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摘  要: 以 MapD 为代表的图分析数据库系统通过 GPU、Phi 等新型众核处理器来支持高性能分析处理,在面向

复杂数据模式时,连接操作仍然是重要的性能瓶颈.近年来,异构处理器逐渐成为高性能计算的主流平台,内存连接

性能的研究从多核 CPU 平台扩展到新兴的众核处理器,但众多的研究成果并未系统地揭示连接算法性能、连接数

据集大小、硬件架构之间的内在联系,难以为未来异构处理器平台的数据库提供连接平台优化选择策略.以面向多

核 CPU、Xeon Phi、GPU 处理器平台的内存连接优化技术为目标,通过优化内存哈希表设计,实现以向量映射替代

哈希映射操作,消除哈希代价对内存连接算法的影响,从而更加准确地测量内存连接算法在多核CPU的 cache大小、

Xeon Phi 的 cache 大小、Xeon Phi 的并发多线程、GPU 的 SIMT(单指令多线程)机制等硬件相关因素影响下的性

能特征.实验结果表明,缓存与并发多线程机制是提高内存连接算法性能的重要影响因素.缓存机制对于满足 cache
大小的连接操作具有性能优势,而 GPU 的并发多线程机制则在较大表的连接操作中具有较高的性能,Xeon Phi 则在

满足其 L2 cache 大小的连接操作中具有最高性能.实验结果揭示了内存连接操作性能与异构处理器硬件特性的联

系,为未来异构处理器平台内存数据库查询优化器提供了优化策略. 
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Abstract:  Graph analysis database such as MapD employs the emerging manycore architecture GPU and Phi processors to support high 
performance analytical processing, where the join operation is still the performance bottleneck when facing complex data schemas. In 
recent years, as heterogeneous processors come to be main-stream high performance computing platforms, the researches of in-memory 
join performance extend the focuses from multicore to the emerging manycore platforms. However those efforts have not uncover the 
inner relationships among join algorithm performance, join dataset size and hardware architectures, and cannot provide sufficient join 
selection strategies for databases under the future heterogeneous processor platforms. This paper targets in-memory join optimization 
techniques on multicore, Xeon Phi and GPU processor platforms. By optimizing hash table design, this work uses vector mapping instead 
of hash mapping to eliminate the hashing overhead effects for performance, so that the in-memory join performance characteristics 
influenced can be measured by hardware factors such as multicore cache size, Xeon Phi cache size, Xeon Phi simultaneous 
multi-threading mechanism, and GPU SIMT (single instruction multiple threads) mechanism. The experimental results show that caching 
and simultaneous massive-threading mechanism are key factors to improve in-memory join algorithm performance. Caching mechanism 
performs well for cache fit join operations, the simultaneous massive-threading mechanism of GPU does well for big table joins, and 
Xeon Phi achieves the highest performance for L2 cache fit joins. The experimental results also exploit the relationship between 
in-memory join performance and heterogeneous processor hardware features, and provide optimization policy for in-memory database 
query optimizer on future heterogeneous processor platforms. 
Key words:  in-memory join operation; Hash join; vector mapping; heterogeneous processor platform 

社交网络分析和大数据可视化,是图结构大数据分析的重要组成部分.MapD[1]是一种面向大规模社交网络

分析性能压力而开发的GPU数据库系统,主要用于 Twitter社交网络数据实时分析处理,其研发的初衷是传统数

据库技术难以支持大规模图数据实时分析处理需求,其独特的 GPU 数据库查询处理引擎相对于传统基于 x86
处理器架构的数据库查询处理引擎有显著的性能优势,成为当前大数据实时分析处理领域的代表性技术.从图

数据分析处理需求来看,社交网络分析具有典型的多维分析处理特征,在数据可视化[2]中,需要以 GIS 数据、时

间数据、类别数据等信息构建多维分析处理模型,支持从不同维度、不同层次、不同视角的社交网络分析处理.
而在面对复杂模式下的分析处理时,连接是其中执行代价较高的操作,连接性能也是数据库综合性能的重要指

标之一.从 MapD 数据库技术特点来看,其发展揭示了新兴数据库技术充分利用新硬件技术发展来克服传统数

据库性能瓶颈的设计思想,为数据库查询优化技术研究提供了宝贵的参考. 
从硬件技术发展趋势来看,处理器技术经历了从单核到多核再到众核架构的革新.在标志着高性能计算的

TOP 500[3]和绿色计算的 GREEN500[4]榜单中,包含众核协处理器 Xeon Phi 和 GPU 的异构处理器平台已经成为

主流配置,在高性能计算 HPC 领域得到了广泛应用,数据库也面临从 x86 多核 CPU 平台向支持新一代众核处理

器的异构处理器平台的技术升级.但硬件结构变化在带来新硬件性能红利的同时,也增加了数据库查询优化的

技术障碍和系统结构的复杂性,数据库在异构处理器平台上的应用仍然进展缓慢. 
连接是数据库执行代价最大的操作之一 ,连接优化技术一直是数据库性能优化研究的一个热点问题 . 

