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摘　 要：数据处理可大致分为 ２ 类，联机事务处理 ＯＬＴＰ（ｏｎ⁃ｌｉｎｅ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）和联机分析处

理 ＯＬＡＰ（ｏｎ⁃ｌｉｎｅ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）。 ＯＬＴＰ 是传统关系型数据库的主要应用，支持一些基本的日

常的事务处理，如银行流水交易等。 ＯＬＡＰ 是数据仓库系统的主要应用，支持一些较为复杂的数据分

析操作，专注于决策支持，提供出通俗直观的分析结果。 随着企业处理数据量的不断增加，分布式数

据库已经逐渐取代单机数据库，成为应用的主流。 但目前分布式数据库支持的业务主要以 ＯＬＴＰ 应

用为主，缺少 ＯＬＡＰ 实现。 提出了一种面向分布式数据库 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 的实现方法，为 ＣＢａｓｅ 提供

了一种 ＯＬＡＰ 分析的实现方式，可以轻松应对大数据量的数据分析。
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　 　 ＯＬＴＰ 系统以小的事务以及小的查询为主，系
统评 估 主 要 看 其 每 秒 执 行 的 Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ 以 及

Ｅｘｅｃｕｔｅ ＳＱＬ 的数量。 一般而言，单个数据库每秒处

理的 Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ 往往超过几百个，或者是几千个，
Ｓｅｌｅｃｔ 语句的执行量每秒几千甚至几万个。

ＯＬＡＰ 系统也叫 ＤＳＳ 决策支持系统，即数据仓

库。 由于一条语句的执行时间可能会非常长，读取

的数据也非常多，所以不采用执行量作为考核标准，
考核的标准通常是磁盘子系统的吞吐量（带宽），如
能达到多少 ＭＢ ／ ｓ 的流量。

ＨＴＡＰ 数据库（ ｈｙｂｒｉｄ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ，混合事务和分析处理）是 Ｇａｒｔｎｅｒ 在 ２０１４ 年

