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Abstract Computing of high energy physics is a typical data-intensive application. The throughput and response time of distributed 

storage system are key performance indicators, and they are often the targets of performance optimization. There are a large number of 

parameters that can be adjusted in a distributed storage system. The setting of these parameters has a great influence on the performance 

of the system. At present, these parameters are either set with static values or automatically tuned by some heuristic rules defined by 

experienced administrators. Neither of the method is optimistic taking into account the diversity of data access patterns and hardware 

capabilities, and the difficulty of finding heuristic rules for hundreds of interacted parameters based on human experience. In fact, if the 

tuning engine is regarded as an agent and the storage system is regarded as the environment, the parameter adjustment problem of the 

storage system can be treated as a typical sequential decision problem. Therefore, based on data access characteristics of high energy 

physics calculation, we propose an automated parameter tuning method using the reinforcement learning. Experiments show that in the 

same test environment, using the default parameters of the Lustre file system as a baseline , this method can increase the throughput by 

about 30%.  
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摘要  高能物理计算是典型的数据密集型计算．分布式存储系统的吞吐率和响应时间是最关键的性能指标，往

往也是重点关注的性能优化目标．存储系统中存在大量可供调节的参数，这些参数的设置对系统的性能有着很

大的影响．目前，这些参数被直接设置为静态值，或者由经验丰富的管理员定义一些启发式规则来自动调整．考

虑到数据访问模式和硬件配置的多样性，以及依靠人类经验来找到数百个交互参数的启发式规则的难度，这 2

种方法的效果都不太乐观．实际上，如果把调节引擎看作是智能体，把存储系统看作是环境，存储系统的参数

调节问题是典型的顺序决策问题．因此，基于高能物理计算的数据访问特点，提出了用强化学习的方法来进行

自动化的参数调优．实验表明，在相同的测试环境下，以 Lustre 文件系统默认参数为基准，该方法可使其吞

吐率提升 30%左右． 
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高能物理计算是 1 种数据密集型计算，存储系统

是其性能决定因素之一．未来 10 年内，各大物理实

验如江门中微子实验、高海拔宇宙线实验、北京谱仪

实验等将累积近 100 PB 的物理数据．大规模的数据

处理给存储系统提出了“百 GB/s 的聚合带宽、数万

个客户端并发访问、数据可靠性和可用性、跨域站点

数据共享以及数据长期保存”等需求和挑战[1]． 

高能物理数据处理主要包括模拟计算、重建计算

以及物理分析 3 种类型，每种计算类型各有其特

点．高能物理计算中数据是 1 次写入，多次读取．通

过监控计算节点上的用户作业，可以得到文件系统的

访问模式：大部分文件的连续读请求大小分布在

256KB~4MB 之间，每 2 个连续读请求之间都有

offset，65%的 offset 绝对值分布在 1~4MB 之间，这

说明文件的读访问方式为大记录块的跳读． 

存储系统管理员往往会根据系统的历史情况以及

系统的实时状态，调节相应的参数值以提高系统的访

问性能[2]．参数调节和系统的反馈之间是有延时的，

如果采取了连续多个调节动作，很难确定究竟是哪个

动作起了作用，或者每个动作对结果的影响是多

少．因此，人工调节不免存在偏差，况且庞大的参数

搜索空间、负载的连续性、负载和设备的多样性等因

素也决定了传统方法是非常低效的．传统的参数配置

算法包括基于模型的控制反馈算法和无模型的参数

搜索 2 大类．前者需要系统管理员具备丰富的先验知

识且不支持动态负载变化，后者在参数搜索空间很大

时，优化效率很低． 

强化学习由于其优秀的决策能力在人工智能领域

得到了广泛应用．然而，早期的强化学习主要依赖于

人工提取特征，难以处理复杂高维状态空间下的问

题．随着深度学习的发展，算法可以直接从原始的高

维数据中提取出特征．深度学习具有较强的感知能

力，但是缺乏一定的决策能力；而强化学习具有较强

的决策能力，但对感知问题束手无策．因此，将 2 者

结合起来，优势互补，能够为复杂状态下的感知决策

问题提供解决思路． 

把调节引擎看作是智能体，把存储系统看作是环

境，存储系统的参数调节问题是典型的顺序决策问

题．因此，我们很自然地将强化学习引入到存储系统

的参数调节中．本文基于高能物理计算的数据访问特

点，设计并实现了基于强化学习的参数调节系统，实

验表明，该系统可使 Lustre 文件系统的吞吐率提升

30%左右． 

 

