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摘　要: NUMA (non-uniform memory access)是现代多核、多路处理器平台上主流的内存访问架构, NUMA访问

延迟对数据库的查询性能有较大影响, 因此如何降低查询处理中跨 NUMA节点的访问延迟是现代内存数据库查

询优化的热点问题之一. 不同的处理器在 NUMA架构、NUMA延迟等方面差异较大, 因此 NUMA优化技术需要

与硬件特性相结合. 基于内存数据库执行代价最高和对数据局部性依赖最强的内存外键连接算法, 面向代表性的

ARM、Intel CLX、Intel ICX、AMD Zen2 和 AMD Zen3 这 5 个处理器 NUMA 架构和延迟特征, 探索了不同

NUMA优化方法, 包括 NUMA-conscious和 NUMA-oblivious实现技术. 在数据存储、数据分片、连接中间结果缓

存等方面采用不同的优化方案, 比较了不同处理器架构上的算法性能, 实验结果表明, NUMA-conscious优化策略

需软、硬件相结合, 其中 Radix Join对 NUMA延迟敏感度为中性, 在 5个不同的处理器平台上, NUMA优化性能

收益稳定在 30% 左右, NPO 算法对 NUMA 延迟敏感度较高, 在不同平台 NUMA 优化性能收益在 38%–57%,
Vector Join算法对 NUMA延迟敏感但影响幅度较小, NUMA优化性能收益在 1%–25%之间, 且在算法性能特征

上, Vector Join受 cache效率影响比 NUMA延迟影响更大; NUMA-conscious优化技术在 ARM平台差异较大, 在
x86 平台差异极小, NUMA-oblivious 算法复杂度更低, 具有较好的通用性. 从处理器硬件发展趋势来看, 降低

NUMA访问延迟可以有效地降低不同 NUMA-conscious优化算法的性能差异, 简化连接算法的复杂度, 提高连接

操作性能.
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Abstract:  Non-uniform  memory  access  (NUMA)  is  the  mainstream  memory  access  architecture  for  state-of-the-art  multicore  and  multi-way
processor  platforms.  Reducing  the  latency  of  cross-NUMA  node  accesses  during  queries  is  a  key  issue  for  modern  in-memory  database
query  optimization  techniques.  Due  to  the  differences  in  NUMA  architectures  and  NUMA  latency  across  various  processors,  NUMA
optimization  techniques  should  be  combined  with  hardware  characteristics.  This  study  focuses  on  the  in-memory  foreign  key  join
algorithm,  which  has  high  cost  and  strong  locality  of  data  dependency  in  in-memory  databases,  and  explores  different  NUMA  optimization
techniques,  including  NUMA-conscious  and  NUMA-oblivious  implementations,  on  five  platforms  featuring  ARM,  Intel  CLX/ICX,  and
AMD  Zen2/Zen3  processors.  The  study  also  compares  the  performance  of  the  algorithms  across  different  processor  platforms  with
strategies  such  as  data  storage,  data  partitioning,  and  join  intermediate  result  caching.  Experimental  results  show  that  the  NUMA-conscious
optimization  strategy  requires  the  integration  of  both  software  and  hardware.  Radix  Join  demonstrates  neutral  sensitivity  to  NUMA latency,
with  NUMA  optimization  gains  constantly  around  30%.  The  NPO  algorithm  shows  higher  sensitivity  to  NUMA  latency,  with  NUMA
optimization  gains  ranging  from  38%  to  57%.  The  Vector  Join  algorithm  is  sensitive  to  NUMA latency,  but  the  impact  is  relatively  minor,
with  NUMA optimization  gains  varying  from  1%  to  25%.  For  algorithm  performance  characteristics,  cache  efficiency  influences  the  Vector
Join  performance  more  than  NUMA  latency.  NUMA-conscious  optimization  techniques  show  significant  differences  on  ARM  platforms,
while  the  differences  are  minimal  on  x86  platforms.  The  less  complex  NUMA-oblivious  algorithms  exhibit  greater  generality.  Given
hardware  trends,  reducing  NUMA  latency  can  effectively  reduce  performance  gaps  in  NUMA-conscious  optimization  techniques,  simplify
join algorithm complexity, and improve join operation performance.
Key words:  NUMA architecture; NUMA-conscious optimization; NUMA-oblivious implementation; vector join; join benchmark

当前主流服务器通常采用 NUMA (non-uniform memory access, 非一致性内存访问) 架构, 在 NUMA 架构中

CPU通过集成的内存控制器低延迟访问本地内存, 而 CPU之间通过 QPI通道高延迟访问远程内存. 在 4路、8路
以及 16路 CPU服务器中, 远程内存访问需要经过更多 QPI通道, 从而产生更高访问延迟. NUMA架构中本地内

存与远程内存访问的延迟差异较大, 使得 NUMA内存访问局部性与 cache局部性共同成为内存查询优化的重要

影响因素, 最大化线程对内存访问的 NUMA局部性是 NUMA优化的重要目标. 因此, 在数据布局和算法设计上需

要根据不同 CPU的 NUMA架构和负载特征进行针对性的优化设计.
本文研究在 NUMA架构上内存数据库中执行代价较高的外键连接操作优化技术. 外键连接是 OLAP (on-line

analytical processing, 联机分析处理)中重要的算子, 在主键表 R (假设主键为 keyP)与外键表 S (假设主键为 keyF)
之间执行基于等值条件的连接操作 (R.keyP=S.keyF), S 表记录外键列 keyF 上的每个值都可以在 R 表主键列

keyP上找到唯一的值与之对应. 外键连接是数据仓库负载的基础操作, 事实表通过外键与多个维表执行连接操作.
外键连接操作的主要实现技术有哈希连接 [1]、排序归并连接 [2]、向量连接 [3]等, 相关研究表明, 哈希连接性能优于

排序归并连接, 因而成为当前内存连接算法的主要研究对象. 哈希连接算法又主要分为 hardware-conscious的 Radix
分区哈希连接算法 (parallel Radix join optimized, PRO) 和 hardware-oblivious 的无分区哈希连接算法 (NPO, no
partitioning join optimized), 前者需要根据 CPU硬件参数 (如 TLB大小等)设计分区趟数等关键参数, 将较大的表

划分为较小的分区实现面向 CPU私有 cache的 in-cache哈希连接, 后者主要依赖持续增长的共享 L3 cache容量

和多核并行访问能力, 通过简单共享哈希表提供硬件自适应的哈希连接算法. 两种算法具有不同的 cache 局部性

特征, 还具有其他不同的内存局部性特征: PRO算法在分区阶段将两个输入表划分为适合 cache大小的分区, 将数

据写到不同 NUMA节点上的分区时, 会产生 NUMA访问延迟, 随后在较小分区上 cache执行哈希表创建和探测

阶段操作时需要处理线程与分区所在的 NUMA 节点绑定, 避免跨 NUMA 节点的数据访问延迟; NPO 算法跨

NUMA节点创建共享哈希表, 在哈希探测阶段跨 NUMA节点访问共享哈希表. 哈希表是一种无索引等值连接算

法, 依赖哈希表完成等值连接操作. 向量连接算法则是一种索引连接算法, 也是一种面向 OLAP负载的连接算法.
相对于普通的主键-外键约束, 向量索引算法需要主键表 R使用代理键索引 (surrogate key, 即连续的 1, 2, 3, …序

列)将主键表映射为维轴, 主键扩展了地址映射约束, 使外键表 S的外键成为连接索引 (join index), 从而将外键值

直接映射为主键表的偏移地址, 实现无哈希化的键值-地址映射连接. 向量连接算法将 R表记录映射为以代理键索
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引为下标的内存向量 (数组), 因此相对于哈希表而言更小, 具有更高的 cache 局部性, 从而能够更好地适应当前

CPU L3 cache容量持续增长的硬件发展趋势; 另一方面, 键值-地址映射消除了哈希探测的哈希值计算、记录遍历

和键值匹配代价, 使得 CPU cycle消耗更低, 从而降低了 CPU对复杂指令性能的依赖, 能更好地自适应当前 CPU
核心数量快速增长的趋势. 向量连接算法与 NPO 算法相似, 均依赖对共享数据结构 (共享向量) 的访问, 但 NPO
算法使用较大的哈希表从而具有较高的哈希探测代价, 而向量连接算法具有更好的 cache局部性和内存访问性能,
在 NUMA架构下具有趋势相近但幅度不同的性能特征. 在硬件方面, 不同 CPU NUMA架构的差异对算法性能及

NUMA 优化技术的需求不同, 例如 ARM 和 AMD CPU 的跨 NUMA 访问延迟相对于 Intel CPU 较高, 不同代的

CPU跨 NUMA访问延迟也有较大的差异, 相同的 NUMA优化技术对不同算法、不同 CPU架构、不同的负载有

不同的性能特征. 本文设计了 NUMA-conscious (NUMA感知)和 NUMA-oblivious (非 NUMA感知)外键连接算法

库, 对不同的数据布局策略、不同的哈希表、向量创建方法、NUMA-conscious协同分区 (co-partition)方法等进

行深入研究, 探索不同 NUMA架构下的外键连接优化算法的性能特征. 本文的贡献主要体现在以下几个方面.
• NUMA-conscious优化技术受多种硬件因素影响, 如不同 CPU架构跨 NUMA访问延迟、cache大小和效率

等. 本文对比了 5个不同的 CPU平台, 验证了不同 NUMA优化技术在不同 CPU平台上的性能特征, 提供了不同

架构、不同硬件配置 CPU平台上不同的 NUMA优化算法选择策略, 为数据库查询优化器提供了第一手的连接算

法性能数据.
• 研究揭示了不同外键连接算法对 NUMA架构有不同的依赖强度. 如 NPO算法对 NUMA架构有强依赖性,

PRO算法对 NUMA架构有中等依赖性, 向量连接算法对 NUMA架构依赖性最弱.
• 提出一种新的连接基准. 与相关研究通常采用|R|=|S|或|S|=10×|R|的相对比例不同的是, 本文所提出的连接基

准采用固定 S表长度 (如|S|=SF×6M, 本文中设置 SF=200, 对应 12亿条记录)与 TPC-H和 SSB基准中事实表数据

量相当, |R|大小设置为 25–229 行, 模拟代表性数据库基准 TPC-H、SSB、TPC-DS 中维表长度的变化范围, 覆盖

OLAP负载中代表性的维表和事实表数据范围, 使连接操作性能可以映射到代表性基准查询中. 连接基准测试揭

示了连接性能与 CPU架构、cache大小、NUMA延迟的相关性, 实验结果表明, 良好的模式设计能够简化 NUMA
优化的复杂度, 提高连接性能.

实验结果给出如下结论: NUMA-conscious数据布局能够更充分利用 NUMA架构的内存带宽性能; 向量连接

算法不仅具有 hardware-oblivious硬件自适性能, 又具有 NUMA-oblivious特性, 相对于 NUMA延迟而言 cache效
率对性能有更显著的影响, 当跨 NUMA 访问延迟降低时, NUMA-conscious 优化收益降低; 通用的哈希连接算法

受 NUMA架构影响较大, 在 NUMA架构上设计轻量 SN NUMA系统 (shared-nothing NUMA)能够更有效地降低

跨 NUMA访问延迟对性能的影响, 提高 NUMA内存访问的局部性.

