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摘　要　键值存储是数据库最简单的组织形式.在数据密集型的应用场景中,键值存储系统发挥着关键的作用.随着对及时

数据分析需求的增加,良好的系统性能变得越来越重要.目前大多数键值存储系统的存储引擎都是日志结构合并树(LogＧ
StructuredMergeTree,LSM 树).因具有卓越的写性能,LSM 树被广泛应用于写密集型的场景和现代 NoSQL系统的存储层.
与传统的B树相比,LSM 树采用顺序写入的访问模式,并使用内存缓冲区来批处理新的写入线程,因此 LSM 树具有更大的写

优势.然而,数据的重复读写和不必要的压缩操作导致了 LSM 树的读写放大问题,从而严重影响了系统的性能,尤其在数据密

集型的应用场景.如今,研究人员做了大量工作来缓解这些问题,文中研究了影响 LSM 树性能的各个因素,搜集了大量提升基

于LSM 树的键值系统性能的文献,并对其加以整理和分类,讨论它们的优势和权衡,使读者可以了解基于 LSM 树的存储技术

及其优化策略,最后调查了几个具有代表性的基于 LSM 树的键值存储技术并讨论了潜在的未来研究方向.
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Abstract　KeyＧvaluestorageisthesimplestformofdatabaseorganizationanditplaysakeyroleindataＧintensiveapplicationsceＧ
narios．Withtheincreasingdemandfortimelydataanalysis,goodsystemperformancebecomesmoreandmoreimportant．At
present,thestorageengineofmostkeyＧvaluestoragesystemsisthelogＧstructuredmergetree(LSMＧtree)．Becauseofitsexcellent
writeperformance,theLSMＧtreeiswidelyusedinthewriteintensivescenesandthestoragelayerofmodernNoSQLsystem．
ComparedtothetraditionalBＧtree,LSMＧtreeadoptssequentialwriteaccessmode．Atthesametime,itusesmemorybufferto
batchnewwritethreads,soithasgreaterwriteadvantages．Nevertheless,repeatedreadingandwritingofdataandunnecessary
compressionoperationsleadtotheproblemofreadandwriteamplificationoftheLSMＧtree．Finally,theseproblemsseriouslyafＧ
fecttheperformanceofthesystem,especiallyinthedataＧintensiveapplicationscenarios．Nowadays,researcheshavemakegreat
effortstosolvetheproblems．Firstly,thispaperinvestigatesvariousfactorsthataffecttheperformanceoftheLSMＧtree,collects
alotofliteratureonimprovingtheperformanceofLSMtreeＧbasedkeyＧvaluesystems,organizesandcategorizesthem．Thenit
discussestheiradvantagesandtradeoffstoenablereaderstounderstandLSMtreeＧbasedstoragetechnologiesandtheiroptimizaＧ
tionstrategies．Finally,severalrepresentativeLSMtreeＧbasedkeyＧvaluestoragetechnologiesaresurveyedandsomepotentialfuＧ
tureresearchdirectionsarediscussed．
Keywords　LSMＧtree,NoSQL,Storagemanagement,KeyＧvaluesystem,Dataretrieval

　



１　引言

随着现代科技水平的日益提高,键值存储系统在各类数

据密集型的系统中发挥着至关重要的作用.目前的大多数键

值存储系统都使用LSM 树或者B树作为主要数据结构存储

数据,这两种不同的数据结构分别适用于不同类型的工作负

载:RocksDB１),LevelDB２),Dynamo[１]和 Cassandra[２]等 数 据

库都使用LSM 树,而 MongoDB[３]以及其他的数据库都使用

B树以及它的衍生树.相较于B树等其他数据结构,LSM 树

可以维持顺序写入的特性,可以充分发挥固态存储设备和硬

盘的性能优势.LSM 树的这种设计带来了较好的写性能、较
高的空间利用率和故障恢复等一系列的好处,因此LSM 树被

应用于多种写密集型的应用场景当中.

１)RocksDB．[OL]．[２０２２Ｇ０５Ｇ２７]http://rocksdb．org/
２)LevelDB．[OL]．[２０２２Ｇ０５Ｇ２７]http://leveldb．org/
３)HBase．[OL]．[２０２２Ｇ０５Ｇ２７]https://hbase．apache．org/

　　LSM 树[４]因其较高的写性能获得了较高关注,并被广泛

地应用在现代 NoSQL系统的存储层,但其频繁的日志更新

操作会导致额外的开销.在刷新数据和进行合并操作时,系

统中已经存在的数据会有多次重复写入的操作,而随着这些

无效数据的写入,系统的写放大也会显著增加.同时,这一过

程也会带来读放大,进而影响 LSM 树的读性能.由于 LSM
树是一种横跨内存和磁盘的分层结构,在 LSM 树的磁盘部

分,查询数据往往需要逐层向下查询,一次数据的查询会带来

对磁盘的多次读写操作,反复的擦除写入很容易缩短固态硬

盘等存储介质的寿命,从另一个角度来说,这对整个系统的性

能也有很大损耗.与B树相比,LSM 树虽然能在较长的时间

内提供对文件的高速增删,但是在需要高效查询时性能相对

较低,因此LSM 树更适用于写入比查询操作更频繁的系统.

LSM 树的这些特性导致其在某些特定的场景下,例如读取和

更新频率较高的键值存储系统中,并不能充分发挥其性能优

势.在优化读性能等其他方面,研究人员还需要做大量工作.

研究人员针对不同的应用场景对 LSM 树本身进行了不

同的优化.本文对不同的优化方案进行了分类和详细阐述,

包括解决写放大、压缩合并策略、硬件、存储介质以及特殊的

工作负载.此外,本文列举了几种具有代表性的 NoSQL系

统来对LSM 树的实际应用做一个简单说明,包括 LevelDB,

RocksDB,HBase３).本文的主要内容包括以下几个部分:第２
节对传统和现代LSM 树做基本介绍,提出了几种改进 LSM
树的技术手段,阐述了当前基于LSM 树的键值存储系统的工

作原理,并以LevelDB为例说明其工作流程;第３节对近来年

提升LSM 树性能的优化方法进行了分类;第４节从多个方面

对这些优化方法进行了对比分析;第５节介绍了LSM 树的几

个应用场景;第６节针对键值存储系统存在的问题以及未来

可能的发展方向进行总结和展望.

２　相关工作

传统关系型数据库通常在读性能上有较高的要求,通过

二分查找、哈希、B＋树和外部文件等方式组织数据能够在

复杂的读场景下高效地进行查找,但这些方式都将总体的结

构信息强加在了数据上,而数据必须按照特定的方式存储.

当需要保存数据到磁盘时就有一个明显的缺陷:逻辑上相距

很近的数据在物理上却可能相距很远,这就可能造成大量的

磁盘随机写,严重影响写性能.也就是说,传统关系型数据库

实现高性能读操作的代价是有相对低效的写操作.基于磁盘

随机操作慢、顺序读写块的基本情况,若要提高写操作性能,

最好避免随机写而设计成顺序写.一种简单的方法是将数据

直接追加到文件而不对存储位置做特殊要求,日志中经常使

用这个策略,因为它们完全是顺序的,所以有较高的写性能.

但是与要求较高的读操作性能面临的问题类似,这种做法会

导致读一些数据花费的时间比写操作更多,因为查找需要扫

描所有数据,直到找到所需的内容.在高性能读操作与写操

作不可兼得的情况下,需要面对不同的场景做出取舍,LSM
树就是一个权衡的产物.本节分别对传统和现代的 LSM 树

进行介绍,并分析了现代LSM 树优化的相关技术手段.

２．１　传统的LSM树

LSM 树是一种支持高效索引的数据持久性存储结构,它

通过聚合内存中的多个更新操作并将其批量刷新到外存中,

从而将随机写转换为顺序写以提升写性能.最原始的 LSM
树是将传统的关系型数据库使用的单个整体查找结构变换为

多个相似的将数据顺序保存的有序文件.LSM 树通过这些

有序文件实现了管理一组索引文件而不是单一的索引文件,

同时对它们进行批量的数据更新,充分利用内存来存储近期

或常用数据以提高读效率,利用硬盘存储不常用数据以减少

存储代价.图１中给出了LSM 树的基本结构.

图１　原始LSM 树的结构

Fig．１　OriginalstructureofLSMＧtree

从图１可以观察到,LSM 树是一个和树一样上小下大的

多层结构.最上层位于内存中的L′层,其中保存了所有最近

写入的数据,这个内存结构是有序的,可以随时随地更新并支

持随机查询,剩下的L０,L１,􀆺,Ln层都在磁盘上,每一层都是

根据键的大小排列的顺序结构.当系统接收写操作的请求

时,首先将数据记录在预写日志(WriteAheadLog,WAL)中,

以便发生故障时恢复数据,随后将数据追加到内存中的L′层.

当LSM 树的数据量达到一定的大小时,就会触发comＧ

paction操作.从图２可以看出,compaction操作主要分为两

种类型:一种是immutablememtable传入磁盘的压缩过程,

另一种是在磁盘上发生的SSTable之间的压缩过程.其中,

后者是主要的压缩过程.在写密集型的键值存储系统中,

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



immutablememtable需要将数据刷到磁盘中以保证后续的写

入操作.随着写入操作的执行,磁盘中会产生大量 SSTable
文件,各个文件之间的键(key)可能会重叠,系统在读取磁盘

上的文件时会耗费大量的时间,因此SSTable文件之间的压

缩过程是必不可少的.以图２为例,L０层的３个SSTable参

与了压缩操作,在执行完compaction操作后它们被合并到L１

层的第一个SSTable中,避免了重复数据的读取,可以加速读

操作的执行过程.