hardware-conscious 还是 hardware-oblivious,哪种算法设计有更高的性能?研究中的 hardware 泛指 x86 多核处理

器,hardware-conscious 算法设计思想的目标是追求最高的性能,其指导思想是充分考虑相关硬件的特性对连接

算法进行深度优化设计与调优;而 hardware-oblivious 算法设计思想的目标是追求简单通用的实现框架和较高

的硬件自适应性能,其指导思想是利用硬件具有的共性设计连接算法,利用硬件性能的支持自动达到相对较高

的性能.内存数据库核心的连接算法广泛采用 hardware-conscious 优化设计思想.传统的 x86 架构处理器技术采

用以 cache为中心的设计思想,40%以上的晶体管用于制作 cache单元,处理器结构复杂,核心数量增长缓慢,价格

昂贵,系统能耗较高.其上的连接操作主要以中、低度并行算法设计和以 cache 为中心的数据访问优化技术为基

础,性能受制于 x86 平台有限的 LLC(last level cache,最后一级 cache)容量和较低的核心数量.GPU 采用与 x86
处理器不同的架构,数以千计的处理核心支持更多的硬件级线程,提供强大的并行处理能力,GPU 主要通过

SIMT(single instruction multiple threads,单指令多线程)机制,以大量并发线程访问内存,并通过硬件级的线程切
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换掩盖内存访问延迟,对连接操作数据集大小的约束较小.Xeon Phi 是一种兼容 x86 指令集的众核处理器架构,
它扩展 AVX 指令集到 512 位,增强了向量处理能力.当前,新型的 KNL Phi 至强融核处理器集成了 72 个核心,
每核心支持 4 线程,以并发多线程机制提高并行处理性能.Phi 采用共享 L2 cache 结构,其板载的 16GB 高带宽内

存可以配置为 cache 使用,以增强的 cache 机制提高缓存性能,解决了传统多核 CPU 在 cache 优化中因 LLC 容

量不足所导致的数据集大小约束问题.从处理器硬件总体特征来看,缓存与并发多线程仍然是优化内存访问性

能的关键技术,因此在面对异构处理器平台时,我们需要解决以下几个关键问题:何种连接算法能够更好地适应

异构处理器平台?连接算法在不同的处理器平台的性能特征是什么?数据库如何根据负载特征优化选择处理器

平台? 
内存哈希连接是学术界近年来证明的最优内存连接算法[5],但对于新型 Xeon Phi 处理器及 GPU 处理器,其

哈希表结构、哈希映射函数等方面的复杂性[6]增加了算法在新硬件平台的实现难度,也导致哈希连接算法的性

能有很大不确定性. 
本文的贡献主要体现在 3 个方面. 
• 通过对当前主流内存连接算法的分析构建极限性能哈希连接模型,减少哈希连接算法性能的影响因

素,构建适应异构处理器平台的 platform-oblivious 连接算法; 
• 通过多核 CPU、Xeon Phi、GPU 处理器平台的内存连接算法性能测试,揭示不同处理器平台上的内存

连接算法性能特征,连接数据集大小、LLC 大小与连接性能之间的关系,以及不同 Benchmark 与处理

器连接性能之间的适应性; 
• 通过异构处理器连接性能实验结果,分析提出了面向异构处理器平台的内存连接算法选择策略,通过

连接性能曲线界定算法性能优势与劣势区间,为连接算法选择提供依据. 
本文第 1 节对异构处理器平台内存连接相关技术进行对比分析.第 2 节、第 3 节在对当前主流内存连接算

法分析的基础上构建 platform-oblivious 连接算法.第 4 节给出相关内存连接算法在多核 CPU、Phi、GPU 协处

理器上的实验性能.最后对本文加以总结. 

1   相关工作 

连接操作一直是数据库查询优化的核心.连接操作与数据库的模式优化技术、数据分布、负载特征、索引

技术等数据库软特征密切相关,具有联结其他关系操作的枢纽作用.因而,连接操作优化不是单一的优化技术,
它与整个数据库的查询优化技术紧密结合.硬件方面的相关因素包括 cache 结构、TLB entry 数量、NUMA 结

构、SIMD 宽度、核心数量、超线程数量等,软件方面的相关因素包括哈希表结构、并发访问控制技术、数据

压缩技术、哈希探测算法、哈希函数等,软件优化策略根据硬件参数进行优化设计,以减少 cache miss 为目标. 
近年来,内存数据库系统成为主流,学术界对内存连接算法的优化工作不断深化,对内存连接算法性能的比

较成为热点问题,但结论仍难以确定.随着异构处理器平台的普及,连接操作在异构处理器平台上的性能如何,
以及在哪种处理器平台上连接操作性能最优,仍是需要解答的问题. 

内存数据库连接优化的 hardware-conscious 还是 hardware-oblivious 两种技术路线之争持续数年,从基础

CPU 平台[7,8]扩展到 NUMA 平台[9,10]以及新型处理器平台,其结论也在不断地刷新.这种现象背后深层次的原因

是数据库在核心数据结构及算法设计上的复杂性与多样性所导致的优化技术难以定量化,例如在哈希连接中,
哈希结构包括 Chained hashing[11]、Linear probing、Robin Hood Hashing[12]、Cuckoo Hashing[13]、Quadratic Probing
等多种实现技术,哈希函数也有多种不同的实现技术,以及结合位图索引技术的新型哈希表[14]等不同的实现方

法[6],因此,对于什么是最好的内存哈希连接算法,现阶段仍然难以获得准确的答案[5]. 
从综合结论来看,学术界倾向于 hardware-conscious 类型 Radix 分区哈希连接算法,其基础硬件假设是 LLC

