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摘    要： 脉冲星搜索是射电天文学中的重要前沿领域。随着现代搜索设备性能的不断提升，可以接收到更弱的信号，如

何从海量信号中准确地识别出脉冲星疑似信号成为一个挑战。介绍了国内外关于脉冲星候选样本分类方法的发展历史和发

展状态，归纳总结了发展过程中各个阶段的处理方法：人工识别方法和机器学习方法；最后对未来的发展趋势进行了分析。
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0    引　言

脉冲星是一种有强引力作用、强磁场并快速旋转的

中子星，具有稳定的自转周期。脉冲星相关的发现先

后两次获得诺贝尔物理学奖（第一颗脉冲星的发现[1]

和脉冲星双星系统的首次发现[2]）。对脉冲星的观测研

究，极大地推动了天文、天体物理、粒子物理、等离子

体物理、广义相对论、引力波和导航等众多领域的发

展。例如，脉冲星的射电脉冲在经过星际空间到达地

球前，会受到星际介质的影响，产生色散等效应，这

为星际介质的研究提供了机会[3]；作为超新星爆发的产

物，脉冲星对于研究超新星爆发理论具有重要价值[4]；

脉冲双星系统也为广义相对论的检验提供了机会[5]；通

过分析毫秒脉冲星计时阵列的脉冲到达时间的变化，

可以分析引力波信号[6]等。

自第一颗脉冲星被发现后，大量射电望远镜设备被

应用到脉冲星搜索中。目前已发现2 700多颗脉冲星，其

中大部分是由脉冲星巡天设备发现。例如，Parkes多波

束脉冲巡天（Parkes Multi-beam Pulsar Survey，PMPS）[7]，

高时间分辨率的宇宙脉冲星巡天（High Time Resolution
Universe Survey，HTRU）[8]，AreciboＬ波段馈源阵列脉

冲星巡天（Pulsar Arecibo L-band Feed Array Survey，
PALFA）[9]，低频射电（Low Frequency Array，LOFAR）阵

列巡天（L O F A R  T i e d - A r r a y  A l l - s k y  S u r v e y，

LOTAAS）[10]，绿岸北半球脉冲星巡天（Greenbank
Northern Celestial Cap Survey，GBNCC）[11]等。

随着现代脉冲星搜索设备性能的不断提升，可以

接收到更弱的信号，能够探测到更多脉冲星的同时，

也产生大量的候选样本，而且大部分样本是射频干扰

（Radio Frequency Interferance，RFI）或噪声等。例

如，1977年，投入使用的2nd Molonglo survey只接收到

约2 500个样本[12]，而新一代射电望远镜500 m口径球面

射电望远镜（Five Hundred Meter Aperture Spherical
Telescope，FAST）[13]预计可以发现5 000颗脉冲星；平

方千米阵列（Square Kilometer Array，SKA）[14]预计可

以发现2万颗脉冲星。SKA按照保守估计（以HTRU数

据的样本比例：脉冲星/非脉冲星为1/10 000[32]为参考计

算）需要处理20亿样本。

因而如何有效地从海量数据中筛选出有价值的脉

冲星疑似样本，以便进一步观测确认成为需要解决的

一个重要问题。本文将阐述脉冲星候选样本分类方法

的发展历史、发展现状和技术发展趋势。

1    脉冲星候选样本

目前，脉冲星信号搜索主要借助大型射电望远

镜。大部分的脉冲星信号很微弱，且信号在传播中会

受到星际介质的影响，因而设备接收到周期性信号
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后，会借助搜索软件（如PRESTO[15]等）进行一系列的

