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摘要 人机物融合泛在计算的新场景和新模式, 需要新型的操作系统, 即泛在操作系统. 存储管理作

为泛在操作系统的一项核心功能, 设计轻量化、高性能和动态可适配的存储系统是推进泛在操作系统

发展的必要举措. 然而, 对于 “端 (终端设备) – 边 (边缘端) – 云 (云端)” 泛在场景中普遍存在的结构

化数据, 传统存储解决方案存在 I/O 放大严重、系统体量过大和软件栈冗余等问题, 难以满足泛在应

用的需求. 为此, 本文从系统全栈的角度进行原创性探索, 提出原生表存储系统. 本文首先回顾了计算

机系统的发展历史; 之后分析泛在计算时代的新需求, 总结出泛在操作系统的基本形态, 并介绍最新

研究成果; 然后剖析了现有结构化存储方案在 “端 – 边 – 云” 场景下面临的挑战; 进一步提出面向泛

在操作系统的原生表存储系统, 并从端侧和边/云侧两个场景深入分析其架构优势. 最后, 总结全文并

展望未来发展趋势.
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1 引言

泛在计算 [1] 是继主机计算、个人计算、移动计算之后出现的新型计算模式, 该模式下的计算无

处不在, 无迹可寻, 信息技术在这种泛在化的场景中蕴含了人 – 机 – 物融合发展的能力 [2]. 它正在引

领着计算机系统在形态、结构与行为上的新变革, 与此同时也带来了一系列的新问题与新挑战. 当前

的操作系统难以满足人机物融合泛在计算的环境多变性、广谱多样性、需求多样性和场景复杂性 [3].

为了高效管理海量的异构资源, 满足泛在应用需求, 一类新型操作系统, 即泛在操作系统 (ubiquitous

operating system, UOS),正在出现并处于探索成型期 [4]. 存储管理作为泛在操作系统的一项核心功能,

如何面向泛在操作系统设计轻量化、高性能和动态可适配的存储系统, 是推进泛在操作系统发展的必

要举措.

引用格式: 范晓鹏, 阎松, 翁楚良. 面向泛在操作系统的结构化存储. 中国科学: 信息科学, 2024, 54: 461–490, doi: 10.1360/

SSI-2022-0415
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在泛在操作系统环境中, 面临着 “端 (终端设备) – 边 (边缘端) – 云 (云端)” 3 个层次的存储需求.

在 3 个层级上均存在大量的结构化数据的存储需求. 端侧设备呈现资源极端化和异构化等特性, 需要

存储系统具备模块化和强适配性, 在边/云侧可以部署新型存储设备来加速 I/O 处理, 满足泛在应用

的低时延和实时性需求. 通行的解决方案是在字节流的文件系统基础之上实现结构化存储. 然而, 这

种传统解决方案存在诸多挑战, 难以满足泛在场景需求.

面向端侧的结构化数据存储.

(1) I/O 放大严重. 终端设备上的结构化数据管理依赖于堆叠式的软件栈, 导致了严重的输入/输

出 (input/output, I/O)放大,这不仅降低了带宽利用率,还缩短了设备的寿命. 堆叠式软件栈使得 I/O

路径复杂, 造成大量冗余开销, 无法满足泛在应用的 I/O 时效性需求.

(2) 硬件资源受限. 终端设备资源有限, 且设备间资源差异明显. 许多系统针对特定应用场景, 需

要优化或重新配置部分功能. 然而, 现有的存储系统缺乏模块化结构, 一体化的笨重的存储系统难以

适配到小型、低功耗的端侧设备, 且升级或添加新模块变得困难.

(3) 应用需求多样. 不同泛在应用在一致性需求方面具有多样性. 通常, 采用弱一致性策略可降低

硬件资源消耗并提高性能, 而更强的一致性需要更多资源, 可能损害性能. 由于终端设备资源有限, 存

储系统需具备灵活的一致性机制, 以在满足泛在应用需求的同时, 最小化资源消耗并提高性能.

面向边/云侧的结构化数据存储.

(4) 硬件不友好. 高性能的新型存储设备, 如 NVMe SSD (nonvolatile memory express solid state

disk) 和 PM (persistent memory) 为数据存储带来了新的生机. 它们拥有独特的硬件特性, 比如 NVMe

SSD 支持高达 64k 个 I/O 队列, 理论上队列深度高达 64k, PM 具备可按字节寻址和设备内部的条带

化特性. 然而, 既有的存储系统往往忽略了或者仅考虑到新型存储设备的部分特性, 导致直接将现有

存储系统部署在新硬件上时, 无法充分发挥新硬件的全部潜能.

(5) 软件栈冗余. 对于结构化数据存储, 传统的堆叠式软件栈成为限制泛在操作系统性能的潜在

瓶颈. 对于磁盘毫秒级别的硬件延迟, I/O 路径上的瓶颈主要由硬件引起, 这使得厚重的软件开销可

以被忽略. 然而, 边/云侧部署的新型存储设备在硬件延迟上已经有了数量级的提升, 厚重的软件栈成

为了影响性能的关键因素. 在这种情况下, 如果仍然忽略软件开销, 将无法充分释放新型存储设备的

性能潜力, 导致存储系统难以满足泛在应用的低时延和实时性需求.

传统的解决方案无法满足泛在场景下的存储需求,亟须根据当前泛在操作系统生态构建的发展趋

势, 综合考虑 “端 – 边 – 云” 的泛在计算场景, 开展全面系统的新型存储机制的研究. 本文提出原生表

存储系统, 以负责泛在操作系统中的存储管理, 从资源严格受限的端侧和基于新型高性能存储设备的

边/云侧两个场景进行深入分析.

本文第 2 节对计算机系统发展历史进行简要回顾; 之后第 3 节分析泛在计算时代对泛在操作系

统的新需求, 总结出泛在操作系统的基本形态, 并介绍了最新研究成果 XiUOS [5]; 第 4 节剖析了在泛

在计算场景下,现有端侧和边/云侧结构化存储方案存在的诸多问题;第 5节提出面向泛在操作系统的

原生表存储系统, 并从端侧和边/云侧两个场景深入分析其架构优势. 最后, 对本文进行总结并展望未

来的发展趋势.

2 计算机系统发展历程

回顾计算机系统几十年的发展, 其大致经历了大型机计算时代、小型机计算时代、个人计算时代

和移动计算时代, 并引领了各自领域的系统生态. 数据存储作为计算机系统的核心功能之一, 在存储
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硬件和存储软件方面取得了突破性进展. 一系列高性能、新架构和新特性的存储设备不断涌现并逐步

成为不同时代的主流技术, 相应地, 存储软件也经历了不断的优化和革新, 以更好地适配新硬件和满

足上层应用多样化的需求. 接下来, 本文结合表 1 梳理计算机系统及数据存储发展的主要历程.

1956 年在 IBM 704 上实现的 GM-NAA I/O 是世界上第 1 个公认的操作系统, 也是第 1 个典型

的批处理操作系统, 实现了输入输出自动化管理. 同年, 全球第 1 台硬盘驱动器问世, 它可存储 5 MB

数据, 传输速度达到 10 kB/s, 这表明磁盘存储时代的到来. 该时代计算机的软件是针对特定硬件而设

计的, 没有相对独立且具备通用性的存储系统.

1964 年, IBM 发布了 System/360 系列的大型机, 配备 OS/360 系列操作系统. 同时期, IBM 发布

了可移动硬盘驱动器. 当时主流的存储系统是面向记录的文件系统 [6], 它们与大型计算机的操作系统

息息相关. 与基于字节流的文件系统不同, 在面向记录的文件系统中, 文件是一组记录的集合, 程序读

取和写入均以记录为单位. 这种类型的文件系统为后来存储大量面向记录型数据的应用程序和更高级

的数据抽象提供了一个很好的设计思路.

Unix 起源于 20 世纪 70 年代的 Multics 项目 [4], 在此期间, 存储设备也进行着革新, 比如 IBM 推

出的软盘和温氏硬盘. 围绕软/硬盘的特性开发了大量的存储系统, 如 RT-11 file system 和 CP/M file

system. 20世纪 60年代末 ∼ 70年代初,结构化数据的存储逐渐向上抽象为一个独立于文件系统的数

据库管理系统. 1974 年, IBM 推出了 System R, 而后的 1979 年, 第 1 个商业版的关系数据库 Oracle

Release 1 诞生, 并提供商用 SQL.

20 世纪 80 年代开始, IBM PC 的推出标志着个人计算时代的到来. Microsoft 的 DOS/Windows

系列、Unix 的变种 Linux 以及 Apple 公司的 macOS 成为主流的 PC 端操作系统 [7]. 存储硬件需要满

足大容量、方便携带等需求, CD/DVD, 可移动磁盘开始部署在个人计算机中. 同时, 也涌现出很多针

对磁盘优化的存储系统,如 FatFs, NTFS和 EXT系列文件系统.在这一时代,用于处理结构化数据存

储的关系型数据, DB2, PostgreSQL, MySQL 等纷纷登上了历史舞台.

2000 年以后, 计算机产业进入到移动计算时代, iOS 和安卓的出现很快主导了市场. 这两大操作

系统都可以溯源到 Unix, 在核心技术上无实质性变化, 更注重易用性、耐用性和低功耗. 自 20 世纪末

NOR和 NAND flash问世以来,以 flash为核心的存储设备成为移动计算的主流,同时涌现出许多针对

闪存优化的存储系统,如 JFFS2和 F2FS [8]. 进入 21世纪,非关系型数据库 NoSQL开始盛行, 2011年,

结合 SQL 和 NoSQL 的 NewSQL 概念也开始出现.

