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摘  要: Key/Value 存储系统在大规模、高性能云应用支撑方面扮演了重要的角色,对云端 Key/Value 存储系统而

言,数据迁移是实现节点动态扩展与弹性负载均衡的关键技术.如何降低迁移开销,是云服务提供商需着力解决的问

题.已有研究工作大多针对非虚拟化环境下的数据迁移问题,这些方法对于云端 Key/Value 存储系统而言往往并不

适用.为应对上述挑战,将数据迁移问题纳入负载均衡场景解决.提出一种基于面积的迁移开销模型,该模型可以有

效感知底层 VM 性能干扰状况,权衡迁移时间与性能衰减值.进一步提出一种开销敏感的数据迁移算法,该算法基于

开销模型与均衡度制订数据迁移计划,选取最优的迁移操作.基于雅虎的云服务基准测试工具 YCSB 验证了该方法

的有效性. 
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Abstract:  Key-Value stores play an important role in today’s large-scale, high-performance cloud applications. Elastic scaling and load 

rebalancing with low cost live data migration are critical to enabling the elasticity of Key/Value stores in the cloud. Learning how to 

reduce the migration cost is one difficult problem that cloud providers are trying to solve. Many existing works try to address this issue in 

non-virtual environments. These approaches, however, may not be well suited for cloud-based Key/Value stores. To address this challenge, 

the study tackles the data migration problem under a load rebalancing scenario. The paper builds a one cost model that could be aware of 

the underlying VM interference and trade-off between migration time and performance impact. A cost-aware migration algorithm is 

designed to utilize the cost model and balance rate to guide the choice of possible migration actions. Our evaluation using Yahoo! Cloud 

Serving Benchmark shows the effectiveness of the approach. 
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云计算描述了一种新的基于互联网的 IT 服务增值、使用和交付模式,是数据共享与服务共享计算模式的

结合体[1].云环境下,为了应对海量数据与用户请求带来的挑战、解决传统数据库面临的大规模数据访问瓶颈问

题,Key/Value 存储技术得以引入,为应用提供低延时、高可用、可伸缩的数据访问服务.随着传统 OLTP 应用逐

渐演变为极限事务处理型(extreme transaction processing)应用[2],Key/Value 存储的重要性变得日益突出,已成为

云平台提升应用性能的一种重要手段. 

对部署在云端的Key/Value存储系统而言,数据迁移是实现节点动态扩展与弹性负载均衡的关键技术,主要

包括迁移计划(migration plan)制定、路由信息同步、用户请求转发及数据一致性管理等核心内容.数据迁移过

程中伴随的大量状态同步会给系统性能带来一定影响,因此,如何有效降低迁移开销是云服务提供商需着力解

决的问题.然而,存储系统的有状态性、新的虚拟化环境、用户严格的低延迟要求以及访问负载的不可预知性

和时变性给数据迁移带来了新的挑战,具体表现在以下两个方面[3]: 

 虚拟化环境下,VM性能干扰[46]会对数据迁移产生无法忽略的影响.具体来讲,迁移数据的发送与接收

是异步完成,并与 VM 调度机制相关.而 Xen 现有的调度算法——Credit 算法在 I/O 调度处理方面存在

一定缺陷,主要表现为:调度时仅关注每个 domain 的状态,而不考虑其剩余的 credit值及收发包的数量;

一味追求资源分配的公平性而忽略每个 domain I/O 处理的实时性需求.这样,当部署在物理机中的

VM 实例与存储节点增加时,I/O 请求队列的长度也随之增加,导致数据迁移操作频繁被阻塞.因此,需

要刻画 VM 性能干扰因素对迁移产生的影响; 

 迁移开销从横向纵向两个维度可分解为迁移时间与性能衰减值(本文将性能衰减值定义为迁移中和

迁移后响应时间的差值),然而二者之间具有一定的矛盾性.如果迁移可用的带宽资源过多,迁移时间

较短,但会引入高时延抖动;相反,如果迁移可用的带宽资源过少,时延抖动小,但迁移时间过长,系统性

能长期处于次优化状态[7].因此,迁移开销的优化需要在二者之间有效权衡. 

本文首先研究分析了 VM 性能干扰对 Key/Value 存储系统数据迁移的影响.为应对前文所述的两方面挑战,

本文将数据迁移问题纳入负载均衡场景来解决 (也可纳入其他场景中 ,如节点动态扩展 ),构建了一个基于

MAPE 控制环的负载均衡框架,提出了一种开销敏感的数据迁移方法.具体而言,首先,基于统计学习方法构建性

能干扰敏感的迁移时间与性能衰减值预测模型,在此基础上,建立了一种基于面积的迁移开销模型,该模型可有

效权衡性能衰减值与迁移时间,同时为迁移方案的选择提供依据;基于该模型,提出了一种开销敏感的数据迁移

算法.实验结果表明,该方法可以有效消除负载倾斜,同时优化最小化数据迁移开销. 

本文第 1 节给出研究背景与问题分析.第 2 节给出关键机制介绍,包括基于标准化熵的负载均衡度检测、

性能干扰敏感的预测模型、迁移开销模型及开销敏感的数据迁移算法.第 3 节给出本文方法的实验及结果分析.

第 4 节比较相关研究工作.第 5 节对本文工作加以总结. 

