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摘　要: 基于日志结构合并树 (log-structured merge-tree, LSM-tree) 的键值存储系统采用分层架构, 层级越多, 读写

放大问题越严重. 针对这一问题, 本文提出一种优化的键值存储引擎 Split-LSM-Tree. 该引擎将单个 LSM-tree动态

分割为子树森林, 从而有效降低子树深度. 系统通过负载感知的自适应机制精准触发分裂, 并结合非阻塞分裂算法

与 I/O优化策略, 在实现子树分裂的同时, 可以保障前台读写操作的连续性. 实验结果表明, 与广泛应用的 LevelDB
和 RocksDB相比, Split-LSM-Tree的写放大系数分别降低了 25.7%与 18.1%, 写吞吐量分别提升至 2.9倍与 2.4倍;
在 YCSB典型负载下, 其综合吞吐量较键值分离引擎WiscKey最高提升 30%.
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Abstract: Key-value (KV) storage systems based on log-structured merge-tree (LSM-tree) architectures are organized
hierarchically, where an increasing number of levels exacerbates read and write amplification. To address this issue, this
study proposes Split-LSM-Tree, an optimized KV storage engine that dynamically partitions a single LSM-tree into a
forest of sub-trees, thus effectively reducing the sub-tree depth. Specifically, a load-aware adaptive mechanism is
designed to precisely trigger splitting. Furthermore, a non-blocking split algorithm combined with I/O optimizations
ensures uninterrupted front-end read and write operations during splitting. Experimental results show that Split-LSM-Tree
reduces write amplification by 25.7% and 18.1% compared to LevelDB and RocksDB, respectively, while increasing
write throughput by 2.9× and 2.4×. Under typical YCSB workloads, its overall throughput is improved by up to 30%
compared with the KV-separated engine WiscKey.
Key words: storage system; key-value storage; log-structured merge-tree (LSM-tree); read/write amplification

 1   引言

键值存储系统为现代数据密集型应用的高效数据

存取提供了关键支撑, 广泛应用于电子商务[1]、社交网

络[2]、图像存储[3]及云存储[4]等诸多领域. 在云计算、

物联网及人工智能飞速发展的今天, 数据密集型应用

正面临着前所未有的挑战. 例如, 现代电子商务平台的
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实时推荐系统需要在毫秒级内处理数百万次的用户行

为日志写入; 物联网监控系统需应对海量传感器数据

的持续高并发注入; 在 Facebook 的生产环境中, 底层

存储引擎支撑了超过 30个不同的核心业务应用, 管理

着总计数百 PB的海量数据[5]. 作为这些应用的核心数

据存储底座, 键值存储系统必须具备良好的读写吞吐

能力与可扩展性.
目前, 主流键值存储系统 (如 Cassandra[6]、Rocks-

DB[7]、TiKV[8]、WiredTiger[9]等) 普遍采用日志结构合

并树 (log-structured merge-tree, LSM-tree) [10]架构. 该架

构的核心优势在于其将用户对磁盘的随机写请求转化

为了高效的顺序写操作, 同时针对读操作优化了其存

储结构设计, 从而实现了较强的读写性能. 如图 1所示,
在存储结构上, LSM-tree采用分层设计, 每层由多个存

储有序键值对的文件 (SSTable) 组成, 且各层容量随层

级深度的增加呈指数级增长 (下层容量通常为其上层

的 10 倍), 形成了典型的树状层次结构. 其中, 最上层

(L0) 直接接收来自内存的数据刷写, 其层内 SSTable间
的键值范围可能会重叠; 而后续层级 (L1–Ln) 则严格保

持层内 SSTable 间的键值范围互不重叠且有序排列,
但不同层级之间所维护的键值范围仍可能存在交叉.
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图 1    LSM-tree存储架构

 

在此分层架构下, LSM-tree 遵循特定的数据处理

流程: 写入请求首先缓存在内存表 (memtable) 中; 当
memtable 达到容量阈值时, 缓存的键值对将以文件形

式 (SSTable) 刷写至磁盘中的最上层, 即 L0 层. 随后,
系统通过后台的 compaction操作将数据逐步向深层迁

移, 该操作利用归并排序对不同层级中的 SSTable 进
行数据去重与整理, 以维持数据读取效率并回收存储

空间. 然而, 这种分层数据移动机制会引发严重的写放

大与读放大效应. 写放大源于数据在不同层级中的重

复写入, 现有研究表明 LSM-tree 的写放大系数可达

50倍以上, 即每写入 1 GB的数据可能产生超过 50 GB

的磁盘 I/O负载[11,12]. 读放大则由于单次查询可能需要

探测多个层级的 SSTable, 在大规模数据集下, 系统的

读放大系数最高可达 300[11]. 严重的读写放大会占用大

量磁盘 I/O带宽, 加速 SSD的损耗, 也会增加数据读写

的延迟, 读写放大已成为键值存储系统在数据密集型

场景下的关键瓶颈[11]. 实验数据显示, 当数据集规模从

10 GB 扩展至 400 GB 时, 受上述放大效应的影响, 系

统的写入延迟增加了 154%.

