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摘  要  分布式键值存储将数据复制到多个存储服务器的本地引擎中，并通过一致性协议保证各副本

数据的一致性。其中，以日志结构合并树为核心数据结构的实现方式最为常见。然而，面向通用业务

模式设计的日志结构合并树，并不适合一致性逻辑的特殊业务模式，会引发增删改性能的降低，并在

全量修复过程中造成空间放大。针对上述问题，该文提出了一种新型本地引擎 PheonixLSM，通过增

加增删改操作和回刷操作的约束，消除了分布式键值存储增删改流程中的双写问题，提升了引擎性

能。通过重构日志结构合并树底层的 SST 文件布局，支持删除实时回收空间，消除了全量修复时的额

外空间放大。实验结果显示，与原生本地引擎相比，使用 PheonixLSM 的分布式键值存储系统，增删

改性能提升 90.7%，全量修复的空间放大从 65.6% 降至 6.4%，并减少了 72.3% 的修复时间。
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Abstract  Distributed key-value storage is a key component in the distributed storage system, which 
replicates the key-value pairs to local engines in different storage servers and uses the consensus algorithm 
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1  引  言	

  近年来，随着移动互联网、人工智能及物联

网等新兴技术的迅速发展，对海量数据的存储需

求也随之变大，数据规模远超传统业务。如，在

安防领域，基于人工智能的人脸识别技术识别出

视频流中的人像，并以小文件/对象的形式保存

在底层的文件/对象存储系统中，从而产生每秒

创建数千个文件/对象的业务流量峰值，远超传

统的监控视频存储，这对存储系统的元数据访问

性能和承载规模提出了严峻的考验。在存储系统

中，元数据的访问量远超数据，且提供了并发控

制等复杂逻辑，因此，元数据的访问性能和承载

规模也决定了存储系统的访问性能和承载规模的

上限。

  键值存储，是承载文件/对象存储元数据等

关键信息的存储系统核心组件，对其访问性能和

承载规模提升的研究具有重要意义。

  分布式键值存储，具有更高的性能、更好的

容错性和扩展性，因而被广泛使用。其将数据复

制到多个存储服务器的本地键值存储引擎(简称

“本地引擎”)上，并通过一致性协议来保证不

同副本的一致性。在业界被广泛应用，且满足

强一致性的一致性协议(如 Paxos[1]、RAFT[2])，

均基于日志复制。这类一致性协议(简称“一致

性协议”)在处理写请求时，各副本首先持久

化请求到本地的日志中，当足够多的副本写日

志成功后，才将数据更新到存储于本地引擎的

状态机中。基于日志结构合并(Log-Structured 
Merge，LSM)树的本地引擎(如 LevelDB[3]、

RocksDB[4])，能够将小 I/O 转化为顺序追加写操

作，对于底层硬件更为友好，因而被广泛使用。

使用 RAFT 等强一致性协议，及 RocksDB 等
基于 LSM 树的本地键值存储作为本地引擎，

成为了多个主流开源分布式键值存储系统(如 
TiKV[5]、Cassandra[6])的选择。然而，为通用业

务模型设计的本地引擎，其没有充分适配一致性

协议的访问模式，所以还存在较大的优化空间。

本文在分布式键值存储的实践中，发现并归纳出

了如下问题：

  (1)基于 LSM 树的本地引擎为了提供容错

性，会将请求先写入在本地持久化的预写式日

志(Write-ahead log，WAL)中，再更新内存数

据。当系统发生异常重启时，本地引擎可以通过 
WAL 修复丢失的内存数据。然而，一致性协议

的日志，也具备通过回放修复状态机至最新状态

to keep replicas consistent. The log-structured merge tree based local key-value engine is the most popular 
storage algorithm that designed for general purpose. However, the original LSM-tree structure is not 
suitable for the specific workload of the upper-layer consensus logic. It usually causes performance loss in 
the write operations and extra spatial amplification during full-node repair. To solve this problem, a local 
engine named PheonixLSM is designed for distributed key-value storage. PheonixLSM boosts performance 
by eliminating the double-sync problem for write operations. It also reorganizes the SST file layout to 
eliminate extra write amplification during full-node repair. Experimental results showed that, compared with 
distributed key-value storage using default local engine, that PheonixLSM can achieve up to 90.7% write 
performance gain and reduce the extra write amplification from 65.6% to 6.4%, and the repair time also can 
be reduced by 72.3%. 
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的能力。此时，修复同一份数据，需要两次持久