1   背景与问题分析 

1.1   Xen I/O架构 

已有的虚拟化技术方案主要分为两种:全虚拟化和半虚拟化[8].与后者相比,全虚拟化技术提供底层硬件的

完全抽象化,无需修改 guest OS 内核,以 VmWare 为代表.剑桥大学研发的 Xen 同时支持半虚拟化和全虚拟化,

近年来得到了学术界和工业界的广泛关注,本文研究工作基于 Xen 颇具代表性的半虚拟化技术.每个 guest 

domain(又称为 domU)中存在一个前端驱动(front-end driver),负责将其 I/O 请求提交至位于 dom0 的后端驱动

(back-end driver),二者基于共享 I/O 环和事件通道进行通信[9].为降低数据操作开销,Xen 采用 page-flipping 机制

实现零拷贝的数据传输.dom0 属于特权域,拥有可直接访问硬件资源的原生设备驱动(naïve drivers),代替其他

非特权域完成 I/O 处理.CPU 调度、资源管理及虚拟中断处理等功能由 VMM 完成. 
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1.2   问题分析 

为研究虚拟化环境及 VM 性能干扰对数据迁移产生的影响,本文采用雅虎的云服务基准测试工具 Yahoo! 

Cloud Serving Benchmark(简称 YCSB)针对不同数据迁移场景进行测试.YCSB 主要用来评价 NoSQL 系统的性

能与扩展性[10],允许用户通过不同的参数配置来模拟不同访问负载.主要参数包括读写比(如 100/0,95/5,80/20, 

50/50 等)、请求分布类型(如 uniform,zipfian,latest 等)、线程数和数据量等.实验中,我们通过变化 VM 数量模拟

不同的性能干扰度,每个 VM 实例部署一个存储节点,数据迁移采用固定负载类型(读写比、请求分布类型分别

设为 95/5 和 zipfian).图 1 和图 2 给出了数据迁移节点(包括迁出节点和迁入节点)分别位于同一物理主机和不

同物理主机场景下分别迁移 50M,100M,200M 和 300M 数据所用的时间.图 1 中,每组数据均以 VM 数为 2 时测

得的迁移时间为基准执行标准化.图 2 中,VM=(x,y)表示迁出节点和迁入节点所在的物理主机分别部署了 x 与 y

个 VM,每组数据均以 VM=(1,1)时测得的迁移时间为基准执行标准化.图 3 给出了部署不同数量的 VM时数据迁

移引入的性能衰减值. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.1  Measured migration time (the same host)   Fig.2  Measured migration time (different hosts)  

图 1  迁移时间(同一物理主机)               图 2  迁移时间(不同物理主机) 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3  Measured performance impact (the same host) 

图 3  性能衰减(同一物理主机) 

VM 性能干扰会对数据迁移时间产生较大影响.如图 1 所示,随着 VM 数量的增长,各节点对网络 I/O 资源

的竞争不断加剧,I/O 阻塞变得越来越频繁;相应的,VM 在等待队列的时间进一步变长.当迁移 50M 和 300M 数

据时,迁移时间分别增长至 VM=2 时的 1.74 倍~2.95 倍和 1.19 倍~1.8 倍.区别于图 1,图 2 中迁出节点和迁入节

点位于不同物理主机,迁移数据需经过虚拟网桥和物理网卡 ,而二者同时作为所有存储节点对外服务的公共数

据通道,这样就引入了新的 I/O 竞争.如图 2 所示,迁移 50M 和 300M 数据时,迁移时间分别增长至 VM=(1,1)时的

2.02 倍~4.02 倍和 1.45 倍~2.06 倍. 

数据迁移的性能衰减值与 VM 性能干扰间同样存在紧密关联.图 3 给出了性能衰减值随 VM 数量的变化规

律,可以看出,二者呈现出一种非线性的关系.当 VM 数量较少时,VM 间性能干扰程度较低,数据迁移操作可充分

利用现有带宽资源,从而引入了较高的性能衰减值(VM 数为 2 时性能衰减值 30.1ms);随着 VM 数量的增加及

I/O 资源竞争程度的加剧,可用带宽资源受到了一定限制,性能衰减值出现下降(如图 3 所示,VM 数为 5 时性能
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衰减值最低).当进一步增加 VM 数量时,I/O 资源逐渐达到饱和,大量的数据迁移与数据服务请求被阻塞,推动了

性能衰减值的增加. 

基于上述观察,我们认为,VM 性能干扰对数据迁移(包括迁移时间和性能衰减值)具有无法忽略的影响,因

此,在制定迁移计划时需要考虑这一新的要素.我们将数据迁移问题分解为 3 个子问题: 

 如何在考虑 VM 性能干扰的前提下预测每个数据迁移操作的持续时间与性能衰减值? 

 如何构建迁移开销模型并对二者进行有效权衡? 

 如何基于建立的开销模型制定数据迁移计划? 

本文将围绕上述 3 个子问题展开研究. 

