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摘　要: 持久化内存 (persistent memory, PM)作为主存的补充和替代, 为数据存储提供了相对较低的价格成本, 并
且保证了数据的持久化. 为 PM 设计的传统结构索引 (如 B+树等) 未能充分利用数据分布特点来发挥索引在 PM
上的读写性能. 最近的研究尝试利用学习索引的数据分布感知能力提升索引在 PM 上的读写性能并实现持久化.
但在面对真实世界的数据时, 现有基于 PM 的持久化学习索引的数据结构设计会导致额外的内存访问, 从而影响

读写性能. 针对 PM学习索引在面对真实数据时读写性能下降的问题, 提出一种 DRAM/PM混合架构的学习索引

PLTree. 它通过以下方法提升在 PM上的读写性能并减轻数据分布颠簸对性能的影响: (1)使用两阶段方法构建索

引消除内部节点的局部搜索, 减少 PM的访问. (2)利用模型搜索来优化 PM上的查找性能并通过在 DRAM存储元

数据加速查找. (3)根据 PM的特性设计了日志式分层溢出缓存结构, 优化写入性能. 实验结果表明, 在不同数据集

上, 与现有的持久化内存索引 (APEX, FPTree, uTree, NBTree和 DPTree)相比, PLTree在索引构建性能上平均提升

了约 1.9–34倍; 单线程查询/插入性能平均提升了约 1.26–4.45倍和 2.63–6.83倍; 在多线程场景, 查询/插入性能最

高提升了约 10.2倍和 23.7倍.
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Abstract:  Persistent  memory  (PM),  serving  as  a  supplement  and  potential  replacement  for  main  memory,  offers  a  lower  cost  for  data
storage  while  ensuring  data  persistence.  However,  traditional  index  structures  tailored  for  PM  like  B+  trees  fail  to  fully  exploit  the
distribution  characteristics  of  data  for  optimizing  reading  and  writing  performance  on  PM.  Recent  research  endeavors  have  sought  to
enhance  indexes’  reading  and  writing  performance  on  PM and  support  index  persistence  through  the  data  distribution  awareness  of  learning
indexes.  Nonetheless,  existing  designs  of  persistent  learning  index  structures  suffer  from  additional  PM  accesses  and  poor  performance
when  confronted  with  real-world  data.  To  address  the  performance  degradation  of  persistent  learning  indexes  in  the  face  of  real  data
distributions,  this  study  proposes  a  learning  index  PLTree,  a  DRAM/PM  hybrid  architecture.  PLTree  optimizes  reading  and  writing
performance  under  real  data  distributions  through  the  following  approaches:  (1)  a  two-stage  approach  to  construct  the  index,  eliminating
last-mile  search  in  internal  nodes  and  reducing  the  access  of  PM,  (2)  model-based  search  for  efficient  query  performance  on  PM  and
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accelerated  query  by  leveraging  metadata  in  DRAM,  and  (3)  a  log-based  hierarchical  overflow  buffer  structure  tailored  to  PM
characteristics  to  optimize  writing  performance.  The  results  show  that,  compared  with  the  existing  persistent  memory  indexes  (APEX,
FPTree,  uTree,  NBTree,  and  DPTree),  PLTree  achieves  significantly  better  performance  in  index  construction  1.9×  to  34×  across  various
datasets.  In  single-threaded  scenarios,  PLTree  exhibits  an  average  query  and  insertion  performance  improvement  of  1.26×  to  4.45×  and
2.63×  to  6.83×,  respectively.  In  multi-threaded  scenarios,  PLTree  surpasses  the  baseline  by  up  to  10.2×  and  23.7×  in  query  and  insertion
performance, respectively.
Key words:  learning index; persistent memory (PM); persistent memory index; database

随着数据规模的快速增长, 现代数据库受到 DRAM高成本和低容量的限制 [1]. 持久化内存 (persistent memory,
PM)[2]的出现为解决这一问题提供了新的解决思路. 同时, PM自身的特性也给基于 PM的数据库研发带来了新的

挑战. 例如, 在目前唯一商用的 PM 产品 Optane DCPMM 上进行应用开发时需要考虑以下因素 [3]: 不对称的读写

延时 (写入较慢); 有限的读写带宽资源; CPU缓存行的访问粒度 (64 B)与 3D-XPoint的存储介质访问粒度 (256 B)
不匹配导致的读写放大; 持久化操作开销等. 近年来, 研究者针对 PM特性优化了数据库索引结构, 涵盖了基于树

结构 [4−14]和哈希结构 [15−20]等多种类型的持久化内存索引技术. 然而, 这些基于传统数据结构的研究在设计持久化

内存索引时未充分考虑数据的分布模式, 导致索引的性能不佳. 例如, 在基于 B+树结构的持久化内存索引中, 为了

匹配 PM介质的访问粒度, 叶节点通常设置为固定大小 (如 256 B). 索引高度与数据规模及叶节点大小有关, 由于

未充分利用数据分布特点, 随着数据量的增加, 叶节点数量也随之增加, 这导致需要构建更高的树来完成数据索

引, 导致性能下降.
最近提出的学习索引技术 [21]能够根据数据分布特征构建更为扁平的索引结构, 从而显著降低搜索成本. 其性

能优势主要体现在两方面 [22]: 一方面, 学习索引相比传统 B+树能创建更大的数据节点, 容纳更多数据, 进而减少

索引层级和查询路径长度; 另一方面, 学习索引通过内部模型预测键值大概的存储位置, 在节点内查找时只需在预

测位置附近查找, 相比于遍历整个节点产生的开销, 利用简单模型定位的计算开销要小得多. 因此, 在 PM上构建

基于数据分布的学习索引成为进一步提升基于 PM的数据库索引性能的研究方向之一. 然而, 当前主流学习索引

多基于 DRAM设计, 直接应用于 PM时会产生额外开销 [23]. 最近的工作 [1,24,25]针对这一问题进行了探索, 对学习索

引结构进行了调整以适应 PM特性, 实现学习索引的持久化, 依据数据分布特点建立更扁平的索引结构, 借助模型

搜索来减少不必要的 PM访问. 然而, 这些尝试尚未完全解决移植后索引存在的性能问题:
首先, 学习索引的性能与数据分布特征密切相关, 在真实负载上读写性能较差. 有研究 [26]指出, 当从合成数据

集切换到真实数据集时, 学习索引的性能显著下降. 因为真实数据集通常具有非平滑和非线性的特性, 可能导致叶

节点内数据冲突增加, 即不同键值可能定位到同一位置. 为解决此问题, APEX[1]和 PLIN[24]在叶节点无法容纳冲突

时需要采用溢出缓存结构存储冲突数据, 但这会带来额外的访问开销, 例如查找时不论目标键是否存在于叶节点,
都必须先在叶节点访问至少 1个 PM块 (256 B), 然后决定是否继续搜索溢出缓存. 当目标键不存在时, 需要完整

遍历叶节点预测位置和对应的溢出缓存区域, 导致读性能的下降. 同样, 在插入操作中, 也需要在叶节点和溢出缓

存中进行键的唯一性检查, 最坏情况下需完整遍历预测位置和缓存区域, 影响写入性能.
其次, 由于模型预测误差引起的局部搜索也会引起额外的 PM访问. 学习索引中的局部搜索是指在查找时, 由

于模型预测不一定能完美给出准确的预测位置, 需要在预测位置的附近再进行一次搜索. 以 PLIN为例, 其构建内

部节点时使用的分段线性逼近算法 (OptimalPLR)[27]基于固定误差对索引各层数据进行分段, 索引内部节点中的模

型存在预测误差, 需要在误差范围内进行局部查找来定位下一层的子节点, 这一操作增加了内存的访问. 而 APEX
和 APLI[25]采用自顶向下的方法构建索引, 内部节点中没有局部搜索问题, 但是无法保证叶节点中模型的误差上

限. 另外, 在面对难以用简单模型拟合的局部键空间时, 可能会导致更长的查找路径.
由于 PM的访问开销比 DRAM大, 在 PM中, 上述问题对性能的影响会被放大, 并最终影响持久化学习索引

的读写性能. 为此, 本文提出了持久化学习索引 PLTree. 它针对 PM的特性进行设计, 确保崩溃一致性、支持索引

恢复, 优化了面对真实数据时的读写性能. 本文的主要贡献如下: (1)优化局部搜索, 减少 PM访问次数. PLTree采
用两阶段索引构建方法, 在索引构建过程中消除了由于内部节点中模型预测误差导致的局部搜索, 减少了 PM访
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问. 叶节点中的数据被划分为地址按 256 B对齐的块, 将叶节点内的局部查找限制在一个 PM块内完成. (2)实现

了索引的并发操作, 并使用 DRAM存储元数据来维护叶节点和溢出缓存结构中键的指纹信息, 加速查询操作, 避
免了频繁的 PM访问, 节约有限的 PM带宽. (3)设计了写优化的分层缓存结构, 以解决真实数据负载下索引写入

性能下降的问题. 在叶节点中为每个块动态设置了一个分层溢出缓存. 当块满时, 将其中的数据批量写入溢出缓

存, 减小写放大. 此外, 针对索引的插入操作进行了优化. PLTree中支持存储键重复的数据, 插入数据时键唯一性

检查仅在叶节点层面进行. 一旦完成叶节点的查询, 就不再查询溢出缓存, 避免了额外的 PM访问, 从而提高索引

写入性能. (4)在真实的 PM设备上实现了 PLTree, 并进行了全面的对比和分析. 将 PLTree与其他先进的持久化内

存索引进行了比较, 以验证索引设计的先进性. 