较小而连接表较大,并且 Radix 分区阶段所需要的内存临时存储空间不受限制.随着处理器技术的发展,这些基

础硬件假设可能面临着巨大变化,例如新一代至强融核处理器 KNL Phi 将 16GB 的板载内存用作新的 LLC,解
决了 LLC 容量问题、众核处理器板载 HBM 高带宽内存容量相对系统内存有限等,这些硬件特性的变化改变了
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hardware-conscious 和 hardware-oblivious 算法设计的平衡点,也导致未来计算平台上的连接性能结论可能再次

反转. 
从异构处理器发展趋势来看 ,将面向 CPU 类型的 hardware-oblivious 算法扩展为面向异构处理器的

platform-oblivious 内存连接算法具有现实的意义.面向异构处理器,内存哈希表的指针结构、锁机制、哈希表结

构、哈希探测方法等方面的设计除性能因素外,还需要考虑数据结构与算法跨平台的兼容性与适应性.相对于

复杂的内存哈希表结构,文献[15]提出的 AIR 数组地址引用技术和文献[5]中使用的 array join 算法使用数组代

替哈希表结构,使用键值-地址映射代替哈希连接操作,不仅简化了内存连接算法设计,而且所使用的数组数据

结构和数组地址访问技术还具有良好的平台适应性,具备了 platform-oblivious 的基本特征,我们在本文中将进

一步探讨哈希连接与基于数组地址映射的连接算法之间的融合技术. 
早期的 GPU 数据库实现技术研究中,哈希连接操作采用内存 Radix 分区,然后加载到 GPU 内存,通过 nested 

loop 或二分查找方法进行连接[16].由于分区操作需要较高的内存消耗,GPU 上的哈希连接通常采用简单的无分

区哈希连接算法[17,18].融核 APU 架构将 CPU 与 GPU 集成到相同的芯片上,从而消除 CPU 与 GPU 之间的 PCIe
传输代价,并能够支持更细粒度的 CPU 与 GPU 之间的协同查询处理[19],提高 CPU 与 GPU 的利用率,提升总体

性能. 
至强融核 Phi 协处理器采用与 CPU 兼容的 x86 指令集和类似的体系结构,但 Phi 采用 AVX512 SIMD 指令

集与当前 CPU 平台不兼容.文献[20]将文献[8]的开源哈希连接算法改写为 Phi 协处理器版本,通过 AVX512 指

令优化了哈希函数计算和哈希桶加载.文献[20]的研究扩展了 Phi 协处理器 512 位 SIMD 指令的应用范围,通过

SIMD 实现所有的基础操作符,从而更加充分地利用了 Phi 协处理器 512 位 SIMD 指令的高性能,提升了 Radix
分区哈希连接性能.进一步地,内存哈希连接技术研究扩展到 FPGA 平台[22],通过新兴的硬件加速传统的连接操

作性能成为主流技术趋势. 
综上所述,从连接算法实现层面来看,无分区哈希连接和 Radix 分区哈希连接仍是主流技术,并逐渐扩展到

Phi、GPU、FPGA 等新兴处理器平台,面向异构处理器不同硬件特性而进行的调优和深度优化设计是连接优化

技术研究的一个重要趋势.在连接算法设计层面,以数据库模式特点和负载特点为基础的 AIR 和 array join 算法

简化了复杂的哈希机制,具有更好的异构处理器平台算法迁移能力.从异构处理器平台应用层面看,探索连接算

法在不同类型处理器平台上的极限性能以及连接算法在不同负载下的性能特征,是有效构建面向异构处理器

平台连接操作代价模型的基础. 

2   基于向量引用的哈希连接优化技术 

向量处理是内存数据库中典型的优化技术,如图 1 所示,当前代表性的向量处理技术主要分为 3 种类型. 
• SIMD 向量计算.以 CPU 寄存器或 Phi 向量处理器宽度为单位执行以向量为粒度的计算,提高指令执行

效率.SIMD 计算可应用于哈希函数计算、哈希桶定位等计算过程[20]; 
• 向量引用.AIR[15]与 array join[5]算法使用向量代替哈希表,使用向量引用(vector referencing)代替哈希

探测,通过简单的向量映射代替复杂的哈希映射机制; 
• 向量化处理.以适合 L1 cache 大小的向量[23]为查询处理粒度,优化查询中间结果存储访问代价,用于优

化流水线查询处理性能. 
从向量处理技术的硬件依赖性来看,SIMD 依赖于向量寄存器宽度,向量化处理依赖于 L1 cache 大小,向量

引用依赖向量相对于 LLC 的大小. 
向量引用技术可以看做是位图索引、主外键参照完整性约束与哈希技术的结合,极大地简化了哈希表结

构,我们将进一步讨论向量引用技术的适用范围及性能约束条件. 
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Fig.1  Vectorized processing oriented join optimization techniques 
图 1  向量处理连接优化技术 

2.1   向量引用技术适用范围 

向量引用技术使用向量作为连接数据结构,向量单元下标作为向量的隐式主键,在数据库主外键参照完整

性约束条件的支持下实现外键值与向量单元地址的映射,将传统数据库基于值匹配的连接操作简化为基于值-
地址映射的内存访问. 