2   关键机制 

为有效解决数据迁移问题,本文构建了一个基于 MAPE(monitor-analyze-plan-execute)控制环[11]的负载均衡

框架(如图 4 所示),该框架的主要目标是均衡负载分布,同时优化数据迁移开销,包括监测模块、均衡度检测模

块、数据迁移决策模块和执行模块等核心模块.其中,监测模块负责收集 dom 0、VM 及存储节点的性能数据;

均衡度检测模块计算整个存储集群的负载均衡度,当均衡度低于某一阈值时便会触发数据重均衡操作;数据迁

移决策模块负责迁移计划的制定,包括迁出迁入节点的选取、迁移带宽和迁移数据量的控制等;执行模块位于

每个存储节点,负责数据迁移的执行.对于每个可能的数据迁移操作,首先采用性能干扰敏感的预测模型预测其

迁移时间和性能衰减值,然后计算迁移开销,迁移决策算法根据均衡度和迁移开销值选取一系列最优的数据迁

移操作. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.4  Rebalancing framework 

图 4  负载重均衡框架 

2.1   负载均衡度检测 

Key-Value 存储系统主要存在两类不均衡:数据倾斜(data skew)和负载倾斜(load skew).对于数据倾斜,目前

已有不少相关工作[1214],主要通过改进哈希映射机制来保障数据在节点间的均匀分布.鉴于重均衡操作开销较

大,本文主要考虑第 2 类不均衡,即易导致节点过载的负载倾斜,同时假设系统对其他类型的不均衡具有更高的

容忍度. 

假定节点 i 的负载水平为 li,首先基于公式(1)对各节点负载作标准化处理.假定 p={p1,p2,p3,…,pn}为标准化
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后的节点负载(n 为集群节点数),根据 Shannon 的理论,信息熵(information entropy)可作为系统有序化和均匀程

度的一个度量.这里,我们同样采用信息熵表表征集群的负载分布情况,其计算方式见公式(2).熵值越高,表明负

载分布越趋于均匀;而熵值越低,则表明负载分布越不均[15]. 

 
1

n

i i i

i

p l l


   (1) 

 
1

( ) log 
n

i i

i

H P p p


    (2) 

显然,当满足 pi=1/n(i=1,2,3,…,n),即各节点负载相等时,系统取得最大熵值 H(P)max=log(n).为了更加直观地

表示负载分布情况,我们构建了一个取值范围为 0~1 的均衡度函数 F,见公式(3).均衡度函数由公式(2)的计算结

果与最大熵值的比值,即标准化熵值(normalized entropy)来表示. 

 max

1 1

1
log ( ) log log

n n

i i i i

i i

F p p H P p p
n 

       (3) 

2.2   性能干扰敏感的预测模型 

为评价数据迁移操作的开销,本文构建了两个性能干扰敏感的预测模型,包括迁移时间预测模型和性能衰

减值预测模型.首先选取若干 VM 层关键性能参数,见表 1.这些参数可以较好地反映底层操作细节并刻画性能

干扰程度.其中,来自 guest domain 的性能参数主要包括 CPU 利用率、等待时间、阻塞时间和执行次数等.考虑

到 dom0 作为所有 guest domain I/O 操作的枢纽,往往成为瓶颈所在,来自 dom0 的性能参数也被包含在模型中.

我们通过运行在 dom0 的 XenMon 监测工具完成性能参数的收集(最高引入 1%~2%的性能开销)[16]. 

Table 1  System-Level metrics 

表 1  VM 层性能参数 

Guest 

domains 

CPU utilization of the domain 

The percent of waiting time when the domain is in runnable state 

The percent of blocked time when the domain is in blocked state 

The number of execution periods per second for the domain 

Waiting time for each execution of the domain 

Domain 0 

The number of VM switches per second over the measurement interval in domain 0 

Total time blocked over the measurement interval in domain 0 

The number of wakeups over the measurement interval in domain 0 

The number of page mapping operations over the measurement interval in domain 0 

为减少各性能指标数量级间的差异对建模过程产生的影响,本文采用 Z 标准化方法对收集的监测数据进

行预处理.Z 标准化是统计学中较为常用的数据标准化方法 ,标准化值可以表明各原始数据在数据分布中的相

对位置,计算方式见公式(4),其中,x 为待标准化的样本值,和分别表示所有样本的均值和方差. 

 X*=(x)/ (4) 

对于预测模型的构建 ,本文选取了 3 种常用的多元回归分析方法 [17]:线性逐步回归法 (stepwise linear 

regression,简称 SLR)、线性主成分分析法(PCA-based linear regression,简称 PLR)和非线性回归法(non-linear 

regression,简称 NLR).构建的模型信息是:迁移时间预测模型 ct=ft(v,s,b),其中,v 和 s 分别表示 VM 层性能参数和

迁移数据量,b 表示数据迁移可用的最大带宽;性能衰减值预测模型 ci=fi(v,l,b),其中,l 表示迁移节点负载,v 和 b

含义同上.考虑到迁移节点可能位于同一(condition 1)或不同物理主机(condition 2),两种情况下,数据迁移采用

的传输机制不同,因此,本文在构建预测模型时对这两种情况作了进一步区分.表 2 给出了线性回归模型的形式

化表达,其中,VM1,i 和 VM2,i 分别表示数据迁出节点和迁入节点所在 VM 的第 i 个性能参数,dom01,i 和 dom 02,i

分别表示迁出节点和迁入节点所在物理主机 dom 0 的第 i 个性能参数. 
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Table 2  Formal presentations for linear models 

表 2  线性预测模型的形式化描述 

Time 

model 

5 5 4

1, 2, 1,

1 1 1

 0t i i i i i i

i i i

c c VM VM dom s b    
  

                             condition 1 

5 5 4 4

1, 2, 1, 2,

1 1 1 1

 0  0t i i i i i i i i

i i i i

c c VM VM dom dom s b     
   

                  condition 2 

Impact 

model 

5 5 4

1, 2, 1,

1 1 1

 0i i i i i i i

i i i

c c VM VM dom l b    
  

                             condition 1 

5 5 4 4

1, 2, 1, 2,

1 1 1 1

 0  0i i i i i i i i i

i i i i

c c VM VM dom dom l b     
   

                  condition 2 

* i, i, i, i,  and  are coefficients and c is a constant. 

