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摘　要: 数据库管理系统根据应用场景分为事务型 (OLTP)系统和分析型 (OLAP)系统. 随着实时数据分析需求增

长, OLTP任务和 OLAP任务混合的场景越来越普遍, 业界开始重视支持混合事务和分析处理 (HTAP)的数据库管

理系统. 这种 HTAP数据库系统除了需要满足高性能的事务处理外, 还需要满足实时分析对数据新鲜度的要求. 因

此, 对数据库系统的设计与实现提出了新的挑战. 近年来, 在工业界和学术界涌现了一批架构多样、技术各异的原

型和产品. 综述 HTAP数据库的背景和发展现状, 并且从存储和计算的角度对现阶段的 HTAP数据库进行分类. 在

此基础上, 按照从下往上的顺序分别总结 HTAP系统在存储和计算方面采用的关键技术. 在此框架下介绍各类系

统的设计思想、优劣势以及适用的场景. 此外, 结合 HTAP数据库的评测基准和指标, 分析各类 HTAP数据库的设

计与其呈现出的性能与数据新鲜度的关联. 最后, 结合云计算、人工智能和新硬件技术为 HTAP数据库的未来研

究和发展提供思路.
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Abstract:  Database  management  systems  are  divided  into  transactional  (OLTP)  systems  and  analytical  (OLAP)  systems  according  to
application  scenarios.  With  the  growing  demand  for  real-time  data  analysis  and  the  increasing  popularity  of  mixed  OLTP  and  OLAP  tasks,
the  industry  has  begun  to  focus  on  database  management  systems  that  support  hybrid  transactional/analytical  processing  (HTAP).  An
HTAP  database  system  not  only  needs  to  meet  the  requirements  of  high-performance  transaction  processing  but  also  supports  real-time
analysis  for  data  freshness.  Therefore,  it  poses  new  challenges  to  the  design  and  implementation  of  database  systems.  In  recent  years,  some
prototypes  and  products  with  diverse  architectures  and  technologies  have  emerged  in  industry  and  academia.  This  study  reviews  the
background  and  development  status  of  HTAP  databases  and  classifies  current  HTAP  databases  from  the  perspective  of  storage  and
computing.  On  this  basis,  this  study  summarizes  the  key  technologies  used  in  the  storage  and  computing  of  HTAP  systems  from  bottom  to
top.  Under  this  framework,  the  design  ideas,  advantages  and  disadvantages,  and  applicable  scenarios  of  various  systems  are  introduced.  In
addition,  according  to  the  evaluation  benchmarks  and  metrics  of  HTAP  databases,  this  study  also  analyzes  the  relationship  between  the
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design  of  various  HTAP  databases  and  their  performance  as  well  as  data  freshness.  Finally,  this  study  combines  cloud  computing,  artificial
intelligence, and new hardware technologies to provide ideas for future research and development of HTAP databases.
Key words:  database  system;  hybrid  transactional/analytical  processing  (HTAP);  query  processing;  database  storage;  storage  model;

transactional processing

 1   引　言

数据库管理系统根据应用场景可以分为两类: 事务型系统和分析型系统. 事务型系统主要处理的任务被称为

在线事务处理 (online transaction processing, OLTP). OLTP一般适用于交易类场景, 以写为主、以读为辅. 写强调

事务的一致性, 而读以点查询 (point query)为主. 这种查询一般访问数据量小, 以单条记录或少量记录为主; 而且

强调低时延和高吞吐, 以支持高并发的操作. 分析型系统, 即传统意义上的数据仓库, 常常作为商业智能 (business
intelligence)的重要支撑, 帮助数据分析师进行大规模数据分析处理, 产生各种报表和报告, 辅助决策者总结过去

的经验并预测未来的趋势. 分析型系统更关注数据在高层次的聚集整合, 主要负责再造、合成、管理数据, 也被称

作在线分析处理 (online analytical processing, OLAP). OLAP 以读为主、写少甚至没有. 读以范围查询 (range
query) 伴随各种聚集 (aggregation) 操作为主, 这类查询往往涉及大量数据的访问, 所以读开销大, 时延一般较长.
即便有写操作, 也主要以追加 (append)为主.

进入大数据时代, 数据的产生方式、规模和速度都发生了巨大的变化. 与此同时, 随着云计算等技术的发展,
数据使用门槛降低, 实时数据分析需求猛增成为新常态. 例如在当今的营销场景中, 从消费者到卖家, 各个销售环

节的参与者都有数据分析的需求. 在线下, 零售店的调研员可以通过手持终端设备随时随地了解产品销售情况和

预测销售趋势, 进而根据数据做出相应决策; 在线上, 电商卖家会随时通过后台数据监测店铺营业情况, 分析交易

数据, 进而调整营销策略. 在这种情况下, 个人既是数据的生产者, 同时也是消费者, 驱动 OLTP场景与 OLAP场景

互相渗透, 事务型系统和分析型系统之间的界限变得模糊. 更进一步的, 随着“直播带货”成为热门行业, 在直播间,
商家需要瞬时对消费者的下单、修改订单等操作做出反应, 并实时调整直播间的商品信息. 这说明了在数据分析

需求增长的同时, 数据分析对实时性、数据新鲜度的要求也越来越高, 从新鲜的数据中获取即时的数据洞察 (data
insight)对于决策支持、分析能力的提升是显著的 [1]. 另一个典型的例子是在金融市场, 基金经理需要随时根据客

户资产净值、交易频次变化、金融产品销售情况等一系列数据服务, 来有针对性地进行营销决策. 这些决定必须

要在几分钟甚至几秒钟内完成, 因此快速、即时的数据分析逐渐成为行业刚需. 除此之外, 在欺诈侦测、健康管理、

个性化推荐等场景下也都存在 OLTP和 OLAP高度混合的情况.
在上述需求下, 借助 ETL 技术 [2]定期从在线事务型系统将数据全部拷贝转移到数据仓库的传统做法已经难

以满足高时效数据分析的要求. 首先, ETL过程需要经过复杂的软硬件操作, 数据传输和更新慢, 且消耗大量的网

络带宽; 其次, 为了不影响事务系统的吞吐量, ETL过程通常在闲时进行, 这会进一步加大当前分析所用的数据与

最近更新的数据之间的时间延迟. 在需求的驱动下, 一个能够高性能处理事务负载同时兼顾实时数据分析的数据

库管理系统的重要性不言而喻 [3]. Gartner公司 [4]最早在 2014年提出了混合事务和分析处理 (hybrid transactional/
analytical processing, HTAP) 这一概念, 将其定义为在一个系统上同时处理事务和实时分析, 这是一种打破了

OLTP数据库和 OLAP型数据仓库之间壁垒的全新技术, 它的出现使得更可靠和实时的决策变得可能. Gartner在
后续报告中也将 HTAP称为增广的事务 (augmented transactions)[5], 其他咨询公司如 451 Group将其描述为“混合

操作型和分析型处理 (hybrid operational and analytical processing, HOAP)”. 综上所述, 狭义 HTAP的定义是以事务

处理为主, 并增强对分析任务的支持能力. 在最新的实践中, 数据库厂商和学术界将其含义进一步拓宽, 对于分析

和事务处理的一体化解决方案均可称为广义的 HTAP, 这也是本文讨论的重点.
本文包括 5个部分, 首先从设计目标和发展概述介绍了 HTAP的总体背景, 其次提出了一种从设计架构角度

对 HTAP系统分类的方法, 并据此对学术界和产业界的主流 HTAP系统进行了分类. 本文随后详细分析了 HTAP
数据库系统的核心关键技术, 并介绍了几种较为典型的评估 HTAP 数据库性能的测试基准. 最后, 本文就 HTAP
系统领域的未来研究方向进行了展望.
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 2   背　景

 2.1   HTAP 数据库系统的主要设计目标

HTAP数据库系统希望能在高效处理事务的基础上提供更即时的分析能力. 试想在金融行业, 如果为了追求

数据分析能力而降低日常交易系统的吞吐量, 那么交易系统阻塞造成的后果将是无法承受的 [4]. 因此, HTAP的两

大核心要素是事务处理的“高性能”和数据分析的“实时性”. 支持 HTAP的数据库管理系统的主要设计目标即是如

何能够在提升实时数据分析能力的同时尽量减少对事务处理的影响, 以其在两者之间取得恰当的平衡. 具体来说,
衡量一个 HTAP数据库系统的主要指标是 OLTP负载的吞吐量和分析型系统的数据新鲜度. 数据新鲜度通常可以

通过比较事务型系统和分析型系统的数据重合率, 或者数据同步的时间间隔 [6]等来进行评价.
HTAP要求在数据产生后马上就可以进入分析场景, 其中面临的最大挑战是如何把 OLTP和 OLAP两类工作

负载更好放在一个系统上运行. 这本身是一对矛盾的需求: OLTP 负载以写为主; OLAP 负载以读为主, 经常需要

执行全表扫描, 并且在扫描的基础上做统计、聚合等操作. 这种情况下, 分析任务常需要占据大量计算资源, 使交

易型事务吞吐量严重下降. Psaroudakis等人 [7]的研究表明, 一个系统处理事务和分析的资源是相互冲突的, 相互抢

占硬件资源会导致系统整体的吞吐量都受到影响. 在 Sirin等人 [8]的研究中, 3个被试数据库系统在执行 HTAP任

务时, OLTP负载的吞吐量最多可下降 42%. 而且, 若新数据的生成速度快于 HTAP系统同步数据的速度, 则分析

型查询的执行时间将成倍增加. 上述研究表明, 为了确保分析所用的数据新鲜度, 系统需要更频繁地进行同步任

务, 这会占用系统资源, 导致整体性能下降; 同时随着分析能力消耗的资源增大, 事务处理的吞吐量会相应下降, 如
图 1所示.
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图 1　事务处理能力和分析能力的权衡
 

概括地说, HTAP的优化问题是计算和存储资源的分配问题, 需要解决事务和分析处理相互抢占资源的矛盾、

数据新鲜度和系统性能的矛盾. 针对上述问题, 一种直观的做法是延续 ETL的思想, 在物理层面将事务系统和分

析系统分离. 这样做的好处是避免了对事务系统的侵入, 从而减少对事务性能的影响; 但坏处也很明显, 即数据同

步会产生额外的时间开销和存储冗余, 影响分析所用数据的新鲜度. 另一种做法是完全摒弃 ETL过程, 基于同一

个底层存储, 进行逻辑隔离 [4]. 这样的做法最大限度地保证了数据新鲜度, 却需要建立更复杂的系统来对系统资源

进行管理. 如何权衡各种做法的利弊, 如何通过系统优化来尽量兼顾两方面的要求, 是近年来该领域学术研究和工

业实践的主要课题.

