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摘　要: 传统关系型数据库的关键优化技术在面对海量数据处理、复杂查询及动态负载场景时, 普遍存在估计

精度不足、优化决策效率低下以及环境适应性差等瓶颈. 多粒度粒球计算为提升数据库系统性能开辟了新的解

决路径, 展现出巨大的研究潜力和应用前景. 首先, 概述了人工智能在驱动数据库智能优化方面的核心方向, 探

讨了现有学习型优化方法在模型泛化能力、可解释性以及处理复杂查询与动态数据分布方面所面临的主要挑

战. 在此基础上, 系统地综述了数据库优化的现状及关键技术, 结合多粒度粒球计算, 数据库优化技术的核心聚

焦于查询优化与配置优化两个方面. 针对查询优化, 关键技术包括基数估计以及连接顺序选择. 在基数估计方面,

传统方法难以有效支持涉及多表复杂连接及嵌套查询的准确评估, 且常带来巨大的存储开销; 基于学习的方法

则能更好地处理高维数据关系, 介绍利用多粒度粒球计算技术提取数据分层分布特征并与树结构神经网络结合

的新方法, 能显著提高复杂查询基数估计的鲁棒性与精度. 在连接顺序选择方面, 传统方法在多表连接维度下搜

索效率低下; 基于历史经验学习的静态方法对新查询模式适应性有限; 动态学习方法虽能支持运行时调整但开

销较大; 相比之下, 将连接计划表达为具有几何关系的多粒度粒球结合, 利用其层次结构优化搜索空间并结合深

度强化学习进行决策的方法, 为高效寻找全局近似最优连接顺序提供了新思路. 针对数据库配置优化, 参数调优

是提升性能的关键. 基于搜索的传统优化技术难以在合理时间内获得全局最优解; 传统机器学习方法虽然能实

现自动化调优, 但高度依赖训练数据的质量与覆盖度; 强化学习方法通过与系统环境交互持续改进策略, 仅需少

量样本即可实现强大的自适应性调参, 融合多粒度粒球计算方法能够高效表达参数空间特性, 显著提升调优效

率与效果. 虽然应用粒球计算技术优化数据库前景广阔, 但实际应用仍面临与现有数据库模型的有效融合、降

低计算开销、动态负载变化下的模型稳定性保障等主要挑战. 未来研究需持续深化理论与技术, 推动数据库系

统朝着更智能、高效、鲁棒的方向发展.
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Abstract:  The  key  optimization  technologies  of  traditional  relational  databases  generally  face  bottlenecks  including  insufficient  estimation

accuracy,  low  efficiency  of  optimization  decisions,  and  poor  environmental  adaptability  when  dealing  with  massive  data  processing,

complex  queries,  and  dynamic  workload  scenarios.  Multi-granularity  granular-ball  computing  provides  a  new  solution  for  improving  the

performance  of  database  systems,  showing  great  research  potential  and  application  prospects.  The  core  directions  of  artificial  intelligence  in

driving  intelligent  optimization  for  databases  are  outlined,  and  the  main  challenges  faced  by  existing  learning-based  optimization  methods

in  terms  of  model  generalization  ability,  interpretability,  and  handling  complex  queries  and  dynamic  data  distributions  are  explored.  On  this

basis,  the  current  status  and  key  technologies  of  database  optimization  are  systematically  reviewed.  Combined  with  multi-granularity

granular-ball  computing,  database  optimization  techniques  primarily  focus  on  two  aspects:  query  optimization  and  configuration

optimization.  For  query  optimization,  the  key  techniques  include  cardinality  estimation  and  join  order  selection.  In  terms  of  cardinality

estimation,  traditional  methods  are  difficult  to  effectively  support  accurate  estimation  of  complex  joins  and  nested  queries  involving

multiple  tables,  and  often  result  in  huge  storage  overhead.  Learning-based  methods  can  better  handle  high-dimensional  data  relationships,

and  a  new  method  that  uses  multi-granularity  granular-ball  computing  techniques  to  extract  hierarchical  distribution  features  of  data  and

combines  them  with  tree-structured  neural  networks  is  introduced,  which  can  significantly  improve  the  robustness  and  accuracy  of  complex

query  cardinality  estimation.  In  terms  of  join  order  selection,  traditional  methods  have  low  search  efficiency  in  multi-table  join  scenarios.

Static  methods  based  on  historical  experience  learning  have  limited  adaptability  to  new  query  patterns.  Although  dynamic  learning  methods

can  support  runtime  adjustments,  they  incur  a  high  cost.  In  contrast,  representing  the  join  plan  as  a  combination  of  multi-granularity

granular-balls  with  geometric  relationships,  optimizing  the  search  space  through  a  hierarchical  structure,  and  integrating  deep  reinforcement

learning  for  decision-making  provides  an  efficient  approach  to  finding  a  globally  approximate  optimal  join  order.  For  database

configuration  optimization,  parameter  tuning  plays  a  key  role  in  improving  performance.  Traditional  optimization  techniques  based  on

search  are  difficult  to  obtain  the  global  optimal  solution  within  a  reasonable  time.  Although  traditional  machine  learning  methods  can

achieve  automated  tuning,  they  highly  rely  on  the  quality  and  coverage  of  training  data.  Reinforcement  learning  methods  continuously

improve  strategies  by  interacting  with  the  system  environment,  requiring  only  a  small  number  of  samples  to  achieve  strong  adaptive

parameter  tuning.  By  integrating  multi-granularity  granular-ball  computing  methods,  the  characteristics  of  the  parameter  space  can  be

efficiently  represented,  thus  significantly  improving  tuning  efficiency  and  effectiveness.  Although  the  prospects  of  optimizing  intelligent

databases  using  granular-ball  computing  techniques  are  broad,  practical  applications  still  face  major  challenges  such  as  effective  integration

with  existing  database  models,  reduction  of  computational  overhead,  and  ensuring  model  stability  under  dynamic  workload  changes.  Future

research  requires  continuous  development  of  theories  and  technologies  to  promote  database  systems  toward  more  intelligent,  efficient,  and

robust directions.

Key words:  granular-ball  computing  (GBC);  intelligent  database;  cardinality  estimation;  join  order  selection;  query  optimization;  parameter

tuning

2  软件学报  ****年第**卷第**期

http://www.jos.org.cn/1000-9825/7664.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7664.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7664.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7664.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7664.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7664.htm


 1   引　言

 1.1   研究背景

数据库技术作为信息技术领域的核心分支, 其发展对海量数据的处理与管理至关重要. 随着计算机技术进步

与数字化信息激增, 数据库系统成为数据存储、检索和管理的基础设施, 广泛应用于商业、科研等领域. 互联网、

物联网及智能设备的普及催生了海量结构化与非结构化数据, 数据量的爆炸式增长给存储、处理和分析带来了严

峻挑战. 数据库技术历经了 3次变革: 第 1代单机数据库, 如 PostgreSQL、MySQL, 主要解决数据存储与管理问题;
第 2代集群数据库, 如 Oracle RAC、IBM DB2, 聚焦企业业务的高可用性; 第 3代分布式与云原生数据库, 如: 亚
马逊 Aurora、华为 GaussDB则应对大数据时代的弹性计算需求 [1].

传统的数据库管理系统在面对如此庞大和复杂的数据处理任务时, 越来越难以解决相关问题, 无法满足日益

增长的数据分析和处理需求. 其原因在于数据库的执行效率依赖于数据库管理员 (database administrator, DBA)的
人工干预, 而各个数据库实例的应用场景往往存在很大差别, 且同一数据库的工作负载在快速变化, 使得管理员难

以动态调整如此多的实例, 也无法保证其可靠性 [2,3]. 人工智能技术应用于大数据处理, 带来了诸如大规模异构数

据等多种异构计算资源等新的挑战, 传统数据库系统在上述场景下仍存在诸多局限性. 目前, 数据库系统已经在商

业中广泛使用, 产品级数据库系统持续稳定地运行, 表示经典的数据库算法已经趋于完善 [4].

在人工智能技术被广泛应用到多个科研领域, 通过历史数据和行为中学习经验, 可以找到更好的优化方案, 使
模型具有解决复杂问题的能力 [5]. Ré等人 [1]明确提出关于人工智能与数据库系统结合的思考, 引发了数据库领域

对人工智能技术应用的激烈讨论, 人工智能技术以其优异的特性迅速在大数据驱动的应用领域普及并逐渐成为主

流. 此外, 机器学习技术已经被广泛运用到科研和生产领域 [6−8]. 传统的机器学习模型, 例如线性回归 [9]、随机森

林 [10]、支持向量机 [11]以及集成学习 [12]等, 能够提高模型解决复杂问题的能力, 但仍存在诸多挑战. 数据库是一个

复杂的系统, 数据库优化涉及的数据具有多样性和复杂性, 比如在进行基数估计时, 模型要同时学习表中的样本分

布以及查询语句信息或执行计划信息. 此时, 如果使用传统的机器学习模型, 将无法达到较好效果. 例如, 使用简单

的线性回归模型时, 无法解决诸如连接顺序选择这样的复杂问题, 因为它无法处理高维参数和连续空间的问题. 随
着技术的不断发展, 数据库优化需求不断加强. 数据库管理系统存在查询优化、参数配置等需求, 需要大量数据库

管理员的调优经验. 因此, 通过人工智能技术能够快速积累数据库调优经验, 从而应对快速变化的工作负载, 动态

地为数据库提供最佳的查询优化配置. 在此背景下, 乔少杰等人 [13]系统综述了人工智能在数据库配置优化与查询

优化等技术中的应用, 涵盖了索引推荐、视图选择、连接顺序选择等多个关键技术, 为智能数据库优化技术的创

新提供了重要理论框架与技术路径. 如图 1 所示, 学习型数据库中基于学习的技术包括: 基数估计 [14−16]、视图选

择 [17−19]、参数调优 [20−22]、学习型索引结构 [23−25]等.
 
