
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, [doi: 10.13328/j.cnki.jos.007281] http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563 

 

基于确定性并发控制的云原生多写技术
∗
 

洪殷昊 1,2,  赵泓尧 1,2,  王乙霖 1,2,  史心悦 1,2,  卢卫 1,2,  杨尚 3,  杜胜 3 

1(数据工程与知识工程教育部重点实验室(中国人民大学),北京 100872) 
2(中国人民大学 信息学院, 北京 100872) 
3(北京人大金仓信息技术有限公司, 北京  100872) 

通讯作者: 卢卫, E-mail: lu-wei@ruc.edu.cn 

 

摘  要: 云原生数据库具有开箱即用、弹性伸缩、按需付费等优势, 是目前学术界和工业界的研究热点. 当前,
云原生数据库仅支持"一写多读", 即读写事务集中在单一的读写节点, 只读事务分散到多个只读节点. 将读写事

务集中在单一的读写节点, 制约了系统的读写事务处理能力, 难以满足读写密集型业务需求. 为此, 本文提出了

D3C(deterministic concurrency control cloud database)架构, 通过设计基于确定性并发控制的云原生数据库事务处

理机制来突破一写多读的限制, 支持多个读写节点并发执行读写事务. 其中 D3C 将事务分拆为子事务, 并根据预

先确定的全局顺序在各节点独立执行这些子事务, 以满足多个读写节点上事务执行的可串行化. 此外本文提出了

基于多版本机制的异步批量数据持久化等机制保证事务处理的性能, 并提出基于一致性点的故障恢复机制实现高

可用. 实验表明, D3C 在满足云原生数据库关键需求的同时, 在写密集场景下能达到一写多读性能的 5.1 倍. 
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Abstract:  Cloud-native databases have emerged as a hot topic in the field of database development in the era of cloud computing, thanks 
to their advantages such as out-of-the-box functionality, elastic scalability, and pay-as-you-go pricing. However, mainstream cloud-native 
databases only support a single master node to execute write transactions. This limitation hampers the system's ability to handle 
write-intensive workloads, making it difficult to meet the demands of businesses with high write requirements. To address this issue, this 
paper proposes the D3C (deterministic concurrency control cloud database) architecture, which achieves cloud-native multi-writer 
capabilities by designing a transaction processing mechanism based on deterministic concurrency control. D3C splits transactions into 
sub-transactions and independently executes them on various nodes according to a pre-defined global order, ensuring serializable isolation 
for transaction execution on multiple read-write nodes. Additionally, this paper introduces mechanisms such as asynchronous batch data 
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persistence mechanisms based on multi-version to ensure the performance of multi-writer transaction processing, and proposes a 
consistency point-based fault recovery mechanism to achieve high availability. Experiments have shown that D3C can achieve 5.1 times 
the throughput of a traditional single-master architecture in write-intensive scenarios, while meeting the key requirements of cloud-native 
databases. 
Key words:  cloud-native databases; deterministic concurrency control; transaction processing 

云原生数据库具有开箱即用、弹性伸缩、按需付费的特点, 是学术界和工业界最为关心的研究热点之一.
报告显示[1], 2022 年数据库系统全球整体的市场规模约为 653 亿美元, 其中云数据库服务规模达到了 135 亿美

元, 约占 20.7%[2]. 在国内,2022 年云数据库规模约占国内数据库系统市场规模的 54.3%, 2023 年占比进一步扩

大达到 59.8%[3]. 在工业界,互联网巨头如亚马逊、微软、谷歌以及国内的华为、阿里等公司都已推出多款诸

如如 Aurora[4]、PolarDB serverless[5]的云原生数据库(cloud-native database)产品, 市场占有率正在逐步赶超传

统数据库巨头. 
当前主流的云原生数据库[4-8]采用一写多读的架构. 在该架构中,读写事务集中在读写节点, 只读事务分

散到多个只读节点, 实现读写分离. 一方面, 可以通过增加只读节点的数量来提升只读事务的吞吐; 另一方

面, 当读写节点故障时, 只读节点可以快速替换读写节点, 保障服务的可用性. 虽然一写多读具有诸多优点, 
但单一的读写节点限制了系统的读写事务处理能力, 使得系统难以应对电商、金融等行业中以读写事务为主

的业务负载. 突破云原生数据库一写多读的限制, 支持多个节点同时执行读写事务从而实现"多写", 是当前

云原生数据库系统的一项关键技术. 
多写, 即在云原生数据库系统中配置多个可以执行读写事务的读写节点, 通过增加读写节点的数量, 可

以达到比单个读写节点更高的读写事务吞吐量. 理想上, 系统中的每一个节点都可以支持读写事务, 而不仅

仅像一写多读中只有一个读写节点可以支持读写事务. 实现多写的关键技术难点在于: 不同节点如何检测和

处理事务冲突以满足隔离级别要求(本文以冲突可串行化作为隔离级别), 如何确保故障下的事务正确性, 以
及如何获得良好的事务性能. 
 目前, 主要有两种方案来实现多写. 

 方案一: 基于两阶段提交协议(two-phase commit protocol, 2PC)[9]的多写技术. 该技术通过将数据拆

分为多个数据分片, 并由不同的节点处理不同数据分片上的事务冲突来做到每个节点独立处理事

务. 为此, 当一个读写事务需要访问多个数据分片上的数据时, 这个事务会被划分为多个子事务,
并交由不同节点来处理对应数据分片上的冲突. 因此同一个事务的不同子事务在不同节点上的执

行结果可能不同, 需要 2PC 来协调这些子事务的执行结果, 从而保证事务的原子性. 当节点发生故

障时, 该机制通过事务日志确保已经提交的事务的持久化, 从而能够通过日志回放保证节点故障

前后的一致性. 
 方案二: 基于远程内存直接访问技术(remote direct memory access, RDMA)的多写技术[10-16]. 该技术

要求在低延迟高带宽的数据中心内网络中, 将并发控制的元数据维护在专门的节点内存当中, 并
引入 RDMA 技术来跨节点访问该内存. 因此每个节点可以以类似于单机事务处理的方式, 直接通

过 RDMA 用同一个并发控制的元数据来检测和处理冲突. 低延迟高带宽的网络环境使得系统更容

易获得较高的事务性能. 该技术通过持久化内存(persistent memory, PM)以及多机备份的方式, 保
证节点故障时数据和事务状态不会丢失. 

上述两个方案在性能或适用性上具有明显的限制. 方案一需要利用两阶段提交协议来协调同一个事务在

不同节点上的子事务来保证整个事务的原子性, 由于需要至少两轮的网络开销, 与单机事务相比, 事务性能

下降显著; 方案二则需要利用 RDMA 特殊设备. 但是 RDMA 设备只能在单个数据中心内使用, 无法部署在跨

数据中心网络, 因此无法做到数据中心、城市级别的故障恢复, 无法保证复杂故障场景下的事务正确性. 所
以, 现如今并不存在一个能够同时解决以上三个技术难点的多写方案. 

确定性并发控制具有和基于 2PC 类似事务处理方法，将数据拆分为多个数据分片，并由不同的节点负责
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处理，然而确定性并发控制无须使用 2PC，因而能够消除事务提交时的网络开销。如图 1 所示，在分布式数

据库中，确定性并发控制的事务吞吐量始终高于基于 2PC 的并发控制的事务吞吐。此外，确定性并发控制无

须使用 RDMA 设备。没有跨数据中心的使用限制。 

 

图 1 分布式数据库场景下确定性并发控制和基于 2PC 的并发控制性能对比 
本文提出了一个基于确定性并发控制的云原生数据库架构 (deterministic concurrency control cloud 

database, D3C). 通过设计基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制, 令各个读写节点按照预先确定

的事务顺序独立地处理不同数据分片上事务之间的冲突, 保证了所有读写节点上事务都按照同一个顺序执行

和提交, 从而满足可串行化隔离级别的要求. 具体来说, 在 D3C 中, 事务的处理遵循以下流程: 首先, 读写节

点会收集来自客户端的所有事务请求, 并根据它们的到达顺序为其排序、打包成批. 接下来, 读写节点将这一

批事务的逻辑日志写入存储. 之后, 这些事务会根据数据分片被拆分为多个子事务并发送到对应的读写节点

上, 然后读写节点则按照事先排定的顺序各自独立地执行这些事务的子事务. 
传统的云原生数据库采纳"日志即数据"的思想, 即在事务执行结束时只持久化日志来保证事务的持久性

[17,18], 而不会同步地将数据写入存储, 从而保证了事务执行效率. 然而, 为了保证事务的持久性和事务执行

的确定性, D3C 需要在事务执行之前记录逻辑日志. 由于逻辑日志仅记录事务的执行逻辑, 并且云原生数据

库架构中的存储缺少足够的计算资源来回放逻辑日志, 因此事务需要额外将其执行结果同步写入存储. 这一

机制会严重影响事务执行性能. 为此, 本文提出了基于多版本的异步批量数据持久化机制来实现异步的数据

写入, 从而保证良好的事务执行效率. 此外, 本文还设计了基于多调度器的读写事务优化和基于数据一致性

点的只读事务优化, 进一步提升 D3C 的性能. 
由于本文采用了新的云原生数据库架构, 并设计了基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制.

原有确定性并发控制和云原生数据库的高可用方案都不再能够使用. 确定性并发控制算法通常会为每个读写

节点配备多个副本节点, 并且在每个副本上执行与读写节点相同的事务来保证副本间数据的一致性. 然而这

一方案在云原生数据库下会显著增加成本. 如果使用云原生数据库原本的方法, 则需要数据库冗余写入事务

的逻辑日志和物理日志, 显著增加存储节点的压力. 本文因此设计了基于一致性点的故障恢复机制, 通过识

别数据一致性点和日志一致性点来确定故障恢复的起始点和终点, 根据起始点和终点来恢复故障的节点, 从
而确保节点故障下的事务正确性. 

