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摘  要:传统的数据库系统围绕单次查询的模型构建,

一次对多个查询进行优化.多查询共享技术旨在共享查询之间的公共部分

吐量的目的.本文将多查询执行模式分为两类,介绍了各自的原型系统

和以运算符为中心的多查询原型系统,并且讨论了两种系统的优势以及所适用场景

询共享技术按照查询的各个阶段分为查询编译阶段中的多查询共享技术以及查询执行阶段中的多查询共享技术

两大类.以这两个方向为线索,梳理了多查询计划的表示方法

各种方向的研究成果,在此基础上,我们还介绍了共享查询技术在关系数据库和非关系数据库中的应用

析了共享查询技术面临的机遇和挑战. 
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Abstract:  Traditional database systems are built around a model of 

independently. Due to the limitations of this model, traditional databases cannot optimize multiple queries at a time. Multi

technology is designed to share the common part between queries to improve the overall response time and throughput of the system.This 

paper divides the multi-query execution mode into two categories and introduces their respective prototype systems

prototype system based on the global query plan and on demand simultaneous pipelining. Also, we discussed the advantages of the two 

systems and the applicable scenarios. In the following content, we divide the multi

technologies in the query compilation phase and query execution phase according to the various stages of the query. There are two major 

types of multi-query sharing technologies. Taking these two directions as clues, the research results in various directions such as the 

multi-query plan representation method, multi-query expression combination, multi

optimization are reviewed here. On the basis, we also introduce the shared query technology in relational database and non

database. Application. Finally, it analyzes the opportunities and challenges facing shared query technology.
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 对于一个数据库管理系统来说, 长期以来都是采取一次执行一个查询

查询")[1]的执行模式, 即系统在处理单次查询的时候
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,独立地执行并发查询.由于该模型的限制,传统数据库无法

多查询共享技术旨在共享查询之间的公共部分,从而达到提高系统整体响应时间和吞

介绍了各自的原型系统——基于全局查询计划的多查询原型系统

并且讨论了两种系统的优势以及所适用场景.在之后的内容中,我们将多查

询共享技术按照查询的各个阶段分为查询编译阶段中的多查询共享技术以及查询执行阶段中的多查询共享技术

梳理了多查询计划的表示方法,多查询表达式合并,多查询共享算法,多查询优化等

我们还介绍了共享查询技术在关系数据库和非关系数据库中的应用.最后,分
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Traditional database systems are built around a model of query-at-a-time, and concurrent queries in the context are executed 

independently. Due to the limitations of this model, traditional databases cannot optimize multiple queries at a time. Multi-query sharing 

etween queries to improve the overall response time and throughput of the system.This 

query execution mode into two categories and introduces their respective prototype systems:the multi-query 

ery plan and on demand simultaneous pipelining. Also, we discussed the advantages of the two 

systems and the applicable scenarios. In the following content, we divide the multi-query sharing technology into multiple query sharing 

compilation phase and query execution phase according to the various stages of the query. There are two major 

query sharing technologies. Taking these two directions as clues, the research results in various directions such as the 

query expression combination, multi-query sharing algorithm, and multi-query 

optimization are reviewed here. On the basis, we also introduce the shared query technology in relational database and non-relational 

Application. Finally, it analyzes the opportunities and challenges facing shared query technology. 
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响.各查询从查询编译、生成查询计划、检查缓存、执行查询计划到返回结果等各个步骤, 均是独立完成. 当

多个查询同时执行时, 各个物理计划之间会竞争相应的磁盘 I/O访问资源和 CPU计算资源. 这导致尽管现代

系统可以有效地优化和执行单个复杂 OLAP[2](On line Transaction Processing)或 OLTP[3](On line Transaction 

Processing)查询, 但是当多个复杂查询同时运行时, 它们的性能将显著下降[4]. 为了提高并发环境下的性能

(其核心是提高资源利用率以减少资源争用), 解决方案通常包含三种: 1)构建缓存池以共享部分数据[5], 这

种数据被动的共享模式往往存在缓存命中率低. 2) 利用不同查询之间访问数据重叠的特性构建物化视图[6] 

[7], 物化视图利用了不同查询之间的共性, 但却潜在着大量维护视图的成本的问题. 3) 针对相似的查询缓

存查询结果和查询计划, 此类方法适用的场景较窄, 可扩展性不高, 仅适合于查询语句单一, 查询结果变化

较小的场景. 

 由于单查询模式的局限性, 不同查询在执行过程中相互隔离, 使得很多显而易见的优化机会无法实现

[4, 8].并发查询往往会存在很多重复的算子, 例如多个查询扫描同一个数据集, 多个查询对同一个中间结果

进行排序等等. 这些可以共同执行的机会在单查询模式下只能被冗余执行, 导致系统的吞吐量降低. 基于该

瓶颈, 很多学者开始研究一次执行多个查询(multi-query-at-a-time, 以下称为多查询)的模式. 

多查询共享技术的发展历史 

早在上世纪 80 年代, 就有团队开始研究多查询共享技术. 早期的多查询共享技术主要集中于查询编译

中的查询重写阶段[9,10], 即对并发查询的公共子表达式进行检测与合并, 从而减少多个查询之间的冗余计

算. 2000 年 Jianjun Chen 提出了一种多查询计划的概念[11], 即在查询编译中的查询优化阶段将并发查询下

的多个查询计划合并为一个全局查询计划, 查询引擎只需执行一次该全局计划就能得到多个查询结果. 陆

续的研究表明, 最优全局查询计划问题为 NP-hard 问题[12]. 因此之后对于多查询计划的研究主要集中在根

据不同的场景设计启发式的全局查询优化方案. 到 2012 年, Giannikis 结合之前的研究, 提出了一种通用的全

局查询计划的生成方案[12], 该方案能够适应场景的变化, 确保查询执行的时间复杂度为�(��). 该方案在

SharedDB[4]上实现, 能够为上千并发查询生成全局查询计划, 大大地提高了系统的吞吐量. 在查询优化阶

段的另一个研究方向是对各运算符共享算法的优化, 该方向的研究贯穿整个多查询共享研究的历史, 主要

集中在常用且开销较大的运算符上, 如顺序扫描[12, 13]、连接[14, 15]、分组[16]、排序[17,18]等. 多查询共

享技术虽然能显著地提高系统的吞吐量, 但其并非在任何场景下均适用. 首先多个查询在共享某一运算符

或中间结果时, 往往会导致单个查询的响应时间受到影响. 其次[19]中的研究结果表明, 即便是在高并发且

查询较为相似的所谓“高共享”场景下, 多查询的吞吐量依然受到硬件环境, 查询选择性, 查询的语义等因素

的影响.  

随着多查询共享研究工作的不断展开 , 支持多查询的数据库系统相继问世 , 包括 QPipe[20], 

Datapath[21], CJoin[22], SharedDB[4]等. 这些系统的实现不尽相同, 对于各种并发环境的优化也是各有所长. 

随着这些系统的问世, 多查询共享技术的应用领域也逐渐拓宽. 经过 30 多年的发展,多查询共享技术也从最

开始应用于数据仓库和连续查询系统[11, 21,22,23, 24,25], 拓展到了图数据库系统[26,27,28,29]、以 GPU 计

算的查询系统[30,31]、基于 Map-Reduce 计算框架的批处理系统[32,33,34, 35,36,37]、以及数据流分析查询系

统[38,39, 40]等多个领域. 本文根据查询的执行流程将多查询共享技术分为两类, 分别为查询编译阶段的多

查询共享以及查询执行阶段的多查询共享, 并对这两类技术的相关文献进行了梳理与评价. 本文还总结了

两种经典的支持多查询共享的原型系统, 并且分析了它们的优势与不足. 本篇文章的主要工作和行文安排

如下: 

第一节介绍了多查询共享的相关概念以及总结了多查询共享技术的研究方向. 

第二节介绍了两种支持多查询的原型系统. 

第三节梳理了查询编译阶段中的多查询共享技术. 

第四节梳理了查询执行阶段中的多查询共享技术. 

第五节梳理了多查询共享技术在各个领域的应用. 

第六节进行总结和展望. 
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1 多查询共享描述 

1.1 相关概念 

 通常数据库处理一条查询语句包含查询编译和查询执行两个阶段. 查询编译阶段又可分为查询分析、查

询重写、查询优化三个步骤, 最终生成物理查询计划. 查询执行阶段则是执行查询编译生成的物理查询计划. 

我们以关系数据库为例, 关系数据库引擎[41]下的单查询执行流程如图 1 所示, 不同的颜色代表不同的线

程. 其中解析器、转换器和优化器位于查询编译阶段, 执行引擎位于查询执行阶段. 在整个查询过程中, 每

个客户端所提交的查询实例始终作为一个独立的线程在程序中运行, 不同客户端提交的查询之间互不影响.  

 数据库中的并发通常是指当前时刻正在执行的工作单元,比如当前时刻正在执行 10 个查询,则并发量为

10.并发是数据库系统中非常重要的属性,是最通用的负载定义.吞吐量即单位时间能够处理的查询数量.响应

时间即查询的处理时间与等待时间之和.并发的高低直接影响了一个数据库系统的吞吐量和平均响应时间.

随着系统并发量的提升, 吞吐量和平均响应时间均逐渐增加而达到瓶颈.传统数据库由于其受限于单次查询

的执行模式, 其性能受到并发的严重制约. 而本文所提到多查询的执行模式旨在减少高并发对数据库系统

所带来的负面影响. 
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Fig.1 Query execution process of relational database engine  

图 1 关系数据库引擎下的查询执行流程 

 



 
 

 

4 

Fig.2 A multiple query plan tree for Q1, Q2, Q3 

图 2 Q1,Q2,Q3

Table 1 Relation of user, order and product 

表 1 常见的用户

关系 属性 

用户(user) 用户编号(user_id), 名字

订单(order) 订单编号(order_id), 产品编号

交易日期(date) 

产品(item) 产品编号(item_id), 库存

Table 2 Seven ordinary queries

表 2 常见的

查询 语句 

Q1  SELECT COUNTRY, COUNT(*) FROM USERS GROUP BY COUNTRY 

WHERE AGE> ?;  

Q2  SELECT USERNAME, COUNTRY FROM USERS WHERE COUNTRY = 

'CHINA' OR COUNTRY = 'USA'; 

Q3  SELECT USERNAME FROM USERS WHERE COUNTRY = 'CHINA' AND 

AGE>? AND AGE< ?;  

Q4  SELECT * FROM USERS U, ORDERS O WHERE U.USER_ID = O.USER_ID 

AND U.USERNAME = ? AND O.STATUS = 'OK'; 

Q5  SELECT * FROM USERS U, ORDERS O, ITEMS I WHERE U.USER_ID = 

O.USER_ID AND O.ITEM_ID = I.ITEM_ID AND I.AVAILABLE < ?; 

Q6  SELECT * FROM ORDERS O, ITEMS I WHERE O.ITEM_ID = I.ITEM_ID AND 

O.DATE > ? ORDER BY I.PRICE; 

Q7  SELECT * FROM ITEMS I WHERE I.CATEGORY = ? ORDER BY I.PRICE; 

 为了后文的讨论, 我们将数据库系统中的查询语句

表达式, 被多个查询表达式所共有的查询表达式称为

查询树, 又称为查询计划树. 在查询优化阶段, 通过查询搜索算法找出的代价最小的查询计划树称为

询路径. 将最优查询路径中的节点替换为物理运算符后

 多查询共享是指多个并发查询在查询执行的各个阶段

Journal of Software 软件学报 

 

 

Fig.2 A multiple query plan tree for Q1, Q2, Q3  

2 Q1,Q2,Q3 的多查询计划树 

Relation of user, order and product  

常见的用户-订单-产品的关系 

名字(username), 年龄(age), 国籍(country) 

产品编号(item_id), 用户编号(user_id), 状态(status), 

库存(available), 价格(price), 类别(category) 

 

Seven ordinary queries 

常见的 7 个查询 

SELECT COUNTRY, COUNT(*) FROM USERS GROUP BY COUNTRY 

SELECT USERNAME, COUNTRY FROM USERS WHERE COUNTRY = 

'CHINA' OR COUNTRY = 'USA';  

SELECT USERNAME FROM USERS WHERE COUNTRY = 'CHINA' AND 

SELECT * FROM USERS U, ORDERS O WHERE U.USER_ID = O.USER_ID 

AND U.USERNAME = ? AND O.STATUS = 'OK';  

SELECT * FROM USERS U, ORDERS O, ITEMS I WHERE U.USER_ID = 

O.USER_ID AND O.ITEM_ID = I.ITEM_ID AND I.AVAILABLE < ?;  

SELECT * FROM ORDERS O, ITEMS I WHERE O.ITEM_ID = I.ITEM_ID AND 

O.DATE > ? ORDER BY I.PRICE;  

SELECT * FROM ITEMS I WHERE I.CATEGORY = ? ORDER BY I.PRICE;  

 

查询语句称为查询表达式, 查询表达式中的一部分被称为子

被多个查询表达式所共有的查询表达式称为公共查询子表达式. 查询语句的树结构表达方式称为

通过查询搜索算法找出的代价最小的查询计划树称为最优查

将最优查询路径中的节点替换为物理运算符后, 生成的查询计划树即物理查询计划. 