现有研究主要通过键值分离[11,13]与弱化数据的有

序性约束[14,15]两类策略来缓解读写放大. 键值分离架构

将值存储在独立的值日志中, 仅在 LSM-tree 内存储键

及其对应的值指针, 旨在通过减小树结构的存储规模

来抑制读写放大效应; 弱化数据有序性约束方案则是

允许同层的 SSTable 之间存在键范围重叠, 以此来降

低 compaction操作的频率和开销. 然而, 这两类方案均

保留了传统 LSM-tree 的多层级树状架构, 因此在管理

大规模数据集时, 系统仍需构建很深的层级结构, 进而

引发严重的读写放大问题.

本文提出了 Split-LSM-Tree 架构, 该架构的核心

在于通过自适应分裂触发机制、非阻塞分裂算法以及

一系列 I/O 优化策略, 将传统的单体 LSM-tree 动态划

分为多个容量受限的独立子树. 本文实现了 Split-LSM-

Tree的原型系统, 并将其与一些基准架构进行对比测试.
实验结果显示, 在写密集型负载下, 相较于 LevelDB[16]

和 RocksDB[7], 本方案分别将写放大降低了 25.7% 与

18.1%, 并将写吞吐量提升至 2.9 倍与 2.4 倍. 此外, 在

YCSB 负载的测试中, 本系统相较于 WiscKey[11]实现

了最高 30%的性能收益. 本文的主要贡献如下.

(1) 设计从单体 LSM-tree 到子树森林的动态分裂

机制, 当系统负载或规模达到阈值时自动执行分裂, 从

而有效抑制层级加深带来的读写放大问题.

(2) 通过引入版本化指针重定向机制与基于元数

据切换的后台文件重组机制, 实现近乎零阻塞的数据

迁移, 保障了分裂过程中前台读写请求的连续性.

(3) 基于动态森林架构与非阻塞分裂算法实现了 Split-

LSM-Tree原型系统. 实验结果证明, 相较于 LevelDB、

RocksDB与WiscKey, 该系统可以有效缓解读写放大,

提高吞吐率.
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 2   研究动机与技术挑战

 2.1   研究动机

LSM-tree的写入操作首先将键值对同步写入 mem-
table与预写日志 (write ahead log, WAL) 中. 当 memtable
达到容量阈值时, 系统会将其刷写至磁盘, 转变为 L0 层
的 SSTable; 为实现数据的快速刷写, 允许 L0层内 SSTable
间的键值范围存在重叠. 当某层级超过其容量阈值时,
系统会触发 compaction 操作: 系统从当前层级 (Li) 选
取部分 SSTable, 并与下一层级 (Li+1) 中与之存在键值