 

数据库配置

参数调优

视图选择
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数据库优化
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数据库设计
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图 1　基于机器学习的数据库技术
 

学习型数据库通过集成机器学习和人工智能技术, 能够自动优化数据管理和查询处理, 但也存在一些不足. 如
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现有学习型基数估计器存在 3个局限性: 首先, 大多数算法只考虑 SQL查询本身, 却忽略了 SQL查询的物理实现,
且无法统一处理不同形式的 SQL查询以及复杂 SQL查询; 其次, 大多数算法只专注于基数估计, 忽略了操作算子

的代价估计, 导致模型功能单一; 最后, 由于字符串的稀疏性影响, 现有方法对于包含字符串类型的谓词难以处理,
例如模糊查询. 现有学习型连接优化器存在以下局限性: 1)编码方法未考虑物理运算符编码, 无法体现执行计划结

构特征, 导致状态表示不准确; 2) 搜索策略采用简单启发式算法, 难以全局指导连接顺序选择, 易陷入局部最优;
3)在处理复杂多表连接查询时, 尾部性能较差, 生成的执行计划甚至不如传统优化器. 此外, 在学习型数据库领域,
参数调优作为保障数据库高效运行的关键环节, 同样面临诸多挑战. 现有参数调优机制存在以下不足: 1)缺乏有效

的自动化调优手段, 多数依赖人工经验进行参数设置, 不仅效率低下, 而且容易因个人认知差异导致参数配置不合

理, 无法充分发挥数据库性能; 2)数据库运行环境复杂多变, 现有调优方法难以适应不同的硬件配置、数据规模及

业务负载, 难以找到一套通用且高效的参数调优策略, 导致调优效果大打折扣; 3) 现有调优机制缺乏动态调整能

力, 无法实时感知数据库运行状态变化, 不能根据实际情况及时优化参数, 在数据库负载波动时, 无法保障性能稳

定, 容易出现响应延迟、吞吐量下降等问题.
在此背景下, 多粒度粒球计算 [26]作为一种新兴计算范式, 为突破数据库技术瓶颈提供了全新思路. 多粒度粒

球计算模拟人类全局优先的认知机制, 通过构建多层次、多尺度的粒球结构, 对数据样本空间进行分层抽象与特

征提取. 不同粒度的粒球可分别捕捉数据在宏观、中观和微观层面的特征, 这种处理方式不仅能够有效降低数据

复杂度, 还可以增强模型对复杂数据分布的适应性. 在理论研究领域, 多粒度粒球计算已在粗糙集理论、模糊集理

论、机器学习等方向取得重要进展. 例如, 基于粒球计算的粗糙集模型能够更灵活地处理数据的不确定性与不完

整性; 在机器学习中, 粒球计算可用于数据降维、特征选择, 显著提升算法效率与性能. 在实际应用方面, 多粒度粒

球计算在自然语言处理、图像识别、数据挖掘等领域展现出巨大潜力. 例如, 在文本分类任务中, 通过多粒度分析

可以更好地理解语义信息; 在图像识别中, 利用粒球结构能快速提取图像的全局轮廓与局部细节特征.
将多粒度粒球计算引入数据库系统, 有望从根本上改变传统数据库的数据处理模式. 通过构建基于粒球计算

的数据库架构, 可实现对海量异构数据的高效存储与智能管理; 借助粒球计算的多粒度分析能力, 能够显著提升数

据库的查询性能和数据分析效率; 人工智能技术可赋予数据库自主优化与智能决策能力, 满足复杂业务场景的多

样化需求. 因此, 开展多粒度粒球计算驱动的智能数据库研究, 对推动数据库技术的创新发展具有重要理论价值与

现实意义.

 1.2   智能数据库热点研究

 1.2.1    基数估计

基数估计是数据库查询优化的核心环节, 其准确性直接决定查询执行计划的优劣. 传统基数估计方法 [27−31]主

要依赖于统计信息 (如直方图、基数表)进行估算, 但在处理复杂数据分布、高维数据及动态查询条件时, 常出现

较大误差. 例如, 当查询涉及多个连接条件、复杂谓词或非均匀分布数据时, 传统方法难以精准预测结果集大小,
可能导致查询优化器选择次优执行计划, 造成查询性能严重下降 [32]. 多粒度粒球法是一种新的基数估计方法. 通
过对数据进行粒化处理, 可以更加精细地刻画出数据的分布特性和内部规律.
 1.2.2    查询优化

数据库查询优化旨在生成高效的查询执行计划, 以最小资源消耗满足用户需求. 传统查询优化器 [33−35]多采用

基于规则的启发式算法或基于代价的优化方法, 但在面对复杂查询 (如多表连接、嵌套子查询、递归查询) 及动

态变化的查询负载时, 难以找到全局最优解 [36]. 随着数据规模与查询复杂度的持续攀升, 传统优化方法的局限性

愈发显著. 多粒度粒化算法能够实现多层次、多粒度的数据分析, 为用户的查询优化提供更多的信息量. 例如, 在
多个表格的连通性查询中, 通过粒球算法可以迅速发现表格之间的关键连接情况和数据分布特性, 并对连接次序

进行优化和算法选取.
 1.2.3    参数调优

数据库系统性能高度依赖参数配置 [37], 不同应用场景与工作负载需匹配不同参数设置. 传统参数调优 [38−54]主
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要依赖 DBA的经验手动调整, 这种方式效率低、耗时长, 且难以找到全局最优参数组合. 随着数据库规模与业务

需求的多样化, 手动调参已无法满足实际需求. 多粒度粒化算法能够充分利用多粒度粒子的历史数据和当前任务

的特点, 为优化算法的优化提供理论基础. 比如, 对数据存取规律和资源利用率进行多粒度分析, 找出影响性能的

关键参数, 并对其进行动态调节.

 1.3   面临挑战

将粒球计算融入数据库以解决其核心难题, 关键在于用粒球的多粒度抽象、几何化建模特性适配查询优化、

数据处理等场景需求, 结合当前技术适配与落地现状, 核心挑战集中在以下方面.
 1.3.1    数据结构与特征表示的映射难题

数据库任务对数据表征、语义解析有明确要求, 与粒球的几何化模型存在映射障碍. 粒球的中心-半径模型依

赖纯度与汇聚度拟合数据分布, 但数据库多表关联的复杂拓扑关系难以通过单一粒球参数精准映射, 易放大基数

估计等任务的误差; 粒球生成的抽象语义特征与数据库查询优化器依赖的数值型特征差异显著, 现有转换方法难

以兼顾多粒度信息保留与代价模型对接; 针对文本、向量等非结构化数据的粒球生成算法尚未成熟, 抽象过程易

丢失原生语义, 无法支撑跨类型数据的统一分析.
 1.3.2    资源消耗与效率平衡的兼容难题

在数据库环境与动态变化的工作负载下, 基于多粒度粒球计算的模型面临泛化能力与稳定性的双重考验. 数
据库系统的硬件配置、软件版本、数据分布、查询模式等因素差异显著. 上述变化可能导致粒球计算模型的性能

大幅下降甚至失效. 例如, 不同硬件环境下模型的计算效率差异明显, 数据分布变化会影响模型的预测准确性. 此
外, 业务需求的动态演变使数据库工作负载具有不确定性, 粒球计算模型需具备自适应能力. 现有研究虽通过改进

模型结构、优化算法等方式提升泛化能力, 但在复杂多变场景下, 模型的稳定性与鲁棒性仍难以保障.
 1.3.3    模型泛化能力与稳定性的适配难题

数据库运行环境的动态变化对粒球模型提出严峻考验. 数据层面, 新类别数据涌入会导致原有粒球覆盖度不

足, 重新生成易丢失历史分布特征, 影响分析连续性. 查询层面, 动态查询需求的随机性使固定粒度粒球难以适配,
粗粒度虽高效但易遗漏数据, 细粒度则抵消优化价值. 部署层面, 硬件算力差异导致粒球生成速度波动, 且现有模

型缺乏硬件感知的自适应机制, 跨环境性能稳定性难以保障.

 1.4   本文贡献

 1.4.1    系统梳理研究现状

本文对多粒度粒球计算在数据库领域的研究进行全面、系统的综述, 涵盖基数估计、查询优化、参数调优

这 3个核心方向. 通过深入分析现有研究成果, 总结各方向的技术路线、方法优势与局限性, 为后续研究提供清晰

的理论框架与研究脉络. 同时, 对比不同研究方法的适用场景与性能表现, 为选择合适的技术方案提供参考.
 1.4.2    明确关键研究问题与挑战

结合数据库技术发展趋势与实际应用需求, 提炼出多粒度粒球计算在数据库应用中的关键研究问题, 并深入

剖析其技术难点. 针对每个研究问题, 分析当前研究的不足与尚未解决的挑战, 明确未来研究的重点与方向. 此外,
对技术融合过程中模型适配、资源消耗、泛化能力等共性挑战进行系统性总结.
 1.4.3    粒球计算与数据库技术融合

粒球计算与数据库技术的融合, 主要围绕基数估计、连接顺序选择、参数调优这 3个方面展开, 并针对技术

融合中的共性挑战提出发展建议. 首先, 对于基数估计, 借助粒球计算对查询数据进行分层处理, 提取不同粒度粒

球的统计、分布、结构特征并编码为向量; 结合 Tree-GRU模型, 对查询执行计划树结构加以处理, 通过学习层次

特征输出基数估计值. 其次, 在连接顺序选择上, 基于粒球计算, 结合深度强化学习与 TreeLSTM, 将查询计划以粒

球形式呈现; 通过强化学习选择粒球连接顺序, 经 TreeLSTM处理生成最优查询计划, 借助代价训练和延迟调整两

步来优化. 最后, 针对参数调优, 数据库端利用粒球对状态和参数进行多粒度表示, 算法端结合深度强化学习与粒

球搜索算法, 依据多粒度表示生成调优策略, 同时辅以规则、训练、深度强化学习这 3种调优模式. 后文将分章节
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详述上述融合思路在各个场景的具体实现.

 1.5   本文结构

为助力学者与研究人员洞悉智能数据库的发展趋势, 本文第 2节阐述粒球计算的背景知识. 第 3节阐述数据

库基数估计的研究现状及其与粒球结合面临的挑战. 第 4节阐述数据库连接顺序选择的研究现状及其与粒球结合

面临的挑战. 第 5节阐述数据库参数调优的研究现状及其与粒球结合面临的挑战. 第 6节通过结合具体的应用实

例, 对数据库与粒球计算融合的发展进行展望.

