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摘　要　大数据时代，众多应用领域的数据量爆炸式增长，迫切需要研究和寻找有效的大数据存储管理方法，提供

实时或准实时的大数据查询分析能力．ＨａｄｏｏｐＨＢａｓｅ系统为大数据的存储管理提供了一种具有高可扩展性的技

术方法和系统平台．然而 ＨＢａｓｅ只有主键索引，不支持非主键索引，这导致 ＨＢａｓｅ的数据查询效率较低，难以满足

数据实时或准实时查询需求．为此，在 ＨＢａｓｅ基础上提供面向非主键的快速查询能力，是目前 Ｈａｄｏｏｐ环境下急需

研究和解决的一个重要问题．该文研究提出了一种基于分层式 ＨＢａｓｅ非主键索引的查询模型和方法，该模型和方法

首先建立基于ＨＢａｓｅ的持久性索引．然后，为了利用内存提升查询性能，该文进一步提出了一种索引热点数据缓存技

术和一种高效的热度累积缓存替换策略，以降低对ＨＢａｓｅ索引表的磁盘访问开销．热度累积缓存替换策略克服了最

近最少使用（ＬＲＵ）算法的局限性，考虑数据访问的累积热度和时间局部特性，从而更准确地捕获数据访问的特征．为

了使索引热点数据缓存内存层具有良好的可扩展性，ＨｉＢａｓｅ设计了基于一致性哈希的分布式内存缓存，支持高效的

基于非主键的单点查询和范围查询．最终，该文设计实现了完整的分层式索引和查询系统 ＨｉＢａｓｅ．在千万至十亿条记

录规模数据集上的测试结果表明，ＨｉＢａｓｅ冷查询响应时间比标准 ＨＢａｓｅ快６５倍（大结果集）到３０００多倍（小结果

集）；而引入基于查询热度累积算法的内存索引缓存方法后，热查询性能可在 ＨｉＢａｓｅ冷查询基础上再提升５～１５倍，

使得总体查询性能比标准ＨＢａｓｅ快３００多倍（大结果集）到１．７万倍（小结果集），比开源的Ｈｉｎｄｅｘ系统快５～２０倍．
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１　引　言

继Ｇｏｏｇｌｅ在２００６年发表论文阐述ＢｉｇＴａｂｌｅ
［１］

数据模型后，为了有效应对海量数据的存储与查询

管理，人们越来越多地用 ＮｏＳＱＬ分布式数据存储

系统替代关系数据库管理系统（ＲＤＢＭＳ）．在迫切的

企业大数据应用需求推动下，目前出现了一些ＮｏＳＱＬ

非关系数据存储系统，例如，Ａｐａｃｈｅ社区的 ＨＢａｓｅ①，

Ｆａｃｅｂｏｏｋ的Ｃａｓｓａｎｄｒａ
［２］，Ａｍａｚｏｎ的Ｄｙｎａｍｏ

［３］以

及支持高效数据查询的内存数据存储系统Ｒｅｄｉｓ② 等

等．这些数据存储都采用了ｋｅｙｖａｌｕｅ数据模型．在

ｋｅｙｖａｌｕｅ数据存储系统中，ＨＢａｓｅ的使用最为广泛．

ＨＢａｓｅ在主键上建立了类Ｂ＋树索引，可以高

效地支持基于主键的快速数据查询．然而，由于

ＨＢａｓｅ缺少非主键索引能力，在面对以非主键为条

件的查询请求时，需要对全表进行扫描，导致查询效

率低下，难以满足需要快速响应的数据查询和统计

分析场景．在传统关系数据库领域，面对这样的问

题，通常会借助索引来解决．为了优化非主键查询的

响应时间，降低查询代价，本文研究提出了一种基于

ＨＢａｓｅ的非主键索引和查询模型与技术．

随着内存性能的持续提升和价格的不断下降，

内存在支持实时大数据处理的商业需求中扮演着越

来越重要的角色．目前，用内存计算提升大数据处理

性能已成为普遍公认的发展方向［４］．在大数据查询

分析过程中，数据访问通常具有一定的８０／２０分布

特征：即２０％的数据通常会被频繁访问，我们把这

些数据称之为“热数据”；而８０％的数据很少被访

问，我们称之为“冷数据”．为了提高查询性能，低延

迟、高带宽的内存被普遍用做热数据缓存来填补

ＣＰＵ和磁盘之间的性能鸿沟．

为了优化 ＨＢａｓｅ上非主键属性查询的性能，本

文研究实现了基于 ＨＢａｓｅ的分层式索引和查询系

统 ＨｉＢａｓｅ（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｎｄｅｘｅｄＨＢａｓｅ）．在索引存

储模型上，ＨｉＢａｓｅ分为两层：①基于 ＨＢａｓｅ的持久

化存储层．用来存储 ＨＢａｓｅ用户表对应的所有非主

键索引数据；②基于分布式内存的缓存层．为了进

一步提高索引访问的速度，本文研究提出了一种基

于分布式内存的索引热点数据缓存替换策略和技

术，将部分索引热点数据缓存在内存中，大幅提高数

据查询访问的效率．在 ＨｉＢａｓｅ中，我们进一步研究
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实现了热度累积的缓存替换策略，它克服了最近最