步入 2020 年, 一个万物互联的泛在计算时代即将到来 [4]. 泛在计算的环境多变、需求多样、场景

复杂, 需要 “沉淀” 一类新型操作系统, 称为 “泛在操作系统” [3]. 泛在操作系统一方面需要具备软件

定义和动态适配能力以管理海量的异构存储设备, 另一方面, 随着 NVMe SSD1) 和 PM2) 等新型高性

能存储设备逐渐成为主流, 泛在操作系统需重新思考现有的存储软件栈, 结合硬件特性以释放性能潜

力, 并具备柔性灵活的动态可适配能力, 以满足泛在应用的新需求.

3 面向人机物融合泛在计算的操作系统

泛在计算 [1], 又称普适计算, 是继主机计算、个人计算、移动计算之后出现的新型计算模式, 其具

备万物数字化、交互网络化、系统智能化、计算泛在化 4 个基本特性 [9]. 人机物融合的泛在计算正在

引领着计算机系统在形态、结构与行为上的新变革, 这其中既有新形态下的操作系统又有新形态下的

1) NVM Express Overview. http://www.nvmexpress.org/nvmexpressoverview/.

2) Intel Corporation. http://pmem.io/.
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图 1 泛在操作系统的架构

Figure 1 Architecture of UOS

存储系统等, 与此同时也带来了一系列的新问题与新挑战.

3.1 泛在操作系统

当前操作系统难以满足人机物融合的泛在计算的环境多变性、广谱多样性、需求多样性和场景复

杂性 [4]. 具体而言, 现有操作系统面临着 3 个缺陷. 一是在 “云 – 边 – 端” 乃至 “人” 的海量异构泛在

化资源的管理方面存在不足; 二是现有操作系统技术体系碎片化严重, 不能够支撑场景多变的泛在计

算环境; 三是无法应对开放环境下的安全可信挑战.因此,有必要结合泛在计算场景特性, “沉淀”一类

新型操作系统 [3].

梅宏教授在 “Toward ubiquitous operating systems: a software-defined perspective” [3] 中提出泛

在操作系统的概念, 并将其视为人机物融合泛在计算时代操作系统发展的重要方向和形态. 自该概念

提出以来, 泛在操作系统成为基础软件领域的研究热点, 现阶段仍处于探索成型期. 泛在操作系统需

具备的基本能力是弹性部署,即可以根据应用特征和设备的资源能力进行灵活裁剪以满足不同形态设

备对操作系统的要求. 笔者认为分层架构是实现弹性部署的有效手段, 是泛在操作系统的基本形态.

图 1 展示了泛在操作系统的分层架构. 其中, 硬件层是泛在场景下海量的异构设备, 系统支持 ARM,

RISC-V, x86等主流体系结构;内核层采用多内核设计,内核抽象层负责屏蔽多内核差异并支持根据应

用场景和设备资源情况进行定制化; 系统级服务层是系统核心能力的集合, 包括 C/C++ 标准库、轻

量级数据库等; 应用级服务层是不同领域或者应用场景定制的特定框架, 比如面向智慧医疗、智能物

流等场景的框架, 该层直接为上层的泛在应用提供服务. 系统级服务层和应用级服务层内部均是高度

模块化的, 具备动态可裁剪性.

这种分层的形态可以追溯到 MINIX3). MINIX 是经典的采用微内核架构的操作系统, 其中,

MINIX3 被组织为内核层、设备驱动层、服务器层和应用层, 每一层执行定义明确的功能. Android

也采用了分层架构的思想, 自下而上依次是 Linux 内核、核心类库、应用程序框架层和应用层. 谷

歌公司提出的 Fushsia OS4), 包含了 Zircon, Garnet, Peridot 和 Topaz 4 个层次. 国内的 AliOS5) 和

3) Andrew Stuart Tanenbaum. https://minix3.org/.

4) Google. https://fuchsia-china.com/.

5) Alibaba. https://www.alios.cn/.
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HarmonyOS6) 等新形态操作系统也都遵循分层的理念.

分层的架构凭借两方面优势将会成为泛在操作系统的基本形态. 首先, 内核之上的若干层可以按

需弹性部署, 能够适配不同类别的硬件资源, 满足多样的功能需求; 其次, 上层应用使用下层提供的统

一服务, 可以屏蔽下层的差异, 更好地实现高内聚、低耦合.

3.2 XiUOS: 一款面向工业物联网的泛在操作系统

XiUOS [5, 9] 是符合 3.1 小节所提分层架构的一个典型代表, 它是一款面向工业物联网 (industrial

Internet of Things, IIoT)应用场景的泛在操作系统. XiUOS包含硬件层、内核层、框架层和应用层. 硬

件层主要负责对多种处理器、传感器、通信器和控制器的管理, 并且这些物理器件之间采用解耦的模

块化设计, 可以方便地以软件定义的方式屏蔽各种硬件的差异. 内核层主要完成单节点的系统管理功

能, 支持根据应用场景或设备资源能力进行定制化内核. 系统级服务层框架层提供了若干重要的共性

基础设施, 包括 C/C++ 基础库、轻量级实时数据库、安全系统等. 工业物联网应用框架层是 XiUOS

的核心, 包含 “感、联、知、控” 4 个模块 [9].

• 全面感知. XiUOS 的传感框架提供了一个通用的面向物理量的编程模型. 开发者可以方便地对

传感器的数据进行解析, 采集及管理, 而无需关心底层设备差异.

• 泛在互联. XiUOS 支持节点自组织网络, 简化了复杂环境下的部署和管理.

• 实时认知. XiUOS 提供人工智能 (artificial intelligence, AI) 算法加速库、微型 AI 引擎等, 支持

在节点端即可完成智能分析和认知, 为用户提供轻量化、易部署的工业智能方案.

• 精准控制. XiUOS 提供对各型生产设备、工业控制系统的远程实时监控和精准控制.

在应用层, XiUOS 与多个企业进行了合作, 已经在杭州市萧山区多个工业企业部署应用, 浙江大

胜达包装股份有限公司基于 XiUOS 和自研智能感知终端构建了智能环境感知系统 [5].

4 面向泛在场景的结构化数据存储

人机物融合的泛在计算环境对软件适配性提出了更高的要求,需要支持泛在计算模式的操作系统,

即泛在操作系统, 以有效管理海量的异构资源, 满足泛在化应用需求和场景的多样性. 存储管理是泛

在操作系统的一项核心功能, 图 2 展示了存储管理在泛在操作系统架构下的定位, 如何基于泛在操作

系统设计轻量化、高性能和动态可适配的存储系统, 是推进泛在操作系统发展的必要举措.

在泛在操作系统环境中, 面临着 “端 (终端设备) – 边 (边缘端) – 云 (云端)” 3 个层级的存储需

求. 其中, 每个终端设备是一个配有处理器、控制器、RAM (random access memory)、ROM (read-only

memory)、non-volatile storage (如 flash-based device) 以及若干个传感器的 “微型计算机”; 边端和云

端的服务器具有较强算力, 硬件资源相对充裕, 可以配置新型存储硬件 (如, NVMe SSD, PM 等) 以满

足高性能存储需求. 在 3 个层级上均存在大量的结构化数据 (指按照预定义的模型进行结构化, 或以

预设方式组织的数据. 例如数据库中的记录、工业物联网中的监控数据等) 的存储需求. 通行的解决

方案是在字节流的文件系统基础之上实现结构化存储. 然而, 在泛在操作系统下, 传统的结构化数据

存储解决方案存在 I/O放大严重、系统体量过大、软件栈冗余等问题,无法满足泛在应用的存储需求,

下面从面向资源严格受限的端侧和基于新型高性能存储设备的边/云侧两个场景进行深入分析.

6) HUAWEI. https://developer.harmonyos.com/.
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图 3 嵌入式设备的结构化数据存储栈

Figure 3 Structured storage stack of embedded devices

4.1 面向端侧的结构化数据存储

在人机物融合的泛在计算场景下, 面向端侧的结构化数据管理面临着诸多挑战. 一方面, 终端设

备呈现出海量、异构、异质等特性,这些设备的资源通常受到严格的限制,不同设备之间的资源类型和

容量各不相同, 使得存储管理的复杂度呈指数级增加 [3, 4, 9]. 另一方面, 泛在应用呈现更加多样化的特

点, 具有明显的领域性和专用性, 为满足应用的个性化需求变得更加困难. 接下来, 本文首先分析端侧

存储硬件设备的特点, 然后分析面向端侧的存储软件所面临的挑战.

终端设备一般采用基于闪存的设备, 如安全数字卡 (secure digital card, SD card)和通用闪存存储

(universal flash storage, UFS), 进行低功耗、非易失性的数据存储 [10]. 出于考虑硬件成本和功耗, 它们

通常配备有少量闪存芯片和极有限的内嵌 RAM [10, 11]. 此外, 闪存介质存在严峻的耐久性问题 [11]. 闪

存单元具有有限次的擦写 (programming/erase, P/E) 操作, 即每一个闪存单元具有有限的寿命. 闪存

单元在接近擦写次数极限时, 无法可靠存储数据状态. 因此, 为了延长闪存的使用寿命, 有必要最大程

度地减少 I/O 放大.