1 相关工作 

 

1.1 强化学习基础 

马尔可夫决策过程（Markov decision process，

MDP）是强化学习的最基本的理论模型[3]．在 MDP

中，Agent 和环境之间的交互过程可如图 1 所⽰： 

Agent

Environment

State Reward Action

Fig.1 Interactive process of reinforcement learning 

图 1 强化学习交互过程 

 Agent 的目标是找到 1 个最优策略
* ，使得它

在任意状态 s 和任意时间步骤 t 下，都能够获得最⼤

的长期累积奖赏，即： 

*

0
arg max k

t k tk
E r s s

 
 





  
  ．(1) 

 强化学习的目标是寻找最优状态值函数（optimal 

state value function）： 

*

0
( ) max k

t k tk
V s E r s s

 






  
  ．(2) 

基于此推导出贝尔曼方程： 

1
( ) ( )

t
V s E r V s
  




   ．     (3) 

 强化学习的方法分基于模型的方法和无模型的

方法，而现实世界中大部分问题模型是未知的，所以

解决无模型的方法是强化学习的精髓．无模型即意味

着状态转移概率是未知的，这样计算值函数时期望是

无法计算的，如何计算期望呢？强化学习在此处引入

了蒙特卡罗方法． 

 蒙特卡罗法，即经验平均法．所谓经验，是指利

用该策略做很多次实验，产生很多幕数据，这里 1 幕

是 1 次实验的意思．平均就是求均值．利用蒙特卡罗

方法求状态 s 处的值函数时，又可以分为第 1 次访问

蒙特卡罗方法和每次访问蒙特卡罗方法．计算公式

为： 

11 12
( ) ( ) ...

( )
( )

G s G s
V s

N s

 
 ．   (4) 

 蒙特卡罗的方法需要等到每次实验结束，所以学

习效率不高，于是人们又提出了时间差分法(temporal 

difference, TD)，其是蒙特卡罗法与动态规划法的结

合，不用等到实验结束，而是在每步都更新．TD 方



 

 

法更新值函数的公式为： 

 
1 1

( ) ( ) ( ) ( )
t t t t t

V S V S r V S V S 
 

     ．(5) 

