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负载感知的存储子系统调优研究 ) 

李益民 邢春晓 严 琪 胡庆成 张小虎 

(清华大学计算机科学与技术系 北京 100084) 

摘 要 存储 IO的性能远远低于CPU、内存的性能，而且它们之间的差距还在扩大。因此，对于越来越多的数据密 

集型应用系统来说，存储系统往往是系统瓶颈。存储的性能不仅与存储子系统体系结构以及子系统中各部件的性能 

相关，还与系统的工作负载和应用环境相关。负载感知的性能调优指存储子系统通过对负载特征的分析 实现对应用 

环境的动态感知，并根据负载特征动态调整 系统运行策略。负载感知的性能调优使得存储子系统能够更合理地调度 

存储系统资源，从而提高I()性能。 
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Abstract The I／O performance of storage sub—system is far lower than that of CPU or memory，and the gap between 

them is growing greater and greater．Storage subsystem is still the perform ance bottleneck of computer systems for da— 

ta-intensive applications．The I／O perform ance of storage subsystem is associated with not only the architecture and the 

components of storage sub-system but workload characteristics and application circumstances as wel1．The core idea of 

workload sensitive performance-tuning is that storage subsystem continually analyzes workload characteristics SO as to 

dynamically make sense of the application circumstances and automatically adj usts the systematical running strategy． 

Storage subsystem can reasonably schedule storage resources and considerably improve IO performance by Workload—-A—。 

ware performance tuning． 
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1 引言 

计算机科学技术的迅速发展和广泛应用推动了社会生产 

和生活各个领域的快速发展。与此同时，社会生产和生活各 

个领域导致计算机需要面对的数据量呈指数式增长，极大地 

推动了数据存储尤其是海量数据存储技术的发展。以服务器 

为中心的数据存储模式逐渐转化为以数据为中心的数据存储 

模式。网络附加存储 (NAs)和存储区域网络 (sAN)成为存 

储领域近年来的主流技术，它们突破了直接连接存储(DAs) 

存储结构的限制，不仅提高了存储系统的扩展性、可用性和灵 

活性 ，更重要的是带来了数据 IO性能的大幅度提高。 

然而相比较而言，目前外部存储设备的 IO性能相对于 

CPU、内存和网络来说要低 6个数量级以上口]，并且由于受机 

械部件性能的限制，存储设备的访问速度每年只能提高 7 
～ 1o ，而现代处理器和内存的处理速度正以每年 5o ～ 

100 的速度提升，存储设备 IO性能的提高速度远远低于 

CPU和内存。对于越来越多的数据密集型应用来说，存储设 

备 IO性能依然是计算机系统整体性能的瓶颈。要提高计算 

机系统的整体性能，改善相关应用的服务质量，对存储子系统 

进行调优是条非常有效的途径。 

传统的存储子系统试图通过一些固定的、静态的策略来 

优化 I()性能，而对 自身所处的应用环境和负载特征并不关 

心。实际上，在不同的应用环境下，施加到存储子系统的 IO 

负载往往呈现出不同的模式和特征l_20 ；而且，在同一应用环 

境中，随着时问的推移和用户群的变化，IO负载模式和特征 

也会不断改变。存储子系统中很多部件的性能对于负载特征 

是非常敏感的，因而感知负载的变化并有针对性地对系统行 

为进行调节，能使存储子系统各部件的协作更加协调，存储资 

源的分配更加合理 ，有助于存储子系统 IO性能的提高。 

负载感知的自调优存储子系统是一个能动态感知环境变 

化、自动提取负载特征，并根据分析自动实施策略调整的自调 

优系统。本文对 自调优存储子系统中的负载敏感部件进行分 

析，并提出负载感知的调优方法。对其相关技术进行详细和 

深入介绍和对比研究。本文以下共有三个部分：第二部分进 

行存储子系统的典型结构及其负载敏感部件的性能分析；第 

三部分介绍负载感知的存储系统性能调优方法；最后是文章 

的总结。 

2 存储子系统典型结构及其 IO性能分析 

2．1 存储子系统典型结构 

存储子系统的主要任务就是将后端的物理存储设备向外 

部世界表现成独立的、可管理的逻辑存储设备。一个典型的 

*)国家 CNGI产业化类项 目(分项 CNGI-04—5—1D)、eelN博士后科学基金(20060390069)资助，国家科技撑计；~,J(2006BAH02A00)资助。李益民 

