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摘　要: 随着大数据和人工智能技术的快速发展, 图数据库因其在复杂关系建模与高效查询方面的优势, 逐渐成为

社交网络分析、金融风控、知识图谱等领域的核心基础设施. 图数据库的管理对象是节点以及节点之间的关系.

在架构层面, 节点唯一标识符 (node identifier, NodeID)作为图数据管理的核心纽带, 承担节点身份表征、关系寻址

和图算法执行的关键职能. 当前主流图数据库普遍采用键值存储 (key-value store, KVS)引擎实现节点标识到图结

构的映射管理. 然而, 现有系统多依赖通用键值存储引擎 (如 RocksDB)管理此类映射, 却缺乏对负载特性的深度考

量, 具体表现为: 1) 节点标识映射负载特征建模缺失; 2) 跨软硬件环境 (如 CPU/内存、SSD/HDD)的适应性不足.

首先系统分析图数据库中节点标识映射的操作特性与键值存储需求, 进而评估多种主流键值存储引擎 (包括

RocksDB、LMDB、LevelDB、FasterKV及 ForestDB)在异构硬件环境下的性能表现, 系统揭示不同数据负载 (如

数据规模、读写比) 与硬件配置 (如内存容量、线程数、存储介质) 对执行效率的影响规律. 基于大规模实验 (覆

盖 5类数据集、3种硬件平台及 1 300+组对照测试), 提出一种基于决策树模型的适配策略, 整合负载特征 (数据规

模、读写比)与硬件配置 (内存、线程数、磁盘类型), 以指导键值存储引擎的自适应选择. 实验表明, 该模型推荐

最优引擎的准确率达 92.1%, 次优场景性能差距小于 10%.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  big  data  and  artificial  intelligence  technologies,  graph  databases  have  gradually  become  core
infrastructure  for  social  network  analysis,  financial  risk  control,  and  knowledge  graphs  due  to  their  advantages  in  complex  relationship
modeling  and  efficient  querying.  Graph  databases  manage  two  primary  objects:  nodes  and  the  relationships  between  them.  At  the
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architectural  level,  the  node  identifier  (NodeID)  serves  as  the  critical  link  for  graph  data  management,  undertaking  key  functions  including
node  identity  representation,  relationship  lookup,  and  graph  algorithm  execution.  Current  mainstream  graph  databases  widely  adopt  key-
value  store  (KVS)  to  implement  NodeID-to-graph-structure  mapping  management.  However,  existing  systems  largely  rely  on  general-
purpose  KVSs  (e.g.,  RocksDB)  for  managing  such  mappings,  yet  lack  in-depth  consideration  of  workload  characteristics.  These  limitations
are  reflected  in  two  aspects:  (1)  the  lack  of  workload  modeling  for  node  identifier  mapping,  and  (2)  insufficient  adaptability  to
heterogeneous  software  and  hardware  environments  (e.g.,  CPU/memory,  SSD/HDD).  This  study  first  systematically  analyzes  the  operational
characteristics  and  KVS  requirements  of  node  identifier  mapping  in  graph  databases.  It  then  evaluates  the  performance  of  multiple
mainstream  KVS  engines  (including  RocksDB,  LMDB,  LevelDB,  FasterKV,  and  ForestDB)  in  heterogeneous  hardware  environments,
systematically  revealing  the  impact  patterns  of  data  workloads  (e.g.,  data  scale,  read-write  ratio)  and  hardware  configurations  (e.g.,  memory
capacity,  thread  count,  storage  medium)  on  execution  efficiency.  Based  on  large-scale  experiments  involving  five  datasets,  three  hardware
platforms,  and  over  1  300  comparative  tests,  this  study  proposes  an  adaptation  strategy  based  on  decision  tree  model  that  integrates
workload  characteristics  (data  scale  and  read-write  ratio)  with  hardware  configurations  (e.g.,  memory,  thread  count,  disk  type)  to  guide
adaptive  selection  of  KVS  engines.  Experiments  show  that  the  model  achieves  92.1%  accuracy  in  recommending  optimal  engines,  with
suboptimal scenarios exhibiting less than 10% performance gap.
Key words:  graph database; key-value store (KVS) engine; vertex mapping; decision tree

图数据库作为一种新型的数据库系统 [1,2], 近年来在大数据和人工智能领域中备受关注并迅速崛起. 与传统的

关系型数据库相比 [3], 图数据库因其灵活的建模方式在处理复杂关系和大规模关联数据时表现突出. 这种优势源

于其底层基于图论的设计理念, 能够天然表达实体间的多跳关联, 而关系型数据库需要通过复杂的表连接操作实

现类似功能, 性能开销显著更高. 图数据库通过节点和边的建模方式, 可以直观、高效地表示和查询复杂的关系网

络, 适用于社交网络分析、推荐系统、知识图谱等应用场景. 另外, 图数据库在处理大规模数据集时, 具备强大的

扩展性和高效的查询性能, 能够迅速响应复杂的关系查询, 提升数据分析的广度和深度 [3,4]. 由于这些显著的优势,
图数据库已经成为现代企业和研究机构进行数据管理和分析的重要工具. 行业实践印证, 全球头部科技企业, 如
Meta、Google、Alibaba、ANT、Amazon[5,6]等, 正广泛采用图数据库驱动业务创新与技术升级, 凸显其作为现代

数据基础设施的关键地位.
非数值型原始 ID (如字符串)导致内存访问离散化, 而连续紧凑 ID使节点数据在物理存储上相邻, 显著提升

缓存命中率. 这一优化尤其适用于现代 CPU的缓存行 (cache line)机制, 连续 ID可减少缓存失效 (cache miss)概
率, 从而加速遍历类算法 (如 BFS/DFS) 的执行效率. 因此, 图数据库通常会将节点表示在一个紧凑的 ID 空间中,
这不仅可以显著减少顶点标识符的空间消耗, 也可以提升图分析任务的局部性进而提升性能. 在图数据库中, 一个

基础而关键的挑战在于顶点标识符映射 (vertex ID mapping), 即将现实世界中长度不一、形式多样的原始顶点标

识符 (如用户 ID、URL字符串或长整数)转换为紧凑且连续的整数空间. 这一过程不仅能够大幅减少存储开销 (例
如将 128 位 UUID 压缩为 32 位整数), 更重要的是能够提升图相关分析算法的局部性, 从而显著加速社区发现、

最短路径计算等核心操作. 以蚂蚁集团的金融风控场景为例, 每天需处理数十亿用户间的转账关系图, 若直接使用

原始用户 ID (通常为 20–40位字符串)进行存储和计算, 内存占用将呈指数级增长, 而通过紧凑 ID映射可将存储

需求降低至原有的 10%, 同时使图计算引擎的吞吐量提升 5倍以上 [7].
图 1说明了在一个金融公司场景下使用 ID标识符的示例. 在这个示例中, 图上的节点是一个用户, 他们有一

个原始的唯一标识符 (例如身份证号、加密字符串等长整数或字符串类型), 图上的边表示他们之间的转账记录.
实际业务中, 此类图通常呈现幂律分布 (power law distribution), 即少数高活跃用户节点连接大量边, 而多数用户边

数较少, 这种特性进一步放大了紧凑 ID对局部性优化的价值. 对于一个给定的由用户和转账关系构成的图, 系统

中的典型任务是对图进行分析. 例如, 在该图上使用单源最短路径 (single-source-shortest path, SSSP)算法 [6]检测潜

在的可疑用户, 这个过程涉及对图结构的访问. 针对图分析系统的研究国内外由来已久 [8,9], 一个基本的优化方向

是优化图应用的访存局部性 [9]. 局部性指的是处理器在访问图结构和顶点相关的属性特征的时间局部性和空间局

部性, 这通常要求顶点编码在紧凑的空间. 因此, 现代图处理系统通常将输入图预处理为内存紧凑的邻接表示进行

存储. 在实际的应用过程中, 用户需要从原始的图表示转换为一个原始标识符-ID的映射和基于紧凑 ID的图表示.
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通过这样做, 用户在紧凑图上执行图分析算法, 然后再用映射关系最终得到原始的节点相应的结果.
 
 

用户 A (ID: A12345)
原始图表示

标识符-ID 映射
紧凑 ID 图表示

ID 映射

数据
仓库

图分析算法

用户 B (ID: B67890) 用户 C (ID: C11223)

A12345----(100 元)----B67890

A12345----(50 元) ----C11223

100 50

0----(100 元)----1

0----(50 元) ----2

A12345 0

B67890 1

C11223 2

1

2

3

图 1　金融场景节点标识映射流程
 

尽管 ID映射是图数据库的关键组件, 但是仍然缺乏系统的研究. 当前主流的图数据库通常使用通用的键值存

储引擎来存储这种映射关系, 例如蚂蚁公司的图分析引擎 GeaFlow[7]使用内存中的 HashTable存储内存处理大规

模的 ID 映射, 使用 RocksDB 管理超出内存限制的 ID 映射关系. 这种选择通常是编程人员的出于易用性的考虑,
缺乏性能方面的综合考虑, 这导致了很多情况下的性能低下.