数据处理。例如，通过剪波（clipping）处理，减少脉

冲干扰[16]；进行消色散（de-dispersion）处理，消除色

散延迟[17]；再借助傅立叶变换，将数据转换到频域进

行分析，从而确定信号周期 [ 1 8 ]；根据确定的信号周

期，将接收到的多个周期的信号进行叠加，放大信号

的信噪比，得到平均脉冲轮廓 [ 1 9 ]。经过处理后的数

据，会转换为图像形式，作为脉冲星候选样本。图 1
是PRESTO处理后的一个脉冲星候选样本的图像示例

（图像来自PMPS[20]）。

标注的子图 （a）～（d）依次为脉冲轮廓曲线图、时

间–相位图、频域–相位图和色散曲线图。这些候选样本

会被进一步分类筛选，以便选择有价值的脉冲星疑似信

号进行观测确认，这个过程被称为脉冲星候选样本的分

类。分类的目标是在尽可能不遗漏脉冲星信号的情况下，

减少非脉冲星信号的保留（减少进一步观测的工作量）。

天文学家在判断候选样本是否是脉冲星疑似信号

时，主要参考以下特征：

1）脉冲轮廓曲线图：通过折叠累加所有频域和时

域信号强度得到。由于脉冲星具有稳定的自转周期，

理想的脉冲星信号数据在每个周期内会形成一个或多

个明显的波峰。

2）时间–相位图：通过累加信号在不同频域的数

据得到，反映的是信号在观测时间内的强度。脉冲星

信号具有周期性，信号会在整个观测时间内不断重复

出现。在时间–相位图上，信号强度越大，颜色越深。

从而对理想的脉冲星信号，在整个观测时间内，会形

成与脉冲轮廓曲线图波峰位置相对应的竖直线。

3）频域–相位图：通过累计信号在观测时间内的

数据得到，反映的是信号在不同频率下的强度。由于

脉冲星射电辐射是宽频的，典型的脉冲信号应当出现

在观测的大部分频率段上。若为脉冲星信号，对应到

频域–相位图上，应当在大部分频率内，有与波峰相对

应的竖直线。

4）色散曲线图：脉冲信号在经过星际介质时，会产

生色散。色散曲线图反映的是使用不同色散值进行消

色散时，脉冲曲线信噪比的变化情况。当使用正确的

值消色散时，脉冲信噪比将最大。因而若为脉冲星信

（a）脉冲轮廓曲线图

（b）时间−相位图 （c）频域−相位图 （d）色散曲线图
 

图 1    脉冲星样本图像示例，使用PRESTO软件处理得到

Fig. 1    An example figure of a pulsar candidate in PMPS，which was converted by PRESTO
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号，曲线会在非零位置有一个峰值，曲线呈“钟形”。