图２　两类压缩操作的流程

Fig．２　Flowoftwotypesofcompressionoperations

从LSM 树的结构中可以推断出,最新的数据在内存中,

最原始的数据在Li层,因此查询也是先在内存中查询,如果

没有查找到数据则逐层向下查询.除了L０层,磁盘中的每层

数据都是有序的,因此可以用效率较高的二分查找,但是随着

层级的增加,读操作会越来越慢.为了解决这个问题,可以引

入页缓存、布隆过滤器和周期执行compaction合并等优化

手段.

２．２　改进的LSM树

尽管LSM 树的应用广泛,但 LSM 树本身也存在着读放

大和写放大的问题.由于 LSM 树的查找是按照自上而下的

顺序进行的,一次目标数据的查询过程往往会有不必要的数

据读取操作,这就引起了读放大.在读取数据时需要经过多

次读出和写入的过程才能获得目标数据,在这一过程中,非目

标数据的写入就会引起写放大.

２．２．１　相关技术手段

为了提升读取性能,研究人员向SSTable中引入了布隆

过滤器来加快键值对(keyＧvalue)数据的查询.当一个元素被

加入集合时,通过k个散列函数将这个元素映射成一个位数

组中的k个点,把它们置为１.检索时只需要看这些点是否

都为１就大概知道集合中是否存在该元素;如果这些点有任

何一个０,则被检元素一定不存在;如果都是１,则被检元素很

可能存在.相较于其他的数据结构,布隆过滤器在空间和时

间上都有巨大的优势,但其本身也存在误判率的问题.一种

比较有效的解决办法是将出现误判率的数据元素单独保存起

来,如果数据量较少,就可以将它们存储到一个散列表中.文

献[５]中介绍了多种布隆过滤器的优化方案和各自的应用场

景,如拆分向量的布隆过滤器、改进结构的布隆过滤器和优化

哈希策略的布隆过滤器等.

面对海量数据,数据的访问需要经过磁盘的多次I/O

操作,数据的不断擦除和写入会严重影响磁盘的寿命,研究人

员也使用了多种索引结构来降低磁盘的性能损失和快速访问

数据.PFHT[６]维护了两个索引结构,一个是基于布谷鸟哈

希的主表,另一个是用于连接哈希表的存储表.当插入键值

对时,PFHT首先检查是否有可能将其插入到最多只有一个

位移的主表,如果不可能,则将该键值对插入到存储器中.在

GHStore[７]中,系统将访问频率较高的数据索引存储在 GHＧ

map的数据结构中,便于在更新频率较快的场景中迅速查找

目标数据.当重复数据较多时,也可以使用缓存技术来合理

维护数据.DualKV[８]提出对频繁更新的数据采用快速写的

方式,对 其 他 数 据 项 进 行 慢 写,同 时 在 非 易 失 性 存 储 器

(NVM)[９]上建立键值缓存,这样不仅可以防止掉电导致的缓

存数据丢失,还可以提高缓存命中率.

LSM 树有两种合并策略,分别是leveling和tiering合并

策略.在leveling合并策略中,每一层的数据被划分成为多

个标有各自键的范围的SSTable.由于磁盘中第一层的数据

是直接从内存中取得的,因此该层的 SSTable并未被分区.

在Li层的SSTable合并到Li＋１层时,系统会选择Li＋１层所有

与Li层重叠的SSTable,并在Li＋１层生成新的SSTable,随后

将旧的SSTable回收.这种leveling合并策略能够减少读放

大和空间放大,但会造成一定的写放大.Tiering合并策略有

垂直分组和水平分组两种方案,在这两组方案中,每一层的

SSTable都被组织成多个 SSTable组,垂直分组的方案将具

有重叠范围的SSTable分在一起,各个SSTable组相互之间

键的范围都不相交;而水平分组方案中的数据被划分为固定

大小的SSTable来直接作为一个逻辑组,每一层有一个“动态

SSTable组”用于接收上一层由重叠 SSTable合并生成的新

SSTable.Tiering虽然能够减小写放大,但是会以牺牲读放

大和空间放大为代价.因此 Dostoevsky[１０]采用了一种 Lazy
leveling的策略,它对低层数据采取tiering合并策略,对高层

数据采取leveling合并策略,从而权衡了读写性能.

２．２．２　LevelDB

LevelDB是一个基于 LSM 树存储引擎的高效的键值存

储系统.构成 LevelDB的静态结构包括内存中的 memtable
和immutablememtable以及磁盘上的几种主要文件:current
文 件、manifest 文 件、log 文 件 以 及 SSTable 文 件. 当

memtable写入的数据达到它的阈值时会自动转换为不可修

改的immutablememtable,为后续合并SSTable文件做准备.

这些 数 据 转 存 到 磁 盘 后 内 存 中 会 生 成 新 的 memtable.

memtable的底层采用跳表SkipList[１１]实现,以方便用户进行

查找删除等操作.manifest文件记录了各个SSTable文件的

管理信息、分别属于哪一层和哪一个范围,以及最小的键和最

大的键分别是多少.随着压缩操作的进行,SSTable文件也

会发生变化,会有新的SSTable产生,也会有旧的SSTable被

删除,manifest文件也随之变化,同时也会生成新的 manifest
文件来记录这种变化.current文件用来记录当前 manifest
的文件名,方便用户查看当前的数据变化.Log文件在系统

中的作用主要是确保系统崩溃后恢复时不丢失数据.每当写

入一条键值对记录,LevelDB会先向log文件中写入,随后将

记录插入到 memtable中.在这个过程中只涉及一次磁盘追加
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写和内存中skiplist的插入操作,因此LevelDB写入速度非常

快.由于最初的写入记录是保存在内存中的,假如没有log
文件,在系统崩溃时,内存中的数据会因还没有来得及写入到

磁盘而丢失.SSTable文件是LSM 树中有序键值对的集合,

它是分层组织的一批文件.SSTable由两部分组成:一部分

是数据存储区,里面包含多个datablock,用于存放实际的键

值对数据;另一部分是数据管理区,包括filterblocks,metaＧ

indexblocks,indexblocks和footer,这一部分用于提供一些

索引指针等管理数据,目的是更快速、便捷地查找相应的

记录.

图３给出了LevelDB在写入数据时的主要传输过程.当

memtable插入的数据占用的内存达到一个阈值后,需要将内

存的记录导出到外存文件中.此时,LSM 树会生成新的log
文件和 memtable,原来的 memtable就转变为只读的immuＧ

tablememtable,且不能进行写入或删除操作,新到来的数

据被记入新的log文件和 memtable中,并重复上述操作.

LevelDB后台调度程序会将immutablememtable导出到磁盘

中的第一层,形成新的SSTable文件.因此,SSTable是由内

存中的数据不断导出并进行compaction操作后形成的.

图３　基于LSM 树的LevelDB的数据传输过程

Fig．３　DatatransmissionprocessofLevelDBbasedon

LSMＧtree

总体来说,LSM 树将修改的数据保存在内存中,达到一

定数量之后再将要修改的数据批量写入磁盘,在写入的过程

中与原来磁盘中存在的数据合并.LSM 树利用批量写入解

决了随机写入的问题,其核心特点是利用顺序写来提升写性

能.由于LSM 树的分层设计会造成读性能的降低,但是通过

牺牲小部分读性能来提高写性能是值得的.

３　基于LSM 树的键值存储系统性能优化方法

针对键值存储系统的优化方法有多种分类方式:从存储

介质上可以分为单一存储介质的键值存储系统和混合存储介

质的键值存储系统;从存储结构上可以分为基于 LSM 树、

B＋树,以及其他多种结构的键值存储系统.国内外研究者

对诸多优化方法进行了不同的分类,文献[１２]将LSM 树的优

化方法分为６类:写放大、压缩操作、硬件、特殊的工作负载、

自适应调节和二级索引.通过对多种基于 LSM 树的键值系

统优化方案的分析,本文进行了如下分类.

３．１　基于写放大的优化策略

目前的绝大部分键值系统主要采用 LSM 树结构,它是

一种分层、有序、面向磁盘的存储结构.LSM 树最大的特点

就是牺牲部分读性能并将其转化为写性能,因此围绕着 LSM
树的核心思想就可以对其进行优化,从而使整个键值系统的

性能达到最优.下面整理了几种具有代表性的针对 LSM 树

的写放大问题的优化方法.

３．１．１　WBＧtree

Amur等提出了一种可以应用于无序键值存储的写缓冲

树(WriteBufferＧtree,WB树)[１３],它是一种支持批量的插入和

删除操作的新型写优化数据结构,可以用于在无序的键值存

储中实现每个节点的存储,在提高插入性能的同时可以保持

快速的随机读取访问,可以被认为是具有垂直分组的分区分

层设计的一种变体.相较于传统的 LSM 树,WB树进行了如

下优化操作:

(１)它依赖于散列分区来实现负载的平衡,使得每个

SSTable组大致存放相同规模的数据.

(２)它将SSTable组织成一个与 B＋树相似的结构来实

现自身的平衡,从而最小化LSM 树的高度.因此相较于当前

在很多高性能键值存储中使用的LSM 树,WB树可以提供更

快的写入速度.

３．１．２　LWCＧtree
轻 量 级 压 缩 树 (LightＧWeightCompactiontree,LWC

树)[１４]同样采用类似的垂直分组分区分层设计,它进一步提

出了一种实现SSTable组负载均衡的方法.在垂直分组的方

案下,SSTable的大小不是固定的,每次新产生的SSTable是

根据下一层SSTable组键的重叠范围生成的,而不是SSTable
本身的大小.总的来说,如果一个SSTable组包含的数据条

目较多,为实现负载均衡,LWC树会在SSTable合并后缩小

这个组键的范围,同时扩大其兄弟组键的范围.

