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Abstract　With  the  continuous  development  of  the  industrial  Internet  of  things  (IIoT),  an  increasing  number  of
devices and sensors are being connected to networks, resulting in a massive influx of time series data. The explosive
growth  of  time  series  data  presents  new  challenges  for  database  management  systems:  continuous  high-throughput
data ingestion, low-latency multidimensional data queries, high-performance time series indexing, and cost-effective
data storage. In recent years, time series database technology has become a hot research topic in the field of databases.
Some  scholars  have  conducted  in-depth  research  on  time  series  database  technology,  while  specialized  time  series
databases have emerged for managing time series data and have been applied in various fields. These databases have
become essential components in IIoT. The existing reviews of time series databases primarily focus on the comparison
of functionalities and performance, as well as providing selection recommendations for specific domains. There is a
lack  of  research  on  key  technologies  such  as  data  persistence,  querying,  computation,  and  indexing  in  time  series
stores. Additionally, these reviews appeared earlier and lacked research on modern time series database technologies.
We conduct a comprehensive investigation and research analysis of both academic research on time series data storage
and industrial time series databases. We take a deep dive into four key technologies in time series databases: 1) time
series  index  optimization  techniques;  2)  in-memory  data  organization  techniques;  3)  high-throughput  data  ingestion
and  low-latency  data  query  techniques;  4)  cost-effective  storage  techniques  for  massive  historical  data.  We  also
analyze  and  summarize  existing  TSDB  benchmarks.  Finally,  we  present  future  development  directions  for  the  key
technologies in time series databases.
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摘　要　随着工业物联网（industrial Internet of things，IIoT）的不断发展，越来越多的设备和传感器开始连

接到网络中，产生了大量的时间序列数据（简称“时序数据”），时序数据爆炸式的增长给数据库管理系统

带来了新的挑战：持续高吞吐量数据摄取、低延迟多维度数据查询、高性能时间序列索引以及低成本数据

存储. 近年来时序数据库技术已经成为一个研究热点，一些学者对时序数据库技术进行了深入的研究，同

时出现了一些专门用于管理时序数据的时序数据库，并且已经被应用在多个领域，成为工业物联网中不
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可缺少的关键组成. 现有的时序数据库相关综述侧重于时序数据库的功能和性能比较，以及在特定领域

中对时序数据库的选择建议，缺少对时序数据库持久化存储、查询、计算和索引等关键技术的研究，同时

这些综述工作出现的时间较早，缺少对现代时序数据库关键技术的研究 . 对学术界时序数据存储研究和

工业界时序数据库进行了全面的调查和研究，凝练了时序数据库的 4 类关键技术：1）时间序列索引优化

技术；2）内存数据组织技术；3）高吞吐量数据摄取和低延迟数据查询技术；4）海量历史数据低成本存

储技术. 同时分析总结了时序数据库评测基准. 最后，展望了时序数据库关键技术在未来的发展方向.

关键词　工业物联网；时序数据；时序数据库；时序数据压缩；时序数据存储
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近年来，随着工业物联网 （industrial  Internet  of

things， IIoT）技术的迅猛发展，工业制造开始进入数

字化时代，各种设备和传感器产生的时间序列数据

（简称“时序数据”）正在爆炸式地增长，成为数字经

济的核心生产要素. 在工业物联网中，时序数据通常

包括传感器的测量数据、设备状态记录和生产过程

参数，时序数据记录了生产环境在不同时间点上的

变化趋势，通过采集和分析时序数据，可以实时监控

设备状态、预测故障和优化生产过程. 工业物联网中

的时序数据具有产生频率高、数据规模大、数据维

度复杂的特点，例如，三一重工在生产的每台重型机

械上安装了多种类型的传感器以搜集各种参数，如

机械的开关信号、GPS信息、发动机参数等，用以监

控重型机械的运转情况 [1]，这对海量时序数据的管理

带来了挑战，海量时序数据管理已经成为一个难题 .

虽然一些数据库管理系统，如关系数据库管理系统

（relational  database  management  system，RDBMS）也可

以用来管理时序数据，但是时序数据的工作负载完

全不同于关系数据，随着时序数据规模的不断增长，

这些通用的数据库管理系统的性能会急剧下降，无

法处理大规模传感网络产生的时序数据. 为了存储

和分析大规模的时序数据，专门的时序数据库（time

series database，TSDB）被开发出来，以克服通用数据

库管理系统在时序数据管理方面的局限性. 在 20世

纪 90年代末就已经出现了时序数据库 RRDtool[2]，用

于处理网络带宽、温度监测等产生的时序数据，但是

直到物联网开始快速发展，越来越多的设备被接入

到网络中，时序数据库才进入快速发展时期，尤其是

在最近 5年，根据 DB-Engines[3] 排名，从 2018年开始，

时序数据库的关注度开始迅速增长. 虽然已经有一

些关于时序数据库的综述工作，但是这些工作的重

点集中在对时序数据库的功能和性能的比较，缺少

对时序数据库技术的调查和研究，且这些综述工作

出现的时间较早，缺少对现代时序数据库的研究.

本文系统地对时序数据库系统现有的工作进行

了调查和综述. 首先，介绍了相关的综述性工作以及

背景知识，并分析了时序数据库在管理工业物联网

中的海量时序数据时面临的挑战. 其次，根据存储架

构的不同，将时序数据库分为 4大类，包括：1）内存

型时序数据库；2）基于关系数据库的时序数据库；

3）基于 KV（key-value）存储的时序数据库；4）原生时

序数据库. 并介绍了每一类的代表系统，比较了不同

存储架构的数据模型和管理时序数据的优缺点. 然

后，重点研究时序数据库的 4类关键技术，包括：1）

时间序列索引优化技术；2）内存数据组织技术；3）高

吞吐量数据摄取和低延迟数据查询技术；4）海量历

史数据低成本存储技术. 同时还介绍了时序数据库

的评测基准. 最后，本文对时序数据库关键技术在未

来的发展方向进行了展望，包括面向工作负载的自

适应时序数据存储技术、面向新硬件优化的时序数

据存储技术，以及使用云原生技术和人工智能技术

的时序数据存储技术.

本文的关注点是时序数据库关键技术，包括时

序数据缓存、压缩、存储、查询、计算和索引等，不

涉及对时序数据库分布式技术的讨论. 我们调查了

2013—2023年学术界和工业界的研究成果，以及一

些开源时序数据库. 根据这些要求，我们建立了综述

工作的纳入标准和排除标准.

纳入标准：

1）这项工作是专门针对时序数据管理的；

2）这项工作在管理时序数据上有创新性；

3）这项工作必须包含时序数据缓存或持久化

存储；

4）这项工作在当前时间正在活跃地进行.

排除标准：

1）这项工作的关注度很低，或者没有创新性；

2）该数据库是基于其他数据库研发的，在管理

时序数据上没有值得关注的创新点；
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3）这项工作是讨论时序数据库分布式技术的；

4）这项工作相对久远，早于 2013年，除非该工作

在时序数据库技术中有重要的地位，否则该工作只

会用在背景介绍中.
为了高效地研究时序数据库关键技术，我们只

选择与研究问题最相关的论文和时序数据库进行调

查综述，从具有数据库技术、存储主题的会议和期刊

中查找论文，同时还在 Google Scholar，ACM，DBLP
直接使用关键词搜索论文. 在查找时序数据库时，我

们使用了 DB-Engines[4] 提供的服务，在时序数据库管

理系统分类 Top20中，找到开源且得分较高或排名在

上升的时序数据库. 注意，我们的选择结果截止期为

2023年 4月.
本文不仅调查了最近 10年学术界和工业界的时

序数据库关键技术的研究成果，同时研究了一些关

注度高的开源时序数据库，本文的贡献有 3个方面：

1）对现有的时序数据库技术进行了全面的调查和综

述；2）对时序数据库的 4类关键技术进行了详细的

研究，并介绍了时序数据库的评测基准；3）展望了时

序数据库关键技术在未来的发展方向，并提出了一

些预测和建议. 

1　相关工作

在本节中，我们将介绍一些与时序数据库相关

的综述工作，现有综述工作侧重于不同时序数据库

的功能、性能比较或特定场景中对时序数据库的选

择建议.
Jensen等人 [5] 对时序数据库管理系统进行了全

面的调查，首先按照存储架构将这些系统分为 3类：

1）内置时序数据存储系统，如 WearDrive[6]；2）外置时

序数据存储系统，如 Gorilla[7]；3）通过扩展关系数据

库实现时序数据存储，如 TimeTravel[8]. 其次，从功能、

架构和性能 3个方面对这些时序数据库进行了全面

的介绍. 然后，提出了时序数据库在管理时序数据时

遇到的挑战，比如数据压缩、索引、查询 . 最后讨论

了时序数据库技术在未来的研究方向，如基于模型

的分布式近似查询处理（approximate query processing，
AQP）、面向特殊查询模式的优化技术 . 文献 [5]完成

于 2017年，研究所涉及的时序数据库在现在看来很

多都已经过时，一些时序数据库不再继续开发或维

护，缺少对 2017年以后出现的时序数据库的研究，

而 2017年至今是时序数据库发展最快的时期.
Bader等人 [9] 检索了 83个开源的时序数据库，重

点比较了 12个时序数据库，包括 InfluxDB[10]，Open-
TSDB[11]，TimescaleDB[12]，Apache Cassandra[13] 等，从系

统架构、数据模型、数据摄取和查询性能等方面对

每个时序数据库进行了全面评估，还讨论了这些开

源时序数据库的局限性和未来的发展趋势. 这是一

篇较新的且较全面的时序数据库调查文献，但是缺

少对时序数据库技术细节的研究.
Sanaboyina[14] 从能源效率的角度对 InfluxDB[10]

和 OpenTSDB[11] 进行了比较，首先讨论了数据中心能

源消耗的重要性和对数据库节能的需求，然后根据

InfluxDB和 OpenTSDB在负载和空载条件下的能耗

来评估它们的性能.
还有一些针对特定领域的时序数据库调查，

Fadhel等人 [15] 对 DB-Engines[4] 上排名前 8的可用于

存储和查询水质数据的时序数据库（包括 InfluxDB[10]，

OpenTSDB[11]， Prometheus[16] 等 ）进行了比较分析 ，评

估各种时序数据库纳入低成本水质监测系统的能

力.Grzesik等人 [17] 在低功耗传感器网络边缘计算背

景 下 对 时 序 数 据 库 进 行 比 较 分 析， 重 点 研 究 了

TimescaleDB，InfluxDB，Riak TS[18] 三个时序数据库以

及 PostgreSQL[19] 和 SQLite[20] 两个关系型数据库的性

能，并在 Raspberry Pi计算机上进行了性能测试.
可以发现，以上的综述工作有 2个特点：1）研究

工作集中在 5年前，缺少对最近 5年内的时序数据库

技术的研究；2）研究内容集中在时序数据库的功能

和性能的比较，以及在特定领域中对时序数据库的

选择建议，缺少对时序数据库存储、查询、计算、索

引等技术的研究. 然而，过去几年里时序数据库技术

正在迅速发展，至今为止还没有一篇涵盖时序数据

库关键技术的完整的综述文章. 本文将对时序数据

库的关键技术，包括时序数据库持久化存储、查询、

数据压缩、索引与计算技术进行全面的调查和研究 .
注意，本文不涉及对时序数据库分布式技术的讨论. 

