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摘  要: 混合事务与分析处理(Hybrid Transactional Analytical Processing, HTAP)技术是一种基于一站式架构同时

处理事务请求与查询分析请求的技术. HTAP 技术不仅消除了从关系型事务数据库到数据仓库的数据抽取、转换、

和加载过程,还支持实时地分析最新事务数据.然而,为了同时处理 OLTP 与 OLAP,HTAP 系统也需要在系统性能与

数据分析新鲜度之间做出取舍,这主要是因为高并发、短时延的 OLTP 与带宽密集型、高时延的 OLAP 访问模式不

同且互相干扰.目前主流的 HTAP 数据库主要以行列共存的方式来支持混合事务与分析处理,但由于此类数据库面

向不同的业务场景,所以它们的存储架构与处理技术各有不同.本篇综述首先全面调研 HTAP 数据库,总结它们主要

的应用场景与优缺点,并根据存储架构对它们进行分类、总结、与对比.现有综述工作侧重于基于行/列单格式存储

的 HTAP 数据库以及基于 Spark 的松耦合 HTAP 系统,而本文侧重于行列共存的实时 HTAP 数据库.特别地,本文凝

练了主流 HTAP 数据库关键技术,包括数据组织技术、数据同步技术、查询优化技术、资源调度技术四个部分.本

综述亦总结分析了 HTAP 数据库构建技术与评测基准;最后,讨论了 HTAP 技术未来的研究方向与挑战. 
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Abstract:  Hybrid Transactional Analytical Processing (HTAP) relies on a single system to process the mixed workloads of transactions 
and analytical queries simultaneously. It not only eliminates the Extract-Transform-Load (ETL) process, but also enables real-time data 
analysis. However, in order to process the mixed workloads of OLTP and OLAP, such systems must balance the trade-off between workload 
isolation and data freshness. This is mainly because of the interference of highly-concurrent short-lived OLTP workloads and bandwidth-
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intensive, long-running OLAP workloads. Most existing HTAP databases leverage the best of row store and column store to support HTAP. 
As there are different requirements for different HTAP applications, HTAP databases have disparate storage strategies and processing 
techniques. In this survey, we offer a comprehensive survey of HTAP databases. We introduce a taxonomy of state-of-the-art HTAP databases 
according to their storage strategies and architectures, we then summarize and compare their pros and cons. Different from previous works 
that focus on single-model and spark-based loosely-coupled HTAP systems, we focus on real-time HTAP databases with a row-column dual 
store. Moreover, we take a deep dive into their key techniques regarding data organization, data synchronization, query optimization, and 
resource scheduling. We also introduce existing HTAP benchmarks. Finally, we discuss the research challenges and open problems for HTAP. 
Key words:  HTAP databases; Row and Column; Data Organizaition; Query Optimization; Data Synchronization; Resource Scheduling 

随着现代社会中各类大规模实时分析应用的出现,许多的业务场景需要我们既要能处理高并发的事务请

求 ,又能够对最新数据做实时分析 .传统的数据处理流程是从在线事务处理(On-Line Transaction Processing, 
OLTP)到数据 ETL(Extract-Transform-Load, 抽取 -转换 -加载 )过程 ,再到在线分析处理 (On-Line Analytical 
Processing, OLAP)的数据处理流程,但这样的流程耗时耗力,并且分析的数据往往已经过时,不能及时挖掘出有

用信息 [1].如图 1 所示 ,与传统的将 OLTP 与 OLAP 分离的系统架构不同 , 混合事务与分析处理(Hybrid 
Transactional Analytical Processing, HTAP)技术主要基于一站式架构混合处理 OLTP 和 OLAP 的负载,这省去了

传统架构中的 ETL 过程.而且,此项技术使得组织机构和企业可以在数据密集型应用中分析最新事务数据,从而

做出及时且准确的决策[1,2].例如,通过采用 HTAP 技术,在线电子商务企业可以实时地分析最新事务数据,识别出

未来销售趋势后及时地采取对应的在线广告投放活动.大型银行和金融系统可以在处理高并发的交易事务的

同时,检测出异常的欺诈交易.这既提供了高质量交易服务,又保障了交易安全. 

 

图 1  传统 OLTP/OLAP 分离架构与一站式 HTAP 架构对比 

HTAP 数据库技术是数据库领域的一个研究热点,工业界和学术界都在研究相关系统和技术. 2014 年,著名

咨询公司 Gartner 针对此类场景在报告中首次提出了 HTAP 的概念[1],其认为 HTAP 技术将对未来商业应用产

生很多新的机会,并预测到 2024 年, HTAP 技术将在数据实时分析领域得到广泛采用.在 HTAP 的概念正式被提

出之后,许多的 HTAP 数据库应运而生,其中有传统数据库厂商通过扩展行存引擎或列存引擎实现,如 Oracle [3]、

SQL Server[4]、DB2[5]、SAP HANA[6]等,也有各种专门面向 HTAP 的数据库系统被提出如 TiDB[7]、F1 Lightning[8]、

MySQL Heatwave[9]等.这些 HTAP 数据库的主要共同点是都以行列存储共存的方式来高效处理混合负载,这主

要是因为行存引擎更适用于高并发的行级别事务处理,列存引擎更有利于分析查询处理,特别是对于查询只需

要读取数据表的部分列的情况.然而,由于不同 HTAP 数据库面向不同的应用场景,所以这些系统的存储架构和

处理方式各有不同.例如,对于银行、金融类应用,由于它们对 OLTP 性能与数据分析实时性要求都很高,用户可

采用基于内存的单机 HTAP 数据库以同时保证高性能的事务处理与实时数据分析.针对大型电子商务等应用,
用户可采用基于磁盘的分布式 HTAP 数据库以保证系统能够弹性地水平扩展.然而,由于高并发、短时延的

OLTP 负载与带宽密集型、高时延的 OLAP 负载的访问模式不同且它们互相干扰, HTAP 数据库必须在负载隔

离性与数据分析新鲜度之间做出取舍.一方面,在同一台机器上处理混合负载会造成 OLTP 与 OLAP 的隔离性
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很低,但分析引擎能快速读取最新事务数据,因此数据分析的新鲜度很高.另一方面,在不同机器上分别处理

OLTP 与 OLAP 有很高的负载隔离性,但由于数据同步的延迟会造成分析的数据可能不是最新的.因此,需要根

据具体的应用场景选择 HTAP 数据库的存储架构. 
当前 HTAP 数据库技术主要面临四个方面的挑战,包括(1)数据组织问题;(2)数据同步问题;(3)查询优化问

题;以及(4)HTAP 资源调度问题. (1)数据组织问题是关于如何根据以往的 HTAP 负载适应性地组织数据,以优化

系统的处理性能与降低存储代价.针对数据组织,目前主要分为基于主行存储的内存列选择[9-11]与基于负载驱动

的行列混合存储[12-15]两大类技术路线.前者基于人工与简单规则[9-10],或者基于独立性假设的整型规划算法[11]

进行列选择,然而这些选择方案没有考虑多列的访问与查询性能之间的关系,因此未来需要研究考虑多列效用

关系的列选择方法.后者通过分析历史负载的执行情况建立代价函数,然后动态地调整行列混合存储;关系表可

被横向或纵向地划分,以减小查询访问的数据量.例如,Peloton[14]采用灵活模式在逻辑上将关系表划分为不同的

列组,其基于负载驱动的方法将经常访问的多个属性组合成列组以加速查询.然而,此类技术不仅增加了系统在

事务处理与查询处理层面的复杂度,还使得许多以往的查询优化规则失效,目前还未被任何商用系统采用.此类

技术未来需要解决如何在不修改原有查询处理层与优化层的基础上自适应地组织数据.(2)数据同步问题需要

将最新的事务数据更新到列存储中以保证数据分析的高新鲜度,但该问题的一个主要难点在于如何保证高新

鲜度的同时尽量减小数据同步对系统造成的性能影响.目前的数据同步方法主要基于增量存储进行批量定时

更新,包括基于阈值的同步[3,5,9]、基于两阶段迁移的同步[4]、基于字典合并的同步[6]、以及基于增量日志的同步
[7-8].然而目前的同步方法只采用定时更新的策略,未来需要研究基于负载趋势预测的自适应更新时间窗口选择,
以兼顾数据分析新鲜度与系统整体的处理性能.(3)查询优化问题涉及到(i)如何为查询选择存储访问路径(行存

或列存),(ii)如何利用新硬件如异构 CPU/GPU 处理器进行负载加速,以及(iii)如何建立索引高效地支持 HTAP,第
(i)个问题的挑战主要在于平衡计划搜索的代价与查询的执行性能.目前主要有基于规则[3,10]和基于代价函数[4,7]

两种方法.基于规则的方法(如先做列式扫描,缺省的列再做行式扫描)搜索的计划空间有限,有可能选择次优的

访问路径.基于代价函数的方法依赖于独立性假设与均匀分布假设,无法应对关联数据与倾斜分布的情况.因此,
未来需要研究能够动态搜索计划空间并考虑复杂数据分布的方法.第(ii)个问题的方法[16,17]目前主要使用 CPU
处理事务以及利用 GPU 加速查询,其主要挑战在于如何很好地隔离事务处理并使得 GPU 分析最新数据.第(iii)
个问题需要解决的挑战主要为如何针对并发事务高效地更新索引并且能同时利用索引加速查询,目前方法主

要分为基于路径复制[18]的索引与多版本索引技术[19].(4) HTAP 资源调度问题是指合理地为系统中执行 OLTP 
负载的实例和执行 OLAP 负载的实例分配 CPU、内存等资源,使得系统性能最大化.目前资源调度方法可分为

基于负载执行的调度算法[20,21]和基于数据新鲜度驱动的调度算法[22].基于负载执行的技术通过监控当前混合

负载的执行情况来动态调度系统资源给执行负载.例如,Psaroudakis 等[20]提出通过启动新线程为阻塞队列重新

执行任务以充分利用 CPU 资源.Sirin 等[21]提出通过在第三级共享缓存划分更多的资源给 OLAP 隔离执行

以提高其吞吐量.Raza 等[22]提出基于数据新鲜度驱动的算法.该算法以给定新鲜度阈值为基准.在不同执行方

式中切换.首先隔离执行混合负载,当数据新鲜度小于给定阈值时,则切换到共享最新数据的执行方式.目前针对 
HTAP 的资源调度算法没有同时考虑负载特点和系统行为趋势的特点,所以无法提前按趋势进行资源调度,系
统性能可能出现抖动.因此,未来可考虑基于历史统计信息建模,通过机器学习技术来进行资源调度,以提高系统

