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摘　 要:
 

随着卫星通信数据量的爆发式增长,传统的数据存储技术越来越难以满足高通量卫星遥测数据存储需求。 本文设计

并实现了一种面向卫星遥测数据的高通量大数据存储系统(HTDSS)。 该系统采用模块化架构,包括客户端组件、基于 Flink
的流处理程序、ClickHouse 分布式存储系统和可视化监控平台,支持集群横向扩展来提升吞吐量,能够支撑每秒百兆字节以上

的数据存储需求,效率满足卫星应用需求,实现了高可用、可扩展和高吞吐等特性,高效支持大规模卫星数据的存储与处理。
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Abstract:
 

With
 

the
 

exponential
 

growth
 

in
 

satellite
 

communication
 

data,
 

traditional
 

data
 

storage
 

technologies
 

are
 

increasingly
 

difficult
 

to
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

high-throughput
 

data.
 

This
 

paper
 

designs
 

and
 

implements
 

a
 

High
 

Throughput
 

big
 

Data
 

Storage
 

System
 

(HTDSS)
 

for
 

satellite
 

telemetry
 

data.
 

The
 

system
 

adopts
 

a
 

modular
 

architecture
 

comprising
 

client
 

components,
 

a
 

Flink-
based

 

stream
 

processing
 

program,
 

a
 

ClickHouse
 

distributed
 

storage
 

system,
 

and
 

a
 

visualization
 

monitoring
 

platform.
 

It
 

can
 

support
 

horizontal
 

cluster
 

expansion
 

to
 

improve
 

throughput,
 

achieving
 

a
 

storage
 

capacity
 

more
 

than
 

100
 

megabytes
 

per
 

second.
 