 2   粒球计算

 2.1   粒球计算的定义

粒球计算 (granular-ball computing, GBC)[26]是在多粒度认知计算基础上提出的人工智能理论, 是多粒度认知

计算的重要实现形式. 其核心思想是模拟大范围优先的机制, 将数据或问题空间中的信息以粒球 (granular-ball,
GB)作为基本信息单元进行表示和处理. 通过多粒度粒球的生成、分裂与优化等操作, 粒球计算能够突破传统点

式计算的局限, 实现对复杂数据的高效、鲁棒且可解释的处理.
 2.1.1    粒球的形式化

粒球是对数据库元素 (如数据分布、查询语义等) 的多粒度几何抽象模型, 核心特征在于通过低维几何参数

实现高维信息表征. 使用粒球进行多粒度特征表示的基本方法, 原因在于球体几何形状完全对称, 在任何维度空间

下都具有最简洁的、统一的数学模型表达形式: 

{x | (x− c)d ⩽ rd} (1)

其中, x为粒球内样本, c是粒球中心, 表示粒球所抽象的目标对象, 如某部分数据分布、特定查询语义对应的信息

集合的聚集核心点, 是该粒球覆盖范围内样本的核心表征坐标; r是粒球半径, 表示为从中心 c到粒球几何覆盖范

围边界的距离, 用于界定该粒球所覆盖的样本范围, 任何维度下都只需要两个数据来表征: 中心和半径. 因此, 有利

于扩展到高维数据空间.
 2.1.2    粒球计算的优化目标

粒球计算的核心优化目标是在满足质量约束与覆盖约束的前提下, 实现粒球数量最少、表征精度最高、计算

开销最小的多目标优化, 给定数据集 D={xi, i=1, 2,…, n}, 其中, xi 表示 D中的第 i个样本, n表示样本总数. GBi
(i=1, 2,…, k)表示在 D上生成第 i个粒球, k表示 D上生成的所有粒球数量. 多粒度粒球计算的标准模型如下所示: 

f (x,−→α )→ g(GB,−→β ) (2)
 

s.t. min
n

k∑
i=1

|GBi|
+ k+ loss(GBi) (3)

 

s.t. quality(GBi) ⩾ T (4)

f (x,−→α ) −→α g(GB,−→β )
−→
β

loss(GBi) quality(GBi) ⩾ T

该模型体现了粒球计算的范式创新:   表示现有的以点 x为输入的学习模型;   为模型参数; 

是粒球计算的学习模型, 以粒球 GB和模型参数   为输入, 当学习模型的输入从传统的样本点 x转变为粒球 GB

时, 计算模型也从 f转换为 g. 公式 (2)–(4)为核心优化公式, 其目标函数反映粒球对样本的覆盖程度. k表示控制粒

球数量;   为粒球质量损失项; 约束条件   要求每个粒球的质量不低于阈值 T, 确保粒球的最

小粒度与表征可靠性.

 2.2   粒球计算的应用

粒球计算凭借多粒度几何化表征核心优势, 已广泛应用于人工智能多个领域, 形成一系列高效、鲁棒且可解

释的技术方案 [55]. 例如: 1)粒球支持向量机 (granular-ball-support vector machine, GB-SVM)[56]突破传统点式输入局

限, 以粒球为基本学习单元, 通过多粒度分层处理机制在数亿级数据分类任务中实现效率与精度的协同优化, 同时
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具备强噪声抵抗能力. 2) 粒球聚类技术依托自适应多粒度生成机制, 无需人工预设参数, 可动态适配不同分布数

据, 自动过滤孤立噪声点并降低高维数据计算压力, 显著提升聚类结果的可靠性与适配性. 3)粒球图粗化 (granular-
ball graph coarsening, GBGC)[57]通过节点聚合生成多粒度图结构, 在保留核心拓扑关系的同时缩减图规模, 使图粗

化与图分类处理速度较传统方法提升数十至数百倍, 同步强化任务可解释性. 4)粒球粗糙集技术融合多粒度思想

与粗糙集理论, 通过自适应粒化实现属性空间分层约简, 降低属性组合爆炸开销, 适配离散、连续及混合类型数

据, 提升特征选择与规则提取的效率和鲁棒性; 5)在神经网络领域, 粒球驱动模型以粒球替代传统像素点或特征向

量输入, 通过结构化表征实现轻量化训练, 在提升模型对抗攻击防御能力的同时, 增强深度神经网络的可解释性.

 2.3   粒球计算在数据库中的应用价值

将粒球计算应用到智能数据库的必要性显著, 核心价值体现在以下方面: 其一, 智能数据库需处理海量、高维、

异构数据, 传统单粒度表示难以兼顾效率与精度. 粒球的多粒度自适应机制可动态调整粒度, 既降低存储计算开

销, 又保障查询分析准确性, 适配复杂数据的存储、检索与分析需求; 其二, 智能数据库对查询优化、基数估计等

任务高效性要求高. 粒球通过几何化中心-半径模型, 将数据库特征映射为粒球参数, 利用粒球间距离等关系简化

流程, 降低计算复杂度, 提升响应速度与可扩展性; 其三, 粒球质量评价体系基于纯度、汇聚度量化指标, 可保障数

据表示有效性, 为数据库知识发现、数据挖掘等智能任务提供可靠的多粒度基础, 助力智能数据库在效率、可解

释性与智能化水平方面全面提升, 满足智能数据库高效处理、精准分析、智能决策的核心需求. 总之, 粒球的多粒

度特性为解决数据库难题提供了新路径, 后文将详细展开各场景的应用介绍.

 3   基数估计

基数估计是数据库查询优化的核心技术, 其准确性直接影响查询计划的选择和执行效率. 传统方法主要包括

直方图法 [27,28,58]、数据画像法 [29,59]和采样法 [30,31,60]. 这些方法基于静态统计假设构建数据模型, 在处理多列关联分

析和动态数据变化时存在局限性, 复杂查询误差率可达 10倍以上 [61]. 近年来提出的学习型方法 (包含监督学习和

无监督学习)通过数据驱动建模提高了估计精度, 但仍存在依赖标注数据、泛化能力不足以及可解释性差等问题 [32].
表 1对基数估计的相关工作进行了总结.
 
 

表 1　基数估计方法对比
 

类别 方法 核心技术 估计 编码

传统方法

直方图法 直方图[27,28,58] 选择性 －

数据画像法 位图、哈希[29,59] 基数 －

采样法 采样[30,31,60]
基数 －

基于学习的方法

监督学习

混合模型 混合模型 选择性 & 基数 谓词

集成模型 XGBoost[62] 选择性 谓词

全连接网络 LocalNN[63]
基数 表 & 谓词

卷积神经网络 CNN[32]
基数 SQL查询

循环神经网络
Plan-RNN[64]

代价 元数据 & 操作符

Tree-LSTM[65] 基数 & 代价 完整计划

无监督学习

核密度估计 KDE[66]
选择性 样本

概率图模型
DeepDB[67]

选择性 样本 & 谓词

贝叶斯网络[68] 选择性 样本 & 谓词

深度自回归模型 自回归模型[69,70]
选择性 样本 & 谓词

 

 3.1   传统基数估计方法

传统基数估计方法通过不同统计策略刻画数据特征, 为查询优化提供基数估算的依据, 其优缺点如后文表 2
所示.
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表 2　传统的基数估计技术
 

方法 优点 缺点 使用场景 表现 适应性

直方图法 实现简单, 广泛使用 多列关联误差大, 难以适应动态数据 单列、简单查询 中 高

数据画像法 存储轻量, 基数计算快 复杂场景适应差 基数快速统计 中 低

采样法 处理大数据快, 无需全量 采样随机致偏差, 连接采样耗时 大规模数据简算 中 中
 

 3.1.1    直方图法

直方图法的基本思想是根据边界集合 [B1, B2,…, Bm]将列数据划分成若干份, 并统计属性位于边界 Bi–1 和 Bi
范围内的元素行数以及位于此范围内不同的元素行数. Lu等人 [27]提出基于总误差最小化的直方图构建方法, 通过

优化桶的划分方式使直方图更接近真实数据分布. 该方法更注重直方图与实际数据的匹配程度, 在不同数据场景

中均表现良好, 尤其在低维数据中效果显著. Poosala等人 [28]提出改进的直方图方法, 首先系统分析现有方法并建

立分类体系, 然后引入新的分区规则和近似技术. 该方法结合采样技术降低构建成本, 在范围查询选择性估计方面

表现更优, 能够更准确预测结果集大小, 帮助查询优化器选择更优执行计划. Zhang等人 [58]提出基于密度模型的多

维直方图 (density-model-based multidimensional histogram, DMMH)方法, 旨在解决多维数据选择率估计问题. 该
方法通过结合等宽直方图与机器学习模型, 在保证准确性的同时降低空间成本. 与传统方法相比, DMMH通过聚

类识别数据密集区域并进行密度建模, 同时备份非密集区域的非空桶, 有效提升了空间效率. DMMH在多维数据

选择率估计中表现优于同类方法, 尤其在高维数据和低选择率查询场景中优势显著. 该数据驱动方法未来可与基

于查询的机器学习模型结合, 进一步优化选择率估计的精度和效率.
 3.1.2    数据画像法

数据画像法的基本思想是将位图初始化为零, 然后进行全表扫描, 将每个元素对应位置置为 1, 统计 1的数量,
即为不同元素的数量. Heule等人 [29]针对 HyperLogLog基数估计算法进行改进, 采用 64位哈希函数、偏差校正、

