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摘  要: 时间序列数据在工业制造、气象、船舶、电力、车辆、金融等领域都有着广泛的应用, 促进了时间序列

数据库管理系统的蓬勃发展. 面对愈加庞大的数据规模和多样的数据模态, 高效的数据存储和管理方式十分关键, 

而数据的编码压缩愈发成为一个具有重要意义和价值的问题. 现有的编码方法和相关系统未能充分考虑不同模态

的数据特点, 或者未把一些时序数据的处理方法应用于数据编码问题中. 全面阐述了 Apache IoTDB 时序数据库

系统中的多模态数据编码压缩方法及其系统实现, 特别是面向工业物联网等应用场景. 该编码方法较为全面地考

虑包括时间戳数据、数值数据、布尔值数据、频域数据、文本数据等多个不同模态的数据, 充分挖掘和利用各自

模态数据的特点, 特别是包括时间戳模态中时间戳序列间隔近似的特点等, 进行有针对性的编码方案设计. 同时, 

将实际应用场景中可能出现的数据质量问题因素纳入编码算法的考量中. 在多个数据集上的编码算法层面和系统

层面的实验评估和分析, 验证了该编码压缩方法及其系统实现的效果. 

关键词: 数据编码; 时间序列数据; 数据库; 工业物联网; 多模态 

中图法分类号: TP311 

中文引用格式: 贺文迪, 夏天睿, 宋韶旭, 黄向东, 王建民. Apache IoTDB 中的多模态数据编码压缩. 软件学报, 2024, 
35(3): 1173–1193. http://www.jos.org.cn/1000-9825/7077.htm 

英文引用格式: He WD, Xia TR, Song SX, Huang XD, Wang JM. Multimodal Data Encoding and Compression in Apache IoTDB. 
Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2024, 35(3): 11731193 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/7077.htm 

Multimodal Data Encoding and Compression in Apache IoTDB 

HE Wen-Di1, XIA Tian-Rui1, SONG Shao-Xu1,2,3, HUANG Xiang-Dong1,2,3, WANG Jian-Min1,2,3 

1(School of Software, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 
2(National Engineering Research Center for Big Data Software (Tsinghua University), Beijing 100084, China) 
3(Beijing National Research Center for Information Science and Technology (Tsinghua University), Beijing 100084, China) 

Abstract: Time-series data are widely used in industrial manufacturing, meteorology, ships, electric power, vehicles, finance, and other 

fields, which promotes the booming development of time-series database management systems. Faced with larger data scales and more 

diverse data modalities, efficiently storing and managing the data is very critical, and data encoding and compression become more and 

more important and are worth studying. Existing data encoding methods and systems fail to consider the characteristics of data in different 

modalities thoroughly, and some methods of time-series data analysis have not been applied to the scenario of data encoding. This study 

comprehensively introduces the multimodal data encoding methods and their system implementation in the Apache IoTDB time-series 
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database system, especially for the industrial Internet of Things application scenarios. In the proposed encoding methods, data are 

comprehensively considered in multiple modals including timestamp data, numerical data, Boolean data, frequency domain data, text data, 

etc., and the characteristics of the corresponding modal of data fully are explored and utilized, especially the characteristics of timestamp 

intervals approximation in timestamp modality, to carry out targeted data encoding design. At the same time, the data quality issue that 

may occur in practical applications has been taken into consideration in the coding algorithm. Experimental evaluation and analysis on the 

encoding algorithm level and the system level over multiple datasets validate the effectiveness of the proposed encoding method and its 

system implementation 
Key words: data encoding; time-series data; database; industrial Internet of Things; multimodal 

时间序列数据是某些物理量在不同时间点上的采集值所组成的数据序列. 在当今这个大数据的时代, 人

们在各个应用场景中所面对的数据的规模也越来越庞大. 特别是在工业物联网领域[1], 从车辆到船舶, 从风

电到核电, 工业传感器每时每刻都在产生着海量的数据. 同时, 数据类型和数据格式也越来越多样化, 例如结

构化关系表、半结构化 XML、非结构化文本、图数据、流数据和时序数据等不同的形式. 越来越多的应用场

景要求数据库系统能够同时高效管理多种不同类型的数据, 因此, 多模态数据的管理与分析成为一个非常具

有现实意义的问题. 

伴随着数据模态的日益多样和数据量的不断增加, 数据库系统在数据存储方面面临着更多的挑战[2]. 于

是, 高效的编码压缩算法就变得非常关键. 如果不能通过一定的方法很好地存储这些数据, 将会造成大量的

空间占用和消耗. 而从另一方面来讲, 编码压缩算法和系统实现上的细小的突破或提升, 都将有助于空间存

储开销的降低, 带来巨大的价值和意义. 因此, 充分挖掘不同数据的规律和特点, 并能利用这些特点对数据进

行编码压缩, 是数据能够高效存储的关键. 

针对时序数据的巨大功能需求和广阔应用前景, 以 Apache IoTDB[3]为代表的时序数据库, 为管理时序数

据提供了有力的支撑. Apache IoTDB 时序数据库是一个集成了数据收集、存储、管理与分析功能的物联网时

序数据软件系统, 可以满足工业物联网领域的海量存储、高速读取和复杂分析需求[4]. 特别是在如气象、船舶、

电力、车辆等应用场景中都有着非常广泛的应用, 并且取得了十分不错的效果. 

现有的一些数据库系统在多模态数据的编码方法存在如下问题. 

 针对时间戳模态, 通用的数据编码方法通常把时间戳数据当作一般的数值数据来编码和存储, 未能

充分利用时间戳序列的特点, 并且一些针对时间戳序列的处理方法没有能实际运用到编码算法中, 

去借助这些方法来有针对性地解决时间戳序列编码问题; 此外, 因为实际应用场景中时间戳间隔并

不是严格相等的, 而是存在很多波动, 这种波动既导致现有的编码效果不理想, 也对设计时间戳编码

算法带来了一定的挑战. 

 对于小数模态和频域数据模态, 现有的一些编码方法保留了过高但是在实际中可能并不必要的精度, 

造成了空间上不必要的消耗. 

 对于文本模态, 并非所有的信息都需要按照一般的普通字符进行存储, 特别是日志文件中具有一定

规律的时间戳和数值信息等. 

同时, 现有的编码方法未能充分考虑时序数据中可能存在的数据质量问题, 来有针对性地设计包括时间

戳编码在内的数据编码方法. 特别是在工业应用场景中[5], 传感器采集和传输的时间序列数据, 往往可能存

在包括数据缺失、数据重复、数据延迟在内的数据质量问题, 这些数据质量问题对数据的编码压缩带来了很

多问题和挑战, 现有的编码方法通常未能充分将数据质量问题纳入编码设计的考量中, 导致数据的存储效率

下降. 于是, 如何更好地在编码设计中考虑和处理这些数据质量问题, 具有重要的现实意义. 

因此, 现有数据库系统中的编码压缩存在的主要挑战可以被总结为如下几个方面. 

(1) 如上文概括的几点, 不同模态的数据特点未被充分挖掘, 或者未将这些特点充分应用于数据编码算

法中, 特别是像时间戳模态数据, 现有的系统缺乏对时间戳序列更有针对性的编码算法, 一些时间

序列数据的处理方法没有被运用到编码问题中. 

(2) 实际应用场景中, 时间序列数据存在数据缺失、数据重复、数据延迟等数据质量问题, 这些数据质
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量问题严重影响数据编码的效果. 

(3) 未能把面向不同模态数据的有针对性的编码压缩算法充分地纳入数据库系统的设计和实现中. 

