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摘  要：天区覆盖生成是天文数据归档中的重要一环，其结果对天文数据检索、计算等后续处理流程至关重要．由于

天文数据的海量性，应用传统科学计算方法处理这一问题通常耗时较长，效率不高，且受存储空间的制约，扩展性

差．为解决这一问题，本文提出了一种基于 HEALPix 索引和 Spark 框架的高效分布式天区覆盖生成算法．实验证明：

该算法可以在短时间内完成大规模天文数据的天区覆盖生成，为实现海量天文数据的快速归档提供了支持；同时，所

生成的结果还可以用于数据可视化，直观地展现星表中的天文数据在天区上的分布情况． 
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Abstract：The sky coverage generation is an important part of astronomical data archiving．Its results are very important for 

the subsequent processing of astronomical data retrieval and calculation．Due to the massive nature of astronomical data，it is 

usually time-consuming and inefficient to deal with this problem with traditional scientific computing methods，and it is lim-

ited by the constraints of storage space and poor scalability．In order to solve this problem，this paper presents an efficient 

sky coverage generation algorithm based on HEALPix index and Spark．Experiments show that the algorithm can complete 

the generation of large-scale astronomical data in a short time．The generated results of the algorithm can be used to acceler-

ate the processes of dealing with astronomy data and can also be used for data visualization of the sky coverage. 
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近年来科技的发展大大提高了天文数据的采集

能力，各波段的数据量呈指数级增长，天文学逐渐走

向全波段巡天的“大数据”时代[1]．如此庞大的数据

量，对传统科学计算技术处理大规模天文数据的做法

提出了新的挑战．一般而言，天文数据的计算主要分

为数据导入、数据预处理和数据计算三个阶段，如果

面对大规模天文数据，在预处理阶段对数据没有进行

合理的安排，会降低数据计算阶段的执行效率，制约

天文发现的进展．天区覆盖是望远镜所拍摄区域在

天区上的一种表征方式，它是将大量的星体记录以一

定的规则对杂乱无序的天体数据重新整理、归档的过

程，对后续的数据查询、处理、分析等工作具有重要

的支持作用．但望远镜拍摄能力的逐渐提升带来了

庞大的数据量，如何提高天区覆盖计算的效率成为另

一重要问题． 

天文计算具有数据量大、I/O 敏感性、内存占用

高等特点，早期的计算通常在超级计算机或高性能计

算机集群上完成的[2]，但这种方案费用较高，而且程

序设计复杂．云计算的出现让研究人员得以用廉价、

高效的方式处理海量数据，其中 Spark 框架凭借可以
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在内存中进行计算的优势，具有比 Hadoop MapRe-

duce 更高的计算效率，为天文大数据处理提供了前

所未有的潜力．近年来已有一些天文研究工作使用

Spark 分布式计算框架处理大规模天文数据，如利用

决策树实现星系的分类[3]、利用聚类算法实现光谱分

类[4]、还有结合 Hadoop 与 Spark 利用聚类算法实现

了星象图片分类[5]．此外，从基于 Spark 的天文研究

的软件平台 AstroSpark
[6]、高性能计算机集群 SDSC 

Comet
[7]中也不难看出，分布式计算技术已成为海量

数据下进行天文研究工作的一种发展趋势．HEALPix

作为一种天文学常用的天区索引方法，被应用在了如

星表交叉证认[8]、天文图像显示[9]等多种天文相关的

场景中．由此可见，HEALPix 与 Spark 的结合尤其适

用于处理大规模天文数据．但是，现有的研究多是为

了解决某一种天文问题，或针对计算环节进行分析，

而对天文原始数据的预处理及归档方面却鲜有提及，

实验也只是直接读取原始数据并进行计算．通常情

况下，原始天文数据往往是分散、无序存放的，而对

这种杂乱数据频繁读取会大大降低计算效率． 

鉴于此，本文在借鉴前人工作的基础上，围绕对

原始天文数据的预处理及归档，结合文献[10]和文献

[11]中介绍的层次化索引思想，提出一种基于 Spark

天 区 覆 盖生成 的 数 据 预 处 理 与 归 档 方 法：在

HEALPix 分层索引的基础上，将天文数据层次化、分

块、连续存放，从而提升后期交叉证认、漏源监测等

天文计算中对数据进行访问、处理的效率；利用

Spark 的快速计算及迭代计算的特点，将天区覆盖生

成方法设计成一系列弹性分布式数据集的转换操作，

使其可以在并行环境下处理大规模天文数据．同时，

索引的结果还可以用于数据可视化，方便研究人员直

观了解各个星表中的天文数据在天区上的分布情况. 