 2.2   HTAP 数据库的发展概述

在 HTAP 的概念提出以前, 事务型系统和分析型系统相对独立, 多家软件巨头都推出了数据库产品, 如微软

的 SQL Server[9]、Oracle Database[10]、IBM的 DB2[11]等, 其均属于事务型数据库, 旨在满足企业的数据管理及日常

业务的可靠、高效执行, 数据存储通常使用 NSM (n-ary storage model), 即行存储模型. 后来随着数据分析需求增

长, 产生了一些分析型数据库, 如MonetDB[12], Vertica[13]等, 其主要面向数据分析需求, 针对高速聚合、整合不同

来源数据而进行优化, 通常使用 DSM (decomposition storage model) 存储, 也称为列存储模型. 在相当长的时间里,
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由于这两类系统在系统架构、底层存储、查询处理和优化逻辑上大相径庭, 且鲜有真正混合 OLTP和 OLAP任务

的业务场景, 所以几乎没有厂商尝试将两类业务在同一系统中实现.
随着业界逐渐认识到 HTAP能力的重要性, 并且借助存储和计算技术的发展和成熟, HTAP登上了历史舞台,

迈入黄金发展期. 这些技术包括列存储 [12]、LSM 树 (log-structured merge-tree)[14]、向量查询引擎等软件技术;
以及固态硬盘、高性能 GPU在硬件平台的广泛使用等.

学术界对 HTAP的研究起步较早, 2011年德国慕尼黑大学开发的 HyPer[15]是一款基于主存的, 兼顾事务和分

析处理的数据库原型系统, 其设计目标就是构建一个能够处理混合负载的高效系统. 该系统在数年间不断演进, 如
后续推出的支持多版本并发控制 (multi-version concurrency control, MVCC)的版本 [16], 在学界和产业界取得了较

高的认可度. 洛桑理工学院的 Caldera系统 [1]借助硬件异质性新型架构 H2TAP, 充分发挥新型硬件能力且专攻混合

事务和分析处理. 卡耐基梅隆大学的数据库小组也在自研的 Peloton数据库 [17]上设计了混合行列存储系统以提升

HTAP性能, 该系统可以感知工作负载来自适应地调节底层存储以加速对 OLAP/OLTP混合负载的处理能力.
在产业界, 数据库厂商主要在两种道路上探索 HTAP的解决方案.
(1) 改良方案, 将分析能力作为事务的扩展, 让事务系统适应分析任务. 2010年, Microsoft SQL Server 11 (代号

Denali)[18]中引入了基于聚集索引的列存储功能, 极大提升了分析性能; 几乎同时期, Oracle 12c加入了内存中组件

(in-memory component), 使得 Oracle数据库具有了双模式数据存放方式, 从而支持 HTAP; 内存数据库 SingleStore
(前身为MemSQL)在原有的事务型存储的基础上增加了用于分析的列存储系统 [19], 以支持对大量历史数据查询

的分析业务. 这些改良方法使得原本事务型的数据库向 HTAP进行了有效的靠拢, 可以说是一种通过改进原有系

统的“适应性策略”. 其优点是在原有系统上进行扩展成本相对较低, 用户的迁移成本也低; 部分系统上分析能力是

可选功能, 用户可以根据需求进行定制化选择. 这种方案的缺陷也很明显, 那就是原本系统的设计和架构限制了方

案的选择, 如 SQL Server的数据同步更新依然依赖于内存中的行存系统作为缓存.

(2) 改革现有的数据库系统架构, 在一个全新的系统上同时兼容事务和分析. Tableau公司在收购 HyPer系统

后, 使其成为了一款面向 HTAP的商业化产品. IBM在 DB2的设计基础上研制了基于 PAX存储技术的 HTAP原

型系统 Wildfire[20]. 与 HyPer 一样, 这类数据库在单一系统上通过逻辑隔离存储和计算资源来支持混合负载.

OceanBase[21]通过基于 LSM树 [14]的存储系统将基线数据和增量数据分别储存在磁盘和内存中, 通过多节点分布

式部署来支持 HTAP查询. Greenplum[22]最初是基于 PostgreSQL开发的侧重 OLAP的数据库系统. 经过多年的发

展, Greenplum利用大规模并行处理 (massively parallel processing, MPP)架构的优势, 加入多级分区、行列混合存

储等新技术以满足 HTAP场景. 不同于在一个系统上进行逻辑隔离, Google在 2020年提出了将松耦合的分析系

统和事务型系统以组件的形式结合在一起的 F1 lightning[23]方案, 该模式最小化了两种业务之间的相互影响, 将优

化重点放在数据同步和传输上. PingCap 公司延续了 F1 lightning 的设计优势, 开发了 TiDB[24], 它由事务型系统

TiKV和分析型系统 TiFlash组成完整的 HTAP功能, 利用 RAFT协议 [25]同步数据, 使用 LSM树提升更新写入性

能. 这类分离架构在物理层面使得事务系统和分析系统解耦, 更好地保证了隔离性, 但是增加了数据一致性保证的

压力, 也一定程度上牺牲了分析型系统的数据新鲜度. 用全新架构替代传统架构的方案从硬件层到软件层的设计

都可以更灵活, 更适应现代软硬件环境, 但相应的, 高额的开发成本、客户对其性能的不确定性、学习与部署成本

都是不容忽视的.
HTAP数据库发展到现在, 该领域的一个新的关注点是如何建立完整的技术生态. 搭建一个良好的开源生态

有利于安全可靠保障、用户反馈收集与经验积累、开发和运维工具链构建、用户与产业链培育等, 这些都是支

撑 HTAP 数据库发展的核心要素. 现阶段 HTAP 数据库生态主要靠既有开源数据库生态支撑, 包括分布式架构

Hadoop[26]和 Spark[27]生态下的 HBase[28], 以及历史悠久的MySQL、PostgreSQL等开源生态. 近年来国产的 HTAP
数据库企业如 PingCAP、阿里云等国内厂商已经开始通过开放源码来构建多方参与的社区. 同时, 数据库厂商也

广泛地通过项目形式与高校和研究所合作, 将成果在开源社区共享, 在这个基础上建立信任, 共同成长, 从而快速

建立属于 HTAP数据库的生态.
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 3   HTAP 数据库系统分类

 3.1   分类依据

目前拥有 HTAP 能力的数据库管理系统采用了多种多样的技术路线, 其主要原因是不同类别的 HTAP 系统

针对不同的应用: 如一些交易场景需要首先保证事务处理, 而另一些决策应用则将分析处理置于优先地位. 除此之

外, 还会根据系统本身考虑可用性、可扩展性、系统性能和数据新鲜度的要求进行适应性设计. 近年来对于

HTAP系统的综述 [29,30]大多是从存储角度出发对 HTAP 数据库系统进行分类, 重点关注 HTAP 数据库系统的设计

架构和实现效果, 但对不同设计架构下计算与存储的结合以及对应关键技术分析并不全面. 因为计算和存储的设

计与结合方式对系统整体的性能影响是显著的 [31]. 所以本文从计算、存储两个视角将其分为 4大类, 并试图总结

出一些实践中行而有效的“共同道路”, 如图 2所示.
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图 2　HTAP数据库系统分类
 

从计算的角度考虑一个 HTAP 系统, 主要关注 OLTP 和 OLAP 负载是如何被处理调度的、计算资源是如何

分配给不同的工作负载的. 现有的 HTAP系统在计算架构上可以分为“单系统”和“双系统”两类. 单系统方案由一

个大而全的系统同时处理两类负载, 这种方案的优点是数据可见度高, 因为不需要做数据的同步导入导出或数据

转换. 另一种是双系统, 这类系统是由异构的两类子系统组成, 它们分别处理 OLTP和 OLAP负载, 由调度组件将

负载分配到对应的系统进行处理. 其主要优势是通过系统解耦将设计关注点分离, 异构的事务系统和分析系统可

以分别有针对性地优化自己的领域. 同时, 这种结构也提高了系统整体的可扩展性, 如在 F1 database[32]中, 就可以

将其分析型系统 F1 lightning[23]与多种事务系统进行组合; 在 TiDB 中, 事务系统 TiKV 和分析系统 TiFlash[24]

由 PD节点统一调度协作处理 HTAP事务; 还有 IBM Wildfire[20], 通过有状态和无状态工作节点组合运行, 其分别

对应事务处理和分析负载.
另一个角度是存储模型. 存储模型主要考虑数据如何在存储介质 (硬盘、主存)中组织, 目前有两大方案: “单

拷贝”存储和“双拷贝”存储. 单拷贝存储指的是 OLAP查询和 OLTP查询在一份数据上执行, 通过快照机制来做隔

离. 双拷贝存储指的是 OLTP查询和 OLAP查询在两份独立数据上执行, 借助 ETL或类 ETL的方式实现数据同

步. 在双拷贝系统中存在更大量的数据传输和同步需求, 其硬盘读写和网络传输的代价是高昂的, 因此一些硬件技

术对性能提升有非常重要的驱动作用. 在存储介质方面, 固态硬盘 (SSD)能够提供非常高的 IO吞吐量. 这一硬件

基础能力的提升, 为解决 OLTP 系统和 OLAP 系统存储结构差异导致的数据同步延迟问题做好了准备. 除此之外,
对于采用MPP模式和分布式架构的系统, 随着并发事务增多, 网络传输开销是不容忽视的. 在这两大分类下, 又根

据存储技术的具体细节而有所差异. 需要注意的一点是, 在一些系统上也会存在一份数据的多个副本, 如 MVCC
维护的多个版本, 这并不能称为“双拷贝系统”, 因为这些副本并不是专门为了分离事务和分析操作而产生的. 本文

中的“双拷贝”特指专门为了将事务和分析操作分离而从一份数据产生的多个副本拷贝.