为了减少过度I/O引起的写放大,LWC树受键值分离策

略的启发提出了一种“轻量级压缩”的方法.压缩时,LWC树

根据下一层重叠表中键的范围将数据划分为段并添加到相应

的数据管理单元 DTable中,同时合并少量的元数据.由于

SSTable的元数据大小远比 SSTable本身小得多,因此只合

并元数据会显著减少压缩过程中所需操作的数据量,从而加

快压缩进程.在此过程中,LWC树首先将Li层的 DTable读

取到内存中,其中包含它本身的数据和元数据以及重叠表的

聚合元数据;其次,LWC将其按照重叠表的 DTable键的范围

划分为与之相对应的多个段并进行合并排序;最后,LWC树

将生成的新数据段和元数据添加到Li＋１层的 DTable中.以

图４为例,当L１与L２层的数据进行合并时,LWC树只将L１

层第一个块的 DTable读取到内存中,根据L２层重叠键的范

围对其进行段的划分,完成后再将其写回到L２层直接与重叠

的 DTable进行合并,在这个过程中 LWC树会舍弃无效键值

对并对有效键值对进行合并排序.LSM 树中传统的压缩过

程需要将参与合并的所有SSTable都读取到内存中,而 LWC
树只需读取Li层的数据,从而大大减少了I/O写放大.

LWC树有４个比较显著的特征:１)LWC树采用一个轻

量级的压缩机制,通过在重叠的表中添加数据并合并元数据

来降低I/O的写放大;２)每个表都在上一层中保留重叠表

中已合并的元数据来进一步减少压缩过程中的随机读取;

３)LWC树为SSTable提供了一个新的数据结构 DTable,以
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提高查找性能;４)LWC树在每一层中的多个 DTable之间实

现工作负载平衡,以确保读写效率和 LWC树的平衡.因此,

相较于传统的LSM 树,LWC树的写性能有较大的提升.

图４　LWC树“轻量级压缩”过程

Fig．４　LightＧweightcompressionprocessofLWCＧtree

３．１．３　PebblesDB

PebblesDB[１５]提出了一种新的数据结构———分段日志结

构合并 树 (FragmentedLogＧStructured MergeTrees,FLSM
树),同时也采取了具有垂直分组的分区分层设计.与其他设

计的不同之处在于,它在LSM 树的基础上使用与SkipList中

的节点较为相似的标记点“Guard”来确定SSTable组间的范

围.这个标记点可以根据插入的键进行概率性的选择以实现

负载均衡,一旦被选择,它会在下一次压缩合并的过程中延迟

应用,进一步提升对SSTable的并行查找效率,以提升范围查

询的性能.PebblesDB可以同时实现较低的写放大和较高的

读写吞 吐 量,它 不 是 重 写 一 个 SSTable,而 是 将 一 个 新 的

SSTable段写入下一层.这样就可以保证在压缩操作时,对
大多数层的数据只需要写入一次,对于后面较高层的数据则

采用另一种压缩算法.

在FLSM 树的压缩策略中,每一个给定标记点所管理的

SSTable都是排好序再进行分割的,这样上一层第i个标记点

Gi所管理的SSTable组接收新的SSTable时就会在下一层插

入到Gi所管理的SSTable组中,而在 LSM 树中只需要检查

每层中的一个SSTable.为解决过量读操作的问题,PebblesＧ
DB在每个SSTable上引入了一个布隆过滤器[１６]来检测是否

存在给定的键,避免了读取不必要的SSTable,并大大降低了

数据结构导致的读取性能开销.在执行Get操作时,PebblesＧ

DB通过二分查找定位某个 Guard和对其中的SSTable进行

搜索,并将迭代器放在其中合适的位置来进行范围查询;PebＧ

blesDB插入的键包含这些键的版本信息,便于系统识别和放

弃以前的版本以及进行读取和范围查询的操作.

PebblesDB采用的是多线程并行搜索的搜索策略,每个

线程读 取 一 个 SSTable时 采 用 的 是 二 分 查 找 的 方 式.与

LSM 树的查找延迟相比,FLSM 树只会产生很小的开销,但
是整个系统并没有将压缩过程中对SSTable分区时产生的I/

O量考虑在内;另一方面,FLSM 树也可以在压缩时为每一层

分配 Guard 来 使 分 区 最 小 化,但 是 这 也 会 产 生 每 一 层

SSTable分区不平衡的问题.同时,PebblesDB也存在其他弊

端:首先,如果工作负载完全适合存放于内存中,PebblesDB
会比LSM 树具有更高的读取和范围查询的延迟.在执行查

询操作时,定位一个正确的 Guard和SSTable会产生更高的

延迟,随着数据量的增加,大多数的数据集将不适合存放在

内存中.其次,当需要将含有顺序键的一组数据插入到存储

系统中时,PebblesDB会产生更多的I/O开销,如果涉及大量

的小范围查询操作时,PebblesDB会比 LSM 树多产生大约

３０％的开销,但随着查询范围的扩大,开销会不断下降,如果

范围查询中穿插着插入或更新操作,开销就会完全消失.

３．１．４　dCompaction

dCompaction[１７]引入了虚拟静态和虚拟合并的概念以降

低合并的频率.在虚拟合并的过程中会生成一个虚拟的

SSTable,这样的SSTable只会进行简单的输入,而不对其进

行实际的压缩操作.但是虚拟的SSTable会指向具有重叠范

围的多个SSTable,因此查询性能会降低.为了解决这个问

题,dCompaction根据触发真实压缩操作的实体SSTable的数

目设置了一个阈值.如果在一次查询过程中一个虚拟的

SSTable指 向 过 多 的 SSTable,此 时 也 会 触 发 压 缩 操 作.

dCompaction是通过SSTable的数目来触发合并操作,因此它

也可以被看作是分层合并策略的一个变体.总体来说,整个

系统通过降低压缩频率来提升写性能,但这也会导致其在读

性能方面有所下降.

３．１．５　SifrDB

SifrDB[１８]是一种基于多层森林(MultiＧStageforest,MSＧ
forest)的存储模型,其在继承了多层森林的优势的基础上通

过实施分割存储机制弥补了 MSＧforest读取效率相对较低的

缺点.在SifrDB的顶层采取类似于steppedＧmerge和 SizeＧ

Tered的方式进行压缩来利用 MSＧforest的随机写入性能,底
层采用分割存储来检测键的重叠范围以实现顺序写优化.此

外,SifrDB采用“早期清理技术”来尽早回收合并操作所保留

的操作空间,避免数据存储失效.SifrDB在所有的工作负载

模式中能够实现最低的写放大以及较高的空间利用率,同时

设计了一种并行搜索算法,充分利用SSD访问的并行性来提

升读取性能,结果表明SifrDB在大型数据存储中具有极大的

竞争力.

３．１．６　SkipＧtree

SkipＧtree[１９]采取了一种合并跳跃的思想,通过减少从内

存到磁盘上经过的 SSTable的数目来减少读写I/O 和写放

大,并使用布隆过滤器来减少由版本约束引起的读取I/O,在

缓冲区缓存的基础上实现了基于日志结构的可靠性机制来防

止数据丢失.与那些可以平衡读写性能、主要用于嵌入式存

储的系统不同,SkipＧtree主要被用于密集型写入操作数据中

心的后端存储.整个系统通过降低压缩频率来提升写性能,

因此在读性能方面会有一定程度的下降.

３．１．７　TRIAD

TRIAD[２０]提出了３种优化方案:TRIADＧMEM,TRIADＧ
DISK和 TRIADＧLOG.TRIADＧMEM 主要缓解了更新频率

较快的工作负载中的写放大问题,其基本思想是将内存组件

中的冷热数据分离,将经常需要更新的数据保存在内存中,将

冷数据写入磁盘.当热数据需要更新时,可以直接在内存中

执行,减少了磁盘中大量的压缩操作.TRIADＧDISK 通过为

磁盘中第一层设定阈值延迟该层的压缩操作来缓解写放大问

题,在设置阈值时采用的是 HLL(HyperLogLog)概率估算

器.当磁盘中L０层的数据达到阈值时,TRIADＧDISK 可以

删除该层多余的文件来推迟压缩操作的执行.TRIADＧLOG
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将日志事务本身作为磁盘组件,并在上面构造一个索引结构,

以此来提升查询性能,但是由于日志中的文件是无序的,因此

范围查询会受到影响.

３．１．８　小结

综上,WB树、LWC树、PebblesDB和 dCompaction策略

都是具有相似的垂直分组的分区分层结构,属于tiering合并

策略,可以对其进行写方面的优化,它们的主要区别在于在执

行SSTable的工作负载方面有所不同.WB树依赖于哈希函

数,但它牺牲了支持范围查询的能力;LWC树采取“轻量级压

缩”的方式,动态缩小了密集型SSTable键的范围;PebblesDB
在SkipList的 基 础 上 设 置 了 具 有 概 率 性 选 择 的 标 记 点;

dCompaction通过设置阈值的方式对虚实SSTable进行了划

分,有效地促进了工作负载的平衡,但直到现在还不清楚不平

衡SSTable组会对各自的结构会产生何种影响,因此需要对

其进行进一步的研究;SifrDB利用I/O 并行性,通过并行检

查多个SSTable来提升查询性能,同时它采用的是水平分组

的tiering合并策略和基于森林模型的压缩策略,因此SifrDB
会有较低的写放大;SkipＧtree参考了skiplist的方式,采取合

并跳跃的思想来减少写放大,加强了预写式日志的执行,确保

存储系统在可变缓冲区中数据的持久性,但实际上,其在实现

管理可变缓冲区方面非常复杂;TRIAD通过将冷热数据分离

的方式缓解了更新频率较快的工作负载中写放大的问题,但其

中将日志文件作为磁盘组件的优化方案会降低范围查询性能.

３．２　基于合并的优化策略

压缩合并(compaction/merge)过程是 LevelDB最为复杂

的过程之一,同样也是LevelDB性能的瓶颈之一,其本质是内

部数据重新整合的过程,是一种平衡读写效率的有效手段.