提出的新型应用程序框架，打破了 ＯＬＴＰ 和 ＯＬＡＰ
之间的隔阂，既可以应用于事务型数据库场景，亦可

以应用于分析型数据库场景，实现实时业务决策。
这种架构可以避免繁琐且昂贵的 ＥＴＬ 操作，而且可

以更快地对最新数据进行分析，从而成为企业的核

心竞争力之一。
虽然 ＯＬＴＰ 和 ＯＬＡＰ 的考核标准不一样，但２ 种

业务都是金融的核心需求，特别是在大数据背景下，
如果能基于相同的数据存储运行 ２ 种业务，将大大

降低构建 ＯＬＡＰ 数据仓库的成本，提高数据的应用

价值。
ＣＢａｓｅ 是西北工业大学和交通银行自主研发的

面向金融应用的分布式关系数据库［１］，基于阿里巴

巴的分布式数据库 ＯｃｅａｎＢａｓｅ，已经在交通银行上

线应用。 目前 ＣＢａｓｅ 主要面向 ＯＬＴＰ 业务，不支持

ＯＬＡＰ 业务。 因此针对历史数据的查询、分析及统

计则需要重新进行数据的导入导出，利用其他分析

引擎如 Ｓｐａｒｋ 进行分析统计。 为了更好地支持分析

业务，并复用现有的存储引擎，需要研究在 ＣＢａｓｅ 之

上添加 ＯＬＡＰ 的查询引擎，为分析业务提供支持。
为此，本文提出了一种基于分布式数据库

ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案，在 ＣＢａｓｅ 和 Ｓｐａｒｋ 之间建立一

个适配层，将 ＣＢａｓｅ 与 Ｓｐａｒｋ 分析引擎结合起来，实
现 ＯＬＴＰ 与 ＯＬＡＰ 功能，并对适配层的数据传输进

行优化，提高 ＡＰ 分析效率。
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１　 国内外研究现状

１．１　 原生 ＨＴＡＰ 数据库

数据库系统一般可以按照负载类型分成操作型

数据库（ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｙｓｔｅｍ）和决策型数据库

（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｙｓｔｅｍ）。 操作型数据库主要用于

应对日常流水类业务，即面向消费者类的业务；决策

型数据库主要应对的是企业报表类、可视化等统计

类业务，即面向企业类的业务。
在目前的 ＨＴＡＰ 数据库研究中，出现了许多原

生 ＨＴＡＰ 数据库，所谓原生，就是在同一集群中，可
以同时完成 ＯＬＴＰ 与 ＯＬＡＰ 的分析工作。

ＢａｔｃｈＤＢ 是一种为混合 ＯＬＴＰ 和 ＯＬＡＰ 工作负

载设计的内存数据库引擎［２］。 该系统可有效处理

具有强大性能隔离功能的 ＯＬＴＰ 和 ＯＬＡＰ 混合工作

负载。 ＢａｔｃｈＤＢ 依赖于主次复制形式，其中主副本

处理 ＯＬＴＰ 工作负载，并且更新传播到处理 ＯＬＡＰ
工作负载的辅助副本。 可以从 ＯＬＡＰ 副本的 ＯＬＴＰ
副本中高效地提取并应用更新，从而给整体执行时

间带来很小的开销。
Ｌ⁃Ｓｔｏｒｅ 是一个基于谱系的存储架构［３］，旨在处

理 ＯＬＴＰ 和 ＯＬＡＰ 的混合工作负载，并且支持多个

Ｌ⁃Ｓｔｏｒｅ 节点提供可伸缩性和弹性。 此系统通过引

用新颖的、基于谱系的存储体系架构，在单个统一引

擎中结合了事务处理和分析工作负载的实时处理，
以事务一致的方式开发了一种无竞争的懒惰的列数

据分阶段从写优化（适用于 ＯＬＴＰ）到读优化形式

（适用于 ＯＬＡＰ）的方法。
ＤＬ⁃Ｓｔｏｒｅ 是一个分布式的 ＨＴＡＰ 数据处理引

擎［４］，ＤＬ⁃Ｓｔｏｒｅ 是在 Ｌ⁃Ｓｔｏｒｅ 的基础上提出的基于分

布式谱系的数据存储系统，旨在处理分布式环境中

的大量更新工作负载，ＤＬ⁃Ｓｔｏｒｅ 将数据进行分区，并
将数据分布在许多 Ｌ⁃Ｓｔｏｒｅ 节点上。 此系统的设计

弥补了以往数据存储系统的不足，引入基于谱系的

存储体系结构，该体系结构可在本机多版本的列存

储模型上实现无竞争的更新机制，以便将稳定的数

据从写入优化的列布局（即 ＯＬＴＰ）中延迟并独立地

转移到读取优化的列布局（即 ＯＬＡＰ）。
ＴＢａｓｅ 是 腾 讯 数 据 平 台 团 队 在 开 源 的

ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ 基础上研发的企业级分布式 ＨＴＡＰ 数据

库管理系统，具备高性能可扩展的分布式事务能力，
支持 ＲＣ 和 ＲＲ ２ 种隔离级别。 ＴＢａｓｅ 把 ＯＬＴＰ 和

ＯＬＡＰ 处理进行融合，在一套数据库系统中同时完

成 ２ 种操作，降低业务复杂度和业务成本。 通过资

源隔离技术，ＴＢａｓｅ 实现了 ＨＴＡＰ 中关键的资源隔

离技术，同时实现了 ＨＴＡＰ 方案。
这些原生的 ＨＴＡＰ 数据库均有同样的特点：所

有的 ＯＬＴＰ 与 ＯＬＡＰ 工作都在一个集群中完成，在
进行 ＯＬＡＰ 分析时，难免会影响 ＯＬＴＰ 的性能。 因

此，进行了研究后，出现了许多集成第三方平台的

ＨＴＡＰ 研究。
相比于这些原生 ＨＴＡＰ 数据库而言，本文设计

的分布式数据库 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案通过构建一个

适配层，并且完成与第三方数据分析平台的连接，可
以有效地将上层的数据计算平台与底层的数据存储

平台分离开来，在进行 ＯＬＡＰ 分析的同时对 ＯＬＴＰ
的影响降至最低，既方便维护，又可以减少开发成

本，提高可扩展性。
１．２　 集成第三方平台的 ＨＴＡＰ 数据库

由于在同一集群中同时进行了 ＯＬＴＰ 与 ＯＬＡＰ
工作会对性能造成影响，因此，出现了许多集成第三

方平台的 ＨＴＡＰ 数据库，通过集成 Ｓｔｏｒｍ、Ｆｌｉｎｋ 及

Ｓｐａｒｋ 等平台来实现 ＯＬＡＰ 分析。
ＴｉＤＢ 是一款开源、云原生、ＭｙＳＱＬ 兼容的分布

式数据库，通过自研的 ＴｉＳｐａｒｋ 接口将 ＯＬＴＰ 和

ＯＬＡＰ 功能相结合，采用一份存储同时处理 ＯＬＴＰ ＆
ＯＬＡＰ，避免了传统繁琐的 ＥＴＬ 过程，可以处理混合

事务和分析处理（ＨＴＡＰ）工作负载。
Ｗｉｌｄｆｉｒｅ 是一个用于大数据的 ＨＴＡＰ 系统［５］，使

用可扩展 Ｓｐａｒｋ ＡＰＩ 和用于 ＳＱＬ 查询的 Ｃａｔａｌｙｓｔ 优
化器来实现了本系统的 ＨＴＡＰ。 对 Ｗｉｌｄｆｉｒｅ 的所有

请求均通过 Ｓｐａｒｋ ＡＰＩ。 集群中的大多数节点仅执

行分析请求，仅需要普通服务器硬件。 其他功能更

强大的节点具有更快的本地持久性存储和更多的内

核，可提高并行性，同时处理事务和分析查询这些节

点中的数据流。
过去的 ＨＴＡＰ 数据库系统把所有数据都存在主

存中，来实现同时处理 ＯＬＴＰ 和 ＴｉＤＢ，为了降低占

用空间而不影响性能，是一种混合优化主存数据库，
通过把冷数据分配到较少开销的次分配空间中。 使

用负载驱动，以 Ｐａｒｅｔｏ⁃ｏｐｔｉｍａｌ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎｓ 算法为基

础，同时使用了再分配数据成本模型，可以决定哪些

数据允许保留在主存中，以此来提高 ＨＴＡＰ 系统的

分析效率。
Ｔ⁃ｐｌｏｔｔｅｒ 是协调 ＯＬＡＰ 和 ＯＬＴＰ 模型的新数据

·１３４·
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结构［６］，可促进数据重建和对多个不同结构的索引

