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摘　要　大数据时代数据呈爆发式增长,传统索引结构难以处理庞大复杂的数据,为解决这一问题,学习索引应运而生,并成为

当前数据库领域的研究热点之一.学习索引利用机器学习模型进行索引构建,通过对数据和物理位置之间的关系进行训练和

学习得到学习模型,掌握二者之间的分布特点和规律,从而实现对传统索引的改进和优化.大量实验表明,与传统索引相比,学

习索引可以适应大规模数据集,提供更好的搜索性能,具有更低的空间要求.文中详细介绍了学习索引的应用背景,梳理了现

有的学习索引模型;根据数据类型的不同,将学习索引分为一维和多维两种类别,并对每种类别中学习索引模型的优缺点和可

以支持的查询进行了详细的介绍和分析;最后对学习索引的未来研究方向进行了展望,以期为相关研究提供参考.
关键词:学习索引;机器学习;索引构建;数据结构;数据库
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Abstract　Duetotheexplosivegrowthofdataintheeraofbigdata,itisdifficultforthetraditionalindexstructurestohandle
thishugeandcomplexdata．Inordertosolvethisproblem,thelearnedindexhasemergedandbecomeoneofthemostpopularreＧ
searchtopicsinthedatabase．Learnedindexesemploymachinelearningmodelsforindexconstruction．Bytrainingandlearning
therelationshipbetweendataandphysicallocation,thelearningmodelcanbeobtainedsoastomasterthedistributioncharacteＧ
risticsbetweenthetwotorealizetheimprovementandoptimizationofthetraditionalindex．Extensiveexperimentsshowthat
learnedindexescanadapttolargeＧscaledatasets,andprovidebettersearchperformancewithlowermemoryrequirementsthan
traditionalindexes．Thispaperintroducestheapplicationsoflearnedindexesandreviewstheexistinglearnedindexmodels．AcＧ
cordingtodatatypes,learnedindexesaredividedintotwocategories:oneＧdimensionalandmultiＧdimensional．Theadvantages,disＧ
advantages,andsupportedsearchesoflearnedindexmodelsineachcategoryarealsointroducedandanalyzedindetail．Finally,

somefutureresearchdirectionsoflearnedindexesareprospectedtoprovidereferencesforrelatedresearches．
Keywords　Learnedindex,Machinelearning,Indexconstruction,Datastructure,Database

　

１　引言

索引指一种对数据库表中一列或多列的值进行排序的一

种存储结构,它是某个表中一列或若干列值的集合,也是指向

表中物理标识数据页的逻辑指针列表.索引的作用相当于图

书的目录,人们可以根据目录中的页码快速找到所需的内容.

由于内存中的高开销,传统的索引结构难以处理爆炸式增长

的数据,难以在有限的系统资源下提供低延迟和高吞吐量的

性能.常见的传统索引数据结构可以分为:基于哈希的结

构[１]、基于树 的 结 构[２]、基 于 位 图 的 结 构[３]和 基 于 前 缀 树

(Trie)的结构[４].但是,基于哈希的索引不支持前置搜索或

范围搜索;基于位图的索引存储、维护和解压缩成本可能

很高[５];基于前缀树的索引大多是基于指针的.因此,基

于树的索引是数据库系统中最主要的数据结构.然而,随

着数据集越 来 越 大,传 统 索 引 占 有 的 存 储 空 间 也 越 来 越

大,查找速度变得越来越慢,为了解决这些问题,学习索引

这个概念进入了人们的视野.

近年来,随着机器学习(MachineLearning)的飞速发展,

大量使用机器学习来优化数据库系统 的 研 究 相 继 出 现,其

中学习索引结构受到了广泛的关注.学习索引使用机器



学习模型取代传统的索引结构(如 B树[６]、B＋树[７]、LSM
树[８])来进行索引.学习索引与传统索引相比有以下３个

显著的优势.

(１)对庞大的数据更加友好.原因是,与传统索引相比,

学习索引在构建索引的过程中充分利用了底层数据分布的规

律和机器学习模型的自身优势,只需要简单的线性回归模型

就可以定位到对应记录位置.

(２)更好的查找性能.前文提到,基于树的索引是数据库

系统中最主要的数据结构,但是这种索引导致每次查询都需

要访问从树根节点到叶子节点路径上的所有节点.随着数据

量的增大,查找性能越来越低.学习索引使用学习模型来代

替这种树形结构,这意味着学习索引在进行查找时,不必像传

统索引一样遍历所有数据,而是通过训练得到模型,并给出一

个预测值,学习索引在预测值附近展开搜索.例如,当数据键

值从１递增到n,为了搜索一个特定的键,我们可以使用键本身

的规律.如果使用传统索引,查询的时间复杂度为 O(logn),

而学习索引只需要 O(１)的复杂度.