1   相关工作
 

1.1   持久化内存索引

为了提升索引在 PM上的性能, 之前的工作从多个角度提出了优化方案: (1)不同的数据存储方式. 一些索引

(如 BzTree[14], Dash[18]等)选择将索引完全存储在 PM中, 便于索引的恢复, 但在索引操作时 (如元数据的更新)可
能会产生额外 PM的读写开销. 而另一些索引 (如 FPTree[6], NBTree[8], uTree[13]等)采用了 DRAM/PM混合存储模

式, 只将关键数据持久化, 将频繁访问的索引结构放于 DRAM中, 从而减少了 PM的访问开销. 然而, 这种方式需

要在恢复时重构索引, 牺牲了一部分恢复性能, 并需要设计复杂的恢复策略以实现快速恢复. (2)数据结构的优化.
文献 [5−7,14]采用了无序的叶节点存储数据, 叶节点中数据以日志形式追加写入, 无需保证叶节点内记录的有序

性, 避免了数据移动的开销, 但查找时需要在叶节点内线性遍历, 影响搜索性能. 文献 [9,11]通过记录键在无序叶

节点内的排序顺序改善搜索性能. 文献 [6−8,11,12,18]在索引中存储了键的指纹, 使用 1字节指纹作为键的摘要信

息加速搜索, 避免不必要的数据探测操作. 文献 [10] 采用了叶节点压缩方法, 减少了根到叶的路径长度和遍历开

销. 文献 [17] 根据 Optane DC 持久化内存硬件特性, 将叶节点大小的设置为 256 B 的倍数以提高带宽利用率. 文
献 [15,17,18]通过限制探测距离, 确保查找性能. 文献 [12,20]设计了分层的数据结构, 数据先存入 DRAM缓存结

构, 之后再批量写入 PM, 优化写入性能. (3)其他. 文献 [7,10,18]使用 SIMD指令增加并行处理能力, 加速读操作.
文献 [10−13,19]通过对内存分配进行优化降低了持久化开销.

近期研究 [1,24,25]尝试运用学习索引替代传统索引结构, 利用数据的分布特点构建基于持久化内存的学习索引.
其中, APEX和 APLI采用 DRAM/PM混合架构. APEX是 ALEX[28]的持久化版本, 针对 PM进行了改进. 它将叶节

点视为哈希表, 将叶节点模型视为哈希函数, 通过探测和存储 (probe-and-stash)解决叶节点中多个键预测位置相同

时引发的冲突. 在叶节点中查找时, APEX将数据的探测距离限制在 16个槽位 (slot)内, 若未找到目标键则继续搜

索溢出桶. 为减少数据移动产生的持久化开销, APEX采用间隔数组 (gapped array)存储插入数据, 并将频繁访问

的元数据存储在 DRAM中, 以减少额外 PM访问. APLI则采用链表将数据节点 (256 B)存储在 PM中, 并使用存

储在 DRAM中的 ALEX索引结构作为上层节点来索引数据节点中的最小键. 同时, 它还在 DRAM中设置了一个

哈希表用于存储热点数据, 以加速热点数据的访问. PLIN是一个纯 PM架构的学习索引, 它采用了 PGM[29]的索引

构建方法, 根据 PM介质访问粒度将数据节点划分为多个 256 B的块, 并为每个块动态设置了树结构的溢出缓存

(Fast&Fair[4]), 在块中预留空间, 以块内无序的方式存储新加入的数据, 避免数据的移动开销. PLIN将叶节点中的

查找操作限制在一个 PM块内, 以减少额外的 PM访问. 

1.2   学习索引

学习索引根据数据分布构建, 其构建过程实际上是通过机器学习模型来近似数据-位置的累积分布函数

(cumulative distribution function, CDF). 学习索引模型中存储了键到位置的映射关系, 理想的情况下通过模型推断

能够使索引查找复杂度到达 O(1). 然而, 单个模型通常难以很好地拟合复杂的数据分布, 因此学习索引一般需要

训练多个机器学习模型, 组成与 B+树类似的树形结构来实现 CDF的拟合: 上层模型接收键作为输入用于选择下

一层模型, 逐层缩小查找范围直到找到叶节点, 接着通过叶节点模型来预测输入键在叶节点中的估计位置. 为了保
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证计算和学习的效率, 大多数学习索引通常采用多个简单模型的组合来近似 CDF.
学习索引中存在局部搜索的问题, 即模型只能预测键的大概位置, 需要在预测位置附近进行局部搜索以确定

准确位置. 在一些学习索引中 (如 APEX, ALEX, FITing-Tree[30], ALERT[31]等)模型误差导致的局部搜索只存在于

叶节点, 而其他一些索引 (如 PLIN, PGM, XIndex[32], FINEdex[33]等)局部搜索不仅存在于叶节点还存在于内部节

点. 为改善局部搜索性能, PGM、FITing-Tree以及 ALERT等工作通过设定模型误差上限, 并结合二分查找策略来

优化. ALEX则采用指数搜索方式提升叶节点内的局部查找效率. APEX和 PLIN限制了叶节点内的查找距离, 从
而避免过多的 PM访问. 此外, LIPP[34]和 DILI[35]提出了消除内部节点与叶节点中局部搜索的方法. LIPP采用了最

小化冲突的模型消除局部搜索, 当同一位置产生多个键冲突时, 创建一个新的子节点来覆盖冲突的数据, 将相同位

置的键存入子节点中, 并将原先的键值对设置为指向子节点的指针, 以较长的遍历路径为代价消除局部搜索.
DILI通过两阶段索引构建和局部优化的方法消除了内部节点和叶节点内的局部搜索.

目前, 构建学习索引主要有两种方法: (1)自底向上法. 该方法设定一个固定的误差, 使用分割算法将有序排列

的键空间切割为若干个互不相交的有序子集, 作为叶节点中的数据分区. 在构建上层的内部节点时, 将所有叶节点

分段边界键汇总并作为新的划分对象, 递归使用分割算法将边界键划分到上层的不同内部节点中, 直到形成根节

点 [24,29]. 此外, 还可以借助叶节点边界键构建 B+树或 Radix树来索引叶节点 [30,31]. (2)自顶向下法. 该方法从根节

点开始, 学习整个数据集 CDF的大致轮廓, 然后判断是否进一步向下拆分子节点. 若节点需要向下拆分, 则使用多

个子节点模型来细化分割 CDF曲线, 拟合其局部数据分布, 并在该节点内训练一个键到子节点的模型. 递归执行

直至满足叶节点的划分条件为止, 然后训练一个模型来预测叶节点中键的位置.
例如, PGM、PLIN等采用的是自底向上的索引构建方法. 该方法的优点在于: (1)可以通过一次性顺序扫描数

据集快速完成数据分区与模型拟合. (2)依据预设的误差上限来划分每个节点, 确保在最差情况下, 节点内模型的

误差仍能得到控制. (3)能够根据完整的数据集划分 CDF, 从而更好地理解关键字的分布, 并据此合理地划分子节

点. 该方法的缺点为: 节点内的模型存在预测误差, 因此查找操作需要在内部节点中进行局部搜索才能确定下一层

节点, 增加了查找开销. 相比之下, 自顶向下方法在构建索引时, 依据预设分支数量精确划分内部节点, 因此查找子

节点时, 无需在内部节点中执行局部搜索. 但是构建索引时通常需要预先设定索引的分支数量, 不够灵活且得到的

数据分区可能会最终降低叶节点模型的准确性. 以 ALEX和 APEX为例, 它们采用自顶向下的方法构建索引, 通
过成本模型估计索引的查找/插入平均延时, 并选择合适的子节点分割数量, 利用均匀数据分区的方式向下分割节

点. 自顶向下的分割方法无法在学习阶段感知数据分布的整体情况. 例如, ALEX和 APEX在节点向下拆分的过程

中, 将子节点的数量固定为 2的指数, 这意味着在构建索引时, 不能根据实际数据分布情况动态调整最优的分支数

量分割 CDF. 这可能会导致索引布局不能很好地近似某些特定的数据分布. 另外, 自顶向下的方法也无法确保叶

节点内预测误差的上限. 如果分区粒度过粗, 叶节点中的线性模型可能无法很好地拟合某些范围内的 CDF. 在这

种情况下, ALEX的叶节点中可能产生更大的误差, 导致更大范围的局部搜索; 而 APEX的叶节点中可能会引发更

多的冲突, 导致更多数据被写入溢出桶中.

O(nlog2n)

为解决局部搜索的问题, DILI采用了两阶段构建索引的策略: 首先, 在第 1阶段, 根据数据分布使用贪心算法

自底向上计算内部节点和叶节点的搜索成本, 并在所有可能的索引布局中寻找一个既能使搜索成本最小又能有效

体现键分布特点的最优索引布局方案. 然后, 在第 2阶段, 根据得到的索引布局, 采用自顶向下的方法构建索引. 根
据布局中每个节点的分支数量均匀地划分子节点范围, 通过自顶向下方法构建索引, 消除内部节点的局部搜索开

销. 然而, DILI 在构建索引布局时需要遍历所有可能布局以确定搜索成本最低的那一种, 这导致了较高的计算开

销. 同时, 每层使用的贪婪合并算法代价较高, 其时间复杂度为   . 此外, DILI在构建过程中, 从底层开始创

建线性回归模型, 并使用线性回归计算模型参数. 每次合并节点时, 都需要计算节点中所有数据 (键-位置)之间平

方差的最小值, 以调整模型的斜率和截距. 这导致 DILI的索引构建时间较长. 

