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摘　要: 时间序列数据在工业制造、气象、电力、车辆等领域都有着广泛的应用, 促进了时间序列数据库管理系

统的发展. 越来越多的数据库系统向云端迁移, 端边云协同的架构也愈发常见, 所需要处理的数据规模愈加庞大.

在端边云协同、海量序列等场景中, 由于同步周期短、数据刷盘频繁等原因, 会产生大量的短时间序列, 给数据库

系统带来新的挑战. 有效的数据管理与压缩方法能显著提高存储性能, 使得数据库系统足以胜任存储海量序列的

重任. Apache TsFile是一个专为时序场景设计的列式存储文件格式, 在 Apache IoTDB等数据库管理系统中发挥重

要作用. 阐述了 Apache TsFile中应对大量短时间序列场景所使用的分组压缩及合并方法, 特别是面向工业物联网

等序列数量庞大的应用场景. 该分组压缩方法充分考虑了短时间序列场景中的数据特征, 通过对设备分组的方法

提高元数据利用率, 降低文件索引大小, 减少短时间序列并显著提高压缩效果. 经过真实世界数据集的验证, 分组

方法在压缩效果、读取、写入、文件合并等多个方面均有显著提升, 能更好地管理短时间序列场景下的 TsFile文件.
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Abstract:  Time-series  data  are  widely  used  in  fields  such  as  industrial  manufacturing,  meteorology,  electric  power,  and  vehicles,  which
has  spurred  the  development  of  time-series  database  management  systems.  More  and  more  database  systems  are  migrating  to  the  cloud,
and  the  architecture  of  end-cloud  collaboration  is  becoming  more  common,  leading  to  increasingly  large  data  scales  to  be  processed.  In
scenarios  such  as  end-cloud  collaboration  and  massive  time  series,  a  large  number  of  short  time  series  are  generated  due  to  short
synchronization  cycles  and  frequent  data  flushing,  among  other  reasons,  presenting  new  challenges  to  database  systems.  Efficient  data
management  and  compression  methods  can  significantly  improve  storage  performance,  enabling  database  systems  to  handle  the  storage  of
massive  time  series.  Apache  TsFile  is  a  columnar  storage  file  format  specifically  designed  for  time  series  scenarios,  playing  an  important
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role  in  database  management  systems  such  as  Apache  IoTDB.  This  study  elaborates  on  the  group  compression  and  merging  methods  used

in  Apache  TsFile  to  address  scenarios  with  a  large  number  of  short  time  series,  especially  in  application  scenarios  with  a  vast  number  of

time  series  such  as  the  Industrial  Internet  of  Things.  This  group  compression  method  fully  considers  the  data  characteristics  in  the  short

time  series  scenario.  Through  device  grouping,  it  improves  metadata  utilization,  reduces  file  index  size,  decreases  short  time  series,  and

significantly  improves  compression  effectiveness.  After  validation  with  real-world  datasets,  the  proposed  grouping  method  shows  significant

improvements  in  compression  effect,  reading,  writing,  file  merging,  and  other  aspects,  enabling  better  management  of  TsFiles  in  short  time

series scenarios.

Key words:  data compression; time-series data; database; industrial Internet of Things (IIoT)

时间序列数据是某些指标或物理量随时间变化而采集的数值所组成的数据序列, 在工业制造、气象、电力、

车辆等领域有着广泛应用. 在这些应用场景中, 时间序列数据以其高频采集和连续性特点, 形成了海量的数据流.

这些数据不仅需要实时处理, 还需要高效存储, 以满足实时监控和历史分析的需求.

端边云协同 [1]是近年来数据库系统发展的一个重要趋势. 随着物联网设备的普及和云计算技术的成熟, 越来

越多的应用选择将数据采集与处理、存储与分析任务分布在本地终端设备和云端数据中心之间. 这种端边云协同

模式能够充分利用终端设备的计算和存储能力, 减轻云端服务器的负担, 并提高数据处理的实时性.

海量序列场景 [2]也越发常见. 随着物联网设备逐渐增多, 各个应用场景中所要面对的数据规模越来越大, 数据

库管理系统需要处理的时间序列数量也越来越多, 可达数亿级. 这类因为序列数量多而导致的难以管理、难以存

储的问题称为海量序列难题或者高基数问题, 在用户不断增长、存储序列不断增多的当下, 海量序列的管理与存

储成为一个具有巨大现实意义的问题.

在端边云协同场景中, 端侧 (terminal/device)、边侧 (edge side)和云侧 (cloud side)需要协作完成任务. 为了保

证数据的实时性, 端侧采集到的数据由边侧完成整合, 需要定期同步到云侧, 并且同步的周期可能很短. 此时, 在短

周期内采集到的数据量很少, 会产生大量较短的时间序列, 这种序列简称为短序列, 而较长的时间序列简称为长序

列. 在海量序列场景中, 也可能存在大量短序列. 这主要是由于数据库系统的每个分布式节点在短时间内需要处理

的序列数量很多, 会带来刷盘频繁、碎片文件较多等问题. 短序列会降低数据库系统的存储与管理效率, 给云原生

数据库系统带来新的挑战.

面对时间序列应用的巨大需求, 以 Apache IoTDB[3]为代表的时序数据库, 为管理时间序列数据提供了优秀的

解决方案. Apache IoTDB是一个面向工业物联网应用的时间序列数据库, 集数据收集、存储和分析为一体, 可以

满足工业物联网等应用场景中海量存储、高速读取和复杂分析的需求 [4]. 而 Apache TsFile[5]是 Apache IoTDB的

主要存储格式, 它是一种专为时间序列数据设计的列式存储文件格式, 支持高效压缩、高读写吞吐量, 并且兼容多

种框架 [6].
面对短序列场景, 现有的一些数据库文件格式面临的主要挑战可以总结为如下几个方面.
(1)时间序列的数据作为短序列被分散地存储在磁盘中, 不仅导致大量元数据信息存在冗余, 还拖慢了时间序

列的查询效率.
(2)由于周期变化、重复模式等特征不明显, 短序列的压缩效率一般较低.
(3)每条短序列都需要编制独立的索引信息, 占用了高额的存储空间.

针对上述问题, 我们提出了一种针对短时间序列场景特别设计的分组压缩方法, 与 Apache TsFile耦合. Apache

TsFile是 IoTDB目前最主要的存储格式, 使用列式存储 (columnar storage)管理数据, 并且将文件索引放在文件尾

来加速查询. TsFile以时间序列作为基本单位进行组织管理, 将数据分页存储, 这种不分组的管理模式对较长的时

间序列表现较好; 而在短序列场景下, 绝大多数短序列的存储长度不超过一个数据页, 且压缩效果差, 这导致文件

内有大量短数据页, 空间利用率低. 通过我们的分组压缩方法改进后, TsFile 对短序列的存储效率有了显著提高.

在我们的分组压缩方法中, 主要包括如下技术: 通过对设备进行分组来得到设备组, 针对设备组进行存储管理; 利

用设备组内序列的相似性, 通过重复利用相同元数据信息的方法建立二级索引结构, 利用两层索引降低索引存储
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开销; 通过统一管理设备组内的序列, 将短序列拼接为长序列, 显著提高数据压缩效果.
本文的主要贡献如下.
(1)根据真实应用场景, 分析短序列应用场景的特点, 提出针对该问题的分组压缩方法;
(2)设计并实现了一种与 Apache TsFile耦合的分组压缩方法, 将有相同特征的短时间序列集中存储, 显著提

高了 Apache TsFile针对短序列场景下的存储表现;
(3)利用短时间序列片段的相似性, 将同物理量名称的时间序列拼接存储, 达到降低数据压缩比的目标;

(4)利用短序列场景下元数据的相似性, 将 TsFile原有的一层索引结构扩展为两层索引, 减少了冗余元数据的

存储, 减少了文件索引的存储开销.

本文第 1节介绍数据库领域数据存储、数据索引、短序列压缩等方面的相关工作. 第 2节主要介绍理论概念

和基础知识. 第 3节详细阐释本文提出的 Apache TsFile分组压缩方法. 第 4节详细介绍大量存在短时间序列的场

景, 并分析了本文提出的分组压缩方法在这些场景中的应用. 第 5节通过实验来验证所提方法的有效性和主要优

势. 第 6节总结全文. 

1   相关工作

短时间序列场景给数据库系统带来了数据存储低效、查询速度慢等困难, 本文主要研究的方向在于解决存储

低效的问题, 该问题又可以分为两个方向: 其一是优化元数据信息与索引的存储, 其二是通过压缩提高数据的存储

效率. 

1.1   数据库系统及其索引

如何在文件中构建数据表的索引一直是数据库管理系统需要解决的重要问题, 索引的结构如何设计也至关重

要. 一般来说, 利用索引可以快速定位数据在文件中的位置, 从而高效地进行数据读写. 而在短序列场景下, 随着数

据量与时间序列规模提升, 索引的数量也随之增加, 索引的存储负担也不断增大.

