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摘　要: HTAP数据库在一套系统中同时支持 OLTP和 OLAP工作负载. 其中工作负载的识别是查询执行中路由

分发的关键, 只有准确识别出查询属于 OLTP或 OLAP, 才能对查询进行合理优化和分配资源. 因此, 准确识别工作

负载类型是 HTAP数据库性能的关键因素之一. 然而, 现有的负载识别方法主要基于 SQL语句中的规则和成本代

价, 以及传统机器学习的方法来区分工作负载. 这些方法没有考虑查询语句的自身特点, 也没有利用执行计划的结

构信息, 影响识别工作负载的准确率. 为了提高负载识别的准确性, 提出了一种智能识别 OLTP和 OLAP工作负载

的方法, 该方法通过对 SQL语句和执行计划进行特征提取和特征编码, 基于 BERT构建 SQL语句编码器, 结合树

卷积神经网络和注意力机制构建执行计划的编码器, 两种特征融合构建分类器, 该模型能够智能识别 HTAP混合

负载中的工作负载. 通过实验验证, 模型可以准确识别 OLTP和 OLAP工作负载, 具有较高的识别准确率. 同时, 在
多种数据集中验证了模型的鲁棒性, 并将模型集成到 TiDB数据库中验证了其对数据库性能的提升.
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Abstract:  HTAP  databases  are  capable  of  simultaneously  supporting  OLTP  and  OLAP  workloads  within  a  set  of  systems.  The  workload
identification  is  a  critical  entry  point  for  routing  distribution  in  query  execution.  The  only  way  to  reasonably  optimize  the  queries  and
allocate  resources  is  to  accurately  identify  whether  a  query  belongs  to  OLTP  or  OLAP.  Therefore,  accurate  identification  of  workload
types  is  a  key  factor  in  the  performance  of  HTAP  databases.  However,  existing  workload  identification  methods  are  mainly  based  on  rules
and  cost-based  measures  in  SQL  statements,  as  well  as  machine  learning  approaches  to  differentiate  workloads.  These  methods  do  not
consider  the  inherent  characteristics  of  query  statements  and  utilize  structural  information  in  execution  plans,  resulting  in  low  workload
identification  accuracy.  To  improve  workload  identification  accuracy,  this  study  proposes  an  intelligent  method  for  identifying  OLTP  and
OLAP  workloads.  This  method  extracts  and  encodes  features  from  SQL  statements  and  execution  plans,  builds  the  SQL  statement  encoder
based  on  BERT,  and  combines  the  convolutional  neural  networks  and  attention  mechanisms  to  construct  the  encoder  of  execution  plans,
with  two  types  of  features  integrated  to  build  a  classifier.  The  model  enables  intelligent  identification  of  workloads  in  HTAP  hybrid
workloads.  Experimental  verification  shows  that  the  proposed  model  can  accurately  identify  OLTP  and  OLAP  workloads  with  high
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identification  accuracy.  Additionally,  the  robustness  of  the  model  has  been  validated  across  multiple  datasets,  and  the  model  is  integrated
into the TiDB database to verify its performance improvement on the database.
Key words:  HTAP  workload  identification;  execution  plan  encoding;  tree  convolutional  neural  network;  mixed  workload  classification;

database performance optimization

Gartner公司在 2014年提出了混合交易/分析处理 (HTAP)[1]这个术语, 即使用一站式架构来处理事务请求与

查询分析请求的技术. 随后大量的 HTAP数据库应运而生 [2−6]. 为了同时支持 OLTP (online transaction processing)
和 OLAP (online analytical processing)请求, 数据库面临多种技术挑战 [7], 其中 OLTP和 OLAP的识别对 HTAP数

据库至关重要, 它有助于后续实现资源合理分配、执行引擎优化选择、查询计划精确生成以及负载动态调度. 例
如, 像 TiDB[4]这样的 HTAP数据库同时支持事务处理和实时分析, 能够根据负载类型动态路由到不同的计算引擎.
不同类型的负载对系统的资源需求和执行策略各不相同, 准确识别 OLTP和 OLAP负载可以确保数据库根据工作

负载的特性优化性能, 避免资源冲突, 提升响应速度和资源利用率.
HTAP数据库采用行列混合架构的核心动因在于 OLTP与 OLAP负载的本质差异: OLTP工作负载以短事务、

点查询为主, 需要行存引擎的随机读写优化; 而 OLAP 工作负载侧重批量扫描和聚合分析, 依赖列存引擎的向量

化处理. 这种根本性差异使得存储引擎的选择直接影响性能表现. 如图 1所示, 通过对比两个典型查询案例 query1
(TPC-H Q18, 代表 OLAP分析型负载)与 query2 (TPC-C支付查询, 代表 OLTP事务型负载), 清晰揭示了误用引擎

的代价: 当 OLAP查询被迫使用行存引擎时, 其全表扫描特性导致执行时间增长 6倍, 内存消耗激增 1 000倍; 反
之, OLTP点查询误用列存引擎时, 因无法利用索引而延迟增加 10倍, 内存开销扩大 100倍. 这种数量级的性能差

异证明, 负载识别是 HTAP数据库发挥混合架构优势的前置条件.
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图 1　OLTP和 OLAP负载查询语句在不同执行引擎下的性能对比
 

现有的识别数据库工作负载的研究包括以下两个方面. 首先, 从不同的角度描述 OLTP和 OLAP负载 [8,9], 例
如通过分析 SQL语句的语法和复杂度、观察执行过程中的动态属性和硬件资源的利用情况、分析查询执行计划

等. 其次, 利用这些特性构建分类器, 用于识别和预测工作负载. 这些分类器有基于启发式规则的方法 [4,6]或传统机

器学习算法 [10−12], 如推理方法和支持向量机等.
尽管上述研究在某种程度上解决了识别工作负载的问题, 但仍存在一些局限性. 首先, 现有工作负载识别方法

常受限于特征片面性, 基于 SQL规则的方法忽略执行动态性 [13], 而资源监控方法 (如 CPU/内存)受硬件环境影响

显著 [9], 基于执行计划的方法导致丢失静态的语义信息 (SQL关键字和表名模式)[14]. 相比之下, 执行计划提供查询

的物理执行路径 (算子类型、资源消耗、数据流依赖), SQL 语句则明确查询的语义意图 (操作类型、语法结构、

业务场景), 二者结合同时覆盖了查询的动态执行特性和静态逻辑特征. 其次, 现有的编码方式不能充分提取特征

的结构信息, 比如独热编码的 SQL语句无法体现 SQL语句的结构信息 [15], 执行计划树编码没有体现算子的父子

依赖关系 [16,17]. 第三, 传统的分类方法需要手动特征工程并且无法自适应复杂多变的负载场景 [11,12].
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为了解决以上的限制和提高工作负载识别的性能, 我们提出了一种工作负载识别方法 PS-ATCNN (plan-SQL-
attention-TreeCNN), 该方法同时使用 SQL语句和执行计划作为识别 OLTP和 OLAP负载的特性, 对 SQL语句构

