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摘要：

凌星法已成为探测太阳系外行星最有效的方法之一，但其精度依赖于从高精

度光度数据中可靠提取微弱的凌星信号。尤其是 Kepler 与 TESS 等空间望远镜获

得的光变曲线中，常包含由仪器效应和恒星光变信号引起的复杂噪声，其幅度往

往远大于类地行星的凌星深度，从而对行星探测与精确表征构成主要障碍。为此，

去趋势（detrending）成为光度数据处理中至关重要的预处理步骤，其目标是在尽

可能保留真实凌星信号的同时，去除非凌星成分并提升信噪比。

本文系统梳理了当前主流的去趋势技术，并将其概括为三类。第一类是应用

最广泛的“先去趋势后搜索”方法，包括滑动中位数和平滑样条等平滑拟合技术、基

于小波或余弦的信号分解方法，以及高斯过程和自回归模型等概率与时序建模方

法。第二类是联合建模方法，通过同时拟合噪声与凌星信号，减少传统分步处理

中可能引入的信号失真。第三类是数据驱动的“直接凌星探测”方法，利用深度学

习模型直接从含噪光变曲线中识别凌星事件。作为相关案例，本文还介绍了基于

DeepLabv3+ 架构构建的 ProDeNet。虽然其测试样本量过小，但初步结果表明，分

割式直接探测方法在低信噪比凌星事件识别中具有应用潜力。

综合不同方法的性能比较可见，目前尚不存在通用的最优去趋势算法。最适

方案仍取决于科学目标、恒星类型与观测数据质量。本文总结了各类方法的适用

条件与发展方向，可为未来高精度光变数据分析与凌星信号提取提供参考。
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1 引 言

凌星法是探测太阳系外行星最有效的方法之一
[1]
。其基本原理是：当行星从地球与宿主

恒星之间经过时，会短暂遮挡部分星光，从而使恒星亮度产生微弱且周期性的下降。尽管

这一思想可追溯至早期凌日观测及相关讨论，但直到高精度光度测量技术发展成熟后，凌

星法才真正成为可实施的系外行星探测手段
[2]
。1999 年，HD209458 b 的凌星现象被成功观

测到
[3, 4]

，标志着凌星法在系外行星探测中的实际突破，并推动了空间凌星巡天的发展。

此后，MOST（Microvariability and Oscillations of STars）、CoRoT、Kepler、TESS 和 CHEOPS
等任务相继开展或持续推进高精度测光观测

[5–9]
。其中，CoRoT 和 Kepler 推动了空间高精度

凌星巡天的发展，并系统揭示了系外行星系统的多样性
[10–13]

；TESS 面向几乎全天空开展巡

天，显著扩展了明亮近邻恒星样本
[14, 15]

；CHEOPS 则更侧重于已知行星系统的高精度后续

测光表征
[16, 17]

。未来，PLATO、Roman 及 ET 等任务将进一步拓展系外行星研究的深度与广

度
[18–25]

。这些任务获取或将获取大量高质量光变曲线，为系外行星的发现与精确表征提供基

础，同时也对噪声建模与去趋势方法提出了更高要求。

在实际观测中，光变曲线不可避免地受到多种噪声和系统误差的影响，这些干扰往往

会掩盖或削弱微弱的凌星信号
[26]

。对于地基观测，大气扰动长期是限制测光精度的主要因

素
[27]

；空间观测虽然避免了大气影响，却仍面临基本噪声、仪器噪声以及恒星光变信号等复

杂干扰
[28]

。以太阳型恒星为例，一颗地球大小行星产生的凌星深度仅约为 84 ppm，这要求

观测与数据处理流程具备极高的精度和稳定性
[28]

。因此，如何在保留真实凌星信号的同时

有效去除非凌星成分，成为系外行星测光分析中的关键问题。

在相关文献中，常需区分 cotrending（共趋势）与 detrending（去趋势）两个概念。前者

主要用于移除由望远镜或探测器引入的共性系统误差。其核心假设是这些仪器效应在所有

或部分目标星的光变曲线中是共享的，或者与辅助工程数据高度相关，这种方法在保留目

标特有的恒星光变信号方面更具优势
[29–31]

。后者则通常指针对单颗恒星光变曲线，进一步去

除低频变化成分，而不严格区分其来源是仪器效应还是恒星活动
[29]

。在完成 cotrending 后，

光变曲线中往往仍残留显著的恒星光变信号，其幅度通常远大于行星凌星信号。为了提高

凌星搜索的信噪比，必须通过 detrending 去除这些低频变化，使数据更适合后续搜索与参数

测量
[32]

。因此，去趋势已成为凌星法数据分析流程中的核心预处理步骤。

本文聚焦于系外行星光变曲线中的去趋势问题，对当前主流方法进行系统综述。第二

章介绍光变曲线中的主要噪声来源；第三章讨论应用最广泛的“先去趋势后搜索”范式；第四

章评述联合建模方法；第五章介绍直接凌星探测这一新兴方向，并结合 ProDeNet 进行说明；

第六章讨论面向凌星参数精测的去趋势策略；第七章总结全文并展望未来发展方向。

2 噪 声

在系外行星探测中，深入理解光变曲线中的噪声来源是设计去趋势策略的基础。Kepler
任务以其前所未有的测光精度，为噪声分析提供了经典框架，其核心衡量指标为综合差分
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表 1 Kepler任务对典型 12等星的噪声预算分解[33]

噪声成分 噪声幅度 (ppm) 设计预算 (ppm)
恒星光变信号 19.5 10.0
基本噪声 (光子噪声 + 读出噪声) 16.8 14.1
仪器噪声 (探测器噪声 + 季度噪声) 13.3* 10.0
总计 29.0 20.0

注：仪器噪声由内在探测器噪声 (10.8 ppm) 和季度相关噪声 (7.8 ppm) 以平方和的平方根形式 (
√

10.82 + 7.82) 合

成。所有数据均来自 Gilliland 等人（2011）的研究。

测光精度（combined differential photometric precision, CDPP）[28]
。总体而言，影响凌星探测

的噪声主要可分为三类：基本噪声、仪器噪声和恒星光变信号。其中，恒星光变信号通常是

主导因素
[33]