化的保护，这一双写会带来高达 47.5% 的性能损

耗(见第 5.3 节)。能否通过改造底层引擎，配合

一致性协议，消除双写，来达到提升分布式键值

存储性能的目的呢？

  (2)一致性协议的修复方法有两种：通过重

放日志进行增量修复，以及复制状态机进行全量

修复。其中，全量修复需要删除旧状态机，并从

其他节点复制新状态机。LSM 树的删除操作异

步回收空间，导致新旧状态机数据长期并存，直

到旧状态机数据全部被异步删除，这样会造成存

储空间浪费严重。在实验中，全量修复会带来超

过 60% 的空间浪费(见第 5.3 节)。为维持系统的

正常运行，存储服务器必须在物理设备尚余大量

存储空间的情况下，就停止服务，以防全量修复

耗尽存储空间，预留空间造成存储容量的严重浪

费。能否通过对底层引擎的改造，使得全量修复

过程能够实时回收空间，消除空间放大，从而避

免预留过多的空间呢？

  为了解决以上两个问题，本文提出了基于 
LSM 树改进的 PheonixLSM 本地引擎。具体贡

献如下：(1)通过增加 LSM 树的增删改操作和内

存数据回刷顺序的制约，并提供新的查询接口，

使得一致性协议日志能够同时起到 WAL 的作

用，恢复本地引擎的内存数据，从而避免日志和 
WAL 的双写，同时可将上层分布式键值存储吞

吐提高 90% 以上，单位计算资源吞吐提高 20% 
以上。(2)通过改造 LSM 树的底层数据组织形式

和范围删除逻辑，使得在对旧状态机的删除操作

中，能够实时回收空间，使全量修复过程中的空

间放大从 65.6% 降低到 6.4%，并节省 72.3% 的
修复时间。

  本文后续内容的组织如下：第 2 节列举相

关工作；第  3 节介绍技术背景；第  4 节说明 
PheonixLSM 的设计；第 5 节说明 PheonixLSM 
的原型实现和部署，实验结果以及分析；第 6 节

对本工作进行了讨论分析；第 7 节总结全文。

2  相关工作

  本节首先列举了常见的本地键值存储系统以

及核心数据结构，然后对 LSM 树的优化改造方

向进行了归纳。

  本地引擎有多种形态，有将数据存储于内存

的 Redis[7]、Memcached[8]和 MemC3[9]等，也有

将数据持久化于本地存储(机械硬盘或固态硬盘)

的 LevelDB[3]和 RocksDB[4]等。B＋ 树[10]和 LSM 
树是两种常见的持久化引擎的核心数据结构。

B＋ 树的数据全量存储在首尾相连的叶子节点

中，具有良好的读和范围查找性能，MySQL 的
本地引擎 MyISAM[11]、InnoDB[12]等都基于 B＋ 
树。然而，B＋ 树不适用于随机插入操作，其会

产生大量的随机小 I/O。相比之下，LSM 树能将

随机小 I/O 转为连续大 I/O，写性能较好，且能

较好地平衡读放大、写放大和空间放大，近年

来得到了广泛应用。LSM 树最早应用在 Google 
推出的 LevelDB[3]中，被用作核心数据结构，

Facebook 此后推出了 RocksDB[4]，该结构在 
LevelDB 的基础上针对固态盘做了许多优化。

  近年来，基于 LSM 树的存储引擎被广泛

应用在 Facebook[13-14]等企业的诸多场景中。关

于 LSM 树的写放大问题：PebblesDB[15]放宽了 
LSM 树的约束，使 L1 及更低层中，SST 文件

的 key 范围可以适度重合，从而降低写放大；

WiscKey[16]采用了键值分离的策略，解决大 value 
带来的索引效率低，以及写放大严重的问题。关

于 LSM 树如何适配新硬件：增加 NVMeSSD 作
为缓存层提升性能[17]，使用 FPGA 卸载合并任

务，减少对读写业务的影响[18]等。关于 LSM 树
读性能：采用动态布隆过滤器减少磁盘 I/O[19]，

针对 LSM 树的数据结构开发新缓存策略[20]，优

化范围查询中的读放大[21]，调度后台回刷合并工
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作以减少对上层业务的干扰，降低尾时延[22]等。

3  技术背景

  本节首先介绍分布式键值存储的主要组成部

分，然后介绍 LSM 树的基础，最后以 RAFT 为
例介绍基于日志复制的一致性协议。

 

