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摘要 宇宙学作为一门探索宇宙起源、结构和演化的学科, 近年来迎来了新的发展机遇. 引力波、中性氢21 cm 
辐射和快速射电暴等新兴宇宙学探针的出现, 为破解宇宙学重大科学难题提供了前所未有的机遇. 然而, 这些新 

兴探针的实用化仍面临诸多技术挑战. 深度学习技术凭借其强大的数据处理和信号挖掘能力, 正在成为解决这些 

挑战的关键工具. 本文探讨了深度学习在引力波与射电宇宙学中的应用现状、技术挑战以及未来展望, 强调其在 

精确宇宙学时代的重要作用. 
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1 引言  

自人类文明诞生以来, 宇宙的起源、演化与终极 

命运始终是科学探索的核心命题. 在长达数千年的认 

知历程中, 人们逐步构建起从日心说到大爆炸理论的 

完整宇宙图景. 进入21世纪后, 随着观测技术的革命 

性进步, 人类对宇宙的认知方式已从最初的肉眼观测 

演进到依托先进仪器的深空探测. 传统宇宙学探针 

——包括宇宙微波背景辐射(CMB)、大规模星系巡天 

和Ia型超新星观测——虽然取得了划时代的科学发现, 
却正面临数据精度饱和与物理信息维度受限的双重挑 

战. 例如, CMB观测受限于光子扩散效应导致的微小 

尺度信息丢失, 而Ia型超新星的光度距离测量因尘埃 

消光修正的不确定性, 难以突破1%的哈勃常数测量精 

度. 突破现有观测手段的局限, 发展新型宇宙学探针已 

成为推进该领域发展的关键.  
当前天体物理学领域正经历着观测技术的范式变 

革, 新一代宇宙学工具展现出前所未有的探测潜力. 引 

力波天文学通过LIGO/Virgo合作组的里程碑式发现 [1], 
不仅验证了爱因斯坦时空涟漪理论的百年预言, 更开 

启了多信使天文学的新纪元 [2]. 中性氢21 cm辐射作为 

宇宙演化的“化石记录”, 正在重构宇宙再电离时期的 
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精细图景 [3]. 快速射电暴(FRB)这类神秘的高能瞬变现 

