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摘   要 

随着天文学“数据雪崩”和“信息爆炸”时代的到来，为了解决天文数据

的复杂性、分布性、海量性和多波段性等一列问题，基于数据库的多波段数据的

数据融合和数据挖掘研究逐渐成为天文学研究的热点。我们的工作分为四部分：

首先，开发了星表数据的自动入库工具，便于天文学家更好地管理和处理海量数

据。然后，研究了海量数据的交叉证认算法。比较了多种索引算法，借鉴 B-tree

索引和 HTM 索引方法的优点，首次提出了 HTM 索引分区与 kd-tree 算法找最近

邻结合的方案来快速地交叉证认多波段或不同星表的数据，彻底解决了内存限制

和算法复杂度高的问题，并保证了较高的证认精度。还研发了海量数据的交叉证

认工具，以及将自动入库、交叉证认等工具整合在一起的海量天文星表融合系统

（XMaS_VO），借此系统天文学家可以轻松地进行多波段数据的提取和研究工

作。另外，探索了 kd-tree、支持矢量机、随机森林等数据挖掘算法，应用了 SDSS、

2MASS、USNO、FIRST 和 ROSAT 等巡天数据，进行了天体的分类、测光红移

估计、特征加权和提取等研究。研究结果表明这些方法应用于解决海量天文数据

的分类和回归问题时是切实可行的、有效的。最后，将数据挖掘算法研究的成果

应用在 LAMOST 选源工作中，以 SDSS 巡天数据为例，用所有已知光谱的点源

数据作为训练样本，训练 kd-tree，构造出识别类星体的分类器，从而有效地挑选

出适合 LAMOST 望远镜观测条件的类星体候选体。 

 

关键词：多波段数据处理与分析，数据融合，数据挖掘，巡天，星表 

 

 

 

 



 



Abstract 

Development of Massive Astronomy Data Federation System 

and Research of Data Mining Algorithms 

Gao Dan（Astronomical Technology & Method） 

Directed by Prof. Zhao Yong-heng & Asso. Prof. Zhang Yan-xia 

 

With the era of data avalanche and information explosion in astronomy coming 

and a series of problems about complexity, distribution, mass and multiwavelength of 

astronomical data existing, data federation and data mining based on multiwavelength 

databases gradually become the hot issue of astronomical research. Our work includes 

four parts: firstly, the tool of putting data into a database in an automated way is 

developed, which is beneficial to better manage and handle massive data for 

astronomers. Secondly, cross-match algorithms are explored. Many kinds of index 

approaches are compared. Based on the advantages of B-tree and HTM index 

methods, we firstly put forward a scheme that uses HTM for partitioning and kd-tree 

for finding nearest neighbors during cross-match process. This scheme realizes the 

cross-match of multiwavelength data or different catalogs at high speed, and solves 

the problems of memory limit and high computing complexity, moreover, keeps the 

high precision of cross-match. We exploited the cross-match tool of dealing with 

massive data, and the XMaS_VO (XMatch System of Virtual Observatories, short for 

XMaS_VO ) system, which integrated the tool of automated database creation and the 

cross-match tool, etc. The system helps astronomers to conveniently extract and study 

multiwavelength data. In addition, the algorithms of kd-tree, support vector machines, 

random forest are investigated with data from SDSS, USNO, FIRST and ROSAT 

databases. The object classification, photometric redshift estimation, feature selection 

and weighting are researched. The experimental results indicates that these 

approaches are applicable and efficient when used for solving classification and 

regression of massive data. Lastly, the ideas of data mining are in use of preselecting 



source candidates for the LAMOST project. Taking SDSS data for example, we 

trained kd-tree using the pointed sources with known spectra types and constructed 

the classifier of separating quasars, therefore selected out the quasar candidates fit for 

the observation condition of the LAMOST telescope.   
     

Key Words: Methods: Data Analysis – Statistical, Data Integration, Data Mining, 

Astronomical Databases: Miscellaneous – Catalogues – Surveys 
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第 1 章 引言 

随着科学技术的发展，天文学已经步入了数据爆炸、信息丰富的新时代。多

波段数据急剧增长，从伽玛射线、X 射线、紫外、光学、红外到射电波段都有观

测项目在进行，天文数据的数据量非常大，总量已经达到 PB 量级。通常，新的

观测数据能带来新的现象或规律的发现。由于天文数据来自于不同的观测仪器、

观测地点和观测时间，而且世界各国的天文资料保存和管理方式存在巨大差异，

不同历史时期数据保存和管理方式也存在巨大差别，致使天文数据的类型、格式

和结构各不相同，这些都导致了天文数据的复杂性。尽管世界各地的天文数据是

可以自由共享的，但是数据结构的混乱和数据存储方式的多样性就像语言不通一

样严重地影响着天文学家对这些数据资源的理解和应用，从而天文数据未能得以

有效地使用。在这种形势下，天文学家必须开发新的数据存储、管理、分析和挖

掘的工具以应对形势发展的需要。针对天文数据的分布性、异源性、多波段等特

性，可以开发数据融合工具，以便有效地对多波段数据进行处理和分析；面对天

文数据的海量性，需要发展和应用有效的数据挖掘技术来实现对其分析和挖掘。 

1.1   数据融合和数据挖掘 

数据融合的概念虽始于 70 年代初期，但真正的技术进步和发展乃是 80 年的

事，尤其是近几年来引起了世界范围内的普遍关注。虽然数据融合的概念很容易

理解，但在各种不同的学科中，它们的精确含义却各不相同：如汇合、组合、协

合、综合等，这些概念或多或少有相同之处，然而又各有差异。美国国防部认为：

“数据融合是一个多级多侧面的加工过程，包括对多个源的数据和信息的自动化

探测、互联、相关、估计和组合处理。”L. A. Klein 又将这一定义提炼为：“对单

源或多源数据和信息进行自动探测﹑互联﹑相关﹑估计和组合的多级﹑多侧面
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的加工处理过程。”与数据融合是将各类信息相组合的定义相比，这种定义（多

级处理）更具有一般性。天文中的数据融合技术是将多个独立的星表或图象、数

据库或数据集通过位置或星名等信息整合成一个整体。例如：图像融合是用特定

的算法将两幅或多幅图像综合成一幅新的图像。 

数据挖掘（Data Mining）技术是指半自动或自动地从海量数据中发现模式、

相关性、变化、反常规律性、统计上重要的结构和事件。 

数据挖掘可粗略地分为三步[1]  ：数据准备（data preparation）、数据挖掘，

以及结果的解释与评估。其过程如图 1-1所示： 

（1） 数据准备 

数据准备就是对被挖掘的数据进行定义、处理和表示，以使它适应于特定的

数据挖掘方法。数据准备是数据挖掘过程中的第一个重要步骤，在整个数据挖掘

过程中起着举足轻重的作用。它主要包括如下三个过程： 

① 数据的选择 

搜索所有与挖掘对象有关的内部和外部数据信息，并从中选择一个数据集或

在多数据集的子集上聚焦，挑出适用于数据挖掘应用的数据。 

② 数据的预处理 

去除噪声或无关数据，去除空白数据域，考虑时间顺序和数据变化等。提高

数据的质量，为进一步的分析做准备，并确定将要进行的挖掘操作的类型。 

③ 数据的转换 

找到数据的特征表示，用维变换或转换方法，减少变量的数目或找到数据的

不变式。将数据转换成一个针对挖掘算法建立的分析模型，而建立一个真正适合

挖掘算法的分析模型是数据挖掘成功的关键。 
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图 1-1  数据挖掘流程图 

 

（2） 数据挖掘 

对所得到的经过转换的数据进行挖掘。选择某个特定数据挖掘算法（如汇总、

分类、回归、聚类等）用于搜索数据中的模式。除了完善所选择合适的挖掘算法

外，其余一切工作将会自动地完成。然后搜索并产生一个特定的感兴趣的模式或

一个特定的数据集。 

（3） 结果的解释与评估 

解释并评估结果。解释某个发现的模式，去掉多余的无关的模式，转化为某

个有用的模式，以使用户能够理解。其使用的分析方法一般由数据挖掘操作决定，
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通常会用到可视化技术。 

数据挖掘的过程与人类问题求解的过程存在巨大相似性。挖掘过程可能需要

多次的循环反复，每一个步骤一旦与预期目标不符，都要回到前面的步骤，重新

调整，重新执行，因此好的数据是数据挖掘的关键。数据挖掘是多技术的综合，

如数据管理、机器学习、统计推理、高性能计算、决策支持、可视化等。 

 

数据挖掘的任务和方法 

数据挖掘的核心模块技术历经了数十年的发展，其中包括数理统计、人工智

能、机器学习等。今天，这些成熟的技术，加上高性能的关系数据库引擎以及广

泛的数据集成，让数据挖掘技术在当前的数据仓库环境中进入了实用阶段。数据

挖掘中要分析的数据的范围是非常广泛的，从自然科学、社会科学、商业数据，

到科学处理产生的数据或卫星观测得到的数据。 

数据挖掘的任务是从数据中发现预测型(Predictive)和描述型(Descriptive)模

式。而按实际作用可分为以下 6 种： 

（1）分类模式(Classification)：分类模式是把数据集中的数据项映射到某个

给定的类上。首先从数据中选出已经分好类的训练集，在该训练集上运用数据挖

掘的分类技术，建立分类模型，对于没有分类的数据作出预测分类。注意这里类

的个数是确定的，预先定义好的。即通过分析示例数据库中的数据，为每个类别

做出准确的描述，然后用这个分类规则对数据库中的其它记录进行分类。常用算

法有 K 近邻算法、决策树法、神经网络法、径向基函数法等。 

（2）回归模式(Regression)：回归模式的函数定义与分类模式相似，其差别

在于分类模式的预测值是离散的，而回归模式的预测值是连续的。 

（3）关联模式(Association)：关联模式是数据项之间的关联规则。关联规则

具有如下形式的一种规则：A=>B。利用规则归纳方法进行数据挖掘，其目的是

挖掘隐藏在数据间的相互关系。目前有许多较成熟的算法，如：APRIORI、DHP

等。 

（4）聚类模式(Clustering)：聚类是一种对具有共同趋势和模式的数据元组
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进行分组的方法。通过分析数据库中的记录数据，根据一定的分类规则，合理地

划分记录集合，确定每个记录所在的组别。分组后，组与组之间被认为是相异的，

而组内记录被认为具有相似性，针对不同的组可制定不同的策略。聚集是对记录

分组，把相似的记录在一个聚集里。聚类和分类的区别是聚类不依赖于预先定义

好的类，即不需要训练集。聚类方法有 k-means 算法、分层凝聚法、动态聚类法、

模糊聚类法等。 

（5）时序模式(Sequential Patterns)：时序模式根据数据随时间变化的趋势，

发现某一时间段内数据的相关处理模型，预测将来可能出现值的分布。时序模式

可看成是一种特定的关联模型，它在关联模型中增加了时间属性。时序模式注重

于从时间上分析数据间的前后序列关系，找出重复发生概率较高的模式。 

（6）孤立点模式(Outlier Analysis)：用距离的观点分析那些远离高密度区、

大部分点域的点，以发现异常的行为。通过数据挖掘发现的知识可以用于信息管

理、查询优化、决策支持、过程控制、数据自身的维护等。 

在数据挖掘任务中，分类模式和回归模式是使用最普遍的模式，主要用于预

测。分类模式、回归模式、时序模式也被认为是受监督的，因为在建立模式前数

据的结果是已知的，可以直接用来检测模式的准确性，模式的产生是在受监督的

情况下进行的，一般在建立这些模式时，使用一部分数据作为训练样本，用另一

部分数据来检验、校正模式。聚类模式、关联模式则是非监督的，结果在模式建

立前是未知的，模式的产生不受任何监督。 

数据挖掘的方法可分为：机器学习方法、统计方法、神经网络方法和数据库

方法。机器学习又可细分为：归纳学习方法(决策树、规则归纳等)、基于范例学

习、遗传算法等。统计方法可细分为：回归分析(多元回归、自回归等)、判别分

析(贝叶斯判别、费歇尔判别、非参数判别等)、聚类分析(系统聚类、动态聚类等)、

探索性分析(主分量分析法、相关分析法等)等。神经网络方法可细分为：前向神

经网络（BP 算法等）、径向基神经网络、自组织神经网络（自组织特征映射、竞

争学习等）等。一般来说，数据挖掘利用的技术方法越多，得出的结果精确性就

越高。原因很简单，对于某一种技术不适用的问题，使用其它方法则可能奏效。 
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1.2   海量天文数据应用的现状 

面对复杂的海量天文数据，如何对其进行分析、处理和管理是全球天文学界

面临的重大课题。该课题的解决依赖于信息技术、计算机技术和数据挖掘等技术

的发展和应用。相应的数据融合、数据分析、数据挖掘和数据可视化等技术在天

文学中的应用逐渐成为海量天文数据应用中的研究热点。 

在海量天文数据的处理方面，国外的天文学家开发了很多实用的工具。 

在数据融合方面，法国斯特拉斯堡数据中心（CDS）[2]  开发了数据融合工

具 VizieR[3]  和数据整合工具 Aladin[4]  ，VizieR 实现了对目前已发表数据的多

种查询方式，而 Aladin 着眼于将数据可视化。交叉证认方面，比较知名的有

OpenSkyQuery[5]  ，用户可以通过 ADQL[6]  查询语言来进行星表的交叉证认，

但系统限制查询的行数在 5000 行之内。 

数据分析和可视化方面。基于 Java 的 Mirage[7]  可以用表格、直方图、树

形结构、图表等多种形式显示坐标点、某类数据点以及相似结构的数据点的投影

图，并提供了图表操作来研究同类天体或事件的不同属性之间的相关性以及不同

层次的分析之间的纵向联系。另外，在虚拟天文台[8]  [9]  框架下开发的 VOStat[10]  

提供了面向天文学的统计原型工具，有主分量分析、存在分析、聚类、离群数据

探测等功能。值得一提的还有印度虚拟天文台开发的 VOPlot[11]  ，它可以对任

何星表作图，用户也可对原始数据进行加工，例如增加列和进行一些运算生成新

的列等。 

但是上述工具都无法解决海量数据的交叉证认和数据融合问题，而海量多波

段数据的数据挖掘研究又是以数据融合为基础的。所以，要进行海量多波段数据

挖掘研究的首要任务必须实现海量数据融合的工具。 

在海量天文数据处理技术发展的过程中，随着数据量的增长，我们需要更好

的数据管理和更方便的数据获取及处理服务。天文学家一度是使用文件系统直接

对文件进行编程和处理来对海量天文数据进行研究的。随着数据库技术的发展，

越来越多的数据库技术被引入到天文学研究中。Jim Gray[12]  对数据库格式和文
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本格式做了比较，很明显数据库在性能和便利上都优于文本。 

天文中使用数据融合技术是将多个独立的星表或图像、数据库或数据集通过

位置或星名等信息整合成一个整体。因为各波段数据是高度相关的，需要在高维

参数空间内进行研究。将现有的各波段数据集融合起来，将涌现出全新的、无法

预见的、意义重大的科学产出，这是一种仅靠单独使用其中某一部分数据所不能

产生的新科学。星表融合的一项重要工作就是基于不同星表内的天体在位置上的

相关性，进行星表间的交叉证认工作。 

数据挖掘是一种在大型数据库中寻找感兴趣或是有价值信息的过程。具体到

天文学上就是从天文数据中提取信息和发现知识。从海量数据中发现稀有的天体

或现象, 或者发现以前未知种类的天体或新的天文现象，或者根据数据来区分不

同类型的天体等，都需要充分运用在信息科学中迅速发展的数据挖掘和知识发现

技术[13]  。关于数据挖掘在天文中的应用可参考文献[13]  。新的大型巡天项目

将产生巨量的科学数据。对这些巡天数据的联合使用和分析，挖掘出有用的信息，

将涌现出无法预见的、意义重大的科学发现。运用数据挖掘技术可以有效地解决

天文学中的“数据雪崩”问题，这对天文学发展是至关重要的。 

1.3   文章的研究内容 

本论文的核心是海量天文数据的处理和挖掘，其中主要是天文数据融合系统

的开发和数据挖掘算法的应用。天文数据具有格式不统一、海量、分布于世界各

大天文数据中心等特点。要将海量的、复杂的、多波段的、异构的天文数据有效

地融合起来，需要自动化的星表入库工具和交叉证认工具；为了提高交叉证认的

效率，需要研究海量数据交叉证认的算法；要从交叉证认的多维数据中提取信息

和知识，需要合适的数据挖掘算法。 

图 1-2描述了本论文的整个工作框架。 
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图 1-2  工作框架图 

 

为了更好地管理和处理海量数据，解决天文数据的复杂性和分布性的问题，

我们实现了基于星表 ReadMe 文件的星表自动入库工具，用户只需根据模板创建

ReadMe 文件，即可自动入库。自动入库工具还将星表数据统一进行预处理，统

一赤经赤纬格式，使数据融合工具可以对处理过的星表数据进行统一的管理和操

作。 

为了实现海量数据的交叉证认，提高交叉证认的效率，我们对数据库尝试了

B-tree 索引和 HTM（Hierarchical Triangular Mesh，简称 HTM）索引，并借鉴这

两种索引方法的优点，引入了 kd-tree（k-dimensional tree）算法找最近邻的思想，

创新地提出了 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法结合的方案，彻底解决了内

存限制和算法复杂度高的问题，并保证了高的证认精度。借鉴国外开发的交叉证

认工具的优点，我们开发了交叉证认工具，实现了海量数据的交叉证认。为了将

自动入库、交叉证认等工具整合起来批处理地、多任务地进行工作，我们开发了

海量天文星表融合系统 XMaS_VO（Xmatch System of Virtual Observatory，间称
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XMaS_VO），天文学家可以通过该融合系统轻松地进行多波段数据的提取和研

究。使用模拟数据和实测数据的测试证明了 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算

法的有效性和 XMaS_VO 系统的可靠性、高效性、灵活性目前已经有许多基于

XMaS_VO 系统的海量星表的交叉证认应用。 

XMaS_VO 系统使海量天文数据挖掘课题研究成为可能，并使占数据挖掘工

作量 60%的数据准备和预处理工作变得非常方便，算法研究人员只需关注算法性

能和应用研究本身，而无需对海量数据处理投入太多精力。我们探索了几种数据

挖掘算法（kd-tree、支持矢量机、随机森林等），基于 SDSS（the Sloan Digital Sky 

Survey）、2MASS （the Two Micron All-Sky Survey)、USNO、FIRST 和 ROSAT

等巡天的多波段数据，进行了天体分类、测光红移估计、特征加权和提取等研究。

研究了数据从选择、清洗、降维去噪、特征选择和特征提取、按照挖掘任务选取

挖掘方法到结果的解释与评估，并从多波段数据中利用数据挖掘的方法为

LAMOST 挑选出类星体候选体，或一些特殊的源。 

算法研究实验中类星体和恒星的分类效率均高达 90%以上，因而可以认为这

些方法应用于分类问题是切实可行的、有效的。因此，结合 LAMOST[14]  的观

测条件，将数据挖掘算法研究的成果应用在 LAMOST 选源工作中，以 SDSS 巡

天数据为例，用所有已知光谱的点源数据作为训练样本，训练 kd-tree，构造出识

别类星体的分类器，成功地挑选出适合 LAMOST 望远镜观测条件类星体候选体。

这些方法的成功应用将有助于天文学家处理和分析数据，发现知识，以此来带动

天文理论和技术的发展和完善，而且这对大型巡天项目 LAMOST 的输入星表和

光谱处理有着非常重要的实用价值。 
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第 2 章  海量天文星表数据的自动入库 

天文数据主要包括星表、图像、光谱、文献资料等，其中星表是包含天体信

息的数据表格，是天文学家最常用的天文数据。大部分天文数据都经过良好组织

和归档，当前世界上有许多天文数据中心在数据的整理、归档和发布等方面做了

大量的工作，并提供其数据集合的基本查询服务，用户可以通过互联网进行访问

获得需要的数据。中国最大的天文数据中心是北京天文数据中心（Beijing 

Astronomical Data Center，简称 BADC）[15]  ，其数据库的重要部分是天文星表

数据库。 

目前天文数据分布地存储在全球上千地点的数据中心，访问和管理这些高度

分散、复杂、海量的天文数据是非常麻烦的。随着天文学“数据雪崩”时代的到

来，为了实现全球天文数据资源的融合，使天文学家能够高效快捷的获取数据、

组织数据、分析数据，虚拟天文台[8]  [9]  便应运而生。虚拟天文台是一个通过

先进的信息技术把全球范围内的研究资源无缝透明联结起来组成的数据密集型

在线天文研究环境。它实现分布式数据库的统一访问机制，并提供高效处理海量

数据的处理软件、分析工具和可视化工具等。然而虚拟天文台应用效果的好坏直

接依赖于它的底层建筑——天文星表数据库。 

2.1   天文星表数据库 

天文数据库是天文学家观测和研究成果的结晶，是现在人们进行天文观测和

研究的综合型数据库。数据来源于全世界发表的星表数据、图像数据和天体测量

数据等。天文数据库不但供天文观测和天文研究使用，而且在大地测量、卫星跟

踪和遥控及天文学和地球科学的交叉研究中，也是不可缺少的参考数据。 

星表数据的大小差别悬殊，小到几十个目标，大到上亿甚至上十亿个目标，
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同时近年来随着巡天项目增加和扩大而得到的大星表越来越多，为了实现对这些

星表的高效管理和查询，中国虚拟天文台[16]  [17]  设计实现一个功能完善的天

文星表数据库管理系统。天文星表数据库的主要数据来源于斯特拉斯堡天文数据

中心(CDS)负责收集整理的天文星表，这些星表包括银河系内和银河系外恒星、

星系、活动星系核以及其他类型的天体信息，也收录了太阳及太阳系内天体的观

测数据、测量数据和物理数据。CDS 目前收录的 6000 多个星表通过 ASCII 码文

本格式或 FITS(Flexible Image Transport System)[18]  格式文件发布，这些文件可

以通过 FTP 下载。 

天文星表数据库包括“数据”库和“元数据”库两部分，“数据”库是由导

入的星表数据组成，也称星表数据库，“元数据”库管理这些星表的有关元数据

信息，也称星表元数据库。星表都是经过观测、处理、整理、归档的数据，由于

观测项目、观测目标、观测仪器、观测波段、观测时间等的不同，其格式也非常

不统一。元数据是描述数据的数据，用来描述档案、档案提供的服务、其中的数

据集合、每个数据集合的结构和语义（即含义）、以及数据集合中每个数据集的

结构和语义。从数据中心下载下来的星表是一个文件夹，包括 ReadMe 文件（即

星表元数据）、数据表文件和其他文件，都是文本格式。其中 ReadMe 文件以标

准格式提供星表的有关信息，如包含哪些文件，并提供数据表文件中每一列的位

置、名称、单位等描述（即表结构）。一个星表对应着一个数据库(即 database)，

一个星表可能包含多个数据表。星表的一个数据表对应着数据库的一个表(即

table)。 

以前，星表数据库的入库工作只实现了半自动入库，即只能根据星表 ReadMe

文件人工修改入库程序；星表元数据信息收集整理工作也主要由数据库录入员手

工进行，并按照国际虚拟天文台联盟(IVOA)[19]  制定的资源元数据标准设计了

星表元数据库[20]  。为了便于天文学家方便快捷地创建自己的星表数据库，有效

地管理数据和应用数据，我们研究开发了星表自动入库工具。同时我们通过从星

表 ReadMe 文件中自动提取星表的元数据信息录入到星表元数据库中，并提供星

表搜索服务[21]  ，让天文学家方便地根据自己的需求查找到相应的星表数据。 
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2.2   星表自动入库工具中 ReadMe 文件标准 

