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开源软件中的大数据管理技术

江天，乔嘉林，黄向东，王建民

摘要 随着谷歌文件系统和宽表结构为代表的技术打破依赖关系数据库管理海量数据的限

制，以Apache Hadoop为代表的开源大数据管理系统软件新技术与系统不断涌现，并快速成

熟应用。针对Apache开源社区中面向在线事务处理和在线分析处理场景的大数据管理软

件，介绍了大数据管理中的数据存储、数据分区、副本机制、分布式协议等，并比较分析了分

布式文件系统、键值库、时序数据库等典型分布式数据管理系统的优缺点。
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近10年来，大数据管理技术的发展日新月异，

传统以本地文件系统和关系数据库进行数据管理

的技术方案在性能和性价比上受到越来越严峻的

挑战。2003年，谷歌公司发表谷歌文件系统 [1]，提

出了使用廉价服务器在不可靠的硬件上构建高可

用的分布式文件系统以实现海量数据管理的思

想。后又于 2008 年发表了宽表系统 [2]的技术思

路。以此为代表，分布式、非关系模型的数据管理

技术逐渐被广泛接受，引领了近 10年来大数据管

理技术的变革浪潮。2009年，非结构化查询语言

NoSQL提出[3]，进一步推动了基于非关系模型的、面

向特定应用需求的数据管理技术的发展。

每当一个新技术被提出，总会快速地涌现出若

干开源大数据管理软件将其进行实现，从而促使这

些新技术快速地在世界范围内得到普及应用与验

证，并进一步地进行革新。例如，Hadoop、Spark等
一批开源软件已经被业界广泛使用，许多新技术、

新特性都在这些软件的新版本中不断地被提出。

在这些开源软件中，以Apache软件基金会旗下的

大数据管理软件生态最为活跃。截至 2019年 11
月，Apache基金会的数据管理与处理相关的软件

如表1[4]所示。

通过对Apache开源社区中的开源大数据管理

软件进行总结，以Hadoop、Parquet、Cassandra、IoT⁃
DB等系统为例，本文介绍存储系统中的LSM结构、

列式存储，副本机制中的副本一致性、纠删码技术，

数据分区技术与分布式共识算法等大数据管理技

术与未来发展动向。
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项目类型

数据库

文件系统

文件格式

查询引擎

其他数据管理

相关系统

项目名称

Accumulo

Cassandra

HBase

CouchDB

IoTDB

Ignite

Hadoop

Avro

CarbonData

ORC

Parquet

Pig

Hive

Drill

Kudu

Phoenix

Trafodion

Lens

DataFu

Tajo

Calcite

MetaModel

Lucene

Lucy

Helix

Daffodi

VXQuery

Zeppelin

Jackrabbit

Gora

Zookeeper

BookKeeper

Fluo

Flume

Sqoop

项目概述

键值数据库

键值数据库

键值数据库

文档数据库

时序数据库

内存数据库

分布式文件系统

一种高效的文件存储格式

一种高效的文件存储格式

列式数据文件格式

列式数据文件格式

基于MapReduce的数据查询引擎

基于MapReduce的数据查询引擎

分布式MPP架构的查询引擎

基于Hadoop的列式存储引擎

基于HBase的针对Hadoop数据的OLTP和SQL查询分析

SQL-on-Hadoop

无缝集成Hadoop和传统数据仓库，支持OLAP

孵化器项目。MapReduce库和Pig的UDF库

基于Hadoop的数据仓库

支持关系模型的数据查询引擎

多种数据库的统一连接器和查询API

全文检索系统

全文检索系统

基于Zookeeper的集群管理框架。

孵化器项目。用于数据格式（JSON/XML等）的相互转换。

大量XML数据的查询引擎

大数据交互式分析和可视化工具

Java内容仓库标准的实现，用于存储结构和非结构化数据

面向大数据的ORM库

分布式协调器

分布式日志服务，用于将单点服务扩展为分布式服务

大规模数据集增量处理系统

收集分布式系统日志到集中节点

Hadoop和关系数据库的ETL工具

表1 Apache软件基金会中的部分大数据管理和处理软件
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1 大数据存储引擎关键技术

