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基于深度强化学习的分离式数据中心存储资源调度优化方法
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摘 要：为解决分离式数据中心存储系统中调度、部署和算法运行开销大的问题，提出将存储调度方法内嵌于

白盒交换机的部署方案，通过交换机与数据处理单元（DPU）交互实现数据自动化迁移，释放存储访问的 I/O占

用资源。综合访问量和访问周期，设计基于贝叶斯的数据热度灵敏度优化策略，进而设计基于深度强化学习的

存储资源调度优化方法，融合数据热度信息，实现更低的访问时延。仿真结果表明，与传统基于规则的LRU和

FIFO算法相比，所提方法在访问总时延方面降低38.4%~67.2%；与DQN、PPO和DDPG算法相比，所提方法在

访问总时延方面降低12.8%~43.2%.
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Abstract: To address the high overhead of scheduling, deployment, and algorithm execution in disaggregated data center 

storage systems, a deployment solution was proposed that embeded the storage scheduling mechanism into white-box 

switches. By enabling the interaction between the switches and data processing unit (DPU), the system achieved auto‐

mated data migration, thereby freeing up I/O resources occupied by storage access. Through a Bayesian-based data tem‐

perature sensitivity optimization strategy integrating access volume and access interval, it fed the heat information to a 

deep reinforcement learning (DRL) scheduler that minimized access latency. Simulations show that, against rule-based 

LRU and FIFO, latency drops from 38.4% to 67.2%. Against DQN, PPO and DDPG, latency drops from 12.8% to 43.2 %.

Keywords: disaggregated data center, multilevel storage, data migration, deep reinforcement learning, resource scheduling

0　引言

随着数据中心存储数据量的激增，传统服务器

打包式架构面临着共享需求难以满足、弹性资源分

配能力弱、可扩展性差等问题。近些年，学术界和

工业界开始广泛关注一种分离式数据中心架构[1]，

这种架构将硬件资源按照类别彻底解耦，形成不同
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的硬件资源池，通过高通量数据总线将其连接，以

支持资源的独立弹性扩展和按需灵活调度。然而，

新型架构也面临一些挑战。首先，在存储层级方

面，引入了新型存储介质，如持久性内存（PM, 

persistent memory）、高速固态硬盘等，打破了原有

“内存-硬盘”的存储层级结构的边界，转变为“内

存-持久性内存-硬盘”的新的层级结构，使存储

资源调度优化更为复杂[2]，现有的数据缓存、分级

策略等不能充分发挥其硬件效能。其次，在数据管

理模式方面，传统由专用存储服务器管理数据的模

式[3]，一旦产生大量输入/输出（I/O，input/output）

操作时，有限资源的 I/O 总线会成为存储性能瓶

颈。最后，在数据存储调度算法方面，数据迁移操

作过于频繁或慵懒，均会加剧 I/O资源开销，引起

访问时延过长[4]。因此，通过数据存储调度算法部

署与优化，破解数据中心分散式存储的性能瓶颈成

为关键。

目前已有的数据存储分层调度算法，大多根据

数据访问频次计算数据热度[5]。此方法更新数据热

度时未考虑到数据的访问周期性，易导致冷热数据

误判问题，造成数据访问频率与存储性能不匹配，

进而导致访问时延增长。目前已提出的基于深度强

化学习的数据调度算法[6]能够通过学习复杂的数据

访问模式，以更少的数据迁移量形成更优的存储布

局，为使用深度强化学习解决存储资源调度问题提

供了新的思路。然而，该方法仅能在相邻层级的存

储设备之间迁移数据，无法适配数据迁移更加灵活

的分离式数据中心存储池。针对存储调度算法的部

署问题，白盒交换机和数据处理单元（DPU, data 

processing unit）提供了解决方案。白盒交换机能

够在高通量数据总线中发挥其强大的可编程性和灵

活性，存储数据状态、进行存储决策并将迁移请求

下发到DPU中；DPU能够适配不同类别的存储硬

件，卸载存储相关的操作。以上述问题为指导，本

文主要进行了如下研究。

1) 提出了基于白盒交换机和DPU交互的存储

资源调度算法部署方案。存储调度算法部署在白盒

交换机中，负责分析接收到的 I/O操作信息。在固

定周期到达后，交换机进行迁移决策，然后将迁移

信息下发到对应存储池，最后存储池中部署的

DPU负责执行具体的迁移操作。

2) 设计了基于贝叶斯的数据热度灵敏度优化

方法，结合数据访问特性的周期性变化，改进经典

牛顿冷却定律公式对数据周期性访问反应差的问

题。设计基于深度强化学习的多层级存储资源调度

优化方法，根据存储资源状态、数据热度等信息，

输出数据迁移策略。

3) 在阿里云用户行为数据集上进行了仿真测

试，测试结果表明，对比传统基于规则的最近最少

使 用 （LRU， least recently used）、 先 进 先 出

（FIFO， first in first out）算法，以及深度 Q 网络

（DQN，deep Q-network）、近端策略优化（PPO，

proximal policy optimization）、深度确定策略梯度

（DDPG，deep deterministic policy gradient）这 3 种

深度强化学习算法，本文存储调度优化方法访问总

时延分别降低了 38.4%~67.2%、12.8%~43.2%，在

分离式架构中实现了更低的访问时延。

1　相关工作

随着存储需求的不断升级，企业通常采用混合

存储架构来提高存储容量和访问性能。除了优化存

储架构外，企业通常将更频繁访问的热数据存储在

性能更高的存储设备上，以提高系统访问性能[7]。

数据冷热识别算法大致分为两类：一类是基于传统

缓存机制的冷热识别算法，如LRU[8]、最近最少使

用K次（LRU-K，least recently used - K）[9]、最不

常使用（LFU，least frequently used）[10]、自适应替

换缓存（ARC，adaptive replacement cache）[11]等；

另一类是基于数据特征进行建模研究，例如，文献[12]

