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摘 要 如何快速存取海量数据是大数据时代数据库系统面临的重大挑战.利用大内存构建内存数据库系统是实

现大数据实时存取的可行途径.在此背景下,用于加速内存数据存取的内存数据库索引成为近几年国内外的研究

热点.但是,内存数据库索引也面临着诸多挑战.以常见的内存
 

B+树索引为例,第一个问题是索引的空间效率较

低,这是因为内存
 

B+树索引的节点内部存在较大的空间浪费;第二个问题是索引的查询复杂度较高,B+树的查

询复杂度受限于数据规模,随着数据规模的扩张,索引的搜索效率也会下降;第三个问题是变长数据支持弱,B+树

对于变长键的支持比较差,往往难以适应实际应用的需要.近年来,由于字典树具有空间代价低、查询效率与数据

规模无关、支持变长键等优点,逐步成为了内存数据库索引研究中的一个主要方向.本论文围绕面向内存数据库的

类字典树索引,首先介绍了字典树的概念、特点和历史,然后系统梳理和总结了类字典树索引的现状和最新进展,
之后提出了一种全新的分类方法对类字典树索引进行了分类.在此基础上,论文对主流的六种类字典树索引进行

了实验,在多个数据集和负载上进行了性能对比,并基于实验结果讨论了类字典树索引的设计和使用建议,最后展

望了未来类字典树索引的发展方向.
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Abstract 
 

Accelerating
 

query
 

performance
 

over
 

massive
 

data
 

has
 

become
 

a
 

major
 

challenge
 

in
 

da-
tabase

 

systems
 

in
 

the
 

big
 

data
 

era.
 

Building
 

main-memory
 

database
 

systems
 

on
 

top
 

of
 

large
 

mem-
ory

 

has
 

been
 

a
 

feasible
 

way
 

to
 

support
 

real-time
 

big
 

data
 

access.
 

Accordingly,
 

main-memory
 

in-
dexes

 

for
 

accelerating
 

data
 

access
 

have
 

been
 

a
 

research
 

focus
 

in
 

recent
 

years.
 

However,
 

main-
memory

 

indexes
 

face
 

a
 

few
 

challenges.
 

Taking
 

the
 

main-memory
 

B+tree
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

first
 

issue
 

is
 

its
 

low
 

space
 

efficiency
 

stemming
 

from
 

the
 

space
 

overheads
 

incurred
 

by
 

the
 

internal
 

nodes.
 

Second,
 

the
 

B+tree’s
 

query
 

complexity
 

directly
 

correlates
 

with
 

data
 

size,
 

leading
 

to
 

di-
minishing

 

search
 

efficiency
 

as
 

dataset
 

volumes
 

escalate.
 

Third,
 

the
 

B+tree
 

cannot
 

deal
 

with
 

vari-
able-length

 

keys
 

efficiently,
 

failing
 

to
 

meet
 

the
 

real
 

requirements
 

of
 

applications.
 

In
 

recent
 

years,
 

trie-like
 

indexes
 

(also
 

called
 

trie
 

indexes)
 

have
 

emerged
 

as
 

a
 

focal
 

point
 

in
 

main-memory
 

index
 

re-
search

 

due
 

to
 

their
 

advantages
 

of
 

low
 

space
 

cost,
 

high
 

data-scale-independent
 

query
 

efficiency,
 



and
 

supporting
 

variable-length
 

keys.This
 

paper
 

focuses
 

on
 

trie-like
 

indexes
 

for
 

main-memory
 

da-
tabases.

 

We
 

first
 

introduce
 

some
 

foundational
 

aspects
 

of
 

trie
 

indexes,
 

including
 

their
 

concept,
 

characteristics,
 

and
 

history.
 

Then,
 

we
 

summarize
 

the
 

current
 

achievements
 

and
 

advances
 

of
 

trie-
like

 

indexes.
 

Next,
 

we
 

provide
 

a
 

new
 

taxonomy
 

to
 

classify
 

trie-like
 

indexes,
 

based
 

on
 

which
 

we
 

implement
 

six
 

prominent
 

trie-like
 

indexes
 

and
 

evaluate
 

their
 

performance
 

on
 

various
 

datasets
 

and
 

workloads.
 

Further,
 

we
 

present
 

some
 

suggestions
 

for
 

the
 

design
 

and
 

use
 

of
 

trie-like
 

indexes
 

based
 

on
 

the
 

experimental
 

results.
 

Finally,
 

we
 

discuss
 

the
 

future
 

development
 

of
 

trie-like
 

inde-
xes.
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1 引 言

随着大数据时代的来临,人类社会产生的数据

规模大幅度增长,上层应用对数据访问的性能需求

持续攀升,这对数据库系统提出了诸多挑战.一方

面,数据库存储系统需要保证数据安全可靠的存储,
另一方面需要为数据库使用者提供更高的读写性能

和更低的访问延时.对于后者,数据库存储系统中引

入数据库索引技术,为数据提供快速的定位功能.在
传统的数据库系统中,数据库一般存储在磁盘或者

SSD等介质中,数据库索引的引入能够显著减少数

据存取时的I/O代价,从而降低访问数据的时间代

价.随着现代内存技术的发展,内存的性价比在逐渐

提升;在过去的30年内,内存的价格每五年降低

10%[1],单机内存容量从数十GB提升至TB级别,
使得数据和索引全部放置在内存中成为可能,因此

也催生了内存数据库和内存索引技术的研究.
相较于传统的磁盘索引技术,内存数据库索引

的设计在访问代价组成、内存效率以及并发性能等

多个方面都面临着全新的挑战.首先,由于内存数据

库索引完全存放在内存中,没有对磁盘等I/O设备

的访问,因此内存访问成为了索引读写的主要代价;
其次,尽管现代计算机系统的内存容量在不断增加,
但是相较于传统的磁盘存储设备,内存依旧十分宝

贵,所以内存数据库索引的空间占用成为了需要关

注的设计重点;最后,在如今的计算机系统中,处理

器的核数在不断提升,系统的并行度在不断增加,如
何支持大规模的并发读写也成为了评价内存数据库

索引性能的重要方面.
按照所采用的技术机理,内存数据库索引大

致可以被分为三类:哈希表类、B+树类以及字典

树类.

(1)哈希表类索引.哈希表是一种被广泛使用的

索引结构,其优点在于高效的点查询性能.哈希表能

够实现O(1)的操作时间复杂度,其插入和查询效率

通常能够达到B+树索引的4到5倍[2],这对数据

库存取效率的提升起到了至关重要的作用.然而,由
于哈希表并不是有序结构,所以无法支持高效的范

围查询,这一缺陷也限制了哈希表的应用范围,目前

哈希表被广泛应用于内存键值存储系统中,比如

Redis、Memcached 等,但 对 于 关 系 型 数 据 库 如

MySQL、SQL
 

Server、PosgreSQL来说,B+树索引

的使用率仍然远远高于哈希表.
(2)B+树类索引.相较于哈希表,另一种更常

使用的是B+树索引,其拥有稳定的点查询性能,并
且能够支持高效的范围查询,因而在传统数据库和

内存数据库中都得到了广泛应用.早在20世纪80
年代,T-Tree[3]在内存数据库中,但是由于内存容

量的限制,该种索引不会在节点中存放数据,而是存

放指向实际数据的指针,这样的结构导致了大量的

指针追逐,使得内存访问效率十分低下.随着内存和

处理器技术的发展,T-Tree已经不再适用于现代的

数据库系统,研究者也将目光转向提升索引的内存

访问效率和并发性能,一系列提升索引缓存效率和

并发 性 能 的 B+树 索 引 随 之 提 出,比 如 CSB+
Tree[4]、Pb+Tree[5]和Bw-Tree[6,7]等.其中CSB+
Tree设计了缓存友好的索引结构提升了索引的缓

存效率,其通过将节点进行分组的方式,减少了指针

代价,使得内部节点的扇出更大,从而降低了内存

B+树的树高,减少了索引查询过程中的缓存缺失

数量;Pb+Tree使用缓存预取操作大大提升了搜索

效率;而Bw-Tree则通过设计无锁的索引结构提升

了索引的并发性能.但是B+树也面临着几个问题:
首先就是索引的内存效率问题,B+树的内部节点

不会存放实际的数据,只会用于索引叶子节点,同时
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由于需要支持快速的平衡操作,其内部节点和叶子

节点都会留出一些空位,因而索引的内存效率不佳,
而内存效率对于内存数据库来说是一个十分关键的

问题;其次,B+树的查询复杂度取决于数据规模,
由于内存B+树的节点大小要远小于磁盘B+树

(通常设置为256字节),当数据规模过大时,索引高

度的增加会引发严重的性能下降,随着现代社会数

据规模的不断增长,需要一种更有效的索引结构进

行处理;最后,B+树难以有效支持变长数据的索

引,一种常用的方法是使用字典表编码的方式将字

符串数据进行编码以提升索引性能[8],但是这种方

法会引入额外的内存和编码代价,在一些应用场景

下,使用者通常会倾向于使用简单的键值存储,并不

会引入编码机制,所以B+树无法进行高效的处理.
(3)字典树索引.为了解决变长数据的高效检索

问题,研究者们提出了字典树索引.字典树又称前缀

树、数字搜索树,是一种有序的树形索引.字典树结

构在检索变长数据方面具有天然的优势,且其查询

复杂度与数据规模无关.字典树拥有比B+树更高

效的点查询性能,同时又能支持哈希表无法支持的

范围查询,所以近年来受到越来越广泛的关注.字典

树的概念在20世纪50年代被正式提出[9],起初只

被用来检索字符串数据,后来的研究者将字典树进

行了泛化,提出了众多类字典树索引,使其成为能快

速检索任意数据类型的数据结构.进入21世纪,随
着内存和处理器技术的飞速发展,研究者们提出了

一系列内存高效且性能优异的类字典树结构,比如

Masstree[10]、ART[11]、HOT[12]、Wormhole[13]、Hy-
draList[14]、CuckooTrie[15]等,这些索引通过设计缓

存高效的索引结构和高效的并发机制取得了良好的

性能.
随着近几年内存数据库研究方向的不断发展,

系统梳理类字典树索引的研究进展已经十分必要,
但是以往还没有这方面的综述工作.本论文聚焦于

基于类字典树的内存数据库索引(在后续文字中,如
果不特别解释,“索引”均指“内存数据库索引”).论
文对已有的类字典树索引技术进行了归纳和分析,
并给出了未来发展展望.与以往综述相比,本论文的

主要特色如下:
(1)本文提出了一种全新的类字典树索引的分

类方法,对主流的类字典树索引进行了全面的分类

和细致的总结对比,并且对近十年来最受关注的几

种类字典树索引进行了详细分析和实验对比,为类

字典树索引的研究方向提供了参考.

(2)本文完成了对近十年提出的六种类字典树

索引较全面的性能评测,并给出了类字典树索引的

使用和设计建议.
(3)本文讨论了类字典树索引的未来发展趋势,

给出了值得研究的研究方向,为未来开展类字典树

索引的研究与应用提供了新的建议.
本文后续内容安排如下:第二节简要介绍了字

典树索引的基本概念、结构、历史和特点;第三节给

出了类字典树索引的分类和对比;第四节对主流的

类字典树索引进行了实验和性能对比,并基于性能

对比结果给出了类字典树索引的设计和使用建议;
第五节给出了类字典树索引的未来发展展望;最后

第六节将对全文进行了总结.