LevelDB设计compaction的目的之一也是提升读取的效率.

下面列举了几个关于合并优化的代表性的例子.

３．２．１　bLSMＧtree
尽管与传统的B＋树相比,LSM 树可以提供更高的写吞

吐量,但它经常会有写暂停和不可预测的写延迟.bLSM
树[２１]提出了一种“springＧandＧgear”合并调度程序将写延迟最

小化,它的基本思想是在每一层上设置一个额外的组件来使

合并操作在不同的层之间并行执行.在合并操作的过程中,

该策略控制L层的合并进度,以确保在Li＋１层的合并操作完

成后才在Li＋１层产生这个新的组件.这种策略限制了内存组

件中最大的写入速度并在一定程度上消除了写延迟,但是

bLSM 树本身是为未分区分层合并策略设计的,且该策略仅

仅只限制了内存组件中的最大写延迟,而忽略了排队延迟.

３．２．２　LSbMＧtree
“日志结构缓冲压缩树”(LogＧStructuredbufferedＧMerge

tree,LSbM 树)[２２]能最好地利用缓冲区缓存来进行快速访

问,其基本思想是通过添加一个压缩缓冲区,使由压缩引起的

缓冲区中无效缓存数目达到最小.

在LSbM 树中,读取请求被发送到压缩缓冲区的Bi层来

获取频繁访问的数据.当一个数据查询请求到达时,先在缓

冲区缓存中查询数据,如果其中有该数据,则被标记为频繁访

问的数据,否则在缓冲区缓存中记录该数据;查询数据时从

LSbM 树的第一层开始查询,频繁数据会直接被索引到压缩

缓冲区中,其他数据请求会被发送到Ci层,若在第i层未查询

到该数据,则转向下层压缩缓冲区继续查询.以图５为例,系
统对a,b和c发出访问请求,其中a和b是经常被访问的数

据,且在缓冲区缓存中有所记录,它们被分别存放于B１和B２

中,因此它们会被直接从压缩缓冲区中读取,而不经常访问的

数据项c被存放在LSM 树的底层,因此读取请求需要到底层

的LSM 树中读取数据项c.

图５　三层LSbM 树结构

Fig．５　StructureofthreeＧlayerLSbMＧtree

由于压缩缓冲区主要维护经常被访问且在压缩操作的过

程中不经常更新的数据,因此压缩缓冲区需要选择性地只保

留其中经常访问的数据,并保持它们的稳定性.图６给出了

缓冲区合并的工作原理.当Ci满时,它的所有数据将被合并

到Ci＋１中进行合并排序.同时,它也会作为最新的数据被添

加到Bi＋１层.需要注意的是,B０
i＋１是与Ci中的文件一起产生

的,而这些文件是已经在磁盘上存在的,因此在添加的过程中

不会产生额外的I/O操作,且B０
i＋１的数据不会在压缩过程中

进行更新操作.此外,B０
i＋１中包含Bi层的所有数据,且这些

数据都是有序的,因此与Bi相比,它更适合帮助用户搜索数

据.此时,Bi中的排序表会被从压缩缓冲区中删除,最后也会

被从磁盘中移除.当有大批量的重复数据写入i＋１层时,

Ci＋１层中重复且过时的数据会随着压缩操作被移除.然而,

压缩缓冲区Bi层中的旧数据不会被移除,因为数据一旦被添

加到压缩缓冲区中就不会被压缩.由于这些废弃的数据会占

用额外的磁盘和内存空间,因此压缩缓冲区列表并不适用于

有重复数据插入的层.在LSbM 树中,通过比较Ci＋１层中数

据本身的大小和压缩到Ci＋１层的数据大小可以检测出i＋１
层有无重复数据.如果Ci＋１的大小小于压缩到它其中的数据

量大小,那一定存在重复的数据.当检测到重复数据时,

LSbM 树会将Bi＋１层冻结.当Ci＋１层写满并合并到下一层

时,Bi＋１会被解冻,并继续作为Ci＋１的压缩缓冲区列表.

图６　缓冲区合并过程

Fig．６　Processofbuffermerging

实验结果表明,LSbM 树可以实现最佳的性能,与上文的

bLSM 树相比,缓冲区失效的问题得到了进一步解决,且吞吐

量得到了大大提升.底层 LSM 树上的排序结构可以有效地

支持磁盘的范围查询;同时,压缩缓冲区可以通过有效地在
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缓冲区缓存中保持频繁访问的数据来提供快速的数据访问.

３．２．３　VTＧtree

VTＧtree[２３]结合了B＋树、文件系统和 LSM 树的性能优

势,在此基础上设计了拼接(stitching)技术和单个事务的高

效事务型架构,stitching指在合并多个SSTable时,如果参与

操作的SSTable中的某个键的范围与其他任何一页的范围不

重叠,就可以直接将这一键范围直接指向压缩后新生成的

SSTable,通过减少不必要的数据复制限制了在一次查询操作

中的查询次数,提升了LSM 树的性能,进一步提升了顺序访

问和随机访问工作负载的性能.为解决stitching技术产生

的碎片化问题,VTＧtree通过设置阈值和采用商型过滤器[２４]

的方式来减少负面影响,但是仍引入了额外的随机I/O.

３．２．４　Tebis

Tebis[２５]是一种高效的基于 LSM 的键值存储,它通过减

少I/O放大和CPU的运行时间来维护副本索引,并提出了一

种primaryＧbackup的复制方案,它只在主节点上执行压缩,将

预先构建的索引发送到备份节点,从而避免了备份节点中的

所有压缩.

Tebis使用 Kreon来管理数据,同时通过 RDMA 实现了

一个primaryＧbackup协议.当它接收到来自客户端的更新和

插入时,primary将分３步将每个操作复制到 backup上:首

先,它将键值对插入 Kreon中,并返回日志尾段中键值对的偏

移量;其次,它将键值对加入相应的偏移量处的每个backup
的 RDAM 缓冲区中.Tebis等待确认所有 RDMA 写操作都

已被复制到backup的内存中.Tebis采用一个可靠队列来确

保 RDMA的写操作将所有数据都写入到backup区,当客户

端收到确认信号时,表示所有操作已完成.当主日志中的尾

段变满时,primary会将其进行持久化存储,并向每个backup
发送信号以持久化各自的 RDMA 缓冲区,backup区向 priＧ

mary区发送确认信号表示完成持久化操作.

Tebis提出的SendIndex方法可以在backup区有效地保

持最新的索引.Tebis中的primary区在Li与Li＋１的每次压

缩后,会将其预构建的L′i＋１索引发送给所有backup区,而不

是在backup区上执行压缩.因此,backup区的I/O 操作会

大大减少.此外,它们用一个轻量级的索引重写操作替换了

内存中的排序操作,在这一过程中产生的 CPU 开销更少,可
以有效地提升系统的整体性能.

３．２．５　LDC
为降低延迟和提升吞吐量,LDC[２６]提出了一种新的下层

驱动压缩方法,打破了传统的上层驱动压缩方式的局限性,触

发了“自下而上”的压缩操作,并通过减小压缩粒度来实现更

小的延迟,通过减少写放大来实现更高的吞吐量.此外,文中

通过添加一个自适应策略来调整键压缩的阈值以适应工作负

载特征的变换,并将 LDC扩展为自适应的 LDC(ALDC),可
以显著地降低尾延迟,同时实现更高更稳定的吞吐量.

LSMＧtree传统的压缩方式会导致两个问题:１)在压缩时

由于有额外的数据不断地从磁盘读取到内存中,而这个过程

会产生额外的I/O操作,因此降低了 LSM 树的吞吐量;２)在

压缩粒度较大的情况下,需要较长的时间来完成压缩操作,这
一期间伴随着较大的尾延迟等负面影响.因此,为降低写

放大,系统应积攒更多的高一层的数据以进行压缩.LDC算

法将 传 统 的 LSM 树 的 压 缩 操 作 分 为 两 步:１)当 上 层 的

SSTable要被合并到下层时,LDC不会执行实际的I/O 操作

来进行压缩,而是采用一种轻量级的链表,根据键的重叠范围

将上层的SSTable分组和下层的SSTable分组连接起来,并

将上层的SSTable变为 FrozenSSTable,表示不会再连接到

其他LSM 树;２)只有当底层SSTable积攒了足够多重叠的键

范围的分片时,才会产生实际的操作将低层的数据合并到更

低一层.

自适应的LDC(ALDC)是在 LDC算法的基础上进行的

一种扩展算法,该算法通过自适应地调整参数来适应读写比

例的波动.ALDC设置了一个阈值Tsr,该数值表示切片的总

大小与较低层的SSTable的大小之比.ALDC考虑多方面的

影响(包括读/写操作的实时比率、LSM 树的放大率)动态地

调整阈值Tsr的大小,以在 LDC的基础上实现提升整体性能

的目的.

３．２．６　小结

LSbM 树和bLSM 树在缓冲区缓存丢失等方面优化了合

并操作的实现,但它们在某些方面仍然会有明显的限制.

LSbM 树中旧组件的延迟删除操作会对冷数据的查询产生消

极影响,同时由于异地更新,写延迟也是 LSM 树中存在的一

个问题;bLSM 树在解决这类问题时也仅仅是限制了写入内

存组件的最大延迟,但由于队列问题,其端到端的写延迟仍会

表现出很大的差异.在缓解缓存失效问题方面,Leaper[２７]采

取了机器学习的方法来预测LSM 树中的热数据,并将它预存

到缓存中,且不会受到导致缓存失效问题的后台LSM 树操作

的干扰.在解决写延迟的问题上,Faster高性能键值存储系

统[２８]结合冷热数据的思想,将从磁盘中读取到内存中的数据

存放在混合日志中直接进行就地更新,减少了异地更新带来

的写延迟;VTＧtree为加速合并操作引入了stitching技术,但
这会导致碎片化,且与在LSM 树中广泛使用的布隆过滤器不

兼容,因此有一定的局限性;Tebis中的primaryＧbackup协议

可以有效减少两个压缩区中额外的压缩操作,并通过 Send

Index方法解决了更新索引的问题;LDC和 ALDC算法打破

了传统压缩方式的束缚,减小了压缩粒度,将原始大规模的压

缩操作调整为“局部的压缩操作”,实现了较高、较为稳定的吞

吐量.上述压缩策略都是通过清除冗余数据的方式来减少磁

盘的I/O操作,用户可以根据不同的应用场景采用不同的策

略来提升查询性能.