在设计算法进行自动分类时，特征的设计一般也

是围绕着这几点进行刻画（参见表 2、3、5～9）。但

对现代设备的候选样本实现脉冲星疑似信号的有效分

类，存在以下难点：①候选样本数量大；②脉冲星样

本与非脉冲星样本之间、不同类型脉冲星之间的样本

不均衡；③干扰信号种类多，部分RFI形似脉冲星信

号；④部分脉冲星信号较弱，特征不明显，易遗漏；

⑤不同设备、不同区域的RFI环境等不同，使得算法间

的可移植性较差。

2    国内外研究进展

关于脉冲星候选样本的有效分类，国内外许多学

者进行了大量工作。目前的方法，大致可分为人工识

别方法和机器学习方法。其中，人工识别方法可分为

基于信噪比信息分类方法、图像软件辅助方法、打分

排序方法等；同时，将对应的机器学习方法根据特征

类型分为3类：基于经验特征的方法、基于统计特征的

方法和基于数据驱动的方法。表 1是对这些方法的简

单比较。

2.1    人工识别方法

脉冲星搜索的前期，由于设备性能等原因，接收

到的数据样本有限，研究人员可以借助以往的经验，

直接对接收的信号进行人工筛选。

2.1.1    基于信噪比信息分类方法

在早期的识别中信噪比作为重要的判别特征使

用。一些简单的筛选软件（例如MSP Find[21]）应用到

相关的搜索设备上，只接受一定信噪比范围内的信

号，辅助减少样本数量。比如，在Arecibo Phase II
survey上，Stokes等通过只保留信噪比大于8σ的信号，得

到5 000多个候选样本再进行人工进一步识别处理[22]。

在Parkes 20 cm survey上，Johnston等使用同样的策

略，筛选出约15万个候选样本[23]。人工初步筛选处理

表 1    典型脉冲星候选样本分类方法对比

Table 1    The comparison of pulsar candidate classification methods

类型 典型方法 文献（年份） 测试数据
测试结果

查全率/% 假正率/%

人工识别方法

S/N等 / / / /

REAPER Faulkner等（2004） / / /

JPEAPER Keith等（2009） / / /

PEACE Lee等（2013） GBNCC 95 0.34

机器学习方法

ANN Eatough等（2010） PMPS
93 1

92 0.5

ANN Bates等（2012） HTRU 85 1

ANN（SPINN） Morello等（2014） HTRU 1

100 0.64

99 0.11

95 0.01

集成CNN + ANN + SVM
+ LR（PICS）

Zhu等（2014）

PALFA 92 1

GBNCC 100 3.8

GBNCC 68 0.16

GBNCC 100 1.1

GH-VFDT Lyon等（2016）

HTRU 1 92.8 0.5

HTRU 2 82.9 0.8

LOTAAS 1 78.9 0.1

fuzzy knn Mohamed（2017） HTRU 2 94.2 1.8

DCGAN-SVM Guo等（2017）

HTRU 1 96.6 0.05

HTRU 1 96.3 0.05

PMPS-26K 89.5 0.5

PMPS-26K 89.1 0.5

集成学习 Tan等（2018） LOTAAS 2 98.7 1.1
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速度慢，存在较大的主观性。同时，仅根据信噪比等