2 字典树索引概述

2.1 字典树索引的基本概念与特点

  字典树[9,16](Trie)又称前缀树,是一种有序的

树形数据结构,主要用于索引变长数据.图1展示了

一棵简单的字典树结构.与B+树、红黑树等数据结

构不同,字典树的每个节点只会存放键的部分片段

(如字符串数据中的一个字符),不会将完整的键存

放在节点中.在查询过程中,用户只需要使用与节点

位置相匹配的键分片进行比较,就可以定位到下层

的节点,这样做避免了代价高昂的完整键比较,也是

字典树特别适合索引变长数据的原因所在.

图1 一棵简单的字典树

字典树的另一个优点是其稳定的结构,因为其

结构完全取决于键空间以及键分布,与键的插入顺

序无关,所以无需进行类似B+树的平衡操作.此
外,字典树还有一个优点,即与数据规模无关的操作

复杂度,与B+树完全依赖于数据规模的O(log
 

n)
操作复杂度不同,字典树的操作复杂度只取决于键

的长度,在键长度有限的场景下,字典树能够达到媲

美哈希表的常数操作时间.
字典树的一个特点在于其结构隐式地表示了完

整的键,用户能够根据查询路径重构出完整的键,因
而无需额外存储键.但是,字典树的结构设计需要使
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表1 类字典树索引总结
索引名称 结构 并发机制 存储场景 设计特点

Kiss-Tree[17] 纯trie RCU机制 内存 三层结构,无锁更新

ART[11,18] 纯trie OLC/ROWEX 内存 动态调整节点结构

HOT[12] 纯trie ROWEX 内存 动态调整节点跨度

FST[19] 纯trie 无 内存
两种编码方式混合,
上层节点侧重性能,
下层侧重内存效率

Hyperion[20] 纯trie 无 内存
内部节点两层字典树,

内存高效的编码

Burst
 

trie[21] trie+其他 无 内存
trie和其他数据结构混合,

达到时间和空间的平衡

HAT-trie[22] trie+哈希表 无 内存
使用哈希表优化Burst

 

trie,
提升缓存效率

Masstree[10] trie+B+树 乐观并发控制 内存
内部节点使用B+树,

降低树高,提升缓存效率

Wormhole[13] trie+哈希表+B+树
叶子节点读写锁,

哈希表使用RCU机制
内存

哈希表存储trie节点,
叶子节点使用B+树节点

HydraList[14] trie+B+树
内部节点ROWEX,

叶子节点乐观并发控制
内存

数据层与搜索层解耦合,搜索层使用ART,
数据层使用B+树节点,

适应NUMA架构

CuckooTrie[15] trie+哈希表 乐观并发控制 内存
哈希表存储trie节点,
预取操作提升缓存效率

WOART[23] 纯trie OLC/ROWEX 非易失内存 对非易失内存进行适配

ROART[24] trie+叶子数组 OLC 非易失内存 叶子数组,选择性持久化

PACTree[25] trie+B+树
内部节点ROWEX,

叶子节点乐观并发控制
非易失内存 对非易失内存进行适配

ERT[26] trie+哈希表 细粒度读写锁 非易失内存 trie节点使用哈希表

SMART[27] 纯trie
内部节点无锁,

叶子节点乐观并发控制
分离式内存

无锁内部节点,
读取委派,写入聚合

用大量的指针操作,降低了字典树的内存效率.此
外,初始字典树只用于索引字符串数据,这使得其应

用范围受到了限制.
字典树的一个重要概念是节点跨度(span).节

点跨度指的是节点内存放的部分键的长度.举例来

说,初始字典树每个节点只会存放字符串的一个字

符,所以它的节点跨度就是1字节(或者说8比特).
节点跨度决定了整棵树的高度以及节点的最大扇出

(即每个节点的分支数目),索引的设计者可以设定

索引的节点跨度.将字典树的节点跨度设为1比特

时,得到的泛化字典树即可存储任意数据类型的键,
一般将这种字典树称为二进制字典树(binary

 

trie/

bitwise
 

trie),二进制字典树解决了初始字典树只能

索引字符串数据的问题.另一个等价概念是基数,指
的是每个节点的最大分叉数,对节点跨度为1比特

的字典树来说,其基数即为2,因此节点跨度与基数

具有等价性,在后文的叙述中我们统一使用节点跨

度的概念.
2.2 字典树索引的历史

  字典树的思想最早在1912年被初次提出[28];

1959年,Ren
 

de
 

la
 

Briandais首次在计算机领域提

出了字典树的概念[9];1960年,Edward
 

Fredkin又

独立提出了相同的概念,并确定了“trie”的名称[16],
该名称取自于“信息检索”(information

 

retrieval)中
的“检索”(retrieval)这一单词.1963年,E.H.Sus-
senguth,Jr.提出了一种混合结构的字典树,其认为

当拥有共同前缀的单词个数较少时,将这些数据存

放在一个数据结构(如数组)中能够减少字典树的节

点数目,提升索引的性能,例如图1中,共同前缀为

“h”的单词只有两个:hi和hello,所以这两个单词可

以存放在同一个数组之中,这种方法减少了字典树

的节点数目,提升了索引的内存效率,同时降低了树

的整体高度,有助于性能的提升,该种思想被众多的

后续工作所借鉴[13,14,21,22,24,25].
由于需要存储大量的指针,字典树的内存效率

较低,为此研究者提出了一种压缩字典树:基数树

(radix
 

tree).基数树的最主要特点就是其将字典树

中只有一个孩子的节点合并到父节点中.这一策略

带来了两点好处:一方面,合并节点使得总的节点数

减少,节点使用的指针数量会减少,因此空间代价也
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会随之降低;另一方面,将只有一个孩子的节点进行

合并,使得整体树高降低,在插入和查询操作过程中

避免了大量的指针追逐操作,从而提高了操作效率.
如今的类字典树索引基本都采纳了这种思想.
1968年,Donald

 

R.
 

Morrison
 

提出了一种新型

的字典树:帕特里夏树
 

(Patricia)[29].该种字典树可

以看作一种节点跨度为1比特的基数树.为了提升

内存效率,Patricia的节点只会存放特定比特位的位

置,这里的特定比特位指的是不同键发生分歧的比

特位.Patricia这样的存储特点使得其内存效率得到

了提高,但是也需要付出相应的代价:由于完整的键

无法通过查询路径重构出来,所以查询不存在的键

时也可能返回正确结果,因此在查询过程的最后阶

段需要进行完整键的比较以确保正确性.
2.3 类字典树索引介绍

  现代的类字典树索引依旧延续着初始字典树索

引的基本思想,并通过结构上的设计以提升索引的

内存效率和时间性能,同时适应各种不同的存储场

景,表1总结了现在的一些类字典树的结构特征、并
发机制、面向的存储场景以及设计特点.本节我们将

简要介绍这些索引的一些基本特点,并在第3节中

对这些索引进行全面的分类和比较.
2.3.1 类字典树索引介绍

本节将简要介绍现代类字典树索引的特点.
Kiss-Tree[17]是一种无锁的类字典树索引,其用

于存储不长于4字节的键.Kiss-Tree使用了三层结

构,并使用 RCU(read-copy-update)技术实现无锁

更新操作.
ART(Adaptive

 

radix
 

tree)[11]是一种可以动态

调整节点扇出(fanout)的基数树,被用于内存数据

库Hyper[30]中.ART的节点跨度为固定的1字节,
但是其节点扇出可以是4、16、48或256,这四种类

型的节点性能和内存效率各不相同.ART通过四种

节点类型之间的自适应转换达到了时间与空间性能

的平衡.ART在索引分布较为密集的数值型数据时

拥有十分高的插入和查询效率[12-15],但是真实世界

的字符串数据往往分布较为稀疏,ART结构中会存

在大量扇出较小的节点,从而影响了索引的查询和

插入性能.为了避免因为数据分布对索引性能的影

响,研究者提出了一种可以进行动态节点平衡操作

的字典树索引:HOT(Height
 

Optimized
 

Trie)[12].
HOT使用了一种可以根据数据分布动态调整节点

跨度的技术,使得索引节点的扇出稳定在32左右,
并且使用了一种精心设计的物理节点结构提升索引

的内存效率和缓存效率,HOT还使用了缓存预取

操作和SIMD指令进一步提升索引性能.
FST[19]和Hyperion[20]是一类内存极其高效的

类字典树索引,它们通过对节点结构进行编码的方

式,以牺牲性能为代价提升索引的内存效率.FST
的设计基于这样一项观察:字典树索引的上层节点

数目较少,但是被频繁访问,下层节点数目较多,但
是访问较少.于是FST提出在索引上层使用侧重性

能的编码方式,下层则使用侧重内存效率的编码方

式,使得整个索引在空间高效的同时不会损失过多

性能.Hyperion则将索引的节点跨度提升至16比

特,每个节点依然是一个两层的字典树,但是通过压

缩编码的方式将其存储为一个字节数组,并且设计

了新的内存分配器提升索引的内存效率.
Burst

 

trie[21]是一种混合结构的字典树,用于存

放字符串数据.Burst
 

trie将字典树的叶子节点变成

可以存放多条数据的其他数据结构,称为容器,通过

这种方式可以降低索引的高度,提升索引的内存效

率和时间性能.Burst
 

trie的容器可以是任意一种可

以用于有效存储字符串数据的数据结构,比如链表、
二叉搜索树、哈希表等.HAT-trie[22]则是对Burst

 

trie的一种优化,由于链表、二叉搜索树等容器结构

的搜索效率十分低下,会对索引的整体性能造成影

响,所以 HAT-trie使用一种缓存感知的哈希表作

为容器,提升索引的性能.
HydraList[14]则是一种结合B+树和字典树的

混合索引,和Burst
 

trie的思想类似,其叶子节点设

置为可以存放多条数据的B+树叶子节点结构,

HydraList将整个索引解耦成上下两层,上层由一

棵ART构成(称之为搜索层),叶子节点则采用B+
树的叶子节点结构(称之为数据层),上层的 ART
索引每个叶子节点的最小值.HydraList采用数据

层与搜索层解耦合的策略来提升索引的并发性能.
同时HydraList在不同的NUMA节点中都会维护

一份搜索层的副本,尽可能减少跨节点的内存访问

以适应NUMA架构.
Masstree[10]另一种字典树与B+树的混合结

构,被用于内存数据库Silo[31]中.与同样是字典树

与B+树结合的 HydraList不同,Masstree将节点

跨度设置为8字节,然后将每个节点组织成一棵内

存B+树,用来实现节点内的快速搜索.为了提升索

引的性能,Masstree使用了缓存行预取等操作提升

缓存效率.Wormhole[13]则是一种结合了哈希表、

B+树和字典树三种结构的混合索引.Wormhole的
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叶子节点使用了B+树的叶子节点结构,每个叶子

