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摘  要: 大数据流的高效存储与索引是当今数据领域的一大难点.面向带有时间属性的数据流,根据其时间属性,
将数据流划分为连续的时间窗口,提出了基于双层 B+树的分布式索引结构 WB-Index.下层 B+树索引基于窗口内流

数据构建,索引构建过程结合基于排序的批量构建技术,进一步对时间窗口分片,将数据流接收、分片数据排序以及

B+树构建并行化,提高了构建性能.上层 B+树索引基于各时间窗口构建,结合时间窗口时间戳的递增性和无限性,提
出了避免节点分裂的构建方法,减少了B+树分裂移动开销,提高了空间利用率和更新效率.WB-Index架构中,将流数

据和索引分离,同时利用内存缓存尽可能多的双层 B+索引和热点数据来提高查询性能.理论和实验结果表明,该分

布式索引架构能够支持高效的实时数据流写入以及流数据查询,能够很好地应用于具有时间属性的数据流场景. 
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Distributed Index Construction for Big Data Streams 

YANG Liang-Huai1,  LU Chen-Xi1,  FAN Yu-Lei1,  ZHU Zhen-Yang1,  PAN Jian2 

1(School of Computer Science and Technology, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023, China) 
2(Zhijiang College, Zhejiang University of Technology, Shaoxing 312030, China) 

Abstract:  Efficient storage and indexing of big data streams are challenging issues in the database field. By segmenting the temporal 
data stream into continuous time windows, a distributed master-slave index structure is proposed based on double-layer B+ tree called 
WB-Index. Lower B+ tree index is built on stream tuples in each time window. Upper B+ tree index is built on each successive time 
window. Lower B+ tree index is constructed by combining both batch loading and parallel sorting techniques. The core idea of the 
construction method is to slice the time window and isolate the parallelable operations from others in the time window. Sorting and data 
stream receiving between slices work in parallel, while the B+ tree skeleton (a B+ tree without value) construction for the time window 
and the merge-sorting operation are parallelized as well. These techniques effectively expedite the B+ tree construction. Due to the 
monotonous increasement of timestamps of time windows, a split-less method for upper B+ tree index construction is adopted to avoid the 
node splitting and memory movement overhead, and improve the space utilization and update efficiency. In WB-Index, data stream tuples 
and index are separated, and index and hotspot data are cached as much as possible to improve query efficiency. Finally, theoretic analysis 
and experiments have both demonstrated that WB-Index can support efficient real-time data stream writing and stream data querying. 
Key words:  big data; data stream; distributed index; B+ tree 
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近年来,数据流在各个领域被广泛应用,如 IOT 场景下的感知数据、智慧交通场景下的的监测数据以及互

联网应用中的用户行为数据等[1−3].数据流由无限个形如〈t,v〉的流元组构成,其中,t 为流元组产生的时间,v 为具

体的数据值.与静态关系型数据不同,数据流有流速快、实时性强、规模无限、易失等特点[4].针对数据流规模

无限的特点,研究者提出了时间窗口概念,通过限定起止时间来限定处理范围,将数据流无限的处理规模切分成

小的处理模块.传统的数据库管理系统在存储稳定、有限的静态数据时性能良好,但在数据流场景下存在严重

的性能瓶颈. 
为了克服这个困难,早期的研究者设计出一系列的数据流管理系统,如 STREAM[5],Aurora[6],TelegraphCQ[7]

等.近年来,分布式流计算平台大量涌现,像 Storm[8],Flink[9]等,能提供高吞吐的流式计算.上述数据流处理系统主

要用于流式数据的聚合计算、近似计算、连续查询等,在存储层面只保存查询和计算结果,不存储完整数据流.
数据流的深度分析、计算场景需要依赖数据流的实时存储,上述系统无法适用. 

数据流场景下,存储系统需保证高效的存储性能.目前,有基于抽样存储[10,11]和利用内存加速存储的系统,如
TimesTen[12]、Hekaton[13]、SolidDB[14]以及基于 LSM[15]存储模型的 BigTable[16]等,海量流媒体索引[17]利用内存

组织多媒体流数据索引.无限数据规模下,单机无法支撑海量数据存储,从而衍生出分布式存储系统,如 GFS[18]、

Cassandra[19]等.数据流实时存储的一个关键是在不影响写入性能的前提下快速实时地构建索引,以实现高效查

询.目前,基于数据流实时存储的索引构建主要集中于位图索引构建方法[20,21],但均缺乏通用性.大数据流场景

下,索引的更新频率高、存储开销大,具有很大的挑战.研究者根据数据存储形式,结合分布式思想,将索引结构按

照一定的组织方式分层、分片维护,但是目前索引结构并未考虑数据流连续、实时的特点. 
本文根据现有工作的不足,面向带有时间属性的数据流,提出一种基于 B+树的双层分布式索引,在保证存

储性能的同时,支持高效查询,适用于体量大、维度多、速度快(数百万条/s)的大数据流场景. 
本文贡献: 
• 提出一种适用于数据流场景的分布式索引及其架构.分布式索引分为上下两层 B+树索引,由控制节

点、协调节点、存储节点、查询节点、构建节点共同维护,将对流数据的索引、查询、存储分离,在有

效地满足数据流特性的同时,也保证了存储和查询的性能;同时,提出了查询节点负载均衡、上层索引

冗余机制和三层缓存策略,以保证系统的可用性和稳定性. 
• 针对所提分布式索引,提出一种高效的构建方法.对于每个时间窗口数据流构建的下层 B+树索引,采用

基于并行排序的批量装载技术进行构建;针对各个时间窗口构建的上层 B+树索引,采取不分裂的构建

方法进行构建.上层和下层构建方法的结合,使得分布式索引构建速度快、时延低; 
• 通过理论、实验的分析对比,验证分布式索引在数据流场景下的有效性. 