 3.2   系统分类

根据上述两个角度, 我们可以将产业界和学术界的 HTAP 数据库分为 4 大类系统, 分别是: 单系统单拷贝、

单系统双拷贝、双系统单拷贝、双系统双拷贝, 如表 1所示. 
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表 1    HTAP数据库分类 

从存储视角分类
从计算视角分类

单系统 双系统

单拷贝

HyPer[15,16], SAP HANA[33],
SingleStore (MemSQL)[19],
Peloton[17], OceanBase[21],

Caldera[1], HBase[28], Greenplum[22]

IBM Wildfire[20]

双拷贝

BatchDB[34],
Microsoft SQL Server[18],
Oracle Dual-Format[35]

F1 lightning[23],
TiDB[24],

IBM IDAA[36]

 

(1) 单系统单拷贝

最主流的 HTAP数据库类型是单系统单拷贝, 这类数据库用单一系统同时处理事务和分析查询, 确保了数据

的新鲜度, 但处理两种负载时相互抢占资源, 对性能的影响较大. 为了实现事务处理和分析查询并行执行, 系统在

处理 OLAP查询的时候通常产生并维护一个临时快照以供执行.
Caldera[1]和 HyPer的早期版本 [15]利用操作系统的 CoW (copy-on-write)机制 [37]创建快照. HyPer完全使用内

存, 从而能够以单线程串行执行事务, 这种做法消除了事务层级并发控制的成本, 并且避免了多线程处理过程中上

下文切换、索引维护和加解锁等成本. 当执行 OLAP查询时, 系统为该进程创建一致性快照来执行分析查询. 实现

上, HyPer使用 UNIX fork (基于 CoW)在分析查询到达时启动一个新的子进程, 从而为分析进程提供对新数据的

即时访问. Caldera管理快照的方式与 HyPer类似, 并使用硬件加速, 将分析事务调度到 GPU上执行, 以最大化异

构处理器的优势.
SingleStore、Peloton以及 Greenplum 使用MVCC对不同版本的数据进行快照隔离, 在细粒度逻辑分片上执

行查询.
SAP HANA和 OceanBase使用 Delta-Versioning技术 [21], OLTP事务修改的新数据先存在 Delta中, 然后合并

到主存储区, 使用类似MVCC版本控制的方法给 Delta存储进行快照隔离. Delta存储区更适合 OLTP而主存储区

更适合 OLAP. HBase 也采用这一思想, 但实现上略有不同: 它在不同的节点上访问 HDFS[38], 数据更新首先在分

区本地完成, 然后再定期合并到共享存储中.
整体而言, 快照机制最大程度保证了分析查询使用数据的新鲜度, 代价是 OLTP/OLAP任务不同程度的性能

损失. 在 CoW机制中, 当事务引擎更新记录时, 它必须首先进行整页拷贝, 是牺牲 OLTP性能换取分析性能. 而在

MVCC机制下, 处理 OLAP查询时必须遍历各个版本, 这是增加 OLAP任务随机内存访问次数来保证 OLTP的性

能. Delta-Versioning是对 OLTP和 OLAP性能的折衷, 对 OLTP保证了读取最新数据的性能, 而对 OLAP保证了

访问已经合并到主存储区的数据的性能.
(2) 单系统双拷贝

在单系统双拷贝类型的 HTAP 数据库中, 事务和分析查询运行在相互独立的数据上. 微软的 SQL Server 和
Oracle系统 [35]就采用了这一架构. 双拷贝存储使用 ETL同步代替快照策略, 从事务存储区传输同步数据到分析存

储区. 这种做法相比单系统单拷贝, 提高了存储的隔离程度, 却牺牲了分析性能. 这是因为每次处理 OLAP查询时

都需要从事务快照抽取数据. 另一个学术研究型内存数据库 BatchDB[34]也采用了单系统双拷贝的思路, 包含主次

副本, 主副本为 OLTP负载服务, 次副本为 OLAP负载服务. 除了单机部署外, BatchDB也支持利用 NUMA技术 [39]

分布式部署数据副本, 分析型系统定期从事务系统提取最新版本的快照进行同步.
(3) 双系统单拷贝

双系统单拷贝类型的 HTAP 数据库有 IBM 的 Wildfire[20]原型, 从技术细节来看, 该系统为多级单拷贝存储.

作为一个分布式系统, 其节点分为两类: 有状态节点和无状态节点. 有状态的节点处理 OLTP请求, 无状态的节点

处理 OLAP请求. 和 HBase类似, OLTP的数据不会直接写入到共享文件系统里, 而是写入到有状态节点组成的局
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部集群, 按照表分片的模式进行数据的快速写入. 有状态节点会定期将数据导入到共享文件系统里, 主要供 OLAP

查询使用. 分析型系统继承自 DB2的 BLU系统. 分区同步策略注定会造成未同步的数据延迟, 且这种时延不容小

觑, 所以双系统双拷贝存储模式开始受到学界和业界的关注.
(4) 双系统双拷贝

双系统双拷贝的一个经典实现是 Google的 F1 lightning系统. F1 lighting是一个松耦合的组件, 作为 F1关系

型数据库由 OLTP转向 HTAP的解决方案. Google采用双系统双拷贝设计的宗旨是尽量减少或避免对事务型系

统进行改动, 这种方案建立在 OLTP 数据库已经暴露了一个相对完备的更改回放 (change replay) 接口上.

Lightning的工作模式由 3大部分构成: (1) F1 query查询层, 是 F1系统下的分布式查询系统; (2)一个事务型系统,

如 F1 DB; (3) F1 lightning维护分析查询所需数据的存储. 在 F1 lightning发布后, 这样的双拷贝存储模式极大启发

了其他的数据库厂家. PingCap公司的 TiDB正是沿用了其设计优势, 通过组合事务系统 TiKV和分析型列存储系

统 TiFlash来增强其 HTAP能力. IBM公司最初也为 DB2开发了一个松耦合的 HTAP解决方案 IDAA (IBM Db2

analytics accelerator)[36], 将数据仓库挂载到事务型系统, 通过轻量级的集成同步方案优化同步延迟问题. IDAA把

读取数据、数据处理、转存等操作从数据源端转移到传输目的端执行, 而目的端能够原生地识别从 DB2里传输

过来的数据.

综上所述, 4 种方案各有侧重和优劣. 系统耦合程度越高, 数据的新鲜度就越高, 但在版本控制、资源调度上

的额外开销导致的性能降低就越明显; 系统解耦程度越高, 隔离性越好, 资源相对独立可以保证事务和分析的性

能, 但是也由于高昂的数据传输成本牺牲了分析用数据的新鲜度.

 4   HTAP 数据库系统核心关键技术

按照上文对 HTAP的分类角度, 本节分别从存储和计算两个角度介绍目前工业界和学术界在设计实现 HTAP
系统时采用的关键技术.

 4.1   存储部分的主要技术

 4.1.1    存储模型

存储模型指的是表数据在存储时的组织顺序, 基本分类有行存储模型和列存储模型两种, 而根据数据分区布

局模式的不同, 又衍生出更为复杂的模型, 如图 3所示.
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图 3　3种存储模型
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行存储模型 (n-ary storage model, NSM)[17]是最早被提出且应用最广泛的. 将表的每一行连续存储, 通过一次访

问可以读取到一个元组 (tuple)所包含的全部属性. 行存储更适合增删改等以元组为单位的操作, 对事务的支持较

好, 但并不适合针对单一属性的大范围查询或者是聚合操作等 OLAP操作. 同时, 读取过程中的大面积加锁也会严

重降低数据库的并发性能.
列存储模型 (decomposition storage model, DSM)[40]以列为基础存储单位, 将表中的不同属性集中存储, 可以直

接读取全部元组同一属性的值, 这种存储模型更适合 OLAP查询. 同时, 每个属性可以应用不同的压缩算法以减少

存储开销, 在单个属性上排序和索引也可以更好地加速查询. 在提高并行度方面, 其整齐的数据格式更有利于数据

库完成向量化操作. 列存储模型也存在弊端, 由于一列数据集中存放, 对小规模的数据进行读取时琐碎的跨多列拼

接会严重降低性能.
结合两种存储模型的优势, CMU提出一种所谓灵活存储模型 (flexible storage model, FSM)[17]. 综合考虑行存

储模型和列存储模型各自的优缺点, FSM模型走了一种更灵活的“中间道路”, 他将属性 (列)分组, 一个元组因此

被划分为若干个片 (tile), 每个片包含多个属性. 其存储的逻辑单元是片的组合, 称为片组 (tile group). 且每个片组

可以选择以行式或列式存储, 相互独立.
除了基本的存储模型, 现代数据库系统会在其基础上对数据表进行更细粒度的分区 (partitioning), 产生不同的

数据布局 (data layout), 进而衍生出更复杂的行列混合存储模型. 如图 4所示, 数据分区方法可以概括为水平分区、

垂直分区、多层分区、不规则分区 4种. 在一个工作负载中, 每条查询的结果在表中是不规则分布的, 图 4中 Q1,
Q2, Q3对应逻辑表中不同颜色的区域, 根据分区方案的不同, 对于工作负载的查询性能也会相应有差异.
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图 4　对逻辑表的不同分区方案
 

(1)水平分区 (horizontal partitioning)
水平分区是将表水平方向切分, 通过给分区添加索引, 可以有效减少扫描的元组数量. Ailamaki 等人 [41]在

2001年提出了著名的 PAX (partition attributes across)模型. PAX模型针对缓存优化, 将表按缓存大小分为多个页

进行存储. 每一页中存有一定行数的数据, 在该页内使用列式存储, 同时针对可变长度的数据结构根据缓存对齐进

行优化. 对数据的读取修改操作只会影响 PAX所在的有限个页, 而不是整列数据. PAX模型一定程度上弥补了列

存储对缓存的不友好以及插入数据时写放大的问题, 并具有更好的空间局部性.
基于 PAX 的列存储模型和水平分区方法, 在 Hadoop 生态下, Cloudera 与 Twitter 推出了 Parquet[42]. Parquet

格式将数据水平切分为多个行组 (row group), 每个行组是部分列的集合. 在单个行组内部, 数据按列存放, 称为列

块 (column chunk). 由于每个列块的数据类型相同, 可以根据数据类型使用不同的压缩策略. 在分布式架构的支持

下, 多个行组可以实现并行操作.
Facebook在 2011年发布了同样基于 PAX的 RCFile[43]. RCFile在 Hive之中作为很好的列存储模型被广泛使

用, 很好地提升了 Hive的工作性能. 2013年, HortonWorks在 RCFile的基础之上开发出了 ORCFile[44], 并且成为

Apache的顶级项目. 其基本思路也是将行组与列存结合, 若干行数据称为一个 Stripe, 这与 Parquet的行组如出一

辙. Stripe作为逻辑处理单元, 可由一个任务单独处理. 每个 Stripe含有 3个数据域: 索引域、数据域和尾部域. 索
引域存储每列的最大值、最小值等信息方便定位, 数据域以列式存储组织数据, 尾部域存储了每列数据在数据域

中的位置、编码方式等.
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总体而言, 基于 PAX方案的应用很广泛, 包括 Spanner[45]、F1 lightning[23]以及 IBM Wildfire[20]等数据库系统.
TiDB[24]将表水平切分为不同的区域 (region), 并且在多个节点上存有同一区域的若干副本, 这样可以减小扫描开

销, 并提升并行处理能力. Greenplum采用 FSM的思想, 将表切分为细粒度分区后, 针对每个分区可以指定行存或

列存, 以分别支持不同类型的工作负载.
(2) 垂直分区 (vertical partitioning)
垂直分区是将表垂直切分, 每个分区包含一个或多个属性, 即若干列的集合. 这种方案可以有效减少查询处理

中读取多余的属性. 同一列中的垂直分区只会被单次 I/O操作访问一次. H2O系统 [46]将这种切分后的属性集合称

为列组, 它可以根据工作负载动态调整存储布局, 用基于规则的策略确定每个垂直分区的大小并选择最佳数据顺序.
(3) 多层分区 (hierarchical partitioning)
多层分区可以视为水平和垂直分区方法的一种结合, 首先对表进行水平切分为组, 然后再将行组进一步进行

垂直分区, 最终得到大小不一的矩形块. 这种分区方法 IO效率更高, 但是由于粒度小, 也存在投影时重构元组开销

大的缺点. Peloton数据库系统基于 FSM根据数据的冷热分类动态地将行数据转变为列存储 [17], 在 OceanBase的
列组混合存储 [21]系统中也可以看到该方案的影子.