优化了原生Mongo数据库切片迁移的自动切片机

制，采用朴素贝叶斯算法，根据访问特征和热负载

差异来建立数据迁移机制。文献[13]在云边协调场

景下，根据指定时间窗口内相邻请求的内容来预测

数据的热度，同时建立模型确定文件价值，以提高

边缘节点的存储利用率，减少与云服务器交互次

数。然而这些方法具有局限性，无法综合考虑数据

访问周期性变化，在某些动态环境中适应性较差。

目前的存储数据分层调度算法依赖基本规则或

浅层学习策略，根据数据访问模式分析结果进行数

据迁移。文献[14]提出的自动存储分层（AST， au‐

tomated storage tiering）系统，使用深度神经网络

（DNN, deep neural network）和支持向量机（SVM, 

support vector machine）学习过去数据的访问行为，

预测云存储中文件的热度，并生成文件优先级列
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表，AST系统再结合热度和文件优先级列表来确定

文件的存储位置，节约了成本、提高了系统的灵活

性。但 AST 在构建时训练深度神经网络耗时长，

面对数据中心指数级增长的数据，需要更高效率的

算法。文献[15]设计的ChewAnalyzer块级存储感知

框架，使用层次分类器分析数据块的访问频率、数

据大小等特性，为数据块分配存储池，优化存储效

率。但该框架忽略了存储池间连接成本和带宽对数

据迁移效率的影响。文献[4]提出了三层存储策略，

三层存储设备包含动态随机存取存储器（DRAM，

dynamic random access memory）、非易失性存储器

（NVM，non-volatile memory）、固态硬盘（SSD，

solid state drive），该策略结合懒惰迁移和积极迁移

策略优化数据放置，但仅针对特定的存储层级组合

设计，未能测试其他存储组合的需求。文献[16]设

计的 Data Jockey 数据管理系统，以“目标驱动”

管理数据，实现了自动化的数据管理。但该系统需

要频繁更新数据迁移策略，在数据作业变化频繁时

可能影响系统效率和响应时间。与此同时，大量学

者开始研究深度强化学习，并将深度强化学习应用

于自适应资源分配问题。例如，文献[6]提出了基

于强化学习的迁移策略，根据模拟软件和云框架的

测试结果，尽管强化学习算法的使用增大了计算复

杂度，但可以减少存储层级之间数据传输量，同时

能够基于传入数据访问模式形成更优的存储布局。

文献[17]基于深度强化学习构建了一种分层架构，

用于自适应整体资源分配，降低数据中心能耗。文

献[18]提出了一种基于异步优势演员-评论家（A3C，

asynchronous advantage actor-critic）算法的资源分

配方法，设计云数据中心统一的资源分配模型。这

些研究为使用基于强化学习的数据分层迁移策略，

提供了新的研究思路和框架。

以上方法在数据分层调度上有所突破，但是在

面对大规模、动态变化的存储环境时，仍存在效率

不足、适应性差和计算成本高等问题。文献[5]提

出的Olsync引入了基于软件定义网络（SDN, soft‐

ware-defined networking）的PIPO（packet in packet 

out）通信框架，在数据平面对存储节点进行管理，

做出分层决策，但该方法仍未彻底解决集中控制可

能产生的瓶颈问题。与之前工作不同的是，本文提

出了白盒交换机和DPU交互的存储调度部署方案。

白盒交换机[19]概念近些年飞速发展，允许用户按

需定制交换机的网络功能，使交换机能够满足数据

中心逻辑复杂的场景，并为基于深度强化学习的资

源调度算法的部署提供了可能。现代交换机中配备

的高性能硬件，例如中央处理器（CPU，central 

processing unit）、专用集成电路（ASIC，applica‐

tion specific integrated circuit）、现场可编程门列阵

（FPGA， field programmable gate array）等，能够

实现并行化处理，快速生成数据迁移决策，减少计

算时延，避免传统服务器计算瓶颈对存储调度的

影响。

2　系统设计

针对叶脊交换机组网的分离式数据中心，本文

提出了存储资源调度优化方法，通过迁移数据优化

存储池中数据分布，实现存储资源的自动化调度。

分离式数据中心存储调度优化框架如图1所示，系

统框架包含两大关键部分：部署存储调度算法的白

盒交换机和内嵌DPU的存储池。当数据请求到达

数据中心后，由计算池中的CPU进行处理后生成

对应的数据 I/O请求，I/O请求经由高通量数据总线

到达存储池。存储池中的DPU负责卸载存储相关

操作，得到对应数据的具体信息，将具体信息通过

数据总线返回，DPU同时负责根据接收到的数据

包执行具体的迁移操作。脊交换机通过分析接收的

数据包，获得全局存储资源分布情况，在固定的周

期内进行数据迁移决策，并下发数据迁移决策到对

应的存储池，由存储池中内嵌的DPU完成具体的

迁移操作。

2.1　部署存储调度算法的脊交换机

脊交换机位于数据交换的核心位置，数据中心

通过脊交换机传递数据包信息。将基于深度强化学

习的存储调度算法部署在脊交换机中，脊交换机通

过分析计算池和存储池间传递的数据包，提取存储

资源的信息，更新存储池全局资源状态表。当到达

固定的迁移周期，调度算法根据数据的热度、访问

次数等状态信息生成迁移决策。脊交换机通过数据

总线向对应存储池发送迁移指令，指明具体数据块

的迁移原层级（即数据块所在的原存储池）和目标

层级。具体迁移操作由存储池中部署的DPU完成。

由于脊交换机位于数据中心网络的核心位置，

这使其能够通过解析接收到的数据包获得各个存储

池的资源状况和数据访问模式。脊交换机之间也需
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要在固定周期进行远程镜像，同步数据分布情况。