2　背景知识

在本节中，我们首先分析时序数据的特点，然后

概述时序数据库的基本知识，最后介绍在时序数据

库技术中最常使用的 2种数据结构. 

2.1　时序数据

时序数据是一组按照时间顺序索引的数据点，

这些数据通常由同一来源在一个固定的时间间隔内

的连续测量组成，用于跟踪随时间而产生的变化 [21].
时序数据由测量指标（metric）、标签集（tag set）、测量
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字段集（field set）和时间戳（timestamp）构成. 以气象监

测数据为例，测量指标是每个气象气球需要采集的

气象（weather）数据，每个气象气球有 2个静态数据：

位 置（location）和 气 球 id， 每 分 钟 采 集 温 度

（temperature,  temp）和湿度 （humidity）2个气象数据 ，

如表 1所示.
 
 

Table 1　Weather Monitoring Data

表 1   气象监测数据

指标 标签集 测量字段 时间戳

weather location=southeast1, id=1 temp=9.6, humidity=51 1 672 531 200

weather location=west2, id=2 temp=7.6, humidity=20 1 672 531 200

weather location=southeast2, id=1 temp=9.6, humidity=53 1 672 531 200

weather location=southeast1, id=1 temp=9.6, humidity=52 1 672 531 260

weather location=west2, id=2 temp=7.5, humidity=22 1 672 531 260
 

时序数据有 4个特点：

1）数据是结构化的，带有一个时间戳，数据在时

间上是有序的；

2）数据以写入为主，极少情况下有更新和删除

操作；

3）数据规模巨大，例如，GoldWind风力发电公司

有超过 2万个风力发电机，每个风机上有 120~510个

传感器，数据采集频率可达 50 Hz，整个公司每秒产

生接近 5亿个时序数据点 [22] ；
4）数据的查询与分析通常以时间范围为基础，

需要多个维度的过滤查询分析，如 t1~t2 时间内，位置

为 southeast1、气球 id 为 1的气象气球监测到的最高

温度和最低温度.
大部分时序数据库使用 KV模型的列式存储，由

时序数据的特点可知，时序数据是带有时间戳的特

殊的 KV数据. 例如，1条时序数据“weather, location=
southeast1,  id=1,  temp=9.6,  humidity=51,  timestamp=
1672531200”可以被表示为 2条 KV数据：

key1=weather, location=southeast1, id=1, temp；
value1=〈9.6,1 672 531 200〉；
key2=weather, location=southeast1, id=1, humidity；
value2=〈51, 1 672 531 200〉.
这里的键（key1， key2）被称为序列键（series key），

用于描述采集值的静态属性，值（value1，value2）由采

集值和时间戳组成. 

2.2　时序数据库基本知识

时序数据库是用于管理时序数据的一类数据库，

至少应该具有写入（write）和查询（query）操作，有些

时序数据库也提供更新（update）和删除（delete）操作 .
write将一个或者一批时序数据点写入时序数据库；

query从时序数据库中查询数据，需要支持基于时间

范围和标签组合的过滤查询；update更新具有相同标

签值和时间戳的时序数据；delete根据时间范围、标签

值和字段从数据库中删除数据. 一些时序数据库还

提供了数据分析服务，比如 InfluxDB提供了 SUM，MIN，

MAX，AVG等聚合计算函数，以及 HOLT_WINTERS
等时间序列预测方法 [23]，用于预测未来的趋势和季

节性变化，这些特性在预测和趋势分析至关重要的

金融和投资领域尤其有用. 时序数据库需要面对每

秒数百万数据点的写入，不断增加的时序数据导致

存储成本快速增加，一些时序数据库通过数据生命

周期管理和数据压缩来减小存储成本.
值得注意的是，时序数据库通常不需要支持事

务，工业物联网应用对传感数据通常没有强一致性

要求，但是在金融行业如股票交易，需要保证每次操

作的原子性和数据的强一致性，一些时序数据库，

如 DolphinDB[24] 通过 2阶段提交 （two-phase  commit，
2PC） [25-26] 和多版本并发控制（multi version concurrency
control，MVCC） [27] 实现对事务的支持，被广泛应用在

量化金融交易中.
随着边缘计算的兴起，时序数据库需要被部署

在边缘设备中，与数据中心相比，边缘计算存在资源

受限的问题，而时序数据库通常需要消耗大量的内

存、CPU和磁盘资源 . 为了适应边缘环境，一些时序

数据库提供了在边缘侧的数据同步功能，如 InfluxDB
的边缘数据复制（edge data replication） [28]，也有一些为

充分利用边缘节点的资源专门面向边缘环境研发的

时序数据库，如 EdgeDB[29].
时序数据库有多种实现方式，不同的时序数据

库采用了不同的数据结构，针对时序数据的特点使

用各种优化方法，其最终目的是实现高吞吐量数据

摄取和低延迟复杂查询. 时序数据是写密集型，写入

数据的频率远高于读取数据的频率，多数时序数据

库使用对写密集型工作负载友好的数据结构，LSM-
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tree[30] 是时序数据存储中最常使用的数据结构，在

2.3节中我们将会详细介绍 LSM-tree. 在时序数据库

中，索引也是重要的数据结构，它是一种根据条件获

取相关信息的方法和结构，索引的作用有 2个：1）对
时间序列的元数据索引，实现多维度复杂查询；2）对
写入磁盘文件的时序数据索引，以快速定位文件中

的历史数据. 通常情况下，时间序列元数据的索引会

保留在内存中，对磁盘文件中数据的索引会部分或

者全部保存在磁盘中. 随着时间序列元数据的增加，

驻留在内存中的索引大小会急剧增加，查询效率也

会变慢，如何高效地管理时间序列元数据是时序数

据库需要解决的一个关键问题. 为实现高效的复杂

查询，不仅需要对文件中的时序数据索引，同时可能

需要对多个文件中的数据重新整理写入新的文件，

使文件中的数据更有序，提高查询效率 . 数据的重复

读取和写入所需的额外 I/O导致读放大[31] 和写放大[32]，

写放大会严重影响系统数据摄取吞吐量，还可能带

来额外的危害，如导致 SSD寿命降低 [33]，写放大和读

放大已经成为时序数据库技术中的重要问题. 

2.3　时序数据库中的数据结构

时序数据库内部使用了多种数据结构管理时间

序列元数据和时序数据. 不同的数据结构有不同的

优缺点，没有任何一个数据结构是最优的，时序数据

库使用了多种优化方法，同时作出权衡，使这些数据

结构在管理时序数据时有更好的表现. 在本节中，我

们首先概述不同存储介质的特点，然后介绍一些时

序数据库中常用到的数据结构.
通常情况下，机械硬盘（hard disk drive，HDD） [34]

在时序数据存储中占据主要地位，HDD由磁头、盘

片等组成，在工作时盘片会以每分钟几千转的速度

高速旋转，磁头可以沿着盘片半径的方向移动，在盘

片的指定位置进行数据写入和读取操作，因此大部

分数据结构和算法都针对 HDD的这些物理特性进

行了优化，通过顺序写入和读取 [30,35-36] 获取更高的性

能. 然而，基于闪存（flash）技术的固态硬盘（solid state
drive，SSD）的价格越来越便宜，数据中心已经开始大

范围使用固态硬盘，SSD完全由半导体芯片构成，没

有移动部件，在数据写入和读取时没有机械部件的

移动，对数据访问模式不敏感，具有数据并行处理能

力 [37]，且 SSD具有有限的生命周期 [38]，因此，大多数

面向 HDD的优化方法并不适用于 SSD. 除了 SSD，非

易失性内存（non-volatile memory, NVM） [39] 技术的出

现对存储系统提出了新的要求，NVM在掉电后数据

不会消失，具有字节可寻址 （byte-addressable）特性 ，

存储密度比 DRAM更高，相比 SSD，读写延迟降低到

1/100，带宽提高了 5~10倍 [39-40]，这些特性使得 NVM
成为替代 SSD的合适选择.

存储是数据库的核心功能，数据的特点、工作负

载以及存储器的固有特性共同决定了数据库在设计

存储引擎时选择的数据结构. 为了充分利用磁盘顺

序写的特点，数据库通常采用缓存（cache）技术，在主

内存（RAM）中累积更多的数据，然后批量写入磁盘 .
查询时使用近似成员查询过滤器加速确定某个时间

序列的数据是否在磁盘文件中，减少昂贵的 I/O操

作. 在时序数据库持久化存储中，有一种被广泛使用

的数据结构：日志结构合并树（log structured merge tree，
LSM-tree） [30]，LSM-tree是一种针对写入密集型工作

负载优化的数据结构，非常适合时序数据写入频率

高、读取频率低的场景，大多数时序数据库使用了

LSM-tree，并针对时序数据的特点采用了很多优化方

法. 在介绍 LSM-tree之前我们首先介绍可用来提高

查询效率的过滤器（filter）. 

2.3.1　近似成员查询过滤器

近似成员查询过滤器（approximate  membership
query filter，AMQ-Filter）用于快速估算一个元素在一

个大的数据集合中是否存在，减少不必要的 I/O操作[41]，

AMQ-Filters可以帮助减小读放大 .AMQ-Filters有一

个重要特点，它可能导致假阳性（false positives），但
是不会导致假阴性（false negatives）. 假阳性是指当元

素不在集合中时，查找结果为真；假阴性是指集合中

存在元素时，查找结果为假.
布隆过滤器（Bloom filter） [42] 是最常见的近似成

员查询过滤器，由一个 m 位的比特数组和 k 个哈希

函数组成，每个哈希函数将元素映射到数组的一个

位置，将该位置的比特位设置为 1.查询时需要计算

所有 k 个哈希函数，如果比特数组中所有的对应位置

都被设置为 1，那么返回真 . 布隆过滤器需要在存储

空间和误判率之间权衡，增加比特数组的位数和哈

希函数的数量可以降低误判率，但这会占用更多的

存储空间. 一些时序数据库使用布隆过滤器加速查

询磁盘文件是否存在指定时序的数据，减少不必要

的磁盘 I/O. 除了布隆过滤器，还有一些常见的 AMQ-
Filters，如 cuckoo过滤器 [43] 和 xor 过滤器 [44]. 

2.3.2　日志结构合并树

LSM-tree最初是由 O’Neil等人[30] 在 1996年提出，

是面向写密集型工作负载设计的数据结构，其写入

性能比传统的 B tree/B+ tree以及其他树型结构更好，

被广泛应用在数据库系统中. LSM-tree的核心思想是
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将小的随机写转换成大的顺序写，充分利用磁盘顺

序写的优势. 2011年 Google开源了基于 LSM-tree的
KV数据库 LevelDB[36]，推动了 LSM-tree在数据库领

域的应用，其架构如图 1所示.
LSM-tree由 3部分组成：

1）预写日志（write ahead log，WAL）. 以追加的方

式将数据写入日志文件中，用于系统异常重启后的

数据恢复.
2）内存表（memtable）. 分为可变内存表（mutable

memtable）和不可变内存表 （immutable memtable），是
LSM-tree的内存模型，可以是哈希表（Hash table），也
可以使用其他缓存技术，LevelDB使用跳表（skip list） [45]

作为 memtable的数据结构.
3）排序字符串表 （sorted  string  table， sstable）.KV

数据持久化存储的文件格式，每个 sstable包含了一

组键值对（key-value pair），按照 key的字典顺序排序，

允许高效地顺序访问.
我们首先按照数字顺序分析 LSM-tree的数据传

播过程：

1）写入或更新数据，每条 KV数据以追加的方式

写入WAL，WAL会保证数据的持久性和一致性[46]. 在
数据恢复阶段，WAL中的数据会被重新写入内存表.

