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面向时序大数据的数据库性能研究
李庆宇，王松波，林伟伟

（华南理工大学 计算机科学与工程学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：在大数据背景下，物联网技术的广泛应用产生了大量的时序数据。如何合理选择最适合的数据库来
存储时序大数据是一个重要的研究内容。然而现有的数据库性能对比研究没有考虑数据的具体应用场景，缺

乏特定场景下的性能对比实验。为了在存储时序大数据时能够从不同存储结构的数据库中选择最适合当前场

景的数据库，文章对关系型数据库、本地ＮｏＳＱＬ数据库以及公有云 ＮｏＳＱＬ数据库在燃气大数据的应用场景下
进行了定量定性的实验与分析。实验结果表明，相比于关系型数据库，ＮｏＳＱＬ数据库更加适合存储时序大数
据。然后，进一步提出了针对不同应用场景下时序大数据的数据库选型建议。
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　　过去在传统领域中，关系型数据库凭借其结
构简单易懂、使用操作方便、查询灵活和易于维护

等优点得到了广泛的应用。但是随着物联网及相

关技术［１］的快速发展，工业生产中比如电力、能耗

和燃气等领域由于２４ｈ不间断的生产运行，产生
了大量的时序数据［２］。时序数据即时间序列数

据，其最大的特征为数据按照时间先后排列。常

见的时序数据有 ＣＰＵ使用率、股票价格和各类工
业传感器的读数，时序数据通常单条数据长度不

大，但是数据量很大，每天采样数超过百万，并且

存储每年的采样数据所需要的容量接近 ＴＢ级别。
对于部分中小型企业，仍需将这部分数据存储在

关系型数据库当中。

关系型数据库是以表形式组织的数据项集
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合，从中可以以多种不同的方式访问或重新组织

数据［３］。在表中的每行包含对应数据类别的唯一

数据实例。当创建一个关系型数据库时，数据之

间的约束与关系，使其成为“关系”表。大多数关

系型数据库都使用结构化查询语言（ＳＱＬ）来查询
和修改存储在数据库中的数据。关系型数据库在

设计时通过范式设计，可以合理地将数据库冗余

缩小，但是，范式处理也使得稍微复杂一点的查询

需要使用大量的联表查询（即连接操作），这反而

导致了查询性能的下降。

随着时序数据的爆发式增长，数据量也随之

达到千万级乃至更高水平。面对这些时序大数

据，传统的关系型数据库所暴露出来的性能问题

越来越严重，开始难以满足用户在数据读写时的

低延迟需求。在生产环境中，从关系型数据库中查

询一条特定的时序数据经常需要耗费数１０ｓ的时
间，随着数据量的增加，这个时间还会进一步增加。

为了脱离“关系”的桎梏，获得更好的性能，

ＮｏＳＱＬ数据库应运而生［４］。ＮｏＳＱＬ数据库抛弃了
“关系”的特点，它在许多重要方面与关系型数据库

有很大的不同，其中最重要的是ＮｏＳＱＬ数据库不再
使用关系表作为其存储结构。除此之外，ＮｏＳＱＬ数
据库还支持水平扩展，但不再使用ＳＱＬ作为其查询
语言，具有无法执行连接操作、不保证 ＡＣＩＤ的属
性。２０００年 ＥｒｉｃＢｒｅｗｅｒ① 提出了著名的 ＣＡＰ理
论，即在分布式系统中无法同时满足一致性、可用