总体而言, 本文的主要贡献包括: 
 提出了基于确定性并发控制的云原生数据库架构 D3C, 并在架构中提出了基于确定性并发控制的

云原生数据库事务处理机制, 实现了云原生数据库的多写机制. 
 提出了基于多版本的异步批量数据持久化机制来解决 D3C 中实现高效的数据持久化, 并设计了基

于多调度器的读写事务优化和基于数据一致性点的只读事务优化两种优化, 进一步提升 D3C 中事

务处理的性能. 
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 提出了基于一致性点的故障恢复机制来实现 D3C 架构中各类节点的故障恢复, 保证系统的高可用. 
 对 D3C 以及基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制进行了充分的实验, 实验结论表明

D3C 明显优于传统的一写多读方案, 在写密集场景下, 性能能达到一写多读方案的 5.1 倍. 
本文第 1 节介绍了云原生数据库和确定性并发控制的研究现状. 第 2 节介绍了本文所需的基础知识. 第 3

节介绍云原生多写事务处理架构 D3C. 第 4 节介绍 D3C 下的三种事务优化策略, 基于多版本的异步批量数据

持久化机制, 基于数据一致性点的只读事务优化和基于多调度器的读写事务优化. 第 5 节介绍了 D3C 中基于

一致性点的故障恢复机制. 第 6 节介绍本文的系统实现, 第 7 节通过对比实验验证了 D3C 的有效性和高性能.
最后总结全文. 

1   相关工作 

1.1   云原生数据库 

近些年来, 云服务技术的普及和发展推动了数据库系统上云的进程. 为了充分利用云计算环境中不同服

务独立伸缩的能力, 云原生数据库通过采用计算存储分离(简称存算分离)的架构, 实现计算资源, 存储资源的

独立, 从而为数据密集型应用提供高性能、高可用和弹性伸缩的能力, 提高应用的资源利用率并降低成本. 
Aurora[4]是首个提出基于存算分离架构的云原生数据库, 包括计算节点和存储节点两类节点. 计算节点

基于云计算服务, 负责数据库中事务处理、查询处理等计算密集型工作, 存储节点基于云存储服务, 负责数据

库中日志存储、数据持久化、数据备份等存储密集型工作. 此外, Aurora 遵循了"日志即数据"的原则, 将事务

的物理日志写入到存储节点来完成数据的持久化. 脏页面不会写入存储节点, 减少了计算节点和存储节点之

间页面传输的开销. Socrates[6]、Taurus[7]等数据库在存算分离架构的基础上, 进一步将存储节点划分为日志存

储节点和页面存储节点. 日志存储节点负责持久化日志, 页面存储节点负责回放日志为计算节点提供页面访

问服务. 这种架构进一步解耦资源, 提升系统弹性. PolarDB[8]则在此基础上, 提出了智能化回放日志的策略

来加速日志回放以及并行 Raft 机制保证数据一致性. PolarDB Serverless[5]在存算分离的架构基础上引入了共

享缓存层, 以提升计算节点访问数据页面的效率以及计算节点之间数据同步的效率. 计算节点的缓存未命中

时可以首先从共享缓存层读取页面, 降低了页面读取的时延. 同时由于多个计算节点共同访问缓存节点, 可
以避免多个计算节点访问相同数据页面时需要重复从存储节点请求相同数据页面的额外开销. 

此外 , 业界有三个工作提出了支持多写操作的云原生数据库架构设计 . 其中 , ScaleStore[19]通过融合

DRAM 缓存、NVMe 高速存储以及 RDMA 技术, 构建了一个高效的分布式存储引擎, 显著提升了数据处理能

力. 而 PolarDB-MP[20]则采用多个计算节点架构, 利用 RDMA 技术直接访问内存层中的锁信息, 有效管理了

跨节点事务的并发冲突, 确保了数据一致性和高并发性能. 然而, 这两项工作均高度依赖 RDMA 技术, 这一

局限性阻碍了它们在跨数据中心网络环境中的应用, 限制了数据中心间乃至城市级、区域级的故障恢复能力, 
不适于跨地区部署. 相比之下, Taurus-MM[21]则通过多个计算节点与一个中央的锁管理节点进行交互, 实现了

不同节点上事务冲突的协调与管理. 尽管无需引入 RDMA, 但单一锁管理器的设计也引入了新的挑战: 一方

面, 它可能成为系统性能的单点瓶颈; 另一方面, 在跨数据中心部署时, 所有计算节点均需与远程数据中心

的锁管理器通信以获取锁资源, 这不可避免地增加了网络通信的复杂性和开销, 对系统整体性能和可扩展性

构成了潜在影响. 

1.2   确定性并发控制算法 

与非确定性并发控制[22-31]随机调度事务的做法不同, 确定性并发控制使用确定的顺序来调度事务. 算法

的核心是将事务的并发控制调度和事务的具体执行解耦开来, 从而将事务处理分为对应的两个阶段, 事务调

度阶段和事务执行阶段. 根据事务调度阶段和事务执行阶段的前后顺序不同, 确定性并发控制算法可以被分

为两类. 一类较为悲观, 先执行事务调度后执行事务逻辑[32-35], 本文将其称为悲观确定性并发控制算法; 另
一类较为乐观, 先执行事务逻辑后执行事务调度[36-39], 本文将其称为乐观确定性并发控制算法. 
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悲观确定性并发控制算法首先对事务进行定序, 并按照确定的顺序进行事务调度. Calvin[32]使用了类似

两阶段加锁机制(two-phase locking protocol, 2PL)[22]的锁机制来实现事务调度. 其区别是 Calvin 是按照定序后

的事务顺序对事务依次进行加锁的有序锁, 而 2PL 是事务随机调度加锁的抢占锁. 然而, 一些工作[38,40]已经

表明, Calvin 的单线程加锁产生了明显的性能瓶颈. BOHM[33]则提出了单机多版本的确定性并发控制. 然而存

在单一线程在数据分片创建数据项版本的限制. Caracal[34]去除了 BOHM 的限制, 设计了多线程并发创建版本

的算法, 同时设计了确保执行线程负载均衡的事务拆分方法, 减少事务整体延迟. 然而, Caracal 要求一批事务

都执行完事务调度阶段才能进入事务执行阶段增加了事务的延迟. PWV[35]为悲观确定性并发控制提出了提前

写入可见性. 通常, 确定性并发控制要求事务的写入在事务完成时才可见. 该方法指出在满足提前写入可见

性前提的情况下, 确定性事务可以通过读未提交的数据提高系统的事务吞吐量. 
乐观确定性并发控制算法也首先对事务进行定序, 然后事务将按任意的顺序完成执行阶段, 并随后执行

事务调度确保确定性顺序. Senthil Nathan 等人的工作[36]在数据库中在区块链中实现了乐观确定性并发控制.
该工作使用可串行化快照隔离(serializable snapshot isolation, SSI)[30,31]在事务提交前按事先确定的顺序分析事

务依赖, 并在检测到依赖环时按规则确定性地回滚其中的某个事务. DOCC[37]同样按事先确定的顺序进入事

务调度阶段. 该方法验证事务读到的数据项是否是期望的版本, 并在发现事务执行顺序错误时立即重做事务. 
在 Aria[38]中, 事务按批进入事务调度阶段, 并发地执行事务依赖验证. 通过重新设计的确定性提交协议, 该
工作能够允许事务不按照事先确定的顺序提交, 同时仍然保证提交顺序是具有确定性的. Harmony[39]优化了

Aria 重排序事务的算法, 减少了事务的回滚率, 并能在基于磁盘的区块链环境下取得更好的性能. 
悲观确定性并发控制算法的优点是所有事务都首先经过了事务调度阶段, 因此在事务执行阶段, 事务不

会因为冲突回滚, 无须提交协议保证事务的原子性. 其缺点是首先执行事务调度阶段限制了事务的并发度, 
导致在低冲突的场景下事务吞吐量较低. 乐观确定性并发控制算法的优点是事务执行阶段在前, 事务可以不

受任何限制地并发执行. 其缺点是由于事务执行阶段可能没有按照预先确定的顺序读到正确的数据项版本, 
因此需要类 2PC 的确定性提交协议来确保或确定性地调整事务顺序. Ziliang Lai 等人[39]指出乐观确定性并发

控制算法的性能瓶颈在确定性提交协议上, 因而更容易受到高冲突的负载影响. 
确定性并发控制在数据库[32-35,37,38]和区块链[36,39,41,42]上都能够得到应用. 其中 SChain[41,42]在区块链上提

出了与本文类似的存算分离架构. 其区别是, SChain 针对的是许可区块链, 对于其中的每个节点, 都只有部分

其他节点可以信任. 因此, SChain 将确定性并发控制的分布式执行改为了单机执行, 避免执行流程依赖不可

信任的节点. 本文则利用确定性并发控制来解决云原生数据库的多写问题, 并在云原生数据库的架构下优化

确定性并发控制的事务吞吐量, 以及根据云原生数据库的特点来设计新的确定性并发控制的高可用方案. 
讨论 确定性并发控制当前在分布式数据库中应用较少, 本文认为主要是以下三个原因: 1. 现有分布式

数据库与确定性并发控制的执行架构完全不同, 这使得现有系统难以改造以引入确定性并发控制; 2. 确定性

并发控制的高可用方案需要冗余的副本; 3. 确定性并发控制存在事务已知读写集的前提假设. 对于第一个问

题, 多写云原生数据库是一个新兴的领域, 针对确定性并发控制的架构和特点, 构建新的云原生数据库中存

在更大的可能性. 对于第二个问题, 云原生数据库存算分离的特点使得可以在只为数据提供副本的情况下实

现高可用, 本文在第 5 节中基于云原生数据库的存算分离提出了不需要冗余读写节点的基于一致性点的故障

恢复机制 . 对于第三个问题 , 确定性并发控制的前提假设已有乐观锁位置预测 (Optimistic lock location 
prediction)[32]的方法, 在事务执行前侦察事务的读写集. 

2   预备知识 

这一节主要介绍云原生数据库本身的事务处理机制, 并介绍 Calvin 确定性并发控制算法在事务处理上与

云原生数据库的异同. 

2.1   云原生数据库中的事务处理机制 

图 2 展示了云原生数据库存算分离的典型架构. 系统包含负载均衡器、计算层和存储层. 计算层包含一
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个读写节点和多个只读节点. 负载均衡器会将读写事务发送给读写节点, 将只读事务发送给只读节点或读写

节点. 存储层存储了日志和数据. 数据页面通过日志回放的方式生成. 为了保证数据库的持久性和可用性, 
日志和数据通常均采用多副本机制进行备份, 副本之间使用 Paxos 等一致性协议来保证数据一致性. 

