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摘  要: 数据获取技术的革命性进步、存储器价格的显著下降以及人们希望从数据中获得知识的客观需要等,催
生了大数据.数据管理技术迎来了大数据时代.关系数据库技术经历了 20世纪 70年代以来 40年的发展,目前遇到了

系统扩展性不足、支持数据类型单一等困难.近年来,noSQL 技术异军突起,对多种类型的数据进行有效的管理、处

理和分析;通过并行处理技术获得良好的系统性能;并以其高度的扩展性,满足不断增长的数据量的处理要求.试图

沿着数据库技术进步的历史脉络,从应用维度(操作型与分析型应用)入手,为读者展开当今数据管理技术的新格局,
讨论具有挑战性的重要问题,并介绍作者自己的研究工作. 
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Abstract: The revolutionary progress of data collecting techniques, dramatic decrease of the price of storage devices, as well as the 
desirability of people to extract information from the data have given birth to the so-called big data and data management technologies 
usher in the age of big data. RDBMS (relational database management system) undergoes a development of 40 years since the 1970s and 
now encounters some difficulties such as limited system scalability and limited data variety support. In recent years, noSQL technologies 
has risen suddenly as a new force. The technologies can manage, process, and analyze various types of data, achieve rather high 
performance with the help of parallel computing, can handle even bigger volume of data with the nice property of highly scalability. The 
paper follows the path of database technology progress and unfolds the new landscape of data management technologies from the angle of 
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applications (operational as well as analytic applications). The paper also identifies some chanllenging and important issues that deserve 
further investigation, with the authors’ recent research work introduced at the end. 
Key words: RDBMS (relational database management system); noSQL; big data; operational; analytic; new landscape 

近年来,数据管理技术正在经历重大的变革.我们试图沿着技术进步的历史脉络,从应用维度入手(包括操

作型应用和分析型应用),为读者展开当今数据管理技术的全景画卷,分享我们的研究体会. 

1   关系数据库发展历史回顾 

20 世纪 70 年代初,IBM 工程师 Codd 发表了著名的论文“A Relational Model of Data for Large Shared Data 
Banks”,开启了数据管理技术的新纪元——关系数据库时代 .关系数据库管理系统 (relational database 
management system,简称 RDBMS)就是在这篇论文的基础上设计出来的.在此之前的数据库系统主要有基于层

次模型的层次数据库(比如 IBM 公司的 IMS 系统)、基于网状模型的网状数据库(比如 IDS 数据库)等.这些数据

库的主要缺点是,其数据模型对于普通用户来讲难以理解,同时,软件的编写和数据的模式(schema)联系过于紧

密.层次和网状数据结构都是导航式(navigational)的数据结构,存取特定的数据单元必须在软件中按照一定的

存取路径去提取,当数据模式发生改变时,已经编写好的软件需要做相应的修改. 
Codd 提出的关系数据模型基于表格(关系)、行、列、属性等基本概念,把现实世界中的各类实体(entity)

及其关系(relationship)映射到表格上.这些概念易于理解.Codd 还为关系模型建立了严格的关系代数运算. 
关系模型在首次提出来的时候曾经受到严重的质疑.一些专家学者认为,关系数据库需要进行表格的连接

操作,不可能获得和层次、网状数据库一样的高性能.但是历史的潮流不可阻挡,世界各地的研究人员致力于关

系数据模型及相关技术(特别是查询处理技术)的研究和开发.研究人员对包括存储、索引、并发控制、查询优

化、执行优化 (包括各种连接算法)等关键技术进行了研究 ,并且针对数据库的 ACID(atomicity 原子性、

consistency 一致性、isolation 隔离性、durability 持久性)保证提出了日志、检查点和恢复等技术.这些技术解决

了数据的一致性、系统的可靠性等关键问题,为关系数据库技术的成熟以及在不同领域的大规模应用创造了必

要的条件.研究人员还掀起了关系数据库系统开发热潮,特别值得提及的两个原型系统,一个是 IBM 开发的

System R,另一个是加州大学伯克利分校开发的 Ingres.这两个系统最后都演化为成熟的关系数据库产品.若干

围绕关系技术的数据库公司和产品部门纷纷成立 ,大浪淘沙 ,其中获得商业上成功的公司 (部门 )主要有

IBM(DB2)、Oracle (oracle)、Informix、Sybase、微软(SQL server)、SAP 等.这些数据库技术公司创造了庞大的

数据库产业 , 每年创造巨大的产值 , 仅 Oracle 一家 (http://www.oracle.com/us/corporate/investor-relations/ 
financials/q4fy11-421266.pdf),2011 年财政年度的销售收入就达到了 356 亿美元($35.6 Billion). 

1974 年,交互式查询语言 SEQUEL(structured english query language)作为 System R 项目的一部分,被 IBM
的工程师开发出来.这是 SQL 语言的前身.现在,SQL 语言已经成为国际标准,成为各个厂家数据库产品的标准

的数据定义语言、查询语言和控制语言.SQL 语言非常容易理解,普通用户经过简单培训就可以掌握和使用.使
用 SQL 语言,用户只需要告诉系统查询目的是什么(需要查询什么数据),即“What”,并不需要告诉系统怎么样去

做,即“How”,包括数据在磁盘上是怎么存储的、可以使用什么索引结构来加快数据访问以及使用什么算法对数

据进行处理等,都无需用户关心.关系数据库系统的查询优化器根据用户的查询特点和数据的特点,自行选择合

适的查询执行计划,通过过滤、连接、聚集等操作完成用户的查询,达到执行速度快、消耗资源少、尽快获得

部分结果等目标.查询优化器经历了从简单到复杂、基于规则到基于代价模型的发展阶段,是关系数据库系统

最重要的和最复杂的模块之一. 
容易理解的模型、容易掌握的查询语言、高效的优化器、成熟的技术和产品,使得关系数据库成为数据管

理的首要选择.虽然 1970 年~2000 年间并非所有的数据库系统都是基于关系模型的,针对特定应用出现了包括

面向 XML 文档管理和查询(XQuery)的 XML 数据库、面向多媒体数据管理的多媒体数据库、面向高维时空数

据处理的时空数据库、RDF 数据库、面向对象的数据库等(比如 gem stone,objectivity,object store 等),但是关系

数据库技术和产品占据了绝对的统治地位(包括技术和市场).关系数据库管理系统厂商还通过扩展关系模型,
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支持半结构化和非结构化数据的管理,包括 XML 数据、多媒体数据等,并且通过用户自定义类型(user defined 
type,简称 UDT)和用户自定义函数(user defined function,简称 UDF)提供面向对象的处理能力,进而巩固了关系

数据库技术的王者地位 .关系数据库还可以通过裁剪适应特定的应用场合 ,比如流数据的处理 (stream 
processing,一般基于内存数据库实现),用户可以在源源不断涌来的序列数据上运行 SQL 查询,获得时间窗口上

的结果,实现数据的及时(on the fly)分析和监控. 
关系数据库系统最初主要用于事务处理领域.随着数据的不断积累,人们需要对数据进行分析,包括简单汇

总、联机分析处理(online analytical processing,简称 OLAP,主要是多维分析)、统计分析、数据挖掘等.在关系模

型上支持这些分析操作成为一个自然的选择,比如建立于 RDBMS 上的联机分析处理技术 ROLAP(MOLAP 模

型是实现 OLAP 分析的另外一种模型,在此不赘述).分析型应用和操作型应用(主要是事务处理)具有不同的特

点.操作型应用的数据处理任务主要包括对数据进行增加、删除、修改和查询以及简单的汇总操作,涉及的数

据量一般比较少,事务执行时间一般比较短.而分析型应用(包括联机分析处理和数据挖掘等)则需要扫描大量

的数据,进行分析、聚集操作,最后获得数据量相对小得多的聚集结果和分析结果.有些分析处理需要对数据进

行多遍扫描(比如数据挖掘的 K-Means 算法),分析查询执行的时间以分钟计或者小时计.针对分析型应用的数

据存取特点,一些学者提出了不同于行存储模型(面向事务处理的关系数据库一般采用行存储模型)的列存储模

型(columnar storage model)[1].列存储模型有自己独特的优势,当查询只涉及关系的某些数据列时,不会造成无关

数据列的提取,从而减少 I/O,提高查询效率.此外,由于同一列数据紧密存放在一起,这些数据来自同样的数据

域,表现出很高的冗余度,很容易进行数据压缩,节省存储空间;数据压缩技术也能够提高处理效率,因为压缩数

据的提取能够节省 I/O 带宽;一些压缩技术的研究,甚至可以支持在非解压的情况下进行查询处理[2−4]. 
围绕 RDBMS,形成了一个完整的生态系统(厂家、技术、产品、服务等),提供了包括数据采集、清洗和集

成、数据管理、数据查询和分析、数据展现(可视化)等技术和产品[5],创造了巨大的数据库产业. 
20 世纪 90 年代末以来,硬件技术发生了巨大的变化,主要有: 
(1) CPU 的研发已经不再走单纯提升频率的路线(遇到功耗等困难),而是在一个芯片上集成更多的核心,

出现了多核,甚至众核 CPU.面向图形处理的 GPU 则集成更多的处理核心,工作频率也比通用 CPU
高,提供了前所未有的并行处理潜能. 