的稳定性和保证数据分析的新鲜度. 
本文将系统地对 HTAP 数据库系统的现有工作进行调研与综述.首先,根据存储架构的不同,将主流 HTAP

数据库的存储架构分为了四大类,包括(1)主行存与内存型列存;(2)分布式行存与列存副本;(3)单机磁盘型行存

与分布式列存;以及(4)主列存与增量型行存;并介绍了每一类的代表性系统,比较了不同的存储架构在处理

OLTP 与 OLAP 负载时的优缺点(见第 1 节);其次,详细介绍了 HTAP 数据库的关键技术,包括数据组织技术、数

据同步技术、查询优化技术、资源调度技术四个部分(见第 2 节);同时还介绍了面向 HTAP 数据库的构建技术

(见第 3 节)与评测基准(见第 4 节),包括数据生成,执行规则,以及评价指标;最后,本文对 HTAP 技术的未来研究

方向进行展望,包括自动化内存列选择、面向 HTAP 的学习型查询优化器、自适应的 HTAP 资源调度、以及面
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向 HTAP 的评测基准套件四个方面(见第 5 节). 
现有综述工作[1,2]侧重于行存型 HTAP 数据库[23,24]、列存型 HTAP 数据库[16,17,38]、以及基于 Spark[25]的松

耦合 HTAP 系统[26-27] (详见 1.6 节).本文主要关注于支持完整 ACID 事务特性和行列共存的 HTAP 数据库系统.
本文从存储架构的角度对近十年的 HTAP 数据库系统进行了分类、总结、与对比,并从数据组织、查询优化、

数据同步、资源调度这四个方面详细介绍了 HTAP 数据库关键技术.本文还介绍了面向 HTAP 数据库的构建技

术与基准评测系统,讨论了当前 HTAP 技术的挑战,并对未来研究方向进行了展望. 

1   HTAP 数据库的分类与特点 

从广义上来说,只要同时支持 OLTP 和 OLAP 的数据库系统都应该属于 HTAP 数据库系统的范畴.例如大数

据平台 Splice Machine✑分别包含了针对事务处理的 HBase[28]数据库引擎和针对数据分析的 Spark[25]引擎.然而,
这些面向大数据处理的 HTAP 系统往往涉及到数据的 ETL 过程,不能满足实时事务处理和分析处理的要求,因
此它们不能算严格意义上的 HTAP 数据库.另外,基于单模型存储(行存或列存)的 HTAP 数据库往往不能同时兼

顾 OLTP 和 OLAP 的性能.众所周知,行存可以利用索引技术面向写优化,列存可以扫描少量列以加速查询.近年

来,主流 HTAP 数据库都已支持行列共存.因此,本文研究范围是支持行列共存的 HTAP 数据库.此类系统不仅能

并发地、高效地支持事务处理,而且能够在线分析最新的事务数据. 
表 1  面向 HTAP 数据库的存储架构分类与性能特点比较 

存储架构 代表性系统 
OLTP OLAP 

隔离性 新鲜度 
性能 扩展性 性能 扩展性 

主行存与内存型列存 
Oracle[3], 

SQL Server[4],  
DB2 BLU[5] 

高 中 高 低 低 高 

分布式行存与列存副本 

 
TiDB[7], 

F1 Lightning[8] 

 

中 高 中 高 高 低 

单机磁盘型行存与 
分布式列存 

MySQL 
Heatwave[9] 中 中 高 高 高 中 

主列存与 
增量型行存 

SAP HANA[6] 中 低 高 中 低 高 

 本文主要按照存储策略对 HTAP 数据库进行分类,并针对每一类对它们的主要方法进行介绍.如图 2 所示,
对于主流 HTAP 数据库的存储架构,HTAP 数据库可分为四大类:a)主行存与内存型列存;(b)分布式行存与列存

副本;(c)单机磁盘型行存与分布式列存;以及(d)主列存与增量型行存.针对每一类系统的存储架构,表 1 列出了对

应的代表性系统,总结并比较了它们针对 OLTP 和 OLAP 处理的性能分级、扩展性分级、以及负载隔离性和数

据新鲜度的分级.其中每个分级由高、中、低三个等级衡量,数据新鲜度被定义为当前时刻 OLAP 已经更新的元

组数目与 OLTP 的所有更新的元组数目的比率[29]. 

 
✑ https://splicemachine.com/ 
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图 2  HTAP 数据库的四类存储架构图 

 第(a)类架构利用内存优化的主行存与内存型列存支持 HTAP,因此 OLTP 和 OLAP 的处理性能都很高,而且

OLAP 能快速从增量行存储访问最新数据.但此类架构基于单机处理混合负载,因此扩展性与隔离性都不高,尤
其是内存型列存往往不支持持久化,因此 OLAP 的扩展性很低.第(b)类架构基于磁盘型分布式行存储与列存储

支持 HTAP,因此扩展性与隔离性都很高,但由于分布式系统需要保证数据一致性,其性能比第(a)类架构处理性

能低.另外,由于需要从增量日志中合并读取最新数据,其新鲜度也相对较低.第(c)类架构基于分布式内存型列存

支持查询分析,因此 OLAP 的性能、扩展性、隔离性都很高,但由于需要读取事务处理节点的最新缓存数据,所
以新鲜度偏低.其基于单机磁盘型行存处理事务,因此性能比第(a)类低,且扩展性比第(b)类低.第(d)类架构基于

内存型列存处理 OLAP,其从增量行存中读取最新数据,因此分析性能与新鲜度很高,其列存可以持久化,因此扩

展性比第(a)类高.其利用缓存的增量行存储处理事务,因此 OLTP 的扩展性与隔离性偏低. 

1.1   基于主行存与内存型列存的HTAP数据库 

如图 2(a)中架构图所示,此类架构下的系统以行存为主存储,列存为内存型存储.行存引擎主要针对 OLTP
进行优化,其负责高并发事务处理与写日志等操作,并持久化数据在磁盘中.同时,其在数据更新时会将更新的

记录同步到基于内存的增量行存储中.列存引擎主要面向 OLAP 进行优化,其数据按列组织,因此只需扫描对

应的列数据以响应查询.此类系统针对 OLTP 和 OLAP 都有很高的吞吐量,这是因为事务与分析操作基于内存

进行快速处理,另外数据新鲜度也很高,因为列存引擎能同时访问最新数据.然而受限于内存容量,此类系统针

对 OLTP 与 OLAP 的扩展性不高.另外,由于事务处理与分析操作都在同一台机器上进行,系统处理混合负载

的隔离性不高,因此其在并发处理 OLTP 和 OLAP 负载时会产生对 CPU、共享缓存等资源的争抢而影响整体

性能.目前此类系统需要解决的问题是在保持高性能、高新鲜度的同时要提高系统的扩展性与隔离性.一种可

能的解决方案是利用分布式内存技术将 OLTP 和 OLAP 负载分布在多台机器的内存里进行处理,但这种方案

面临的主要难点是如何根据负载划分行存的数据与列存的数据以保持高性能的混合负载处理与高数据分析

新鲜度,另外,如何划分和置放增量行存储(在行存节点或是列存节点)也是一个需要考虑的问题.基于主行存 
与内存型列存的 HTAP 数据库包括 DB2[5]、Oracle[3]、SQL Server[4].这些系统的主要差异在于内存列存储是
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否支持持久化与更新.比如 DB2 和 SQL Server 都能够将内存中的列数据持久化到磁盘并更新,并且 SQL 
Server 还能够对压缩后的列存数据通过冷热数据划分后进行更新,而 Oracle 不支持列存储的持久化与更新. 

DB2 数据库在原有行存关系数据库的基础上结合 BLU 内存加速器针对 HTAP 负载进行优化.其基于行

存的关系数据库支持完整的 ACID 特性,并可面向内存优化写操作.BLU 是 DB2 的列存加速器名称,其通过基

于频率的字典压缩、内存优化、SIMD(Single-Instruction, Multiple Data,单指令、多数据)等技术提升分析性能
[5].Oracle 系统[3]在自己原生的行存上集成了基于内存的列存储.行存储通过缓存进行数据的更新、点查询和

短范围查询.列存储可通过压缩编码和 SIMD 等技术进行查询加速.同时,最新的更新数据会被记录到增量行

存储中,以便列存引擎访问最新数据.SQL Server 系统通过在内存表上建立列存索引的方式来加速分析型查

询.本质上,在内存中的列存索引也是另一种形式的列存,因为它包含了该列的所有数据[30].SQL Server 在原有

磁盘型行存引擎的基础上集成了基于内存的 Hekaton 行存引擎[31]和基于内存的 Apollo 列存引擎[4].其基于内

存的行存引擎不仅可以加速事务处理,而且会将最新的更新保留在内存表的尾部作为增量行存储,这样列存

引擎也能够同时访问增量最新数据.SQL Server 的列索引分为聚集列索引和非聚集列索引.聚集列索引包含

了所指向内存表的所有列数据,非聚集列索引只包含部分列数据.列索引将数据以 100 万行为一个单位分为

组后,分段进行压缩索引.所有列分段和压缩字典的元数据被写入磁盘中进行保存,元数据可以帮助所有分段

组成一个完整列.被频繁使用的列索引会被放入内存中以减少磁盘 I/O, 不频繁使用的列索引则放到外存中. 