 1   技术背景

本节首先介绍两个哈希连接算法和向量连接算法, 然后介绍不同 CPU NUMA架构下的数据分区及连接基准

设计.

 1.1   连接实现技术

本文主要聚焦于两类连接算法: 哈希连接算法和向量连接算法. 哈希连接的 NPO算法和 PRO算法来源于文

献 [1]的源码, 向量连接算法基于 NPO源码扩展设计. NPO哈希连接算法包含两个微操作: 一是具有弱局部性特

征的顺序表扫描操作 (外键表 S), 另一个是具有强局部性特征的哈希表操作 (主键表 R上创建哈希表). 弱局部性

的表扫描操作依赖内存带宽性能, 需要将数据分布在不同 NUMA节点并由本地 NUMA节点的 CPU线程访问, 来
提高内存访问局部性. 强局部性的哈希表操作既涉及 cache局部性也涉及内存局部性, cache局部性取决于哈希表

相对于 L3 cache大小. 当哈希表较小或 L3 cache较大时, cache的自动缓存机制保证哈希表访问具有较好的 cache
局部性, 受 NUMA架构影响较小. 当哈希表超过 L3 cache大小时会产生跨 NUMA访问延迟, 优化策略需要平衡

跨 NUMA访问, 或者通过额外的分区操作来提高数据访问的 NUMA局部性, 从而减少跨 NUMA访问延迟. 如图 1
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所示, NUMA-conscious 优化可以分为 NUMA 分区和 NUMA 协同分区两类: NUMA 分区策略将大表 (S) 按
NUMA节点分区存储, 小表 (R)根据处理线程动态分配内存页, 从而创建共享哈希表. 当哈希表探测时, S表分片

上的本地线程并行探测共享哈希表, 此策略只保证 S 表扫描的 NUMA 局部性, 无法保证哈希表创建与探测操作

的 NUMA局部性; NUMA协同分区策略首先将 R表和 S表按 NUMA节点数量使用同一哈希函数划分不相交的

分区, 保证每对分区存储在相同 NUMA节点内, 从而可以保证连接操作在 NUMA分区内执行. 这种无共享数据分

区策略可以获得最大的 NUMA局部性, 其代价是动态数据分区的空间和时间开销, 或者依赖表存储模型的静态数

据分区策略.
 
 

NUMA
node0 

NUMA
node1

NUMA
node2

NUMA
node3

NUMA
node0 

NUMA
node1

NUMA
node2

NUMA
node3

S
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跨 NUMA 共享哈希表

私有哈希表

R表分区

S表分区

(a) NUMA 分区 (b) NUMA 协同分区

分区 创建 探测

图 1　NUMA-conscious分区策略
 

本文使用的 NPO和 PRO源码中缺省的执行模式作为 NUMA-oblivious模式基准, 该模式采用随机内存分配

模式, 在连接中产生远程 NUMA访问延迟. --basic-numa执行模式作为 NUMA-conscious执行模式基准, 在 NUMA
节点平衡地分配内存. 该优化选项保证每个线程在相同的 NUMA节点生成并扫描 R表和 S表数据, 创建 NPO算

法中共享哈希表和 PRO算法中的分区. 该 NUMA-conscious优化模式在动态生成数据集时隐式地由各线程分别

生成 NUMA节点的本地数据分片. 在真实内存数据库应用场景中 NUMA-conscious分区策略通常由显式的静态

数据 NUMA 分布存储策略和 NUMA-conscious 扫描操作来支持. NPO 算法需要创建跨 NUMA 节点的共享哈希

表, 在探测阶段需要跨 NUMA 节点访问该哈希表, 可以在 NUMA 节点中复制 R 表创建私有哈希表来优化算法,
以保证哈希探测阶段的 NUMA 局部性, 但代价是增加了 R 表复制存储空间开销和创建多个哈希表的计算代价.
NUMA-conscious PRO算法的进一步优化 [4]采用分块 (chunked)并行 Radix连接方法, 与原始的跨 NUMA分区、

NUMA节点内创建哈希表、NUMA节点内哈希探测的方法不同, 采用了 NUMA内分区、跨 NUMA创建哈希表

和跨 NUMA哈希探测策略. 该方法性能有 20%的提升, 主要原因是将原始分区阶段跨 NUMA随机写记录的代价

转换为从远程 NUMA节点分块顺序读代价, 降低了 NUMA访问延迟. Radix连接采用的是面向 cache的动态分区

哈希连接方法, 当采用面向 NUMA节点的分区存储策略时, 动态分区简化为静态分区存储和 NUMA节点内 Radix
连接执行, 能够较好地消除跨 NUMA访问延迟, 将该优化技术融合于 NUMA数据分区技术中, 因此 PRO算法的

NUMA优化技术本文不作进一步的研究与比较, 研究重点聚焦于对 cache和 NUMA局部性更加敏感的 NPO算法

和向量连接算法.
如图 2所示, 基于哈希的 NPO连接算法和 PRO连接算法是通用的等值连接方法, 没有发挥数据库模式优化

的优势, 如模式特征等. 向量连接算法则是面向 OLAP 数据库模式特征而设计的优化连接算法 [3]. 向量连接算法

在 R 表主键约束的基础上面向 OLAP 多维数据模型增加了地址映射约束, 使用连续的整数型代理键 (1, 2, 3,…)
作为 R表主键, R表创建向量代替传统的哈希表, 由 PAYLOAD向量构成. 向量单元偏移地址作为默认的主键, 不
需要显式存储, 消除了传统哈希表键值和溢出桶的存储开销. S表外键直接用作连接索引, 将外键值映射为 R表向

量对应偏移地址单元完成连接操作, 消除传统哈希探测阶段的计算代价, 包括哈希值计算、哈希值比较和哈希记

录遍历, 并且将 NPO 算法中的复杂哈希桶数据结构 (包含多个 R 表元组 (一个元组通常由一个主键值和一个
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PAYLOAD 值组成) 和一个整数型值 (记录该哈希桶中元组的数量)) 设计简化为向量结构 (通常是一个整数型数

组, 存储对应 R 表元组中的 PAYLOAD 值). 代理键是数据仓库和 OLAP 中普遍使用的技术, 如 TPC-H、SSB 和

TPC-DS大部分表均使用了代理键作为主键. 向量连接算法可以看作是一种简化的 NPO算法, 向量相对于哈希表更小

(如在 SSB及 TPC-H中, 向量可以压缩到 1字节宽度), 具有更高的 cache局部性. 向量连接算法性能优于传统的哈

希连接算法 [4,5] (也称为 array-join), 在内存效率方面优于 NPO 算法的哈希表, 也优于 PRO 算法额外的分区代价,
是一种内存利用率较高的 hardware-oblivious连接算法. 因此向量连接算法也可以作为面向 OLAP模式和负载的

定制化连接优化技术.
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图 2　NPO连接算法、PRO连接算法和向量连接算法示例
 

NUMA节点通过 QPI连接, QPI带宽低于本地 NUMA带宽, 跨 NUMA数据访问延迟是 NUMA优化的主要

目标. 传统内存连接算法采用集中式设计, 在算法执行中优化 NUMA本地访问, 当跨 NUMA访问延迟足够高时,
需要针对 NUMA节点的 SN (shared-nothing无共享)微集群做表存储的分布存储优化, 静态或动态地将连接表在

NUMA节点上协同分片, 提高连接操作的 NUMA局部性. 这种轻量 NUMA SN集群并行连接优化策略是一种存

储与计算一体化的优化设计, 需要在存储引擎和查询处理引擎进行协同优化.

 1.2   CPU 架构及性能

CPU 架构和 NUMA 架构的差异化对连接优化设计有较大影响. 表 1 列出了 5 种代表性的 CPU 架构, 包括

Intel CLX、Intel ICX、AMD Zen2 和 AMD Zen3. CLX(28) 为 6 通道内存, 内存带宽低于其他 4 个 CPU 型号.
AMD Rome和Milan CPU采用小芯片 (chiplet)架构, 每个小芯片中集成了 8个核心, 其中, Rome Zen2小芯片中

每 4个核心共享 16 MB L3 cache, Milan Zen3小芯片中每 8个核心共享 32 MB L3 cache, L3 cache总容量均为 256
MB, 平均每核心 4 MB L3 cache slice. 与 AMD架构不同, Intel x86的两个型号 CLX(28)和 ICX(38)均采用MESH
架构 L3 cache, 全部核心共享访问统一的 L3 cache 容量, 尽管 L3 cache 总容量低于 AMD CPU, 但核心有效 L3
cache 容量较 AMD 小芯片结构上的有效 L3 cache 容量更大. L3 cache 容量和缓存效率对 hardware-oblivious 的
NPO算法和向量连接算法性能有较大的影响, 也间接影响了 NUMA优化的效果.
  

表 1　代表性 CPU架构及性能
 

CPU型号 类别
主频
(GHz) 核心 缓存 内存

华为鲲鹏920 7200 2代ARM v8 2.6 64 64 KB L1, 512 KB L2, 64 MB L3,
2×32 MB 1 MB/核

8通道, 带宽190.7 GB/s

Intel Xeon Gold 6258R 2代Cascade Lake (CLX) 2.7 28 32 KB L1, 1 MB L2, 38.5 MB L3 6通道, 带宽131.13 GB/s

AMD EPYC7742 2代Rome Zen2 2.24 64 32 KB L1, 512 KB L2, 256 MB L3,
8×32 MB 16 MB/4核

8通道, 带宽190.7 GB/s

Intel Xeon Platinum 8368 3代Ice Lake (ICX) 2.4 38 48 KB L1, 1.25 MB L2, 57 MB L3 8通道, 带宽200 GB/s

AMD EPYC 7763 3代Milan Zen3 2.45 64
32 KB L1, 512 KB L2, 256 MB L3,

8×32 MB 32 MB/8核 8通道, 带宽204.8 GB/s
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除 CPU和 L3 cache架构差异外, 远程 NUMA访问延迟也有较大差异. 我们模拟了 NUMA内及远程 NUMA
哈希表访问 (预设 229 哈希桶)操作来评估跨 NUMA访问延迟, 如表 2所示, 每个 ARM CPU有 2个 NUMA节点,
其他 4 个 x86 每 CPU 有一个 NUMA 节点. 哈希表采用全表扫描, 更新操作模拟远程哈希表的读写操作, 以本地

NUMA节点哈希表访问延迟作为基准延迟 (数值为 1), 远程 NUMA访问延迟与本地基准访问延迟比率作为远程

NUMA访问延迟的度量值, 该值越大则跨 NUMA访问延迟越高. 总体而言, Intel x86 CLX(28)和 ICX(38)的远程

NUMA访问延迟显著低于 AMD x86 Rome Zen2和Milan Zen3. ARM CPU内部 NUMA节点访问延迟较低, 但跨

CPU NUMA节点的访问延迟较高, 最大延迟高于 AMD CPU.
 