Its
 

efficiency
 

meets
 

the
 

needs
 

of
 

satellite
 

applications
 

and
 

is
 

significantly
 

improved
 

far
 

higher
 

than
 

existing
 

single
 

machine
 

performance,
 

having
 

achieved
 

high
 

availability,
 

scalability
 

and
 

high
 

throughput
 

and
 

other
 

features,
 

thereby
 

efficiently
 

supporting
 

large-scale
 

satellite
 

data
 

storage
 

and
 

processing.
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0　 引　 言

随着新一轮信息化浪潮的到来和 5G 技术的发

展与普及,全球的数字化信息呈现井喷式的增长,一
个大规模生产、传播和应用数据的大数据时代已经

开启[1-2] 。 在遥测卫星领域,采集手段的增加和每

字节采集传输成本的下降使得卫星传感器元件数量

与种类激增,数据传输量随之大幅上升,如气象卫星

因气象状态的时空复杂性,其数据量更是呈几何式

增长[3] ,远超传统存储和处理技术的承载范围。 这

些数据不仅包含多样化的非结构化信息,如遥测图

像和气候数据等,而且对数据的实时性提出了更高

的要求。 此外,卫星大数据还展现出明显的流式传

输特性,即从卫星发送、到地面接收、再到数据存储

呈流式传输,这也对数据存储系统提出了新的要求。
过去几十年,基于安全考虑,卫星遥测数据存储

主要采用单机实时存储与多机冷备份方式,受限于

单机存储能力和吞吐量,大体量、多维度数据只能先



存储后分析,导致时效滞后。 而遥测数据分析,限于

单机处理能力,只能采取基于阈值的方法。 该方法

高度依赖专家经验,存在较大的局限性。 随着机器

学习在 PHM 领域的广泛应用[4-7] ,其对数据量的需

求日益增大,单机存储显然难以满足这一需求。 特

别是对于高通量卫星数据,其数据包大小不等、信息

量不均,每秒数据量巨大,单机存储不仅容易丢包,
还无法实现实时解析。 因此,研究如何利用分布式

大数据技术来满足高通量卫星大数据存储需求无疑

具有重要的现实意义。
本文从航天领域的卫星遥测数据存储出发,研

究基于大数据架构设计高通量数据存储系统的可行

性,并提出高效的设计方案以满足日益增长的卫星

数据存储和查询分析需求,为今后的航天领域大数

据技术发展提供支撑。

1　 研究现状

在航天领域,随着在轨航天器增多,需要实时检

测的遥测数据呈爆发式增长,单纯依靠人力以及专

家经验对遥测数据进行实时监测已经不能满足现实

的技术发展需求[8] 。 近年来,许多学者将目光转向

了数据驱动下的 PHM 和数据处理[9] 。 并且已有学

者采用 Hadoop、HBase 等技术实现对卫星数据的分

布式数据挖掘和流挖掘[10] 。 针对面向多星多任务

场景,国内航天学者设计了大数据处理系统,实现了

秒级数据响应[11] 。 但目前实时数仓技术在航天领

域应用较少,并且已有的流数据处理能力也无法达

到毫秒级响应。 面对航天大数据,NASA 建立了开源

云 服 务 平 台 Nebula[12] , 并 且 可 以 通 过 Hadoop
 

MapReduce 来处理月表图片[13] ,但未见针对高通量

遥测数据的数据存储系统。 对于高通量数据的存储

与处理,近些年也有众多学者展开研究[14-20] ,主要针

对高效、高吞吐等特性进行优化,提升系统性能。

2　 系统设计

针对上述需求,本文设计了面向卫星遥测数据

的高通量大数据存储系统,以下简称系统或 HTDSS
(High

 

Throughput
 

Data
 

Storage
 

System)。 本系统的

针对场景是卫星突发性或持续性的高通量通信数据

存储。 在卫星通信方式上,数据压缩包首先会通过

高频电磁波被地面接收站接收,之后经过软硬件方

式会对数据进行解码解压。 最后,解压后的数据通

过 HTDSS 进行存储,HTDSS 需要提供一个存储接口

或者包含数据存储 API 的客户端存储软件包。 解

压数据在 HTDSS 中还需要进行解析,并封装为基础

数据类型在底层数据库上持久化存储。
2. 1　 系统设计目标

针对目前高通量卫星数据存储的需求,分布式

高通量数据存储系统在设计指标上,需要能够接受

40
 

000 ~ 50
 

000 帧 / s 数据包,每个数据包大小在

1. 5 ~ 5. 0
 

KB 之间,数据包内包含 90 ~ 200 个传感器

和遥感参数以及参数的附加信息。 系统能够以

100
 

MB / s 吞吐速率接收数据包,并对数据包进行解

析,抽离出遥感参数信息,并将参数转换为可存储格

式后存储在分布式 OLAP 数据库中。 同时,数据表

应该建立时间索引以加速后续的查询需求,能够提

供方便的基于时间的查询方式。 此外,通过资源管

理框架、负载均衡和组件规划部署等手段,充分利用

集群的硬件性能,最大化利用物理节点的固态硬盘

(SSD)、机械硬盘(HHD)、CPU、内存及网络带宽,同
时兼容廉价的低性能节点。
2. 2　 系统总体架构

HTDSS 的总体架构如图 1 所示,主要包含了四

大服务层和 6 种开源软件和框架, 分别是基于

Spring
 

Boot 的客户端层、基于 Kafka 消息通信中间

件的数据接入层、基于 Flink 流处理引擎的数据处

理层和基于 ClickHouse 和 HBase 的数据存储层。 在

系统中 Zookeeper 起到分布式管理的角色,同时也是

系统组件关键功能的依赖,如管理和感知 Kafka 成

员、管理 ClickHouse 分布式表、 选举 HBase 中的

HMaster 节点。

客户端层

数据接入层

数据处理层

数据存储层

图 1　 HTDSS
 

系统架构图

Fig.
 

1　 Architecture
 

diagram
 

of
 

HTDSS
 

system

　 　 HTDSS 的整体架构由实时数据仓库架构改进和

精简而来,相对于传统基于 Hadoop 技术栈的 Lambda
架构,Kappa 通过结合流处理和批处理,将所有的数

据处理合并为批流一体,避免了集群内部署过多的服

务,降低了系统的维护成本,也提高了处理效率,
Kappa 架构注重实时性而 Lambda 架构注重精确度,
因此,选择基于 Kappa 架构设计系统更合适。
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2. 3　 系统工作流