少使用算法（ＬＲＵ）只关注数据最近一次访问时间、

不关注数据访问频繁程度不同的局限性，考虑数据

访问的累积热度，并对早前时间的热度累积进行指

数衰减，从而更准确地捕获数据访问的特征．同时在

缓存空间未满的时候，采用“访问即插入”的缓存插

入策略，保证缓存空间得到充分利用，缓存命中率在

数据加载阶段可以得到快速提升并趋于稳定．而当

缓存充满以后，热度累积的缓存替换策略会根据记

录的热度累积评分选择“牺牲者”淘汰出内存，选择

获得热度高分的记录保存在缓存中．通过实验对比

算法的命中率和系统的查询响应时间，验证了热度

累积的缓存替换策略可以有效地优化非主键索引上

的查询性能．

本文第２节介绍相关工作；第３节给出 ＨｉＢａｓｅ

的非主键索引及其存储模型；第４节提出ＨｉＢａｓｅ索

引热点数据缓存替换策略；第５节阐述ＨｉＢａｓｅ的系

统设计与实现；第６节对实验结果进行分析评估；第

７节是总结与展望．

２　相关工作

通常，检索 ＨＢａｓｅ表中的数据有３种方式：指

定单个行键查询、指定行键的范围查询以及扫描

（Ｓｃａｎ）．ＨＢａｓｅ以字节数组的字典序对行键进行排

序（这种存储格式更适合于记录的顺序读取，充分利

用磁盘传输带宽），支持高效的指定行键的单点查询

和指定行键范围的范围查询．扫描操作主要用于对

非主键属性的查询，它允许指定扫描的数据范围，可

以在查询过程中指定限定条件来过滤目标结果集．

扫描操作允许对任意一个数据属性进行查询，因

而比基于行键的查询更灵活，但是对非主键属性的

扫描操作代价很大．基于行键检索的时间复杂性

是犗（ｌｏｇ犖），甚至如果使用Ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ可以达到

犗（１），而扫描操作的时间复杂性是犗（犖）．大数据应

用的数据记录规模在千万至亿级以上，对全表进行

非主键扫描的时间开销是不可接受的，这导致了

ＨＢａｓｅ在很多实际应用中难以满足高实时性的查

询需求．为此，一些研究工作致力于改善 ＨＢａｓｅ非

主键查询的性能．这些工作按照研究目标可以分为

如下几个方面：

（１）面向选择查询优化的非主键索引方法

针对大数据上基于非主键属性的选择查询（包括

单点查询和范围查询）需求，华为公司研发并开源了

非主键索引查询系统 Ｈｉｎｄｅｘ①．它采用基于Ｒｅｇｉｏｎ

的局部索引模型，通过对 ＨＢａｓｅ表的每个 Ｒｅｇｉｏｎ

建立单独的索引表来提高非主键查询的效率．查询

请求发送到每个Ｒｅｇｉｏｎ服务器，然后通过Ｒｅｇｉｏｎ

上的索引表将结果集过滤并返回．Ｈｉｎｄｅｘ查询需要

访问所有的Ｒｅｇｉｏｎ，由于绝大多数检索任务的目标

记录数量相对较少，在分布式集群中并行地执行该

任务往往造成很多未存储任何目标记录的计算节点

也触发了检索过程，而最终却返回空集．在检索任务

频繁的情况下，这一并行执行过程会耗费大量不必

要的计算资源，最终将降低系统的并发查询吞吐量

和系统的查询效率．

ＮＧＤＡＴＡ公司的 ＨＢａｓｅｉｎｄｅｘｅｒ② 也提供了

ＨＢａｓｅ上的非主键索引．ＨＢａｓｅｉｎｄｅｘｅｒ将 ＨＢａｓｅ

的更新数据异步发送到索引服务器上，在索引服务

器上分析数据并生成对应的索引数据．索引服务器

会定期将索引数据推送到ＳｏｌｒＣｌｏｕｄ③ 服务集群上，

查询则通过访问Ｓｏｌｒ服务来定位ＨＢａｓｅ上的内容．

这种索引机制周期性地对索引进行异步更新，索引

的时效性稍差，在面向实时应用时难以有效地满足

需求．

（２）面向范围查询优化的非主键索引方法

ＩｎｔｅｒｖａｌＩｎｄｅｘ
［５］是希腊Ｐａｔｒａｓ大学提出的基于

ＨＢａｓｅ的非主键范围查询索引，它通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

构造ＳｅｇｍｅｎｔＴｒｅｅ
［６］索引结构并保存在内存中，同

时将索引树中存储的每段范围的上界保存在ＨＢａｓｅ

表中，以支持有效的范围查询．ＩｎｔｅｒｖａｌＩｎｄｅｘ的可

扩展性好，但是对单点查询，线段树退化成二叉树，

索引的空间开销和维护代价都很大．

中国科学院研究团队提出在分布式有序表上提

供高性能、低空间开销和高可用的基于非主键的多

维范围查询索引方案ＣＣＩｎｄｅｘ，并分别在 ＨＢａｓｅ和

Ｃａｓｓａｎｄｒａ上实现了原型系统
［７８］．其主要思想是：充

分利用数据的多个副本，在每个副本上分别建立基

于不同非主键属性的聚簇索引，将非主键查询中大

量的随机读转换成基于索引表主键的顺序扫描．

ＣＣＩｎｄｅｘ在多维非主键范围查询上取得了显著的性

能提升，同时优化了索引的空间开销．

Ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ是Ｂｌｏｏｍ在１９７０年提出的二进制

向量数据结构，它具有很好的空间和时间效率，被用

来检测一个元素是不是集合中的一个成员．Ｂｌｏｏｍ

ｆｉｌｔｅｒ的局限性是它仅可以应用于单值查询（ｐｏｉｎｔ
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ｑｕｅｒｙ）．在文献［９］中，微软提出了一种新的数据结