访问。 该结构通过实现数据的垂直碎片化来实现数

据库系统的 ＯＬＡＰ 分析功能，垂直片段化是一种用

于在集中式或分布式体系结构中有效执行 ＯＬＡＰ 模

型的技术，该技术用于调用表中的某些列，有效提高

了 ＯＬＡＰ 查询效率。
由于第三方平台有很多选择，面向流式的开源

数据处理框架包括 Ｓｔｏｒｍ、Ｆｌｉｎｋ 及 Ｓｐａｒｋ 等，要对这

些框架进行分析，选择出适配 ＣＢａｓｅ 的数据处理框

架。 在 Ｓｔｏｒｍ 中，需要设计一个实时计算结构，这个

结构会被提交至集群，ｍａｓｔｅｒ 节点为 ｗｏｒｋｅｒ 节点分

配代码，所有的 ｗｏｒｋｅｒ 节点负责对数据进行计算分

析。 而 Ｓｔｏｒｍ 框架一次只能处理一个数据流，效率

相对较低［７⁃１１］。
Ｆｌｉｎｋ 框架是针对流数据和批数据的计算框架，

实现了批数据的处理［９］。 但在工程实现时，不同的

ｊｏｂ 可能被分配在同一个进程内，会影响其他 ｊｏｂ 的

稳定性，对 ＡＰ 分析结果会产生误差，最终影响设计

方案的测试结果。 Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ 不像 Ｓｔｏｒｍ 那样一

次处理一个数据流；相反，在处理数据流之前它会对

数据流进行分段切分，并生成相应的 ＲＤＤ（弹性分

布式数据集），可以通过任意函数或窗口进行转换，
实现计算的并行操作［８，１０⁃１１］。 其次，Ｓｐａｒｋ 不会出现

ｊｏｂ 的进程分配问题，不会影响 ｊｏｂ 执行的稳定性。
因此，本文设计方案选择 Ｓｐａｒｋ ＡＰＩ 作为上层数据

计算框架。
本文对分布式数据库的 ＨＴＡＰ 设计更简便且容

易实现，省去了一系列嵌入及维护工作，直接在下层

通过适配层连接 Ｓｐａｒｋ 节点，通过适配层将所有缓

存数据传输至各个 Ｓｐａｒｋ 节点，即可进行 ＡＰ 分析。
本文设计方案的实现弥补了当前 ＣＢａｓｅ 对 ＯＬＡＰ 分

析功能的缺失，并且为所有 Ｓｐａｒｋ 节点的数据存储

提供了空间。 同时，各个组件之间是相互独立的，适
配层与最下层的 ＣＢａｓｅ 相互剥离，且与最上层的

Ｓｐａｒｋ 分析 ＡＰＩ 相互剥离，并不会由于某个组件的

版本更新或者换代后，发生无法识别或宕机的后果，
独立性极强。 为使用后的维护提供了便捷的保障。

２　 面向 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案

２．１　 ＣＢａｓｅ 架构

ＣＢａｓｅ 可以划分为 ４ 个模块：主控服务器 Ｒｏｏｔ⁃
Ｓｅｒｖｅｒ、更新服务器 ＵｐｄａｔｅＳｅｒｖｅｒ、基准数据服务器

ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 以及合并服务器 ＭｅｒｇｅＳｅｒｖｅｒ。
ＣＢａｓｅ 内部按照时间线将数据划分为基准数据

和增量数据，基准数据是只读的，所有的修改更新到

增量数据中，系统内部通过合并操作定期将增量数

据融合到基准数据中。 ＣＢａｓｅ 整体架构如图 １
所示。

图 １　 ＣＢａｓｅ 总体架构

·客户端

客户端是用户和 ＣＢａｓｅ 交互的接口，使用方式

和 ＭｙＳＱＬ 数据库相同，支持 ＳＱＬ 交互以及 ＪＤＢＣ 和

ＯＤＢＣ 交互。
·ＲｏｏｔＳｅｒｖｅｒ
管理集群中的所有服务器，Ｔａｂｌｅｔ 数据分布以

及副本管理。 ＲｏｏｔＳｅｒｖｅｒ 一般为一主一备，主备之

间数据强同步。
·ＵｐｄａｔｅＳｅｒｖｅｒ
存储 ＣＢａｓｅ 系统的增量数据。 ＵｐｄａｔｅＳｅｒｖｅｒ 一

般为一主一备，目前在每个集群内部，同一时刻只允

许主 ＵｐｄａｔｅＳｅｒｖｅｒ 提供写服务。
·ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ
存储 ＯｃｅａｎＢａｓｅ 系统的基准数据。 基准数据一

般存储 ２ 份或者 ３ 份，可配置。
·ＭｅｒｇｅＳｅｒｖｅｒ
接收来自客户端的 ＳＱＬ 请求，经过词法分析、

语法分析、查询优化等一系列操作后转发给相应的

ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 或 者 ＵｐｄａｔｅＳｅｒｖｅｒ， 并 将 来 自 多 台

ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 返回的结果合并后返回给客户端。
２．２　 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案分析

根据 ＣＢａｓｅ 的架构，支持 ＨＴＡＰ 功能可以考虑

３ 种方案：
１） Ｓｐａｒｋ 通过 ＪＤＢＣ 连接到 ＣＢａｓｅ；
２） Ｓｐａｒｋ 直接分析 ＣＢａｓｅ 导出的 ＣＳＶ 文件；
３） 分析 ＴｉＳｐａｒｋ 的功能类推到 ＣＢａｓｅ。
第一种方案为 Ｓｐａｒｋ 通过 ＪＤＢＣ 连接到 ＣＢａｓｅ，