 根据行动策略和评估策略是否是 1 个策略，时间

差分法又分同策略法与异策略法．时间差分法的同策

略法即 Sarsa 方法，异策略法即 Q-learning 方法． 

1.2 强化学习算法 

 本节介绍调节系统用到的 3 种强化学习算法：

DQN（deep q network），A2C（synchronous advantage 

actor critic），PPO（proximal policy optimization）． 

1.2.1 DQN 

DQN 是基于 Q-learning 的算法，其对 Q-learning

的修改主要体现在以下 3 个方面[4]： 

1）DQN 利用深度卷积神经网络逼近值函数．利

用神经网络逼近值函数的做法在强化学习领域早就

存在了，可以追溯到 20世纪 90 年代．当时人们发现

用深度神经网络去逼近值函数常常出现不稳定不收

敛的情况，所以这个方向一直没有突破，那 DQN 做了

什么其他的事情呢？ 

2）DQN 利用了经验回放对强化学习的学习过程

进行训练．人在睡觉的时候，海马体会把 1天的记忆

重放给大脑皮层．利用这个启发机制，DQN 构造了 1

种新的神经网络训练方法：经验回放．训练的前提是

训练数据是独立同分布的，而通过强化学习采集到的

数据之间存在着关联性，利用这些数据进行顺序训

练，神经网络当然不稳定．经验回放可以打破数据间

的关联，从而使网络得以收敛． 

3）DQN 独立设置了目标网络来单独处理时间差

分算法中的 TD 偏差．我们称计算 TD 目标时所用的

网络为 TD 网络．以往的神经网络逼近值函数时，计

算 TD 目标的动作值函数所用的网络参数 ，与梯度

计算中要逼近的值函数所用的网络参数相同，这样就

容易使得数据间存在关联性，训练不稳定．为了解决

这个问题， DQN 中计算 TD 目标的网络表示为 
，

计算值函数逼近的网络表示为 ，用于动作值函数逼

近的网络每一步都更新，而用于计算 TD 目标的网络

每个固定的步数更新 1 次．因此值函数的更新变为： 

1
max ( , ; ) ( , ; ) ( , ; )

t t a
r Q s a Q s a Q s a      


       

．(6) 

1.2.2 从 AC（actor critic）到 A2C 

 当要解决的问题动作空间很大或者动作为连续

集时，值函数方法无法有效求解．策略梯度法是将策

略进行参数化，利用线性或非线性函数对策略进行表

示，此时强化学习的目标回报函数可表示为 

( ) ( ; ) ( )U P R


     ,         (7) 

 表示智能体的行动轨迹．我们的训练方法则可以表

示为 

1
( )

t t
U


   


   ,          (8) 

此时问题的关键是如何计算策略梯度 

( ) ( ; ) ln ( ; ) ( )U P P R
 

        , (9) 

利用经验平均来估算梯度 

  1 0

1
( ) ln ;

m H

t t ti t
U a s r

m 
  

 
    ．(10) 

式(10)的意义在于，回报越高的动作越努力提高

它出现的概率．但是某些情形下，每个动作的总回报

t
r 都不为负，那么所有的梯度值都大于等于 0，此时

每个动作出现的概率都会提高，这在很大程度下减缓

了学习的速度，而且也会使梯度的方差很大．因此需

要对
t
r 使用某种标准化操作来降低梯度的方差．具体

地，可以让
t
r 减去 1 个基线 b（baseline），b 通常设

为
t
r 的 1 个期望估计，通过求梯度更新 ，总回报超

过基线的动作的概率会提高，反之则降低，同时还可

以降低梯度方差（证明略）．这种方式被叫作行动者-

评论家体系结构． 

A3C（asynchronous advantage actor critic）算法

为了提升训练速度采用异步训练的思想，利用多个线

程[5]．每个线程相当于 1 个智能体在随机探索，多个

智能体共同探索，并行计算策略梯度，对参数进行更

新．相比 DQN 算法，A3C 算法不需要使用经验池来

存储历史样本并随机抽取训练来打乱数据相关性，节

约了存储空间，并且采用异步训练，大大加倍了数据

的采样速度，也因此提升了训练速度．与此同时，采

用多个不同训练环境采集样本，样本的分布更加均

匀，更有利于神经网络的训练． 

在 A3C 的基础上，OpenAI 又提出了 A2C．如图

2 所示，2 个算法的不同点在于，在 A3C 中，每个智

能体并行独立地更新全局网络，因此，在特定时间，

智能体使用的网络权重与其他智能体是不同的，这样

导致每个智能体使用不同的策略在探索更多的环

境．而在 A2C 中，所有并行智能体的更新先被统一

收集起来，然后去更新全局网络，全局网络更新完后

再将权重分发到各个智能体．为了鼓励探索，每个智

能体最后执行的动作会被加入随机噪声． 
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Fig.2 A3C VS A2C 

图 2 A3C 与 A2C 

1.2.3 从 TRPO 到 PPO 

 对于普通的策略梯度方法，如果更新步长太大，

则容易发散；如果更新步长太小，即使收敛，收敛速

度也很慢，因而实际情况下训练常处于振荡不稳定的

状态．文献[6]为了解决普通的策略梯度算法无法保证

性能单调非递减而提出了 TRPO（trust region policy 

optimization）算法，TRPO 的主要改进是，它可以设

置较大的步长，加快学习速度，同时对目标函数进行

优化时，有一定的约束条件，满足该约束条件后，优

化是安全的，并能从数学上证明优化单调递增．约束

表示新旧策略差异的 KL 散度期望小于一定值情形

下，最大化下面目标表达式，通过 KL 散度来表示新

旧策略差异，它小于一定值表示 1 个置信域，在这个

置信域内进行优化．其目标函数如下： 

( , )
max ( , )