I/O 放大严重. 如图 3所示, 闪存之上按需堆叠的一系列软件构成了端侧设备的结构化数据存储

栈. 为了提高终端设备上基于闪存的存储效率, 研究者们在存储栈的不同层次进行了研究, 比如在数

据库层 [10∼12] 或文件系统层 [10, 11,13]. 本文测试了 SQLite 在 3 种流行的文件系统 (EXT4, FatFs 和
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图 5 (网络版彩图) 插入操作期间的块 I/O

Figure 5 (Color online) Block I/O accesses in the insert operation

F2FS)下的带宽性能 [14]. 如图 4所示,在执行插入操作期间,收集了 SQLite层、文件系统层和块层的

带宽. 与块层相比, 文件系统层损失了 10.9%∼48.6% 的带宽, 而数据库层相对于文件系统层进一步损

失了 61.7%∼78.8% 的带宽. 事实上, 文件是块的抽象集合, 而表是文件之上的抽象, 存在更多的抽象

层时, 带宽的损失就会更大. 进一步, 为了更清楚地理解数据库与文件系统之间的交互, 笔者采用了一

种更精细的方法来跟踪 SQLite插入操作期间在块层产生的具体 I/O.如图 5所示,可以观察到数据库

的单个插入操作对闪存产生了 9 次块 I/O. 总的来说, 多层的抽象导致了严重的 I/O 放大, 这不仅降

低了带宽利用率,还降低了闪存的寿命. 堆叠式软件栈使得 I/O路径很长,造成大量冗余开销,无法满

足泛在化应用对 I/O 时效性的需求.

硬件资源受限.终端设备的资源是严格受限的,不同设备之间的资源差异很大,例如 RAM的容量

从几 MB 到 GB 不等. 此外, 在特定应用场景中, 许多嵌入式系统需要进行优化或重新实现某些功能,

以满足实际需求. 然而, 当前的存储系统不具备模块化架构. 存储系统中的某些功能在某些应用中可

能是不必要的, 这使得笨重的存储系统不适用于小型和低功耗的嵌入式设备, 而且升级或添加新模块

变得困难, 需要付出大量的努力来重构甚至重新实现它们.

应用需求多样. 不同的泛在应用在一致性需求方面存在多样性, 因此并不存在一种通用的一致性

策略适用于所有情况. 一般来说, 采用相对较弱的一致性策略会降低硬件资源消耗并提高性能, 相反,

更强的一致性保证则需要更多的资源投入并可能牺牲性能. 存储系统需要具备灵活的一致性机制, 以

在满足不同泛在应用的一致性需求的前提下, 尽量降低资源消耗并提高性能.

针对泛在操作系统的特点以及在端侧存储管理上面临的挑战, Fan 等 [14] 提出了 LUNAR, 一个
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Figure 6 Storage hierarchy

专为端侧设备设计的原生表存储引擎, 它具有如下 4 个设计点 (设计细节见 5.1 小节): (1) 轻量化.

LUNAR 通过整合数据库和文件系统实现了跨层次设计. 它摒弃了文件抽象, 直接在设备上构建表结

构, 同时提供了 SQL兼容的 API. LUNAR降低了 I/O放大,提高了带宽利用率,并提供了更短的 I/O

路径. (2)存储高效. 由于 LUNAR构建在更低的层次 (设备驱动)之上, LUNAR拥有对存储设备的直

接控制能力, 允许设计高效的数据布局和分配器, 以适应数据库访问模式. 具体地, LUNAR 采用了一

种新颖的类型感知存储布局, 考虑了不同数据类型的访问模式, 以优化性能. 此外, 它使用了可变大小

的块分配器来减少存储碎片, 最小化 RAM 和 I/O 带宽的浪费. (3) 模块化. LUNAR 采用了模块化设

计. 具体地, LUNAR 包括 3 类模块: 基本模块、系统优化模块和表优化模块. 基本模块是必选的, 是

表存储引擎的核心, 提供了表引擎所需的基本存储功能. 基本模块的资源占用非常小, 可以很好地适

应资源有限的终端设备. 系统优化模块为系统中所有表提供服务. 此外, 每个表也可以独立选择表优

化模块. LUNAR 的模块化设计, 可以适应资源有限的端侧设备, 也有助于模块的升级和扩展. (4) 灵

活性. 端侧设备通常资源严格受限,不同泛在应用对一致性的需求也不尽相同. LUNAR在资源消耗和

一致性之间进行权衡. 一般来说, 较低一致性产生较低的资源消耗和更好的性能. LUNAR 提供 4 种

灵活的一致性模式, 在满足泛在应用的一致性需求的前提下, 尽量降低资源消耗并提高性能.

4.2 面向边/云侧的结构化数据存储

边/云侧的服务器具有较强算力,硬件资源相对充裕,可以配置新型存储硬件以满足高性能存储需

求. 随着存储技术的发展, 新型非易失性设备正逐步替代传统的慢速存储设备, 成为新兴计算平台上

的主流技术. 如图 6所示, NVMe SSD和 PM [15] 的出现填补了存储器金字塔. 本文将存储设备按照易

失性分类, 可以分为易失性存储和非易失性存储, PM 成为了易失和非易失的分界线. 按照时延分类,

可以分为毫秒级、微秒级、亚微秒级、纳秒级存储. 表 2 对比了不同存储设备的性能和物理特征. 新

型硬件的不断发展为面向泛在操作系统的数据存储带来了新的机遇, 同时也提出了新的挑战. 一方面,

借助新硬件有望打破目前的存储性能瓶颈; 另一方面, 存储软件需要做轻量化的处理, 同时结合新硬
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表 2 存储设备的性能对比

Table 2 Performance comparison of storage devices

Characteristic DRAM NVDIMM-N Optane DC PM PCM NVMe SSD SAS SSD Disk

Read latency (ns) 55 55 70 48 2× 104 105 3× 106

Write latency (ns) 55 55 150 160 2× 104 3× 105 7× 106

Power consumption Medium Medium Medium Medium Medium High Very high

Non-volatile × X X X X X X

Host

Admin queue
I/O queue

SQ SQ SQ SQCQ CQ CQ CQ

1. Get command 3. Add completion

information

2. Process the request

4. Generate interrupt request

NVMe controller

图 7 NVMe 中的多 I/O 队列

Figure 7 Multiple I/O queues in NVMe

件的特性以发挥其全部潜力. 接下来, 本文首先分析边/云侧新型存储硬件的特点, 然后分析现有存储

软件所面临的挑战.

4.2.1 新型存储硬件

(1) NVMe SSD. 非易失性内存主机控制器接口规范 (NVMe) 是可扩展的主机控制器接口协议,

能够提供对非易失性存储设备的有效访问1). NVMe 协议从传输协议角度对主机与硬件设备间数据传

输效率进行了优化, 继而提高了带宽并降低了硬件延迟.

NVMe协议和传统的适用于磁盘的高级主机控制器接口 (advanced host controller interface, AHCI)

协议有着诸多不同, 其核心在于队列的管理. NVMe 协议支持多个深度的 I/O 队列, 以提高数据处理

的并行性. 队列数最多可以达到 64k, 深度最大为 64k1). NVMe 协议中包含 Admin 队列和 I/O 队列

共两种类型的队列. 每个 NVMe 控制器都对应于一对 Admin 队列和多对 I/O 队列. 其中, Admin 队

列用于处理管理员命令, 包括 I/O 队列的初始化和命令控制 [16]. I/O 队列用于接收和处理来自主机

系统的 I/O 命令. 每对队列包括一个提交队列 (submission queue, SQ) 和一个完成队列 (completion

queue, CQ). SQ和 CQ 都是位于主机系统中一段存储区域的环形缓冲区. 如图 7 所示, 在收到 I/O 命

令之后, NVMe 协议要求首先在 SQ 上插入这个 I/O 命令. 当 NVMe 控制器完成此 I/O 命令时会在

相关联的 CQ 中加入完成消息. 多个 I/O 队列能够并行地执行 I/O 命令使得 NVMe SSD 的带宽显著

增加.

伴随着 NVMe SSD的普及,出现了一些针对 NVMe SSD特性的研究工作.文献 [16]首次对 NVMe

470



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 3 期

驱动器进行了深入的性能分析, 将驱动程序插装与系统监控工具相结合, 展示了整个系统中 I/O 请求

访问时间的细分, 此外, 还对 NVMe 驱动器的低延迟、高吞吐量特性的所有因素进行了详细、定量的

分析. NVMeDirect [17] 提出了一个用户级 I/O 框架, 通过允许用户应用程序直接访问 NVMe SSD, 而

无需任何硬件修改, 从而提高性能. 还有一些针对 NVMe 指令进行优化的工作, 比如减少远程访问的

代价 [18]、减少内存占用 [19]、I/O 资源共享 [20]、一致性的优化方案, 以及在 Linux NVMe 驱动程序中

引入了加权轮询 (weighted round robin, WRR) 支持 [21].

凭借其高性能优势, NVMe SSD 将逐渐成为泛在计算时代下的主要存储设备. 但在面向泛在操作

系统的场景中, 结合泛在化应用的需求, 设计 NVMe SSD 硬件友好的存储系统仍存在诸多挑战.