(2) 存储器的价格持续下降,使得服务器的内存容量不断增长,中小规模、甚至大规模的数据库系统可以

把数据全部装载到内存中,实现快速访问和处理. 
(3) 新的持久性存储器不断涌现,包括基于闪存技术的固态硬盘(solid state disk,简称 SSD)以及相变内存

(phase change memory,简称 PCM)技术等,这些持久性的存储器具有与硬盘不同的读写特性,传统的

RDBMS 对其并未感知并加以利用. 
针对这些新硬件,需要对数据库的存储、索引、并发控制方法、查询优化、恢复等技术进行必要的修改,

使其适应新硬件的特点,获得更高的性能.这些研究包括: 
(1) 面向全内存处理的数据结构、索引结构[6]:内存的访问模式与磁盘根本不同,面向磁盘的存储结构和

索引结构不适合基于内存的处理,必须加以改变,或者提出新的存储结构和索引结构(比如 T 树[7]). 
(2) 面向 Cache 优化的查询处理算法:一旦数据全部存放在内存中,则系统的查询性能的优化,主要考虑

数据在内存和 CPU 之间的快速交换问题.研究人员提出了一系列 Cache 感知[8−10]和 Cache 不敏    
感[11−13]的算法,以加快数据处理操作.这些算法的共同目标是如何减少 Cache 缺失(cache miss). 

(3) 随着 CPU 上集成的核心数量的增多,数据处理软件也需要做相应的改变,从面向多核的并行数据处  
理[14]到解决多个核心的总线争用[15]、多个核心的处理的协调等,都是需要解决的问题. 

(4) GPU 集成的核心数量比通用 CPU 多得多,工作频率也更高,如何利用 GPU 实现快速的数据处理和分

析的研究方兴未艾[16−20]. 
(5) 目前,基于闪存技术的存储器价格不断下降,开始走向大规模应用.闪存的读取一般比写入要快得多,

写入操作不能在原有数据上进行,需要新的数据块进行写入,废弃的数据块要进行统一的收集和回
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收.针对闪存的特点,研究人员调整了数据结构、日志处理方法[21−23]等,力图利用其读取速度快的优

点,规避其写入速度慢的缺点,获得更高的数据处理性能. 
(6) 保存在内存中的数据在掉电情况下将彻底丢失.为了保证内存数据库的可恢复性,必须针对内存处

理研究新的恢复技术,实现高效的日志处理、检查点操作和恢复过程,否则,内存数据库的高速数据处

理特性将无法得到有效发挥.研究人员研究了一系列面向内存数据库的恢复技术,其中,并行恢复技

术[24,25]是加快日志处理、检查点操作和加快恢复过程的有效手段. 
内存数据库系统是上述技术的综合体现 ,主要的内存数据库系统有面向事务处理的 Timesten,Altibase, 

Hana,CSQL 等以及面向分析型应用的 MonetDB(商业化版本为 VectorWise),C-Store(商业化版本为 Vertica)等. 

2   大数据时代的来临与关系数据库的困难 

存储器价格的下降和容量的巨大提升、互联网应用的发展(电子商务、社交网络)、科学研究的需要等,使
得我们收集到前所未见的庞大数据集,大数据时代已经来临.大数据的主要来源包括(但不限于这些): 

(1) 大型的电子商务系统.由于用户数量和交易数量巨大,其积累的数据量相当惊人,比如淘宝每天新增

的数据量超过 20TB(http://www.csdn.net/article/2010-12-02/282918).为了有效处理如此大规模的数

据,淘宝自行开发了海量数据库系统 Ocean Base. 
(2) 基于互联网的社交网络是一个重要的大数据来源(参见第 3.1.4 节). 
(3) 科学研究也积累了大量的数据,比如欧洲原子能中心的大型强子对撞机,每年积累的数据量是 15PB,

需要有效的手段对其进行处理. 
(4) 无线射频技术、传感器网络技术、物联网技术(Internet of things)的大规模部署,将以前所未有的速度

生成数据.这些数据即使经过过滤,只保留有效的数据,其数据量也是惊人的. 
(5) 在电信领域,为了对用户的行为进行有效的分析,以便提供更加优质的服务,需要对用户的历史通话

记录和计费信息进行分析.在中国这样的大国,特别是在发达地区,由于用户数量庞大,电信公司每天

新增的数据量是非常大的. 
大数据的主要特点不仅仅是数据量巨大(volume),而且还包括其他重要的特点,比如数据类型多样(variety)/

处理复杂(complex)、数据生成速度快/需要快速的处理能力(velocity)等. 
• 首先,数据生成的速度在加快.在事务处理领域,基于互联网的电子商务系统可能迎来突发的事务请求,

中国铁道部的网络售票系统即是一个典型例子(特别是在春运期间).这并不是一个特例,当电子商务系

统通过互联网面向全球用户进行服务时,这种情况将变得很平常.科学研究中的天文观测和高能物理

实验都需要对快速采集的大量数据进行处理. 
• 其次,我们需要处理的数据类型丰富多样,除了结构化数据(主要指关系型数据)以外,还包括各种半结

构化和非结构化的数据.比如,互联网积累和存储了大规模的非结构化数据,包括各种类型的文档、媒

体文件;人们基于互联网的共享和协作关系,可以描述成一种网络关系,由于人数众多,形成了一个巨大

的图,对社会网络进行分析是当前的研究热点,这也是非结构化的数据. 
• 最后,在类型多样的数据上,其处理和分析操作也是多样和复杂的.我们不仅仅需要简单的增加、删除、

修改、查询和汇总操作,更需要进行复杂的计算和分析,这些分析依赖于人工智能、机器学习、数据挖

掘、情感计算、网络分析、搜索等技术.比如在“危险边缘”游戏中,打败人类冠军的“沃森(Watson)”计
算机 (IBM 公司研发的一个原型系统 )集成了人工智能、自然语言处理等先进的技术 .正如

Stonebraker[26]所说的,SQL 查询只是简单的汇总分析(little analytics),从数据中获得知识必须依赖于更

复杂的计算,大数据之上必然要进行大分析(big analytics,即复杂分析),才能把数据变废为宝,否则,我们

将迷失在数据的海洋中. 
大数据时代迎面而来,关系数据库系统并未做好准备: 
• 首先,关系模型不容易组织和管理所有类型多样的数据,比如在关系数据库里,管理大规模的高维时空
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数据(倪明选等人在文献[27]描述了大规模高维时空数据处理的挑战和关系数据库技术的困难)、大规

模的图数据(graph)等都显得力不从心. 
• 其次,如何通过大量节点的并行操作实现大规模数据的高速处理,仍然是一个巨大的挑战.在关系数据

库上进行大规模的事务处理,不仅要解决读操作(查询)的性能问题,更需要解决修改操作的性能问题,
大量的新事务(操作)到达,需要有效的处理,才能保证数据的持久性和可靠性. 

• 再次,在关系数据库上进行数据的复杂分析,可以使用统计分析和数据挖掘软件包;现有的统计分析、

数据挖掘软件包(SPSS,SAS,R 等)能够处理的数据量受限于内存大小,并行化程度不够.从数据库中提

取数据,注入到分析软件中进行分析,将导致大量的数据移动,在大数据时代已经不合适,分析应该向数

据移动(move computation toward data),尽可能地靠近数据完成计算.通过数据的划分和并行计算,实现

高性能的数据分析成为必然选择. 
基于关系数据库系统,我们可以采用一些暂时的手段解决大数据处理问题.比如: 
(1) 关系数据库的分割(sharding).首先对数据进行逻辑上的划分(比如按照地区对电信计费数据进行划

分),把数据分布到多个服务器上;然后对应用程序进行修改,以便支持查询的路由选择,利用多个服务

器分担工作负载来提高系统的性能.Sharding 技术带来一些严重问题:当某个数据分片突破一定的数

据量后,对数据进行重新分割将是非常不容易的事情;数据重新分割将导致程序的修改,程序和模型

的独立性(关系模型的优点)被丢弃;此外,为了对数据进行正确的操作,全局数据模式(schema)必须在

每个服务器上保存一份,它们之间的同步也是一个大问题. 
(2) 关系数据库的非规范化(de-normalization)处理.对关系数据进行非规范化处理虽然增加了数据的冗

余,但是可以更容易地对数据进行分割,分布到多个节点上进行并行操作;操作过程中利用冗余信息,
减少节点间的数据交换.可以说,非规范化技术利用数据冗余换取数据库系统的扩展性能.对数据进

行规范化处理的目的是降低数据的冗余度,方便实现数据的一致性约束,非规范化处理则增加了数

据冗余,使数据的一致性维护变得困难起来. 
(3) 为关系数据库部署分布式缓存(distributed cache).在 RDBMS 的前端部署分布式缓存技术(比如

memcached),把最近存取的数据保存在若干服务器的内存中,方便后续的操作.缓存技术并非万能,它
能够加速读操作,但是对数据的持久保存和写操作的作用却不大;当内存不足时,免不了要进行 Cache
和 RDBMS 的数据交换,这些数据交换对读操作和写操作都带来一定的延迟;Cache 层的引入,还增加

了系统的复杂度和运维成本.因此,Cache 技术只能解决部分问题,而不是全部. 
上述技术增强了 RDBMS 的能力,能够暂时应对大数据处理和分析的挑战.但是,这些技术不能完全应对现

代数据管理的重要挑战(数据规模巨大、数据类型多样等),从根本上解决问题.一些半结构化数据强行使用关系

模型进行建模 ,无法获得良好的性能和扩展能力 ,比如图数据(参见第 4.1.3 节 RDBMS 和图数据库(graph 
database)的遍历性能比较). 