范围重叠的文件进行归并排序, 最终生成新的 SSTable
存入 Li+1. 该机制在保持各层级有序性的同时将数据向

下迁移, 并将随机写请求转化为高效的顺序磁盘操作.
读操作遵循由新至旧的原则, 首先在包含最新数

据的 memtable 中进行查找. 若未命中, 系统将自上而

下逐层查找 (从 L0 到 Ln) 磁盘中存储的数据, 并返回首

个匹配到的结果. 由于 L0 层存在键值范围重叠, 点查

询需检查该层所有可能包含目标键值对的 SSTable;
而 L1–Ln 层的层内数据严格有序, 因此系统定位每层中

唯一的候选文件并进行查找即可.
Compaction 机制是写放大问题的源头. LSM-tree

将随机写请求转化为顺序追加操作, 实现了较高的写

入吞吐量, 但这会导致数据呈现无序或弱有序状态, 进
而使读性能降低. 为保证数据的高效读取, 系统通过

compaction 操作强制实现数据有序化, 写放大便在

此过程中产生. 在 compaction 过程中, 当 Li 层的一个

SSTable合并至 Li+1 层时, 需识别 Li+1 层中所有与之存

在键范围重叠的文件. 考虑到层级间呈指数级增长的

存储容量 (通常为 10:1), Li 层的单个 SSTable 可能需

要与 Li+1 层的多达 10 个 SSTable 进行合并. 因此, 单
次 compaction操作可能产生接近 10倍的写放大. 随着

数据在多层级间的逐层下移, 这种放大效应将持续累

积, 使 LSM-tree的实际写放大系数远高于 10.
读放大源于 LSM-tree 部分有序的结构设计, 点与

范围查询可能需要进行跨层级的多次磁盘读取: 最坏

情况下需检测 L0 层的全部 SSTable, 以及后续每个层

级 (L1–Ln) 中的一些候选文件. 每次 SSTable查询又可

能引发多次数据块读取. 例如, 若 L0 层包含 6个 SSTable
且 LSM-tree共包含 7个层级 (L0–L6), 则单次点查询最

多可能访问 12个 SSTable.
文献[11,17]研究表明, 读写放大是制约键值存储

系统性能的关键因素. 本文主要关注数据规模增长导

致读写放大加剧和系统吞吐量下降这一核心问题. 我
们在 LevelDB 上的实验结果 (见图 2) 表明: 随着数据

集规模的增长, 写放大系数呈单调上升趋势, 同时系统

吞吐量显著降低. 这种性能下降源于 LSM-tree 层级加

深引发的更频繁、涉及数据量更大的 compaction 操

作. 这些操作产生的后台 I/O 与 CPU 开销会加剧耗尽

磁盘带宽与计算资源, 进而影响前台操作的执行, 导致

系统整体性能的下降.
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图 2    写放大与吞吐率

 

 2.2   技术挑战

面对上述因层级加深导致的性能衰减, 一种直观

且在工业界被广泛使用的工程解决方案是采用静态分

区架构[18,19]. 即预先根据键值范围将数据集强行划分为

多个固定分片, 每个分片由一个独立的小型 LSM-tree
实例管理. 尽管这种朴素方案在理论上能够限制单棵

树的规模并降低树高, 但在缺乏工作负载先验知识的

实际应用中, 它面临着难以克服的缺陷. 由于真实场景

下的键值分布难以预测且可能存在数据倾斜, 静态分

区大概率会导致子树之间负载不均衡, 热点分区的树

高会迅速增长并成为系统性能瓶颈, 而冷分区的资源

则被浪费. 此外, 在数据规模较小的场景下, 维护多个

独立 LSM-tree会引入额外的内存开销 (如每棵树需维

护独立的 memtable), 且可能在并发 compaction的执行

过程中引起 I/O竞争.
为了克服静态分区方案的缺点, 本文提出基于动

态分区机制的架构 Split-LSM-Tree. 系统初始时以单

体 LSM-tree 运行, 当存储容量超过预设阈值时, 自动

分裂机制会将其划分为容量均衡的子树森林. 通过对

子树容量进行约束, 该设计有效抑制了读写放大效应,
提高系统性能, 同时该设计也能有效避免静态分区方

案的负载不均衡与资源浪费的问题. 然而, 该设计也带

来了 3项关键挑战: 首先, 分裂操作会产生大量数据拷
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贝开销且可能会中断前台的数据读写请求, 因此如何

设计用户无感知的轻量化分裂机制是一个重要问题;
其次, 树结构重组的过程必然会影响读写性能, 因此如

何在维持性能稳定的同时, 兼顾范围查询的数据局部

性也是一个待解决的挑战; 最后, 过早或过迟分裂都会

导致负载不均衡与系统资源浪费, 如何构建自适应阈

值模型以精准且及时地触发分裂也是一个重要的挑战.

 3   系统设计

 3.1   总体架构

Split-LSM-Tree 采用基于动态范围划分森林的架

构 (如图 3 所示). 该架构的核心设计思想是通过自动

分裂机制 ,  将传统的、不断纵向加深的单体 LSM-
tree演化为由多个存储规模受限的子树组成的森林. 每
个子树负责管理一段连续且互不相交的键值范围.
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图 3    Split-LSM-Tree系统架构

 

为保障与现有应用的兼容性, Split-LSM-Tree实现

了与传统 LSM-tree 一致的访问接口. 系统内部通过一

个轻量级的全局路由表进行请求分发, 该表记录了各

子树管理的键值范围. 当用户发起读写请求时, 路由层

通过高效的二分查找定位目标子树, 并将操作转发至

对应的子树实例. 这种设计在逻辑上对用户隐藏了底

层森林架构的实现, 从而实现了访问的透明性, 使用户

无需感知内部子树的分裂与分布细节.
该架构包含以下 3个核心功能模块: (1) 自适应分

裂触发机制: 该模块动态监测各子树的存储容量与性

能指标 (如读写请求延迟), 当相关指标达到阈值时触

发分裂, 通过自适应阈值确保分裂操作能及时抑制读

写放大, 同时又能有效避免频繁分裂产生的资源开销.