Apache TsFile将各条时间序列的索引放在文件尾部, 这样可以快速读取各序列的索引信息, 从而快速定位数

据块的位置; 索引可以抽象地看作一个二元组, 分别存储着时间序列的名称和代表文件数据块位置的整数指针. 随

着时间序列内数据点数量的增加, 单一的索引不能快速定位到需要查询的数据, 此时记录数据位置的指针也会增

多. 但是面对海量序列场景下时间序列数量庞大的情况, 索引数量会随着序列数量线性增加, 导致索引的存储开销

快速增加, 在我们调研的真实场景中索引的存储占比甚至可能高达 70%. 而在本文中, 我们提出了一种与 TsFile文

件格式兼容的分组压缩方法, 它能通过分组后再构建二级索引的方法降低索引的存储负担, 同时保证索引的效率.

InfluxDB[7]是一个流行的开源时序数据库, 使用时间结构的合并树 (time structured merge tree)作为存储引擎 [8],

并不断更新迭代. InfluxDB的时间线索引系统 (time series index, TSI)是一种多层次的索引策略. TSI的核心思想

是将时间序列数据按时间段划分为块 (blocks), 每个块包含一组时间序列数据点, 并对应一个索引文件, 用于快速

查找和访问其中的数据. 然而, 和 TsFile一样, 在这样的索引模式下, 索引大小会随着序列数量线性增加, 在海量序

列场景下面临索引大小膨胀、存储与查询性能下降等问题.

为了解决索引问题, InfluxDB提出了 InfluxDB IOx[9]. 在 InfluxDB IOx中, 也采用了列式存储, 与传统的行式

存储相比, 列式存储具有更好的压缩性能和查询性能. 同时, InfluxDB IOx还引入了基于数据分区 (data partitioning)

的存储和查询策略, 将数据按照时间范围和其他维度进行划分, 以提高查询性能和降低索引大小. 此外, InfluxDB

IOx还采用了更灵活和可扩展的索引结构, 能够更好地处理大规模时间序列数据的存储和查询需求.

Apache HoraeDB[10]是一款高性能、分布式的云原生时序数据库. HoraeDB的基础设计思想是采用混合存储

格式和相应的查询方法, 以便在处理时序和分析场景时都获得更好的性能. 在经典时序数据库中, 标签列 (被称为

Tag或 Label)通常使用倒排来进行索引, 这样可以根据标签快速定位到时间序列. 然而在某些场景下, 标签的基数

会非常大. 在设计之初, HoraeDB 想要解决的主要问题是标签列基数非常高时编制索引开销太高. HoraeDB 使用
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了分析型数据库中扫描与剪枝的思想, 加速数据的索引. 

1.2   数据的编码与压缩

在时间序列存储的过程中, 编码与压缩方法能够显著降低存储负担, 因此在存储时间序列信息时往往会进行

各种形式的编码与压缩. 文献 [11,12]分析了 Apache TsFile中各类编码、压缩方法的效果, 并且分析了在时间序

列呈现不同时序特征时编码效果的变化, 但是并没有分析短时间序列对编码效果的影响. 当一段数据被分散存储

在多个短序列时, 往往编码方法效果会显著下降, 主要有两方面原因: (1)编码方法一般利用了序列中的周期变化、

重复模式特征, 短序列的特征会更不明显; (2)每个短序列都需要分别存储编码方法提取出的特征, 这引入了额外

开销. 因此, 短时间序列的整体编码、压缩效果一般会下降, 压缩比更高. TsFile支持多种编码方法 [12], 例如游程编

码 (RLE)[13]、差分编码、Sprintz编码 [14]、字典编码 [15]、Gorilla编码 [16]、Chimp编码 [17]等, 这些编码方法都会受

此影响. 以最易于理解的字典编码为例, 当若干数据点被存储在多个短序列时, 每个短序列都需要存储一个字典信

息, 并且不能重复利用字典中相同的键值对, 因此效率会明显下降. 而在本文中, 我们通过将分组内具有同样特征

的时间序列做拼接处理, 使得压缩方法所处理的数据点足够多, 在不改变编码方法本身的情况下优化了总体的压

缩比.
此外, 也有相关研究提出了将时间序列分组来实现高效存储. 文献 [18] 提出了一种启发式算法, 分析不同时

间序列数据点分布的相似性, 将相似的序列集中存储, 以提高存储效率. 该方法更关注特定序列的时间戳相似性,
能重复利用时间戳来降低存储负担. 此外, 文献 [19] 研究了一种多列压缩方法, 旨在解决负载密集的场景中存储

引擎空间放大 (space amplification) 的问题. 而本文的分组压缩方法更关注时间序列类型、名称等元数据的相似

性, 提取短序列场景下时间序列的共有特征, 将有共同特征的时间序列集中存储, 减少冗余元数据、冗余索引; 通
过短序列拼接的方法降低数据压缩比, 提高存储效率. 

2   基础知识
 

2.1   TsFile 的数据存储模型

在 Apache TsFile中, 数据主要以树形结构进行组织和管理 [5]. 如图 1(a)所示, 数据在 Apache TsFile文件中呈

现树状结构. 从树根表示的 root 节点开始, 自上而下每层分别是根目录、若干个数据库、中间结点层、设备层、

物理量层. 根据用户的需要, 中间结点可以没有, 也可以存在多个. 从根节点到叶子节点的唯一路径, 就唯一地表示

一条时间序列. 例如路径 root.database1.wf1.device1.temperature, 就表示了一条时间序列, 它所属的数据库是

root.database1, 所属的设备为 root.database1.wf1.device1, 物理量名称为 temperature, 这条时间序列可能存储了某个

风电厂的某个设备所采集到的温度数据. 用户可以根据具体的使用场景, 自定义树状结构的模型, 对采集到的时间

序列数据进行管理 [4].
 
 

Chunk

Group 1

Chunk1

Page1 Page2

Chunk1

Page Page

Chunk1

Page

TsFile

Chunk

Group 2

Chunk2

Chunk

Group 3

root

database1 database2

wf1 wf2 wf3

device1 device2 device3 device4

status temperature status hardware traffic

(a) TsFile 中数据的逻辑结构 (b) TsFile 中的存储结构

图 1　TsFile中时间序列的存储逻辑和结构
 

Apache TsFile的磁盘存储结构与其数据的逻辑结构逻辑遥相呼应. 图 1(b)展示了 TsFile中数据的存储结构,
一个 TsFile包含了多个数据块存储组 (chunk group), 每个数据块存储组负责存储一个设备的信息, 包含若干个数

据块 (chunk). 每个数据块则存储一条时间序列的数据, 由元数据信息和若干个数据页 (page)组成. 每个数据页中
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的时间序列采用列式存储, 包括两列: 一列是时间戳列, 一列是数值列, 两列分开编码、压缩、存储, 因此是隔离

的. 数据页是 TsFile数据读写的基本单元, 一般情况下需要完整读取整个页, 才能解析其中存储的数据. 但是数据

页、数据块、数据块存储组都含有数据摘要, 描述了所存储数据的特征, 例如数据点的最大值与最小值、起始时

间与结束时间等信息. 这样, 在查询过程中, 可以利用数据摘要进行过滤, 跳过无需读取的数据页. 

2.2   数据编码与压缩

数据编码关乎数据存储的效率与质量, 是在保证数据完整的前提下, 减小存储空间占用的方法. 在数据存储的

过程中, 需要对数据进行编码, 从人们易读的形式转化为计算机易于归类、排序、压缩的形式. 也即使用一定的算

法, 将数据序列化为二进制字节流, 而转换后的二进制字节流通常比原有的数据表示占用更少的空间, 以此来取得

压缩效果. 数据压缩是通过减少数据冗余以节省存储空间或传输带宽的过程, 根据是否丢失信息可以分为有损压

缩和无损压缩.
在 Apache TsFile文件的编码压缩方法中, 时间序列的时间戳列与数值列是单独分开存储的. 这样分开的存储

逻辑有诸多优势, 例如可以针对数值列的类型采用有针对性的编码压缩方法, 并且不同序列之间隔离且互不干扰.
此外, 将时间戳列分离出来, 也就能对时间戳进行有针对性的编码压缩, 例如采用二阶差分编码来编码时间戳, 进
一步提高效率. 然而, 这种分离存储的策略在大量短序列场景下面临挑战. 由于序列是分开存储的, 因此即使它们

有类似的元数据, 比如相同的类型、编码方法以及实际物理含义, 也需要单独存储元数据, 在序列数量极多的场景

下带来了大量开销. 