2   索引结构

PLTree是 DRAM/PM混合架构的持久化学习索引, 其结构如图 1所示, 其中内部节点、叶节点以及溢出缓存
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均存储在 PM中, 元数据则存储在 DRAM中负责维护叶节点和溢出缓存中键的指纹信息, 加速索引的查找. 内部

节点和叶节点存储了线性模型的信息. 在内部节点中 PLTree消除了局部搜索, 因此可以通过模型定位指向下一层

子节点的槽位的准确位置. 叶节点中, 模型以数据块为粒度预测键值对存储的位置.
 
 

内部节点

叶节点

元数据

溢出缓存
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内部节点
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图 1　索引结构
  

2.1   内部节点

如图 1所示, 内部节点存储在 PM中. 其结构主要由两部分构成: 头部模型 M和槽位数组. 内部节点模型根据

键预测子节点对应槽位的位置, 头部模型包括以下内容: 最小键 minkey (8 B)、单精度浮点数 slope (4 B)表示模型

的斜率, 以及 size (4 B)表示槽位数组的大小, 也代表节点的分支数量.
为了减少 PM访问, 每个槽位都存储了其指向的子节点的模型信息. 因此, 在搜索过程中, 除了访问根节点需

要获取节点头部的模型信息外, 在向下搜索时无需访问子节点的头部信息, 通过模型准确定位, 每次只需访问内部

节点的一个槽位. 内部节点结构设计考虑了缓存友好性, 将头部模型和每个槽位大小统一设置为 32 B, 并确保内

部节点数据结构按 256 B 对齐. 根节点的大小最大限制为 256 B, 因此每个内部节点的访问只会读取 1 个 PM 块

(256 B), 且每次访问的数据范围不会超过一个缓存行 (64 B). 在当前的 AMD64和 Intel® 64架构中, 指针的有效位

为 48位, 因此在槽位中只使用 6 B存储指针信息. 其中 child (6 B)为子节点的指针. 每个槽位中的 leaf (1 bit)表示

所指向的节点是否为叶节点, 若 leaf为 0, 则 child指向内部节点, 并且槽位中的 minkey、slope和 size字段为所指

向的内部节点线性模型的参数. 当 leaf为 1时, child指向叶节点, 此时 minkey、slope和 size字段是所指向的叶节

点中线性模型参数. 此外, 字段 me、v、levelnum和 lock只有在子节点为叶节点时有效, me (6 B)为指向 DRAM
中元数据数组的指针, v (1 B)存储所指向叶节点的版本信息, 用于系统崩溃后的索引恢复, levelnum (2 B)存储了

所指向叶节点中所有溢出缓存的总层数, lock (7 bits)为节点扩展时的叶节点锁. 

2.2   叶节点

叶节点的结构如图 1所示, 叶节点之间通过指针组成双向链表, 以支持范围查找和索引的恢复. 叶节点由头部

信息和数据块 (block)数组两部分组成: (1)头部信息存储了叶节点的模型参数信息, 包括斜率 slope、叶节点最小

键 minkey和数据块数组的长度 size. 此外, 头部信息还包括一个指向前一兄弟叶节点的指针 pre; 两个备选兄弟节

点指针 (next1, next2)用于指向下一个叶节点; 字段 flag用于切换两个备选兄弟节点指针, 实现无日志叶节点修改;
字段 fptr为指向父节点槽位的指针, 用于恢复时的一致性检查. (2)数据块数组地址按 256 B对齐. 其中各个 block
之间的键保持有序, 而 block内部的键无需有序排列. 每个 block的大小为 256 B, 其中头部 H (16 B)中存储了指

向溢出缓存的指针, 当 block不存在溢出数据时, 此指针为空. 剩余空间可以存储最多 15个 16 B的键值对, 键值对

由 8 B的键和 8 B的数据组成. 叶节点中数据的加载采用了 NVM感知的数据放置策略 [24], 即采用以 block为粒度

的线性模型预测 block的位置, 并将键值对以无序方式写入其中. 叶节点模型预测粒度设置为 256 B的好处是可以
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将叶节点中局部搜索范围限制在 1个 PM块内. 

2.3   溢出缓存

在面对分布不均匀的真实负载时, 学习索引往往无法很好地适应数据的分布, 这会导致叶节点中出现大量冲

突, 进而降低读写性能. 特别是在 PM 中, 性能下降更为明显. 使用 face 数据集 [26]进行测试时, 发现在 APEX 和

PLIN中初始化加载 1亿个数据后, 约 30%–50%的数据会被写入溢出缓存, 从而导致大部分操作在访问叶节点之

后, 需要额外访问溢出缓存. 因此, 在面对用线性模型难以拟合的真实负载时, 溢出缓存将成为持久化学习索引的

性能瓶颈. 为了解决面对真实数据负载时持久化学习索引拟合数据分布不佳导致的性能问题, 本文受到先前的工

作 [12,20,36]启发, 采用了一种类似 LSM树 (log-structured merge tree)[36]的分层日志式的写优化结构来存储由于冲突

而溢出的数据, 优化大量数据写入溢出缓存时的性能.
溢出缓存只有在产生数据溢出的情况下才会创建, 并根据溢出的数据量动态创建新的缓存数据层. 如图 2右

所示, 缓存结构中的每一层都包含一个地址按 256 B 对齐的条目 (entry) 数组, 每向下一层, 该数组的长度扩大一

倍. 每个 entry可以存储 48个键值对, 其中存储的键无序且允许存在重复. 在缓存结构每一层中, 为每个 entry设置

了一个 8 B的 size字段, 用于记录该 entry中已经写入键值对的有效数量. 一旦某个 entry完成批量写入操作, 其对

应的 size会被更新, 上一层对应 entry的 size则被置为 0. 其中 size字段通过 8 B原子写操作写入到 PM中, 以确

保崩溃一致性.
 
 

图 2　元数据结构 (左)和溢出缓存结构 (右)
 

不同于 LSM, 缓存结构在每个层级的 entry数组中采用哈希表进行索引. 哈希值冲突的键会被放置于同一个

entry中. 由于 entry数组的长度设置为 2的幂次方, 因此在第 n层, 需要使用键哈希值的低 n+1比特来确定 entry
在数组中的位置. 在第 n层中查找键时, 需对哈希值的低 n+1比特位进行左右翻转以确定实际存储的 entry. 因为

条目数组中的 entry按照键哈希值低 n+1比特左右翻转后的顺序排列. 如图 2右所示, 在第 2层需要使用键哈希值

的 0–2比特位进行索引, 二进制数 000经过左右翻转后为 000, 代表键在 entry数组中位置为 0; 二进制数 100经过

翻转后为 001, 代表键在 entry数组中位置为 1. entry数组中这种比特位翻转排序方式确保了上一层同一 entry中
的数据能够被尽量写入下一层地址连续的两个 entry之中. 举例来说, 如图 2右所示, 当第 1层的 entry10满时, 其
中的数据会被写入第 2层的 entry010和 entry110中. 这样可以使数据能够批量写入连续的内存空间, 充分利用持

久化内存顺序写具有较高性能的特点, 提高写入带宽的利用利率, 优化写入性能.
此外, 在将数据写入下一层 (n+1层) entry时, 需要先计算第 n+1层的 entry中是否有足够的空闲位置. 若有充

足空间, 第 n层的数据会以日志追加的方式从左到右写入 n+1 层的 entry 中, 确保新数据始终位于 entry 中右侧.
当 n+1层 entry空间不足时, 需要将第 n+1层 entry中的数据批量写入 n+2层, 若下层空间仍然不够, 则继续按照

上述方法递归执行. 在这一过程中, 上层 entry中重复的键值对将会被清理, 只保留最新的键值对, 再将其批量写入

下一层. 实验研究表明 [37], 对于超过 256 B的访问, 使用非临时写入指令具有更低的延时. 因此, 为了提高批量写入

的性能, 每次向下层写入数据时, 均采用非临时写入指令进行批量写入. 

2.4   元数据

PLTree在 DRAM中存储了叶节点中每个 block以及对应的溢出缓存中键的指纹信息和每个 block的锁信息.
如图 2左所示, 元数据分为块元数据和缓存元数据, 具体结构如下所述.

2326  软件学报  2025年第 36卷第 5期



块元数据存储在 DRAM中, 以 64 B地址对齐的方式组织成数组. 每个块元数据的大小为 32 B, 其中包含以下字

段: (1)字段 next (6 B)存储了指向缓存元数据的地址. (2)字段 lock (1 bit)和字段 version (31 bits)用于实现索引的乐

观读写并发控制. (3)字段 v (1 B)存储了当前元数据的版本用于索引恢复时元数据的重建. (4)字段 num (1 B)用于记

录叶节点中对应 block中存储的键值对数量. 当 block中插入一个新的键值对时, num原子加 1; 当 block中的数据被

清空时, num原子置为 0. (5)字段 ptr (5 B)用于存储指向 PM中缓存结构的地址 (由于缓存结构地址按 256 B对齐,
地址的低 8位为 0, 因此 ptr只需使用 5 B存储地址). (6)剩余的空间 (15 B)用于存储块数据中键的指纹信息.

