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摘  要: 通用 GPU 因其强大的并行计算能力成为新兴的高性能计算平台,并逐渐成为近年来学术界在高性能数

据库实现技术领域的研究热点.但当前 GPU 数据库领域的研究沿袭的是 ROLAP(relational OLAP)多维分析模型,研
究主要集中在关系操作符在 GPU 平台上的算法实现和性能优化技术,以哈希连接的 GPU 并行算法研究为中心. 
GPU 拥有数千个并行计算单元,但其逻辑控制单元较少,相对于 CPU 具有更强的并行计算能力,但逻辑控制和复杂

内存管理能力较弱,因此并不适合需要复杂数据结构和复杂内存管理机制的内存数据库查询处理算法直接移植到

GPU 平台.提出了面向 GPU 向量计算特性的混合 OLAP 多维分析模型 semi-MOLAP,将 MOLAP(multidimensional 
OLAP)模型的直接数组访问和计算特性与 ROLAP 模型的存储效率结合在一起,实现了一个基于完全数组结构的

GPU semi-MOLAP 多维分析模型,简化了 GPU 数据管理,降低了 GPU semi-MOLAP 算法复杂度,提高了 GPU semi- 
MOLAP 算法的代码执行率.同时,基于 GPU 和 CPU 计算的特点,将 semi-MOLAP 操作符拆分为 CPU 和 GPU 平台

的协同计算,提高了 CPU 和 GPU 的利用率以及 OLAP 的查询整体性能. 
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Abstract:  The general purpose graphic computing units (GPGPUs) have become the new platform for high performance computing due 
to their massive parallel computing power, and in recent years more and more high performance database research has placed focus on 
GPU database development. However, today’s GPU database researches commonly inherit ROLAP (relational OLAP) model, and mainly 
address how to realize relational operators in GPU platform and performance tuning, especially on GPU oriented parallel hash join 
algorithm. GPUs have higher parallel computing power than CPUs but less logical control and management capacity for complex data 
structure, therefore they are not adaptive for directly migrating the in-memory database query processing algorithms based on complex 
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data structure and memory management. This paper proposes a GPU vectorized processing oriented hybrid OLAP model, semi-MOLAP, 
which combines direct array access and array computing of MOLAP with storage efficiency of ROLAP. The pure array oriented GPU 
semi-MOLAP model simplifies GPU data management, reduces complexity of GPU semi-MOLAP algorithms and improves their code 
efficiency. Meanwhile, the semi-MOLAP operators are divided into co-computing operators on CPU and GPU platforms to improve 
utilization of both CPUs and GPUs for higher query processing performance. 
Key words:  GPU; OLAP; in-memory database; co-computing; array computing 

性能是数据库最重要的指标[1],也是数据库研究长期关注的目标.硬件技术的飞速发展对数据库性能提升

具有重要推动作用,现阶段主要体现在两个方面:大容量内存开始取代传统的磁盘成为新的高性能数据存储设

备;多核处理器及众核协处理器提供高达几百至几千的并行计算单元实现高并行计算.在新的硬件技术支持下,
内存计算(in-memory computing,简称 IMC)成为企业级数据处理的主流技术[2,3].但单纯将数据存储从磁盘升级

到内存受到新的“memory wall(内存墙)”[4]制约,还需要在多级缓存、多通道内存访问、多/众核并行计算等技术

的共同支持下才能充分地发挥先进硬件的作用,以提升数据库的性能.因此,内存计算的高性能不仅仅取决于内

存,还取决于现代多/众核处理器的强大并行计算能力,内存计算需要扩展为内存多/众核并行计算(in-memory 
multi-/many-core computing,简称 IMMC).以 NVIDIA GPGPU 和 Intel Phi Coprocessor 为代表的协处理器计算技

术是当前众核并行计算的代表性技术,其强大的硬件级并行计算能力和不同于通用处理器的硬件架构使其成

为新兴的高性能内存计算研究热点.当前,学术界的研究主要集中在 CPU/GPU 混合平台上的关系操作优化技

术,尤其是 OLAP(on-line analytical processing)中计算代价较高的哈希连接在 GPU 上的优化技术,主要技术路线

是根据 GPU 与 CPU 之间的 PCIe 通道数据传输性能、GPU 并行计算性能等相关因素,基于代价模型分析混合

平台上的查询操作任务,创建分布式查询优化方案,提高整体 OLAP 查询处理性能.从关系操作符的实现算法层

面上看,GPU 上的查询操作仍属于对传统操作符算法的一种“调优(GPU-conscious tuning)”技术,即在 GPU 端创

建相应的内存数据结构,根据 GPU 硬件特性优化配置线程参数,根据 GPU 存储结构特性优化算法实现技术等.
然而,传统关系操作模型是一种迭代处理模型,需要较多的分支指令,是面向数据密集型任务而优化设计的,并
不适合于 GPU 计算密集型的性能优势.实际上,GPU 中虽有几百甚至几千的流处理器能够提供强大的向量计算

能力,但对于复杂分支指令、迭代处理、线程间数据同步、大数据高延迟访问等操作的效率弱于通用处理器.
客观地说,关系操作模型并不是适合 GPU 向量计算特征的理想的 OLAP 查询处理模型. 

本文提出了一种以数组存储和向量计算为特点的 GPU semi-MOLAP 多维分析处理模型,将多维数据集用

逻辑多维数组建模,创建虚拟的多维数据 CUBE,实现事实数据与各个维之间的多维数组地址映射;事实数据并

不真正存储在巨大的多维数组地址空间中,而是采用关系存储方式将事实数据压缩存储,只存储虚拟多维数组

地址空间中实际的事实数据,并附加以虚拟多维数组地址空间中各维的坐标,与 ROLAP(relational OLAP)模型

中事实表采用外键和度量属性的存储方式相同,提高大数据存储效率.事实数据采用列数组存储,我们进一步将

压缩的事实数据划分为多维索引(虚拟多维数组地址序列)和度量数据,多维索引计算是通过维坐标地址映射生

成多维查询对应的虚拟事实数据 cuboid(子数据立方体),并生成度量数组位图或向量,用于标识其在度量属性

数组中的下标位置的过程 ,实现基于虚拟 MOLAP(multidimensional OLAP)模式的直接多维数组访问 .GPU 
semi-MOLAP 多维分析处理模型是面向 GPU 数组存储和向量计算特点而定制的 OLAP 查询处理模型,采用完

全数组存储和数组计算方式实现多维查询处理,算法实现简单,不依赖复杂的数据结构,对于数据仓库应用中典

型的星形和雪花形模型具有良好的适应性,同时在多核处理器平台也具有突出的性能. 
本文第 1 节介绍 GPU OLAP 研究的相关工作.第 2 节给出本文提出的 GPU semi-MOLAP 多维分析模型的

概念,实现技术和具体实现框架.第 3 节通过实验验证 GPU semi-MOLA 模型在 GPU 协同 OLAP 查询处理时的

性能和有效性.第 4 节总结全文. 
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1   研究背景及相关工作 

1.1   内存计算主要硬件平台 

内存计算的性能主要体现在内存访问性能和并行计算性能.内存访问性能主要取决于内存带宽和内存访

问延迟,内存带宽随着多通道内存访问技术的发展而提升,内存访问延迟由于物理电路的设计而难以得到大幅

度提升,通常采用多级 cache 机制来降低频繁数据的访问延迟.并行计算性能随处理器核心数目及物理线程数

目增加而增强. 
如表 1 所示,当前的多核处理器已进入众核时代(通常高于 8 个内核的处理器称为众核处理器). 
• 通用处理器,如 Xeon E7-4890 v2 有 15 个通用核心,其计算能力和逻辑控制能力均衡,线程较少,主频较

高,支持的内存容量较大,但内存带宽较低; 
• 至强协处理器(如 Phi 7120X)是一种专门面向高性能计算设计的 x86 架构众核(many integrated core,

