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基于改进Sparse Indexing的多负载消冗方法 
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【摘要】针对现有的Sparse Indexing方法不能有效处理小文件备份负载的问题，提出了一种以Broder扩展定理为理论依据

的最小特征采样算法，该算法可以对不同形式的备份负载进行有效的特征采样。在此算法的基础上，设计了一种多负载重复
数据消除方法，该方法通过对备份负载进行特征采样，仅在内存中维护完整索引的一个很小的子集，并通过批量读入分块标
识符，摊销了磁盘访问开销，提高了吞吐量。实验结果表明，该方法对混合备份负载的压缩比是Sparse Indexing的2.04倍，而
吞吐量与Sparse Indexing相当。该方法适用于需要处理多种形式备份负载的高性能重复数据消除系统。 
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Abstract  To address the problem that the sparse indexing can not deduplicate the backup load based on 

small files effectively, a min-feature sampling algorithm based on the Broder’s extension theorem is proposed. In 
addition, a deduplication method for multiple backup loads, which is on the basis of the min-feature sampling 
algorithm, is presented. This method only maintains a very small subset of the full index in the RAM by sampling 
the backup load, and the cost of disk accesses is amortized by loading the chunk IDs in batches. As a result, the 
throughput of the method is improved effectively. The experimental results indicate that the compression ratio of 
the method on the mixed backup loads is 2.04 times of the sparse indexing, and its throughput is almost equal to the 
sparse indexing. This method is applicable to the high-performance deduplication systems which need to process 
backup loads of multiple types. 
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近年来，随着各种新兴网络应用的飞速发展，

电子数据量增长迅猛：2007年新增的电子数据总量

为281 EB，预计2011年该数字会增长10倍以上[1]。

如何有效减小海量数据存储和备份的空间开销是一

个重要的问题。重复数据消除技术[2-5]是一种重要的

存储优化技术，该技术利用数据对象之间的信息冗

余，可以获得远高于传统压缩方法及增量备份方法

的空间利用率。该技术将数据对象划分为连续的、

互不交叠的分块(Chunk)，计算每个分块的哈希值作

为其唯一标识符(ChunkID)，并将其存入到分块索引

表(HTID)中。数据对象被表示成各分块标识符按顺序

连接在一起的哈希链，并以分块为单位进行存储。

每当写入新数据对象时，用该数据对象的各分块标

识符在索引表中进行分块存在性查询(CEQ)，并只存

储那些新的分块及其标识符。由于重复的数据分块

不再多次存储和传送，因此可以大幅度减小存储空

间占用量和远程传送时的网络带宽占用。 

传统的重复数据消除系统中，所有非重复的

Chunk都对应HTID中一条记录，这种结构称为平面型

的索引结构。随着数据规模的增大，平面型HTID的

大小迅速增加，不能全部装入内存，需要分页到磁

盘上。由于哈希函数的特性，ChunkID是近似随机

均匀分布的，因此传统方法无法有效预取和缓存，

这就导致几乎每次CEQ都会引发磁盘访问，严重降

低了吞吐量。例如，当Chunk的平均大小为4 KB时，

如果每次磁盘访问时间需要4 ms，则系统平均每秒
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钟只能处理250个Chunk，吞吐量仅为1 MB/S。 