象, 因其穿越宇宙学距离, 正在发展成为测量星系际介 

质特性的新型探针 [4]. 这些新兴手段在破解早期宇宙 

结构形成机制、限制暗能量状态方程、检验引力理论 

等方面展现出独特优势 [5–11].  
该领域重大科学问题的突破性进展亟需发展新一 

代观测工具. 引力波标准汽笛、21 cm断层扫描、快速 

射电暴精确定位等前沿技术手段, 不仅能够突破传统 

电磁观测的物理局限, 更重要的是可构建多信使多频 

段协同观测网络, 通过联合观测打破宇宙学参数简并, 
打造出新一代精确宇宙学探针 [12–15]. 然而, 这些新兴 

探针在实用化进程中面临着复杂挑战: 引力波信号提 

取需要处理毫秒级时域噪声, 21 cm观测需克服银河 

系前景辐射的强干扰, 快速射电暴的宇宙学应用受限 

于其物理起源的不确定性. 传统分析方法在处理海量 

异构数据时已显露理论框架的局限性, 这为人工智能 

技术提供了突破性应用的机遇.  
深度学习与物理建模的深度融合, 源于神经网络 

处理高维非线性数据的独特优势. 相较于传统分析方 

法对噪声统计特性与物理先验模型的强依赖性, 深度 

学习的核心突破在于: (1) 泛化能力: 通过多层非线性 

变换自动提取数据特征, 无需显式定义噪声模型, 对复 

杂背景干扰(如引力波探测中的突发噪声尖峰、21 cm 
观测的前景辐射)具有更强的鲁棒性; (2) 维度压缩: 利 

用卷积核、注意力机制等结构实现高维数据(如引力 

波时频图、FRB动态谱)到低维物理参数空间的有效 

映射, 克服了传统方法因维度过高导致的算力瓶颈; 
(3) 模型无关性: 在物理规律尚未明确或计算模型过 

于复杂的场景(如21 cm森林与暗物质性质的关联), 神 

经网络可通过数据驱动直接构建观测量与目标参数的 

非参数化映射, 突破理论缺失的限制. 这些特性使深度 

学习成为解决引力波与射电宇宙学技术难题(微弱信 

号、复杂噪声、模型不确定性)的理想工具, 为构建 

“物理定律引导的数据挖掘”范式提供了理论支点.  
上述理论优势使深度学习技术正以前所未有的方 

式重塑宇宙学研究范式. 基于神经网络的引力波实时 

检测系统已实现亚毫秒级信号识别 [16,17], 全连接卷积 

神经网络(U-Net)在21 cm数据消除望远镜系统效应方 

面展现出惊人效果 [18,19], 卷积神经网络(CNN)和目标 

检测算法为高效分类快速射电暴和射频干扰(RFI)信 

号提供了新思路 [20,21]. 这些智能算法不仅极大提升了 

数据处理效率, 更重要的是能够挖掘传统方法无法捕 

获的深层物理信息, 为破解宇宙学难题开辟了全新 

路径.  

2 新兴宇宙学探针的崛起与潜力  

引力波天文学开启了多信使协同的精确宇宙学时 

代. 作为天然的“宇宙标尺”, 引力波探测通过双致密天 

体并合事件实现绝对距离测量, 为哈勃常数的精确测 

定开辟了新路径 [22]. 以欧洲爱因斯坦望远镜(ET)和美 

国宇宙探索者(CE)为代表的第三代地基引力波天文 

台, 将捕获数以千计的可测量红移的双中子星并合事 

件, 使哈勃常数测量精度突破0.3%量级 [5,12,23]. 我国空 

间站工程巡天望远镜(CSST)将为暗汽笛(无电磁对应 

体事件)提供完备星系星表, 仅需约300个事件即可将 

哈勃常数测量精度控制在1%以内 [24]. 在低频引力波 

探测领域, 国际LISA计划与我国太极、天琴计划形成 

空间探测矩阵 [25–28], 其联合观测网络有望将亮/暗汽笛 

对哈勃常数的测量精度分别提升至0.9%和1.2% [28], 显 

著优于传统距离阶梯法. 更值得关注的是, 引力波与电 

磁波段的多信使协同观测能有效打破宇宙学参数简 

并, 将暗能量状态方程参数的测量精度推向1%的精确 

宇宙学标准 [13–15,23,29], 这为揭示宇宙加速膨胀本质提 

供了重大机遇.  
21 cm信号探测技术为宇宙学研究提供了跨越宇 

宙整个演化历史的观测手段. 21 cm信号可提供宇宙电 

离演化的“时空切片”, 平方公里阵列射电望远镜(SKA) 
将通过低频21 cm信号重建宇宙黎明时期的动态图景. 
利用宇宙微波背景辐射作为背光, 既能实现再电离时 

期的三维成像, 又能通过功率谱分析揭示第一代星系 

的性质 [6,30]. 近期突破性研究表明, 21 cm森林(以高红 

移射电点源为背光)一维功率谱可同步约束温暗物质 

粒子质量与宇宙早期加热过程 [31], 为解决暗物质本质 

和星系起源之谜提供了双重探测窗口. 在低红移宇宙 

研究方面, 21 cm强度映射技术通过大尺度结构巡天 

(采用不同射电望远镜的联合巡天策略), 可独立将暗 

能量状态方程参数的测量精度提升至2% [32]. 这种跨 

红移的探测能力使其成为连接早期宇宙与加速膨胀时 

代的独特桥梁.  
快速射电暴作为新兴的宇宙探针正在展现惊人潜 

力. 理论和模拟研究显示, 上万个定位FRB即可有效打 
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破CMB的宇宙学参数简并, 对宇宙学参数的限制要显 