信息筛选，分类误差较大，会遗漏信号较弱的脉冲

星。后续研究人员加入更多信息（比如周期等），在

一定程度上提升了准确度，但效果有限。

2.1.2    图像软件辅助方法

利用信噪比、脉冲周期等数据信息进行分类，直

观性不强，不利于分析判断，处理速度较慢。因而基

于统计特征的图像分类软件被开发用于辅助脉冲星疑

似信号的分类操作。例如，2004年，Faulkner等设计了

图像分类软件REAPER[24]。它可以根据基本特征（周

期、脉冲宽度等），直观地把不同样本展示在二维图

像中，将明显的噪声信号与脉冲星疑似信号区分开，

减少候选样本的数量。借助REAPER，在对PMPS数据

进行再次处理中，新发现了128颗脉冲星。2009年，Keith
等对REAPER进行了改进，设计了JREAPER软件[25]。

在JPEAPER的帮助下，在PMPS数据中又发现了之前

被错分遗漏的28颗脉冲星。

另外，也出现了一些基于网络的图像样本查看评

分系统。比如，Pulsar Search Collaboratory[26]，通过培

训后的高中生，对类似图 1所示的样本图像的多个特

征进行在线的评分，从而进行样本的分类[27]。该项目

开始于2008年，目前已发现了7颗新脉冲星[28]。

基于统计特征的图像分类软件可以有效地筛除一

部分明显的干扰信号，减少进一步人工观测的工作

量，提升分类速度。但使用基于一定的经验和假设，

依赖于研究人员的认知水平与经验模式，手动调整，

存在很强的主观性。

2.1.3    打分排序方法

为实现更智能的分类，研究人员尝试对样本进行

打分排序。Keith等在JREAPER软件[25]中，设置了经验

式的评分标准，对样本进行排序，筛除低分的候选样

本（见表2）。2013年，Lee等通过分析大量的脉冲星

数据，设计了PEACE系统[29]，通过6个特征（见表 3）
来刻画脉冲星信号，利用函数分别进行评分，并将分

数线性组合，根据最终的评分进行排序。在GBNCC数
据测试集上，实现了查全率95%时，假正率为0.34%，

并从PALFA、GBNCC和HTRU数据集中发现了47颗脉

冲星。PEACE提升了分类识别的效率和准确度，但需

要人工预先设定评分函数并调节，对人类经验依赖程

度很高，只是“半自动化”的分类方法。

随着样本数量的不断增加，人工识别的方法越来

越无法满足脉冲星候选样本分类的需求。因而如何在

算法中减少主观性，实现自动化，进一步提升准确度

和处理速度，成为需解决的一个问题。

2.2    机器学习方法

为应对数据量不断增大的挑战，随着机器学习的发

展，相关的算法也被引入脉冲星候选样本分类任务中。

由于样本极度不均衡并且研究人员更关注脉冲星的分类

准确度，因而一般使用查全率（Recall）、查准率

（Precision）、假正率（False Positive Rate，FPR）来

反映算法的性能。其中Recall刻画的是正样本（脉冲星

信号）被正确分类的比例；Precision反映的是分类器

认定为正类的样本中实际正样本的比例；FPR计算的是

负样本（非脉冲星信号）中被分类器错认为正类的比

例。Recall越高，脉冲星样本被正确分类的越多；Precision
越高或FPR越低，非脉冲星信号被错分的越少。

需要指出的是，由于缺少公共数据集，且大部分

算法是针对不同的脉冲星搜索设备的数据进行的设

计，因而多数算法是采用各不相同的数据集进行的性

能测试。由于样本数量、样本分布、样本比例、样本

质量等因素的不同，算法间不能直接定量比较。为方

便对照，将部分数据集样本数量信息汇总于表 4。
根据分类特征的类型，将目前的关于脉冲星分类

的机器学习方法，大致分为：基于经验特征的方法、

基于统计特征的方法和基于数据驱动的方法。

2.2.1    基于经验特征的方法

基于经验特征的方法，参照人工分类时的判别方

式，引入启发式特征，实现自动评分分类。例如使用

信噪比特征、使用sin函数/高斯函数对脉冲曲线进行拟

合等。

2010年，Eatough等对启发式评分方法进行了改

表 2    Keith等（2009）使用的特征[28]

Table 2    The features used in Keith et al.（2009）[28]

编号 特征描述

1 脉冲周期

2 脉冲轮廓的信噪比

3 色散值

4 高于阈值的脉冲占比

表 3    Lee等（2013）使用的特征[29]

Table 3    The features used in Lee et al.（2013）[29]

编号 特征描述

1 脉冲轮廓的信噪比

2 脉冲周期

3 脉冲轮廓的宽度

4 信号在时域的持续度

5 信号在频域的持续度

6 脉冲宽度与色散值的比值
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进，引入机器学习方法，不再进行人工评分[30]。基于

射电天文学的专业知识，挑选了信噪比、脉冲宽度等

12个特征（见表5）作为三层人工神经网络（Artificial
Neural Network，ANN）的输入、输出对应的评分（见

表5）。在1.3万个PMPS数据测试集上，实现了93%的

查全率，1%的假正率（只使用前8个特征时，查全率

为92%，假正率为0.5%）。在对部分PMPS数据进行再

处理时，从中发现一颗新的脉冲星。作者对测试数据

分析发现：由于毫秒脉冲星与普通脉冲星的不同，以

及训练样本的不均衡等原因，使得约50%的脉冲周期

小于10 ms的脉冲星被错分；60%的信噪比超过400的
脉冲星被错分。

2012年，Bates等[31]将特征增加到22个（表 6），

借助人工神经网络，在HTRU测试集上实现了85%的查

全率、1%的假正率。从部分HTRU Medlat数据中发现

了75颗脉冲星。相比于Eatough等[30]的处理结果，在脉

冲周期小于10 ms的脉冲星和长周期的脉冲星分类性能

上得到了一定的提升，但也增加了模型的复杂度。

2014年，Morello等对人工神经网络方法进行了进

一步的优化，设计了SPINN（Straightforward Pulsar
Identification using Neutral Networks）分类器[32]。选取

了6个特征（表 7）作为人工神经网络的输入。在91 192
个不均衡样本构成的HTRU Medlat测试集（简称HTRU
1）上，调节阈值参数，可以在达到100%查全率时，

假正率为0.64%；99%查全率时，假正率为0.11%；

95%查全率时，假正率为0.01%。并对434万个样本再

次处理后，筛选出2 400个疑似样本，经过进一步观测

确认，发现 4 颗新的脉冲星。需要指出的是，

SPINN“100%查全率时，假正率为0.64%”是根据所有

的脉冲星得分中最低分作为分类阈值时，推算得出

的。在挑选特征时，考虑了对弱信号的兼顾、对噪声

干扰的稳定性以及减少特征间相关度，降低模型的复

杂度的同时提升了算法的性能。但对一些形似脉冲星

信号的RFI，SPINN并不能很好地分类。因而建议，对

RFI的特征进行更好地刻画；同时增加脉冲星数据，降

低不均衡度。

基于经验特征的人工神经网络方法的应用极大地提

高了脉冲星候选样本分类的准确度和处理速度。对于

特征的选取，Eatough等[30]、Bates等[31]、Morello等[32]