 
图 2 云原生数据库中的事务处理和高可用 

读写和只读节点接收到事务后, 首先在本地缓存查找相关数据, 如果缓存未命中, 则需要从存储层请求

指定版本的数据页面. 事务提交前, 需要本地日志缓存持久化到存储层才能进行事务的提交. 读写节点和只

读节点通过日志来保证缓存一致性. 本文以图 2 中的读写事务 T1 和只读事务 T2 为例, 分别介绍云原生数据库

读写事务和只读事务的处理逻辑. ①读写事务 T1在进行读写操作时, 需要通过并发控制算法来处理数据冲突,
例如在进行 x 的写操作之前首先需要获取数据项 x 上的锁. 在完成加锁后, ②读写节点首先在本地缓存中查

找 x 并进行读写, 如果缓存未命中,则需要从存储层获取最新版本的数据页面, 在完成写操作后, 需要将重做

日志写入日志缓存中. ③事务 T1 提交前, 需要将日志缓存中的日志持久化到存储层, 系统通常采用一致性协

议来保证日志节点高可用, 即只有大多数的日志副本写入成功后, 事务才可以成功提交. 读写节点并不会将

数据页面写入存储层, 而是依赖存储层的日志回放线程回放日志生成新版本的页面. ④读写节点会将新产生

的重做日志的日志信息异步广播给所有的只读节点, 日志信息通常包括日志序列号和日志在存储层中的存储

位置, 只读节点将收到的日志信息写入本地缓存, 并更新本节点接收到的最新日志序列号. 需要注意的是, 
上述方法中无法保证读写节点和只读节点的强一致性, 即只读节点读取不到读写节点最新修改的数据, 只能

满足计算节点之间的最终一致性. 为了保证强一致性, 可以采用同步更新等方案, 即读写节点上的事务提交

时, 需要保证该事务的修改已经成功发送给了所有只读节点才能成功提交, 但这样会牺牲读写节点的性能, 
因此云数据库中通常采用前一种方法来保证节点间的最终一致性. 只读节点(1)接收到只读事务 T2 后, 首先获

取当前节点上接收到的最新日志序列号来作为当前读操作的快照点, (2)T2 在读取数据项 y 时, 首先在本地缓

存中进行查找, 如果缓存未命中, 只读节点从存储层使用快照点来请求指定版本的数据页面, 如果缓存中有

数据项 y 的所需版本, 则直接读取, 如果缓存中数据项 y 所在的页面落后于 T2 所需版本, (3)则根据日志缓存

中的日志信息从日志节点中读取所需日志进行回放, 生成指定版本. 
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2.2   Calvin确定性并发控制算法 

 
图 3  Calvin 架构中的事务处理 

Calvin 是目前学术界最流行并且已经被商业数据库系统采用(如 FaunaDB[43])的确定性并发控制算法. 本
文参考 Calvin 算法来实现 D3C 中的事务执行流程. Calvin 确定性并发控制算法的架构图如图 3 所示, 其中每

个节点配备有三类组件: 定序器(sequencer)、调度器(scheduler)和执行器(worker). 其中定序器首先会接收来自

客户端的事务, 然后将这些事务打包成批, 并按照接收到事务的先后顺序为这些事务确定顺序. 打包完毕之

后, 定序器会将这个批中的所有事务作为逻辑日志存入磁盘当中. 定序器根据批中的事务需要访问的数据分

片将这个批内的事务拆分为多个子事务, 并将对应的子事务分发给相应节点的调度器进行下一步执行. Calvin
对数据分片的策略没有特定的要求, 因此能够适用于常见的分片策略[44,45]. 调度器在接收到定序器发来的批

内子事务之后, 则会依照定序器给定的顺序为这个批中的子事务加锁, 每当调度器为一个子事务加完所有锁, 
调度器就会将这个子事务发送给执行器去实际执行. 由于 Calvin 的调度和执行都依赖于事务的读写集, Calvin
要求事务都预知读写集. 对于执行前未知读写集的事务, 可以通过侦察查询来预测读写集. 尽管预测的读写

集和实际执行的读写集不符会导致事务回滚, 但 Calvin 已经证明这样的回滚并不会反复发生[32]. 
以图 3 中的两个节点 Nk 和 Nn 为例, 本文首先介绍 Calvin 是如何为这些事务确定顺序的. 节点 Nk 和 Nn

的定序器各自接收事务, 分别形成 B1、B2、B3 等批. 定序器将为这些批中的事务分配事务标识, 并确定事务

顺序. 本文中, 事务标识记作 T(a,i). 它是节点为每个批分配的批 ID 和批中事务分配的事务 ID 所组成的一个二

元组. 其中 a 和 i 分别代表批 ID 和事务 ID. 注意, 每个节点会各自为收到的批分配批 ID, 批 ID 的值会以节点

的数量为间隔增长, 以保证全局不会重复. 例如图 3 中的节点 Nk 按照 B1、B3、B5...的顺序生成批, 而节点 Nn

按照 B2、B4、B6...的顺序生成批. 同一批内事务的顺序将直接由事务 ID 的大小决定, 事务 ID 较小的事务将

排在前面. 例如, B2 中 T(2,1)排在 T(2,2)之前.批之间的顺序由批 ID 的大小决定, 批 ID 较小的批内所有事务将排

在批 ID 较大的所有事务之前. 例如,B2 中 T(2,1)和 T(2,2)都排在 B3 中的 T(3,1)之前. 为保证批之间的先后顺序, 调
度器会依照批 ID 的顺序逐个从各个节点的定序器中获取, 即使某一个批中没有事务会在当前调度器上处理,
调度器也必须去尝试获取这个批, 来确保拿批的顺序. 当调度器完整地获取到一批事务后, 调度器才会按照

顺序尝试获取批中的每个事务的锁. 
接下来本文介绍 Calvin 中的事务是如何执行的. 在节点 Nk 和 Nn 定序器生成批并确定这些事务的顺序之

后, 两个节点上的定序器将批内事务的逻辑日志写入磁盘. 随后定序器根据批访问的数据分片, 将批内事务

拆分为多个子事务, 并将这些批内的子事务发送给管理对应数据分片的节点上的调度器. 事务 T(1,1)分别访问

节点 Nk 和 Nn 上的数据分片中的数据项 x 和 y, 事务 T(1,1)会被拆分为子事务 Tk
(1,1)和 Tn

(1,1), 其中 Tk
(1,1)在节点



 

 

 

洪殷昊 等:基于确定性并发控制的多写云原生事务处理技术 2211 

 

Nk上读写数据项 x, Tn
(1,1)在节点 Nn上读写数据项 y. 之后 Tk

(1,1)被发送给节点 Nk的调度器, Tn
(1,1)被发送给节点

Nn 的调度器. 调度器接收到这些批内的子事务后, 就按照事务的顺序为这些事务加锁. 例如节点 Nk 的调度器

会先给 Tk
(1,1)在数据项 x 上加写锁, 随后为 Tk

(2,1)在数据项 r 上加写锁, 再为 Tk
(2,2)要访问的数据项加锁. 如果

一个子事务试图加锁的数据项已经被其他事务加锁, 它将在该数据项上排队等待. 调度器会继续按序为该事

务要访问的其他数据项和后续事务要访问的数据项加锁. 当一个子事务获取到全部的锁之后, 这个事务就会

被发送给执行器去执行, 完成读、写、解锁等操作. 
注意, 在子事务 Tk

(1,1)执行结束时, 执行器并不会直接将子事务 Tk
(1,1)修改的数据项刷入磁盘, 也不会为

子事务 Tk
(1,1)写入日志, 而是采用一种类似于 ZigZag[46]的方式来周期性地创建检查点(checkpoint). 在创建检

查点之前, Calvin 会在整个系统中从所有已提交和正在执行的事务中选择一个最大的事务标识(ckpID)做为检

查点的一致性点. 此时, Calvin 会对这些数据项设置一个额外的备份. 事务标识大于 ckpID 的事务会将它们的

修改更新到这些数据的备份中, 事务标识小于等于 ckpID 的事务则继续更新在原数据项中, 因此检查点的创

建只会因为维护数据的备份而影响系统性能, 不会导致事务阻塞. 当所有事务标识小于等于 ckpID 的事务提

交后, 此时系统中原数据项的值达到了检查点要求的一致性点. 在这个时候,Calvin 将修改后的数据项刷到磁

盘当中. 之后 Calvin 就会用数据项的备份覆盖掉原数据项, 让系统恢复正常执行. 通过使用检查点, Calvin 就

可以利用定序器存储的逻辑日志和磁盘中的检查点, 将一个故障节点的状态恢复出来. 但是这样的方案难以

做到高可用, 因为检查点的间隔时间通常较长, 通过检查点进行故障恢复需要耗费大量时间重做事务, 无法

满足高可用要求. 如果缩短检查点的间隔时间, 则频繁维护数据备份的开销将会降低系统性能. 
Calvin 算法还提出了一套基于备机的策略, 即给每个节点配备有多个备节点, 这些备节点会执行与主节

点上完全一致的事务. 因此,当主节点故障后, Calvin 可以立刻将服务切换到备节点上, 从而实现高可用. 然而

基于备机的策略带来了大量的计算资源冗余, 和云原生提高资源利用率、减少成本的原则相悖. 

3   D3C：基于确定性并发控制的云原生数据库系统架构 

设计支持多写的数据库架构的目标是在保证云原生数据库的两个重要特点存算分离和高可用的前提下,
突破云原生数据库一写多读的重要限制. 本文的思路是利用确定性的思想来调度事务处理, 从而保证各个节

点可以在无需多节点协调的情况下, 独立检测和处理事务冲突, 以满足可串行化隔离级别的要求. 
为了保证云原生数据库架构存算分离的特点, 本文设计的云原生数据库架构 D3C 如图 4 所示, 分为存储

层、计算层和负载均衡器. 在存储层中, 本文将日志节点和数据节点区分成两类节点, 分别用于存储日志和数

据. 将日志节点和数据节点分开做到了持久性与可用性分离, 使得两类节点可以根据日志存储和数据存储各

自不同的特点采用不同的存储和备份策略. 为了保证存储层的高可用, 本文为日志和数据节点设计了多副本

机制, 并通过基于 Quorum 的一致性协议[47]和 Gossip 协议[48]来共同保证日志和数据同步. 
计算层包含了多个读写节点,负责独立地执行事务以实现多写. 为保证事务做到确定性的调度, 本文参考

Calvin 算法, 将其中的定序器、调度器引入云原生数据库架构. 为了保证事务持久性和事务执行的确定性, 
D3C 需要在事务执行之前将逻辑日志存入日志节点, 而日志节点难以直接利用逻辑日志回放数据, 因此 D3C
中需要一套高效的持久化数据技术将数据持久化到存储节点中, 以便于事务的高效执行, 为此本文设计了一

个追踪器模块用于异步持久化数据, 有关数据持久化的细节本文将在 4.1 节介绍. 此外, 使用多副本来保证读

写节点的高可用需要冗余大量的计算资源, 因此本文设计了基于一致性点的故障恢复机制, 使得 D3C 能够在

无须冗余部署读写节点多副本的情况下保证读写节点的可用性. 这一点本文将在第 5 节中介绍. 
如图 4 所示, 存储层中的日志节点负责持久化事务的逻辑日志. 它包含一个日志缓冲区, 用于接收来自

计算层定序器发来的批. 日志缓冲区会将接收到的批以逻辑日志的形式同步刷入持久的日志文件中, 确保事

务日志的可靠存储. 日志节点通过日志的批 ID 来保证日志的连续性和完整性, 当日志节点完成日志的持久化

之后, 会通过批 ID来检查日志是否存在空缺, 并使用后台线程定期与其他副本进行 Gossip 通信来填补日志空

缺. 数据节点则负责存储用户的实际数据, 其中数据以键值对的形式组织, 每个数据项都维护了多个版本. 
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图 4  云原生多写事务处理架构 D3C 

计算层中的每个读写节点配备有如下组件: 一个定序器、一个调度器、多个执行器、云原生数据库中需

要的数据缓存, 和一个为基于多版本的异步批量数据持久化机制设计的追踪器组件. 
 定序器负责接收来自负载均衡器的事务, 参考 Calvin 算法中的顺序确定机制为这些事务排定先后

顺序. 随后定序器会将这些事务打包成批, 并将这些批作为逻辑日志发送到日志节点进行持久化.
大多数日志节点持久化成功代表日志持久化完成. 然后定序器根据这些批内事务访问的数据分片,
将事务拆分为多个子事务, 发送给管理对应数据分片的节点上的调度器处理. 

