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基于更新热点感知的
LSM-Tree查询优化

林清音，陈志广

中山大学计算机学院，广东  广州  510006

摘要
基于LSM-Tree的键值存储已经得到广泛使用。LSM-Tree通过将更新的数据缓存在内存中、随后批量写入

磁盘的优化措施取得极高的写性能。然而，在基于LSM-Tree的键值存储中，被更新键值对的旧数据不会立

即从存储系统中清除，导致整个存储系统中积累大量的无效数据，最终会显著降低键值存储的读性能。针

对以上问题，提出一种更积极的压缩（compaction）方法，通过记录键值对更新的历史信息，识别出更新热

点，在整个LSM-Tree存储系统中寻找无效数据大量聚集的SSTable，尽早实施压缩，清除无效数据，缓解写

放大效应，从而提升读性能。实验表明，该方法能够降低LevelDB 65.2%的平均读时延、69.4%的99%读尾

时延以及71.4%的写放大。
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A hot-update-aware optimization to the 
query of LSM-Tree

Abstract
Key-value stores based on LSM-Tree have been widely used. LSM-Tree gains excellent write performance 

by collecting updated data in memory and then flushing data into storage in batches. However, in LSM-

Tree-based key-value stores, old data generated by update operations will not be eliminated immediately 

from the storage system, resulting in a large amount of invalid data accumulated in the entire storage 

system, which will eventually significantly reduce the read performance of key-value stores. For the 

above problems, an active compaction method was proposed. By recording the history information of 

updated key-value pairs, recognizing hot-updated keys, finding SSTables that contain a large amount 
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of invalid data in the storage system, and triggering compaction as soon as possible to clear much more 

invalid data, the proposed method could reduce write amplification and improve the read performance 

of LSM-Tree based key-value stores. Experiments showed that this method could reduce the average 

read latency of LevelDB by 65.2%, 99% read tail latency by 69.4%, and write amplification by 71.4%.

Key words
key-value stores, log-structured merge tree, read performance optimization, write amplification