与溢出缓存一样, 缓存元数据只有在产生数据溢出时才会被创建, 根据溢出数据的多少动态创建元数据层.
每一层的缓存元数据以 64 B 地址对齐的方式组织成 meta 数组, 每个 meta 的大小为 64 B. 其中包含以下字段:
entryPtr (8 B) 存储了溢出缓存中的对应 entry 的持久化内存地址, next (8 B) 存储了指向下一层的元数据的指针,
剩余的 48 B用于存储溢出缓存中对应 entry中键的指纹信息. 

3   索引操作
 

3.1   索引的构建

为了消除内部节点中的局部搜索, 受到 DLIL 和 PGM 的启发, PLTree 采用结合自底向上和自顶向下方法构

建索引. 首先, 通过自底向上的方法构建索引布局, 根据完整的数据集划分累积分布函数, 能够更好地根据数据分

布划分内部节点, 内部节点展开分支数量按照键的局部分布特点合理设置. 其次, 采用算法复杂度为 O(n)的分段

算法 FSW[38]进行键空间的分段划分, 通过设定合理的分段误差, 可以在保证索引布局合理性的同时, 加快索引的

构建速度. 最后, 结合了自顶向下的方法构建索引, 消除了内部节点中由局部搜索导致的额外 PM访问开销.

n > k ⩾ 0

具体的做法是: (1)采用自底向上的方法根据数据分布获得索引的布局 (每一层分段的键集合和每个分段范围包

含的子节点数), 在索引每一层使用 FSW算法对关键字升序排列的键空间进行分段. FSW算法是一个时间序列分段

算法, 具有线性的时间复杂度和常量的空间开销, 它使用贪心思想在满足误差的前提下划分键空间, 使每个分段内的

数据点可以被近似为一条直线, 并且尽可能包含更多的数据点. (2)得到索引布局后使用自顶向下的方法进行索引构

建, 在内部节点中根据索引布局得到的分支数将节点范围平均划分为若干个槽位, 每个槽位的两个分段端点代表了其

指向的子节点的数据范围, 然后采用线性插值的方法计算每个子节点线性模型参数: 通过槽位的两个分段端点

(minkey和 maxkey)与分支数 n来计算下层子节点的线性模型的斜率 slope=n/(maxkey – minkey). 在下层子节点中,
每个槽位的范围为 (minkey+k/slope, minkey+(k+1)/slope], 其中 k为槽位的序号且   . 因此在内部节点中查找

键 key时可以通过线性模型 pos=⌊(key – minkey)·slope⌋ 预测节点中槽位的准确位置来定位下层子节点, 而无需在节

点中进行横向的局部搜索, 避免了额外的 PM访问. 其中该线性模型的斜率为 slope, 截距为 – minkey·slope.
图 3是索引操作步骤, 为方便展示, 叶节点每个数据块大小设置为 3, M(a, b)代表第 a层的第 b个节点的模型.

 
 

图 3　索引操作步骤 
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3.2   点查找

如图 3红色箭头所示, 点查找操作先在索引内部节点中查找给定键, 确定键所在的叶节点地址和元数据地址

(①②③). 当查找到达叶节点的上一层内部节点时, 根据该内部节点存储的叶节点的模型参数计算出目标键在叶

节点 block数组中的位置和对应的块元数据地址. 由于避免了局部查找, 每层内部节点的查找只需要访问 32 B的

数据, 提升了缓存命中率, 每个内部节点中只需访问一个 PM块, 节省了 PM带宽资源. 在叶节点查找键的过程中,
首先读取块元数据中的指纹 (④). 如果存在匹配的指纹, 则继续在叶节点 block中比较该位置处的键 (⑤). 如果元

数据的指纹匹配失败, 则跳过叶节点的访问, 直接进入溢出缓存中继续查找 (⑥⑦). 与 APEX和 PLIN相比, 当键

在叶节点中不存在时, PLTree只会产生 1个缓存行的 DRAM访问. 而在 APEX和 PLIN中, 无论键是否存在于叶

节点, 都必须先在叶节点中进行查找, 并产生至少 1 个 PM 块的访问. 通过设置块元数据, PLTree 可以充分利用

DRAM高带宽特性, 减少 PM访问次数, 合理利用有限的 PM带宽资源.
如图 2红色箭头所示, 当进入溢出缓存中查找键时, PLTree首先使用 SIMD指令在缓存元数据中逐层查找是

否存在匹配的指纹 (❶❷). 如果存在指纹匹配, 则继续在溢出缓存中对应的 entry 中从右至左比较指纹匹配的键

(❸), 若键相同直接返回结果, 无需继续向左和向下层继续查找, 因为后面的即使存在相同的键也是旧数据. 当键

存在时, 溢出缓存中查找操作最少只需进行一个缓存行的 DRAM读取和一个 PM块访问. 当键不存在时, 溢出缓

存中的查找开销为 N个缓存行的 DRAM访问 (N为溢出缓存的层数), 而不会产生额外的 PM访问. 

3.3   插入更新

如图 3红色箭头所示, 与查找操作的相同, 插入更新操作需要先在内部节点中定位键所在的叶节点以及对应

的元数据 (⑧⑭⑨). 在叶节点中, 使用原地更新和日志式插入的方式将键值对写入预测的 block中. 在此过程中, 如
果溢出缓存中已经存在与待插入键重复的数据, 在后续查询操作中, 这些重复数据将会被视为过期或旧数据.
PLTree对分布不均匀的真实工作负载进行了优化: 避免了插入数据之前在溢出缓存对键进行唯一性检查. 因为在

PLTree中, 只需确保关键字在叶节点中是唯一的, 允许溢出缓存中的键存在重复. 因此, 在插入键值对之前, 只需

要在叶节点的 block中进行键的唯一性检查, 而无需继续在溢出缓存中查找该键. 具体的做法是, 在插入键值对之

前, 先在块元数据和叶节点中查找键是否存在 (⑩⑪). 如果键已存在, 则会在 block中原地更新键值对的值, 由于值

的大小为 8 B, 在写入时采用 8 B原子写入 PM, 并使用内存屏障 SFENCE指令 [39]隔离后续的写指令, 因此程序崩

溃时不会出现中间状态. 如果键在 block中不存在, 就以追加的方式将键值对写入到 block的空闲槽位中 (⑫), 并
将键的指纹加入块元数据的指纹数组之中. 键值对采用先写入值 (8 B) 再写入键 (8 B) 的方式持久化, 使用

SFENCE指令隔离后续的写指令, 确保系统崩溃发生在值写入和键写入之间时, 槽位中的键仍为空闲标志, 避免无

效键值对的写入. 上述插入方式避免了额外的 PM访问, 因为键的唯一性检查只在叶节点中进行.
当叶节点产生由冲突导致的溢出时, APEX和 PLIN每次只往溢出缓存中写入一个 16 B大小的键值对 (写放

大为 16, 一个 PM块 256 B/键值对大小 16 B). 针对 PM中由数据访问粒度不匹配引发的写放大问题, PLTree进行

了优化: 在叶节点 block产生溢出时选择将整个 block的数据批量地写入到溢出缓存中 (⑲), 当 PLTree叶节点中

某个 block 中的数据全部写入溢出缓存第 0 层的同一个 entry 时, 写放大最小可降低至 1.07 (一个 PM 块 256 B/
block中的数据 240 B). 通过批量写入数据的方式, 能够根据 PM的特性, 减小 PM中的写放大. 此外, 每次批量写

入还可以均摊数据持久化和内存屏障指令带来的开销, 从而提升系统的性能表现.
批量写入完成后, 需要通过设置空闲标志将叶节点中 block 槽位标记为空闲, 并清除对应块元数据中的指纹

数据. 在批量写入缓存和将 block 槽位设置为空闲时, 即使发生系统崩溃, 也不会影响索引的一致性. 这是因为

PLTree支持存储关键字重复的数据, 可以分为两种情况讨论: (1)批量写入溢出缓存时发生系统崩溃. 此时可能有

一部分键值对已经被写入溢出缓存中, 在叶节点 block中的键值对未被改变, 因此系统恢复后, 叶节点中的数据仍

旧存在, 对查找操作没有影响. 写入溢出缓存中的部分键值对会被当做旧的数据, 下一次批量写入时, 键重复的旧

数据会被覆盖. (2)将叶节点 block槽位设置为空闲时系统崩溃. 此时 block中的键值对已经全部写入溢出缓存, 叶
节点 block中可能存在部分键值对未被置空, 由于此时 block中的键值对已经全部写入溢出缓存, 系统恢复后, 并
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不会产生数据的丢失, block与溢出缓存中重复数据将在下一次数据从 block批量写入溢出缓存时合并.
溢出缓存采用分层的结构来存储批量写入的数据. 为了减小写放大, 当一层中某个条目数据写满时, 该条目数

据会批量移入下一层 (如图 2中❹❺). 批量写入前会合并键重复的数据, 并删除旧数据. 批量写入完成后, 更新与

条目对应的缓存元数据指纹信息. 随着数据的插入, 溢出缓存中的层数将会增加. 如果溢出缓存层数过多, 将导致

查找性能和范围查找性能下降. PLTree 通过扩展叶节点来解决性能下降的问题. 然而, 频繁地调整叶节点也会带

来大量的开销. 为了避免这种开销, 在叶节点插入数据时通过计算叶节点溢出缓存的平均层数 (avgLevel=levelnum/
size, levelnum为叶节点中溢出缓存层数的总和, size为 block数组长度)来判断是否需要进行叶节点扩展. 只有当

叶节点中溢出缓存的平均层数超过一定阈值时, 才考虑对叶节点进行扩展. 在节点扩展时会对叶节点中的键重复

的数据以及标记为删除的数据进行清理以减轻冗余数据带来的存储开销. 