节点通过锚点键被上层的索引检索,而上层的索引

则是字典树与哈希表的混合结构.Wormhole将字

典树索引的所有节点存放在一个哈希表中,消除节

点之间的依赖关系,并使用一种改良的遍历算法达

到了O(log
 

L)的查询复杂度(其中L 表示键的长

度).而CuckooTrie[15]是一种结合哈希表和字典树

的混合索引,与 Wormhole类似,CuckooTrie将字

典树索引的所有节点存放在哈希表中,具体的结构

我们在第
 

3.4
 

节中进行介绍.CuckooTrie通过使用

哈希表的方式,一方面消除了指针的代价,另一方面

消除了节点之间的依赖关系,使得索引能够同时访

问多个层级的节点.利用这一特性,CuckooTrie使

用缓存预取操作大大提升了索引的内存级并行度,
实现了更高的查询效率.
2.3.2 面向新存储场景的类字典树索引

前面所涉及到的类字典树索引均为传统计算

机系统结构下的内存数据库索引,随着计算机技

术的发展,还出现了一些新的存储介质和新的存

储结构,一些工作面向这些新的存储场景设计了

类字典树索引.
非易失内存是一种近年来兴起的新型存储介

质,其拥有字节寻址和持久性存储的特性,针对这一

新型存储设备,研究者也提出了一系列类字典树索

引设计.WOART[23]将 ART移植到了非易失内存

上,其整体结构与ART一致,由于非易失内存拥有

持久存储的特性,面向该种介质的索引均需要保证

失败原子性,WOART提出了一种新的保证失败原

子性的范式,并将 ART的节点结构进行了修改以

达到此目标.ROART[24]也是一种对ART的优化,
其通过将ART的多个叶子节点合并到一个叶子数

组的方式,达到降低树高以及提升范围查询性能的

目的,ROART也对非易失内存进行了适配.PAC-
Tree[25]将 HydraList移植到非易失内存,整体结构

并无差别,只是对非易失内存进行了特定的适配.
ERT[26]将哈希表与字典树结合,但是结合方式与

Wormhole和CuckooTrie并不相同,ERT将字典树

的每一个节点替换为哈希表,在降低树高、提升节点

扇出的同时保证节点内部的搜索效率,从而获得更

高的性能,与此同时,ERT 中的哈希表使用类似

CCEH[32]的结构以适应非易失内存的特点.
分离式内存系统是近几年兴起的一种新型存储

系统,目的是提升数据中心的内存资源利用率,同时

避免内存容量不足造成的系统错误[33].在分离式内

存系统中,内存资源与计算资源被解耦,服务器节点

被分为计算节点和内存节点,节点之间通过新型高

宽带低延时网络硬件进行连接通信.为了适应这种

新型存储架构,SMART[27]对 ART的节点结构进

行了重新设计,使其内部节点支持无锁操作,并通过

一系列与系统结构相关的优化提升索引的整体性

能,如读取委托、写入聚合技术等.
2.3.3 并发控制

随着现代计算机系统处理器数目的增长和处理

器核数的不断增加,索引的并发性能成为索引性能

最重要的评估指标之一,因此并发控制机制的选择

也成为索引设计至关重要的一部分[18,34].本节简要

讨论类字典树索引的并发控制机制.
为了索引性能的考虑,如今的内存数据库索引

基本都会选择乐观并发控制(乐观锁)[34,35].乐观并

发控制假定索引操作没有过多地写入竞争,因而读

者无需对索引节点进行加锁操作.如今的类字典树

索引基本都会选择使用版本号机制实现乐观并发控

制,如 ARTOLC[18]、Masstree[10]、HydraList[14]、

CuckooTrie[15]等.在版本号机制的具体实现中,每
个节点会维护一个版本号,写线程在完成修改操作

后会修改该版本号,读线程则会在进行读取操作之

前会保存版本号的快照,在读取完成之后检测版本

号是否发生改变,如果发生改变则说明在读取过程

中节点发生了修改,需要重新进行读取操作.在实现

该机制时,系统一般会将锁位和版本号编码存储在

一个64比特的变量中,然后读者只需在读取操作

之前保存版本号快照并在读取完成之后进行验

证,无需对锁位进行加锁操作,而写者依然需要获

取互斥锁以保证同一时刻只有一个写线程在进行

修改操作.
每种索引使用乐观锁的方式可能有所不同,一

种比较常用的技术为乐观锁耦合(OLC).锁耦合[36]

是一种内存B+树的标准并发控制技术,该技术保

证在遍历树的过程中任意时刻最多只持有两个锁,
在遍历过程中,对父节点的锁会维持到孩子节点成

功获取锁之后.乐观锁耦合的运行流程与锁耦合十

分相似,只是将锁替换为版本号[18].这种机制已被

证明可以有效实现并发控制[35].
乐观锁在写入冲突较少的负载环境中能够实现

非常好的并发性能,但是对于写入较多的负载,读操

作可能会发生大量重启现象,这会对索引的并发性能

造成巨大的影响.为了避免这种现象,Viktor
 

Leis[18]提
出了另一种读优化写互斥机制(ROWEX).这是一
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种介于无锁机制与锁机制之间,又与乐观锁不同的

并发控制机制.在ROWEX机制下,读操作并不会

获取节点锁,也不会检查节点版本号,所以读操作一

定会成功.而写操作则需要获取互斥锁,阻塞其他的

写者对节点的修改.为了保证读操作的正确性,写者

需要确保读线程读到的一定是正确的内容,不会读

到节点修改的中间状态,因此使用该机制需要对索

引结构进行适当的修改.目前使用该机制的类字典

树索引包括ARTROWEX[18]以及HOT[12].
除了以上两种并发控制机制外,还有一些类字

典树索引会使用 RCU 机制或者读写锁[37].比如

Kiss-Tree[17]对第三层节点的更新会使用 RCU 机

制,在更新节点时首先创建新的节点副本,并将新数

据插入到该私有副本中,在该节点副本准备好时则

会原子地替换原有节点.ERT[26]则使用细粒度的读

写锁机制保证索引的并发性能.Wormhole[13]是一

种混合结构,所以其并发控制也使用了两种不同的

机制,其叶子节点使用了读写锁保护,其哈希表结构

则使用了RCU机制.

3 类字典树索引优化

近年来研究者针对字典树索引提出了多种优化

策略.本节将重点讨论相关的类字典树索引优化技

术.为了更系统、清晰地总结各类优化技术,我们首先

提出了一种类字典树索引的分类方法,然后基于此分

类方法对主流的类字典树索引进行分析和对比.
3.1 分类框架

  (1)内存效率.内存是现代服务器中最昂贵的组

件之一[20],而数据库的索引会占据大量的内存资

源,比如 H-Store在运行TPC-C时,索引可能会占

据内存容量的55%[38],因而内存效率是评价内存数

据库索引的重要指标.现代的类字典树索引基本都

采用了基数树的结构,使用路径压缩技术降低了索

引的内存占用,但是随着数据规模的进一步增长,一

些结构上的优化技术被用于进一步提升索引的内存

效率,比如动态调整节点结构、利用操作系统特性降

低内存空间、使用压缩算法对节点进行编码等.
(2)树高.类字典树索引的高度决定了遍历索引

时的随机内存访问数量,因而直接影响索引的综合

性能.类字典树索引的高度主要取决于数据的长度,
尽管使用路径压缩等技术能够降低树高,但是其效

果很大程度上取决于数据分布情况,研究者们提出

了一些更进一步的优化技术用于降低索引的高度,
包括增加叶子节点容量、扩大节点跨度、引入平衡操

作降低树高等.
(3)内部遍历速度.让我们考虑类字典树索引

的搜索过程,搜索开始于根部节点,经过内部节点

的遍历到达叶子节点才算一次搜索的结束,所以

内部节点的遍历速度会影响索引的性能表现.同
样的,有一系列工作研究如何降低搜索过程中内

部节点遍历的时间开销,包括降低内存访问开销、
降低搜索复杂度等.

(4)范围查询性能.字典树索引是一种有序结

构,可以支持范围查询,但是因为字典树索引的范围

查询会涉及到跨层级的访问,导致大量的随机内存

访问,所以字典树索引的范围查询性能不佳.研究者

们也提出了多种优化技术提升类字典树索引的范围

查询性能,包括增加叶子节点的容量、使用指针连接

叶子节点等.
(5)适配新型内存.近年来出现了一些非易失内

存、分离式内存等新型内存技术.面对这些新的内存

介质及系统架构,类字典树索引也需要进行特定的

适配和优化,目前已经有相当多的工作对其进行

研究.
围绕优化内存数据库索引的目标,本文提出了

一种新的内存数据库索引分类方法,如图2所示.基
于这一分类方法,我们对主要的类字典树索引进行

了分类和总结,结果如表2所示.下面我们对各种优

化技术进行详细的介绍和分析.

图2 类字典树索引的优化分类
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表2 类字典树索引分类( 表示主分类,△表示次级分类)
索引名称 优化内存效率 优化树高 优化内部遍历速度 优化范围查询性能 适配新型内存

ART[11,18],
 

Kiss-Tree[17],
 

FST[19],
 

Hyperion[20]

Burst
 

trie[21],
 

HAT-trie[22],
 

Masstree[10]

ERT[26] △
HOT[12] △

Wormhole[13],
 

CuckooTrie[15] △
HydraList[14]

WOART[23]

ROART[24],
 

PACTree[25] △
SMART[27]

3.2 优化内存效率

  优化类字典树索引内存效率的一个直接方法是

降低树高,因为降低树高能够减少索引的节点总数,
从而降低索引的内存占用.例如将多个叶子节点存

放在同一个数据结构中、使用类似基数树的路径压

缩技术等.本论文中我们将优化树高作为索引优化

的一个直接目标,不会将其看作优化内存效率的一

个手段,所以这一节我们不对其进行讨论,本节将关

注在节点结构上优化内存效率的工作.
3.2.1 动态调整节点结构

动态调 整 节 点 结 构 的 代 表 性 索 引 是 ART.
ART的设计与基数树密切相关.对于基数树,一种

简单的实现方法是使用指针数组表示基数树的内部

节点.假设基数树的节点跨度为s,内部节点使用一

个大小为2s 的指针数组表示,在查询时只需使用s
比特的数据作为数组下标就可以直接定位到下一层

节点.从性能方面考虑,越大的节点跨度意味着更低

的树高和更高的性能.但是,由于数据分布的特性,
内部节点的指针数组可能会存在大量的空指针项,
造成大量的空间浪费.因此,ART提出了一种可以

进行动态转换的节点结构,在保证性能的前提下提

升索引的内存效率.
ART的节点跨度固定为1字节,但是内部节点

的扇出会根据实际的数据分布进行动态调整.ART
的结构如图3所示,它设计了四种不同类型的节点:

Node4、Node16、Node48以及Node256.这四种节点

的扇出各不相同,性能和空间消耗都随着扇出的增

大而增加.利用这四种节点结构,ART可以根据实

际的数据分布对节点类型进行调整.例如,当节点存

放的键分片少于4时,则使用 Node4类型的节点,
从而降低空间代价;当键分片数量增加到大于16小

于48时,则将节点转换为 Node48类型,在不增加

图3 ART索引结构
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过多空间代价的前提下提升性能;类似的,当键分片

数量大于48时,ART将节点转换为 Node256类

型.通过这种内部节点的自适应转换过程,ART实

现了索引的性能与内存效率之间的平衡.
3.2.2 按需分配内存

另一种提升内存效率的方法是按照实际内存需

求为索引分配物理内存空间.这一方法利用了操作

系统分配内存的特点,即分配的虚拟内存只有在发

生缺页中断时才会分配实际的物理内存.
Kiss-Tree[17]是一种三层结构的类字典树索引,

其只能索引32比特的数据.Kiss-Tree的第一层索

引数据的前16比特,但是这一层并不是真实存在

的,而是直接根据数据的前16比特计算出第二层节

点的地址,这种方法一方面减少了一次内存访问,另
一方面则也降低了索引的空间代价.第二层索引数

据后续的10比特,该层节点会按照需求分配实际的

物理内存,具体来说在构建索引时会向操作系统申

请容纳第二层节点所需要的全部虚拟内存,但此时

并不会分配实际的物理内存,只有当数据插入到第

二层的某一节点时,才会向操作系统请求分配该节

点的物理内存,这种方法进一步降低了索引的内存

空间占用.Kiss-tree的最后一层则使用数据的最后

6比特数据定位到具体位置.
3.2.3 节点压缩编码

使用压缩编码方式对索引节点进行编码也是一

种提升索引内存效率的高效方法,可以有效降低索

引节点的空间占用.
HOT[12]可以看作一种泛化版本的帕特里夏树

(Patricia),其通过平衡操作使得整个索引的高度保

持在稳定的高度,具体的设计将在第
 

3.3
 

节中进行

介绍.HOT的每个节点就是一棵帕特里夏树,为了

降低节点的空间代价,HOT设计了独特的节点物

理结构,通过将每个节点进行串行化,形成一个压缩

的位串,降低了节点的空间代价.同时 HOT还会通

过SIMD指令加速节点内的搜索过程.
FST[19]的设计源于一项观察:字典树索引的上

层节点数目较少,但是被频繁访问,下层节点数目较

多,但是访问较少.于是FST提出一种混合编码的

方式,上层节点使用侧重性能的编码,下层节点则使

用侧重内存效率的编码.FST基于LOUDS(Level-
Ordered

 