0  引言

随着互联网的发展，数据规模与日俱

增，大数据时代已经来临。在大数据时代

背景下，有海量数据需要存储，如在电子

商务、社交网络、网页搜 索等场景，每天

都需要存 储和读取大 量的数 据。这 就要

求用一种高性能的数 据索引结 构来 组织

海量数据，以便快速存储和读取。日志结

构合并树（log-structured merge tree，

LSM-Tree）[1]是一种被广泛使用的索引

结 构，它是一种分层、有序、面向持久化

存 储的 数 据 索引结 构，其 核心思想是将

数 据缓存 在内存中再 批 量写入磁 盘。现

已有许多成熟的键值存储系统基于LSM-

Tree实现，如Google开发的LevelDB[2]、

Facebook开发的RocksDB，以及eBay开发

的Cassandra[3]等。

LSM-Tree具有高写入性能，但其层

次化的数据组织结构使其读性能较差。

在各种应用场景下，在关注数据的写入速

度时也应该关注数据的读取速度。LSM-

Tree的层次结构一方面导致查询过程产

生读放大，另一方面也带来非常严重的写

放大。由于查询时需要逐层查找，在此过

程中需要经过多次磁盘访问才能最 终查

找到目标数据，因此存在读放大。LSM-

Tree通过压缩（compaction）操作来维

护其层 次 结 构，需要不断 地读出数 据 进

行重新排序和合并，之后再次写入磁盘，

因此导致了写放大。写放大不仅占用了存

储介质的写带宽，影响了写性能，而且对写

放大较为敏感的介质，例如固态硬盘（solid 

state disk，SSD），使用寿命将被大大缩短。

LSM-Tree采用异地更新的模式，即通过追

加新版本数据来完成对数据的更新而不是

直接修改数据，因此LSM-Tree中包含了较

多的旧数据，这些旧数据不会产生读命中，

但加重了LSM-Tree的读放大和写放大。

因此，关注更新操作对LSM-Tree产生的影

响对于提升读性能和减小写放大具有重要

意义。

现 已 有 很 多 针 对 L S M -Tr e e 的 写

放 大 问 题 的 研 究。Yao  T 等人 [4 ]提 出了

Matr ix KV，通 过减 少L SM-Tree的总

层 次 来减小写放大；Lu L Y等人 [5 ]提出

了WiscKey，采用键 值分离的 方 法，使

得 每 次 压 缩时只需要对键 进行 维 护，从

而 减 小了写放 大；Raju  P 等人 [ 6 ]提 出了

PebblesDB，设计了“守卫”来维护每一层

的部分有序，降低压缩次数，从而减小写

放大；Yao T等人[7]提出了LWC-Tree，通

过对有序字符串表（sorted string table，

SSTable）追加数据，只对其元数据进行压

缩，大大减小了写放大。这些工作为了减

小写放大在一定程度上牺牲了读性能，键

值分离使得需要二次查找才能读取值，而

破坏LSM-Tree原本的完全有序性，不利

于数据的查找。另外，虽然针对LSM-Tree

的读性能展开优化的相关工作很多[8-10]，

但是针对频繁更新场景下的读性能优化

的工作却较少。Shin J等人[11]提出了LSM 
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RUM-Tree，通过在内存中添加更新备忘

