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收稿日期：２０２３０９２０；在线发布日期：２０２４０７１７．本课题得到国家自然科学基金（６２０７２４６０，６２０７６２４５，６２１７２４２４，６２２７６２７０）、北京市自

然科学基金（４２１２０２２）资助．刘　鹏，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为新硬件数据库、内存数据库．Ｅｍａｉｌ：

ｃｓ＿ｌｉｕｐｅｎｇｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈　红（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为数据库技术、大

数据管理．Ｅｍａｉｌ：ｃｈｏｎｇｒｕｃ．ｅｄｕ．ｃｎ．张延松，博士，副教授，主要研究方向为新硬件数据库、数据仓库．李翠平，博士，教授，博士生导

师，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为大数据技术、大数据挖掘．

犌犘犝数据库实现技术发展演进

刘　鹏　陈　红　张延松　李翠平
（数据工程与知识工程教育部重点实验室　北京　１００８７２）

（中国人民大学信息学院　北京　１００８７２）

（数据库与商务智能教育部工程研究中心　北京　１００８７２）

摘　要　爆炸式增长的数据对存储和处理数据提出了更高的需求，ＧＰＵ数据库作为新硬件数据库的一个重要分支，

在大容量和高性能处理方面有其独特的优势．ＧＰＵ数据库作为高性能数据库的代表，在最近几年受到学术界和产

业界的关注，一批具有代表性的研究成果和标志性的实际产品已经出现．ＧＰＵ数据库的技术发展按照ＧＰＵ加速

型和ＧＰＵ内存型两种技术路线展开．两种技术路线都有相应的原型系统或产品出现．虽然两种ＧＰＵ数据库的发

展路线在实现上有所不同，但ＧＰＵ数据库最基本的功能部分和核心技术是相似的，都有查询编译、查询优化、查询

执行以及存储管理等功能．当前主流的数据传输方案除了ＰＣＩｅ之外，ＮＶＬｉｎｋ、ＲＤＭＡ和ＣＸＬ等传输方案也为不

同处理器之间的数据传输提供了更多的可能性．大多数ＧＰＵ数据库使用列存储模型来存储数据，少数ＧＰＵ数据

库（如ＰＧＳｔｒｏｍ）对两种存储模型都支持．在列存储模型上利用压缩技术能减少数据的存储空间和传输时延．在

ＧＰＵ数据库上进行的压缩和解压的时间应该在整个数据处理的过程中占比很少．在ＧＰＵ数据库上建立和维护索

引不应该有很大的系统开销．ＪＩＴ编译时间短、编译效率高，是ＧＰＵ数据库编译的主流．操作符对数据库查询性能

的影响非常明显，连接操作、分组聚集和ＯＬＡＰ运算符是目前研究最多的三个类型．目前大多数的研究中，连接和

分组聚集算子通常结合在一起研究．在连接算子执行的过程中还和表的连接顺序结合在一起进行考虑．ＯＬＡＰ算

子是ＧＰＵ数据库中的又一个被大量研究的算子，ＧＰＵ数据库在ＯＬＡＰ算子和模型方面持续受到研究者的关注．

ＧＰＵ数据库有三种查询处理模型，即行处理、列处理和向量化处理．向量化处理和列处理在实际系统中应用较多．

由于ＧＰＵ加速型数据库技术的发展，ＣＰＵＧＰＵ协同处理模型上的查询方案与查询引擎也有一定数量的研究成果

出现．当前ＧＰＵ数据库的查询优化研究主要有三部分：多表连接顺序、查询重写和代价模型．然而，ＧＰＵ数据库的

代价评估模型在目前还没有很好的解决方案，ＧＰＵ数据库的查询优化在未来仍有很大的研究空间．事务在ＧＰＵ数

据库中没有得到很好的研究，尽管有单独的原型系统，但目前的研究还没有取得重大进展．本文总结了ＧＰＵ数据

库各种关键技术已有的研究成果，指出ＧＰＵ数据库当前存在的问题和面临的挑战，对未来的研究方向进行了展望．
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ｑｕｅｒｙｓｃｈｅｍｅｓａｎｄｑｕｅｒｙｅｎｇｉｎｅｓｆｏｒｔｈｅＣＰＵＧＰＵｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｈａｖｅｅｍｅｒｇｅｄ．

ＴｈｅｑｕｅｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓｍａｉｎｌｙｉｎｖｏｌｖｅｓｔｈｒｅｅａｓｐｅｃｔｓ：ｍｕｌｔｉｔａｂｌｅｊｏｉｎｏｒｄｅｒ，

ｑｕｅｒｙｒｅｗｒｉｔｉｎｇ，ａｎｄｃｏｓｔｍｏｄｅｌｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｉｓｃｕｒｒｅｎｔｌｙｎｏｇｏｏｄｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｃｏｓｔ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓ，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈａｔｑｕｅｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓｓｔｉｌｌｈａｓ

ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｓｐａｃｅｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，ａｍａｊｏｒｆｅａｔｕｒｅａｎｄａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｏｆｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓ，ｈａｖｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｖｅｒｙｍａｔｕｒｅｌｙａｎｄｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙｏｎｄｉｓｋｄａｔａｂａｓｅｓ．

Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｉｓｃｒｉｔｉｃａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｎｏｔｂｅｅｎｗｅｌｌｓｔｕｄｉｅｄｉｎＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｒｅ

ａｒｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｙｓｔｅｍｓ，ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｎｏｔａｃｈｉｅｖｅｄｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｐｒｏｇｒｅｓｓ．Ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓ，

ｐｏｉｎｔｓｏｕｔｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｆａｃｅｄｂｙＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓ，ｅｌａｂｏｒａｔｅｓｏｎｔｈｅｏｖｅｒａｌｌ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｔｒｅｎｄｓａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｓ，ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｍｏｓｔｐｒｏｍｉｓｉｎｇ

ｒｅｓｅａｒｃｈｐｏｉｎｔｓａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ａｎｄｐｒｏｖｉｄｅｓａｎｏｕｔｌｏｏｋｏｎｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ＧＰＵ ｄａｔａｂａｓｅ；ｄａｔａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ；ｏｐｅｒａｔｏｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ＯＬＡＰｑｕｅｒｙ；ｑｕｅｒｙ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１　引　言

图形处理器（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）

从诞生以来，以其高速、性价比高、大规模并行计算

性能优异而广受学术界和产业界的青睐．数据库作

为计算机系统的基础软件，在整个信息产业中的地

位不言而喻．
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随着数据量的飞速增长，数据库的查询性能越

来越多地受到数据访问带宽和数据处理性能的制

约．传统磁盘数据库受制于较低的磁盘访问带宽（如

磁盘带宽几百ＭＢ／ｓ，最新ＳＳＤ带宽１０ＧＢ／ｓ），数据

处理性能较低；新兴的内存数据库在带宽性能和多

核并行处理性能方面得到极大的提升（最新ＤＤＲ５

带宽达到５００ＧＢ／ｓ，核数量９６～１２８核），但核心数

量增长相对带宽仍然较为缓慢，数据库查询处理

能力相对于１０ＴＢ以上的内存存储容量仍然难以

提供理想的分析处理性能．ＧＰＵ配置大容量 ＨＢＭ

高带宽内存和接近２万个计算核心，相对于传统以

ＣＰＵ为中心的内存计算平台提供了强大的亚秒级

分析处理能力，在硬件上为数据库的数据访问和并

行计算提供了最为强大的硬件支持，也是解决大数

据时代数据库实时查询处理能力的关键手段．从

２００３年第一个ＧＰＵ数据库诞生开始，ＧＰＵ数据库

作为数据库领域的一个重要分支，已经走过了２０年

的历史［１］．ＧＰＵ 数据库一词作为数据库领域经常

出现的一个术语，通常是指使用 ＧＰＵ 实现数据库

的一些操作．因此，ＧＰＵ数据库包含下面两种形态：

（１）开发出基于ＧＰＵ架构的数据库系统；（２）使用

ＧＰＵ来加速某些数据库的功能．ＧＰＵ数据库（ＧＰＵ

ｄａｔａｂａｓｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ ｏｒＧＰＵ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ

ｄａｔａｂａｓｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ）的概念从提出至今，

已经取得了较为长足的发展，无论是在学术领域

还是在商业领域，都有一批原型系统或商业产品

问世［２］．ＧＰＵ 数据库技术随时间演变趋势如图１

所示．

图１　ＧＰＵ数据库发展历史趋势图

在ＧＰＵＱＰ
［３］系统中，每个关系操作都被ＣＰＵ

或ＧＰＵ执行．ＧＰＵＱＰ奠定了ＧＰＵ加速数据库系

统的先河，它使用内存作为主要的存储设备，有效的

减少了磁盘ＩＯ的传输代价．在２０１１年，Ｈｅ等人开

发了ＧＰＵＴｘ
［４］，他们使用 ＧＰＵ来进行事务处理，

因此 ＧＰＵＴｘ也是目前已知的能够支持事务的

ＧＰＵ数据库．ＧＰＵＴｘ执行预编译的存储过程，这

些存储过程被分组到一个 ＧＰＵ 内核中．２０１３年

ＣｏＧａＤＢ
［５］、ＧＰＵＤＢ

［６］、ＭａｐＤ（Ｏｍｎｉｓｃｉ）
［７８］、Ｏｃｅｌｏｔ

［９］

等ＧＰＵ数据库开始出现，其中Ｏｍｎｉｓｃｉ作为ＧＰＵ

数据库理论成型的标志性系统，它的存储管理方案、

查询编译和查询处理模型成为后续 ＧＰＵ 数据库

系统的样例．在Ｏｍｎｉｓｃｉ（现改名为 ＨｅａｖｅＤＢ）出现

之后，ＧａｌａｃｔｉｃａＤＢ
［１０］、ＲａｔｅｕｐＤＢ

［１１］、Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ
［１２］、

Ｐａｒｓｔｒｅａｍ
［１３］、ＭｕｌｔｉＱＸＧＰＵ

［１４］等 ＧＰＵ 数据库和

原型系统陆续诞生．然而，后面出现的这些ＧＰＵ数

据库在技术成熟度上并未得到显著的提升，同时期

出现的 ＧＰＵ和前一代相比，处理速度和带宽得到

明显的提高．前期技术稳定的ＧＰＵ数据库在新一

代ＧＰＵ平台上发挥了更大的性能优势．这些因素

导致后续出现较晚的部分ＧＰＵ数据库停止更新和

迭代．停止迭代更新的ＧＰＵ数据库如图１中“已弃

用”标识所示．在大批ＧＰＵ数据库不在更新之后，

以Ｚｉｌｌｉｚ为代表的 ＧＰＵ 加速数据库和ＰＧＳｔｒｏｍ

为代表的ＧＰＵ加速磁盘数据库在系统级功能上较

为完备，成为ＧＰＵ数据库复苏期的代表性产品，但

在性能上存在不足，已在技术上转型或发展相对缓

慢．在进入产品成型期之后，Ｋｉｎｅｔｉｃａ被称为新一代

ＧＰＵ数据库．它不仅包括了经典的传统数据库的特

色，而且提供了更高级的ＧＰＵ加速计算、数据可视

化和更加友好的用户交互界面．在这一时期内，传统

数据库厂商也推出了自家公司的ＧＰＵ加速数据库

产品，如Ｏｒａｃｌｅ公司的ＯｒａｃｌｅＤａｔａｂａｓｅＩｎＭｅｍｏｒｙ，

微软公司用ｔｅｎｓｏｒ实现的 ＧＰＵ 数据库原型系统
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ＴＱＰ
［１５］，其他传统数据库厂商也在跟进，陆续推出

了他们自家的ＧＰＵ数据库．ＧＰＵ数据库的技术迭

代和商业化发展趋势持续推进．

ＧＰＵ数据库在实际应用中主要体现为四个方

面：（１）实时业务计算的需求；（２）一站式数据管理

的需求；（３）极端计算能力的需求；（４）硬件快速发

展需求［１１］．对于实时业务计算需求来说，其目标是

及时处理和更新数据，用这些数据来获取瞬间的业

务价值．最典型的例子莫过于自动驾驶和实时车辆

管理需求．例如，Ｕｂｅｒ公司使用的 ＡｒｅｓＤＢ
［１６］方案

和ＵＳＰＳ使用的Ｋｉｎｅｔｉｃａ方案．对于一站式数据管

理的需求来说，用户需要一站式的数据解决方案来

对数据的写入和分析进行统一，与常用的两阶段解

决方案（ＲｏｃｋｓＤＢ
［１７］＋Ｓｐａｒｋ）相比，单一的数据库

可以明显地降低用户的使用和管理成本．对于极端

计算能力的需求，爆炸性增长的非结构化数据严重

影响了单机ＧＰＵ数据库系统有限的计算能力．这

些需求希望通过硬件加速解决方案实现较高的性

能，例如ＤＮＡ测序、空间数据分析
［１８］、三维结构分

析［１９］等方面．对于硬件快速发展需求来说，ＧＰＵ的

快速发展使得其能够提供越来越多的并行计算能力

和巨大的存储空间，当用户使用 ＮＶＬｉｎｋ协议
［２０］，

单个服务器可以提供快速访问 ＧＰＵ 内存池的功

能．因此，硬件的快速发展需要创造一种类似ＧＰＵ

风格的内存计算环境，这类工作已经在近几年的数

据库研究中有所体现［２１］．

本文对ＧＰＵ数据库各部分的关键技术做了综

述，对ＧＰＵ数据库各部分已解决和未解决的问题

进行了分析和归纳总结．找到了当前ＧＰＵ数据库

发展所面临的挑战和有研究潜力的技术点．本文除

了介绍ＧＰＵ数据库的各部分技术细节之外，对影

响ＧＰＵ数据库发展的硬件平台、数据传输方案等

方面的研究也进行了综述．和现有的ＧＰＵ数据库

综述论文［２］相比，本文增加了 ＧＰＵ数据库发展的

历史趋势、ＧＰＵ数据库技术发展路线、跨ＧＰＵ数据

传输方案、典型ＧＰＵ数据库系统的分析等内容和

章节．除此之外，和前文
［２］相比，本文在数据存储和

压缩、操作符算子、查询编译与执行等方面补充了更

多的文献，并对这些技术做了更为详细的对比分析．

本文第２节介绍ＧＰＵ数据库的研究概况；第３

节介绍ＧＰＵ体系结构和ＧＰＵ之间的高速互联方

案；第４节从ＧＰＵ数据库存储管理的角度介绍数

据存储模型、数据压缩和索引功能；第５节介绍查询

编译、数据库核心算子、查询执行模型和查询优化等

ＧＰＵ数据库核心技术；第６节以经典的ＧＰＵ数据

库系统为样例，介绍和分析ＧＰＵ数据库技术在实

际产品中应用；第７节对ＧＰＵ数据库当前面临的

问题进行分析，对进一步研究的技术进行展望；第８

节总结全文．

２　研究概况

当前单核ＣＰＵ的性能已经接近物理极限，同

时期的ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的性能差距不断加大．对

于ＧＰＵ 数据库来说，不管是 ＧＰＵ 加速型还是

ＧＰＵ内存型，ＧＰＵ的性能直接影响数据库的性能，

存储设备带宽决定数据库性能上限．ＧＰＵ和ＣＰＵ

之间的性能差异在数据库上直接体现为：（１）磁盘

数据库用 ＧＰＵ 进行加速性能提升有限；（２）ＧＰＵ

数据库的性能优于内存数据库，内存数据库性能优

于磁盘数据库；（３）ＧＰＵ数据库的两种技术中，

ＧＰＵ内存型比ＧＰＵ加速型性能更优．ＧＰＵ数据库

和其他类型数据库的对比测试如图２所示
［２２２３］．

图２　ＧＰＵ数据库和其他类型数据库对比测试

随着时间的推移，ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的性能差

距会进一步加大，而且从图１可以看出，ＧＰＵ数据

库发展到现在已经进入到一个产品相对成熟的阶

段，硬件和软件之间的差距也在进一步加大，当前软

件的发展速度低于硬件的发展速度，不同时期硬件

之间的差距以及硬件和软件之间的差距为ＧＰＵ数

据库中的各种实现技术提供了很大的发展空间．

２１　犌犘犝数据库体系结构

从体系架构来说，ＧＰＵ数据库的体系架构可以

分为三种．第一种在磁盘数据库引擎的基础上，通过

列式存储，利用ＧＰＵ加速，实现了比ＰＧＳｔｒｏｍ
［２４］

性能更好的数据库．ＰＧＳｔｒｏｍ是在ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ的

基础上，通过ＧＰＵ的并行计算，来实现数据库的加

速．第一种体系结构的代表性产品有 ＰＧＳｔｒｏｍ、

Ａｐａｃｈｅａｒｒｏｗ
［２５］等．第二种使用 ＧＰＵ加速内存数

据库，取得了远高于ＧＰＵ加速磁盘数据库的收益，
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代表性产品有 Ｍｉｌｖｕｓ
［２６］等；第三种架构是在ＧＰＵ

加速内存数据库的基础上，增加了ＪＩＴ实时编译

和ＧＰＵ加速，再加上优化后的向量化执行引擎，执

行效率比第二种更高，代表性的数据库产品有

Ｏｍｎｉｓｃｉ
［７］．通过对 ＧＰＵ 数据库产品的发展历程，

我们可以得到的结论是：（１）ＰＧ磁盘引擎内存化和

ＧＰＵ加速效果有限；（２）内存数据库在 ＧＰＵ平台

上效果更优；（３）用ＧＰＵ加速内存数据库优于ＧＰＵ

加速磁盘数据库．

虽然当前的 ＧＰＵ 数据库有不同的体系结构，

但是从总体上来说，ＧＰＵ数据库依然拥有典型数据

库的基本功能．本文分析了３个经典的 ＧＰＵ数据

库系统，提出的ＧＰＵ数据库体系结构如图３所示．

本文将ＧＰＵ数据库分为数据传输、存储管理

和查询处理三大模块，这三部分涵盖了 ＧＰＵ数据

库主要的功能和核心技术．在数据传输模块中，我们

介绍了ＧＰＵ上的存储结构和三种不同的数据传输

方案．在存储管理模块中，我们介绍了数据的存储模

型、数据压缩和索引．本文将查询编译、操作符算子、

查询执行、事务处理以及查询优化放在查询处理模

块中，该模块中的查询优化部分包括Ｊｏｉｎｏｒｄｅｒ优

化和代价评估两个方面．本文介绍的主要技术分类

如表１所示． 图３　ＧＰＵ数据库体系结构图

表１　犌犘犝数据库核心技术分类

功能模块 核心技术 论文数量 文中章节 整体发展情况 待解决的挑战

查询编译 ＳＱＬ编译 ６ ５．１ 使用ＪＩＴ查询编译方式提高编译效率 对除ＣＰＵ平台之外的处理器平台支持欠缺

查询优化
代价评估 ２ ５．４．２ 各数据库厂商提供不同的代价模型 ＧＰＵ数据库缺乏明确的代价评估模型

多表顺序优化 ３ ５．４．１ 沿用传统方法，有些方案采用ＡＩ来训练 ＧＰＵ数据库目前没有成熟完整的解决方案

查询执行

操作符算子 ３２ ５．２ 用ＧＰＵ优化ｊｏｉｎ等耗时算子研究很多 缺乏通用的解决方案，比较依赖ＧＰＵ硬件特性

执行模型 １０ ５．３ 主要有火山模型和向量化处理模型 使用ＧＰＵ优化向量化处理模型还有待提升

事务 １ ５．５ 主流的ＧＰＵ数据库均不支持事务 ＧＰＵ在处理事务时需要考虑ＡＣＩＤ和并行性

索引 ９ ４．３ 对常见索引类型的ＧＰＵ化 在ＧＰＵ数据库中维护索引开销较大

查询调度 ５ ３．２ 主要是在ＧＰＵ和ＮＵＭＡ架构上的调度 在ＧＰＵ和协同处理架构上查询调度研究较少

存储管理
存储模型 ４ ４．１ 行存和列存两种模型，ＧＰＵ更适合列存 ＧＰＵ处理列存模型中的非数值属性有待提升

数据压缩 １０ ４．２ 查询过程中使用轻量级压缩解压 在压缩数据上直接计算还有提升空间

２２　犌犘犝数据库技术发展路线

从技术路线来说，ＧＰＵ数据库的发展路线主要

有两条：一条路线是ＧＰＵ加速引擎，它主要是将部

分数据放到 ＧＰＵ内存中，将计算密集型工作交给

ＧＰＵ来完成，利用ＧＰＵ的并行计算，加速数据库的

查询执行操作，主要的挑战在于如何为 ＧＰＵ显存

选择合适的数据分布和负载分布模型来最小化

ＰＣＩｅ的数据传输代价，以及如何将ＧＰＵ的计算效

率最大化；另一条路线是ＧＰＵ内存处理，它主要是

将全部数据都加载到 ＧＰＵ内存中，目的是充分利

用ＧＰＵ的计算性能和高带宽内存性能，不足之处

在于ＧＰＵ的显存容量有限，这使得数据集的大小

和稀疏访问降低了ＧＰＵ显存的存储效率．

两种技术路线代表了两种不同的实现方案，

ＧＰＵ加速型数据库将ＧＰＵ看做是一个协处理器，

每个查询通过低带宽的ＰＣＩｅ通道将数据从ＣＰＵ

传输到ＧＰＵ进行计算，ＧＰＵ显存用作ＣＰＵ内存的

缓存使用，ＧＰＵ加速型数据库的工作原理与磁盘数

据库类似，ＣＰＵ内存类似磁盘，ＧＰＵ显存类似缓冲

区，ＰＣＩｅ通道类似于Ｉ／Ｏ通道，基本假设是缓冲区
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（ＧＰＵ显存）不够，不足以存储查询处理的全部数