3   基于 Apache TsFile 的分组压缩方法

我们通过分析企业合作伙伴提供的真实世界数据集, 发现短序列场景具有一些特征. 在这些场景中, 时间序列

的元数据信息非常规律且相似, 这是由真实世界的特征所决定的. 一般情况下, 应用场景中的设备一般是统一化、

流水化的, 因此有大量设备负责相同的职能, 产生了相同类型的时间序列数据, 例如气象采集设备监控的温度湿度

数值、风电厂的电机转动速率、车辆行驶过程中发动机的转速等. 相同职能的设备采集的时间序列可能有相同或

相似的特征, 例如名称、物理量类型、数值范围等. 因此, 很多短序列共用了相同的元数据信息, 但在存储时被隔

离开了, 这造成了空间的浪费.
我们针对短序列场景的这一特征, 提出一种分组压缩方法, 能够充分利用重复的元数据信息, 提高数据存储的

效率. 接下来, 我们将通过模型设计、压缩方法的设计、索引结构的设计等方面介绍分组压缩方法. 

3.1   模型与分组方法

分组压缩方法沿用 TsFile中的树模型进行建模, 但是修改了设备的组织方式, 我们在图 2中列出了不分组方

法和分组压缩方法的存储结构示意图. 通过将多个设备的信息整合到同一个节点, 可以减少树形结构的节点数量,
以此降低存储负担; 同时, 树形结构的每个叶子节点代表了一个磁盘上的序列存储单位, 随着树形结构被剪枝, 序
列存储更有条理, 减少了索引的存储负担.

 
 

…

… …

…

某数据库

d1

s1 s2

d2

s0s0 s1 s2

d3

s0 s1 s2

某数据库

设备组 1

(DeviceGroup1)

d1 d2 dM

s0 s1 s2

设备组 2

(DeviceGroup2)

dM+1 d2M

s0 s1 s2

(a) 不分组的 TsFile 存储结构 (b) 分组压缩的 TsFile 存储结构

图 2　TsFile中的设备组模型
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M

如图 2(a)所示, 在不分组的 TsFile树形存储模型中, 存在若干设备, 每个设备的物理量是树的叶子节点, 分别

对应一条时间序列. 其中, 每个设备相互独立, 序列信息也单独管理. 然而, 根据我们对实际用户场景的调研, 大量

设备具有相似的职能, 并且拥有一致的时间序列信息, 因此我们针对性地优化了设备的组织管理方式. 如图 2(b)
所示, 我们将若干设备分为一组, 称为设备组. 我们称设备组内设备数量的上限为设备组大小, 也即图中的参数   .
同一个设备组内含有若干不同设备, 它们共享完全一致的物理量信息. 这样, 设备组内的设备不需要多次存储相同

信息, 而是共享物理量信息, 减少了冗余元数据.
针对需要分组的多个设备, 我们采用朴素的分组方法, 分为两步: (1)分析各个设备下的物理量信息, 将物理量

信息完全一致的设备放入同一个集合; (2)根据设备组的大小, 也即组内的设备数量的上限, 将每个集合划分为若

干个设备组. 这样, 在相同的设备组中, 所有设备的相同物理量名称的时间序列具有完全一致的元数据信息, 在存

储时可以共用重复的元数据, 以此来减少冗余元数据的存储.
该分组压缩方法需要解决一些问题. 首先是数据的存储问题, 也即如何存储多个设备的相同物理量名称的时

间序列; 其次是数据索引问题, 也即如何确认所存储的序列片段属于分组前的哪个设备. 我们将在第 3.2节介绍压

缩方法, 解决数据的存储问题; 接着在第 3.3节介绍二级索引方法, 解决数据的索引问题. 

3.2   短序列的拼接压缩方法

在我们的分组模型中, 若干相似的设备被分在同一设备组内, 进行统一管理. 得益于我们的分组方法, 同一设

备组内的同名物理量具有良好的性质, 它们具有完全一致的特征, 包括数据类型、编码方法、压缩方法等, 但是时

间戳可能并不对齐. 基于这些良好的性质, 我们提出时间序列拼接的压缩方法, 进一步提高存储效率, 解决短序列

压缩效率低的问题.
如图 3所示的例子, 现在需要存储两个设备, 分别是 device1与 device2. 我们发现两个设备都具有两个相同物

理量名称的时间序列, 分别为 s1、s2. 在不分组的存储模型中, 需要存储 4条时间序列, 对应 8个数组, 它们之间的

元数据信息互不共享, 存储单元相互隔离. 在使用我们的分组压缩方法后, TsFile可以识别出这两个设备的相似性,
将这两个设备放入同一个存储组 group1. 对于这个设备组内的序列, 我们采用同名物理量拼接的方法来压缩. 相同

物理量名称的时间序列的拼接与存储的具体操作如下: (1)选定某个同名物理量, 例如 s1; (2)依次遍历该设备组下

所有设备, 分别为 device1和 device2, 取出该物理量的时间戳列与数值列; (3)依照遍历次序, 分别拼接时间戳列和

数值列; (4)在存储到 TsFile文件时, 对 s1、s2分别应用各自的编码或压缩方法. 比如, 数据类型为 32位有符号整

数的 s1可以采用默认的二阶差分编码, 并且使用 LZ4[20]方法对编码后的数据进行压缩, 而数据类型为 64位浮点

数的 s2可以采用默认的 Gorilla[16]方法进行编码, 然后使用 LZ4方法对编码后的数据进行压缩. 按照这个流程, 就
可以拼接所有相同物理量名称的时间序列. 这样, 就把多个设备的相同物理量名称的时间序列拼接为了设备组内

的一条时间序列. 而且, 该分组压缩方法并没有改变时间序列采用的编码与压缩方法, 只是将多个短序列相互隔离

的编码、压缩过程转化为了一个长序列的编码、压缩过程.
  

device1
time   s1

序列拼接

s1时间戳

351715783013

361715783014

s2时间戳

0.41715783013

0.61715783015

device1

device2

s1时间戳

341715783012

361715783013

381715783014

s2时间戳

0.51715783010

0.61715783015

0.71715783020

s1时间戳

351715783013

361715783014

341715783012

361715783013

381715783014

s2时间戳

0.41715783013

0.61715783015

0.51715783010

0.61715783015

0.71715783020

group1

device1
time   s2

device2
time   s2

device2
time   s1

group1
time   s1

group1
time   s2

图 3　设备组中相同物理量名称的时间序列拼接存储
 

在序列数量众多、短序列频繁出现的海量序列场景下, 该分组方法能有效降低实际存储序列单元的数量, 并
且通过将短序列拼接为长序列的方法有效提高编码与压缩效率. 相同物理量名称的时间序列拼接方法解决了海量
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序列场景下数据页压缩比高的难点. 由于我们将多个短序列拼接为长序列, 压缩方法更容易识别出数值列或时间

戳列的重复模式, 能够降低压缩比, 提高存储效率. 此外, 该方法可以充分利用 TsFile的存储结构. 对于 TsFile存储

引擎来说, 存储一条时间序列的主要信息为: 序列的元数据信息 (名称、数据类型等)、时间戳列、数值列; 经过我

们的相同物理量名称的时间序列拼接方法, 可以得到一条新的时间序列, 它包含的主要信息也是这三者, 可以直接

通过 TsFile存储引擎进行存储. 该方法自然也需要存储额外的信息, 比如在图 3的例子中, 如果仅仅知道 2条拼接

后的时间序列, 是无法还原出拼接前的 4条时间序列的, 因此我们还扩展了索引方法, 来定位每行数据属于哪个设

备, 这部分内容将在第 3.3节详细介绍. 

3.3   两层索引结构与查询重写

在使用分组压缩方法后, TsFile中设备的相同信息被充分利用, 但是对应的也丧失了独立性. 在原本不分组的

TsFile查询框架下, 不同设备的存储相互隔离, 因此可以通过索引快速确定设备数据块的存储位置; 而在我们提出

的分组压缩方法下, 多个设备共用了数据块, 需要额外的信息来辅助定位. 因此, 我们将原本的一层索引结构扩展

为两层索引结构, 并设计了查询重写方案, 来保证分组压缩方法的有效性. 在本节中, 我们首先介绍查询重写方案

的工作流程, 接着阐述其中索引的具体实现结构, 并分析该方法成功的原因.

查询重写方案主要依赖于两类数据结构来运行: (1) 文件所包含的设备到设备组的映射表, 它能快速确定设备

所在的设备组; (2) 两层索引结构, 一级索引可以定位数据块的位置, 二级索引可以定位数据页中数据点的位置. 我

们在图 4(a)中给出一个完整的查询示例.
 
 

查询请求: SELECT s1 FROM root.db.device1;

...

设备组索引 (root.db.group1)

设备列表

device1 device2 …

物理量列表

s1

s2

0, 121, 245, …

0, 132, 265, …

二级索引

...

