图分析.

测试结果如表4所示, 展示的是在测试集上所得出的混淆矩阵. 表4中, 已知测试集

中含有17680个负样本, 240个正样本, 测试结果中全部的脉冲星都被判别正确, RFI则
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有6个样本被误判为脉冲星. 通过进一步计算可以得出, 对于HTRUS数据集, 在测试数

据上, ResNet模型可以实现100%的召回率和98%的精确度, F1-score能够达到99%. 另

外, 每个样本检测完成所消耗的时间约为7 ms, 运行速度相当高.

表 4 测试结果的混淆矩阵
Table 4 Confusion matrix of testing results

Actual category

Predicted Results
Positive Negative

Pulsar (True) 240 (TP) 0 (TN)

RFI (False) 6 (FP) 17674 (FN)

表5是在HTRUS数据集上不同模型的测试结果, 其中SPINN[24] (Straightforward

Pulsar Identification using Neural Networks)是通过提取输入数据6个数值特征作为

网络输入, 训练神经网络ANN获得模型; GH-VFDT[7] (the Gaussian-Hellinger Very

Fast Decision Tree)是利用从输入数据提取的8个数值特征对树网络进行训练获

得模型; DCNN-S[13]是先用SMOTE方法对原始数据进行数据增强, 然后训练深度

卷积神经网络(Deep Convolutional Neural Network, DCNN)得到最终模型; CGAN-

L2-SVM-1[21]是时间-相位图作为网络输入, 通过训练由深度卷积生成的对抗网络

(Deep Convolution Generative Adversarial Network, DCGAN), 分类层采用线性SVM

(L2-SVM)来进行分类, 从而获得最终模型. 根据结果可以看出本文的训练模型获得的分

类性能较好, Recall能够达到100%, 相比于其他模型, 精确度也提高到98%, 即预测为正

样本的数据中脉冲星数量所占的比例是98%, 因为在测试结果中仅有6个样本被判断错

误(表4). 虽然精确度不能达到100%, 但是由于分类任务的关键是识别所有的脉冲星样

本, Recall的结果更为重要, 已经达到了100%, 意味着模型在HTRUS测试集上能够识别

全部的脉冲星样本. 综上, 实验结果表明本文设计的网络获得的模型具有较优秀的分类

性能.

表 5 HTRUS数据集上不同分类器分类性能的比较
Table 5 Comparison of classification performance for different classifiers on the

HTRUS data set

Reference Method Recall Precision F1-score

Bates et al.[6] ANN 85% / /

Morello et al.[24] SPINN 100% / /

Lyon et al.[7] GH-VFDT 93% 96% 94%

Wang et al.[13] DCNN-S 96% 96% 96%

Guo et al.[21] DCGAN-L2-SVM-1 97% 96% 96%

Our method ResNet 100% 98% 99%

另外为了分析模型的不足之处, 我们对判断错误的RFI样本进行了分析. 分析发现

导致RFI误判的原因主要有2个: 第1个原因是训练数据中正样本的问题, 在用于训练的
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数据样本中, 存在一部分流量密度小, 且噪声水平较高的脉冲星正样本, 它们的数据并

不存在图1所展示的明显条纹, 其时间-相位图和频率-相位图中信号强度的分布是杂乱

无章的. 而在进行模型设计时, 除了要保证高精确度外, 还要保持极高的脉冲星召回率,

使其不错过任何一个候选体样本, 因为这个原因可能会导致训练出的模型存在偏置.

第2个原因是预测数据中的负样本(RFI)数据的问题, 这些数据产生的时间-相位图和频

率-相位图与脉冲星图像很相似. 图5给出了测试集中一个被误判为脉冲星的RFI样本

(cand072775)示例. 在分析过程中, 为了防止人为观察不够准确引入错误, 加入了色散度

量(Dispersion Measure, DM)-信噪比(Signal to Noise Ratio, SNR)曲线对样本的分析,

即图5下方子图. 图5上方的两个子图是模型用来训练的输入子图(时间-相位图和频率-相

位图). DM-SNR曲线记录了SNR与DM的关系, 当使用不同的色散值进行消色散时, 色

散曲线显示脉冲曲线的相应SNR. 如果是脉冲信号, 则曲线将在非零位置出现一个峰值,

而非脉冲信号的曲线则没有明显峰值或峰值在零处. 观察此图像的DM-SNR曲线没有发

现明显的峰值, 这类信号大概率就是大气层内人造射电源的信号, 并非来自脉冲星的脉

冲信号.
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图 5 RFI误判样本示例

Fig. 5 Examples of misjudged RFI

5 总结和展望

为了解决脉冲星候选体识别问题, 提出了一种基于ResNet的网络结构. 通过直接使

用脉冲星候选体的2维子图作为输入, 它避免了数据中人为设计提取特征的繁琐, 并且还

可防止人为因素对数据的干扰, 更符合深度学习数据驱动的性质. 在此项工作中, 为了

解决类别不平衡问题, 使用了过采样技术对少数类别样本进行处理. 为了应对样本数量

不足的问题采取交叉验证的方法来训练数据集, 使得所构建的模型能更充分地学习, 更
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好地拟合数据. 所设计的14层ResNet模型最终达到了100%的Recall, 能够识别所有的脉

冲星样本, 具有出色的分类能力.

ResNet是一种先进的网络, 在脉冲星搜索领域具有良好的应用前景. 为了提高泛化

性能和分类精度, 可以考虑其他的图像处理方法, 不仅仅是应用过采样的方法对数据进

行处理, 还可以对脉冲星正样本加入噪声, 这样模型就能够更精细地学习到样本数据之

间的区别, 非脉冲星样本被误判的可能性可能会被降低; 其次, 还可以考虑数据的其他诊

断图特征(总轮廓直方图, DM-SNR曲线等). 未来的工作将考虑DM-SNR曲线作为模型

的输入,并尝试使用其他模型拟合曲线以确定是否值得使用其他特征作为输入. 最后,最

重要的是需要收集新的观测数据样本, 尤其是脉冲星正样本的数量, 样本数据问题越少

(比如样本不均衡问题), 数据量越大, 模型就越能发现数据所存在的内在规律, 其分类精

度就会越高.
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Research on Pulsar Candidate Identification Method

Based on Deep Residual Neural Network
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(2 University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)

ABSTRACT As the next generation of radio astronomical telescopes continue to improve
and develop, the pulsar survey will produce millions of pulsar candidates, which pose
considerable challenges for pulsar identification and classification. The rapidly evolving
artificial intelligence (AI) techniques are being used for pulsar identification and discov-
ery of new pulsars. Using the pulsar data set observed with the Parkes telescope, the
High Time Resolution Universe Survey (HTRUS), a 14-layer deep residual network was
designed (called Residual Network, ResNet) for pulsar candidate classification. In the
HTRUS sample, the number of non-pulsar candidates (i.e., negative sample) is much
larger than that of pulsar candidates (i.e., positive sample). The imbalance of posi-
tive and negative samples is prone to result in model misinterpretation. By using the
oversampling technique to enhance the data of positive samples in the training set and
adjust the ratio of positive and negative samples, we solve this Non-equilibrium prob-
lem. During training, the hyperparameters were adjusted using 5-fold cross-validation
to construct the model. The test results show that the model can achieve high precision
(98%) and recall (100%), respectively, and the F1-score is able to reach 99% for each
sample tested. It takes only 7 ms to complete each candidate classification, providing
a viable approach to future pulsar big data analysis.

Key words pulsar: general, data set: HTRUS, methods: ResNet, methods: classifica-
tion

20-14