3.4   删　除

如图 3红色箭头所示, 删除操作以键值对插入的方式进行. 当需要删除数据时, 首先在内部节点查找定位到包

含目标键的叶节点 block (⑬⑭⑮). 然后, 在该 block中检查键是否存在: 若存在, 则将对应的值标记为已删除; 若
不存在, 则将键和删除标志作为键值对插入到 block中 (⑯). 在后续执行查找操作时, 若找到的键值对中值被标记

为删除, 则直接返回查找失败. 当 block满时, 其中标记为删除的数据会随着其他有效数据一起被批量写入溢出缓

存中. 溢出缓存中标记为删除的数据会在节点扩展时被清除, 以减轻出现大量删除操作时, 溢出缓存中过多的冗余

数据导致的索引性能下降和额外存储开销. 

3.5   范围查找

如图 3 红色箭头所示 ,  范围查找首先使用查询范围的最小键执行查找操作 ,  定位键所在的起始叶节点

(⑰②③). 然后, 根据模型定位 block数组中第一个存储大于等于该键的 block位置 (⑩), 并向后查找 (⑱). 叶节点

之间以链表结构相连, 如果当前叶节点的查找结束, 则会继续查找下一个叶节点, 直到链表末尾或查找范围结束.
叶节点中的范围查找从叶节点中指定的起始 block 开始顺序遍历 block 数组, 并在 block 及其关联的溢出缓

存中查找符合查找范围的键值对并添加至结果集合. 当访问每个 block时, 首先读取其中的数据, 并将查询结果加

入结果集合. 然后继续进入 block对应的溢出缓存中逐层逆序读取 entry数组中的有效数据, 同样将符合条件的数

据合并到结果集中. 访问完一个 block及其对应溢出缓存后更新查找结果集合, 具体包括如下操作: 合并相同键的

键值对, 移除标记为删除的键值对, 以及在集合大小超出查找范围时删除多余的键值对. 

3.6   索引恢复

当系统重启或发生崩溃导致 DRAM 中的元数据丢失时, PLTree 采用延迟恢复策略按需重建元数据. 具体的

做法是设置了全局的索引版本字段 global_v. 在恢复过程中, 首先将该字段加 1, 然后通过遍历叶节点的链表来更

新指向叶节点的槽位中的字段 v. 如果索引不是正常关闭, 则需要在遍历叶节点时检查 fptr 指向的父节点槽位中

字段 child指针是否正确指向自身, 如果不正确, 则更新 child指针. 在后续的索引查询过程中, 通过比较存储在块

元数据中的索引版本字段 v和槽位中的字段 v是否相同, 来确定是否重建元数据. 

3.7   并发操作

在并发读写过程中, 应尽量减少对 PM的访问. 例如先前的方法 [24]使用了存储在 PM中的版本锁. 当写操作获

取锁时可能遭遇阻塞并且需要频繁读取锁状态. 读操作为了确保数据的一致性, 需要两次读取锁的版本号. 这都会

增加不必要的 PM带宽消耗. 此外, 完成写操作后更新锁版本也可能带来额外的 PM写操作. 另外, 驻留在 PM中

的锁在系统崩溃时也有可能导致树永远持有锁, 处于不一致的状态.
PLTree采用了轻量级的乐观锁 (optimistic locking)实现高并发的读写操作. 如图 2左所示, 在块元数据中, 为

每个 block和相应的溢出缓存存储了 1 bit锁 (lock字段)和 31 bits版本信息 (version字段). 写操作线程使用比较

并交换 (compare and swap, CAS)指令原子地设置目标 block的锁. PLTree采取了同步锁定目标 block和溢出缓存

的策略, 这样即使在系统崩溃的情况下, 也能确保障数据的完整性与一致性. 当写线程成功获取锁时, 此时只有一
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个写线程可以向目标 block和溢出缓存中写入数据. 写操作完成后, 使用 CAS指令原子地增加块元数据中版本字

段 version并释放锁. 读线程无需获取锁, 它首先读取版本锁的快照, 并检查锁是否被并发写入线程占用. 如果是的

话, 读线程会等待直到写线程释放锁. 当读操作完成后, 读线程会再次读取版本信息, 以判断在读取过程中数据是

否被其他写线程修改. 如果两次读取的版本不匹配, 则会重新尝试整个操作. 锁存储在 DRAM 中, 避免了 PM 访

问, 从而节约 PM带宽, 提高了索引并发性能.
PLTree在指向叶节点的槽位中设置了叶节点锁 lock. 当叶节点进行扩展时获取锁, 此时写入操作会受阻但读

操作不受影响. 接着, 采用写时复制 (copy-on-write)策略更新叶节点: 首先, 在内存中创建叶节点的副本, 将原叶节

点中的数据排序后写入新创建的叶节点. 当新的叶节点创建完成后, 通过原子操作修改内部节点槽位中的指针

child 指向新的叶节点, 随后释放锁. 为了避免额外的 PM 访问并保证崩溃一致性, 在更新叶节点链表时采取了无

日志方法. 具体做法是, 在叶节点扩展完成后, 将前一个叶节点的备用指针指向新的兄弟节点, 并使用 PM原子操

作修改其中的 flag字段来切换指针. 如果此时系统发生崩溃, 则前一个叶节点指向的下一个兄弟节点只会是旧节

点或已扩展的新节点. 若崩溃发生在切换指针之后, 可能会暴露中间状态, 出现槽位中字段 child指向的旧叶节点

的情况. 但由于新叶节点存储了指向内部节点的指针 fptr, 因此在系统恢复时, 可以通过检查并更新 fptr指向槽位

中字段 child来确保崩溃一致性. 

4   实验分析
 

4.1   实验设置
 

4.1.1    实验环境和对比方案

本文实验在 Linux服务器上进行, 该服务器操作系统为 64位 Ubuntu 20.04.5 LTS, 内核版本为 5.4.0. 该服务

器配备 512 GB DRAM和 4 048 GB持久化内存, 采用 Intel(R) Xeon(R) Gold 6348 CPU @ 2.60 GHz双处理器, 每
个处理器拥有 28个物理核心和 42 MB三级缓存. 傲腾持久化内存以 App Direct模式配置, 并通过创建 ext4-DAX
文件系统将其挂载到文件系统进行管理. 为避免 NUMA效应 [11], 所有线程均固定到 NUMA节点 0, 并且只能访问

该节点上的 DRAM和 PM.
本文选择了 5个最近的持久化内存索引进行性能对比, 包括最近的持久化学习索引 APEX以及 4个基于 B+

树结构的持久化内存索引 (FPTree, uTree, NBTree和 DPTree). 由于 APLI未提供源码, PLIN为纯 PM架构索引且

实验 [24]显示 PLIN性能要低于混合架构的 APEX. 因此本文未将它们加入对比. 与 PLTree相同, 参加对比的所有

索引均为 DRAM/PM混合架构. 其中 FPTree, uTree, NBTree将内部节点和元数据存储在 DRAM中. DPTree采用

分层结构, 在 DRAM中存储缓存树, 当缓存树的大小达到一定阈值后, 使用后台线程将 DRAM中的缓存树与持久

化树进行合并. APEX将指纹和锁等元数据存储在 DRAM中, 内部节点和叶节点均存储在 PM中. 以上索引均使

用 PMDK进行持久化内存的管理, 并在都在 ADR模式 [40]下运行, 采用 CLWB和 SFENCE指令 [39]确保数据持久

化. 所有索引使用 C++实现并采用-O3 优化编译. 在索引构建时, APEX 和 PLTree 的叶节点初始数据填充率设置

为 50%, 以支持之后的插入操作. 参加对比索引的其他参数均采用原论文中默认配置. 

4.1.2    数据集和工作负载

为了测试持久化学习型索引在合成数据和真实数据上的性能表现, 实验中选取了 1个合成数据集 uniform和

4个真实数据集 face[26], osm[26], planet[41], genome[41]. 这些数据集在现有的学习型索引研究中得到广泛使用, 每个数

据集由 2亿个非重复的 8 B无符号整数组成. 其中 uniform数据集由均匀分布的无符号整数组成, face数据集采样

自 Facebook用户 ID数据, osm和 planet数据集采样自公开地图 OpenStreetMap的经纬度数据和 planet ID数据,
genome数据集包含人类染色体中的位点对数据. 其中, 真实数据集更难以拟合, 因此相较于合成数据集, 真实数据

集具有更大的挑战性, 适用于评估持久化学习型索引的性能表现.
本文采用常见的工作负载来测试索引性能, 包括只读、读写混合、只写、范围查找和删除操作. 其中, 读写混

合包括读重负载 (20%写, 80%读)、读写平衡负载 (50%写, 50%读)和写重负载 (80%写, 20%读). 上述工作负载
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使用均匀分布从数据集中选取键, 在读/写负载中, 每个键被读取/写入的概率相同. 在进行测试之前, 先预先加载 1
亿个键值对来构建索引. 范围查找从一个随机键开始, 并扫描后续的 100条记录. 由于 DPTree没有实现删除操作,
NBTree没有实现范围查找操作, 所以在相应的测试中不将 DPTree和 NBTree加入对比. 

4.2   参数选择

本节将研究分段误差, 叶节点 block大小以及溢出缓存 entry大小的设置对索引性能的影响. 