录来加速R-Tree[12]的查询，进而加速整

个LSM-Tree的查询；Chandramouli B等

人 [ 13 ]提 出了Faster，设 计了一种跨内存

和 存 储介质的 混合日志，能 够实现高 并

发的数据读取和数据就地更新。但LSM 

RUM-Tree没有解决更新带来的旧数据

导致的写放大问题，且该工作是针对LSM 

R-Tree[14]进行优化的；Faster为了实现数

据在内存中的就地更新，引入了过多的内

存开销。

本文通过实验证明更新操作会显著降

低LSM-Tree的读性能，并进一步证明了

减少LSM-Tree中因为更新而引入的旧数

据对于提升读性能非常重要。因此，本文

针对此问题展开优化，提出了一种积极的

压缩方法，该方法有3个优点：①能够在压

缩过程中彻底清除旧数据，减小压缩带来

的写放大；②能够检测存储了大量旧数据

的SSTable，并提前对其进行旧数据清除；

③加速查询过程。

本文首先介绍LSM-Tree的基本结构

及其写入和查询的执行过程，并详细阐述

更新操作对其产生的影响；之后对本文为

解决旧数据带来的负面影响问题而提出的

积极的压缩方法的设计进行详细介绍；最

后介绍使用本文方法对键值存储系统进行

改进后的优化效果。

1  日志结构合并树

LSM-Tree的主要特点是具有良好的

写性能，但其读性能较差。基本的LSM-

Tree由两部分组成：一部分是内存中的有

序表（memory table，MemTable），另一

部分是磁盘中的SSTable。LSM-Tree的

核心思想是将写入的数据缓存在内存中，

随后批量刷入磁盘，利用磁盘的批量顺序

写性能远高于多次随机写性能的特点，达

到极高的写入速度。如图1所示，在写入数

据时，数据首先写入位于内存的MemTable

中，当MemTable写满时，会转化为不可变

MemTable。不可变MemTable会被写入

磁盘的L
0
层生成SSTable，这个过程被称

为刷写（flush）。磁盘中的SSTable以层

次结构存储，每一层的容量随着层次的加

深呈指数级增长。为了使刷写快速完成，

L
0
层中的不同SSTable是部分有序的，即

单个SSTable内部的数据有序，但不同的

SSTable之间可能存在数据范围的重叠。

除L
0
层之外，其余层次中的SSTable都是

完全有序的。

1.1  LSM-Tree的写入和查询

L SM-Tree的 数 据写入 是由上 到下

的，即当某一层写满之后，LSM-Tree才会

将该层的SSTable压入下一层。具体地，

如图1所 示，每 一层的容量有限，当L i层

的数 据写满后，L SM-Tree 会 选 取 L i层

中的SSTable（记为S i）以及L i+1
层中与S i

存 在数 据范围重 叠的SSTable，将这 些

SSTable中的数据读取到内存中，进行排

序重新合并之后写入新的SSTable，统一

保存到L i+1
层中，此 过程被称为压缩。写

入的数据随着时间的推移会 逐渐被压入

底层，而最近写入的数据则保存在较浅的

层次。

LSM-Tree的数 据 查 询也是由上 到

下的。首先 在内存里的MemTable 和 不

可 变MemTable中查找，然后再查找 磁

盘中的SSTable。如前面所说，磁盘中的

SSTable以层次结构存储，因此需要逐层

对SSTable进行查找。L
0
层中的SSTable

是部分有序的，因此需要遍历该层所有的

SSTable，而这种查找逻辑也导致了L
0
层

不能存放过多的SSTable，否则会大大降
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图 1　LSM-Tree 基本结构

低查找速度。若在L
0
层的SSTable中没有

查找成功，则需要从上到下逐层查找其他

层次的SSTable。其他层次的SSTable是

完全有序的，因此只需要进行二分查找即

可。总体来说，越底层的数据，其查询速度

越慢。

1.2  更新对LSM-Tree的影响

LSM-Tree的数据更新是异地更新。

SSTable一旦写入磁盘后就不可更改，因

此对数据的更新只能通过在新的SSTable

中写入 新版 本数 据 来完成。而新版 本的

数 据 通常存 在于较 浅的层 次，也会在 查

找 过 程中首先 被 找 到，因此 其正 确性 能

够得到保证，数据更新也与数据写入一样

具有极高的速度。然而，随着数据不断更

新，保存在SSTable中的旧数据不再被访

问，却占用了存储空间。随着压缩的不断

进行，这 些旧数 据 可能 被不断 读 取 和 重

新写入，带来了额外的读写放大。尽管压

缩过 程可以清除 一 部 分旧数 据，但 这种

清除是不彻底的，因为LSM-Tree不知道

每个 键的最 新版本保存在哪个SSTable

中，所以只能清除参与到某一次压缩中的

重复键，而被保留下来的键并不一定是最

新的。

总而言之，LSM-Tree的压缩过程带

来严重的写放大，在查询时需要访问多个

SSTable才能查询成功，因此存在读放大，

而LSM-Tree中由更新带来的旧数据加重

了这些影响。

本文 通 过实验 证明了更 新操作 确实

降低了LSM-Tree的读性能。本文 选 择

LevelDB进行测试。LevelDB是非常经典

的基于LSM-Tree的键值存储系统。本文

对基于固态硬盘的LevelDB进行了测试，

并 修改了雅虎云服务测试基 准（Yahoo! 

cloud serving benchmark，YCSB）[15]中工

作负载类型的读写比，工作负载U1~U9中

更新操作总数呈递增趋势。YCSB工作负载

配置见表1。

从图2可以看出，对于基于固态硬盘的

LevelDB，当更新操作逐渐增加时，平均读

时延和99%读尾时延都呈现出了增加趋势。

在执行工作负载U9时，LevelDB的平均读

时延和99%读尾时延比执行工作负载U1时

分别增加了约100%和约309%。该实验结

果证明了更新操作对LevelDB读性能的影

响，即更新操作引入大量旧数据，占用了存

储空间，加重了查询操作的读放大，最终

导致读性能下降。因此笔者认为，研究如何

减少读写混合型负载下更新操作引入的旧

数据对于提高LSM-Tree的读性能具有重要

意义。

2022049-4

表 1　YCSB 工作负载配置

负载类型 U1 U3 U5 U7 U9

更新 10% 30% 50% 70% 90%

查询 90% 70% 50% 30% 10%
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2  积极的压缩