(2) PM. PM以高集成度、低功耗、可字节寻址、持久性和接近 DRAM (dynamic RAM)的性能等

特征, 为存储系统发展带来巨大机遇, 是未来存储器系统中一种很有前途的技术. 目前主流的 PM 包

括 5 类, 分别是相变存储器 (phase change memory, PCM)、自旋矩存储器 (spin transfer torque RAM,

STT-RAM)、阻变存储器 (resistive RAM, RRAM)、赛道存储器 (racetrack memory, RM) 和被 Intel

和 Micron 联合开发的 3D XPoint 技术 [15]. PM 的出现弥补了慢速持久存储 (即磁盘和固态硬盘) 和

DRAM 之间的鸿沟, 并将从根本上改变内存和存储系统的架构, 以满足日益增长的性能需求. 在 “端

– 边 – 云” 的泛在场景下, PM 主要被配置于边端和云端的服务器, 相比于传统的磁盘或者固态硬盘,

PM 拥有一些独特的硬件特性, 在设计面向泛在操作系统的存储系统时需加以考虑才能充分释放其性

能潜力.

随着 Intel Optane DC持久内存的发布,第 1款非易失性内存开始商用,图 8展示它的内部体系结

构, 理解它的性能特征对于构建高效的持久应用程序非常重要. 近几年来, 涌现了许多关于 PM 性能

细致而深入的研究测试工作 [15, 22]. 总的来说,因其表现出复杂的行为,性能受到访问模式、访问粒度、

设备内缓存和预取机制、非一致性存储器访问架构 (non uniform memory access architecture, NUMA)

等诸多因素的影响, 不应该简单地将 PM 视为较慢的、持久的 DRAM. 本文选取 4 个最重要的特征加

以阐述. (1) 持久内存通常由于其物理特性而显示出非对称的 I/O 性能. 主要表现在两个方面. 首先,

对于读写 I/O, 读时延和 DRAM 相差 2∼3 倍, 写时延和 DRAM 差不太多, 这主要得益于 PM 的控制

器配备了一个名为 XPBuffer 的写合并缓冲区, 用于掩盖写入延迟. 单根 PM 的最大读写带宽分别为

6.6和 2.3 GB/s,而 DRAM的读写带宽差距要小得多 (约 1.3倍) [15]. 其次,在顺序和随机 I/O上, PM

的顺序 I/O 带宽最大是随机 I/O 的 3.5 倍, 这主要是因为 PM 内部存在一个名为 XPPrefetcher 的预

取器以加速顺序 I/O 的性能 [15]. (2) CPU 访问粒度是 64 字节的缓存行, 而 PM 以 256 字节的粒度,

被称为 XPLine, 来访问数据. 这两者的访问粒度不匹配, 如果数据访问粒度小于 256 字节, 则会导致

读写放大 [15]. 为了解决由于访问粒度差异而引发的读写放大问题, PM 控制器配备了 XPBuffer, 以支

持读 –改 –写操作.此外,连接 PM和集成内存控制器 (integrated memory controller, iMC)的 DDR-T

协议支持异步存储,以隐藏长写入延迟,并针对小型写操作进行合并来减少 I/O放大. (3)随着 NUMA

架构的流行,研究远端 NUMA访问的性能影响是很重要的. 文献 [15]表明, NUMA-Local写 PM的峰

值性能约为 12.5 GB/s, 但写远端 NUMA 的 PM 带宽峰值约 7 GB/s. 跨越 NUMA 访问导致带宽下

降, 主要有两方面原因. 首先, 若写远端 NUMA 的 PM, 那么所有数据都需要通过高速通道互联 (ultra

path interconnect, UPI), 阻塞写操作的延迟增加, 降低了带宽. 其次, clwb 甚至一些 ntstore 的行为均

类似于缓存行的读 – 改 – 写操作. 这种读 – 改 – 写本质上是一种混合的读写工作负载, 因此降低了带

宽利用率. (4) PM支持跨双列直插内存模块 (dual in-line memory module, DIMM)的数据交错 [15]. 数

据交错旨在通过把顺序数据访问散布在多个 DIMM 中来增加读写整体吞吐量, 与独立磁盘冗余阵列

(redundant array of independent disks, RAID)中的 RAID0类似. 这样可以更好地进行并行访问, 获得
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Figure 8 Microarchitecture of Intel Optane PM

更高的吞吐量. 如图 8 所示, 在 PM 中, 数据通常以 4 kB 的块粒度进行交错, 将每个连续的 24 kB 的

块分布在所有 6 个可用 DIMM 中以最大化并行性能.

随着对 PM 硬件特性的深入探索, 出现了许多与设备特性相结合的研究工作. CCEH [23] 是基于

PM的持久性哈希 (Hash),其哈希桶的大小设置为 256字节以最小化 I/O放大. Flatstore [24] 是一个基

于 PM的采用日志结构的高效键值存储引擎,采用压缩日志技术将多条小日志条目打包到 256字节的

批次中进行处理. 文献 [22] 详细分析了 PM 内部的读写缓冲的设计, 以及它与 CPU 缓存、DDR-T 协

议的交互. Nap [25] 将并发 PM索引转换为支持 NUMA的对应索引. Nap使用 NUMA-aware层来吸收

热点数据的访问, 在不引发额外的本地 PM 访问的情况下消除了远程 PM 访问. Xu 等 [26] 为 NOVA

文件系统 [27] 提供 NUMA感知接口. 这些研究工作仅考虑到部分硬件特性,需进一步全面考虑 PM特

性以发掘硬件性能潜力.

综上所述,这些高性能的新硬件为数据存储与管理带来了新的生机,有望突破现有的性能瓶颈. 然

而, 既有的传统软件系统往往忽略了或者仅考虑到部分新硬件的新特性, 这导致直接将现有存储系统

部署在新硬件上时, 无法充分发挥新硬件的全部潜能. 独特的硬件特性为系统软件的设计带来了新的

挑战, 比如如何高效利用 NVMe SSD 的多深 I/O 队列以及处理好硬件 I/O 队列和 CPU 核心之间的

关系、怎样尽可能降低 PM 中因访问粒度不一致而导致的 I/O 放大、如何利用 PM 的数据交错特征

以及怎样有效发掘设备内预取器的效能等. 因此,有必要结合新硬件的特性对现有存储软件进行革新,

以满足面向泛在操作系统新场景下的存储需求.

4.2.2 存储软件栈

在边端和云端, NVMe SSD 和 PM [15] 等新型存储设备正在逐步替代传统的慢速设备. 当在现有

系统上直接应用这些高性能的存储硬件时, 传统软件技术难以充分释放新硬件的全部潜力. 这是由于

随着硬件技术的不断进步, 存储设备在硬件延迟上已经有了数量级的提升, 从而使传统的厚重系统软

件开销比重急剧增加, 无法释放硬件的全部红利, 软件成为了制约系统性能的一大瓶颈.

传统的存储系统依赖于多层的堆叠式软件栈, 使得其很难充分发挥新硬件的潜能 [28]. 如图 9 所

示, 通常情况下, 对结构化数据存储而言, 传统的数据库运行于文件系统之上, 且其软件栈从上到下由

数据库层、虚拟文件系统层、页缓存层、文件系统层、操作系统层 (以块设备层为主) 和设备驱动层组

成,读写请求要经过这几个不同层次的流转才能最终到达存储设备. 因此,不同层级冗余的功能,比如,
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图 9 传统结构化数据存储栈

Figure 9 Traditional storage stack for structured data

缓存、缓冲区、数据拷贝、队列等, 将不可避免地造成一些额外开销. 在磁盘时代, 相较于毫秒级别的

硬件延迟, I/O 路径上的瓶颈是由硬件引起的, 这使得这些厚重的软件开销可以被忽略. 当 NVMe 设

备将硬件延迟减少到几十微秒以至于和软件开销处于同一延迟级别时,软件栈的开销可以高达总延迟

的 70% [29], 成为了影响性能的关键因素. 在这种情况下, 如果仍然忽略软件开销, 将无法充分释放新

硬件的性能潜力, 从而导致存储系统难以实现最佳的运行时性能. 从图 10 中可以看出, 在同步和异步

I/O 中, NVMe SSD 上的软件开销都因过度冗余而占有很大的比重. 此外, 由于数据库建立在文件系

统之上, 很难结合硬件特性来设计优化存储布局, 以提升数据库的性能.

随着 NVMe 设备的兴起, 涌现出了许多针对 NVMe SSD 的研究工作. Leanstore [30] 是一个基于

NVMe 设备的数据库, 利用 NVMe 设备的多 I/O 队列设计了并行的数据处理机制. KVell [31] 是基于

NVMe SSD 的键值存储系统, 数据存储在 SSD 上时不进行排序, 并且采用了无共享架构, 以避免同步

开销. PA-Tree [32] 采用了一种新的轮询模式异步执行范式. PA-Tree能够充分利用 NVMe设备的内部

并行性, 而无需承受与多线程相关的巨大开销. URFS [33] 是一种基于 NVMe 的用户态文件系统, 结合

了 NVMe 协议和闪存介质的特性, 通过去除日志、多队列分离等技术手段提升系统的性能. 文献 [34]

观察并分析了在 NVMe SSD 上采用日志记录的文件系统中性能波动现象, 提出了 MIM. MIM 基于

NVMe 设备的多队列实现高效的写入合并. 这些研究工作具有一定的借鉴和指导作用, 但它们仅对传

统存储栈进行了单一层级的优化, 比如在数据库层或文件系统层, 缺乏从软件全栈的角度进行系统性

的精简. 它们仍然依赖于堆叠式的厚重软件栈, 无法充分释放新型存储设备的性能潜力.

