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摘　 要：读写分离是 ＮｅｗＳＱＬ 数据库兼容传统关系型数据库以及 ＮｏＳＱＬ 数据库各自优势的一种常用

策略。 这种架构下，基线数据被分割为多个分区分布存储于不同存储节点，更改数据存储于单个事务

节点，为减轻事务节点压力以及提升查询效率，需要将更改数据定期同步到存储节点。 当前策略以分

区粒度进行数据同步，导致无更改数据的分区同样参与同步操作，消耗额外网络代价、本地 ＩＯ 代价、
内存空间以及磁盘空间。 为提升同步效率，降低空间消耗，提出一种细粒度数据同步策略，在原始分

区之上建立细粒度逻辑分区，提供更精确的同步单位；引入更改感知策略，记录被更改的分区以及对

应的更改数据；利用更改发布机制驱动同步的进行，限制参与同步的分区为发生改变的分区。 在分布

式读写分离系统 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 上验证细粒度数据同步策略，结果表明其同步效率和空间占用量均优于其

他策略。
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　 　 大数据时代下，基于 ＡＣＩＤ 模型的传统关系型

数据库不适合存储和分析大规模数据集。 基于

ＣＡＰ 模型的 ＮｏＳＱＬ 数据库应运而生，其扩展性很好

地解决了这个问题，但弱化了数据一致性，不适合一

些应用场景，如银行业务。 为兼顾这 ２ 种数据库的

优势，ＮｅｗＳＱＬ 数据库［１］ 基于 ＮｏＳＱＬ 数据库设计存

储层，基于传统数据库设计事务层，达到高扩展同时

满足 ＡＣＩＤ 的目的，如 ＭｅｍＳＱＬ［２］、ＶｏｌｔＤＢ［３］、Ｏｃｅａｎ⁃
ｂａｓｅ［４］等。

读写分离机制［５］是 ＮｅｗＳＱＬ 数据库常用的一种

策略，其将写操作定位到单个事务节点（事务层），
将读操作定位到分布式存储节点（存储层），实现传

统关系型数据库的 ＡＣＩＤ 特性，并支持并行数据读

取。 这种架构下，为缓解事务节点压力以及提升查

询效率，需要将其上的更改数据（包括更新的数据，
插入的数据和修改的修改）同步到分布式存储节

点，与基线数据融合成最新的数据，并进行持久化，
类似于 ＬｅｖｅｌＤＢ［６］中将“ＭｅｍＴａｂｌｅ”中的数据同步到

“ＳＳＴａｂｌｅ”中。 为减少记录数据分布信息的元数据

大小，通常将数据拆分为多个粗粒度的分区，例如

Ｏｃｅａｎｂａｓｅ［４］中默认的分区大小为 ２５６ ＭＢ。 在数据

同步过程中，以分区为单位，首先将分区对应的更改

数据从事务节点拉取到存储节点，然后读取这个分

区对应的基线数据到内存，并将其与更改数据进行

合并形成新的分区，最后将新的分区持久化到磁盘。
由于对于数据是否更改无感知，因此每个分区都需

要参与同步。 如果基线数据较大，但实际需要同步

的分区较少，则会浪费大量额外的网络代价、本地

ＩＯ 代价以及占用大量存储空间。 为提出有效解决

方案，总结问题如下：
１） 更改数据拉取过程中消耗不必要的网络传

输代价；
２） 存储节点加载本地参与同步数据粒度过大，

导致需要消耗大量不必要的 ＩＯ 和内存空间处理不

参与合并的数据。
为解决这些问题，本文提出一种细粒度数据同

步策略，在不改变原始分区的情况下，建立细粒度逻

辑分区，将原始粗粒度分区在逻辑上进行细化，提供
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更精确的分区控制。 为使系统感知发生更改的分

区，引入更改感知策略，形成更改分区列表。 更改发

布机制基于更改分区列表驱动同步的进行，限制同

步仅发生在更改的分区，解决第一个问题。 细粒度

逻辑分区能够在加载本地合并数据时，根据更改数

据精确定位需要合并的数据，避免读取整个数据到

内存，节省磁盘 ＩＯ 代价和内存空间，解决第二个问

题。 经过测试，细粒度数据同步策略能够大幅提升

同步效率，并节省空间开销。

１　 相关工作

对于传统集中式数据库系统，如 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ［７］、
ＭｙＳＱＬ［８］、ＤＢ２［９］ 等，更改操作发生在本地，不涉及

