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摘  要 建立高效的索引结构是提升数据库存取性能的关键技术之一. 在数据呈爆发式增长、海量聚集、高维复

杂的大数据环境下，传统索引结构（例如 B+树）处理海量数据时面临空间代价高、查询效率低、存取开销大等难

题. 学习型索引技术通过对底层数据分布、查询负载等特征进行建模和学习，有效的提升了索引性能，并减少了

访存空间开销. 本文从学习型索引技术的基础模型入手，对 RMI 基础模型实现原理、构造和查询过程进行了分析，

并总结了基础模型的优点和存在的问题；以此为基础，按照索引结构特点对学习型索引技术进行分类，从索引创

建方式和更新策略两方面对学习型索引技术进行了系统梳理，并对比分析了典型学习型索引技术的优点及不足之

处. 另外，本文总结了学习型索引技术的扩展研究. 最后，对学习型索引的未来研究方向进行了展望.  
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Abstract   Data access is an important operation in the database system. It is critical to improve the 

performance of the database system by increasing the speed of data access. Therefore, both academia and 

the industry have been devoted to establishing efficient index structures to improve the performance of data 

access in database systems over the past decades. Nevertheless, the traditional index structures (e.g., 

B+-tree) face the challenges of the high space cost, the low query efficiency, and the more access overhead 

in the era of big data, which is characterized by explosive data growth, massive aggregation, and high 

dimensional complexity. Consequently, to deal with the mentioned issues, machine learning methods are 

applied to the traditional index structure to advance the research of learned indexes, which gradually 

becomes one of the research hotspots in the database field. The core of the learned index is to approximate 

the cumulative distribution function of the underlying data through machine learning methods to realize the 

mapping between keys and record positions. During the query process, the learned index predicts the 

location of the record through the key. The tree traversal operation of the traditional index structures is 

replaced by model prediction, which effectively improves the query speed and reduces the storage overhead. 
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Learned indexes provide new research ideas for improving the performance of traditional index structures. 

Until now, a considerable amount of literature has sought to investigate the learned index structures. 

Therefore, it is worthwhile to present the state-of-the-art of the learned index. This paper firstly introduces 

the research background of the learned index. Then, we present a review of current research and analyze the 

proposed methods in terms of the fundamental and extension issues. All learned indexes are associated with 

the Recursive Model Index (RMI) model as a clue. Specifically, the basic problems of the learned indexes, 

mainly include: (1) The basic RMI model that this paper systematically summarizes the implementation 

principle, index structure, and query of the RMI model process, and summarizes and analyzes the 

advantages and existing problems of the RMI model. (2) Learned indexes for one-dimensional data, 

according to whether it adopts the same structure as the RMI model, it is divided into a learned index with a 

hierarchical structure and a learned index with a non-hierarchical structure. For each type of index, further 

subdivision and summary analysis are made based on key technologies. (3) Learned indexes for 

multi-dimensional data that all use the same structure as the RMI model. Therefore, only according to the 

key technology of indexing, the learned indexes of multi-dimensional data are divided into the index based 

on the dimensionality reduction method and the non-dimensionality reduction method. For each category, 

this paper summarizes their key technologies, and index structures, and compares and analyzes the 

advantages and disadvantages of different learned indexes. Next, this paper summarizes the expansion of 

learned indexes, which mainly include six aspects that namely: (1) Learned indexes of other query types 

that involve point queries of hash indexes and existence queries of Bloom filters. (2) The traditional index 

structures are assisted by machine learning, which is improved by machine learning methods rather than 

completely replacing the traditional index structures. (3) Secondary indexes that mainly use machine 

learning methods to deal with disordered data. (4) Spatio-temporal learned index applies machine learning 

methods to improve Spatio-temporal indexes. (5) Test benchmarks, which provide a unified test platform 

for learned indexes to evaluate their performance. (6) Parameter tuning provides a visual tool to intuitively 

show the parameter tuning process of the learned index for the user. Finally, this paper looks forward to the 

future research direction of learned indexes. 
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1  引  言 

索引技术对于数据库系统实现数据的高效访问

至关重要[1]，一直以来都是数据库领域的研究热点

之一. 自上世纪 70 年代以来，工业界和学术界开展

了大量的索引技术研究[2-5]，用于提高内存利用率、

缓存命中率或 CPU 效率. 典型索引技术有面向范围

查询的 B 树索引、面向点查询的哈希索引，以及面

向存在性查询的布隆过滤器等. 然而，大数据时代

的到来，数据呈爆发式增长、海量聚集，数据库需

要处理 PB 级，甚至 ZB 级的数据，致使传统索引结

构在处理海量数据时，面临空间代价高（例如，B+

树索引需要借助 O(n)规模的额外空间来索引大规模

的数据集）、查询效率低（例如，B+树每次查询时需

要遍历根节点到叶节点路径上的所有节点，导致在

大规模数据集中查询性能下降）的问题. 其主要原

因有两方面：第一，传统索引结构是通用数据结构，

没有利用底层数据的分布规律，不能够灵活处理特

定的数据集或者查询负载；第二，传统索引结构的

查询操作往往是顺序扫描，未充分利用现代加速器

的高并行处理能力来提升查询效率. 针对上述传统

索引结构的问题，研究人员将目光投向人工智能技

术和机器学习方法，研究了学习型索引技术.  

学习型索引技术的思想来源于智能数据库系统

的研究. 近些年，将人工智能技术和机器学习应用

到传统数据库系统，通过捕获底层数据的分布规律

或者查询负载的特征等，建立深度学习模型或者强

化学习模型来加强或替换数据库的核心组件（参数

调优、查询优化、索引结构等），使得传统数据库系

统拥有智能，成为了数据库领域的研究热点 [6]. 在
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2018 年的 SIGMOD 会议上，Kraska 等人[7]首次采用

机器学习模型替换传统索引结构，学习底层数据的

分布规律，建立键与位置之间的映射关系，提出了

学习型索引的概念. 学习型索引技术因其自身的显

著优势（例如，学习型索引通过数学计算替代树遍

历操作有效减少了存储开销，提高了查询效率），引

起了数据库领域研究人员的广泛关注，在 Kraska 等

人提出的学习型索引技术的基础上，开展了大量的

研究工作. 本文从基础问题-扩展问题这两个层次

对学习型索引技术进行梳理、总结和分析 . 具体

地，针对基础问题，本文首先系统概述学习型索引

技术的基础模型 RMI 模型，分析了其原理、构造

和查询过程，并总结了 RMI 模型的优点和存在的

问题. 然后，以 RMI 模型为线索，依据索引（模型）

组织方式和优化策略对学习型索引技术进行分类

和总结. 对每一类技术，从索引创建方式、更新策略

等方面展开详细阐述. 并从多个角度对比分析了不

同学习型索引技术之间的优缺点. 针对扩展问题，本

文总结了 6 个研究方向. 最后，总结分析了学习型索

引技术存在的问题并对未来的研究方向进行展望.  

相关工作：由于学习型索引技术研究尚处于起

步阶段，关于这方面的综述性文章不多 . 文献 [6, 

8-10]介绍了学习型索引技术，但是它们的侧重点是

机器学习改进的数据库系统. 文献[11]和[12]是已知

的仅针对学习型索引技术进行综述的文章 . 文献

[11]是国外首篇综述学习型索引技术的文章，但是文

章侧重于技术罗列且较早期，后续涌现的许多新成

果未纳入其中. 文献[12]是国内首篇综述学习型索

引技术的文章，文章以查询类型、测试基准为分类

框架，总结了学习型索引技术. 文献[11]和[12]均侧

重于一维学习型索引的更新策略，缺乏对一维和多

维学习型索引技术细致的分类和对比分析. 本文提

出了一个新的研究框架：基本问题-扩展问题，并以

索引（模型）组织方式、优化策略来划分和总结不

同的学习型索引技术，比上述文献更加综合全面.  

2  学习型索引的基础模型 

2.1  RMI模型（Recursive Model Index） 

（1）RMI 模型的实现原理 

B 树常用来处理一维范围查询，其索引操作包

括查询、插入和删除等. 给定一个查询键，B 树通

过树遍历算法，逐步缩小查询范围，直到找到包含

查询键的叶子节点为止. 在叶子节点内部，数据是

按照顺序存储在数组中，因此通过顺序扫描或者二

分查找可快速定位到查询键对应的记录在磁盘页中

的位置. Kraska 等人将 B 树看作是键映射到记录位

置的一种模型，因此可用机器模型（例如神经网络、

线性回归等）替换. B 树将查询键映射到一个具有误

差约束（最小范围是 0，最大范围是磁盘页的大小）

的范围内，如果查询键在误差约束范围内存在，则

保证一定能够在这个范围内检索到查询键的准确位

置. 因此，采用模型替换 B 树时，需要考虑以下两

点：第一，模型需要提供与 B 树索引相似的误差保

证，才能够保证找到查询键；第二，模型需要解决“最

后一英里搜索”问题，机器学习模型不能够完全拟合

数据的累积分布函数，模型预测误差往往很大，如

果想要实现较小的预测误差则比较困难. 例如，将

100 MB 的模型误差减少为 10 kB，则会牺牲更多的

CPU 时间和空间.  