基于这个观察, 本文探讨以下两个问题.
(1) 在图数据库的 ID映射中, 有哪些软硬件条件会影响性能?
(2) 在一个给定的数据和硬件环境中, 采用什么样的存储方式是最优的?
围绕着这两个问题, 本文在多种多样的图数据集上和多种键值存储引擎进行了大量且全面的深度分析. 本文

的主要贡献如下.
(1) 构建一个面向图数据库的数据负载特征与硬件特征的键值存储引擎性能评估框架, 针对 5 类代表性键

值存储引擎进行了系统且全面的评估. 实验框架围绕内存大小、磁盘 I/O、并行扩展性等 6项关键因素设计, 通过

在 5个具有代表性的数据集上、对 5类键值存储引擎分别采用控制变量法构造实验场景, 并在 3类不同硬件平台

上执行所有实验组合, 最终形成了超过 1 300 组具有可比性的对照实验. 本文给出了一系列关键发现, 系统揭示了

不同键值存储架构下内存约束、多线程、磁盘介质差异对图数据库 ID映射后的表示在图分析任务上的性能影响.
(2) 提出一种基于特征指标体系和决策树模型的轻量级方法, 来指导用户选择合适的 ID映射存储引擎. 本文

首先提出了若干数学指标来刻画性能相关的软硬件条件, 包括数据量大小、读写比、内存利用率、CPU线程数、

磁盘读写效率等. 在此基础上, 本文提出了一个可解释的决策树模型指定存储引擎选型, 在 38个异构场景下实现

了 92.1%的选型准确率. 该方法支持多种硬件与多种负载的自适应选择, 为工业级图数据库提供了完整的选型方案.
本文第 1节系统描述图数据库中的 ID映射处理流程与潜在的性能影响. 第 2节梳理 4类代表性键值存储引

擎, 包括哈希索引 (FasterKV[10])、LSM-Tree (RocksDB[11]、LevelDB[12])、B+ tree (LMDB[13])、HB+Trie ( ForestDB[14])
的设计哲学与适用场景. 第 3节提出键值存储引擎性能评估框架. 第 4节介绍基于特征指标系统与决策树模型的

选型框架, 同时测试选择方法的有效性. 第 5节总结全文.

 1   图数据库中的 ID 映射概述

图数据库作为非关系型数据库 (NoSQL)的重要类型 [15], 其核心价值在于通过节点和边的拓扑结构直观表达

实体之间的复杂关联关系. 相较于传统关系型数据库的表格模型, 图数据库采用原生图存储, 将数据表之间的关系

直接映射为图结构, 避免了多表连接带来的高昂性能损耗. 这一性使其在社交网络分析 [16]、金融反欺诈 [17,18]、知

识图谱 [19,20]等领域展现出显著优势.
在图数据库的实际应用中, 节点的原始标识符通常来源于业务主键, 例如用户手机号、URL 链接、加密字符

串或 UUID 等. 这些标识符在语义上具有唯一性和可读性, 因此直接使用原始标识符 (Raw ID)进行图数据存储和
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访问具有一定的工程优势. 首先, 原始标识符可以简化数据写入路径, 避免了额外的映射构造过程. 在插入或更新

节点时, 无需执行紧凑 ID 分配与查表操作, 从而减少一次随机访问与原子操作; 在高并发环境下, 这种简化能够略

微降低写入延迟并减少锁竞争. 其次, Raw ID 保留了与上游业务系统的一致性, 无需额外的 ID 映射与反查开销,
使图数据库能够更直接地与事务性系统或外部存储联动, 便于日志追踪与跨系统调试. 再次, 原始标识符的方案在

动态演进性与可扩展性方面更具弹性. 当上游数据源的主键策略发生变化时, 系统可以无需重新构造全局映射表,
从而避免批量重映射与重加载的高代价.

为定量评估原始标识符 (Raw ID)与紧凑标识符 (Compact ID)两种存储方案在插入和更新时的性能差异, 本
文评估了使用哈希的标识符映射结构下两种存储方案的性能测试. Raw ID 方案直接以字符串作为顶点标识符存

储和访问, 而 Compact ID 方案通过维护字符串到整数的映射表, 将外部标识符转换为内部整数 ID 后进行访问. 实
验在相同的硬件配置和数据分布下执行, 采用相同的操作序列以确保对照公平性. 如图 2结果显示, Raw ID 方案

在写入阶段具有轻微的性能优势, 平均延迟低于 Compact ID 约 27%. 这一差异主要来源于 Compact 方案在每次更

新时需进行一次哈希映射查找.
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图 2　原始标识符 (Raw ID)和紧凑标识符 (Compact ID)写入性能比较
 

然而, 使用原始标识符在现实场景中的代价也十分显著. 在实际场景中, 图节点的原始标识符 (如用户手机号、

URL链接、20位的加密字符串或 128位 UUID)往往具有长度不固定、格式多样、空间冗余等特点. 直接使用这

些原始标识符存储和计算, 会导致两方面问题: 其一, 存储开销剧增. 例如, 存储 10亿个 128位 UUID需约 15 GB
空间, 而同等规模的紧凑整数仅需 4 GB; 其二, 计算效率低下. 非连续的原始标识符会破坏图数据的空间局部性,
导致缓存命中率下降, 显著拖慢社区发现、最短路径搜索等核心算法的性能.

另一方面, 现有的图处理系统 [9,21–25]往往直接假设图的输入是紧凑的 ID, 这一前提是其很多优化技术的前提.
例如, GraphChi[23]是较早提出的单机图处理系统之一, 其核心创新在于“parallel sliding windows”存储与执行模型.
该模型通过将图划分为若干区间 (interval)及对应的边片 (shard), 并在磁盘上以顺序访问的方式加载顶点及其相

邻边, 从而显著减少随机 I/O 开销, 实现了在单机环境下对大规模图数据的高效迭代计算. 值得注意的是, GraphChi
的模型在设计上预设了顶点编号为连续整数 (1–|V|). 这一假设在原论文的模型定义部分即被明确提出, 是实现分

片与顺序加载机制的基础. 由于每个 shard 的划分与加载均依赖顶点编号的连续性, GraphChi 实际上默认输入图

已完成从原始标识符 (如字符串或稀疏 ID)到紧凑整数 ID 的映射, 即系统在执行前假定图数据具备紧凑 ID 结构.
因此, GraphChi 并未涉及 ID 映射的生成过程, 而是将紧凑 ID 视为输入条件. 相比之下, 本文的研究工作正聚焦于

图数据库场景下紧凑 ID 表示的生成与性能建模问题, 即在系统运行之前, 通过合理的映射策略与存储优化, 使得

图数据能够在后续的分析或迭代计算框架 (包括 GraphChi 类系统)中高效加载与访问. 换言之, 本文的方法可视为

对 GraphChi 及类似系统的前置支撑与性能补充, 而非与其重复的存储机制.
当前, 图数据库 [7]普遍采用顶点标识符映射 (vertex ID mapping)技术, 将原始标识符转换为紧凑且连续的整数
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空间. 这一转换不仅是存储优化的关键, 更是图计算性能提升的核心驱动力.
本节针对图数据库中的 ID映射给出以下形式化定义.

Vraw v ∈ Vraw idraw(v)定义 1. 设图数据库中的原始顶点集合为  , 其中每个顶点   关联一个原始标识符  , 其取值为任

意可区分的非空字符串、长整型或者多类型组合 (如 URL、加密哈希值等).
定义 ID映射为一个双射函数 (一一对应): 

f : Vraw→ Icompact,

Icompact Icompact ⊆ N+ max
(
Icompact

)≪max(idraw) .

u,v ∈ Vraw, u , v f (u) , f (v)

其中,   表示紧凑整数空间, 满足: (1)紧凑性:   (正整数集), 且   (2)唯一性:

对任意两个节点   如果  , 那么  .

N M 2M

N

构造一个这样的双射函数的流程如图 3所示. 给定一个由初始化节点 ID表示的图, 它包含了若干条表示这些

节点之间的边. 在构造 ID映射时, 依次读取图上的边, 它包含起始节点和目标节点的两个节点标识符. 对于每一个

节点标识符, 首先在存储引擎中查找这个标识符是否已经存在. 如果存在, 则跳过到下一个节点标识符. 如果不存

在, 则向存储引擎中插入<顶点 ID, 紧凑 ID>的键值对. 之后紧凑 ID执行自增以确保映射的唯一性. 执行自增之后,
继续查找下一个节点标识符. 在这样的一个流程中, 如果图上包含   个不同的节点,   条边, 则一共要执行   次

查找,   次插入. 该流程要求存储引擎高效支持高频点查询 (判断 ID存在性)与动态插入, 这正是键值存储的核心

能力.
 
 

vi

起始节点 目标节点

查找 是否存在?

插入
<节点 ID, 紧凑 ID>

是
跳过

紧凑 ID 自增

否

vj

初始紧凑 ID(0) ID 映射存储引擎

图 3　构建节点标识映射处理流程
 

本节通过两个前期的实验来说明 ID映射与合适的 ID映射存储引擎选型的必要性.
(1)采用紧凑节点标识会对图负载性能产生极大的性能提升.
图 4 在 3 个典型的图数据集上进行了采用原始 ID 和紧凑 ID 的性能测试, 测试的图负载是网页排名算法

(PageRank), 测试的硬件环境是 Intel Xeon E5-2680v4. indochina-2004、uk-2002、arabic-2005是 3个公开的网络图, 其
中节点表示 URL (uniform resource locator, 统一资源定位符), 边表示这些 URL之间的引用关系. indochina-2004包
含约 700万节点和 1.8亿边, 模拟东南亚地区网页拓扑; uk-2002涵盖 1.8亿节点和 30亿边, 代表英国域名的超链

接结构; arabic-2005则聚焦阿拉伯语网页, 包含 2 200万节点和 6.3亿边, 具有显著的幂律分布特征. 使用网页排名

算法可以衡量这些页面的重要性, 被广泛应用于搜索引擎的推荐排名中 [26]. 该算法对内存访问局部性高度敏感,
而原始 ID (如 URL 字符串) 因长度不固定 (平均 20–40 字符) 会导致内存碎片化, 且随机访问模式引发高达 70%
的缓存未命中率. 实验结果表明, 使用紧凑 ID平均可以带来高达 140倍的提升, 这充分说明了采用 ID映射之后的

紧凑 ID的必要性.
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时
间

 (
s)

indochina-2004 uk-2002 arabic-2005

数据集

152.9×
111.4× 156.5×

原始 ID 紧凑 ID

图 4　是否采用紧凑节点标识的图分析性能对比 (PageRank算法)
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(2)采用不同 ID映射存储引擎对性能影响差异大.
图 5展示了在上述 3个数据集上选用不同的 ID映射引擎的性能差异. 考虑到 3个数据集本身的大小差异, 本

节将具体测试的时间做了归一化处理. 本文在经过广泛调研之后选用了 5个候选的键值存储引擎, 包括 FasterKV、
LMDB (lightning memory-mapped database)、LevelDB、RocksDB和 ForestDB, 它们采用了不同的存储方式和索引

结构 (见第 2 节). 在 3 个数据集上, 最优的键值存储引擎完成 ID 映射的时间只占最差的查询引擎的 4.15%、

4.19%和 4.42%, 性能差距高达 24倍. 24倍性能差距直接导致金融风控等实时场景的调度延迟, 凸显了节点标识

映射选型的重要性.
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图 5　不同节点标识映射存储引擎性能对比
 

综上, 在图数据库中选择合适的 ID映射存储引擎是极其必要的, 它会极大地影响系统的整体性能. 本文接下

来会给出选择 ID映射存储引擎的具体依据和指导方法.

