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认为在大数据时代，数据迁移已成为以数据为中心的挖掘分析操作的基础

环节。通过对大数据存储系统中的数据迁移进行需求分析，首先提出了数据迁移模

型，并分析了影响迁移性能的因素；然后基于上述模型，从作业层面提出一种负载

均衡的数据迁移算法。该算法能够规避数据访问热点，提高数据迁移效率。

大数据；数据迁移；负载均衡

In the big data era, data migration has become the basis for data centric

mining analysis. In this paper, we analyze the requirements of data migration in big

data storage systems and propose the corresponding migration model. We then

analyze the factors affecting the migration performance. Then, using our proposed

model, we design a load balanced migration algorithm from the aspect of job level,

which can efficiently improve migration performance through avoiding data retrieving

hotspots.
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随着云计算、物联网等的发展，各

行业产生的数据爆炸性增长，

人类已经进入大数据时代。互联网

数据中心（IDC）曾在 2012 年的报告

中指出：全球数据量每两年翻一番，

至 2020 年将增至 40 ZB[1]。大数据时

代，能否从海量数据中快速获取知识

来指导业务发展很大程度上决定了

企业的竞争力，如何将企业各业务沉

淀的数据进行全面汇总并快速返回

分析结果是大数据分析亟待解决的

问题。

海量数据分析往往依赖于分布

式环境，然而由于业务数据类型各

异，数据迁移汇总将是首要任务。能

否高效、稳定地将源数据迁移到目标

存储系统很大程度上决定了数据的

分析效率，因此一个高效的数据迁移

方法亟待发现。现有迁移技术按照

应用对象不同大致可分为两类：面向

虚拟机和面向存储。面向虚拟机 [2-4]

主要解决整个虚拟系统在不同物理

环境之间的迁移问题，是整个逻辑系

统或计算容器的迁移，它更多关注于

实时（服务不间断）和无缝（迁移之后

切换对用户透明）两个特性，与文中

关注的分布式存储系统间的数据迁

移不同。面向存储主要解决数据在

存储系统之间或同一存储系统的不

同实例之间的迁移问题，系统之间的

迁移重点考虑数据的存储格式、传输

路径、网络状况等因素 [5-8]，实例之间

的迁移重点考虑存储系统的存储形

式、接口性能等一系列因素（如数据

库[9-10] 、VxVM[11]、独立冗余磁盘阵列[12-13]

（RAID）、云数据库 [14-17]）。

文中我们研究分布式系统间的

数据迁移方法，属于面向存储的数据

迁移，主要关注数据的迁移性能。虽

然也有类似文献同样关注于迁移性

能，但大部分文献仅考虑了集群单方

面的均衡，而忽略了集群间迁移作业

的负载均衡性。文中我们首先结合

现有需求给出数据迁移的抽象模型

并分析影响迁移性能的因素；其次，

基于上述模型从作业层面提出一种

负载均衡的数据迁移算法；最后，通

过大量实验模拟分析了该算法的均

衡效果。

1 数据迁移模型
我们将数据源构成的集合记作

DS={D1, D2,…, DM}，其中 M 代表数据

源的个数，|Di|为数据源的规模；将迁

移作业构成的集合记作 JS={J1, J2,…,
JN}，其中 N 代表迁移作业的个数；将

每个迁移作业需要访问的数据源构

成的集合记作 DSj={D1j, D2j,…, DMj
j}，其
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中 Mj 代表 Jj 需要访问的数据源个数，