1   相关工作 

早期的数据流管理系统,如 OpenCQ[22]、STREAM[5]、Aurora[6]、NiagaraCQ[23]、TelegraphCQ[7]等,都属于

集中式架构,通过合理的资源分配、调度和并行化设计,在有限的资源下提供连续查询、近似计算.随着数据流

的广泛应用,近些年涌现出一批分布式流计算平台,如 Storm[8],Flink[9],Spark Streaming[24]等,将数据流计算抽象

成 DAG[25]计算模型,定义多样的算子来进行实时计算,并支持机器学习、图计算等迭代计算场景.总体而言,上
述数据流管理平台重点关注于查询优化、实时计算、资源管理等方面,缺乏数据流实时存储能力. 

海量数据场景下,集中式存储受限于存储空间,数据存储量和更新性能存在瓶颈.研究者设计了分布式存储

系统解决相应问题.GFS[18]是典型的主从分布式存储系统,将数据以块为最小单元存储在不同的从节点上,同时

生成多个副本保证可用性.主节点管理数据块元数据,通过数据校验、版本控制等方式保证数据的完整性和一

致性.GFS 数据写入速度慢,适用于离线数据存储.Bigtable 是基于 GFS 的分布式 KV 存储系统,底层借鉴 LSM 存

储模型[15],将新数据直接写入到内存中,内存存储量达到阈值后再写入磁盘,从而大幅提高数据写入速度.基于

分布式 KV 存储系统 HBase 的时序数据库 OpenTSDB[26],将时间戳和元组关键字等进行组装作为 key 值,但是

查询时只能按照前缀匹配进行查询,若前缀值是一个范围,搜索只能遍历查找.实时 OLAP 系统 Druid[27]采用列
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式压缩存储,根据定义的维度,实时预聚合数据.在减少数据存储量的同时,支持高效的聚合查询.时序数据库

Gorilla[28]结合时序数据的热点性,将最近一天产生的数据在内存中缓存来提高查询性能,对于历史数据,则通过

压缩、预聚合的方式减少存储量.预聚合的方式导致了其查询场景具有局限性. 
索引技术是数据流实时存储的关键.高效的索引能支撑数据的实时存储,并提供高效的查询服务.常见的索

引有树形索引和哈希索引[29−31].AVL[32]树和 B[33]树都属于平衡树,AVL 树的节点只保存两个子节点指针,B 树能

根据定义的阶数保存多个子节点指针,在大数量场景下树高较小,在外存中广泛使用.B+树对 B 树优化,使其具

有更好的范围查询性能,有时也被用作内存索引.T[34]树和 T*[35]树兼具 AVL 树和 B 树的特点,常用于内存索引,
但比起B+[36]树,T树的查询性能略差.哈希索引通过哈希函数将键值直接映射到具体的存取位置,平均复杂度为

O(1),但其不支持范围查询. 
海量数据下,集中式架构无法完整地存储索引结构,也限制了索引的搜索性能.研究者提出了分布式索引,

根据存储、查询场景的不同,可分为主从结构和对等结构.CG-Index[37]属于典型的主从结构,其在每个从节点上

构建本地 B+索引,并根据本地索引的部分节点构建全局索引.查询时,需根据全局索引路由到对应的本地索引

查询.文献[38]采用一致性 Hash 作为全局索引,将数据分块存储到不同的节点,并构建相应分块的 B+树索引.由
于一致性 Hash 只能支持点查询,该索引无法应用于水平范围切分的场景;且一致性 Hash 的分发机制在数据块

较大或存在数据热点时,各存储节点无法达到负载均衡.何龙[39]和李斌[40]等人分别提出了面向 HDFS 和面向

HBase 的多层索引技术和二级索引结构,主要考虑大数据存储和查询.Cassandra[19]是第 2 类对等索引结构的典

型代表,其利用一致性 Hash[41]对数据分区存储,集群内部采用 gossip[42]协议广播路由信息,使每个节点都能处

理、转发查询请求,并能保证数据的多副本一致性.Aguilera 等人[43]提出一种分布式 B 树,其核心思想是,将 B 树

中的节点拆分存储到不同的存储节点上.然而该索引结构在更新时,若触发树节点分裂,会导致集群节点间的协

同更新,性能较差.为了提高更新性能,文献[44]通过将多次更新合并来降低更新频率,但其只能保证数据的最终

一致性.文献[45]根据节点分裂日志动态调整节点容量,避免节点频繁分裂. 
海量数据场景下,可通过批量装载技术[46]加速索引构建.基于抽样的批量装载方法[47]利用采样数据集构建

索引框架,但采样数据存在数据不均的局限性,难以保证索引的平衡性.基于排序的批量装载方法[48−50]先对数据

集排序,然后自底向上批量构建索引,该方法会损失一定的实时性.基于缓存的批量装载方法[51,52]的核心思想

是:将新写入的记录存储在节点对应的缓存中,等写入量达到阈值后,再批量更新到具体的索引节点上.Jermaine
等人[53]提出的 Y 树索引就采用了这种思想,但其实现的复杂度较高.分布式场景下,Barbuzzi[54]利用 MapReduce
框架,在数据分区的前提下并行地插入数据,提高了存储效率.Wang 等人[55]为了解决现实应用中对新数据和历

史数据的实时检索问题,提出一种数据分片策略和基于模板的索引结构,以减少索引调整代价.上述的分布式索

引以及构建方法适用于静态数据,在高速数据流场景下存在性能瓶颈.数据流往往是无状态的流水型数据,写入

后就不再更新.基于 LSM 存储模型的分布式索引具有很高的写入性能,但查询需要串行地搜索磁盘和缓存数

据,效率较低.本文针对带有时间属性的数据流,设计了主从结构的分布式索引,能够支持高效的实时数据流写

入以及流数据查询. 