表 4    部分数据集样本数量比较

Table 4    The comparison of some datasets

数据集 文献（年份） 样本数量 脉冲星 非脉冲星 备注

PMPS Eatough等（2010）[30] ～15 385 760 ～14 625 训练集259 + 1 625

HTRU Bates等（2012）[31] >780 580 >200 训练集70 + 200

GBNCC Lee等（2013）[29] ～100 000 70 ～100 000 不需训练集

PALFA Zhu等（2014）[36] 3 756 1 659 2 097 训练:测试 = 3:2

GBNCC Zhu等（2014）[36] 90 008 277 89 731 全部用于测试

HTRU 1

Morello（2014）[32]

91 191 1 196 89 995

训练:测试 = 4:1

Lyon（2016）[33] 训练集200 + 200

Guo等（2017）[37] 训练:验证:测试 = 3:3:4

HTRU 2
Lyon等（2016）[33]

17 898 1 639 16 259
训练集200 + 200

Mohamed（2017）[34] 训练:测试 = 4:1

LOTAAS 1 Lyon等（2016）[33] 5 053 66 4 987 训练集33 + 200

PMPS-26K Guo等（2017）[37] 26 000 2 000 24 000 训练:验证:测试 = 3:3:4

LOTAAS 2 Tan等（2018）[35] 2 403 986 1 417 训练集同时作为测试集

表 5    Eatough等（2010）使用的特征[30]

Table 5    The features used in Eatough et al.（2010）[30]

编号 特征描述

1 信噪比

2 脉冲轮廓宽度

3 对DM-S/N曲线拟合的卡方值

4 S/N > 10的DM值的数量

5 对优化后的DM-S/N曲线拟合的卡方值

6 对acceleration-S/N曲线拟合的卡方值

7 S/N > 10的加速度值的数量

8 对优化后的acceleration-S/N曲线拟合的卡方值

9 子频域最大值的均方根离散度

10 频域间的线性相关度

11 子时域最大值的均方根离散度

12 时域间的线性相关度
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学者进行了不断的优化。但他们是基于一定的经验和

假设，特征对数据集依赖性较强[32]，同时，根据人工

处理的思路设计的特征有可能使得算法“模仿”人工处

理的错误[33]。例如，反复出现的信噪比，会使得算法

倾向于信噪比高的“强”信号，而更多的较弱的信号会

被忽略。为进一步提高性能，研究人员考虑使用不同

的机器学习方法和不同的特征选取策略。

2.2.2    基于统计特征的方法

2016年，Lyon等针对SKA实时处理样本的需求，

同时为避免特征对数据集的依赖性和倾向性，设计了

新的特征和算法[33]。从脉冲轮廓曲线和DM曲线中提取

均值、方差、峰度、偏度共8个无偏向性的统计特征

（表 8），具有较好的区分度；考虑到实时接收数据

时可能存在的数据样本不均衡、不同区域观测可能产

生的样本分布漂移等问题，设计了针对不均衡数据流

的Gaussian Hell inger快速决策树算法（Gaussian
Hellinger Very Fast Decision Tree，GH-VFDT），实现