 2   键值存储引擎概况

键值存储 (key-value store, KVS)引擎 [10,27,28]是完成 ID映射的关键组件, 其设计逻辑高度简化: 通过唯一的“键”
作为索引, 直接关联对应的“值”, 实现数据的快速存储与访问. 键值存储引擎在过去 10年间取得了长足的发展, 涌
现出了针对不同查询场景的键值存储数据库. 其中, 各个不同的键值存储引擎的主要差异体现在它们的索引结构,
本文深度调研了现有的 4类采用不同索引结构的键值存储引擎来评估他们在完成 ID映射时的性能差异.

(1) 基于哈希索引的键值存储引擎 FasterKV. FasterKV[10]是微软开发的一种高并发的持久化键值存储库, 其关

键特点是支持高并发的无锁哈希索引, 从而支持高吞吐量. FasterKV的主要特性包括即时性、无锁、可扩展性和

可调整大小. 不同于传统的哈希表结构, FasterKV 采用无锁哈希索引与混合日志存储: 索引结构存储记录的逻辑

地址 (指向日志中的键值对, 而键值数据以追加方式写入持久化日志. 在 FasterKV中, FasterKV 的索引结构是一个

与缓存对齐的数组, 包含 2k 个哈希桶. 每个哈希桶的大小和对齐方式与缓存行一致. 例如, 在 64 位系统中, 假设缓

存行大小为 64字节, 那么 1个 64 字节的桶包含 7个 8字节的哈希条目和 1个 8字节的 entry, 指向溢出桶的地址,
其中每个溢出桶同样与缓存行大小和对齐方式一致. 每个哈希桶由 3部分组成: 15 位的标记、48 位的地址和 1个
定位. FasterKV 的索引就是基于 (偏移量, 标记)唯一标识一个索引条目, 这些条目对应的一组键具有相同的偏移

量和标签, 偏移量指的是哈希值的前 k 位, 标记指的是哈希桶中的 15 位标记. 在查找过程中, 通过前 k 位哈希值定

位到相应的哈希桶, 并扫描该桶的标记以找到匹配的条目. 插入操作中, 由于线程并行可能导致冲突, FasterKV 采
用无锁的两阶段算法: 每个线程从左到右扫描桶, 确定第 1 个空条目作为目标, 并通过比较和交换机制竞争插入,
从而确保只有一个线程插入成功. 其核心创新在于将哈希冲突处理与持久化日志分离, 利用异步刷盘机制将吞吐

量提升至千万 ops/s.
(2) 基于 B+树索引的键值存储引擎 LMDB. LMDB[13]是由 Symas开发的高性能嵌入式键值存储引擎, 基于 B+

树 [29]和内存映射 (memory mapping) 实现. 其设计强调零拷贝读取、事务安全和极低的内存开销. LMDB基于写时

复制 B+树 (copy-on-write B+ tree): 更新操作复制受影响页至新位置, 原页标记为可重用, 避免就地修改带来的锁
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竞争 [30]. 文件只支持追加, 不支持内部修改. 追加操作增加了存储开销, 因为旧的数据依然存在, 但也因为仍然保

持旧链路保证了提高了整体性能. LMDB 在读取磁盘文件时整体采用了 MMAP 文件映射技术, 不管文件存储在

内存还是在持久存储上, LMDB 的所有文件操作都通过 MMAP 技术将要访问的文件映射到虚拟内存中, 直接访

问相应的地址. 由于取消了将文件数据加载到内存、数据从内存到文件的回写以及释放内存块等步骤, 使得内存

映射文件在处理大数据量的文件时能起到相当重要的作用.
(3) 基于 LSM-Tree (log-structured merge-tree)的键值存储引擎 LevelDB和 RocksDB. LSM-Tree[31]是一种专门

为高效处理高频写入场景设计的数据结构, 它的核心思想是通过“顺序写为主、批量合并”的策略, 解决传统磁盘

数据库在高写入场景下因随机 IO导致的性能瓶颈问题. 在进行写入操作时, LSM-Tree首先写入记录在内存中的

有序结构 (如跳表、平衡树), 称为 MemTable. 内存的随机读写速度极快, 因为写入操作延迟很低. 为避免数据丢

失, 写入MemTable的数据同时会被记录到预写日志 (write-ahead log, WAL) 中. 若节点故障, 可以通过WAL恢复

MemTable的数据. 当MemTable达到一定大小 (如 1 GB), 会触发刷盘操作: 将内存中的有序数据一次性写入磁盘,
生成一个不可变的有序键值对文件, 称为 SSTable[32,33].

LevelDB[12]是谷歌公司开发的轻量级开源键值存储库, 它基于 LSM-Tree数据结构设计, 旨在提供高效的写入

性能和紧凑的存储格式. 其核心的目标是为高吞吐量的写操作场景提供支持, 同时兼顾读操作的效率, 适用于嵌入

式系统、缓存系统、日志存储等场景. LevelDB通过 LSM-Tree将随机写操作转换为顺序写操作, 显著提升了写入

性能, 同时兼顾了读操作的效率, 适用于嵌入式系统、缓存系统、日志存储等场景. RocksDB[11,34]是由Meta公司

(原 Facebook) 基于 LevelDB改进的高性能嵌入式键值存储库, RocksDB通过多线程MemTable刷新和可配置压

缩策略优化 LevelDB的写入瓶颈与空间放大问题 [35], 但在小数据量场景无显著优势. 与 B+树数据库对比, LSM树

通常在写密集场景中表现更好但点查询性能略低.
(4) 基于 HB+Trie的 ForestDB. ForestDB[14]是一种专门为高效处理可变字符串键设计的键值存储引擎. 为了处

理可变字符串的情形, ForestDB采用了一种综合了 B+树和前缀树 (Trie)[36,37]的存储结构, 称为 HB+Trie. 针对传统

B+ tree 在长键下造成的树高极速增长的问题 ForestDB 首先将长键按照固定长度分块 (Chunk), 并将这些块按

照 B+树的形式组织起来 [38], 成功使得长键的树高增长从线性依赖转为对数依赖, 大幅提升了查询效率. 针对 Trie
造成的空间浪费问题 (冗余存储完整前缀), ForestDB采用路径压缩技术跳过了公共前缀 [39], 仅存储区分不同路径

的关键部分, 减少数据冗余. 在进行写操作时, ForestDB 采用了类似 LSM-Tree 的日志化写缓冲区 (log-structured
write buffer), 将随机写转换为顺序写, 减少了 IO开销.

综上, 本文选取了 4类采用不同的索引结构的键值存储器作为备选存储引擎. 这些键值存储引擎可以代表目

前最为流行的键值存储引擎, 因此也常作为图数据库 ID映射的备选. 它们都有着各自的使用场景, 但都不是专门

为图数据库中的 ID 映射设计. 表 1 比较了这 4 种典型的索引结构的读写复杂度、空间占用、I/O 放大、并发性

能以及对范围查找的支持等. 接下来, 本文首先评估了 5个键值存储引擎在 ID映射任务中的性能表现, 然后给出

了在不同软硬件环境下如何选择合适的键值存储引擎.
 
 

表 1　不同键值存储引擎对比
 

索引结构 写复杂度 读复杂度 空间占用 I/O放大 并发性能 范围查找

哈希索引 O(1) (均摊开销) O(1) 高 低 低 不支持

B+ tree O(logN) O(logN) 中 低 (随机写) 高 支持

LSM-Tree O(1) (均摊开销) O(T) (T为层数) 高 高 (合并放大) 中 支持

HB+Trie O(m) (m为键分块段数) O(m) 中 中 (分块合并) 高 支持
 

 3   面向节点标识映射的键值存储引擎性能评估

本节首先分析总结了面向图数据库的 ID映射的负载特点, 其次提出了一个针对不同硬件和负载特征的性能

评估体系, 最后体系化地报告了实验结果来说明 ID映射的影响因子.
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 3.1   面向图数据库节点标识映射负载特征分析

本节在对现实世界中的图数据库 ID映射负载进行了大量分析之后, 给出 4种典型特征. 这些特征共同决定了

存储引擎设计的核心约束与优化方向, 同时也为 ID映射选择机制提供了选择依据.
第一, 键值长度非对称性. 在 ID映射的场景中, 键 (key)和值 (value)的存储长度呈现显著的差异, 这种差异对

存储引擎的索引效率与空间利用率产生直接影响. 在这个场景中, 键的长度通常远大于值. 键为现实世界中的复杂

标识符 (如 28字节的支付宝用户 ID字符串, 256字节的 URL哈希值), 而值为系统内部分配的紧凑整数 (通常为

4–8字节). 键值长度比例可达 7:1–64:1. 因此, 在数据存储和处理过程中, 需要特别关注键的存储效率和处理性能.
现有引擎的固定长度键优化策略 (如 LevelDB的定点前缀压缩)在此场景下失效. 这种非对称性导致传统 B+树索

引的扇出效率因节点有效载荷下降而衰减, 直接导致查询延迟上升. 在哈希索引的情形下, 长键会导致冲突概率增

长, 长键的字节级局部性差异 (如用户 ID尾部字符串重复)则会加剧哈希分布不均, 进一步降低缓存命中率.
第二, 点查询占主导. ID映射过程仅仅需要精确匹配查询, 而无需支持范围扫描或前缀扫描, 这一特性为索引

结构设计提供了优化空间. 因此, 在内存空间足够的情况下, 采用哈希结构来组织和管理数据是比较合适的选择.
哈希结构能够快速进行键的精确匹配, 满足场景需求. 哈希结构通过 O(1)的时间复杂度实现高效点查询, 较 B+树
的 O(logN) 和 LSM-Tree 的 O(M) (M 为 SSTable 的层级) 显著更优. 通用的键值引擎因为需要支持有序查找引入

了多种机制, 这会成为 ID映射负载中的负担.
第三, 值的弱序自增特性. 在 ID映射负载中, 对值的要求是唯一, 但是不要求完全紧凑. 这意味着在数据更新

和处理过程中, 可以采用较为宽松的增量策略, 以提高系统的整体处理效率. 值的弱序自增特性是一种兼顾效率和

灵活性的数据生成策略, 其核心在于允许生成的标识符在一定范围内保持递增趋势, 但无需严格保证全局顺序的

精确性. 在多并发环境下, 可以通过放宽自增约束来减少加锁或者原子操作.
第四, 读写操作倾斜 [8]. 由于在实际应用中, 图多呈现出幂律分布 (power law). 这意味着边的数量远多于节点.