Sparse Indexing[6]是一种解决上述磁盘瓶颈问

题的方法，该方法利用了数据的局部性，以分段为

单位成批地对分块进行重复数据消除，摊销了磁盘

访问开销，对具有显著局部性的传统备份负载，性

能较优。但Sparse Indexing在处理缺乏局部性的非传

统备份负载时，重复数据消除性能很差。 

针对上述问题，本文提出一种基于改进Sparse 

Indexing 的多负载重复数据消除方法 ( 简写为

MDM)，该方法能够有效处理传统备份负载、非传

统备份负载以及它们的混合负载，从而实现跨负载

的重复数据消除。 

1  Sparse Indexing方法 

Sparse Indexing利用了传统备份负载的局部性

来提高系统吞吐量，下面先对数据局部性的含义和

Sparse Indexing的主要过程及其缺点进行说明。 

1.1  数据的局部性 

传统的备份负载通常是每天(/每周)将包含很多

文件的目录树链接为较大的备份映像文件，因此传

统备份负载是由数据流组成的，其特点是组成备份

负载的数据对象较大，通常为GB级。由于同一目录

下的文件在邻近的备份版本之间变动很小，且几乎

是以相同的顺序出现的，因此邻近的备份数据流之

间有大段的重复数据。换而言之，如果本次备份数

据流中A、B、C 3个文件的Chunk是按照该顺序出现

的，那么在下一次备份数据流中如果A的Chunk出现

了，随之出现B和C的Chunk的概率非常高。传统备

份负载的这一特性称为数据的局部性[6-7]。 

1.2  Sparse Indexing的主要过程 

Sparse Indexing处理备份负载的主要过程如下[6]： 

1) 对备份负载进行预处理。 

① 用基于内容的分块算法TTTD[8]将备份负载

划分为互不交叠的连续Chunk。 

② 用分段算法[6]将步骤①中得到的Chunk序列

划分为互不交叠的连续分段(Segment)，Segment的大

小期望值为10 MB。每个Segment在系统中用一个分

段清单 (Manifest)表示，该数据结构中记录了该

Segment所包含全部Chunk的ChunkID、大小、存储

地址以及在Segment中的排列顺序等元数据信息。 

2) 从已存储分段中选择相似分段。 

① 对每个新到的Segment(记为SgtN)进行特征

采样，取 出其中那 些满足预 设采样条 件 的

ChunkID(选中的ChunkID称为Hook)。 

② 用步骤①选出的Hook查询稀疏索引(sparse 

index，SPI)，得到所有包含这些Hook的Manifest集

合。这里的稀疏索引是一个从Hook到包含该Hook的

Manifest的映射表，SPI常驻内存。 

③ 从步骤②得到的Manifest集合中选出一定数

量的与SgtN共享的Hook数量最多的Manifest，被选中

的Manifest称为Champion。 

3) 基于相似分段进行重复数据消除。 

① 从磁盘上将Champion调入内存作为检索源，

对SgtN进行重复数据消除。 

② 为SgtN创建对应的分段清单mfN，并将mfN

存储到磁盘上。 

③ 用SgtN的Hook更新SPI：对已有的Hook，将

mfN的标识符midN添加到该Hook指向的ManifestID

链表中；对新的Hook，新增一条以该Hook为主键的

记录，并将midN添加到该记录的ManifestID链表中。 

1.3  Sparse Indexing特征采样算法的缺点 

如前所述，Sparse Indexing能够有效处理基于数

据流的传统备份负载，但随着对服务精细化和即时

性要求的提高，在很多应用环境中，备份负载不再

是由大的数据流组成，而是由细粒度的文件组成，

这些较小的数据对象来自于分散的源，并且到达的

顺序完全是随机的。例如多个用户随机提交的以文

件为单位的备份和恢复请求 [9]；连续数据保护

(CDP)[10]，任何文件一旦发生改变，就立即要备份。

这样，在一段时间内到达的文件之间局部性很弱。 

Sparse Indexing在处理上述非传统备份负载时，

由于分段是不跨文件的，再加上大部分文件的大小

都小于Segment的期望值(10 MB)，因此得到的分段

结果中大部分Segment就是由一个文件组成，并且大

小远小于10 MB。 

Sparse Indexing采用的是前缀特征采样算法，即

选择那些前n位都为0的ChunkID作为Hook，当

ChunkID随机均匀分布时，采样率为1/ 2n 。但由于

ChunkID并不是完全均匀分布的，因此前缀特征采

样是一种概率性的采样算法，不能保证采集到预期

数量的Hook。如当Chunk的平均大小为  KB，采样

率取1/ 2n 时，从理论上讲，当Segment的大小达到

2n m KB(称为采样阈值)，就能够采样到m个Hook，

但由于前缀特征采样算法是概率性的，因此并不能

保证Hook数量达到预期值。一般而言Segment的大

小超出阈值越多，采集到预期Hook数量的概率也越

大。由于非传统备份负载的分段结果中，Segment

普遍较小，因此很多Segment甚至1个Hook都采样不
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到，这就使得这些Segment无法参与重复数据消除，