 

表 2　不同平台的 NUMA访问延迟
 

CPU架构
读 (NUMA0→目标节点) 延迟比率 写 (NUMA0→目标节点) 延迟比率

0 1 2 3 0 1 2 3
ARM(64) 1 1.24 1.91 1.76 1 1.18 1.75 1.64
CLX(28) 1 1.29 － － 1 1.33 － －

Rome Zen2(64) 1 1.94 － － 1 1.74 － －

ICX(38) 1 1.36 － － 1 1.31 － －

Milan Zen3(64) 1 1.73 － － 1 1.58 － －
 

综上所述, 不同 CPU架构 NUMA延迟的差异性使 NUMA优化方法的性能收益和复杂度产生差异化, ARM
CPU具有多 NUMA节点的特征, 这增加了 NUMA优化算法的复杂性或数据分布代价. 但 CPU内部 NUMA延迟

较低可以将 NUMA逻辑合并, 从而达到与 x86 CPU NUMA优化方法的兼容, 并且降低多 NUMA节点上的数据分

布或复制代价.

 1.3   连接基准

连接是数据库重要的基础算子, 在数据仓库和 OLAP应用中主要实现事实表与维表之间等值匹配连接, 其
中事实表庞大且数据量持续增长, 维表较小且缓慢增长, 维表数据量相对事实表数据量占比较低 (通常维表数

据量占总数据量的 1%以下). 近年内存连接优化技术研究中主要模拟大表连接与小表连接性能, 如两表固定大

小 [1,6,7]或两表固定比例|R|=10×|S|和|R|=|S|[2,4,8], 这种固定负载固化了连接优化的覆盖范围, 不同的表大小及选择

率都极大地影响连接性能特征 (如文献 [7] 中在 TPC-H 负载中的连接性能特性出现偏差). 另一方面, |R|=|S|或
|S|=10×|R|的连接负载只关注了软件维度上连接表的大小关系, 没有考虑连接表大小与 CPU 的 LLC (last level
cache, 最后一级 cache, 通常指 L3 cache) 的关系, 虽然 NPO 算法及向量连接算法在优化技术上的 hardware-
oblivious特性不需要面向 CPU硬件参数配置调优, 但算法表现为 hardware-adaptive特性, 即具有与 LLC容量与

效率自适应的硬件优化特征. 在设计连接负载时需要关注硬件技术的发展 (LLC容量的持续增长)与连接算法

性能的相关性.
基于上述分析, 本文设计了 micro join benchmark (MJB), 主要从软件、硬件、应用这 3个维度设计了连接负

载, 可以更加全面测试 OLAP负载中连接性能, 具体设计如下.
(1) R表和 S表采用主外键连接方法. R表主键为连续整数代理键, 以 shuffle乱序存储, 模拟异位更新场景及

非聚集存储. S表外键乱序存储.
(2) |S|=SF×6M, S表模拟 TPC-H和 SSB中最大的事实表, SF代表扩展因子.

25–2log2 |S|(3)| R|=  , 取消|R|=|S|负载 (数据仓库等值连接的一一映射通常采用物化策略), 在相对 R表大小上变

化范围更加全面, 相对 LLC 大小的动态变化负载更优. 在绝对 R 表大小上覆盖了代表性的数据库基准 TPC-H、
SSB和 TPC-DS中各连接表大小.

如本文实验中 SF=200, 模拟 12 亿行事实表上的连接操作, R 表变化范围从 25 – 229 行, 能够覆盖最大 17 TB
SSB数据集、3.5 TB TPC-H数据集和 100 TB TPC-DS数据集上的连接负载.

PRO算法通过分区操作实现 L1/L2 cache中的哈希连接操作, 对 LLC不敏感. NPO算法和向量连接算法通过
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LLC缓存哈希表/向量, CPU LLC大小及访问性能对连接性能有直接的影响. 当前 CPU发展的一个显著趋势是持

续增大 LLC大小, 如 ICX(38)的 L3 cache容量达到 57 MB, ARM(64)达到 64 MB, AMD Zen2/Zen3达到 256 MB,
Fujitsu A64FX集成了 32 GB的 HBM2以及 Intel Sapphire Rapids集成 64 GB HBM2扩大缓存容量. 前期研究固定

的连接负载, 因而无法揭示连接性能受硬件技术发展的影响, 也无法体现在真实应用场景下连接负载的需求 (如通

过物化 (SSB)及冗余外键 (TPC-DS)消除大表连接代价, 真实的维表缓慢及非线性增长等).
本文提出的MJB连接基准不仅用于评估不同连接算法的性能特征, 还能够进一步揭示不同连接算法性能与

不同 CPU 架构之间的相关性. 随着晶体管集成度的持续提升, CPU LLC 容量增幅迅速, 连接算法因相对于不同

cache层次的依赖性可能导致性能相对优势发生变化. MJB连接基准不仅能客观全面地给出不同连接算法的性能

特征, 还能进一步给出连接算法性能和硬件技术的相关性, 从硬件发展的维度预测未来连接算法性能的趋势, 为数

据库提供更加全面的性能预测方法.

 2   NUMA-conscious 连接算法设计

本节讨论 NUMA-conscious 连接算法实现技术, 在连接算法上聚焦于 NPO 算法和向量连接算法, 相对于

PRO算法内存消耗更低, 而且可以更好地支持现代流水线处理和向量化处理模型, 在 OLAP多表连接场景的查询

处理中具有更大的应用价值.

 2.1   NUMA-conscious 分区

NUMA架构上理想的存储策略是将输入表均匀分布在各 NUMA节点之间, 本地线程访问本地 NUMA节点

分区数据. 为避免 NUMA节点内存分配的偏斜, 将 numactl的内存分配策略设置为--interleave=all, 使操作系统在

各 NUMA节点之间采用轮询均匀分配内存. 这种分配策略适用于 NUMA-oblivious算法, 在 NUMA-conscious算
法中可能存在线程跨 NUMA节点的内存访问延迟.

NUMA-conscious分区需要磁盘-内存一体化设计策略, 来保证表数据加载到内存时在 NUMA节点间均匀分

布. 图 3显示了该分区策略, 原始表为行存储结构, 加载到内存转换为列存储结构, 即将行存储表划分为固定记录

行数的行组 (row group)并将行组转换为列存储结构, 不同的连接场景需要不同的 NUMA分区策略.

 
 

Rows to load Row-group chunks

PK-FK PK-FK

Radix-group chunks NUMA nodes

... ... ...

图 3　NUMA-conscious分区方法
 

 2.1.1    单表分区策略

当连接操作中 R表很小而 S表很大时, 可以采用简单的跨 NUMA共享哈希表或共享向量连接算法, 此时仅需

要将 S表在 NUMA节点间均匀分布, 最大化利用内存带宽性能. 这种 NUMA分区场景适用于典型数据仓库和 OLAP
应用中的星形模型, 如 SSB 和 TPC-DS 中单一庞大的事实表和多个较小的维表模式. 在数据加载阶段, 事实表数

据以列结构行组为粒度均匀分布在 NUMA节点间, 同一 NUMA节点的 CPU线程访问行组列数据分片, 最大化 S
表扫描的 NUMA局部性. 基于单表分区策略的跨 NUMA共享哈希表或共享向量连接算法见算法 1.
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算法 1. 基于单表分区策略的跨 NUMA共享哈希表或共享向量连接算法.

数据预处理: 将 S 表水平切割成 N 份数据副本 (N 对应于 NUMA 节点 数), 并分别存储在对应 NUMA 节点的内存中;
Input: R 表, Sk 表, k ∈ [0, N), N 是 NUMA 节点数, 共享哈希表 (sht) 或共享向量 (sv);
Output: sum: 连接成功计数.

1. build 阶段

2. for threadk in all threads do
3. 　start ← startoffsetk in R 表
4.　 i ← 1, location ← i + start
5. 　repeat
6.　　 key ← R.tuple[location].key
7. 　　index ← (Hash(key) OR key)
8. 　　sht[index] ← R.tuple[location] OR sv[index] ← R.tuple[location].payload
9. 　　i ← i + 1, location ← i + start
10. 　until i > R_slice_lengthk

11. end for
12. probe 阶段

13. for threadk in all threads do
14. 　numaid ← get_numa_id(threadk)
15. 　start ← startoffsetk in Snumaid 表
16. 　i ← 1, location ← i + start
17.　 sum ← 0
18. 　repeat
19. 　　key ← Snumaid.tuple[location].key
20.　　 index ← (Hash(key) OR key)
21. 　　sum ← sum + (sht[index].payload OR sv[index])
22. 　　i ← i + 1, location ← i + start
23.　 until i > Snumaid_slice_lengthk

24. end for
25. return sum

 2.1.2    协同 NUMA分区策略

当表 R和 S较大时, 远程 NUMA访问增加了连接延迟, 可以通过协同 NUMA分区策略将 R表和 S表按连接

键 (R 表 PK 主键和 S 表 FK 外键) 划分为与 NUMA 节点数量相匹配的分区, 并将对应表分片存储在相同的

NUMA 分区中, 实现 NUMA 内 R 表和 S 表分区的本地化连接和跨 NUMA 分区数据的并行连接. 分区采用连接

键 Radix基数分区, 即通过连接键列数据末尾 n 位进行分区, 如 n=2时将连接表划分为 2n 个分区. 如图 3所示, R
表和 S表行组执行 n=2的 Radix分区, 相同行组中的记录划分为 4个数据子集, 对应 4个 NUMA节点, R表和 S
表具有相同 Radix 值的分区存储到相同 NUMA 节点中, 执行 NUMA 内的 R 表和 S 表分区连接操作. 当 NUMA
节点数量比分区数据大或小时, 如 22 分区在 2或 4个 NUMA节点的平台上通过扩展或收缩 Radix位数来扩展或

合并 NUMA分区.
协同分区策略适用于带有大表连接的应用场景, 如 TPC-H中的 ORDERS⋈LINEITEM或 PARTSUPP⋈LINEITEM

连接负载.
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内存数据库在磁盘上的数据存储布局通常只考虑 I/O访问效率, 在内存上存储布局则需要考虑在不同 NUMA
架构下通过行组内的 NUMA-conscious Radix分区来提高数据访问的局部性.

 2.2   NUMA-conscious 共享中间结果集复制策略

NPO 算法和向量连接算法使用共享哈希表和向量, 创建哈希表/向量及探测操作中会产生跨 NUMA 访问延

迟, 为减少跨 NUMA访问延迟, 设计了 3个共享哈希表/向量复制策略, 通过在 NUMA节点复制较小 R表生成的

哈希表/向量实现 NUMA内的哈希/向量连接操作.
 2.2.1    细粒度复制策略 (fine-grained replication)

如图 4(a) 所示, 每个 NUMA 节点中 R 表分区中的记录在各 NUMA 节点并发地创建哈希表/向量, 从而在探

测阶段使每个 NUMA节点中的 S表分区记录可以执行 NUMA内的哈希/向量连接. 该策略通过牺牲哈希表/向量

创建阶段的跨 NUMA写代价来消除探测阶段的跨 NUMA读延迟, 适用于连接探测阶段的代价远高于创建阶段的

应用场景. 基于细粒度复制策略的 NUMA节点内私有哈希表或私有向量连接算法如算法 2所示.
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(a) Fine-grained replication strategy
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(b) Coarse-grained replication strategy

(c) Partitioned replication strategy

图 4　NUMA-conscious连接实现技术
 

算法 2. 基于细粒度复制策略的 NUMA节点内私有哈希表或私有向量连接算法.