建预训练模型进行编码, 特别的, 我们将 SQL语句的结构特征加入预训练模型, 同时, 为了保留执行计划的父子级

的依赖关系设计了一种树形编码方式. 最后对二者进行特征提取和融合形成工作负载的特征向量, 输入结合树卷

积神经网络和注意力机制的编码器中, PS-ATCNN能够准确地识别输入的工作负载属于 OLTP或 OLAP.
本文的主要贡献如下.
(1) 提出了一种融合 SQL语句和执行计划特征的工作负载识别模型 PS-ATCNN. 该模型通过表征和编码两种

特征, 并进行特征融合来处理不同结构的特征向量. 给定一条 SQL语句, 模型可以准确地识别该 SQL语句的负载类型.
(2) 构建并预训练 SQL语句编码器 SQLEncoder, 同时感知 SQL语句的语义信息和 SQL语句的结构信息, 可

以将不同长度的 SQL语句编码为固定长度的向量.
(3) 提出了一组静态和动态结合的执行计划工作负载特性. 此外, 介绍了一种树编码方法, 该方法将执行计划

的复杂结构转换为特征向量树, 向量树包含了基本的树结构信息, 同时保留了执行计划中每个节点的特征信息.
(4) 通过实验验证, 在多种 OLTP与 OLAP数据集上, 与规则方法、传统机器学习和深度学习模型对比, 并通

过算子依赖结构、Transformer 层数和关键特征的消融实验, 全面评估了 PS-ATCNN 的性能与成本; 同时将其集

成至 TiDB, 通过行存/列存的强制路由, 验证了模型的高精度、鲁棒性及实际应用价值.
本文第 1节介绍工作负载识别相关的研究成果. 第 2节描述问题定义. 第 3节介绍智能识别模型的设计和实

现. 第 4节通过分析实验的结果, 验证模型的性能、鲁棒性和模型对数据库的实际性能影响. 第 5节总结全文.

 1   相关工作

如何识别 OLTP和 OLAP工作负载, 国内外已经展开了很多研究, 包括工作负载的表征方法和工作负载的识

别方法. 然而 HTAP数据库产品为了追求高性能和稳定性, 主要使用基于规则和代价的简单方法来识别 OLTP和

OLAP工作负载.

 1.1   工作负载的表征

OLTP和 OLAP作为两种典型的工作负载, 具有不同的特性 [18]. Yu等人 [19]通过研究 SQL语句的结构和复杂

性, 以及查询和事务两种工作场景中的特性, 提出通过建立评估数据库系统的基准来替代工作负载的表征. 还有研

究分析数据库状态变量作为识别工作负载的特征, 如 Zewdu等人 [20]通过记录当前查询执行过程中所选数据库状

态变量的值, 与历史状态变量取差值作为工作负载特征. Elnaffar 等人 [8]通过分析查询过程中的性能快照, 发现

OLTP和 OLAP在索引使用率、排序时间、查询持有的锁个数、排序操作次数等属性差异较大. Sen等人 [9]从资

源利用率的角度验证了 OLTP和 OLAP对资源敏感性的差异性, 发现 CPU核数、内存容量和非易失性存储带宽

是影响数据库性能的关键系统资源. 现有的研究大多关注查询在执行过程中动态属性 (如查询复杂度、执行时间、

负载波动等)和硬件资源 (如 CPU、内存、I/O等)变化情况, 这些方法通常受到硬件资源和物理环境的影响, 因而

难以在不同的运行环境中通用.
最近的研究使用脱离物理条件的特征作为工作负载的表征. 执行计划常作为数据库优化任务的特征 [21], Zhao

等人 [14]提出了基于树形结构 Transformer[22]的查询计划表示模型 QueryFormer, 将数据库系统中的直方图信息集成

到查询计划编码中, 同时使用注意力机制捕获查询计划中树结构的信息流. zero-shot[23]和 Stage[24]将执行计划构建

为树特征, 使用图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)进行信息传递, 进行执行计划编码. Tang等人 [13]使

用 SQL语句作为特征, 提出了一种预训练 SQL表示模型 PreQR, 通过注意力机制建立一个新的 SQL编码器来编

码查询结构. QueryFormer 和 PreQR 可以作为通用的编码器集成到数据库任务的机器学习中, 并将执行计划和

SQL语句带到了工作负载描述的前沿. 我们同时考虑执行计划和 SQL语句来表征工作负载.

 1.2   工作负载的预测

在工作负载表征的基础上, 已有的研究使用机器学习分类算法来识别工作负载, Elnaffar等人 [11]将 DBMS工
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作负载的分类问题视为一个机器学习问题, 其中数据库管理系统必须学习如何识别工作负载组合的类型. 第 1步,
收集快照, 通过给快照添加 OLTP或 OLAP的标签来训练分类模型; 第 2步, 使用训练好的模型在线分类. Shaheen
等人 [12]提出了一种用于工作负载类型预测的基于案例的推理模型 (case-based reasoning, CBR), 工作负载特性结

合MySQL的状态变量和工作负载特性向量, 该模型还具有适应动态工作负载行为的能力, 具有较好的分类效果.
Raza等人 [10]提出了一种具有预测性和自适应性的框架 AWPP, 可以自主对工作负载性能预测, 通过和其他机器学

习分类模型对比, 证明该框架分类更准确. 但是传统的分类模型无法编码执行计划的树形结构和 SQL语句的词结

构信息.
随着人工智能的发展, 不少研究将深度学习应用到数据库工作负载预测问题中, Shaheen等人 [25]将深度学习

方法用于大规模数据存储库的性能调优, 提出了一种性能预测模型, 基于优化生成对抗网络 (generative adversarial
net, GAN)的深度学习模型, 从自主管理的角度来看, 采用了MAPE-K模型来自主管理工作负载. Ma等人 [26]基于

历史数据预测未来查询的预期到达率, 将历史查询作为模版, 使用循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
等模型去预测数据库将要执行查询语句的类型和数量. Zhou等人 [27]提出基于图嵌入的并发查询性能预测模型, 将
查询执行计划表示为图结构, 使用图神经网络预测查询的性能. 现有深度学习的模型主要用于工作负载的性能预

测, 在 OLTP 和 OLAP 工作负载识别问题中还没有应用. 并且 OLTP 和 OLAP 两种工作负载具有典型的特性, 我
们构建专门的 OLTP和 OLAP工作负载识别模型.

 1.3   HTAP 数据库中的工作负载识别

HTAP 数据库产品为了性能主要使用启发式规则方法和基于代价的方法来识别 OLTP 和 OLAP 工作负载.
Oracle[2]和 SQL server[3]通过主行存支持 OLTP负载和内存列存来支持 OLAP负载, 执行查询时首先尝试在内存列

存中执行查询, 如果有列存就在列存中执行, 如果没有列存则在行存中执行. 但是基于启发式规则的方法由于规则

太简单, 识别不够准确并且无法做到自动区分工作负载. TiDB[4]使用 TiKV行存引擎来支持 OLTP负载, TiFlash列
存引擎来支持 OLAP负载, 根据统计信息计算行扫描、列扫描和索引扫描这 3种方式的执行代价, 选取最优的执

行方式, 然后代理层将 SQL语句路由到对应的 TiKV节点或者 TiFlash节点上执行. 相比之下, PolarDB-X[6]通过估

计查询执行所需的核心资源, 如 CPU、内存、网络和 I/O, 将这些估计值与阈值进行比较, 将工作负载分类为

OLTP 或 OLAP. 所有 OLTP 请求都被路由到主读写节点, 而 OLAP 请求在 MPP 优化阶段被进一步处理. 基于代

价的方法需要较高的成本代价.