(4) 不规则分区 (irregular partitioning)
不规则分区是对于多层分区方案进一步的优化, 摒弃了分区总是矩形区域的思想, 是一种最自由的布局. 在

JIGSAW系统 [47]中第一次提出, 该方法通过登山算法将矩形分区通过分裂、合并成不规则形状的分区. 这样的布

局对特定负载适配性更高, 但是会存在一定的过拟合以及额外的投影重建难度. 存储顺序和数据布局并没有直接

对应关系, 可以通过技术组合适应不同类型的工作负载. 但由于该分区方法对 OLTP的数据更改操作不友好, 所以

目前主要在分析型系统中应用.
新的分布式 HTAP数据库原型 Proteus[48]实现了自适应存储分区策略. 它可以根据工作负载对数据进行管理,

包括数据分区、调整分区的存储格式或介质、应用存储优化策略等, 使得执行混合负载所需要的延迟最小. 除此

之外, Proteus还针对这套存储系统定制了计算系统, 可以生成独特的物理执行计划, 并充分利用存储感知运算符

来高效执行事务.
综上所述, 行存储与列存储在不同的领域有不同的表现, 前者更偏好于 OLTP 任务, 后者更偏向于 OLAP 任

务. PAX模型、FSM模型等行列混合模型也是在两者之间进行权衡的产物, 并没有一种存储模型是“完美的”. 因
此, 目前大量的 HTAP系统为一份数据分别维护行存与列存副本, 以行存副本支持 OLTP事务处理, 并借助列存副

本支持 OLAP查询处理.
 4.1.2    存储介质及数据同步

数据与文件都需要存储在物理介质之中, 数据从获取到提交 CPU 处理需经历磁盘、内存以及缓存这一路

径 [49]. 从存储介质看, 一般而言越高效的存储器成本越高. 虽然计算机的运算性能迅猛增长, 但磁盘相对慢的 IO
性能始终是数据库应用的性能瓶颈 [50]. HTAP 数据库的数据在存储介质上的分布上主要分为 3 类: 基于磁盘的、

基于内存的, 以及组合使用内存与磁盘的混存数据库, 如表 2所示, 其中单拷贝系统用粗体表示, 其余则是双拷贝

系统. 当数据由事务更新时, 变更数据和持久化数据通常被存储在不同的区域 (如分别存在磁盘或内存中), 后续,
变更数据会由不同的策略同步到持久化存储区, 这个过程也被称为变更合并 (delta-merge)[33]. 传统上, 在 TP 系统

里更新一行数据的事务时延是毫秒, 甚至微秒级的, 而列式存储因为稀疏索引和压缩、排序等算法, 更新一列数据

可能就需要数十毫秒的时间, 更新一行的延迟比行存引擎高一个数量级. 而有了更大内存之后, 列存数据和索引可

以全部放置于内存里, 而内存更新速度是纳秒级别的 [51]. 在 TP请求行存更新毫秒级的时延基础上, 列式存储增加

的每一列几微秒级别的时间, 对 OLTP事务整体延时不会带来显著的增加. 即更多内存、更快的 SSD可以在同时

维护行列数据一致性的同时保证 OLTP系统的低延时.
基于磁盘的数据库系统将内存作为高一级的缓冲区, 主要数据存放在磁盘中. 元数据, 包括数据分区、数据起

始地址、索引等信息存入内存以快速定位到磁盘的数据位置 [52]. 许多数据库将变更数据缓存到内存中, 以加快对

热点数据的读取与修改. 基于磁盘进行存储的设计主要考虑如何提高内存命中率, 减少磁盘 I/O以降低延迟. 在数
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据存放上将经常被访问的数据对象存放在同一个磁盘分区内 [53]. 同时控制读写行为, 通过批处理写入 [54]等技术获

得更高的磁盘 I/O效率.
 
 

表 2    HTAP数据库的存储介质和数据同步策略 

分类 数据库管理系统
数据分布

同步策略
磁盘 内存

基于磁盘的

IBM Wildfire[20],
Greenplum[22] 主要存储区 变更数据 定期批量合并

HBase[28], OceanBase[21],
F1 lightning[23], TiDB[24]

主要存储区

(LSM树)
增量数据区

(LSM树) 基于日志的变更合并

基于内存的

HyPer[15], Peloton[17]
持久化数据 主要存储区 无需同步

SAP HANA[33]
持久化数据

主要存储区

变更数据区

变更合并

(内存中)

组合内存与磁盘

SQL Server[18]

主要存储区 (冷数据) 主要存储区 (热数据)

变更合并

(内存-磁盘)

SingleStore[19] 重拷贝

Oracle Dual-Format[35] 变更合并(内存-磁盘); 重拷贝

 

基于磁盘的数据库系统有: (1) IBM Wildfire[20], Greenplum[22]等分布式系统. 在Wildfire中新数据首先写进事

务私有的集群, 然后定期执行批量合并操作完成数据同步, 合并到共享文件系统中. 其数据以 PAX块的格式进行

存储, 粒度较小. 同时, 由节点到共享存储的合并式结构充分利用了基于磁盘的多级存储思想, 并行的局部更新和

合并操作极大提高了 I/O效率, 减少了各个节点的 I/O开销和需要处理的数据量, 让系统整体的吞吐量得到提升.
在 Greenplum中, 节点之间不存在数据共享 (shared-nothing), 设计重点在于利用各种策略将数据分布到不同节点

上, 包括哈希、随机等. 其目标是做到数据的均匀分布, 避免出现短板效应, 来最大化并行处理的能力. (2) F1
lightning, HBase, OceanBase, TiDB等基于 LSM树的存储系统. 这类系统将增量 (变更)数据先写入内存, 这样可以

充分保证 OLTP的性能, 然后利用 LSM树优秀的写性能将变更数据逐步与 LSM树下层合并. 同步策略采用基于

日志的变更合并 [14], 读取过程结合内存与磁盘, 在降低对 OLTP事务性能侵入的同时能够保证数据的新鲜度.
内存数据库 [55]相对于磁盘存储读写性能更快. 由于随机读写受数据存储顺序影响较小, 其主要性能瓶颈是

数据访问延迟和数据管理算法的处理器消耗. 随机访问内存中的数据会把多个不同的内存块重复的装入内存和处

理器之间的多级缓存中, 而这一操作在 HTAP任务中尤为频繁. 因此在 HTAP内存数据库系统的存储方式设计上,
不仅要考虑到内存访问数据的方式, 也要考虑到缓存对内存访问的性能影响. 目前比较典型的内存数据库有:
(1) HyPer. 其充分利用了内存随机读写的能力, 串行执行事务, 这样就避免了加锁、缓冲区管理、日志管理等操

作. 在传统的系统中, 这些操作消耗系统 80%左右的资源 [15]. OLAP查询为事务的子进程, 在快照上执行. 由于内存

的较高性能, 一个事务串行执行的耗时只有微秒级别. HyPer的一个后续版本 [16]使用MVCC进行快照隔离, 进一

步提升了事务和分析的并行度. (2) SAP HANA. 这是一款比较成熟的基于内存的 HTAP数据库系统, 它在内存中采

用变更-合并的存储结构. 为了适应逐渐增大的数据量, 2019年 SAP HANA 推出了 NSE (native storage extension)[56]

的存储扩增选项. 当内存资源不足时, 可以由用户指定将热点数据页加载到内存中, 而剩余数据则保存到磁盘中.
(3) Peloton. 作为 CMU 数据库小组的一个学术型数据库, 使用 FSM 存储模型在内存中进行管理, 通过冷热判别,
将有可能同时访问到的数据保存在同一个分区 [17]来减少读取时的额外开销, 提高效率.

组合使用内存和磁盘是一种更为灵活的存储方式, 这类系统的共同特点是内存不再是单纯作为磁盘的缓冲

区, 而是由数据库系统统一管理, 内存和磁盘都是可选可控的主要数据存储位置. 对于主要用于分析但不参与或很

少参与 OLTP 查询的数据, 可以将它们存放在磁盘之中, 等待分析负载对它们进行读取. 使用这种架构的数据库

有: (1) SQL Server. 其支持根据数据的冷热程度, 将热点数据优先存在内存中 [18], 以提升事务处理效率. 同步上采

用变更合并的策略从内存中将变更数据同步到磁盘. (2) Oracle Dual-Format[35]. 该系统具有双模式数据存放方式,
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允许用户指定表数据的优先级, 再由系统根据资源空闲情况加载到内存中. 磁盘中以行存的形式存储, 在内存中以

列存进行存储. 同步采用变更合并策略, 当数据变化超过阈值时, 则从磁盘重新拷贝. (3) SingleStore[19]. 其前身是基

于内存的数据库, 随着列存储引擎的推出, 成为了组合使用内存和磁盘的 HTAP数据库. SingleStore的内存默认使

用行存储, 磁盘为列存. 磁盘中的列存储数据服务于 OLAP任务, 而内存中的行存数据主要用于高性能事务处理,
同步采用重拷贝方式. 内存中, SingleStore使用MVCC和无锁执行组合来强化 OLTP性能, 仅在同一行发生写-写
冲突的情况下才使用锁. 除此之外, SingleStore还尽可能将单行更新查询优化为简单的原子操作.
 4.1.3    存储引擎

存储引擎是数据库底层负责数据管理、存储、压缩等操作的组件, 数据库管理系统使用存储引擎进行创建、

查询、更新和删除数据. 不同的存储引擎提供不同的存储机制、索引选择、事务隔离等功能. 在 HTAP数据库中,
存储引擎的架构和优化对性能影响深远. 目前该领域主流的存储引擎根据数据模型可以分为关系型 [57]和非关系

型 KV存储 [58]两大类, 如图 5所示.
  