更新操作产生的旧数据加重了LSM-

Tree 压缩过程的写放大和查找过程的读

放大，从而降低了读性能。针对这个问题，

笔者提出了一种积极的压缩方法，能够有

效降低LSM-Tree的写放大，并有效提升

LSM-Tree的读性能。该方法的总体架构

如图3所示，笔者为LSM-Tree添加了位于

内存中的更新表和积分表，增加了压缩的

触发条件，并优化了压缩过程，使其能够

彻底清除旧数据，同时优化了LSM-Tree

的查询方法，使其能够直接找到目标键所

在的SSTable。此外，笔者设计的积极的

压缩方法适用于所有非原地更新的基于

LSM-Tree实现的数据存储系统，因为该

方法是针对LSM-Tree的压缩操作对清除

旧数据具 有延后性和不彻底性的问题进

行优化的。原地更新的LSM-Tree键值存

储系统（如Faster[13]）不适合使用该方法

进行优化，而非原地更新且具有比较严重

的写放大的键值存储系统（如LevelDB、

RocksDB等）则较为适用。

2.1  位于内存的更新表和积分表

LSM-Tree无法彻底清除旧数据的主

要原因在于无法获知某个键的最新版本所

在的SSTable。因此，笔者在内存中引入了

一个更新表，用于记录最近插入的键所在

的SSTable。具体来说，更新表中记录的是

一个二元组<KEY,SST>，即键到SSTable

的映射。由此，可以快速获得某个键的最

新版本所在的位置。积分表则用于统计每

个SSTable包含的旧数据数量。具体地，积

分表中记录的是一个二元组<SST,Score>，

即SSTable及其对应的积分。SSTable中的

旧数据越多，其积分也就越高。

为了使 更 新 表能 够 准 确记录 键的最

新版 本所在的SSTable，其工作 机制如

下。首先，当键即将被写入磁盘中的SSTable

（SSTnew）时，更新表会进行记录。若 0KEY

此 前 在 更 新 表 中 没 有 对 应 的 条 目，则

插 入一 个 新 的 0 newKEY SST< >, 条 目，若

0KEY 此 前 已 有 记 录 0 oldKEY SST< >, ，说

明 0KEY 更 新了，需要 将此条记录修改为

0 newKEY SST< >, ，而 oldSST 中存 储的 0KEY

图 2　基于固态硬盘的 LevelDB 读时延变化
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图 3　积极的压缩方法总体架构