设备组 1 (root.db.group1)

Chunk1 (s1)

Page1 Page2

Chunk2 (s2)

Page3

数据块

存储组

元数据索引 设备组 (root.db.group1)

元数据索引 物理量 (s1)

元数据索引 物理量 (s2)

一级索引指针

指针

TsFile

root.db.device1

root.db.device2
root.db.group1映射表

步骤 1: 查询映射表定位存储组

步骤 2: 查询一级索引定位数据块

root.db.group1

s1 指针

设备组 1 (root.db.group1)

Chunk1 (s1)

Page1 Page2

步骤 3: 读取数据页, 查询二级索引

Page1
t0 t1 … t120 t121 … t244 …

v0 v1 … v120 v121 … v244 …

device1 device2 …

(a) 查询步骤流程 (b) TsFile文件结构

图 4　查询重写示例与扩展的 TsFile文件结构
 

在图 4(a)的例子中, 用户想要查询设备 root.db.device1的物理量 s1, 并且发送了相应的 SQL语句. 在接收到

查询语句后, 第 1步是要完成设备的定位, 也即需要确定设备 device1位于哪一个设备组中. 利用映射表, 可以快速

定位设备 device1所在的设备组为 root.db.group1. 这样, 原本针对设备 root.db.device1的查询就被重定向到设备

组 root.db.group1了. 第 2步是找到设备组的存储位置, 为了做到这一点, 需要使用二级索引定位对应的时间序列.

在本示例中, 所需要查询的是物理量 s1, 通过一级索引中查找到的文件指针, 可以快速找到该设备组中时间序列

root.db.group1.s1的位置, 获取其数据块. 当得到数据块后, 就可以读取其中的数据页了. 第 3步是在数据页中定位
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{0,121,245, . . .}

所查找的设备的数据点. 数据页中包含两个列表, 时间戳的列表 t 和数值的列表 v. 通过二级索引, 可以确认设备

组 group1内包含若干个设备, 分别是 device1、device2等; 还可以确定该设备组内全部的物理量, 包括 s1、s2等.
可以找到物理量 s1对应的数据点索引, 在本示例中, 所查找到的数据点索引为:    , 它表示了各个设

备的第 1个数据点的索引. 比如, 第 1个设备 device1的数据点索引为 0, 第 2个设备 device2的数据点索引为 121,
因此可以确定设备 device1的数据点是 (t0, v0) 到 (t120, v120). 以此类推, 就可以确定各个设备的数据点位置. 反
之, 当读取到任意一个数据点, 也可以根据该数据点索引找到其所属的设备. 最后, 处理这 121个数据点, 就可以得

到查询的结果.
为了实现该查询重写, 我们需要改进 TsFile的文件结构, 使它支持上述提到的两个数据结构. 其中, 映射表

可以根据二级索引重建, 因此并不需要存储到文件中; 只需要存储二级索引即可. 我们将增加的二级索引数据保

存在文件元数据 (TsFile Metadata)区, 如图 4(b)所示. 二级索引包含了文件中所有的设备组的结构信息, 存储了

组内设备的列表和组内物理量的列表, 每个物理量会指向一个数据点索引. 这样, 在我们的分组压缩方法下, 索
引结构变为了两层. 其中第 1级是设备组中各时间序列的索引, 依赖于 TsFile原生支持的索引结构实现; 第 2级
是设备组中各物理量的数据点索引列表. 利用这两层索引, 我们能快速确定任意一条序列的某段数据在文件中

的位置.

d s p

d.s

L Nd Ns

M

使用分组编码方法将索引的结构划分为两层, 并没有减少索引的数量, 但是降低了存储开销, 其主要原因在于

降低了字节数更多的字符串类型的数据存储量. 我们将通过公式的推导来确认这一结果, 所用到的符号及其含义

列在表 1中. 其中, 设备名称、物理量名称、索引的指针分别用   、   、   表示, 时间序列的完整路径通过设备名

称与物理量名称添加英文句点拼接得到, 也即   ; 对于各个变量存储时所占用的平均长度, 我们使用字节数来衡

量, 使用符号   ; 对于设备的数量, 使用符号   , 对于物理量的数量, 使用符号   ; 对于设备组的大小, 也即设备组

内设备数量的上限, 采用符号   .
 
 

表 1　公式中各符号的含义
 

名称 符号 含义

设备的名称 d 一个描述了设备完整路径的字符串

物理量的名称 s d.s一个描述了物理量名称的字符串,    构成完整路径

索引的指针 p 一个整数, 表示了数据在文件中的位置

设备名的平均长度 Ld 设备名称字符串的平均字节数

物理量名称的平均长度 Ls 物理量名称字符串的平均字节数

索引指针的平均长度 Lp 索引指针的字节数

设备组大小 M 每个设备组内至多有多少个设备

设备总数 Nd 文件中设备的数量

同名物理量总数 Ns 每个设备下物理量的总数
 

d.s

p

(d.s, p)

Nd

Ns

M

时间序列的索引一般分为两部分, 一是完整的序列路径, 也即将设备名称与物理量名称拼接起来, 得到   ,
在 TsFile中存储为字符串; 二是索引指针   , 一般是一个 INT类型的整数, 指向了文件中某个数据块的位置. 这样

的二元组   就可以定位某条序列的数据在文件中的位置, 而索引的存储开销就是这样的二元组的总字节数.
这里为了方便计算字符串的总长度, 统一使用了字节数的平均值. 我们假定文件中含有   个设备, 其中每个设备

都有且仅有   个物理量, 使用设备名、物理量名称、索引指针的平均长度来衡量索引的存储开销. 我们将证明,
在设备组大小   足够大时, 真实场景下分组方法的索引开销更小.

引理 1. 不分组方法中索引存储开销与时间序列数量、设备名、物理量、索引指针的平均长度成正比.
Nd Ns Nd ·Ns

Nd ·Ns ·
(
Ld +Ls+Lp

)
文件中含有   个设备, 其中每个设备都有且仅有   个物理量, 因此共有   条时间序列. 如果使用不分组

方法, 则需要对每个序列都存储完整的路径, 并且保存一个文件指针, 因此总的存储开销就是序列数乘以索引二元

组的字节总长, 也即   字节.

Ns > 1,M > 2引理 2.    时分组方法中设备名称与物理量名称的存储开销小于不分组方法; 分组方法的索引指针
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存储开销总是大于不分组方法.
⌈Nd/M⌉
⌈Nd/M⌉ ·Ns ⌈Nd/M⌉ ·Ns ·

(
Ld +Ls+Lp

)
Nd ·Ld

⌈Nd/M⌉ ·Ns ·Ls ⌈Nd/M⌉ ·Ns ·M ·Lp

⌈Nd/M⌉ ·Ns · (M ·Lp+Ls)+Nd ·Ld ⌈Nd/M⌉ ·Ns·
(Ld +2Ls+ (M+1)Lp)+Nd ·Ld Ns ·M > Ns+M

M > 2

Nd ·Ns ·Lp/M Ns > 1 Ns ·M >
Ns+M M > 2

使用分组压缩方法后, 索引共有两层, 并且产生了   个设备组. 其中, 第 1层索引需要记录每个设备组的

序列, 因此需要记录的序列数量减少了, 仅需要记录   条序列, 总开销是   字节;
第 2层索引需要同时记录设备列表、物理量列表、数据点索引. 其中, 设备列表的总开销为   字节, 物理量列

表的总开销为   字节, 数据点索引的总开销至多为   字节, 第 2 层索引的总开销为

 字节. 因此, 分组压缩方法的总开销为两层索引开销的总和, 至多为 

 字节. 我们将开销的情况对比整理到表 2 中. 只要满足不等式   , 分组

压缩方法中设备名称的存储开销就更小; 只要满足   , 分组压缩方法中物理量名称的存储开销就更小; 分组压

缩方法总是有更多索引指针, 开销增加约   . 根据变量的具体含义,    一般成立, 此时命题 

 等价于命题   .
 
 

表 2　两种方法索引的存储负担
 

名称 符号 不分组方法索引开销 分组压缩方法索引开销 近似差值

设备名的平均长度 Ld Nd ·Ns ·Ld (⌈Nd/M⌉ ·Ns +Nd) ·Ld

((
1− 1

M

)
Ns −1

)
Nd ·Ld

物理量名称的平均长度 Ls Nd ·Ns ·Ls 2⌈Nd/M⌉ ·Ns ·Ls

(
1− 2

M

)
Nd ·Ns ·Ls

索引指针的平均长度 Lp Nd ·Ns ·Lp ⌈Nd/M⌉ ·Ns · (M+1)Lp −
(

1
M
+

M+1
Nd

)
Nd ·Ns ·Lp

 

Nd推论 1. 与不分组方法相比, 分组方法是否减少了索引大小和设备数量   无关.
Nd

Nd

我们可以发现, 表 2 中不分组方法的索引开销与分组压缩方法的索引开销各项都含有正整数   项. 因此, 3
项同时除以   项不影响它们之间的大小关系, 故推论成立.((

1− 1
M

)
Ns−1

)
Ld +

(
1− 2

M

)
Ns ·Ls >

(
1
M
+

M+1
Nd

)
Ns ·Lp定理 1. 当   时, 分组方法索引存储开销少于不分组方法.

