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摘　要　数据是天文学发展的重要驱动.分布式存储和高性能计算(HighPerformanceComputing,HPC)为应对海量天文数据

的复杂性、不规则的存储和计算起到推动作用.天文学研究中多信息和多学科交叉融合成为必然,天文大数据已进入大规模计

算时代.高性能计算为天文大数据处理和分析提供了新的手段,针对一些传统手段无法解决的问题给出了新的方案.文中根

据天文数据分类和特征,以高性能计算为支撑,对天文大数据的数据融合、高效存取、分析及后续处理、可视化等问题进行了研

究,总结了现阶段的技术特点,提出了处理天文大数据的研究策略和技术方法,并对天文大数据处理面对的问题和发展趋势进

行了探讨.
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Abstract　Dataisanimportantdriverofastronomicaldevelopment．DistributedstorageandHighPerformanceComputing(HPC)

haveanpositiveeffectonthecomplexity,irregularstorageandcalculationofmassiveastronomicaldata．ThemultiＧinformation
andmultiＧdisciplinaryintegrationofastronomicalresearchhasbecomeinevitable,andastronomicalbigdatahasenteredtheeraof
largeＧscalecomputing．HPCprovidesanewmeansforastronomicalbigdataprocessingandanalysis,andpresentsnewsolutions
toproblemsthatcannotbesolvedbytraditionalmethods．Basedontheclassificationandcharacteristicsofastronomicaldata,and
supportedbyHPC,thispaperstudiedthedatafusion,efficientaccess,analysisandsubsequentprocessing,visualizationofastroＧ
nomicalbigdata,andsummarizedthecurrentsituation．Furthermore,thispapersummarizedthetechnicalcharacteristicsofthe
currentstage,putforwardtheresearchstrategiesandtechnicalmethodsfordealingwithastronomicalbigdata,anddiscussedthe
problemsanddevelopmenttrendsoftheprocessingofastronomicalbigdata．
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１　引言

近年来,观测技术和手段的发展使得天文学所采集的数

据快速增长,天文学数据的发展遵循摩尔定律:数据量每２０
个月就会翻一倍.同时,天文数据的管理系统也从传统的文

件系统的管理转变为了目前的基于关系数据库的管理.２０００
年,斯隆数字(SloanDigitalSkySurvey,SDSS)巡天项目正式

启动,该项目所采用的望远镜在几周之内采集的数据已经超

过了此前天文学历史上的数据总和[１Ｇ２].截至２０１０年,该项

目所产生的数据已经超过１．４X２４２B,而这不过是位于智利的

大型视场全景巡天望远镜(LargeSynopticSurveyTelescope,

LSST)在短短５天内所获得的信息量,该望远镜每晚所观测

的原始数据就高达１５TB.２０１９年,我国设计生产的郭守敬

光谱巡天望远镜(LargeSkyAreaMultiＧobjectFiberSpectroＧ
scopicTelescope,LAMOST)正式投入运行,LAMOST 每晚

都将拍摄并产出多达２０GB的光谱数据.即将投入使用的地

面 广 角 相 机 阵 (GroundＧbased WideＧangleCamera Array,

GWAC)等巡天项目每天都会产生海量的天文数据[３].所观

测到的天文数据相当复杂,除了望远镜所观测到的光谱数据、
天体图像数据外,还包含红外线数据、紫外线数据、温度数据



等,而用于观测宇宙粒子的卫星探测器则会产生大量的粒子

数据.海量的数据为发现宇宙规律提供了支撑,计算科学加

速了数据处理.例如,通过图像处理、统计理论、隐马尔可夫

模型等方面的相关算法对望远镜拍摄的大量图像数据进行处

理,再通过高性能计算的加速,就得到了轰动一时的黑洞照

片;紫金山天文台通过“悟空号”探测卫星采集到的数据合成

了电子穿过卫星探测器的轨迹图片.
与一般的大数据学科不同,天文信息学是一门综合了天

文学、天体物理学、统计学、计算机科学、工程学及信息学等诸

多学科的新型科学[４],传统的对数据进行存储、传输、分析和

挖掘的方法不能直接运用于天文大数据领域,因此,如何将天

文大数据与高性能计算相结合,利用高性能计算的特点来解

决天文学的难题,是计算机科学与天文学两个领域的专家所

要共同探讨的话题.

