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摘  要 万物互联时代到来，传统数据处理方式逐步向云边协同数据处理的方式演进。云端和边缘侧复杂的负载连接和

快速增长的数据量，对数据库系统性能和 SQL 加速提出了新的挑战。另一方面，以 GPU/FPGA 异构算力、NVM（non-volatile 

memory，非易失内存）存储、RDMA（remote direct memory access，远程直接内存存取）网络为代表的新型硬件技术的快

速发展和应用，将对现有软件架构体系产生革命性的影响，也为数据库系统的演进和性能提升提供了变革基础并指明研究

方向。如何利用这些不断涌现的新型硬件技术来为工业界使用的真实数据库系统赋能是一个十分重要且有挑战的课题。首

先介绍了中兴通讯 GoldenX 数据库系统架构和列式存储引擎的设计，然后重点阐述 GoldenX 列式存储引擎利用新型硬件特

性在计算层和存储层进行的软硬件协同设计和优化，主要包括：（1）将压缩/解压、加密/解密任务从 CPU 卸载到 FPGA，

利用 FPGA 的可编程特性，设计专用 MISD（multiple instruction stream single data stream，多指令流单数据流）架构处理器，

采用“软件接口级-计算核心级-功能模块级”三级流水线设计，提高数据流处理的效率；（2）为列式存储定制向量化执行

引擎，充分利用 CPU/GPU 的 SIMD（single instruction multiple data，单指令多数据流）新特性优化传统火山模型，降低了

函数调用开销；（3）对 SQL 执行引擎进行优化，动态评估和利用 GPU 计算资源，采用 JIT 编译技术，将过滤/排序/聚集

等具有矩阵运算特征的统计分析型 SQL 运算任务下推到 GPU 上，利用 GPU 的超高并行计算能力提高查询分析性能。实验

表明，本文提出的软硬件优化方法有效提升了 GoldenX 的系统性能，TPC-H 基准测试场景的 22 个查询中，优化后的 GoldenX

性能比优化前提升了 2.5~10 倍，比开启向量化的 openGauss 执行时长减少了 17%~78%。 
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Abstract  With the advent of the Internet of Everything era, traditional data processing methods have gradually 

evolved towards cloud-edge collaborative data processing. The complex load connections and fast-growing data 

volume on the cloud and edge sides pose new challenges to database system performance and SQL acceleration. 

On the other hand, the rapid development and applications of new hardware technologies represented by 

GPU/FPGA heterogeneous computing power, NVM (non-volatile memory) storage, and RDMA(remote direct 
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memory access) network, will have a revolutionary impact on the existing software architecture system, and will 

also provide a foundation for the evolution and performance improvement of the database system and point out 

the research direction. How to use these emerging new hardware technologies to empower the real database 

system used in the industry is a very important and challenging topic. At first,this paper introduces the 

architecture of ZTE GoldenX database system and the design of columnar storage engine, and then focused on 

the software and hardware co-design and optimization of the GoldenX columnar storage engine using new 

hardware features at the computing layers and storage layers, including: (1) Offload the tasks of 

compression/decompression, encryption/decryption from the CPU to the FPGA, and use the programmable 

characteristics of FPGA to design a dedicated MISD (multiple instruction stream single data stream) architecture 

processor, using "software interface level- Computing core level-functional module level" three-stage pipeline 

design improves the efficiency of data stream processing; (2) Customized vectorized execution engine for 

column storage, making full use the new features of CPU/GPU namely SIMD (single instruction multiple data) 

to optimize the traditional volcano model, reducing the cost of function calls; (3) Optimize the SQL execution 

engine, dynamically evaluate and utilize GPU computing resources, and the JIT compilation technology is used 

to push statistical and analysis SQL operation tasks with matrix computing characteristics (such as 

filtering/sorting/aggregation) down to the GPU, so that the ultra-high parallel computing capabilities of the GPU 

can be used to improve query and analysis performance. Our experiments show that the software and hardware 

optimization method proposed in this paper can effectively improve the system performance of GoldenX. Among 

the 22 queries in the TPC-H benchmark test scenario, the system performance after optimization is 2.5 ~ 10 

times higher than that before optimization. Compared with openGauss with vectorization turned on, the 

optimized GoldenX reduces the execution time by 17%~78% . 
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1 引言 

随着物联网的快速发展和 5G 的到来，我们迎

来了一个全新的万物互联时代，全球的数据量呈爆

炸式增长。传统数据处理机制逐步向云边协同数据

处理的方向演进，把计算放在离数据最近的地方，

云端算力下沉，终端算力上移，算力在边缘端汇聚，

充分发挥云-边-端协同计算的效用。关系数据库作

为重要的数据基础设施，也在适应这种变化，出现

了从本地部署到云数据库部署，从交易型行式存储

到分析型列式存储，从SQL到NoSQL再到NewSQL

等不同应用形态，这对数据库系统的性能不断提出

新的挑战。 

性能是数据库系统最重要的指标，也是数据库

研究长期关注的目标[1]。数据库的工作负载主要分

为 OLTP（online transaction processing，在线事务处

理）和 OLAP（online analytical process，在线分析

处理）两大类，这两类工作负载的差异非常明显。

OLTP 操作涉及数据少，但实时性和事务要求高，

并发量大；OLAP 操作实时性和事务要求低，但涉

及数据量大，并且查询模式不固定，很难通过索引

来覆盖。早期的数据库是没有 OLTP 和 OLAP 类型

之分的，在一个数据库里进行 OLTP 和 OLAP 类型

的数据相关的操作。 

随着数据量变大，传统数据库系统难以同时支

撑 OLTP 和 OLAP 两种负载需求，这主要是受到系

统性能的制约。一方面是系统资源限制，传统数据

库系统多是单机系统，CPU、内存、磁盘容量和速

度都有限，同时支持 OLTP 和 OLAP 部署会带来

1+1<1 的效果。系统还缺乏细粒度资源管理技术以

使得资源在公平性、确定性和最大资源利用率之间

取得平衡。另一方面是这两种负载对数据库的技术

要求不同。OLTP 系统的瓶颈主要在 I/O，主要优化

手段是索引和缓存，借助索引快速地定位到相关记

录，借助缓存将频繁访问和最近访问的数据块放在

内存，从而减少磁盘访问次数。OLAP 系统的瓶颈

在于算力和存储，算力的优化主要是利用 CPU 多

核/众核（multi-/many-core）或者异构算力加速，存

储的优化手段主要是列式存储和数据压缩等。 

硬件技术的飞速发展对数据库性能提升具有

重要推动作用[1]。崔斌等人[2]总结了基于新硬件技
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术的数据管理方法，认为目前研究较多的新硬件主