３．３　基于硬件的优化策略

３．３．１　WiscKey
由于SSD支持高效的随机读取,同时键一般比值所占的

空间小,因此可以采取将值与键分离的方式来提升LSM 树的

写性能.在 WiscKey[２９]中,LSM 树中存放的是键和这个键对

应的值所在的位置,实际的value则存放在友好存储的 SSD
中.对于一个给定大小的数据库,Wisckey中 LSM 树的大小

要比LevelDB中LSM 树的大小小得多,而较小的 LSM 树可

以在传统的工作负载下显著减少它的写放大,同时也可以存

放较大的数据量.除了写性能提升这一方面,写放大的减少

也减少了对SSD的擦除操作,因此也提升了SSD的寿命.

７吕　萌,等:基于LSM 树的键值存储系统技术研究综述



WiscKey较小的写放大也提升了整个系统的查询性能.

在查询操作期间,WiscKey首先查找LSM 树中的键和对应的

值的所在位置;一旦找到,就会有另一个读操作去检索这个

值,这就导致 WiscKey比 LevelDB的查询速度更慢.然而,

在同样数据库大小的条件下,WiscKey中LSM 树的大小要比

LevelDB中的LSM 树小得多,因此前者检索的SSTable层数

要少很多.此外,每一次的查询操作只需要一次简单的随机

读操作,因此 WiscKey相比LevelDB查询性能更好.

WiscKey把键值对存储在日志结构中,用LSM 树作为索

引将每个键映射到日志中的位置.虽然其可以通过只合并键

的方式降低写入成本,但由于值的排列不是顺序的,因此范围

查询的性能将会受到显著影响.同时,WiscKey采用垃圾回

收的方式来解决存储空间占用问题:首先,WiscKey扫描日志

的尾部并通过对LSM 树执行点查找来检查每个数据条目,判
断每个键的位置是否已经更改;其次,位置未被更改的有效数

据条目被附加到日志中,并在LSM 树中更新它的位置;最后,

日志的尾部会被消除来回收存储空间.但由于随机点查找会

产生较大的开销,因此垃圾回收的过程也会影响整个系统的

性能.

３．３．２　HashKV

HashKV[３０]是一种持久的专门针对更新密集型工作负载

的键值存储系统,它加强了对LSM 树顶层数据键值分离的管

理性能,实现了较高的更新性能,并在一定程度上解决了

WiscKey中垃圾回收的开销问题.其基本思想是根据键将值

划分为多个分区,并独立地收集垃圾分区.它支持键值对的

如下操作:PUT(写入键值对)、GET(检索键对应的值)、DEＧ
LETE(删除键值对)和SCAN(检索一批键的值).

HashKV建立在键值分离的基础上,采用了一种新的基

于哈希的数据分组方式来对值进行存储,将值的存储划分为

固定大小的分区,并确定地将值映射到存储空间.但是这种

确定性的性质会限制键值对的存储位置,因此文中提出了动

态保留空间分配、热度感应(关于冷热数据的区分原则在文献

[３１]中有详细说明)和选择性的键值分离这３种新的策略来

减少基于哈希的数据分组的限制,图７给出了 HashKV 的主

要结构.由于确定性映射,基于哈希的数据分组支持轻量级

更新,HashKV对每个键进行了一系列操作以查找每个键的

最新值,将有效的键值对添加到日志中,显著地降低了垃圾回

收的开销.

图７　HashKV的主要结构

Fig．７　MainstructureofHashKV

３．３．３　LOCS
基于多通道并发访问的优化策略(LSMＧTreebasedkeyＧ

valueStoreonOpenＧChannelSSD,LOCS)[３２]是基于开放通道

SSD上LSM 树的一种实现方式,它采取了多个通道接口,允
许应用程序灵活地安排磁盘的写入过程,以提高内部的I/O
并行性.为充分利用磁盘读取和数据存放一一对应的特性,

LOCS采用最小加权的队列合并策略以平衡分配各个通道的

工作量.

LOCS使用包含有４４条通道的开放通道SSDＧSDF来对

LevelDB进行扩展,以启用对这些通道的并发访问.相较于

传统的SSD,SDF向用户应用程序公开SSD内部并行性,并
将每个通道作为一个独立的设备呈现给应用程序,使用户应

用程序可以有效组织和调度数据,并向用户提供不对称的I/

O接口,减少了写放大,并保持了SSD原有的随机读取性能,

同时增加了擦除操作,赋予了软件调度擦除操作以最小化延

迟的能力,减轻与高优先级请求的冲突.但是常规的SSD控

制器调度的擦除操作隐藏在应用程序中,会造成服务的不可

预见性,增加了工作负载.SDF中还有一个专门简化输入输

出的栈,在Linux系统中会为传统的低速磁盘设计一个相对

复杂的I/O堆栈,但是I/O栈的分层设计是高性能SSD的瓶

颈.SDF支持绕过内核的大多数I/O 层,使系统可以直接使

用ioctl接口与SDF驱动程序进行通信.图８给出了 LOCS
的基本架构.

图８　LOCS的基本架构

Fig．８　BasicarchitectureofLOCS

相较于LevelDB,LevelDB启用了多个通道进行并发访

问,通过增加内存中immutablememtable的数量以充分利用

SDF的４４条通道传入更多的数据,可以产生多个来自immuＧ
tablememtable的写入请求;提出了写流量控制策略,其中心

思想是当 LevelDB 第０层的 SSTable的数量到达阈值时,

LevelDB会限制用户发出的写请求数量,从而减少对level０
重叠SSTable的检索,将写性能转换成读性能;LOCS为提高

系统访问效率,提出了循环调度策略和基于队列长度的请求调

度策略,平衡了读、写和擦除３种请求,缓解了循环调度队列长

度不平衡的问题.每一个请求队列的队列长度可以表示为:
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Lengthweight＝∑
N

１
Wi∗Sizei (１)

其中,N 为请求队列的总个数,Wi和Sizei分别表示每个请求

的权重和大小.每种请求类型的权重根据它们相应的延迟确

定.写入和擦除请求的大小都是基本确定的,只有读取请求的

大小可能会有所不同.与循环调度不同的是,LWQL策略把３
种I/O请求都考虑在内,从而保证队列之间是相互平衡的.

３．３．４　小结

由此部分内容可以看出,这些改进主要是通过对LSM 树

的硬件设备进行优化来提升整个系统的性能,例如 WiscＧKey
和 HashKV采用的是键与值分离的策略,它们通过只合并键

的方式可以显著提升LSM 树的写性能,但同时也会导致查询

性能和空间利用率的降低,因此需要采取垃圾回收策略来回

收磁盘空间.另一方面,LOCS通过实行多通道并发访问在

提高整个系统并发性的同时优化了I/O 请求的调度策略,提
高了数据访问效率.此外,在后面的一些研究中也会通过存

储设备———类似于SSD和 HDD等,来提升整个键值系统的

性能.

３．４　基于混合存储系统的体系结构

LSM 树作为键值存储系统主流的存储引擎之一,为系统

提供了良好的写入性能.但是 LSM 树在合并数据时产生了

较高的写放大,严重影响了存储系统写入性能的进一步提升.
混合存储能够充分利用不同类型存储介质的特性组成高效的

存储系统,既能支持存储系统容量的大幅扩展,又能在保证系

统低成本的前提下提升存储系统的性能.当前存在的存储介

质包括磁盘(HDD)、固态盘(SSD)、非易失性存储器(NVM)等,
研究者可以利用这些存储介质不同的性质,根据数据访问特点

和系统负载情况将数据请求交给最适合处理这些请求的设备,
进而提升整个系统的性价比、使用寿命、可靠性、容量等指标.

３．４．１　NVMeSSD
现如今很多常见的应用和服务系统都是基于键值存储系

统设计的,它们执行快速内存处理,但是通常会受到I/O性能

的限制.SpanDB[３３]适应了当今比较流行的 RocksDB,以此

来利用高速SSD的选择性部署.SpanDB允许用户将其大部

分数据存储在更便宜和存储量更大的SSD上,同时将预写式

日志(WAL)和LSM 树的顶层迁移到更小和更快的非易失性

存储器(NonＧVolatileMemoryexpressSSD,NVMeSSD)上,
主要结构如图９所示.为了更好地使用这种快速磁盘,SpanＧ
DB通过一套基于 NVMeSSD的开发套件———SPDK 提供高

速并行的 WAL写入操作,并支持异步请求处理以降低线程

之间的同步开销,通过基于轮询的I/O 操作来大幅提高工作

效率.

图９　SpanDB基本架构

Fig．９　BasicstructureofSpanDB

磁盘 中 的 数 据 主 要 分 布 在 CD(CapacityDisk)和 SD
(SpeedDisk)这两个物理存储分区当中.SD 部分被进一步

划分为两个区域:一部分是较小的 WAL区域,另一部分是数

据管理区域.SpanDB将SD作为一个原始设备进行管理,并
重新设计了 RocksDB中 WAL使其有更快的写入操作.数

据管理区域存放了LSM 树中顶层的热数据,其接收所有的刷

新操作,这些操作将整个 memtable中的数据写入到SSTable
的L０层.SpanDB使用了一个轻量级的文件系统 TopFS,来

为SPDK 顶层I/O 提供接口以实现简单和动态重定位的功

能.CD部分包含较多的冷数据,这部分数据主要通过文件系

统访问,由操作系统的页缓存进行辅助访问.此外,SD和 CD
两部分都适用于用户的读取和压缩操作,SpanDB对这两部分

进行了额外的优化,实现了两部分的同时压缩操作,并自动地

协调前台和后台的任务.由此,SpanDB能够对两部分实现动

态的规划管理.