Nd/M ⩽ ⌈Nd/M⌉ < Nd/M+1

M

我们可以通过表 2中的近似差值得到该结论. 这里, 近似差值指的是不分组方法索引开销减去分组压缩方法

索引开销的估计. 由于不等式   成立, 我们可以对各项索引的大小进行放缩: 我们缩小了

设备名和物理量名称减少的开销估计, 并且放大了索引指针的开销估计, 然后作差得到定理中的不等式. 在实际情

况下, 定理中的不等式一般成立. 这主要有两个原因: (1) 不等式左侧与设备组大小   相关的常数项系数更大;
(2)字符串一般比整数占用更多的存储空间, 也即不等式左侧与字节数相关的参数值更大. 为了方便理解, 我们在

例 1中给出一个实际样例.

Nd = 6700 Ns = 27 Ld = 72

Ls = 8 Lp = 4 6700×27 =

180900 180900×80 B = 14472 KB 180900×4 B = 724 KB

M = 100

6700÷100 = 67 67×27 = 1809 1809×80 B =

145 KB 1809×4 B = 7 KB

6700×72 = 482 KB 67×27 = 1089 1809×8 B = 14 KB

1089×100×4 B = 756 KB

例 1: 估计分别使用分组压缩方法和不分组方法时, 某车辆数据集的索引存储开销. 假设我们需要存储的设

备数为   , 每个设备有   条时间序列. 每个设备名称平均需要   字节来存储, 物理量名称平均

需要    字节来存储, 而整数索引需要    字节来存储. (1) 使用原本的方案, 则需要分别存储  

 条序列的索引, 消耗   空间; 索引指针的存储需要   空间. 最
终不分组方法合计消耗 15 195 KB空间. (2)在使用分组压缩方法后, 假设每个组至多存储   个设备信息, 则
合并后有   个设备组. 其中, 第 1级索引需要记录   条序列, 字符串存储开销为 

 , 索引指针的存储开销为   . 在第 2 级索引中, 需要存储全部 6 700 个设备的设备列表, 开
销为   ; 还需要存储   条序列的物理量列表, 开销为   , 数据点索

引指针的开销为   . 最终分组压缩方法的合计消耗 1 372 KB空间, 减少了 91%. 该理论估

计与实验结果非常吻合.
分组压缩方法能有效降低索引的大小, 这得益于分组策略充分利用了大量设备的相同特征, 降低了时间序列

名称的存储量. 此外, 在上述推导中, 我们默认了每条序列的一级索引只有一个文件指针. 在实际的 TsFile中, 每个

时间序列的文件指针数量和它的数据页数量有关, 这样能在数据量多的情况下使用多个索引快速定位数据. 然而,
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M

根据对真实世界数据集的分析, 我们发现短序列场景中的数据量很小, 一般不会超过 200行, 这就使得它们在文件

中只有一个数据页. 同时, 在设备组大小   不过大时, 拼接后的长时间序列也仅有一个或两个数据页, 因此实际情

况和理论推导非常吻合. 即便面临短序列更长一些的场景, 一级索引中包含多个文件指针, 所增加的指针存储开销

也远小于分组方法减少的字符串存储开销, 因此分组方法依然能有效减少索引大小. 不过, 如果存储的序列非常

长, 一个 TsFile内设备、时间序列的数量都很少时, 定理中的不等式可能并不成立. 对于这种情况, 不分组的方法

索引开销会少于分组方法的索引开销, 而此类不含短序列的场景不适合使用分组压缩方法, 我们会在本文的第 4
节讨论这种情况. 

4   短序列文件的合并

我们已经详细介绍了分组压缩方法, 阐述了模型设计的理念、短序列的拼接压缩方法、如何构建索引并重写

查询. 分组压缩方法能够很好地针对短序列大量存在的场景进行优化, 但是该方法需要引入额外的处理开销, 例如

对序列分组的时间开销、查询重写的额外时间开销等. 当数据库管理系统能将短序列合并为长序列时, 短序列的

数量会逐渐减少, 存储劣势也不再明显, 此时便逐渐不再需要分组压缩方法. 因此, 我们将在本节详细介绍短序列

文件的产生、合并过程, 以及如何在合适的时机选择分组压缩方法. 

4.1   短序列文件的产生与数据同步

我们通过分析企业合作伙伴提供的真实世界数据集, 发现在很多场景下会存在大量短序列. 与长序列相比, 短
序列只有较少的数据点, 这导致其存储效率很低. 短序列产生的原因有多种, 常见的原因有: (1) 数据同步周期短,
导致文件序列只包含较短时间窗口内的数据; (2)海量序列场景下, 并发请求多, 数据刷盘 (flash)频繁, 导致大量短

序列存储于同一文件. 我们在这里给出两种场景的详细介绍.
例 2: 端边云协同. 在实际使用场景中, 往往需要端侧、边侧和云侧协作来完成数据的收集、清洗、管理与分

析. 举例来说, 使用 TsFile文件格式的 Apache IoTDB通过分布式结构进行数据管理, 并且能在云侧和边侧灵活部

署, 利用云端同步工具无缝连接. 某公司旗下有多家工厂, 每个工厂有若干车间, 此时可以将 IoTDB贯穿公司、工

厂、车间三级物联网平台, 实现设备统一联调联控. 在这种场景下, 车间端侧的物联网设备负责采集数据, 可以部

署 IoTDB C++版本的客户端, 在硬件资源受限的条件下采集数据; 工厂层收集端侧数据并完成清洗工作, 并且可

对数据做业务分析; 而公司云侧则可对工厂设备进行监控与分析. 端侧物联网设备 24 h不间断地采集数据, 但是

为了数据能及时同步, 同步周期可能很短, 例如每分钟同步一次. 此时, 该设备每分钟的数据在同步文件内只包含

这一分钟内的数据点, 数量较少, 因此 24 h内产生的大量数据被切分到 1 440个碎片文件中. 边侧数据节点在接受

到这些碎片文件后, 需要重新整理、合并.
例 3: 海量序列. 在海量序列场景中, 时间序列数量可能非常庞大. 例如, 某物联网公司使用 Apache IoTDB记

录了超过 700万台某品牌汽车在实际运行过程中的 27项指标, 时间序列总数超过 2亿条. 尽管使用了若干分布式

节点, 每个节点仍然需要处理大量时间序列的写入请求. 一般情况下, IoTDB 在内存中会缓存每条序列写入的数

据, 在数据量足够多时再刷盘到磁盘. 然而, 在海量序列场景下, 尤其是在请求的高峰期, 每条序列分配到的平均缓

存数量小, 因此在缓存占满后不得不将数据立即刷盘到磁盘中. 因此, 写入到同一个 TsFile中的序列数量众多, 但
每条序列都很短, 平均仅有 80个数据点, 对应的时间跨度约为 4 min.

在例 2、例 3 中, 都存在大量的短序列, 但是产生的原因与带来的问题略有区别. 在例 2 中, 存在数据的同步

问题. TsFile的数据同步由数据库管理系统的具体实现决定, 例如在 Apache IoTDB中, 数据同步的方式取决于用

户的配置, 主要有两种: (1)批量同步 (batch), 该同步模式下会通过 TsFile文件的传递完成; (2)流式同步 (stream),
一般情况下发送同步任务, 例如发送写入计划来保证新增数据的同步, 并在任务积压时采用发送 TsFile的方法同

步更多数据. 简单来说, TsFile的文件格式的数据同步基本单位是数据本身而不是单个 TsFile , 文件格式并没有限

制数据同步的方法, 数据同步具体使用的方法取决于用户的配置. 在例 2中, 端侧产生的时间序列数据不间断地产

生时序数据, 但是在同步时数据点被切分在多个短序列中在不同时间进行传输, 边侧会接收大量碎片文件, 需要进

950  软件学报  2025年第 36卷第 3期



行整理与合并.
在例 3中, 短序列直接在服务器本地产生, 不存在端边云协同场景的定时同步问题, 但是存在副本之间的一致

性维护问题. 在例 3中, 用户为每个 IoTDB数据节点 (data node)都配置了 2个副本, 两个数据节点互为备份. 此时,
两个节点主要通过同步写入计划的方法同步新增的数据, 同步的过程并不直接使用 TsFile文件格式. 该场景中需

要解决的主要问题是本地的文件中存在大量短序列, 存储压力大. 在该场景中, 当缓存不足、必须将内存中的数据

刷写到磁盘时, 数据库管理系统无法在短时间内读取历史数据并整合为长序列, 直接将缓存中仅含有少量数据的

时间序列刷写到磁盘, 导致 TsFile中含有大量短序列. 