。表 1 和图 1 分别展示了 Kepler 对典型 12 等星的噪声预算分解，以及不同噪声

源在时域与频域中的典型表现。

各类噪声的相对重要性随恒星亮度而变化。对于作为 Kepler 设计基准的中等亮度恒星

（𝐾𝑝 ≈ 12），恒星光变信号是最大的噪声贡献项，其次是由光子噪声和读出噪声组成的基本

噪声
[33]

。因此，去趋势方法真正面临的挑战，往往并非简单的随机噪声抑制，而是在尽量保

留凌星信号的同时，处理具有时间相关性和物理复杂性的背景变化。下面分别对这三类噪

声进行讨论。

2.1 基本噪声
基本噪声是光度测量中无法通过去趋势算法消除的随机噪声背景，它共同决定了探测

灵敏度的理论上限。其主要来源包括目标恒星的光子噪声、天空背景以及探测器读出噪声
[33]

。在 Kepler 的优异设计和低温工作环境下，杂散光和暗电流等项通常相对较小
[34]

。对于一

颗典型的 12 等 G2V 型恒星，仅恒星光子噪声在 6.5 小时积分尺度上便可达到约 15 ppm，而

读出噪声则构成次一级贡献
[33]

。

尽管这部分噪声本身不具备明显的时间相关结构，因而不属于去趋势算法的主要处理

对象，但它为凌星探测设定了不可逾越的物理下限。尤其对于类地行星这类浅凌星信号，基

本噪声往往已占据相当比例，因此任何进一步的数据处理都必须建立在这一噪声底限之上。

2.2 仪器噪声
仪器噪声是由航天器平台、光学系统及其运行环境引入的系统误差，通常首先由 cotrend-

ing 处理，但其残留仍会进入后续 detrending 阶段。本节将对 Kepler 任务中的仪器噪声进行

分类讨论，重点关注航天器指向不稳定性与热效应引起的焦点变化。

(1) 航天器指向的不稳定性包含高频的抖动 (jitter) 和低频的漂移 (drift)[34]
。抖动通常幅

度很小，对光度精度的影响有限
[34]

。更具挑战性的是低频漂移，它指望远镜视线的缓慢、系

统性移动。这种漂移的来源多样，包括任务早期的导星系统问题、由航天器轨道运动引起

的差分速度像差 (differential velocity aberration, DVA)、定期的姿态微调，望远镜温度变化导

致的像移，以及因进入安全模式或数据下行导致的指向中断
[33–35]

。这些效应共同在光变曲线

中引入了缓慢变化的低频趋势和突然的不连续跳变，是去趋势算法必须有效识别和移除的



4 天 文 学 进 展 43 卷

630 635 640 645 650 655 660

0.9990

0.9995

1.0000

1.0005

1.0010

(a)  ( )

0 200 400 600

10 8

10 7

10 6

10 5

10 4

(d)  ( )

540 545 550 555 560 565
0.98

0.99

1.00

1.01

1.02

(b)  ( )

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

10 5

10 4

10 3

10 2

(e)  ( )

: 0.18 (d 1)

170 175 180 185 190 195 200
 (BKJD)

1.000

1.005

1.010

1.015

(c)  ( )

SAP_FLUX ( )

PDCSAP_FLUX ( )

10 2 10 1 100

 (1/ )

10 6

10 5

10 4

10 3

(f)  ( )

SAP_FLUX ( )

PDCSAP_FLUX ( )

注：左列为时域光变曲线，右列为基于 Lomb–Scargle 方法计算的频域振幅谱。(a) 和 (d)：展示了一颗安静主序星

（Kepler-10）。其时域噪声近似随机，对应的振幅谱在频域上相对平坦，呈现近似白噪声特性。(b) 和 (e)：展示了

一颗活跃恒星（Kepler-63）。其时域上的准周期性波动源于星斑引起的旋转调制，这在频域上表现为自转频率处

的一个高信噪比尖峰。(c) 和 (f)：对比了 Kepler-4 未经校正的原始通量（SAP_FLUX）与经过官方管线校正后的

通量（PDCSAP_FLUX）。结果显示，管线校正在很大程度上抑制了仪器趋势，这在频域上体现为低频振幅减弱。

图 1 开普勒（Kepler）光变曲线中不同噪声源的时域表现与频域特征。

关键特征。

(2) 焦点变化是 Kepler 数据中另一个重要的仪器效应，通常由望远镜组件的热效应引

起
[36]

。温度的波动，无论是来自反作用轮加热器的短周期循环（在早期任务数据中尤为明

显），还是航天器绕日运行带来的季节性长周期变化，都会导致仪器的点扩散函数（point
spread function, PSF）发生改变，从而引起实测光通量的变化

[36]
。由于这些热效应在焦平面

上具有空间相关性（即会同时影响多颗恒星），因此它们非常适合用共同趋势来建模。在

Kepler 官方处理的 PDCSAP_FLUX 数据中，这类系统误差已在很大程度上通过共同趋势基
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向量 (cotrending basis vectors, CBVs) 进行了校正
[36]

。

2.3 恒星光变信号
在探测系外行星时，恒星光变信号是最重要的天体物理噪声来源，其振幅范围极广，从

星斑、脉动等引起的百分之几变化，到光球层对流引起的微弱波动，都可能出现在观测中
[37]

。与基本噪声和多数仪器噪声不同，这类信号直接来源于恒星本身，因此往往更难通过统

一模型加以处理。理解其时间尺度、周期性和形态，是选择有效去趋势策略的前提。

(1) 恒星脉动。恒星脉动由恒星内部声波和重力波的传播引起，导致表面半径、温度和

亮度发生周期性变化
[38]

。从去趋势角度看，可大致将其分为规则脉动和复杂脉动两类。前者

通常由一个或少数几个稳定频率主导，典型代表包括 Cepheids、RR Lyrae 和 𝛽 Cephei 等[39–41]
。

后者则表现为多频叠加、短周期且往往非正弦的复杂变化，典型如 𝛿 Scuti 与 𝛾 Doradus[38, 42, 43]

。总体而言，脉动信号虽然形态多样，但通常仍具有较强规律性，因此在去趋势处理中往往

可以作为确定性的周期趋势建模，其对最终残余噪声的贡献相对有限。

(2) 恒星磁活动是低质量主序星（如太阳）表面产生磁场的结果，表现为光球上的亮区

（如光斑）和暗区（如星斑）
[44, 45]

。星斑会随恒星自转在视线中出现与消失，引起准周期性、

非正弦调制
[46]