２　高性能计算与天文大数据

２．１　高性能计算

高性能计算是指提供超过平均水平资源的不同形式的计

算[５Ｇ８].随着计算总体性能的增长,特定的级别不断变化.超

级计算属于 HPC的一种,它通常通过非标准架构(例如台式

计算机)的计算基础设施来实现这一目标.网格计算是 HPC
的另一种形式,它通过连接相对标准化的计算机(通常由各种

计算框架支持)来进行分布式应用.传统上,HPC以低延迟、
高吞吐量、大规模并行和大规模分布式系统为特点.

国内外对 HPC技术也越来越重视.在２０００年左右,美
国政府联合各部门推出了一系列有关高性能计算的计划,如
联邦政府的 HECC计划[９]、能源部的 ASCI计划以及国防部

的 HPCMP计划.其中,ASCI计划旨在为核武器研究制造３
个有万亿次以上计算能力的节点;HPCMP则意于构建以高

性能计算为基础的综合防卫系统.
我国于１９９４年自主研制了银河II型巨型机,１９９９年研

制出了“神威ＧI号”超级计算机,后续的还有曙光４０００、深腾

６８００等 HPC系统[１０].我国在 HPC方面的研究投入已经十

分巨大,但与一些先进国家还有着不小的差距.
高性能计算是应对密集型科学应用的产物,它将若干个

处理器或者集群组织中的部分计算机有目的地组合起来,组
成了所需的计算系统及环境[１１Ｇ１２].图１给出了典型的 HPC
拓扑结构.

图１　并行计算机的体系结构

Fig．１　Architectureofparallelcomputers

互连网络在计算机系统的协同工作中一直扮演着重要的

角色,从 最 早 的 多 处 理 器 到 最 新 的 高 性 能 并 行 计 算 机

(HPC),ICN以及中央处理器(CPU)的类型都是系统的主要

特征.在具有大量协同计算机的计算系统中,由于执行时间

越来越依赖于通信时间[１３]而不是计算时间,因此ICN的性能

比CPU的性能更为重要.ICN在很大程度上决定了 HPC在

大多数现实世界并行应用中的效率和扩展性,它可以缩短总

体执行时间,并增加可有效利用的处理器数量,这两种情况都

会导致更高的最终加速.

ICN可以分为直连网络和非直连网络.当一个节点直接

连接到它的邻居时,网络是直连的.例如,完全连接的网络在

任何两个节点之间都有直连链接.全连通直连网络不能用于

构建大型系统,因为它具有 O(n２)的复杂性,其中n是节点

数.通常,一个节点只直接连接到其他节点的一个子集,而与

其余节点的通信是通过中间节点(如网格、超立方体)路由消

息来实现的.非直连网络通过一个或多个交换机来连接节

点.理想的开关是完全连接的横杆,如果输出端口尚未使用,
横杆将启用从任何输入端口到任何输出端口的连接.大横杆

是一种不可行的解决方案,因为它的复杂性为 O(n２),因此在

路由器和交换机内部使用较小的横杆作为基本的构建块.开

关通常使用阶段之间的规则连接模式(多级ICN)组织成阶段.
目前,在大型系统中应用最广泛的网络拓扑是直连kＧ元

nＧ立方体[１４]和非直连胖树[１５].
(１)kＧ元nＧ立方体.多维kＧ元nＧ立方体拓扑可以看作是

广义正则网格.参数k和n分别表示每个维度和空间维度上

的节点数.将位置相同的节点连接成环,可以用k倍kＧ元

(n－１)Ｇ立方体构造kＧ元nＧ立方体.
如图２所示,环绕和网格是n维网格,每个维度有k个节

点,节点总数n＝kn.超立方体是另一种网格状拓扑,与更改

维度中节点的数量不同,该数量保持不变(k＝２),并且维度的

数量也不同.一维超立方体只是２个相连节点的对,二维超

立方体是４个节点的正方形,三维超立方体是立方体.