• 可行性 

向量引用技术在数据库主键约束的基础上增加了以向量单元下标作为主键值的约束条件,强化了对数据

库模式的要求.在数据仓库中广泛使用的代理键(surrogate key)采用连续自然数序列作为维表主键,满足了向量

引用技术的要求.在 array join 算法[5]的设计中,使用 PRIMARY KEY AUTOINCREMENT 数据库自动增长序列

满足主键的地址映射约束;在 AIR 算法[15]设计中,则采用数组存储模型和原位更新机制来保证维表主键的地址

映射约束. 
当主键表使用不能直接映射为记录地址的主键时,可以为主键表创建新的代理键或 AUTOINCREMENT

类型主键,并在外键表创建新的外键,替代原有的主键与外键列完成基于向量引用的连接操作. 
• 局限性 

向量引用技术有效性的前提是保证连接表主键的地址映射关系,尤其是在更新操作中需要保持连接表主

键的连续性.从应用场景来看,数据仓库历史数据只读性和维表与事实表之间的主外键参照完整性约束保证了

数据 insert-only 的应用特点,简化了更新操作,保证了维表主键的地址映射特征.从主键使用模式来看,主键采用

连续数列增加了地址语义,同时消除了逻辑语义,因此主键表上的 update 操作并不更新主键取值,不影响主键的

地址映射关系.为避免 MVCC 等机制造成的异位更新破坏主键表记录原始位置信息,Vectorwise 数据库采用

Positional Delta Trees 技术[23]存储更新数据,通过内存位置访问更新数据提高更新数据访问效率.文献[24]使用

逻辑代理键索引机制放松了主键值与位置的强约束关系,更好地适应 MVCC 更新机制下的数据库管理机制.对
于主键表记录被删除时导致被参照的向量中产生的相应空洞,当删除记录数量达到一定阈值时,通过重新组织

主键表主键值分配以及相应的外键表外键更新重建向量引用约束. 
向量引用技术在主键上增加了额外的约束条件,不适合存在频繁记录删除操作的应用场景,但数据仓库的

OLAP 查询处理应用场景能够显著减少更新操作的代价. 
• 性能损失 

向量引用技术是在查询中采用定长向量作为连接数据集,向量下标用作主键值,相对于哈希表节省了键值

存储空间.在 OLAP 应用中,维表向量用于表示查询分组属性,通常只包含数量较少的分组值,通过字典表压缩能

够显著减少向量宽度.文献[25]所采用的基于数据压缩技术的连接优化主要面向静态数据压缩,文献[15]则对维

表上的选择和投影操作结果进行动态字典表数据压缩,根据对数据仓库 Benchmark SSB 和 TPC-H 的分析,1 字

节(支持 28−1 个分组属性压缩编码)和 2 字节(216−1 个分组属性压缩编码)宽度的向量能够支持绝大部分 OLAP
查询处理需求,从而降低了向量整体空间消耗.但从选择率角度来看,哈希表只存储满足选择条件的记录,而向

……
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量则需要存储固定大小的向量,在选择率较高的查询中,向量的存储空间低于哈希表;而在低选择率时,哈希表

存储空间少于向量存储.因此在低选择率查询中,向量引用技术的存储效率会有一定损失. 
从相关研究[24]的实验测试结果来看,向量引用技术(AIR 算法)在向量大小低于 LLC 容量时表现出稳定的

性能,即,查询选择率对向量引用性能的影响存在一个不敏感区间,我们将在后面的实验中深入分析选择率对连

接算法的影响. 
综上所述,向量引用技术相对于哈希连接是一种定制化的连接实现技术,主要应用场景为:具有主外键完整

性约束条件,主键表主要为 insert-only 类型的更新,delete 和 update 类型更新操作较少,连接表相对较小.与哈希

连接算法相比,向量引用技术不是通用的等值连接操作,但能够较好地适应 OLAP 应用特点,并极大地简化了连

接算法设计. 

2.2   向量引用技术性能分析 

图 2 显示了哈希连接与向量引用算法示意图.影响哈希连接算法的性能因素相对较多:在哈希表构建阶段,
哈希表结构、哈希映射方式、哈希桶并发访问控制有不同的实现技术,对哈希连接算法的性能产生了不同的影

响.在哈希探测阶段,哈希函数计算、定位哈希桶、键值比较、溢出桶查找等操作产生较多的 CPU cycle,如图 2
所示,SIMD 技术可以用于加速哈希计算过程.向量引用技术可以看做是一种特殊的哈希连接操作,与连接表 R
等长的向量替代了哈希表,主键映射机制消除键值存储,连接表记录与向量单元的值-地址映射消除哈希函数计

算代价和并发访问控制代价.同样,在哈希探测阶段也消除了哈希函数计算、定位哈希桶、键值比较以及溢出

桶查找等计算代价,消除了不同哈希表结构、不同哈希映射函数、不同哈希桶并发访问机制、SIMD 优化技术

等因素对连接性能的影响,使连接操作性能的影响因素缩减为唯一的向量访问代价,简化了连接操作的代价模

型.在 CPU 和 Xeon Phi 处理器上,主要取决于向量相对于 LLC 的大小;在 GPU 处理器上,则取决于 SIMT 的并发

内存访问性能. 
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Fig.2  Hash join and vector referencing 
图 2  哈希连接与向量引用 