2）数据写入 WAL后，相同的数据被再次写入可

变内存表中，该内存表是 KV数据的缓存区，避免了

小的随机写.
3）当可变内存表的大小达到阈值后，会变成不

可变内存表，同时创建一个新的可变内存表缓存新

到来的数据.
4）当不可变内存表生成后，首先对其缓存的数

据按照 key的字典顺序排序，然后将排序后的 KV数

据以数据块的形式顺序写入磁盘 sstable 文件，当文

件大小超过阈值后，将关闭该文件，同时创建一个新

的 sstable文件继续写入.
5）每个层级（level）只能容纳一定大小的 sstable

文件，这个大小随着层级的增加而呈指数增加，例如，

LevelDB在默认情况下将增长因子维持在 10倍的水

平之间 [36]. 由不可变内存表写入磁盘的 sstable文件处

于 level-0，由于持续地写入， level-0中 sstable文件数

量快速增加，不同文件之间可能存在 key范围重叠的

情况，这时会触发合并（compaction）操作，将当前层

级中的 1个或者多个 sstable文件与下一层级中存在 key
范围重叠的 sstable文件合并写入一个新的 sstable文
件，放入下一层级 .  合并结束后 ，删除参与合并的

sstable文件. sstable文件会不断地被合并到下一层级，

直到最高层级.
由于合并操作的存在，KV数据会从 level-0不断

向下一层级移动，直到到达最高层级，即相同的数据

会在不同层级之间重复写入，这就产生了写放大 [32]，

在 LevelDB中写放大可以达到 50倍 [47]，写放大问题

会导致数据的摄取吞吐量降低.
在 查 询 过 程 中， 会 从 内 存 表 和 不 同 层 级 的

sstable文件中查询数据，当进行大范围合并操作时，

还会导致尾延迟（tail latency），尾延迟也被称为“高百

分比延迟”，是相对较少但是响应时间较长的一小部

分请求的延迟，是客户端很少看到的高延迟.
基于 LSM-tree的时序数据存储，key是由测量指

标、标签组合、测量字段键（field key）构成，value是
由测量字段值（field  value）和时间戳构成 ，与基于

LSM-tree的 KV存储相比，基于 LSM-tree的时序数据

存储需要分别处理测量值和时间戳. 时序数据通常

具有多个标签组合，当标签集的基数增加时，基于标

签组合的 key的数量会急剧膨胀，而 key通常是在内

存中索引的，内存资源占用也会急剧增加 . 一些时序
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图 1　日志结构合并树和 LevelDB架构[31]
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数据库将 2.3.1节提到的 AMQ-Filter与 LSM-tree一起

使用，以减小读放大 . 没有任何一个数据结构是完美

的，有很多优化方法被应用在时序数据库中来提高

性能，大多是通过在各种性能之间权衡来实现的，也

有一些更新颖的方法被提出，例如 Pebblesdb[32] 提出

了 FLSM（fragmented  log  structured  merge  tree）， 与

RocksDB[48] 相比，写放大从 42减小到 17，同时写入吞

吐量提高了 6.7倍. 

3　工业物联网海量时序数据管理面临的挑战

工业物联网中的时序数据具有产生频率高、数

据规模大、数据维度复杂的特点，同时与工业物联网

相关的应用服务在时序数据管理上产生了新的工作

负载，其中包括 3个方面.
1）高吞吐量数据摄取. 时序数据库需要 24 h×365

天全年稳定地处理每秒数百万时序数据点的写入请

求，由于工业环境的复杂性，时序数据经常因为设备

故障、网络拥堵等原因出现数据丢失或者无法有序

到达，对时序数据高速摄取带来了困难.
2）低延迟多维度复杂查询 . 工业物联网通常需

要 2种形式的查询：一是查询传感器的最新值实现

对设备的实时监控；二是基于时间窗口和标签值过

滤的多维度复杂查询，通过分析多个时间序列的关

联信息，对设备进行故障诊断和预测分析.
3）大规模历史数据存储 . 工业物联网产生的数

据量非常大，例如 GoldWind风力发电公司 2万个风

力发电机每秒产生接近 5亿个时序数据点，这些数

据通常需要长期存储，甚至永久存储，以便对生产设

备全生命周期管理以及事故追溯.
时序数据库是解决海量时序数据高效管理的有

效途径，面对工业物联网中海量的时序数据，时序数

据库会面临 3个挑战，如表 2所示 . 这 3个挑战分别

是：1）需要高效地管理复杂的时间序列元数据；2）需
要应对工业物联网特殊的工作负载；3)需要降低海

量历史数据存储的成本.
 
 

Table 2　Challenges, Key Technologies and Descriptions of Time Series Databases

表 2   时序数据库面临的挑战、关键技术和描述

挑战 关键技术类别 描述

时间序列元数据管理 时间序列索引优化技术 通过优化时间序列索引，解决时序数据高基数问题.

特殊工作负载

内存数据组织技术 通过新颖的内存数据组织技术，在有限的内存资源中缓存更多的时序数据，高效地处理热数据.

高吞吐量数据摄取技术
面向写入密集型工作负载，优化时序数据存储方法，
减小时序数据存储的写放大问题，提高写入吞吐量.

低延迟数据查询技术 通过过滤器、索引等技术，减小复杂查询中的读放大问题，降低数据查询延迟.

海量历史数据存储 海量历史数据低成本存储技术 通过数据生命周期管理、数据压缩和分级存储技术，减小海量历史数据的存储成本.
 
 

3.1　时间序列元数据管理

工业物联网中的每个传感器都有多个与之关联

的标签，这些标签表示传感器的静态属性，如所属的

厂区、设备、制造商等 . 在数据写入和查询时，首先

需要获取数据对应的时间序列元数据，通过对时间

序列建立索引，可以提高定位元数据的速度.
但是当时序数据集存在大量的标签集合时，时

序数据库会对每一个标签组合创建一个时间序列，

并在内存中建立索引，随着时间的推移，时序数据的

基数越高，索引就越大，内存占用越大，建立索引以

及从索引中查询会占用更多的 CPU和内存资源，在

数据摄取和查询时，大量的资源和时间被消耗在对

时间序列索引的建立和查找中. 

3.2　工业物联网特殊工作负载

工业物联网中的时序数据是写入密集型，数据

的写入频率远高于读取频率，同时具有时间局部性

（temporal locality） [49]，数据冷热分明，热数据是最近接

入被频繁访问的数据，冷数据是访问频次较低的历

史数据，热数据的价值远高于冷数据，需要被频繁访

问和分析. 时序数据库需要设计面向写入密集型工

作负载的存储引擎，同时需要使用优化方法在内存

中高效地管理热数据. 

3.3　海量历史数据存储

工业物联网持续产生的海量历史数据最终需要

被写入磁盘持久化存储，存储成本随着数据的不断

写入而持续增加，时序数据库需要通过各种方法减

小海量历史数据存储的成本. 

4　时序数据库的分类和特点

从广义上来说，任何针对时序数据存储进行优

化的数据库都应该属于时序数据库系统的范畴. 关
系数据库系统也可以用来管理时序数据，关系数据

库通常基于 B+tree，这种数据结构在处理单个时间序

620 计算机研究与发展　2024，61 （3）



列的批量数据写入时具有很高的性能，但是在同时

处理数千数万个时间序列的批量数据写入请求时，

数据写入最终看起来更像是随机写入，而不是仅追

加写入，因此随着时序数据规模的不断增长，关系数

据库性能会急剧下降，不适用于真实世界时序数据

场景. 与关系数据库相比，一些 KV存储系统更适合

管理时序数据，特别是基于 LSM-tree的 KV数据库，

如 LevelDB[36]，InfluxDB在第 1个版本中使用 LevelDB
作为持久化存储引擎 [50]，LevelDB中的 key空间是有

序的，在处理时序数据时，只有时间戳在 key中，才能

够快速查询指定时间范围内的数据. LevelDB 将数据

分割成许多小文件，随着时序数据规模的增加，包含

时间戳的 key的数量急剧膨胀，单个进程打开的文件

句柄快速增加，最终可能导致操作系统的资源被耗

尽，这是基于 LSM-tree的 KV数据库在处理时序数据

时无法解决的问题，因为 LSM-tree在处理时序数据

时没有考虑到时序数据的特点（每一个数据点都与

一个时间戳关联）和特殊工作负载（基于时间范围的

数据查询）.
本文的研究范围是针对时序数据存储进行优化

的时序数据库，这类数据库不仅能够高效地存储大

规模时序数据，而且能够满足时序数据场景下复杂

的多维查询和计算要求. 本文按照存储架构对时序

数据库进行了分类，每一类时序数据库的存储架构

如图 2所示 .  按照存储架构，时序数据库可以分为

4类：1）内存型时序数据库；2）基于关系数据库的时

序数据库；3）基于 KV存储的时序数据库；4）原生时

序数据库. 表 3列出了每一类的代表性系统以及数据

结构，并对时序数据读写性能分级和历史数据压缩

性能分级，其中每个分级通过高、中、低 3个等级衡量.
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Fig. 2　Four types of storage architecture diagram of time series database

图 2　时序数据库的 4类存储架构图
 
 
 

Table 3　Classification and Comparison of Storage Architectures for Time Series Databases

表 3   时序数据库的存储架构分类与比较

存储架构 代表性系统 数据结构 持久化存储 数据模型丰富度 性能 数据压缩

内存型时序数据库 Gorilla[7] TSmap 本地简单存储 低 高 高

基于关系数据库 TimescaleDB[12] B-tree PostgreSQL[19] 高 高 低

基于 KV存储
OpenTSDB[11] LSM-tree HBase[51] 中 中 中

KairosDB[52] LSM-tree Cassandra[13]，H2[53] 中 中 中

原生时序数据库
InfluxDB[10] LSM-tree 内部存储 低 高 高

IoTDB[54] LSM-tree 内部集成 低 高 高

 
 

4.1　内存型时序数据库

内存型时序数据库使用内存作为存储介质，在

内存中缓存持续摄取的时序数据，与基于磁盘存储

的时序数据库相比，内存型时序数据库具有更高的
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写入吞吐量和更低的访问延迟. Gorilla[7] 是一个内存

型时序数据库，在将监控数据写入 HBase[51] 之前，起

到高速缓存的作用.  Gorilla在内存中使用 TSmap
（timeseries map）数据结构缓存时序数据，这些数据通

过多种编码方法压缩以减少存储空间. 为了应对单

节点系统故障，Gorilla使用了 3种磁盘文件：日志文

件（log file）、完整数据块文件（complete block file）和
检查点文件（checkpoint file）. 摄取的时序数据以追加

（append-only）的方式写入日志文件，用于在系统异常

崩溃重启后恢复内存中丢失的数据，考虑到不提供

事务支持，Gorilla没有使用预写日志文件（WAL），而
是当数据被缓存到 64 KB后触发写日志操作，在系

统因异常崩溃时可能会丢失少量的数据，但是与预

写日志相比，这种方式具有更高的写入吞吐量. 每 2 h，
Gorilla将缓存的时序数据拷贝到磁盘完整数据块文

件，一旦 1个文件写入完成，Gorilla就会触发 1个检

查点文件并删除相应的日志.  为了提高查询效率，

Gorilla使用了多种压缩算法压缩时间戳和浮点数据，

与传统的基于 HBase的时序数据库相比，极大地减

小了查询时延，同时提高了写入吞吐量.
内存型时序数据库通常用作时序数据高速缓存，

在内存中实现数据的写入、查询和聚合，适用于对热

数据访问频次高的场景. 