1.2   基于分布式行存与列存副本的HTAP数据库 

如图 2(b)中的架构图所示,此类 HTAP 数据库以分布式架构支持混合事务与分析处理.其分布式行存为主

存储,列存为只读副本,主节点在处理事务时写入日志,并异步式地向其他节点服务器发送最新日志.其通过分

布式协议进行事务处理.其中,有部分节点会被选为列存节点,负责加速复杂查询.特别地,只有行存节点参与

事务协议,列存节点不参与分布式事务投票.当事务成功提交后主节点将最新日志复制到列存节点,然后列存

节点将行数据转换成列数据后写入持久化存储.由于事务和查询分别在行存节点和列存节点上处理,此类系

统具有高度的负载处理隔离性.另外,由于完全基于分布式架构,此类系统面向 OLTP 和 OLAP 的扩展性都很

高.然而,相比于单机的 HTAP 架构,基于分布式的架构需要不断通信以保持不同节点间的数据一致性,因此会

产生较大延迟,所以此类架构针对 OLTP 与 OLAP 的处理性能不高.另外,由于需要通过日志回放的方式同步

行存节点与列存节点之间的数据,其在列存节点上进行数据分析时可能有最新数据还没有被转换合并到持

久化的列存储,因而其数据分析的新鲜度偏低.此类系统需要解决的问题是在保持高扩展性、高隔离性的同时

提高系统的新鲜度与处理性能,解决该问题的难点在于如何高效地合并增量数据并使得列存引擎能够快速

访问最新数据.基于分布式行存与列存副本的 HTAP 数据库包括 TiDB[7]、F1 Lightning[8]等分布式数据库.此
类系统的主要差异在于分布式事务处理技术与节点间的数据同步方式.例如 TiDB 与 F1 Lightning 采用两阶

段提交协议进行分布式事务处理,同时结合 Paxos[32]一致性协议进行异步式地数据副本之间同步,并将行存副

本转换为列存副本.此方法能保证数据的强一致性与系统的高可用性,但事务处理时延较长.SingleStore✑采用

主备式且基于内存的分布式事务处理,这种方法能快速处理单机事务,但数据同步的时延较长,并且其存在单

点故障问题,系统的扩展性较低且恢复时间较长. 
TiDB 基于两阶段提交协议与扩展的 Raft 协议[33]进行分布式事务处理与数据同步.Raft 协议定义节点有

三种角色:领导者节点,跟随者节点,以及候选者节点.其中,领导者节点负责接收读写操作,并在本地进行写操

作时异步地将数据同步给跟随者,如果领导者出现故障,将由跟随者在候选者中投票选出新的领导者.TiDB 在

原有 Raft 协议的基础上增加了学习者节点[8],其作为列存节点,且不参与投票.领导者节点在向跟随者节点同

步数据时也向学习者节点异步地存储一个列存副本.通过建立一个增量列式树,列存节点可定期将更新合并

到列存副本中,以保持列存数据的高新鲜度.TiDB 的 SQL 引擎针对分布式行存储通过两阶段提交的方式实现

了可重复读的事务隔离级别.除此之外,TiDB 实现了一个基于代价模型的查询优化器.根据代价估计结果,系
 

✑ https://www.singlestore.com/ 
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统可决定查询计划在行存或列存中执行,或是行列混合执行.F1 Lightning 基于 Spanner[34]数据库支持分布式

事务,结合 Paxos 协议[32]保证分布式行存的数据一致性;其 Lightning 服务器管理增量存储,其通过一个名为变

化泵(changepump) [8]的模块监测最新的数据变化;如果有事务更新,其将更新写入内存型增量日志文件,然后

定期合并多个增量日志文件并将结果持久化到磁盘,且持久化的数据会被转换为列式格式.其查询引擎支持

算子下推到列存储进行加速,如果查询的数据超过了其列存数据的时间窗口(最近的十个小时),查询引擎将在

Spanner 中读取历史数据.SingleStore 是一个基于 MemSQL 开发的内存型分布式数据库,其基于行存储的分布

式架构,在部分节点持久化时写入列存副本.列存副本可用于加速复杂查询.其采用主备式的分布式事务处理,
在主节点处理完事务后,再将数据更新再同步到其他副节点. 

1.3   基于单机磁盘型行存与分布式列存的HTAP数据库 

如图 2(c)中的架构图所示,此类系统以磁盘型行存数据库为基础,并集成了分布式内存型列存引擎.主行

存负责事务处理,分布式列存引擎则负责加速分析型查询.最新的事务数据将被实时地更新到分布式列存中,
以实现行存与列存之间的数据同步.此类系统通过行存型增量缓存实现列存数据更新,所以相较于日志型的

数据同步方式,有更高的新鲜度.但由于需要同时更新在不同机器上的列存数据,相较于在同一机器上的内存

更新,其具有更低的新鲜度和更高的隔离性.因为其基于分布式列存储,所以此类系统有更高的 OLAP 吞吐量

和更好的扩展性.针对 OLTP 负载,其基于单机的行存数据库可提供适中的吞吐量和扩展性.此类系统需要解

决的主要问题是当面临大规模更新时由于 OLTP 的更新数据频繁地同步到分布式列存中会极大地影响

OLAP 的分析性能,因此需要设计延迟更新机制以保证性能.然而,延迟地更新列存数据会影响到系统的数据

分析新鲜度,因此如何在分析性能与新鲜度之间作出合理的取舍是一个挑战. 
以 MySQL Heatwave[9]为例,其基于 MySQL 的系统结合云服务 Heatwave 提供了一个 HTAP 的整体解决

方案.原有的 MySQL 数据库负责事务处理,紧密集成的 Heatwave 云服务通过基于内存的分布式列存引擎来

加速复杂查询.此外,分析型查询由系统查询引擎基于代价估计后决定是否下推到内存列引擎中执行,常被访

问的热数据将会留在内存中,不常使用的冷数据将会被压缩后持久化到磁盘中.MySQL的事务更新定期(默认

为 200ms 的间隔)向内存中的分布式列存同步,以保证数据分析的新鲜度.该系统的一个新特性是面向 HTAP
的自动驾驶舱服务,其利用机器学习技术自动地优化底层存储,包括自动压缩列存、自动内存列数据管理、以

及自动行存储与列存储的数据同步等. 

1.4   基于主列存与增量型行存的HTAP数据库 

如图 2(d)中的架构图所示,此类系统以内存型主列存为基础,并结合了增量行存支持 HTAP.主列存引擎主

要处理 OLAP 查询负载,增量行存引擎负责 OLTP 事务处理,并直接将更新数据定期合并到主列存中.此类系

统因为以列存储为主,所以 OLAP 的处理性能很高,且增量行存直接与列存连接,数据分析的新鲜度也很高.但
其缺点也很明显,就是面向增量行存的 OLTP 处理性能中等,扩展性与负载隔离性很低.此类系统需要解决的

主要问题是在保证 OLAP 分析的高性能与高新鲜度的需要同时提高 OLTP 处理的性能与扩展性.然而解决该

问题的难点是在同一台机器上处理 OLTP 负载与 OLAP 负载会互相干扰,因此同时保证系统的 OLAP 与 OLTP
的高性能具有很大的挑战性. 

以 SAP HANA[6,35,36]为例, 其列存储引擎可通过压缩、向量执行、以及 OLAP 多维分析等技术进行查询

加速.另外,其利用了 CPU 的多级缓存机制来优化事务处理.其中 L1 缓存被用于存储写操作数据,在 L1 缓存

中数据以行存形式保存,数据也会同时被写到重做日志里进行持久化;L2 缓存被用于合并 L1 缓存的数据,以
及批量导入的数据,在 L2 缓存中数据以列存形式保存;当 L2 缓存的数据到达一定数量时,会被合并到列式主

存中,最后列主存用于查询加速与数据的持久化. 

1.5   不同HTAP数据库架构适用场景 

上述的四类 HTAP 数据库架构各有优缺点,那么如何选择它们取决于用户面对的具体应用场景,总的来

说,用户可遵循以下原则: 
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(1) 对于面向高性能、高新鲜度且扩展性要求不高的 HTAP 应用,如银行交易与分析系统,可选择(a)类架构

的系统(同步延迟约为 1ms-100ms)[3-5].一方面,此类银行应用需要高效地处理客户的事务请求并且需要及时地

产生分析报表,因此,其对事务处理性能和实时数据分析性能要求都很高.另一方面,此类应用主要面向固定银行

客户群体,对扩展性要求不高. 
(2) 对于面向高扩展性、可容忍一定的数据同步延迟的 HTAP 应用,如大型在线电商交易与分析平台,可选

择(b)类架构的系统(同步延迟约为 100 ms-10s)[7-8].此类 HTAP 应用面向大规模用户的并发事务请求,对扩展性

要求很高.另外,此类应用对新鲜度要求没有第(1)类高,可接受一定时间内数据不一致的情况. 
(3) 对于面向高性能与高扩展性的 OLAP、高隔离性的 HTAP 应用,如大型物联网系统,可选择(c)类架构的

系统(同步延迟约为 200 ms)[9].此类应用主要侧重于 OLAP 数据分析.由于需要分析大规模的实时物联网信息,
其对数据分析的性能和扩展性要求很高,而且其还需要系统有实时采集与分析新数据的能力. 

(4) 对于面向高性能的 OLAP、高新鲜度且扩展性要求不高 HTAP 应用,如金融反欺诈系统,可选择(d)类架

构的系统(同步延迟约为 1ms-10ms)[6,37].此类应用需要在处理事务的同时进行反欺诈检测,其侧重于高新鲜度且

高性能的 OLAP 分析,对事务的性能要求没有第(1)类高,对扩展性的要求也没有其他三类高. 

1.6   其他类型的HTAP系统 

由于行存更适用于事务处理而列存更适用于分析处理,本文侧重于总结与比较行列共存型 HTAP 数据库,
还有一些其他类型的 HTAP 系统没有在表 1 中进行比较,包括(1)行存型 HTAP 系统;(2)列存型 HTAP 系统;以及

(3)基于 Spark 的 HTAP 系统.行存型 HTAP 系统的主要问题是没有基于列存加速 OLAP 分析,所以 OLAP 的分

析性能相比于行列共存的 HTAP 系统会有数量级的差距.列存型 HTAP 系统基于单机的内存型列存处理事务,
因此事务的性能和扩展性都不高.基于 Spark 的 HTAP 系统主要缺点是其 OLTP 系统只能够支持简单的事务更

新,并且基于 Spark 的 OLAP 系统需要读取外部文件来进行数据分析,并且需要经过特定的 ETL 过程准备数据,
所以数据的新鲜度很低,无法满足实时事务处理和分析处理的要求. 

(1) 行存型 HTAP 系统.此类系统[23,24]基于主备架构的内存型行存储支持 HTAP.比如,早期版本的 Hyper[23]

基于操作系统的写复制(Copy-on-Write)技术来同步一份行快照用于支持 OLAP 的分析,主线程负责处理 OLTP
请求,这样系统能够使用不同的线程分别处理 OLAP 和 OLTP 负载.但由于系统基于单机单线程处理事务,可扩

展性不高,并且其基于行存的分析性能也不高,后期版本的 Hyper[38]已经支持主列存与增量型行存的架构.除此

之外,BatchDB[24]也采用一个基于内存的主备行存储来支持 HTAP,其主要方法是通过主行存处理 OLTP,副本行

存处理 OLAP,然后定期地将主行存的数据更新批量同步到副行存. 
(2) 列存型 HTAP 系统[16,17,38].此类系统基于主备的内存型列存储的方式支持 HTAP. 比如,Hyrise[38]系统利

用一种可伸缩的列存储方式支持 HTAP,其基本方法是划分比较窄的数据分区(即少量数据列)处理 OLAP 负载,
因为这有利于顺序扫描,然后划分比较宽的数据分区(即大多数列)来处理 OLTP 负载.RateupDB[17]与 Caldera[16] 
采用CPU/GPU的异构处理器架构来支持HTAP.其中, RateupDB 基于主备列存结合增量同步的方式支持HTAP,
这与 BatchDB 的技术类似,但 RateupDB 是基于列存储.而 Caldera 采取写复制的技术基于主备列存支持 HTAP,
这与 Hyper 采用的技术类似,但 Caldera 是基于列存储. 