已经变为旧数据。

积分表对每个SSTable的积分更新是

通过捕捉键的更新来完成的，这需要依赖

于更新表。当更新表的某个条目发生修改

（而不是插入）时，例如由 0 oldKEY SST< >,

修改为 0 newKEY , SST< > ， oldSST 中的旧数

据就产生了，其对应的积分应该加1。

更新表的大小是一个可变的参数。记

录所有插入LSM-Tree中的键值 对的更

新情况需要非常大的内存开销。为了节省

内存开 销，更 新表只记录 最 近的键值 对

更新情况，因此使用最近最少使用（least 

recently used, LRU）缓存机制来实现更

新表。更新表越大，能够记录的历史记录

越多，对旧数据的清除越有利；更新表越

小，所产生的内存开销也越小。积分表采

用的数据结构是哈希表，积分表的大小不

设上限，因为其记录的只是SSTable的ID

以及其对应的积分，且积分表中的条目会

随着SSTable的删除而删除，不会处于无

限增长状态，因此积分表产生的内存开销

非常小。目前笔者采用了单线程的LRU缓存

机制来实现更新表，在高并发情况下，笔者

将考虑采用多线程LRU缓存机制来提高更新

表的并发访问性能。

2.2  压缩触发条件

在保留LSM-Tree原本的压缩触发条

件的同时，笔者为LSM-Tree加入了额外的

压缩触发条件，目的是提前让包含大量旧

数据的SSTable触发压缩。具体地，当积分

表中某个条目的积分超过一定阈值（old_

thres）时，表明该条目对应的SSTable中

包含大量的旧数据，可以直接对其触发压

缩。原本需要等到该SSTable所在的层次

容量不足时才能触发压缩，这样导致了旧

数据可能在该层次驻留较长的时间，新的

触发策略则能够提前清除这些旧数据。

2.3  压缩过程

依据内存中的更新表，能够快速获得

某个键的最新版本所在的SSTable，因此

在压缩过程中能够区分某个键是否为最新

版本，并且访问内存中的更新表带来的开销

极小。在压缩过程中只需要加入相当简单的

判断即可达到清除旧数据的目的。具体的压

缩过程如下。

如图4所示，在遍历参与压缩的每个键

时，对于键，访问更新表是否存在KEYi对

应的条目，若更新表中没有，则此键最近没

有发生更新，将其视为最新版本并保留；

若更新表中存在对应条目<KEYi,SSTi>，

则对比SSTi与当前参与压缩的SSTable是

否一致，若一致，则KEYi是最新版本，继

续保留；若不一致，则此SSTable中的KEYi

已 是 旧 数 据，可 以清 除，不 再 写入 新 的

SSTable中。

由于在压缩过程中，参与的SSTable

会被删除，保留下来的数据会被写入新的

SSTable并保存到磁盘中，因此需要对更

新表和积分表进行相应的维护。对于更新
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表来说，其每个条目记录的是键以及其最

新版本所在的SSTable，若该SSTable参

与了压缩，则表明该键的最新版本所在的

SSTable发生了变化，因此需要更新对应的

条目。例如，更新表中记录了<KEYi,SSTi>，

且SST i参与了某次压缩，K EYi被保存到

SSTj中，则更新该条目为<KEYi,SSTj>。同

时，某个SSTable参与了压缩，说明其中

的旧数据已经被彻底清除，无须在积分表

中继续记录该SSTable的积分，因此可以

直接从积分 表中移除 该SSTable对应的

条目。

2.4  加速查询

本文的研究目的是清除旧数据。一方

面减少囤积在LSM-Tree中的旧数据以弱

化在查询过程中产生的读放大效应；另一

方面优化查询路径，最终达到加速查询的

目的。

LSM-Tree在磁盘中查询数据时，首

先要遍历L
0
层的所有SSTable，对于L

0
层

以外的其他层次，先比较SSTable的键范

围，若所查询的键落在某个SSTable的键

范围中，就需要读取该SSTable进行二分

查找，然 后依次 逐 层查找。这 样 的查 询

效率 较低，需要 经 过多次磁 盘 访问之 后

才能找到目标键，造成读放大效应。而旧

数 据对读过程的影响则体 现在其占用了

SSTable，若将囤积在LSM-Tree中的旧数

据清除，一方面可减少占用的磁盘空间，

在写入 数 据量相同的情况下占用的层 次

数更少，有效数据位于更浅的层次，查询

速度也就越快；另一方面可减少无效数据

占用的SSTable数量，减少查询过程中对

SSTable的无效访问。

本 文设 计的更 新 表记录了每 个 键的

最 新版 本所在的SSTable，而查 询请求

的目标是找到该键的最新版本，因此，若

查找时在内存中的MemTable 和不 可 变

MemTable中都不命中，说明该键保存在磁

盘的SSTable中，可以通过查询更新表，获

得该键的最新版本所在的SSTable，直接

对其进行数据读取，而不需要经历原来的

遍历L
0
层以及对其他层次进行二分查找的

过程。

更新表的作用与缓存不同，它记录的

是 最 近更 新的数 据，而缓存记录的是 最

近读取的数据。在实际应用场景中，读操

作与更新操作常常是混合的，且最近更新

的键也很有可能马上被读取，因此更新表

在读性能方面也能实现有效提升。此外，

缓存的目标是存储频繁访问的数据，但是

最近读取的数据也会被写入缓存中，因此

缓存容易受到范围查询的影响，使得非频

繁访问的数据代替了频繁访问的数据，造

成缓存命中率低下。另外，缓存无法与数

据同步更新，一旦SSTable进行了压缩，

缓存的数据就会失效，需要等待下一次从

SSTable中读取后才能再次生效。而我们

通过更新表加速查找可以弥补缓存在这两

图 4　积极的 Compaction 判别旧数据流程
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方面存在的问题。