4.2　基于关系数据库的时序数据库

基于关系数据库研发的时序数据库，通过扩展

关系数据库以优化时序数据存储，继承了关系数据

库的生态，例如原生支持标准 SQL.TimescaleDB[12]

通过扩展 PostgreSQL[19] 实现时序数据管理，可以在

整个 PostgreSQL实 例 中 运 行 ， TimescaleDB通 过 在

PostgreSQL的查询计划器、数据模型和执行引擎的

深处添加钩子，高度定制化扩展层，基于该扩展模型，

TimescaleDB可以利用 PostgreSQL的多个属性，例如

可靠性、安全性以及丰富的第三方工具. 基于关系数

据库的时序数据库提供了全部的 SQL功能，同时支

持事务，适用于数据分析高度依赖 SQL功能以及对数

据一致性要求高的场景. 但是由于关系数据库使用

行存储模型，数据压缩效率与采用列存储的时序数

据库相比有较大的差距，且部署和运维复杂度更高. 

4.3　基于 KV 存储的时序数据库

基于 KV存储的时序数据库，通过扩展 NoSQL
数据库实现时序数据存储，将摄取的时序数据构建

成 KV模型，底层以 KV形式将数据持久化在分布式

文件系统（distributed file system，DFS）上，由于使用了

分布式文件系统，这类时序数据库具有很高的扩展

性，但是存在部署复杂、运维困难的问题. 

4.4　原生时序数据库

原生时序数据库是面向时序数据存储全新研发

的时序数据库，该类型时序数据库不依赖第三方存

储，使用列存储模型，提供极致的数据摄取、查询和

压缩能力，部署和运维更加简单 . 但是原生时序数据

库支持的数据模型有限，通常只支持整型、布尔型、

浮点型和字符串 4种数据类型，数据模型丰富度以

及对 SQL的支持程度不如基于关系数据库的时序数

据库，且通常不支持事务，难以处理对数据一致性要

求高的任务，更适合工业物联网场景. 

5　时序数据库关键技术

与其他类型的数据相比，时序数据的工作负载

具有一些截然不同的特性，包括持续高吞吐量数据

摄取、多维度复杂元数据管理、基于时间范围和标

签值的多条件复杂查询、数据生命周期管理和历史

数据管理. 从时序数据工作负载的特性中可以凝练

出 4类关键技术：时间序列索引优化技术、内存数据

组织技术、高吞吐量数据摄取和低延迟数据查询技

术、海量历史数据低成本存储技术 . 其中，时间序列

索引优化技术是与解决时序数据高基数问题相关的

技术（见 5.1节）. 内存数据组织技术是时序数据库面

向时序数据的特殊工作负载在内存中组织管理数据

的技术（见 5.2节）. 高吞吐量数据摄取和低延迟数据

查询技术是关于如何减小写放大和读放大的技术

（见 5.3节）. 海量历史数据低成本存储技术是关于如

何减小海量时序数据存储成本的技术（见 5.4节 ）.
表 4列出了每一类技术的关键技术. 

5.1　时间序列索引优化技术

当时序数据的基数很大时，时序数据库写入和

查询的性能会急剧降低，因为大量的内存和 CPU资

源被用在时间序列索引的建立和查找中，时序数据

高基数已经成为时序数据库不得不面对的难题. 时
间序列索引优化技术是为了解决时序数据高基数问

题，主要分为 2类：1）面向索引模型和架构的优化技

术； 2）面向基数分析的索引优化技术. 

5.1.1　高基数的定义

对于时序数据而言，高基数问题变得更加复杂 .
时间序列高基数问题 [61] 是指时序数据库在处理复杂

的时间序列元数据时遇到的资源占用以及性能问题.
在数据库中，基数是指存储在数据库中的唯一数据

集的数量，具体来说，它指的是在一个表列中可能的
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唯一值的总数. 时间序列基数表示了时间序列元数

据的复杂程度，时序数据是和描述这些数据的元数

据相关联的，且通常会被索引以提高多维度查询性

能. 时序数据的基数是由每个单独索引列的基数的

叉积来定义. 例如，一个省的街区视频监控与 1 000
个街道 ID（street_id=1,  2, … ,  1 000）、 5家供应商 ID
（vendor_id=1, 2, … ,  5）、 1 000台设备 ID（device_id=1,
2, …, 1 000）共 3个标签关联，那么总基数为 1 000×5×
1 000=5 000 000，通过对每个设备索引，可以快速地找

到 street_id=5，vendor_id=2，device_id=300的摄像装置.
当增加了一个新的标签值时，如 vendor_id=6，那么基

数 会 呈 指 数 级 别 的 增 长 变成 1 000×6×1 000=
6 000 000. 因此，时序数据的高基数由 2个原因导致[62]：

1）1个时间序列有多个索引列；2）每个索引列包含多

个唯一值.
高基数会带来下面 2个问题：1）高基数增加了定

位唯一值的时间，导致写入吞吐量降低，查询性能降

低；2）高基数同时导致在内存中索引的唯一列的数

量呈指数增长，内存占用急剧增加 . 解决时序数据的

高基数问题，需要解决 2个具体的问题：1）在内存中

索引时间序列，提高写入和查询性能；2）当增加标签

时，避免数据集基数呈指数级增长 . 多种方法被用来

解决时序数据高基数问题，包括时序数据模型优化、

索引结构优化和元数据存储架构优化等. 

5.1.2　面向索引模型和架构的优化技术

InfluxDB[10] 设计了专属的时间序列索引 （time
series index，TSI） [55] 管理时间序列元数据，TSI使用了

基于 LSM-tree的 key-value模型，key由用于定位唯一

时间序列的测量（measurement）指标、标签组合和测

量字段构成. TSI对 key进行哈希运算，将 key映射成

无符号 64 b整数，将冗长的字节数组转换成数值索

引在内存中，大大减小了时间序列索引的内存占用，

TSI在高基数情况下的效果更好. 通过 Bitmap进行基

于标签值的多条件过滤查询，并使用了 LRU Cache[63]

缓存活跃的时间序列 ID，将不活跃的时间序列索引

存储在磁盘文件，并动态更新 LRU Cache. TSI可以支

持千万级别的时间序列，官方给出基数上限为 3 000
万. 但是当持续增加标签或标签值时，由测量指标、

标签集和测量字段唯一组合构造的 key的数量呈指

数级增加，TSI的写入和查询性能开始明显降低 . 为
了解决时序数据高基数问题，InfluxDB重新设计了新

的存储引擎 IOx[64]，与 TSI将每个时间序列作为一列

不同，IOx引擎将每个标签（tag）和字段（field）存储为

一个列，这样大大减少了列的总数，基数降低，从而

提高了性能.
TimescaleDB[12] 是基于 PostgreSQL[19] 的时序数据

库，首先按照时间范围对数据进行分区（chunk），然后

在每个数据分区上默认使用 B-tree[65] 数据结构对时

 

Table 4　Overview of Key Technologies of Time Series Databases

表 4   时序数据库关键技术总览

技术类别 关键技术 代表性工作 主要优点 主要缺点

时间序列索引优化技术

面向索引模型和架构的优化技术

InfluxDB TSI[55]

TimescaleDB[12]

TDengine[56]

QuestDB[57]

DolphinDB[24]

性能高 复杂度高

面向基数分析的索引优化技术
VictoriaMetrics[58]

TimescaleDB[12] 定位准确 需手动执行

内存数据组织技术
基于内存压缩的数据组织技术

ByteSeries[59]

DolphinDB[24] 压缩比高 复杂度高，需要数据解压缩

对齐时间序列 IoTDB[54] 复杂度低 内存占用减小有限

高吞吐量数据摄取和
低延迟数据查询技术

LSM-tree：减小写放大
IoTDB 分离策略
Cassandra TWCS[60] 提高写入性能 影响查询性能

LSM-tree：减小读放大
BloomFilter[42]

聚合计算索引
提高查询性能 影响写入性能

海量历史数据
低成本存储技术

数据生命周期管理
InfluxDB[10]

IoTDB[54]

TDengine[56]
- -

数据压缩
IoTDB[54]

InfluxDB[10]

VictoriaMetrics[58]
- -

分级存储 TDengine[56] - -

注：“-”表示该技术没有显著的优缺点对比.
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序数据标签建立索引. 索引是在分区级别上，因此索

引的大小与该分区的时间范围内时序数据的基数相

同. TimescaleDB可以根据工作负载手动添加和删除

索引，在离散或者连续字段上创建索引，同时支持对

多个列创建联合索引.  与 InfluxDB中基于 LSM-tree
的 TSI索引不同，TimescaleDB采用了 B-tree数据结

构，因此在改变索引时不需要重写所有的历史数据，

且基于 B-tree的索引对关系运算（如<，<=，=，>=，>）
更友好.

QuestDB[57] 使用 HashMap索引唯一列，为了解决

高基数问题，QuestDB对索引列上的 HashMap操作进

行了大规模并行化处理，同时在 SQL引擎中使用

SIMD[66] 处理繁重的工作，这样可以尽可能并行地执

行与索引和 HashMap查找相关的工作.
TDengine从数据模型、元数据存储架构 2个方

面来应对时序数据高基数问题 [61]. 首先，TDengine为
每个数据源创建一个表，通过一致性哈希将表分布

在多个虚拟节点中，当表的数量增加时，可以通过创

建更多虚拟节点水平扩展，将存储和查询元数据的

压力分摊到多个虚拟节点中，减少定位表的延迟，保

证标签过滤操作具有较小的延迟. 其次，TDengine引
入了超级表的概念，超级表将一组标签集与对应的

每个表关联，同时将超级表数据与时序数据分开存

储，使用 B-tree[65] 来索引标签存储元数据，在通过标

签值过滤查询时，从元数据存储中搜索满足过滤条

件的表，然后从时序数据存储中查询关联的数据并

完成聚合. 