为了对大规模数据进行处理,无论是操作型应用还是分析型应用,并行处理都是唯一的选择.这个并行处理

不仅是跨越多核的,更为重要的是,它是跨越节点的,依赖于大量节点的并行处理来提高性能.大量节点构成的

分布式系统,即便成本不是问题而选用高端的、可靠的硬件设备,但由于集群规模很大,达到上千节点,节点的失

败、网络的失效变得很平常,容错保证变得尤其重要.对系统进行大规模横向扩展,关系数据库系统并未为此做

好准备,目前还没有一个关系数据库系统部署到超过 1 000 个节点规模的集群上,而 MapReduce 技术则已经达 
到 8 000 节点的部署规模. 

根据 Brewer[28]提出的 CAP 理论 (后来由 Gilbert 和 Lynch 证明 [29]),在大型分布式系统中 ,一致性

(consistency)、系统可用性(availability)和网络分区容忍性(network partition tolerance)这 3 个目标中,只可以获得

其中两个特性,追求两个目标将损害另外一个目标,3 个目标不可兼得(如图 1 所示).换言之,如果追求高度的一

致性和系统可用性,网络分区容忍性则不能满足.关系数据库一般通过 ACID 协议保证数据的一致性,并且通过

分布式执行协议,比如两阶段提交协议等(2PC)保证事务的正确执行,追求系统的可用性,于是丧失了网络分区
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的容忍性.在大量节点组成的集群系统中,由于节点失败稀松平常,有可能造成数据库查询不断重启,永远无法

结束的情况.ACID 实施了强一致性(strong consistency)约束,使得关系数据库系统很难部署到大规模的集群系

统中(几千个节点规模). 
 
 
 
 

Fig.1  Theory of CAP 
图 1  CAP 理论 

3   noSQL 技术的崛起 

与此同时,noSQL 技术(noSQL 技术不是一种技术,而是一类技术,其主要特点是采用与关系模型不同的数

据模型)顺应时代发展的需要,异军突起,蓬勃发展.各类 noSQL 技术在设计的时候,考虑了一系列新的原则,首要

的问题是如何对大数据进行有效处理.对大数据的操作不仅要求读取速度要快,对写入的性能要求也是极高的,
这对于写入操作密集(write heavy)的应用来讲非常重要.这些新原则包括: 

(1) 采用横向扩展的方式(scale out)应对大数据的挑战,通过大量节点的并行处理获得高性能,包括写入

操作的高性能(参见第 3.1.2 节对 HBase 写入能力的介绍),需要对数据进行划分(partitioning)并进行

并行处理. 
(2) 放松对数据的 ACID 一致性约束 ,允许数据暂时出现不一致的情况 ,接受最终一致性 (eventual 

consistency). 
(3) 对各个分区数据进行备份(一般是 3 份),应对节点失败的状况等.一个广为接受的一致性约束框架

BASE(basically available,soft state,eventual consistency)是一种弱一致性(weak consistency)约束框架. 
关系模型是一种严格的数据建模方法,而对于类型多样的数据,包括图、高维时空数据等,关系模型显得过

于严格,人们希望通过列表、集合、哈希表等概念对数据进行建模,这也是 noSQL 兴起的重要原因之一.虽然使

用关系模型能够对这些对象进行建模,但是某些操作的执行效率却不尽如人意,比如图的遍历等. 
面向现实的挑战,基于上述的设计理念,各种 noSQL 技术和系统被研发出来,解决了类型多样的大数据的管

理、处理和分析问题.下文从应用角度分别介绍各类操作型 noSQL 技术和分析型 noSQL 技术. 

3.1   操作型(operational)noSQL技术及其特点 

依据存储模型,操作型 noSQL 技术可划分成基于 Key Value 存储模型、基于 Column Family(列分组)存储

模型、基于文档模型和基于图模型的 noSQL 数据库技术这 4 类.本文从数据划分和系统扩展性、持久性保证、

数据一致性保证、事务语义等方面对典型的技术和系统进行统一介绍.限于篇幅,本文只介绍各类技术的主要

技术特点和系统特色. 
3.1.1   基于 Key Value 存储的 noSQL 技术 

基于 Key Value(键值对 )存储的主要系统包括 Tokyo Cabinet/Tyrant[30],Redis[31],Voldemort[32],Oracle 
Berkeley DB[33],Amazon Dynamo/SimpleDB[34]等.它们的共同特点是,利用哈希表维护 Key 值到具体数据(value)
的映射,通过 Key 值可以很方便地对数据进行查找.对于单个 Key 的查找来说,Key Value 存储能够获得良好的

性能.虽然 Key Value 存储的 Value 部分内部具有某种结构,即存储某种类型的数据,但是 noSQL 系统并不对其

进行解释 ,而是返回给应用程序进行处理 ,应用程序必须根据事先约定的格式进行后续处理 .用户无法根据

Value 的某个属性直接向 noSQL 系统提交查询.Redis 赋予了 Value 某些简单的类型,包括数值型、列表、无序

集合、排序集合等.在 noSQL 数据库上,对于“查找一个部门的所有员工”这样的查询来说,需要应用程序首先获

得某个部门的所有员工的 ID 列表(即 Key 列表),然后使用这个列表逐一地提取每个员工的数据(value),这种操

一致性 

可用性 网络分区容忍性
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作依赖于应用程序来实现;在关系数据库系统中,这类查询可以通过 SQL 语句方便地实现,程序员的负担很轻.
当应用程序只关心 Value 里某部分数据时,Key Value 存储的效率不高,因为必须提取整个 Value 进行解析. 

由于Key Value存储模型和查询的简单性,有利于把数据进行横向分割,分布到大规模集群上进行存储和处

理,从而获得很高的操作性能(特别是写入的性能).具体的数据分割方式和扩展性保证,参见第 3.1.5 节. 
3.1.2   基于 Column Family 存储的 noSQL 技术 

基于 Column Family(数据列分组)存储技术的主要 noSQL 系统包括 Cassandra[35],Big Table[36],HBase[37]等. 
Google 的 Big Table 系统的存储结构是典型的 Column Family 存储.在 Column Family 存储中,同样通过 Key 
Value 基础模型对数据进行建模,但是 Value 具有了更精巧的结构,即一个 Value 包含多个列,这些列还可以分组

(column family),呈现出多层嵌套映射(map)的数据结构特点.由于每列数据是带有时间戳(timestamp)的,可以在

Column Family 里维护多个 Key Value 映射的版本.在需要对历史数据的变动情况进行分析的场合,这样的建模

方法正好能够提供有力的支持.HBase 是受 Big Table 启发而开发的基于 Column Family 存储的开源 noSQL 技

术.在接口方面,HBase 提供传统的 SQL 查询接口,可以方便地对数据进行增加、删除、修改、查询和简单汇总

(聚集).HBase 凭借其强大的扩展能力,被应用于日志处理等领域(比如电信应用的日志分析).Facebook 对 HBase
进行了持续的改进,极大地提高了其吞吐能力(尤其是写入能力),达到每天完成 200 亿个写操作(折合每秒 23 万

个写操作)[38]的性能(http://highscalability.com/blog/2011/3/22/Facebooks-new-realtime-analytics-system-hbase-to- 
process-20.html),对社交网络的用户信息发布和交互行为进行记录和分析.传统关系数据库由于ACID协议的强

约束性,无法达到这样的扩展能力,虽然可以利用内存处理技术(内存数据库)达到极高的写入性能,却是在不保

证持久性的情况下获得的,HBase 则没有这个瓶颈.Cassandra 也是受到 Big Table 的启发,但是做了大幅度的改

变.Cassandra 在 Column Family 下引入超级列(super column)概念层次的映射关系,以便对数据进行更加精细的

建模,并建立必要的索引,加快查询处理.Cassandra 还能把多个 Column Family 在磁盘上存储在一起,以便在同时

访问时提供更高的性能. 
3.1.3   基于 Document 存储的 noSQL 技术 

基于 Document(文档)存储的技术由来已久,比如 IBM 的 Lotus Notes.这里介绍的基于 Document 存储的

noSQL 技术是基于传统文档存储技术的新发展.Document 存储技术仍然以 Key Value 存储模型作为基础模型.
这个模型可以对文档的历史版本进行追踪,每个文档又是一个 Key Value 的列表,形成循环嵌套的结构,文档格

