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摘　要: 云基础设施的虚拟化、高可用、可弹性调度等特点, 为云数据库提供了开箱即用、可靠可用、按需计费

等优势. 云数据库按照架构可以划分为云托管数据库 (cloud-hosted database) 以及云原生数据库 (cloud-native
database). 云托管数据库将数据库系统直接部署到云上虚拟机环境中, 具备低成本、易运维、高可靠的优势. 在此

基础上, 云原生数据库充分利用云基础设施弹性伸缩的特点, 采用计算存储分离的架构, 实现了计算资源和存储资

源的独立伸缩, 进一步提升数据库性价比. 然而计算存储分离的架构为数据库系统设计带来了新的挑战. 深入分析

云原生数据库系统的架构和技术. 首先将云原生 OLTP和云原生 OLAP的数据库架构按照资源分离模式的差异分

别进行归类分析, 并对比各类架构的优势与局限. 其次, 基于计算存储分离的架构, 按照各个功能模块深入探讨云

原生数据库的关键技术: 主要包括云原生 OLTP关键技术 (数据组织、副本一致性、主备同步、故障恢复以及混

合负载处理) 和云原生 OLAP 关键技术 (存储管理、查询处理、无服务器感知计算、数据保护以及机器学习优

化). 最后, 总结现有云原生数据库的技术挑战并展望未来研究方向.
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Abstract:  The  virtualization,  high  availability,  high  scheduling  elasticity,  and  other  characteristics  of  cloud  infrastructure  provide  cloud
databases  with  many  advantages,  such  as  the  out-of-the-box  feature,  high  reliability  and  availability,  and  pay-as-you-go  model.  Cloud
databases  can  be  divided  into  two  categories  according  to  the  architecture  design:  cloud-hosted  databases  and  cloud-native  databases.  Cloud-
hosted  databases,  deploying  the  database  system  in  the  virtual  machine  environment  on  the  cloud,  offer  the  advantages  of  low  cost,  easy
operation  and  maintenance,  and  high  reliability.  Besides,  cloud-native  databases  take  full  advantage  of  the  characteristic  elastic  scaling  of
the  cloud  infrastructure.  The  disaggregated  compute  and  storage  architecture  is  adopted  to  achieve  the  independent  scaling  of  computing
and  storage  resources  and  further  increase  the  cost-performance  ratio  of  the  databases.  However,  the  disaggregated  compute  and  storage
architecture  poses  new  challenges  to  the  design  of  database  systems.  This  survey  is  an  in-depth  analysis  of  the  architecture  and  technology
of  the  cloud-native  database  system.  Specifically,  the  architectures  of  cloud-native  online  transaction  processing  (OLTP)  and  online
analytical  processing  (OLAP)  databases  are  classified  and  analyzed,  respectively,  according  to  the  difference  in  the  resource  disaggregation
mode,  and  the  advantages  and  limitations  of  each  architecture  are  compared.  Then,  on  the  basis  of  the  disaggregated  compute  and  storage
architectures,  this  study  explores  the  key  technologies  of  cloud-native  databases  in  depth  by  functional  modules.  The  technologies  under
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discussion  include  those  of  cloud-native  OLTP  (data  organization,  replica  consistency,  main/standby  synchronization,  failure  recovery,  and
mixed  workload  processing)  and  those  of  cloud-native  OLAP  (storage  management,  query  processing,  serverless-aware  compute,  data
protection,  and  machine  learning  optimization).  At  last,  the  study  summarizes  the  technical  challenges  for  existing  cloud-native  databases
and suggests the directions for future research.
Key words:  cloud-native database; compute-storage disaggregation; database-as-a-service (DBaaS)
 

近年来云服务技术的普及和发展推动了计算机应用云端化的进程. 云服务开箱即用、按需计费、弹性伸缩等

特性为数据库系统领域也带来了全新的发展机遇, 越来越多的本地部署的数据库系统已经向云端迁移 [1]. 从市场

规模来看, 2022年数据库系统全球整体的市场规模约为 653亿美元 [1], 其中数据库即服务 (database-as-a-service)
的全球市场规模约为 135亿美元 [2], 占比约为 20.7%. 按照目前的发展趋势来看, 未来几年间云数据库市场规模的

增长速度 (年平均增长率预期为 15.7%)将高于总体数据库市场规模增长速度 (年平均增长率预期为 10.8%). 这将

进一步扩大云数据库系统在整体数据库领域中的市场占比, 得益于云环境的发展, 亚马逊、微软、谷歌等大型云

数据库公司取得了明显的市场扩张, 在市场份额和市场利润等方面已经逐步追赶甚至超越 Oracle、IBM等传统数

据库系统巨头公司 [3]. 因此, 云数据库系统将在下一代数据库管理系统的发展中扮演重要角色.
云数据库系统的快速发展得益于其所具备的多方面优势 [4]. 这些优势可以从云数据库系统的使用者和提供商

两个角度进行分析.
● 对于云数据库使用者而言, 云数据库系统相较于传统数据库系统具备 4个方面的优势: (1)弹性: 云数据库

可以基于工作负载实现自动扩缩容, 使实际资源使用量实时匹配于工作负载, 避免因预先部署资源不足导致的业

务容量瓶颈. (2)可用性: 云数据库同时维护多个计算和存储副本以保证系统的高可用性, 同时底层云基础设施跨

地域的部署方式能够有效应对单一数据中心的极端灾难. (3)灵活性: 开箱即用的特性让用户免于复杂的数据库部

署过程; 系统支持自动化的运维调优, 降低用户的管理压力. (4)低成本: 按需计费模型让用户仅需为实际资源使用

量付费, 而非传统的预置模式. 结合实际工作负载的波动性, 云数据库能大幅降低用户的使用成本.
● 对于云数据库提供商而言, 云数据库系统相较于传统数据库系统具备 3 个方面的优势: (1) 市场份额扩大:

随着大数据时代的到来, 数据处理需求扩张迅速, 云数据库能吸引缺乏专业数据库运维团队的小规模企业, 从而拓

展新的客户群体. (2)降低平均成本: 规模效应下, 大规模的数据中心能降低单位硬件资源的建设成本以及采购成

本. 此外, 整体性的集群设计和管理团队能够降低平均运维成本. (3)提高资源利用效率: 云数据库系统中资源不会

与用户绑定, 而是按照工作负载动态分配给有需求的用户. 因此, 提供商可以将一份硬件资源分时段地分配给多位

用户, 实现资源超卖以避免资源的闲置

纵观近十年的发展历程, 云数据库系统可分为两个发展阶段: (1) 计算存储耦合架构的云托管数据库系统

(Amazon RDS for MySQL[5]、Azure SQL Database[6]、Google Cloud SQL[7]等), 以及 (2)计算存储分离架构的云原

生数据库系统 (Amazon Aurora[8]、Snowflake[9]、Google BigQuery[10]等). 云托管数据库系统直接将传统数据库迁

移到云上虚拟机环境中, 最大程度复用已有传统数据库的架构设计和代码实现. 系统根据用户需求动态调整租用

的虚拟机数量和配置, 具备虚拟机级别的弹性资源调度能力. 其最大优势在于其极低的额外开发成本, 即不需要大

规模重构传统数据库系统的代码实现就能够完成数据库从本地到云端的迁移. 但是虚拟机级别的资源调度将计算

和存储资源绑定, 调度过程中将受制于资源耦合, 不能够充分发挥不同类型云服务的弹性调度能力. 此外, 虚拟机

的启动和停止存在较长时间的延时, 这对于调度的管理提出了严峻的考验 [11−13]. 为了解决上述的问题, 云原生数据

库系统旨在利用不同类型云基础服务独立伸缩的特点, 以达到优化弹性调度能力、提高资源利用效率的目的. 如
图 1 所示, 云原生数据库系统采用计算存储分离的架构设计 [8]: 计算模块负责查询处理、事务管理、并发控制、

查询优化等计算密集型工作, 由云计算服务支持; 存储模块负责处理日志存储、存储管理、备份以及恢复等存储

密集型工作, 由云存储服务支持. 计算存储分离的设计不适用于传统数据库系统的数据管理模式, 包括主备节点之

间的数据传输方式、数据一致性保证、数据恢复等. 因此, 云原生数据库系统提出了一系列关键技术, 如日志即数

据、数据异步回放、基于共享缓存的数据恢复以及基于云存储层的计算下推等.
数据库系统的上层应用主要包含两类工作负载, 包括 (1) 面向事务处理场景的 OTLP (online transactional
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processing)工作负载和 (2)面向数据分析场景的 OLAP (online analytical processing)工作负载. 二者具备完全不同

的特性, 前者重视事务的 ACID (atomicity, consistency, isolation, and durability)特性和事务的并发处理能力, 而后

者重视大规模批量数据分析的效率. 相应地, 云原生数据库可被划分为两种类型: (1) 云原生 OLTP 数据库系统,
如 Amazon Aurora[8]、Azure HyperScale[14]、阿里 PolarDB Serverless[15]等; 以及 (2)云原生 OLAP数据库系统, 如
Amazon Redshift[16、17]、Snowflake[9]、Google BigQuery[10]等. 虽然两类系统都采用计算存储分离的架构, 但由于它

们面对不同的工作场景, 因此二者在查询处理流程和核心问题上存在明显差异. 云原生 OLTP数据库需要基于日

志保证事务的 ACID特性, 即在事务处理过程中要求保证事务的原子性、持久性、副本一致性、故障恢复能力等

关键特性. 此外, 云原生 OLTP数据库的核心问题在于如何既能利用计算存储分离架构所带来的优势, 又能同时降

低 I/O开销、加速主备节点数据同步以及加速故障恢复. 云原生 OLAP数据库旨在基于云端对象存储提供高扩展、

高弹性、高可用的数据分析能力, 因此, 如何基于云存储进行元数据管理、数据组织、查询优化以及数据保护是

其核心问题. 此外, 随着无服务器感知与机器学习技术的普及, 云原生 OLAP数据库也可进一步优化其查询服务的

成本与效率.
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图 1　云托管与云原生数据库架构差异
 

本文的主要贡献在于对于云原生关系型数据库系统现有的工作进行了全面的调研和综述. 以云原生数据库的

计算存储分离架构为出发点, 从架构设计和关键技术两个重要维度分析现有的云原生 OLTP 和 OLAP 数据库系

统. 本文将云原生 OLTP数据库划分为 3类不同架构并进行横向对比 (见第 1节), 之后从数据组织、副本一致性、

主备同步、故障恢复以及 HTAP (hybrid transaction and analytical processing)这 5个方面深入剖析其技术细节 (见
第 2节). 同时将云原生 OLAP系统划分为两类不同架构 (见第 3节), 之后从存储管理、查询处理、无服务器感知、

数据保护以及机器学习优化这 5个方面展开讨论其技术细节 (见第 4节). 最后, 本文将结合现有工作面临的主要

技术挑战展望云原生数据库系统技术的未来研究方向, 提出云原生多写技术、无服务感知的资源调度、HTAP负

载优化以及面向多云的数据管理技术这 4个未来关键的研究方向 (见第 5节). 整体来看, 本文从架构和技术两个

维度展开探讨现有云原生 OLTP和 OLAP数据库系统, 以计算存储分离的设计为根本展示了现有关系型云原生数

据库研究工作的全景, 并对于未来研究方向进行展望.

 1   云原生 OLTP 数据库架构

OLTP数据库系统适用于事务处理场景, 系统需要在保证事务处理最基本 ACID准则的基本前提下提高事务

处理的吞吐能力. 首先, 传统数据库 (以及云托管数据库)为了提升性能, 采用计算存储耦合的设计方式, 不能够支

持单一类型资源的独立调度, 因此易于造成因资源绑定而产生的资源浪费. 云原生数据库采用计算存储分离的方

式, 实现不同类型资源独立伸缩, 降低了成本. 其次, 传统数据库 (以及云托管数据库) 为了提升性能, 需要将重做

日志 (redo log)和记录页面刷新到存储介质中, 而基于脏页刷盘进行数据更新的方式面临严重的写放大问题 [18−20],

董昊文 等: 云原生数据库综述 901



在以网络 I/O为瓶颈的云环境中将严重限制系统整体性能 [20]. 为了解决写放大问题, 云原生 OLTP系统提出了日

志即数据的技术, 即只刷新重做日志, 脏页面不写回到持久存储, 且存储层内不同节点通过异步回放重做日志的方

式来更新记录页面.
按照对于不同类型云服务分离管理模式的差异, 现有云原生 OLTP 数据库系统可以划分为如下 3 类架构设

计: (1)计算-存储分离架构; (2)计算-日志-存储分离架构; (3)计算-缓存-存储分离架构. 后续的 3个小节将从架构

设计的动机、数据读写路径、系统优势与限制、典型系统这 4个维度横向对比这 3类不同的架构, 详细介绍各类

架构之间的异同之处.

