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摘要:
科学数据利用的需求日益迫切，且在“第四范式”、“融合科学”等新型科研范式带来的开放

协作环境下呈现出跨边界、端到端、动态性和协作化的特征。作为“数据仓储时代”的产物，

FAIR、TRUST原则已无法为开放协作环境下科学数据的高效利用提供深入的指导。本文详

细分析了科学数据利用的典型场景，提出开放协作环境下促进科学数据利用的 PARIS 原则：

可处理（Processable）、可问答（Askable）、可信赖（Reliable）、可联合（Incorporable）与可

供给（Suppliable），并重点分析了 PARIS原则对科学数据可用性的促进作用。最后，本文探

讨了实现 PARIS原则可参考的技术路径。作为 FAIR、TRUST原则的有益扩展，期望 PARIS
原则能有效提升科学数据的可用性。
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From FAIR to PARIS: Improving the Usability of Scientific Data in the Open
Collaborative Environment

Abstract:
The demand for scientific data utilization is increasingly urgent, and in the open environment
brought by the new scientific research paradigms such as "Fourth Paradigm" and "Convergence
Science", the data utilization shows the characteristics of cross-the-boundary, end-to-end, dynamic
and collaborative. As products of the "era of data repository", the FAIR and TRUST principles
can no longer provide in-depth guidance for the efficient use of scientific data in the open
environment. This paper analyzes the typical scenarios of scientific data utilization in detail. Then,
it presents the PARIS principles to promote scientific data utilization: Processable, Askable,
Reliable, Incorporable, and Suppliable. Finally, this paper gives a technical practice path that the
PARIS principles can refer to. As beneficial extensions of the FAIR and TRUST principles, it is
expected that the PARIS principles can effectively improve the usability of scientific data.
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1. 科学数据利用的需求与挑战

