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摘　要　区块链分片技术是提高区块链系统吞吐量的有效方法.现有的区块链分片方法大多采用静态平行架构分片方案,未

解决跨分片交易比例高的问题,导致吞吐量降低以及潜在的无限交易确认延迟.针对这些问题,提出一种基于自学习的星型链

空间自适应分配架构.首先,针对区块链分片系统中跨分片交易比例高的问题,提出一种信标链Ｇ分片链架构吞吐量模型;其

次,综合分片区块链的吞吐量和时延的关系,在星型链空间的动态决策过程中设计星型链空间奖励函数;最后,提出一种分布式

多智能体强化学习动态聚类方法,将每个分片作为智能体共同学习合作策略.实验结果表明,所提方法在吞吐量、跨分片交易

比率和交易确认延迟等方面,相比现有方法分别约提升３１．７４％,３５．９６％和３７．１３％.
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Abstract　Blockchainshardingtechnologyisaneffectivemethodtoimprovethethroughputofblockchainsystems．Existing
blockchainshardingmethodsmostlyadoptparallelarchitectureshardingschemes,whichhavenotsolvedtheproblemofhigh

crossＧshardtransactionratios,leadingtoreducedthroughputandpotentialinfinitetransactionconfirmationdelays．Toaddress

theseissues,aselfＧlearningＧbasedstarchainspaceadaptiveallocationstructureisproposed．Firstly,toaddresstheissueofhigh

crossＧshardtransactionratiosinblockchainshardingsystems,abeaconchainＧshardchainarchitecturethroughputmodelisproＧ

posed．Secondly,consideringtherelationshipbetweenthethroughputandlatencyofshardedblockchain,astarchainspacedynaＧ

micdecisionＧmakingprocessisdesigned,witharewardfunctionforstarchainspace．Finally,adistributedmultiＧagentreinforceＧ

mentlearningdynamicclusteringmethodisproposed,treatingeachshardasanagenttocollectivelylearncooperativestrategies．

Experimentalresultsshowthattheproposedmethodimprovesthroughput,crossＧshardtransactionratio,andtransactionconfirＧ

mationdelaybyapproximately３１．７４％,３５．９６％,and３７．１３％respectively,comparedwithexistingmethods．

Keywords　Blockchain,Sharding,Deepreinforcementlearning,CrossＧshardtransaction

　

１　引言

近年来,区块链技术已经从最初的数字货币发展到医

疗[１]、数字资产交易[２]等多个领域[３].随着链上数据规模的

指数级增长,各领域对区块链的吞吐量提出了新的要求,区块

链分片技术开始受到各领域专家学者的广泛关注[４].与传统

的数据库分片不同,区块链分片是对区块链网络进行分区,允

许区块链网络各部分并行处理事务,同时减少区块链系统的

堵塞,降低交易的代价,具有较好的水平拓展性[５Ｇ６].然而,现

有的区块链分片方法大多采用平行架构静态分片,无法在保

持高吞吐量的同时降低跨分片交易负载.因此,如何对区块

链进行高效分片,成为各领域的研究热点和难点[７Ｇ１２].

针对上述问题,本文提出一种星型链空间自适应分配架

构(AdaptiveAlgorithmofAtarShardingstructure,A３S).通

过结合价值函数学习和策略学习的多智能体强化学习技术,

基于各个智能体之间的协作实现动态分配分片.本文的主要



贡献如下:

１)针对区块链分片系统中跨分片交易比例高的问题,构

建星型区块链性能约束模型,提出一种信标链Ｇ分片链架构吞

吐量 模 型 (BeaconchainＧShard Chain Throughput Model,

BSTM).

２)在此基础上,综合分片区块链的吞吐量和时延的关系,

在星型链空间动态决策过程中设计星型链空间奖励函数.

３)提出一种分布式多智能体强化学习动态聚类方法(A

DistributedＧbasedDynamicClusteringMethodforMultiＧIntelＧ

ligentDeepReinforcementLearning,DDCM),将每个分片作

为智能体共同学习合作策略,并引入 MAＧDRL解决集中学习

和分散执行问题,以优化系统效用.