在数据仓库的 OLAP 应用中,向量大小取决于维表大小.表 1 列出当前代表性的 OLAP 应用 Benchmark 
TPC-H,SSB和 TPC-DS中不同数据集大小对应的各维表向量大小(向量宽度为 1字节).在 300GB以下数据集中,
各维表向量均不超过当前最新 CPU 的 LLC 大小(E7-8890 v4,60MB LLC);在 10TB 数据集中,TPC-H 最大维表

向量大小接近 2GB,仍远小于最新 Xeon Phi 7290 16GB 的板载内存(可配置为 cache)容量;在更具有代表性的

TPC-DS 中,维表数量较多但记录数量较少,且随数据量快速增长而缓慢增长,因此,维表向量大小维持在较小的

水平.向量大小低于 LLC 时,向量引用技术具有较好的性能[24];而且当数据分布倾斜时,即使较大的向量也能产

生较好的数据局部性.在现代处理器大容量 LLC 的支持下,算法可以达到连接算法的最优性能. 
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 Table 1  Vector sizes in database Benchmarks  (MB) 
 表 1  数据库 Benchmark 中的向量大小 (MB) 

Benchmark Table 100GB 300GB 1TB 3TB 10TB 

TPC-H 

CUSTOMER 14.31 42.92 143.05 429.15 1430.51 
PART 19.07 57.22 190.73 572.20 1907.35 

SUPPLIER 0.95 2.86 9.54 28.61 95.37 
NATION 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 
REGION 0.000 005 0.000 005 0.000 005 0.000 005 0.000 005 

SSB 

CUSTOMER 2.86 8.58 28.61 85.83 286.10 
PART 1.46 1.76 2.09 2.39 2.73 

SUPPLIER 0.19 0.57 1.91 5.72 19.07 
DATE 0.002 0.002 0.002 0.002 0.002 

TPC-DS 

call_center 0.000 03 0.000 03 0.000 04 0.000 05 0.000 05 
catalog_page 0.02 0.02 0.03 0.03 0.04 

customer 1.91 4.77 11.44 28.61 61.99 
customer_address 0.95 2.38 5.72 14.31 30.99 

customer_demographics 1.83 1.83 1.83 1.83 1.83 
date_dim 0.07 0.07 0.07 0.07 0.07 

household_demographics 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 
income_band 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 

item 0.19 0.25 0.29 0.34 0.38 
promotion 0.001 0.001 0.001 0.002 0.002 

reason 0.000 05 0.000 06 0.000 06 0.000 06 0.000 07 
ship_mode 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 

store 0.000 4 0.000 8 0.001 0 0.001 3 0.001 4 
time_dim 0.08 0.08 0.08 0.08 0.08 
warehouse 0.000 01 0.000 02 0.000 02 0.000 02 0.000 02 
web_page 0.002 0.002 0.003 0.003 0.004 
web_site 0.000 03 0.000 03 0.000 04 0.000 05 0.000 05 

OLAP 应用中:典型的上卷、下钻操作对应不同选择率的连接查询处理任务,哈希连接算法需要为每个查询

创建不同大小的哈希表,并在查询结束后释放空间,产生内存碎片;而向量引用技术则可以在上卷、下钻操作中

使用相同的维表向量,不同查询只需要更新维表向量内容,提高了内存空间的使用效率. 

3   向量引用技术的 Platform-Oblivious 特征 

内存哈希连接算法向新型处理器平台迁移,是当前学术界重要的研究方向之一.将内存哈希连接算法[8]迁

移到 GPU[19]、Xeon Phi[20]和 FPGA[21]处理器平台,并结合处理器平台硬件特性实现 hardware-conscious 算法设

计,以充分发挥新型处理器的性能.随着异构处理器成为高性能计算的主流平台,platform-oblivious 算法设计无

疑更加具有吸引力.但在 CPU 平台上,hardware-oblivious 的无分区哈希连接算法在迁移到异构处理器平台时仍

然需要面向处理器硬件特性进行优化,如链接哈希表存储访问优化(GPU,FPGA)、哈希探测中计算过程的 SIMD
优化(Xeon Phi)、键值比较分支判断及共享内存访问优化(GPU)等,因而成为具有 platform-conscious 特性的算

法设计.硬件结构的变化及优化技术的研究,使异构处理器平台上的连接操作性能影响因素增多,难以准确地评

价连接性能. 
Platform-Oblivious 连接算法的主要特征是数据结构与算法设计对不同结构的处理器平台具有自动适应

性,即,不需要面向不同处理器硬件特征进行过多的优化设计.相对于哈希连接算法,向量引用技术使用最简单

的向量(数组)数据结构,消除指针和动态地址分配,在 GPU 和 FPGA 平台更加易于实现;在连接算法上,以键值-
地址映射访问,消除连接时哈希映射、键值比较、溢出桶查找等额外的复杂计算代价,将连接性能影响因素缩

小为向量访问性能,自动利用 CPU、Phi 的多级 cache 机制和 GPU 的 SIMT 机制,达到自动优化的目标.对于 CPU
与 Phi、较大的 cache 和相对较少的线程在多线程并行处理时,通过线程同步机制实现线程间连接结果集的合

并;对于 GPU,线程间可以通过 shared memory 进行数据共享访问.在多表连接操作中,我们采用与连接表等长的

向量存储连接结果,以预分配 GPU 内存策略适应 OLAP 上卷、下钻等操作对应不同选择率连接操作结果集的

存储空间复用问题. 
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结论 1. 总体上,向量引用技术简单的向量结构和向量地址映射访问保证了其在异构处理器平台上的实现

技术最小化硬件结构差异,通过处理器常规的技术实现 platform-oblivious 连接算法. 