针对上述问题, 我们希望全面地阐述 Apache IoTDB 时序数据库系统的编码方法. 在我们的编码设计中, 

主要包括如下编码技术点: 在时间戳模态中, 利用时间戳间隔的特点, 实现对时间戳序列的编码; 在数值模

态中, 基于小数的数值精确度特点, 实现针对小数的编码算法, 并利用某些整数数据波动较小、取值域有限、

重复数值多等特点, 实现针对整数的编码算法; 在布尔值模态中, 利用布尔值有效信息的特点, 实现针对布

尔值的编码; 在频域模态中, 利用频域数据的时频变换和幅值特点, 实现针对频域数据的编码; 在文本模态

中, 提取和保存日志中含有的数值信息, 实现针对日志型文本数据的编码; 同时, 在编码算法中, 将数据缺

失、数据重复、数据延迟等数据质量问题纳入编码算法的设计考量中. 本文的主要贡献有: (1) 充分挖掘不同

模态数据的特点, 将这些特点和相关的方法应用于针对此类模态数据的编码算法设计中, 特别是比如时间戳

模态中时间戳序列具有的特点等, 将相关的时间序列处理方法实际应用于时间戳的编码算法之中; (2) 在编码

算法的设计过程中, 将数据质量问题的因素纳入编码算法的考量中; (3) 我们的编码方法及其系统实现可以有

针对性地考虑不同模态的数据, 将面向多种模态数据的编码压缩算法充分地纳入 Apache IoTDB 数据库系统

的设计和实现中. 

本文第 1 节介绍在数据库领域其他系统的数据编码压缩相关工作. 第 2 节主要介绍部分基本概念. 第 3

节详细阐释 Apache IoTDB 中的多模态数据编码压缩方案. 第 4 节阐述 Apache IoTDB 的系统实现. 第 5 节通

过实验验证方法的效果. 最后, 第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

数据的编码压缩是数据库系统存储的一个重要问题, 围绕此问题也产生了很多相关工作. 在国内外的数

据库系统和相关研究中, 有很多不同的编码压缩算法和系统实现方式. 其中: 有些编码算法是有损的, 会在

数值的准确性上造成一些损失; 有些编码压缩方法是无损的, 可以完整地保留全部的原始数值信息. 接下来, 

我们将大致概括部分在领域中广泛使用的其他编码压缩方法和数据库系统. 

在编码压缩算法层面, 存在很多其他的相关编码算法. 比如, SPRINTZ编码[6]是一个可以用作整数编码的

算法, 主要包括预测、位压缩、游程编码、熵编码这 4 个步骤: 首先, 通过使用一些预测函数来估计接下来的

数值, 然后对实际值和预测值的差异进行编码, 通常情况下, 这可以起到缩小待编码数值的绝对值的效果; 

接下来, 对第 1步中得到的残差块进行位压缩, 并基于数据块中最大数值的有效位作为编码位宽, 将数据写入

系统中; 此外, 运用游程编码和熵编码来减少冗余, 其中, 游程编码是通过记录连续重复数值的次数来压缩

连续的数值, 而熵编码则是通过对哈夫曼编码形式的字节进行编码来达到压缩的目的. 同时, 还有 RAKE 编

码[7]、哈夫曼编码[8]、Simple8B 编码[9]和其他不同的编码方法[10]. 

此外, 还有一些其他混合型编码算法, 这些编码算法由多个混合的方法来组成一个综合的编码算法[11]. 

例如, 整数形式的 RLBE 编码[12]结合了差分编码、游程编码、斐波那契编码的思路. 它的计算步骤可分为差

分编码、二进制编码、游程编码、斐波那契编码. 具体来说, 首先对原始数据应用差分编码, 并计算每个差分

值的长度; 然后, 进一步运用游程编码, 前几位负责存储二进制字的长度, 后几位是长度码的重复次数的斐

波那契编码码字, 接下来的若干位负责表示具有相同长度的差值的二进制位. 

与此同时, 也产生了越来越多的通过使用混合技术或机器学习技术[13]来解决时序数据编码压缩问题的算

法. 比如: 基于机器学习的两阶段压缩算法[14]通过引入一个两阶段模型, 为每个单独的点选择压缩方案, 这

有助于解决时间序列中数据的多样性问题. 该算法由一个两阶段模型压缩的框架构成, 包含了多个主要模式

来对典型的模式进行分类, 并通过定义一些参数来帮助构建子模型压缩方案. 这种方法通过一个具有强化学

习功能的神经网络结构, 来自动调整参数的取值. 

在数据库系统层面, 除了 Apache IoTDB 时序数据库之外, 也有许多其他的时序数据库系统. 总的来说, 

这些时序数据库区别于一般的关系型数据库, 主要面向物联网或其他时序数据应用场景, 针对时序数据的数
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据属性、规模海量、写入负载高等特点进行系统实现, 这些系统在存储方案的设计上既有一定的相似之处, 也

有各自不同的具体设计和实现. 

InfluxDB 时序数据库[15]的逻辑存储架构包括数据库、物理量、标签和字段, 这些组件共同构成了数据的

组织和存储方式. 其中: 数据库是指在逻辑层面上, 对数据进行分组和分类; 物理量表示一组数据点, 包含多

个标签和字段; 标签是用于标识和过滤数据的键值对, 用于描述物理量的元数据; 字段是实际存储的数据值, 

以键值对的形式记录; 数据保留时间指定了数据会在数据库中留存的时间范围. 存储引擎方面, InfluxDB 使

用 TSM 树结构作为存储引擎, 通过将数据分为多个时间段, 并在每个时间段内创建索引和压缩数据来提供高

效的存储和查询性能. 数据被存储在磁盘上的文件中, 而索引则被存储在内存中. 索引结构方面, InfluxDB 使

用 B+树索引结构来支持快速的数据查询, 这是一种常见的平衡树结构, 索引按照时间序列组织, 根据时间戳

和标签来进行索引. 

DolphinDB 时序数据库[16]是一种分布式时序数据库, 内置流式数据处理引擎以及并行和分布式计算的功

能, 并提供分布式文件系统, 支持集群扩展, 是使用 C++编写的. 总体上采用类 HDFS 分布式文件系统, 由名

称节点统一管理元数据, 并自动管理分区数据. 在金融、物联网等多种不同应用领域中, 在数据分析建模、实

时流数据处理、海量传感器数据处理与分析等任务场景中具有一定优势. DolphinDB 的架构拥有多个数据节

点, 在数据库层面不存在领导节点, 每个数据节点拥有本地的存储设备, 相互之间通过 DFS 交互, 从而可全

局优化, 实现共享存储, 让数据均匀地分布在各节点上, 充分地利用集群资源. 

TDEngine 时序数据库[17]在数据存储时, 结合物联网的应用场景, 设计了独有的存储和查询引擎以及存储

结构. TDengine 存储的数据包括采集的时序数据、库或表相关的元数据、标签数据 3 个部分: 时序数据存放

于 V 节点里, 由数据、数据头和数据尾组成, 采用一个采集点一张表的模型, 连续存储一个时间段内的数据, 

可以通过简单的追加操作, 对单张表进行写入; 标签数据存放于 V 节点里的元文件, 支持增删改查操作; 元数

据存放于 M 节点里, 包含系统节点、用户、数据库、数据表格式等信息, 支持增删改查操作. TDengine 通过

列式存储和专有的压缩算法实现数据压缩,包括不压缩、一阶段压缩、二阶段压缩 3 种形式: 一阶段压缩使用

专有算法压缩; 二阶段压缩是在专有算法压缩的基础上, 再使用通用算法额外压缩一次. 

各种不同的编码压缩算法和数据库系统分别具有各自的特点和优势, 也有一定的不足和适用性问题. 因

此, 更重要的是如何针对数据的特点和不同的数据模态, 运用合适的数据编码压缩算法构建合适的系统数据

存储方案. 通过总结其中有益的经验, 分析现有编码方法的主要问题, 有助于对编码压缩算法的进一步研究

进和比较, 进而帮助我们对多模态数据设计合适的编码算法. 