2.2　内嵌DPU的存储池

在持久性存储池中，每一个存储池都内嵌

DPU，负责卸载存储操作并执行迁移任务。DPU

主要包含用于数据传输的网络接口、用于解析数据

包的CPU处理器和负责迁移加速的FPGA处理器。

1) 网络接口。DPU的网络接口是DPU与外部

通信的核心模块，负责与交换机、存储介质进行交

互，卸载存储操作和数据迁移操作。网络接口模块

需支持远程直接内存访问（RDMA, remote direct 

memory access）、非易失性内存快速通道（NVMe, 

non-volatile memory express）、 NVMe-oF （NVMe 

over fabrics）等协议。

2) CPU。CPU 负责解析接收到的迁移指令，

并负责存储迁移的协调工作，例如判断当前存储介

质是否有足够的空间来执行存储迁移操作。最后生

成迁移队列，将对应参数和指令传递给FPGA，借

助FPGA，执行迁移操作。

3) FPGA处理器。FPGA负责进行协议解析加

速，根据CPU传递的迁移队列，与存储池交互执

行具体迁移操作。CPU和FPGA通过高速串行计算

机扩展总线标准（PCIe，peripheral component in‐

terconnect express）总线进行连接。

3　数据热度计算方法

3.1　基于牛顿冷却定律的数据热度计算

数据热度是衡量数据访问频率的指标，会随着

时间的推移和业务需求的变化而改变。牛顿冷却定

律反映了物体的温度随时间指数下降的过程，因此

使用牛顿冷却定律来模拟数据热度随时间下降过

程，其数学公式为

T'′ ( t ) = -α (T ( t ) - H ) (1)

其中，T ( t )是物体的温度，H表示环境温度，α为

冷却系数。对式(1)进一步推导，可得

T ( t ) = T0e-α ( t - t0 ) + H (1 - e-α ( t - t0 ) ) (2)

对于数据库中的数据来说，环境温度可以用数

据库中所有数据热度的平均值来代替。但每个数据

是独立于数据库中其他数据的，数据热度根据自身

访问模式和频率来确定，并不会受数据库中所有数

据热度均值的影响。所以这样的计算方式实际应用

意义并不大，故忽略环境温度的影响。考虑到数据

在被访问时，热度会有所上升，所以将式(2)进行

修改，得到热度计算式为

T ( tn ) = T ( tn - 1 )e-α ( tn - tn - 1 ) + Theat ⋅ c (3)

其中，tn - 1表示数据上一次被访问的时间，Theat表

示数据被访问后上升的温度，c为一个离散函数，
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图1　分离式数据中心存储调度优化框架
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当数据在 tn时刻被访问时，c = 1，否则c = 0。

基于牛顿冷却定律的热度计算公式中，数据热

度会随着时间的推移不断下降，直至数据成为冷数

据。但数据库可能会遇到低峰时期，在此期间数据

库中大部分数据很少或者根本没有被访问。例如，

在夜间或假日，用户活动减少，导致数据库总访问

量下降；在进行系统升级或者维护时，可能会暂时

限制用户对数据的访问。在此期间，使用基于牛顿

冷却定律的热度计算公式时，会导致数据热度趋于

一致，进而导致热数据的误迁移。由于基于牛顿冷

却定律的热度计算公式对于数据周期性访问不灵

敏，故对其进行改进。

3.2　基于贝叶斯平均的数据热度计算

数据库处于低峰期时，数据的访问量通常较

低。相比而言，平稳期的热度值更加稳定，能够反

映出数据的访问特性，可以作为数据热度值估计的

一个可靠参考。贝叶斯平均引入数据过去的热度信

息，将周期性访问模式与实时数据访问结合，增强

数据热度的周期性访问灵敏度。针对每一个数据，

其贝叶斯平均热度Bi计算式为

Bi =
C ⋅ mnewavg + ∑

i = 1

nBayes

Ti

C + nBayes

(4)

其中，C表示先验样本大小，选取低峰期间前的一

段时间C个热度数据作为样本；mnewavg表示先验平

均分，即计算所有样本数据的平均热度；nBayes 表

示低峰期间数据被访问的次数；∑
i = 1

nBayes

Ti表示低峰期

间使用牛顿冷却定律计算所得热度总和；通过引入

C和mnewavg，贝叶斯平均法可以减少低峰时期数据

热度下降对热数据的影响，使其热度能够向平稳时

期数据热度的平均值偏倚。

3.3　阶段性结合数据热度计算方法

在阶段性结合计算方法中，根据数据库中数据

的总体访问量判断数据库是否处于低峰期。当数据

库处于低峰期时，使用贝叶斯平均来计算其数据热

度；当数据库处于平稳期时，转向使用牛顿冷却定

律来模拟数据热度随时间自然衰减的过程。

根据先验数据得到数据库在一个周期内访问量

的最大值 countmax，设 ρ为流量临界系数，当数据

库访问量观测值 Nt ≥ ρ ⋅ countmax 时，数据库处于

平稳期；观测值 Nt < ρ ⋅ countmax 时，数据库处于

低峰期，其中ρ ∈ [ 0,1]根据实验设定最优值。随着

数据库访问量观测值变化，动态调整模型在牛顿冷

却定律和贝叶斯平均之间转化，同时对最大值

countmax动态更新。阶段性模型公式为

T ( tn ) = β ( tn )B ( tn ) + (1 - β ( tn ) ) ⋅
(T ( tn - 1 )e-α ( tn - tn - 1 ) + Theat ⋅ c ) (5)

