
3TOPIC  专题

面向湍流大数据的高效存储与 
访问关键技术研究
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摘要
随着测量技术和数值模拟技术的发展，数据驱动的湍流研究成为该领域的新研究方法。我国已建立了多个

风洞实验室和多个超算中心来模拟湍流，这些研究积累了大量的湍流数据，但是国内没有集中的湍流数据

管理平台，耗资巨大的实验和仿真数据难以实现交流和共享。湍流数据具有数据量大、维度高、精度高和多

源异构等特点，其存储、访问与管理存在数据集成困难、数据访问低效和存储效率低等问题。设计了一个面

向航空、航天和航海典型流动问题的湍流大数据分布式存储系统TDFS。结合湍流大数据的访问特点，在

TDFS中设计了新的元数据组织方式和数据访问接口。实验结果表明，与HDFS和GlusterFS相比，TDFS分别

实现了54.38%和57.7%的接口响应速度提升。同时，为了降低湍流大数据的存储开销，设计了基于HDF5的

副本延迟压缩机制，相比原有的副本存储方式，节省了34%的存储空间。
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Research on key technologies for efficient 
storage and access of turbulent big data

Abstract
With the development of measurement techniques and numerical simulation technologies, data-driven turbulence research 

has become a new approach in this field. In China, several wind tunnel laboratories and supercomputing centers have 

been established for turbulence simulations, resulting in a substantial collection of turbulence data. However, there is 

currently no centralized turbulence data management platform in China, which makes it difficult to achieve the exchange 

and share of the expensive experimental and simulation data. Turbulence data is characterized by its large volume, high 
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dimensionality, precision and heterogeneity, which present problems in terms of storage, access and management efficiency. A 

turbulence big data distributed storage system called TDFS was designed, specifically targeting typical flow problems in aviation, 

aerospace, and marine applications. Considering the access characteristics of turbulence big data, the novel metadata 

management methods and data access interfaces were designed in TDFS. Experimental results demonstrate that TDFS 

achieves interface response speed improvements of 54.38% and 57.7% compared with HDFS and GlusterFS, respectively. 

Additionally, to reduce the storage overhead of turbulence big data, a lazy replication compression mechanism based on 

HDF5 was designed, resulting in 34% reduction in storage space, compared to the original replication storage approach.

Key words
turbulence big data, distributed storage system, lazy replication compression, performance optimization