( , )

s a
E A s a

s a


 










 
 
 

 

s.t.   KL
,D

 
  


 ．        (11) 

 TRPO 的标准解法是将目标函数进行一阶近似，

约束条件利用泰勒进行二阶展开，然后利用共轭梯度

的方法求解最优的更新参数．然而当策略选用深层神

经网络表示时，TRPO的标准解法计算量会非常大．因

为共轭梯度法需要将约束条件进行二阶展开，二阶矩

阵的计算量非常大．PPO 是 TRPO 的一阶近似[7]，把

TRPO 中的约束放到目标函数中，减少了计算量，可

以应用到大规模的策略更新中，其目标函数如下： 

 
 

   KL1

;
( ) ,

;

T t t

t tt

t t

a s
L A a s D

a s
  

 
   

 
 

 


 ．(12) 

1.3 参数调优 

参数调优是 1 个充满挑战的研究领域． 

传统的方法有控制反馈算法与参数搜索算法．控

制反馈算法是基于模型的方法，当已知负载运行情况

且该负载情况非常简单时效果良好，但是此方法往往

需要管理员设置关键参数的取值[8]．参数搜索算法往

往是针对特定系统的特定负载进行 1 次搜索的过程
[9]，当负载变化时其不适用． 

文献[10]提出了运用神经网络来加速传统的搜索

方法．文献[11]最先尝试了运用深度强化学习算法来

进行参数调优，但是只是针对 1 台单独的服务器．文

献[12]开发了 1 种系统来对更大规模的集群进行调

参，但是其存在以下缺点： 

1)调节参数的范围较小，其只调节了 2 个参数． 

2)Reward 的设置过于简单，不能适应复杂且动态

变化的负载． 

3)状态 State 的设置有误，其将每个客户端的状

态信息作为智能体的输入，但是智能体针对每个客户

端的决策应是相互独立的，即智能体的输入应是每个

单独客户端的状态，返回的动作信息应由接口负责将

其正确分发． 

4)训练过程未做批标准化，这样会导致训练不稳

定，模型难以收敛． 

5)强化学习算法发展迅速，最初的 DQN 算法无

论是在训练速度以及模型效果上，已经与前沿算法有

了显著差距． 

 

2 设计与实现 

 

如图 3 所示，系统由策略节点和目标集群组

成．策略节点包含强化学习智能体以及信息接口，目

标集群上的每个节点都包括 1 个用来收集节点信息

的 Monitor 和 1 个用来执行参数调节动作的 Actor．系

统运行时，每个节点的 Monitor 每隔固定的时间会收

集系统状态信息，并将信息发送给接口，接口把状态

信息发送给智能体，智能体根据状态信息返回动作信

息，并将其发回给接口，由接口将该动作发送给对应

的节点，该节点的 Actor 负责执行调节动作．然后不

断迭代执行上述过程，直至满足终止条件．在这整个

的交互过程中，强化学习智能体是在不断训练提升

的． 
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图 3 系统框架 

在实际的部署过程中，策略节点应部署在目标集

群外，以尽量降低系统运行过程中对目标集群的影

响．并且，策略节点应尽可能地部署在含有 GPU 的

节点上，以加快训练速度． 

2.1 状态 

类似于人类需要对环境信息了若指掌后才能做

出好的决策一样，强化学习中的状态信息是十分重要

的，算法会分析这些信息并做出决策．传统的机器学

习方法需要大量的特征工程，近年来深度学习的飞速

发展，已经证明其拥有强大的感知能力，所以深度强

化学习算法只需要把状态信息输入深度神经网络，神

经网络会自动抽取重要特征进行训练． 

在做状态信息选取时，应尽可能地把跟系统性能

相关的因素都包含进来．本文选取的部分状态信息如

表 1 所示： 

Table 1 Status Information  

表 1 状态信息 

Name Description 

Read Throughput - 

Write Throughput - 

Dirty Pages Hits 
The number of write operations that have been 

satisfied by the dirty page cache. 