稀疏表示等技术, 以降低内存消耗并提升特定范围的基数估计精度. 改进后的 HyperLogLog++算法优化了哈希处

理和数据表示方式, 在保证估计精度的同时提高了内存利用效率. 该算法在大型基数场景中具有更高的估计精度

和更低的内存占用, 适用于列存储中的字典编码, 能够减少字典大小, 为大规模数据处理提供更高效的基数估计支

持, 进而提升查询效率. Durand等人 [59]提出鲁棒基数估计算法, 针对大规模数据集基数估计问题, 采用基于哈希与

随机投影的混合模型. 该方法通过创新设计, 仅需少量辅助内存即可精确估计数据集中不同元素的数量. 与传统方

法相比, 鲁棒基数估计器显著降低了内存依赖, 能帮助数据库管理系统 (database management system, DBMS)执行

引擎更准确地预测查询操作的基数. 这种准确性可避免选择低效执行方案, 使 DBMS有效选取最优查询执行路径,
从而提升大规模数据场景下的查询性能.
 3.1.3    采样法

采样法的基本思想是从数据集中随机抽取部分样本, 将查询语句应用于上述样本, 然后根据样本命中比例估

计出整体的结果数目. Lipton等人 [30]提出基于自适应随机采样的基数估计算法, 用于解决数据库查询结果的估计

问题. 该方法分析了采样次数与估计精度的关系, 为实际应用提供了理论支持. 研究引入“sanity bounds”概念, 专门

处理数据倾斜和结果查询非常小的场景, 增强了估计的鲁棒性. 该算法能够准确估计查询基数且时间开销低, 与现

有方法相比具有效率优势, 并为数据库执行引擎选择高效执行方案提供了可靠支持. Qiu 等人 [60]针对 SP (select-
project)和 SPJ (select-project-join)查询的基数估计问题, 提出加权独特采样 (weighted distinct sampling, WDS)算
法. 该算法根据投影属性的值频率, 按频率平方根比例为每个值分配样本预算, 以提高基数估计的准确性. 与传统

均匀采样方法相比, WDS算法在理论分析和实验中表现更好, 尤其在数据倾斜时优势明显. 同时, 提出基于随机游

走的采样算法, 可在单次遍历数据时收集样本, 无需计算完整连接结果, 有效提升了 SPJ查询的估计效率.

 3.2   学习型基数估计法

直方图法 [58]处理单列的数据分布效果很好, 并且被广泛应用, 但是对于多列或者多表连接误差较大. 数据画

像法 [59]必须在误差与时空代价上综合考虑. 采样法 [60]具有随机性, 对于连接操作相关的样本采样时间较长. 为了
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解决上述局限性, 学习型基数估计方法已逐渐替代传统基数估计方法. 学习型基数估计方法比传统基数估计方法

更能适应多表连接等复杂情况, 能更好地捕获数据分布特性. 学习型基数估计方法使用人工智能技术有效地捕获

负载与数据的特性, 从而优化数据库查询.
 3.2.1    基于监督学习的基数估计

基于监督学习的基数估计流程图如图 2所示. 首先, 查询特征提取器提取数据集或者数据库中的 SQL查询的

特征, 使用真实的基数作为标签. 然后, 使用查询编码器对特征进行进一步编码. 最后, 将特征编码传入模型进行训

练, 预测真实基数. 模型可通过参数优化器优化自身的参数.
 
 

请求查询 训练查询生成器

查询特征提取器

SQL语句 SQL语句/基数

查询编码器

获取谓词 & 基数

查询模型

查询编码

参数优化器

返回基数

图 2　基于监督学习的基数估计工作流程
 

基于监督学习的基数估计方法主要包括如下模型.
(1) 混合模型. 基本思想是一方面对谓词、连接类型等查询特征进行编码, 另一方面独立建模数据分布特征;

随后将特征编码结果与分布建模输出结合, 学习两者的关联关系; 最终利用融合后的特征估计查询结果基数, 有效

处理多列、多表连接等复杂场景, 提升估计准确性.
Park等人 [71]提出基于混合模型的 QuickSel方法, 用于解决传统选择性估计中准确性和效率不足的问题. 该方

法将数据分布表示为多个子群体的组合, 通过训练学习各子群体权重以准确估计查询选择性. 研究采用均匀混合

模型 (uniform mixture model, UMM)将数据分布近似为多个均匀分布的加权组合, 利用最小二乘误差度量距离并

通过高效算法确定最优权重. 与传统方法相比, 能有效避免参数数量指数级增长和训练效率低的问题, 为数据库查

询优化提供了可靠的选择性估计支持.
(2) 集成模型. 基本思想是使用基于树结构的 Boosting方法, 由一组回归模型组成, 每个模型均拟合先前模型

产生的误差, 每个回归模型递归地分割具有最高增益的特征维度, 真实基数集中在每个分区中. Dutt 等人 [62]利用

回归技术进行多维范围谓词选择性估计, 提出回归标签转换和特征工程两种模型设计策略, 该方法可以实现快速

估计. 真实数据集上的实验结果显示, 选择性估计的准确性明显优于传统直方图、采样及核密度估计方法.
(3) 全连接神经网络 (fully-connected neural network, FNN). 基本思想是将查询分为不同的结构, 分别编码为

one-hot向量, 然后将不同结构的 one-hot向量拼接为一个长的 one-hot向量, 最后将该 one-hot向量放入 FNN中,
得到估计值. 局部神经网络 [63]考虑连接路径上的不同谓词, 与任意查询的表示学习相比, 学习连接路径更容易, 查
询空间更小. 此外, 如果连接条件是固定的, 则连接表查询的关键特征仅是谓词, 使用简单的多层感知机进行建模.

(4) 卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN). 基本思想是将查询分为不同的结构, 分别编码为 one-
hot向量, 然后将不同结构的 one-hot向量分别传入 CNN中进行学习, 将学习到的中间向量进行拼接和平均池化,
最后进行估计. Kipf等人 [32]使用 CNN进行基数估计, 模型将查询分为 3个部分: 表、连接条件和谓词, 并对涉及

的列进行采样操作, 将样本压缩为位图, 拼接到对应的表向量中. 每个部分均由一个卷积网络来处理, 并在平均池

化之后连接起来, 可以以较低的计算开销给出准确的基数. 然而, 这种方法仅能处理一些简单的查询, 无法处理带

有复杂字符串的谓词以及嵌套查询等.
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(5) 循环神经网络 (recurrent neural networks, RNN). 基本思想是基于 SQL 每个部分的时序关系, 通过使用

RNN进行基数估计. 由于执行计划为树形结构, 所以使用树形结构的循环神经网络是一个很好的选择. 将执行计

划的每一个节点都作为循环单元的输入, 高层节点学习到来自低层节点的信息. Marcus 等人 [64]提出了一种基于

RNN的代价模型, 用以预测查询性能, 无需人工设计特征, 能够精确匹配并预测任意优化器选择的查询执行计划

的延迟, 通过捕捉查询操作符与输入关系之间的复杂交互, 实现了查询延迟的高精度预测. Sun等人 [65]提出了一种

基于端到端学习的成本估计框架, 可以同时估计成本和基数, 相比传统方法具有更好的性能, 基于树形结构模型,
提出了有效的特征提取和编码技术, 并设计了一种基于模式的编码方法, 以提高谓词匹配的泛化能力.
 3.2.2    基于无监督的基数估计技术

无监督学习的基数估计通过拟合数据的联合分布间接推断基数, 无需显式的查询基数标签. 基于无监督学习

的基数估计器的基本思想是直接从数据中学习联合数据分布. 已知表 T的联合数据分布是 T中所有元组 ti 概率的

联合表示, 记为 P(t1, t2,…, tm), 基于无监督学习的基数估计流程如图 3所示.
 
 

请求查询

查询解析器

数据采样

数据集

数据模型

数据编码, 值或元组

参数优化器

概率值

SQL语句

解析结果

数据库

图 3　基于无监督学习的基数估计工作流程
 

基于无监督学习的基数估计方法主要包括如下模型.
(1) 核密度模型. 基本思想是在样本上构建平滑的核模型, 随机元组的概率是所有模型输出的总和. Heimel等

人 [66]提出一种基于核密度估计器 (kernel density estimation, KDE)的选择性估计器, 该估计器通过优化带宽选择、

自适应模型维护和高效的样本维护, 显著提高了估计质量, 并能够适应数据库更新和查询负载的变化, 但无法处理

多表连接查询.
(2) 概率图模型. 基本思想是通过图/树结构表示数据关联特性, 其中节点对应数据子集 (如数据列或记录行),

边表征不同部分的条件依赖关系. 在基数估计任务中, 主要应用以下 3类方法.
1) 和积网络 (sum product network, SPN)采用分层建模策略: 针对元组分布差异进行聚类划分, 使相同子节点

内的元组具备相似分布特征, 通过 SUM运算符聚合簇内基数; 同时依据列间相关性实施属性分组, 使同组属性保

持强关联, 利用 Product运算符融合各组基数得到最终结果, 典型应用如 DeepDB[67], 该方法通过样本数据拟合联

合概率分布, 学习 SUM节点的连接权重以量化不同分区的贡献度.
2) 贝叶斯网络 (Bayesian)通过有向无环图建模属性间依赖关系: 以数据表属性为节点, 基于统计搜索算法 (如

条件互信息计算)确定父子节点约束关系, 子节点分布受父节点制约. Chow等人 [68]利用该网络学习数据分布特性,
依据条件概率推导完成基数估计.

3) 深度自回归模型. 基本思想是基于历史值序列预测后续数值, 生成输入元组的条件概率分布列表, 最终整合

样本概率实现基数估计. Yang等人 [69]提出的自回归密度模型可表征多列联合分布, 其创新性在于采用渐进抽样机

制, 利用学习到的密度分布指导样本选择, 有效支持范围谓词并适应偏斜数据分布. 但该方法存在维度限制, 无法

处理高维数据或多表连接场景. 针对此局限, Yang团队进一步提出 NeuroCard模型 [70], 突破单表建模约束, 直接学

习全库跨表关联关系 (无需属性独立性假设), 同步支持范围查询与多表连接操作.
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 3.3   粒球驱动的基数估计

传统方法如直方图法、概率法和采样法依赖静态数据分布假设, 在处理多表连接、高维关联等复杂查询时,
因难以捕获属性间的动态相关性, 常导致估计误差显著放大. 随着人工智能技术的发展, 基于深度学习的方法逐渐

在查询优化中获得应用, 尤其是乔少杰等人 [72]提出的一种基于树型门控循环单元 Tree-GRU的基数和代价估计方

法, 通过结合查询和执行计划的特征提取, 利用 Tree-GRU模型进行特征编码和估计, 并针对字符串类型值进行神

经网络提取与嵌入, 能够在处理复杂查询时同时准确估计基数和代价, 优于现有基数估计技术. 然而, 现有基于学

习的方法通常仅能处理简单查询, 对于多表连接或嵌套查询等复杂情况的处理能力有限.
基于上述挑战, 结合粒球计算理论的高效、鲁棒和可解释性, 可以将粒球计算应用于数据库基数估计中, 将数

据划分为不同粒度的粒球, 并与 Tree-GRU模型结合, 实现对复杂查询基数的高效、鲁棒估计. 为清晰对比不同方

法的差异, 对传统方法、基于学习的方法及粒球驱动的方法进行比较, 具体优缺点如表 3所示.
  