0  引言

湍流是自然界中普遍存在的一种三维

非定常、有旋的强非线性多尺度流动的流

体运动状态。湍流现象存在于众多自然现

象和工程应用中，如大气运动、气候变化、

海洋环流、飞行器气动力学、能源转换等。

随着机器学习和大数据技术的发展，数据

驱动的湍流研究已成为理论分析、数值方

法和实验技术之外的第四研究范式。得益

于大规模科学模拟实验和高精度观测设备

的发展，科学数据的生成呈现爆炸式增长

的趋势。近年来，研究人员通过精细化的

实验测量手段（如粒子图像测速（particle 

image velocimery，PIV）[1]）和高分辨率

数值模拟方法（如直接数值模拟（direct 

numerical simulation，DNS）、雷诺平均

模拟、大涡模拟[2-3]等获得了更细粒度的湍

流数据。现代TR-TPIV（time-resolved 

tomographic PIV）实验通常每分钟生成

TB级的数据[4]，湍流数据规模的快速增长

早已超过了单机存储的极限。数据驱动的

湍流研究可通过对数据进行分析来发现潜

在的物理规律，也可验证已有物理模型的

正确性。目前国内高精度实验设备和超算

中心耗费巨大资金产生的湍流数据，但对

其缺乏高效的存储和共享机制。

在美国、日本 和西班牙等国家，研究

机构已建立了多个湍流数据库[5-11]，并通

过网络公开大量的数据，实现了数据的互

通和共享。例如美国的约翰霍普金斯大学

湍流数据库[9]，目前由9组基础湍流问题的

DNS数据集构成，存储量在430 TB以上。

该数据库发布后，每年都有100余篇论文

利用该数据库的湍流数据进行模型验证。

这些数据为研究湍流的基 础问题和解决

工程的应用问题提供了重要的支持。但是

我国的科研人员在访问这些数据库时效率

低，且随时可能被限制访问。

近年来，我国加大了对基础研究和超

算中心的投入，各大科研机构积累了大量

的仿真与实验湍流数据。这些数据的获取

成本高，目前仅限于科研机构内部使用，

成了多个“数据孤岛”。因此，笔者研发了

湍流大数据的存储管理系统，与国内多所

高校和科研机构进行合作，取得了面向航

空、航天和航海等典型流动问题的中高雷

诺数复杂流动问题的数据集，目前已收录

了超过100 TB的数据。这些数据将为工程

应用导向的数据驱动湍流研究提供有效的

支持。表1为一些关键部件典型工况的湍

流数据集及其特征。

图1为某型号散热器的流体运动情况，

湍流数据的模拟在空间上将装备划分为网

格，然后在时间上连续计算或测量不同网

格的物理量。汽车和飞机的气动模拟需要
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划分为十亿级网格，航空发动机全机模拟

需要划分为百亿级网格。为了表示流体随

时间的变化，湍流数据通常用短时间间隔

的物理量快照进行表示。每个网格，物理

量可能包括三维空间的速度、压力、温度

和密度等。

湍流数据文件较为庞大（如单个翼型

湍流数据文件的大小在50 GB以上）。湍流

数据产生后，一般不会再对其进行修改，具

有一次写入、多次读取的访问特征。湍流研

究利用这些数据进行粒子追踪和场域数据

分析，具体到数据文件的查询，表现为指定

参数下的点查询或范围查询的形式，涉及

对大规模数据集的随机查询、顺序读取和

计算。不同研究机构使用的数据格式（如

hdf5、dat、plt、mat等格式）差异较大，使用

数据时需要阅读数据的格式说明，给数据

的共享和高效访问带来了极大的不便。

湍流数据具备独特的数据特征和访问

需求，在进行湍流大数据的管理、共享、计

算和分析时，如果直接采用HDFS、Ceph、

Lustre等通用分布式存储系统会面临以下

挑战。

● 在通用分布式存储系统中，大文件

被划分为固定大小的数据块，每个数据块

都被存储在不同的数据节点上。湍流数据

文件通常为二进制格式，在对文件进行分

块时，可能恰好在关键位置被截断，导致无

法直接读取分块后的文件。基于湍流数据

的计算任务通常涉及对文件中整个物理场

的运算或多个物理场的联合计算，因此在

读取数据时，仍需要合并分块后的数据块

来还原完整的文件。

● 湍流数据文件通常采用私有二进制

格式，以特定的格式和顺序进行存储，其

头部保存了数据集的具体描述信息。在访

问数据时，需要读取文件头部，以定位数据

的具体位置。这种数据格式的组织结构简

单，但缺乏清晰的组织结构和标准化的规

范，使数据的可读性、可维护性和查询效

率有所下降。实验结果表明，当读取指定

点和指定区域的数据时，HDF5格式的读

取性能比二进制格式读取性能分别提升了

59.93%和99.93%。

● 通用分布式文件系统通常采用冗余

副本或纠删码机制来保证数据的可靠性和

可用性。冗余副本机制带来了额外的存储

开销，三副本存储时，其存储空间的利用

率仅为1/3，在面对大规模科学数据的爆

发式增长时，这会带来显著的存储成本上

升问题。而纠删码技术虽然具有高效的冗

表 1　典型湍流数据集

数据集 流动问题 雷诺数量级 数据规模 数据特征 访问特征

高超声速飞行器典型
外形绕流数据

平板、压缩拐角、
圆锥

千万 约87 TB 高维度、高精度、数
据量大、多源异构、
多变量、多尺度

一 次 写入 多 次
读 取 、大 量 顺
序访问、计算复
杂 、点 查 询 与
区域查询结合

民用大飞机翼型绕流
数据

二维、准三维翼型 百万至千万 约30~50 TB

航空发动机典型部件
绕流数据

高亚声速压气机、
叶栅

十万至百万 约20 TB

图 1　湍流研究对象
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余和容错能力，但其编解码过程也会带来