(３)更低的空间要求.传统索引需要借助额外空间来索

引原始的数据,而在学习索引中,叶子节点可以通过存储模型

或者线性函数的斜率和截距来降低空间开销.在前文提到的

示例中,对数据键值从１递增到n的数据构建索引,学习索引

的空间复杂度只需要 O(１),而传统索引需要 O(n).

由于学习索引能够充分利用数据分布情况,因此与传统

索引相比,学习索引的优势明显.这使得学习索引逐渐在文

档检索[９]、物联网[１０]、网络日志[１１]、位置服务领域(LBS)[１２]、

最长前缀匹配[１３]和提高查询召回率[１４]中得到了广泛应用.

在各应用中,学习索引目前主要用于解决点查询、范围查

询和kNN查询问题,但kNN查询在学习索引中的应用不

及点查询和范围查询广泛,仅部分多维学习索引支持kNN
查询.

学习索引的显著优势使其得到了广泛的应用,但是使用

机器学习模型替代传统索引结构仍然面临以下３个方面的巨

大挑战.

(１)适应能力不足.因为学习索引是通过原始数据分布

和记录位置之间的关系进行学习和分析得到,所以学习索引

在面对有序数据的主键索引时索引效果是最优的,但是对于

二级索引或者是多维索引来说,使用学习模型替代其传统的

索引结构较为困难,数据的杂乱使得学习模型的构建变得更

加复杂,且保证一定的准确率成为构建学习索引的挑战之一.

(２)难以提供误差保证.在传统B＋树索引中,可以对存

储的键提供最小和最大误差保证,保证在查找已有键时,该键

就存在于当前页面中.但是通过学习和训练构建索引在预测

位置时存在误差.如何缩小误差,以及如何保证预测位置和

实际位置之间的误差在一定范围内成为了构建学习索引的第

二个挑战.

(３)更新索引困难.在插入数据时,插入的位置会影响查

找的性能,并且插入数据可能会违反模型预先设定的误差阈

值.除此之外,在索引更新后,若只进行小部分更新,则会降

低查询的速率;若进行大量更新,新数据会改变键的分布,导

致模型不适用于现有数据.因此如何在保证查询性能的情况

下,提高插入的吞吐量,以及如何在大量更新后降低重新训练

的成本成为了索引更新的挑战.

本文梳理了现有的学习索引,如表１所列,从处理数据维

度的角度,可以将学习索引分为一维学习索引和多维学习索

引.接下来从数据划分的角度,将一维和多维学习索引再进

行细分.对于一维学习索引,数据划分策略包括将底层数据

平均划分到根节点上的等分策略和固定误差阈值的贪心算法

策略.对于多维学习索引,可分为通过映射策略将多维数据

映射为一维数据和网格划分底层数据,以及使用现有数据重

新定义布局这３类.除此之外,大多数一维学习索引均支持

插入,插入方式包括就地插入和异地插入两种.但是多维学

习索引更新困难,仅有 LISA 实现了就地插入.为详细介绍

表１中的所有索引,本文其余部分的结构安排如下:第２节介

绍了一维学习索引的构建和查询过程,第３节介绍了多维学

习索引的构建和查询过程,最后总结全文并对学习索引的未

来工作进行展望.

表１　现有学习索引概要

Table１　Summaryofexistinglearningindexes

维度

数据划分

一维学习索引

不划分 等分 贪心算法

多维学习索引

映射为一维数据 网格划分 自定义布局

不支持插入 RMI[９] RS[１５],PLEX[１６] －
SageDB[１７],

ZM[１８],ML[１９]

Flood[２０],

Tsunami[２１],

SPRIG[２２]
LSBI[２３]

就地插入 －
ALEX[２４],LIPP[２５],

Hermit[２６],CARMI[２７]
FITingＧTree[１０],

AIDEL[１１] － － LISA[１２]

异地插入 － XIndex[２８] FITingＧTree[１０],

PGM[２９],SIndex[３０] － － －

２　一维学习索引

Kraska等[９]于２０１８年首次提出了一维学习索引,并将

其命名为递归模型索引(RecursiveModelIndex,RMI).RMI
作为最早的学习索引,为后续的研究打下了坚实的基础.