PM 和 NVMe SSD 的硬件特性有着诸多不同. PM 提供接近 DRAM 的性能和字节可寻址的数据

持久性 [15]. 如图 11(a) 和 (b) 所示, 基于 PM 的数据库可以通过两种方式来访问 PM: POSIX 系统调

用和依赖于文件系统的内存映射 [35,36]. 内存映射方法固然减少了用户/内核上下文切换和虚拟文件系

统开销, 但其仍依赖于底层的 PM-aware 文件系统来提供所需的映射文件, 这种抽象并不能完全释放

PM 的性能. 首先, 在读写映射文件时, 它们不仅更新表的元数据, 还更新相关映射文件的元数据. 其

次, 一致性处理可能是冗余的. 例如, NOVA [27], KucoFS [37] 和 SplitFS [38] 提供了 mmap 操作的原子

性, 而基于 PM 的数据库可能额外使用 PMDK2) 等库来保证一致性 [39]. 最后, 表级的每个操作都要

经历两个映射, 从逻辑表偏移量到逻辑文件偏移量, 然后到 PM 的物理位置, 最近的研究表明, 映射的

成本是十分巨大的 [39, 40]. 总的来说, 现有数据库的存储引擎有两种使用 PM 的方式, 但在这两种方式

中, 表均建立在文件的抽象之上. 多层的抽象一方面导致软件的冗余, 另一方面也使得存储引擎无法
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图 10 软件栈开销的分解

Figure 10 Breakdown of software stack overhead. (a) Synchronous I/O; (b) asynchronous I/O
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图 11 PM 的不同访问方式

Figure 11 Different access manners of PM. (a) FS + POSIX; (b) FS + mmap

结合硬件特性来设计存储布局, 从而限制了 PM 性能的释放.

近年来,人们对基于 PM的文件系统和数据库进行了大量的研究.研究者们提出了许多 PM-aware

的文件系统, 如 PMFS [41], NOVA [27], SplitFS [38] 和 WineFS [42], 并利用 PM 的可字节寻址能力消除

面向块的存储成本. 这些系统还支持创建内存映射文件, 并通过 CPU 的 load/store 等指令 [15] 访问

PM 设备. 此外, 也有一些针对数据库的研究工作. 文献 [43∼48] 均是基于 DAX感知7)的文件系统, 实

现了高性能的内存语义的访问. 它们使用 mmap 系统调用将文件映射到特定的虚拟内存地址, 并构建

用户空间编程库, 通过 CPU 的 load/store等指令访问 PM设备. 然而, 这些系统仍然依赖于文件的抽

象, 仅在数据库层或者文件系统层进行单层优化. 这种优化方式使得两个层次的优化相互割裂, 彼此

互不感知, 无法充分发挥新型存储设备的性能潜力. 因此, 需要从全栈的角度进行整合优化, 通过轻量

化存储栈, 更好地释放新型存储设备的性能潜力, 进而提高系统的整体性能和效率.

综上分析, 在泛在计算场景中, 现有的边/云侧的结构化数据存储方案存在诸多不足. 首先, 随着

新型存储设备的硬件性能的提升, 厚重堆叠式软件栈成为了制约系统性能的主要因素. 其次, 既有的

7) Direct Access. https://www.kernel.org/doc/Documentation/filesystems/dax.txt.
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Figure 12 Architecture of LUNAR

面向结构化数据的存储系统往往构建在文件系统之上, 有意或无意地忽略新硬件的部分特性, 导致无

法充分发挥新硬件的全部潜能. 最后, 针对结构化数据存储, 当前业界研究工作主要分别集中在数据

库层和文件系统层. 然而, 这两方面的优化相互割裂, 彼此互不感知, 局限在单一层次优化存储栈并不

能得到最大的性能释放.总之,现有软件栈已不能满足泛在操作系统的存储需求,迫切需要从系统全栈

的角度重新构建轻量级的存储栈, 优化软件架构, 提升系统整体性能.

5 面向泛在操作系统的表存储

对于泛在操作系统下的结构化数据存储, 传统的解决方案存在 I/O放大严重、一体化的系统体量

过大、未能充分结合存储硬件特性以及软件栈冗余等问题, 不能满足泛在应用的存储需求. 根据当前

泛在操作系统生态构建的发展趋势, 综合考虑 “端 – 边 – 云” 泛在计算场景, 亟需凝练面向泛在操作

系统的结构化存储关键技术. 笔者提出原生表存储系统来负责泛在操作系统中的存储管理, 接下来从

资源严格受限的端侧和基于新型高性能存储设备的边/云侧两个场景进行深入分析.

5.1 面向端侧的原生表存储引擎

5.1.1 系统设计

如 4.1小节所述,在泛在计算场景下,面向端侧的结构化数据管理面临 3个主要挑战,包括 I/O放

大严重、硬件资源受限以及应用需求多样化的 3 个挑战. Fan 等提出了 LUNAR [14], 一款专为终端设

备的原生表存储引擎,旨在抽象数据库表格的数据服务,其关键在于去除了文件抽象,并在数据库和文

件系统之间进行跨层次设计. LUNAR 的架构图如图 12 所示, 具备以下 4 个设计特点.

轻量化. 图 4 表明, 基于传统文件系统的数据库由于多层抽象而具有较低的带宽利用率. 为了解

决这个问题, LUNAR 通过整合数据库和文件系统层实现了跨层次设计. 它消除了文件抽象, 直接在设

备上存储表结构, 同时提供了 SQL 兼容的 API, 如创建表格、插入、查询和更新. 图 13 展示了传统的

I/O 系统和 LUNAR 的 I/O 系统. 尽管这种方法引入了一些维护复杂性, 但笔者认为这是值得的, 因

为它显著提高了带宽利用率, 并提供了更短的 I/O 路径. 此外, 由于 LUNAR 构建在更低的层次 (设

备驱动) 之上, LUNAR 拥有对存储设备的直接控制能力, 允许设计高效的数据布局和分配器 (具体细

节如下), 以适应数据库访问模式.
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存储高效性. LUNAR采用了一种新颖的类型感知存储布局,考虑了不同数据类型的访问模式,以

优化性能. 此外, 它使用了可变大小的块分配器来减少碎片化, 最小化 RAM 和 I/O 带宽的浪费.

图 14 展示了终端存储设备上 LUNAR 数据结构的高级布局. LUNAR 将存储空间划分为 5 个

zone, 包括 SUPER, ROOT ZONE, META ZONE, DATA ZONE和 LOG.进一步,这 5个 zone根据访

问特性分为 3 个不同的 region. region1 包括 SUPER, ROOT ZONE 和 META ZONE, 用于存储通常

较小但经常随机访问的元数据, 以控制存储碎片. DATA ZONE 属于 region2, 采用可变大小块分配器.

region3 存储 LOG, 有助于提高日志记录效率和避免干扰前台任务. 不同数据类型根据访问特性分类

到不同 region, 提高了处理效率并减少了区域之间的干扰, 从而提升系统性能.

与传统的定长块分配器不同, LUNAR 采用可变大小的块分配器, 以减少内存碎片并提高端侧设

备上内存的利用率. LUNAR 将分配单元大小与设备提供的最小原子操作单位对齐, 数据在存储设备

和 RAM 之间以扇区粒度传输, 减少了 RAM 和 I/O 带宽的浪费. 如图 15 所示, region2 的块按大小

分类组织. 每个类包含两种类型的块: 管理分配状态的位图块和存储数据的数据块. 类别 0 包含最小

的块, 如 512 字节, 后续的类包含大小指数级增长的块, 即在类 i 的块大小的基础上, 类 i + 1 的块大

小增加了一倍, 默认的增长因子为 2. 特别地, 将增长因子设置为 1 则是传统的固定块大小分配器.

模块化. 为解决当前存储系统的模块化不足以及无法适应小型和低功耗端侧设备的问题, LUNAR

采用了模块化设计. 如表 3 所示, LUNAR 包括 3 类模块: 基本模块、系统优化模块和表优化模块, 其
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Figure 15 Variable-size block allocator

表 3 LUNAR 实现的模块

Table 3 Modules implemented by LUNAR

Module ROM (kB) RAM (kB)

Basic
Device management 20.150 0.203

RAM management 12.358 0.114

System optimization
Prefetcher 2.834 0.025

Buffer 1.732 0.023

Table optimization
Secondary index (B+Tree) 28.054 0.024

Query cache 4.539 0.056

表 4 LUNAR 的一致性模式

Table 4 Consistency modes of LUNAR

Mode Sync metadata Metadata Order Sync data Data

Disorder × X × × ×

Metadata × X X × ×

Data × X X × X

Full X X X X X

中基本模块是必需的, 后两者是可选的. 基本模块的资源占用非常小 (ROM 32.51 kB, RAM 0.32 kB),

可以很好适应资源有限的终端设备. 基本模块是表存储引擎的核心, 提供了表引擎所需的基本存储功

能, 包括 RAM 管理和基本的 I/O 管理. 系统优化模块为系统中所有表的服务, 如缓存管理器和预取

器. 每个表可以独立选择表优化模块, 包括查询缓存模块和二级索引模块. LUNAR 的模块化设计, 可

以适应资源有限的终端设备, 也有助于模块的升级和扩展.

灵活性. 终端设备通常资源严格受限,不同泛在应用对一致性的需求也不尽相同. LUNAR在资源

消耗和一致性之间进行权衡. 一般来说, 较低一致性产生较低的资源消耗和更好的性能. 如表 4 所示,

LUNAR 提供 4 种一致性模式: disorder, metadata, data 和 full.

