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基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 的分布式数据库异步融合
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摘　 要：信息技术的不断发展，使得分布式数据库成为研究热点。 由于 ＮｏＳＱＬ 架构的分布式数据库

对 ＳＱＬ 支持有限且在事务处理及一致性方面存在缺陷，基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 的 ＮｅｗＳＱＬ 数据库逐渐成为应

用的主流，例如 ＴｉＤＢ、ＯｃｅａｎＢａｓｅ 等。 分布式 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 的存储架构将数据分为基线数据与增量数据，
通过合并操作将不同分区的增量数据与基线数据不断融合，并存储在磁盘，从而减少内存压力。 但合

并会占用大量系统资源，严重影响系统可用性。 因此提出了一种基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 架构的异步融合机

制，通过细分合并流程，将数据融合异步化，有效地缩短了单次数据合并的时间。 实验表明，提出的异

步融合机制可显著缩短数据合并时间，提高系统在高频写入场景下的鲁棒性和可用性。
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　 　 随着大数据和云计算技术的发展，传统的集中

式数据库已经无法满足大数据量的需求，逐渐被分

布式数据库所取代。 分布式数据库可以将物理上分

散的多个数据库单元连接起来组成逻辑上统一的数

据库，具有可扩展性、高可用性、数据一致性等特

点［１］。 ２００６ 年，Ｇｏｏｇｌｅ 在分布式领域发表了 ３ 篇具

有代表性的论文，包括分布式文件系统 ＧＦＳ、分布式

ＫＶ 存储数据库 ＢｉｇＴａｂｌｅ 以及分布式数据处理模型

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ。 这些论文为分布式数据库的发展奠定

了基础。
数据库系统的发展与硬件发展息息相关，磁盘

仍然是主流的存储设备，要提高数据库性能，需要结

合磁盘的结构，优化上层数据访问逻辑。 经典的数

据库存储引擎如 ＩｎｎｏＤＢ 等，使用 Ｂ＋树的存储结构，
带来了很好的查询性能，但对于修改操作而言，其采

用原地更新的方式，直接将新的数据覆盖到之前的

位置，这样会导致大量的随机 Ｉ ／ Ｏ，极大地降低了写

性能，同时，大量的更新和删除操作也会导致磁盘页

面碎片化的问题，一定程度上降低了存储设备的空

间利用率。
Ｏ′Ｎｅｉｌ 等［２］ 于 １９９６ 年提出了 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ （ ｌｏｇ⁃

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｍｅｒｇｅ⁃ｔｒｅｅ）的存储结构，并被广泛应用于

现在数据库系统的存储层中，如 ＢｉｇＴａｂｌｅ、ＨＢａｓｅ、
ＬｅｖｅｌＤＢ、ＲｏｃｋｓＤＢ、 ＴｉＤＢ［３］、 ＯｃｅａｎＢａｓｅ［４］ 等。 ＬＳＭ⁃
Ｔｒｅｅ 是基于读写分离架构，写操作会将数据写入内

存，当内存中的数据逐渐增长到内存上限时，会对内

存中的数据进行持久化到磁盘，形成 ＳＳＴａｂｌｅ 文件。
读操作会同时获取磁盘和内存数据，从而得到最新

数据。 并且为了最小化 Ｉ ／ Ｏ 代价，磁盘上的 ＳＳＴａｂｌｅ
文件通常采用分层存储的方式，但随着时间的积累，
相同键的无用数据不断积累，数据范围互相交叠的

ＳＳＴａｂｌｅ 文件越来越多，会引起严重的空间膨胀以及

用户读取性能下降。 为了解决上述问题，ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ
引入了合并的解决方法［５］，合并操作会将磁盘中的

ＳＳＴａｂｌｅ 文件通过多路归并的方式进行数据融合，清
除无用的历史数据，减少数据文件的个数，同时也优

化了用户的读取性能。
基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 存储的数据库系统，一次合并操

作会带来大量的磁盘 Ｉ ／ Ｏ 操作［６］，在写极度密集的
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业务场景中，系统的合并速度往往跟不上用户的写

入速度，会造成“写阻塞”的问题，严重影响系统的

可用性。 而对于分布式数据库而言，一次合并操作

还会带来短时间大量的网络数据流量传输，占用了

大量处理用户请求的带宽。
本文在深入研究 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 模型的基础上［７］，结