HyPer

Peloton

MemSQL (SingleStore)

SAP HANA

OceanBase

TiDB

HBase

内存引擎 基于 KV 存储的引擎

SQL Server

Oracle

基于硬盘的引擎

基于关系模型的存储引擎 基于非关系模型的存储引擎

存储引擎

F1 lightning

图 5　HTAP数据库的存储引擎
 

(1)基于关系型模型的存储引擎

在 HTAP数据库系统中, 有相当一部分是由传统事务型数据库演变而来, 所以其底层的存储引擎沿用了关系

型数据库存储引擎. 关系型数据库最典型的逻辑数据结构是表以及表之间的联系所组成的一个数据组织. 数据更

新采用原地更新的方式, 常采用 B+树等索引结构. 基于关系型模型的引擎由于格式一致, 易于维护; 借助 SQL语

言规范通用的优点, 可用于复杂查询. 但缺点是海量数据、高并发读写下硬盘 I/O是一个很大的瓶颈. 所以使用关

系型模型的 HTAP系统致力于通过开发内存空间来降低读写延迟.
HyPer, Peloton和 SAP HANA等数据库采用全内存引擎, 利用数据冷热程度来规划存储策略. HyPer存储引擎

基于内存中的快照 [15], 通过内存管理单元去区分数据的访问热度. 热数据放在内存中的较小页面上; 冷数据则压

缩后存储在较大页面上. 这种做法的好处是更新代价比较小, 同时在做 OLAP查询的时候, 在大页面上会有比较好

的性能. Peloton存储引擎使用 FSM存储模型在内存中进行管理, 根据数据的冷热程度进行行存储到列存储的转

换 [17]. 当元组被添加时定义为热数据, 更有可能执行 OLTP 操作; 随着时间的推移, 数据则会逐渐“降温”, 主要被

OLAP查询访问. 根据这个基本假设, FSM系统将热数据按行存储, 随着数据块变为冷数据之后, 将一些相关性强

的属性以小粒度的分片的形式列式存放在一起. 整体而言, 数据随着时间的推移, 渐渐地从行存转变成列存. SAP
HANA 存储引擎使用变更-合并的存储结构分别存储冷热数据, 称为主存储区 (main store) 和变更存储区 (delta
store)[33]. 主存储区使用列存储模型, 主要服务于 OLAP查询; 变更存储区分为两层: L1层使用行存储模型, 在该区

域直接发生数据更改, 存储无压缩的热数据; L2层采用的是轻量级压缩的列存储, 由 L1层转换而来. 变更存储区

还会定期地执行合并操作, 把数据合并到主存储区里. 由于内存的读写性能高, 在合并操作的过程中生成的变更版

本也能用于读写, 数据加锁的行为只是发生在缓冲区切换阶段.
SingleStore原本是完全基于内存的数据库, 随着其推出了列存储引擎, 也成为了组合使用内存和磁盘的 HTAP

数据库. SingleStore的内存默认使用行存, 磁盘为列存. 在使用中需要管理员指定表为列存储模式即可开启磁盘存

储. 磁盘中的列存储数据服务于 OLAP任务, 而内存的行存数据主要用于高性能 OLTP.
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SQL Server, Oracle等数据库在传统基于磁盘的存储引擎基础上优化了内存对 HTAP的支持. SQL Server集
成了基于内存的关系型存储引擎 Hekaton[59]. 该内存引擎采用无锁数据结构和乐观的多版本并发控制技术, 从而

实现了非常高的并发和比先前版本 10倍以上的性能提升. Hekaton重新设计实现了常驻内存的数据索引以替代传

统的 B+树索引, 索引相关的操作不会记录到日志, 日志和检查点机制只用来保证数据的持久性. 在系统需要恢复

的时候, Hekaton会通过最新的检查点和日志来重建表和索引. Oracle存储引擎在磁盘中以行存储格式存储数据.
在此基础上开辟了 in-memory空间, 用户可指定部分表数据的优先级, 再由系统根据资源空闲情况加载到内存中.
数据在内存中以列存储格式进行存储 [35], 由 1M池和 64K池两部分构成. 1M池用于保存原始数据, 基本的存储单

位是内存压缩单元 (in memory compression unit, IMCU); 64K池用于保存和内存压缩单元相对应的元数据信息, 基
本单位是快照元数据单元 (snapshot metadata unit, SMU).

(2) 基于 KV存储的存储引擎

KV存储, 也即键值存储, 是一种非关系型存储模型, OceanBase, TiDB, HBase等系统均采用这一模型. 这种存

储模型通常采用 LSM 树结构进行存储, 使用日志更新, 将内存作为写缓冲区, 逐层向下合并到持久存储中. 其优点

是日志更新无锁, 不会引入并发问题, 能够保证高效写入, 并且没有空间碎片 [14]. 缺点是 LSM 树结构在扫描时需

要读取多层的数据, 导致读路径变长, 称为读放大问题. 除此之外, LSM树需要进行归并 (compaction)操作, 该操作

会导致大量数据的重新写入, 也称为写放大问题. 目前基于 KV存储的引擎都致力于解决上述由 LSM树带来的读

写放大问题.
HBase是在 Hadoop生态下的数据库系统, 所以存储引擎基于 HDFS文件系统工作, 使用类似 Parquet的基于

列簇的列式存储模型 [28]. 在处理数据写入时, 在内存中保留的时间以及数据量阈值可以设定. 由于磁盘顺序写速

度较快的特性, 数据会先在写缓冲区中进行快速排序, 等到达刷写时机才会刷写到磁盘中.
TiDB 的事务型子系统 TiKV 采用 RocksDB[24]作为其底层存储引擎. RocksDB 是一个基于 LSM 树结构的

KV 存储引擎. TiKV 将数据按照范围切割成了多个切片 (region), 同一个节点的所有切片数据存储在同一个

RocksDB实例上. TiKV采用 multi raft-group[24]的副本机制, 每一个切片会有多个副本提供读写服务. TiKV 通过总

控节点对这些切片的副本进行调度, 以保证数据和读写负载均匀地分散在各个节点上, 保证了整体负载均衡和良

好的可扩展性. 分析型子系统 TiFlash的存储引擎也是基于 LSM树, 包括变更层和持久层两层, 分别对应 LSM树

的 L0和 L1层. 最新的数据会首先被写入缓冲区, 写满之后才会被刷入磁盘上的变更层. 当变更层写满之后, 会与

持久层做一次合并操作 (delta merge)得到新的持久层, 其存储格式 DTFile为文件夹标准文件格式.
F1 lightning server[23]通过分区加 LSM 树的方式来进行数据存储. F1 lightning 主要依赖的是变更数据捕获

(change data capture, CDC) 层面的复制, 这种复制得以屏蔽前端系统不同带来的复杂度. ChangePump 是处于

lightning server之外的服务, 这个针对不同 OLTP引擎定制化实现的服务可以帮助将 OLTP 日志同步到 lightning
服务器. Lightning通过 ChangePump捕获 OLTP数据库的更新, 以订阅的方式把数据分发到订阅者. ChangePump
内部还开发了一个适配器, 将不同源的 CDC模式转换成统一的格式. Lightning的主存存储是以行存储的模式存

在, 采用 B 树索引, 在数据写入磁盘时才把行存储转换成列存储. 上层查询通过快照的机制读取可见范围的相关

数据.

 4.2   计算部分的关键技术

 4.2.1    查询引擎

(1) 针对混合存储的优化器

在应用行列混存的双拷贝类型 HTAP 数据库中, 一份数据可能在多个机器上存有不同存储格式的拷贝, 如
TiDB的同一张表可能在 TiKV上存有行存副本, 同时在 TiFlash上有列存副本. 在这类系统上, 传统的数据库优化

器会面临两大问题: 首先, 其通常只针对单一行存或列存系统, 由于行列存储的访问方式、索引策略等都大相径

庭, 所以势必会影响优化器的性能. 在执行计划生成阶段, 传统策略将很难进行准确的基数估计和代价估计, 无法

很好支持这类混合存储的系统. 其次, 一些系统支持在不同副本上联合执行查询, 将算子下发到不同的存储格式上
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执行, 因此如何在不同拷贝上分配、调度算子, 并生成对应的执行计划成为了一个新需求.
针对这两大问题, 目前业界的解决方案较为局限. 一些数据库如 TiDB 设计了一套增加对混合负载支持的增

强优化器 [24], 其主要职责是判断一个查询应该被调度到行存执行还是列存执行. 对于创建了列存副本的表, 优化

器会自动根据代价估算选择是否使用该副本. 这里的代价估算包括启发式算法和基于经验的规则. 但是由于基数

估计和代价估计本身的误差, 以及行列混合存储本身的复杂性, 该类优化器需要配合用户设置的白名单以及统计

信息来保证较稳定的效果.
(2) 向量化计算加速

在 OLAP场景下, SQL中经常会包含很多涉及一个或者多个值、运算符、函数组成的计算过程. 这些表达式

的求值是一个计算密集型的任务, 因此表达式的计算效率是影响整体性能的一个关键的因素. 传统的以 MySQL
为代表的表达式计算体系以行为单位进行逐行运算, 称为迭代器模型. 由于迭代器对整张表进行了抽象, 整个表达

式实现为一个树形结构, 所以整个处理的过程非常清晰. 但这种抽象会同时带来性能上的损耗, 因为在迭代器进行

迭代的过程中, 每一行数据的获取都会引发多层的函数调用, 同时逐行地获取数据会带来过多的 I/O. MySQL采用

树形迭代器模型, 是受到存储引擎访问方法的限制, 这导致其难以对复杂的逻辑计算进行优化. 在列存格式下, 由
于每一列的数据都分别顺序存储, 涉及某一个特定列上的表达式计算过程都可以批量进行. 在不少的系统如

HyPer, SAP HANA, MemSQL等均有实现这种向量化计算加速. IBM Wildfire对接 Spark执行器进行无状态向量

化执行. SQL Server借助延迟物化 [60]、SIMD指令集 [61]等技术, 针对列存储提供批量执行的算子以加速分析操作.
Oracle的内存组件也针对聚合操作进行 SIMD的向量化加速.