性和分区容错性这３大特征，只能满足其中２者。
（１）根据ＣＡＰ理论以及ＮｏＳＱＬ数据库侧重点

的不同，可以将ＮｏＳＱＬ数据库分为３类［５］：

１）满足“ＣＡ”，即不关心分区容错性，主要保
证一致性和可用性的数据库。

２）满足“ＣＰ”，即将数据存储在分布式节点
中，保证数据的一致性和分区容错性，但是对于可

用性的支持不够好。ＨＢａｓｅ、ＭｏｎｇｏＤＢ等数据库属
于此分类。

３）满足“ＡＰ”，即通过牺牲一致性来确保可用
性和分区容错性。Ｃａｓｓａｎｄｒａ、ＣｏｕｃｈＤＢ等数据库
属于此分类。

（２）根据ＮｏＳＱＬ数据库存储结构的不同，Ｎｏ
ＳＱＬ数据库也可以分为以下４类［６］：

１）键值对数据库。键值对数据库存储的值对
应于特定的键，键可以是合成的或自动生成的，而

值可以是任何对象类型。存储时使用唯一的键和

指向特定数据项的指针组成的哈希表，键是检索

存储数据的唯一方法。常见的键值对数据库包括

Ｒｅｄｉｓ和Ｄｙｎａｍｏ。
２）列存储数据库。列存储数据库将同一列的

数据存在一起，适合处理存储在非常大的集群上的

大量数据，因为可以非常有效地对数据进行分区。

常见的列存储数据库包括Ｃａｓｓａｎｄｒａ和ＨＢａｓｅ。
３）文档型数据库。在文档型数据库中，数据

依然使用键值对进行存储，但是数据被压缩为文

档。文档存储没有任何模式限制，支持对具有不

同类型键值对的记录进行多属性查找。常见的文

档型数据库包括ＭｏｎｇｏＤＢ和ＣｏｕｃｈＤＢ。
４）图形数据库。图形数据库使用图结构存储

数据，包括节点、边和属性，节点和边由带有嵌入

键值对的对象组成。图形数据库专门用于高效管

理、高度连接的数据，如社交网络、推荐系统等。

常见的图形数据库包括Ｎｅｏ４ｊ和ＨｙｐｅｒＧｒａｐｈＤＢ。
在众多ＮｏＳＱＬ数据库中，快速发展的时序数

据库为管理时序大数据提供了一个良好的解决方

案［７］。时序数据库是针对时间序列数据进行存取

优化的数据库，时序数据库以其对时间序列数据

的独特支持而被广泛应用于互联网、物联网等领

域，并且其应用场景和范围还在不断扩大。针对

时序数据写入频率远高于查询频率、数据更新少、

查询多基于时间段等特点，时序数据库大多提供

了监控、降采样和聚合等功能，方便对时序数据进

行分析计算与可视化。

目前，虽然已经有较为成熟的数据库实现对

时序数据的优化存储［８－１０］，但部分企业因缺乏对

时序数据库的使用场景及其在存储时序大数据时

性能优势的了解，依旧使用关系型数据库来存储

和分析时序大数据。在现有的关于数据库性能对

比研究中，有对关系型数据库和 ＮｏＳＱＬ数据库进
行性能对比的，也有对各种不同存储结构的 Ｎｏ
ＳＱＬ数据库进行性能对比的。如 Ｌｉ等［１１］将 Ｍｏｎ
ｇｏＤＢ、Ｃａｓｓａｎｄｒａ等多种ＮｏＳＱＬ数据库和关系型数
据库ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＳＱＬＳｅｒｖｅｒＥｘｐｒｅｓｓ进行性能对比，
分析这些数据库在进行增、删、读等操作的性能差

异。Ａｂｒａｍｏｖａ等［１２］对比了 ＨＢａｓｅ、Ｒｅｄｉｓ等多种
ＮｏＳＱＬ数据库在增、删、改、查等操作的性能，但是

０７
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这些文献缺少在具体场景下的数据库性能对比实

验，因此，针对特定场景下的数据库选型并没有很

大的参考价值。Ｒａｕｔｍａｒｅ等［１３］研究了在小型物

联网应用场景下 ＭｙＳＱＬ数据库和 ＭｏｎｇｏＤＢ数据
库的性能差异，Ｋｌｅｉｎ等［１４］研究了在大型医疗保健

系统应用场景下 ＭｏｎｇｏＤＢ数据库、Ｃａｓｓａｎｄｒａ数据
库和Ｒｉａｋ数据库的性能差异。尽管这些文献实现
了特定场景下不同数据库的性能对比试验，但是

所进行比较的数据库类别较少，目前的相关研究

也很少综合对比并分析关系型数据库、本地 Ｎｏ
ＳＱＬ数据库和公有云ＮｏＳＱＬ数据库这几类数据库
在存储和分析时序大数据时的性能差异［１５］。因

此，本文设计并实现了基于燃气大数据应用场景

下不同种类数据库的性能对比实验，通过比较和分

析这几类数据库在数据写入和查询的性能差异，进

而提出几点关于面向时序大数据的存储、分析与计

算的数据库选型建议。

（３）本文的主要贡献如下：
１）介绍了现有的主流数据库性能测试工具，

如 ＳｙｓＢｅｎｃｈ、ＨａｍｍｅｒＤＢ、ＹＣＳＢ与 ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ
的使用和原理，充分分析了它们之间的优势和劣

势，并从中选择一款合适的性能测试工具以实现

本文所设计的对比实验。

２）使用 ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ工具对 ＭｙＳＱＬ、ＨＢａｓｅ、
ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云 ＴＳＤＢ数据库进行了性能测
试，实验分析了这４类数据库在基于不同数据量
与线程数时数据写入与查询的吞吐量。实验结果

