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基于 PCT 模型的快速射电暴搜索算法
李俊霖 1,2

LI Junlin    

 摘　要                 快速射电暴（FRB）是一种神秘的天文现象，在射电天文学领域，FRB 的研究对于理解宇宙中的极端物

理过程和天体演化机制具有重要意义。针对现有面向真实 FRB 信号的搜寻算法存在资源耗费大、搜寻

效率低等问题，提出了一种基于小波卷积与 Former 结构的搜索算法。采用图像金字塔构建不同尺寸下

的图像特征，利用小波卷积特征提取器和 Former特征提取器分别对不同尺寸的图像特征进行特征提取，

随后使用特征采样注意力机制对不同特征提取器提取的特征结果进行特征融合，以判断当前信号帧图

像中是否存在快速射电暴信号。实验结果表明，所提出的方法能减少时间开销，提高分类准确率。在

公开的真实数据集上进行了迁移训练，将算法应用到真实 FRB 信号的搜寻中，测试结果表明，算法对

真实 FRB 信号搜寻的准确率达到了 0.996，F1 指标达到了 0.986，代码和实验公开在 https://github.com/

aoxipo/PCT 网站上。   
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0  引言

快速射电暴（fast radio bursts，FRB）是射电中低频段

最为剧烈的爆发现象，至今起源未知，蕴含了基础物理和天

文学科方面重大突破的机遇。FRB 的搜寻，是一项需要大

量计算资源且耗时的任务，如何提高 FRB 的搜寻效率是当

前面临的重要问题之一。当前常采用的机器学习算法有随机

森林等 [1-5]。传统机 器学习算法的搜寻效果比较依赖消色散

算法，消色散可以提升算法效果，但是也大大增加了算法时

间开销。

传统搜寻方法产生的较多候选体，需要通过人工辨别。

利用深度学习算法可以提高人工辨别的效率。Connor 和 Van 

Leeuwen 等人将消色散动态谱、DM - 时间阵列、时间序列以

及多波束探测信噪比信息作为 2 维 CNN、1 维 CNN 和 FNN

的输入，分别单独提取特征，然后在全连接层整合对候选体

分类，脉冲星的单脉冲识别达到 99.7% 的召回率 [6]。Devansh 

等人组合了 11种混合模型，构建分类网络结合消色散和色散 -

时间信息在候选体中识别 FRB 信号 [7]。Zhang 提出显著图可

以通过增强瞬态特征的亮度变化图像提高模型精度，其构建

了简单的 DNN 模型并通过预测的概率分数影响像素排序，

从而对给定像素进行梯度积分，捕捉脉冲中平滑像素的亮度

变化，进而对抗复杂的背景噪声，识别出 FRB 信号 [8]。

利用深度学习算法在原始信号上直接搜索 FRB 信号，可

以避免复杂的消色散步骤。Zhang 等人提出了一个由 17 个卷

积层组成的 ResNet 结构，在未消色散的原始信号上训练并识

别 FRB 信号。Liu 等人提出了一个 FRB 信号的分散动态光谱

搜寻（DDSS）管道，直接在原始数据上搜寻 FRB 信号，将

ResNetV2与XceptionNet模型作为其处理流程的特征提取部分。

其算法准确精度达到了 99.6% 以上 [9]。但是针对的数据集色散

范围仅在 100 ～ 500 pc·cm-3。

在现有的 FRB 搜索算法中，机器学习算法精度较低且

去色散算法时间开销较大，深度学习算法精度虽高但却对弱

信号不敏感，效果受限于仿真信号的好坏，不能应用到真实

FRB 信号的搜寻中。本文提出了一种基于小波卷积与 Former

结构的搜索算法，在真实 FRB 数据集中最高能获得 0.960

的准确率，F1 值达到了 0.968，模型代码整理公开在 https://

github.com/aoxipo/PCT 网站上。

1  仿真数据集

由于真实 FRB 信号较少，不够用来训练深度学习模型，

本文在真实 FRB 信号基础上，生成部分模拟信号后一起制作

成数据集。FRB 模拟信号是以 FAST[10] 观测数据为背景，叠

加FRB仿真信号得到的。FRB信号仿真方法参考论文 [11-12]。

仿真参数包括采样时间、起止频率、色散值、通道数，生成

公式为：
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                （1）

式中：x ∈ (fs,fe)，D 表示常数 4 148.8，Dm 表示色散值，fs 表

示起始频率，fe 表示终止频率，T 表示单位采样时间。

如图 1 所示，通过仿真得到正样本为 5711 张，负样本

为 1816 张，共 7527 样本数据集。

（a）正样本           （b）负样本

图 1  切分成 4096×4096 图像示意图

2  研究方法

由于自然的射电信号可能存在不同强弱、色散等表现特

征，本文提出使用图像金字塔构建多尺度信息，通过多尺度

分解，可以获取图像在不同尺度下的特征信息，从而更全面

地感知信号。能够有效地提取图像的特征，提高模型的表达

能力。小波变换卷积模块可以捕捉到图像在不同尺度、不同

频域、不同方向上的细节和纹理信息，为模型提供了丰富的

特征表示，提高了模型的表达能力。Former 特征提取结构的

模块能够自适应地学习全局语义信息，提高了信号搜寻的精

度和效率。不同的特征提取器可以有效学习不同分布的数据。

利用采样自注意力机制可以很好地融合不同特征提取器的特

征结构图。相比于传统的方法，有效减小了模型参数，增强

了模型对不同数据分布，局部、全局区域的关注度，算法流

程图如图 2 所示。

2.1  小波卷积模块

小波分解常用来解决滤波、信号增强等任务 [13]，具有在

时域和频域表征信号局部信息的能力，利用小波多级分解的

特性，可以对各向异性的信号特征进行初级特征提取。并且

小波变换具有多分辨率分析的特性，可以自适应地处理不同

尺度的信号，能够更好地捕捉信号在不同尺度上的特征，有