(2) 高效子树分裂算法: 该模块负责执行子树分裂操作,
以减小子树中每层的数据量, 从而减少参与 compaction
操作的数据量, 最终降低写放大. 算法首先采用贪心策

略选取最优划分键, 随后利用元数据更新等技术最大

限度地规避物理数据迁移, 从而最小化分裂过程中的 I/O
开销. (3) I/O优化模块: 该模块负责在分裂期间保障前

台读写请求的持续处理. 通过引入轻量化的 memtable
切换机制和版本化元数据快照机制, 系统实现了非阻

塞的前台读写操作, 从而确保了分裂过程中系统的高

可用性.
系统工作流程如下: 分裂触发模块实时监控系统

性能指标, 一旦监测到相关指标达到阈值, 系统便会启

动分裂算法. 在分裂执行期间, I/O 优化模块会保证前

台读写操作不被阻塞, 多模块协同工作以实现较高的

系统整体性能.
 3.2   自适应分裂触发机制

确定分裂时机是一个关键设计挑战: 过早分裂会

造成内存资源和 CPU资源的浪费, 而过晚分裂则会导

致 LSM-tree 层级过深, 进而引发读写性能下降. 为此,
本文设计并实现了基于存储规模与性能指标双重监测

的自适应分裂触发机制, 确保仅在必要时触发分裂.

Lbase×σ σ

系统通过持续追踪各子树的存储容量 S 与预设容

量阈值 Climit 的关系来管理分裂状态. 当 S<Climit 时, 分
裂不会被触发, 此时系统会持续采集子树在这一阶段

的读写延迟数据, 作为基准性能指标 Lbase. 当存储容量

超过 Climit 之后, 系统会以固定的时间窗口监测性能,
计算每个窗口内的平均读写延迟 Lcurr, 当满足条件 Lcurr >

时 (其中 为可配置的分裂敏感度参数), 系统

触发分裂. 这种双条件触发机制确保分裂操作仅在存

储压力真正转化为性能瓶颈时发生.
Split-LSM-Tree为确保子树间的性能隔离, 为每个

子树分配了独立的内存组件, 包括memtable、immutable
memtable 与数据块缓存. 虽然这种子树独立化管理策

略增强了数据局部性, 但也带来了与子树数量成正比

的内存压力. 为防止出现内存溢出 (out of memory, OOM)
问题, 系统构建了全局资源控制器, 设定内存占用上限.
当所有子树累计占用的内存超过服务器总可用内存的

预设百分比时, 系统将强制暂停新的分裂请求. 此阶段

中现有子树仍维持正常运行, 同时系统会定期重新评

估内存可用性, 只有当内存用量回落至阈值以下时, 分
裂触发机制才会恢复.
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 3.3   子树分裂算法

Split-LSM-Tree 的子树分裂是一个涉及多层级组

件协同的重组过程. 该机制需要对原子树 (即待分裂的

子树) 内的所有核心组件进行迁移或拆分, 涵盖易失性

的内存结构 (memtable、immutable memtable 和元数

据) 以及持久化存储在磁盘各层级中的 SSTable 文件.
该算法的核心设计目标是在保证数据一致性的前提下,
以尽量小的物理 I/O 开销与计算资源消耗来实现从单

体结构向森林架构的转化.
 3.3.1    划分键选择策略

分裂过程的首要环节是确定一个最优划分键. 为
便于描述, 本文将被分裂的子树称为“原子树”, 其管理

的键值范围记为[kstart, kend), 其分裂后产生的两棵子树

分别称为“左子树”和“右子树”. 分裂的目标是根据选定

的划分键 ksplit, 将原子树的键空间切分为两个连续且

互不相交的区间, 左子树接管[kstart, ksplit), 而右子树接

管[ksplit, kend). 为在分裂产生的子树间实现均衡的数据

分布, 本文设计了基于元数据采样的贪心选择策略, 该
方法不依赖静态的数据中值计算, 能够适应动态的工

作负载.
该策略的核心在于利用系统为每个 SSTable 维护

的元数据信息 (如文件大小、键值范围边界等) 来构建

数据分布的近似直方图. 算法流程如算法 1所示, 首先

选取与键空间中值 (即键范围上下界的中点) 最为接近

的 SSTable 边界键作为初始候选划分点, 随后进入迭

代流程: 通过累加当前候选点两侧的 SSTable 文件大

小来估算左右子树的容量. 若两子树的预估容量之差

未能满足预设的负载均衡约束 (即差距不超过原子树

数据量的 5%), 算法将执行类似于二分查找的迭代逻

辑, 计算当前候选点与容量较大一侧的子树边界键的

中值, 选取与之最接近的 SSTable 边界键作为下一轮

迭代的候选点. 为了加速算法收敛并防止搜索路径在

目标值的左右两侧震荡, 当算法检测到连续两次迭代

的候选点分别位于理想划分点的两侧时  (即一次偏

左、一次偏右), 将选取这两个候选键的中值作为新的

候选点. 该过程循环执行, 直至定位到满足均衡条件的

ksplit.

算法 1. 划分键选择算法

输入: 原子树的键值范围边界 Kmax、Kmin, 原子树所有 SSTable的元

数据信息.
输出: 划分键 ksplit.