著优于CMB和重子声学振荡(BAO)的联合 [15]. 随着 

SKA时代百万量级定位FRB的获取, 其宇宙学应用将 

实现三重突破: 暗能量状态方程参数2%的测量精度、 

与引力波联合将哈勃常数约束至1%以内, 以及0.1%量 

级的重子密度测定 [33]. 更令人振奋的是, 仅需捕获约 

10个强透镜化FRB事件, 即可建立哈勃常数的独立高 

精度测量体系 [34]. 当前ASKAP望远镜的定位技术突破 

为SKA时代的宇宙学应用奠定了坚实基础, 使得FRB 
有望成为破解暗能量本质、调和哈勃常数危机、追溯 

宇宙重子演化的关键利器 [33].  
这些突破性进展昭示着一个新的宇宙学时代的来 

临. 引力波、21 cm辐射与快速射电暴构成的探测网 

络, 将有望打造出新一代强大的宇宙学探针 [14], 为破 

解宇宙学重大难题带来曙光. 然而, 技术挑战依然严 

峻: 引力波信号需要突破毫秒级噪声抑制技术, 21 cm 
观测面临前景辐射的百万倍干扰, FRB宇宙学应用受 

限于物理起源的认知盲区. 这些瓶颈的突破不仅需要 

技术创新, 更依赖于人工智能驱动的数据分析革命 

——这正是新兴宇宙学探针从理论预研迈向实证突破 

的关键转折点.  