星表自动入库工具实现了自动读取星表 ReadMe 文件并将表自动录入数据

库的功能，完全屏蔽掉了星表 ReadMe 文件及数据表本身的细节，提供友好的用

户界面让用户快速、方便地入库。如果用户自己处理了一批数据，也可以根据我

们制定的 ReadMe 文件标准编写简单的 ReadMe 文件。使用星表自动入库工具的

用户主要有以下三种：天文数据的维护者、基于大型数据集的研究工作者和一些

需要基于星表数据库进行数据开发的程序员。下面首先介绍星表自动入库工具中

的 ReadMe 文件标准和数据文件格式问题。 

2.2.1  ReadMe 文件标准 

ReadMe 文件必须符合标准要求才能用于自动入库。如不符合，比如列名有

特殊字符或有重复的情况，就需要手动修改 ReadMe 文件；需要修改单位的情况，

比如赤纬角秒单位是 0.1S，应改为 S，修改 ReadMe 文件的同时，相应的数据文

件也需要修改。 

ReadMe 文件标准： 

1)  ReadMe 文件必须是文本文件。 

2)  文件中必须含有描述星表文件的“File Summary:”部分和描述星表列信

息的“Byte-by-byte ”（也可能为“Byte-per-byte ”）部分。其中“File Summary:” 

描述了星表文件的信息，包括名字、行长度最大值、行数和文件标题；

“Byte-by-byte ”以表格形式描述了数据文件的结构，每一行描述了数据的一列

属性信息。 

3) “Byte-by-byte ”部分的数据文件名（如 *.dat）必须和数据文件对应。 

4) 赤经赤纬列的 Label 必须为 RAdeg、DEdeg（度）或 Rah、Ram、RAs、

DE-、DEd、Dem、DEs（时分秒），时分秒形式精度可以只到分（即 Rah、Ram、 

DE-、DEd、DEm）。 

5)  如果星表中有两个历元，J2000 历元必须在 B1950 前面。必须有 2000

年的历元。如只有 1950 年的历元，可调用历元转换程序转换成 2000 年的历元，
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然后将转换后的坐标数据改入数据文件，再修改 ReadMe 文件的列描述信息并入

库。 

6)  列名 Label 只能包含数字、字母和下划线，列名不能重复。 

 

最简易 ReadMe文件举例： 

 

File Summary: 
---------------------------------------------------------------------
----------- 
 FileName    Lrecl    Records    Explanations 
---------------------------------------------------------------------
----------- 
ReadMe          80          .    This file 
first.dat      124     811117    North & South Galactic Caps 
---------------------------------------------------------------------
----------- 
 
Byte-by-byte Description of file: *.dat 
---------------------------------------------------------------------
----------- 
   Bytes Format Units   Label      Explanations 
---------------------------------------------------------------------
----------- 
   1- 16  A16   ---      FIRST     *FIRST Source designation 
  18- 19  I2    h         RAh       *Right Ascension J2000 (hours) 
  21- 22  I2    min      RAm       *Right Ascension J2000 (minutes) 
  24- 29  F6.3  s        RAs       *Right Ascension J2000 (seconds) 
      31  A1    ---       DE-       *Declination J2000 (sign) 
  32- 33  I2    deg      DEd       *Declination J2000 (degrees) 
  35- 36  I2    arcmin  DEm       *Declination J2000 (minutes) 
  38- 42  F5.2  arcsec  DEs       *Declination J2000 (seconds) 
      44  A1    ---      Wflag     *[W] Warning flag 
  46- 53  F8.2  mJy     Fpeak     *Peak flux density at 1.4GHz 
  56- 63  F8.2  mJy     Fint      *Integrated flux density at 1.4GHz 
  66- 71  F6.3  mJy     Rms       *Local noise estimate 
  73- 78  F6.2  arcsec  MajAxis  *Major axis (FWHM) 
  80- 85  F6.2  arcsec  MinAxis  *Minor axis (FWHM) 
  87- 91  F5.1  deg      PA        *Position angle 
  93- 98  F6.2  arcsec  fMaj      *Fitted MajAxis before deconvolution 
 100-105  F6.2  arcsec  fMin      *Fitted MinAxis before deconvolution 
 107-111  F5.1  deg      fPA       *Fitted PA before deconvolution 
 113-124  A12   ---      Field     *Name of the coadded image containing 
                                        the source 
---------------------------------------------------------------------
----------- 

2.2.2  FITS 文件入库工具 

星表数据入库工具的数据文件格式必须是 ASCII 文件。如果是其他文件格
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式，比如 FITS，则调用程序将 FITS 文件转换成 ASCII 文件，然后再入库。其他

文件格式也要先转换成 ASCII。为了实现这个功能，我们开发了 FITS 文件入库

工具。 

FITS (Flexible Image Transport System)是天文学界常用的数据格式，它专门

为在不同平台之间交换数据而设计的。1982 年，国际天文联合会 (IAU) 确定

FITS 为世界各天文台之间用于数据传输、交换的统一标准格式。 

FITS 描述了数据定义和数据编码的一般方法，被用于多维矩阵数据（比如

一维光谱、二维图像、三维数据立方体）、表列数据的传输、分析和存档。它是

与机器无关的，提供了图像的单值转换，精度包括符号在内可以达到 32 位。 

当FITS中的数据是星表的时候，要将此FITS文件包含的星表数据进行处理，

常常需要首先将此数据导入数据库中。因为我们已经开发了 ASCII 文件自动入库

的工具。所以本工具只需要将 FITS 文件中的星表数据提取、转换为 ASCII 星表

文件即可。 

另一方面，当我们只关心此星表的某些列，本工具能够按照用户指定列，只

提取这些列，然后连接 ASCII 自动入库的程序，即可只将用户感兴趣的数据导入

数据库。 

必须指出的是，此工具的特点还在于能够处理非常大的 FITS 文件，特别是

将大于 500M 的 FITS 文件入库。因为对于体积庞大的 FITS 星表文件，其星表的

行数往往在 10 万量级甚至百万量级。使用现有的办法，就会把特定列全部读取

到内存，会导致内存不足的问题。 

入库大型 FITS 文件的思路就是将大型文件切割成多个小文件，然后分别读

取，再将读取后的内容加以合并。这里的切割是按照行来进行切割。 

切割功能由此工具调用 fitscopy 来实现，fitscopy 是由 CFITSIO[22]  提供的

一个 Linux 下的命令行程序。CFITSIO 是 C 语言的 FITS 文件输入输出（IO）工

具集。 

本工具首先根据 FITS 文件的行数，自动判断要将原 FITS 文件切割成多少个

小文件，并对这些小文件的文件名进行控制。然后根据用户提供的参数，在各个



- 16 -  海量天文数据融合系统的开发与数据挖掘算法的研究 

小文件抽取用户需要的列，每列分别保存为一个临时文件。最后，将这些列文件

逐个逐行读取，合并为一个文件，就是用户需要的 ASCII 格式的 FITS 星表文件。 

本工具被分成以下模块：Namespace、FITScutter、FITSRead、ReadCol、

FileMerge 等。其中 Namespace 主要是对文件名进行控制；FITScutter 根据文件大

小生成批处理程序，该程序通过调用 fitscopy 对文件进行切割；FITSRead 和

ReadCol 进行 FITS 列的抽取；FileMerge 则将小文件进行合并。 

本工具在 Linux 上运行。程序运行流程如图 2-1所示。 

 

FITS

FITSCutter

Namespace

FITS2

……

FITS4

FITS3

FITS1

fitscopy

FITSRead

ReadCol

Col2

……

Col4

Col3

Col1

FileMergeASCII文件

DataBase

 

图 2-1  FITS 文件入库工具流程图 
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2.3   星表数据库预处理 

为了进一步的数据融合和数据挖掘，还需将星表数据统一进行预处理，使数

据融合工具可以对处理过的星表数据进行统一操作。 

我们的星表数据采用数据库的形式统一管理。星表均由自动入库工具根据星

表 ReadMe 文件自动入库，并自动进行数据库星表预处理，而交叉证认亦建立在

统一管理的数据库星表之上。星表数据库预处理工作整合在自动入库工具中自动

进行。 

以下是数据库星表预处理的内容： 

(1) 统一星表赤经、赤纬标识为度的形式：RAdeg、DEdeg，以便交叉证认

工具识别和计算。如果星表赤经、赤纬是度的形式，则统一标识为 RAdeg、DEdeg；

如果星表赤经、赤纬是时分秒、度角分的形式，则统一标识为 RAJ2000、DEJ2000

或 RAB1950、DEB1950，并转换成度的形式。在表中加入统一标识为 RAdeg、

DEdeg 的两列。 

(2) 按 DEdeg 排序，如果用赤经还需要考虑 0 度、360 度的特殊情况，若是

赤纬就不用考虑。排序可以提高查询效率。 

(3) 加一列主键 id，该主键是逐一递增的整型数据，用以标识每一行数据（即

每一个源），这样，为了节约内存，可以只使用主键 id、赤经、赤纬来进行交叉

证认和数据融合。在得到的结果中，再通过主键 id 提取其他需要的参数。 

(4) 建立多值索引（DEdeg、RAdeg），提高查询效率。 

(5) DEdeg、RAdeg 均为非空（not null），因为数据库中索引为 not null 有利

于提高性能。 

2.4   星表自动入库工具的实现 

2.4.1  功能及局限 

星表自动入库工具主要功能包括： 

1. 为用户判断上载的 ReadMe 文件是否符合 ReadMe 文件标准，以及所选
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入库的数据表在 ReadMe 文件中是否有相应的表结构（即能不能入库）。 

2. 用户只要有相应权限的用户密码就可自动入库，服务器地址可以是本机

也可是异地。 

3. 用户可以同时录入星表中的多个数据表，即使这些数据表有不同的表结

构，也能分别找到对应的表结构入库。 

4. 能够自动处理不同赤经赤纬格式的情况，无论是度的形式，还是时分秒

度分秒的形式。如果是度的形式就直接入库并加上索引；如果是时分秒度分秒的

形式,就自动转换成度的形式并加进表里，再对度的形式的两列加索引。 

星表 ReadMe 文件虽然有一定标准，但具体的星表其 ReadMe 文件还是有很

多细节上的不统一，如赤经的格式。数据表的内容则更是复杂麻烦。有一些及其

不规范的星表无法统一进来，用户需要修改 ReadMe 文件才能入库。 

需要用户进行手动修改的情况： 

1) 参数名出现重复或不符合规范的，参数名只能是字母、数字或下划线。 

2) 参数名中出现“/”、“.”、“-”、“’”、“””，需要转换成下划线“_” 。 

3) 赤经赤纬的单位不符合标准的，标准单位要求为：deg、h/min/s、

deg/arcmin/arcsec。 

4) 度的 Lable 标准是 RAdeg、DEdeg，时分秒度分秒的 Lable 标准是 Rah、 

Ram、RAs、DE-、DEd、DEm、DEs。如果有两个历元的时分秒度分秒

格式的赤经赤纬，需要都按这个标准来写，而且还需要把 2000 历元写

在 1950 历元的前面，工具会自动把前面的改成 RA_J2000、DE_J2000，

把后面的改成 RA_B1950、DE_B1950。 

2.4.2  程序流程图 

下面我们通过示例介绍一下该工具的程序流程图（图 2-2），共分四个步骤： 

(1) 首先用户上载 ReadMe 文件，该工具会自动判断是否符合 ReadMe 文件

标准。如果是，则进入选择入库数据表的界面，界面中根据 ReadMe 文件提供的

信息列出了该星表包含的文件供用户选择；如果不是，则需要重新上传。 
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(2) 接着用户选择需要入库的数据表，该工具自动判断 ReadMe 文件中是否

有所选数据表的表结构（即所选数据表能不能入库），都能入库则该工具会解析

所选数据表在 ReadMe 文件中对应的表结构信息，这一步很重要。另外用户可同

时录入星表中的多个数据表，即使这些数据表有不同的表结构，该工具也能分别

找到对应的表结构入库。 

(3) 上载入库数据表文件。默认的数据表路径与星表 ReadMe 文件路径一样，

如果路径不一样，用户可以重新选择路径。 

(4) 最后进入入库选择界面。以第谷（Tycho）星表入库为例，如图 2-3所示，

其中表名(tables name)的默认值是 ReadMe 文件提供的数据表表名，用户也可以

修改表名，图中录入了 24 个数据表。用户设置好录入的数据库名(DataBase 

name)、数据库用户名(DB user)、数据库密码(DB Password)、数据库服务器地址

(DB Server)、数据库端口号(DB Port)，其中数据库服务器地址可以是本机也可以

是异地，用户只要有相应权限和数据库密码即可。图 2-3中的数据库服务器地址

是本机。按 OK 键就开始自动入库，该工具会将解析的表结构信息自动生成 SQL

语句创建相应的表，并将数据表文件内容插入数据库。 

入库结果如图 2-4所示，该示例是图 2-3中的表 trc_2，每一列对应星表的一

项属性，每一行对应一个天体。该数据库的 RAdeg、DEdeg 是天体在天球上的位

置坐标值（赤经、赤纬）。表的函数依赖关系很简单，赤经、赤纬决定其他参数，

满足第三范式和 BC 范式，不需要再进行表的分解。另外，不同星表赤经、赤纬

的格式可能不同，有的是十进制，有的是六十进制，该工具能自动识别不同的格

式。 

该工具用 Java 语言编写，开发环境配置如下：Eclipse3.0、jdk1.5.0_01、MySQL 

Server 4.1；运行环境配置如下：jdk1.5.0_01、MySQL Server 4.1。 
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图 2-2  星表自动入库工具程序流程图 
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图 2-3  星表自动入库工具的入库选择界面 
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图 2-4  录入的数据库示例 

 

2.5   星表搜索服务 

基于星表数据的自动入库工具，我们将 CDS VizieR 所有星表的 ReadMe 文

件中描述的元数据信息提取出来，录入到天文星表元数据库中，供世界数据中心

天文中心提供的星表搜索服务查询使 用。该星表搜索服务网址：

http://badc.lamost.org/cnweb/modules/catsquery/。服务界面如图 2-5所示, 举例搜

索与 SDSS 相关的星表，如图 2-6所示，共有 42 个星表。 

元数据库的建表 SQL 语句如下： 
create table badc.ReadMeV3 (badcID int(11) not null 
auto_increment primary key ,Designation varchar(80) not 
null ,AbbreviatedTitle varchar(80) not null ,FullTitle text 
not null ,Authors text not null ,Reference text not 
null ,BibCodes varchar(64) not null ,keywords text 
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null ,Description text null ,Objects text null ,FileSummary 
text null ,SeeAlso text null ,NomenclatureNotes text 
null ,ByteByByteDescription text null ,Note text null ,Others 
text null ,Updated date not null); 

 

 

图 2-5  星表搜索服务界面 
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图 2-6  星表搜索服务示例 

 

2.6   小结 

本章首先介绍了天文星表数据库，然后着重探讨了星表 ReadMe 文件标准、

数据文件格式问题、如何对星表数据统一进行预处理、以及基于星表 ReadMe 文

件的星表数据自动入库工具的实现，最后介绍了如何建立天文星表元数据库和星

表搜索服务。这部分工作是进一步进行数据融合和数据挖掘工作的基础。 



 

第 3 章  天文数据融合算法的研究和工具的开发 

天文数据融合的核心是基于不同星表的天体在位置上的相关性，来进行星表

间的交叉证认工作。将不同波段的星表、特别是巡天项目产生的大型星表，进行

交叉证认，一直是很多天文学研究的基础，尤其对从事多波段数据挖掘和统计分

析工作的研究人员具有重要意义。本章的天文数据融合研究是在上一章星表自动

入库和统一预处理的基础上进行的。为了提高数据查询和处理的效率，需要研究

高效的数据库索引算法。对比了多种索引算法的优劣，并首次提出了一种优化的

交叉证认算法。而且一个个小程序的应用势必增加天文学家学习与使用的难度和

繁琐性，为此我们开发了高度自动化的工具来克服这些困难。 

3.1   交叉证认概述 

3.1.1  交叉证认定义 

交叉证认是指两个不同来源的星表数据，以一个星表源（天体）的位置为中

心，对于该星表中的每一个源，都在另一个星表中寻找对应体。若两个源之间的

角距离满足一定的条件，就认为这两个源极有可能是对应体。如果是来自两个不

同波段的星表 A 和星表 B，通过交叉证认，可以找到星表 A 的源在另一个波段

星表 B 的对应体，从而获得该源在两个不同波段的属性。相应地可以得到一个

新的多波段星表，它的每一行包括星表 A 的所有参数、星表 B 的所有参数以及

两个对应源之间的角距离。经过来自多个波段的星表的交叉证认，我们就获得了

多波段数据。因此，通过交叉证认能够获得同一目标源在多个波段的属性，故多

波段数据融合是加深对天体的认识和促进发现新的天体或现象的革命性的一步，

也为进一步的统计分析和数据挖掘打下基础。 

由于不同望远镜观测精度的差异、位置误差的不同，使得交叉证认的对应体
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结果可能有以下几种不同情况：一对一、一对多、多对一、一对无、无对一等。

（如图 3-1所示）对于一对一的源，我们可以基本上认为该对应体就是同一个源；

对于一对多、多对一的源，就需要进一步运用概率的方法来确定。目前很多是取

角距离最近的源为对应体或最亮的源为对应体。为有效地选取对应体，还可以利

用星表中的其它信息，例如在 USNO-A2.0 和 USNO-B1.0 种给出 B 和 R 的星等，

而 B-R 就是一个很好的参数用以区分最终的对应体。得到对应体后，我们就可

以进一步做统计研究和数据挖掘工作。对于一对无或无对一的情况，就需要天文

学家做专门的天文学上的解释。 

 

红外数据

光学数据

X射线数据

其它数据

射电数据

交叉
证认

一对一

一对多

多对一

一对无

多对无

概率分析
统计研究

数据挖掘

……

依赖关系

偏差分析

序列模式

关联规则

聚类分析

分类分析

特殊分析

 

图 3-1  多波段数据分析流程图 

 

3.1.2  国内外的研究情况 

目前，国外现有的交叉证认工具有：VizieR、Simbad、Aladin、MAST、NED、

OpenSkyQuery、SDSS catsjob、Topcat 等。 

VizieR[3]  是 CDS 开发的数据融合工具。它已经收集了 6000 多个星表，其

数据在不断更新。它提供了目前已发表数据的各种查询方式。对单个星表查询，

用户可以自由选择所需参数。另外它也提供了简单的交叉证认功能，用户可以上
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传文件与感兴趣的星表交叉证认，但结果还需要用户二次加工。 

Simbad[23]  提供查询服务，查询功能及小样本多源查询（即小样本交叉证

认）功能类似 VizieR，主要提供点源的证认情况。选源时可以通过 Simbad 查看

所选源的类型及是否已被证认过等信息。 

Aladin[4]  是 CDS 开发的数据整合工具，提供查询、交叉证认、光谱分析等

功能。它在天体的多波段交叉证认、观测准备和新数据集的质量控制等方面显示

出优越性，但任意海量数据交叉证认还没有实现。 

MAST（The Multimission Archive at STScI，简称 MAST）[24]  是 NASA 资

助的基金项目，为天文学界提供各种各样的天文数据库的支持和服务，主要用于

获得可见光、紫外和近红外的相关的光谱数据。也提供了仅限于小样本的交叉证

认。 

NED[25]  提供了批处理查询功能，可以查询某源在其收录资料中的所有信

息，包括最新发表文章中的数据。功能上类似 Simbad，NED 主要是河外源的认

证。但对多源的查询，它不是在线查询而是通过邮件来进行查询，并且只限于小

样本的证认服务。 

OpenSkyQuery[5]  是美国虚拟天文台开发的交叉证认工具。它用一种通用的

天文数据查询语言 ADQL 实现了数据查询、交叉证认等功能，用户可以选择交

叉的星表，也可以上传文件与选定的星表交叉证认。其服务页面提供了各种数据

库、交叉证认算法的模版、用户指导等。但该系统查询或证认的行数不能超过

5000 行。 

SDSS CasJobs[26]  是一个用于大型科学星表的在线工作平台，其设计为在

web 环境中模拟并加强本地的自由格式查询访问。它仅提供了 SDSS 巡天数据的

SQL 语言查询和数据下载服务，并且每次查询的结果限制在 500M 之内。 

Topcat[27]  是一个可以互动地将数据表图形化的浏览器和编辑器。它提供了

各种方法浏览和分析数据表，包括浏览核心数据、表的原始信息和列的元数据、

以及画图工具、统计计算、交叉证认等，但内存一般限制在 256M 范围内。 

由上面的服务可以看出每个数据中心的服务都有其局限性，如数据资源局限
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和功能局限，因此目前国外这些大数据中心提供的数据获取或交叉证认服务还远

远不能满足进行大样本工作的天文学家的需求。 

综上所述，对目前存在服务的优点总结如下： 

(1) 用户界面非常友好、可查询、可视化等功能齐全； 

(2) 支持的输出格式齐全（如文本、网页、VOTable 等），更新速度快； 

同时，这些服务具有如下缺点： 

(1) 不能进行海量数据融合； 

(2) 数据资源局限，只能与特定的数据交叉证认； 

(3) 用户不能从一个服务中找到任意需要的星表； 

(4) 参数不能自由选择； 

(5) 交叉证认结果需要用户进一步加工； 

(6) 没有对证认的结果进行分类。 

3.1.3  交叉证认的步骤和技术难点分析 

交叉证认的步骤如下： 

(1) 输入：两个星表 A、B（星表 A：包含那些需要寻找对应体的源；星表 B：

在该星表中寻找对应体）； 

(2) 若两个源之间的角距离 d 满足: d≤d_max，则这两个源被认为是匹配的

对应体； 

(3) 输出：一个新的多波段星表，它的每一行包括星表 A 的所有参数、星表

B 的所有参数、两个对应源之间的角距离； 

(4) 交叉证认半径满足下式[28]  ： 

                  

   其中 d 是两个源之间的角距离，r1 和 r2 为两个星表的误差半径。 

严格而言，角距离 d 应该是两点之间的球面角距离。考虑到大数据量运

行的效率，角距离 d 在很小时，可以取如下的近似计算公式： 

 



第 3 章 天文数据融合算法的研究和工具的开发  - 29 - 

 