进行持久化及全表遍历操作后，对 ＣＢａｓｅ 中的数据
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进行 ＡＰ 分析。 此方案的优点是 ＪＤＢＣ 连接方法简

单高效，且分析的数据具有一定的实时性，保证了数

据的可靠；缺点是预处理操作有些繁琐，但并不妨碍

最终的结果。
Ｓｐａｒｋ 通过 ＪＤＢＣ 连接 ＣＢａｓｅ 的操作十分简单，

可以使用简单的方法将数据从 ＣＢａｓｅ 上迁移到

Ｓｐａｒｋ 做数据分析，使数据库的数据分析与事务处

理分别处于不同的引擎上。
第二种方案为 Ｓｐａｒｋ 直接分析 ＣＢａｓｅ 导出的

ＣＳＶ 文件。 此方案的优点是 Ｓｐａｒｋ 分析 ＣＳＶ 文件操

作较为简单，但要保证 ＡＰ 分析效率，文件内的数据

也应进行上述的持久化和全表遍历操作。 ＣＢａｓｅ 自

身具有数据的导入导出功能，基于此项，可以将需要

进行 ＡＰ 分析的数据导出为 ＣＳＶ 文件，Ｓｐａｒｋ 对这些

ＣＳＶ 文件进行数据分析。 但是由于导出的 ＣＳＶ 文

件是以 ｓｅｌｅｃｔ 语句作为数据导出的基准，数据的过

滤及其他操作必须在导出过程完成，导出后的 ＣＳＶ
文件无法按照过滤规则等进行更改。

虽然 Ｓｐａｒｋ 读取 ＣＳＶ 文件操作简单，但 Ｓｐａｒｋ
与 ＣＢａｓｅ 并未直接建立连接，是一个断层。 并且

ＣＢａｓｅ 数据库数据导出的消耗及数据读取的时延都

是不可避免的，并且由于是直接读取数据文件，只能

整个文件完全读取，不能进行 ｆｉｌｔｅｒ 以及聚合下推等

操作，数据的过滤以及分析需要完全由 Ｓｐａｒｋ 执行，
对于 Ｓｐａｒｋ 内存的要求会非常高，并且将数据分析

的所有压力都推及 Ｓｐａｒｋ 计算引擎，会明显降低

Ｓｐａｒｋ 分析的性能与效率。
ＣＢａｓｅ 导 出 的 ＣＳＶ 文 件 实 际 上 是 从

ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 中导出的历史数据，并不是一种实时数

据。 若是对于实时性没有十分严格的要求，就可以

通过导出历史数据为 ＣＳＶ 文件进行数据分析，但是

考虑到数据的实时性，若采用这种方法则只能分析

历史数据，不能集合实时的增量数据进行分析，则不

能满足数据分析的实时性。
由于导出的 ＣＳＶ 文件中并不是实时数据而是

历史数据，这并不能满足 ＯＬＡＰ 要求的实时性。
第三种方案为分析 ＴｉＳｐａｒｋ 的功能类推到

ＣＢａｓｅ 中。 此方案的优点有很多，将 ＴｉＳｐａｒｋ 的功能

类推到 ＣＢａｓｅ 中，既可以保证数据的实时性，又可以

省掉方案一中繁琐的预处理操作，且预估实验结果

与此次结果并不会有很大差异；但此方案的缺点也

很明显，升级维护的工作量会非常巨大。
首先，如果 ＣＢａｓｅ 需要实现 Ｓｐａｒｋ ｏｎ Ｃｈｕｎｋ

Ｓｅｒｖｅｒ，同样需要根据 Ｓｐａｒｋ 方面的接口改写逻辑计

划、物理计划以及某些算子的实现，并且需要根据

ＣＢａｓｅ 的语法规则 ｓｃｈｅｍａ 形式进行类型转换及

ｓｃｈｅｍａ 转换。 ＣＢａｓｅ 的数据类型与存储格式完全不

同，如果需要进行数据对接必须要进行 ｓｃｈｅｍａ 的桥

接。 这样做的最终目的是完成一个 ＳＱＬ 解析的过

程以及部分查询优化的功能。
其次，ＣＢａｓｅ 需要改写 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 传出的计划使