表 3　基数估计方法优缺点对比
 

方法 优点 缺点 使用场景 表现 适应性

传统方法 实现简单, 静态数据有效 依赖静态假设, 复杂查询误差大 静态简单查询 中 低

基于学习的方法 简单查询精度高 复杂查询处理差, 可解释性低 简单查询 中 中

粒球驱动的方法 处理复杂查询, 动态适应 大规模验证不足 复杂查询 高 高
 

笔者所在团队近期提出的粒球驱动的基数估计模型架构如图 4所示, 具体工作步骤描述如下所示.
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图 4　基于粒球的基数估计模型
 

(1) 数据预处理与特征提取: 利用粒球计算方法对查询数据进行分层表示, 提取结构化特征. 首先, 从数据库查

询优化器中获取 SQL 查询语句, 解析该语句的查询执行计划, 获取数据表的元数据信息, 包括表结构、列属性、

索引信息等. 然后, 采用粒球计算方法, 将数据库表数据组织成不同粒度的粒球. 细粒度粒球表示单条记录的数据

分布, 用于查询优化的微调; 中粒度粒球表示一组数据的特征, 用于常规查询; 粗粒度粒球表示数据的全局分布, 用
于快速估计. 每个粒球对应一个特征向量, 包括: 均值、方差、最大值、最小值等统计特征; 频率直方图、熵等分
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布特征; 表间关系、索引分布等结构特征. 并且, 对特征信息分别进行编码, 将其转化为对应的节点向量; 在此基础

上, 进一步将粒球节点向量整合转换, 最终形成树型向量, 完成数据结构从节点层面到树状结构的过渡; 最后, 将特

征输入 Tree-GRU估计器, 增强其对数据分布的感知能力.
(2) 粒球生成与优化: 通过自适应粒球计算生成不同粒度的粒球, 动态调整粒度. 根据查询谓词 (如: WHERE

条件)和数据分布, 对数据进行自适应粒球划分. 在查询条件对应的区域内, 对较为密集的数据区域采用小粒度粒

球, 稀疏区域则使用大粒度粒球, 从而在保证估计精度的同时提高计算效率. 使用基于核密度估计或聚类方法进行

动态粒球划分, 使其适应不同查询负载. 其中, 基于核密度估计的方法是: 采用高斯函数, 使用 Silverman经验公式

计算自适应带宽; 计算各数据点局部密度后, 以核密度峰值点为中心, 密集区生成半径 h的小粒球, 稀疏区生成半

径 2h的大粒球; 使用聚类方法时, 则采用 K-means++算法确定初始聚类中心, 即先随机选取 1个数据点作为第 1
个中心, 之后每次选择距已选中心距离最远的数据点作为新中心, 重复至选够初始聚类数, 以此提升初始聚类的合

理性. 若两个粒球的特征相近, 则进行合并, 通过计算粒球之间的相似度, 减少冗余计算并提升模型的泛化能力.
(3) Tree-GRU基数估计器: 结合 Tree-GRU进行基数估计, 提高查询优化的准确性. 对于基数估计, 采用 Tree-

GRU模型, 该模型能够处理复杂查询的执行计划树结构. 将查询执行计划转换为树结构, 使用叶节点表示表扫描、

索引扫描, 内部节点表示连接、排序等操作, 然后对执行计划中的每个节点进行 one-hot编码和粒球特征映射, 作
为 Tree-GRU的输入. Tree-GRU通过自下而上的方式传播信息, 结合执行计划的各节点特征, 进行基数估计. 当查询

条件对应的粒球历史数据较少时, 则采用贝叶斯校正进行调整, 当查询条件落在多个粒球之间时, 则进行插值估计,
提高泛化能力. 模型通过学习执行计划的层次结构特征, 输出查询的基数估计值. 通过粒球特征的嵌入, Tree-GRU
不仅能够增强对不同查询的处理能力, 而且能够提高模型对查询模式的适应性.

(4) 模型训练与优化: 通过训练和优化提高模型的泛化能力和计算效率. 在训练阶段生成大量基于真实数据库

的数据, 包含查询的执行计划和真实基数 (执行查询得到的实际结果行数), 将粒球特征和查询计划特征作为输入,
真实基数作为标签进行监督学习. 训练数据被用来训练 Tree-GRU模型, 采用对数均方误差作为损失函数, 优化模

型参数. 为了提高训练的效率和准确性, 采用 AdamW优化器和正则化策略来防止过拟合. 训练后的模型能够处理

多表连接、嵌套查询等复杂查询, 并在不同查询负载下提供精确的基数估计.

 4   连接顺序选择技术

连接查询优化是查询优化领域中极具挑战性的问题. 连接查询优化主要为复杂的多表连接查询选择最佳连接

顺序, 对于数据库管理系统获得良好的查询性能至关重要. 连接顺序选择方法分为 3类: 传统方法、静态学习方法、

动态学习方法. 传统方法中, 动态规划算法 [33]通过减少冗余和缩小搜索范围, 通常能选出最佳计划, 但计算成本较

高. 启发式方法 [34,35]可以更快地生成查询计划, 不过容易产生低质量的方案. 近年来, 基于机器学习的方法被提出

以提升连接顺序选择性能. 这类方法通过学习已有连接操作, 解决了传统方法中基数/代价估计不准确导致的偏差.
静态学习方法 [73−75]借助神经网络和强化学习, 通过学习历史查询来优化连接顺序, 虽然效率较高, 但存在明显不

足: 难以有效表示连接树的结构特征, 无法处理数据库模式更新问题, 也不能在查询执行过程中进行动态调整. 动
态学习方法 [76,77]中的自适应强化学习, 能够在查询执行时更改连接顺序, 具备一定适应性, 但存在训练时间长、泛

化能力较弱以及表征能力不足等问题. 连接顺序选择方法的优缺点如后文图 5所示.

 4.1   传统连接顺序选择方法

传统方法包括动态规划算法和启发式算法, 其目标是为多表连接查询确定高效的执行顺序.
 4.1.1    动态规划算法

基于动态规划方法的连接查询优化 [78], 核心思想是依次构建 2个表连接的部分连接树、3个表连接的部分连

接树直到全部表连接的完整连接树, 并为完整连接树指定物理运算符, 如表扫描运算符和连接运算符等, 进而生成

执行计划. 动态规划方法尽可能枚举具有不同连接顺序的执行计划, 并结合基数估计器和代价估计器对执行计划

进行评估, 最终找到具有最小代价的执行计划.
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优点:
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传统强化学习
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优点: 在执行查询时
可更改连接顺序,
具有自适应性

缺点: 训练时间长

图 5　连接顺序选择方法对比
 

Ioannidis等人 [33]提出分阶段枚举连接顺序并存储最优子计划的策略. 该策略核心过程包括单表初始化、中间

结果递归组合和全局计划回溯, 依靠动态规划表避免重复计算, 理论上可穷举左深树策略空间内的所有可能方案,

确保生成全局最优执行计划. 但该方法的搜索空间随表数量指数级扩大, 导致计算成本高昂, 仅适用于小规模查询. 动

态规划方法的性能与策略空间结构密切相关: 在仅包含左深树的 L空间中, 成本函数呈现复杂多峰形态, 动态规划

虽能系统性搜索, 却难以突破指数级开销瓶颈; 高瑞伟等人 [79]提出了一种基于异步 Dueling DQN (deep Q-network)

和计划时间预测网络的连接优化器, 通过集成新型编码方法和设计计划时间预测网络, 改进了 Dueling DQN模型,

并引入异步更新机制, 有效提升了数据库查询性能并减少了规划时间.

Moerkotte等人 [80]提出一种高效的动态规划算法, 目的是生成不含交叉乘积的最优连接树. 该算法通过递归枚

举连接子图、扩展子图邻域、构建互补子图连接并计算连接成本, 支持内连接、外连接、反连接等多种连接类

型, 以及包含多个关系的复杂连接谓词. 算法将时间复杂度优化到接近理论下界, 解决了传统动态规划算法处理复

杂连接谓词和非内连接类型的局限, 能有效处理多元连接场景, 保障复杂查询优化的可行性, 适用于数据库管理系

统、数据仓库和大数据分析等场景, 为复杂查询的执行计划优化提供了高效且通用的解决方案.

 4.1.2    启发式算法

基于启发式方法的连接查询优化 [5], 核心思想是借助预先设定的启发式规则, 按优先级挑选高效的连接顺序

与操作方式, 以此减少中间结果的数据量和计算复杂度, 进而提升查询执行效率.

启发式算法通过简化搜索策略, 大幅提高了数据库连接计划选择的计算效率, 尤其适用于大规模表连接场景.

以 QuickPick-1000算法 [35]为例, 其通过随机采样生成候选计划, 经数据库代价估计器评估后选出最优解. 这种随

机性使其能够探索动态规划难以覆盖的状态空间, 在处理复杂查询时, 生成计划的时间仅为动态规划的极小部分.

但随机采样存在盲目性, 可能导致遗漏更优解, 极端情况下甚至会生成比传统方法更差的计划. 例如, 在高度相关

的表连接中, 随机生成的计划可能因缺乏对数据分布的理解, 而选择高代价的连接顺序.

