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摘 要：网络 I/O 在 Redis 存储过程中是限制存储性能的关键因素，而默认参数或人工参数配置会制约存储性能。

针对参数配置不当导致存储吞吐性能下降及时延较高的问题，提出一种存储 I/O 优化方法 GTS。考虑各阶段参数

对存储性能的影响，在 DPDK 的优化原理基础上通过分析处理特性，采用分层模型策略实现对存储性能预测，从而

寻找出最优参数调优方案。实验结果表明，与默认参数相比，GTS 方法能够有效提升存储吞吐量，且在写密集下较

ATH 算法具有更低的时延。
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【Abstract】 In the Redis storage process，I/O is a key factor that influences storage performance. Inaccurate default

parameter configuration or manual parameter configuration will restrict the performance of storage and increase the

delay. To address the problem，an optimization method for storage I/O is proposed. The method fully considers the

impact of parameters of each stage on storage performance.Based on the optimization principle of DPDK，the processing

characteristics are analyzed，and the layered model is established to effectively predict the storage performance to find

the optimal parameter configuration. Experimental results show that the GTS algorithm can effectively improve the

storage throughput compared with the default parameters，and reduce delay compared with the ATH approach in write-

intensive conditions.
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0 概述

内存数据库因具有低延时的数据访问特点，已

成 为 当 前 互 联 网 服 务 重 要 的 加 速 引 擎 。 然 而 ，

DPDK［1］技术的出现以及批次处理［2］技术的广泛应

用，给内存数据存储带来了新的要求。目前主流的

内存数据库有 Amazon 提出的 Dynamo［3］、Facebook

提出的 Memcached［4］、Facebook 与 Yahoo！共同完善

的 HBase［5］。在上述系统中，虽然为数据存储提供了

极高的读/写操作性能和高效的数据管理服务，但是

面对高吞吐、高并发、高负载的复杂网路存储环境，

如何配置运行参数来调优内存数据库的性能，成为

网 络 数 据 存 储 的 一 项 重 要 挑 战 。 由 于 DPDK 与

Redis［6］在协同存储过程中依赖于程序人员的经验配

置来满足不同场景下的网络存储要求，因此会出现

资源参数配置不足和资源参数配置过剩的问题。虽

然 Redis 提供了几种不同的数据分发策略，例如数据

分片［7］、Hash slots［8］等方式来优化存储的性能，但是
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数据分发的策略受到系统参数的直接影响，而采用