是指多个并发查询在查询执行的各个阶段, 合并相似的子表达式, 共用相同的查询计划, 共
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享相同的访问数据或者相同的计算的过程. 通常查询共享, 共享查询, 多查询优化在没有特别说明的情况下

都指的是多查询共享. 从计算机程序的角度来说, 多查询共享是指多个查询或者多个查询的子表达式在一

个线程执行, 这与“单次查询”有着本质的不同. 

 接下来描述一个多查询共享实例, 三个常见关系分别是用户(user), 订单(order), 产品(item)如表 1 所示, 

查询Q1, Q2, Q3 如表 2 所示. 这三个查询语句均是访问USERS 表, 因此存在共享机会. 先在查询编译期间

合并三者的公共子表达式, 生成一棵多查询树, 该查询树将三个 SQL 语句的选择谓词合并到了同一个算子

中, 如图 2 所示. 之后查询引擎会通过该多查询计划树中的运算符选择合适的多查询算法, 从而生成物理查

询计划. 最后查询引擎执行该查询计划, 并将各自的结果返回给客户端. 多查询共享的策略有很多, 且贯穿

于查询执行的各个阶段, 本例描述的策略只是其中一种. 

1.2 多查询共享研究问题分类 

目前所有关于多查询共享的研究都围绕着两种原型系统展开, 即基于全局查询计划的多查询原型系统

(Multi-query prototype system based on global query plan, 以下简称 GQP 系统)和以运算符为中心的多查询原

型系统(Operator-centric Multi-query prototype system, 以下简称 OMP 系统), 我们将会在下一节对它们进行

详细的描述. 基于此两种多查询系统架构, 研究内容主要可以分为: 1) 查询编译阶段的多查询共享技术, 包

括多查询计划的表示方法、合并规则、路径搜索以及运算符的共享算法等研究内容；2) 查询执行阶段中的

共享查询技术, 包括缓存管理、执行模块之间的调度；3)不同类型数据库系统中的多查询共享技术. 

1) 两种原型系统 

a) 基于全局查询计划的多查询原型(GQP)系统: GQP 系统应用广泛, 大部分支持多查询共享的系统均采用

该系统的设计模式. GQP 系统将来自多个客户端的多个查询解析树进行合并, 之后生成全局查询计划, 

最后执行该全局计划并返回结果给相应的客户端. 该系统的共享时机是在生成全局查询计划时产生的.  

b) 以运算符为中心的多查询原型系统(OMP): 针对 GQP 设计上的不足,团队[20]设计了 OMP, 该系统以运

算符(算子)为中心,在查询解析与转换时与 GQP 类似,之后生成的解析树通过包分派器(packet dispatcher)

将查询拆分为不同的运算符, 并发送给若干个执行器, 每个执行器执行特定的运算符, 生成的结果发送

给其他执行器或返回给用户.该系统的共享的时机是在执行器执行相同或相似运算符时产生的.  

2) 查询编译阶段的多查询共享技术 

a) 多查询计划的表示方法:该技术主要为 GQP 模式的系统提供全局查询计划. 在 GQP 模式下,当查询语句

进入查询分析和重写阶段时, 查询引擎会对多个查询语句解析, 通过词法分析和语义分析生成多查询计

划图[9]. 在该阶段主要研究内容是设计有效的数据结构将多查询计划抽象出来.目前主流的多查询计划

表示方式是基于图的数据结构.一个良好的多查询抽象方法, 一方面要清楚地表示出查询中共享的算子, 

另一方面能够适应查询数量和种类的变化.  

b) 多查询表达式合并：该研究主要是根据特定的规则, 在不同的场景下,通过签名,哈希等技术快速识别多

个查询的公共表达式, 并且将其合并[11]. 如上节所描述, GQP 和 OMP 模式均包含合并模块(Merger), 

因此多数多查询表达式合并的研究均适用于以上两种模式.  

c) 多查询共享算法, 该阶段为最优查询计划树中的每个运算符节点选择最佳多查询算法, 将逻辑多查询计

划翻译为物理多查询计划. 主要的研究内容即为各个运算符(扫描, 选择, 连接, 排序, 分组等)设计共享

查询算法. 扫描和选择运算符逻辑较为简单, 共享算法较为单一. 连接和排序等运算符逻辑较为复杂, 

算法种类繁多兼之其具有使用频繁, 开销较大等特点, 因此更多的文献集中于研究这些运算符的共享算

法. 由于 GQP 和 OMP 两种模式的算子存在差异, 因此一种算法往往只能适应一种执行模式.  

d) 多查询优化: 与单查询优化相似, 多查询优化的目的是为了产生多查询计划. 早期的多查询共享系统通

常在查询重写之后, 跳过最佳查询路径搜索阶段, 直接将逻辑查询计划转化为物理查询计划, 这导致大

量运算符和中间结果无法共享. 2000 年之后, 基于成本的启发式多查询优化在一些场景下的成功[11, 

42], 吸引了更多学者从事关于多查询路径搜索的研究.良好的多查询计划方案通常包括以下几点, 一是
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多查询计划的代价模型, 该模型必须准确地估计出多查询计划的开销并且具有较强的健壮性; 其二是

多查询计划的生成算法, 该算法利用上述代价模型, 快速选出一个多查询计划, 同时保证查询计划的高

效性. 近年来多查询共享技术被广泛应用到图查询引擎, MapReduce 执行引擎等各领域, 几乎所有的文

章中都会提到多查询计划的优化方案. 目前大多数的多查询优化方案都是基于 GQP 模式, 而针对 OMP

的查询优化研究较少, 主要是执行模式所限: 由于 GQP 模式存在优化器(Optimizer)模块, 因此先关研究

可以很好地在该模块中进行, 而 OMP 在查询合并之后, 就立即进入执行阶段, 因此该模式不存在传统

意义上的查询优化阶段.  

3) 查询执行阶段的多查询共享优化 

a) 多查询缓存管理: 在查询执行的过程中,由于多查询的运算符一次处理的元组比单查询要多出许多, 这就

需要消耗更多的内存. 也有不少文献研究多查询的缓存管理技术, 旨在提高查询中间结果的利用率.  

b) 多查询执行模块之间的调度: 该研究方向大多基于OMP 系统. 该系统的执行模块由若干个运算符执行器

构成, 数据在各执行器之间相互传递, 这就需要良好的调度机制使各执行器之间能够合理地分配资源, 以

减少阻塞, 保证程序的正常运行. 因此也有相关文章对该方向进行探讨.  

4) 多查询共享技术的应用 

目前多查询共享技术应用较多领域有数据仓库, 连续查询, MapReduce[43]计算框架等. 该研究方向大致

是将自身查询引擎, 数据存储, 以及查询的特点与共享查询技术结合起来, 进行特殊的优化并设计一套基于

本系统的多查询共享方案. 此类研究往往与某个领域的兴衰息息相关, 例如MapReduce 计算框架的流行也激

励着许多学者为MapReduce 设计多任务共享方案; 半结构化存储引擎的研究渐渐衰落也导致多查询共享技术

在该领域应用的研究越来越少.  

2 支持多查询的原型系统 

在关系数据模型之下,几乎所有的多查询共享技术都围绕着以下两种原型系统进行设计. 在本节中, 我

们将详细介绍这两种原型系统的架构以及它们各自的优缺点. 

2.1 基于全局查询计划的多查询原型系统 

基于全局查询计划的多查询原型系统(Multi-query prototypesystem based on global query plan, 以下简称

GQP系统)目前较为主流,大部分支持多查询共享的系统均采用该原型系统的设计模式,例如早期的CScan[23]到

最近的SharedDB[4]和DataPath[21].  

GQP 的核心思想如下, 首先将多个并发查询根据表达式合并规则进行合并, 生成多查询解析树, 之后

通过多查询优化生成全局查询计划, 最后执行该全局查询计划并将结果返回给相应的客户端. 该系统的查

询执行流程如图 3 所示, 不同的颜色代表不同的线程. 

在该系统中, 多个查询语句首先在查询分析和重写阶段进行公共子表达式的合并, 生成一个全局查询

计划图, 在查询路径选择过程生成一个最优或次优全局查询计划图. 查询执行器执行该计划中的每个运算

符.生成的结果根据元组标记算法返回给各客户端. 我们为表 2 中的查询构建一个全局查询计划如图 4 所示. 

Q1, Q2, Q3 共享对用户表的选择运算, Q5 先与 Q6 共享对订单表和项目表的连接运算, 然后再与 Q4 共享对

用户表和订单表的连接运算. Q6 在于 Q5 共享之后, 再与 Q7 共享排序运算.  

GQP 的优点在于查询执行流程较为简单, 易于扩展, 使其能够很好的兼容各种多查询共享技术, 因此

大部分多查询共享技术均是基于该模式. 适用场景一般为高并发下的 OLAP 查询, 对于运算符的相似度、类

型则没有具体的限制. GQP 的缺点在于 1) 查询往往需要等待, 单个查询延迟高; 2) 生成全局查询计划开销

较大.  

经过多年的研究, GQP 执行模式也在不断的发展和完善, 早期 GQP 手动生成全局查询计划, 当查询提

交进来时, 直接执行, 计算后的结果通过标记的 queryId返回, 因此适用的场景非常有限. 随着多查询共享技

术的发展, 之后基于 GQP 的系统大多实现多查询路径搜索算法, 使得多个查询可以动态地生成全局查询计
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划. 目前主要的优化方向为更多利用直接的共享机会

间. 类似的系统[21]在内存中维护着一个全局查询计划

为若干个算子, 将该算子与查询计划中存在的共享算子合并

会为该算子创建新的计划树节点. 
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图 3 基于 GQP 

Fig.4 Global query plan tree

图 4 全局查询计划树

2.2 以运算符为中心的多查询原型系统 

 由于上述查询模式存在着不足, 人们开始寻求一个共享机会更多且更易捕捉

查询计划路径搜索带来的额外开销的多查询执行架构

多查询原型系统(Operator-centric Multi-query prototype system
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目前主要的优化方向为更多利用直接的共享机会, 尽量减少查询的等待时间以及多查询计划的搜索时

在内存中维护着一个全局查询计划, 当有 query 提交时, 无需等待, 直接将该 query 拆分

将该算子与查询计划中存在的共享算子合并, 若系统中不存在该算子的共享算子, 则系统将
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GQP 系统的查询执行流程 

 

 

Fig.4 Global query plan tree 

全局查询计划树 

人们开始寻求一个共享机会更多且更易捕捉, 同时能够避免复杂的多

带来的额外开销的多查询执行架构. 2005 年 Stavros 的论文[20]奠定了以运算符为中心的

query prototype system,以下简称 OMP 系统)的基础. 
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 对于 OMP 系统来说, 如果两个或多个并发查询在其查询计划中包含相同的关系运算符, 并且该运算符

对于所有的查询来说都输出相同的元组(或元组的投影), 则称这些运算符为"可共享运算符". 当查询运行时, 

系统动态的利用这些共享运算符, 每一个共享运算符将执行一次, 并且其输出的数据将同时通过流水线管

道传输到所有父算子节点. 该系统的查询执行流程如图 5 所示, 不同的颜色代表不同的线程. 