要是高性能和专用处理器、高速网络、大内存和非

易失性内存等。潘巍等人[3]、肖仁智等人[4]认为融

入NVM的新型存储环境有望跨域CPU与外存之间

的性能鸿沟，消除计算机系统中制约上层软件设计

的 I/O 瓶颈。但是数据库系统的高性能不仅仅取决

于存储，还取决于以可重构逻辑电路（ field 

programmable gate array，FPGA）、通用图形处理

单元（graphic process unit，GPU）等为代表的新型

算力。 

学术界和工业界存在着的异构计算加速硬件

可以概括为多核/众核、专用集成电路（application 

specific integrated circuit，ASIC）、通用图形处理

单元 GPU、可重构逻辑电路 FPGA 等四类。它们往

往表现出不同的并行粒度，适用于不同的应用场

景，并且也能够相互结合形成异构系统来充分发挥

不同加速器件的处理能力[5]。多核/众核处理器可以

更好地支持并行运算，大大提高了 CPU 对数据密

集型计算的处理能力。GPU 在处理能力和存储器带

宽上天然具有优良的并行处理能力。 

本文介绍了中兴通讯新一代关系数据库系统

GoldenX 应用 CPU/GPU/FPGA 等新型硬件特性对

列式存储引擎进行软硬协同设计优化所做的研究

与实践，主要的工作和贡献体现在：（1）面向异

构加速的列式存储引擎数据组织方式优化及实现；

（2）“软件接口级-计算核心级-功能模块级”三级

流水线并行处理设计，将数据流的压缩/解压、加密

/解密等计算密集型操作从 CPU 卸载到 FPGA；（3）

设 计 向 量 化 执 行 引 擎 [6] ， 改 进 传 统 火 山

（volcano-style）模型 [7]，并利用 SIMD（single 

instruction multiple data，单指令多数据流）[8]新特

性实现并行处理，提升查询计划执行效率；（4）

基于 GPU 的 SQL 加速设计，采用 JIT 机制动态生

成 GPU 二进制代码，将扫描、连接、分组等具有

矩阵运算特征的任务下推到 GPU 上执行，利用其

超高核数的并行处理能力提升 SQL 执行效率。 

本文第 2 节介绍研究背景和相关工作。第 3 节

介绍 GoldenX 列式存储引擎设计，重点描述基于

FPGA 的数据流加速、向量化执行引擎和基于 GPU

的 SQL 加速等软硬协同设计技术；第 4 节通过实验

进行将压缩/解压计算卸载到 FPGA 对比测试、将扫

描/连接/分组运算卸载到 GPU 对比测试、向量化执

行引擎对比测试、列式存储引擎综合优化前后性能

对比测试以及与 openGauss 的性能对比测试，并对

测试结果加以分析；最后对本文进行总结。 

2 背景与相关工作  

20 世纪 70 年代是关系数据库理论发展的黄金

年代。关系模型把现实世界抽象为二维表，借助关

系代数的集合运算和关系运算，具有强大的查询表

达能力，有力地支撑了信息时代早期对数据库的使

用需求。关系模型迅速取代了层次模型和网状模

型，成为事实上的数据库标准，这个时期诞生的数

据库系统绝大部分都属于关系数据库，包括

INGRES
[9]（PostgreSQL 前身）、Oracle 等。 

上个世纪 90 年代中期，随着互联网的快速发

展，数据量急剧增加。关系数据库因为严格的事务

一致性要求制约了系统扩展能力，低成本的弹性扩

展成为数据库的首要需求。在此背景下，以 Google

为代表的互联网公司开发了 NoSQL 数据库，典型

的系统有 BigTable
[10]、Dynamo

[11]、Cassandra
[12]等，

在牺牲数据库的事务特性和某些 SQL 功能的前提

下获得了较强的可扩展性。 

2000 年之后，随着云计算和移动互联网的大规

模普及和深入应用，产业界迫切需求新型的数据库

系统，既具有 NoSQL 数据库的高性能和可扩展性，

又保持关系数据库强大的 SQL 能力和可靠性。新型

硬件技术的出现提供了变革的基础并指明了研究

方向，即新型硬件技术的应用和优化，包括新型算

力、新型存储 PM（persistent memory，持久内存）
[13][14]和新型网络 RDMA（remote direct memory 

access，远程直接内存存取）等。产业界进行了积

极的探索，催生了一批软硬一体化设计的新型数据

库系统，比如 VoltDB
[15]、SAP HANA

[16]、Oracle 

RAC、Teradata 等。 

使用专用硬件对数据库加速的研究有很多，研

究思路是使用 FPGA/GPU 与 CPU 互补，主要集中

在将数据分析处理中的表扫描卸载到FPGA
[17][18]或

GPU
[19][20]构建的专用加速器上。也有工作在研究卸

载更复杂的查询处理的可能性[21][22]。 

Zhang T 等人[23]提出了一种在基于 LSM-Tree 

（ log-structured merge tree ）的键值存储中将

compaction 卸载到 FPGA 的方法，从而降低

compaction 对 CPU 的影响和对上层吞吐抖动的影

响，但这种实现方法不具有通用性。Huang G 等人
[24]将上述方法与 X-Engine 集成实现了一种最新的

LSM-Tree 型 KV 存储引擎，应用于阿里巴巴的大规
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模电子商务交易处理场景，较好地解决了因促销引