在 disorder 模式中, LUNAR 只维护元数据日志. 这种模式一致性最弱, 适用于运行在资源极度有

限的端侧设备, 且一致性需求低的泛在应用. 该模式下, 如果系统在元数据日志持久化后崩溃, 可能导

致恢复后检索到垃圾数据. LUNAR 在 disorder 模式的基础上确保 metadata 模式 (默认). metadata

模式强制执行一个顺序约束, 要求必须在写入元数据日志之前完成与事务相关的数据写入. 此模式保
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图 16 Mobibench 在带宽方面的性能表现

Figure 16 Mobibench performance on bandwidth. (a) Insert workload; (b) update workload

证了数据和元数据的持久化顺序, 以防止检索到垃圾数据. 由于不记录数据日志, 如果系统在写入数

据时崩溃, 不会影响系统一致性, 但数据操作可能只完成部分. data模式在 metadata模式基础上提供

一致性保证. data 模式不仅记录元数据日志, 还记录数据日志, 因此不会出现部分数据操作. full 模式

提供最强的一致性保证. 在 data 模式基础上, full 模式还确保所有操作都是同步的.

5.1.2 实验分析

为了验证 LUNAR 的高效性, 本文在一块 Kendryte K210 开发板上进行了实验8). 该平台配备有

2 核 64 位 RISC-V 处理器、6 MB 内存和 32 GB SD 卡. 所有系统运行在 XiUOS 之上 [5, 9], 其中内核

采用 RT-Thread. 本文运行了 Mobibench, YCSB (Yahoo! cloud serving benchmark) 和 SQLite-bench.

Mobibench 使用 SQLite 作为测试数据库, 包含 10000 行记录 (每行 4 kB), 并执行同步的插入/更新

操作. 对于 YCSB, 我们变化了两个参数: (1) 读/写比例: 只写 (100% 写入)、读重 (90% 读取/10% 更

新)、平衡 (50% 读取/50% 更新), 以及更新重 (10% 读取/90% 更新); (2) Zipf 分布的偏斜度: 无 (偏斜

度 = 0)、低 (偏斜度 = 0.5) 和高 (偏斜度 = 1). 对于 SQLite-bench, 我们比较了系统在读取和写入工

作负载下的性能, 包括随机和顺序访问模式. 此外, 将 LUNAR 与广泛使用的 SQLite9) 以及最新的数

据库 FlashDB10) 进行了比较. SQLite 是一款轻量且高速的数据库引擎, 已成为目前最广泛部署的数

据库引擎. FlashDB 专注于为嵌入式产品提供数据存储解决方案.

(1) 基本性能测试. 本文使用 Mobibench 分析数据库如何利用底层存储设备: 执行了 100k 个

SQL 请求, 并测量了两种带宽类型, 包括数据库层 (即 SQLite 和 LUNAR) 和块层带宽. 如图 16 所示,

在使用 SQLite 执行插入操作时, 与块层相比, 带宽损失为 70.5%∼81.7%. SQLite 的显著带宽损失主

要是由于文件系统和 SQLite之间协调不足的相互作用引起的,由于多层抽象而导致的严重 I/O放大.

相比之下, LUNAR相对于块层,实现了有 79.8%∼81.6%的带宽利用率. LUNAR高带宽利用率主要得

益于其消除了文件抽象, 大大减轻了 I/O 放大.

(2) 宏观基准测试. 本文运行了 YCSB 基准测试, 针对不同的读/写比例和偏斜度. 如图 17 所示,

在各种偏斜度的只写工作负载下, LUNAR 的平均延迟分别为 SQLite 和 FlashDB 的 49.7% 和 57.2%.

此外, 本文使用 SQLite-bench 来测试在随机和顺序模式下读取和写入工作负载的性能. 如图 18 所示,

在顺序和随机写入下, LUNAR 的吞吐量是 SQLite 和 FlashDB 的 1.3∼4.1 倍. LUNAR 的高性能源于

8) Max Bit. https://wiki.sipeed.com/hardware/en/maix/index.html/.

9) SQLite. https://www.sqlite.org/.

10) FlashDB. https://github.com/armink/FlashDB/.

478



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 3 期

High
0.0

0.5

1.0

1.5

L
at

en
cy

 W
rt

 F
la

sh
D

B
 (

m
s)

Write only

FlashDB SQLite LUNAR

6
.8

7
.6

8
.0

0.0

0.5

1.0

1.5

L
at

en
cy

 W
rt

 S
Q

L
it

e 
(m

s)

Read heavy

FlashDB SQLite LUNAR

1
.2 2
.8

4
.6

0.0

0.5

1.0

1.5

L
at

en
cy

 W
rt

 F
la

sh
D

B
 (

m
s)

Balanced

FlashDB SQLite LUNAR

1
5
.6

2
0

.4

2
2

.0

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

L
at

en
cy

 W
rt

 F
la

sh
D

B
 (

m
s)

Update heavy

FlashDB SQLite LUNAR

8
.2

8
.7 9
.3

Low None High Low None

High Low None High Low None

(a) (b)

(c) (d)

图 17 YCSB 在时延方面的性能表现

Figure 17 YCSB performance on latency. (a) Write-only workload; (b) read-heavy workload; (c) balanced workload;

(d) update-heavy workload
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Figure 18 SQLite-bench performance on throughput. (a) Sequential write and random write; (b) sequential read and
random read

两个主要因素. 首先, LUNAR 采用跨层设计, 通过消除文件抽象和建立更短的 I/O 路径, 减少了软件

冗余. 相比之下, SQLite 和 FlashDB 的表建立在文件抽象之上, 导致了许多小、随机和同步 I/O. 其

次, LUNAR 仅维护表元数据, 而 SQLite 和 FlashDB 维护表和文件的两种元数据, 加剧了 I/O 放大.

(3) 微观基准测试. 表 5 显示了几个系统的 ROM 和 RAM 使用情况. LUNAR (basic) 仅启用基

本模块. 与 FlashDB 相比, LUNAR (basic) 具有更丰富的表级存储能力, 其 ROM 和 RAM 消耗分别

减少了 8.2% 和 62.5%. 与 SQLite 相比, ROM 和 RAM 分别减少了 91.2% 和 95.6%. 对于启用了基本

模块以及所有系统级和表级优化模块的 LUNAR (all) 来说, 相对于 SQLite 的 ROM 和 RAM 消耗分

别降低了 81.1% 和 93.9%. 总之, LUNAR 集成了数据库和文件系统层, 导致资源消耗更低. 此外, 由

于其模块化架构, LUNAR 可以适应极度资源有限的嵌入式设备, 有助于升级现有模块并添加新模块,

以满足不同应用的存储需求.

479



范晓鹏等: 面向泛在操作系统的结构化存储

表 5 资源消耗对比

Table 5 Comparison of resource consumption

System ROM (kB) RAM (kB)

LUNAR (basic) 32.508 0.317

LUNAR (all) 69.667 0.445

VFS+FatFs 29.745 0.846

FlashDB+VFS+FatFs 35.417 0.847

SQLite+VFS+FatFs 369.227 7.293
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图 19 不同一致性模式下的性能

Figure 19 Performance with different consistency modes

本文使用 YCSB 来研究不同一致性模式对性能的影响. 如图 19 所示, None 表示在 LUNAR 中未

启用日志.与 None相比,在只写工作负载下, disorder, metadata, data和 full的延迟分别增加了 30.1%,

59.5%, 70.2% 和 76.7%. 总的来说, 对于这 4 种一致性模式, disorder 提供了最佳性能, 并且资源消耗

最少,因为它不需要同步持久性或数据日志记录,同时提供了最弱的一致性保证. 与 disorder相反, full

提供了最强的保证, 但消耗了最多的存储资源, 并且性能最差.

5.2 面向边/云侧的原生表存储引擎

边/云侧的服务器具有较强算力, 可以配置新型存储硬件以满足高性能存储需求. 如 4.2 小节所

述, 在边/云侧部署新型存储设备既带来了机遇, 也带来了新的挑战. 一方面, 借助新硬件有望打破目

前的存储性能瓶颈; 另一方面, 存储软件需要做轻量化的处理, 同时结合新硬件的特性以发挥其全部

潜力. 接下来,本文首先探讨边/云侧硬件友好性的设计,然后介绍面向新型存储设备的轻量化表存储,

最后分别对基于 NVMe SSD 和 PM 的两款原生表存储引擎进行实验分析.

5.2.1 硬件友好性设计

NVMe SSD 和 PM 等新型高性能存储设备凭借其性能优势会逐渐成为泛在计算时代的主流. 面

向泛在操作系统的存储系统在管理这些新型设备时需考虑新硬件的新特性, 以释放硬件全部潜能, 满
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Algorithm 1 Queue allocation

1: Qmin ← qpair[0];

2: Smin ←
∑qstate[0].length

j=1 ; (λj ·Sizej);
/* Query the load of each queue in turn to obtain the most idle I/O queue */

3: for i = 1 to SYSTEM IO QUEUES do

4: score ←
∑qstate[i].length

j=1 ;

5: if score < Smin then

6: Smin ← score;

7: Qmin ← qpair[i];

8: end if

9: end for

/* Append the I/O task to Qmin.SQ */

10: Qmin.length ← Qmin.length + 1.

足泛在应用的存储需求.