为改善随机搜索的不足, 基因优化器 [81]引入进化机制, 通过模拟生物遗传过程生成候选计划. 该算法应用于

PostgreSQL中, 用于优化左深树结构的连接顺序, 通过交叉和变异操作对种群进行迭代优化. 比如, 初始种群中的

计划可能为 A-B-C-D和 B-A-D-C, 交叉操作生成 A-B-D-C, 变异则随机调整表的顺序. 这种策略通过概率选择机

制平衡探索与开发, 但收敛速度受种群大小和迭代次数影响, 可能因过早收敛而陷入局部最优.

另一类贪心算法如 GOO (greedy optimization for ordering)[82], 采用短视决策, 每一步选择当前代价最小的连接

操作, 例如优先合并中间结果集较小的两张表, 逐步构建完整的连接计划. 这种贪心策略的时间复杂度为 O(n3), 显
著低于动态规划的指数级复杂度, 但可能因忽略后续连接的累积代价, 导致全局次优. 例如, 早期选择较小的中间

结果, 可能导致后续连接需要处理更大的数据量, 反而增加整体执行时间.
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 4.2   基于学习的连接顺序选择

基于学习的方法可以在较短时间内有效地选择更好的方案. 通常将现有基于学习的方法分为静态学习法 [73−75]

和动态学习法 [76,77]. 静态学习法通过从历史查询中学习以提高未来查询的性能. 动态学习法可以在查询执行过程

中动态学习并调整连接顺序.
 4.2.1    静态学习法

在数据库查询优化领域, 静态学习法是机器学习驱动的计划选择算法的重要组成部分. 该方法通过分析历史

查询数据进行学习, 训练模型指导未来查询执行, 从而提升查询连接顺序的优化效率. 静态学习法主要包括深度学

习和强化学习两个方向, 其核心目标是从历史执行计划中挖掘潜在模式, 为新查询生成更优的执行策略.
Marcus等人 [73]提出了一种基于受限的多臂老虎机的学习型优化策略 Bao (Bandit-optimizer), 旨在解决查询优

化中的计划选择和物理算子优化问题. 该方法通过在现有数据库优化器之上构建学习层, 利用强化学习技术在运

行时根据历史执行经验自动选择最优查询计划. Bao算法通过对查询特征和性能数据的持续学习, 能够针对特定

数据集和工作负载实现显著的性能提升. 其最大的优势在于良好的可集成性, 能够以“零修改”方式轻松嵌入

PostgreSQL等现有数据库管理系统中, 在处理复杂查询和动态负载场景时表现出优异的鲁棒性和环境适应性.
Marcus等人 [74]还提出深度强化学习优化方法 ReJOIN, 针对传统算法在连接顺序优化中无法利用历史经

验的问题, 采用策略梯度方法, 利用近端策略优化 (proximal policy optimization, PPO)算法训练神经网络. 策略

网络根据当前状态预测动作的概率分布, 执行时从概率分布中采样选择动作, 平衡新动作的探索与已知动作

的利用. 通过观察多个查询, 记录每次查询的策略参数和奖励, ReJOIN更新神经网络权重以优化策略. 性能评

估显示, ReJOIN生成计划的成本和执行时间与 PostgreSQL优化器相当或更优, 有助于提升查询性能和系统效率.
尽管上述方法能生成低代价连接顺序并保持较高效率, 但存在神经网络结构简单的问题, 无法有效表示连接

树结构特征, 也难以处理数据库模式更新. 为解决上述问题, Yu等人 [75]提出一种基于树结构长短期记忆网络 (Tree-
LSTM)的强化学习优化器 RTOS (reinforcement learning with Tree-LSTM for join order selection), 用于解决数据库

连接顺序选择问题. 传统优化方法在处理复杂查询时存在扩展性和准确性问题, 现有深度强化学习方法因采用固

定长度向量编码, 难以捕捉连接树结构信息, 对数据库模式变化的适应性较弱. RTOS集成创新改进: 1)利用 Tree-
LSTM对连接树进行编码, 动态捕捉其结构特征, 避免不同结构连接计划的编码混淆; 2)借助动态图特征和共享权

重机制, 支持表/列添加及多别名表处理, 提升模型对模式变化的适应能力.
 4.2.2    动态学习法

与静态学习法不同, 动态学习法侧重于使用自适应查询处理来学习连接顺序, 其最大的特点是即使在查询执

行过程中, 也可以更改连接顺序, 以适应不断变化的查询环境和数据特征.
Avnur等人 [76]为解决大型分布式数据库中传统静态查询优化技术在动态环境下的不足, 提出了 Eddy连续自

适应查询处理机制. 该机制通过动态调整查询操作符的顺序, 实现细粒度的在线优化, 能够实时适应计算资源、数

据选择性和用户偏好的变化. Eddy的核心设计基于“对称性时刻”和“同步屏障”特性, 利用 Ripple Join家族算法的

高频对称性与自适应屏障机制, 支持元组以灵活顺序流经操作符. 该机制通过维护元组的“就绪位”和“完成位”实
现动态路由, 并采用两种策略进行优化: Naive Eddy基于流体动力学背压机制, 按操作符处理速率分配元组; Lottery
Eddy通过彩票调度算法学习操作符效率, 平衡成本与选择性差异. 但这两种策略依赖简单反馈机制, 缺乏对动态

环境中多元因素 (如数据源延迟、语义约束)的综合建模能力, 限制了其在复杂场景下的优化精度. 针对上述问题,
Trummer等人 [77]提出了新型数据库系统 SkinnerDB, 通过强化学习实现可靠的连接顺序优化, 其系统架构如图 6
所示. 与传统方法不同, SkinnerDB不依赖数据统计和成本模型, 而是利用强化学习算法在查询执行过程中动态探

索最优连接顺序. 该系统将查询执行划分为多个时间切片, 在不同切片中尝试多样化的连接顺序, 并通过评估各切

片内的执行进度 (如中间结果生成效率、资源消耗)筛选高潜力策略, 从而提升查询性能并降低执行成本. 这种分

阶段试错与动态优化的模式, 避免了对先验知识的依赖, 为数据驱动的自适应查询优化提供了新范式, 弥补了 Eddy
在复杂动态环境中的不足, 展现了强化学习在数据库内核优化中的应用.
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图 6　SkinnerDB系统组件与处理流程图
 

 4.3   粒球驱动的连接顺序选择

现有基于深度强化学习的连接顺序选择方法 (如 ReJOIN、DQ)虽然能利用历史执行数据优化策略, 但是普遍

采用扁平化编码方式, 导致无法充分建模执行计划树的结构特征 [73,74]. 现有研究尝试使用 Tree-LSTM模型来捕捉

树结构特征 (如 RTOS), 然而在处理高维异构数据时, 仍然存在粒球间几何关系抽象不足的问题 [75].
针对这一问题, 近期研究提出了基于粒球计算的连接顺序选择方法, 通过多粒度粒球表示、动态几何关系优

化和领域知识融合这 3个创新方向解决现有瓶颈. 为对比不同方法的差异, 现对传统方法、基于学习的方法及粒

球驱动的方法进行比较, 具体优缺点及工作原理分别见表 4.
 
 

表 4　连接顺序选择方法优缺点对比
 

方法 优点 缺点 使用场景 表现 适应性

传统方法 简单、成本低 复杂查询误差大 简单稳定数据 中 低

基于学习的方法 在基数估计上表现优异 复杂查询处理弱 简单有规律数据 中 中

粒球驱动的方法 提升效率、鲁棒性 与现有系统集成需调整 复杂高维数据 高 高
 

笔者团队提出的粒球驱动的连接顺序选择方法 [13]工作原理如图 7所示.
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图 7　基于粒球计算的连接顺序选择方法工作原理
 

该方法将查询计划树的表示方式从传统的节点表示方式转换为粒球表示, 每个粒球表示一个连接操作或连接

顺序, 粒球的半径和中心根据查询的连接路径和操作关系自适应生成. 具体来说, 当有 SQL查询输入时, 系统会先

判断状态, 若为初始状态, 则初始化一个空状态 s0, 其中仅包含查询的基本信息; 若为中间状态, 则基于之前的粒球

选择结果形成由多个粒球组成的查询计划森林. 粒球之间的关系表示为几何结构, 极大降低了计算量, 提升了计算

效率. 并且, 通过粒球的粗粒度特性, 模型能够在查询计划选择中减少不必要的计算, 提升处理复杂查询时的效率

和鲁棒性. 深度强化学习策略通过 Q网络选择最优的粒球连接顺序, Q值函数根据当前状态和所选粒球进行计算.
同时利用树型 LSTM处理每个粒球的表示, 捕捉粒球之间的几何关系和结构信息, 减少了传统方法中计算点距离

的复杂度.
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在强化学习的训练过程中, 算法会根据当前状态选择下一个粒球, 数据库估计器或执行器则基于所选粒球连

接计划对查询执行的代价和延迟进行估计或实际执行, 生成量化的性能反馈并存入内存池, 用于模型训练, 这一过

程不断循环, 直到整个查询计划的粒球覆盖完成进入最终状态. 粒球的生成和选择遵循大范围优先的认知规律, 从
粗粒度到细粒度逐步优化查询计划. 通过粒球的分裂和合并, 模型能够高效地选择最优连接顺序和操作, 从而避免

过多的细粒度计算, 确保查询计划优化的高效性. 对于并非所有表都连接在一起的中间状态 si, 计划状态是一个计

划森林 F, 根层捕获森林中的信息 R(si)=root(R(tree1), R(tree2),…, R(treen)), 其中每个 tree表示一个粒球生成的查

询计划. 通过深度优先搜索遍历粒球计划树, 并利用树型 LSTM进一步处理后, 最终获得最优的查询计划.
将训练过程分为两个步骤: 代价训练和延迟调整. 在代价训练阶段, 粒球表示的查询计划将用于训练树型 LSTM

神经网络, 得到初步的查询计划; 在延迟调整阶段, 仅选择少数延迟较大的计划进行微调, 进一步优化粒球的质量

和连接顺序, 以提升查询执行的整体性能. 通过引入粒球计算方法, 查询计划选择模型能够在保持高效性的同时,
提升其鲁棒性和可解释性. 粒球计算方法自适应地调整粒度, 减少细粒度计算的需求, 使得查询优化过程更加高效

和可靠. 不仅提升了深度强化学习策略的性能, 还进一步降低了查询计划生成过程中的计算复杂度, 确保在处理大

规模查询时能够找到最优连接顺序.