简称 MIC)处理器,内核数量和线程高于通用处理器但低于 GPU 流处理器数量,支持硬件级线程,采用

类似通用处理器的缓存,并支持与 x86 兼容的编程模型; 
• NVIDIA公司的GPGPU(如Tesla K40)采用了众多计算核心和简单逻辑控制电路的硬件架构,具有强大

的并行计算能力,但逻辑控制能力相对较弱,对于复杂数据结构和复杂指令的执行效率相对较低. 
在内存访问性能上,通用处理器和 Phi 协处理器主要通过硬件级预取、多级缓存和多内存通道机制来降低

数据访问延迟;GPU 则采用硬件级线程的零切换代价掩盖内存访问延迟的机制.在并行计算能力上,通用处理器

和 Phi 协处理器都支持分支预测,但通用处理器支持乱序指令执行;Phi 协处理器支持顺序指令执行,并通过每个

物理内核的 4 条硬件线程帮助屏蔽延迟对顺序指令执行应用可扩展性的影响.Phi 协处理器高性能的一个关键

技术是 512 位寄存器和相应的 SIMD(single instruction multiple data,单指令多数据流)技术能够提供强大的向量

数据处理能力;GPGPU 主要通过 SIMT(single instruction multiple threads,单指令多线程)技术更好地管理和执行

多个单线程,避免 SIMD 机制中需要将数据组合为向量的代价,支持每个线程具有不同分支的执行代码. 

Table 1  Hardware performance comparison of multicore CPU, Phi coprocessor and GPGPU 
表 1  多核 CPU、Phi 协处理器、GPGPU 硬件性能对比 

类型 Xeon E7-4890 v2 Xeon Phi 7120X NVIDIA Tesla K40 
核心数量/线程数量 15/30 61/244 2880 CUDA cores 

主频 2.80 GHz 1.24 GHz 732MHz 
内存容量 1536 GB 16GB 12GB 
缓存容量 37.5MB 30.5MB 1.5MB 
内存类型 DDR-3 GDDR5 ECC GDDR5 
内存带宽 85GB/s 352 GB/s 288 GB/s 

价格 $6619.00 $4129.00 $5500.00 

协处理器近年来较广泛地应于高性能计算领域,2013 年,使用 Phi 协处理器的天河二号夺得世界超级计算

机 TOP 500 第一名[5],Phi 协处理器与 NVIDIA GPGPU 一同成为高性能计算的新平台.Phi 协处理器刚刚作为产

品出现,新的型号不断推出,相关的研究还没有起步.而 GPGPU 的数据库应用研究起步较早,已积累了一些研究

成果,并且 GPU 已广泛应用于高中低端计算平台,相对于协处理器计算平台需要增加额外的协处理器设备的前

提,GPU 为计算机的标准配置,基于 GPGPU 的研究能够在不增加硬件成本的基础上提供额外的协同计算能力. 

1.2   相关工作 

1. MOLAP 和 ROLAP 模型在 GPU 中的应用 
OLAP 领域研究长期受性能瓶颈的制约,近年来,GPU 由于其强大的并行计算性能而被研究人员所关注.传

统 OLAP 实现技术包括基于多维数组存储的 MOLAP(multidimensional OLAP)和基于关系表存储的 ROLAP 
(relational OLAP)两种(还包括 HOLAP 模型,即细节数据保存在关系表中,聚合后的数据均保存在 CUBE 中). 
MOLAP 采用多维数组存储模型,稀疏的多维数据通过压缩划分为 chunk,多维查询的代价主要取决于数据扫描
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和聚集计算代价.文献[6,7]在 GPU 上实现 MOLAP 中基于并行扫描和前缀求和原语的 GPU 聚集算法,开源 BI
软件 Palo 也提供了支持 GPU 的 Palo GPU Accelerator[8],通过多维数据的压缩和在多个 GPU 上的分布计算支持

可扩展的 GPU 处理能力.文献[9]提出了一种基于协作关系的 CPU/GPU MOLAP 实现技术,CPU 和 GPU 分别用

作数据处理和预处理平台,GPU 负责文本向数值的转换,CPU 负责 MOLAP 处理,通过调度机制协调两个平台上

的任务.MOLAP 计算模型简单,更加适合 GPU 的高位宽 SIMT 并行计算.但 MOLAP 模型在稀疏数据存储效率、

高维结构表示、维表动态更新等方面需要更高的存储代价及重构代价,在大数据 OLAP 中难以成为主流技术. 
ROLAP 解决了稀疏多维数据存储效率问题,但 ROLAP 使用主-外键约束和基于值匹配的连接操作取代

MOLAP 中多维数据内在的多维地址映射,致使连接操作相对复杂.OLAP 多表连接的性能极大影响数据库整体

性能,连接操作性能一直是数据库研究的关键问题,也是现代 BI 应用最大的障碍.基于 ROLAP 的内存数据库虽

然相对于传统的磁盘数据库性能有了显著的提升,但内存计算的性能仍然是突出的瓶颈问题. 
2. 面向 GPU 存储特点的数据分布优化策略 
GPU 相对 CPU 的特点是拥有更多的并行计算单元和较少的逻辑控制单元,使得 GPU 适合于数值处理和高

度并行的 SIMT 计算,但不适合复杂的逻辑控制和数据管理任务.因此,GPU 通常被用作数据库的“加速引擎”,相
关研究包括在数据库管理模块中划分适合在 CPU 和 GPU 上处理的负载[10−14],提高 GPU 的高速显存利用率,最
小化 PCIe 传输代价,通过计算和传输代价模型评估操作符在 CPU 和 GPU 上的处理代价,优化配置查询任务在

异构计算平台上的执行等.GPU 显存容量远小于内存容量.对于计算密集型应用,最大 12GB 的高速显存能够满

足一部分核心应用热点数据集显存本地(GPU memory resident)计算需求,在数据压缩技术[13,15]的支持下,GPU
显存的数据处理能力能够数倍甚至数十倍于 GPU 显存容量,GPU 的高并行计算性能可以得到充分的发挥,其计

算效率相对于 CPU 有几十甚至数百倍的提升;对于数据密集型应用,需要处理的数据量远大于显存容量,PCIe
传输瓶颈取代传统数据库的 I/O 瓶颈成为 GPU 关系操作的新瓶颈,经过充分优化的 GPU 数据库性能通常仅为

CPU 的 2~4 倍,甚至可能低于 CPU 处理性能.对于数据库应用来说,需要根据模式和负载的特点划分出计算密集

型的数据集和任务,根据 GPU 显存容量和负载优化配置硬件方案,实现 GPU memory resident 的数据分布和计

算分配方案,在 CPU 端和 GPU 端同时实现内存计算,同时提高 CPU 与 GPU 的利用率,最小化数据传输代价.文
献[16,17]将 GPU 作为数据仓库中较小的位图连接索引专用引擎来提高大数据的位图计算效率,提高了整体

OLAP 性能.现有研究中,主要将 GPU 内存用作 device 端的数据缓存,相当于在消除缓冲区机制的内存数据库中

在 GPU 端重新增加一个 GPU 缓冲区.GPU 的数据缓冲机制主要通过 GPU 关系操作原语实现[11,12,18],还没有实

现系统级的 GPU 缓冲区管理.内存数据库的核心是 cache-conscious 的优化技术,需要将 cache 容量和 cache 交

换机制作为优化的基础;同样,GPU 数据库优化技术也需要将 GPU memory-conscious 作为核心思想,首先根据

负载特点优化配置最佳的内存和 GPU 显存容量,然后再优化 GPU 数据处理时的显存利用效率. 
3. 面向 GPU PCIe 通道性能瓶颈的优化技术 
在当前的硬件技术水平下,PCIe 通道的性能成为制约 GPU 数据库性能最关键的因素.文献[19,20]揭示了混