SLR 采用逐步回归法构建线性模型[18].由于模型中变量较多且每个变量的预测能力不同,变量间存在的多

重共线性(multi-collinearity)[19]也会降低模型精度.逐步回归(stepwise regression)是一种常用的消除多重共线

性、构建最优回归模型的方法,基本思想是,采用 F 检验(F-test)逐个引入自变量,引入条件是该自变量经 F 检验

是显著的.每引入一个自变量,需要对已选入的变量进行检验,如果已有变量由于新变量的引入变得不再显著,

就将其剔除.这个过程反复进行,直到不再有变量被选入或剔除为止.采用最小二乘法(least squares fitting)求解

线性模型.逐步回归法的优点在于操作简单、易于理解、应用广泛且扩展性较优,不足之处主要有两点:一是预

先假定存在单一的最优变量子集,而实际上最优子集通常并不唯一[20];二是对参数的评估存在偏好[21]. 

考虑到高维数据的训练易导致过度拟合(overfitting)问题,同时会引入较高的计算开销,PLR 方法采用主成

分分析(principal component analysis,简称 PCA)[22]对初始高维变量进行降维处理.基本思想是,从初始变量中提

取出若干具有最佳解释能力的新综合变量(又称为成分),这些综合变量由初始变量线性加权得到,可反映其大

部分信息.将上述成分作为回归变量进行最小二乘回归分析,得到线性预测模型.PCA 是特征选择、数据可视化、

元素评估排序等常用方法之一,可有效将高维变量综合简化为低维变量,且新变量间是相互无关的,然而其计算

结果严重依赖于输入变量的扩展性,例如,将时间变量 xi 的单位由毫秒变为小时,前后结果会产生较大差异[23].

主成分分析仍受原变量系统多重共线性的影响[24],当加入一些无益的变量时,多重相关性会从方向和数量两个

维度影响分析结果的准确性.因此,主成分分析前需谨慎确定相关变量,而非多多益善.此外,PCA 易对高方差噪

声产生偏好,而忽略某些重要的相关信息. 

线性模型假定变量与实际观察值之间存在线性关系,简单、易于理解,计算代价小.然而,由于 VM 层复杂的

I/O 通信机制、非均匀的用户数据访问及访问模式的时变性,使得线性模型与样本观察值往往不能很好地拟合,

并引入较高的预测错误率,因此,本文同时采用了非线性的回归方法 NLR 来构建预测模型.具体而言,构建一个

面向主成分的完全二次多项式函数(quadratic polynomial function),如: 

 
1

2

1 1 1 1

m m m m

i i ij i j i i

i i j i i

y c P P P P  


    

            (5) 

其中,i,ij,i 是回归参数,c 是常量,Pi(1≤i≤m)为主成分,m 表示主成分的个数 .最终采用高斯-牛顿(Gaussi- 

Newton)法[25]进行最小二乘拟合. 

收集训练数据时,我们将两个迁移节点分别部署在同一或不同物理主机,然后,基于 YCSB 客户端模拟一系

列的用户负载(负载特征包括读写比 95/5,80/20 和 50/50,请求分布类型 zipf/uniform/hotspot/latest,线程数和请求

数据大小 512B/1K/4K/10K).通过变化 VM 数量与负载,可获得不同程度的性能干扰数据.迁移可用的最大带宽

和迁移数据量分别设为 8Mbps~100Mbps,1M~400M.为保障预测模型的准确率,本文采用迭代方法完成模型的

训练[26].其基本思想是,选取参数的边界值组合作为输入,运行实验并收集采样数据,接下来,随机选取边界间的

若干组值再次作为输入收集训练数据.对训练得到模型的预测错误率进行评估,如果高于设定的阈值(如 30%),

则进一步将输出值细分,判断每个区间的覆盖情况;如果没有覆盖,则增加新的能较好的覆盖这部分区间的训练

数据. 



 

 

 

秦秀磊 等:面向云端 Key/Value 存储系统的开销敏感的数据迁移方法 1409 

 

2.3   迁移开销模型 

迁移开销模型对迁移时间与性能衰减值的权衡,开销优化以及迁移计划的制定均具有重要意义.本文将迁

移开销在二维空间中表示,其中,X 轴代表时间轴,Y 轴代表响应时间.对于任意一次数据迁移,给定迁移时间 ct 和

性能衰减值 ci,迁移开销可表示为对应的矩形面积(即图 5 中的阴影部分面积),其计算方式为 cost=ctci.不同的数

据迁移操作对应不同的矩形及迁移开销值,这样就将元素间权衡问题转化为矩形的选择问题,如图 5 所示. 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  Rectangular area-based cost model 

图 5  基于面积的开销模型 

我们给出开销模型的合理性说明.首先假定两次数据迁移的响应时间曲线分别为 fa(t)和 fb(t),选取最长迁移

时间间隔作为基准,假定起始和结束时间分别为 t1 和 t2,则两次数据迁移的平均响应时间分别为 

 

2

1

2

1

 

2 1  

 

2 1  

( )d ( )

( )d ( )

t

a at

t

b bt

r f t t t t

r f t t t t

 

 




 (6) 

平均响应时间一定程度上反映了数据迁移对系统产生的影响,响应时间越长,表明迁移开销越大,这样,我

们就将迁移开销的比较转化为平均响应时间的比较.如图 5 所示,假定两次数据迁移的阴影部分面积分别为 Sa

和 Sb,阴影下方空白部分面积记为 S,由积分思想可得到如下等式: 

 

2

1

2

1

 

  

 

  

( )d

( )d

t

a at

t

b bt

f t t S S

f t t S S

 

 




 (7) 

基于等式(6)和等式(7),两次数据迁移的平均响应时间进一步表示为 

 
2 1

2 1

( ) /( )

( ) /( )

a a

b b

r S S t t

r S S t t

  

  
 (8) 

除去等式中的公共部分,我们将平均响应时间的比较最终转化为阴影部分矩形面积的比较. 