其适合于 ＣＢａｓｅ 的流程，ｓｃｈｅｍａ 的适配与自动获

取，各种下推操作的实现包括过滤、谓词下推和聚合

下推（目前 ＣＢａｓｅ 支持的下推操作）等，但是若要完

成这一薄层的构建具有十分可观的工作量，完成这

一步类似于重新构建 ＣＢａｓｅ 读写流程以及 ＣＢａｓｅ 的

计划部分，并且需要在这一层完成指定的下推操作。
最后，由于直接通过 Ｓｐａｒｋ 接口开发，项目需要

随着 Ｓｐａｒｋ 的升级换代而进行更新，此方案的工作

量巨大。 因此，本次设计不选用此方案作为最终设

计方案。
本次设计将方案一与方案二结合起来，共同构

建出一个适配层，其功能同时满足方案一与方案二

的需求。 既可以通过连接池将 ＳＱＬ 语句传送到

Ｓｐａｒｋ ＡＰ 分析引擎中，又可以发送通过 ＣＢａｓｅ 导出

的 ＣＳＶ 文件至 Ｓｐａｒｋ ＡＰ 分析引擎中进行 ＯＬＡＰ
分析。

在适配层中，对 ＳＱＬ 传输执行部分做了一部分

优化，提高 ＡＰ 分析效率，具体设计在第 ３ 节中

阐述。

３　 面向 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案的实现

３．１　 总体架构

综合了 ２ 种设计方案的优缺点，设计了一个适

配层来完成 ＣＢａｓｅ 与 Ｓｐａｒｋ 之间的交互，实现 ＣＢａｓｅ
的 ＨＴＡＰ 设计，数据流可以以 ２ 种形式传送至 Ｓｐａｒｋ
中进行 ＡＰ 分析，分别为 ＣＳＶ 数据文件及 ＪＤＢＣ 传

送 ＳＱＬ 语句的方式。 因此设计的总体架构如图 ２
所示。

ＣＢａｓｅ 是进行 ＯＬＡＰ 操作的数据的来源，所有

的数据都是存储在 ＣＢａｓｅ 中，需要通过封装好的

Ｓｃａｌａ 程序从 ＣＢａｓｅ 中取出放到 Ｓｐａｒｋ 中进行持久化

处理后，方可进行 ＯＬＡＰ 分析。
在整个架构中，数据最初存储在最底层 ＣＢａｓｅ

的 ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 节点中，使用 ＴＰＣ⁃Ｈ 工具将测试数
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图 ２　 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案总体架构

据导入至 ＣＢａｓｅ 中；通过封装好的 Ｓｃａｌａ 程序，将所

有测试数据从 ＣＢａｓｅ 中取出，此处的数据可以通过

ＪＤＢＣ 连接，把数据发送到 Ｓｐａｒｋ 的 ｍａｓｔｅｒ 节点上；
或者可以通过导出 ＣＢａｓｅ 的 ＣＳＶ 文件，将 ＣＳＶ 文件

进行随机分片，分别发送给 Ｓｐａｒｋ 的 ｍａｓｔｅｒ 节点中；
最后 Ｓｐａｒｋ 内部会将所有数据进行分片与节点分

配，分别发送给集群中的不同 ｗｏｒｋｅｒ 节点进行

计算。
在整个架构的中间层即为适配层，其上层结构

为 Ｓｐａｒｋ，下层结构为 ＣＢａｓｅ。 这个适配层的作用为

实现上层 ＳｐａｒｋＡＰ 分析引擎与下层 ＣＢａｓｅ 分布式存

储引擎的通信交互，并实现数据的传输。
适配层可以与 Ｓｐａｒｋ 分析引擎及 ＣＢａｓｅ 分布式

存储引擎剥离开来；设计为剥离的形式可以提供维

护的便捷，若将适配层的设计嵌入至 Ｓｐａｒｋ 或 ＣＢａｓｅ
中时，当 Ｓｐａｒｋ 或 ＣＢａｓｅ 进行版本升级或更新时，若
源码发生改变，则嵌入到 Ｓｐａｒｋ 或 ＣＢａｓｅ 中的内容

同样需要升级或更新，此种情况来看，维护需要耗费

许多精力。
在适配层中，可以通过 ２ 种形式进行数据的传

输。 第一种为 ＣＳＶ 文件的传输。 ＣＢａｓｅ 可以将某个

数据库中的所有数据导出至指定的 ＣＳＶ 文件中，通
过适配层可以将 ＣＳＶ 文件分片传送至 Ｓｐａｒｋ 节点

中，而后通过 ｍａｓｔｅｒ 节点的分配将分片传送至相应

的 ｗｏｒｋｅｒ 节点中进行 ＡＰ 分析工作。 由于 ＣＳＶ 文

件不需要进行 ＪＤＢＣ 连接池的连接，此种方式在传

输效率中表现较好。 第二种方式为执行的 ＳＱＬ 通

过 ＪＤＢＣ 连接池传送至 Ｓｐａｒｋ 的 ｍａｓｔｅｒ 节点中。 在

此方式中，可以实现执行 ＳＱＬ 的传输，且在此部分

中实现了 ｏｐｔ 优化组件。 由于 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ 组件的

ＳＱＬ 语法解析与 ＣＢａｓｅ 的 ＳＱＬ 语法解析有一定的

差距，所以有些 ＳＱＬ 语句需要进行语法解析及下推

操作的变换，而 ｏｐｔ 优化组件可以实现这一点，将
ＣＢａｓｅ 传送的 ＳＱＬ 语句转化为可以完美适配 Ｓｐａｒｋ
ＳＱＬ 的 ＳＱＬ 语句。 并且，此优化组件可以指定数据