4.2   短序列碎片文件的合并

TsFile 文件的合并目标主要包括 3 点: (1) 整合乱序的数据, 避免查询时进行临时的顺乱序归并排序, 提升查

询性能; (2)整合相同时间序列的数据, 增加数据块的大小, 避免多次查询和读取数据块, 提升查询性能; (3)减少文

件的数量, 这有一定的益处. 例如, 在使用 TsFile文件格式的 IoTDB中, 每个文件对应了文件资源 (TsFileResource)
内存结构, 更少的文件数量就对应更少的内存占用. 随着合并过程的进行, 存储了大量短序列的碎片文件会被合并

成为含有长序列的 TsFile文件.
与数据的同步类似, TsFile 的合并也依赖于数据库系统的具体实现. 例如, 在 IoTDB 中 TsFile 的合并过程可

以简单分为 3个阶段: (1)文件的选择, 选出需要被合并的文件; (2)合并调度, 根据当前的系统状态选择合并任务;
(3)执行合并, 读取待合并的文件, 在内存中排序、整理、合并, 然后写入到磁盘中的新文件. TsFile针对乱序数据

的存储采用顺乱序分离的策略: 一般情况下, TsFile中一条时间序列下存储的数据点都是时间升序的, 不存在乱序

数据; 乱序数据被额外记录在乱序文件中. 在短序列碎片文件的合并中, 乱序数据并不是我们的研究重点, 因此我

们本节主要考虑顺序文件的合并. 这里所说的合并短序列文件, 主要是指顺序的 TsFile文件, 即同一序列下数据点

都是按照时间升序排列的.
不分组的 TsFile文件的合并执行过程如下: (1)读取待合并文件到内存, 并且锁定对应的文件; (2)依据系统配

置中的规则, 记录合并信息, 例如合并的类型、待合并文件、合并的目标文件等; (3)将待合并文件中的相同时间

序列的不同片段做排序、合并, 得到新的时间序列; (4)将合并后的时间序列写入目标文件中; (5)在内存中用新文

件的文件资源替换待合并文件的资源, 释放对待合并文件的锁, 将待合并的文件删除. 若有必要, 最后删除合并

日志.
使用分组压缩方法的 TsFile文件合并执行过程仅在第 3步不同, 由于分组方法将多个设备的时间序列压缩到

同一个设备组中, 因此第 3步需要改写如下: 1)将待合并文件中设备组的时间序列切分为多个设备的时间序列, 相
当于将拼接后的长序列解压缩为若干个短序列; 2)将解压缩后的时间序列的不同片段做排序、合并, 得到新的时

间序列; 3)对合并后的时间序列, 重新应用分组压缩方法.
此外, 如有必要, 上述第 3)步也可以不使用分组压缩方法, 这样可以读取若干待合并的分组压缩 TsFile碎片

文件, 最终合并得到不分组的 TsFile文件. 这种处理方法在短序列逐渐消失、不再需要使用分组方法时很有效, 我
们将在第 4.3节中详细论述分组方法在短序列合并过程中的应用. 

4.3   分组压缩方法在短序列合并过程中的应用

在我们的方法中, 只要有足够设备拥有名称、数据类型相同的物理量, 就可以通过分组压缩方法充分剔除冗

余的元数据, 提高存储效率. 该分组压缩方法减少的存储开销主要包括: (1)将短序列拼接为长序列, 提高数据页的

压缩效率, 减少存储开销; (2)建立二级索引, 删除一级索引中冗余的序列元数据信息. 而这两项优化都需要 TsFile
内存储的数据具有一定的特征: 前者需要数据中存在大量相同数据类型的短序列; 后者要求文件内序列的数量足

够多, 设备组大小足够大, 也即有足够多的设备共用相同的元数据信息. 因此, 当数据不再满足这两类特征时, 应该

根据实际情况进行选择, 采用最高效的存储方法. 对于例 2、例 3的两个场景, 分组压缩方法的实际应用分别展示

在图 5、图 6中.
在例 2中, 我们介绍了端边云协同的场景. 在该场景样例中, 分组压缩方法可以在数据同步与云侧存储发挥重
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要作用, 如图 5所示. 端侧的数据同步产生了大量碎片文件, 每个文件中序列的数据点数都很少, 此时不分组存储

的 TsFile数据占用了大量空间; 这些等待同步的碎片文件发送到边侧后, 可以采用分组压缩的方法进行高效存储,

减少文件的大小; 边侧的数据量随着时间不断增加, 短序列逐渐增多, 此时便需要进行文件合并. 边侧可以将碎片

文件合并为分组压缩的 TsFile, 随着时间的推移, 每个端侧设备都在不间断地产生数据, 这些序列都将在边侧逐渐

合并为长序列. 由于每个 TsFile 的大小有一定上限, 因此在序列变长后, 一个文件可能不再能容纳多个设备的数

据, 此时需要将这些设备分别存储在不同的 TsFile中. 这样, 随着碎片文件的合并, 单个 TsFile内存储的序列会逐

渐减少, 序列长度也会逐渐增加, 到达一定程度时便不再适合使用分组压缩方法. 此时, 就可以使用不分组方法的

TsFile存储长序列内容; 最终, 云侧使用不分组方法存储了各个设备的长序列. 此外, 该过程中碎片文件的合并在

云侧也可能发生, 例如边侧新增的数据尚未合并到长序列, 但是接收到同步请求, 碎片文件可能被同步到云侧, 云

侧就可能在合适的时机将碎片文件整合到不分组存储的长序列文件中.
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在例 3中, 我们介绍了海量序列场景. 在该场景样例中, 短序列产生的主要原因是内存不足导致的频繁数据刷

盘. 针对这一问题, 分组压缩方法可以在数据刷盘、存储短序列中发挥重要作用, 如图 6所示. 当缓存不足, 必须将

内存中的数据刷写到磁盘时, 可以使用分组压缩方法完成写入, 该方法的优势在于减少了磁盘写入次数、同时降

低了写入数据量. 由于分组压缩方法一次处理多个设备, 因此能减少文件的写入操作; 同时该方法降低了压缩比,

减少了数据页与索引的大小, 减少了写入的序列化数据. 此外, 该场景中内存的压力较大, 而分组压缩方法引入的

额外开销少, 能有效保证性能. 这是因为分组压缩方法充分利用了时间序列相似的元数据信息, 于是在内存中设备

组内的元数据得到了重复利用, 同时对短序列做拼接存储能极大提高存储效率. 在写入请求的低谷期, 服务器有足

952  软件学报  2025年第 36卷第 3期



够的空闲算力对文件进行合并, 在合并的过程中会逐渐将短序列合并为长序列. 与例 2的分析类似, TsFile的合并

过程会逐渐减少同一文件中序列的数量、增加每条序列的长度, 到达一定程度时便不再适合使用分组压缩方法.
此时, 就可以在合并时使用不分组方法的 TsFile存储长序列内容.

总的来说, 依据短序列产生的具体情况, 可以灵活地使用分组压缩方法, 分组压缩方法可以在短序列存储、数

据同步等场景发挥重要作用. 我们在实验部分也详细对比了分组压缩方法和不分组方法在各项指标上的表现, 并
且分析了序列合并过程对压缩效果的影响, 分析了应该在何种情况下从分组压缩方法转变为不分组方法, 综合考

虑压缩效率与查询、写入等多方面的权衡. 

5   实验分析

在本节中, 我们将通过以下几个方面对 TsFile 分组压缩方法的性能进行分析: (1) 空间压缩比; (2) 读取性能;
(3)写入性能; (4)碎片文件的合并性能. 我们选用 Apache IoTDB作为数据库管理系统, 针对 Apache TsFile的分组

压缩方法展开实验. 我们使用的实验配置是: 24核 Intel(R) Core(TM) i9-13900HX CPU@2.20 GHz, 16 GB内存, 1
TB固态硬盘. 

5.1   实验设计

我们在两个真实世界数据集上验证了所提方案的有效性. 表 3给出了数据集的基本信息. 其中, 车辆数据集是

大量某品牌的汽车在实际运行过程中采集的数据, 总设备数超过 700万台, 时间序列数量超过 2亿条, 主要数据类

型为 32位有符号整数和 64位浮点数, 本实验截取了其中部分设备在某段时间内的真实数据; 船舶数据集是在船

舶航行测试中采集的运行数据, 主要数据类型为文本, 存储了 json 格式的多项航行参数, 本实验截取了其中部分

设备在某段时间内的真实数据.
 
 

表 3　实验数据集
 

名称
平均每文件
设备数量

平均每文件
时间序列数量

总行数 主要数据类型

车辆数据集 6 772 182 844 14 901 948 INT32, double
船舶数据集 68 018 136 036 408 108 TEXT

 

我们使用各场景下采集到的真实数据集进行实验: 将这些数据通过分组压缩方法进行整理, 重新写入到

TsFile中, 与不分组的 TsFile进行比对. 我们的实验主要涉及 3个方面: (1)文件的压缩效率; (2)文件的读取与写

入效率; (3)碎片文件合并中的耗时以及压缩效率的变化.
通过比对两个文件的大小, 可以直观地得到该方法的压缩比, 这里我们压缩比的定义为: 压缩后的文件大小除

以压缩前的文件大小. 因此, 这个比值一般是一个小于 1的数字. 同时, 我们还详细分析了文件结构中各部分的占

比, 可以进一步解释分组压缩方法是如何提升压缩效率的; 接着, 通过对比不分组与分组压缩两种方法下文件的查

询、写入速率等指标, 可以分析出两类方法的文件读取与写入效率; 最后, 我们还设计了碎片文件的合并实验, 在
这个实验中数据集被进一步打散, 分别存储在若干 TsFile碎片文件中, 以模拟短时间序列产生的场景. 通过对比不

分组与分组压缩两种方法的文件合并耗时, 可以分析出两种方法在碎片文件合并时的效率. 此外, 我们还分析了合

并过程中文件压缩效率的变化, 正如在第 4节中所说的, 这有助于我们分析选择合适方法的时机. 