起的海啸问题和数据热点快速移动的问题。 

Owaida M 等人[25]提出一种 CPU-FPGA 混合数

据库系统框架 Centaur，允许动态采集信息，以

pipeline 方式通过用户自定义函数将操作并发和动

态地卸载到 FPGA 上以加速处理数据流。但是

Centaur 基于内存数据库系统开发，不适合用在大数

据量的 OLAP 场景。 

J.Doetal 等人[26]提出一种智能存储引擎，将查

询处理下推到 SSD 上，但是处理器和 SSD 很快就

成为性能瓶颈。L. Woods 等人[18]在此基础上结合

FPGA 提出一种智能存储引擎 Ibex，支持将 GROUP 

BY 和 WHERE 等复杂查询卸载到 FPGA 加速器，

以提高性能和减小能耗。Salami B 等人[27]使用现代

SATA-3、PCIe-3、DDR-3 接口，基于 FPGA 构建了

快速查询的引擎 AxleDB，该引擎通过将查询卸载

到 FPGA 上，以加速 FILTER、AGGREGATE、 

GROUP BY、JOIN、SORT 等复杂查询。然而，SQL

查询分析是算力密集型操作并带有通用计算和矩

阵特征，更适合通过 GPU 进行加速。 

T.Kersten 等人[28]认为向量化与编译执行都使

数据库查询执行性能得到较大提升，但是这两个模

型是不相容的，分别解析了向量化执行和编译执行

的原理并进行对比，认为向量化执行模型处理逻辑

清晰，能更好地进行并行数据访问和发挥 SIMD 特

性，在访问大型哈希表以进行聚集或联接的内存绑

定查询中具有优势。Menon 等人[29]则是在编译执行

的基础上，在 Pipeline（管道）中插入 Materialization

（物化）而将 Pipeline 分割为 Stage（阶段），在

Stage 内采用 tuple-at-a-time 的推送模型，保留了编

译执行数据驻留寄存器的优点；在跨 Stage 或

Pipeline 时，则以 Block 为单位传递数据以利用

SIMD 特性。由此在编译执行的基础上融合了向量

化，但仅仅是实现了原型系统。张延松等人[30]针对

MapD
[31]在面向复杂数据模式时连接操作的性能瓶

颈问题，提出基于向量引用 platform-oblivious 内存

连接优化技术，以向量映射替代哈希映射操作，消

除哈希代价对内存连接算法影响，通过索引、数据

库约束、更新优化策略、数据压缩等综合技术实现

从 hardware-oblivious 连接算法向 platform-oblivious

算法的升级，从而更好地适应异构处理器平台。该

技术路线需要在 FPGA 及其他新兴处理器平台上进

一步验证。 

张宇等人[1]提出一种以数组存储和向量计算为

特点的 GPU semi-MOLAP 多维分析处理模型，将

一个多维查询划分为在不同数据集上独立的处理

阶段，实现了以最小数据传输为目标的基于水平分

片的 CPU 和 GPU 协同计算，减小了 PCIe 通道上

的数据传输延迟。张延松等人[32]提出基于向量索引

的 OLAP 框架，将 OLAP 查询处理中计算代价最大

的星形连接操作分离出数据库引擎，并通过向量索

引实现数据库引擎与硬件加速引擎的协同计算，使

CPU 可以将计算密集型负载转移到高性能 GPU 平

台来加速 OLAP 处理。上述向量化分析处理主要着

重于理论模型探讨，尚未沉淀到向量化执行引擎层

面，难以在工程上实施应用。Bakkum P 等人[33]结

合 CUDA（Compute Unified Device Architecture，统

一计算设备架构）对 SELECT 操作卸载到 GPU 上

进行了探索。Yuan Y 等人[34]对 GPU 未能应用到主

流数据仓库产品的问题进行了研究，结合 CUDA 和

OpenCL 设计实现了查询执行引擎的原型，将查询

操作卸载到 GPU 进行优化。骆歆远等人[35]采用行

列混合存储架构，在规则挖掘和编码中使用 GPU

作为协处理器并行处理算法提高效率。然而，这些

研究需要将数据从持久化介质传输到内存，然后再

传输到 GPU，开销很大。 

Cao W等人[36]在云原生关系数据库 PolarDB中

实现了近存储计算，将表扫描等密集访问数据的分

析型负载从计算层下推到分布式异构计算架构的

存储层物理介质上，有效降低计算节点到存储节点

之间的带宽，同时利用存储节点富余的计算能力提

高整体的资源利用率。但是这种“计算下推”需要

在 最 终 执 行 侧 实 现 低 成 本 的 可 计 算 存 储

（FPGA+NAND 的软硬件一体化方案），还需要整

个软件栈完全支持任务的下推。不但改造工作量

大、技术要求高，而且无法使用通用的存储层软硬

件。 

上述基于 FPGA/GPU 异构加速的数据库系统

优化方法，虽然在学术界有着广泛研究和讨论，但

偏向于理论模型探讨，没有应用到通用数据库系

统。而且，大多数现有工作专注于探索单一异构算

力的加速方法。阿里等少数大厂也开展了相关工

作，但其优化技术是针对其特有应用场景的，且与

其自研数据库的内部实现机制强相关，不具有通用

性。本文提出了一种与现有主流数据库架构兼容、

综合应用 CPU-GPU-FPGA 新硬件特性在计算层和

存储层同时进行优化加速的解决方案，探索在工业

数据库中使用多种异构计算资源协同提升系统性
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能的方法。 

3 GoldenX 列式存储引擎设计 

在很多实际应用中，虽然数据量不断膨胀，但

具有明显的热点数据，且对冷热数据的访问性能要

求不同。使用同一种设备或方法来存储数据存在性

能和成本的问题，而使用不同的存储系统来存储数

据会带来数据同步、冗余存储等额外问题，因此在

一套系统中使用混合存储成为一种必然。 

GoldenX 的核心理念是在性能和成本之间取得

平衡以获取最大收益，这就要对不同应用场景和热

度的数据使用不同的处理方法。 

GoldenX 在业界行/列混合存储方案基础上更

进一步，把行式存储和列式存储逻辑分离，形成各

自独立的行式存储引擎和列式存储引擎，并提出和

实现了动态可拔插的多存储引擎架构，以容纳不同

类型的存储引擎。针对不同业务场景灵活启用不同

存储引擎，OLTP 负载选择行式引擎，OLAP 负载

选择列式引擎，对某些特殊应用场景，比如超高性

能、实时系统等场景，可选择采用软硬件协同设计

定制优化的存储引擎。 

 
图 1 GoldenX 系统架构 

GoldenX 的系统架构如图 1 所示，总体上分成

3 层，最上层是 SQL 解析/执行引擎，中间是一层抽

象的存储引擎 API 接口，最底层是各个具体实现的

存储引擎。在执行查询计划过程中，SQL 解析/执行

引擎只调用抽象的存储引擎 API 函数，这是一些抽

象的虚函数，它们会根据传入的实例化存储引擎对

象指针自动适配到具体的存储引擎实现函数入口，

从而实现对不同存储引擎的透明调用。这种机制屏

蔽了不同存储引擎之间的实现差异，使得数据库系

统可以根据需要动态挂载和卸载任何一个存储引

擎，具有热拔插特性。 

针对不同应用场景，我们为 GoldenX 设计了多

种存储引擎，有行式存储引擎、列式存储引擎，利

用 PM 非易失性和字节可寻址特性开发的高性能的

PM 存储引擎，针对实时系统场景的基于纯内存的

低时延的 IM 存储引擎（in-memory storage engine）。

结合最新硬件技术和应用场景特点，这些存储引擎

各自进行软硬件一体化设计，以达到最佳执行效

率。本文重点讨论 GoldenX 列式存储引擎软硬件一

体化设计的关键技术。 

3.1 面向异构加速的列式数据存储优化 

在 OLAP 应用场景中，一般很少对数据进行更

新，也很少会查询整行记录的所有字段，大多情况

下只对少数几个列进行扫描分析。行式存储按行组

织数据，哪怕只访问一个列，也会取出所有其它无

关列的数据，从而产生大量无效 I/O。列式存储按

列组织数据，具有压缩比高、投影灵活等优势，一

方面可以节约存储空间，另一方面只读取关联列数

据，无关列不会被读取，避免无效 I/O。 

GoldenX 每个列使用一组单独的文件进行存

储。列式存储文件由一个个 Block（也称为数据页）

组成，如图 2 所示，每个 Block 大小在建表前指定，

取值范围在 4KB ~ 4MB 之间。由于每次调用 FPGA

请求的最低响应时延是毫秒级别，因此，当启用

FPGA 异构计算加速时，系统自动把 Block 设置成

最大值（4M）。Block 包含页头（header）和数据

体（body）两部分。header 存放该 Block 的元数据

信息，包括压缩算法、起始物理行号（rownum）、

最大值、最小值等，header 本身不压缩。body 是根

据指定的压缩算法压缩后的列数据集合。body 是压

缩的基本单位，一个 body 对应一个压缩单元。在

某些场景下，body 数据需要加密存储，因此在压缩

之后还需进行加密处理。为简化叙述，本文压缩/

解压操作隐含了可能的附加加密/解密操作。 
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图 2 基于 FPGA 数据流加速的列式存储引擎 