(a)环网 (b)环绕

(c)３Ｇ元３Ｇ立方体

图２　kＧ元nＧ立方体结构

Fig．２　ArchitectureofkＧarynＧcube

(２)胖树.胖树是一种非直连拓扑,可以用两种非常明显

但同构的方式构建.考虑将处理节点作为叶子的交换机树,
所有这些交换机都以相同的速度相连接.随着通信从树叶进

行到树根,很明显靠近树根的链接将成为瓶颈.为了解决这

个问题,靠近根的链接应该更快(更高的时钟,多个链接,更宽

或“更胖”).这种结构的不足是必须为根节点设置一个高速

交换机.主要考虑到两层交换机之间的多链路情形,而非从

低层交换机到高层交换机的多链路,使得高层交换机的链路

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



实现了分布式连接.

图３　胖树结构

Fig．３　ArchitectureoffatＧtree

(３)蜻蜓网络.为了以最少的昂贵全局链路实现高互连

可扩展性,蜻蜓拓扑结构有效地使用了高基数路由器[１６].为

了实现这一目标,不仅在图形级别,在经济有效的实际实现

中,蜻蜓也脱离了已建立的拓扑结构.蜻蜓是作为一个在组

和系统级别的路由器层次网络而建立的.每个路由器都连接

到p计算节点、同一组中的a－１路由器和组之间的h全局链

接,从而导致路由器基数k＝p＋a＋h－１.一个组由一个路

由器组成,该路由器通过一个仅使用本地链路的组内ICN 连

接,从而产生ap组节点和ah 全局链路.图４给出了蜻蜓网

络的结构,图中虚线显示连接到图中未显示的其他组的全局

通道.

图４　蜻蜓模型的层次网络(p＝h＝３,a＝６)

Fig．４　HierarchicalNetworkofDragonflyModel(p＝h＝３,a＝６)

２．２　天文大数据

近年来,在气候科学、天体物理学、燃烧科学、计算生物学

和高能物理等关键领域,越来越多的科学应用倾向于高度数

据化,并为研究和开发社区带来了重大的数据挑战.在科学

实验、观察和模拟的过程中生成了大量数据,这些数据集的大

小可以从几百兆字节到百万兆字节甚至更多[１７Ｇ２３].例如,澳
大利亚的FAST项目(５００m孔径球面望远镜)使用下一代存

档系统 (NGAS)来 存 储 和 维 护 大 量 需 要 收 集 的 数 据[２４].