DSj⊆DS，迁移作业的规模 |Jj|=∑|Di
j|；

将 Jj从 Di拉取数据的迁移任务记作 P

(Di, Jj)，所用时间记为 Tij。

迁移策略好坏最直观的衡量方

式是性能，而时间是性能的最好表

征，我们首先给出迁移性能的评估函

数，见式 (1)。其中，CJS 是包含所有

串行执行的作业集合中执行最慢的

那些迁移作业，CDSj 是 Jj 中包含最后

结束的 P(Di, Jj)的、串行运行的数据集

集合，Tj表示 Jj的运行时间。

从性能评估函数中可以看出：影

响迁移性能的因素有 CJS、CDSj和 Tij，

而并发度和负载均衡又是影响这三

者的因素。迁移并发度越高，|CJS|和
|CDS|越小，同时迁移的数据量就越

多，Tij越短；数据迁移的负载越均衡，

任务相互等待的时间越短，从而降低

迁移作业的运行时间。

2 负载均衡策略
基于前面给出的数据迁移模型

以及对性能影响因素的分析，我们设

计了如图 1 所示的数据迁移系统，包

括数据源层、作业调度层以及迁移目

标层。

数据源层将不同类型的数据源

水平扩展成分布式数据源；作业调度

层使用MapReduce 框架作为分布式程

序的基础，使用 YARM 精确控制数据

迁移使用的资源；迁移目标层使用分

布式文件存储系统将目标集群虚拟

为一个整体存储系统。

从上述架构中可以看出，提高迁

移效率可从两方面着手：在数据源层

和迁移目标层内部进行数据移动以

充分利用闲置资源，从数据角度避免

访问热点；在作业调度层设计实现负

载均衡的迁移策略，从作业角度避免

对同一块数据的热点访问。对于前

者，一种称作间接迁移 [18]的技术可用

来实现集群内部的负载均衡，这种技

术已被证明在闲置资源较多的环境

中能够有效提高性能。此外，数据源

层 和 迁 移 目 标 层 的 优 化 还 可 通 过

Sharding 技术 [19-20]直接保证数据的均

衡分布，为高效率的数据迁移提供保

证。因此，文章中我们着重研究第 2
种方法，通过合理调度作业尽可能错

开访问同一数据源任务的执行时间。

2.1 问题定义

基于第 1 节给出的迁移模型，本

节对迁移任务层的负载均衡问题进

行形式化描述。

对给定的 JS 和 DS，矩阵 A=[aij]M×N

描述 Di和 Jj的对应关系，矩阵 B=[bjk]N×C
描述 Jj 和 Pk 的对应关系，计算方法见

式 (2)和 (3)；定义 Pk的热度 hk为 Pk中作

业运行时需要访问的所有 Di 中的热

度最大值，Di 的热度 hik 计算见式 (4)。
负载均衡的目标为寻找 JS 上的一个

划分 P_JS＝{Pk}并且使其满足以下约

束条件：∀k ∈{1,2,⋯,C},∑Jj ∈Pk

|Jj| ≤Ω ，

且∑1
Chk 最小，其中Ω为目标集群的

容量。

然而通过进一步分析我们发现：

保证 P_JS 的热度总和最小并不能等

价保证执行时间最短。这是因为热

点访问会带来明显的性能下降。执

行时间 T与访问并发数 b之间具有以

下关联特征：T 随 b 的增大而增大；T

增长的速度随 b 的增大而增大。那

么，必然存在一个临界点 b0，使得当

b>b0 时并发执行的总时间大于串行

T = ∑
Jj ∈CJS

Tj，

Tj =∑Di ∈CDSj

Tij (1)

▲图1 数据迁移系统架构

∀i = 1,2,⋯,M ; ∀k = 1,2,⋯,C
hik =∑

j = 1

N

aij × bjkhk =max(hik)

aij = ìí
î

1, Di ∈ Jj

0, Di ∉ Jj
(2)

bjk = ìí
î

1, Jj ∈Pk

0, Jj ∉Pk
(3)
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执行 b次的总时间，也即 T>b×T0，其中