 调度器则负责按照定序器指定的顺序为每个批中的子事务获取锁. 只有当这些子事务获得了所有

的锁之后, 调度器才将这个子事务分派给执行器执行. 
 多个执行器并行的执行被调度器分派的已加锁的子事务, 利用数据缓存中的数据来执行这些事务

的读写操作. 
 数据缓存是一个基于多版本的键值对内存存储, 其中缓存了数据节点中的数据. 
 追踪器用于追踪事务的修改, 并异步地将这些修改的数据刷入磁盘. 

 基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制. 以图 4 中两个节点 Nk 和 Nn 为例, 事务在 D3C 中的

执行流程包括 9 步. 首先, 节点 Nk 和 Nn 从负载均衡器中收集来自客户端的事务,并在定序器中将这些事务打
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包成批(第①步). 例如, 在节点 Nk 上,定序器将事务 T(1,1)打包进 B1, 其中 T(1,1)需要读取节点 Nk 上的数据项

x(R(1,1)(x)), Nn 上的数据项 y(R(1,1)(y)), 并交换数据项 x 和 y 的值, 即将 x 的值修改为 y 的值(W(1,1)(x)), 将 y 的

值修改为 x 的值(W(1,1)(y)). 节点 Nn 上的定序器则将事务 T(2,1)和 T(2,2)打包进入 B2. 接下来, Nk 和 Nn 的定序器

会将 B1和 B2作为逻辑日志发送到日志节点当中(第②步), 日志节点的日志缓冲区将这些逻辑日志持久化到日

志文件中, 读写节点将保证事务开始执行之前多数日志节点接收到日志(第③步). 接下来本文以 B1 为例介绍

后续流程, Nk 的定序器接下来将事务 T(1,1)拆分为两个子事务 Tk
(1,1)和 Tn

(1,1), 其中 Tk
(1,1)在节点 Nk 上读取数据

项 x 并修改 x, Tn
(1,1)在节点 Nn 上读取数据项 y 并修改 y 的值. 之后定序器将这两个子事务发送到 Nk 和 Nn 两

个节点的调度器当中(第④步). 接下来节点 Nk 和 Nn 的调度器根据子事务 Tk
(1,1)和 Tn

(1,1)的读写集, 对相应的数

据项 x 和 y 加锁. 加锁完成后, 将子事务交给各自节点的执行器执行(第⑤步). 执行器将首先执行子事务的读

操作(第⑥步). 随后, 执行器将读取的结果发送给其他节点(第⑦步). Nk 和 Nn 上的子事务在获取到另一个节点

上子事务的读取结果后再执行写操作, 即 Nk 上的 Tk
(1,1)需要等待 Nn 上的 Tn

(1,1)读取 y 的结果后执行(W(1,1)(x)), 
Nn上的 Tn

(1,1)需要等待 N k上的 Tk
(1,1)读取 x 的结果后执行(W(1,1)(y))(第⑧步). 执行器在收到依赖的读操作的结

果之后执行子事务的写操作, 将对数据项 x 和 y 的修改写入数据缓存. 随后 Nk 的执行器释放掉数据项 x 的锁, 
Nn 的执行器释放掉数据项 y 的锁. 此时子事务 Tk

(1,1)和 Tn
(1,1) 提交. 最后数据缓存中的追踪器将子事务 Tk

(1,1)

对数据项 x 的修改, 子事务 Tn
(1,1)对数据项 y 的修改发送到数据节点, 在数据节点中写一个数据项 x 的新版本

x1 和 y 的新版本 y1(第⑨步). 
需要注意的是, 如果事务因为执行时的读写集与预测的读写集不一致, 或因为事务本身的执行逻辑而回

滚, 则该回滚将发生在第⑦步. 以图 4 中的事务 T(1,1)为例, 假设实际不存在数据项 x, 则 Nk 向 Nn 发送读操作

的执行结果后, 两个节点都会知道数据项 x 不存在, 并跳过第⑧步的写操作开始回滚. 

4   事务优化方法 

本节先后介绍了 D3C 中的基于多版本的异步批量数据持久化机制、基于数据一致性点的只读事务优化和

基于多调度器的读写事务优化, 进一步提升 D3C 的事务处理性能. 

4.1   基于多版本的异步批量数据持久化机制 

 

图 5  D3C 持久化机制 

本文已经提到, 传统云原生数据库和确定性并发控制的数据持久化机制都不适用于 D3C. 而同步在存储
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节点中写入事务的修改又会严重影响事务的性能. 为此, 本文提出了基于多版本的异步批量数据持久化机制,
具体思路是: 定期收集事务所产生的最新版本的数据, 并将这些最新的数据写入到存储层当中. 如图 5 所示, 
本文在读写节点中引入一个追踪器来收集事务产生的最新版本的数据, 并定期将数据刷入磁盘. 追踪器中有

一个单独的刷数据线程定期将数据刷入磁盘, 还维护有多个数据修改表(BTable), 每个 BTable 都对应一个当

前尚未完成持久化的事务批, 比如 BTable 1 对应事务批 B1. 每个 BTable 记录了对应批中的事务在所有数据项

上最后的更改, 其中的每一项记录了被修改数据项的 key 以及其被修改值的缓存地址 cache_ptr. 
 接下来本文利用图 5 中的例子来介绍 D3C 是如何异步持久化数据的, 包含两个主要流程, 事务将数据写

入缓存并通知追踪器(红色线以及红色字)以及追踪器异步将缓存数据刷入磁盘(蓝色线以及蓝色字). 本文沿

用图 4中的事务 Tk
(1,1)来介绍第一个流程. 在执行器执行完 Tk

(1,1)的加锁、读数据等操作之后, 执行器会为 Tk
(1,1)

对数据项 x 的修改生成一个新版本 x1(第①步); 之后则需要通知追踪器, 事务 Tk
(1,1)修改了数据项 x. 执行器会

从追踪器中找到 B1 对应的 BTable 1, 在 BTable 1 中记录数据项 x 最新修改值的缓存地址为版本 x1 的地址(第
②步). 之后执行器就完成了事务 Tk

(1,1)的执行. 注意, 此时数据项 x 的缓存会被锁定以防止缓存被换出. 
 接下来本文介绍追踪器异步将缓存刷入磁盘的流程, 追踪器会定期检查哪些批的事务已经做完. 在本文

的例子中, 当追踪器检查到 B1 已经执行完毕(第(1)步), 接下来追踪器的刷数据线程会根据 BTable 1 中的信息, 
收集被 B1 中事务修改的数据项, 包括数据项 x 和数据项 z. 接下来追踪器会利用 Quorum 协议, 将数据项 x 和

z 的修改同步地更新到数据节点 Sk 的三个副本(Sk0,Sk1 和 Sk2)当中(第(2)步). 当三个副本中的大多数更新数据

成功, 追踪器完成对 B1 和 B2 修改数据的写入, 最后释放数据项 x 和 z 的缓存锁定. 

4.2   基于数据一致性点的只读事务优化 

通过使用本文 4.1 节中所描述的数据持久化方案, D3C 可以确保只读事务能够读取到最新且一致的数据,
同时保证数据库系统具备线性一致性. 但是在很多情况下, 只读事务并不需要读取到最新的数据, 只需要读

取到一致性的数据即可. 
因此, 本文希望提出一种只读优化, 通过牺牲只读事务的外部一致性, 避免只读事务执行并发控制来进

一步提高系统的吞吐. 然而, 由于在 D3C 中, 事务的子事务之间不使用 2PC 协调提交, 而是在对应的读写节

点上各自独立提交. 因而, 各个节点可能会出现事务执行进度不一样的情况, 导致不同数据分片的数据处于

不一致的状态. 更进一步, 由于D3C采用基于Quorum的一致性协议来实现副本一致性, 当读写节点完成数据

写入时, 只保证了数据节点中的大多数写入了数据, 因而, 同一数据分片不同副本的数据也会处于不一致的

状态. 以图 6 为例, 由 B1 修改的数据项 x 的版本 x1 只在数据节点 Sk0 和 Sk2 上写入了多数节点, 正在用 Gossip
协议同步到 Sk1, 此时 Sk1 和其他两个副本之间的数据不一致. 而由 B2 修改的数据项 r 的版本 r2 已经完成了在

Sn0, Sn1 和 Sn2 所有节点上的同步, 而 B2 修改的版本 x2 还在尝试写入大多数,此时数据项 x 和数据项 r 之间也存

在数据不一致问题. 
如果不对只读事务进行并发控制, 让只读事务在随机一个副本上读取旧版本的数据, 可能会造成一个事

务在不同数据项上读取到不一致的数据. 继续以图 6 为例, 事务 T(4,1)需要访问数据项 x 和数据项 r. 如果 T(4,1)

选择 Sk1 和 Sn1 读取数据, 就会同时读到由 B0 写入的 x0 和由 B2 写入的 r2, 从而出现数据一致性问题. 因此, 在
D3C 中, 本文引入数据全局一致性点来保证只读事务在不进行并发控制的情况下能够读取到一致性的数据. 