HTDSS 系统工作流如图 2 所示。 在 HTDSS 中,
数据以字节码帧的格式由客户端组件持续写入数据

接收层(Kafka)。 在数据格式方面,为了规范测试环

境,以某卫星的数据传输格式为例,每一帧数据包含

了一个固定长度的帧头和若干个不定长的参数数

据,其中帧头包含了数据生成时间、卫星信息、帧类

型及后续紧跟的遥感参数数量等,而后续的每一段

参数字节码包含了具体的参数值以及若干附加信

息。 实际上,该字节码已经由地面接收站解压完毕,
解压前的大小约为解压后的 1 / 8。
　 　 在 HTDSS 的数据处理层,帧头信息被封装为可

序列化对象,每个参数作为独立数据行写入表中。

处理过程涉及清洗、校验和解析,生成的数据流通过

Flink 的 shuffle 策略分配至计算单元(算子) 处理,
保证负载均衡(采用轮询或时间戳分配)。 处理完

成后,数据被转换为数据库格式存储于数据存储层。
HTDSS 的数据存储层,对于已经解析出的参数

数据,按照一个参数一行的方式在分布式数据表中

保存下来,其中比较重要的就是参数值列和参数生

成时间戳,利用 ClickHouse 的列存储特性,分布式表

背后的本地表实现了高效的查询与写入性能。 对于

脏数据,数据处理层会下沉到 HBase 中,虽然 HBase
的查询功能有限,但其基于 HDFS 的副本策略可确

保高吞吐和可靠性,便于后续通过脚本对脏数据进

行清洗和解析,避免数据丢失。

Producer

1.5~5.0KBperframe
MaxRate
50000records/s

Flink
unpack

KafkaSocket
Connection

FlinkConsumer

FlinkSink

图 2　 数据处理工作流

Fig.
 

2　 Data
 

processing
 

workflow

3　 系统实现

3. 1　 系统各组件设计与实现

HTDSS 主要包括四大组件,分别是基于 Java 后

端技术的客户端软件包、基于 Flink 流处理引擎的

流处理程序、基于开源监控平台的数据监控系统和

数据库表的设计。 其中,客户端组件对应于客户端

层,流处理程序对应于数据处理层,数据库监控系统

对应于系统可视化平台,数据库表设计对应于数据

存储层。 所用技术栈如图 3 所示。

流计算引擎
Flink

基础环境
JavaEE
日志服务

Log4/Logback

监控系统
Prometheus

可视化监控面板
Grafana

分布式文件系统
HDFS数据存储

监控技术栈

后端技术栈

大数据技术栈

OLAP数据库
ClickHouse

NoSQL数据库
HBase

内存数据库
Redis

Nodeexporter

ClickHouseMonitor
Kafkaexporter

FlinkMetrics

数据上报引擎

消息中间件
Kafka

分布式管理
Zookeeper

资源调度
Hadoopyarn

技术架构
SpringBoot+Mybatis

Http通信
OkHttp

Json数据处理
fastjson

Web服务器
Undertow

包管理
Maven

版本管理
git

图 3　 HTDSS
 

总体技术栈

Fig.
 