2   分布式索引 WB-Index 结构和架构 

2.1   WB-Index索引结构 

对于带时间属性的数据流,每条数据流记录被称为流元组,形如〈t,d〉,其中,t 为流元组生成时间,d 为具体的

流元组内容.流元组 d可用〈k,v〉表示,k表示流元组的码值,v表示具体的流元组内容.数据流具有无限性,本文依据

时间维度切分数据流,将数据流划分为连续的时间窗口.对于第 i个时间窗口Wi,用〈ti,Wi〉表示,其中:ti表示对应时

间窗口的起始时间;Wi 则为时间窗口内的流元组集合,形如 Wi={〈tm,dm〉|m=1,2,...,n},n 为 Wi 窗口内具体的流元组

数量. 
对于每个时间窗口 Wi,本文利用流元组码值 k 构建相应的下层索引.下层索引由一棵 B+树索引、布隆过滤

器、统计信息构成:B+树索引用于检索窗口内流元组;布隆过滤器用于过滤掉不存在码值的查询请求;统计信息
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用以记录窗口流元组码值特征,如最小值、最大值.对于连续时间窗口,形如{W1,W2,…,Wi,Wi+1},从时间维度构建

上层 B+树索引,其 key 值为窗口 Wi 的时间戳 ti,value 值为下层索引引用.提供基于时间的查询.图 1 为整个索引

结构图. 

 
Fig.1  Index structure 

图 1  索引结构 

WB-Index 索引结构中,上层索引由窗口时间 ti 及其下层索引的元数据构成,数据量较小,可在单机中存储;
下层索引由流元组码值构成 ,存储开销大 ,无法在单机中维护 ,且各窗口对应的下层索引相互独立 ,因此 , 
WB-Index 根据负载均衡原则,将各个下层索引分发到不同的节点维护,从而减轻索引的更新、存储负载.上层索

引 value 值中,对下层索引的引用可表示为(ti,host).ti 表示对应时间窗口时间戳,host 表示该时间窗口下层索引所

在的主机信息.查询时,与传统的主从索引结构查询类似,首先搜索上层索引,再搜索对应的下层索引获取结果.
由于各个下层索引相互独立且存储在不同的节点上,因此下层索引支持并行化搜索. 

2.2   WB-Index系统架构 

如图 2 所示,WB-Index 集群由多个协调节点、一个构建节点、多个查询节点、多个存储节点和多个控制

节点构成,集群中节点间的通信效率直接影响索引的构建和查询性能.系统实现中,将所有主机部署在同一机房

以降低数据传输时延.主机间使用自定义 TCP 协议通信,其格式由定长包头和具体消息体构成.传输层采用

Protocol Buffers 数据结构,其能减少数据包大小,并具有良好的解析性能. 
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Fig.2  WB-Index architecture 

图 2  WB-Index 架构 
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分布式索引集群通过上述 5 类节点的相互协同,保证了高效的索引构建、数据存储和查询响应.各类节点

的作用如下: 
(1) 构建节点实时接收数据流,快速构建下层索引,并选择合适的查询节点发布索引结构; 
(2) 查询节点维护双层索引,支持高效查询; 
(3) 存储节点是集群中最底层的部分,用于持久化数据流及其索引; 
(4) 协调节点保存集群各节点状态数据和索引元数据; 
(5) 控制节点是集群的核心,负责合理的调度集群中的各类节点,保证集群的稳定. 
构建节点接收到数据流后,将其缓存在当前的时间窗口中,并在窗口结束后触发构建下层索引,完成下层索

引构建后,构建节点选择合适的查询节点发布索引,由查询节点提供查询服务.这种机制将索引构建和查询解

耦,同时保证了两个模块的高效.查询节点收到下层索引后,以引用的方式将其插入上层索引,并同步更新所有

上层索引副本,从而完成整个 WB-Index 的构建.窗口流元组一开始会缓存在构建节点中,由构建节点异步的将

流元组持久化到存储节点.同样,受内存空间限制,查询节点中的双层索引结构也将持久化到存储节点. 
WB-Index 上下两层索引都支持范围查询,其结构限定查询条件需带有时间属性.上层索引冗余维护在每个

查询节点,故相应节点均能处理查询请求.分布式查询过程可分为上层索引搜索、下层索引搜索、流元组加载

和数据整合.查询时,首先根据查询条件中的时间属性搜索上层索引,获取其叶节点中的引用值,并定位查询涉

及的下层索引,再搜索下层索引加载对应流元组,最后整合查询结果.数据流查询过程中充分利用了内存的缓存

作用,把公共查询结果(相同查询条件的流元组)、热点查询结果(热点流元组)和最新数据流元组分别缓存在查

询节点和构建节点上,最大限度提升查询性能. 
WB-Index 索引系统具有可扩展性,借鉴当前典型的云计算系统(如 Hadoop)来设计.WB-Index 系统可以根

据系统性能需要,动态地增加查询节点与存储节点.WB-Index 系统通过采用多副本冗余机制实现故障恢复.另
一方面,随着系统的运行,存在“过期”数据的处理问题.不同的应用在这方面有不同的过期数据处理要求.由于所

提 WB-Index 索引的上层索引是对窗口时间的索引,过期数据位于上层 B+树索引的左侧,可以方便据此进行数

据的生命周期管理:增加查询节点或存储节点扩容,或选择时间区域归档,或销毁数据(删除上层 B+树的某些叶

节点). 

2.3   查询节点负载均衡 

构建节点将构建好的下层索引分发到查询节点,由查询节点处理查询请求.数据流速具有波动性,每个窗口

中,流元组数据量有较大差异;另外,流元组具有热点性,热点数据的访问频次远高于其他数据,需将热点数据尽

可能地分散到不同的查询节点上,避免查询请求堆积到个别查询节点,从而保证查询效率.因此在分发下层索引

时,需保持各节点的负载均衡.传统的轮询、哈希负载均衡法没有结合数据流的特点,无法适用于 WB-Index.本文

结合数据流的波动性、热点性以及集群节点间的性能差异,基于加权轮询算法,通过实时采集节点的性能指标、

查询频次等信息,动态调整查询节点分发权重,实现较为精细的负载均衡. 
图 3 描述了完整的负载均衡过程,其中涉及负载参数见表 1,具体步骤如下. 
(1) 查询节点实时采集、计算节点负载信息,定时推送至协调节点,由协调节点管理节点负载信息; 
(2) 控制节点监听协调节点中节点负载信息变化,调整各查询节点权重; 
(3) 发布索引时,根据各查询节点权重,采用加权轮询算法,选取合适的节点发布. 