据，需要通过ＣＰＵ内存和ＧＰＵ显存之间的数据交

换来完成查询处理工作，主要的性能瓶颈是ＰＣＩｅ．

ＧＰＵ内存数据库可以看做是 ＧＰＵ端的内存数据

库，它的基础假设是 ＧＰＵ显存能够存储查询的热

数据，如 Ｏｍｎｉｓｃｉ．ＧＰＵ不断增长的显存容量使显

存能够存储的查询数据集也越来越大，为 ＧＰＵ内

存数据库提供了硬件支持．

２３　犌犘犝数据库各部分技术发展概况

在本文列出的参考文献中，共有期刊论文４６篇，

会议论文６３篇，技术报告６篇，其中ＣＣＦＡ类论文

５８篇，ＣＣＦＢ类论文４５篇，ＣＣＦＣ类论文及其他技术

资料１２篇．结合表１中的数据，我们可以得到ＧＰＵ

数据库各部分技术发展数量如图４所示．

图４　ＧＰＵ数据库技术分类统计

从表１和图４中可以看出，ＧＰＵ数据库的研究

主要分布在查询执行和存储管理方面，在查询执行

功能部分中，对操作符算子的研究较为充分，主要集

中在连接算子和 ＯＬＡＰ算子两部分．然而，当前的

连接算子依然集中在两表的连接上，对多表连接方

面的研究依然有欠缺．在查询调度中，充分利用新

的高速互联设备和各种不同的处理器平台，这些

平台和设备上的协同调度依然存在很大的研究空

间．在存储管理方面，现有的存储模型上的研究已

经比较充分，数据压缩方面也有相当数量的研究，

但是如何在压缩数据上直接进行计算并没有深入地

探讨．在查询优化方面存在很大的研究空间，尤其是

在ＧＰＵ数据库上做代价评估方面．代价评估模型

的准确度在一定程度上直接影响了物理计划的生成

和执行．

本文除了对ＧＰＵ数据库的核心技术进行分析

之外，对完整的 ＧＰＵ数据库系统也进行了分析和

总结．通过对关键技术和ＧＰＵ数据库系统的分析，

论文总结了ＧＰＵ数据库需要进一步研究的问题，

相关内容已经在未来技术展望中较为详细地列出．

３　犌犘犝体系结构和数据传输

ＧＰＵ和ＣＰＵ相比，具有很高的性价比．从２０

世纪７０年代诞生到现在，ＧＰＵ取得了长足的发展．

利用ＧＰＵ 进行程序设计，主要考虑的是数据在

ＧＰＵ中的存放位置、存取效率以及和ＣＰＵ之间的

连接交互问题．除此之外，不同平台之间的数据的传

输也同样重要．在数据传输方面，ＣＰＵ和ＧＰＵ以及

ＧＰＵ和ＧＰＵ之间的数据传输一直是硬件设计开发

者和硬件强相关科研工作者重点关注的内容．ＧＰＵ

内存结构如图５所示．

图５　ＧＰＵ内存结构图

本节首先对 ＧＰＵ 的逻辑结构做一个简要介

绍，然后分析和对比ＧＰＵ和其他设备之间不同的

数据传输技术．从数据传输的视角了解不同处理器

平台上的数据传输和调度．

３１　犌犘犝体系结构

在ＧＰＵ存储结构中，Ｃａｃｈｅ对程序性能的影响

至关重要．ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ上有几种不同的Ｃａｃｈｅ，

第一种是Ｌ２Ｃａｃｈｅ，它是所有ＳＭ（ＳｔｒｅａｍｉｎｇＭｕｌｔｉ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）共享的，一个ＳＭ 由多个ＳＰ（Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ

Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）加上其他一些资源组成，Ｌ２Ｃａｃｈｅ速度

比全局内存快，所以为了提高速度，有些小的数据

可以缓存到Ｌ２上面，容量通常在百 ＭＢ级别；第二

种是Ｌ１Ｃａｃｈｅ，它是每个ＳＭ 独享的，ＳＭ 内的运算

单元能够共享Ｌ１，但跨ＳＭ 之间的Ｌ１不能相互访

问，容量为ＫＢ级别．ＧＰＵ存储单元基本情况如表２

所示．
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表２　犌犘犝存储单元介绍

存储单元 位置 是否有ｃａｃｈｅ 读写 作用域 生命期 容量 速度

Ｒｅｇｉｓｔｅｒ ＯｎＣｈｉｐ Ｎ／Ａ Ｒ／Ｗ Ｔｈｒｅａｄ Ｋｅｒｎｅｌ 小 快

ＬｏｃａｌＭｅｍｏｒｙ ＯｆｆＣｈｉｐ Ｎ Ｒ／Ｗ Ｔｈｒｅａｄ Ｋｅｒｎｅｌ 逐级递减 逐级递减

ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ＯｎＣｈｉｐ Ｎ／Ａ Ｒ／Ｗ Ｂｌｏｃｋ Ｋｅｒｎｅｌ 逐级递减 逐级递减

ＣｏｎｓｔａｎｔＭｅｍｏｒｙ ＯｆｆＣｈｉｐ Ｙ Ｒ Ｇｒｉｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ 逐级递减 逐级递减

ＧｌｏｂａｌＭｅｍｏｒｙ ＯｆｆＣｈｉｐ Ｙ Ｒ／Ｗ Ｇｒｉｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ 逐级递减 逐级递减

ＴｅｘｔｕｒｅＭｅｍｏｒｙ ＯｆｆＣｈｉｐ Ｙ Ｒ Ｇｒｉｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ 大 慢

３２　跨犌犘犝数据传输

ＰＣＩｅ作为ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的数据传输方案，

经过数次迭代，已经达到近百ＧＢ的数据传输速率．

然而，这依然无法满足高速数据带宽的需求．除此之

外，由于ＧＰＵ连接数量的增加，ＧＰＵ之间的通信技

术如ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ、ＮＶＬｉｎｋ和 ＲＤＭＡ等技术被大

量应用．本小节将对ＣＰＵＧＰＵ和ＧＰＵＧＰＵ两种

架构下不同的传输技术进行介绍．

３．２．１　ＰＣＩｅ传输

ＰＣＩｅ（ＰｅｒｉｐｈｅｒａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｘｐｒｅｓｓ）

是一种高速串行计算机扩展总线标准，它属于高速

串行点对点双通道高速带宽传输．所有连接的分配

独享通道带宽．ＰＣＩｅ从２００３年的１．０版本提出到

现在的６．０版本，经历了多次更新，传输速度也发生

了巨大变化，其基本的参数如表３所示．通过通道数

扩展，将原来ＰＣＩｅ的传输从单通道（Ｘ１）扩展到１６

通道（Ｘ１６），得到理论上的最大传输率．

表３　各个版本的犘犆犐犲传输速度表

ＰＣＩｅ版本 时间 原始传输率／（ＧＴ／ｓ）
带宽

Ｘ１／（ＭＢ／ｓ） Ｘ２／（ＧＢ／ｓ） Ｘ４／（ＧＢ／ｓ） Ｘ８／（ＧＢ／ｓ） Ｘ１６／（ＧＢ／ｓ）

１ ２００３ ２．５ ２５０．０ ０．５０ １．０００ ２．０００ ４．０００

２ ２００７ ５．５ ５００．０ １．００ ２．０００ ４．０００ ８．０００

３ ２０１０ ８．０ ９８４．６ １．９７ ３．９３８ ７．８７７ １５．７５４

４ ２０１７ １６．０ １９６９．０ ３．９４ ７．８７７ １５．７５４ ３１．５０８

５ ２０１９ ３２．０ ３９３８．０ ７．８８ １５．７５４ ３１．５０８ ６３．０１５

６ ２０２１ ６４．０ ７８７７．０ １５．７５ ３０．２５０ ６０．５００ １２１．０００

Ｌｉ等人
［２７］提出了一种基于优先级的调度策略，

旨在为不同的应用程序重叠数据传输和 ＧＰＵ 执

行．他们还将提出的方案与基于循环调度的ＰＣＩｅ

调度器相比，使用基于优先级的ＰＣＩｅ调度方案，系

统吞吐量提高了７．６％．Ｒａｚａ等人
［２８］提出了一种混

合物化方法，该方法将迫切需要传输的数据和惰性

数据传输相结合．ＧＰＵ和ＰＣＩｅ吞吐量之间的巨大

差距通过高效的数据共享技术来弥补．他们通过实

验证明了标准ＰＣＩｅ互联在很大程度上限制了最新

的ＧＰＵ的性能．

在协同架构下，ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的数据传输

是目前ＧＰＵ数据库（ＧＰＵ加速型数据库）发展的主

要瓶颈之一．由于ＧＰＵ的处理速度远高于ＣＰＵ和

ＧＰＵ之间的数据传输速度．因此，在单位时间内尽

可能多地传输数据是目前急需解决的问题．主要的

方法有优先级调度策略、在传输之前的数据压缩策

略等．需要特别注意的是，在传输之前对数据进行压

缩和传输之后的数据进行解压缩，以总体开销时间

不高于两者之间未压缩的时间为原则．除此之外，如

果能将要操作的数据尽可能多地放在 ＧＰＵ 显存

上，减少ＣＰＵ和 ＧＰＵ之间的数据传输，也能在某

种程度上克服ＰＣＩｅ的传输瓶颈．

３．２．２　ＮＶＬｉｎｋ传输

ＮＶＬｉｎｋ是世界上首项高速ＧＰＵ互联技术，与

传统的ＰＣＩｅ相比，它能为更多ＧＰＵ系统提供更快

速的替代方案．ＮＶＬｉｎｋ技术通过连接多个ＮＶＩＤＩＡ

显卡，能够实现显存和性能扩展，从而最大限度的满

足工作的负载要求．ＮＶＬｉｎｋ能在多 ＧＰＵ 之间和

ＧＰＵ与ＣＰＵ之间实现高速的连接带宽．ＮＶＬｉｎｋ

控制器主要由３层组成，分别是：物理层、数据链路

层和传输层．ＮＶＬｉｎｋ的传输速率和实现架构如表４

所示．

表４　不同版本犖犞犔犻狀犽传输速度表

连接方式 时间 原始传输率／（Ｇｂ／ｓ） 实现架构

ＮＶＬｉｎｋ１．０ ２０１６ １６０ Ｐａｓｃａｌ

ＮＶＬｉｎｋ２．０ ２０１９ ３００ Ｖｏｌｔａ

ＮＶＬｉｎｋ３．０ ２０２０ ６００ Ａｍｐｅｒｅ

ＮＶＬｉｎｋ４．０ ２０２２ ９００ Ｈｏｐｐｅｒ

Ｌｉ等人
［２９］通过使用ＮＶＬｉｎｋ的拓扑研究表明，

选择正确的ＧＰＵ组合可以对ＧＰＵ通信效率以及

应用程序的整体性能产生相当大的影响．
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Ｌｕｔｚ等人
［３０］分析了ＮＶＬｉｎｋ２．０的性能和新功

能．他们研究快速互联如何有效的执行临时数据传

输和大数据量的查询处理．基于 ＮＶＬｉｎｋ２．０设备，

他们提出的新的协同处理方法，能有效处理执行过

程中的临时中间结果传输和大数据量的查询．他们

将提出的协同处理方案在ＰＣＩｅ３．０和 ＮＶＬｉｎｋ２．０

上进行对比，实验结果表明，和前者相比，ＮＶＬｉｎｋ２．０

将处理速度提高了１８倍．

３．２．３　ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ传输

传统方案中，当数据需要在 ＧＰＵ 和另一个设

备之间传输时，数据必须通过 ＣＰＵ，从而导致潜

在的瓶颈并增加延迟．ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ是ＮＶＩＤＩＡ开发

的一项新技术，可实现ＧＰＵ与其他设备之间的直

接通信和数据传输而不涉及ＣＰＵ．ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ技

术主要有如下几个关键特性：（１）加速与网络和存

储设备的通信；（２）ＧＰＵ 之间的 ｐｅｅｒｔｏｐｅｅｒ传

输（ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＰ２Ｐ）；（３）ＧＰＵ之间的ｐｅｅｒｔｏｐｅｅｒ

存储访问（ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＳｔｏｒａｇｅ）；（４）ＲＤＭＡ支持

（ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ）；（５）针对Ｖｉｄｅｏ的优化．下面

对ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＰ２Ｐ和ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ分别进行

介绍：

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔｐｅｅｒｔｏｐｅｅｒ（Ｐ２Ｐ）技术主要用于单

机ＧＰＵ之间的高速通信，它使得ＧＰＵ可以直接访

问目标ＧＰＵ的显存，避免了通过拷贝到ＣＰＵ主机

内存作为中转，大大降低了数据交换的延迟．

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ是指计算机１的ＧＰＵ可以

直接访问计算机２的ＧＰＵ内存．它包含了ＲＤＭＡ

和ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ技术的特性，这种数据传输技术为优

化查询处理提供了新的机会．

３．２．４　ＲＤＭＡ传输

ＲＤＭＡ是ＲｅｍｏｔｅＤＭＡ（ＤｉｒｅｃｔＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ）

的简称，它是一种绕过远程主机而访问其内存中数

据的技术，解决网络传输中数据处理时延而产生的

一种远端内存直接访问技术．ＲＤＭＡ可以简单理解

为利用相关的硬件和网络技术，服务器１的网卡可

以直接读写服务器２的内存，最终达到高带宽、低延

迟和低资源利用率的效果．

目前ＲＤＭＡ的实现方式主要分为ｉｎｆｉｎｉＢａｎｄ
［３１］

和Ｅｔｈｅｒｎｅｔ两种传输网络．而在以太网上，又可以

根据与以太网融合的协议分为ｉＷＡＲＰ和ＲｏＣＥ．其

中，ｉｎｆｉｎｉＢａｎｄ是最早实现ＲＤＭＡ网络协议，被广泛

用到高性能计算中．但是ｉｎｆｉｎｉＢａｎｄ和传统的ＴＣＰ／ＩＰ

网络的差距非常大，需要专用的硬件设备，承担昂贵

的价格．相比之下，ＲｏＣＥ和ｉＷＡＲＰ硬件成本则要

低很多．当前，ＲＤＭＡ技术更多的是和 ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ

技术结合在一起形成ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ来解决数

据的传输问题．

Ｇｕｏ等人
［３２］使用ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ重新讨论

连接算法，针对多ＧＰＵ集群分布式连接算法中的数

据通信问题，提出了一种基于ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ的

分布式连接算法．实验表明，基于ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ

的分布式连接算法与现有的分布式连接算法相比，

性能提升了１．８３倍．

上述的研究表明，ＧＰＵ与ＣＰＵ之间连接问题的

瓶颈依然存在，但是ＮＶＬｉｎｋ和ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ

这两种技术为多 ＧＰＵ 之间的连接提供了一个有

效的解决方案．与此同时，在 ＧＰＵ的发展过程中，

ＮＶＬｉｎｋ技术也从高端的ＧＰＵ逐渐向普通的ＧＰＵ

下沉，这也使得从硬件层面解决协同架构下的传输

瓶颈进一步成为可能．

３．２．５　ＣＸＬ传输

ＣＸＬ（ＣｏｍｐｕｔｅＥｘｐｒｅｓｓＬｉｎｋ）技术是一种新型

的高速互联技术［３３］．它允许在计算机系统内部的不

同组件之间进行快速、可靠的数据传输．除此之外，

它还支持内存共享和虚拟化，使设备之间的协作更

加紧密和高效．

ＣＸＬ技术具有如下的优势：（１）更快的数据传

输速度．ＣＸＬ技术可以实现高达２５ＧＢ／ｓ的数据传

输速度，比目前常用的ＰＣＩｅ４．０技术还要快；（２）更

低的延迟．ＣＸＬ技术可以将ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ等

计算设备与内存直接连接，避免了传统的Ｉ／Ｏ总线

带来的时延，从而实现更低的延迟，提高了计算效

率；（３）更高的能效．ＣＸＬ技术支持在多台计算设备

之间共享内存，降低了内存冗余，提高了能效．此外，

ＣＸＬ技术还支持内存虚拟化，可以根据应用负载动

态分配内存资源，进一步提高了系统能效；（４）更强

的可扩展性．ＣＸＬ技术可以支持内存扩展，允许在

不停机的情况下添加更多的内存容量，从而增加系

统的可扩展性，为未来的应用需求做好准备．

ＣＸＬ技术的应用场景非常广泛，其中包括数据

中心、人工智能和处理器互联等领域．在处理器互联

方面，ＣＸＬ技术可以实现不同厂商的处理器之间的

互联，提高系统的整体性能和灵活性．

３３　犌犘犝互联技术总结

在进行数据传输的过程中，按照处理器类型可

以分为ＣＰＵＧＰＵ 连接，ＧＰＵＧＰＵ 连接，ＣＰＵ其

他设备和ＧＰＵ其他设备之间的连接．不同的连接

技术的适用范围和使用情况如表５所示．
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表５　不同传输技术使用情况对比

互联类型 互联方案 技术扩展（实现） 功能描述 优势

单ＧＰＵ卡
ＰＣＩｅ 无 高速串行点对点双通道高带宽传输 能支持多种不同类型硬件设备可扩展性强

ＣＸＬ ＣＸＬｍｅｍｏｒｙ 支持多种平台的新型高速互联技术 能将不同计算设备和内存直连且扩展性高

多ＧＰＵ卡

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ
Ｓｔｏｒａｇｅ

允许ＧＰＵ直接访问存储设备 无需将数据复制到ＣＰＵ的内存中直接访问

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＰ２Ｐ
将数据从源ＧＰＵ复制到同一节点的另

一个ＧＰＵ不需要数据暂存
无需ＣＰＵ的参与而直接进行数据访问

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ

ＲＤＭＡ

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔ技术和ＲＤＭＡ技术结合，允

许ＧＰＵ直接访问ＲＤＭＡ中的数据

直接在ＧＰＵ和ＲＤＭＡ网络设备进行数据

传输和通信，显著降低了延迟

ＮＶＳｗｉｔｃｈ 无 实现了单服务器８个ＧＰＵ的全连接 扩展了ＮＶＬｉｎｋ在ＧＰＵ连接数量上的限制

ＮＶＬｉｎｋ 无 连接多个ＧＰＵ之间或ＧＰＵ与其他设备 解决了ＰＣＩｅ相对较低的传输带宽问题

ＲＤＭＡ

ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ（ＩＢ）
通过ＲＤＭＡ操作节点之间的高速直接

内存访问和数据传输

通过原生ＲＤＭＡ支持来快速访问内存和

进行高效的数据传输

ＲｏＣＥ 标准以太网上实现的ＲＤＭＡ技术 实现ＲＤＭＡ功能来访问远程主机中的数据

ｉＷＡＰＰ 基于ＴＰＣ／ＩＰ协议的ＲＤＭＡ实现 实现ＲＤＭＡ功能来高速访问数据

从表５中可以看出，基本的互联方案经过各种

定制或优化可以衍生出多种不同的连接方案．在

当前的研究中，ＰＣＩｅ、ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ、ＮＶＬｉｎｋ、

ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ是学术界目前使用较多的互联方案．

ＮＶＬｉｎｋ的出现在一定程度上解决了ＰＣＩｅ带宽和传

输瓶颈的问题，但是在较低速的连接需求中，ＰＣＩｅ依

然是一种适合的解决方案．ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＲＤＭＡ 和

ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ通常在分布式系统和多ＧＰＵ集群中有

大量的应用．ＣＸＬ具有更好的灵活性和可扩展性，

能支持不同设备之间的混合连接．

在数据库系统中，各种互联方案通常是和较耗

时的算子、数据置换及任务调度在一起研究．充分利

用不同互联方案的适用场景和特性，根据不同的处

理器平台和系统架构，合理地选择所需要的数据传

输方案，是提升ＧＰＵ数据库性能的重要方法．除此

之外，在新的传输方案广泛应用之后，新平台下的任

务划分和查询调度算法也需要进一步的研究．

４　犌犘犝数据库存储管理

数据库系统最主要的功能之一就是对数据的存

储．在本节中，我们将讨论 ＧＰＵ 数据库的存储管

理．本节首先讨论当前数据库的存储结构，通过对存

储系统和存储模型的分析，引入行存储和列存储的

效率对比．通过行列存储优劣对比，引入索引和数据

压缩的方案．

４１　数据存储

ＧＰＵ数据库按照存储系统可以分为两种，一种

是基于磁盘的系统，另一种是基于内存的系统．在数

据库系统根据其需求决定采用哪种存储之后，相应

的存储模型也就确定了．一般来说，基于磁盘的存

储系统采用行存储模型，基于内存的存储系统采

用列存储模型．两种格式的数据存储和访问如图６

所示．

图６　行列存储和访问示意图
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数据库行存储方式在操作符间一次只能传递一