在线处理不均衡的数据。GH-VFDT处理速度快，每秒

可以处理7万张样本（单个2.2 GHz，Intel i7-2720QM
处理器），但也牺牲了一定的分类准确度。在

HTRU1、HTRU2、LOTAAS1数据集上测试时，对应

的查全率和假正率依次是：92.8%（0.5%）、82.9%
（0.8%）、78.9%（0.1%）。

另外，Lyon等新设计的8个特征具有较好的区分

性，被之后一些研究人员所借鉴使用。2 0 1 7年，

Mohamed将这些特征（表 8）应用到模糊k近邻分类器

（Fuzzy K Nearest Neighbors，Fuzzy KNN）算法上[34]，

在HTRU2数据集上测试提升了一定的查全率，实现了

94.2%的查全率、1.8%的假正率，进一步证明了统计

特征的有效性。

针对Lyon等[33]使用的特征缺少时间–相位图和频域–
相位图信息，并在实际分类处理中对宽脉冲脉冲星容

易错分的情况，2018年，Tan等[35]进行了改进，通过计

算时间–相位图或频域–相位图与脉冲轮廓曲线的相关

系数，增加了对应的8个统计特征（表 9）。同时将形

似脉冲星信号的RFI单独分类，由2分类（脉冲星、非

脉冲星）变为3分类（脉冲星、噪声、RFI）。通过利

用不同波束探测到的脉冲星信号数据，构造多个决策

树，集成提升性能。算法可以较好地识别宽脉冲的脉

冲星，在新的LOTAAS数据测试集（为与之前的数据

集区别，代称LOTAAS 2）上，相比较于Lyon等[34]算法

的结果，查全率提升2.5%，为98.7%；假正率FPR则从

表 6    Bates等（2012）使用的特征[31]

Table 6    The features used in Bates et al.（2012）[31]

编号 特征描述

1 周期

2 色散值

3 信噪比

4 脉冲宽度

5 用Sin曲线拟合脉冲轮廓的卡方值

6 用sin2曲线拟合脉冲轮廓的卡方值

7 高斯拟合脉冲轮廓的卡方值

8 高斯拟合的半高宽

9 双高斯拟合脉冲轮廓的卡方值

10 双高斯拟合脉冲轮廓的平均半高宽

11 轮廓直方图对0的偏移量

12 轮廓直方图最大值/高斯拟合的最大值

13 d（profile)/dx直方图与轮廓直方图的偏移量

14 S/Ndata/
√

(P−W)/W

15 S/Nfit/
√

(P−W)/W

16 mod (DMfit −DMbest)

17 DM曲线拟合的卡方值

18 峰值处对应的所有频段值的均方根

19 任意两个频段线性相关度的均值

20 线性相关度的和

21 脉冲轮廓的波峰数

22 脉冲轮廓减去均值后的面积

表 7    Morell等（2014）使用的特征[32]

Table 7    The features used in Morello et al.（2014）[32]

编号 特征描述

1 信噪比（log值）

2 脉冲周期

3 周期和色散值的比值（log值）

4 色散值

5 信号在时域的连续度

6 脉冲轮廓与子时域的均方根

表 8    Lyon等（2016）使用的特征[33]

Table 8    The features used in Lyon et al.（2016）[33]

编号 特征

1 脉冲轮廓的均值

2 脉冲轮廓的标准差

3 脉冲轮廓的超额峰度

4 脉冲轮廓的偏度

5 DM-S/N曲线的均值

6 DM-S/N曲线的标准差

7 DM-S/N曲线的超额峰度

8 DM-S/N曲线的偏度
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2.5%降到了1.1%。该算法被应用于LOTAAS搜索系统

中。需要指出的是，由于样本数量有限，在作者的测

试实验中测试集包含训练集，因而实际性能可能会稍

低一些。

2.2.3    基于数据驱动特征的方法

卷积神经网络可以实现自动提取特征，避免人工

设计特征的缺陷，因而基于卷积神经网络的数据驱动

的机器学习方法在脉冲星疑似样本的分类领域具有重

要价值。

2014年，Zhu等从图像模式识别的角度分析，设计

了PICS（Pulsar Image-based Classification System）系

统[36] 。PICS将支持向量机（Support Vector Machines，
SVM）、ANN、卷积神经网络（Convolutional Neural
Networks，CNN）、逻辑回归（Logistic Regression，
LR）等集成结合。直接使用PRESTO软件输出的4幅子