 1.1   OLTP 计算-存储分离架构

第 1类云原生 OLTP数据库系统采用计算-存储分离的架构, 整体架构如图 2(a)所示.
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图 2　云原生 OLTP数据库 3类架构设计
 

(1)设计动机. 从设计的动机来看, 第 1类架构具备如下 3个特点: (i)从弹性方面考虑, 计算资源和存储资源可

以实现独立调度, 避免虚拟机内部计算存储耦合产生的资源浪费; (ii)从效率方面考虑, 持久化存储的更新依赖于

日志回放, 减少计算存储层间的脏页面传输, 缓解写放大问题; (iii)从可用性方面考虑, 系统采用了多层次的故障

恢复策略, 支持单个计算或存储节点级别的故障恢复, 具备更低的平均故障恢复延时. 按照功能模块划分为计算层

和存储层: 其中计算层负责查询优化、事务管理、并发控制以及本地数据缓存等计算密集型工作, 底层由云计算

服务支持; 存储层负责日志管理、存储管理以及备份和恢复等存储密集型工作, 底层由云存储服务支持.
(2)数据读写路径. 数据写入路径方面, 主节点接收数据更新查询并生成对应的重做日志, 将重做日志写回到
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存储层中多数派的存储节点, 即视为写入操作完成. 然后异步完成备计算节点同步以及存储节点间的同步过程. 在
这类架构下, 存储节点内同时存储重做日志以及记录页面, 并异步完成日志数据的回放. 数据读取路径方面, 计算

层节点优先通过本地缓存获取数据, 当缓存失效时向存储层请求最新数据. 存储节点内部异步将日志回放到页面,
同时节点支持直接解析未完成回放的日志数据, 避免阻塞计算层的读取请求.

(3)优势与局限. 相较于云托管数据库, 计算-存储分离架构的云原生 OLTP数据库具备如下 3个优势: (i)降低

数据写延时: 日志写入与记录页面同步更新分离 (异步), 副本间的记录页面同步不会阻塞写入过程; (ii)减少写放

大问题: 系统采用重做日志回放实现存储层记录页面的数据更新, 避免计算存储层间的脏页面传输从而减少网络

开销; (iii)提高弹性调度能力: 计算和存储采用不同的云服务, 资源调度过程完全分离. 系统的主要限制在于: 计算

层备节点缓存失效时读取延时较高, 需要通过存储层请求数据. 存储节点在重做日志未完成回放时, 无法直接从记

录页面读取数据, 需要面临在线解析日志获取最新数据的额外延时.
(4)典型系统. 基于计算-存储分离架构设计的云原生数据库系统包含 Amazon Aurora[8]、Google AlloyDB[21].

二者采用了类似的架构设计, 主要区别在于功能模块的实现上采用了不同的技术. Aurora数据库是首个提出日志

即数据的云原生数据库, 其同时针对底层存储优化了现有的 Quorum机制, 即通过增加副本数量提高了存储层的

可用性和容错能力; 同时设计了 Quorum集合机制来维护副本运行状态, 在此基础上利用备用副本提高了故障的

恢复速度. AlloyDB数据库增加了系统对于 HTAP工作负载的支持: 其通过计算层内自动行存转列存的方式来提

升数据查询的效率.

 1.2   OLTP 计算-日志-存储分离架构

第 2类云原生 OLTP数据库系统采用了计算-日志-存储分离的架构, 整体架构如图 2(b)所示.
(1)设计动机. 从设计的动机来看, 第 2类架构相较于第 1类架构而言, 存储层被进一步划分为日志存储云以

及页面存储云, 以提升系统弹性. 其中日志存储云和页面存储云分别处理日志和页面的存储管理、备份以及故障

恢复等工作. 以微软 Azure提供的云存储服务为例 [22], 在存储容量为 32 TB的情况下, 相较于标准 HDD (hard disk
drive)存储服务, 优质 SSD (solid state drive)存储服务需要支付约 3倍的存储成本, 从而提供约 10倍的吞吐以及

I/O速度. 因为日志是顺序写入存储, 如采用高速云存储服务 (例如 SSD存储服务), 可提升一个数量级的写入速度,
同时页面存储可采用相对廉价的云存储服务 (例如 HDD 存储服务) 来降低成本. 第 2 类架构具备如下两个特点:
(i) 从效率方面考虑, 日志存储采用高速存储可以降低日志写入延时, 进而降低系统写延时. (ii) 从弹性方面考虑,
日志和页面采用不同类型的存储服务, 两种存储资源独立分配, 进一步提高了系统的弹性调度能力.

(2)数据读写路径. 数据写入路径方面, 第 2类架构的写入过程与第一类架构类似, 同样采用持久化重做日志

的方法完成事务的数据更新. 但是不同于第 1类架构之处在于, 第 2类架构将日志存储和页面存储分离, 重做日志

的持久化由高速的日志存储云服务完成, 因此系统的写入延时更低. 异步处理由日志存储云向页面存储云传输重

做日志, 由页面存储节点完成重做日志的回放过程. 数据读取路径方面, 计算层优先通过本地缓存获取数据, 当缓

存失效时向页面存储云请求最新数据. 值得注意的是, 数据读取过程中计算层不会直接访问日志存储的任何数据.
当日志数据没有同步到页面存储时, 计算层会等待存储层完成日志回放.

(3)优势与局限. 相较于第一类架构而言, 计算-日志-存储分离架构的云原生 OLTP数据库具备两大优势: (i)更
低的数据写延时. 这主要得益于日志存储采用的高速云存储服务, 因此系统的写入延时能够进一步降低; (ii)更高

的弹性调度能力. 因为日志存储和页面存储采用不同类型的存储服务, 且资源调度互相独立, 所以进一步强化弹性

调度能力. 然而, 当缓存失效时, 第 2类架构相比于第 1类架构读取延时更高, 这是因为计算层需要等待页面存储

回放重做日志. 此外, 日志和页面的分离管理面临更复杂的故障恢复情景. 例如, 所有页面存储节点均丢失中间日

志, 仅能通过日志存储恢复的场景, 这提高了故障恢复算法的复杂性.
(4) 典型系统. 基于计算-日志-存储分离架构设计的云原生数据库系统包含 Azure HyperScale[14]、华为

Taurus[23]. 二者采用了类似的架构设计, 主要区别在于读写请求处理模块的实现, 由于日志存储与日志存储分别管

理, 该模块需要管理数据在存储层的状态, 尤其是数据从日志存储到页面存储的同步状态. 二者在这个功能模块的
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实现上采用了不用的方案. HyperScale在计算层和存储层之间额外添加 XLOG服务层负责这部分功能. 而 Taurus
数据库在计算层的每个节点上添加额外的存储抽象层来负责该功能. 前者独立的功能模块设计有利于弹性伸缩,
而后者则分散模块的处理压力, 避免中心式的管理成为系统瓶颈.

 1.3   OLTP 计算-缓存-存储分离架构

第 3类云原生 OLTP数据库系统采用了计算-缓存-存储分离的架构, 整体架构如图 2(c)所示.
(1)设计动机. 第 3类架构相较于前两类架构而言, 借助于远程内存服务额外增加了所有计算节点共享的远程

缓存, 实现了对于本地缓存的扩充, 提高了整体的缓存命中率. 此外, 由于缓存区由所有计算节点共享, 同样兼具了

计算节点间更新同步加速的功能. 第 3类架构具备如下 3个特点: (i)从效率方面考虑, 系统实现远程共享缓存. 共
享缓存内的记录页面相较于存储层内的页面而言具备更低的数据读取延时; (ii)从吞吐方面考虑, 从存储层读取的

数据可以保留在共享缓存中, 避免了相同数据被不同计算节点多次读取时需要在存储层重复读取的问题, 从而提

高系统读取吞吐能力; (iii)从弹性调度方面考虑, 共享缓存所用的远程内存可以基于工作负载自动扩缩容, 系统增

加了对于内存资源弹性调度的支持.
(2)读写路径. 数据写入路径方面, 第 2类架构的写入过程与前两类架构类似, 即采用持久化重做日志的方法

完成事务的数据更新. 不同之处在于, 当更新数据存在于远程缓存时, 需要同时将更新数据写入到远程共享缓存.
更新方式类似于第 2 类架构, 日志存储异步将重做日志更新到页面存储并于页面存储节点内部完成数据回放过

程. 数据读取路径方面, 远程缓存作为本地缓存的补充, 当本地缓存失效时可以通过远程缓存获取数据. 当本地与

远程缓存均失效时, 才会继续向存储层获取最新数据.
(3)优势与局限. 相较于前两类架构而言, 计算-缓存-存储分离架构的云原生 OLTP数据库系统具备如下 3个

优势: (i)更低的数据读延时: 共享缓存底层由远程内存支持, 数据访问速度高于持久化存储服务, 因此系统具备更

低的数据读取延时; (ii)更高的吞吐能力, 计算节点共享远程缓存数据, 避免重复的存储层数据访问, 进而提高系统

的吞吐能力; (iii)更高的弹性调度能力: 系统增加对于远程内存资源扩缩容的支持, 弹性调度能力加强. 然而, 此类

系统的缺点是更大的共享缓存网络压力, 这是因为所有共享缓存均访问同一片远程内存区域, 容易成为系统瓶颈.
此外, 共享缓存需要具备极低的网络延时, 因此必须搭建高速 RDMA (remote direct memory access)网络作为硬件

支持, 因此网络硬件部署的成本更高.
(4)典型系统. 基于计算-日志-存储分离架构设计的云原生数据库系统包含阿里 PolarDB Serverless[15]. 该系统

借助可弹性调度的远程共享缓存服务, 在云原生数据库中加入了多个计算节点共享的远程缓存. 数据更新可以通

过共享缓存从主节点传输到备节点, 从而提高备节点的数据读取效率. 在这类架构中一个重要的技术难点在于保

证共享缓存与主节点的数据一致性.

 1.4   云原生 OLTP 数据库架构总结

表 1总结了云原生 OLTP数据库系统不同架构设计的特性, 分别从读写吞吐能力、系统可用性、弹性扩容能

力以及部署的成本角度进行分析.
 
 

表 1    云原生 OLTP数据库架构 
云原生OLTP系统架构 代表性系统 读性能 写性能 可用性 弹性 成本

计算-存储分离架构 Aurora[8], AlloyDB[21]
中 中 高 高 低

计算-日志-存储分离架构 HyperScale[14], Taurus[23] 高 中 极高 极高 中等

计算-缓存-存储分离架构 PolarDB Serverless[15] 极高 高 极高 极高 高
 

第 1类系统结合计算云服务与存储云服务, 相对成本较低. 事务更新的持久化仅依赖于重做日志的持久化, 因
此系统仅需要完成重做日志到存储层的写入过程, 就可以通知上层用户事务更新操作成功, 具备良好的写吞吐能

力. 存储层中日志数据和页面数据同时存储在相同的存储节点, 并且节点异步处理重做日志到记录页面的回放操

作. 当重做日志没有完成到页面的更新回放时, 节点需要进行日志解析过程才能读取到最新数据. 由于日志解析过
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程将增加数据读取的延时, 从而一定程度上限制了系统的读取吞吐能力.
第 2类系统同样结合计算云服务以及存储云服务. 这类架构与第 1类架构的核心区别在于存储云服务进一步

细分成日志存储云以及页面存储云, 日志数据和页面数据独立存储于对应的云存储服务的节点中, 实现了日志和

页面数据的分离存储. 日志数据异步地更新到页面存储云, 并基于页面存储所反馈的状态信息异步清理已经完成

同步的日志. 日志存储云采用高速云存储服务, 有效降低数据写入延时. 同时, 日志存储云的清理机制保证日志存

储节点不需要庞大的存储容量, 能控制相对昂贵的高速存储服务的使用成本. 但是同样受限于日志异步更新的机

制, 未完成同步的记录要求计算节点在读取查询过程中需要向多个页面存储节点的请求数据. 且最坏情况下, 当出

现已完成回放的页面存储节点的异常时, 读取请求必须等待其余页面存储节点完成重做日志的回放, 这限制了此

类系统的读取吞吐能力.
第 3类系统结合计算云服务、存储云服务以及共享内存服务. 考虑到共享内存要求所有计算节点共同访问相

同的内存区域, 因此对于网络带宽有严格要求. 此外, 共享内存同时需要具备低访问延时的特性, 才能利用共享内

存实现计算节点间高效数据同步. 因此共享内存服务依赖于高速低延时的 RDMA 网络, 具备较高的网络部署成

本. 而高速的共享缓存降低了数据更新在主节点到备节点之间的更新同步延时, 同时缓解多个计算节点重复向存

储层请求相同数据的问题, 系统的读取性能得到显著提高. 此外, 计算、缓存、存储服务三者均可独立调度, 因此

系统可以支持更细粒度的资源管理.