Input: R 表, S 表, 私有哈希表 (phtk) 或私有向量 (pvk), k ∈ [0, N), N 对应于 NUMA 节点数;
Output: sum: 连接成功计数.

1. build 阶段

2. for threadk in all threads do
3. 　start ← startoffsetk in R 表
4. 　i ← 1, location ← i + start
5.　 repeat
6. 　　key ← R.tuple[location].key
7. 　　index ← (Hash(key) OR key)
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8.　　 for j ← 1 to N do
9.　　　 phtj [index] ← R.tuple[location] OR pvj [index] ← R.tuple[location].payload
10.　　 end for
11.　　 i ← i + 1, location ← i + start
12.　 until i > R_slice_lengthk

13. end for
14. probe 阶段

15. for threadk in all threads do
16. 　start ← startoffsetk in S 表
17.　 i ← 1, location ← i + start
18. 　sum ← 0
19.　 repeat
20. 　　key ← S.tuple[location].key
21. 　　index ← (Hash(key) OR key)
22.　　 numaid ← get_numa_id(threadk)
23. 　　sum ← sum + (phtnumaid [index].payload OR pvnumaid [index])
24.　 until i > S_slice_lengthk

25. end for
26. return sum

 2.2.2    粗粒度复制策略 (coarse-grained replication)

如图 4(b)所示, 每个 NUMA节点内的 R表分区独立创建哈希表/向量, 然后将其复制到其他 NUMA节点中,

从而提供多入口的哈希表/向量探测. 该策略创建 NUMA 局部的哈希表/向量, 通过粗粒度的复制降低跨 NUMA

写操作延迟, 探测阶段保证了 NUMA访问的局部性, 但增加了多哈希表/向量探测代价, 适用于创建阶段跨 NUMA

写代价较大的连接负载. 基于粗粒度复制策略的 NUMA节点内私有哈希表或私有向量连接算法如算法 3所示.

算法 3. 基于粗粒度复制策略的 NUMA节点内私有哈希表或私有向量连接算法.

Input: R 表, S 表, 私有哈希表 (phtk_m) 或私有向量 (pvk_m), k, m ∈ [0, N), N 对应于 NUMA 节点数;
Output: sum: 连接成功计数.

1. build 阶段

2. for threadk in all threads do
3.　 start ← startoffsetk in R 表
4. 　i ← 1, location ← i + start
5.　 repeat
6. 　　key ← R.tuple[location].key
7. 　　index ← (Hash(key) OR key)
8. 　　numaid ← get_numa_id(threadk)
9.　　 phtnumaid_numaid [index] ← R.tuple[location] OR pvnumaid_numaid [index] ← R.tuple[location].payload
10.　　 i ← i + 1, location ← i + start
11. 　until i > R_slice_lengthk

12. end for
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13. for i ← 1 to N do
14.　 for j ← 1 to N do
15.　　 if j = i then
16.　　　 continue
17.　　 end if
18. 　　phtj_i ← phti_i OR pvj_i ← pvi_i

19.　 end for
20. end for
21. probe 阶段

22. for threadk in all threads do
23. 　start ← startoffsetk in S 表
24.　 i ← 1, location ← i + start
25. 　sum ← 0
26.　 repeat
27.　　 key ← S.tuple[location].key
28.　　 index ← (Hash(key) OR key)
29.　　 numaid ← get_numa_id(threadk)
30.　　 for j ← 1 to N do

, ,31.　　　 if phtnumaid_j [index]   NULL OR pvnumaid_j [index]   NULL then
32. 　　　　sum ← sum + (phtnumaid_j [index].payload OR pvnumaid_j [index])
33.　　　　 Break
34.　　　 end if
35.　　 end for
36.　 until i > S_slice_lengthk

37. end for
38. return sum

 2.2.3    分区复制策略 (partitioned replication)

如图 4(c)所示, 该策略为向量连接的优化算法. 首先将 R表记录按 PK主键排序后分区, 每个分区主键值递增

且不相交, 在各 NUMA 上独立创建连接向量, 再复制到其他 NUMA 节点. 在探测阶段每个 S 表分区上的记录的

FK键值映射到单一向量入口进行探测. 该策略增加了创建向量阶段 R表的排序代价. 基于分区复制策略的 NUMA

节点内私有哈希表或私有向量连接算法如算法 4所示.

算法 4. 基于分区复制策略的 NUMA 节点内私有哈希表或私有向量连接算法.

数据处理: 将 R 表中各元组按 key 值升序排列并生成新数据副本 Rn;
Input: R 表, S 表, 私有哈希表 (phtk) 或私有向量 (pvk), k ∈ [0, N), N 对应于 NUMA 节点数;
Output: sum: 连接成功计数.

1. build 阶段

2. for threadk in all threads do
3.　 start ← startoffsetk in R 表
4.　 i ← 1, location ← i + start
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5.　 repeat
6. 　　key ← Rn.tuple[location].key
7. 　　index ← (Hash(key) OR key)
8. 　　numaid ← get_numa_id(threadk)
9. 　　phtnumaid [index] ← R.tuple[location] OR pvnumaid [index] ← R.tuple[location].payload
10. 　　i ← i + 1, location ← i + start
11.　 until i > R_slice_lengthk

12. end for
13. for i ← 1 to N do
14.　 for j ← 1 to N do
15.　　 if j = i then
16.　　　 continue
17.　　 end if
18. 　　memcpy(phtj + startj, phti + startj, R_slice_lengthj)
19.　 end for
20. end for
21. probe 阶段

22. for threadk in all threads do
23. 　start ← startoffsetk in S 表
24.　 i ← 1, location ← i + start
25.　 sum ← 0
26.　 repeat
27. 　　key ← S.tuple[location].key
28.　　 index ← (Hash(key) OR key)
29. 　　numaid ← get_numa_id(threadk)
30. 　　sum ← sum + (phtnumaid [index].payload OR pvnumaid [index])
31.　 until i > S_slice_lengthk

32. end for
33. return sum

综上所述, 为减少连接操作中跨 NUMA访问代价, 需要权衡哈希表/向量创建阶段和探测阶段的代价. NUMA

分区内的创建或探测提高了 NUMA访问的局部性, 但需要付出跨 NUMA复制、多入口探测或数据预处理代价.

总体性能需要评估总体代价, 连接的综合性能受 NUMA延迟、哈希/向量探测延迟、cache效率等多种因素影响.

 2.3   NUMA 集群连接实现技术

当跨 NUMA访问延迟较高时, 可以将 NUMA-aware存储与 NUMA-conscious连接相结合, 即将 CPU平台看

作 NUMA SN (shared nothing, 无共享)集群架构. 通过存储模型上 NUMA-aware的优化策略实现 NUMA计算的

本地化, 通过存储引擎与计算引擎的协同设计 (co-design)方法提高 NUMA-conscious连接算法性能. 当两个连接

表均为大表时, 采用基于 PK-FK的连接键协同分区策略, 按 NUMA节点数量 radix基数分区, 将 R表和 S表分布

在不同的 NUMA节点上, 保证 R表与 S表相同的连接键在相同的 NUMA分区, 实现 NUMA分区上的本地化连

接操作. 当 R表非常小而 S表较大时, S表可以采用 Radix分区、范围分区、分块分区等方法分布在不同的 NUMA
节点存储. R表采用全复制方法创建各 NUMA节点上的数据副本, 实现 NUMA节点内 S表数据子集上的并行连
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接处理. 面向 NUMA架构的存储策略需要数据库在存储引擎设计中支持 NUMA-aware分区策略, 通过静态数据

分布存储策略消除跨 NUMA数据访问延迟, 通过原生设计的 NUMA-aware存储引擎支持 NUMA-conscious的查

询处理引擎.
如第 2.1节所述, 协同分区存储模型使用 PK-FK上的 Radix位进行 NUMA分区, 创建不相交的 R表和 S表

分区, 支持 NUMA本地连接操作. 当存储引擎不支持 NUMA-aware分区存储时, 需要将 NUMA分区作为数据预

处理, 付出额外的时间与存储空间代价. 该策略也适用于 PRO算法, 通过 1+n 趟 Radix分区首先使用 log2|NUMA
node|位将 R表和 S表划分到不同的 NUMA分区中, 然后在本地 NUMA节点中执行 n 趟 Radix分区, 实现 NUMA
节点内的分区和哈希连接操作.

典型的 OLAP 数据库采用单一事实表 (如 SSB), 通过事实表物化策略消除大表连接. 或者采用多事实表 (如
TPC-DS)中冗余事实表外键来独立访问共享维表, 减少大事实表之间的连接操作. OLAP数据库模式上的优化策

略简化了 NUMA集群上的并行连接算法设计. TPC-H模式采用 3NF结构, 有 3个大事实表 LINEITEM, ORDERS
和 PARTSUPP, 面向 NUMA集群进行协同分区时, 三表关联产生较大的数据冗余, 将 3个事实表物化为 SSB模式

中的单一事实表 LINEORDER 可以优化 NUMA 集群连接算法, 但增加了冗余存储代价和计算代价 (如 LO_
ORDTOTALPRICE 冗余存储, 需要去重计算). 一种更加灵活的策略是只将 PARTSUPP 表中用于度量计算的

SUPPLYCOST 列物化到 LINEITEM 表中, 消除 LINEITEM 表与 PARTSUPP 表之间利润计算时的连接需求.
PARTSUPP 表可以与共享 PART 表和 SUPPLIER 表构成独立的星形模型进行 NUMA 分区, LINEITEM 表和

ORDERS表采用协同 NUMA分区, 使不同的连接负载具有较好的 NUMA局部性.

综上所述, 从软件维度来看, 数据库的查询优化是一个系统性的问题, 计算层的设计与存储层密切关联, 模式

层上的优化工作可以简化查询层的复杂度和效率. 从硬件维度来看, 传统的分布式系统以节点为粒度, 随着内存容

量和处理器核心数量的持续增长, NUMA 节点数量也呈增长趋势, 如 AMD EPYC 9004 可以配置为 1 个或 4 个

NUMA节点, 为 NUMA访问延迟敏感算法提供了不同的硬件解决方案. NUMA架构的多样性需要数据库在存储

引擎和查询处理引擎上有灵活的软件架构相匹配, 传统集中式计算架构依赖动态分区策略, 从而带来较大的计算

和存储空间开销. 将分布式系统节点间 SN并行计算架构下沉到节点内, 实现 NUMA集群并行计算架构, 从而能

够更好地适应多 NUMA节点处理器平台上的高效查询处理. 基于 NUMA集群连接实现技术的私有哈希表或私有

向量连接算法如算法 5所示.

算法 5. 基于 NUMA集群连接实现技术的私有哈希表或私有向量连接算法.