数据库的存储引擎负责缓冲区管理、磁盘数据

管理数据查询处理等，是数据库的核心模块。存储

引擎设计的好坏直接影响数据库的读写性能。通

常来说，存储引擎的设计取决于目标负载，针对不

同负载要求可以采用不同的存储管理方式。

1.1 系统负载管理

一般来说，有两种类型的负载：（1）读多写少，

例如，社交网络应用中一次写入对应多次读取；

（2）写多读少，像物联网场景中大量机器数据实时

写入，但只有少量的读取请求。针对这两种负载，

有不同的设计方案。

其中，读多写少是传统关系数据库的负载，通

常采用B+树来管理数据，传统数据库中常用的基

于B+树的存储引擎，例如 InnoDB[5]，虽然对于查询

特别是扫描操作有着很高的性能，但是在写入时会

引入大量的随机 IO。

在现在的大数据应用中，尽管写入数据量在成

倍增长，但查询的压力却没有以相同的速度增加。

根据Yahoo公司的统计，近年来写入请求占总请求

的比例在逐年上涨，逐渐占据了主导地位[6]。因此，

对于写入性能的优化也受到了越来越多的关注。

而基于B+树的方案在目前较为普及的基于机械硬

盘的服务器上形成了严重的 IO瓶颈。

1.2 LSM结构

基于日志索引结构树的 LSM-Tree（log-struc⁃
tured merge tree）[7]方法是解决B+树在写入时引入大

量随机 I/O导致机械硬盘出现性能瓶颈问题的一个

有效手段。Log-structured是文件系统的一种常用

技术，指文件的数据在写入磁盘时将其以仅追加日

志的形式写入磁盘，而非将同一个文件的数据连续

地存放，通过建立索引来支持对文件的连续读取。

和B+树不同，LSM在磁盘上的数据是不可修

改的，新的数据写入时会先在内存中进行缓存。当

内存中的缓冲区满时，这部分数据会被排序并且整

序号

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

项目类型

数据处理框架

其他数据处理

相关系统

项目名称

Tez

PredictionIO

Samza

Spark

Hama

Storm

Giraph

Flink

Edgent

Oozie

Knox

Crunch

Airavata

Ambari

Camel

Beam

Bigtop

项目概述

处理DAG图的通用应用框架

机器学习服务

分布式流式处理框架

分布式计算引擎

基于BSP模型的分布式计算框架

分布式流式处理框架

图数据处理系统

流式数据处理引擎

孵化器项目。可运行在边缘网关的流式数据处理系统

工作流调度引擎

Hadoop的 rest服务

简化MapReduce编程API

分布式计算任务和工作流的管理框架，采用微服务架构

帮助管理Hadoop集群

企业集成框架，主要用于各系统之间的整合与通信

支持流式、批式数据处理的统一编程模型

简化Hadoop相关项目的打包和协同测试

续表1 Apache软件基金会中的部分大数据管理和处理软件
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体写入到磁盘形成一个数据块。由于这种写入操