基于上述分析，受到混合专家的启发[13]，Kraska

等人设计了 RMI 模型[7]. RMI 模型是一种递归回归

模型，为了减小模型预测误差（预测位置与实际位

置之间的距离），它采用了多个模型进行预测，并按

照层次结构的方式组织模型. RMI 模型的基本思想

是学习模型来近似有序数组键的累积分布函数 CDF 

(Cumulative Distribution Function). 模型表示键与记录

位置之间映射关系的近似函数，即 ( )pos F key N  ，

其中，N 表示键的总数量； ( )F key 表示键的近似

累积分布函数，用来估计键小于或者等于查询键

的概率；pos 表示查询键的预测位置 . RMI 模型通

过计算模型的最大误差（ _Max err ）和最小误差

（ _Min err ）来提供与 B 树索引类似的误差保证，

即[ _ , _pos Min err pos Max err  ]. 如果查询键存

在，则在误差保证的范围内一定能够找到查询键.  

（2）RMI 模型的构造过程 

RMI 模型的结构如图 1 所示，模型主要由根模

型、中间层模型和叶模型组成. RMI 模型采用自上而

下的方式构造，其中，根模型只包含一个模型，由

整个数据集训练而成. 具体地，根模型将数据集划

分成多个子集，每个子集表示一个分段. 然后，对

每个分段重新训练模型，直到训练完所有分段为止. 

如果分段模型拟合效果较差，则继续划分分段，直

到模型可以拟合最小范围内的数据分布，成为叶模

型为止. RMI 模型采用混合模型，由于根模型是在整

个数据集上进行训练，数据分布可能较为复杂，因

此采用神经网络作为根模型. 而下层模型（中间层

模型或者叶模型）是在较小的子数据集上训练，为

了节省空间开销和构造成本，可以使用简单的线性

回归模型. 同时，如果叶模型始终无法有效拟合数

据分布，则可由 B 树替换叶模型.  
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图 1  RMI 模型 
 

（3）RMI 模型的查询过程 

与 B 树索引范围查询的原理相似，RMI 模型通

过层数的递增不断收紧搜索范围. 在执行查询时，

首先从根模型开始，输入目标键，根模型的输出结

果用来选择下一层的子模型，而叶模型输出最终的

预测位置. 最后，在误差保证的范围内，基于预测

位置执行二分搜索定位查询键的准确位置.  

（4）RMI 模型的优点 

① RMI 模型内存开销小：RMI 模型的大小是

一个常数，由所有模型的参数总量以及每个模型需

要存储的误差数量来计算. 而 B 树的大小则是与数

据集基数成线性关系.  

② RMI 模型比 B 树查询效率高：第一，RMI

模型在查询时通过计算查找目标键的位置，无需遍

历操作. 而 B 树需要遍历大量的中间节点来查找包

含目标键的叶子节点；第二，B 树的每个节点都是

固定大小，而 RMI 模型不需要预先指定模型大小，

不同层的模型所覆盖的数据数量并不相同. 因此，

当目标键落在数据数量少的子模型范围内时，局部

搜索时间要少于 B 树；第三，RMI 模型利用层次结

构来减小预测误差，它将数据集划分成多个子范围，

通过不断缩小搜索范围来查找目标，与 B 树相比，

仅需要少量的操作可完成“最后一英里搜索”.  

2.2  面临的挑战 

尽管 RMI 模型具备显著优势，为索引性能的提

升带来裨益. 但是在实际实现中，采用 RMI 模型替

代 B 树时，还需要面临以下挑战：  

（1）最坏情况下的查找性能问题. 由于 RMI 模

型根据键的数量均匀地划分数据集，因此，它无法

确定模型在每个数据分段上的最大误差. 如果模型

预测误差很大，则本地搜索的代价将会很高.  

（2）动态更新问题. B 树索引能够有效支持更新

操作，而 RMI 模型仅支持静态查询，无法处理更新

操作 . 因为更新操作容易引起底层数据分布的改

变，一旦数据分布发生改变，RMI 模型的叶模型以

及与其相连的上层模型均需要重新训练，将会产生

昂贵的训练成本.  

3  一维学习型索引 

围绕如何限制最坏情况下的查找性能问题以及

如何实现动态更新两个问题，研究人员继续深入研

究学习型索引. 这些研究工作都是基于一维有序数

据进行，所以统称为一维学习型索引. 接下来，本

节首先按照索引（模型）组织方式将一维学习型索

引划分为层次结构（3.1 节）和非层次结构（3.2 节）. 

然后，针对 RMI 模型面临的问题，按照优化策略对

两类结构又加以细分. 对每种类型的技术，总结了

索引创建方式（数据划分和模型选择）和更新策略. 

接着，本章在 3.3 节阐述了两种学习型索引的辅助

方法. 最后，在 3.4 节部分比较和分析了不同一维学

习型索引之间的差异以及优缺点.  

3.1  基于层次结构的索引 

这类学习型索引的组织方式与 RMI 模型相同，

都是按照层次结构来组织多个模型. 根据优化策略

的不同，将它们划分为以下四类：基于线性回归模

型优化 RMI 模型、基于并发技术优化 RMI 模型、

基于永久内存优化 RMI 模型以及基于插值法优化

RMI 模型.  

3.1.1  基于线性回归模型优化 RMI 模型 

与 RMI 模型采用混合模型不同，这类学习型索

引主要选择比较简单的线性回归模型拟合键的累积

分布函数，以此来减少模型复杂度和存储开销.  

（1）FITing-TREE 索引 

Galakatos 等人[14]提出了 FITing-TREE 索引，该

索引的基本思想是预先定义一个误差阈值，保证每

个模型的最大预测误差不会超过给定的误差阈值，

从而约束最坏情况下的查找性能. FITing-TREE 由

内部节点和叶子节点组成，它的索引结构如图 2 所

示 . FITing-TREE 采用类似 FSW（Feasible Space 

Window）方法[15,16]的贪心算法将已排序的数据按范

围划分成多个不相交的分段(segment)；然后，每个

分段采用线性函数进行拟合. 其中，每个分段的模

型预测误差都不会超过给定的误差阈值. 结束分段

后，所有分段对应的模型由 B+树组织，树的每个节

点存储模型的起始键、斜率以及每个分段的边界 . 

另外，叶子节点还存储一个指向该节点对应分段的

指针.  
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图 2  FITing-TREE 索引结构 

 

FITing-TREE 的查询、插入操作与 B+树的相同，

区别在于叶节点. 对于查询操作，FITing-TREE 利用

斜率、查询键与起始键之间的距离计算查询键的近

似位置. 然后，在给定的误差阈值范围内，基于近

似位置执行二分搜索找到查询键的准确位置. 对于

插入操作，FITing-TREE 提出了两种插入策略：第

一种是就地插入策略（In-Place Insert Strategy），即

在数组的左右两端预留一些空白间隙用来存储新插

入的键. 如果插入位置已满，则需要对插入位置所

属的分段重新划分和训练模型；第二种是基于缓冲

区的插入策略（Delta Insert Strategy），该策略在每

个叶子节点中额外设置一个固定大小的缓冲区. 当

有新的键插入时，查找到该键所属的分段，如果当

前分段对应的缓冲区有空间，则插入该键；否则，

重新分段. 两种插入策略均需保证新的键插入后，

对应分段的预测误差不会超过给定的误差阈值 . 

Galakatos 等人[14]的实验表明，FITing-TREE 索引的

查询性能与 B+树相近，但是空间开销节省了 4 个数

量级. 而插入性能略差于 B+树(假定 B+树结构同样

使用基于缓冲区的插入策略)，但是在索引的构造速

度上，FITing-TREE 要快于 B+树.  

（2）ALEX 索引（Adaptive Learned index） 

Ding 等人[17]提出了自适应学习型索引 ALEX，

该索引预先确定了叶节点的最大键数量，且允许自

适应的确定 RMI 模型的深度以及叶模型的数量 . 