2.4   开销敏感的数据迁移算法 

为更有效地识别热点数据,同时尽可能降低数据迁移量,每个存储节点中,数据以分区的形式组织,分区是

数据迁移和负载监测的基本单位.调用数据迁移算法之前,将所有存储节点按照标准化后的负载值与 1/n 的关

系分别归入迁入节点集合 MI_set 和迁出节点集合 MO_set,MI_set 包含所有负载值低于 1/n 的节点,MO_set 则包

含所有负载值高于 1/n 的节点.迁移计划(migration plan)包含一系列的数据迁移操作,每个数据迁移操作由一个

四元组〈u, w, T, b〉表示,其中 u 和 w 分别表示迁出节点和迁入节点,T 表示迁移分区,b 表示迁移带宽上限值.

我们很容易将数据迁移问题规约为一个 NP 难的装箱(bin-packing)问题[27]——将热点数据分区装入低负载节

点中.考虑到状态空间的规模,评价所有可能的数据迁移操作并不可行.为有效解决该问题,本文提出一种基于
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贪心方法的数据迁移算法,算法根据计算的迁移开销迭代地选取局部最优的迁移操作,见算法 1. 

算法 1 中,首先从 MO_set 中贪心的选取一个迁出节点 u 和迁出分区 p(pu),然后从 MI_set 中选取若干能

容纳分区 p 的备选节点(第 9 行~第 11 行).接下来,算法需要确定迁移操作的目标节点.对于每个备选节点,在给

定 VM 层监测参数、迁移数据量和负载的前提下,算法计算出使迁移开销最小的带宽上限值 b 以及该节点的最

小迁移开销 costminu,v,p,然后选取 costminu,v,p最小的节点 w 作为迁入节点,一次迁移操作得以确定(第 12 行~第

19 行).每个迁移操作都可以由一个四元组迁出节点,迁入节点,迁移带宽上线值,迁移分区来表示.上述过程不

断迭代,直到系统均衡度高于某一阈值终止. 

该算法的时间复杂度为 O(m(n(1+logn+)+p/n)),其中,m 为数据分区数,n 为集群节点数,代表计算带宽上

限的时间复杂度. 

算法 1. Cost-Aware migration algorithm for load rebalancing. 

Input: MI_set, MO_set; 

Output: A migration plan consisting of a set of actions. 

1:  initialize a migration plan S={}, a temporary partition set T={}. 

2:  let lmean be the mean load value among the cluster nodes 

3:  repeat 

4:    let u be the cache node with maximum load value in MO_set 

5:    let ql  be the load on partition q (qu) 

6:    argmax{ | }q u q mean
q u

p l l l l


     

7:    add p to T 

8:    if T then 

9:      sort the nodes in MI_set in an ascending order by load 

10:     for each node v in MI_set do 

11:       if lv+ ql <lmean pT then 

12:         let costu,v,p be the cost of action that migrates p 

from u to v, costu,v,p=ctci=ft(v,s,b)fi(v,l,b) 

13:         , , , ,argmin{cos }u v p u v p
b

b t     

14:         costminu,v,p=ft(v,s,bu,v,p)fi(v,l,bu,v,p) 

15:       else 

16:         break 

17:       end if 

18:     end for 

19:     min , ,
_

argmin{cos }u v p
v MI set

w t  


  

20:     add u,w,T,bu,v,p to S; T= 

21:     update the state of u and w 

22:   else 

23:     return 

24:   end if 

25: until the current imbalance rate F>threshold 

3   实验分析 

本节针对前文所述方法设计了一系列实验,第 3.1 节主要介绍实验环境和设置,第 3.2 节和第 3.3 节分别评



 

 

 

秦秀磊 等:面向云端 Key/Value 存储系统的开销敏感的数据迁移方法 1411 

 

价了预测模型的准确度和鲁棒性,第 3.4 节验证开销敏感的数据迁移方法的有效性,第 3.5 节将基于矩形面积的

开销模型与其他开销模型进行了比较,第 3.6 节对文中方法的不足给出分析和讨论. 

3.1   实验环境和设置 

实验环境包括 4 台配置相同的刀片服务器(2Intel Xeon Quad-Core E5620 2.4GHz,16G 内存),虚拟化管理

软件采用 Citrix Xen-server 6.0,Key/Value 存储系统采用中国科学院软件研究所软件工程中心基于 memcached

研发的 ElastiCamel 系统.该系统由 30 个数据存储节点和 1 个管理节点组成,其中,Key/Value 存储节点主要负责

数据服务及数据迁移的执行,管理节点主要负责成员管理、路由表维护、负载均衡度检测和迁移计划的制定等.