5.1.3　面向基数分析的索引优化技术

VictoriaMetrics[58] 使用  mergeset数据结构存储时

间序列元数据，mergeset是一种以 LSM-tree为基础的

数据结构，为数据写入、查询做了特殊的优化，同时

支持按字符串前缀快速进行范围扫描. 为了解决时

序数据高基数问题，VictoriaMetrics提供了基数分析

（cardinality explorer） [67] 功能，可以识别并移除高基数

的来源.
DolphinDB[24] 发现在真实世界中存在很多不活

跃的时序序列，这些被索引的不活跃的时间序列是

导致高基数的主要原因，与 VictoriaMetrics对高基数

问题的处理方法不同，DolphinDB允许自定义标签值

组合在索引中的映射关系，可以将多个不活跃的时

间线序里的标签值组合映射到同一个索引列中，大

大降低了被索引列的基数. 查询时，将这些被映射到

同一个索引列的数据全部加载到内存中过滤. 根据

DolphinDB的实验，通过将多个不活跃时间序列映射

到一个索引列，可以很好地解决时序数据高基数问

题，写入性能大幅度提升，而点查询性能仅仅慢了

2 ms左右.
理论上时序数据的基数可能是无限的，例如，当

标签中引入了时间戳，随着时间的推移，这个数据集

的最大基数是无限大的. 现有的优化方法都是在某

些方面作出权衡，如资源占用与查询效率之间的权

衡，将能管理的时序数据基数不断提高，但是仍然无

法解决基数无限增长的问题，高基数仍然是时序数

据库技术中需要研究的重要问题. 

5.2　内存数据组织技术

时序数据具有时间局部性（temporal locality） [49]，

数据冷热分明，热数据是最近接入被频繁访问的数

据，冷数据是访问频次较低的历史数据 . 在时序数据

场景中，热数据的价值远高于冷数据，需要被频繁访

问和分析. 在内存中缓存最近接入的数据是处理热

数据的重要方法，但是随着缓存的数据量增加，内存

资源占用会持续增加，同时时序数据高基数导致需

要更多内存资源索引时间序列，因此需要采取适应

性的内存数据组织技术. 该类技术使用较少的内存

资源高效地处理高热度的时序数据以应对倾斜的工

作负载，以及减少高基数时间序列索引的内存资源

占用.  本节将介绍 2类内存数据组织技术 ，包括 ：

1）基于内存压缩的数据组织技术； 2）对齐时间序列. 

5.2.1　基于内存压缩的数据组织技术

1）压缩索引 . ByteSeries[59] 提出了一种压缩倒排

索引（compressed inverted index），如图 3所示，该技术

可以有效地压缩元数据，元数据的内存占用减少了

60% 且保持了多维查询的高效性.
  

压缩字符串数据

前缀树索引
压缩链表

索引

数据

Fig. 3　Compressed inverted index[59]

图 3　压缩倒排索引[59]

 

压缩倒排索引分别对索引中的键和值进行压缩.
首先根据标签组合构建倒排索引，倒排索引由键和
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值 2部分数据组成，将所有的值数组串联成一个数

组，然后使用另一个数组记录每个倒排索引数组的

值在该串联数组中的起始偏移量，同时将倒排索引

中每个键对应的值更改为对应的偏移量. 最后，用前

缀树 [68] 压缩倒排索引的键，并将串联数组和记录偏

移量的数组压缩成一个数组（compressed_list）. 在标

签过滤查询时，首先从前缀树中找到每个标签键对

应的偏移量；然后将 compressed_list 解压缩为倒排索

引数组和偏移量数组，从偏移量数组获得倒排索引

的位置；最后从倒排索引数组中读取倒排索引，并对

查询的结果进行聚合，完成查询.
ByteSeries在内存中对每个时间序列的数据点进

行了压缩，同时为了避免数据压缩的开销影响数据

摄取吞吐量，使用分段内存方法（segmented memory
approach）来平滑这种影响，分段内存结构如图 4所示.
 
 

活跃数据段

Vector 〈时序数据点〉

动态倒排索引

HashTable

〈键, 索引指针〉

倒排索引

…
 

分段内存

Vector 〈指针〈活跃数据段〉〉

分段内存 活跃数据段

Fig. 4　Segment memory and active segment[59]

图 4　分段内存和活跃数据段[59]

 

内 存 中有 2种 数 据 结 构 ： 活 跃 缓 冲 区 （active
buffer）和静态缓冲区（static buffer），活跃缓冲区被划

分为多个数据段（segment），数据段使用了简单的数

据结构来实现高速摄取目标，不执行数据压缩 . 数据

首先写入活跃缓冲区，通过计算序列键的哈希值确

定写入的数据段. 当数据段大小达到阈值时，使用

Gorilla[7] 算法对时序数据压缩，并转换成静态缓冲区

的格式，最后对静态缓冲区的数据进行合并存储 . 通
过对静态缓冲区分片（shard），数据压缩和转换操作

可以在不同数据段上并行执行，在数据段级别上进

行数据压缩和转换，内存开销与参与压缩和转换的

数据段的大小相同，小于整个活跃缓冲区的大小，同

时避免了数据压缩和转换操作导致的系统读写操作

短暂暂停，在保持高压缩率的同时减小对数据摄取

吞吐量的影响.

2）压缩内存表. DolphinDB[24] 发现在 HDD中 4 KB

随机读的时延为 5~15 ms，SSD的 4 KB随机读时延

为 100~200 μs，而在内存中 4 KB的 Snappy[69] 算法解

压缩只需要 1~2 μs，远小于 HDD和 SSD的 4 KB随机

读时延. Dolphin提出了压缩内存表，对缓冲区内的每

列时序数据使用 Snappy算法压缩，将更多的时序数

据缓存在内存中，在相同大小的内存中可以多缓存

5倍的数据. 

5.2.2　对齐时间序列

在真实场景中，1个实体的多个测量值通常被同

时采样，这些测量值会具有相同的时间列，IoTDB提

出了对齐时间序列模型 [70]，并将这样一组时间序列

称为对齐时间序列，如图 5所示 . 通过创建对齐时间

序列，时间戳列在内存中只需要被存储 1次，减少了

内存占用.
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图 5　时间序列和对齐时间序列
  

5.3　高吞吐量数据摄取和低延迟数据查询技术

物联网场景下的工作负载通常是写密集型，时

序数据的写入频率远高于读取频率，因此多数时序

数据库使用对写密集型工作负载友好的 LSM-tree数

据结构. 但是 LSM-tree天生具有写放大和读放大的

问题，写放大 [32] 是指存储系统执行的总写入 I/O相对

于用户总写入数量增加的倍数，写放大导致器件频

繁磨损，对硬件的寿命产生危害 [71]，同时也会降低写

吞吐量 [72]，增加系统的读写时延，例如，在 RocksDB

中，写放大会导致写吞吐量降低到读吞吐量的 10%[73].

读放大 [31] 是指在查询时，实际读取的数据大小大于
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用户实际获得的数据大小，与写放大一样，读放大也

会增加系统延迟，但是对于写密集型工作负载，写放

大的危害更大. 减小写放大和读放大是提高时序数

据库写入吞吐量以及减小查询延迟的关键，在写密

集型工作负载中，减小写放大比减小读放大更重要 .
本节首先分析写放大和读放大产生的原因以及二者

的权衡关系，然后介绍减小写放大和读放大的技术. 

5.3.1　写放大和读放大的权衡

持续摄取的时序数据最终会被存储在磁盘文件

中，同一个时间序列的数据可能分布在多个文件中，

为了提高数据的压缩比和查询效率，存储引擎会对

多个文件进行合并，尽可能将同一个时间序列的数

据存储在同一个文件中，使文件中的数据更有序 . 文
件合并时数据的重复写入所需的额外 I/O导致了写

放大，而从多个文件中查询一个时间序列的数据时

产生的额外 I/O导致了读放大.
基于 LSM-tree的时序数据存储，将离散的随机

I/O转换为批量的顺序 I/O，充分利用磁盘顺序写的

特点，显著提高了写性能，但是同时带来了写放大和

读放大. 3个原因导致了写放大：1）时序数据首先写

入WAL，相同的数据会被再次写入缓存，并最终写入

磁盘文件，WAL导致数据重复存储；2）LSM-tree会在

相邻层级之间合并文件，相同的数据可能会从 level-
0到最高层级重复写入，这是产生写放大的主要原因；

3）1个实体可能在同一时间点产生多个采集值，如 1
个智能电表 1次需要采集电流、电压 2个值，以〈电

流，时间戳〉，〈电压，时间戳〉的形式存储，每次会重

复存储时间戳. 而读放大的原因有 2个：1）1个时间

序列的数据可能分布在多个文件中，查询数据时，需

要从 level-0层级中的文件开始查找，直到最高层级，

有些文件并不包含目标数据，这是产生读放大的主

要原因，虽然可以通过一些技术方案，如布隆过滤器

或文件级别的索引降低从无关文件中读取数据的概

率，但是无法消除这些不必要的读取操作；2）从磁盘

文件中读取数据时，通常是以数据块 (block)为读取

单位，如一个数据块的大小为 4 KB，可能会将不需要

的数据加载到内存，这也会导致读放大.
在以 LSM-tree为基础的时序数据存储中，写放

大和读放大是一种典型的权衡.  为了提高读性能，

LSM-tree通过合并操作，将 level-i 层级与 level-i+1层

级中存在时间序列范围重叠的多个文件合并成有序

的文件并放入 level-i+1层级，数据的重复写入导致了

写放大；为了提高写性能，LSM-tree通过缓存数据，

将随机 I/O转换成顺序 I/O，使各层级中的文件存在

时间序列范围重叠，查询时需要从多个层级的文件

中读取数据，导致读放大. 

5.3.2　减小写放大

在 LSM-tree中，每层会存在至少 1组按照 key有

序排列的文件，不同文件之间没有 key范围重叠，这

一组文件被称为一个 sorted run. 按照每层 sorted run

的数量，LSM-tree的合并策略分为 Leveled和 Tiered

两种，如图 6所示 . 对于 Leveled合并策略，每一层级

只能有一个 sorted run，当触发合并操作时，会将当前

层级的文件与下一层级存在键范围重叠的文件合并

为有序文件，放到下一层级，合并操作涉及 2个层级

的文件，Leveled合并策略对顺序写有很好的优势，因

为顺序写保证了不会有 key范围重叠的数据，那么每

个 sorted run中的文件也不会存在 key范围重叠的问

题，但是当多个文件存在 key范围重叠时，合并操作

可能会涉及到当前层级与下一层级的所有文件，导

致写放大问题严重影响写性能. 而 Tiered合并策略只

会在当前层级内将存在 key范围重叠的文件合并为

一个新的有序文件，并放入下一层级，合并操作的范

围不会跨层级，因此写放大问题小于 Leveled合并策

略， 写 性 能 更 高 .  多 数 时 序 数 据 库 ， 如 InfluxDB，

IoTDB采用 Tiered合并策略，减小写放大问题，同时

提高写性能.
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图 6　日志结构合并树合并策略[74]

 

时序数据库通常采用 WAL的方法，在数据库因

异常重启后恢复缓存中丢失的数据，当数据写入
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WAL后，操作系统并不会直接将数据写入持久性存