在该系统中, 每个运算符都被提升为一个独立的微型引擎(μEngine). 系统输入的是一个个预编译的单

查询计划. 查询计划通过 packet 分派器(该分派器会创建与查询树中的节点一样多的 packet)分配给相应的

μEngines, 每个 μEngine 都有一个 packet 请求队列. 属于该 μEngine 的辅助线程从队列中取出 packet 并执行

它 . packet 里包含输入和输出元组缓冲区位置以及关系运算符的参数(例如 , 排序属性 , 谓词等). 所有

μEngine 并行处理以评估查询. 评估模型类似于基于 push 式的执行设计[8], 其中每个运算符独立生成元组, 

直到填满父级缓冲区为止. 例如, 排序 μEngine 仅接受对元组进行排序的请求. 请求本身必须指定需要排序

的内容以及需要将结果放入哪个元组缓冲区. 系统通过将一个 μEngine 的输出链接到另一个 μEngine 的输

入来完成查询, 从而在参与的 μEngine 之间建立生产者－消费者关系. 
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Fig.5 Query execution process based on OMP system  

图 5 基于 OMP 系统的查询执行流程 

 

查询 packet 表示查询在给定的 μEngine 上需要执行的工作. 每当新的 packet 在 μEngine 中排队时, 系

统都会扫描队列中的 packet, 以检查是否有重叠的工作, 即对每个 packet 编码参数列表(在查询通过 packet 

分派器时产生的)的快速检查. 找到重叠的 packet 后, 检查当前算子的哪个阶段可以重用. 每个 μEngine 都

采用不同的共享机制, 具体取决于算子的共享时机. μEngine 包含 OMP 协调器和死锁检测器. OMP 协调器

负责将新的 packet 与正在执行或未执行的 packet 进行合并, 并将输出的元组同时通过管道传递给所有参与

的查询. OMP 协调器还可对原始查询的评估策略做一些必要的调整, 如创建一个附加数据包来完成算子非

重叠部分. 死锁检测器则是确保同时执行流水线的调度时实现无死锁. 

 OMP 的共享机会主要有以下四种: 

(1) 线性重叠, 表示可以始终能够利用正在进行的相同操作的未完成部分, 其成本节省从 0 到 100%不

等, 具体取决于 Q2 加入 Q1 的时间, 对应的操作有文件扫描, 索引扫描 
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(2) 步骤重叠, 只要尚未生成第一个输出元组, 则可以完全相互利用的并发操作(节省 100%的成本), 

对应的操作有嵌套循环连接, 排序合并连接的合并阶段, hash 连接的探测阶段 

(3) 完全重叠, 正在进行中的操作的整个生命周期内始终可以节省 100%的成本. 相应的扫描有排序, 

聚合, 排序合并 join 的排序阶段, hash 连接的构建阶段 

(4) 尖峰重叠, 只有在同一时间开始才能重叠的操作. 相应的操作有文件和索引的顺序扫描, 

OMP 执行模式的好处在于它无需指定复杂的多查询计划, 共享机会较多,可以充分利用查询之间重叠

的计算及数据, 查询无需等待, 到达的查询可以立即执行. 适用的场景主要具有如下特征: 高并发环境下, 

查询选择性相似且存在大量聚合排序(共享机会为完全重叠)的查询.  

OMP 执行模式的缺点也是很明显的, 1) 一个 μEngine 执行完成后, 会按照查询的数量将产生的结果发

给父算子所在的 μEngine, 这无疑会产生大量的数据冗余. 在极端情况下, 数据的冗余是呈指数增长的. 因

此该模型对内存的开销极大 ; 2) 数据需要在各个 μEngine 之间传递 , 会产生一定的延迟; 3) 由于某个

μEngine 接收数据的时间是不确定的, 有可能导致各 μEngine 之间负载不均衡.  

对该执行模式主要的优化包括 1) 在查询编译时对表达式进行预处理 , 合并公共子表达式以减少

μEngine 的负担, 2) 设计协调策略使 μEngine 的负载更加均衡.  

2.3 小结 

 这两种原型系统的优点和缺点都很明显, 这也从一方面说明了多查询共享并不适用于所有高并发场景. 

2007 年 Ryan Johnson 发现在硬件条件为 32 核 CPU, 使用 QPipe[20]作为查询引擎, 运行共享机会较多的工

作负载时, 并没有得到很好的吞吐量结果. 进一步实验表明, 导致共享效率降低的原因有很多, 如共享的时

机, 查询的种类, 硬件条件, 查询选择性, 负载的并行性等等. 因此, 目前大多数共享查询系统仅仅针对某

些高并发场景进行优化.  

3 查询编译阶段中的多查询共享技术 

 多查询优化器的工作是: 1) 寻找共享计算的可能性, 对每个运算符采用最优共享算法; 2) 利用优化器搜

索策略找到全局最优计划. 以上两项任务都是至关重要的, 但它们是正交的. 换句话说, 搜索策略的细节并

不取决于运算符共享算法的有效程度. 本节梳理了近 30 年来主流的多查询共享优化技术.  

3.1 多查询计划的表示方法 

 1982 年 Sheldon Finkelstein 在其文[9]中将查询用一种无向图来表示, 名为查询图(query graph). 查询图

实例如图 6 所示, 与查询树不同的是, 该查询图的节点中存储了除连接关系以外的所有信息, 包括所属关

系, 谓词, 投影等信息, 而连接关系则用边来表示. 这种用图来表示查询的方法有利于查询之间的合并, 文

中的共享策略为将多个相似的查询图合并为临时查询图, 并为每个查询图产生一个快照. 当不可预知的连

续查询对数据库进行访问时, 可以先访问查询图, 从而共享查询图所对应快照中的数据. 

 随着研究的深入, 图数据结构渐渐被用来表示多查询计划, 查询引擎将多个公共运算符节点合并, 从

而生成一个包含多个查询的图结构. 2000 年 Prasan 在其文中[42]将查询用一种有向无环图来表示, 名为

and-or DAG, 该 DAG 的起始节点表示关系, 其他节点则表示运算符(包括扫描, 选择, 连接, 排序等). 而

2003 年Nilesh 文中[17]提出的 plan-DAG(如图 7 所示)则是对 and-or DAG 的改进, plan-DAG 的实线边表示

数据以流水线的方式从一个节点(运算符)传递到另一个节点(运算符), 虚线边则表示数据以固化的方式从一

个节点(运算符)传递到另一个节点(运算符). 用 DAG 表示多查询计划的优势在于执行引擎可以并行地从多

个根节点开始执行该查询计划. 在最近的研究中,shareDB 与 Datapath, AStream 等系统也使用 DAG 来表示

全局查询计划. 与 plan-DAG 不同的是, sharedDB 等系统处理数据的方式为 push, 即自底向上将元组推入查

询计划中, 而由于 plan-DAG 中数据的传递方式包含固化和流水线两种, 因此能够采用 pull 的数据处理方

式. 
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USER
COUNTRY = 'CHINA' OR
 COUNTRY = 'USA' OR

USERNAME = ?

USER
COUNTRY = 'CHINA' AND 

AGE >? AND AGE<?

RESULT
U.USER_ID = O.USER_ID 

ORDER

STATUS = 'OK' OR
O.DATE > ?

RESULT
O.ITEM_ID = I.ITEM_ID 

ITEM
I.AVAILABLE < ? OR

I.CATEGORY = ? 

 

ITEM
I.CATEGORY = ? 

SORT:PRICE

 

Fig.6 An example of query graph  

图 6 查询图实例 

 

user

δ

order

δ

item

δ

∞

∞

sort

ππ

∞

π π

 
Fig.7 An example of plan DAG 

图 7 Plan DAG 实例 

 

3.2 多查询表达式合并 

2000 年 Jianjun Chen 提出通过签名(signature)将多个查询表达式进行合并的技术. 在其文中[11]提出了

多种签名策略. 首先, 用占位符替换谓词中出现的常量, 为选择谓词创建表达式签名. 该签名是一种树形结

构(如图 8 所示), 父节点存储运算符, 左叶子节点存储公共表表达式, 右叶子结点存储变化的常量. 在此基

础上, 提出签名组概念(所谓签名组就是所有查询的通用表达式签名(如表 3 所示)),从而使得在合并表达式

时能够记录常量所属的查询.该签名组为二维表结构, 第一列表示常量值, 第二列表示查询 id.  

COUNTRY = 'CHINA' 
OR COUNTRY = 'USA

=

SELECT * FROM USERS

 

Fig.8 The signature of Q2 

图 8 Q2 的签名 
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Table 3 Signature groups of Q1, Q2, Q3 

表 3 Q1, Q2, Q3 的签名组 

常量 查询 id 

AGE> ? Q1 

COUNTRY = 'CHINA' OR COUNTRY = 'USA Q2 

COUNTRY = 'CHINA' AND AGE>? AND AGE< ? Q3 

 

2007 年 Jingren Zhou 提出了一种表签名技术[44], 用来快速标记多个查询的公共部分, 该表签名可以表

示为�� = [��; ��](其中 e 为选择、投影、连接、分组等表达式, ��为表签名, ��是一个布尔值, 表明 e 是否包

含 groupby 运算 , ��是表达式 e 中表的集合). 例如 Q1, Q2, Q3 的表签名分别表示为���=[T;{User}], 

���=[F;{User}], ���=[F;{User}]. 表签名充当表达式的高级摘要, 用作检测潜在可共享表达式的快速筛选器. 

2012 年 Yasin N. Silva 也提出了类似识别公共子表达式的技术[25], 称之为 FINGERPRINTS(FP). 简单

地来说, FP 是一种查询表达式的摘要, 首先作者将每个查询转化成查询树, 然后将树中的操作节点与相应的

操作 id 对应, 再将树中的表节点与文件 id 对应, 通过数学计算得到相应的 FP. 具有相同 FP 的两个表达式很

可能相等, 具有不同 FP 的两个表达式不相等. 源自根节点 R 的表达式 E 的 FP 表示为��,其计算方式如下: 

(1) 如果 R 代表直接从数据文件读取的操作,则 

�� = �. ������ ��� � 

(2) 否则,  

�� = ��. ���� ⊕ ��.�����[�]� ��� �   (0<=i<=k) 

在该定义中, ⊕是 XOR 操作; N 是足够大的质数, 可以防止 FileID 和 OpID 的值之间发生冲突; FileID 是数据

文件的唯一标识符; OpID 是操作的唯一标识符, 例如, 所有分组操作都具有相同的 OpID.  

2018 年 Alekh Jindal 对公共子表达式的选择问题进行了基于整数线性规划(integer linear programming)

的定义 ,并将该问题抽象为二分图标记(bipartite graph labeling)问题[45].文中[46]将逻辑查询计划抽象为

� = (��,��,�)的二分图,Q 表示查询,S 表示子表达式,每个顶点���
∈ �� ,代表一个查询�� ∈ �;并且每个顶点

���
∈ ��,代表一个子表达式�� ∈ �;查询顶点与表达式顶点相互连接,代表查询与表达式之间的关系.基于以上

定义,文中阐述了一种并行的公共子表达式选择算法 BIGSUBS.该算法本质是一种迭代方法,每个迭代包括两

个步骤：首先为每个查询的子表达式分配标签, 以最大化每个查询的效用,同时注意子表达式的交互作用.在

第二次迭代中,确定在顶点标注步骤中选择的子表达式, 然后遵循等式中的优化目标, 通过标记与该查询相

邻的边来确定各查询中的公共子表达式. 

2018 年 Albert Jonathan 在其文[40]中采用有向无环图(DAG)来表示单个查询的逻辑查询计划,以查询顶

点(运算符)为中心, 以拓扑顺序遍历顶点,从源顶点拓扑上将一个新查询与每个现有查询进行比较,如果顶点

相等,则继续遍历,值到找出所有可共享的节点,并将其合并.如果两个顶点不相等, 则通过定义, 它们的下游

顶点均不相等, 因此不需要对其进行比较.该算法可以高效地将非共享的查询区分出来,从而更快地定位相似

性高的查询(但相似性高并不意味着查询能够共享,需要进一步分析).该算法在子图匹配算法[47]的基础上进

行了改进,并将其运用到共享查询的匹配上,使得原本只能匹配单个查询的算法可以同时匹配多个查询. 