SpanDB与传统的存储结构最大的不同在于它采用异步

处理模型来减少同步开销,并自适应地调度任务.SpanDB采

用了通过SPDK 进行快速访问的SD来提升 WAL的写入性

能和高并行性;使用SD进行数据存储,优化了在快速SSD中

的带宽利用率;采用自主分配的工作负载SDＧCD,对冷热数

据进行区分,跨设备地聚合了I/O 的可用资源;通过将部分

I/O操作引入SD中,减少了密集型读操作工作负载的尾部延

迟;提升了系统的写性能,调整了前台/后台的I/O需求,利用

快速轮询算法节省了CPU的资源.另一方面,该系统也存在

局限性:由于SPDK的访问约束,SD需要绑定一个进程,导致

系统难以共享资源;对于读操作较多的工作负载来说,SpanＧ

DB的速度并没有显著提高,反而还会在异步处理中引入性能

的开销.

与SpanDB类似的还有一种基于SSDＧSMR[３４]的混合存

储架构,这个结构是一种逐层增加文件大小的分布方案,它对

SSTable设置了不同的大小,并设置了一个最大存储值和小

文件阈值,小于阈值的被放入SSD中存储,大于阈值的被放

入SMR 磁盘中存储.这种情况下,前面几层的小文件I/O
访问密集,可以充分利用SSD的高性能;后面的大文件写入

SMR磁盘时会控制写放大率的大小,提高SMR的访问速度.

它与SpanDB都是将数据分类存储,但二者的分类标准不同:

SpanDB是根据数据的冷热程度进行划分,而SSDＧSWR混合

存储架构是根据文件大小区分.相对于普通的机械硬盘,

SSDＧSMR的性能都有所提升.

３．４．２　DRAM 与 NVM

DuetKV[３５]是一种基于 DRAMＧNVM 内存的混合索引的

持久化键值存储系统,主要工作流程如图１０所示.

DuetKV的整个系统采用 HashTable和 B＋ Tree两种

数据结构实现了混合内存索引,前者实现在 DRAM 中,避免

HashTable索引项持久化以及Rehash导致 NVM 寿命短,而

后者使用了 DRAM 与 NVM 两种介质,并创建了叶子节点、

内 部 节 点 和 叶 子 缓 存 节 点,其 部 分 数 据 结 构 借 鉴 了

pmemKV[３６].叶子节点主要用于索引所有的键值对数据,其

数据结构借鉴了 FPＧtree[３７]和 wB＋Ｇtree[３８]的思想,在占用

NVM 的内存时提供一致性和持久化保证.当叶子节点中的
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数组已满且需要插入新的索引项时会通过分裂产生新的叶子

节点,通过修改一次next指针将产生的新叶子节点添加到链

表最后,同时将next指针指向下一个叶子节点以完成对所有

叶子节点的遍历.DRAM 中的内部节点是通过叶子节点创

建的,不需要保证持久化,它主要由两个数组组成,一个数组

存放有序的键,另一个数组存放孩子节点的指针.当内部节

点保存的键值对数目大于有序的键时,则会触发内部节点的

分裂和递归更新操作.叶子缓存节点和叶子节点同时创建,

占用 DRAM 的内存,其中包含两个数组和两个指针,其好处

在于对键的查找不需要读取 NVM,从而避免了 NVM 较高的

读延迟对Scan的影响,也减少了对 NVM 的损耗.在减少

NVM 损耗方面,DuetKV还设计实现了FIFOＧLock和 WriteＧ
Batch两种命令缓存队列,并利用 NVM 非易失性的特点实现

了对原始键值存储系统的恢复.

图１０　DuetKV主要工作流程

Fig．１０　MainworkflowofDuetKV

新型非易失性存储器具有扩展性好、低功耗、非易失性等

特点,基 于 NVM 的 内 存 系 统 有 望 在 未 来 补 充 甚 至 代 替

DRAM 内存.但是与 DRAM 相比,NVM 写延迟较长、写入

寿命有限.现有的工作通过构建混合索引可以支持高效的键

值操作,同时在 NVM 上索引的读写暴露在键值对操作的关

键路径上,导致键值对操作的延迟较高,影响了系统的寿命.

因此将二者结合起来可以有效提升整体性能.

３．４．３　NVM 与SSD

Kannan等和 Kaiyrakhmet等分别提出了 NoveLSM[３９]和

SLMDB[４０],这两者都是基于SCM 和SSD的混合键值存储系

统,前者减少了非易失性存储器中 memtable存储到达阈值时

系统产生的请求处理中断,但当数据量增加时,底层的压缩进

程仍会导致较长时间的暂停;而 SLMDB 构建了一个基于

SCM 的单层键值存储,它将原始的多层 LSM 树结构改为一

层,并在SCM 中添加了全局的B＋树索引以减少系统的读取

放大.而SSHKV[４１]同样结合了SCM 和 SSD 特点,构建了

DRAMＧSCMＧSSD混合存储架构,使用SCM 的非易失性、高
性能和字节寻址的特性,在SCM 中构建一个散列表,并把键

和元数据一起存储到SCM 中.与前面两种SCM 及SSD混

合存储架构相比,SSHKV重新设计了数据组织策略以减少

LSM 树的读/写放大开销,同时应 用 了“逻 辑 空 间 放 大 策

略”以减少SSD中的有效数据迁移;它充分利用了 SSD和

SCM 两种存储介质,相较于 LevelDB,其随机写 性 能 提 升

了６．８倍.

３．４．４　DRAM,NVM 和SSD

MatrixKV[４２]采用了多层 DRAMＧNVMＧSSD结构的键值

存储系 统,通 过 在 NVM 中 建 立 MatrixContainer来 管 理

LSM 树的L０层,并在L０层和L１层之间使用列压缩.当外部

数据 传 入 MatrixKV 时,首 先 会 写 入 到 DRAM 中 的

Memtable中,随 后 将 Memtable 写 入 到 具 有 较 高 性 能 的

NVM 中的L０层,由其中的 MatrixContainer进行存储和管

理,随后L０层中的数据会通过列压缩写入到SSD中的L１层,

最后在 SSD 中扁平化存储 LSM 树的其他层数据.Matrix
Container包括 Receiver和 Container两部分,前者用于接收

并存储 Memtable中的数据,将它们序列化为单个行,并组织

为 RowTable.当其中存储的数据量到达上限时,Receiver停

止接收并动态地变成 Compactor,同时将创建一个新的 ReＧ
ceiver来 接 收 刷 新 的 Memtable. 这 一 过 程 与 内 存 中

Memtable到ImmutableMemtable传输数据的过程相似.此

外,MatrixKV还通过减小从L０到L１层的压缩粒度来解决写

停顿的问题.然而,当 Memtable从内存写入到 NVM 中的

L０层时会重构为 RowTable,并为其加入相应的元数据,同时

还需要处理指针来指向前一个 RowTable相应键的位置,这
一过程会影响flush的速度.

３．４．５　小结

各种混合存储系统将不同存储介质相互结合以达到最优

的性能,它们都能充分利用硬件提供的特性以实现LSM 树更

好的性能.其中 NVM 因具有高效的性能引起了较多关注,

并被广泛应用于各种混合存储介质的键值存储系统中,在处

理冷热数据方面扮演着重要的角色.表１从容量、成本、寿
命、随机性能、顺序性能这５个方面对 HDD,SSD和 NVM 进

行了比较.

表１　３类存储介质不同属性之间的对比

Table１　Comparisonofdifferentpropertiesofthreetypesofstorage

media

容量 成本 寿命 随机性能 顺序性能

HDD 大 高 长 一般 好

SSD 较大 较高 较长 较好 较好

NVM 小 低 短 很好 很好

不同的存储介质具有不同的特性,使得它们有着各自的

优势和不足,这就导致单一存储介质的键值系统不能充分发

挥存储介质的优势.采用不同存储介质结合的键值系统可以

最大化存储介质的优势,因此具有较高的研究价值.

３．５　其他特殊的工作负载

在实际的应用场景中,许多键值系统的优化方案对工作

负载的要求较高.本节主要以 LSMＧtrie,SlimDB和 Lethe为

例来分析如何实现更好的性能.

３．５．１　LSMＧtrie

LSMＧtrie[４３]是基于LSM 树使用键的哈希值对数据进行

索引,用于管理大量占用空间较小的键值对.它提出了一系

列优化方式以减少元数据的开销,其设计目标是能够在容量

和 KV数据项的数量方面实现尽可能大的键值存储.LSMＧ

trie同样采用了分区分层设计来减少写放大:在每一层中,存

储的数据被键的哈希值分割到不同的区间.然而,在一个
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区间内允许存在多个“树”,这里的“树”不是真正意义上的 B
树,而是以哈希进行索引的一批数据.合并操作将一个区间

里的多个“树”进行进一步哈希,以放入下一个阶里对应的区

间,且合并过程不会影响下一个阶里原有的数据.因此,

LSMＧtrie是一种基于森林模型[４４]的结构.