4.2.1    分段误差设置

在使用自底向上的方法构建学习索引的布局时, 分段误差的大小会直接影响键空间的划分粒度, 从而影响树

的高度和 PM访问次数. 当分段误差较小时, 键空间会被划分得更加细致, 导致更多的节点和更高的树高, 进而增

加了 PM的访问次数. 相反, 当分段误差较大时, 分区粒度过粗, 叶节点中的线性模型不能很好地拟合数据分布, 可
能会引发更多的冲突, 并且更多的数据会写入溢出缓存. 因此, 在选择分段误差时需要综合考虑这两个方面的因素.

为了探究不同分段误差对 PLTree索引性能的影响, 我们使用 5个数据集进行了单线程实验, 并比较了不同分

段误差下的查找和插入吞吐量. 实验中使用 1亿个键构建了不同分段误差的索引, 并进行了 1亿次查找和插入操

作, 记录了操作吞吐量. 图 4实验结果显示, 随着分段误差的增大, 所有数据集的查找和插入吞吐量逐渐上升. 当分

段误差分别大于 256 (图 4(a))和 128 (图 4(b))时, 所有数据集上的查找操作和插入操作的吞吐量逐渐收敛. 这是因

为随着分段误差的增大, 索引每层中的节点数量减少, 从而在遍历过程中缓存命中率提高, 同时索引高度逐步减

小, 从而减少了 PM的访问. 此外, 在查找操作中采用了存储在 DRAM中的指纹数据加速溢出缓存的查找, 溢出缓

存的每一层只会产生一个缓存行的 DRAM访问, 当溢出缓存层中不存在键时则跳过该层 PM访问, 每次在溢出缓

存查找最多只会产生一次 PM访问, 因此索引查找性能受到溢出缓存的影响较小. 对于插入操作, 由于只需在叶节

点数据块中原地更新和插入键值对, 只有在数据块满时, 才会将数据批量写入溢出缓存, 避免了溢出缓存的频繁写

入, 插入操作的性能主要受索引高度的影响. 当误差继续增大时索引的高度不再增加, 因此随着分段误差增大读写

性能逐渐收敛. 根据实验结果, 我们选择将索引构建的分段误差大小设置为 256.
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图 4　使用不同分段误差构建的索引在不同数据集上进行查找和插入操作时的吞吐量
  

4.2.2    叶节点中 block大小和溢出缓存中 entry大小对性能的影响

为了研究叶节点中 block 和溢出缓存中 entry 的大小设置对索引性能的影响, 我们在 4 个真实数据集上进行

了单线程性能测试. 比较了数据结构在不同大小设置下 (同时修改元数据大小以匹配 block和 entry的不同大小设

置), 进行 1亿次查找和插入操作时的吞吐量. 根据图 5(a)和图 5(b)的结果, 我们发现将叶节点 block大小设置为

256 B时, 可以获得最高的读写吞吐量. 由于真实数据集键空间的局部难以拟合, 较小的 block更容易因冲突导致

数据频繁写入溢出缓存, 从而增加查找路径长度及查找时间. 对于插入操作, 较小的 block更加容易被写满引起频

繁的溢出缓存写入, 降低了性能. 当 block大小超过 256 B时, 读写性能开始下降. 这是因为块元数据需存储更多指

纹信息, 可能导致 DRAM 缓存未命中的概率增加. 另外, 由于指纹大小为 8 bits, 不同键存在相同指纹的概率为

1/256, 因此当 block增大时, 可能出现不同的键具有相同的指纹信息, 导致读写操作可能需要在叶节点访问不止一

个 PM块来查找目标键.
根据图 5(c)和图 5(d)的结果, 我们发现将溢出缓存中 entry的大小设置为 768 B时, 大部分的数据集上索引

的读写吞吐量达到最高点. 当 entry较小时, 由于溢出缓存每一层的数据容纳能力有限, 溢出缓存的层数较多, 在查

找键时需要访问更多的缓存行, 增加了缓存未命中的概率. 同样, 在插入操作时, 若 entry较小可能会导致数据频繁
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地被写入下一层, 从而降低吞吐量. 另一方面, 当 entry过大时, 缓存元数据需要维护更多的指纹信息. 这会增加在

访问溢出缓存时缓存未命中的概率. 因此根据实验结果, 我们将 block大小设置为 256 B, entry大小设置 768 B.
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图 5　在不同 block大小和不同 entry大小设置下进行查找和插入操作的吞吐量
  

4.3   单线程测试

本节中, 我们对索引进行了单线程实验, 并且使用 5个不同的数据集分别进行了 1亿次的点查找/插入/范围查

找/删除操作的性能测试. 如图 6(a)所示 PLTree和 APEX的点查找在所有的数据集上的性能均优于 B+树结构的

索引, 这是因为学习索引根据数据的分布特点构建索引, 能够创建更大的数据节点, 因此具有更扁平的索引结构,
而传统 B+树的结构的索引构建与数据集的分布无关, 叶节点的数量和树的高度随着数据量的增加而增加, 因此查

找遍历时会产生更多的缓存未命中. 相比于其他 4个真实数据集, PLTree和 APEX在合成数据集 uniform上所有

操作的吞吐量最高, 这是因为在该数据集上键分布均匀且易于模型拟合, 索引高度最低, 此外在叶节点中所产生的

冲突也是最小的, 大部分的键值对存储在叶节点中, 无需频繁访问溢出缓存结构.
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图 6　在 5个数据集上进行单线程的点查找/插入/范围查找/删除的吞吐量
 

如图 6(a)和图 6(d)所示, 在 4个真实数据集上进行点查找和删除操作时, PLTree相比其他索引结构表现更优

异. 以线性模型较难拟合的 face数据集为例, PLTree点查找性能分别比 DPtree/APEX/uTree/FPTree/NBTree提升

了 2.6倍/1.8倍/2.3倍/3.7倍/2.2倍. PLTree在性能上优于 APEX的原因是, 真实数据集中的键呈非线性特征, 导
致学习型索引中有较多数据需要存储在溢出缓存中. 而 PLTree通过块元数据结构提高了查找性能, 可以在访问叶

节点之前先通过访问块元数据判断叶节中键是否存在, 若不存在则可直接跳过叶节点的访问, 从而避免了额外的

PM访问. 相比之下, APEX使用的 probe-and-stash技术需要先在叶节点中进行线性探测来判断键是否存在, 然后

才会在溢出缓存 (stash)中查找键, 从而产生了不必要的 PM访问. 此外, 在查找溢出缓存中的键时, PLTree的缓存

元数据结构中每个缓存行可以存储 48个指纹信息, 而 APEX的元数据结构中每 2个缓存行只存储了 15个指纹信

息, 因此 APEX比 PLTree更容易产生更多的缓存行访问. 在合成数据集 uniform上 PLTree的删除操作的吞吐量

与 APEX相当, 点查询的吞吐量接近于 APEX, 这是因为 uniform数据集中的数据是线性分布的, 大部分的数据都

存储在叶节点中, PLTree在访问叶节点之前需要额外先访问块元数据, 产生了一定的性能损失.
如图 6(b)和图 6(c)所示, PLTree在所有数据集上的插入和范围查找性能都优于其他索引. 以插入操作为例,

在 uniform数据集上, 相对于 DPtree/APEX/uTree/FPTree/NBTree, PLTree的性能提高了 3.2倍/2.2倍/8.4倍/6.5倍/
3.6倍. 这是因为: (1) PLTree避免了在溢出缓存中进行键的唯一性检查, 从而缩短了插入操作的查找路径; (2)每次

插入和更新操作只发生在叶节点, 减少了冲突严重时将新插入的数据写入溢出缓存的频率; (3) PLTree 采用了写

优化的溢出缓存结构, 当叶节点 block满时, 采用批量写入的方式将数据移入下一层, 从而减小了 PM的写放大.
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此外, 可以发现在 4 个真实数据集上, APEX 的插入操作性能较传统结构索引 DPTree 和 NBTree 弱, 主要是

因为 APEX面对真实数据集时叶节的冲突增加, APEX在插入操作时需要进行额外的 PM和缓存访问, 以检查键

在叶节点和 stash 中是否已经存在. 并且每次向 stash 插入数据时只写入 16 B 数据, 导致 16 倍的 PM 写放大. 而
DPTree采用了分层的结构, 新插入的数据先写入 DRAM驻留的缓冲树中, 之后再通过后台线程批量写入持久化

树中, 从而提高了写入性能. 对于范围查找, PLTree 在所有数据集上性能均优于其他索引, 在 uniform 数据集上

PLTree相对于 DPtree/APEX/uTree/FPTree性能分别提高了 4.3倍/3.5倍/10.4倍/5.8倍. 这是因为 PLTree相较于

B+树结构持久索引具有更大的叶节点, 范围查找时可以在连续的地址范围内顺序访问 PM, 从而具有更高 PM带

宽利用率. 而 DPTree需要搜索多个树并组合结果, 影响了范围查找性能. uTree的范围查找性能最低, 因为 uTree
将每个记录都存储在链表节点中, 遍历它们会导致许多缓存未命中. 