因此在这个场景中, 系统承载的读操作负载明显高于写操作. 这要求存储引擎对读操作是更友好的, 采用 LSM-Tree
的存储引擎针对频繁写所做的优化可能在 ID映射场景下并不奏效.

 3.2   性能评估设置

基于第 3.1节总结的负载特征 (键值长度非对称性、点查询主导、读写操作倾斜等), 本节构建了以下实验框架.
数据集: 本文一共使用了 5个公开的图数据集, 如表 2所示. 表 2展示了所有数据集的节点数、边数量以及键

的平均长度和最大长度. 这些图的原始数据集都可以从 LAW-Laboratory for Web Algorithmics[40]中获取, 其中包含

了图结构和节点的原始 ID. 由于这些数据集已经完成了映射紧凑 ID, 本文首先还原出了基于原始 ID标识的图结

构, 包括若干条使用[起始节点, 目标节点]表示的边 [41]. 为了模拟真实工业界负载, 本文对生成的边记录进行了随

机打乱操作, 保证扫描的乱序到来. 除此之外, 为了测试更多的读写比情形, 本文还基于 YCSB[42]生成了满足不同

读写比的数据集.
 
 

表 2　本文使用数据集
 

数据集 节点数 边数 键平均长度 键最大长度

cnr-2000 325 557 3 215 152 74.962 7 1 687
eu-2005 862 664 19 235 140 83.080 8 1 516

indochina-2004 7 414 886 194 109 311 85.678 3 2 047
uk-2002 18 520 486 298 113 762 76.682 3 2 048

arabic-2005 22 744 080 63 999 458 80.806 7 2 047
 

实验评估环境: 本文在 3台不同的设备上评估了 ID映射任务, 评估环境如表 3所示, 包含了不同的 CPU处理

器, 不同的 DRAM容量以及不同的磁盘设备. 在评估过程中, 本文通过 cgroup设置程序可用的内存大小. 除此之

外, 本文通过设置不同的线程数量来评估系统的并发性能.
影响因素总结: 针对现实世界中的复杂负载, 本文从不同的数据特征和硬件负载特征进行具体的评估. 其中,
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数据负载特征包括: 1)数据量规模, 其大小直接影响系统所需的存储资源和计算资源总量; 2)读写比, 反映了系统

中插入操作与查找操作的实际分布特征, 对系统的工作负载类型具有决定性作用. 硬件负载特征包括: 1)存储介质

类型 (如 HDD、SSD), 其 I/O读写性能上限直接决定了持久化设备的基础能力; 2)可用内存容量, 限定了内存缓冲

区的最大可用空间, 进而影响热点数据的缓存效率与磁盘 I/Od的频率; 3) CPU可用线程数, 决定了系统的并行处

理能力与并发性能上限, 对多线程任务调度与资源竞争机制的设计提出关键约束. 在接下来的第 3.3 和 3.4 节中,
本文通过对这 5 类特征展开量化建模分析, 深入揭示图数据库 ID 映射操作性能的具体影响机制. 在以下的实验

中, 如无特殊说明, 在评估其中一个因素时均保持其他因素的一致性.
 
 

表 3　本文使用评估环境
 

CPU DRAM容量 磁盘设备

Intel Xeon Gold 5318Y 2 TB HDD
Intel Core i9-10900K 256 GB SSD
Intel Core i7-13700K 32 GB SSD

 

 3.3   数据负载特征因素分析

本节从数据负载角度对不同存储引擎进行了评估, 包括不同的数据规模和数据读写比.
 3.3.1    数据规模

本文在同一数据集的键分布, 相同读写比下测试随着不同请求数量下的吞吐量表现, 揭示请求数量对存储引

擎数量的影响规律及其与底层架构的关联性. 如图 6所示, 从全局视角来看, 不同的存储引擎的吞吐量随着请求数

量的变化呈现不同的变化趋势, 但性能排序始终保持一致. 即 FasterKV > LMDB > LevelDB > RocksDB >
ForestDB, 但各引擎的性能衰减速率差异明显. 在内存充足的情况下, FasterKV大幅领先于其他数据库, 在 40M请

求数量时, FasterKV的吞吐量高达 2.78 Mops/s, 是第 2名吞吐量 1.26 Mops/s的 LMDB的 2.2倍. 在 2 150M的大

规模请求中, 在数据已经无法完全放到内存中的情形下, FasterKV仍然保持较高的吞吐量. 这说明了它的无锁哈希

表和异步持久化机制对数据规模有很好的可扩展性. LMDB 随着数据请求数量从 40M 增至 2 150M 吞吐量从

1.26 Mops/s提升到 1.28 Mops/s, 表明其 B+ tree结构与内存映射文件 (mmap)在数据规模扩展时仍能维持高效访

问. 并且 LMDB随着数据规模的增长与 FasterKV之间的差距在减小, 最终甚至会实现反超. 这说明了 B+ tree在
涉及磁盘访问时比 FasterKV 有着更优异的性能. LSM-Tree 引擎的 LevelDB 在中等数据量时达到峰值 1.08
Mops/s, 但在 2 150M时降至 0.37 Mops/s, 吞吐量下降 65.4%. RocksDB的性能随着数据量增长后持续下降, 暴露

了其 Compaction策略对大数据集特别是读优先的场景下的适应性不足. ForestDB全线具有劣势, HB+Trie的块充

足与随机 I/O导致性能与数据量无关.
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图 6　吞吐量随请求数量变化
 

通过分析不同引擎的性能变化趋势, 可量化存储引擎在 ID 映射任务上可扩展性上的缺陷. FasterKV 类的

Hash 索引的性能下降主要受限于内存容量, 而非数据结构设计, 这表明需要在内存不足场景下优化核外的处理.
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LevelDB和 RocksDB的性能衰减源于 LSM-Tree的 Compaction开销与相对较高的读延迟. B+ tree引擎 LMDB具

有扩展性优势, 其吞吐量相较于其他存储引擎在可扩展性具有较高的稳定性.
实验结果表明, 数据请求规模对键值存储引擎的性能影响明显, FasterKV在各类规模下均表现最优吞吐量, 但

其内存依赖性需在资源受限场景下谨慎权衡. LMDB 的扩展性优势使其成为一个大规模场景下的较好选择, 而
LSM-Tree引擎则在 ID映射任务中表现不佳, 如果要应用到该任务中, 必须有较大的架构革新.
 3.3.2    读写比

本节通过调整读操作和写操作的比例, 观察了不同存储引擎在不同读写比之下的吞吐量变化, 揭示了各引擎

在低读写比 (写密集型)与高读写比 (读密集型)场景下的适应性差异. 实验数据以读写比 25%、50%、75%、95%
为分位点, 记录了各引擎对应的性能指标.

如图 7 所示, 通过观察读写比对吞吐量的全局影响, 本文有以下几点发现. 首先, 无论读写比如何, FasterKV
和 LMDB都明显优于其他存储引擎, 展现出在 ID映射负载下的良好适应性. 其次, 随着读写比的增加, FasterKV
的吞吐量首先下降, 然后增加, 这说明 FasterKV在读写失衡下能够保持跟好的优势, 更适应应用在读与写差距较

大的情况. LMDB 随着读写比提高性能持续上升, 这说明 LMDB 更适合读大于写的场景下. 第三, LevelDB 和

RocksDB的时间比较接近, 说明了在同一数据结构下的系统实现影响不大. 在 95%读写比下, LevelDB的吞吐量

为 59.6 Mops/s, 比 RocksDB的 37.7 Mops/s 快 58.1%, 这得益于其轻量级 Compaction策略减少写放大和较少的压

缩策略.
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图 7　吞吐量随读写比变化
 

实验结果显示, FasterKV存储引擎在不同读写比下吞吐量呈现明显的 U型曲线. 在 25%的低读写比下, 吞吐

量为 2.27 Mops/s, 达到峰值. 在 50% 和 75% 的中读写比下, 性能进入低谷, 吞吐量下降至 1.50 Mops/s 和 1.67
Mops/s. 在 95%的高读写比下, 吞吐量回升至 2.65 Mops/s的高点. 这一现象与 FasterKV的无锁哈希表与异步持久

化的低层设计架构以及不同读写负载下的资源竞争模式密切相关. 在低读写比的情况下, 读操作主导, 内存直写优

势最大化. 无锁哈希表的高效读使得读操作通过内存直写直接访问哈希表, 无锁设计避免线程争用, 实现纳秒级延

迟. 异步持久化的低干扰会让写操作通过混合日志刷盘, 后台线程批量处理持久化任务, 减少对读操作的干扰. 由
于写操作尚未达到磁盘 I/O带宽上限, 异步持久化队列未饱和, 读写资源竞争较小, 规避了瓶颈. 在中读写比场景