在实现海量多波段数据交叉证认的过程中存在一些技术难点： 

(1) 数据量大，数据复杂且高度分布 

  数据资源高度分布，收集数据资源的能力有限；天文数据来自于不同的观

测仪器、观测地点和观测时间；数据形态和格式复杂，即使是按标准的 ReadMe

文件也都各有不同。需要考虑诸多繁琐因素，因此大数据量的异地传输不现实。 

(2) 仪器灵敏度、分辨率和误差精度的不同 

  这些因素进一步导致了数据的复杂性，这为交叉证认的实施和结果的分析

带来相当高的难度，且用户的精度要求很难满足。 

(3) 天文数据处理程序的时间复杂度高、占用内存大 

  理论上交叉证认的时间复杂度是 N×N，再加上异地传输时间，所消耗的

时间非常长，而且内存常常成为瓶颈。因此，实现海量天文数据的交叉证认需要

对算法进行研究，以降低时间复杂度和突破内存的限制。 

    如果用户想交叉证认自己的一个大数据量星表和服务器提供的一个星表，需

要解决大数据量异地传输的问题。为此，我们提出的解决方案是：因为交叉证认

的过程只需要用到赤经赤纬，可先交叉证认出对应星表的名字标识，再用 SQL

语句调用对应的其他参数，显示结果。具体步骤如下： 

(1) 提取只有赤经、赤纬、ID 三个属性的表； 

(2) 把该表以文本格式上传； 

(3) 将上传文件在服务器端入库； 

(4) 交叉证认； 

(5) 根据对应结果再调对应的其他参数； 

(6) 显示结果。 

3.2   交叉证认算法的研究 

当对数据库进行查询等操作时，常规的办法需要遍历整个数据表。这在数据

量巨大的时候是一项非常耗时的工作。例如，对 TB 量级的数据，需要一天或者
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更多的时间来进行查询。而索引可以大大提高 DBMS（Database Management 

System，间称 DBMS）的检索性能，一个高效的索引能够使数据库在 2-3 个寻道

时间（2-3 毫秒）内找到任何记录。 

海量天文星表的交叉证认是通过赤经和赤纬这二维空间天体坐标位置来进

行的，其涉及的数据库非常大而且结构复杂，如果仅对赤经和赤纬进行索引，不

能从根本上改善检索的性能。要从根本上提高空间检索的性能必须实现空间坐标

二维索引。目前在 DBMS 中对海量天文数据进行索引主要有三种实现方式：第

一种是对赤经赤纬分别建一维 B-tree 索引，这是非常成熟的数据库索引方法；第

二种是建立空间二维索引：如 R-tree、G-tree、kdB-tree、PK-tree、SR-tree 等，

Clive Page 对许多数据库系统的空间索引进行了研究[29]  ，发现这些索引功能的

性能都不尽人意；第三种是利用某种映射关系将二维的空间参量映射到一维参数

空间，把赤经赤纬合二为一，降低检索维度，这可以称为伪空间索引。目前较好

的两个方法是 HTM[30]  和 HEALPix[31]  。 

为了解决大数据量交叉证认的问题，我们研究了 B-tree 和 HTM 两种索引算

法来进行交叉证认。第一种算法是在数据库中建立 B-tree 索引，提高数据库操作

的性能。这种算法证认精度高，但只能用来处理小样本的交叉证认问题，当星表

的行数大于几十万行时会遇到内存瓶颈。第二种算法是利用 HTM 空间索引替代

两个 B-tree 索引，交叉证认过程变成了数据库的自然连接，解决了内存限制的问

题，但此算法证认精度低，漏源概率大。所以，这两种算法还不能很好地满足海

量数据交叉证认的需求。 

随后，我们借鉴了以上两个算法的优点，并引入了 kd-tree 算法找最近邻的

思想，创新地提出了 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法，彻底解决了内存限

制和算法复杂度高的问题，并保证了高的证认精度。下面我们将分别介绍这几种

方法的工作原理。 

3.2.1  基于 B-tree 索引的交叉证认 

平衡二叉树（B-tree）一维索引与 DBMS 中的查询优化器实现了完美的结合。
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几乎所有的 DBMS 都使用 B-tree 作为默认的索引方式。大量的实践证明一维

B-tree 索引是非常成功的。与其他的空间索引方法相比（如 R-tree、G-tree、

kdB-tree、PK-tree、SR-tree 等），一维 B-tree 是较好的索引方法。它提供快捷的

数据插入、删除、查找功能，而且能够保持平衡结构，并具有高空间利用率的优

点。图 3-2给出了一个 B-tree 索引的应用实例。 

 

 

图 3-2  B-tree 索引 

为了提高查询和交叉证认的速度，我们分别为两个星表数据库的赤径、赤纬

两列建 B-tree 索引。图 3-3和图 3-4显示了用 B-tree 索引交叉证认的过程。此算

法以小表为中心，在大表中遍历寻找证认源，并用证认判断公式判断是否证认源。

该方法的证认精度高，算法的复杂度为 O(N2)，速度慢，并且内存存在限制。 
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table1

I1 RAdeg
I2 DEdeg

其他属性

table2

I1 RAdeg
I2 DEdeg

其他属性

 

图 3-3  基于 B-tree 索引的交叉证认（1） 

 

table_cross

RAdeg1
DEdeg1
表1的其他需要属性

RAdeg2
DEdeg2
表2的其他需要属性

角距离d
 

图 3-4  基于 B-tree 索引的交叉证认（2） 

 

3.2.2  基于 HTM 索引的交叉证认 

为了解决内存限制的问题，可以采用降维索引方法，目前有两种比较好的候

选方案，即多级三角划分法（Hierarchical Triangular Mesh，简称 HTM）[30]  和

多级等面积同纬度划分法（Hierarchical Equal Area isoLatitude Pixelisation，简称

HEALPix）[31]  。它们的基本思路大致相同，都采用天区分割方式，对整个天区

进行迭代式的层层划分。然后按照一定的编码规则给每个子天区单元编号，我们

称其为 pcode。这个 pcode 便与赤经、赤纬产生了一定的对应关系，从而实现了

二维空间到一维空间的映射。数据库系统便可以采用成熟的索引技术对 pcode 进
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行索引和操作，从而实现快速检索的目的。 

我们采用了 HTM 索引的交叉证认算法。HTM 是由约翰·霍布金斯大学的

Alex Szalay、Peter Kunszt、Ani Thakar 设计的一种天区划分方案，首先应用于

SDSS 巡天数据。起始状态将整个天区分为 8 等份，上下各四个球面直角三角形。

然后以每个球面三角形各边中点为新的顶点对原三角形四等分，依此类推。0 到

5 级的划分情况如图 3-5所示。HTM 的编码方式如图 3-6和图 3-7所示。最顶层

8 块按顺时针方向依次命名为 N0、N1、N2、N3、S0、S1、S2、S3。由于都是四

等份，父单元与子单元编码长度相差两个比特。HTM 已经被空间望远镜科学研

究所（STScI）用来索引 GSC-II 星表。欧洲空间局（ESA）的 GAIA 项目也计划

采用 HTM 对数据进行索引。 

如何选择合适的划分级次，以便每个单元中源的个数不会太多，同时单元面

积要大于源的位置误差范围。表 3-1给出了 HTM 方案中不同划分级次对应的单

元数和单元大小。为了使用 pcode，不得不对现有的数据表进行结构上的调整。

要为每个表中增加一列以存储相应的 pcode，这需要一定的工作量。 

HTM 算法根据星表的精度选取一定的 HTM 级数，再由星表的赤径、赤纬

计算出对应 HTM 索引的 pcode 值。基于 HTM 索引的交叉证认过程如图 3-8所

示。该算法与 B-tree 索引算法相比，是将两个 B-tree 索引变成一个 HTM 空间索

引。这样交叉证认过程也由原来的 N×N 遍历变成了数据库的自然连接。但此算

法仍然没有解决算法复杂度的问题。由于没有证认的判断，只是要求两个星表级

数一样，即要求两个表精度差不多，所以它的认证精度低，而且还具有漏源概率

高，存在大量一对多、多对一对应体混杂的缺点。 
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图 3-5  HTM 算法天区划分 

 

 

 

 
 

图 3-6  HTM 算法编码方案（1） 
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图 3-7  HTM 算法编码方案（2） 

 

 

table1

I1 RAdeg
I2 DEdeg

其他属性

table2

I1 RAdeg
I2 DEdeg

其他属性

table1

I1 pcode
RAdeg
DEdeg
其他属性

table2

I1 pcode
RAdeg
DEdeg
其他属性

table_cross

RAdeg1
DEdeg1
表1的其他需要属性
RAdeg2
DEdeg2
表2的其他需要属性

角距离d

 
 

图 3-8  基于 HTM 索引的交叉证认 
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表 3-1  HTM 不同划分级次对应的单元数和单元大小 

级次 面积 (arcsec^2) 单元数 

10 1.77E1 8,388,608 

11 4.43E0 33,554,432 

12 1.11E0 134,217,728 

13 2.77E-1 536,870,912 

14 6.92E-2 2,147,483,648 

15 1.73E-2 8,589,934,592 

20 1.69E-5 8,796,093,022,208 

25 1.65E-8 9,007,199,254,740,922 

 

3.2.3 基于 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法的交叉证认 

为了彻底解决内存限制和算法复杂度高的问题，我们借鉴了以上两个算法的

优点，并引入了 kd-tree 算法找最近邻的思想，创新地提出了这个新的方案。算

法以小表为中心，把 HTM 索引当作分区，接着分别对每个分区的大表，把赤径、

赤纬作为参数建 kd-tree，并对该分区内小表的每个源，在 kd-tree 中找最近邻，

算法用证认判断公式判断是否证认。我们需要为每个表建立一个主键 id_htm，并

建立一个新表只记录 id_htm 和 pcode 列信息。由于 HTM 级数选得比较小，比星

表精度低，漏源的可能性小。此算法的优点是用空间索引解决了内存限制问题，

通过分区和找最近邻降低了算法复杂度，提高了速度和证认精度。 

3.3   交叉证认工具的开发和应用 

通过上节对提高交叉证认效率的算法研究，设计出了优化的策略，这为进一

步的交叉证认工具的开发打下了坚实的基础。我们开发的交叉证认工具主要实现

了两个服务：一个是服务器端两星表交叉证认；另一个是用户上传星表与服务器

端星表交叉证认。在前者中两星表直接进行交叉证认，后者则先将本地数据自动

入库再进行交叉证认。这个交叉证认工具的核心是自动入库模块和交叉证认模



第 3 章 天文数据融合算法的研究和工具的开发  - 37 - 

块，它们实现了主要的自动入库和交叉证认功能，这两个模块的具体细节将在本

节中详细说明。程序还实现了对交叉证认结果的分类和参数的自由选择等功能，

以及与可视化工具 VOPlot 的集成。该工具以客户端/服务器模式的 web 网页形式

发布。此工具为多波段数据融合提供了便利，是对两个大星表交叉证认工作的预

研究。 

3.3.1  功能和服务 

本交叉证认工具的功能和服务描述如下： 

(1) 实现大数据量星表交叉证认 

解决了一直以来存在的大数据量星表本地、异地交叉证认困难的问题。大数

据量有助于排除由于样本小带来的泊松误差的影响，促进有趣天体或现象的发现

的概率。比如某些概率是百万分之一或一亿分之一量级的未知或稀有天体或天文

现象，则有可能在大样本中发现。 

(2) 用户可以任意选择两个星表交叉证认 

解决了数据资源局限性的问题，实现了本地和异地的数据的交叉证认。如果

用户想交叉证认服务器端的两个星表，那么证认可以在服务器端进行，而把最终

结果传给用户。若用户要使用自己的星表与服务器的星表进行交叉证认，只需上

传自己星表的元数据（ReadMe）文件和数据文件，在服务器端利用自动入库模

块就可以实现星表的自动入库功能，从而可以方便地交叉证认。 

(3) 用户可自由选择输出参数 

为了节省存储空间，减少传输量，无须将两个星表的所有参数都传给用户，

而只要把用户需要的参数输出即可。 

(4) 用户可对交叉证认的结果选择 

可以任意选取一对一、一对多、一对无、无对一的情况或这几种结果的任意

组合。  

(5) 证认结果无需二次加工 

直接给出用户需要的结果，每一行包括用户选择的两个星表参数和对应源的
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角距离的多波段星表。 

(6) 用户可以选择交叉证认的两个星表的误差半径 

对于所有源误差半径都一样的星表，可选择误差半径为一常数；而对于星表

中每个源有其相应的误差半径，并用星表的一列数据来表示的情况，可以选择星

表相应的列名为误差半径。 

(7) 输出格式的多样化 

支持 VOTable、ASCII、CSV、HTML 等格式。 

(8) 与 VOPlot 可视化工具的集成 

VOPlot 是印度虚拟天文台开发的 Java 程序，可以画不同的图（散点图、直

方图、带误差棒的图），数据格式为 VOTable。可以对任何星表作图，而且图可

以以 eps 格式保存。与交叉证认工具集成后，用户可以对交叉证认后的数据进行

加工，例如增加列或进行一些简单的运算生成新列。用户也可以通过 VOPlot 来

可视化数据，如选择已有的或新计算的参数来做散点图、直方图等。 

3.3.2  服务界面 

下面以 X 射线波段的 ROSAT 星表和光学波段的 TYCHO 星表做交叉证认为

例，说明我们开发的交叉证认工具的功能。ROSAT 星表的误差半径选择了 PosErr

列，TYCHO 星表的误差半径选择了 5 角秒。本工具主要实现了两个服务：一个

是服务器端两星表交叉证认服务，如图 3-9界面中上部的表格所示；另一个是用

户上传星表与服务器端星表交叉证认服务，如图 3-9界面中下部的表格所示。用

户要使用某服务只需填写相应的表格提交即可。图 3-10展示的是此工具的交叉

证认结果的分类和参数的自由选择等功能，用户选择需要的参数和交叉证认的分

类结果即可。 
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图 3-9  交叉证认工具主页面 
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图 3-10  选择参数和交叉证认结果页面 

 

3.3.3  工具程序流程图 

如图 3-11，进入交叉证认主页面后（图 3-9），有两个服务对应的两条流程。

一是交叉证认服务器上两个星表：用户选择星表和误差半径，提交表格；工具就

会判断填写信息是否完整，若完整，则进入选择参数和交叉证认结果的页面（图 

3-10）；用户选择后，工具就调用交叉证认模块进行证认；最后，VOPlot 输出可

视化结果（图 3-13）及下载结果（图 3-12）。第二个服务是用户上传自己的星

表与服务器上的星表交叉证认，其与第一个服务的区别是中间多了一个上载文件

页面（图 3-14）和自动入库模块。 
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图 3-11  交叉证认工具程序流程图 
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这个交叉证认工具的核心是交叉证认模块和自动入库模块，它们实现了主要

的自动入库和交叉证认功能，这两个模块的具体细节将在下两小节详细说明。模

块使用 JavaBean 组件来实现，页面则使用 JSP 来实现，而后端数据库用的是

MySQL，这样就实现了程序和页面的分离。 

图 3-10页面提交后下载的结果是一个.dat 文件，如图 3-12所示。图 3-10中

参数选择了第一个表 1rxs 的 Count 和第二个表 trc_1 的 BT、VT，而交叉证认结

果选择了一对一。此文件共有 8 列，从左至右分别是表 1rxs 的赤经、赤纬、表

1rxs 的 Count 参数、表 trc_1 的赤经、赤纬、表 trc_1 的 BT、VT 参数、角距离 d，

其中角距离 d 的单位是角秒。图 3-13是用 VOPlot 工具可视化交叉证认的结果。 

 

 

图 3-12  一对一的结果 
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图 3-13  VOPlot 可视化结果 

 

 

 图 3-14  用户上传自己星表的上载文件页面 



- 44 -  海量天文数据融合系统的开发与数据挖掘算法的研究 

3.3.4  自动入库模块 

自动入库模块不仅实现了根据星表 ReadMe 文件自动入库，也实现了数据库

星表自动预处理。输入接口只有数据文件和星表 ReadMe 文件的路径。只要用户

上传这两个文件，模块就会自动读取星表 ReadMe 文件并将数据表自动录入数据

库，完全屏蔽掉了星表 ReadMe 文件及数据表本身的细节。参照星表 ReadMe 文

件标准，用户亦可自己编写或修改星表 ReadMe 文件。这样已经进行了预处理的

入库的星表就可直接被交叉证认模块所调用。 

自动入库模块接口： 

public void setFilepath(String filepath){…}    将数据文件路径输入模块      

public void setReadMefilepath(String ReadMefilepath) {… }    将星表

ReadMe 文件路径输入模块       

public String getMessage(){…}   实现自动入库功能，返回状态值到页面（状

态值共有五种， IO error：文件 IO 错误；Database error：数据库错误；ReadMe file 

Error：ReadMe 文件不符合格式要求；data file Error：上传入库的数据文件不是

该 ReadMe 文件中描述的文件；success：自动入库成功）。 

3.3.5 交叉证认模块     

天文星表的数据量大，且交叉证认的时间复杂度为 O（N2），这些交叉证认

工作的技术难点带来了以下三个问题。首先，内存不够用，为了使工作能够进行，

必须设法节约内存，为此我们采用先取部分参数交叉证认，再根据 id 把其他需

要参数取出的办法；其次，耗时长，必须设法减少计算量，提高速度，因此我们

先确定两星表赤纬覆盖相同天区范围，再画框缩小范围，最后判断对应体，这样

可以尽量早地做排除以优化交叉证认速度；最后，数据库查询计算性能低，尤其

对于大数据量的查询计算，因此我们对大星表按赤纬分区交叉证认，把任务分解，

前面做的数据库星表预处理工作也是为了提高数据库性能。 

交叉证认模块算法解决方案： 

(1) 以位置精度高的表为中心； 
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(2) 确定两星表 A、B 的赤纬覆盖相同天区范围： 

DEC≤min(max(DEC_A),max(DEC_B))， 

DEC≥max(min(DEC_A),min(DEC_B))。 

(3) 对大星表按赤纬分区交叉证认； 

(4) 先取两星表赤经、赤纬、误差半径、id 参数交叉证认； 

(5) 根据 id 把其他需要参数取出； 

(6) 画框 :（在框的范围内才可能是对应体） 
1 2

_ _
co s(( _ _ ) 2 )

_ _ 1 2

r r
R A A R A B

D E C A D E C B
D E C A D E C B r r

+
− <

+

− < +

 

(7) 判断对应体 ：   

  

(8) 对交叉证认的结果分类（一对一、一对多、一对无、无对一）。 

交叉证认模块接口： 

public void setArgs(String args) {…}  用一个字符串将交叉证认所需信息输

入模块，字符串中信息包括：表名、误差半径、所选参数、所选交叉证认结果、

结果存储路径等。 

public String getMessage() {…}   实现交叉证认功能，返回状态值到页面。

状态值共有三种， IO error：文件 IO 错误；Database error：数据库错误；success：

交叉证认成功。 

3.4   海量星表数据融合系统（XMaS_VO）的实现 

为了解决目前存在的数据服务的问题，满足对海量数据处理和交叉证认服务

的需求，我们研究并实现了一个不依赖于特定数据库的海量星表数据融合系统

（XMatch Sytem of Virtual Observatory，简称为 XMaS_VO），用户能够方便地使

用此系统的服务进行星表的上传及自动入库、交叉证认等工作。此外，XMaS_VO

具备可移植性，如果用户需要进行很大数据量的或者大型星表的交叉证认服务，



- 46 -  海量天文数据融合系统的开发与数据挖掘算法的研究 

可以自己建立数据库，方便地将此工具移植到自己的服务器上，自己使用或者开

放服务给他人。移植方法可参考附录 C 中的 XmaS_VO 移植方法。随着该系统的

进一步发展和应用，天文学家将可以轻松自如地获得他们需要的多波段融合数

据，自由地选取参数和匹配的结果，从而可以更加有效地从事海量数据处理和分

析工作。 

3.4.1  XMaS_VO 的功能及特点 

XMaS_VO 系统基于任何支持 SQL 语言的数据库系统，是面向使用者提供

的一项服务。如图 3-15所示，现在此系统架构在北京天文数据中心（BADC）上，

BADC 有包括 SDSS、2MASS、USNO 等大型巡天星表。系统已经多次被用于数

据挖掘工作的数据处理工作，运行正常。当用户只是需要拿自己的一些小星表进

行交叉证认，或者拿自己的小星表与此系统的数据库中的大星表进行交叉证认

时，可以上传自己的星表，使用 BADC 的系统提供的服务。此系统也可以方便

地移植到任何数据库系统上。当用户有大型星表需要进行交叉证认，或者需要上

传大型星表的时候，可能会在网络传输上花费较多的时间，更方便的办法是在本

地创建所需服务，直接移植该系统，架构到本地进行使用即可。这样不仅用户可

以方便快捷地进行交叉证认，而且可以缓解各大天文数据中心面临的大量存储、

传输和计算的压力。图 3-15给出了海量星表融合系统的设计。 
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图 3-15  海量星表融合系统的设计  

左图：基于服务器的海量星表融合系统；右图：基于用户的海量星表融合系统 

 

XMaS_VO 的功能如下： 

（1）可移植性 

XMaS_VO 系统不依赖于数据库，可以移植到任何支持 SQL 语言的数据库

系统，建立星表数据服务。 

（2）突破了数据资源局限 

用户可以方便地将需要的数据自动入库到数据库中。 

（3）海量数据交叉证认（可以完成两个大巡天项目星表的交叉证认，例如

SDSS 与 2MASS） 

通过 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法来实现的。 

（4）一对一、一对 N、一对最近邻的交叉证认。 

（5）误差半径相近（HTM 级数相同）、相差很大（HTM 级数不同）的交叉

证认。 

（6）无损耗交叉证认，生成一个新的布尔列，判断是否有对应体。 

（7）提取用户需要的参数。 

数据 1

用户的数据中心 

USNO 其他SDSS 2MASS 

北京天文数据中心 

XMaS_VO XMaS_VO 

用户 用户 

其他 数据 2 
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（8）将用户需要的数据导出数据库并传回用户。 

3.4.2  XMaS_VO 逻辑过程 

  XMaS_VO 系统的逻辑过程如图 3-16所示。图 3-16描述了用户使用数据处

理系统工作的所有组合情况，用户可以只进行第一步、第二步等工作，也可以是

五个步骤地任意组合。为了把五步功能模块整合起来，以更灵活、方便的形式提

供给用户，我们采用了批处理技术。图 3-16给出了海量星表融合系统的逻辑过

程。 
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图 3-16  海量星表融合系统的逻辑过程 

3.4.3  XMaS_VO 功能模块 

XMaS_VO 系统的以上功能由五步功能模块来实现。其中，关键模块是自动
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入库、建 HTM 索引以及交叉证认模块。而自动入库模块是将论文第二章中的自