4.4   多线程测试

本节的实验测试了索引在不同负载上的多线程可扩展性, 实验中线程从 1个线程扩展到 28个线程, 所有的线

程被固定在物理核心上运行, 每个线程独立使用一个物理核心.
图 7−图 10展示了单个操作的并发性能, 包括 100%的点查询/插入/范围查询/删除操作. 实验结果表明, 在不

同的负载下, PLTree在所有的数据集上都表现出了良好的多线程可扩展性, 随着线程数量增加, PLTree的吞吐量

也相应地增加, 且增加的趋势呈现线性或近似线性. 在 4 个真实数据集上, PLTree 的单项操作负载的并发性能均

优于其他索引, 这是因为: 首先, PLTree 通过拟合数据集的分布, 采用基于模型的搜索, 提高了 CPU 缓存利用率;
其次, PLTree采用轻量级并发控制, 减少了同步开销; 第三, PLTree利用 DRAM中的元数据来加速查找, 避免了不

必要的 PM访问, 从而减少了有限的 PM带宽争用, 保证了高性能; 最后, PLTree采用了批量写入和追加写入的方

式将数据写入溢出缓存, 降低了 PM 的写放大, 提高了 PM 带宽的利用率. 另外与单线程实验的情况一样, 在
uniform数据集上, PLTree的点查询和删除操作并发性与 APEX性能相近.
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图 7　多线程点查询操作吞吐量, 横坐标为线程数, 纵坐标为吞吐量
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图 8　多线程插入操作吞吐量, 横坐标为线程数, 纵坐标为吞吐量
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图 9　多线程范围查询操作吞吐量, 横坐标为线程数, 纵坐标为吞吐量
 

图 11−图 13展示了混合负载的并发性能. 实验结果表明, 混合负载测试中, PLTree在所有的数据集上展现

了最佳的性能和可扩展性. 随着负载中插入操作比例的增加, 其他的索引的扩展性变差, 而 PLTree仍然保持最
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佳的性能. 这得益于 PLTree写入优化的溢出缓存以及 DRAM元数据的合理利用, 避免不必要的 PM访问, 减小

了 PM带宽的争用, 降低了同步的开销. 另外, 实验结果显示 APEX在真实数据集上的混合负载性能表现不佳,
如图 11(b)、图 12(a)–图 12(b)、图 13(a)–图 13(d)所示, 在 osm和 face数据集上, APEX的混合负载吞吐量要低

于 NBTree, 这是因为 osm和 face数据集非线性程度较高、较难拟合, APEX叶节点中冲突较多, 大量的数据被

插入溢出缓存 stash中导致了 PM写放大. 此外, 频繁访问 stash还降低了 CPU缓存利用率, 抵消了学习索引模

型搜索带来的优势.
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图 13　多线程写重负载吞吐量, 横坐标为线程数, 纵坐标为吞吐量
 

图 14 展示了在 28 线程下索引运行倾斜负载的性能. 实验使用 4 个真实数据集在不同的 zipfian 倾斜度

(0.2–0.99)下进行了 1亿次点查询的吞吐量测试. 实验结果表明, 除了 FPTree之外, 其他索引在倾斜度增加时吞吐

量都表现出增高的趋势, 且 PLTree在不同倾斜度下的查找性能优于其他索引. 较高的倾斜度意味着只有一小部分

热门键被频繁访问, 而大多数键很少被访问. 这说明 PLTree/DPtree/APEX/uTree/NBTree能够有效利用 CPU缓存

来加速热点数据的访问. 通过横向对比 4个数据集中每个索引的吞吐量 (图 14(a)–图 14(d)), 我们可以发现 APEX
的性能容易受到不同数据集分布的影响, 而 PLTree和 B+树结构的索引查询吞吐量的变化不大. 这说明 PLTree的
设计能够很好地适应不同的访问模式, 并且性能受数据集分布的影响较小.
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图 14　在 28线程不同倾斜负载设置下 4个真实数据集上的查找操作吞吐量
  

4.5   索引加载时间

本节实验对 6个索引的加载时间进行了评估, 我们使用了 1亿个键来构建索引, 并记录了构建索引所需的时

间. 由于 DPtree、FPTree、uTree和 NBTree没有实现批量加载功能, 因此我们使用它们的插入函数来进行索引构

建. 图 15显示了在 6个数据集上构建索引所需的时间. 实验结果表明, 在所有数据集上, PLTree的加载时间最短

(5.3–12.6 s), 其次是 APEX (8.6–26.2 s). 相比之下, 传统的 B+树结构索引则需要更长加载时间, 平均约 94–324 s. 由
于 PLTree采用了 O(n)复杂度的分段算法来构建索引, 因此具有最快的加载速度. 即使在较难拟合的 face数据集

上只需约 12 s, DPtree/APEX/uTree/FPTree/NBTree 的加载时间分别是 PLTree 加载时间的 7.4 倍/2.0 倍/
26.6倍/13.0倍/8.5倍, 进一步证明了 PLTree在索引构建方面表现出的高性能.

此外, 实验结果还显示 PLTree和 APEX的索引加载时间受数据分布的影响. 数据集的非线性程度越高, 索引

的加载时间越长. 例如, 线性分布的 uniform数据集所需的加载时间最短 (PLTree为 5.3 s, APEX为 8.6 s). 而在真

实数据集上, APEX相比 PLTree的加载所需时间更长. 在 osm数据集上, APEX的索引加载时间约为 PLTree加载

时间的 2.1倍. 这是因为 APEX在加载键时需要同时计算成本模型估计索引的查找/插入平均延时, 并选择合适的

分割数量, 从而导致更多的计算开销. 因此, APEX在加载真实数据集时比 PLTree需要更多时间. 

4.6   索引设计对性能影响
 

4.6.1    两阶段构建索引

PLTree采用了两阶段的方法构建, 通过消除内部节点中的局部查找来提高性能. 我们首先对比了表 1中所示

的 5个索引, 在不同数据集上进行 1亿次查询时, 内部节点遍历的平均访问延时 (由于 DPTree采用了分层树的结

构, 所以没有被纳入比较范围).
  

表 1　内部节点平均查找延时 (ns)
 

数据集 PLTree APEX uTree FPTree NBTree
osm 3.03 26.60 482.67 853.44 315.68
face 3.01 17.71 483.70 852.56 315.92

genome 3.01 9.10 486.01 854.58 315.32
planet 3.00 13.84 482.19 858.37 315.81
uniform 3.03 6.73 481.69 848.67 315.87

 

从表 1的结果来看, PLTree在所有测试数据集上的平均查找延时均低于其他索引, 最低仅为 3 ns. 并且内部节

点遍历的平均延时几乎不受数据分布的影响. 原因在于 PLTree 消除了内部节点中的局部查找, 每层只需访问一
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个 PM 块的. 同时, PLTree 是一棵平衡树, 所以查找所有内部节点时的遍历路径长度相同. 由于 PLTree 内部节点

的高度较扁平, 各个数据集上的内部节点高度相差不大, 因此数据分布对内部节点的查找性能负面影响较小. 相比

之下, APEX的内部节点平均访问延时约为 PLTree的 2.2–8.8倍, 并且内部节点的访问延时受到数据分布的影响.
这是因为 APEX是一棵非平衡树, 构建索引时内部节点的高度受到键局部分布影响. 尽管 APEX内部节点中无需

进行局部搜索, 但当键的局部分布难以拟合时, 内部节点的遍历路径增加将影响内部节点的查找性能.
B+树类持久化内存索引的内部节点遍历平均延时最长, 约为 PLTree 的 105–283 倍. 虽然它们都将内部节点

存储在 DRAM中以加速访问, 但与学习型索引相比, B+树类结构的索引内部节点遍历路径更长, 并且需要在内部

节点中进行局部搜索来查找子节点的指针, 这导致了更多的 CPU缓存行未命中, 从而影响了查找性能.
为了验证消除内部节点的局部搜索是否能够提升性能, 我们设计了消融实验: 在构建索引时, 保留了内部节点

的局部搜索. 叶节点和内部节点的划分误差与原索引相同, 都设置为 256. 在内部节点中使用二分法进行局部搜索,
其他数据结构的设计与原索引保持一致. 经过 1 亿次查找后, 记录了内部节点的平均读取延时. 如图 16 所示,
PLTree-local代表经过修改后的索引, 即保留了内部节点的局部搜索. 实验结果显示, 消除内部节点的局部搜索后,
PLTree的内部节点性能显著提升. 在 osm/face/genome/planet/uniform数据集上, 查找性能分别提升了 34.7倍/27.6
倍/19.5倍/26.6倍/10.3倍.

此外, 我们还观察到, PLTree-local内部节点的查找性能受到数据分布的影响, 在难以拟合的数据集中, 内部节

点的查找延时更长. 以 osm数据集为例, PLTree-local内部节点的平均延时约为 105 ns, 而 PLTree不会受数据分布

影响, 在所有的数据集上内部节点查找平均仅需 3 ns. 这说明通过两阶段索引构建消除内部节点中的局部搜索能

够在提升性能的同时消除数据分布对索引内部节点查找性能的负面影响. 