1.1 科学数据与科学数据中心

科学数据（Scientific Data，又作科研数据，Research Data）主要包括在自然科学、工程

技术科学等领域，通过基础研究、应用研究、试验开发等产生的数据，以及通过观测监测、

考察调查、检验检测等方式取得并用于科学研究活动的原始数据及其衍生数据[1]。

国际上，欧美等发达国家已经将科学数据的持续积累和开放利用提高到了国家战略的高

度进行部署, 并将国家科学数据中心建设作为科学数据管理的重要手段[2,3]。为促进科学数据

的汇交整合和开放共享，我国加强了科学数据中心的建设。2019年 6月，科技部、财政部

在原有科学数据类国家平台的基础上进一步优化调整形成了 20个国家科学数据中心，涉及

地球系统、人口健康、农业、林业、气象、海洋等多个领域[4,5]。同年，中国科学院启动了

科学数据中心体系建设，初步建成了由总中心、18个学科中心和 13个所级中心组成的院科

学数据中心体系[6]。

多元化科学数据中心生态正在迅速形成。大中型科学数据中心如：国家科学数据中心、

学科数据中心、省部级科学数据中心[7,8,9]等，小型科学数据中心如：研究所数据中心、高校

数据中心[10,11,12]、企业数据中心、实验室数据中心[13]等，微型科学数据中心如团队科学数据

中心[14]、个人科学数据中心[15,16]等。此外，大型科学数据中心往往还按照学科或者区域下设

分中心（分部）[17,18]。这些科学数据中心势必形成复杂的生态，共同推动科学数据的共享，

为科技创新发挥更大作用。

1.2 FAIR、TRUST原则与科学数据共享

随着数据开放运动的不断深入，科学数据的共享得到了较大的发展。2016年，FAIR原

则被正式确定为科学数据管理的指导方针[19]。FAIR原则规定了数据的开放共享需要满足可

发现(Findable)、可访问(Accessible)、可互操作(Interoperable)、可重用(Reusable)等四个方面

的要求。类似的，TRUST 原则从透明性（Transparency）、负责任（Responsibility）、用户导

向（User Focus）、可持续性（Sustainability）、技术（Technology）等五个方面定义了数据仓

储（Data Repository）的可信任能力[20]。

欧盟、荷兰、澳大利亚等重视 FAIR原则在数据密集型科学数据管理中的重要作用，在

人文社科、环境科学、生命科学等领域开展了应用实践[21,22]。越来越多的科学数据中心遵循

FAIR原则将数据提供开放共享，并在 TRUST 原则的指导下构建可信的数据仓储。作为例

子，国家青藏高原科学数据中心收集并发布青藏高原及周边地区的科学数据集 4600多个，

不断研发新技术实践FAIR原则，采用国际标准提供数据引用方式和数据关联文献引用方式，

支持数据出版，开发在线大数据分析、模型应用等功能[23]。截止 2022年 3月，该中心累计

页面访问量超过 1.5亿，月均下载量达 50TB。同时，国家青藏高原科学数据中心也成为国

内首个通过 Nature数据期刊 Scientific Data认证的数据仓储中心，大大提高了数据中心的影

响力和权威性。

1.3 科学数据从共享到利用

数据只有动起来、用起来才能产生价值。全球著名咨询公司 Frost&Sullivan 在 2019年
发布的《2025年世界顶级全球大趋势及其对商业、社会和文化的影响》一文中提到，数据

支撑着未来，90%的变革性转变严重依赖数据的流通和使用[24]。

在大数据时代，科学发现越来越依赖于对海量数据的集成和分析, 科学研究水平不仅仅

取决于科研人员的水平, 也越来越多地取决于对数据的积累以及将数据转换为信息和知识

的能力[2]。如，北京正负电子对撞机北京谱仪国际合作组利用国家高能物理科学数据中心存



储的北京谱仪 III（BESIII）数据完成世界上最精确的正反科西超子衰变不对称性测量。该

结果证实了一种新方法，它为研究物质和反物质之间的差异提供了极其灵敏的探针[25]。再

如，国家生态科学数据中心兰州大学分中心赵长明等利用长期定位土壤呼吸观测数据，在土

壤呼吸与土壤温度间滞后性的研究方面取得重要成果，强调了光合产物在植物和生物土壤结

皮中的转运在土壤呼吸和土壤温度间滞后模式调控中的重要作用[26]。
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图 1 研究数据生命周期[27]

对科学数据进行处理、分析、挖掘与可视化等消费操作，将数据转换为信息和知识的过

程，即数据利用（Data Utilization）。图 1示出科学数据生命周期的核心阶段，包括：数据产

生→数据处理→数据分析→数据共享→数据保藏→数据重用。其中，数据利用分别发生在数

据产生之后、数据保藏之前，以及数据重用的阶段。

为深入了解科学数据共享与利用的现状，本文选取了 20个国家科学数据中心的微信公

众号以及科技部主办的微信公众号“锐共享”，对其中的文章内容进行分析，分别统计了 2021
年 7月至 2022年 12月期间“数据发布”、“数据利用”两类文章的发表情况。图 2示出 21
个公众号在两类文章的数量对比，图 3示出“锐共享”公众号文章发表数量趋势。

图 2 国家科学数据中心公众号文章统计



图 3 “锐共享”公众号文章发表数量趋势

统计发现，现有科学数据中心在科学数据的发布共享与数据利用方面都呈现出较好的发

展势头，但相比而言，目前各科学数据中心在落实 FAIR原则方面其工作重点更多的还是侧

重于数据发布与共享（即 F、A和 I方面），利用方面（即 R方面）稍显不足。科学数据中

心的数据服务仍然以“数据仓储”服务为核心，以“数据汇聚/汇交”为主要的数据共享模

式，发布出来的数据集往往还不能满足分析可用（Analysis Ready），甚至是在线分析可用

（Online Analysis Ready），科学数据的利用环境与仓储环境还存在着较大的脱节，科学数据

的利用能力和水平还存在着急需改进的地方。

1.4 开放协作环境下科学数据的利用

“第四范式(Fourth Paradigm，又称数据密集型科学发现范式)”、“融合科学（Convergence
Science）”、“关联科学(Linked Science)”等新型科研范式对科学数据的共享和利用提出要求。

“第四范式”强调从数据中心保存的海量的、由各种设备收集到的数据中查找所需数据进行

分析研究[28]；“融合科学”强调所有学科之间的数据开放和共享、科研全流程的数据开放和

共享，并强调对解决重大经济社会问题相关的全景式数据的开放和共享[29]；“关联科学”则

强调科学数据之间的关联性，提出一种实现科学资产互联的方法，以支持透明的、可重复的

和跨学科的研究[30]。

可以看出，随着各种新型科研范式的开展，科学数据的利用被置于一个“多主体、多要

素、全景式”的开放协作环境。（1）多主体：多元化科学数据中心已形成日益繁荣的生态，

彼此竞争和合作；（2）多要素：除了传统的科学数据资源要素，科学数据软件及服务、科学

数据团队等要素也参与了科学数据的利用；（3）全景式：科学数据的利用不再局限于独立的

视角，而以最终任务为目标，有效整合交叉学科机构各类数据资源与服务。

作为例子，国家天文科学数据中心牛晨辉等在处理 FAST数据的过程中，发现 2019年
5月 20日的数据存在重复的高色散脉冲[31]。基于这一发现，团队通过与美国甚大阵列望远