式一般采用 JSON(Javascript object notation)或者类似于 JSON的格式.对于特定的查询来说,Document存储的效

率更高.Document 存储给予数据库设计者极大的灵活性对数据进行建模,但是对数据进行操作的编程负担落在

了程序员身上.由于数据的循环嵌套结构特点,应用程序有可能变得越来越复杂、难以理解和维护,需要掌握好

灵活性和复杂性之间的平衡.主要的技术和产品包括 CouchDB[39],MongoDB[40]和 Riak[41]等. 
3.1.4   基于 Graph 存储的 noSQL 技术 

基于 Graph(图)存储的系统包括 Neo4J[42],InfoGrid[43],Infinite Graph[44],Hyper Graph DB[45]等.有些图数据库

基于面向对象数据库创建,比如 Infinite Graph,在节点的遍历等图数据的操作中,表现出优异的性能.在新的图数

据库的设计中,扩展性作为重要的目标被考虑,目的是对大规模的图数据进行有效的管理和分析.图数据库和上

述 3 类 noSQL 技术在存储模型、物理设计、数据分布、数据遍历、查询处理、事务的语义等方面都具有明显

的差异.随着社交网络、科学研究(药物、蛋白质研究)以及其他应用领域不断发展的需要,更多的数据以图作为

基础模型进行表达更为自然,而且这些数据的数据量是极其庞大的,比如,Facebook 拥有超过 8 亿的用户,对这些

用户的交互关系进行管理、分析是极大的挑战.这些分析不仅仅是根据一定的条件查找图的节点或者图的边,
更为复杂的处理是在图的结构上进行分析,比如社区的发现等(如图 2所示,http://www.nature.com/nphys/journal/ 
v8/n1/full/nphys2162.html,译文见 http://www.ccf.org.cn/resources/1190201776262/2012/04/16/14.pdf). 

针对图数据的处理,工业界和学术界联合制定了新的评测基准——GRAPH 500(如图 3 所示),用于对超级

计算机以及大规模集群的图数据处理能力进行评估.人们可以基于这个 Benchmark 对硬件和软件进行持续的

优化,以应对大规模图数据的处理挑战. 
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Fig.2  Analysis of a network of links between Web 

sites about US politics (liberal vs. conservative) 

图 2  美国政治相关博客之间超链接的分析 

(自由派与保守派) 

Fig.3  GRAPH 500 benchmark and 

the rank list 
图 3  GRAPH 500 评测基准(benchmark) 

和排行榜 

3.1.5   操作型 noSQL 技术小结 
(1) noSQL 的数据模式 
noSQL 技术的数据模式不是很严格,包括 Document 存储和 Column Family 存储,同一类实体的属性集可以

是不同的.这种弱结构化(less structured)存储机制非常方便设计者根据应用的变化及时地更改数据的模式.而关

系数据库的模式必须严格定义,对其进行更改是一个代价较大的操作. 
(2) noSQL 的数据持久化与可靠性保证 
对数据进行严格持久化(把数据写入稳定存储器)可以保证系统的可靠性,但是非常影响系统的性能;不同

的 noSQL 技术采用不同的策略,在持久性保证和性能之间做出折中.在单个服务器上,可以通过把若干个写操作

累积起来统一地写入磁盘(group commit),即调用 fsync(操作系统提供的文件更新接口函数)来提高写入操作的

吞吐量,但是对于单个用户操作来说,则容易造成延迟的增加.Redis 给程序员提供了控制 fsync 操作的几个选项,
包括每个更新操作调用一次 fsync,或者每 N 秒调用一次 fsync,以及针对某些应用(比如把 Redis 作为高速数据

缓存)完全关闭 fsync 操作.对于磁盘来说,进行顺序写入比进行随机写入的效率要高.为了减少随机写入的次

数,Cassandra,Hbase,Redis 和 Riak 把更新操作顺序写入一种日志结构文件.Cassandra 和 HBase 使用了一种从

Big Table 借鉴来的技术,即把日志和原有的数据组合起来的合并树结构(log structured merge tree).Riak 通过具

有日志结构的 Hash 表(log structured Hash table),提供了类似的功能.CouchDB 则改变了传统的 B+树结构,使得

所有的数据结构更新都以添加的方式保存到外存上.这些技术提高了写操作的吞吐量,但是需要经常对日志文

件进行紧缩(compact)操作以截短日志文件,并且把所有更新集成到数据结构中. 
为了应付节点失败、掉电等问题的影响,数据一般在不同节点上有备份.MongoDB 提供了复制集(replica 

set)的概念,指定每个文档由哪些服务器进行保存.MongoDB 给开发者一些选项,是保证所有的复制都收到更

新、还是在不保证所有的数据都收到更新情况下,允许程序继续往下执行.几乎所有的 noSQL 技术都提供这样

的多服务器数据复制机制.比如,HBase 是基于 HDFS 开发的,充分利用了 HDFS 的持久性保证,所有的写操作都

复制到两个或者多个 HDFS 节点,保证数据的多个备份得到更新,以便互相保护.Riak,Cassandra 和 Voldemort 支
持更多的复制选项,这几个系统虽然有些技术细节上的差别,但是它们都允许用户指定一个参数 N,即最终由 N
个节点保存数据的拷贝.另外,还可以指定参数 W(W<N),表示必须有 W 个节点确认数据已经写入稳定存储器,
才允许程序把控制返回给用户端.为了应付整个数据中心垮掉的情况,跨越数据中心的数据复制是必须的,一般

采用异步的方式实现,因为广域网的延迟太大,同步方式极大地影响了数据的写入性能. 
(3) noSQL 的扩展性 
几乎所有的 noSQL 技术和系统在设计之初都把高度的扩展性能作为首要的目标之一.这里讲的扩展性是
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横向扩展(scale out),而不是纵向扩展(scale up).面对大数据处理的挑战,纵向扩展将很快遇到瓶颈,而且代价非

常昂贵,横向扩展才是正确的技术选择.所谓横向扩展,首先需要把数据分割到多个节点上(机器上),然后对处理

算法进行相应修改,对数据进行并行操作,通过并行计算提高系统的性能.当数据量增大或者负载加重时,可以

增加处理节点,然后动态地把数据和负载重新分布到整个集群系统上,达到高效率的数据处理的目的.而纵向扩

展则是通过更换或者升级一台机器的 CPU、内存、磁盘存储器、网络接口卡等来实现更高的性能. 
在 noSQL 系统中,主要的数据存取都是通过基于 Key 的查找实现的,为了支持横向的扩展,自然的方式是对

所有的数据基于 Key 值进行分割.主要的数据分割方式有哈希方法(Hash partitioning)以及 Range 方法(range 
partitioning).好的 Hash 方法可以把数据均匀地分布到各个节点上.在分布式环境下,一种成熟的 Hash 技术是分

布式 Hash 表(distributed Hash table,简称 DHT).Amazon 的 Dynamo 使用了该项技术 .这项技术还出现在

Cassandra,Voldemort,Riak 等系统中.在 DHT 中,需要使用一个 Hash 函数 H 把 Key 值均匀地映射到一系列整数

中,比如从 0 到 L,可以把 0 和 L 首尾相连,形成一个环,H(Key) mod L 运算就能把 Key 值映射到[0,L]上.图 4 展示

了一个 DHT 实例.在图 4 中,服务器 A 负责所有 Hash 值落在[7,233]的 Key 值的管理,…,而服务器 E 则负责 Hash
值落在[875,6]的 Key 值的管理.为了对数据进行复制以支持更高的容错性,可以把数据保存到负责邻近 Key 范

围的节点上.比如,当复制因子为 3(replication factor=3)时,所有映射到[7,233]的 Key 和对应的数据被保存到

A,B,C 这 3 个服务器上[46]. 
通过 Hash 方法进行数据分布,一般会导致数据不均匀.因此,很多采用 DHT 技术的 noSQL 系统(包括 Riak)

通过在物理机器上创建虚拟节点来解决这个问题.比如,在一台物理服务器 A 上虚拟出 4 个节点 A1,A2,A3 和 A4.
不同的 Key 经过 Hash 映射后,分配到不同的虚拟节点,各个虚拟节点管理了 Key 空间的不同部分,虚拟节点再

映射到物理节点,有利于各个物理机器的负载得到均衡. 
Voldemort 通过手动配置一个比实际服务器数量大得多的分区数量,使得各个服务器分配到更多的数据分

区(数据量较少),从而避免各个物理节点的数据量和负载出现不均衡状况.Cassandra 则根据历史负载情况,通过

异步地调整服务器在环(ring)中的位置来调整服务器的负载. 
Google 的 Big Table 则使用一种层次性 Range 分区方法把数据分割成 Tablet,分布到各个节点上.两个小的