４)在以太坊真实数据集上进行仿真实验.结果表明,对

比现有区块链分片方法,本 文 提 出 的 A３S算 法 能 够 提 高

３１．７４％的区块链吞吐量,同时降低３５．９６％的跨分片交易比

例以及３７．１３％的交易确认时长.

许多学者对区块链分片方法进行了深入研究,并取得了

一定的研究成果[１３Ｇ１５].目前,区块链分片方法主要采取平行

架构静态分片.片内交易直接经过片内共识完成,跨片交易

在分片链之间直接交互,各个分片独立维护自身状态.

Elastico[１６]使用随机数生成协议将节点随机分配到固定

大小的分片,每个分片独立运行共识协议并生成微区块,最后

由全局委员会将所有分片的微区块组合成全局区块.但

Elastico的分片是静态的,固定分片的节点会使分片内负载

过高或产生过多跨分片通信,从而导致交易确认延迟增加.

DRLPB[１７]是一个基于分片的可扩展区块链系统,其采用结构

化 DAG方法实现分片,实现提议区块、交易区块和投票区块

的并行处理.DAG方法实质上是一种静态分片方法,最终导

致交易确认时延较高.OmniLedger[１８]是一种身份链以及多

条子链构成的分片架构,通过 RandHound协议将所有节点

分成不同的组.每个分片独立运行共识协议处理交易,并通

过 Atomix协议处理跨分片交易.其平行分片结构导致复杂

的跨分片协议,增加网络的通信开销以及交易处理延迟.此

外,当某些分片的负载明显高于其他分片时,高负载分片会成

为系统瓶颈,限制整体吞吐量.SkyChain[１９]是一种区块链动

态分片框架,通过 DRL技术实现对分片策略的自适应调整;

采用自适应账本协议,确保账本能够根据分片策略的动态变

化高效且无冲突地合并或分割.其仍然是平行分片结构,多

个分片之间进行跨分片交易时,跨分片交易需要在多个链之

间进行确认和同步;需要额外的通信来确保交易的原子性和

一致性,对交易确认延迟产生很大影响.为了解决这些问题,

A３S通过提供不依赖于可信第三方的分片机制,在提高区块

链系统性能的同时减小CST开销,解决区块链分片系统内交

易确认时间过长的问题.

本文第２章介绍信标链Ｇ分片链架构吞吐量模型、星型分

片动态决策过程;第３章描述自学习模型构建以及具体的星

型链空间动态分配方法;第４章进行实验评估,并对实验结果

进行分析;最后总结全文并展望未来工作.

２　融合星型架构的系统性能模型的构建

针对现有方法存在的跨分片交易比例高的问题,提出一

种改进星型架构性能模型,通过构建信标链Ｇ分片链架构,使
信标链承载交易最终确认,分片链维护并同步信标链与分片

内的数据.

首先,建立星型架构性能模型约束.

１)对交易进行分片存储,每个分片负责特定交易,减少节

点的网络负载.

２)分片内节点间交易,此类交易属于片内交易.

３)两个节点进行交易但分别在不同的分片中.此类交易

属于跨片交易,需要通过信标链进行中转.信标链需要负责

交易的转发,以及交易确认.

２．１　BSTM构建

基于信标链Ｇ分片链结构,本文提出一种信标链Ｇ分片链

架构吞吐量模型BSTM.定义每种分片内包含３种需要处理

的交易信息.

１)片内交易;

２)跨分片交易,交易的发起者在本分片上;

３)跨分片交易,交易的接收者在本分片上.

假设tintra,tA 和tB 分别是以上 ３种交易的处理时间,

tmainchain是信标链处理交易的时间.对区块链交易过程涉及的

变量做如下定义.