Table 1  Node payload parameters 
表 1  节点负载参数表 

负载参数 描述 
Nq 单位时间内下层索引查询频次 
Nc 单位时间内处理器平均负载 
Nm 当前空闲内存大小 
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Fig.3  Load balancing method 

图 3  负载均衡方法 

其中,负载信息的采集、上报以及节点权重的更新频率应适中:较高的频率虽能使得负载管理更加精细,但
会额外增加集群负载;较小的频率则会导致负载信息更新不及时,导致负载均衡不准确.负载均衡过程中涉及的

节点权重计算方式如下. 
(1) 上述的节点负载参数量级不同,为了便于加权处理,首先需进行归一化预处理: 

 min( )
max( ) min( )norm

x xx
x x
−

=
−

 (1) 

(2) 针对每个节点 n,根据预设的参数权重 ki,计算出最终的权重值,如公式(2)所示. 
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其中,负载参数权重 ki 可根据集群状况动态调整.例如:在内存受限的情况下,可增加 Nm 权重;在查询量大的情况

下,可增加 Nq 权重. 

2.4   上层索引冗余机制 

WB-Index 属于主从结构,上层索引可以看成全局索引,所有的查询请求都会先搜索上层索引.若集群中只

维护一份上层索引,会导致查询性能存在瓶颈.因此,本文将上层索引同步至多个查询节点上,并将索引副本元

数据存储在协调节点.查询时,多个查询节点共同提供上层索引的查询服务,从而提高整体的查询性能.上层索

引更新频率低、数据量小,冗余机制不会增加过多的存储开销.另外,索引副本间要保证数据一致,每当上层索引

更新后,需要同步更新所有副本.在副本更新过程中,对于已经更新成功的副本是可用的,正在更新的副本则是

不可用的.若一个副本在更新过程中更新失败,首先会触发多次重试,若超过重试次数后仍无法更新相应副本,
则先会将协调节点上相应的元数据置为失效状态,确保不一致的索引数据对查询不可见;然后会记录失败日志,
定时触发同步补偿,确保副本数据最终一致. 

2.5   流元组缓存方案 

WB-Index 查询涉及多次磁盘、网络 IO 操作,减少相应的 IO 操作频率能有效的提高查询效率.因此,结合数

据流特点及其查询的热点性,本文设计了 3 层缓存来提高分布式查询的整体效率.缓存架构如图 4 所示,第 1 层

缓存基于公共查询结果,第 2 层缓存基于热点流元组,第 3 层缓存基于较新流元组.第 1 层和第 2 层缓存主要是

针对查询而设计的缓存,由于每个查询节点上下层索引不一样,所以每个查询节点上缓存的数据可能不一样. 
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(1) 第 1 层缓存,用于缓存公共查询结果.本文中数据流存储的最小单元一个时间窗口对应的数据量,数据

流属于流水型数据,存储后就不再更新.所以对于包含相同查询条件的查询请求,查询结果是固定的.
故可将其结果缓存,减少不必要的重复查询开销. 

(2) 第 2 层缓存,用于缓存热点数据.数据流存在热点性,热点数据会被频繁访问.本文将一次查询加载到

的流元组缓存到查询节点,后续查询涉及相关元组即可从内存加载.缓存过程中,会将其所在下层索

引叶节点对应的全部元组一并缓存,以保持适中的缓存粒度.第 2 层缓存由对应的下层索引维护,在具

有数据热点的场景下,能有效减少跨节点数据加载产生的 IO 开销. 
(3) 第 3 层缓存,用于缓存较新数据流.数据流的时效性强,新数据属于分析、处理过程中的热点.本文针对

较新的数据流,在完成下层索引构建后,直接将其缓存在构建节点,相应的查询请求从构建节点的内

存中加载数据,减少磁盘 IO,提高数据加载性能. 
受内存空间限制,每层缓存均采用 LRU淘汰算法.3层缓存方案结合了流数据和索引结构的特点,层次分明,

能有效提高查询效率. 

构建节点

存储节点

查询节点

流元组存储

数据流

WB-Index索引结构

查询节点

第3层缓存
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叶节点

缓存

查询

查询结果

缓存
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1 2 ... ... k
较新流

元组缓存

存储节点 存储节点 索引存储
 

Fig.4  Three-tier stream tuple caches 
图 4  3 层流元组缓存 

3   分布式索引构建 

图 5 描述了分布式索引的构建流程,图中 W1,W2,…,Wi 表示起始时间为 ti、时长为 TW 的时间窗口.如图中的

a,b,c 所示,一个窗口对应的索引构建过程包括下层索引构建、下层索引发布以及上层索引更新,其总耗时为

tbuild.基于时间窗口的数据流处理模式需要保证窗口 Wi 结束前,完成窗口 Wi−1 的处理任务,即一个窗口任务的处

理耗时要小于窗口时长;反之,则表明数据流的流速大于处理速率,处理任务将会积压.因此,为了保证分布式索

引平稳构建,需保证 tbuild<TW. 

 
Fig.5  Process of building WB-Index 

图 5  WB-Index 构建流程 

3.1   下层索引构建 

文献[56−58]针对数据流提出了一种多次微批量排序单次批量装载的 B+树构建方法,本文在此基础上将批

量排序并行化,并在排序过程中预先装载 B+树,进一步提高构建性能.下层索引构建过程如图 6 所示,包括排序

(S1)、B+树框架搭建(S2)、B+树预装载(S3)、B+树赋码值(S4)这 4 个步骤.其中,B+树框架搭建(S2)和赋值(S4)与文

献[56]相同,故本部分不再赘述,以下仅描述优化后的排序(S1)和预装载(S3)部分. 
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Fig.6  Construction scheme of the lower B+ tree 