构ＡｄａｐｔｉｖｅＲａｎｇｅＦｉｌｔｅｒ（ＡＲＦ）．从本质上来说，

ＡＲＦ是适用于范围查询的Ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ，可以判定

出一个集合中的全部元素都不在特定的域值空间

内．ＡＲＦ继承了Ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ的优点：快速、节省空

间，它可以为具有可排序特性的属性列建立索引，并

可以探测一个属性列上是否有满足范围查询需求的

记录，以此来优化范围查询的性能．

（３）采用内存缓存的查询优化方法

随着内存和固态硬盘性价比的持续提升，大数

据上的缓存算法成为近几年的研究热点．ＴＢＦ
［１０］在

ＨＢａｓｅ数据存储上提出了基于固态硬盘的缓存替

换策略．ＴＢＦ算法结合ＣＬＯＣＫ和Ｂｌｏｏｍｆｉｌｔｅｒ的

优点，充分利用 ＨＢａｓｅ数据存储行键有序的特点，

有效地降低缓存替换算法的两个元数据（“数据记录

是否被缓存”和“最近访问信息”）的空间开销．ＴＢＦ

算法的空间效率高，但它无法避免ＣＬＯＣＫ算法固

有的缺陷，不能量化数据最近被访问的频率，并且不

能保存一个ＣＬＯＣＫ周期以外的数据访问信息．

高效、准确地区分冷热数据是缓存算法的基础．

将频繁访问的热数据缓存，可以大幅度提高查询的

性能．微软在文献［１１］中提出了如何区分持续数据

访问中的冷热数据的方法．通过指数平滑算法将数

据记录的访问频率量化，并动态调整冷热数据的门

限至最终收敛．由于针对的是离线日志的数据访问分

析，所以微软在这篇文章里提出了回溯（ｂａｃｋｗａｒｄ）

算法和并行回溯算法，回溯算法只适用于日志数据

的离线分析，因为只有这样才可以高效地从新时间

到旧时间逆向分析日志，使冷热门限提前收敛．

本文研究提出了一种分层式非主键索引方案：

采用全局索引模型的非主键持久化索引层，为索引

机制提供良好的可扩展性和可靠性；内存热点索引

数据缓存层通过热度累积的缓存替换策略为非主键

查询提供实时、准确的热点数据缓存；同时，基于一

致性哈希的分布式内存缓存结构为 ＨｉＢａｓｅ缓存层

提供了良好的可扩展性和容错性．

３　分层式索引存储机制

３１　非主键持久化索引存储模型

为了避免对ＨＢａｓｅ非主键查询时的全表扫描，

提供快速的非主键查询能力，ＨｉＢａｓｅ为保存在

ＨＢａｓｅ用户表中的非主键属性建立索引表，并将索

引表保存在ＨＢａｓｅ中，借助ＨＢａｓｅ获得良好的可扩

展性和容错性．每个 ＨｉＢａｓｅ索引表用来存储管理

用户表中的某个待查询非主键属性的索引．我们为

用户表中待建立索引的非主键属性定义如下格式的

索引表主键：

　　　〈用户表索引列名（简短别名），

　　　用户表索引列值，用户表主键〉

其中，用户表索引列名是用户表中被索引属性的名

称．通过将列名映射到一个简短的别名，如“Ａｇｅ”映

射到“ａ”，可减少索引表主键存储空间的开销．在索

引表主键中存储用户表主键有两个作用：一是保证

了索引表主键的唯一性；二是提供 ＨＢａｓｅ用户表中

被索引记录的地址，通过用户表主键，可快速获得用

户表中被索引的记录．

图１给出了一个 ＨＢａｓｅ用户表示例以及以

Ａｇｅ属性为索引主键的索引模型和索引表示例．该

示例中，索引表的主键形如“ａ，１２，Ｔｏｍ”，其中，ａ为

Ａｇｅ属性的简短别名；１２是用户表数据记录 Ｔｏｍ

的Ａｇｅ值，也就是索引列值；Ｔｏｍ是该记录在用户表

中对应的主键．与关系数据库中的部分索引（ｐａｒｔｉａｌ

ｉｎｄｅｘ）一样，ＨｉＢａｓｅ以查询属性为索引表主键，索

引表包含用户表的部分字段，通常只将查询中可能

需要辅助性访问的字段存放在索引表的非主键属性

中．这是为了方便对查询中需要访问的辅助性字段

提供快读访问，避免再次访问用户表而导致的二次

磁盘访问．本例中，索引表中的ｖａｌｕｅ部分所保存的

如｛Ｉｎｃｏｍｅ：５００｝，表示查询 Ａｇｅ时可能需要访问

Ｉｎｃｏｍｅ列．

图１　ＨｉＢａｓｅ的用户表和索引表结构

以上描述了单个非主键属性索引的情形．在实

际应用中存在多个非主键属性组合查询的需求，为

此，类似于数据库中的多字段索引，需要构建多个非

主键属性列的组合索引．对于多个非主键属性列的

组合查询情况，ＨｉＢａｓｅ会基于多个查询属性列建立

索引．举例来说，当查询请求的条件中同时包含

“Ａｇｅ”和“Ｉｎｃｏｍｅ”时，我们建立以这两个非主键列

为主键的索引表．索引表的主键构成形如“ａ，１２，ｉ，

５００，Ｔｏｍ”．其中ａ是列名“Ａｇｅ”的别名，ｉ是列名

“Ｉｎｃｏｍｅ”的别名．在这里，我们使用逗号做分隔符

（ＨｉＢａｓｅ的分隔符是可配置的，对于整数、浮点数类
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型和固定长度字符串类型，系统指定使用‘＼０’作为

分隔符．对于变长字符串类型，用户需自定义分隔

符）．在多个属性列上建立了索引后，组合查询就转

换成基于索引表主键的查询，索引过程和查询过程

与单属性查询基本相同．

３２　分层式索引存储模型与索引缓存

上述索引表将为 ＨＢａｓｅ表实现索引数据的持

久化存储．由于索引数据是存放在 ＨＢａｓｅ中，每次

查询访问ＨＢａｓｅ表会涉及到很多磁盘访问，我们进

一步考虑把索引中那些访问频率高的索引数据作为

热点数据缓存在内存中，形成基于 ＨＢａｓｅ和分布式

内存的分层式索引存储和查询机制，进一步提高索

引的查询速度．ＨｉＢａｓｅ的分层式索引存储模型如图

２所示．

图２　ＨｉＢａｓｅ分层式索引存储模型

ＨｉＢａｓｅ中的内存热点索引数据缓存格式不同

于持久化存储中的索引格式，内存缓存索引的主键

格式为

〈用户表索引列名（简短别名），用户表索引列值〉

其中，用户表索引列名和用户表索引列值的含义与

持久化索引存储层中的相同．内存索引构建的基本

思路类似于倒排索引，内存索引缓存层中的每个索

引主键对应着一个具有相同索引列值的索引记录集

合，该集合包含了与该索引值对应的所有索引表数

据记录．与持久化索引存储层一样，集合中也包含了

可能需要访问的其他非主键属性．因此，完整的内存

索引数据格式如下：

　　索引主键：〈用户表索引列名（简短别名），用户

表索引列值〉

　　索引集合：｛〈用户表主键，｛〈频繁访问列名，频

繁访问列值〉｝〉｝

图３是内存缓存层的索引结构示例，该例中缓

存了Ａｇｅ属性下的两个年龄值“２１”和“３０”，分别对

应于索引内存缓存层的主键“ａ，２１”和“ａ，３０”，其中，

ａ是Ａｇｅ的简短别名．当以年龄为３０进行查询时，

根据索引内存缓存层主键“ａ，３０”的哈希值找到对应

索引在内存中的存储地址，可以得到该年龄值所对

应的索引集合｛〈Ｊｅｒｒｙ，｛Ｉｎｃｏｍｅ：１００００｝〉，〈Ｒｏｎ，

｛Ｉｎｃｏｍｅ：２００００｝〉｝．由该集合对应的用户表主键到

用户表中可获得相应的用户数据记录．在实现上索

引内存缓存层数据存储在Ｒｅｄｉｓ内存数据库中，并

由Ｒｅｄｉｓ自动完成上述哈希和快速查询过程，这一

层全内存化的查询相当高效．

图３　内存缓存层的索引结构示意图

分层式索引存储模型的查询过程是：首先到索

引内存缓存层查询热点索引数据，若缓存中没有命

中，则将查询转发到索引持久化存储层进行检索．可

以看出，通过将索引热点数据缓存在内存中，部分查

询可以直接在内存中命中结果集，从而降低了磁盘

访问开销，提高整体查询性能，这对于具有倾斜的数

据访问分布特性的应用来说尤为有效．

３３　基于一致性哈希的分布式内存缓存

ＨｉＢａｓｅ利用ＨＢａｓｅ服务器节点上的分布式内

存来存储管理所有的索引热点数据．我们引入了一

致性哈希［１２］来完成索引热点数据在分布式内存中

的存储管理．一致性哈希是１９９７年由麻省理工学院

的ＤａｖｉｄＫａｒｇｅｒ提出，目的是为了修正简单哈希算

法在分布式环境中存在的节点更新带来的巨大开销

等问题，使得哈希算法可以在分布式环境中真正得

到应用．一致性哈希在许多分布式系统中得到了广

泛的应用，如Ｄｙｎａｍｏ
［４］、Ｃａｓｓａｎｄｒａ

［３］．

一致性哈希为 ＨｉＢａｓｅ的索引内存缓存层提供

了良好的可扩展性．索引内存缓存层的可扩展性是

指当索引缓存层的内存使用率偏高时，通过加入新

的服务节点即能够实现索引缓存层容量的动态增

加．在动态变化的内存环境中，单调性是可扩展性的

可靠保证［１２］．单调性是指如果已经有一些内容通过

哈希方法分配到对应节点的缓存，此后又有新的节
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点加入到系统中，那么哈希的结果应能够保证原有