ALEX 的索引结构如图 3 所示：索引包含一个根节

点（是一个两层的 RMI 模型）以及一些预先确定数

量的叶节点，所有模型采用线性回归模型 . 构造

ALEX 索引时，首先为根节点确定若干分区，使得

每个分区恰好包含最大数量的键；然后，为每个非

根节点提供固定数量的分区，这些分区针对每个子

数据集进行学习. 如果一个分区包含的键数量超过

分区所包含的最大键数量，则创建中间节点，将当

前分区看作是新的根节点，递归地划分当前分区 . 

否则，将当前分区设为叶节点.  

 

图 3  ALEX 索引结构 
 

为了支持插入操作，ALEX 在叶子节点设计两

种数据结构 GA（Gapped Array）和 PMA（Packed 

Memory Array）[18]来存储键. GA 在相邻的键之间填

充空闲间隙，当有新的键插入时，使用模型预测键

的插入位置，如果位置恰好是空闲间隙则直接插入. 

否则，使用指数搜索距离当前位置最近的空闲间隙

插入. GA 的缺陷是随着键的不断插入，空闲间隙越

来越少，导致插入过程中需要移动大量的键，从而

降低插入性能. 针对此问题，ALEX 设计了备选方

案 PMA. 为了避免移动大量的键，PMA 将空闲间隙

均匀的分布在数组中，并在插入过程中动态的维护

这种分布. PMA 的插入过程与 GA 类似，将不再赘

述. 在插入过程中，当叶节点的空闲间隙全部填满

时，ALEX 分裂当前叶节点，创建一个新的中间节

点以及固定数量的叶节点，原叶节点的数据将会分

布到新的叶节点中. 与 B 树不同，ALEX 不需要保

持树结构平衡. 由于 ALEX 限定了叶节点的最大键

数量，因此，能够限制叶子层模型的数量以及 RMI

模型的增长上界. Ding 等人[17]的实验表明，ALEX

的查询性能和插入性能要比 B+树高达 3 倍左右；在

空间消耗上，ALEX 节约了 5 个数量级. 与 RMI 模

型相比，ALEX 查询性能和空间开销均得到改善.  

（3）PGM 索引（Piecewise Geometrice Model 

Index） 

FITing-TREE 采用 B+树结构组织各个模型，当

数据集基数过大时，B+树的节点将会增多，导致空

间成本增加，查询性能下降. 针对此问题，Ferragina

等人[19]在 FITing-TREE 的基础上进行改进，提出了

PGM 索引 . PGM 索引自底向上构建，采用 PLA

（Piecewise Linear Approximation model）模型拟合

数据分布. PGM 索引在进行分段时，采用流算法对

PLA 进行优化，限定了分段的最大数量以及每个分
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段最少覆盖的键的数量，得到了一个最优的分段序

列. 在组织分段时，PGM-index 使用 PLA 模型递归

的索引每个分段，首先，提取每个分段的第一个键

存放到新的数组；然后，对新数组递归地采用流算

法得到优化的 PLA 模型，直到 PLA 模型覆盖的段

为一个为止.  

PGM 基于 LSM 的策略实现插入操作，但在他

们的工作中未介绍实现细节 . 除了解决查询和插

入，PGM-index 还提出了压缩技术，将每个分段的

斜率和截距做进一步的压缩来减少存储成本 . 同

时，PGM 将多标准优化与数据结构结合，设计了多

标准 PGM. 此外，PGM 利用键的分布规律和查询键

的频率调整自身结构来适应查询操作的分布，是第

一个基于分布感知的学习型索引. Ferragina 等人[19]

的实验表明，在空间消耗上，PGM 索引比 FITing- 

TREE 节约了 63.3%，比 B+树少了 4 个数量级. 同时，

PGM 索引实现了与 FITing-TREE、B+树相当甚至更

好的查询性能.  

（4）LIPP 索引（Updatable Learned Index with 

Precise Positions） 

Wu 等人[20]提出了可更新学习型索引 LIPP，该

索引的核心是避免模型的不精准预测，也就是解决

冲突问题（即两个不同的键具有相同的预测位置）. 

LIPP 的索引结构如图 4 所示：LIPP 索引是一种树形

结构，与一般树形索引不同，它没有叶子节点，所

有的节点都具有相同的结构. LIPP 的每个节点都由

学习模型、一个数组（用来存储项）和一个位向量

（用来指示项的类型）组成. 其中，项的类型包括

NULL（表示空闲项）、DATA（表示项存储的记录）

和 NODE（表示指向下一层的一个孩子节点的指针）

三种类型. 如果某项存在冲突，则为当前项创建孩

子节点，并将项的类型修改为 NODE. 为了解决冲

突问题，LIPP 设计 FMCD 算法（Fastest Minimum 

Confilict Degree）通过计算最小冲突度（即预测位

置为同一个位置的键的数量），并构造相应的模型来

消除预测误差. 具体地，给定最小冲突度的约束条

件、初始最小冲突度以及一个有序键集，FMCD 算

法按照顺序依次遍历和划分有序键集. 若在当前划

分的子集中，所有键均满足约束条件，则返回当前

子集对应的模型以及最小冲突度. 否则，增加最小

冲突度，重新训练模型，直到满足约束条件为止.  

LIPP 索引采用就地插入策略实现键的插入，与

其他索引不同的是，LIPP 在插入键后，需要检查冲

突的数量是否满足约束条件. 若不满足，则需要创

建新的节点，同时修改节点中项的类型. LIPP 采用 

 

图 4  LIPP 索引 

 

核化的线性模型，该模型能够将新插入的键均匀的

映射到相应的位置，从而限制 LIPP 索引结构的深

度，并通过调整策略维护索引结构的深度不超过最

大增长上界. Wu 等人[20]的实验表明，在只读工作负

载上，LIPP 的查询性能比 ALEX 索引提高了 2.8 倍，

比 PGM 索引提高了 6.3 倍；在动态工作负载上，LIPP

和 ALEX 所消耗的空间成本几乎相同，但 LIPP 索

引的插入性能要优于 ALEX 索引 2.9 倍. 

3.1.2  基于并发技术优化 RMI 模型 

这类方案虽然也是采用线性回归模型学习底层

数据分布，但是在索引结构中考虑了并发问题. Tang

等人[21]提出了 XIndex，该索引采用已有的乐观并发

控制[22-24]、细粒度锁[24-26]和 RCU(Read-Copy-Update)

技术[27]，设计了一种两阶段合并算法来支持并发操

作. XIndex 的索引结构如图 5 所示，该索引由两层

架构组成：顶层是根节点，由一个两层的 RMI 模型

和指向底层组节点的指针构成；底层是组节点，用

来存储分组对应的模型、数据以及增量索引 . 在

XIndex 索引中，根节点的 RMI 模型由整个数据集训

练，然后，RMI 模型将数据集划分到多个分组中，

在每个分组中继续使用线性模型进行训练. 为了支

持插入操作，XIndex 索引在每个分组中关联一个增

量索引用来进行缓冲插入，插入过程与 FITing- TREE

相似. Tang 等人[21]的实验表明，XIndex 与 Masstree[24] 
 

 

图 5  XIndex 结构 
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相比，索引性能提升了 3.2 倍，与 Wormhole[26]相比，

索引性能提升了 4.4 倍. 

3.1.3  基于永久内存优化 RMI 模型 

内存索引的可扩展性受限于 DRAM 的高成本和

低容量，而永久性内存 PM（Persistent Memory）能够

提供高性能（略低于 DRAM）、支持永久性存储，且

成本更低. 因此，PM 具有替代 DRAM 的潜力. Lu 等

人[28]基于 PM 提出了 APEX 索引（A High-Performance 

Learned Index on Persistent Memory），该索引在 ALEX

索引的基础上进行改进以适应 PM，结合 PM 和学习

型索引的优势（存储开销小、查询效率高等）提升

索引性能. APEX 设计的基本原则是减少 PM 的访问

次数以及存储开销. APEX 的索引结构由内部（模

型）节点和数据（叶子）节点组成，内部节点包含

一个线性回归模型和一个指针数组. 数据节点由两

部分组成：第一部分是主数组和隐藏数组（用来存

储溢出的记录），用来存储记录，这部分内容在 PM

中存储. 第二部分是元数据和加速器等，为了减少

PM 访问次数，这部分内容存储在 DRAM 中. 其中，

一个加速器包括 16 字节的指纹（用来指示键是否存

在），16 比特的槽位图（用来记录记录槽位是否空

闲）以及 48 比特的指针. 为了减少存储开销，在主

数组中，每 16 个记录共享一个加速器.  