 2   问题定义

对于 OLAP和 OLTP工作负载识别问题, 可以看作二分类问题, 通过收集 OLTP和 OLAP类型的 SQL语句作

为原始数据集, 在原始数据的基础上提取特征并编码构成训练数据, 选择合适二分类模型进行训练, 使用训练好的

分类器来识别负载属于 OLTP或 OLAP类型.
SQL语句作为数据库通用的结构语言, 具有丰富的语义信息, 包括数据模式、操作类型和 SQL语句的结构信

息, 可以作为工作负载的特征. 但是, 同一 SQL语句在不同执行引擎中会产生不同的执行计划, 只使用 SQL语句

作为识别特征无法真实体现执行过程; 执行计划可以真实反映执行过程使用的算子和动态特征. 所以, 我们选取

SQL语句和其执行计划相结合作为 OLAP和 OLTP工作负载特征, 不仅保留 SQL语句的语义信息和执行过程中

的信息, 还具备执行过程中该语句的性能特性.
使用 SQL语句和执行计划定义工作负载, 公式如下: 

W = {(q1, p1) , (q2, p2) , . . . , (qn, pn)} (1)

qi = {token1, token2, . . . , tokenn}
pi = {node1,node2, . . . ,noden}

其中, qi 为查询语句 Query, pi 为 Query的执行计划. 具体的  , tokeni 为查询语句 Query
分词后的令牌;  , nodei 为执行计划 pi 中的节点.

通过对工作负载 W 编码构建分类器的输入空间, 公式如下: 

X = {(x1,y1) , (x2,y2) , . . . , (xn,yn)} (2)
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其中, xi 为一条 SQL语句的特征向量, yi 为工作负载的类型, 具体公式如下: 

xi = Encodingq (qi)×Encodingp (pi) (3)

通过 SQL语句的编码器 Encodingq 和执行计划的编码器 Encodingp 分别对 SQL语句 qi 和执行计划 pi 编码,
再对编码的特征进行特征融合构成工作负载 Wi 的输入空间.

hθ (x) 0 ⩽ hθ (x) ⩽ 1定义分类器:  , 使得  , 代表 x 对 OLAP或 OLTP类型的隶属度.
根据下面的分类准则将隶属度转化为输出分类, 公式如下: 

yi =

0, hθ(xi) < 0.5
1, hθ(xi) ⩾ 0.5

(4)

Y = {0,1}输出空间为:  , 0代表 OLAP类型, 1代表 OLTP类型.

 3   PS-ATCNN 智能识别方法

本节介绍 PS-ACTNN 的主要组件, 包括执行计划编码和 SQL 语句编码. 此外, 详细介绍 PS-ACTNN 模型的

构建.

 3.1   执行计划编码

我们使用相同数量的数据进行 TPC-C和 TPC-H测试, 分别代表 OLTP和 OLAP工作负载. 我们分析这两类

执行计划, 统计算子的使用频率和数值差异. 首先, 统计各算子的出现次数, 然后计算执行过程中的动态特性 (如
Total cost和 Plan rows)的平均值. 最后, 参考 OLTP数据对 OLAP数据进行归一化. 分析结果如图 2所示, Gather
和 Index only scan算子的使用频率较低,因而不适合作为特性. 我们从图 2所示的算子中选择了 9个差异显著的算

子作为静态特性, 包括ModifyTable、Aggregate、Gather merge、Sort、Index scan、Seq scan、Hash join、Hash和
Nested loop. 此外, 基于 SQL执行过程中的动态特性和资源使用情况, 我们选取了 7个动态特性: Total cost、Plan
rows、Plan width、Shared hit blocks、Shared read blocks、Temp read blocks和 Temp write blocks, 这些特征共同构

成执行计划节点的特征表示.
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图 2　TPC-C和 TPC-H执行计划的特征对比
 

为了更好地提取执行计划中的特征, 在特征编码时分为两部分: 第一, 执行计划树结构编码; 第二, 执行计划树

中的节点编码. 计划树结构编码, 如图 3(a)我们使用 TPC-C和 TPC-H测试中出现的 11种算子组成结构向量, 同
时通过在子节点中添加父节点的算子信息来表征树形结构. 具体使用独热编码的方式为在子节点添加父节点的算

子类型, 子节点的结构向量中父节点算子类型编码为 1, 其他算子类型编码为 0, 将不同的层级关联起来, 构成一棵

树向量, 由于根节点没有父节点, 所有节点类型都编码为 0.
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(a) 计划树结构编码

(b) Sort节点编码

图 3　特征树编码和特征树节点编码
 

节点编码由 9个静态算子和 7个动态特性组成的 16维特征向量构成. 静态算子使用独热编码, 若某节点类型

属于 9类静态算子, 则该类编码为 1, 其他 8类为 0; 7个动态特性为数值类型, 直接作为特征值. 由于 OLAP场景

下 Total cost的数值通常为十万级别, 而独热编码为 0或 1, 动态特性数值与独热编码差异较大, 可能影响分类器

识别性能 [28], 因此我们对动态特性数值进行最小-最大归一化, 将其调整至 [0, 1]之间. 最后, 将计划树中的编码合

并到每个节点, 构成完整的特征向量树. 如图 3(b)所示, Sort节点的完整特征向量由 3部分组成: 父节点类型的独

热编码、本节点类型的独热编码和动态特性归一化后的数值编码.

 3.2   SQL 语句编码

在自然语言处理 ( natural language processing, NLP)领域中, BERT (bidirectional encoder representations from
Transformers)[29]是语义理解任务中使用最广泛的预训练模型之一, BERT是一种基于 Transformer模型的预训练句

子编码器. 它通过使用多个独立的注意力头, 分别计算注意力权重, 并将它们的结果进行拼接或加权求和, 从而获

得更丰富的表示. BERT通过在大规模的语料库上进行无监督的预训练, 学习丰富的句子表示, 可以用于下游自然

语言处理任务.

ti

e (ti) t(ti)、s(ti)、p(ti) t (ti) s (ti)

p (ti)