Tablet 可以合并,而大的 Tablet 可以再分解,总是保持一个 Tablet 的大小在 100MB~200MB 之间.系统采用

Master/Slave 的主从架构,Master 节点负责保存元信息,并且实时监控每个 Tablet 的大小、负载情况、服务器的

可用性等,对用户的查询进行路由选择,选择合适的 Tablet Server 进行服务.当元信息变得很大时,可以把元信息

进一步划分到多个 Tablet 上,形成了 3 层导航寻访架构,如图 5 所示.HBase 项目是 Big Table 的开源实现,在分区

技术上与 Big Table 是类似的.此外,MongoDB 也采用了类似的技术,其配置(configuration)节点存储了数据访问

的路由信息,这些配置节点通过两阶段提交协议保证元信息的同步,扮演类似于 Big Table 系统的 Master 节点的

功能.Twitter 的 Gizzard 系统也采用了层次性的路由选择和访问机制[46]. 
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Fig.4  The ring of a distributed hash table[46] 
图 4  分布式 Hash 表构成的环[46] 

Fig.5  Range partition technique of Big Table[46] 
图 5  Big Table 的 Range 分区技术[46] 
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(4) noSQL 的一致性保证 
数据的一致性包括强一致性和最终一致性以及处于两者之间不同程度的一致性保证.回顾本节开始介绍

的 CAP 理论,由于所有的 noSQL 系统都通过大量节点来实现系统的扩展性,从而提供足够高的性能.一个首要

的特性必须得到保证,即系统的网络分区容忍性(partition tolerant).那么,在 noSQL 系统的设计目标上,必须在数

据的一致性和系统可用性之间做出折中.这里的一致性描述的是,当客户请求某个数据时,存放该数据副本的服

务器节点对数据该取什么样的值能够达成一致.比如,一个Key的数据被复制到N个机器上,有些机器(或其中一

台)对用户的请求扮演协调者的角色,这个协调者保证 N 台机器的某几台对每个请求(特别是写请求)已经收到

并且应答.当用户请求修改或者写入一个 Key 时,如果协调者保证至少 W 个副本(机器)已经收到数据的更新,当
用户请求读取某个 Key 的数据时,如果协调者必须在 R 个副本已经给出同样值的情况下才能给出最后答案,那
么当 R+W>N 时,这样的 noSQL 系统提供了强一致性保证.为了支持高度的系统扩展能力,一般对一致性要求进

行放松,有的应用场合,最终一致性约束已经足够.分布式系统的一致性必须通过一致性协议进行支持和保证,
典型的一致性保证协议是 Paxos 协议,其他协议包括两阶段提交协议/三阶段提交协议(2PC/3PC)等,都是 Paxos
协议的变种,限于篇幅,本文不对 Paxos 协议进行深入的剖析. 

HBase 建立在 HDFS 之上,由 HDFS 提供了强一致性的保证.在 HDFS 中,一个写操作只有到达 N(等于 2 或

者 3)个备份之后才算成功,而读操作则由一个副本提供支持即可(R=1).为了避免写操作的堵塞作用,写入操作

是异步的,即当所有副本接受到数据拷贝并应答以后,系统就把更新操作的结果开放给后续的操作.Dynamo, 
Voldemort,Cassandra 以及 Riak 等允许用户指定 N,R,W 等参数,根据用户的需要,甚至允许 R+W≤N.这就意味着,
用户可以获得强一致性或者最终一致性.为了把落后的数据副本尽快更新到最近状态,这些系统一般都提供必

要的工具.这些工具基于版本技术和冲突解决技术实现.Dynamo 系统使用了一种向量时钟(vector clock)技术来

标定不同节点对数据的修改,在一般情况下,利用向量时钟技术可以自动解决一些数据不一致问题;当系统不能

自动解决某些版本不一致问题时,它把冲突交给应用程序来解决.比如,基于 Dynamo 的购物框,当两个版本不一

致时,系统可以提示用户进行冲突解决.Voldemort 采用了类似的技术,当冲突发生时,如果系统不能自动解决,它
把某个 Key 的多个数据版本一并返回给用户,让用户选择.Cassandra 给每个 Key 保存了一个时间戳(timestamp),
当两个数据副本不一致时 ,以最近的时间戳为准 .这种技术无法允许用户对数据进行合并 .Riak 则提供了

Voldemort 和 Cassandra 技术供用户进行选择.CouchDB 在后台标定冲突情况,允许用户查询冲突数据进行人工

修正,当修正完成后,系统就能给用户提供最终的数据版本.Big Table 使用 Chubby 分布式加锁系统来处理系统

失败情况和保证数据的一致性(Hadoop 开源平台的 Zoo Keeper 子项目,是 Chubby 的开源实现). Chubby 的核心

技术即是 Paxos,从工程实现的角度,Chubby对 Paxos的细节进行了补充,包括对避免拜占庭式(Byzantine)容错问

题的考虑,是一个强壮的分布式系统的一致性保证协议. 
(5) noSQL 的事务处理 
在事务的语义方面,noSQL技术为了支持强大的扩展能力而放弃了ACID约束,但是一般都能保证单个Key

处理符合串行处理的约束,避免某个 Key 的数据因为并发的操作而受到损坏,出现不一致状况.对于大多数应用

来说(比如电信日志处理、网站点击流处理等),这样的事务语义保证已经足够,一般不会带来不良的后果.而对于

更加复杂的应用,比如网站购物车的更新、社交网络中好友关系的维护等,程序员需要精心设计程序,保证数据

的一致性.Mega-Store[47]和 G-Store[48]两个原型系统则通过增强的协议,把多个 Key 组成一个 Key 群组(key 
group),通过一致性保证协议提供多 Key(multi-key)的事务处理语义. 

3.2   面向分析型应用的noSQL技术(MapReduce) 

面向分析型应用的 noSQL 技术主要包括 MapReduce 和 Dryad(由于 MapReduce 技术的大流行,微软已经彻

底关闭 Dryad 项目,转而全面支持 MapReduce 技术(http://www.zdnet.com/blog/microsoft/microsoft-drops-dryad- 
puts-its-big-data-bets-on-hadoop/11226)).MapReduce 技术是由 Google 公司提出来的,旨在解决大规模非结构化

数据快速批量处理的并行技术框架[49].MapReduce 在设计之初,致力于通过大规模廉价服务器集群实现大数据

的并行处理.MapReduce 技术框架包含 3 个方面的内容:(1) 高度容错的分布式文件系统;(2) 并行编程模型;  
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(3) 并行执行引擎.MapReduce 并行编程模型,其计算过程分解为两个主要阶段,即 Map 阶段和 Reduce 阶段.Map
函数处理 Key/Value 对,产生一系列的中间 Key/Value 对;Reduce 函数合并所有具有相同 Key 值的中间键值对,
计算最终结果.用户只需编写 Map 函数和 Reduce 函数,MapReduce 框架在大规模集群上自动调度执行编写好的

程序,扩展性、容错性等问题由系统解决,用户不必关心. 
自从 2004 年 Google 首次发布该技术以来,MapReduce 技术表现出了强大的穿透力(如图 6 所示):首先,工业

界意识到了 MapReduce 的价值,一批新公司围绕 MapReduce 技术创建起来,提供大数据处理、分析和可视化的

创新技术和解决方案;接着,并行计算研究领域迎来了第一波研究热潮(2006 年~2009 年);数据库研究领域紧随

其后(2009 年~2012 年),掀起了另外一波研究热潮.随着 MapReduce 技术的影响力不断扩大,传统数据库厂家,包
括强烈反对 noSQL/MapReduce 技术的一些厂家(如 Oracle,VoltDB,Microsoft 等)纷纷发布 Big Data 技术和产品

战略. Oracle 公司在 2011 年上半年还对 MapReduce 技术不以为然,而在 2011 年下半年则发布了 Big Plan,全面

接受和推广 MapReduce 技术.2009 年,Dewitt 宣称永远不会在任何产品中集成 Hadoop 的代码,微软拒绝了

MapReduce 技术.到了 2010 年和 2011 年,微软开始热情拥抱 MapReduce 技术;2012 年,更是关闭了自己的 Dryad
项目(与 MapReduce 类似的大规模并行计算框架技术).反对 MapReduce 最为强烈的 Mike Stonebraker,由其担任

CTO 的 VoltDB 数据库公司在 2011 年发布了 VoltDB 向 Hadoop 集成的产品策略,这从侧面说明了 Stonebraker
态度的改变,也说明了 VoltDB 不能解决所有问题,有些问题使用 Hadoop 解决更好.围绕 MapReduce 技术,新的

数据分析生态系统正在形成,Hadoop 技术成为大数据分析的事实标准. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Penetration of MapReduce 
图 6  MapReduce 技术的穿透力 

MapReduce 技术为大数据分析而生,以其高度的扩展性和容错性呈现出强大的生命力,获得了工业界和学

术界的广泛关注.各大公司和各研究机构都投入力量,基于 MapReduce 框架展开一系列的研究.这些研究包括: 
(1) 存储优化与数据类型支持,包括赋予 MapReduce 结构化存储模型(行存储和列存储),以便 MapReduce

能够有效处理结构化数据[50];为 MapReduce 的数据处理提供索引支持[51];对数据块的放置策略进行

改进,加快连接操作[52];处理数据倾斜问题[53];利用 MapReduce 框架处理高维时空数据[54,55]、多媒体

数据[56]等更丰富的数据类型. 
(2) 对 MapReduce 框架的扩展,包括利用 MapReduce 框架处理流数据[57],利用 MapReduce 框架实现增量

和持续的数据分析[58,59]以及对MapReduce进行扩展以便支持迭代式计算[60],充分利用大内存实现高

性能数据分析[61]等. 
(3) 连接算法以及查询算法优化,包括各种连接算法的优化[62−66]和查询算法优化[67]. 
(4) 调度算法优化,包括面向多核 CPU[68,69]、GPU[70,71]、异构系统[72,73]以及云平台[74]等不同环境的调度

策略[75].这些调度策略和执行算法的研究极大地提高了 MapReduce 的执行效率,改变了 MapReduce
性能低下的不足. 