3.3 多查询共享算法 

 运算符的共享计算也是多查询共享技术研究的另一大方向, 主要的研究内容即针对各个运算符设计共

享算法, 如选择, 连接, 排序以及分组等. 选择运算符的多查询共享算法主要分为两种: 1) 是在查询编译阶

段, 将多个查询的谓词表达式合并, 在扫描一条元组的同时, 进行多个查询谓词的评估, 最后根据查询识别

算法[4]将中间结果或最终结果返回; 2) 直接在查询执行阶段, 将多个可共享的选择运算符放入一个队列中, 

对每一个元组进行流水线评估, 结果直接返回给查询下一阶段. 两种策略的性能相仿, 第一种策略可以对查

询表达式进行更多的优化, 从而减少冗余计算, 但需要依赖查询识别算法分派结果. 第二种策略存在更多的
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冗余计划, 但可以直接处理查询结果. 更多共享算法的研究集中于排序

用频繁, 而且开销较大, 有很高的共享价值. 同时由于单查询模式下

算法, 从而衍生出了相应的多查询处理算法. 本节将列出一些有代表性的多查询共享算法的研究

 2004 年 Sailesh Krishnamurthy 等人在其文中[13

大量冗余元组及不必要的计算, 对此, 他们提出了一种叫做

案, 该方案能最大程度地减少查询执行带来的冗余元组

的元组或者元组的副本, 任何给定的算子最多可以应用一次

一个元组, 在数据流中是否存在对任何查询的结果都没有影响

的算子会导致浪费的生产并伴随消除僵尸元组的工作

元组谱系的向量结构, 该向量由两部分组成: (1) 引导向量

(2)完成向量, 用于描述系统中对该元组“无效”的查询

维护着当前系统所注册的谓词和连接的索引, 当它收到一个新的元组时

的所有已注册子句. 然后, 将所有这些失败记录在元组的沿袭矢量

时, 有任何对元组的实时查询(即仍然可以满足的查询

案的系统在查询重叠较大的负载之下, 平均响应时间要比没有使用的系统少

 2007 年 Marcin Zukowski 等人在其文中提出了运算符

通过活动缓冲区管理器(ABM)追踪每个 Cscan 算子, 

便使多个并发扫描重用同一数据块. 此外, 为了在高并发查询场景下获得良好的带宽

为块的大型的 io 单元. 相比于传统扫描, 协作扫描框架实现了一种叫做相关性

一组相关性函数来进行调度决策. 当每次需要处理大量数据时

函数访问搜索仍然需要由查询处理的所有缓存块, 同时

块, 这样一来, 不太活跃的块将会尽快被消耗, 从而加入新的活跃的块

先级队列, 较短的查询会有的较高的优先级, 这样就能保证短查询的响应时间

待时间较长的长查询. 实验结果表明, 协作扫描框架在上亿数据集的

应时间都要优于使用传统扫描框架的查询引擎. 不足之处在于

间, 由于块长度过大, 使得该框架必须运行在高内存设备上

 

Fig.9 An index of multiple query

图 9 多查询索引

 

2013 年 G. Alonso 在其文中[14]提出了一套在列存数据库上共享扫描的算法

的集合, 对于每一个列, 为该列的每一个值标记它的位置

数组, 最后, 各查询扫描后的结果集根据位置数组生成

高的谓词尽量优先进行评估, 从而减少中间结果的数量
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更多共享算法的研究集中于排序、分组和连接运算符, 这些运算符使

同时由于单查询模式下, 这些运算符大多具有几种以上的处理

本节将列出一些有代表性的多查询共享算法的研究. 

13]指出, 简单的将查询谓词合并, 会导致查询执行时产生

他们提出了一种叫做 TULIP(Tuple Lineage in Plans)的精确共享查询方

该方案能最大程度地减少查询执行带来的冗余元组. 精确共享需要满足以下两个条件 a: 对于每个处理

任何给定的算子最多可以应用一次. b 任何算子都不得产生“僵尸”元组；也就是说, 

在数据流中是否存在对任何查询的结果都没有影响. 不满足 a 的计划会遭受冗余开销. 不满足 b

的算子会导致浪费的生产并伴随消除僵尸元组的工作. TULIP方案首先为每一个中间结果元组添加一个叫做

引导向量, 用于描述数据流中已访问和将要访问的运算符. 

的查询, 即该元组无法满足的查询. 其次, 该方案还在内存中

当它收到一个新的元组时, 它会有效地探查索引以识别失败

将所有这些失败记录在元组的沿袭矢量(lineage vector)中. 如果在处理元组结束

即仍然可以满足的查询), 则仍然元组将输出. 实验结果显示, 使用 TULIP 方

平均响应时间要比没有使用的系统少 20%到 30%. 

等人在其文中提出了运算符 CScan[12], 是扫描运算符的一种协作变体. Cscan

, 找到算子之间公共部分, 并尝试安排磁盘进行读取, 以

为了在高并发查询场景下获得良好的带宽, 扫描处理通常使用称

协作扫描框架实现了一种叫做相关性扫描的策略, 该策略通过使用

当每次需要处理大量数据时, 系统会调用 choiceAvailableChunk 函数, 该

同时 useRelevance 会“推荐”出尽可能被较少查询访问的

从而加入新的活跃的块. 协作扫描框架还维护了一个查询优

这样就能保证短查询的响应时间, 但是系统也会优先执行将等

协作扫描框架在上亿数据集的 OLAP 工作负载之下, 吞吐量和整体响

不足之处在于, 协作扫描不能很好地保证单查询的响应时

使得该框架必须运行在高内存设备上.  

 

Fig.9 An index of multiple query 

多查询索引 

提出了一套在列存数据库上共享扫描的算法, 该算法如下, 首先遍历列

为该列的每一个值标记它的位置,以及它所对应的查询 id, 从而为每列生成一个位置

各查询扫描后的结果集根据位置数组生成. 该算法采用两种方法来避免冗余计算 a) 对选择性

从而减少中间结果的数量; b) 为查询谓词添加索引, 索引的 key 为高选择性谓
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词的值, value 则是该谓词所对应的查询 id 集合. 整个索引的生成过程如图 9 所示, 该想法早在[48]中提出, 

但适用性较差(查询开销必须普遍高于构建查询索引的开销), 因此之后的研究鲜有提及. 作者将该方案应用

到列存数据库引擎中, 能够提高探测索引的效率, 但并构建索引的代价较大, 尤其是在高并发场景下, 而作

者并未对此作出优化.  

2016 年 Duy-Hung 在其文中 [49]提出了一种针对聚合查询的共享查询算法 , 名为 “自顶向下拆

分”(Top-Down Splitting)算法, 该算法可扩展到数百甚至数千个查询, 并且可以快速有效地生成优化的查询

执行计划. 首先,作者假定表 T 有 m 列属性.设� = {��,��,… ,��}为 n 个查询的分组(grouping)集合, ��表示表 T

的一个或多个属性.��代表一个分组查询: 

��: ������ ��,�����(∗) ���� � ����� ���� 

而��� = {��,��,… ,��} = U���
� ��为 S 中包含的所有属性的集合.作者构建了一个名为搜索 DAG 的有向无环图

� = (�,�)来表示该多查询实例.V 是集合�再加上根节点 T 的集合,根节点(rootnode)为潜在地数据输入节点,

其他节点则称为终端节点(terminalnode).从节点 u 到节点 v 的边� = (�,�) ∈ �表示分组查询的执行路径.该分

组多查询图的实例如图 10 所示: 

 

Fig. 10: An example of a search DAG 

图 10 搜索 DAG 实例 

 

该算法的基本思想如下: 第一步是构建仅由终端节点和根节点组成的初步方案树. 文中以终端节点的基数

降序对终端节点进行排序,在遍历终端节点的过程中,将它们添加到初步解决方案树��中.添加所有终端节点

后，系统将更新节点 u 及其子节点中扫描/排序之间的关系.本质上,该过程可以找到 u 的子节点，并对相同的

扫描和排序算子进行预合并处理.第二步以该初步方案树为输入, 从根节点自顶向下地递归寻找子节点的最

优化方案,然后生成全局逻辑查询计划,最后生成全局物理查询计划并执行.作者的实验结果表明, 与未优化

的计划相比, 作者的算法最多可将查询执行时间减少 34%. 

2017 年 Jizhou Sun 在其文章[16]提出了一种分批分组和共享中间结果的技术, 类似思路也在[50, 51, 52]

中提及. 该技术利用分组查询中计算的重叠, 从而达到中间结果的共享, 以减少大数据做分组操作,  I/O 开

销过大的问题. 设 R(A, B, C, D), 现对 A 和 D 属性排序或分组, 当属性 D 有序时, 属性 A 部分有序, 这时若

利用该结果对 A 属性进行排序或者分组, 则可以减少相当一部分计算. 而在批处理分组设置中, 不同的分组

顺序可能出现更多的计算重叠. 根据分组键之间的不同关系, 作者提出了三种不同的共享级别, 分别是：完

全共享, 部分共享和常规共享. 为了最小化 I/O 成本, 作者将组顺序调度问题形式化为一个可以在 NP-hard

中证明的优化问题, 然后提出一种启发式算法--- HEGOS(启发式分组调度)算法. 该 HEGOS 算法核心思想

是, 由于完全共享减少了后续任务的整个工作量, 因此作者尽可能地充分利用完全共享, 然后以贪心地方法

逐一安排其余类型的共享. 作者并未在真实的数据库系统下进行实验, 而是编写程序模拟了数据库分组计

算的过程. 因此文中所提出的算法是否能适用于真实的系统环境, 还有待商榷. 

 2018 年, Darko Makreshanski 等人在其文中[15]提出了一种针对哈希连接运算符的共享算法, 名为

MQJoin. 该算法的思路大致如下, 首先将关于左表的 where 子语句筛选出来设为组 A, 再将剩下的右表的
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where 子语句设为组 B. 分别对左右两表进行扫描, 过滤出满足条件 A 和 B 的左右表元组集合. 然后对两组

元组集合进行哈希连接. 该算法为每个中间结果添加长度为查询数量的位图向量, 用来识别每个元组所对

应的查询. 该算法的缺点在于每个中间结果均包含一个冗余的位图向量, 该向量大小与查询数量成正比, 性

能往往受 CPU 高速缓存大小的限制 . 为了提升算法的连接效率 , 作者采用 12 核 AMD Opteron 6174 

‘Magny-Cours’处理器, 使得带有位图向量的元组可以一次性读入 CPU 缓存中以增加连接探测的效率. 作者

在 Crescando 上实现了 MQJoin, 对于基于 TPC-H[53]的工作负载, 该系统的吞吐量要比 Vectorwise[54]高出

2-5 倍, 并且相应时间更稳定. 

3.4 多查询优化 

 1988 年 Timos[55]提出识别正在运行的查询集中的常见子表达式, 生成有效的多查询执行计划. 他的关

注点在于构建最佳的访问路径[56], 文中提出了两种多查询访问路径的优化方案. 一种是基于计划合并的方

法, 主要思路是为每个查询生成最佳访问计划, 并将这些计划合并为一个多查询访问路径. 但这种方式并不

适用于多连接的 OLAP 负载, 因为当单个查询确定了连接的顺序之后, 查询之间因为连接结果的不一致而导

致无法共享. 第二种更复杂的方法是基于全局优化器, 在该方案中, 作者将优化问题表述为状态空间搜索问

题, 并针对该问题提出了一种算法, 但该算法的时间复杂度较高, 导致生成多查询计划的时间远远超过单查

询计划. 类似的策略还包括[54, 57] , 这些优化策略专注于为少量查询找到最佳的全局计划, 通常适用于查

询事先给出或少量类似的查询会在很短的时间间隔内进入系统的场景. 但每当添加新查询时, 系统往往需

要重新优化所有的查询, 这种方法对于大型动态环境显然是不可接受的.  