我们对 BERT模型进行剪裁和修改, 原始的 BERT使用分块编码来支持多个句子的输入, 每个句子编码为不

同的分块, 在对 SQL 语句编码时, 每次的输入只有一条 SQL 语句, 不再需要分块编码, 我们将分块编码替换为

SQL 语句的结构编码来提取 SQL 语句的结构信息. 对于 SQL 查询中的每个令牌  , 我们创建了一个复合嵌入

, 它由   三者共同组成,   代表 SQL 语句每个词的词编码,   代表词在 SQL 语句中的结构

编码,   代表词的位置编码. 我们在图 4 中可视化了一个示例查询的嵌入, SQL 的第 1 个令牌总是一个特殊的

分类令牌 ([CLS]). 在分类任务中, 令牌的隐藏状态 [CLS]可以作为整个令牌序列的聚合表示. SQL的结束标记也

是一个特殊的标记 ([END]), 通过串联 3 个嵌入, 为每个令牌创建复合嵌入, 然后将其馈送到编码模型, 以生成

SQL语句固定长度的向量表示.

s (ti)

在 SQL 语句中同一个表名或列名可能会同时出现在 SELECT 结构、WHERE 结构、ORDER BY 结构和

GROUP BY 结构中, 虽然 BERT 的位置编码可以捕捉输入句子中单词之间的相对位置信息, 但是 SQL 语句结构

的位置不固定, 位置编码无法准确地描述不同位置的相同表名和列名, 我们对 SQL语句进行结构拆分, 如表 1, 将
SQL语句分为 14种结构类型, 将关键字、符号和其他词区分开, 同时, 可以对不同结构下的表名和列名进行单独

编码, 对每种结构进行分类编码作为   结构编码, 图 4中结构编码的每一种类型代表一种结构类型, 如 sB 代表

所有关键字、sC 代表 SELECT结构中的表名和列名.
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图 4　SQLEncoder模型输入
 
 
 

表 1　SQL语句的结构类型
 

SQL结构类型 包含值 编码

SQL开始结束标识符 [CLS]、[END] 0000
关键词 SELECT、UPDATE、INSERT、FROM... 0100

SELECT结构 表名、列名、列别名 0201、0202、0203
FROM结构 表名、表别名 0301、0302
WHERE结构 表名、列名、关系、值 0401、0402、0403、0404
HAVING结构 表名、列名、关系、值 0501、0502、0503、0504
ORDER BY结构 表名、列名 0601、0602
GROUP BY结构 表名、列名 0701、0702
LIMIT结构 表名、列名 0801、0802

INSERT INTO结构 表名、列名、值 0901、0902、0903
UPDATE结构 表名、列名、值 1001、1002、1003
DELETE结构 表名、列名、值 1101、1102、1103

ON结构 表名、列名、关系、值 1201、1202、1203、1204
符号结构 “.” “, ” “(” “)” “*” 1300

 

t (ti)

由于 SQL 语句中的词汇和自然语言的词汇有很大区别, SQL 语句中包含大量的数据库专有名词, 比如表名

“lineitem”、列名“s_suppkey”和组合关系符“>=”等, BERT模型使用的WordPiece词嵌入把原始单词拆分为较小的

子词和字符, 比如字段“s_suppkey”会拆分为“s”“_”“su”“##pp”和“##key”这 5个子词, 为了保留数据表名和列名等

专有名词, 我们根据 SQL语句的结构和 SQL语句的词汇特点自定义分词算法, 将 SQL语句中的词汇、运算符号

和标点符号拆分, 分词后使用WordPiece将每个单词编码为输入令牌  . 同时, 我们使用数据库的关键词和数据

库元数据组成训练数据, 训练数据的词汇量为 50 000词, 使用预测被遮挡单词的任务, 在预训练模型权重的基础上

对模型进行微调, 随机掩蔽 15%比例的输入标记, 然后预测这些被掩蔽的标记, 将训练好的模型称为 SQLEncoder.

 3.3   PS-ATCNN 模型设计

常用的全连接神经网络 (fully connected neural network, FCNN)、卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)需要固定大小的输入张量, 为了保留执行计划树中的结构特性, 我们使用树卷积神经网络 (tree convolutional
neural network, TreeCNN)[30]构建分类模型, 实现 OLTP和 OLAP负载的识别. 树卷积中引入一种可组合可微的用

于有监督程序分析的可微神经网络算子, 与图像的卷积转换类似, 树的卷积会在查询树的每个部分上局部滑动一

组共享的过滤器, 生成一个已转换成相同大小的执行计划树. 这些过滤器可以查找散列连接对等模式, 或者在一个

非常小的关系上进行索引扫描. 树的卷积运算符是堆叠的, 每一个树的卷积层都比上一个树有更大的接受域. 因
此, 第 1个树的卷积层将学习简单的特征, 而最后一个树的卷积层将学习复杂的特征.

获取整个执行计划的表示具有挑战性, 因为现成的方法很难捕获所有重要的信息. 现有的 TreeCNN方法 [31,32]

杨建文 等: 混合特征编码的 HTAP工作负载识别方法 7



使用平均池化或动态池化方法从节点中聚合特征. 这些池化操作以暴力破解的方式对信息进行下采样, 会造成信

息的丢失. 例如, 平均池化将所有节点同等对待, 而不考虑它们的数据和执行成本. 然而, 每个节点对最终查询特征

的贡献并不相等, 不同的层级在负载识别中的重要程度也不同, 比如在 INSERT、UPDATE和 DELETE语句的执

行计划中, 根节点为 ModifyTable 算子, 通过根节点一般可将该 SQL 语句识别为 OLTP 类型, 下级节点在识别过

程中所占权重较低. 为了解决上述问题, 我们在模型中引入了空间注意力机制 [33], 空间注意力机制是一种用于卷

积神经网络的注意力模块, 可以增强网络对于重要特征的关注, 并抑制无关特征的影响. 具体而言, 空间注意力机

制通过实现注意力加权: 用于计算每个空间位置的重要性权重, 以便网络更关注重要位置的特征, 而忽略不重要位

置的特征. 通过这种方式, 空间注意力机制能够提高网络对于重要特征的提取能力, 所以我们在树卷积神经网络中

嵌入空间注意力机制.

e (ti)

PS-ATCNN 模型结构如图 5, 模型分为 3 部分, 第 1 部分为执行计划的编码子网络, 第 2 部分为 SQL 语句的

编码子网络, 第 3 部分为两个编码子网络融合之后进行分类任务的子网络. 第 1 部分由 SQL 语句编码的 SQL-
Encoder模型和对编码进行特征提取的网络层组成, SQLEncoder分为嵌入层、编码层和输出层, 嵌入层的输出来

源于 3个嵌入向量   的相加, 编码层由 8个 Transformer的编码层组成, 每一层包含一个多头自注意力层和一个

前馈全连接层, 词向量长度是 768, 注意力头的个数为 12. 每个注意力头通过计算目标词与句子中的所有词汇的相

关度, 对目标词重新编码. 3个权重矩阵对输入的序列向量做线性变换, 分别生成 query、key和 value这 3个新的

序列向量, 用每个词的 query向量分别和序列中的所有词的 key向量做乘积, 得到词与词之间的相关度, 然后这个

相关度再通过 Softmax 进行归一化, 归一化后的权重与值加权求和, 得到每个词新的编码, 如公式 (5): 