(5) 丰富 MapReduce 应用接口.为了帮助开发者和用户方便地使用 MapReduce 平台进行算法编写,研究

人员还致力于应用编程接口——包括 SQL 接口[76]和统计分析、数据挖掘、机器学习编程接口的研

发,比如面向操作型应用的 HBase、面向分析型应用的 Hive[77],Pig[78],System ML[79],Mahout[80]等. 
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System ML 是编写机器学习程序的声明性语言,提高了应用程序编写的效率. 
(6) MapReduce 计算框架的安全[81]与节能[82]问题研究. 
对 MapReduce 研究现状和进展的较为全面的介绍参见文献[83,84],这里仅介绍其中的几项工作. 
在存储层面,研究人员借鉴关系数据库发展过程中积累的行存储、列存储、索引技术等经验,为 MapReduce

有效处理各类数据 (包括结构化数据 )展开了研究 .这里介绍 RCFile[85],Wisconsin Columnar Storage[86], 
Hadoop++[51]等几项有特色的技术.RC File 技术是由 Ohio 州立大学、中国科学院、Facebook 公司合作研发的

面向 Hadoop 平台的行列存储模型.RCFile 基于 HDFS 的块结构,维持 Hadoop 系统的扩展性和容错性不变,但是

赋予 HDFS 的数据块更加精细的结构.这个工作借鉴了 RDBMS 的 PAX 存储技术,首先对大表进行横向划分,
以便放入 HDFS 约定大小的数据块;然后在数据块里实现列存储,由于使用列存储,非常有利于对数据进行压缩,
节省存储空间.该技术已经在 Facebook 得到了实际应用.Wisconsin Madison 大学提出了基于 MapReduce 平台的

纯列存储模型,获得了比 RCFile 更高的性能.Hadoop++则通过嵌入索引寻址机制加快数据访问,从而提高数据

处理的性能.在连接算法方面,著名数据库技术专家 Ullman 研究了面向 MapReduce 平台的两路、多路、模糊连

接算法[62−64],Spyros Blanas等人研究了面向日志处理的不同连接算法[65],Alper Okcan则针对Sita连接[66]提出了

有效的解决方案.来自 Massachusetts Amherst 大学的 Diao Yanlei 团队则基于 MapReduce 平台,利用 Hash 技术

实现了流数据的实时(real time)处理[87]. 
经过研究人员的努力,大量的数据处理和分析算法被移植到 MapReduce 平台上,包括简单汇总和报表、

OLAP 处理和多维分析[88]、数据挖掘[89]、人工智能和机器学习[90]、信息检索[91]、文本分析和情感计算[92]、

科学数据处理(Bioinformatics/Physics)[93]、社会计算和图分析[94]等,并且,算法的性能得到不断的优化. 
MapReduce 的应用领域不断扩展,大型银行(比如 JP Morgan Chase)、电信公司、科学研究机构(物理研究、

生物研究等)都对 MapReduce 技术表现出浓厚的兴趣. 
MapReduce 技术是一个巨大的倒退,还是一个重要的创新? 
2008 年,数据库界著名的专家 Stonebraker(来自 MIT)和 Dewitt(来自微软)发布了《MapReduce: Major step 

backwards》博文,对 MapReduce 进行了批评,指出 MapReduce 技术没有模式、没有索引、依靠蛮力对数据进行

处理,缺点一大堆,是一个倒退,毫无创新可言,是数据库界 25 年前已经淘汰的技术,注定没有前途.两位专家的观

点掀起了激烈的争论. 
20 世纪 70 年代初,关系数据库技术第一次提出来的时候,受到层次、网状数据库的拥护者(包括知名专家)

的强烈批评.那次争论的结果是,关系数据库技术迎来了 40 年的大发展,确立了事务处理领域的霸主地位.近几

年来,MapReduce 技术以其强大的生命力穿透了工业界和学术界,成为大数据分析的事实标准,是“21 世纪的瑞

士军刀”(Media Guardian 媒体集团 2011 年授予 Hadoop 团队“年度创新大奖”的专家评语). 
Stonebraker 和 Dewitt 是两位各自做出重大贡献的专家,其中,Stonebraker 是众多数据库技术、产品和公司

的发明者和创立者 ,包括 PostgreSQL,Vertica,VoltDB,StreamBase,ScienceDB 等 .这些技术和产品正好验证了

Stonebraker早在 2005年就提出来的“One Size cannot Fit All”的论断.比如,面向科学数据处理的 ScienceDB,采用

多维数组(非关系数据模型)进行科学数据的管理,提供了超越 SQL 的复杂数据分析功能,包括协方差分析、矩

阵奇异值分解等.Jim Gray 是另一位做出过重大贡献的数据库技术专家.早在 2005 年,在其论文《Scientific Data 
Management in the Coming Decade》[95]中就预见到,在接下来的 10 年中,MapReduce 技术将得到广泛的应用. 

鉴于 SQL 语言的简单性及其已经被厂家和用户广为接受,面向操作型应用和面向分析型应用的 noSQL 数

据库,一般提供 SQL 或者类似 SQL 的查询语言接口,方便用户进行数据的操作和简单汇总,比如 Hbase,Hive 等. 

4   数据管理技术的新格局 

图 7 从两个维度入手,即应用维度(操作型应用/分析型应用)和数据模型维度(关系模型/各种 noSQL 数据模

型),展现了当前数据管理技术的竞争格局. 
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Fig.7  New landscape of data management technologies 
图 7  数据管理技术的新格局 

4.1   新的竞争格局 

4.1.1   面向操作型应用的关系数据库技术 
首先,传统的基于行存储的关系数据库系统,比如 IBM 的 DB2、Oracle、微软的 SQL Server 等,提供了高度

的一致性、高度的精确度、系统的可恢复性等关键的特性,仍然是事务处理系统的核心引擎,无可替代;其次,面
向实时计算的内存数据库系统,比如 Altibase,Timesten,Hana 等,通过把数据全部存储在内存里,并且针对内存存

储进行了并发控制、查询处理和恢复技术的优化,获得了极高的性能,在电信、证券交易、军工、网络管理等

特定领域获得了广泛应用,提供比磁盘数据库快 1 个数量级(10 倍、20 倍,甚至 30 倍)的性能.此外,以 VoltDB 为

代表的新的面向 OLTP 应用的数据库系统(new SQL)采用了若干颠覆性的实现手段,包括串行执行事务(避免加

锁开销)、全内存日志处理等(加速持久化过程)[6],获得了超过磁盘数据库 50 倍~60 倍的事务处理性能.其他宣

称保持了 ACID 特性,同时具有 noSQL 扩展性的 newSQL 技术还有 Clustrix(http://www.clustrix.com/)和 NuoDB 
(http://www.nuodb.com/)等. 
4.1.2   面向分析型应用的关系数据库技术 

TeraData 是数据仓库领域的领头羊.TeraData 数据库采用了 Shared Nothing 的体系结构,支持较高的扩展性

(参见第 4.2 节描述的 TeraData 对 Aster Data 的收购和战略的变化).面向分析型应用,列存储数据库的研究形成

了一个重要的潮流.列存储数据库以其高效的压缩、更高的 I/O 效率等特点,在分析型应用领域获得了比行存储

数据库高得多的性能 .MonetDB 是一个典型的列存储数据库系统 ,此外还有 InforBright,InfiniDB,LucidDB, 
Vertica,SybaseIQ 等.MonetDB 和 Vertica 是基于列存储技术的内存数据库系统,主要面向分析型应用. 
4.1.3   面向操作型应用的 noSQL 技术 

noSQL 数据库系统相对于关系数据库系统具有两个明显的优势.一个是数据模型灵活、支持多样的数据类

型(包括图数据),使用关系数据库系统对图数据进行建模、存储和分析,其性能、扩展性等很难与专门的图数据

库抗衡(MySQL 和 Neo4J 的性能比较见表 1(无标度网络是度的分布符合幂律(power law)的网络),http:// 
markorodriguez.com/2011/02/18/mysql-vs-neo4j-on-a-large-scale-graph-traversal/,http://www.slideshare.net/Claudi
oMartella/presentation-7398682).另一个优势是高度的扩展性.从来没有一个关系数据库系统部署到超过 1 000
个节点的集群上,而 noSQL 技术通过灵活的数据模型、新的一致性约束机制,在大规模集群上获得了极高的性
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能.比如,HBase 一天的吞吐量超过 200 亿个写操作(参见第 3.1.2 节),这个结果是在完全保证持久性的情况下获

得的,也就是说,数据已经到达硬盘,真正实现了大数据的有效处理.基于关系模型的内存数据库系统也能获得

极高的性能,但是在持久性完全保证的情况下,这个性能(写入性能)是要打折扣的.同时,其扩展性目前无法与

noSQL 匹敌,尚无法应付大数据的实时处理挑战. 