行按 ｒａｎｇｅ 切分，且根据元数据保存的分布信息与

指定数据行的数据建立精准的连接，同时减少了网

络传输的开销，提高了传输效率和 ＡＰ 分析效率。
在后文的测试部分，本文仅选用了第二种方式来完

成 ＣＢａｓｅ 的 ＨＴＡＰ 方案的实现，由于 ＣＳＶ 文件存储

的并不是实时数据，而是历史数据，不能保证数据的

实时性，相对于第一种方案而言，第二种方案符合实

际的业务需求，因此后文的实验均使用第二种方案

即 ＪＤＢＣ 来进行。
Ｓｐａｒｋ 和 ＣＢａｓｅ 各有特点，ＣＢａｓｅ 作为一款成熟

的分布式数据库，可以为数据存储提供稳定有效的

服务，所有 ＡＰ 分析所需数据均可以存储在 ＣＢａｓｅ
的 ＣｈｕｎｋＳｅｒｖｅｒ 中，待需要时取出通过 ＪＤＢＣ 传送至

Ｓｐａｒｋ 中即可进行相应的 ＡＰ 分析工作。 而 Ｓｐａｒｋ 的

主要功能为数据计算及分析，但其并没有一个稳定

的数据存储服务来支撑其运转。 对于 ＣＢａｓｅ 而言，
Ｓｐａｒｋ 的数据分析服务完全可以满足其缺失的 ＡＰ
分析功能；且对于 Ｓｐａｒｋ 而言，ＣＢａｓｅ 的数据存储可

以为其提供稳定的数据存放位置。 两个组件相互合

作可以达到更好的效果。
因此，本文设计了一个适配层，用于实现 Ｓｐａｒｋ

与 ＣＢａｓｅ ２ 个组件的交互及数据传输。 本层将

Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ 及本层相互剥离开，实现了各组件的

分离维护及更新。 此举避免了由于 Ｓｐａｒｋ 或 ＣＢａｓｅ
的升级换代导致的嵌入组件失效，且完成了部分

ＳＱＬ 处理的优化工作。 实现了 ＣＢａｓｅ 的 ＡＰ 分析功

能，且完善了 Ｓｐａｒｋ 的数据存储，为其交互提供了稳

定的保障。
适配层的实现流程如图 ３ 所示，具体步骤为：①

通过 ＪＤＢＣ 将 ＣＢａｓｅ 与 Ｓｐａｒｋ 连接起来，若连接成功

则进行下一步操作，失败则返回；②将每个数据表分

别注册为对应的 ＤａｔａＦｒａｍｅ；③每个 ＤａｔａＦｒａｍｅ 分别

注册为对应的临时表；④每个临时表进行数据的持

久化操作，将所有数据持久化到内存中；⑤若持久化

成功则进行 Ｑｕｅｒｙ 的执行并记录执行结果，若失败

则考虑是否为内存不足的问题。
环境条件允许的情况下，尽可能使用内存足够

的环境来完成。 若数据量过大因此对内存大小的要

求过大的话，可以采用其他的持久化方法来完成。
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图 ３　 ＨＴＡＰ 方案实现流程图

Ｓｐａｒｋ 中提供了不同的持久化策略，包括全部持久

化到内存中、全部持久化到磁盘中以及部分持久化

到内存部分持久化到磁盘中这 ３ 种不同的持久化策

略。 若数据量过大导致数据不足以全部放进内存中

时，可以采用最后一种持久化策略，即部分内存部分

磁盘的持久化方法，虽然这种持久化的效率要略低

于全部持久化到内存中，但这种策略可以有效地减

少对内存的压力，将数据分散存储到内存和磁盘中。
另一种解决方案为将所有数据进行分批处理，然后

对结果进行合并。
３．２　 测试环境

本次的测试机器配置如表 １ 所示，性能测试采

用了 ＴＰＣ⁃Ｈ 基准的 ８ 张表和 ２２ 个查询，数据量从

１Ｇ 到 ３Ｇ 增长，主要观察数据增长过程中性能的变

化情况。
表 １　 测试机器配置

操作系统 Ｒｅｄ Ｈａｔ Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ Ｌｉｎｕｘ Ｓｅｒｖｅｒ ｒｅｌｅａｓｅ ６．２