 5   参数调优技术

数据库参数调优技术是指通过调整数据库内部参数来提高系统性能的一种方式 [83]. 在大数据时代, 数据量和

数据处理需求不断增加, 数据库系统的参数变得越来越复杂, 给定特定工作负载, 寻找最优配置的问题已被证明

是 NP-hard问题 [84], 数据库在调优时会面临巨大挑战. 此外, 在实际运用中, 参数调优是运行和管理数据库的一个

重要部分, 数据库系统调节到一个合适的参数配置会使得系统性能大幅度提高. 图 8为李江敏等人 [54]提出的新型

数据库参数调优框架.
  

数据库管理员

专家经验 经验池

配置优化器

配置
应用器

DBMS

工作负载
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输入到配置
优化器中

激活某
工作负载

以
往
的
专
家
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验 工作负载
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上测试

启发式规则 贝叶斯深度强化学习

性能数据

修改数据库配置

图 8　数据库参数调优过程
 

 5.1   传统参数调优技术

最早的数据库参数调优方法是依靠人工经验和试错, DBA利用长期调优经验根据现有系统的需要进行调优,
根据负载特点和硬件环境来调整内存分配、缓存大小、I/O优化等参数, 其优点在于有经验保障. 但传统的 DBA
调优方式劣势明显. 在面对复杂的数据库环境以及大规模数据时, 会存在以下不足: 1)参数众多且会相互影响, 难
以捕捉系统复杂性; 2)同一参数在不同工作负载下重要性不同, 缺乏普适性; 3)人工检验的手工配置耗时耗力, 且
难以与实际场景同步, 在面对复杂的数据库环境以及大规模数据时, DBA手动调优的方式往往不能根据特定的工

作负载进行有效调优. 因此, 学者相继提出新的调优方法 [38−53]来解决上述问题. 后文图 9展示了近 20年来参数调

优方法的时间线.
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图 9　代表性参数调优方法
 

 5.2   基于学习的参数调优

除了传统的数据库参数调优以外, 近年来, 基于学习的参数调优方法逐渐受到关注. 这类方法利用机器学习技

术, 从过去的优化经验中学习, 逐步提高参数搜索的效率. 目前, 基于学习的参数调优分为 3类: 1)基于启发式规则

的参数调优方法; 2)基于贝叶斯优化的调优方法; 3)基于深度强化学习的调优方法.
 5.2.1    基于启发式规则的参数调优

基于启发式规则 [85]是常用的数据库参数调优方法. 这类方法借鉴了经验丰富的专家或 DBA 的调优经验, 通
过构建人工制定的规则来指导参数配置. 其核心思想在于利用现有的知识库或文档中的成功案例, 将调优过程形

式化为一系列规则, 从而实现自动化调优. 虽然该方法具有较高的直观性和易于实现的特点, 但这既是优点, 又是

缺点, 因为该方法对规则的依赖较大, 会使调参过程难以适应不断变化的系统环境和复杂多变的配置空间.
基于启发式方法可以分为基于规则和基于搜索的方法. 基于规则的方法实则是模拟了手动调优的方式 [38], 从

DBA的经验或数据库使用说明书中构建规则, 随后用算法实现规则进而指导调优过程. 而基于搜索的方法则将配

置空间划分为多个子空间, 在子空间中运行给定的工作负载, 随后探索相邻子空间对性能的提升效果. 迭代地, 找
到最佳的参数配置. 这两类方法分别适用于不同场景, 同时也存在一些不可忽视的缺点: 采样和搜索过程耗时; 在
调优时, 因为某些搜索空间可能被忽略, 所以采样过程可能会错过更好的参数配置.
 5.2.2    基于贝叶斯优化的参数调优

为了获得高质量的参数配置, 可以使用贝叶斯优化方法来引导调优过程. 贝叶斯优化 BO (Bayesian optimiza-
tion)[86,87]是一种顺序模型建模迭代算法. 贝叶斯优化的数据库参数调优方法可以通过探索-开发策略有效地找到高

质量的参数配置, 并且优于启发式方法, 如 OtterTune[42]、ResTune[44]. 它使用代理模型来近似目标函数, 并通过迭

代观察到的新数据点来顺序更新该模型. BO 使用抽样数据点初始化代理模型. 抽样方法包括随机抽样和拉丁超

立方体抽样. 对于每次迭代, BO使用获取函数来决定在哪里采样新点, 对于参数调优问题, 如图 10所示, BO中的

探索-开发策略可以描述如下: 1)基于当前配置对参数值进行轻微修改得到估计值; 2)尝试探索未访问空间中的参

数值. 具体来说, 贝叶斯优化旨在优化未知目标函数 f(x), 如图 10, 求取最大值. 通过在特定点, 即当前配置参数, 获
取真实观测值, 依据观测值利用贝叶斯方法估计目标函数在其他点的值, 即估计值 f, 同时包括反映估计值可信程

度的置信度. 利用采集函数权衡探索与利用, 选择其最大值位置作为下一次采样点, 迭代寻找目标函数最优值. 实
际中, 这一方法用于数据库性能与配置参数关系等复杂关系优化.
  

目标函数: f(x)

采集函数最大值
采集函数

估计值f

真实的观测值: 当前配置

估计值f的置信度

图 10　贝叶斯优化
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基于贝叶斯优化的方法是利用采样的参数配置及其性能作为调优的起始点, 重复建模和更新步骤, 直到找到

满意的参数配置或达到终止条件, 如: 时间、资源约束. 然而, 基于贝叶斯优化的方法, 特别是采用高斯过程的方法

不能有效地扩展到大的配置空间并且会陷入次优解.
 5.2.3    基于深度强化学习的参数调优

为了在没有太多历史数据的情况下改进大型配置空间的性能, 研究者提出了基于强化学习的方法 [53,54,88], 使
用试错策略探索可以让数据库性能有更好的配置空间, 使用深度神经网络使强化学习能够扩展到大型配置空间,
而不限制参数的数量. 此外, 强化学习使学习者能够在特定场景中采取动作, 并按离散时间与环境进行交互并学

习. 如 Zhang等人 [53]提出 CDBTune+, 其使用深度确定性策略梯度方法 DDPG (deep deterministic policy gradient)
来优化高维配置空间中的参数设置. 但它无法捕获即将到来的查询工作负载信息, 并且推荐的参数设置可能不会

在新的工作负载上实现高性能. 此外, 李江敏等人 [54]提出了面向数据库参数调优的协作型多智能体模型, 能够分

功能、分参数级别对数据库参数进行调优, 在模型训练初始阶段便能达到主流算法的性能.
总的来说, 基于学习的数据库参数调优的方法一直在平衡效率和适应性. 以上 3种方法各有合适的使用场景

和特点, 对比情况如表 5所示.
 
 

表 5　基于学习的参数调优方法对比
 

方法 原理 探索方式 成本 适用场景 收敛速度

启发式规则 经验规则, 简单搜索调参 预定义策略, 缺灵活 低 低维、规则明确问题 依赖规则, 可能慢

贝叶斯优化 概率模型预测选优参 平衡探索开发提效 中 中等维度、有不确定性问题 收敛快, 高效寻优

深度强化学习 智能体交互, 依奖励优化 试错积累, 动态调策 高 高维、复杂动态问题 需大量数据, 收敛慢
 

 5.3   基于粒球的参数调优

数据库系统的性能优化一直是数据库领域的关键研究方向, 而参数调优在提升数据库性能中占据重要地位.
传统的数据库参数调优方法, 如基于经验的手动调整和基于规则的自动调整, 在面对日益增长的数据规模和复杂

的查询需求时, 逐渐暴露出效率低下、准确性不足等问题. 基于学习的数据库参数调优方法仍存在平衡效率和适

应性的问题. 针对以上问题, 夏书银等人 [26,55−57]在近期提出了粒球驱动的思想, 针对数据库参数调优的方面能够作

为一种新兴的多粒度计算方法, 为对比不同方法的差异, 对传统方法、基于学习的方法及粒球驱动的方法进行比

较, 其优缺点如表 6所示.
 
 

表 6　参数调优的优缺点对比
 

方法 优点 缺点 使用场景 表现 适应性

传统方法 实现简单, 静态场景有效 难应对复杂动态变化 静态、参数简单 中 低

基于学习的方法 简单场景调优精度高 复杂场景弱, 可解释性低 高精度简单参数 中 中

粒球驱动的方法 处理复杂关系, 动态适应强 研究阶段, 大规模验证不足 复杂参数 高 高
 

数据库系统通常有数百个可调参数, 手动调整这些参数不仅耗时且效率低下, 传统的自动调优方法在大规模

数据集上往往需要重新训练模型, 限制了其有效性. 为了解决这一问题, 结合强化学习与粒球计算方法, 笔者团队

提出一种混合调优方案, 基于粒球计算的参数调优方法 [13], 如图 11所示. 通过自适应粒度的调整和深度强化学习

算法来优化数据库参数选择, 提高数据库的自动调优效率, 进一步提高数据库系统性能.
该方法能够将粒球计算深度融合到数据库状态表示中, 实现多粒度驱动的参数调优. 数据库代理通过提取实

例的特征, 利用粒球计算方法对当前数据库的状态和参数进行多粒度表示. 其中, 多粒度划分的规则是按参数影响

范围与状态波动频率来划分的: 粗粒度粒球对应全局参数与低频波动状态, 例如数据库整体连接数的长期变化; 中
粒度对应模块级参数与中频状态, 像某业务模块 SQL的响应时间波动; 细粒度对应局部参数与高频状态, 比如单

条热点 SQL的执行延迟峰值, 以此来明确各粒度的覆盖对象. 每个粒球通过自适应调整其粒度, 能够根据查询的

特性和数据库的实际负载, 准确捕捉数据库参数调整的关键因素. 粒度表示使得在调优过程中可以根据不同的计
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算粒度进行优化, 减少冗余计算, 提高优化效率.
调优过程包括 4个主要部分: 数据库、算法端、调整端和工作负载. 数据库通过数据库代理提取特征后, 生成

的多粒度粒球数据输入算法端; 算法端结合了深度强化学习 [88]和基于粒球的搜索算法, 一方面利用粒球的多粒度

表示进行调优模式判断, 另一方面粒球计算能为每个参数配置提供粗粒度和细粒度的估计, 让深度强化学习可在

短时间内通过多粒度优化策略快速收敛到最佳参数. 调整端每一步调整的输入均为自适应的多粒度表示, 依次生

成新的参数推荐并设置至数据库主机; 工作负载通过压力测试和基准任务运行评估调优效果, 将执行性能反馈给

调整端, 同时其粒球多粒度引导搜索能加速算法端强化学习的收敛, 进一步优化参数.
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图 11　基于粒球计算的参数调优方法
 

为了实现在线调优, 提供了 3种调优模式: 规则模式、训练模式和深度强化学习模式. 1)规则模式根据专家经

验生成初步参数推荐, 缩小调优空间, 提高调优效率; 2)训练模式通过强化学习不断迭代优化参数, 并利用工作负

载测试生成训练样本, 进一步提高调优模型的准确性; 3)深度强化学习模式结合粒球计算对参数进行全局搜索与

优化, 凭借粒球的多粒度表示支持更精确的调优.