镜合作，在 2020年 7月完成亚角秒量级的精确定位，并探测到了一颗与之对应的致密的持

续射电源（PRS）。随后通过美国帕洛玛 200英寸望远镜和凯克望远镜、加拿大-法国-夏威夷



望远镜和日本斯巴鲁近红外光学望远镜确定了 FRB20190520B的宿主星系和红移，推导出

其宿主星系贡献了总色散值的 80%，为目前已知所有快速射电暴源中最高。进一步结合散

射特征，团队提出宿主星系的色散主要来自邻近 FRB爆发源的区域，该区域高电子密度导

致的高色散值也使得 FRB 20190520B远远偏离经典的色散与红移关系。在这个例子中，我

们可以看到综合利用到 FAST数据、美国甚大阵列望远镜、美国帕洛玛 200英寸望远镜和凯

克望远镜，加拿大-法国-夏威夷望远镜和日本斯巴鲁近红外光学望远镜的数据。

为有力应对新型科研范式的应用场景，各科学数据中心纷纷形成相互联合的态势，如：

2021年 7 月，国家高能物理科学数据中心、国家空间科学数据中心、国家天文科学数据中

心签订战略合作协议，并发布“高能物理-空间科学-天文学”首批联合主题数据目录[32]，从

而满足多信使天文学使用探测电磁波、引力波、中微子、宇宙线等多种技术手段对天体进行

观测的需求[33]。再如，2021年 8 月，国家农业科学数据中心联合国家地球系统科学数据中

心、国家林业和草原科学数据中心、国家气象科学数据中心，建立黄河流域生态保护与高质

量发展专题库，为促进黄河流域生态保护与高质量发展国家战略实施、保障黄河长治久安提

供全方位科技支撑[34]。不仅如此，科学数据中心内部也存在各分中心“联合”的态势，如：

国家天文科学数据中心按照根据中国“虚拟天文台”的思路整合了国家天文台、紫金山天文

台、上海天文台、云南天文台、新疆天文台等天文台的天文科学数据及其他类型的天文数据，

形成了物理上分散、逻辑上统一的覆盖天文科学数据全生命周期的管理与开放共享平台[35,36]。

在“多主体、多要素、全景式”的开放协作环境下，科学数据的利用不再是传统手工的、

单点作坊的方式，而是逐渐呈现出“跨边界、端到端、动态性和协作化”的特征：

（1）跨边界：科学数据的利用不再发生在单一数据中心、单一团队内，往往是跨系统、

跨中心、跨领域的；

（2）端到端：科学数据的利用往往是“端到端”的无人工交互、弱人工交互的自动化、

智能化的方式，科学数据需要技术协议层面的高度无缝衔接；

（3）动态性：科学数据的利用、流向不再是静态的、预设完好的，而是针对复杂利用

场景，在线的、按需的、动态的执行的；

（4）协作化：科学数据的利用不再是针对某个单一的数据源、数据中心进行的，而是

通过综合调度多个数据中心的资源，完成一个复杂场景的任务。

FAIR原则的推出，在科学数据的共享和利用过程中起到了较大的指导作用。但应注意

到，FAIR、TRUST等原则更多关注于科学数据的开放与共享，实现了科学数据的“不可见

可见可用”，但仍无法有效解决科学数据及其服务目前普遍存在着的分布式、孤岛化、

差异化、权益约束等问题，无法实现科学数据的“可用可协作”，无法有效满足“第四范

式”、“融合科学”等新型科研范式提出的“跨边界、端到端、动态性和协作化”的科学数据

利用需求，科学数据面临的主要矛盾已转化为分布式孤岛化异构科学数据资源与新型范式对

科学数据高质量供给（按需、高效、可信供给）需求之间的矛盾。

2. 科学数据利用的场景分析

如上所述，跨边界、端到端、动态性和协作化的科学数据利用的需求广泛存在，本节梳

理出不同环境下几类典型的科学数据利用场景：离线与在线消费模式、数据即服务、算法找

数据、数据找算法、数据管道、数据协同分析。

2.1 离线与在线消费

传统的科学数据共享方案中，数据利用通常采用的是一种“下载—解释—使用

（Download-Interpret-Load，简称 DIL）”的离线方式，即：



（1）用户通过浏览数据网站，获取到数据集地址，通过 HTTP或者 FTP等方式下载该

数据集，获得一份拷贝；

（2）用户结合数据集的描述信息，对下载的数据集结构、内容进行理解和确认；