动入库工具整合进来的。各功能模块的详细使用说明参见附录 B。 

1. 自动入库模块 

根据星表 ReadMe 文件，自动建表、入库、将时分秒形式转换成度（RAdeg、

DEdeg），建索引，建主键 id_htm。如果用户自己有一批数据，可以参照 ReadMe

文件标准方便地编写 ReadMe 文件。对于 FITS 格式的数据，也可调用本论文第

二章提到的程序，将 FITS 文件转换成 ASCII 文件。然后用我们的自动入库程序

即可入库。 

2. 自动建 HTM 索引模块 

根据数据表的坐标数据（单位：度；历元：J2000）计算出对应 HTM 索引的

pcode 值，为星表建立 HTM 索引，将 id_htm 主键和 pcode 值两列新建 HTM 索

引表。根据星表误差半径大小确定 HTM 级数的高低。例如误差半径小于等于

5arcsec 时，选 10level；等于 30arcsec 时，选 8level。当两个星表误差半径相差较

大时，选择提供两个不一样 HTM 级数的交叉证认程序，可以满足不一样级数的

pcode 值匹配。 

3. 交叉证认模块 

根据两个数据表及其 HTM 索引表、误差半径进行交叉证认，得到交叉证认

表，并分别给交叉证认表中的两表 id 列建索引，方便进一步的数据参数提取。

我们为不同的交叉证认需求提供了不同的程序，目前有 10 个，也可以根据交叉

证认需求很方便地加入其他程序。 

基于 kd-tree 交叉证认，其中对于交叉证认结果，提供了一对一、一对最近

邻及一对 N 等；对于误差半径，提供了两星表误差半径和一个交叉证认总体误

差等情况；对于 HTM 索引级数，提供级数相同和级数不同两种情况；还能满足

无损耗交叉证认的情况，即为中心的星表源的个数没有损耗，交叉证认生成一个

新的布尔列，判断是否有对应体。生成的交叉证认表中只有交叉证认两表的赤径、

赤纬、id_htm 主键以及角距离 d 的信息，无损耗交叉证认时还有一列布尔列，该

列“1”表示有对应体，“0”表示无对应体。 
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4. 参数提取模块 

自动提取交叉证认星表参数，生成交叉证认提取参数表。根据用户需要的参

数，对交叉证认表进行操作，生成交叉证认提取参数表。表中包括用户需要的所

有参数信息。 

5. 数据回传模块 

自动从数据库中取出数据并传到本机，指定数据库名、表名等信息，自动从

数据库中取出数据，并通过 lftp 传到用户自己的电脑上。 

3.4.4  各功能模块的整合 

我们在上述各功能模块的基础上，对各个模块完成了进一步的整合工作，使

得 XMaS_VO 系统能够批处理地、多任务地进行工作，很大程度地方便了交叉证

认等工作的进行。 

在进行整合之前，这些功能模块都是独立的程序，每个功能模块使用的时候

都需要用户输入很多的参数，很容易出错，易用性方面也不尽人意。而且当需要

这些程序共同完成一个工作的时候，例如：先将两个星表入库，然后建立 HTM

索引，再进行交叉证认以及提取参数表，最后再将数据返回给用户，就需要用户

分别进行多次参数输入。如星表入库、建立索引就分别需要两次，并且每次工作

都必须等待上一步工作完成之后，用户用命令行来执行。这样，不仅需要用户反

复查询当前工作是否完成，造成工作的低效，而且用户输入参数本身也是一项繁

琐且易出错的工作。 

现在各个步骤可以使用参数文件方便的进行编辑，原来需要输入的参数列

表，现在可以在功能强大的编辑器中，根据我们提供的模版，编辑这些参数，可

以很大地提高用户的效率，且减少了出错的可能性；而将各个步骤的灵活组合，

更使得完成复杂功能对于用户而言，只需要一次编辑各步骤的参数文件，无论哪

一步需要进行多少次，都只是需要编辑此步骤对应的一个参数文件，然后运行即

可。 

综上所述，可见整合前和整合后的情况对比如下： 
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整合前： 

（1） 各个工具彼此独立； 

（2） 用户需要使用命令行，输入很长的参数表，易出错； 

（3） 每次只能执行单个操作； 

（4） 易用性差，效率低； 

（5） 用户上手难。 

整合后： 

（1）  使用参数文件使得用户编辑参数更方便； 

（2）  提供了参数文件模版，用户更容易理解和使用； 

（3）  各个独立的步骤可以灵活组合； 

（4）  批处理地连续完成各个功能，不需要用户干预； 

（5）  用户学习起来容易。 

整合这些工具的基本思路就是使用批处理的思想。整合这些工具使用了

Linux Shell 编程和 vi[90]  的自动处理功能，所以本系统运行于 Linux 操作系统。

首先用户根据需要进行的操作编辑批处理文件 steps_crosswork，编辑此文件的时

候可以参考我们提供的模板 steps_crosswork_template。还是假设用户需要执行包

括将两个星表都入库和建立索引，再将两个星表进行交叉认证，然后进行参数提

取和数据传回的步骤。则 steps_crosswork 文件应类似如下： 

./step1 step1_file_putdata 

./step2 step2_file_HTMindex 

./step3_7 step3_file_crossmath7 

./step4 step4_file_sqldata 

./step5 step5_file_getdata 

这里，step1、step2 等可以被看作命令，具备执行相应的步骤的功能，而

step1_file_putdata 则是 step1 对应的参数文件。这里需要注意，第一步和第二步

都事实上对两个星表进行操作，但是这里不需要体现。只需要在相应的参数文件

中体现。 



第 3 章 天文数据融合算法的研究和工具的开发  - 53 - 

举例而言，对 step1 对应的参数文件 step1_file_putdata 可以是： 

GLMC_l350.tbl ReadMe test glmc 

GLMC_l348.tbl ReadMe test glmc 

这里 GLMC_l350.tbl、GLMC_l348.tbl 就是用户提供的星表，其他几个则是

一些参数。 

其他各个步骤的设计都与此类似，首先包装原有的命令行产生对应的以待接

收参数的文件（即功能文件）。然后构造对应的 vi 脚本文件，用以处理用户提供

的参数文件。最后构造 step 文件，统一调用这些脚本。整合各步骤详细说明参见

附录 A。 

3.4.5  算法实现流程 

XMaS_VO 的交叉证认功能模块的算法是采用 HTM 索引分区与 kd-tree 找最

近邻算法。此算法是解决海量数据融合问题的有效方案，利用了 HTM 算法进行

索引分区，并在每个分区中用 kd-tree 算法寻找最近邻。数据处理系统提供了多

个交叉证认功能模块，解决了不同的交叉证认需求，这里简单介绍一下相同 HTM

级数、一对最近邻、两个误差半径、有损耗交叉证认的情况算法实现的流程。 

(1) 以小表为中心； 

(2) 将小表中的不同 HTM 值取出，生成临时表 A； 

(3) 对表 A 中所有 HTM 值循环； 

I. 对每个 HTM_i，将大表中 HTM 值为 HTM_i 的源取出 id_htm、RAdeg、

DEdeg 列生成临时表 B； 

II. 根据表 B 是否为空，判断大表中是否存在 HTM_i 值对应的数据，如

为空，跳到步骤(3)的下一次循环； 

III. 将小表中 HTM 值为 HTM_i 的源取出 id_htm、RAdeg、DEdeg 列生

成临时表 C； 

IV. 用表 B 源的 RAdeg、DEdeg 值，建 Kd-tree  （insert） 

V. 对表 A 中的所有源循环 
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a. 在 kd-tree 中找最近邻  （nearest）； 

b. 测试是否符合交叉证认判断公式 ； 

c. 输出结果。 

 

HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法的 SQL 语言描述如下：其中

test.distinct 表是以小表为中心 HTM 分区的表，test.id_ra_decl_big 表是大表某个

HTM 分区中的子集，test.id_ra_decl_small 表是小表在某个 HTM 分区中的子集。

这三个表都是由算法程序自动生成并自动删除的中间过程的表，即上面的临时表

A、B 和 C，用户不需要知道这个细节，只需要保证数据库中有 test 数据库即可。 

 

以小表为中心 

create table test.distinct select distinct pcode from 小表；

（将小表中的不同 pcode值取出，生成 test.distinct表） 

For each pcode from test.distinct   

（对 test.distinct中所有 pcode值循环） 

{ 

    create table test.id_ra_decl_big select id_htm，RAdeg，

Dedeg from 大表 where pcode=pcode_i;  

（将大表中 pcode值为 pcode_i的取出列 id_htm、RAdeg、Dedeg） 

    if test.id_ra_decl_big != null  

  {  

      create table test.id_ra_decl_small select id_htm，RAdeg，

Dedeg from 小表 where pcode=pcode_i;  

（将小表中 pcode值为 pcode_i的取出列 id_htm，RAdeg，Dedeg） 

      给表 test.id_ra_decl_big建 kd-tree  （insert） 

      For each RAdeg,Dedeg from test.id_ra_decl_small 
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{ 

在 kd-tree中找最近邻  （nearest）或 N个最近邻 

测试是否符合  

输出结果 

} 

  } 

} 

 

3.5   交叉证认在 VO-DAS 中的应用 

3.5.1  VO-DAS 简介 

VO-DAS[32]  是一个基于网格技术的虚拟天文台数据访问系统，支持对异地

异构海量数据资源的统一、无透明访问。 

统一访问这些分布存放的异构数据这个课题，一直是各国虚拟天文台的研究

重点。NVO、JVO、CDS 等都进行了很多尝试。到目前为止，虽然已经有若干

数据访问方案提出，还没有一种能完全满足天文学家的需求的服务，它们要么因

为所选择的网络技术而限制了其功能，要么因为为专门的项目服务而限制了应用

范围和互操作性。一个理想的天文数据访问系统应该具备以下特点： 

 能够访问分布保存的异构天文数据库； 

 支持自动发现数据资源； 

 支持特定空间区域的数据访问； 

 支持海量数据访问； 

 支持天文数据的交叉证认； 

 支持星表数据、图像数据和光谱数据的访问； 

 具有标准的数据访问接口； 

 具有良好的互操作性，可以和任何符合 IVOA 规范的 VO 应用程序互联。 
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依据这样的需求，我们 VO 小组设计了中国虚拟天文台自己的数据访问服务

（VO-DAS）。此系统建立在 Globus Toolkits 4（GT4）[33]  之上。它逐步能够实

现异地异构数据库的访问、数据资源的自动发现、海量数据的访问与查询、多种

数据格式的访问、天文数据的交叉认证等。此外，它的对外接口简单实用，可以

针对不同需求的天文数据用户发展出多种网格应用服务。 

3.5.2  VO-DAS 中的交叉证认 

如图 3-17所示，客户端通过 VO-DAS 对多个数据资源进行带有交叉证认功

能的查询步骤如下： 

1) Client 提交 ADQL（天文数据查询语言）语句。 

2) VO-DAS 解析 ADQL，生成 ExecPlan（此组件的详细设计可参见附录 D）。

ADQL 中涉及几个 DataNode，则在 ExecPlan 生成几个 SQL 语句。 

3) ADQL 语句中有用于交叉证认功能的 XMATCH 函数，需要在 ExecPlan 中把

此函数替换成相应的 SQL 语句。 

4) 将任务分别提交到相应的 DataNode 并执行。 

5) 对于交叉证认功能，需要首先在第一个 DataNode 上进行查询；将查询结果

传输到第二个 DataNode 上并为此查询结果建立临时数据表，把此数据表和

第二个 DataNode 上的查询结果进行交叉证认；依此方法扩展到最后一个

DataNode，在其上进行交叉证认并将结果存放在 MySpace 上。 
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图 3-17  带有交叉证认功能的查询流程图 

 

ADQL 是根据 SQL 语句改进并针对天文数据访问特点而设计的数据库查询

语言，它继承了绝大多数 SQL 语言的语法特征并带有一定的扩展性。 

VO-DAS 将 ADQL 拆分成 SQL 语句的方法举例如下： 

1) 客户端用来查询的 ADQL 语句如下： 
SELECT o.objId, o.ra,  
    o.dec, o.r, o.type,  
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    t.objId, t.ra, t.dec 
FROM  
    SDSS:PhotoPrimary o, TWOMASS:PhotoPrimary t 
WHERE XMATCH(o, t) < 3.5 

2) 上面的语句涉及到两个 DataNode，所以将它拆分成两个 SQL 语句： 
SELECT o.objId, o.ra,  
    o.dec, o.r, o.type 
FROM  
    SDSS:PhotoPrimary o 

以及 
SELECT up.objId, up.ra,  
    up.dec, up.r, up.type,  
    t.objId, t.ra, t.dec 
FROM  
    Upload up, TWOMASS:PhotoPrimary t 
WHERE XMATCH(up, t) < 3.5 

3) 将 XMATCH 函数替换成为相应的 SQL 语句： 
SELECT up.objId, up.ra,  
    up.dec, up.r, up.type,  
    t.objId, t.ra, t.dec 
FROM  
    Upload up, TWOMASS:PhotoPrimary t 
WHERE 

3.5*3.5/1200/1200 >  
((up.ra_up-t.ra)*cos((up.decl_up+t.decl)*3.14/180/2))2

+(up.decl_up-t.decl)2 

3.6   测试结果与应用现状 

3.6.1  模拟数据检验交叉证认准确率 

为了验证HTM索引分区与 kd-tree找最近邻算法和XMaS_VO系统进行交叉

证认的准确率，我们设计了模拟数据来测试。模拟数据可以用任何星表数据作为

原始数据，以及被人为在原始数据的相应列（例如赤经、赤纬和星等）中加入噪

声的数据。把这两个数据进行交叉证认，就可以验证本系统的准确率。 

模拟数据的生成：原始数据是 GSC2.3。对 6.5×6.5 平方度的施密特底片数
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据进行编号，并根据实际星表间系统误差和随机误差的水平将噪声加到星表数据

中，从而再生成另一张底片数据。这样一方面可以确保模拟的真实性，同时也可

以在证认前就知道每颗天体在两个星表数据间的对应关系，以便检验证认方法的

可行性和准确率。 

模拟数据包括两个文件：原始数据文件和加入位置与星等噪声的数据文件。

为了尽可能接近真实的情况，根据目标在底片上的不同位置，加误差的量级和形

式是不一样的，数据的随机误差量级是 0.2 角秒，系统误差接近 0.0 角秒，具体

请见图 3-18。 

数据共 6 列：第 1 列为目标的代码，第 2 列为赤经（度），第 3 列为赤纬（度），

第 4 列为星等（mag），第 5 列为底片坐标 X，第 6 列为底片坐标 Y。同一颗天

体在两个文件中的代码相同，只有赤经、赤纬、星等不同，用交叉证认工具找好

对应体后，只要比较一下目标代码是否一样，就可以知道是否找对。 

模拟数据文件样例： 

       1 206.0597425  38.3316676 12.9000  3677.42   823.14 

       2 206.0148827  38.3227335 14.4100  3751.54   802.64 

       3 206.1054124  38.3151916 13.3500  3600.79   789.93 

       4 206.2188895  38.3074940 14.9100  3411.86   777.95 

       5 205.9300483  38.3085064 14.8000  3891.90   769.61 
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图 3-18  模拟数据噪音 

 

模拟数据共 295,832 行，交叉证认结果如下： 

1. 选择 HTM Level=10，耗费时间约 300 多秒。 

  当误差半径 r1=r2=0.2，共有 282282 (95.42%) 交叉证认结果，其中正确的

282176(106 个不正确)，占 99.96% 

  当误差半径 r1=r2=0.25，共有 292069 (98.73%) 交叉证认结果，其中正确

的 291960(109 个不正确) 

  当误差半径 r1=r2=0.4，共有 295288 (99.82%) 交叉证认结果，其中正确的

295179(109 个不正确) 

2. 选择 HTM Level=5，耗费时间约 2000 多秒。 

  当误差半径 r1=r2=0.2，共有 282746 (95.58%) 交叉证认结果，其中正确的
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282640(106 个不正确)，占 99.96% 

  当误差半径 r1=r2=0.25，共有 292570 (98.90%) 交叉证认结果，其中正确

的 292461(109 个不正确) 

  当误差半径 r1=r2=0.4，共有 295806 (99.99%) 交叉证认结果，其中正确的

295697(109 个不正确) 

   交叉证认测试选择了两种 HTM Level。其中 Level=10 是按照误差半径选择

的，小于 5 角秒的都选 Level=10。当 Level=5 时分区较大，误差半径为 0.4，所

有数据基本都证认上了（99.99%），可见我们的交叉证认算法的结果是可靠的。

结果显示 Level=5 时耗费时间是 Level=10 的近十倍，可见用 HTM 索引分区能提

高交叉证认的效率。但 Level=10 时有 500 个左右的数据证认不上，可能因为对

应体被分到不同的 HTM 分区上，可见分区会带来小量的证认错误。所有结果都

约有 109 个数据证认结果不正确，可能这些数据的误差比较大，另外又有比较近

的源，所以就误判了。结果显示采用了 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法的

XMaS_VO 系统是可靠、高效、灵活的。 

3.6.2  XMaS_VO 的应用 

目前 XMaS_VO 系统已经成功应用于很多海量星表的交叉证认工作，如表 

3-2所示。一般两个几十万或几百万条数据的大星表交叉证认大概需要一个小时

左右，而一个几百万条数据的大星表和 2MASS、USNO-B1.0 这样几亿或几十亿

条数据的海量星表交叉证认需要十几小时到二十几小时的时间。可见通过建立

HTM 索引分区并在每个分区内用 kd-tree 算法，可以实现在可接受的时间内完成

海量星表的交叉证认功能。 
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表 3-2  XMaS_VO 应用实例 

星表 A 行数 大小 星表 B 行数 大小 HTM 级

数 
时间 

ROSAT2 105,924 18M Tycho2 2,539,913 439
M 

8  3567sec 

SDSS 
qusars 

76,989 56M 2MASS 470,992,970 123
G 

10 5033sec 

FIRST 811,117 83M 2MASS 470,992,970 123
G 

10 24404sec 

Gspc24 554,007 65M USNOB 1,045,096,352 172
G 

5,8 85720sec 

GSC2.3 的部

分原始数据 
295,832 23M 加入位置

和星等噪

声的数据 

295,832 23M 10 338sec 

 

3.7   小结 

本章首先介绍了交叉证认的定义、国内外研究情况以及技术难点分析等内

容。为了解决内存限制和交叉证认算法复杂度高的问题，研究了两种交叉证认算

法：B-tree 索引算法和 HTM 索引算法。在此基础上，创新性地提出了 HTM 索

引分区与 kd-tree 找最近邻算法，它借鉴了前两种算法的优点，并引入了数据挖

掘领域 kd-tree 算法找最近邻的思想，彻底解决了内存和效率的瓶颈，具有较高

的证认精度。接着，本章介绍了交叉证认工具的开发、天文星表融合系统（简称

XMaS_VO）的开发以及交叉证认工具在 VO-DAS 中的应用。XMaS_VO 系统是

利用 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法进行数据融合的，它整合了自动入库

工具、HTM 索引和交叉证认工具。最后用模拟数据对 XMaS_VO 系统做交叉证

认的准确率和效率进行了测试，结果显示 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法

运用于 XMaS_VO 系统中是可靠、高效、灵活的。XMaS_VO 已经用于很多海量

天文数据融合的应用实例中。 



 

第 4 章 天文数据挖掘研究 

数据挖掘技术可以有效地应用于天文学中，用以发现新类型的天体，并从结

果中得出一些新的有意义的天体物理知识，从而促进天文学的发展。对于数据挖

掘的应用，不管天体是已知的或未知的，数据被划分成各种不同类型的天体时，

都将遇到自动分类、回归分析或聚类的问题。近年来，这方面的研究已成为天文

数据研究领域的热点。 

有了强大的天文数据融合系统 XMaS_VO，大大减少了数据挖掘的数据准备

和预处理的工作量，从而使海量天文数据挖掘课题研究成为可能。这样算法研究

人员只需关注在算法性能和应用的研究本身，而无需对海量数据处理投入太多的

时间和精力。 

面对海量的天文数据，我们将面临许多实质性的挑战：如何有效地分析和利

用这些数据，挖掘出隐藏在数据中的信息和知识？首先就是要将包含着复杂信息

的数据进行分类、回归或聚类等研究。 

天文学从始至终都包含着分类和回归问题，传统的方法是使用一些人机交互

式的天文软件，对人的经验要求很高，而且当天文数据的信噪比低时，人工处理

的难度也大大增加。随着现代的多波段数字巡天项目的开展，如像 SDSS 这样的

产生海量数据的巡天项目，靠人工交互逐个完成所有光谱或测光的分类和星系测

光红移评估是不可能的。为了解决这一难题，应该构造一个完全自动的系统，尽

可能使用一些智能化的工具，以快速准确地完成天体的自动分类和回归，而这一

切必须依靠强有力的分析技术支持才能完成。 
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4.1   分类和回归研究 

4.1.1 分类研究 

分类是数据挖掘、机器学习和模式识别中一个重要的研究领域。分类的目的

是：分析输入数据，通过在训练集中的数据表现出来的特性，为每一个类找到一

种准确的描述或者模型。这种描述常常用谓词表示。由此生成的类描述用来对未

来的测试数据进行分类。尽管这些未来的测试数据的类标签是未知的，我们仍可

以由此预测这些新数据所属的类。而这只是预测，不能完全确定。我们也可以由

此对数据中的每一个类有更好的理解。也就是说：我们获得了对这个类的知识。 

进行分类，首先要构造分类器。构造分类器的方法有多种，如统计方法、机

器学习方法、神经网络方法等等。统计方法包括贝叶斯法和非参数法(近邻学习

或基于范例的学习)，对应的知识表示则为判别函数和原型事例。机器学习方法

包括决策树法和规则归纳法，前者对应的表示为决策树或判别树，后者则一般为

产生式规则。神经网络方法主要是 BP 算法，它的模型表示是前向反馈神经网络

模型(由代表神经元的节点和代表联接权值乘积的和组成的一种体系结构)，BP 

算法本质上是一种非线性判别函数。另外，最近又兴起了一种新的方法：粗糙集

(rough set)，其知识表示是产生式规则。 

一般有三种分类器评价或比较尺度：①预测准确度；②计算复杂度；③模型

描述的简洁度。预测准确度是用得最多的一种比较尺度，特别是对于预测型分类

任务。计算复杂度依赖于具体的实现细节和硬件环境，在数据挖掘中，由于操作

对象是巨量的数据库，因此空间和时间的复杂度问题将是非常重要的一个环节。

对于描述型的分类任务，模型描述越简洁越受欢迎，例如，采用规则表示的分类

器构造法就简单实用，而神经网络过程黑箱操作，产生的结果则让人难以理解。 

另外分类的效果一般与数据的特点有关，有的数据噪声大，有的有缺值，有

的分布稀疏，有的字段或属性间相关性强，有的属性是离散的，而有的是连续值

或混合式的，这都或多或少的对分类效果产生影响。因此，通常认为不存在可以

适用于所有特点数据的分类方法。 
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目前典型的数据挖掘方法已被应用到了天文学中，概括起来主要有： 