Unary
 

Degree
 

Sequence)编码算法[39],提
出了侧重性能的LOUDS-Dense编码和侧重内存效

率的LOUDS-Sparse.上层和下层的界限为手动设

置,使用者可以根据实际情况进行设置以达到性能

和内存效率的平衡.
Hyperion[20]同样基于节点编码的方式提升索

引的内存效率,其节点跨度为2字节.Hyperion的

节点使用容器进行存储,每个节点从概念上依然是

一棵两层字典树,为了提升内存效率,Hyperion将

该字典树按照前序遍历的顺序进行压缩编码并存储

为一个字节数组.字节数组会随着节点元素增加而

动态扩张,每次以32字节的粒度增长,由于使用常

规的内存分配器会产生严重的内存碎片问题,所以

作者提出了一种与 Hyperion高度耦合的内存分配

器,提升索引的内存效率.
3.2.4 总 结

内存效率是评估内存数据库索引的重要指标之

一.本节中我们讨论了三种优化内存效率的方法:动
态调整节点结构、按需分配内存以及节点压缩编码.
ART动态调整节点结构的方法简单且高效,在保证

性能的前提下提升索引的内存效率,后续工作也证

明了该种方法的有效性.ART也成为了众多后续工

作的基础,如 HydraList、WOART、ROART、SMART
等工作都是在 ART的基础上进行的进一步优化.
Kiss-Tree利用其虚拟的第一层和按需分配的第二

层优化了索引的内存效率,但是其只支持最长32比

特的数据存取,实用性较低.压缩编码是一种非常有

效的提升内存效率的方式,但是使用该种方法同样

需要在性能和内存效率之间进行权衡.HOT使用

的编码在保证性能的前提下尽可能降低空间开销,
而FST和 Hyperion的目标则侧重于内存效率,在
保证空间高效的前提下尽可能提升性能.设计者需

要根据面对的应用场景选择合适的编码算法.
3.3 优化树高

  本节将讨论类字典树中对于树高进行优化的工

作,由于路径压缩技术已经被广泛使用,本节中我们

将不对其进行深入的研究.
3.3.1 增加叶子节点容量

将多个叶子节点进行合并以增加节点容量是一

种常用的降低索引高度的方法.
Burst

 

trie[21]是由字典树和一系列容器构成的

混合结构.对于字典树索引来说,其下层节点通常较

为稀疏,所以Burst
 

trie将这些稀疏的子树合并到

一个容器中进行存储,从而降低了索引的整体高度.
Burst

 

trie的容器类型包含链表、二叉搜索树、哈希

表等.当索引的容器中元素数量达到一定阈值时,

Burst
 

trie会进行爆发(Bursting)操作,将该容器分

裂为一系列的字典树节点和容器节点,Burst
 

trie使
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用启发式算法确定爆发的时机,保证索引的性能.
HAT-trie则是对Burst

 

trie的进一步优化,其将容

器替换为一种缓存感知的哈希表,提升索引的缓存

效率,从而提升索引的性能.
ROART[24]也使用了类似的方法对ART进行

了优化.ROART提出叶子压缩的概念将多个叶子

指针压缩到一个叶子数组中,每个叶子数组最多存

放
 

m
 

个叶子指针,当子树的叶子数目小于
 

m 时,该
子树就会被压缩到一个叶子数组中.通过这种压缩

的方式,ROART降低了索引的高度并减少了操作

过程中的指针追逐.ROART的其他设计集中在对

非易失内存场景的优化,我们将在第
 

3.6.1
 

节中进

行介绍.
3.3.2 扩大节点跨度

降低节点高度的另一种方法就是扩大节点跨

度.假设索引的节点跨度为
 

s
 

,对于一个长度为
 

k
 

比特的字符串,为了存储该字符串索引需要构建
 

[k/s]
 

层内部节点,因而节点跨度越大,索引高度就

越低.但是节点跨度的提升会带来新的挑战,因为节

点跨度越大节点内的元素也就越多,如果无法进行

有效的节点内搜索,索引的性能可能会产生下降,所
以需要提升节点内部搜索的效率.目前有两种方法

应对这种挑战:第一种是 Masstree使用的方法,内
部节点构造为一棵B+树以提升节点内部的搜索效

率;另一种则是ERT,内部节点使用哈希表提升搜

索效率.
Masstree[10]使用8字节的节点跨度,每个节点

的最大扇出为
 

264,为了提升节点内的搜索效率,

Masstree使用B+树组织节点内的数据.Masstree
将8字节的键分片视为8字节的整数进行处理,如
果分片长度不足8字节,填充0进行处理.Masstree
还 使 用 了 预 取 操 作 提 升 性 能,在 查 询 过 程 中

Masstree会并行地将需要访问的节点全部预取到

缓存中,降低内存访问的代价以提升性能.
ERT[26]则使用4字节的节点跨度,并利用可扩

展哈希表组织节点内的数据,以提升节点内搜索的

速度.尽管哈希表能够提供十分高效的点查询性能,
但是无法保证数据的有序性,为了保证索引对范围

查询的支持,ERT不会对键分片进行哈希操作,而
是使用键分片的原始位串进行索引.尽管使用原始

位串进行索引可能会导致大量的冲突,但是使用路

径压缩技术可以减少这种冲突的发 生[26].由 于

ERT是一种面向非易失内存的索引,所以其哈希表

使用了类似CCEH[32]的结构提升索引的性能.

3.3.3 平衡操作降低树高

最后一种降低类字典树索引高度的方法是使用

类似B+树的平衡操作,避免过于倾斜的数据分布

影响树高.这方面的代表性工作是HOT[12].
大部分类字典树索引的节点跨度都是静态的,

比如ART是1字节、Masstree是8字节.静态的节

点跨度导致索引的性能和内存消耗很大程度上取决

于数据的分布情况.例如对于ART来说,其在数值

型数据上的性能表现十分优异,但是在真实的字符

串数据集下性能表现并不理想[12].出现这一问题的

原因在于,真实数据集的分布较为稀疏,使用路径压

缩技术无法有效降低索引高度,如图4a所示,在真

实的稀疏数据集场景下,ART的下层会产生大量扇

出较小、性能较差的节点,从而影响了索引的性能.

图4 ART
 

与
 

HOT
 

在稀疏数据分布下的结构对比

为了避免类似ART这种索引在稀疏数据集下

性能的不稳定,HOT提出了一种自适应调整节点

跨度的方式,使得节点扇出稳定在一个较大的值,并
通过一种类似B+树的平衡操作对整棵树的高度进

行了有效压缩.
HOT可以看作一棵泛化版本的Patricia,它将

Patricia的若干个节点合并成一个混合节点,这是

HOT实际使用的节点类型.每个混合节点可以容

纳的元素数目被设定了一个阈值,当元素数目到达

阈值时则对节点进行结构调整.结构调整的过程类

似于B+树的平衡操作,主要目的是对数据进行重

新分配,从而降低树的平均高度,得到的结果就是混

合节点的节点跨度各不相同.HOT的结构调整有

三种不同的情况,根据实际情况,结构调整过程可能

会生成新的孩子节点,可能会生成新的内部节点,也
可能会影响父亲节点的结构.结构调整的基本原则

为尽可能不增加树的高度,这也是 HOT的目标和

提升性能的关键.图4展示出了HOT与ART之间

的结构区别,可以看到HOT的结构更加扁平,不会

受到数据分布的影响.
3.3.4 总 结

索引的高度是影响索引性能的重要因素.本节

讨论了三种降低树高的方法:增加叶子节点容量、扩
大节点跨度以及引入平衡操作.增大叶子节点容量
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是一种十分常用的方式,许多类字典树索引都采用

了这一策略,包括 Burst
 

trie、HAT-trie、ROART
等.扩大节点跨度的方式有助于降低树高,但它可能

降低内存效率,比如 Masstree会在键分片长度不足

8字节时填充0进行处理,这就引入了额外的空间

代价.平衡操作降低树高是一种很有效的方式,但在

结构设计和代码实现方面难度较高.
3.4 优化内部遍历速度

  对于树形索引来说,内部节点的遍历占了整个

索引操作时间的大部分[26],因为从根部定位到叶

子节点的过程中会涉及到大量的随机内存访问.
降低树高能够有效减少随机内存访问的数量,除
此之外,本节将继续探究另外一些优化内部遍历

速度的技术.
3.4.1 降低搜索复杂度

Wormhole通过将字典树、哈希表和B+树结

合的方式,降低了索引查询的复杂度,从而提升索引

的性能.Wormhole的设计主要分成两个部分:首
先,Wormhole将字典树与B+树结合,把B+树的

内部节点替换成了一棵字典树,从而将索引的查询

复杂度从
 

O(log
 

N)
 

降到了
 

O(L)
 

(其中N 表示数

据规模,L 表示数据长度);其次,Wormhole通过将

字典树存放在哈希表中的方式,进一步将查询复杂

度降低到了O(log
 

L).
Wormhole的第一个想法源于对B+树索引的

思考:B+树的内部节点仅仅被用于快速定位到存

储数据的叶子节点,不会存放数据,因而可以使用更

加高效的结构替代B+树中的非叶子节点的结构.
Wormhole选择使用字典树作为替代(替换的字典

树称为 MetaTrie),好处在于字典树的查询复杂度

只取决于数据的长度,不取决于数据规模,因而索引

整体的查询复杂度得到了降低.
但是仅仅使用字典树作为替代还不够,因为现

实世界中的数据特别长时,O(L)
 

的时间复杂度也

是不可接受的,于是 Wormhole使用了哈希表来进

一步降低索引搜索的复杂度.在 Wormhole中,字典

树的节点所代表的所有前缀都被存放在一个哈希表

中(称为 MetaTrieHT),这样做的好处在于打破了

字典树的层级式结构,使得索引搜索不再需要进行

层级式的遍历,这一思想也被后续工作CuckooT-
rie[15]所采纳.