（3）用户启动一个消费程序，如 Excel，加载数据并进行进一步分析应用。

下载

解释

加载

数据中心

消费程序

数据拷贝 用户

图 4 “下载—解释—加载”模式

图 4示出“下载—解释—加载”模式，这种模式的缺点是需要人工干预，效率不足，在

面对复杂动态任务的场景无法做到及时有效。另外一种模式为“在线消费（Online
Consumption，简称 OC）”模式，如图 5所示，这种模式下，消费程序按照固定的协议和格

式直接接收数据并生成消费结果，消费过程中无需人工干预。

在线消费

数据中心

消费程序
数据

图 5 在线消费模式

近年来，数据出版成为一种新型的科学数据共享方式，数据出版可使数据达到可引用和

追溯的状态, 核心内容是为数据引用提供标准的数据引用格式和永久访问地址[37]。数据仓储

是一种常见的数据出版方式，它往往以数据文件包的方式提供数据下载服务。这种情况下的

数据利用，即 DIL模式。

2.2 数据即服务

图 4展现的是一种传统的“移动数据”的消费模式，即消费程序不动，将数据从发布端

迁移到消费端，其特点可概括为“给程序喂数据”、“程序不动数据动”。对于海量规模的科

学数据集，由于数据迁移和传输的成本较高，往往需要采用一种“数据即服务（Data As A
Service, DAAS）”的形式提供数据服务。在这种形式下，“科学数据集（Dataset）”和“数据

服务”统一，可称作在线数据集（Online Dataset），在线数据集需要配套程序执行引擎或者

容器，接受用户设定或提交消费程序或逻辑，并输出消费结果，这种方式为“移动计算”，

特点是“给数据喂程序”、“数据不动程序动”，消费模式如图 6所示。
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数据
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图 6 在线数据集模式

“数据即服务”一个典型的例子即 Google BigQuery[38]，BigQuery为用户提供了一个在

线分析的环境，允许用户选择数据集，提交一个 SQL查询语句，从而获取到关心的查询结

果。在这里，程序逻辑是 SQL结构化查询，另外一种常见的程序逻辑是类似于Map-Reduce
的大数据操作，如提交一段脚本，要求返回符合条件的数据的某列的总和，这种情况下，“移

动计算”要比“移动数据”要经济的多。

2.3 算法找数据、数据找算法

在数据丰富、算法贫乏的时代，数据消费过程中主动权在于消费程序，因此需要根据消

费程序（算法）的输入输出格式要求来准备数据，即“算法找数据”，这个过程中数据的预

处理往往是一项重要的准备工作。

随着机器学习、深度学习、神经网络，以及容器技术、微服务技术的发展，根据数据以

及任务来找算法已经成为可能。如：针对一幅在植物园拍摄的植物照片，格式为 JPEG，需

要识别其中的植物物种，甚至识别其中的生态场景。这种模式即“数据找算法”，该模式如

图 7 所示。这种场景需要数据提供详细的信息（如：JPEG 格式、植物照片），任务的定义

（如：识别植物物种），同时需要一个类似于“算法市场”，其中每个算法具有更为详细的描

述（如：用途、输入数据的约束、编程语言、执行环境等）。

算法市场

数据

算法

任务描述

数据分析

任务

图 7 “数据找算法”模式

2.4 数据管道

数据的消费过程经常是复杂的、多轮迭代的，这种情况下需要多个消费程序形成数据管

道（Data Pipe），这样消费程序就可以按需串接起来，即：消费程序 A 的输出可以作为消

费程序 B的输入，从而完成复杂的、个性化数据使用需求。这种模式即数据管道，该模式

如图 8所示。



消费

数据中心

消费程序 A
数据

消费程序 B

…

分析结果

图 8 数据管道

数据管道广泛存在于科学数据的分析利用中。以 GWAC(The Ground-based Wide-Angle
Camera array)为例，GWAC是中法合作伽玛暴探测天文卫星 SVOM的关键地面设备，一个