情况１　每产生一笔交易,该交易属于分片i的概率是:

θ(i)＝P(shardID＝i),i＝１,２,􀆺,N,∑
N

i
　θ(i)＝１ (１)

情况２　每产生一笔交易,该交易属于分片i,且交易的

目的账户属于分片j的概率为:

η(j,i)＝P(receiveID＝j|shardID＝i),i＝１,２,􀆺,N;j＝１,２,􀆺,N,

∑
N

j＝１
ε(j,i)＝１ (２)

设一个时间段内总共产生 M 个交易,第i个分片产生的

交易数量为Mi＝M􀅰θ(i),那么３种交易的处理时间如下.

１)片内交易.分片i中,处理一个区块所需的时间为

Tb＝Bs

Nc
,其中Bs 指分片中区块的大小,Nc 指分片内节点的

计算能力.信标链中,处理一个区块所需的时间为 T∗
b ＝

B∗
s

N∗
c

,其中B∗
s 指分片中区块头的大小,N∗

c 指信标链中节点

的计算能力.

２)跨分片交易.交易发送方账户在分片i上,每笔该种

交易的处理时间Tc 如式(３)所示,其中 Nr
c 与Ns

c 分别指发送

节点与接收节点的计算能力.

Tc＝max Bs

Nr
c
,Bs

Ns
c( ) (３)

３)跨分片交易.交易接收方账户在分片i上,每笔该种

交易的处理时间同样为 Tc.随着分片数量 N 的增加,星型

分片架构下的系统的吞吐量变化会出现以下２种情况.

情况１　当跨分片交易量远小于信标链的处理能力时,

M 笔交易处理完的时间等价于耗时最长的分片处理交易所

需的时间.

对于分片内交易,分片i内的交易时间开销为:

０６３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



ti
intra＝Mi􀅰η(i,i)􀅰Bi

s

Ni
c

(４)

对于跨分片交易,若交易的发起者在分片i上,则系统中

交易的开销为:

ti
A＝Mi􀅰[１－η(i,i)]max Bs

Nr
c
,Bs

Ns
c( ) (５)

若交易的接收者在i分片上,则交易开销为:

ti
B＝∑

i≠j
Mi􀅰θ(i)η(i,j)max Bs

Nr
c
,Bs

Ns
c( ) (６)

每一个分片的处理时间可以表示为:

Tshard＝TintraＧShard＋TinterＧShardA＋TinterＧShardB (７)

则分片i的交易处理时间为:

ti＝ti
intra＋ti

A＋ti
B (８)

单位时间内处理交易的吞吐量为:

TPS１＝ M
max(ti)

(９)

情况２　当跨分片交易量超过了信标链的处理能力时,

区块链系统交易处理的总时间ttotal为信标链处理交易的时间

tmainchain,如式(１０)所示:

ttotal＝tmainchain (１０)

在信标链Ｇ分片链结构中,信标链上的交易串行处理.当

所有的交易都是跨分片交易时,则tmainchain为:

tmainchain＝M[１－∑
N

i＝１
θ(i)η(i,i)]T∗

b (１１)

每一个交易都在不同的区块中,即每一个跨分片交易都

需要转发一个区块头,则单位时间内系统处理交易的吞吐

量为:

TPS２＝ M
tmainchain

＝ M

M[１－∑
N

i＝１
θ(i)η(i,i)]T∗

b

(１２)

结合式(９)和式(１２)可以推导出信标链Ｇ分片链架构的

吞吐量表达式:

TPS＝
TPS１

TPS２
{ (１３)

２．２　星型分片动态决策过程

基于２．１节的BSTM,通过将吞吐量最大化问题转化为

马尔可夫决策中的奖励最大化问题,实现星型分片动态决策

过程.

定义１(四元动态决策结构)　设 ‹N,S,A,O›表示马尔

可夫博弈过程.集合 ＝{１,２,􀆺,N}表示智能体.每个分区

都有１个节点负责分配资源,调整分片,该节点作为智能体.

定义２(离散状态空间)　集合 ＝{s１,s２,􀆺,sN }表示 N
个智能体的状态空间.在离散时间t时刻,定义离散的状态

空间 t＝{Mt,Tt,Ct}.