其中，T ( tn )表示数据在 tn时刻的热度，B ( tn )表示

贝叶斯平均热度，α表示存储介质的冷却系数， 

β ( tn ) =
ì
í
î

1,   Nt < β ⋅ countmax

0,  Nt ≥ β ⋅ countmax

。需要根据存储介质

的性能特性，设置冷却系数 α。将 2种模型结合，

使其能够根据不同应用场景进行灵活转化。

4　存储资源调度算法设计

4.1　问题分析

分离式数据中心的存储调度问题主要目标是降

低数据的访问时延，同时尽量减少非必要的数据迁

移。为了降低访问时延，迁移策略应尽快匹配访问

频率，然而当迁移策略较积极时，迁移操作过多，

会占用 I/O带宽。当限制迁移操作，会导致数据迁

移落后于访问频率变化，进而增大访问时延。故需

要综合考虑访问时延和迁移操作，建立奖励函数，

在迁移后达到合理的存储数据分布。

4.2　问题形式化

在分离式数据中心存储调度场景中，将存储调

度问题转化为深度强化学习问题，智能体负责对访

问序列中的数据逐个生成迁移决策，并根据全局信

息利用策略梯度函数对调度算法进行迭代优化，以

适应动态变化的存储池。利用深度强化学习，将存

储调度过程形式化为马尔可夫决策过程[20]，包含：

1) 该过程表现为智能体与持久性存储池之间的交

互；2) 状态空间包含整个存储池的状态和待迁移

决策数据的状态；3) 动作空间包含数据可迁移的

存储层级；4) 奖励函数综合考虑访问时延和迁移

产生时延。存储资源调度问题映射到强化学习框架

如图2所示，在固定的迁移周期到达后，内嵌在脊

交换机中的智能体根据存储池全局资源状态表获取

状态 st，输出策略分布 πθ (at| st ) 得到动作决策 at

（即数据的目标迁移层级），DPU 根据 at 将数据

datat从原层级迁移到目标层级，存储池更新产生新

的状态 st + 1，同时计算奖励Rt，并通过Rt更新策略

函数。
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深度强化学习算法的目标是最大化期望奖励，

如式(6)所示。

max
θ

J (θ ) = E( s0,a0,s1,a1,...)~πθ
(∑

t = 0

P

γt Rt ) (6)

其中，P为训练结束的时刻，γ为折扣因子。奖励

函数Rt指导着智能体的优化方向，根据问题分析，

设数据访问时延为Lmig，数据迁移时延为Lmove，将

Rt形式化为 f (⋅)。
Rt = f ( Lmig,Lmove ) (7)

在实际的存储资源设备池中，为了保证迁移策

略的稳定性，上述优化目标需要在满足一系列限制

的前提下实现，具体来说，约束条件如下。

1) 存储容量约束：数据块迁移时，目标层级

的空闲空间Cfree必须大于或等于迁入数据块的大小

Dsize，即式(8)，否则需要将目标层级中的数据驱逐

到存储层级更低的存储介质中。

Cfree ≥ Dsize (8)

2) I/O吞吐量约束：持久性存储介质的读写带

宽是有限的，需要同时考虑迁移占用带宽（读取带

宽Rmig、写入带宽Wmig）和正常业务带宽（读取带

宽Rapp、写入带宽Wapp）。设存储设备的最大读取带

宽为Rmax，最大写入带宽为Wmax，则进行如下约束。

Rapp + Rmig ≤ Rmax (9)

Wapp + Wmig ≤ Wmax (10)

3)决策唯一性约束：同一个数据在一个迁移周

期内，只进行一次迁移决策。

4.3　基于深度强化学习的存储调度算法

使用强化学习求解该优化问题，需定义核心三

要素：状态空间、动作空间和奖励函数。

4.3.1　状态空间

状态空间中的变量应充分描述影响数据迁移决

策的关键信息，包括存储池的状态信息和待决策数

据的状态信息。设T为数据迁移周期（单位为 h），

管理员可以根据业务需求自行设置T。存储系统每

经过一个T时间后，对该时间段内被访问到的所有

数据按访问次数大小排序，并逐个进行迁移决策。

具体来说，每个时间段 T 内，共有 m 条数据被访

问，按照数据被访问次数由高到低进行排列，得到

数据 id序列 data1,data2,⋯,datat,⋯,datam。统计其数

据状态信息以及对应的存储池状态信息，得到状态

st，状态空间参数及含义如表1所示。

4.3.2　动作空间

动作空间定义了智能体能够采取的所有可能动

作，对于存储调度算法，动作空间则是待决策数据

可选择的存储池。动作空间A定义为

A = { 0,1,2,⋯,ntier - 1 } (11)

其中，ntier表示存储池个数。使用策略网络时，输

出为动作空间的概率分布，依据概率分布选择

tier3 tier2 tier1 tier0
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图2　存储资源调度问题映射到强化学习框架