(3) 基于 Spark 的 HTAP 系统.此类系统[26-27]通过结合独立的 OLTP 系统和 OLAP 系统支持 HTAP,其中

OLTP 系统以列式数据库为主(如 HBase[28]),OLAP 系统主要是采用 Spark[25]系统,并且此类系统的数据都统一存

储在分布式文件系统里(如 HDFS[40]).例如,Splice Machine 基于 HBase 数据库实现数据的更新和事务处理,并结

合 Spark 进行数据分析[26].SnappyData[27]系统集成了事务型系统 Apache Gemfire 和 Spark 系统用于同时处理流

式、事务型、以及交互式分析的应用. Wildfire[26]系统底层基于 Parquet[41]的统一列式存储,上层统一使用 Spark
与大数据应用进行交互,中间层增加了事务引擎结合 Spark 执行器支持 HTAP. 

2   HTAP 数据库关键技术 

总体来说,HTAP 数据库的关键技术,包括数据组织技术、查询优化技术、数据同步技术、资源调度技术五
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个部分.表 2 列出了具体每一类技术的关键技术,并针对 HTAP 负载处理总结了它们的主要优缺点.其中,数据组

织技术是 HTAP 数据库基于负载组织数据存储形式(行存/列存/混合存储)的技术(见 2.1 节).数据同步技术是

HTAP 数据库同步行存储数据与列存储数据的技术(见 2.2 节).查询优化技术是 HTAP 数据库基于行列共存的引

擎优化查询分析的技术(见 2.3 节).资源调度技术是关于如何基于负载驱动以及基于新鲜度驱动进行资源调度

的技术(见 2.4 节). 
表 2  HTAP 关键技术总览与优缺点比较 

HTAP 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 
基于主行存的内存列选择 

MySQLHeatwave[9],  
Oracle[10], 

[11] 
事务性能高 分析性能低 

基于负载驱动的行列混合存储 [12-15] 存储代价低 系统复杂度高 

数据同步技术 
基于内存增量表与内存型列存的数据同步 Oracle[3], SQL Server[4], 

SAP HANA[6] 性能高 扩展性低 

基于增量日志与持久化列存的数据同步 TiDB[7], F1 Lightning[8] 扩展性高 合并代价高 

查询优化技术 

混合行/列存储扫描 TiDB[7], Oracle[3] 
SQL Server[4] 分析性能高 搜索空间大 

异构 CPU/GPU 硬件加速 RateupDB[17], Caldera[16] 分析性能高 事务性能低 

面向 HTAP 负载的索引技术 [18], [19] 事务性能高 内存空间大 

资源调度技术 
基于负载驱动的资源调度 [20], [21] 性能高 新鲜度低 

基于新鲜度驱动的资源调度 [22] 新鲜度高 性能不高 

由于在 HTAP 数据库中维护全量同步的行存储与列存储代价太大,因此需要采取适应性的数据组织技术.
该类技术根据负载适应性地组织行列存储,以使用相对少的存储代价高效地处理混合负载.已有的关键技术主

要分为两大类:(1)基于主行存的内存列选择[9-11];以及(2)基于负载驱动的行列混合存储[12-15].第(1)类技术维护行

存储的全量数据,其关键的技术是基于负载自动化地选择列数据到内存中进行查询加速,主行存数据库能够高

效地处理事务,但当内存列没有被查询命中时,分析性能会下降.第(2)类技术基于混合负载的访问模式动态地横

向或纵向地划分各个关系表,以生成行列混合存储.其主要优点是数据冗余低,存储代价低.但由于底层的混合存

储需要在查询处理层与查询优化层做相应改动,系统的复杂度很高. 
在 HTAP 数据库中,数据同步技术指的是将增量数据高效地转换、合并到列存储的技术.根据增量存储的类

型(内存增量表/增量日志)以及列存储的类型(内存型/磁盘型),本文将其分为两大类关键技术:(1)基于内存的增

量数据合并[3,4,6,9];以及(2)基于日志的增量数据合并[7-8];第(1)类技术包括基于阈值的同步[3,5,9]、基于两阶段迁移

的同步[4]、基于字典合并的同步[6].此类技术基于内存进行数据同步,所以性能高,但可容纳的增量数据有限,扩展

性低.第(2)类技术[7-8]主要结合 B+树与增量树进行多阶段的增量数据合并,然后将数据转换为持久化列存,此类

技术扩展性很高,但合并代价高. 
 HTAP 数据库的查询优化技术主要涉及到如何为查询选择优化的数据访问路径(行存或列存)、如何利用新

硬件进行查询加速、以及如何建立索引使得查询高效地访问最新的事务数据.因此,本文将其分为三类技术:(1)
混合行/列存储扫描[3,4,7];(2)异构 CPU/GPU 硬件加速[16-17];以及(3)面向 HTAP 负载的索引技术[18-19].第(1)类技术

通过为查询算子选择适合的数据访问路径以加速查询处理,此项技术的优点是可以利用行列存储各自的特点

获得更好的分析性能,缺点是搜索空间很大.第(2)类技术利用异构 CPU/GPU 处理器进行查询加速,其利用 CPU
任务并行和 GPU 数据并行的特点分别处理 OLTP 事务和 OLAP 分析,但此类技术的主要优点是分析性能高,而
事务处理的性能由于资源的抢占会下降.第(3)类技术基于索引技术支持高效的 HTAP 处理性能.此类技术的主

要优点是可以支持高效的事务处理,主要缺点是需要大量内存空间存储索引. 
HTAP 资源调度需要考虑系统整体性能与数据分析新鲜度两个重要指标,根据目前技术所考虑的系统指标,

本文将其分为两类技术:(1)基于负载驱动的资源调度[20-21]和(2)基于新鲜度驱动的资源调度[22].第(1)类技术通

过监控当前混合负载的执行情况来动态调度系统资源如 CPU、共享缓存、内存带宽等.此类技术的优点是分析

性能高,缺点是没有考虑到数据分析的新鲜度.第(2)类技术以给定新鲜度阈值为基准,动态的调整执行方式,以更



 

 

 

HTAP数据库关键技术综述 2213 

 

好地调度资源.其优点是数据分析新鲜度有保证,但会牺牲一部分系统性能. 

2.1   HTAP数据库的数据组织技术 

HTAP数据库的数据组织关键技术主要分为两大类:(1)基于主行存的内存列选择[9-11];以及(2)基于负载驱动

的行列混合存储[12-15].接下来分别介绍这两类技术. 
2.1.1   基于主行存的内存列选择 

内存列选择技术以全量行存数据为基础,通过选择部分频繁被访问的列数据到内存中,使得相应查询算子

可以通过内存列扫描而被加速处理.一种直接的选择方法是由数据库系统管理员根据具体的应用需求和数据

模式手动地指定内存列集合[9].其根据选择的列集合和设定的内存大小判断是否满足条件,如果满足则执行内

存列的选择.但由人工指定的方法对查询负载的适应性不够强,随着负载的变化,由于大量查询都没有命中,选定

的内存列集合可能无法满足加速查询的需求.针对这类问题需要根据查询负载自动地来选择内存列.目前主要

的自动化方法是以热力图的方法与整型规划算法的方式来选择内存列. 
 基于热力图的方法[10]根据查询负载来记录内存列被访问的频度,然后动态调整在内存中的列存数据,访问

频度高的列被保留或抽取在内存中,访问频繁低的列需要被调出内存.如图 3 所示,基于热力图的内存选择技术

将内存列存储分为三种状态:热列数据,备选列数据,以及冷列数据.首先初始状态用户选择的所有列数据为备选

列数据,根据记录查询访问每个列的频度,将频繁被访问的列标记为热列数据.热列数据会自动从全量行存储进

行数据填充,从而能够对将来同样类型的查询进行加速.如果一部分列在指定时间窗口内没有被访问过,将会被

标记为冷列数据.冷列数据中已经被填充的数据需要被压缩然后调出内存,并被持久化到磁盘中.基于热力图的

内存选择技术根据当前已出现的查询负载进行列选择,对重复出现的查询有加速效果,但当有新的查询出现后,
会出现查询无法命中的情况,因而影响分析性能.另外一个缺点是目前的自动选择方法暂时未考虑到数据更新

的频繁程度,可能会出现选择的列数据在一段时间后由于频繁地数据更新已经变旧. 

 

图 3  基于热力图的自动化内存列选择技术 
基于整型规划的算法[11]旨在将效用高的属性列放入内存,将效用低的属性列持久化到磁盘.其将数据组织

问题形式化为 0/1 背包问题(即每一属性列的大小对应为物品的重量,列的效用对应为物品的价值,然后选择价

值最大的物品集合到有限容量的背包中),给定一个查询负载 与可用内存大小 M.其中每个查询 可

涉及单列 或多列 .主行存储数据库中有 N 个列集合 C,其中生成第 i 列的代价为 .假设 针对查询负

载 W 能带来的查询收益为 ,列 的大小为 ,因此列 的效用为 ,该问题优化的目标为在选择列

的总大小不超过 M 的条件下最大化选择列集合的总效用.该问题是一个优化问题,且是一个经典的 NP 难问题,
可以使用整型规划算法进行求解,但已有方法仅基于独立性假设估计候选列集合的效用,忽略了多列之间的关
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联关系,因此可能选择到次优的方案.其次,当选择列的数量很大时,整型规划算法往往不够高效.最后,已有的方

法没有考虑选择列的更新代价.在 HTAP 场景下,如果选择的列被频繁更新,将会导致系统整体性能下降. 
2.1.2   基于负载驱动的行列混合存储 

此类技术[12-15]采取基于负载驱动的行列混合存储方案.例如,H2O[12]支持三种存储形式,即纯列存、纯行存、

列组(关系表的不同纵向划分),给定一批查询负载,其通过评估不同存储方案的代价(包括处理代价与转换代价),
然后在线地选择一个最优的存储方案进行切换.Casper[13]基于负载驱动选择列数据的组织方式,包括列的划分

个数、每一个划分的大小、范围、排序方式、更新方式、以及缓存大小.其通过代价函数评估每一个方案的代

价,然后针对给定负载,求解最小化其代价的方案.Peloton[14]采用灵活模式在逻辑上将关系表划分为不同的列组,
然后在物理层面以砖块的形式将不同的列组物化在磁盘里.其基于负载驱动的方法将经常访问的属性组合成

列组,以加速查询.与之前仅考虑单机的情况不同,Proteus[15]基于分布式 HTAP 数据库选择最优的行列混合存储

方案.因此其考虑的方案空间更大,包括数据的划分方式(纵向或横向)、同一份数据的副本格式(行存或列存), 数
据存储位置(内存或磁盘).其通过将备选方案特征化,然后通过学习型代价函数选择最优方案. 