压缩和解压都需要耗费计算资源，应该尽量消

除不必要的压缩/解压操作。数据查找时，可以根据

上述 Header 统计信息做初步过滤，如果待查找的列

值不在当前 Block 范围内，则跳过该 Block。对于

匹配的 Block，先解压再扫描，筛选出满足查询条

件的字段记录。在每个字段记录中除了列值之外还

额外存储了一个 rownum 属性，通过它执行引擎把

这些离散存储的字段值关联在一起，生成一条条记

录行。 

传统存储引擎 I/O 模块维护着一个数据页缓存

区，当执行引擎发生缺页时通知 I/O 模块从磁盘加

载新页，磁盘中的数据页是压缩的，加载之后需解

压还原；当接收到Checkpoint线程的刷脏页指令时，

I/O 模块对数据页先进行压缩，再刷写回磁盘。CPU

完成上述过程的任务调度管理，并实际执行数据的

压缩/解压/拷贝/传递等操作。为了利用 FPGA 处理

数据压缩和解压任务，GoldenX 在列式存储引擎的

I/O 模块增加了 FPGA 设备的感知能力，当检测到

FPGA 设备可用时，CPU 把上述数据处理任务卸载

到 FPGA 设备上，然后实时监控 FPGA 设备任务完

成情况，并进行必要的干预。 

大多数情况下，OLAP 应用自身不会生成原始

数据，数据主要从外部数据源抽取转换后批量导

入，因此，批量入库性能一直是衡量 OLAP 数据库

的一个关键指标。传统的面向按行插入/更新的数据

组织方式不能支持超高性能数据导入，这主要受 2

个因素制约：（1）需要定位每行记录的待插入或

更新位置；（2）物理盘的顺序写入性能远高于随

机写入性能，特别是机械盘更明显，而频繁定位文

件位置导致磁盘访问退化为随机 I/O。为了克服上

述局限性，我们在设计列式存储引擎时采用追加写

（append-only）的数据文件组织机制，其算法思想

如下： 

1）不论是新增记录，还是对已有记录进行更

新，都在各个列存文件末尾以追加方式写入最新字

段值； 

2 ） 为 了 支 持 更 新 和 删 除 操 作 ， 每 个

Append-Only 列存表配置了一个辅助的行映射表，

当处理 DELETE 和 UPDATE 操作时，不会直接在

数据文件中更新或者删除对应的字段记录，而仅仅

在行映射表的 bitmap 位图上置上相应标记位； 

3）对于 INSERT 操作，在位图对应比特位上

打上有效标记； 

4）对于 DELETE 操作，在位图对应比特位上

打上删除标记，被标记删除的记录将交由后台管理

线程统一回收清理； 

5）UPDATE 操作是 DELETE 和 INSERT 两步

组合实现。 

虽然列式存储方式已显著提升OLAP场景数据

库处理性能，但是还有两个方面需要改进优化。一

是传统行式执行引擎处理不能发挥 CPU/GPU 新特

性和列式存储模式的执行效率，二是对于计算密集

型场景 CPU 高负荷成为关键瓶颈。GoldenX 通过引

入向量化执行引擎、GPU/FPGA 异构计算对上述问

题进行了优化和解决。 

3.2 基于FPGA的数据流加速 

OLAP 查询分析操作往往涉及到大范围表记录

扫描，需解压大量的压缩块，这将消耗 CPU 算力，

而 CPU 作为一种通用型算力，并不擅长计算密集

型场景。在传统存储引擎实现中，压缩/解压、加密

/解密等数据流处理任务都由 CPU 直接完成，难以

大规模并行处理，效率低下。生产环境监测和实验

室测试结果都证实，在分析型计算场景中，CPU 最

容易成为制约性能的一个关键因素。 

为了解决上述问题，采用的解决方案是尽量降

低 CPU 负荷，把它不擅长的计算任务直接卸载到

其他异构计算硬件上，让 CPU 有更多时间去处理

调度之类的通用型计算任务。异构计算处理器类型

较多，在选型方面，重点考察了 GPU、FPGA 和

ASIC 这三类处理器。最终选择 FPGA 作为加速数

据流处理的辅助硬件，原因有四： 

1）高并行处理：流水线并行和数据并行（GPU

只有数据并行）； 

2）可编程特性：算法和处理逻辑可随时更新

（ASCI 烧制完后处理逻辑不可改变）； 

3）MISD（multiple instruction stream single data 

stream，多指令流单数据流）特性：压缩/解压、加

密/解密具有明显的多指令流单数据流（即 MISD）

处理特征，可利用 FPGA 的可编程特性把它设计成

一个 MISD 架构处理器。 

4）低功耗，高性价比[5]：在功耗上，同等负载

下的 FPGA 的功耗大约是 GPU 的四分之一，CPU

的一半左右；在价格上，一块 FPGA 芯片的价格和

CPU 相当，但在相同时间内 FPGA 比 CPU 可以更

高效地完成计算密集型数据流处理任务。 

每块 FPGA 卡都配置了大量的计算硬件资源，

GoldenX 把它们设计成 4 类计算核心（computing 
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kernel）：压缩（compression）、解压（decompression）、

加密（encryption）、解密（decryption），然后把

这些计算核心编排成多条读流水线和写流水线，如

图 2 下半部分 FPGA 卡所示。考虑到 OLAP 场景读

多写少的特点，我们设计的读流水线数量要远多于

写流水线数量。 

FPGA 带有大容量的卡内独立内存（HBM），

或外挂 DDR 内存，可支撑高强度的并行计算任务。

GoldenX 放弃了传统的串行化任务调度策略，采用

基于多流水线的全并行调度策略，在 FPGA 硬件适

配层之上构建了一个并行化的计算任务池。数据库

执行引擎把计算任务异步地发送到任务池，任务池

管理器（tasks pool manager）通过 FPGA 驱动程序

（X-Driver）把批量待处理任务下推到 FPGA 卡中

的多个流水线，让多个计算核心并行作业，从而最

大限度地挖掘 FPGA 计算潜力。 

在查询流程中，执行引擎读取一个数据块的算

法如下： 

算法 1 数据块读取算法 ReadBlock. 

输入：表对象标识 oid，数据块号 bno 

输出：数据块缓冲区 block 

1. IF BlockIsInBuffer(tid,bno) THEN 

//已在缓冲区则直接返回结果 

2.   block ← BlocksBuffer[tid][bno]; 

3. ELSE 

//生成计算任务，指定回调函数 PostRead 

4.   task←CreateTask(tid,bno,PostRead); 

//将读计算任务发送给任务池管理器 

5.   TasksPoolManager.PushTaskToPool(task); 

//将批量计算任务下推给 X-Driver 

6.   TasksPoolManager.BatchToXDriver(); 

//等待数据块读取完毕 

7.   WaitForDataAvailable(); 

//数据块读取结束后通过回调函数唤醒本进程 

8.    IF 读取失败 THEN 

9.      block ← null; //返回空 

10.   ELSE 

//FPGA 读取成功，数据块已调入缓冲区 

11.     block ← BlocksBuffer[tid][bno];  