引入哈希表结构可以加速搜索过程.Wormhole
搜索过程实际上分成两个阶段,在第一个阶段中执

行查询键与锚点键的最长前缀匹配过程,此过程中

如果在未到达叶子节点前就发生了不匹配,则需要

开始第二阶段:利用兄弟节点找到查询键可能存在

的叶子节点,并在叶子节点中进行局部搜索返回最

终结果.在 Wormhole中,因为锚点键的所有前缀都

存放在哈希表中,所以查询过程中可以使用任意长

度的前缀进行匹配,以找到最长的前缀匹配.根据这

一特点,Wormhole使用类似二分查找的算法进行

搜索,无需进行层级式的遍历.这种优化后的搜索算

法将查询复杂度从
 

O(L)
 

降到了O(log
 

L),从而提

升了索引的查询效率.
3.4.2 提升内存级并行度

现代处理器可以通过乱序执行的方式同时执行

多条指令,因此多个内存访问以及计算操作可以并

行执行.内存级并行度是指同一时刻并行执行的内

存访问数目.对于内存数据库索引来说,内存访问造

成的延迟要远高于处理器的计算延迟,因此在内存

数据库索引的操作过程中,内存访问的耗时占据了

单次操作的大部分时间[15].更高的内存级并行度意

味着更多的内存访问延迟能够被其他计算操作所覆

盖,所以提升索引的内存级并行度对索引性能有着

重要影响.
CuckooTrie使用哈希表和字典树的混合结构

来提升索引的内存级并行度,其设计源自于对内存

数据库索引的一项观察:现有的内存数据库索引基

本都是层级式的索引结构,节点之间的依赖关系限

制了性能发挥.具体来说,对于一个树形索引结构,
想要获取下一层节点的信息就首先获取该层节点的

信息,下层节点对上层节点存在着数据依赖,使得索

引的内存访问只能以串行的方式进行.为了克服这

一缺陷,CuckooTrie使用了哈希表结构来打破节点

之间的依赖关系,图5展示了如何将一棵基于指针

的传统字典树转变为使用哈希表的CuckooTrie.从
图中可以看到,在CuckooTrie中,哈希表的每个表

项是一个键值对(key-value
 

pair);值(value)对应的

是传统字典树中的一个节点,键(key)对应的则是字

典树节点所代表的字符串前缀,称为节点名(node’s
 

name).在CuckooTrie的搜索过程中,对子节点的

搜索不再依赖于父节点,比如搜索节点“ston”时,可
以利用该前缀的哈希值在哈希表中找到对应的表

项,无需通过节点“sto”的信息进行查找.CuckooT-
rie利用了该种结构的特点,并使用缓存预取操作实

现了更高的内存级并行度.
3.4.3 总 结

本节讨论了两种优化内部遍历速度的方法:降
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图5 将字典树与哈希表结合得到CuckooTrie

低搜索复杂度以及提升内存及并行度.Wormhole
引入哈希表,解除了字典树索引节点之间的依赖

关系,降低了索引搜索的理论复杂度.而CuckooT-
rie采用类似的思想,利用哈希表存储字典树,提升

了索引搜索过程中的缓存效率,从而达到提升性

能的目的.
3.5 优化范围查询性能

  字典树索引的范围查询通常要差于B+树索

引[7],因此,优化字典树索引的范围查询性能十分必

要.一种优化方法是提升叶子节点容纳数据的能力,
如第

 

3.3
 

节中提到的 Burst
 

trie、HAT-trie以及

ROART等,从而支持叶子节点内的快速扫描.但
是,当叶子节点内扫描的结果满足不了查询条件时

依旧需要通过回溯的方法寻找后继节点,因此范围

查询性能的优化效果有限.
CuckooTrie[15]则采用了链表来提升范围查询

性能,它的每个叶子节点存放有指向下一个叶子节

点的信息,因此范围查询只需要定位到起始键,之后

利用该信息向后进行搜索即可,无需进行回溯搜索.
但是,CuckooTrie的叶子节点依然只存放一条数

据,因此依然会存在大量的指针追逐现象.
Wormhole[13]和 HydraList[14]则完全采用B+

树的叶子节点结构,每个叶子节点存放多条数据,节
点之间也通过指针进行连接,整个查询过程类似

B+树的范围查询,通过这种方式可以进一步提升

索引的范围查询性能.
从上述讨论可以看出,优化类字典树索引范围

查询的关键所在就是后继元素的查找方式,因此一

种有效的方法就是使用类似B+树的节点结构将叶

子节点使用链表的方式连接起来.这一点也在第
 

4
 

节的实验结果中得到了验证.

3.6 适配新型内存

  非易失内存、分离式内存等新型内存技术的出

现对类字典树索引的优化提出了新的挑战,因此近

年来有较多的索引优化工作集中在这一方向.本节

将重点介绍针对非易失内存和分离式内存的类字典

树索引优化技术.
3.6.1 非易失内存

非易失内存是近年来逐渐兴起的一种新型存储

介质[40],其既具有传统磁盘持久性存储的特性,又
有着与内存相同的字节寻址特性以及与内存十分相

近的访问延迟,是一种十分理想的持久性存储介质.
和DRAM不同,非易失内存中存放的数据掉电不

会丢失,这就要求索引保证在系统崩溃之后能够恢

复到一个一致性状态,即保证索引的崩溃一致性(又
称失败原子性).如今的索引通常使用缓存行刷写指

令(如clwb、clflush)和内存屏障指令(mfence)来保

证失败原子性,使用该方法引入的代价被称为持久

化代价.
面向非易失内存的索引研究主要分为两个阶

段,以2019年英特尔发布第一款商用非易失内存

产品为界,前一阶段主要使用模拟器进行研究,后
一阶段则是针对英特尔的傲腾持久性内存进行适

配研究.
WOART[23]是第一个将ART移植到非易失内

存的工作,其提供了一套新的范式保证 ART在非

易失内存上的失败原子性.首先其保证节点分裂时

的失败原子性,在节点发生分裂时,按照节点创建时

间的反方向更新节点指针,确保分裂过程中的失败

原子性.其次,为了保证路径压缩过程中的失败原子

性,其增加了节点信息,通过给定的公式检查索引是

否发生了不一致现象.最后,WOART对 Node4和

Node16的结构进行了相应的修改,不再对节点中的

数据分片进行排序操作,从而保证节点操作过程中

的失败原子性.
ROART[24]是针对傲腾持久性内存产品进行设

计优化的类字典树索引,其结构特点已经在第
 

3.3
 

节中进行了介绍,ROART还针对非易失内存的特

点提出了几项设计以减少索引操作的代价.由于如

今的计算机系统中,指针只有低48位是有效的[41],
所以可以把一些信息编码到指针中优化索引的读写

过程,ROART在两个地方使用了这种方法.首先是

叶子节点,ROART的叶子节点中存放的是指向数

据的指针,这意味着在叶子节点中进行查询比较时

依然需要通过指针访问原始数据,为了减少这一代
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价,ROART使用了指纹技术[42],对存储的数据进

行哈希得到16比特的指纹,并将16比特的指纹嵌

入到指向该数据的指针中,使用这一方法可以有效

减少对非易失内存的访问.其次是内部节点,RO-
ART的内部节点依旧是 ART的结构,如图3所

示,该结构中 Node4、Node16和 Node48都将键分

片和指针分别存放在两个数组中,ROART则通过

将键分片嵌入到孩子节点指针的方式减少了持久性

代价.最后,ROART还使用了选择性持久化的方式

降低索引的持久化代价,节点锁、位图等元数据不会

被显式地进行持久化.
PACTree[25]将 HydraList移植到了傲腾持久

性内存上,其结构与HydraList完全相同.为了适应

非易失内存的特点,PACTree对上层的 ART进行

了重新设计以实现无日志的持久化.
ERT[26]同样是面向傲腾持久性内存设计的类

字典树索引,其结构为字典树与哈希表的结合,我们

在3.3
 

节中已经进行了相应的介绍.同样的,ERT
针对持久性内存也进行了相应的优化设计.首先,

ERT使用了类似 WOART的机制,在头部增加深

度信息以保证失败原子性;其次ERT的哈希表使

用了类似CCEH[32]的结构,将桶聚合到一个段中,
从而降低了目录的大小,使得目录能够被保留在缓

存中,降低索引操作对非易失内存的访问次数.
3.6.2 分离式内存

分离式内存系统是近几年兴起的一种新型内存

系统,其目的是提升数据中心的内存资源利用率,同
时避免内存容量不足造成的系统错误[33].该种系统

的主要特点是将内存资源解耦合,将节点划分为内

存节点和计算节点,节点之间通过新型高带宽低延

时网络硬件(如RDMA)进行连接通信,通过这种解

耦合的方式,使用者可以使用大量的内存节点来构

建一个拥有超大内存的内存系统,从而满足大规模

数据的存储需求.
SMART[27]是一种面向分离式内存系统的类字

典树索引,作者指出ART比B+树更适合分离式内

存系统,因为ART的节点规模更小,所以读写放大

更小.SMART主要解决了 ART在分离式内存系

统上的三个挑战.
首先,基于锁机制的并发控制在分离式内存系

统上会严重限制索引的写入性能.为此SMART的

内部节点实现了无锁机制,保证索引的写入性能.
SMART利用现代计算机系统中指针只有48位有

效数据的特点[41],将键分片嵌入到指向孩子的指针

中,从而实现了无锁并发机制.SMART的叶子节点

依然使用乐观并发控制,写者之间互斥,读者无需获

取锁,通过校验和机制保证读者的正确性.
其次,跨节点的网络访问会导致冗余的读写I/

O.例如同一计算节点上的多个客户端可能会读取

同一内存节点中的相同数据,但是每个客户端都会

发送独立的 RDMA读取指令,这就造成了冗余的

数据读取,因为一份相同的数据可以被同一计算节

点的客户端共享,SMART提出了读委托(Read
 

del-
egation)机制解决这一问题:当同一节点的多个客

户端需要读取同一份数据时,只有第一个客户端需

要去内存节点进行读取,其他客户端只需等待该客

户端返回的结果即可.写入操作也有相似的问题,

SMART使用聚合写的方式减少冗余的写入操作,
即在计算节点内维护聚合一个写缓存,对同一远程

地址的更改会首先存储在本地写缓存中,之后通过

聚合的方式一起写入到远程地址.
最后,由于网络访问的延迟要远高于内存访问,

如今分离式内存上的索引都选择在节点本地保留缓

存以加速索引操作,而 ART的路径压缩和动态节

点结构会对缓存设计造成挑战,因为插入数据时导

致的路径解压缩和节点类型变动对计算节点的索引

缓存并不可见,这就需要研究者设计一套新的缓存

失效机制发现这种变化.在SAMRT中有三种缓存

失效:第一种是由于父子节点之间的关系变化,比如

在父节点中更新了某个孩子指针,这种更新操作无

法被本地缓存探测到,所以SMART增加了一个反

转指针变量,即在子节点中存放指向父亲节点的指

针,用来探测这种缓存失效.第二种是由于节点类型

变化导致的缓存失效,SMART在节点头部增加了

类型变量以检测这种失效.最后一种则是节点被删

除导致的缓存失效,当内部节点被删除时,SMART
会将节点类型变为0,叶子节点被删除则会将其置

为无效节点,通过这种方式SMART能够发现由于

节点被删除导致的缓存失效.
3.6.3 总 结

新型内存的引入要求类字典树索引进行特定的

优化和适配.本节总结了一些面向新型内存的类字

典树索引优化技术.在非易失内存场景中,索引优化

的目标主要在于如何保证失败原子性的前提下尽可

能减少持久化的代价;而在分离式内存场景中,索引

优化的目标则在于如何减少网络通信的代价,尽可

能地有效利用网络带宽.