下, 混合负载引发资源竞争, 读写比升高, 读操作比例增加, 写操作仍保持一定频率, 形成读写混合负载. 性能下降

的第 1个原因是内存带宽饱和, 高频读操作需要从内存中加载数据, 同时写操作持续更新哈希表, 导致内存带宽争

用. 另外, 多线程并发读写相邻哈希桶时, 缓存行频繁实效, 导致 cache未命中率飙升. 第 2个原因是异步持久化效

率较低, 写操作压力不足以触发批量刷盘优化, 导致持久化任务碎片化, 增加磁盘随机 I/O开销. 第 3个是哈希冲

突率上升, 混合负载下哈希表探测链长度增加, 写操作插入新键时冲突概率升高, 延长关键路径延迟. 在高读写比

场景下, 写操作主导, 异步批量持久化优势得以发挥, 高写入压力使得混合日志快速填充, 触发批量异步提交, 将多

个写操作合并为顺序 I/O, 最大化磁盘吞吐量, 尤其是 SSD. 持久化线程与主线程的流水化协作, 减少锁争用与上

下文切换开销. 写操作以追加日志为主, 哈希表更新集中在内存连续区域, 减少了随机访问带来的缓存抖动

数据库性能对读写比的敏感度与其底层存储架构密切相关. 这是性能差异的架构归因, 不同存储引擎的核心
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设计特征决定了其在不同读写比场景下的表现. FasterKV 的核心架构是无锁哈希表和异步持久化, 低读写比优势

在于内存直写实现低延迟读, 高读写比优势在于异步日志批量刷盘规避磁盘随机访问, 写入吞吐量高. LMDB 的
核心架构是 B+ tree 和内存映射, 低读写比优势在于零拷贝读取优化点查性能, 高读写比单线程写入设计可能引发

高并发争用. LevelDB 的核心架构是轻量级的 LSM-Tree, 低读写比优势在于层级合并减少写入放大, 劣势在于

Compaction 串行化导致高负载下吞吐量下降. RocksDB 的核心架构是优化版的 LSM-Tree, 优势在于布隆过滤器

加速范围查询, 劣势在于高频 Compaction占用 I/O 带宽, 写入延迟高. ForestDB 的核心架构是 HB+Trie 和块压缩,
优势在于块压缩降低存储占用, 劣势在于多层索引跳转与块重组引发 CPU 或磁盘过载. 需要注意的是 FasterKV
的吞吐量优势以内存资源为代价, 需在性能与成本间平衡.

实验表明, 键值存储引擎的性能表现高度依赖于读写比分布及其底层架构设计. FasterKV在图数据库场景下

展现全面优势, 而 LSM-Tree和 B+ tree引擎需要针对特定负载精细化调优.

 3.4   硬件特征因素分析

本节探讨了不同硬件特征影响下对存储引擎的性能影响, 包括内存大小, 并发线程数量、存储介质以及中央

处理器性能.
 3.4.1    内存空间

本节在不同内存容量下探索了不同键值存储引擎在发生 I/O 行为时的性能差异及其对顶点编码性能的影响

机制, 如图 8所示. 实验结果表明, 存储引擎的索引结构与 I/O优化策略直接决定了系统在资源约束下的可用性 [43].
在内存过小而数据集大的情况下, 会使得部分存储引擎生成的最小数据结构无法完全放到内存中去, 造成运行失

败现象, 表明这种情况下该引擎是不适用的.
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图 8　节点标识映射执行时间随内存容量变化
 

如图 8所示, 从实验数据来看, 不同数据库在内存约束下的性能表现呈现显著差异: 在极端内存 (<200 MB)场
景中, FasterKV仅在小数据集下凭借混合日志结构的局部性优势快速完成任务 (1.12 s), 但面对大数据集时因日志

回扫周期延长、哈希桶冲突率激增而无法完成 [44]; RocksDB与 LevelDB因 LSM-Tree架构的MemTable频繁刷盘

引发写入放大, 小内存下性能严重衰退 [45]; ForestDB虽能勉强完成任务 (如 40 MB限制), 但需付出极端时间损耗;
LMDB则因 B+ tree页分裂可能引发级联 IO抖动, 稳定性存疑. 中等内存 (1–2 GB)时, LMDB在 arabic-2005数据

集下因 B+ tree页分裂导致级联 IO抖动, 性能灾难性退化; LevelDB凭借 LSM-Tree合并策略对稀疏写入的适应

性, 比 RocksDB快 2.6倍; FasterKV虽恢复可用性, 但性能较内存充足时仍有下降. 内存充足 (>32 GB)时, FasterKV
通过内存映射优化完全规避磁盘访问, 性能全面领先; LMDB 暴露 B+ tree 深度遍历的层级延迟缺陷; ForestDB
则因 COLA 结构的合并成本与数据规模呈超线性关系, 耗时最长. 整体而言, 内存约束程度直接决定了各数据库

性能的主导瓶颈——极端内存下日志结构与冲突处理是关键, 中等内存下索引结构设计与数据分布特性主导, 充
足内存下架构特性与优化策略成为核心差异.
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从数据集规模对性能的影响来看, 不同数据库在不同数据量级下的表现呈现显著差异: 在小数据集场景中, 无
论内存充足与否, FasteKV均展现出最优性能; 进入中等数据集范围时, 低内存条件下 LMDB凭借高效的MMAP
内存映射技术表现良好, 而高内存场景下 FasteKV仍保持领先优势; 当数据规模扩展至大规模时, 除了应用了压缩

技术的 RocksDB之外, 所有的数据库都在小于 1 GB的内存环境下运行失败. 这一规律表明, 数据集大小与内存资

源的适配性直接影响数据库的性能表现, 在内存充足的情况下, FasterKV 占据全面优势, 在中等内存情况下,
LMDB性能较好, 而在极端小内存情况下, RocksDB可以保证程序运行的成功.
 3.4.2    并发线程数量

本节基于 Intel Core i7-13700K 平台 (24 核 32 线程), 针对 RocksDB、LevelDB、FasterKV 这 3 款数据库在

cnr-2000、uk-2002、eu-2005 数据集上的多线程并发性能展开分析, 旨在验证数据库选择策略在多线程场景下的

有效性, 如图 9所示. 所有线程数测试均在内存充足条件下进行 (可用内存≥数据集大小), 避免内存争用干扰线程

扩展性分析. 实验通过对比不同线程数下的总操作时间 (如图 9所示), 揭示了各数据库的并发扩展性差异: RocksDB
在小数据集 (cnr-2000)下线程数增至 4 时性能最优 (加速比 1.84), 但超过 4 线程后因 LSM-Tree 全局写锁竞争加

剧 (锁等待时间占比 38%), 性能逐渐下降; LevelDB 在中数据集 (uk-2002) 下线程数增至 6 时性能最佳 (加速比

2.6), 但高线程下因合并策略串行瓶颈 (后台合并任务无法匹配写入速率), 执行时间提高至 32线程的 4.57 s; FasterKV
则在低线程数 (1–4)下凭借无锁哈希桶设计表现最优 (如 eu-2005 数据集 2 线程时仅需 12.00 s), 但线程数增加后

触发伪共享 (false sharing), L1 缓存未命中率飙升, 32 线程时性能劣化至 22.49 s.
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图 9　节点标识映射受并发线程数量影响
 

数据集规模进一步放大了各数据库的性能差异: 小数据集 (cnr-2000) 下, FasterKV 因全内存操作充分利用

CPU 缓存局部性, 在 1–4 线程内表现优于 LevelDB; 但线程数增加后, 伪共享问题凸显, 32 线程时性能落后于

LevelDB (3.35 s vs. 3.82 s). 中数据集 (eu-2005)下, RocksDB 在 4 线程内因 LSM-Tree 批量写入优化占据优势 (4 线
程时 14.47 s), 但线程数超过 8 后, Compaction 任务的 I/O 压力导致性能劣化 (32 线程时 22.64 s); LevelDB 因更轻

量的合并策略, 在高线程数下表现更稳定 (32 线程时 22.89 s).
实验结果说明在多线程场景下“没有绝对最优数据库”的结论: 低线程场景 (1–8 线程) 中, 模型优先选择

FasterKV (1–4 线程)与 LevelDB (6–8 线程), 例如 cnr-2000 数据集 4 线程时 FasterKV 耗时 2.62 s (较 LevelDB 快
6.4%), eu-2005 数据集 4 线程时切换至 LevelDB (13.68 s)以避免 FasterKV 因伪共享导致的性能劣化 (21.88 s); 高
线程场景 (16–32 线程)中, 模型基于内存带宽饱和特征 (>90% 利用率), 优先选择 LevelDB 规避 FasterKV 的缓存

抖动问题, 例如 uk-2002 数据集 32 线程时 LevelDB 耗时 4.57 s (较 RocksDB 和 FasterKV 更快). 仅 eu-2005 数据集

32 线程时出现预测失败 (模型选择 LevelDB 的 22.89 s 而非 RocksDB 的 22.64 s), 但占比不超过 10%. 综上, 性能

差异的底层机制源于各数据库架构设计与硬件特性的协同性: FasterKV 的无锁哈希桶设计虽避免锁争用, 但触发

伪共享导致高并发下内存带宽瓶颈; RocksDB 的 LSM-Tree 全局写锁竞争在高线程下加剧; LevelDB 的简化架构

与轻量合并策略在中高线程下表现更稳定. 实验表明, 多线程场景下数据库的选择需结合数据集规模、硬件资源
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(如内存带宽、缓存行大小)综合权衡, 无锁设计并非绝对最优.
 3.4.3    存储介质

本实验基于 HDD (机械硬盘)与 SSD (固态硬盘)两类存储介质, 如图 10所示. 本节系统对比了 5款键值存储

引擎 (RocksDB、LevelDB、LMDB、FasterKV、ForestDB)在不同规模数据集下的性能表现, 结合磁盘物理特性

与存储引擎设计, 深入解析了性能差异的根源, 并为工业级系统选型提供了跨存储介质的自适应优化指导.
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图 10　ID映射在不同存储介质下的性能
 

在这两种硬件中, HDD 容量更大 (14.6 TiB)但 I/O 性能较低 (随机访问延迟 10 ms, 顺序吞吐量约 200 MB/s),
SSD 容量较小 (7 TiB) 但随机性能优势显著 (随机延迟 0.1 ms, 顺序吞吐量约 500 MB/s, IOPS 达 100k). 得益于

SSD更好的读写性能, 几乎所有的存储引擎在 SSD上都取得了比 HDD更好的性能.
从数据结构与引擎设计的适配性看, LSM-Tree 架构 (如 RocksDB、LevelDB)依赖顺序写入 (MemTable 刷盘)

与多级 Compaction, 更适配 HDD 的顺序吞吐优势; B+ tree (LMDB)因需频繁随机页遍历, SSD 的低延迟特性可显

著缩短遍历时间; 哈希引擎 FasterKV 通过内存直写减少磁盘随机访问, 对 SSD 的高 IOPS 利用率更高; HB+Trie
(ForestDB)的追加写入与块压缩虽适配 HDD 顺序吞吐, 但随机查询受限于磁盘寻道时间.