表２列出了一维学习索引构建技术的逐步完善,从 RMI 开

始,逐步实现了多种更新策略、强语义保证、二级索引和并发

等技术,使得一维学习索引逐步完善,并且适用场景越来越广

泛.一维学习索引结构通常分为内部节点和叶节点两个部

分,内部节点使用 RMI模型或多层 RMI模型等学习模型预

测分支,叶节点使用线性回归模型预测记录位置,再使用局部

搜索对预测结果进行校正.底层数据划分策略的不同导致

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



内部节点形成不同的类型分支.本文按照数据划分策略的不

同划分小节,２．１节描述无底层数据划分的一维学习索引,如

RMI;２．２节描述等分策略划分底层数据的一维学习索引,如

ALEX,LIPP,XIndex等;２．３节描述使用贪心算法划分数据

的一维学习索引,如FITingＧTree和 AIDEL等.

表２　一维学习索引优化

Table２　OneＧdimensionallearnedindexesoptimization

一维学习索引 优化

RMI(２０１８年) 使用学习模型代替B树

FITingＧTree(２０１９年) 可更新、确认误差范围

AIDEL(２０１９年) 模型独立性

Hermit(２０１９年) 支持二级索引

ALEX(２０２０年) 插入空隙、批量加载

PGM(２０２０年) 模型压缩、学习查询负载

RS(２０２０年) 使用样条插值法拟合数据

XIndex(２０２０年) 可并发

SIndex(２０２０年) 可并发、索引字符串键

LIPP(２０２１年) 精确映射记录位置

CARMI(２０２１年) 利用缓存提升性能

PLEX(２０２１年) 只有最大误差一个超参数

２．１　无底层数据划分

RMI采用分层的模型结构,每层模型之间彼此独立,即
每层可以采用不同的模型.总体索引结构如图１所示,RMI
将内部节点和叶节点连接在一起形成一个层次结构.其中,

叶节点用来存储实际数据.内部节点中每个节点描述一个机

器学习模型,用于该模型预测输入键值的相应分支.给定要

搜索的键值,通过 RMI预测键的位置.由于这个预测结果并

不精确,因此采用二分搜索在叶节点进行查找,来确定数据记

录的实际位置,蓝线表示预测位置的过程.

图１　RMI结构模型(电子版为彩图)

Fig．１　RMIstructuremodel

与传统的B树索引相比,RMI具有以下两个优点:
(１)解决了“最后一英里”的准确性.RMI设计最初只使

用单个全连接神经网络模型来拟合整体数据分布,但由于数

据本身具有随机性,因此很难准确拟合出个体数据.单个神

经网络通常需要更多的空间和 CPU 时间才能减小个体的预

测误差,即在单个数据级别的精确定位问题上面临困难,这个

问题被称作是“最后一英里”的搜索准确性.分层的模型结构

解决了缩小误差的问题,使得模型误差逐层递减,利用分层结

构使“最后一英里”准确性的问题变得简单.
(２)构建模型的混合体.RMI可以在不同层次上选择不

同模型来实现不同的目的,例如图１中第一层可以使用神经

网络,因为其能够学习大量复杂的数据分布,而第三层使用线

性回归模型,因为它们在空间和执行时间上开销较小.利用

这种混合体模型可以最大化每个模型的优势,从而提高模型

的整体效 率.实 验 证 明,RMI比 传 统 B 树 访 问 效 率 高 出

１．５~３倍,空间占用仅是B树的０．０１~０．２４倍.虽然 RMI
在查询性能、存储上相比传统索引有所提高,但仍存在两点不

足:１)RMI只能处理对只读数据的查找,不支持更新操作;

２)RMI要求处理的数据是有序的.这两点不足使得 RMI无

法适用于实践中常见的动态读写工作负载.针对这两点不

足,有大量工作对学习索引模型进行了改进.

２．２　等分划分数据

等分划分数据是将底层数据平均划分到根节点上,这使

得其可以并行地在每段中训练模型.基于等分划分的索引一

般采用“自上而下”的训练方式,首先拟合最顶层的模型,然后

训练后续的层来纠正错误.