合 CPU/GPU 平台的性能远低于纯 GPU 平台的原因在于数据传输代价大.随着 PCIe 技术的发展和 2.0,3.0,4.0
标准的推出,GPU 的数据传输性能逐渐改善,但相对于 GPU 高速的显存带宽而言依然差距明显,PCIe 传输仍然

是 GPU 的性能瓶颈.当前的相关研究主要体现在不同的传输优化技术,如 pinned 内存传输技术[13]、多通道内存

传输(multiple memory channels)[14]、DMA(direct memory access,直接内存存取)访问以及数据压缩技术[21−24]等

对提高 PCIe通道性能的影响.但对于内存数据库而言,memory resident的数据存储通常为 Pageable存储(可分页

面动态存储),对应较低的 PCIe 数据传输性能;而性能更高的 pinned(页锁定存储)内存数据访问机制在内存与

GPU 数据传输之前需要一个内存复制处理 ,增加了数据访问的预处理代价 .与此相对 ,AMD 公司的 APU 
(accelerated processing unit,加速处理器)将处理器和显示器核心集成在一个芯片上,实现 CPU 与 GPU 的融合,
共享相同的 L2/L3 cache 和内存控制器,通过 zero copy buffer[25]来消除 GPU 的 PCIe 通道传输代价,文献[26]在
AMD APU 上通过消除 PCIe 传输代价提升哈希连接性能.但相对于独立的 GPU,APU 中集成的核心数量极大地

低于独立 GPU 的核心数量,并行计算能力有所降低.从 GPU 硬件发展趋势来看,显存容量持续增长,PCIe 带宽成
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倍增加,计算核心数量不断提高,高性能独立 GPU 协处理器作为专用的查询加速引擎的技术格局可能仍然会持

续下去,而 APU 可能会成为通用的加速引擎. 
4. GPU“协处理引擎”优化策略 
GPU 上一系列关系操作优化研究奠定了 GPU 作为数据库“协处理引擎”的实现基础.基于 GPU 的关系操作

优化[12,27]验证了 GPU 上关系操作的实现与性能特点.文献[28]通过实验验证了 GPU 排序的性能相对于 CPU 的

巨大性能优势.在 GPU 与数据库系统集成方面,文献[29]直接在 GPU 上实现了一个 SQLite 命令子集,从而将

GPU 操作原语集成到 SQL 命令集中,避免数据库开发者对 CUDA 编程的依赖.文献[13]通过 YSmart 进行 SQL
解析,生成 CUDA/OpenCL 后进行编译,并连接到一系列预置的 CUDA/OpenCL 查询操作符构成 SQL 查询处理

执行计划.文献[30]针对数据仓库应用中大数据传输代价提出了 Kernel fusion数据传输优化技术,通过编译框架

Kernel Weaver 自动融合关系操作符,以减少关系操作过程中冗余的数据移动代价,相当于一种 GPU 显存缓冲区

交换机制优化思想.GPU 代价模型[10,13,25]是评估 GPU 处理性能的基础,文献[31,32]提出了一个基于统计方法的

自调优决策查询代价评估模型,用于创建 CPU/GPU 混合查询执行计划.GPU 上的查询代价模型随着连接算法

优化技术的不断改进而不断更新,难以精确地评估 GPU 执行代价.GPU 优化技术的核心技术与多核 CPU 类似,
仍然是哈希连接优化技术,文献[33,34]中对哈希连接的优化技术被快速吸收到 GPU 优化技术研究中,文献

[13,26]以优化的哈希连接算法对 GPU 优化性能进行深入研究和建模.文献[13]尤其研究了列存储数据库中

invisible join[35]算法在 GPU 中的性能,相对于大多数简单两表哈希连接算法研究,实现了面向完整 SSBM 基准

的系统设计和性能测试.但 GPU 算法在 CPU 平台上执行的平均性能低于经典的内存数据库 MonetDB 性能,表
明 GPU 上仍然缺乏真正适合 GPU 的高效 OLAP 算法,更多地是依赖 GPU 强大的硬件性能而获得整体性能提

升.GPU 上的同步操作代价很高,文献[36]采用多级并行执行方式优化同步代价.Ocelot[37]集成在 MonetDB 中,
通过 OpenCL 提供在不同硬件设备上的执行接口.Ocelot 在 GPU 显存数据集上有较好的性能,但在 TPC-H 测试

中仍有部分查询性能低于多核并行 MonetDB.对于相同的算法,由于 GPU 在逻辑控制和复杂数据管理能力上弱

于 CPU,OpenCL 在 CPU 上的算法性能往往低于优化的多核并行 CPU 算法,GPU 的综合性能对于深度优化的

CPU 算法优势并不明显,甚至在一些查询中,GPU 算法性能低于 CPU 算法.因此,GPU 对数据库的加速并不是全

方位的,需要根据数据的特征和操作的特征组合 CPU 和 GPU 查询处理模块. 
综上所述,随着 GPU 并行计算单元集成度迅速超过 CPU 以及新一代的并行编程框架 CUDA/OpenCL 的推

动作用,通用 GPU 成为当前大数据实时分析处理的新平台.但受 GPU 硬件结构的制约,GPU 并不能完全优化数

据库中多样的关系操作,对于依赖复杂内存结构,如链接哈希表、复杂迭代处理的关系操作来说,众多的研究表

明,GPU 的性能优势并不突出,尤其是当前较低的 PCIe 带宽使 GPU 性能受到进一步的制约.因此,GPU 要不要

用、怎么用、用在哪些处理过程,是新一代内存数据库系统所需要考虑的问题. 
除了硬件性能约束之外,GPU 独特的编程框架也是 GPU 在数据库上应用的软件障碍,增加了数据库软件开

发成本.我们不仅要考虑 GPU-conscious 的算法优化技术,同时也需要考虑 GPU-oblivious 的 GPU 数据库算法实

现框架,提高 GPU 数据库技术对未来不同硬件平台的适应性. 

2   GPU semi-MOLAP 多维分析模型 

当前,GPU上的 OLAP研究主要集中在哈希连接在 GPU上的优化技术,属于一种内存优化的算法针对 GPU
硬件特点的“调优”技术.GPU 的特点是向量计算能力强,复杂数据类型管理能力较弱,因此,基于内存动态链表

结构的哈希连接算法并不是最适合 GPU 的算法.我们针对 GPU 的简单数据类型管理能力和强大的向量计算能

力提出了一种基于数组存储和向量计算的 semi-MOLAP 模型,使其更加适合 GPU 的向量计算特点,并通过三阶

段处理过程最小化 GPU 计算与 CPU 计算的耦合度,提高 GPU 计算平台的独立性和计算效率. 

2.1   Semi-MOLAP模型概念描述 

如图 1(a)所示,MOLAP 模型将多维数据集组织为空间立方体,每一个存储单元对应唯一的多维空间坐标,
即多维数组下标,事实数据由多维数组下标代表其在多维数组中的物理位置.多维查询过程相当于根据查询条
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件确定在各个维上的下标集合后 ,直接在多维数组空间中抽取满足查询条件的数据进行聚集计算的过程 . 
MOLAP 多维查询是一个在庞大的多维数组空间中直接访问的过程,多维数组大小对 MOLAP 查询性能影响不

大,查询性能主要取决于内存随机访问性能.在现实的企业级数据仓库应用中,数据立方体通常非常稀疏,如图

1(a)中 3 个维上 4×4×4 的多维空间中只有 7 个实际数据,数据存储效率非常低;而且数据立方体决定了数据的物

理存储位置,一旦维发生改变,则需要对数据立方体进行重构,MOLAP 模型的更新代价非常高. 
本文提出的 semi-MOLAP 模型如图 1(b)所示,多维数据存储采用虚拟数据立方体(virtual CUBE),即保留数