（1）监督的分类方法，如人工神经网络（ANN）或决策树。这种方法通常

用于区分恒星与星系[34]  [35]  ，在多参数空间中寻找具有预测特性的已知类型

天体也可以用这种方法（如寻找高红移类星体）。 

（2）非监督的分类方法[36]  [37]  [38]  ，如 EM(Expectation Maximization)、

MCCV(MonteCarlo Cross Validation)。这些方法已用于确定数字巡天得到的星团

数目，并将成为虚拟天文台分类工具的重要组成部分。 

（3）主分量分析方法（PCA）[39]  [54]  ，具有非监督性，对数据进行预处

理，去掉一些无关或不重要的参量，即降维。主要用于恒星、星系和类星体的光

谱分类，星系的形态分类。 

（4）其它方法，如最大似然法、非参数技术、信息瓶颈、小波、广义 Hough

变换、贝叶斯方法、独立分量分析方法（ICA）、最近邻规则、最小距离方法等。 

具体的天文应用如：Hatziminaoglou 等人研究了一种避免通常偏差的新方法

来通过测光数据区分类星体和恒星/星系[40]  。Wolf 等人研究了一种测光方法在

多色巡天中识别恒星、星系和类星体[41]  。McGlynn 等人使用决策树建造了一

个在线系统来自动分类 X 射线源[42]  。Carballo 等人用神经网络算法从射线和光

学波段挑选出类星体候选体[43]  。Suchkov 等人开发了一种倾斜的决策树分类器

ClassX 来优化基于 SDSS 测光星表数据的天体分类和测光红移评估[44]  。Ball

等人使用决策树对 SDSS DR3（Data Release 3）的恒星和星系数据分类[45]  。神

经网络算法被用于星系的光谱分类（Storrie-Lombardi 等人 [46]  、Adams 和

Woolley 等人[47]  ）。学习矢量量化（LVQ）被用于天体分类[48]  。贝叶斯信任

网络（BBN）、多层感知器（MLP）网络和交互式决策树（ADtree）被用来比较

分类类星体和恒星的效率[49]  。决策树，比如 REPTree、Random Tree、Decision 

Stump、Random Forest、J48、NBTree 和 ADTree 被用来研究分类活动天体和非

活动天体[50]  。 



- 66 -  海量天文数据融合系统的开发与数据挖掘算法的研究 

4.1.2 回归研究 

回归分析是以客观事物变量间的统计关系为重要研究对象，基于对客观事物

进行大量实验和观察，寻找隐藏在不确定的现象中的统计规律的统计方法。统计

回归问题就是从已知的资料出发，建立自变量 x 对因变量 y 的回归方程，以便利

用这个回归方程进行新的预测。 

分类和回归都可用于预测，两者的目的都是从历史数据纪录中自动推导出对

给定数据的推广描述，从而能对未来数据进行预测。与回归不同的是，分类的输

出是离散的类别值，而回归的输出是连续数值。二者常表现为决策树的形式，根

据数据值从树根开始搜索，沿着数据满足的分支往上走，走到树叶就能确定类别。 

根据因变量 y 和自变量 x 之间是否存在线性关系，回归问题可分为线性回归

和非线性回归。根据给定资料数据的已知条件不同，回归问题可分为参数回归和

非参数回归。如果数据的分布是不确定的，自变量和因变量之间关系未知，称为

非参数回归。非参数回归首先要对数据的分布进行估计，然后才能确定回归函数。 

一般的星系红移是从星系光谱中分光证认出谱线（即强的发射线）来确定的，

这就是所谓的光谱红移，它的精度相对较高。但对于多数遥远的星系，在达到狭

缝或光纤光谱观测的极限时，很难得到它们的光谱数据，即使采用较长的曝光时

间，所得到的光也会被分散，其信号的泊松噪声相对较大，因此采用光谱分光测

量来确定星系的红移成为一个难题。而目前普遍使用的电荷耦合器件（CCD）却

可以捕捉到比分光观测极限暗得多的星系图像，这样的测光观测可以得到更深的

极限星等，数据更可靠，因此使用测光数据估算红移值是获取大量遥远星系红移

信息的有效手段。通过多色测光获得大量星系的红移样本，天文学家就可以用统

计学方法从星系的数量和光度两方面来研究星系的演化。 

天文中的测光红移预测问题归根结底属于数据挖掘的回归问题。需要用回归

的算法来实现。目前已有许多这方面的工作，有模版匹配、最近邻、神经网络、

高斯过程、多变量多项式回归、支持矢量机、核回归、复合算法等，探讨不同的

参数选择与不同的回归方法对红移测量精度的影响。1957 年 Baum 提出利用测

光数据研究红移[51]  。1962 年，Baum 提出利用宽波带测光作为光谱能量分布
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（spectral energy distribution，SED）的近似来确定星系红移[52]  。这种方法与光

谱红移相比有很大的优势。从 Baum 提出测光红移后，很多方法已被应用于估计

测光-红移关系。测光红移最常用的方法是模板匹配，是通过与从同一测光系统

得到的光谱模板进行匹配获得的[53]  。另一种方法是使用多项式或其他函数进行

拟合，Connolly[54]  和 Sowards-Emmerd[55]  分别作了将红移拟合为星系颜色多

项式的工作。随着数据挖掘技术的出现，使得大样本星系的测光红移开始向自动

化、智能化方向发展。天文学家开始考虑将新兴的智能化工具用于估计测光红移，

包括支持向量机（Support Vector Machines，简称 SVMs）[56]  ，神经网络[57]  [58]  
[59]  等。 

4.2   算法原理 

本章采用监督的 kd-tree、支持矢量机（SVMs）和随机森林（Random Forest）

算法对天文数据进行分类和回归，目的是将类星体从恒星或恒星和星系的样本中

分离出来，以及从测光数据中预测星系的测光红移。 

4.2.1 kd-tree 算法 

kd-tree（k-dimensional tree）作为一个计算机科学术语，指的是一个用于在 k

维空间中组织数据分布的空间分区数据结构[60]  ，其中 k 代表空间维数。kd-tree

使用的是于坐标轴垂直的分割平面。kd-tree 从树根到叶子都存储一个数据点，所

以每个分割平面都必须穿过 kd-tree 中的一个数据点。kd-tree 在 k 维空间内组织

数据点集合的方式如下：其一旦构造好，当收到列出邻接的所有数据点的请求时，

无须扫描每个数据点就可以快速地响应。每一个树节点表达参数空间的一个子

集，其根节点包含全部 k 维参数空间。无叶子的节点有两个孩子。通过将父节点

的边界框的最广的维度进行划分，将在此维度上比分割点的数值小的点数据分配

给左孩子，其余的分配给右孩子。kd-tree 常常自顶而下地构造，开始于全部点的

集合，然后在最广的维度的中心进行分割。这样就产生了两个子节点，每个节点

拥有不同的数据点。通过递归地进行上述步骤可构造一个完整的 kd-tree。 
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当 k=3 时，3 维 kd-tree 也可称为 3D tree，如图 4-1所示，第一次分割将根

单元分成两个子单元，它们进一步被分割成为两个子单元。然后这四个中的每一

个继续被分割成两个子单元。直到无法进行更多的分割，最终的八个被称为叶子

单元。灰色的球面代表树顶。 

 

 

图 4-1  三维 kd-tree 

 

kd-tree 算法被用于划分大型的 SDSS 科学数据，以 5 个星等作为参数建立索

引[61]  。Maneewongvatana 和 Mount 提出了两种新的 kd-tree 划分方法的实验性

分析[62]  。Hsieh、Yee 和 Lin 等人使用 kd-tree 算法来划分他们的样本来提高星

系红移的准确率[63]  。Kubica 等人使用 kd-tree 提高小行星探测的效率[64]  。 
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4.2.2 SVMs 算法 

SVMs（Support Vect Machines）是一种用于分类和回归的监督统计学习方法，

其理论由 Vapnik 于 1995 年提出[65]  ，它可视为 Tikhonov 正规化的一种特例。

它将输入向量非线性地映射到高维特征空间并在此空间构造最优分割超平面。

SVMs 具有很多变量，其中核函数用于建立一个到高维特征空间的映射。核函数

的基本思想是使各种操作在输入空间中进行，而不是在高维特征空间中进行。核

函数有多种形式，比较流行的包括线性核函数、多项式核函数、径向积核函数等。 

SVMs 的主要思想可以概括为两点：(1) 它是针对线性可分情况进行分析，

对于线性不可分的情况，通过使用非线性映射算法将低维输入空间线性不可分的

样本转化到高维特征空间使其线性可分，从而使得高维特征空间采用线性算法对

样本的非线性特征进行线性分析成为可能；(2) 它基于结构风险最小化理论之上

在特征空间中建构最优分割超平面，使得学习器得到全局最优化，并且在整个样

本空间的期望风险以某个概率满足一定上界。支持向量机的目标就是要根据结构

风险最小化原理，构造一个目标函数将两类模式尽可能地区分开来，通常分为线

性可分和线性不可分两类情况。 

SVMs 算法已经在天文学中有许多成功应用，比如：变星分类[66]  [67]  [68]  ，

星系形态分类（Humphreys 等 2001），太阳耀斑探测[69]  ，多波段数据分类[70]  
[71]  ，星系测光红移评估[56]  和天体物理学的不同天体星表的证认[74]  [75]  。

王丹等人[72]  [73]  研究了 SVMs 和核回归算法用 SDSS DR5（Data Release 5）和

2MASS 数据进行测光红移的评估。 

4.2.3 随机森林算法 

随机森林(Random Forest)是一种利用多个分类树对数据进行判别与分类的

方法。它可以应用于变量个数远大于样本个数的数据，并且不会产生过拟合现象，

在对数据进行分类的同时，可以给出各个参数在分类过程中的重要性评分，根据

该评分能够筛选出相对重要的变量。 

随机森林由 Leo Breiman 在 2001 年提出[76]  ，它通过自助法(bootstrap)重采
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样技术，从原始训练样本集中有放回地重复随机抽取个样本生成新的训练样本集

合，然后根据自助样本集生成多个分类树组成随机森林，新数据的分类结果按分

类树投票多少形成的数而定。 

随机森林中的每个分类树使用下面的算法生成： 

(1) 原始训练集为，应用 bootstrap 法有放回地随机抽取个新的自助样本集，

并由此构建棵分类树，每次未被抽到的样本组成了袋外数据(out-of-bag，OOB)。 

(2) 对每个变量，则在每一棵树的每个节点处随机抽取该变量，然后根据节

点不纯度度量的 Gini 准则，在其中选择一个最具有分类能力的变量，变量分类

的阈值通过检查每一个分类点确定。 

(3) 每棵树最大限度地生长，不做任何修剪。 

(4) 将生成的多棵分类树组成随机森林，用随机森林分类器对新的数据进行

判别与分类，分类结果按树分类器的投票多少而定。 

随机森林（RF）算法已经在天文学中得到广泛应用。比如，Breiman 等人用

这个方法来证认 FIRST 巡天中的类星体[77]  。Albert 等人应用于基于地面的γ

波段望远镜 MAGIC 的数据分析[78]  。Carliles 等人用 SDSS DR6 数据的颜色参

数和光谱红移来进行星系红移评估[79]  。Bailey 等人给出了寻找超新星的分类结

果[80]  。 

4.3  用 kd-tree 和 SVMs 算法分类类星体和恒星 

基于可见光（SDSS DR5）和近红外（2MASS）波段的巡天数据，应用 kd-tree

和 SVMs 算法来将类星体与恒星区分开。考察不同的参数组合对 kd-tree 和 SVMs

算法的影响，并且用不同的性能测试标准来选择分类器模型。 

4.3.1 巡天 

SDSS（the Sloan Digital Sky Survey）是一项主要由美国 Alfred P. Sloan 基金

会资助的、目前正在进行中的大面积的数字巡天计划[81]  [82]  。该巡天计划将

预计覆盖北半天球的一半天区（北银极地区），以及少部分特选的南半天球天区。
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该计划主要使用的望远镜为位于美国新墨西哥州的 Apache Point 天文台一个口

径为 2.5 米的 3 度视场的专用望远镜。该望远镜配备有专用 CCD 照相机和光纤

光谱仪，可分别进行大面积的测光和多天体的光谱观测。SDSS 的 CCD 测光系

统采用了对天体的漂移扫描技术，利用 6 组 CCD 同时对天体进行 5 个波段

（u,g,r,i,z）的测光测量，最终得到的每根光谱覆盖的波长范围为 3800 埃到 9200

埃，其 5 个波段（u,g,r,i,z）相应的中心波长分别为 22.0、22.2、22.2、21.3、20.5

等。 

SDSS 的 DR5（Data Release 5）数据包括 2005 年 6 月前获得的全天高质量

巡天数据，并标志着 SDSS 巡天第一期工程的结束。它包括围绕北银冠 8000 平

方度 215 百万个天体的 5 个波段的测光数据，和从 5740 平方度的光谱图像数据

中提取出来的 1,048,960 个星系、类星体和恒星的光谱数据。 

2MASS (the Two Micron All-Sky Survey)是一个近红外（J、H 和 Ks）的全天

巡天项目[83]  。该项目始于 1997 年，数据于 2002 年度释放完毕。2MASS 利用

了两台新的、高度自动的 1.3 米望远镜，每台配备一个具有三个通道的照相机，

能够同时在三个波段 J（1.25μm）、H（1.65μm）和 Ks（2.17μm）观测天空。

当巡天结束时，2MASS 星表包含近 3 亿颗恒星、50 万星系和星云在三个波段的

天体测量和测光属性，以及多于 12TB 的图像数据。对于点源星表：470 百万个

源在 JHKs 三波段精确的位置和测光方面的信息，大部分是银河系内的恒星，也

包括一些不可分辨的源。对于展源星表：1 百万多个源在 JHKs 三波段的位置和

累计星等方面的信息，97%是星系，也包括银河系内一些可分辨的源。 

4.3.2 样本 

我们收集了 SDSS DR5 有光谱的类星体和恒星的测光数据，并通过海量星表

融合系统 XmaS_VO 与 2MASS 星表交叉证认，选择 2 角秒的误差半径。表 4-1

中描述了我们获得的样本数据，结果显示几乎所有的 SDSS 源在 2MASS 星表中

都有对应体。 
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表 4-1  星表样本数量 

星表 类星体数量 恒星数量 

SDSS 76,949 108,744 

SDSS+2MASS 76,863 108,679 

 

为了研究类星体和恒星在多维空间的分布，我们使用了 SDSS 数据的不同星

等：包括 PSF 星等（up gp rp ip zp）、模型星等（u g r i z）和经过红化校正的模型

星等（u’ g’ r’ i’ z’），以及 2MASS 星表的 J、H 和 Ks星等，我们用这些参数的组

合来探索不同的输入参数对分类结果的影响。表 4-2中总结了样本参数的统计特

性，第一、二和三列分别给出了参数号、参数名和参数描述，其他列给出了类星

体和恒星数据中参数的均值和方差。很明显，不同类型的源参数的统计特性不同，

尤其是颜色参数。因此，用这些参数来分类类星体和恒星是合理和适用的。为了

研究不同天体在二维散点图上的分布，我们挑选了一组参数（u-g、g-r、r-i、i-z、

r）对类星体和恒星数据抽样样本画散点图，如图 4-2所示。另外，我们用图 4-2

中同样的参数，将主分量分析方法（PCA）应用在样本上。PCA 是一个用于在

较大数目的观测属性中判断出最小数目的独立或非相关的变量的方法。PCA 算

法可用于数据压缩与分析以及无监督分类。PCA 算法在天文中的应用很多，比

如 Connolly 和 Szalay 等人[39]  和 Zhang 和 Zhao[70]  的研究。PCA 算法的结果

显示前三个特征向量所占的百分比分别为 99.30%、0.41%和 0.17%，这表明前三

个向量携带了几乎所有的信息，尤其是第一个向量。我们研究主分量空间中类星

体和恒星的分布。其中，PC1、PC2 和 PC3 分别是第一、二和三主分量的简称。

从图 4-2中很明显看出，用双色图或主分量空间很难将类星体和恒星区分开。因

此我们需要基于机器学习或数据挖掘技术来实现类星体和恒星在高维空间中的

分类。 
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表 4-2  样本参数的统计特性 
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图 4-2  类星体和恒星抽样样本散点图，前 4 个是不同颜色组合的双色图，后 2
个是前三个主分量空间的分布图 

 

4.3.3 算法性能评估量 

除了总的分类准确率，我们还计算了 precision、recall、true positive rate

（Acc+）、true negative rate（Acc-）、F-measure（FM）、G-mean（GM）以及 Weighted 
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Accuracy（WA）来评估分类算法的性能。这些评估量都是由表 4-3中的含混矩

阵方程计算得到的。假设有两类天体分类，一类标记为正类，一类标记为负类，

其中 TP 是分类正确的正类的简称，FN 是分类错误的负类的简称（即被误分为

正类），而 FP 是分类错误的正类的简称，TN 是分类正确的负类的简称。在我们

的分类过程中，类星体被标记为正类，恒星被标记为负类。表 4-3中的含混矩阵，

行表示真实的类型，列表示被预测为的类型。基于表 4-3中的含混矩阵，上面提

到的评估量由如图 4-3和图 4-4所示的方程式给出。其中，recall 是真实的正类被

分类正确的比例，而 precision 是被预测的正类中预测正确的比例。对任意的分

类器，recall 和 precision 之间有一个权衡。GM 对决定平均因素很有用，而 FM

可以被解释为 recall 和 precision 的权值均值。WA 使用了一个可调的参数β来适

应不同的应用，本实验中我们使用β=0.5。这些评估计量被广泛应用于信息检索

领域来评估性能，我们采用这些计量来比较不同参数对算法结果的影响。训练－

测试方法和 10 倍的交叉确认方法被用于获得所有性能的评估计量。 

 

表 4-3  含混矩阵 

 预测为正类 预测为负类 

真实的正类 TP FN 

真实的负类 FP TN 

 

 

图 4-3  公式（1, 2, 3） 
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图 4-4  公式（4, 5, 6, 7） 

4.3.4 结果与讨论 

我 们 的 实 验 使 用 了 Simon Levy 编 写 的 kd-tree 算 法 JAVA 包

（http://www.cs.wlu.edu/levy/software/kd）和 C 语言实现的 SVMs 算法工具

SVMLight（http://svmlight.joachims.org/）。PC 电脑的配置为 Microsoft Windows 

XP，Pentium(R) 4，3.2GHz CPU，1.00 GB 内存。 

我们研究不同输入参数对 kd-tree 和 SVMs 分类准确率的影响，并比较了这

两种方法基于不同输入参数的性能。实验结果如表 4-4至表 4-8所示。 

首先，采用 kd-tree 用不同输入参数来分类类星体和恒星。每个样本都被随

机的分成两部分，三分之二用于训练得到分类器，三分之一用于测试得到分类准

确率，这个方法就是训练-测试方法。对于不同的输入参数，样本的数量是不同

的。标记 Q（Q 代表类星体）和 S（S 代表恒星）被添加到样本中用来构建有监

督的 kd-tree 分类器。然后，我们用 kd-tree 找到每个测试样本在训练样本的 n 个

最近邻的类别值。对每个测试样本，将在 n 个最近邻出现概率最大的类别值作为

该测试样本的类别值。因此，n 必须是一个奇数来避免五-五分的情况。理论上，

n 值越高越能减少训练数据中噪音的影响。而实际应用中考虑运算效率，n 的值

常选择十量级而不是选择百或千量级。对 n 随机取值来实验，发现 n 取 11 时，

分类准确率较高，因此在下面的试验中选 n=11。五个波段的星等（u、g、r、i、
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z）先被作为 kd-tree 的输入参数，然后四个颜色（u-g、g-r、r-i、i-z）和 r 星等被

作为输入参数。当选择更多参数时，可能包含的信息越多，越有助于分类，于是

增加 2MASS 星表的 J、H 和 Ks 星等（或 J-H、H-Ks）作为输入来创建分类器。

我们比较了基于 PSF 星等、模型星等和红化校正的模型星等的不同输入参数，

比较的结果如表 4-4所示。 

从表 4-4可以发现，对所有的输入参数组合，kd-tree 算法的准确率都很高，

高于 94.47%，FM、GM、WA 的值也都很高，且运行时间都低于 5 分钟。一般

而言，基于模型星等的输入参数组合的准确率比基于其他类型星等的要高，而基

于红化校正模型星等的准确率又比基于 PSF 星等的要高。对于这三种星等，基

于四个颜色和 r星等作为输入参数的结果比基于五个颜色的要好。当参数更多时，

准确率不一定会提高，比如当输入参数加上 2MASS 星表的参数时，准确率反而

下降了。只有采用适合的参数，准确率才会最好。当输入参数较少时，kd-tree

的性能较好且建分类器的时间越少。如表 4-4中所示，当采用模型星等的四个颜

色和 r 星等作为输入参数时，得到的准确率最高为 97.26%，且同时得到最高的

FM、GM 和 WA 的值分别为 96.69%、97.14%和 97.14%，运行时间也较短，不超

过 1 分钟。 

 

 

表 4-4  使用 kd-tree 算法 n=11 时不同输入参数准确率的对比 
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从上面的结果可以总结出以模型星等的四个颜色和 r 星等作为输入时， 

kd-tree 算法在当 n=11 时获得最佳效果。接着我们来考察采用这组输入参数，不

同 n 值对 kd-tree 性能的影响。通过比较准确率、FM、GM、WA 和运行时间，

我们来评估不同 n 值对构建分类器的效率和效果，从而得到最佳的 n 值。我们采

用从 3 到 29 的奇数作为 n 值，表 4-5显示最好的分类准确率是当 n=11 时的

97.263%，其次好的结果分别是当 n=7 和 9 时的 97.262%和 97.252%。当 n 值增

加时运行时间会增加。最高的 FM、GM 和 WA 值是当 n=7 时，分别为 96.690%、

97.149%和 97.151%。我们还看出当 n=7 时分类正确的类星体比例比 n=9 或 11 时

要高，这表明当 n=7 时分类器对类星体有更高的预测准确率，同时还保持合理的

恒星预测准确率。 

 

 

表 4-5  使用 kd-tree 算法当输入参数为 u-g、g-r、r-i、i-z、r 时不同 n 值的结果

的比较 

 

因为对 kd-tree 算法最好的输入参数是模型星等的四个颜色和 r 星等，我们

也用这个输入参数来建造 SVMs 分类器。选择径向基核函数（Radial Basis 

Function，简称 RBF）作为 SVMs 的核函数，此时 RBF SVMs 有两个可调参数：
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惩罚因子 c 和核参数γ。我们尽力寻找最优化参数组合（c，γ），实验结果列在

表 4-6中。当使用γ＝5 且ｃ＝1 或 5 时获得最高的准确率（97.50%），且运行时

间分别为 21 和 28 分钟。但是，当γ=8 和 c=1 时获得最高的 FM 值为 97.78%，

而当γ=5 和 c=5 时获得最高的 GM 和 WA 分别为 97.41%和 97.41%。我们还发

现分类正确的类星体比例在γ=5 和 c=5 时比在γ=5 和 c=1 时要高。表 4-6所示

当 c 值越小时运行时间也越少，当γ=5 和 c=0.1 时建 SVMs 分类器的时间最少，

而当γ=0.01 和 c=1000 时消耗时间高达 1 天 14 小时。 

 

 

表 4-6  使用 RBF SVMs 算法当输入参数为 u-g、g-r、r-i、i-z、r 时不同可调参

数的结果的比较 

 