1. kleft ← Kmin, kright ← Kmax

2. kcurr ← FindClosestBoundrary((kleft + kright)/2) //初始选择接近中值

的边界键

3. History ← [] // 记录历史候选点以检测震荡

4. while True do
5.　 Sleft, Sright ← EstimateSize(kcurr) // 计算左右子树的大小

6.　 Diff ← |Sleft–Sright|/Stotal
7.　 if Diff < ϵ then return kcurr end if
8.　 Append kcurr to History
9.　 if IsOscillating(History) then // 检测候选点是否在理想划分点的

左右两侧震荡

10.　　 kcurr ← (History[last] + History[last–1])/2 // 取前两次候选点

的中值

11.　　 History ← []
12. 　　continue
13.　 end if
14. 　if Sleft > Sright then // 左侧过大, 向左侧区间二分查找

15.　　 kright ← kcurr
16.　　 kcurr ← FindClosestBoundrary((kleft + kcurr)/2)
17.　 else
18.　　 kleft ← kcurr
19.　　 kcurr ← FindClosestBoundrary((kcurr + kright)/2)
20.　 end if
21. end while

 3.3.2    Memtable与 immutable memtable的处理

为了保障子树分裂期间前台写入操作的连续性,
Split-LSM-Tree 引入了写路径重定向机制. 如图 4 所

示, 当分裂指令触发时, 系统首先将当前的活跃内存表

(memtable) 转化为不可变的 immutable memtable, 同时

系统会分别为左右子树实例化独立的 memtable 和对

应的预写日志, 将新的写入请求重定向至对应子树的

memtable 中, 从而确保分裂期间前台写入请求不被中

断. 这种设计将子树分裂过程移出了前台写操作的关

键路径, 保障了系统的持续可用性.
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Disk

imm

Split and flush

Move via
metadata update

new
mem
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···
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图 4    子树分裂过程

 

在数据持久化阶段, 系统实现了智能分裂逻辑以

优化 I/O开销并降低写放大. 系统会根据不同的 minor
compaction (即 memtable刷写至磁盘的过程) 执行状态
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而采取不同的处理方式: 若分裂触发时 minor compac-
tion尚未启动, 系统将直接在内存中对 immutable mem-
table 执行分裂, 以 ksplit 为界将其划分为两个 SSTable,
分别持久化到左右子树的 L0 层, 避免了中间冗余的磁

盘写入; 反之, 若分裂触发时, minor compaction已经开

始执行, 系统会暂停当前的分裂操作直至其执行完成.
这种双路径处理策略通过在内存阶段提前消除数

据的重叠状态, 尽可能地避免了先将内存数据持久化

至磁盘后再重新读出进行分裂而导致的冗余磁盘操作

与额外的写放大. 此外, 通过将原子树与新子树的WAL
进行解耦, 系统不仅简化了分裂期间的并发访问控制,
还确保了在发生故障时, 系统的数据一致性能够得到

保障.
 3.3.3    SSTable与元数据的处理

针对 L0 层与更深层 (L1–Ln) 结构特性的差异, Split-
LSM-Tree采用差异化的处理策略以提升分裂效率. 对
于 SSTable 间存在键值范围重叠的 L0 层, 系统执行逐

文件粒度的评估与划分. 对于键值范围完全位于划分键

ksplit 单侧的文件, 系统仅需执行逻辑迁移, 即通过修改

元数据来将其转移至对应子树, 该过程没有磁盘 I/O
开销. 若 SSTable 的键值范围跨越了 ksplit, 系统则会对

其进行物理分裂: 首先通过二分查找快速定位文件内

的划分点, 随后在划分点处进行分裂, 生成新的 SSTable
时可以复用原文件的数据块和布隆过滤器, 仅需重新

构建索引块, 从而避免了对数据进行重新编码的开销.
对于 L1–Ln 层, 由于层内 SSTable间没有键值范围

重叠且有序排列, 系统通过批量元数据操作实现高效

分裂. 每一层中至多存在一个 SSTable跨越划分键, 系
统首先定位并物理分裂该文件; 随后, 系统通过元数据

更新将 ksplit 左侧的所有 SSTable 整体划归到左子树,
右侧文件则划归到右子树. 这种元数据驱动的文件移

动机制使得深层级中绝大部分的磁盘数据无需进行物

理移动.
在元数据管理层面, 每棵子树会在内存中维护独

立的元数据索引视图, 包括 SSTable 的文件路径、键

值边界和层级统计信息等内容. 对于无需物理分裂的

SSTable, 其在不同子树间的重新分配完全在内存中的

元数据结构内完成. 为了确保故障恢复一致性, 系统遵

循先物理持久化、后逻辑提交的原则. 对于需要物理

分裂的文件, 系统需首先确保新生成的 SSTable 完成

磁盘持久化, 再更新元数据来完成子树视图的切换. 这

种机制确保了即使在分裂过程中发生宕机, 系统重启

后仍能依据完整的元数据日志恢复至稳定状态.