额外的计算开销。

为了实现 对 海量 科 学 数 据的高 效管

理，许多科研机构研发了各类专用的科学

数据管理系统。例如，天河二号超级计算

机为了解决高性能计算、大数据和人工智

能融合背景下的海量科学数据的高效存

储问题，提出了分层数据管理、DATS、索

引和查询处理等多种优化方案，并设计了

新的元数据管理和小文件存 储机制[12]。

欧洲核子研究组织（CERN）为了存储大

型强子对撞机WLCG实验产生的海量数

据，建 立了开放的 海量 科 学 数 据存 储 管

理系统EOS（NASA’s earth observing 

system），目前已存储了930 PB的数据

供 科 研人 员 进 行 数 据 共 享 和 协 作 [ 13 ]。

Google Earth Engine、Sentinel Hub和

ODC（OceanBase）等平台专注于存储和

处理地球观测卫星产生的海量地理空间数

据，提供了强大的工具和丰富的资源，以支

持地球科学研究、遥感影像分析和应用开 

发 [14]。针对 海量科学数 据的存 储需求问

题，HDF5、NetCDF和Zarr等自描述文件

格式被广泛用于物理、气象和天文等多个

领域。其中，HDF5在与NetCDF和Zarr的比

较中显示出了更高的输出读取性能[15]，并且

具备更丰富的生态系统和更好的跨平台兼

容性，更加适用于处理湍流数据的访问场

景。此外，为了降低存储成本并提高数据传

输效率，研究人员提出了数据压缩、重复数

据删除、纠删码、数据异构分层存储等多种

方案[16-19]。

综上所述，湍流大数据的存储与管理面

临着存储需求大、格式不统一、访问困难、

计算任务复杂等挑战。为了支持数据驱动的

湍流研究，本文设计并实现了一个面向湍流

大数据的高可用、高可靠的分布式数据存储

系统。本文的主要贡献如下。

● 设计并实现了一个具有高可用性、

高 可靠性的面向湍流大数 据的专用分布

式存储系统TDFS（turbulence data file 

system），该系统结合湍流大数据的访问

特征，对文件存储方式、元数据管理及数

据访问接口进行了优化，实现了数据共享、

通用算子处理、自定义处理等功能。系统

测试结果 显 示，与开源大 数 据存 储系统

HDFS相比，TDFS的接口调用平均响应时

间减少了54.38%，相较GlusterFS，TDFS

的接口调用平均响应时间减少了57.7%。

● 针对多源数据格式不统一、使用不

便的问题，设计了基于HDF5的统一数据存

储规范，将多样化、异构的湍流数据集统

一转化为HDF5格式进行存储和管理，提

高了湍流大数据的存储和处理效率。

● 针对多副本空间利用率低的问题，

结合湍流数据的只读特性，提出了副本延

迟压缩方案，解决了冗余副本机制带来的

存储效率较低的问题。测试结果表明，与

传统的副本存储策略相比，该方案节省了

34%以上的存储空间。

1  湍流大数据存储优化

针对 湍流大数 据存 储存在的数 据集

成困难、数据访问低效和存储效率低等问

题，本文以HDFS为原型设计了一个湍流

大数据分布式存储系统TDFS。为了实现

对大规模湍流数据的高效管理、访问与共

享，TDFS基于湍流大数据的结构和特征，

设计了新的元数据组织方式和数据访问接

口。同时，为了降低湍流大数据的存储开

销，本文提出了一种基于HDF5的副本延迟

压缩优化机制。

1.1  湍流大数据存储系统架构

如图2所示，TDFS采用了主从架构，
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由客户端、元数据节点和数据节点3类节点