NGAS希望每年从FAST处理大约３PB的数据,该数据足以

填充１２０００个单层的２５０GB的蓝光光盘.这一大数据革命

的因素众多:１)计算能力的快速增长(特别是与I/O系统带宽

的缓慢增长相比),使得数据采集和生成变得更加容易;２)高
分辨率,多模型的科学发现将需要并产生更多的数据;３)多年

来,从大量低熵数据中挖掘出洞察力的需求大幅增加.
天文学进入了大数据时代,大型的巡天望远镜的应用也

使得天文学数据在量级和质量以及复杂度(丰富程度)上产生

了质的飞跃,而这三者又是紧密相连的.不同设备所采集的

数据也不尽相同,例如:位于墨西哥的斯隆数字巡天望远镜以

及我国所研制的郭守敬望远镜(大天区面积多目标光纤光谱

天文望远镜,LAMOST)[２５]获取的是天体的多色测光资料以

及光谱数据,用以探索宇宙中各种各样的星体;位于贵州省的

“中国天眼”５００m 口径球面射电望远镜(FAST)所观测的脉

冲电信号数据已经成功地发现了５９颗优质的脉冲星后选体,
为我国的天文事业做出了巨大贡献;位于智利的大型综合巡

天望远镜(LSST)每年须拍摄２０多万张相片,这些图像数据

在处理后将被用于侦测暗物质与暗能量以及寻找太阳系中的

大小天体(包括近地小行星或者超新星)[２６];而南京紫金山天

文台则通过“悟空号”获取了大量的电信号数据,这些数据在

经过处理后将被分类为电子、中微子等带有不同粒子特征的

数据,为观测暗物质做出了贡献.
以上仅是天文数据根据存在方式不同的分类,除此之外,

天文数据还可以根据获取方式(观测数据以及数值模拟数

据)、结构(结构化数据、半结构化数据、非结构化数据)等进行

分类.
结合数据科学家们提出的大容量、多类型、高复杂性等大

数据特征与天文学特点,我们可以得到以下天文数据的特点:
除了已知的海量性、空间性以及多模式,天文数据还有可能是

高维度(光谱数据)、多尺度以及高分辨率(图像数据)的[２７Ｇ３１].
此外,宇宙空间中某些因素或仪器本身的影响,也可能使得这

些数据是缺失或者伴有误差的.这些天文数据的类型、特点

及丰富程度都对天文大数据的存储、传输、处理、分析、挖掘等

提出了严峻的挑战.

３　天文数据的研究方法

３．１　天文大数据存储

新兴的大数据处理技术(如 MapReduce)虽然擅长分析

大数据[３２],但是像Spark这样的分布式系统作为用于处理许

多应用程序域中的大量数据的集群计算模型,已变得越来越

流行.Spark执行内存计算,其目标是优化基于磁盘的框架,
例如 Hadoop.然而,由于没有涉及密集计算的数据访问优

化,这些分布式框架不能提供有效的天文查询处理能力,这是

由天文数据的一些特征所决定的.例如前文所述的高维度行

数据,在数据存储时必须先对数据进行降维处理,然后才能将

其存储在诸如 MapReduce这样的分布式存储系统中,但是其

本身并不具备数据的降维功能.对此 Brahem 等提出了 AsＧ
troSpark[３３]系统,该系统是Spark的一个扩展,是一种可扩展、
低延迟、经济效益高并且十分高效的天文查询处理框架,用于

处理和分析天文数据.AstroSpark的基本框架如图５所示.

图５　AstroSpark的基础框架

Fig．５　InfrastructureframeworkofAstroSpark

由华盛顿大学开发的开源项目 Myria也能够快速读取并

处理 天 文 大 数 据.Loebman 等[３４] 设 计 了 一 个 被 称 为

“MyMergerTree”的合并树系统,为了使天文学家能够通过大

规模天体物理模拟来跟踪其“合并树”以研究星系的增长历

史,该系统使用了 Myria作为后端的并行数据管理系统[１４].

３汪　洋,等:高性能计算与天文大数据研究综述



Myria可以直接从外部源(例如 HDFS或Internet)读取

和处理数据,将加载到 Myria中的数据存储在 PostgreSQL
中,每个群集节点上都运行着一个独立的实例(类似于 HaＧ
doopDB).通过这种设计,Myria可以利用 PostgreSQL的索

引功能,还可以将一些计算直接推送到该存储层.一旦进入

内存,Myria将继续使用自己内存中的关系和数据混洗运算

符来处理数据.
我国的刘应波博士在研究了太阳 FITS元数据和数据分

布式存储中的不一致性问题后,设计了以面向太阳观测的分

布式存储系统 AstroFS[３５].该系统通过基于网络的 RAID０
数据分片技术,使数据的聚合拆分、数据均衡分布存储、数据

复制和提交、并发控制等技术也能够达到围绕存储的高性能

和可扩展等特性,让该系统能够适用于面向大型望远镜的数

据存储的目的.