3　 Technology
 

stack
 

of
 

HTDSS
 

system
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3. 1. 1　 客户端组件设计与实现

客户端组件整体采用主流的 Java 后端技术栈,
基于 Maven 进行项目包的管理、编译和打包。 得益

于 Spring
 

Boot 完善的工具类,客户端程序与轻量级

Web 服务器 Undertow 实现了无缝对接,能够快速部

署和运行。 客户端组件的设计由以下功能模块组

成:
(1)数据转发模块。 提供 Kafka 协议支持,将接

收到的数据通过高效的分布式消息队列传递至

HTDSS,并且支持多种数据接入模式,包括实时数据

转发和批量数据接入。
(2)数据仿真模块。 可生成模拟的卫星参数数

据,用于测试和验证系统的处理能力与稳定性。
(3)日志管理模块。 采用 Logback 和 Log4j 结

合的方式记录程序运行日志,包括类信息、时间信

息、日志信息以及日志级别标记,提供详尽的运行信

息用于调试和错误排查。
3. 1. 2　 流处理组件设计与实现

HTDSS 的流处理组件是基于 Flink 流计算框架

编写的流处理程序,是依赖于 Flink 流处理引擎和

流处理环境的流计算程序。 流处理程序的项目架构

主要包含 4 个 Java 包,分别是 app 包、Java
 

Bean 包、
程序配置包和工具类包,同样基于 Maven 进行项目

包管理,主要依赖 Flink 的技术栈以及一些数据库

的 JDBC 连接库。 Flink 流处理程序主要有 3 种部署

方式,分别是基于 Hadoop
 

Yarn 的部署方式、Flink
 

Standalone 部署方式以及 Kubernetes 部署方式。 在

HTDSS 中通过 Hadoop
 

Yarn 资源管理器来提升

Flink 的运行效率,同时可以配置 Flink 在 Yarn 上的

高可用,提升系统的可用性。
3. 1. 3　 存储集群和分布式表设计与实现

HTDSS 的存储集群采用每节点一个 ClickHouse
实例,并隔离 ClickHouse 与 Hadoop、HBase 等组件

部署,以保障资源分配。 建立分布式表的流程主要

有 3 步:
(1) 在 ClickHouse 的 XML 配置文件中增加

ClickHouse 集群的每个节点 ip 信息和通信端口。
(2) 在每个节点的 ClickHouse 中建立基于

MergeTree 引擎的本地表,定义基于时间戳的索引和

存储文件切片方式,每一个 ClickHouse 实例中的本

地表的定义必须完全一致。
(3)在其中一个节点的 ClickHouse 中建立分布

式表,分布式表建立后,会通过 Zookeeper 被其他

ClickHouse 实例感知,此后在其他 ClickHouse 实例

中也能对分布式表进行查询。
3. 1. 4　 系统监控平台设计与实现

在 HTDSS 中,主要的系统设计目标是完成高通

量的数据存储,但为了感知系统的运行状态和性能,
需要建立可视化监控平台来方便测试、管理和运维。
HTDSS 总体技术栈见图 3,系统监控可视化主要采

用 Prometheus 开源监控上报组件和 Grafana 可视化

监控面板、单独部署的基于 Prometheus 数据上报规

则的 Node
 

exporter 和 Kafka
 

exporter 组件, 以及

ClickHouse 和 Flink 自带的接入 Prometheus 的组件。
Prometheus 统一收集多源的监控指标并存储为时间

序列数据,同时通过其定义的查询语法进行时间序

列查询。 Grafana 支持特定数据源的可视化面板系

统,能够提供自定义的数据监控面板和清晰的可视

化图表,与 Prometheus 结合,可以提供成熟的告警

和监控功能。
3. 2　 系统运行环境

系统运行环境具体要求为:
(1)服务器集群数量大于等于 3 台,并且数量

需要为奇数,每台机器至少保证 8
 

GB 内存,保证同

时装载固态硬盘和机械硬盘,其容量可根据需求而

定,其中保证至少有一台节点内存在 32
 

GB 以上,作
为中央节点部署高性能需求的服务。

(2)操作系统为 CentOS
 

7. 5 及以上,JDK 版本

为 1. 8,Scala 版本为 2. 12,存储目录所用文件系统

应采用 ext4。
(3)系统使用软件框架名称及相关版本见表 1。

表 1　 系统使用软件框架及版本

Table
 

1　 System
 

software
 

framework
 

and
 

version

框架名称 版本号

Zookeeper 3. 5. 9

Kafka 2. 12-2. 63

Flink 1. 13. 6

ClickHouse 22. 2. 2. 1

Hadoop 3. 1. 3

HBase 2. 3. x

4　 实验优化

为了验证系统设计是否达到设计优化要求,设
计 1 ∶ 10 的仿真实验,即模拟了实际系统 10 倍的数

据和吞吐量。 在仿真验证的基础上进行优化。
4. 1　 客户端组件优化

客户端组件的开发包括 2 方面的优化:数据通

信方式和 Kafka 多实例配置。
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在仿真实验中,初版的存储系统暴露出了数据

丢失,以及吞吐波动。 其主要原因在于,客户端和数

据接入层建立的是 Http 连接,在数据传输高峰时会

导致大量的并发,超过 Spring
 

Boot 实例处理的上

限,特别是其中量级可观的小数据传输,导致大量建

立连接和释放连接产生不小的开销。 一种弥补的方

式是将 http 连接设置为长连接,并且在数据发送前

在客户端缓存一定的批量再发送。 但 http 本身的特

性并不适合作为数据存储协议,在压测过程中,时间

一长,仍然会出现 http 连接集中释放高峰,从而使得

大量数据堆积在 socket 缓存中,进一步导致内存溢

出以及客户端崩溃。 通过数据缓存批量再发送的方

式,还会在接下来的计算中额外多加了一步解析计

算,增加后续的计算负担。
针对 Spring

 