目前基于混合组织的存储方式主要有两大缺点.首先,混合组织数据的方式增加了系统在查询处理与优化

层面的复杂度,需要实现许多新的执行规则,并且以往的传统代价模型也由于混合存储而失效.其次,混合存储的

事务处理会访问多个不同的列组,造成多次磁盘 I/O. 

2.2   HTAP数据库的数据同步技术 

由于行列共存型 HTAP 数据库采用行存与列存双存储的方式来并发处理混合负载,那么如何同步行存与

列存之间的事务数据以保持数据分析的新鲜度同时又能保证系统运行的性能是一个关键的挑战. 在 HTAP 数

据库中,查询分析需要同时扫描列存储与增量存储,但如果增量存储的数据不断增大,基于增量存储与列存储扫

描的方式的代价较大.因此,需要定期将增量存储数据合并到列存中.根据增量存储的类型(增量内存表或增量日

志)以及列存储的位置(内存或磁盘),本小节将介绍两类数据同步技术,包括基于内存增量表与内存型列存的数

据同步与基于增量日志与持久化列存的数据同步. 
2.2.1   基于内存增量表与内存型列存的数据同步 

本节介绍三种关键技术,两阶段迁移的数据同步技术,基于字典排序合并的数据同步技术,以及基于阈值驱

动的数据同步技术. 
 1. 两阶段迁移的数据同步技术 

两阶段迁移技术[4]基于增量存储和删除表实现,其中增量存储以附加的形式将更新数据插入到内存表的尾

部,其对于每一条记录分配一个到列主存的 RID 映射,此映射能够直接定位其在列存储中的分组与偏移位置,但
还未被合并到列存的尾部数据的 RID 都是暂时无效的,它们会被建立 B+树索引以便在合并时被快速访问.删除

表同样基于内存表,其记录了在列存中被(逻辑上)删除数据的 RID.当列存做扫描时也会扫描删除表,同时在列

存与删除表中的数据会被跳过.为了减少扫描增量存储与删除表的代价,两阶段迁移技术作为后台进程定期将

增量存储的数据迁移到主行存.如图 4 所示, 两阶段迁移技术分为以下两个阶段: 
(1)第一迁移阶段通过扫描增量存储的尾部来获取最新的事务数据,对于近期(通常一小时内)频繁被更新的

数据,将暂时不会被加入,因为它们很有可能再次被更新,加入它们会导致迁移性能下降.当被选定元组确定后,
他们被压缩成列组放到内部表中,所有的新增 RID 映射被加入到删除表中,整个第一阶段作为一个事务提交. 

(2)在第二迁移阶段的开始,行存表的映射还在删除表中,删除表的数据也还未被迁移,所以它们对新查询都

还是不可见的.因此,第二阶段将针对每一行在删除表中的数据进行删除,并更新行存表的映射,这样的操作被当

作一次短事务.当这些事务处理完之后,增量存储的尾部数据被清除,新数据即对后续查询可见. 
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图 4  基于两阶段迁移的数据同步技术 

 2. 基于阈值驱动的数据同步技术 

 

图 5  基于阈值驱动的数据同步技术 

此类技术[3]使用事务表(Transaction Journal)统一记录变更数据的 RowID,当变更记录数目达到阈值后,系统

会根据事务表的 RowID 到行存中取得最新数据,然后合并到列存储中.如图 5 所示,当数据更新时,对应的元组

RowID 将被插入到增量存储中.其基于阈值向列存合并增量数据,并有两种传播形式.第一种形式是通过设定内

存更新的阈值,当数据量超过这个阈值后,内存中的主列存与增量存储中最新的事务数据合并,但如果阈值设置

的过大,可能导致列存数据的新鲜度较低,因此,第二种形式是定期定量地将增量存储中的数据合并到主列存中. 
 3. 字典排序合并的数据同步技术 

此项技术[6]利用字典对插入的增量数据进行编码,然后利用排序技术合并,其主要流程分为两个阶段: 
(1)行存更新与增量列存储合并.在第一阶段,根据新增的行数据逐列转换到增量列存储中.根据新增的列数

据,首先查询在增量列存储中的字典,如果数据在字典中存在,则直接将数据添加到数据列.如果不存在,则先更

新字典,分配字典索引,然后添加新数据.如图 9 所示,在第一阶段,新增的姓氏数据中,“李”、“张”、“赵”都在字

典中.因此,直接将它们对应的索引加入到数据列尾部. 
(2)增量列存储与全量列存储合并.在第二阶段,首先将增量列存储中的字典与全量列存储中的字典合并.通

过插入排序,获得合并后的全量字典,然后将增量列存储中的数据对应地添加到全量数据中,全量数据中的数据

索引也一起更新.如图 6 所示,在第二阶段中,将增量列存储中的姓氏字典插入合并到全量姓氏字典后,它们的索

引也发生了相应的变化,因此需要在姓氏数据列也重新更改映射,这样新增数据中的姓氏列即完成了数据同步. 
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图 6  基于字典排序合并的数据同步技术 

总体来说,基于内存式增量合并的数据同步技术能够高效快速地将增量数据合并到主列存储中,这主要因

为所有同步操作都在内存中进行.此类技术的缺点是由于内存容量有限,扩展性不够.例如,SAP HANA 的新增数

据只能容纳 10 万级别的数据. 
2.2.2   基于增量日志合并的数据同步技术 

本小节介绍基于增量日志合并的数据同步技术[7-8],此类技术基于磁盘型增量日志合并进行数据同步.当增

量存储被存放在多个增量日志文件中时,HTAP 数据库会在做查询处理同时访问这些增量日志文件,然而当需要

扫描的增量日志太多时,会造成读放大,即针对单个查询读取了很多个页面,从而极大地影响到查询处理的效率.
因此,需要将增量日志定期合并到持久化列存储中. 

 
图 7  基于字典排序合并的数据同步技术 

如图 7 所示,此类技术将数据的增加、删除、更新操作以附加的方式写到内存的同时,会将更新操作写入 B+
树,为数据建立有序索引.内存中的增量数据会被合并成更大的数据块,然后被转移到磁盘的增量缓冲区里,这些

数据都是按照写入的顺序被合并到一起的,所以它们本身是无序的,但在合并的过程中会将事务中重复的元组

去除掉,同一行的多版本数据需要合并,对于提交未成功且被回滚的日志操作,需要在日志中删除.最后,这些增

量数据会被继续合并到持久化存储中.持久化存储将数据块转换成列存格式后有序地组织数据,且每块数据涵

盖数据的一部分范围.由于增量空间的数据键值是无序的,合并的操作会产生较大开销,因此在合并的过程中会

访问最开始建立的 B+树,从而快速找到数据的准确位置,合并完成之后,旧的数据块会被移除.从而保证了持久

化存储中的数据也是最新的. 

2.3   HTAP数据库的查询优化技术 

HTAP 数据库查询优化的关键技术主要有三类:混合行/列存储扫描 [3,4,7],CPU/GPU 加速 [16-17],以及面向

HTAP 负载的索引技术[18-19].本节接下来将分别介绍各类查询优化技术: 
2.3.1   混合行/列扫描技术 

HTAP 数据库查询优化的另一种新技术是混合行/列扫描技术,即对于一个查询的算子集合,一部分在行存

引擎里执行,另一部分在列存引擎里执行,从而达到比纯行存执行或纯列存执行更好的性能效果.例如,对于短范

围或点查询,可以利用基于 B+树索引的行存引擎执行.对于多列扫描、复杂聚集可以利用列存储通过压缩和

SIMD 向量执行等技术进行执行,最后查询引擎结合行存与列存的执行结果并返回给前端.混合行/列扫描技术

通常是流水线执行,比如先行存执行索引查找,结果输入到列存后进行顺序扫描,最后输出最终结果.目前许多的

HTAP 数据库已经支持跨行列引擎混合执行查询的操作如 TiDB[7],Oracle[3], SQL Server[4]等.如图 8 所示,SQL 查

询查找在北京注册的汽车的证书和颜色.其首先针对注册表 Register 的地点属性做选择谓词,然后针对满足条件

的注册表 Register 与汽车表 Vehicle 做连接操作,最后针对 Vehicle 表进行投影操作.由于 Register 有 B+树索引,
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可以将在 Register 表的选择算子在行存中执行,然后将连接算子和投影算子在列存中的 Vehicle 表执行,其中

VID 集合是上一步选择算子的输出数据,然后查询引擎根据对应的 ID 在列存上进行快速扫描,最后直接投影对

应的 license 和 color 列. 
混合行/列扫描的关键是判断一个查询或算子应该针对行存或是针对列存执行.一种启发式的方法是优先

选择内存列执行,如果有缺省的列在行存中再去行存中继续执行,这类方法判断流程简单,且对很多情况都是有

效的,目前 Oracle, SQL Server 都支持这种方法.然而此类方法导致先在行存里执行的计划被忽略,因此获得的执

行计划可能不是最优的.还有一种主要方法是基于代价函数的判断执行,即分别比较算子在行存执行和列存执

行中的代价,然后决定执行顺序.代表性系统是 TiDB,其分别基于行存扫描,索引扫描,列存扫描建立代价函数,然
后选择代价最小的执行方式. 

 
图 8  基于混合行/列扫描的查询优化技术 

基于代价函数的方法 [7]通过估计访问路径的代价来选择行列混合执行方式 .公式(1)是最优化代价函

,其在列存储扫描代价 ,行存储扫描代价 ,索引扫描代价 三项中选择最小代价的方式.公式

(2)是扫描列存储的代价函数,其中 是第𝑖列的扫描估计大小; 是扫描第 i 列数据的单位代价; 是

寻找第𝑖列的代价.公式(3)是扫描行存储的代价公式,其中 是扫描第 j 块数据的估计行数; 是扫描单位行

数据的代价; 是寻找第 j 块数据块的代价.公式(4)是索引扫描的代价函数.其中 是扫描索引的估计大小; 
是扫描索引的单位代价; 是寻找索引文件的代价;目前数据库里常用的估计方法主要有基于直方图与

基于简单抽样的方法[30]. 
  (1) 

  (2)                                

  (3)                                  

  (4)                                           
综上所述,针对行列混合执行计划优化,目前的方法主要基于启发式规则,如优先考虑列扫描,然后考虑行

扫描[10].但这样的计划可能不是最优,例如,有索引的行扫描有可能比列扫描效率更高.基于代价函数针对行列执

行计划选择[4,7].然而这些代价函数都基于独立性和均匀分布假设,当假设不成立时,往往结果不准确. 