 2000 年 Jianjun Chen 在其文中提出了一种启发式的多查询优化策略[11]. 该策略的核心思想如下, 首先

根据现有查询的签名为它们创建组, 这些签名代表查询之间的相似结构. 每个组允许共享两个或多个查询

的公共部分. 查询组中的每个单独查询共享执行组计划的结果. 提交新查询时, 组优化器会将现有组视为潜

在的优化选择. 新查询将合并到与其签名匹配的现有组中, 因此现有查询并不会重新分组. 该策略可能无法

产生最优多查询计划, 但它显著降低了优化的成本, 更重要的是, 它在动态环境中具有很高的可伸缩性. 由

于查询组中经常添加和删除连续查询, 可能使当前组执行的效率变得非常低下. 在之后的研究中, 该团队又

提出了“动态重新分组”技术, 该技术定期或在系统性能下降到某个阈值以下时重新组织部分或全部查询.  

 2000 年 Prasan 在其文章中首次证明了启发式的多查询优化是切实可行的, 并且具有明显的优势. 文中

提出了三种基于成本的启发式算法：Volcano-SH 和 Volcano-RU, 以及贪心启发式算法. 三种均是算法基于

AND-OR DAG[58, 59], 并且算法的思路大致也相同, 而启发式规则略有差异. 算法大致思路如下, 通过启

发式规则将公共子表达式合并, 生成多个 AND-OR DAG. 然后对每一个 DAG 进行深度优先遍历, 找出等价

操作节点 e, 然后设 cost(e)为节点 e 的计算开销, numuses(e)为 e 操作重叠的次数, matcost(e)为节点 e 物化的

开销, reusecost(e)为重用物化后 e 的结果开销. 如果满足 cost (e)+matcost(e)+reusecost(e)*(numuses(e)-1) < 

numuses(e) * cost(e) 则对该节点的结果进行物化, 从而与其他相同操作的节点共享. 当对 DAG 遍历完成后, 

计算出所有 DAG 的开销, 找出开销最低的 DAG. 作者将传统 Vocalno 与 Volcano-SH, Volcano-RU, 以及贪心

启发式算法进行对比试验, 随着数据量的增加, 三种算法的成本与收益比明显增加. 但是, 当处理非共享的

工作负载时, 三种算法的性能就不及传统 Vocalno 算法, 贪心启发式算法的性能下降最多, 高达 25%.  

 2003 年 Nilesh 在其文中证明了找到最低成本的多查询计划是 NP-hard 问题[17], 并提出了一种启发式的

贪心算法用以搜索最优查询计划(多查询计划以由 plan-DAG 构建). 作者首先对谓词相同的节点合并, 以生

成全局的多查询计划图, 该图的节点之间以有向边连接, 有向边代表数据从一个节点(运算符)传递到另一个

节点(运算符), 传递方式包括流水线和固化两种. 算法的思想就是将读取成本最高的边进行固化, 以共享公

共元组, 剩下的边进行流水线化,直到无法将边进行流水线化为止, 从而达到局部成本最优的解.  

2007 年 Jingren Zhou 设计了一个实用, 统一且具有扩展性的探测和利用相似子表达式的方案[44], 子表

达式分为选择(select), 投影(projection), 连接(join), 分组(group)四种类型(SPJG). 该方案首选通过对关系表

签名(table signature)机制快速找到可能共享的 SPJG子表达式组, 所谓表签名即通过将子查询中的 SPJG信息
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结构化并存入二元组中. 在探测到相似子表达式集合后

SubExpression (CSE)的数据结构, 每个CSE对应同类子表达式所要求的元组集合

CSE. 然后优化器根据所定义的代价模型, 排除开销较大以及冗余的

被选中的 CSEs 对所有的元组进行评估并产生相应的查询结果

需的时间.  

2012 年 Yasin N. Silva 指出[25], 作者提出了一个基于识别公共子表达式的查询优化框架

策略如图 11 所示.  

Fig. 11 SCOPE query processing flow to implement multiple query s

图 11 实现多查询共享技术的

1) 识别公共子表达式: 系统事先将所有的子表达式分类

query 被拆分为多个子表达式, 而公共子表达式可根据

理性质: 常规优化器被扩展从而记录步骤一中被标识的物理属性

物理属性存储在一个链表中. 3) 传播有关共享组的信息并标识最小公共祖先组

化之前, 立即执行此步骤. 有关共享组的信息从下至下从共享组传播到根

S 标识其使用者的 LCA. 组或节点 L 的 LCA 是 DAG

共享组和 LCA 的信息用于指导最终的优化步骤. 4) 

常见子表达式重新优化脚本. 此步骤重新优化了在共享组中强制执行物理属性的查询

LCA 的组 G 时, 优化过程将照常继续. 当找到作为共享表达式

优化以 G 为根的子表达式, 从而传播在 S 被优化时使用的一组物理属性

2014 年 Georgios 在其文中提出动态生成全局查询计划的策略

为输入, 并生成执行计划, 从而最小化评估它所需的工作总量

建的, 文中把多查询路径搜索问题转化为运算符之间的排序问题

用观察结果, 分析了连接的顺序以及中间结果的利用等维度

问题, 并提出了基于分支定界优化的代价模型. 该方案也存在着不足

意味着无法将其分解为更小的子问题; 对于更新操作较多的

2018年Pietro Michiardi在其文中提出了一种的多查询优化方法

高数据密集型可扩展计算框架(例如 Apachespark[61])

作为输入, 并对其进行分析以找到共同的(子)表达式

表达式包含了每个查询所需的单独工作.其生成全局查询计划的流程如下

常用子图, 以及枚举可行的常用表达式的算法,对查询表达式进行合并

选背包问题：每个可行的逻辑共享查询计划都与一个值
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在探测到相似子表达式集合后, 系统按照启发式规则同时生成多个名为 Covering 

对应同类子表达式所要求的元组集合, 这样的CSE集合称为候选

排除开销较大以及冗余的 CSEs, 并将剩下的 CSEs 加入查询计划, 

对所有的元组进行评估并产生相应的查询结果. 实验表明, CSE 有效降低了生成查询计划所

作者提出了一个基于识别公共子表达式的查询优化框架, 该查询优化

 

SCOPE query processing flow to implement multiple query sharing technology 

实现多查询共享技术的 SCOPE 查询处理流程 

 

系统事先将所有的子表达式分类, 并对其进行 hash, 结果映射为一张 hash表, 新来的

而公共子表达式可根据 hash 表进行快速识别, 并分为若干共享组. 2) 记录物

常规优化器被扩展从而记录步骤一中被标识的物理属性. 作为共享子表达式组的根节点, 各个查询

传播有关共享组的信息并标识最小公共祖先组(LCA). 在步骤 4 开始重新优

有关共享组的信息从下至下从共享组传播到根. 该过程还为每个共享的子表达式

DAG 中从根到 L 中任何组的每条路径所遍历的最低组. 有关

4) 重新优化执行物理属性的查询: 这是添加新阶段以利用

此步骤重新优化了在共享组中强制执行物理属性的查询. 当优化器处理不是

当找到作为共享表达式 S 的使用者的 LCA 的组 G 时, 该过程将重新

被优化时使用的一组物理属性. 

在其文中提出动态生成全局查询计划的策略[12]. 全局查询优化器将整个工作负载作

从而最小化评估它所需的工作总量. 该策略中的多查询计划仍然是以图为基础构

文中把多查询路径搜索问题转化为运算符之间的排序问题, 提出了全局查询计划的启发式的规则: 利

分析了连接的顺序以及中间结果的利用等维度. 将共享工作问题抽象为非凸双线性全局优化

该方案也存在着不足, 例如没有将问题抽象出最佳子结构, 

对于更新操作较多的 OLTP 负载, 也并没有很好的支持.  

的多查询优化方法[60], 该方法使用内存中的缓存原语来提

])的效率.该法将输入大量使用 SparkSQL API 编写的查询

表达式, 从而导致基于覆盖表达式的备选执行计划的构建, 该

其生成全局查询计划的流程如下,首先通过修改哈希树以快速识别

对查询表达式进行合并;然后作者将多查询优化问题转换为多

都与一个值（查询之间可以共享多少工作量）和一个权重（内
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存压力）相关联,确保通过缓存公用数据来确定）, 并且目标是最佳填充给定容量（内存限制）的背包.总体

而言,该多查询执行流程与 GQP 系统的执行流程是一致的,文中能将多查询优化问题转换为多选背包问题是

本文的一大亮点,但影响多查询效率的因素不仅仅与文中所提到的两个自变量关(查询之间可共享的工作以

及内存压力).所以该方案的可扩展性值得进一步地研究与试验. 

2018 年 Albert Jonathan 设计出一种用于分布式数据流分析查询系统的多查询算法[40],该算法将广域网

络(wide-areanetwork)带宽的可用性作为首要考虑因素,从而确定需要利用哪些共享机会,最后生成全局查询计

划.具体而言,对于“输入-运算符共享”来说, 查询优化器需要确保顶点共享算子��所在的节点具有足够的出口

带宽来传输其他输出流;在“输入共享”的情况下, 查询优化器需要进一步确保入口和出口链路中都有足够的

带宽来分别传输附加的输入和输出流;在此基础上,优化器对所有流过该共享算子的数据进行运算,输出结果

则发往下一个算子.该算法的缺陷在于当工作负载中的查询执行时间存在较大差异时,执行较慢的查询会严

重拖慢执行较快的查询. 比如查询 A 含有 5 层 join、6 层聚合,其数据可能需要在 6 个以上的广域网络节点中

互相传输;若查询 B 只含有 1 层 join、1 层聚合,一旦二者进行共享,则查询 B 的执行需要付出比原来多出 6 倍

以上的广域网络传输代价,这显然是非常昂贵的. 

2019 年 Jeyhun Karimov 在其文中提出了一种支持共享查询的分布式数据流处理框架(AStream)[39],主要

面向的场景是流处理系统中的临时查询(Ad-hocquery).具体策略如下,AStream 内维护着一个名为”共享流运

算中心(sharedstreamingoperator)”的模块,随着查询的提交,系统会先将可共享的查询合并,并且为合并后的查

询创建若干个”共享选择、连接、聚合等实例”, 而数据流则会依次通过这些操作实例从而得到查询结果,最后

系统将查询结果反馈.该框架主要借鉴了 sharedDB[4]全局查询计划的设计思路,并为选择、连接、聚合等算子

设计了增量查询处理的共享算法,使得系统能够计算临时流聚合并以增量地方式进行连接.对于差异性较大

的临时查询(Ad-hocquery)来说,Astream 生成的全局查询计划往往不是最优的,作者在文章末尾也提出,在未来

的工作中, 他们计划使用基于成本的优化器和自适应查询处理技术来扩展 AStream,以及通过对相似的查询

进行分组来生成更优化的查询计划. 

3.5 小结 

基于多查询计划的优化研究种类繁多, 像多查询计划的抽象模型, 子表达式合并规则, 中间结果的数据

模型, 适应新型存储结构的多查询调度以及多查询计划搜索算法等都囊括在内.目前的研究主要集中在设计

出适应性更强的多查询调度策略(这些策略大多是启发式的), 即为不断变化的负载动态地生成全局查询计

划, 最大化地利用查询之间的共享机会, 并保证单查询的响应时间.  

多查询共享算法的性能往往依赖于多查询优化器对查询的调度, 若是不能把握住稍纵即逝的共享机会, 

那么再优秀的算法也会因错过共享时机而无法发挥. 很多的共享算法研究往往不考虑多查询优化过程, 而

只是研究运算符之间如何进行共享, 这就导致所研究的内容与实际应用互相脱离, 文中的实验结果固然好

看, 但无法兼容到现有的多查询引擎中. 因此, 目前排序和分组的多查询共享算法研究论文最多, 但在实际

的多查询系统中, 往往只应用了针对选择和连接运算符的共享算法. 

4 查询执行阶段中的多查询共享技术 

4.1 多查询缓存管理 

1982年Sheldon Finkelstein 提出了热点多查询标记算法[9], 首先筛选出热点查询, 然后分析多个热点查

询的表达式, 将公共子表达式合并, 并将这些查询的结果固化, 达到共享中间结果的目的. 由于当时 io 的性

能严重制约了关系数据系统性能, 不少学者希望通过反复利用内存中的数据及代码以达到减少 io 开销的负

担, 而将频繁使用的查询计划或者中间结果存储在内存中, 也是之后许多研究并发查询解决方案的中心思

想. 