  表1　 状态空间参数及含义

状态空间变量

存储池的状态信息

待决策数据的状态信息

参数

avgtempt

freet

speedt

datatempt

sizet

tiert

freqt

含义

各个存储池中数据热度的均值。每经过一个周期T，更新所有数据的热度值，并计算每个

层级中数据热度的平均值

每个存储池存储介质可用的存储空间

每个存储池中的存储介质持续读写速度

当前的热度值，反映了数据在近期被访问的频率

待决策数据大小，当数据较大时，迁移时延就会增加，影响系统响应时间

数据当前所在的存储层级

数据在该周期内被访问的次数，反映了数据的活跃度，同时也是智能体预测数据未来访

问趋势的参考

··6
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动作。

4.3.3　奖励函数

在数据迁移调度算法中，完成一次迁移活动，

就会计算对应的奖励。迁移算法的优化目标是最小

化系统时延。奖励Rt共包含3个部分：λT~T中访问

序列的平均访问时延、迁移数据产生的时延、

λT~T中快速设备访问次数占比和慢速设备访问次

数占比差值，其中 λ ∈ [ 0,1]为比例系数，需通过实

验确定最佳值。奖励函数计算式为

Rt = w1davgdelay - w2dremove + ratediff (12)

其中，davgdelay 为平均访问时延部分的奖励，dremove

为迁移数据过程产生的时延惩罚，w1、w2 为权重

系数，用于区别不同部分在奖励函数计算中的重要

程度。

较低的平均访问时延意味着调度算法更高效，

能够快速响应用户的访问请求。平均访问时延

avgdelay计算式为

avgdelay =
∑sizeλT~T

vtier

N
(13)

其中，∑sizeλT~T

vtier

表示迁移后 λT~T时间段内访问序

列的总时延，sizeλT~T 表示 λT~T时间段内访问数据

的大小，vtier 表示该数据所在层级的读取速度，N

表示该段时间访问请求总数。为了确保各个奖励能

够处于同一尺度，通过min-max标准化方法处理，

将平均访问时延的奖励约束在 [0, 1] 范围内 ，

dmax、dmin 为访问时延的最值，基于历史数据动态

更新。davgdelay计算式为

davgdelay = -( )avgdelay - dmin

dmax - dmin

- 1 (14)

在最大化奖励函数的过程中，智能体会倾向于

选择能够降低平均访问时延的策略，从而提高系统

响应速度。

选择 λT~T时间段的访问序列计算奖励函数有

2 个原因：1)相比于完整 T 时间段的访问序列，

λT~T 的数据量较小，能够在模型训练和更新策略

时占用更少的计算资源，实现更快的数据处理速

度，这对于实时性较高的数据迁移任务至关重要；

2)λT~T时间段访问序列的时效性更强，更能反映出

存储系统近期的访问趋势，从而更有效地指导数据

迁移操作。

约束智能体在进行决策时考虑迁移数据造成的

系统时延，包含决策数据迁移到目标层级产生的时

延、目标层级空闲空间不足时驱逐部分数据产生的

时延。当目标层级没有足够的空闲空间时，将该层

级中访问次数低的数据驱逐到更低的层级之中。迁

移数据过程中产生的时延delayremove计算式为

delayremove = ( )sizet

vread

+
sizet

vnewwrite

+∑delayexchange    (15)

其中，sizet表示决策数据大小，vread表示数据所在

存储层级读取数据的速度，vnewwrite
表示数据目标层

级写入数据的速度，∑delayexchange为驱逐数据产生

的时延。迁移数据的时延，包含数据原始层级的

一次读取和目标层级的一次写入。同样使用min-

max标准化方法将迁移时延惩罚约束在[0,1]的范围

内，delayremove最小值为drmin = 0，即决策数据不迁

移，最大值为 drmax，基于历史数据动态更新最大

值。dremove计算式为

dremove =
delayremove - drmin

drmax - drmin

(16)

在 λT~T时间内快速设备访问次数占比和慢速

设备访问次数占比差值记作 ratediff。此差值越大，

说明快速设备更有效地存储了系统中访问频繁的数

据，使高性能介质充分发挥性能优势；慢速设备的

访问更稀疏，对于访问频率较低的数据，存储在相

对较慢的设备中以优化成本。故将此项加入奖励函

数中，引导智能体实现访问频率和存储性能的匹

配。ratediff计算式为

ratediff =
nfast - nslow

N
(17)

其中，nfast 表示迁移后快速设备中数据被访问次

数，nslow表示迁移后慢速设备中数据被访问次数，

N表示该段时间访问请求总数。

4.3.4　A3C算法

基于A3C算法，求解存储池中数据迁移的最

优策略。基于深度强化学习的存储资源调度算法机

制如图3所示，在A3C框架中，存在一个全局网络

和多个本地网络，它们具有相同的网络结构，包含

Actor网络（参数 θ）和Critic网络（参数ϕ），可相

互复制网络参数。本地网络复制全局网络参数，基

于当前参数与环境进行交互，收集数据并计算梯

度；全局网络不与环境进行交互，而是聚合本地网
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络收集的梯度来更新全局网络参数，并将参数同步