储设备中，而是写入 RAM的页面缓存（page cache）中，

除非使用 fsync[75] 系统调用明确告诉操作系统将最近

写入的数据从页面缓存刷新到持久性存储设备. 但
是 fsync系统调用是一个非常慢的过程，频繁地触发

fsync系统调用会严重影响系统性能 . WAL默认是单

线程的，且可能会在每次写入数据时触发小数据块

的落盘操作，这使 WAL成为影响系统写入性能的主

要原因之一. WAL不仅降低了系统写入吞吐量，而且

带来了写放大问题.  VictoriaMetrics放弃使用 WAL，
直接在 RAM中缓冲数据，定期（硬编码 1 s）将数据原

子刷新到磁盘文件中持久化存储 [76]，但这样会存在

一个问题，当数据库异常关闭时会丢失最后 1 s没有

存储的数据，VictoriaMetrics通过放弃严格的数据安

全性来提高写入性能并减小写放大问题.
Cassandra[13] 是基于 LSM-tree的 NoSQL数据库系

统，提出了一种专门面向时序数据存储的时间窗口

压缩策略（time window compaction strategy，TWCS） [60]，

通过一系列的时间窗口将 SSTables文件分组，通过

SSTable的最大时间戳决定文件所属的时间窗口 ，

在触发合并操作时，TWCS会在最新的时间窗口内使

用基于大小的分层合并策略（sized tiered compaction
strategy，STCS） [60] 合并该时间窗口内的 SSTables，在
该时间窗口结束时，TWCS将该时间窗口内所有的

SSTables合并成一个 SSTable，一旦合并操作完成，这

部分数据就不会被再次压缩，一个时间窗口内的

SSTables不会与其他时间窗口内的 SSTables一起压

缩合并，从而减小写放大. 然而，TWCS不适用于乱序

数据的写入，因为一旦一个时间窗口内的 SSTables
合并完成，就不会再次被压缩合并 .C*DynaConf[77] 提
出了一种基于 Cassandra TWCS的自动调优数据压缩

合并机制，动态地调整压缩合并参数，最大化吞吐量

并最小化响应时间.
TDengine[56] 也 采 用 了 LSM-tree架 构 ， 使 用 了

WAL、 skip list缓存等技术，但是去掉了 LSM-tree的
层级结构，将数据按照时间段分区，然后按表分块写

入文件. 在 TDengine的时序数据文件中，1个数据块

只能存储 1个表的数据，每个块的块级索引 （block
range index，BRIN）信息在相关联的索引文件中以表

为分组，按照时间顺序递增，形成索引块 . 查询时将

数据文件相关联的索引文件加载到内存中，直接找

到数据文件中的时序数据. 通过将标签数据和时序

数据分离存储，减少了标签数据的存储空间，同时去

掉了 LSM-tree的层级结构，不需要对文件进行频繁

地合并，减小了写放大.
在真实场景中，时序数据并不总是有序的，它们

会因为网络延迟 [78]、时钟偏差 [79] 等各种原因产生不

同的延迟 [80]. 如果新到达的时序数据的时间戳比磁盘

中所有时序数据的的时间戳都要晚，那么它是有序

的数据点，否则是无序的数据点. 在 LSM-tree模型中，

当内存表大小达到阈值，会将其缓存的数据写入磁

盘 SSTables文件，当存在无序时序数据时，会导致文

件合并时某一时间段的数据被多次重写，增加写放

大. 张凌哲等人 [81] 提出了一种在保持面向大块数据

的高效查询的基础上实现对最新写入的时序数据的

低延迟查询的 2阶段 LSM合并框架，将文件的合并

过程分为少量乱序文件快速合并与大量小文件合并

这 2个阶段，在每个阶段内提供多种文件合并策略，

并在 Apache IoTDB上分别实现传统的 LSM合并策

略以及 2阶段 LSM合并框架和测试，实验结果表明，

与传统的 LSM相比，2阶段的文件合并模块在提升

策略灵活性的情况下使即席查询读盘次数大大降低，

并且使历史数据分析查询性能提升了约 20%. Kang
等人 [82] 研究了 Apache IoTDB中的分离策略（separa-
tion policy）对写放大的影响，建立鲁棒模型评估不同

工作负载以及乱序内存表和有序内存表的容量对写

放大的影响，在 Apache IoTDB中实现了一个延迟分

析器，以选择更好的策略来减小写放大，最后在一个

真实的工业案例中使用该模型评估分离策略对减小

写放大的有效性.
IoTDB通过创建对齐时间序列 [70]，实现一个实体

的多个测量值的时间戳列在磁盘上只存储 1次，减

少了磁盘空间的占用，同时在文件合并时减小写放大. 

5.3.3　减小读放大

时序数据最终会被持久化到磁盘文件，1个时间

序列的数据可能分布在多个文件中，查询引擎在处

理 1个查询请求时，需要从多个文件中查询，有些文

件并不包含目标数据，这是导致读放大的主要原因 .
时序数据库使用了多种优化方法，如过滤器、更高级

别的索引来减小读放大.
InfluxDB等使用了文件级别的布隆过滤器，提高

查询命中概率，但是从文件中读取布隆过滤器以及

布隆过滤器导致的假阳性，还是会带来无效的磁盘

I/O. IoTDB等提供了数据块级别的预聚合信息，在将

时序数据写入磁盘文件之前，预先计算数据块中时

序数据的开始时间、结束时间以及最小值、最大值

等聚合计算信息，然后将该预先计算的信息一同写

入文件，在处理聚合计算请求时，通过对数据块聚合

刘帅等：时序数据库关键技术综述 627



信息过滤查询，直接得到数据块的聚合计算结果，无

需将数据块全部加载到内存中解压缩和计算，通过

预聚合计算的方式减小读放大.
黄向东等人 [1,83] 提出了一种用于分段聚合的高

效索引：分段聚合的持久化索引（persistent index for
segmented aggregation，PISA），该索引结合了概要表和

线段树，通过计算直接定位出待查询时间序列的聚

合计算信息，减少了大量磁盘 I/O，在提高聚合计算

性能的同时减小了读放大.Qiao等人 [84] 在文献 [1,83]
基础上提出了 Dual-PISA，可以容忍一定程度的乱序

时序数据聚合. 赵东明等人 [85] 提出了一种面向聚合

查询的 Apache IoTDB物理元数据管理方案，该方案

按照数据文件的物理存储特性切分数据，针对物联

网应用场景高并发、乱序的数据特点，设计了同步、

异步和查询时计算 3种物理元数据的策略，能够在

乱序数据摄取场景中维持元数据的最终一致性，减

小聚合查询时磁盘 I/O次数. 

5.4　海量历史数据低成本存储技术

有 3种技术可用于降低海量历史数据的存储成

本，包括：1）数据生命周期管理；2）数据压缩；3）数据

分级存储. 下面我们将详细介绍这 3种技术. 

5.4.1　数据生命周期管理

不是所有的时序数据都需要被永久存储，不同

的场景对数据生命周期的要求不同，当数据的生命

周期结束时需要及时地删除过期数据. InfluxDB[10] 基

于保留策略 [86] 创建多个数据分片组，每个分片组只

存储 1个固定时间范围内的数据，摄取的时序数据

会根据时间戳被写入相应的分片组，当一个分片组

的生命周期结束后该分片组会被删除，释放硬件空

间.图 7展示了一个具有 3天生命周期和分片组持续

时间为 1天的保留策略.
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Fig. 7　Data shard group and lifecycle management[86]

图 7　数据分片组与生命周期管理[86]

  

5.4.2　数据压缩

除了数据生命周期管理，数据压缩也是显著减

小存储成本的方法. 几乎所有的时序数据库都采用

列式存储，将同一类型的数据作为一列存储在文件

中，时序数据的特性决定了每一列数据可以使用不

同的压缩算法，包括无损编码（lossless encoding）、有

损编码（lossy encoding）以及通用压缩，近年来学术界

将机器学习算法用在时序数据压缩中，取得了可观

的成果. 

5.4.2.1　无损编码

无损编码是一种不损失数据完整性和准确性的

数据压缩方法，可以保证原始数据在解压缩后能完

整地还原，并且保持原有的质量，无损编码被广泛应

用在时序数据压缩中.
Gorilla[7] 发现绝大多数时序数据点以固定时间

间隔到达，少数数据点时间戳可能会提前或延迟 1s，
即大多数相邻数据点时间戳之差为 0，少数相邻数据

点时间戳之差不为 0，基于这些特点，Gorilla提出了

用于时间戳压缩的 2阶差分 delta-of-delta算法，大约

96% 的时间戳可以被压缩到 1 b；  Gorilla还提出了

“XOR”编码算法对双精度浮点类型数据进行压缩，

大约 51% 的值可以被压缩到 1 b. 这 2种编码算法适

用于波动较小的数据，当时间序列发生剧烈变化时

这些方法可能会失败.
Xiao等人 [87] 分析了可能影响编码性能的时序数

据特征，包括规模（scale）、增量（delta）、重复（repeat）
和增长（increase），并详细介绍了 Apache IoTDB中使

用的时序数据编码方式：1）用于数值型数据的差分

编码（differential encoding），如 TS_2DIFF[88]；游程编码

（run-length  encoding， RLE） [89]， 如 带 有 位 压 缩 （bit-
packing）的游程编码和 PAKE编码 [90]；差分和游程相

结合的编码算法，如 RLBE[91]，SPRINTZ[92].2）用于文

本压缩的字典编码（DICTIONARY） [93]、霍夫曼编码

（HUFFMAN） [94]，并使用生成数据和真实的工业数据

集对各种编码算法进行基准测试，通过压缩比、插入

时间、查询时间 3个指标评估各种编码算法的性能.
InfluxDB[10] 使用了一种自适应编码方式进行时

间戳编码，基于被编码的时间戳的结构，使用不同的

编码方式. 在对时间戳编码时，首先使差分编码（delta
encoding）将值转换为更小的整数，然后自适应地选

择游程编码、simple8b[95] 编码或不压缩 . 对于整数类

型的数据，首先使用 zig-zag编码，将有符号整数转换

成 无 符 号 整 数， 然 后 根 据 编 码 后 值 的 范 围 使 用

simple8b编码或不压缩，这种方式对于频繁保持不变

的值非常有效. 对于布尔类型的数据，InfluxDB使用

位压缩编码，字符串数据使用 Snappy[69] 压缩. 

5.4.2.2　有损编码

有损编码通过丢弃一些不重要的信息实现数据

压缩，压缩后的数据不能被重新恢复为原始数据，只

能重建为原始数据的近似值. 与无损编码相比，有损
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编码可以得到更高的压缩比，但会损失部分精度.
PI Server[96] 是 OSISoft公司（后被 AVEVA公司收

购）研发的实时数据库系统，用于管理工业中产生的

时序数据，PI Server使用了旋转门压缩（swinging door
trending, SDT） [97] 算法，SDT是一种有损压缩算法，使

用线性拟合的方法压缩数据，计算复杂度较低，误差

可控. Apache IoTDB也支持 SDT算法，在数据写入磁

盘文件之前使用 SDT算法对缓存的数据进行压缩，

将压缩后的数据刷新到磁盘. SDT算法在一定条件

下可以用来跟踪数据的变化趋势，但是当数据存在

噪声时，SDT会对过程趋势作出错误的判断，压缩比

降低，且 SDT无法判断和处理异常数据. Feng等人 [98]

对 SDT算法进行了改进，通过使用自适应记录限制

和异常值检测规则处理异常值和适应实际数据的波

动，实现了更高的压缩比. 