2.3.2   异构 CPU/GPU 的查询加速技术 
CPU/GPU 的异构处理器加速技术也是 HTAP 数据库查询优化的一项重要技术[16-17].其利用 CPU 任务并行

的特点处理 OLTP 事务,利用 GPU 数据并行的特点处理 OLAP 分析.目前主流的 CPU/GPU 的加速技术都是基

于双存储来隔离 OLTP 与 OLAP 的负载执行,即在执行过程中不共享内存与缓存,以减少混合负载执行过程中

的资源争抢.如图 9 所示,HTAP 负载被分类为 OLAP 与 OLTP 负载,OLAP 通过 GPU 在分析存储上执行,OLTP
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通过 CPU 在事务存储上执行,然后事务存储更新的数据可定期批量同步到分析存储中.通常来说,分析存储会采

用列式存储,事务存储会采用行式存储,但出于工程复杂度的考虑,也有都选择行存或都选择列存的系统.值得一

提的是,针对 OLAP 部分,还可以部署一些 CPU 核用于加速一些任务并行的短查询. 
CPU 针对事务存储的更新基于多版本并发控制,对于插入操作,直接附在存储的尾部,并初始化事务创建元

组的时间戳与删除元组的时间戳.对于删除操作,则设置被删除的元组的时间戳,然后将 ID 加入到删除表中,用
于后续分析存储同步数据.对于更新操作,则变换为一次插入和一次删除旧元组的操作. 

 

图 9  基于 CPU/GPU 查询优化技术的架构图 

随着高性能通用图形计算处理器 GPGPU 与 CUDA、OpenCL 等编程框架的出现,以 GPU 为核心的查询处

理技术迎来了蓬勃发展[42-43].针对选择、投影、扫描等基本关系算子,GPU 查询引擎通过将它们转换为多个并行

的原语(primitives)进行执行.例如,选择算子可以用过滤(filter)原语实现,而过滤原语又由底层的映射(map)原语,
前缀求和(prefix sum)原语,以及分散(scatter)原语组成.针对复杂关系算子如连接和聚集算子,它们属于计算密集

型操作,更加适合利用 GPU 进行并行加速,主要方法也是利用 GPU 底层并发原语如扫描(scan)、分散(scatter),划
分(split)来实现排序归并连接、哈希连接等常用连接算法. 
2.3.3   面向 HTAP 负载的索引技术 

此类技术旨在通过索引技术同时加速事务处理与查询分析,目前的相关工作不是很多,主要包括基于路径

复制[18]的索引技术与基于多版本[19]的索引技术.前者以并发二叉树(Parallel Binary Tree,简称 P-Tree)[18]为代表,
其主要思想是通过在平衡二叉树上对最新事务涉及的数据路径进行复制,从而使得数据能被多核处理器并发

地更新.此外,P-Tree 实现了快照隔离级别,所以查询也能同时访问索引上可见的快照数据.事务读取操作获取当

前可见版本的根节点指针,然后沿着索引查找路径上相应的数据;更新操作将创建新版本的根节点,然后复制所

有相关路径并更新目标节点;事务读取与更新操作都可以在 O(log n)时间内完成.P-Tree 还支持跨多表的嵌套模

式,使得查询可以不用做连接即可通过索引访问多表数据.多版本索引技术以多版本分区 B-Tree(Multi-Version 
Partitioned B-Tree,简称 MV-PBT) [19]为代表,其主要解决的问题是如何高效地对同一数据的多版本数据进行建

立索引并支持快速地查询最新的可见版本数据.MV-PBT 基于分区 B-Tree 实现,分区根据指定的键进行划分,每
一个分区有相同的搜索键.事务的所有更新将写入内存缓存区,当缓冲区被填满后,会将数据持久化到对应的分

区中.由于同一数据的不同版本信息已经被索引到分区 B-Tree 中,因此其支持快速地搜索数据的可见版本.已有

索引技术的主要优点是提升了事务读写的性能,但这些技术的主要缺点是在事务处理时需要消耗大量的内存

空间用于保存数据的中间结果以及版本信息.此外,目前的索引技术主要面向事务优化,虽然能够支持查询访问,
但并没有做特定的优化,未来可结合面向列存的索引[3]如区域图(Zone Map)与布隆过滤器(Bloom Filter)增加对

查询分析的优化. 

2.4   HTAP数据库的资源调度技术 

HTAP 数据库需要同时支持执行 OLTP 事务与 OLAP 查询,但这两种负载之间会存在数据的同步与 CPU 资
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源的共享.已经有研究结果显示当 OLTP 事务与 OLAP 查询同时执行时,由于数据的同步与它们之间共享资源

造成的互相干扰,HTAP 数据库的整体性能会下降 5 倍[44].因此如何高效地调度 OLTP 与 OLAP 负载之间资源从

而最大化 OLAP 的数据分析新鲜度和系统整体运行性能是一个关键的问题.本节介绍两种资源调度技术,即基

于负载驱动的调度和基于新鲜度驱动的调度.总体来说,前者以提高系统性能为目标,但是不考虑数据分析的新

鲜度.后者以数据新鲜度为目标,但是可能以牺牲系统性能为代价,下面具体介绍这两种技术. 
2.4.1   基于负载驱动的资源调度技术 

此项技术通过监控当前混合负载的执行情况来动态调度系统资源如 CPU、共享缓存、内存带宽等[20-21].由
于 OLTP 的访问方式为短时延、高并发事务型处理,OLAP 的访问方式为长时延、数据密集型分析处理,因此根

据它们各自的特点需要分别进行资源调度. 
首先,对于 CPU 资源,可分别针对事务并发度和分析查询并发度来进行动态调度[20].例如,对于事务的并发

度,初始化负载执行的并发线程为系统的 CPU 核数,随着负载的执行,当监控进程(watchdog)发现有被阻塞的线

程就加入队列,调度器另外启动线程为阻塞队列执行任务,达到充分利用 CPU 资源的效果.对于查询的并发度,
主要是从数据的并发粒度来进行考虑,例如,对于一个列的聚集操作可以将列数据划分为多份进行并发处理,每
一个线程处理一份数据的聚集操作.然而数据划分的粒度也并非越高越好,如果过度地划分线程,会使得线程之

间通信、数据同步、调度等流程造成过多额外开销.因此,可统计过去一段时间内该列的执行情况,然后取并发线

程数量的平均值为查询的并发度. 
其次,对于共享缓存和内存带宽资源,也可通过观测负载执行情况来动态进行调整.例如,在执行混合负载

时,如果发现 OLAP 的吞吐量比单独执行时下降过多,说明 OLTP 的执行影响到了 OLAP 的执行,因此可通过在

L3 共享缓存划分更多的资源给 OLAP 隔离执行(如通过英特尔芯片的缓存分配技术)[21].此外,当发现 OLAP 的

吞吐量下降过多时,往往是由于增量存储的生成速度比合并到主分析存储的速度要快,导致 OLAP 读取增量存

储的开销很大,因而需要多分配资源给增量存储的合并任务. 
2.4.2   基于新鲜度驱动的资源调度技术 

此类技术以给定的新鲜度为阈值,在不同执行方式中切换[22].其首先采取隔离执行,当数据新鲜度小于给定

阈值后,需要同步数据后再进行分析,或者切换共享数据的执行方式.总体来说,执行 HTAP 混合负载有两种方

法:(1)隔离执行 OLTP 和 OLAP 负载,然后定期把 OLTP 的最新数据增量式地同步到 OLAP 的实例;(2)OLTP 和

OLAP 同时执行,并且都共享同一实例.对于第一种方式更有利于系统高性能运行,缺点是 OLAP 分析的数据新

鲜度低,因为 OLTP 也同时产生了新数据;对于第二种方式,能保证 OLAP 分析最新 OLTP 数据,但缺点是共同执

行 OLTP 与 OLAP 会互相干扰系统执行负载.因此,如何在两者之间找到平衡点是一个关键的问题. 

 

图 10  基于新鲜度驱动的资源调度框架 

如图 10 所示,该架构采取混合执行资源调度.左侧三个 CPU 用于对 OLTP 实例 1 执行负载,中间的三个 CPU
用于对 OLTP 实例 2 执行 OLAP 负载,右侧五个 CPU 用于对 OLAP 实例执行查询.OLTP 的数据可通过数据交

换器传输到 OLAP 实例,OLAP 实例还可以通过互连器访问 OLTP 实例 2 的数据并共享中间的三个 CPU. 
系统可支持三种执行方式,如图 10 所示.其中,执行方式 S1 为同地式(co-location)执行,即通过写复制 OLAP
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访问最新的 OLTP 实例,如 SAP HANA,Hyper 属于这一类.执行方式 S2 为分离式(isolated)OLTP 与 OLAP 执行,
即 OLTP 实例和 OLAP 实例各自利用自己的 CPU 执行,然后定期合并数据到 OLAP 实例,如 TiDB,BatchDB 属

于这一类.执行方式 S3 为混合式(hybrid)的执行,即当有查询到来,OLTP 实例切换到另一个 OLTP 实例,OLAP 查

询可同时访问 OLAP 实例与 OLTP 的最新增量数据,如 Oracle 与 SQL Server 都属于这一类. 
对于具体资源调度来说,系统默认选择 S2 分离式执行.当数据新鲜度小于给定阈值后,根据具体的服务级别

协议(service-level agreement,SLA)[35],可以跳转到 S3 的混合状态执行或是 S1 的同地式执行.S1 可以马上分析最

新数据,但分析的数据容量有限.S3 有一定时间延迟,但支持的数据容量和 CPU 资源更多.在 S3 中也可以先传输

数据再分析,或是直接混合分析 OLAP 实例和 OLTP 实例的数据,这也取决于具体的服务级别协议.如果数据新

鲜度又达到阈值以上时,可重新跳转到 S2 分离式执行. 
目前针对 HTAP 的资源调度主要以固定规则为主,基本方法都是通过观测系统执行混合负载后的性能指标

或基于数据分析的新鲜度驱动根据预先给定的规则进行资源调度.例如,如果系统执行混合负载时针对 OLTP或

者 OLAP 的吞吐量下降幅度很大,那么调度算法将分配更多的 CPU 线程和缓存资源用于执行相应的负载.然而

这些调度方法没有对已知负载的特性和系统行为进行建模,因此无法及时地进行调整,稳定性很差. 