组成。为了保证存储系统的可靠性和可用

性，TDFS采用了三副本冗余的存储策略，

当某个数据节点发生故障时，可以通过其

他副本快 速恢 复 数 据。考虑 到湍流 数 据

具有频繁读取的访问特性，副本机制可以

满足并行读取和故障快速恢复的需求，加

快系统的响应速度和提升读取性能。纠删

码机制在数据恢复时需要复杂的编解码

过程，会引入额外的计算开销和延迟，尤

其是在频繁读取场景下，这些额外的计算

开销可能会成为瓶颈，影响系统的响应速

度和读取性能。TDFS采用RESTful架构

和HTTP通过标准化的接口进行节点间通

信，实现了松耦合和可扩展性。

主流分布式存储系统大多采用分块机

制来进行大文件存储，对于湍流数据的计

算及访问，分布式存储系统内部需要频繁

的网络和磁盘I/O来重建流场数据，严重

影响系统性能。为了实现对湍流数据集的

高效访问，解决节点间网络传输带来的开

销问题，TDFS并未对文件进行分块存储，

而是将数据集存储为单独的文件，并维护

了每个数据集的元数据信息，将文件均匀

地存储在集群的多个数据节点中。相比传

统的分布式文件系统，TDFS在数据访问

和管理方面具有更灵活和可扩展的数据处

理能力。

1.2  元数据组织优化

湍流数据在多个时间步进行采样，生

成的数据具备一次写入、多次读取的访问

特征，因此其元数据信息具备不可变性。

此外，湍流数据文件以大文件形式存储（通

常为GB级），系统整体的元数据规模较小。

TDFS在元数据节点中维护了层次化的湍

流数据集结构和描述信息，采用了MySQL

与Redis来缓存元数据，将元数据信息持久

化存储到MySQL数据库中。为了加快访问

速度，TDFS在缓存过程中也维护了系统运

行需要的元数据信息，并提供高效的访问接

口。按照单个文件的元数据平均占用300个 

字节来计算，存储1亿个文件大约需要30 GB

内存。现阶段单机Redis能够满足湍流数据

集元数据存储的需求，随着数据规模的扩

大和并发请求的增加，可以使用Redis集群

进行水平扩展来提升性能、扩大容量。

图 2　TDFS 架构
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在湍流模拟中，每个时间步都会产生

一个数据文件，在处理湍流文件时，需要

通 过时间步 信息 来索引数 据，因此 对于

每种类型数据集下的所有湍流数据文件，

TDFS在缓存时额外维护了不同时间步到

数据文件名的实时映射关系。此外，时间

步通常是一个递增的浮点数且具备不可变

性，因此TDFS采用了键值对的形式来组

织和存储文件信息。

TDFS元数据节点在缓存过程中维护

了文件系统的目录树，每个文件和目录项

统一用Inode类的实例表示，目录项和文件

以哈希表的形式组织，哈希表以文件Inode

号为key、实例对象为value，形成了树状

结构。内存中的Inode实例对象对应数据库

中inodes表中的记录，Inode对象之间的引

用关系用dentries表来记录。如图3所示，

flatplate目录下存储了一个名为23800.h5

的文件，那么flatplate和23800.h5在缓存

中有两条Inode记录，两者的ID分别为2和

6，dentries表中则会有一条<2,6>格式的

记录，表明ID为6的文件存储在ID为2的目

录下。

1.3  面向湍流数据的数据集成和访问
处理优化

湍流数据的生成和采集是湍流研究的

关键步骤，目前国内知名的湍流研究机构

具备生成大规模湍流数据的能力，然而不

同机构使用的数据格式和标准各异，大部

分湍流数 据采用二进制文件格式进行存

储，每次读取指定点时都需要手动计算偏

移量，这给数据的共享和访问带来了极大

的不便。为了有效地整合与统一存储多样

化的湍流数据集，TDFS将写入的数据统

一转化为标准的HDF5格式进行存储，并

保留文件的元数据描述信息，从而确保数

图 3　元数据节点文件中元数据的逻辑结构和物理结构
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据的准确性和可用性。如图4所示，二进制