 6   研究展望与未来趋势

 6.1   基于粒球的基数估计

尽管多粒度粒球计算在数据库基数估计领域展现出一定优势, 其特性优势可有效处理复杂查询中的多表关联

和高维数据特征 [55], 为查询优化提供更准确的基数信息. 同时, 粒球的分层表示和几何特性能更精准捕捉数据分

布特征, 显著提高基数估计准确性. 但是, 在处理超高维数据时, 粒球的分层表示和几何特性会受到维度影响, 导致

对数据分布特征的捕捉精度下降, 尤其在数据稀疏的高维空间中, 基数估计误差容易被放大 [56]. 同时, 粒球的动态

调整机制在面对数据分布突变时, 响应速度和调整效率仍有欠缺, 难以在短时间内完成基数的重新估计, 无法满足

实时性要求较高的场景. 此外, 现有粒球与机器学习技术的结合多停留在浅层融合, 未能充分发挥两者的协同优

势, 导致基数估计模型的泛化能力不足, 在不同类型的数据库和查询场景中适应性较差. 未来, 可以研究如何利用

粒球的动态调整特性, 在数据分布发生显著变化时快速重新估计基数; 也可探索如何将粒球与其他先进的机器学

习技术相结合, 进一步提升基数估计模型的精度和适应性, 有望为数据库查询优化领域带来突破性的进展, 使基数

估计更加准确、高效, 从而提升整个数据库系统的性能.

 6.2   基于粒球的连接顺序

在数据库查询优化的连接顺序选择中, 多粒度粒球计算虽提供了创新思路, 利用粒球之间的几何关系和层次

结构, 可更高效地搜索最优连接顺序, 并且粒球的多粒度特性和自适应能力能动态调整连接顺序 [55], 以适应不同

层次的数据关联和查询需求, 但目前仍存在诸多局限. 当面对包含大量表的复杂查询时, 粒球的层次结构会变得异

常庞大, 导致搜索最优连接顺序的效率大幅降低, 难以在合理时间内找到全局最优解. 而且, 粒球间几何关系的计

算复杂度会随着表数量的增加呈指数级增长, 进一步加剧了查询计划生成的耗时问题. 此外, 现有粒球的自适应能
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力主要针对静态数据关联场景设计, 在动态变化的数据库环境中, 如数据频繁更新、表结构动态调整等情况, 粒球

对连接顺序的动态调整效果不佳, 容易出现查询计划与实际数据分布不匹配的问题 [57]. 未来, 可以深入研究粒球

在连接顺序选择中的应用, 如何利用粒球的层次结构来处理更复杂的查询场景, 或者如何结合强化学习等技术来

进一步优化连接顺序的选择过程. 利用上述技术有望显著提高查询计划的全局最优性, 减少查询执行时间和资源

消耗, 将有助于推动数据库查询优化技术的发展, 使数据库系统在处理大规模复杂查询时更加高效和智能.

 6.3   基于粒球的参数调优

粒球计算在数据库参数调优中具有独特价值, 能够通过缩减参数搜索空间, 也能在一定程度上提高调优效率,
为数据库参数配置提供有针对性的指导, 助力提升数据库系统性能 [56], 但目前的粒球计算方法主要适配结构化数

据的参数调优, 对于图像、文本等非结构化数据场景下的参数优化, 尚未形成成熟的解决方案, 难以满足多元化数

据环境的调优需求. 并且面对日益复杂的数据库架构, 现有粒球计算方法对复合参数组合、多级参数关联等复杂

场景的支持能力不足, 难以精准处理参数间的耦合关系 [57], 影响调优结果的全面性. 此外, 在算法性能方面, 尽管

粒球计算缩减了参数搜索空间, 但在大规模数据库系统中, 调优算法的计算开销仍较为可观, 尤其在实时性要求较

高的场景下, 参数推荐的时效性有提升的空间. 未来, 可以研究如何利用粒球计算来构建更智能的参数调优模型,
以适应不同规模和类型的数据库系统; 探索如何将粒球与其他参数调优技术相结合, 如遗传算法等, 以进一步提高

调优的效果. 上述研究将有助于推动数据库参数调优技术的发展, 使数据库系统能够自动、智能地调整参数配置,
以实现最佳性能.

 6.4   基于粒球的 SQL 查询

在 SQL查询优化领域, 多粒度粒球计算展现出显著应用优势, 其通过粒球化数据预处理、多粒度探索策略可

直接对 SQL查询进行重写与优化, 分层表示特性还能帮助查询优化器高效识别查询关键部分 [55], 针对性调整可以

提升执行效率. 但目前仍存在诸多局限: 一是复杂 SQL语法语义的粒球化适配难度大, 面对嵌套子查询、多表关

联的复合查询时, 粒球的拆分逻辑易与 SQL语义脱节, 导致优化方向偏离实际需求; 二是实时查询场景下粒球动

态调整的响应滞后, 粒球分裂合并的耗时可能超过查询优化带来的性能提升, 反而降低整体效率; 三是与现有数据

库 SQL优化器的集成成本高, 传统优化器依赖固定规则与成本模型, 难以直接兼容粒球的多粒度决策逻辑. 未来,
可以深入研究 SQL语法语义与粒球结构的映射机制, 解决复杂查询的粒球化适配问题; 也可探索低延迟的粒球动

态调整算法, 提升实时查询场景下的协同效率; 还可设计轻量化粒球-SQL优化器接口, 降低现有系统的改造难度.
这些研究有望为数据库查询语言创新提供新方向, 进一步提高 SQL查询的性能与灵活性.

 6.5   基于粒球的索引选择

多粒度粒球计算能为数据库索引选择领域提供创新支撑, 可以动态依据数据分布与查询负载变化选择最优索

引配置, 通过粒球纯度、覆盖度等量化指标精准评估索引价值 [56], 搭配优化算法可快速收敛到最优或近似最优索

引方案. 然而当前仍面临显著挑战: 一是多类型索引, 如 B+树索引、哈希索引、全文索引, 其粒球表征差异大, 难
以构建统一的粒球评估模型, 导致不同索引的优化效果不均衡; 二是高并发查询场景下, 粒球评估索引价值的计算

开销较高, 易占用过多系统资源, 影响查询实时性; 三是数据频繁更新时, 粒球动态调整索引的滞后性明显, 易出现

索引配置与数据分布不匹配的问题, 降低查询性能. 未来, 可以深入研究多类型索引的统一粒球表征模型, 实现不

同索引的均衡优化; 也可探索轻量化的粒球索引评估算法, 减少高并发场景下的计算开销; 还可结合机器学习技术

构建粒球驱动的索引预测模型, 提前预判查询负载变化以调整索引配置. 这些研究将助力提升数据库查询效率, 降
低存储与维护成本, 推动索引技术突破发展.

 6.6   基于粒球的视图优化

针对数据库视图优化的核心需求, 多粒度粒球计算可以凭借高效、鲁棒的特性展现出突出应用价值 [57], 其通

过将查询与数据表征为粒球, 利用粒球间的几何关系和层次结构可高效识别等价子查询、筛选最优物化视图, 并
且粒球的动态调整能力能实时更新物化视图以适配查询负载变化. 不过目前仍存在不少局限: 一是复杂查询粒球

化后的语义一致性难以保障, 等价子查询的粒球匹配易因语义偏差出现误判, 导致物化视图选择失误; 二是多粒度
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物化视图的存储资源占用过高, 不同粒度的视图粒球并存会大幅增加存储开销, 降低系统资源利用率; 三是多视图

协同优化时粒球关联计算复杂, 视图间的粒球拓扑关系分析耗时较长, 易延长整体查询优化周期. 未来, 可以研究

粒球驱动的等价子查询语义校验机制, 提升物化视图选择的准确性; 也可探索基于粒球的物化视图存储压缩策略,
通过动态调整粒度减少存储消耗; 还可设计基于深度强化学习 [88]的粒球-视图协同优化框架, 简化多视图间的关联

计算逻辑. 这些研究可切实优化数据库系统的整体运行表现, 为复杂查询高效执行提供有力保障.
除了本文提出的基于粒球的基数估计、连接顺序、参数调优、SQL 查询、索引选择、视图优化等方向外,

多粒度粒球计算还可在数据库的存储与分区、数据安全隐私保护和数据流的实时处理等方面展开进一步研究. 未
来, 粒球计算凭借其多粒度表征、动态调整与几何优化的核心优势, 有望成为数据库系统的核心技术, 推动数据库

技术在智能化决策、高效性处理、高适应性适配等方面的进一步发展. 后续可进一步探索粒球计算与智能数据库

在这些领域的深度融合, 通过攻克复杂场景下的技术痛点, 切实提升数据库系统性能, 为数据库领域的技术革新提

供切实助力.
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