据立方体的逻辑结构,将虚拟数据立方体中实际的事实数据进行序列化.即,将原有多维数组下标按维顺序序列

化,将一个事实数据转换为 n 个维坐标 ID 和度量属性序列结构.虚拟数据立方体的序列化存储与 ROLAP 模型

中事实表包含维表外键和度量属性的存储结构相类似,区别在于,ROLAP 模型中的事实表外键属性只需满足关

系数据库的主-外键参照完整性约束条件即可;而虚拟数据立方体的序列化存储中维坐标 ID 代表了事实数据在

虚拟数据立方体各维上的物理坐标位置,既符合 ROLAP 模型中主-外键参照完整性约束关系,又满足 MOLAP
模型中事实数据与各维度空间位置映射关系.虚拟数据立方体中的事实数据序列化没有特殊的要求,不需要参

照多维坐标轴的顺序(如 Z-order),在实际应用中,首先需要将维表映射为虚拟数据立方体的多个维轴,事实数据

遵循数据的物理存储顺序即可. 
为了提高多维数据访问性能,我们将多个维坐标 ID 和度量属性存储为列数组,即,用数组存储各个事实数

据属性,低势集的字符串类型属性采用轻量字典表压缩技术[22],数组中仅存储其较短的压缩编码.内存数据库[4]

和 GPU 数据库[13]广泛使用数组作为物理存储数据结构,本文采用完全的数组物理存储技术将维表和事实表存

储为数组族(array family),数组下标默认地用作数组间关联访问的索引.如图 1(c)所示,我们将事实数据进一步

划分为两个部分:维坐标 ID 属性组和度量属性组.前者用作多维索引,负责在虚拟数据立方体上完成多维数据

过滤,并生成基于位图或向量结构的度量索引(measure index);后者用于在度量数组中按度量索引指示的数组

下标随机访问多维查询相关的数据.传统的基于 pipeline 的处理模式无法将 OLAP 负载中的计算密集型负载和

数据密集型负载分离,因此,GPU 的高性能计算不得不受到数据传输延迟的消极影响.通过这种数据划分,多维

查询可以分解为在较小的维坐标 ID 属性组上计算密集型多维过滤操作和在较大的度量属性组上数据密集型

的聚集计算两个处理阶段,并使两个处理阶段分别适合于 GPU 较小内存上的高性能并行计算和 CPU 较大内存

上的高性能随机数据访问,从而实现 GPU 与 CPU 在数据和计算上的协同处理,实现 GPU memory resident 和
CPU memory resident 计算,最小化数据传输代价. 

 

 

Fig.1  MOLAP, semi-MOLAP and semi-MOLAP storage model 
图 1  MOLAP,semi-MOLAP 和 semi-MOLAP 存储模型 

在 MOLAP 模型中,多维查询可以转换为在各个维轴上的坐标,然后直接按多维坐标访问数据立方体中的

查询相关数据.假设数据立方体对应多维数组 M[4][4][4],多维查询 Q 在 3 个维轴上对应的坐标分别为 3,2,3,则
多维查询可以直接访问M[3][2][3]完成查询处理任务.虚拟数据立方体并没有创建的物理多维存储空间,不能实

现根据查询在各维轴上的坐标直接向事实数据的物理位置映射,但序列化的事实数据中存有其在各个维轴上

(a) MOLAP 模型 (b) semi-MOLAP 模型 (c) semi-MOLAP 存储模型 
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的坐标值,能够实现向各维轴坐标位置的映射.如图 2 所示,多维查询转换为在各维轴上的过滤条件并生成维过

滤器,首先将虚拟数据立方体中的序列化事实数据在维 D1 上进行过滤,得到一个切片(即满足维 D1 上过滤条件

的事实数据);然后,将该数据切片在维 D2 上进行过滤,进一步缩减事实数据集;最后,通过维 D3 上的过滤得到多

维查询对应的数据集. 

 

Fig.2  n-Dimension filtering 
图 2  n 维过滤 

在 semi-MOLAP 数组存储模型中,多维查询首先将谓词条件应用于相应各维并产生维过滤器(维过滤位图,
将满足该维上过滤条件的维坐标位置标识为 1,不满足则标记为 0);维 ID 数组中存储的是事实数据对应的维坐

标,通过将坐标值直接映射到维过滤器对应的下标位置完成维过滤操作.如图 3 所示,维 ID 数组(D1)首先在维过

滤器 DFilter1 上进行过滤,并将过滤结果记录在度量索引(measure index)中;然后,根据度量索引中指示的数组位

置访问维 ID 数组 D2,并在维过滤器 DFilter2 上进行过滤,同时更新度量索引中满足当前过滤条件的数组位置;
当完成维 ID数组(D3)在维过滤器 DFilter3上的过滤操作后,度量索引构造了满足当前多维查询条件的度量数据

数组下标集合.由于多维查询的选择率非常低,根据度量索引按位置访问较大的度量数据和聚集计算可以高效

地执行. 

 

Fig.3  OLAP query processing model oriented to n-D filtering 
图 3  基于 n 维过滤的 OLAP 查询处理模型 

2.2   Semi-MOLAP模型实现技术 

2.2.1   Semi-MOLAP 物理存储实现技术 
MOLAP 模型以维属性为粒度组织多维数组集,如[customer_gender][customer_education][customer_nation] 

[product_catalog][supplier_region][year]…(Measure1,Measure2,…),通常为高维数据集.ROLAP 模型则将相关维

属性组织在维表中,维属性之间形成层次关系,如 SSB 中 date 维表的维属性 year-month-day 形成一个时间层次
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结构.维表将 MOLAP 模型中的高维结构简化为星形或雪花形模型的低维结构,通过关系操作实现动态的高维

查询处理,如在 SQL 命令使用 group by c_nation,c_gender,c_education 语句在维表 customer 中实现 3 个维度上

的聚集计算. 
Semi-MOLAP 模型采用与 ROLAP 模型兼容的存储模型,维表采用数组存储,数组下标用作隐式的维表主

键,原始的维表主键退化为普通键码.相应地,事实表中的维表参照外键列需要在数据仓库的 ETL(数据抽取、加

载、转换)过程中转换为相参照的维表记录数组下标,或者在数组存储的数据仓库中动态更新.semi-MOLAP 模

型中的维成员(维表记录)采用原位更新(in-place update)机制,即,一旦分配了维成员,则保持在维上唯一的坐标

位置,不支持传统数据库中先删除原始记录再插入新记录的异位更新(out-of-place update)机制.如图 4 所示, 
semi-MOLAP 模型中的 insert 命令对应维表数组单元的追加操作;update 命令在原始位置上直接进行属性值更

新;delete 命令必须保证事实表中参照该维表记录的事实记录首先被删除的前提才能在维表中删除相应的维记

录,维表设置一个删除向量(DeletedVector)记录维表中删除记录的数组下标;当维表插入新记录时,优先将删除

向量对应的维表数组位置分配给新的维表记录. 