作不会修改原有的数据块，大量的随机 I/O得到避

免，写入效率也得到了提高。通常LSM-Tree在写

入性能上相比B+树有一个数量级左右的提升[8]。

然而，LSM在查询性能上也存在着巨大的缺

陷，这是因为尽管数据块在内部是有序的，但是数

据块之间是无序的。在查询时，一方面可能需要对

于多个数据块进行归并查询，这会导致磁盘在多个

位置来回 seek，从而产生大量随机 I/O；另一方面，

数据块之间可能包含重复的数据，但只有最新的数

据块是有效的，这就使得在查询相同数据点数时，

LSM-Tree需要查询更多的数据，导致性能受到影

响。为了解决该问题，LSM-Tree会对磁盘上的数

据进行合并整理，即将较小的、可能存在重复数据

的若干数据块，通过归并排序，重新写成一个较大

的，只保留最新数据的数据块，这个过程便是LSM
中的合并操作（merge，compaction）。为了确定合并

的策略，LSM-Tree中将数据块依据大小分为若干

层级C0，C1，...，Cn，内存中的数据在写入到磁盘后进

入C0，同一层的数据块之间进行merge形成一个数

据块，当该层的数据块大小达到一定值以后，会与

下一级合并形成新的数据块。通常来说，层级的大

小上限是以指数增长的。在具体的系统中，往往会

根据其管理的数据特性进行相关策略上的适配。

例如，Apache Cassandra中实现了4种合并策略，分

别是按照文件大小和数量的合并策略、按照文件层

级的合并策略、按照定长时间窗口的合并策略、按

照变长时间窗口的合并策略。

合并操作提高了数据的连续性，减少了数据的

冗余程度，缓解了 LSM查询时的性能问题。但是

合并本身既包含对老数据的读也包含对新数据的

写，本身会占用大量的系统资源，从而削弱了LSM
的写入优势。因此，许多工作从减少合并次数、提

高合并并行度、减少单次合并的 I/O开销，优化合并

调度策略减少对常规业务的影响等方面着手，提出

了各自对LSM-Tree的改进[6-10] 。

1.3 列式文件格式

人们注意到，为了应对大数据分析，行式的文

件结构存在诸多问题。首先，行式文件结构难以实

现高压缩，这使得数据容量进一步膨胀。其次，行

式的文件结构与多数OLTP系统类似，对于行式查

询十分友好，但是对于一些面向分析的应用来说，

会带来大量磁盘 I/O等操作[11]。

在大数据生态发展过程中，逐渐产生了大量列

式文件格式，并用于各种分析系统和应用当中。例

如，目前常见的列式文件系统包括Apache Parquet、
CarbonData、TsFile。其中前两者主要面向通用的

关系型数据，而TsFile则主要面向时间序列这种特

定数据类型。在 3 种列式格式文件中，均有块

（block）、列（chunk）、页（page）的类似概念，这些概

念代表了不同粒度大小的数据块。每个块包含了

若干列数据，每个列仅包含单列数据，而这部分数

据又被划分为若干页。页是这些文件系统从磁盘

上做一次读取操作的最小单元。

以Parquet为例，Parquet提供用于存储嵌套型

数据的结构，其设计思想来源于谷歌提出的Dre⁃
mel[12]。该文件格式中块对应的概念被称作行组

（row group）。每个Page内不仅存储了某列的若干

个数据，还存储了两个特殊的内容：重复层次（rep⁃
etition level）和定义层次（definition level）。其中，

重复层次是用于判断某个数据是属于嵌套结构中

的哪一层的，而定义层次则是用于判断某个字段是

否为空（null）。Apache Parquet中，由于不同层次

的嵌套结构数据被展开成平层的列，两个字段重复

层次和定义层次用来将各个Column中的数据重组

成原来的一行数据。Parquet文件尾部存储了元数

据信息Metadata，元数据和数据是对应的，相当于

数据的索引信息。例如，每一个列组的元数据记录

了对应列组的列数、在文件中的偏移量等。

虽然通用的列式存储文件格式能够很好地应

对多数应用场景，但是面对特定数据类型时，这些

通用文件格式难以做到针对这些数据类型的高压

缩、高读写。为此，针对特定数据类型的文件存储

格式也应用而生。例如，Apache TsFile是一种针对

时间序列存储优化的文件格式。TsFile针对工业

物联网领域的时序数据管理特点，采用了“设备-
传感器”两层数据模型。TsFile的数据组织层次分

为列组（chunk group）、列与页 3层，其中每个列组
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属于一个特定的设备，一个列属于一个传感器。文