12029
 

期 储召乐等:面向内存数据库的类字典树索引综述与性能比较
 



4 性能评测及分析

为了进一步揭示和对比各种类字典树索引在实

际负载下的性能,本节通过多个数据集和负载对

Masstree、ART、HOT、Wormhole、HydraList以及

CuckooTrie等进行较全面的实验性能评测.我们选

择这六种索引进行测评主要基于以下几点考虑:首
先,Patricia是一种经典的字典树索引结构,其思想

被后续的索引广泛接纳,而 HOT基于该索引进行

了优化,所以不需要将其纳入比较中;其次,Burst
 

trie和HAT-trie的时间较为久远,且其所使用的技

术也被 Wormhole和 HydraList所延续,所以我们

将其排除在外;Kiss-Tree只支持最长4字节的数据

存储,并不具有实用性;FST和 Hyperion针对的是

内存极端受限的场景,这两种索引牺牲性能换取内

存效率,所以我们将这两种索引排除在性能评测之

外;最后,由于面向新型存储场景的类字典树索引需

要特殊设备,如非易失内存、RDMA网卡,目前这些

设备没有被广泛地应用于系统之中,所以本文不对

这些索引进行评测,这些索引评测将留在后续工作

中进行.此外我们在实验中将内存B+树索引和哈

希索引也纳入了实验对比中,以更好地展示出类字

典树索引的优点与缺陷.
4.1 实验配置

  (1)运行环境.所有实验在一台配备256
 

GB内

存的Linux服务器上运行,具体硬件配置如表3所

示,服务器有两个socket节点,两颗处理器,每颗处

理器拥有20个物理核.实验运行的系统版本为

Ubuntu
 

20.04.4,代码使用g++9.4.0编译,开启

-O3优化选项.所有索引使用jemalloc内存分配器

分配内存,避免内存分配成为索引的性能瓶颈.默认

情况下所有索引运行在同一个节点,且内存也分配

在同一个节点上,避免 NUMA效应对索引性能的

影响.在探究NUMA效应对索引性能的影响时,我
们将会使用到两个节点上的CPU和内存.

表3 服务器配置

配置项 描 述

CPU
Intel

 

Xeon
 

Gold
 

6242
 

CPU

Dual-socket
 

with
 

40
 

cores
 

at
 

3.1
 

GHz
L1

 

cache 32
 

KB
 

iCache
 

&
 

32
 

KB
 

dCache
 

(per
 

core)

L2
 

cache 1
 

MB
 

(per
 

core)

L3
 

cache 36
 

MB
 

(per
 

socket)

内存 256
 

GB
 

(2
 

(socket)×4
 

(channel)×32
 

GB)

  (2)数据集.实验使用六种数据集进行索引的性

能评估,包括三份人工生成数据集random8、ran-
dom32和random128,以及三份真实数据集reddit、

titles和url,其中random8为随机生成的64位整型

数据,random32和random128为随机生成的最大

长度分别为32和128的变长字符串数据,而reddit
数据集包含了社交网站reddit上所有2018年的账

号名称①,titles数据集则是维基百科所有页面的标

题数据②,urls包含了100M 网页信息③.这些数据

集已经被使用在以往多个类字典树索引的性能评测

中.表
 

4
 

给出了数据集的详细统计信息.

表4 实验数据集

数据集 平均长度(字节) 最大长度(字节) 规模(百万)

random8 8 8 200
random32 18.1 32 200
random128 65.9 128 200
titles 19.5 255 41.4
reddit 10.9 32 71.6
urls 104.2 2048 105.9

(3)实验负载.实验使用类似 YCSB[43]的负载

进行评测,每种负载使用不同的操作比例,实验负载

的具体信息如表5所示.所有的查询使用Zipfian
 

0.99分布.

表5 实验负载信息

实验负载 描 述

只写 100%
 

插入

读写均衡 50%
 

插入,50%
 

查询

读密集 5%
 

插入,95%
 

查询

只读 100%
 

查询

范围查询 100%
 

范围查询

读-修改-写 50%
 

查询,50%
 

读-修改-写

实验对比的索引均使用其开源实现版本,其中

ART包含其两种并发实现代码:ARTOLC和AR-
TROWEX④,我们使用了GitHub上以及相关论文

中使用较多的ARTOLC进行评测;对于 Masstree,
我们使用了其官方版本代码⑤,且将其设置为支持

最长4096字节的数据.对于 HOT⑥,我们选择其并

发版本HOTROWEX进行评测.对于HydraList⑦,
由于其开源代码仅支持最长32字节的数据插入,我
们对其代码进行了有限的修改以使其能够支持更长
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①
②
③
④
⑤
⑥
⑦

https://files.pushshift.io/reddit/RA—2018-09.gz.
https://dumps.wikimedia.org/enwiki.
https://law.di.unimi.it/webdata/uk-2007-05.
https://github.com/flode/ARTSynchronized.
https://github.com/kohler/masstree-beta.
https://github.com/speedskater/hot.
https://github.com/cosmoss-jigu/hydralist.



字符串数据的查询插入操作.对于 Wormhole①,其
官方开源代码提供了三种不同类型的接口:whsafe、

wormhole以及whunsafe,其中whsafe接口能够保

证最强的线程安全性;wormhole接口也保证线程

安全,但是需要一些处理来避免死锁等特殊情况的

发生,其性能优于whsafe接口;whunsafe接口则不

保证线程安全.为了在保证索引的正确性的同时不

会损失过多的性能,我们选择 wormhole接口进行

评测.对于CuckooTrie②,由于其结构本质上是一个

静态哈希表,且其开源代码并不支持哈希表的扩容,
所以我们将哈希表的大小设置为构建索引的数据规

模的五倍,以确保其能够正确运行.此外,在对比的

这些索引中,除了 Masstree可以直接使用char
 

*
类型的字符串进行操作之外,其他索引均需要构建

特定的数据格式以进行操作,为了尽可能保证实验

的公平性,实验过程中会首先构建出符合索引要求

的键数组,然后进行评测.由于在实验过程中我们发

现HOT和HydraList无法保证255字节以上字符

串的插入正确性,所以在urls数据集的实验中我们

将排除这两种索引.对于对比使用的B+树索引,我
们选择使用BTreeOLC③,该版本使用OLC并发机

制,并在众多后续工作中被用作对比对象[7,14,35].对
于哈希索引,我们选择被广泛使用的Libcuckoo④ 作

为对比对象[44,45],该种哈希索引使用细粒度锁机制

实现并发控制,由于哈希索引并不支持范围查询操

作,所以在测试范围查询性能时我们将排除该索引.
(4)性能指标.实验主要考查以下的指标:

①读写吞吐.吞吐量指的是索引在单位时间完

成的操作数,它是衡量索引性能的重要指标.在实验

中我们将评测索引在不同数据集和不同负载下的吞

吐量.
②尾延迟.尾延迟反映了索引的稳定性,而索引

的稳定性会影响到数据库系统查询的稳定性[46,47].在
实验中我们将评测索引在纯读负载、范围查询负载

以及纯写负载下的尾延迟.
③扩展性.为了达到更高的并行度,现代计算机

往往会配备多个NUMA节点以容纳更多的处理器

和内存[48,49],而跨节点内存访问的代价要高于本地

内存的访问,探究 NUMA效应对索引性能的影响

能够更好地展示出索引的扩展性.在实验中我们将

比较索引跨NUMA节点访问时的读写性能.
④内存效率.索引结构占用的内存大小是内存

数据库索引的重要评判标准,如何达到内存效率与

时间性能的平衡也是众多内存数据库索引一直在探

究的方向[50].在实验中我们将对比索引在不同数据

集下的内存效率.
4.2 实验结果及分析

4.2.1 吞吐对比

在该实验中,我们首先插入一半的数据构建索

引,之后使用不同负载测试索引的吞吐.为了避免

NUMA效应对实验结果的影响,所有线程和内存

都将被分配在同一个节点上,由于使用的CPU为

20核40线程,所以当线程数超过20时将使用超线

程进行实验.图6~图11展示了这八种索引在不同

数据集、不同负载以及不同线程数下的吞吐性能,从
图中可以观察到,没有索引能够在所有数据集以及

所有负载下都明显超越其他索引.下面按照负载类

型分别进行分析.
(1)只写负载.图6~图11(f)展示了索引在只

写负载下的吞吐.在三个随机数据集下,ARTOLC
的插入性能要远高于其他类字典树索引,这是因为

ART是纯字典树结构,而其他类字典树索引则混合

了额外的数据结构(比如链表、哈希表),这使得

ART的插入过程相较于其他索引结构而言相对简

单.此外,随机数据集的数据分布较均匀,使得ART
的结构十分扁平,这也使得 ART在随机数据集下

呈现了高的插入性能.但在三个真实数据集下,

ART的插入性能并没有取得太大的优势,尤其在

url数据集下,ART的插入性能甚至弱于Masstree.
这是因为真实数据集的分布往往更加稀疏,且共同

前缀较少,使得ART的高度增加,产生大量的小结

点,影响了查询性能.Wormhole的并发插入性能要

明显弱于其他索引,且随着线程数的增加出现了性

能下降,这说明 Wormhole的并发控制性能较差.
HashTable在随机数据集下插入性能较差,但是在

真实数据集下性能远高于其他索引,这是因为随机

数据集的分布较为均匀,哈希冲突较多,这意味着

HashTable在插入过程中会产生了大量的锁竞争,
从而导致索引性能不佳,但是真实数据集的分布较

为稀疏,哈希冲突较少,所以 HashTable在真实数

据集下的性能表现较好.
(2)只读负载.图6~图11(c)展示了所有索引

在只读负载下的吞吐.在随机数据集下,ARTOLC
都展示出了优异的性能,因为随机数据集的分布
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图6 random8数据集索引吞吐

图7 random32数据集索引吞吐

图8 random128数据集索引吞吐

较为集中,且数据中存在较多的共同前缀,使得

ART能够形成扁平的索引结构,从而获得优异的查

询性能.但在真实数据集下,ART的出现了较为严

重的性能下降,这是因为真实数据集的分布较为稀

疏,使得索引产生了大量扇出更小且性能更差的节

点,从而影响了索引的查询性能.相比之下,HOT
的性能要稳定许多,这得益于其动态自适应的节点

结构.HOT在各种数据集下都能保证稳定的索引

结构,进而获得稳定的性能.此外,在url数据集下,

Wormhole的查询性能要远高于其他索引,这是因

为url数据集的键平均长度较长,其他索引无法进

行有效的前缀压缩,而 Wormhole使用锚点键索引

下层节点,能够降低键长度,从而提升索引的查询性

能.值得注意的是 HashTable在8线程或者16线

线程时就达到了最高性能,之后发生了性能下降,这
与HydraList[14]论文中的测试结果一致,主要原因

是HashTable使用了锁机制实现并发,而实验中的

查询操作遵从zipfian
 

0.99分布,于是查询过程中

产生了大量的锁竞争,这导致 HashTable的性能下

降,我们在第
 

4.2.5
 

节中对不同倾斜程度的查询负

载进行了测试,实验结果也证明了这一结论.

读写均衡负载:图
 

6~图11(a)展示了索引在读

写均衡负载下的吞吐.由于该负载包含了50%的插

入操作,所以各个索引的性能变化趋势与只写负载

相似.
读密集负载:图

 

6~图11(b)展示了索引在读

密集负载下的吞吐.该负载中95%的操作为查询,
所以各个索引的性能变化趋势与只读负载相似.