3  性能优化效果对比

本文基于LevelDB实现了上述积极的

压缩方法，本节将展示该方法为LevelDB

带来的优化效果，包括在读写混合负载基

准测试和YCSB[11]基准测试下的读性能提

升效果以及写放大优化效果。实验运行在

装有CentOS 7.6、Linux 3.10内核、英特尔

Xeon 2.3 GHz处理器、16 GB内存的机器

上，对基于固态硬盘的LevelDB进行了测

试。首先，介绍本文所提方法涉及的参数

对优化效果的影响；其次，设计自定义的

读写混合负载，并将本文所提方法与原来

的LevelDB和PebblesDB进行对比；最后，

使用YCSB基准测试，将优化后的LevelDB

与原来的LevelDB和PebblesDB进行对

比，观察优化效果。本文通过平均读时延

和99%读尾时延来反映读性能，通过平均

写时延来反映写性能，时延越低，则读、写

性能越高；通过写入硬盘的总数据量来反

映写放大，写入的总数据量越大，写放大

越严重。本文针对4个不同的指标—— 平

均读时延、99%读尾时延、写入数据量、平

均写时延，用式（1）量化所提方案的优化

效果。其中， active T 表示优化后的LevelDB

（active）的指标数据， originT 表示原来的

LevelDB的指标数据，P为优化后的LevelDB

（active）相比原来的LevelDB在某个指标上

减少的百分比，P值越大，优化效果越好。

         （1）

PebblesDB通过降低LSM-Tree中每一

层的有序度，减少压缩的次数以及每次压

缩涉及的SSTable数量，从而缓解写放大，

代价是牺牲了部分读性能，尽管PebblesDB

也对读操作进行了优化，以对每个SSTable

创建一个布隆过滤器的行为代替对每个块

创建布隆过滤器的行为，避免对SSTable

的无效读取，但此优化方案仍不可避免从

磁盘中读取布隆过滤器块的行为，且增加

了对SSTable进行二分查找的时间。此外，

PebblesDB也是基于LevelDB实现的键值

存储系统，因此本文选择将PebblesDB作为

对LevelDB进行写放大优化的另一种方案，

与本文所提优化方案进行对比，证明本文

所提优化方案在降低写放大和提升读性能

两者之间取得了较好的平衡。

3.1  更新表大小与old_thres参数

本 文 所提 方 法 涉及两个 参 数：更 新

表大小与old_thres参数。为了确定合适

的参数大小，首先使用不同的参数大小进

行了实验。图5（a）展示了读性能在不同

更新表大小下的变化情况，采用的负载是

YCSB 工作负载U9（负载配置见表1），总

键值对数量为10 MB，键大小为8 byte，值

大小为1 024 byte，横坐标为参数变化情

况，纵坐标为读时延。图5（a）对应的old_

thres参数固定为10 000，不论是平均读

时延还是99%读尾时延，随着更新表的增

大都呈下降趋势，随后保持稳定。这是由

于更新表缓存了最近更新的键值对，其大

小越大，能够缓存的键值对越多，得到的

性能提升也就越多，而当更新表为16 MB

时已经能够满足该负载的缓存需求，因此

更 新表 继 续 增大 对性能影响不大。更 新

表的最优大小与负载的总键值对数 量相

关，总键值对数量越多，设置越大的更新

表越能够加速更多的查询请求，也能记录

更多的数据更新情况。虽然在实际的场景

中总键值对数量往往非常大，但为了不产

生过多的内存开销，更新表无须记录所有
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键值对的更新情况。即使只设置16 MB大