 2   云原生 OLTP 数据库关键技术

总体来说, 云原生 OLTP数据库的关键技术, 包括数据组织技术、存储层副本一致性技术、主备更新同步技

术、故障恢复技术、HTAP技术 5个部分, 如图 3所示. 表 2列出了具体每一部分的关键技术, 并横向对比同类技

术的主要优缺点. 其中, 数据组织技术是云原生数据库存储层管理不同类型数据 (日志数据/页面数据)的技术 (见
第 2.1 节). 存储层副本一致性技术是云原生数据库存储层维护多个数据副本一致性的技术 (见第 2.2 节). 主备更

新同步技术是云原生数据库计算层主计算节点将事务更新同步到备节点的技术 (见第 2.3节). 故障恢复技术是云

原生数据库应对不同类型异常而设计的多层次故障恢复的技术 (见第 2.4节). HTAP技术是云原生数据库在原有

OLTP系统之上添加对于 HTAP负载优化的技术 (见第 2.5节).
  

OLTP 工作负载 OLAP 工作负载
HTAP

5. HTAP 技术

+

3. 主备同步

1. 数据组织

2. 副本一致性

4. 故障恢复 日志 页面

主节点
读写

备节点
读写

备节点
只读

图 3　云原生 OLTP数据库关键技术分类
 

在云原生 OLTP数据库中, 数据组织技术是指存储层组织重做日志和记录页面两类不同数据的技术. 这类技

术根据架构设计的差异适应性地组织数据, 以求同时兼顾存储层数据更新和读取的效率. 已有的关键技术主要分

为两大类: (1)日志-页面耦合的存储策略; 以及 (2)日志-页面分离的存储策略. 第 1类技术一般应用于日志-页面耦

合架构, 这类系统中存储层使用统一的存储服务, 单一存储节点内同时存储日志和页面数据. 这类架构下不存在跨
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存储服务的数据传输, 其关键技术在于以日志为中心的数据组织模式, 存储节点支持直接通过重做日志读取记录,
但是需要面临额外的日志解析开销. 第 2类技术一般应用于日志-页面分离架构, 这类系统中存储层采用不同的存

储服务管理两类数据, 单一存储节点仅保留其中之一. 这类架构下事务更新的同步需要进行跨存储服务的数据传

输, 其关键技术在于降低更新同步的延时以及数据传输量, 以达到降低存储层的读取延时. 由于该结构下读取过程

仅通过页面存储读取数据, 因此能够避免前者的日志解析的时间开销.
  

表 2    云原生 OLTP数据库关键技术总览与优缺点比较 
技术类别 关键技术 代表性工作 主要优点 主要缺点

数据组织技术

日志-页面耦合存储策略 Aurora[8] 写入效率高 额外的日志处理

日志-页面分离存储策略
HyperScale[14]

Taurus[23] 弹性调度能力强 阻塞的更新同步

存储层

副本一致性技术

基于Quorum算法的协议 Aurora[8,24] 并发能力强 额外的同步过程

基于Paxos类算法的协议 PolarFS[25] 可线性化 实现复杂

计算层

主备同步技术

基于持久化存储同步 Aurora[8] 可靠性高 同步延时高

基于本地缓存同步 HyperScale[14] 同步延时低 不保证可靠性

基于远程共享缓存同步 PolarDB Serverless[15] 读取延时低 缓存一致性问题

故障恢复技术

无重做的计算节点恢复 Aurora[8] 计算节点省略

Redo过程

存储节点

承担Redo压力

两层ARIES容错协议 LegoBase[26] 计算节点通过缓存层加速恢复
仅为优化手段

不保证可靠性

HTAP技术

计算层动态行存转列存 AlloyDB[27]
节约存储空间 列存选择难度大

存储层行列混存数据副本 TiDB[28]
隔离性好 数据新鲜度低

内存型行存加持久化列存 SinglestoreDB[29]
读写延时低 内存开销大

 

在云原生 OLTP数据库中, 存储一致性技术是指存储层用于维护多个数据副本一致性的相关技术. 这类技术

一般基于传统分布式系统的相关协议, 在原有策略基础添加对于云环境的特定优化. 本文按照原始算法将这类技

术划分为两类: (1)基于 Quorum算法的协议; (2)基于 Paxos类算法的协议. 第 1类技术基于原始 Quorum算法设

计. Quorum算法 [30]具有简单的流程以及优秀的并发能力, 但是不能满足可线性化特征. 部分存储节点缺失更新时

仍会继续运行, 这造成计算层必须向多个存储节点读取数据. 为了解决这一问题, 这类技术需要结合 Gossip协议

等方式来提供可线性化特征. 第 2类技术基于 Paxos类算法设计, 包括 Paxos[31]以及 Raft[32]算法及其变种 [33,34]. 这
类算法具备可线性化的特征, 但其严格的线性化流程限制了原始算法的并发能力. 因此这类技术需要结合云环境

高并发特性加强原始算法的并发能力.
在云原生 OLTP 数据库中, 更新同步技术是指计算层主节点将事务的更新从主节点同步到只读备节点的技

术. 这类技术要求系统在保证数据一致性的前提下, 降低备节点的同步延时. 这类技术可以按照同步路径可以划分

为 3类: (1)基于持久化存储同步; (2)基于计算节点本地缓存同步; (3)基于远程共享缓存同步. 第 1类技术是最基

本的同步方式, 在现有云数据库一写多读的架构下能够保证数据一致性. 但是主要的限制在于通过持久化存储读

取数据需要经过网络 I/O, 同步延时相对延时较高. 第 2类技术则基于本地缓存进行更新同步, 主节点直接向备节

点传输重做日志来更新本地数据. 这类技术的难点在于限制网络传输量以避免网络瓶颈. 第 3类技术基于所有计

算节点共享的远程缓存进行同步, 主节点将更新写入到共享存储后备节点可以直接从中读取. 这类技术的难点在

于保证主节点与远程缓存的一致性, 避免备节点读取到已经变更的数据.
在云原生 OLTP数据库中, 故障恢复技术是指系统为应对多种异常情况而设计的多层次故障恢复策略. 分离

的架构设计让数据库系统不同层级间数据传输的网络成本高于传统的耦合结构, 因此在故障恢复过程中, 通过在

层级内进行节点恢复来避免跨服务的网络传输. 此外, 分离的架构也同样提供了容错隔离性, 促成云原生环境下特

有的故障恢复技术. 这一类技术包括如下两类: (1)计算层无重做的节点恢复; (2)计算缓存层的双层容错协议. 第
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1类技术基于计算-存储分离的架构, 不同于传统数据库系统, 云数据库中数据持久性完全由存储层保证. 因此计算

层不需要经过重做阶段来恢复故障时的缓存状态, 而是将这一阶段下推到存储层异步完成, 降低计算节点故障恢

复延时. 第 2类技术基于计算-缓存分离的架构, 利用缓存层作为计算层的额外检查点. 利用二者容错独立特性, 将
共享缓存作为计算节点的可靠存储来加速故障恢复, 同时持久化存储作为计算层和缓存层的可靠存储, 保证二者

同时异常时的故障恢复能力. 这种两层容错的方式可以降低计算节点的平均故障恢复时间.
在云原生 OLTP数据库中, HTAP技术是指在原有 OLTP系统基础上添加对于 OLAP工作负载的优化. 本文重

点关注于分离架构基础上的 HTAP相关技术, 可以划分为 3类: (1)计算层动态行存转列存; (2)存储层行列混存数据

副本; (3)内存型行存加持久化列存. 第 1类技术关注于计算层, 数据从存储层导入到缓存后可以自动从行存转化为

列存格式, 从而加速 OLAP负载的处理速度. 技术难点在于优化器需要合理选择转化的数据列以及查询所使用的数

据格式. 第 2类技术关注于存储层, 系统同时维护行存和列存数据副本, 行存数据异步更新到列存数据, 利用列存数

据优化分析型查询. 技术难点在于提高列存数据的新鲜度. 第 3类技术发展自内存型数据库MemSQL[35]. 系统在内

存中按照行存格式进行事务处理, 持久化存储中则按照列存格式进行组织数据. 这种模式下, 内存中的行存格式数据

能高效处理事务型查询, 而持久化存储中的列存格式数据能在分析型查询中加速大规模数据扫描、聚合、分组等运

算. 这类技术的主要限制在于内存中的行存格式数据到持久化存储的列存格式数据的转化开销高. 因此系统在实际

运行中要求热数据尽可能常驻于内存中来内存中数据到磁盘的转化频率, 而这将产生较高的内存开销.

 2.1   云原生 OLTP 数据库的数据组织技术

云原生 OLTP数据库的数据组织的关键技术主要分为两大类: (1)日志-页面耦合的存储策略; (2)日志-页面分

离的存储策略. 接下来分别介绍这两类技术.
 2.1.1    日志-页面耦合的存储策略

在 OLTP数据库中, 日志数据记录事务产生的数据变化过程, 而页面记录特定时刻数据库的实际存储状态. 日
志-页面耦合的存储策略使用统一的存储服务管理这两类数据.

Aurora[8]数据库存储层采用了计算-存储耦合的存储策略, 核心的特性可以概括为“日志即数据”. 这类策略的

数据读取和写入均以日志为中心. 不同于传统数据库直接通过页面读取记录的方式, 系统将日志数据组织成链表

形式, 形成日志链. 日志链保存记录创建后的所有变化过程, 可以从中解析出任意数据库版本下的记录数据. 数据

写入过程中, 存储节点仅需要获取并持久化计算层传输的重做日志就可以通知计算层更新成功. 存储节点内部异

步处理重做日志的回放. 这种方式避免了传统数据库脏页刷盘而带来的页面数据传输, 有效减少计算层和存储层

之间的网络带宽开销. 同时更新的回放过程不会阻塞进程, 降低数据写入延时. 数据读取过程中, 存储节点需要根

据事务的版本号在日志链上进行下界查找, 确定最邻近的重做日志. 由于查找时间开销与日志链的长度相关, 因此

节点需要压缩日志链长度以提高查询效率. 页面在这类策略中被定义为日志链的压缩: 存储节点将舍弃已经提交

事务更新对应的重做日志, 保留特定版本的数据快照形成记录页面. 通过这种方式, 数据被组织成记录页面加部分

日志链的形式: 运行中事务产生的数据更新均保留在日志链中, 因此运行中事务的读取不受影响; 同时页面保存回

放完成的数据记录, 保证良好的数据读取速度.
L9009

X k L1001 L9009

L9010

L1001 L20x0

k k

X T T

k X T

T X

T X XT .

图 4展示了这类数据组织模式下的数据读写实例. 当前存储节点已经完成日志编号   的持久化过程, 此时

记录   存储于页面   (版本 1000), 同时相关日志编号   到   的日志没有回放到记录页面. 对于数据写入过程,
节点接收新的写入请求并将接收到编号   的重做日志进行持久化, 完成日志持久化任务后通知上层写入成功.
存储节点后台异步完成日志链的压缩任务. 当检测到日志   到   的长度达到压缩阈值且对应事务已经提交,
则将合并这部分日志并回放到页面   , 此时页面   的数据将更新到 20x0 版本的状态. 对于数据读取请求, 当节点

接收到对于   的读取请求时, 会检测读取请求来源事务的版本编号   . 当   不超过已经完成持久化的页面版本

1000 时, 节点将直接向上层返回页面   中存储的   记录值 32001. 而如果   超过了已经完成持久化的页面版本

1000, 则需要通过日志链推断版本   时刻记录   的状态 (推断过程中需要忽略未提交事务的影响), 并向上层返回

版本   的   值 

这类技术的主要挑战在于日志链的组织. 数据库基于日志链的长度, 后台将重做日志合并到记录页面. 由于日
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志链的合并过程在效果上等同于批量日志回放, 符合云原生数据库数据更新基于存储层日志回放的特性. 总体上,
这类技术的优势在于: (1)避免脏页回放, 降低计算层网络带宽压力; (2)避免数据写入锁定页面, 提高事务的写吞

吐能力. 其主要的限制在于: 读取过程中引入了额外的日志解析过程, 增加数据读取延时.
  