范围查询负载:图
 

6~图11(d)展示了索引的范

围查询性能.HydraList的范围查询性能始终优于

除了B+树的其他索引,这得益于 HydraList链表

式的叶子节点结构,使得 HydraList能够很轻易地

进行扫描操作.除了 Wormhole的其他索引均需要

进行 跨 层 级 的 遍 历 才 能 进 行 有 序 的 扫 描.尽 管

Wormhole的叶子节点结构同样是链表,但它在扫

描节点时会对节点进行加锁,因此限制了索引的扩

展性.HOT的范围查询性能略弱于 HydraList,在

random128数据集下与 HydraList相当,这得益于

HOT提出的平衡操作.这种平衡操作使得 HOT能

够形成更稳定的结构和更低的树高,使得范围查询

的遍历操作无需跨越过多的层级,从而获得更好的

性能.在url数据集下,由于数据的平均长度较长,
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图9 reddit数据集索引吞吐

图10 titles数据集索引吞吐

图11 urls数据集索引吞吐

所以各个索引的范围查询性能都受到了较大的影

响.CuckooTrie由于使用了链表式的叶子节点结

构,所以在该数据集下展现出了较好的性能.B+树

的范围查询性能在数值型数据要远高于其他类字典

树索引,这证明了B+树在范围查询负载下的优势;
而当数据长度增加时,B+树的范围查询性能逐渐

下降,在random32和random128数据集下都弱于

HydraList和HOT,这是因为数据长度的增加使得

B+树只能使用指针间接存储数据,额外的指针访

问导致了性能的下降.
读-修改-写负载:图

 

6~11(e)
 

展示了索引在

读-修改-写负载下的吞吐.由于该负载不包含插

入操作,所以各个索引的性能表现与只读负载相似.
当线程数从20增加到24时,所有的索引都显

示出了扩展性变差的现象,其中CuckooTrie甚至出

现了性能下降的情况.这主要由于是超线程的影响.
在吞吐实验中我们只使用了一个CPU,该CPU有

20个物理核,当线程数超过20时就会开启超线程.
一方面,超线程时每个线程的计算能力要更弱;另
一方面,超线程会对CPU核的私有缓存命中率造

成影响,由于每个物理核运行了两个线程,但是只

有一块私有缓存,所以运行在同一个物理核的两

个线程会互相影响缓存效率.因此,索引扩展性在

20线程之后出现了下降的现象.由于CuckooTrie
会使用大量的预取操作,缓存命中率下降会对性

能造成非常大的影响,所以超线程时出现了性能

下降的现象.
从吞吐实验结果可以看出,在不同的数据集和

不同的负载下,各个索引都会有不同的性能表现.总
结来说,ART结构比较适合稀疏的随机数据,但是

其无法适应真实的变长数据,且其范围查询性能有

很大的局限性;HydraList的范围查询性能始终优

于除B+树的其他索引,但是其读写性能偏弱,且代

码实现不完备;Masstree的读写性能都比较稳定,
且代码十分完备,能够支持多种应用需求;Worn-
hole的并发性能有很大的局限性,不适合有高并发

性能写入需求的系统;CuckooTrie在随机数据集下

有可观的性能,但是在真实数据集下,其性能并未表

现出优势,而且由于其使用了大量的预取操作,其性

能很大程度上会受到内存带宽的影响,此外,因为该

索引本质上是一张静态哈希表,所以在实际应用中

有很大的局限性;最后,得益于索引引入平衡操作的
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设计,HOT在各个数据集和负载下都表现得十分

稳定,且性能十分优秀,但是现在的版本并不支持

255字节以上的数据操作.综上所述,当应用场景为

数值型数据且大部分查询为点查询操作时,ART索

引是较好的选择.但对于宽泛的应用场景,如果数据

长度有限,我们推荐使用HOT索引,若数据长度不

限,则 Masstree索引更为合适.
4.2.2 尾延迟

尾延迟是衡量索引性能的一个重要指标,它关

系到整个系统的稳定性.本节对索引在真实数据集

reddit和titles下的尾延迟进行了评测.实验测试了

索引在单线程和20线程下的读延迟和写延迟,选择

这种线程设置的原因在于:使用单线程可以尽可能

保证索引的性能不受到其他因素的影响;而单颗

CPU的物理核数为20,设置成20线程可以避免

NUMA效应和超线程对索引的性能影响.读延迟

的评测使用了随机分布的查询键,以减少缓存带来

的影响.
从图12(a)和图13(a)可以看出,除 HydraList

外,其他索引的查询延迟基本相当.HydraList在

99.99%情况下要明显高于 其 他 索 引,这 是 因 为

HydraList使用了特殊的叶子节点结构.在 Hyd-
raList的查询过程中,索引需要通过上层的字典树

索引才能定位下层的叶子节点,之后还需要在叶子

节点中进行搜索才能找到最终结果.在特殊情况下,

HydraList需要搜索的范围将超过一个节点,故其

尾延时较高.从图12(d)和图13(d)可以看出,在20

线程下,除了HashTable外的其他索引查询延迟都

有所降低,而 HydraList的查询延迟也降低至其他

索引的同一水平.HashTable查询尾延迟的突然升

高源于多线程的锁竞争,这与吞吐测试结果基本

一致.
图12(b)和图13(b)展示了索引范围查询的尾

延迟.可以看出,与吞吐性能不同的是,HydraList
的99.9%尾延迟要明显高于其他索引,而B+树的

范围查询尾延迟则始终保持最低,这展示了B+树

在范围查询负载下的巨大优势.
从图12(c)和图13(c)可以看出,HydraList和

Wormhole的99%尾延迟要明显高于其他索引,这
是因为这两种索引的插入可能会导致叶子节点的分

裂,导致索引操作的延迟上升;ARTOLC的99.99%
延迟明显升高,这可能是由于节点的类型转换;而

HOT、CuckooTrie以及 HashTable的尾延迟则一

直比较稳定,这是因为 HOT一直在进行规模较小

的平衡操作,使得索引结构较为稳定,CuckooTrie
的结构为一个静态哈希表,不会发生大规模的结构

变化,而 HashTable在真实数据集下哈希冲突较

少,所以延迟较低.而图12(f)和图13(f)可以观察

到,在20线程下,Wormhole的99%延迟要明显高

于单线程,这是因为 Wormhole特殊的上层结构和

并发控制机制的设计问题,在索引的叶子节点发生

分裂进而导致上层结构的更改时,Wormhole需要

锁住整个哈希表,导致多线程插入时操作延迟的明

显升高.

图12 reddit数据集索引尾延迟

图13 titles数据集索引尾延迟
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  综上所述,HydraList的尾延迟始终比较高,这
表明其稳定性不佳,Wormhole在高线程竞争环境

下的尾延迟会显著提升,HashTable在多线程查询

时由于锁的原因尾延迟明显升高,B+树的范围查

询延迟优秀,但是其他负载下的尾延迟表现不佳,而

HOT和CuckooTrie则展现出了很好的稳定性.
4.2.3 扩展性

本节实验主要探究NUMA效应对索引性能的

影响.实验使用了两个节点中的两个处理器.为了更

清晰地展示 NUMA效应对性能的影响,我们将不

同的内存分配方式和线程分配方式进行组合.具体

来说,内存分配有两种模式:单一节点分配和多节点

交织分配;线程分配方式也有两种:固定在单一节点

和分布在多节点.其中多节点交织分配内存的含义

是使用轮询(round-robin)的方式在不同的节点中

进行内存分配.此时,内存会随机分配在指定的

NUMA节点中,这可以通过Linux系统的numactl
 

指令完成设置.在实验中,我们将使用以下几种设置

进行评测:
(1)S1.内存分配固定在0号节点上,线程分布

在另一个节点上,线程超过处理器的物理核数时使

用超线程.
(2)S2.内存分配固定在0号节点上,线程数小

于处理器的物理核数时使用0号节点的处理器,超
出物理核数时将超出的线程固定在另一个节点的处

理器上.
(3)S3.内存使用交织分配方式,线程固定在0

号节点上.
(4)S4.内存使用交织分配方式,线程分布与S2

配置相同.
实验中我们将使用titles数据集测试索引1-

40线程的性能,由于 HydraList针对 NUMA效应

进行了特定的优化,在实验中我们也将使用该设置,
并比较该种设置在不同内存分配方式下产生的实际

效果.
图14展示了在不同设置下索引的性能表现,可

以看到在S1设置下,因为所有的内存都分配在远程

节点,内存访问几乎全都是远程访问,所以索引性能

相比其他设置下产生了明显的下降,由此也可以看

出远程内存访问对性能的影响.

图14 NUMA效应对索引性能的影响

  在S2设置下,可以看到线程数小于20时所有

索引都展现出了良好的扩展性,而当线程数超过20
时,由于有一半的线程被分配到远程节点上,所以索

引的性能提升困难,甚至出现了性能下降的现象.
在S3设置下,由于内存采用交织分配的方式,

但是线程全部分布在0号节点,所以程序有一定的

概率进行远程内存访问,可以看到该设置下的索引

性能相较于S2设置出现了明显的下降.
在S4设置下,可以看到几乎所有索引在查询负

载下都展现出了十分良好的扩展性,即使线程被分

配在 两 个 节 点 之 上,这 是 受 到 内 存 分 配 模 式 和

Linux系统的 AutoNUMA[51]设置的影响.因为内

存随机分配在不同 NUMA节点中,所以查询操作

就会 有 更 大 的 概 率 访 问 本 地 节 点,同 时 又 因 为

Linux默认的AutoNUMA设置会倾向于将内存迁

移到对其访问最频繁的节点上,进一步增加了本地

访问的概率.由此可以看出,使用一些合适的系统设

置就可以使得索引取得良好的扩展性.
从实验结果可以看出,NUMA效应会对内存

数据库索引的读写性能产生较大的影响,但是通过
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使用合适的内存分配机制和操作系统的NUMA策

略可以很大程度上缓解NUMA效应对索引性能的

影响,并获取良好的扩展性,类似HydraList这样对

NUMA架构进行专门优化的内存数据库索引并没

有想象中的那样有效.由此可以得出结论:在现代操

作系统已经对 NUMA效应进行适配的前提下,对
内存数据库索引专门进行NUMA架构的适配没有

特别大的必要性.
4.2.4 内存效率

在本实验中,我们比较各个索引在不同数据集

下的内存效率.我们将把数据集所包含的全部数据

插入索引中,之后统计索引所占的内存大小.由于

CuckooTrie实际上是一个静态哈希表,且开源代码

并不支持哈希表的扩容,所以在本实验中不展示

CuckooTrie的结果.
图15展示了各种索引在不同数据集下的内存

消耗量.为了更清晰地展示出不同索引的内存消耗

区别,我们将图例上限设为40
 

GB,超出40
 

GB的内

存消耗我们使用倍数进行显示.图中的1.1x表示内

存消耗为(1.1×40)
 

GB.可以看到,在不同数据集

下HOT的内存消耗都是最少的,这得益于 HOT
空间高效的节点结构设计和稳定的树高.ART在随

机数据集下内存消耗基本相同,并没有因为数据长

度的增加而升高,这也反映了随机数据集下 ART
的稳定结构.Wormhole在三个真实数据集下的内

存效率与ART相当或者优于ART,在三个随机数

据集下的内存效率则要弱于 ART.Masstree的内

存消耗随着数据长度增加而增长,在多数数据集下

仅次于HydraList和B+树,因为其拥有与B+树十

分相似的节点结构,会造成大量的空间浪费.由于

HydraList在代码实现中固定了键的长度,且没有在

内存效率上进行特定的优化,所以其内存效率在类字

典树索引中最差.B+树索引的内存效率随着键长度

的增加而降低,且在键较长时其内存效率较差.

图15 内存消耗对比

从实验结果可以看出,HOT的内存效率最高,
如果研究者需要空间高效的索引结构,HOT将是

一个很好的选择.
4.2.5 其他负载测试

本节将对比类字典树索引在一些其他负载下的

性能,以进一步探究这些索引在各种应用场景下的

表现.实验使用titles数据集并在40线程下进行测

试,所有的内存和线程都分布在同一个节点中以避

免NUMA效应对性能的影响.
(1)倾斜负载.本实验使用纯更新负载进行测

试,倾斜参数设置为0.1到0.99,实验结果如图16
(a)所示.当倾斜程度小于0.9时,所有索引的性能

都比较平稳;当倾斜程度从0.8增加到0.9时,

HashTable的性能出现了剧烈下降,其他索引性能

变化依然较小;而从0.9增加到0.99时,Hash-
Table的性能进一步下降,除了B+树和 Hydralist
的其他索引也出现了性能下降.由于 HashTable使

用的是细粒度锁,所以在负载倾斜度较小时其性能

非常优异,但是当倾斜程度非常高时,其性能发生了

剧烈抖动,这一现象充分说明了并发机制对索引性

能的影响.使用了乐观并发控制的索引尽管在偏斜

度更高的负载下发生了性能下降,但是下降幅度远

远小于使用锁机制的HashTable.