APEX 内部节点的查询方法与其他学习型索引

相同，区别在于数据节点，APEX 通过一种探针-隐

藏机制（probe-and-stash mechanism）进行查询. 具

体地，给定一个查询键，APEX 预测查询键的位置，

如果在预测位置中未找到查询键，则使用“探针”在

主数组内继续查找. 如果在约束距离内“探针”未找

到查询键，则检查隐藏数组. APEX 索引也支持更新

操作，它将数据节点看作是哈希表结构，训练线性模

型作为哈希函数来实现基于模型的插入. Lu 等人[28]

的实验表明，APEX 索引与最优的 PM 索引相比，

其吞吐量高出 15 倍，同时，APEX 索引可以在 42ms

的时间内完成故障恢复.  

3.1.4  基于插值法优化 RMI 模型 

该类方案中，学习型索引采用插值法替代线性

函数来拟合数据分布.  

Kipf 等人[29]提出 RS 索引（RadixSpline index），

它采用样条插值法[30]拟合数据. RS 索引由一组样条

点和一个基数表构成. 其中，键的子集组成样条. 基

数表用来检索查询键的正确样条点. RS 索引采用自

底向上的方式进行构造：首先，在底层构造一个具

有误差边界的样条点；然后，将样条点的索引存储

到基数表中. 与 RMI 模型相比，使用插值法拟合数

据只需对数据进行一趟扫描即可完成自上而下的索

引构建. Kipf 等人[29]的实验表明，RS 索引的构建速

度与ART[31]和B树索引几乎相当，但是要快于与RMI

模型. RS 索引也仅支持静态查询负载，查询速度上，

RS 索引优于 ART 和 B 树大约 1 到 2 个数量级，稍逊

于 RMI 模型.  

Setiawan 等人[32]采用多项式函数取代神经网络

模型学习数据的分布，通过切比雪夫插值法[33]或伯

恩斯坦插值法[34]求解多项式系数，从而获取键的预

测位置. 与 RMI 模型相比，采用多项式函数构造学

习型索引，查询时间基本相同，但是空间开销降低

了约 2 个数量级，准确率提高了 30%~40%. 其主要

原因在于需要调优的参数数量不同，多项式函数需

要调优的参数只有一个，而 RMI 模型则有大量的参

数需要调优，因此导致模型构造成本增加. 但是，

切比雪夫插值法和伯恩斯坦插值法要求学习模型是

分段线性的、平滑的，然而面对复杂的数据分布，

线性模型很难捕获数据特征.  

3.2  基于非层次结构的索引 

由于 RMI 模型的分层结构复杂，需要训练的模

型参数太多，模型训练成本较高，所以基于非层次

结构的索引抛弃了 RMI 模型的层次组织方式，采用

单层的方式构建学习型索引. 基于非层次结构的索

引按照优化策略分为两类：基于模型解耦的学习型

索引和非模型解耦的学习型索引.  

3.2.1  基于模型解耦的学习型索引 

RMI 模型的不同层之间存在较强依赖，下层模

型需要由上层模型来选择，不能够有效支持更新 . 

因此，为了减少模型之间的依赖性，一些研究工作

提出了基于模型解耦的学习型索引，通过消除模型

之间的依赖型，建立单层模型来优化索引性能.  

（1）AIDEL 索引（Adaptive InDEpendent Linear 

regression models） 

为了减少分层模型之间的依赖关系，并能够提

供高效的可伸缩性，实现低开销的索引更新，Li 等

人[35]提出了一种自适应独立线性回归模型 AIDEL. 

AIDEL 索引采用 LPA（Learning Probe Algorithm）

根据数据分布自适应的构造学习模型. LPA 将数据

分布相同的数据划分到同一个分区中；然后，针对

每一个分区训练模型，并保证每个分区的模型误差

不超过给定阈值. 为了使得模型之间相互独立，LPA

通过构造键-值存储对来索引模型. 其中，键表示模

型覆盖的第一个数据的记录，值表示指向模型的一

个指针. 为了支持有效的更新操作，AIDEL 索引在
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现有数据（键-值存储对）后面附加了一个排序列表

结构，用来存放新插入的数据. 由于 AIDEL 索引所

使用的模型是独立的，所以重新训练时只需要训练

新插入的数据对应的模型，而不会影响其他的模型，

从而减少重训练模型的成本 . Li 等人 [35]的实验表

明，AIDEL 索引与 B+树相比，插入性能提高了 1.3

倍到 2.7 倍，查询性能提高了 2 倍多. 与 RMI 模型

相比，查询性能相当，但是 AIDEL 索引能够有效地

实现可扩展性.  

（2）Dabble 模型 

高远宁等人[36]提出了 Dabble 模型，索引结构如

图 6 所示. 该模型的构建过程为：首先，采用 K-means

聚类方法将数据集划分成 k 个区域；然后，分别在

k 个区域上采用神经网络学习数据的分布，k 个区域

之间互相独立. 在进行模型训练时，Dabble 模型将

数据访问的热点信息融入到神经网络模型中，提高

模型对热点数据的预测精度. 在处理插入时，模型

利用 LSM 树[37]延迟的思想来实现数据写入. 当插

入新数据时，将数据放入一个 B 树的缓存中. 若缓

存达到一定阈值，则将缓存中的数据一次性归并到

相应的数据分区中. 然后，重新训练该分区的模型. 

为了使得模型之间互相独立，Dabble 模型在预测部

分增加了一个中间层，模型的预测结果是键在对应

数据分区中的相对位置. 因此，在重新训练模型时

只需要训练新键插入区域所对应的模型，无需训练

所有模型，从而提高了模型的可扩展性. 高远宁等

人[36]的实验表明，Dabble 模型的查询性能、插入性

能以及空间代价均优于 B+树和 ALEX 索引. 但是

Dabble 模型的索引性能受分区数量的限制，分区数

量过多或者过少，都会影响模型的性能.  

 

 

图 6  Dabble 模型 

 

3.2.2  非模型解耦的学习型索引 

Li 等人[38]提出了一种单层学习型索引 ASLM

索引（Adaptive Single Layer Model），该索引在数据

划分中考虑了数据之间的欧式距离. 具体地，ASLM

索引首先计算每两个相邻数据之间的距离，并按照

距离降序存储所有数据. 然后，选择前ｋ个数据点

作为划分的边界点，并保证划分后的每个分区大小

不超过给定的阈值. 如果大于给定阈值，则重新划

分. 最后，为每个分区创建和训练模型，记录每个

子模型的最小和最大误差 . 所有子模型组织在一

层，而不是与 RMI 模型一样进行分层组织.  

为了支持更新操作，ASLM 为每个子模型维护

一个缓冲区 . 如果插入键的误差小于等于平均误

差，则直接插入数据；否则，需要检查缓冲区. 如

果缓冲区超过给定阈值，则插入键后需要重新训练

对应的子模型，并更新相应的平均误差、最小误差、

最大误差以及缓冲区. 对于删除操作，移除键不会

影响模型的精确度，因此不需要重新训练模型. 但

对于插入和删除操作，都需要检查子模型对应的分

区大小是否超过给定阈值，分区大小过大（过少）

时，需要重新划分（合并）数据分区. Li 等人[38]的

实验表明，ASLM 索引的预测精度比 RMI 模型提高

了 50%. 在不同的动态工作负载上，ASLM 索引的

插入性能表现稳定.  

3.3  基于辅助方法的学习型索引 

为减少学习模型的复杂度或设计更有效的插入

策略，研究人员设计了两种辅助方法来提升学习型

索引的性能.  

Hadian 等人 [39]提出了一种基于偏移表（Shift- 

Table）的方法，通过增加偏移表来纠正模型误差，
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从而减少模型数量，降低学习模型的复杂度和规模. 

偏移表包含一个查找表，表中存储了键的预测位置、

偏移值以及具有相同预测位置的索引键的数量. 增

加了偏移表的学习型索引结构如图 7 所示. 偏移表

与学习模型之间是相互独立的，即学习型索引可以

根据需要来选择是否采用偏移表. 通过偏移表，学

习型索引能够快速的减小预测误差，提高查询速度. 

Hadian 等人[39]的实验表明，增加偏移表的 RMI 模型

和 RS 索引在查询性能上提升了 1.5 倍到 2 倍多.  
 

 

图 7  学习模型+偏移表 
 

Li 等人 [40]量化分析了学习型索引的“学习”能

力，提出了一种基于最小描述长度原则的学习框架. 