存储节点

页面 1 页面 k

…

…

… …

…

…

…

日志 L1001 日志 L9009

X→mX→1, Y→2

A: 10001
B: 20002
C: 30003

X: 32001
Y: 23002
Z: 34003

页面 k

X: 32001
Y: 23002
Z: 34003

页面 k

X: 32001
Y: 23002
Z: 34003

页面 k

X: X_20×0
Y: Y_20×0
Z: Z_20×0

L20×1 L9010

L1001 L20×0 L9010

异步日志合并, 基于日志链长度

更新 X 值为 n (版本 9010)

返回 X 值 (版本 T)

读取 X 值 (版本 T)

L1001 LVerT L9009

通知计算层更新完成
长度为 L

图 4　日志-页面耦合存储策略中的数据读写路径
 

 2.1.2    日志-页面分离的存储策略

日志-页面分离的存储策略分别管理重做日志和记录页面两类数据, 一般会区分二者的特性分别使用不同的

存储服务. 日志数据使用高速云存储 (如 SSD 云存储服务) 来提高写吞吐能力的同时, 页面数据使用一般云存储

(如 HDD云存储服务)来控制存储成本. 各类存储服务独立调度, 更好地发挥底层云存储服务的弹性调度能力.
HyperScale[14]、Taurus[23]数据库存储层采用了计算-存储分离的存储策略, 核心特性可以概括为“可用性与持

久性分离”. 数据持久性由日志存储保证, 可用性则由页面存储保证. 计算层更新数据将会向存储层中的日志存储

传输重做日志, 而读取数据则从存储层的页面存储中解析日志记录. 这类方法同样避免了脏页刷盘产生的写放大

问题. 同时日志存储利用高速云存储服务提高日志持久化效率, 系统具备更低的数据写延时. 同时页面数据采用一

般云存储服务, 降低数据库系统整体使用成本. 这种数据组织模式下, 数据读写路径如图 5所示. 数据写入过程中,
计算层仅需要向日志存储传输重做日志和元信息, 高速的日志存储服务能降低写入日志的时间开销. 数据读取过

程中, 计算层需要从页面存储读取记录. 读取和写入的存储区域不同, 因此日志存储需要不断向页面存储传输重做

日志以更新页面数据. 由于页面存储不需要保证数据持久性, 故接收重做日志数据时, 页面存储节点不要求全部成

功接收. 计算节点采用宽松策略接收这些日志, 允许数据部分丢失, 以避免部分节点低效率或异常而导致系统整体

阻塞. 页面存储节点内部基于 Gossip协议及时通过其余节点补全自身缺失的重做日志. 最后, 当所有页面存储节

点均完成日志回放后, 该日志的持久性可以由页面存储保证, 从而对应日志可以从高速的日志存储云中去除, 减少

日志存储的空间使用量来降低高速存储服务的使用成本.
这类技术的主要挑战在于存储层内重做日志的回放. 日志存储到页面存储依赖于网络 I/O, 同时需要考虑到页

面存储部分节点的临时故障. 因此日志传输采用宽松的传输协议并结合页面节点间 Gossip 协议来避免日志回放
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过程阻塞系统运行. 总体上, 这类技术的优势在于: (1) 利用高速云存储负责日志的写入, 降低整体数据写入延时;
(2)存储层内无阻塞的日志回放过程, 加速数据更新的同步. 其主要的限制在于: 由于部分页面节点可能出现故障

导致临时的数据缺失, 读取操作可能需要由多个存储节点完成, 一定程度上限制了数据读取的吞吐量.
  

计算云

计算云

数据写入过程

写日志

日志存储

日志存储

日志存储

日志存储

页面存储

页面存储

页面存储

读页面

Page storage

后台异步进行
重做日志回放

数据读取过程

页面存储中数据更新过程

部分页面节点从日志存储获取重做日志

其余页面节点基于节点间同步协议获取日志

读取未
同步日志

清除已
同步日志

图 5　日志-页面分离存储策略中的数据读写路径
 

 2.2   云原生 OLTP 数据库的副本一致性技术

云原生 OLTP数据库的数据一致性的关键技术主要分为两大类: (1)基于 Quorum算法的协议; (2)基于 Paxos
类算法的协议. 接下来将分别介绍这两类技术.
 2.2.1    基于 Quorum算法的一致性协议

Quorum算法是分布式系统用于保证数据一致性基本算法. 通过读取投票和写入投票的机制限制分布式系统

运行过程中的读写串行化以及写写串行化, 有效解决了读写冲突以及写写冲突的问题. 而云数据库系统底层为了

保证底层数据的高可用性和强持久性, 存储层需要采用分布式多副本存储的策略, 而 Quorum算法可以保证在底

层多副本环境中的读写一致性.
Aurora[8,24]在存储层采用了 Quorum算法并针对于云环境进行了优化, 主要体现在可用性和数据恢复两方面.

一方面, 从可用性考虑, 云服务管理中对于实际物理服务器划分了容错域的隔离级别. 通过地域隔离的手段, 不同

容错域之间发生故障的可能性完全独立, 以便于应对断电、地震、火山爆发等极端灾难时保证数据持久性. 但应

用于传统系统的 3副本 Quorum算法的容错能力受限, 在应对容错域级别的长期故障与单节点短期异常时就会导

致系统处于不可用状态. Aurora[8]数据库则添加了容错域内的副本冗余, 通过 6副本的 Quorum算法强化容错能力,
达到“容错域+1”的容错能力. 另一方面, 从数据恢复方面考虑, Aurora[24]提出了 Quorum关系集合的机制: 同属相

同 Quorum分组的存储副本组成一个 Quorum关系集合. 存储副本出现异常时会拓展新的副本并添加新的关系集

合. 系统利用关系集合同时管理多个 Quorum分组, 其中任意分组达成基本的读写投票即可在对应集合的存储副

本执行对应操作. 这种机制保证存储节点故障时可以无阻塞的切换到新的存储副本, 降低存储层的故障恢复延时.
这一类算法的主要问题在于协议不满足可线性化特征. 在部分节点缺失部分更新的情况下, 最小投票仍可以
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被满足, 从而维持系统继续运行. 但在这将造成系统内部分副本都处于不一致性状态, 要求计算层需要严格按照读

取投票的要求向多个副本请求数据, 对于系统的读取吞吐能力产生负面影响. 因此, 存储层内部需要需要额外添加

存储副本间的 Gossip协议来填补这部分可能的更新缺失, 加强副本间的一致性.
 2.2.2    基于 Paxos类算法的一致性协议

Paxos类算法包含了 Paxos、Raft以及相关变种, 属于一类在不可靠环境中保证数据一致性的算法. 原始算法

严格按照阶段进展并依次提交, 具备可线性化特征. 云数据库底层存储层同样可以采用 Paxos类算法来保证数据

副本间的一致性. 这一类算法的主要问题在于其原始算法严格的线性化流程限制了系统的并发能力. 因此在真实

云数据库系统的实现上, 需要结合实际场景放宽一定限制条件来提高算法并发能力.
PolarFS[25]是 PolarDB存储层引擎, 其利用底层高并发 I/O的物理服务器环境优化传统 Raft算法. 特别地, 其

提出了 ParallelRaft算法来解决传统 Raft算法并发能力不足的问题. 该算法在传统 Raft算法的基础上支持多个阶

段并发提交, 允许存储节点非顺序通知并接收更新日志, 因此支持存储节点内接收的更新日志序列中存在一定空

隙. 这种机制保证部分日志传输的阻塞不会影响系统整体运行, 保证了良好的并发处理能力. 同时, 为了加速落后

节点的同步进程, 系统通过批量化的日志接收策略来降低同步延时.

 2.3   云原生 OLTP 数据库的主备同步技术

云原生 OLTP数据库的数据一致性的关键技术主要分为 3大类: (1)基于持久化存储的更新同步; (2)基于本

地缓存的更新同步; (3)基于远程共享缓存的更新同步. 图 6展示了不同类型更新方式的横向对比, 接下来将分别

介绍这 3类不同的同步方式.
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图 6　主备节点更新同步的 3种方式
 

 2.3.1    基于持久化存储的更新同步

云原生 OLTP数据库计算层中主节点到备节点的第 1类同步方式依赖于持久化存储, 如图 6(a)所示. 由于系

统仅有主节点支持读写查询, 其余备节点均仅支持只读查询. 单一的更新源头保证了持久化存储不存在写写冲突

的可能性, 只需要忽略本地缓存, 备节点所有查询请求均等待主节点写入成功后, 从持久化存储中读取数据. 这种

方式必然能够读取到主节点的全部数据更新. 因此, 备节点通过持久化存储获取数据更新是计算层最基本且最稳

定的更新同步方式, 在存储层数据持久性和可用性不受影响的情况下保证更新同步机制的可靠性.
虽然基于持久化存储实现更新同步的方式具备最好的可用性, 但是基于这一途径的更新同步执行效率较低.

备节点在读取持久化存储需要面对计算存储层之间网络传输的 I/O 代价, 存储层持久化存储读取的 I/O 代价, 以
及等待主节点数据写入确认的延时. 仅依赖于这种同步方式, 从数据传输量以及数据访问延时的角度考虑均存在

瓶颈, 因此该方案一般作为最坏情况下的数据一致性保障.
 2.3.2    基于本地缓存的更新同步

云原生 OLTP数据库计算层中主节点到备节点的第 2类同步方式依赖于计算节点本地缓存的数据状态同步,
如图 6(b)所示. 基于持久化存储的更新同步过程忽略了缓存对于查询的优化, 当备节点缓存数据与主节点一致时,
可以直接利用本地缓存而避免从存储层读取数据, 相较于基于持久化存储的方式而言可以显著降低数据读取延时

以及计算层与存储层之间的数据传输量. 这种同步方式的主要问题在于保证主节点和备节点缓存内数据状态的一

致性, 必须保证主节点完成更新后备节点不能读取到自身缓存的过期数据. 这一问题可以通过主节点向备节点直
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接传输重做日志来解决. 备节点直接回放接收的重做日志即可完成本地缓存内的数据更新.
这类同步方式具备 3个关键特性: (1)低数据访问延时, 通过本地缓存读取数据的延时远低于通过存储层获取

数据; (2)宽松的传输协议, 主节点向备节点传输重做日志采用宽松的传输协议 (不需要备节点确认过程、不需要

备节点持久化), 因此不增加主节点数据写延时; 由持久化存储保证传输失败情况下的更新同步; (3)同步过程的数

据传输任务下放到存储层, 为了避免主节点成为系统网络传输瓶颈, 主节点先将重做日志传输到存储层后, 由存储

层分布式的存储节点将日志传输到备节点.
 2.3.3    基于远程共享缓存的更新同步

云原生 OLTP数据库计算层中主节点到备节点的第 3类同步方式依赖于计算节点共享的远程缓存, 如图 6(c)
所示. 这一类同步方式需要依赖于计算节点的共享缓存, 在实际系统中需要在硬件层面搭建 RDMA网络实现跨物

理服务器的远程内存访问功能, 相对成本较高. 对比于基于本地缓存的同步机制来看, 在这类方式下, 备节点不需

要接收主节点传输的重做日志并更新自身缓存; 仅需要将更新后的记录页面直接传输到共享缓存区域即可, 备节

点可以直接通过共享缓存获取更新记录. 因此这种同步方式具备更低的更新同步延时.
这类同步方式具备 3个关键特性: (1)提高内存资源使用效率, 真实云数据库系统中, 由于资源使用量的不均

衡性, 经常会面临部分服务器内存资源闲置的额情况. 通过远程共享缓存可以有效利用这一部分闲置资源. (2)低
更新同步延时, 同步过程的数据传输任务下放到共享缓存层, 相较于存储层具备更快的传输速度; (3)共享缓存不

会向存储层写回数据, 主节点直接向存储层写入重做日志的来保证数据持久性, 共享缓存仅用于提高数据查询和

同步的效率. 以此来避免脏页写回所造成写放大问题, 减轻共享缓存的网络压力.