表明，在数据量较大的情况下，相比于关系型数据

库，ＮｏＳＱＬ数据库更加适合存储时序大数据。
３）最后根据数据库性能对比结果，针对不同

应用场景下时序大数据的存储提出了相应的数据

库选型建议。

本文后续章节结构安排如下：第一节主要介

绍关系型数据库和ＮｏＳＱＬ数据库常用的性能评测
工具并针对本文提出的场景设计一种性能评测方

案。第二节为数据库性能测试实验，主要测试 ４
类数据库在基于不同数据量和启动线程数的性能

表现，并针对不同应用场景给出数据库选型建议。

最后总结本文的工作并提出未来改进的方向。

１　基于时序大数据的数据库性能评
测方案

　　性能评测的主体思路是围绕以 ＭｙＳＱＬ为代
表的关系型数据库、以 ＨＢａｓｅ① 为代表的本地 Ｎｏ
ＳＱＬ数据库、以 ＯｐｅｎＴＳＤＢ② 为代表的时序数据库
和以阿里云ＴＳＤＢ③为代表的公有云时序数据库，
并依托燃气企业监控大数据，设计若干组对比实

验，探究时序大数据在不同数据库上的存取性能差

异，并提出不同场景下的数据库选取方案建议。

１．１　主流数据库性能测试工具
（１）ＳｙｓＢｅｎｃｈ④

ＳｙｓＢｅｎｃｈ是一个基于ＬｕａＪＩＴ的脚本化多线程
基准测试工具［１６－１７］。它最常用于数据库基准测

试，但也可用于创建其他任意的复杂工作负载。

ＳｙｓＢｅｎｃｈ包括类ＯＬＴＰ数据库基准测试集合、文件
系统级基准测试、ＣＰＵ基准测试、内存访问基准、
基于线程的调度程序基准和 ＰＯＳＩＸ互斥量基准共
６大类基准测试。

ＳｙｓＢｅｎｃｈ使用非常简单，通过在用户提供的
Ｌｕａ脚本中实现预定义的钩子，可以轻松创建新的
基准测试，也可以使用通用的 Ｌｕａ解释器，只需要
将脚本中的路径修改即可。ＳｙｓＢｅｎｃｈ能够每秒生
成和跟踪数亿个事件，即使有数千个并发线程，开

销也很低。统计方面，ＳｙｓＢｅｎｃｈ可以以百分位数和
直方图的形式提供有关速率和延迟的统计数据。

ＳｙｓＢｅｎｃｈ支持ＭｙＳＱＬ数据库与ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ数据库。
（２）ＨａｍｍｅｒＤＢ⑤

ＨａｍｍｅｒＤＢ是一个数据库负载测试和基准测
试工具。使用 ＨａｍｍｅｒＤＢ可以创建测试模式，加
载数据，并针对事务性和分析性场景针对数据库

模拟多个虚拟用户的工作负载。然后通过工作负

载获取ＨａｍｍｅｒＤＢ提供的监控指标 ＴＰＭ，即吞吐
量，单位为每分钟的事务数。ＨａｍｍｅｒＤＢ是可视化
的基准工具，拥有图形用户界面，从３０版本起引
入了命令行版本。

ＨａｍｍｅｒＤＢ支持 Ｏｒａｃｌｅ、ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＳＱＬＳｅｒｖｅｒ、

１７

①

②

③

④

⑤

ｈｔｔｐｓ：／／ｈｂａｓｅ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ｈｔｔｐ：／／ｏｐｅｎｔｓｄｂ．ｎｅｔ／ｏｖｅｒｖｉｅｗ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐｓ：／／ｈｅｌｐ．ａｌｉｙｕｎ．ｃｏｍ／ｄｏｃｕｍｅｎｔ＿ｄｅｔａｉｌ／５５６５２．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ａｋｏｐｙｔｏｖ／ｓｙｓｂｅｎｃｈ
ｈｔｔｐｓ：／／ｈａｍｍｅｒｄｂ．ｃｏｍ／
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ＩＢＭＤｂ２、ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ、ＭｙＳＱＬ以及 ＭａｒｉａＤＢ等关系
型数据库。ＮｏＳＱＬ数据库中 ＨａｍｍｅｒＤＢ支持
Ｈａｄｏｏｐ上的Ｒｅｄｉｓ和ＴｒａｆｏｄｉｏｎＳＱＬ，但是由于Ｈａｍ
ｍｅｒＤＢ设计的工作负载基本上专门为关系型数据
库设计，因此，没有支持更多的ＮｏＳＱＬ数据库。

（３）ＹＣＳＢ①

ＹＣＳＢ（Ｙａｈｏｏ！ＣｌｏｕｄＳｅｒｖｉｎｇＢｅｎｃｈｍａｒｋ）是由
雅虎公司研发的一款开源的、面向新一代云数据

服务系统性能比较的基准工具［１８］，其最大的特点

在于其可扩展性强，即用户可以便捷地实现对各

种数据库系统进行基准测试，同时也可以实现自

定义具体的负载内容。目前，该基准工具涵盖了

一些常见的 ＮｏＳＱＬ数据库，如 ＨＢａｓｅ、ＭｏｎｇｏＤＢ、
Ｒｅｄｉｓ等数据库的测试，也包括了对 ＭｙＳＱＬ等关
系型数据库的测试。同时，ＹＣＳＢ基准工具支持多