5.4.2.3　其他压缩算法

时序数据被编码之后，还可以使用通用压缩

算法进行 2次压缩 ，例如 GZIP[99]，LZ4[100]，Snappy[69].
TDengine支持 2阶段压缩 [101]，在对时序数据编码后，

再次使用通用压缩算法进行压缩，获得更高的压缩

效率.
除了工业界时序数据库中广泛使用的成熟的时

序数据压缩算法，学术界也提出了一些针对时序

数据的压缩算法. ModelarDB[102] 提出了一种在线自适

应多模型压缩算法，可以动态地选择最佳模型 .
Eichinger等人 [103] 提出了一种基于分段回归计算的时

序数据有损压缩算法，通过自定义最大偏差控制压

缩精度和压缩比. Chiarot等人 [104] 对时序数据压缩算

法进行了全面的调查研究，通过分类的方法分析时

序数据压缩的整体方法和特征，并分析了这些算法

的性能.
最近几年，随着人工智能的发展，机器学习算法

也被应用到数据压缩中，Yu等人 [105] 提出了一种 2级

压缩模型，为每个时间序列选择合适的压缩算法，通

过基于强化学习的方法来自动学习压缩参数，有效

处理多样化的数据模式，该算法根据数据点周围局

部上下文的情况动态调整压缩参数，可以有效地压

缩真实世界中模式多变的时序数据. 实验评估表明，

这种基于强化学习的压缩算法比 Snappy，Gorilla，MO[106]

具有更高的压缩比，将压缩比提高了 50% 以上，且压

缩效率更高，适合并行计算. 

5.4.3　分级存储

正如 5.2节所述，时序数据具有时间局部性 [49]，热

数据被访问的频次远高于冷数据. 热数据的价值更

高，需要被快速地访问和计算，而冷数据具有规模大、

访问频次低的特点，随着时间的推移，热数据的访问

频次会逐渐降低，呈现出由热到冷的变化趋势，不同

时间范围内时序数据访问特性的不一致性对底层存

储的性能要求也不同，一些时序数据库提出了分层

存储架构. TDengine通过冷热数据自动分级存储 [107]，

将不同热度的数据存储在不同的地方，例如，最新的

数据存储在 SSD上，1周以上的数据存储在 HDD上，

4周以上的数据存储在价格更低的网络设备上，从而

降低了存储 [108] 成本，同时保证了数据的高效访问.
我们以 InfluxDB和 TimescaleDB基准测试的部

分关键指标的对比为例，直观展示这 4类关键技术

对时序数据库性能的影响. 图 8是 TimescaleDB官方

发布的 TimescaleDB与 InfluxDB在写入性能、查询性

能以及磁盘占用 3个指标的基准测试对比 [109].
测试结果表明，在低基数的工作负载中， Influx-

DB的插入性能比 TimescaleDB表现更好，但是随着

数据基数的增加，InfluxDB的性能会急剧降低，高基

数情况下，TimescaleDB的插入性能是 InfluxDB的 3.5
倍，这是因为 InfluxDB使用了基于 LSM-tree的时间

序列索引，无法高效地管理复杂的时间序列元数据，

而 TimescaleDB使用 B-tree数据结构对时序数据标签

建立索引，同时允许在数据集上创建多个索引，这有

利于处理高基数数据集. 对于查询而言，Timescale-
DB的查询性能总体优于 InfluxDB，在复杂查询中，

TimescaleDB的性能远远超过 InfluxDB， InfluxDB的

查询性能同样受限于基于 LSM-tree的时间序列索引

和时序数据存储，这种限制在时序数据高基数情况

下更为明显. 在数据压缩存储测试中，InfluxDB通过

列式存储实现了更高的压缩比，这是 TimescaleDB使

用 B-tree数据结构的行存储无法比拟的.
本节系统地研究了时序数据库的 4类关键技术，

并详细分析了每一类技术的代表性工作和优缺点.
这 4类关键技术不是独立地存在，而是互相作用，共

同影响时序数据存储的性能. 时间序列索引直接影

响内存数据的组织方法、数据摄取和查询的性能，是

时序数据库最核心的关键技术. 内存数据的组织方

式依赖于时间序列索引，索引性能直接决定了在内

存中定位唯一时间序列的效率，以及数据在内存中

的模型. 基于分片的数据生命周期管理可以减小历

史数据的存储成本，但是分片的时间跨度会影响数

据摄取、查询的性能以及存储引擎的资源占用，每一

个分片都包含一个独立的时序数据存储引擎，较小

的分片时间跨度能使大批量的数据并行写入到多个
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分片中，有助于提高写入吞吐量，同时跨多个分片的

历史数据查询可以并行执行，提高查询效率，但是随

着分片的数量增加，时序数据库对 CPU、磁盘 I/O等

资源的消耗成比例地增加，较高的资源占用又会对

数据写入吞吐量和查询效率产生负面影响. 通常情

况下，数据压缩有助于提高读写性能，同时减小写放

大和读放大，但是数据压缩的效果与数据的波动情

况密切相关，当数据波动较大时，数据压缩比较低，

压缩和解压缩会占用大量的 CPU资源，影响时序数

据库的读写性能. 因此，在设计时序数据存储时，需

要充分考虑到这 4类关键技术的互相作用关系，并

作出权衡. 

6　时序数据库评测基准

数据库基准测试工具是用来测试与衡量数据库

系统性能的重要工具，对推动数据库技术的不断发

展具有重要意义，同时有助于研究人员或开发人员

找到最适合工作负载的数据库系统. 评测基准对时

序数据库技术的发展也至关重要，近年来，随着时序

数据库技术的快速发展，出现了一些用于时序数据

库基准测试的工具，但是目前可用的标准和工具还

存在一些问题，无法系统地测试时序数据库的性能，

主要原因是物联网以及工业物联网的场景复杂多变，

不仅数据规模庞大，而且经常因为设备故障、网络拥

堵等原因导致时序数据异常、乱序到达以及工作负

载发生变化，现有的基准测试工具在模拟真实世界

的物联网和工业物联网场景时存在不足. 本节将具

体介绍 3个接受度较高的时序数据库评测基准. 

6.1　TSBS
TSBS（time series benchmark suite） [110] 是当前认可

度最高、使用范围最广泛的时序数据库评测基准，

从 2018年开始，已有多个开源时序数据库厂商将 TSBS

作为基准测试平台 [111-113]. 该评测基准具有可扩展性，

可对多种时序数据库的读写性能进行基准测试，支

持多种类别的典型查询，并能自动汇总测试结果 . 当

前 TSBS支持 2种场景：DevOps和 IoT.

在 DevOps场景下，有 2种类型的测试用例：1）完

整形式的测试用例用来生成、插入和测量来自 9个

系统的数据，这些系统可以在真实的开发环境中被

监控（如 CPU、内存、磁盘等)；2）另一种测试用例只

关注 CPU指标，cpu-only数据模型更简单，每个设备
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图 8　InfluxDB与 TimescaleDB的性能比较
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具有 10个测量值. 除了监测指标数据，数据集同时包

含标签数据，每一个标签组合用于标识数据集中的

1台主机，不同主机的数量规模可以通过参数设置.
在 IoT场景下，TSBS模拟生成卡车公司的一组

卡车的数据流，测试用例模拟了每辆卡车的诊断数

据和指标. 与 DevOps场景下的测试用例不同，IoT测

试用例引入了真实世界中存在的影响因素，如乱序

数据、缺失数据或空数据的摄取，数据集同时包含了

卡车的元数据.
使用 TSBS进行基准测试包括 3个过程：

1）数据与查询生成 . 使用 TSBS进行基准测试，

需要预先生成测试数据和查询用例，以避免即时生

成数据和查询用例对测试结果产生影响.IoT数据集

会模拟生成乱序数据、缺失数据或空数据，查询用例

支持多种聚合计算，如MAX，AVG，LAST，LOW，HIGH，

GROUP BY.
2）数据加载与写入 . 该过程将加载过程 1）中预

先生成的模拟数据，写入待测试数据库，同时也支持

即时模拟和加载数据.
3）查询执行 . 该过程用于评估待测数据库的查

询性能，需要先加载过程 1）中预先生成的模拟数据

和查询用例，可以通过参数设置并行查询线程数量 .
最后将查询用例的执行结果输出. 

6.2　iot-benchmark
iot-benchmark（原 名 IoTDB-Benchmark） [108， 114] 是

用来对时序数据库进行基准测试的工具，该工具主

要关注工作负载场景更加复杂的工业场景.  Liu等

人 [114] 详细介绍了 IoTDB-Benchmark的架构以及数据

模拟、测试工作负载、系统资源监控等过程，并使

用 该 工 具对 4个 流 行 的 时 序 数 据 库 InfluxDB[10]，

KairosDB[52]，OpenTSDB[11]，TimescaleDB[12] 进行基准测

试，演示了这些时序数据库在不同工作负载下的性

能比较.
iot-benchmark具有 5个特点：1）可模拟真实场景

中的不同应用的数据分布，包括但不限于具有可控

高斯噪声的方波、正弦波和锯齿波，通过多种数据分

布测试时序数据库存储引擎中使用的多种数据编码

方法；2）可模拟有序数据和乱序数据；3）可进行混合

操作以模拟复杂的现实工作负载；4）可记录系统资

源消耗情况，如 CPU使用情况和内存使用情况；5）该
工具提供了一种管理基准测试结果数据的通用方法，

包括持久化测试配置和测试数据，以及分析测试结果. 

6.3　TPCx-IoT
TPCx-IoT[115] 是一个专门设计用于测量物联网网

关系统性能的物联网基准，可以直接比较不同的软

件和硬件系统. TPCx-IoT使用发电站中 200种不同类

型传感器的数据，每条数据包含系统 ID、传感器名、

采集值和时间戳，并将数据填充到 1KB大小，TCPx-
IoT使用 3个指标作为评测基准：

1）性能指标 IoTps=SF/T. 该指标表示被测系统的

有效吞吐能力，其中 SF（scale factor）是摄取数据的数

量，T 是摄取经过的时间（单位为 s）.
2）性价比指标$/IoTps=P/IoTps. 该指标表示被测系

统每单位性能（IoTps）的总成本，其中 P 是被测系统的

总成本.
3）可用性指标 . 该指标反映了价格配置的所有

项通常可用的日期，即对任何客户可用的日期，保证

了基准测试系统是可以购买的生产系统，而不是仅

为运行基准测试而实现的实验系统.
Poess等人 [116] 详细介绍了 TPCx-IoT，以及该基准

评测关键要素背后的设计决策，并通过实验分析

TPCx-IoT 如何衡量物联网网关系统的性能 .  TPCx-
IoT自称是第一个专门面向时间序列场景的评测基

准，但是提供的测试场景不适合物联网中的实际应

用，例如，在真实世界中，数据并不总是有序到达，存

在乱序数据摄取的情况.
还有一些其他评测基准被用于时序数据库性能

测试， influxdb-comparisons[117] 是使用 Go语言开发的

基准测试工具，用于比较 InfluxDB与其他时序数据

库的性能，支持 Cassandra，OpenTSDB， TimescaleDB
等数据库. Hao等人 [118] 提出并开发了 TS-Benchmark，
可以模拟真实世界中的时序数据库工作负载，即风

力发电厂中的数据管理和运行分析，将工作负载分

为 2类：1）与数据库性能无关的上层应用工作负载；

2）需要由数据库完成的工作负载 .  TS-Benchmark更

关注时序数据库本身的数据摄入和数据读取性能.
表 5列出了上述时序数据库评测基准的对比.