 3.4   I/O 优化机制

Split-LSM-Tree 通过非阻塞的分裂算法与多维度

的并行优化策略, 确保了系统在分裂过程中的前台响

应能力与整体 I/O效率.

在分裂过程中, 为了实现前台读操作的正常执行,

所有待迁移的 SSTable 文件及其关联的元数据均在原

子树中保持有效, 直至分裂完成. 这种数据保留策略确

保读操作可通过原子树的现有接口无中断执行, 在保

持一致性的同时不产生性能损耗. 仅当新子树结构完

全持久化, 且双方元数据更新完成后, 系统才会将查询

请求重定向至对应子树. 随后系统通过后台的延迟垃

圾回收机制异步清理过期的信息, 实现了读路径与分

裂路径的解耦.
针对写入操作, 系统通过资源预分配与路径重定

向确保了其在分裂期间的并发性. 在分裂启动时, 系统

立即为两棵新子树实例化独立的 memtable 与预写日

志. 输入数据流可直接写入目标子树的内存结构, 无需

额外的协调开销, 这种架构级隔离确保了写入请求独

立于后台进行的分裂操作, 使得写入路径几乎不受分

裂过程的影响, 从而保障了系统在分裂期间依然能维

持稳定的写性能.

针对森林架构中多子树并存的特性, Split-LSM-

Tree 设计了基于子树解耦的多线程任务执行模型. 系
统为每个子树分配专属的访问线程 ,  当某一子树因

compaction 压力出现写停滞时, 其他子树的读写操作

仍能正常进行, 从而避免了单线程访问导致的系统性

能瓶颈. 该设计能够在系统局部拥塞时保障系统的整

体性能. 对于跨子树的范围查询, 系统采用分治策略,

根据各个子树的键值范围边界将其拆分为多个子范围

查询, 由多个线程并发执行这些查询请求, 再对结果进

行合并, 从而加速跨子树的数据扫描.

在多树架构下, 各子树会独立触发 compaction 操

作. 为降低总体 compaction 时间并缓解其对前台操作

的影响, Split-LSM-Tree 采用多线程执行机制, 为每个

子树分配独立线程执行该操作. 同时, 系统通过基于优

先级的策略来调度不同子树的 compaction 操作, 防止

单个子树操作频次过高影响其他子树的性能, 在保障

前台响应性的同时提升了后台数据组织的效率.
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 4   系统实现与性能评估

本节首先介绍了基于 Split-LSM-Tree架构的原型

系统的工程实现细节, 随后介绍了实验环境配置与测

试方法, 接着展示不同测试下的实验结果, 并对其进行

详细的分析与讨论.
 4.1   系统实现

为了验证 Split-LSM-Tree架构的可行性与性能优

势, 本文基于 LevelDB实现了系统原型. 为了实现多子

树协同的森林架构, 本研究对 LevelDB 的核心引擎层

(包括 DBImpl等关键类) 进行了重构与扩展. 在具体实

现上, 我们将每个子树封装为一个完整的 LevelDB 实

例, 各实例拥有独立的 memtable、预写日志及 L0–Ln

层的文件集合.
为了实现动态分裂与并行处理, 系统引入了一系

列关键调度与并发控制机制. 首先, 在后台监控方面,
系统为每棵子树配置了独立的后台监控线程, 该线程

以固定周期对存储规模与 I/O 压力指标进行采样. 当
这些指标触发预设的分裂阈值时, 系统会异步启动分

裂执行线程. 我们采用了互斥锁机制来协调 memtable
的刷写、磁盘文件的重分配以及全局元数据的更新,
确保在分裂过程中数据的一致性. 此外, 在对外接口层

面, 系统通过构建一层兼容性封装层来处理用户的读

写请求, 并根据目标键值范围将请求精准路由至对应

的子树实例. 这种保持与原生 LevelDB 接口兼容的设

计对上层应用屏蔽了底层结构变化的复杂性. 这些设

计赋予了系统动态扩展的能力, 有效抑制了读写放大

效应并提升了整体性能.
 4.2   实验环境设置

本节旨在对比评估 Split-LSM-Tree与 3种主流键

值存储引擎 (LevelDB[16]、RocksDB[7]与 WiscKey[11])
的性能表现. 实验平台是一台搭载了两颗 Intel Xeon
Platinum 8360Y 处理器的服务器, 单颗处理器拥有 36
个物理核心, 基准频率为 2.40 GHz. 系统配备了 256 GB
的物理内存 ,  并采用 480 GB 的三星 MZ7KH480H
AHQ0D3 SATA 固态硬盘作为底层存储介质. 系统运

行 Ubuntu 20.04 LTS操作系统.