5.2   分组压缩方法的压缩效率分析

针对各数据集, 我们选用不同的设备组大小进行压缩, 对比文件压缩效果. 一方面, 这有利于我们选定合适的

实验参数进行后续实验, 另一方面, 这有利于分析设备组大小对分组编码效率的影响. 我们不仅分析了设备组大小

变化对文件整体的影响, 也深入分析了文件的各项组成部分的变化, 主要是数据页的压缩效率以及文件索引的大

小变化. 我们首先评估了使用分组压缩方法后, 文件总大小的变化, 结果展示在图 7中.
我们发现, 即使设备组大小上限仅为 2, 也即每个组内至多压缩两个设备, 也能有效降低文件总大小. 我们采
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用压缩比来评估文件的压缩效率, 其定义是使用分组压缩方法后文件的大小除以原文件的大小. 如图 7所示, 随着

设备组大小的增加, 文件的总大小逐渐降低. 当设备组大小到达 100左右时, 文件压缩比趋于稳定. 此外, 在不同数

据集上文件的最佳压缩比收敛于不同值, 我们认为这和数据集的固有特征有关. 为了解释这一点, 并且确认分组压

缩方法的压缩效率是如何提升的, 我们进一步分析了文件中数据页和索引的变化情况.
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图 7　不同设备组大小下文件压缩比的变化
 

我们从数据页的压缩和索引的压缩两方面做了深入分析. 我们分析了在不同设备组大小时, 每个文件中数据

页的总大小变化以及索引的总大小变化. 由于不同数据集本身的大小不同, 我们对数据页和索引的总大小分别进

行了归一化处理, 也即分析压缩比变化: 将分组后的数据页大小除以分组前的大小, 得到一个小于 1的压缩比, 分

析该压缩比的变化; 对于索引的大小我们也做同样的归一化处理. 我们将数据页压缩比的变化展示在图 8中, 将索

引压缩比的变化展示在图 9中.
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图 8　不同设备组大小下数据页压缩比的变化
 

从图 8我们可以得知, 使用分组压缩方法后, 文件中数据页的压缩比下降了, 其下降程度与具体数据集以及设

备组的大小相关. 随着设备组大小的逐渐增大, 数据页的压缩比逐渐下降, 并趋于稳定. 在不同数据集上, 压缩比下

降并收敛到不同的数值, 我们认为, 这和数据集固有的数据类型、数据特征以及编码方式有关. 首先, 船舶数据集

中以字符串形式存储了航行日志, 日志的格式非常统一, 并且含有大量重复值; 其次, 实验过程中这些字符串通过

字典编码的方式存储在 TsFile中. 因此, 字典编码充分利用了这些日志的重复特征, 在数据分散于大量短序列时,
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每条短序列都需要独立存储一个字典信息, 存在大量冗余; 当分组压缩方法拼接短序列后, 多个设备的数据共用同

一个字典信息, 显著提高了编码效率, 因此船舶数据集的最终压缩比更小. 而车辆数据集主要包含整数与浮点数,
短序列拼接后带来压缩比的降低有限.
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图 9　不同设备组大小下索引压缩比的变化
 

从图 9可以看到, 在不同数据集上, 随着设备组大小的增加, 文件的索引压缩比也在逐渐降低, 最后趋于稳定,
这说明我们的分组压缩方法能有效减少索引的存储开销. 此外, 我们可以看到设备组大小为 100时, 车辆数据集索

引的压缩比约为 8.7%, 索引大小降低了约 91.3%, 这和我们在例 1中计算的理论值非常吻合.
此外, 分组压缩方法可以降低索引的存储占比. 我们分析了索引在文件中存储占比的变化情况, 结果展示在图 10

中. 如前文提到的, 分组压缩方法将多个设备的元数据充分利用, 但是并没有减少索引指针的数量或者数据页压缩

前的大小, 而是通过利用其相似性减轻了存储负担: 对于数据页而言, 我们通过拼接短序列为长序列的方式提高压

缩比, 降低存储成本; 对于索引而言, 我们将索引分为两层来减少冗余数据, 降低存储成本. 然而, 数据页和索引的

大小都在变化, 并且在不同数据集上呈现出差异. 因此, 我们分析了索引大小占文件大小的比例, 这样就可以得知

在文件的存储中, 是哪一部分占据了主导.
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图 10　不同设备组大小下索引在文件中的存储占比变化
 

从图 10可以看出, 索引在文件中的存储占比随着设备组大小逐渐下降, 这说明单位存储空间中留给数据页的

部分在逐渐增多. 而不同数据集上索引的占比呈现明显差异, 例如船舶数据集的索引存储占比明显较高, 始终高
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于 60%; 而车辆数据集的索引占比则从 33.0%下降至 5.2%. 我们认为这是因为船舶数据集的数据特征导致的. 从

表 1可以看到, 尽管两个数据集在同一文件内都有十几万条序列, 但是车辆数据集的行数有 1 490万条左右, 船舶

数据集的行数只有 40万条左右, 这说明车辆数据集中平均每条时间序列有约 109个数据点, 而船舶数据集平均每

条序列只有约 3个数据点. 尽管船舶数据集内每条序列的行数少, 但是每个数据点的字符文本长度较长, 平均长度

约为 430字节, 而车辆数据集的每个数据点则只需要 4字节 (INT32)或者 8字节 (double)来存储. 这样的差异导

致船舶数据集存储在 TsFile中时, 元数据的占比会更高. 此外, 在船舶数据集中, 某些设备的 UID信息会直接存储

在序列名称中, 这导致序列名称较长, 也会反映到索引大小中.

总的来说, 通过分析文件总大小的变化, 我们确认了分组压缩方法能有效降低存储空间, 在设备组大小约为

100 时能达到足够好的效果. 通过分析文件内各个部分的变化, 我们验证了分组压缩方法的空间效率提升主要来

自于两个方面: (1)序列索引的减少. 由于使用二级索引, 该方法降低了所需存储的字符串数量, 文件中对时间序列

的索引存储开销降低; (2)序列压缩比优化. 由于将多个压缩比大的短序列拼接为压缩比小的长序列, 数据块中数

据页的压缩比进一步降低, 节省了大量空间.
经过本节的实验, 我们基本确认了在选中的数据集上, 当设备组大小选为 100时, 分组压缩方法能够获得较好

的压缩效果, 并且能体现出该方法的特征. 因此在后续的实验中, 我们统一选定设备组大小为 100进行文件的查询、

写入、碎片合并的分析. 

5.3   查询效率分析

分组压缩方法的实现与 TsFile 文件格式相关联, 不依赖于具体的数据库管理系统. 因此, 我们主要分析在使

用 TsFile原生查询接口时查询的效率. 本实验测量了在固定查询次数下, 不分组的 TsFile与使用分组压缩方法的

TsFile 的查询耗时. 其中, 查询的序列是从数据集中随机均匀地选取的, 每次查询需要读取选中序列的全部数据.