硕士研究生，主要研究方向是存储性能优化；邢春晓 博士、教授，主要研究方向为数据库技术、软件工程和海量信息管理；严 琪 硕士研究 

生，主要研究方向为网络存储、射频识别；胡庆成 硕士研究生，主要研究方向是数据存储；张小虎 硕士研究生，主要研究方向是数据挖掘、软 

件工程等。 
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存储子系统包含前端网络、存储控制器、后端网络和物理存储 

设备四个部分，其结构如图1所示。 

前端的存储网络连接主机和存储子系统。前端网络可能 

是光纤通道(K )、IP网络或是 InfiniBand。前端网络接口的 

数量和速度决定了存储子系统的数据 IO的速度。多接口能 

实现负载均衡，也能作为冗余链路来实现高可用性。 

存储控制器是存储子系统中的核心部件，负责协议的解 

析、逻辑存储地址到物理存储地址的映射、数据的搬运、数据 

的保护等功能。为了实现高性能，控制器在实现上一般使用 

高性能的CPU、高速的大容量的内存以及针对快速处理数据 

做了优化的专用集成电路来协同工作。现代的存储控制器已 

经具备相当强的处理能力。 

后端存储网络用于连接存储控制器和后端的存储设备 

(如磁盘、磁带驱动器)，它可能是一个FC环或是一个并行的 

小型计算机接口(SCSI)总线或是 ATA、SATA等总线。 

真正存储数据的设备是后端存储单元，它们一般是带有 

ScSI、FC、ATA或者 SATA接口的磁盘驱动器或磁带驱动 

器。硬盘的转速、平均寻道时间以及接口速度以及磁带机持 

续传输速率都会影响存储子系统的IO性能。 

图1 典型的存储子系统体系结构图 

2．2 影响存储子系统 IO性能的关键因素 

2．2．1 数据布局策略 

存储子系统协同多个后端存储设备工作，而对于单个存 

储设备如磁盘驱动器来说，IO操作是串行的，因此要充分利 

用所有这些存储设备的性能和容量，就必须将数据分布到尽 

可能多的存储设备上去，这样就可以对数据进行并行访问。 

数据的条带化(Striping)就是指对数据分块并将数据分布到 

不同的磁盘驱动器上。条带化通过引入并行访问使得数据顺 

序访问的吞吐率大大提高。但是，磁盘的数量越多，磁盘损坏 

和数据丢失的风险也就越大。因此条带化的数据必须使用镜 

像或者校验方式来进行保护。冗余磁盘阵列(RAID)[4]就是 

一 个综合了条带化、镜像以及校验的数据分布技术。按照数 

据分布方式的不同，RAID分成多个级别。各个 RAID级别 

在数据冗余程度、性能等方面各有不同。例如RAID1读写性 

能和可靠性都比较好，但由于其采用全冗余方式，磁盘利用率 

低、成本高。而RAID5读性能好、磁盘利用率高，但由于存在 

读一更新一写问题，因此不适合写密集型的负载。 

很多RAID级别都使用了条带(Stripe)来组织数据，将逻 

辑上连续的数据分布到多个磁盘。条带单元(Striping Unit) 

指O-+磁盘设备上的连续的数据块，条带单元决定了一个逻 

辑的访问请求如何被分割成磁盘请求。条带单元的大小 

(Striping Unit Size以下简称 SUS)是影响 RAI【)性能的一个 

关键因素。Miller的研究表明，在科学计算中，如果 SUS的 
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值是最优值的一半或 2倍时，通常会有 2O 的性能损失嘲。 