格式的湍流源文件可以转换为层次化、标

准化的HDF5格式，这种格式不仅包含丰

富的元数据信息，还支持高效存储和快速

访问，能够有效地提高数据处理和分析的

效率。本文以Ma2.25超声速平板湍流边界

层的瞬时场数据为例，对源文件进行了转

换。测试结果表明，当读取指定点数据和

范围数据时，HDF5格式的读取性能比二

进制格式的读取性能分别提升了59.53%和

99.93%。

TDFS中存储了上百TB的湍流数据，

由于不同用户对数据的访问需求不同，系

统提供了文件共享、通用算子处理和自定

义运算3种基本的访问方式，如图5所示。

部 分用户不 具备存 储 大容量 数 据的

条件，或者希望尽快地验证和处理数据。

TDFS提供了通用算子和自定义运算两个

功能。通用算子功能将流场数据查询、数

据计算、统计分析等常用的处理过程抽象

为通用的算子供用户调用。用户可以直接

调用特定算子对文件进行高效处理，只需

要向系统发送获取数据的详细请求，即可

精准地提取所需数据，并获得计算结果，

借助这个功能，用户无须下载庞大的数据

集就可以实现实时的数据分析。根据数据

量的大小，TDFS将通用算子功能划分为单

点、区域和全量流场计算3种类型。单点计

算是针对单个点进行的查询与计算操作。

区域计算涉及对一个具体区域内的数据的

计算，需要读取该区域周围立方体的数据，

并通过差分法等算法进行计算，例如计算

梯度、海森矩阵以及拉普拉斯矩阵等。全

量流场计算涉及 对整个流场的数据的计

算。此外，区域计算与全量流场计算的读

取和计算类型取决于具体的计算任务。由

于大部分计算任务需要等待所有数据读

取完成后才能开始计算，采用了串行化的

调度方案。自定义运算功能则支持对多个

文件的并行访问，用户可以通过上传自定

义代码来发送计算任务请求，从而实现快

速、在线的数据处理和计算，最终获得处

理后的结果。

1.4  副本延迟压缩优化

为了解决副本机制带来的存储效率下

降的问题，本文基于惰性复制的思想，提出

图 4　湍流数据存储格式对比
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了一种基于延迟压缩（lazy compression）