GWAC相机每 15秒钟产生一个大小为 32MB的天区图，图像的点源提取和接下来的光变曲

线处理流程应该在一帧的 15秒内快速处理完[39]。这个实时处理过程实际上构建了一个典型

的数据管道：天区图采集→图像处理→点源提取→交叉证认→光变曲线处理。

2.5 数据协同分析

在面向复杂任务时，由于数据天然的分布性，往往需要多个数据资源、数据服务协同完

成。例如对一个区域的机构与企业数据、人口数据、市场数据、治安数据等的融汇处理。这

种模式即数据协同分析，该模式如图 9所示。

数据中心 A
消费程序 A1 消费程序 A2

...
数据分析

任务

分析结果

数据中心 B
消费程序 B1 消费程序 B2

...

图 9 数据协同分析

前文提到的利用 FAST 数据发现快速射电暴事件[31]就是一个典型的数据协同分析的例

子。其中的数据服务涉及到 FAST、美国甚大阵列望远镜、美国帕洛玛 200 英寸望远镜和

凯克望远镜，加拿大-法国-夏威夷望远镜和日本斯巴鲁近红外光学望远镜。

3. PARIS原则

为了有效提升开放协作环境下科学数据的可用性，促进科学数据的“可用可协作”，

本文提出一套针对科学数据的 PARIS原则，即：可处理（Processable）、可问答（Askable）、
可信赖（Reliable）、可联合（Incorporable）与可供给（Suppliable）。

3.1 可处理（Processable）

可处理原则（或者称为可计算原则）指的是科学数据其内容可以被计算机进行处理和分

析。建议如下：

数值可计算。如：针对数值、日期等类型的数据值，建议采用数值类型（整数、浮点数、

日期类型等），方便算术运算。数值类型的属性，宜在元数据中标注其单位（如：米、千克

等）；

语义可计算。如：针对物种分类、地区机构、关系等属性的值，尽量采用公认的语义词

汇。此外，建议采用公认的语义词汇作为数据（元数据）的属性名；

采用通用的数据格式。如：图片采用 JPEG/PNG 等格式；



具有适用的处理程序。科学数据可以交付给某个公认的处理程序（如：Excel、Matlab、

Python 等）消费；

可处理程度越高越好。数据的格式和结构不同，其可处理的程度也具有差别。例如，针

对一张图片进行人脸识别，将识别的结果输出到一个包含人脸坐标的 CSV 文件，比直接输出

一张包含画框标注的图片，更容易被计算机处理。

3.2 可问答（Askable）

可问答原则要求科学数据不是一种仅供下载和在线浏览的静态资源，而是以一种“活的”