Table 1  Performance comparison of graph data processing (MySQL vs. Neo4J) 
表 1  对图数据进行处理的性能比较(MySQL vs. Neo4J) 

一个基准评测(遍历操作) 
深度 关系数据库(ms) 图数据库(ms) 

1 100 30 
2 1 000 500 
3 10 000 3 000 
4 100 000 50 000 

- 100 万个顶点 
- 400 万条边 
- 无标度网络 
- 使用 Hash 索引和 BTree 索引 
- MySQL vs. Neo4J 

5 N/A 100 000 
 

操作型应用是一个比事务处理具有更广泛外延的概念,某些操作型应用并不需要 ACID这样高强度的一致

性约束,但是需要处理的数据量极大,对性能的要求也很高,必须依赖于大规模集群的并行处理能力来实现数据

处理,弱一致性或者最终一致性是足够的.在这些应用场合,操作型 noSQL 技术大有用武之地.Facebook 从使用

RDBMS(MySQL)到弃用 RDBMS 转向 HBase,最后持续改进 HBase,作为其操作型应用数据处理架构的基础技

术,具有标本意义. 
4.1.4   面向分析型应用的 noSQL 技术 

MapReduce 技术以其创新的设计理念、高度的扩展性和容错性 ,获得了学术界和工业界的青睐 ,围绕

MapReduce 的数据分析生态系统正在形成.近 5 年来,一批新公司(startup)涌现出来.比如提供 Hadoop 开源版本、

相关培训和支持服务的 Cloudera 公司,提供具有更高性能的分布式文件系统的 MapR 公司,提供围绕 Hadoop 的

完整工具套件的 Karmashpere 公司,致力于 Postgres 和 Hadoop 的集成、脱胎于 HadoopDB 大学项目的 Hadapt
公司,从 Yahooo 剥离出来、致力于 Hadoop 技术的研发和商用的 Hortonworks 公司等.与此同时,传统数据库厂

商和数据分析套件厂商纷纷发布基于 Hadoop 技术的产品发展战略,这些公司包括 Microsoft,Oracle,SAS,IBM
等.微软公司已经关闭 Dryad 系统,全面投入 MapReduce 的研发.Oracle 在长期轻视 noSQL 和 MapReduce 技术

以后,于 2011 年下半年发布 Big Plan 战略计划,全面进军大数据处理领域(当然少不了 Hadoop 技术).IBM 则早

已捷足先登,IBM 的“沃森(Watson)”计算机,其软件系统即是基于 Hadoop 技术开发的,与此同时,IBM 发布了 Big 
Insights 计划,基于 Hadoop,Netezza 和 SPSS(统计分析、数据挖掘软件)等技术和产品构建大数据分析处理的技

术框架.虽然有些公司的集成方案是肤浅的,只提供数据交换连接器[96],但是大家几乎不约而同地形成一个共

识,那就是深度的集成方案是技术发展的方向.比如,TeraData 公司在 SIGMOD 2010 会议上展示了 Hadoop 和

TeraData 的连接器之后,毅然收购 Aster Data 公司,获得其 MapReduce 技术研发经验和复杂分析软件包,进而在

新的产品计划中准备深度整合 Aster Data(SQL/MapReduce)和 TeraData,构造一个结构化数据和非结构化数据

的统一处理平台. 

4.2   各类技术的互相借鉴和发展 

需要注意的是,上文对各类技术的划分是一种观察问题的角度.在具体的研究和开发实践中,理论界的研究

人员和工业界的工程师不仅继续发展已有的技术和平台,同时不断地借鉴来自其他研究和技术的创新思想改

进自身,或者提出兼具若干技术优点的混合技术架构. 
2005 年以来,在数据管理技术领域最值得注意的两家新公司(startup)是 Aster Data 和 Greenplum,它们的技

术手段相似,都是利用 MapReduce 技术对 PostgreSQL 数据库进行改造,使其可以运行在大规模集群上(MPP/ 
Shared nothing),实现数据的高效处理,两者形成直接竞争关系.这两家公司的三板斧分别是 PostgreSQL 数据库、

Shared Nothing 架构和 MapReduce 技术.Aster Data 和 Greenplum 数据库的核心引擎不仅能够执行 SQL 查询,
同时也作为 MapReduce Job 的执行引擎,在同一架构下实现了 SQL/MapReduce 的统一处理.本质上,这两家公司



 

 

 

覃雄派 等:数据管理技术的新格局 189 

 

的技术都是在 RDBMS 的框架下实现了 MapReduce 技术.目前,Greenplum 公司已经被 EMC 收购,这一收购使

EMC 公司即刻获得了数据管理和分析的能力和产品.一夜之间,数据库市场上增加了一个重量级的竞争者(big 
player),给 Oracle 和 TeraData 形成巨大的压力.Aster Data 则被数据仓库领域的领头羊 TeraData 收购.我们可以

思考,TeraData 收购 Aster Data,难道是想获得它的 PostgreSQL 数据库吗?还是想要获得它的 Shared Nothing 架

构?其实,这两项技术 TeraData 是不缺的,TeraData 看中的是 Aster Data 的 MapReduce 技术经验及其分析软件包

(基于 MapReduce 技术改写的并行数据分析软件包 ).目前 ,TeraData 正在着力于这样的任务 ,就是如何在

TeraData 中整合 MapReduce 技术,这是 RDBMS 对 MapReduce 技术的学习. 
MapReduce 领域对 RDBMS 技术的借鉴是全方位的,包括存储、索引、查询优化、连接算法、应用接口、

算法实现等各个方面.在这里再次提及的是 RCFile 系统.该技术在 HDFS 的存储框架下保留了 MapReduce 的扩

展性和容错性(扩展性是大数据处理系统的首要要求,高度扩展的大规模集群必须关注容错保证),赋予HDFS数

据块类似 PAX 的存储结构,通过借鉴 RDBMS 技术提高了 Hadoop 系统的分析处理性能,这是从 MapReduce 阵

营借鉴RDBMS的技术和思想.该工作虽然不是原始创新,却是在Hadoop平台上实现列存储的第一项工作,被广

为引用.更重要的是,RCFile 在 Facebook 公司获得了应用,解决了实际问题,是工业界和学术界协同创新的范例. 
HadoopDB[97,98]是富有特色的一项工作.HadoopDB 试图把 MapReduce 的优点和 RDBMS 的优点结合起来.

该系统具有清晰的两层结构 ,在上层利用 Hadoop 平台支持高度的系统扩展性能 ,在下层利用 RDBMS 
(PostgreSQL)实现数据的高性能处理.此外,HadoopDB 利用 HDFS 实现非结构化数据的处理,打造结构化数据和

非结构化数据的统一处理平台.目前,HadoopDB 已经进行商业化(hadapt),首轮融资获得近 1 000 万美元投资,说
明风险投资看好它的商业前途.仔细分析,HadoopDB 存在若干局限性,把数据保存到 PostgreSQL 表中,丧失了

Hadoop 的容错特性,要获得足够的容错性能,必须对 Hadoop 系统进行必要的修改;数据按照某个属性列进行划

分后保存到 PostgreSQL 数据库 ,当连接查询涉及其他数据列时 ,HadoopDB 的性能将受到严重影响 .目前 , 
HadoopDB 系统也在不断改进和完善之中[99]. 

noSQL 技术的高度扩展性能给人们留下了深刻印象.VoltDB 团队当然没有无动于衷,他们的主要工作之一

是根据数据模型对数据进行适当分区[100],即利用数据库表的主外键关系对数据进行分区,把数据分布到多个节

点,尽量在 1 个节点上满足查询的要求,减少节点间的数据交换,并且避免数据倾斜,从而提高系统的扩展性. 
VoltDB 不仅保持传统关系数据库的优点,包括易用的 SQL 接口、严格的关系模型、完全的 ACID 保证等,同时

通过增强的扩展能力,应对大数据处理的挑战.Stonebraker 统称 VoltDB 所使用的若干创新技术(包括数据分区

方法、全内存日志处理、新的并发控制协议等 )为 newSQL,并预测 newSQL 将在 2012 年流行开来

(http://siliconangle.com/blog/2011/12/29/newsql-will-prevail-in-2012-says-mits-michael-stonebraker/).他们的预测

是否准确有待验证,但是我们看到,noSQL 技术突飞猛进的发展促进了 RDBMS 的自我革新,即 SQL→noSQL→ 
newSQL,以便应对大数据处理的新挑战. 