 

Fig.4  Update mechanism for semi-MOLAP model 
图 4  semi-MOLAP 模型更新机制 

semi-MOLAP 模型中,维表记录的增、删、改操作不影响已有的事实表数组存储结构,分析型内存数据库通

常支持 insert-only 模式的更新操作,事实表只需要维护一个动态增长的数组结构即可,不需要额外的排序、索引

等空间和时间代价大的预处理操作. 
2.2.2   多维查询语言 MDQL(multidimensional query language) 

semi-MOLAP 存储模型将 ROLAP 的星形或雪花形模型转换为多维数据模型,构建了事实表和维表之间的

虚拟数据立方体,事实记录与维记录之间通过数组下标的参照引用建立了虚拟多维数组地址映射,不再需要查

询命令中声明表间连接关系,多维查询命令可以简化为如下形式: 

 

其中,OUTPUT语句用于定义查询结果数据立方体(基于分组的查询结果集)中的各个维度和聚集计算表达

式;FILTE 语句定义了各个维表上的过滤条件;GROUP 语句定义了维上的分组属性集,可以为空集、单个分组属

性或者多个分组属性集合. 
多维查询语言 MDQL 的 n 个 FILTER 语句定义了一个虚拟的 n 维数据立方体,各维取值依据如下策略: 
• 当维上没有分组属性时,维过滤器(DFilter)为一个位图(bitmap),用以标识每个维记录位置是否满足该

维上的谓词条件(满足谓词条件的维过滤位图位置置为 1,否则为 0). 
• 当维上有分组属性时,我们将满足 FILTER 条件的 GROUP 属性投影出来并建立一个数组字典表,并且

以分组属性字典表数组下标(n 个成员的字典表数组下标映射为 0…n−1)作为值建立维过滤向量(满足

谓词条件的维过滤向量位置取值为分组属性字典表数组下标,否则置为−1),维过滤向量预设了每一个
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满足维过滤器的维表记录在多维查询结果数据立方体中当前维度上的坐标. 
• 当维表上有多个 GROUP 属性时,我们将多个 GROUP 属性作为一个超级 GROUP 属性(super GROUP 

attribute)进行处理,维过滤向量中记录的值为该 GROUP 属性组在字典表数组中的下标. 
• 当维上没有 FILTER 属性而只有 GROUP 属性时,该维不参与多维过滤操作,但 GROUP 语句对应的基

于字典表压缩的属性为多维查询结果数据立方体提供一个聚集维度. 
目前,MDQL 只支持标准 OLAP 中的 SPJGA 操作符(如全部 SSB 测试查询).对于复杂雪花形模型上的多维

查询以及嵌套子查询等没有提供直接支持,我们将在未来的工作中将 MDQL 扩展到更加通用的 OLAP 应用场

景中. 
2.2.3   Semi-MOLAP 查询处理算法设计 

Semi-MOLAP 查询处理可以分为 3 个处理阶段:(1) 构建虚拟数据立方体;(2) n 维过滤;(3) 聚集计算. 
(1) 构建虚拟数据立方体 
根据 DMQL 查询中 n 个 FILTER 的定义,动态创建虚拟的 n 维数据立方体中的 n 个维过滤向量,算法描述

如下: 
算法 1. 构建虚拟数据立方体. 
INTPU:MDQL 命令 MDQLStatement. 
OUTPUT:维过滤向量集合 DFilter. 
BEGIN 

DFilter=∅; 
FOR MDQLStatement 中的每一个 FILTER 语句 F DO 

IF F.group IS NULL THEN 
BitDimFilter=new bitmap;  //如果没有 GROUP 属性,则创建维过滤位图 

BitDimFilter=genDFilter(F.filter); 
Add BitDimFilter to DFilter; 
BREAK; 

END IF 
IF F.filter IS NULL THEN 

DimFilter=new vector;  //如果没有 FILTER 属性,则创建 GROUP 属性维向量 
DimFilter=genDFilter(F.group); 
Add DimFilter to DFilter; 
BREAK; 

END IF 
DimFilter=new vector; 
DimFilter=genDFilter(F.filter,F.group);  //根据 FILTER 和 GROUP 语句创建维过滤向量 
Add DimFilter to DFilter; 

END FOR; 
Sort(DFilter);  //对维过滤向量集合按向量选择率排序,低选择率维过滤向量优先使用 
Return DFilter; 

END. 
算法返回按选择率升序排列的维过滤向量集合,用以构建虚拟数据立方体的 n 个维轴. 
以后文图 7 为例,查询只涉及两个维表,在构建虚拟立方体阶段需要创建两个维轴作为过滤向量.首先,根据

维表上的过滤条件投影出相应的分组属性(或分组属性组);然后,为其建立分组属性字典表并将其字典编码写

入维过滤向量对应的位置.生成维过滤向量的时间复杂度为 O(n),向量为与维表等长的 k 位字典编码,空间复杂
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度为 O(n).由于维表记录数量较少,因此处理时间非常短. 
(2) n 维过滤 
在构建虚拟数据立方体阶段,只需要将 SQL 命令转换为 MDQL 命令,并通过对维表的处理生成多维查询所

需要的 n个维过滤向量(按选择率升序排序),不涉及事实表上的数据处理,因此可以使用与事实表不同的查询处

理引擎,例如功能完整的内存数据库系统 MonetDB 或 Vectorwise 等来支持复杂的维表数据类型、空值处理以

及谓词表达式等,不需要重新开发一个功能完整的内存维表数据库,只需要嵌入式的维表查询处理引擎提供标

准的维过滤向量集即可. 
维过滤向量集确定了事实数据中 n 个维 ID 数组的扫描顺序,最终将满足所有维过滤器的维 ID 数组下标作

为度量索引,算法描述如下: 
算法 2. n 维过滤. 
INPUT:维过滤向量集合 DFilter,维 ID 数据集合 DimIDs; 
OUTPUT:度量索引 MeasureIndex. 
BEGIN 

Initiate(MeasureIndex);  //初始化度量索引,预置初值为 0 
FOR DFilter 中的每个维过滤向量 DimFilter DO 

DimID=getAddressOf(DimFilter,DimIDs);  //获得当前维过滤向量对应的维 ID 数组地址 
Filtering(DimFilter,DimID,MeasureIndex)→MeasureIndex; 
//以当前度量索引为基础对维 ID 数组按位置随机访问并进行维过滤操作,更新度量索引 

END FOR; 
Return MeasureIndex; 

END. 
如后文图 7 示例:在维过滤向量构建阶段,已经按查询中的 GROUP 属性预构建了查询结果数据立方体各

维,并将维 ID 记录在维过滤向量中作为分组聚集多维数组在各个维上的坐标分量.在 n 维过滤算法中,对度量索

引MeasureIndex的更新过程是一个迭代计算查询结果数据立方体多维坐标的过程.算法返回经过 n个虚拟维过

滤后所产生的度量索引,用于对度量属性按数组地址直接访问,度量属性根据度量索引中的多维坐标值确定其

聚集计算在所依赖的多维数组(查询结果数据立方体)中的下标.多维过滤是一个逐级按选择率递减的过程,当
选择率较低时 ,维数的增多对多维过滤的性能影响不大 ,多维过滤处理的时间复杂度为 O(n)+O(s1n)+ 
O(s1s2n)+…,其中,s1,s2,…为各维上的选择率.n 维过滤阶段复用度量索引,在每维过滤中迭代更新度量索引,不需

要额外的存储空间,时间复杂度为 O(n). 
(3) 聚集计算 
根据 MDQL 命令中 OUTPUT 语句确定聚集计算的数据立方体结构,并根据 n 维过滤所生成的度量索引

MeasureIndex 访问相应的度量属性值,实现基于数据立方体的聚集计算,算法描述如下: 
算法 3. 基于数据立方体的聚集计算. 
INPUT:MDQL 命令 MDQLStatement,度量索引 MeasureIndex,度量属性集 MeasureAttr; 
OUTPUT:多维查询结果集 ResultSet. 
BEGIN 

Initiate(MDQLStatement.output,MeasureIndex)→ResultCUBE; 
//根据 MDQL 命令中的 OUTPUT 语句和度量索引中的多维数组下标构建查询结果数据立方体 
Agg(MeasureAttr,MeasureIndex)→ResultCUBE; 

//根据度量索引按下标访问度量属性数组,并将聚集表达式结果写入度量索引值对应的查询结果数据立方

体对应的数组下标位置进行聚集计算 
Decoding(ResultCUBE)→ResultSet; 
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//将多维查询结果数据立方体通过维向量字典数组还原为原始分组属性结果集 
Return ResultSet; 

END. 
度量索引中记录了满足最终连接条件的事实记录的位置和其在多维分组聚集数组中的下标,可以实现对

事实数据高效率的随机访问和直接聚集,该处理过程的时间复杂度为 O(s1*s2*…*n).聚集计算过程中使用预创

建的多维查询结果数据立方体作为聚集器,由于 OLAP 查询中通常为低势集分组属性,其空间复杂度可以近似

为 O(1). 
semi-MOLAP对应的 3个查询处理阶段彼此独立,可以将不同查询的 3个处理阶段流水并行处理,也可以将

它们分派到不同的处理器平台,如 CPU 和 GPU 平台协同处理. 