1 天区覆盖生成算法 

1.1 HEALPix层次化球面索引 

天文数据以每一条天体的信息为单位，如果在天

文计算中以词为单位逐条处理，过细的粒度会大大降

低对数据访问查询的效率，消耗不必要的资源．针对

这一问题，可以采用对数据进行分块的方法，适当增

加处理单位数据的粒度，这样在抽取数据的时候可以

分段读取，本文利用了一种天文领域常见的球面索引

方法 HEALPix(hierarchical equal area ISO latitude 

pixelation)
[12]． 

HEALPix 根据星体坐标和区块块号之间的映射

关系，采用四叉树结构，以层层递归的方式对天球进

行等面积划分(图 1)．其具有层次化、等面积和等纬

度分布等特点．HEALPix 在初始层级将天球划分成

12 个面积相等的基准球面四边形，每一个四边形被

看作一个 pixel(这里称为“区块”，下同)，从 0 至

11 为其编号．到了第二层级，每个四边形再被等分为

4 个子四边形，随着层级深度的增加，每层的四边形

会不断地被细分．最终到第 k 层时，对天球基准四边

形任一边细分的次数即为当前索引的分辨率，用参数

Nside 表示(Nside＝2,
k
)
[12]． 

 

(a) Nside＝1                  (b) Nside＝2 

 

(c) Nside＝4                 (d) Nside＝8 

图 1 HEALPix天球分区示意图  

Fig. 1 HEALPix partition of the sphere 

HEALPix 具 有 2 种编码规 则：RING 和

NESTED. 其中 RING 是按照自西向东、自北向南的

顺序对区块编号；NESTED 是以层次化递归的方式

对区块编号．因顺序编码的 RING 规则不适应于天区

覆盖生成的迭代操作，这里采用 NESTED编码方法，

其编码形式如图 2 所示．每一层级的区块都会被分

配唯一的二进制编码，每一个区块的块号由父块号和

当前层级编码两部分组成．当父块(记为 highOrder)

被分为 4 个子块后，每个子块根据其位置会被赋予

00、01、10 或 11 的二进制编号(记为 lowOrder)，也就

是当前层级编码，父级块号作为前缀，当前层级编码

作为后缀，即执行了 lowOrder≪2&highOrder 移位操

作，形成了新层级的编码．随着层数深度的增加，对

应层级的块号位数也会越来越大．如果以 k 表示划分

的层级，那么 Nside＝12×2
2k 表示当前层级可以最多

划分出的区块数． 
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图 2  HEALPix索引及 NESTED编码方式示意图(Nside＝2)

Fig. 2  HEALPix index and NESTED numbering schemes

(Nside＝2) 

1.2 天区覆盖生成算法的基本原理 

从最低层级 k开始，利用上文提到的位运算对当

前层每个区块的块号进行分割操作，获得相应的父块

块号(highOrder)和子块块号(lowOrder)．当所有区块

处理完毕后，将相同父块块号的区块聚合在一起，分

析相同父块块号下的子块分布情况，如果这些子块中

的星体覆盖了 00、01、10、11 位置时，当前区域内的

所有区块的原始块号全部由父级块号代替，同时这些

区块会被保留至下一次迭代操作．如果这些子块没

有满足上一条件则保留原始块号，舍弃并进行其他处

理，不代入下一次迭代．如此往复，每一次迭代后满

足条件的数据会聚集起来，成为下一次迭代的输入，

这一迭代操作持续到没有可聚集的数据为止．图 3

以一组第 2 层级下的小规模数据为例展示了这一变

换过程． 

 

(a) k＝2 

 

(b) k＝1 

 