SUS的值的最优值与负载特征密切相关。简单来说，SUS设 

置过大 ，会导致负载请求无法有效地分布到多个磁盘；而 

SUS设置过小，则访问相同数据量需要的访问次数就会增 

多，导致额外的开销。 

RAID级别和SUS是数据布局中的两个关键因素，它们 

的最优配置是与负载密切相关的。换句话说，我们需要根据 

负载来调整数据布局，从而对存储性能进行优化。 

2．2．2 数据缓存方法 

如图1所示，存储子系统常使用缓存(cache)来构成二级 

或多级的存储层次。由于缓存的访问速度与存储设备相比要 

快得多，因此可以用缓存来避免缓慢的磁盘访问。对于读取 

操作来说，如果需要读取的数据已经存在于缓存中，那么无需 

存储设备的机械操作就能读取数据。对于写入来说，数据可 

以高速地写入缓存，等系统空闲的时候再真正写入存储设备。 

最理想情况下，缓存和磁盘组成的多级存储的容量是磁盘的 

容量，访问速度是缓存的速度。然而在实际情况中，由于需要 

的数据并不一定在缓存中，因此缓存的命中率是影响多级存 

储系统的性能的关键，而缓存的调度策略和缓存的容量直接 

影响缓存的命中率。 

传统的存储系统根据访问的局部性原理，使用 LRU等 

经典缓存调度算法来进行缓存的调度。这种传统的方式存在 
一 些固有的问题 ，制约了调度的效率的提高。首先，访问的局 

部性原理是一个统计规律 ，LRU等算法也是一种固定的、非 

自适应的算法 ，在实际的某些系统(或是某些场景)中存储 Io 

请求不遵循该规律时，缓存的调度就可能出现低效的情况 

其次，从主机到存储子系统，甚至在存储子系统内部都存在多 

个级别的缓存，但多个缓存之间也无法交换信息，无法协同工 

作。因此这些不同层次的缓存中保存的内容会出现重复，有 

效的缓存容量将小于总的缓存容量，造成缓存资源的浪费。 

最后，数据预取根据数据访问的顺序性进行数据预读取取，数 

据预取需要付出时间上和空间上的开销。一旦数据的访问不 

满足顺序访问的条件，预取就会取到并不需要的数据，既付出 

了时间开销 ，又浪费了缓存空问。 

3 负载感知的存储系统性能调优 

3．1 存储负载定义及描述 

本文所指的负载指存储IO负载，是主机向存储设备发出 

的IO请求的集合。假设时间问隔为t的范围内，存储设备收 

到k个存储 IO请求。请求可用如下的向量来描述： 

x 一(zf，l，X ，X ，3，Xi。4)，o4 <志 

其中Xm到X 分别表示 IO请求的类型、请求地址、请求长 

度、到达时间。请求类型取值0或 1，分别代表读请求和写请 

求。那么读写负载所占比重分别为 

壹(1一n ) 
Rreq—rat 一 

壹(1一 ) 
Rreq—ratP一 

平均请求长度为 
 ̂

∑(z ) 
average—req—s 一 生 0_· 一  

定 

负载的并发度(concurrency)是负载的一个重要特性，它 
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是指某个时刻，计算机系统中并发地进行磁盘请求的进程的 

平均数量。并发度的计算可转化为时间间隔内到达请求的平 

均数。对于请求集合中的每两个向量32 和32，，定义距离 

19,
，j I32邮一而，3 I 

对集合中向量进行聚类，得到 

{C ⋯G } 

设聚类中的元素个数为 Num(G)，则并发度 

∑Num(C，) 
concurrency— l三L——一  (1) 

