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摘 要： 数据库是一种用于存储、组织、检索和管理数据的系统，其历史可以追溯到 20世纪 60年代中期，当时第一个

数据库管理系统（DBMS）诞生，主要用于解决大型机器的资源共享问题。随着计算机技术的发展，数据库技术也不断

演进，其应用领域已经涵盖了几乎所有行业，并且在不断扩大。按照时序总结了数据库领域的常见技术和数据库种

类，并介绍了人工智能与数据库相结合的发展方向。
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Abstract： Database is a system used to store， organize， retrieve and manage data. Its history can be traced back to the mid-1960s， when the 
first database management system （DBMS） was born. It was mainly used to solve the resource sharing problems of large machines. With the de⁃
velopment of computer technology， database technology has also continued to evolve. Today， database technology has covered almost all indus⁃
tries and continues to expand. This article summarizes common technologies and various types of databases adopted in the field of databases 
chronologically， and explores the current direction of integrating artificial intelligence with databases.
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0 引言

在数据存储的发展过程中，如何高效地管理查询数据

始终是一个难题。随着时代的发展，数据管理也由手工管

理阶段过渡到计算机管理阶段，特别是在当今大数据时

代，更是需要有高性能的数据库解决方案。数据库中的数

据按照编码方式编码、组织，具有冗余度小、易共享和独立

性等特点。数据库在企业技术选型与应用中始终是核心

组件。

数据库企业级应用产品诞生于 1970 年前后，在 50 余

年的发展过程中，数据库领域的产品十分多样。关系模型

数据库的发展以关系模型概念的提出和四大范式理论的

论述作为开端。此阶段具有代表性的关系型数据库有 Sy⁃
base、Oracle、SQL Server、MySQL、PostgreSQL。就目前而

言，大型开源关系型数据库应用较广的有 MySQL 和 Post⁃
greSQL。这些开源的数据库产品推动了信息化时代的变

革，也给后续数据库的发展提供了思路。各大厂商对其进

行定制化二次开发，以满足特定的性能需求。Google的三

驾马车（MapReduce、GFS、BigTable）开启了非关系型数据

库的时代，该阶段数据量庞大、数据类型丰富，非结构化数

据占据主要部分。随着 GFS 与 BigTable 的问世，大数据时

代的数据存储有了解决方案［1］。
目前，单机存储在海量数据面前不堪一击，众多数据

库产品在发展过程中逐渐支持以集群方式部署，例如：

MySQL 主从架构——Redis 的插件化集群支持。当然，部

分数据库在开始设计时就是为海量数据而准备。Google
的主要业务是搜索引擎，因此Google需要大量的爬虫以获

取页面，并将其存储至 Google File System （GFS）中。为了

应对不断增加的页面，GFS在设计之初就是以多节点集群
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方式部署。GFS是单主多从的架构，并且将控制与数据的