给本地网络。本地线程构建状态向量 st，Actor网

络输出所有动作的概率分布πθ (at| st )，按照概率分

布选择动作 at，并执行动作，环境反馈新的状态

st + 1，并使用式(12)计算奖励Rt。根据动作执行后

的奖励、状态以及优势函数的值更新Actor和Critic

网络参数。

1) 优势函数：本地线程缓存 n 步经验轨迹

{ st,at,Rt,⋯,st + n }，使用多步时序差分误差（TD Er‐

ror, temporal difference error）来计算优势函数的

值为

A ( st,at ) = ∑
k = 0

n - 1

γk Rt + k + γnV ( st + n ; ϕ ) - V ( st ; ϕ )

(18)

其中，A ( st,at )为优势函数，V ( st ; ϕ )为Critic网络

所估计的当前状态的长期价值。

2)策略网络：Actor网络输出动作的概率分布，

通过最大化累计奖励的期望值 J (θ )来更新策略参

数θ，其目标函数为

J (θ ) = Eπθ
[∑

t = 0

P

γt A ( st,at ) ] (19)

其中，P为训练结束的时刻；γ为折扣因子，折扣

因子 γ = 0 时，智能体只注重眼前的奖励，γ = 1

时，智能体会重视长期的奖励。基于优势函数计算

策略网络的梯度为

▽θ J (θ ) = Eπθ
[∑

t = 0

p ▽θ ln πθ (at| st ) ⋅ A ( st,at ) ]   (20)

其中，▽θ ln πθ (at| st )为策略网络的对数概率梯度。

3)价值网络：Critic网络通过最小化TD误差更

新参数，计算式为

L (ϕ ) =E( st,at,Rt,st + 1 ) [ ( Rt + γV ( st + 1; ϕ )-V ( st; ϕ ) )2 ](21)

4)全局网络：本地线程根据缓存的 n步经验轨

迹 { st,at,Rt,⋯,st + n } 计 算 本 地 梯 度 ▽θ J (θ ) 和

▽ϕL (ϕ )，根据式(22)更新全局网络参数为

θg ← θg + ξ ⋅ ▽θ J (θ ) (22)

ϕg ← ϕg + ζ ⋅ ▽ϕL (ϕ ) (23)

其中，ξ和 ζ为学习率，θ和 ϕ为线程本地网络参

数，θg和ϕg为全局网络参数。

5)优化目标实现：通过最大化期望奖励，实

现降低系统访问时延的优化目标。通过大量的训

练，A3C能够学习到数据迁移调度问题的最优策

略，在实际应用中，训练好的策略网络能够根据

环境的变化，选择最优的迁移策略，持续优化系

统性能。基于A3C的分离式数据存储调度算法如

算法1所示。

算法1 基于A3C的分离式数据存储调度算法

输入 本地Actor和Critic神经网络参数、全局
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图3　基于深度强化学习的存储资源调度算法机制
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最大训练回合数MAX_EP、更新网络的步长 ITER、

折扣因子 γ

输出 训练后Actor和Critic神经网络参数

1)while episode <MAX_EP do：

2)    初始状态：s0 = env.reset()

3)    从环境中采取数量为 ITER的样本：

{ st,at,Rt,⋯,st + n }

4)    计算累计奖励

5)    计算梯度：

▽θ J (θ ) = Eπθ
[∑

t = 0

p ▽θ ln πθ (at| st ) ⋅ A ( st,at ) ]

L (ϕ ) = E( st,at,Rt,st + 1 ) [ ( Rt + γV ( st + 1 ; ϕ ) -
V ( st ; ϕ ) )2 ]

6)    更新网络参数：

θg ← θg + ξ ⋅ ▽θ J (θ ), ϕg ← ϕg + ζ ⋅ ▽ϕL (ϕ )