的存 储效率优化方 案。该 方 案的核心思

想是在集群中仅保留一个完整文件，将其

余的副本文件进行压缩存储。同时，为了

避 免副本压 缩 对 写入性 能的影 响，将压

缩延 迟 至 所有副本 写入 完 成 后，再 异 步

执行。

TDFS延迟压缩方案的写入数据流程

如图6所示。首先，客户端向元数据节点发

送写请求获得文件所在的数据节点，并建

立数据流传输管道；然后，客户端开始向

数据节点写入数据。数据节点成功写入副

本后，将该数据的副本添加到异步任务队

列中。同时，后台的异步任务模块会动态检

测队列中是否存在待压缩的副本。一旦发

现待压缩的副本，空闲线程将异步压缩该

数据副本。由于HDF5支持动态重新压缩，

重新压缩可以直接在现有文件上执行，无

须删除原始文件。当异步压缩完成后，调用

数据节点的相关接口来更新文件和其他元

数据。在异步压缩后，同一文件的两个副本

被压缩存储，而一个副本按照原始格式被

存储。

传 统的分布 式 系统（如HDFS），会

依 据以下优先级 来选择就近的可用数据

节点：同一节点或同一机架的不同节点、

同一数据中心不同机架的节点、不同数据

中心的节点。为了实现最佳的文件读取性

能，本文结合延迟压缩机制设计了新的副

本选取策略。延迟压缩机制将存储的部分

副本进行压缩存储，客户端在下载文件时

有两种选择：下载原始副本文件（方案1）

或下载压缩副本文件再解压缩（方案2）。

在延迟压缩机制中，需要综合考虑网络传

输和文件解压缩带来的影响，寻求合适的

平衡点。

假设TDFS下载压缩副本的时间为t
cf
，

下载完整副本的时间为tucf，客户端解压缩

文件的时间为t dc。为了最大化系统读取性

能，系统增加了以下规则：若系统下载压

缩副本节省的时间tucf-t cf小于解压缩时间

tdc，那么说明系统的瓶颈在于解压缩，这时

图 5　TDFS 提供的 3 种访问方式
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应选择方案1。若系统下载压缩副本所节

省的时间tucf-tcf大于解压缩时间tdc，那么说

明系统的瓶颈在于网络传输，这时应选择

方案2。

数据压缩的效果取决于原始数据集、

数据格式和采用的压缩算法，不同压缩算

法的压 缩比、压 缩速度 和解压 缩速度等

指标有较大的差异。湍流数据文件以时间

步长为间隔进行采样，但由于每个时间步

长对应不同的文件，单个文件中数据的连

续性和相关性不足，因此并未使用差分编

码的方案进行压缩。HDF5是一种用于存储

和管理大规模科学数据集的文件格式，也

是湍流文件的常用存储形式。对于HDF5格

式文件的压缩，目前有两种可行的方案：

一 种 是 直 接 湍 流 文 件 进 行 压 缩 ；另 一

种 是 对 H D F 5 文 件 执 行 数 据 集 级 别 的 

压缩。

为了获取在湍流数据集上使用不同压

缩算法的效果，本文在原始大小为8.1 GB

的各向同性湍流HDF5数据集上，对无损

压缩算法Deflate、Bzip2、LZMA、LZ4、

Snappy及Zstd进行了测试。图7所示为各

压缩算法的压缩时间、解压缩时间、压缩

后的文件大小。通过子图（a）和（b）可知，

Zstd和LZ4算法的压缩速度和解压缩速度

较快，特别是Zstd的解压缩性能很好。由

子图（c）可知，压缩后的文件大小相差不

大，在3.3 GB附近波动。

为了验证湍流数据集使用不同HDF5

数据集级别压缩算法的效果,本文对常用

的Gzip、LZF、Bitshuffle、Blosc、Blosc2

等12 种 过 滤 器 插 件进 行了测 试，如图 8

所示。实验结果表明，Lzf、Bitshuff le、

Blosc、Blosc2、LZ4和Zstd过滤器在插

件综合性能方面表现更好，且性能差异不

图 6　TDFS 延迟压缩方案的写入数据流程
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大。在压缩速度和解压缩速度方面，Zstd

过 滤器 插件略 优于其他 过 滤器 插件。而

在压缩比方面，SZ3过滤器插件的表现最

好。

为了 对比 上 述两 种 方 案 的 效 果，本

文 选 取3 种不同类 型的 湍流 数 据集 进行

测试（3种典型条件下的槽道流与各向同

性湍流文件，原始大小分别为0.125 GB、

1.5 GB和8.1 GB）。如图9所示，子图（a）、

（b）、（c）分别代表了压缩时间、还原时

间和压缩后的文件大小。其中，还原时间是

指从读取文件数据进行解压缩到全部原始

数据被加载到内存的时间，对“基于文件压

缩”的还原时间指的是压缩后的文件被解

压缩为原始文件，再从原始文件读取流场数

据到内存中的时间，“基于HDF5接口压缩”