σ

在软件参数配置方面, 对于 Split-LSM-Tree, 单个

子树的 memtable容量配置为 64 MB, 数据块缓存容量

设为 1 GB. 自适应分裂触发机制中, 分裂容量阈值设

定为 20 GB, 分裂敏感度参数 设为 1.1. 为进行公平对

比, 测试中为 LevelDB、RocksDB 和 WiscKey 配置了

256 MB的 memtable与 4 GB的数据块缓存.
 4.3   Micro-benchmarks

本文首先评估不同数据集规模下的系统性能. 工
作负载的键大小为 16 字节, 值大小为 1 KB, 实验通过

执行均匀随机写入操作来填充键值存储, 数据集的总

规模为 100–300 GB. 如图 5 所示, 在所有数据集规模

下, Split-LSM-Tree均表现出最低的写放大系数与最高

的写入吞吐量. 在 100 GB 数据量下, 相较于 LevelDB
和 RocksDB, Split-LSM-Tree 分别将写放大降低了

23% 和 18%, 同时将写入吞吐量分别提升至 3.7 倍与

2.8 倍. 同时, 当数据集规模扩展至 300 GB 时, 其写放

大抑制优势更加显著, 较 LevelDB与 RocksDB分别降

低 25.7% 与 18.1%, 写入吞吐量则相应提升至 2.9 倍

与 2.4倍. 这一优势源于 Split-LSM-Tree的动态分裂机

制: 在数据加载过程中, 系统被划分为多个子树, 每个

子树仅需管理较小规模的数据集 ,  从而显著减少了

compaction引发的 I/O开销并提升了写入效率.
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图 5    不同数据量下系统的读写性能

 

在读性能评估方面, 我们在初始数据加载阶段结

束后, 针对数据集总量的 10% 执行了均匀随机读取测

试. 实验结果 (见图 5) 表明, Split-LSM-Tree 在读吞吐

量方面同样保持领先, 当存储规模为 300 GB 时, 其读

性能分别达到了 LevelDB 和 RocksDB 的 2.4 倍与

2.1 倍. 这一提升得益于子树架构下层级深度的减小,
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进而减少了读操作在查找过程中需要访问的文件数量,
从而降低了 I/O操作次数并抑制了读放大效应.
 4.4   YCSB 性能测试

YCSB (Yahoo! cloud serving benchmark) [20]是评估

键值存储性能的行业标准框架, 其包含的多种工作负

载可模拟不同的真实应用场景中的读写模式 (具体配

置见表 1). 我们使用这些工作负载对 Split-LSM-Tree
与 LevelDB、RocksDB 和 WiscKey 进行对比测试. 实
验使用预先加载的 100 GB 数据集, 其键大小为 16 字

节, 值大小为 1 KB, YCSB的数据访问模式遵循均匀分

布, 每个工作负载执行 1 000万次数据操作.
 
 

表 1    YCSB主要测试负载
 

Workload Characteristics
A (update heavy) 50% updates, 50% reads
B (read mostly) 5% updates, 95% reads
C (read only) 100% reads
D (read latest) 5% inserts, 95% reads

F (read-modify-write) 50% read-modify-write, 50% reads
 

图 6展示了各系统在不同 YCSB工作负载下的吞

吐量表现. 实验结果表明, 无论是在读密集型还是写密

集型场景下, Split-LSM-Tree 均保持性能领先. 在以读

操作为主的工作负载 B、C、D中, 其吞吐量较 LevelDB
分别提升了 86%、82% 与 106%, 较 RocksDB 提升了

72%、77%与 88%, 较WiscKey提升了 9%、4%、5%,
这主要得益于更浅的子树层级结构有效降低了读放

大. 在写密集型工作负载 A与 F中, Split-LSM-Tree同
样展现出明显的优势, 其吞吐量较 LevelDB 分别提升

了 29% 与 73%, 较 RocksDB 提升了 7% 与 57%, 较
WiscKey 提升了 6% 与 30%. 尽管这些工作负载中的

写入数据量较小 (约 5 GB) 导致系统间写放大差异不

明显, 但 Split-LSM-Tree 较高的读取效率使其在 A、

F工作负载中仍能实现更优的整体性能.
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图 6    YCSB性能测试实验结果

 

 4.5   与静态分区架构的性能对比

为了验证动态分裂机制带来的性能收益, 本节对

比评估了 Split-LSM-Tree与静态分区森林架构的性能

表现. 实验数据集规模为 300 GB, 首先测试数据随机

写入的性能, 在数据加载完成后, 针对占数据集总量 10%
的数据执行均匀随机读取以测试读性能. 实验结果如

图 7所示, Split-LSM-Tree的写性能和读性能分别比静

态分区架构提高了 89% 和 62%, 这主要得益于其动态

分裂机制和划分键选择算法能够利用已有的数据特征

来选择划分点, 与静态分区方案相比, 这种自适应设计

使得各个子树的负载分配更加均衡.
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图 7    静态分区森林与 Split-LSM-Tree的性能对比

 

 4.6   CPU 与内存开销分析

为评估 Split-LSM-Tree在数据加载过程中因子树

专属 compaction线程而引入的 CPU开销, 我们向系统

中写入 100 GB的数据, 同时测量写入过程中各系统的

平均 CPU 利用率. 实验结果如表 2 所示, Split-LSM-
Tree 在数据加载过程中的平均 CPU 利用率为 52.6%,
略高于 LevelDB 与 RocksDB. 这一微小差异证实其计

算开销处于可控范围, 原因在于每个子树的浅层级结

构减少了跨层数据移动与 compaction 频率, 从而保证

了高效的 CPU利用率.
  