LSMＧtrie提出了一种被称为 SSTableＧtrie的数据结构,

进一步消除了索引界面,它在键上应用了一个加密的哈希函

数,用哈希键来确定一个SSTable属于哪一层.SSTableＧtrie
的每个节点都包含着一定数量的 SSTable,同时每个节点都

拥有固定数量的子节点,子节点的数目和 AF(放大系数)相

同.假设这个数为８,那 么 这 个 节 点 的 子 节 点 可 以 被 定 义

为８个三位二进制的节点(０００,００１,􀆺,１１０,１１１).这样就可

以根据二 进 制 位 组 找 到 节 点 路 径,相 同 深 度 的 节 点 构 成

SSTable中的一层,相当于LSM 树中的一层.与 LevelDB中

的键值 对 存 放 方 式 不 同 的 是,SSTableＧtrie 中 每 一 层 的

SSTable之间都是相互独立的,一次压缩操作只在一个节点

内部进行,且每次操作结束后节点中参与压缩的键会根据各

自的哈希键移动到各自的子节点中.通过这种操作可以确保

每次压 缩 的 键 的 范 围 都 是 唯 一 的,且 压 缩 产 生 的 新 的

SSTable的范围也都不重叠,因此这种压缩方式会产生较小

的写放大.

为实现较高的数据访问效率,LSMＧtrie为每个节点设置

了一个布隆过滤器.由于在每一层的每个节点中都存在多个

SSTable,LSMＧtrie将同一个节点中SSTable的布隆过滤器聚

集在一起,这样就可以通过点查找使用单一I/O来获取它们.

总的来说,LSMＧtrie只适用于数据量比较大的键值对,

这种规模可能大到元数据、索引页、布隆过滤器都无法进行缓

存;同时,由于LSMＧtrie的优化在较大程度上依赖于哈希,因

此它只支持点查询.

３．５．２　SlimDB

SlimDB[４５]把键值存储中的主键划分为两个片段:前缀x
和后缀y.它支持给定的前缀和后缀的点查询以及对具有相

同前缀的键值对进行检索,因此它可以支持半排序的数据.

针对SlimDB中半排序的数据,SlimDB中采用三层块索引来

代替LevelDB中SSTable原始的块索引.

图１１　SlimDB三层架构

Fig．１１　ThreeＧlayerstructureofSlimDB

SlimDB采用了混合存储架构,其中低层次的使用“tieＧ

ring结构”,较高层次的使用“leveling结构”,同时进一步使用

多层的“cuckoofilters[４６]”来提高分层合并策略的点查询性

能.这种多层次的存储能够利用混合键值存储的设计来平衡

其读放大、写放大和内存使用三者之间的关系.图１１给出了

一个四层SlimDB架构,其中L０至L２都采用阶梯式合并算法

的数据布局,其中包括多层cuckoofilter和三级块索引,且

所有的过滤器和索引都存储在内存中;L３和L４使用原始的

LSM 树的数据布局,并在内存中缓存三层块索引.对于存储

着大量数据的 SSTable来说,SlimDB会将它们存放到磁盘

中.每一层的 cuckoofilters会 将 每 个 键 映 射 到 其 所 对 应

SSTable的id,这些SSTable存储着这些键的最新版本,这样

点查找时cuckoofilters只需要做一次检查.在索引数据时,

SlimDB首先将指定键的前缀映射到包含着这些前缀键的一

系列页面中,这样给定一个键的前缀就可以检索到这个前缀

对应的键值对;其次,它将这些键的后缀范围存放在这些页

中,以便高效地支持前缀键和后缀键的点查询.实验证明,

SlimDB的这种混合存储架构和多层索引在一定程度上能够

减少写放大和元数据开销.

３．５．３　Lethe

Lethe[４７]优化了sortkey大范围删除带来的问题.LSM
树在删除一条记录时是通过追加标记来实现的,但这个标记

本身会占用空间.大部分场景下,键的大小远远小于值的大

小,这就导致由删除操作带来的空间放大要比更新操作更严

重;另一方面,追加的标记需要一直压缩到最底层之后才能被

删除,这一过程会造成严重的写放大.因此 Lethe提出了

FastDelete(FADE)策略,用于保证逻辑上被删除的数据在一

定时间内会永久地从磁盘上消失,缓解了由冗余数据带来的

写放大问题;此外,它支持较为高效的非sortedkey的范围删

除.在compaction的过程中,FADE的文件选择策略有３种

模式,第一种是经典的LSM 树文件选择策略;第二种是估算

失效最多的文件并将其删除,这主要是针对空间放大进行的

优化;第三种是选择timeＧtoＧlive(TTL)到期的文件进行压缩.

Lethe采用更加激进的压缩操作来删除记录,采取 FADE策

略可以较快地清理无用的空间,有利于缓解空间放大,同时可

以减少后续压缩操作中无效数据参与压缩的可能,将待删除

的数据的停留时间严格限定在某一时间内,总体上减少了写

放大;且能够提升布隆过滤器的过滤效率,减少范围查询需要

扫描的个数.

３．５．４　小结

本节所述的３个改进方案都是针对特殊的工作负载,但

并不适用于通用的工作负载.LSMＧtrie只支持点查询,在一

定程度上会影响范围查询的性能,且不利于空间的优化;

SlimDB和LSMＧtrie同样放弃了一些查询性能,仅局限于通

过给定前缀键的有限形式的范围查询;Lethe是一种基于

LSM 树的对删除操作友好的优化方案,因此适用于删除数据

较多的应用场景.因此研究者需要通过给定工作负载的类型

来判断是否可以采取某些优化策略.

４　分析与对比

在上述章节中,本文对LSM 树有可能进行改进的几个方

面进行了详细的阐述.通过对 LSM 树性能的分析可以得出

结论:LSM 树的各个优化方案之间并不是完全独立的,一种

方案的思想在其他优化方案中也起着不可小觑的作用;而在

提升LSM 树性能的过程中,性能优化的各方面之间也可能会

互相影响,对其中一方面改进的同时又或多或少地影响着其

他几个方面,一方面性能提升的同时可能会带来另一方面
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性能的提升或下降.表２从降低写放大、优化压缩策略、硬

件、混合存储介质和特殊的工作负载几个方面对现有典型的

LSM 树优化策略进行了对比.

表２　 LSM 树不同优化策略的分类

Table２　Classificationofdifferentoptimizationstrategiesfor

LSMtrees

写放大
压缩

策略
硬件

混合

存储介质

特殊的

工作负载

WBＧtree[１３] √
LWCＧtree[１４] √ ○
PebblesDB[１５] √

dCompaction[１７] √
SifrDB[１８] √

SkipＧtree[１９] √
TRIAD[２０] √

bLSMＧtree[２１] √
LSbMＧtree[２２] √
VTＧtree[２３] √
Tebis[２５] √
LDC[２６] √

WiscKey[２９] √ ○
HashKV[３０] √ ○
LOCS[３２] √

SpanDB[３３] √
DuetKV[３５] √
NoveLSM[３９] √
SLMDB[４０] √
SSHKV[４１] √
Matrix[４２] √

LSMＧtrie[４３] √ ○
SlimDB[４５] √ ○
Lethe[４７] √ ○

　注:√为优化的主要方面;○为优化的次要方面.

从表２中可以看出,由于LSM 树本身具有较高的写放大

率,因此这些改进中大多数都提高了分层合并策略的写性能.

WB树用“溢出和分割”策略替代了原有的压缩操作,并通过

快速分割技术来提升性能,虽然写性能有所提升,读性能却有

所降低.LWC树为减少写放大采取了在压缩过程中添加数

据的方法,在不同的存储介质、不同value大小和不同的访问

模式下性能均有提升.PebblesDB在跳表和 LSM 树的基础

上构造了FLSM 树,能有效平衡读写性能,实现了较高的读

写吞吐量和较低的写放大.dCompaction提出了“虚拟压缩”

的概念,通过延迟部分压缩进程和降低压缩频率来减少压缩

过程中对数据的写入和读取操作.TRIAD结合冷热数据分

离的思想,将经常更新的数据保存在内存中,将不经常更新的

数据写入到磁盘中,而由于日志文件是无序的,在 TRIADＧ
LOG的实现过程中,范围查询会受到影响.LSMＧtrie放弃了

一些查询性能来换取写放大性能的提升,但因其不支持范围

查询,所以可以用于某些对范围查询要求比较低的工作负载;

SifrDB继承了多层森林模型的优势,并提出“早期清理技术”,

通过分割存储机制避免了模型本身的缺陷,因此写性能会有

所提升.SlimDB采用混合合并策略降低了写放大,并引入了

多层cuckoofilters来提升较低层SSTable的点查询性能,但
它在通过后缀键查找对应的value时仅支持限定的范围查

询.Lethe采用 FADE 策略缓解了写放大和空间放大的问

题,但它对删除密集型的工作负载较为友好,其中的 KiWi策

略为提高范围删除的效率牺牲了一定的查询性能.bLSMＧ

tree提出了“springandgear”合并策略来降低写延迟,并通过

BloomFilter来提升索引性能,加速了读取和查询速度.VTＧ

tree结合了 B＋树、文件系统和 LSM 树的性能优势,采用

stitching策略减少了不必要的数据拷贝,提升了整体性能,但

这会导致数据碎片化进而影响查询和压缩性能,可以采用 DF
(directionＧfinding)技术对其进行扩展.LDC和 ALDC策略

采用了一种新的“自下而上”的方式,细化了压缩粒度,后者还

采用动态调整阈值的方式来适应读写比例的波动.WiscKey
和 HashKV采用的键值分离策略对写性能的提升作用比较

明显,但它的范围查询也会受到影响,虽然可以采用SSD的

I/O并行性来缓解,但仍会导致空间放大率高的问题,需要采

用垃圾回收来减少旧的值所占用的空间,同时由于其自身的

局限性,键值分离只适用于值占用空间较大的情况,当值占用

空间较小时,采用传统的LSM 树会更合适.在混合存储介质

的场景下,键值存储系统需要根据用户提供的数据特性和不

同存储介质的特性来进行存储.