考虑最好的 GM 和 WA 的值，我们认为最佳参数组合为γ=5 和 c=5。接着，

我们设定参数γ=5 和 c=5，比较不同输入参数的性能，结果如表 4-7所示。很明

显基于准确率、FM、GM 和 WA，最好的输入参数是(u-g、g-r、r-i、i-z、r)。使

用模型星等的四个颜色和 r星等作为输入参数训练 SVMs 分类器的性能比使用五

个星等（u、g、r、i、z）好。和 kd-tree 的结果相似，基于模型星等的结果比基

于红化校正的模型星等的好，而基于红化校正的模型星等的又比基于 PSF 星等

的好。当加入更多红外波段的参数，性能并没有提高，反而降低了，这表明 J-H

和 H-Ks参数对分类效果几乎没有贡献。 
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表 4-7  使用 RBF SVMs 算法当参数 c=5、γ=5 时不同输入参数的结果的比较 

 

最后，我们使用 10 倍的交叉确认方法来评估 kd-tree 和 SVMs 算法的性能和

建造分类器的速度，并采用模型星等的四个颜色和 r 星等作为输入参数。交叉确

认是一种通用且有效的技术用于机器学习常面临的很多问题，比如准确率评估、

参数选择或参数调优。交叉确认方法被广泛用于机器学习的方法，比如 kd-tree

和 SVMs。K 倍交叉确认是一种重要的交叉确认方法，数据被随机分成 k 个子样

本，每一次用一个子样本作为测试数据，另外 k-1 个子样本放到一起形成训练数

据，循环 k 次，然后计算平均正确率及其误差。我们用交叉确认方法来比较两个

算法的效率和效果。如表 4-8所示，关于准确率的最好结果是当 RBF 核函数的

SVMs 分类器的参数γ=5 与 c=5 时，分类准确率为 97.65%且方差为 0.22%；当

γ=2 和 c=10 时，准确率为（97.65±0.22）%；当γ=5 和 c=1 时，准确率为（97.64

±0.20）%，其中最后情况的方差是三种情况中最小的。最高的 FM 值是当γ=10

和 c=1 时的 98.01%；在γ=5 和 c=5 时，GM 和 WA 取得最高值，分别为 97.55%

和 97.56%。当 n=9 时，kd-tree 得到的结果最好，最高的 FM、GM 和 WA 的值分

别为 97.45%、97.66%和 97.32%，且这些值比当 n=11 时只稍高一点。基于表 4-8，

我们很难评出 kd-tree 和 SVMs 的优劣。不过，这两种算法的准确率都高于 97.0%，

因此是分类类星体和恒星的有效分类器。 

     



第 4 章 天文数据挖掘研究  - 81 - 

 

表 4-8  使用 10 倍交叉确认方法当输入参数为 u-g、g-r、r-i、i-z、r 时不同算法

不同可调参数的结果的比较 

 

从上面表 4-4到表 4-8中得出kd-tree和SVMs算法在分类类星体和恒星的准

确率方面是比较高的。当考虑运行时间时，kd-tree 要比 SVMs 快很多，图中 kd-tree

是以秒为计量单位，而 SVMs 是以分钟为计量单位。考虑准确率和速度，kd-tree

比 SVMs 要好，因为建造 SVMs 分类器的速度非常慢。而且，使用 10 倍的交叉

确认方法得到的结果比使用训练－测试方法好，因为交叉确认方法可以产生一个

有效的无偏差的误差估计，但是它花费的计算时间较长，是训练－测试方法的

10 倍以上。从 kd-tree 和 SVMs 的分类效率而言，由 kd-tree 和 SVMs 训练得到的

分类器可以较准确地用于预测未知天体的类型，并应用于为 LAMOST 或其他巡

天星表预选类星体候选体的工作中。 

使用 kd-tree 和 SVMs 算法错分的源是因为其自身的内在属性特征，实验结

果证明大多数用 kd-tree 错分的源和用 SVMs 错分的源是重叠的。为了可视化分

类结果，我们以使用 kd-tree 为例，图 4-5为类星体和错分类星体的红移分布情

况。图 4-5中所示，类星体样本的红移高峰值是在红移 1 至 2 的区域，而错分类

星体的红移高峰值是在红移 2.5 至 4 的区域。错分类星体红移分布的最高峰值在

红移值大约 2.8 的地方，这正是使用 SDSS 测光系统来区分 M 型恒星和类星体开
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始有问题的红移区域。错分说明，无论使用什么分类方法，因为天体本身的属性

导致了同样的偏差。图 4-6所示错分类星体 r 波段模型星等的峰值在星等较暗的

地方，这是因为高红移的光谱观测样本的星等限制较暗这个事实。接着，我们研

究了分类结果中星等的影响，如图 4-6所示，错分类星体或恒星的峰值比类星体

和恒星的星等更暗。这就是说，更暗的天体更容易错分，也许因为暗源的样本数

量小和信噪比低。为了进一步研究为什么错分的源易于错分，我们将错分的类星

体和恒星在 SIMBAD 和 NED 中查阅。发现错分的恒星大部分是 CV 恒星、白矮

星、RR 型星、碳星，还有一些是紫外源、X 射线源、射电源、蓝星，还有一些

天体是星系和不规则漩涡和少量类星体。893 个错分的类星体大部分是暗星等的

源，一些是 AGN、Seyfert 1、Seyfert 2 和射电源，171 个是为证认的类星体，4

个白矮星，1 个 CV 星，1 个 AM 星和 29 星系。 

 

 

图 4-5  类星体和错分类星体的红移分布 

 

图 4-6  类星体和恒星及错分的类星体和恒星的模型 r 星等分布 
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4.4   用随机森林算法分类类星体、恒星和星系 

本节采用不同的多波段数据，如：可见光和射电波段数据、可见光和 X 射

线波段，将随机森林应用于类星体与恒星的分类，类星体、恒星和星系的分类。

并比较了基于特征选择、特征加权和无特征处理的样本的分类效果。 

4.4.1 巡天 

SDSS（the Sloan Digital Sky Survey）是一项主要由美国 Alfred P. Sloan 基金

会资助的、目前正在进行中的大面积的数字巡天计划[81]  [82]  。该巡天已在 4.3.1

节介绍，这里不再累述。 

USNO-B1.0 (the United States Naval Observatory Astrometry)星表是覆盖全天

的巡天表[86]  ，多种巡天应用 7,435 片施密特底片经历了长达 50 年的时间拍摄

得到的，其来自 3,648,832,040 次的独立观测，源的数目达到 1,045,913,669。该

星表包含了天体的位置、自行、各个波段的星等、恒星/星系的估计。覆盖极限

星等达到 V=21，厉元 2000 年的位置精度可以达到 0.2 角妙，5 个颜色的精度达

到 0.3 等，区别恒星和星系的准确率为 85%。 

FIRST 巡天 (the Faint Images of the Radio Sky at Twenty-cm Survey，简称

FIRST)是一个正在运行的射电快照巡天[84]  ，覆盖南北银极近一万平方度。巡

天结束时，该巡天星表将包含约一百万个源，分辨率小于 1 角秒。FIRST 巡天以

牺牲观测视场为代价，获得了比 NVSS 好的空间分辨率。最后具有 1.8 角秒的射

电图集是由每一个中心点附近的 12 张图像叠加而成的。该巡天的星表是从射电

图集中得到的，包括峰值流量、积分流量密度和由拟合二维的高斯图像得到的源

的大小。近 50%的源在 POSS I 底片的极限内（E≈20）具有可见光对应体。在

小于 5%的错误率下，V 达到 24 的源都可以光学证认。选择的巡天区域尽量与

SDSS 巡天一致。在 SDSS 巡天的极限星等范围内，FIRST 巡天中的 50%的源探

测到了光学对应体。 

ROSAT 巡天是 X 射线波段的巡天项目[85]  。1990 年 6 月 1 日，德国的 X

射线天文台 ROSAT 开始了它的使命，开创了 X 射线天文学的新篇章。装备了大
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型的成像望远镜的 ROSAT 为天文科学提供了巨大的新的数据和洞察力。ROSAT

的全天巡天亮源表是在 1990/91 年 ROSAT 执行任务的前半年得到的。其含有

18,811 个源，处于在 0.1-2.4 keV 的能量波段且 ROSAT 的 PSPC 的极限计数率为

0.05 cts/s。该表典型的位置误差为 30 角秒。表中列有 ROSAT 源的名字、赤道坐

标、坐标的误差、源的计数率(CR)及其误差、背景计数率、曝光时间、硬度比

HR1 和 HR2 及其误差、源的扩展性（ext）、源的扩展性的可能性(extl)和源探测

的可能性（Ldetect）。 

4.4.2 样本与参数 

基于 XMaS_VO 交叉证认多波段巡天数据，我们得到的多波段数据包括两个

样本：样本 1 和样本 2。如表 4-9所示，样本 1 是包括 SDSS DR5、FIRST 和

USNO-B1.0 星表参数的多波段数据，包括 6,479 个类星体、785 个恒星和 27,984

个星系。样本 2 是包括 SDSS DR5、ROSAT 和 USNO-B1.0 星表参数的多波段数

据，包括 6,360 个类星体、2,357 个恒星和 5,333 个星系。 

 

表 4-9  样本描述 

样本 星表 类星体数量 恒星数量 星系数量 

样本 1 SDSS, FIRST, USNO 6,479 785 27,984 

样本 2 SDSS, ROSAT, USNO 6,360 2,357 5,333 

 

 

我们选择 SDSS DR5 中 5 个经过星系消光红化校正的模型星等（u、g、r、i、

z）和 4 个颜色（u-g、g-r、r-i、i-z）作为输入参数，并从 FIRST 巡天中提取参

数 log(fpeak)、log(fint)、fmaj、fmin、fpa，从 ROSAT 星表中提取参数 log(CR)、HR1、

HR2、ext、extl，以及从 USNO-B1.0 星表中提取 B 和 R 星等作为输入参数。对

样本 1 选择的输入参数包括：u-g、g-r、r-i、i-z、r、log(fpeak)、log(fint)、fmaj、fmin、
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fpa、z+2.5log(fpeak)、 z+2.5log(fint)、B-R；对样本 2 选择的输入参数包括：u-g、

g-r、r-i、i-z、r、log(CR)、HR1、HR2、ext、extl、u+2.5log(CR)、B-R。其中参

数 z+2.5log(fpeak)和 z+2.5log(fint)可以被看作是射电到光学的流量比，而参数

u+2.5log(CR)可以被看作是 X 射线到光学的流量比。 

表 4-10和表 4-11中总结了样本 1 和样本 2 的统计特性。从表 4-10和表 4-11

中我们可以很清楚的看出星系的特性和恒星的很相似，这可能是因为星系是由恒

星组成的这一事实，但类星体的特性与恒星及星系的差别则很大。基于不同类型

天体参数属性的差异，显示出我们选择的参数是合理的、可行的，均有助于分类。

可以将这些参数作为分类器的输入应用于分来类星体、恒星和星系，尤其是应用

于区分类星体和恒星。 

表 4-10  样本 1 参数统计特性 

参数 星表 类星体 恒星 星系 

u-g SDSS 0.56±0.76 1.89±0.79 1.85±0.84 

g-r SDSS 0.30±0.36 0.97±0.46 1.17±0.44 

r-i SDSS 0.19±0.22 0.58±0.45 0.53±0.19 

i-z SDSS 0.11±0.18 0.30±0.26 0.34±0.13 

r SDSS 18.70±1.11 18.38±1.45 17.32±1.56 

log(fpeak) FIRST 0.90±0.72 0.49±0.47 0.40±0.38 

log(fint) FIRST 0.92±0.75 0.58±0.51 0.48±0.43 

fmaj FIRST 2.11±2.19 3.80±3.64 3.84±3.36 

fmin FIRST 0.64±1.00 1.37±2.13 1.10±1.70 

fpa FIRST 98.01±56.41 88.77±54.47 89.44±54.19 

z+2.5log(fpeak) SDSS, FIRST 20.65±2.16 18.71±1.65 17.46±1.67 

z+2.5log(fint) SDSS, FIRST 20.70±2.23 18.94±1.71 17.67±1.72 

B-R USNO-B1.0 -0.48±1.33 -0.64±3.27 -0.82±3.65 
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表 4-11  样本 2 参数统计特性 

参数 星表 类星体 恒星 星系 

u-g SDSS 0.32±0.41 1.68±1.07 1.68±0.90 

g-r SDSS 0.22±0.29 0.90±0.79 1.02±0.47 

r-i SDSS 0.18±0.21 0.51±0.71 0.45±0.30 

i-z SDSS 0.14±0.21 0.25±0.62 0.31±0.29 

r SDSS 18.18±1.08 18.58±1.76 17.66±1.65 

log(CR) ROSAT -1.46±0.33 -1.48±0.34 -1.44±0.39 

HR1 ROSAT -0.09±0.53 0.05±0.61 0.22±0.58 

HR2 ROSAT 0.11±0.58 0.10±0.56 0.17±0.52 

ext ROSAT 3.77±8.24 4.70±11.44 8.96±21.11 

extl ROSAT 0.46±2.93 0.83±5.83 9.14±126.25 

z+2.5log(CR) SDSS, ROSAT 15.06±1.05 17.47±2.70 16.76±2.20 

B-R USNO-B1.0 -0.43±1.13 -0.34±3.24 -0.96±2.67 

 

我们首先用随机森林分类器分别基于样本 1和样本 2来对类星体和恒星进行

分类。随机森林可以计算每个属性的参数权值，因此该方法可以用于实现参数加

权和参数选择，我们分别应用于样本 1 和样本 2。表 4-12和表 4-13分别显示了

两个样本中每个属性的权值。样本 1 中权值重要的属性顺序如下：u-g、r-i、i-z、

g-r、r、fmaj、fmin、z+2.5log(fpeak)、z+2.5log(fint)、B-R、log(fpeak)、log(fint)、fpa。

样本 2 中权值重要的属性顺序如下：u-g、r-i、i-z、g-r、u+2.5log(CR)、r、log(CR)、

B-R、HR1、HR2、extl、ext。在随后的实验中，参数权值就是采用表 4-12和表 4-13

中所示的值，而参数选择是选择了参数权值中权值较大的 7 个参数，即样本 1 参

数选择的属性为：u-g、r-i、i-z、g-r、r、fmaj、fmin，样本 2 参数选择的属性为：

u-g、r-i、i-z、g-r、u+2.5log(CR)、r、log(CR)。 
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表 4-12  样本 1 的参数权值 

参数 参数权值 

u-g 142.353 

r-i 96.731 

i-z 67.797 

g-r 60.550 

r 44.559 

fmaj 36.147 

fmin 30.680 

z+2.5log(fpeak) 20.998 

z+2.5log(fint) 19.061 

B-R 16.725 

log(fpeak) 12.867 

log(fint) 10.668 

fpa 1.535 

表 4-13  样本 2 的参数权值 

参数 参数权值 

u-g 196.366 
r-i 81.819 
i-z 59.084 
g-r 48.853 
u+2.5log(CR) 43.924 
r 35.813 
log(CR) 29.164 
B-R 18.859 
HR1 11.293 
HR2 8.649 
extl 3.871 
ext 1.241 
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4.4.3 结果与讨论 

我们用 10 倍的交叉确认方法对所有参数、带权值的参数和参数选择的参数

分别进行了类星体和恒星的分类，实验结果如表 4-14和表 4-15所示。基于样本

1 的三种参数情况，类星体的分类准确率都高于 99.00%，而恒星的分类准确率都

高于 84.00%，总的准确率都高于 97.60%。基于样本 2 的三种参数情况，类星体

的分类准确率都高于 98.00%，恒星的分类准确率都高于 96.00%，总的准确率都

高于 98.00%。表 4-14和表 4-15显示了基于样本 2 的结果比基于样本 1 的好，这

就是说，使用基于光学和 X 射线波段信息比使用基于光学和射电波段信息更容

易分类类星体和恒星。表 4-14和表 4-15也显示了使用带权值参数和参数选择的

参数比使用所有参数的结果稍好一点，这是因为随机森林在建模过程中能挑出最

有用的参数。因此，如果有很多输入参数，我们一般不需要在建模前做参数选择

工作。 

表 4-14  用样本 1 分类类星体和恒星的结果 

样本 所有参数 带权值参数 参数选择的参数 

分类\已知 类星体 恒星 类星体 恒星 类星体 恒星 

类星体 6430 119 6431 118 6423 110 

恒星 49 666 48 667 56 675 

准确率（%） 99.24±0.20 84.84±3.57 99.26±0.22 84.95±3.58 99.14±0.37 85.99±3.70 

总准确率（%） 97.69±0.44 97.71±0.43 97.72±0.40 

 

表 4-15  用样本 2 分类类星体和恒星的结果 

样本 所有参数 带权值参数 参数选择的参数 

分类\已知 类星体 恒星 类星体 恒星 类星体 恒星 

类星体 6281 87 6281 87 6297 86 

恒星 79 2270 79 2270 63 2271 

准确率（%） 98.76±0.61 96.31±0.99 98.76±0.61 96.31±0.99 99.01±0.60 96.35±1.07 

总准确率（%） 98.10±0.51 98.10±0.51 98.29±0.52 
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随后，我们用随机森林分类器分别基于样本 1 和样本 2 对类星体、恒星和星

系进行分类。基于表 4-14和表 4-15的实验结果，三种参数情况的准确率几乎一

样，因此我们只考虑所有参数的情况。基于所有参数分类类星体、恒星和星系的

结果如表 4-16和表 4-17所示。所有类型的天体中，恒星的准确率最低，这可能

是因为恒星的样本数最少。基于样本 1 和样本 2 的总的准确率分别为 96.17%和

91.08%。很明显，基于样本 1 的结果比基于样本 2 的结果好，这说明使用基于光

学和射电波段信息比使用基于光学和 X 射线波段信息更容易来分类类星体、恒

星和星系。 

表 4-16  用样本 1 分类类星体、恒星和星系的结果 

分类\已知 类星体 恒星 星系 

类星体 5783 70 364 

恒星 15 516 33 

星系 681 199 27587 

准确率（%） 89.26±1.47 65.732±4.79 98.58±1.65 

总准确率（%） 97.17±0.30 

     

表 4-17  用样本 2 分类类星体、恒星和星系的结果 

分类\已知 类星体 恒星 星系 

类星体 6005 67 409 

恒星 40 2055 188 

星系 315 235 4736 

准确率（%） 94.42±1.12 87.19±2.54 88.81±1.57 

总准确率（%） 91.08±0.92 
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4.5   用 kd-tree 算法评估星系的测光红移 

红移的测量对于研究星系的形成和演化以及宇宙大尺度结构具有重要的意

义，目前已有多种数据挖掘方法（如：核回归、支持矢量机、随机森林等）应用

于测光红移的估测。这里我们将已知光谱红移的 SDSS 星系测光数据样本分成训

练集和测试集。用训练集训练 kd-tree，获得回归器，由测试集来评估该回归器用

于红移测量的效果。 

4.5.1 样本 

我们选取了经过光谱观测的 SDSS DR5 的星系测光数据。首先对数据进行去

噪和去缺值处理。为了评估测光红移，样本的选择是按 2004 年 Vanzella 给出的

标准[87]  ，即 r 波段的 Petrosian 星等大于 17.77，光谱红移置信度大于 0.95 并且

没有警告标记（zWarning=0）。符合该标准的有 375,929 个星系，我们把这些星

系数据随机地分成训练集（251,872 个）和测试集（124,057 个）。在本实验中，

我们直接使用了红化校正星等的四个颜色（u-g、g-r、r-i、i-z）作为输入参数，

然后再把红化校正星等的四个颜色和 r 星等一起作为 kd-tree 的输入参数。 

4.5.2 结果与讨论 

表 4-18给出了用于评估测光红移的每个参数集的误差估计。当选择四个颜

色作为输入时，测试数据的评估误差为 0.0212；当选择四个颜色和 r 星等一起作

为输入时，评估误差增至 0.0232。这表明，仅使用四种颜色作为输入比使用四种

颜色以及 r 星等的情况，kd-tree 算法评估测光红移的性能更优越。李丽丽等人用

神经网络（Artificial Neural Networks，简称 ANNs）算法对 SDSS 星系数据的红

化校正星等进行了测光红移研究[88]  ，当选择四个颜色及 r 星等作为输入参数

时，测试数据的评估误差为 0.021079。由此可见，kd-tree 和 ANNs 在预测红移时

效果相当。可是在进行算法比较时，由于各种方法所用样本和参数的差异，致使

我们只能给出比较粗糙的对比，见表 4-18和表 4-19（该表引自王丹博士论文[89]  

第 71 页）。对比发现 kd-tree 明显优于模板匹配方法（如 CWW、Bruzual-Charlot）、

CMR、Interpollated、多项式回归方法（如 Polynomial、MPR）和 SVMs，与 ANNs



第 4 章 天文数据挖掘研究  - 91 - 

获得的结果相当，精度要低于核回归的结果。但是核回归具有在实施时存在损失

点而且预测速度较慢等特点，因此考虑效率和效果时，kd-tree 方法是不错的选择。

将来的工作可以考虑将核回归与 kd-tree 相结合，综合二者的优点，将大大提高

红移预测的效率和效果。 

 

表 4-18  用 kd-tree 算法评估星系测光红移 

输入参数 评估误差 

红化校正星等 u-g, g-r, r-i, i-z 0.0212 

红化校正星等 u-g, g-r, r-i, i-z, r 0.0232 

表 4-19  不同测光红移方法的对比 
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4.6   小结 

本章从天文中的分类和回归研究谈起，不仅阐述了这两种数据挖掘任务的原

理和方法，而且描述了一些与此相关的具体的天文应用。接着介绍了 kd-tree、

SVMs 和随机森林算法的原理及其在天文学中的应用实例，最后具体描述了这三

种算法的具体应用。针对将类星体从恒星或恒星和星系的样本中分离出来，采用

了监督的 kd-tree、支持矢量机（SVMs）和随机森林（RF）算法；针对星系的测

光红移估测，应用了 kd-tree 方法。 

比较了两个自动分类算法：kd-tree 和支持向量机（SVMs），用于在 SDSS 和

2MASS 星表数据库中将类星体从恒星中分离出来。用 SDSS 和 2MASS 交叉证认

样本中的已知光谱的数据来训练这两种方法。一方面，固定模型的可调参数，比

较了不同参数组合作为输入时分类器的分类效果；另一方面，固定输入参数，考

察这两个模型的可调参数的最优值。为了评价这两个算法的分类效率及模型参数

的调优，我们计算了一些评估量 precision、recall、true positive rate、true negative 

rate、F-measure、G-mean 以及 Weighted Accuracy，以此来选取最优输入参数组

合及模型的最优参数。研究结果表明 kd-tree 和 SVMs 用于进行点源分类是可靠

的、有效的。对分类效率而言，SVMs 的准确率稍高，而 kd-tree 的速度明显要

快。对比不同的输入参数组合，在较少的参数的情况下，kd-tree 和 SVMs 均有

更好的准确率。当使用基于 SDSS 的模型星等的四个颜色（u-g、g-r、r-i、i-z）

和 r 星等作为输入参数的时候，得到的准确率最高。 

另外，使用随机森林（Random Forest）算法分别基于光学、射电波段数据

和光学、X 射线波段数据，来研究类星体和恒星的分类，以及类星体、恒星和星

系的分类。通过提取不同波段的数据，如 SDSS DR5、USNO-B1.0、FIRST 和

ROSAT，经过交叉证认得到多波段数据。随机森林算法可以实现特征选择和特

征加权，于是针对我们的样本给出了每个特征的权重，从而确定出哪些参数对分

类更有效。然后研究了三种输入参数（特征选择、特征加权、全部特征）情况下

的分类效率，结果表明在三种情况下的分类效率相当。而且分类准确率都高于
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90%。 