导致很多重复Chunk无法被检测出，降低了重复数据

消除性能。 

2  多负载重复数据消除方法 

针对上述前缀特征采样算法的缺点，本文提出

一种最小特征采样算法，并在此基础上设计了一种

适用于多种负载的重复数据消除方法MDM。 

2.1  最小特征采样算法 

设SgtN的Chunk集合为 1 2{ck ,ck , ,ck }N kC   ，

NC k ，采样率为 R ， h为计算ChunkID的哈希函

数，并且 h近似满足min-wise independence条件[11]，

1 2( ) { (ck ), (ck ), , (ck )}N kH C h h h  ，最小特征采样

算法的步骤如下： 
1) 计算特征采样数 m k R    ，如果 1m≥ ，

转到步骤3)，否则转到步骤2) 。 

2) 从 ( )NH C 中取出最小的那一个ChunkID作

为Hook，记为 1Min ( ( ))N NH H C ，转到步骤4) 。 

3) 在 ( )NH C 中从小到大取出 m 个ChunkID作

为Hook，记为 Min ( ( ))N m NH H C ，转到步骤4) 。 

4) 采样算法结束。 

最小特征采样算法是确定性的采样方法：当

1m≥ 时，总能采样到恰好m个Hook；当m＜1时，

算法也保证了能够采样到1个Hook。换而言之，每

个Segment都能采样到至少1个Hook，故所有的

Segment都能参与重复数据消除。 

如果两个Segment的相似程度越高，有效的采样

算法应保证它们特征集的交集不为空的概率越高。

下面对最小特征采样算法的有效性进行简要证明。 

首先定义Segment的相似度：设 1C 和 2C 分别代

表Sgt1和Sgt2的Chunk集合，则Sgt1和Sgt2的Jaccard相

似度 1 2Sim(Sgt ,Sgt ) [12]为： 

定义 1  1 2
1 2

1 2

( ) ( )
Sim(Sgt ,Sgt )

( ) ( )

H C H C

H C H C





(1) 

Broder扩展定理[11]保证了最小特征采样算法的

有效性，该定理如下： 

定理  1  两集合 1C 和 2C ，令 1 2I C C  ，

1 2U C C  ， Min ( ( )) Min ({ ( ) |i m i m jH H C h x   

})j ix C  ， ( 1,2)i  ， h 是 满 足 min-wise 

independence条件的哈希函数，Min ( ( ))m iH C 代表从

集合 ( )iH C 中从小到大取出m 个元素组成的集合，

则有： 

1 2Pr( )

( )( 1) ( 1)

( 1) ( 1)

H H

U I U I U I m

U U U m

 
     

  




≤

     (2) 

由于 1 2Sim(Sg ,Sg )t t I U ，且m 值相对于U 值

小得多，因此式(2)可以化简为： 

1 2 1 2Pr( ) (1 Sim(Sgt ,Sgt ))mH H    ≤   (3) 