Ding等基于 RMI提出了 ALEX(AdaptiveLearnedInＧ
dex)[２４]索引.该索引基于 RMI进行了许多改进,解决了在

为包含点查询、范围查询、插入、更新和删除的混合工作负载

实现学习索引时出现的实际问题.ALEX索引为了实现更快

的查找,不再采用固定的 RMI结构,而是根据工作负载动态

调整 RMI的形状和高度,在叶节点使用线性回归模型对记录

位置进行预测,并使用指数搜索纠正预测误差,图２中的蓝线

箭头表示点查询时的查询路径.ALEX索引为了实现插入和

更新,使用间隙数组(GappedArray)布局和基于模型的插入,
如图２所示,ALEX索引为每个数据节点(叶节点)使用了间

隙数组,目的是将键插入到数据节点中模型所预测的该键应

该在的位置.若插入位置是一个间隙,则直接插入,否则,在
插入位置上通过向最近的距离方向移动一个位置来创建一个

间隙,然后将元素插入到新创建的间隙中.此方法减小了模

型的预测误差,而具有更好的搜索性能.在只读工作负载下,

ALEX的性能比 RMI的性能高出２．２倍,索引大小比 RMI
高出０．１５倍.但是同 RMI一样,ALEX索引默认数据按照

索引列有序排列,并且无法提供插入性能的时间复杂度上限,
这导致了大规模插入时性能的下降.

图２　ALEX的架构(电子版为彩图)

Fig．２　ArchitectureofALEX

为了解决上述问题,文献[２５]提出了具有精确位置的可

更新学习索引LIPP(LearnedIndexwithPrecisePositions).
该团队认为 ALEX虽然支持了更新操作,但更新操作会导致

大量的元素移动,这些开销都是由学习模型的不精确预测带

来的.因此LIPP改进了 ALEX插入时不对树的高度进行约

束的缺点,保证键到位置的映射是精确的.如果多个键映射

到同一个位置,将创建一个新的子节点来保存这些键.为了

３王艺潭,等:学习索引研究综述



约束树状索引的高度,提出了核化线性模型,均匀地分配新插

入的元素到位置的映射;以及利用一个轻量级的调整策略来

保持树状高度的约束.LIPP实现了比 ALEX索引高２．８倍

的查找性能.

Zhang等对 RMI的基本框架进行扩展,提出了 CARMI
(CacheＧAwareRecursiveModelIndex)[２７]索引,它利用 CPU
缓存的行为特性来提高索引结构的性能.在 RMI索引访问

数据节点的过程中,对于每个树节点,至少需要一次内存访问

来获取其内容.因此,内存访问所需的时间实际上会占用数

据查找中的大部分时间.换句话说,该团队认为 RMI的性能

瓶颈 是 内 存 访 问,因 此 他 们 对 RMI进 行 了 改 进,提 出 了

CARMI索引,通过强制每个节点的大小为６４字节来实现查

找数据时最小化内存访问次数.一方面,这种设计允许只通

过一次内存访问来获取节点;另一方面,较大的节点大小允许

它存储丰富的信息,这有助于减少树的平均深度,从而减少所

需的内存访问数量.在索引构建上,CARMI采用混合构建

算法自动构建各种数据集和工作负载下的索引结构,无需任

何手动调优.实验研究表明,与 ALEX相比,CARMI具有更

好的时间效率和相似的空间使用量,二者在非线性和真实世

界数据集上的差距更显著.

虽然 ALEX索引和LIPP索引试图有效地处理学习索引

的写操作,但它们在并发操作面前不能够保证正确性.为此,

Tang等提出了一种可更新的并发学习索引 XIndex[２８],它利

用了两阶段压缩、读取Ｇ复制Ｇ更新(RCU)[３１]和乐观的并发控

制[３２Ｇ３３]的组合实现可更新的并发索引,这与XIndex的两层架

构设计密不可分.顶层根节点使用学习的 RMI模型来索引

组,底层每个组节点使用学习的线性模型来索引其数据,组节

点内包含线性模型、排序数组、缓冲区.缓冲区用于缓冲插入

的记录,并通过模型索引的排序数组有条件地压缩,在执行并

发操作时,缓冲区需要合并到排序数组,分为合并阶段和复制

阶段.为了减少性能变化,XIndex根据运行时工作负载特征

调整其结构,通过结构更新操作(模型拆分/合并、组拆分/合并

和根更新)保持错误界限和增量索引大小.评估表明,与现有

传统并发索引[３４Ｇ３５]相比,XIndex的性能优势高出４倍左右.

Wu等提出了二级索引 Hermit[２６],它对 RMI和 ALEX
等仅支持数据按照索引列有序排序做出了改进,利用隐藏在

列中的软函数依赖关系[３６Ｇ３７]使其可以实现二级索引.二级

索引可以显著提高涉及对非主键属性的选择的查询性能.与

一级 索 引 不 同,非 主 键 属 性 没 有 排 序,可 能 包 含 重 复 项.