12.   END IF 

13. END IF 

在 查 询 流 程 中 ， 任 务 池 管 理 器

TasksPoolManager 汇总多个并发处理线程同时发送

过来的一批读写计算任务，一次性通过 X-Driver 下

推给 FPGA 卡，以发挥 FPGA 多流水线并行作业能

力。FPGA 根据表对象标识 oid 和块号 bno 在 NVMe 

SSD 上定位数据块位置，然后进行解密和解压缩运

算，处理结束后把还原后的数据块写入内存中的数

据块缓冲区，并通过回调函数通知上层读进程。 

写入流程是查询流程的逆过程，由列式存储引

擎通过写进程，经过任务池管理器，再经过

X-Driver，驱动 FPGA 多条写流水线并行压缩和加

密数据块，FPGA 通过 DMA 方式直接写入 NVMe 

SSD 中，最终处理结果通过中断方式和回调函数逐

级返回给上层处理流程。 

3.2.1 FPGA 片内多流水线设计 

在 FPGA 内部，计算任务是通过烧制在 FPGA

内部的计算核心实现的，一个计算核心就是一个独

立的调度单元。对于复杂的计算任务，往往需要多

个计算核心协作才能完成。 

主机对 FPGA 的控制是通过轻量级硬件协议

AXI-Lite 实现的，主机端应用通过 AXI-Lite 向计算

核心发送数据读取、写入和同步等命令，计算核心

在接受命令后通过 HBM 读入数据，利用固化的代

码逻辑进行处理和协同，最终计算结果再通过HBM

返回。 

 为了充分挖掘 FPGA 硬件潜力，GoldenX 列式

存储引擎分别在接口软件层、计算核心层、功能模

块层构建了三级并行流水线： 

 1）接口软件级：由任务池管理器和 X-Driver

组成，它们把数据流不同处理步骤的计算核心串联

在一起，构建成一个个任务队列，每个任务队列是

一条流水线，如图 2 所示，不再赘述； 

 2）计算核心级：每个计算核心拆分成多个功能

模块，构成流水线结构，它们依次处理数据流，如

图 3 所示； 

 3）功能模块级：对于个别存在性能瓶颈的关键

功能模块，再将其拆成成子功能模块，并构建成多

条并行流水线。 

下面以 zlib 压缩算法为例，介绍计算核心级的

并行流水线设计。zlib 算法包含 3 个主要步骤： 

1）LZ77 算法压缩（LZ77）：对输入序列利用

LZ77 算法进行子字符串匹配，输出相应的字符长

度和距离流，用小的标记来代替数据中多次重复出

现的长串，实现初步数据压缩； 

2）哈夫曼树生成（Tree gen）：对步骤 1 输出

的两个字符流进行哈夫曼编码，再对这两个哈夫曼

编码进行游程编码后再次进行哈夫曼编码，最后生
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成哈夫曼树； 

3）哈夫曼编码（Huffman）：根据步骤 2 生成

的哈夫曼树输出标头、哈夫曼数据以及编码后的字

符长度和距离数据。 

压缩计算核心将上述算法步骤封装成 LZ77、

Tree gen 和 Huffman 3 个独立逻辑模块，加上 AXI

读、AXI 写和 Header Gen 3 个辅助模块，组装成流

水线结构，如图 3 所示。同时，在 FPGA 卡上构建

多个这样的压缩计算核心，每个计算核心就是一条

可供主机端应用调用的独立流水线，从而提供多路

并行处理能力。 

 

图 3 压缩计算核心内部的多流水线结构 

zlib 本身是串行化算法，直接转换为 FPGA 代

码，这样的压缩计算核心处理效率低。LZ77、Tree 

gen 和 Huffman 这 3 个关键逻辑模块都包含复杂的

多步骤处理，需要进一步做功能模块级的并行流水

线改造。图 4展示了LZ77模块的并行流水线设计。 

 

图 4 LZ77 模块的内部结构 

LZ77 模块用于实现 LZ77 算法，该算法主要是

利用字典和滑动窗口将输入的字符串拆分为相应

的字符/长度和距离流，算法时间复杂度高，容易成

为 zlib 压缩流水线性能瓶颈。因此我们将 LZ77 模

块的字典和滑动窗口（Dictionary and Sliding 

Window）功能抽取出来，封装为独立处理模块，并

将其扩展为 n 个对称的 DSW 模块，如图 4 所示。

LZ77 模块读取到输入字符串后，被轮询分流器拆

分为 n 个分片，每个 DSW 模块分别读取其中一个

分片进行处理，最后数据缓冲器收集汇总所有处理

结果。并行化设计后，LZ77 模块的整体处理时延

降低为原来的 n 分之一。 

 在上述流水线设计中，每一个 DSW 模块被拆分

成 3 个子模块：LZ 匹配器、LZ 优化器和 LZ 分流

器，如图 4 下半部分所示。流水线化的 DSW 模块

实现了时间上的并行，一个 DSW 模块在同一时间

可处理三份数据，从而减少数据堆积的发生概率。 

对于 zlib 压缩计算核心的 Tree gen 和 Huffman

模块也进行了类似的设计，此处不再冗述。 

经过以上改造，zlib 压缩算法从串行化处理变

成多级流水线并行处理，压缩效率获得提升。 

3.2.2 FPGA 数据流通路设计 

在 FPGA 异构计算中，FPGA 与 CPU 之间的数

据交换是不可避免的，但是，如果一个计算任务的

中间处理过程需要二者频繁交互，性能就会受到严

重影响。这种交互包括 FPGA 与 NVMe SSD 的数据

块传输（情景 1）以及不同 FPGA 计算核心之间的

数据交换（情景 2），传统的处理方法是采用内存

缓存交换机制，这需要 CPU 参与其中。 

对于情景 1，简单地把压缩/解压计算任务卸载

到 FPGA 后，虽然释放了部分 CPU 资源，但数据

传递仍然需要通过 CPU 中转，不仅数据流路径变

长了，而且还得消耗一定的 CPU 资源处理数据拷

贝与传递，如图 5（a）所示。为了消除这部分开销，

GoldenX 压缩/解压计算核心使用了 PCIe Direct 技

术：对于处于同一个 Root Complex 下的 FPGA 和

NVMe SSD 设备，FPGA 通过 PCI Express 接口直接

使用 DMA 方式读写 NVMe SSD 盘上的数据，绕过

CPU，如图 5（b）所示，这既缩短了 I/O 路径，又

减少了 CPU 中转开销。在新的 I/O 模块实现中，

CPU 与 FPGA 职责进行了重新划分：CPU 只负责

任务的响应和调度；FPGA 负责计算密集型数据流

操作，如压缩/解压、加密/解密等。 

 

图 5 FPGA 两种 I/O 路径对比 

一个计算核心的输出往往是另一个计算核心的
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输入，这就涉及到不同计算核心之间数据流通路设