2.3   GPU semi-MOLAP模型实现技术 

2.3.1   数据分布策略和协同式 OLAP 查询处理策略 
OLAP 多维数据集的维表和事实表是一种数据量偏斜的结构,其中,维表数量所占的比重非常低,数据集中

比重最大的是度量属性.现实应用中,事实表度量属性的数量可能多达几十至上百个.事实表外键相当于度量属

性的多维索引,数量和数据量相对较低.在星形测试基准 Star Schema Benchmark(SSB)中,当 ScaleFactor=20 时,4
个维表、事实表的 4 个外键及事实表度量属性所占比重如图 5 所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Data distribution in star schema benchmark (ScaleFactor=20) 
图 5  SSB 中的数据分布(ScaleFactor=20) 

在 CPU/GPU 混合计算平台上,内存容量较大,作为 OLAP 数据集的持久存储设备,GPU 显存通常为几个 GB
至十几个 GB.从 OLAP 数据集的数据分布特征和内存及 GPU 显存容量特点来看,最佳的数据分布方案是将

OLAP 数据集中数据量较小、计算密集型、计算的输入/输出数据量小的数据子集驻留于 GPU 内存、最小化

内存与 GPU 之间低带宽 PCIe 数据传输的代价.从 OLAP 数据集来看,维表能够满足 GPU 显存驻留需求,但现实

应用中,维表更新较频繁,而且数据类型多样,其上的操作多为扫描操作,并不适合 GPU 存储和计算;度量属性数

据量大,多维查询极低的选择率,使其并不适合GPU存储;事实表外键在 semi-MOLAP模型中用作多维索引,在 n
维过滤操作中涉及 PCIe 通道传输的数据包括极小的维过滤器和所生成较小的度量索引,能够最小化数据传输

代价. 
我们确定了事实表外键驻留 GPU 内存的数据分布方案后,一方面可以根据 GPU 内存的大小反向推导能够

支持的最大 SSB 数据集大小,确定支持 CPU/GPU 最佳计算模式的数据集大小,根据 GPU 硬件条件配置最优的

CPU 计算平台;另一方面,当需要处理的数据集中事实表外键超过 GPU 内存时,我们对事实表外键进行水平分

片,划分出 GPU 内存计算的数据分片和 CPU 内存计算的数据分片,由 CPU 和 GPU 协同完成 semi-MOLAP 的 n
维过滤操作,支持可扩展数据集上的协同计算,并由 CPU 完成两个度量索引上的度量聚集计算.semi-MOLAP 模

型 3 个处理阶段的松耦合结构和基于较小数据交换的机制保证了 CPU,GPU 协同计算平台的效率.如图 6 所示,
在一个中档服务器上,CPU 与 GPU 的计算性能相近,semi-MOLAP 以 GPU memory resident 为核心的数据分布

策略能够保证 GPU 尽可能地发挥其并行计算性能、最小化数据传输延迟,并且充分发挥 CPU 和 GPU 的协同
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计算能力,即使面对 GPU 内存无法支持的大数据处理任务,也能让 CPU/GPU 协同计算平台最大化 CPU 和 GPU
的利用率. 

 

Fig.6  Co-Computing between CPU and GPU 
图 6  CPU 和 GPU 上的协同计算 

2.3.2   算法执行框架 
在系统初始化阶段,按 GPU 内存大小将存储于内存中事实表外键的全部或者最大水平分片复制到 GPU 内

存,构建多维索引加速器.图 7 为第 2.2.3 节算法执行示例. 

 

Fig.7  GPU semi-MOLAP execution framework 
图 7  GPU semi-MOLAP 执行框架 
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SQL 命令中包含 customer 和 supplier 两个维表上的分组过滤操作,SQL 命令转换为 MDQL 命令后,由 CPU
首先构建虚拟数据立方体的两个维轴,生成两个维过滤向量,并通过 PCIe 通道传输到 GPU 内存;GPU 根据维过

滤向量执行 GPU 端的 n 维过滤操作,完成基于 CUDA kernel 函数的并行多维索引计算,生成度量索引向量;度量

索引向量通过 PCIe通道传输回内存,由CPU完成对度量属性的随机访问,完成根据维过滤向量构建出的查询结

果数据立方体上的聚集计算;最后,通过维过滤向量生成阶段创建的分组字典表对查询结果数据立方体解码,还
原为标准的查询输出结果. 

在 GPU semi-MOLAP 执行框架设计中,通过最大化利用 GPU 内存的策略,GPU 并行计算资源被最大化利

用.对于多个查询并发处理过程,GPU 上操作是完全串行执行的.在 SQL 命令执行的 3 个阶段,两个执行时间较

短的维表处理和度量计算阶段可以分解为独立的查询子任务,由 CPU 异步完成.不同查询之间的 3 个执行阶段

在 CPU 和 GPU 处理器上可以流水并行.图 8 显示了 GPU semi-MOLAP 的流水执行框架,查询 Q1 在 GPU 执行

时 Q2 的维表处理和 Q1 的度量计算阶段可以流水并行地在 CPU 上执行.semi-MOLAP 将 MDQL 查询分解为 3
个独立的处理过程,每个过程只依赖于独立的向量数据结构,CPU 与 GPU 平台上的计算采用的是异步执行方

式,最小化 GPU 的等待时间. 

 
Fig.8  GPU semi-MOLAP pipelining execution framework 

图 8  GPU semi-MOLAP 流水执行框架 

综上所述,GPU semi-MOLAP 是一个松耦合的基于数据交换的执行框架,维表处理阶段可以采用已有的内

存数据库作为维表查询处理引擎,负责复杂数据类型的存储、压缩、更新等数据库通用功能,不需要完全自主

开发,只需要提供输出维过滤向量的 API 即可,从而降低了系统开发成本.GPU 多维索引计算和度量聚集计算是

完全基于数值型数组的计算过程,数据管理和计算模型简单,易于进行多核 CPU 和 GPU 平台上的并行计算,也
易于将核心的 GPU semi-MOLAP 算法集成到已有的内存数据库中.semi-MOLAP 模型同样适合 Intel Phi 协处

理器计算平台,是一种高可扩展的众核高并行算法. 

3   实  验 

3.1   实验平台及Benchmark 

本文实验平台为一台 Lenovo 工作站 ThinkStation D30,硬件配置为 2 个 Intel E5-2667 六核处理器,每处理

器 L3 缓存容量 15MB,12GB DRAM,配置有一块 NVIDIA Quadro 5000 GPU,352 个流处理器,2.5GB GDDR5 显

存,显存位宽为 320位.操作系统为 ubuntu-12.04(precise)64-bit,kernel Linux 3.8.0-29-generic,CUDA版本 5.5.相对

于很多文献中的桌面级多核 CPU,本文实验平台的两块至强处理器具有良好的性能,Quadro 5000 GPU 虽然不

是专业计算的 GPGPU,但代表了中端服务器配置的一般规律,即较强的多路 CPU 和中端 GPU.本文研究的意义

并不在于评估哪个计算平台性能更好,而是在既有的通用中端服务器配置下更好地挖掘已有的中端 GPU 的计

算能力,扩展服务器的计算能力. 
3.1.1   测试数据集和数据分布策略 

实验采用 SSB 数据集,数据集大小见表 2.其中,4 个维表过滤向量总大小为 1.63MB(每向量 8 位宽,每个聚

集维度上支持 28 个成员),GPU 中需要驻留存储 4 个事实表外键列和一个度量索引向量,共计 2.24GB,占 GPU 显

存容量的 87%.也就是说,当前 Quadro 5000 2.5GB 显存能够支持 SF=20 的 SSB 数据集的完全 GPU 多维索引计
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算.当需要处理的数据量增长时,一方面可以按比例增加 GPU 数量,另一方面可以以 GPU 显存处理容量为基准

对事实表外键属性组水平划分,由 CPU 和 GPU 协同完成多维索引计算,由 CPU 完成全部度量聚集计算. 