定义３(信标链Ｇ分片链架构环境)　集合 ＝{o１,o２,􀆺,

oN}表示 N 个智能体所观测到的环境.

本文将信标链Ｇ分片链网络作为所有节点所共享的环境.

将智能体的动作作为输入,并输出状态.

定义４(信标链Ｇ分片链架构行动空间)　通过对区块大

小、节点数量和分片数量进行选择,来实现对区块链网络中节

点的分片.集合 ＝{a１,a２,􀆺,aN}表示 N 个智能体的行动

空间.本文定义离散时间t时刻的离散状态空间为: t＝
{Nt,Bt,Gt}.

定义５(奖励函数)　通过定义最大化长期奖励来训练深

度强化学习的智能体,一段时间T 内整个系统的奖励是吞吐

量与系统开销之差.星型分片区块链的性能指标主要指吞吐

量和时延两方面.定义奖励函数为:

R(S(t),A(t))＝TPS(t)－(ΩPoW
i,ε ＋ΩComm

i ) (１４)

其中,β＝[１－η(i,i)]＋θ(i)􀅰η(i,j)是跨分片事务所占比例,

N 表示分片的数量,Nwait表示一个时间段内没有挖矿活动的

分片数,Ω
∧

Comm
i 表示挖矿一轮的单位通信开销.(N－Nwait)

KΩ
∧

Comm
i 表示分片内通信开销,(N－Nwait)２βKΩ

∧
Comm
i 表示跨分

片通信开销.星型分片结构中达成共识所消耗的算力可以表

示为:

ΩPoW
i,ε ＝KΩ

∧
PoW
i,ε (１５)

其中,ΩPoW
i,ε 是可信节点i在一个episode内的算力开销;K 是

分片中的区块被共识次数;Ω
∧

PoW
i,ε 是分片i在一个episode内的

共识计算开销,且Ω
∧

PoW
i,ε ＝(１－δε

i)ΠPoW
i ,其中δε

i是可信节点i
在一个eposide所留用的算力的比例,ΠPoW

i 是挖矿节点i的总

算力.因此,定义奖励函数为:

R(S(t),A(t))＝TPS(t)－(ΩPoW
i,ε ＋ΩComm

i ) (１６)

３　链空间节点动态聚类方法

基于星型分片动态决策过程,本文综合吞吐量和确认时

延性能指标,提出链空间动态分配方法.如图１所示,N 个智

能体负责维护全部的交易池.N 个智能共同通过 DDCM 算

法将系统中的挖矿节点进行分片.在每一轮共识结束之后,

重新应用 DDCM 算法动态调整分片.

图１　星型链空间自适应分配架构

Fig．１　Starchainspaceadaptivefragmentationarchitecture

１６３杜立宽,等:自学习星型链空间自适应分配方法



３．１　自学习模型构建

为解决星型区块链分片的动态调整问题,提出一种分

布式多智能体强化学习动态聚类方法 DDCM.如图２所

示,N 个智能体、信标链的中心服务器共同构成一个共享

的学习环境.首先,各个分片中智能体{１,２,􀆺,N}将局

部信息上传到信标链,经过集中训练后将策略下载到本地

执行.

如图２所示,为了训练第i号策略网络和第i号价值网

络,需要用到如下信息:从经验回放单元 D 中取出的(st
i,at

i,

rt
i,st＋１

i )、N 个策略网络,以及第i号价值网络.