该框架可用来衡量学习型索引，对不同场景下选择

合适的学习型索引有所裨益. 具体地，该框架将学

习索引过程中的“预测”和“修正”两个阶段进行量化

分析，采用最小描述长度构建目标函数. 此外，针

对大规模数据集，该框架提出了采样技术，通过采

样数据集的子集进行学习，从而提高学习型索引的

泛化能力. 针对动态工作负载，从学习效果的角度

出发，研究了结果驱动的间隙插入技术. Li 等人[40]

的实验表明，他们提出的学习框架将现有学习型索

引（RMI、FITing-TREE 和 PGM）的构建速度提高

了 78 倍，在静态和动态负载下，将查询速度提高了

1.59 倍.  

3.4  一维学习型索引方法的对比分析 

一维学习型索引主要是从分区策略、误差保证

以及更新操作等方面对 RMI 模型进行优化，旨在减

小误差和提高索引性能. 基于上述分析，本节从索

引结构、数据划分、学习模型、误差保证、插入策

略、模型重训练以及索引优缺点这 7 个方面总结和

比较一维学习型索引技术，详细对比如表 1 所示. 其

中，索引的删除过程与插入过程类似，因此，不在

表中进行赘述. 为了便于理解，对表 1 中的部分内

容进行解释说明： 

（1）学习模型 

目前采用最多的是 RMI 模型框架. RMI 模型采

用混合模型，即上层（根模型）使用神经网络模型，

下层（中间层和叶模型）使用简单的线性回归模型. 

由于神经网络训练的代价以及参数调优的成本较

高，比线性回归模型更复杂. 因此，大多数索引方

法采用线性回归模型，然后通过分区技术来提高线

性模型的预测精度. 除了线性回归模型，使用插值

函数也能达到与线性回归模型相当的性能.  

（2）误差保证 

模型预测做不到完全精确，预测位置和实际位

置之间存在误差，对索引的查询性能影响较大. 如

果误差过大，则大大增加本地搜索的时间，导致学

习型索引查询性能低于 B 树. 因此，需要限制误差

大小. 一维学习型索引约束误差的方法是预先设置

阈值（例如，限制分区大小等），通过预先指定阈值

能够有效控制索引最坏情况下的查询性能.  

（3）插入策略 

插入策略主要两种：第一种是就地插入策略，

一般是在数组中预留一些空隙用来插入新数据；第

二种是异地插入策略，通过额外设置缓冲区或者溢

出块来存储新数据. 两种方法相比，理论上异地插

入策略要优于就地插入策略. 其原因在于，异地插

入策略需额外开辟空间存储新数据. 但 Galakatos 等

人[14]的实验表明，就地插入策略在插入的数据量和

预测误差都较小的情况下性能更优，原因是在数据

集和预测误差较小的情况下，就地插入策略空闲的

间隙较多，搜索范围小，因此需要移动的键的数量

少，并占用较少的空间. 而异地插入策略，由于开

辟了固定大小的空间，所以要比就地插入策略占据

更多的空间.  

4  多维学习型索引 

随着一维学习型索引的不断发展，将学习型索

引的思想应用到多维数据吸引了不少研究人员的关

注. 处理多维数据的传统索引技术主要包括以下三

类[41,42]：基于数据划分的索引（例如网格文件[43-45]、

Kd 树[46]、四叉树[47]、八叉树[48]等），基于空间划分

的索引（例如 R 树及其各种变体[49-52]），以及基于

映射的索引[53-55]（例如 Z-order 曲线、希尔伯特曲线

等）. 将索引看作是模型，则传统多维索引结构也

可以用机器模型替换，例如，R 树可看作是一个将

目标键映射到 MBR（Minimum Bounding Rectangle）

的函数. 然而，较之一维数据，在多维数据上进行

建模和学习是非常困难的. 因为模型更容易学习有

序数据的分布特征，而多维数据大多是杂乱无序的，

直接采用 RMI模型去学习多维数据的累积分布函数 
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表 1  一维学习型索引比较 

模型重训练 
索引 组织方式 数据划分 学习模型 误差保证 插入策略

何时训练 训练规模
优点 不足 

RMI[7] 层次结构 不划分 混合模型 不固定 不支持 
数据分布 

改变 
所有模型 

替换树遍历操作 

查询效率提高 

不支持动态更新

数据分区不合理

分层模型复杂 

FITing-TREE[14] 树形结构 贪心算法 
分段线性

函数 
预先定义

缓冲区 插

入 /就地插

入 

分段超过指

定误差 

部 分 模 型 /

所有模型 

构建速度快；保

证最坏情况下的

查询性能 

B+树结构组织数

据分区，需要树

遍历操作，查询

速度下降； 

ALEX[17] 层次结构 模型划分 
线性回归

模型 
不指定 GA/PMA

满足数组扩

充条件 
部分模型 

自适应结构，约

束 RMI模型的深

度上限 

缺乏误差约束，

并牺牲查询时间

来支持更新操作

PGM[19] 层次结构 贪心算法 
优化的

PLA 模型 

预先 

定义 
LSM 

缓存块达到

阈值 
部分模型 

单趟构建，索引

构建速度快. 

压缩技术，减少

空间存储开销 

牺牲查询时间来

支持更新操作 

LIPP[20] 树形结构 FMCD 
线性回归

模型 

最小冲突

度 

就地 

插入 

满足触发条

件时 
部分节点 预测精度高 

模型结构复杂 

存储开销大 

XIndex[21] 层次结构 范围划分 
线性回归

模型 
不固定 

缓冲区 

插入 

分组数量超

过界限 
部分模型 

两阶段机制 

并发控制 

模型结构复杂 

存储开销大 

RS[29] 层次结构 
样条点 

插值 
插值函数 预先定义 不支持 未讨论 未讨论 

自底向上构造，

单趟构建，构建

速度快 

不支持更新 

操作 

AIDEL[35] 非层次结构 贪心算法 
线性回归

模型 
预先定义 有序列表

有序列表长

度超过界限

所 有 模 型 /

部分模型 
模型互相独立 模型精度不高 

Dabble[36] 非层次结构 k-means 神经网络 不固定 LSM 
缓存块达到

阈值 

缓存块对应

的模型 
模型互相独立 

模型性能受分区

数量的限制 

ASLM[38] 非层次结构 贪心算法 神经网络 不固定 
缓冲区 

插入 
缓冲区满 

缓冲区对应

的模型 

模型结构简单 

查询效率高 
模型精度不高 

 

很困难. 如图 8 所示，如果简单的学习多维 CDF，

则不同的数据之间可能会有相同的映射值. 但是具

有相同映射值的数据之间的实际距离可能很远，导

致在查询时需要检查大量不相关的数据，降低查询

性能. 文献[56]首次提出了多维学习型索引，但是

他们的研究工作中并没有介绍具体的实现细节 . 

后续关于多维学习型索引的研究也开展了不少的

工作[57-59]，这些工作都是基于 RMI 模型的层次结构

设计了不同的多维学习型索引技术. 本文按照索引

构造方式将这些索引技术划分为基于降维方式的索

引（4.1 节）和非降维方式的索引（4.2 节）进行梳

理和总结，并从多个角度进行对比和分析（4.3 节）. 

4.1  基于降维方式的学习型索引 

这类方案是将多维数据投影到一维空间，按照

一维数据的方式创建学习型索引. 根据投影策略的

不同，将基于降维方式的学习型索引细划分为以下 

 

图 8  多维 CDF 

 

三类：基于勒贝格测度的索引、基于空间填充曲线

的索引和基于数据划分的索引.   

4.1.1  基于勒贝格测度的索引 

Li 等人 [57]提出了一种基于磁盘的多维学习型

索引 LISA（Learned Index Structure for Spatial Data）. 

该索引首先将多维数据空间划分为网格，数据按照

网格单元有序；然后，采用基于勒贝格测度(Lebesgue 



1 期 蔡  盼等：智能数据库学习型索引研究综述 61 

 

 

Measure)[60]的方法构建函数将多维数据转化成一维

值；接着，使用一个单调分片预测函数将一维数据

空间划分成多个分片，将每个一维值映射到一个分

片 ID 中. 为了减少模型复杂度，预测函数采用分段

线性模型；最后，训练一个局部模型将每个分片分

配到相应的磁盘页中，模型的输入是分片所包含的

一维值，输出是该一维值对应的页地址. LISA 能够

处理范围查询和 KNN 查询，在处理 KNN 查询时，

采用格回归模型（lattice regression model）[61]将 KNN

查询转化为范围查询进行处理. LISA 也支持更新操

作：当插入数据时，通过模型预测数据的页地址. 如

果当前磁盘页已满，则创建新的磁盘页，否则将数

据插入到对应的位置. 删除操作与插入操作相似，

因此，不再赘述. Li 等人[57]的实验表明，LISA 索引

的查询效率要高于 R 树和 Kd 树，空间开销低于 R 树，

略高于 Kd 树.  