图（图 1已标出）作为SVM、ANN或CNN的输入，并

将多个分类器的输出使用LR进行整合，最终输出对应

的评分。PICS完全由数据驱动，避免了人工设计特征

可能存在的不足（倾向性、数据集的依赖性等），在

PALFA数据集上，实现92%的查全率、1%的假正率。

并且基于PALFA数据训练的模型，直接在90 008个样

本的GBNCC数据上测试，可达到100%的查全率、

3.8%的假正率。PICS系统提升了识别的准确度，并具

有一定的泛化性能，但模型也相对更复杂。

2017年，Guo等提供了一个新的思路，利用深度

卷积对抗生成网络（Deep Convolution Generative
Adversarial Network，DCGAN）来进行特征的提取[37]。

DCGAN是一种生成模型，将时间–相位图或频率–相位

图分别作为输入，利用DCGAN来生成更多的样本；同

时DCGAN自动学习对应的特征，作为SVM分类器的

输入。该算法在解决样本不均衡问题时，也避免了人

工特征的设计提取。在HTRU1 数据集上，使用时间–
相位图作为输入时，查全率为96.6%、精度为96.1%，

假正率约为0.05%；

使用频率–相位图作为输入时，查全率为96.3%、

精度为96.5%、假正率约为0.05%。在PMPS-26K数据

集上，使用时间–相位图作为输入效果更好，查全率

为8 9 . 5 %、精度为8 8 . 5 %、假正率约0 . 5 %。但是

DCGAN模型复杂且训练不稳定；仅考虑了二维子图，

会缺失部分特征信息，影响算法性能，对复杂情况的

分类效果有待进一步提升。表 10中对这3类机器学习

算法进行了简单的优缺点总结。

为实现更好的机器学习算法的效果，针对样本不均

衡问题，许多学者做了一些有益的尝试。Morello等[32]

在对人工神经网络方法进行优化时，使用过采样方

法，使得训练集正负样本比例为4:1。Lyon等测试了

Hoeffding树分类器处理不平衡数据流的效果[38]，并进

一步设计了针对不均衡数据流的GH-VFDT算法 [ 3 9 ]。

2016年，Yao等在目标函数中设置不同的权重，通过

集成支持向量机算法提升分类效果 [ 4 0 ]。2 0 1 7年，

Ford利用Lyon等提出的特征[33]，分别测试了支持向量

机、神经网络、决策树、Bagging集成等算法，在上采

样、下采样、ROSE采样、SMOTE采样下的性能，实

验表明性能均有提升 [ 4 1 ]。2017年，Guo等 [ 3 7 ]使用

DCGAN来进行特征提取的时候，同时生成高质量的新

数据，从而缓解样本不均衡对算法的影响。

3    未来的发展趋势

1）在分类器算法设计方面，传统的机器学习算法

目前依然占据主流；在特征设计提取上，已经由传统

表 9    Tan等（2018）新添加的特征[35]

Table 9    The features added in Tan et al.（2018）[35]

编号 特征

1 Sub-bands与脉冲轮廓的相关系数的均值

2 Sub-bands与脉冲轮廓的相关系数的标准差

3 Sub-bands与脉冲轮廓的相关系数的超额峰度

4 Sub-bands与脉冲轮廓的相关系数的偏度的绝对值

5 Sub-ints与脉冲轮廓的相关系数的均值

6 Sub-ints与脉冲轮廓的相关系数的标准差

7 Sub-ints与脉冲轮廓的相关系数的超额峰度

8 Sub-ints与脉冲轮廓的相关系数的偏度的绝对值

表 10    3类机器学习算法的优缺点总结

Table 10    The advantages and disadvantages of three kinds of machine learning methods

类型 主要代表 优点 缺点

基于经验特征的方法 Eatough等[30]、Bates等[31]、Morello等[32]
算法简单，复杂度低

基于一定的经验和假设，特征对数

据集依赖性较强

基于统计特征的方法 Lyon等[33]、Tan等[35] 特征无偏，计算简单，复杂度较

低，性能较高
需要人工设计特征

基于数据驱动的方法 Zhu等[36]、Guo等[37] 数据驱动，避免了人工设计特征，

准确度高

需要大量数据，模型复杂度较高，

训练困难
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的手工设计特征发展到自动抽取特征。深度学习在特