Boot 和 Nginx 组成的数据接入层产

生的 http 请求连接资源浪费、吞吐瓶颈的问题,重新

设计了整体架构,去除了原本的数据接入层。 新的

架构将客户端直接对接 Kafka,通过 Kafka
 

生产者优

化后的通信机制,可以大幅度节省通信成本,并且在

新的架构中可以通过建立多个生产者实例池来提升

并发和吞吐,进一步提升 20% ~ 30%的吞吐性能,并
且增加了连接的稳定性和可靠性。 在实际测试中,
在仿真环境里可以达到的 Kafka 写入吞吐为 150 ~
220

 

MB / s,可以达到该层的设计目标。
4. 2　 Kafka 优化

Kafka 作为数据接收层缓存临时数据的重要组

件,需要进行配置优化提升吞吐。
首先,Kafka 的数据存储时长保持为 3 ~ 7 天之

间,这个时间足够运维人员进行容灾处理。 由于

Kafka 并不需要长时间存储数据,只需要关注读写

吞吐,所以可以采用固态硬盘存储的方式来提升数

据 I / O 速度。 通过 Linux 的 time 命令和 dd 命令,可
以测出固态硬盘的稳定读写速度(稳定读写速度指

全盘刷写过 3 次以上)均为 3
 

GB / s 以上。 同时,在
配置项上,设置 Kafka 的磁盘 I / O 线程数量为 CPU
核心数两倍,网络通信线程数量与 CPU 核心数一

致。 在上述配置下,通过客户端可以测出吞吐速度

稳定在 130
 

MB / s。
4. 3　 流计算程序优化

在仿真测试中,流处理部分主要出现的问题是

反压。 流处理上下游反压示意如图 4 所示。 反压是

流计算中会出现的典型性能问题,在流计算中会将

数据发送端称为上游,数据接收端称为下游,当下游

处理能力不足时,会来不及处理上游发送的数据,为
了协调下游的速度,上游就会将要发送的数据缓存

下来,导致上游缓存膨胀,处理性能也随之下降。 在

HTDSS 中,主要是由于过早地对字节码数据进行解

析,导致数据流大小膨胀了 3 倍,使得上下游网络带

宽不足以及 I / O 性能的下降。 主要采用的优化方案

如下:
(1)将数据解析处理下放到下游,避免数据膨

胀带来的带宽占用。
(2) 通过配置 Yarn 的资源分配策略,将 Flink

 

Task
 

Slot 分配到 ClickHouse 实例本地,并且每个实

例的数据库下沉算子并行度设置为 2。

图 4　 流处理上下游反压示意图

Fig.
 

4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

upstream
 

and
 

downstream
 

backpressure
 

in
 

flow
 

processing
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4. 4　 ClickHouse 优化

在数据存储上,主要通过优化 ClickHouse 的配

置和写入方式来提升吞吐。 主要的优化包括:
(1)流处理程序将数据写入 ClickHouse 的本地

表而不是分布式表。 因为分布式表会有一个 leader
节点,写入过程会先写入 leader 的本地磁盘后再分

发给其他节点,这样就会导致单机瓶颈。 在使用本

地表时,数据直接写入各分片的本地磁盘,从而避免

了 leader 中转的额外开销。
(2)采用批量插入,避免 ClickHouse 产生大量

小文件以及过重的 Merge 操作(每次插入新数据

ClickHouse 会先写入新的文件中,经过一段时间后

再进行合并)。 同时写入频率控制在 2 次 / s 左右,
每次写入数据条数控制在 3 万~5 万。

(3)配置后台线程池大小为 CPU 核心数两倍,
分布式处理后台线程数为 CPU 核心数两倍,内存资

源为总内存的 70% ~ 80%。
(4)通过挂载硬盘虚拟卷组可以配置多块机械

硬盘, 提 升 ClickHouse 的 I / O 效 率, 但 是 由 于

ClickHouse 保存的是长时间存储的业务数据,不建

议使用固态硬盘。 因为固态硬盘长时间不通电会出

现数据丢失的情况,出现数据丢失后也不易找回。

5　 系统测试

5. 1　 系统测试环境

为了对高通量卫星遥测数据存储系统 HTDSS
的功能和性能进行完整测试,本文按照如下配置搭

建测试环境:
(1)物理节点集群包括 3 台高性能物理机。 物

理机的配置为 16 核心 CPU、64
 

GB
 

内存和万兆网

卡。 在存储容量方面均搭载一块 512
 

GB 固态硬盘

和一块 4
 

TB 容量机械硬盘。
(2)在操作系统方面,安装 CentOS

 