跨节点数据同步。 ＮｏＳＱＬ 数据库系统， 如 Ｂｉｇ⁃
Ｔａｂｌｅ［１０］、ＨＢａｓｅ［１１］ 等，牺牲一致性，追求高扩展。
ＨＢａｓｅ 将大表切分成多个子表，分布存储在多个物

理节点，只支持行级别事务，但能够节点内本地更

改。 大数据时代应运而生的 ＮｅｗＳＱＬ 数据库系统，
如 ＭｅｍＳＱＬ［２］、Ｏｃｅａｎｂａｓｅ［４］、ＶｏｌｔＤＢ［３］ 等，在兼容大

数据分析和传统事务处理能力的同时，面临数据同

步的性能问题，特别是读写分离情况下，提升性能挑

战巨大。 如 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 中数据同步过程为：以分区

为单位，首先通过网络到事务节点拉取更改的数据

到存储节点，然后存储节点将分区（默认 ２５６ ＭＢ）
的数据全部加载到内存，执行合并操作，最后将合并

后的数据落盘。
读写分离架构下数据同步执行过程中需要优化

的部分包括：获取更改数据到同步执行地点的网络

通信代价和本地合并时加载数据的 ＩＯ 代价。 因此

从这两方面讨论相关的研究。
网络通信：分布式环境下执行连接查询，由于数

据的分布存储，需要将一部分数据从一个节点传递

到另一个节点，由于无法感知对方数据，因此可能需

要传递全部数据，包括不需要进行连接的数据，浪费

大量网络代价。 为优化这种情况，通常采用半连

接［１５］的方式降低网络传输量。 本研究根据这种思

想将传统的更改数据 “拉” 模式改为更改感知的

“推”模式，降低网络传输的次数。 实现策略参考文

献［１７］给出的通过记录更改数据驱动同步的进行。
本地数据加载：更改量很小情况下，存储节点本

地只需要加载原始分区数据的一小部分到内存完成

合并任务。 由于分区数据的粗粒度，导致需要加载

全部数据到内存，通过扫描获取需要合并的数据，面
临大量不必要的 ＩＯ 消耗以及内存消耗［４］。 产生这

种问题的原因是无法根据更改数据精确定位数据

块。 根据多层索引的思想，参考文献［１８］中 Ｂ＋Ｔｒｅｅ
思想以及文献［１９］中利用 Ｂ⁃Ｔｒｅｅ 平衡 ＣＰＵ 和磁盘

ＩＯ 代价的策略，本研究将粗粒度的数据库进行细粒

度化，为不影响粗粒度带来的优势，建立细粒度逻辑

分区，即添加一层索引结构，帮助精确定位需要合并

的磁盘数据。
一些其他同步策略，如基于驱动数据的自动同

步策略［１３］，异构数据库之间的同步策略［１４］ 等，适应

于某些场景，但不适合分布式读写分离系统的数据

同步操作。
因此，现有分布式读写分离系统欠缺高效策略

降低事务节点和存储节点之间数据同步的网络代价

以及存储节点本地进行数据合并的 ＩＯ 代价和内存

占用代价，需要一种新的策略提升数据同步效率并

降低空间开销。

２　 细粒度同步策略

分布式读写分离系统中，大量基线数据分片、分
布存储在分布式存储节点中，对这些数据的更改存

储于事务节点中。 对于数据读取操作，为获取最新

数据，需要融合更改数据和基线数据。 为提升读取

效率，定期将更改数据同步到基线数据中。 使用图

１ 解释整个同步过程（①～⑤）。
①存储节点根据节点内所有分区（ｐ１ ～ ｐ３）到事

务节点拉取对应的更改数据；
②将拉取的数据（ｕ）存储在内存；
③将更改的分区（ ｐ３）对应的基线数据（ｄ３）全

量读取到内存；
④将更改数据和基线进行合并产生新的分区数

据（ｄ）；
⑤将新产生的分区持久化到磁盘。
图 １ 是以一个存储节点，３ 个分区为例阐述整

个同步过程，实际场景下，规模远大于此。 比如有

１０ ＧＢ的基线数据和 １０ ＭＢ 的更改数据，假设分区

大小为 １００ ＭＢ，则存在 １０３ 个分区，其中被更改的

分区假设为 ４ 个，一次磁盘 ＩＯ 读取 ２ ＭＢ 数据。 一