征提取学习方面具有优势，PICS和DCGAN-SVM已经

做出了深度学习在脉冲星样本分类上的有益尝试。深

度学习、对抗生成网络等技术将会发挥更大的作用。

2）目前，数据多为二分类（脉冲星、非脉冲

星），或简单的三分类（脉冲星、RFI、噪声）。而

Tan等[35]也提到，不同类型的脉冲星之间、不同类型的

RFI之间也会有很多的差异。因而在数据量允许的情况

下，结合数据分布的特点，进行更合适的、更细致的

样本分类，可以使得特征提取更加有效，进一步提升

分类算法的性能。

3）大部分机器学习算法都是作为线下处理使用，

针对在线数据处理的较少。Lyon[42]提到，随着设备性

能的不断提升，数据量将会持续增加，需要设计更好

的数据管理工具、文件格式、数据标准，同时需要更

好地实时在线自动处理数据。因而针对数据流设计在

线不均衡数据的处理算法，具有重要的价值。

4）目前的算法均为根据已知的脉冲星特征来构建

有监督学习，对数据集有很强的依赖性。如果出现未

知的新现象、新样本，将会被当成干扰而筛除。因而

考虑半监督学习或无监督学习，对离群点进行深入分

析，有助于充分利用数据。

5）不同设备间数据分布等存在差异，使得需要分

别设计或调整算法。因而提升算法的泛化能力，使之

适应不同数据，具有重要的意义。

4    结束语

本文从脉冲星识别的意义、历史发展及现状、未

来趋势等角度阐述了脉冲星疑似信号分类识别的问

题。基于机器学习算法设计有效的分类器将有助于脉

冲星候选样本的准确识别分类，促进脉冲星天文学的

发展。
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Celestial Doppler Difference/Pulsar for Formation Flying and
Its Integrated Navigation

YU Ziyuan1
，LIU Jin1

，NING Xiaolin2
，MA Xin2

，GUI Mingzhen2
，KANG Zhiwei3

（1. College of Information Science and Technology，Wuhan University of Science and Technology，Wuhan 430081，China；

2. School of Instrumentation Science &Opto-Electronics Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China；

3. College of Computer Science and Electronic Engineering，Hunan University，Changsha 410082，China）

Abstract：In  order  to  improve  the  spacecraft  capability  of  autonomous  celestial  navigation，a  celestial  Doppler
difference/pulsar for formation flying and its integrated navigation method is proposed. The Sun light is strong，and the accuracy of
the Sun Doppler difference navigation is high，but it is difficult to provide multi-directional velocity information. Star light is
weak，and the accuracy of star Doppler difference navigation is low，but it can provide multi-directional velocity information. The
Sun Doppler difference navigation and the star Doppler difference navigation are complementary，but which cannot be fully
observable. Using three or more pulsar navigation is completely observable，but the filtering period is longer，and it is difficult to
obtain continuous navigation information.  The three navigation methods are  complementary and can be used for  integrated
navigation. The extended Kalman filter is used as a navigation filter to fuse the difference and arrival time of the astronomical
Doppler，and can provide absolute and relative navigation information for formation flying. Simulation results show that the
integrated navigation method for formation flight can provide absolute and relative highly-accurate navigation information.

Key words：formation flight；celestial Doppler difference navigation；Kalman filter；pulsar

High lights：
●　In this paper, the Doppler difference method can be used to solve Solar spectral line drift problem caused by the Sun's surface activity.
●　Combining the star Doppler difference navigation method with the Sun Doppler difference navigation can provide multi-
directional navigation information.
●　The celestial Doppler difference navigation system is not fully observable. In this paper, we combine it with the pulsar navigation
method to provide highly-accurate navigation information for formation flight.

[责任编辑：高莎，英文审校：任树芳]
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An Overview of Pulsar Candidate Classification Methods

WANG Yuanchao1,2
，ZHENG Jianhua1,2

，PAN Zhichen3,4,5
，LI Mingtao1,2

（1. National Space Science Center，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100190；2. University of Chinese Academy of Sciences，Beijing

100049；3. National Astronomical Observatories，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100012；4. Center for Astronomical Mega-Science，

Chinese Academy of Sciences，Beijing 100012；5. CAS Key Laboratory of FAST，NAOC，Chinese Academy of Sciences，Beijing 100012）

Abstract：Pulsar searching is an important frontier in radio astronomy. Weaker signals can be received as the performance of
search facilities continualy improved. However，how to accurately identify the suspected pulsar signal from massive candidates has
become a challenge. The pulsar candidate classification methods about development history and current situation at home and
abroad. The classification methods in each stage include：manual selection methods and machine learning methods. At last，the
future development trends are analyzed.

Key words：pulsar；pulsar candidate；machine learning

High lights：
●　The development history of pulsar candidate classification methods is introduced.
●　The pulsar candidate classification methods based on manual selection and machine learning are summarized and compared.
●　The future trends of pulsar candidate classification are analyzed.

[责任编辑：杨晓燕，英文审校：朱恬]
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