计问题。计算核心间的数据流通路可分为两类：同

一 FPGA 卡内部的计算核心间数据通信和不同

FPGA 卡上的计算核心间数据通信。为了避免计算

核心之间的数据传递通过 CPU 中转，GoldenX 列式

存储引擎做了优化处理： 

1）对于同一 FPGA 卡，计算核心之间的数据

流通路采用编程方式实现直接硬件相连，数据通信

不需要通过全局内存（比如 HBM）缓存中转。 

2）对于不同 FPGA 卡上的计算核心间通信，

使用 Direct Streaming 流技术，将两块 FPGA 的全局

内存缓冲映射到相同主机 I/O 内存空间，通过 DMA

硬件来同步两块 FPGA 上的全局内存缓冲对象，从

而实现数据交换，这不需要经过 CPU 拷贝。 

3.3 向量化执行引擎 

随着数据库软硬件技术的发展，经典的 SQL 

计算引擎逐渐成为数据库系统的性能瓶颈，尤其是

在涉及到大量计算的 OLAP 场景。 

经典的 SQL 查询执行引擎主要包括 Expression

级别和 Operator 级别的计算，Expression 层面一般

采用 Expression Tree 模型来解释执行，而 Operator

层面则大多采用火山模型。火山模型存在解释开销

昂贵、CPU Cache 命中率低等问题，而向量化执行

引擎和列式存储的完美结合，可以在很大程度上解

决传统模型的弊端。向量化执行其本质是通过一条

CPU 指令实现多次数据操作，通常是对不同的数据

执行同样的一个或一批指令。 

GoldenX 向量化执行引擎在原有查询树基础上

构建向量化处理模型，具有用户无感知、架构灵活

等特点。在火山模型中，叶子节点返回一个符合过

滤条件的 Tuple（即记录行）给上一层节点处理，

每一层节点在处理完该 Tuple 之后继续往上层节点

传递该 Tuple 的中间处理结果。总体处理方式是，

每次读取一个 Tuple，处理完成后，再读取下一个

Tuple。其缺点是每个 Tuple 被孤立地解析执行，处

理效率低下。为了解决这个问题，GoldenX 执行引

擎在如下方面做了优化： 

1）将标量形式的数据存取方式转换为向量化

的存取方式，向量块是数据存取的基本单元，经由

执行计划树在不同计算节点间传输，从而实现数据

向量化计算； 

2）将查询计划的计算密集型算子（比如 AGG、

SCAN、JOIN 等）改造成向量化执行方式；通过编

写简单而有效的 for 循环处理向量块，构建适合向

量数据的运算方法，提高代码到向量指令的转换率，

提升 CPU 利用率； 

3）对于列式存储引擎，在进行数据扫描时，

扫描方式由一次获取一个 Tuple 改为一次获取一组

列记录，并转化为一个向量块，通过合理控制向量

块大小，保证其接近但不超过 1个 CPU Cache Line，

这样，既增加 CPU Cache 的命中率，又提升 CPU

与 DRAM 数据交换性价比。 

通过对数据存取、传输、执行和扫描模块的向

量化改造，实现了向量化执行引擎。同时，在代码

编译阶段，编译器会自动检测 CPU 支持的 SIMD

指令集，并生成最优指令，进一步提升向量化执行

引擎的效率。 

如果一个向量块包括 N 条列记录，那么处理流

程的函数调用次数就减少了 N 倍，从而提高运行效

率。以一条 SQL 语句的执行过程为例进行说明。如

图 6 所示，该 SQL 查询计划包含 3 个操作节点：投

影操作、聚合运算和扫描过滤，其中投影操作是整

个查询计划的根节点，其执行过程说明如下： 

1）由根节点逐级向下递归调用下级节点，直

至叶子节点，包括步骤①②③； 

 

 

图 6 向量化执行引擎流程图 

 

2）步骤④扫描过滤节点从数据文件获取压缩

数据块，解压后组装成一个个列向量块； 

3）步骤⑤调用 Intel 的 SIMD 指令集 SSX，执

行流程为：首先通过指令集 LOAD 指令将一组向量

数据加载到寄存器，然后通过 CMP 比较指令进行

数据过滤，最后通过 STORE 指令将计算结果保存

到内存中； 
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4）步骤⑥将符合条件的列向量块返回给聚合

运算节点进行下一步处理； 

5）步骤⑦调用 SIMD 的 ADD 指令进行中间结

果累加计算； 

6）聚合运算节点处理完一个向量块后，又会

通过步骤②向下调用扫描过滤节点返回下一组符

合过滤条件的向量块； 

7）直到遍历完所有符合条件的记录，最后聚

合运算节点在步骤⑧把聚合结果返回给上层投影

操作节点，并将最终结果返回给用户。 

上述优化减少了函数调用开销，即使 CPU/GPU

不支持 SIMD，也会自动切换到高效的循环模型来

完成向量块中各值的计算。 

当前，主流 CPU 厂商都推出支持 SIMD 指令

集的产品，比如 Intel Pentium Dual Core E2X 系列

CPU 支持 MMX、SSE，ARM 的 Cortex-A 系列 CPU

支持 NEON。由于各种查询不同运算的差异性和多

样性，GoldenX 向量化执行引擎将结合最新计算硬

件和动态代码生成技术[37]做进一步的研究探索。 

3.4 基于GPU的SQL加速 

SQL 查询分析是一种算力密集型操作，不具有

MISD 特征，因此不适合 FPGA 加速。实际上，SQL

查询分析的主要算力消耗还体现在对海量数据进

行条件扫描、模糊匹配、排序、分组、聚合等运算，

这些操作同时带有通用计算和矩阵运算特征，CPU

并不擅长。一块先进的 GPU 卡可集成成百上千个

计算核心（Core），具有超高并行处理能力，更擅

长向量和矩阵运算。从峰值性能和通用计算方面

看，GPU 远胜于 FPGA。目前业界已经出现了一些

比较成熟的 GPU 数据库，比如 Kinetica
[38]、

SQream
[39]、MapD 等等。 

基于上述分析，我们最终选择 GPU 协助处理

统计分析型 SQL 负载，利用 GPU 的并行计算实现

高速数据分析能力。这涉及到 SQL 规划器的改造，

主要是通过构建 JIT（just-in-time compilation）框架

来替代传统的查询执行器。当 SQL 优化器判定在

GPU 上执行的代价更小时，就调用 GPU Module 模

块，通过 JIT 编译机制生成该 SQL 语句对应的 GPU

可执行二进制代码，将过滤、排序、汇聚等计算密

集型任务卸载到 GPU 上执行。 

将这些算子卸载到 GPU 的目的是降低 SQL 总

体执行时长和 CPU 开销，然而 JIT 动态编译生成

GPU 二进制代码本身需要时间代价，也需要消耗一

定的 CPU 资源，因此只有那些需要较长时间运行

的计算密集型操作才有价值。GoldenX 以 CUDA 

C++代码的形式实现了适合于 GPU 向量化并行处

理的算子，包括表达式估算、元组解析、扫描、连

接、分组、排序等。当且仅当优化器评估查询计划

的某个分支适合在 GPU 执行且执行代价高于指定

配置值时才启用 JIT 动态编译。 

GoldenX JIT框架利用英伟达GPU的CUDA动

态编译机制，让 GPU Module 调用 NVRTC（NVIDIA 

RunTime Compilation）库将预先开发好的用于实现

上述 GPU 运算的 CUDA C++程序源代码，动态编

译成 PTX（Parallel Thread eXecution）指令集代码

串，替换原始查询计划中的部分 CPU 代码，最后

生成优化后的查询计划。执行器在执行过程中通过

GPU 驱动程序将上述 PTX 指令集代码串转换成目

标 GPU 硬件机器码，并推送到 GPU 运行。 

下面用一个例子来说明 GPU 异构加速过程，

如图 7 所示，这条查询语句经过 SQL 解析后，查询

优化器判定该执行计划适合在 GPU 上运行，便指

示 GPU Module 通过 JIT 编译将任务转化成 GPU 本

地可执行代码，然后查询执行器通过异步方式驱动

GPU 完成上述运算。 

 

图 7 基于 GPU 的 SQL 加速 

该查询语句的具体执行流程如下： 

1）SQL 编译器解析步骤①接收到的 SQL 语

句，生成初始查询计划； 

2）查询优化器判定该执行计划中的 JOIN、

SCAN 和 GROUP BY 操作适合在 GPU 上运行，便

通过步骤②指示GPU Module动态生成 PTX目标代

码； 

3）将 PTX 目标代码串替换初始查询计划的原

CPU 执行代码，生成优化后的查询计划； 

4）查询执行器执行该查询计划的过程中将该

PTX 目标代码串下推到 GPU 中运行（步骤③）； 

5）执行器等待 GPU 执行完毕后获取中间结果

集，在 CPU 环境中执行收尾工作。 

简单地把该查询计划的 SCAN、 JOIN 和

GROUP BY 计算任务下推到 GPU 执行并不能获得
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最佳性能，这是因为前后 2 个计算任务之间需要反