图 6  下层 B+树构建方法 
(1) 排序 
为了提升窗口数据排序性能,本文进一步切分窗口,将生成的连续分片作为最小排序单元(编号 1 所示).数

据流接收过程中,每接收到完整的分片数据,就并行地触发分片内数据预排序(编号 2 所示).预排序完成后,由专

门的归并线程对有序分片作二路归并排序(编号 3 所示).当接收到完整数据流后,等最后一个分片排序结束后,
就完成了对整个窗口数据的排序.如图 6 所示,整个排序过程与数据流接收高度并行,理想情况下,排序时延迟仅

为最后一个分片的排序和归并时间之和. 
当分片内数据量较大时,可采用并行排序法加速排序,从而避免排序任务积压.并行排序的核心思想是:对

数据分段,先并行地对各分段排序,最后通过多路归并方法完成全局排序.在数据量为 m、并行度为 n 的情况下,
其时间复杂度为 
 O((m/n)log(m/n)+mlogm) (3) 

传统的快速排序时间复杂度为 O(mlogm),比较可得:在数据量大、机器 CPU 资源充裕的前提下,并行排序

能提高排序性能;相反,直接使用传统串行排序性能更佳. 
(2) B+树预装载 
在 B+树框架搭建(S2)阶段,B+树内部节点间的关系已完成关联,但是缺少叶节点与流元组之间的关联.流元

组排序阶段最后涉及到归并排序,有序流元组在连续数组空间中存储,故可以在窗口结束时,根据窗口数据量预

先创建数组,并根据码值在数组中的偏移值预装载 B+树叶节点中指向流元组的指针,建立叶节点与流元组之间

的关联,并预计算内部节点码值对应的数组偏移量,赋值阶段(S4)能直接根据偏移赋值.预装载完成后,B+树叶节

点与流元组之间的关联也装载完毕.对于 B+树节点的码值,需在数据排序完成后进行,这是最终赋值(S4)要完成

的任务. 

3.2   下层索引发布 

下层索引构建过程包含很多排序、计算任务,会占用大量的机器资源,而索引的查询过程也需要较多的计

算资源.因此,构建节点无法在构建索引的同时提供高效的查询服务,需将下层索引发布到查询节点,由查询节

点提供查询服务.发布过程中,利用第 2.3 节描述的负载均衡方法保证各查询节点负载均衡.查询节点接收到索

引数据后,需将内节点以及叶节点与流元组之间的偏移量关系转换成相应的引用关系,从而恢复下层 B+树索

引.转换过程需要处理每个 B+树节点,时间复杂度为 O(n).但节点间的不存在转换依赖,因此整个转换过程可以

并行化. 

3.3   上层索引更新 

查询节点接收并恢复窗口 Wi 对应的下层索引后,将窗口 Wi 的起始时间 ti 和下层索引的引用(ti,host)构建一
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条记录,并更新到上层索引中,从而完成 Wi 窗口的索引构建.B+树是平衡树,更新过程会动态调整节点以保持平

衡性.上层索引中,其 key 值是窗口时间,具有线性递增的特点.若采用传统的更新方法,更新过程会导致大量的节

点分裂,且分裂后的节点由于 key 值递增的特点,后续不会再有数据写入.本文结合当前场景,针对传统更新方法

存在的存储资源浪费、性能不稳定等问题,提出一种避免节点分裂的更新方法,在保持 B+树相对平衡的前提下,
提高更新性能. 

上层索引更新过程中,在 B+树中维护全局插入点,如图 7 所示.每次更新只需将新数据顺序的写入叶节点,
且更新过程不触发节点分裂,每个节点空间都能被完全利用.若全局插入点对应的叶节点空间饱和,则向上递归

查找未满父节点,再在父节点下递归创建子节点用于后续的数据写入.若所有父节点已满,则需要增加树高,创
建新的根节点作为父节点.上层索引每隔一个时间窗口更新一次,当叶节点空间饱和后,可预先创建叶节点,用
于后续更新写入. 

叶节点 叶节点 叶节点
...

Key ...
非叶节点 非叶节点

...

根节点

P:全局插入节点

Pinner:节点内部插入点

Key

Key ... Key Key ... Key Key ...

Key ...

 
Fig.7  Upper B+ tree updates 

图 7  上层 B+树更新 

上层索引详细更新过程如算法 1 所述. 
算法 1. 上层索引更新. 
输入:key:待更新窗口起始时间;value:待更新窗口对应的下层索引引用. 
输出:root:B+树根节点. 
符号说明:B 表示 B+树阶数;P 表示上层索引插入节点;Pindex 表示节点内部插入偏移值;nheight 表示上层 B+

树树高. 
1. 若上层索引为空,则初始化索引: 

1.1. 申请并初始化空间为 B 的节点 Ninit.并将其作为根节点:root←Ninit. 
1.2. 初始化全局插入点和节点内部插入偏移值:P←node,Pindex←0. 
1.3. 更新树高:nheight←1; 

2. 若上层索引不为空,则更新上层索引: 
2.1. 根据全局插入点 P,直接插入到相应叶节点,更新叶节点对应的 Pindex; 
2.2. 若更新后 Pindex=1,表示对应的叶子节点是新节点,则需递归的对其父节点赋键值,过程如下: 

assignKey(key,curNode){ 
若当前节点 curNode 为根节点 Root 或 curNode 已满则返回; 
否则 

将键值 key 添加到 curNode; 
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curNode←curNode.parent; 
assignKey(key,curNode); 

} 
2.3. 若更新后的 Pindex=B,则表示节点已满,异步调用 expandSpace(P),开辟新的节点空间; 
2.4. 完成更新. 