数据预处理: 对 R 表和 S 表使用 PK-FK 上的 Radix 位进行 NUMA 分区, 分割成 N 份数据副本 R0…N−1, S0…N−1 (N
对应于 NUMA 节点数), 并分别存储在对应 NUMA 节点的内存中;
Input: R0…N−1 表, S0…N−1 表, 私有哈希表 (phtk) 或私有向量 (pvk), k ∈ [0, N), N 是 NUMA 节点数;
Output: sum: 连接成功计数.

1. build 阶段

2. for threadk in all threads do
3. 　numaid ← get_numa_id(threadk)
4. 　start ←startoffsetk in Rnumaid 表

5. 　i ← 1, location ← i + start
6.　 repeat
7. 　　key ← Rnumaid.tuple[location].key
8. 　　index ← (Hash(key) OR key)
9. 　　phtnumaid [index] ← Rnumaid.tuple[location] OR pvnumaid [index] ← Rnumaid.tuple[location].payload
10.　　 i ← i + 1, location ← i + start
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11.　 until i > Rnumaid_slice_lengthk

12. end for
13. probe 阶段

14. for threadk in all threads do
15. 　numaid ← get_numa_id(threadk)
16. 　start ← startoffsetk in Snumaid 表
17.　 i ← 1, location ← i + start
18. 　sum ← 0
19.　 repeat
20. 　　key ← Snumaid.tuple[location].key
21.　　 index ← (Hash(key) OR key)
22. 　　sum ← sum + (phtnumaid [index].payload OR pvnumaid [index])
23.　 until i > Snumaid_slice_lengthk

24. end for
25. return sum

 2.4   NUMA 节点合并策略

与 x86 架构不同, ARM 处理器包含两个 NUMA 节点, 相同芯片内跨 NUMA 节点访问延迟远低于不同芯片

间跨 NUMA 访问延迟. NUMA 节点数量决定了不同 NUMA 节点上的复制及动态数据分区代价, 将芯片内

NUMA节点合并使 NUMA连接算法设计与 x86保持一致, 减少算法设计的复杂度, 也可以极大地优化连接性能.

 3   NUMA-conscious 连接实现技术

本文对比了 13种 NUMA优化连接算法, 深入探索不同的连接优化技术在不同 CPU架构上的性能特征, 通过

性能分析为不同 NUMA架构 CPU平台的连接算法优化选择提供参考.

 3.1   基准连接实现技术

基准连接算法为 NPO算法、PRO算法和向量连接算法. 默认的算法不考虑 NUMA优化, 由操作系统分配线

程资源进行数据处理, 可能产生线程与数据所在 NUMA 点不一致的情况, 产生跨 NUMA 访问延迟. 算法提供了

NUMA 优化选项--basic-numa, 用于绑定线程访问相同 NUMA 节点内的数据, 降低跨 NUMA 访问延迟. 两种

NUMA选项验证连接算法在 NUMA-oblivious和 NUMA-conscious模式下的性能差异, 可以进一步揭示不同连接

算法对 NUMA优化的敏感性以及不同 CPU架构上 NUMA优化对连接算法性能的影响.

 3.2   NUMA-conscious 连接算法汇总

表 3显示了不同的连接算法. 除 3个基准连接算法外, 其余算法均为本文面向 NUMA架构设计的不同优化算

法实现, 覆盖了不同跨 NUMA复制粒度和 NUMA布局优化技术, 与MJB连接微基准结合给出完整负载下的连接

性能曲线, 可以量化对比任何算法在任一平台任何负载下具体的性能指标.
FRHNPO 连接算法为每个 NUMA 节点创建本地哈希表, 所有线程将记录并发地插入多个 NUMA 节点的哈

希表中, 使得在哈希表创建阶段跨 NUMA节点的细粒度记录写操作延迟和哈希表并发访问控制延迟增加, 保证在

探测阶段每个 NUMA节点只访问本地哈希表.
FRVVJ连接算法在创建阶段在每个 NUMA节点创建连接向量, 与 FRHNPO不同之处在于每个 R表记录映

射到唯一的向量位置, 消除了哈希表记录创建时的并发访问延迟, 细粒度跨 NUMA节点的向量写操作增加了向量

创建延迟. 探测阶段实现本地化向量连接操作.
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CRVJ连接算法采用粗粒度复制方法, 在创建阶段每个本地 NUMA线程首先在本地 NUMA节点创建连接向

量, 然后将整个连接向量复制到其他 NUMA 节点上. 在探测阶段, 每个 S 表记录探测本地 NUMA 节点中的多个

连接向量完成连接操作. CRVJ算法通过粗粒度复制优化了跨 NUMA访问延迟, 但在探测阶段增加了多次向量探

测延迟.
 
 

表 3　NUMA-conscious连接算法描述
 

算法分类 算法缩写 算法描述

基准连接算法 (默认和--basic-
numa优化选项)

NPO 无分区哈希连接算法, no-partitioning hash join (with --basic-numa option)

PRO Radix分区哈希连接算法, Radix join (with --basic-numa option)

Vector Join 向量连接算法, vector index lookup based join (with --basic-numa option)

NUMA-conscious连接算法

FRHNPO
细粒度哈希表复制NPO算法, fine-grained replicated hash table based no partition

hash join

FRVVJ 细粒度复制向量连接算法, fine-grained replicated vector based vector join

CRVJ 粗粒度复制向量连接算法, coarse-grained replicated vector join

SVCRVJ
基于排序的粗粒度复制向量连接算法, sorted vector based coarse-grained replicated

vector join

NUMA SN集群并行连接算法

PSNNPO 基于分区的NUMA SN集群NPO连接算法, partitioned shared-nothing NPO

PSNVJ 基于分区的NUMA SN集群向量连接算法, partitioned shared-nothing vector join

RRNPO 基于R表全复制的NUMA SN集群NPO连接算法, replicated R table NPO

NUMA合并连接算法

FRHNPONM
NUMA合并细粒度哈希表复制NPO算法, fine-grained replicated hash table based

no partition hash join for NUMA merge

FRVVJNM
NUMA合并细粒度复制向量连接算法, fine-grained replicated vector based vector

join for NUMA merge

CRVJNM
NUMA合并粗粒度复制向量连接算法, coarse-grained replicated vector join for

NUMA merge
 

SVCRVJ算法是一个定制化的向量连接优化技术. 在算法的数据生成器中 R表主键为连续代理键, 但乱序存

储, 每个 NUMA 节点上 R 表数据分片创建的向量都覆盖全部的连接向量数值范围, 因此产生连接向量冗余创建

和访问代价. SVCRVJ 算法首先对 R 表按连接键排序, 数据均匀分布到不同的 NUMA 节点形成连续且不相交的

数据子集, 然后 NUMA节点内的线程创建本地连接向量, 连接向量复制到其他 NUMA节点构成物理独立逻辑连

接的连接向量, NUMA 节点内的 S 表记录根据键值映射到唯一的连接向量分片上完成向量连接操作. 相对于

CRVJ算法, SVCRVJ算法通过 R表有序的连接键消除了 S表探测多个连接向量的代价. 数据库系统通常为主键

创建聚集索引, 采用 SVCRVJ算法时可以消除预排序代价, 降低创建连接向量代价.

 3.3   NUMA SN 集群连接实现技术

PSNNPO算法将 R表和 S表按主键和外键 Radix位划分为 2n 个分区, 分布式存储在 2n 个 NUMA节点上. 每
个 NUMA节点作为轻量 SN集群, 执行本地 R表和 S表分片上的 NPO连接算法. PSNVJ算法与 PSNNPO算法类

似, NUMA分区后执行 NUMA节点间并行的向量连接算法. RRNPO算法仅对 S表 NUMA分区, R表采用全复制

方法冗余存储在各 NUMA节点上, 适合于 R表较小的连接负载.

 3.4   NUMA 节点合并连接实现技术

FRHNPONM 算法和 FRVVJNM 算法是应用于 ARM 平台的 NUMA 节点合并连接算法. 以 FRHNPO 和

FRVVJ连接算法为基础, 将一个物理芯片上的两个逻辑 NUMA节点合并为一个逻辑 NUMA节点, 降低跨 NUMA
并发写操作数量. CRVJNM算法是面向 ARM平台定制化的 CRVJ算法, 通过合并 NUMA节点, 可将粗粒度连接

向量的复制和探测的数量减少 50%, 其代价是在创建阶段增加了一部分芯片内跨 NUMA访问延迟. ARM和新一

代 AMD CPU支持片上多 NUMA节点, 基于 NUMA节点的 SN并行连接算法, 所需的 NUMA节点间复制的内存

开销和计算代价更高. 该算法用于评估是否可以通过减少逻辑 NUMA节点数量, 从而获得更高的存储空间利用率
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和性能收益.

 4   NUMA-conscious 连接性能评估

我们在实验部分测试了不同 NUMA-conscious连接算法性能. 首先测试无 NUMA优化和使用--basic-numa优
化选项的 NPO算法、PRO算法和向量连接算法性能作为 NUMA-oblivious和 NUMA-conscious连接算法基准性

能, 对比不同架构 CPU平台上连接算法对 NUMA优化的性能收益和 NUMA硬件敏感性. 通过 NUMA-conscious
连接算法性能测试揭示不同连接算法实现技术在不同 CPU架构下的性能特征, 为数据库面向不同 CPU架构的连

接算法优化选择提供依据.

 4.1   硬件配置

实验使用了 5 台双路服务器, CPU 配置为具有代表性的 ARM、Intel 和 AMD 架构的 5 个处理器 (如表 1 所

示). 实验结果不仅能够展现 3种不同架构 CPU之间的性能特征与差异, 也能够展现相同架构不同代 CPU之间的

性能变化, 展现 CPU硬件技术发展对连接性能带来的影响. 配置 Intel和 AMD处理器的服务器运行 CentOS Linux

(内核版本为 4.18.0)操作系统, ARM处理器系统运行 Ubuntu Linux (内核版本为 4.19.9), gcc版本为 7.3.1. 内存超

过 512 GB, 支持大数据内存连接测试负载. 测试时首先对连接负载进行预加载, 选择 5次连续连接执行时间中去

掉预热执行时间后最短时间作为代表性的内存连接运行时间, 消除数据加载等系统开销对连接算法性能的影响

(连续执行时间相对稳定, 取最短时间最小化系统其他负载干扰).

 4.2   基准连接性能

图 5显示了 NPO算法、PRO算法和向量连接算法的基准性能. 虚线表示无 NUMA优化的连接算法性能, 实
线表示使用--basic-numa 选项的 NUMA 优化连接算法性能, 面积图表示 NUMA 优化连接算法相对无 NUMA 优

化连接算法性能提升百分比. 通过性能测试观察到如下规律.
• NPO连接算法性能对 NUMA架构敏感度较高, NUMA优化收益较其他两个连接算法更高. 当 R表记录少

于 220 行时, 连接性能主要受 cache的影响, NUMA优化对性能的影响较小. 当 R表较大时产生大量内存哈希表访

问, NUMA 延迟对连接的性能影响幅度逐渐增长. CXL(28) 平台上 NUMA 优化与无 NUMA 优化性能差异最小,
ICX(38)、Milan Zen3平台上性能差异相似, Rome Zen2较Milan Zen3有更大的性能差异, ARM(64)的性能差异

最大. 不同 CPU平台 NUMA优化性能差异反映了表 2跨 NUMA访问延迟的规律, 说明 CPU跨 NUMA访问延迟

性能对数据库连接算法性能具有直接的影响.
• NUMA优化与无优化 PRO算法之间的差异相对 NPO算法较小, NUMA优化和无 NUMA优化算法性能曲

线相对平滑且差异较为稳定. PRO算法使用基于私有 cache的分区连接优化技术, 无法使用 L3 cache的优化资源

消减小表连接时的 NUMA延迟. 从性能曲线来看, AMD的Milan Zen3和 Rome Zen2的性能曲线较 Intel CLX(28)
和 ICX(38)更加接近, 性能差异较小.