复在 DRAM 缓存区与 GPU 之间来回传递待处理数

据，开销极大。为了解决上述问题，GPU Module

将 SCAN、JOIN 和 GROUP BY 整合在一起，生成

一个完整的子查询计划，然后将该子查询计划一次

性下推到 GPU 中执行，从而消除了低效的数据来

回传递开销。 

为了避免数据通过 CPU 加载到内存再传递给

GPU 的额外开销，与 FPGA 类似，步骤④采用了

PCIe Direct（NVMe-to-GPU Direct）技术。GPU 

Module 在其动态生成的 JIT 二进制代码中应用

NVIDIA GPUDirect RDMA 特性，该特性允许 GPU

与处于同一个 PCIe 总线的第三方设备实现端到端

的数据传输，具体实现方法为：让 GPU 通过 PCIe

总线直接访问 NVMe SSD，先将数据加载到 GPU

内嵌的 HBM 内存，再使用 GPU 内部的上千个核并

行执行 SCAN、JOIN 和 GROUP BY 等操作。该技

术把 GPU 当做 CPU/DRAM 与存储之间的 SQL 预

处理器，减少需要 CPU 中转处理的数据量，从而

缩短 I/O 路径和减少 CPU 开销。 

4 实验结果及分析 

本节对GoldenX系统异构加速效果进行测试验

证，实验内容包括将压缩/解压计算卸载到 FPGA 测

试、将扫描/连接/分组运算卸载到 GPU 测试、向量

化执行引擎对比测试、列式引擎综合优化后性能对

比测试以及和 openguass 的对比测试。所有实验基

于同一台服务器环境，具体配置如表 1 所示。 

表 1实验环境配置 

名称 规格参数 

CPU Intel® Xeon® Gold 6240L CPU @ 2.60GHz × 2 

GPU Tesla M40 24GB 

FPGA Xilinx Alveo U50 

DRAM 32G DDR4-2400 × 2 

SSD 1600GB Ultrastar DC SN200 × 4 

本节所有实验使用数据库通用测试工具。 

4.1 压缩/解压卸载到FPGA 

GoldenX 把数据块的压缩/解压、加密/解密计

算任务卸载到 FPGA 上执行，为了验证其效果，本

小节验证了只读、只写以及读写混合场景下的性能

对比。其中，被测试表包含 40 个字段，涵盖整数、

字符串、日期 3 种数据类型，单条记录最大长度为

1KB，采用列式存储方式，压缩算法为 zlib，预置

1000 万条记录。测试工具采用 Sysbench，当客户端

并发线程数达到 120 个时 TPS 性能接近最高点，采

纳此时的测试结果进行对比分析。 

 
图 8  FPGA 加速压缩/解压 

性能对比测试结果如图 8 所示。在只读（RO）

工作负载下，使用 FPGA 性能比不使用 FPGA 性能

提升了 1.2 倍；在只写（WO）工作负载下，使用

FPGA 性能比不使用 FPGA 性能提升了 2.4 倍；读

写混合场景下，工作负载为读写比 3:1（R:W-3:1）

时，性能提升了 1.4 倍；工作负载为读写比 1:3

（R:W-1:3）时，性能提升了 1.8 倍；工作负载为读

写比 1:1（R:W-1:1）时，性能提升了 1.5 倍。实验

结果说明应用 FPGA 异构算力加速压缩/解压可以

有效提升系统性能。与读密集型相比，当工作负载

中有大量写操作时，应用 FPGA 加速的效果更好。

这是因为只读场景消耗在 I/O 上的时间占比远低于

只写场景，导致 FPGA 异构计算加速效果没那么明

显。 

 

（a）CPU 利用率对比 
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（b）I/O 利用率对比 

图 9 系统资源利用率对比 

图 9（a）展示了在同等负载情况下计算任务卸

载到FPGA和只基于CPU计算的CPU利用率对比。

上述 5种场景下CPU利用率分别降低了 19%、16%、

10%、12%、13%，说明使用 FPGA 可有效减少 CPU

资源占用，效果符合预期。 

图 9（b）展示了上述 5 种场景下 I/O 利用率对

比，CPU+FPGA 相比 CPU，分别上升 8%、1%、5%、

5%、4%，说明使用 FPGA 可以进一步提升 I/O 利

用率，进而提高吞吐率。这是因为 FPGA 通过 DMA

方式读写 NVMe SSD，可消除 CPU 中转开销，缩

短 I/O 路径，从而提高 I/O 利用率。需要说明的是，

在只写场景下，使用 FPGA 加速仅提升了 1%的 I/O

利用率，其原因是在不使用 FPGA 时其 I/O 开销就

已接近 100%，可提升空间有限。 

使用 FPGA 加速的效果是和 FPGA 硬件特性以

及结合具体工作负载特征的定制设计相关的。今后

还会结合 FPGA硬件技术的发展探索在排序、分组、

连接等 SQL 运算方面进行异构加速的可行性。 

4.2 扫描/连接/分组运算卸载到GPU 

扫描、连接和分组是数据库常见运算，在交易

型和分析型场景中都会涉及到，这些运算相当耗费

CPU 资源。在估算查询计划代价时，如果优化器判

定这些操作在GPU上运行比CPU更好，则GoldenX

会把这些运算任务卸载到 GPU 上。为了验证其效

果，本小节设计了对应这 3 种运算的 SQL 语句： 

SCAN：SELECT count(*) FROM t2 WHERE 

c1=？ AND c2=？ AND c3=？ 

JOIN：SELECT count(t2.id) FROM t1 JOIN t2 

ON t1.id=t2.id 

GROUR BY：SELECT t1.c1, count(*) FROM t1 

JOIN t2 USING(id) GROUP BY 1 

分别基于 CPU、GPU、GPU+PCIe Direct 进行

对比测试。上述 3 条 SQL 语句带有明显的统计分析

型特征：聚合运算和少数列投影，为了考察列式存

储引擎对这类分析型操作的改善程度，我们额外增

加了行式存储引擎测试场景，以对比它们的不同性

能表现。在测试环境中，被测试表 t1 预置 1000 万

条数据，t2 预置 1 亿条数据。每个场景测试 100 组

数据，取平均值。 

行式存储模型的测试结果如图 10（a）所示，

JOIN 的 GPU 卸载效果最为明显，执行时长下降了

48%，SCAN 下降了 33%，GROUP BY 下降了 35%。

采用 GPU 叠加 PCIe Direct 技术后，这 3 种场景都

进一步降低了时延，其中 SCAN、JOIN、GROUP BY

分别在 GPU 基础上再下降了 33%、8%和 16%。实

验表明，即使在面向 OLTP 场景的行式存储模式下，

GPU 异构计算也能产生较大收益。 

 

 

（a）基于行式存储的执行时长 

 

(b)基于列式存储的执行时长 

图 10 SCAN/JOIN/GROUP BY 行存/列存对比测试 

列式存储模型的测试结果如图 10（b）所示（为

了便于对比分析，在第一列放置了行存+CPU 测试

结果）： 

1）采用列式存储技术后，执行效率改善效果

非常显著，与行存+CPU 模式相比，这 3 种场景在

列存+CPU 下的处理时长平均下降幅度超过 62%，

其中 SCAN 下降了约 92%，JOIN 下降了 50%，

GROUP BY 下降了 46%。这是因为列式存储只读取

涉及到的列，消除了无关列的 I/O 开销及其列值解

析开销。SCAN 处理时长下降更显著的原因是，在
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CPU 模式下列式存储相比行式存储的主要优势体