 2.4   云原生 OLTP 数据库的故障恢复技术

云原生 OLTP数据库的故障恢复的关键技术主要分为两大类: (1)无重做的计算节点恢复; (2)计算-缓存双层

容错协议. 接下来将分别介绍这两类技术.
 2.4.1    无重做过程的计算节点恢复

传统数据库采用 ARIES (algorithms for recovery and isolation exploiting semantics)算法进行故障恢复 [36], 整体

可以分为分析、重做、撤销 3个阶段. 其中, 重做过程是根据未写回持久化存储的脏页表, 重新执行产生这些脏页

的事务. 由于在传统数据库系统中, 持久化存储的页面更新依赖于脏页刷盘. 因此事务更新的持久性与本地缓存状

态相关, 必须恢复这些没有完成持久化的脏页数据才能避免事务更新丢失. 同时传统数据库系统中持久化存储不

具备计算能力, 不能够独立解析日志并更新数据, 因此计算层的重做过程在传统数据库系统不可省略.
图 7对比了传统数据库系统与云原生数据库数据更新方式的差异. 云原生数据库事务更新向存储层传输重做

日志, 任何情况下均不会传输页面数据. 云原生系统的存储节点具备一定的计算能力, 可以处理日志数据并异步回

放到记录页面中. 页面的持久性与本地缓存信息完全独立, 因此计算节点不需要恢复本地缓存的脏页状态, 可以跳

过传统 ARIES算法的重做过程. 而这一部分将下推到存储层由存储节点内部异步处理.
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图 7　传统数据库与云原生数据库数据更新差异
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这一技术的主要限制在于: 由于恢复过程不需要获取本地缓存状态, 故计算节点恢复后面临冷缓存问题. 但是

考虑到云原生系统一般采用多层缓存的设计, 且多层缓存之间容错独立. 因此, 主节点外的缓存 (包括共享缓存、

存储层缓存)不会随计算节点故障而同时故障. 因此这些缓存可以缓解计算节点恢复后的冷缓存问题.
 2.4.2    计算-缓存双层容错协议

对于计算-缓存-存储分离架构的云原生数据库系统, 不同于操作系统层级的远程内存服务 [37,38], 数据库层级的

远程内存服务可以基于数据库工作负载的特性定制化内存管理, 因此避免了操作系统层级内存服务的内核调用开

销. 由于云上的计算服务和远程内存服务一般由不同的实际物理服务器提供, 因此同时发生故障的概率较小. 基于

上述条件, LegoBase提出了两层容错协议: 第 1层将远程内存作为计算节点的可靠存储; 第 2层将持久化存储作

为计算节点和远程内存的可靠存储. 借助远程内存远低于持久化的数据访问延时, 在仅计算节点发生故障时, 计算

节点可以通过第 1层容错协议, 直接从远程内存中快速读取检查点信息, 因此大幅降低了故障恢复时间. 而即使面

对计算节点和远程内存同时异常的情况, 通过持久存储的检查点信息同样可以快速恢复计算节点状态.
两层容错协议具备如下两个特性: (1)降低计算节点平均故障恢复延时: 由于计算节点和共享缓存的物理隔离

性, 得益于共享缓存远低于持久化存储的数据访问延时, 可以实现短时间的轻量级故障恢复; (2)保证最坏情况下

数据持久性: 持久化存储中的预写日志和检查点作为数据持久性的基本保证. 即使面对计算节点和共享缓存同时

出现异常的情况, 依旧能够通过第 2层容错机制保证系统基本的数据持久性不受影响.

 2.5   云原生 OLTP 数据库的 HTAP 技术

云原生 OLTP数据库的 HTAP关键技术主要分为 3大类: (1)计算层动态行存转列存; (2)存储层行列混存数

据副本; (3)内存型行存加持久化列存. 图 8展示了不同技术的示意图, 接下来将分别介绍这 3类 HTAP技术.
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图 8　云原生数据库计算存储分离架构下的 HTAP技术
 

 2.5.1    计算层动态行存转列存

云原生数据库中第 1类 HTAP技术的实现方式基于计算层动态数据格式转化, 如图 8(a)所示. 存储层采用按

照行存格式保存记录数据. 当计算层从存储层读取行存格式的数据后, 会基于规则或机器学习方法将部分数据自

动转化为列存储格式, 以加速数据分析中各类聚集查询算子的执行. 同时为了避免转化后 OLTP工作负载受到影

响, 系统支持同时在内存内同时保留行存和列存两种数据格式并基于代价模型为执行计划的查询算子选择更合适

的数据格式. 这一类技术的主要挑战在于计算层的优化器模块的设计: 优化器需要基于工作负载决定哪些行存数

据需要转化为列存, 由于存储格式转化会占用计算和内存资源, 因此选择高效用的数据非常关键; 同时优化器需要

基于不同类型的工作负载特征决定基于行存数据或列存数据执行特定算子 (如点查询可基于行存, 聚集查询可基
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于列存), 然而当查询的执行计划空间很大时, 选取一个最优的执行计划非常困难.
 2.5.2    存储层行列混存数据副本

云原生数据库中第 2类 HTAP技术的实现方式基于存储层同时存储异构的数据副本, 如图 8(b)所示. 不同于

第 1类方法, 存储层同时存储行存格式和列存格式的数据副本. 上层计算节点基于不同任务类型访问相应数据, 负
责处理事务型查询的节点仅访问行存格式副本, 而负责分析型查询的节点仅访问列存格式副本. 因此 OLTP负载

的处理过程和 OLAP负载的处理过程完全隔离, 互不干扰. OLTP数据更新会实时更新缓存内页面数据并同步到

行存格式的数据副本. 存储层内部处理数据更新在副本间的同步, 包括行存格式副本之间以及行存格式到列存格

式之间的数据同步. 具体来说, 行存储副本之间维持原有的一致性协议, 并将列存格式的副本作为学习者, 批量化

异步地接收行存副本的数据更新. 这一类技术的主要挑战在于 OLAP负载的数据新鲜度问题: 由于行存副本与列

存副本之间的同步延时, 导致系统在处理分析型查询时面临数据新鲜度低的问题.
 2.5.3    内存型行存加持久化列存

云原生数据库中第 3类 HTAP技术的实现方式为内存中行存储加持久化列存储, 如图 8(c)所示. 这一类技术

由内存型数据库发展而来. 系统在内存中按照行存格式管理数据, 并组织成跳表 (skip list)的数据格式加速内存中

的数据读取和写入效率. 系统通过向持久化存储中追加写入更新日志的方式以持久化数据. 而针对于 OLAP负载

的大规模扫描、聚合、分组等分析型查询, 数据库系统在存储层内直接维护列存格式的记录数据, 并按照数据段

(segments)进行组织, 以处理分析型查询. 此外, 存储层内在列存格式的基础上添加二级索引, 用来加速点查询、范

围查询以及连接运算. 内存中的行存格式数据保证了事务型查询的效率, 而外存的列存格式数据保证了分析型查

询的效率, 因此兼顾 HTAP 负载处理性能. 这一类的主要挑战在于内存开销: 由于内存和外存使用的数据格式不

同, 因此在写入和读取过程中均需要经过额外的格式转化过程, 占用计算资源. 因此系统必须尽可能减少二者之间

的数据交换. 在实际运行场景中, 系统必须占用足够的内存空间保证大部分热数据被缓存才能维持系统的高效

运行.

 3   云原生 OLAP 数据库架构

云原生 OLAP数据库系统 [4]主要面向大规模数据分析型场景, 这类场景以分析型负载为主, 同时也支持以事

务型日志的方式批量更新数据. 与传统的 MPP (massively parallel processor) 型数据仓库架构 [39]相比, 云原生

OLAP 数据库系统通过采用存储-分离架构不仅提高了系统的弹性, 还基于云平台的异构计算节点和统一云存储

实现了系统的高可用. 举例来说, 传统的MPP型数据仓库采用相同配置的节点并发地处理查询, 但当有节点故障

或者在新的节点加入后, 系统会对数据重新划分, 且对所有节点执行数据洗牌 (shuffle)操作, 这造成了很大的系统

开销. 而云原生 OLAP数据库基于云服务对系统的节点采用不同的计算资源配置 (如 CPU核数与内存容量)以适

应不同的负载类型 (I/O密集型任务或计算密集型任务). 特别地, 其还基于云存储避免了数据重划分, 即工作节点

的本地存储只用于缓存计算, 如缓存没有命中则从云存储中加载数据; 云存储服务则通过跨区域的多副本部署保

证了存储的高可用, 并实现了对用户的透明管理.
目前的云原生 OLAP数据库架构包含两大类: (1)计算-存储分离的两层架构; 与 (2)计算-内存-存储分离的 3

层架构. 下面分别介绍它们的特性, 包含主要设计动机, 查询执行流程, 优势与局限, 以及典型系统.

 3.1   云原生 OLAP 计算-存储分离的两层架构

如图 9(a)所示, 第 1类云原生 OLAP数据库系统采用了计算-存储分离的两层架构, 计算层与存储层之间采用

高速网络进行连接, 采用这类架构的主要代表系统为 Amazon Redshift[40]和 Snowflake[9]. 具体来说, 这类架构的计

算层包含了云服务管理器和计算云. 前者是整个系统的“大脑”, 包含了元数据存储、资源管理器、查询优化器、

和安全管理等主要模块; 后者是计算层的“肌肉”, 主要负责利用多个计算节点并行地执行具体的查询任务. 这些计

算节点不区分主备节点, 而是由上层云服务管理层统一调度. 它们具有一定的存储能力, 每个计算节点有独立的

SSD存储用于缓存热数据, 并按照数据分片分配任务, 单个计算节点在分析过程中只处理自身的数据分片并借助
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本地存储资源保存中间数据, 仅有在合并过程中会和其他计算节点通信并进行数据合并; 存储以数据分片为中心,
数据传递以及底层存储均不涉及日志数据, 而是以数据分片作为数据传输和底层存储的内容. 特别地, 存储层完全

与计算层解耦, 内部的持久化、高可用、与容灾备份管理对用户透明, 并以云存储的形式由大型云服务提供商提

供服务.
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图 9　云原生 OLAP数据库架构
 

(1)主要设计动机. 从设计的目的来看, 此架构具备如下 3个特点: (i)高度弹性服务. 即通过计算层与存储层的

完全解耦, 实现了计算节点与存储节点的独立扩缩容机制, 使得用户可根据自身的计算与存储需求弹性地使用数

据库服务, 从而极大地节约成本; (ii)高可用服务. 系统可以基于云提供商的云存储服务实现高可用. 一方面, 云存

储实现了跨区域的多数据副本部署, 当某区域的副本节点出现故障, 服务提供商还可以利用其他节点的数据副本

提供服务. 另一方面, 计算节点的本地存储仅用于缓存作用, 当有计算节点发生故障或者有新的节点发生故障时,
系统无需进行数据重分配操作, 只需对相应节点进行新的缓存调用即可. (iii)异构计算服务. 系统可在计算层启动

多个计算集群, 每个集群可实例化多个不同配置的计算节点, 用于执行用户的不同的计算任务, 且计算集群之间可

做到隔离执行, 以保证对多个租户同时提供高质量服务.
(2)查询执行流程. 基于这类云架构的查询处理分为以下 3个步骤: (i)查询优化. 云服务管理器接受查询请求

后, 查询优化器结合元数据存储的统计信息进行查询重写与优化, 并生成并行查询计划. (ii)基于缓存的查询处理.
查询子计划被发送到计算集群的各个计算节点, 如果缓存命中, 则直接将查询在本地处理后返回结果. 反之, 则向

存储云请求数据. (iii)基于下推的查询处理. 存储云收到请求后, 则访问对应的列式文件, 并通过下推计算到存储

文件, 最后返回过滤后的结果. (iv) 结果合并与返回. 计算集群合并各个计算节点的中间结果 (存在 shuffle 过程),
最后合并结果, 并由云服务管理器返回给用户.