(c) k＝0 

图 3 天区覆盖生成过程示意图 

Fig. 3 The process of sky coverage generation 

图 3(a)的深色区域表示初始数据在第 2 级的区

块覆盖情况，图 3(b)与图 3(c)实线区域为满足条件

聚合后的区块，即原 4 个子块的 HEALPix,ID 更新为

父块的 HEALPix ID，虚线表示为无法继续聚合但被

保留的区块．当算法执行到第 0 级或者无法聚合时

结束． 

1.3 位运算 

在聚合操作中主要通过二进制的移位操作获得

子块自身以及对应的父块信息．以层级为 2、块号为

19 的区块为例，对应的二进制表示为 010011，那么

从低两位 11 就可以知道其作为上一级的子块时的位

置，而剩余的高位 0100 即为对应上一级区块的块

号．以此类推，如果再一次进行移位操作，就可以得

知 19 这个区块在 0 和 1 层级时对应的块号为 1 和

4．具体的对应关系见表 1． 

表 1 某个区块的层级对应关系表(以层级 2，块号 19 

为例) 

Tab. 1 Hierarchical correspondence of a pixel(No.,19，

level 2) 
 

当前层块号 父块块号 子块块号 
层级

十进制 二进制 十进制 二进制 十进制 二进制

2 19 010011 4 0100
 

3 11
 

1 4
 

0100
 

1 01
 

0 00
 

0 1
 

01
 

— — — — 

2 基于 Spark的算法设计与实现 

对天文数据的处理量通常比较庞大，如果在单台

计算机上进行处理，往往受存储空间和处理能力的限

制．由于本算法中的迭代操作会产生大量中间数据，

如果使用 Hadoop MapReduce 框架执行这一任务，系

统会将中间变量存储在磁盘中并产生大量的读写操

作．由于磁盘的存取速度慢，频繁的磁盘读写操作会

制约数据的处理效率．因此，本算法使用 Spark 作为 

计算框架． 

天区覆盖生成算法在 Spark 平台下的实现主要

分为 2 个阶段，算法中涉及到的 RDD(Resilient Dis-

tributed Datasets)及算子如图 4 所示，具体实现代码

可 以 从 网 站 (https://github.com/ZuChen93/Cross-

Match)获得． 

2.1 第 1阶段 

数据预处理．首先用 textFile 算子将原始数据从

HDFS 中导入，转换为 RDD，再用 map 算子根据天体

的赤经 ra、赤纬 dec 添加 HealPix 索引．由于从网站

获得的天文数据中未含有 HEALPix 索引信息，所以
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需要根据星体的坐标逐条生成某一给定层级 k 下的

HEALPix 索引编号，k 根据数据密度或者天区覆盖的

最小精度决定．此外，由于原始数据是未经压缩的文

本数据，在 RDD 中直接以字符串形式处理会占用大

量内存空间，而且除坐标以外的大部分信息在实际处

理过程中并未参与运算．为了提高数据的传输效率，

在添加 HEALPix 索引之后，将每条天体数据中除索

引以外的全部信息以新生成的唯一 ID替代． 

 