7)    if 本轮结束：

8)         进入下一轮episode = episode+1

9)         break

10)end while

5　实验仿真

本节在阿里云用户行为数据集上进行仿真实

验，对本文存储资源调度优化方法进行性能分析。

首先介绍相关实验环境，然后与传统基于规则的

LRU、FIFO 算法，以及 DQN、PPO、DDPG 这 3

种深度强化学习算法对比，以访问总时延和负载

均衡度为指标，分析基于 A3C 的存储调度算法

性能。

5.1　数据集选择和预处理

实验所用数据集为阿里云天池发布的淘宝用户

购物行为数据集，该数据集记录了2017年11月25日

到2017年12月3日随机用户的购物行为（包括点击、

喜欢、加购、购买）。每一行数据由用户 id、商品 id、

商品类目 id、行为类型以及时间戳组成，将所有行为

都看作对数据库中商品信息的访问，则每一行数据

可以代表对该商品对应信息的一次访问行为。该数据

集共有100 150 807条记录，4 162 024个商品 id。

本实验采用概率抽样的方法，从原始数据集中

依据各个商品被访问到的概率分布抽取400个商品

id，以及对应的 239 959条访问记录作为仿真实验

使用的数据，然后依次进行如下操作。

1)去除用户 id、商品类目 id、行为类型 3列无

关数据。

2)为每个商品 id生成1~5的随机整数表示数据

大小，以MB为单位。

3)按照时间戳从小到大排列数据集，每一行数

据由商品 id、数据大小、时间戳组成，每一行数据

代表用户对数据信息的一次访问。

4)以时间戳1511845200为分界线，将数据划分

为用于深度强化学习智能体训练的训练集，和用于

测试算法性能的测试集，数据集信息如表2所示。

5.2　仿真设备信息

本文在Python3.10和Pytorch1.12.1环境下，对

基于A3C的存储调度算法进行仿真实验。实验模

拟的存储池由4种存储设备组成，存储设备信息及

仿真时延模拟容量大小如表3所示。

  表3　 存储设备信息及仿真时延模拟容量大小

存储设备

Intel® Optane™ Persistent Memory 200 Series

金士顿PCIe4.0 NVMe M.2
SKC3000S/512 G

西部数据NAS SATA SSD
WDS100T1R0A

西部数据SATA HDD
WD4003VRYZ

详细信息

256 GB，读取带宽为8.1 GB/s，写入带宽为3.15 GB/s

512 GB，读取速度为7 000 MB/s，写入速度为3900 MB/s

1 TB，读取速度为560 MB/s，写入速度为530 MB/s

4 TB，传输速率为267 MB/s

仿真实验模拟容量

64 MB

128 MB

256 MB

1 GB

  表2　 数据集信息

数据集

训练集

测试集

访问记录数

89 115

150 844

起始时间戳

1511550000

1511845200

起始日期时间

2017年11月25日 03:00:00

2017年11月28日 13:00:00

结束时间戳

1511845199

1512277199

结束日期时间

2017年11月28日 12:59:59

2017年12月3日 12:59:59
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数据迁移以数据块为粒度，存储设备设置1 MB

为块大小。合适的数据块大小有助于减少存储中碎

片的产生，同时也有利于简化存储调度算法设计。

5.3　对比指标

1)访问总时延

使用每个迁移周期内访问请求的总时延作为评价

算法性能的指标。数据迁移是数据库中不可避免的操

作，特别是在云环境，数据迁移会频繁发生。为了更

全面地评估系统时延，将数据迁移产生的时延纳入总

时延的计算之中，确保更合理地评估系统性能。

2)负载均衡度

负载均衡度能够衡量多个存储设备间负载的均

匀程度。存储设备的负载可以由每秒读写操作次数

（IOPS， input/output operation per second）来间接

估计。IOPS表示存储设备在1 s中内处理读写操作

的次数，反映了存储设备的繁忙程度，计算式为

IOPS = 总操作数
迁移周期

(24)

在一个迁移周期结束后，计算得到每个设备的

IOPS，再通过计算标准差来衡量存储池的负载均

衡度。负载均衡度计算式为

负载均衡度 =
∑( iopsi - - -------

iops )2

ntier

(25)

其中， iopsi 表示每个存储池的 IOPS，
- -------
iops 表示

IOPS的平均值，ntier 表示存储池个数。当 IOPS的

标准差越小时，负载均衡度就越小，负载越平衡，

反之负载均衡越不平衡。

5.4　参数设置

为了评估关键参数对本文优化方法的影响，对

奖励函数中的权重系数w1、w2 进行网格搜索，分

别取值为{ 0,0.2,0.4,0.6,0.8,1 }，计算不同 (w1,w2 )组

合对应的访问总时延。不同权重组合对应的访问总

时延灰度热力图如图4所示。

根据图4可知，w2 ∈ [ 0,0.2 ]时的访问总时延均小

于w2 ∈ [ 0.4,1.0 ]时的访问总时延，且随w1的增大，

访问总时延降低。在 (w1,w2 )取 (0.8, 0)、 (1.0, 0)、

(1.0, 0.2)时，均能使优化方法具有较小的访问总时延。

由于λT~T中比例系数λ和流量临界系数ρ同样影响优

化方法效果，故选取以上3种(w1,w2 )组合，在不同组

合上对 λ ∈{
3
4

,
4
5

,
5
6

,
7
8

}和ρ ∈{ 0.2,0.3,0.4 }进行网

格搜索，寻找优化方法性能的帕累托最优解，不同

(w1, w2)组合取值对应的访问总时延如图5所示。 

根据图5可知，当(w1,w2 )取(1.0, 0.2)时，访问

总时延普遍更低，故最终选择权重系数组合为(1.0, 

0.2)。在 λ =
5
6

,ρ = 0.3 时，访问总时延效果最优，

故最终选取λ =
5
6

,ρ = 0.3。

除了影响优化方法性能的参数外，深度强化学
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图4　不同权重组合对应的访问总时延灰度热力图
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图5　不同(w1, w2)组合取值对应的访问总时延
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习算法训练过程也对折扣因子 γ、更新网络步长