2   基本概念 

2.1   IoTDB的数据存储形式 

在 Apache IoTDB 系统中, 数据通过 TsFile 文件进行存储. 这种文件格式在结构上的设计, 使其能够有效

地适应于时序数据的查询和存储等方面的功能需求[18]. 如图 1 所示, 图的左半部分展示了数据在 Apache 

IoTDB 系统中所具有的树状结构的关系. 可以看到: 从顶部的根目录开始, 自上而下依次为根目录、若干个实

体设备层、物理量层, 从根节点到叶子节点相连命名得到的路径, 如 root.filed1.wf1.device1.status, 即表示一

个时间序列, 可能描述的实际含义是某个区域内的某个系统的某个设备的状态值信息, 不同区域、不同系统、

不同设备的不同物理量的信息共同组成了一个庞大的树状结构. 当然, 这里的具体含义是由用户进行设置的.

图的右半部分展示了 TsFile 的主要结构, 呈现了数据块和数据页面之间的关系, 也反映了数据存储在 Apache 

IoTDB 系统中的最基本的存储形式. 

在 TsFile 中, 一个 TsFile 会包含多个数据块存储组. 数据块是由一个元信息和若干数据页面组成. 与数据

页面不同, 数据块的大小是可变的. 元信息包括该组数据的数据类型、编码压缩方式等基本信息, 使得系统可

以根据元信息中的内容, 使用相应的编码压缩算法来压缩和解压缩不同的时间序列. 在一个数据块中, 会包

含多个数据页面. 数据页面是在磁盘上存储时间序列数据的基本单位. 一个数据页面中的每个时间序列都是



 

 

 

贺文迪 等: Apache IoTDB 中的多模态数据编码压缩 1177 

 

按时间升序排序的, 一共包括两列: 一列是时间戳列, 另一列是数值列. 并且时间戳和数值是分开存储和编

码压缩的, 因为这样的列式存储方式非常有助于压缩时间序列数据. 

 

图 1  Apache IoTDB 系统数据模型结构图 

2.2   数据编码 

数据编码问题是数据存储中的一个重要问题, 是在保证数据完整情况下, 减小数据存储占用的有利方法.

在数据写入的过程中, 对数据进行编码, 从而减少磁盘空间的占用量, 提高数据的存储效率. 即按照一定的处

理方法和转换形式将数据转换为字节流, 而转换后的字节流占用的空间通常比数据原本占用的空间小, 以此

来达到压缩空间的效果. 

与编码相对应的过程是解码. 编码算法可以将输入的原始数据按照某种算法进行编码, 在编码的过程中,

对数据按照一定的方法进行处理和转化, 从而达到节省数据存储空间的作用; 而对应的解码算法可以将经过

压缩后的字节流, 经过对应的还原方法来解码出原始的数据. 而在某些情况下, 还原得到的数据可能与原始

数据不完全相等, 这类编码算法属于有损编码压缩方法; 而对于能够确保还原得到的数据和原始数据相等的, 

属于无损编码压缩方法. 

在 Apache IoTDB 系统的编码压缩中, 由于 TsFile 文件结构使得时间戳列与数值列是分开单独存储的, 因

此, 我们可以对时间戳列和数值列采用不一样的编码压缩方法. 其中: 对于时间戳列, 考虑到物联网场景下

传感器周期性采集下的数据的特点, 可以使用基于差分或者针对时间戳的编码方法; 对于数值列, 则可以根

据实际数据的特征使用合适的编码方法. 此外, 在 TsFile 中, 可以只在数据页面层面上编码和解码数据, 这样

就不需要为了读取一部分数据而解码整个文件, 从而有利于编码和解码的时间性能. 

2.3   数据质量问题 

在很多应用场景中, 时间序列数据源源不断地在被收集、存储和分析, 以便于对设备和系统的状态进行

监控和管理. 但是在实际应用中, 特别是在一些工业应用场景中, 采集得到的时间序列数据通常在不同程度

上具有一定程度的数据质量问题. 因为在时序数据从被传感器采集到被存储至时序数据库的过程中, 可能会

出现传感器故障、传输丢包、网络延迟等若干问题. 这些数据质量问题除了会影响对数据的分析以外, 也会

影响到数据编码以及数据存储的性能. 

总的来看, 数据质量问题可以主要归纳为数据缺失、数据重复、数据延迟这 3 种情况. 

(1) 数据缺失: 出现一个或多个数据点丢失, 这可能是由于某个或者某段数据未能成功采集或者成功传

输等原因导致的. 

(2) 数据重复: 在一个数据点周围, 出现一个或多个非常接近的点, 这可能是比如传输中误将同一个数

据传输了多次等因素导致的. 

(3) 数据延迟: 一个数据点, 比原本该点预期的时间有所延迟, 这可能是比如网络延迟等因素导致的. 

如图 2 的例子所示, 这是数据质量问题的示意图, 3 个子图分别表示数据延迟、数据缺失、数据重复的数

据质量问题, 图中箭头所指的位置是出现数据质量问题的地方. 
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图 2  数据质量问题示意图 

3   Apache IoTDB 中的多模态数据编码压缩实现方案 

时间序列数据反映了观测对象在不同时间点采集得到的一系列测量值, 随着工业物联网的蓬勃发展和广

泛应用, 各种设备的海量数据被实时采集并通过网络共享, 被用于监测运行状态、突发事件响应、预测变化

规律、预测发展趋势等多样的任务需求中. 这些实际的应用场景, 也正是 Apache IoTDB 时序数据库被广泛应

用和发挥其优势的地方. 

面对海量的数据以及多样的数据模态, 数据的存储面临着更大的挑战. 在 Apache IoTDB 中, 多模态数据

主要包括时间戳模态、数值模态、布尔值模态、文本模态、频域模态等. 不同的编码方式, 擅长处理不同模

态的数据. 在 Apache IoTDB 时序数据库中, 有若干种不同的编码压缩算法, 包括 RLE 编码、TS2DIFF 编码、

GORILLA 编码、字典编码、频域编码等. 针对不同模态的数据, 有不同的默认编码方式, 同时也支持用户根

据自己的需要进行自由的选择. 接下来, 我们将分别详细介绍各个模态的数据编码压缩方案. 

3.1   时间戳数据模态 

时间序列数据由一组时间戳序列和一组数值序列构成. 当进行数据编码压缩时, 在每个时间戳序列和数

值序列中, 分别进行编码压缩. 如图 3 的示意图所示, 针对时序数据中的时间戳数据列进行时间戳编码, 最终

得到占用空间更小的时间戳数据编码字节流. 

 

图 3  时间戳编码示意图 

现有的一些时间戳编码方法, 比如基于差分的编码方法, 虽然也利用了时间戳序列通常是递增的特点, 

但是这种差分的方法一方面对时间戳序列特点利用的不够充分, 另一方面没有考虑在实际应用场景中时序数

据可能存在的数据质量问题. 当数据中存在这些数据质量问题时, 差分的方法可能会造成很多极端的结果, 

导致最终的空间性能不佳. 如果能针对其中的时间戳序列去设计一种更有针对性的时间戳序列编码算法, 就

可以有效地降低时间戳序列占用的空间, 进而达到提高整个时间序列数据的空间性能的目的. 

首先, 通过对时间戳数据的分析可以发现, 时间戳序列通常具有一定的特点和规律. 特别是一些时间戳

序列的间隔, 因为在工业物联网应用场景中, 数据是通过固定的采集频率获得的, 因此往往呈现出间隔近似

的特点. 一般而言, 严格等间隔的时间戳是指一组时间戳序列前后相邻两个时间戳的差值严格等于一个固定

值. 但是从应用中来看, 这类情况是一种比较理想的情况, 对数据质量有比较高的要求. 实际上, 在工业物联
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网领域等实际应用场景中来看, 时间戳序列从整体的规律上来看间隔往往是近似的, 但是会有一些误差和波

动, 并不是严格等于一个固定的值. 同时, 在数据的某些地方, 通常还伴随着数据缺失、数据重复、数据延迟

等数据异常情况. 于是, 我们可以充分利用时间戳序列的特点来设计一种更有针对性的编码方法, 以优化其

存储时的空间性能. 