服务的形式存在，可以接受用户提出的问题并给出答案。建议如下：

可在线问答。大规模的数据集建议包装成“在线数据集”形式，且采用某种共识的访问

和调用协议，在线数据服务具备明确的调用协议、接口说明，以及其接受的消费逻辑，产出

结果的格式描述；

支持静默问答方式。在线数据集的服务尽量采用静默方式，即无人工交互或弱人工交互

方式；

可持续问答。支持会话和状态保持。

3.3 可信赖（Reliable）

可信赖原则要求科学数据在获取和消费过程中得到信赖保证。建议如下：

数据使用许可。发布明确的数据使用许可协议，帮助用户全面、快速了解数据的使用方

式及其限制，规范用户使用行为，保障数据作者合法权益；

数据安全可靠。根据相关法律法规及规范性文件的要求，对数据进行分级分类管理，遵

守法律法规和科研伦理，确保数据安全可控；

数据拥有可信赖。开放数据使用的同时，限制对数据的全量和大量获取请求，最大限度

保障数据流失；

服务输入可信赖。在线数据集场景中，针对用户提交的消费逻辑，采用必要的手段（如：

沙箱技术、代码审查等）进行限制，以保证数据和服务系统不被侵害；

数据访问可信赖。可针对用户身份、数据访问频次等信息，实现数据访问的限制。

3.4 可联合（Incorporable）

可联合原则指的是科学数据彼此可以合作，并非孤立。FAIR所提出的可互操作原则重

在强调机器对数据的理解，可联合原则则更强调机器与机器之间的联合、合作。建议如下：

数据可关联。发布数据的同时，发布数据的内部关联和外部链接，如：针对关系型数据，

可描述其外键关联。针对图数据，可采用边（edge）描述数据之间的关联。宜采用 RDF 图数

据模型，使用 RDF link 描述数据之间的关联；

数据可溯源。对科学数据的溯源信息进行描述，如：记录数据集的创建过程、创建者、

数据生成设备、数据处理流程等信息。准确且丰富的机器可读溯源信息可为研究人员或代理

计算机评估数据集提供凭证和支撑；

数据可互补。科学数据的描述可利于便捷的水平方向、垂直方向的数据联合。如：数据

集的描述可提供互补属性，如：不同的学科分布、不同的时空分布、不同的属性等；

服务可联动。科学数据服务具备可联合的能力，如：科学数据服务提供机器可理解的服

务调用协议、输入输出描述等。



3.5 可供给（Suppliable）

可供给原则指的是科学数据可以作为一种资源对外供给，同时可以提供给后续数据服务

进一步使用，满足“算法找数据、数据找算法”以及“数据管道”的场景。建议如下：

提供数据目录；

提供面向供给的元数据。包括数据的覆盖面、产生频率、数据精度、数据加工级别等信

息；

面向数据消费的供给。提供开放的数据消费协议、接口说明；

提供版本化供给。针对数据资源的不同版本产品，应描述其批次和版本信息；

提供流式供给。数据资源的传输尽量满足供给链的要求，如：科学数据与服务的输出的

格式应尽量适合流式（Streaming）传输，这与传统的基于“完整文件包”的利用形式不同；

提供可靠供给。提供合理的镜像、副本，从而满足动态供给的需求；

针对供给的计费体系。针对科学数据的使用进行统计和计费。

3.6 PARIS原则与科学数据可用性

PARIS原则可实现科学数据的“可用可协作”，从协作方面丰富了科学数据的可用性

（Data Usability）的内涵。Peter Bloland等针对免疫数据将数据可用性定义为：关联性、高

效性、全面性、及时性、完整性与一致性[40]；H. PRINS结合医疗数据，从数据源的收集、

用于记录的管理规程、选择数据记录的初衷、以及与论文数据的比较几个方面来衡量可用性
[41]；空间数据可用性研讨会认为，数据可用性涉及五个要素：推广、质量、软件与工具、

人类理解与认知，以及应用[42]；李建中等从数据的一致性、完整性、精确性、时效性、实

体统一性等五个方面定义大数据的可用性[43]。本文按照数据利用过程中从用户到科学数据

的不同纵深，将数据可用性分解成四个层次：数据可获取、政策可容许、来源可信赖、技术

可处理，如图 10所示。
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图 10 科学数据利用过程的不同纵深

（1）数据可获取。包括数据源的可发现、可访问、可理解，主要通过访问协议、以及

关于数据文件的元数据描述来判断。

（2）政策可容许。这不仅指数据文件本身是否授权使用（数据文件许可），还包括数据

采集、记录、处理、传播等是否符合相关法律，尤其是个人信息以及“敏感数据”的保护。

使用者需要检验数据是否符合法律要求，还要考虑后续对这些数据的使用本身是否符合法律

要求或者需要什么法律程序。

（3）来源可信赖。包括数据仓储的可信赖与数据内容的可靠性。前者即一个机构或领

域的数据中心所提供的数据服务能否有效地支持人们的使用；后者涉及数据内容本身针对具

体研究问题的有效性和可靠性的判断，包括但不限于数据处理是否符合标准、准确、精确等。

多数情况下这需要通过对数据采集、处理、计算等的方法、参数、工具等的描述来判断，可

能需要数据格式、数据溯源信息等来确定。
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（4）技术可处理。即使用者能否有效调用、配置合适的工具和方法来进行所需要的数

据处理，往往需要研究协议、方法的配置等有明确的具体的甚至是计算机可读的描述，以及

工具和方法使用授权。

FAIR、TRUST及 PARIS原则从不同的方面促进了科学数据的可用性，满足矩阵如表 1
所示。其中，FAIR原则为数据可获取方面提供了有力保障、同时为政策可容许、来源可信