已分配的内容要么被映射到新节点的缓存中，要么

仍然被映射到原先所在节点的缓存中，以尽量减少数

据迁移带来的开销．例如，对于最简单的线性哈希：

犃犱犱狉犲狊狊＝犪狓＋犫ｍｏｄ（犖），

其中，犖 表示全部缓存区的个数，在本文的分层式

索引系统中即表示索引缓存层的节点数量．

倘若不使用一致性哈希管理分布式的索引缓

存，由于服务进程的加入和退出而使得缓存节点个

数犖 发生变化时，原来所有的哈希结果均会发生变

化，意味着所有的映射关系需要在系统内全部更新．

节点的加入和退出将带来极大的计算和传输开销．

图４　基于一致性哈希的分布式索引内存缓存存储机制

在ＨｉＢａｓｅ分布式内存缓存中，使用一致性哈

希来确定数据所在的服务器节点．一致性哈希的基

本原理如下：使用某种哈希函数将所有数据映射到

圆环边上的某一点上（如果使用３２位地址空间，那

么圆环上总共存在２３２个点）．同时使用另一个相同

或不同的哈希函数将每个存储节点映射到该圆环边

上的伪随机分布点上．当查找数据所在的节点时，一

致性哈希算法会从圆环上该数据的映射点开始，沿

顺时钟方向进行搜索，找到的第１个存储节点即为

数据所在的节点．在节点发生变化时（如节点失效或

节点加入），只有和变化节点相邻的节点数据需要迁

移，从而可减少节点的加入和退出带来的计算和数

据传输的开销．例如，当图４（ａ）中存储节点２出现

故障时，原先映射到该节点的数据会映射到顺时钟

方向遇到的第１个存储节点上，如图４（ｂ）所示部分

数据被重新映射到存储节点３．而增加存储节点的

时候，数据映射关系的变化与上述的过程正好相反，

新节点将会负责管理其哈希地址到它逆时针方向上

第一个存储节点之间的所有数据．

可以看出，当存储节点发生变化时，只需要迁移

小部分的数据即可．而且通过将存储节点映射到圆

环的伪随机分布点上，能够有效地保证各存储节点

之间的负载均衡．

ＨｉＢａｓｅ的内存缓存需要通过两次哈希来找到

对应索引记录的真实位置：第１次通过图４所示的

一致性哈希找到索引数据所在的服务器节点；第２

次则通过Ｒｅｄｉｓ的哈希机制找到节点内的索引数据

地址．

３４　支持基于内存缓存范围查询的值表

ＨｉＢａｓｅ在索引持久化存储层中存储值表，用来

有序地记录和存储索引属性所有取值的集合，以支

持高效的基于索引内存缓存的范围查询，如图５（ａ）

所示．

通常情况下，一个索引属性值经常会对应多条

用户表记录．在持久化存储层的索引表中，ＨｉＢａｓｅ

在索引表主键中加入用户表主键以维护其唯一性

（如３．１节所示）．在值表中，我们只保存索引列值，

因此值表的记录条数会比用户表小得多．用户对分

层式索引存储系统进行范围查询时，值表会被频繁

访问，因此值表会被底层文件系统缓存在内存中，可

以大大提高值表的查询效率．这个缓存由文件系统

管理．

图５　ＨｉＢａｓｅ的索引列值表

当索引列的基数（即索引列取值的实例个数）不

大时，上述机制保证值表能有效地工作．当索引列取

值很多或无限多（比如取值为范围变化大的整数、字
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符串或浮点数）时，值表会带来大量的空间开销．因