。星斑寿命依赖恒星类型与自转，冷星通常更持久。耀斑是由磁重联触发的爆

发事件，表现为快速上升和指数衰减
[47]

，有时叠加成复杂多峰形态
[48]

。它们在光变曲线上表

现为短时高振幅的尖锐信号，需在去趋势处理中单独识别与处理。综合来看，与脉动不同，

这类信号往往随时间演化，其局部形态和幅度难以用简单解析模型准确描述，因此是掩盖

微弱凌星信号的主要困难来源之一。

(3) 双星相关变光。双星系统，尤其是食双星，是凌星搜索中的重要假阳性来源
[49–51]

。从

证认角度看，这类信号需要与真实行星凌星仔细区分。但从去趋势角度看，双星引起的变

光通常具有较强周期性，因此往往可以视作可建模、可剔除的周期性趋势，其对基线噪声

抑制本身的挑战通常小于恒星活动。

(4) 对流噪声与类太阳振荡。在具有对流包层的恒星中，米粒组织会引入典型的红噪声，

其特征时间尺度在太阳上为数十分钟，在红巨星上则可延长至数小时甚至数周
[52, 53]

。由于其

时间尺度有时与凌星持续时间相近，这种局域扰动会严重干扰凌星检测。更重要的是，米粒

组织本质上属于随机现象，缺乏简单的确定性函数形式，因此可被视为高精度凌星测光中

的噪声下限
[54–56]

。针对这一问题，已有研究利用高斯过程回归结合星震学功率谱特征对恒星

光变信号进行建模，并提高了行星与恒星半径比等参数测量的精度与准确性
[53]

。相比之下，

类太阳振荡周期较短、振幅较低，通常可通过 15–30 分钟分箱显著减弱其影响
[39, 44, 57]

。

3 先去趋势后搜索

在系外行星凌星探测流程中，去趋势—搜索是最常见的两阶段策略。其核心思路是：首

先利用去趋势算法对光变曲线进行预处理，以移除与行星信号无关的光变成分，从而提升

信噪比。随后在平滑化的光变曲线上执行凌星搜索，例如采用箱型最小二乘算法（BLS）[58]
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图 2 系外行星光变曲线去趋势方法分类旭日图

或凌星最小二乘算法（TLS）[59]
进行周期信号检测。这类方法的优势在于结构清晰、计算高

效，并能针对不同噪声类型采用相应的去趋势模型。然而，其主要挑战在于：若去趋势模型

过于灵活，可能将微弱的凌星信号一并拟合掉，造成信号削弱或漏检。因此，如何在去除长

期趋势与保留短时凌星之间取得平衡，是所有“先去趋势后搜索”策略的核心问题。本章将系

统回顾这一范式下的主要技术路线，包括平滑与拟合、信号分解、概率建模、时序建模以及

基于机器学习的方法。

3.1 平滑拟合
平滑与拟合方法在处理天文光变曲线时，通常侧重于通过局部或全局的函数逼近来消

除噪声和系统效应。这些方法通常包括滑动滤波器、局部回归、多项式拟合和样条拟合等，

它们各有优缺点，适用于不同特征的噪声和数据结构。其核心在于通过数学手段，在滤除

基线趋势的同时，最大限度地保护真实的凌星信号。

3.1.1 滑动滤波器
滑动滤波器通过在数据序列上移动一个固定大小的窗口，并对窗口内的数据执行某种

统计操作来平滑时间序列。这类方法因其概念简单、计算效率高而广泛应用于光变曲线的

初步去趋势。

(1) 滑动均值和滑动中位数。最基础的滑动滤波方法是滑动均值和滑动中位数。滑动均

值通过计算窗口内数据的平均值来拟合基线，但其对异常值极为敏感。尽管如此，一些研究

仍会出于简洁性的考虑采用均值滤波，但通常需要配合严格的迭代剔除来保证数据质量
[60]

。
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相比之下，滑动中位数对离群点具有天然的鲁棒性，因此在系外行星探测中更为常用。例

如，Handberg & Lund (2014)[61]
在 KASOC 滤波器中便采用滑动中位数来移除长期趋势和恒

星活动。然而，滑动中位数的性能高度依赖于窗口长度的选择。若窗口过短，滤波器会将

凌星信号本身误当作趋势拟合掉，导致信号深度变浅。若窗口过长，则难以及时跟踪恒星

活动的变化
[62]

。Rizzuto 等人（2017）进一步指出，在处理存在自转调制的恒星时，如果不

对凌星区间进行特殊保护，例如采用凹槽滤波器（notch filter），传统的滑动中位数方法可

能会削弱甚至完全掩盖较弱的凌星信号
[63]

。此外，该方法虽然在处理缓慢变化时表现良好，

但对于时间尺度较快或存在严重数据缺失的情况，其效果会明显下降
[64]

。除了作为主要去

趋势工具外，滑动中位数也常被单独用于识别和剔除离群点
[65–69]

。

(2) Savitzky–Golay 滤波器。Savitzky–Golay 滤波器通过在数据序列的滑动窗口上拟合低

阶多项式（通常是 2 阶或 3 阶）来进行平滑处理
[32]

。与简单均值滤波相比，它在保留局部曲

线形态方面具有一定优势，但在凌星探测中需谨慎使用。Hippke 等人（2019）指出，Savitzky–
Golay 滤波器可能会过拟合并削弱凌星信号，使凌星深度降低约 10%–20%[32]

。其根本原因

在于，这类局部最小二乘拟合会尝试“拉平”光变曲线中的突变结构，从而错误地将凌星或耀

斑的一部分吸收到趋势模型中。

尽管如此，Savitzky–Golay 滤波器在某些场景下仍具有实用价值，尤其是作为预处理降

噪步骤时。例如，在 SHERLOCK 流程中，该方法并不直接作为主去趋势器，而是先用于初

步平滑，以降低局部高频白噪声，再结合 biweight 等更鲁棒的方法进行后续处理
[70]

。相关研

究表明，这种做法在个别低信噪比候选体的恢复中可以带来明显增益，但也可能伴随更多

假阳性，因此需要谨慎审查
[70–72]

。

(3) 基于 M-估计器的滑动滤波器。为了兼顾高斯噪声下的效率与对异常值的鲁棒性，研

究者引入了基于 M-估计器的滑动滤波器
[73]