NVMe SSD 支持高达 64k 个 I/O 队列, 队列深度理论上高达 64k. 如何高效调度丰富的 I/O 队

列、更好地结合多核和多 I/O 队列的优势以发挥新硬件的高并发性是新型存储系统需要考虑的问题.

由于 I/O 数量和操作类型的差异, 随机地或按顺序分配设备 I/O 队列可能会导致负载不平衡. 笔者

实时监控每个 I/O 队列的任务执行情况并始终将负载最轻的 SQ 分配到工作线程. 如算法 1 所示, 其

中, 针对不同 I/O 类型及访问模式赋予了不同权重 (例如 λr = 1, λsw = 2, λrw = 3). 此外, 由于数据

量 (Sizej)和操作类型 (λj)对 I/O任务的执行时间有很大影响,我们对每个 SQ进行评分 (第 3∼9行)

并将 I/O 任务提交到相对空闲的 SQ 中 (第 10 行). 上述设置是系统的默认设置, 可以根据泛在应用

的需求而设置不同的优先级, 比如让延迟敏感应用可以独占部分队列.

CPU多核和 NVMe SSD多 I/O队列之间的绑定关系对性能也有较大影响,两者之间可以有 4种

绑定模式, 即默认模式、成对绑定、分离绑定和偏斜绑定 [29]. 默认模式是每个 I/O 队列均未明确绑定

到某个 CPU 核心. 在成对绑定模式下, 每一对队列与指定 CPU 核心绑定. 区别于以队列对为绑定单

位的成对绑定模式, 分离绑定将一对队列的 SQ 和 CQ 分别绑定到不同的 CPU 核心. 偏斜绑定模式

中系统会把每一个 SQ 与不同 CPU 核心进行绑定, 但所有 CQ 仅与同一个 CPU 核心进行绑定. 表 6

总结了这 4 种模式的优缺点, 可以根据实际的泛在计算场景选择合适的绑定模式.

PM 作为一个新型的具有颠覆性的存储设备, 拥有诸多独特的硬件特性, 在进行面向泛在操作系

统的存储系统设计时, 应综合考虑 PM 的访问粒度、设备内预取器、NUMA、数据交错等特性进行协

同设计. CPU访问粒度是 64字节的缓存行,而 PM以 256字节的粒度 (被称为 XPLine)访问数据,为

了减轻读写放大问题, 系统采用日志结构组织数据. 通过将元组打包到 256 字节对齐的日志条目中来

提高 PM 的带宽利用率. 为利用 PM 内部的预取器以加速数据处理, 采用预取器友好的 PM 分配器,

尽可能提供顺序 I/O, 此外应尽可能分配 NUMA-Local 的 PM 空间, 避免跨 NUMA 访问导致的低性

能. 如图 20所示, 由于 PM的数据交错特性, 通过将存储系统的 Block 对齐到 PM的交错页面边界来

利用 PM 的条带化. 这大大减少并行访问期间对 PM 的争用, 实现并行处理的性能最大化, 释放硬件

潜在的并行潜能.

5.2.2 轻量化表存储

在泛在操作系统场景中, 对于结构化数据存储, 传统的堆叠式软件栈不仅会限制硬件性能的释放,

成为潜在的性能瓶颈, 也无法满足泛在应用对 I/O 时效性的需求. 垂向优化存储软件栈不应局限于单
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表 6 不同绑定模式的优缺点

Table 6 Strengths and weaknesses of each CPU affinity mode

Strengths Weaknesses

Simple Improving the balance of CPU resource utilization Enhancing the cache miss and thread migration

Pair-binding

Optimizing cache

usage and thread

management

– –

Some CPU cores

are unbound and idle

Competition for CPU

resources between SQ

and CQ bounds to

the same CPU core

Separated-binding Improving CPU

utilization by reducing

SQ-CQ resource

conflicts

–
Consuming more CPU

resources for polling

Skew-binding

Optimizing CPU allocation

for enhanced computational

and data processing

capabilities

When all CQs utilize only

one CPU core for

polling, the check for

each I/O task completion

is slower compared to

the separated-binding

Segment (24 kB)

Block (4 kB)

DIMM1 DIMM2 DIMM3 DIMM4 DIMM5 DIMM6

图 20 PM 的存储布局

Figure 20 Layout of PM

一层次 (数据库层或者文件系统层), 需要从软件全栈的角度重构现有软件架构, 提升系统性能.

如图 21(a) 所示, 对于传统的结构化数据存储, 往往依赖于数据库系统. 用户请求 (例如, 选择) 在

存储栈中需要自上而下依次经过数据库层、文件系统层、操作系统层 (主要是块设备层) 和设备驱动

层, 最后到达硬件设备. 我们将数据库层到设备驱动层之间的软件堆栈定义为全栈 (fullstack), 从文件

系统层到设备驱动层的软件栈定义为 IO 栈 (IOstack). 图 21(b) 展示了笔者提出来的新型存储栈, 称

为表存储栈.它对数据库层、文件系统层和块层进行了垂向整合优化,消除了软件冗余. 表存储栈的核

心是 “表存储”. 与块存储、文件存储和对象存储一样,表存储是一种基本存储模式,它对二维数据库表

的数据服务进行了抽象. 表存储秉承 “everything is table” 的设计理念, 而不是 “everything is file”. 在

表存储格式上构建出来表存储栈,进一步,基于表存储栈可以搭建出面向边/云侧新型存储设备的原生

表存储引擎. 其中, LATTE [29] 是一款专为 NVMe 设备设计的原生表存储引擎, 其绕过了传统的厚重

软件栈, 用户态直接访问 NVMe 设备, 无需经过多层缓存和块设备层中的软件处理队列. LATTE [29]

将 NVMe设备的 I/O队列和 CPU核心进行绑定,以充分利用多核和多队列,从而提高 I/O的并行性.

Hyte 是一款专为 PM 设计的原生表存储引擎, 它集成了文件系统和数据库的存储引擎层来实现较短

的 I/O 路径, 并利用 PM 的交错特性设计存储布局, 减少并行访问期间对 PM 的争用. 面向边/云侧

的原生表存储引擎具有以下 4 个主要特点:

•低冗余. 精心布局存储栈中的每一层,简化并整合各层之间的重复功能,去除文件抽象并直接将

“表”存储到设备中,避免功能冗余和不必要的软件开销,在用户空间中提供了更短的 I/O路径以实现

极低的 I/O 延迟.

• 硬件友好. 结合新型存储硬件的特性进行协同设计, 比如将 NVMe 设备的 I/O 队列和 CPU 核
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图 21 (a) 传统的存储栈和 (b) 表存储栈

Figure 21 (a) Traditional storage stack and (b) table storage stack

心进行绑定, 使得多核和多队列能得到充分的利用以提升 I/O 的并行性, 利用 PM 的交错特性设计存

储布局, 减少并行访问期间对 PM 的争用, 实现并行处理的性能最大化.

• 兼容性. 考虑到二维表是结构化存储中的基本数据结构, 表存储系统为应用提供与传统数据库

系统中读写兼容的表级操作接口. 为了避免引入上层应用修改的负担, 拟提供的接口与传统数据库系

统中接口一致, 兼具超低延迟和向多维表的扩展功能.

• 可扩展性. 支持组件的深度集成. 由于许多 DBMS 子系统已经实现, 并且可以用于集成 [28]. 具

体来说, 可以集成事务和执行引擎以满足复杂的事务和查询处理需求.

泛在场景下的结构化数据通过表存储系统直接将表结构存储到设备上, 而无需经过文件系统、操

作系统等多层数据转换和拷贝, 大大减少了软件冗余以满足泛在化应用的 I/O 时效性需求. 表存储系

统将设备上的存储空间划分为连续的海量数据块, 这些数据块是最小的读写单元. 为便于管理表中数

据, 在数据块的上层可以构建一个逻辑层, 即将一定数量的数据块定义为一个段 (segment). 每个段仅

属于一张用户表. 段中的数据块由段管理器 (segment manager) 维护和管理. 对于段中的每个数据块,

段管理器会实时更新其块号 (BlockID)、占用标记位 (IsOccupied) 等属性信息. 块号是数据块的逻辑

编号, 占用标记位表示该数据块是否被工作线程占用. 块内的元组基于日志结构进行组织管理, 主要

用于降低一致性开销, 规避写前日志 (write-ahead logging, WAL) 的双写问题.

5.2.3 实验分析

(1) NVMe SSD. 为验证表存储架构在 NVMe 设备上的优势, 本文对 LATTE 原型系统进行了

一系列的实验. 实验使用一台配备了 3.2 TB 英特尔 DC P3608 系列的 NVMe SSD、375 GB 英特尔傲

腾 DC P4800X NVMe SSD、双十核至强 E52630 v4 CPU 和 224 GB RAM 的服务器.
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图 22 LATTE, MyRocks 和 InnoDB 的吞吐量对比

Figure 22 Throughput comparison of LATTE, MyRocks, and InnoDB. (a) Workload A: 50% read/50% update;

(b) workload B: 95% read/5% update; (c) workload C: 100% read; (d) workload D: 95% read/5% insert; (e) workload
E: 95% scan/5% insert; (f) load data: 100% insert

本文使用雅虎云服务基准测试 (YCSB) 将它们与 LATTE 进行对比. 如图 22 所示, LATTE 的性

能明显优于 InnoDB 和 MyRocks, 吞吐量高达 InnoDB 的 6.6 倍和 MyRocks 的 3.6 倍. LATTE 性能

的显著提高主要归功于 LATTE 的并行队列调度策略. 它充分利用了 NVMe 固态硬盘更高的带宽和

NVMe 设备的多个 I/O 队列, 因此读写操作可以尽可能地得以并行执行. 而且, 较短的 I/O 路径减少

了每个 I/O 任务的处理时间, 从而使得队列的利用率更高.