2001年Kian-Lee在其文中[62]提出了按需缓存(COD)的概念, 即缓存肯定会被重用的结果. 为了确定缓

存的可重用性, 而不是像传统的缓存策略那样预测未来, 作者将重点放在当前系统内的查询. 该方案思路大
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致如下, 1) 系统检查系统中当前正在运行的查询, 确定传入查询和正在运行的查询之间的公共子表达式

标识可以被重新使用的查询的中间或最终结果, 这些中间或最终结果被放在虚拟缓存中

询利用这些结果. 作者将研究重点放在如何查找候选虚拟缓存以及重用虚缓存上

据结构来保存相应的信息 : 1) VirtualCache(VC), 用来跟踪所有正在运行查询的虚拟缓存上的信息

OperationExecutionStatus(DES)表用来保留正在运行的虚拟缓存

种基于 COD 框架的缓存策略, 即 Conform-COD 和 Scr

 

Fig.12 An example of scan group 

图 12 扫描组实例

 

2007 年 Christian 在其文章中[63]指出, 数据库引擎在对表进行扫描的时候

一个页面(first page)一直读取到最后一个页面(last page), 

种协作扫描的方案, 该方案将具有相同扫描算子的查询整合到一起

所示. 第一个扫描算子, 称为 leader, 从起始 page 开始扫描

取 page, 并记录 page的位置, 当扫描算子再次读到标记位置的时候

案, buffer 效率显著提升. 随着计算机内存带宽的提升

案的应用场景渐渐减少, 除非连续的查询相似性非常高

组的实例. 

2008 年 Lin Qiao 等人指出[64], 内存带宽增长速度无法与

I/O, 成了查询处理的瓶颈. 他们提供了一个新颖的方案来

执行基表 I/O 时共享 cpu 内核缓存, 即将查询计划分为多个批次

的工作集被写入 cpu缓存中, 已达到共享该批次操作的目的

小是制约该方案的重要因素. 为了避免”快查询”和”慢查询

大使得 cpu 缓存溢出等问题, 该方案提供了一种有效估计选择性和工作集大小的采样技术

在 8 核平台上, 该方案在选择性波动较小的工作负载中的吞吐量相比同条件下主流商用数据库要高出

2.5 倍.  

4.2 多查询执行模块之间的调度 

2005 年 Stavros 在其文中[20]提出了协调 OMP 执行模式的策略

器将一个或多个卫星数据包附加到主机数据包, 参与的查询之间便会形成

QPipe 的中间缓冲区可调节数据流. 如果任何一个消费者的速度都比生产者慢

费速度调整为最慢的消费者的速度. 作者在在后续工作中还研究了

星扫描的负担; 2) OMP 协调器如何利用顺序敏感的重叠扫描

请求和更新语句等问题.  

2009 年 George Candea 等人设计的 CJoin 查询流水线模型
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确定传入查询和正在运行的查询之间的公共子表达式, 并

这些中间或最终结果被放在虚拟缓存中; 2) 使刚提交的查

作者将研究重点放在如何查找候选虚拟缓存以及重用虚缓存上. 为此, 作者定义了两个数

用来跟踪所有正在运行查询的虚拟缓存上的信息 ; 2) 

表用来保留正在运行的虚拟缓存(或算子)的执行状态. 另外作者还提出了两

Scramble-COD.  

 

An example of scan group  

扫描组实例 

数据库引擎在对表进行扫描的时候, 通常都是由存储引擎从第

(last page), 导致 buffer 的利用率低下, 因此 Christian 提出了一

该方案将具有相同扫描算子的查询整合到一起, 设为一个扫描组, 扫描组实例如图 12

开始扫描, 之后的扫描称为 trailer, 从当前 buffer pool 中读

当扫描算子再次读到标记位置的时候, 则扫描结束. 作者在 DB2上实现了该方

随着计算机内存带宽的提升, 越来越多的数据页可以缓存在内存中, 从而使得该方

除非连续的查询相似性非常高, 否则, 该方案几乎没有优势. 图 11 显示了一个工作

内存带宽增长速度无法与 cpu 性能的增长相匹配, 而渐渐取代了磁盘

他们提供了一个新颖的方案来提高查询的吞吐量, 该方案允许所有并发查询在

即将查询计划分为多个批次, 每个批次聚集表(用于聚集操作的 hash 表)

已达到共享该批次操作的目的. Lin Qiao通过实验提出数据的选择性, 工作集大

慢查询”被分入同一批次而导致系统延迟, 以及工作集较

该方案提供了一种有效估计选择性和工作集大小的采样技术. 实验结果表明, 

该方案在选择性波动较小的工作负载中的吞吐量相比同条件下主流商用数据库要高出 2 到

执行模式的策略, 并实现了 OMP 协调器. 一旦 OMP 协调

参与的查询之间便会形成“ 1 个生产者, N 个消费者”的关系. 

如果任何一个消费者的速度都比生产者慢, 则所有查询最终都会将其消

作者在在后续工作中还研究了: 1) QPipe 如何应对频繁到达或离开的卫

协调器如何利用顺序敏感的重叠扫描; 3) QPipe 如何防止死锁; 4)QPipe 如何处理锁定

查询流水线模型[22], 每一个 filter 和 Aggr Operator 类似于一
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个 μ-engine. 作者文中指出其面临以下优化问题：给定一个工作负载 Q 和一个 Q 的 CJOIN 管道, 确定筛选

器的排序, 以使每个事实元组的探测预期数量最小. 一个复杂的因素是, 每个过滤器的选择性取决于工作负

载Q, 因为过滤器会在特定的维表上对多个查询的连接谓词进行编码. 因此, 如果工作负载是不可预测的(如

数据仓库中的临时分析查询), 则最佳顺序可能会随着查询组合的变化而变化. 通过观察该结果, 作者提出

了一种在线方法, 用于优化 CJOIN 管道中的过滤器顺序. 这个想法是在运行时监视每个过滤器的选择性, 然

后根据收集的统计信息优化顺序. 监视和重新优化的连续过程可以在 Pipeline Manager 线程内部异步执行. 

2018 年 Albert Jonathan 为流分析查询系统专门设计了作业调度模式[40],一旦查询优化器生成了全局查

询计划,作业调度器将广域网络带宽作为重要属性并对该查询计划进行部署.调度程序将根据其上游顶点的

部署以拓扑方式将每个运算符放置并部署到物理执行计划中.在利用共享机会时, 调度程序将优先利用“输

入-运算符共享”的机会,从而创建从共享顶点到两个顶点未共享的任何其他下游顶点的附加边来更新现有执

行.当某个运算节点需要参与其他共享节点, 则作业调度程序无需部署该节点.另一方面, 具有“输入共享”

的节点将与其对应的共享节点部署在同一站点上, 以减轻广域网络上的冗余数据传输. 

4.3 小结 

在多查询系统中, 数据的利用率与数据的共享性往往成正相关, 这使得多查询缓存的管理相较单查询而

言更为复杂. 此外, 在大多数多查询系统中, 数据通常以push的方式自底向上推入各个运算符, 一方面增加了

数据之间的共享机会, 但另一方面也导致较大的内存开销. 因此, 一个良好的多查询缓存策略还需考虑大量

中间结果所带来的内存消耗问题.  

 由于 OMP 的执行引擎比较特殊, 如第 2 节所述, 其执行引擎的内部由若干个 μ-engine 组成, 不同

μ-engine 分别执行不同的计算, 相互之间通过 packet 传递数据. 因此多个 μ-engine 之间保持良好的通信, 相

互之间协调的传递数据是 OMP 执行效率的关键. 

5 多查询共享技术的应用 

在多查询共享技术研究伊始, 就有不少基于该技术的系统问世, 这些系统基本上是用来解决数据仓库

并发查询激增而带来的资源争用问题, 能够处理的共享运算符非常有限, 也没有较好的方案生成多查询计

划. 随着多查询优化技术的不断发展----多查询计划的优化方法日趋成熟, 各种运算符的共享算法愈来愈完

备,  包括图数据库, Map-Reduce, 半结构化数据库等多个领域开始尝试应用多查询共享技术来解决查询并

发的问题. 本节将梳理多查询共享技术在这些领域中的应用.  

5.1 关系型数据库系统中的应用 

5.1.1 OLAP数据库中的多查询共享 

在多查询共享技术的研究历史中, 大部分的技术都应用于处理 OLAP 负载的系统. 2000 年 Jianjun Chen

等人设计了 NiagaraCQ[11], 一个连续查询处理引擎, 旨在处理 web 查询场景下数百万并发查询. NiagaraCQ

通过归纳 Web 查询中的相似结构, 对查询分组, 将通用的计算放入内存中进行共享, 可以大大降低 I/O 成本. 

此外, 对选择谓词进行分组可以消除大量不必要的查询调用. NiagaraCQ 在之前的分组优化技术基础上做了

改进. 首先, 使用具有动态重新分组功能的增量分组优化策略. 新查询将添加到现有查询组中, 而无需重新

分组已安装的查询 . 其次 , 使用查询拆分方案 , 该方案只需要对通用查询引擎进行最少的更改 . 第三 , 

NiagaraCQ 以统一的方式对基于更改的查询和基于计时器的查询进行分组. 为了确保 NiagaraCQ 具有可伸缩

性, 中文采用了其他技术, 包括连续查询的增量评估, 同时使用 pull 模型和 push 模型来检测异构数据源的变

化以及内存缓存. 实验表明, 虽然 NiagaraCQ 的适用场景存在着局限性, 不过对于高并发的 web 查询场景, 

NiagaraCQ 的吞吐量要明显优于同类系统.  

2007 年 Marcin Zukowski 等将协作扫描技术和多查询缓存管理技术应用到了数据仓库中, 在其文中描

述了一个描述了“协作扫描”框架[23], 该框架由传统的(索引)扫描运算符的协作变体(称为 CScan)和活动缓冲
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区管理器(ABM)组成. CScan 声明所需要扫描的数据范围或聚集索引的范围, 初始化后的 CScan 算子被放入

ABM 中.  ABM 负责协调多 CScan 算子的执行, 以最大程度地提高 I/O 带宽重用, 同时确保良好的查询延迟. 

Marcin Zukowski 等人关注点在于实现一个良好的算子调度策略, 使平均查询成本最小化, 同时使最大查询

执行成本保持稳定(即确保对所有查询的“公平”对待). 

2009 年 George Candea 等人设计的 CJoin 查询流水线模型[22], 可以有效的评估星型设计下的并发连接

查询. CJoin 应用了共享扫描技术, 优化了多查询连接算法, 其执行流程如图 13 所示:  

过滤器
Filter

过滤器
Filter

过滤器
Filter

分配器
Distributor

Aggr
聚合算子

Aggr
聚合算子

Aggr
聚合算子

预处理器
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流水线管理器
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Manager

事实表
Fact table

连续扫描
Continuous scan

 
Fig.13 The Cjoin pipeline  

图 13 Cjoin 查询流水线模型 

 

 

Fig.14 Star query mode  

图 14 星型查询模式 

 

该模型专为星型查询所设计, 星型查询模式如图 14 所示. F 为事实表, D 为维度表. CJoin 引擎采用“始终

在线”的单个物理计划, 该查询将事实表 F 与维度表��进行连接, 最后以属性 B 分组并做聚合运算. 在图 13

中, 系统不断扫描事实表, 将元组推入过滤器中, 元组在 filter 中对维度表进行 join 操作, 之后被推入聚合算

子中. CJoin 流水线可同时进行多个查询, 在扫描时通过对 tuple 进行标记, 带有查询 id 的 tuple 被源源不断地

推入 filter 中与维度表进行连接, 之后再推入聚合算子以生成一个多查询结果集, 最后再通过查询 id 得到查

询所对应的元组. 实验中, CJoin 在高并发星型查询场景下, 吞吐量比传统商业系统要领先一个数量级. 但

Cjoin 的设计使得其支持的查询场景单一, 可扩展性不高; 并且对于设备内存要求较高, 因为其维度表必须

存储在内存中, 否则事实表与维度表的连接操作将大大拖慢整个系统. 