各种技术将继续互相借鉴,持续发展(如图 8 所示).面向事务处理的 RDBMS 技术和面向操作型应用的

noSQL 技术将各自获得新的发展.在分析型应用方面,在围绕 RDBMS 的生态系统旁边生长出了围绕 Hadoop 技

术的新生态系统,这两个生态系统的目标是一致的,即数据分析.关系数据库技术经过几十年的积淀和发展,擅
长结构化数据的处理,性能高,但遇到扩展能力的困难;而 MapReduce 技术则在系统的扩展能力、数据的多样性、

数据装载速度、分析和数据紧密结合/靠近数据进行分析(in situ data analytics)、分析的复杂度等方面见长.我们

认为,在不久的将来,两项技术和生态系统最终走向融合,一个基于 HDFS/Hadoop 技术的大数据统一分析平台

(unified big data analytics platform)和生态圈将最终形成.这个框架的核心技术是 HDFS/Hadoop,包括关系数据

模型和查询处理技术被借鉴过来,溶解在这个框架里.该框架不仅提供关系数据的存储、处理和分析,还能采集、

处理和分析类型多样的数据,并且在各个类型数据之间建立必要的联系(bridging unstructured and structured 
data),对其进行联合分析(together analysis),获得更全面的数据分析结果 .在不久的将来 ,来自 TeraData(aster 
data),EMC(greenplum),Hadapt(HadoopDB)等公司的大数据分析技术方案,经过不断演化,将生长得越来越彼此

相似(参见第 4.3.2 节).值得注意的是,有些研究试图在 RDBMS 领域把 OLTP 和 OLAP 结合起来,通过一个统一
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的存储模型和查询处理框架实现事务处理和多维分析[101,102].目前,这种尝试尚未成为主流. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8   Mutual absorption, fusion and continuous development of various technologies 
图 8  各类技术的互相借鉴、融合和持续发展 

4.3   新的研究机会 

面向数据管理的新挑战,研究和开发工作展现出空前繁荣的景象.研究的主题始终是更高的性能、更多样

的数据和更复杂的分析.下文仅列举两个我们认为重要而且有趣的研究. 
4.3.1   面向云平台的数据管理技术[103] 

云平台整合了计算、存储、网络等硬件资源,通过虚拟化技术供用户共享,使得用户以更加经济的方式使

用这些资源.云计算的主要特点是虚拟化和动态伸缩性.利用云平台实现面向操作型应用和分析型应用的数据

管理仍然面临众多的挑战 ,比如 ,如何在具有动态伸缩性 (elastic)的云平台上支持事务处理 (transaction 
processing on the cloud)、支持云平台部署的新的存储模型[104]、数据的放置和容错[105]、支持云平台部署的新

的索引结构、面向云平台的查询处理技术、如何把数据库当作一个服务部署到云平台上等,有待继续研究和应

用验证.面向云平台的数据管理还要解决节能[106]、隐私保护和安全等关键问题才能使用户对其产生信任,真正

实现大规模的产业化. 
4.3.2   大数据统一处理平台 

正如上文已经分析的,围绕 RDBMS 已经产生了一个分析生态系统,而围绕 Hadoop 技术正在产生另外一个

分析生态系统.这两个系统的目的是重叠的,一个自然的想法就是,两项技术和生态系统是否将融合到一起?我
们相信,经过理论界和工业界的努力,一个统一的大数据处理框架以及生态系统将会形成.仍然有些问题期待更

深入的研究,比如,如何把类型多样的数据整合到一个存储层上(数据组织方式);如何建立更加智能的存储层(存
储模型、数据压缩、数据去重、索引技术、查询的路由选择、在存储层执行一定的计算等);如何改进查询的

调度算法、执行算法,使其适应多核、GPU、异构环境、超级计算机、廉价集群等硬件环境,并能够运行在云平

台上;如何超越 SQL,提供扩展的编程和应用接口,为各类用户(包括普通用户、高级用户、统计学家、数学家等)
提供灵活多样的数据分析环境和工具;如何对大数据的处理结果进行可视化;如何引导用户对大数据进行探索

式的查询(Exploratory Query),以便建立分析模型,然后进行深入分析. 
下一代 MapReduce(MapReduce 2.0/YARN)技术对系统的扩展性、性能、可用性等各个方面做了大幅度的

调整和增强.通过把 MapReduce 计算模型从资源管理架构中剥离出来,新的框架支持更多的应用类型(通过

Application Manager 实现),包括流数据处理(stream processing)、图数据处理(graph processing)、BSP 计算模型

(bulk synchronous processing)、MPI 计算模型(message passing interface)等(http://www.businesswire.com/news/ 
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home/20120119005825/en/Hortonworks-Deliver-Next-Generation-Apache-Hadoop).其支持的节点规模从目前的 
4 000 左右增加到 6 000~10 000,并发的任务数从目前的 40 000 增加到 100 000.这样的框架扩展和改进,预示着

大数据统一处理平台初见端倪.利用内存处理技术,使得 MapReduce 可以支持数据的交互式处理[107]. 

4.4   我们的研究 

4.4.1   多核 GPU 上的 OLAP[108] 
在 OLAP 应用中,立方体(cube)的计算是最耗时的操作,已经被研究人员深入地研究.我们的工作之一是通

过设计并行的算法,利用 GPU 强大的多核处理能力加快 Cube 的计算过程.我们首先提出一种集成自底向上策

略和宽度优先的分区顺序的、Cache 感知的算法 CC-BUC(cache conscious bottom up computation),分别处理每

个维度的信息.在每个维度信息的处理过程中,宽度优先的扫描操作减少了内存 I/O,提高了 Cache 的局部性

(locality),降低了 Cache 缺失率.基于 CC-BUC 算法,我们提出了完整的 Cube 计算方法 MC-Cubing.不仅各个分

区可以并行处理,每个分区内部也可以进行并行处理,适应多核架构的硬件处理能力(包括多核 CPU 和 GPU),具
有很高的并行性 .同时 ,我们调整微观数据结构 ,充分利用 SIMD 指令 (单指令多数据 )实现数据的处理 . 
MC-Cubing 已经在多核 CPU 和 GPU 上实现.实验结果显示,在实际数据集上,我们的算法比普通的 BUC 算法获

得了 6 倍以上的性能提升. 
4.4.2   社交网络与 Graph 分析[109,110] 

社交网络的发展引起了人们的研究兴趣,对图进行分析是重要的基础研究.我们选择在一个大图中衡量节

点之间的相似度(SimRank)作为我们的一个研究支点.已有的 SimRank 计算方法有两个局限:1) 计算代价太大; 
2) 只能应用到静态图上.我们的研究是:首先,利用 GPU 内在的并行性和高带宽设计新的并行算法,加速大图

(large graph)上的 SimRank 计算;其次,SimRank 计算本质上是一个一阶 Markov 链问题,基于这样的观察,我们专

门设计了并行算法,把 Markov 链的耦合度打开,通过迭代式聚集实现节点相似度打分计算.这种算法可以应用

到动态图上,不仅能够处理连接更新,而且能够处理节点更新.在人工数据集和实际数据集上进行的一系列实验

验证了该算法的有效性和效率. 
4.4.3   高度可扩展的 OLAP[111] 

面向多维分析的数据仓库一般按照星型模型进行数据建模.在星型模型中,事实表的数据量一般比较大,而
维表的数据量一般较小.为了解决 OLAP 应用的数据仓库数据膨胀问题,我们考虑使用大规模集群进行处理.如
果把事实表和维表都分布到集群上,则执行查询时连接操作将引发大量的网络传输;如果把维表全复制到各个

节点,则对于大规模集群来说,又将带来庞大的空间开销.我们的策略是:首先,把各个维表的维度信息进行层次

编码,代替事实表的外键;然后,把事实表横向分割,分布到大规模集群上,以便并行处理.在各个节点上,无须参考

维表信息进行查询处理(即无需连接操作),各个节点的局部聚集结果由主节点进行合并,生成最终的结果集.这
个特性使得该技术具有极高的扩展能力.主节点上的最终结果需要与维表进行连接,以便反向查找相关信息.由
于最终结果集一般较小,连接操作的性能得到了保证.我们已经基于 PostgreSQL进行了技术原型LinearDB的实

现,正在 Hadoop 框架下移植层次编码方法及其查询处理方法,充分利用 Hadoop 的节点管理能力和扩展性,提高

数据仓库星型查询的性能.初步实验结果显示(实验基于 14 台普通 PC,其中 1 台作为 name node),新的原型系统

Dumbo 在 500GB SSB(star schema benchmark)数据集上取得了比 HadoopDB 接近 1 个数量级到超过 1 个数量

级(不同查询的加速效果不一样)的性能提升. 

5   总  结 

大数据时代正在向我们走来,数据管理技术研究进入了新的阶段.本文追随技术进步的历史脉络,介绍了数

据管理技术的发展进程,展开当今数据管理技术的新画卷.本文试图标定变革时期[112]几个值得研究的重要问

题.最后,通过本文与读者分享我们的研究及其背后的思想. 
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