数据路由采用客户端路由机制(即客户端基于哈希算法将用户请求直接定位至目标服务器节点).相比于服务端

路由,该方法具有响应延迟低、网络开销小、扩展性好等优点.针对数据分区,本文采用 Amazon 提出的改进一

致性哈希算法[14],该算法引入了虚拟节点的概念,基本思想是将整个哈希空间分为若干等大小的 Q 份数据分区

(也称为虚拟节点,Q>>N,N 为节点数),每个节点依据其处理能力分配不同数量的数据分区.具体实施中,存储节

点数为 30,分区总数设为 512,因此,每个存储节点平均分配 16~18 个分区.管理节点基于 JMX 接口统计汇总各

节点收集到的性能数据(包括 CPU、内存和网络资源利用率、各数据分区的负载信息等),拥有整个集群的性能

视图.运行在 dom 0 的 agent 负责解析 XenMon 工具生成的日志文件,抽取能够反映底层性能干扰行为的性能 

参数. 

每个 VM 实例(1 虚拟 CPU,800M 内存,100Mbps 带宽)中部署一个 Key/Value 存储节点,并为其分配 500M

内存.我们在 3 台物理服务器上分别部署 15,10 和 6 个存储节点.测试采用雅虎的云服务基准测试工具 YCSB,

所有 YCSB 客户端均部署在第 4 台刀片服务器中,详细配置见表 3.测试客户端遵从主从架构,测试结束后从节

点将测试结果汇总至主节点.YCSB 测试包括两个阶段:数据装载阶段和事务执行阶段.数据装载阶段生成测试

数据并装载到 ElastiCamel 系统中,事务执行阶段根据预先配置好的负载特征生成读写请求. 

Table 3  Implementation details of the testbed 

表 3  实验环境设置 

Hardware 

Physical host 2Intel Xeon Quad-Core E5620, 2.4GHz, RAM 16G 

Storage VM 1 virtual CPU and 800M memory 

Test client 1 virtual CPU and 800M memory 

Software 

Virtualization software Citrix Xenserver V6.0 

OS Cent OS V5.5 

Key-Value store ElastiCamel V1.0 

JVM Java Hotspot V1.6.0-b105 

Test client (s) Yahoo! Cloud Serving Benchmark (YCSB) 

Network 1Gbps ethernet 
 

3.2   预测模型评价 

我们采用第 2.3 节所述的 SLR,PLR 和 NLR 这 3 种方法

构建预测模型.对于每个预测模型,根据迁移节点位置的不同

(位于同一(condition 1)或不同物理主机(condition 2))分别构

建两个子模型.为评价预测模型的性能,本文首先给出了预测

错误率的定义:|测量值预测值 |/测量值.测试结果如图 6 所

示,time_1 和 time_2 表示迁移时间预测模型分别在 condition 1

和 condition 2 时的子模型,impact_1 和 impact_2 表示性能衰

减值预测模型分别在 condition 1 和 condition 2 时的子模型. 

图 6 中:对于子模型 time_1 和 impact_1,使用 SLR 方法性

能较优(预测错误率低于 10%);而对于 time_2和 impact_2,NLR

方法成为一个最优选择.基于 PLR 方法构建的预测模型在大

Fig.6  Evaluation of prediction models 

图 6  预测模型的评价 
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部分情况下具有较低的预测错误率,除了 impact_2.我们对此进行了分析发现,虽然 impact_2(PLR)的累计方差贡

献率(the cumulative fraction of total variance)较高,为 85.86%,但反映模型拟合度优劣的 R-square 值却较低,仅为

0.727.对于 SLR 方法构建的 time_1 与 impact_1 子模型而言, guest domain 的阻塞时间是一个非常重要的参数,

来自 dom0 的性能参数同样会对模型性能产生关键影响.NLR 方法对于建模场景 2 中复杂的 I/O 资源竞争比较

有效,模型的预测错误率低于 10%,且标准差较低. 

3.3   预测模型的鲁棒性 

当训练数据未包含的负载特征出现时,预测模型的准确度会出现不同程度的衰减,这种衰减将对迁移计划

决策产生负面影响.鉴于此,本文在线记录预测模型的错误率,同时周期性地更新模型.为记录性能衰减值,客户

端定期收集 get,put 请求的响应时间,同时将数据发送至管理节点.性能衰减值计算方式如下:ci=Iget+Iput,其

中,和分别表示读写请求比例,Iget 和 Iput 分别表示读写请求响应时间的衰减值.各数据迁移操作的时间由管理

节点负责记录. 

本节的主要目标是评价预测模型的鲁棒性与自适应.YCSB 支持用户在配置文件中定义新的负载模式(不

同读写比、请求数据量等)[10],本实验定义的两种新负载模式见表 4(表示为 Workload-1 和 Workload-2).测试过

程交替运行这两种负载模式,同时记录模型的预测错误率. 

Table 4  Details of new YCSB workloads 

表 4  YCSB 自定义负载模式 

 Workload-1 Workload-2 

Read/Write ratio 70/30 100/0 

Request distribution hotspot (30%) latest 
Request size 100KB 100KB 

Thread count 800×5 1000×5 

Duration time 15 min 15 min 

图 7 给出了预测错误率随新的采样点数量的变化趋势,其中,time_1 和 impact_1 模型、time_2 和 impact_2

模型分别采用 SLR 和 NLR 方法构建.对于子模型 time_1 和 impact_1,由于新负载特征的出现,初始时预测错误

率高达 63.75%和 56.52%.负载均衡框架持续收集运行时统计数据,包括每个迁移操作的持续时间、请求响应时

间、负载信息和日志等.每收集完 90 个新的数据点时,预测模型便得到一次更新.如图 7 所示,随着采样数据的

不断收集,预测错误率持续下降,并很快收敛至 10%~15%.需要指出的是,相比于 SLR 线性模型,NLR 方法构建的

非线性模型对未训练的负载特征具有更好的鲁棒性. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.7  Robustness of prediction models 

图 7  预测模型的鲁棒性 

3.4   数据迁移评价 

本节的主要目标是评价开销敏感的数据迁移算法的有效性.实验采用两类负载模式来模拟负载倾斜场景.