件尾部对所有列组按照设备号进行了索引。使得

TsFile可以高效地管理多个设备的数据。每个页

内部包括时间列和值列两列数据，采用列式存储，

具有高压缩比和读写性能。

除了提出新的文件结构外，目前针对存储结构

的研究主要关注如何面对动态变化的负载，寻找最

佳的存储结构或索引结构，从而避免系统管理员手

动调整存储结构[13-14]。

2 数据分区技术分析

数据分区作为分布式存储系统的基本功能，其

分区结果好坏决定了系统中是否存在热点节点，并

直接制约了系统的读写性能。数据分区主要包括

两项任务：一是将数据分成不重复的子集，每个子

集是数据复制和分配的基本单元；二是将各个子集

划分到集群中不同的节点。传统的关系数据的分

区策略包括行式分区和列式分区，分布式数据库中

通常采用分布式哈希表（DHT）或查找表的方式进

行分区。

一致性哈希是分布式哈希表的一种实现。一

致性哈希首先要确定哈希函数，哈希函数的值域构

成一个环，接下来将各个节点进行哈希，哈希成环

上的一个节点。P个节点会将环分割成P段。每个

节点负责操作逆时针方向最近段的数据。当要操

作一个数据点时，先将数据进行哈希，当数据点的

哈希值落在某节点负责的段上，这个数据就归该节

点管理。基于一致性哈希的副本策略为：顺时针在

环上寻找相邻节点进行存储。假定有 5个节点

——A、B、C、D、E，数据项a被哈希到了B所负责的

段上。当副本数为 3时，a的副本就分配在B及其

顺时针方向最近的2个节点C和D上。一致性哈希

的缺点是无法根据动态变化的读写负载进行调

整。因此，一致性哈希发展出了虚拟节点的概念，

一个物理节点对应多个虚拟节点，虚拟节点会将一

致性哈希环分成更多的段，一定程度避免了数据不

均衡的问题。开源系统ApacheCassandra就采用了

一致性哈希的分区方式。一致性哈希的优势是各

个节点不需要维护分区信息，只需要记录哈希函数

就可以定位数据所在节点，实现较为简单。

在一致性哈希中，节点到地址空间的映射决定

了数据的分区结果，而映射结果（即数据分区结果）

对系统的性能影响很大。其主要原因是当节点在

地址空间的映射不均时，会使得某些节点负责大量

的数据，从而成为性能瓶颈[15]。该问题在数据存在

副本、不同节点性能不同（即异构性能的集群）的应

用场景中更为突出。

一致性哈希本质上是记录了哈希函数，而查找

表是将数据的分区和对应的节点信息全部记录在

分区信息表中，当读写操作到来时，先到分区表中

查找所在节点，再进行请求路由。Apache Hbase就
采用查找表的方式管理分区信息，并且将分区信息

注册到Zookeeper中。查找表的优势在于分区信息

不受限于某个哈希函数，可根据负载动态调整，但

查找表的更新需要额外处理。

针对数据分区的研究中，基于DHT的负载均

衡问题提出了多个维度上的度量方法：分别基于节

点和数据分布的维度、基于查询分布的维度、基于

流量的维度进行度量[15]。后两者随着副本机制的

兴起，已可以通过副本机制实现。前两种度量方法

在目前的系统中主要采用生成随机数的方法[16]或

手动配置的方法[17]进行数据分区，其缺点是很容易

导致次优解出现[18]，而后两种方法则过于烦琐。此

外，为了更好地做到负载均衡，虚拟节点技术 [19-21]