表 2    系统 CPU开销 (%)
 

系统 LevelDB RocksDB Split-LSM-Tree
Average CPU overhead 50.97 48.3 52.6

 

此外, Split-LSM-Tree引入的额外内存开销可以忽

略不计 ,  在测试中我们将其内存上限约束至与传统

LSM-tree相同的水平. 在实际部署中, 用户可根据需求

灵活配置内存限额, 更高的内存限额将带来更显著的

吞吐量提升.

 5   相关工作

随着基于 LSM-tree 的存储系统在数据密集型应

用中的广泛部署, 针对其性能瓶颈的优化已成为学术
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界和工业界的研究热点. 现有工作主要聚焦于降低系

统的读写放大, 提升整体性能, 具体可归纳为以下几种

主流方向.
● 键值分离方向: WiscKey[11]提出了键值分离架

构, 将值存储于独立的值日志中, LSM-tree中仅保留键

和值指针, 该设计有效消除了 compaction 过程中对值

进行重写的开销. Scavenger[21]提出了一种 I/O 高效的

垃圾回收机制与基于补偿大小的空间感知合并策略.
该方案有效控制了分离架构下的空间放大, 在提升写

入性能的同时实现了更优的系统时空权衡. DumpKV[22]

通过轻量级机器学习模型预测键的剩余生命周期, 在
垃圾回收时对相似生命周期的数据进行聚合存储, 显
著降低了数据重复搬运带来的写放大.

● 哈希优化方向: LSM-trie[12]基于哈希将数据组织

成前缀树结构, 在 compaction 执行时, 通过将 SSTable
直接追加至下层以避免合并操作, 从而降低写放大.
UniKV[13]融合了哈希索引与 LSM-tree架构, 利用数据

局部性特征, 对不同类型的键值对进行分类管理, 通过

将新插入的键值对暂存于哈希索引并定期批量合并至

底层 LSM-tree 的方式提升读写性能. Cai 等人[23]提出

了一种基于可扩展哈希的 LSM-tree, 通过局部敏感哈

希和新型 HTable 结构替代传统 SSTable, 提升了系统

缓存利用率.
● 宽松排序方向: PebblesDB[14]放松了数据的严格

有序性约束, 将一个层级划分为多个段, 且允许段内 SS-
Table存在范围重叠, 该设计使其在 compaction时仅需

将 SSTable 追加至下层的对应段中, 从而降低了写放

大. TRIAD[24]整合了针对内存管理、压缩策略与日志

机制的三重优化, 减少了后台操作的 I/O开销. FGKV[25]

提出的 LSPM-tree 通过引入补丁实现细粒度合并, 仅
局部重写更新数据以维持宽松有序, 减少了无关数据

的重复搬运与写放大.
● I/O调度方向: ADOC[26]将 LSM-tree的写入停滞

归因于数据溢出现象, 并设计了自适应参数调优框架,
通过动态调节数据累积速率来预防溢出, 从而确保系

统的高性能运行. EcoTune[27]将 compaction视为资源投

资, 利用动态规划算法实时求解最优 compaction策略,
在 compaction开销与平均查询吞吐量间实现了良好的

动态平衡. SuccinctKV[28]提出了一种基于扫描的合并

机制, 将范围查询与合并操作中的归并排序开销相融

合, 并结合热点感知的 I/O 统一调度器, 显著降低了混

合负载下的 CPU开销与突发 I/O竞争.
需要指出的是, 上述解决方案均基于传统的单体

树形基础架构. 随着键值存储规模的持续扩张, 单体架

构中较深的层级结构仍不可避免地会引发显著的读写

放大问题. Split-LSM-Tree采用的森林架构正是针对这

一根本性问题提出的解决方案.

 6   总结

针对传统 LSM-tree 架构因层级过深导致的读写

放大问题, 本文提出并实现了一种基于森林架构的键

值存储引擎 Split-LSM-Tree, 并为其设计了自适应分裂

触发机制、非阻塞分裂算法及相关 I/O 优化策略, 使
其能高效地将单体 LSM-tree 动态分裂为子树森林, 有
效缓解了传统架构的读写放大问题. 实验结果表明, 与
传统单体架构相比, Split-LSM-Tree在读写性能方面均

实现了显著提升.
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