观察如图 4 所示的时间戳序列经过一阶差分后的数值频次直方分布示意图, 可以看到: 该例子中的数据

有一个明显的峰, 绝大多数数值都位于峰的左右, 说明数据的间隔基本固定, 但是并不是严格相等; 同时, 在

峰的两侧有一些频次比较低的数值, 表示数据并非严格等间隔, 而是会存在一些上下的波动; 并且还有一些

数据相隔的较远, 表示数据存在一定程度的数据质量问题. 我们所研究的近似间隔时间戳序列正是这类整体

上具有时间戳间隔近似、但并不严格相等的特点, 并且在某些地方存在一些数据质量问题的时间戳序列. 

 

图 4  时间戳序列差值频次直方分布示意图 

在方晨光等研究者在 VLDB22 的时间戳修复工作[19]中, 根据时间戳间隔的特性, 提出了一种时间戳数据

修复的算法. 这种算法针对时间戳数据异常情况, 通过动态规划的算法, 进行时间戳的匹配和修复. 受到这种

算法的启发, 我们希望将这种时间戳修复算法中的思路, 应用到时间戳的编码问题中. 这需要我们将数据修

复问题转换为数据编码问题, 将数据修复和数据处理的方法应用于编码方法. 同时, 结合编码中遇到的问题, 

比如考虑到编码的时间复杂度, 需要采用尽量简便的判断和设计方法, 以保证编码的时间性能. 接下来, 我们

将详细阐述利用时间戳特点设计本文所提出的针对时间戳数据的编码方法. 

时间戳编码算法具体包括如下步骤: 首先对数据进行分块, 即通过指定一个固定的数据块大小, 顺序地

将全体数据划分成大小固定的数据块; 然后, 以每个数据块为单位, 分别在各个数据块上进行时间戳编码. 

经过编码后, 每个数据块都可以得到一个二进制字节流, 这时再把这些字节流顺序地连接起来, 即可得到最

终经过时间戳编码后的二进制流. 解码时, 整个字节流会再一一对应的分成多段, 每段对应一个数据块. 通过

元信息和解码算法, 即可还原每个数据块上的原始数据, 然后顺序地将其相连在一起, 即可解码出原始数据. 

数据块大小的选取需要面临一个平衡: 如果数据块的大小过小, 那么就会导致数据块的数量过多, 随之

产生和需要保存的元信息也就更多, 这会削弱编码的空间性能; 但是如果数据块的大小过大, 那么就会导致

一个数据块里包含的数据点过多, 有时可能数据组织在一起的规律性就会减弱, 甚至单个的异常就会拖累整

个数据块的性能, 同样也会导致编码的效果不佳. 所以, 数据块大小过大或过小都可能损害空间性能. 而在具

体实现中, 考虑到编码对时间性能的要求, 找到最优的参数将花费大量额外的时间开销. 因此在实际应用中, 

Apache IotDB 系统将数据块大小的取值设置为一个默认的参数, 同时也支持用户直接人为地指定一个合适的

参数, 而如果用户未直接指定, 那么系统将使用原有的默认参数. 

接下来, 确定时间戳间隔值. 对于一组具有间隔近似特点的时间戳序列, 首先就需要确定出该组数据的

间隔值. 找寻一个合适的时间戳间隔值, 也是接下来时间戳分解的奠基性的一步, 更影响着后续编码的效果.

为了确定出效果最好的时间戳间隔值, 可以采取如下的一种精确的时间戳间隔值计算方法: 首先列出时间戳

间隔的所有可能候选集, 通过计算时间戳前后差值, 然后找到这些差值的最小值和最大值, 那么候选集的范

围就是位于最小值与 2 倍最大值之间的所有值. 然后分别进行计算, 最后选取使得编码位宽最小的时间戳间
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隔作为最终结果. 这种计算方法将基于差分的编码作为一种特殊的情况, 由此, 把基于差分的编码自然地统

一起来. 可以从理论角度证明, 这样的方法将会优于或者不弱于基于差分的编码方法. 

为适应编码对时间性能的要求, 可以在这一环节中通过近似算法来确定时间戳间隔值. 估计一组间隔近

似的时间戳序列的间隔大小可以采用多种方法, 通俗地来说, 就是尽量缩小搜索的范围, 在尽量不影响最终

效果的前提下, 在候选集中筛选出更小的搜索范围. 更直接地, 其中一种最直观的方法就是利用中位数来估

计时间戳序列的间隔大小. 由此, 我们提出一种近似算法. 近似算法的具体计算步骤是: 对时间戳序列计算

前后相邻两个数值的差值, 然后取差值的中位数, 即可将这个中位数作为时间戳的间隔值. 并且在此之前, 结

合差分值频次直方分布图, 增加对间隔分布情况的判断, 在分布的离散情况达到预设阈值时, 就采用固有的

编码方法. 因为对于时间戳序列来说, 大多数数据的间隔是近似的, 通常围绕着这个间隔值上下小幅浮动, 于

是, 通过计算差值的中位数的方法, 就可以近似地估计出这组时间戳序列的间隔值. 

确定间隔值后, 对时间戳进行分解. 具体步骤是, 将一个时间戳分解为间隔值和残差的某种组合的形式.

其实, 时间戳的分解可以有很多种方案, 在这里, 我们给出一种可行的时间戳分解方案, 其具体计算步骤是: 

首先, 将时间戳减去上一个时间戳的值后除以间隔值并取整, 得到一组间隔列; 然后计算剩余的残差部分, 

作为偏差值, 由此组成偏差列. 对于得到的偏差列和间隔列这两条序列, 可进一步对其进行处理. 由于时间戳

数据的特点, 对于多数数据来说, 间隔列的数值为 1 的频率较高. 于是, 为了更好地提升空间性能, 可以对间

隔列进行进一步处理, 只保留其中数值不是 1 的间隔值, 然后记录非 1 间隔值的位置和非 1 间隔值的数值. 

最后, 通过位压缩的方法, 将序列数据转化为字节流. 针对目前处理后的数据序列, 可在数值上进行进一

步编码. 这里采用了位压缩方法的思路[20], 对各个数据块的各部分数据, 按照各自的有效长度进行编码. 因

为原始的数值转换成二进制字节流后, 由于正数和字节转换的方法, 会导致前面有很多前置的 0. 对一组数据

来说, 假如所有数值对应的二进制字节中的前 m 位均为 0, 那么其实这 m个比特是没有意义的, 因为它们不表

示任何信息. 因此, 我们只需要找到一组数据中最大的数, 计算它所需的位宽, 作为整组数据的编码位宽.于

是, 通过位压缩的方式, 空间性能得到了更好的优化. 一般形式的位压缩编码位宽的公式为 

 
1

( ) max ( )i
i n

EncodeWidth X Width X
≤ ≤

 (1) 

值得注意的是: 当一组数据中出现负数时, 这个数转换成字节流后的首位将是 1, 这意味着它没有前置 0,

这将导致整组数据都无法通过上述的方式进行优化. 于是, 我们需要对数据进行一定的处理, 将所有数据都

转化为非负数. 常用的转化方法有 Zigzag 法、减最小值法等: Zigzag 法是指通过一个函数映射, 将负数映射为

正数; 减最小值法是指将一组数据都减去这组数据的最小值, 使数据中不再有负数. 在我们的设计中, 采取

了减最小值法作为位压缩编码的预处理方法. 

总结来看, 根据位压缩的编码思路, 对各个数据块的数据按照各自的有效长度进行编码. 经过数值编码

处理后, 将数据变为非负数, 然后统计数据块中所需编码位宽最大的数值, 记录该数值所需的编码位宽为整

个数据块的最大编码位宽. 对该数据块上的所有数据, 以最大编码位宽的位宽值进行编码, 加入结果字节流

中. 时间戳编码的大致算法见算法 1. 