此我们提出粒度值表优化方案：将索引列取值进行

粒度分段，每个分段范围内的多个索引列值对应一

条值表记录，如图５（ｂ）所示．

ＨｉＢａｓｅ将一条值表记录对应的索引列取值范

围内的索引记录存储在同一个内存缓存索引集合

（如３．２节所述的内存缓存索引结构）中．因此，采用

粒度值表优化方案后，仍然是一条值表记录对应一

个Ｒｅｄｉｓ集合．

ＨｉＢａｓｅ在处理范围查询时，首先会查询值表，

得到落在查询范围内、满足查询条件的所有值表记

录．然后以值表记录值为请求发起批量的单值查询，

并汇总查询结果．如前所述，粒度值表优化方案中仍

然是一条值表记录对应一个Ｒｅｄｉｓ集合，因此不影

响范围查询过程．只是查询结果可能是Ｒｅｄｉｓ集合

的部分子集，需要过滤筛选．依赖于Ｒｅｄｉｓ高效的查

询机制，以及可配置的值表粒度，过滤筛选是非常高

效的．详细的查询执行过程见５．３节数据查询过程

中的范围查询．

４　索引热点数据缓存替换策略

缓存是数据查询优化常用和行之有效的方法，

缓存技术一直是数据存储和查询的研究热点，通过将

部分数据保存在内存中，可以提高随后对数据重复访

问的效率．通常缓存的容量远远小于保存全部数据

的磁盘数据库的容量，所以当缓存满了之后需要选

择合适的牺牲者淘汰出缓存，这就是缓存替换策略．

ＨＢａｓｅ也有自己的缓存策略，即 ＨＢａｓｅ的块缓

存（ＢｌｏｃｋＣａｃｈｅ）．ＨＢａｓｅ在读数据时会以块（Ｂｌｏｃｋ）

为单位进行缓存，用来提升读性能，块的默认大小是

６４ＫＢ．读请求先到写缓存（ＭｅｍＳｔｏｒｅ）中查询，查询

失败则继续到块缓存中查询，再查询失败就会到磁

盘上的ＨＢａｓｅ表中读取，同时会把读取的结果放入

块缓存．在配置文件中会指定块缓存的容量，当块缓

存的容量已经被使用８５％以上的时候开始采用缓

存替换策略淘汰数据，淘汰过程在块缓存容量占用

比为７５％的时候停止．然而，ＨＢａｓｅ的缓存策略是

面向系统的读写性能提升的，而不是面向特定的数

据表的．

ＨＢａｓｅ采用的是最近最少使用（ＬｅａｓｔＲｅｃｅｎｔｌｙ

Ｕｓｅｄ）的缓存替换策略来淘汰块．ＬＲＵ算法是基于

如下假定：最近被访问的数据在近期最有可能被重

复访问，而如果数据很长时间未被使用，则在最近的

未来被访问的概率很低．ＬＲＵ算法只关注数据项最

近一次访问时间的差异，没有关注数据项访问的频

繁程度不同，也就是说，ＬＲＵ算法没有考虑数据的

累积热度．

４１　犎犻犅犪狊犲索引热点数据缓存基本思想

在 ＨｉＢａｓｅ中，我们提出了热度累积的缓存替

换策略．它基于与ＬＲＵ算法相同的假设：最近被访

问的数据在最近的未来最有可能被重复访问．其基

本设计思想是周期性地累积缓存索引集合被访问的

次数，并将访问次数周期性地累积成热度保存在缓

存元数据中．进而，对所有记录的累积热度排序，选

择累积热度ＴＯＰ犓 的索引记录缓存到内存中，这

就是热度累积的缓存替换策略．

图６给出了ＨｉＢａｓｅ的分层式数据存储结构．用

户表、索引表和值表全部存储在基于 ＨＢａｓｅ的索

引持久化存储层中．在内存缓存中，我们保存索引热

点数据．索引缓存存储结构是基于 Ｒｅｄｉｓ的集合

（Ｓｅｔ），ＲｅｄｉｓＳｅｔ也是以〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉格式来组织数

据．热点数据的索引主键（如３．２节描述）做 Ｒｅｄｉｓ

Ｓｅｔ的ｋｅｙ，而索引集合（如３．２节描述）作为Ｒｅｄｉｓ

Ｓｅｔ的ｖａｌｕｅ保存在内存缓存中．显然，具有相同索

引列值的记录被绑定在同一个集合中，基于索引列

值的查询命中是以集合为单位的．同时，它们也是热

度累积的基本单位，每个集合都会累积它在一个计

算周期内的访问次数．

图６　ＨｉＢａｓｅ的分层式数据存储

４２　热度累积的缓存替换策略

在 ＨｉＢａｓｅ中，热度累积缓存替换策略的热度
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计算公式如下：

狊犮狅狉犲狀＝α×
狏犻狊犻狋犆狅狌狀狋
犮狅狌狀狋犘犲狉犻狅犱

＋（１－α）×狊犮狅狉犲狀－１，

其中０α１．式中的犮狅狌狀狋犘犲狉犻狅犱即热度计算周

期，狏犻狊犻狋犆狅狌狀狋指当前热度计算周期中，该索引集合

被访问的次数．历史热度狊犮狅狉犲狀－１则反映集合累积

的历史热度．参数α是衰减系数，用来确定当前周期

累积的热度和历史热度在狊犮狅狉犲狀中各自所占的权

重．α越大，则最近的访问在数据访问热度中所占的

权重越大，历史访问记录对数据热度的影响越小，反

之亦然．集合的历史热度在本计算周期内以系数

（１－α）的速率衰减，经过多次迭代，更早计算周期的

累积热度经过了更多次衰减，所以早期的累积热度

对数据热度的影响不断降低．

为了降低热度计算带来的计算和更新开销，在

执行查询请求时，内存缓存的服务进程将会对访问

到的每条索引数据记录本周期内的访问次数，此时

并不对内存缓存的数据进行替换．直到查询请求次

数达到犮狅狌狀狋犘犲狉犻狅犱，即到达热度计算周期时，服务

进程触发缓存的更新替换．按照热度累积公式对所

有的记录计算热度，根据热度排序，将热度排序

ＴＯＰ犓 的集合记录缓存到内存中，集合中包含的

记录条数是不固定的，所以选择ＴＯＰ犓 时，根据缓

存空间能够容纳的记录条数限制计算出热度门限，

高于门限的集合被缓存到内存中．

然而，在系统初始阶段，缓存是大量空闲的．

ＬＲＵ算法在系统初始阶段的命中率提升很快，这是

由于ＬＲＵ算法中数据记录是访问即插入缓存，最

长时间没有被访问的数据记录会在缓存充满后被淘

汰．所以ＬＲＵ可以快速地进入稳定状态．而热度累

积的访问如果在系统初始阶段通过周期性地计算热

度，等被访问数据记录的热度累积到门限时才可以

插入缓存的话，那么初始预热阶段的缓存利用率低．

所以我们的热度累积算法在缓存空闲阶段做了优

化，只要缓存有空闲，我们就采用“访问即插入”的策

略，将所有访问到的记录都插入缓存．而当缓存充满

以后，热度累积的缓存替换策略根据记录的热度累

积评分选择“牺牲者”淘汰出内存，选择获得热度高

分的记录保存在缓存中．

热度累积的缓存替换策略不仅考虑了数据的访

问时间远近，同时考虑了数据的访问频率，所以比

ＬＲＵ更准确．从实验结果看出，热度累积的缓存替

换策略明显优于ＬＲＵ算法，和不使用内存缓存策

略相比，可以提升５～１５倍的查询性能．

５　犎犻犅犪狊犲的系统设计与实现

５１　系统总体架构

基于以上的非主键索引模型和技术方法，我们

设计并实现了一个基于 ＨＢａｓｅ的分层式非主键索

引查询系统 ＨｉＢａｓｅ，该系统实现了基于 ＨＢａｓｅ的

持久化索引存储，基于内存的索引热点数据缓存，以

及热度累积的缓存替换策略．ＨｉＢａｓｅ提供了基于分

层式非主键索引的数据查询方法，并对范围查询进

行了并行化优化．

ＨｉＢａｓｅ将整个分层式索引存储系统划分为以

下几个模块，系统功能模块划分如图７所示．

图７　ＨｉＢａｓｅ系统架构

（１）索引构建管理模块．管理索引的元数据（记

录用户表对应的索引表名称、索引列等信息），并实

现针对ＨＢａｓｅ的流式数据和静态数据两种不同特

性数据的索引构建方法，包括支持索引表和值表的

插入、删除、更新操作．

（２）持久化存储管理模块．提供索引表和值表

的持久化存储，ＨＢａｓｅ为持久化存储数据提供可扩

展性和容错性．

（３）索引内存缓存模块．管理索引热点数据的

缓存存储、更新和地址映射，实现热度累积缓存替换

策略，使得最近频繁访问的数据能缓存到内存中．

（４）查询执行引擎．将用户的查询请求翻译成

系统识别的命令，调用对应的方法执行查询，并将查
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询结果汇总返回给客户端．