 

 

 

洪殷昊 等:基于确定性并发控制的多写云原生事务处理技术 2215 

 

 

图 6 基于数据一致性点的只读事务优化 

为了解决这个问题, 本文首先在每个数据分片上引入数据一致性标识 V(k,i). 该变量表示数据节点 Sk 上存

储的数据分片 i 已经完成持久化批的批 ID. 当读写节点将批 Ba 修改的数据发送给 Sk, 并由 Sk 完成持久化后, 
V(k,i)即被赋值为 a. 每个数据分片的副本所在的数据节点之间会同步该标识. 在这些副本节点上, 本文引入分

片全局一致性标识 VGi, 当数据分片的所有副本都已持久化批 Ba 时, 数据分片将 VGi的值修改为 a. 每个数据

节点将会获取所有数据分片对应的变量 VG, 并将其最小值 VGmin 作为当前全局可获得的数据一致性的点, 
称为数据全局一致性点. 

假设数据项 x 在数据分片 Px 上, 数据项 r 在数据分片 Pr 上. 在上面的例子中, 数据节点 Sk0, Sk1 和 Sk2 上

V(k0,Px), V(k1,Px)和V(k2,Px)的值分别为 1, 0和 1, 代表 Sk0, Sk1和 Sk2上 Px分别已经持久化了B1, B0和B1的数据. 此
时 Px 的分片一致性标识 VGPx 为 0. 数据节点 Sn0, Sn1 和 Sn2 上 V(n0,Pr), V(n1,Pr)和 V(n2,Pr)识均为 2, 代表 Sn0, Sn1

和 Sn2 上 Pr 都已经持久化了 B2. 此时 Pr 的分片一致性标识 VGPr 为 2. 因此当前数据全局一致性点 VGmin 为

0. 所以 T(4,1)只能读取 x0 版本和 r0 版本, 来保证数据一致性. 
注意, 系统中可能存在一个批中的所有事务都不修改某个数据分片 i 上的数据的情况. 在这种情况下, 即

使读写节点已经将所有该批修改的数据持久化, 由于数据分片 i的VGi没有增长, 数据全局一致性点也同样无

法增长. 为了避免这一情况的发生,当一个批不需要对数据分片 i 的数据做出任何更改时, 与数据分片 i 对应的

读写节点仍需通过追踪器向数据分片 i 对应的存储节点发送一个仅包含当前执行完的批 ID 的消息, 从而保证

数据分片 i 上的 VGi 能够增长. 
通过上述机制, 系统中的读写事务和只读事务都可以获取到一致性的数据. 对于读写事务 T(a,i), 如果

T(a,i)需要获取数据项 x, 且 x 在读写节点的缓存中未命中, 读写节点仍然需要从数据节点获取 x 的最新版本. 
这是因为读写事务需要读取最新的数据项从而保证可串行化. 通过追踪器锁定尚未持久化的数据缓存, 数据

库系统保证了最新的数据项在被持久化之前不会从缓存中被丢弃. 即, 最新的数据项要么在读写节点的数据

缓存当中, 要么已经被持久化在数据节点当中. 对于只读事务T(a,j), T(a,j)会首先获取数据全局一致性点VGmin, 
如果 T(a,j)在获取数据项 x 时, 数据缓存中未命中, 读写节点可以选择从任意数据节点读取 x 在数据全局一致

性点上的版本, 从而提高事务执行效率. 
 在 D3C 中, 只读事务有两种执行方法. 一种方法是只读事务仍被拆分为多个子事务. 各个子事务被负责

不同分片的读写节点调度, 由这些读写节点从各自的缓存中或从存储节点获取一致性的旧版本的数据. 另一

种方法是只读事务只由单一读写节点进行调度, 并由该读写节点从存储节点获取全部的旧版本的数据. 这两

种方法各有优劣. 前者能够避免读写节点的缓存中换入不属于自己负责的分片的数据, 然而当只读事务涉及

到多个读写节点负责的分片时, 只读事务需要一次额外的消息通信以便在单个读写节点上获取到所有需要返

回给客户端的数据. 后者则避免了额外的消息通信, 但在节点的缓存空间紧张时, 容易导致性能问题. 在
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D3C 的实际实现当中, 本文选择了第一种方式, 将只读事务拆分为多个子事务. 

4.3   基于多调度器的读写事务优化 

单个调度器按定序器预先给定的顺序对节点上的子事务进行加锁,能够确保子事务获取锁的顺序完全与

定序器给事务预先确定的顺序一致. 而事务被要求在获取到所有的锁才能开始执行. 因而, 单个调度器能够

保证事务执行的正确性和确定性. 然而, 在 7.2 节的测试中本文发现, 当云原生数据库的缓存容量足够大时, 
单个调度器将成为事务执行的单点瓶颈, 这和其他工作[38,49]中所观察到的现象一致. 这是因为单个调度器需

要为该节点上的众多执行器提供完成加锁的事务, 执行器的事务执行效率高于了调度器的事务加锁效率.  
在 4.2 节中, 本文已经提出了基于数据一致性点的只读事务优化, 通过这一优化, 只读事务无须通过调度

器进行并发控制即可执行. 因而, 对单个调度器的优化将针对读写事务进行. 

 
图 7 多线程加锁 

为了解决这个单点瓶颈, 如图 7 所示, D3C 中首先将读写节点负责的数据分片进一步划分为多个子分片, 
并为这些子分片配备相同数量的调度器. 一个调度器负责为一个子分片上的事务读写操作加锁. 如图 7 中所

示, 当节点Nk的调度器接收到两个B3的子事务 Tk
(3,1)和 Tk

(3,2). 其中 Tk
(3,1)需要获取数据项 x和 z的锁, 而 Tk

(3,2)

只需要获取数据项 x 的锁. 数据项 x 和 z 分别处于两个子分片当中. 此时, 负责数据项 x 子分片的调度器就会

按照 Tk
(3,1)、Tk

(3,2)的顺序为这两个子事务在数据项 x 上加锁; 而在数据项 z 所在子分片当中, 对应的调度器就

可以并发的帮助 Tk
(3,1)获取到数据项 z 的锁. 

由于子分片完全独立, 使用单一的调度器为子事务在子分片上加锁仍然能保证子事务在子分片上获取锁

的顺序与定序器给事务预先确定的顺序一致. 需要注意的是, 在读写节点Nk上, 事务 Tk
(3,1)并不会被交给多个

执行器执行, 依旧是一个完整的子事务. 这样避免了多个更细粒度的子事务间发生更多的消息通信以及在多

个执行器上对内存特定结构产生争用. 

5   故障恢复机制 

在云原生数据库中, 存储节点可以通过使用一致性协议达成高可用. 读写节点则利用只读节点作为它的

备节点来保证高可用. 在读写节点故障时, 由一个只读节点切换为读写节点来继续提供服务. 在 D3C 中, 存
储节点沿用了基于 Quorum 的一致性协议来保证高可用. 具体来说, 当一个日志节点发生故障时, 系统重启该

日志节点或启动新的日志节点, 并通过 Gossip 协议将其他日志节点中已经持久化的日志数据同步到当前新启

动的节点. 数据节点故障后的恢复流程也大致相同. 由于一致性协议的保证, 一个存储节点的故障不会影响

整个存储服务, 读写节点仍然可以正常持久化日志和读取数据. 然而, 读写节点没有备节点可用于故障恢复, 
并且确定性并发控制的原有的通过检查点进行故障恢复的机制恢复时间较久, 不能满足云原生数据库的高可

用要求. 因此, 本节的重点在于如何实现读写节点的高可用. 
如图 8 所示, 读写节点 N0 的定序器正在将 B3 的逻辑日志写入日志节点, 执行器正在将 B3 对数据项 x 的

修改写入数据节点, 如果此时读写节点 N0 发生故障, 数据库中只有一个日志节点完成了 B3 的日志的持久化, 
剩余两个节点中都未完成日志持久化, 日志节点之间处于不一致状态, 此外, 如 4.2 节的描述, 数据节点之间

也处于不一致的状态. 在这种不一致的状态下, D3C 需要在不阻塞其他读写节点执行的前提下, 启动新的读
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写节点来取代 N0 并通过故障恢复机制将数据库系统恢复到一致性状态. 因此, D3C 的故障恢复流程需要解决

三个问题: (1)启动新的读写节点后, 数据库系统如何识别到不一致状态, 并决定从哪里开始进行故障恢复; (2)
数据库需要恢复到什么状态新的读写节点才能够正常提供服务, 结束故障恢复流程; (3)如何进行故障恢复, 
将数据库从不一致状态恢复到一致性状态. 针对上述三个问题, 本文提出了基于一致性点的故障恢复机制, 
在启动新的读写节点后, 首先需要获取数据大多数一致性点和日志一致性点, 并从数据大多数一致性点开始

重做相关逻辑日志直到完成日志一致性点的重做, 此时重启的读写节点能够正常提供读写服务, 完成了故障

恢复流程. 

5.1   基于Quorum协议的一致性点构建机制 

 
图 8 基于一致性点的故障恢复 

数据大多数一致性点: 在 4.2 节中, 本文描述了如何获取数据全局一致性点以及如何使用数据全局一致

性点来对只读事务进行优化. 与 4.2 节中的数据全局一致性点类似, D3C 使用数据大多数一致性点来保证数据

节点的高可用. 对于数据分片 i, 本文引入分片大多数一致性标识 VQi, 当该分片的大多数副本都已经持久化

了批Ba的修改数据后, 该数据分片将VQi更新为 a. 当需要进行故障恢复时, 读写节点会获取所有数据分片的

VQ, 并将其最小值 VQmin 作为当前全局可获得的数据大多数一致性点. 如图 8 所示, 对于数据项 x 所在的数

据分片 Px, 大多数的数据副本持久化了 B1 的修改, 因此该数据分片的 VQPx 为 1, 同理数据项 r 所在数据分片

的 VQPr 为 2, 因此当前状态下数据大多数一致性点 VQmin 为 1. 
日志一致性点:在 D3C 中, 读写节点通过日志节点的连续日志最大批 ID 来获取日志一致性点. 对于每一

个日志节点, 当存在一个批 ID 为 Bc 的批, 该批及该批之前的批日志都已经被持久化, 且该批的后一个批的日

志尚未持久化时, Bc 被称作是该日志节点的连续日志最大批 ID. 读写节点需要读取大多数节点并获取这些节

点中最小的 Bc 作为日志的一致性点, 例如图 8 中日志节点 L0, L1 和 L2 的连续日志最大批 ID 分别为 B4, B2 和

B2, 在新的读写节点恢复时, 读取了 L0 和 L1, 则此时日志的一致性点为 B2. 日志一致性点被应用在读写节点

故障恢复流程中来保证日志节点的一致性. 
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5.2   基于一致性点的故障恢复机制 