算法 1. 时间戳编码算法. 

输入: 待编码的时间戳数据 data. 

输出: 编码后的时间戳数据字节流 buffer. 

1: block=len(data)/size; 

2: for i1 to block do 

3:  tl=data[iblock,(i+1)block]; 

4:  gl=gap(tl); 

5:  flag=isDiff(gl) 

6:  if flag==True then 

7:   grid=getgrid(tl); 
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8:   gl=calgrid(tlt,grid); 

9:   dl=caldiff(tl,grid); 

10:  end; 

11:  if flag==True then 

12:   buffer.append(bitpacking(gl)); 

13:   buffer.append(bitpacking(tl)); 

14:  else 

15:   buffer.append(bitpacking(dl)); 

16:  end; 

17: return buffer; 

接下来, 我们对时间戳编码算法进行一个大致的复杂度分析. 从空间复杂度的角度来看, 虽然时间戳分

解产生的间隔列和相应的参数需要占用额外的空间, 但是额外空间是有限的, 其复杂度仍限于 O(n); 同时, 

在整体上可以带来空间的改善. 并且从实际效果来看, 下文的实验结果表明, 时间戳编码在多个数据集上使

空间性能得到了提升. 时间戳编码的各个步骤, 包括确定间隔值、时间戳分解、位压缩等, 时间复杂度都是

O(n). 因此从时间复杂度的角度来看, 时间戳编码算法的时间复杂度是 O(n). 由于时间戳编码的多个步骤, 综

合来看在时间上需要花费更多, 不过由此换取了空间性能的改善. 

3.2   数值数据模态 

数值模态是时序数据库中最常见的一种模态, 是最基本的一种数据形式. 更进一步地, 数值模态又可分

为整数和浮点数两种类型. 因为整数和浮点数这两种数据类型本身在存储时就有所不同, 因此它们所对应的

编码压缩方式也稍有差异. Xiao 等研究者在 VLDB22 的时序数据编码工作[21]中, 介绍了不同种类的基本数值

编码压缩算法. 

3.2.1   整数编码 

整数这一数据类型可以非常方便地通过二进制的形式进行转换, 并且一般可以通过 1 个符号位来表示正

负. 此外, 整数又可分为整型 INT32 类型和长整型 INT64 类型. 对于这两种数据类型, 在编码方式的实现细节

上也会略微有所不同. 比如, 在编码位宽的设计中: 对于 INT32类型, 基准位宽会以 32为单位; 而对于长整型

INT64 类型, 基准位宽会以 64 为单位. 

对于整数形式的 RLE 游程编码[22], 其具体方法是: 对待编码的整数序列, 统计连续出现的整数的数值和

频次; 然后, 对数值列和频次列分别进行编码压缩. 相应地, 在 RLE 编码的解码时, 根据 RLE 编码的解码方

式, 将数值列和频次列重新还原回整数列, 解码出原始的数据. 这种游程编码的方式, 比较擅长处理具有连续

相同元素数值的数据. RLE 编码的编码位宽的具体计算公式如下. 

 
1 1

( ) max ( _ ) max ( _ )i i
i n i n

EncodeWidth X Width RLE R Width RLE V 
≤ ≤ ≤ ≤

 (2) 

如图 5 的例子所示, 比如一组数据 1, 1, 1, 1, 6, 4, 4, 4, 因为这组数据依次由 4 个 1、1 个 6、3 个 4 组成, 于

是, 经过游程编码可以将数据压缩为(4,1), (1,6), (3,4), 减少了存储所需的信息. 可以看到: 如果连续重复的数

据越多, 那么游程编码就更能发挥出它的优势; 但是如果数据中连续重复的不多, 那么游程编码的效果就会

变差, 甚至反而会使得空间占用变大. 

此外, 整数形式的基于差分的编码也是一类常用的编码方式[23], 其具体方法是: 通过计算前后相邻两个

时间戳的差值, 然后对差值进行编码, 同时需要记录初始值. 一阶差分的思想比较直观, 存储前后相邻两个时

间戳的差值以及起始值即可. 而二阶差分编码是在一阶差分编码的基础上再做一次差分, 然后再去保存差分

值和相应的初始值信息. 

对于整数形式的 TS2DIFF 差分编码, 首先对整数序列做一阶差分, 并记录初始值, 然后对得到的序列统

一再减去最小值, 最后对差分列进行编码压缩, 并保存起始值等信息. 相应地, TS2DIFF 差分编码在解码时, 
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首先对序列加上最小值, 还原回原始的差分列, 然后结合初始值信息, 将差分列还原回整数列, 解码出原始的

数据. 

 

图 5  游程编码示意图 

TS2DIFF 编码主要擅于处理数值前后变化范围不大的数据. 如图 6 的例子所示: 如果一组数据是 10, 20, 

30, 40, 45, 60, 那么第 1 次前后两两作差得到 10, 10, 10, 5, 15 的差分序列, 其中最小值是 5; 第 2 次减去该最

小值 5 后得到 5, 5, 5, 0, 10 的序列, 同时, 编码时需要记录最开始的起始值 10 和最小值 5. 这种基于差分的编

码算法比较适合于数据波动不太大的序列; 相反, 如果序列本身波动较大, 那么最终的效果可能反而会不太

理想. 

 

图 6  TS2DIFF 编码示意图 

TS2DIFF 编码的编码位宽的具体计算公式如下. 

 Diffi=Xi+1Xi (3) 

 
1

2 maxi i i
i n

TS DIFF Diff Diff 
≤ ≤

 (4) 

 
1

( ) max ( 2 )i
i n

EncodeWidth X Width TS DIFF
≤ ≤

 (5) 

整数形式的 Gorrila 编码[24]是针对数值存储格式特征设计的一种编码算法, 异或操作 XOR 是该编码方法

的关键. 其具体步骤是: 序列的首值不动, 后面的值是该值与第 1 个值取异或的结果. 如果结果相同, 仅需存

储一个 0; 如果结果不同, 存储异或后的结果. 并且利用游程编码的思想, 进一步压缩首尾的 0 值. 不过, XOR

编码受数据波动影响较大, 如果数据波动较大, 那么编码的效果可能就会比较差, 因为这样异或结果的首尾

将产生大量的 0. 因此, 这种编码方法比较适合编码前后数值比较接近的数据序列, 不适合编码前后数值波动

比较大的数据序列. 

3.2.2   浮点数编码 

浮点数在进行数据存储时, 通常会根据 IEEE754 标准, 部分区间用于表示指数部分, 部分区间用于表示

尾数部分; 同时, 再通过 1 个符号位来表示浮点数的正负. 此外, 浮点数又可分为单精度 Float 类型和双精度

Double 类型. 对于这两种数据类型, 主要区别是用来表示指数部分的区间和表示尾数部分的区间的长度不同. 
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Double 类型在这两部分的长度都要大于 Float 类型, 这意味着它将具有更高的准确度; 但同时, 也意味着这将

占用更多的空间. 针对浮点数类型的数据, 一般也可以使用如前文所介绍的一些编码方法进行编码压缩. 

为了进一步提升编码的空间性能, 还可以针对浮点数使用如下的编码方法, 即基于精度的幂变换方法. 

Liu 等研究者在 VLDB2021 的研究工作中[25], 也曾使用过类似的思路. 由于在很多应用场景中, 往往对浮点数

并不需要非常高的数据精度, 也即很多编码位数实际上是有冗余的, 因此, 如果能适当地舍弃一些编码位数, 

就可以在保证基本的浮点数精度的同时, 有效地节省浮点数的存储空间. 当然, 这种编码方法是一种有损的

编码方法, 它会在舍弃的过程中不可逆地丢失掉一部分数据信息, 因此在实际应用时, 也需要将损失的程度

纳入考虑的范围, 使其处于可接受的区间内. 