3 技术挑战: 从理论到实践的跨越  

尽管新兴宇宙学探针展现出革命性潜力, 其实用 

化进程正遭遇多维度的技术壁垒. 这些挑战不仅涉及 

物理极限的突破, 更需在数据处理与理论建模层面实 

现范式跃迁.  
地面引力波天文台的高灵敏度犹如双刃剑: 第三 

代探测器虽能捕获更多双中子星并合事件, 却不得不 

面对复杂环境噪声的严峻考验. 地震微震动、仪器热 

涨落等产生的突发噪声尖峰(Glitch), 常以毫秒级瞬态 

信号伪装成真实天体事件. LIGO/Virgo合作组在O3观 

测季中大量的候选事件最终被证实为噪声伪影. 在空 

间探测领域, LISA、太极和天琴计划面临更棘手的信 

号解纠缠难题: 由于毫赫兹波段引力波信号可持续数 

月, 不同源的波形将在时频域产生复杂叠加, 这对波 

形模板库的完备性和贝叶斯参数反演算法提出了前所 

未有的挑战.  
中性氢宇宙学信号探测堪称现代天文学最艰巨的 

“信噪比战争”——目标信号极其微弱, 且需从强度高 

达其十万至百万倍的银河系同步辐射前景(以及其他 

前景)中分离. 这相当于在千米外识别蝴蝶振翅声的同 

时, 屏蔽周围喷气引擎的轰鸣. 传统的前景盲减法(如 

PCA, ICA, fastICA)在模拟研究中确实可以在前景减 

除方面有很好的效果, 但是近年来的研究发现它们对 

于考虑各种望远镜系统效应的复杂情况仍然力不从 

心 [35,36]. 射电望远镜的频率相关波束畸变、极化泄漏 

等效应, 使观测数据中的天体信号与仪器响应形成非 

线性耦合. 对于这种包含各种复杂组分的天图, 传统 

的前景减除方法显然无法有效应对, 即使采用高斯过 

程回归这种计算资源和时间成本极高的机器学习方 

法, 也只能给出21 cm信号功率谱的上限 [37]. 在21 cm森 

林研究领域, 由于缺少理论模型来连接暗物质性质与 

21 cm森林观测量, 利用21 cm森林信号直接限制暗物 

质性质(以及天体物理过程)极为困难, 目前只能采用 

“暴力模拟”策略, 但这需要耗费大量的计算资源 [31]. 
解决这个难题也是当前21 cm森林研究面临的重要任 

务之一.  
快速射电暴这类毫秒级高能爆发现象的物理起源 

至今仍是未解之谜, 其分类学困境严重制约着宇宙学 

应用. 当前观测数据显示, 一部分FRB具有重复爆发 

特性, 但非重复爆发事件中是否隐藏着因观测遗漏而 

未能识别的重复暴源, 成为统计研究的重大不确定性 

来源 [38,39]. 更关键的是, 透镜化FRB的识别犹如大海捞 

针: 尽管FRB的高事件率使得未来探测到星系透镜化 

FRB成为可能, 但强引力透镜系统产生的多像事件时 

间延迟可达数月, 而现有巡天设备的时序覆盖存在盲 

区. 直到现在, 人们仍未观测到一例透镜化FRB事件, 
这主要是受限于望远镜的持续观测能力和灵敏度 [40]. 
如何从海量的观测样本中精准识别透镜化FRB信号, 
仍是当前面临的重大挑战.  

这些技术挑战的本质, 是微弱信号、复杂噪声与 

物理模型不确定性构成的三重难题. 突破路径不仅需 

要硬件性能的迭代升级, 更呼唤数据挖掘范式的革命 

——这正是人工智能与物理建模深度融合的历史性 

机遇.  

4 深度学习: 破解关键技术难题的利器  

在宇宙学研究步入“大数据+微弱信号探测”的新 

时代之际, 深度学习技术正以颠覆性方式重构数据处 
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理范式. 这种基于多层神经网络的智能算法, 通过自主 