• 向量连接算法在 NUMA 优化和无 NUMA 优化模式下的性能差异最小, 算法性能对 NUMA 架构敏感度最

低, 呈现出 NUMA-oblivious性能特征. x86的 4个 CPU平台上向量连接 NUMA优化与无优化算法性能差异较小,

ARM平台两种算法性能差异相对较大, 反映了 ARM平台跨 NUMA访问延迟较大, 对向量连接算法性能产生影

响. 相对于 NPO 算法, 向量连接算法使用更小的向量代替哈希表, 向量探测较哈希探测有更低的延迟和 CPU

cycle 消耗. 在性能曲线上与 NPO 算法相似, 但相对 NPO 算法有更高的 L3 cache 利用效率, 即使在向量超过 L3

cache大小时仍有较低的访问延迟, cache效率对向量连接算法性能的影响超过 NUMA访问延迟.
综上所述, NUMA 延迟性能主要影响内存访问阶段, 在 PRO 算法中分区阶段涉及跨 NUMA 读写访问延迟,

可以通过 NUMA节点内分区缓存批量写操作, 来进一步降低 NUMA访问延迟. 在探测阶段则通过 in-cache探测

消除 NUMA访问延迟. NPO算法和向量连接算法是 hardware-oblivious算法, 即采用共享哈希表/向量的硬件自适

应连接算法, 但在 NUMA优化性能上有较大的差异. NPO算法是 NUMA性能高敏感型连接算法, 而向量连接算
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法则是 NUMA性能低敏感型连接算法. 向量连接算法较高的 cache效率和较低的 NUMA敏感性可以降低 NUMA
优化需求, 通过较低的算法复杂度达到较高的性能.
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图 5　ARM(64)、CLX(28)、ICX(38)、Rome Zen2 和 Milan Zen3 CPU平台上连接算法基准性能
 

NPO 算法、PRO 算法和向量连接算法在 5 个平台的连接性能如图 6 所示. ARM(64) 平台上 PRO 算法没有

NPO算法在 4个 x86平台所表现出来的性能优势. 当 R表较小时, NPO算法与向量连接算法性能差异较 x86平台

更大. 当 R 表较大时, NPO 算法性能与向量连接算法性能差异较其他 4 个 x86 平台更小. 在 CLX(28) 和 ICX(38)
平台上, 当 R表记录超过 223 行时, PRO算法超过 NPO算法性能, 随 R表记录行数的增长性能差异进一步增大. 在
R表行数低于 220 时, 向量连接算法与 NPO算法性能相近. 当 R表行数增长时性能优势增大, 并且在较大 R表连接

负载时也优于 PRO算法. 向量连接算法具有较高内存利用率 (无分区内存开销)、算法复杂度较低且性能收益较高.
与 ARM(64)类似, NPO算法和向量连接算法在 Rome Zen2和Milan Zen3平台上与在 CLX(28)和 ICX(38)平台上

相比性能差异更小, 并行计算收益可以在一定程度上抵消向量连接 cache 延迟更低的性能优势. PRO 算法在 R 表

记录超过 223 时超过向量连接算法性能, 相对 NPO更早获得性能优势. Rome Zen2和Milan Zen3采用 chiplet上较

小 L3 容量 (Rome Zen2 每 4 核共享 16 MB L3 cache, Milan Zen3 每 8 核共享 32 MB L3 cache), L3 cache 延迟与

CLX(28)和 ICX(38)的集中式 L3 cache延迟更低. R表行数在 216–220 之间时, Rome Zen2的向量连接算法性能超

过 CLX(28), R表行数在 218–221 之间时, Milan Zen3向量连接算法性能超过 ICX(38)平台, R表行数为 229 时 Rome

韩瑞琛 等: NUMA-conscious外键连接优化技术 5837



Zen2 和 Milan Zen3 向量连接算法性能超过 CLX(28) 但低于 ICX(38), 向量连接算法在 Intel 架构 CLX(28) 和
ICX(38)上比在 AMD架构 Rome Zen2和Milan Zen3上有更大的性能优势区间.
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图 6　ARM(64)、CLX(28)、ICX(38)、Milan Zen3、Rome Zen2平台 NUMA优化 NPO、PRO和

向量连接算法性能
 

 4.3   NUMA-conscious 连接性能

NUMA-conscious NPO连接算法性能如图 7所示. FRHNPO连接算法为每个 NUMA节点并发地创建哈希表,
R表较小时, FRHNPO连接算法在各 CPU平台算法综合性能低于 NPO算法和 NPO --basic-numa实现技术. 当 R
表记录增长时, FRHNPO 算法性能在 ARM(64), CLX(28) 和 ICX(38) 平台上性能仍然低于 NPO 算法和 NPO
--basic-numa 实现技术, 但在 Rome Zen2 和 Milan Zen3 平台上优于 NPO 算法性能. 在中等大小数据集上性能与
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NPO --basic-numa实现技术相近.
NUMA-conscious向量连接算法性能如图 8所示. 在 ARM(64), CLX(28)和 ICX(38)平台上, 当 R表记录低于

226 行时, FRVVJ算法性能优于 Vector Join向量连接算法 [9]和 Vector Join --basic-numa优化算法. 当 R表记录增大

时, FRVVJ性能逐渐低于 Vector Join算法和 Vector Join --basic-numa优化算法, ARM(64)平台上的性能差距高于

CLX(28)和 ICX(38)平台, 性能差距的大小主要受跨 NUMA访问延迟的影响. 在 Rome Zen2和Milan Zen3平台

上, 当 R表行数超过 228 时, FRVVJ算法超过 Vector Join算法和 Vector Join --basic-numa优化算法. AMD平台具

有较大的跨 NUMA 访问延迟, FRVVJ 算法通过创建多个 NUMA 本地向量, 来降低跨 NUMA 向量访问延迟, 因
此 FRVVJ算法的性能更优. 在 Rome Zen2和Milan Zen3平台上, Vector Join算法性能上的差距较 FRVVJ算法更

小, 当 CPU的跨 NUMA访问延迟减少时, FRVVJ性能优化收益有降低的趋势.
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图 7　NPO和 FRHNPO连接算法性能比较
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图 8　向量连接和 FRVVJ连接算法性能比较
 

图 9 对比了细粒度向量复制连接算法 FRVVJ, 粗粒度向量复制连接算法 CRVJ 和基于排序的粗粒度向量复

制连接算法 SVCRVJ的性能, 各连接算法性能在不同 CPU平台上呈现出不同的性能特征.
在 ARM(64)平台上, 当 R表记录数低于 222 行时, FRVVJ算法与 SVCRVJ算法性能相近, 但与 CRVJ算法性

能有较大差异. 当 R表记录数量超过 226 行时, CRVJ算法性能优于 SVCRVJ算法, 且 SVCRVJ算法与 FRVVJ算
法性能之间的差异较其他 4个 x86平台更大, 其主要原因是 ARM平台具有较大的 cache和内存访问延迟对性能

产生影响.
在 CLX(28) 和 ICX(38) 平台上, 当 R 表记录数量低于 224 时, FRVVJ 算法和 SVCRVJ 算法的性能相近, 而

CRVJ算法执行时间约为 FRVVJ算法和 SVCRVJ算法的 2倍. 主要原因是当 R表较小时, 连接性能的主要影响因

素为向量探测延迟, CRVJ算法的多入口探测延迟对连接性能影响较为显著. 随着 R表增大, SVCRVJ算法执行时
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间逐渐增大, 而 CRVJ算法执行时间逐渐向 FRVVJ算法靠拢, 与 SVCRVJ算法性能差距逐渐加大, 显示了大表排

序代价影响权重逐渐增加而内存访问延迟影响权重逐渐降低的趋势.
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图 9　FRVVJ, CRVJ和 SVCRVJ连接算法性能比较
 

在 Rome Zen2和Milan Zen3平台上, 当 R表记录数量低于 226 行时, SVCRVJ算法与 FRVVJ算法性能接近,

当 R 表增大时性能逐渐拉开差距. 在 Rome Zen2 和 Milan Zen3 平台上 FRVVJ 算法和 CRVJ 算法的性能差距较

CLX(28)和 ICX(38)平台上的性能更低, 两代 CPU的核心性能差异更小.

综上所述, NUMA-conscious 的局部哈希表/向量优化策略通常只有较小的优化区间, AMD 的 Rome Zen2 和

Milan Zen3平台上优化区间相对较大. 相对简单的细粒度复制优化策略比粗粒度复制和基于排序的粗粒度复制策

略的综合性能更高, 探测阶段的访问延迟对性能的影响高于创建阶段.

韩瑞琛 等: NUMA-conscious外键连接优化技术 5841



 4.4   NUMA SN 集群连接性能

NUMA SN集群连接算法提供了两个 NPO算法和一个向量连接算法的实现技术, 采用动态数据分布技术提

高 NUMA访问局部性. 当与 NUMA-aware存储技术相结合时, 采用静态 NUMA分区技术可以消除查询的数据分

区代价, 进一步提高连接性能收益.

如图 10所示, PSNNPO算法将 R表和 S表在 NUMA节点间按连接键值分区存储以提高连接操作的 NUMA

数据访问局部性. 当 R表较小时, PSNNPO算法性能低于 NPO --basic-numa算法. 当 R表较大时, PSNNPO算法可

以有效地消除跨 NUMA访问延迟, 性能优于 NPO --basic-numa算法. 两个算法性能曲线的交汇点由 L3 cache的

效率决定, 即当哈希表有较高 cache 局部性时, NPO --basic-numa 算法性能优于 PSNNPO 算法, 反之则 PSNNPO

算法优于 NPO --basic-numa 算法. 在性能曲线交汇点的横坐标上 ARM(64)<Rome Zen2<Milan Zen3<CLX(28)<

ICX(38), 反映了各 CPU L3 cache的有效容量的特征. RRNPO算法将 R表复制到各 NUMA节点, 实现 NUMA本

地化的连接操作. 全复制策略消除了 S表分区代价但增加了 R表冗余存储代价, 相对 PSNNPO算法而言也增加了

连接探测代价. 从性能曲线特征来看, RRNPO算法性能仅在最大表连接时 (ARM (64)平台|R|>227, CLX (28)平台,

ICX (38)平台, Rome Zen2和Milan Zen平台|R|>228)性能低于 NPO --basic-numa算法. 此时, 相同 CPU系统中 3

代 CPU与 2代 CPU性能差距更小, 其主要原因在于全复制策略增强了哈希表探测的 NUMA内存访问局部性, 并

且仅能通过本地 NUMA节点的 cache访问完整的 R表的哈希表, NPO --basic-numa算法的哈希表更小 (1/|NUMA

节点数量|×|R哈希表|)且可以利用多个 NUMA节点的 cache.