。其基本思想是在局部窗口内，不再简单采用均

值或中位数，而是根据数据点偏离中心的程度动态调整其权重，从而在平滑性与抗干扰性

之间取得平衡。

其中，Huber 估计器在残差较小时采用类似均值的平方损失，以保留较高效率，在残差

较大时转为类似绝对值损失，以降低异常值影响。Tukey biweight 则进一步增强了鲁棒性，当

残差超过一定阈值后，极端异常值会被赋予近零权重，因此在处理含有离散大幅污染的数

据时更有优势。在实际应用中，基于 biweight 的滑动滤波器已被证明是一类非常有效的去

趋势工具。Hippke 等人开发的 wōtan 是一个面向光变曲线去趋势的 Python 工具包，系统实

现并比较了多种常见方法。其中，biweight 在 Kepler 和 K2 数据上的恢复率表现较好
[32]

（见

图 3）。不过，与所有滑动方法一样，其效果依然高度依赖于窗口大小。窗口必须足够长以保

留完整凌星，同时又足够短以跟踪恒星活动的变化，经验上通常建议窗口长度约为目标凌

星持续时间的三倍
[32]

。此外，该方法对目标类型也较为敏感：对于安静恒星表现通常较好，

而在活动较强的恒星上，样条类方法有时更具优势
[62]

。在一些更复杂的流程中，biweight 也
常作为二级滤波器，用于进一步清理残余噪声

[74]
。
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3.1.2 局部回归
局部回归方法通过在每个数据点邻域内拟合一个简单的局部函数来构建平滑基线，因

此能够更灵活地适应光变曲线中非线性、时变的趋势。其中最常见的是 LOWESS，它是一

种非参数的局部加权回归技术，通过在每个数据点的邻域内拟合低阶多项式来完成平滑
[32]

。

与 Savitzky–Golay 滤波器相比，LOWESS 引入了距离加权，离中心点越近的数据权重

越大，因此在处理快速演化、非周期性的恒星活动时通常更具优势
[75]

。但与所有局部方法一

样，其表现高度依赖于窗口尺度的选择：窗口过小会残留恒星噪声，窗口过大则可能抹去真

实信号。具体参数通常需要根据数据特性来设定。例如，在处理 TESS 30 分钟采样的年轻恒

星时，15 小时（约 30 个数据点）的窗口被证明是较好的折中选择。而在处理 TRAPPIST-1
的 K2 数据时，0.15 天左右的窗口则能够较有效地去除恒星旋转调制

[75, 76]
。

由于 LOWESS 对复杂、演化性的恒星活动适应性较强，它在处理年轻、活跃恒星时尤

其受到重视。Battley 等人（2020）开发的 YSD（Young Stars Detrending）流程便以 LOWESS
为核心，而在针对 PLATO 任务模拟数据的算法比较中，YSD 及其与 Huber spline 的组合也

取得了较好的恢复率
[62, 75]

（见图 3）。
3.1.3 样条拟合

样条拟合通过分段多项式函数来逼近数据，并在各分段连接点保持一定阶数的连续与

光滑，因此能够较灵活地拟合复杂的非线性趋势。为了提高对异常值和凌星信号的鲁棒性，

样条方法通常会结合迭代式的 𝜎 剔除策略，或引入 Huber、biweight 等鲁棒损失函数
[32]

。

目前在天文光变曲线处理中，较常见的鲁棒样条主要包括以下几类。

hspline（Huber spline）：hspline 在样条拟合中引入 Huber 损失函数，使模型在小残差区

域保持平滑拟合能力，在大残差区域降低异常点的影响。因此，它既能像普通样条一样描述

基线趋势，又能在一定程度上避免耀斑或凌星信号对拟合结果的污染。对于由快速自转等

引起的复杂光变，hspline 被认为是处理年轻、活跃恒星的一类有效方法
[32]

。在 PLATO 任务

模拟数据的比较中，hspline 在地球尺寸小行星的恢复上表现较好，尤其适合长基线数据
[62]

（见图 3）。
rspline（Robust spline）：rspline 主要依赖迭代的 sigma-clipping 增强鲁棒性。算法在每

轮拟合后自动剔除偏离趋势过大的点，再基于剩余数据重新拟合，直至收敛。已有研究指

出，与中位数滤波和 biweight 滤波相比，rspline 对凌星形状和深度的影响较小，并且在处理

光变曲线中存在的数据间断时也能提供更优的趋势拟合效果
[77, 78]

。

pspline（Penalized spline）：惩罚样条通过在拟合中加入惩罚项自动控制平滑度，从而缓

解传统样条需要手动调节节点间距的问题
[78]

。这使其在处理光变剧烈的恒星时具有一定优

势，并可提高注入行星的回收率。然而，pspline 也可能引入周期性残差，特别是在恒星自

转调制振幅较高时，迭代裁剪可能误移除旋转峰值，从而在残差中留下可能与凌星混淆的

伪影
[79]

。

尽管样条方法灵活，但它们也面临一些共有的挑战。所有这类算法都始终存在改变凌

星深度甚至完全抹除浅凌星信号的风险，因此需要谨慎设置节点间的最小间距，以避免算
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法干扰真实的物理信号
[77, 78]

。

3.2 信号分解
信号分解类方法的核心思想是将复杂光变曲线视为目标凌星信号、恒星光变信号以及

仪器噪声等多种成分的叠加，并通过特定的数学变换将其拆解为在频率、尺度或周期性上

具有不同特征的基础分量。去趋势的关键便是在分解后的空间中识别并抑制与噪声相关的

成分，同时尽可能保留短时标凌星事件的关键特征。常见方法主要包括小波变换与余弦滤

波。

3.2.1 小波变换
小波变换能够同时在时间和频率两个维度上分析信号，因此在处理非平稳、具有瞬态

特征或多尺度相关噪声的光变曲线时，相较于传统傅里叶方法具有优势。

在去趋势应用中，一个代表性例子是 Grziwa 等人（2016）开发的 VARLET 小波滤波

器
[80]

。作为一种无需先验模型的去噪方法，VARLET 能够有效移除恒星变化和仪器噪声，从

而凸显微弱凌星信号，尤其适用于存在间断或非等距采样的数据。然而，该方法也会系统

性削弱凌星深度，因此更适合作为探测工具，而不适用于后续精确参数表征。尽管如此，比

较研究表明，在一些困难场景下，例如行星轨道周期与恒星自转周期接近时，VARLET 对

小行星的探测成功率在该比较中最高
[62]