异步任务:expandSpace(P)  //P:当前已满节点 
1. 以 P 为起点,递归向上搜索首个未满父节点,暂存其引用值 Pexpand,过程如下: 

findNotFullParent(P){ 
若 P 为根节点且已满,则 

创建新节点作为新根节点; 
P 的键值传播到新根节点,并把 P 作为其首个子节点; 
返回 root 节点; 

若 P 未满,则 Pinsert←P 并返回 P; 
若 P 已满,则递归查找,返回 findNotFullParent(P.parent)的结果 

} 
2. 以 Pexpand 为起点,向下递归创建子节点.从而保持索引相对平衡,过程如下: 

createChildNode(Pinsert){ 
若 Pinsert 已为叶节点,则结束; 
否则执行: 

创建容量为 B 的新节点 tmp; 
设置新节点树高:当前树高−1; 
把 tmp 添加到 Pinsert 的子节点中; 
递归调用 createChildNode(tmp),向下创建节点 

} 
上层索引更新过程中,若插入点为非空节点,索引更新时间复杂度为 O(1);若插入点是空节点,需额外初始

化所有父节点 key 值,时间复杂度为 O(nheight).B+树树高很低,O(nheight)可近似为 O(1).因此可得:本文所提更新方

法在数据流场景下能保持稳定高效的更新效率,远优于传统的 B+树更新方法. 
随着系统的运行,上层索引不断增大.对于历史数据,查询次数少,可对其归档存储.本文采用分段存储的策

略,每过一个时间周期,就生成一个全新的上层索引,用于后续的更新写入,如图 8 所示;并将上层索引和周期信

息的对应关系存储在协调节点上,查询时,可利用对应关系选取相应的上层索引.此外,对于老旧的索引分段,可
将其存储在磁盘中,减少内存存储开销. 

 

Fig.8  Upper B+ tree index segmentation 
图 8  上层 B+树索引分段  

4   索引构建性能评估 

本节对 WB-Index 索引构建性能做量化评估,表 2 为涉及的相关参数,其中,涉及时间相关的参数单位为 s. 
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Table 2  Parameters used in WB-Index construction 
表 2  WB-Index 构建中用到的参数列表 

参数 描述 
TW 单个时间窗口长度 
TM 一次内存访问时间 
TS 时间窗口内单个分片的时长 
NS 时间窗口分片数量 
NB 集群网络带宽(Mb/s) 
NW 时间窗口内的元组数量 
Nm 下层 B+树阶数 

PassignKey 下层 B+树赋值并行度 
Precover 查询节点连接 B+树节点恢复下层 B+树的并行度 

tbuildLower 下层索引构建时间 
treleaseLower 下层索引发布时间 
tupdateUpper 上层索引更新时间 

tsort 构建下层 B+树时分片排序时间 
tmerge 构建下层 B+树时最终归并排序时间 
tpara 构建下层 B+树时计算 B+树参数时间 
tskltn 构建下层 B+树时 B+树骨架构建时间 

tpreLoad 构建下层 B+树时预装载时间 
tassignKey 构建下层 B+树时赋值时间 
tserialize 序列化一个 Node 所需时间 

tdeserialize 反序列化一个 Node 所需时间 
ttransfer 下层索引传输开销 
trecover 查询节点连接 B+树节点恢复下层 B+树的耗时 
nheight 上层索引树高 
tdelay 对于一个时间窗口分布式索引的总构建时间 

理论分析中,流元组码值按整型数据评估,并忽略构建过程中的 CPU 计算时间开销. 

4.1   下层索引构建性能评估 

tbuildLower 表示从接收一个完整的窗口数据流到完成对应的下层索引构建的时间开销,主要包括排序和树装

载开销.分片排序阶段,若分片排序时长小于分片时长(TS<tsort),则分片排序延迟 tsortDelay 为最后一个分片排序耗

时,即 
 tsortDelay=tsort (4) 

若分片排序时长大于分片时长(TS>tsort),此时,数据流速大于排序速度,将会产生任务积压,增加额外的排序

延迟,可表示为 

 ( 1)( 1) W S
sortDelay sort S sort

S

T Nt t N t
N

−
= + − × −  (5) 

归并排序中,分片间的归并任务串行执行,总耗时为 
 tmerge=2NSTMNW (6) 

归并排序并行于数据流接收和分片排序,当前Nslice−1个分片的归并时间开销小于 TW(NS−2)/NS,则总的归并

时延 tmergeDelay 由最后分片的归并时间决定,即 
 tmergeDelay=4TMNW (7) 

若数据流流速大,前 NSe−1 个分片的归并时间开销大于 TW(NS−2)/NS,则 

 ( 2)2 W S
mergeDelay M S W

S

T  Nt T N N
N

−
= −  (8) 

一个窗口数据的排序时延由分片排序时延和归并时延构成,结合公式(5)~公式(8)可得:随着分片数 TS 增加,
分片排序耗时降低,但对应的归并排序耗时会随之增加.如果将前 NS−1 个分片的归并耗时控制在 TW(NS−2)/NS

内,分片数 TS 的增加不影响归并时延.由此可得:存在一个最优分片数 NS,使得窗口元组排序性能最佳.系统运行

时,可根据数据流速动态调整分片数,以保持较好的排序性能. 
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下层索引构建过程中,构建树型结构的时延可表示为 tpara+tskltn+tpreLoad+tassignKey,其中,tpara和 tskltn的计算公式

参考文献[56].下层索引预装载环节,需计算所有节点 key 值偏移,则 

 2
( 1)W W M W

preLoad M
N N m T Nt T m m
m m m

+⎛ ⎞= × + × =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (9) 

最后的赋值环节,在 PassignKey 个并行度下,时间开销为 

 2
1 2( 1)2 W W M W

assignKey M
assignKey assignKey

N N m T Nt T m m
m m P mP

+⎛ ⎞= × + × × =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (10) 

结合公式(5)~公式(10)可得:排序时延远大于下层索引框架构建时延(tpara 和 tskltn 的计算公式参考文献[56]),
且 tpara,tskltn,tpreLoad 与排序并行,因此总的下层索引构建开销为 
 tbuildLower=tsortDelay+tmergeDelay+tassignKey≈tsortDelay+tmergeDelay (11) 
其中,赋值阶段的时间开销远小于排序阶段,排序性能直接影响下层索引构建性能,故分片数NS直接决定了下层

索引的构建性能. 