挖掘高维数据中的隐藏关联, 为解决传统方法难以逾 

越的技术鸿沟提供了革命性工具. 其核心优势在于: 
既能处理PB量级的异构数据流, 又能突破物理模型先 

验假设的局限, 在噪声淹没中提取微弱信号的特征 

指纹.  
针对引力波探测中的噪声干扰难题, 深度学习的 

时空特征解耦能力展现出非凡潜力. 当前, 如何更有 

效地压缩与分离引力波数据成为关键问题. 研究者通 

过融合时间域与时频域特征的技术, 成功提升了在突 

发噪声尖峰干扰下引力波信号参数推断的准确性 [41]. 
在引力波信号分离领域, 针对第三代引力波探测器 

(ET, CE)面临的“信号污染”问题, UnMixFormer模型利 

用Transformer的自注意力机制, 动态分配计算资源至 

不同信号的时频特征区域. 实验表明, 该方法可以成 

功对5个并发事件进行精确分离, 相较于传统匹配滤 

波方法实现了显著的能力提升 [42]. 该模型的核心设计 

充分契合引力波信号的物理特性: Transformer的自注 

意力机制能够捕捉引力波在时频域的长程相关性(例 

如双黑洞并合信号的啁啾特征在时频图中呈现指数上 

升趋势), 从而实现对并发信号的精准分离; 而传统匹 

配滤波方法因依赖固定波形模板库, 难以应对信号叠 

加与噪声耦合的复杂场景. 此外, DINGO模型采用标 

准化流(Normalizing Flow)架构, 将参数推断时间从数 

小时缩短至几十秒, 且精度误差小于2% [43].  
深度学习正在逐步破解21 cm宇宙学面临的棘手 

难题. 目前, 3D U-Net神经网络已经被应用于21 cm宇 

宙学信号的提取. 对于中频观测(如MeerKAT望远镜的 

L波段巡天), 3D U-Net神经网络可以有效地消除波束 

效应和极化泄漏效应带来的影响 [18,19]. 而对于更低频 

的再电离时期的观测, 基于充足的观测时间, 3D U- 
Net神经网络也可以从热噪声和各种系统效应导致的 

过量方差中帮助提取21 cm信号 [44]. U-Net的跳跃连接 

结构在这一任务中展现出独特优势: 通过将编码器的 

高分辨率特征与解码器的语义信息逐层融合, 能够有 

效保留21 cm信号的微弱空间特征, 同时抑制前景辐 

射的大尺度平滑分量. 这一设计克服了传统主成分分 

析(PCA)方法因过度平滑导致信号失真的缺陷. 在21  
cm森林分析领域, 标准化流通过构建暗物质性质与 

21 cm森林信号的隐式关联, 实现了对温暗物质的约 

束, 并能够实现毫秒级的参数推断 [45].  

深度学习正在破解快速射电暴的“身份危机”. 实 

现FRB的准确分类对于揭示其起源和爆发机制至关重 

要, 同时也是推动FRB宇宙学研究的关键一步. 精确的 

分类不仅有助于深化对其物理本质的理解, 还能推动 

后续追踪观测, 提高其定位精度, 并为构建精确的宇 

宙学探针奠定基础. 当前, 无监督非线性降维算法正 

为FRB的分类研究提供新思路. 通过联合分析FRB的 

爆发形态、时间演化及能量分布特征, t-SNE及umap 
等方法通过实现高维观测数据的降维, 揭示潜在的数 

据结构, 辅助识别出一些可能的重复暴候选体 [46–49]. 
此外, 基于信息排序瓶颈的卷积自编码器(IOB-CAE) 
在捕捉复杂爆发特征方面表现出色, 能够在压缩数据 

的同时保留FRB的关键形态特征. 应用于CHIME FRB 
数据时, IOB-CAE成功揭示了FRB形态的连续谱, 并有 

效区分了不同类型的爆发 [50]. IOB-CAE的信息瓶颈设 

计通过最大化特征压缩与目标信息保留的平衡, 适配 

了FRB动态谱中爆发形态的高度多样性(如窄带扫频 

与宽带脉冲的混合模式), 从而避免传统分类方法因预 

设特征选择导致的物理信息丢失. 这些方法为FRB的 

分类体系构建和起源探索提供了新的视角, 同时也为 

利用FRB研究宇宙学打下了更坚实的基础.  
这些突破性进展揭示了一个根本性转变: 深度学 

习不再仅仅是辅助工具, 而是成为新兴宇宙学探针不 

可分割的“智能感知器官”. 然而, 这种技术融合也带 

来新的科学哲学命题——当神经网络在射电宇宙学巡 

天数据中发现违背现有理论的异常关联时, 我们究竟 

是在见证新物理的曙光, 还是陷入了“黑箱认知”的迷 

雾? 这正是智能时代宇宙学研究的独特魅力与挑战 

所在.  
尽管深度学习在宇宙学探测中展现出巨大潜力, 

其实用化进程仍面临若干关键挑战: 训练数据的覆盖 

范围直接影响模型的泛化能力. 例如, 若训练集缺乏 

极高红移FRB (z > 3)或极端质量比旋近事件, 模型可 

能无法准确识别此类稀有但具有重要科学价值的目 

标. 神经网络的黑箱特性可能导致物理机制误判. 例 

如, 在21 cm信号分析中, 模型可能将望远镜极化泄漏 

效应误识别为再电离时期的电离气泡特征, 从而误导 

科学结论. 为应对上述挑战, 研究者正探索以下路径: 
(1) 物理约束的损失函数, 在训练中引入功率谱守恒、 

能量守恒等物理约束条件, 确保模型输出符合已知物 

理规律; (2) 可解释性工具, 利用显著图(Saliency Map) 
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或梯度加权类激活映射(Grad-CAM)等技术, 可视化模 

型决策依据, 辅助物理学家甄别算法幻影与真实信号; 
(3) 数据增强与迁移学习, 通过模拟数据增强与跨任务 

迁移学习, 提升模型对稀有事件与未知场景的适应能 

力. 这些努力旨在构建“物理定律引导的数据挖掘”范 

式, 使深度学习不仅成为高效的数据处理工具, 更发 

展为可解释、可验证的科学发现引擎. 尽管面临上述 

挑战, 深度学习与宇宙学探测的深度融合仍展现出广 

阔前景. 随着算法优化与观测技术的协同进步, 我们 

正迈向一个由智能探针驱动的精确宇宙学时代.  