在引入数据大多数一致性点和日志一致性点之后, 本文能够回答第 5 节开头提出的三个问题. 
(1)识别不一致状态, 并决定故障恢复起点. 所有读写节点向存储节点请求当前的数据大多数一致性点

VQmin, 该一致性点之后的数据均为不一致状态. 数据大多数一致性点为故障恢复的起点. 
(2)识别故障恢复终点. 新启动的节点获取日志节点的日志一致性点, 日志一致性点就是故障恢复终点. 
(3)执行故障恢复流程. ①所有读写节点获取 BVQmin 的下一个批的事务日志. ②新启动的读写节点根据事

务日志重做事务, 其他节点寻找该批中涉及故障节点负责分片的事务, 根据依赖关系重做对应的数据项上的

读写操作, 用于协助新启动的节点处理不属于该节点分片的读写依赖. ③获取下一批的事务日志, 并重复步

骤②, 直到新启动的读写节点执行到日志一致性点, 并完成日志一致性点相关日志的重做. 
 当新启动的读写节点执行完成日志一致性点, 则数据库系统完全恢复服务. 系统在恢复服务的过程中不

会完全失去可用性. 这是因为在完成恢复前, 只有故障节点负责的数据分片完全无法对外提供服务. 在故障

节点恢复之前, 其他节点可以跳过该故障节点对应的批继续执行. 在图 8 的例子中, N1 和 N2 将跳过故障节点

N0 对应的 B3 执行 B4 和 B5. 并且, 如果一个事务没有子事务涉及故障节点, 则这个事务仍然可以执行和提交, 
不需要被阻塞. 在图 8 的例子中, N1 和 N2 可以执行 B2 中不涉及 N0 的子事务, 而将涉及 N0 的子事务阻塞. 在
B2 中不涉及 N0 的子事务执行完时, 继续执行 B4 中不涉及 N0 的子事务. 
 在获取日志一致性点后, 新启动的读写节点需要判断所有批 ID 超过日志一致性点的日志, 检查并维护日

志的连续性. 其目的是, 防止出现系统再次故障时, 新启动的读写节点再次获取到上一次故障的日志一致性

点(例如, 在图 8 中, 当 N0 再次故障时, 由于 B2后仍然不连续, 日志一致性点再次获取到 B2). 具体来说, 新启

动节点需要遍历所有日志节点, 判断所有由故障节点负责且批 ID 超过日志一致性点的批事务的日志是否被

写入大多数节点, 如果该批事务的日志未被写入大多数节点, 则使用空日志替换所有已经持久化的该批事务

的日志, 并使用空日志填补未持久化该批事务日志的日志节点, 从而保证日志的编号连续. 使用空日志作为

该批事务的日志, 是因为故障时,这一批事务尚未完成持久化, 并没有发送给其他计算节点执行, 其他计算节

点也会跳过该批事务的执行, 因而应当将该批视作没有事务. 以图 8 为例, 新启动的读写节点在获取日志一

致性点 B2 后, 需要检查所有超过 B2 且由当前节点负责的批事务的日志, 发现批 B3 的日志为故障节点负责的

事务且该日志只写入了 L0 节点, 未被写入大多数节点, 则需要生成空日志替换 L0 中批 B3 的日志并将空日志

填补到其他所有日志节点中. 

6   系统实现 

目前, 没有云原生数据库的开源的原型系统. Deneva[40]是一个被广泛用于并发控制性能测试的开源的内

存分布式数据库的原型系统, 实现了包括 Calvin 在内的许多并发控制. 并且, 该系统还高度模块化, 易于扩

展. 因此, 本文选择修改 Deneva 来构建云原生数据库的原型系统 Cloud-Deneva †, 实现了一写多读和 D3C 两

套架构. 

6.1   架构与数据结构 

Cloud-Deneva 是一个面向 OLTP 的云原生数据库原型系统, 由客户端, 计算节点和存储节点组成. 
客户端负责在系统初始化时生成事务负载, 并在系统运行时发送包含事务读写集的事务消息来调用计算

节点的预编译的存储过程. 预编译的存储过程是使用 C++来编写的, 支持对数据的增删查改等读写操作. 这
种预编译的存储过程在许多的原型系统中都有应用[14,25,32]. 在系统运行中, 客户端对存储过程的调用是闭环

(closed-loop)的, 即客户端将始终确保计算节点运行指定数量的事务. 计算节点每完成一个事务, 客户端才将

下一事务发送给计算节点. 客户端还承担了 D3C 中负载均衡器的功能. 对于一写多读, 客户端不仅能够保证

                                                                 

† https://github.com/dbiir/Cloud-Deneva.git 
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读写事务与只读事务分别路由到一写多读下的读写节点和只读节点上, 并能够在读写节点较为空闲时, 将部

分的只读事务分配给读写节点. 
计算节点负责事务的执行. 在一写多读中, 计算节点又分为读写节点和只读节点. 在 D3C 中,所有的计算

节点都是读写节点, 包含定序器, 调度器, 执行器等事务执行组件以及缓存和追踪器. 为了避免定序器, 调度

器和执行器互相抢占计算资源, 它们都绑定在CPU核心上. 缓存的具体结构和访问方式将在 6.3节介绍. 值得

注意的是, 定序器, 调度器和执行器都实现在同一个节点上. 从功能上来说, 调度器和执行器是紧密结合的, 
如果将它们拆分到不同节点, 意味着读写事务执行都需要为加锁和解锁操作增加网络通信开销. 定序器则可

以被拆分到不同的节点上单独扩展. 然而, 本文 7.2 节中的实验表明, 在云原生数据库中, 调度器和定序器将

先于执行器到达瓶颈. 因此, 在系统中更应该考虑调度器和定序器成为瓶颈的问题. 更进一步, 由于执行器

相比于调度器和定序器更为空闲, 相比于为调度器或定序器单独增加节点, 在节点内调配计算资源, 减少空

闲的执行器, 增加调度器和定序器数量将能更充分的利用计算资源. 具体来说, 本文在 4.3 节中已经说明了调

度器如何在节点内扩展, 可以通过减少执行器的线程数来增加调度器. 定序器由于功能相对独立, 同样可以

直接牺牲执行器线程增加定序器线程. 如何协调各个组件的数量来达到最优的性能不是本文的重点, 本文将

其作为未来的工作. 
存储节点融合了 D3C 中的日志节点和数据节点. 因此, 存储节点具有日志持久化和日志回放两种线程.

注意, 原型系统中未区分日志节点和数据节点是为了方便系统的开发和部署. 系统中用于测试的表结构是预

先定义的, 表中的数据在存储节点初始化时生成. 与一般的云原生数据库的存储节点采用数据页的形式组织

数据不同, 在 Cloud-Deneva 中, 存储节点采用键值对的形式组织和存储数据. 每个表都具有一个主键, 表中

的数据通过哈希索引或 B+树索引作为主索引进行组织. 一个表也可能具有次级索引, 次级索引也直接指向对

应的数据项. 一个数据项可能有多个版本, 这些版本的位置都被记录在数据项上. 存储节点通过哈希运算将

数据映射到各个数据分片中, 从而实现水平分片. 

6.2   负载均衡 

负载均衡模块实现在客户端当中. 每个客户端会分别统计自己有多少事务消息发送给了不同的计算节

点. 并且会根据统计, 调整自己给不同计算节点发送的事务数量以保证负载均衡. 因此, 每个客户端都能实

现它向计算节点发送的事务消息是负载均衡, 所有计算节点总体上也是负载均衡的. 
具体来说, 对于一写多读, 客户端首先判断将要发送的事务是否为读写事务. 如果该事务为读写事务, 

则该事务直接被发给读写节点. 而当事务为只读事务时, 客户端需要判断当前负载下发送给读写节点的事务

消息是否少于只读节点, 如果是, 则将当前事务发送给读写节点补足消息数量, 否则, 客户端将只读事务发

送给只读节点. 因而, 一写多读在读写事务比例较高的情况下, 客户端只能保证只读节点之间能够做到负载

均衡, 读写节点的负载会较只读节点更重. 而读写事务比例较低的情况下, 所有计算节点之间都能做到负载

均衡. 对于多写架构, 每个计算节点都只和相同数量的客户端连接. 在系统初始化时, 每个客户端都给单个

计算节点发送数量相同的事务消息, 并通过前述闭环调用的方法, 在计算节点执行完一个事务时才将下一个

事务发送给计算节点, 从而保证每个计算节点都同时执行有相同数量的事务. 

6.3   数据缓存 

计算节点的缓存是多个双向链表组成的数据结构, 其结构如图 9所示. 不同数据项会根据其主键 key的哈

希值映射到数据缓存模块中的某一个双向链表, 如图 9 中, 数据项 x 和 z 都映射到了第一个双向链表当中. 在
每个双向链表中, 其中的每一个元素由四个部分组成: 数据项的主键 key, 数据项的版本链 row, 指向链表中

前一个元素的指针 prev_ptr 和指向后一个指针的 next_ptr. 其中版本链 row 是一个环形队列, 用于存放一个数

据项的多个版本, 其大小可以被调整, 从而满足不同负载下需要缓存的版本数量的差异. 在 D3C 中, 计算节

点数据项上的多版本环形队列中的元素记录了一个批最后对该数据项的修改, 即仅当下一批事务开始访问该

数据项时, 环形队列的指针才会向前移动. 这样的设计是因为追踪器在实现时一个 BTable 也仅对应一个批, 
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通过一个批共用一个数据项版本, 能减少追踪器追踪版本的开销. 