4.2   下层索引发布性能评估 

下层索引发布的时间开销主要来自节点间的数据传输和树结构的恢复开销,可表示为 
 treleaseLower=tserialize+tsend+tdeserialize+trecover (12) 

索引发布阶段,发送方需先将其结构数据序列化.根据序列化方式的不同,过程中会写入标识字符,以便于

反序列化相应结构.为了便于理论评估,分析过程中忽略这些字符,并将反序列化和序列化两者的时间开销近似

等价,即 

 
2

2 2 2 2
5 ( 4 1)5 2W W W W W M W

deserialize serialize M
N N N N N T N m mt t T m m m
m m m m m m

+ +⎛ ⎞≈ = × + × + + × + × =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (13) 

下层索引传输阶段,若每个树节点序列化后的大小为 S(通过预实验得,子节点数 m=3000 时,S=17KB),则数

据传输开销为 

 
2

68 10

W W

send
B

N NS
m mt

N

⎛ ⎞+⎜ ⎟
⎝ ⎠=
×

 (14) 

查询节点收到索引节点后,并行地将内节点以及叶节点与流元组之间的偏移量关系转换成相应的引用关

系,从而恢复下层索引,耗时为 

 
2

2 2
1 2 ( 3 1)2 ( 1) ( 2)W W M W

recover M
recover recover

N N T N m mt T m m
m m P m P

+ +⎛ ⎞= × + + × + × =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (15) 

结合公式(12)~公式(15)可得:索引发布的时间开销主要来自数据传输,节点间的带宽直接决定了分布式索

引的构建效率. 

4.3   上层索引更新性能评估 

下层索引构建完成后,需要更新上层索引.上层索引更新在最坏的情况下,时间复杂度为 O(nheight),时间开 
销为 
 tupdateUpper=log(nheight)TM (16) 

由公式(16)可得,上层索引的更新开销相比下层索引构建和发布开销可忽略不计. 

4.4   WB-Index整体性能分析 

由以上分析可知,WB-Index 构建性能主要取决于下层 B+树索引的构建和发布性能.一个时间窗口的分布

式索引构建总时间开销 tdelay=tbuildLower+treleaseLower+tupdateUpper.为了确保 WB-Index 能够平稳的构建,有如下限制: 
 tdelay<TW (17) 

若不满足该限制,流数据将会不断堆积,影响索引构建,对应的查询结果也失去准确性,整个分布式索引将
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会不可用.对于时长为 Tw 的窗口 Wi,其中包含的元组数 Nw 与 tdelay 正相关,因此窗口内包含的元组数存在上限

Nmax,对应的数据流速 Nmax/TW 即为索引所能承受的最大流速.同理,下层索引发布时长 treleaseLower 与网络传输带

宽 NB 相关,也会影响整体构建时延,因此也有带宽下限约束.带宽与数据流流速应成正相关关系,其联系由公式

(17)决定. 

5   实验评价 

5.1   实验环境 

本次实验选用阿里云平台,集群环境由 20 个 ECS 实例节点组成.分布式索引选用 JAVA 语言实现.表 3 为

ECS 实例详细配置.为了便于描述,用 ECS01~ECS20 对节点编号,各节点具体安排见表 4,其中,将负载较小的节

点类型部署在一起,以最大化资源利用率. 

Table 3  ECS instance’s software/hardware configuration 
表 3  ECS 实例软硬件配置 

类别 配置 
系统 Ubuntu 16.04,64bit 
CPU 4 cores Intel Xeon Platinum 8163@2.50GHz 
内存 32GB 
网络 1Gbps 
磁盘 100GB 

Table 4  Types of nodes in WB-Index cluster 
表 4  WB-Index 集群节点构成 

编号 类型 
ECS01 构建节点 

ECS02,ECS03 查询节点,协调节点 
ECS04 控制节点,协调节点,查询节点 

ECS05~ECS14 查询节点 
ECS15~ECS20 存储节点 

实验使用 TPC-H 生成的 1 亿条 Line Item 数据集,数据格式为〈K,V〉,其中,V 的大小为 100B.实验中,实时从

内存加载数据来模拟接收一个数据流,并通过改变加载量来模拟不同的数据流速.WB-Index 中,B+树节点阶数

m=3000. 

5.2   下层索引构建性能评估 

由第 4.4 节的理论分析可得,下层索引构建性能是影响分布式索引构建性能的重要因素.下层索引构建中

的分片排序阶段,通过并行排序法加速排序.通过预实验得到: 
• 当前机器配置下,分片元组数量小于 150 万时,传统快速排序性能更好. 
• 超过该数据量时,用 2 个线程并行排序性能较好.实验中,按照此规则选用合适的排序方式. 
由第 4.1 节的理论分析可得,分片数 Nslice 直接决定了下层索引的构建性能.本实验在 20s 的时间窗口内,模

拟 100 万/s 的数据流,评估分片数对下层索引的影响. 
图 9 为具体实验结果,从中可得: 
• 随着分片数的增加,下层索引构建性能先升后降; 
• 分片数量达到 25 个时,构建性能趋于稳定,并在 35 个时性能最优. 
这与第 4.1 节的分析结论相符.实验对比了下层索引构建中各阶段耗时,由图 9 可得,排序是最主要的时间

开销.因此,将构建节点部署在高性能主机上,能有效提高下层索引构建效率. 
数据流流速存在波动性,本实验在 20s 的时间窗口内,通过模拟不同数据流速,评估下层索引构建的稳定性,

实验设置窗口分片数 Nslice=35. 
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Fig.9  Construction delay of the lower B+ tree vs. the number of slices 
图 9  下层索引构建延迟与分片数的关系 

如图 10 为具体实验结果,从中可得:下层索引构建效率与数据流速呈线性关系,充分证明构建方法的稳定

性.当数据流速达到 250 万/s,仅存在 4.2s 的构建延迟.这也证明了索引构建性能好,能支持高速数据流写入. 

 
Fig.10  Construction delay of the lower B+ tree vs. the varying stream rates 

图 10  不同数据流速下,下层索引的构建延迟 

5.3   上层索引构建性能评估 

针对上层索引,本文根据场景中 key 值递增的特点,在更新过程中避免节点分裂,保证存储效率.本实验评估

不同上层索引规模下的更新性能. 
图 11 为具体实验结果,从中可得:随着更新次数的指数增长,上层索引规模不断增大,但每次索引的更新时

间基本保持稳定,千万次更新总耗时仅为 10s 左右.这符合第 4.3 节的结论,上层索引更新耗时可忽略,在数据流

场景下不存在性能瓶颈. 