(3) 大规模并行处理 (massively parallel processing, MPP)
在MPP数据库非共享集群中, 每个节点都有独立的磁盘存储系统和内存系统, 业务数据根据数据库模型和应

用特点划分到各个节点上, 每台数据节点通过专用网络或者商业通用网络互相连接, 彼此协同计算, 作为整体提供

数据库服务. 非共享数据库集群有完全的可伸缩性、高可用、高性能、优秀的性价比、资源共享等优势. 简单来

说, MPP 是将任务并行的分散到多个服务器和节点上, 在每个节点上计算完成后, 将各自部分的结果汇总在一起

得到最终的结果. 利用 MPP 提升 HTAP 效率的核心在于数据分布合理、能够适应 HTAP 的工作负载. Greenp-
lum[22]是典型的MPP shared-nothing架构. 通过多级分区, 数据被切分为细粒度的分区, 底层使用不同的存储格式

(行存或列存)保存不同的分区, 来降低每次 SQL处理要扫描的数据量.
 4.2.2    索引支持

索引是对数据库表中属于同一数据域的值进行快速定位的一种结构, 其主要目的是加速检索, 是一种使用空

间换时间的策略. 传统的索引包括位图索引、哈希索引、B/B+树索引、跳表 (skip list)、ART索引等 [62]. 这些索引

方案在实践中得到了广泛的应用, 如 B+树索引已经在关系数据库系统中使用了几十年.

由于 HTAP系统中的存储模式不尽相同, 所以其选用的索引方法也各有千秋. 索引的性能与工作负载强相关.

例如, 在范围查询较多的情况下, B+树索引的性能显然强于哈希索引、位图索引等支持点查的索引结构 [63]. 在

HTAP 的研究领域, 涌现出了各种新的索引方案来强化对混合负载的支持. 有些根据工作负载组合使用多种索

引 [18], 如根据某张表在工作负载中更多服务于 OLTP或是 OLAP创建相应的 B+树索引或是列存索引. 另一些是

针对系统自身架构特点提出的全新索引结构. 一些数据库管理系统跨多个区域 (multiple zone)以不同的方式组织

数据: 最新的数据位于 OLTP 友好的区域, 而较旧的数据位于 OLAP 友好的区域. 根据冷热程度、访问频率等因

素, 数据会动态地从一个区域被转移到另一个区域. 这种多区域设计应用于许多 HTAP 系统, 包括 SAP HANA、

MemSQL等. 对于这类系统, 为跨区域的大量数据提供统一的索引对于支持快速点查询和范围查询至关重要.
(1) 组合使用 B+树和列存储索引

SQL Server支持在同一个表上建立 B+树或列存储索引 [63]. 该列存储索引是一种聚集索引, 它们可以作为主索

引建立在表中所有列上; 也可以作为冗余二级索引, 建立在一部分选定的列上. 聚集索引承担了查找数据和存储数

据的双重任务. 在 SQL Server中, B+树被用于 OLTP任务, 列存储索引被用于 OLAP任务.
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(2) 定制化字典和存储索引

Oracle的列存系统 [35]在内存中, 内存压缩单元 (IMCU)里每一个列都会包含对应的字典信息和存储索引信息.
每个列的不同值编写成一个字典, 之后为该列的每一行数据指定一个键值, 来代替具体的值, 这样做的优点是节省

空间, 支持 SIMD. 除了字典外, IMCU中每个列的头信息当中都会保存这个列在对应的 IMCU当中的最大值和最

小值, 以及他们所对应的偏移量, 称为存储索引 (storage index). 可以在查询数据时通过对比最大和最小值的方式

快速过滤掉不满足条件的数据, 而且一旦数据改变可以快速定位到对应的位置.
(3) Umzi索引

Wildfire系统采用一种多版本、多区域的类 LSM索引方法 Umzi[64]. 面向 HTAP中由于事务而不断发生变化

的数据, 它提供了统一的索引视图. Umzi采用灵活的索引结构, 将哈希和排序技术结合在一起, 以支持点查询和范

围查询. 此外, 它还充分利用分布式集群环境 (内存、SSD和分布式共享存储)中的存储层次结构来提高索引效率.
为了实现最大的并发性, Umzi中的所有索引维护操作都被设计为非阻塞和无锁查询, 这样的好处是并发的索引修

改只会产生最小的锁定开销.
(4) LSM树存储结构下的索引支持

LSM树 [14]作为一种新型的存储格式, 由于其极高的写性能, 被多种 HTAP数据库使用. 在 LSM树中, 为了能

够加速其查询性能, 需要在内存和磁盘中辅助使用其他索引结构. LSM树的索引一般指的是内存里面 L0层所用

的索引, 比较常见的做法是 B+树和跳表, 同时附加多级缓存来优化索引效果. 除了索引之外, 由于 LSM树存储的

有序性, 可以通过维护一个检索表来记录 SSTable内键的最小最大值来快速定位到候选 SSTable.
 4.2.3    事务的保证

数据库事务包含了一系列的对数据库的读写操作. 并且为数据库操作序列提供了一个从失败中恢复到正常状

态的方法, 同时提供了数据库即使在异常状态下仍能保持一致性的方法. 当多个应用程序在并发访问数据库时, 事
务可以在这些应用程序之间提供一个隔离方法, 以防止彼此的操作互相干扰.

在 HTAP实际场景中, 数据库中的数据不仅在应用层要被多个用户共同访问、在系统层也有可能被多个面向

不同任务的系统访问. 在多方同时操作一份数据对象时, 可能会出现一些事务的并发问题, 具体可概括为 5种: 脏
读 (dirty read)、不可重复读 (nonrepeatable read)、虚读/幻读 (phantom read)、丢失更新 (lost update) 和写偏斜

(write skew)[65].
针对并发问题, 定义了 4种事务隔离级别, 包括 (1)读未提交 (read uncommitted), (2)读已提交 (read committed),

(3)可重复读取 (repeatable read), (4)可序列化 (serializable). SQL标准定义的这 4个隔离级别, 只适用于基于锁的

事务并发控制. Berenson 等人 [66]提出一种新的隔离级别: 快照隔离 (snapshot isolation, SI). 该隔离级别通常由

MVCC多版本控制支持, 通过维护数据的多个版本, 确保事务读取与自己的时间戳一致的数据.
上述这 5种事务的隔离级别和允许发生的并发问题如图 6所示. 不同的隔离级别对应的并发度和一致性有所

不同, 事务的隔离级别越高, 越能保证数据库的完整性和一致性, 但对并发性能的影响也越大.
在 HTAP数据库中, 事务和分析的并发能力往往是影响性能的重要因素. 因此, 如何加锁、如何进行隔离都至

关重要. HTAP数据库中的事务保证主要包含两种类型.
第 1种类型是基于MVCC的, 依赖于MVCC协议和日志记录来处理事务. 这种方案会为新的数据创建新的

版本, 具有开始时间戳和结束时间戳, 旧版本被标记为删除. 因为 DML 操作主要在内存中执行, 所以事务处理是

高效的. Oracle Dual-Format, SQL Server, SAP HANA等都是使用这一策略. 然而, 在传统的MVCC策略中 OLTP
和 OLAP 负载共用一条版本链, 版本搜索和版本清理的代价比较高昂. Kim 等人在 2022 年提出了一种新的

MVCC系统 Diva (decoupling index from version data)[67], 利用解耦的思想使MVCC更适合 HTAP的应用场景. 其
一, 由于版本搜索和版本清理的过程之间存在干扰, 所以 Diva 把两个流程解耦, 以便独立地进行模块的优化; 其
二, 对于故障恢复而言, 往往只需要最新的已提交版本, 所以 Diva将最新已提交版本和正在处理的版本归为一类,
而剩余的大量历史版本则放置在额外的存储空间. 这样既可以提升恢复的效率, 又为模块各自优化带来可能. 第二

种类型是基于两阶段提交 (2PC)和 RAFT协议的, 主要应用于分布式数据库, 如 TiDB[24]. 事务在分布式节点上采

418  软件学报  2024年第 35卷第 1期



用两阶段提交协议、基于 RAFT的一致性算法和预写日志技术进行处理. 领导节点接收来自 SQL引擎的请求, 然
后在本地追加日志, 并将日志异步发送给跟随者节点. 如果多数节点成功添加日志, 则领导者提交请求并在本地应

用该请求. 在性能上与第 1种类型相比, 第 2种类型由于分布式事务处理而具有较低的效率.
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图 6　隔离级别和存在的并发问题
 

在隔离级别上, “可序列化”级别可以有效避免并发问题, 但可能导致大量的超时现象和锁竞争, 在实际应用中

很少使用. 在快照隔离模式下不会发生上述四种并发问题, 且读操作不会被阻塞, 对于读多写少的应用是非常好的

选择, 所以被众多 HTAP系统所采用, 如 SQL Server, OceanBase, Peloton, IDAA, TiDB.
为了更灵活地处理 HTAP 负载, 现有的 HTAP 数据库都提供了可选的隔离级别, 如 SAP HANA 的默认隔离

级别为“读已提交”, 最高级别为“可序列化”. 这样的设计保证了用户可以根据性能需求进行调整. Oracle提供了“读
已提交”和“可序列化”两种隔离选项, 默认值为较高的“可序列化”. 除此之外还有一种附加模式“只读”, 它不是

SQL 标准的一部分, 类似于“可序列化”隔离级别, 但不允许在事务中修改数据. 读取一致性是通过从撤销 (undo)
语句重建数据来实现的.

 5   HTAP 数据库系统的性能评价

 5.1   性能评测测试基准

为了筛选适合其业务运营的最佳数据库系统选择, 必须根据期望的性能目标评估这些 HTAP系统. OLTP和

OLAP分别都有实行几十年的行业基准, 如 TPC-H和 TPC-C基准在业界被广泛使用. 这些基准通过模拟与行业高

度相关的数据、事务和查询精确地评估数据库系统性能.
针对混合负载处理性能, 一种直观的做法是将 TPC-C和 TPC-H基准测试都部署在现代 HTAP数据库系统上,

以分析它们的事务和分析处理能力. Hrubaru等人 [68]就用此方法对 3个内存数据库系统进行了性能评估, 这些系

统使用 TPC-H基准测试处理混合工作负载, 指标为查询处理时间和吞吐量. 然而, 在这种评估中, 有一个关键的方

面被忽略了, 那就是在并发处理 OLAP工作负载时对同一数据库系统上处理的 OLTP工作负载的影响, 正是这种

缺陷驱动了专用于 HTAP的测试基准的设计与开发. 测试基准的设计要点包括: (1)合理的模式 (schema), 能够支

持业务要求, 且划分符合逻辑. (2)仿真的工作负载 (workload), 混合事务和分析工作负载. (3)客观的评价指标 (metric).
目前业界较为流行的 HTAP数据库测试基准主要有 3个——CH-benCHmark[69]、HTAPBench[70]和 HATtrick[31], 如
表 3所示.