4.6.2    块元数据的影响

本节分析了元数据结构对性能的影响. 为了进行对比, 我们在关闭块元数据加速后, 分别在单线程和 28线程

环境下执行了 1亿次查找操作. 如图 17所示, PLTree-n代表关闭了块元数据加速的索引. 通过观察吞吐量, 我们发

现关闭块元数据加速后, 索引的性能下降. 这是因为关闭块元数据加速后, 无论查找的目标键在叶节点中是否存

在, 都必须先对叶节点进行访问. 而对于冲突较大的叶节点, 这会产生更多额外的 PM访问. 然而, 当使了块元数据

加速后, 如果叶节点中不存在键, 只需进行一个缓存行的 DRAM访问, 跳过了叶节点的访问. 这避免了 PM带宽的

消耗, 并且在多线程情况下, 还能避免有限的 PM带宽争用, 提高了吞吐量.
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图 17　对比关闭块元数据加速时在不同数据集上查找操作的吞吐量
  

4.6.3    溢出缓存的影响

为了评估溢出缓存结构设计的有效性, 我们设计了对比实验, PLTree-ff 使用树结构的持久化内存索引

Fast&Fair替代文中提出的溢出缓存, 并在单线程和 28线程环境下分别测试了 1亿次查找和 1亿次插入操作的吞

吐量. 如图 18所示, 实验结果表明, 采用本文中提出的溢出缓存能够有效提升索引的查找和插入性能. PLTree溢
出缓存采用缓存元数据加速了查找, 使得当键存在于溢出缓存时, 最少仅需读取一个 PM 块即可完成查找. 而在

Fast&Fair中查找键时, 可能需要访问多个 PM块. 插入过程中, 为确保键的唯一性, PLTree-ff必须先查找 Fast&Fair
以避免重复的键, 而 PLTree避免了在溢出缓存中对键进行唯一性检查, 从而在插入数据前减少了不必要的 PM访

问, 节约了 PM带宽. 此外, 在 Fast&Fair叶节点插入键值对时, 会产生写放大, 而 PLTree溢出缓存采用日志形式批

量写入数据, 避免了 PM的写放大, 提高了 PM带宽利用率.
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4.7   空间开销测试

在本节中我们首先对比了两个持久化学习索引 PLTree和 APEX分别在合成数据集和真实数据集上写入 2亿
个键值对后的 DRAM和 PM的空间开销, 实验结果显示在合成数据集上 PLTree的存储空间开销要比 APEX低.
在真实数据集上 PLTree的 DRAM空间开销比 APEX低, 但是 PM空间开销要比 APEX要高, 详见表 2.
 
 

表 2　PLTree和 APEX存储开销 (GB)
 

索引 uniform (DRAM/PM) face (DRAM/PM)
PLTree 0.495/4.391 0.859/8.934
APEX 0.571/5.379 1.544/5.494

 

为进一步探究 PLTree 中重复数据写入时存储空间的消耗情况, 我们在真实数据集 face 上构建了一个包含

200M个 (即 2亿个)键值对的索引, 并进行了不同比例的重复数据随机插入实验. 如表 3所示, 我们分别向索引随

机插入原数据集中 10%至 50%的键重复的数据, 即分别对应了额外插入 20M/40M/60M/80M/100M个重复键值

对. 表 3 的实验结果显示, 随着重复数据写入比例的增加, PLTree 在 PM 上的空间开销相对于原始状态分别增长

了约 4.17%、6.91%、9.33%、11.66% 和 13.95%, 而在 DRAM 中的空间开销也相应增加了约 3.51%、5.82%、

7.87%、9.85%及 11.81%. 每增加 10%的重复数据, PM和 DRAM空间开销的增量平均约为 2.45%和 2.08%.
 
 

表 3　不同比例重复数据写入 PLTree时存储空间的消耗情况
 

存储空间开销增量 10% 20% 30% 40% 50%
PM空间开销增量 (%) 4.17 6.91 9.33 11.66 13.95

DRAM空间开销增量 (%) 3.51 5.82 7.87 9.85 11.81
 

以上实验结果表明, 在真实数据分布下, PLTree 牺牲了一定的空间存储空间以换取更高的读写性能, 本文提

出的索引设计方案能够一定程度上减轻由于冗余数据导致的空间开销增大问题. 

4.8   索引信息统计分析

本节首先分析了加载 1亿条数据时, PLTree和 APEX在不同数据集上的索引高度和叶节点数, 结果如表 4所
示. PLTree在大部分数据集上能够构建较少的叶节点, 并且是一棵平衡树, 索引的最大最小高度相同. APEX是一

颗非平衡树, 在难以拟合的局部键空间可能需要构建更长的遍历路径, 因此查询性能更易受数据分布的影响.
 
 

表 4　PLTree和 APEX索引高度和叶节点数统计 (最小高度/最大高度/叶节点数)
 

索引 osm face genome planet uniform
PLTree 4/4/77 941 3/3/126 140 3/3/21 007 4/4/51 814 3/3/683
APEX 2/6/80 524 2/6/113 839 2/6/22 485 2/4/59 713 3/4/16 384

 

表 5展示了在索引加载 1亿个数据时, 不同数据集上 block总数、溢出缓存总数以及其占 block总数的比例,
结果显示在 osm/face/genome/planet/uniform上溢出缓存占比分别 11.87%/12.22%/16.64%/11.83%/0.001 3‰. 这表

明溢出缓存的数量与数据的分布特点有关, 分布越均匀, 溢出缓存的数据量越少. 在此基础上, 我们进一步统计了
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PLTree进在行 1亿次查询时, 每次查询过程中访问元数据所需的平均缓存行数, 以及内部节点、叶节点和溢出缓

存对应的 PM块的平均访问数. 在所有数据集上元数据的平均仅产生约 1个缓存行的访问, 内部节点 PM块平均

访问数与内部节点的高度有关, 每一层产生 1 个 PM 块的访问. 除去内部节点的 PM 访问, 在 uniform 数据集上,
PM的访问主要集中在叶节点, 平均约为 1个 PM块. 在真实数据集上, 叶节点和溢出缓存的 PM块平均访问数之

和接近 1个 PM块, 这说明 PLTree的索引设计在面对真实数据集时, 能够有效地减少不必要的 PM访问, 充分利

用模型搜索的优势, 使索引的在真实数据集上的 PM块访问数尽量接近在合成数据集上的访问数.
  

表 5　PLTree索引信息统计
 

统计信息 osm face genome planet uniform
block数 13 386 188 13 400 613 13 344 913 13 360 928 13 333 695

溢出缓存数 1 588 894 1 638 007 2 220 666 1 580 603 17
溢出缓存数/block数 11.87% 12.22% 16.64% 11.83% 0.001 3‰

元数据平均访问数 (缓存行) 1.080 1.114 1.025 1.002 1.000
内部节点PM块平均访问数 3 2 2 3 2
叶节点PM块平均访问数 0.566 0.428 0.385 0.670 1.000

溢出缓存PM块平均访问数 0.504 0.659 0.693 0.372 3.370×10−6
  

4.9   索引恢复性能测试

在本节中, 我们在不同索引中分别加载 1百万至 1亿个键值对, 模拟索引崩溃并进行恢复操作, 评估各索引的

恢复速度. NBTree没有提供索引恢复的实现, 故未参与此次对比. PLTree和 APEX采用了延迟恢复策略. 因此, 针
对这两者的实验包含了数据恢复和性能恢复两部分. 其中性能恢复时间为索引执行查询时性能恢复稳定的时间.
表 6展示了在 planet数据集上索引的恢复性能, PLTree/uTree/FPtree/DPTree的索引恢复时间随着数据量的增加而

增加, 这是因为它们需要遍历叶节点来恢复索引. uTree/FPtree/DPTree在恢复时需要在内存中重建内部节点, 增加

了恢复时间. 其中 uTree在恢复时需要遍历键值对组成的链表, 缓存利用率较低, 恢复时间最长. 而 PLTree通过学

习数据的分布可以构建更大的数据节点, 叶节点数较少, 且恢复时无需重建内部节点, 因此可以获得较快的索引恢

复速度. APEX在恢复时只需读取日志并重做或撤销崩溃时进行的结构修改操作, 因此索引恢复时间和数据量无

关. 另外 APEX的性能恢复时间要比 PLTree快, 这是因为与 APEX相比 PLTree在性能恢复时需要重建叶节点中

的块元数据, 因此牺牲了一定的性能恢复时间.
  

表 6　索引恢复时间 (s)
 

键值对数量 PLTree (索引恢复/性能恢复) APEX (索引恢复/性能恢复) uTree FPTree DPTree
1M 0.000 12/0.132 0.025 9/0.129 0.170 0.019 0.018
10M 0.001 85/0.621 0.027 5/0.495 1.688 0.229 0.035
50M 0.011 4/2.042 0.027 9/1.870 8.235 1.226 0.151
100M 0.025 2/4.395 0.027 3/2.279 16.379 2.479 0.295

  

5   总　结

本文提出了一种 DRAM/PM混合架构的持久化学习索引 PLTree, 优化了真实数据负载下的读写性能. PLTree
利用模型搜索来提高在 PM上的查找性能, 并采用了两阶段的索引构建方法, 通过消除学习索引内部节点中的局

部搜索, 减少 PM的访问次数, 同时减轻了数据分布对索引访问性能的影响. 根据学习索引面对真实数据集时的特

点, 合理利用 DRAM中的元数据加速持久化学习索引查询, 避免了额外的 PM访问. 针对持久化内存的特性, 设计

了写入优化的分层溢出缓存, 存储叶节点中由于冲突导致的溢出数据, 提升了在真实数据负载中索引的写入性能.
实验结果显示 PLTree在处理真实数据时, 牺牲了一定的存储空间以换取更高的读写性能. 本文提出索引设计能够

在一定程度减轻这一问题, 但是在面对更大的数据规模时可能会导致一定的空间开销增长. 作为未来的优化方向,
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我们将继续探索如何更有效地降低 PLTree的空间开销, 力求在空间利用和性能之间取得更好的平衡, 并进一步探

讨优化并发控制机制, 以期在提升并发性能的同时, 保证数据的一致性与安全性.
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