图 23(a) 展示了使用 strace 工具追踪 LATTE 和 MySQL 中单条插入操作的具体时间. MySQL

中的 InnoDB 引擎平均写入延迟为 1007 µs, 而 LATTE 执行单条写入操作仅需 21 µs. 整个写入过程

可以分为 3 个阶段: pwrite, fsync 和 write. pwrite 和 fsync 是写入实际数据的阶段, 而 write 阶段是

往系统日志文件中追加日志的子阶段. 图 23(b)和 (c)分别描述了在 YCSB负载下的平均延迟和尾延

迟. LATTE 的延迟的急剧下降主要是因为 LATTE 在用户空间中的 I/O 路径更短, 从而消除了在文

件系统、操作系统块设备层之间不必要的开销. 另外,通过轮询 CQ进行检查,主机可以及时接收已完

成的 I/O 请求.

(2) PM. 为了验证表存储架构在 PM 设备上的优势, 本文使用标准的基准测试对 Hyte 原型系

统进行了一系列的实验. 实验机器采用双插槽的 Linux 服务器, 配备有 36 颗 Intel(R) Xeon(R) Gold

6240M CPU 核心, 192 GB (6x32GB) DRAM, 以及 1.5 TB (6x256GB) 的 Intel Optane DCPMM. 对于

比较系统, 我们安装了最先进的 SplitFS 和 PMDK (v1.11) 以映射 PM 文件. 为了避免 NUMA 效应,
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专门在一个 NUMA 节点上进行实验.

本文使用 YCSB 基准测试, 并在工作负载中变化了两个参数: (1) 读/写比例: 读密集型 (90%

读/10% 写)、平衡型 (50% 读/50% 写) 和写密集型 (10% 读/90% 写); (2) Zipfian 分布的偏斜度, 从 0

到 1 不等. 如图 24 所示, Hyte 相对于对比系统有着 1.6∼5.5× 的吞吐量的提升, 这主要得益于 Hyte

去除了文件抽象,提供更短的 I/O路径以减少了 I/O处理时间,并结合 PM的条带化特性设计了高效

的存储布局. 此外, 本文还进行了可扩展性研究, 以验证 PM 感知分配的益处, 采用了一个平衡型、偏

斜度为 0.5 的工作负载. 如图 25 所示, Hyte 和 Viper 因访问多个 DIMMs 以充分利用并行性而具有
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Figure 25 YCSB scalability

图 26 YCSB 在吞吐量方面的性能表现

Figure 26 YCSB performance on throughput

良好的可扩展性. 因访问冲突, Dash 和 pmemkv 的可扩展性受到了限制.

为了更全面地评估原生表存储引擎 Hyte 的性能, 本文将其与使用 PM 的 7 个最新的存储系统进

行了对比分析. 笔者采用 YCSB 作为基准测试, 通过执行 100000 次插入和 100000 次删除操作来模拟

实际工作负载, 并据此评估各系统的性能表现. 实验结果如图 26 所示, Makalu [45] 和 Nvm malloc [46]

相比于 NV-Heaps [43]和Mnemosyne [44]在吞吐量上有了 1.6∼2.0倍的提升. 这种改进主要得益于 DAX

技术的引入,它提供了更高效的内存映射文件的方法,从而简化了内存语义访问的实现过程. 而在此之

前, 开发者需要手动实现复杂的内核模块来支持类似的功能. 此外, PMDK, Ralloc [47] 和 NVAlloc [48],

与 Makalu [45] 和 Nvm malloc [46] 相比, 吞吐量提升了 1.3∼3.7 倍. 这是因为后两者是基于模拟器的系

统,模拟器往往无法完全模拟真实设备的硬件特性和性能特征,导致系统性能表现不佳.最后, Hyte与

PMDK, Ralloc [47] 和 NVAlloc [48] 相比, 实现了 1.5∼3.9 倍的吞吐量提升. 这一显著优势主要得益于

Hyte 从全栈角度进行跨层的优化设计, 通过去除文件抽象并直接在设备上构建表结构, Hyte 消除了

诸如 mmap 系统调用、文件元数据、冗余日志等开销, 轻量化了软件栈, 从而实现了系统性能的大幅

提升.

5.3 “端 – 边 – 云” 协同架构

本文进一步研制存储、查询和处理解耦的 “端 – 边 – 云” 一体化协同架构. 如图 27 所示, 该协同

架构主要由 3 部分组成: (1) 终端. 在终端设备上部署节点级表存储, 终端收到的结构化数据直接以

表格式存储到本地, 降低冗余的表和文件的转换, 以及由于二者之间数据块粒度和并发控制粒度等不

一致而引入的性能损失. (2) 边缘端. 在边缘端部署小型的分布式表存储系统, 在节点级表存储基础上

通过分布式一致性协议进行扩展, 并保持上层接口不变. 其接收终端传来的表数据, 直接在所收到的

表数据上进行处理, 将产生的结果返回给终端或者进一步传至云端进行深度分析. (3) 云端. 在云端部

署大规模分布式表存储系统, 并在分布式表存储系统基础之上, 基于远程直接内存访问 (remote direct

memory access, RDMA) 高速互联引入负载均衡机制. 从边缘端收到的表数据可以与上层的大数据分

析框架无缝集成, 完成数据全链分析处理.

总的来说, 统一的结构化 (表) 存储方式将贯穿终端数据存储、边缘端数据管理和云端大数据分

析, 规避数据冗余和转换处理等问题, 敏捷适配 “端 – 边 – 云” 的泛在操作系统对数据存储的新需求.

6 总结和展望

泛在计算的新模式和新场景需要一类新型操作系统, 即泛在操作系统, 以高效管理海量的异构资
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图 27 “端 – 边 – 云” 一体化协同架构

Figure 27 Integrated collaborative architecture for “end-edge-cloud”

源, 满足泛在应用需求. 基于泛在操作系统设计轻量化、高性能和动态可适配的存储系统是推进泛在

操作系统发展的必要举措. 本文在梳理计算机系统发展趋势的基础上, 总结泛在操作系统的基本形态

及最新研究进展, 然后, 深入剖析了现有结构化存储方案在 “端 – 边 – 云” 场景下面临的挑战. 最后,

提出面向泛在操作系统的原生表存储系统, 并从端侧和边/云侧两个场景深入分析其架构优势.

从泛在操作系统和结构化存储两个层面对未来发展趋势进行展望. 泛在操作系统仍处于探索成型

期, 需在不同的领域内垂直整合、共性凝练, 构成不同领域内的泛在操作系统实例. 进一步地, 在领域

间做共性凝练, 生成恒定的泛在内核, 形成其他泛在操作系统的构建基础, 从而逐步构建起泛在操作

系统的生态环境. 对于泛在内核,微内核架构可能更具吸引力. 微内核几乎不提供任何服务:它只是硬

件的一个薄包装器, 足以确保多路复用硬件资源的安全. 微内核系统使用受保护的过程调用机制来提

供宏内核操作系统所实现的服务. 在泛在计算环境下, 微内核架构的高度模块化优势使其具备了灵活

的动态裁剪能力, 以满足不同场景的需求. 在面向泛在操作系统的结构化存储层面, 存储硬件和系统

软件的发展是相辅相成的, 要充分利用硬件优势以消除软件瓶颈满足泛在化应用需求, 比如在分布式

环境下结合 RDMA 的硬件特性对分布式一致性协议进行优化. 相应地, 软件栈仍有进一步优化的空

间, 这也会助力硬件的进步, 此外, 缓存管理是存储系统中的重要机制, 在泛在场景下对缓存机制低空

间时间开销的要求会显得尤为突出,有必要着眼于设计新的管理策略以最小化数据在存储层次之间的

拷贝.
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Abstract The emerging scenarios and paradigms of ubiquitous computing in the era of human-cyber-

physical fusion demand novel operating systems, namely, ubiquitous operating systems. As storage management

constitutes a core function of ubiquitous operating systems, designing lightweight, high-performance, and

dynamically adaptable storage systems is an essential initiative in advancing the development of ubiquitous

operating systems. However, in the ubiquitous “end-edge-cloud” scenarios, structured data is widespread, and

traditional storage solutions face significant challenges such as severe I/O amplification, excessive size of integrated

systems, and redundant software stacks, making it difficult to meet the demands of ubiquitous applications. To

address these challenges, this paper conducts original research from a holistic system perspective and proposes

a native table storage system. The paper begins by reviewing the historical evolution of computer systems.

Subsequently, it analyzes the emerging requirements in the era of ubiquitous computing, outlines the fundamental

characteristics of ubiquitous operating systems, and presents the latest research. It then delves into the challenges

faced by existing structured storage solutions in the “end-edge-cloud” scenarios. Furthermore, it proposes a native

table storage system for ubiquitous operating systems and provides an in-depth analysis of its architectural

advantages in “end-edge-cloud” scenarios. Finally, we summarize the paper and offer insights into future

development trends.

Keywords ubiquitous computing, ubiquitous operating system, native table storage, software stack, end-edge-

cloud
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