(3)优势与局限. 相比于传统的MPP型数据仓库, 这类架构能够提供更高的可用性, 更好的弹性, 以及更低的

成本. 其主要面临的挑战为如何减少计算层与网络层之间的网络传输. 一方面, 即使计算层与网络层之间有高速网

络, 但相比于本地缓存的带宽速度还是有数量级的差距. 另一方面, 云服务的计费与扫描的数据量和传输的数据量

都有关, 所以需要尽量减少数据的网络传输.
(4)典型系统. 基于云原生 OLAP计算存储分离架构的系统主要以 Redshift[40]和 Snowflake[9]为代表. 二者都采

用了类似的架构, 主要区别在于对计算层与存储层分别做了不同的优化. Snowflake在计算层增加了统一的元数据

管理, 使得查询能够被统一调度与优化. 其计算集群高度隔离, 每一个集群服务于一个租户, 且可采用不同配置的

计算实例. 其在云存储之上建立了本地存储集群, 并通过懒加载的方式进行按需在线动态扩容 [39]. 其查询处理基
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于列式的向量化执行, 支持面向云存储的计算下推. Redshift 由最初的 MPP 型数据仓库转化为云原生数据库 [20],
其基于 AWS (Amazon Web service)生态在计算层与存储层之间增加了加速层, 包含了针对半结构化数据查询加

速的 Specturm集群, 结合 FPGA进行计算下推的 AQUA (advanced query accelerator)集群, 以及面向编译代码缓存

的 CaaS (compilation as a service)服务. 其同时增加了本地统一存储服务 RMS (redshift managed storage), 可支持

16 PB级别的本地 SSD缓存. 其查询处理基于 C++的代码生成, 并通过同地式连接进行分布式查询优化.

 3.2   云原生 OLAP 计算-内存-存储分离的 3 层架构

如图 9(b) 所示, 第 2 类云原生 OLAP 数据库系统采用了计算-内存-存储分离的 3 层架构. 计算层、内存层、

存储层之间同样采用高速网络进行连接, 采用这类架构的主要代表系统为谷歌的 BigQuery[10]. 与第 1类架构类似,
这类架构的计算层包含了云服务管理器和计算云, 计算节点可使用本地的 SSD存储作为缓存. 不同的是, 其计算

集群采用一种统一调度的方式管理所有的工作节点. 另外, 其增加了一层分布式共享内存层, 用于处理复杂查询的

数据洗牌 (shuffle)操作, 避免中间结果写入磁盘造成 I/O代价. 最底层的存储云同样提供高可用与弹性的数据存

储服务.
(1)主要设计动机. 与第 1类架构不同, 这类架构在计算节点到存储节点之间添加了共享内存层, 用于多个计

算节点之间进行数据合并操作, 例如不同数据表之间的连接与聚集运算等. 通过这种共享内存节点的方式进行合

并运算, 能够有效降低计算节点之间进行合并操作的数据传输量与磁盘 I/O, 提高查询的执行效率. 另外, 通过统一

的集群调度, 其能获得更高的资源利用率. 由于内存层可以进一步独立调度, 其系统弹性也很高.
(2)查询执行流程. 这类云架构的查询处理分为以下 4个步骤: (i)查询优化. 云服务管理器接受查询请求后, 查

询优化器结合元数据存储的统计信息进行查询重写与优化, 并生成并行查询计划. (ii)基于缓存的查询处理. 查询

子计划被发送到计算集群的各个计算节点, 如果缓存命中, 则直接将查询在本地处理后发送给共享内存层. 反之,
则向存储云请求数据. (iii) 基于内存的数据洗牌操作. 计算节点从存储云加载到数据后, 则访问对应的列式文件,
并通过下推计算到存储文件, 最后将过滤后的结果发送给共享内存层. 共享内存层通过多阶段的数据洗牌操作后

将相同键值的数据发送给同一节点. (iv)结果合并与返回. 计算集群合并各个计算节点的中间结果 (不存在 shuffle
过程), 最后合并结果将由云服务管理器返回给用户.

(3)优势与局限. 相比于传统的MPP型数据仓库, 这类架构同样能够提供更高的系统吞吐量, 更好的弹性, 以
及更高的资源利用率. 其主要面临的挑战为如何提升系统吞吐的同时能够降低查询执行的费用. 一方面, 分配的共

享内存空间过大会造成服务的费用激增. 另一方面, 分配的共享内存空间太小会造成数据溢出, 中间结果会被写入

到本地磁盘中, 造成大量磁盘 I/O代价和网络传输代价.
(4)典型系统. 基于云原生 OLAP计算-内存-存储分离架构的系统主要以 BigQuery[7]为代表. 其源自于 Google

的交互式查询系统 Dremel[41,42], 通过将其改造为云原生系统后增加了共享内存层, 以加速复杂查询. 其云存储实现

在 Google的分布式文件系统 Colossus上, 实现了数据的高可用存储. 文件的格式采用了自研的列存格式 Capacitor,
支持查询在压缩数据上进行直接执行. 针对分布式查询处理, 其采用异步的生产者-消费者执行模式, 生产者不断

生成新的数据分区并分发给不同的节点进行数据处理, 其中 shuffle过程通过在共享内存层进行加速, 消费者异步

地读取不同的节点的输出结果, 将它们合并后在本地执行聚集操作. 如果数据超过内存层的容量, 则进行溢出操作.

 3.3   不同架构 OLAP 系统特性总结

表 3总结了云原生 OLAP数据库系统不同架构设计的特性, 分别从分析处理的吞吐能力、数据读取的效率、

资源的隔离性、弹性扩容能力以及部署的成本角度进行分析.
 
 

表 3    云原生 OLAP数据库架构 
云原生OLAP系统架构 代表性系统 吞吐 效率 隔离性 弹性 成本

计算-存储分离架构 Redshift[16]、Snowflake[9] 高 中 高 高 低

计算-内存-存储分离 BigQuery[10] 极高 高 中 极高 中等
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第 1 类系统采用了计算-存储分离架构, 需要计算云服务以及存储云服务的支持, 类似于 OLTP 的计算-存储

分离架构的系统. 但是不同之处在于, OLAP系统面向大规模数据分析, 其存储云节点按照数据分片进行管理, 不
需要分析日志数据保证了数据分析过程的高吞吐率. 此外, 上层计算云节点不区分主节点和备节点进行统一的管

理, 计算集群中的工作节点独立地处理各个数据分片的分析任务, 且计算集群之间具有良好的隔离性. 系统支持计

算和存储的单独扩展, 具有较强的弹性资源调度能力和相对低的服务成本.
第 2 类系统采用了计算-内存-存储分离架构, 需要计算云服务、内存云服务以及存储云服务的支持, 类似于

OLTP系统的计算-缓存-存储分离结构. 不同之处在于, 内存云服务不是用于缓存底层存储层数据, 而是用于不同

计算节点间进行数据合并操作, 通过共享内存降低数据合并时大量的节点间网络通信, 进一步提高了数据分析的

吞吐能力. 但是, 节点间的共享内存降低了不同计算任务间的隔离性. 额外的内存云服务的引入要求具备大规模内

存的服务器设备, 相较于第一类系统架构提高了服务成本. 但系统支持在计算、内存和存储资源上的单独扩展, 因
此具备更强的资源弹性调度能力.

 4   云原生 OLAP 数据库关键技术

云原生 OLAP 数据库关键技术主要包含云存储管理技术、查询处理技术、无服务器感知计算 (serverless
computing)技术、数据保护技术、机器学习技术 5个方面. 如图 10所示, 云存储管理作为云数据库的底座, 支撑

着上层的云服务; 无服务器感知计算与查询处理模块接受来自上层多租户的 SQL请求, 并通过与云存储交互以提

供数据的查询服务; 数据保护模块对整体云服务进行端到端的保护; 机器学习技术一方面对云数据库服务进行优

化, 另一方面基于弹性的云数据库服务进行自动化机器学习管理.
  

SQL SQL SQL SQL

4. 数据保护 3. 无服务器计算 2. 查询处理

DB4AI

AI4DB

1. 云存储管理

5. 机器
学习技术

基于 SQL 的 ML

图 10　云原生 OLAP数据库关键技术总览
 

后文表 4列出了每一个技术类别的关键技术以及它们的优缺点. 首先, 存储管理技术涉及元数据管理、关系

数据划分以及半结构数据表示 3 个部分; 查询处理技术分为结合了下推计算、Shuffle 内存层以及缓存的列式扫

描的 3类技术; 无服务器感知计算主要分为基于数据库实例的 Serverless以及基于函数服务的 Serverless; 数据保

护分为基于密钥管理算法的数据保护与基于可信计算环境“飞地 (Enclave)”的数据保护; 机器学习技术分为两个部

分: 基于机器学习的云原生数据库技术和面向云原生数据库的自动机器学习.

 4.1   存储管理技术: 元数据管理、关系表数据组织与半结构化数据管理

云原生 OLAP 数据库系统的存储管理包含 (1) 元数据管理; (2) 关系表数据组织; (3) 半结构化数据管理这

3个部分. 元数据管理对云原生数据库系统的存储管理与查询优化都非常重要, 由于云原生 OLAP数据库基本

都不支持索引操作 ,  因此元数据可用于支持数据剪枝 ,  数据克隆 ,  以及数据的多版本控制 (multiversion
concurrency control, MVCC)与查询访问, 其主要的优点是可以优化查询, 但目前的主要的问题是其更新代价较

高. 云存储服务可为计算层提供高可用、弹性的存储服务, 但云原生数据库也可对本地集群的缓存数据进行管

理, 这主要涉及数据的组织与划分技术, 我们介绍基于连接图的关系数据划分, 其能基于启发式方法快速选择

较优方案, 目前主要问题是只考虑了连接的频率, 未考虑查询代价. 最后, 由于云平台上的用户也拥有许多半结
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构化的数据, 因此, 如何在云平台上对半结构化数据进行管理也是一个很重要的问题, 我们将介绍基于列存的

半结构化表示.
 
 

表 4    云原生 OLAP数据库关键技术总览与优缺点比较 
技术类别 关键技术 代表性工作 主要优点 主要缺点

存储管理技术

基于元数据的剪枝、拷贝与MVCC Snowflake[9] 高吞吐 数据更新代价高

基于连接图的关系数据划分 Redshift[40] 高效率 未考虑查询代价

基于列存的半结构化数据表示 BigQuery[10] 存储代价低 查询延迟高

查询处理技术

列式扫描结合下推计算 PushdownDB[43]
低代价 没有结合缓存

列式扫描结合Shuffle内存层 BigQuery[10] 高吞吐 高代价

列式扫描结合下推计算和缓存 FlexpushdownDB[44]
高吞吐 扩展性低

无服务器感知计算
基于数据库实例的Serverless Athena[45] 高吞吐 高代价

基于函数服务的Serverless Starling[46] 高度弹性 函数之间无法通信与交换状态

数据保护技术
基于密钥管理算法的数据保护 Snowflake[9] 高度扩展性 明文数据查询

基于Enclave的数据保护 Azure SQL Database[47] 高度安全性 查询效率低

机器学习技术
基于机器学习的云原生数据库技术 Redshift[40] 高准确度与高性能 模型的适应性低

面向云原生数据库的自动机器学习 Sagemaker[48] 高度扩展性与弹性 模型训练代价高
 

 4.1.1    基于元数据的剪枝、拷贝与多版本并发控制 (MVCC)

元数据常被称为数据字典或“数据的数据”, 其主要存储数据的统计信息与版本信息. 针对云原生 OLAP数据

库, 此模块位于系统计算层的云服务管理器内, 可支持存储管理与查询优化, 其具体实现一般采用分布式的键值存

储, 以保证高扩展性与高可用性, 如 Snowflake采用了分布式的键值数据库实现其元数据存储. 下面介绍元数据管

理的 3项关键技术: (a)基于元数据的剪枝; (b)零克隆技术; (c)时间旅行操作; 如图 11(a)所示, 对于用户表 T, 元

数据M1存储了其时间戳 (timestamp), 对应分区的文件名 (文件 1和文件 2), 以及各列的统计信息 (值域的范围).

对于 SQL查询“Select * from T where uid=2”, 云服务管理器可首先访问其元数据M1, 通过查找 uid的值域的范围

可将文件 2进行剪枝, 只扫描文件 1. 利用元数据还可以实现零克隆技术, 如图 11(b)所示, 对于复制表 T到 T2的

DDL操作“Create table T2 clone table T”, 云服务管理器并不直接复制表 T的数据到 T2, 而是通过新建一个元数据

M2来记录源数据表的增量改变. 如图 11(c)所示, 通过元数据记录的版本信息, 云服务还可支持通过MVCC机制

进行历史数据版本查询, 即对不同版本的数据进行查询访问.
  