数据流速 (单位:万/秒)
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Fig.11  Update time vs. the number of the upper B+ tree updates 

图 11  上层索引更新次数与更新时间的关系 

5.4   WB-Index索引构建性能评估 

本实验在 20s 的时间窗口,通过模拟不同数据流速来评估 WB-Index 构建性能,并对比其包含的下层索引构

建、下层索引发布、上层索引更新这 3 个阶段的耗时.实验设置窗口分片数 Nslice=35. 
实验结果如图 12 所示,从中可得:WB-Index 索引构建效率与数据流速呈线性关系,下层索引发布过程由于

存储网络 IO,耗时较长.因此,提高节点间带宽能有效提高 WB-Index 构建性能. 

 
Fig.12  Construction delay of WB-Index vs. the varying stream rates 

图 12  数据流流速与 WB-Index 构建时延的关系 

如上文所述,CG-Index 和 LSM-树模型均能应用于分布式场景,属于分布式索引结构.本实验模拟不同的数

据流速,对比 LSM-树、CG-Index 和 WB-Index 这三者的构建效率.为了保证实验具有可比性,模拟的数据流持续

时间为 100s,CG-Index 中分配 10 个节点用于存储,设置 LSM-树模型中触发转储的内存阈值为 200 万条数据. 
WB-Index 窗口时长 Tw=20,分片数 Nslice=35. 

图 13 为具体实验结果,从中可得:相比于 LSM-树和 CG-Index,WB-Index 的构建性能更优;在大流速的场景,
其性能优势更加明显.CG-Index 将数据流存储在多个节点上,并在对应节点构建 Local Index.但随着数据量的不

断增长,Local Index 的更新开销会快速增加,在大规模的数据场景下,存在性能瓶颈.LSM-树模型实时写入数据,
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并根据设置的内存阈值定期将数据转储到磁盘,具有较为稳定的构建性能.相比之下,WB-Index 在构建过程中

会缓存当前窗口的数据流,损失一定的实时性,但大幅度提高了构建效率,更适用于与大流量、高流速的数据流

场景.查询方面,CG-Index 主要用于二级索引,元组数据量较小,通过缓存节点来提高查询性能.而在 LSM-树中,
若对应元组较大,会较为频繁地触发磁盘转储,查询时,需依次搜索磁盘中的索引结构,直到获取查询结果,性能

较差.WB-Index 下层索引叶节点只记录具体流元组偏移,这保证其索引结构较小,可将其大量缓存来提高查询

性能.此外,WB-Index 能够支持并行查找,整体查询性能优于 LSM-树. 

 
Fig.13  Construction delay comparisons between WB-Index, CG-Index and LSM tree 

图 13  WB-Index、CG-Index 与 LSM 树索引的构建延迟对比 

由第 4.4 节分析得出:为了保证索引平稳构建,需保证构建时延小于窗口时长.本实验在窗口时长 Tw=5s,分
片数 Nslice=35 时,评估 WB-Index 所能支撑的数据流速上限.实验中,假设单个窗口内数据流速稳定. 

图 14 为具体实验结果:当数据流速达到 360 万/s 时,其构建时延等于窗口时长.因此,360 万/s 即是当前集群

环境下 WB-Index 所能承受的最大数据流速. 

 
Fig.14  WB-Index construction delay vs. the varying stream rates 

图 14  WB-Index 构建时延与数据流速的关系 
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5.5   WB-Index查询性能 

WB-Index 中的上下两层索引均能支持范围查询,本实验针对基本的取值查询,通过改变窗口和元组查询范

围评估查询总体性能.实验设置窗口元组数量 NW=100 万,并预先将索引和流数据缓存在查询节点和构建节点. 
图 15 为具体结果,s 表示单个窗口内流元组的查询范围.从中可得,查询耗时基本小于 1s.实验中,最大查询

范围对应的查询结果包含 60 万个元组,大小为 60MB,传输开销大,也影响了相应的查询性能. 

 
Fig.15  Query time vs. query scope on WB-Index 
图 15  WB-Index 查询时间与查询范围的关系 

WB-Index 查询过程包括上层索引搜索、下层索引搜索、流元组加载和数据整合.本实验限定 1%的窗口流

元组查询范围,通过改变窗口查询范围,对比分析各查询环节耗时. 
图 16 为具体实验结果,从中可得:当索引结构缓存在内存时,上下两层索引的搜索开销很小.下层索引支持

并行搜索,查询窗口范围的增加对索引搜索性能影响较小.数据加载和整合阶段相比索引搜索阶段耗时较大,数
据加载阶段需从存储节点或构建节点加载流元组,网络、磁盘 IO 导致其开销较大,若将相应元组直接缓存到查

询节点,即可避免 IO 开销而减少耗时,这也表明了缓存热点流元组的必要性.本实验中,查询结果数据量大,从而

导致最后的整合阶段耗时较长. 

 
Fig.16  Time comparisons between each query stage on WB-Index 

图 16  WB-Index 各查询阶段耗时对比 
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6   结束语 

本文面向完整保存数据流的应用,结合数据流的特点,提出双层分布式索引:WB-Index.在保证索引构建效

率的同时,通过高效缓存保障查询效率;通过负载均衡策略和上层索引冗余机制,保证索引系统的可用性和稳定

性.针对分布式索引构建:采用时间窗口的方式切分数据流,基于窗口内流元组构建下层索引,采用高度并行化、

批量化的方式加速构建性能;上层索引基于所有时间窗口构建,考虑到时间窗口时间戳的递增性,提出避免分裂

的 B+树插入策略,减少 B+树分裂移动开销,提高空间利用率,并提出预分配策略提高数据插入的性能.通过实验

验证分布式索引的构建性能,相比起 CG-index 和 LSM 存储模型均有很大的性能优势,适用于高速数据流场景.
今后将进一步研究双层分布式索引的持久化方法. 
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