Dirty Pages Misses 
The number of write operations that were not 

satisfied by the dirty page cache. 

Read IOPS - 

Write IOPS - 

Used Space Cache space used. 

Unused Space Free cache space. 

Reclaim Count Cache recycle count. 

Current Dirty 

Space 

A read-only value that returns the current space 

written and cached on this OSC. 

Current Grant The amount of space this client has reserved for 

Space write back cache. 

Inflight 
The number of RPC(remote procedure call) to 

be processed. 

Timeouts RPC timeout value. 

Average Wait Time Request average wait time. 

Cached Space Current total cache space. 

Requests Wait 

Time 

The amount of time the request waits in the 

queue before the server processes it. 

Active Requests  
The number of requests currently being 

processed. 

 

2.2 动作 

动作决定了参数应如何调节，按离散动作空间来

处理，为每个参数指定 1 个步长，则每个参数对应 2

个动作：调高和调低，调高即当前参数加步长，调低

即当前参数减步长．此外，系统如果根据状态信息判

断当前没有需要调节的参数，那么也应可以选择什么

都不做．这样，动作空间即为：2 参数个数+1． 

从安全的角度考虑，还应为每个参数设置范围，

当调节后的值大于或小于该范围时，相应地设置值为

最大值或最小值，以保证系统的正常运行． 

当性能优化目标确定时，系统应针对该优化目标

进行参数选取．这需要存储领域一定的先验知识，即

需要知道所关注的性能变化是与哪些参数相关的．如

果将存储系统的全部参数都纳入进来，动作空间会很

大，模型不好收敛．本文的目标性能是吞吐率，选择

的参数名如下： 

1) Max dirty space. 对象存储客户端（object 

storage client，OSC）中可以写入多少脏数据，表 2

中简称 MD． 

2) Max pages per RPC. 在单个 RPC 中对对象存

储目标（object storage target，OST）进行 I / O 的最

大页数，表 2 中简称 MPPR． 

3) Max RPCs in flight. 从 OSC 到其 OST 的最大

并发 RPC 数，表 2 中简称 MRF． 

4) Max read ahead space. 文件上预读的最大数据

总量，表 2 中简称 MRA． 

5) Max cached space. 客户端缓存的最大非活动

数据量，表 2 中简称 MC． 

6) Max read ahead whole space. 可以完整读取的

文件的最大大小，表 2 中简称 MRAW． 

7) Statahead max. Statahead 线程预取的最大文件

属性数，表 2 中简称 STM． 

参数相关信息如表 2 所示： 



 

 

Table 2 Adjusted Parameters 

表 2 调整参数信息 

Name Default Min Max Step Size 

MD/MB 32 32 4096 32 

MPPR 256 64 1024 64 

MRF 8 4 256 4 

MRA 40 0 160 40 

MC/MB 128 128 32234 128 

MRAW/MB 2 0 8 2 

STM 32 0 8192 32 

2.3 Reward 

Reward 的设计是强化学习最关键之处，因为模

型的训练是依赖 Reward 进行的，Reward 设计的好坏

往往决定了 1 个强化学习算法最后能不能成功应用． 

分布式存储系统的负载是不断变化的，如果只是

简单定义 Reward 为当前吞吐率与上一时刻吞吐率之

差，当负载剧烈变化时，Reward 会相应有很大变化，

那么此时的 Reward 系统无法分辨是因为负载变化导

致，还是因为参数调节导致，导致模型无法收敛． 

如果不只是考虑当前时间点的吞吐率跟上时间

点的吞吐率差，而是考虑动作执行后某一时间段内的

吞吐率变化情况作为 Reward，比如最近一定步数 N

的吞吐率差，此处用 e 表示，即： 

1

N n

n
R e


  ．         (13) 