合实际的数据库产品和交易场景，分析现有合并算

法瓶颈［８⁃１０］，提出了异步融合的数据合并机制，从
ＣＰＵ 计算、磁盘 Ｉ ／ Ｏ 等多方面对现有合并流程进行

优化。 本文提出的融合机制在面向金融应用的分布

式数据库系统 ＣＢａｓｅ 上进行了验证，实验表明，异步

融合机制可大幅减少系统合并时间，降低合并对系

统可用性的影响。

１　 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 存储结构

ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ（ ｌｏｇ⁃ｓｔｒｕｃｔｅｄ⁃ｍｅｒｇｅ ｔｒｅｅ）是一种基于

磁盘设计的有序、分层数据存储结构，采用了读写分

离的思想，将随机写转化为批量的顺序写。 在一段

时间内数据的更新仅会以顺序写入的方式持久化到

日志文件以及写在内存空间的数据结构中去，当内

存使用超过指定阈值后，将内存中的数据批量顺序

写入到磁盘中去，顺序写可以减少磁盘磁头的反复

移动，极大地提高了数据写入速度。 其架构如图 １
所示。

图 １　 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 架构

其中，Ａｃｔｉｖｅ ＭｅｍＴａｂｌｅ 是数据在内存的存储结

构，其具体的数据结构表现方式因系统而异，常用的

实现方式如 Ｂ＋树、跳表、哈希表等。 用户最新的写

入会按序插入到该数据结构中。 由于内存的易失

性，在发生断电等系统故障后，Ａｃｔｉｖｅ ＭｅｍＴａｂｌｅ 中

的数据便会丢失，因此为了保障数据的持久性和可

靠性，一次写操作需要将其对应的操作日志先持久

化到磁盘上再写入 Ａｃｔｉｖｅ ＭｅｍＴａｂｌｅ 中才视为提交

成功，这一过程称为预写日志 （ ｗｒｉｔｅ ａｈｅａｄ ｌｏｇ，
ＷＡＬ）。 由于日志仅记录重做日志，是以 Ａｐｐｅｎｄ⁃
Ｏｎｌｙ 的顺序写方式写入，因此 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 中，一次写

操作仅包括一次内存写入和磁盘顺序写入，其速度

是远快于一次随机写入的。 由于内存空间的有限

性，当 Ａｃｔｉｖｅ ＭｅｍＴａｂｌｅ 的大小达到一定的内存限制

后，其会转化成 Ｉｍｍｕｔａｂｌｅ ＭｅｍＴａｂｌｅ，该 ＭｅｍＴａｂｌｅ
仅仅提供读取不提供写入，并开辟一个新的 Ａｃｔｉｖｅ
ＭｅｍＴａｂｌｅ 支持前台继续写入。 Ｉｍｍｕｔａｂｌｅ ＭｅｍＴａｂｌｅ
是 一 种 中 间 状 态， 后 台 线 程 会 将 Ｉｍｍｕｔａｂｌｅ
ＭｅｍＴａｂｌｅ 持久化到磁盘上形成 ＳＳＴａｂｌｅ 文件，而不

阻塞前台业务处理。 ＳＳＴａｂｌｅ（ ｓｏｒｔｅｄ ｓｔｒｉｎｇ ｔａｂｌｅ）是

ＬＳＭ 存储引擎在磁盘上的数据存储形式，是有序键

值对的集合，作为只读数据，工程实现上通常引入布

隆过滤器以及各级缓存以加速 ＳＳＴａｂｌｅ 文件的查找

速度。 ＳＳＴａｂｌｅ 的层数也因系统不同而异，如 Ｏｃｅａｎ⁃
Ｂａｓｅ 采用了 Ｌ０ ＋Ｌ１２ 层管理的方式，而 ＲｏｃｋｓＤＢ 则

支持更多层的数据组织方式。 为了清除历史数据以

及加快读操作的速度，磁盘上的 ＳＳＴａｂｌｅ 文件会通

过后台合并操作进行合并，逐级下沉，使最上层的数

据处于较热的状态。 由于数据可能分布在内存中的

各个 ＭｅｍＴａｂｌｅ、磁盘上的各层 ＳＳＴａｂｌｅ 上，一次读操

作需要按序对上述空间进行搜索，直到搜到最新的

数据，带来了不少的读放大。

２　 基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 的分布式数据库
ＣＢａｓｅ
ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 在写密集的业务场景下拥有良好的