T0为 b=1 时的执行时间。根据本文研

究对象的特点，数据源的吞吐量是被

严格限制的，又由于迁移作业的容器

分配了足够的资源，因此 b0≤1，这一

结论在实际业务环境中得到了验证。

因此，P_JS 还需满足以下条件：

Pk包含的任意一个 Jj涉及的 Di的热度

为 1。由此可得 hk=1 且 P_JS 的热度

总和∑1
Chk =C。此外，鉴于迁移任务

是高度并行的，且数据源又通过已有

技术保证是均衡分布的，设单个迁移

作业的执行时间为 T0，则迁移作业的

执行总时间 T=C×T0，其中 C=|P_JS|。
至此，优化目标最终等价转换为寻找

JS 的一个包含元素个数最小的划分

P_JS，该划分满足以下约束条件：

P_JS 的最优解获取问题（记为

Q0）可以归约到一个经典的 NP 完全

（NPC）问题（均分问题），也即该问题

至少是一个 NP-hard 问题，无法在可

接受的时间范围内求解，因此文章提

出 Astraea近似求解算法。

2.2 近似求解

Q0的最优解需要满足式 (5)中的 3
个条件，近似求解算法 Astraea 则满足

了前 2 个条件，放宽了条件③的约

束。为了量化解的近似性，文章基于

数据源的访问热度与运行时间之间

的关联关系给出一个近似评价函数

Approxi(P_JS)，见式 (6)。

其中，hik 为 Pk 中作业涉及到的 Di

的访问热度，hk 为 Pk 的热度。这里，

之所以选择（e-1）作为时间随热度的

增速是因为它比线性增长快（与事实

相符）又不至于过快而影响到解的准

确性。

通过对问题 Q0 的解空间进行分

析，发现该问题并不适合采用绝大多

数传统的启发式优化算法求解，因此

我们提出了 Astraea 近似求解算法，它

运用了贪婪算法的思想，利用每一步

Set Packing 结果的评价值对结果集进

行过滤，并使用一个树形结构对每一

次 Set Packing 的结果进行记录，不断

迭代直至算法结束，再从树中取出最

优结果。

Astraea 将 Q0 看成 C 次 Set Packing
问题，每次求得矩阵 B的一列。实际

运行环境中，大部分情况下 |DS|比较

大，但 |JS|比较小，因此我们采用简单

的蛮力算法解决 Set Packing问题。

运行过程中，Astraea 构造一个 B

的解空间搜索树，并对树中每个节点

进行搜索。节点可以找到其父节点

和子节点集合，通过序列号记录其所

在层级（Pk 的下标），保存第 k 次 Set
Packing 得 到 的 Pk（记 作 node.p，即

node.k 和 node.p 构成了 Pk），记录其是

否为最终节点及其评分。当前节点

到根节点的路径上的所有 p 构成了

当前解 X。

Astraea 的求解过程就是构造“B

的解空间搜索树”的迭代过程，包含

以下 7步：

（1）对于任意叶子节点，根据当

前节点到根节点上的所有 p，构造当

前调度计划 X；

（2）根据 X 和 node.p 判断是否每

个作业都被分配，若是则标明节点结

束；否则，进入下一步；

（3）遍历所有可能的 Pk，并结合

X 判断其是否满足条件②，保留满足

条件的 Pk，记为 List_P。其中，Pk 遍历