5 未来展望: 宇宙学探测与智能分析的融合  

随着宇宙学研究迈入“智能协同”时代, 深度学习 

将深度嵌入下一代宇宙学探测的完整价值链. 21世纪 

30年代, 由地面-空间引力波网络、平方公里阵列射电 

望远镜SKA和FAST阵列射电望远镜(FASTA)构成的 

立体观测体系, 将帮助打造探索晚期宇宙的精确探针 

及实现宇宙演化的全景重建. 当太极-天琴空间任务捕 

获超大质量黑洞并合的时空涟漪, SKA绘制出宇宙演 

化的21 cm信号三维图景, FASTA的FRB探测揭示星系 

际介质中的重子分布时, 人类将获得探索宇宙初代星 

系和超大质量黑洞起源、检验引力理论、破解暗物质 

和暗能量本质的终极实验室. 这一愿景的实现, 离不开 

智能算法在数据融合、异常检测和物理反演层面的革 

命性突破.  
第三代引力波探测器(ET, CE)的灵敏度提升数百 

倍, 预示着探测事件率的指数级增长, 然而也面临“信 

号污染”的悖论——灵敏度的提升意味着更多环境噪 

声将涌入观测频段. 深度学习正在构建全新的防御体 

系: 基于卷积神经网络的DeepClean算法, 通过结合辅 

助信号(如环境监测传感器数据)中的耦合特征, 成功 

预测并去除引力波信号中的噪声, 从而使信噪比提升 

21.6% [51]; 自编码器神经网络有效增强了对瞬态干扰 

形态特征的拟合能力, 显著提高了30%的信号灵敏度 

体积 [52]. 此外, 由于神经网络自身的鲁棒性, 人们发现 

当瞬态噪声尖峰的信噪比较低时(< 9), 标准化流模型 

可直接从受污染的数据中反演出波源参数 [53]. 更为革 

命性的进展是, 标准化流模型在1 s内成功分析了两个 

重叠的双黑洞并合信号, 相比于传统方法, 速度提升了 

百万倍, 并能恢复信号参数 [54].  