图 1 分布式键值存储架构及请求处理流程

Fig. 1 Architecture of distributed key-value storage and the 

request processing flow

  分布式键值存储将键值对存储在通过网络

互相连接的存储服务器上，从系统架构上分为 3 
个主要组件：分布式路由、一致性协议和本地

引擎。

  图 1 是一个典型的分布式键值存储的架构及

请求处理流程。分布式路由模块将 key 空间映射

到多个复制组，任意 key 都会被映射到唯一的复

制组。如，当写入键值对<foo, bar>时，分布式路

由模块确定 foo 所属的复制组，以及该复制组节

点所在的服务器；之后，对应的复制组通过一致

性协议，将键值对<foo, bar>写入各复制组节点所

在的服务器的本地引擎中。查询操作也通过分布

式路由模块确定 key 所属的复制组，之后再对应

复制组读取数据。

3.1  LSM 树的基础

  LSM 树的结构及键值对生命周期如图  2 
所示，其主要由  3  部分组成：内存数据结构

Memtables，以及持久化的 WAL 和 SST 文件。

SST 文件被组织成不同的层(L0 层、L1 层等)。

  写请求首先持久化到 WAL 中，之后键值对

被插入全局唯一的可读写 Memtable 中，请求完

成。当可读写 Memtable 中的数据量超过一个阈值

时，其转为只读，后续请求的键值对被写入新的

可读写 Memtable 中。只读 Memtables 中的键值对

会在后台的回刷和合并操作中逐层下沉至底层。

  合并操作选择 Li－1(i≥1)层的某些 SST 文
件，以及 Li 层与该 SST 文件的 key 区间有重合

的 SST 文件。合并后的键值对，将按 key 的字典

序写入新的 Li 层的 SST 文件中，当 Li－1 及 Li 层

图 2 LSM 树以及键值对的生命周期

Fig. 2  LSM-tree and lifecycle of key-value pairs
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中都有某个 key 的键值对时，在合并操作后只有

最新的键值对会被保留，SST 文件视图更新，旧 
SST 文件被删除。

  查询操作会按写入从新至旧的顺序依次查

找 Memtables 和 L0 中的各 SST 文件，然后从 L1 
开始逐层向下查找。当查找到对应 key 的键值对

时，查询操作完成。若查询至底层时仍没有与之

对应的键值对时，则返回 key 不存在。

  LSM 树的删除请求和写请求流程相同，但

是删除请求插入的是一条存储特殊 value 的墓碑

键值对。当查询操作读到墓碑键值对时，立即返

回 key 不存在(如图 2 中的 foo2)。范围删除采用

同样的方法，插入一个特殊的范围删除墓碑键值

对，当查询的 key 在该墓碑标记的范围内时，则

返回 key 不存在(如图 2 所示，当查询 foo6 时，

由于其处于范围删除墓碑键值对[foo5, foo9]的范

围内，因此查询也会返回 key 不存在)。

3.2  基于日志复制的一致性协议

  一致性协议为复制组提供了强一致性保证，

使复制组即使在故障场景下，依然能够对外提供

一致的状态机视图。本文以 RAFT 协议为例对一

致性协议的基本原理作简要说明❶。 
  RAFT 协议定义了一个复制组中若干节点的

交互行为。在稳定状态下，复制组中有一个主节

点和若干个从节点。每个节点中有一致性模块、

日志和状态机 3 个主要组件。状态机是一个抽象

概念，其在分布式键值存储中是本地引擎的键值

对集合。

  图 3 为 RAFT 协议处理增删改操作的流程。

请求首先被发送至主节点(步骤 1)，主节点的一

致性模块为其分配一个系统生命周期递增的日志

索引，并将请求转发至各从节点(步骤 2)。主节

点和各从节点将请求持久化到日志中，并返回主

节点的一致性模块日志写入成功(步骤 3)。当大

部分节点返回成功后，主节点会将请求应用到

状态机上(步骤  4)，并返回请求处理成功(步

骤  5)。主节点在后续和从节点的交互中，指示

从节点异步应用对应日志(步骤 6)。
  RAFT 协议通过保持各复制组中节点日志的

一致性，达到各节点状态机保持一致的目的。通

过重放相同的日志，各复制组得到相同的状态

机。在实际系统中，状态机会定时进行持久化，

保存为一个状态机快照，即快照操作。当进行快

照操作时，需要记录快照索引，即状态机最新应

用的日志索引。当故障重启时，一致性模块加载

状态机快照，并顺序重放索引大于快照索引的日

图 3 RAFT 协议处理增删改操作的流程

Fig. 3 Work flow of RAFT consensus algorithm

注❶：本文虽然以 RAFT 作为一致性协议的代表进行说明，但本文中的技术同样适用于其他的基于日志复制的一致性协议。
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志，修复出最新的状态机，这一过程叫作增量修