为了提供索引内存缓存的高可用性，ＨｉＢａｓｅ

使用了 Ｈａｄｏｏｐ环境中的分布式协调管理系统

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ来可靠地检测分布式内存节点上服务进

程的存活状态．索引内存缓存层每个内存节点服务

进程会分别建立与ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的会话，并创建临时

Ｚｎｏｄｅ来表示自身的存活状态．每个内存节点服务

进程从ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ系统镜像中可以观察到其他节

点进程的存活状态．系统通过对分布内存节点状态

的监测实现内存节点的失效检测和上线处理，从而

实现索引内存缓存层的高可用性．

５２　索引构建过程

根据数据输入方式的不同，索引构建可分为面

向流式数据和面向批处理数据的索引构建．索引构

建过程都是读取用户表的一条记录，在非主键属性

上生成一条索引记录，如果满足缓存条件，同时生成

内存缓存层的索引数据．最后将索引数据分别更新

到持久化存储层与内存缓存层，并更新值表．

对于流式数据索引构建方法，ＨｉＢａｓｅ利用

Ｏｂｓｅｒｖｅｒ类型的Ｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ来构建相关的索引．

具体来说是使用 ＨＢａｓｅ提供的ＲｅｇｉｏｎＯｂｓｅｒｖｅｒ接

口的回调函数狆狉犲犘狌狋，插入一条数据之前会被触发

调用．狆狉犲犘狌狋方法首先根据索引信息对用户发起的

Ｐｕｔ操作进行分析，如果Ｐｕｔ操作的数据包含有索引

列，即包含要索引的数据，则触发索引数据的插入．

由于静态数据一般相对较大，为了能够加快静态

数据索引的构建速度，本文利用ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ

来并行化执行静态数据索引构建．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ任务

首先得到输入〈犚狅狑，犚犲狊狌犾狋〉，其中犚狅狑为用户表的

行键，犚犲狊狌犾狋是通过犚狅狑 获得的 ＨＢａｓｅ记录．然后

根据索引信息生成其对应的索引数据，并将索引数据

插入到分层式索引中．整个过程不需要Ｒｅｄｕｃｅ阶段

即可完成，同时由于ＨＢａｓｅ用户表记录之间是相互

独立的，所以可以充分利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ提供的并行

化处理能力来加速索引构建过程．

５３　数据查询过程

（１）单值查询

ＨｉＢａｓｅ通过建立非主键属性上的索引，支持高

效的非主键列上的单值查询（ｐｏｉｎｔｑｕｅｒｙ）和范围查

询（ｒａｎｇｅｑｕｅｒｙ）．

本文所说的单值查询，即查询请求中条件属性

被限定取值唯一的查询．例如，对于图１中给出的实

例，查询年龄为３０岁的所有记录．对于单值查询，客

户端的基本流程如下：

①从配置文件获取ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的地址，建立与

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的连接，获取注册的所有服务进程，确定

当前提供内存缓存的所有服务进程的位置信息．

②向内存缓存层的服务进程发起查询请求．若

内存缓存层命中，则返回内存缓存层给出的结果，结

束查询．

③若内存缓存层未命中，则向ＨＢａｓｅ的索引表

发起查询请求．获取结果后，返回查询得到的结果，

结束查询．

可以看出，如果在内存缓存层命中，整个查询流

程都不会访问到磁盘，减少了磁盘访问开销，能够大

幅度提高响应速度．另外，对ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ访问获取

的内存缓存层服务进程信息会被缓存在客户端，在

后续的访问中会进一步减少数据查询的通信开销．

（２）范围查询

本文所说的范围查询，即查询请求中条件属性

的取值是范围的查询．例如，对于图１中给出的示

例，查询年龄在１５～３５岁的所有记录．对于范围查

询，内存缓存层通过一致性哈希的方法将数据分布

到各个存储节点上来提高查询性能，而哈希破坏了

索引列的有序性，所以我们需要记录索引表主键的

所有取值，保存在值表中．通过该值表，我们可以获

得索引主键某个范围内所有存在的列值．

对于范围查询，客户端的基本流程如下：

①从配置文件获取ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的地址，建立与

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的连接，获取注册的所有服务进程，确定

当前提供内存缓存的所有服务进程位置信息．

②从ＨＢａｓｅ中的值表获取查询范围内所有的

查询列值．

③依次发起单值查询请求．将查询结果汇总并

返回．

为了进一步提升查询效率，ＨｉＢａｓｅ对范围查询

进行如下的优化和改进：（ｉ）如果范围查询中的某些

索引主键列值是由同一节点管理的，则将这些列值

汇总，然后向该节点发起一次批量查询请求；（ｉｉ）向

范围查询涉及到的多个节点并发地发起查询请求；

（ｉｉｉ）当索引缓存层的数据未命中时，节点上的内存

索引服务进程并不返回未命中标志，而是将查询请

求转发给基于 ＨＢａｓｅ的持久存储层，并将持久存储

层的查询结果返回给客户端．

优化的范围查询具体流程如下：

①从配置文件获取ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的地址，建立与

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ的连接，获取注册的所有服务进程，确定

当前提供内存缓存的所有服务进程位置信息．
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②根据范围查询的条件，客户端从 ＨＢａｓｅ值表