及一些混合分区方法[22]也被引入某些合适的应用

场景下，但是不太适用于像Cassandra这种虚拟节

点数量有上限的系统。

分布式系统具有较好的水平扩展能力，因此集

群扩展时的数据分区修改也是值得研究的主题之

一。已有研究者对Cassandra和HBase系统的扩展

性进行了实验[23]，但实验仅涉及系统默认的数据分

区方法。还有人提出基于节点性能的贪心算法寻

找新增节点时的最优设置[24]，以及类似于混合分区

的方法改变每个节点的虚拟节点数量，以达到更好

的分区效果[25]。随着实际应用中集群规模的不断

扩大，以及云原生数据库的兴起，数据分区与数据

迁移的优化依然是分布式数据管理的研究热点。
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3 副本机制设计

副本是指一份数据在系统中重复存储多份，以

降低对某一节点的访问负载，确保数据的高可用性

与高可靠性。例如，为了保证系统的可用性和数据

的安全性，HDFS、HBase、Cassandra、MongoDB等多

数分布式系统均采用了副本机制，实现了在大量不

可靠的服务器上可靠地存储海量数据。

3.1 副本一致性问题

副本机制带来的一个重要问题是副本一致性

问题。一致性是对系统中的数据状态的一种描述，

并且在不同场景中有不同的含义：在传统数据库的

事务领域，是指在事务发生前后，数据的约束是一

致的；在其他领域中，尤其是在分布式存储系统中，

指的是数据的多个拷贝（即副本）在物理上或者被

用户认为是一致的，此时称之为副本一致性。

对于副本一致性这一特定优化问题的讨论可

以追溯至 30年前[26]，且时至今日仍是热点问题[27]。

副本一致性与传统关系数据库中所说的ACID中的

“C”所代表的一致性侧重点不同。对于ACID中的

C代表的一致性主要指数据的约束状态是正确

的[28]，而副本一致性则是指一个数据在多个副本之

间是一致的，这种一致性又被称作相互一致性

（mutual consistency）[29]。副本一致性的研究工作包

括副本一致性的度量、模型定义和改进。

针对副本不一致问题，研究界和工业界做了大

量的对实际系统的一致性度量。例如，Facebook自
称在系统中存在 0.0004%的读操作会返回不同的

值[27]；有研究者分析Amazon SimpleDB系统中在0~
450 ms内读取到最新值的概率是33%[30]；还有研究

者展示了在Yammer公司的Riak集群中，读取最新

数据最大的延迟为5 s[31]。

人们意识到，在实际应用中对系统的一致性的

评价不是一个二值问题，并且实际应用中并不要求

副本绝对的强一致性。例如，在谷歌日历的应用

中，当用户修改共享权限时，虽然能立刻保存成功，

但是可能需要经过24 h才能生效。尽管最坏需要

24 h才能达到数据的一致，但是人们认为对于谷歌

日历这个应用是足够的。又如在电子商务应用中，

卖家对商品价格的修改必须立刻可以被其他买家

读取到，否则就可能出现交易纠纷。在第一个应用

中，虽然用户在 24 h内可能察觉不到权限修改的

生效，但是对应用来说，这仍然是“对”的，而对于第

二个应用来说，即使买家晚 1 min看到最新价格，

也可能是“错”的。因此，在设计系统时，首先要明

确什么是“对”，什么是“错”，即人们所说的一致性

模型定义。

一致性模型通常定义为两大类：第一种是从系

统提供者的角度观察，关注点为副本间的进程同步

和操作顺序，即以数据为中心的一致性；第二种是

从客户端、使用者的角度观察，这时系统是一个黑

盒，这种角度称为以用户为中心的一致性模型。两

种一致性模型又可以进一步细分为强一致性[32]、弱

一致性[32]、最终一致性[32]、因果一致性[33]、单调读一

致性[34]。

一致性的改进方法 [35-41]往往与一致性模型相

对应。也就是说，一种一致性的改进方法仅适用于

特定的一致性模型。此外，一致性的改进工作主要

基于CAP理论[42]和PACELC理论[43]展开[44-46]。虽然

对副本一致性有着如此大量的研究工作，但对于副

本一致性和延迟或者其他系统特性的权衡、对副本

一致性的度量和提升工作有迫切需求。

在现有系统中，不同的系统采用了不同处理方

法应对副本一致性问题。

在HDFS中，副本以“基于管道复制”的方式进

行拷贝[47]：当客户端写数据到HDFS时，它会首先将

数据块写给第 1个存储节点，当第 1个存储节点接

收到数据后，该节点会链式地将收到的数据传递给

第2个存储节点用于存储第2个副本，以此类推，直

到最后一个存储节点也接收到一个副本为止。

为了保证副本一致性，HDFS采用了一种悲观

策略：给定一个数据块，当所有副本都写成功时，主

节点才会标记该数据块写成功。这种简单的机制

确保了从用户角度看到的所有数据都是一致的（但

在早期Hadoop的发布版本中，由于实现问题，存在

数据不一致的现象）。而事实上，该策略之所以能

够在HDFS上有效运行、不影响系统的可用性（例

如某个节点宕机时系统仍然支持写入数据），是由
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于数据块的副本放置位置是由主节点决定的，这与