线程工作，实现对测试对象的并发测试。

（４）ＪＭｅｔｅｒ②

ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ是一款开源的、基于 Ｊａｖａ语言
进行开发的压力测试工具［１９－２０］，它可用于模拟在

服务器或者服务器集群、网络和数据库等对象上

的负载，并测试在不同负载类型或者负载强度下

测试对象的性能表现。对于数据库的性能测试，

用户只需要利用不同数据库所提供的读写接口，

自定义相应的负载，即可完成对不同种类数据库

的性能测试。ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ工具内部目前已集成
有ＪＤＢＣ请求、ＨＴＴＰ请求等模块，因此，用户也能
较为方便地实现负载的定义，并完成对 ＭｙＳＱＬ、
ＨＢａｓｅ等数据库的性能测试。

上述４种数据库性能测试工具的分析与对比
如表１所示．

表１　数据库性能测试工具对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄａｔａｂａｓｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｅｓｔｉｎｇｔｏｏｌｓ

项目 ＳｙｓＢｅｎｃｈ ＨａｍｍｅｒＤＢ ＹＣＳＢ ＪＭｅｔｅｒ

系统兼容 Ｌｉｎｕｘ、ｍａｃＯＳ Ｌｉｎｕｘ、Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｌｉｎｕｘ、Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｌｉｎｕｘ、Ｗｉｎｄｏｗｓ

数据库支持
仅支 持 ＭｙＳＱＬ、Ｐｏｓｔ
ｇｒｅＳＱＬ

支持 Ｏｒａｃｌｅ、ＭｙＳＱＬ等
多种关系型数据库，

ＮｏＳＱＬ数据库仅支持
Ｒｅｄｉｓ与ＴｒａｆｏｄｉｏｎＳＱＬ

支持可使用 ＪＤＢＣ的关
系型数据库，支持Ｍｏｎ
ｇｏＤＢ、Ｒｅｄｉｓ等多种Ｎｏ
ＳＱＬ数据库

支持可使用 ＪＤＢＣ的关
系 型 数 据 库，支 持

ＨＢａｓｅ、ＭｏｎｇｏＤＢ等多
种ＮｏＳＱＬ数据库

图形化界面 否 是 否 是

是否开源 是 是 是 是

　　表１中可见ＳｙｓＢｅｎｃｈ与ＨａｍｍｅｒＤＢ主要支持
关系型数据库，对 ＮｏＳＱＬ数据库的支持较弱。
ＹＣＳＢ在性能测试时，虽然可以在配置文件中自由
设置增、删、改、查各种操作的数量和比例，但是用

于测试数据本身默认的 ＹＣＳＢ是随机生成的。而
ＪＭｅｔｅｒ既支持本文选取的多种数据库性能测试，
相比与ＹＣＳＢ又可以比较方便的自己设定存储与
查询时使用的数据，故本文最后选择使用 ＪＭｅｔｅｒ
进行ＭｙＳＱＬ数据库、ＨＢａｓｅ数据库、ＯｐｅｎＴＳＤＢ数
据库和阿里云ＴＳＤＢ数据库的性能测试。
１．２　实验数据介绍

实验数据使用的是来自某燃气公司所采集的

燃气泄露浓度的监控数据。每条数据包括以下主

要字段，具体如表２所示。

表２　燃气监控数据字段表
Ｔａｂｌｅ２　Ｎａｔｕｒａｌｇａｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａｆｉｅｌｄｓ

字段 含义 备注

ｉｄ 主键 只有关系型数据库含有此字段

ｃｏｌｌｅｃｔｏｒ＿ｉｄ 采集器ｉｄ该条记录是哪个采集器采集到的
ｍａｎａｇｅｒ＿ｉｄ 业主ｉｄ 采集器所属业主

ａｒｅａ 区域 采集器所在区域

ｓｔａｔｅ 状态 ０为正常，１为气体泄漏
ｃｒｅａｔｅｄ＿ａｔ 时间 采集时间，以时间戳表示

　　对于表２中的数据字段设计，ｉｄ为关系型数
据库表的主键；ｃｏｌｌｅｃｔｏｒ＿ｉｄ唯一表示一个特定的
燃气数据采集器；ｍａｎａｇｅｒ＿ｉｄ唯一表示采集器所属
业主；ａｒｅａ唯一表示所在区域；ｓｔａｔｅ代表采集器所
在燃气管道的状态，“０”表示正常（即未检测燃气

２７

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｒｉａｎｆｒａｎｋｃｏｏｐｅｒ／ＹＣＳＢ
ｈｔｔｐｓ：／／ｊｍｅｔｅｒ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／