中获取范围之间存在的所有索引列值．

③对于所有存在的索引列值，根据一致性哈希

算法计算出存储节点地址，从而将所有存在的索引

列值与相关的节点地址一一对应起来．

④并发地对相关节点发起查询请求，其中，对

同一节点发起的多个查询请求将会合并成一个批量

请求．

⑤各节点上的内存索引服务进程对查询请求

进行响应，如果查询的内容在内存中，则直接返回内

存中的数据；否则，服务进程将发起对持久存储层的

查询，并返回查询结果．

⑥客户端汇总从各服务节点返回的查询结果．

下面给出一个范围查询的实例：查询年龄在１５～

３５岁的所有记录，来完整地描述整个基于分层式索

引的范围查询流程，查询过程如图８所示．

图８　基于分层式索引的范围查询流程

①图８（ａ）是客户端根据查询条件向值表发起

查询的过程．首先客户端发起值表查询，ＨＢａｓｅ返

回值表中存在的满足查询条件的３个索引列值，表

明用户表的年龄属性列中在１５～３５之间的值有２１

与３０．

②客户端根据一致性哈希算法计算返回的索

引列值与索引缓存层中节点之间的映射关系，如

图８（ｂ）所示，２１映射到内存索引服务进程存储２

上，３０映射到内存索引服务进程存储３上．

③客户端并发地向服务进程存储２与存储３发

起查询．如图８（ｃ）所示，客户端同时向存储２与存

储３发起了对２１与３０的查询．在存储３中，内存缓

存直接命中“ａ，３０”，于是直接返回结果．而在存储２

中，内存缓存并未存储索引记录“ａ，２１”，此时存储２

将此查询请求转发到基于 ＨＢａｓｅ的持久存储层，最

终将ＨＢａｓｅ的结果返回给客户端．

④最后，客户端汇总来自存储２与存储３的查

询结果，完成此次范围查询的流程．

与单值查询一样，缓存命中率的提高会降低范

围查询的响应时间．范围查询中对值表的访问是

ＨｉＢａｓｅ为哈希索引付出的代价，但是由于每次范围

查询只需要访问一次值表，其访问代价占整个范围

查询的比重是较小的．

６　实验与性能分析评估

６１　实验环境与数据集

我们从数据查询性能、数据扩展性、集群规模扩

展性分别测试了 ＨｉＢａｓｅ的性能．我们的集群测试

环境共有１０个节点，集群的节点配置参见表１．

表１　计算节点配置信息

属性　 配置信息

ＣＰＵ ２路４ＣｏｒｅＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５６２０２．４ＧＨｚ

Ｍｅｍｏｒｙ ２４ＧＢ

Ｄｉｓｋ ６ＴＢ７２００ＲＰＭＳＡＴＡＩＩ

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ１Ｇｂｐｓ

ＯＳ ＲｅｄＨａｔＥｎｔｅｒｐｒｉｓｅＬｉｎｕｘＳｅｒｖｅｒ６．０

ＪＶＭＶｅｒｓｉｏｎ Ｊａｖａ１．６．０

ＨａｄｏｏｐＶｅｒｓｉｏｎ Ｈａｄｏｏｐ１．２．１

ＨＢａｓｅＶｅｒｓｉｏｎ ＨＢａｓｅ０．９４．１４

ＺｏｏＫｅｅｐｅｒＶｅｒｓｉｏｎ ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ３．４．５

实验采用的数据集包括布朗大学的大数据基准

测试和国内电信运营商的电话用户上网记录数据．

首先，我们用电话用户上网记录数据测试不同

系统的查询响应时间，该数据集共１０７２８６８１１５条

记录，每条数据记录不等长，平均约是２００个字节，
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１０个属性．查询需求包括下面４个：

①根据用户号码 ＭＤＮ查询某一个时间段内的

详单列表．

②根据ＩＰ查询某个时间段内使用该ＩＰ进行上

网的用户列表．

③根据ＩＰ＋ＰＯＲＴ查询某个时间段内使用该

ＩＰ＋ＰＯＲＴ进行上网的用户列表．

④根据ＵＲＬ查询某个时间段内登录该 ＵＲＬ

的用户列表．

以上查询需求都是时间段上的范围查询，其中，

需求１是在用户表主键上查询，不用建立索引；需求

２和４是单个属性上的非主键查询，建立查询属性

上的索引；需求３是两个属性上的组合查询，建立组

合索引．针对以上查询需求，我们一共设计了１０个

测试用例，每个查询测试用例分别测试缓存未命中

的冷查询响应时间和缓存命中的热查询响应时间．

然后，我们再进行布朗大学的大数据基准测试实

验．布朗大学的大数据基准测试①是布朗大学在文献

［１３］中为了对比关系数据库和 Ｈａｄｏｏｐ在大数据上

的查询性能而提出的基准测试．我们用该基准测试

在４个节点上对数据集进行１００００次符合齐夫分布

的持续查询（包括点查询和范围查询），测试在不同

的数据缓存比例下缓存的命中率和查询响应时间．

６２　实验结果及其分析

（１）非主键索引查询性能对比实验与结果分析

我们用１０亿条电话用户上网记录数据对ＨｉＢａｓｅ

实现的非主键索引的性能进行对比测试．对比如下

３种情况：①不带任何非主键索引的标准 ＨＢａｓｅ表

上进行扫描的查询性能；②华为公司的开源 ＨＢａｓｅ

非主键索引系统 Ｈｉｎｄｅｘ的查询性能；③ＨｉＢａｓｅ基

于热度累积缓存算法的非主键索引的查询性能．

图９给出了４个测试用例的查询响应时间性能对

比．图９中的横坐标分别是查询获得的结果集大小，

纵坐标是查询响应时间，由于 ＨＢａｓｅ和 ＨｉＢａｓｅ的

查询响应时间数量级相差太大，无法用等比例坐标，

在这里使用指数指标．

实验结果可以看出，ＨｉＢａｓｅ的查询响应时间

大大优于无非主键索引的标准 ＨＢａｓｅ和开源的

Ｈｉｎｄｅｘ非主键索引系统的查询性能．对于结果集很

小（极端情况下，结果集大小为０）的查询，ＨｉＢａｓｅ

和无非主键索引的标准 ＨＢａｓｅ的扫描方法相比，冷

查询的性能提升达到１１６９１２倍，热查询的性能提

升可以达到１３１７３２倍．对于结果集较小（结果集为

１１５５）的查询，冷查询的性能提升达到３０８２倍，热查

询的性能提升达到１７７５１倍．对于结果集较大（结

果集为９７５１５）的查询，冷查询的性能提升是６５倍，

热查询的性能提升是３４３倍．和开源的 Ｈｉｎｄｅｘ非

主键索引系统相比，ＨｉＢａｓｅ热查询的性能提升可以

达到５～２０倍．从 ＨｉＢａｓｅ和标准 ＨＢａｓｅ性能对比

来看，结果集小的查询性能提升效果更明显，这是因

为对于标准ＨＢａｓｅ，不论结果集大小，非主键属性上

的查询都需要遍历全部数据，而 ＨｉＢａｓｅ上的非主

键索引可以直接定位到记录，查询响应时间随着结

果集的大小而增长．

图９　非主键索引的查询性能对比

（２）缓存命中率查询性能对比实验与结果分析

缓存命中率是指在批量查询中，在缓存中获得

结果集的数据查询个数占全部数据查询个数的比

率．提高缓存命中率会减少访问磁盘的次数，有效降

低查询响应时间，因此命中率是缓存算法最重要的

性能评价指标．命中率越高，缓存系统的查询性能越

好．我们用布朗大学的大数据基准测试对 ＨｉＢａｓｅ

进行１００００次符合齐夫分布的持续查询来测试缓

存性能，数据规模为１０００００００条记录．图１０给出

了 ＨｉＢａｓｅ的热度累积缓存算法和ＬＲＵ算法的命

中率对比，图１１给出了查询响应时间对比．

图１０　热度累积缓存算法和ＬＲＵ的命中率对比
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图１１　缓存算法的查询响应时间对比