具体来说, 针对浮点数的基于精度的幂变换编码的具体步骤是: 首先, 通过一个手动指定或默认的参数

base 和 n, 分别作为底数和精度的大小; 然后, 对所有的浮点数乘以以 base 为底数、以 n 为指数的幂, 将浮点

数变换成整数; 最后计算整数所需的最大编码位宽, 对变换后得到的整数序列进行编码, 同时保存幂变换的

底数和指数信息. 一般底数的取值为 2 或 10, 通俗地说, 如果底数设置为 10, 精度为 n 就表示需要保留小数

点后第 n 位. 由此, 在指定了合适的参数后, 数据在基于精度的幂变换后将会降低到合适的精度, 同时,可以

有效地节约存储的空间. 基于精度的幂变换编码位宽的具体计算公式如下. 

 Pi=Xibasen (6) 

 
1

( ) max ( )i
i n

EncodeWidth X Width P
≤ ≤

 (7) 

如图 7的例子所示, 对于一组原始浮点数序列而言, 如果直接使用普通的浮点数直接编码, 那么每个浮点

数会编码为符号区、指数区、尾数区这 3 个部分. 这种方法虽然最大限度地保留了浮点数的精度, 但是会占

用很大的空间. 而通过基于精度的幂变换编码, 首先将浮点数转换为整数的形式, 然后对得到的整数序列再

进行编码, 所需的编码空间将会大大减少. 

 

图 7  基于精度的幂变换编码示意图 

在这样的编码方式下, 由于浮点数依据精度乘以幂次后被转换为整数的形式, 因此浮点数的编码方式又

有了更多的选择和组合形式. 很多原本只适用于整数数据的编码方式, 就同样也可以适用于浮点数数据的编

码, 包括游程编码 RLE、基于差分的编码 TS2DIFF 等, 这大大地丰富了浮点数编码的可行方案, 为提升浮点

数存储的空间性能提供了更多的可能. 

对于浮点数形式的游程编码: 首先, 根据定义的小数精度 n, 将所有的浮点数统一乘以 10 的 n 次幂, 转换

为整数类型; 然后, 对得到的整数序列, 统计连续出现的整数的数值和频次; 最后, 对数值列和频次列分别进

行编码压缩. 相应地, 在解码时, 通过游程编码的解码方式, 根据数值列和频次列还原回整数列, 最后对所有

的整数统一除以 10 的 n 次幂, 解码出原始的浮点数. 

对于浮点数形式的差分编码: 首先, 根据定义的小数精度 n, 同样转换为整数类型, 将所有的浮点数统一

乘以 10 的 n 次幂; 然后, 对得到的整数序列做一阶差分, 再对得到的序列统一减去最小值; 最后, 对差分列进

行编码压缩, 并保存起始值和最小值等信息. 相应地, 在解码时, 通过差分编码的解码方式, 根据差分列、起
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始值和最小值, 还原回原来的整数列, 最后对所有的整数统一除以 10 的 n 次幂, 解码出原始的浮点数. 

在 IoTDB 数据库的系统实现中, 如果针对浮点数类型的序列采用游程编码或差分编码的方式进行存储, 

那么用户可以指定最大精度参数, 作为浮点数小数点后位数, 若用户未指定该参数, 则系统会根据配置文件

中缺省的浮点数精度项进行配置. 但是需要强调的是: 如果采取了基于精度的幂变换的编码方法, 浮点数会

因此损失一些精度, 这可能会对之后的数据分析或其他任务场景带来一些问题. 于是, 在实际应用中需要进

行一个取舍, 在节省空间占用和保留适当的浮点数精度之间选择一个恰当的平衡点. 

3.3   布尔值数据模态 

布尔值数据是一类特殊的数值, 它们只有 0 和 1 两种取值. 因此, 与其他数值模态的数值不同, 布尔值模

态无须像普通的整数一样存储, 而是可以只需要更少的编码位数来表示. 不过, 在如一般的 Java 布尔型数据

存储模式中, 因为最小单位的原因, 每个布尔型数据仍然需要 1 字节的空间来保存. 但事实上, 1 字节所具有

的 8 个比特位中, 只有 1 个比特位发挥了真正的作用, 另外 7 个比特位的空间未被有效地利用. 因此, 这也为

布尔值的编码留下了减小存储占用的改进空间. 

针对布尔型数据的特点, 可以使用位图合并存储的编码方式. 位图是由一系列二进制位组成的数据结构, 

其中每一位的值只有 0 或 1. 于是, 位图可以用来紧凑地表示一组布尔类型的值, 每个二进制位代表一个布尔

值. 如图 8的例子所示, 这种数据结构在存储布尔类型的数据时非常有效, 因为它可以大大减少存储空间的使

用量. 通过这样的编码方式, 每个布尔值数据的编码位宽只需要通过 1 个比特位来保存, 大大地节省了空间. 

不过更进一步地, 布尔型数据还可以应用一些其他编码方式. 

 

图 8  布尔值编码示意图 

对于布尔值的数值, 还可以在此基础上进而使用游程编码的方式进行编码. 这是因为在某些应用场景中, 

布尔值模态的数据列不太会出现数值反复波动变换的情况. 并且因为布尔值只有 0 或 1 两种取值, 也即对于

很多情况来说, 布尔值数据量经常会出现连续多个数的值相同的情况. 而游程编码方式恰好擅长处理具有连

续多个相同的值的数据, 因此对于布尔值模态的数据, 将前述布尔值编码的方法进一步结合游程编码方式, 

有机会带来空间性能的进一步改善. 

3.4   频域数据模态 

频域数据和时域数据, 可以通过时频变换算法实现相互转换. 通过对时频变换后的结果取模, 可以得到

频域分量的幅值. 由此就可以得到一组非负数值数列, 数列中的每一项表示所在频域分量的幅值. 王浩宇等

研究者在 VLDB2022 的研究工作[26]中, 对基于时频转换的编码进行了详细阐述. 

基于时频转换的编码, 将时域和频域的变换运用到了数据编码之中. 其具体计算步骤是: 首先, 通过

DFT 等时频变换方法将时域数据转换为频域数据. 注意到, 变换后的频域数据具有非常高的精度, 但实际上

某些成分是可以被省略的, 只需要保留部分成分即可. 因此, 可以根据频域分量的绝对值大小, 舍去那些分量

值过低的部分. 如图 9 的例子所示, 在频域图中可以看到: 可以通过设定一个恰当的阈值, 舍去低于此阈值的

分量, 再对保留下来的主要成分进行编码. 
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图 9  频域编码示意图 

此外, 通过观察发现: 由于数值的分布是有偏斜的, 这意味着某些数值会明显大于其他数值. 因此, 如果

直接在存储中为所有的数值设定一个相同的位宽将造成空间性能的浪费. 于是, 通过把这些数值从大到小降

序排列, 这样做的目的是使后一个数值所需的位宽一定不会超过前一个数, 进而可以通过统计上一个数值的

前置 0 的方法来判断当前数值的位宽, 由此即可得到编码后的二进制序列, 同时也需记录排序时的索引等信

息. 需要注意的是: 当前得到的时频变换的编码是一种有损的基于时频转换编码算法, 因为在时频变换之后

的分量选取中会造成一定的精度损失, 但好处是带来了空间性能的改善. 

在此基础上, 可以进一步得到无损的基于时频转换编码算法. 在有损的基于时频转换编码算法基础上, 

计算编码值与原始值的偏差, 额外保存一个偏差值列, 那么在解码时就可以得到原本的数值序列. 同时, 需要

事先指定一个精度参数, 比如小数点后指定位数, 以此来决定需要保留的偏差值列的精度. 在合适的应用场

景下, 这样的偏差往往是有限的, 因此记录偏差值列所需的额外编码空间也将是有限的. 通过这样的方法, 在

时频转换编码的基础上, 以更大的空间为代价, 换来了更高的编码精确性. 通常来说, 这种无损的基于时频转

换编码算法对周期性越强的数据越能发挥出更好的效果. 