赖、技术可处理方面都提供了部分保障；TRUST原则为来源可信赖方面提供了针对数据仓

储的可信赖保障；PARIS原则是对 FAIR、TRUST原则的有益补充，主要针对开放协作环境

提出，实现科学数据的“可用可协作”。

表 1 PARIS原则与科学数据可用性

FAIR原则
TRUST原则

PARIS原则

F A I R P A R I S
数据可获取 √ √ √ √ √

政策可容许 √ √

来源可信赖 √ √ √

技术可处理 √ √ √ √ √ √

4. PARIS实现技术探讨

本节针对 PARIS的实现技术进行探讨，结合已有的相关实现技术分析，提出 PARIS核

心服务设想，并进一步结合该设想给出 PARIS节点、PARIS网络的技术实现路径。

4.1 相关实现技术参考

在基于 PARIS 原则实现数据利用技术框架时，有一些成熟的机制与技术可供参考和使

用，如表 2所示。

表 2 PARIS原则相关实现技术

PARIS原则 相关实现技术

可处理 数据格式协议、元数据等

可问答 函数式编程、在线 Notebook等
可信赖 访问控制、安全多方计算、可信计算等

可联合 关联数据、联邦学习[44]、数据网格、数据经纬等

可供给 科学工作流[45]、大数据流水线等

基于联邦学习，可以实现科学数据的“可问答”和“可联合”。联邦学习自推出以来，

已在工业、医疗、金融等场景中得到广泛使用。但这种方式目前仅适用于机器学习，其模型

相对固定，各节点之间交换的是模型的参数而非分析结果，因此尚不支持大规模数据的跨中

心联动。

数据网格的发展比较早，它实现了异构科学数据的一体化访问，可以有效提升科学数据

中心的跨域数据“可联合”和“可供给”能力。数据网格(Data Grid)的概念来自网格(Grid)，
网格技术的研究目标是实现网络虚拟环境下高性能资源的共享和协同工作，以解决一致使用

各种分散资源的问题[46]。数据网格是以命名的透明性、位置的透明性、协议的透明性、时

间的透明性为目标, 建立一个分布海量数据的一体化网格数据访问、存储、传输、管理与服

务架构和环境。目前有 Globus数据网格、欧洲数据网格、地球系统网格[47,48,49]等。

另外一个相关的技术是数据经纬（Data Fabric，又译作数据编织），数据经纬概念在 2000
年首先被 Forrester提出[50]，2016 年 Forrester Wave中增加了 Big Data Fabric类别。从 2019 年



数据经纬开始入选 Gartner 各年度的技术趋势[51]。数据经纬在数据的发现、语义互操作、

智能访问协同方面，可以较大程度的提升数据的利用水平。

4.2 PARIS核心服务设想

PARIS原则有利于促进科学数据中心彼此协作，从而实现一些面向应用的“协作式”创

新性服务，如：数据关联网络、大文件系统、大数据库、大数据流、联邦分析等。

数据关联网络：通过采用关联数据规范，将分布的数据记录发布成统一的格式，同时提

供统一的访问协议，数据之间彼此关联，该服务为应用提供一张完整的语义网络；

大文件系统：面向分布于多个科学数据中心的文件（或者对象），向应用提供一张逻辑

上完整的文件系统视图。客户端可采用类似于连接 HDFS 分布式文件系统的方式进行数据消

费，区别在于 HDFS 是局域的，而大文件系统是跨域的；

大数据库：面向分布于多个科学数据中心的结构化数据（关系数据库、图数据库、文档

数据库、KV 数据库等）向应用提供一张逻辑上完整的数据库视图，可以采用统一的、智能

的查询语句实现跨库数据检索和分析。客户端可采用类似于 MongoDB 分布式数据库的方式进

行数据消费，区别在于 MongoDB 是局域的，而大数据库是跨域的。广义的大数据库可涵盖结

构化数据以及半结构化、非结构化数据，采用一种统一的数据模型实现数据资源封装；

大数据流：数据从产生到处理、转换、以及分析，即数据流。大数据流则可能跨越多个

科学数据中心节点，涵盖到传感器数据采集、数据校验、网络传输、分中心汇聚、大数据处

理转换、模型计算分析等多个流程，面向应用形成一个虚拟的数据供应链路；

联邦分析：该服务为应用提供一张透明的、相对完整的分析能力调度网络，根据应用的

需求，对输入的分析任务进行智能拆解、路径编排和执行。

4.3 PARIS节点设计

可以将满足 PARIS原则的数据中心节点理解成一个 PARIS节点，它具备如下能力：

（1）维护一套本地的数据目录；

（2）维护一套本地的服务目录；

（3）开放标准化的访问接口，满足数据关联网络、大文件系统、大数据库的调用请求；

（4）开放标准化的服务接口，满足大数据流、联邦分析的调用请求。

针对以上设想，本文给出一个节点设计参考方案，如图 11所示。
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图 11 PARIS节点设计参考方案