式中， 是一个随着U 值增大而迅速减小的误差因

子。由式(3)可以得出如下推论： 

推论 1  如果Sgt1和Sgt2的Jaccard相似度为 s ，

用上述最小特征采样算法进行采样，则这两个分段

的Hook集合交集不为的概率大于1 (1 )ms  。 

由此可见，两个分段Hook集合交集非空的概率

随着这两个分段相似度的增大而增大，且m 值越大，

增大的速度越快。因此，最小特征采样算法得到的

特征集可以准确反映分段之间的相似度。 

2.2  MDM的主要过程 

在上述最小特征采样算法的基础上，设计了多

负载重复数据消除方法MDM，该方法的主要流程如

图1所示。下面重点说明该方法与Sparse Indexing方

法不同的部分，对相似的部分不再赘述。 

备份负载 

Chunk 序列 

Segment 序列 Hooks 

磁盘 

新 Manifests Champions

Champions 标识符 

分块模块

分段模块

Chunk 
存储区 

Manifest
存储区

稀疏索引

（SPI）

重复数据消除模块 

Champion 
选择模块 Manifest 

标识符 

新 SPI 记录

新 Chunks 

 
图1  MDM流程图 

1) 对备份负载进行分块，分块时Chunk边界遵

从于文件边界，即所有的Chunk均不跨越文件。 

2) 对步骤1)中得到的Chunk序列进行分段。图2

为Sparse Indexing和MDM两种方法分别对两种负载

(基于数据流的传统备份负载和基于小文件的非传

统备份负载)的预处理结果比较图，MDM对非传统

负载的预处理结果与Sparse Indexing是相同的，故图

中略去。可以看出，MDM的预处理结果中，所有的

Chunk均不跨越文件边界，由于文件的数据变化常常

发生在文件头部和尾部，因此可以减小数据变化所

影响的范围，提高重复数据消除性能。 
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Segment 

Segment 

Segment 

Segment Segment 

Segment Segment 

文件 Chunk 

文件 A 文件 B 文件 C 
c. MDM 对传统备份负载预处理结果 

文件 A 文件 B 文件 C 
b. Sparse Indexing 对非传统备份负载预处理结果

a. Sparse Indexing 对传统备份负载预处理结果
文件 A 文件 B 文件 C 

 
图2  负载预处理结果比较图 

3) 对每个新到的SgtN，用上述最小特征采样算

法 对 其 进 行 特 征 采 样 ， 得 到 其 特 征 集

1 2{hk ,hk , ,hk }N mH   。 

4) 用 NH 查询内存中的 SPI，得到待选的

ManifestID集合 1 2{mid ,mid , ,mid }N pM   。SPI的结

构如图3所示，SPI中仅保存Manifest的标识符。为控

制SPI的大小，ManifestID链表的长度设置了一个上

限值 lmt ，当某一Hook的ManifestID链表长度达到了

lmt 时，从中删除掉最旧的mid后再添加新的。生成

NM 的过程形式化表达为： 

1

(SPI(hk ))
N

N j

j H

M  
≤ ≤

          (4) 

式中，SPI(hk )j 代表用 hk j 查询SPI得到的mid集合，

例 如 查 询 如 图 3 所 示 的 SPI ， 则 有

1 2 3SPI( ) {mid ,mid ,mid }d  。 NM 中每个元素mid j 指

向一个链表Lst j ，该链表保存了mid j 对应的分段清

单mf j 与 NH 共享的Hook，即Lst mfj j NH  。 

 

Hook ManifestID 

a 

b 

c 

d 

e 

f 

g 

m 

…… 

…… 

mid1 mid2 

mid4 

mid4 

mid3 

mid1 

mid1 

mid1 

mid1 

mid2 

mid2 

mid2 

mid3 

mid3 

 
图3  SPI结构示意图 

5) 为减少磁盘读写量，仅从 NM 中选出 t 个mid

组成ChampionID集合 1 2{pid ,pid , ,pid }N tP   ，选取

的具体步骤如下： 

① NP  //清空 NP 集合。 

② pid* ChooseCp(Max({ Lst 1 }))i Ni M ≤ ≤  

//从 NM 中选出与 NH 共享Hook数量最多的那个

mid (如果有多个mid并列第一，则选择存储时间最

新的那一个)，记为 pid *。 

③ {pid*}N NP P  ， {pid*}N NM M  //将

pid *添加到 NP 中，并从 NM 中删除 pid *及其对应的

Lst 。 

④ f ||N Ni P t M   ， goto 步 骤 8)// 如 果

ChampionID已经达到预期数量或者己经没有可选

的ManifestID，就转到步骤⑧。 
⑤  Lst Lst Lst pid * ,1i i Ni M  ≤ ≤ //将那些

pid *与 NH 共享的Hook从 NM 剩下的Lst 中删除。 

⑥ {mid | Lst null},1N N i i NM M i M   ≤ ≤  

//将那些Lst 为空的mid从 NM 中删除。 

⑦ 转到步骤②继续选取ChampionID。 

⑧ 选取过程结束。 

步骤⑤的目的在于使得 hI 尽可能地大，从而提

高重复数据消除性能。 

1

Hook(pid )
N

h i N

i P

I H
 
  
 