用户表 T 元数据 M1 M2
绝对时间点查询

相对时间点查询−5 分钟前

基于声明 ID 的查询

TIMESTAMP: Mon, 01 May TIMESTAMP: Tue, 02 May

Added: 

Deleted: Deleted:

Stats:

-uid:
-name:

Stats:

-uid:
-name:

1-3, 4-6
A-M, F-T

1-3, 4-6
A-M, F-T

uid

1

2

3

4

5

6

name

Alice

Max 文件 1

文件 2

Bob

Neil

Thomas

Florian

SQL DDL

Select * from T where uid=2 Create table T2 clone table T

ID: “8e5d0ca9-005e-44e6” ID: “8e5d0ca9-005e-44e6”

文件 1, 文件 2

文件 2

Added: 文件 1, 文件 2 Select * from T AT (TIMESTAMP=>

“Mon, 01 May 2022”:: timestamp)

Select * from T AT (OFFSET=>−60×5)

Select * from T BEFORE (STATEMENT=>

“8e5d0ca9-005e-44e6”)

(a) 基于元数据的剪枝 (b) 零克隆技术 (c) 历史数据版本查询

图 11　元数据管理的 3项关键技术
 

 4.1.2    基于连接图的关系数据划分

针对云原生 OLAP数据库, 关系表将被水平式地划分为多个子文件, 每个子文件类似于传统关系数据库的数

据块或页面的概念, 但划分的文件一般不支持修改, 只能通过复制一份新文件的方式将更新操作附加在新文件中.

每个文件内部主要采用列式存储或混合行/列存储的格式, 文件头包含一些元数据以及每一列的存储偏移. 因此,
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如果查询只访问文件中的部分列, 通过读取文件头的信息可以读取到相应列的位置, 而无需全表扫描. 文件组织好

后可以通过云服务直接保存在云存储中 (如 AWS S3对象存储云服务). 虽然云存储提供商能保证数据的跨域部署

与高可用, 云原生 OLAP 数据库在本地集群也可将热数据分区后置放在不同的计算节点以加速查询的分布式执

行. 划分数据的方法一般通过指定关系表的划分键, 然后根据划分键的哈希值产生对应的元组集合, 并将它们分配

到不同的计算节点中. 这种方式使得相同哈希值的元组集合都只在本地做连接操作, 而无需节点之间进行数据传

输. 如图 12(a)所示, 假设数据库模式有两个关系表: 用户表 (c_ID, c_Name, c_Country,…)和订单表 (o_ID, o_City,
o_Country,…), 且它们能够通过 Country列做连接运算. 如图 12(b)所示, 如果按照 Country列作为数据库的划分

键, 通过哈希运算后, 拥有相同哈希值的元组集合会被分配到同一节点 (CN 的元组到节点 1, FIN 的元组到节点

N). 这样两表在 Country列的连接运算都只在本地执行.
  

用户表 订单表
c_Country  o_Country c_Country  o_Country

CN

CN

CN

CN FIN

FIN

FIN

FIN

FIN

FIN

CN

CN

c_ID

c_Name

o_ID

o_City

c_Country

… …

…

… … … …

o_Country

节点 1 节点 N

(a) 数据模式 (b) 数据划分

图 12　基于连接图的数据划分示例
 

然而, 划分键的选择问题是一个 NP-hard问题, 即如何在候选列中选择一个最优的划分键方案非常困难, 尤其

是针对表有很多连接键的情况下, 很难在庞大搜索空间下快速得到好的方案. 下面介绍一种基于连接图的划分键

选择方法 [49], 其基本思想是通过数据模式建立连接图, 其中点为数据表, 边为两个列之间的连接, 边上的权重为查

询当中涉及对应连接的次数. 问题的目标是尽可能让权重大的连接键都划分到同一节点. 该方法将划分问题形式

化为一个最优化问题, 然后基于贪心算法进行问题的求解. 如图 13所示, 数据模式中有{A, B, C, D, E, F}这 6个表

顶点, 顶点之间的连接用边表示, 并且顶点附近的小写字母表示了具体的连接键, 边中间的数字表示了边的权重.
注意到顶点之间可能有多条边 (B、D两顶点之间有 b-d, b1-d1两条边). 算法分为两个阶段, 第 1阶段通过最大匹

配算法生成两个不相交的候选集 R1={C.c, F.c}和 R2={F.b, B.b}. 其中, R1和 R2的权重分别为 4和 2. 第 2阶段通

过贪心算法扩展 R1的集合, 最后 R1={C.c, F.c, B.b1, D.d1}, R1的总权重为 6, 可得到一个较好的划分.
  

C C

F

E E

D DB

A

c

a
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a

c

c

F

c

c

b
b

b
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2
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2 d1

d d

b bb1 b1

1

b

1
1

B

c

c

c

b

b
2

2

2

2 e
1

1

A
a

a

1
1

a

a
d1

1

(a) 连接图 (b) 权重为 6 的划分

图 13　数据划分示例 [49]

 

 4.1.3    基于列存的半结构化数据表示

传统关系数据库面向的主要业务场景为银行事务系统与企业 ERP (enterprise resource planning)系统, 这些场

景的数据模式比较固定. 而云原生 OLAP数据库也面向许多互联网应用, 所以需要管理大量的半结构化文档数据

如 HTML网页, XML与 JSON文档, 它们的数据模式很灵活, 常常有嵌套结构, 且不采用统一标准化的数据模式.
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目前云原生数据库主要有两种方法管理半结构化数据: 一是根据文档模式提前转换文档为列存数据 [37]. 二是采用

变长字段存储文档数据, 在查询数据时采用自动类型推断 [9]. 第 1种方法为根据给定文件模式将多个文档转化为

列存表示. 其长度列记录当前字段出现的次数, 标记列记录当前字段是否为空. 图 14(a)给出了两个嵌套文档与它

们的模式, 其中模式规定了每个字段的类型以及是否是可重复或者可选字段. 例如 Name与 Language为可重复字

段, 即可嵌套其他字段. Country与 Url为可选字段. 图 14(b)根据其数据模式将半结构文档表示成了列存形式. 例
如, 对于文档 1, Name字段重复了 3次, 其嵌套的 Url字段前 2个对象有值, 第 3个对象为空. 对于 Language字段,
其在文档 1的第 1个位置重复了 2次, 第 3个位置重复了 1次, 嵌套的字段包括 Code和 Country.
  

文档 文档

数据模式

Docld Name Name.Url

Name.Language Name.Language.Code Name.Language.Country

http://A

http://B

http://C

1

2

2

0

1

0

值

值 值标记 标记

值 标记标记 长度

长度

3

1

TRUE
TRUE

TRUE

TRUE TRUE

TRUE

FALSETRUE

TRUE

CN China

Finland

EN

FIN

TRUE

FALSE
TRUE

(a) 文档与模式 (b) 基于列存的半结构数据表示

图 14　基于列存的半结构化数据表示 [42]
 

 4.2   查询处理: 结合计算下推与数据缓存的查询处理

云原生 OLAP数据库系统面向分析性负载采取计算与存储分离的架构, 以实现计算节点与存储节点的细粒度

弹性伸缩. 但由于计算层与存储层的分离, 中间的网络传输成为了瓶颈, 因此如何减少从存储层到计算层的数据传

输量是云原生 OLAP数据库要解决的一个重要问题. 目前的数据库主要采取算子下推技术结合本地缓存减少网络

传输量, 下面具体介绍.
 4.2.1    基于计算下推的查询处理

基于计算下推的查询处理技术 [9,40]将计算下推到存储层, 以减少数据的网络传输量. 如亚马逊的 S3的 Select
服务提供了基本操作的接口, 包括选择, 过滤, 与简单聚集操作. 用户可指定云存储 S3对象所在的桶 (bucket)与键

(key), 然后利用 SQL语句对 S3对象进行过滤, 只返回需要的数据. 由于 S3 Select服务需要计费, 因此其主要挑战

为如何既能利用 S3 Select的算子下推减少数据传输量, 又能尽量减少调用 S3 Select的次数.
基于 S3 Select提供的原子操作, 还可实现索引、连接、聚集等复杂操作 [42]. 对于 S3 Select的索引实现, 首先

在 S3中存储一个基于偏移的索引表, 然后基于索引表进行 S3对象的数据搜索. 其过程主要分为两个阶段: (1)对
于给定谓词, 利用 S3 Select查找索引表中所有的相关记录, 返回给计算节点; (2)根据返回的每条索引记录, 计算

节点根据偏移值利用 HTTP请求向 S3存储获取数据. 基于索引表的 S3 Select适合于选择率高的查询, 可大幅减

少存储端的数据传输量. 对于 S3 Select的两表连接实现, 首先针对小表建立布隆过滤器, 然后将得到的二进制数

组利用 S3 Select发送给第 2个大表在存储端进行连接操作. 对于聚集实现也可通过两个阶段实现, 首先对目标对

象表扫描获得对应列的所有唯一值, 然后将每一个唯一值发送给 S3 Select进行聚集.
 4.2.2    基于 Shuffle内存层的查询处理

基于 Shuffle内存层的查询处理技术 [41]基于 Shuffle内存层进行查询处理. 其从存储层读取列式数据, 将简单

的谓词做下推计算后, 结合 Shuffle内存层进行查询并发处理. 具体来说, 其将本地节点下推后的数据划分后分发

到不同的工作节点进行三阶段 (map-shuffle-reduce)的计算. 其中, 中间的 Shuffle过程在统一内存层进行, 这避免

了数据的重分发以及中间结果的磁盘写入, 因此其吞吐量很高. 然而, 针对中间结果集很大的查询, 该方法会产生
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较高的代价, 因此需要限定内存层的大小, 如果结果集超过内存大小, 需要将数据溢出到磁盘.
 4.2.3    结合本地缓存与计算下推的查询处理

结合本地缓存与计算下推的查询处理技术 [44]结合本地缓存与云存储的混合计算下推. 对于查询计划生成, 一
般采取两个经验法则: (i)本地缓存下推比云存储下推更高效; (ii)云存储下推比计算节点加载数据后计算更高效.
如图 15所示, 在云存储上, 表 R(A, B)和表 S(C, D)都将每个属性划分为两个分段后保存. 同时缓存中有 4个列分

段 (即 A1, B1, C1, D2). 当前 SQL查询涉及关系表 R与 S在属性 A和 C上的连接, 以及属性 B与 D上的基于范

围谓词的过滤. 查询计划同时利用本地缓存和云存储进行计算下推, 其中, A1, B1, D2都在本地缓存进行了计算下

推, 其余分段都在云存储进行了计算下推. 注意到 C1分段并没有从本地缓存获取, 这是由于 D1不在缓存, 所以没

有进行计算下推; 另外, C2分段在云存储端也通过 D2进行了计算下推, 但根据经验法则 (i), 最后 D2的数据从缓

存中加载. 由于本地缓存中不包含所有的属性 C和属性 B的数据, 本例中的哈希连接和聚集操作也没有下推, 而
是通过合并数据后在计算端进行了连接与聚集.
  