次数据同步操作，至少需要消耗 １０３ 次网络通信

（①），４∗（１００ ／ ２）次本地 ＩＯ（②），占用 ４∗１００ ＭＢ
内存空间。 实际上，参与同步的分区为 ４ 个，因此，

０１２
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仅需消耗 ４ 次网络通信，而每一个分区中实际参与

同步的数据比例很小，不需要全部读取到内存。 为

实现这个目的，提出细粒度数据同步策略，在原始分

区之上构建细粒度逻辑分区，并引入更改感知机制

和更改发布机制。

图 １　 分布式读写分离系统中数据同步过程示意图

图 ２ 阐述了基于此策略的数据同步过程（①～
⑤）。

图 ２　 细粒度数据同步过程示意图

①驱动器根据更改感知器生成的更改列表，主
动发送需要同步的数据 （ｕ１） 给对应的存储节点

（Ｓ５），并指定参与同步的分区（ｐ３）；
② 存储节点根据 ｐ３ 对应的块索引定位到需要

参与同步的块数据地址（ｂ１，ｂ３）；
③ 根据块地址将需要同步的数据块加载到

内存；
④ 将块数据与对应更改数据合并生成新的分

区数据（ｄ）。
⑤将新产生的分区持久化到磁盘。
步骤①将更改数据主动发给对应的更改分区，

限制只有更改分区参与数据同步，减少网络开销；步
骤②和③避免读取不参与同步的分区数据到内存，
降低本地 ＩＯ 和内存开销，同时降低磁盘开销。 因此

细粒度同步策略能够实现高效的数据同步且降低空

间开销。 下面章节将详细介绍分布式读写分离的数

据模型、细粒度逻辑分区、更改感知机制（由图 ２ 中

更改感知器实现）和更改发布机制（由图 ２ 中驱动

器实现）。
２．１　 数据模型

分布式读写分离系统对应数据模型如图 ３ 所

示。 表数据分为基线数据和更改数据，两部分数据

合并形成最新数据。 基线数据根据主键进行分区

（这里只考虑范围分区），被拆分成多个不重叠的分

区（ｐ），分布在存储节点中；同样，更改数据也依据

主键拆分成不同的块（ａ）。 更改数据块和基线数据

分区不是一一对应关系，而是多对多的关系。

图 ３　 分布式读写分离系统数据模型

ｐ 和 ａ 为逻辑分区，使用键值范围表示。 如

ＴＰＣ⁃Ｈ［１４］中的表 ＯＲＤＥＲ，大小为 １ ＧＢ，假设分区大

小为 ２５６ ＭＢ，将其按照主键进行范围分区，得到 ４
个分区，分别为 ｐ１：［１，２ ２１２ ７８１］，ｐ２：［８ ８５１ １１０，
１７ ６２８ １３４ ］， ｐ３： ［ １７ ６２８ １３５， ２ １９１ ７９５ ］， ｐ４：
［２６ ３９５ ３２９，２ １９２ ２２８］。 对其中的分区 ｐ２ 和 ｐ３ 实

施更 改 操 作， 假 设 更 改 的 数 据 范 围 为 ａ１：
［１７ ６２０ ０００，１７ ６３０ ０００］，则 ｐ２ 和 ｐ３ 都需要和 ａ１

中的数据进行合并。
２．２　 细粒度逻辑分区

粗粒度分区利于降低元数据大小，但在数据同

步过程中消耗大量额外本地 ＩＯ 和存储空间。 细粒

度逻辑分区策略在不改变原始分区前提下，将分区

（ｐ）细化成多个逻辑块（ｂ），并对其建立块索引，每
一个逻辑块对应分区数据中的一个数据块（ｄ），即：

ｐ⇒｛ｂ１，ｂ２，…｝， ｂ↔ｄ （１）
２．３　 更改感知机制

为避免没有更改的分区参与同步，需要感知更

改的分区。 更改操作由事务节点完成，因此需要在

事务节点缓存 ２ 次同步之间更改操作影响的数据范

围。 这里，我们引入更改列表（ＬΔ），结构如下。

１１２
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ＬΔ ＝ ｛σ ｜ σ ＝ （ ｓ，ｐ，ｕ）｝， ｕ ＝ ｐ ∩ ｛ａｉ｝ （２）
　 　 ＬΔ 包括多项记录，每项记录（σ） 由存储节点地