图２　DDCM 模型示意图

Fig．２　DDCM modeldiagram

３．２　DDCM算法

DDCM 在多智能体环境中的连续动作空间上运行,每个

智能体对应一个策略网络和价值网络.对于智能体i,actor
通过策略网络π(oi;θi)生成一个确定的动作a,critic通过价

值网络q(s,a;ωi)评估actor生成的行为.此外,信标链上的

中央控制器还设有目标策略网络与目标价值网络,分别记为

π(ai|oi;θi－ )与q(s,a;ωi－ ).第i号智能体当前的参数为

θnow
i ,ωnow

i ,θnow
i－ ,ωnow

i－ .π＝{π１,π２,􀆺,πN }表示各智能体代理的

集合,θ＝{θ１,θ２,􀆺,θN}是各个策略网络的参数集合.在集中

式的训练结束之后,每个智能体更新其本地模型的参数θi 来

训练最优策略π∗
θi ＝argmax

θi
　J(θi),其中J(θi)作为智能体i

的目标函数.

在训练策略网络中,Critic通过q(s|a;ωi－ )拟合动作价值

函数Qπ
i(o,a１,a２,􀆺,aN),通过最小化 Loss函数的方式来更

新Q函数.定义损失函数为:

L(ωi)＝Eot ,at,rt,ot＋１[(y
∧
i－Qπ

i(ot,at
１,at

２,􀆺,at
N))２]

y
∧
i＝ri＋γQπ

i(ot＋１,at＋１
１ ,at＋１

２ ,􀆺,at＋１
N )|at＋１i＝πt＋１i (oi) (１７)

其中,y
∧
i 是 TD 目标,πt＋１

i (oi)指带有延迟参数θi 的目标策

略.Actor通过计算目标网络生成的目标函数J(θi)的梯度

来更新行为策略网络,其梯度如下:

ÑθiJ(πi)＝Eo,a~D[ÑθiQπ
i(ot,at

１,at
２,􀆺,at

N)|ai＝πi(oi)􀅰

Ñθiπi(ai|oi)] (１８)

其中,o＝ {o１,o２,􀆺,oN }为 观 测 集;Q π
i(ot,at

１,at
２,􀆺,

at
N)|ai＝πi(oi)是智能体i集中式训练价值网络得到的动作价值

函数,i∈N;a１,a２,􀆺,aN 分别是N 个智能体的动作,这些动

作是独立训练的;D 是训练经验回放记忆单元,包含多个事件

样本(ot
i,at

i,rt
i,ot＋１

i );策略网络中使用梯度上升算法来更新

θi,使得智能体i可以学习得到最佳策略π∗
i (oi).

θnew
i ←θnow

i －β􀅰Ñθiμ(ot
i;θnow

i )􀅰Ñatiq(st,a∧t;ωnow
i ) (１９)

DDCM 的详细流程见算法１,主要包括２个阶段:初始化

阶段和更新阶段.在初始化阶段,使用εＧgreedy策略更新动

作价值函数Q,每个智能体将执行动作所得的奖励存储在缓

冲池D 中(第８－１０行).在当前动作执行结束之后,智能体

将会执行下一个动作,同时更新 Actor和 Critic网络以及各

自对应的目标网络(第１１－１７行).该过程不断迭代,直到达

到期望的系统奖励性能.

训练完成后,智能体从信标链的中央控制器获取学习策略

网络参数θi.智能体i基于本地观测的oi 在本地进行独立决

策,ai＝π(oi;θi).actor和critic的目标网络参数分别更新为:

θnew
i－ ←τ􀅰θnew

i－ ＋(１－τ)􀅰θnow
i－ (２０)

ωnew
i－ ←τ􀅰ωnew

i－ ＋(１－τ)􀅰ωnow
i－ (２１)

算法１　DDCM
输入:回放记忆单元 D,记忆单元最大容量Dn;折扣率γ,学习率α

输出:优化后的策略π∗
θn

与最大化的奖励值r∗

１．Forepisode＝１,􀆺,mdo

２．初始环境状态s０←{Mt,Tt,Ct}|t＝０

３．Fort＝１,２,􀆺,Tdo

４．每一个星型分片中的可信节点 TNi,i∈ ,选取一个随机的动作

at
i,其概率为 ,且at

i＝πθi
(st

i)