(1) CH-benCHmark
该基准在用于 OLTP的 TPC-C测试基准和用于 OLAP 的 TPC-H测试基准的单一工作负载套件之间架起了

一座桥梁, 并执行复杂的混合工作负载: 基于 TPC-C 的订单输入处理的事务性工作负载和相应的 TPC-H 对应的

OLAP 查询套件在单个数据库系统中的相同表上并行运行. 由于它源自这两个最广泛使用的 TPC 基准, 因此
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CH-benCHmark 产生的结果与单工作负载系统高度相关. CH-benCHmark 采用组合数据库模式, 它包含 5 种

OLTP查询和 22种 OLAP查询. 这两类工作负载存储在基准测试部署前独立进行配置.
  

表 3    HTAP数据库系统测试基准 
HTAP测试基准 数据模式和工作负载 技术核心 工作负载是否可配置 资源访问交叉程度

CH-benCHmark[69] TPC-C+TPC-H
通过基准参数控制的

OLAP/OLTP组合;
独立的OLAP/OLTP指标

OLAP和OLTP均可配置

由于较小的访问交叉, 资
源干扰较低

HTAPBench[70] TPC-C+TPC-H
固定OLTP吞吐量;
动态控制OLAP

OLTP吞吐量固定, 由系

统自动生成;
OLAP可配置

HATtrick[31] 基于SSB的扩展

引入两个新的性能指标:
吞吐边界 (throughput

frontier)和面向查询的新

鲜度 (query-driven
freshness)

OLAP和OLTP均可配置
合理配置下干扰程度高,

资源竞争激烈

 

数据库模式包含 12个表: 9个 TPC-C和 3个 TPC-H表 (供应商、国家和地区表). 对于 OLTP能力评估, “新
订单、付款、交付、订单状态和库存水平”这 5 类 TPC-C 交易均整合到 CH-benCHmark 中, 这些操作仅在 9 张

TPC-C表上执行, 不会影响其余 3个表. 对于 OLAP能力的评估, CH-benCHmark使用了 22个与 TPC-H中相同的

查询, 并适配了 TPC-C的数据模式及上下文. 其整体的实现方式简单, 但是由于 OLAP 的扫描和 OLTP 的修改在

数据访问空间上的不一致, 较小的访问交叉使得遇到读写冲突的概率较低, 两类负载在处理上存在的资源干扰

较低.
(2) HTAPBench
Coelho等人 [70]于 2017年提出了另一个基准, 用于评估具有混合事务和分析工作负载的现代 HTAP数据库系

统——HTAPBench. 它的设计架构类似于集成 TPC-C和 TPC-H基准的 CH-benCHmark. 但在核心设计中额外引

入了客户端均衡器, 它使用反馈控制机制来确保预先设定的 OLTP吞吐量阈值这是因为实际场景中, HTAP系统

在处理分析查询时通常会要求不能过高地牺牲 OLTP 吞吐量. 在 HTAPBench 的核心设计架构中, 客户端平衡器

是动态控制 OLTP/OLAP比例的核心. 在实际运行时, 客户端均衡器每分钟启动 1个 OLAP 客户端, 直到 OLTP吞

吐量低于设置的阈值. 反馈控制机制不断向客户端均衡器报告注册的吞吐量, 如果 OLTP 吞吐量持续高于设置的

阈值, 则释放 1个 OLAP客户端.
HTAPBench 的数据库模式与 CH-benCHmark 一致, 包括 TPC-C 基准的 9 个表和 TPC-H 的 3 个表. 同样的,

TPC-H部分以非侵入性的方式集成到 TPC-C工作负载中, 与 TPC-C的负载访问的数据不发生冲突. HTAPBench
中的动态查询生成器生成不断变化的工作负载. 这是首次在更新的数据库上生成查询的方法, 可确保分析操作在

最新数据上进行. OLTP处理主要受配置文件中设置的目标 TPS (每秒事务数)的影响. 用户可以通过配置最佳仓

库数量和最大允许客户数量来满足 OLTP性能预期.
(3) HATtrick
HATtrick[31]是威斯康辛大学的Milkai等人在 2022 年提出的针对 HTAP 数据库的全新测试基准. CH-benCHmark

和 HTAPBench两个基准都无法测量隔离程度和新鲜度, 且无法识别 HTAP数据库的设计类别. HATtrick的设计

者认为, 不同任务之间的隔离性和控制新鲜数据的访问是 HTAP 数据库实现中面临的主要挑战. 据此, 该基准提出

了两个新的性能指标: 吞吐边界 (throughput frontier)和面向查询的新鲜度 (query-driven freshness), 如图 7所示. 吞
吐边界线位于对角线之上越接近边界框 (bounding box)隔离性能越好, 越接近对角线 (proportional line)表明事务

负载和分析负载之间的代价越均衡, 低于对角线越接近坐标轴表示事务负载和分析负载之间的干扰程度越高, 资
源竞争越激烈. 吞吐边界刻画了被测系统中事务负载和分析负载之间的代价权衡和资源竞争程度, 而新鲜度则由

分析所用的数据版本相较于事务修改的数据版本之间的差距表征. 
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图 7　HATtrick[31]的吞吐边界 (throughput frontier)示意图
 

HATtrick的数据库模式和工作负载也与之前的 TPC-C+H组合不同, 从 SSB[71]的模式中扩展而来, 新增了历

史记录表、新鲜度记录表以及部分字段. 工作负载方面, OLTP型负载受 TPC-C 启发使用自建的下单事务、付款

事务和订单计数事务, 分析型负载使用 13个调整后的 SSB 查询.

 5.2   主要的评价性能指标

评价一个 HTAP数据库系统的基本性能指标如下.
(1) 响应时间

响应时间指的是在请求提交后, 返回结果的平均时间. 响应时间直观体现了数据库的调度效率以及处理能力.
在混合事务和分析处理环境下, 响应时间可能受引擎、存储等多种设计因素影响, 可以帮助对比不同架构的调度

处理能力. 除此之外, 可以设置超时阈值, 计算超时请求的数量, 以衡量系统的可靠性和稳定性.
(2) 数据新鲜度

fAq对数据新鲜度的评估业内并没有一个统一的指标. 在 HATtrick 中, OLAP 查询的新鲜度   被定义为用于

OLAP查询的数据快照与被 OLTP修改的快照之间的时间差, 该数值越大说明数据从产生到用于分析的时延越长,
数据新鲜度越低 [31], 如公式 (1)所示:

fAq =max
(
0, tS

Aq
− t f ns

Aq

)
(1)

tS
Aq

t f ns
Aq

其中,    表示 OLAP查询的执行开始时间,    表示首个不可见 (first-not-seen)的 OLTP事务的提交时间.

(3) 吞吐量

吞吐量指数据库系统单位时间能处理请求的量. 可量化为每秒处理的事务数. 通过增加集群数量或是优化架

构均可以提高数据库的吞吐量. 吞吐量越大说明数据库在应对大规模请求时的性能越好. 可以细分为 OLTP吞吐

量、OLAP吞吐量、整体吞吐量等以综合考量 HTAP系统的性能.
在 CH-benCHmark中, OLTP吞吐量的度量通过 (1) TPC-C的度量 tpmC 和 (2) TPC-H的度量标准 QphH. 直

观上这两个指标彼此成反比: 更高的事务吞吐量意味着, 随着数据大小的增加, 需要扫描的数据量不断增加, 查询

处理性能会恶化. 除此之外, 它还取决于数据库系统特有的其他关键因素, 如存储布局、索引、事务隔离级别、查

询并行机制等.
对于 HTAPBench 而言, 考虑到事务导致的数据量的增长最终会降低 OLAP 性能, 所以在测试设计中缩小了

这一研究差距, 引入了一种受监管的事务执行机制. 这保证了持续的、预先确定的数据量增长. 由于新数据的出现

率保持不变且可预测, 因此无需对 OLAP结果进行标准化, 从而使统一指标的路径无障碍.

QpHpW =
QphH

# OLAPworkers
@tpmC (2)

公式 (2)描述了该基准的统一指标. 它是一个综合计算指标, 使用 TPC-C的 tpmC 和 TPC-H的 QphH 指标, 以
及客户机平衡器在整个测试执行期间释放的 OLAP客户端的数量. 统一度量标准为 QpHpW, 即“每个工作客户端

每小时被处理的 TPC-H类查询数量”, 可以表示单个 OLAP客户端在维持事务处理能力为 tpmC 时能够被执行的
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查询数. 因此, 它是在保证一定事务处理能力下衡量 OLAP负载的效率标准.

 5.3   不同设计对性能的影响及权衡

为了直观表述不同的设计架构 (单/多系统, 单/双拷贝)对于 OLTP查询和 OLAP查询的影响, 定义 HTAP系

统对性能权衡的评价维度: 性能损失和数据新鲜度.
性能损失 (performance degradation)是对于 OLTP事务处理而言的. 通常情况下, 确保事务的处理性能是基本

要求, 所以性能损失定义为同时处理 OLAP事务后, 对于 OLTP事务的干扰程度. 性能损失的比例越高, 说明为了

分析能力牺牲了过多的事务性能, 可能会影响较为重要的日常事务. 在金融业等高时效行业, 这样的性能损失评估

是非常重要的.
数据新鲜度 (freshness)是对于 OLAP而言的, 在大部分的数据库中, 除非共享一份底层数据, 否则数据都是由

事务系统流向分析系统. 数据新鲜度即可用分析时使用的数据较事务系统最新数据版本的时间差距来量化表示

(即数据发生更新后到被分析系统使用的最大时延).
部分 HTAP数据库系统按照以上维度的性能表现如图 8所示. 图中各系统在数据延迟和事务性能损失两个象

限上的定位主要参考了各系统公开的性能结果. 需要说明的是, 本文希望通过此图对各类 HTAP系统的性能进行

概括性的定性比较, 而非绝对客观的定量比较. 因为, 在具体系统测试时, 不同的软硬件配置和优化措施都会导致

系统性能结果有较大差异. 此外, 前文讨论的一些系统由于没有公开的性能结果, 所以无法在图 8中进行完整陈列.
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图 8　不同 HTAP架构的 OLTP性能和 OLAP数据新鲜度权衡
 