分离，数据的 Metadata 存储在主节点，数据则存储在从节

点。在没有缓存的情况下，一次读请求需要访问两次集

群，第一次需要向 Master 请求数据的存储位置信息，第二

次根据位置信息去请求对应的从节点，经过这两次操作就

拿到了数据［2］。GFS读请求示意图如图 1所示。

业务系统处理数据分为联机事务处理（OLTP）与联机

分析处理（OLAP）两类。在数据量大的企业中通常会维护

不同类别的数据库以支持数据处理，一类是以MySQL为主

的事务处理，另一类是以存储非结构化数据为主的 Click⁃
house等数据仓库。这些数据库为了加快数据提取分析速

度，改变了关系型数据库通常的行存做法，将同一属性不

同字段的一列数据存到一起（列存），加快了对具体指定列

属性数据的提取。

与此同时，维护两套系统对于企业而言意味着成本的

增加，于是HTAP（Hybrid）的概念应运而生。HTAP是创新

统一支持 OLAP和 OLTP的数据存储方式。目前，HTAP主

要有两种实现方式：①主备库物理隔离，主库运行OLTP负

载，备库运行OLAP负载，主备之间通过Redo Log进行数据

同步；②将两种存储引擎进行统一设计，通过一套负载引

擎实现 HTAP，通过区分 OLAP 与 OLTP 的请求所在资源

组，对资源组进行逻辑隔离，例如 Oracle 的多租户隔离

机制［3］。

1 数据模型

数据模型是数据存储、数据组织、数据管理的关键，有

层次模型、网状模型和关系模型 3种类型。

（1）层次模型。由于树形结构具有很好的层次性，因

此层次模型是用树状结构描述实体和它们之间的关系。

在层次模型中，每一条记录都用节点表示，实体之间的联

系则由树的节点之间的路径表示。每一个非叶子节点可

以有多个子节点，但每一个子节点只允许有一个父节点。

因此，层次模型采取树形结构表达，决定了其只能处理一

对多的实体联系。

（2）网状模型。网状模型是图状结构，其内部实体可

表达的关系比层次模型复杂得多，因此网状模型也更加灵

活。与层次模型不同的是，网状模型运行一个节点可以同

时拥有多个父节点，该节点也可以有多个子节点。对于一

般性的关系，网状模型更加适用［4］。
（3）关系模型。关系模型是现代数据库管理的关系型

数据模型，基于谓词逻辑与集合论，通过交、并、差、笛卡尔

积等一系列集合操作得到数据。关系模型是第一个形式

化的数据库模型，其中的基本关系块是元组，元组是属性

的有序集合体。元组组成如表 1所示［5］。

2 存储

数据库的主要功能之一是存储数据，数据如何存储、

存储在哪些地方、如何减少数据操作时的读写放大问题

等，都关系到数据库的执行效率。目前，数据库领域的存

储主要有两大阵营：①基于非易失性存储；②基于持久化

存储。

2.1　基于易失性存储的数据库

基于易失性存储的数据库是将数据主要存储在内存

中，利用内存的访问速度优势提升数据库的查找、写入效

率。但是，为了数据存储的可靠性，基于易失性存储的数

据库都能实现数据恢复机制，比如 WAL（Write Ahead 
Log），以保证数据库高可用。

写前日志（WAL）是比较通用的实现方式，在真正的写

入数据前，数据库会先将这次操作封装成一条日志，然后

将这条日志以追加的形式写入本地文件，这样能够在很大

程度上确保数据不丢失。并且，由于是顺序追加写，故访

问磁盘的代价会小很多。典型的基于易失性存储的数据

库有 Redis，它是一个 KV 存储数据库，其大部分操作都是

关于内存，数据恢复部分会涉及到磁盘。Redis 内部实现

了 RDB（Redis Database）和 AOF（Append Only File）两种协

作式数据恢复机制［6］。
2.2　基于持久化存储的数据库

基于持久化存储的数据库主要依赖于磁盘存储，以前

更多的是将数据存储于机械磁盘（HDD），随着磁盘硬件的

发展，数据目前更多存储于固态硬盘（SSD），甚至是硬盘厂

商专门为大数据量厂商定制的磁盘。数据在磁盘上往往

是分页存储，也即 DBMS将磁盘空间逻辑抽象成磁盘页的

形式，一页的存储大小为 16KB。在每一页中，根据存储的

数据不同又可分为两种数据库：①存储多个元组（Tuple），

也即关系数据库表中的一行（行存），将真实的数据存储在

元组内；②Page 存储对数据的操作记录，当需要读取目标

Tuple时，DBMS会扫描出关于该Tuple的操作，然后重建出

该Tuple。Tuples在Page中的逻辑表示如图 2所示［7］。

Table 1　Tuple
表1　元组

姓名

张三

年龄

23
性别

女

电话号码

1376725438
冗余字段

无

GFS Master

GFS 

ChunkServer

GFS 

ChunkServer

给ChunkServer的指令 给ChunkServer的指令

ChunkServer的状态

GFS Client

目标数据定位信息

对应的Chunk数据

 

 

Fig. 1　Schematic diagram of GFS receiving read request
图1　GFS接收读请求示意图
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同时，存在两种维护磁盘页的方式。第一种是利用链