同一算法有时即可以用于分类任务，也可以用于回归任务，我们使用的这几

种算法即可以这样。而且别的工作者已经作过这方面的研究。我们利用 kd-tree

算法，基于 SDSS DR5 的星系的测光数据和光谱红移来进行测光红移估测，将红

化校正星等和光谱红移作为输入参数。对比了四个颜色和四个颜色及 r 星等的两

种参数组合，结果表明四个颜色的结果更好，其测试数据的预测误差为 0.0212。 

综上所述，kd-tree、SVMs、随机森林用于解决天文中的分类和回归时表现

出较好的性能，因此用这些算法训练后得到的分类器和回归器可用来解决虚拟天

文台面临的自动分类和自动回归问题。对于分类问题，可用于各种分类任务（如

星系形态的分类、恒星光谱的分类等），也可以为大型的巡天项目选取输入星表，

以提高望远镜的观测效率。对回归问题，可以用于天体物理参数的测定，如星系

或类星体的测光红移的测定、恒星物理参数的测量等。 
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第 5 章 数据挖掘应用——为 LAMOST 预选类星体候选体 

大天区多目标光纤光谱望远镜（ the Large Sky Area Multi-Object Fiber 

Spectroscopic Telescope，简称 LAMOST），是 1997 年由国家批准的大科学工程

项目。在 2008 年底 LAMOST 即将完工阶段，为了高效地利用望远镜，研究和探

讨 LAMOST 的输入星表具有紧迫而重要的科学意义，尤其是类星体的输入星表。

利用目前已有的大型项目（如 SDSS、2MASS、NVSS、FIRST、ROSAT、USNO

等）的巡天数据，如何从中高效地选取类星体候选体，仍然是一个亟待解决的问

题。上一章研究了 kd-tree、SVMs、随机森林等数据挖掘算法在天文数据挖掘中

的应用，验证了这些算法的有效性和可用性。我们可以将已有光谱认证的数据的

分类算法的研究成果，用于对未知天体类型的数据进行预测，从而挑出感兴趣的

源，作为 LAMOST 项目的输入星表数据。 

5.1   LAMOST 项目简介 

LAMOST 项目于 2001 年 8 月开工建设。目前项目已经进入装配和调试阶段，

并于 2007 年 6 月份 LAMOST 小系统出光（相当于 2m 口径的望远镜），整个

LAMOST 望远镜将于 2008 年底建成，开始试观测。2009 年之后就可以对类星体

进行观测。LAMOST 计划观测 1 千万恒星、1 千万星系和 1 百万类星体的光谱。

要从已有的海量天文数据中，挑选出满足 LAMOST 观测要求的巨量输入星表，

这就需要数据挖掘技术。 

LAMOST 的基本参数如下： 

有效通光口径：   4 米 

焦距：           20 米 

视场角直径：     5 度（焦面线直径：1.75 米） 
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光学质量：       80%光能量集中在 2.0 角秒直径的圆内 

光纤数：         4000 根 

光谱覆盖范围：   370-900 纳米 

观测天区：       赤纬从-10 度到+90 度的 24000 平方度 

光谱分辨率：     1-0.25 纳米 

光谱观测能力：   以 1 纳米的光谱分辨率，在 1.5 小时曝光时间内，极限

星等达到 20.5 等 

鉴于 LAMOST 望远镜的地理位置及基本参数，所选天体目标必须亮于 20.5

等，而且位置坐标须满足赤纬处于-10 度到+90 度之间。 

5.2   各种预选源方法及其成功率 

活动星系核尤其是类星体由于其大红移及高光度一直成为天体物理研究的

热点，对于研究早期宇宙物质分布，星系的形成与演化有着重要价值。活动星系

核又是比较稀有的天体，为了寻找它们，人们花费了大量的时间和精力。为了提

高效率，人们采取了很多种预选源方法，如紫外超、无缝光谱、光变、零自行、

多色测光及多波段交叉证认、自动化分类和聚类等方法。这些方法都各有优劣[91]    

各种预选源方法及其成功率： 

基于紫外超选的成功率：1983 年 Schmidt 和 Green 的帕洛玛亮的类星体巡天

(Palomar Bright Quasar Survey，BQS)。他们在 11000 平方度的天区仅选取

U-B<-0.44 mag 的天体，它们发现了约 1700 个亮于 mb≈16 mag。通过光谱证认，

他们确认了 114 个天体为活动星系核，正确率约为 7%。 

基于多色选的成功率：Warren 等人利用 SDSS(the Sloan Digital Sky Survey)

巡天数据的四维颜色空间来选源[92]  。选取 106 个点源的类星体候选体，约 105

个（大部分是最亮的，占到~10%）通过光谱观测得到证认。 

基于 X 射线选的成功率：EMSS(the Einstein Medium Sensitivity Survey)巡天

仅覆盖了 780 平方度而流量极限小到 6×1014erg cm-2s-1。大约在发现的 1400 个

源中 30%为活动星系核，而且大部分是低红移的类星体。这说明 X 射线巡天选
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择活动星系核的高效性，而 BQS 巡天利用颜色方法选择活动星系核候选体的成

功率仅达 7%。Piccinotti 巡天发现的 85 个源的样本中，60 个为河外天体，其中

星系团和活动星系核约各占一半。而且所有的活动星系核均为 I 型塞弗特星系。 

基于射电选的成功率：在 FBQS 巡天中 Gregg 等人[93]  和 White 等人[94]  用

射电选源的方法，成功率可以达到约 65%。 

基于γ射线选的成功率：进行γ射线巡天的康普敦γ射线天文台的 EGRET

望远镜(the Energetic Gamma-Ray Experiment Telescope)，其覆盖全天，能够探测

到在 30MeV-3GeV 能量范围内流量最低达到约 10-11erg cm-2 s-1的活动星系核。该

巡天发现了若干活动星系核。例如：在 129 个点源中，40 被确认为活动星系核，

另外 11 可能为活动星系核，正确率达 31%。 

基于多种方法选的成功率：LBQS 巡天(the Large Bright Quasar Survey)就采

用了色选择方法和无缝光谱两种方法。Brunzendorf 和 Meusinger[95]  提供了一种

不直接依赖类星体的能谱分布的寻找类星体的方法（Variable and proper motion 

search，间称 VPM search ），即选取光变且零自行的天体为候选体。这种方法与

用色选择、红移、谱指数、或发射线的等值宽度等方法相比，不具有选择偏差。

他们认为这种方法选取候选体的完备性大约 90%，正确率约为 40%。另外

Meusinger 和 Brunzendorf[96]  指出为增加样本的完备性，最好与色选择方法结合

使用。 

基于物理参数截断选的成功率：魏建彦等人[97]  以 logC≥0.4R+4.9 为标准选

取活动星系核候选体，可以排除掉大多数的 O-M 光谱型的恒星。他们选取了 165

个未证认的 X 射线源进行光谱证认，发现 115 个具有发射线的活动星系核、2 个

蝎虎座 BL 天体、4 个蝎虎座 BL 天体候选体、22 个星系团、12 个恒星和 10 个

仍未证认的天体。用这一标准选择活动星系核候选体的成功率达 73%。 

基于多波段选的成功率：何香涛等人[98]  采用多波段的类星体巡天（the 

Multiwavelength quasar survey，MWQS）方法，选取了 30 个候选体，其中 3 个

是已知的类星体，7 个是已在北京天文台的望远镜证认的活动星系核。光谱观测

20 个天体，证认了 12 个活动星系核、4 个恒星和 4 个未确认的天体。因而他们
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的选源标准的成功率为 73.3%（22/30）。陈阳等人[99]  在何香涛等人[98]  的工作

基础上，修改了他们在 X 射线波段的选源标准，利用修改后的选择标准得到 98

个 X 射线候选体。为了观测的有效性，他们又选取可见光星等 B≤19.0，这样剩

余 66 个，其中有 12 个是已知的活动星系核。光谱证认了 23 个候选体，发现 9

个活动星系核、8 个恒星和 6 个未证认的天体。从而得到 21 个活动星系核样本。

他们的选源标准的成功率为 31.8%（21/66）。 

数据挖掘预选源方法及其成功率：数据挖掘和知识发现是对数据抽取和精化

而取得新知识的模式，是数据库研究中的一个很有价值的新领域。该术语最早由

Fayyad 于 1989 年提出，并定义 KDD 是从数据库中识别出有效的、新颖的、有

潜在作用的，以及最终可理解的模式的非平凡过程。有关这方面的课题和方法可

参看 Fayyad 等人的文章[100]  。具体到天文学中，数据挖掘和知识发现（Data 

Mining and Knowledge Discovery from Astronomical Databases）是指从天文数据中

提取信息和发现知识，更具体地说，就是从海量数据中发现稀有的天体或现象，

或者发现以前未知种类的天体或新天文现象[101]  。目前已有多种数据挖掘方法用

于预选源研究，如：支持矢量机[70]  、学习矢量量化[70]  、多层神经网络[49]  、

决策树（REPTree、 Random Tree、 Decision Stump、 Random Forest、J48、 

NBTree、 AdTree、C4.5）[50]  、决策表[102]  、统计学习（improved CHAID、 linear 

discriminate analysis、 Naive Bayes ) [103]  。这些工作都是基于多波段数据的样本

来试验的，如交叉证认了 2MASS、ROSAT 与 USNO 星表，2MASS 与 FIRST 星

表，并且将这些交叉证认后的星表与已知的类星体的星表（Veron）、星系星表

（RC3）、恒星星表（SIMBAD 或 Tycho）再次交叉证认，从而获得多波段的数

据样本。将样本分为两部分：一部分训练，一部分检验，发现正确率都在 90%

以上。 

综上所述，目前用通常的方法选取活动星系核候选体的成功率约为 40%－

80%。而且这些方法各有优缺点。优点是这些方法方便快捷、选取各参数的临界

值或截断点的物理意义明确；缺点是仅限于小样本的研究、截断点的人为性强、

效率又不高。而从数据挖掘方法实验的结果来看，其不仅成功率较高，可达 90%
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以上，而且适用于大样本的研究。因此我们有必要用数据挖掘的方法高效地选取

预观测目标，从而提高望远镜的观测效率。 

5.3   基于 SDSS 巡天数据的 LAMOST 预选源工作 

SDSS (the Sloan Digital Sky Survey，简称 SDSS)是目前巡天中最富野心的巡

天计划，主要集中于建立第一个 CCD 测光巡天，覆盖北银半球一万平方度，也

即四分之一天区。使用设在美国的 Apache Point 天文台（APO）的 2.5 米望远镜，

视场为 3 度（7 平方度），660 根光纤，光谱覆盖范围在 390-910nm，光谱分辨本

领为 R~2000。该计划于 1999 年开始试观测，于 2005 年完成第一期观测，目前

正在进行第二期观测。第一期目标集中在星系和宇宙学的观测，巡天范围主要是

围绕北银冠 8000 平方度 5 种颜色的测光，其星系红移的巡天极限星等为 r=18.7

等，共获得 675,000 个星系、90,000 个类星体和 18,500 个恒星的光谱。第二期中

SDSS 巡天除了继续完成 I 期未观测的天区外，扩展到了恒星、银河系结构

（SEGUE）和超新星巡天，SEGUE 计划在北银冠外选择 3500 平方度进行测光

观测，并对 240,000 个恒星进行光谱观测，其视向速度测量精度为 10km/s，Δ

[Fe/H]~0.3dex，巡天已于 2005 年开始，计划于 2008 年完成。详情参见：

http://www.sdes.org/。SDSS 图像和光谱数据的信息参看表 5-1和表 5-2： 
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表 5-1  SDSS DR6 图像数据 

天区覆盖 9583 平方度 

图像星表 287 百万个独立源 

数据量 

图像数据 10.0 TB 

星表数据 (DAS, fits 格式) 2 TB 

星表数据 (CAS, SQL 数据库) 4 TB  

平均波长及星

等极限 

(点源 95%重复探测

率) 

u g r i z 

3551Å 4686Å 6165Å 7481Å 8931Å

22.0 22.2 22.2 21.3 20.5  

PSF 宽度 1.4" 在 r 波段的中值 

测光定标 
r u-g g-r r-i i-z

2% 3% 2% 2% 3% 
天测精度 < 0.1" rms 对每一坐标的绝对精度 
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表 5-2  SDSS DR6 光谱数据 

天区覆盖 7425 平方度. 

波长覆盖 3800-9200Å 

分辨率 1800-2200 

信噪比 >4 per pixel 在 g=20.2 

红移精度 30 km/sec rms 对主星系样本(重复观测) 

主要样本的星等极限 
星系： Petrosian r <17.77 

类星体：PSF i <19.1（20.2（红移>2.3）） 

光谱星表 

1,271,680 条光谱, 其中 

790,860 星系 

90,108 类星体 (红移<2.3)

13,539 类星体 (红移>2.3)

218,019 恒星 

69,052 M 恒星及晚型星 

68,770 天光光谱 

21,332 未知源  

 

从 SDSS 中为 LAMOST 选取类星体候选体，首先源的图像表现形式应当是

点源，而且应当排除掉已有光谱观测的源，更重要的是要排除掉恒星的污染。下

面三个图分别描述了 SDSS 巡天中的所有点源随模型 r 星等的统计分布，没有光

谱观测的点源随模型星等 r 的统计分布，以及具有光谱观测的点源随模型 r 星等

的统计分布。由这三个图可以看出具有光谱观测的源占的比例相当小，因此我们

可以从不具有光谱观测的源中选取 LAMOST 的预观测目标。为了提高效率，需

要排除掉恒星的污染。我们可以借助监督的分类方法，具体步骤如下：选取具有

光谱的恒星和类星体数据作为已知样本，对模型进行训练，得到分类器。为了检

验分类方法的结果，得到分类器后，先对 SDSS 挑选出来预选类星体候选体的星

表 QsoTarget 进行预测，分析预测类星体的结果，方案如图 5-4所示。然后再对



- 102 -  海量天文数据融合系统的开发与数据挖掘算法的研究 

没有光谱观测的点源表预测，预测为类星体的挑选出来，再根据 LAMOST 的地

理位置及观测的极限星等加以限制，这样就得到了 LAMOST 的基于 SDSS 巡天

的测光数据的类星体输入星表，方案如图 5-5所示。 
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all pointed sources

 

图 5-1  SDSS 巡天中的所有点源随模型 r 星等的统计分布 

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
0

5000000

10000000

15000000

20000000

 

 

N

r_model

pointed sources without spectra 

 

图 5-2  SDSS 巡天中没有光谱观测的点源随模型 r 星等的统计分布 
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图 5-3  SDSS 巡天中具有光谱观测的点源随模型 r 星等的统计分布 

 

 

图 5-4  用分类器预测 QsoTarget 数据表 
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图 5-5  用分类器预测无光谱点源星表 

 

训练数据选择用 SDSS DR2-DR5 的有光谱的恒星和类星体数据（共 185,693

个），参数选择 PSF 星等的四个颜色和 r 星等（u-g、g-r、r-i、i-z、r）。分类器算

法选择 kd-tree 算法，参数 N=11。训练后得到分类器。 

首先测试的数据为 SDSS DR6 的 QsoTarget 星表，是 SDSS 挑选出来预选类

星体候选体的星表，共 321,618 行数据。选取条件为 targetMode=1 且 

targetQsotargeted=1，共 170,233 行数据。其中 targetMode=1 是 primary 的源，是

指观测了一次的数据；targetQsotargeted=1 是指为认为是类星体的数据。测试结

果有 108,228 个类星体，占 63.58%。 

SDSS DR6的QsoSpec星表是QsoTarget星表中得到光谱证认的类星体星表，

是 QsoTarget 星表的子集，共 230,513 行数据，其中 SpecQsoConfirmed=1 即被光

谱证认确实是类星体的数据的共 103,647 个，占 44.96%。SDSS DR6 有光谱证认

的 103,647 个类星体包括 90,108 个低红移类星体(z <2.3)和 13,539 个高红移类星

体(z ≥2.3) 。 

从对 QsoSpec 星表的分析可以看出，符合 SDSS 观测条件的输入星表的类星
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体候选体中，被光谱证认确实是类星体的只有 44.96%，这也可以解释我们对

QsoTarget 星表的测试结果（63.58%），因此可以认为分类器的准确率是可靠的。 

这里用到的 SDSS 数据是用 SDSS casjob 提供的服务下载的，QsoTarget 星表

的下载 SQL 语句如下： 

Select * from QsoTarget where targetMode=1 and 

targetQsotargeted=1; 

随后，我们用分类器来测试 SDSS 无光谱的点源数据。 

SDSS 无光谱点源数据的获得过程如下： 

首先，从点源星表 Photo（共 74,213,057 行数据）和光谱星表 Spec（共 735,122

行数据）中提取有光谱的点源数据 Photo_spec，共 160,009 行数据，SQL 语句如

下： 

Create table Photo_spec  

Select * from Photo, Spec where photo.objId=Spec.objId; 

然后，从点源星表Photo中除去有光谱的点源数据，得到SDSS无光谱点源数

据Photo_nospec，共74,053,096行数据，SQL语句如下： 

Create table Photo_nospec 

select * from Photo 

where Photo.objId not in (select Photo_spec.objId from 

Photo_spec); 

研究了 QsoTarget 数据基于 i 星等的分布情况。如图 5-6所示，比较了

QsoTarget 数据中所有数据和被分类为恒星的数据基于 i 星等的分布，发现分布

几乎一样，高峰值均出现在 19 左右，这说明分类结果没有受到 i 星等的影响。

统计了 SDSS 无光谱点源数据基于 i 星等的分布情况，如图 5-7和图 5-8所示，

高峰值主要集中在 20 至 21.5 的区域。 
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图 5-6  QsoTarget 的全部数据和被分类为恒星的数据 i 星等分布比较 
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图 5-7  SDSS 无光谱点源数据基于 i 星等分布（1） 
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图 5-8  SDSS 无光谱点源数据基于 i 星等分布（2） 

 

基于已知光谱类型的恒星和类星体构建的 kd-tree 分类器，预测了无光谱观

测的点源星表，挑选出了类星体候选体，然后针对 LAMOST 的观测条件和星等

极限，选出了适合该项目观测的候选体。测试结果预测为类星体的数据共

2,318,275 个，其中按照 LAMOST 的观测条件满足 19.5<i<21、DEC>-10 的共

1,234,683 个。如果更严格点，满足 19.5<i<20.5、DEC>-10，得到的类星体候选

体共 560,800 个。因此，我们挑选了符合 LAMOST 观测条件的类星体候选体输

入星表共 1,234,683 个数据，这个数据量比 SDSS DR6 的 QsoSpec 的 230,513 个

数据要多一百万个。按照观测条件满足 19.1<i<21、DEC>-10，得到的类星体候

选体共 1,307,970 个；满足 19.1<i<20.5、DEC>-10，得到的类星体候选体共 634,087

个。这些源的分布如图 5-9至图 5-12所示。图 5-9给出了满足 LAMOST 观测条

件的类星体候选体的 i 星等分布（19.5<i<21）。图 5-10描述了满足 LAMOST 观

测条件的类星体候选体的 i星等分布（19.5<i<20.5）。图 5-11给出了满足LAMOST
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观测条件的类星体候选体的 i 星等分布（19.1<i<21）。图  5-12描述了满足

LAMOST 观测条件的类星体候选体的 i 星等分布（19.1<i<20.5）。 
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图 5-9  满足 LAMOST 观测条件的类星体候选体的 i 星等分布（19.5<i<21） 
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图 5-10  满足 LAMOST 观测条件的类星体候选体的 i 星等分布（19.5<i<20.5） 
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图 5-11  满足 LAMOST 观测条件的类星体候选体的 i 星等分布（19.1<i<21） 
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图 5-12  满足 LAMOST 观测条件的类星体候选体的 i 星等分布（19.1<i<20.5） 
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5.4   小结 

本章介绍了 LAMOST 项目的基本情况及观测条件和要求，指出了为

LAMOST 选取类星体候选体的必要性和紧迫性。阐述了各种预选源方法及其成

功率，并比较了这些方法的优缺点，通过对比发现数据挖掘方法用于预选源的优

越性：高的成功率和适合大样本研究。然后以 SDSS 巡天为例，将最快速、准确、

能处理大数据量的 kd-tree 算法应用于为 LAMOST 预选类星体输入星表工作中。

首先分析了 SDSS 巡天的类星体输入星表及得到光谱证认的类星体星表，给出了

他们的成功率，并与我们用 kd-tree 算法预测的结果相比较，进一步说明该算法

的有效性。然后以 SDSS 有光谱证认的恒星和类星体作为训练样本，训练 kd-tree

得到分类器，来预测无光谱证认的点源的类型。从中挑出了满足 LAMOST 观测

条件要求的源作为 LAMOST 的类星体候选体的输入样本。
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本文主要致力于天文数据融合系统的开发与应用和数据挖掘中的自动分类

与回归方法的研究，以及应用自动化分类方法构建分类器，用于为 LAMOST 项

目选取类星体候选体。探索了应用 kd-tree、支持矢量机（SVMs）、随机森林

（Random Forest）对类星体和恒星及类星体、恒星和星系进行分类。并采用 kd-tree

对 SDSS 巡天的星系的测光红移进行估测。研究了数据挖掘的整个过程，从数据

选择、数据清洗、降维去噪、特征选择/抽取、特征加权，按照挖掘任务选取挖

掘方法到结果的解释与评估。考虑到 kd-tree 分类时速度快、准确率高的特点，

在实际应用方面，用该方法为 LAMOST 挑选出了适合 LAMOST 观测条件的类

星体候选体。 

首先介绍了基于星表 ReadMe 文件的自动入库工具的开发。有了此工具，用

户只需根据模板创建 ReadMe 文件，即可实现星表文件的自动入库。通过该工具

能更好地管理和处理海量天文数据，解决了天文数据的海量性和分布性的问题。

自动入库工具还能够将星表数据统一进行预处理，如统一赤经赤纬格式，以便使

数据融合工具可以对处理过的星表数据进行统一的操作。 

接着阐述了海量数据的交叉证认算法。为了提高交叉证认的效率，我们尝试

了 B-tree 索引和 HTM 索引交叉证认的算法，并借鉴以上两个算法的优点，引入

了 kd-tree 算法找最近邻的思想，首次提出了 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻

算法结合来交叉证认，彻底解决了内存限制和算法复杂度高的问题，并保证了高

的证认精度。这里只用到了位置信息，实际上 kd-tree 算法可以选择多种参数来

建树，因此除了位置参数外，还可以考虑星表中的其他参数信息，如星等、色指

数等。 

在自动入库工具和交叉证认算法的研究基础上，实现了一个不依赖于特定数
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据库的海量星表数据融合系统（XMaS_VO 系统），其将自动入库、海量数据的