条记录，指令的利用率低，也难以使用当前处理器主

流的ＳＩＭＤ（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ）技术，

与行存储相对的是数据库列存储方式采用一次一列

（ｃｏｌｕｍｎａｔａｔｉｍｅ）技术，能够充分利用当前处理器

的向量计算技术实现并行计算，提高ＧＰＵ指令的

执行效率．行存储的查询实现技术相对比较复杂，而

列存储将查询分解为一系列简单的列操作符，算法

实现相对简单，代码的执行效率高．

目前已经出现的ＧＰＵ数据库大多数采用列存

储的方式进行存储．采用列存储的一大优点就是可

以对数据进行压缩，可以有很高的压缩比．除此之

外，采用列存还可以基于 ＡＶＸ指令集进行ＳＩＭＤ

优化，提高数据库的查询执行效率．采用列存储的另

外一个优势就是可以采用多数据节点的向量化处

理，进一步提高ＧＰＵ的处理效率．行列存储优势对

比如图６所示．

Ｇｈｏｄｓｎｉａ
［３４］比较了行存储和列存储对ＧＰＵ加

速查询处理的适用性．他们得出结论，列存储比行存

储更合适，因为列存储允许在 ＧＰＵ上合并内存访

问，能实现更高的压缩率（ＧＰＵ内存容量有限）以及

减少需要传输的数据量．在列存储的情况下，只有数

据处理所需的列必须在处理设备之间传输．而在行

存储的情况下，要么必须传输完整的关系，要么必须

通过投影将关系简化为处理查询所需的数据．不管

是哪种方法，所花费的代价都要比列存储高昂很多．

由此作者得出结论，ＧＰＵ敏感的数据库管理系统应

该使用列式存储［３５］．

除了存储格式方面的创新，存储引擎相关的研

究成果也不断被提出．具有代表性的是混合存储系

统和多种数据访问模式．

在混合存储系统方面，Ｇｒｕｎｄ等人
［３６］提出了一

个名为ＨＹＲＩＳＥ的主存混合数据库系统．它根据访

问表列的方式自动将表划分为不同宽度的垂直分

区．对于作为ＯＬＡＰ查询的一部分访问列（例如，通

过顺序扫描），窄分区执行得更好．因为在扫描单个

列时，如果该列的值连续存储，则缓存局部性将得到

改善．相反，对于作为ＯＬＴＰ风格的查询，更宽的分

区执行得更好．因为这样的事务频繁地插入、删除、

更新或访问一行的许多字段，并且将这些字段放在

同一位置会有更好的缓存局部性．

在多种数据访问模式方面，Ａｌａｇｉａｎｎｉｓ等人
［３７］

提出了 Ｈ２Ｏ体系，它可以灵活地在单个引擎中支

持多种存储布局和数据访问模式．他们证明，虽然现

有系统无法在所有工作负载上实现最大性能，但

Ｈ２Ｏ总能在不需要任何调优或工作负载知识的情

况下实现最佳性能．

ＣＰＵ／ＧＰＵ系统中的缓冲区管理问题与传统的

基于磁盘的或内存系统中遇到的问题类似．研究者

希望在更小更快的空间（ＧＰＵ 显存）来处理数据，

在更大更慢的空间（ＣＰＵ内存）来存储数据．虽然两

种存储空间都可以处理数据，但是由于ＰＣＩｅ的限

制，研究者希望能尽可能地将数据存储在 ＧＰＵ显

存中．

ＧＰＵ缓冲区管理的研究主要集中在分页缓存

和列缓存两种方式上．基于页缓存的优点是它的成

熟性和广泛性，目前几乎所有的ＤＢＭＳ系统都实现

了页缓存．但是，如果页面数据量太小，总线未能充

分利用．因此，对于页缓存来说，传输少量的大数据

集比传输大量小数据集更有效．由于页缓存的一些

缺陷，在某种程度上，缓存整个列可能更有益处［３５］．

从磁盘数据库到 ＧＰＵ 数据库，已不再是单一

的存储模式．对多种存储模式下存储引擎的优化和

研究，需要研究者们持续关注．除此之外，数据分区

分片技术的引入和ＧＰＵ显存容量的不断提高，将

会使 ＧＰＵ 数据库的容量瓶颈在某种程度上得到

解决．

４２　数据压缩

由于目前大多数的ＧＰＵ数据库采用列存的方

式进行存储．而列存储的一大优点就是可以对数据

进行压缩．除此之外，由于ＰＣＩｅ的传输瓶颈问题，

有些数据传输方案提出将数据压缩后再进行传输．

因此，数据压缩技术在ＧＰＵ数据库占有重要的位

置．数据库中采用的压缩方案主要是无损压缩．无损

压缩技术在现代列存数据库中被广泛使用．无损压

缩技术按照压缩类型可分为两类：轻量级压缩和重

量级压缩．轻量级压缩算法主要用于内存中的列存

储，重量级压缩算法主要用于基于磁盘的列存储．

ＧＰＵ加速的内存数据库中主要采用轻量级压缩方

案．目前有五种基本的轻量级压缩方法：参考帧压缩

（ＦｒａｍｅＯｆＲｅｆｅｒｅｎｃｅ，ＦＯＲ）、字典压缩（Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＤＩＣＴ）、ｄｅｌｔａ 编 码 （ｄｅｌｔａｃｏｄｉｎｇ，

ＤＥＬＴＡ）、游程编码（ＲｕｎＬｅｎｇｔｈＥｎｃｏｄｉｎｇ，ＲＬＥ）

和可变长度压缩（ＮｕｌｌＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｖａｒｉａｂｌｅ

ｌｅｎｇｔｈ，ＮＳ）．下面对这五种压缩方式进行简要介绍：

（１）参考帧（ＦＯＲ）．将序列中的每一个值表示

为给定参考值的差值．ＦＯＲ应用于一整个数据块，

选择的参考值通常是使所有值为正的最小值．当整
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数块具有相似的值时，ＦＯＲ压缩的表现效果很好．

ＰＦＯＲ及其变体对整数块进行编码，使得大多数整

数可以被编码为ｂ位，并将其余整数存储在末尾．

（２）德尔塔编码（ＤＥＬＴＡ）
［３８］．将每个值表示为

与前一个值的差值，当数组已经是排序或者是半排

序的情况下，ＤＥＬＴＡ效果很好．

（３）字典编码（ＤＩＣＴ）．字典编码方法是利用数

据类型的一致性，将相同的值提取出来，生成符号

表，每个列值则直接存储该映射成的符号表的ＩＤ即

可．字典编码其核心思想是利用简短的编码代替列

中某些重复出现的字符串．通过维护一个编码与被

代替字符的映射就可以快速确定编码指向哪个字

符．字典编码或域编码是一种重要的压缩形式，字

典编码适用于列中存在很多相同字符串的情况，尤

其适合低势集列上的压缩处理，它使用双映射将大

的域中的属性替换为有限域，这种编码既减少了数

据存储，又允许更高效地查询执行，传统的字典编码

只支持有效的相等查询，而范围查询要求对编码的

值进行解码，以便对谓词求值．

Ｍüｌｌｅｒ等人
［３９］研究了字典压缩的几种方法和

变体，即以压缩方式存储域编码字典的数据结构．对

于特定列，哪种方法具有最佳压缩比的问题很大程

度上取决于其内容的特定特性．因此，他们提出了字

典格式的非平凡采样方案，使其能够估计到给定列

的大小．通过这种方式，可以识别针对特定列内容的

专门压缩方案．Ｌｉｕ等人
［４０］通过引入最有序的字典

来弥补这一差距．这些字典使用基于输入数据集采

样的字典生成．在基本有序的字典上进行查询计算

会尽可能地避免解码，在有序值比例的降低的情况

下，性能会下降．

（４）游程编码（ＲＬＥ）．ＲＬＥ编码的核心思想是

将一个有序列中相同的列属性值转化为三元组．该

三元组包括列属性值，在列中第一次出现的位置，出

现的次数．适用于列有序或者列可以转化为有序且

列中ｄｉｓｔｉｎｃｔ值较少的情况．通过ＲＬＥ，整个列使用

两个简单的三元组就可以表示了．

（５）可变长度编码（ＮＳ）．ＮＳ的基本思想是通

过去除小整数位表示中的前导零来处理位的物理级

别．科研工作者们目前提出了许多不同的ＮＳ技术，

这些技术可以分为位对齐、字节对齐和字对齐．位对

齐的ＮＳ算法将整数压缩到最小位数，字节对齐的

ＮＳ压缩具有最小字节数的整数，字对齐的ＮＳ将尽

可能多的整数编码为３２／６４位的字．在数据压缩的

过程中，ＮＳ方法通常是和数据布局的方法一起使

用．常见的数据布局方式有两种，水平布局和垂直布

局．在水平布局中，后续值的压缩表示位于后续的内

存位置．在垂直布局中，每个后续值存储在一个单独

的内存分段．在ＣＰＵ和ＧＰＵ平台上已经将多个压

缩方案级联在一起，以实现更好的压缩效果．

Ｗａｎｇ等人
［４１］介绍了数据库和信息检索领域中位

图和反向列表的压缩情况，在这些方案中ＶＢ是ＮＳ算

法的一种变体，具有可变字节对齐封装．Ｓｉｍｐｌｅ犖 及

其变体是字对齐压缩方法，具有４个状态位来表示

位宽的犖 个组合并用于存储数据的２８个数据位．

ＢｙｔｅＳｌｉｃｅ
［４２］通过以字节而非位为单位进行单独内

存分段来提高ＶＢＰ的性能，但其缺点是需要占用更

大的存储空间．

ＨｉｐｐｏｇｒｉｆｆＤＢ
［４３］提出的压缩方案支持五种基

本的轻量级压缩技术级联 ＮＳＶ．ＮＳＶ允许以可变

长度的字节对每个值进行编码．为了生成压缩方案，

他们使用压缩计划器为每列生成一个计划，根据列

操作来进行排序，这些操作将生成具有最佳压缩比

的计划．

Ｍａｌｌｉａ等人
［４４］介绍了两种新的ＮＳ算法（ＧＰＵ

ＢＰ和ＧＰＵＶＢｙｔｅ）．ＧＰＵＢＰ以类似于ＳＩＭＤ扫描

的水平布局对数据进行编码．ＧＰＵＶＢｙｔｅ解码具有

可变长度字节的输入阵列．

Ｓｈａｎｂｈａｇ等人
［４５］开发了基于位打包的压缩方

案及其优化技术在ＧＰＵ上下文中的高效实现，即

ＧＰＵＦＯＲ、ＧＰＵＤＦＯＲ和 ＧＰＵＲＦＯＲ．他们提出

的方案可以实现ＧＰＵ中的最优压缩，该方案同时

具有很高的解压速度．除此之外，他们将提出的压

缩和解压方案整合成为一个解压模型，在全局内存

的单次传递中解压缩编码数据，并与查询执行进行

内联．

上述这些方案通常是与Ｄｅｌｔａ或ＲＬＥ级联的

ＮＳ算法，因为它们在排序的数据上运行．

除了在常见的编码方式上所做的研究之外，一些

压缩框架也被提了出来．特别是依赖ＧＰＵ硬件相关

的压缩框架的提出，丰富了ＧＰＵ数据库压缩方案的

选择．例如，Ｖｉｊａｙｋｕｍａｒ等人
［４６］提出了 ＣＡＢＡ 框

架，ＣＡＢＡ提供了灵活的机制，可以自动生成ＧＰＵ

内核上执行的“辅助ｗａｒｐ”，以执行可以提高 ＧＰＵ

性能和效率的特定任务．ＣＡＢＡ用于实现数据压缩

时，在各种内存带宽敏感的ＧＰＧＰＵ应用程序中，性

能提高超过２．２６倍．

Ｌｅｅ等人
［４７］介绍了 ｗａｒｐｅｄ压缩，这是一种用
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于降低ＧＰＵ功耗的ｗａｒｐ级寄存器压缩方案．它使

用了低成本且实现高效的ＢＤＩ压缩方案，并充分利

用了ＧＰＵ中使用的存储寄存器文件组织．通过选

择一个线程寄存器作为基值，然后计算所有其他线

程寄存器相对于基值的增量值．ＢＤＩ可以快速压缩

和解压 Ｗａｒｐ寄存器．实验结果表明，一个 ｗａｒｐ中

的线程读写值的差异很小．

上述五种压缩方案和其变体形式如表６所示．

表６　压缩方案和算法总结

压缩方法名称 方法改进 平台 引用 时间 特征描述

ＦＯＲ ＧＰＵＦＯＲ ＧＰＵ ［４５］ ２０２２ 与ＦＯＲ一起进行位打包，可以处理数据倾斜

ＤＥＬＴＡ ＧＰＵＤＦＯＲ ＧＰＵ ［４５］ ２０２２ 使用带有位打包的增量编码，并针对排序或半排序的数据进行压缩

ＲＬＥ ＧＰＵＲＦＯＲ ＧＰＵ ［４５］ ２０２２ 针对高于平均运行长度的数据，使用ＲＬＥ编码与位进行打包

ＤＩＣＴ
非平凡压缩采样 ＣＰＵ ［３９］ ２０１４ 以压缩方式存储域编码字典的数据结构

ＭＯＰ ＣＰＵ ［４０］ ２０１９ 引入最有序的字典来弥补编码与字典中值的相同顺序

ＮＳ

ＢｙｔｅＳｌｉｃｅ ＣＰＵ ［４２］ ２０１５ 以字节为单位进行分段来提高ＶＢＰ的压缩性能

ＮＳＶ ＧＰＵ ［４３］ ２０１６ 允许可变长度的字节对每个值进行编码

ＧＰＵＢＰ ＧＰＵ ［４４］ ２０１９ ＧＰＵＢＰ使用类似于ＳＩＭＤ扫描的水平布局对数据进行编码

ＧＰＵＶＢｙｔｅ ＧＰＵ ［４４］ ２０１９ 类似于ＮＳＶ，可以解码具有可变长度字节的输入阵列

Ｗａｒｐ压缩
ＣＡＢＡ框架 ＧＰＵ ［４６］ ２０１５ 利用空闲片上资源来缓解ＧＰＵ执行中的瓶颈

Ｗａｒｐ压缩 ＧＰＵ ［４７］ ２０１５ 利用ＧＰＵ中的存储器文件组织可以快速压缩和解压

从表６中可以看出，位打包的压缩方案和优化

技术在 ＧＰＵ 平台上的实现是目前最新的研究思

路．当无法直接在压缩数据上进行计算时，通过将轻

量级的压缩方案算法利用 ＧＰＵ来实现，能有效地

提高数据传输和查询处理的性能．因此，轻量级压缩

算法的ＧＰＵ实现在数据库系统中依然存在价值．

通过数据压缩算法，可以一次性传输较多的数

据，从而间接地缩短存储设备和处理设备之间的速

度差异．值得注意的一点是，数据在不同设备之间采

用压缩方案进行传输时，压缩和解压缩的代价不应

高于未采用压缩的方案．针对ＧＰＵ数据库中ＰＣＩｅ

的传输瓶颈问题，采用轻量的压缩和解压方案传输

数据，是解决目前ＰＣＩｅ瓶颈的一个重要手段．

４３　索　引

在数据库中，为了加快查询的速度和效率，通常

会在数据的某些列上创建索引，使用较多的有Ｂ＋

树索引、哈希索引等．在 ＧＰＵ数据库中，使用的索

引技术已经与传统关系数据库中的索引完全不同．

因此，传统关系数据库中的索引技术无法直接照搬

到ＧＰＵ数据库系统中，必须对其进行改进或者是

重新设计全新的索引结构．常见的索引类型如表７

所示．

表７　常见索引类型和功能描述，部分总结引用自文献［２］

索引类型 使用场景 功能细节 索引性能表现

ＧＰＵＬＳＭ［４８］ ＧＰＵ缓存 可更新日志结构树 Ｎ／Ａ

ＧＰＵＢＴｒｅｅ［５０］ ＧＰＵ缓存 实现可更新的ＢＴｒｅｅ索引 ６００Ｍ点查询

ＨｙｂｒｉｄＢ＋Ｔｒｅｅ
［５１］ 内存 动态使用ＣＰＵＧＰＵ，使用负载均衡策略来调整计算资源 ２４０Ｍ

ＲａｄｉｘＴｒｅｅｓ［４９］ 内存 点查询和范围查询 １００Ｍ以上查询效果

ＨａｓｈＩｎｄｅｘ［５２］ 内存 对ＫＶ数据存储进行索引 １６０＋ＭＯＰＳ

ＢｉｔｍａｐＩｎｄｅｘ
［５３］ ＧＰＵ缓存 使用字对齐对位图进行混合压缩 实现较高压缩比和压缩性能

ＣＳＢ＋Ｔｒｅｅ［５４］ 内存 保留首节点的地址，其余的子节点可以通过偏移量找到 提高了索引对缓存的利用率

基于树的索引查询主要采用分层查找的策略，

通过访问尽可能少的点来找到真正的要查找的元

组．在ＧＰＵ数据库的查找过程中，使用多线程和共

享内存是一个极为重要的考虑因素．和ＣＰＵ的实

现相比，ＧＰＵ对树节点的大小要求不高．因此可以

在ＧＰＵ上实现较为低矮的树形索引结构，同时由

于ＧＰＵ的并行计算特性，ＧＰＵ索引的查询效率理

论上可以达到一个更高的层次．

Ａｓｈｋｉａｎｉ等人
［４８］在ＧＰＵ上实现了日志结构合

并树（ＬＳＭ）的数据结构，该数据结构支持基于ＬＳＭ

树的快速插入和删除．ＧＰＵＬＳＭ 支持查找、计数和

范围查询的搜索操作，在排序数组上的搜索速度几

乎是原来的两倍．Ａｌａｍ等人
［４９］用ＧＰＵ加速自适应

基树（ＡＲＴ），该方法与ＧＰＵ上的其他索引搜索方

案进行了性能比较，对于点查询的吞吐量达到了

１．０６亿到１．３亿次．对于范围查找，在６４００万个３２

位的大型数据集上，ＡＲＴ对稀疏键和密集键分别产

生每秒６亿次和１０亿次的查找．
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内存中树结构索引搜索是一种基本的数据库操

作，现代处理器通过集成多个内核来提供巨大的计

算能力．然而，由于树遍历中的不规则和不可预测的

数据访问，树搜索面临巨大的挑战．

Ｂ＋树作为关系数据库系统中最常使用的一种

索引结构，被各种数据库厂商广泛使用．如何将

ＧＰＵ的计算并行性与Ｂ树／Ｂ＋树的优良特性结合

起来，是ＧＰＵ数据库中一直关注的问题．

将Ｂｔｒｅｅ在ＧＰＵ上的首次实现是由Ａｗａｄ等

人［５０］提出，这是一种ＧＰＵ缓存敏感的ＢＴｒｅｅ节点

的数据结构设计．它使用 ｗａｒｐ协作的共享工作策

略，实现了内存合并访问，避免了分支分歧，允许相

邻线程运行插入、删除和查询等不同操作．该实现优

于ＧＰＵＬＳＭ，特别是在范围查询方面．此外，如果批

量插入的数据小于１００ｋ，该实现也优于ＧＰＵＬＳＭ．

该方法主要缓存了树的上层．当索引大于 ＧＰＵ

ＤＲＡＭ容量时也拥有较高的吞吐量．Ｓｈａｈｖａｒａｎｉ等

人［５１］在混合Ｂ＋树方面也做了一些工作，他们提出了

一种基于异构计算平台和ＧＰＵ混合存储体系结构

的Ｂ＋树新设计．他们将ＣＰＵＧＰＵ系统的计算和

内存资源联合起来同时使用．他们的设计受益于混

合内存架构，异构平台增加了系统潜在的计算能力，

他们使用一个独立的 ＧＰＵ来加速索引搜索，它提

供了比集成ＧＰＵ更高的计算能力．新设计的 ＨＢ＋

树每秒可以执行多达２．４亿次索引搜索，比使用相

同解决方案的ＣＰＵ实现性能高出２．５倍．

Ｚｈａｎｇ等人
［５２］用ＧＰＵ加快键值存储操作，他们

提出了一个基于ＧＰＵ的键值存储系统 ＭｅｇａＫＶ．

实现了高性能和高吞吐量，有效的利用 ＧＰＵ的高

带宽内存和延迟隐藏能力．ＭｅｇａＫＶ提供快速的数

据访问并显著的提高系统的性能，ＭｅｇａＫＶ每秒可

以处理多达１．６亿次的键值操作，这是传统ＣＰＵ平

台上最高效存储系统的１．４～２．８倍．

ＧＰＵ可以显著减少数据库位图索引查询的处

理时间，位图索引通常用于大型只读数据集．Ｔｒａｎ

等人［５３］提出了三种ＧＰＵ内存算法增强策略：（１）数

据结构重用；（２）不同类型对齐的元数据的创建；

（３）预分配内存池．数据结构的重用大大减少了高

昂的系统调用次数，元数据的使用利用了位图的不

可变特性来预先计算和存储必要的中间结果．元数

据减少了所需的查询处理步骤的数量，预分配内存

池可以减少查询处理期间的内存操作开销．与未增

强的实现相比，执行这些策略的组合可以实现３３到

１１３倍的加速．

另一种是基于哈希的索引．Ｌｉ等人
［５５］认为，现有

的大多数工作都集中于静态场景，并占用大量ＧＰＵ

内存以最大限度地提高插入效率．在许多情况下，存

储在哈希表中的数据会被动态更新，现有方法会使

用不必要的大内存资源．一个简单的解决方案是，当

哈希表的大部分空间被填充时，就重建哈希表．然而

这种方法会带来大量的开销．为此，他们提出了一种

新的动态哈希技术．他们为动态场景设计了一种调

整大小的策略．该策略将搜索性能与调整大小的效

率进行权衡，这种权衡可以由用户来配置．为了进一

步提高效率，他们提出了两阶段布谷鸟哈希方案．该

方案可以确保查找和删除操作最多进行两次，同时

保留与普通ＤｙＣｕｃｋｏｏ相似的插入性能．将该方案

与ＧＰＵ上的其他哈希实现相比，布谷哈希在细粒

度的实现和内存控制方面具有更高的效率．

除了在传统索引结构上的改进，一些索引框架

也被陆续提出．常见的有：张等人
［５６］提出了一种

ＧＰＵ混合访问缓存索引框架ＣＣＨＴ（ＣａｃｈｅＣｕｃｋｏｏ

ＨａｓｈＴａｂｌｅ），该方案提供了两种适应不同命中率

和索引开销要求的缓存策略．允许写入与查询操作

并发执行，最大程度地利用了ＧＰＵ硬件性能与并

发特性，减少了内存访问与总线传输．通过在ＧＰＵ

硬件上的实现与实验验证，ＣＣＨＴ在保证 ＧＰＵ缓

存命中率的同时，性能优于其他的缓存索引散列表．

通常来说，索引的维护是一种比较耗时的操作．

在ＧＰＵ数据库中，如果需要对树结构的数据进行

查询和处理时，使用索引能提高查询的效率．在

ＧＰＵ数据库上进行建立和维护索引时，应当使索引

能够在 ＧＰＵ缓存中进行创建和维护，这样能有效

利用ＧＰＵ的并行计算性能，同时避免频繁向ＧＰＵ

内存传输数据而带来的大量数据传输开销．

在ＧＰＵ数据库中，都优先考虑将主要数据或

者是热数据直接加载到内存或ＧＰＵ显存．因此，在

高速内存处理方面，创建索引会额外占用存储空间．

另一方面，现有的ＧＰＵ索引技术大多都是基于传

统的索引技术改进而来的，并未直接利用 ＧＰＵ的

特性．因此，目前的这些索引效果虽然有提升，但是

提升有限．未来在并行索引技术、索引更新等方面可

以做进一步的研究．

５　犌犘犝数据库查询处理

ＧＰＵ技术的发展（灰色部分）对查询处理技术

的影响（白色部分）如图７所示
［５７］．
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图７　ＧＰＵ与查询处理技术发展时间线