7. 6 系统,所
有系统内置依赖均更新到最新版本,用于存储数据

的文件系统为 ext4。
(3)HTDSS 依赖的软件均按照表 1 的版本标准

进行安装。
(4)网络配置为千兆带宽,物理机直接为星形

拓扑连接,中央交换机为千兆交换机。
5. 2　 功能与性能测试方法

由于千兆带宽的局限性,实际上无法在测试环

境下精准测试出系统的吞吐上限,带宽导致的反压

见图 4,上游的计算资源只利用了 1%,并且下游的

下沉算子的计算资源利用率也不高,由此推测应该

是网络带宽导致的数据吞吐限制,使得上游数据无

法及时传到下游,下游也没法获得足够的数据,在
4. 3 节也提到了反压的概念和原因。 由于系统的实

际运行环境是在万兆带宽下的,所以并不会受到网

络带宽的局限。 为了测试,采用单机性能压测,然后

通过分布式线性性能提升的特性来对系统吞吐进行

估算。
通过客户端的仿真数据来对系统进行功能性和

稳定性测试。 首先,清空数据库中的所有数据,利用

客户端组件生成固定条数的遥测数据,并封装为若

干个数据包,然后查询数据库中的数据条数是否和

生成的一致。
对于吞吐测试,首先停止流处理程序,然后通过

客户端生成仿真数据,向 Kafka 积压 20 ~ 30
 

GB 的

数据,接着运行流处理程序,观测处理完成所花费的

时间。
5. 3　 测试结果分析

功能性测试结果见表 2。 全表查询 SQL 语句为

select
 

count(∗)
 

from
 

satellite.
 

param_detail_all。 整

体测试 5 次,测试数据量从 5
 

000 条左右一直增加

到 30 万条左右,所有测试均通过,全表查询出的数

据数量和生成数据条数一致,并且查询间隔保持在

20
 

s 内,这意味着单机情况下 30 万条数据在 20
 

s 内

也能完全写入。

表 2　 功能性测试结果

Table
 

2　 Functional
 

test
 

results

测试轮次 生成数据条数 / 条 全表查询条数 / 条

1 4
 

890 4
 

890

2 57
 

623 57
 

623

3 130
 

423 130
 

423

4 342
 

337 342
 

337

5 322
 

336 322
 

336

　 　 吞吐量测试结果见表 3。 5 次测试中,在单机情

况下,吞吐率能够稳定在 39
 

MB / s,在系统组件中并

不存在中心化架构,所以多个节点合作的集群性能

会呈现线性上升。 由此推测,当带宽满足万兆的情

况下,3 台物理机组成的集群是可以达到 100
 

MB / s
的吞吐,符合系统设计要求。
　 　 对于系统稳定性,系统持续运行,客户端保持

30
 

MB / s 写入速度,经过 72
 

h 运行后未发现异常和

宕机现象,可以认为 HTDSS 满足系统目标的稳定性

要求。

501第 7 期 汤浩,
 

等:
  

面向卫星遥测数据的高通量大数据存储系统设计与优化䙔



表 3　 单机吞吐量测试结果

Table
 

3　 Single
 

machine
 

throughput
 

test
 

results

测试轮次
生成数据量 /

MB
系统处理时间 /

s

平均吞吐速率 /
 

(MB·s-1 )

1 3
 

523. 5 91 38. 7

2 8
 

452. 8 215 39. 3

3 14
 

742. 3 382 38. 6

4 22
 

348. 9 572 39. 1

5 31
 

482. 6 799 39. 4

6　 结束语

针对目前航天领域卫星数据实时存储的丢包率

高、数据存储系统的吞吐量不足的问题,本文基于现

有的开源大数据技术和实时数仓解决方案,提出了一

套面向卫星遥测数据的高通量大数据存储系统

HTDSS。 并制定测试方案对系统的功能和吞吐率进

行了 测 试, 在 3 节 点 集 群 下 吞 吐 率 能 够 达 到

100
 

MB / s,能够符合实际应用的目标。 本文不足之

处在于 HTDSS 没有在安全性方面做特别的设计,虽
然目前航天领域运行环境本身的安全性较高,数据

本身的安全性的要求势必会影响系统的吞吐性能。
可以从安全性和吞吐率的角度出发,探讨两者的权

衡方式、相互影响的数学模型以及优化方案则是亟

待后续深入探讨和研究的重点方向。
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