内核版本号 Ｌｉｎｕｘ ｖｅｒｓｉｏｎ ２．６．３２⁃２２０．ｅｌ６．ｘ８６－ ６４

内存 ３２Ｇ

ＣＢａｓｅ 版本 ＣＢａｓｅ Ｖｅｒｓｉｏｎ：０．４．２．２１ 单集群

Ｊａｖａ 版本 １．８．０－ ２１

Ｈａｄｏｏｐ 版本 ２．７．７ 分布式 ３ 节点

Ｓｐａｒｋ 版本 ２．４．３ 分布式 ３ 节点

Ｓｃａｌａ 版本 ２．１３．０

ＴＰＣ⁃Ｈ 数据量 １Ｇ，２Ｇ，３Ｇ

在 ＣＢａｓｅ 环境下测试时，单节点相对于多节点

分布式来说执行效率更高，因此选择了单机部署

ＣＢａｓｅ。 而 Ｓｐａｒｋ 采用了 １ 个 ｍａｓｔｅｒ 节点和 ２ 个

ｗｏｒｋｅｒ 节点的部署策略，实现了分布式 ＡＰ 分析。
由于在分布式配置的 Ｓｐａｒｋ 中进行 ＡＰ 分析会产生

网络传输开销，若在分布式配置的 Ｓｐａｒｋ 中 ＡＰ 分析

的效率高于单机部署的 ＣＢａｓｅ 的 ＡＰ 分析效率，则
完全可以得到结论，适配层的作用是突出且明显的。

为了保证测试环境的稳定性，防止数据库缓存

以及操作系统导致的缓存影响实验结果，在导入数

据之前要对 ＣＢａｓｅ 进行 ｒｅｂｕｉｌｄ 操作，此操作的目的

是清空数据库中的所有数据及缓存。 完成 ｒｅｂｕｉｌｄ
后再对所有测试数据进行导入，从而保证数据库中

的数据是干净、不冗余的。 对于操作系统的缓存问

题，在测试前清理其余无用的进程，保证仅有 ＣＢａｓｅ
与 Ｓｐａｒｋ 相关进程处于运行状态，从而保证测试环

境的稳定性，并且在测试过程中会进行多次实验，采
用试验的平均值来降低干扰性能的因素。
３．３　 测试结果

本次测试使用第一种连接方案，即 ＪＤＢＣ 连接

ＣＢａｓｅ 获取数据库中数据信息，且使用编写 Ｓｃａｌａ 程

序的方式提交到 Ｓｐａｒｋ 运行程序对执行性能进行测

试。 下面将对实验结果进行比较分析。
３．３．１　 Ｓｐａｒｋ 未持久化与 ＣＢａｓｅ 的结果对比

在将数据从 ＣＢａｓｅ 传送到 Ｓｐａｒｋ 后，需要进行

一步持久化操作，即将 Ｓｐａｒｋ 收到的所有数据，均持

久化到内存中。
首先，进行第一版初次测试，使用内存为 １６Ｇ

的虚拟机， 实验数据为 １Ｇ 数据量， 通过 Ｓｐａｒｋ⁃
ｓｕｂｍｉｔ 将已经封装好的 ｊａｒ 包提交到 Ｓｐａｒｋ 中运行，
此时并没有进行 ＲＤＤ 的持久化到内存的操作，且未

进行 Ｓｐａｒｋ⁃ｓｕｂｍｉｔ 的参数调优，得到了 Ｓｐａｒｋ 未进行

持久化及全表遍历的测试结果。 由于本次实验结果

与 ＣＢａｓｅ 结果差距过大，所以每条 ＳＱＬ 语句只进行

了 ３ 次实验，用 ３ 次实验的平均值与 ＣＢａｓｅ 的运行

结果相比较。 可以明显看出，在未进行持久化和全

表遍历操作的情况下，Ｓｐａｒｋ 的性能远不如 ＣＢａｓｅ。
用柱状图的形式来表达，测试结果如图 ４ 所示。

由图 ４ 可以明显看出，未进行持久化及全表遍

历的 Ｓｐａｒｋ 执行 ＳＱＬ 效率要远不如 ＣＢａｓｅ，以任意

一条 ＳＱＬ 语句为例，未进行持久化的 Ｓｐａｒｋ 执行效

率及执行时间要远远超出 ＣＢａｓｅ 本身的执行时间，
这违背了本文研究的初衷，因此需要测试持久化及

·５３４·
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图 ４　 Ｓｐａｒｋ 未持久化与 ＣＢａｓｅ 结果对比

全表遍历后的 Ｓｐａｒｋ 执行效率。 在下一节中将对比

是否进行持久化对 Ｓｐａｒｋ 分析数据速度的影响。
３．３．２　 Ｓｐａｒｋ 未持久化与持久化的结果对比

此次测试目的是比较 Ｓｐａｒｋ 是否持久化对分析

数据速度的影响，持久化过程包括全表遍历，将所有

表中的所有数据持久化到内存中；以及提交 Ｓｃａｌａ
程序命令的参数调优。 以此结果来判断是否持久化

对数据分析效率的影响。
由图 ４ 可以看出，未进行持久化和全表遍历得

到的结果和 ＣＢａｓｅ 的结果相比执行效率存在过大差

异，Ｓｐａｒｋ 对 ＳＱＬ 的操作时间过长，远远超出对实验

结果的期望。 在经过研究与探讨分析后，发现 Ｓｐａｒｋ
中的 ｌｏａｄ 的数据并没有存储在内存中，而是从磁盘

中读取出来，再进行分析。 对此，可以将已经 ｌｏａｄ
在 Ｓｐａｒｋ 中的数据再进行一次持久化操作，将数据

转为在内存中存储，这样再对 ＲＤＤ 进行 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ
操作，即可直接从内存中读取数据来进行分析，比从