址（ ｓ），更改的分区（ｐ） 以及这个分区对应的更改数

据（ｕ） 组成。 其中 ｓ 和 ｐ 可通过元数据信息得到，ｕ
由属于这个分区的更改数据组成。 引入更改感知机

制的目的是填充 ＬΔ。
２．４　 更改发布机制

为减少网络开销，将基于分区驱动的更改数据

拉取操作变为基于 ＬΔ 驱动的更改数据分发机制。
当数据同步发生时，由事务节点根据 ＣＬ 中的各个

记录分发更改数据，过程如下：
１）依次读取 ＣＬ 中各个记录 σ；２） 针对每一个

σ，根据其记录的存储节点地址（ ｓ），将 σ 发送到对

应的存储节点；３） 存储节点接受到 σ 后，根据记录

的更改分区（ｐ），通过块索引定位到分区数据中更

改的块。

３　 算　 法

本章给出 ２ 种算法，包括 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 中数据同

步算法（Ｏ－ＤＳ）以及基于细粒度数据同步策略的算

法（Ｆ－ＤＳ）。 算法均以伪代码表示。
Ｏ－ＤＳ 算法

输入：Ｐ∥原始分区集合

输出：Ｐ′∥同步后形成的新的分区集合

１） ＦＯＲＥＡＣＨ ｐ∈Ｐ
２） Ｄ（ｐ）＝ ｐｕｌｌ（ｐ）
３） ＩＦ Ｄ（ｐ）≠ＮＵＬＬ
４） 　 　 ＤＥＦＩＮＥ： ｐ′
５） 　 　 Ｍ（ｐ）＝ ｌｏａｄ（ｐ）
６） 　 　 Ｍ（ｐ′）＝ ｍｅｒｇｅ（Ｍ（ｐ），Ｄ（ｐ））
７） 　 　 ｐｅｒｓｉｓｔ（Ｍ（ｐ′））
８） 　 　 Ｐ′．ａｄｄ（ｐ′）
９） ｒｅｔｕｒｎ Ｐ′

算法输入和输出涉及的分区集合都为逻辑分区

集合，即为 ２．１ 小节给出的分区概念。 Ｏ－ＤＳ 算法实

际为全量分区同步策略，针对每一个逻辑分区（ｐ），
首先将其对应的更改数据（Ｄ（ ｐ））拉取到本地，如
果对应的更改数据不为空，则加载此分区的数据到

内存，进而与更改数据进行合并，生成新的分区数据

（Ｍ（ｐ′）），最后将此数据持久化到磁盘。 当 Ｐ 的基

数很大，而其更改的元素数目较少时，Ｏ－ＤＳ 算法将

消耗大量额外的网络代价，本地 ＩＯ 代价以及空间资

源。 针对这些问题，提出 Ｆ－ＤＳ 算法，其伪代码描述

如下。
Ｆ－ＤＳ 算法

输入：ＬΔ， Ｐ
输出：Ｐ′
１） ＦＯＲＥＡＣＨ σ∈ＬΔ

２） 　 　 ｓｅｎｄ σ ｂｙ σ．ｓ
３） 　 　 Ｂ ＝ ｌｏｃａｔｅ－ｂｌｏｃｋ（Ｐ，σ）
４） 　 　 Ｍ（Ｂ）＝ ｌｏａｄ（Ｂ）
５） 　 　 Ｄ（Ｂ）＝ σ．ｕ
６） 　 　 ＤＥＦＩＮＥ：ｐ′
７） 　 　 Ｍ（ｐ′）＝ ｍｅｒｇｅ（Ｍ（Ｂ），Ｄ（Ｂ））
８） 　 　 ｐｅｒｓｉｓｔ（Ｍ（ｐ′））
９） 　 　 Ｐ′．ａｄｄ（ｐ′）
１０ ｒｅｔｕｒｎ Ｐ′