表的思想，空闲页之间由 Free Page List 链在一起，已存储

的磁盘页由Data Page List链在一起，而两者的起始地址由

Header Page 维护，这样通过 Header Page 可以遍历寻找到

所有的 Page，查找时间复杂度为 O（n）。磁盘页链式维护

如图 3 所示。第二种是采用以空间换时间的方式，DBMS
维护字典页以记录所有页的情况，当需要查找时，只需访

问该字典页，便可得到数据页的地址，这样访问时间复杂

度就被降低。磁盘页字典式维护如图 4所示。

在基于持久化存储的数据库中，数据库通常也会使用

内存作为热点数据的缓存，以加速对数据的存取。比如，

MySQL 的可插拔存储引擎 InnoDB 会开启 Buffer Pool 以减

少对磁盘的访问次数。Buffer Pool 是由 DBMS 维护的一段

内存空间，DBMS会将频繁访问的磁盘页缓存在Buffer Pool
中，因为Buffer Pool的容量有限，其会采取一定的淘汰策略

以剔除冷数据页。淘汰策略的好坏决定了Buffer Pool的利

用效率，选取的淘汰策略要尽可能地降低内存与磁盘之间

的数据移动次数，以减少DBMS性能的抖动［8］。

3 并发

随着数据量的增大与用户访问量的增加，串行式的访

问已不能满足数据库访问者对速度的要求，因而在设计数

据库时需考虑并发的存在。在关系型数据库中，同一时刻

可能会发生多个事务，多个事务亦可能涉及相同的目标数

据，这对数据库的一致性是一个挑战。因此，多线程并发

对资源的互斥访问是有待解决的一大问题，这在数据一致

性要求高的产品中尤为重要，比如支持事务的数据库的

ACID 特性。原子性（Atomicity）指事务中的操作要么都成

功，要么都失败，不能出现部分成功的状态；一致性（Con⁃
sistency）指一个事务必须使数据库从一个状态切换到另一

个状态，这意味着数据库必须维护完整性约束，使得数据

库在事务完成前后保证一致性与正确；隔离性（Isolation）
指并发执行的事务之间不能互相干扰，这也意味着一个事

务内部使用的数据对别的事务而言说是不可见的，常见的

隔离级别如表 2所示。

Page

Tuple #1

Tuple #2

Tuple #3

Num Tuples = 3

Fig. 2　Logical representation of Tuples in Page
图2　Tuples在Page中的逻辑表示图

Directory

Page

Data

Page

Data

Page

Data

Fig. 4　Schematic diagram of disk page dictionary maintenance
图4　磁盘字典式维护示意图

Header

Free  Page  List

Data Page List Data

Header

Link

Data

Header

Link

Data

Header

Link

Data

Header

Link

Fig. 3　Schematic diagram of disk page chain maintenance
图3　磁盘页链式维护示意图

Table 2　Normal transaction isolation
表2　常见的隔离级别

级别

读未提交

读已提交

可重复读

可串行化

解释

允许脏读（读另一个事务未提交的数据）

只允许读到已提交的数据，不保证可重复读

只允许读到已提交的数据，同一事务的两次读

取之间，不允许其他事务对其进行更新

保证串行处理 2PL+意向锁

实现

/

行锁

快照

MVCC
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持久性（Durability）指一个事务如果提交了，那么它产

生的效果就是持久的，而且不能随意更改。数据库如果要

满足以上 ACID 4 个特性，就需要引入并发控制协议。并

发控制协议分为乐观与悲观两种。

3.1　悲观并发控制协议

悲观并发控制协议是在事务一开始就将用到的所有

数据加锁，第一时间阻止并发问题的出现，但是也由于其

会对数据进行大量加解锁操作，这也就意味着事务处理性

能低下，因而其更多的应用于写、读写事务频率较高的场

景，不适合读事务较多的场景。常见的悲观并发控制协议

有两阶段锁（Two Phase Locking，简写为 2PL）。为防止无

序的加解锁可能导致的死锁情况发生，2PL将数据库的事

务处理划分为两个阶段，锁增加阶段和锁收缩阶段。在锁

增加阶段只允许事务进行加锁（Lock）进行操作，不允许进

行解锁（Unlock）操作，在锁收缩阶段只允许事务进行解锁

（Unlock）操作，不允许进行加锁（Lock）操作。2PL 已经通

过严格的数学证明其能够正确地处理并发事务。2PL加解

锁阶段如图 5所示［9］。

3.2　乐观并发控制协议

乐观并发控制协议假定多个事务之间并不会操作相

同数据，因而允许事务之间穿插并行访问。乐观并发控制

协议有 3 个阶段：①读阶段，追踪读写请求并将它们存储

在其私有空间内；②验证阶段，当一个事务准备提交时，

DBMS检测其是否与其它事务有冲突；③写（提交）阶段，如

果通过验证阶段，DBMS 将该事务保存至私有空间的修改

应用于数据库，如果其没有通过验证，该事务会被中断并

且回滚。因此，乐观并发控制协议更适合于只读事务频繁

出现的场景，这样带来的回滚开销非常小。乐观的并发控

制协议有基于时间戳排序的并发控制协议（Timestamp Or⁃
dering Concurrency Control）、多版本并发控制（Multi-Ver⁃
sion Concurrency Control 简写为MVCC）。