m  

3．2 负载感知的存储子系统体系结构 

负载感知的存储子系统中引入了一个负载感知部件，负 

载感知部件可以感知主机系统的各个层次的负载特征，并根 

据负载特征调整优化策略。通过将系统资源进行调整适应负 

载，来实现对系统性的优化。负载感知的存储子系统的体系 

结构如图 2所示。 

图 2 负载感知的存储子系统示意图 

3．3 负载感知方法 

3．3．1 挖掘方法 

通常情况下 ，数据以块的形式存储在物理存储设备上，由 

文件系统管理和组织，应用程序通过文件系统来访问数据。 

应用程序使文件与文件之间存在某些联系，而文件使构成数 

据块之间存在联系，对于应用程序直接使用原始分区的情况， 

则是应用程序直接使某些数据块之间发生联系。因此，在存 

储设备中，许多数据块之间并非彼此独立，而是存在相关联 

系_6 的。相互关联的这些数据块很有可能在一个访问流中被 

先后访问，如果知道这种相关性，我们就可以在读取当前数据 

块时将与当前数据块相关性大的数据块预取到缓存，或是保 

留在缓存中不被调出，相对于传统的缓存调度算法，这种方法 

能够更准确地进行预读取和缓存替换，缓存调度效率更高。 

然而现有的存储接口是简单 的块访问接口，存储应用只 

能进行基于块的读写操作，无法向存储设备提供访问模式及 

数据语义的信息。而存储设备也只能在块级别上管理数据， 

无法直接知道这些块之间可能存在的语义联系。在不改动存 

储访问接口的情况下，可以使用一些数据挖掘方法|6]，挖掘出 

数据 10负载的访问模式以及数据块之间的联系。 

3．3．2 OSD方法 

自从 1956年第一块磁盘驱动器诞生以来 ，存储基础设施 

的容量和复杂性都有了巨大的提高，传统的块操作接口已经 

成为存储设备功能增强和性能提升的制约因素。为了对简单 

的存储块接口进行改进，能向下层存储传递更加丰富的信息， 

更充分地利用磁盘驱动器中的处理能力，学术研究人员和磁 

盘制造商都已经在基于对象的存储(OSD)̈7 ]上做了一些有 

价值的工作。基于对象的存储设备使得主机与设备之间的接 

口不再是简单的块接 口，而是对象。对象是一个存储设备的 

逻辑抽象，包含访问数据的方法、数据描述特征以及安全策略 

等。通过丰富的对象接 口，存储设备能获取到真正使用该存 

储系统的用户和存储应用的行为、特征和模式等信息。 

目前存储工业协会(SINA)已经做了大量 OSD模型和接 

口标准化的工作，将 ()SD专用命令扩充到 SCSI命令集的草 

案 9̈]已经被批准，但真正使用 OSD的产品尚未出现。 

这两种负载感知的方法各有其优缺点。挖掘方法无需在 

接口上进行变动，对主机是透明的。但是，对 I()请求数据的 

挖掘需要较大的时间和空间上的开销。OSD方法在接 口上 

支持负载附加信息的传递，但标准的制定和得到各方面的支 

持还需要较长的时间。 

3．4 基于负载感知的调优方法 

3．4．1 负载感知的数据迁移 

RAID的配置会给存储管理带来一定的负担，而且不合 

理的配置会造成性能问题。同时，系统负载会因随着时间的 

推移和用户群行为的变化而发生变化，固定 的配置无法适应 

负载的改变。为了提高存储设备的动态适应性，需要根据负 

载特征进行数据迁移，以实现数据布局对负载的重新适应。 

负载感知的数据迁移，就是根据负载特征，对数据分布进行重 

新调整。 

由于数据的迁移需要较大开销，因此负载感知的数据迁 

移需要确定迁移目标、迁移方法和迁移时机的问题。 

迁移目标指数据迁移到何种数据分布。由于 RAID1具 

有明显的高性能和高成本的特性 ，而 RAID5虽然磁盘利用率 

较高，但在小写负载下性能不佳，许多研究都选择在这两个级 

别之间进行数据迁移，希望获得这两种数据布局形式的优点。 

如 Wilkes等提出了HP AumRAID 1̈0_控制器的设计，它能监 

视负载的情况并根据工作负载来 自动实现数据在 RAID5和 

RAID1之间迁移。这样就能综合 RAID5的磁盘利用率高以 

及 RAID1性能高的优点。 

除了 RAID级别，SUS也是数据迁移 中的一个重要参 

数。最优的 SUS值可以根据负载特征进行计算。Chen和 

Patterson[1l_使用并发度来描述系统负载，他们认为 SUS值 

的选择主要依赖工作负载的并发度，只要并发度已知，就能求 

出一个在这种负载下一个最优的SUS值。对于 RAID1，他们 

提出了一个公式，用于近似地计算最优的SUS值： 

stripeunit=S~AT~ATR× (concurrency--1)+ 0．5kB 

(2) 