Hermit通 过 分 层 回 归 搜 索 树 (Tiered RegressionSearch
Tree,TRS)对数据库的同一数据表中的目标列 M 和主键列

N 之间的数据相关性进行建模,从而实现删除索引键访问的

冗余结构.它利用分层回归方法在相关函数上自适应地动态

执行曲线拟合.Hermit能够高效地处理插入、删除和更新,

并支持按需结构重组,以在系统运行时重新优化索引效率.

２．３　贪心算法划分数据

贪心算法旨在采用贪心的策略,保证数据划分满足规定

的误差范围,从局部最优,最终达到全局最优.采用贪心算法

划分数据的学习索引是“自下而上”训练的,首先将最底层拟

合到一个固定的精度,然后构建后续层,以快速搜索最底层,
找到合适的模型.

FITingＧTree[１０]是最早的基于贪心策略划分数据的一维

学习索引,它是基于传统的集群 B＋树开发的,如图３所示,

FITingＧTree采用B＋树的内部节点,但与传统 B＋树不同的

是,FITingＧTree叶节点使用分段线性函数的起始键和斜率来

近似索引.FITingＧTree支持非聚簇索引,其中关键的一步是

通过索引键对数据进行排序,并按排序顺序物化指向每个数

据项的指针数组来构建间接层.接下来,与聚簇索引的步骤

一样,分段算法扫描间接层并生成有效的段集,然后将这些段

集插入 到 上 层 树 中. 这 里 分 段 采 用 的 是 一 种 类 似 于

FSW[３８Ｇ３９]的贪心算法ShrinkingCone,它具有较低的固定内存

使用,并且能保证每个分段满足误差阈值,误差阈值由成本模

型决定.FITingＧTree支持插入和查找操作,每个段包含一个

额外的固定大小的缓冲区,当新的键被插入缓冲区中,一旦缓

冲区达到预定的大小,它将与段中的数据结合,然后使用分段

算法重新创建一系列满足错误阈值的有效分段.实验表明,

１MB内存的FITingＧTree能够与消耗超过１０GB内存的固定

大小索引的性能相匹配,从而节省４个数量级的空间.

图３　FITingＧTree索引结构

Fig．３　StructureofFITingＧTreeindex

AIDEL(AdaptiveInDEpendentLinearregression moＧ
dels)[１１]索引是基于 RMI提出的一种可扩展的、具有有限预

测误差的学习索引,它解决了 RMI可扩展性差、维护开销大

的问题.AIDEL将数据划分为不同的部分,并使用多元线性

回归模型来很好地学习每个部分.AIDEL模型在内部是完

全独立 的,所 有 的 模 型 都 是 通 过 学 习 探 测 算 法 (Learning
ProbeAlgorithm,LPA)生成的,该算法利用贪心算法根据数

据分布自适应地划分数据,然后分配线性回归模型.与 FIＧ
TingＧTree使用的分段算法不同,在LPA中,只有线性分布相

同的数据才能被划分为相同的子数据集,因此,每个子数据集

都可以很容易地用线性回归模型来表示.AIDEL通过添加

在现有数据后面的排序列表来实现可伸缩性,它可以轻松地

处理插入并保证插入数据有序排列,从而有效地实现更新后

的查询.AIDEL中的这种设计允许在不影响整个结构的情

况下更新任何模型.

PGM(PiecewiseGeometricModel)[２９]索引是一个完全动

态的分段几何模型索引.不同于依赖经典的数据结构的 FIＧ
TingＧTree,PGM 索引是基于PLA模型[４０]提出在一个新的递

归结构中固定最大误差容忍度来协调线性模型的最佳数量.

此后,PGM 索引对键和段(即起始点和斜率)提供适当的无损

压缩,对于起始键使用已有研究方法[４１Ｇ４２]进行压缩,对于斜

率设计压缩算法.PGM 索引对键的分布和查询分布具有
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适应性,形成了第一个已知的分布感知的学习索引.PGM 索

引可以根据任何给定的空间或延迟要求有效地自动调整自

身.为了支持插入,PGM 索引采用了 LSM 树的思想.空间

占用率比 FITingＧTree高７５％,构建速度相比 RMI有所提

升,同时不需要超参数调整.但其必须在所有不同大小的组

件中搜索给定的键,导致查找性能严重降低.