3   面向 HTAP 数据库的应用程序开发 

HTAP 数据库面向上层应用提供统一的服务接口,所以与传统数据库的接口类似,只需提供数据库的服务地

址给目标应用程序,即可对应用的数据进行管理,包括数据字典的定义、数据的增/删/改/查、混合事务处理与查

询处理.与传统数据库不同,HTAP 数据库需要指定主行存数据库中哪些数据需要被抽取并转换为列存储,以加

速分析型查询.当初始化完成后,系统便能够结合第 2 节的关键技术进行自动化地数据组织、查询优化、数据同

步、以及资源调度.目前主要有三种列存构建方式:(1) 基于内存列的构建[3,9-10];(2)基于列存索引的构建[4,30];以
及(3)基于分布式列存副本的构建[7-8]. 

3.1   基于内存列的构建 

此类方法默认在内存中的数据为列式存储,因此用 INMEMORY 关键字指定目标数据为列存,其可支持不

同粒度的列存储,包括表级别与列级别.此外,其可根据应用场景需求指定数据的优先级,例如,可在（非常重要/高
/中/低/无）五个级别中选择一个优先级,然后被设定为“非常重要”级别的数据会被马上填充,而“无”级别的

数据只有在被扫描的时候才被填充.其还支持对数据压缩模式的指定.例如,如果数据可能被频繁更新,可选择无

压缩模式;数据的查询性能如果很重要,可以选择偏向查询的压缩方式(即兼顾存储空间与压缩率);数据的存储

空间如果有限制,还可以选择偏向存储空间的压缩(即偏向低压缩率的算法).具体例子如下(Oracle 21c[10]): 

ALTER TABLE Vehicle INMEMORY MEMCOMPRESS FOR CAPACITY HIGH PRIORITY NONE； 

该语句选定 Vehicle 表为列存(关键字 INMEMORY),选择偏向存储空间的压缩(关键字 MEMCOMPRESS 
FOR CAPACITY HIGH),以及选择无重要级别的优先级(PRIORITY NONE). 

3.2   基于列存索引的构建 

此类方法通过建立名为列存索引(columnstore index)的方式指定列存的构建.实际上,列存索引也包含了所

有的列数据,与内存列的构建方式不同,其还支持持久化的存储方式,具体例子如下(SQL Server 2016[4]): 

CREATE TABLE Vehicle (INDEX Vehicle_col COLUMNSTORE) WITH (MEMORY_OPTIMIZED =OFF)； 

该语句为行存表 Vehicle 建立了名为 Vehicle_col 的列存索引(关键字 COLUMNSTORE),并且选择了存储

模式为非内存(关键字 MEMORY_OPTIMIZED 设定为 OFF). 

3.3   基于分布式列存副本的构建 

此类方法为选定的行存表建立分布式列存副本,以提升系统的分析性能与可用性,具体例子如下(TiDB[7]): 

ALTER TABLE Vehicle SET TIFLASH REPLICA 3; 
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该语句为行存表 Vehicle 建立了同名的三份列副本 (关键字 TIFLASH REPLICA 3),每个副本可被放置在

不同的机器或存储区域.此外,其还支持在查询时利用手动 HINT 指定访问的数据格式,具体例子如下: 

SELECT /*+ read_from_storage(TIFLASH[Vehicle]) */ from Vehicle; 

该查询语句在 SELECT 后插入手工 HINT (关键字 read_from_storage(TIFLASH[Vehicle])),因此该查询将使

用列存副本进行扫描,还可以将 TIFLASH 替换为 TIKV 后使用行存副本进行扫描. 

4   HTAP 数据库评测基准 

数据库评测基准(database benchmark)是数据库管理系统必不可少的重要组成部分.其不仅是测试与衡量数

据库系统性能的关键工具,也是推动数据库新技术不断发展的助推器.数据库发展近六十年来,工业界和学术界

提出开发出了一大批优秀的数据库评测基准工具.评测基准对 HTAP 数据库技术的发展也至关重要,但目前可

用的标准和工具并不多,现有评测基准主要以结合 TPC 以往的面向事务处理的基准测试和面向决策支持的基

准测试为主,下面我们具体介绍三个代表性的评测基准. 

4.1   评测基准CH-benCHmark 

CH-benCHmark[45]是一个目前被广泛采用的针对 HTAP 数据库的性能评测基准,由于其简单易用,并结合了

两个经典的数据库评测基准,即面向事务处理的基准TPC-C✑和面向决策分析的基准TPC-H✒.已经有许多HTAP
系统都使用 CH-benCHmark 进行了性能评测.CH-benCHmark 的主要贡献在于融合了 TPC-C 和 TPC-H 的数据

模型(如图 11 所示)、数据生成、以及工作负载.而且,其制定了一套测试 OLTP 和 OLAP 的评测基准执行参数,
用于控制 HTAP 的四个方面的执行规则,包括数据库大小,负载混合类型,隔离级别,以及混合执行时用于分析的

数据新鲜度.最后,其提出了一套基于参照的评价指标,可用于细粒度分析系统性能.下面本小节从数据模型与数

据生成、查询负载与执行规则、评测指标三个方面来介绍评测基准 CH-benCHmark. 
(1)数据模型与数据生成.因为 TPC-C 和 TPC-H 的数据模型都基于商品零售场景且它们的数据表有重合部

分,CH-benCHmark 的数据模型保留了 TPC-C 的原有的包括地区表,仓库表,库存表,新订单表等所有 9 个表,然后

将 TPC-H 的数据模型中 8 个表融入进来.其合并了它们的用户表,订单表,订单线表与产品线表,商品表与零件

表,去掉了 TPC-H 的产品供应商表(Partsupp),最终 CH-benCHmark 的数据模型包含了融合后的 12 个数据表,可
同时支持 OLTP 和 OLAP 的操作.对于数据生成,TPC-C 与 TPC-H 使用不同的数据生成扩大模型(scaling 
model),TPC-C 基于连续性扩大模型,即随着系统运行,数据不断增加.TPC-H 基于固定式扩大模型,即给定扩大因

子(scale factor),生成的数据库大小是固定的.为了统一数据生成,CH-benCHmark 将 TPC-H 也修改为与 TPC-C 一

致的连续性扩大模型. 

 

 
✑ http://tpc.org/tpc_documents_current_versions/pdf/tpc-c_v5.11.0.pdf 

✒ http://tpc.org/tpc_documents_current_versions/pdf/tpc-h_v3.0.0.pdf 
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图 11  CH-benCHmark 数据模型 

(2)查询负载与执行规则.CH-benCHmark 的查询负载也基本沿用了原有的负载操作.因为 TPC-C 的部分完

全被保留,所以 CH-benCHmark 支持原有的五个事务操作,即针对写的新订单事务、支付事务操作,以及针对读

的订单状态事务、订单交货事务、库存状态事务.它们执行时所占的比例分别为 44%,44%,4%,4%,4%.针对分析

查询,CH-benCHmark 根据数据模型的变动相应的修改了 TPC-H 的原有 22 个查询,除简化了一些算术操作和适

应性的主外键连接调整,基本保留了原有查询的商业语义性和语法结构.在执行 CH-benCHmark 时,有四个参数

可以配置.首先,因为数据的生成是以数据仓库的个数来进行扩展生成,可设定数据仓库的个数决定测试数据库

的大小.其次,可决定执行时工作负载的类型.可以设定只有 OLTP 的事务负载,只有 OLAP 的查询负载,或者混合

两种负载执行.对于混合执行的方式,可以多个流同时执行 OLTP 和 OLAP 负载,每一个流可包含执行所有事务

操作,或者包含所有 22 个查询.CH-benCHmark 还可设置隔离的级别.比如可设置低隔离级别为读提交,从而支持

快速数据处理.还可设置更高隔离级别如可重复读.最后,CH-benCHmark 还可指定混合执行时数据的新鲜度.通
过设定时间阈值或者事务的数目,系统可决定何时将最近数据用于查询处理中. 

(3)评测指标.TPC-C 的评测指标主要以事务完成的吞吐量衡量,用 tpmC 表示,即每分钟完成的平均事务数

量.TPC-H 的主要评测指标是分析查询的延时衡量,用 QphH 表示,即每小时所完成的查询数量.因为 TPC-C 和

TPC-H 评测的侧重点有所不同,所以一个简单的方法是直接给它们的指标结果标准化然后加权结合,然而这无

法更直观的比较系统针对混合型 OLTP 和 OLAP 工作负载的处理性能.因此,CH-benCHmark 提出了一种参照率

指标的方法,比如符号@tpmC 代表参照 OLTP 吞吐量.参照 OLTP 和 OLAP 的评测指标公式如下: 

  (5) 

公式(5)中评价指标 M 被表示为 OLTP 与 OLAP 的指标比率,并且参照了 OLTP 的吞吐量.如果主要参照

对象是 OLAP 时,用下面公式(6)来表示: 

  (6) 

此外,为了对比在隔离处理 HTAP 和混合处理 HTAP 时系统的性能,可分别执行负载然后再来对比系统在处理

负载间抢占资源时的性能.举例来说,当 OLTP 为主要参照对象,顺序执行混合负载的指标为 5.7@5084 tpmC,
然后并行执行混合负载的指标为 6.5@5188 tpmC,那么可以认为系统在并行执行混合负载后性能没有下降,且

有略微的提升. 