　第３期 李庆宇等：面向时序大数据的数据库性能研究 　　　

泄露），“１”表示气体泄漏；ｃｒｅａｔｅｄ＿ａｔ则表示这条
记录所发生的时间。对于一个特定的采集器，每

３０ｓ触发一次数据采集，则每个采集器每天将产
生２８８０条时序数据，而在实际生产环境中，所部
署的采集器数量往往以万计，故每天后台系统所

实际存储的数据量是巨大的。

１．３　实验工具介绍
为了实现对上述 ４类数据库的性能测试实

验，本文使用ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ工具进行测试，使用版
本为５．４．１。对于ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ工具的基本使用
步骤具体如下：

（１）创建测试计划（ＴｅｓｔＰｌａｎ）。通常来说，一
个测试计划包括了对测试对象进行性能测试的所

有功能实现。ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ每次启动都会默认创
建一个测试计划；

（２）创建线程组（ＴｈｒｅａｄＧｒｏｕｐ）。Ａｐａｃｈｅ
ＪＭｅｔｅｒ提供了一个完整的多线程框架，允许实现
多个线程并发测试。用户通过线程组，可以自定

义测试时所启动的线程数大小；

（３）创建取样器（Ｓａｍｐｌｅｒ）。取样器实现了模
拟用于测试的特定操作请求，如“ＨＴＴＰ请求”取样
器、“ＪＤＢＣ请求”取样器以及“Ｊａｖａ请求”取样器等。

（４）创建监听器（Ｌｉｓｔｅｎｅｒ）。监听器实现了对
每一次请求的延迟时间（ｍｓ）、吞吐量等性能指标
的查看。

通过上述操作，可以实现对特定对象进行性

能测试工作。

１．４　实验环境介绍
为了保证在实验过程中消除其他无关服务与

进程对数据库性能的影响，以及不同数据库之间

的相互影响，本实验中的本地数据库均部署并运

行在资源配置相同的多个独立的虚拟机上。因

此，本实验搭建了７台 Ｌｉｎｕｘ（ＣｅｎｔＯＳ７／ｘ８６）虚拟
机，并分别在上面部署了ＭｙＳＱＬ数据库、ＨＢａｓｅ数
据库以及ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库，其中，具体的部署情
况为：１台虚拟机部署ＭｙＳＱＬ数据库，３台虚拟机部
署ＨＢａｓｅ数据库，３台数据库部署 ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据
库。每一台虚拟机的具体资源配置如表３所示。

表３　虚拟机配置信息
Ｔａｂｌｅ３　Ｖｉｒｔｕａｌｍａｃｈｉｎｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

硬件配置信息 详情

ＯＳＳｙｓｔｅｍ ＣｅｎｔＯＳ７
ＣＰＵＣｏｒｅｓ ３
ＢａｓｅＭｅｍｏｒｙ ４０９６ＭＢ
ＤｉｓｋＳｉｚｅ ５０ＧＢ

　　对于阿里云ＴＳＤＢ数据库，本文选择版本型号
为“基础版Ⅰ”的数据库实例，该实例支持时间线数
为２４０万条，且支持每秒最多１万个数据点的写入。
１．５　实验方法

本实验通过使用ＡｐａｃｈｅＪＭｅｔｅｒ工具对２３小
节所述的４类数据库的数据写入和查询性能分别
进行测试，分别如下：

（１）对于在ＪＭｅｔｅｒ上实现对 ＭｙＳＱＬ数据库的
性能测试方法，主要是通过创建“ＪＤＢＣ请求”取样
器，即通过ＪＤＢＣ连接实现对ＭｙＳＱＬ的访问。

（２）对于在 ＪＭｅｔｅｒ上实现对 ＨＢａｓｅ数据库的
性能测试方法，主要是通过创建“Ｊａｖａ请求”取样
器，并通过自行编写 Ｊａｖａ程序实现对实验数据进
行过Ｐｕｔ和Ｓｃａｎ操作。

（３）对于在 ＪＭｅｔｅｒ上实现对 ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据
库的性能测试方法，主要是通过创建“ＨＴＴＰ请求”
取样器，调用ＯｐｅｎＴＳＤＢ提供的 ＨＴＴＰＡＰＩ实现对
数据的写入和查询操作。

（４）对于在 ＪＭｅｔｅｒ上实现对阿里云 ＴＳＤＢ数
据库的性能测试方法，主要是通过创建“ＨＴＴＰ请
求”取样器，调用阿里云 ＴＳＤＢ提供的 ＨＴＴＰＡＰＩ
实现对数据的写入和查询操作。

２　实验与结果

本节将对ＭｙＳＱＬ、ＨＢａｓｅ、ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云
ＴＳＤＢ这４类数据库，分别在不同数据量和并发数
下的数据写入与查询进行性能测试实验。