复。使用快照和大于快照索引的日志，便可修复

出最新的状态机，所以小于等于最新快照索引的

日志均可以被安全截断。

  当节点长期离线后再上线，或迁移到新的存

储服务器时，主节点的日志可能无法满足其修复

(或新建)状态机的需求。如，某节点最新应用的

日志索引为 100，然而主节点维护的最旧日志索

引为 110。那么，必须先从主节点同步其状态机

快照至本地，然后从主节点同步并顺序重放索引

大于快照索引的日志来修复状态机。这一过程叫

作全量修复。

  此外，分布式键值存储中，状态机已经持久

化存储在本地引擎中，所以快照操作并不需要额

外持久化状态机，只需要记录快照索引即可，这

种快照操作称作隐式快照。

4  系统设计

  本节将对 PheonixLSM 的系统设计进行介

绍。针对前述的日志和 WAL 双写，以及全量修

复时空间放大两个问题，提出双写消除和过期数

据实时清理两项优化。

4.1  双写消除

  本小节说明如何使用 RAFT 日志进行状态机

的同步，同时在本地引擎中，起到重建由进程重

启导致丢失 Memtables 的作用。在满足该前提的

情况下，PheonixLSM 不需要 WAL 保护，所以可

通过关闭 WAL 消除双写。

  关闭 WAL 之后，本地引擎由于失去保护，

重启会导致所有的 Memtables 丢失且无法重建，

只留下  SST 文件。本文归纳出使用日志修复 
Memtables 的充分条件：在任何时刻，已持久化

的 SST 文件都能构成一个状态机快照。在满足该

充分条件的情况下，关掉 WAL 的本地引擎在任

意时刻重启后都存储一个状态机快照。根据一致

性协议的性质可知，只要大于该快照索引的日志

没有被删除，那么在该快照的基础上，就可以通

过回放日志恢复状态机。

  为了关闭 WAL，需要解决以下两个问题：

(1)如何保证在任意时刻，已持久化的 SST  文件

都能构成一个状态机快照；(2) 在满足(1)的情

况下，如何获得上述状态机快照的快照索引。从

该快照索引对应的下一条 RAFT Log 开始回放，

就能够重构出状态机。

  为解决上述问题，PheonixLSM 改造了增删

改请求的应用流程。原来的应用流程：将每个增

删改请求产生的键值对提交到本地引擎；改造后

的应用流程：除增删改请求产生的键值对之外，

还需同时写入一个特殊的哨兵键值对。哨兵键

值对在一个复制组中有且仅有一个，其 value 是
当前最新被应用的 RAFT 日志索引，能够确定

重启时本地引擎中状态机的快照索引。图 4 为 
PheonixLSM 中哨兵键值对插入 Memtable 并持久

化至 SST 文件的流程，由于关闭了 WAL，插入 
Memtable 时只需要内存操作。

  若仅依靠哨兵键值对，则无法保证重启后已

持久化的 SST 文件能够构成一个状态机快照。所

以 PheonixLSM 还对增删改和回刷操作做了以下

约束：

  (1)一个请求的所有键值对(包括普通键值

对、墓碑键值对和哨兵键值对)，必须更新至同

一 Memtable 中；

  (2)Memtables 必须按照其转为只读的时间顺

序顺次进行回刷。

  为了使 PheonixLSM 能够指导状态机日志的

截断操作，新增了 GetPersisted 接口，其可跨过 
Memtables，直接从 L0 开始查找已持久化的键值

对。通过 GetPersisted 接口查找哨兵键值对，返

回的结果即是 SST 文件构成的状态机快照的快

照索引。如图 4 所示，GetPersisted 接口查找到

的哨兵键值对的值为 700。这一返回结果表明，
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在没有新回刷发生的情况下发生故障重启，那么