图 11显示了基于 NUMA分区的向量连接算法 PSNVJ算法和 Vector Join --basic-numa基准算法的性能对比

曲线图. 在 Intel的 CLX(28)和 ICX(38)平台上, PSNVJ算法的性能几乎均低于 Vector Join --basic-numa, 数据分区

代价抵消了 NUMA 本地向量连接性能的收益. 在 ARM(64), Rome Zen2 和 Milan Zen3 平台上, PSNVJ 算法和

Vector Join --basic-numa算法有相似的性能特征, PSNVJ算法在 R表较小和较大时性能均低于 Vector Join --basic-

numa算法, 在 R表范围较大的区间内性能低于 Vector Join --basic-numa, 如在 ARM(64)平台上 PSNVJ算法的性

能优势区间为 221<|R|<228, 在 Rome Zen2 的性能优势区间为 222<|R|<229, 在 Milan Zen3 的性能优势区间为

223<|R|<229. 当 R表向量大小超过 L3 cache时 (Rome Zen2片上 L3 cache大小为 16 MB, Milan Zen3片上 L3 cache

大小为 32 MB, 向量宽度为 4 B), Vector Join算法失去 cache局部性, 会产生跨 NUMA内存访问延迟, 向量探测时

间高于 PSNVJ算法. 当 R表足够大时, PSNVJ算法需要在 NUMA本地访问完整的连接向量, 而 Vector Join算法

在各 NUMA 节点中访问 1/|NUMA 节点|×|连接向量|大小的向量, cache 访问效率逐渐提升, 连接性能逐渐优于

PSNVJ算法.
NUMA SN集群连接算法的动态数据分区代价较高. 如在 ICX(38)平台上最小连接负载|R|=25 和最大连接负

载|R|=229 时, 分区时间在连接总时间中占比为 82.5%和 26.2%. PSNVJ算法执行时间为 Vector Join --basic-numa
执行时间的 5.65倍和 1.21倍. 当采用静态 NUMA数据预分区策略时, PSNVJ算法消除动态分区代价后, 其执行

时间为 Vector Join --basic-numa执行时间的 0.99倍和 0.89倍, 静态分区策略的性能收益不显著. 存储引擎中的静

态分区策略适合两个大表连接场景, 如 TPC-DS基准中 store_sales和 store_returns双事实表按连接键进行 NUMA
分区存储. 当数据库中存在多个具有连接关系的大表时, 如 TPC-H 中 lineitem 表, orders 表和 partsupp 表, 多维

NUMA连接分区的存储和计算代价较高, 具有一定的局限性.
综上所述, 当跨 NUMA访问延迟较高时, 可以将 NUMA节点看作轻量 SN集群, 通过典型的全复制或分区复

制策略提高 NUMA节点内访问的数据局部性. 但连接表在 NUMA节点上的协同分区需要一定的存储和数据预处

理代价, 当 CPU 的 NUMA 延迟性能提升 (如 ICX(38) 跨 NUMA 延迟较低) 及连接算法性能提升 (如向量连接

cache效率较高)时, NUMA SN集群并行连接算法的性能收益降低, 硬件及软件性能的提升降低了复杂优化技术

的必要性.

 4.5   NUMA 合并策略连接性能

NUMA 合并策略连接算法是面向 ARM 片上多 NUMA 节点所定制的优化策略. 由于片上 NUMA 间访问延
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迟远低于片间 NUMA 访问延迟, 因此合并片上的 NUMA 节点可以减少 NUMA 分区及复制的数量, 提高内存存

储效率和连接性能.
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图 10　NUMA SN集群 NPO连接算法性能比较
 

图 12 对比了 3 种 NPO 算法: 一是在不合并 NUMA 分区细粒度哈希表复制连接算法 (FRHNPO), 二是合并

NUMA分区细粒度哈希表复制连接算法 (FRHNPONM), 三是 baseline算法的性能 (NPO --basic-numa).
在 ARM(64)平台上, FRHNPO算法和 FRHNPONM算法的性能均低于 NPO --basic-numa基准算法性能, 主

要原因在于较大的 cache容量减少了内存访问数量, 较高的跨 NUMA访问延迟增加了跨 NUMA哈希表访问代价.
但在 R 表较大的连接负载中 FRHNPONM 算法性能优于 FRHNPO, 主要原因是合并的 NUMA 节点减少了

NUMA创建哈希表的数量, 降低了跨 NUMA创建哈希表的代价.

韩瑞琛 等: NUMA-conscious外键连接优化技术 5843
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图 11　NUMA SN集群向量连接算法性能比较
 

在向量连接算法中, 实线代表 NUMA合并策略连接算法, 虚线代表按原始 NUMA节点分区的连接算法. 图 13
中观察到以下现象: 基于粗粒度复制策略的 CRVJNM算法相对于 CRVJ算法性能有所提升, 性能收益的主要原因

是 NUMA分区合并策略减少了 NUMA节点间的复制代价; 当 R表较小时, FRVVJNM算法基于细粒度复制策略,
其性能低于 FRVVJ连接算法. 当 R表行数大于 228 行时, FRVVJNM算法性能优于 FRVVJ算法, 主要原因在于 R
表较小时, FRVVJ算法具有较低的内存访问延迟以及 L3 cache缓存效率, 从而提高了算法整体性能; 当 R表较大

时, 相同芯片内两个 NUMA节点需要争用相同的 L3 cache, 从而增加了连接操作的内存访问延迟, 降低了连接算

法的整体性能. 基于排序的 SVCRVJ 算法在 NUMA 分区合并与不合并两种策略下性能相近, 排序后的向量在每

个 NUMA节点中虽然有多个向量片断, 但探测阶段根据外键值映射到唯一的向量片断中, NUMA分区数量对探
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测操作延迟的影响极小; 从连接算法整体性能来看, 在大多数连接负载中, 面向 NUMA节点采用基于数据复制策

略的连接算法, 其性能低于 Vector Join --basic-numa基准算法性能,
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图 12　ARM(64)平台上 NUMA合并策略 NPO连接算法性能比较
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图 13　ARM(64)平台上 NUMA合并策略向量连接算法性能比较
 

综上所述, 如何平衡 NUMA-conscious连接算法的数据复制代价和数据访问延迟是性能优化的重要影响因素.
新型 CPU采用片上多 NUMA架构 (4th Gen AMD EPYC 9004 series processor (https://www.amd.com/system/files/
documents/4th-gen-epyc-processor-architecture-white-paper.pdf))和分离式 L3 cache架构, 在内存、cache微架构上

局部性数据访问延迟和粒度差异增大, 需要进一步深入研究其优化策略.

 4.6   基于 NUMA-conscious 外键连接优化技术实现的 SSB 基准负载性能

SSB基准负载是麻省州立大学波士顿校区的研究人员定义的基于现实商业应用的数据模型, 主要模拟决策支

持类应用, 被工业界和学术界广泛应用于数据仓库和 OLAP (在线分析处理)系统性能评估. 为体现 NUMA优化技

术在基于现代多核处理器的软件优化中的重要性和必要性, 本节实验选取了分别配备 Intel 最新 Intel® Xeon® 6
产品系列中的 Intel Xeon 6780E和 AMD最新 EPYC 9004 Series产品系列中的 AMD EPYC 9654的双路服务器作

为测试平台, 详细的 CPU介绍和硬件参数如表 4所示, 并基于向量连接算法和本文中的 NUMA-conscious外键连

接优化技术实现的 NUMA-conscious-SSB和 NUMA-oblivious-SSB基准测试工具来模拟和探究 NUMA-conscious
外键连接优化技术在现实世界数据库系统负载的性能收益和重要性.

数据规模为 SF=100的 SSB基准测试结果如图 14所示, 其测试时间由两部分组成: (1)面向元数据管理的维

向量生成计算和 (2)面向事实表外键列的多表连接分组聚集计算, 首先可看到无论是在 Intel平台还是在 AMD平

韩瑞琛 等: NUMA-conscious外键连接优化技术 5845
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台的 NUMA-oblivious-SSB的平均查询时间组成中, 多表连接的时间占比都超过 84%, 所以在数据库负载的场景

下探究 NUMA-conscious外键连接优化技术是必要且重要的. 其次, Intel和 AMD平台上的 NUMA-conscious-SSB

在每条查询上性能都优于 NUMA-oblivious-SSB, 由于本节实验所用到的 CPU cache容量较大, 其中 AMD EPYC

9654的 L3 cache容量高达 383 MB, 而 SF=100的 SSB基准测试中生成最大向量大小仍处于 cache容量内, 受 cache

访问数据延迟低的影响, 缩小 NUMA-conscious外键连接优化技术带来的性能优化空间, 但在 Intel平台上的平均

性能优化可达 24.6%, 在 AMD平台上可达 14.4%, 且由图 5可推知, 随着数据量进一步增大, NUMA-conscious外

键连接优化技术所带来的性能提升将随之扩大, 所以在面临海量数据分析处理需求挑战的当下, 数据库系统如何

面向现代处理器的 NUMA架构特性做连接算法优化是非常重要且亟待解决的.
  

表 4　执行 SSB基准测试的 CPU架构及硬件参数
 

CPU型号 类别 主频 (GHz) 核心 缓存 内存 NUMA节点数

Intel Xeon 6780E Intel® Xeon® 6 2.2 144 64 KB L1, 2 MB L2, 108 MB L3 8通道, 带宽490.8 GB/s 1
AMD EPYC 9654 EPYC 9004 Series 2.4 96 64 KB L1, 2 MB L2, 384 MB L3 12通道, 带宽434.7 GB/s 2
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图 14　NUMA-conscious-SSB和 NUMA-oblivious-SSB性能对比
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 5   相关工作

连接是关系数据库中最重要的操作之一, 在数据仓库和 OLAP中对性能的影响尤为重要, 庞大的事实表与多

个维表之间的连接代价是 OLAP查询中最大的代价. 当前内存数据库基于多核处理器和大内存平台, 连接算法性

能研究是一个重要的研究热问题. 什么样的连接算法具备最高的性能近年来持续更新中, 新型硬件架构的差异性

增加了问题研究的维度和难度, 硬件架构的特征对连接算法性能研究具有重要的影响作用.