为了进一步确认真实场景的查询效率, 我们分别做无缓存和有缓存两种场景的查询实验. 其中, 无缓存场景下每次

查询都必须读取文件以获取查询结果; 而有缓存的场景下, 我们模拟了数据库管理系统的缓存实现, 当缓存中含有

需要查询的信息, 则直接返回缓存中的历史查询结果, 无需再次读取文件. 对于该缓存的大小, 我们参考了 IoTDB

中的默认配置, 在该配置下各个数据集都能全量缓存, 也即缓存大小足以存储全部查询历史数据. 我们的实验结果

如图 11、图 12所示.
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图 11　车辆数据集的查询耗时比较
 

图 11展示了车辆数据集中两种方法的 TsFile查询耗时的比较, 图 12展示了船舶数据集中两种方法的 TsFile
查询耗时的比较, 并且对比了不同序列长度对查询效果的影响. 图中横轴表示平均每条序列的数据点数, 也即序列
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的长度. 比如在该场景下数据点数仅为 100时, 可以认为该序列为短时间序列. 当时间序列的长度逐渐增加时, 查
询消耗的时间逐渐增加, 这是因为每条查询读取的数据点数量增加了.
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图 12　船舶数据集的查询耗时比较
 

在使用缓存时, 分组压缩方法明显优于不分组方法. 这主要是因为, TsFile的查询最小单元是数据页. 当接收

查询请求后, TsFile会根据索引定位数据块的位置, 然后依次处理数据页, 获取查询结果. 而分组压缩方法的优势

在于, 同一个数据页内存储了多个设备的时间序列数据, 对应的, 也会缓存多个设备的时间序列数据. 在本实验中,
设备组大小为 100, 这意味着读取使用分组压缩方法的 TsFile后, 每次都可以缓存至多 100个设备相同物理量名

称的时间序列数据, 这极大地提高了缓存的命中率; 而不分组方法每次读取 TsFile后, 仅能缓存该条时间序列的数

据, 因此缓存命中率相对低.
在不使用缓存时, 每次处理查询请求都需要读取 TsFile文件, 因此各个方法的耗时都增加了. 相比于不分组方

法, 分组压缩方法的查询耗时会更多, 这也与 TsFile的查询最小单元是数据页有关. 由于分组压缩方法将多个设备

的同名短序列拼接为长序列存储在数据页中, 数据页的大小必定会变长. 而 TsFile每次至少读取一个数据页, 并且

必须完整读取整个数据页, 因此分组压缩方法总是需要读取更多字节的数据, 于是耗时增加了. 而在不同数据集

上, 分组压缩方法耗时增加的程度不同. 我们认为这主要有两方面原因: (1)如图 7所示, 船舶数据集的数据页压缩

比明显低于车辆数据集, 因此数据页的大小明显降低了, 所以需要读取的字节数相对更少; (2)数据页会限制每页

中存储的数据量, 在设置数据点数上限时, 超过上限的数据会存储在下一页. 而车辆数据集的序列平均行数明显多

于船舶数据集, 这意味着将短序列拼接为长序列时, 同一数据页内能容纳的序列数量更少.
总的来说, 在有缓存的应用场景下, 分组压缩方法的查询效率更高, 这得益于数据页信息量大带来的缓存命中

率的提高. 而在没有缓存的应用场景下, 分组压缩方法的查询会变慢. 

5.4   写入效率分析

如第 5.3节所述, 分组压缩方法不依赖于具体的数据库系统, 因此在本实验中, 我们只使用 TsFile原生写入接

口测量写入效率. 本实验测量了相同数据, 在分别使用不分组方法和分组压缩方法时, 写入 TsFile的耗时. 本实验

的结果如图 13所示.
可以从图 13看到, 分组压缩方法的写入耗时略低于不分组方法. 这主要有两方面的原因: (1)调用写入接口的

次数更少. 使用了分组压缩方法后, 只需要调取更少次数的写入接口. 在得到需要写入的数据后, 分组压缩方法会

将同一设备组内的多个设备的同名时间序列做拼接, 然后一次写入. (2)数据压缩比更低, 所需要写入的数据更少.
使用了分组压缩方法后, 在内存中短序列会拼接为长序列. 根据前文对文件压缩效率的分析, 长序列的压缩比更

低, 压缩后占用的空间更少, 因此所需要写入的数据也就更少.
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图 13　各数据集的写入耗时比较
 

总的来说, 使用分组压缩方法写入短时间序列可以提高 TsFile的写入效率. 

5.5   TsFile 碎片文件的合并

在本实验中, 我们测量了分别使用不分组方法和分组压缩方法时, 文件合并的效率. 我们将各个数据集上的不

分组的 TsFile文件打散为若干个碎片文件, 以模拟端设备产生的大量小 TsFile. 接着, 我们将碎片文件分别用不分

组方法和分组压缩方法存储, 为合并实验做准备. 最后, 我们分别使用两种方法, 合并对应格式的 TsFile文件, 测量

其各个阶段的耗时. 由于数据集的时间序列层级结构不同, 我们在表 4总结了各个数据集被打散的情况.
 
 

表 4　不同实验数据集的打散情况
 

名称 限制文件内设备数 限制每序列行数 文件内序列数 打散后文件数量

车辆数据集 68 80 680 100
船舶数据集 681 3 1 362 100

 

船舶数据集中每个设备下时间序列的数量较少, 但是每个数据点占用的字节数更多; 在碎片文件数量相同时,
每个碎片文件中设备数量与时间序列总数更多. 我们测量了文件合并过程中各个阶段消耗的时间, 最终实验结果

如图 14所示.
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图 14　车辆数据集和船舶数据集的文件合并耗时比较
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在图 14中, 每个数据集分别使用了两种方法, 因此有两个柱形图; 而每个柱形图被分割成了 3部分, 分别对应

合并过程中的 3个步骤消耗的时间. 这 3个步骤分别是: 读取碎片文件; 在内存中合并与整理数据; 将合并后的数

据输出到新的 TsFile中.
对比不分组方法和分组压缩方法, 我们可以看到分组压缩方法所用的总时间更短, 约为不分组方法的 30%. 观

察各个阶段的耗时, 可以发现耗时主要集中在文件读取与输入上. 一般来说, 碎片文件的读取所花费的时间最多,
合并结果的输出次之, 用时最短的是在内存中的合并与整理. 在使用分组压缩方法后, 文件读取的耗时明显缩短

了, 这得益于分组压缩方法将多个设备相同物理量名称的时间序列编码到同一数据块中, 每次调用查询接口可以

读取更多的数据, 因此更快. 此外, 在内存中合并整理数据所消耗的时间只占了全过程耗时的很小一部分, 但仍可

以看到分组压缩方法的耗时比不分组方法的耗时多, 大约多消耗了 2–3倍时间. 这主要是因为分组压缩方法需要

对数据重新分组, 并且重新拼接同一设备组中的相同物理量名称的时间序列, 而不分组方法只需要将这些序列的

多个碎片做合并即可. 因此, 分组压缩方法在数据合并整理的阶段耗时自然会更长, 但是总过程的耗时更短.
此外, 在实际场景中, 合并过程不会只进行一次, 而是随着新增数据的到来而逐步合并的. 为了分析逐步合并

过程中分组方法的空间优化情况, 我们还分析了合并过程中文件大小的变化, 结果展示在图 15、图 16中, 其中序

列的平均长度与合并的碎片数量成正比. 换句话说, 序列的平均长度越长, 代表着合并了越多的碎片文件, 图中横

轴的变化则表示了碎片文件的逐步合并过程. 随着合并过程的进行, 文件内序列的长度不断增加, 短序列逐渐消

失, 变为长序列. 此时, 不分组方法的存储效率也会逐步提升.
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图 15　车辆数据集中碎片文件合并过程的大小变化
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图 16　船舶数据集中碎片文件合并过程的大小变化
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为了方便比较文件大小的变化, 在图 15、图 16中, 我们将纵轴设置为归一化的文件大小, 即文件的绝对大小

与其存储的数据点数的比值. 于是我们可以直观地看到存储同样多数据点时, 序列的平均长度越长、文件内时间

序列的数量越少时, 不分组的 TsFile文件大小越小, 存储效率越高; 而分组压缩方法存储的 TsFile文件大小则相对

稳定. 可以看到, 随着碎片的逐步合并, 每条序列的平均长度不断变长, 对应的文件相对大小也在不断降低. 当合并

了 100个碎片文件后, 不分组方法和分组方法的效率趋于一致. 此外, 由于船舶数据集主要包含了字符串存储的船

舶日志数据, 采用字典编码的方法存储, 因此它的长序列压缩比非常低, 经过合并后文件大小会显著下降. 

6   总结和展望

本文全面阐述了 Apache TsFile中分组压缩方法的设计与实现. 针对短序列场景, 我们深入分析了 TsFile文件

格式面临的挑战, 挖掘出短时间序列出现的特征, 并充分利用这些特性引出了分组压缩方法.
我们的分组压缩方法可以充分利用短序列场景下, 设备元数据信息高度重复的特征, 进行针对性的优化. 我们

的方法解决了大量短序列压缩效率低、文件索引占比高、元数据冗余等挑战, 优化了 Apache TsFile文件格式的

压缩比. 同时, 我们通过实验进一步确定了压缩优化效果的原因, 确定分组压缩方法在数据页压缩以及索引压缩方

面都有所提升. 我们还通过实验验证了我们的方法兼顾了写入与读取性能, 并且在碎片文件合并场景具有的优势.
随着短序列的合并, 分组方法的优势逐渐减小, 此时可以选用不分组方法进行 TsFile存储, 以保证查询性能.

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. 未来可以进一步推进端边云协同场景

中端侧文件写入的优化工作, 例如设计一种高效的流式写入与压缩方法提高效率. 未来可以研究一种可行的

TsFile文件合并策略, 来加速合并文件时数据整理的过程. 可以考虑支持用户自定义的预先分组的策略, 例如根据

用户常用的聚合查询来自动分组, 提高数据管理与查询的效率. 此外, 该分组方法通过拼接短时间序列来提高数据

压缩效率, 具有通用性, 有进一步扩展到更多文件格式的潜力.
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