交叉证认等工具整合起来批处理地、多任务地进行工作。用户能够方便地使用此

服务进行星表的上传及自动入库、交叉证认等工作，也可以自己建立数据库，方

便地将此工具移植到任意服务器或个人电脑上。天文学家通过该融合系统可以轻

松地进行多波段数据的提取和研究，突破了原来被大数据量束缚而不能开展工作

的限制。使用模拟数据的测试证明采用 HTM 索引分区与 kd-tree 找最近邻算法的

XMaS_VO 系统是可靠的、高效的、灵活的，目前已经有许多基于 XMaS_VO 系

统的海量星表的交叉证认应用。XMaS_VO 系统减少和缩短了数据准备和预处理

过程的工作量和时间，从而方便了海量天文数据挖掘课题的研究。算法研究人员

只需关注在算法性能和应用的研究本身，而无需在海量数据处理方面花费太多的

时间和精力。 

鉴于 XMaS_VO 系统的高效性和可用性，用其交叉证认了多波段星表，如

SDSS、2MASS、USNO、FIRST 和 ROSAT。我们研究了 kd-tree 和 SVMs 算法用

光学波段的 SDSS DR5 和红外波段的 2MASS 数据分类类星体和恒星。结果表明

kd-tree 和 SVMs 都是有效的分类器。只考虑准确率，kd-tree 和 SVMs 都对类星

体和恒星的分类有很高的准确率，而 kd-tree 创建分类器的速度要比 SVMs 快得

多。如果既考虑准确率又考虑速度，kd-tree 是更好的选择。当输入参数越少时，

两个算法的性能都较好。而在加入 2MASS 的星等作为参数时，效果反而降低了，

可能是因为 J、H、Ks 的极限星等较浅。SDSS 的三种星等中，基于模型星等的

结果比基于红化校正模型星等的好，而基于红化校正模型星等的结果又比基于

PSF 星等的要好。当把四个颜色和 r 星等作为输入参数时的性能比五个星等的好，

而当输入参数是模型星等的四个颜色和 r 星等（u-g、g-r、r-i、i-z、r）时，得到

的结果最好。另外，使用 10 倍的交叉确认方法比测试-训练方法性能要好，但时

间开销要大 10 倍之多。这两个算法的分类精度都高达 90%以上，因此可以应用

于解决天文学中面临的分类问题，用于多波段天文数据的分类和为大型的巡天项

目（比如 LAMOST）预选类星体候选体。 

我们还研究了随机森林算法在多波段数据分类中的应用。实验结果表明随机
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森林是有效的分类器，用来解决天文学中类星体、恒星和星系的分类问题，尤其

是将类星体从恒星中分离出来。分类类星体和恒星时，利用光学和 X 射线波段

的数据得到的分类准确率比利用光学和射电波段数据的要高；而分类类星体、恒

星和星系时，利用光学和射电波段的数据得到的分类准确率要高。使用参数选择

或带权值的参数，算法的性能要比原有参数稍好一些。随机森林算法能评估最重

要的分类参数，这一点可被应用于多波段数据的参数抽取和参数加权，来降低分

类空间的维数，而且随机森林可以用于探测离群数据。不像人工神经网络算法，

随机森林算法不会过度拟合；也不像支持矢量机那样有许多模型参数要调节。随

机森林有如此多的优点，故认为其是解决天文学中的分类、参数选择和参数加权、

离群数据探测等问题的有效算法。尤其是随机森林算法可以用于探测离群数据，

这对想找稀有或未知类型天体或天文现象的天文学家具有十分重要的意义。因

此，随机森林算法将会在天文学的研究中发挥出重要的科学价值。 

然后，运用 kd-tree 算法来解决天文中参数估计或回归的问题。通过与类似

的其他工作相比较发现，kd-tree 具有自身特有的优势，高速快效的查询功能，非

常适合大数据量的红移预测，而且其精度与神经网络的结果相当。尽管核回归略

优于 kd-tree，可是核回归用于估测红移时不仅速度慢还存在损失点。因此，在将

来的工作中可以综合两者的优点，即 kd-tee 的高速性和核回归的高准确性，将两

种方法结合使用。从而可以摆脱由天文数据量日益增长的趋势带来的一些算法由

于速度太慢而无法实施的困境。 

最后，基于 kd-tree 的高准确率和快速性，将其用于选取 LAMOST 的类星体

候选体。以有光谱证认的恒星和类星体作为训练集来构造分类器，来预测无光谱

证认的点源星表。按照 LAMOST 观测条件满足 19.5<i<21、DEC>-10 的共有

1,234,683 个类星体候选体，满足 19.5<i<20.5、DEC>-10，共有 560,800 个。按照

观测条件满足 19.1<i<21、DEC>-10，得到的类星体候选体共 1,307,970 个；满足

19.1<i<20.5、DEC>-10，共有 634,087 个。 

综上所述，我们的工作着眼于海量天文数据的存储、融合和挖掘的研究，在

研究过程中，解决了包括入库、交叉证认、分类和回归等问题，并成功地将研究
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成果应用于包括 LAMOST 预选源等工作中。开发的 XMaS_VO 系统可以方便天

文学家轻松地管理数据和获取多波段数据。该系统为虚拟天文台其他工具的开发

与发展提供重要的参考和指导，并且促进了相关工具的开发与研究。多种数据挖

掘算法的研究与应用丰富了数据挖掘算法在天文学中的应用。纷繁复杂的天文数

据（如：海量性、异地异构性、非线性、存在噪声等）对其他算法的发展或现有

算法的改进提出了更高的要求。考虑到数据的质量、数量、完备性和高维等特性，

面对不同的数据挖掘任务，须慎重准备数据、选择数据挖掘算法及结果的解释与

评估。本文中涉及到的对诸多问题的研究和开发的多个工具都存在很多值得进一

步发展和改进的地方，比如对海量天文数据融合系统界面的优化、其他数据挖掘

算法的研究、并行化数据挖掘的研究以及对面向天文数据特点的数据挖掘工具的

开发等。而且可以将这里的算法应用于其他问题的研究，如：星系按形态或哈勃

序列的分类、恒星光谱分成不同的次型、恒星物理参数的测定。随着各个虚拟天

文台项目的发展和完善，提供的服务和工具将日臻完善，天文学家可以更多、更

好、更加便利地从事科学研究，从而推动天文学技术与方法的革新，带动天文学

理论的发展。 

 



 

附录 A  XMaS_VO 各功能模块整合脚本文件 

在指定工作目录下， 

编辑可执行 Linux Shell 脚本文件 steps_crosswork，然后运行此脚本。 

编辑此文件可参考模板文件 steps_crosswork_template 
./step1 step1_file_putdata 
./step2 step2_file_HTMindex 
./step3_7 step3_file_crossmath7 
./step4 step4_file_sql 
./step5 step5_file_getdata 

 

编辑 step1_file_putdata 文件可参考模板文件 step1_file_putdata_template 
GLMC_l350.tbl ReadMe test glmc 
 

Step1 是一个可执行文件，内容如下： 
vi -s script1 $1 
sh $1 
vi -s script1_end $1 
 

script1 文件内容如下： 

:%g/^$/norm dd 
:%s/^/\.\/putdata1 / 
:wq 
 

script1_end 文件内容如下： 

:%s/\.\/putdata1 // 
:wq 
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putdata1 也是一个可执行文件，内容如下： 
java -cp /home/gaodan/intodb/ Dbreadme.Putdata 
/data0/gaodan/${4}/${1} /data0/gaodan/${4}/${2} $3 

 

编辑 step2_file_HTMindex 文件可参考模板文件 step2_file_HTMindex_template 
GLIMPSE.GLMC_l350 _glmc 8 GLIMPSE.GLMCl350pix8 RAdeg DEdeg 
 

Step2 内容和 Step1 内容差不多，内容如下： 
vi -s script2 $1 
sh $1 
vi -s script2_end $1 
 

script2 和 script2_end 文件内容也差不多，就不再列举。 

文件中的 HTMindex2 文件内容如下： 

java -cp /home/gaodan/htm/htmIndex.jar:/home/gaodan/htm 
htm.Create_pcode_column $1 $2 $3 $4 $5 $6 id_htm 
/data0/gaodan/pix${2} 

 

举例说明 Step3 的情况： 
编辑 step3_file_crossmatch1 可参考模板文件 step3_file_crossmatch1_template 
SDSS_GD.gals TwoMass.twomass_xsc SDSS_GD.sdsspix10_gals 
TwoMass.2masspix10_xsc _sdss_gals _2mass ra decl ra decl 0.1 
1.5 SDSS_GD.cross_gals_2massxsc twomassmatch 
 

可执行文件 crossmatch3_1 内容如下： 
java -cp /home/gaodan/htm/ htm.HTMCross_KDTREE $1 $2 $3 $4 
$5 $6 test.distinct_HTM test.id_ra_decl_small 
test.id_ra_decl_big id_htm $7 $8 id_htm $9 ${10} ${11} ${12} 
${13} ${14} /data0/gaodan/cross${5}${6}1.dat 

 

编辑 step4_file_sqldata 文件可参考模板文件 step4_file_sqldata_template 
gaodan.cross_glmcl350_2mass_data GLIMPSE.GLMC_l350 
TwoMass.twomass_psc gaodan.cross_glmcl350_2mass _glmc 
_2mass "t1.designation,t2.ra,t2.decl,t3.d" 
 

Step4 内容有所变化，多了一步操作数据库的语句如下： 
rm step4_temporary 
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vi -s script4 $1 
sh $1 
vi -s script4_end $1 

/usr/bin/mysql –p数据库密码 <step4_temporary 
rm step4_temporary 
 

可执行文件 sqldata4 将生成的 SQL 语句存入临时文件 step4_temporary，如下： 
echo "Create table ${1} select ${7} from $2 as t1, $3 as t2 , 
$4 as t3 where t3.id${5}=t1.id_htm and t3.id${6}=t2.id_htm;" 
>>step4_temporary 

 

编辑 step5_file_getdata 文件可参考模板文件 step5_file_getdata_template 
gaodan cross_glmcl350_2mass_data /cross/glmc/ 
 

可执行文件 getdata5 内容如下： 
java -cp /home/gaodan/htm/ htm.Testrs ${1}.${2} 
lftp -e "open 192.168.3.19;put -E /data0/gaodan/${2}.dat -o 
${3}${2}.dat;exit" 
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附录 B  XMaS_VO 使用详细说明 

数据库的表说明： 

数据表：如 GLIMPSE.GLMC_l350，其中数据库名由 step1 指定，表名为数据文

件名。 

HTM 索引表：如 GLIMPSE.GLMC_l350pix8，其中数据库名和数据表一样，也

可另行指定，表名在数据表名基础上加上“pix”及 HTM 索引的级数。 

交叉证认表：如 gaodan.cross_glmcl350_2mass，数据库名自定，表名为 cross_小

表简称_大表简称，表中只有交叉证认两表的赤径、赤纬、id_htm 主健以及角距

离 d 的信息。 

交叉证认提取参数表：如 gaodan.cross_glmcl350_2mass_data，表名比交叉证认表

多了一个“_data”后缀，也可生成并提取出任意名字的交叉证认提取参数表。 

 

参数说明： 

HTM 后缀：HTM 表中列的后缀名 

赤径：赤径列名（一般为 RAdeg） 

赤纬：赤纬列名（一般为 DEdeg） 

误差：误差半径（arcsec） 

 

生成的临时文件：（方便定期删除） 

所有生成的临时文件都在/data0/gaodan/目录下。 

Step1 /data0/gaodan/data_随机数.dat 

Step2 /data0/gaodan/pix_HTM 后缀_随机数.dat 
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Step3 /data0/gaodan/cross_小表 HTM 后缀_大表 HTM 后缀 1.dat 

Step5 /data0/gaodan/交叉证认提取参数表表名.dat 

 

生成的临时数据库：（执行结束自动删除） 

Test.distinct_HTM 

Test.id_ra_decl_small 

Test.id_ra_decl_big 

 

Step1 自动入库： 

功能：用户输入星表 ReadMe 文件、数据文件名、入库的数据库名及星表所在的

文件包名，程序自动建表、入库、将时分秒形式转换成度（RAdeg、DEdeg）、建

索引、建 id_htm 主键。 

注：星表 ReadMe 文件、数据文件需放在/data0/gaodan/文件包/路径下。 

 

编辑 step1_file_putdata，参考模板 step1_file_putdata_template 

参数 4 个：星表数据文件名 ReadMe 文件名 数据库名 文件包名 

如：GLMC_l350.tbl ReadMe GLIMPSE glmc 

 

Step2 建 HTM 索引： 

功能：程序根据数据表的坐标数据（单位：度；历元：J2000）计算出对应 HTM

索引的 pcode 值，为星表建立 HTM 索引，将 id_htm 主键和 pcode 值两列新建

HTM 索引表。 

注：误差半径为 5arcsec选 8level，为 30arcsec选 6level, 小于 5arcsec的都选 8level。 

数据表主键必须为 id_htm。 

 

编辑 step2_file_HTMindex，参考模板 step2_file_HTMindex_template 

参数 6 个：数据表、HTM 后缀、HTM 级数、HTM 索引表、星表赤径、星表赤

纬 
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如：GLIMPSE.GLMC_l350 _glmc 8 GLIMPSE.GLMCl350pix8 RAdeg DEdeg 

 

Step3 交叉证认： 

功能：程序根据两个数据表及其 HTM 索引表、误差半径进行交叉证认，得到交

叉证认表，并分别给交叉证认表中的两表 id 列建索引，方便进一步的数据参数

提取。 

根据需要选择相应的程序 step3_file_crossmatch（1，2，3，6，7，8，9，10） 

注：交叉证认的两表主键必须为 id_htm。 

 

1）当用户要进行交叉证认的两个星表 HTM 级数不同，而用户需要 1 对 N 的交

叉证认结果的时候。（当 N=1 时即为 1 对最近邻）。 

编辑 step3_file_crossmatch6，参考模板 step3_file_crossmatch6_template 

参数 14 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表、小

表误差、大表误差、交叉证认表、N 

如 ： IRAS.main TwoMass.twomass_psc gaodan.iraspix6 
TwoMass.2masspix10 _iras _2mass RAdeg DEdeg ra decl 20 0.1 
gaodan.cross_iras_2mass 100 

 

2）当用户要进行交叉证认的两个星表 HTM 级数不同，而用户需要 1 对 1 交叉

证认结果，当 1 对 2 或更多则删除证认结果的时候。 

编辑 step3_file_crossmatch7，参考模板 step3_file_crossmatch7_template 

参数 13 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

小表误差、大表误差、交叉证认表 

如 ： GLIMPSE.GLMC_l350 TwoMass.twomass_psc 
GLIMPSE.GLMCl350pix8 TwoMass.2masspix10 _glmc _2mass RAdeg 
DEdeg ra decl 3 0.1 gaodan.cross_glmcl350_2mass 
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3）当用户要进行交叉证认的两个星表具有相同的 HTM 级数，而用户需要 1 对 N

的交叉证认结果的时候。（当 N=1 时即为 1 对最近邻）。。 

编辑 step3_file_crossmatch3，参考模板 step3_file_crossmatch3_template 

参数 14 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

小表误差、大表误差、交叉证认表、N 

如 ： first.first TwoMass.twomass_psc gaodan.firstpix10 
TwoMass.2masspix10 _first _2mass RAdeg DEdeg ra decl 5 0.1 
gaodan.cross_first_2mass 1 

 

4）当用户要进行交叉证认的两个星表 HTM 级数相同，而用户需要 1 对 1 交叉

证认结果，当 1 对 2 或更多则删除证认（即为 1 对 1）结果的时候。 

编辑 step3_file_crossmatch8，参考模板 step3_file_crossmatch8_template 

参数 13 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

小表误差、大表误差、交叉证认表 

如 ： first.first TwoMass.twomass_psc gaodan.firstpix10 
TwoMass.2masspix10 _first _2mass RAdeg DEdeg ra decl 5 0.1 
gaodan.cross_first_2mass 

 

5）当用户要进行交叉证认的两个星表具备相同 HTM 级数，用户要进行 1 对最

近邻的无损耗证认，证认结果中有一列 boolean 类型的 match column，证认结果

如有证认源，此列值为 1，否则为 0。 

编辑 step3_file_crossmatch1，参考模板 step3_file_crossmatch1_template 

参数 14 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

小表误差、大表误差、交叉证认表、match 列名 

如：SDSS_GD.gals TwoMass.twomass_xsc SDSS_GD.sdsspix10_gals 
TwoMass.2masspix10_xsc _sdss_gals _2mass ra decl ra decl 0.1 
1.5 SDSS_GD.cross_gals_2massxsc twomassmatch 
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6）当误差半径较小时，用户给出一个误差半径值 n，而要进行交叉证认的两个

星表具备相同 HTM 级数，用户要进行的是 1 对最近邻的无损耗证认。证认结果

中有一列 boolean 类型的 match column，证认结果如有证认源，此列值为 1，否

则为 0。 

编辑 step3_file_crossmatch2，参考模板 step3_file_crossmatch2_template  

参数 13 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

误差、交叉证认表、match 列名 

如：SDSS_GD.gals TwoMass.twomass_xsc SDSS_GD.sdsspix10_gals 
TwoMass.2masspix10_xsc _sdss_gals _2mass ra decl ra decl 2 
SDSS_GD.cross_gals_2massxsc twomassmatch 

 

7）当误差半径较小时，用户给出一个误差半径值 n，而要进行交叉证认的两个

星表具备相同 HTM 级数。用户要进行 1 对 1 的交叉证认。 

编辑 step3_file_crossmatch9，参考模板 step3_file_crossmatch9_template  

参数 12 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

误差、交叉证认表 

如：SDSS_GD.gals TwoMass.twomass_xsc SDSS_GD.sdsspix10_gals 
TwoMass.2masspix10_xsc _sdss_gals _2mass ra decl ra decl 2 
SDSS_GD.cross_gals_2massxsc  

 

8）当误差半径较小时，用户给出一个误差半径值 n，而要进行交叉证认的两个

星表具备相同 HTM 级数。用户要进行 1 对最近邻的交叉证认。 

编辑 step3_file_crossmatch10，参考模板 step3_file_crossmatch10_template  

参数 13 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

误差、交叉证认表、N 
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如：SDSS_GD.gals TwoMass.twomass_xsc SDSS_GD.sdsspix10_gals 
TwoMass.2masspix10_xsc _sdss_gals _2mass ra decl ra decl 2 
SDSS_GD.cross_gals_2massxsc 1 

 

9）当用户要进行交叉证认的两个星表具有相同的 HTM 级数，而用户分别需要 1

对 N 和 1 对 1 的交叉证认结果的时候。（N 的值没有限制）。 

编辑参数文件 step3_file_crossmatch11，参考模板 step3_file_crossmatch11_template 

参数 13 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表赤纬、

小表误差、大表误差、交叉证认表。 

如 ： first.first TwoMass.twomass_psc gaodan.firstpix10 
TwoMass.2masspix10 _first _2mass RAdeg DEdeg ra decl 5 0.1 
gaodan.cross_first_2mass 

 

10) 当用户要进行交叉证认的两个星表 HTM 级数不同，而用户分别需要 1 对 N

和 1 对 1 的交叉证认结果的时候。（N 的值没有限制）。 

编辑参数文件 step3_file_crossmatch12，参考模板 step3_file_crossmatch12_template 

参数 13 个：小表数据表、大表数据表、小表 HTM 索引表、大表 HTM 索引表、

小表 HTM 后缀、大表 HTM 后缀、小表赤径、小表赤纬、大表赤径、大表、小

表误差、大表误差、交叉证认表。 

如 ： IRAS.main TwoMass.twomass_psc gaodan.iraspix6 
TwoMass.2masspix10 _iras _2mass RAdeg DEdeg ra decl 20 0.1 
gaodan.cross_iras_2mass 

 

 

Step4 提取交叉证认星表参数，生成交叉证认提取参数表 

编辑 step4_file_sqldata，参考模板 step4_file_sqldata_template 

参数 7 个：交叉证认提取参数表、小表数据表、大表数据表、交叉证认表、小表

HTM 后缀、大表 HTM 后缀、提取的参数（包括 t1 表中提取的参数、t2 表中提

取的参数、t3 表的角距离参数 d）。 
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如 ： gaodan.cross_glmcl350_2mass_data GLIMPSE.GLMC_l350 
TwoMass.twomass_psc gaodan.cross_glmcl350_2mass _glmc 
_2mass “t1.designation as 
designation_glmc,t2.ra,t2.decl,t3.d” 

若对提取所有表的参数的情况， 
如 ： gaodan.cross_glmcl350_2mass_data GLIMPSE.GLMC_l350 
TwoMass.twomass_psc gaodan.cross_glmcl350_2mass _glmc 
_2mass “*” 

注：参数中有空格的需把整个参数打上引号，如上例。 

 

step5 从数据库中取出数据并 lftp 传到本机 

编辑 step5_file_getdata，参考模板 step5_file_getdata_template 

参数 3 个：交叉证认提取参数表数据库名、交叉证认提取参数表表名、文件下载

路径 

如：gaodan cross_glmcl350_2mass_data /cross/glmc/ 

生成目标文件：D:/share/文件下载路径/交叉证认提取参数表表名.dat。 

注：数据库名、表名要分开写，文件下载路径要先建立。 

Lftp 192.168.3.19  根目录 D:/share/。 
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附录 C  XMaS_VO 移植方法 

要将 XMaS_VO 移植到别的机器上，只需要简单的修改下面的几个属性即

可。 

1 修改文件放置路径：/data0/gaodan/，如改成/ns1/pipeline/ 

2 修改 XmaS_VO 程序放置路径：/home/gaodan/steps_tar/，如改

成/ns1/pipeline/bin/。在程序放置路径下，将工具压缩成 xmatch.tar（压

缩命令如下所示），并在新机器的新路径下解压。 

Tar –cf xmatch.tar Dbreadme/ edu/ htm/ htmIndex.jar steps/         

3 修改数据库配置文件：Dbreadme 包和 htm 包中的 org 包 

4  修改 Step5 中 lftp 的 ip 地址 

5  数据库中必须有 Test 数据库 

6  数据表中必须有 id_htm 主键列，是 int 类型的逐一递增整数 
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附录 D  ExecPlan 详细设计 

 
图 D 1  ExecPlan 执行计划的流程图（1） 
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图 D 2  ExecPlan 执行计划的流程图（2） 
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图 D 3  ExecPlan 执行计划的流程图（3） 
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图 D 4  ExecPlan 执行计划 From 语句序列图 
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图 D 5  ExecPlan 执行计划 Select 语句序列图 
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图 D 6  ExecPlan 执行计划 Where 语句序列图 
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图 D 7  ExecPlan 执行计划 GroupBy、Having 语句序列图 
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图 D 8  ExecPlan 执行计划 Having 语句序列图 
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图 D 9  ExecPlan 执行计划 OrderBy 语句序列图 
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图 D 10  ExecPlan 执行计划参数名替换序列图 
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图 D 11  ExecPlan 执行计划生成 ActivityRequest 序列图
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