其他系统有明显不同。

针对HDFS存在的副本问题，现有研究工作围

绕副本放置和传输展开，确保各节点的负载均

衡[48-49]、提升HDFS的读写效率[50]、集群变化时的数

据恢复 [51]、减少集群负载 [52]、支持更好的分布式数

据分析。在Cassandra系统中，副本以法团机制进

行管理，以时间戳的方式对每个数据添加版本信

息，并采用 Merkle Tree 的数据结构进行副本对

比。Cassandra采用了可调的一致性，支持最终一

致性到强一致性，但要牺牲可用性。

3.2 副本与纠删码

在HDFS2.0及之前的版本中，虽然通过副本机

制确保了系统的可靠性，然而这种机制带来了较大

的磁盘空间占用，并且这个问题随着数据量的增大

显得愈发严重。例如，一般而言HDFS中的副本数

量往往大于等于 3，这就意味着每存储 1 TB数据，

需要占用 3 TB的存储空间，这给存储空间和网络

带宽带来了很大的压力。

为此，从 HDFS3.0 起，纠删码机制被引入系

统。纠删码最初被应用于通信传输过程中的错误

检查和恢复。对于存储系统而言，由于存储系统中

数据是要不断被写入、被更新，在使用纠删码过程

中不仅要考虑数据恢复能力，还要考虑数据的更新

效率。存储系统中常用的纠删码技术，包括RS编
码、横式阵列码、纵式阵列码、LDPC编码等[53]，纠删

码的评价指标包括容错能力、空间利用率、编码效

率、更新效率、重构效率5种。

总体而言，如果一个存储系统用于频繁地更新

数据，则采用副本机制更加合适；如果一个存储系

统主要用于归档数据，则采用纠删码更加合适。由

于纠删码在恢复数据时不可避免地涉及到较多计

算，最近也有一些工作通过使用GPU或者 TPU加

速纠删码计算[54-55]。

4 分布式协议

为使集群中的各节点准确有效地协同工作，多

种分布式协议被提出，现选择其中最有代表性的法

团协议和Paxos等共识算法进行介绍。

4.1 法团（Quorum）协议

法团协议是一种相对简单的副本控制协议，主

要通过控制读写请求需要完成的副本数实现对副

本一致性的控制。假设系统采用N=3副本，写一致

性W的值代表一个写操作返回成功前需要有多少

个副本成功执行了这次写操作；读一致性R值的含

义类似。调整W和R的值就会得到不同的系统一

致性。如果W+R≥N，则系统可以保证强一致，根据

鸽巢原理，读操作总能读到一个最新版本的数据。

Apache Cassandra等系统就采用了法团协议。

此外，法团协议可以作为其他复杂协议的基

础。后面提到的Paxos、Raft等算法均采用了“如果

超过半数以上参与者同意，则提案生效”的策略，本

质上就是一种法团协议。

4.2 共识算法

分布式数据库通常有两种架构，第一种是主从

架构，系统集群中通常有一个主节点，负责所有请

求的路由和分配、资源调度等，其余节点为从节点，

接受主节点的请求。主从架构的优点是实现简单，

但是主节点会成为系统的性能瓶颈。此外，主节点

宕机后集群无法提供服务。Hadoop、Spark就采用

了这种架构。另一种是分布式的P2P架构，系统中

所有节点角色相同，均可接受写入和查询请求。接

受请求的节点都会充当协调者，负责将请求路由给

多个副本节点，Cassandra就采用了这种架构。

共识（consensus），有时也被意译为“一致性”，