3.5   文本数据模态 

文本模态在存储时一般以字符的形式直接进行存储, 每个字符占用固定的字节位数. 在某些数据中, 比

如姓名、地址、城市等数据的应用场景中, 会大量地使用文本模态的数据形式. 同时, 在系统的日志文件等信

息中, 也会涉及文本模态的存储. 因此, 除了直接使用一般的字符形式进行存储外, 还可以更有针对性地采取

其他针对文本模态的编码方法. 

3.5.1   字符型编码 

对于文本模态的数据, 可以使用字典编码算法[27], 其核心思想是, 对文本中出现的重复部分进行替代. 

通过这样的替代, 将原本需要重复占用较大空间的字符串, 使用简单的符号和索引去替代, 由此达到节省空

间的效果. 其具体步骤是: 对于出现的重复多次的文本内容, 通过记录一次文本内容, 和同一文本多次出现

的位置, 来表示该文本内容. 这样节省了同一个字符串因为反复出现而需要被反复存储的成本, 特别是当某

些重复字符串的单个存储空间就十分大的情况下. 这种编码方式擅长处理文本中出现一些字符串多次重复的

情况; 而假如每个字符串出现次数都不多, 甚至比如只出现了 1 次, 那么字典编码就无法起到节省空间的效

果, 甚至还会因为额外的索引开销造成空间性能的下降. 

3.5.2   日志文本编码 

日志文本是一种特殊的文本模态数据. 日志文件通过文本的形式, 记录了系统在运行过程中复杂的状态

信息. 通过观察发现, 日志文件中往往包含了大量的时间戳信息和版本号、IP 地址、状态码等数值信息. 如图

10 的日志文本模态例子所示, 这是一个 IoTDB 运行日志文件, 观察文件可以初步分析出, 该文件的每一条日

志的起始是一个时间戳信息, 用来表示该条数据发生的时间; 在文本中, 存在很多数值信息, 并且观察到其

中有些数值较小, 而有些数值相对较大; 存在部分版本号、地址等其他具有一定范式规律的数值信息. 
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图 10  日志文本模态数据示意图 

作为文本模态的数据, 它们往往都被按照普通意义上的字符来保存. 但事实上, 这些信息使用字符来存

储并不划算. 因为对于一个有 n 位数的数字信息来说, 如果用字符表示, 就需要通过 n 个字符来表示; 但是如

果直接用数值来表示, 就只需要一个数值型数据来保存. 因此, 针对日志型文本数据, Skibiński 等研究者在日

志文本编码的研究工作[28]中提出了一种日志文件的编码方法. 这种方法的主要思路是, 提取出其中的数值 

信息. 

在日志文本模态中出现的不同类型的数值信息中, 对于时间戳信息来说, 日志文件中的时间戳信息构成

一组时间戳序列. 并且因为日志文件中的时间戳信息通常来说是随时间递增的, 因此可以再针对得到的序列

进一步编码, 由此得到文本模态的时间戳信息的编码结果. 对于 IP 地址信息, 考虑到 IP 地址信息的数据特点, 

通常由若干个数值和点组成. 于是, 可以首先对 IP 地址按照点分开, 得到若干个数值, 再对数值进行编码. 对

于其他数值信息, 可以按照一般的数值编码方式来存储, 由此得到文本模态的其他数值信息的编码结果. 

此外, 考虑到将日志文件中的部分数值信息从原来的文本形式转变为数值形式, 其产生的空间性能的提

升, 对相对较大的数和相对较小的数来说可能是不同的. 一般而言, 相对较大的数由此带来的提升会更大, 而

相对较小的数由此带来的提升会较小甚至是会有负面的效果. 因此, 在做文本模特的数值信息的编码时, 可

以首先对数值大小做一个判断, 对于超过某一阈值的数值来说, 应采用此编码方法; 否则就不采用此编码方

法, 而是继续按照原有的字符串形式进行存储. 

4   系统实现 

在本节中, 我们将详细介绍 Apache IoTDB 的系统实现. IoTDB 引擎是系统的核心部分, 包含一个存储引

擎, 可以管理数以百万计的时间序列, 支持每秒写入数以百万计的数据点; 包含一个经过优化的查询引擎, 

可以在短时间内得到数万亿数据点的查询结果; 以及包含一个适应物联网应用场景特点的 LSM 日志结构化

合并树, 负责在写密集型的工作负载中处理延迟到达的数据, 其中, 对于延迟时间较短的点, 数据将首先被缓

存在 MemTable 中, 然后按时间排序刷新到磁盘持久化为 TsFile 文件. 

MemTable 的持久化过程, 即是数据从内存刷写入磁盘的流程. 每个 TsFile 处理器负责维护一个处于工作

状态的 MemTable, 并维护一个刷写 MemTable 队列来处理处于待持久化状态的 MemTable. 最终, MemTable

会被逐一地刷写到 TsFile 中, 以实现数据的持久化. 当我们在磁盘上刷写一个 MemTable 时, 首先, MemTable

会被附加到一个处于开放状态的 TsFile 中, 当这个处于开放状态的 TsFile 的大小超过某一预设的阈值或者达

到一定时间期限时, 该 Tsfile 文件将被关闭, 它的数据将会被刷写到文件的末尾. 接着, 一个新的处于开放状

态的 TsFile 将会被创建, 用来继续刷写后续的 MemTable. 

持久化的过程包括如下几个步骤: 首先, 在每次写数据后, 若满足以下 3 个条件中的 1 个, 将会触发持久
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化, 然后通过调用 TsFile 刷写方案来执行持久化操作: 工作 MemTable 的刷写标志字段被设置为真; 或者工作

MemTable 占用的内存总量超过某一预设阈值; 或者工作 MemTable 中每条序列的平均数据点数量超过某一预

设阈值, 该条件是为了防止内存中数据块数据点过多造成查询时间过长. 此外, 也可使用定时持久化功能, 对

数据定时的执行持久化. 

整个流程通过刷写管理器进行管理. 一个 TsFile 处理器可能对应多个需要持久化的 MemTable, 但同一时

刻, 每个 TsFile 处理器最多只能执行 1 个持久化任务, 以防止对同一个 TsFile 进行并发写入. 通过注册 TsFile

处理器方法, 来注册需要持久化的 MemTable 所对应的 TsFile 处理器, 包括两个注册源: 一个是 TsFile 处理器, 

在需要刷写或关闭时注册自己; 另一个是持久化子线程刷写线程, 在一个 MemTable 的持久化任务结束后, 再

次注册其对应的 TsFile 处理器, 来检查是否仍存在其他需要持久化的 MemTable. 

如图 11 所示, 持久化过程采用流水线的方式, 一共分为 3 个阶段、两个任务队列. 流水线的 3 个阶段主

要包括: (1) 排序阶段, 负责给每个物理量对应的数据块排序, 将数据按照时间戳升序排列; (2) 编码阶段, 负

责给每个数据块进行编码, 将数据编码成字节流, 这正是我们所述的编码方法在系统中出现的位置; (3) I/O 阶

段, 负责将完成编码的数据块, 持久化到磁盘的 TsFile 文件上. 

此外, 通过两个任务队列负责进行线程间交互. 

 第 1 个任务队列是编码任务队列, 负责从排序线程到编码线程, 包括如下子任务: 刷写存储组 IO 任

务启动模块, 负责开始一个数据块存储组的持久化; 数据块存储组 IO 任务结束模块, 负责结束一个

数据块存储组的持久化. 