（见图 3）。
3.2.2 余弦滤波

余弦滤波是一类频域方法，其基本思想是利用一组不同频率的余弦或正弦函数来拟合

并移除光变曲线中的周期性或准周期性趋势，例如仪器热漂移、姿态变化以及恒星自转或

脉动引起的变化。该方法的关键在于如何确定谐波数量：若模型过于简单，则噪声残留较

多。若模型过于复杂，则容易过拟合并削弱真实凌星信号。

现有方法大致可分为固定参数法和自适应优化法。前者通过人为设定谐波数量或频率

上限实现滤波，但参数选择不当时容易引入吉布斯现象、削弱凌星信号，甚至产生较多假阳

性
[81–83]

。后者则依据残差特性自动调节滤波强度，例如 CoFiAM（Cosine Filtering with Auto-
correlation Minimization）通过最小化残差自相关来选择最佳谐波数

[65]
。类似地，STANLEY

会根据残差周期图是否仍存在低频结构来逐步增加谐波数量
[74]

。这类方法在保留信号和抑

制噪声之间提供了更灵活的平衡，但也对参数和流程设置较为敏感，有时仍可能产生伪信

号
[84, 85]

。此外，Kepler 官方管线中的谐波移除也可视为自适应思想的一种应用，但其角色更

具针对性。它并非通用的去趋势工具，而是一种预处理步骤，主要用于迭代识别并剔除由

恒星脉动等物理原因产生的离散高信噪比周期信号，以便后续通用去趋势方法在更干净的

数据上工作
[51]

。

3.3 概率建模
在处理复杂、非平稳的时间相关噪声时，以高斯过程（Gaussian Processes, GP）为代表的

概率建模方法提供了灵活的非参数化框架
[86, 87]

。其核心在于通过协方差函数刻画噪声的相

关结构，并将关于物理过程的先验知识融入模型。例如，平方指数核适合描述平滑变化，准

周期核常用于表征由星斑引起的准周期活动，而 SHO（stochastically-driven damped harmonic
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oscillator）核则可用于建模米粒组织等现象
[46, 88]

。借助 celerite 等现代计算框架，GP 也能够

较高效地处理大规模光变曲线。

GP 的灵活性使其在实际应用中取得了一些成功。典型例子是 K2SC 流程，它通过多输

入 GP 同时建模仪器系统误差和天体物理变化，并已被用于 K2 数据中的候选体发现
[87, 89]

。

但与此同时，GP 在先去趋势后搜索范式下也存在明显风险：由于模型足够灵活，它可能将

真实的凌星信号误吸收到噪声模型中，从而削弱信号。为缓解这一问题，许多流程会结合

异常点剔除或对可拟合时间尺度进行限制，以在去除噪声的同时保护潜在凌星事件
[32, 87, 90]

。

尽管如此，GP 在该范式下的整体表现仍存在争议。一些基准测试指出，标准 GP 去趋

势后的行星恢复率并不突出，且可能系统性影响参数测量
[32]

。进一步的比较研究也表明，在

处理活跃恒星或探测地球尺寸小行星时，GP 的表现并不总是理想
[62, 82]

（见图 3）。因此，GP
更适合在具有明确噪声结构假设、且配合适当保护机制的条件下使用。
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注：(a) 算法在 K2 任务数据中的表现，数据改编自 Hippke 等人 (2019) 的图 5。该指标为在 100 个包含强仪器噪

声的 K2 光变曲线样本中，算法未能检测到的行星数量。（数值越低代表算法在强噪声下的鲁棒性越好。）(b) 算

法在 PLATO 任务模拟中的表现，数据源自 Canocchi 等人（2023）。该指标展示了算法对地球尺寸行星的信号恢

复率。（数值越高代表算法对微弱信号的保留能力越强。）

图 3 不同去趋势方法在基准测试中的性能对比
[32, 62]

3.4 时序建模
自回归积分移动平均（autoregressive integrated moving average, ARIMA）模型是一类经典

的参数化时间序列方法，可用于刻画序列的自相关结构、长期趋势和随机扰动
[91, 92]

。在系外

行星探测中，Caceres 等人将其引入为自回归行星搜索 (AutoRegressive Planet Search, ARPS)
框架，用以建模并移除恒星光变信号中的自相关噪声，从而得到更接近白噪声的残差序列，

并凸显其中的微弱周期性凌星信号。

ARIMA 特别适用于存在强自相关噪声的光变曲线，例如受星斑活动或耀斑影响较大的

目标
[91, 92]

。该方法的一个特点是差分操作会将传统箱型凌星信号转化为双尖峰结构，因此通

常需要与专门设计的 TCF（Transit Comb Filter）周期图配合使用。相关研究表明，在自相关
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噪声显著的场景下，ARIMA+TCF 组合在某些测试中对微弱凌星信号的探测灵敏度优于“高

斯过程 +BLS”等传统流程
[93]

。

不过，ARIMA 也存在明显局限。首先，其标准形式通常要求数据近似等间距，这限制了

它在不规则采样地面数据中的直接应用
[91, 92]

。其次，由于 TCF 不显式依赖凌星时长，ARPS
对长周期、长持续时间凌星的灵敏度下降快于 BLS[91, 92]

。此外，作为线性模型，ARIMA 对

某些非线性、剧烈变化的恒星行为拟合能力有限。尽管如此，ARPS 项目的实际应用表明，

该方法在处理大规模 Kepler 数据时仍具有实际价值，并成功发现了一批此前未被识别的浅

凌星候选体
[91, 92]

。
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注：本图展示了 ARPS 方法的核心原理及其优势。上排 (a, b): 展示了 ARIMA 流程中的差分操作如何将一个传统

的箱型凌星信号 (a) 转变为一个独特的双尖峰信号 (b)，分别对应凌星的进入和离开。下排 (c, d): 对比了两种方法

的周期图探测效果。传统方法 (c, 中值滤波 +BLS) 虽然能探测到信号（红色虚线），但背景噪声和伪峰较多。相

比之下，ARPS 流程 (d, ARIMA+TCF) 通过匹配新信号形态，能产生一个信噪比较高的探测峰值和非常平坦的噪

声基底。

图 4 ARPS方法原理示意：差分后的双尖峰信号与 TCF周期图 [91, 92]