4   实验结果与分析 

本文实验平台为一台 DELL PowerEdge R730 服务器,配置有 2 块 Intel Xeon E5-2650 v3@2.30GHz 10 核

CPU,共 20 个核心,40 个线程,LLC 大小为 25MB,512 GB DDR3 内存.操作系统为 CentOS,Linux 版本为

2.6.32-431. el6.x86_64,gcc版本为 4.4.7.服务器配置一块 Intel Xeon Phi 5110P@1.053 GHz协处理器,其中集成了

60 个核心,每核心支持 4 线程,共计 240 线程,Phi 5110P 协处理配置有 8GB 内存,协处理器内置操作系统的 Linux
版本为 2.6.38.8+mpss3.3,gcc 版本为 4.7.0;服务器还配置一块 NVIDIA K80 GPU,集成了 2 个 GK210 核心,每个

GK210 核心集成了 2 496 个流处理器,共计 4 992 个流处理器,shared memory 为 128KB. 
实验中使用文献[8]提供的开源内存哈希连接算法,NPO 和 PRO 分别表示 hardware-oblivious 的无分区哈希

连接算法和 hardware-conscious 的 Radix 分区哈希连接算法,我们基于文献[24]的方法增加了 AIR 连接算法,在
Phi 平台使用文献[20]的开源哈希连接算法,并且实现了基于 CUDA 的 GPUAIR 连接算法. 

实验中分别使用文献[8]中的 workload A 和 workload B 模拟小表-大表连接和两个大表连接的情况;使用

SSB、TPC-H 和 TPC-DS 连接数据集测试 platform-oblivious 算法 AIR 面向不同应用负载时的性能.进一步地,
使用文献[24]中相对于 CPU 各级 cache 大小的细粒度连接数据集测试 AIR 算法在 CPU、Phi 和 GPU 平台的性

能特征,分析 AIR 算法性能与 cache 大小及 SIMT 机制之间的关系. 

4.1   CPU端连接算法性能对比分析 

我们首先使用 workload A 和 workload B 分析了 AIR、NPO 和 PRO 算法不同执行阶段的性能.workload A
中,两个连接表分别为 16M 行和 256M 行,AIR 算法采用宽度为 1 字节的连接向量,因此具有较好的 cache 局部

性.workload B 的两个连接表都为 128M 行,模拟两个大表的连接. 
图 3 显示了 AIR、NPO 和 PRO 算法的执行时间(单位为 cycle)分布.PRO 算法中,Radix 分区代价较高,但分

区后哈希探测性能最高;NPO 算法在大表连接时构建哈希表代价明显升高,哈希探测性能最差;AIR 算法采用的

定长向量结构降低了向量构建代价,向量地址访问性能介于 NPO 与 PRO 之间,但整体性能较高. 

 

Fig.3  Breakdown time of join operations 
图 3  连接操作时间分解 

在第 2.2节的基础上,对向量引用技术性能进行更细粒度分析,我们测试连接表 R所产生的向量大小相对于

各级 cache 大小不同比例时的连接性能.设置表 S 行数为 600 000 000 行,与 SF=100 时 TPC-H 事实表记录数相

同.我们以 AIR 算法向量大小为基准,设置向量宽度为 1 字节,然后按各级 cache 大小 25%,50%,…,200%递增比

例设置表 R 的行数.例如,25%×L1 表示代理向量大小为 25%×32KB(L1 Cache size),对应 R 表长度为 8 192 行;L3 
cache 以 2.5MB 的 cache slice 为单位,最大为 cache slice 的 20 倍,即 LLC 总容量的 2 倍;之后,再按外键表 S 行

数的 10%,20%,…,100%比例设置连接表 R 的行数,扩展文献[8]中的 2 个连接负载,从而获得更加全面的连接算
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法性能特征.连接性能单位为平均每记录的纳秒数(ns/tuple). 
图 4 显示了在 CPU 平台上,向量引用连接算法 AIR 与两种哈希连接算法 NPO 与 PRO 的性能对比.整体来

看,hardware-conscious 的 Radix 分区 PRO 算法性能稳定,其通过分区操作将较大的连接表划分为适合 cache 大

小的分区,从而保证哈希表的创建与探测过程有较好的 cache局部性.hardware-oblivious的无分区哈希连接算法

NPO 采用简单的共享哈希表模式,其性能主要受哈希表相对各级 cache 大小的影响:当哈希表小于 LLC 时,NPO
算法优于 PRO 算法;当哈希表超过 LLC 时,哈希探测延迟增长,连接性能逐渐低于 PRO 算法.AIR 算法可以看做

是哈希连接算法面向 OLAP 应用模式的定制化技术,整体性能特征与 NPO 类似,在向量小于各级 cache 时,表现

为自适应的高性能;在向量超过 cache 大小时,增加了连接操作延迟.但 AIR 算法基于压缩技术的向量结构在向

量大小及向量内存访问延迟方面相对于哈希表链接结构具有更好的性能,因而性能较 NPO 有较大的提升,而且

平均连接执行时间也低于面向 cache 分区优化的 PRO 算法. 