从图１０中可以看出，缓存空间增加，命中率提

高．热度累积缓存算法的命中率高于ＬＲＵ，尤其是

在数据缓存比例较低的情况下．如数据缓存比例为

０．２时，热度累积缓存算法的命中率大约比ＬＲＵ的

命中率高１６％，因为热度累积缓存算法的热度累积

机制能够更精确地记录数据的冷热程度，将热点数

据缓存到内存中．对于大数据应用，缓存空间受内存

限制，热度累积缓存算法在缓存比例不高的时候正

好可以充分发挥优势，提高大数据下的查询性能．

ＨｉＢａｓｅ是为了实现大数据上的高效非主键索

引而实现的系统，我们在 ＨｉＢａｓｅ上做了无内存缓

存、ＬＲＵ缓存替换策略、热度累积的缓存替换策略

的１００００次符合齐夫分布的持续查询，并记录查询

响应时间，如图１１所示．可以看出，随着缓存空间的

增大，命中率不断提升，使用两种替换策略的索引查

询时间都在随之降低．由于热度累积的缓存替换策

略在命中率上的优势，查询响应时间明显优于使用

ＬＲＵ替换策略的查询性能，提升幅度从缓存比例为

０．２时的３０％到缓存比例为０．８时的６７％．

图１２　电话用户上网记录数据查询响应时间

（３）冷热查询对比实验与结果分析

我们在１０亿条电话用户上网记录数据上做了

１０个测试用例的冷热查询性能对比实验．每个测试

用例测试了第一次冷查询和随后的缓存命中热查询

的查询响应时间．性能对比实验结果如图１２所示，

这里我们的查询响应时间是单次查询的性能指标，

横坐标是查询得到的结果集大小（结果集包含的记

录条数）．

可以看出，每个用例的第１次冷查询的时间都

是最长的，第２次热查询由于缓存命中，所以查询响

应时间缩短５～１５倍（注：图１２中的查询响应时间

是指数坐标）．

（４）扩展性实验与结果分析

我们通过布朗大学的大数据基准测试验证了

ＨｉＢａｓｅ在不同数据规模下的查询性能，如图１３所

示．可以看到，部署在１０个节点上的ＨｉＢａｓｅ在数据

规模从１０００００００扩展到５０００００００条数据记录时，

查询时间保持线性增长，这验证了 ＨｉＢａｓｅ在数据

可扩展性方面有着良好的表现．查询响应时间和结

果集大小成正比，因为在查询响应时间中，主要开销

是对查询结果集的访问．在数据集中，数据是符合均

匀分布的，随着数据行总数的增长，查询结果集也随

之增加，因此查询响应时间会与数据行总数的大小

成正比．

图１３　数据规模增大的查询响应时间对比

图１４　节点数量增大的查询响应时间对比

同时，我们在２０００００００条数据记录上进行了

１００００次范围长度为１０的范围查询可扩展性测试，

如图１４所示．本实验不使用单值查询的原因是：在

进行单值查询时，没有并发的过程，所以节点的变化

几乎不影响查询时间．可以看出，随着节点数量的增
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加，查询响应时间逐渐降低．在范围查询中，查询会

根据范围内存在的索引列值向各节点发送查询请

求，查询被并行执行后汇总结果，所以查询响应时间

会随着节点的增加而降低．另一方面，索引列值是通

过一致性哈希算法映射到各个节点上的，我们的测

试实例范围固定为１０，所以当节点个数增加到一定

程度之后，查询响应时间趋于平缓．

（５）索引构建的时间和空间开销分析

ＨｉＢａｓｅ非主键索引系统是在数据导入阶段创建

索引，我们在电话用户上网记录数据上测试 ＨｉＢａｓｅ

系统的数据导入时间来衡量系统的索引构建时间开

销．同时我们测试了ＨＢａｓｅ的数据导入时间作为对

比．数据导入时间的对比实验结果如表２所示．

表２　犎犻犅犪狊犲和犎犅犪狊犲的数据导入时间对比

数据规模

（记录行数）

数据集

大小／ＧＢ

ＨＢａｓｅ数据

导入时间／ｍｓ

ＨｉＢａｓｅ数据

导入时间／ｍｓ

　 ６５０１３１１ 　１．４ 　 １１３３５２ 　 １１６７６８

１０７２８６８１１５ ２２５．０ １２０３８２４２４ １３５２９７６０４

在电话用户上网记录实验数据集上我们分别做

１．４ＧＢ部分数据集（６５０１３１１条记录）和２２５ＧＢ全

部数据集（１０７２８６８１１５条记录）的数据导入时间对

比测试．可以看出，ＨｉＢａｓｅ的数据导入时间分别是

ＨＢａｓｅ的１．０３和１．１２倍，因为ＨｉＢａｓｅ在将用户表

插入到 ＨＢａｓｅ的同时，触发 ＨＢａｓｅＣｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒ并

行地构建索引记录并插入到索引表中．实验结果表

明，ＨｉＢａｓｅ为建立索引所带来的时间开销是完全可

以接受的．

空间开销上，索引数据与原始用户表数据的占

比不是绝对固定的，而是依赖于用户表的结构以及

索引属性列值的占用空间．在本文的电话用户测试

数据中，２２５ＧＢ全部数据集的用户表和索引表空间

开销总和为５７５ＧＢ，其中２２５ＧＢ文本数据导入到

ＨＢａｓｅ后的用户表空间开销为２３８ＧＢ．针对６．１节

中提到的查询需求１～４（其中查询需求１是用户表

主键查询），我们在ＨｉＢａｓｅ中为查询需求２～４建立

非主键索引．索引的空间开销总和为３３７ＧＢ，单个

索引的平均开销约为１１２．３ＧＢ，故单个非主键索引

表的空间开销约为用户表的４７％．对于采用廉价的

分布式存储、具有优异的存储空间可扩展性的

Ｈａｄｏｏｐ和 ＨＢａｓｅ系统来说，构建一个十多个节点

的 Ｈａｄｏｏｐ集群即可获得数十ＴＢ的存储容量．因

此，通过为每个非主键索引提供约一半用户表的空

间开销而达到数十至数百倍以上的查询性能提升是

完全值得的．

７　总结和展望

为了提高 ＨＢａｓｅ上非主键查询的效率，本文提

出了一种基于 ＨＢａｓｅ的分层式非主键索引存储模

型，并设计实现了分层式索引查询系统 ＨｉＢａｓｅ．

ＨｉＢａｓｅ在 ＨＢａｓｅ上持久化存储用户表和索引表，

并将索引表的热点数据缓存在内存中．同时我们研

究提出并实现了一种基于热度累积的缓存替换策

略，通过高效的缓存替换策略，ＨｉＢａｓｅ获得了优于

ＬＲＵ的缓存命中率，进一步提升了 ＨＢａｓｅ上非主

键查询的性能．

下一步，我们会针对非主键属性上的聚集查询

和连接查询进行研究并提出高效的解决方案．同时，

引入ＳＳＤ尝试多层热点缓存存储方案．另外，在

ＨｉＢａｓｅ中为了支持基于内存缓存的范围查询我们

引入值表，下一步我们会针对值表做自适应粒度的

存储优化，保证值表中的记录对应的集合大小基本

均衡，从而提供性能稳定的范围查询．
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