2010 年 Subi 利用各种多查询共享技术, 设计了一个以数据为中心的多查询原型数据库系统, 名为

Datapath[21]. 在 DataPath 中, 查询不请求数据, 取而代之的是, 系统自动将数据推送到 cpu 中进行计算, 一

旦到达该相应的位置, 所有可以使用数据的运算符都将对它们进行所需的计算, 而DataPath中的共享机会在

于将多个相似的运算符合并, 并在数据被推入运算符时达到共享计算的目的. Datapath 把全局查询计划中的

每个运算符视为一个 waypoint, 新来的查询被拆分为若干运算符, 这些运算符要么与相同的 waypoint 的合并, 

要么被创建为新的 waypoint 并加入到全局查询计划中. 系统每隔一段时间将数据 push 至各 waypoint 中.  

Datapath 主要围绕两个问题进行研究: 路径网络和调度策略. 作者设计的显示调度策略如下: 调度程序

为单线程, 主要对 work queue 进行操作. 当 I / O 子系统或 waypoint 产生一个块时, 该块和任何相关的元数

据将被放入 work queue 中. 调度程序不断监视 work queue 中块的进出. 从 work queue 中提取块时, 调度程序

有两个选项: 1) 系统可能没有足够的 CPU 资源来处理该块, 因此必须丢弃该块. 2) 调度程序可以将块提供
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给相关的 waypoint. waypoint 本身在调度程序的线程上运行, 并且像调度程序一样, 它们实际上不执行任何

数据处理. 取而代之的是, 一个 waypoint 将数据块打包到一个工作单元中, 该工作单元既包含数据块, 也需

要处理该数据块所需的任何其他状态信息, 包括代码和元数据. 工作单元构造完成后, 调度程序将工作单元

发送到工作线程, 由该线程执行工作单元. 调度程序通常为每个CPU内核维护一个工作线程. 作者设计的路

径网络优化策略如下: 路径网络优化器类似于传统的基于成本的查询优化器. 系统将现有的路径网络作为

输入, 然后以数据移动代价尽可能小的方式将新查询应用到路径网络中, 作者将路径网络优化视为基于成

本的搜索问题, 对于一个 waypoint(w)来说, 设 t(w)为该 waypoint 所对应的算子需要执行的所有元组. 路径网

络 P 的成本定义为：∑ �(�)�∈� . 作者目前使用 A *style 搜索[19]实现将新查询集成到路径网络中的过程.  

到目前为止, Datapath 的研究进展并不是很乐观, 最大的原因是当查询并发量非常大时, waypoint 的管

理和维护成本也变得非常高, 新来的查询往往无法与原本的 waypoint 进行合并, 从而达不到共享的效果. 对

此, sharedDB 在该方面进行了妥协, sharedDB 不允许在查询执行时将新来的运算符加入查询计划中, 在最初

的设计中, sharedDB 甚至手动生成全局查询计划以处理已知的工作负载, 在之后的研究中, 多查询路径搜索

技术以[12]及多连接优化算法[15]等技术被陆续应用到了 sharedDB 中. 此外, 该团队还专门为支持列存储的

sharedDB 版本[14]优化了共享算子.  

2012 年 Yasin N. Silva 指出[25], 在早期利用共享表达式的共享查询系统中, 只是将结果视为一个集合, 

通常对于不同用户的不同物理需求(如排序, 和结果集分区)需要分别处理, 对于某些查询来说, 加入这样一

个共享查询显然是不划算的. 为了满足用户的各种需求且保证查询的响应时间, 作者提出了一个基于识别

公共子表达式的查询框架, 该框架在 SCOPE[65]中实现. 期实验结果表明, 扩展的优化器生成的计划的成本

降低了 21%至 57%.  

2018 年 Albert Jonathan 将共享查询技术运用到分布式流分析查询系统中[40], 文中探讨了在广域流分析

中应用多查询优化的机会,从而有效利用广域网络带宽, 同时实现高吞吐量和低延迟执行. 在这项工作中, 

作者的团队研究了不同类型的共享机会, 并将其分为“输入-运算符共享”,  “输入共享”两种,随后提出一种实

用的在线算法, 该算法允许流分析查询逐步共享其执行的公共部分.该策略以有向无环图(DAG)来表示逻辑

查询计划,查询优化器以顶点为中心的方式分析查询之间的共性,将广域网络(wide-areanetwork)带宽的可用性

作为首要考虑因素,从而确定需要利用哪些共享机会,最后生成全局查询计划.之后文中介绍了基于该算法实

现的原型系统 Sana,该系统底层为 Apache Flink [61](一款开源的数据流处理系统),作者团队已经将其部署并

对其进行实验,实验结果表明,在相同条件下,Sana 的吞吐量要比没有任何共享的系统高出 21%,带宽利用率则

提高了 33%. 

2019 年 Jeyhun Karimov 在其文中提出了一种支持共享查询的分布式流处理框架(AStream)[39],该框架借

鉴了 SharedDB[4],并对临时查询(ad-hocquery)负载做了优化.AStream 旨在通过共享资源和计算来提高数据流

处理系统中临时查询的吞吐量和整体响应时间.值得一提的是,上文所提到的 Sana 也是支持共享查询的分布

式数据流处理框架,二者最大的区别在于查询处理流程的不同.AStream 属于 GQP 系统,因为其需要生成全局

查询计划,并为每个共享查询创建一个查询实例,而 Sana 则属于 OMP 系统,其查询处理是以运算符为中心的,

集群中的每个节点拥有自己的计算实例(这类似于上文所述的 CJoin[22]),数据通过”推”(push)的方式进入各

计算实例,系统不需要提前制定全局查询计划,每个 μ-engine 只需将当前提交过来的算子与正在进行的算子共

享即可.由于二者均不开源,测试所用的查询负载以及数据集以均不相同,虽然均是在 Apache Flink 上实现,但

我们也很难通过实验比较其性能差异. 

5.1.2 OTLP数据库中的多查询共享 

OLTP[3]负载存在大量更新操作, 对响应时间的要求较高, 有大量点查询等共享机会不高的查询. 这些

都是共享查询技术鲜有支持 OLTP 负载的原因. 近来逐渐有团队试图解决这些不利因素, 2018 年 Robin 等人

在其文中[8]系统地研究了大量OLTP工作负载, 旨在得出实际OLTP工作负载中的共享潜力. 他们围绕 1) 典

型的OLTP应用程序使用了多少个不同的查询语句? 2) 哪种查询句式最常用？这两个问题, 对来自卡内基梅
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隆数据库应用程序目录(CMDBAC)[57]中的大量 OLTP 工作负载进行分析, 结果 89%的应用程序只有 10 个不

同的语句字符串或更少, 50%的应用程序只使用单个不同的语句字符串, 100%程序仅使用单语句事务, 并且

超过 80%的语句是简单的基于键的查找查询. 从作者的结果中可以看出, OTLP 工作负载也具有相当的共享

潜力. 在之后的工作中, 作者提出了一种名为 OLTPShare 的执行策略, 该策略实现了 OLTP 工作负载的查询

共享方案. 该方案大致如下, OLTPShare 使用基于队列的方法批量处理所有输入的事务, 根据公共子表达式

合并规则对查询进行合并, 在最初的设计中, OLTPShare 并未对合并后的全局查询进行优化. 作者在文章最

后提到, 未来的工作会为 OLTPShare 实现多查询计划的优化策略. 就系统本身而言, OLTPShare 适用的场景

较为苛刻, 根据作者的实验,  OLTPShare 处理读写混合负载的性能仅是读负载的 50%. 

5.1.3 小结 

多查询共享技术被广泛地应用于基于关系模式的数据库系统中, 其中不乏 sharedDB, Qpipe, Cjoin, 

DataPath 等经典多查询系统. 目前几乎所有的系统都遵循 3.1 所描述的两种查询模式, 基于全局查询计划的

多查询执行模式性能稳定, 可扩展性强, 应用范围更广, 依赖于良好全局查询搜索算法; 以运算符为中心的

多查询执行模式共享机会更多, 但可扩展性, µEngine 之间的调度还有待优化.  

5.2 非关系型数据库系统中的应用 

5.2.1 图数据库中的多查询共享 

2012 Wangchao 在其文中[26]将多查询优化的场景搬入 RDF/SPARQL 中, 他们指出, SPARQL 的多查询

优化是一个 NP-hard 问题, 在总结了 SPARQL 查询的结构相似性, 并考虑了 SPARQL 的独特属性之后, 作者

提出了一种启发式多查询优化算法, 将输入的查询分为若干组, 以便可以一起优化每组查询. 该优化的重要

组成部分包括一个基于查找常见子查询结构的算法来发现多个 SPARQL 查询的通用子结构, 以及一个有效

的成本模型来比较候选执行计划. 算法的基本思想是: 1) 将输入的查询划分为多个组, 同一组中的查询更有

可能通过查询重写而共享公共子表达式；2) 将每组中的类型 1[66]查询重写为其对应的具有成本效益的类型

2[66]查询；3) 执行重写的查询并分发查询结果返回到原始输入查询. 作者的实验结果显示, 带有多查询共

享的 SPARQL 查询系统要比没有多查询共享的吞吐量高出 40%~75%.  

2016 年Xuguang Ren 指出[28]现有的子图同构搜索算法不能很好的支持多查询, 在其中文中, 他们介绍

了 Tri-vertex 标签序列的概念, 并提出了两个查询图之间的新颖分组因子, 可用于有效滤除不共享的子图. 

文章中还提出了新型的图分区及构建该分区的启发式算法, 在此基础上, 作者设计了一种结构来将常见子

图的查询结果存储在内存中, 从而共享这些结果.  

2019年Xintong Guo指出[27]现有的基于 SPARQL的查询优化方案存在诸多问题, 首先这些方法主要依

靠子图同构算法来检测常见的子查询, 这增加了计算复杂性, 使得单个查询的响应时间大大增多. 此外, 由

于数据集越来越大, 可伸缩性问题也变得越来越严重. 文章中构建了一种支持多查询优化的分布式 RDF[67]

引擎, 该引擎使用特征集来探测公共子表达式, 并且沿用了[28]中的成本模型.  

5.2.2 以GPU为计算核心的数据库中的多查询共享 

2013 年 Kaibo Wang 对具有复杂软件优化和硬件配置的数据库查询进行了全面研究, 他们指出, 在当前

的 GPU 数据库中, 系统使用专用的优化器来处理每个单独的查询, 并不支持在并发查询之间共享 GPU 资源. 

在开源 GPU 查询引擎[31]上运行 OLAP 负载并进行性能分析后, 他们观察到主要 GPU 资源的利用率仅为

25%. 于是, 该团队在文章[30]中提出了一个原型系统, 该系统可以在多个查询之间共享 GPU 资源. 该系统

主要依靠 GPU 查询调度策略来实现多查询共享, 该调度的实现的策略类似全局查询计划. 并且作者还提出

了一个衡量指标, 通过该指标可以量化 GPU 查询的资源需求, 从而动态控制批处理查询的数量. 实验结果

表明, 通过同时执行多个 GPU 查询, 与专用处理相比, 系统吞吐量最多可提高 55%.  
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5.2.3 Map-Reduce中的多查询共享 

2008 年 Parag 等把共享查询的场景搬到了 Map-Reduce 中, 他们在文章中[34]指出现有的以短工作优先

的常规调度技术无法满足多任务工作负载的调度, 对此该团队专门针对如何共享工作负载提出了新的调度

策略.该调度策略是一种在线算法, 每次执行者空闲时都会被调用, 然后从输入队列中删除非空的作业子集, 

将其打包为一个执行批处理, 然后将该批处理提交给执行程序. 策略仅有的共享时机是 Map 阶段多个作业

对相同文件的扫描操作, 对到达作业的类型有着较高的要求. 实验表明, 该策略处理共享率不高的工作负载

时, 性能明显不如非共享的调度策略.  

2010 年 Tomasz 在其文中[33]提出了一种针对 MR 的共享框架, 名为 MRShare, 该框架可以自动地在

MR 中进行工作共享. 作者总结了 MR 工作中的三种共享时机, 分别是共享扫描, 共享 map 阶段的输出和共

享 map 阶段的计算. MR 的核心组件是 grouping layer, 该组件使用基于 IO 的代价模型, 将批量工作负载作为

输出, 并根据三种共享时机实现多查询的调度. 值得一提的是, 通过代价模型找出最佳计划的方法被证明为

NP-hard 问题, 因此文中所提到的 grouping layer 在实现中降低了优化标准. 实验结果表明, 相对于传统的

MR 执行引擎, MRShare 的性能无论从批处理的整体响应时间还是吞吐量, 都有了明显的提升.  