从图７可以看到，ＣＵＤＡ出现之后，异构查询

处理模型和关系的协同处理开始发展起来．ＧＰＵ上

原子化出现之后，带锁的并发事务开始发展，这使得

ＧＰＵ理论上也能处理事务相关的操作．ＯｐｅｎＣＬ的

出现使得硬件不敏感的数据库得以出现和发展．

集成ＧＰＵ为细粒度合作提供了基础，异构系统架

构（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＳｙｓｔｅｍ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＨＳＡ）和

ＯｐｅｎＣＬ２．０为流水线查询处理提供了可能．

本节首先分析ＧＰＵ数据库的几种查询编译技

术，从查询编译的角度介绍编译优化的技术和研究

方向；然后对操作符算子进行介绍和分析，重点分析

了连接和分组聚集算子在ＧＰＵ数据库领域的研究

和发展；除此之外，对ＧＰＵ数据库领域比较常见的

ＯＬＡＰ查询也进行了介绍和分析；最后对查询处理

模型、查询优化和事务进行了分析和总结．

５１　查询编译

目前，ＧＰＵ数据库系统常见的编译方式有如

下四种：（１）利用底层虚拟机（ＬｏｗＬｅｖｅｌＶｉｒｔｕａｌ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＬＶＭ）的ＪＩＴ编译框架，采用 ＮＶＣＣ编

译工具链进行编译；（２）ＳＱＬ虚拟机模式；（３）适配

器模式［２］；（４）向量化编译等四种方式．ＪＩＴ编译是

指编译过程时间非常短，编译效率非常高，它是使用

ＮＶＣＣ编译工具链的底层虚拟机ＬＬＶＭ 编译器，

用它来实现即时编译，用户几乎感觉不到编译的存

在，特别适合于较短的程序代码尤其是ＳＱＬ语句；

底层虚拟机方式采用ＳＱＬ虚拟机模式，以ＳＱＬｉｔｅ

作为基础，将ＳＱＬ语言转换为操作码用来做中间表

示，它将整个ＤＢ系统认为是一个虚拟机，有效地减

少了编译过程对平台和环境的依赖度；适配器编译

模式主要是为了解决不同的ＧＰＵ提供商之间的接

口兼容问题，通过将ＳＱＬ编译为ＯｐｅｎＣＬ或着是在

ＣＵＤＡ驱动能执行的代码，使得ＳＱＬ语句能在不

同的ＧＰＵ平台上执行；向量编译模式主要应用在

某些内存数据库上，通过向量化的编译方式能有效

提高编译效率，这种编译方式也被一些ＧＰＵ数据

库系统所借鉴．

目前已知的这几种编译方式，不同的数据库系

统在不同程度上选择性实现一种或者是几种方案，

典型数据库系统编译采用的编译方式如表８所示．

表８　典型犌犘犝数据库采用的编译方式

ＤＢＭＳ 编译方式 简要描述

ＣｏＧａＤＢ 适配器模式 定制查询编译器Ｈａｗｋ，生成专门代码

ＧＰＵＤＢ 适配器模式 将查询编译到驱动程序和程序中

ＧＰＵＴｘ 预编译存储 执行预编译存储过程

Ｏｃｅｌｏｔ ＪＩＴ 使用 ＭｏｎｅｔＤＢ的ＪＩＴ编译方式

Ｏｍｎｉｓｃｉ ＪＩＴ 基于ＬＬＶＭ的ＪＩＴ编译方式

ＰＧＳｔｒｏｍ ＪＩＴ 基于ＬＬＶＭ的ＪＩＴ编译方式

ＳＱｒｅａｍ 适配器模式 编译决定代码在ＣＰＵ还是ＧＰＵ执行

为了充分利用代硬件平台，越来越多的数据库

系统支持将查询编译为本地代码．Ｔａｈｂｏｕｂ等人
［５８］

介绍了ＬＢ２，这是一个高级查询编译器，它从根本

上将解释器和编译器结合在一起，它的性能与标准

ＴＰＣＨ 基准测试上的最佳编译查询引擎相当．

Ｃｈｒｙｓｏｇｅｌｏｓ等人
［５９］介绍了 ＨｅｔＥｘｃｈａｎｇｅ，这是一

个并行查询执行框架，它封装了现代多 ＣＰＵ 多

ＧＰＵ服务的异构并行性，并支持将预先存在的顺序

关系操作符并行化．ＨｅｔＥｘｃｈａｎｇｅ的设计目的是与

ＪＩＴ编译引擎一起使用，以便于操作符紧密集成，并

为异构硬件生成高效的代码．Ｐａｕｌ等人
［６０］提出了一

个名为Ｐｙｐｅｒ的基于ＪＩＴ编译的查询引擎．Ｐｙｐｅｒ

为查询计划转换提供了Ｓｈｕｆｆｌｅ和Ｓｅｇｍｅｎｔ两个新
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的操作符，这两个操作符可以分别插入到物理查询

计划中，以减少执行分歧和解决资源争用，提高了查

询执行期间的ＧＰＵ利用率．实验结果表明，对发散

执行和资源争用的分析有助于提高代价模型的准确

性．由于非均匀数据分布引起的控制流发散阻碍指

令的执行效率，查询编译技术在结合 ＧＰＵ的过程

中更容易受到这个问题的困扰．Ｆｕｎｋｅ等人
［６１］提出

了平衡发散技术，他们将平衡发散技术应用到了他

们提出的查询编译器 ＤｏｇＱＣ中，这种技术使得

ＤｏｇＱＣ比其他查询协处理器具有更广泛的功能．

现代硬件中不断增加的单指令多数据（ＳＩＭＤ）

功能允许编译数据并行查询，这出现了控制流的分

歧导致向量处理单元利用率不足．Ｌａｎｇ等人
［６２］在

指定的架构上（ＡＶＸ５１２）提出了有效算法来解决

这个问题，这些算法允许细粒度地将新元组分配到

空闲的ＳＩＭＤ通道．除此之外他们还提出了将元组

与编译查询管道集成的策略，在处理利用率不足时，

执行速度有了大幅度的提高．

将ＳＱＬ查询即时编译为本机代码成为一种可行

的查询处理技术，也是主流的基于解释的方法的替

代方案．Ｖｉｇｌａｓ
［６３］介绍了他们在这个领域的新的研

究成果，解决了从传统的查询编译技术到托管环境中

的编译，再到关于中间和本机代码处理的最新方法．

他们参考并类比当代编译器技术中使用的一般代码

生成技术，同时对该领域的开放性问题进行研究．

从典型的ＧＰＵ数据库采用的编译方式可以看

出，适配器编译方式和ＪＩＴ编译方式是当前 ＧＰＵ

数据库查询编译的主流．从最近几年研究成果来看，

基于ＬＬＶＭ的ＪＩＴ编译方式能获得较高的编译性

能，从支持的处理器平台的广度来看，适配器编译方

式能支持更多的处理器平台，两种编译方式各有优

点，在实际的使用过程中，应该根据具体的需要，进

行灵活的应用．

ＧＰＵ数据库依赖于传统的数据库编译模型，因

此，传统数据库中的大部分编译和优化技术同样适

用于ＧＰＵ数据库．和传统数据库模型所不同的是，

引入了ＧＰＵ及其他异构计算平台，使得执行方式

和并发控制等方面产生了很大的不同．基于ＬＬＶＭ

的ＧＰＵ通用编译工具能够很好地隔离硬件的多样

性，在各个编译阶段做到彼此孤立，为ＧＰＵ数据库

在编译的各个阶段进行优化提供了可能的方向．与

此同时，ＪＩＴ编译和向量化编译也逐渐从理论层面

走向具体的应用，对这两种编译方案的优化和完善

是目前比较重要的一个研究方向．

５２　操作符算子

算子是一个函数空间到另一个函数空间上的映

射犗：狓→狔，即对于任意函数空间狓，通过Ｏｐｅｒａｔｏｒ

方式将其映射到函数空间狔，Ｏｐｅｒａｔｏｒ方式（简称

犗）即为一个算子．广义地来讲，任何函数进行某一

项操作都可以认为是算子．广义上的算子可以推广

到任何空间．总而言之，算子就是关系，也是变换．在

数据库中，ＳＱＬ算子可以理解为ＳＱＬ语句执行过

程中各个步骤的具体操作．基本的ＳＱＬ算子大概有

９类，如图８所示．

图８　基本数据库算子

基本算子构成了数据库的基础操作．在 ＧＰＵ

数据库中，研究较多的是过滤、排序、ＴｏｐＮ、连接和

分组聚集等算子．

Ｆｉｌｔｅｒ算子主要执行条件过滤，用于在ＳＱＬ语

句中根据一定的条件过滤表或视图中的数据，ｆｉｌｔｅｒ

算子中至少包含一个过滤条件，且ｆｉｌｔｅｒ算子中可

以包含非常复杂的过滤条件．在数据库查询语句中

ｆｉｌｔｅｒ算子的表现形式为ｗｈｅｒｅ后面的条件，条件的

种类和样式非常之多，在执行过滤的过程中，ｆｉｌｔｅｒ

算子更多的是与扫描和索引结合起来，快速地筛选

出符合条件的元组．在提升数据库性能的研究中，

ｆｉｌｔｅｒ算子的功能通常通过ｂｉｔｍａｐ、布隆过滤器等数

据结构实现．Ｇｕｂｎｅｒ等人
［６４］使用布隆过滤器进行

查询剪枝，加速了过滤与连接，该方案解决了那些数

据密集型ＣＰＵ任务可以用ＧＰＵ加速这一问题．

Ｓｏｒｔ算子是ＳＱＬ中常用的操作，ｏｒｄｅｒ是ＳＱＬ

语句中常用来执行排序操作的算子．数据库中的

ｓｏｒｔ算子更多的是通过将其用类似的排序算法来实

现．Ｇｕｏ等人
［６５］使用ＧＰＵ对ｓｏｒｔ进行了进一步的

研究，他们提出了一种内存访问减少的混合排序，这

是一种结合内存有效基数排序和局部排序方法，该

方法取得了很好的效果．Ｓｃｈｍｉｄ等人
［６６］将七种不
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同模型上最快的分段排序在ＧＰＵ上的实现与各种

输入数据场景进行比较，通过对不同段大小和相等

段大小的数组进行排序，实验结果表明相同段大小

的数组更节约时间．

Ｔｏｐ犖 算子是完成限定操作的算子的统称．限

定操作指的是基于结果并在结果集上完成某种行为

的操作，Ｔｏｐ犖 算子最典型的应用场景主要是在升

序或降序的数据中寻找前犖 条数据．

Ｓｈａｎｂｈａｇ等人
［６７］提出了几种用于ＧＰＵ的ｔｏｐ犽

算法，他们在各种基准测试中研究了各种不同ｔｏｐ犽

算法的性能特征，通过改变数据集的大小、犽的值、

数据类型和数据的初始分布来进行研究．他们提

出的ｂｉｔｏｎｉｃｔｏｐ犽算法通常优于所有其他算法，

比ｓｏｒｔ快１５倍，比犽值为２５６的各种其他实现方案

快４倍．

分组算子最常用的是Ｇｒｏｕｐ和 Ｈａｖｉｎｇ．Ｇｒｏｕｐ

算子是完成分组操作的核心算子，Ｈａｖｉｎｇ算子则是

提供了分组筛选的条件．Ｈａｖｉｎｇ子句通常与Ｇｒｏｕｐ

ｂｙ子句一起使用，用来过滤Ｇｒｏｕｐｂｙ子句返回的

分组结果集．ＧＰＵ上聚合算子的研究如表９所示．

表９　分组聚集算法总结

类型 方法名称 平台 论文 时间 特点描述

并行访问同步 原子级排序聚合 ＧＰＵ ［６８］ ２０２１ 使用原子访问同步线程

优化分组聚集
数据压缩类聚合 ＣＰＵＧＰＵ ［６９］ ２０１８ 协同处理提供了显著的加速，压缩能缓解ＰＣＩｅ的瓶颈

对表多层分区 ＧＰＵ ［７１］ ２０１５ ＧＰＵ使用共享和全局内存的多级分区哈希算法

实验型分析
动态选择线程参数 ＧＰＵ ［７２］ ２０１９ 执行参数严重依赖ＧＰＵ硬件，优化执行参数方法

ＧＰＵ上分组聚合 ＧＰＵ ［７０］ ２０１５ 元组数量的变化对ＧＰＵ上分组和聚合性能分析

Ｇｕｒｕｍｕｒｔｈｙ等人
［６８］对ＧＰＵ执行分组聚集操

作进行了深入的研究．对于ＧＰＵ上的分组计算，要

么依赖排序，要么依赖散列．通过实验证明在ＧＰＵ

平台上，基于散列的方法好于基于排列的方法．

Ｔｏｍé等人
［６９］研究表明协同处理比任何单独的处理

器都提供了显著的额外加速，在分组聚集方面同样

也是如此．Ｋａｒｎａｇｅｌ等人
［７０］深入研究了向ＧＰＵ加

载分组和聚集操作符，带有启发式优化器的查询优

化可以在执行时自动选择最佳的性能参数，从而提

高查询优化性能．

Ｍｅｒａｊｉ等人
［７１］利用 ＧＰＵ创建分组／聚合操作

原型．他们发现影响ｇｒｏｕｐｂｙ／ａｇｇｒｅｇａｔｅｓ算法性能

的参数之一是ｇｒｏｕｐ的数量和散列算法．他们使用

ＧＰＵ 共享和全局内存的多级哈希算法，与多核

ＣＰＵ实现相比，他们的方法获得了７．６倍的内核性

能改进．Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ等人
［７２］研究了不同的执行参数

对ＧＰＵ加速散列聚合的影响，他们发现最佳执行

参数高度依赖于ＧＰＵ．针对特定ＧＰＵ优化的执行

参数在其他ＧＰＵ上要慢２１倍．由于这种硬件依赖

性，他们提出了一种在运行时优化执行参数的算法，

他们的算法在不到１％的时间内收敛了结果．

从表９中可以看出，并行访问和优化分组聚集

依然是 ＧＰＵ 平台上分组聚集算法的主要研究方

向，ＧＰＵ平台上的聚集算法一方面依赖于硬件的特

性，有时候需要针对特定的 ＧＰＵ 来优化，另一方

面，聚集算法在有序的结果集上效果更佳．因此，在

执行聚集操作之前，利用ＧＰＵ的并行计算特性对

输出的结果进行排序，能有效提高聚集算法的性能．

Ｊｏｉｎ算子是所有连接算子的总称，ｊｏｉｎ算子本

身包含了连接条件．在连接操作中，等值连接、非等

值连接和自然连接是较为常见的连接方法．ＯＬＡＰ

负载主要使用等值连接，ＧＰＵ上的连接优化主要也

以等值连接为主．在具体的ｊｏｉｎ算法中，主要有嵌

套循环连接、排序合并连接、索引连接、哈希连接等．

其中，嵌套循环连接分为外层循环和内层循环，输

出满足条件的结果；索引连接算法是指，其中有个表

的连接属性已经建立了索引，直接通过索引找到

对应的元组，然后连接起来；排序合并连接主要是先

排序，后连接，具体操作的时候主要是先检查表有没

有排序，如果没有，先对表按照连接属性进行排序，

排序后需要对两个表分别扫描一次，输出满足条件

的元组；哈希连接是指用相同的哈希函数把两个表

的元组散列到ｈａｓｈ表中，最后把每个桶里面的元组

按照条件连接起来．ＧＰＵ平台上连接算法的研究如

表１０所示．

Ｎａｍ等人
［７３］发现，现有内存中 ＯＬＡＰ系统往

往不能有效地处理ＦＫＦＫ这种复杂的查询，因为

ＦＫＦＫ查询会生成大量的中间结果或是产生大量

探测代价．针对复杂的 ＯＬＡＰ查询，他们提出了一

种有效的狀元连接算子处理方法．该方法将ＦＫＦＫ

连接转化为图进行处理．他们将提出的方法集成到

一个开源的系统ＳＰＲＩＮＴＥＲ中．通过使用ＴＰＣＤＳ

进行实验证明，ＳＰＲＩＮＴＥＲ的性能优于之前最优的

ＯＬＡＰ系统．
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表１０　犌犘犝上连接算法总结

类型 算法名称 平台 文献 时间 特点描述

ＭｕｌｔｉｗａｙＪｏｉｎ

ＳｐｒｉｎｔｅｒＪｏｉｎ ＧＰＵ ［７３］ ２０２０ 在ＴＰＣＤＳ上实现ＦＫＦＫ连接

ＭＨＪ，ＬＦＴＪ ＧＰＵ ［７４］ ２０２２ ＧＰＵ上实现多路连接

ＭｗａｙＪｏｉｎｓ ＣＰＵ ［７５］ ２０２０ 多路连接ａｗａｒｅ优化在ＴＰＣＨ上具有很大优势

ＧＰＵ上多表连接
ＭＰＤＰ ＧＰＵ ［７６］ ２０２２ ＧＰＵ加速１０００个表的连接

ＭＰＤＰＯｎＧＰＵ ＧＰＵ ［７９］ ２０２２ ＧＰＵ加速ｊｏｉｎｏｒｄｅｒ问题

多ＧＰＵ上的连接

ＭｕｌｔｉＧＰＵＨａｓｈＪｏｉｎ ＧＰＵ ［７７］ ２０２１ 用１０００个ＧＰＵ实现分布式连接

ＨｙｂｒｉｄＪｏｉｎ ＧＰＵ ［７８］ ２０２０ 多ＧＰＵ上大表连接

ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳＭＪ ＧＰＵ ［３２］ ２０１９ 使用ＲＤＭＡ在ＧＰＵＧＰＵ上实现分布式哈希连接

ＧＰＵ加速连接

ＴｒｉｔｉｏｎＪｏｉｎ ＧＰＵ ［８０］ ２０２２ 使用ＮＶＬｉｎｋ突破ＰＣＩｅ限制来实现连接

ＧＰＵ优化Ｊｏｉｎ ＵＶＡ ［８１］ ２０２０ Ｍｕｌｔｉｊｏｉｎ上实现两阶段优化技术

ＧＰＵ布隆过滤Ｊｏｉｎ ＧＰＵ ［６４］ ２０１９ 使用流并行处理技术在ＧＰＵ和布隆过滤器上加速连接

ＳＭＪ，ＨＪ ＧＰＵ ［８２］ ２０１９ ＧＰＵ上大表连接

ＰＨＹＪ ＧＰＵ ［８３］ ２０１９ ＧＰＵ上并行连接算法

ＧＰＵ硬件相关Ｊｏｉｎ ＵＶＡ／ＵＭ ［８４］ ２０１９ 基于分区的硬件敏感的ＧＰＵ连接算法

ＮＬＪ ＧＰＵ ［８５］ ２０１８ ＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｅｉｎｄｅｘＮＬＪ

ＢｌｏｃｋＳｏｒｔ／Ｍｅｒｇｅ ＧＰＧＰＵ ［８６］ ２０１７ ＧＰＵ上多种优化技术的连接算法

ＣＰＵＧＰＵ架构连接 ＦｉｎｅｇｒａｉｎｅｄＳＨＪ／ＰＨＪ ＡＰＵ ［８７］ ２０１３ ＡＰＵ上连接算法

Ｌａｉ等人
［７４］发现，ＡＰ负载中常见的多路连接在

ＧＰＵ上效率很低．因此，他们用ＧＰＵ加速多路哈希

连接（ＭＨＪ）和最快情况下最优连接（Ｌｅａｐｆｒｏｇｔｒｉｊｏｉｎ

ＬＦＴＪ）．他们设计了一个基于ｗａｒｐ的并行化策略来

减少线程发散，并促进表上并行搜索中的合并内存

访问．他们通过线程之间的动态工作负载共享和消

除结果计数阶段来优化他们的实现方案，该方案适

合在ＧＰＵ上运行．除此之外，他们在实现核外多路

连接上使用流水线技术．他们优化的 ＭＨＪ和ＬＦＴＪ

在ＮＶＩＤＩＡＶ１００上的性能比之前最优的ＧＰＵ算

法高６７倍．

Ｗｉ等人
［７５］发现，许多不同的二路连接存在不

必要的连接枚举．为了解决这个问题，他们引入了多

路（ｍｗａｙ）连接，他们利用ｍｗａｙ连接单元特性实

现了优化方案，和同类方案相比，该方案在ＴＰＣＨ

上取得了良好的性能．

Ｍａｇｅｉｒａｋｏｓ等人
［７６］发现，虽然使用ＧＰＵ等加

速器在复杂查询方面已经取得了很大的进展．但是

这些方案要么不能有效的并行化，要么在做大量不

必要的工作时效率低下．为了解决这个问题，他们提

出了大规模并行动态规划（ＭＰＤＰ），该方案包含

ＭＰＤＰ和ＵｎｉｏｎＤＰ两种启发式技术，该优化方案可

以优化包含１０００个连接的查询．将他们的方案和之

前最优的方案进行对比，他们的方案比之前的方案

执行效率提高了７倍．

Ｇａｏ等人
［７７］提出了一种可扩展的分布式连接算

法和一种ＧＰＵ友好的压缩方案，压缩方案用以减少

通信量．他们采用了两极ｓｈｕｆｆｌｅ算法针对现代异构

ＧＰＵ集群进行了优化．通过在１０２４个ＧＰＵ上进行

实验，可扩展的分布式连接的性能提高１．７７倍．

Ｒｕｉ等人
［７８］针对多ＧＰＵ进行大表连接的瓶颈

问题：（１）ＰＣＩｅ总线数据传输带宽的限制；（２）ＧＰＵ

之间复杂的通信模式．提出了三种ｊｏｉｎ方式，分别

是嵌套循环连接、全局排序合并连接、混合连接．其

中混合连接是基于基数划分和排序合并连接的混合

方式．在这三种ｊｏｉｎ方法中，混合连接的数据传输

量最低，性能最佳．同时也证明了多ＧＰＵ间的数据

通信和数据交换是最耗时的过程．

ＧＰＵ由于受到内存容量和互联带宽的限制，无

法将连接扩展到大量数据．Ｌｕｔｚ等人
［８０］提出了一种

新的连接算法ｔｒｉｔｏｎｊｏｉｎ，该算法利用ＮＶＬｉｎｋ来扩

展到大量数据．在相同的 ＧＰＵ上，ｔｒｉｔｏｎｊｏｉｎ比无

分区的哈希连接在性能上高出１００倍以上，在ＣＰＵ

上比基数分区连接的性能高出２．５倍．

Ｈｕ等人
［８１］利用ＧＰＵ技术对多连接查询进行

优化，他们重点研究了多阶段优化策略和各阶段优

化方法．对于第一点，他们讨论了ＧＰＵ上两阶段优

化策略，对于第二点，他们用ＧＰＵ上建立最小代价

连接树的方法，在 ＧＰＵ 上并行执行ｉｎｔｒａｊｏｉｎ和

ｉｎｔｅｒｊｏｉｎ，以及调度多个连接在 ＧＰＵ 上并行执行

的策略．通过实验证明，他们提出的多连接方法提高

了多连接查询效率，在高负载和复杂连接查询的情

况下，该方法比以往的优化方法具有更高的吞吐量．

Ｇｕｏ等人
［８２］研究了大表连接和运算符优化，提

出了ＧＰＵ上哈希连接和排序合并连接的方案．该方

案基于流水线机制和ＧＰＵ数据分区的方法．为了更

好的利用ＧＰＵ，他们使用ｓｈｕｆｆｌｅ指令和ＣＵＤＡ流，

在ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０ｔｉＰａｓｃａｌＧＰＵ和ＴｉｔａｎＶＶｏｌｔａ
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ＧＰＵ上，他们的哈希连接算法比之前的算法在两种

平台上分别提供了１．５１倍和１．２４倍的加速．对于

排序合并连接，他们的方法在两种 ＧＰＵ上分别实

现了３．５２倍和２．２１倍的改进．

Ｇｕｏ等人
［８３］还研究了 ＧＰＵ 上连接算法的优

化，他们提出了ＧＰＵ上的并行混合连接算法ＰＨＹＪ．

该方法结合了哈希连接和排序合并连接的优点，用

流水线机制将数据通信和 ＧＰＵ 执行进行重叠，

他们提出的方法 ＰＨＹＪ在 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０８０ｔｉ

ＰａｓｃａｌＧＰＵ上分别比最新的 ＨＪ和ＳＭＪ算法加速

了１．７２倍和１．５５倍，在ＴｉｔａｎＶＶｏｌｔａＧＰＵ上，与

基准 ＨＪ和ＳＭＪ算法相比，分别可以实现高达１．５４

倍和１．４２倍的改进．

Ｓｉｏｕｌａｓ等人
［８４］系统的研究了分区的维度、数

据的位置和访问模式在 ＧＰＵ上连接算法的分析．

他们提出了基于分区的 ＧＰＵ 连接算法的设计和

实现．实验表明 Ｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｓｃｉｏｕｓ在ＧＰＵ上的

连接类似于ＣＰＵ上的连接，在ＧＰＵ上使用分区的

哈希连接方法优于未分区的哈希连接方法，以及

ＨａｒｄｗａｒｅｃｏｎｓｃｉｏｕｓＧＰＵ连接方法可以有效的克

服ＧＰＵ的容量限制和传输瓶颈．

Ｎｇｕｙｅｎ等人
［８５］研究了ＧＰＵ加速索引嵌套循

环连接ＩＮＬＪ的设计与实现．他们实现了ＧＰＵ加速

的ＩＮＬＪ算法，并在ｖｏｌｄｂ系统上进行了实验，实验

结果表明，ＧＰＵ加速的ＩＮＬＪ算法比ｖｏｌｄｂ默认的

ＩＮＬＪ算法快２～１４倍．

Ｈｅ等人
［８７］在ＣＰＵＧＰＵ耦合的框架上实现了

哈希连接算法，他们研究了有分区和无分区哈希连

接的细粒度协同处理机制．他们在ＡＭＤＡＰＵ上进

行了实验．实验结果表明耦合架构可以实现细粒度

的协同处理和缓存重用．细粒度协同处理比纯

ＣＰＵ、纯ＧＰＵ和传统的ＣＰＵＧＰＵ 协同处理性能

分别提高了５３％、３５％和２８％．

Ｐａｕｌ等人
［８８］介绍了近几年如何利用ＧＰＵ的特

性实现哈希算法，研究了ＧＰＵ特性对ｈａｓｈｊｏｉｎ的

性能影响．他们采用了一种硬件无关的两阶段设计

来实现无分区哈希连接算法．在构建阶段，他们采用

全局内存原子操作生成哈希表，然后在探测阶段使

用两个输入关系探测哈希表．除此之外，他们在实现

中对数据倾斜和匹配也做了优化．Ｐａｕｌ等人
［８９］还研

究了多 ＧＰＵ体系结构上分区哈希连接的性能，并

且证明了跨 ＧＰＵ 的通信开销会严重阻碍可扩展

性．他们开发了 ＭＧＪｏｉｎ，这是一种可扩展的分区哈

希连接的实现，用于现代多ＧＰＵ体系结构，它利用

了所提出的自适应多跳路由策略，有助于最小化

共享互联链路之间的拥塞，并确保更高效的使用

ＧＰＵ硬件和互联链路．实验结果表明，ＭＧｊｏｉｎ将

ＴＰＣＨ查询的总体性能提高到开源 ＧＰＵ 数据库

Ｏｍｎｉｓｃｉ的多ＧＰＵ版本的４．５倍．

Ｙａｂｕｔａ等人
［９０］通过各种配置实现了几种知名

的ＧＰＵ连接算法，用来确定ＧＰＵ计算关系连接的

性能特性．实验结果表明，基于ＧＰＵ的关系连接与

基于ＣＰＵ 的关系连接加速比取决于计算核的数

量、数据集的大小、连接条件和连接算法．在最佳情

况下，非索引连接的加速比达到６．６７倍，排序索引

连接的加速比达到９．４１倍，哈希连接的加速比达到

２．２５倍，另一方面，基于ＧＰＵ的索引连接实现的执

行时间仅比ＣＰＵ的执行时间少６９．６％．

由于很难预测中间结果的性质，理想的哈希连

接实现必须既能快速处理典型查询，又能对异常的

数据分布进行很好的处理．Ｂｉｒｌｅｒ等人
［９１］提出了一

个简单但有效的内存中非链哈希表设计，Ｕｎｃｈａｉｎｅｄ

表结合了构建分区、邻接数组布局、流水线探测、布

隆过滤器和软件写合并等技术．该哈希表在偏斜度

很高的数据中实现了显著的性能提升．他们设计的

哈希表性能比开放地址寻址高出２倍．

从表１０中可以看出，用ＧＰＵ进行加速连接在

近些年研究较多．用ＧＰＵ实现连接算子，或者是将

传统的数据库算子ＧＰＵ化确实在一定程度上提高

了查询处理的效率．但是，在ＧＰＵ平台上研究连接

算子时，更需要考虑在不同的架构下（如ＣＰＵＧＰＵ）

以及多 ＧＰＵ平台上的连接．不同的处理器平台以

及相同平台下处理器的数量对连接算法的影响至关

重要．尤其是在异构平台下涉及到数据的传输和调

度．除此之外，表之间不同的模式也影响着ＧＰＵ平

台上连接算法的性能．除了加速连接之外，在单个平

台的多表连接以及在连接过程中多个表之间的顺

序，同样也影响着连接的性能．因此，在 ＧＰＵ平台

上的连接算法的研究，已经不单单是需要做连接算

子，而且需要对数据划分、数据调度和传输等方面综

合进行考虑．

连接算法是影响数据库性能的主要因素，也

是性能提升的关键，连接算法和连接顺序的研究

一直是数据库中研究的热点重点和难点，随着新

硬件技术的发展，对传统算法的改进和新算法的研

究必将在ＧＰＵ数据库和其他新硬件数据库中占有

及其重要的位置，也将是未来最有潜力的一个研究

方向．
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联机分析处理（ＯＬＡＰ）是在海量数据上的基

于多维数据模型的复杂分析处理技术，ＯＬＡＰ为用

户提供了基于多维模型的交互式分析和数据访问技

术．ＯＬＡＰ是一种多维数据操作，它为数据提供的多

维分析操作包括切片（Ｓｌｉｃｅ）、切块（Ｄｉｃｅ）、上卷

（Ｒｏｌｌｕｐ）、下钻（Ｄｒｉｌｌｄｏｗｎ）、旋转（Ｐｉｖｏｔ）．切片和

切块操作是从数据立方体中分离出部分数据，用以

进行分析操作．上卷和下钻对数据进行聚合操作，其

中上卷操作增加数据聚合程度，下钻操作降低数据

的聚合程度．旋转操作是一种多维数据视图布局控

制操作，对应着数据视图布局的改变．

ＯＬＡＰ技术分为多维ＯＬＡＰ（Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ＭＯＬＡＰ）、关系 ＯＬＡＰ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＲＯＬＡＰ）、混合

ＯＬＡＰ（ＨｙｂｉｒｄＯＬＡＰ，ＨＯＬＡＰ）．ＭＯＬＡＰ模型采

用多维数组存储数据立方体，事实数据直接存储在

多维数组中，多维操作可以直接执行，查询性能高．

ＲＯＬＡＰ采用关系数据库存储多维数据．关系模型

中没有维度、度量等概念，需要将多维数据分解为维

表和事实表，并通过参照完整性约束定义事实表和

维表之间的多维关系．ＲＯＬＡＰ在事实表中只存储

实际的事实数据，不需要 ＭＯＬＡＰ预设多维空间的

存储代价，存储效率高．ＨＯＬＡＰ是一种混合结构，

目标是将 ＲＯＬＡＰ对大量数据的存储效率优势和

ＭＯＬＡＰ系统的查询速度优势相结合，将大部分数

据存储在关系数据库中，将用户最常访问的数据存

储在多维数据系统中，系统地实现在多维数据系统

和关系数据库中的访问．

将ＯＬＡＰ中经常用到的算子，结合ｓｕｍ、ａｖｇ、

ｍａｘ、ｍｉｎ、ｃｏｕｎｔ等各类聚集函数，为用户提供了复

杂信息的汇总能力，通过借助ＧＰＵ的并发高性能

计算能力，可以有效提升 ＧＰＵ 数据库的竞争力．

ＧＰＵ平台上的ＯＬＡＰ研究情况如表１１所示．

表１１　犗犔犃犘研究成果总结

类型 方法名称 平台 文献 时间 特点描述

模型类

３ＬａｙｅｒＯＬＡＰＭｏｄｅｌ ＣＰＵ，ＧＰＵ ［２３］ ２０２０ 三层ＯＬＡＰ模型，提出了针对数据密集型的向量分组算法

ＦｕｓｉｏｎＯＬＡＰ ＣＰＵ，ＧＰＵ ［９２］ ２０１９ ＭＯＬＡＰ（Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）＋ＲＯＬＡＰ（Ｒｅｌａｔｉｏｎ）＝ＦｕｓｉｏｎＯＬＡＰ

ＡＳｔｏｒｅ ＣＰＵ ［９３］ ２０１６ 定制ＯＬＡＰ引擎ａｓｔｏｒｅ，将数组索引作为主键来虚拟

算法类

ＳｕｒｒｏｇａｔｅＫｅｙＩｎｄｅｘ ＣＰＵ，ＧＰＵ ［９４］ ２０１９ 代理键索引作为外键连接，为ＯＬＡＰ定制外键连接

ＬＭＷ ＣＰＵ ［９５］ ２０１３ 列存数据库上的连接和物化下推，提出轻量级的物化

ＨＧＢｉｔｍａｐｊｏｉｎｉｎｄｅｘ ＣＰＵ，ＧＰＵ ［９６］ ２０１３ ＯＬＡＰ上使用ＣＰＵ／ＧＰＵ架构做位图索引

Ｚｈａｎｇ等人
［２３］将 ＧＰＵ 内存处理模式和 ＧＰＵ

加速模式两种技术路线集成到ＯＬＡＰ查询引擎中，

研究了一个定制化的混合ＣＰＵＧＰＵ平台上的ＯＬＡＰ

框架，ＯＬＡＰＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ设计了 ＣＰＵ 内存计算、

ＧＰＵ内存计算和 ＧＰＵ加速等三种 ＯＬＡＰ计算模

型，实现了ＧＰＵ平台向量化查询处理技术，优化显

存利用率和查询性能，探索了 ＧＰＵ数据库的不同

技术路线和性能特征，实验结果表明ＧＰＵ内存向

量化查询处理模型在性能和内存利用率方面获得最

佳性能．Ｚｈａｎｇ等人
［９３］研究表明，内存数据库／ＧＰＵ

数据库可以从非规范化中受益，因为它能够显著简

化查询处理计划并降低计算成本，他们定制了一种

ＯＬＡＰ引擎 ＡＳｔｏｒｅ，它通过将数组索引作为主键

来进行虚拟非规范化．

从工作负载特性的角度来看，哈希连接算法可

以通过多维映射进一步简化，外键连接算法可以从

多个角度而不是单一的性能角度进行评估．Ｚｈａｎｇ

等人［９４］引入面向代理键索引连接作为模式敏感

（ｓｃｈｅｍａｃｏｎｓｃｉｏｕｓ）的外键连接和ＯＬＡＰ工作负载

定制的外键连接，以综合评估最新的连接算法在

ＯＬＡＰ工作负载下的表现．他们引入代理键索引机

制，列索引通过为ＰＫＦＫ约束表创建代理键索引，

简化了外键连接作为数据索引引用．实验结果表明，

针对ＯＬＡＰ工作负载的自定义外键连接算法比通

用哈希连接的性能提高了１倍，在大多数的基准测

试下，简单的硬件无关的共享哈希表连接优于复杂

的硬件相关的基数分区哈希连接，除此之外，具有代

理键索引的自定义外键连接算法简化了硬件加速

器（如ＧＰＵ）算法复杂度，便于不同硬件加速器的

实现．

Ｚｈａｎｇ等人
［９７］研究关系操作符在ＧＰＵ平台上

的算法实现和性能优化技术，以哈希连接的 ＧＰＵ

并行算法研究为中心，提出了面向ＧＰＵ向量计算

混合 ＯＬＡＰ多维分析模型ＳｅｍｉＭＯＬＡＰ，他们将

ＭＯＬＡＰ 模 型的 直接 数组访 问和 计算 特性 与

ＲＯＬＡＰ模型的存储效率结合在一起，实现了一个

基于完全数组结构的 ＧＰＵｓｅｍｉＭＯＬＡＰ多维分

析模型，简化了ＧＰＵ数据管理，降低了ＧＰＵｓｅｍｉ

ＭＯＬＡＰ算法复杂度，提高了 ＧＰＵｓｅｍｉＭＯＬＡＰ

算法的代码执行效率．同时，基于 ＧＰＵ 和ＣＰＵ的
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计算特点，将ｓｅｍｉＭＯＬＡＰ操作符拆分为ＣＰＵ和