表现，因此工业上许多分布式数据库的底层存储引

擎均是基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 实现的。 ＣＢａｓｅ 是西北工业

大学联合交通银行研发的面向金融应用的分布式数

据库［１１⁃１３］，该数据库融合了 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 增量聚集思

想，采用了新型的 ＮｅｗＳＱＬ 数据库架构，在保证了传

统数据库事务 ＡＣＩＤ 的特性并兼容传统 ＳＱＬ 语法的

基础上，实现了分布式数据库的可扩展和高可用特

性，已在交通银行多个核心业务中应用。 ＣＢａｓｅ 的

架构如图 ２ 所示。
在 ＣＢａｓｅ 分布式数据库中，主要有几种角色：
１） Ｃｌｉｅｎｔ 客户端 　 由于 ＣＢａｓｅ 很好地兼容了

ＭｙＳＱＬ 协议，上层应用可以将后台数据库平滑地迁

移到 ＣＢａｓｅ。 Ｃｌｉｅｎｔ 通过 ＯＤＢＣ ／ ＪＤＢＣ 的方式接入

·４０３·
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图 ２　 ＣＢａｓｅ 系统架构

ＣＢａｓｅ，负责处理并发送用户的请求以及接收数据库

返回的数据或结果。
２） ＭＳ（ＭｅｒｇｅＳｅｒｖｅｒ） 　 ＭＳ 为 ＣＢａｓｅ 中的计算

节点，负责接收客户端发来的 ＳＱＬ 请求，对其进行

合法性检查、语法树生成、物理算子生成填充等步骤

后，生成一棵该 ＳＱＬ 语句对应的执行计划树，并根

据执行计划，与集群中的存储节点或总控节点进行

交互，将相关的请求进行转发并对分布式执行的结

果进行汇总处理。 该节点仅负责计算转发和结果合

并，不保存实际数据，因此是无状态的数据节点，可
以通过增加服务器而不需额外操作就可提升整个集

群的计算能力。
３） ＣＳ（ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ） 　 ＣＳ 为 ＣＢａｓｅ 中的基线数