RS(RadixSpline)[１５]索引的构建过程分为两步.首先,线
性样条拟合数据的CDF,保证一定的误差范围;其次,构建一

个基数表作为样条点的近似索引.RS使用样条插值法[４３]拟

合数据来保证用户定义的误差范围,但随着数据集大小的增

长,或者在大的异常值下,它的性能表现并不尽如人意.RS
查询性能与 RMI类似,但是构建速度比 RMI快约６倍.文

献[４４]对 RMI,PGM 和 RS进行了实验对比,结果显示,对于

最大的数据集,RMI,PGM 和 RS的最快变体的构建时间分

别为８０s,３８s和２０s.RS使用基数表对其样条点进行索引,

然而,当数据集的键不能轻易地被基数表索引时,即它们的二

进制表示的最长公共前缀很大时,RS的性能可能会下降.

PLEX[１６]通过优化基数树 HT(HistＧTree)[４５]替换基数

表来解决上述问题.与 RS一样,PLEX也是“自下向上”构建

的,首先在底层数据上构造一个错误边界样条,然后在 CHT
中对样条点进行索引.因为它只有一个超参数“最大误差

e”,所以得到的索引结构具有构建速度快、错误有界查找和易

于使用的特点.
现有的学习索引在整数键上表现出良好的性能.然而,

它们的性能在查找字符串键时显著下降.实验表明,当键长

度从 ８ 字 节 增 长 到 １２８ 字 节 时,XIndex的 性 能 下 降 超 过

６６％.因此,Wang等提出了专门处理可变长度字符串键工

作负载的并发学习索引SIndex[３０],这也是目前唯一已知的针

对字符串键进行优化的索引结构.它的整体架构与 XIndex
类似,为了实现在字符串键下的良好性能,SIndex针对字符

串键做出了３个重要的设计:１)SIndex使用部分键来降低模

型的计算成本和比较成本,部分键是原始键的保留顺序的子

字符串,也是组内键的最短的固定长度的子串,目的是在这一

个组中保持独特性,采用一种高效的算法来计算部分键;

２)SIndex利用贪心算法策略自适应地将键划分为不同的组,

这种分组方案通过减少组的数量来提高SIndex,从而减少根

节点的索引负担;３)SIndex在根节点使用分段线性模型而不

是 RMI模型来索引组,使用分段线性模型有助于 SIndex控

制索引键范围.实验结果表明,对于所有键的长度,SIndex
都展现出了相当大的性能优势.当键长度从８字节增长到

１２８字节时,SIndex保持了其 ８ 字节性能的 ６２％,并 且 比

XIndex高出９１％.

一维学习索引虽然一定程度上对传统索引进行了优化,

但在实际应用中,因其只能处理单一维度的数据,导致应用场

景受限严重.虽然可以使用多级一维索引对数据进行多个属

性的查询,但这会产生巨大的存储开销,只能适用于较小的数

据集.因此,为了更好地组织管理数据,学者们将研究方向转

向了应用更广泛的多维学习索引.

３　多维学习索引

多维数据索引是一种用于高效数据访问的数据结构.与

一维数据可以根据属性值进行排序不同,多维数据因为逻辑

顺序不强而不易排序,这种不易排序的特性成为了将学习模

型应用到多维索引的最大的挑战.表３列出了现有多维学习

索引的优化对比和发展脉络,从初步实现对多维数据的索引

到逐步实现各类查询、优化布局和动态更新.

表３　多维学习索引优化对比

Table３　MultiＧdimensionallearnedindexesoptimization

多维学习索引 优化

SageDB(２０１９年) 实现点查询、范围查询

ZM(２０１９年) 结合Z阶曲线和 RMI
LSBI(２０１９年) 支持 NN查询

ML(２０２０年) 支持kNN查询

Flood(２０２０年) 根据查询工作负载优化数据布局

Tsunami(２０２０年) 根据数据相关性和查询倾斜优化数据布局

LISA(２０２０年) 动态更新

SPGIN(２０２１年) 对kNN查询进行剪枝处理

多维学习索引的迅速发展离不开一维学习索引打下的坚

实基础.大部分多维学习索引的主要思想是将多维数据布局

进行划分处理,在划分数据后普遍采用前面讨论过的 RMI和

分段线性回归模型对数据进行构建索引.因此,本文根据数

据布局的不同详细介绍表内所有学习索引.第３．１节描述将

多维数据映射为一维数据,如SageDB,ZM,ML;第３．２节描

述采用网格划分多维数据,如Flood,Tsunami,SPRIG;第３．３
节描述将多维数据转化为自定义布局,如LISA和LSBI.