ＧＰＵ平台的协同计算，提高了ＧＰＵ和ＣＰＵ的利用

率以及ＯＬＡＰ查询的整体性能．

从表１１中可以看出，ＯＬＡＰ近年以来的研究已

经从算法方面上升到模型方面，在做ＧＰＵ平台上

ＯＬＡＰ的研究时，不同 ＧＰＵ数据库的数据调度方

式、数据划分、数据存储模型等方面都对 ＯＬＡＰ算

子的表现性能影响很大．因此，在做 ＧＰＵ 上的

ＯＬＡＰ研究时，针对不同的 ＧＰＵ数据库进行定制

化的研究是一种可行的研究方案．

目前ＯＬＡＰ优化技术的研究包括算子和模型

两个层面，使用 ＧＰＵ 来加速 ＯＬＡＰ操作，对混合

ＯＬＡＰ模型值得进一步研究和分析．

５３　查询执行

在数据库管理系统中，查询处理和查询执行技

术通常都会整合到查询执行器当中，本节首先对查

询处理和执行相关的研究做一个分析和总结，然后

介绍一些具体的查询执行引擎，最后对查询执行技

术进行总结．

在传统的关系数据库中，执行器架构一般采用

经典的火山模型（ＶｏｌｃａｎｏＭｏｄｅｌ），该模型的执行方

式如图９所示，它是基于行的执行方式．

图９　火山模型图

行处理模型基于编译的推送模型，行存储数据

在查询中以行方式访问记录并执行流水线查询处

理．不需要位图和向量索引等中间结果数据，数据库

表中的记录被顺序访问，需要大量的分支语句判断

记录的处理，在低选择率的情况下处理效果提升不

太显著．

列处理模型将流水线处理分解为一系列基于列

数据的处理阶段，每个列完成全部的数据处理，代码

执行效率和ｃａｃｈｅ局部性较好．但一次一列的处理

模式需要将中间结果物化下来，产生额外的物化数

据存储和访问代价．

向量化处理模型是一种ｃａｃｈｅ内的列处理模

型，通过将数据划分为适合Ｌ１ｃａｃｈｅ大小的向量，

执行基于向量粒度的批量列式处理．位图、向量索引

等中间结果物化在Ｌ１ｃａｃｈｅ中，既保持了列处理模

型较高的代码执行效率，又通过Ｌ１ｃａｃｈｅ的物化机

制消除中间结果的内存物化和访问代价，从整体上

也体现了流水线处理模型的特征，可以看作是行处

理模型和列处理模型面向ｃａｃｈｅ结构优化的混合处

理模型．向量化查询处理模型在ＧＰＵ平台上已经

有了初步的探索［９８］，但当前ＧＰＵ数据库主要还是

采用列式处理模型［１１］．

对于查询处理模型，学术界目前没有提出更新

的模型，更多的是在上述几种查询处理模型上所做

的一些优化工作．目前研究更多的主要是研究如何

利用ＧＰＵ等新硬件加速现有的查询处理模型．和

查询处理模型相比，工业界更关注查询处理引擎的

研究和开发，对各种查询处理模型进行落地和实现

是他们关注的重点．除此之外，一些有代表性的工作

也被提了出来．

Ｐａｕｌ等人
［９９］提出了一种新的流水线查询执行

引擎ＧＰＬ，用来提高ＧＰＵ上查询协同处理的资源

利用率．该引擎与现有的基于内核的执行不同，ＧＰＬ

利用了新一代ＧＰＵ的硬件特性，包括并发内核执

行和内核之间高效的数据通信通道，能高效生成流

水线查询计划．它能基于代价的方式调整流水线查

询执行的分片大小．通过在ＧＰＵ上的ＴＰＣＨ查询

来评估ＧＰＬ，ＧＰＬ能够显著优于之前最优的基于内

核的查询处理方法，改进率高达４８％．

在流水线查询执行中，跨处理器元组传输对整

个查询执行性能起着至关重要的作用．之前的解决

方案使用类似队列的数据结构实现跨处理器的元组

传输．然而，用粗粒度的锁结构虽然能实现线程安

全，但是会导致性能问题．Ｙａｎｇ等人
［１００］提出了一

种细粒度的元组传输机制，他们采用解耦的排队／出

队方式，使不同处理器上的两个线程都能同时访问

队列．他们实现了一个原型系统ＱＣ，它采用细粒度

的元组传输，ＱＣ比现有的ＧＰＵ数据库（ＨｅａｖｙＤＢ）

实现了一个数量级的性能提升．

Ｃｈｒｙｓｏｇｅｌｏｓ等人
［１０１］提出了一个分析查询处理

引擎 ＨＡＰＥ．这是一个高效并发多ＣＰＵ多ＧＰＵ查

询执行的硬件相关的分析引擎，ＨＡＰＥ将异构硬件

上的查询执行分解为高效的单设备查询执行和并发

的多设备查询执行．它使用专门为单个设备执行而

设计的硬件感知算法，并通过代码生成将它们组合

成高效的设备内硬件感知执行模块．ＨＡＰＥ将这些

模块结合起来，通过处理数据和控制传输来实现多

设备执行．

０１７２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



Ｂｒｅ等人
［１０２］开发了一个混合查询处理引擎．

它扩展了传统的物理优化过程，以生成混合查询计

划，并结合ＣＰＵ和ＧＰＵ的优点执行基于代价的优

化．此外，他们的目标是在不同的ＧＰＵ加速数据库

管理系统之间提供一个可移植的解决方案，以最大

限度提高适用性，初步结果表明这种实现方法潜力

巨大．

Ｆｕｎｋｅ等人
［１０３］对现有执行方式进行研究，并指

出了其存在的问题．对于一次一内核操作，需要多次

从主存到ＧＰＵ显存传输数据．对于批量处理，ＧＰＵ

显存带宽限制了内核的数据处理速度．对于一次一

向量，实现困难，启动 ＧＰＵ内核开销大．他们提出

的方案和一次一操作相比，在ＳＳＢ
［１０４］上将内存访

问量减少了７．５倍，从而使内核执行时间缩短了

９．５倍，最适合做星形连接．与此同时，他们还打破

了实际操作功能的操作符和中间结果交错的概

念，变为一个复合ｋｅｒｎｅｌ，减少了ｋｅｒｎｅｌ的数量，通

过片上内存中的流水线来减少ＧＰＵ全局的内存访

问量．

在查询引擎的实现层面，Ｌｅｅ等人
［１１］开发了

ＲａｔｅｕｐＤＢ，成为国产ＧＰＵ数据库的代表．他们是第

一个完整通过ＴＰＣＨ测试的ＧＰＵ数据库系统．Ｌｅｅ

等人将ＧＰＵ引入数据库结构，实现了基于ＧＰＵ数

据库的并行算法．在 ＲａｔｅｕｐＤＢ 内部，ＣＰＵ 执行

ＯＬＴＰ业务，ＧＰＵ执行ＯＬＡＰ业务，两种芯片各自

承担自己擅长的任务，在同一份数据上协同工作．除

此之外，他们充分利用了ＧＰＵ的高带宽和强算力，

和传统的数据库相比，ＲａｔｅｕｐＤＢ性能得到了巨大

的提升．

虽然现代ＧＰＵ拥有比以往更多的资源（例如

更高的ＤＲＡＭ 带宽），然而高效的系统实现和查询

处理资源分配依然是优化性能所必须的．数据库系统

可以通过刚好足够的资源分配来节省ＧＰＵ运行时

的代价，或者是利用新的 ＧＰＵ资源分配能力来提

高并发查询处理的查询吞吐量．Ｃａｏ等人
［１０５］对四个

ＧＰＵ数据库系统（Ｃｒｙｓｔａｌ、ＨｅａｖｙＤＢ、ＢｌａｚｉｎｇＳＱＬ、

ＴＱＰ）进行了跨堆栈性能和资源利用分析．他们将

资源分配进行了优化．使用这些优化，他们将单查询

执行的延迟将近缩短了一半，将并发查询执行的吞

吐量提高了６．５倍．

除了处理模型之外，软件预取技术对查询处理

同样重要．使用软件预取技术来提高带宽利用率是

磁盘数据库中常见的做法，因为它重叠了计算成本

和内存访问延迟．为了研究软件预取技术在 ＧＰＵ

查询处理中的有效性，Ｄｅｎｇ等人
［１０６］在 ＧＰＵ 上实

现了四种软件预取方法，即组预取（ＧＰ）、软件流水

线预取（ＳＰＰ）、异步内存访问链（ＡＭＡＣ）和交错多

矢量化（ＩＭＶ）．他们将这四种方法在哈希连接探测

和Ｂ树搜索任务上进行实验．与没有软件预取的实

现相比，它们可以在哈希连接探测上实现１．１９倍的

加速，在Ｂ树搜索上实现１．３１倍的加速．结果证实

了软件预取技术在ＧＰＵ查询处理中的有效性．

从最近几年的研究成果来看，在查询处理模型

方面的创新基本上很少，更多的是利用硬件的特性

对模型进行的优化．或者是根据特殊的需求对查询

处理模型进行定制．为了进一步提高查询处理的性

能，一些研究团队从查询执行引擎着手，对现有的查

询引擎进行工程层面的优化，或者是提出一些新的

查询处理引擎，这种方案在一定程度上也提高了查

询处理的性能．

查询处理模型和查询处理引擎的研究是数据库

系统从理论走向产品落地的重要一步，当 ＧＰＵ数

据库的理论体系走向稳定和成熟的时候，查询处理

模型也趋于稳定，研究人员更多的是将注意力放在

查询处理模型的优化和查询引擎的优化与实现等方

面，对于这两方面的工作也需要研究者们关注．

５４　犌犘犝加速查询优化

数据库查询优化技术追求的目标，就是数据库

查询优化引擎生成一个执行策略的过程中，尽量使

得查询的总体开销（包括ＩＯ、ＣＰＵ、ＧＰＵ、数据传

输、网络传输等）达到最小．

查询优化技术主要包括：（１）查询重用技术；

（２）查询重写规则；（３）并行查询优化技术；（４）分布

式查询优化技术；（５）框架结构的优化技术等．这几

项技术构成了一个广义的数据库查询优化的概念．

与之相对的是一个狭义的查询优化概念，其中包括

了查询规则重写、查询算法优化以及多表连接顺序

的选择等．

对于查询优化技术按照不同的级别，可以划分

为以下几种层次：（１）语法级．查询语言层面的优

化，基于语法进行优化；（２）代数级．查询使用逻辑

形式进行优化，运用关系代数原理进行优化；（３）语

义级．根据完整性约束，对查询语句进行语义理解，

推知一些可能的优化操作；（４）物理级．物理优化技

术，基于代价估算模型，比较得出各种执行方式中代

价最小的查询计划．

本小节将从多表连接优化和代价评估两方面对

ＧＰＵ数据库的查询优化技术进行分析．

１１７２１１期 刘　鹏等：ＧＰＵ数据库实现技术发展演进



５．４．１　ＪｏｉｎＯｒｄｅｒ优化

目前，多表连接的顺序问题依然是数据库优化

领域的一个开放问题．ＧＰＵ数据库目前也没有一个

成熟完整的方案来解决这个问题．

多表连接算法需要解决的两个问题：（１）多表

连接的顺序．表的不同连接顺序，会产生许多不同的

连接路径，不同的连接路径有不同的执行效率；

（２）多表连接的搜索空间．由于多表连接的顺序不

同，产生的连接组合体会有多种，如果这个组合的数

目巨大，连接次序会达到一个很高的数量级，最大的

可能是犖！（犖 的阶乘）．如何将搜索空间限制在一

个可接受的时间范围之内，并生成高效的查询执行

计划．目前这个问题依然没有很好的解决．

多表之间的连接顺序表示了查询计划树的基本

形态，一棵树就是一种查询形态．ＳＱＬ的语义可以

由多颗这样的树来表达，从中选择执行代价最小的

树，就是寻找最优查询计划的过程．通常情况下，大

多数的实现系统倾向于左深树、右深树、紧密树这三

种．不同的连接顺序，会生成不同大小的中间结果，

对应的处理器消耗和ＩＯ的消耗不同．

在找最优查询树的过程中，形成了两种策略：

（１）自顶向下．从ＳＱＬ表达式树的树根开始，向下

进行，估计每个节点可能的执行方法，计算每种组合

的代价，从中挑选最优的；（２）自底向上．从ＳＱＬ表

达式树的叶节点开始，向上进行，计算每个子表达

式树的所有实现方法的代价，从中挑选最优的，再

和上层（靠近树根）的节点进行连接，直到树根．在

数据库的实现中，多数数据库系统采用了自底向上

的策略．

常见的多表连接顺序方法如表１２所示．

表１２　常见的多表连接顺序方法

方法名称 特点和适用范围 缺 点

启发式方法 适用于任何范围，与其他算法结合，能有效提高整体效率 不知道得到的解是否最优

贪婪算法 非穷举类型算法，适合解决较多关系表的搜索 得到局部最优解

爬山法 适合查询中包含较多关系的搜索，基于贪婪算法 随机性很强，得到局部最优解

遗传算法 非穷举类型的算法，适合解决较多关系的搜索 得到局部最优解

动态规划算法 穷举类型算法，适合包含较少关系的搜索，可得到全局最优解 搜索空间随着关系的个数增长呈指数增长

ＳｙｓｔｅｍＲ优化 基于自底向上的动态规划方法，可得到局部最优解 搜索空间可能比动态规划算法更大一些

现代数据分析工作负载通常需要在大量表上进

行查询，在可接受的时间范围内得到这些查询的最

佳查询计划至关重要．对于涉及许多表的查询，查找

最佳连接顺序成为查询优化中的瓶颈，由于连接顺

序优化的复杂性，优化器在表的数量超过阈值之后

采用启发式解决方案．因此，解决ｊｏｉｎｏｒｄｅｒ问题的

主要目标之一就是减少最优方案的优化时间．为了

解决这个问题，Ｍａｎｃｉｎｉ等人
［７９］提出了一种新的大

规模并行算法 ＭＰＤＰ．该方案在ＧＰＵ上实现，它可

以有效地修剪大规模搜索空间，同时利用了 ＧＰＵ

的大规模并行性．当使用ＰＧ对实际的查询进行评

估时，ＭＰＤＰ比之前的方法快一个数量级．此外，为

了处理更多表的查询，他们将 ＭＰＤＰ优化到ＩＤＰ２，

该优化能搜索更大的空间并且计算速度也更快．

在多表连接方面，Ｍｅｉｓｔｅｒ等人
［１０７］讨论了用

ＧＰＵ加速多表连接的顺序问题，以及使用动态规划

算法对多表连接时所面临的挑战做了讨论．动态规

划算法是顺序方法，并不容易并行化．ＧＰＵ的存储

结构和执行方式与ＣＰＵ 完全不同，拥有更大规模

的并行处理能力．这在理论上是有潜力彻底解决多

表连接的顺序问题，但是需要解决分支消除、传输瓶

颈、访存优化和并行计算等问题．

在ＧＰＵ数据库中，选择一个好的连接顺序对

于高效执行查询仍然非常重要．连接顺序的选择主

要基于中间连接结果的基数估计．然而，存储器的

顺序或随机访问对最终的结果产生巨大的影响．

Ｓｃｈｕｂｅｒｔ等人
［１０８］通过评估ｎａｒｙ外键连接的执行

时间来验证上述的猜想．他们提出了一种新的连接

顺序排序算法，该算法能在运行时根据内存的访问

模式来调整相应的连接顺序，实验结果表明，他们的

自适应重排算法能快速收敛到一个良好的连接顺

序，并达到５．７倍的改进．

从目前的研究成果来看，对 ＧＰＵ数据库和内

存数据库的代价评估和连接优化问题，使用传统

的解决方案和模型都已无法满足需要．通过在

ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ上使用学习的方法来做多表连接顺序

和代价评估的成功经验证明，这种模式在 ＧＰＵ数

据库上也必然可行．因此，使用学习的方法在ＧＰＵ

数据库上做代价评估和多表连接顺序选择将会成为

一个十分具有潜力的研究方向．

５．４．２　代价评估

准确预测操作符执行时间是数据库查询优化的

前提．数据库研究者们尽管对传统的基于磁盘的

ＤＢＭＳ进行了广泛的研究，但在 ＧＰＵ 数据库中的
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代价模型建模仍然是一个开放性问题．内存访问越

来越成为数据库操作的一个重要代价组成部分．如

果代价评估得当，快速但容量较小的缓存可以帮助

降低内存访问成本．

代价模型是查询代价估算的重点，同时也是物

理查询优化的依据．目前除了磁盘数据库之外，其他

类型的数据库还没有一个成熟的代价评估模型．内

存数据库主要的查询处理代价发生在处理器中．和

内存数据库一样，ＧＰＵ数据库也是需要将数据从磁

盘中尽可能多地调往内存和ＧＰＵ，目的是消除磁盘

的传输瓶颈．因此，ＧＰＵ数据库中存储层次体系结

构包括磁盘内存ＧＰＵ 的三级存储结构．除此之

外，还包括主机内存和缓存的管理．因此ＧＰＵ数据

库在做代价估计的时候，也应该考虑这些因素．

ＧＰＵ数据库的代价不仅包括ＣＰＵ计算，还包

括ＧＰＵ计算．因此，传统的估算方法已经明显不再

适用．由于ＧＰＵ的计算能力比ＣＰＵ高出了至少１０

倍以上，而且必须考虑要估算的元组在ＣＰＵ上还

是ＧＰＵ上，ＧＰＵ数据库应该对ＣＰＵ和ＧＰＵ分别

进行考虑．ＧＰＵ 数据库还面临 ＨｏｓｔＭｅｍｏｒｙ和

ＧＰＵ显存之间的数据拷贝，这点和分布式数据库中

的网络通信开销类似．

基于学习的代价评估方法如表１３所示．基于学

习的代价评估方法主要是通过机器学习或者是其他

学习类算法，通过对现有的数据进行学习，得出代价

评估模型或代价评估函数．

表１３　代价评估模型对比

类型 方法名称 文献 时间 特点描述

基于学习的方法

做代价评估

粗粒度预测建模方法 ［１０９］ ２０１２ 不同粒度下查询执行预测建模技术

学习型优化器代价评估 ［９］ ２０１４ 硬件无关的处理引擎和学习型查询优化器用于决策（ＨｙＰＥ系统）

Ａｋｄｅｒｅ等人
［１０９］提出并评估了在不同粒度下查

询执行预测建模技术．从粗粒度的计划级模型到细

粒度的操作级模型，他们提出的方法在静态工作负

载查询的高准确性和动态工作负载中查询不可预见

性之间进行了权衡．除此之外，他们引入一种混合方

法，通过在查询准确性预测过程中有选择地组合它

们来发挥各自的优势，他们通过实验证明了基于学

习的查询准确性预测建模对于静态和动态工作负载

场景都是可行且有效的．

Ｂｒｅ等人
［９］介绍了代价函数和几种启发式方

法，以便在所有可用的设备上有效地放置操作．他们

在文章中展示了 ＨｙＰＥ系统，该系统集成了一个硬

件无关的处理引擎和一个学习型查询优化器用于进

行决策，从而形成了一个专门针对异构硬件环境的

高度自适应数据库系统．

ＧＰＵ数据库中的查询优化技术，在吸收和借鉴

磁盘数据库优化技术的同时，又将ＧＰＵ的并行性

结合起来，同时引入了一些人工智能相关的方法．这

些方法在提高优化效率的同时，大量使用 ＧＰＵ的

硬件特性，在某种程度上实现了硬件技术和数据库

技术的“互补”．这部分的研究是目前数据库优化技

术研究的热点，在未来也值得持续研究和关注．

５５　犌犘犝数据库事务处理和数据一致性

事务作为数据库系统的一个核心功能，在目前

的磁盘数据库系统上均有实现．ＧＰＵ数据库系统对

事务的支持很少．许多ＧＰＵ数据库系统还没有解

决并发事务处理的问题．

在数据一致性方面，为了保持ＣＰＵ和ＧＰＵ之

间的数据一致性，有三种可行的方法：（１）将每次要

处理的数据保存在一个分区，这种情况可以不考虑

任何的数据复制管理机制，但是需要保证数据修改

后的重新分区问题；（２）使用已经建立的复制机制，

如读取一次写入多个副本，或者是对主要操作的数

据进行拷贝；（３）始终在一个设备上（如ＣＰＵ）更新

处理，定期将这些更改同步到其他设备中 （如

ＧＰＵ）．

Ｈｅ等人
［４］的研究表明，基于锁的一致性策略

显著破坏ＧＰＵ的性能．为了在ＧＰＵ数据库上实现

事务相关的功能，他们提出了一个ＧＰＵ数据库处

理事务的执行引擎 ＧＰＵＴｘ，从理论上讨论了实现

并发处理事务的可能．他们开发了一种无锁协议来

确保ＧＰＵ上序列化的并行事务冲突．他们为事务

赋予一个全局唯一的时间戳，形成事务依赖图

Ｔｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ．该事务依赖图是无环图，通过简单的

拓扑排序形成无冲突的事务集合．他们在 ＧＰＵＴｘ

上实验了３种并发控制策略：即两阶段锁、单分区事

务和无冲突事务集Ｋｓｅｔ．他们在ＧＰＵ上实现了以

数据为中心的操作排序．通过在ＧＰＵ上执行该事

务处理模式，得到了比ＣＰＵ算法高４到１０倍的吞

吐量．但是，他们假设ＧＰＵＴｘ在处理事务时在同一

时刻完成，这种场景要求严苛并且在实践中面临事

务的读写冲突，无法支持并发读写冲突和长事务的
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执行等问题．

除了ＧＰＵＴｘ之外，大多数系统都假设ＧＰＵ不

能有效支持ＯＬＴＰ，这是因为工作负载由大量的短

事务组成，潜在的降低了 ＧＰＵ 在系统中的作用．

Ａｒｅｆｙｅｖａ等人
［１１０］研究了ＧＰＵ支持高效ＯＬＴＰ所

需的条件：（１）较高的请求到达率对大量的细粒度

操作来说，几乎不需要等待时间；（２）请求到达率适

中，但可以将每个请求分解为足够数量的并行操作．

只要满足上述两个条件，ＧＰＵ 也能够支持高效的

ＯＬＴＰ查询．他们还开发了ＧＰＵ加速 ＯＬＴＰ系统

的原型．该原型系统能支持逐行和逐列的操作，具有

并发控制和有界的旧一致性读取，他们将进一步开

发他们的系统以处理更复杂的ＯＬＴＰ工作负载．

ＧＰＵ数据库的并发和事务处理目前仍然是一

个未被完全解决的问题．需要在ＧＰＵ的并发控制、

故障恢复机制、乐观锁控制以及日志恢复等方面深

入探索，存在较大的研究空间．

６　典型犌犘犝数据库系统

ＧＰＵ数据库技术的发展离不开内存数据库

ＭｏｎｅｔＤＢ．在 ＭｏｎｅｔＤＢ的基础上，经过不断地技术

迭代，形成了经典的ＧＰＵ数据库Ｏｍｎｉｓｃｉ．因此，对

Ｏｍｎｉｓｃｉ技术的追溯要从 ＭｏｎｅｔＤＢ 开始介绍．

ＭｏｎｅｔＤＢ的主要技术亮点有内存列存储、ＳＩＭＤ优

化、ｃａｃｈｅｃｏｎｓｃｉｏｕｓ缓存优化技术、Ｒａｄｉｘｈａｓｈｃａｃｈｅ

优化技术、ＢＡＴＡｌｇｅｂｒａ列代数等．Ｖｅｃｔｏｒｗｉｓｅ在

ＭｏｎｅｔＤＢ内存列处理的基础上，增加了向量化处

理．Ｖｅｃｔｏｒｗｉｓｅ是 ＭｏｎｅｔＤＢ的商业版本，它的代表

性技术主要有向量化处理（ＶｅｃｔｏｒｉｚｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）

模型，面向Ｌ１ｃａｃｈｅ的优化技术，它衍生出来的系

统有 ＡｃｔｉａｎＸ，ＶｅｃｔｏｒＨ 等系统，支持 ＨＴＡＰ 和

Ｈａｄｏｏｐ．Ｈｙｐｅｒ在向量化处理模型的基础上，增加

了ＪＩＴ即时编译技术，这是面向寄存器级优化设计．

Ｏｍｎｉｓｃｉ将ｈｙｐｅｒ采用的ＪＩＴ编译技术也实现在自

己的系统上．除此之外，Ｏｍｎｉｓｃｉ将ＪＩＴ即时编译技

术和向量化处理技术相结合，支持 ＣＰＵ 和 ＣＰＵ

ＧＰＵ处理模式，形成了一个经典的ＧＰＵ数据库技

术栈，具有很强的代表性．

本节将对一些经典的ＧＰＵ数据库系统如ＰＧ

Ｓｔｒｏｍ、ＣｏＧａＤＢ、Ｏｍｎｉｓｃｉ等做介绍和分析，包括功

能特性和非功能特性．其中功能特性包括存储系统、

存储模型、处理模型、缓冲区管理、查询处理和优化、

一致性和事务处理等方面；非功能性属性包括性能

和可移植性等．

６１　犘犌犛狋狉狅犿

（１）系统架构．ＰＧＳｔｒｏｍ是ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ
［１１１］第

１１版或者更高版本设计的扩展模块，其核心模块是

ＧＰＵ代码生成器和异步并行执行引擎，在ＧＰＵ设

备上运行ＳＱＬ工作负载．ＰＧＳｔｒｏｍ的一个特征是

ＧＰＵＤｉｒｅｃｔＳＱＬ，它绕过ＣＰＵ／ＲＡＭ，将数据直接

读取到ＧＰＵ，ＧＰＵ上ＳＱＬ处理可以最大化这些设

备带宽．

ＰＧＳｔｒｏｍ结构如图１０所示．首先，ＳＱＬ解析

器将提供的ＳＱＬ查询分解为解析树，然后ＧＰＵ代

码生成器根据ＳＱＬ命令和异步并行执行引擎自动

生成ＧＰＵ程序．

图１０　ＰＧＳｔｒｏｍ系统结构图
［３］

（２）存储管理．ＰＧＳｔｒｏｍ使用ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ作

为其基本的数据库系统，因此可以说它是一个基于

磁盘的系统．然而，它不同于其他的磁盘数据库系

统．相反，它利用了 ＳＳＤ 带来的性能优势．尽管

ＰＣＩｅ总线传输代价巨大，而且被认为是ＧＰＵ执行

中的主要开销．但是ＰＧＳｔｒｏｍ有一个独特的功能，

即ＳＳＤ到ＧＰＵ直接ＳＱＬ执行，可以绕过ＰＣＩｅ传

输，在一定的程度上能提高性能．ＰＧＳｔｒｏｍ使用行

存储模型，因为它使用了ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ．然而，最新版

本的ＰＧＳｔｒｏｍ支持将数据在ＧＰＵ存储器上从行

存储转化为列存储．使用列存储可以显著减少数据

量，从而在整个存储层次结构中高效利用带宽．

（３）缓冲区管理．ＰＧＳｔｒｏｍ使用ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ

堆缓冲区，在需要数据时向ＧＰＵ提供所需的数据，

这个缓冲区控制共享内存和持久化存储之间的数据

传输，使得执行非常高效．ＰＧＳｔｒｏｍ 还支持 ＧＰＵ

设备的按需分页，因此，它只加载执行过程中所需要

的页面．

（４）查询处理．ＰＧＳｔｒｏｍ根据操作的要求，使

用所有可用的处理器来增强查询处理性能，它实现
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了一个面向批处理、基于运算符的查询执行方案．在