的还原时间指的是从完成解压缩数据集后

到加载至内存中的时间长度。

由图9可知，直接对文件进行压缩和基

于HDF5接口进行压缩，两者的压缩速度和

压缩率效果相差不大，但是在解压缩速度

方面，后者的性能远优于前者。这是因为

HDF5格式可以在数据集级别进行压缩，

读取数据时可以仅解压缩当前的数据集，

而不必解压缩整个文件后，再去读数据。同

时，相比将整个文件进行压缩，基于HDF5

的数据集级别的压缩方案可以根据数据的

特性和需求进行灵活的设置，具备更大的

灵活度。

本文提出的延迟压缩机制将压缩操作

与写入操作进行解耦，将压缩过程放入后

台异步执行，从而避免了实时压缩对写性

能的影响。为了减小对读取性能的影响，需

要确保解压缩的速度足够快。综合上述实

验结果可以发现，相较其他压缩算法，基

于HDF5的Zstd压缩方案不仅可以维持较

低的压缩率，还表现出了较快的解压缩速

度。因此，将其作为后续的测试方案，进一

步验证本文提出的副本延迟压缩方案在实图 7　各压缩算法在各向同性湍流数据集下的性能
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际应用中的效果。

2  评估与测试

2.1  测试环境

本文搭建了一个面向湍流大数据的分

布式存储系统——TDFS，包括1个元数据

节点、4个数据节点，每个数据节点配备了10个

8 TB的机械硬盘。集群现有的湍流数据存

储量约为100 TB，且在不断扩充。本文所有

测试的软件、硬件环境分别见表2、表3。

2.2  TDFS存储系统性能测试

湍流数据管理平台支持文件共享、通

用算子和自定义运算3个主要功能。为了评

估TDFS的表现，本文将TDFS与通用的

分布式存储系统HDFS、GlusterFS进行对

比，选用各向同性湍流数据集分别测试各

个系统的接口响应时间，如图10所示。

对于文件共享功能，本文通过测试3个

分布式文件系统的调用Get接口的响应时

间来评估它们的性能。结果显示，3个系统

的响应时间差异不大。这是因为文件共享

的性能主要受限于网络速度，而不是底层

文件系统。

对 于 通 用算子 功 能，由于 H D F S 和

GlusterFS无法根 据时间步来索引文件

地 址，同时 为了避 免网络 传 输 对 接口性

能的影 响，笔 者在 本 地节点 上 对各向同

性 湍 流 数 据 集 进 行 4 0 0 次 随 机 点 查 询

测 试，计 算接口主 要 测 试了点 查 询（如

GetVelocity）和区域计算（如GetVelocity 

g r ad i e nt）两 种 接口。结果 显 示，相比

HDFS，TDFS通用算子接口的平均响应

时间减少了54.38%，相比GlusterFS减少

了57.7%，TDFS的表现明显优于HDFS和 图 8　HDF5 过滤器插件在各向同性数据集下的表现
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GlusterFS。

对于自定义运算功能，对各向同性湍

流数据集下的速度场进行计算，并将结果

输出。结果显示，TDFS的平均响应时间比

HDFS的减少了39.9%，比GlusterFS的减

少了44.56%。

对 于 通 用 算 子 和 自 定 义 运 算 系 统

的 性 能 测 试，T DF S 明显 优 于H DF S 和

GlusterFS，主要是因为TDFS可以充分利

用数据本地化的优势，后两者在多数情况

下必须通过网络传输数据。为了分析TDFS

的资源消耗情况，本文对比了3种不同分布

式文件系统的节点资源变化情况，如图11

所示。可以看出，HDFS和GlusterFS需要

通过频繁的网络通信来获取数据，三者在

计算时对内存、CPU资源的使用情况没有

明显的差别。

2.3  基于TDFS的延迟压缩方案的测试

为了评 估基 于TDF S的延 迟 压 缩 方

案的性 能，本 文 在 TDF S上 执 行了基于

HDF5的Zstd压缩方案，并对比了在应用

该 方案前后系统的响应时间与压缩后的

数据大小的变化。本文根据不同类型的数

据集，按照文件数量等比例进行划分，并

从中随机选择了测试数据，图12所示为测

试对比结果。

图12中原始写入方案指的是TDFS的

原始三副本写入方案，延迟压缩方案指的

是优化后的延迟压缩方案。由子图（a）可

以看出，延迟压缩方案对系统吞吐量和延

迟的影响较小。由子图（b）可知，在系统稳

定后，延迟压缩方案平均降低了34%的存储 

空间。

延迟压缩方案会对文件共享、通用算

子计算和自定义运算3种功能产生影响。对

于文件共享功能，将基于HDF5的文件的内

部数据集接口进行压缩后，依然能够使用图 9　直接压缩与基于 HDF5 接口压缩的性能
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HDF5接口进行操作，并且相比下载原始文