SELECT R.B, Sum (S.D)

FROM R, S

WHERE

GROUP BY R.B

R.A=S.C and

R.B>10 and

S.D>20

A1′

A1

A1

A2

B1

B2

D1

D2

C1

C2

B1 C1 D2

A2′ B2′B1′ D2′ C1′
C2′

D1′

合并 合并

Hash-Join

Group-by

计算下推 计算下推

本地缓存

云存储

关系表 R 关系表 S

计算下推 计算下推

图 15　结合数据缓存与计算下推的查询处理 [44]

 

 4.3   无服务器感知计算: 基于数据库实例或基于函数的弹性计算

无服务器感知计算 (serverless computing)被认为是下一代云计算的主要形式, 其主要目标为从第 1代云计算

的简化基础设施与系统管理变换到新一代云计算的简化用户编程 [50]. 针对数据库管理系统的无服务器感知计算,
DBA只需要编写查询而无需关心数据库的资源配置, 云提供商即可按需为提交的查询调度资源. 目前主要有两种

方式: (1)基于数据库实例进行弹性调度资源; (2)基于 Lambda函数的弹性计算.
 4.3.1    基于数据库实例的无服务器感知计算

基于数据库实例的无服务器感知计算技术 [15,40,41,47,51]基于数据库实例提供无服务器化的查询引擎计算服务,
并按照整个实例的启动和暂停进行整体的调度, 即实例启动运行时按照计算量计费, 实例暂停时进行资源回收, 不
对用户进行收费. 然而这类方法的主要难点在于数据库系统的启动和停止具备较长的延时, 因此, 如何降低系统启

停产生的额外延时是这一研究方法的关键. 目前最先进的方法是基于时间序列的建模方法 [47]. 具体来说, 其基于

历史工作负载的时间序列建模, 然后动态调整数据库系统运转状态. 其在用户的工作负载到来前提前启动云数据

库服务, 使得用户的等待时延大幅降低. 当短时间无工作负载的情境下该技术也不会停止系统运行, 因为用户可能

还会随时登入执行负载. 当长时间没有用户请求, 才会暂停实例. 这类技术主要的问题是系统的资源调度机制对用

户不透明, 用户可能会被强制超额使用服务, 因此需要公平的审计机制来保证其合理性.
 4.3.2    基于函数服务的无服务器感知计算

函数即服务 (function as a service, FaaS)是近年来云数据服务领域发展的另一个关键技术 [46,52,53]. 其通过云服
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务的框架, 来支持用户的敏捷开发. 其核心特点为无服务器感知计算: 即将一些常见的计算功能包装成由云服务平

台统一调度的函数模组, 用户直接基于这些函数模组进行程序设计, 因此可以实现毫秒级别的程序启动, 并实现高

速弹性调度的能力 (可同时启动上百的并发函数). 目前大型云厂商都提供了相应的基于 Lambda函数的无服务计

算, 如 AWS Lambda、Azure Functions、Google Cloud Functions. 但针对数据库的查询计算, 基于 Lambda函数的

无服务器感知计算有两大难点. 首先, 每个函数是有生命周期的 (约 5 min), 因此需要有一定的机制来保存每个函

数计算后的结果状态, 以达到成功执行查询计划的目的. 其次, 当并发执行多个函数会出现某些函数由于资源匮乏

而滞后, 从而导致整个查询计划执行缓慢, 即木桶效应. 对于第 1个难点, 可通过云存储来保存中间状态. 对于第 2
个难点, 目前主要通过启动并发复制任务的方式来解决. 如图 16所示, 云上用户提交向协调器提交 SQL查询, 协
调器对查询进行解析并生成查询计划, 然后将查询计划的代码生成后上传到云端函数服务 (如 AWS Lambda). 同
时, 协调器向云端函数服务请求调用多个并发函数以执行查询. 云端函数服务以 Lambda函数为单位, 从云存储中

读取数据后进行计算, 然后将中间结果写入云存储中. 后续的函数通过读取中间状态数据继续执行查询的计算. 查
询执行成功后结果最后返回给用户.
  

SQL 查询 代码上传

函数调用

协调器
(查询编译与调度)

云端函数服务

(1) 读取数据并计算

云存储
(基础数据)

云存储
(中间状态数据)

(2) 写入中间结果

(3) 读取中间结果计算

查询结果

…

…

…

图 16　基于函数服务的无服务查询执行
 

 4.4   数据保护技术: 基于密钥管理算法或基于 Enclave 的数据保护

目前云数据库的数据保护技术主要包含两大类: (1) 基于密钥管理算法的数据保护和 (2) 基于可信计算环境

Enclave的数据保护.
 4.4.1    基于密钥管理算法的数据保护技术

基于密钥管理算法的数据保护技术采用加密算法和密钥管理策略以保护数据. 例如, Snowflake[9]采用 AES
256位的对称加密算法结合层次模型的密钥管理, 其提出了基于层次结构的密钥管理架构, 即自顶向下从根密钥、

账户密钥、表密钥、文件密钥 4个层次对密钥进行管理, 其还通过密钥的轮转机制定期对密钥进行更换. 这类技

术易于实现, 并基于公有云平台 (如 AWS) 提供安全保护; 数据在导入、传输、存储、导出的时间点都处于加密

状态, 但在查询处理时需要解密后再进行处理, 未来可研究在密文上进行查询的算法.
 4.4.2    基于 Enclave的数据保护技术

基于 Enclave 的数据保护技术基于硬件技术进行数据保护, 且用户数据仅在硬件区域内被解密处理, 数据具

有更高的安全性. 例如, 微软的 Azure SQL基于可信计算环境 Enclave进行数据保护 [54]. 其假设数据库系统与云服

务提供商均为不可信环境, 仅客户端与 Enclave区域为可信环境. 针对查询处理, 用户通过自身的密钥通过验证服

务后, 向加密数据库提交查询, 然后数据以密文的方式被传输到 Enclave后才进行解密后的查询处理. 这类技术当

前的主要挑战为查询的效率与扩展性问题, 这主要是受限于 Enclave的内存大小与查询处理能力.

 4.5   融合云原生数据库与机器学习的相关技术

结合云原生数据库技术与机器学习技术 (artificial intelligence, AI)是当前云上数据管理的一个重要发展趋势.
一方面, 机器学习技术可以被用于优化许多云原生数据库的关键任务, 包括负载管理、数据划分键选择、索引选

择、参数调优等 [55]. 另一方面, 机器学习技术可以基于云原生数据库为用户提供智能化的机器学习服务, 比如, 数

董昊文 等: 云原生数据库综述 921



据库前端可基于 SQL进行模型建立与推断, 后端基于可扩展的弹性计算与存储进行自动化机器学习管理.
 4.5.1    基于机器学习的云原生数据库技术

基于机器学习的云原生数据库技术采用高级的机器学习技术优化云数据库的服务. 例如, Redshift的自动化负

载管理工具 AutoWLM 通过训练 XGBoost 模型预测查询的内存消耗量与执行时间, 从而能够自动地为用户的负

载提前调整并发度 [40]. 文献 [56]提出了利用深度强化学习来解决云数据库的数据划分键的选择问题, 其将划分键

相关的特征编码为 [表, 查询频率, 外键 ]的一个向量, 然后利用强化学习的探索与利用机制进行不同划分键组合

的搜索. 文献 [57]利用强化学习进行云数据库上的索引选择, 其基于蒙特卡洛搜索树进行不同索引组合的选择探

索, 然后选择当前的最优方案. 总的来说, 基于机器学习的云原生数据库技术能够利用历史数据训练出准确度很高

的模型, 从而优化服务性能. 当前这类技术面临的挑战是模型的适应性比较低, 为了解决负载异构性对模型准确度

的影响, 这类技术往往需要针对用户的每一个集群或每一类负载单独地训练一个模型. 因此, 未来需要研究面向云

原生数据库的机器学习模型迁移技术.
 4.5.2    基于云原生数据库的机器学习技术

面向云原生数据库进行机器学习主要有 3个优势. 首先, 它提供了基于 SQL的机器学习途径, 使得用户可以

更方便快捷地进行机器学习. 例如, Redshift支持用户通过“Create Model”的 SQL语法建立模型, 并通过指定目标

列进行训练后用于后续预测任务. 其次, 基于云原生数据库进行机器学习可以做到“数据不动模型动”的优化, 使得

训练好的模型可以在本地进行推断, 减少了数据传输的开销. 最后, 基于云原生数据库的机器学习可以利用云原生

数据库的弹性计算和存储能力进行更好的模型自动化管理. 例如, 自动化机器学习系统 Sagemaker[48]依托 Redshift
可启动多个不同的实例, 并开启 250个不同的任务, 针对不同的数据样本进行模型选择与自动调参. 面向云原生数

据库的机器学习技术主要的挑战是模型的训练成本高, 相对于本地进行机器学习, 用户要额外负担在云上的数据

存储、模型训练以及模型推断的成本. 因此, 未来需要解决如何结合用户的预算提供服务的问题.

 5   云原生数据库关键技术的未来研究方向与挑战

云原生数据库技术方兴未艾, 带来了许多新的机会, 同时也面临着许多新的挑战. 总的来说, 主要有 4个方面

的问题需要解决, 包含: (1)云原生多写技术; (2) 基于无服务器感知计算的资源调度; (3)云原生 HTAP数据库技术;
(4)面向多云的数据管理技术.

 5.1   云原生多写技术

当前云原生 OLTP数据库基本都只支持一写多读, 不能实现多节点写, 从而造成写扩展性受限, 特别是不能支

持写需求大的应用. 另外, 当写节点故障时, 需要切换到备节点, 切换过程将导致秒级或分钟级业务恢复时间

(recovery time objective, RTO). 针对计算存储分离架构的多写技术, 目前有两种架构有待进一步探索. 第 1种为基

于 RDMA的多写架构, 其通过 RDMA来同步多个写节点对于远端共享存储的操作. 第 2种为基于共享缓存的多

写架构. 其多写节点可通过特定协议更新本地缓存, 以减少网络通信. 当前, 两种多写架构都面临写偏斜的问题, 即
有大量的写操作集中在部分数据分片时, 系统的性能会大幅下降. 未来需要有特定技术解决该挑战.

 5.2   基于无服务器感知计算的资源调度

针对云原生数据库的无服务器感知计算 [50,58], 目前还存在诸多挑战. 首先, 针对基于函数服务的无服务计算,
如何对负载进行有状态的无服务器感知计算是一个主要挑战. 由于函数之间无法直接通信与共享状态, 需要一种

新的基于缓存的机制进行状态共享, 当前基于云存储的状态交换机制延迟较高, 无法满足实时计算的需求. 另外,
如何针对函数服务进行调度与配置也非常具有挑战性, 这主要需要权衡并发度与代价之间的关系. 最后, 针对基于

数据库实例的无服务器感知计算, 如何渐进式地进行平滑式的弹性扩容以避免震荡也非常具有挑战性. 此外, 结合

数据库与函数服务进行无服务器感知计算也是一个重要方向.

 5.3   云原生 HTAP 数据库技术

基于计算与存储的分离架构, 云原生数据库支持 HTAP[59,60]主要面临两大挑战. 首先, 尽管在云环境下, 计算
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可以无限扩容, 但如何在计算层动态调度资源分别给面向 OLTP 与面向 OLAP 的计算节点使得云服务满足 SLA
(service-level agreement)协议的要求具有很大的挑战性. 一方面, OLTP负载强度过高时会导致 OLAP负载所读取

的数据新鲜度不高. 另一方面, 分析型查询所资源过多会导致服务成本激增. 因此需要根据 SLA协议通过资源调

度在服务性能与数据新鲜度之间找到一个平衡点. 其次, 如何设计新的存储方式从而同时加速事务读取与查询分

析操作也非常具有挑战性. 目前云原生针对事务型查询的存储使用行式的日志, 针对分析型查询的存储使用列式

文件, 但由于从日志读取记录需要额外解析, 而列式文件需要合并增量日志, 这造成事务读取与查询分析操作性能

都不高. 因此需要设计一种基于内存的统一存储格式来解决这个问题.

 5.4   面向多云的数据管理技术

随着多云 (multi-cloud)时代的到来, 企业会同时使用多家不同云计算厂商的服务 [61], 这对数据管理技术提出

了许多新的挑战. 首先, 如何在多云环境下提供高可用服务具有很大挑战, 即当部分节点停机或整个区域发生灾

害, 如何利用多云环境进行快速恢复. 其次, 如何在多云环境下进行存储管理, 以便进行跨云的快速数据迁移也很

有挑战性, 这主要由于不同云厂商下的数据组织形式多样化, 且云存储互相隔离, 所以在线迁移延迟很高. 最后, 如
何针对多云环境设计高效且代价感知的查询优化算法也面临着巨大挑战 [62].

 6   总　结

本综述全面调研云原生数据库, 总结了它们的发展背景和核心优势, 并根据 OLTP和 OLAP两类不同的工作

场景分别探讨其架构设计和关键技术. 本文凝炼了主流云原生数据库的架构选择和关键技术, 包括云原生 OLTP
数据库的数据组织技术、副本一致性技术、主备同步技术、故障恢复技术以及 HTAP 技术, 和云原生 OLAP 数

据库的存储管理技术、查询处理技术、无服务器感知计算、数据保护技术以及基于机器学习的数据库优化. 最
后, 本综述讨论了云原生数据库技术未来的研究方向和挑战.
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