３．１　多维数据映射为一维数据

该类数据布局的多维索引主要思想为:首先将多维空间

映射为一维空间;然后在一维空间建立索引;最后实现在多维

数据上 的 查 询.SageDB(SageDataBase)[１７]和 ZM(ZＧorder
Model)[１８]索引是较早将学习索引应用到多维数据上的多维

学习索引,它们实现了点查询和范围查询,但不支持kNN 查

询.SageDB使用投影函数L将点投影到一维上,物理位置使

用训练过的CDF模型进行分配预测,但是具有相同排序键的

两个点可能相距很远,这导致围绕其中一个点的一个小查询

矩形也会包含大量无关的点,使查询速度变慢.ZM 索引结

合了Z阶空间填充曲线[４６]和 RMI来索引空间数据.ZM 索

引应用Z阶空间填充曲线将多维数据映射到一维数据空间,

使多维数据变为可排序数据后,构建 RMI来学习数据分布,
预测所需数据对象的位置.ZM 索引展现了更优的查询性能

和更小的存储代价,同SageDB一样,ZM 索引的缺点也是在

实现查询过程中会扫描到许多无关的点,降低了查询的效率.

图４　ML索引方法

Fig．４　MLＧIndexapproach

为了改进这一问题,并实现kNN 查询,文献[１９]提出了

第一个支持kNN查询的多维学习索引,即 ML(MultidimenＧ
sionalLearned)索引.ML 索引是一种高效的多维学习结

构,用于处理点查询、范围查询和kNN 查询.ML索引由两

个主要组件组成,如图４所示.它的创建分两个阶段进行:
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第一阶段,基于iDistance索引[４７]构建,使用参考点将多维数

据缩放为一维值,以便排序,参考点的选择是使用 KＧMeans
算法完成;第二阶段是一个由简单回归模型组成的 RMI,用
于学习缩放值的分布,以及用于搜索和存储数据的排序数组.

ML支持范围查询和kNN 查询,使用距离近似方法[４８]实现

范围查询,使用基于iDistance的改进策略实现 kNN 查询.

实验结果显示,在搜索二维点时,ZM 优于 ML;在范围查询

时,ZM 的性能较差.

３．２　网格划分

上文提出了几种用于处理多维数据的学习索引,但这些

方法的主要思想是利用现有的一维学习模型,这需要将多维

数据转换为一维数据,因此以上方法不能利用或不能充分利

用原始多维数据的空间分布信息.为了更直观地建立多维学

习索引,需要将学习模型广泛应用于各个维度,然后分析多维

数据并对其进行划分.为此,本小节介绍在多维数据上进行

网格划分后建立学习索引.

Flood[２０]索引同时优化数据存储布局和索引的结构,以
此来获得优于其他多维索引的查询速度.Flood索引的基本

思想是在每个单元格内部使用分段线性回归模型拟合数据分

布.为了优化网格划分,Flood训练了一个随机森林回归模

型[４９]来预测成本模型的权重,以此选出最优的成本模型;为
了实现数据样本平滑化,Flood利用 CDF使每个单元格内数

据点近似平均;为了找到最佳排序维,Flood迭代选择每个维

度作为排序维,对其余d－１维排序,对于d种可能用梯度下

降法来找到最佳排序维.实验结果显示,Flood的查询时间

较多种空间索引[５０Ｇ５１]至少提高了２．４~３．３倍.在性能相当

时,Flood的索引占用空间仅为其他空间索引的 １/５０.但

Flood仍有两点不足:第一,它只对均匀查询进行优化,当查

询不是均匀的时,性能会下降;第二,当数据关联时,Flood基

于模型的索引技术会导致单元格大小不同.

为了改进以上不足,Kraska团队在 Flood的基础上提出

了 Tsunami[２１]索引,目的是解决 Flood在数据相关性和查询

倾斜方面的局限性.首先,使用完整的数据集和样本查询工

作负载优化网格树;其次,在优化后的网格树的每个区域中,

构造一个只对与该区域相交的点和查询进行优化的增强网

格.实验结果显示,Tsunami的查询性能比 Flood高出６倍,

索引大小仅为Flood的１/８.

SPRIG(SPatialinteRpolationfunctIon based GridinＧ
dex)[２２]索引是一个高效的基于空间插值函数[５２]的网格索引,

可以用来处理范围和kNN 查询.索引建立首先基于成本模

型找到最优的行和列生成网格,然后为每一个网格生成一个

ID,基于网格和ID生成拟合插值函数 Fin,将行列值作为输

入,由拟 合 插 值 函 数 估 算 ID.为 了 提 升 kNN 查 询 性 能,

SPRIG索引采用了两种修剪技术:一种是最近点剪枝技术,
另一种是基于枢轴的过滤.在一系列的查询与优化下,实验

结果表明,SPRIG索引在查询时间上优于Flood索引,但消耗

的存储更多.