Table 2  SSB dataset distribution (SF=20) 
表 2  SSB 数据集分布(SF=20) 

lineorder_FK lineorder_measure date part supplier customer 
rows 120 000 000 2 555 1 064 386 40 000 600 000 

Tuple width (byte) 82 90 91 106 116 16 66 
Table size (GB) 1.79 7.38 (total 9.16) 0.000 2 0.090 0.004 0.065 

Vector size (MB) 0.002 1.015 0.038 0.572 

% 98.29 0.002 0.97 0.04 0.70 19.18 79.11 
 

3.1.2   系统实现技术 
GPU semi-MOLAP 采用 CUDA/C++语言开发,采用完全数组模型,使用 C++ vector 模板类支持动态数组上

的 insert-only 更新,维表和事实表存储为数组族(array family),维表采用字典表压缩,维表以数组下标为主键,事
实表外键用作多维索引,在 ETL 过程转换为相应维表数组下标.事实表外键属性采用 pinned 内存数组,预置与维

表等长的维过滤向量和度量索引向量,事实表外键与度量索引在系统初始化时加载到 GPU 内存驻留,在查询处

理过程中,每个查询对应的维过滤向量和度量索引在内存和 GPU 内存之间进行数据交换.基于 pinned 内存分配

机制下维过滤向量在 PCIe 通道上的传输速度达到 6GB/s,4 个定长维向量的传输时间为 0.23ms,度量索引向量

从 GPU 向内存的传输时间为 20.89ms,由于每个查询对应的维过滤向量和度量索引向量为定长,GPU 数据传输

代价相对恒定. 

3.2   实验结果及性能分析 

3.2.1   实验对比结果 
我们使用 MonetDB(Feb2013-SP5)与 GPU semi-MOLAP 在 SSB 上进行性能对比,如图 9 所示.我们通过

Dbvisualizer8.0.9 在 MonetDB 上执行 13 个测试查询,每个测试查询连续执行 5 遍,取最稳定的平均时间作为查

询执行时间.与文献[13]不同的是,GPU semi-MOLAP 算法在多核 CPU 平台上性能全面超过 MonetDB,GPU 
semi-MOLAP 框架虽然面向 CPU/GPU 协同平台进行定制,但在多核 CPU 平台同样有较优的性能. 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  GPU semi-MOLAP, CPU semi-MOLAP and MonetDB performance comparison 
图 9  GPU semi-MOLAP,CPU semi-MOLAP 和 MonetDB 性能对比 

从图 9 中我们可以看到,CPU semi-MOLAP 总体性能(平均查询执行时间)优于 GPU semi-MOLAP(为查看

方便,选择率坐标轴向上平移一个单位).MonetDB 每组查询执行时间与选择率成正向关系,选择率越高,连接操

作和聚集计算代价越大,整体执行时间越长;各组之间查询执行时间主要受连接操作的复杂度影响,连接操作越

多,查询执行时间越长,例如 Q1.1 选择率为 1.9%,Q2.1 选择率为 0.8%,Q3.1 选择率为 3.4%,Q4.1 选择率为 1.6%;
但执行时间主要是按连接维表的数量排序的,如 Q4.1 选择率居于第三,但查询执行时间最长.与 MonetDB 相对, 
semi-MOLAP 算法执行时间基本上由选择率决定,连接表的数量对查询整体执行时间有一定的影响,但不如
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MonetDB 那样显著,主要原因是 semi-MOLAP 算法采用 n-维过滤技术,每一次连接都极大地缩减下一个连接的

维 ID 列中候选连接集大小,虽然维过滤的数量线性增加,但维过滤所操作的数据却呈指数级减少.也就是说, 
semi-MOLAP 算法更加适合高维查询. 

图 10 对比了 GPU semi-MOLAP 算法和 CPU semi-MOLAP 算法的平均执行时间分解.GPU semi-MOLAP
算法是 CPU 和 GPU 平台协同计算技术,也就是说,GPU 只完成 GPU 内存中的 n-维过滤计算,生成度量索引并由

CPU 完成聚集计算.维表处理过程由 CPU 完成,维向量由于数据量极小(当 SF=20 时为 1.63MB),PCIe 传输延迟

极低.GPU 和 CPU 算法性能差异主要体现在 CPU 和 GPU 的多维过滤操作和度量索引由 GPU 传输到 CPU 的

延迟.度量属性上的聚集计算涉及较大的数据集由于极低的选择率在 CPU 上的计算效率极高,因此我们不考虑

GPU 上的传输代价较大的聚集计算,而是以 CPU 作为专门的聚集计算平台. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Breakdown of average query processing time for GPU semi-MOLAP, CPU semi-MOLAP 
图 10  GPU semi-MOLAP 和 CPU semi-MOLAP 平均查询时间分解 

表 3 详细列出了 GPU semi-MOLAP 算法和 CPU semi-MOLAP 算法各个执行阶段的时间.MonetDB 虽然与

semi-MOLAP 算法同样采用数组列存储和数组计算,但 MonetDB 仍然是一种 ROLAP 引擎,多维查询采用的是

列存储多表连接技术,与 MOLAP 的数组地址直接映射技术相比,哈希连接和哈希分组聚集等操作需要更多的

CPU cycle 才能完成 MOLAP 对应的数组地址映射,整体性能低于 semi-MOLAP 算法.semi-MOLAP 算法是一种

混合 ROLAP 与 MOLAP 的多维计算模型,多维查询处理性能介于理想的 MOLAP 模型和 ROLAP 模型之间.本
文实验平台 GPU 显存容量只能支持 SF=20 的数据集的 GPU memory resident 计算,在多查询流水处理模式下可

以支持 SF=40 的数据集平均分布在 GPU 和 CPU 平台,由 CPU 和 GPU 同时执行各自维表 ID 列上的多维过滤

计算,再由 CPU 完成全局聚集计算,在 SF=20 数据集的 GPU 计算时间内完成整体 SF=40 的 CPU/GPU 协同计算. 

Table 3  SSB query execution time details (SF=20) 
表 3  SSB 查询执行时间明细(SF=20) 

Queries 
(ms) MonetDB GenDim 

filters 
n-D 

filtering Aggregation CPU semi-
MOLAP 

Dim
filter
trans

GPU 
n-D 

filtering

MeasureIndex 
trans 

GPU semi-
MOLAP 

Q1.1 470 0.04 155.95 14.21 167.32 0.04 34.21 20.96 135.58 
Q1.2 247 0.01 26.47 0.63 26.93 0.04 34.36 20.89 60.16 
Q1.3 234 0.01 26.58 0.17 26.37 0.04 34.32 20.89 58.83 
Q2.1 413 15.45 104.32 9.62 129.39 0.25 113.74 20.66 159.73 
Q2.2 317 16.67 57.70 1.42 75.78 0.25 117.75 20.66 156.75 
Q2.3 243 3.62 56.39 0.22 60.24 0.25 117.71 20.66 142.46 
Q3.1 870 10.21 126.03 20.24 156.47 0.21 141.72 20.49 192.86 
Q3.2 246 7.75 51.97 1.18 60.90 0.21 130.21 20.49 159.84 
Q3.3 198 7.74 35.93 0.08 43.74 0.21 119.38 21.20 148.61 
Q3.4 180 3.97 30.87 0.00 34.83 0.21 67.26 21.97 93.41 
Q4.1 1866 15.39 118.62 17.29 151.29 0.39 140.53 21.85 195.45 
Q4.2 1221 33.91 102.03 3.67 139.61 0.42 125.11 20.45 183.56 
Q4.3 929 18.42 66.00 0.51 84.93 0.42 106.91 20.47 146.74 
AVG 571.87 10.24 73.49 5.33 89.06 0.23 98.71 20.89 135.40 