据节点，负责存储 Ｌ１ 层的基线数据，并为计算节点

ＭＳ 提供相应的读接口实现。 Ｌ１ 层的数据按范围进

行划分，按多副本冗余存储，均匀分布在不同的 ＣＳ
服务器上，保证出现单点故障时数据的完整可靠性，
共同维护了基线数据的统一版本的快照。 ＣＳ 也实

现了数据的合并逻辑，在特定的时刻所有 ＣＳ 会将

自身维护的所有基线数据与最新的增量数据融合，
必要时会触发 ＳＳＴａｂｌｅ 的分裂，重写 Ｌ１ 层的所有基

线数据并提升数据版本。
４） ＵＰＳ（ＵｐｄａｔｅＳｅｒｖｅｒ） 　 ＵＰＳ 为 ＣＢａｓｅ 中的增

量数据节点，负责管理存储 ＭｅｍＴａｂｌｅ、ＷＡＬ 以及 Ｌ０

层的数据及其合并过程，为其他服务器提供增量数

据的读写接口，以及提供事务的完整 ＡＣＩＤ 保障。
其中，ＭｅｍＴａｂｌｅ 的实现借助了 Ｂ＋树的组织结构。
ＵＰＳ 按组进行组织，每一组节点负责管理一部分增

量数据，组与组之间没有数据重叠，实现了可扩展

性，消除了单点瓶颈。 每一组内的多个节点一主多

备，按 Ｒａｆｔ 协议保证数据的一致性，在主 ＵＰＳ 故障

后可以自动切换到备机提供服务，提高了系统的可

用性。
５） ＲＳ（ＲｏｏｔＳｅｒｖｅｒ） 　 ＲＳ 为 ＣＢａｓｅ 中的集群管

理节点，负责整个集群的节点管理和数据管理。 在

某个节点上线时，会先向 ＲＳ 进行注册，ＲＳ 会维护

整个集群的节点拓扑关系，并和集群中上述所有节

点保持周期性的心跳，用于感知节点的实时状态。
ＲＳ 维护着数据库中数据分布的元数据信息，计算节

点 ＭＳ 从而实现根据范围定位一次查询涉及到的数

据存储服务器，用于后续的请求分发。 ＲＳ 的后台负

载均衡线程会定期分析元数据的分布情况，按数据

子表 ＳＳＴａｂｌｅ 为单位及时补全副本、负载均衡等。
为保障 ＲＳ 本身的可用性，一般部署多台 ＲＳ，形成

Ｐａｘｏｓ 组，并借助 Ｒａｆｔ 选举算法进行可用性的保障。

３　 异步融合机制

由于 ＣＢａｓｅ 架构采用了 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 的增量融合

机制，每天在业务低峰期，会对 ＵＰＳ 的增量数据和

ＣＳ 的基线数据进行融合，合并后数据落盘，释放内

存资源，并删除无用数据，减少磁盘存储空间。 但现

有的合并机制针对 ＣＳ 上每一个 ＳＳＴａｂｌｅ，合并流程

都是在单独的线程中顺序串行地执行，即 ＳＳＴａｂｌｅ
首先读取本地基线数据，然后拉取增量数据，与基线

数据进行融合，随后将融合后的新基线数据进行写

盘。 合并过程会占用大量系统资源，包括磁盘 Ｉ ／ Ｏ
和网络资源等，且合并时间过长、合并效率不高，导
致内存资源释放缓慢，严重影响系统可用性［１４］。

针对该 ＣＢａｓｅ 架构的数据合并策略，本文提出

并实现了一种异步数据融合策略［１５］，并利用该策略

减少合并时数据融合代价和冗余磁盘读写 Ｉ ／ Ｏ 的开

销，优化了 ＳＳＴａｂｌｅ 合并的平均时间。
３．１　 合并代价分析

由于目前 ＣＢａｓｅ 系统的合并流程采用多线程多

轮同步合并，每一轮选择任一还未合并的 ＳＳＴａｂｌｅ
进行调度，具体执行时间不易量化。 本文将其量化

为各个任务执行时间相近的平均值以便阐述，代表

一种平均情况，主要用于说明对于单台 ＣＳ 而言合

并的主要影响因素，故有（１）式所示关系。

ＣＣＳ ∝ 「 ｎ
ｋ
⌉ ×

∑
ｎ

ｉ ＝ ０
Ｃ ｉ

ｎ
（１）

·５０３·
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式中： ｋ 为合并的线程数；ｎ 为这台 ＣＳ 上所管理的