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
dk

)
V (5)
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图 5　PS-ATCNN模型结构
 

经过编码层将每个单词编码为 768 长度的向量. SQL 语句经过 SQLEncoder 编码之后输入到 PS-ATCNN 模

型中, 语句中的多个词通过全局平均池化形成一个向量, 再经过两个全连接层降低特征的维度, 最后通过 L2归一

化层形成归一化的固定长度一维向量 es.
第 2部分是对执行计划树进行特征提取的子模型, 包括卷积层和全连接层, 卷积层由 5层树卷积和 2层空间

注意力机制构成, 编码好的特征树向量作为第 1层树卷积的输入, 树卷积的卷积核为 3, 每一层树卷积进行一次归

一化, 再经过一层空间注意力机制进行空间特征提取, 依次输入 4层树卷积进行特征提取, 卷积层最后使用注意力

机制进一步特征提取, 在最后一层卷积之后, 使用动态池化 [30]将树的结构转化为固定长度的一维向量 ep.
第 3部分首先将 SQL语句的固定长度特征向量 es 和执行计划动态池化输出的固定长度特征向量 ep 进行拼

8  软件学报  ****年第**卷第**期



接融合形成最终的特征向量 y, 如公式 (6): 

y =Concat
(
es,ep

)
(6)

新特征向量同时体现执行计划和 SQL语句的特征信息. 使用两个全连接层来将合并的向量映射到一个一致

性预测, 最后使用 Sigmoid对结果映射为类别比例.

 4   实　验

 4.1   实验环境

我们所有的工作在一台服务器上完成, 服务器的配置参数如下.
● 系统: CentOS Linux release 7.9.2009 (Core) 64位.
● CPU: 10核 Intel(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2.40 GHz.
● GPU: NVIDIA GeForce RTX 3080.
● 内存: 128 GB.
● 磁盘: 16 TB.
使用 PostgreSQL 14.0数据来生成查询执行计划, 使用 TiDB v8.5.1数据库集成 PS-ATCNN模型. PyTorch实

现神经网络模型, 并使用 Python 3.7解释器来运行模型.

 4.2   数据集和基准测试及评价标准

 4.2.1    数据集

数据集包括两类: 训练数据集和验证数据集. 训练数据集由两类 SQL语句组成: OLTP工作负载和 OLAP工

作负载. 记录 TPC-C测试过程中运行的 SQL语句, 并使用 1 000个随机选择的 SQL语句作为 OLTP工作负载. 由
于 TPC-H决策支持基准测试只有 22个查询模式, 我们使用 LearnedSQLGen[34]方法来生成 1 000个类 TPC-H的查

询语句. 验证数据集包括两个 OLAP工作负载数据集 (TPC-H和 JOB[35])以及 3个 OLTP工作负载数据集 (Small-
Bank[36]、TATP[37]和 Epinions[38]), 它们使用 OLTP-Bench[39]生成, 并选择 SQL语句的随机样本, 具体如表 2所示.
 
 

表 2　训练和验证数据集
 

数据集作用 数据集 表个数 查询个数

训练 OLTP workload 9 1 000
训练 OLAP workload 8 1 000
验证 TPC-H 8 22
验证 JOB 21 113
验证 SmallBank 3 1 529
验证 TATP 4 20 017
验证 Epinions 5 21 244

 

 4.2.2    基准测试

使用基于启发式规则的方法 (heuristic rule, RULE)、3 个常用的机器学习分类算法人工神经网络 (artificial
neural network, ANN)、支持向量机 (support vector machine, SVM)、朴素贝叶斯 (naive Bayes, NB)、3个最新的研

究 (AWPP[10]、QueryFormer[14]和 Stage[24])和两个开源大语言模型 (DeepSeek-V3、Qwen2.5-32B-Instruct[40])与 PS-
ATCNN模型进行性能对比.

RULE: 我们使用常用的两种工作负载分类启发式规则设计二级判定逻辑实现工作负载分类, 首先基于 SQL
语法特征进行快速判断, 若查询包含 GROUP BY、HAVING等聚合语法或窗口函数则直接标记为 OLAP类型, 若
包含 INSERT/UPDATE 等写操作语法则判定为 OLTP 类型; 其次结合运行时资源消耗阈值进行兜底判断 [6] , 当
CPU使用率≥20%或内存占用≥1 GB或执行时间≥300 ms时判定为 OLAP, 反之判定为 OLTP.

ANN: 由大量的节点 (神经元)组成, 节点之间通过连接 (突触)相互作用. ANN的训练过程通常采用反向传播
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算法, 即通过不断地调整连接权重来使 ANN 输出结果与实际结果之间的误差最小化. 模型设计和训练过程尽量

和 PS-ATCNN模型保持一致, 我们使用 5个隐藏层来构建 ANN模型, ReLU作为激活函数, 训练 2 000次.
SVM: 一种常见的判别方法, 在机器学习领域, 是一个有监督的学习模型, 通常用来进行模式识别、分类以及

回归分析. 我们使用径向基函数作为核, 适用于非线性多维特征的分类场景.
NB: 一种基于贝叶斯定理的分类算法, 它假设所有的特征都是独立的, 并且每个特征的重要性相等. 同时, 朴

素贝叶斯模型所需估计的参数很少, 对缺失数据不太敏感, 算法也比较简单. 由于本问题为多特征的二分类问题,
我们选择伯努利贝叶斯算法.

AWPP: 我们实现了 AWPP框架中的特征提取和负载预测部分, 在训练数据集中获取 7个特征的工作负载特

征向量: 选择谓词个数、排序列个数、相等选择谓词个数、连接谓词个数、不相等选择谓词个数、嵌套子查询个

数和聚合列个数作为负载特征, AWPP的负载预测分类器使用 CBR模型.
QueryFormer: 一个基于树结构 Transformer的执行计划表示模型, 可用于各种数据库机器学习任务, 我们使用

相同的训练数据集重新训练 QueryFormer, 将训练好的 QueryFormer模型来代替 PS-ATCNN的编码部分.
StageGlobal: 我们实现了 Stage模型中的全局预测模型 StageGlobal, 该模型将执行计划构建为树形特征, 使用

GCN进行消息传递, 对执行计划进行编码. 使用相同的训练数据集重新训练 StageGlobal, 将训练好的 StageGlobal
模型来代替 PS-ATCNN的编码部分.

DeepSeek-V3: 一款拥有 6 710亿参数的混合专家 (mixture of experts, MoE)语言模型, 每个令牌激活 370亿参

数, 旨在实现高效推理与低成本训练. Qwen2.5-32B-Instruct (后文简称为 Qwen2.5-32B)是阿里云开发的开源代码

生成模型, 基于 Qwen2.5 架构, 参数规模 320亿, 具有突出的代码生成能力、长上下文支持和多模态应用等特点.
DeepSeek-V3和 Qwen2.5-32B通过调用模型 API, 输入 SQL语句及其执行计划, 经过模型推理后, 返回该 SQL语

句属于 OLTP或 OLAP类型.
PS-ATCNN: 使用 ReLU 激活函数, Adam 作为优化器, 学习率为 0.01, 损失函数为二元交叉熵 (binary cross-

entropy, BCE), 训练过程使用的批大小为 8, 每个批次计算损失并通过反向传播更新网络参数, 通过两个条件来终

止训练过程: (1) 训练达到 20 个批次; (2) 达到收敛 (通过训练损失的减少来衡量, 超过 3 个批次的比例小于

0.01%).