本地引擎中存储的是快照索引为 700 的状态机快

照。因此，日志索引小于等于 700 的日志，此时

都可以被安全地删除。

  本文通过实验证明了上述双写消除方案的有

效性。假设本地引擎采取了前述的写操作和回刷

操作约束，使用 GetPersisted 接口获得哨兵值为 
idx，可以得出下述引理和定理。

  引理 1 所有满足日志索引 index≤idx 的请

求数据都已经持久化，所有日志索引 index＞idx 
的请求数据重启前在 Memtables 中，没有回刷，

已经在重启中丢失。

  证明：首先使用反证法证明 index≤idx 的所

有请求数据都已持久化。假如存在某日志索引 
index'＜idx 的请求没有持久化，那么，日志 index' 
和 idx 的请求数据一定写入了不同的 Memtables 
中，否则会被同时持久化❷；假设日志 index' 和 
idx 的请求数据分别被写入了 Memtables Mi 和 
Mj，那么由于 index'＜idx，一致性协议保证请求

数据按日志索引从小到大的顺序写入本地引擎，

因此，日志 index' 的数据会早于 idx 的数据被写

入。由于任何时刻，本地引擎都只有唯一的可读

写 Memtable，那么 Mi 早于 Mj 转为只读。索引日

志 index' 的请求数据没有持久化，而 idx 的已被

持久化，说明 Mi 晚于 Mj 回刷，违反了前述的回

刷顺序约束。因此，假设不成立，所有日志索引 
index≤idx 的请求数据都已持久化。

  类似地，也可以证明所有日志索引 index＞
idx 的日志尚没有持久化。

  定理 1 在满足写和回刷约束的前提下，如

果发生重启，重启后的本地引擎中存储的是快照

日志索引为 idx 的状态机快照。

  证明：根据引理 1，当发生故障重启时，所

有日志索引 index≤idx 的请求数据均已被持久

化，而 index＞idx 的请求数据在重启前，只是存

储在 Memtables 中没有回刷，在重启过程中已经

丢失。按照一致性协议的定义，所有日志索引 
index≤idx 的请求数据，在本地引擎中，已经全

图 4 PheonixLSM 中哨兵键值对插入 Memtable 并持久化至 SST 文件的流程

Fig. 4 Sentinel key-value pairinserting into Memtable and persisted to SST files

注❷：Memtable 回刷的原子性：Memtable 持久化成一个 L0 层 SST 文件的过程并不是原子的，此时断电可能导致只有 Memtable 中部分的数据刷入该 SST 中。然
而，Memtable 回刷的过程是由(1)Memtable 数据写入 SST 文件，(2)写入新的 LSM 树视图文件(各 SST 文件的文件名、key 区间，以及 SST 文件的层次关系等
信息)，(3)替换旧 LSM 树视图文件 3 个步骤完成的。上述断电发生在步骤(1)，重启之后，LSM 树的视图未被更新，被写入一半的 SST 文件不在旧视图中，会
在初始化过程中被直接删除。而步骤(3)的替换视图文件是原子操作，因此，回刷操作中发生故障，一个 Memtable 中的数据，或者全部丢失，或者全部已经持
久化，显示在新的视图文件中，不会出现一个 Memtable 部分数据持久化，部分数据丢失的场景。
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部被顺序持久化，并且没有多余的请求数据被写