这两类负载模式分别遵从 zipfian 与 latest 分布,读写比设为 95:5,请求数据大小为 4K,每类负载模式运行 15 分

钟.需要指出的是,重均衡周期如何设置是一个关键问题.周期不宜设置过长或过短:如果过长,则难以适应负载

Number of new sampling data 

630 

P
re

d
ic

ti
o

n
 e

rr
o

r  time_1 
time_2 

impact_1 

impact_2 

1.0 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

0.0 

450 270 90 



 

 

 

秦秀磊 等:面向云端 Key/Value 存储系统的开销敏感的数据迁移方法 1413 

 

的变化;过短,则数据迁移操作可能并未完成.实验中,我们将重均衡周期设为 4 分钟,保证迁移操作可以顺利完

成.管理节点负责将数据迁移计划发送至相关存储节点.对于每个参与数据迁出的节点,为避免网络 I/O 阻塞,同

一节点的多个数据迁移操作串行执行,而不同节点触发的数据迁移操作可并行执行.实验同时引入了非均衡度

的概念(定义为 1 与系统均衡度的差值),当非均衡度高于某一阈值时会触发重均衡操作.这里,非均衡度阈值根

据经验设为 0.05. 

图 8 给出了整个实验过程中 ElastiCamel 系统的非均衡度变化.我们可以看出,系统运行初期处于负载非均

衡状态(0s~240s),第 240s 时负载均衡框架侦测到该状态,同时生成数据迁移计划.之后,系统进入负载均衡状态

直至第 900s(zipfian 模式运行结束),新的 latest 负载模式启动,系统又重新处于负载非均衡状态.第 960s 时,第 2

次数据重均衡操作被触发,之后,系统再次回归负载均衡状态. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.8  Measured imbalance rate during data migration 

图 8  数据迁移过程中的非均衡度 

我们同时将提出的开销敏感(cost-aware,以下简称 CA)的数据迁移方法与其他开销不敏感(cost oblivious,

以下简称 CO)的方法进行了对比,CO 方法在制定迁移计划时仅考虑非均衡度,对每个数据迁移操作使用固定带

宽(实验中分别选取了 20Mbps,40Mbps 和 60Mbps).图 9 给出了两种方法的响应时间,可以看出,CA 方法的迁移

时间和性能衰减值均低于 CO 方法.该观察可从以下两个方面解释:首先,考虑到节点负载状况及 VM 性能干扰

水平具有的时变性,每个数据迁移操作的最优带宽值可能并不相同,而 CO 方法使用固定带宽值,缺乏灵活性;其

次,不同数据迁移操作具有不同的迁移开销,CO 方法选择迁入节点时未考虑开销因素.图 10 显示了第 240s~第

300s 时间段内两种方法的吞吐率比较.CA 方法的吞吐率优于 CO 方法 9%~18%,其中,20Mbps 带宽分配的 CO

方法吞吐率表现最差. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.9  Measured response time          Fig.10  Measured throughput for different approaches 

图 9  不同方法响应时间对比                    图 10  不同方法吞吐率对比 

3.5   迁移开销模型评价 

本节的目标是评价开销模型的有效性 .我们将提出的基于矩形面积的开销模型与仅考虑迁移时间与性能

衰减值的开销模型进行对比,同时与已有的线性开销模型(线性开销模型将迁移时间与性能衰减值进行线性加
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权)对比.针对线性开销模型,本实验中,我们给予性能衰减值更高的优先级,将二者权值比设为 1:2. 

图 11 显示了不同开销模型的响应时间对比.迁移时间开销模型完成迁移较快,但同时引入了高时延抖动

(大于 40ms);性能衰减值开销模型对响应时间影响较小,但完成迁移时间过长(接近 100s);线性模型与基于矩形

面积的模型可以权衡迁移时间与性能衰减值,后者完成迁移时间较短. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.11  Measured response time for different cost models 

图 11  不同开销模型响应时间对比 

图 12 给出了第 26s~第 122s 时间段内不同开销模型的吞吐率对比.可以看出,基于矩形面积的模型与迁移

时间模型吞吐率表现相近,但后者带来的高时延抖动通常是用户无法接受的,二者的吞吐率要优于其他开销模

型 7%~16%,其中,性能衰减值模型表现最差. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.12  Measured throughput for different cost models 

图 12  不同开销模型吞吐率对比 

线性开销模型的不足之处主要有两点:首先,迁移时间与性能衰减值的相对权重需根据经验值人工设置,易

受主观因素的影响;其次,迁移时间与性能衰减值位于不同的维度,度量单位也不尽不同,采用线性加权方法可

能无法准确刻画二者间的关系.此外,线性开销模型很难应用于其他场景,例如迁移时间与吞吐率间的权衡. 