Ｆ－ＤＳ 的输入为更改列表（ＬΔ，参见公式 ２）和原

始分区集合（Ｐ），区别于 Ｏ－ＤＳ，Ｆ－ＤＳ 以 ＬΔ 为驱动，
只同步更改的分区。 针对 ＬΔ 中每一个记录（σ），异
步将它们分发到对应的存储节点（行 ２），对应存储

节点首先根据本地的分区集合（Ｐ）以及 σ，依据块

索引定位到有更改数据的块集合（Ｂ），然后将块数

据（Ｍ（Ｂ））加载到内存，与存储在 σ 中的更改数据

（Ｄ（Ｂ））合并生成新的分区。 ＬΔ 驱动保证只同步发

生改变的分区，降低 Ｆ－ＤＳ 因全量分区拉取更改数

据的网络开销；块索引保证读取分区中确实更改的

数据，而不是整个分区数据，降低本地 ＩＯ 开销以及

空间占用。

４　 实　 验

４．１　 实验环境

实施 Ｆ－ ＤＳ 于 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ［４］ 开源版本 ０． ４． ２，
Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 架构如图 ４ 所示。

图 ４　 Ｏｃｅａｎｂａｓｅ 架构
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建立一个九节点集群，其中 １ 台更改服务器，８
台存储服务器，其中更改服务器同时充当管理节点，
每一个存储节点同时充当查询节点。 单个存储节点