3.5 机器学习
机器学习在光变曲线去趋势中的应用仍处于探索阶段，目前主要扮演两类角色。其一

是作为传统去趋势方法的辅助工具，用于自动优化滤波窗口、正则化强度等超参数，从而

减少人工调参，提高处理流程的自动化程度
[32]

。其二是尝试以深度学习模型直接替代传统
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算法，实现端到端的数据驱动去趋势。例如，Morvan 等人分别探索了基于 LSTM[94]
和去噪

Transformer[64]
的方法来学习光变曲线基线特征。

尽管这类方法在处理复杂时序模式方面具有潜力，但其在真实天文数据上的稳定性、泛

化性以及对微弱凌星信号的保真度仍有待进一步验证。特别是在恒星活动复杂、仪器噪声

多样的情况下，如何避免模型在去噪过程中同时抑制真实信号，仍是当前研究中的关键问

题。因此，机器学习目前更适合作为有前景的新方向，而非已经成熟的通用解决方案。

4 联合建模

传统的先去趋势，后搜索策略虽然直观，但面临一个核心挑战：去趋势过程可能会因

过度拟合而削弱甚至消除真实的凌星信号。为解决这一问题，研究者逐渐发展出一种思路，

即在信号搜索的同时对噪声进行建模，以期提升探测的灵敏度和鲁棒性。为便于讨论，本

文将这类方法统称为“联合建模”（joint modeling）范式。其实现路径主要可分为两类：将噪

声建模与周期搜索深度整合的一体化框架，以及借鉴其思想但仍分步执行的混合式框架。

4.1 端到端搜索
这类方法将噪声建模与周期搜索整合在一个统一的算法体系内，实现了从输入数据到

候选体列表的端到端处理。

（1）线性-周期两步法

为避免在完整的（周期、历元、时长）三维参数空间中进行穷举式盲搜所带来的巨大计

算成本，该路径将问题分解为线性搜索和周期性搜索两个高效步骤。

Foreman-Mackey 等人 (2015) [95]
的开创性工作为此路径奠定了基础。他们提出，由于凌

星信号与系统误差（噪声）永远不会完全正交，任何独立的去趋势操作都会不可避免地扭曲

信号。为此，他们开发了一个同时拟合系统误差模型和凌星模型的框架，并证明了其在理

论上的优越性。然而，Kovács 等人 (2016) 很快提出了反论，他们认为在初始探测阶段，联

合建模过高的模型自由度反而更容易将噪声误认为信号，从而降低真实信号的信噪比。其

基于 TFA（trend filtering algorithm）算法的实验表明，传统的序贯方法（先去趋势，后搜索）

在信号恢复率上反而更高。这场辩论揭示了联合建模在实践中的复杂性，其成败高度依赖

于噪声模型的准确性。

Garcia 等人 (2024) [82]
开发的 Nuance 算法可被视为这一问题上的一个较新实现。它采

用计算成本较高但极为灵活的高斯过程作为噪声模型，在联合建模框架下对活跃恒星进行

搜索。在大规模的注入-恢复实验中，Nuance 的表现在 93% 的案例中都优于所有参与对比

的传统序贯方法，成功恢复了 76% 的可探测信号。这表明，在噪声模型较为准确且计算资

源允许的前提下，联合建模在实际应用中可以表现出相对优势。

（2）整体式贝叶斯假设检验

与分解式的两步法不同，Taaki 等人 (2020, 2025) [96, 97]
提出的整体式贝叶斯探测，是在

一个统一的贝叶斯框架下，对一个完整的、周期性的信号模型进行一次性的整体假设检验。
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该方法在统计学上更为严谨，理论上能在任何给定的假警报率下最大化探测概率。然而，这

种严谨性也带来了极端的计算成本（需要千万亿次级的超级计算机）和巨大的数据处理量，

使其成为一个高性能计算挑战。此外，测试表明其对特定的、未被完全建模的仪器误差较

为敏感。

4.2 局部联合拟合
这类方法并未构建完全一体化的搜索框架，但它们借鉴了联合建模的同时拟合信号与

噪声的核心思想，以更智能的方式进行去趋势。一个典型的例子是 Rizzuto 等人 (2017)[63]
提

出的 notch filter。在处理快速旋转的年轻恒星时，该方法并非先抹平整个基线，而是在一个

滑动窗口内，同时用多项式拟合一个局部的噪声模型和一个代表凌星的凹槽模型。这使得

它能在移除复杂恒星活动的同时，有助于减少凌星信号在去趋势过程中被削弱的程度
[63]

。

5 直接凌星探测

传统分析流程通常包含一个独立的去趋势步骤，例如使用中值滤波、样条拟合或高斯

过程来滤除仪器噪声和恒星活动信号。然而，这类预处理可能在一定程度上削弱甚至移除

真实的凌星信号。为应对此问题，研究者提出了直接凌星探测方法，将信号识别与噪声处

理置于同一框架内，由模型从原始含噪数据中学习凌星相关特征。在此背景下，深度学习

方法主要沿着两条技术路径发展：早期的分类任务，以及近年来提出的分割任务。

最初，研究者们将凌星探测构建为一个分类任务，其核心目标是判断一段完整的光变

曲线是否包含凌星信号。这些模型的训练数据均没有经过传统意义上的去趋势处理，而是

直接包含了模拟的恒星活动和噪声。Zucker 和 Giryes (2018) [98]
的开创性研究证明，一个卷

积神经网络（CNN）能够直接从含有高斯过程噪声的原始模拟数据中学习，在固定的 0.01
误报率下实现了 0.94 的真实正例率。同样，Pearson 等人

[99] (2018) 的 CNN 模型也在未去

趋势的模拟数据上进行训练，在一个独立的测试集上达到了 88.45% 的总体准确率。近期，

Malik 等人 (2025) 更是通过利用公民科学家的标记数据进行训练，使得其分类模型在恢复

已知行星候选体（TOIs）方面的性能比人类志愿者还高出 10% 。然而，纯粹的分类方法存

在一个固有局限性：它仅回答了有没有凌星的问题，却未告知在哪里。这在实际应用中可

能导致问题：由于模型对一段或整条曲线给出一个宏观判断，它无法排除由噪声引起的局

部假阳性特征，如果敏感度设置过高，可能会导致大量不含真实信号的光变曲线也被标记，

使得大规模检测的筛选效果大打折扣。

为了克服这一局限性，近年来提出的研究将凌星探测定义为一个分割任务，其目标不

仅是判断，更是定位。Vivien 等人（2025）[100]
提出的 PANOPTICON 模型将凌星探测任务重

构为基于一维 U-Net3+ 架构
[101]