小的更 新表 也能够加速非常多的查 询请

求，在实际场景下可以权衡实际的需求和

开销，对更新表大小进行设置。图5（b）展

示了读性能和写性能在不同old_thres参

数下的变化情况，采用的负载是自定义的

读写混合负载（负载配置见表2，update_

times=1，N=5×107）。此时的更新表大小

固定为64 MB，图5（b）中的平均写时延

统计的是所有更新操作的写时延。当old_

thres参数较小时，额外触发的积极的压缩

较多，因此读时延略有降低，写时延则较

高。当old_thres参数为1 000时，写性能达

到最优，与原来的LevelDB（即original）

相差较小，表明额外触发的压缩减少了旧

数据，因此减少了由空间不足所触发的压

缩，二者达到平衡。当old_thres参数继续

增加时，虽然额外触发的积极的压缩会减

少，但由于存在较多旧数据，LevelDB会因

为空间不足而触发压缩，因此写性能又会

降低。

虽然图5展示的是更新表大小与old_

图 5　不同参数对优化效果的影响
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thres参数各自的变化情况，但old_thres参

数的作用也与更新表大小相关。若更新表

过小，则记录的更新操作也就越少，因此

SSTable对应的积分也会减少，此时积分

大于old_thres参数的SSTable过少，也就

难以及时清除旧数据。因此接下去的实验

将更新表大小设置为64 MB，综合读写性

能将old_thres参数设置为1 000。

3.2  混合负载基准测试

在实际应用场景下，用户对数据的插

入、更新和查询操作常常是混合的，例如一

些移动社交应用可能会跟踪用户的定位，并

向用户发送特定的广告。在这种场景下，移动

的用户会频繁地更新定位，而发送广告的后

台则会频繁地查询用户的定位[11]。因此，为

了模拟真实应用场景，本文设计了插入、更

新和查询操作混合的读写混合负载。读写

混合负载配置见表2，本基准测试中键平均

大小为8 byte，值平均大小为1 024 byte，

此时插入请求数N=1×107，并设置了不同

数量的更新操作。表2中的update_times

参数表示对每个键的更新次数，该参数的

值越高，则更新次数越多。

图6所示为使用本文提出的积极的压

缩方法进行优化的LevelDB取得的良好

的读性能优化。在update_times参数变

化的情况下，优化后的LevelDB（图6中的

active）的读性能均为最优。当update_

t imes=4时取得的优化 效 果 最 好，根 据

式（1），与原来的LevelDB相比，优化后

的LevelDB（active）降低了45.3%的平

均 读时延，降 低了59.7%的9 9 % 读 尾时

延。在此读写混合负载下，随着update_

times值增加，原来的LevelDB与优化后

的LevelDB（active）的读性能变化幅度

较小，PebblesDB则出现较为明显的读性

能降低。这是由于触发的压缩策略不同。

PebblesDB对每一层内的SSTable进行了

分组，当某个分组内的SSTable数量达到

组容量上限后就会进行压缩。而LevelDB

则等到每一层存储的SSTable达到层容量

上限后才会触发压缩。因此随着update_

times值增加，PebblesDB执行的压缩会

更 频 繁，将更 多的 数 据 压 入 更 底 层，而

LevelDB中最 近写入的数据能够在较浅

的层次停留更长的时间，在此场景下能够

及时与更新的数据进行压缩。根据此负载

插入、更新、读写混合的特点，最 近被更

新的数据也倾向于被读取，因此LevelDB

的读性能随update_times参数的增加变

化不大。此外，在 插入、更 新、读 写混合

的情况下，尽管原来的LevelDB也能够较

为及时地进行压缩，但优化后的LevelDB

（active）有更新表加速查询，因此读性能

更优。

3.3  YCSB基准测试

YCSB[15]基准测试是工业界用于评测

键值存储系统的标准，它提供了多种负载

类 型。表1和图2展 示了基于固态硬 盘的

LevelDB随着更新操作的不断增加，其读

时延也不断增加的情况。作为对比，笔者

也测试了PebblesDB和优化后的LevelDB

（active）在更新操作不断增加时的优化

效果，即采用表1所示负载类型进行测试，

其加载和执行阶段的数据量为10 GB，其

请求分布为均匀分布。此外，笔者也选取

了YCSB提供的4种经典负载进行测试，

见表3。YCSB负载包括加载 和执行两个

表 2　读写混合负载配置