4.1.2  基于空间填充曲线的索引 

（1）ZM 索引（Z-order Model index） 

针对空间数据，Wang 等人[58]提出了 ZM 索引. 

该索引利用 Z-order 曲线[53]将多维数据转化成一维

有序的 Z-address. 其中，Z-order 曲线是一种空间填

充曲线，它可以将多维向量空间完全填充，使所有

的数据映射到一维空间. 每个多维向量均可转换成

一个唯一的整数，即 Z-address. 同时，这种转换能

够保证高维数据之间原有的大小关系，即当一个数

据的每个维度都大于另一个数据时，它对应的

Z-address 也一定大于另一个数据. 如此可保证将高

维的范围查询转换成一维数据上的范围查询.  

将多维数据转换成一维数值 Z-address 后，ZM

索引采用与 RMI 模型相似的多阶段模型索引

Z-address. 其中，模型输入是 Z-address，输出结果是

Z-address 在有序数组中的预测位置. 为了查找到精

确位置，ZM 索引利用 MBS 方法（Model Biased 

Search，MBS 是二分查找的一种变体方法）进行查找. 

ZM 索引结合 Z-order 空间填充曲线和 RMI 模型有效

地解决了多维空间数据的索引问题. Wang 等人[58]的

实验表明，ZM 索引与传统空间索引相比，在查询

性能和空间消耗上均得到较大的改进. 但是在处理

范围查询时，ZM 索引仍然需要检查大量不相关的

数据.  

（2）RSMI 索引（Recursive Spatial Model Index） 

采用 Z-order 曲线将多维数据转换成一维数值

的方法，虽然能够处理多维数据. 但是转换后的一

维数据分布不均匀，相邻的一维数值之间可能存在

较大的间隙，影响模型性能. 针对该问题，Qi 等人[59]

提出了 RSMI 索引，它在采用空间填充曲线降维之

前，首先采用封装策略（Packing Strategy）[62]将原

始多维数据空间映射到一个网格排序空间（Rank 

Space），根据原始数据的 x 坐标（y 坐标）对数据进

行排序，其排序位置作为它在排序空间中的 x 坐标

（y 坐标）. 将原始数据转换到排序空间后，再利用

空间填充曲线获取每个空间数据的曲线值，依据该

值对数据进行排序. 将排完序的空间数据按照顺序

依次划分到固定大小的块中. 最后，RSMI 索引采用

多层感知器 MLP（MultiLayer Perceptron）来学习一

维数值的分布. 其中，模型输入是键，输出是键对

应的块 ID.  

为了提高索引的可扩展性，RSMI 索引采用了

递归划分的方式处理大规模数据. 首先，RSMI 将数

据集进行分区；然后，针对每个分区训练模型，如

果分区仍然很大，则继续划分分区，并递归执行该

过程. 为了减轻倾斜数据分布的影响，在 RSMI 的

高层子模型中使用非规则网格和模型预测来对数据

进行划分. RSMI 能够处理点查询、范围查询以及

KNN 查询，并提出了相应的查询算法. 同时，RSMI

也能够处理插入与删除操作，在执行插入操作时，

新插入的数据存储到块中，如果当前块已满，则创

建新的块并进行标记，然后递归地更新插入键对应

的块的父模型. RSMI 索引与 ZM 索引都是利用空间

填充曲线进行降维处理，但是 RSMI 索引采用排序

空间技术，使得一维数值之间的间隙更加均匀. Qi

等人[59]的实验表明，RSMI 索引在查询性能上优于 R

树和 ZM 索引一个数量级以上.  

4.1.3  基于数据划分的索引 

针对空间数据，Davitkova 等人[63]也提出了一种

内存只读多维学习型索引 ML（Multidimensional 

Learned structure）. 与 ZM 索引和 RSMI 索引采用

空间填充曲线将多维数据转化成一维数值的方法不

同，ML 索引采用类似于 iDistance 方法[64]的方法进

行降维. ML 索引的结构如图 9 所示，索引主要由两

部分构成：第一部分是一组参考点；第二部分由一

个学习模型和一个有序数组构成. 更具体地，给定

一组有序的参考点，ML 索引首先计算每个参考点

与数据之间的欧式距离，将与参考点距离相近的数

据划分到参考点对应的分区中；然后，根据分区偏

移量以及每个数据与所在分区参考点之间的距离来

计算每个数据的一维键值. 分区偏移量由当前分区

的最大半径以及排序在当前分区之前的最大半径之

和获得；最后，采用 RMI 模型来学习一维键值的分

布，所有模型都是线性模型. 与 iDistance 方法相比，
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ML 索引提出的投影方法不会产生重叠的分区，同

时能够减小不同分区之间的间隙，有助于学习模型

的构建. ML 索引使用基于数据的范围近似方法[65]

处理范围查询.  
 

 

图 9  ML 索引结构 

 

4.2  非降维方式的学习型索引 

基于降维方式的索引能够有效处理多维数据，

但是这种方法不能够充分利用原始多维数据空间的

分布信息，使得模型预测精度不够准确. 为了更好

的学习多维数据的分布特征，获取更多的有用信息，

其他工作研究了非降维的方法.  

（1）Flood 索引 

Vikram 等人[66]提出了 Flood 索引，它是一种内

存只读优化多维学习型索引. Flood 索引通过自动调

整数据布局和索引结构来适应不同的数据分布和查

询负载. Flood 索引的系统架构如图 10 所示，它包含

离线阶段和在线阶段. 其中，离线阶段完成数据布

局、布局优化以及索引的构造；在线阶段执行查询

操作，包括投影、精确以及扫描操作. 更具体地，

在离线阶段，Flood 索引设计了两种不同的数据布

局，分别是等间距列的布局和针对倾斜数据的扁平

化布局（Flatten Layout）. 两种布局都是以一个 d-1

维的网格去覆盖 d-1 维的属性，然后选择剩余的维

对数据点进行排序. 其中，扁平化布局利用 RMI 模

型划分数据. 为了选择最优的布局（也就是每个维

应该选择划分的列数量以及选择哪个维作为排序

维），Flood 索引设计了一个代价模型，通过随机森

林模型训练来求解最优布局. 在线查询阶段中，由

于模型预测存在误差，因此，需要在误差保证的范

围内执行本地搜索. 为了加快搜索速度，Flood 索

引采用 PLM 模型（Piecewise Linear Model）替换

二分查找，具体地，PLM 模型在排序维的属性值

上学习每个单元格（cell）的 CDF 模型来估计物理

索引范围.  

Flood 的一个显著优点就是能够调整自身结构

以适应不同的数据分布和查询工作负载，而其他多

维学习型索引仅利用数据的分布特征构建学习模

型，没有考虑查询工作负载. Vikram 等人[66]的实验

表明，Flood 索引的查询性能要优于传统多维索引

30~400 倍，且消耗较少的内存空间.  
 

 

图 10  Flood 系统架构 

 

（2）Tsunami 索引 

针对倾斜工作负载和索引关联数据的问题，

Ding 等人[67]在 Flood 基础上提出了一种新的内存只

读优化多维学习型索引 Tsunami. 为了解决数据倾

斜分布的问题，Tsunami 构造了一种轻量级决策树

——网格树（Grid Tree），通过将空间划分为不重叠

的区域来减少数据分布倾斜的情况. 对于属性关联

问题，Tsunami 提出了增强网格（Augmented Grid）

为每个区域建立索引，通过函数映射和条件 CDFs

两种技术来捕捉关联属性之间的相关性信息，有效

解决了属性关联的问题. Tsunami 索引也是根据数据

和查询工作负载自动优化数据存储组织和索引 . 

Ding 等人[67]的实验表明，Tsunami 索引在查询性能

上比 Flood 提高了约 6 倍，索引大小要比 Flood 小 8

倍多. 与传统索引相比，Tsunami 索引在查询速度和

空间代价上均占优势.  

（3）SPRIG 索引（Spatial Interpolation Function 

Based Grid Index） 

Zhang 等人[68]采用双线性插值函数来学习空间

数据的分布，提出了 SPRIG 索引. 该索引采样空间

数据来构建自适应网格，使用样本数据作为输入来

拟合插值函数，输出为网格单元的 ID. 给定一个空

间查询键，首先通过空间插值函数来获取键的预测

位置；然后，基于最大估计误差，执行一个局部二

分搜索来查找准确位置. SPRIG 的索引结构包括三

个部分：一个 n×m 大小的网格布局、一张映射表以

及基于空间插值函数的学习模型. 映射表用来存储

每个网格单元的 ID、每个网格单元覆盖的第一个数

据的记录以及所覆盖的记录的数量. SPRIG 能够处

理范围查询和 KNN 查询，并且提出了一种基于枢纽
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（Pivot）的方法来改进 KNN 查询的性能. Zhang 等

人[68]的实验表明，与 Flood 和传统空间索引相比，

SPRIG 在查询速度上占有优势 . 在空间代价上，

SPRIG 索引小于传统空间索引，但高于 Flood 索引，

主要是因为 SPRIG 需要存储一个 n×m 大小的网格，

而 Flood 不需要. SPRIG 的优势在于其优秀的查询性

能可以平衡存储开销，并且能够直接学习空间数据

的分布. 但是该学习型索引使用双线性插值函数，

因此只能够处理二维数据.  