（该架构源于经典的 U-Net 分割网络
[102]

）的逐点分类问题，

旨在直接从未经去趋势的光变曲线中定位单次凌星事件。该模型利用编码器的迭代下采样

操作提取上下文信息，使卷积核能够覆盖更大的时间窗口以评估多尺度数据，并通过全尺

度跳跃连接将解码器上采样的输出与不同层级提取的特征相结合，从而生成高分辨率的分
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注：上方面板展示了作为模型输入的归一化光变曲线。图中包含了模拟的噪声，淡蓝色的背景区域高亮了持续时

间为 𝑇14 的行星凌星事件。下方面板展示了模型的理想输出——一个事件分类图。模型成功地在对应的时间段内

输出高信号（值为 1），并在其他基线部分输出低信号（值为 0），从而准确识别出凌星事件的位置与持续时间。

图 5 PANOPTICON模型的理论输入与输出示意图[100]

割图。Vivien 等人
[100]

认为这种架构设计使得深度学习模型能够构建一个内部噪声模型，在

不需要预先去趋势的情况下，通过内部学习辨别不同类型的信号差异。在针对 PLATO 任务

的模拟数据分析中，这种端到端方法取得了较好的结果：在未经去趋势的光变曲线中，模

型以 1% 的虚警率（FAR）实现了 90% 的总体恢复率，即便对于信噪比极低的地球大小行

星，其恢复率也超过了 25%。此外，测试结果显示该模型的恢复率与恒星活动指标之间不

存在强相关性，证明了其在强噪声下的鲁棒性。同时其推理速度极快（ 0.2 秒/条），在推理

速度方面具有优势，也减少了对人工调参与监督流程的依赖。尽管目前的模型仍无法仅凭

光度数据有效区分行星与食双星，因此其主要仍作为高灵敏度事件探测器运行，但未来通

过将质心数据纳入网络输入，有望实现对这两类天体物理信号的分类
[100]

。

尽管 PANOPTICON (U-Net3+) 利用全尺度跳跃连接优化了特征融合，但其编码器固有

的固定尺度卷积核限制了对复杂光变曲线的解析能力。在处理叠加于长周期恒星活动之上

的短时凌星信号时，U-Net 类架构常面临下采样带来的分辨率损失与浅层特征视野受限之

间的矛盾。针对这一尺度失配问题，我们构建了一个基于 DeepLabv3+ 架构
[103]

的模型，记为

ProDeNet。
不同于 U-Net3+ 主要依赖复杂跳跃连接恢复信息的路径，ProDeNet 以空洞空间金字塔

池化（ASPP）为核心模块，通过多个膨胀率（𝑟 = {6, 12, 18}）的空洞卷积并行构建多尺度

感受野。较小膨胀率更适于表征入凌和出凌阶段的局部高频特征，而较大膨胀率能够覆盖

更长时间尺度，用于描述恒星自转等低频变化。因此，该模型能够在保持时间分辨率的同

时兼顾局部细节与全局趋势。

为了验证上述设计的有效性，我们构建了一个高难度测试子集。该数据集包含从 NASA
系外行星档案馆精选的 30 条 Kepler 已确认行星宿主恒星的光变曲线，所有样本均来自已确
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注：评价指标包括：(1) 单次事件召回率，即被模型正确识别的真实凌星事件数占所有可观测真实凌星事件总数

的比例。(2) 行星探测率，即在单条光变曲线中成功恢复至少 3 次真实凌星事件的样本比例。相较 PANOPTICON，

ProDeNet 的单次事件召回率和行星探测率分别提升了8 个百分点和 13 个百分点。

图 6 PANOPTICON与 ProDeNet在测试集上的性能对比。

认行星系统，且每条光变曲线均包含至少 3 次已知真实凌星事件。这些样本的观测基线均超

过 100 天，单次凌星事件信噪比最低可至 3.9，旨在模拟长周期、低信噪比条件下的困难探测

场景。真实值由 NASA Exoplanet Archive 已发布的行星参数（𝑡0、周期 𝑃和持续时间 𝑇14）确

定。若模型检测到的事件中心时间与真实凌星中心时间的偏差不超过 max(𝑇14/2,Δ𝑡cadence)，
则判定为一次正确匹配，其中 Δ𝑡cadence 为该光变曲线的中值采样间隔。单次事件召回率定义

为被正确匹配的真实凌星事件数占所有可观测真实凌星事件总数的比例。行星探测率定义

为成功恢复至少 3 次真实凌星事件的样本占全部 30 条光变曲线的比例。

对比测试结果（如图 6 所示）表明，ProDeNet 在该测试集中表现出更优的微弱信号识

别能力：其单次事件召回率较 PANOPTICON 提升了 8 个百分点，而行星探测率提升了 13
个百分点。虽然测试样本量过小，但是这一初步结果表明，多尺度感知机制在处理低信噪

比、长周期时域数据时具有潜力，值得进一步在更大规模数据集上验证。

6 凌星参数精测去趋势：凌星发现后的精细调整

在系外行星研究中，凌星信号的发现只是第一步，其后的精确表征对于测量行星半径、

轨道参数、TTVs 以及大气特征等至关重要。因此，这一阶段的目标已不再是“发现信号”，而

是尽可能准确地恢复已知凌星的真实形状与物理参数。

常规去趋势方法在去除恒星活动和仪器噪声时，往往会不同程度地扭曲凌星的深度与



16 天 文 学 进 展 43 卷

形状。为此，精测阶段通常利用已知的凌星信息（如历元和持续时间）在去趋势过程中主动

保护信号完整性，以减少信号失真和深度变浅，从而提高参数测量的精度与可靠性。

最基础且应用最广的策略是凌星掩膜，即在拟合趋势模型时将凌星区间的数据排除，仅

利用凌星外的数据估计背景趋势与恒星光变信号。围绕这一思想，不同研究采用了高斯过

程
[104–107]

、滑动滤波器
[107–110]

、样条
[111]