３．２　天文大数据处理

由于不 同 的 观 测 设 备 所 采 集 的 数 据 类 型 不 一 致,如

LAMOST 所 观 测 的 数 据 主 要 是 光 谱 数 据 以 及 图 像 数

据[３６Ｇ４０],而紫金山天文台粒子探测卫星(DAMPE)所采集的

原始 的 １４ 类 数 据 包 括 １ 类 SCIENCE 数 据 以 及 １３ 类

HOUSEKEEPING数据.正是天文数据的多样性、高复杂度

的特性,使得传统的数据挖掘、数据分析与处理技术在天文数

据领域的应用变得尤为困难[４１Ｇ４２];但同时,这也为天文领域

以及计算机科学领域的专家提供了广阔的研究空间.
图６给出了天文数据处理的流程[４３].从图中可以看出,

本地计算机在通过资源检索获取了云门户所定位的资源后,
会将天文数据传入预处理系统进行预处理,同时预处理过的

数据会存入云存储系统进行有效的管理,之后,后处理系统会

将存储于云存储系统中的数据提取出来进行处理.同时,云
存储系统中也存储了高性能计算资源.

图６　天文数据处理的流程

Fig．６　Processofastronomicaldataprocessing

观测而来的数据往往无法直连用以处理分析,这些原始

数据大多是杂乱无章的.为了便于处理,首先使用一些方法

对天文数据进行分类,以下是一些常用的分类方法.
(１)朴素贝叶斯分类.朴素贝叶斯分类通过对特征独立

性进行“朴素”假设来应用贝叶斯定理[４４].形式上,给定一组

n个特征x１,􀆺,xn,相关的模式被认为属于满足以下条件的

类y:

y＝argmax
j
　P(Cj)∏

n

i＝１
p(xi|Cj)

其中,P(Cj)为类Cj 的先验概率,P(xi|Cj)为给定类Cj 的特

征xi 的条件概率(易于从使用监督学习框架的数据估计得

出).
(２)逻辑回归.在逻辑回归中,因变量(类)y的条件概率

被建模为解释变量[２７](输入特征)x１,􀆺,xn 的对数变换多元

线性回归:

PLR(y＝±１|x,w)＝ １
１＋e－yw

T
x

通过最大化训练数据集上模型的可能性来训练模型(即
学习的权重参数),可以得到:

∏
２

i＝１
Pr(yi|xi,w)＝∏

２

i＝１

１
１＋e－yw

T
xi

由于模型的复杂性而受到惩罚:

１
σ ２π

e
－ １

２σ２w
Tw

这可以作为以下正则化负对数似然的最小化重述:

ϑ＝C∑
２

i＝１
log(１＋e－ywTxi )＋wTw

坐标下降法用于最小化ϑ.
(３)支持向量机(SupportVectorMachine,SVM).SVM

通过在原始输入数据被映射到的高维(可能是无限维)[４５]空

间中构造一系列分离超平面的类来执行分类,通过隐式地而

不是明确地执行该映射,有效地实现了将数据映射到较高维

空间这种看似难以处理的任务;通过把内积运算替换成核函

数,确保了使用原始空间中的变量能够容易地计算高维空间

中的点积[４６].给定{(x１,y１),􀆺,(xn,yn)}形式的标记训练

数据(输入向量和相关标签),支持向量机旨在找到最小化错

误分类数的映射,以规范的方式训练实例.

(４)kＧ最近邻.kＧ最近邻分类包括特征x１,􀆺,xn 的新模

式,其包括在具有已知类别成员资格的训练模式中的输入模

式(在特征空间中)的k个最近邻的集合中占优势的类别[４７].

通常,使用的距离为欧几里得距离(欧氏距离)[４８].