4.3  多维学习型索引对比分析 

本小节从数据分区方式、学习模型、查询类型

以及优缺点四个方面对多维学习型索引进行总结和

比较，详细内容如表 2 所示. 为了便于理解，对表

中部分内容进行解释说明： 

（1）排序方式：对于有序数据，学习模型更容

易拟合数据的累积分布函数. 因此，在构造多维学

习型索引之前，需要对多维数据进行排序，排序方

法有两种：第一种方法是通过将多维数据转换成一

维数据进行排序，该方法的关键是投影策略的选择，

多维学习型索引主要采用的投影策略包括勒贝格测

度、空间填充曲线、距离度量函数；第二种方法是

采用非降维的方式，利用网格单元对多维数据排序.  

（2）学习模型：在学习多维数据的分布时，

两种学习方式的本质还是将多维数据转化成一维

数据进行学习，区别是基于降维的方式是将多维数

据转化到一维空间进行学习，而非降维的方式则是

直接学习多维数据每一维的累积分布函数. 因此，

多维学习型索引选择的模型与一维学习型索引的

相同，大部分是采用线性回归模型，少数则是采用

插值函数.  

 

表 2  多维学习型索引比较 

索引 数据分区/投影策略 学习模型 点查询 范围查询 KNN 查询 优点 不足 

LISA[57] 
网格划分+基于勒贝格测

度的投影 

分段线性回

归模型 
未讨论 支持 支持 

支持更新操作 

支持磁盘存储 
更新成本高 

ZM[58] Z-order 曲线 RMI 支持 支持 不支持 空间代价小 

只 能 处 理 二 维 数

据；不支持更新和

KNN 查询 

RSMI[59] 排序空间+空间填充曲线 RMI 支持 支持 支持 
支持更新操作 

预测误差小 

递 归 划 分 索 引 空

间，维护成本高 

ML[63] 
K-means+改进的 iDistance

策略 
MLP 支持 支持 支持 无分区重叠 不支持更新 

Flood[66] 基于代价模型的网格划分 
分段线性回

归模型 
支持 支持 支持 

索 引 结 构 能 够 自

适 应 不 同 的 工 作

负载 

倾 斜 工 作 负 载 中

性能差，不支持更

新操作 

Tsunami[67] 基于代价模型的网格划分 
分段线性回

归模型 
支持 支持 支持 

支 持 倾 斜 工 作 负

载和关联数据 
不支持更新操作 

SPRIG[68] 自适应网格 
双线性插值

函数 
支持 支持 支持 KNN 查询效率高 

只 能 处 理 二 维 数

据；不支持更新 

 

5  学习型索引的扩展研究 

除了上述工作，研究人员还在其他方面对学习

型索引进行拓展研究，主要包括以下 6 个方面.  

5.1  面向其他查询类型的学习型索引 

除了范围查询之外，学习型索引也可以应用于

其他查询类型，例如点查询、存在性查询等.   

（1）面向点查询的学习型索引 

1）哈希索引 

哈希索引通常用来处理点查询问题，哈希索引

通过哈希函数把键映射到数组中的随机位置. 创建

哈希索引的关键是避免冲突，即避免将不同的键映

射到相同的位置. 机器学习方法为哈希索引减少冲

突提供了一个可行的方案，Kraska 等人[7]通过学习

键的分布来学习哈希函数，在学习模型时采用 RMI

模型，他们在实验中结合基于链表的散列映射来测

试学习哈希索引的性能.  

2）倒排索引 

倒排索引[69-72]是文本索引中常用的一种典型索

引结构，通常用来处理文档、网页等类型的数据 . 

Oosterhuis 等人[73]结合传统倒排索引的查询优化方

法[74,75]，使用深度神经网络模型学习一个布尔函数
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来判断单词是否存在于文档中. 文献[76]利用多层

递归神经网络模型替代倒排索引中的哈希索引部

分，提出了一种倒排学习型索引结构 Pavo.  

（2）面向存在性查询的学习型索引 

布隆过滤器通常用来解决存在性查询问题，

Kraska 等人将存在性查询问题看作是一种二分类任

务[7]，通过训练递归神经网络或者卷积神经网络来

学习布隆过滤器，它们在字符串建模中多次证明是

有效的[77,78]. 除此之外，Mitzenmacher 等人[79]改进

了学习布隆过滤器，提出了三明治结构的学习布隆

过滤器. 文献[80]利用 RNN 模型输出的概率评分的

分布，自适应调整不同区域的哈希函数数量. 针对

动态更新，Rae 等人[81]提出神经布隆过滤器，通过

使用元学习 [82]和记忆增强神经网络 [83]来实现数据

的动态更新. Bhattacharya 等人[84]通过重新训练异地

插入的数据和动态分区布隆过滤器[85]两种方案来解

决学习布隆过滤器中的插入问题. 文献[86]将上述

问题扩展到多维空间，通过学习布隆过滤器来处理

多维数据的存在性查询问题.  

5.2  机器学习辅助的传统索引结构 

这类索引结构不是严格意义上的学习型索引，

它们主要是通过机器学习方法来改进而不是替换传

统索引结构. Llaveshi 等人[87]在 B+树节点内部使用

线性回归模型加快搜索速度. IFB-Tree[88]采用插值

法构建 B+树，在进行插值搜索时，保证每个节点中

的数据搜索误差小于给定阈值. Qu 等人[89]使用线性

回归模型进行预测，在构造索引时将数据中的离群

值排除，然后存储到 B+树中. 针对多维索引，文献

[90]提出了一种 RLR-tree，在 R 树的子树选择阶段

和节点划分阶段采用 RNN 来构造 . 文献 [91]将

Flood 索引的分区技术应用于传统多维索引结构

（ Fixedgrid[92] 、 Adaptive-grid[45] 、 Kd 树 [46] 、

Quadtree[47]和 STR[93]），并在精确查找阶段采用学习

模型（例如 RS）取代传统的搜索方法.  

5.3  面向辅助索引的学习型索引 

目前，在一维学习型索引和多维学习型索引中

都是针对有序数据构建索引. 但也有一些工作关注

了无序数据，文献[94]针对无序数据提出了 Hermit

索引机制，它将学习型索引作为辅助索引. 该索引

构造了一棵 TRS-tree，通过分层回归方法学习关联

属性之间的软函数依赖关系，允许离群值的存在，

并在叶子节点设置缓冲区存储离群值. 文献[95]是

将学习型索引与辅助索引混合使用，使用学习型索

引处理关联属性之间的软函数依赖关系，采用辅助

索引处理离群值.  

5.4  面向时空查询的学习型索引 

文献[96]针对移动对象提出了 NEIST（Neural- 

Enhanced Index for Spatio-Temporal Queries）来处理

时空查询. NEIST 采用递归神经网络 RNN 预测基于

观测轨迹的运动目标在未来某段时间的可能位置，

并提出一种后缀树将运动轨迹相似的移动对象划

分到一组，从而减少预测开销. 在每段时间内，采

用传统的线性预测模型建立 TPR-tree 来支持时空

查询.  

5.5  学习型索引的测试基准 

目前学习型索引之间的性能分析和比较，大多

都是采用各自的合成数据集，在不同的环境中进行. 

因此，对于学习型索引性能是否真的优于传统索引

结构存疑. 针对此问题，Kipf 和 Marcus 等人[97-98]

研究了学习型索引的测试基准，提供了统一的测试

平台来比较不同学习型索引以及学习型索引与传统

索引结构之间的性能.  