２．１　具体实验方案
（１）写入实验
分别测试与记录４类数据库在不同写入数据

量和不同线程数下的吞吐量，其中，写入数据量分

别为１００００、１０００００、３９００００、５０００００和１００００００
条，启动线程数分别为１、５、１０、２０、５０和１００。同
时，需要额外说明的是，实验中写入数据是累计存

储的，即每次数据写入之后并不对已写入数据进

行清除，而是采取累积写入的方式，因此，每次写

入后数据库中的总数据量分别为１００００、１１００００、
５０００００、１００００００和２００００００。同时，为了实现
对写入数据量的控制，实验将数据以 ＣＳＶ格式文
件进行存储，并通过 ＪＭｅｔｅｒ中的“ＣＳＶＤａｔａＳｅｔ
Ｃｏｎｆｉｇ”配置元件，读取 ＣＳＶ文件中的数据，写入
到特定的取样器中。

（２）查询实验
分别测试４类数据库在不同总数据条数和不同

３７
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线程数下执行１０００次数据查询时的吞吐量。其中，
数据量分别为１００００、１１００００、５０００００、１００００００
和２００００００条，启动线程数分别为１、５、１０、２０、
５０和１００。每次查询的内容将基于燃气公司的实
际业务需求灵活设计，具体查询内容可见 ３．２．２
小节。

２．２　实验结果与分析
２．２．１　数据库写入性能测试

数据库写入性能测试实验总共分为６组，每

组实验将实现启动不同的线程数，把存储在本地的

燃气监控数据写入到 ＭｙＳＱＬ、ＨＢａｓｅ、ＯｐｅｎＴＳＤＢ和
阿里云ＴＳＤＢ数据库中。每组实验又分为５组子实
验，实现依次写入１００００、１０００００、３９００００、５０００００
和１００００００条燃气监控数据到上述 ４类数据库
中，直到５组子实验全部完成后，每个数据库均存
储有２００００００条燃气监控数据。

下面将展示４类数据库在启动不同线程数下
时，吞吐量与数据写入量的关系，具体如图１所示。

图１　不同线程数下吞吐量与数据写入量的关系
Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄｄａｔａｗｒｉｔｅｖｏｌｕｍｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅａｄｎｕｍｂｅｒｓ

　　根据图１所示的实验结果分析可知：
（１）ＭｙＳＱＬ、ＨＢａｓｅ和 ＯｐｅｎＴＳＤＢ这３类数据

库随着写入数据量的增加，均能稳定地保持较高

的吞吐量，而阿里云ＴＳＤＢ数据库的吞吐量明显低
于前３类数据库。分析上述实验现象，原因为前３

类数据库均部署在本地服务器上，因此，数据传输

延迟较低（约４ｍｓ），而阿里云 ＴＳＤＢ作为公有云
服务，因其数据传输依赖网络状态，故数据传输延

迟较高（约７９ｍｓ）；
（２）ＭｙＳＱＬ和 ＨＢａｓｅ数据库在写数据量为

４７



　第３期 李庆宇等：面向时序大数据的数据库性能研究 　　　

１０００００条时的吞吐量，相较于写入数据量为
１００００条时有一定幅度的提高；而 ＯｐｅｎＴＳＤＢ和
阿里云ＴＳＤＢ数据库随着写入数据量的增加，其吞
吐量相较于ＭｙＳＱＬ和 ＨＢａｓｅ数据库，没有明显的
波动，且更为稳定。

为了更进一步说明在数据写入实验中启动线

程数与数据库吞吐量的关系，将每一组实验中写

入数据量相同的数据库吞吐量数据集中在一起分

析，具体数据可视化结果如图２所示。

图２　不同数据写入量下吞吐量与线程数的关系
Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｒｅａｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｗｒｉｔｅｓ

　　根据图２所示实验结果分析可知：
（１）随着启动线程数的逐渐增加，ＭｙＳＱＬ、

ＨＢａｓｅ、ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云 ＴＳＤＢ数据库的吞吐
量均发生不同程度的上升，其中，启动线程数从１
到５时，ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库吞吐量的增长幅度最
大，ＭｙＳＱＬ和 ＨＢａｓｅ数据库吞吐量也有一定幅度
的增长，阿里云 ＴＳＤＢ数据库吞吐量则增长不明
显；往后随着启动线程数的增加，ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据
库吞吐量增长幅度明显减少，基本上维持在数值

大小为４６００左右的吞吐量水平，ＨＢａｓｅ数据库在
启动线程数为２０或者５０时，增长幅度明显放缓，
甚至出现下降现象；而 ＭｙＳＱＬ和阿里云 ＴＳＤＢ数
据库吞吐量则仍保持上升趋势；