 

Fig.4  Performance characteristics of different join algorithms on CPU 
图 4  CPU 端连接算法性能特征 

对于第 2.1 节讨论的定长向量在低选择率查询时的性能损失问题,从图 4 中可以看到:当向量大小低于 LLC
大小时,AIR 算法具有较高的性能.即:实验中,R 表行数低于 25M 行时(向量宽度 1 字节,10 核处理器 LLC 大小为

25MB),选择率对向量引用连接算法性能产生的性能损失可以忽略不计;对于最新的 24 核 CPU,则最大可支持

60M 行表上不受选择率影响的连接性能.典型的 OLAP 负载中维表行数通常较小,AIR 算法的向量引用技术采

用简单的定长向量连接技术具有良好的通用性. 
结论 2. 设 R 表上的选择率为 s,则给定 R 表行数|R|时,连接性能可以通过图 4 柱状图中横轴取值,分别为|R|, 

|R|×s 和|R|×s 所对应的 AIR、NPO 和 PRO 算法曲线上的纵轴取值而确定,从而较为准确地对连接性能进行估算. 

4.2   异构处理器platform-oblivious连接算法性能 

本文第 3 节中讨论了向量引用技术作为 platform-oblivious 连接算法的可行性.我们分别在 Xeon Phi 5110P
和 NVIDIA K80 GPU 两种代表性的协处理器上通过 icc 编译器和 CUDA 编译器实现 AIR 算法,图 5 显示了 3 

种处理器上单线程 AIR 连接算法(date⋈ lineorder)的性能,以每记录纳秒值为性能指标. 
CPU 单线程性能最高,其较高的主频和功能强大的核心保证了其性能,但 CPU 上的并行物理线程数量只有

20.Phi 核心主频较低,性能低于通用 CPU 核心,单线程 AIR 算法性能低于 CPU.GPU 单线程性能远远低于 x86
平台的 CPU 和 Phi.CPU 和 Phi 通过 cache 提高连接性能,而 GPU 内存访问延迟较高,主要通过其强大的并行线

程加速连接性能. 
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Fig.5  Performance of single-thread AIR 
图 5  单线程 AIR 算法性能 

我们分别在 3 个处理器平台使用最优的线程数量参数优化 AIR 算法性能,并以 SSB、TPC-H 和 TPC-DS
表连接为基础测试 AIR 算法的性能如图 6 所示.Phi 平台上 AIR 算法在 SSB 和 TPC-DS 负载的较小表连接操作

中性能最高,CPU 平台上 AIR 算法在 SSB 和 TPC-H 测试集的中等大小的表连接操作中性能较高,而 GPU 平台

上 AIR 算法在 SSB 和 TPC-H 的大表连接操作中性能最高.TPC-DS 测试集主要是小表连接,在 CPU、Phi 和 GPU
平台均有性能最高的情况. 

 

Fig.6  Join performance of AIR with SSB, TPC-H and TPC-DS on multicore, Phi and GPU 
图 6  AIR 算法在多核 CPU、Phi、GPU 上基于 SSB,TPC-H 和 TPC-DS 连接操作性能 

为进一步分析 AIR 算法在不同类型处理器上的性能规律,我们按第 4.1 节的测试方法在 CPU、Phi 和 GPU
这 3 种处理器平台上执行细粒度的连接测试,图 7 显示了 AIR 算法在向量大小相对于各级 cache 不同比例情况

下的连接性能.Phi 平台 AIR 算法在向量大小低于 L2 cache 大小范围内优于 CPU 和 GPU 上的 AIR 算法性能

(175%L2 cache 以下,Phi 的 L2 cache 为 512KB,2 倍于 CPU 的 L2 cache),其通过双向通道连接的共享 L2 cache
的性能低于 CPU L3 cache 性能,因此在较小的数据表(向量大小低于核心 L2 cache)时,通过更多的并行线程达

到最优的性能;CPU 平台的 AIR 算法性能主要受 L3 cache 大小的影响,线程数少而 CPU 单核性能高,在向量大

小介于 Phi 的 512KB L2 cache 和 CPU 的 L3 cache 容量之间时性能最优;GPU 单核性能最差.在向量大小低于

K80 1.5MB的 L2 cache时,GPU上的AIR算法性能与CPU和 Phi接近,在向量大小介于GPU L2 cache和CPU L3 
cache 时,CPU 上的 AIR 性能优于 GPU 和 Phi.在向量大小超过 CPU L3 cache 时,GPU 上的 AIR 算法性能最高,
主要原因是当 cache 机制失效时,GPU 的 SIMT 机制保证了其在大表连接中仍然能够保持较好的内存访问性能. 

结论 3. AIR 算法在不同架构处理器上连接操作性能与 cache 缓存及 SIMT 内存访问机制有一定依赖关系:
当 AIR 算法的向量小于 LLC(第一代 Phi 处理器为 L2 大小)大小时,CPU 或 Phi 性能优于 GPU;当向量大小超过

LLC 时,GPU 性能更优.因此在查询优化器选择不同处理器平台时,可以根据连接负载特征评估连接操作在

CPU,Phi 和 GPU 平台上的性能,为算法平台选择提供依据. 
结论 4. 在使用 AIR 算法执行连接操作时,查询负载处理器选择策略可以简化为计算向量大小与 LLC 大小

的比值:当比值小于 1 时,连接算法适合在 CPU 平台执行;当比值大于 1 时,则连接操作适合在 GPU 平台执行.
通过 AIR 连接性能曲线中的向量大小阈值估算连接性能,并选择具有较好性能的处理器作为负载处理平台.此
外,文献[24]已对 3 种连接算法在 Phi 协处理器上的执行情况进行分析,这里不再赘述. 