ＳＳＴａｂｌｅ 的数量，Ｃ ｉ 为编号为 ｉ 的 ＳＳＴａｂｌｅ 执行单线

程合并所需的时间。 根据（１） 式可以得出，提高并

发度或者缩短每个 ＳＳＴａｂｌｅ 合并所需的时间都可对

单个 ＣＳ 服务器合并所需的时间产生积极影响。
一个实际物理集群中包含多台 ＣＳ，在合并过程

中并行地进行合并，故系统最终合并的时间取决于

合并时间最长的 ＣＳ，即有（２）式所示关系

ＣＣｏｍｐａｃｔｉｏｎ ＝ ｍａｘ（ＣＣＳ１，ＣＣＳ２，…，ＣＣＳｎ） （２）
　 　 在集群中的 ＣＳ 全部合并完后，即 ＣＣｏｍｐａｃｔｉｏｎ时间

后，ＵＰＳ 会释放这一版本增量数据所占用的内存及

磁盘资源。 需要注意的是，当上一版本还未合并完

成时，下一版本的合并就不会开始。 例如，当基线数

据版本为 ３ 时，ＵＰＳ 上保存着版本为 ４ 的增量数据，
如果在基线数据版本合并到 ４ 的过程中涌入了大量

新数据，则会在 ＵＰＳ 上的 Ｌ０ 层进行数据堆积（如 ５，
６，７ 版本的多个稀疏 ＳＳＴａｂｌｅ），随着 Ｌ０ 层文件的增

多，系统会限制写操作，甚至导致 ｗｒｉｔｅ ｓｔａｌｌ 写暂停，
并且对于用户的所有查询请求，均需要扫描 Ｌ０ 层的

全量数据进行数据合并，降低了系统的读性能，带来

了不小的读放大。 由于每日增量数据的庞大，会连

续发生多次大版本合并，且单次合并时间的数量单

位为小时级，严重影响了系统的可用性。 因此合并

时间过长也成了 ＣＢａｓｅ 中亟待优化的问题。
３．２　 数据异步融合

数据异步融合的主要思想就是将合并流程做更

精细化的模块管理，将必要的操作仍同步进行，一些

非必要的操作尽可能地做异步处理，延后进行，以此

尽快完成全局数据合并，释放相关资源。 其流程如

图 ３ 所示。

图 ３　 异步融合流程

如图 ３ 所示，一次合并行为在之前的系统中需

要整个 Ｌ１ 层的参与，且 Ｌ１ 层的所有 ＳＳＴａｂｌｅ 都会进

行重写，对于基线数据而言，进行了一次冗余的磁盘

读写操作。 而在异步数据融合机制中，弱化了每一

层全部有序的限制，以多版本的方式管理 Ｌ１ 层，合
并仅仅意味着 Ｌ０ 层数据在 Ｌ１ 层的持久化，不涉及

原基线数据的冗余读写，将数据融合做了异步化处

理。 通过异步化相关操作的优化，缩短增量数据下

落的整个过程，使得增量数据节点的资源释放更快，
保证了增量数据节点的连续可写性及读取性能

稳定。
异步融合将数据融合落盘的时机做延后处理，

相较于原有的数据合并机制，异步融合的策略主要

从磁盘 Ｉ ／ Ｏ 和 ＣＰＵ 两方面缩短合并的代价与时间。
首先，异步数据融合磁盘 Ｉ ／ Ｏ 仅发生在增量数据的

持久化过程中，减少了 Ｌ１ 层数据重写的磁盘带宽浪

费；其次，在异步数据融合中，数据融合仅发生在基

线数据拉取的多版本增量数据之间，增量数据相较

于基线数据数据量很少，因此减少了基线数据服务

器上占用 ＣＰＵ 进行数据融合的代价。
目前系统的合并流程实现中，增量数据的拉取

与基线数据的读取以及后续的数据融合部分较为耦

合，在拉取增量前便会读取基线数据并放到内存中。
为了减少这部分读取开销，进行更精细化的控制以

及模块的解耦合设计，异步数据融合将增量数据拉

取模块独立出来，作为 ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 开始合并的第一

步，并设计独立的线程进行增量数据拉取，拉取完成

后，将多分区的增量数据直接在增量拉取模块内进

行数据融合，将融合后的全量增量数据交给下层模

块进行持久化，生成磁盘上的单个数据文件。 增量

数据的提前融合减少了合并开销。

４　 实验结果

实验的目的是验证异步数据融合策略对合并性

能的提升效果，主要针对 ＣＢａｓｅ 相同分区规则和相

同数据量场景下优化前后的数据合并时间进行

验证。
４．１　 实验环境

本文所有实验节点采用同一软硬件配置，保证

外部条件完全一致。 本实验所采用的详细服务器硬

件配置信息如表 １ 所示。

·６０３·
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表 １　 测试用服务器硬件配置表

配置 对应参数

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５⁃２６５０ ｖ３ ＠ ２．３０ ＧＨｚ ｘ ２（物理核心）

操作系统
Ｌｉｎｕｘ ＯＢＤＨＤＦＳ５２ ２．６．３２⁃４３１．２０．３．ｅｌ６．ｘ８６－ ６４ ＃１ ＳＭＰ Ｆｒｉ Ｊｕｎ ６ １８：３０：５４ ＥＤＴ ２０１４

ｘ８６－ ６４ ｘ８６－ ６４ ｘ８６－ ６４ ＧＮＵ ／ Ｌｉｎｕｘ

网卡 １ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ Ｉ３５０ Ｇｉｇａｂｉｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ （ｒｅｖ ０１）

网卡 ２ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ８２５９９ＥＢ １０⁃Ｇｉｇａｂｉｔ ＳＦＩ ／ ＳＦＰ＋Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ （ｒｅｖ ０１）