 


≤≤

        (5) 

式中，Hook(pid )i 代表 pidi 对应的Hook集合。 

6) 将 NP 中各 pid 对应的Champion从磁盘调入

内存作为检索源，对SgtN进行重复数据消除。 

7) 为SgtN创建对应的分段清单mfN，并存储在

磁盘上。 

8) 如果SgtN的特征采样数 1m≥ ，则用SgtN的

Hook更新SPI；反之则不更新SPI。有条件地更新SPI，

可以把 SPI 有限的链表长度留给相对较大的

Segment，因为它们包含更多的Chunk，这可以使得

算法尽量选取较大的Segment作为检索源，有利于提

高重复数据消除效果。 

2.3  一个简化的实例 

下面用一个简化的实例说明MDM中的关键步

骤。设某SgtN经过最小特征采样后得到的Hook集合

NH 如图4a所示，经查询如图3所示的SPI后，得到待

选ManifestID集合 1 2 3 4{mid ,mid ,mid ,mid }NM  ，如

图4b所示。这4个Manifest中与 NH 相同的Hook在图

4a中用阴影标识。选取ChampionID过程中 NM 集合

的 变 化 情 况 如 图 4c 所 示 ， 最 终 得 到

1 4 3{mid ,mid ,mid }NP  ， hI =7 ； 但 如 果 选 取

ChampionID的过程中没有步骤⑤，则最后得到的

1 2 3{mid ,mid ,mid }NP   ， hI  =5。从图中可以直观地

看出， NP 包含了SgtN的全部Hook，但 NP 却只包含
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了SgtN的部分Hook，因此 NP 对应的Manifest也比 NP 

包含更多与SgtN相同的Chunk，即以 NP 作为检索源

可以检测出更多SgtN中的重复数据。 
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图4  MDM简化实例示意图 

3  实验及分析 

3.1  实验负载 

为考察MDM处理混合备份负载的性能，本文采

集了20个不同用户连续60天的备份文件作为实验数

据集。采集的文件总数约为8.79 106个，总大小约

为2 TB(2071.30 GB)，文件的平均大小约为247 KB。

这些文件按以下方式组成实验负载： 

1) 用Tar工具将第 j 天(1 60j≤ ≤ )的备份文件

按不同用户分别链接成数据包，各数据包内文件按

照其相对路径和文件名排序，再将这些数据包按用

户编号 i (1 20i≤ ≤ )排序，组成第 j 天的基于数据

流的备份负载，如图5a所示。 

2) 将所有用户第 j 天的备份文件按照备份的时

间排序，形成第 j 天的基于小文件的备份负载，如

图5b所示。 

3) 将全部数据流负载和小文件负载按天数顺

次排列，形成混合备份负载，如图5c所示。 

混合备份负载既包含了传统的数据流负载，又

包含了非传统的小文件负载，并且这两种负载之间

有大量的重复数据。在实际应用中，这种情况是普

遍存在的，例如同一个文件，可能既被平时的增量

备份包含，又被每周的全备份包含，平时的增量备

份采用小文件负载形式而全备份采用数据流负载形

式。如果备份系统具有较强的跨负载重复数据检测

能力，就可以节省更多的存储空间。 

混合备份负载可以综合考察重复数据消除方法

对多种负载的重复数据消除能力。 

f11 f12 f13 f21 f22 f23 

f11 f23 f54 f201

f201 f202 f203

f21 f610 f312 f13…

…

……

… … … … …

Dayj Dayj+1 

… … … … ……

a. 第 j 天的数据流负载 

b. 第 j 天的小文件负载 
Files_Dayj 

c. 混合备份负载 

Usr1_Dayj.tar Usr2_Dayj.tar Usr20_Dayj.tar

数据流负载 小文件负载 数据流负载 小文件负载

 
图5  实验备份负载示意图 

3.2  实验结果 

用压缩比CR 来衡量重复数据消除性能，如式(6)