现在对记录的扫描与过滤运算，它减少了无关列

I/O，而 JOIN 和 GROUP BY 除了包含记录扫描与

过滤运算外，还包含连接或分组运算。 

2）与列存+CPU 模式相比，列存模式应用 GPU

加速后，SCAN 下降了 48%，JOIN 下降了 78%，

GROUP BY 下降了 75%。这说明在列存模式下 GPU

加速效果比行存模式更为显著，这是因为列式存储

模式更有利于快速构建向量化流水线，发挥 GPU

庞大计算矩阵的高并行处理能力。 

3）与列存+GPU 模式相比，列存模式叠加应用

GPU+PCIe Direct 技术后，SCAN 进一步下降了

17%，JOIN 下降了 7.8%，GROUP BY 下降了 16.8%。

这说明通过 PCIe Direct 技术缩短 I/O 路径对改善性

能有正面效果。 

综上所述，对于上述统计分析型场景，应用列

式存储、GPU 卸载和 PCIe Direct 技术后，GoldenX

的处理性能获得显著提升。 

4.3 向量化执行引擎 

GoldenX 的向量化执行引擎实现了 AGG、

SCAN、JOIN 等计算密集型算子的向量化执行。为

验证其效果，本小节基于 TPC-H 基准测试模型的表

和数据，设计了 5 个典型 SQL 语句： 

SCAN: EXPLAIN ANALYZE SELECT 

l_orderkey FROM lineitem  

AGG1: SELECT sum(l_extendedprice*3 + 

l_discount +1) FROM lineitem 

AGG2: SELECT count(CASE WHEN 

o_orderpriority ='1-URGENT' OR o_orderpriority 

='2-HIGH' THEN 1 ELSE 0 END) FROM orders; 

JOIN: SELECT o_custkey FROM orders JOIN 

customer ON orders.o_orderkey=customer.c_custkey 

LIMIT 1 

AGG+JOIN: SELECT avg(o_custkey*3 - 

o_shippriority+1) FROM orders JOIN customer ON 

orders.o_orderkey = customer.c_custkey 

预置数据量为 110GB。GoldenX 列存模式开启

和关闭向量化执行引擎的对比测试结果如图 11 所

示。 

 

 

图 11 向量化执行引擎对比测试 

开启向量化引擎后，SCAN、AGG1 和 JOIN 操

作的处理时长分别下降了 41%、73%、83%，带 AGG

和 JOIN 的混合 SQL 场景下降了 78%。这是因为通

过向量化引擎，SCAN、AGG 和 JOIN 操作减少了

执行过程中函数的调用次数，同时 AGG 和 JOIN 操

作减少了数据在扫描后由列存数据格式转换为行

存格式的操作，并且能够使用 SIMD 特性提升运算

效率。AGG2 语句的聚集函数是带有 CASE WHEN

逻辑运算的，执行时需要对每条记录进行多次逻辑

判断，从而无法对字段进行批量向量化处理，所以

执行时长只下降了 35%，去掉 SCAN 操作向量化后

已获得的加速效果，实际性能提升很小；而 AGG1

则是直接对字段进行向量化计算，所以性能提升很

明显。实验表明，在列式存储模式下，向量化执行

引擎能获得显著性能提升。 

4.4 系统实验 

GoldenX 基于软硬件一体化设计，采用

FPGA/GPU 异构计算加速、向量化执行引擎等手段

优化系统实现。为了验证 GoldenX 系统优化效果，

基于 TPC-H 22 条基准测试模型进行对比测试，同

时采用优秀开源项目 openGauss1.0.1 版本作为参

照。预置数据量为 110GB。对比测试结果如图 12

所示，其中，openGauss 向量化指开启向量化执行

引擎等优化手段，openGauss 非向量化指只采用列

式存储，GoldenX 优化前指只采用列式存储引擎，

GoldenX 优化后指采用列式存储引擎+上述 3 种三

种优化手段。 

在 TPC-H 基准测试场景的 22 个查询中，优化

前的 GoldenX 列式引擎和未开启向量化的

openGauss 相比，有 14 个测试场景执行时间相当，

GoldenX 在 Q6、Q12、Q14、Q19 稍弱，Q1、Q5、

Q7、Q8 稍强。可见，两个列式存储引擎总体而言

性能相当，不同测试场景的表现各有所长，GoldenX

对含多个表 JOIN 的 FROM 子查询优化效果较好，



14 计 算 机 学 报  

 

而对带 CASE WHEN 的聚集函数等优化效果稍差。

优化后的 GoldenX 与开启向量化的 openGauss 相

比，执行时长减少了 17% ~ 78%。其中，Q7、Q9、

Q10 减少 65%以上，这是因为它们包含大量条件过

滤、多表连接和分组聚合等适合 GPU 加速的操作，

GoldenX 充分利用到了 GPU 加速；Q18 需要遍历大

量数据记录，这使得它显著得益于 FPGA 解压操作

加速，执行时长减少 60%；而 Q1、Q6 属于单表查

询，使用 GPU/FPGA 加速提升效果有限，执行时长

只减少了 20%左右。优化后的 GoldenX 性能比优化

前提升了 2.5-10 倍，其中，提升最大的为 Q9，性

能提升了 10 倍；提升最小的为 Q6，性能提升了 2.5

倍。Q9 语句为带有分组、排序、聚集、子查询操

作并存的查询操作，优化前，JOIN 操作使用 Hash

表分布，数据的分布比较随机，数据经常会被从寄

存器中置换到内存中，导致 Hash 数据查找时 CPU 

Cache 的命中率不高，需要经常访问内存；优化后，

GoldenX 将 GROUP BY、JOIN、SCAN 操作卸载到

GPU 上执行，并且使用 PCIe Direct 技术降低数据

流的路径，同时向量化执行模型执行逻辑循环较

短，并发度高，总的指令等待时间较短，所以性能

提升非常明显。Q6 语句的特点是带有聚集操作的

单表查询操作，在对 Q6 执行过程进行性能分析时

发现，优化前所有 Operator 的查询执行过程所花费

的时间不到总时间的一半，虽然通过向量化引擎减

少了嵌套调用次数，提高运算过程中 CPU Cache 的

命中率，但由于该语句无法通过 GPU 进一步提升

性能，所以提升效果比其它场景小。 

 
（a）TPC-H 基准测试 Q1~Q11 处理时长 

 
（b）TPC-H 基准测试 Q12~Q22 处理时长 

图 12 列式引擎优化前后 TPC-H 基准测试对比 

上述实验结果表明，GoldenX 基于 GPU/FPGA

异构计算和向量化执行引擎的软硬件一体化设计

能够有效提升系统性能。 

5 总结 

新硬件技术的发展为数据库系统带来了新的

机遇和挑战，数据库系统软件需要针对新硬件的发

展做出适应性调整，以便充分利用新硬件带来的红

利来提升数据库系统的性能和应用范围。本文介绍

了 GoldenX 应用 FPGA 和 GPU 进行软硬件一体化

设计的关键机制和数据库性能优化的实践。使用新

型算力来提升数据库系统性能目前在推广应用上

仍面临一系列的挑战性，如何进行更好地设计以更

有效地整合利用 FPAG、GPU 以及其它异构计算资

源来提升数据库系统效能也是关键问题之一。 

展望未来，数据库向着新型硬件应用、云原生

和 AI 原生等技术方向发展。数据库运行环境将逐

步转移到以 FPGA/GPU/NPU/TPU 为代表的异构算

力、以 NVM 为代表的新型存储和以 RDMA 为代表

的新型网络的软硬件一体化平台上。如何利用这些

不断涌现的新型硬件技术来为大规模使用的真实

工业系统赋能是一个十分重要的和有挑战的问题，

我们将持续探索和不断优化数据库系统对新型硬

件的感知、适配和优化技术。此外，随着人工智能

技术研究的深入开展，AI-Native
[40]也将给数据库系

统的优化与实现带来新的思路，AI4DB 也将是为工

业数据库系统赋能的一个重要方向。 
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