５．执行动作空间at＝{at
１,at

２,􀆺,at
N}

６．系统反馈奖励rt 以及新状态st＋１

７．将样本(st,at,rt,st＋１)储存到回放记忆单元 D中

８．Foragenti＝１toNdo

９．从回放记忆单元 D中随机抽取一个四元组(sj
i,a

j
i,r

j
i,s

j＋１
i )

１０．对 N个目标策略网络做预测,并将这些预测汇总成集合 a∧t＋１
－ ＝

[a∧t＋１
１－ ,􀆺,a∧t＋１

N－ ],a∧t＋１
i－ ＝π(ot＋１

i ;θnow
i－ )

１１．对第i个目标价值网络做预测 Qπ
i－ (ot＋１,at＋１

１ ,at＋１
２ ,􀆺,at＋１

N )＝
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q(st＋１,a∧t＋１
－ ;ωnow

i－ )

１２．设置 TD网络的目标函数y∧i＝ri＋γQπ
i－(ot＋１,at＋１

１ ,at＋１
２ ,􀆺,at＋１

N )

|ai＝πt＋１
i (oi)

１３．对第i个价值网络作出预测,Qπ
i(ot,at

１,at
２,􀆺,at

N)＝q(st,at;ωnow
i )

１４．计算 TD误差δt
i＝y∧i－Qπ

i(ot,at
１,at

２,􀆺,at
N);

１５．通过最小化Loss函数更新Critic价值网络,更新价值网络ωi
new←

ωi
now－α􀅰δi

t􀅰Ñωiq(st,at;ωnow
i )

１６．对所有 M 个策略网络作出预测 a∧t＝[a∧t
１,􀆺,a∧t

N],a∧t
i＝π(ot

i;

θnow
i ),更新所有 M 个策略网络θnew

i ←θnow
i －β􀅰Ñθiμ(ot

i;θ
now
i )􀅰

Ñat
iq(st,a∧t;ωnow

i )

１７．endFor

１８．由式(１９)、式(２０)更新所有２n个目标网络

１９．endFor

２０．endFor

４　实验与分析

４．１　实验设计

本文实验环境为１０台１TB存储空间,１６GBRAM,８核

CPU的服务器,服务器之间通过高速网络通信.每台服务器

使用ubuntu２０系统,采用 Docker虚拟化技术承载分片.算

法采用 Python３．６ 语言实现,对比分片算法为 SkyChain,

DRLPG,DQN.

４．２　实验参数

实验中使用的参数如表１所列,本文设置系统中每个节

点的计算能力相同.

表１　实验参数

Table１　Experimentalparameters

Parameter Value
分片的最大数量 ６４

平均区块的大小/MB ６
平均区块的生成间隔/s １６

平均交易大小/B ６４
节点之间的信息传输速率/Mbps １０

消息验证时间/s ０．５
随机交易生成时间/s １
状态区块创建时间/s ０．５

初始节点的数量 ２００
初始 TXsarrivalrate ５００
节点的计算能力/GHz １

本文基于以太坊真实数据集,设计了３类实验,如表２
所列.

表２　实验设计

Table２　Experimentaldesign

实验 分片数量
每秒交易数量/

(TX/s)
节点数量

１ ４~６４ １５００ ２０００
２ １６ ３００~１９００ ２０００
３ １６ １５００ ２０００~１００００

４．３　分片数量分析

当前存在的区块链分片方案存在低吞吐量和高延迟的问

题.增加分片数量可以获得更高的吞吐量,但会增加 CST的

比例[２０].分别测试分片数量对吞吐量、跨分片交易的比例以

及交易确认延迟的影响.如图３(a)所示,当分片数量少于

３２时,所有的baseline的吞吐量都在增加,之后所有的算法均

保持收敛.可以观察到,在分片数量为４时,A３S效率最佳.

如图３(b)所 示,随 着 分 片 数 量 的 增 加,DQN,DRLPG 与

SkyChain的平均CST比例持续增长.当分片数量为３２时,

其平均CST比例比其他 baseline要低１９．５３％.由图３(c)

中可以观察到,交易确认时延随着分片数量从４增加到６４,

呈下降趋势.尽管所有分片算法都可以降低系统内的交易确

认延迟,但 A３S比其他baseline的延迟要低３８．７６％.综上,

当分片数量增加时,对比其他方法,A３S在提高吞吐量的同时

减少了系统内的交易确认延迟,并且具有较低的平均 CST
比例.