认为“共识”能更好地表达其完成的功能。共识算

法最常用于支持分布式事务应用场景。主从架构

的系统中，当主节点宕机时，需要从剩余的从节点

中选出一个新的主节点，这就要求各个从节点能够

“达成共识”。P2P架构中，由于系统中没有特殊地

位的节点，因此当多个节点产生冲突时，也需要一

种算法来使得各个节点“达成共识”，因此需要共识

算法。

针对共识问题，最简单的想法是各节点产生冲

突时，以第一个提出操作的节点为准。然而，由于

分布式系统的各节点不存在严格对齐的物理时钟，

因此这种方案是不可行的。常用的两种分布式共
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识算法为Paxos[56]和Raft[57]，在Paxos算法中，节点角

色较多，算法比较复杂，因而没有被工业界广泛使

用，仅有一些大型系统使用了Paxos协议，例如Zoo⁃
keeper、OceanBase。Raft则是一种比 Paxos更易懂

的共识协议，从提出之日起，就有各种语言的实现

版本，被广泛应用于分布式系统中。目前，针对

Paxos和Raft都存在大量的改进工作[58-62]。

随着硬件技术的发展，不存在严格对齐的物理

时钟的问题逐步解决。例如，谷歌提出的 Spanner
系统就通过采用原子钟，达成了各节点统一时钟的

状态，从而大幅度简化了分布式事务的处理。

5 Apache社区中的大数据管理系统

5.1 分布式文件系统Apache Hadoop
Apache Hadoop[4]是Doug Cutting等基于谷歌提

出的GFS、MapReduce技术研发的开源大数据管理

和处理软件。Hadoop 分布式文件系统（Hadoop
distributed file system，HDFS）是其中一个模块，是

谷歌GFS的开源实现。HDFS适合存储大文件，其

采用分布式的思想，一个HDFS集群由主节点和多

个存储节点组成，将文件切分成若干个数据块，每

个数据块存储在不同的节点上，主节点负责存储各

数据块与节点的对应关系。在HDFS中，各数据块

应该被存储在哪些节点上是由主节点根据各存储

节点的负载决定的，并且这些数据块-存储节点的

对应关系会被被逐一记录到磁盘上。所有对于数

据块的访问都经过主节点来分配协调。为了保证

数据的可靠性和服务高可用，HDFS采用副本机制

和纠删码保证数据可靠性。

目前尚无证据能够证明在HDFS系统中副本

是否严格强一致性。HDFS系统问题记录显示，在

特定场景下，HDFS 会产生副本不一致的情况。

Hadoop虽然提供了分布式文件存储的能力，但是

并不限制用户存储何种类型的数据。Hadoop
HDFS将这些文件统一当作二进制文件黑盒化处

理。而Hadoop MapReduce 组件为了进行数据处

理，原生地支持了文本文件、CSV文件格式、压缩文

件等格式。通过自定义文件 InputFormat等接口，

MapReduce可以支持任意格式的文件。

5.2 键值数据管理系统

键值数据模型简单易用，一个数据项由键和值

两部分组成，写入接口为write(键)=值。查询接口

为 get（键）。目前流行键值数据库包括 Apache Ac⁃
cumulo[63]、Apache Cassandra、LevelDB[64]、RocksDB[65]