 4.2.3    模型评价标准

通过测量准确性和有效性标准来评估性能预测和适应性. 实际的和预测的类可以是正的或负的. 当实际的类

是正类, 预测的类是正类, 这就代表真正的 tp, 即, 有正确的结果; 当实际的类是正类, 预测的类是负类, 这代表假阴

性 fn, 即缺失的结果. 类似地, 当实际的类是负类时, 判断类和预测类是正类, 这代表假阳性 fp, 即意外结果; 当实际

类是负类, 预测类是负类, 这代表真负 tn, 即没有正确的结果. 其中 tp 为真阳性, fp 为假阳性, fn 为假阴性, tn 为真

阴性.
通常机器学习模型评价指标包括精度、召回率、F-measure 测量值和准确率, 通过 tp、fp、fn、tn 计算得到,

其计算公式如公式 (7)–公式 (10)所示.
精度公式如下: 

Precision =
tp

tp+ fp
(7)

召回率公式如下: 

Recall =
tp

tp+ fn
(8)

F-measure 测量值公式如下: 

F-measure = 2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(9)

准确率公式如下: 
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Accuracy =
tp+ tn

tp+ tn+ fp+ fn
(10)

 4.3   实验结果

 4.3.1    模型性能对比

实验使用 1 000条 OLTP负载数据和 1 000条 OLAP负载数据组成数据集, 80%的数据作为训练集, 20%的数

据作为测试集. 对比 PS-ATCNN模型和 5种基准模型的性能情况. 为了适应 ANN、SVM和 NB这 3种模型, 将树

形结构的执行计划压缩为一维向量, 通过分别统计执行计划树中 9个静态指标的出现次数, 并计算 7个动态指标

的累加和, 以此构建一个 16维的特征向量作为执行计划树的特征向量, 完成 3种模型的训练.
表 3和图 6为 10种模型实验结果性能对比, PS-ATCNN的精度、准确率和 F-measure 测量值均为最高, ANN、

SVM和 NB模型使用的特征经过压缩之后保留了各个算子的数量信息, 执行计划的结构信息丢失, 导致模型的性

能不如 PS-ATCNN. QueryFormer只使用执行计划作为工作负载的特征准确率低于 PS-ATCNN同时使用执行计

划和 SQL语句的特征. AWPP的准确率较低, 和其他模型相比, AWPP只提取了 SQL语句的 7个统计信息无法体

现执行过程中的动态特征, 不能较好地表征工作负载. 实验说明执行计划的结构和 SQL 语句结合可以作为对识

别 OPTP 和 OLAP 工作负载问题的特征信息; 其次 QueryFormer 和 ANN 模型的性能优于 SVM、AWPP 和 NB,
神经网络比传统机器学习更适合于本研究. 同时, ANN、SVM和 NB分类模型准确率虽然没有 PS-ATCNN高, 但
是高于之前的研究 [10,12], 说明我们选取的执行计划特征能够较好地区分 OLTP 和 OLAP 工作负载. StageGlobal、
DeepSeek-V3和 Qwen2.5-32B这 3个模型更倾向于将 SQL识别为 OLTP负载类型, StageGlobal通过邻居节点的

汇聚来更新节点信息, 执行计划树结构的父子节点关系和叶子节点的信息传播不足以准确捕捉树的层次结构和语

义. Qwen2.5-32B主要通过 SQL语句的复杂性和执行计划的代价估计来区分工作负载类型, 缺少执行计划结构、

操作类型等信息. DeepSeek-V3的参数数量远大于 Qwen2.5-32B, 使其在推理工作负载的类别时关注更多细节信

息, 例如, 执行计划的操作类型以及执行路径等信息, DeepSeek-V3 分类效果较好. 而启发式规则方法虽能达到

0.97的 Precision, 但其 Recall 仅为 0.64, 表明大量 OLAP查询因资源阈值或语法未命中而被漏判为事务型. 相比

之下, PS-ATCNN在同样数据集上 Recall 和 Accuracy 均接近 0.99, 有效避免了规则法的误判和漏判问题.
 
 

表 3　算法性能对比表
 

模型 Precision Recall Accuracy F-measure
PS-ATCNN 0.978 0.988 0.985 0.983

RULE 0.97 0.64 0.81 0.77
ANN 0.885 0.982 5 0.93 0.931 2
SVM 0.88 0.95 0.917 5 0.913 6
NB 0.825 0.92 0.855 0.869 9

AWPP 0.78 0.985 0.855 0.870 5
QueryFormer 0.947 5 0.977 5 0.962 5 0.962 3
StageGlobal 0.68 0.992 5 0.757 5 0.807 9
DeepSeek-V3 0.912 5 0.995 0.952 5 0.952 2
Qwen2.5-32B 0.79 0.992 5 0.862 5 0.880 2

 

表 4通过 3个典型查询实例直观展示 PS-ATCNN模型的特征编码机制与分类决策过程, 其中特征编码的前

16维为执行计划树的特征表示, 后 16维为 SQL语句的特征表示. 第 1条 SQL语句模型过度关注执行计划通道中

的聚合算子特征 (第 3维 2.590 4、第 4维 2.602 6等高激活值), 这些来自子查询 SELECT AVG的 OLAP特征淹没

了外层简单投影的 OLTP特性造成误识别; 第 2条 SQL语句通过执行计划通道的索引扫描特征 (第 6维 1.938 6、
第 12维 3.491 9)与 SQL通道的主键查询模式 (WHERE i_id=14048)形成强协同效应准确识别为 OLTP类型; 第
3条 SQL语句通过执行计划通道捕获到聚合算子 (第 3维 2.827 1)与全表扫描 (第 5维 1.842 5)的组合模式, SQL
通道检测到子查询中的聚合函数准确识别为 OLAP类型.
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表 4　具体识别案例分析
 

SQL语句 特征编码 所属类型 识别结果

SELECT supplier.s_acctbal FROM
supplier WHERE supplier.s_nationkey <=
(SELECT AVG(supplier.s_nationkey)
FROM supplier WHERE
supplier.s_nationkey != 1 AND
supplier.s_suppkey = 24976)

[−0.003 6,  −0.004 2,  2.590 4,  2.602 6,  2.186 7,  −0.004 2,  −0.004 1,
−0.004 2,  2.195 5,  1.768 5, −0.004 2, −0.004 2,  −0.004 2,  −0.004 1,
−0.004 2, −0.003 8, −0.474 5, −0.464 6, 0.369 1, −0.079 4, −0.012 7,
0.143 0,  −0.219 1,  0.132 2,  0.397 1,  −0.136 2,  −0.066 1,  0.089 2,
−0.355 1, −0.069 9, −0.085 9, −0.058 0]