 
图 9 缓存数据结构 

接下来本文分别介绍缓存模块的换进换出机制、事务获取数据项缓存的机制、一写多读和 D3C 中获取缓

存的差异. 
 换进换出机制. 计算节点缓存的换进换出机制采用了 LRU 算法. 当某个数据项要换入缓存时, 系统会首

先获取数据项的主键, 通过哈希运算将数据项映射到某个双向链表上, 并在链表尾端为数据项创建链表节点. 
如果该双向链表无法接受更多的数据项缓存时, 缓存将从最链表的头部开始将数据项换出. 当某个在缓存中

的数据项再次被使用时, 系统会将该数据项的链表节点移到链表的尾端. 
 事务获取数据项缓存的机制. 当数据项 x或数据项 x的某个版本在缓存中未命中时, 一次只会有一个事务

从存储节点获取缓存. 其他需要该数据项缓存的并发事务则会记录自己对数据项 x 的需求并陷入等待. 当一

个事务获取到 x 的缓存后, 会通知那些需求数据项 x 缓存的事务开始执行. 当事务成功命中缓存后, 事务会将

该缓存暂时锁定, 直到该事务完成执行, 从而避免数据项被过早换出, 事务后续无法正常读写数据项. 这种

一次只有一个事务从存储节点获取缓存的设计能够避免存储节点忙于计算节点获取数据项的请求, 从而有节

省出更多的计算资源用于日志回放等其他工作. 
一写多读和 D3C获取缓存的差异. 在一写多读和D3C两种不同的架构中, 其主要差异在于事务从存储节

点获取缓存的方式. 一写多读架构下, 事务会逐个访问数据项, 如果访问某个数据项时缓存未命中, 则事务

将尝试从存储层获取数据项并等待直到缓存获取成功, 并在每次缓存未命中时, 都需要单独的从存储层获取

数据项. 因而, 当缓存较小, 命中率较低时, 一写多读需要事务花费较多的时间在获取缓存上, 导致缓存获取

成为事务执行的瓶颈. 由于 D3C 在事务执行前已经提前确定了事务的读写集, D3C 允许事务一次性获取所有

未在数据缓存中的数据项. 更进一步, 由于 D3C 在事务执行前先执行事务调度. 事务将在调度时检查其读写

集中涉及的数据项是否都已经在缓存中, 并一次性获取未在缓存中的所有数据项. 通过这种方式, D3C 下的

事务执行将更少受到缓存命中率的影响, 从而在计算节点缓存容量较小时能取得较好的性能. 

6.4   日志机制 

 
图 10 日志结构 

图 10分别展示了一写多读和D3C中的日志结构. 左图展示了用于一写多读的物理日志, 右图展示了用于

D3C 的逻辑日志. 
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 一写多读通常使用 WAL(write ahead log)日志[49]来持久化事务的执行结果. 常见的 WAL 日志通过记录物

理页面和页面上的偏移量来记录事务修改的位置, 并使用 LSN(log sequence number)来追踪数据页的版本. 在
Cloud-Deneva 中, 一写多读也使用了 WAL 日志, 但是因为 Cloud-Deneva 使用的是键值对存储, 本文用表的标

识和数据项主键取代取代了原本 WAL 日志中的数据页的标识; 同时由于 D3C 以批为单位来追踪版本和确保

数据的一致性, 为了一写多读实现简便, 本文利用批 ID 取代了 LSN, 并以此来回放和读取对应的数据项. 因
此, 物理日志中包括如下内容: 事务所在的批 ID, 事务 ID, 以及事务的每个修改. 每个修改里记录了操作的

类型, 修改的表、数据项、列, 以及修改的值和值的长度. 其中的批 ID 会在事务提交时, 通过原子操作顺序

来顺序地获取. 为了解决一写多读下可能会出现的数据一致性问题, 本文使用了与 4.2 节中一致的数据一致

性方案, 具体来说, 存储节点每完成一个事务的日志回放, 就会更新对应数据分片的 V(k,i). 
逻辑日志则首先记录了事务的类型 , 用于确定日志中包含的值的具体语义 , 比如标记当前事务是

TPC-C[50]负载中的 NewOrder 事务. 日志随后记录了调用预编译存储过程所需要的全部信息. 举例来说, 对于

YCSB(Yahoo! cloud serving benchmark)[51]负载, 逻辑日志将记录事务每个要访问的数据项的 key, 事务对该数

据项的操作类型(读操作/写操作), 以及对于事务的写操作需要记录该操作将要修改的值. 而对于 TPC-C 负载, 
由于预编译的存储过程中已经记录了每种事务对于每个表中数据项的操作类型, 因此, 逻辑日志将只记录事

务要访问的数据项, 以及事务执行逻辑中的其他参数,比如访问的仓库 ID(WID), 区 ID(DID)和订单 ID(OID). 

7   实验分析 

在这一节, 本文在 Cloud-Deneva 中对比了传统的一写多读和 D3C 中事务的吞吐情况. 其中一写多读使用

了 Silo[25]作为并发控制, 该并发控制算法在单机上具有良好的性能. 

7.1   实验设置 

测试平台. 本文除 7.4 节之外的实验, 均部署在 6 个虚拟节点中, 其中 2 个节点包含 12 核/24 线程并且拥

有 32GB 内存用于部署计算节点, 其余 4 个节点包含 4 核/8 线程并且拥有 32GB 内存用于部署客户端和存储

节点. 在 7.4 节可扩展性的测试中, 本文在阿里云上部署了 6 个 ecs.c6.8xlarge 实例, 每个实例配备 32 线程

64GB 内存. 每个实例当中各部署一个计算节点, 一个客户端和一个存储节点. 在以上两种配置当中, 计算节

点中包括 16 个线程作为执行器和调度器、1 个线程作为定序器以及若干负责节点间通信和事务管理的线程. 
客户端中包括 4 个线程用于生成事务, 其余线程负责节点间通信. 存储节点中包括 1 个线程负责管理日志, 3
个线程用于数据回放, 另有若干线程负责节点间通信. 

工作负载. 性能测试使用 YCSB 和 TPC-C 两种负载. YCSB 是雅虎公司开源的数据库服务器端压力测试

工具. 它提供了可调试参数如写操作比例, 冲突率等, 以进行全面的评估. 事务访问服从 Zipf 分布, 即少量数

据获得大量访问的长尾分布. 倾斜率在 0 到 1 之间, 越接近 1 数据访问冲突越大, 用于测试系统在不同冲突率

下的性能表现. 默认情况下, 本文设置了与存储节点数量相同的数据分片, 每个数据分片包含 2^23, 约 800 万

条记录. 每个事务执行 10 次读/写操作. 默认的倾斜率为 0.3, 写读比为 0.3(即 30%读写事务和 70%只读事务). 
TPC-C 则是一种流行的 OLTP 基准, 模拟了一个仓库订单处理应用程序. 其中包含 9 张表,每个仓库包含

100MB 的数据大小. 默认情况下, 本文为每个数据分片设置 32 个仓库. 事务生成比例与 TPC-C 标准一致, 因
此只读事务占比为 8%. 

配置.此外, 本文额外引入了三个指标:分布式事务率、缓存行数量、D3C 中调度器数量. 分布式事务率量

化系统中访问跨多个节点数据的事务比例, 默认情况下, 本文将 YCSB 工作负载的分布式事务率配置为 20%. 
而在 TPC-C 负载中, 其中 10%的 NewOrder 事务和 15%的 Payment 事务为分布式事务, 其他事务均为单机事

务. 缓存行数量用于指示计算节点可用于存放记录的缓存大小, 本文默认将缓存行数量设置为 200 万. 调度

器数量则表示每个计算节点的 16 个用于执行器和调度器的线程中有多少个线程作为调度器, 本文默认将加

锁线程数量设置为 2. 本文每个实验重复进行了 5 次, 去掉最低值和最高值, 报告剩余三个结果的平均值. 本
文每次实验开始前都有一个 60 秒的预热阶段, 接着是 60 秒的数据收集阶段. 
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7.2   优化效果测试 

  

(a)D3C 的事务吞吐量随优化变化情况 (b)D3C 的线程平均空闲时间随优化变化情况 

图 11 D3C 优化效果测试 
这一节在YCSB负载下通过消融实验验证本文提出的事务优化方法. 在该实验下, 缓存行数量设置为 300

万, 较大的缓存行数量可以提高性能, 从而充分暴露系统的性能瓶颈. 
在图 11 中,基线表示不使用任何本文提出的事务优化方法, 即立即持久化事务执行结果, 不进行只读优

化, 仅单调度器的性能情况. "+O1"表示使用基于多版本的异步批量数据持久化机制, "+O1+O2"表示在"+O1"
的基础上增加基于数据一致性点的只读事务优化, "+O1+O2+O3-x"表示在"+O1+O2"的基础上增加基于多调度

器的读写事务优化, 其中"x"所示的数字表示增加的调度器个数. 
从图 11.a 中可以看出, D3C 的性能随着本文提出的事务优化方法的增多而提升. 性能在所有事务优化方

法均启用, 且调度器设置为 2时, 达到最优. 值得注意的是, 进一步提高调度器数量并没有进一步提升D3C的

事务吞吐量, 反而导致事务吞吐量有所下降. 
图 11.b 展示 D3C 的各个组件的线程的空闲时间, 随着优化增加而发生的变化. 从图 11.b 中可以看出, 在

没有应用基于多调度器的读写事务优化时, 调度器的空闲时间几乎为 0. 此时, 调度器是整个系统的性能瓶

颈. 系统的事务吞吐量受限于调度器数量. 在增加调度器的数量之后, 调度器立即获得了大量的空闲时间,此
时, 定序器的空闲时间大量下降, 并成为系统内新的性能瓶颈. 执行器的线程的平均空闲时间则并未明显受

到调度器数量增加的影响. 

7.3   TPC-C测试 

这一节在 TPC-C 工作负载下比较 D3C 和一写多读在不同的缓存行数量和仓库数量下的事务吞吐情况. 
TPC-C缓存行数量测试. 从图 12.a中可以看出, D3C的事务吞吐量始终高于一写多读, 事务吞吐量的差异

在缓存行数量为 100 万时最大, 此时 D3C 的性能是一写多读的 2.47 倍. 这是因为一写多读的单个计算节点需

要访问所有的数据, 而 D3C 的单个计算节点只需访问自己负责的数据分片的数据.因此两种架构对缓存的需

求存在差异. 当缓存行数量较小时, 一写多读更容易出现缓存未命中的情况, 因而需要更频繁的访问存储节

点, 并进行缓存的换入换出操作. 
  随着缓存行数量增加, D3C 和一写多读均能有明显的性能提升, 但提升幅度逐渐减小, 一写多读的性能

提升幅度高于 D3C. 这是因为当缓存容量提升时, 一写多读的缓存命中率增长更多, 因此性能也有更大幅度

的提高. 缓存命中率的增长会随着缓存容量的提升而减缓, 性能的提升幅度也因此减小. 图 12.b 和图 12.c 的

中位数延迟和 99 百分位延迟上可以观察到类似趋势, 随缓存行数量增加, 延迟逐渐下降且下降幅度逐渐减

小. 
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(a)吞吐量 (b)中位数延迟 

  

(c)99 百分位延迟 (d)回滚率 
 

 

  

(e)D3C 事务延迟分析 (f)一写多读事务延迟分析 

图 12  TPC-C 缓存行数量测试 
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 值得注意的是, 图 12.d 中一写多读的回滚率呈现出了一直下降的趋势. 这是因为当一个事务某个数据项