公式中s为常数，A丁为平均的磁头寻道并移动到数据 

所在位置的时间，ATR指平均的数据传输速率。AT与ATR 

的乘积也常被称为磁盘性能积(Disk Performance Product)， 

concurrency指并发度，可 由公式(1)计算得出。0．5kB是一 

个磁盘扇区的容量。 

Simitci和 ReedE ]使用单位时间内的到达率来描述负 

载，并提出了一个基于负载的条带化模型。他们推导了一个 

公式来计算最优的SUS值： 

． ． Averaffe Re questSize 
pe R—equestWidth X—NumOfDisk 

对于 RAID5的条带单元大小的选择，Chen和 Lee的研 
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究[13]表明，对于读负载，最优的 SUS值随整列中磁盘数的增 

加丽减小，而对于写负载，最优的 SUS值随阵列中的磁盘数 

的增加丽增加。他们建议在没有详细的负载描述信息的情况 

下，P．AJI~磁盘阵列的SUS设为磁盘性能积的 1／2，即 

2 

数据的迁移方法通常是用一个分配位图维护逻辑存储到 

物理存储分配的映射关系，数据在物理存储之间迁移，同时修 

改映射关系，对上层透明。逻辑存储与物理存储的映射关系 

如图 3所示。 

逻辑存储 物理存储 

图3 逻辑存储到物理存储的映射 

数据的迁移时机对于系统性能的影响也很大。一方面由 

于迁移开销较大，数据的迁移不应该频繁发生；另一方面如果 

在系统繁忙时迁移将会影响存储子系统的性能，因而迁移应 

该在系统空阿或者轻载时进行。 

3．4．2 负载感知的缓存替换 

负载感知的缓存调度试图从负载信息中动态挖掘出数据 

块之间可能存在的相关性、寻找频繁出现的、相对固定的访问 

模式 从而能预测将要访问的数据块，使得缓存替换和数据预 

取更加智能 负载感知的缓存首先采用频繁序列(Frequent 

Sequence)的挖掘算法[14]挖掘频繁出现的请求序列，根据序 

列计算数据块之间的相关性。 

在现有的存储系统体系结构下，文件系统被用于管理文 

件数据 存储应用通过文件系统访问文件数据。因此存储设 

备中的数据往往能通过文件系统和存储应用发生某种联系， 

任意两个数据块 A和 B之间可能发生的联系有以下三种 ： 

1)属于同一个文件的不同部分。 

2)不属于同一个文件 ，但属于某个存储应用需要访问的 

不同的数据文件。 

3)数据块之间相关性很小 。 

对于 1、2两种情况，数据块之间很有可能存在某种固定 

的先后访问的顺序，即数据块 A被访问的事件发生后，数据 

块B被访问的事件很可能发生。因此，在数据块 A被访问 

后，如果 B在缓存中，则 B不应该被调出，如果 B不在缓存 

中，B应该被优先预取到缓存。负载感知的目的，就是要找到 

可能存在的数据块访问的序列关系。 

例如，对于在t时间间隔内收到的k个存储 IO请求，将 

其访问地址按其到达时间进行排列，如下所示： 

{a，b，e，a，g，d，b，e，g，a d⋯} 

可以使用频繁序列挖掘算法来挖掘出频繁出现的访问模 

式。频繁序列是指集合中出现次数超过一定阈值的子序列。 

子序列出现的次数称为支持度。在上面的例子中进行频繁子 
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序列的挖掘，可以得到{abc}{gd}两个支持度为 2的子序列 

根据频繁子序列可以计算数据块之间的相关性，与当前 

访问数据块有强相关性的数据块将不允许被替换出缓存。这 

点可以用一个使用遮罩的改进 LRU算法来实现，设频繁序 

列保存在FS中，相关算法的伪码描述如下： 

算法 1： 

LRU with mask() 