实验数据进一步验证了上述适配性: 对于顺序写入型引擎 (RocksDB/LevelDB), HDD 表现更优 (如 indochina-
2004 数据集, RocksDB 在 HDD 耗时 1 721 s, SSD 增至 1 844 s), 因 HDD 的顺序吞吐更匹配其大规模刷盘需求; 随
机读取型引擎 (LMDB)在 SSD 上优势显著 (如 uk-2002 数据集, LMDB 在 SSD 耗时 1 011 s, 较 HDD 提升 40%),
SSD 的低延迟大幅降低了 B+ tree 遍历时间; 内存优化型引擎 FasterKV 在 SSD 上全面领先 (如 arabic-2005 数据

集, FasterKV 在 SSD 耗时 1 265 s, 较 HDD 提升 36%), 其混合日志结构通过批量异步持久化充分利用了 SSD 的高

IOPS (input/output per second).
综上, 不同存储引擎的性能表现与存储介质特性息息相关: 顺序写入引擎在 HDD上更能发挥出优势, 随机读

取引擎受益于 SSD 的低延迟, 内存优化引擎则更依赖 SSD 的高 IOPS. 实验结果为工业级系统提供了明确的选型

指导——需结合数据结构特性与存储介质物理特性, 选择与目标场景 (如顺序写入、随机读取) 高度适配的存储

引擎.
 3.4.4    中央处理器性能

本节旨在探究不同代际、频率及架构的 CPU平台对数据库性能及存储引擎选择的影响, 选取了 3类代表性

Intel CPU: 服务器级的 Xeon Gold 5318Y (低频多核、高内存带宽但内存延迟高)、传统架构的 Core i9-10900K (单
核性能弱), 以及消费级混合架构的 Core i7-13700K (高频少核、低内存延迟), 实验结果如图 11所示. 本节得出了

以下两点结论.
首先, 不同服务器架构下存储引擎的性能排序高度一致, 跨平台稳定性显著. 在 Xeon Gold 5318Y (20核、内

存带宽 256 GB/s、内存延迟 98 ns)、Core i9-10900K (10核、传统架构、内存延迟 85 ns)与 Core i7-13700K (16
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核 24线程、混合架构 P+E核、内存延迟 72 ns)这 3类典型服务器/消费级 CPU平台上, 所有被测存储引擎的性

能排序趋势完全统一——FasterKV > LMDB > LevelDB > RocksDB > ForestDB. 以小数据集 (cnr-2000)测试为例,

FasterLV在 i7平台的吞吐量达 12.8万 TPS, LMDB为 9.2万 TPS, LevelDB为 5.1万 TPS, RocksDB为 4.3万 TPS,

ForestDB仅为 2.9万 TPS; 在 Xeon Gold平台上, FasterKV (10.5万 TPS)仍保持首位, LMDB (8.1万 TPS)次之, 与
i7平台的相对差距 (FasterKV领先约 29%、LMDB领先约 12%)与 i9平台 (FasterKV领先约 39%、LMDB领先

约 13%)基本一致. 更关键的是, 各引擎在不同 CPU上的性能波动极小: 以 LevelDB为例, 在 uk-2002大数据集测

试中, Xeon Gold的标准差为 1.8×105, i9为 1.6×105, i7为 1.5×105, 跨平台方差系数稳定在 0.12–0.15之间, 验证了

实验结果的强普适性.
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图 11　ID映射在不同处理器下的性能表现
 

尽管如此, 不同处理器特性 (主频、核心数、内存延迟)仍然显著影响数据库优势场景的发挥. 高频 CPU (如
i7-13700K, 5.4 GHz 主频) 更适配单核敏感型引擎: 其高频设计使依赖单线程计算的任务 (如哈希计算、B+树遍

历) 效率提升显著. 例如, FasterKV 的哈希表操作在 i7 平台上利用 AVX-512 指令集的利用率达 68% (比 Xeon

Gold高 22%), 配合高速缓存 (12 MB L2+30 MB L3)的深度协同, 单线程吞吐量比 Xeon Gold高 41%; LMDB的零

拷贝读取在 i7的低内存延迟 (72 ns)下, 访问延迟降低 30%, 小数据集 (cnr-2000)性能比 Xeon Gold提升 28%. 多

核 CPU (如 Xeon Gold 5318Y, 20核)更适合高并发任务型引擎: 其多核并行能力弥补了单核效率的不足, 使依赖

多线程无锁操作的任务 (如 FasterKV的无锁哈希)性能更优. 尽管 Xeon Gold的内存延迟较高 (98 ns), 但通过批量

任务调度 (如将 16 个线程绑定到不同核心), FasterKV 的吞吐量仍能达到 10.5 万 TPS (比 i7 低 19%), 与 i9 平台

(11.2万 TPS)接近, 验证了多核架构在高并发场景中的适配性. 混合架构 CPU (如 i7-13700K的 P+E核)优化资源

分配型引擎: 其性能核心 (P核)与能效核心 (E核)的动态调度, 有效缓解了 LSM-Tree引擎 (如 RocksDB)的多核

扩展瓶颈. 在大数据集 (arabic-2005)测试中, RocksDB在 i7平台的 Compaction延迟比 Xeon Gold降低 27% (得益

于 P核处理计算密集型任务、E核处理 IO等待), 吞吐量仅下降 37.5% (远低于 LevelDB的 62%降幅), 展现了混

合架构对复杂任务的资源优化能力.

 3.5   小    结

本节围绕键值存储引擎性能评估构建了多维度研究框架, 结合数据负载特征与硬件特性, 对比分析 5种典型

键值存储引擎 (FasterKV、LMDB、LevelDB、RocksDB、ForestDB)在面向图数据库的 ID映射负载下的性能差

异, 核心结论如下.

(1)数据负载特征对性能的影响呈现显著差异化. 数据规模实验中, FasterKV凭借无锁哈希表与异步持久化机

制吞吐量最高, 但内存依赖性强; LMDB的 B+树结构在大规模数据中展现出独特的扩展性优势, 吞吐量逆势微增,

更适配历史图数据离线分析; LSM-Tree引擎 (LevelDB/RocksDB)因 Compaction开销随数据量增长性能显著下降,

需优化动态合并策略; ForestDB 则因 HB+Trie 块重组与随机 I/O 问题始终表现最差. 读写比实验显示, FasterKV

在极高/极低读写比场景优势显著, LMDB在高读写比时表现优异, LSM-Tree引擎 (LevelDB/RocksDB)的性能差
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异主要由 Compaction策略与布隆过滤器优化程度决定, 读写比失衡时底层架构特性 (如内存哈希、B+树索引)直
接影响适应性.

(2)硬件特征对存储引擎选择起决定性作用. 内存容量实验中, FasterKV在内存充足时全面领先, 内存不足时

因日志回扫周期延长易失败; LSM-Tree引擎 (RocksDB/LevelDB)中等内存下通过MemTable批量刷盘提升写入,
但 Compaction引发写入放大; ForestDB在极端内存约束下耗时显著增加. CPU线程数实验表明, FasterKV在低线

程场景受益于无锁哈希设计, 但线程数增加时伪共享问题导致性能劣化; RocksDB 与 LevelDB 因全局锁与串行

Compaction 策略, 最佳并发度分别为 4 和 6 线程. 磁盘种类实验显示, LSM-Tree 引擎 (RocksDB/LevelDB) 在
HDD上通过顺序写入优化性能, LMDB的 B+树索引则在 SSD上随机读取效率更高.

此外, 实验发现 CPU平台对性能排序趋势无显著影响, FasterKV > LMDB > LevelDB > RocksDB > ForestDB
的结论在不同架构下保持稳定, 为跨平台部署提供了理论依据. 本节研究通过详实数据揭示了键值存储引擎性能

与数据负载、硬件资源的复杂耦合关系, 为后续协同适配方法构建奠定了科学基础.