这样当步数选取合适的值时，可以克服某个时间

点（或某个时间段）负载剧烈变化导致 Reward 受影

响的问题． 值的选取代表了是更关心当下的奖励还

是长期奖励． 

可能会出现这个时间窗口内，负载都一直在不断

加大，从而导致 Reward 因为负载的原因一直在变

大，这样的情况可以接受的，并且 Reward 也理应给

高，因为这代表系统利用率高（除了吞吐率外也考虑

系统的利用率）． 

2.4 接口 

接口模块介于强化学习算法模块与目标集群之

间，负责 2 个模块之间的消息通信，使得 2 个模块可

以独立开发而互相不影响，践行了强内聚、松耦合的

设计模式． 

本文的消息通信模块选用了 ZeroMQ，它是 1 种

基于消息队列的多线程网络库，其对套接字类型、连

接处理、帧、甚至路由的底层细节进行抽象，提供跨

越多种传输协议的套接字，可并行运行，分散在分布

式系统间．ZeroMQ 将消息通信分成 4 种模型，分别

是 1 对 1 结对模型、请求回应模型、发布订阅模型、

推拉模型．基于系统的架构，本文采用了请求回应模

型． 

2.5 模型 

1 个前馈神经网络如果具有线性输出层和至少一

层具有任何 1 种“挤压”性质的激活函数（例如 logistic 

sigmoid 激活函数）的隐藏层，只要给予网络足够数

量的隐藏单元，它可以以任意的精度来近似任何从 1

个有限维空间到另1个有限维空间的Borel可测函数，

此即万能近似定理[13]．万能近似定理意味着无论我们

试图学习什么函数，我们知道 1 个大的多层感知器一

定能够表示这个函数．具有单层的前馈网络足以表示

任何函数，但是网络层可能大得不可实现，并且可能

无法正确地学习和泛化．在很多情况下，使用更深的

模型能够减少表示期望函数所需的单元的数量，并且

可以减少泛化误差． 

深度学习与强化学习的结合，即用深度神经网络

去逼近强化学习的值函数或策略函数．本文我们采用

Pytorch 0.4 实现了含 3 个隐藏层的全连接神经网络，

每个隐藏层的单元数量是状态空间的 2 倍，激活函数

为 Relu 函数，优化算法为 Adam 算法． 

 

3 实验 

 

3.1 实验环境 

整个存储系统有 2个服务器节点和 2个客户端节

点．2 个服务器节点中 1 个为元数据服务器（meta data  

server, MDS）节点，1 个为对象存储服务器（object 

storage server, OSS）节点，对象存储服务器管理着 22

个对象存储目标（object storage target, OST）．这些服

务器节点在测试期间均为闲置节点，以避免其他负载

对测试结果的影响．2 个客户端节点采用相同的配置：

8 个 Intel(R) Xeon(R) CPU E5620 @ 2.40GHz，32GB 

RAM，网络带宽为 10Gb/s． 

策略节点配置有 24 个 Intel(R) Xeon(R) CPU 

E5-2650 v4 @ 2.20GHz，64GB RAM，以及 2 个

NVIDIA Tesla K80 GPU． 

本文的分布式文件系统选用了 Lustre（2.5.3）．强

化学习算法使用了 Pytorch（0.4）实现． 

3.2 测试工具 

本文选用了 Iozone（3.479）来进行测试．Iozone

是 1 个文件系统的 Benchmark 工具，可以测试不同

的操作系统中文件系统的读写性能． 

3.3 测试项 

本文选取的各测试项及其定义如下： 



 

 