低频引力波探测面临独特的“信号鸡尾酒会”难题 

——LISA、太极、天琴等空间探测器每年将捕获超 

过十万个并发信号, 其波形在数月观测期内持续交叠. 
传统匹配滤波方法在此场景下计算复杂度呈指数爆 

炸, 而基于Transformer的深度神经网络在噪声环境下 

能够精准提取信号, 展示出99%以上的检测率, 虚警率 

为1%, 并且与目标信号相似度超过95% [55]. 针对极端 

质量比旋近(EMRI)事件的探测, 利用基于ODE神经网 

络的流匹配技术, 将深度学习应用于EMRI信号的贝叶 

斯后验估计, 计算效率提升了几个数量级, 同时还可保 

持参数估计的无偏性 [56]. 这些突破使空间引力波网络 

有望绘制出首张宇宙超大质量黑洞并合的三维演化图 

谱, 精确约束早期宇宙结构形成模型.  
这一技术跃迁的本质, 是智能算法与物理定律的 

深度耦合——当神经网络真的能够在引力波探测数据 

流中发现偏离广义相对论的极化模式时 [57], 或许将开 

启超越爱因斯坦的时空认知新纪元. 而如何在这些“数 

字炼金术”的成果中甄别物理真相与算法幻影, 将成为 

下一代宇宙学家面临的全新认知论挑战.  
当前中性氢强度映射研究正处在“信号破晓”的关 

键阶段. 尽管GBT, MeerKAT等设施已在低红移区间实 

现星系-中性氢互相关功率谱探测 [58,59], 但标志性的自 

相关功率谱仍如同海市蜃楼——其微弱信号深埋在强 

度高达10 4‒10 5倍的银河系和河外星系同步辐射(及自 

由-自由辐射)背景中. 这种信噪比挑战堪比在飓风中 

识别蝴蝶振翅的频率特征.  
深度学习正在这场“信号突围战”中扮演破局者角 

色. 目前U-Net架构的神经网络在21 cm宇宙学信号提 

取中已显著提升了计算效率并节约了时间成本. 为处 

理高精度的结构特征提取, U-Net的改良模型即将发 

挥更加重要的作用. 其中, U-Net++在U-Net的基础上 

加入了更多的跳跃连接和深度监督, 通过多个中间层 

的细粒度特征融合, 提升了模型的表达能力和性能. 
它适用于较为复杂的图像分割任务 .  而Attention 
U-Net的注意力机制可以帮助模型聚焦于输入图像中 

的关键部分, 从而提高模型对细微差别的辨识能力.  
在宇宙黎明时期, 21 cm森林犹如刻印在氢原子云 

中的暗物质指纹. 这些由微小暗物质晕(其质量约为百 

万倍太阳质量)产生的吸收线森林, 蕴含着温暗物质粒 

子质量与早期星系X射线辐射场的双重信息 [31]. 然而, 
目前面临的一个主要挑战是, 由于缺乏有效的理论模 
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型, 传统的大规模模拟方法在探测暗物质基本属性时 