未命中缓存时, 需要从存储节点获取数据. 此时其他事务访问该数据项, 也会同时等待该缓存行. 当该缓存

行就绪时, 可能会产生多个事务同时读写同一数据项的调度, 导致事务回滚. 因而, 缓存行数量会影响事务

的回滚率, 从而进一步影响事务吞吐.  
此外, 因为 D3C 采用了基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制, 事务不会因为并发控制而回

滚, 所以在回滚率图中, D3C 的事务回滚率始终为 0. 
图 12.e 和图 12.f 分别展示了 D3C 和一写多读的平均事务延迟, 以及延迟的组成. 由于对于 D3C, 等待锁

和等待数据缓存的时间是重合的, 因此, 这两个时间合并在一个类别中. 一写多读只会在这个类别中只会等

待数据缓存. 值得注意的是, D3C的平均事务延迟和中位数延迟基本一致. 而一写多读由于采用了 Silo作为并

发控制, 回滚的事务会显著提高系统内的尾延迟, 因此, 平均延迟较中位数延迟更高. 从这两个图中可以看

出, D3C 和一写多读的延迟都随着缓存行数量的增加而减少. 减少的时间均来源于等待缓存和锁的时间减少. 
TPC-C 仓库数测试. 在 TPC-C 负载当中, 事务之间的冲突率会随着 TPC-C 的仓库数减少而增大. 因此在

本测试中, 本文探究了 TPC-C 仓库数量减少, 带来的事务冲突率变化对一写多读与 D3C 吞吐量、延迟以及回

滚率的影响. 实验数据以系统总仓库数量从 256 逐渐减小到 4 的形式呈现. 
从图 13.a 看出, 随着 TPC-C 仓库数量从 256 减少至 32, 一写多读的吞吐量逐渐提高, 这是因为随着仓库

数量减少, 一写多读中命中缓存的概率提升; 当仓库数量进一步减少时, 一写多读的吞吐量开始下降. 如图

13.d 中所示, 随着仓库数的不断减少, 一写多读的回滚率不断提升. 当仓库数少于 16 时, 此时一写多读中缓

存命中率带来的性能提升并不能抵消大量事务回滚带来的性能下降. 
 而 D3C 的吞吐量始终趋于稳定, 因为 D3C 不会因为事务冲突而回滚, 同时受到缓存命中率影响低, 因此

性能维持稳定. 图 13.b 和图 13.c 中的 D3C 事务延迟也证明了这一点. 
在图 13.b 一写多读的中位数延迟在仓库数从 8 到 4 时存在一个明显的下降, 从图 13.f 中可以看出, 一写

多读等待缓存的时间在随着仓库数量的上升而下降, 而通信和事务调度时间随着仓库数量的上升而上升, 
此时事务调度时间主要为事务回滚带来的开销. 在仓库数为 4 时, 缓存已经可以在单个节点上缓存全部的数

据, 事务不再需要访问存储节点来获得数据项. 

 

  

(a)吞吐量 (b)中位数延迟 
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(c)99 百分位延迟 (d)回滚率 

 

  

(e)D3C 事务延迟分析 (f)一写多读事务延迟分析 

图 13  TPC-C 仓库数量测试 

7.4   YCSB测试 

这一节在 YCSB 工作负载下比较 D3C 和一写多读在不同的倾斜率与写读比场景下的事务吞吐情况. 
YCSB 倾斜率测试. 在该测试中, 本文通过调整 YCSB 负载的倾斜率参数从 0.1 到 0.99 来观察一写多读

和 D3C 的吞吐量变化. 
从图 14.a 中, 当倾斜率小于等于 0.4 时, 一写多读吞吐量保持基本稳定; 而当倾斜率高于 0.4 小于 0.7 时, 

一写多读性能开始缓慢提升, 这是因为随着倾斜率的提升, 一写多读中的缓存命中率会变高, 从图 14.f 中也

体现出一写多读因为缓存命中率提升, 等待缓存的时间减少, 从而事务执行的延迟下降; 而当倾斜率进一步

提升到 0.7 以上时, 一写多读吞吐量急剧下降, 这是因为倾斜率过高导致大量事务回滚, 从图 14.d 中可以看出

当倾斜率大于 0.7 时, 回滚率明显上升; 且图 14.f 也可以看出事务执行几乎全部的时间都被用于事务调度, 这
是事务回滚从而产生的调度开销. 值得一提的是, 14.f的平均延迟和 14.b的中位数延迟呈现出的趋势不完全相

同. 在中位数延迟中, YCSB 倾斜率在 0.8 时仍然处于低位, 直到 0.9 时才大量增长. 这个趋势不一致的原因可

以通过图 14.d 来解释. 注意, 图 14.d 是该实验下提交事务未曾回滚比率, 即已提交事务中未曾发生过回滚的

事务的数量除以提交事务的总数. 从图中可以看到, 这一比例在 YCSB 倾斜率为 0.8 时仍然很高, 0.9 时则快速

降低至 50%. 这意味着, 在 YCSB 倾斜率为 0.8 时, 中位数延迟统计到的是未曾回滚过的提交事务的延迟, 该
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事务的延迟因缓存命中率足够高而非常低, YCSB 倾斜率为 0.9 时, 中位数延迟统计到的则是在提交前回滚过

的事务, 该事务存在较长的事务调度时间. 与之前 TPCC 实验时的原因相同, D3C 的吞吐并不会随着倾斜率的

变化而变化. 而从图 14.e 中也可以看出, D3C 的事务的平均时延以及各部分占比并未发生太大变化. 
注意, 图 14.a 中一写多读吞吐量在 0.9 后剧烈的下降, 是因为本文使用了闭环测试的方法. 在该测试方法

下, 计算节点每完成一个事务, 客户端才将下一事务发送给计算节点. 在 YCSB 倾斜率大于 0.9 时, 读写节点

大量回滚读写事务, 将大量的读写事务累积在了读写节点中. 此时客户端必须等读写节点提交一个事务后才

会发送下一个读写事务或只读事务. 因此, 在本实验中, 当 YCSB 倾斜率大于 0.9 后, 读写节点回滚率高, 事
务吞吐量低, 而只读节点又必须等待读写节点提交事务才能继续执行只读事务, 是系统吞吐量降低的主要原

因. 
YCSB 写读比测试. 在该测试中, 本文通过调整 YCSB 负载的写读比参数从 0 到 1 来观察一写多读和 D3C

的吞吐量变化. 
在图 15.a 中, 随着写读比的增加, 一写多读的吞吐量逐渐下降, 这个是因为一写多读方案中只有一个读

写节点可以执行读写事务, 随着读写事务比例的增加, 只读事务逐渐变少, 一写多读中的只读节点无法执行

读写事务, 并发执行的事务数逐渐减少, 从而导致性能下降. 而 D3C 通过设计基于确定性并发控制的事务处

理机制以支持多写, 因此性能维持稳定. 同时由于文中提出的基于数据一致性点的只读事务优化, D3C 的吞

吐量在只读场景, 即写读比为 0 时, 也能达到一写多读吞吐量的 2.3 倍. 
在图 15.b 中, 一写多读的中位数延迟在写读比从 0.4 增长到 0.6 时, 发生了一次显著的提升, 这是因为当

写读比为 0.4 时, 系统内的只读事务数量仍然高于读写事务数量, 因此此时系统内只读节点和读写节点之间

能够做到负载均衡. 而当写读比提升到 0.6 时, 系统不再能在只读节点和读写节点之间做到负载均衡, 读写节

点的负载压力提高了事务延迟. 从图 15.f 中也可以看出, 随着读写节点同时执行的事务数增多,延迟仍然主要

增加在了等待缓存的时间上. 
在图 15.c 中, 99 百分位延迟在读写比从 0 增长到 0.2 时也发生了显著的提升, 这是因为在读写比为 0 时, 

系统内只有只读事务, 而读写比为 0.2 时, 系统内出现读写事务, 只读事务的延迟较读写会更低, 因而读写事

务提高了整体的延迟. 
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(c)99 百分位延迟 (d)提交事务未曾回滚比率 

 

  

(e)D3C 事务延迟分析 (f)一写多读事务延迟分析 

图 14  YCSB 倾斜率测试 
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(c)99 百分位延迟 (d)回滚率 

 

  

(e)D3C 事务延迟分析 (f)一写多读事务延迟分析 

图 15  YCSB 写读比测试 

7.5   可扩展性 

 在该测试中, 本文通过调整节点数量在 YCSB 负载下测试了 D3C 的可扩展性. 从图 16 上可以看到, D3C
的事务随着节点数的增多线性可扩展, 且事务延迟基本保持不变. 当节点数从 2 增长到 6 时，系统性能增长

约 2.4 倍。因为 D3C 采用了基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制, 事务不会因为并发控制而回

滚, 因而本文在该实验中省略了回滚率图. 

8   总结和展望 

本文针对云原生数据库中一写多读的限制, 提出了 D3C 云原生数据库架构, 并参考确定性的思路设计了

基于确定性并发控制的云原生数据库事务处理机制. 通过将事务拆分为子事务, 并根据预先确定的全局顺序

在各节点独立执行, 以保证多个读写节点上读写事务同时执行, 实现多写机制. 此外, D3C 设计了一种基于多

版本的异步批量数据持久化机制来实现高效的数据持久化, 以保证事务执行的效率. 同时, D3C 还额外提出

了基于多调度器的读写事务优化和基于数据一致性点的只读事务优化两种优化策略, 进一步提升 D3C 中事务

处理的性能. 最后, D3C 还提出了基于一致性点的故障恢复机制确保了在各种故障环境下数据的一致性和事

务的正确性. 实验表明, D3C 在满足云原生数据库关键性能指标的同时, 在写密集场景下能达到一写多读 5.1
倍的吞吐. 
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本文存在两个未来的工作. 一方面, 消除事务的处理需要提前得知事务的读写集的前提假设是非常重要

的. 尽管目前已经存在一些技术来缓解这个问题, 然而如果事务在实际执行时, 其读写集发生了变化, 那么

事务必须重新执行侦查查询. 如何消除必须已知事务读写集的前提假设将是本文一个重要的未来工作. 另一

方面, 尽管本文指出调度器是系统性能的瓶颈, 并提出了基于多调度器的读写事务优化来优化系统性能. 然
而在解决调度器的瓶颈之后, 定序器将成为新的系统瓶颈. 如何使得节点能够最大化的提升执行效率, 协调

节点内不同组件的线程数量, 将是本文的另一项未来工作. 
 

 

  
(a)吞吐量 (b)中位数延迟 

 

(c)99 百分位延迟 

图 16  可扩展性测试 
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