(a) (b)

(c)

图３　当事务到达率为１５００TXs每秒且节点数量为２０００时

的３种指标

Fig．３　Threeindicatorswhenthetransactionarrivalrateis

１５００TXs/secandthenumberofnodesis２０００

４．４　交易到达率分析

为测试交易到达率对吞吐量、跨分片交易的比例以及交

易确认延迟的影响,将分片数量固定为１６,节点的数量固定

为２０００,测试不同分片数量下系统吞吐量、平均 CST比例以

及交易确认延迟的情况.观察图４(b)可知,随着系统内交易

到达率的增加,４种分片方案的平均 CST 比例均持续增长.

其中,DQN 快速增长,当交易到达率从２００增加到１１５０时,

平均CST比例增加了２６．７３％;DRLPG 与 SkyChain对应的

增长幅度较小;尽管采用 A３S的平均 CST比例也在增长,但

其跨分片交易比例相对最低.当交易到达率为１４００时,采用

A３S的平均CST比例要比 DDPG低３１．０２％.

４．５　节点数量分析

节点数量的增加可能会使得通信成本和共识延迟增加,

从而影响系统的整体性能.为测试节点数量对吞吐量、跨分

片交易的比例以及交易确认延迟的影响,将分片时固定为

１６,交易到达率设置为１５００,来测试不同分片数量时系统吞

吐量、平均CST比例以及交易确认延迟的情况.

３６３杜立宽,等:自学习星型链空间自适应分配方法



(a) (b) (c)

图４　当分片数量为１６且节点数量为２０００时的３种指标

Fig．４　Threeindicatorswhenthenumberofshardsandnodesis１６and２０００respectively

　　如图５(a)所示,系统吞吐量随着节点数量的增加而

增加.在系统内节点数量达到２０００之前,所有４种算法

分片 对 应 的 吞 吐 量 均 快 速 降 低,DRLPG 甚 至 降 低 了

５８．３９％.当节点 数 量 超 过 ２０００ 时,系 统 吞 吐 量 趋 于 收

敛.在分片数量、交易数量以及节点数量一致的情况下,

采用 A３S算法分片的吞吐量比 DQN,DRLPG和SkyChain
分别高４３．０９％,１７．９９％,２５．７５％.从图５(b)可以观察到,

随着节点数量从０增加到１００００,系统内的平均 CST比例持

续增长.采用 A３S算法分片相比３种baseline中性能最优的

DDPG平均CST比例降低了１７．９９％.如图５(c)所示,随着

节点数量的增加,延迟逐渐增大,这是因为更多的节点需要更

多的通信次数和同步时间.采用 A３S算法分片的交易确认

时延 比 DQN,DRLPG 和 SkyChain 分 别 降 低 了 ３０．４３％,

１４．９９％,２０．４１％.

(a) (b) (c)

图５　当事务到达率为１５００TXs每秒且分片数量为１６时的３种指标

Fig．５　Threeindicatorswhenthetransactionarrivalrateis１５００TXs/secandthenumberofshardsis１６

　　结束语　本文研究了针对区块链分片系统中跨分片交易

比例高的问题,提出了一种基于强化学习的星型链空间自适

应分配方法 A３S.该方法根据星型架构分片,采用深度强化

学习动态调整分片内节点.实验结果表明,该方法可以有效

地处理分片内和分片间的事务,在降低跨分片交易比例的同

时提升整个分片系统的吞吐量,稳定交易确认延迟.由于区

块链分片系统的复杂性,本文提出的方案并不完善,需要进行

进一步的研究.具体工作包括:跨分片交易协议、分片间负载

均衡,以及结合实际的应用场景实现技术落地等.
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