过程的复杂度已被充分降低，后文会

详细解释，条件①也在这里满足；

（4）按公式 (7)计算 Pk 评分，Pk 的

热度越低越好，包含的作业个数越多

越好；

（5）采用加权贪婪策略，保留前

γ ×size(List_P)个 Score 最大的 Pk，其中

γ 是过滤参数；

（6）将剩余的 Pk构造成新节点添

加到当前节点的子节点中；

（7）返回第 (1)步，对所有子节点

进行迭代。

迭代过程结束时，Astraea 得到一

棵 B的解空间搜索树，其叶子节点全

为结束状态。这时，任意叶子节点通

往根节点的路径上的 Pk 都可以构造

一个完整的调度计划 X。Astraea 对

所有 X 进行评估，近似度最高的 X 就

是所求解。

Astraea 的输入为 A=[aij]M×N、可行解

的过滤比例 γ 以及目标集群能容纳

的任务数量 ℂ ；输出为最优的近似

解 X。第（3）步的 Pk 遍历过程，是指

在当前调度计划 X的基础上，遍历下

一个批次的作业集合 Pk 所有可能情

况的过程。构造 List_P实际上就是构

造 Pk所有可能的取值，并排除不满足

条件的取值。一方面，条件①要求已

分配的作业不能再次分配，因此 Pk可

以填入 1 的位置组成的集合可以通

过对当前调度计划 X的分析得到；另

一方面，Pk 中 1 的总数就是本次调度

的作业数量。由于资源限制，每次最

多处理 ℂ 个数据集，所以 Astraea 可

以得到当前调度计划 X 下最少还需

要运行 min 个批次的作业。min 个 Pk

中 至 少 有 一 个 包 含 的 作 业 个 数 ≤
|NS_JS|/min，其中 NS_JS 为当前调度

计划 X 下未被分配的作业集合。因

为 B 各个列的顺序与最终运行时间

无关，Astraea 可以将当前的作业批次

包 含 的 作 业 数 量 的 上 限 设 置 为

|NS_JS|/min。

3 实验验证
针对第 2节提出的 Astraea 近似求

解算法，本节设计大量实验进行验证

分析。

测试用例设计如表 1 所示，包含

3 个变量：作业个数 |JS|、数据源个数

|DS|以及算法中影响解的近似性的参

专题 李甜甜 等 大数据存储系统中负载均衡的数据迁移算法
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(6)
; ∀k = 1,2,⋯,C
hik =∑

j = 1

N

aij × bjkhk =max(hik)

Approxi(P_JS) = -∑
k = 1

C

hk
e - 1 = -∑

k = 1

C max(hik)e - 1

∀i = 1,2,⋯,M ; j = 1,2,⋯,N ; k = 1,2,⋯,C
条件①∑1

Cbjk = 1
条件②∑Jj ∈Pk

|Jj| ≤Ω
条件③ hik = 1

(5)

Score(Pk) = -max(hik) +∑
j = 1

N

Xjk (7)
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数 γ。其中，|JS|取值为 3、4、…、8；
|DS|取值为 10、20、…、100；γ取值为