 第 2 个任务队列是 IO 任务队列, 负责从编码线程到 IO 线程, 包括如下子任务: 数据块存储组 IO 任

务启动模块, 负责开始一个数据块存储组的持久化; 数据块写入器, 负责将一个数据块持久化到磁盘

上; 数据块存储组 IO 任务结束模块, 负责结束一个数据块存储组的持久化. 

 

图 11  系统实现示意图 

5   实验分析 

在本节中, 我们将着重针对编码压缩后的空间性能: 一方面是在算法层面, 验证和分析针对不同模态数

据的编码算法的效果; 另一方面是在系统层面, 对 Apache IoTDB 系统与其他时序数据库系统的整体空间性能

进行对比. 实验的环境配置是: 一台 CPU 为 Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU@1.80 GHz, 内存 8.0 GB 的电脑. 

5.1   实验设计 

在实验数据集方面, 我们选取若干个时间序列数据集进行实验, 主要包括如表 1 所示的不同类型的混合

数据集, 这些数据集的规模各不相同, 部分来自真实的应用场景, 部分来自人工组成, 涵盖如交通、能源、地

理等应用领域. 其中, 某些时间戳数据来自数据采集时的时间信息, 某些数值数据和频域数据主要来自采集

的数据, 某些布尔型数据主要来自数据中的状态信息, 某些日志文本数据来自数据库的运行日志.. 
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表 1  实验数据集 

数据集名称 数据行数 时间戳 数值 布尔值 文本 频域 
Inst 1 048 576 √  √   
Est 488 641 √  √   
Gol 377 487 √  √   
BD 5 380 √  √   

Text1 7 218 √   √  
Text2 5 428 √   √  
Text3 6 214 √   √  
Text4 1 694 √   √  

Earthquake 75 809 √ √ √   
Fuel 131 747 √ √ √   

Metro 7 281 √ √ √   
Transport 2 049 √ √ √   

DW 10 108 √ √   √ 
GS 7 385 √ √   √ 
HX 8 354 √ √   √ 
LT 12 673 √ √   √ 

 

5.2   实验结果 

首先在编码算法层面, 对于不同数据模态的数据, 围绕编码算法进行实验, 以验证和分析算法在空间性

能上的效果. 同时, 调整采用的实验数据规模, 以验证算法在各个数据规模下性能的稳定性. 

混合模态 1 实验使用以时间戳模态数据和布尔型模态数据组成的数据集进行编码算法空间性能实验, 记

录待编码的原始数据大小和经过编码后的数据大小, 比较经过编码后空间性能是否得到提升; 同时, 通过改

变数据集 20%100%不等的使用比例来调整数据的规模, 以验证编码算法在不同数据规模上是否均可取得良

好的效果. 如图 12 实验结果显示: 在不同数据规模下的各个数据集上, 混合模态 1 实验在空间性能均取得了

大幅提升. 

  

(a) Inst 数据集 (b) Est 数据集 

  

(c) Gol 数据集 (d) BDt 数据集 

图 12  混合模态 1 编码算法实验结果图 
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混合模态 2 实验使用以时间戳模态数据和日志文本模态数据组成的数据集进行编码算法空间性能实验,

记录待编码的原始日志文本数据的大小和经过编码后的数据大小, 比较经过编码后空间性能是否得到提升;

同时, 通过改变数据集 20%100%不等的使用比例来调整数据的规模, 以验证编码算法在不同数据规模上是

否均可取得良好的效果. 如图 13 实验结果显示, 在不同数据规模下的各个数据集上, 混合模态 2 实验在空间

性能均取得了小幅提升. 

  

(a) Text1 数据集 (b) Text2 数据集 

  

(c) Text3 数据集 (d) Text4 数据集 

图 13  混合模态 2 编码算法实验结果图 

混合模态 3 实验使用以时间戳模态数据、数值模态数据和布尔值模态数据组成的数据集进行编码算法空

间性能实验, 记录待编码的原始时间戳列数据的大小和经过编码后的数据大小, 比较经过编码后空间性能是

否得到提升; 同时, 通过改变数据集 20%100%不等的使用比例来改调整数据的规模, 以验证编码算法在不

同数据规模上是否均可取得良好的效果. 如图 14 实验结果显示, 在不同数据规模下的各个数据集上, 混合模

态 3 实验的空间性能均取得了明显提升. 

混合模态 4 实验使用以时间戳模态数据、数值模态数据和频域模态数据组成的数据集进行编码算法空间

性能实验. 对于频域模态数据, 使用无损的基于时频变换的编码算法. 记录待编码的原始数值列数据的大小

和经过编码后的数据大小, 比较经过编码后空间性能是否得到提升. 同时, 通过改变数据集 20%100%不等

的使用比例来改调整数据的规模, 以验证编码算法在不同数据规模上是否均可取得良好的效果. 如图 15 实验

结果显示: 在不同数据规模下的各个数据集上, 混合模态 4 实验在空间性能均取得了明显提升. 

更进一步地, 在编码算法层面之外, 我们还进行了系统层面的实验对比. 比较数据集文件经过 IoTDB 系

统和其他不同系统的存储方案后, 最终实际文件存储的空间大小的对比. 这有助于在系统层面, 比较和评估

数据库系统在数据存储时的整体性能, 综合了数据库系统的编码压缩算法、数据存储方案设计、具体系统实

现等多方面的因素. 
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(a) Earthquake 数据集 (b) Fuel 数据集 

  

(c) Metro 数据集 (d) Transport 数据集 

图 14  混合模态 3 编码算法实验结果图 

  

(a) DW 数据集 (b) GS 数据集 

  

(c) HX 数据集 (d) LT 数据集 

图 15  混合模态 4 编码算法实验结果图 
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在数据库系统实验中, 选取包括 InfluxDB、TDEngine、DolphinDB 在内的数据库系统, 进行系统层面的

空间性能对比实验. 记录写入前的原始数据集文件大小和写入数据库系统后得到的最终文件大小, 比较经过

不同数据库系统的存储方案后, 空间性能的差异. 如图 16 数据库系统实验结果图显示: Apache IoTDB 数据库

系统的空间压缩比结果在各个数据集上均取得了领先, 优于 InfluxDB、TDEngine、DolphinDB 数据库系统. 这

说明 Apache IoTDB 的编码算法及其存储系统实现, 在空间性能上更加具有优势. 不过也注意到: 在某些数据

集上, 部分数据出现了压缩比大于 1 的情况, 这可能与该数据集的数据特点和该系统采用的编码方法有关. 

 

图 16  数据库系统实验结果图 

6   总结和展望 

本文全面阐述了 Apache IoTDB 时序数据库系统针对多模态数据的编码方法. 围绕时间序列数据编码问

题, 特别是针对工业物联网等应用场景, 对时间戳数据、数值数据、布尔值数据、频域数据、文本数据等多

种不同的数据模态, 通过对其进行深入的观察和分析, 挖掘不同模态数据的规律和特点. 

我们的编码方法可以充分地利用不同模态数据的特点, 特别是包括时间戳数据的特点等, 进行有针对性

的编码设计, 以实现更好的空间性能. 此外, 针对时序数据中存在的数据质量问题, 特别是实际应用场景中可

能出现的数据缺失、数据延迟、数据重复等情况, 将其纳入编码的考虑中. 我们的系统比较全面地将针对不

同模态数据的编码算法纳入系统存储方案的实现中, 在若干个不同模态的数据集上, 通过在编码算法层面的

实验以及数据库系统层面的实验, 验证了其空间性能上的效果. 

在本文工作的基础上, 也存在一些未来值得进一步研究和完善的工作. 未来将进一步扩展数据模态的类

别, 针对不同模态设计和完善有针对性的编码压缩算法. 此外, 进一步利用数据模态之间的关联, 包括利用某

一模态的数据对另一模态的数据进行预测等 , 充分地挖掘和利用模态之间的关系 , 并将其进一步运用于

Apache IoTDB 时序数据库的多模态数据编码压缩中. 
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