2011 年 Xiaodan Wang 在其文中[32]提出了 Map-Reduce(MR)多任务调度方案, 名为 CoScan, 它消除了

在 MR 计算环境中扫描大量数据的工作流中存在的冗余处理. 与[33]不同的是, 作者设计了一个启发式策略

在制定计划决策时支持 join 和 no-join 工作流, 该算法支持在多个 MR 任务中共享公共部分的数据. 该调度

算法是一种贪心算法, 根据作业的软截止时间对作业进行排序, 并在每次迭代中合并尽可能多的排序顺序

扫描具有相同输入的作业, 得出可行的作业时间表. 实验表明, 应用扫描共享可以使调度程序显著提高资源

使用率. 当许多作业争用少量文件时, 导致资源使用减少三倍. 但 CoScan 目前的成本估算器存在一些问题, 

比如没法根据先前的性能预估新作业的执行情况.  

2012 年 Joel Wolf等在其文中[36]提出了一种通用的 MR共享作业方法称为 circumflex, 该方案分为两个

阶段, 在第一阶段, cyclic piggybacking 提供了一种自然而有效的技术来摊销共享扫描的成本. 作业被分解为

多个子作业, 这些子作业与自然优先级约束相关. 与[23]类似, cyclic piggybacking 在系统中维护者一直在线

的扫描运算符, 到达的作业在对文件进行扫描时, 起始块为上一个作业正在扫描的块, 然后依次扫描到该块

的前一块为止. 在第二阶段, 针对各种度量标准解决了由此产生的优先级调度问题. 作者在文中描述了最近

调度算法研究的概括, 用于在此 cyclic piggybacking 范式的背景下优化调度, 该调度可根据各种成本指标进

行定制, 此类成本指标包括平均响应时间, 平均拉伸和任何 minimax-type 指标等总共 11 个单独的标准指标. 

该方案的性能较 MRShare 和 Coscan 略有不及, 然而策略中各个作业立即执行, 无需等待, 因此对单个作业

的影响确是三种策略中最小的. 

2013 年 Guoping 等在其文章中[35]提出了两种用于 MapReduce 框架中的多作业共享优化技术. 其一是

通用的分组技术, 该技术将多个作业合并到单个作业中, 从而使合并的作业能够共享输入文件的扫描以及

公共Map阶段的输出. 其二是提出了一种基于成本的两阶段优化算法来优化批量MR执行计划, 在第一阶段, 

作者为每个作业选择 Map 输出键, 以最大化这批作业之间的共享机会. 在第二阶段, 作者将一批工作划分为

几组, 并为每组选择处理技术, 以最大程度地降低总评估成本. 值得一提的是, 文中提到的 MR 工作共享策

略与 MRShare 十分类似, 相比之下, 二者都提出了计算批量共享任务的代价模型, 并且在代价模型上设计了

启发式的查询计划算法. 不同之处在于, 本文在广义分组技术方面更加全面, 共享的时机也更多, 但导致了

更复杂的优化问题(例如, 每个作业的Map输出键的顺序变得很重要). 而MRShare启发式算法的时间复杂度

为�(��), 而 MRShare 为�(��). 根据作者在 Hadoop 上的实验结果表明, 本文提出的方法比 MRShare 的吞吐

量提高了 107%. 

2015 年 Chuan Lei 等人设计了一个为 MapReduce 基础架构中的重复工作量身定制的可扩展多查询共享

引擎[37], 称为 Helix. 文中主要的研究内容如下, 介绍了切片窗口对齐策略, 用于对数据进行预处理并将其

划分为较小的段. 该策略分析并且确定由查询执行的关注范围之间的差异, 使用一种逻辑窗口切片方法, 将
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重复出现的查询窗口划分为对齐的切片, 对切片的查询处理将产生部分结果, 这些结果可用于以很少的开

销来满足多个查询. 然后作者开发了一个 SLA 驱动的优化器, 该优化器将查询的属性(例如窗口语义和 SLA

约束)合并到交错的共享和调度算法中从而为给定的一组重复查询生成执行计划, 优化程序利用分支和边界

搜索策略以及各种修剪策略, 可以从指数搜索空间中尽可能早地有效修剪次优解决方案, 从而在实践中使

搜索变得容易. 相比于 MRShare, Helix 能够支持的共享机会更多, 并且支持在重复查询中指定窗口约束和

SLA 要求. 而与 CoScan 相比, Helix 适用于正在不断变化的数据集, 并且对特定的运算符进行了优化. 

5.2.4 半结构化数据中的多查询共享 

2003年Nicolas Bruno等人把共享查询技术的研究场景搬到了XML数据库系统中[68], 他们在其文中提出

了两种多查询共享技术, 一种是基于索引的多查询共享技术, 名为索引过滤器index-filter, 可以针对XML文件

评估多个XML路径查询, 索引过滤器采用了PathStack算法[69], 并利用XML路径查询集的前缀树表示形式在

多个查询评估期间共享计算. 另一种是基于导航的多查询共享技术, 名为Y过滤(Y-filter). 主要思想是将输入

查询的前缀树表示形式扩展为如下的不确定性有限自动机(NFA): (i) NFA标识由所有输入路径查询的并集定义

的确切“语言”; (ii) 当达到输出状态时, NFA输出在该状态下接受的查询的所有匹配项. 与用于标识常规语言

的NFA不同, 对XML文档的过滤要求继续进行处理, 直到达到所有可能的接受状态为止. 传入的XML文档一

次被解析一个标签, 解析时, 开始标记令牌会触发NFA中的转换; 解析结束标记令牌后, 执行将回溯到紧接在

相应开始标记之前的状态. 作者对两种策略分别进行了实验, 结果显示当并发查询在500个以下时, 索引过滤

的性能要高于Y过滤的性能, 而并发查询在多余500个时, 则是Y过滤的性能更好.  

2007年Mingsheng Hong 在其文章[70]提出了一种多查询联接处理技术, 名为”大规模多查询联接处理”技

术, 用于有效评估XML文档流上的并发连接查询. 该策略的核心是将连接条件分解为树模式和值比较组件, 

通过两阶段的处理方式在查询之间有效地共享存储和计算, 两阶段的处理模式如图15所示. 作者为第一个处

理阶段的结果开发了一个紧凑的表示形式, 核心思想是存储XPath[71]查询块中涉及的所有变量绑定的有效组

合. 作者在第二阶段提出了一个可扩展的连接处理器, 主要思想是将问题映射到一个关系框架中, 该框架有

助于在不同查询之间共享连接运算. 实验表明, 采用该连接共享方案的系统吞吐量较原始系统提升了100%.  

x路径评估模块
Xpath Evaluator

连接处理器
Join Processor

x路径监控
Xpath Witness

XML流文本
Streams of 

XML Document

XML流文本
Streams of 

XML Document

 

Fig.15 Two-stage processing mode in large-scale multi-query join processing 

图15大规模多查询联接处理中的两阶段的处理模式 

5.2.5 小结 

多查询共享技术应用在此类系统的程度, 完全取决于该应用领域的兴衰, 如在本世纪 10 年代初期, 

Map-Reduce 的研究进行地如火如荼之际, 也正是大量出产 MapReduce 多任务方案研究文章的时期; 再如半

结构化数据中的多查询共享技术也随着该领域热度地减少而停止了研究.  

6 总结与展望 

从上述研究结果可以看出, 共享查询技术的本质是将多个查询或任务的公共部分执行一次, 从而达到

共享资源的目的. 本文对多查询共享优化进行了详细的阐述, 并梳理了基于多查询计划的各种优化技术以

及多查询共享的各种算法, 之后还梳理了多查询共享优化在数据库系统领域的应用, 总结了两个通用的多

查询执行模式. 总体来说, 多查询共享技术的研究历史较久, 应用范围较广, 虽未广泛地应用到工业中, 但

相关技术正在渐渐成熟. 我们认为, 该领域还存在如下值得进一步研究的问题:  

(1) 针对多查询计划的优化而言, 现有的研究往往是基于某个特定工作负载或硬件下的优化, 例如在[21]中, 

多查询计划搜索算法根本无法适应变化的负载, 而[4]等通用的优化方案存在着单查询延迟高, 非并发
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条件下性能较差等问题. 再如,变化的负载导致基于成本的全局查询计划的生成开销过大,从而无法适应

某些数据流处理系统的并发场景.Jeyhun Karimov 在其文中[39]提到,在未来的工作中,他们计划使用基于

成本的优化器和自适应查询处理技术[72]来扩展 AStream.我们为此类问题的解决总结出两种思路: 

a) 改变现有查询流程, 从而避免全局查询计划的生成.研究团队不妨借鉴[20]所做的工作, 改进或重

新设计现有的查询模式, 从而为多个查询创造更多的共享机会,这在 3 和 4 节已有详细说明. 

b) 另一个是采用机器学习(MachineLearning,以下简称 ML)的方法,对查询和数据集进行训练,从而启

发对多查询引擎的设计 .如 2019 年 , Maximilian Schleich 等人提出 LMFAO(Layered Multiple 

Functional Aggregate Optimization)[50],这是基于 ML 的执行引擎,用于在输入数据库上批量处理聚

合运算.文中将大量查询数据集、表达式及查询计划作为训练集,并且考虑了并发,负载类型以及时

间等因素, 训练的结果则作为查询优化器制定查询计划的主要依据.同样,类似的方式也可以用于

多查询中.目前,使用 ML 的大规模数据分析为许多数据驱动的应用程序奠定了基础.数据管理社区

已经为解决 ML 工作负载中出现的与数据管理相关的挑战进行了十多年的工作,并已建立了多个

用于高级分析的系统[73, 74, 75]. Arun Kumarz 在其文中[76]全面介绍了此类系统，并分析了关键

的数据管理挑战和技术.他们将研究重点专注于三个互补的方向：(1)将 ML 算法和语言与 RDBMS

等现有数据系统集成，(2)将以数据管理为核心的技术(例如查询优化，分区和压缩)适应以 ML 工

作负载为目标的新系统,(3)将数据管理和 ML 思想相结合，以构建可改善与 ML 生命周期相关的任

务的系统.基于以上观点,我们认为将 ML 方法与多查询共享技术结合,存在着类似的问题与挑战. 

(2) 目前, 多查询共享在很多领域的应用还比较初步, 我们希望相关团队接下来会有更进一步地研究. 例如, 

在[8]中,作者对 OLTP 负载进行了大量研究与分析,发现 OTLP 负载也存在着较大的共享潜力.然而文中所

设计的 OLTPShare 还存在着诸多不足,如支持的算子有限(目前只支持表扫描,两表连接以及聚合运算),不

支持多查询写(插入,更新,删除)操作.未来可以先从 OLTP 负载中的写操作着手,研究其共享价值,并逐步

设计出写操作的共享策略.再如,目前已经开始有团队[39, 40]将多查询技术应用于分布式数据流系统中,

但其策略存在明显瑕疵(如 3.2 节所述).我们希望之后的研究能够朝着高可用性的方向前进. 

(3) 由于大多数多查询系统(如 SharedDB,QPipe,CJoin,DataPath 等)不开源,导致后续研究无法开展,其他团队

无法跟进,不少共享查询算法仅仅停留在模拟实验阶段.如 3.5 节所述, 很多的共享算法研究往往无法考

虑多查询优化过程, 而只是研究运算符之间如何进行共享, 如[16],其实现仅以简单的 Java程序来模拟数

据库系统中的排序过程,而并没有将其算法在某个多查询系统中实现,因此其实验不具备太多参考价值.

更为重要的是,其他的研究者无法对这些技术进行有效的横向对比,导致整个行业没有一个统一的性能评

价体系. 

 在之后的研究中,我们将会开源地实现 GQP 以及 OMP 系统,并且在其上进一步实现各种多查询共享算法

以及优化策略.我们希望能够在平台环境相当的基础上,对目前主流的多查询共享技术进行一次全面的实验

与分析,旨在制定出一套该行业统一的性能评价标准;同时也希望更多的研究者参与我们的工作. 
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