 

 

 

张延松 等:基于向量引用 Platform-Oblivious 内存连接优化技术 893 

 

 

Fig.7  Performance analysis of AIR on CPU, Phi and GPU 
图 7  AIR 算法在 CPU、Phi 和 GPU 平台的性能分析 

4.3   代表性数据库及连接算法性能对比 

我们进一步对比了当前 CPU 与 GPU 平台上代表性的数据库系统 Vector 5.0,MonetDB v11.25.15,MapD 
GPU 数据库以及代表性的 NPO 和 PRO 连接算法在 SSB 数据集(SF=100,其中,事实表记录行数为 6 亿条,4 个连

接维表行数分别为 2 555、200 000、1 528 771 和 3 000 000)上的连接性能. 
• 首先,从数据库连接性能来看,在实验平台上,MapD 使用 NVIDIA K80 GPU 为查询处理引擎,相对于使

用多核 XeonCPU 为查询处理引擎的内存数据库 Vector 和 MonetDB 在连接性能上优势较为显著,最大

连接性能提升程度分别达到 5 倍和 9 倍.基于列处理模型的 MonetDB 与 MapD 性能差距较大,图 8 中

MonetDB 在 customer 表连接中执行时间接近 3.5s,而 MapD 仅为 358ms;相对而言,基于向量处理模型

的 Vector 数据库与基于向量处理模型的 GPU 数据库 MapD 性能主要相差 2 倍~5 倍.整体而言,基于

GPU 的 MapD 数据库依赖 GPU 的强大并行处理能力,相对于传统 x86 多核处理器平台的内存数据库

系统性能有了较为显著的提升; 
• 其次,从连接算法性能来看,由于 SSB 数据库集中维表相对 LLC 较小,因此 NPO 性能优于 PRO;同样,

由于 SSB 连接中的连接向量小于 LLC,AIR 算法在 CPU 平台相对于 GPU 平台性能更高,同样高于

MapD 的 GPU 连接性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Comparision of join performance 
图 8  连接性能对比 

结论 5. 当前图数据处理面临着大数据、高性能分析处理能力的巨大压力,当前主流的技术是从 CPU 平台

转向高性能GPU平台,通过GPU强大的并行处理能力加速图结构大数据分析处理性能.而图数据分析处理引擎

Join performance with SSB (SF=100) dataset
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中的连接操作性能对数据库系统整体性能影响最为显著,本文所提出的 AIR 算法相对于已有的数据库系统的

连接操作有较好的性能,能够进一步增强图结构数据库系统在面对复杂模式时的分析处理性能. 

5   结论和未来的工作 

图结构大数据分析对查询处理性能要求较高,在面对复杂数据模式时,连接操作进一步对图结构大数据分

析处理性能提出挑战.MapD 数据库结合了新型众核处理器技术来加速社交网络图结构数据分析处理性能,其
GPU 数据库技术成为当前的代表性的高性能数据库实现技术,而且 MapD 同样支持面向多核 CPU、Phi 异构处

理器平台的数据库系统,但其中重要的连接操作性能仍然需要进一步提升.本文首先基于当前学术界主流的内

存连接技术分析哈希连接的极限性能以及优化技术的适应性,并探索 platform-oblivious 连接算法实现技术;然
后,通过当前主流的多核 CPU、Phi 和 GPU 平台进行连接算法性能测试,揭示连接算法性能与硬件架构之间的

依赖关系;通过 Benchmark 连接性能的测试分析给出了处理平台与负载之间的优化配置策略. 
本文的研究表明:通过与数据仓库模式特点及 OLAP 负载特点的结合,连接操作通过索引、数据库约束、

更新优化策略、数据压缩等综合技术能够实现面向应用领域的定制化连接优化技术,从而进一步简化连接操作

的数据结构和算法实现,实现从 hardware-oblivious 连接算法向 platform-oblivious 算法的升级,从而更好地适应

未来异构处理器平台.不同的处理器架构有其自身的性能优势区间和劣势区间,在内存数据库查询优化时,需要

结合处理器特点和负载特点优化选择查询执行平台. 
新型廉价、低能耗处理器技术的成熟推动数据库从传统的 CPU 平台向异构处理器平台的升级,在高性能

计算 HPC 领域,GPU、Phi、FPGA 逐渐成为云计算的新兴平台,数据库技术面临着向新兴平台技术升级的压力,
需要从数据库基础的关系操作算法实现层面扩展对异构处理器平台的支持.本文以多核 CPU、Phi 和 GPU 为

基础,研究了新型处理器上的连接优化技术,并初步验证了连接算法设计和性能.本文的技术路线简化了连接算

法设计,使其在向新型处理器平台迁移时技术门槛降低,我们在未来的工作中将进一步验证 platform-oblivious
连接算法设计在 FPGA 以及其他新型处理器平台上的实现技术与性能特征,完善面向异构处理器平台的连接

优化技术. 
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