３．３　自定义数据布局

该类多维学习索引在原有数据基础上重新定义了一种数

据布局.LSBI(LearnedSpatialBucketIndex)[２３]索引在多维

数据上应用桶装结构,并实现了范围查询和 NN 查询.图５

给出了LSBI的模型架构,第１－３级表示第１维桶装,第４级

表示第２维桶装.在此基础上,采用线性回归模型和单一神

经网络两种模型,在图５中桶结构的第一级应用单一神经网

络,通过学习每个桶内的值与其桶键之间的关系,快速缩小相

关桶的区域,并对每个子桶建立线性回归模型,了解桶内数据

点之间的关系及其在桶内的位置,快速定位每个桶内的相关

值.实验结果显示,LSBI范围查询和 NN查询速度均优于 R
树[５３],但LSBI目前支持的查询类型比 R 树少,例如不支持

kNN查询,这使得LSBI可进行的查询有限.

图５　LSBI的架构

Fig．５　ArchitectureofLSBI

虽然以上多维学习索引在各个方面进行了优化,但它们

都不支持插入.与一维索引相比,多维索引插入更难,因为多

维数据杂乱无章,插入的位置会影响查询的性能.为了解决

这个更新问题,Li等提出了 LISA(LearnedIndexstructure
forSpatialdAta)[１２]索引.LISA 在实现范围查询和kNN 查

询的基础上,实现了数据更新、插入和删除.它的核心思想是

使用机器学习模型,以在磁盘页面中为任意空间数据集生成

可搜索的数据布局.如图６所示,图６(a)－图６(b)是将多维

点映射到一维空间,基于勒贝格测度(LebesgueMeasure)[５４]

的方法生成映射函数,图６(b)－ 图６(c)是通过多维点的映

射值,学习由一系列分段线性函数组成的预测函数,以便为每

个映射值分配一个碎片ID,图６(c)中每个彩色部分为一个碎

片,这一系列的碎片类似于数据布局.最后,为每个碎片分配

磁盘页面.不同于前两节讲述的数据布局固定的学习索引,

LISA使用学习模型来生成数据布局,因此它的数据布局是可

以动态维护的.

(a) (b)

(c)

图６　LISA框架

Fig．６　LISAframework
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LISA算法能有效地支持数据更新,即插入和删除.在插

入操作时,通过预测函数计算插入点应该插入的磁盘页位置,
若磁盘页面容量充足,则直接插入;若页面容量不足,则扩展

磁盘页再插入.在执行删除操作时,找到应该删除该点的磁

盘页面位置,若删除该点后页面点数为空,则释放当前页;若
删除该点后页面容量过少,则合并磁盘页.除此之外,LISA
算法还支持范围查询,并使用格子回归(LatticeRegression)
模型[５５]结合范围查询实现kNN 查询.实验结果表明,与 R
树相比,LISA可以节省１０％~２０％以上的IO消耗,且 LISA
所需的磁盘存储空间平均比 R树少５％~１０％.

结束语　学习索引是一个非常有前景的研究领域,该领

域已经成为了国内外学者的研究热点,并取得了许多优良的

研究成果.本文调研了该领域相关的论文,并对研究成果进

行了详细的划分,总结了现有研究成果的优势与不足.到目

前为止,学习索引研究还处于初级阶段,依然有许多关键问题

尚未解决.本文根据现有工作的不足,给出了未来学习索引

值得探索的３个研究方向.
(１)多维学习索引的动态更新.在学习索引的研究中,一

维学习索引普遍支持动态更新,但对于多维学习索引动态更

新机制的研究仍处于起步阶段,如何在实现插入、删除的基础

上,最大程度地保护模型的精度,以及在大量插入时实现局部

重新训练模型,而非全局更新,是未来多维学习索引值得探索

的研究方向.
(２)处理更多查询类型.虽然研究者们对学习索引处理

点查询、范围查询和kNN 查询已经有了初步的研究,但是很

多在传统索引中已经进行深入研究的经典问题在学习索引上

仍没有得到解决(如空间连接和最近点对查询).这些问题在

实际生活中都有很高的应用价值,如果能在学习索引中得到

解决,学习索引的应用场景将更加广泛.
(３)学习索引与图数据库相结合.目前学习索引被大量

应用于关系型数据库,尝试将其思想与图数据库建立连接,使
其能被应用到图数据库中,并实现图上常见查询(如最短路径

查询).进一步研究学习索引在时序图上的应用,使其对动态

数据友好,也是有待研究的课题方向.
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