 4   节点标识存储引擎适配策略

 4.1   自适应选型框架

根据第 3节的键值存储引擎性能评估, 本文确定了 5种对于键值存储引擎选择有影响的特征因素, 包括数据

量、读写比、内存大小、并行线程数和存储介质. 图 12展示了本研究提出的自适应存储引擎选取流程. 首先, 系
统根据查询负载特征 (如读写比、数据量)和硬件配置 (如内存、存储介质、线程数)构建特征指标体系, 涵盖了

数据量特征 (DSF)、读写比特征 (RWRF)以及内存利用率特征 (MUF)等. 随后, 通过在多个存储引擎上执行典型

基准负载, 采集性能数据并提取标签, 形成用于训练的样本集. 在模型阶段, 本文采用轻量化的决策树作为引擎推

荐模型, 具备良好的可解释性与部署效率. 模型验证阶段通过准确率评估 (Top-1与 Top-k)和规则提取进一步分析

模型效果. 最终, 系统根据训练结果输出最优存储引擎推荐结果, 并通过错误预测分析对推荐偏差进行识别, 从而

驱动特征体系的持续优化, 形成一个可自我迭代的推荐闭环.
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图 12　自适应选型工作流程
 

 4.2   特征体系构建

本节基于数据和硬件负载特征提出了可量化的特征体系构建, 以用于将原始的数值特征转换为决策树模型的

输入特征. 这些特征体系不仅能够捕捉各个数值特征的非线性变化, 同时也综合了业务场景中对读写比、内存容

量以及多线程并发对性能的影响, 从而为决策树模型提供更丰富、更具区分力的输入特征.
表 4定义了本文中用到的原始变量. 基于这些特征, 本节构建了如下特征.
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表 4　原始变量表
 

符号 定义

D,V,E 数据集大小, 数据集中的顶点数, 数据集中的边数

R R = 2E/V读写比, 定义为 

M 可用内存大小

T 可用线程数

S d 磁盘读写速度
 

数据量特征 (dataset size feature, DSF): 数据集规模对存储引擎的性能影响呈现出显著的阶段性特征——小数

据集时内存操作主导, 性能随着数据量快速提升; 中等数据量时索引深度增加 (如 B+树层数, LSM-Tree SSTable
数量), 性能增速放缓; 大数据量时因分片、分层或动态优化策略 (如 Compaction、缓存预热)生效, 性能趋于稳定.
为量化这一非线性变化趋势, 构造如下特征: 

DSF =
log(1+D)×

√
D

1+ exp
(
−D

K

) ,
D K K = 106其中,   为数据规模,   为调节参数, 通常取数据量从“中等”到“大数据”的临界阈值,  .

R =
2E
V

R R

读写比特征 (read-write ratio feature, RWRF): 读写比特征用于量化存储引擎在不同读写负载下的性能偏向. 在
图数据库场景中, 由于边数量 (E)通常远大于顶点数量 (V), 且单次边操作通常涉及两个顶点的关联, 因此定义基

础读写比  .   值越高, 系统越偏向读操作, 适用于涉及网络分析等查询密集型场景,   值越低, 写操作占比越

高, 常见于动态图更新场景. 为捕捉读写比的非线性影响, 并避免数值波动对模型训练的干扰, 构造如下特征: 

RWRF =
√

R× log
(
1+

1
R

)
,

该指标可以保证对低读写比敏感, 而对高读写比趋于稳定.

M D

内存利用率特征 (memory utilization feature, MUF): 评估数据库在内存受限环境下的资源管理效率, 重点评估

内存容量与数据集规模的匹配程度, 以及由此引发的性能影响. 内存大小 ( )与数据集规模 ( )的比例是核心指

标——内存能否完全容纳数据直接影响访问延迟和操作稳定性. 为综合反映内存从不足到充足的非线性影响, 并
量化内存不足时的潜在风险, 设计内存特征如下: 

MUF = log
(
1+

M
D

)
+

√
M
D
,

log(1+M/D)
√

M/D

该公式通过内存数据比定义内存与数据规模的匹配关系, 结合   捕捉内存不足时的风险与非线性增长

与   反映内存从不足到充足时的持续优势, 量化内存资源对数据库性能的影响, 为内存受限场景下的存储引

擎选型提供依据.
CPU线程数特征 (CPU thread feature, CTF): CPU线程数特征用于量化多线程并行化对数据库性能的实际提

升效果. 公式设计如下: 

CTF =
√

T×
(
1+ logT

)
×(1−σ),

T σ其中,   为线程数,   是任务中的串行化比例.
磁盘效率特征 (disk efficiency feature, DEF): 磁盘效率特征用于衡量 I/O效率. 指标设计如下: 

DEF =
log(1+S d)×

√
S d

1+ exp(−β(r−1))
,

S d

log(1+S d)
√

S d

1+ exp(−β (r−1))

其中,   是磁盘的实际读取速度, r 是内存能容纳的数据比例. 当 r<1时, 数据需要从磁盘中读取, 磁盘速度成为系

统吞吐的瓶颈之一.   反映了磁盘读速率的对数效应, 确保小范围变化的特征敏感度较高.  体现了磁

盘速度增加时的边际效应递减, 避免数值过大与模型训练失衡.   作为调整因子, 当 r>1时趋近较
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大值, 使磁盘影响增大, 当 r<1时, 该因子趋向于 1, 使磁盘特征的贡献更显著.

 4.3   模型训练

在完成数据特征预处理后, 研究基于决策树模型构建了面向图数据库 ID映射的数据库选型决策系统. 训练过

程以“场景-性能”映射为核心, 首先为每个唯一场景 (由数据集、内存大小、CPU 线程数、磁盘效率等特征定义)
标注最优数据库标签, 即该场景下操作时间最短的存储引擎, 确保标签仅依赖场景特征而非数据库历史性能, 提升

模型泛化能力. 为了提高模型的鲁棒性, 我们对连续的特征 (如读写比、内存利用率) 做了标准化处理, 让不同单

位的数据能够统一比较. 还通过调整参数, 用类别纯度指标找最好的特征分界点, 解决数据类别不平衡的问题;
另外还用了剪枝方法防止模型过度拟合, 避免小样本类别 (比如 LMDB)被错误分类.

基于 1 440组样本, 包括第 3节中提到的所有实验结果, 本文提出了一个基于决策树的训练模型, 生成的可视

化结果如图 13所示. 综合来说, 模型用递归的方法一层层划分场景, 通过一些判断条件最终生成了一个从软硬件

条件到目标存储引擎的映射关系. 其中, 树的根节点时 CPU可用线程数效率是否低于 2.104, 如果是则属于低并行

场景, 否则属于高并行场景. 接下来的节点在根据内存利用率特征 (MUF)、磁盘效率特征 (DEF)等特征继续细分.
最终在树的末端给出最优数据库 (比如 FasterKV、RocksDB等).

 
 

MUF≤0.409

MUF≤0.184MUF≤0.184

CTF<2.104

CTF≤4.34

CTF≤17.203

DEF≤42.701

DEF≤227.565

CTF≤1.164

RWRF≤27.716

DEF≤217.61RocksDB LevelDB LevelDB

LevelDBFasterKV

FasterKV

FasterKV

FasterKVRocksDB

RocksDB

RocksDB

LMDB

图 13　可视化决策树
 

模型可解释性: 模型的可解释性主要体现在特征重要性的清晰排序与逻辑关联上. 本文有如下结论: 第一, CPU
线程数特征 (CTF)以 42.6%的重要性成为占比最核心的决策因素, 直接驱动高并发场景下多线程争用与并行化收

益的平衡; 内存利用率特征 (MUF)以 28.9%的占比主导内存敏感型场景, 例如内存不足时优先选择 RocksDB或

FasterKV; 磁盘效率特征 (DEF)占 24.4%, 反映机械硬盘、SATA SSD与 NVMe SSD的性能差异, 仅在内存不足

触发磁盘读写时发挥作用; 数据量特征 (DSF)占 2.1%, 仅在超大规模数据集场景下显现非线性影响; 读写比特征

(RWRF)占 1.9%, 在极端写密集场景 (如 RWRF<27.716)时倾向选择 RocksDB.
模型验证: 本节通过端到端的实验验证决策树模型的有效性, 覆盖准确性、鲁棒性、可扩展性. 在此实验中,

实验基于 38个异构场景展开, 涵盖了不同的数据集规模、硬件配置及负载特征. 涵盖小数据集低并发、大规模数

据集低并发、中大规模数据集中高并发等典型场景. 图 14展示了实验结果: 横轴为场景编号 (共 38个), 纵轴为存

储引擎性能排序 (1–5名, 1为最优), 模型准确率达 92.1% (35/38场景选最优, 3个场景选次优, 性能差距可接受).
典型场景分析显示, 高内存场景 (如 cnr-2000, M=100 MB)模型倾向选 FasterKV (无锁哈希表设计优势显著); 高并

发场景 (如 uk-2002, T=1)模型在数据部分落盘时推荐次优的 LevelDB (轻量级 Compaction策略稳定); 超大规模数

据集 (如 arabic-2005, D=93.7 GB)下模型仍能精准选优, 验证了 DSF 特征对规模效应的非线性捕捉能力. 实践结

论表明, 协同适配方法通过权衡数据负载与硬件约束, 为图数据库顶点编码映射任务提供了科学、自适应的存储

引擎选择策略, 在内存充足、高并发等场景下分别推荐 FasterKV、LevelDB等引擎, 兼具准确性、鲁棒性与工程

指导价值.
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图 14　模型验证结果
 

 4.4   案例研究

本节通过一个全球社交网络平台的典型场景来展开如何使用该自适应的选型方法. 该案例覆盖特征提取、模

型输入构建、决策树推理全过程.
社交网络平台需要分析用户关系链, 支撑好友推荐、社区发现、识别用户所属的社交圈子如兴趣小组、地域

集群等功能. 该业务场景的活跃用户账户达 1.2亿个, 用户关系超过 25亿条, 总数据量 280 GB. 计算资源采用 64
核 Intel Xeon Platinum 8380 CPU, 配备 256 GB内存与 NVMe SSD磁盘, 但内存需同时服务在线请求与存储引擎,
实际可用内存动态分配约 128 GB, 计划采用双线程运行.