入。所以，本地引擎中存储的是快照索引为 idx 
的状态机快照。

4.2  过期数据实时清理

  删除旧状态机是分布式键值存储的常见操

作。节点长期离线后再上线触发全量修复，以及

负载均衡过程中，复制组节点迁入新服务器时，

都需要先删除旧状态机，以防污染新状态机数

据。为便于操作，分布式键值存储通常将不同复

制组的 key 转换为不同前缀的底层格式。在本文

的系统实现中，业务逻辑的 key 都使用其所属的

复制组编号作为前缀，然后再存入本地引擎(如

图 4 所示)。这种转换使得相同复制组中的 key 
在底层引擎中具有相同的前缀，存储在连续空间

中，可以通过范围删除清理某复制组的状态机。

  原生本地引擎在删除旧状态机时，插入了一

个表示范围删除的墓碑键值对，然后，将从主节

点处复制来的新状态机快照插入。如图 5 所示，

由于墓碑键值对通过逐层合并至最低层才能完全

回收空间，所以在新状态机插入后的较长时间

内，新旧状态机数据在本地引擎中共存，将会造

成存储空间的浪费。PheonixLSM 针对这一问题，

提出将各复制组的数据大致隔离在不同的 SST 文
件中，从而使得删除状态机的操作可以通过同步

删除相关的 SST 文件完成，实时释放空间。

  PheonixLSM 通过改造 LSM 树的合并逻辑，

来达成上述复制组数据的隔离。LSM 树原有的

合并逻辑，将 Li 和 Li＋1 层中的候选 SST 文件

的键值对分别按顺序读取出来，并将两层的键

值对进行合并后写入新的 Li＋1 层的 SST 文件。

PheonixLSM 修改后的合并流程中，会根据键值

对 key 的前缀判断其所属的复制组，当处理的

复制组发生改变时(如，刚刚处理的 key 为 002_
foo1，而正在处理的 key 为 003_foo2，说明复制

组 002 的数据已经被写完，开始写复制组 003 的
数据)，PheonixLSM 会将当前 SST 文件关闭，并

将当前键值对写入新的 SST 文件。从而保证，在 
L1 及更低层的任何 SST 文件中，都只包含属于

某一个复制组的键值对。

  图 6 是使用 PheonixLSM 进行本地引擎的旧

状态机删除，以及新状态机快照的安装流程。删

除旧状态机时，首先强制回刷 Memtables，并在

回刷后将 L0 的 SST 文件合并至 L1。此时，所有

属于该状态机的键值对都存储在某个 SST 文件集

合中，且该集合中的 SST 文件不包含其他复制组

的状态机数据。删除操作可直接删除复制组所有

相关的 SST 文件。

  PheonixLSM 在删除状态机时(图 6(b)～(c))，
遍历 LSM 树视图中的 L1 层及以下各 SST 文件，

视图中保存了每个 SST 文件的 key 区间。当某 
SST 文件包含前缀为目标复制组编号的 key 时，

说明该 SST 文件中保存的都是目标复制组中的数

据，就可以进行删除操作(图 6(c))。删除旧状态

机之后空间被完全回收，新状态机快照在此时进

图 5 原生本地引擎的全量修复流程和其造成的空间放大

Fig. 5 Full-node repair with original local engine and the spatial amplification it caused
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行安装(图 6(d))。
  一致性模块的修复操作，需要先将状态机快

照安装完毕，才能重放日志，因此，在删除旧状

态机并插入新状态机快照的过程中，本地引擎不

会收到该复制组的请求。删除流程可以确保在强

制回刷合并至 L1 之后，复制组的所有键值对都已

经在 L1 或更低层。PheonixLSM 的删除操作，能将

旧的状态机完全删除，且其他复制组不受影响。

5  原型实现和实验结果

5.1  原型实现和部署

  PheonixLSM 的原型基于 RocksDB 5.18.0 实
现，对 RocksDB 的代码库仅有约 200 行代码的

改动。具体的改造方法见第 4 节。

  在实际部署中，PheonixLSM 作为自研分布

式键值存储系统 PheonixKV 的本地引擎。如图 7 
所示，PheonixKV 有 3 个主要组件：数据服务器 
KVAgent、元数据服务器 MetaServer 和客户端。

  PheonixKV 将  key 空间映射到若干个使

用 RAFT 协议维护一致性的复制组。复制组的

节点分布在不同的  KVAgent 上，以提供容错

性。KVAgent 负责本地引擎和复制组节点的初

始化，本地资源的分配和清理等，并定期心跳

向 MetaServer 汇报健康状况。MetaServer 根
据集群健康和负载状况，通过心跳回复指示

图 6 使用 PheonixLSM 进行全量修复的旧状态机删除和新状态机快照的安装流程

Fig. 6 Full-node repair process with PhoenixLSM,  including deleting old state machine and instralling new one

图 7 PheonixKV 架构

Fig. 7 PheonixKV architecture
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对应 KVAgent 执行节点迁移。KVAgent 通过 
GetPersisted 接口从 PheonixLSM 获取最新持久化

的日志索引，指导日志截断。MetaServer 集群也

使用 RAFT 协议来维护关键元数据的一致性。客

户端先向 MetaServer 请求路由信息，包括复制

组所在的 KVAgent 列表，以及 key 到复制组的

映射规则，之后根据路由信息将请求发至对应的 
KVAgent 处理。

5.2  实验环境与工具

  本实验是在一个三主机的集群环境上进行

的，每台主机配备一颗 14 核 2.40 GHz 的 Intel 
Xeon E5 2680 v4CPU，128 MiB 内存，以及两

块 480 GiB 的 Intel S4600 SATA SSD。3 台主机

通过 10 Gbps 的网络连接。每台主机运行两个 
KVAgent 以及一个 MetaServer。每个 KVAgent 管
理其独占的 SSD，故单 SSD 故障只会影响一个 
KVAgent。PheonixKV 系统中有 256 个三副本复