（２）在启动线程数大于２０时，分析 ＨＢａｓｅ数
据库吞吐量不稳定的原因为实验所设计的 ＨＢａｓｅ
表并没有进行合理的ＲｏｗＫｅｙ设计，导致当线程数
增加时，ＨＢａｓｅ集群中节点负载不均衡现象加剧，
进而影响了ＨＢａｓｅ数据库的写入性能；
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（３）随着启动线程数的逐渐增加，阿里云 ＴＳ
ＤＢ数据库吞吐量增长幅度相较于其他３类数据
库更为稳定，尽管阿里云ＴＳＤＢ数据库的具体资源
配置对于用户来说完全透明，但从该现象分析可

以推测其云资源是随着负载压力变化而动态调整

的，以保证最佳的运行状态。

２．２．２　数据库查询性能测试
数据库查询性能测试实验总共分为６组，每

组实验将启动不同的线程数，并对ＭｙＳＱＬ、ＨＢａｓｅ、
ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云ＴＳＤＢ这４类数据库分别执行

１０００次查询，每次查询的具体内容为在时间区间
（２０２１／０５／２１１８：１６：５９－２０２１／０５／２１１８：２６：５９）
内，查询并返回安装在某个物业下的３５个不同采
集器的监控数据。每组实验又分为５组子实验，
每个子实验执行查询时所基于的数据量分别为

１００００、１１００００、５０００００、１００００００和 ２００００００
条。

下面将展示４类数据库在启动不同线程数执
行数据查询时，吞吐量与数据量的关系，具体如图

３所示。

图３　执行数据查询时吞吐量与数据总量的关系
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄｔｏｔａｌｄａｔａｗｈｅｎｑｕｅｒｙｉｎｇｄａｔａ

　　根据图３所示实验结果分析可知：
（１）对于 ＭｙＳＱＬ数据库，当数据库所存储的

数据量较小时执行数据查询操作，吞吐量仍能保

持在较高的水平，与 ＨＢａｓｅ和 ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库

相差不大，但随着数据库中所存储数据量的逐渐

增加，如大于１１００００条数据时，吞吐量将快速下
降；对于 ＨＢａｓｅ数据库，在执行数据查询操作时，
吞吐量和数据库所存储的数据量的关系并不固
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定，随着数据库中所存储数据量的逐渐增加，尽管

其吞吐量相较于其他数据库仍处于一个较高的水

平，但存在较大的波动；对于 ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云
ＴＳＤＢ数据库，随着数据库中所存储数据量的逐渐
增加，其吞吐量变化不明显，比较稳定；

（２）ＨＢａｓｅ数据库在执行数据查询操作时，吞
吐量在多数场景下相较于其他３类数据库均在一
个较高的水平上波动，结合 ＨＢａｓｅ数据库的架构
设计与数据查询原理［２１］，推测原因是因为 ＨＢａｓｅ
数据库的读写缓存机制，即在写入数据时，数据并

不是直接存储到磁盘中，而是先将数据存储在写

缓存（Ｍｅｍｓｔｏｒｅ）中，一旦写缓存达到一定的阈值
才会将缓存中的数据刷新到磁盘中，而数据读取

则会先在Ｍｅｍｓｔｏｒｅ中作查询，若不命中再到读缓

存（Ｂｌｏｃｋｃａｃｈｅ）中进行查询，若再不命中则到磁盘
中进行查询，直到将查询数据返回并缓存到Ｂｌｏｃｋ
ｃａｃｈｅ中，以便提高下一次做相同查询时的查询效
率。由于 ＨＢａｓｅ数据库的读写缓存机制，使其在
对热数据的查询效率上存在一定的优势；

（３）在实验过程中，发现 ＭｙＳＱＬ数据库在执
行查询操作时，对 ＣＰＵ资源的消耗情况相比于
ＨＢａｓｅ和ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库更为严重，资源瓶颈成
为ＭｙＳＱＬ数据库查询性能的关键因素之一。

同样地，为了更进一步地说明在数据查询实

验中启动线程数与数据库吞吐量的关系，将每一

组实验中查询操作所基于的数据量相同的数据库

吞吐量数据集中在一起分析，具体数据可视化结

果如图４所示。

图４　执行数据查询时吞吐量与线程数的关系
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｔｈｒｅａｄｓｗｈｅｎｑｕｅｒｙｉｎｇｄａｔａ
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　　根据图４所示实验结果分析可知：
（１）随着启动线程数的逐渐增加，ＭｙＳＱＬ数据

库的吞吐量并没有显著的变化，当数据库存储的

数据量为１００００时进行查询，随着线程数的增加，
ＭｙＳＱＬ数据库的吞吐量缓慢上升，并在启动线程
数为 ２０时达到最高点，当启动线程数继续增加
时，吞吐量反而下降；ＨＢａｓｅ数据库则在启动线程
数逐渐增加时，其吞吐量变化呈现一个先上升后