Kipf 和 Marcus 等人[97]提出了 SOSD（Search On 

Sorted Data Benchmark）框架. 该框架分别在 4 种合

成数据集（对数正态分布、正态分布、密集整数集

以及均匀分布的稀疏整数集）和 4 种真实数据集（图

书销售人气数据、Facebook 用户 ID 数据集的上采

样版本、Open Street Map 的小区 ID 以及维基百科的

编辑时间戳）上，从索引创建时间、预测误差、缓

存丢失以及查询性能等方面测试了学习型索引 RMI

模型和 RS 索引. 并提供三类传统索引技术作对比

分析，它们分别是：动态算法（BS、IS、TIP[99]）、

辅助索引（RBS）、传统索引结构(ART[31]、B 树和

FAST[100]). 此后，Kipf 和 Marcus 等人[98]又对 SOSD

进行扩展，主要包括：（1）测试数据集不同，仅采

用 SOSD 的四种真实数据集进行评估. 因为采用合

成数据集评估学习型索引存在问题，现有的合成数

据或是完全随机的，无法学习到基础数据的有效模

型；或是从已知分布中提取，学到的模型无法表示

整体的数据分布情况. （2）进行对比分析的索引技

术除了 SOSD 中的传统索引结构，还增加了 IBTree[101]

（Interpolating B-Tree）、FST[102]（Fast Succint Tree）

和 Wormhole 索引. （3）参与测试的学习型索引增

加了 PGM 索引. （4）测试了学习型索引在多线程

系统中的性能和构建时间.  

两种测试基准为学习型索引技术提供了统一的

评测环境，并且公开源代码，为后续学习型索引技

术的研究给予了帮助. 同时，新的学习型索引技术
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可直接通过两种测试基准进行性能评估. 目前，两

种测试基准还存在局限性，它们仅测试了静态查询

负载下的一维学习型索引.  

5.6  学习型索引的参数调优 

为了提高模型预测精度，RMI 模型需要不断地

调优参数. 参数的大小以及选择都由具体的数据集

或者工作负载确定，选择合适的参数才能使得模型

拟合效果达到最佳. 因此，为了直观理解模型参数

调优对 RMI 模型性能的影响情况，Ryan Marcus 等

人 [103]设计了一种可视化工具 CDFShop. CDFShop

提供了两种可视化场景：第一种场景是在 RMI 模型

参数的不同配置下，将查询时间以及内存的变化情

况进行可视化. 在这种场景下，用户可以直观地观

察到 RMI 模型近似 CDF 的过程，以及不同参数配

置对模型性能的影响情况. 第二种场景是将 RMI 模

型优化的每个过程进行可视化，用户可以直接观察

每个优化过程所带来的性能效益. CDFShop 将 RMI

模型参数调优的过程进行可视化，方便研究者直观

地查看参数调优对 RMI 模型的影响，为后续更好的

探索 RMI 模型的优化技术提供了帮助.  

6  未来研究方向 

通过上述分析和比较，可以看出学习型索引技

术取得了一定的成果，但面对海量、多维、异构数

据的高效索引需求时，现有的学习型索引技术适用

场景有限，采用学习型索引技术替换传统索引结构

仍然面临着许多问题和挑战，还需进一步的研究： 

（1）如何实现学习型索引的语义保证. 学习型

索引技术的核心是建立学习模型. 然而，机器学习

技术使用的数据和传统索引结构处理的数据存在差

别. 传统索引结构处理的数据具有复杂的语义，并

且数据之间一般存在关联性，例如关系型数据库中

的数据，不同属性之间存在依赖关系. 而机器学习

技术通常假设数据是独立同分布的，即数据之间不

存在关联性. 因此，采用学习型索引替换传统索引

结构时，需要考虑数据自身表达的语义以及数据之

间的关联性.  

（2）如何减少学习型索引的更新代价和维护成

本. 学习型索引依赖于数据分布，更新操作将会引

起数据分布发生改变，需要重新训练模型来维护模

型拟合的效果. 但是模型重训练成本和维护代价很

高，尤其是对于大规模数据集. 然而，数据的更新

是数据库系统中必不可少的操作，如何平衡模型重

训练成本和学习型索引的效用以及效率，是学习型

索引技术还需要继续研究的关键问题.  

（3）如何将学习型索引整合到数据库系统. 当

前学习型索引研究聚焦于学习模型，未涉及在数据

库系统中的应用. 将学习型索引技术集成到数据库

系统中具有挑战性，这不仅要求保证学习型索引的

优势，同时又要提升数据库系统的性能. 索引作为

数据库系统的核心组件之一，与其他组件之间存在

一定的联系. 当数据库系统中某个组件的性能改变

时，往往会对其他组件产生影响，不利于数据库系

统的性能提升. 同时，将学习型索引技术集成到数

据库系统涉及来自数据库系统、机器学习模型以及

编程的挑战.  

（4）多维学习型索引的扩展研究. 在大数据环

境下，数据呈现海量、高维、复杂等的特点. 采用

学习型索引技术替换传统多维索引结构来处理数据

存在很大的优势. 然而，多维学习型索引的工作大

多关注中低维空间数据的静态查询，在动态更新、

不同的查询需求以及更高维数据等方面尚处于空

白，还需要进一步探索和研究.  

（5）学习型索引的评测技术. 提供统一的测试

平台公平的比较和分析不同学习型索引之间的性

能，能够帮助研究人员更深入的研究和发展学习型

索引技术. 为了更好的挖掘学习型索引技术的潜在

优势，测试平台应该尽可能的包含多方面的测试内

容. 然而，现有的测试基准仅考虑静态查询负载下

的一维学习型索引，而动态查询负载和多维学习型

索引方面的评测尚缺乏研究.  

（6）机器学习辅助的索引结构. 学习型索引技

术的研究尚处于探索阶段，当前提出的技术缺乏理

论保证. 而传统索引技术发展成熟，具有一套相对

完整的理论体系，同时能够有效地应用于实际的数

据库系统中. 因此，可结合传统索引结构的优势，

利用机器学习模型改进而不是取代传统索引结构.  

7  总  结 

大数据环境下，索引面临空间代价高、查询效

率低、存取开销大等难题. 学习型索引可充分挖掘

底层数据的分布规律，利用机器学习构建索引模型，

提升索引性能并降低空间代价. 本文对现有学习型

索引技术进行系统综述，首先，从学习型索引技术

的基础模型入手，对其实现原理、构造和查询过程

进行了剖析，并总结了基础模型的优点和存在的问

题. 其次，按照索引结构特点对不同学习型索引进

行分类，对一维学习型索引和多维学习型索引从创

建方式、优化策略以及优缺点等方面进行梳理和总

结. 此外，本文总结了学习型索引的扩展研究，包
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括其他查询类型的学习型索引、测试基准以及参数

调优等. 最后，探讨了学习型索引的发展趋势. 学习

型索引作为数据库领域的一个研究热点，目前该领

域仍有许多问题需要做深入的研究.  
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Background 

The speed of data access has been one of the concerns 

in the database field. The most fundamental way for a data-

base system to gain access to the data is via scanning all the 

recorded datasets. However, it takes significant time over-

head in this way. Therefore, the index structure is proposed 

to improve the speed of data access. Although the index 

structure can improve the data access speed, the corresp-

onding storage overhead increases, especially with large-sc-

ale data sets. Subsequently, the subsequent research propos-

es the compression scheme of index structure, i.e., space-s-

aving by using prefix/suffix truncation, and dictionary 

compression. The traditional index structure (e.g., B+-tree) 

faces the challenges of the high space cost, the low query 

efficiency, and the more access overhead in the era of big data, 

which is characterized by explosive data growth, massive 

aggregation, and high dimensional complexity. When the 

dataset is large, the size of the tree index structure even 

exceeds the dataset itself. At the same time, the number of 

intermediate nodes to be traversed by the tree index structure 

during the query process increases, which increases the query 

overhead. Whereas, the compression scheme of indexes has 

little performance gain in the big data environment.  

With the development and wide application of artificial 

intelligence and machine learning, researchers have found 

that artificial intelligence and database systems can be mut-

ually beneficial. Therefore, it has become a hot research 

topic in the database field to apply artificial intelligence and 

machine learning methods to the database system to improve 

or replace traditional database system components to enha-

nce the performance of traditional database systems, such as 

query optimization, and index structure. Based on this, lea-

rned indexes are proposed to solve the problems of tradit-

ional index structures in big data environments. Learned 

indexes use the underlying data distribution patterns to 

improve index performance and enhance data access speed 

and are one of the main applications to improve database 

system performance through artificial intelligence methods 

in recent years. 

Learned indexes provide a new perspective for impro-

ving the performance of traditional index structures. In rec-

ent years, many research results have emerged around learn-

ed indexes. This paper summarizes these research results 

from the basic and extended problem levels. Then use the 

basic model as a clue to connect all the learned indexes, and 

classify and summarize the learned index according to the 

characteristics of the index structure and key technologies. 

This paper aims to provide a guide and help for relevant 

researchers interested in learned indexes. 
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