面对硬件技术的飞速发展和硬件差异性的增大, 连接算法性能是 hardware-conscious还是 hardware-oblivious,

哪个更优的讨论起源于文献 [6], 最初的结论是简单的 hardware-oblivious连接算法在性能上比更为复杂和依赖硬

件的 hardware-conscious连接算法有竞争力. 因此鼓励数据库系统开发时采用更简单的无分区哈希连接算法和一

些自动优化技术, 如自动预取等来提升内存连接算法性能. 无分区哈希连接算法需要创建全局共享访问哈希表, 在

创建阶段受多线程并发访问控制代价影响, 在探测阶段受 L3 cache大小和缓存访问效率影响, 在硬件架构的亲和

性上更倾向于较大共享 L3 cache架构, 其性能主要受共享哈希表相对于 L3 cache大小的影响, 内存利用率相对较

高. 连接性能的结论被 Balkesen 等人 [1]反转, 提出了面向硬件特性的优化与调优策略使 hardware-conscious 的

Radix分区连接算法性能优于 hardware-oblivious的无分区哈希连接算法. 其优化技术的基本假设基于连接性能最

主要的影响因素是数据访问的 cache局部性, cache容量不足产生会内存访问延迟, 因此需要通过 Radix分区技术

将大数据集划分为适合 cache大小的数据集, 来实现 in-cache连接操作, 从而可以降低连接操作的数据访问延迟.

Radix 分区连接算法是以 CPU 核心的私有 cache 容量为粒度, 进行“分而治之”的优化策略, 可以实现在哈希表创

建阶段无锁化以及在哈希探测阶段降低内存访问延迟. 但分区操作加倍了内存空间消耗, 产生大量内存读写操作

代价. Lang等人 [8]进一步探索了 NUMA架构对连接性能的影响, 提出了 NUMA-aware无分区哈希连接算法, 其性

能在 4 个 NUMA节点 64线程的硬件平台上显著优化 Radix分区连接算法. Albutiu等人 [10]提出了MPSM (massively

parallel sort-merge join) 连接算法, 基于 NUMA 友好的排序归并算法提高了跨 NUMA 访问效率, 提升了性能.

Balkesen等人 [2]进一步优化了无分区哈希连接算法、Radix分区连接算法和排序归并算法, 实验结果显示哈希连

接算法相对于排序归并连接算法仍然有较好的性能优势. 随着连接优化研究工作的深入, 丰富的连接优化技术给出

了各不相同的连接性能结论, Schuh等人 [4]对 13个基于 NUMA架构进行优化的连接算法进行了深入的性能对比,

通过统一的连接基准揭示全面的连接算法性能特征, 研究结果表明在现代多 NUMA 架构计算平台上, hardware-

conscious的 Radix分区连接算法普遍优于 hardware-oblivious的无分区哈希连接算法性能, 该研究还指出在 TPC-

H查询负载中只有较小部分代价发生在连接操作上.
哈希连接性能研究从 CPU 平台扩展到硬件加速器平台, 如 GPU 和 FPGA 平台. He 等人 [11]研究了集成 CPU-

GPU 处理器架构上的哈希连接优化技术和性能, Halstead 等人 [12]设计了 FPGA 平台上无分区哈希连接实现技术,
Kara 等人 [13]开发了 FPGA 平台 Radix 分区哈希连接算法. Rui 等人 [14]研究了 GPU 上基于排序归并的连接算法,
Sioulas等人 [15]的研究揭示了相似的结论, 即 GPU平台上 Radix分区哈希连接算法面向硬件特性进行优化, 其性能

较无分区哈希连接算法同样有较大的性能优势. 从多核 CPU 平台到 GPU 和 FPGA 平台, 通用的结论是 hardware-
conscious的 Radix分区连接算法性能优于 hardware-oblivious的无分区哈希连接算法. 但该结论忽略了无分区哈希

连接算法性能依赖于 CPU L3 cache容量, 随硬件技术迅速提升所产生的性能优势越来越明显. 而优势的 Radix分区

连接算法由于内存空间利用率低以及物化连接策略难以适应现代流水线处理模型, 因此带来综合性能损失.
哈希连接算法研究工作通常使用定制的连接负载, 相对于现实世界的 SSB、TPC-H、TPC-DS等数据库连接

负载相比, 在应用中不仅要考虑性能维度, 还需要综合考虑更多的优化因素. Shanbhab 等人 [16]在 GPU 平台上,
SSB基准负载实现技术中不再使用 Radix分区连接算法, 主要原因是在 GPU平台的连接物化导致显存利用率降

低并且无法支持优化的流水处理模型. 传统的哈希连接和排序归并连接是无索引的等值连接算法, 连接算法的核

心功能是根据外键值在连接表上的等值匹配操作, 没有数据库模式特征的支持, 没有使用面向连接的索引技术, 如
连接索引 [17]来加速外键值查找性能. 在 OLAP负载中, 当主键使用代理键时, 外键成为连接索引, 即将 R表的哈希
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表简化为向量结构, S表外键值可以直接映射为 R表向量的偏移地址, 实现基于值-地址映射的直接访问. 从而可

以简化哈希表结构, 优化哈希表大小并消除传统哈希探测过程中较高哈希值计算、键值匹配、溢出桶遍历等操作

的 CPU计算代价 [9]. 这种基于简单高效向量结构的算法可以应用于数据库的分组聚集和多表连接操作, 来提升数

据库基础算子的性能 [18]. 需要特别指出的是, 相对于文献 [4]指出连接代价占查询总代价比例偏低的结论, SSB查

询基于连接索引, 其连接操作执行代价占比达到 85% 以上, 从而使连接操作的优化在查询处理中获得最大收益.
最新研究 [7]指出, 在学术界广泛关注和研究的 Radix分区哈希连接算法在真实系统 TPC-H负载上只有极为有限的

性能收益. 从理论研究与应用实践相结合的视角来看, 无分区哈希连接算法及向量连接算法的优化工作需要进一

步强化. 我们在文献 [19]中深入研究了在不同 CPU平台上, 数据库细粒度算子性能基准与宏基准的性能特征, 通
过 SSB数据集模拟了无分区哈希连接算法、Radix分区哈希连接算法和向量连接算法的多表连接性能, 实验结果

显示向量连接和无分区哈希连接在性能上远优于 Radix分区哈希连接算法. 因此本文研究工作的重点放在前两个

连接算法, Radix分区连接算法仅用作基准性能对比.
在相关连接优化研究工作中, NUMA优化通常作为一种辅助优化手段. CPU不同硬件技术路线发展趋势加大

了 NUMA硬件的差异性, 如降低整体跨 NUMA访问延迟和增加每 CPU内部 NUMA节点数量、减少内部 NUMA
节点访问延迟等技术路线. 从而使 NUMA优化从阶段性走向全局性, 从连接算法维度的优化走向结合存储引擎优

化的维度, 在算法设计上从集中式模式走向微观 NUMA SN集群模式, 丰富了 NUMA研究的应用场景. 当前学术

界对 NUMA优化的连接算法研究缺乏整体技术框架, 本文基于不同的 CPU硬件架构提出了一个系统性的 NUMA-
conscious连接优化技术框架, 为新型硬件平台 NUMA优化技术提供一个全面深入的算法库、基准测试方法和研

究框架. 与本文探索静态的面向 NUMA节点特性的数据放置策略, 以较小的系统调优代价来最大化利用硬件性能

和数据库负载在 NUMA架构下的性能收益的立足点不同的是, Dominico等人 [20]提出了一种基于抽象模型的弹性

多核动态分配机制为操作系统提供特定 NUMA节点中的局部最佳核心数量来减轻跨 NUMA节点访问数据代价,
但这种机制理论上并不能发挥出硬件资源 (如所有核心)的最佳性能. Fogli等人 [21]基于分布式数据库负载研究进

一步发现在 chiplet-based架构的 CPU上, chiplet-aware的优化技术相对于 NUMA-aware的优化技术有更大的性

能收益, 所以我们在下一步的工作中将参考其结论研究集中式内存数据库在 chiplet-based架构上的优化技术.

 6   结　论

本文聚焦于代表性的 5 款、两代 (二代和三代)、两种架构 (ARM 和 x86)、3 种类型 (ARM, Intel, AMD)
CPU 上, 面向 NUMA 架构的连接优化技术研究. 发现连接性能没有单一的答案, 而是一个多维度的问题. 从算法

维度而言, hardware-oblivious的向量连接算法在 ARM, CLX和 ICX平台上优于 hardware-conscious的 Radix分区

连接算法, 主要原因是其较大的 L3 cache 容量和效率. 从 NUMA-conscious 算法设计的维度来说, 不同连接算法

对 NUMA-conscious优化技术的敏感度不同, 无分区哈希连接算法通常对 NUMA-conscious优化技术有较强及多

样化的敏感性, 适合 NUMA-conscious优化技术的应用场景较多且在方法的选择上具有多样性; Radix分区哈希连

接算法对 NUMA-conscious优化技术的敏感性中等且较为稳定, 而向量连接算法对 NUMA-conscious优化技术的

敏感性较低, 从而使其具备 hardware-oblivious和 NUMA-oblivious的特性, 可以在保证较高性能的基础上简化数

据库连接算法的设计. 从硬件维度来看, 不同连接优化技术在不同架构的 CPU平台呈现不同的性能特征, NUMA-
conscious优化技术的性能收益在 Intel架构的 CLX和 ICX平台上低于 AMD架构的 Rome Zen2和Milan Zen3以
及 ARM平台, 其较低的跨 NUMA访问延迟降低了 NUMA优化的重要性, 而较高的跨 NUMA访问延迟特性则强

化了 NUMA优化的权重. 从 CPU硬件技术发展趋势来看, 单 CPU单 NUMA、大容量集中式 cache、低内存访问

延迟、高带宽、更多并行核心等硬件特性可以通过 NUMA-oblivious算法获得较高的性能, 而单 CPU多 NUMA、
分散式小容量 L3 cache、高内存访问延迟等硬件特性则需要与 NUMA-conscious 优化技术深度结合以发挥更高

的性能. 从数据库模式优化的维度来说, 通过模式优化技术提高频繁访问数据集的大小以提高数据访问局部性、

通过部分物化或冗余连接降低大表连接代价能够更好地利用当前 CPU cache容量的发展趋势, 简化数据库连接算
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法设计的复杂度, 提高连接算法性能.
从提高 NUMA架构下数据库连接操作性能的目标来看, 在 OLAP查询算法上优先选择具有良好 cache局部

性的向量连接算法, 最大化 cache缓存效率并减少 NUMA延迟的影响; 在 OLAP数据库模式设计上, 通过模式优

化降低连接表大小, 使其连接向量尽量位于 cache优化区间 (最新 Intel 144核处理器 L3 cache容量达到 108 MB,
可以支持最大 1亿行表记录的 cache内向量连接), 通过 NUMA-oblivious连接算法降低 NUMA延迟对性能和算

法复杂度的影响; 在 CPU 的硬件架构设计上, 数据库连接负载的强局部性特征需要大容量统一 L3 cache、降低

NUMA 访问延迟等硬件特性以应用简单的自适应 NUMA-oblivious 连接算法, 多 NUMA 的 chiplet 架构会增加

NUMA 连接算法优化的复杂性, 同时需要数据库在内存存储模型上面向多 NUMA 架构设计与之匹配的 NUMA
分区存储策略, 将集中式内存数据库扩展为轻量 SN架构内存数据库.

随着新一代 CPU 技术的发展, CPU 硬件架构的差异性进一步扩大, 原有连接优化技术的结论在新型架构上

可能会产生偏差, 本文通过设计系统性的算法库、测试基准和性能对比方法为 NUMA连接优化提供一个可参考

的研究框架.
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