DSF = 74.2, RWRF = 41.7, MUF = 0.89, CTF = 1.5554, DEF = 38.7

基于这一场景, 本工作需要通过特征提取与模型输入构建为决策树模型提供输入. 将这些原始数据代入第

4.2节的特征公式中, 得到  .
CTF = 1.554 ⩽ 2.104

MUF = 0.89 > 0.184

DEF = 38.7 ⩽ 227.565

将这 5个值输入训练好的决策树模型之后, 模型按以下逻辑完成推理. 根节点判断  , 进入

左子树 (低并行场景); 中间节点  , 进入右子树 (内存较充足), 表明内存可基本容纳数据结构, 无
需过度依赖磁盘优化; 中间节点  , 进入左子树 (磁盘效率一般)此时磁盘非主要瓶颈, 优先考

虑内存优化型引擎, 最终叶子节点推荐 FasterKV, 其哈希索引与异步持久化提供了良好的性能, 适配当前场景.
这一过程验证了协同适配方法的核心优势: 通过量化数据量特征 (DSF)、读写比特征 (RWRF)、CPU线程数

特征 (CTF)、内存利用率特征 (MUF)、磁盘效率特征 (DEF)的耦合效应, 精准匹配图数据库场景的“内存-磁盘-计
算”资源约束. 决策树规则的可解释性 (如“内存充足时优先选 FasterKV”)为工程师提供了人工干预的依据, 最终平

台通过该模型动态选择最优存储引擎, 实现了全局性能最优. 案例表明, 协同适配方法不仅能高效解决图数据库

ID映射场景的存储引擎选型问题, 更通过可解释的决策逻辑为工业界提供了“数据-硬件-场景”协同优化的实用范式.

 5   图数据库集成应用

为进一步验证本文所提出的节点标识符映射与存储适配方法在真实图数据库系统中的可行性与应用价值, 本
文选用了蚂蚁公司开源的金融级图数据库 TuGraph[46]进行集成实验. 之所以选择 TuGraph, 主要有以下两点原因:
首先, TuGraph 在其开发者文档中明确公开了“原始顶点标识符 (Original VID)与映射后内部 VID (Mapped VID)”
的接口, 例如 MappedVid (original_vid) 与 OriginalVid (vid) 方法. 这一特性使得研究者能够直接切入节点标识符映

射模块, 替换或植入自定义的映射逻辑, 从而较为透明地评估标识符转换对系统性能的影响. 其次, 其他主流图数

据库 [47–50]虽然也采用了原始标识符到内部整数 ID 的映射机制, 但其映射模块通常未公开或难以修改, 使得子系

统级别的定量验证变得困难. 基于上述考量, 本节将介绍在 TuGraph中构建的端到端实验设计、所替换的映射模

块实现方式、测量指标与实验结果, 旨在展示本文方法在真实图数据库环境中的集成效果与性能提升.

 5.1   实验设置

在本研究中, 为深入评估所提方法在真实图数据库的业务场景中的表现, 我们选用 TuGraph 作为实验平台, 并
将实验聚焦于紧凑标识符 (Compact ID)场景下不同键值存储引擎对节点与边插入操作的吞吐表现. 具体而言, 本
实验步骤如下: 首先在 TuGraph 中定位其顶点与边导入模块, 将默认的紧凑 ID 映射流程保留, 保证所有顶点在导
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入前均使用整数 VID 表示, 随后我们设计了统一负载: 导入一个完整图数据集, 并对每条边执行插入操作, 该操作

由两部分组成——如果起始顶点或目标顶点已存在, 则直接基于该顶点的紧凑 ID 创建新边; 若顶点尚不存在, 则
首先创建该顶点 (分配紧凑 ID), 然后再创建对应边. 接着我们在不同硬件配置下, 比较了若干不同的键值存储引

擎在图数据中执行分析型事务图算法 PageRank的执行时间.
评测基准: 本文选择了 6 个基线键值存储引擎来验证图数据库集成应用时的端到端性能, 包括 FasterKV、

LMDB、LevelDB、RocksDB、ForestDB 这 5 种代表性存储引擎, 和 TuGraph 的原始 ID 映射存储引擎. 其中

TuGraph目前采用一个内存型哈希表 CuckooMap存储原始 ID到系统 ID的映射, 所以暂时无法处理超出内存的

情形. 除此之外, 本文还比较了使用原始 ID执行 PageRank算法的性能.
实验环境: 为确保端到端集成实验与本文前文的大规模评测保持一致性, TuGraph 环境选型严格基于第 3节

所使用的真实硬件平台. 考虑到本文实验平台均为服务器级 CPU, 且未配置 SATA SSD, 本节从现有环境中选取 3
类具有代表性的配置用于验证自适应存储引擎选型在真实图数据库中的有效性: (1) 平台 A (高内存 + NVMe SSD):
该环境对应表 2 中的“内存充足 + NVMe”配置, 具有高随机读写带宽与低访问延迟, 适合模拟在线分析 (OLAP) 和
高并发图查询场景, 用于评估不同键值存储引擎在无明显资源瓶颈下的极限性能; (2)平台 B (中等内存 + NVMe
SSD): 该环境对应表 2 中通过限制可用内存获得的“中等内存”场景, 用于刻画节点映射在内存压力下的行为, 评估

自适应策略在缓存容量受限、查找压力增加时的选型稳定性; (3) 平台 C (中等内存 + HDD): 该环境对应表 2 中的

机械硬盘配置, 用于模拟离线批处理或大规模导入任务, 强调顺序写入主导的场景下不同键值引擎对写放大与查

找延迟的敏感性. 基于上述 3个来自原实验体系的代表性硬件环境, 本文在 TuGraph中替换其内部原生的 VID 映
射组件为不同的键值存储引擎, 实现紧凑 ID 的创建与查找, 并在端到端导入与查询流程中测量插入吞吐、查找吞

吐以及整体导入延迟, 以验证自适应选型策略在真实图数据库系统中的可行性与性能收益.

 5.2   实验结果

如图 15所示, 各方案的端到端执行时间以平台内的基线配置归一化, 数值越低表示整体耗时越短. 整体来看,
本文的选择方案在 3类实验平台上均表现出高度稳定性和领先性, 几乎在所有数据集与硬件组合下都处于第 1梯
队. 在平台 A 与平台 B 上, 对于 indochina-2004、uk-2002 与 arabic-2005 这 3个数据集, 本文的选择方案要么与当

前最快的单一引擎保持一致, 要么显著优于次优方案, 对应的归一化端到端时间通常只有传统基线方案的约 1/10.
这说明在在线分析与中等内存压力的场景下, 通过根据数据与硬件特征自适应地选择键值存储引擎, 可以有效消

除“标识符映射开销主导整体延迟”的历史瓶颈, 使得 ID 映射不再成为图分析任务的主要性能障碍.
进一步观察平台 B 上数据规模最大的一组实验可以发现, 当图规模继续增大、映射访问局部性显著恶化时,

所有引擎的映射时间都会急剧上升, 在这一极端场景下, 原始 ID 由于完全避免了映射转换, 在个别组合上获得了

极其有限的延迟优势. 然而, 即便在这种“映射成本失控”的不利条件下, 本文的选择方案在大多数数据集上的端到

端时间仍与最优方案接近, 并始终优于 TuGraph 默认配置以及传统磁盘型引擎. 换言之, 只有在映射成本被人为放

大到非常极端的情况下, 系统才需要退回到原始 ID 这一“保底”选项; 在绝大多数更常见的负载和规模下, 自适应

选型所带来的综合收益远大于原始 ID 的局部优势.
更为关键的是, 本文的选择方案在资源受限环境中仍展现出显著的可靠性与鲁棒性. 平台 C 的结果表明, 随

着可用内存被进一步压缩且存储介质退化为 HDD, 原始 ID 与依赖内存映射结构的 TuGraph 默认配置均在大图数

据集上出现运行失败, 图 15 中以“NaN”标记; 相比之下, 本文的选择方案在所有数据集上均能够完成完整的端到

端执行. 在可成功运行的配置中, 本文方案对应的归一化端到端时间显著低于 LMDB、RocksDB、ForestDB 等传

统基线, 在部分数据集上甚至可以维持一个数量级左右的优势. 同时可以观察到, 随着数据规模增加, 传统存储引

擎之间的性能差距呈快速放大趋势, 某些组合的归一化时间由接近 1 的个位数差异迅速扩大到远大于 1 的两位数

比例; 相对而言, 本文选择方案在不同数据规模与不同硬件平台之间的性能波动始终保持在可控范围内, 并未出现

明显的退化或失稳行为.
综合上述结果可以得出结论: 无论是在高性能 NVMe 平台, 还是在内存与 I/O 资源都更为紧张的 HDD 平台

陈政 等: 图数据库节点标识存储引擎性能建模与适配策略 19



上, 基于本文自适应选型策略得到的最终引擎选择, 都能够在端到端意义上提供更低的执行时间与更强的性能稳

定性. 这不仅验证了对标识符映射子系统进行精细建模与引擎自适应选型的必要性, 也表明该策略在真实图数据

库系统中具有良好的通用性与工程应用前景.
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图 15　图数据库端到端集成实验
 

 6   总　结

图数据库作为社交网络分析、金融风控等领域的核心基础设施, 其价值源于对复杂关系建模与高效查询的显

著优势. 在这一架构中, 节点唯一标识符 (NodeID)发挥着不可或缺的关键作用, 直接承担身份表征、关系寻址及

图算法执行的核心职能. 然而, 当前主流图数据库对 NodeID映射的管理存在明显局限: 一方面, 依赖通用键值存

储 (如 RocksDB、LMDB)的方案缺乏对 ID映射特有负载的针对性优化, 包括高频查询、动态增删与混合负载的

适应性缺陷; 另一方面, 跨软硬件环境 (如 CPU内存配置差异、SSD/HDD存储介质切换、多线程并发场景)的适

配能力不足, 导致超大规模数据处理时延迟波动加剧与内存资源不足.
为解决上述问题, 本文系统性评估了主流键值存储引擎在节点标识映射场景的综合性能, 通过设计多场景测

试框架, 精确量化不同引擎在吞吐量、响应延迟等维度的性能差异. 本文通过异构环境测试, 证实内存容量、线程

数、SSD/HDD介质是影响性能的关键硬件因素, 数据规模与读写比是核心负载特征. 基于此, 构建融合数据负载特征

(数据规模、读写比)与硬件特征 (内存容量、线程数量、磁盘类型)的轻量级推荐模型, 实现存储引擎的跨场景自

适应选型. 实验验证表明, 该模型推荐最优引擎的准确率达 92.1%, 次优场景性能差距极小, 为图数据库系统提供

了高效的数据驱动选型支持, 显著降低了因引擎-环境适配失配引发的性能损耗与运维成本.
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