基于时间戳排序协议，使用时间戳为事务进行定序，

从而使事务之间达到串行执行序列。每一个事务到来时，

DBMS会为该事务指派一个唯一单调递增的时间戳。如果

事务 i被分配到的时间戳小于事务 j被分配到的时间戳，则

DBMS需要保证事务 i需要先于事务 j被执行。

基于多版本并发控制协议进行事务处理的数据库会

为单个逻辑对象维护多个物理版本。对于写事务，其会直

接创建一个新版本；对于读事务，DBMS会为该事务返回距

离其开始最近版本的数据，也即其能看到的最新数据。此

协议中发起写事务的请求不会阻塞读者，读者也不会阻塞

写者。对于不同版本的维护，又细分为 3种存储方式。第

一种是 Append-Only 存储，DBMS 会为该元组维护一个主

表，该元组及后续更新所生成的新元组都会存储在该主表

中，元组每发生一次更新，都会在该元组后面追加一个新

版本的元组。第二种是 Time-Travel 存储，在这种存储模

式下，DBMS 维护了两张表，一张是主表，一张是时间旅行

表（Time-Travel Table），主表内存储了针对元组的最新更

新，时间旅行表内存储了该元组的历史版本。第三种是

Delta 存储方式，在 Delta 存储方式中，DBMS 维护了主表和

Delta Storage Segment。 与 Time-Travel 不 同 的 是 ，Delta 
Storage Segment 中记录的并不是更新后的元组，其记录的

是对该元组施加操作，这种方式对写操作十分友好，而对

于读操作，DBMS 需要读取目标元组过往被施加的所有操

作，然后重放这些操作，从而得到最新的元组。

4 日志与恢复

日志对于数据库的正常运行至关重要，在数据库宕机

恢复时会用到日志，比如 Redis 中的 RDB 与 AOF、MySQL
中的 Redo Log等。在 Aurora数据库中，会将日志与数据一

起在数据中心之间移动，对于Aurora而言，“日志就是数据

库”，可见日志在数据库中的地位。这样能够让数据库从

崩溃中恢复到之前的状态，对于数据的一致性、事务的原

子性而言都非常重要。错误可能发生在事务内部，也可能

是系统出错或者更严重的存储介质出错。对于最严重的

磁盘出错，反而有最简便的处理方式［10］。
4.1　日志

为了处理事务执行过程中可能出现的错误，数据库一

般需要维护 Undo 与 Redo 两种日志。Undo 日志的作用是

让数据库能够回到事务执行之前的状态，其重要性主要体

现在两个方面：①数据库恢复；②事务回滚。Redo 日志体

现了数据库的持久性，如果数据库突然断电导致已经提交

的事务还没有写到磁盘而丢失，则数据库在恢复运行后需

要通过某种机制将数据库已经承诺提交的数据重新写入

磁盘（重做）。Undo 与 Redo 的实现都依赖于 Buffer Pool 管
理系统，Buffer Pool 有不同的写盘策略，包含是否 STEAL、
是否 FORCE，其对错误的处理也不同。使用 STEAL 策略

意味着数据库允许在事务还有没提交时就将其写入磁盘，

对于这种操作，当数据库需恢复时要将写盘的操作 Undo
回去。使用 NO-FORCE 策略意味着在事务提交之后不需

要将数据也落盘。但是，这也意味着系统在崩溃后，会造

成已经提交事务的数据丢失，此时需要利用 Redo 日志将

它的操作进行重放。从以上策略多样性可以看出，数据库

Fig. 5　Schematic diagram of two-phase lock quantity and time
图5　两阶段锁数量与时间示意图
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设计并没有要求其在某个时间点将数据写入磁盘，这给了