通过对这些优化方案的对比和分析可以发现,个别优化

策略在多种方案中均有涉及,例如 HashKV和 WiscKey都采

用键值分离策略来提升 LSM 树的写性能,TRIAD,Leaper和

SpanDB等都采用冷热数据分离的策略,针对性地将数据存储

在内存或磁盘中.而根据不同存储介质的特性,有多种方案

选择将不同的优化策略相结合来提升键值存储系统的性能,

例如Leaper将冷热数据分离的思想和缓存技术相结合,用机

器学习的方法来将热数据预取到缓存中;SpanDB将冷热数据

分离的思想与混合存储技术相结合,把热数据存放在性能较

高的NVMeSSD中,将冷数据置于普通SSD上.采用多种技

术相结合的方式可以充分发挥各种技术的优势,有效缓解键

值存储系统中出现的各种问题.于 LSMＧtrie,SlimDB和 LeＧ

the等其他特殊的工作负载而言,只有在某些特定的场景下

(如删除密集型、更新密集型等场景),系统才会充分发挥键值

系统高效的性能,因此需要针对不同的应用场景来选择合理

的优化方案.

５　应用场景

文中第２节和第３节讨论并分析了 LSM 树自身存在的

问题和可以提升的主要方面,由此可以根据LSM 树的特点来

对不同键值系统的性能进行进一步优化提升.本节对几个基

于LSM 树的应用场景和国产关系型数据库 TiDB进行介绍.

５．１　LevelDB

LevelDB是一个 Google实现的非常高效的 KV 数据库,

目前的１．２版本可以支持billion级别的数据量,因其设计良

好,在这个数量级别下具有非常高的性能.和 Redis这种内

存型的 KV系统不同,LevelDB不会像Redis一样占用大量的

内存空间,而是将大部分数据存储在磁盘上;其次,LevelDB
在存储数据时是根据键值有序存储的,相邻的键值在存储文

件中是按顺序存储的;像大多数 KV系统一样,LevelDB的操

作接口简单,基本操作包括读、写和删除记录,同时也支持对

多条操作的原子批量删除操作;由于它自身支持快照功能,使

得读数据的过程不受写操作的影响,保证了数据的一致性;此

外,LevelDB还支持数据压缩等操作,这对于减少存储空间
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以及提高I/O效率都有帮助,具体实现细节在本文的２．２节

中有详细阐述.从LevelDB的读取流程中可以发现,如果在

L０到Ln中存在较多的冗余数据,则会带来多次无效的I/O操

作,因此可以根据不同的应用场景制定不同的压缩策略来及

时清除冗余数据.

５．２　RocksDB

RocksDB是FaceBook开发的基于 KV 存储的一种嵌入

式、持久化存储且适用于faststorage的存储引擎,它主要支

持适用于多CPU场景、高效利用storage以及弹性架构和支

持扩展.

在LSM 树中,由于第L０层的SSTable是无序的,在L０与

L１层进行合并时会造成大量的写放大.为解决这一问题,

RocksDB对L０层的数据采用了分层合并策略,避免了查询性

能的降低.RocksDB在 LevelDB的roundＧrobin策略的基础

上支持“冷数据优先”和“删除数据优先”两种策略,前者选择

需合并的冷数据来避免工作负载不平衡,保证热数据处于

LSM 树的较低层以降低总的写成本;后者选择有大量无效数

据占用的SSTable以快速回收已删除数据占用的存储空间.

在基于LSM 树存储的应用场景中,合并操作会消耗大量

CPU和磁盘资源,这对查询性能会产生负面影响,而合并的

时间直接取决于写入速率,一次写延迟往往会导致合并速率

的降低.RocksDB对刷新和合并操作添加了一定的权限来

控制写入速率,在执行每次刷新和合并操作前必须获取一定

数量的许可,从而达到控制写入速率的目的.

５．３　HBase

HBase是一个高可靠性、高性能、面向列和可伸缩的分布

式存储系统,它参考了 Google的 Bigtable[４８]的设计.HBase
基于主从属架构,将一个数据集划分为一组区域,其中每个区

域由一个 LSM 树管理,并支持动态区域分割和合并策略.

HStore存储是 HBase存储的核心,其中包含了数据的更新和

删除操 作,数 据 传 输 的 基 本 过 程 同 LevelDB 类 似.关 于

HBase的LSM 树的实现通常基于基本的分层合并策略,同时

还支持其他的一些变体,如exploring合并策略和dateＧtiered
合并策略.第一种合并策略会在所有参与合并的SSTable中

选取写入成本最小的进行合并,这比传统的分层合并策略更

有效,尤其是在 SSTable数据分布不平衡时,因 此 被 用 作

HBase中常用的合并策略;第二种合并策略对SSTable进行

时间分区,以便系统实现高效的查询操作.

５．４　TiDB

TiDB是PingCAP公司自主设计、研发的开源分布式关

系型数据库,同时支持在线事务处理与在线分析处理的融合、

金融级高可用、实时 HTAP、云原生的分布式数据库、兼容

MySQL５．７协议和 MySQL生态等重要特性,适用于高可用、

强一致要求较高、数据规模较大等各种应用场景.TiDB采用

的是存储与计算分离的架构,整个系统可以分为 TiDB,PD,

TiKV,TiFlash４个组件,其中 TiKV 属于存储层,它是基于

MultiＧRaft协议在 RocksDB之上实现的分布式高可用的键值

数据库.TiKV将数据有序存储,根据键的范围将数据划分

为多个大小接近的分片,当单个分片的数据量过大或过小时,

会自动进行分裂或合并操作.其为每个分片维护多个副本

存储在不同的 TiKV节点上,分片的副本之间使用 Raft协议

进行同步,保证了数据的高可用性和强一致性.TiKV 是针

对联机事务处理的场景而设计的,在 TiKV 内部数据以行的

形式进行存储,提供了原生的分布式事务支持,通过检测并发

事务间的写冲突,实现了快照隔离.

６　总结与展望

现有的优化方案主要包括３种形式:通过更改LSM 树本

身的数据结构来提升 LSM 树的性能,主要体现在读性能方

面;通过在键值存储系统的内存中增加索引结果来辅助 LSM
树最大化其性能优势;此外,还可以通过在磁盘中更换存储介

质来弥补键值存储系统的缺陷.本文通过对现有的键值系统

的优化方法进行分类和对比,从不同角度对键值存储系统的

优劣进行分析.下面对未来的键值存储系统可能的发展方向

做进一步展望.

(１)键值分离技术

本文中提到的 WiscKey和 HashKV 都采用了键值分离

技术,虽然它们在减少写放大方面的效果较好,但由于键值分

离会产生额外的空间消耗,这就会出现空间放大率(空间放大

率＝数据存储的实际大小/数据的逻辑大小)较高的问题,进

而导致存储成本较高.而采用键值分离的键值存储系统在更

新密集型的工作负载下会频繁地触发垃圾回收的操作,导致

其无法实现较高的性能.针对这一问题,可以通过对失效数

据进行有效管理来实现就地更新,从而消除存储过程中的垃

圾回收操作,避免系统中有效数据的重复写,减少系统的写放

大,进而提升系统性能.

(２)非易失性存储器

如上文所述,非易失性存储器具有扩展性好、静态能耗

低、非易失性等特点,它可以在系统宕机的情况下避免数据丢

失.相较于 DRAM,非易失性存储器在存储数据时具有非易

失性的特点,研究人员可以利用这一点优势直接对内存中的

部分数据持久化,但非易失性存储器也存在因其高效的刷新

操作影响其使用寿命的问题.同时,硬件接口和系统软件必

须适应非易失性存储器的优势,尤其是在I/O 密集型的程序

中,否则会降低系统的整体性能.MonetaＧD[４９]通过将文件系

统权限检查移动到硬件中,并使用不受信任的用户空间驱动

程序发出请求,来避免这种危险的发生.研究者也可以通过

修改应用程序本身来进一步提高非易失性存储器为整个系统

带来的性能优化.

(３)混合存储

从根本上看,存储系统的性能取决于其所依赖的存储介

质,当今大部分键值系统采用的都是单一存储介质,虽然这些

存储介质的优势都比较明显,但是它们各自都存在不同的缺

点,比如:与非易失性存储器相比,SSD的容量较大,但成本高,

且顺序性能和随机性能相对较低;而非易失性存储器顺序性能

和随机性能较高,因此可以将二者结合使用,于是出现了混合

SSD的存储架构SpanDB.但基于存储介质的混合存储[５０]对实

验平台要求较高,对研究人员来说具有较高的挑战性.

(４)内存/缓存技术

LevelDB中的SSTable是以Table的形式存在的,在一次
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读操作中会涉及多个 SSTable的操作,每使用一个 SSTable
必须先进行open操作,此时会将indexblock和filterblock
都读到内存中,但是datablock仍保存在磁盘上.因此,用户

在发起读取请求时,可以将数据先放入缓存中,下次读取数据

时就可以直接从内存中读取而不需要经过磁盘,避免磁盘中

大量的I/O开销.与在 RocksDB中允许开辟多个 memtable
的道理相似,可以在内存中开辟多个缓存块,虽然这会占用额

外的空间,但是一方面性能的提升在一定程度上都会导致其

它方面性能的下降,而以牺牲空间为代价来换取读性能的提

升对于整个系统来说是值得的.基于内存的存储系统也可以

被看作是大型高性能存储系统的一个较好的发展方向,如

Ramcloudstorage[５１]和SILT[５２].同时,近几年对键值系统缓

存的研究工作也逐渐兴起,如 DualKV 和 Segcache[５３]等,因

此可以将其作为一个热点来进行研究.

结束语　本文从相关概念、技术手段、各类优化方案这几

个方面对键值存储系统进行了综述,对各类优化方案进行了

详细的讨论和利弊分析,并从写放大、压缩策略、硬件、混合存

储系统以及特殊的工作负载方面对其进行分析和对比.最后

对未来可能的发展方向进行了总结和展望.
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