这种方案下，表数据被分割为大块，并从一个操作推

送到另一个操作来处理．

（５）查询优化．ＰＧＳｔｒｏｍ查询优化器与Ｐｏｓｔ

ｇｒｅＳＱＬ的查询执行计划器相协作，如果ＣＰＵ上执

行计划的估计成本更高，它将为ＧＰＵ提供代查询

执行计划．然而，它要求使用运算符、函数、和数据

类型必须得到ＰＧＳｔｒｏｍ的支持，才能在 ＧＰＵ 上

执行．

（６）事务处理和一致性．主流的磁盘数据库几

乎都能支持事务相关的操作，事务作为ＯＬＴＰ操作

的精华，被完整地实现和应用．遗憾的是，ＧＰＵ数据

库并没有很好地解决事务和并发操作相关的问题．

ＰＧＳｔｒｏｍ依赖于ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ事务策略，因此

当多个事务操作同时修改系统状态时，它支持并发

实现，并充分支持系统的约束和属性．并发性问题可

以被完整的处理，因为ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ是完全 ＡＣＩＤ

兼容并实现事务隔离．

（７）可移植性与性能对比．ＰＧＳｔｒｏｍ利用ＳＳＤ

到ＧＰＵ 直接ＳＱＬ执行，使得平均执行速度提高

３．５倍．ＰＧＳｔｒｏｍ允许直接将数据加载到ＧＰＵ，绕

过ＰＣＩｅ总线．ＰＧＳｔｒｏｍ允许在ＧＰＵ上实现并行

程序．因此，ＰＧＳｔｒｏｍ是硬件不敏感的数据库，可

移植性好．

６２　犆狅犌犪犇犅

（１）系统架构．ＣｏＧａＤＢ
［５］是一个面向列的协处

理器加速数据库系统，它提供了一个高性能的

ＯＬＡＰ查询引擎，它可以有效地利用ＣＰＵ、ＧＰＵ或

ＭＩＣ（ＸｅｏｎＰｈｉ）进行查询处理．ＣｏＧａＤＢ使用并行

查询处理器和混合查询处理引擎（ＨｙＰＥ）
［１０２］实现

了一种专门的成本建模算法．用于选择最高效的异

构处理器环境．它还使用一个名为 Ｈａｗｋ
［１１２］的定制

查询编译器为不同的处理器生成专门的代码．这些

新生成的专门代码在执行的过程中对工作负载和数

据集充分利用．

ＣｏＧａＤＢ由Ｂｒｅ等人开发，它是一个模块化的

体系结构．如图１１所示．与大多数的ＤＢＭＳ一样，

ＣｏＧａＤＢ提供了ＳＱＬ前端接口，可用于编写混合

ＳＱＬ语言查询并启动它，目的是从数据库中获取结

果．然后ＣｏＧａＤＢ的逻辑优化器应用预定义的优化

策略生成一个新的查询计划．然后提供给 ＨｙＰＥ进

行处理．混合查询优化器根据逻辑查询计划创建优

化的物理查询计划，然后将该计划传递给 Ｈａｗｋ以

生成机器代码．

图１１　ＣｏＧａＤＢ系统结构图
［５］

（２）存储管理．ＣｏＧａＤＢ使用主存作为存储系

统，它可以高效地将数据从主存传输到ＧＰＵ，从而

极大地提高ＧＰＵ的处理速度．ＣｏＧａＤＢ需要一个高

效的存储模型，以满足启动期间在主存中加载整个

数据库的要求．它使用列存储作为存储模型，因为更

高的压缩率可以节省大量内存，并且由于列的存储

性质，可以更有效地存储数据．

（３）缓冲区管理．ＣｏＧａＤＢ使用专用的ＧＰＵ缓

冲区管理器模块处理此需求．ＧＰＵ缓冲区管理器负

责在ＧＰＵ操作请求输入列时候向他们提供处理所

需要的数据．

（４）查询处理．ＣｏＧａＤＢ的设计目标是根据操

作使用所有可用的处理器来改进查询处理和性能．

因此，ＣｏＧａＤＢ通过基于操作的调度实现了一次一

个操作符的批量处理模型，该调度将查询集分布在

所有可用的处理资源上，有效利用内存层次结构．

（５）查询优化．ＣｏＧａＤＢ通过构建定制的解决

方案混合查询处理引擎（ＨｙＰＥ），解决了查询处理

和优化问题．该模块通过应用多种优化算法来优化

物理查询计划，并利用 Ｈａｗｋ引擎为目标处理设备

生成高度优化的机器代码．

（６）事务处理和一致性．ＣｏＧａＤＢ没有实现任

何明确的一致性标准，并且不支持事务．它提供了一

些容错机制以支持系统的稳定性，最终实现了一致

性的数据存储．

（７）可移植性与性能对比．ＣｏＧａＤＢ采用ＳＳＢ
［１０４］

做性能评估．通过和 ＭｏｎｅｔＤＢ
［１１３］做性能对比发现，

单纯使用ＣＰＵ的ＣｏＧａＤＢ耗时最多，使用ＧＰＵ进

行加速之后，执行时间明显变短．除此之外，ＣｏＧａＤＢ

试图通过在系统中实现所有特定于硬件的操作来实
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现硬件无关的设计．这种策略会导致较高的开发和

实施成本，但是提供了良好的加速比．

６３　犗犿狀犻狊犮犻

（１）系统架构．Ｏｍｎｉｓｃｉ起源于麻省理工学院计

算机科学和人工智能实验室ＴｏｄｄＭｏｓｔａｋ的研究．

它最初的名字叫 ＭａｐＤ（大规模并行数据库）．它是

作为一个数据处理和可视化引擎开发的，它将

ＤＢＭＳ的传统查询处理能力与高级分析和可视化

功能相结合，利用 ＧＰＵ强大的计算能力来进行数

据的处理和分析，２０１８年 ＭａｐＤ
［８］被重新命名为

Ｏｍｎｉｓｃｉ．

Ｏｍｎｉｓｃｉ架构如图１２所示．Ｏｍｎｉｓｃｉ采用了内

存存储结构，利用ＳＳＤ进行持久化的存储．通过基

于ＪＩＴ的ＬＬＶＭ 编译器将ＳＱＬ查询编译成机器

码．Ｏｍｎｉｓｃｉ在设计时充分利用ＧＰＵ的特性，能快

速执行ＳＱＬ语句，实现了常用的ＳＱＬ分析操作，如

过滤、分组和连接等操作．Ｏｍｎｉｓｃｉ的架构实现了一

个类似金字塔模型，虽然每个连续的内存级计算较

慢，但是容量比上一级大．Ｏｍｎｉｓｃｉ通过将ＤＢＭＳ的

传统查询处理能力与高级分析功能相结合，成为该

领域内最具代表性和性能优势的数据库系统．

（２）存储管理．Ｏｍｎｉｓｃｉ在ＧＰＵ内存中以列的

方式存储数据，利用ＳＳＤ进行持久化存储．Ｏｍｎｉｓｃｉ

将列划分为块，块作为Ｏｍｎｉｓｃｉ内存管理器的基本

单元，它的基本处理模型是一次一操作符．由于将数

据划分成块，因此，也可以在每个块的基础上进行处

理．Ｏｍｎｉｓｃｉ通过将大部分数据保存在内存中以避

免磁盘访问．与其他将数据存储在ＣＰＵ中以便在

查询期间传输到ＧＰＵ的系统相比，Ｏｍｎｉｓｃｉｃｏｒｅ缓

存了高达５１２ＧＢ的最近访问的数据，这种方式能有

效避免低下的传输效率．

图１２　Ｏｍｎｉｓｃｉ系统结构图
［８］

（３）缓冲区管理．Ｏｍｎｉｓｃｉ在执行查询时，如果

ＧＰＵＲＡＭ可用，则Ｏｍｎｉｓｃｉｃｏｒｅ数据库优化器首

先使用它．通常可以将ＧＰＵＲＡＭ 视为是ＣＰＵ上

的Ｌ１缓存．Ｏｍｎｉｓｃｉ数据库首先尝试缓存热数据，

如果ＧＰＵＲＡＭ 不可用或者是已满，Ｏｍｎｉｓｃｉ数据

库优化器将使用ＣＰＵＲＡＭ（Ｌ２），如果Ｌ１和Ｌ２都

被填满，查询记录溢出到磁盘（Ｌ３）．

（４）查询处理．Ｏｍｎｉｓｃｉ使用基于ＬＬＶＭ（低级

虚拟接）的ＪＩＴ（即时）编译框架，允许Ｏｍｎｉｓｃｉ将查

询计划转化为与体系结构无关的中间代码表示

（ＬＬＶＭＩＲ）．Ｏｍｎｉｓｃｉ将查询编译为ＣＰＵ和ＧＰＵ

的可执行代码来处理查询．Ｏｍｎｉｓｃｉ的基本处理模

型是一次处理一个操作符．块是Ｏｍｎｉｓｃｉ内存管理

器的基本单元．由于将数据划分成为块，因此可以用

块为基础处理数据．Ｏｍｎｉｓｃｉ能够应用面向块的处

理，它还通过向量化提高了性能．

（５）查询优化．Ｏｍｎｉｓｃｉ使用流机制进行数据处

理．优化器尝试将查询计划分成几个部分，并在最合

适的处理设备上处理每个部分，在一个节点内，Ｏｍ

ｎｉｓｃｉ在ＧＰＵ之间采用无共享的架构．在查询处理

上，每个ＧＰＵ进程独立处理来自其他ＧＰＵ的数据．

（６）事务处理和一致性．Ｏｍｎｉｓｃｉ不支持事务处

理功能．Ｏｍｎｉｓｃｉ以即时性和强一致性的方式保证

分布式系统的一致性．

（７）可移植性与性能对比．由于 Ｏｍｎｉｓｃｉ是硬

件相关的，所以可移植性较差．Ｏｍｎｉｓｃｉ是当前列出

的几种数据库中支持ＯＬＡＰ和ＯＬＴＰ的，它在开源

ＧＰＵ数据库中综合性能最强．

６４　技术分类

对ＧＰＵ数据库系统设计和优化，最需要考虑

的功能特性主要有存储特征、查询处理模型和可移

植性（硬件依赖性）等方面．在存储功能中，存储系

统、存储模型、缓冲区管理等部分作为存储功能的核

心，需要数据库开发和设计者们额外关注．

表１４列出了一些经典 ＧＰＵ 数据库的功能特

性．ＣｏＧａＤＢ、ＧＰＵＴｘ、Ｏｃｅｌｏｔ、Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ、ＧＰＵＤＢ

等系统使用主存作为底层存储系统．Ｏｍｎｉｓｃｉ支持

基于主存和磁盘两种存储系统．从存储模型来划分，

文中列出的所有数据库系统均支持列存储，Ｂｒｙｔｌｙｔ

和ＰＧＳｔｒｏｍ支持行存储和列存储两种方式．ＰＧ

Ｓｔｒｏｍ使用ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ作为它们的数据库引擎．

ＰＧＳｔｒｏｍ支持 ＳＳＤ，能够将查询所需的数据从

ＳＳＤ传输到 ＧＰＵ，利用 ＧＰＵ来执行查询．ｖｉｒｇｉｎｉａ

属于早期的 ＧＰＵ数据库系统，缺少目前主流数据

库的大多数功能．上述数据库系统都实现了数据放

置策略，以最优化方式将数据从ＣＰＵ移动到ＧＰＵ．

所有这些策略都是针对系统及其体系结构设计的定

制策略．ＣｏＧａＤＢ、Ｏｍｎｉｓｃｉ和ＰＧＳｔｒｏｍ 实现了一

个专用模块，用于支持有效的缓冲区管理．
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表１４　典型犌犘犝数据库存储特性表

ＧＰＵ数据库

系统

存储系统

基于主存 基于磁盘

存储模型

列存储 行存储

存储位置

ＧＰＵ显存 ＳＳＤ硬盘

存储模型特征

模型压缩 分区

缓冲区管理

专用缓存 自定义

ＣｏＧａＤＢ［５］   

ＧＰＵＤＢ［６］    

ＧＰＵＱＰ［３］   

ＧＰＵＴｘ［４］  

Ｏｍｎｉｓｃｉ［８］       

Ｏｃｅｌｏｔ［９］  

Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ
［１２］   

Ｂｒｙｔｌｙｔ
［１１４］    

ＳＱｒｅａｍ［１１５］    

ＰＧＳｔｒｏｍ［２４］     

在ＧＰＵ数据库系统中，一次一操作符或一次

一个数据块处理模型可以使 ＧＰＵ发挥其并行性．

典型ＧＰＵ数据库系统查询处理方式和查询处理设

备支持如表１５所示．

表１５　典型犌犘犝数据库查询处理技术表

ＧＰＵ数据库

系统

查询处理方式

一次／操作 一次／块

查询处理设备支持

单设备 跨设备

ＣｏＧａＤＢ   

ＧＰＵＤＢ   

ＧＰＵＱＰ   

ＧＰＵＴｘ  

Ｏｍｎｉｓｃｉ    

Ｏｃｅｌｏｔ  

Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ   

Ｂｒｙｔｌｙｔ  

ＳＱｒｅａｍ   

ＰＧＳｔｒｏｍ   

ＣｏＧａＤＢ、ＧＰＵＱＰ、Ｂｒｙｔｌｙｔ、Ｏｃｅｌｏｔ这四种数据

库仅支持一次一操作处理．文中列出的其他几种数

据库均支持一次一操作和一次一块两种查询处理方

式．在查询设备支持方面，只有ＣｏＧａＤＢ、ＧＰＵＱＰ和

Ｏｍｎｉｓｃｉ支持跨ＧＰＵ设备处理模型，其他系统都只

能在单个设备上运行．

常见的ＧＰＵ数据库事务支持情况如表１６所

示［３５］．从表１６可以看出，除了ＧＰＵＴｘ和ＰＧＳｔｒｏｍ

之外，其他的ＧＰＵ数据库均不支持事务
［１７］．ＧＰＵＴｘ

将数据严格保存在ＧＰＵ的ＲＡＭ中，只需要将传入

的事务传输到 ＧＰＵ，并将结果传输回 ＣＰＵ．ＰＧ

Ｓｔｒｏｍ作为ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ
［１１１］的ＧＰＵ扩展版，在处理

事务相关的工作时，能直接调用ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ事务

处理模块．

硬件对几种经典的ＧＰＵ数据库的影响如表１６

所示．从表１６可以看出，只有 Ｏｃｅｌｏｔ是可移植的、

硬件无关的数据库系统［３５］．其他几种系统在可移植

性方面还存在很大的改进和提升空间．

表１６　犌犘犝数据库事务与硬件特性表

ＧＰＵ数据库

系统
事务支持

可移植性

硬件敏感 硬件不敏感

ＣｏＧａＤＢ 

ＧＰＵＤＢ 

ＧＰＵＱＰ 

ＧＰＵＴｘ  

Ｏｍｎｉｓｃｉ 

Ｏｃｅｌｏｔ 

Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ 

Ｂｒｙｔｌｙｔ 

ＳＱｒｅａｍ 

ＰＧＳｔｒｏｍ  

几种ＧＰＵ 数据库的性能对比如表１７所示．

ＣｏＧａＤＢ使用硬件无关的查询优化器 ＨｙＰＥ，进行

并发查询时资源的优化利用．ＨｙＰＥ由三个组件组

成，分别是估计组件、算法选择器和混合查询优化

器．ＨｙＰＥ的混合查询优化器为查询计划中的每个

操作符分配合适的目标处理器和算法．使用ＳＳＢ作

为基准测试集，和ＣＰＵｏｎｌｙ的模式相比，ＣｏＧａＤＢ

在ＣＰＵＧＰＵ模式下运行速度提高了３４倍．

表１７　犌犘犝数据库性能评估表

ＧＰＵ数据库系统 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 加速比／倍

ＣｏＧａＤＢ ＳＳＢ ３４

ＧＰＵＤＢ ＳＳＢ １０

Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ ＯＬＡＰ １７～３５

Ｂｒｙｔｌｙｔ ＴＰＣＨ ３００

ＳＱｒｅａｍ ８５ＴＢ测试数据集 １００

ＰＧＳｔｒｏｍ ＰＧ在ＣＰＵ上测测试为基准 ３．５

ＧＰＵＤＢ使用两种方式来加速查询：（１）将数据

固定在ＧＰＵ内存；（２）将数据放置在空闲分页内存

中．当数据在固定内存中可用时，可以利用数据压缩

技术和传输重叠技术来加速ＧＰＵ上的查询执行，

当数据在可分页内存中可用时，只使用数据压缩技

术来加速ＧＰＵ上的查询执行．在所有的ＳＳＢ查询

中，该数据库在ＧＰＵ的性能都优于在ＣＰＵ上的性

能，运行速度提高了１０倍．
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Ｖｉｒｇｉｎｉａｎ在ＧＰＵ上使用映射执行的方式，假

设数据和结果可以驻留在 ＧＰＵ上，将主存映射到

ＧＰＵ设备上，用来实现更快的数据访问和结果写

入．和没有使用主存映射的方式相比，这种方法能将

数据传输的时间减少，达到１７～３５倍的加速比．

Ｂｒｙｔｌｙｔ支持直接在 ＧＰＵ 上直接进行连接操

作，数据被分割成块并分发给使用水平分区进行搜

索的ＧＰＵ内核．ｂｒｙｔｌｙｔ由于其体系结构和ＳＱＬ操

作的专门执行，比传统的数据库获得了巨大的性能

改进，在独立的基准测试中，它的运行速度可以提高

３００倍左右．

ＳＱｒｅａｍ使用ＡｐａｃｈｅＰｈｏｅｎｉｘ关系处理引擎来

进行数据处理，尤其擅长处理大型数据集，在８５Ｔｂ

的数据集上进行测试，其他关系数据库需要５个小

时才能完成，ＳＱｒｅａｍ将查询时间缩短到５分钟，运

行速度提高了１００倍．

ＰＧＳｔｒｏｍ采用ＳＳＤ到 ＧＰＵ 的直接ＳＱＬ执

行，允许数据直接加载到ＧＰＵ而绕过ＰＣＩｅ，利用这

一优势，可以充分利用ＧＰＵ的并行计算能力，将平

均处理速度提高了３．５倍．

通过对上述 ＧＰＵ 数据库的分析，可以得出结

论，所有这些系统都比ＣＰＵ提供更好的性能．有些

系统（如ｂｒｙｌｙｔ和ＳＱｒｅａｍ）在 ＯＬＡＰ和 ＯＬＴＰ工

作负载上提供了１００～３００倍的性能．其他系统也提

供了类似的加速效果，这清楚地说明了 ＧＰＵ加速

的数据库系统在计算领域的巨大实用价值．

７　挑战与展望

虽然 ＧＰＵ 数据库在近些年取得了长足的发

展，但依然面临如下问题，有待进一步研究．

（１）缓解数据传输瓶颈

由于ＧＰＵ的数据处理速度远高于ＰＣＩｅ总线

的数据传输速度，导致数据传输成为瓶颈．解决这一

问题有两种途径，一种对数据进行压缩，使得单位时

间内传输的数据尽可能地多；另一种是使尽可能减

少需要通过ＰＣＩｅ传输的数据．对于第一种解决方

案而言，需要研究和应用各种轻量级压缩算法以及

在压缩数据上直接计算的方法，这种方案不仅可以

在一定程度上缓解ＰＣＩｅ的传输瓶颈问题，而且可

以缓解ＧＰＵ显存容量的问题．对第二种方案而言，

为了尽可能地减少数据传输，需要研究如何对数据

和任务进行合理划分和分配，以尽可能局部化数据

访问．

（２）数据库复杂算子的优化

在数据库基本算子中，连接、分组聚集操作与选

择、过滤、投影等操作相比，占用了大量的执行时间．

虽然ＧＰＵ连接算法和分组聚焦算法已经有大量的

研究，但目前海量数据下的ＧＰＵ连接算法性能仍

有待提高，特别是多表连接，如何减少多表连接操作

中中间结果重分布的开销是一个难点，如何设计更

适合ＧＰＵ特点的多表连接算法、优化多表连接顺

序的选择、连接和分组聚集作为一个整体进行优化

等问题都值得进一步地探索．

（３）ＣＰＵＧＰＵ协同架构下的任务调度与执行

ＣＰＵ在程序控制、低延迟时序处理、执行有序

性等方面具有独特的优势，缺点是计算单元较少，不

具备大规模并行计算能力，ＧＰＵ具有大量的并行计

算单元，能进行大量高并发计算，但是在逻辑控制方

面不如ＣＰＵ．ＣＰＵＧＰＵ协同处理可以充分利用两

种处理器各自的优势，但由于ＰＣＩｅ的数据传输瓶

颈没有突破，现有研究通常假设数据全部放在ＧＰＵ

显存中，将计算和控制全部交给ＧＰＵ来做，并没有

将ＣＰＵ的控制优势和ＧＰＵ的计算优势发挥出来．

因此，协同架构下 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 之间如何划分数

据、如何划分任务、如何调度任务、如何控制查询执

行，这些问题目前仍没有解决．

（４）ＧＰＵ数据库查询优化

ＧＰＵ数据库的查询优化需要考虑更多的因素，

因而更复杂．现在研究主要聚焦在查询算法上，对查

询优化关注不多，尚无被普遍接受的代价模型．

ＨｙＰＥ查询处理引擎利用机器学习技术解决查询计

划中的代价评估，但是 ＨｙＰＥ框架提出的方案容易

陷入局部最优，还可能会造成不必要的数据传输．如

何完善 ＧＰＵ数据库查询计划的代价模型，如何利

用深度学习技术对数据分布、查询负载、性能表现等

特征进行建模和学习，自动地进行查询负载预测、数

据划分、查询优化和调度，都是值得深入探索的．

（５）基于ＮＶＬｉｎｋ的算法研究

ＮＶＩＤＩＡ开发了 ＮＶＬｉｎｋ技术，尝试从硬件层

面上缓解ＰＣＩｅ的传输瓶颈问题．虽然目前ＰＣＩｅ仍

然是主流平台的标配，但是ＮＶＬｉｎｋ凭借自身的优

势，未来将会有广泛的应用．用 ＮＶＬｉｎｋ替代ＰＣＩｅ

之后，以减少数据传输为优化目标的查询优化策略

将面临重构，数据划分、任务划分、任务调度、查询算

法等也需要重新设计．因此，基于ＮＶＬｉｎｋ的查询处

理有很大的研究价值．
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８　总　结

ＧＰＵ数据库作为新硬件数据库中最重要的一

个，随着ＧＰＵ的发展而快速发展．ＧＰＵ数据库在发

展的过程中，ＧＰＵ加速型和ＧＰＵ内存型两种技术

路线并存，两种技术路线的代表性产品也都在快速

发展．不管是哪种ＧＰＵ数据库，都具有存储管理、

查询编译、查询处理、查询优化、查询执行等功能．本

文从上述几个功能作为切入口，分析了 ＧＰＵ数据

库中的关键技术，综述了这些技术对ＧＰＵ数据库

的影响．文章最后对 ＧＰＵ数据库现有的问题进行

了总结，对未来的研究方向进行了展望．
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ＤａｔａｂａｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ａｔｈｅｎｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，２０１４，１４：２８３２９４