数据库很大程度的灵活性，但是为了数据恢复，数据库需

要实现对应的恢复机制。

4.2　恢复

数据库为了实现恢复数据的高效性，一般存在 Shad⁃
ow Paging与 WAL两种容错机制。Shadow Paging 实现方式

是在数据库中维护两份副本：①Master 副本，其包含了所

有已提交事务施加的更改；②Shadow 副本，其包含了还没

有提交事务内的更改。当一个事务发起提交操作时，

DBMS 会原子性地让 Shadow 副本变为 Master 副本，此时

Buffer Pool 的策略是 NO-STEAL + FORCE。容错机制

WAL的全称为预写日志（Write Ahead Log），其主要思想是

每次将数据变化写入磁盘前都需要先将这条修改操作持

久化。由于 WAL 是以追加写的方式进行，因此产生的额

外写入开销不会太大。与此同时，数据库也会使用 WAL 
Buffer来缓存多条修改语句的 WAL Log，以将多条 WAL 日

志进行组提交，从而减少对磁盘的 IO次数。

对于一款成熟的数据库产品而言，错误的发生是偶然

的。为了防止写预写日志（WAL）时发生异常，对 Log的追

加写一般会使用 O_DIRECT 函数以绕过内核空间直接写

硬盘（为了防止数据还在内核缓存区时断电），这一步要尽

可能快。将 Page flush 进磁盘时才会调用 fsync 函数，因此

日志的长度与数据库平稳运行时间呈正相关。当数据库

在平稳运行很长一段时间后突然发生错误，后续恢复数据

库状态时，从“远古时期”开始执行日志并不是一个明智的

选择。因此，数据库会定时在日志打上检查点（Check⁃
points）标记，检查点的状态由之前状态转移而来，因而数

据库决定恢复时仅需从日志里最近的检查点执行即可。

5 查询

查询是数据库技术的最基本功能之一，调查结果显

示，网站打开时长超过 3 s就会有 57%的用户离开［11］，因而

如何以更快的速度\更高的准确率将结果呈现给用户，是

数据库领域一直努力的方向。为了加速数据查询，数据库

提供了索引建立机制，并且会默认给区分度高的键建立索

引（比如主键）。索引可以看作是存储了原表中一些属性

的一个子集。DBMS 在建立索引时会有两个取舍：①索引

也需要占据空间，因此使用索引是使用空间换取时间的策

略；②DBMS 需要维护索引的更新，在每一次数据被修改

后，DBMS 需要将其索引进行修改以保证数据的正确性。

并且为了平衡读写请求，根据数据库的应用场景不同，索

引的设置也不同，MySQL 的 InnoDB、MyISAM 引擎使用 B+ 
Tree作为索引以加速数据查询。但同时，在它们的叶子节

点存储的数据有所不同，InnoDB 的 B+ Tree 主键索引存储

的是真实数据，而MyISAM的B+ Tree主键索引的叶子节点

存储的是指向数据的指针。除建立主键索引外，DBA也会

针对一些查询频率较高的字段，根据个人经验建立索引，

并且使用对查询较为友好的 SQL语句，比如遵循最左前缀

匹配原则。为了加速查询，除建立索引外，考虑到对数据

的访问具有空间局部性，DBMS还会开启 prefetch（预读）以

将数据的邻居一并读入，这在一定程度上缓解了机械磁盘

的性能差距［12］。
在非关系型数据库中，同样会引入加速查询的数据结

构。在高性能键值对存储数据库 Pebbles DB中使用Bloom 
Filter以提升查询性能。Bloom Filter 是一种通过多个哈希

函数快速判断查询目标是否存在的一种数据结构。由于

其设计上的特性，Bloom Filter 存在假阳性（False Positive）
的问题，随着 Hash函数的增多，Bloom Filter 判断的正确率

会上升，同时计算量也会增大［13］。在 Pebbles DB 中，写入

的数据会首先被存储在内存中的 MemTable 里，当 Mem⁃
Table中写入的数据达到指定大小 Options.write_buffer_size
后，则自动转换为只读的 Immutable Memtable，同时生成新