OLTP 0.1

SELECT i_price, i_name, i_data FROM
item WHERE i_id = 14 048

[−0.004 0, −0.004 0, −0.004 0, 0.711 6, −0.004 0, 1.938 6, −0.004 0,
0.908 0,  −0.004 0,  −0.003 5,  −0.004 0,  3.491 9,  3.023 8,  −0.003 3,
−0.004 0,  0.486 0,  −0.525 6,  −0.463 8,  0.301 5,  −0.188 7,  −0.028 1,
0.104 3,  −0.173 4,  0.167 7,  0.358 2,  −0.135 8,  −0.134 7,  0.118 8,
−0.331 3, −0.150 4, −0.027 8, 0.010 0]

OLTP 0.997

SELECT supplier.s_suppkey FROM
supplier WHERE supplier.s_suppkey =
(SELECT AVG(supplier.s_suppkey)
FROM supplier WHERE
supplier.s_acctbal > 9 683)

[0.096 9,  0.473 6,  1.603 6,  2.827 1,  1.842 5,  −0.002 5,  −0.002 3,
0.219 7,  2.613 2,  1.772 8,  0.016 1,  −0.000 7,  −0.005 1,  −0.002 8,
−0.005 1, −0.004 1, −0.549 0, −0.354 9, 0.371 6, −0.265 6, −0.012 1,
0.145 7,  −0.130 4,  0.175 3,  0.255 8,  −0.238 1,  −0.098 0,  0.205 0,
−0.240 1, −0.244 6, −0.005 4, −0.061 3]

OLAP 0.016 1

 

 4.3.2    鲁棒性验证

在其他数据集验证训练好的 PS-ATCNN模型的鲁棒性, 分别在 OLAP的验证集: TPC-H和 JOB; OLTP的验

证集: TATP、SmallBank 和 Epinions, 这 5 种真实数据集做测试, 通过模型预测每种数据集中 OLAP 负载所占

比例.
后文图 7 为模型在 TPC-H、JOB、TATP、SmallBank 和 Epinions 这 5 种数据集的验证结果, 识别准确率均

达到 86%及以上, JOB和 SmallBank两种测试数据可以完全识别, TPC-H、TATP和 Epinions这 3种测试数据中

有小部分数据识别错误. Epinions数据中有大量特殊符号组成的值, 会给 SQL语句的分词带入噪声, 影响 SQL语

句的编码效果. 通过验证 PS-ATCNN模型基本能够适应不同类型的工作负载, 鲁棒性较高.
 4.3.3    模型组件的影响

通过对比 PS-ATCNN模型和其他 4个对比模型的训练损失收敛速度、训练时间和准确率来验证 PS-ATCNN
模型中各个组件对模型整体性能的影响. 第一, 对比无注意力机制模块的 PS-TCNN 模型来验证注意力机制模块

对模型性能的影响; 第二, 对比无 SQL 编码的 P-ATCNN 模型来验证 SQL 编码对模型性能的影响; 第三, 对比使

用Word2Vec[41]编码 SQL语句的 PS-WATCNN模型来验证 SQLBERT编码对模型性能的影响; 第四, 去除执行计

划树中的父节点类型编码和模型中的树卷积层, 使用平均池化和两层全连接层进行执行计划特征编码的 PS-MLP
模型来验证算子依赖关系对模型性能的影响.

图 8(a)为 5个模型的模型训练损失收敛速度对比, PS-ATCNN模型和 PS-TCNN模型的损失收敛更快, 20批
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次达到终止训练的条件, 而 P-ATCNN模型需要训练 50批次, 说明 SQL编码可以更好地提取特征加快模型收敛,
而 PS-WATCNN模型训练损失收敛速度较低, Word2Vec编码对 SQL语句特征提取效率较低, PS-MLP模型缺少

执行计划的树结构信息导致训练损失增大. 图 8(b)为 5个模型的训练时间对比结果, PS-ATCNN模型和 PS-TCNN
模型的训练时间更长, SQL编码对 SQL语句分词和 SQLBERT模型编码的过程需要额外的时间, PS-WATCNN模

型的训练时间低于 PS-ATCNN模型, 使用结构简单的Word2Vec编码 SQL语句比 SQLBERT模型编码所需时间

较短. PS-MLP 模型通过简化模型结构将训练时间缩短至 PS-ATCNN 的 18.7%. 同时, PS-ATCNN 模型和 PS-
TCNN模型的损失收敛速度和训练时间基本一致, 说明模型中添加的注意力机制模块对模型训练过程影响较小.
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表 5 对比 5 个模型的预测准确率和在 5 种真实数据集的 OLTP 负载的比例, 4 个模型的预测准确率都达到

94%及以上, 但是 PS-TCNN模型和 PS-WATCNN模型在 Epinions数据集的准确率较低, 说明 Epinions数据中的

特殊符号对 SQL编码的影响较大, 且简单的Word2Vec编码无法有效地编码复杂的 SQL语句. PS-TCNN模型和

P-ATCNN模型在 JOB数据集的准确率都较低说明只使用执行计划作为区分工作负载的特征不够全面, 泛化性较

差. 同时结合执行计划和 SQL语句编码, 通过注意力机制进行特征提取可以很好地完成工作负载的区分. 最后, 保
留执行计划树结构编码的 PS-ATCNN 模型在复杂负载场景 (JOB/TPC-H) 中相比扁平化处理的 PS-MLP 实现

12.4%–50.1%的准确率提升, 证明算子依赖关系是 OLAP负载识别的关键特征.
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表 5　5种模型准确率和鲁棒性对比
 

Model Precision JOB TPC-H TATP SmallBank Epinions
PS-ATCNN 0.978 0 0.136 3 0.995 2 1 0.907 4
PS-TCNN 0.965 0.831 8 0.272 7 0.899 9 1 0.198 1
P-ATCNN 0.936 7 0.849 5 0.409 0.997 7 1 0.813 4

PS-WATCNN 0.895 4 0 0.136 3 0.993 8 1 0.595 1
PS-MLP 0.942 8 0.707 9 0.363 6 0.992 1 1 0.872 4

 

 4.3.4    SQL语句结构编码的影响

通过在 SQL 编码中使用结构编码和不使用结构编码做对比, 在 TPC-H 数据集上验证 SQL 语句的结构编码

对模型性能的影响.
表 6 中使用带有结构编码的模型和无结构编码的模型对 TPC-H 进行测试, 结果为 22 条 SQL 语句预测属于

OLTP的隶属度, 根据本文定义, 预测结果大于 0.5归类为 OLTP类型、预测结果小于 0.5归类为 OLAP类型. 带
有结构编码的模型在 TPC-H数据集的准确率为 86%, 无结构编码的模型的准确率为 59%, 同时结构编码提高了每

条 Query的准确率, 说明原始的 BERT模型并不适用于 SQL语句的编码, 加入结构编码能够更好地提取 SQL语

句的特征. 其中 Q15创建了新的视图, 在训练数据集中并未使用视图, SQL语句编码对新词的编码不准确造成识

别错误, 说明 SQL语句编码模块对新词的敏感度较高. Q3和 Q18可能是因为执行计划和 SQL语句两种特征融合

之后特征变稀疏, 模型无法获取重要的特征信息造成识别错误.
 