3.6   讨  论 

上述实验评价了数据迁移算法、迁移开销模型和预测模型的有效性.实验结果表明,该方法可有效消除负

载倾斜,同时优化数据迁移开销.迁移开销模型也可应用于其他场景,如 Key/Value 存储系统的动态扩展等.然而,

本文工作仍存在以下几点不足: 

 为降低问题复杂度,本文假设所有 Key/Value 存储节点配置相同,回归预测模型未考虑节点 CPU 与内

存异构的情况,未来我们将进一步研究节点异构是否会对该方法产生影响; 

 文中方法适用于负载相对稳定或周期性的负载模式,对突发性负载并不适用,因此,需进一步考虑负载

的稳定周期,如果稳定周期低于数据迁移时间,执行迁移将会引入不必要的开销.下一工作拟采用时间
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序列模型(例如 ARMA 模型)来预测负载的稳定周期,利用预测结果辅助迁移决策的制定; 

 本文力图解决负载均衡场景中的数据迁移问题,在消除负载倾斜的同时优化迁移开销,但本文未考虑

服务质量(SLA)因素.一般而言,企业或用户依靠 SLA 要求云服务商为所提供的服务提供保障,因此,服

务提供商需要在优化资源配置的同时保障用户 SLA 需求得到满足.事实上,基于文中提出的开销模型

可以为每个数据迁移操作计算出一个满足 SLA 约束的最优带宽值. 

4   相关工作 

弗吉尼亚大学 Lu 等人[28]的研究工作主要针对存储服务数据迁移过程中的 QoS 保障问题,作者提出了一种

基于反馈控制的方法,周期性地求解满足QoS约束的最优迁移速率.文献[7]中,作者同样采用控制论方法解决数

据迁移中的开销优化问题.首先采用多元回归法构建迁移时间与性能衰减度的预测函数,然后将二者线性加权

得到迁移开销模型,最终实现以最小化开销为目标的迁移速率控制.该工作主要关注迁移带宽的控制问题,而本

文主要目标是基于构建的迁移开销模型优化迁移计划的制定 .康涅狄格大学的学者[29]针对异构存储系统在满

足不同传输能力约束前提下如何降低数据迁移时间这一问题开展了研究 ,作者将该问题规约为图着色

(multi-edge coloring problem)问题,考虑通过优化数据迁移的调度,使得迁移消耗的时间片最少,即使用的颜色

数量最少.该工作主要关注迁移计划制定完毕后各数据迁移操作应如何调度的问题,而本文则主要关注迁移开

销的优化以及迁移计划的制定. 

文献[30]在制定迁移计划的同时考虑了迁移开销的优化,作者定义了定值(constant)、线性(linear)、基于经

验的(empirical)和非线性(non-linear)模型等多种迁移开销模型.迁移算法迭代地选取开销最小的分区迁移方案.

该工作的不足主要有两点:一是未考虑迁移时间的影响;二是定义的开销模型与迁移数据量和负载相关,而未包

含对开销具有很大影响的迁移带宽元素,难以准确刻画迁移开销. 

华盛顿州立大学的 Chiu 等人[31]针对缓存节点数据迁移问题进行了研究,并提出了一种基于贪心法的数据

迁移策略.文献[32]主要针对 Key/Value 存储系统的数据迁移问题,基本思想是,采用统计方法在线监测热点分

区,优先将热点分区的部分数据迁移至负载较轻的邻居节点.为简化迁移操作的复杂度,哈希算法会保持 Key 值

间的先后顺序.这两部分工作的主要不足在于未考虑迁移开销. 

加州大学圣巴巴拉分校 Das 等人[33,34]的工作主要针对多承租场景下数据库集群的数据迁移问题,文中作

者提出了一种轻量级的、基于迭代复制的数据迁移方法,目标是尽可能降低迁移开销.迁移过程中,使用一种类

似两阶段提交协议(two-phase commit)的机制保障数据操作的原子性.迭代复制时,源节点持续提供服务,复制结

束后,迁移数据的控制权转移至目标节点.作者同时给出了迁移过程中各种失效的处理及正确性证明. 

文献[27]主要针对具有严格 SLO 服务质量约束的存储系统的数据迁移问题,作者首先采用回归方法构建

一个线性分类模型,该模型可预测任意存储节点在某一负载下是否违背 SLO 约束,控制器基于该模型与各分区

统计信息采用贪心方法制定数据迁移计划.区别于本文工作,该工作仅关注数据迁移前和迁移后的系统状态,而

未考虑迁移过程中引入的性能开销问题. 

5   结束语 

云环境下,数据迁移是 Key/Value 存储系统实现节点动态扩展与弹性负载均衡的关键技术.如何在考虑 VM

性能干扰的前提下预测每个数据迁移操作的持续时间与性能衰减值、如何构建迁移开销模型并对二者有效权

衡、如何基于构建的开销模型制定数据迁移计划,是本文研究和解决的问题. 

本文首先研究了虚拟化环境对云端Key/Value存储系统数据迁移的影响.为系统地评价迁移开销,首先基于

统计学习方法构建了两个性能干扰感知的预测模型,分别预测每个数据迁移操作的迁移时间和性能衰减值;在

此基础上,提出一种基于矩形面积的迁移开销模型,有效权衡迁移开销的两个要素,此外,该模型还可以应用于

其他场景(如迁移时间与吞吐率间的权衡);基于上述模型,本文提出一种开销敏感的数据迁移算法,该算法可以

为每个数据迁移操作实现细粒度的带宽控制与管理,进一步选取最优的迁移操作;最后,基于 YCSB 验证了文中
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提出的数据迁移方法和模型的有效性. 
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