可以看出，在该设计方案中，PARIS节点中包含几个关键组件：数据资源发布中间件、

可调度数据分析中间件和安全控制系统。其中，作为可调度数据分析中间件的核心，数据流

水线以算子和流水线的方式实现了对数据分析服务的抽象，实现了多元异构数据和计算的统

一[52]。如图 12所示，一条流水线由多个节点组成，每个节点被称为处理器（Processor），处

理器之间具有数据的传输。其中，具有一个输入和一个输出的处理器被称为转换器

（Transformer），具有多个输入的处理器形成了合流（Merge）的效果，具有多个输出的处

理器形成了分流（Fork）的操作。

Merge
Fork

P1 P2

P3

P4 P5

P6 P7

Source Sink

out port
in port

图 12 数据流水线的抽象模型

4.4 PARIS网络设计

多个分布式的 PARIS 节点形成网络，该网络可有效连接数据孤岛、服务孤岛，发挥科

学数据中心体系优势，形成完整视角的数据资源服务及协同分析能力。PARIS网络具备如下

特征：（1）开放性。任何新的节点按照约定的协议即可加入和离开网络；（2）去中心化。元

数据、数据信息分布存在于各节点，网络中不存在一个中心节点，网络会自动选择一个节点

作为 Leader节点，该节点仅负责总体调度；（3）联邦式。即各节点遵循一套合作协议，提

供相对完整的目录视图，实现联邦服务；（4）透明性。即对外屏蔽了数据的异构性、位置差

异性、计算服务的差异性；（5）可靠性。

由于节点同时暴露数据目录和服务目录，因此 PARIS 网络具有两个平面：PARIS数据

平面和 PARIS分析平面，如图 13所示。
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图 13 PARIS网络架构

其中，PARIS 数据平面的核心功能是数据资源的融合，可以基于此平面构建数据关联网

络、大文件系统、大数据库等服务；PARIS分析平面的核心功能是分析能力的融合，可以基

于此平面构建大数据流、联邦分析等服务。作为例子，图 14示出基于跨域数据流水线调度

的联邦分析流程。
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. . .本地数据 2 本地数据 3 本地数据 n

STEP3节点本地计算

STEP2 任务编排

调度服务器

STEP4 结果聚合

STEP1状态更新

Q A

图 14 基于跨域数据流水线调度的联邦分析

5. 小结与展望

随着 FAIR、TRUST原则的推出，科学数据的开放共享得到了较大的推动，作为科学数

据的汇聚、存储、服务主体，科学数据中心日益发挥出重要的作用。然而同时，我们可以看

到，目前科学数据的共享还是以科学数据的可发现、可访问为主，科学数据中心的数据服务

仍然以“数据仓储服务”为核心，以“数据汇聚/汇交”为主要的数据共享模式，科学数据的

利用与目前的仓储环境还存在较大的脱节，科学数据的利用能力和水平还存在着急需改进的

地方。

随着“第四范式”、“融合科学”等数据驱动型的新型科研范式的发展，随着国家、部委、

省市、机构等各级科学数据中心的成立和蓬勃发展，科学数据的利用在开放协作环境下呈现

出跨边界、端到端、动态性和协作化特征，如何有效提高科学数据的协同服务能力，会成为

下一步的研究焦点。

本文详细的分析了开放协作环境下科学数据利用的场景，提出促进科学数据利用的

PARIS原则：可处理（Processable）、可问答（Askable）、可信赖（Reliable）、可联合（Incorporable）
与可供给（Suppliable）。最后，本文给出可参考的技术实践路径。传统的 FAIR、TRUST原

则在开放协作环境下对科学数据利用工作的指导还存在着诸多限制，无法深入指导科学数据

跨边界、端到端、动态性和协作化的利用，希望 PARIS 原则能在未来的科学数据共享工作

中发挥更大的作用！
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