的 MemTable 以存储新的数据。后台进程会进行紧凑

（Compact）操作以将 Immutable Memtable 存储在磁盘内生

成 Sstable，随着数据写入量的增加，磁盘内的 Sstable 也逐

渐增加，查找操作消耗的平均时长显著上升，因此 Pebbles 
DB 引入了 Bloom Filter 以加速数据查找过程，当 Bloom Fil⁃
ter 判定该数据不可能存在于该 Sstable 时，就跳过对该

Sstable的查询，从而减少了磁盘 IO次数［14］。
在另一种键值对数据库 Redis 中，同样使用到了高级

数据结构以优化数据的读性能。Redis 中的有序集合 zset
（Sorted Set）底层基于跳表（Skip List）实现，跳表是一种随

机化的数据结构，其实质是一种可以进行二分查找的有序

链表，通过在原有最底层有序链表上方冗余多级索引的方

式加速查询过程［15］。跳表的逻辑表示如图 6所示。

6 分布式数据库

随着信息化的发展，单体数据库已经不能满足海量数

据的存储需求，因而催生出了一大批分布式数据库。在分

布式数据库中，如何管理多个节点、如何处理跨节点的分

布式事务、如何平衡节点的负载以及数据在节点间的迁

移，都需要考虑并加以解决。

在分布式系统中，最重要的是节点之间的共识问题。

共识意味着多个节点的实质是隐藏的，从系统外部看，它

们是一个整体。下文主要介绍一种易于理解和工业实现

Fig. 6　Logic diagram of Skip-List
图6　跳表的逻辑示意图
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的共识算法——Raft，同时提及其它开源组件中的共识算