［４０］ ＬｉｕＣ，ＵｍｂｅｎｈｏｗｅｒＭ Ｋ，ＪｉａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｍｏｓｔｌｙｏｒｄｅｒ

ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ３５ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ）．Ｍａｃａｏ，

Ｃｈｉｎａ，２０１９：１２１４１２２５

［４１］ ＷａｎｇＪ，ＬｉｎＣ，ＰａｐａｋｏｎｓｔａｎｔｉｎｏｕＹ，ｅｔａｌ．Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

ｓｔｕｄｙｏｆｂｉｔｍａｐｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｖｓ．ｉｎｖｅｒｔｅｄｌｉｓｔｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２０１７：９９３１００８

［４２］ ＦｅｎｇＺ，ＬｏＥ，ＫａｏＢ，ｅｔａｌ．ＢｙｔｅＳｌｉｃｅ：Ｐｕｓｈｉｎｇｔｈｅｅｎｖｅｌｏｐ

ｏｆｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈａｎｅｗｓｔｏｒａｇｅｌａｙｏｕｔ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ，Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１５：３１４６

［４３］ ＬｉＪ，ＴｓｅｎｇＨ Ｗ，ＬｉｎＣ，ｅｔａｌ．ＨｉｐｐｏｇｒｉｆｆＤＢ：Ｂａｌａｎｃｉｎｇ

Ｉ／ＯａｎｄＧＰＵｂａｎｄｗｉｄｔｈｉｎｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１６，９（１４）：１６４７１６５８

［４４］ ＭａｌｌｉａＡ，Ｓｉｅｄｌａｃｚｅｋ Ｍ，ＳｕｅｌＴ，ｅｔａｌ．ＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ

ｄｅｃｏｄｉｎｇｏｆｉｎｔｅｇｅｒｌｉｓｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈ ＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１９：２１９３２１９６

［４５］ ＳｈａｎｂｈａｇＡ，ＹｏｇａｔａｍａＢＷ，ＹｕＸ，ｅｔａｌ．Ｔｉｌｅｂａｓｅｄｌｉｇｈｔ

ｗｅｉｇｈｔｉｎｔｅｇｅｒｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｉｎＧＰＵ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，

ＵＳＡ，２０２２：１３９０１４０３

［４６］ ＶｉｊａｙｋｕｍａｒＮ，ＰｅｋｈｉｍｅｎｋｏＧ，ＪｏｇＡ，ｅｔａｌ．Ａｃａｓｅｆｏｒ

ｃｏｒｅａｓｓｉｓｔｅｄｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｉｎ ＧＰＵｓ：Ｅｎａｂｌｉｎｇ

ｆｌｅｘｉｂｌｅｄａｔａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈａｓｓｉｓｔｗａｒｐｓ．ＡＣＭＳＩＧＡＲＣＨ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＮｅｗｓ，２０１５，４３（３Ｓ）：４１５３

［４７］ ＬｅｅＳ，ＫｉｍＫ，ＫｏｏＧ，ｅｔａｌ．Ｗａｒｐｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ：Ｅｎａｂｌｉｎｇ

ｐｏｗｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔＧＰＵｓｔｈｒｏｕｇｈｒｅｇｉｓｔｅｒｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ．ＡＣＭ

ＳＩＧＡＲＣＨＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＮｅｗｓ，２０１５，４３（３Ｓ）：

５０２５１４

［４８］ ＡｓｈｋｉａｎｉＳ，ＬｉＳ，ＦａｒａｃｈＣｏｌｔｏｎＭ，ｅｔａｌ．ＧＰＵＬＳＭ：Ａ

ｄｙｎａｍｉｃｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｔｈｅＧＰＵ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＰａｒａｌｌｅｌａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＰＤＰＳ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２０１８：

４３０４４０

［４９］ Ａｌａｍ Ｍ，ＹｏｇｉｎａｔｈＳＢ，ＰｅｒｕｍａｌｌａＫＳ．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｐｏｉｎｔａｎｄｒａｎｇｅｑｕｅｒｉｅｓｆｏｒｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｂａｓｅｓｕｓｉｎｇＲａｄｉｘ

ｔｒｅｅｓｏｎＧＰＵｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＩＥＥＥ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｈｉｇｈ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ；ＩＥＥＥ １４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＳｍａｒｔＣｉｔｙ；ＩＥＥＥ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｄａｔａ

Ｓｃｉｅｎｃｅａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ＨＰＣＣ／ＳｍａｒｔＣｉｔｙ／ＤＳＳ）．Ｓｙｄｎｅｙ，

Ａｕｓｔｒａｌｉａ，２０１６：１４９３１５００

［５０］ ＡｗａｄＭＡ，ＡｓｈｋｉａｎｉＳ，ＪｏｈｎｓｏｎＲ，ｅｔａｌ．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＧＰＵＢｔｒｅｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＰｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄＰｒａｃｔｉｃｅｏｆＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，

ＵＳＡ，２０１９：１４５１５７
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［５１］ ＳｈａｈｖａｒａｎｉＡ，ＪａｃｏｂｓｅｎＨＡ．ＡＨｙｂｒｉｄＢ＋ｔｒｅｅａｓｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｆｏｒｉｎｍｅｍｏｒｙｉｎｄｅｘｉｎｇｏｎＣＰＵＧＰＵｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｐｌａｔｆｏｒｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１６：１５２３１５３８

［５２］ ＺｈａｎｇＫ，ＷａｎｇＫ，ＹｕａｎＹ，ｅｔａｌ．ＭｅｇａＫＶ：Ａｃａｓｅｆｏｒ

ＧＰＵｓｔｏｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｏｆｉｎｍｅｍｏｒｙｋｅｙｖａｌｕｅ

ｓｔｏｒｅｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１５，８（１１）：

１２２６１２３７

［５３］ ＴｒａｎＢ，ＳｃｈａｆｆｎｅｒＢ，ＳａｗｉｎＪ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

ｏｆＧＰＵＢｉｔｍａｐｉｎｄｅｘｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，

２０２０：３３９３５５

［５４］ ＳｕｎＦＤ，ＷａｎｇＬ．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＢ＋ｔｒｅｅａｎｄＣＳＢ＋ｔｒｅｅｉｎ

ｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｂａｓｅ．ＡｐｐｌｉｅｄＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄＭａｔｅｒｉａｌｓ，

２０１４，５７１：５８０５８５

［５５］ ＬｉＹ，ＺｈｕＱ，ＬｙｕＺ，ｅｔａｌ．ＤｙＣｕｃｋｏｏ：Ｄｙｎａｍｉｃｈａｓｈｔａｂｌｅｓ

ｏｎＧＰＵｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＩＥＥＥ３７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ）．Ｃｈａｎｉａ，Ｇｒｅｅｃｅ，

２０２１：７４４７５５

［５６］ ＺｈａｎｇＨｏｎｇＪｕｎ，ＷｕＹａｎＪｕｎ，ＺｈａｎｇＨｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄ

ａｃｃｅｓｓｃａｃｈｅｉｎｄｅｘｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋａｄａｐｔｅｄｔｏＧＰＵ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２０，３１（１０）：３０３８３０５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（张鸿骏，武延军，张珩等．一种适应ＧＰＵ的混合访问缓存

索引框架．软件学报，２０２０，３１（１０）：３０３８３０５５）

［５７］ ＲｏｓｅｎｆｅｌｄＶ，ＢｒｅＳ，ＭａｒｋｌＶ．Ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｈｅｔｅｒｏ

ｇｅｎｅｏｕｓＣＰＵ／ＧＰＵｓｙｓｔｅｍｓ．ＡＣＭＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２０２２，

５５（１）：１３８

［５８］ ＴａｈｂｏｕｂＲＹ，ＥｓｓｅｒｔｅｌＧＭ，ＲｏｍｐｆＴ．Ｈｏｗｔｏａｒｃｈｉｔｅｃｔａ

ｑｕｅｒｙｃｏｍｐｉｌｅｒ，ｒｅｖｉｓｉｔｅｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８Ｉｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｈｏｕｓｔｏｎ，ＵＳＡ，

２０１８：３０７３２２

［５９］ ＣｈｒｙｓｏｇｅｌｏｓＰ，ＫａｒｐａｔｈｉｏｔａｋｉｓＭ，ＡｐｐｕｓｗａｍｙＲ，ｅｔａｌ．

ＨｅｔＥｘｃｈａｎｇｅ：ＥｎｃａｐｓｕｌａｔｉｎｇｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＣＰＵＧＰＵｐａｒａｌ

ｌｅｌｉｓｍｉｎＪＩＴｃｏｍｐｉｌｅｄｅｎｇｉｎｅｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ

Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１９，１２（５）：５４４５５６

［６０］ ＰａｕｌＪ，ＨｅＢ，ＬｕＳ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｅｘｅｃｕｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ

ｊｕｓｔｉｎｔｉｍｅｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎＧＰＵｓ．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２０，１４（２）：２０２

２１４

［６１］ ＦｕｎｋｅＨ，ＴｅｕｂｎｅｒＪ．Ｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｎｏｎ

ｕｎｉｆｏｒｍｄａｔａ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０２０，

１３（６）：８８４８９７

［６２］ ＬａｎｇＨ，ＫｉｐｆＡ，ＰａｓｓｉｎｇＬ，ｅｔａｌ．Ｍａｋｅｔｈｅｍｏｓｔｏｕｔｏｆ
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［１０７］ ＭｅｉｓｔｅｒＡ，ＳａａｋｅＧ．ＣｈａｌｌｅｎｇｅｓｆｏｒａＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ

ｄｙｎａｍｉｃｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｊｏｉｎｏｒｄｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＷｏｒｋｓｈｏｐＧｒｕｎｄｌａｇｅｎｖｏｎＤａｔｅｎｂａｎｋｅｎ．

ＮｒｔｅｎＨａｒｄｅｎｂｅｒｇ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：８６９１

［１０８］ ＳｃｈｕｂｅｒｔＮＬ，ＧｒｕｌｉｃｈＰＭ，ＺｅｕｃｈＳ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇａｃｃｅｓｓ

ｐａｔｔｅｒｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｆｏｒｊｏｉｎｒｅｏｒｄｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＤａｔａＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｎ

ＮｅｗＨａｒｄｗａｒｅ．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２３：１０１８

［１０９］ ＡｋｄｅｒｅＭ，ｅｔｉｎｔｅｍｅｌＵ，Ｒｉｏｎｄａｔｏ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂａｓｅｄｑｕｅｒｙｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１２ＩＥＥＥ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１２：３９０４０１

［１１０］ ＡｒｅｆｙｅｖａＩ，ＤｕｒａｎｄＧＣ，ＰｉｎｎｅｃｋｅＭ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｌａｔｅｎｃｙ

ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｎｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ：Ｄｒｅａｍ ｏｒ

ｒｅａｌｉｔｙ？／／ＡＤＭＳ＠ＶＬＤＢ．ＲｉｏｄｅＪａｎｅｉｒｏ，Ｂｒａｚｉｌ，２０１８：

１６２１

［１１１］ ＭｏｍｊｉａｎＢ．ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ：ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｃｅｐｔｓ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡｄｄｉｓｏｎＷｅｓｌｅｙ，２００１

［１１２］ ＢｒｅＳ，ＫｃｈｅｒＢ，ＦｕｎｋｅＨ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｃｕｓｔｏｍｃｏｄｅ

ｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｑｕｅｒｙｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ．

ＴｈｅＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，２０１８，２７：７９７８２２

［１１３］ ＩｄｒｅｏｓＳ，ＧｒｏｆｆｅｎＦ，ＮｅｓＮ，ｅｔａｌ．ＭｏｎｅｔＤＢ：Ｔｗｏｄｅｃａｄｅｓ

ｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｃｏｌｕｍｎｏｒｉｅｎｔｅｄｄａｔａｂａｓｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．ＩＥＥＥ

Ｄａｔａ（ｂａｓｅ）ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１２，３５（１）：４０４５

［１１４］ ＡＧＰＵＤａｔａｂａｓｅｔｈａｔ’ｓｊｕｓｔｒｉｇｈｔｆｏｒｙｏｕ：Ａｇｕｉｄｅ．ｈｔｔｐｓ：／／

ｗｗｗ．ｂｒｙｔｌｙｔ．ｃｏｍ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／ａｒｔｉｃｌｅｓ／ｇｐｕｄａｔａｂａｓｅｇｕｉｄｅ／，

Ｆｅｂ．，２０１９

［１１５］ ＳＱｒｅａｍ．ＧＰＵＡｃｃｅｌｅｒａｔｅｄＤａｔａＷａｒｅｈｏｕｓｅ．ｈｔｔｐｓ：／／ｓｑｒｅａｍ．

ｃｏｍ／ｐｒｏｄｕｃｔ／ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ／，２０１８

附录犃．

论文中专业术语和缩略语如下表所示：

英文全称 英文缩写 中文名称 术语含义

ＪｕｓｔｉｎＴｉｍｅＣｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ ＪＩＴ 即时编译 在程序执行过程中动态编译

ＮｏｐａｒｔｉｔｉｏｎＪｏｉｎ ＮＯＰ 不分区哈希连接 在连接过程中不对数据进行分区

ＮｏＰａｒｔｉｔｉｏｎＪｏｉｎＯｐｔｉｍｉｚｅｄ ＰＲＯ 不分区哈希连接（优化） 优化后的不分区哈希连接

ＰａｒｔｉｔｉｏｎＲａｄｉｘＢａｓｅｄＪｏｉｎ ＰＲＢ 有分区哈希连接 使用基数分区方法的哈希连接

ＣｏｎｃｉｓｅＨａｓｈＴａｂｌｅＪｏｉｎ ＣＨＴＪ 简明哈希连接 使用线性探测的哈希连接

ＭｕｌｔｉｗａｙＳｏｒｔＭｅｒｇｅＪｏｉｎ ＭＷＡＹ 多路排序合并连接 使用多路排序方法进行哈希连接

ＳｏｒｔＭｅｒｇｅＪｏｉｎ ＳＭＪ 排序合并连接 对连接键排序再进行哈希连接

ＭａｓｓｉｖｅｌｙＰａｒａｌｌｅｌＤｙｎａｍｉｃＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ＭＰＤＰ 大规模并行动态规划 使用大量ＧＰＵ执行哈希连接

ＰａｒａｌｌｅｌＨｙｂｒｉｄＪｏｉｎ ＰＨＹＪ 并行混合连接 在ＧＰＵ上执行并行连接算法

ＮｅｓｔＬｏｏｐＪｏｉｎ ＮＬＪ 嵌套循环连接 使用嵌套方式执行哈希连接

ＵｎｉｆｉｅｄＶｉｒｔｕａｌＡｄｄｒｅｓｓ ＵＶＡ 统一虚拟地址 通过统一的虚拟地址确定虚拟内存

ＵｎｉｆｉｅｄＭｅｍｏｒｙ ＵＭ 统一内存管理 使ＣＰＵ和ＧＰＵ共同使用虚拟内存

ＯｎＬｉｎｅＡｎａｌｙｔｉｃａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ＯＬＡＰ 联机分析处理 基于数据仓库多维模型实现分析操作

犔犐犝犘犲狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓａｒｅｎｅｗｈａｒｄｗａｒｅ

ｄａｔａｂａｓｅａｎｄｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｂａｓｅ．

犆犎犈犖 犎狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｂｉｇ

ｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犣犎犃犖犌 犢犪狀犛狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｎｅｗｈａｒｄｗａｒｅｄａｔａｂａｓｅａｎｄｄａｔａ

ｗａｒｅｈｏｕｓｅ．

犔犐犆狌犻犘犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓａｒｅｂｉｇｄａｔａｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

３２７２１１期 刘　鹏等：ＧＰＵ数据库实现技术发展演进



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓａｒｅｖｉｅｗａｒｔｉｃｌｅ，ｗｈｉｃｈｍａｉｎｌｙｇｉｖｅｓａｂｒｉｅｆ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅ，

ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎｄａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｔｈａｔｈａｖｅａｇｒｅａｔ

ｉｍｐａｃｔｏｎｑｕｅｒｙｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｂｙｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｎｇｔｈｅｌａｔｅｓｔ

ｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｓｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｒｅｌａｔｅｄ

ｔｏＧＰＵ ｄａｔａｂａｓｅｃａｎｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｔｈｅｌａｔｅｓｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ

ｃｈａｎｇｅｓａｎｄｒｅｓｅａｒｃｈｔｒｅｎｄｓ．Ｔｈｅｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｔｈａｔａｆｆｅｃｔ

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅａｒｅｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｉｅｄａｎｄ

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ，ａｎｄｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｒｅｓｅａｒｃｈｐｏｉｎｔｓａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｔｒｅｎｄｓｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅａｒｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙｆｒｏｍｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｄａｔａ

ｓｔｏｒａｇｅａｎｄｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｑｕｅｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

ｃｏｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｓｏｏｎｔｏｅｘｐａｎｄ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ：

Ｅｘｐｌａｉｎｔｈｅｃａｕｓｅｓｏｆｄａｔａｔｒａｎｓｆｅｒａｎｄａｃｃｅｓｓｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓｂｙ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄａｎａｌｙｚｉｎｇＣＰＵ，ＧＰＵａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｓａｌｓｏ

ｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｒｏｕｎｄｔｈｅｓｅｔｗｏａｓｐｅｃｔｓ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｔｉｏｎｏｆｄａｔａ

ｓｔｏｒａｇｅａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｉｔ ｍａｉｎｌｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｄａｔａ

ｓｔｏｒａｇｅａｎｄａｃｃｅｓｓｍｏｄｅ，ａｎｄｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｎｄａｎａｌｙｚｅｓｔｈｅ

ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂｒｏｕｇｈｔｂｙｔｈｅｄａｔａｓｔｏｒａｇｅｆｏｒｍａｔ．

Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｉｎｄｅｘａｃｃｅｓｓｔｏｔｈｅｄａｔａｂａｓｅｉｓａｌｓｏｖｅｒｙ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｃｏｓｔｏｆｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇａｎｄｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ

ｔｈｅｉｎｄｅｘｉｎｔｈｅＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｉｓｖｅｒｙｈｉｇｈ，ｔｈｅｂｅｎｅｆｉｔｓ

ｂｒｏｕｇｈｔｂｙｔｈｅｉｎｄｅｘａｒｅａｌｓｏｖｅｒｙｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ，ｓｏｔｈｅ

ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｉｎｄｅｘｃａｎｎｏｔｂｅｉｇｎｏｒｅｄ．Ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｑｕｅｒｙ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｉｓｍａｉｎｌｙｒｅｆｌｅｃｔｅｄ

ｉｎｔｈｅｏｐｅｒａｔｏｒｌｅｖｅｌ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｏｒｔｉｎｇ，ｊｏｉｎｉｎｇ，

ｇｒｏｕｐｉｎｇａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎａｎｄＯＬＡＰｏｐｅｒａｔｏｒｓｈａｓａｌｗａｙｓｂｅｅｎ

ｔｈｅｆｏｃｕｓａｎｄｈｏｔｓｐｏｔ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｆｊｏｉｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｍｕｌｔｉｔａｂｌｅｊｏｉｎｏｒｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｕｐｐｅｒｌｉｍｉｔ

ｏｆｑｕｅｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｏｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ，ｗｈｉｃｈｉｓａｌｓｏｔｈｅｈｏｔ

ａｎｄｉｍｐｏｒｔａｎｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙａｓｏｐｅｒａｔｏｒｒｅｓｅａｒｃｈ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅ

ＧＰＵ ｄａｔａｂａｓｅｉｓｖｅｒｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｋ

ｄａｔａｂａｓｅｉｎｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓｓｕｃｈａｓｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ
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