配置：主频为 １ ４００ ＭＨｚ 的 ＡＭＤ Ｏｐｔｅｒｏｎ（ＴＭ）处理

器和 １６Ｇ 内存；物理 ＣＰＵ 个数为 ２，物理核数 ８ 个，
逻辑核数 １６ 个；操作系统为 Ｒｅｄ Ｈａｔ ６．２。 更改节点

将存储节点内存扩展到 ３２Ｇ，其他配置相同。
４．２　 实验数据

由于数据同步和表模式没有关系，因此我们只

生成 ９０ ＧＢ 的 ＬＩＮＥＩＴＥＭ 表［１４］ 数据。 分区大小设

置为 ２５６ ＭＢ，细粒度逻辑分区大小为 ２ ＭＢ。 经过

对某银行业务进行调查，得出如表 １ 所示的更改数

据比例。 Ｄ１ 表示更改数据占基线数据的比例，Ｄ２
表示 Ｄ１ 发生在实际业务中的比例。 可以看出，对
大量基线数据进行少量更改的情况最常见。

表 １　 更改数据与基线数据比例

分类 小 较大 大 很大

Ｄ１ ＜１％ ［１％，１０％］ ［１０％，３０％］ ［３０％，１００％］
Ｄ２ ８０％ ９％ ７％ ４％

４．３　 实验结果

设计 ２ 组实验，包括测试 Ｆ－ＤＳ 算法的同步效

率以及测试 Ｆ－ＤＳ 算法的空间占用量。
４．３．１　 同步效率

本实验设计 ２ 个子实验，包括：固定更改率，随
着基准数据量的增长，测试数据同步效率，目的是证

明在更改率低的情况下（Ｄ１（ ＜１％）），Ｆ－ＤＳ 算法效

率优于 Ｏ－ＤＳ 算法。 测试方法为将更改比例固定在

０．１％，通过增加基线数据，观察 ２ 种算法的同步执

行时间，这里基线数据量使用行数表示，原因是数据

同步以行为单位进行，测试结果如图 ５；固定基准数

据量，增长更改率，测试目的是证明 Ｆ－ＤＳ 算法适合

数据更改率低的场景。 测试方法为固定基准数据量

在 ５ ０００ 万行，观察随着更概率的增长，２ 种算法的

同步执行时间，测试结果如图 ６ 所示。

图 ５　 固定更改率，随着基准数据量的增长，
测试数据同步效率

实验分析。 如图 ５ 所示，可以看出：随着基准数

据量的增长，基于 Ｏ－ＤＳ 算法的同步执行时间增长

较快，并且远远高于 Ｆ－ＤＳ 算法。 这里，同步执行时

间包括：获取更改数据的时间和存储节点本地合并

的时间，我们将从这两方面分析实验结果。 Ｏ－ ＤＳ
算法是基于全量分区驱动数据同步。 随着基线数据

的增加，分区数量随之增加，因此以分区为单位拉取

更改数据消耗的网络代价随之增加；反之，Ｆ－ＤＳ 算

法基于 ＣＬ 驱动数据同步，只有发生更改的分区才

会消耗网络代价。 而对于参与同步的分区，即使这

个分区只更改了小部分的数据，Ｏ－ ＤＳ 算法仍然将

分区数据一次性全部读取到内存，消耗额外的本地

ＩＯ；Ｆ－ＤＳ 算法将原始分区进行细粒度化，形成多个

逻辑分区，并且基于块索引，结合分区的更改数据，
能够准确定位到更改的块，进而避免不必要的本地

ＩＯ 和内存占用。
如图 ６ 所示，可以看出：随着更改率的增长，２

种算法的数据同步执行时间都呈现增长的趋势。 当

更改率≤１％时，基于 Ｆ－ＤＳ 算法的同步执行时间远

远小于基于 Ｏ－ＤＳ 算法的同步执行时间，测试结果

和图 ５ 是一致；当＞１％且≤１０％时，基于 Ｆ－ＤＳ 算法

的同步执行时间虽然比 Ｏ－ＤＳ 算法高，但差别已经

不是很大了；当≥３０％时，基于 Ｆ－ＤＳ 算法的执行时

间反而比基于 Ｏ－ＤＳ 算法的执行时间高。 原因是随

着更改率的增长，涉及同步的分区数量随之增长，
Ｆ－ＤＳ 算法将更改数据由事务节点“推”到存储节点

的优势逐渐降低，并且由于细粒度化底层存储，在检

索某个分区中存在数据块的时间也随之增加，而 Ｏ－

ＤＳ 算法始终将整个分区数据加载到内存，因此当更

改率较大时，２ 种算法的执行效率差别不大，Ｆ－ ＤＳ
算法甚至低于 Ｏ－ＤＳ 算法。 但实验结果证明 Ｆ－ＤＳ
算法适合更改率的场景，和预期一致。

图 ６　 固定基准数据量，随着更改率的增长，
测试数据同步效率

４．３．２　 空间占用量

测试目的是证明基于 Ｆ－ＤＳ 算法的数据同步操
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作对于空间的占用量优于基于 Ｏ－ＤＳ 算法的数据同

步操作。 测试方法为固定更改比例为 １％，通过增

加分区数目，观察 ２ 种算法对于空间的利用率。 这

里空间利用率表示为数据同步之后，磁盘的空间大

小变化，测试结果如图 ７ 所示。 根据测试结果可以

看出：随着分区个数的增加，基于 Ｆ－ＤＳ 算法的空间

占用量低于基于 Ｏ－ＤＳ 算法的空间占用量。

图 ７　 测试空间占用量

只要分区被更改，Ｏ－ ＤＳ 算法会将分区数据全

部读取到内存，然后与更改数据进行合并，生成的新

的分区会包含很多没有被更改的数据。 而 Ｆ－ＤＳ 算

法基于块索引，只会将更改的数据块读取到内存，合
并产生的新的分区只包含更改的块，因此持久化后

的磁盘占用空间将远远小于 Ｏ－ ＤＳ 算法。 同样原

理，在内存空间占用量上， Ｆ－ ＤＳ 算法低于 Ｏ－ ＤＳ
算法。

经过对测试结果的分析，可以得出结论：基于

Ｆ－ＤＳ 算法的数据同步在空间占用量上低于 Ｏ－ ＤＳ
算法。

５　 结　 论

分布式读写分离系统下的数据同步操作是一种

耗时、耗资源的操作。 针对大量基线数据，如果更改

数据量很小，则需要更细致地控制参与同步的数据。
本文提出的细粒度数据同步策略能够利用细粒度分

区，更改感知机制以及更改分发机制将参与同步的

数据限制在发生更改的数据上，大幅降低网络开销、
本地 ＩＯ 开销以及内存占用。

在今后的工作中，我们将依据更改数据的特征，
动态调整细粒度分区的大小，以期更细致地控制同

步内容，并在更改列表信息过时后，保证数据同步的

完备性，以适应各种场景。
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