所示，其中 DO 代表数据对象的原始大小，DO
d
代

表数据对象经过重复数据消除之后的大小。 
CR DO / DO

d
              (6) 

图6比较了如下几种方法的重复数据消除性能： 

1) Flat Index: 用基于平面型索引的传统方法对

混合备份负载进行重复数据消除。 

2) Sparse Indexing-1: 用Sparse Indexing分别对

数据流备份负载和小文件备份负载进行重复数据消

除(处理两种负载时所使用的索引是相互独立的)，最

终得到的总体压缩比。 

3) Sparse Indexing-2: 用Sparse Indexing对混合

备份负载进行重复数据消除。 

4) MDM-1: 用改进的特征采样方法，但预处理方

法未改进的MDM分别对数据流备份负载和小文件备

份负载进行重复数据消除，得到的总体压缩比。 

5) MDM-2: 用改进的特征采样方法，但预处理方法

未改进的MDM对混合备份负载进行重复数据消除。 

6) MDM-3: 用改进的预处理方法和特征采样方

法的MDM对混合备份负载进行重复数据消除。 
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图6  重复数据消除性能比较 

从图6中可以看出： 

1) 由于基于Flat Index的方法可以检测出全部

的重复Chunk，因此在同等情况下具有最优的重复数

据消除性能。 
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2) 由于MDM可以有效处理小文件备份负载，

因此它对混合备份负载的重复数据消除性能显著优

于Sparse Indexing，MDM-3的压缩比相对于Sparse 

Indexing-2提高了1.04倍。 

3) 由于可以跨负载检测重复数据，因此Sparse 

Indexing-2/MDM-2相对于Sparse Indexing-1/MDM-1

压缩比均有提升(分别提升了27.06%和42.83%)，并

且MDM-2相对于MDM-1的提升更加显著，这说明

MDM具有更强的跨负载重复数据消除能力。 

4) MDM-3的压缩比相对于MDM-2进一步提高

了13.58%，说明Chunk不跨越文件边界有利于提高

重复数据消除性能。 
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图7  吞吐量比较 

图7为在100个时间点上比较几种方法的瞬时吞

吐量(算法单位时间内处理的负载量)，为了便于比

较，图中的吞吐量值均以Flat Index的平均吞吐量为

单位进行了归一化处理，可以看出： 

1) 在数据规模较大时，基于Flat Index的方法由

于需要频繁在内存和磁盘之间交换索引分页，因此

吞吐量性能很差。 

2) Sparse Indexing和MDM由于都只在内存中维

护了完整索引的一个很小的子集，并通过批量调入

ChunkID，摊销了磁盘I/O的开销。因此它们的吞吐

量远高于基于Flat Index的方法，二者的平均吞吐量

分别为Flat Index的7.14倍和7.01倍。 

3) MDM由于改进了特征采样方法，因此需要处

理更多的Hook，故吞吐量略低于Sparse Indexing，其

平均值为Sparse Indexing的98.18%。 

4  结  论 

Sparse Indexing方法利用数据的局部性，可有效

提高处理传统备份负载时的吞吐量并保持较优的重

复数据消除性能，但不能有效处理基于小文件的非

传统备份负载。针对该问题，本文提出了一种多负

载重复数据消除方法MDM，该方法改进了Sparse 

Indexing的特征采样算法和负载预处理方法，使其在

保留原有优点的同时，可以有效处理小文件备份负

载。实验结果表明，该方法可以很好地处理混合备

份负载和消除跨负载的重复数据，从而在吞吐量相

对于Sparse Indexing近似不变的情况下，压缩比提高

到Sparse Indexing的2.04倍。该方法适用于需要处理

多种类型备份负载的高性能重复数据消除系统。 
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