网卡网速 １０ ０００ Ｍｂｉｔ ／ ｓ

硬盘 ５３５Ｇ ＳＳＤ×１

内存 ５０４Ｇ（１６×３２Ｇ）

４．２　 异步数据融合有效性测试

本次实验共使用了若干张数据测试表，这些表

具有相同的表 ｓｃｈｅｍａ 结构，这些测试表的测试数据

由 Ｓｙｓｂｅｎｃｈ 工具自动生成。 每张表的分区情况在

不同的实验中有所不同。
通过引入异步数据融合前后合并的耗时时间差

异测试优化的提升空间，具体实验场景为：
实验 １：在本实验中，包含一张测试表，且为表

分区。 首先为该表准备 １００ 万行的数据并进行合

并，形成一定量的基线数据（单副本 ２００ ＭＢ）。 合

并结束后，再次导入 １００ 万行均匀的增量数据，随后

观察优化前后的增量合并所需时间。
实验 ２：在本实验中，包含一张测试表，且为行

哈希分区，按主键分在 ２ 个分区组中。 其余对比操

作同实验 １。
实验 ３：在本实验中，包含 ５０ 张测试表，且均为

表分区。 首先为该每张表准备 １０ 万行的数据并进

行合并，形成一定量的基线数据（单副本 １ ＧＢ）。 合

并结束后，再次为每张表导入均匀的 １０ 万行增量数

据，随后观察优化前后的增量合并所需时间。
在每组实验中，存在优化前后的对比设计，同

时，实验 １ 和实验 ２ 的设计测试了异步数据融合对

不同分区规则表的优化空间差异，实验 １ 和实验 ３
的设计测试了不同数据量下异步数据融合策略的表

现情况。 实验结果如图 ４ 所示。
由图 ４ 可以看出，多分区场景下由于增量数据

分散引入了额外网络开销，其合并速度会略慢于单

分区场景，但不论是单分区还是多分区的增量场景，
相较于优化前的合并时间，异步数据融合的策略均

带来了更短的合并时间，时间缩短了 ２０％。 而在基

图 ４　 异步数据融合合并性能测试

线数据更大的场景下，优化效果会更加明显。 对于

有一定量基线数据的数据库集群而言（常态下均满

足此假设），同步重写基线的代价往往造成了读写

Ｉ ／ Ｏ 的浪费，并且随着基线数据的膨胀这部分代价

会越来越大，而优化后合并时间的缩短，主要归功于

数据融合异步化带来的读写基线的开销削减，优化

后更短的合并时间可以更好地支持增量数据的连续

写入。
４．３　 基线数据量对合并时间的影响测试

系统合并时间随着基线数据量的增多而逐渐上

升，采用异步数据融合后，对 Ｌ１ 层的写操作进行了

优化，本实验就是验证优化后的策略在基线数据量

增加的情况下合并时间是否减少。
实验 ４：在本实验中，包含一张测试表，且为表

分区。 为该表准备不同量的基线数据，分别为 ５０
万，１００ 万，１５０ 万，２００ 万，２５０ 万，进行合并，随后导

入固定均匀的 １００ 万行增量数据。 观察不同测试组

中优化前后的增量数据合并时间。
如图 ５ 所示，优化前旧版本的系统合并时间随

着基线数据量的增多而逐渐上升，这是由于在之前

的合并流程中，一次合并意味着基线数据的全部重

·７０３·
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图 ５　 基线数据量对合并时间的影响测试

写，而重写所需的读写 Ｉ ／ Ｏ 开销与基线数据量正相

关。 而优化后的合并策略不需要对 Ｌ１ 层进行全部

重写，仅需对增量数据进行落盘，在避免了额外的读

写开销后发现优化后的系统合并时间随着基线数据

数据量的变化大致保持稳定，符合设计预期。

５　 结　 论

数据库系统作为组织、存储、管理数据的介质，
其底层存储架构随着数据量以及真实场景的变化而

不断迭代演进。 为了解决数据写入性能瓶颈以及满

足存储海量数据的需要，基于 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 存储的分布

式数据库应运而生，并被广泛应用于金融、互联网等

行业，服务其写密集的业务场景。 合并行为是为了

优化 ＬＳＭ⁃Ｔｒｅｅ 存储引擎的读取性能，释放内存资源

以支持连续写入的常用操作，但合并本身的资源代

价十分昂贵，一次合并行为的耗时往往在小时的数

量级，这严重影响了资源的释放复用，降低了数据库

系统的可用性。
本文在分析了 ＣＢａｓｅ 系统合并代价的基础上，

设计了一种异步数据融合模型，该模型主要针对基

线数据节点，通过在细分合并行为基础上的模块化

设计，将增量数据的持久化和增量数据与基线数据

的数据融合解耦，异步且有选择地进行耗时的数据

融合，在缩短了整体合并时间的基础上，也为用户提

供了多样的选择。
本文所提出的异步融合策略已经在分布式数据

库 ＣＢａｓｅ 上进行了验证，实验结果表明，该策略能大

幅降低合并时间，提供系统可用性。
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