的计算成本极高. 此外, 功率谱似然函数的非高斯特 

性也为天体物理效应的精确估计带来了复杂挑战.  
深度学习通过“物理引导的生成建模”实现范式突 

破. 基于标准化流技术的解析模型无关的方法不仅突 

破了对数据分布假设的限制, 还显著降低了对大数据 

集的依赖, 仅需极少的数据量即可将温暗物质粒子质 

量约束至理论精度 [45].  
这场技术革命的终极目标, 是构建能自主发现物 

理规律的“智能探针”——当神经网络在21 cm观测数 

据流中识别出偏离ΛCDM模型的异常线索时, 或许将 

成功揭示暗能量的动力学演化或暗物质与暗能量的相 

互作用 [60–62]. 这种“算法驱动的科学发现”模式, 正在重 

新定义21世纪宇宙学研究的疆域.  
快速射电暴的分类学困境本质上是高维特征空间 

的解构难题. 传统二分法(重复暴/非重复暴)已难以准 

确描述CHIME/FRB合作组数据集中观测到的混合型 

爆发特征. 越来越多的重复暴在观测特征上表现出与 

非重复暴相似的属性, 使其分类变得模糊, 难以简单 

归入某一类别 [63]. 鉴于此, 重新考虑通过机器学习方 

法结合FRB的多维度观测特征实现非重复暴与重复暴 

之间的软转化显得尤为重要.  
重复快速射电暴是深入研究FRB现象的重要窗 

口, 其中极端活跃的重复暴源能够多次爆发, 提供高信 

噪比的测量数据和丰富的天体物理信息, 不仅有望揭 

示FRB的起源与辐射机制, 同时也为FRB作为宇宙学 

探针的应用提供了独特优势. 我国FAST望远镜在重复 

暴探测方面具有显著优势, 例如对FRB 20201124A的 

持续监测, 在累计96.9 h内探测到该源1863次爆发 [64], 
这为机器学习提供了研究爆发过程与重复模式的绝佳 

实验室 [65]. 此外, 研究者对阿雷西博(Arecibo)射电望远 

镜探测到的FRB 121102的977次重复爆发进行分析, 
发现在同一重复暴源中也可能存在多种不同辐射机 

制 [66], 这进一步凸显了FRB物理性质的复杂性. 未来将 

获取更多此类数据, 通过机器学习方法结合多源观测 

数据, 将有助于从统计层面挖掘这些特殊暴的潜在物 

理规律, 并探究这些特殊暴与普通暴的本质差异, 进 

一步限制FRB的起源机制.  
引力透镜化FRB的搜寻本质是时域-频域联合特 

征识别的终极挑战. CHIME团队发布的FRB大样本观 

测数据, 可以用于搜寻微透镜化的FRB信号. 目前, 传 

统 观 测 已 发 现 一 例 透 镜 化 事 件 候 选 者 F R B  
20190308C [67]. 这种信号可用于宇宙学研究. 模拟结果 

表明, 通过分析微引力透镜化的FRB在银河系中产生 

的闪烁效应, 可以分辨微角秒尺度的透镜像, 并测量 

时间延迟, 从而限制哈勃常数, 单个事件可将误差约 

束至6%, 30个事件可得到好于1%的哈勃常数测量 [68]. 
F A S T 已 观 测 到 F R B 的 闪 烁 效 应 ,  如 F R B  
20220912A [69]和FRB 20201124A [70]. 随着FRB透镜事 

件样本的增加和深度学习方法的优化, 未来FRB有望 

成为独立的宇宙学标尺, 助力精确测量宇宙膨胀历史 

和探测暗物质微结构.  

6 结语  

深度学习与宇宙学的深度融合, 正以前所未有的 

方式重塑人类探索宇宙的认知范式. 作为新兴宇宙学 

探针的“智能感知器官”, 深度学习不仅解决了海量异 

构数据处理、微弱信号提取和复杂噪声抑制等工程难 

题, 更催生了科学发现模式的革新. 通过神经网络的高 

维特征提取与非线性建模能力, 深度学习突破了传统 

分析方法在数据处理效率、物理模型依赖性和计算复 

杂度等方面的局限, 为宇宙学研究开辟了全新的路径.  
这些突破标志着宇宙学研究正从“假设驱动”向 

“数据驱动”的范式跃迁. 深度学习不仅能够从复杂噪 

声背景中提取微弱信号, 还能在缺乏先验物理模型的 

情况下, 通过数据驱动的特征学习揭示潜在的物理规 

律. 这种“算法涌现”的科学发现模式, 使宇宙学研究 

不再受限于传统模型的约束, 转而进入一个由数据驱 

动的探索时代.  
然而, 这场技术革命也带来了深刻的认知挑战. 当 

神经网络从噪声中重构出违背现有理论框架的宇宙图 

景时, 我们亟需建立“可解释AI”与物理第一性原理的对 

话机制, 以甄别算法幻影与物理真相. 这种“物理定律引 

导的数据挖掘”范式, 正在重新定义宇宙学研究的疆域.  
展望未来, 随着下一代观测设施与智能算法的深 

度融合, 深度学习将深度嵌入“观测-建模-发现”的全 

链条, 成为宇宙学研究中不可或缺的“共谋者”. 在这 

个激动人心的时代, 人工智能不仅是工具, 更是推动 

人类认知宇宙边界的关键力量.   
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Cosmology, as a scientific discipline exploring the origin, structure, and evolution of the universe, has recently 
encountered new developmental opportunities. The emergence of novel cosmological probes, such as gravitational 
waves, neutral hydrogen 21 cm radiation, and fast radio bursts, has provided unprecedented opportunities to address 
major cosmological challenges. However, the practical application of these emerging probes still faces numerous 
technical hurdles. Deep learning technology, with its powerful capabilities in data processing and signal extraction, is 
becoming a key tool to overcome these challenges. This study discusses the current applications, technical challenges, 
and future prospects of deep learning in gravitational wave and radio cosmology, emphasizing its critical role in the era of 
precision cosmology. 
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