ITER、学习率等参数敏感。对于学习率，本实验

在训练A3C的过程中使用自适应优化器Adam自适

应更新学习率，不需要搜索优化。对于 γ和 ITER，

由于2个参数对于深度强化学习训练过程的影响不

同，所以对其分别进行单因素实验。取 γ∈{0.60, 

0.70, 0.80, 0.90, 0.92, 0.94, 0.96, 1.00 }，ITER∈{10, 

16, 32, 64, 128}，对 2 个参数分别进行模型训练，

记录训练过程奖励值变化。不同 γ取值对应的训练

过程中奖励值变化如图 6所示。不同 ITER取值对

应的训练过程中奖励值变化如图7所示。

根据图6，γ∈[0.90,1.00]时训练效果更优，且在

该区间内，奖励值变化对 γ并不敏感，故最终选取

算法默认参数 γ=0.90。根据图 7，ITER=64时奖励

值收敛速度更快，故最终选取 ITER=64。

以上详细说明了影响优化方法性能的超参数选

值过程。此外，参数迁移周期T、上升温度Theat、数

据热度样本数C、冷却系数α和存储池个数ntier并非

影响优化方法性能的关键因素，故直接设定其值。

访问量最大值 countmax和最值dmax, dmin, drmax，通过统

计训练集数据确定。最终实验参数选值如表4所示。

5.5　结果分析

本文首先以 2 种传统的缓存算法作为对比方

法。1)基于LRU的数据迁移策略，访问到的数据

不在速度最快的存储介质之中，则向上迁移一层；

若上层存储介质已满，则替换掉其中最近访问时间

最早的数据。2)基于 FIFO数据迁移策略，则替换

掉最先进入该设备中的数据。然后与DQN、PPO、

DDPG这 3种深度强化学习对比访问总时延和负载

均衡度。实验结果如下。

1)访问时延实验

本文优化方法与传统的LRU、FIFO算法的访

问总时延对比如图8所示。基于A3C的数据迁移调

度算法相较于其他2种算法，在降低访问总时延方

面效果显著。与LRU算法对比，A3C算法的总时
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图6　不同 γ取值对应的训练过程中奖励值变化
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图7　不同 ITER取值对应的训练过程中奖励值变化

  表4　 参数选值

参数

奖励函数权重系数(w1, w2)

λT~T中的比例系数λ

流量临界系数ρ

折扣因子 γ

更新网络的步长 ITER

迁移周期T/h

数据被访问后上升的温度Theat

低峰期间前的一段时间数据热度样本数C

4种存储设备(速度由慢到快)冷却系数值α

存储池个数ntier

数据库在一个周期内访问量的最大值

countmax

最值dmax,dmin,drmax

选值

(1.0, 0.2)

5
6

0.3

0.90

64

1

1

5

[0.01,0.005, 0.002, 
0.001]

4

2 889

dmax=0.001 7
dmin=0.000 2
drmax=0.160 0

··11



通 信 学 报 第 46 卷 

延降低了 38.4%。与 FIFO 算法对比，A3C 算法的

总时延降低了67.2%。

本文优化方法与基于深度强化学习的 DQN、

DDPG和PPO这3种算法的访问总时延对比如图9所示。

由图 9可知，相较于其他 3种深度强化学习算

法，基于 A3C 的算法表现出更低的访问总时延。

与DQN算法、PPO算法和DDPG算法对比，A3C

算法的总时延分别降低了12.8%、33.2%、43.2%。

A3C算法的核心优势在于能够在访问流量变化

的非平稳存储资源环境中避免陷入局部最优，在有

限的数据和算力情况下，进行并行采样，高效探索

动态环境。而DQN算法依赖历史数据，动态适应

性不足；DDPG则十分依赖奖励函数设计，且易局

部最优；PPO的更新效率较低，需要海量的数据集

进行训练。故A3C算法更适用于当前的场景。

2)负载均衡实验

本文优化方法与传统的LRU、FIFO算法的负载

均衡度分布对比如图10所示。FIFO算法的负载均衡

度波动更大，稳定性较差；而A3C算法波动更小，

相对比较均衡，没有出现极端峰值或谷值。A3C算

法的负载均衡度小于LFU算法的负载均衡度。

本文优化方法与基于深度强化学习的 DQN、

DDPG和PPO这3种算法的负载均衡度分布对比如

图11所示。对比DQN算法，A3C算法的波动和峰

值更小；对比PPO算法和DDPG算法，A3C算法的

负载均衡度更低。综上，A3C算法在保证了较低时

延的同时，更好地实现了负载均衡。
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图10　与传统算法的负载均衡度分布对比
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3)数据热度消融实验

为了验证阶段性数据热度计算方法对原牛顿冷

却定律的改进作用，本文分别将式(3)、式(5)计算

的数据热度进行可视化。使用基于牛顿冷却定律的

计算方法如图 12所示，使用阶段性热度计算方法

如图 13所示，数据在低峰时期的热度值变得更加

稳定，向平稳时期数据热度均值偏倚。

为了验证阶段性热度计算方法在数据迁移算法

中的有效性，本文设计数据热度消融实验，去除算

法中热度相关的部分，比较其与本文算法的访问总

时延，数据热度消融实验访问总时延对比如图 14

所示。

由图 14可知，本文A3C算法能够实现更低的

访问总时延。与未添加热度的算法相比，本文算法

访问总时延降低了12.3%。

4)不同数量存储池实验

为了进一步验证本文方法的有效性，本文设计

了3种算法在不同数量的存储池下的实验，总时延

对比如图 15所示。由图 15可知，随着存储层级数

量的增加，A3C算法的访问总时延的中位数和四分

位数范围均低于LRU算法和FIFO算法，表现出最

低的访问总时延。且不同存储层级数量变化下，

A3C算法箱线图波动较小，能够适应不同层级配置

的动态需求。说明基于A3C的动态决策机制可以

优化数据访问时延，并适应不同层级配置。

6　结束语

在分离式数据中心存储系统中，存储调度算法

是十分重要的技术。首先，本文对分离式数据中心

存储系统进行了调研，概述了数据分层存储调度算

法相关工作。然后，提出了基于牛顿冷却定律和贝

叶斯平均的阶段性热度计算公式。接着，基于深度

强化学习中的A3C框架，提出了依据存储池状态

和数据状态做出迁移决策的存储调度优化方法，并

详细说明了设计过程。最后，进行了仿真实验，实

验结果显示基于A3C的迁移算法能够有效降低系

统访问总时延。

本文虽然在数据迁移调度算法问题上取得了一
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图12　使用基于牛顿冷却定律的计算方法
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定的成果，并在公开数据集上进行了实验验证，但

在实验设计时考虑的因素较为简单，实际应用场景

中，还需要考虑网络通信、服务质量要求、成本效

益等其他多种因素。
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