图 11 分别显示了 CPU semi-MOLAP 和 GPU semi-MOLAP 执行时间分解比例图.在 CPU semi-MOLAP 算

法执行过程中,聚集计算的时间主要由选择率决定,我们在算法中采用基于多维数组的查询结果数据立方体技

GPU semi-MOLAP 
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术,每一个度量属性值可以根据度量索引中记录的数组下标直接定位多维数组单元,而且多维数组存储效率高,
聚集计算的性能几乎不受查询结果中记录数量的影响.在 GPU semi-MOLAP 算法执行过程中,n-维过滤计算是

查询执行时间的主要组成部分,度量索引列的 PCIe 传输代价所占的比例也较高.PCIe 传输延迟会随着 PCIe 通

道标准的提升而成倍减少(如 PCIe3.0 带宽达到 16GB/s,而 PCIe2.0 为 8GB/s). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) CPU semi-MOLAP 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(b) GPU semi-MOLAP 

Fig.11  Breakdown of query processing time proportion for CPU semi-MOLAP and GPU semi-MOLAP 
图 11  CPU semi-MOLAP 和 GPU semi-MOLAP 执行时间百分比分解 

图 12 对比了 CPU 和 GPU 上的 n-维过滤计算性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  n-D filtering performance comparison on CPU and GPU platform 
图 12  CPU 和 GPU 平台上的 n 维过滤操作性能对比 

CPU 平台上采用 vector 存储压缩的度量索引,即,只存储满足当前维过滤条件的度量属性值的数组下标,每
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次维过滤操作需要更新 vector 向量,将不满足当前过滤条件的向量值用其后满足当前过滤条件的向量值覆盖,
完成这一过程需要较复杂的逻辑控制语句.而在 GPU 平台上我们采用的是向量计算技术,即度量索引是一个与

维 ID 数组等长的数组结构,维过滤计算操作需要读取当前度量索引数组值,判断是否为−1:若不是,则进行当前

维上的过滤操作,并将过滤操作结果(若不满足当前过滤条件则置为−1,否则更新为当前维上的查询结果数据立

方体的迭代计算数组下标)写回原始度量索引数组位置.通过这种向量处理技术,最大化 GPU 的 SIMD/SIMT 并

行计算能力,减少复杂逻辑控制语句的使用,提高 GPU 代码效率.但即使是当前最高的 512 位 SIMD 计算能力也

只能一次处理 16 个 int 数据(32 位),对于 SSB 最高选择率为 3.4%,最低仅为 0.000076%,CPU 上基于紧凑数组下

标的过滤访问效率高于 GPU 上的向量计算效率. 
Semi-MOLAP 模型在 SSB 数据集上 4 个维过滤向量总大小为 1.63MB,远小于 E5-2667 处理器 15MB L3 

cache 的大小,在 n-维过滤计算中具有良好的 cache 局部性.但在 GPU 平台上,只有 date 维过滤向量小于 32KB
的共享内存容量,能够实现共享内存数据访问,其他维向量不得不采用内存访问.因此,n-维过滤计算产生维过滤

向量和维 ID 数组两种数据的内存访问延迟,在数据访问局部性方面性能不如 CPU 的多级缓存结构. 
3.2.2   与相关工作性能对比分析 

相关的研究[13,26,37]给出了 GPU 在 SSB,TPC-H 以及哈希连接实验中优于 CPU 的性能.一方面,这些研究中

CPU 的配置相对于 GPU 较低(一块四核 CPU,但 GPU 配置高于本文所使用的 Quadro 5000),因此在 CPU 和 GPU
两个平台的计算能力上并不对等;另一方面,这些研究采用传统的哈希连接算法,查询处理过程中的计算代价较

大,GPU 能够更好地发挥强大的并行计算能力. 
为了适合 GPU 数据处理特性,GPU 上的 OLAP 算法效率通常低于 CPU 算法效率,需要依赖 GPU 强大的硬

件并行处理能力弥补算法效率的不足.而 semi-MOLAP 算法在 CPU 平台上同样具有较高的算法效率,图 13 为

CPU semi-MOLAP 算法与内存数据库 MonetDB 在不同线程下的并行加速比(SF=100,8 核 CPU×4),CPU semi- 
MOLAP 算法在 CPU 平台具有更好的加速比性能.因此,本文提出的 semi-MOLAP 计算模型的性能一方面体现

在 semi-MOLAP 算法更好的 OLAP 处理性能和效率,另一方面体现在 semi-MOLAP 计算模型对数据和计算按

CPU 和 GPU 特点进行的分布处理策略,充分发挥不同计算平台的特点,提高 OLAP 的综合性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.13  Speedup ratio of semi-MOLAP algorithm on CPU platform 
图 13  semi-MOLAP 算法在 CPU 平台上的加速比 

我们在实验中的平台配置有两个 E5-2667 六核处理器,共 12 个计算核心(24 个物理线程),而 Quadro 5000
的处理器(multiprocessors)数量为 11 个(共 352 个计算单元),数据处理单元数量对等,计算能力处于对等的水平.
即使不考虑 CPU 和 GPU 之间的数据传输延迟,CPU 和 GPU 内存计算的性能处于相近的水平.从算法效率上

看,semi-MOLAP 模型是一种多维数组访问技术,多维查询处理时的计算代价极低,主要为数据访问代价,性能由

内存数据访问延迟、cache 容量、随机访问性能等因素决定.CPU semi-MOLAP 计算受益于较大的多级缓存机

制和高效率的低选择率随机访问算法设计,在数据访问性能方面,CPU 优于 GPU,因此,本文得出了在对等计算

能力的 CPU 和 GPU 平台上 CPU 略优于 GPU 协同计算性能的结论. 
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4   结束语 

随着NVIDIA GPGPU,AMD APU和 Intel Phi协处理器技术的迅速发展和成熟,协处理器计算已经成为高性

能计算的新平台.协处理器平台与通用处理器平台在硬件特性和程序设计上存在较大的差异,将多核处理器优

化的算法迁移到协处理器平台并面向协处理器硬件特性进行优化,并不能充分地发挥协处理器的硬件性能.本
文首先从 OLAP 多维查询模型出发,提出了一种 ROLAP 和 MOLAP 相结合的多维查询模型 semi-MOLAP,通过

虚拟数据立方体建立了数组存储和数组计算模型,消除 ROLAP 中计算复杂度较高的关系操作符;同时,采用

ROLAP 高效率的存储模型解决纯 MOLAP 模型稀疏数据所造成的存储空间效率低下的问题.semi-MOLAP 模

型将一个多维查询划分为在不同数据集上独立的处理阶段,各阶段可以异步在地异构计算平台上执行,具有较

好的分布式和流水并行处理能力,能够实现 CPU 平台和 GPU 平台的协同计算,提高平台的综合效率和性能. 
本文提出了 GPU memory resident 为基础的多维数据分布模型,能够按平台的硬件性能配置性能最佳的数

据集大小,当数据集超过最佳性能配置时,采用以最少数据传输为目标的基于水平分片的CPU和GPU协同计算

模型来消除大数据在 PCIe 通道上的巨大数据传输延迟,最大化平台整体性能.本文的研究思想是从数据和计算

特征出发,优化配置硬件计算资源,是一种软件(计算)订制硬件(计算资源)的策略.在未来的工作中,我们将研究

面向给定硬件配置的可扩展数据量下的优化技术. 
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