迅速下降的过程，且变化过程也存在一定的波动；

而ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云ＴＳＤＢ数据库表现最佳，随
着启动线程数的逐渐增加，其吞吐量均逐渐上升，

且阿里云 ＴＳＤＢ数据库吞吐量的上升速率高于
ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库，当启动线程数为１００时，阿里
云ＴＳＤＢ数据库吞吐量接近甚至超过 ＨＢａｓｅ和
ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库的吞吐量；

（２）根据ＨＢａｓｅ数据库的吞吐量变化情况，分
析其原因为ＨＢａｓｅ表的 ＲｏｗＫｅｙ设计不合理导致
ＨＢａｓｅ数据库在处理并发查询请求时负载不均衡
现象加剧，影响数据的查询性能；

（３）阿里云 ＴＳＤＢ数据库在启动线程数逐渐
增加的情况下，其吞吐量仍能保持较好增长速率，

更加体现了云数据库服务的优势所在。

２．２．３　数据库选型建议
根据上述实验分析，给出不同应用场景下存

储时序大数据数据库的选型建议：

（１）在 ＭｙＳＱＬ数据库存储时序大数据时，虽
然写入吞吐量较高，但是查询吞吐量较低，因此，

不建议使用ＭｙＳＱＬ数据库存储时序大数据；
（２）在ＨＢａｓｅ数据库存储时序大数据时，写入

吞吐量和查询吞吐量均较高，但是由于ＲｏｗＫｅｙ没
有进行合理设计，使得易于出现负载不均衡，导致

吞吐量不稳定。且在数据统计方面，ＨＢａｓｅ数据库
并没有提供数据降采样、聚合等功能。如果要使

用ＨＢａｓｅ数据库实现高效的时序大数据存储，需
要确保ＲｏｗＫｅｙ根据需求进行合理设计，而数据降
采样、聚合等统计功能可通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｓｐａｒｋ
等技术来实现［２２－２３］。

（３）在ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库存储时序大数据时，
数据写入和查询吞吐量均保持较高水平且较为稳

定。随着线程数的增加，吞吐量也能保持稳定增

长。除此之外，ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库还提供有数据降
采样、聚合等统计功能，更有利于数据的统计和分

析。在存储时序数据时，尤其是并发压力较高的

场景下，推荐使用ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据库。
（４）在阿里云 ＴＳＤＢ数据库存储大数据，在写

入数据时，由于网络延迟使得吞吐量低于本地数

据库，但是在线程数增长时，其查询吞吐量能够非

常稳定的增长，当启动１００线程时，吞吐量可以媲
美ＯｐｅｎＴＳＤＢ和 ＨＢａｓｅ数据库，且增速完全没有
放缓的趋势。相比 ＯｐｅｎＴＳＤＢ，阿里云 ＴＳＤＢ数据
库同样也提供了数据降采样、聚合等统计功能，而

且阿里云ＴＳＤＢ数据库上还额外提供了多值存储、
预聚合等功能。除此之外，相比于本地数据库，阿

里云ＴＳＤＢ数据库作为公有云数据库服务，在运维
成本开销方面具有极大的优势。因此，存储时序

数据时若实际场景对延迟有严格要求，不建议使

用通过网络提供服务的阿里云 ＴＳＤＢ数据库；但
是在其他场景下，阿里云 ＴＳＤＢ数据库均能满足
存储的需求。推荐对服务可用性、稳定性、数据

可靠性等要求高的场景使用阿里云ＴＳＤＢ数据库
存储时序大数据。

３　结论与展望

本文针对关系型数据库、本地 ＮｏＳＱＬ数据库
以及公有云ＮｏＳＱＬ数据库在时序大数据写入和查
询时的性能，设计并进行了多组对比实验，研究了

在ＭｙＳＱＬ、ＨＢａｓｅ、ＯｐｅｎＴＳＤＢ和阿里云 ＴＳＤＢ这４
种数据库环境下，随着数据量和线程数的增加时，

写入数据和查询数据的吞吐量和性能的变化情

况。实验结果表明：存储时序大数据时，ＭｙＳＱＬ数
据库查询速度相对较慢；ＨＢａｓｅ和 ＯｐｅｎＴＳＤＢ数据
库均能实现较快的写入与查询，但前者不够稳定；

阿里云ＴＳＤＢ在高并发场景下表现更好。
在实验的过程中，本文也存在一些不足之处，

其中一点是数据量还不够大，未来的研究中将继

续探索在更大数据量下的性能对比。同时，在本

实验中，并未对ＨＢａｓｅ数据库的ＲｏｗＫｅｙ进行优化
设计，未来将对比研究不同 ＲｏｗＫｅｙ设计下 ＨＢａｓｅ
的性能差异。
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