0.2、0.4、0.6、0.8 和 1。 |JS|、|DS|和γ均

能够影响 Astraea 所求解的近似性以

及算法性能，我们通过控制它们的变

化来分析算法的有效性。

3.1 3个因素对解的近似性的影响

本实验主要分析 |JS|、|DS|和 γ对

Astraea 所求解的近似性的影响。当

γ=1 时，需对整个解空间进行遍历，

此时 Astraea 所求解即是最优解。文

中我们采用近似解与最优解执行时

间之间的比值来衡量解的近似度，该

比值越小越近似。此外，鉴于实验数

量较多，仅选取具有代表性的几组进

行展示。

图 2 分别展示了 5 组 γ设置下，

|DS|和 |JS|对 Astraea 所求解的近似性

的影响。在图 2（a），分别固定 |JS|的
值为 3、5 和 8，研究 |DS|取值为 20、60
和 100 时对解的近似性的影响。从

图中可以看出：当 |JS|较小时（取值为

3），无论 |DS|取值多少，Astraea获取的

解都是最优解（近似度为 1）；当 |JS|取
值为 5 时，解的近似程度随着 |DS|的
增大而变小，但最多都在γ=0.4 的时

候取得最优解；当 |JS|较大时（取值为

8），解的近似程度也随着 |DS|的增大

而变小，但最多都在γ=0.6 的时候取

得最优解。在图 2（b），分别固定 |DS|
的值为 20、60 和 100，研究 |JS|取值为

3、5 和 8 时对解的近似性的影响。从

图中可以看出：当 |DS|较小时（取值为

20），解的近似程度随着 |JS|的增大而

变小，但最多都在γ=0.4 的时候取得

最优解；当 |DS|取值为 60 和 100 时，解

的近似程度也随着 |JS|的增大而变

小，但最多都在γ=0.6 的时候取得最

优解。

综上所述，Astraea 算法获取的解

与 最 优 解 之 间 的 差 距 主 要 取 决 于

|JS|、|DS|和γ3 个因素，当 |JS|和 |DS|较
大时，要获取较优的近似解就需要设

置更大的γ。

3.2 3个因素对算法性能的影响

本实验主要分析 |JS|、|DS|和 γ对

Astraea 算法性能的影响。衡量性能

最常用的指标是时间，因此本节选取

算法在不同实验设置下的执行时间

来衡量 Astraea 的性能。同样，仅选取

具有代表性的几组进行展示。

图 3 分别展示了 5 组 γ设置下，

|DS|和 |JS|对 Astraea 算法性能的影响，

图中的纵坐标采取对数坐标轴。在

图 3（a）中，分别固定 |JS|的值为 3、5
和 8，研究 |DS|取值为 20、60 和 100 时

对 Astraea 算法性能的影响。从图中

可以看出：算法的执行时间均随 |DS|
以及γ的增加而增大，并且 |JS|越大，

这种增长效果越明显。在图 3（b）
中 ，分 别 固 定 |DS| 的 值 为 20、60 和

100，研 究 |JS| 取 值 为 3、5 和 8 时 对

Astraea 算法性能的影响。从图中可

以看出：算法的执行时间均随 |JS|以
及γ的增加而增大，并且 |DS|越大，这

种增长效果越明显。此处，γ是影响

解的近似性的重要因素，当对 Astraea
算法求解的近似性越高时，γ的值就

需要设置越大，进而执行的时间就

越长。

综上所述，Astraea 算法的性能主

要取决于 |JS|、|DS|和γ3 个因素，|JS|和
|DS|较大时，获取较优的近似解就需

要设置更大的γ值，需要更长的执行

时间。

4 结束语
大数据时代，高效地从数据中发

现知识已经成为企业重要的竞争力

之一，而存储系统间的数据迁移则是

知识发现的一个基础环节。我们首

先给出数据迁移模型并对迁移性能

影响因素进行分析，接着基于迁移模

型从迁移任务层面提出负载均衡的

优化方法，最后通过实验验证提出的

优化方法的有效性。迁移任务层的

优化方法主要通过调控迁移任务的

执行顺序使得包含同一数据源的作
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▼表1 测试用例设计

|DS |：数据源个数 |JS |：作业个数 γ：算法中影响解的近似性的参数

|JS |

|JS | = 3

|JS | = 4

|JS | = 5

|JS | = 6

|JS | = 7

|JS | = 8

|DS | = 10

10×3

10×4

10×5

10×6

10×7

10×8

…

…

…

…

…

…

…

|DS | = 50

50×3

50×4

50×5

50×6

50×7

50×8

…

…

…

…

…

…

…

|DS | = 100

100×3

100×4

100×5

100×6

100×7

100×8

γ

γ=0.2、0.4、0.6、0.8、1.0

▲图2 3个因素对Astraea解的近似性的影响
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（a）分别固定|JS |=3、5、8时，数据集数量（|DS |）对 Astraea 解的近似度的影响

（b）分别固定|DS |=20、60、100 时，作业数量（|JS |）对 Astraea 解的近似度的影响
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业尽可能避免在同一时间执行，尽可

能避免迁移时的数据访问热点，从而

提高迁移任务的并行性，改善迁移效

率。作业调度的最优解获取问题可

以证明是一个 NP-hard 问题，因此文

中提出 Astraea 近似的求解算法来获

取一个可接受范围内的问题解。

本中提出的负载均衡的数据迁

移方法能够应用到很多系统中，例如

淘宝商品搜索的索引数据存储处理

系统，该系统的输入数据往往来自于

多个存储系统，不同存储系统组成了

一个拥有海量数据的数据源集群，需

要该系统同步这些数据到 Hadoop 分

布式文件系统（HDFS）、HBase 等分布

式存储系统。数据同步过程中，该系

统一方面要保证数据的同步性能，同

时还要尽可能降低对数据源系统查

询性能的影响。文中提出的负载均

衡的数据迁移方法能够成功地避开

数据源的热点访问问题，从而实现系

统的上述目标。
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（a）分别固定|JS |=3、5、8时，数据集数量（|DS |）对 Astraea 性能的影响

（b）分别固定|DS |=20、60、100 时时，作业数量（|JS |）对 Astraea 性能的影响
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