制组，其节点分布在不同主机的 KVAgent 上，提

供主机级别的故障域。

  本实验使用 RocksDB 自带的 db_bench 测试

本地引擎，并使用自主研发的 PheonixKVTest 测
试工具测试 PheonixKV 性能。PheonixKVTest 使
用指定并发数执行键值对的插入、删除、读取

和校验操作，同时可监控性能，实时输出当前

的时延和吞吐数据。PheonixKV 的目标是承载新

型视频监控系统产生的对象存储元数据，该业

务模型会高并发写入约为 256 字节的键值对，

读请求较少。PheonixKVTest 模拟这一业务产

生的元数据流量，但是也可以自行定义读写比

例，以及读写键值对的大小和概率分布等。参考 
MemC3[9]，使用不同读写比例的业务流量来测试 
PheonixLSM 在不同流量模型下的性能表现。

5.3  实验结果及分析讨论

  本地引擎测试。使用 db_bench 的随机读写

模式，对比 PheonixLSM 和 RocksDB 的读写时

延和尾时延(99 分位时延)。每轮实验使用 16 线

程，共下发 1 000 万条随机读写请求。请求的 
key 和 value 为 128 字节的字符串，key 的选择

符合平均分布。调整读写请求的比例，图 8 是不

同本地引擎的读写时延对比结果。由图 8 可知，

PheonixLSM 和关掉 WAL 的 RocksDB 各项时延

和尾时延差异均在 3% 之内，说明 PheonixLSM 
的改造并没有带来性能损耗。当读写时延不同

时，与 RocksDB 相比，PheonixLSM 的写时延降

低 94.1%～95.2%，说明关闭 WAL 能带来较大的

性能提升。

图 8 不同本地引擎的读写时延(平均时延和

 99 分位时延)对比

Fig. 8 Read/write latency (average and 99-percentile) 

comparison of local engines

  双写消除。本文考察双写消除为 PheonixKV 
带来的性能提升。本实验使用 1/4/16/64 的并发

数，分别向 PheonixKV 集群插入 1 000 万条 key 
和 value，其均为 128 字节的随机键值对。图 9 
为使用 RocksDB 和 PheonixLSM 作底层引擎时，

PheonixKV 的吞吐对比结果。由图 9 可知，当

并发数不同时，与 RocksDB 相比，PheonixLSM 
的吞吐提升 32.0%～90.5%，其中，当并发数为 
16 时，吞吐提升最大。增加并发数，RocksDB 
和 PheonixLSM 的单位计算资源吞吐均出现下降

的情况，这是由于 CPU 需要处理更多的线程调

度工作。在不同并发数下，PheonixLSM 能带来 
8.0%～21.7% 的单位计算资源吞吐提升，且在并

发数为 64 时的吞吐提升最大。
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图 9 使用 RocksDB 和 PheonixLSM 作底层引擎时

PheonixKV 的吞吐对比

Fig. 9 Throughput comparison of PheonixKV with 

RocksDB and PheonixLSM, respectively

  将并发数固定为 64，以请求的读写比例为

自变量，对比不同读写比例下 PheonixKV 使用两

种底层引擎的性能。向 PheonixKV 下发 1 000 万
条请求，吞吐和读写时延(包括平均时延和 99 分
位时延)的对比结果如图 10 所示。对于同一种

引擎，读写比对于读写时延影响较小；当使用

不同引擎时，读时延差异较小，均在 8% 以内。

当使用 PheonixLSM 时，PheonixKV 在不同读

写比例下的平均写时延和 99 分位写时延分别降

低 31.3%～35.5% 和 28.0%～37.8%。由图 10 所
示，PheonixLSM 将吞吐提升了 26.5%～50.3%。

由于 PheonixLSM 主要改善写性能，当读写比为 
2∶8 时，写请求占比最大，吞吐提升最多。

图 10 不同读写比业务流量下的吞吐和读写时延

(平均时延和 99 分位时延)对比

Fig. 10 Throughput and latency (average and 

99-percentile) comparison of different read/write ratio

  本文验证 PheonixLSM 的状态机实时删除

优化，对空间放大问题带来的改善。首先在系

统中写入 5 亿键值对，并结束一个 KVAgent 进
程，当继续写入 1 000 万键值对后，重新开启该 
KVAgent 进程。在修复过程中，以每秒一次的频

率对该 KVAgent 的磁盘空间使用情况进行采样。

图 11 为全量修复过程中的空间放大对比结果。

当 RocksDB 作本地引擎时，大量数据插入引发

的合并操作，产生了较大的额外空间占用，即使

在修复结束后，由于各层 SST 文件的分布还未

稳定，后台仍在进行合并操作，所以额外空间的

占用还在增加。此外，后台的合并任务也影响了

正常的数据写入，导致修复时间变长。以修复后

的稳态空间占用为基准，当 RocksDB 为本地引擎

时，空间放大最多为 65.6%；而当 PheonixLSM 为
本地引擎时，空间放大最多仅为 6.4%。由图 11 
可知，PheonixLSM 将修复用时从 4 398 s 降低至