时序数据库在不同的数据集上可能会表现出较

大的性能差异，Shah等人 [120] 使用 3种真实数据集

（包括物联网数据集、金融数据集和分析型数据集）

以及 1种合成数据集，对 InfluxDB[10]，TimescaleDB[12]，

Druid[121]，Cassandra[13] 进行了基准测试，实验表明时序

数据库的写入性能和查询性能在不同类型的真实数

据集以及合成数据集上会有很大的差异. 时序数据

库评测基准都在尽可能地模拟真实场景中的数据集

和工作负载，以获得时序数据库在真实世界中的表

现，然而当前已存在的基准评测无法覆盖不同类型

的时序数据场景，且不能较好地模拟真实场景中复
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杂多变的数据和工作负载，时序数据库评测基准应

该提供不同场景的数据集，同时重点关注因各种故

障、异常导致的时序数据缺失、时序数据质量变化、

乱序数据以及工作负载突变. 

7　时序数据库关键技术的未来发展方向与预测

时序数据库伴随着物联网的快速发展而进入新

的发展阶段，尤其是最近 5年出现了大量新的时序

数据库，多种解决方法被提出以应对管理工业物联

网海量时序数据面临的技术挑战，从这些方法中我

们可以对时序数据库关键技术的发展方向做一些

预测. 

7.1　面向工作负载的自适应时序数据存储

不断提高性能是时序数据库研发人员在未来需

要考虑的首要工作，但是没有任何一个存储方法可

以同时实现最优写、最优读，每个存储方法的表现受

到实际工作负载的影响，当工作负载变化时，时序数

据库可能会出现很大的性能波动.

在大多数情况下，时序数据都是写密集型，因此

大部分时序数据库使用对写密集型工作负载友好的

基于 LSM-tree[30] 的数据结构 . 然而，工作负载可能会

根据实际场景的变化而变化，从写密集型变成读密

集型，这时面向写密集型设计的时序数据库会出现

性能波动.LSM-tree的可调节性是很值得研究的，可

以实现给定工作负载的最佳权衡，根据不同的工作

负载，LSM-tree可以进一步优化，如 Pebblesdb[32] 提出

了 FLSM，通过读放大来换取更低的写放大，以适应

写密集型工作负载，Mei等人 [122] 提出的 LSM-Forest

也是通过读放大换取更低的写放大. Luo等人 [74] 详细

研究了基于 LSM-tree的存储技术，包括写放大优化、

合并策略优化、2级索引、面向硬件和工作负载的优

化. 在设计基于 LSM-tree的时序数据存储时可以从

这里得到启发. 在 LSM-tree和 LSM-Forest[32,122] 之间并

没有不可逾越的鸿沟，二者是可以根据参数互相转

换的，时序数据存储可以设计成根据工作负载情况

自适应地选择 LSM-tree或者 LSM-Forest，以应对不同

的工作负载. 如果存在特定的访问模式，如数据倾斜，

那么需要研究与这些访问模式相关的优化技术，以

应对特殊的工作负载. 

7.2　面向新硬件的时序数据存储

面向新硬件优化的时序数据存储正在成为一个

新的趋势. 基于 Flash的 SSD已经在消费级产品中取

代了 HDD，SSD几乎占领了个人电脑市场，而且随着

SSD价格的不断下降，SSD在大型数据中心所占的

比重正在不断上升. SSD的硬件特性与 HDD有非常

大的差异，SSD内部具有大的并行数据处理能力，且

对数据访问模式不敏感 [37]，Chen等人 [123-124] 系统地研

究了基于闪存的固态硬盘的内部并行性，揭示了在

高速数据处理中，充分利用固态硬盘的内部并行性

的重要作用. 然而，目前时序数据存储的大多数技术

方案都是针对 HDD硬件优化的，这些优化方法对

SSD无效，甚至会对 SSD造成损害 [123]，因此面向 SSD

硬件优化的时序数据存储是一个很重要的研究方向，

时序数据存储充分利用 SSD的内部并行性，可以显

著提高时序数据库的读写性能. 在其他类型的数据

存储中，面向 SSD的优化已经成为一个研究热点，已

经有一些面向 SSD优化的 KV存储技术被提出，Lu

等人 [31] 提出了WiscKey，这是一个基于 LSM-tree的持

久性 KV存储，具有面向性能的数据布局，它将键和

值分开，以尽量减少写放大，并在设计时充分考虑了

面向 SSD的优化 ，利用了 SSD设备的顺序和随机

 

Table 5　Comparison of Benchmark for Time Series Databases

表 5   时序数据库评测基准比较

评测基准 模拟场景/数据 评价指标 主要优点 主要缺点

TSBS[110] DevOps(CPU、内存等监控数据)
IoT(一组卡车的数据流)

写入性能
查询性能

模拟数据考虑了真实世界存在的影响因素，
如乱序数据、缺失数据和空数据.

需要手动进行数据正确性验证.

iot-benchmark[108]
工业 (模拟多种数据分布，
包括具有可控的高斯噪声)

写入性能
查询性能

系统资源占用

可以模拟具有噪声的数据，
以及乱序数据，支持数据正确性验证，

支持生成测试报告及可视化.

模拟的数据不能保证
真实世界的数据分布.

TPCx-IoT[115] 工业 (发电站传感器数据)
摄取吞吐量

性价比
可用性

考虑了基准评测的现实意义，
即经济性和可用性.

缺少乱序数据场景.

TS-Benchmark[118] 工业 (风力涡轮机监控数据)
写入性能
查询性能

基于 DCGAN[119] 模型，通过对真实
种子数据训练，生成高质量的测试数据.

缺少乱序数据场景.

influxdb-comparisons[117]
DevOps(CPU、网络等监控数据)
IoT(天气、智慧家居等数据)

写入性能
查询性能

模拟的数据类别多. 缺少乱序数据场景.
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I/O性能特性 . Doekemeijer等人 [33] 详细地调查了面向

SSD块接口（block interface）优化的 KV持久化存储技

术，这些技术对设计时序数据存储很有启发性，因为

采用列式存储模型的时序数据存储可以被看作是一

种特殊的 KV存储 . 除了面向 SSD 数据块级别接口

的 KV存储研究，还有一些面向 Open channel SSD和

非 易 失 性 内 存（non-volatile  memory， NVM）优 化 的

KV存储研究 ，Wang等人 [125] 提出了一种基于 Open
Channel SSD的 LSM-tree，通过利用 SSD内部多个通

道（channel）以及优化 I/O请求并发调度策略，提高数

据并行处理，将系统的吞吐量提高 4倍以上 . Kannan
等人 [126] 提出了可充分利用非易失性内存特性基于

LSM-tree的 NoveLSM，通过利用 NVM的字节可寻址

性（byte-addressability）来减少读写延迟，从而实现更

高的吞吐量. 游理通等人 [127] 提出了一种基于日志结

构的非易失性内存 KV存储系统 TinyKV，该系统通

过减少对 NVM的写入与缓存刷新指令，降低写入延

迟. 文献 [31,33,37,123−127]研究对设计面向新硬件优

化的时序数据存储有很大的参考价值. 

7.3　Cloud+AI
工业物联网的快速发展离不开云计算技术的发

展，越来越多的公司开始将数据中心迁移到云平台，

包括公有云和私有云. 云基础设施的虚拟化、弹性分

配、高可用等特点，为时序数据库提供了按需分配、

高可用、低成本存储等优势，一些基于云原生技术的

时序数据库快速发展起来，采用计算和存储分离的

架构，实现计算资源和存储资源的独立分配和扩展

以充分利用云基础设施弹性伸缩的特点. 然而，云原

生技术对时序数据库提出了新的要求，时序数据库

的数据组织、存储管理、查询优化、故障恢复等都需

要为适应云环境而重新设计和优化. 云原生技术已

经在其他类别的数据库中发展壮大，例如在 OLTP
和 OLAP数据库，董昊文等人 [128] 深入分析了云原生

数据库系统的架构和技术，探讨了云原生 OLTP和云

原生 OLAP数据库的架构设计和关键技术. 云原生技

术也适合时序数据场景，充分利用云原生技术的时

序数据库可以实现更高的写入吞吐量以及更低的存

储成本.
云计算提供的强大算力同时带动了人工智能

（artificial intelligence，AI）的快速发展，与云原生技术

一样，人工智能技术与时序数据库技术的结合可能

带来新的发展方向. 例如，Yu等人 [105] 使用强化学习

技术压缩时序数据，不仅可以应对真实世界中模式

多变的时序数据，同时可以实现更高的压缩比 . 除了

时序数据压缩，人工智能技术可以在 2个方面给时

序数据库赋能：1）AI使时序数据库更加智能，通过深

度强化学习实现存储引擎自适应调优，建立 AI驱动

的索引、故障检测与恢复机制，使时序数据库能够应

对更加复杂的工作负载，实现更高效的时序数据存

储和更快的故障恢复. 孟小峰等人 [129] 对机器学习化

数据库系统进行了调查和综述，包括存储管理、查询

优化的机器学习化研究以及自动化的数据库管理系

统，并指出了机器学习化数据库系统的未来研究方

向及可能面临的问题与挑战. 2）人工智能为时序数

据库提供了更先进的数据分析能力，例如，基于海量

的历史数据，使用时间序列预测算法来预测一个数

据集在未来可能的价值，或通过时间序列异常检测

发现系统中可能存在的异常，对保障系统安全、设备

平稳运行具有重要的意义. 总之，人工智能技术不仅

可以使时序数据库更加智能，还可以充分挖掘海量

实时、历史时序数据的价值，提供更先进的数据分析

能力以满足越来越复杂的分析场景. 

8　总　　结

本综述对最近 10年时序数据库关键技术进行了

完整的调查、总结、分类和研究 . 本文分析了时序数

据库在管理工业物联网海量时序数据时面临的挑战，

包括：1）如何高效地管理复杂的时间序列元数据；2）如
何应对工业物联网特殊的工作负载；3）如何降低海

量时序数据存储成本. 围绕这 3个挑战，本文首先对

时序数据库进行了分类和比较，然后重点研究了时

序数据库的 4类关键技术：1）时间序列索引优化技

术；2）内存数据组织技术；3）高吞吐量数据摄取和低

延迟数据查询技术；4）海量历史数据低成本存储技

术. 本文总结了每一类技术下具体的关键技术，并对

每一个关键技术进行了详细的研究. 这些关键技术

决定了时序数据库在管理工业物联网大规模复杂时

序数据时的写入吞吐量、查询时延、对关键数据计

算响应的实时性以及存储成本，对提高工业物联网

的实时性、安全性和优化制造流程具有重要的实际

价值，是数据库设计人员需要着重考虑的关键技术 .
本文还概述了时序数据库的主流评测基准，包

括 TSBS，iot-benchmark，TPCx-IoT，详细介绍了这些评

测基准的数据生成特点、执行过程和评价指标. 最后，

本文展望了时序数据库关键技术在未来的发展方向，

并提出了一些预测和建议.
通过调查和研究可知，工业物联网产生的时序
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数据正在不断地增加，时序数据库面临的挑战也在

不断地增加，随着时序数据规模的膨胀，现有的解决

方案可能会力不从心，迫切需要面向新的场景、新的

环境和新的硬件研究时序数据库关键技术.

作者贡献声明：刘帅负责调研并完成论文撰写；
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