图16 不同倾斜度和读写比例的负载

读写混合负载:本实验将探究不同读写比例对

索引性能的影响.此处我们将查询操作与插入操作

进行混合,读操作比例从0.1增加到0.99,读操作

遵从Zipfian
 

0.99分布,观察索引的性能变化.从图

16(b)中可以看到,随着读操作比例的增加,除了

HashTable之外的所有索引的性能都在上升,其中

Wormhole上升幅度最为明显,从最差提升到了第二,
这说明 Wormhole的多线程插入性能非常差.对于

HashTable,由于titles数据集的分布较为稀疏,进行

插入操作时产生的哈希冲突较少,所以其插入性能十

分优秀,但是当查询操作较多时,索引性能产生了明

显的下降,这是因为读操作都是倾斜分布,而 Hash-
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Table使用细粒度锁进行并发控制,于是读操作之间

发生了大量的线程竞争,从而导致索引性能的下降.
4.3 实验总结与思考

  (1)没有一种类字典树索引能适应所有负载.
表6总结了在不同数据集不同评价指标下表现

最佳的索引,从表中可以看出,没有一种类字典树索

引能够适应所有负载.ART在随机数据集和数值型

数据集下保持了十分优秀的读写性能,因此十分适

用于这两种应用场景.HOT无论在随机数据集还

是在真实数据集下都保持了十分稳定且十分优秀的

性能表现和稳定性,但是其只支持最长255字节的

数据操作,因此在长度较短的数据集下使用 HOT
是一个比较好的选择.HydraList的范围查询性能

十分优秀,但是在其他负载下的性能和内存效率都

十分不理想,且性能稳定性较差,因此不适合真实系

统的使用.

表6 实验结果总结:在不同负载下表现最好的索引

    数据集

性能指标    
random8 random32 random128 reddit titles urls

点查询 ART ART ART HOT HOT Wormhole
插入 ART ART ART HashTable HashTable HashTable

范围查询 B+Tree HydraList HydraList B+Tree B+Tree B+Tree
内存效率 HOT HOT HOT HOT HOT Wormhole

  (2)索引结构越简洁,插入性能越高.
从只写负载的性能表现可以看出,ART的写入

性能始终优于除HashTable以外的其他索引,尽管

在真实数据集下其性能下降明显,但还是优于大多

数其他索引.这一现象表明简洁的结构有利于插入

性能的提升.这是因为插入过程通常会导致大量的

节点结构改变,简洁结构的更改所涉及的节点范围

更小,而复杂结构的整个更改过程会更复杂,从而导

致插入性能下降.
(3)使用链表式的叶子节点能够提升索引的范

围查询性能.
HydraList的范围查询在大部分情况下均优于

除了B+树的其他索引,而B+树在真实数据集下

取得了最优范围查询性能,这展示出了链表式的叶

子节点结构在范围查询负载下的优势.因此,如果想

获得优秀的范围查询性能,需要使用链表式的叶子

节点结构,避免跨层级的节点扫描.
(4)平衡的数据结构能够获得提升索引性能的

稳定性.
红黑树、AVL树、B+树等传统的数据结构已

经证明了平衡操作是取得稳定性能的关键所在,

HOT的读写性能表现进一步证明了平衡操作的

重要性.因此如果想要获得在各种数据集各种负

载下都能保持性能稳定的字典树索引,必须将平衡

操作引入索引的构建过程中,使得整个索引结构保

持稳定.
(5)特意适配 NUMA架构的内存数据库索引

设计重要性不高.
现代操作系统已经对NUMA架构进行了很好

的适配[51],特意设计针对NUMA架构进行优化的

内存数据库索引可能并不会取得预想中的效果,因
此在设计内存数据库索引的过程中对NUMA效应

的考虑可能并不是那么重要.
(6)字典树结构适合使用乐观并发控制,不合适

的并发机制会使索引的性能受到极大的影响.
因为字典树的节点规模通常较小,线程之间的

竞争粒度较小,所以适合使用乐观并发控制.本文中

测评的绝大部分类字典树索引均使用了乐观并发控

制机制,并且取得了良好的并发性能,而未使用该机

制的 Wormhole和 HashTable在高竞争负载下性

能表现较差.由此也可以看出并发控制机制对内存

数据库索引的性能具有较大的影响.

5 研究展望与未来趋势

随着内存数据库的发展,类字典树索引也越来

越受到关注.对于未来的类字典树索引发展趋势,我
们认为以下几个方面是值得关注的方向.
5.1 面向非易失内存的类字典树索引

  非易失内存是近年来逐渐兴起的一种新型存储

介质[40].它既具有传统磁盘持久性存储的特性,又
有着与内存相同的字节寻址特性以及与内存十分相

近的访问延迟,是一种较为理想的持久性存储介质.
有关非易失内存的索引研究已经持续多年,主要集

中在B+树索引研究[42,47,52-59],其中也有部分针对

字典树索引的研究(见第
 

3.6.1
 

节).尽管2022年英

特尔宣布终止生产傲腾持久性内存,但是非易失内

存技术依旧吸引着研究者,得益于持久性存储、低功
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耗等特点,非易失内存在物联网等领域依旧存在着

十分广阔的应用前景.除了已经停产的傲腾持久性

内存使用的3D
 

Xpoint技术,目前还有其他研究中

的非 易 失 内 存 技 术,如 电 阻 式 随 机 存 取 存 储 器

(ReRAM)、磁性随机存储器(MRAM)、铁电随机存

取存储器(FRAM)和相变存储器(PCM)等,有报告

称 MRAM的总收入到2033年预计可以达到983
亿美元[60],这意味着未来会有更多的非易失内存设

备被应用到实际生产环境中,因此面向非易失内存

的索引设计依旧存在必要性.但是目前面向非易失

内存的索引设计大多依赖于英特尔傲腾持久性内存

的硬件特性(例如256字节的存取单位),而未来的

非易失内存产品和傲腾持久性内存可能存在硬件特

性上的差异,比如访问粒度、存储密度、读写延迟差

距等.因此,在未来的索引设计中,一方面要考虑一

些普适性的优化策略,针对非易失内存产品的持久

存储、字节寻址等共同的设备特点提出一些非针对

性的优化方法;另一方面,在面向实际的产品设备

时,也要针对产品的硬件特性调整优化策略.
5.2 类字典树索引与学习索引的结合

  学习索引是一种新型索引结构,也是将机器学

习技术应用于数据库优化的典型代表.学习索引的

概念在2018
 

年SIGMOD上被Tim
 

Kraska等人正

式提出[61].学习索引的提出来自于一项观察:数据

库中常用的B+树索引与机器学习模型具有相似的

特征,使用机器学习模型能够实现与B+树相同的

功能.学习索引创造性地将机器学习技术与数据库

索引结合在一起,取得了良好的查询性能和内存效

率,并引发了新一轮数据库索引领域的研究热潮.近
几年来出现了大量工作聚焦于机器学习模型与各种

数据库索引的结合,包括主索引、辅助索引、多维索

引以及布隆过滤器等.这些工作主要从模型拟合、数
据插入处理以及并发控制机制等方面对学习索引进

行了全方面的研究[62-68].但是,如今的学习索引还

未解决变长数据的索引问题,目前仅有RSS(Radix-
StringSpline)[69]、SIndex[70]和SIA[71]三份工作对变

长数据索引问题进行了研究.其中RSS使用了字典

树与学习索引结合的结构,但是其并不支持数据插

入;Sindex则性能表现不佳,无法满足变长数据索

引的性能需求;SIA则针对Sindex进行了优化,Sin-
dex将变长字符串视为高维的向量数据,模型的拟

合和预测通过矩阵运算进行,SIA通过对矩阵运算

算法的优化,减少了模型训练的代价,从而提升索引

的插入性能,但是SIA并没有减少模型预测过程中

的矩阵运算代价,因而其查询性能无法超越传统的

类字典树索引.因此,能否将字典树与学习索引进行

更加紧密的结合,解决索引的插入和并发问题,以获

得性能更优秀、稳定性更强且空间代价更低的变长

数据索引,该领域还需要大量的探索工作.
5.3 面向分离式内存的字典树索引

  分离式内存系统是近几年兴起的一种新型存储

系统,近年来已经有若干在分离式内存上利用索引

构建存储系统的工作[72-81],这些工作使用的索引包

含B+树[72,73,75,77,80]、哈希表[76,81]、Masstree[74]以及

学习索引[75,78,79]等.目前该方向工作较少,且以B+
树索引的研究为主,我们在第

 

3.6.2
 

节中对面向分

离式内存系统的类字典树索引SMART进行了介

绍,随着分离式内存系统的持续发展,能否利用字典

树索引构建出高性能的分离式内存系统,该领域仍

然有很大的探索空间.

6 结束语

字典树作为一种经典的数据结构,经过多年的

发展,已经日渐成熟.因为其高效的查询性能和内存

效率,字典树索引及其变种结构受到了数据库领域

越来越多的关注.本论文综述了类字典树索引的研

究进展,给出了一种新的分类方法并对类字典树索

引进行了分类和讨论,从而为读者提供一个类字典

树索引的完整视角.本文还对六种类字典树索引进

行了性能评测,给出了较为详尽的对比测试结果和

分析比较,为后续相关研究提供了参考.最后,论文

对类字典树索引的未来研究方向进行了展望.
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Background
  This

 

paper
 

mainly
 

focuses
 

on
 

the
 

development
 

of
 

the
 

main-memory
 

database
 

index
 

technology,
 

more
 

specifically,
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the
 

development
 

of
 

trie
 

indexes.
 

In
 

the
 

era
 

of
 

big
 

data,
 

the
 

database
 

faces
 

significant
 

challenges
 

in
 

storing,
 

managing,
 

and
 

analyzing
 

massive
 

data.
 

With
 

the
 

decreasing
 

price
 

and
 

growing
 

size
 

of
 

memory,
 

main-memory
 

databases
 

have
 

been
 

a
 

research
 

hotspot
 

in
 

the
 

field
 

of
 

big
 

data
 

management.
 

While
 

the
 

index
 

structure
 

performance
 

is
 

a
 

critical
 

bottleneck
 

for
 

main-memory
 

databases,
 

it's
 

important
 

to
 

design
 

a
 

fast
 

and
 

stable
 

main-memory
 

index.
There

 

are
 

numerous
 

works
 

on
 

the
 

design
 

of
 

main-memory
 

indexes,
 

including
 

B+tree,
 

hash
 

table,
 

and
 

trie.
 

However,
 

there
 

is
 

no
 

comprehensive
 

and
 

in-depth
 

evaluation
 

of
 

the
 

trie
 

in-
dex,

 

and
 

we
 

can
 

not
 

tell
 

which
 

trie
 

index
 

is
 

the
 

best.
 

Therefore,
 

in
 

this
 

paper,
 

we
 

reviewed
 

the
 

history
 

of
 

the
 

trie
 

index
 

and
 

con-
ducted

 

comprehensive
 

experiments
 

on
 

the
 

most
 

recent
 

trie
 

inde-
xes.

 

We
 

then
 

reported
 

and
 

analyzed
 

the
 

result
 

and
 

concluded
 

some
 

lessons
 

on
 

the
 

design
 

and
 

usage
 

of
 

the
 

trie
 

index.
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