Input：request stream 

Output 
For every x in request stream 

Case I：z is in CACHE 

Cache hit has occurred 

CaseII：z is notinL 

IfL is notfull 
load(z)． 

else 

find the LRU page r 

if risinmask 

replace rwith,27 
else 

find the L
．

RU page in page 

replace r with z 

endif 

endif 

3．4．3 负载感知的调优方法小结 

负载感知的数据迁移根据负载访问特征来调整物理存储 

设备上的数据布局策略，使得数据的分布主动地适应负载。 

因此 ，这种调整是一个缓慢的渐进的过程。一旦负载特征发 

生变化 ，重新调整的动作也将是比较迟钝的。负载感知的缓 

存调度通过挖掘访问序列的模式来对将来访问的数据进行预 

测，使得缓存替换过程中缓存能避免将将要访问的数据替换 

出缓存。因此使得缓存替换更加准确，并能提高缓存的命中 

率。两种调优方法分别针对不同的层次，既可单独使用，也可 

组合使用。 

结束语 存储子系统的IO性能依然是计算机系统整体 

性能的瓶颈，要想提高计算机系统的整体性必须对存储子系 

统的IO性能进行优化。存储的性能不仅与存储子系统体系 

结构以及子系统中各部件的性能相关，还与应用环境和 10负 

载特征相关。存储子系统中存在一些负载敏感的部件，负载 

的模式和特征会对存储子系统的性能造成较大影响。而传统 

的存储子系统无法感知负载，只能使用固定的策略来适用所 

有的环境，无法动态针对负载进行系统资源的调度策略进行 

调整和性能上的优化。文章对存储子系统中负载敏感部件性 

能的影响进行了分析，并介绍了根据负载特征对数据分布策 

略和缓存调度策略优化的方法。 
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实验中，对 Agent的竞价行为进行仿真实验，并将实验结 

果与回归神经网络(RNN)及一般的强化学习算法(RL)相比 

较。 

设 Agent,( 一1，2，⋯，N)在参与某～商品交易的过程中 

对商品的报价是一个非平稳时间序列{Q i一1，2，⋯，N； 

一1，2，⋯，M}，其中N为 Agent个数，M为竞价次数。 

在实际应用中常常通过统计量来逼近模型以评价模型的 

性能。在本文中用均方根相对误差均值去评 价算法 AN— 

NRL。 

当有 N个 Agent参与竞价时，为了比较基于神经网络的 

多 Agent强化学 习算法 的性能，取 N个 Agent z步预测的 

RMSRE的平均值作为比较依据。其 中均方根相对误差均值 

(the Mean of Root Mean Square Relative Error，MRMSRE) 

定义如下： 

砉 ㈣ 
实验中取 10个交易Agent对商品U在 157次竞标中的 

报价，作为预测各交易主体在未来行动中的出价策略的数据 

基础。 

实验结果如表 1和图 4所示，表中数据是分别对基于神 

经网络的多 Agent强化学习算法(ANNRL)、RNN和 RL算 

法进行 前 6步 预测所取 得 的均 方根相对 误差 的平均值 

(MRMSRE)。 

表 1 预测步数与均方根相对误差均值 
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图 4 均方根相对误差均值比较效果图 

实验结果表明，算法 ANNRL在实际预测 中具有非常理 

想的效果。在实验仿真中，仅仅 6步预测即可获得 89．89 

的准确度，而且经过一定时间的学习后 ，ANNRL算法收敛到 
一 个极限值，这正是我们所期望的，因为每一个 Agent是基于 

对其他主体和市场信息的信念而修正 Q值的。 

结论 本文设计 了一个 Agent强化学 习的神经网络模 

型，实现了基于神经网络的Agent强化学习算法 ANNRL，证 

明了该算法在一定假设条件下收敛到最优 Q值。由于神经 

网络可以逼近任意值函数，而通过值函数可以将高维空间映 

射到低维数据空间，因此 ANNRL可以在一定程度上降低状 

态行为空间计算的 VC维，同时通过随机梯度下降算法去最 

小化 Bellman残差平方和，可以获得该算法更好的收敛速度 

和效果。我们 在基于 Multi-Agent的电子商务 交易系统 

MAECTS中实现了 ANNRL算法，通过对 MAECTS中 A— 

gent的竞价行为进行仿真实验，验证了 ANNRL算法具有 良 

好的性能和行为逼近能力。 

1 

2 

3 
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