图 4 天区覆盖生成算法流程图 

Fig. 4 Flow chart of sky coverage generation 

2.2 第 2阶段 

根据天区分布生成算法的原理，对数据执行迭代

聚合操作，并根据条件对数据进行过滤．在本阶段采

用 了 多 个 map 操作 ，用 于根据 计 算需要变换键

值．combineByKey 算子作为核心操作，主要用于将

相同 highOrder 的数据整合为一条记录，并统计

lowOrder 的 分 布情况．最后 使 用 filter 算子，当

lowOrder 完全分布在 00、01、10、11 的时候，对应

highOrder 的记录可以用于下一次迭代，反之会被剔

除并保存至 HDFS 中． 

需要说明的是，算法在迭代进行前添加了一个

longAccumulator 累加器，用于统计每次迭代完成后

可以继续聚合的数据条数．当数值为 0 时，说明没有

可以继续处理的数据，迭代终止． 

另外，本阶段会有一些需要重用的 RDD 数据，

如 combineByKey 执行后生成的 RDD 会被 filter 算

子调用两次．这里需要用到 Spark 中特有的持久化特

性，即在 RDD需要被频繁使用的时候，使用 cache 持

久化操作将数据缓存至内存中，这样如果后面需要再

次调用这组数据的话，就可以直接到内存中访问，从

而加快对此 RDD 访问的速度．如果没有这一操作的

话，Spark 中的 lazy 特性会使 RDD 在每次被调用的

时候，都要根据它的 DAG 映射重新开始计算[13]，这

样不但占用系统资源，还会降低程序运行效率．算法

中对类似的 RDD都进行了持久化处理． 

3 实验与分析 

3.1 数据集与集群配置情况 

为了验证算法的性能，选取在中国虚拟天文台网

站(http://casdc.china-vo.org/mirror/2MASS)中公开的

2,MASS 星表中 Point Source Catalog(PSC)数据集进

行实验．共 152,GB 数据中包含 4.7 亿条星体信息，

以文本形式存储，每一行数据表示为一个星体，每一

行数据中的各个属性信息以竖线分割． 

实验在阿里云的 E-MapReduce 平台下进行，集

群版本是 EMR-3.4.2(Spark 2.1.1，Hadoop 2.7.2)，每

个节点的配置为“通用型 n2，4 核处理器，16,GB 内

存，SSD 云盘 80,GB×4，series Ⅲ”，1 个 Master 节

点，多个 Core 节点，集群资源使用 YARN 进行托

管．实验数据预先存储至集群下的 HDFS 文件系统

中，Spark 以 YARN-client 模式运行，通过 spark-

submit 中的 num-executors 参数调整计算节点数，以

模拟算法的并行执行情况． 

3.2 初始层级 k 对天区覆盖生成结果的影响 

1.1 节已提到 Nside＝2,
k 是影响 HEALPix 对天区

细分精度的首要因素，其中 k 代表细分的层数．为了

测试这一参数是否会对天区覆盖生成算法的结果有

影响，选定计算节点数为 64，令 k 取值分别为 2，4，

6，…，20，实验结果如图 5 所示． 

 

图 5 初始层级 k 与算法生成结果的关系 

Fig. 5 Relation between k and results of algorithm 
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图中的“层级分布”表示数据从初始层级 k 不

断聚合，直到程序结束时，能够聚合出数据的层数分

布；“聚合层深”表示程序结束时的层级距离初始层

级 k 的深度．可以看出：当 2＜k＜10 时，“聚合层

深”与 k 相等，其中“层级分布”为 1 的情况表明数

据全部聚合到了第 0 层；当 k＞18 时，“聚合层深”

为 0，表示数据完全无法聚合，全部数据都停留在了

初始 k 层．以上两种情况都不是最理想的聚合结

果．而 k 的取值为 10 和 12 时，数据的划分程度更

好，k 取 10 的时候数据的聚合结果最理想，且在不同

层级间均有所分布．通过分析实验结果猜测当 k取值

过低时，由于区块范围过大，大量数据都集中在同一

区块中；而 k 取值过大时，由于区块过小，星体分散

严重，大量数据在最低层级就无法向上聚合．实际情

况下 k 的取值除了要考虑处理时间和层级分布外，还

应根据数据归档的需要设定． 

3.3 计算节点数对算法执行时间的影响 

为了比较集群节点数对计算效率的影响，分别在

1、2、4、8、16、32、64 计算节点数下用相同数据测试

了算法的性能，初始层级 k 定为 10．实验结果如图 6

所示． 

 

图 6 算法在不同节点下的耗时情况(k＝10) 

Fig. 6  Time elapsed on different nodes(k＝10) with the 

algorithm 

从图 6 可以看出：随着节点数的增加，耗时越来

越少；但是从节点数为 16 开始，增速逐渐放缓．在本

算法的迭代计算中，reduce 算子会在集群中产生大量

的数据交换操作，这种操作会造成节点间的通信更频

繁，从而产生大量的网络开销，并且随着计算节点数

的增加而网络开销越来越大，会在整个程序执行流程

中占据较多时间．这可能是造成计算节点达到 16

后，加速比逐渐放缓的主要因素．由此可见：合理地

增加计算节点数可以加快处理数据的速度，但是要想

在增加计算节点后获得更好的加速比，需要进一步优

化算法或者集群资源分配；可以根据需要，人为规定

聚合结束时停止的层级，使得聚合操作提前结束，避

免耗费不必要的计算资源． 

4 结 语 

本文探讨了一种基于 Spark 的天区覆盖生成算

法，在 HEALPix 分层索引的基础上，对天文数据层

次化、分块、连续存放．实验证明，本算法借助 Spark

可以在较短的时间内处理大规模数据．将整理后的

数据用于后期相关天文计算，可明显提升访问、处理

数据的效率．此外，算法处理后的数据还可以用于数

据可视化，绘制天区覆盖图，以便直观地了解天文数

据在天区上的分布情况． 

分布式计算的性能受算法优化、参数调优等多种

因素制约，例如文献[6]提到 Spark 对数据块划分的合

适与否会影响计算的并行性，因此还可以从以上方面

继续优化本文算法． 
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