 5.3.1    系统设计对混合负载的查询性能影响

单系统数据库在执行混合负载的情况下, 由于 OLTP负载和 OLAP负载相互干扰, 抢占同一资源, 所以互相干

扰最为严重. 可以看到 HyPer, SAP HANA, Caldera, SingleStore等单拷贝存储下的单系统数据库普遍 TP性能损失

在 50%以上 [72]. 在这类系统中通常会根据工作环境严格控制 OLTP和 OLAP负载的比重, 以尽量减少性能降低引

发的问题. 在双拷贝存储的数据库中, 单系统方案, 如 SQL Server 和 BatchDB 相较于双系统方案, 如 TiDB, F1
lightning等系统, 事务处理性能的损失明显会更高.
 5.3.2    存储架构对混合负载的影响对比

观察图 8中不同架构的 3个区域不难发现, 单拷贝存储的一大特点是新鲜度远远高于双拷贝存储, 这是符合

直觉的, 快照机制的延迟远小于系统间的数据传输和同步. 但是这样的优势带来的明显缺陷是由于数据加锁、

CPU调度、内存占用等并行引起的开销较大, 导致系统整体吞吐量下降, 特别是对于事务系统, 如果不加以控制,
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可能会有明显的性能降低.
在双拷贝存储中, 单系统的数据新鲜度更高, 这是由于双系统数据库的系统间同步数据涉及网络传输等额外开

销. 双拷贝存储的一大优点是相互干扰小, OLTP 负载和 OLAP 负载几乎能够以完整性能同时被处理. TiDB, IBM
IDAA和 F1 lightning都是采用这一设计, 在应用中效果也令人满意. 除非是实时系统, 如预测、系统监测、在线游戏、

股价监控等任务可能受到数据更新延迟的影响, 其余场景几乎都能在兼顾性能的前提下满足数据新鲜度的需求.

 6   HTAP 数据库系统的研究展望

 6.1   云原生支持下的弹性资源调度

随着云计算技术的发展, 业界开始思考云原生架构对 HTAP系统的帮助. 前文提到, HTAP的核心问题是资源

分配问题. 目前主要有两种资源调度的方案: 新鲜度驱动的 (freshness-driven) 资源调度方法 [30]和工作负载驱动

(workload-driven)的方法 [8,73]. 前者依赖于基于规则的方法来控制执行模式, 但没有考虑工作负载. 后者根据工作

负载特点调整事务处理和分析处理的线程数, 但忽略了新鲜度因素. 目前还缺乏一个综合考虑新鲜度和工作负载

的调度方案.
除此之外, 云原生灵活的系统架构能否为 HTAP的设计带来便利是一个备受学界关注的问题. 云技术的一个

重点就是对于资源的隔离和弹性分配. 在此基础上, 业界和学术界已经开始思考存算分离和弹性算力能否根据

HTAP数据库的业务特点缓解资源竞争. 因为这两条技术下的系统, 在资源竞争和数据可见度上的表现各有优缺

点, 都是在数据延迟和资源争用上做取舍. 对 HTAP的资源隔离和竞争更深入的理解和定义有助于选择更适合的

技术路线为 HTAP优化服务. 以计算资源为例, OLTP请求与 OLAP 请求的资源使用特征差异较大, OLTP大多是

对数据的修改和小基数的查询, 主要占用 IO 资源, 而 OLAP 顺序扫描大量数据并做运算, 会在 IO 资源上对

OLTP 类型请求的处理带来干扰, 并占用 CPU 时间. 如果能够根据不同客户端的历史信息, 查询特征等对客户端

类型进行识别、分类, 并相应地分配系统资源, 并对两类客户端的资源进行有效隔离, 就可以尽可能地减少云计算

资源的浪费, 同时最大化系统的整体性能. 此外, 云环境下丰富的存储资源池也能够在混合事务中针对不同的数据

模态、不同的业务特征进行划分, 从而降低用户的整体成本. 其中, 对于客户端业务类型的识别、建模和相应的资

源调度都是难点所在.

 6.2   人工智能赋能 HTAP

传统的基于经验的数据库优化技术, 如代价估计、基数估计、执行计划优化、索引等, 在如今 HTAP数据库

高度复杂的系统和存储架构下, 已经难以满足高性能、高可用的需求了. 而人工智能技术则借助计算机硬件技术

和大数据的支持得到了飞速发展. 近年来, 不少基于机器学习的优化方法已经逐步进入数据库优化领域.
在索引领域, Kraska 等人 [74]提出一种用 AI 模型来代替传统索引数据结构的方案, 称为学习型索引 (learned

index), 启发了一系列数据库领域的广泛研究 [75−77]. 许多 HTAP 数据库都使用了基于 LSM 树的存储系统, 如
HBase, OceanBase, TiDB等. Dai等人 [78]基于学习型索引的思想, 设计了一款适用于键值分离的 LSM树存储结构

的学习型索引 Bourbon, 并且提出了若干条面向该类存储系统的索引建议. 该领域的拓展研究可以着眼于如何提

高模型的可靠性和实用性, 如对于建立学习型索引进行更全面的成本效益分析、对于通用字符串的支持和提供不

同的模型选择等.
在查询优化器方面, 以往的基于机器学习的优化器, 无论是基于数据 (data-driven)的 [79−81], 或是基于工作负载

(workload-driven)的 [82,83], 都存在局限性. 研究表明 [84], 基于机器学习的方法在准确率上相比于传统方法有比较大

的提升. 然而相比于传统方法, 机器学习方法需要更多的时间去训练模型, 同时模型推理时间也更长. 此外, 许多端

到端的方法基于底层设计是透明的假设, 在训练模型的时候并不关注具体的存储架构, 但是在 HTAP问题下, 系统

架构更丰富复杂, 如果不对底层的设计加以考虑, 那么模型的鲁棒性和普适性会大打折扣.
在物理设计 (physical design)方面, 为了有效地存储和查询, DBMS必须人工选择存储和索引. 这个过程包括

决定数据应该存储在行存或列存中、内存中还是磁盘上, 以及需要建立索引的列. 对 HTAP系统来说这些选择极
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具挑战性. Abebe等人提出的 Tiresias系统 [85]可以预测数据访问成本以及在不同存储场景下的延迟. Tiresias通过

观察查询延迟和查询历史, 在线构建预测模型, 从而自适应地调整存储和索引.
而在数据库系统优化的其他环节, 一些跨领域的 AI 模型也有取得了相当可喜的效果. 如在数据库配置

(configuration tuning)领域, BERT等 NLP模型被用于识别工作需求, 对数据库配置进行自动调优 [86,87]. 如何将新

兴的 AI技术和数据库, 特别是 HTAP数据库有机结合, 未来仍然有非常大的发展空间.

 6.3   基于新硬件的优化

新硬件技术极大促进了数据库的发展, 例如发展迅猛的 GPU、FPGA、NVM[88]技术已经深入到数据库优化

领域. 对于计算处理能力, 以 FPGA、GPU为代表的异构并行计算体系架构打破了同构计算模式处理能力和数据

增长速度之间的壁垒.

H2TAP

GPU 日益增长的计算能力使其覆盖的任务比先前更为广泛, 英伟达 (NVIDIA) 公司 2016 年提出的 Pascal
GPU比前代的 Tesla架构具有 16倍的处理能力和 13.3倍的内存容量, 而后续的 Turing, Ampere架构更是有数十

倍的计算能力提升. 随着 GPU的内存容量不断增加、可编程性提高, GPU已经被用于与 CPU协作处理 HTAP负载.
基于   架构的 Caldera[1]使用 GPU来处理 OLAP查询, 大大减轻了对 CPU资源的占用, 整体提升了系统性能.

现场可编程逻辑门阵列 (field programmable gate array, FPGA)作为一种可编程芯片, 在流水线并行计算、响

应延时等方面优于 CPU, 因此在数据库领域中得到应用. Sukhwani等人 [89]提出了一种无需修改原有数据布局和应

用程序的 FPGA调用机制, 用以加速分析型查询. Owaida等人 [90]提出了一种 CPU+FGPA的异构架构 Centaur, 并
集成到列存储数据库MonetDB上, 它允许在执行计划上动态分配 FPGA操作符, 以达到在 CPU和 FPGA上混合

运行的目的.
在双拷贝 HTAP系统中, 大量变更数据的传输是一大性能瓶颈, 特别是双拷贝 HTAP系统. 针对该问题, 新接

口技术也能提供强大的助力. 高速串行总线技术从 PCIe1.0到如今 PCIe4.0, 性能进步了超过 8倍. 在最高 X16通
道下, PCIe4.0的最大带宽达到了 32 GB/s, 是上一代 PCIe3.0技术的两倍. 在涉及 GPU的通信上, 英伟达也提出了

NVLink[91], 这是一种节能、高带宽的 GPU到 CPU或 GPU到 GPU的互联组件, 可以提供至少 5倍于 PCIe3.0总
线的带宽. 这些超高速的传输接口可以使得大规模数据在不同存储设备、不同主机上的同步更迅速, 而这种低延

迟、异步低占用的数据传输正是 HTAP系统亟需的.
在存储上, 更高速、更大容量的存储介质提供了更广的设计选择. NVM, 即非易失性存储器是近年来新出现

的一系列存储介质, 包括 PCM相变存储器 [92]、STT-MRAM[93]、ReRAM[94]等. 第 1代 NVM产品在 2019年由英

特尔公司推出, NVM从性质上看介于磁盘和内存两者之间, 性能明显优于外存, 存储密度高于 DRAM, 成本也更

低. 基于现有的内存数据库或者重新定制 NVM原生的数据库, 它可以接近内存数据库的性能的同时大大扩展内

存空间, 同时也可以降低成本, 解决内存数据库数据量受限的瓶颈, 拓宽其适用范围. 不少 HTAP数据库都采用了

组合内存和硬盘的存储架构, 将变更数据存储在内存中, 而分析用的相对静态的数据存储在硬盘中, 借助 NVM的

支持可以加快静态数据的访问效率, 同时也可以增加从内存转移到磁盘的传输效率.

 7   总　结

本文概述了 HTAP技术的产生契机, 发展过程和现状. 从计算和存储两个角度对现有 HTAP数据库进行了技

术路线的分类与总结. 目前业界对 HTAP系统的设计还处于百家争鸣的状态, 在学界和工业界涌现出一批优秀的

设计和优化方案. 本文从底层存储、查询处理、引擎设计等角度介绍了最新研究进展. 并介绍了 3个使用最广泛

的测试基准和常用的性能评价方法. 最后根据不同设计方案的特性, 结合公开的性能数据分析其优缺点, 为后续

的 HTAP系统研究和开发提供建议.
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