 

表 6　TPC-H的 22条 Query预测结果
 

TPC-H 有结构编码 无结构编码 TPC-H 有结构编码 无结构编码

Q1 0.392 6 0.469 4 Q12 0.402 3 0.406 2
Q2 0.384 3 0.484 7 Q13 0.369 1 0.588 4
Q3 0.507 6 0.504 3 Q14 0.374 9 0.497 1
Q4 0.421 2 0.456 7 Q15 0.645 1 0.639 7
Q5 0.421 9 0.513 2 Q16 0.451 8 0.469 6
Q6 0.384 5 0.539 3 Q17 0.236 3 0.358 9
Q7 0.262 4 0.475 8 Q18 0.533 9 0.622 5
Q8 0.274 1 0.463 1 Q19 0.299 3 0.353 5
Q9 0.325 2 0.543 1 Q20 0.327 5 0.531 2
Q10 0.478 4 0.492 6 Q21 0.252 8 0.586 7
Q11 0.238 4 0.471 9 Q22 0.235 7 0.405 2

 

 4.3.5    SQLEncoder中 Transformer层数的影响

我们使用掩码预测任务重训练不同层数 (4、6、8、10、12) Transformer的 SQL语句编码器 SQLEncoder,
验证 Transformer层级对 SQLEncoder模型重训练成本以及模型的识别准确率和预测延迟的影响, 训练轮次为

10.
通过表 7, 我们发现模型性能与计算成本之间存在显著的非线性关系, 当层数从 4层增加到 8层时, 准确率从

92.8%显著提升至 97.8%, 训练时间仅增加 0.71 h, 每 1%准确率提升的成本为 0.14 h; 然而当层数从 8层继续增加

到 12层时, 准确率仅微增 0.8%, 训练时间却增加 0.64 h, 每 1%准确率提升的成本急剧上升到 0.8 h, 同时预测延

迟增长 43%. 这表明 8层模型在 97.8%的准确率水平上达到了最佳的成本-性能平衡点, 既满足生产环境对高精度

的需求, 又保持了高效的训练速度和实时推理能力, 适合 HTAP数据库等对延迟敏感的在线路由场景. 而且 SQL-
Encoder作为预训练模型, 其参数在 PS-ATCNN主模型训练过程中保持冻结, 仅作为静态特征提取器使用, 因此不

会增加主模型的训练参数量或计算开销.
 4.3.6    PS-ATCNN模型集成分析

我们将负载分类模型 (PS-ACNN) 集成到 TiDB 数据库的查询优化模块中, 通过 PS-ACNN 识别 SQL 属于
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OLTP 或 OLAP 类型, 将 OLTP 类型查询并强制路由至 TiKV 行存引擎执行, 将 OLAP 类型的查询强制路由到

TiFlash列存引擎执行, 与 TiDB原生基于成本优化器 (cost-based optimizer, CBO)的智能执行计划选择策略形成对

比实验. 为验证方案有效性, 我们首先采用 TPC-H 基准测试集, 构建 1 GB (SF=1), 10 GB (SF=10) 和 50 GB

(SF=50) 这 3 种差异化数据规模, 从执行时延与内存效率两个维度评估系统性能. 接着使用 OLTP 和 OLAP 混合

的工作负载对比 TiDB原生 CBO和不同配置的 PS-ATCNN模型 (4/8/12层 Transformer)的负载识别准确率及其

对数据库性能的影响.
 
 

表 7　SQLEncoder中 Transformer层数对模型训练和性能的影响
 

层数 训练时间 (h) Accuracy (%) F-measure 预测延迟 (ms/查询)
4 3.12 92.8 0.924 8.3
6 3.39 95.3 0.949 10.6
8 3.83 97.8 0.983 13.9
10 4.28 98.4 0.988 16.5
12 4.47 98.6 0.992 19.9

 

图 9(a)为不同数据规模下两类优化策略的 TPC-H的 22条查询平均查询执行时间对比. 在 1 GB轻量级数

据场景中, PS-ACNN平均执行时间为 2.61 s, 较 CBO的 2.12 s增加 23.11%, 由于小规模数据下 CBO统计信息

更新及时性较高, 而 PS-ACNN的模型推理过程产生约 25 ms/查询的固定开销, 导致轻量查询出现边际性能损

耗. 当数据规模扩展到 10 GB 和 50 GB 的数据量, PS-ACNN 的优化效果显著, 平均执行时间分别降低 88.77%

和 86.92%, 其核心归因于 PS-ACNN有效规避 CBO在大数据量下面临的统计信息滞后问题 (50 GB场景统计信

息更新延迟达 18 min), 并通过强制路由机制使 91%的 OLAP查询精准命中 TiFlash列存引擎. 图 9(b)为 TPC-

H执行过程中平均内存的使用量, 这 3种数据规模下峰值内存消耗分别降低 20.69%、69.5%和 67.3%, 列存引

擎 TiFlash对 OLAP查询的内存管理更高效, 避免行存引擎 TiKV因随机读放大导致的内存浪费. 实验表明 PS-

ACNN通过负载分类与执行路径的强绑定, 显著提升 TiDB数据库在实际查询中的性能, 尤其在大规模 OLAP

场景中优势突出.
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图 9　PS-ACNN集成 TiDB性能分析
 

通过图 10可以看出, 在 TiDB的 HTAP混合负载场景下, 当负载识别准确率从 TiDB原生 CBO的 82%提升

至 12层 PS-ATCNN的 98.6%时, 系统性能获得全方位提升: 平均查询延迟大幅降低 30.2%, 查询吞吐量显著提升

39.0%, 同时峰值内存消耗减少 31.3%. 这一系列优化主要得益于 PS-ATCNN模型将错误路由率从 18%降至 2%,

特别是避免了 OLAP查询误入行存引擎 (TiKV)所导致的资源浪费和 OLTP查询误用列存引擎 (TiFlash)造成的

性能损耗, 有效优化了资源利用和系统性能.
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 5   总　结

本文提出一种基于树卷积神经网络结合注意力机制的智能识别 OLTP 和 OLAP 工作负载模型 PS-ATCNN.
模型通过输入 SQL语句和其执行计划组成的工作负载, 识别出负载的类型, 从而为后续的查询执行过程提供关键

的指导信息. 例如, 负载类型的识别可以帮助数据库系统动态选择适合的执行策略和优化方案. 特别地, 本文通过

实验对比在执行计划中提取出识别 OLTP和 OLAP工作负载的特征, 并验证了所提取的特征具有很好的识别度,
进一步, 对提取的识别特征进行编码, 设计了一种编码方法, 能够将树结构特征和节点特征结合在一起生成树特征

向量. 同时为 SQL 语句编码设计了预训练编码模型 SQLEncoder, 能够有效提取 SQL 语句语义信息和结构信息.
通过实验验证, 模型的准确率达到 97%, 并在多个数据集上验证了模型的鲁棒性. 最后, 将 PS-ATCNN 集成到

TiDB数据库中, 通过与 TiDB原始的 CBO优化器对比 PS-ATCNN能够优化数据库的查询性能.
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