件，压缩后的数据的下载速度更快。对于自

定义运算功能，在使用到压缩后文件时需

要经过解压缩步骤，但由于自定义运算是非

实时的任务，解压缩带来的额外开销不会对

系统的整体性能产生显著的影响。

为了评 估延 迟 压 缩 方 案 对通 用算子

功能的影响，本 文 在各向同性 湍流 和槽

道流 文件上 对不同计算接口进行测试， 

图13所 示为原始HDF5文件和压 缩后的

HDF5文件对应的3种计算的响应时间。子

图（a）为各向同性湍流中速度场文件（文

件大小为8.1 GB）的测试结果，子图（b）为

槽道流中速度场文件（文件大小为1.5 GB）

的测试结果。可以看出，对于单点和全量流

场的计算，TDFS对压缩后HDF5文件的处

理性能会降低，而对于区域类型的计算，

基于HDF5压缩文件进行计算反而会提高 

性能。

为了进一步验证数据量对区域计算性

能的影响，笔者还在不同数据集下测试了

读取不同数 量的数 据点到内存中所需要

的时间，读取数据点的数量与耗用时间的

关系如图14所示。可以看出，在单点读取

时，两者的差距较小，但是在对多点区域

进行读取时，压缩后的HDF5文件所需的

时间明显少于原始HDF5文件，获得了较

大的性能提升。

综上所述，本节在TDFS中实现了基

于HDF5的延迟压缩方案的测试，并对优

化后的存储优化效果进行了测试，结果显

示，该方案平均节省了34%的存储空间。同

时，评估了该机制对于文件共享、通用算子

计算和自定义运算3种主要功能的影响，发

现读取压缩副本时，数据量的大小会对文

件的读取性能产生影响，尤其是在进行通

用算子计算时，将读取区域数据的范围查

询请求调度至压缩副本所在的节点，可以

获得一定的性能提升。

3  结束语

本文旨在解 决湍流 大 数 据研究中存

在的数据存储管理问题，为国内外湍流研

究机构提供高效、可靠、便捷的数据共享

及管理平台。与传统的分布式存储系统相

比，本文设计的湍流数据存储系统TDFS

表 2　软件环境

名称 版本

操作系统 Ubuntu 20.04.6 LTS

Linux内核 5.4.0

Python 3.7.13

Django 3.2

Nginx 1.18.0

MySQL 8.0.35

表 3　硬件环境

名称 型号

主板 ASUS PRIME B660M-K D4

CPU 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700

内存 Kingston 99P5779-001.A00G, 16 GB

硬盘 KINGSTON SNV2S, 500 GB 
HGST HUS728T8TALE6L4, 8 TB × 10

网卡 RTL8111/8168/8411 PCI Express Gigabit Ethernet 
Controller

图 10　调用接口在不同存储系统下的响应时间
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采用了基于HDF5的 湍流 数 据集存 储方

案，并设计了新的元数据组织方式，同时

针对冗余副本方案带来的空间利用率降低

的问题，提出了副本延迟压缩方案。TDFS

为湍流数据访问提供了高效的数据共享、

通用算子和自定义运算功能。实验结果表

明，在通用算子计算场景下，TDFS的平均

响应时间相较HDFS和GlusterFS分别减少

图 11　不同存储系统的资源消耗
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了54.38%和57.7%。本文提出的延迟压缩

方案与传统的副本存储方式相比，平均节

省了34%的存储空间。
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