1)Write．测试向 1 个新文件写入的性能． 

2)Re-Write． 测试向 1 个已存在的文件写入的性

能． 

3)Read． 测试读 1 个已存在的文件的性能． 

4)Re-Read． 测试读 1 个最近读过的文件的性能． 

5)Strided Read． 测试跳跃读 1 个文件的性能． 

6)Random Read． 测试读 1 个文件中的随机偏移

量的性能． 

7)Random Write: 测试写 1 个文件中的随机偏移

量的性能． 

测试以吞吐量模式运行，指定每个客户端节点启

动 16 个进程来并行读写．测试文件大小 8GB，文件

块大小 1SPACE，跳读跨度为 2SPACE．测试时会在

测试目录里生成各个节点的数据包，测试完成后在日

志文件里会看到各个节点的读写速度，最大速度，最

小速度，平均速度，还有总的吞吐量． 

3.4 实验流程 

1) 采用 Lustre 默认参数配置测试 3 次，取其测

试结果均值作为 baseline． 

2) 启动 Iozone 测试，独立地对每个算法训练一

定的时间，将训练好的模型储存以备调用． 

3) 将系统参数重置为默认值． 

4) 启动 Iozone 测试，同时启动调节系统，每个

算法测试 3 次后，取其测试结果均值得到最终结果． 

3.5 实验结果 

搭建好测试环境后，我们对各强化学习算法进行

了测试．测试前，对每个算法模型预先训练 24h，后

对每个算法测 3 次（每次测试花费时长约 10h），取

其均值作为测试结果，如表 3，测试数据为 32 个并

发读写进程的平均吞吐率．为了更加直观地体现测试

结果，我们采用柱状图对测试数据进行可视化，但由

于各测试项数据差异较大，致使数据值较小的测试项

展示效果不太明显，故又对测试数据进行了标准化

（范围 100~200），如图 4 所示： 

Fig.4 Test results (standardized test data)

图 4 测试结果（测试数据标准化） 

可以看到，在跳读和随机读测试项上，A2C 和

PPO 强化学习算法都有明显的提升效果．而 DQN 算

法在这种负载多变的测试环境上表现较差，这在李的

论文中也有所体现，其测试结果指出 DQN 算法在测

试读写比例为 1:1 时，性能几乎没有提升，本文的测

试读写比例即为 1:1．因此，针对存储系统参数调优

任务来说，策略梯度方法是明显优于值函数方法

的．具体来说，虽然 PPO 算法对 5 个测试项都有性

能提升，而就高能物理计算环境所关注的跳读和随机

读来说，A2C 算法表现更好，是最贴近实际应用的

算法． 

经过对测试结果的分析，我们发现使用强化学习

的方法来对存储系统的参数进行调节，确实对存储系

统性能有了较为显著的提升，而当负载发生变化时，

其可进行动态适应性的调整，并且对生产系统的影响

很小．可以预见，将其部署在生产系统后，在提升系

统性能的同时，可大大减少人力成本及时间成本． 

 

 

 

 

 

 



 

 

Table 3 Test Data 

表 3 测试数据             KB/s  

Test Items Base DQN A2C PPO 

Initial Write 1233 1186 1172 1215 

Re-Write 1249 1202 1171 1214 

Read 38613 30505 36980 40924 

Re-Read 41777 30825 41241 43380 

Stride Read 3493 3570 4051 3941 

Random Read 1893 1566 2505 2407 

Random Write 560 565 581 563 

 

4 总结与展望 

 

本文介绍了 1 种基于强化学习的参数调节方法，

实验表明该方法使我们所关注的性能得到了显著提

升．事实上该方法不只是针对分布式存储领域，通过

自定义环境和奖励，它可以泛化到更多的领域中． 

总的来说，我们将强化学习应用到分布式存储领

域中只是 1 次初步的尝试，有很多方面需要进一步探

索： 

1) 本文只是对Lustre客户端的参数进行了调节，

未来我们会增加 Lustre 服务器端以及其他分布式文

件系统（如 eos，ceph）的参数调节． 

2) 状态的表示．本文我们将当前时间点跟系统

性能相关的因素作为状态来训练，事实这可能存在一

定的局限，只了解到当前的状态，而对系统的历史信

息以及变化趋势没有涉及．因此，未来的工作会对系

统的状态表示加以改进． 

3) 算法．强化学习发展迅速，不断有新的方法

被提出，如逆向强化学习，分层强化学习，世界模型

等，新的算法的性能往往会有较大提升，我们会在未

来的工作中加深对算法的研究以及应用，并在前人的

基础上尝试提出自己的强化学习算法． 
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