磁盘中读取数据分析花费的时间要少很多。 在进行

上述持久化和全表遍历操作后，我们又进行了第二

次测试，得到了 １Ｇ 数据量的数据在 Ｓｐａｒｋ 中执行

ＳＱＬ 操作的效率。
将对比结果绘制成柱状图表示，如图 ５ 所示。

图 ５　 Ｓｐａｒｋ 未持久化与持久化结果对比

从图 ５ 中可以清楚地看出，未进行持久化和全

表遍历操作时 Ｓｐａｒｋ 执行 ＳＱＬ 操作花费的时间普遍

在 ３０ ｓ 以上，最高的甚至达到了 ３７０ 余秒，这个时

间与 ＳＱＬ 中的聚合函数涉及表的大小与多少有关，
而且每一条 ＳＱＬ 语句，持久化和全表遍历后的执行

时间均远小于未进行持久化的执行时间。 这证明了

Ｓｐａｒｋ 在对数据表进行 ｌｏａｄ 及遍历的时间，占了提

交一次任务总时间的绝大一部分比例，而这正是

Ｓｐａｒｋ 的优势所在，将数据存储在内存中，需要读取

数据时直接从内存中读取，这样比磁盘读取效率高

得多。 因此，在以下所有实验中，均采用将 ＲＤＤ 数

据持久化到内存中和进行全表遍历的方法来完成

测试。
由于在 Ｓｐａｒｋ 中，对数据进行持久化是一次性

操作，即每次导入数据后，只需在第一次使用 Ｓｐａｒｋ
之前对数据进行一次持久化，即可实现将 ＣＢａｓｅ 中

的数据持久化到内存中；故将此持久化操作视为进

行测试之前的预处理操作，因此在后面的对比测试

中，并未将持久化的时间计入各个 Ｑｕｅｒｙ 执行所消

耗时间中。
３．３．３　 １ Ｇ 数据 Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ 的结果对比

下面将对数据量为 １Ｇ 的测试项进行测试，每
条 ＳＱＬ 语句均进行 ５ 次测试，最终计算出每条 ＳＱＬ
语句执行的平均值，测试结果，如图 ６ 所示。

图 ６　 Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ １Ｇ 数据性能对比

由图 ６ 可以清晰地看出，经过持久化和全表遍

历后，Ｓｐａｒｋ 对每一条 ＳＱＬ 语句的操作效率都要优

于 ＣＢａｓｅ 本身，相对于 ＣＢａｓｅ 效率的提升，最低的也

有 ４ 倍左右的提升（Ｑ１３），而最高的提升达 ４６ 倍

（Ｑ１７）。 Ｓｐａｒｋ 对每一条 ＳＱＬ 语句执行性能的提升

与 ＳＱＬ 语句本身的结构有关，有些 ＳＱＬ 语句（大查

询）较多，提升较大；而有些 ＳＱＬ 语句（小查询）较

多，提升较小。 总体来看，Ｓｐａｒｋ 的性能要远远优于

ＣＢａｓｅ。
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３．３．４　 ２Ｇ 数据 Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ 的结果对比

下面将对数据量为 ２Ｇ 的测试项进行测试，测
试步骤与 １Ｇ 数据量相同，测试后得出结果，并绘制

出性能对比柱状图以方便观察实验结果并进行

分析。

图 ７　 Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ ２Ｇ 数据性能对比

从图 ７ 可以看出，经过持久化和全表遍历后，
Ｓｐａｒｋ 对每一条 ＳＱＬ 语句的操作效率都要优于

ＣＢａｓｅ 本身，且相对于 １Ｇ 数据来说，每条语句执行

时间无论是 Ｓｐａｒｋ 还是 ＣＢａｓｅ 都要相对慢一点。 对

于大查询 Ｑ９，ＣＢａｓｅ 的查询执行时间甚至达到了

４２５．４４４ ｓ，而经过持久化和全表遍历处理后，Ｓｐａｒｋ
的查询执行时间仅为 １２．０１０ ｓ，相比 ＣＢａｓｅ 本身而

言缩短了 ３５ 倍左右时间。 提升最低的为 Ｑ１６，提升

了大约 ４ 倍。 提升最高的为 Ｑ１７，大约提升 ５７ 倍。
总的来说，Ｓｐａｒｋ 的 ＡＰ 性能要优于 ＣＢａｓｅ。
３．３．５　 ３Ｇ 数据 Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ 的结果对比

下面将对数据量为 ３Ｇ 的测试项进行测试，测
试步骤与 １Ｇ、 ２Ｇ 数据量相同，测试结果如图 ８
所示。

如图 ８ 所示，经过持久化和全表遍历后，与 １Ｇ
和 ２Ｇ 数据量的结果相同，Ｓｐａｒｋ 执行每条 ＳＱＬ 操作

的效率都要优于 ＣＢａｓｅ，对于最大查询语句 Ｑ９ 来

说，ＣＢａｓｅ 每次执行 Ｑ９ 需要花费平均 ７１５．５６２ ｓ 约

图 ８　 Ｓｐａｒｋ 与 ＣＢａｓｅ ３Ｇ 数据性能对比

１２ ｍｉｎ，这样的效率过低导致分析速度过慢，对数据

量更大的数据库来说，成本太大不方便进行大数据

量的 ＡＰ 分析；而反观 Ｓｐａｒｋ，可能在预处理操作时，
全表遍历的过程会稍微花费一点时间，但这种花费

是有收益的，节省了在 Ｓｐａｒｋ 上执行 ＳＱＬ 语句的时

间，且收益可观，执行 Ｑ９ 语句，Ｓｐａｒｋ 平均只用了

１４．５９４ ｓ，是 ＣＢａｓｅ 执行时间的约 １ ／ ５０，执行效率有

巨大提升。

４　 结　 论

本文在 ＣＢａｓｅ 的基础上提出了一种 ＨＴＡＰ 方

案，设计了一个适配层，将上层 ＡＰ 分析引擎 Ｓｐａｒｋ
与下层数据存储引擎 ＣＢａｓｅ 相连接，实现了其组件

间的交互，将存储在 ＣＢａｓｅ 中的数据通过 ＪＤＢＣ 驱

动或 ＣＳＶ 数据文件传送至 Ｓｐａｒｋ 节点中，通过提交

Ｓｃａｌａ 程序的方法对 ＣＢａｓｅ 中存储的数据进行 ＡＰ 分

析，实现了 ＣＢａｓｅ 分布式数据库的 ＨＴＡＰ 方案。 对

不同数据量测试得到结果进行分析，结果表明：本文

所提出的适配层方案可以在 ＣＢａｓｅ 稳定存储的基础

上，合理高效地进行 ＡＰ 分析，且易于维护，为分布

式数据库提供了可行的 ＨＴＡＰ 方案。
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