1 217 s，节约了 72.3% 的修复用时。

 

图 11 全量修复过程中的空间放大对比

Fig. 11 Comparison of spatial amplification during 

full-node repair

  PheonixLSM 修改合并逻辑，潜在地增加 
SST 文件数目。图 12 对比了随着 PheonixKV 插
入键值对数目的变化，不同底层引擎中 SST 文
件数目及占用存储空间的变化。当键值对数

目较少时，PheonixLSM 导致 SST 文件数目增

加较多；当键值对为 1 000 万个时，RocksDB 
仅有 20 个 SST 文件，而 PheonixLSM 有 210 
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个。然而，当数据规模继续扩大时，SST 文件

的数目差异会减少，当键值对为  10 亿个时，

RocksDB 和 PheonixLSM 分别有 2 161 和 2 176
个  S S T  文件，数目相差很小。综合而言，

PheonixLSM 带来的 SST 文件数目增加，对于底

层的文件系统来说，不会明显增加处理压力。

当键值对数目逐渐增加时，与原生 RocksDB 相
比，PheonixLSM 占用的存储空间均没有增加，

请求处理的性能也没有因此发生下降(见图 8)。

图 12 RocksDB 和 PheonixLSM 的 SST 文件数目和

空间占用对比

Fig. 12 Number of SST files and space usage for RocksDB 

and PheonixLSM

6  讨论与分析

  作为存储系统的核心组件，分布式键值存

储的性能和承载规模至关重要。然而，本地引

擎并没有很好地适配分布式键值存储的业务特

征。本文提出了针对分布式业务优化的底层引擎 
PheonixLSM，解决了一致性协议日志和本地引

擎 WAL 双写问题，以及全量修复过程中的额外

空间放大问题。据相关调查表明，PheonixLSM 
是第一个针对分布式键值存储业务改造的底层

引擎❸，其有效解决了分布式键值存储的痛点，

能够将吞吐提升 90% 以上；还可将全量修复的

空间放大由 65.6% 降低至 6.4%，效果明显；此

外，还有效提升了分布式键值存储的业务和修复

性能，以及承载规模。在后续的工作中，还将进

一步结合分布式框架的业务模型，针对性优化底

层引擎，从引入新型索引数据结构、底层文件组

织，以及发挥新型硬件特征等角度，进一步提升

分布式键值存储的性能和承载规模。

  分布式键值存储的性能和承载规模，取决于

底层引擎的能力，以及上层分布式路由模块分发

流量、均衡负载和存储的能力。本文重点关注前

者，后续基于 PheonixKV 的工作中，如何确保性

能随集群规模扩大线性提升，各底层引擎性能均

能得到发挥也将是重点研究方向。

7  结  论

  本文描述了 PheonixLSM 的设计与实现。

PheonixLSM 是一个基于 LSM 树的本地键值引

擎，面向分布式键值存储，进行了针对性的优

化。PheonixLSM 通过改造 LSM 树的增删改和回

刷流程以及 SST 文件的组织形式，配合上层分布

式逻辑，解决了分布式键值存储系统中一致性协

议的双写引发的性能问题，以及全量修复时的额

外空间放大问题。本文在 RocksDB 的源代码上进

行改造实现了 PheonixLSM，并在三主机的分布式

集群上进行了实验。实验结果证明，PheonixLSM 
带来了性能改进，以及全量修复过程中空间放大

问题的有效消除。与原生 RocksDB 的分布式键

值存储相比，PheonixLSM 的分布式键值存储，

吞吐提升  90% 以上，单位计算资源吞吐提升 
20% 以上。全量修复过程中的空间放大由 65.6% 
下降至 6.4%，并减少了 72.3% 的修复时间。

注❸：使用谷歌学术于 2021 年 5 月 26 日检索英文关键字“distributed key-value storage; spatial amplification; extra synchronization”以及中文关键字“分布式键值
存储；空间放大；双写”的检索结果中，均没有相关的工作。
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