4.2   评测基准HTAPBench 

HTAPBench[46]是一个在 2017 年被提出的专门针对 HTAP 数据库的评测基准,它同样是基于评测基准 TPC-
C 和 TPC-H 设计.其主要贡献在于提出了一种统一指标,用于衡量系统在处理 OLTP 和 OLAP 负载的性能.另外,
其开发了一个协调执行 OLTP 和 OLAP 负载的客户端均衡器,用于控制吞吐量和分析延时的关系.其测试的主

要目标是考察 HTAP 系统在保持给定的 OLTP 吞吐量的同时,是否拥有能够处理一定 OLAP 分析的能力. 
(1)数据模型与数据生成.HTAPBench 采用与 CH-benCHmark 一样的数据模型,即保留所有 TPC-C 的表和实

体关系,然后融合 TPC-H 的 8 张表到 TPC-C 的数据模型中.HTAPBench 的测试数据生成也直接使用原有的数据

生成器,但加入了时间戳用于控制混合负载的执行. 
(2)查询负载与执行规则.HTAPBench 的查询负载分为 TPC-C 的事务处理负载和 TPC-H 的报告分析负载两

部分.首先,给定一个目标吞吐量 T,由于 TPC-C 规定每个数据仓库不超过 12.86 tpmC,可通过公式(7)和(8)来计算

客户端 C 和数据仓库 W 的数目: 

   (7) 



 

 

 

HTAP数据库关键技术综述 2223 

 

   (8) 

然后即可开始 OLTP 的事务数据的导入与执行.对于 OLAP 查询,首先测试需要保证每次的查询动态访问

数据的区域,而不是每次都固定地访问整个数据区域,这样会造成每次查询之间的性能差异不大.因此,其在生成

分析查询的时候,通过数据密度分析当前数据增加最多的数据区间,然后通过滑动窗口直接定位到这一区间为

查询的目标.当查询都准备好后,HTAPBench 通过客户端均衡器确定需要启动多少工作数目来执行 OLAP 查询.
客户端均衡器的主要作用是监控当前的 OLTP 执行的吞吐量与目标吞吐量,然后决定是否继续增加工作数目

#OLAPworker 来执行 OLAP. 
(3)评测指标.HTAPBench 提出了一种统一指标来衡量系统在执行 HTAP 混合负载的性能,这主要是为了避

免分别衡量 OLTP 与 OLAP 的处理性能时忽略了 OLTP 对 OLAP 的影响.通过固定 OLTP 的吞吐量,其提出了指

标 QpHpW,即每个工作每小时所完成响应的查询数目,如公式(9)所示: 

   (9) 

其中 QphH 是每小时所完成的查询数量,#OLAPworker 是当前工作数目,QpHpW 由它们的比率与 OLTP 的

吞吐量 tpmC 组成,其中@tpmC 代表参照系为 OLTP 吞吐量.QpHpW 越大,表明系统在满足一定 OLTP 吞吐量的

情况下,每个工作每个小时响应的查询越多. 

4.3   评测基准CBTR 

CBTR[47-48]是最早提出测试系统在处理混合 OLTP 和 OLAP 负载分析性能的基准测试.与前两个合成模拟

数据的基准测试系统不同,CBTR 基于一个订单兑现的真实数据集构建,该数据集包含 18 个数据表,数据呈倾斜

分布,其中最宽的表有 326 列,但它们仅满足第一范式.CBTR 的工作负载包含 9 个事务处理和 4 个分析查询,其
中事务处理分为读写事务(如创建新订单,新快递)和只读事务(如查询未完成或已完成订单).分析查询包含销售

订单的分析(如比较不同种类商品的销售情况,查询订单平均完成时间等).CBTR 的查询负载执行主要分为两种

类型:纯 OLTP 事务处理,混合 OLTP/OLAP 执行.通过交互式的增加 OLTP 或 OLAP 客户端,可在执行期间内观

测系统的性能动态变化.然而,由于 CBTR 的系统和数据集都没有公开,所以并没有得到广泛使用和研究. 

5   HTAP 数据库关键技术的未来研究方向与挑战 

当前,如何针对行列共存型 HTAP 数据库进行列存数据管理、查询优化、资源调度、以及系统评测仍然非

常具有挑战性.首先,基于内存的列存储虽然能够通过列扫描加速查询,并且利用压缩技术缩小存储空间,但内存

的容量毕竟有限,当数据集很大且不断增长时,还是无法把所有列存数据放入内存.其次,由于一个查询计划的算

子既可以下推到行存执行,又可以下推到列存执行.因此,针对不同数据访问路径,如何自动地为查询优化器选择

最优执行计划也非常关键.同时,为了协同执行 OLTP 和 OLAP 负载并保持数据一致性,如何针对 HTAP 混合负

载进行系统资源调度从而既考虑数据的一致性,又提高系统性能也是一个难点.最后,虽然目前存在一些面向

HTAP 的基准测试,但它们都存在许多不足,有很大的改进空间.总体来讲,HTAP 数据库技术包含内存列选择、行

列混合查询优化、HTAP 资源调度、HTAP 评测基准四个挑战性问题. 

5.1   基于深度强化学习的内存列选择 

深度强化学习将学习问题转化为马尔可夫决策过程,代理通过试错的方式不断地与环境交互学习一个深

度神经网络,通过最大化与环境交互过程中获得的累计奖励,从而找到解决问题的最优策略的方法[49,50].目前深

度强化学习已经被成功应用到数据库中的许多传统任务当中,如参数调优[51-52]、连接顺序优化[53]、索引和视图

自动选择[54]等.针对内存列选择问题,基于深度强化学习的方法很适合被用于动态搜索列组合,从而帮助数据库

系统自动选择所需要的列.将深度强化学习应用到内存列选择问题主要有三个挑战.首先,如何尽量少的执行负

载来搜索列组合是一个有挑战的问题,这需要我们能找到更有用的候选集.其次,由于列与列之间的效用是有关
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联的,针对一个列组合如何准确地估计它们所能产生的效用也非常具有挑战性.最后,由于列在内存中可以被压

缩,如果在列选择中考虑列的压缩算法选择[55]如游程编码(run length encoding),字典编码(dictionary encoding),比
特编码(bit-vector encoding),内存列选择问题将变得更加复杂. 

5.2   面向HTAP的学习型查询优化器 

针对 HTAP 的查询优化,未来可考虑设计学习型算法[56-57]同时考虑行算子和列算子,从而高效地搜索计划

空间并生成高质量的执行计划.特别地,如果能够提前判断哪些算子更能够帮助执行计划,然后可以利用提示集

(hint set)的方式生成对应查询计划.例如面向行的提示集有取消循环嵌套连接、强制使用哈希索引等;面向列的

提示集有强制使用向量化连接与向量化聚集.目前已经有研究提出学习型的查询优化器[58-62]针对行算子建立

不相交的划分集合,然后利用强化学习的探索-利用(exploration-exploitation)机制,学习到最优的提示集优化策

略.针对 HTAP 的查询优化器,如何设计一个行列感知的学习型查询优化器非常具有挑战性.首先,选择最优化的

提示集可以被形式化为一个基于上下文的多臂老虎机问题,其中,每一个臂是一个候选提示集,上下文是当前提

示集生成的计划集合,目标是选择最优化的臂来最小化遗憾(regret),即最优化提示集的计划收益与当前选择提

示集的计划收益之差.因此,如何设计高效算法解决多臂老虎机问题是一个难点.其次,如何将行列混合算子划分

为不相交的集合也是一个有挑战的问题,因为这比之前只考虑行算子的情况更复杂,搜索空间更大.最后,在不实

际执行查询的情况下,如何准确评估查询计划使用提示集后的收益也是一个难点. 

5.3   自适应的HTAP资源调度 

给定一个 HTAP 负载,在多种资源调度执行方式中选择一种执行方式可以被形式化为一个分类问题,问题

的目标是在一定资源的调度下,最小化处理混合负载的代价以及数据分析新鲜度小于阈值的时间.针对此问题,
需要我们设计轻量级地、自适应负载的算法.其有三个关键挑战.首先,负载会持续进入到系统,并且低并发、高

延时的 OLAP 负载与高并发、低延时的 OLTP 负载的访问特点各不相同.其次,系统在持续调度资源的同时还要

保证数据分析新鲜度的要求.最后,如何考虑更细粒度的资源调度方式也非常具有挑战.例如,图 10 的三种执行

方式可以通过 CPU 线程，缓存等资源的进一步细粒度划分为多种执行方式. 

5.4   面向HTAP的评测基准 

未来可从四个方向改进现有 HTAP 评测基准.首先,未来可基于真实分布的数据集和工作负载建立不同

HTAP 场景(包括银行、金融、保险、电子商务等)的基准测试,并考虑新鲜度指标.其次,由于 TPC-H 的数据模型

和规模都很小,查询负载不够丰富,数据分布也主要以均匀和独立分布为主,未来可加入更多的倾斜分布和数据

关联到 TPC-H 中[63-64].此外,目前的评测基准缺乏对 OLTP 执行的动态控制,未来可设计更加多样的执行控制方

式,如考虑 OLTP 和 OLAP 的交叉执行或 OLAP 的连续执行伴随 OLTP 的间断执行等情况.最后,未来可设计微

型评测基准针对特定的 HTAP 任务,包括数据组织、数据同步、查询优化、以及资源调度.综上所述,未来需要设

计一个能够涵盖真实场景、可控制数据生成、多样性负载执行规则、全面评测 HTAP 数据库的评测基准套件. 

6   总  结 

本综述对近十年的代表性 HTAP 数据库进行了梳理、总结与分类.本文重点对行列共存型 HTAP 数据库的

关键技术进行了详细介绍.同时也介绍了面向 HTAP 数据库的构建技术与评测基准,并对 HTAP 技术的未来研

究方向进行了展望.本文首先对 HTAP 数据库进行了总体梳理、分类、特点比较.我们将 HTAP 数据库按照存储

架构分为四大类,即(1)主行存与内存型列存,(2)分布式行存与列存副本,(3)单机磁盘型行存与分布式列存,以及

(4)主列存与增量型行存.针对每一类系统的存储架构,介绍了它们的主要存储策略与处理方法,并列出了它们的

代表性系统,比较了它们各自处理 HTAP 负载的优缺点.本文重点对 HTAP 数据库的关键技术进行了总结,包括

数据组织技术,查询优化技术,数据同步技术,查询优化技术,资源调度技术四个部分.对每一类技术,从处理性能、

扩展性、数据新鲜度等方面比较了它们的优缺点.本文凝练总结了每一类技术类型下的关键技术,并对每一种技

术进行了详细介绍.本文也介绍了面向 HTAP 数据库的构建技术,包括基于内存列、基于列存索引、以及基于分
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布式列存副本的构建.本文还回顾了 HTAP 数据库评测基准,包括 CH-benCHmark,HTAPBench,以及 CBTR.并详

细介绍了它们的数据生成,执行规则,以及评价指标.最后,本文讨论了当前 HTAP 关键技术的不足并展望了未来

研究方向,包括内存列选择、行列混合查询优化、HTAP 资源调度、HTAP 评测基准四个方面. 
现代大规模事务处理与实时分析应用场景催生出了 HTAP 技术.由于分布式处理、内存技术、行列共存等

技术的发展,使得实现高吞吐量与低延时的 HTAP 数据库成为了可能.随着多核处理器、协处理器、GPU 等新

硬件以及 AI 算法、云计算的不断发展,HTAP 数据库未来有着广阔的发展与应用前景. 
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