法实现。

6.1　共识算法

Raft共识算法是一种分布式一致性算法，用来解决在

分布式系统中多个节点之间如何达成一致的问题。其基

本思想是将节点分为多个角色（如领导者（Leader）、追随者

（Candidate）和候选人（Follower）等），并通过发送心跳实现

共识。Raft算法的工作过程大致如下：①当一个节点启动

时，它首先作为一个候选人发起选举；②当候选人收到其

它节点的选票时，它会计算收到的选票数，如果超过半数，

则成为Leader；③Leader节点会不断发送心跳给其它节点，

以确保它们依然认可它的领导地位；④追随者会收到领导

人的心跳，并根据领导人的日志更新自己的日志。如果追

随者在一段时间内没有收到领导人的心跳，则会认为

Leader节点已经宕机，其会重新发起选举。

Raft共识算法与其他一致性算法（如Paxos）相比，具有

更简单的语义和更好的实现。在具体工业实现时，可以在

系统中加入观察者和无投票权成员以分流系统中的读

请求［16］。
分布式键值对数据库 TiKV 在简单 Raft算法的基础上

进行了性能优化：①将多次修改进行缓存，然后将它们进

行组提交；②Leader并行地发送日志给Followers；③当一个

log 被集群中的大多数节点提交后，使用另一个线程异步

地应用这个日志［17］。
6.2　分布式事务

分布式事务是指跨多个节点运行的事务，具有原子

性、一致性、隔离性和持久性四大特性，可以确保事务在分

布式系统中的正确执行。它是分布式系统中的一项重要

技术，在大型电子商务系统、分布式数据库系统等领域都

有广泛应用。Google 的分布式系统 Spanner在处理跨全球

的事务时采用了优化后的两阶段提交（2PC）技术［18］。两

阶段提交（Two-Phase Commit）是一种在分布式事务中用

以确保事务在多个节点上正确执行的技术。它通过将事

务的提交过程分为两个阶段以保证事务的正确性。朴素

的 2PC流程工作大致如下：

（1）预提交阶段（Prepare Phase）。在这个阶段，事务协

调者（coordinator）会向所有参与者（participant）发送一个请

求，要求它们准备提交事务。参与者会检查事务是否能够

成功提交，并向协调者返回一个结果。如果所有参与者都

能够成功提交事务，协调者会进入下一个阶段。

（2）提交阶段（Commit Phase）。协调者会向所有参与

者发送一个提交命令，要求它们执行事务。参与者会按照

命令执行事务，并向协调者返回执行结果。如果所有参与

者都成功执行了事务，协调者会将事务提交成功，否则会

将事务回滚。两阶段提交的工作流程可以保证事务在分

布式系统中的正确执行，并且能够应对各种网络故障和节

点故障。但是，其缺点也很明显，两阶段提交的工作流程

需要额外的通信和协调，会增加系统的开销和延迟。此

外，如果在提交阶段有参与者发生故障，整个事务都会失

败，回滚事务也会带来额外的开销。因此，Spanner将优化

的重心放在此处。Spanner 采用 Paxos 共识算法以解决单

点故障，它将几个副本组成一个 Paxos组，使得 3个副本中

任意一个崩溃都不会影响整个系统的可用性。这样增加

了系统的通信开销，因为节点之间需要达成共识，但不会

像之前那样每个节点都需要与协调者通信。两阶段提交

示意图如图 7所示。

7 机器学习与数据库

机器学习和数据库结合是一个新兴的领域，它涉及到

将机器学习技术应用于数据库领域，以提高数据库的性

能、可用性和智能化程度。在该领域中，机器学习技术主

要应用于数据库的优化、自动维护和自我管理等方面。例

如，机器学习技术可以通过自然语言处理和机器学习等手

段，提高数据库查询效率，并能够自动生成优化建议。此

外，机器学习技术还可以帮助数据库进行自动化管理，比

如自动检测和修复数据库中的错误，以提高数据库的可用

性。当前，机器学习与数据库结合领域正处于快速发展阶

段，许多新的技术和产品都在不断推出［19］。例如，Otter 
Tune，它是一个能够对数据库进行自动调优的系统，数据

库的参数对数据库的性能有着重要影响。例如，在MySQL
的 InnoDB 引擎中，innodb_buffer_pool_size 和 innodb_log_
file_size 等参数对于数据库的性能非常关键［20］，并且正确

调整参数可以显著提高数据库的性能。然而，调优这些参

数却非常困难，数据库中的参数个数已经远远超过人类能

够 手 动 调 优 的 范 围 。 通 过“show variables”参 数 查 看

MySQL的参数，其已有 500多个，PostgreSQL的参数个数也

有 200多个。对于数据库管理员而言，手动调优这些参数

协调者 参与者

请求提交

就绪/失败

提交/中断

认同

结束

提交/中断

就绪/回滚

提交/回滚

Fig. 7　Schematic diagram of two-phase commit
图7　两阶段提交示意图
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非常困难，而 Otter Tune 通过机器学习实现了一种自动调

参系统以解决上述问题［21］。
除参数对数据库性能影响巨大外，索引也是决定查询

性能的关键。现有技术的索引调优器依靠查询优化器的

成本估算以搜索出最优索引配置。由于优化器的估算存

在局限性，故在大部分情况下，为改善查询被估算执行成

本（例如CPU时间）的索引，实际上会导致性能变差。这类

错误是在生产系统中建立自动索引的主要障碍。AI 
Meets AI团队观察到，在索引调优过程中，比较对应于不同

索引配置的同一查询的执行成本是关键步骤。AI Meets 
AI团队的关键观点是，将这一步骤表述为机器学习中的分

类任务可以显著提高准确度，而不是使用优化器的估算。

AI Meets AI团队对该分类问题的设计空间进行了研究，进

一步展示了如何将该分类器与现有技术的索引调优器相

结合，即人工智能（Artificial Intellect，AI）如何支持自动索

引（Auto Index，AI）。AI Meets AI 团队使用业界标准基准

测试和大量真实客户工作负载进行的评估表明，当模型用

于索引调优时，几乎消除了所有的查询执行成本。总之，

AI Meets AI团队的研究表明，通过将两个方案执行成本的

步骤比较表述为机器学习中的分类任务，可以显著提高索

引调优准确度，并减少查询执行成本退化情况。

8 结语

数据库技术是信息管理的重要工具，在各行各业得到

广泛应用。随着互联网的发展，数据的规模和复杂度迅速

增长，对数据库技术提出了更新的挑战。在信息大数据处

理的新时代，数据库技术需要更加高效、更多可扩展、更加

智能化，以满足新的需求。未来的数据库技术更倾向于与

人工智能、机器学习等技术相结合，实现智能化的数据管

理和分析。此外，随着物联网技术的发展，数据库技术将

广泛应用于物联网领域，例如 Apache IoTDB 等时序数据

库。数据库技术可以帮助行业组织、企业和个人更好地管

理、分析物联网设备生成的海量数据。
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