(５)随机森林.随机森林分类器属于基于集合的学习方

法的广义范围.它们易于实施,操作快速,并且已被证明在各

种领域都非常成功.随机森林方法的关键原则包括在训练阶

段构建许多“简单”决策树[４９],并在分类阶段建立多数分裂

(模式).除了其他优点之外,这种分裂策略具有纠正决策树

的不良特征从而达到过渡训练数据的效果.在训练阶段,随
机森林将称为捕获的一般技术应用于整体中的各个树木[５０].

捕获反复从训练集中选择随机样本并将树木替换为这些样

本.每棵树都没有任何修剪,整体中的多棵树是一个自由参

数,可以使用所谓的捕获误差来进行自动学习,这种方法也在

目前的工作中被采用.

４　存在的问题与未来的发展趋势

天文大数据作为研究天文学的重要依据,其宝贵程度不

言而喻,然而天文数据的丰富度与多样性也使得天文学家望

而却步[５１].对已经收集的数据进行分类、辨别、预处理、清洗

以及分析等处理,其数据量十分庞大,通过人工来完成很显然

是不现实、不科学的.目前来说,天文大数据领域所遇到的挑

战如下:
(１)如何对每天采集的数据进行高效的、准确的分类,以

实现数据的快速归档;
(２)如何更加高效地存储天文数据,以实现天文数据的快

速查询;
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(３)如何优化计算科学算法,实现海量天文数据的快速

处理;
(４)充分利用海量历史数据成为天文学领域中的关键科

学问题,甚至为新的发现提供了可能.

上述挑战正是现代计算机领域所擅长的,尤其是高性能

计算,其高吞吐量以及分布式计算的特点为解决天文大数据

所遇到的这些难题提供了可能性.
(１)目前,天文大数据应用运行在国外主流 CPU 的集群

中,只能通过横向扩展的方式增大集群规模,同时增加了成本

投入和能耗的开销.未来希望构建基于国产芯片的计算集

群,加入定制化的人工智能芯片,如寒武纪,为天文大数据的

处理提供定制化计算集群.
(２)海量数据的不断产生,造成了数据传输和存储的困

难.科学研究时效要求这些数据必须能被快速存储、分析、共
享和归纳.而大数据一体机的应用能够较好地应对天文数据

的存储、分析和共享问题,使得天文数据能够在大数据一体机

上得到快速、高效的分析推断,为天文数据的分析以及预测提

供大数据的支持.
(３)将传统的数据分类算法与机器学习相结合,如决策

树、神经网络等,以提高天文数据算法分类的效率与精确度.
(４)目前天文大数据大多采用传统的数据库格式,对于超

大规模的数据,这种方式极大地影响了归档的效率,进而导致

了查询效率低的问题[４９].未来可以考虑基于分布式思想开

发专用的数据存储软件.
(５)传统的数据处理算法存在效率低、复杂度高的问题.

未来可以考虑将数据处理算法并行化,提高整体数据的处理

效率,同时在数据分析过程中应用数据挖掘的关键算法(如关

联规则、朴素贝叶斯等)从天文数据中发现新物质与新现象,

以进一步提升可能性.

结束语　天文学进入了大数据时代,科学研究也由第一

范式(实验科学)逐渐转变为了第四范式(数据密集型科学).

面对这样的转变,一方面,天文学家视之为机遇,这意味着他

们将会拥有一个巨大的数据宝库,这个宝库可以带领他们探

索更浩瀚的宇宙;另一方面,如何更好地存储、管理这些数据,

也将成为他们所要面对的挑战之一.高性能计算的快速发展

为天文学带来了机遇,定制化集群及智能芯片为天文大数据

的快速处理、精确分析提供了辅助.因此,现在更需要多领域

多学科的专家合作共赢,计算机科学领域的专家应充分考虑

天文数据的类型以及特点,结合已有的数据挖掘、数据处理、

数据可视化等方面的工具,开发出了适用于天文大数据的工

具;结合高性能计算、机器学习与统计学,推动天文学的发展.
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