、CoFiAM[65, 84, 108, 112, 113]
以及集成学习

[69]
等不同趋势建模

器。尽管实现方式不同，其共同核心都是通过掩膜避免趋势模型削弱真实凌星信号。

相比之下，更完整的思路是同时对凌星信号与背景噪声进行联合建模。相关研究指出，

在信号发现之后，最终参数拟合应采用完整模型，以避免分步处理中可能出现的信号挤压

（signal squeezing）效应
[114]

。其中，基于高斯过程的方法是一类常见实现：它以凌星模型作

为均值函数，以协方差函数描述仪器系统误差和恒星活动等相关噪声，从而在统一框架下

实现高精度参数推断
[115, 116]

。

此外，一些新方法也被用于精测阶段的基线恢复。例如，一种思路是将深度学习模型

应用于基线重建。尽管 Morvan 等人提出的 LSTM[94]
和去噪 Transformer[64]

原本旨在实现通

用去趋势，但在凌星参数精测阶段，这类模型可被进一步用于一个新的任务：在掩膜已知

凌星区间后，利用剩余数据学习恒星活动的非线性特征，并对掩膜区域进行基线重建。对

于多波段观测，还可以利用恒星活动具有颜色依赖而凌星信号近似消色的性质，在时间和

波长两个维度上联合建模噪声，从而进一步提高凌星参数测量精度
[117]

。

7 总 结

从高精度光变曲线数据中可靠地提取微弱的系外行星凌星信号，是现代天文学面临的

核心挑战之一。本综述系统性地梳理了为应对这一挑战而发展的各类去趋势技术。这些技

术的核心目标是在有效移除由仪器效应和恒星光变信号引起的复杂噪声的同时，尽可能保

留真实的凌星信号，从而为行星的发现和精确表征奠定基础。

我们的探讨揭示了去趋势方法论主要沿着三大范式演进。第一种是应用最广泛的先去

趋势后搜索范式，其优势在于流程清晰、计算高效。在该范式下，从经典的滑动滤波器、样

条拟合到现代的概率建模，各类技术都得到了深入发展。多项基准测试表明，基于鲁棒统

计的滑动滤波器在盲搜任务中表现出较高的行星恢复率，而 Savitzky-Golay 滤波器和标准高

斯过程则因其固有的过拟合风险，可能系统性地削弱甚至完全移除凌星信号，需谨慎使用。

对于具有强自相关噪声的活跃恒星，ARIMA 时序建模则提供了一条独特的、通过白化噪声

来凸显信号的有效路径。第二种是理论上更一致的联合建模范式。它通过在一个统一框架

内同步拟合噪声与凌星信号，从方法上减少了先去趋势方法可能引入的信号失真问题。尽

管计算成本高昂，但以 Nuance 算法为代表的现代实现表明，在噪声模型较为准确的前提下，

该范式在处理传统方法难以应对的活跃恒星时往往更有优势。第三种是近年来兴起的、由

数据驱动的直接凌星探测范式。以深度学习为核心，该方法不再依赖传统的独立去趋势步

骤，直接从原始含噪数据中学习并识别凌星特征。其技术路径已从早期的分类任务（判断
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有无凌星）演进到近年来提出的分割任务（定位何处凌星），在抑制假阳性的同时，在部分

测试中表现出与传统方法相竞争、甚至更优的探测性能。

综上所述，不存在任何一种万能的去趋势算法。最佳方法的选择高度依赖于具体的科

学目标、恒星的物理特性以及数据的质量。在行星被发现后，去趋势的目标从探测转向精

测，此时采用凌星掩膜或同步拟合等策略来主动保护信号完整性，是获取高精度物理参数

的必要步骤。

展望未来，该领域的发展可能集中在以下几个方向。首先，随着计算能力的提升，联

合建模与直接凌星探测方法有望在未来的大规模巡天任务中发挥更重要的作用。初步测试

结果表明，引入多尺度感知机制可能是提升这类方法性能的一条可行路径。其次，混合式

策略，例如利用机器学习自动为每条光变曲线选择更合适的去趋势算法及其超参数，可能

有助于提高处理流程的自动化程度和效率。最后，利用恒星活动与凌星信号在不同波段上

的差异，发展多波段联合建模等技术，有望为从物理层面分离天体物理噪声提供新的思路。

总体而言，开发和完善更智能、更鲁棒、更高效的去趋势方法，仍将是未来从海量数据中发

掘类地行星乃至地球 2.0 的重要方向。
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A Review of Detrending Techniques for Exoplanet Transit Signals
Detection

CHEN YU1,2, GE JIAN1

(1. Shanghai Astronomical Observatory, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 200030, China; 2. University
of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract:
The transit method has become one of the most effective techniques for detecting

exoplanets, but its precision relies on the reliable extraction of weak transit signals from
high-precision photometric data. In light curves obtained by space missions such as Ke-
pler and TESS, complex noise arising from instrumental systematics and stellar variability
often exceeds the depth of Earth-like planetary transits, posing a major obstacle to both
planet detection and accurate characterization. Detrending is therefore a crucial prepro-
cessing step in photometric data analysis, aiming to remove non-transit components while
preserving true transit signals as much as possible and improving the signal-to-noise ratio.

In this review, we systematically summarize the major detrending techniques cur-
rently used in exoplanet transit studies and group them into three categories. The first
category is the widely adopted “detrend-then-search” paradigm, including smoothing and
fitting methods such as running medians and splines, signal decomposition methods based
on wavelets or cosine filtering, and probabilistic or time-series models such as Gaussian
processes and autoregressive models. The second category is joint modeling, in which
noise and transit signals are fitted simultaneously to reduce signal distortion introduced
by conventional stepwise procedures. The third category is data-driven “direct transit de-
tection,” where deep-learning models are used to identify transit events directly from noisy
light curves. As a related case study, we also describe ProDeNet, a model based on the
DeepLabv3+ architecture. Although its current test set is small, preliminary results sug-
gest that segmentation-based direct detection has potential for identifying low-S/N transit
events.

Comparisons among existing methods indicate that there is still no universally op-
timal detrending algorithm. The most suitable approach depends on the scientific objec-
tive, stellar type, and data quality. This review summarizes the applicability and future
prospects of different methods, and provides a reference for the analysis of high-precision
photometric data and the extraction of transit signals in future studies.

Key words: exoplanet; transit method; detrending; light curve; joint modeling; deep learning
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