键大小/byte 值大小/byte 插入请求数 更新请求数 读请求数

8 1 024 N N×update_
times

N
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阶段，加载阶段只包含插入操作，执行阶

段 则 包 括 多 种 类 型 的 操 作，表 3 所 示是

4种经典负载类型在执行阶段包含的不同

操作 类 型的比例，其 加载 和执 行两阶段

的数据量均为30 GB，其请求分布为均匀

分布。

如 图 7 所 示，随 着 更 新 操 作 的 不 断

增 加，本 文 提 出 的 优 化 方 案 与 原 来 的

LevelDB相比能够降低65.2%的平均读时

延（工作负载U5）以及69.4%的99%读尾

时延（工作负载U5）。而PebblesDB的读

性能则比LevelDB差，且随着更新操作的

增加，其读时延增加的趋势较为明显，而

本文提出的优化方案读时延较为稳定，证

表 3　4 种 YCSB 经典负载配置

负载类型 a b c d

查询 50% 95% 100% 95%

更新 50% 5% 0 0

插入 0 0 0 5%

图 6　读写混合负载下的读性能优化效果
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明本文提出的优化方案受更新操作的影响

较小。

如图8（a）所示，对于表3中的YCSB经

典负载类型，优化后的LevelDB（active）

与原来的LevelDB相比读性能均有所提

升，能够降低33.9%的平均读时延（工作负

载a）。而随着更新比例的减小，优化效果

逐渐减弱。与PebblesDB相比，本文提出

的优化方案在工作负载c测试下的读性能

优化效果略显不足，这是由于工作负载c没

有更新操作，因此本文提出的优化方案效

果微弱，而PebblesDB则依赖于SSTable

级别的布隆过滤器得到较好的读性能。如

图8（b）所示，优化后的LevelDB（active）

与原来的LevelDB相比能够降低71.4%

的写放 大（工作负载b），而 PebblesDB

则 在 各 种 负 载 类 型 下 都 维 持了最 低 的

写放 大。尽管本文 对写放 大的优化强 度

不如PebblesDB，但读性能的提升优于

PebblesDB。工作负载b的更新操作比例非

常低，但工作负载b负载测试的写放大优化

效果却优于工作负载a，这是由于LevelDB

内部设置了额外的压缩策略，即当对某个

SSTable的无效访问次数 超过一定阈值

时会 触发 压缩，这也是LevelDB加大清

除旧数 据力度的 方 法之一。采用了积极

的压缩之后，更多旧数据会被及时清除，

且更 新表具 有直接 找到目标SSTable的

图 7　表 1 所示负载类型下读时延优化效果
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功能，因此对SSTable的无效访问次数会

减少。

积极的压缩方法在压缩过程中会额外

访问更新表判定旧数据，且该方法还设置

了主动触发压缩的策略，可能会导致压缩

次数过多，占用过多带宽和CPU资源。为了

探究积极的压缩所带来的额外开销，笔者

分析了表3所示负载类型测试下执行阶段

的平均写时延（更新或插入操作）。在工作

负载a测试下，优化后的LevelDB（active）

与原来的LevelDB相比有9.3%的写性能下

降，说明总压缩次数以及每次执行压缩的

时间能够达到较为合理的平衡。在读密集

型负载（如工作负载b和工作负载d）测试

下，其平均写时延与LevelDB和PebblesDB

相比反而有所降低，这是由于省去了由无

图 8　表 3 所示负载类型下的平均读时延和写放大优化效果
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效访问次数触发的压缩操作，由读操作引

发的压缩减少了，进而减少了占用的带宽，

因此提升了写入速度。

4  结束语

LSM-Tree是一种广泛使用的大数据

索引结构，在实现极高写入性能的同时，

给数据的更新带来了大量的旧数据，降低

了其读性能。本文提出了一种积极的压缩方

法，能够提前触发压缩，并在压缩过程中彻

底清除旧数据，同时优化了LSM-Tree的查

询逻辑，减少了旧数据带来的负面影响，提

升了读性能。实验表明，本文提出的优化方

案能够降低LevelDB 65.2%的平均读时延、

69.4%的99%读尾时延以及71.4%的写放大。
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