等。键值数据库的模型简单，支持的查询也仅限于

单点查询、范围查询。键值数据库的存储引擎通常

都是基于LSM的。Apache Accumulo有自己的服务

进程，而LevelDB、RocksDB常用作其他系统的内置

存储模块。

除了在工业界广泛应用以外，LevelDB 和

RocksDB因其开源特性，也常常在学术中被用作基

础系统来实现研究者所提出的算法，或作为与研究

者的比较基准。有研究者提出将 LevelDB的键和

值分离的存储方式，减少了合并时不必要的数据重

写[66]。也有人为LSM定制了优化的文件系统，并在

其上运行 LevelDB，获得了显著性能提升 [67]。国内

也有学者开展关于 LevelDB的研究，对 LevelDB中

LSM-Tree的持久化缓存机制进行改进，取得不错

的效果[68]。

5.3 时序数据管理系统

物联网时序数据是工业大数据的主要管理对

象。典型的大数据应用场景可能包含数万个联网

设备，每台设备以秒级的频率采集几十上百个测

点，最终达到每秒数百万数据点的吞吐率要求。时

序数据管理系统主要分为3种架构：基于关系数据

库的，例如 TimescaleDB[69]；基于键值数据库的，例

如OpenTSDB[70]、KairosDB[71]；原生的时序数据库，例

如 InfluxDB[72]、Apache IoTDB[73]、Little Table[74]。其

中 IoTDB 是中国高校目前唯一进入 Apache 的项

目，也是目前Apache社区唯一一个时序数据库项

目。目前 IoTDB可以实现单节点每秒数百万甚至

千万数据点写入、TB 级数据毫秒级查询、支持查询

分析一体化应用、“云-端”一体化部署等功能。

InfluxDB在时序数据库中起步较早、功能丰富、用

户基础好，是国内外目前应用最广的项目，主要被

应用在工业数据库的设计中[75]，尤其是环境监控应

用场景中[76]。
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由于时间序列数据本质上是一个时间函数的

部分采样结果，而现实中的函数多数是连续、有一

定规律的，这使得对时间序列进行压缩切实可行，

一般时间序列数据库系统也都内置有压缩算法。

时间序列数据总量庞大，压缩代价自然也不小，对于

数据库系统会产生较大的负担，因此有学者提出利

用GPU加速压缩[77]，以不同的分辨率（小时、天、周、

月）来查看同一条时间序列是最常见的分析需求，为

避免在切换分辨率时进行重复或者非必要的计算，

有研究者提出支持对时间序列进行多分辨率的存储

与高效查询[78]。时间序列数据同时也是一种流式数

据，因时间戳的存在为其带来了新的机遇与挑战，因

此有的研究者尝试在时间序列上运用改良后的一些

流数据处理技术[79]，并取得了很好的效果。

6 结论

对现有开源软件的大数据管理系统，以及其中

使用的典型数据管理技术进行了综述，内容涵盖数

据存储、数据分区、副本机制、一致性协议等。在大

数据管理系统中，存储、分区、副本与一致性协议技

术相互关联交织在一起，在引入一种技术时往往需

要同时考虑其他部分的依赖。

大数据技术研究领域还有非常多的开放问题

有待解决，尤其是在面向特定领域数据管理，例如

时序数据管理、图数据管理及根据负载动态优化数

据库等问题的解决方面，有广泛的研究空间。
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Big data technologies in open source software: A survey

AbstractAbstract The Google's GFS and Big Table have broken the limitations of the technology of having to use the relational
databases to manage the big data in the past decade. A number of open source big data management systems, such as the
Apache Hadoop, carry the technology further by developing more matured technologies and applications. This paper reviews the
big data management systems in addressing the usage scenarios of the OLTP and the OLAP based on the Apache software, and
the state of art of the data storage engine, the data partition, the data replication, the distributed system protocol, together with a
comparison of the pros and the cons of the current distributed file system, the key value store, and the time series database.
KeywordsKeywords big data management; open source software; distributed system ●
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