效过滤信号中的噪声，提高信号信噪比。小波卷积结构如图

3 所示。

图 3  小波卷积结构

2.2  Former 模块

Former 模块 [14] 常被用于各种任务的语言特征提取，为

了更好地使模型理解信号帧中可能存在的语义信息，提出使

用重叠窗口 Former 特征提取结构，通过重叠窗口，可以让

每个像素点做注意力计算的窗口块处于变化之中，从而提升

感受野。通过这种方法，降低了计算复杂度，同时解决了不

重合的窗口之间缺乏信息交流的问题。交叉重叠 Former 结

构如图 4 所示。

图 2  Parallel convolutional and transformer 模型的快速射电暴搜索算法
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2.3  采样特征注意力模块

特征融合一般用于不同的特征层之间的混合，可以捕捉

到更丰富的特征信息，从而提高模型对数据的拟合效果。提

出的采样特征注意力模块，如图 5 所示，采样特征注意力模

块使模型更好地关注当前任务中最有用的特征通道，提高了

特征表征能力。特征融合结构可以很好地结合不同信息维度

的特征结构，并加速模型收敛速度，降低了通道数量，可以

有效地压缩模型检测所需要的时间和内存占用。特征采样融

合模块如图 5 所示。

图 5  特征采样融合模块

2.4  训练超参数

在训练部分，本文分别在仿真数据集上进行训练和测试，

并且设置训练集、验证集，其分别来自 80%、20%的仿真数据，

最后在新的测试集下进行模型测试。对比前人所提出的算法

如Conv17、Inception Resnetv2和Dense121模型上进行的实验，

模型均使用自适应二阶矩梯度下降算法，设置模型学习率统

一为 0.000 01，权值衰减率设置为 0.001，损失函数为交叉熵

损失函数，为了防止模型因训练次数过多导致过拟合的情况，

设置了早停法，并均设置窗口超参数为 5。

3  实验结果

为了有效测量各类模型的性能，在独立的带有仿真 FRB

信号的真实背景测试数据集上评估了每个模型的性能，计算

了每个模型在测试集上的准确率、查重率、查全率、召回率，

直观地展示了 PCT 模型的优点，有效地证明所提出的算法检

测工作是有意义的。训练与测试准确率如表 1 所示。

表 1  训练集训练结果 

模型名称 训练准确率 /% 测试准确率 /%

Conv17 97.29 98.76

Inception-Resnetv2 98.45 85.39

Dense121 94.39 89.33

PCT(Ours) 99.09 98.57

分 别 对 训 练 的 模 型 Conv17、Dense121、Inception-

Resnetv2、PCT 模型进行测试，在进行整体测试时，使用另

外的背景重新制作了 7527 张 4096×4096 大小的测试集。

F1 得分常用来评价模型预测的效果好坏，其表达如下所

示：

                                        （2）

                                                             （3）

                                                              （4）

                                                   （5）

式中：TP、FP、TN、FN 分别表示正样本被判定为正样本的数量，

负样本被判定为负样本的数量，正样本被判定为负样本的数

量，负样本被判定为正样本的数量，Acc 为准确率，Pr 表示查

准率，Re 表示查全率。

最终在测试集上的准确率与 F1 得分如表 2 所示。

图 4  交叉重叠 Former 结构
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表 2  本文提出的算法与其他算法对比得分

模型名称 准确率 查准率 查全率 F1 得分 Times/min

Conv17 0.949 0.933 0.991 0.944 0.383 3

Inception-
Resnetv2- 0.961 0.957 0.974 0.959 0.966 7

Dense121 0.900 0.847 0.980 0.874 1.183 3

PCT(Ours) 0.959 0.976 0.973 0.973 1.166 7

迁移学习主要是让在仿真数据集上已获得最优参数的模

型在相近的真实数据集上进行学习，因此对少量的真实信号

进行了标注，数据信号来自 FAST 所搜索出来的 FRB 信号数

据。标注出 4096×4096 大小的数据共 2661 张，其中正样本

共 74 张，负样本共 2587 张。在已标注的训练集中选取部分

片段作为训练集，将训练好的 PCT 模型最优参数在该数据

集上仅训练了 4 个轮次。作为对比本文也对 Conv17、Incep-

tion-Resnetv2[15]、Dense121[16] 的最优参数进行了迁移训练，

同样训练了相同的轮次。

本文在标注的真实数据上选取了少部分典型的正负样本

片段进行训练，训练参数继承自最优的模拟数据模型，并在

标注的真实信号文件中进行测试，结果如表 3 所示。

表 3  迁移学习后真实数据测试结果

模型名称 准确率 查准率 查全率 F1 得分

Conv17 0.982 0.644 0.644 0.644

Inception-Resnetv2 0.983 0.895 0.932 0.905

Dense121 0.984 0.956 0.893 0.908

PCT(Ours) 0.996 0.977 0.981 0.986

由实验结果可见，本文所提出的方法在各项指标上均为

最优，从查全率和 F1 值上来说，迁移学习后的模型在真实数

据上是正向且有效的。
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