默认参数配置无法适应多变的应用环境，尤其在

DPDK 的高速网络数据存储情况下更为明显。在高

达 10 Mpacket/s［9］以上的速率时，如何配置合理的存

储参数，从而满足系统需求是解决该问题的重要方

向。在存储过程中吞吐量和时延是表现数据存储效

率的重要特征，而采用默认参数配置无法正常发挥

数据库的存储性能，使得存储吞吐与时延无法符合

实际应用场景的需求。

而解决此类性能优化问题的最主要途径是通过

对 Redis 系统参数的分析，来寻找到最优的资源配

置，从而使得 DPDK 下不同网络数据存储都能达到

最优的性能。

本文通过形式化分析 DPDK 下的 Redis 存储 I/O

优化模型，根据批次大小等存储参数对性能的影响

层度，分层建立性能感知模型。在此基础上，通过遗

传算法［10］迭代寻找出最优的参数方案，从而根据环

境变化调整参数配置，提升存储 I/O 吞吐量，降低操

作过程的时延，达到优化整体性能的目的。

1 相关工作

随着 DPDK 技术的出现，网络数据呈现多样化发

展。与传统技术相比，所需存储的数据规模、数据复杂

度、数据完整性对网络数据存储系统的读写性、可用性、

有效性都提出极高的性能需求。而参数自动调优技术

是高速存储 I/O优化的重要研究方向，参数调优技术是

指在一系列参数特征中，通过某种性能度量或者反馈

机制，寻找出当前环境下最优的配置项组合。

目前常用的存储统参数调优方法包括 3个方

面：控制反馈方法，参数搜索方法和统计学习［11］方
法。控制反馈方法［12］是基于参数配置规则的动态反

馈来控制参数配置，主要方式是通过性能监控套

件［13-14］或者建立相应规则来根据运行情况做出调

整，如文献［15］提出一种名为 PCM 的基于策略驱动

的存储系统配置系统，该系统可以捕获不同工作负

载的调整参数作为配置策略。在多种工作负载下，

PCM 配置下的工作性能优于默认配置，使得吞吐量

显著提高。但是这种基于策略驱动的优化方法在运

行中需要频繁进行策略更替，提高了时间成本。参

数搜索法［16］则是将参数配置作为黑盒处理，使用搜

索算法针对特定系统的特定性能情况进行搜索，当

搜索环境发生变化时该方法不适用，并且在优化参

数配置时每次都需要运行具有大量输入数据集的应

用程序，会耗费大量时间和系统资源。另一种方法

是基于统计学习的优化方法，其通过已有的配置项

和性能组成的数据集样本进行学习并训练性能模

型。该方法能够有效实现对性能预测，但是性能模

型建立的准确性会直接影响到优化效果，并且特征

过多导致样本数据过大也是该方法的弊端。文

献［17］将系统参数配置与机器学习进行有效结合，

提出一种根据不同的学习体系结构来促进配置调整

任务的优化方法，其中参与者和批评者都由多层神

经网络实现，并利用误差反向传播算法［18］根据学习

中产生的时间差误差调整网络权重，但是该方法局

限于只能针对单一服务器进行，在面对多个节点服

务器情况时会失效。文献［19］提出了一种给定的工

作负载下应用程序自动调整配置参数的新方法，称

为 ATH。该方法构建以配置参数为输入的低成本精

确性能模型，有效提升了系统的吞吐量，但是该方法

中的模型以时延和吞吐通过线性加权的方式进行构

建，缺少对存储流程以及历史作业的分析，缺少参数

与参数之间关联性的考虑。文献［20］提出一种

AutoConfig 算法，使用抽样的方法将大量配置项抽

样出多个参数，提高了建模的性能。短板在于没有

考虑到多个配置项之间的关系，对于 2个具有相关

性的参数，其通常会考虑选择其中 1个。

上述方法能在一定程度上解决存储系统繁琐的

参数配置调整问题，但未能考虑存储调优中模型建

立的非线性关系以及参数特征数目巨大问题，因此，

需要一种更加精确的性能优化算法，使得在 DPDK

下以 Redis 为代表的内存存储系统利用能够充分考

虑参数之间的相互作用关系，提升调优效率。本文

提出一种存储 I/O 调优方法，通过特征筛选以及建立

基于作业特性的渐进感知模型，解决默认参数导致

的性能瓶颈问题。

2 存储参数优化算法设计

2.1 问题建模

解决 DPDK下内存存储参数配置问题目的是寻找

出最优的配置方案，使得存储的吞吐量与时延达到当

下应用环境的近似最优值。对于 Redis本身架构而言，

整体性能的衡量是通过应用端和服务端 2个方面来进

行评估。在要素特征上分析主要包括写入比例、请求

交方式、存储数据大小、请求并发量等因素。

假设 Redis 集群中主节点有 M 个，则节点的集合

为 M = (m 1 m 2 mM )，且每个节点中资源受到集群

的内存、网络、存储等方面影响，即 Sio = (Ej Oj Sj )，Ej

表示该集群中第 j个工作节点提供的内存资源，Oj 为

节点 j 上可以提供的网络资源，Sj 为节点 j 提供的存

储资源。此外，需要评估数据库中的负载情况，则具

体通过 W j 表示第 j 个节点的工作负载。其中，由于

DPDK 利用批次和管道处理来优化数据存储，因此

设定管道一次请求数为 BS 而总数据接收批次为 BT，

则整个存储过程中数据的有效批次比例如下：

BE
p =

BS

BT
（1）

在数据库的工作负载上，设定 N r
j 表示读请求数

据大小，N W
j 表示写请求数据大小，在第 j个节点上的
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读请求比例为 P r
j ，写请求比例表示为 P w

j ，那么读写

比例为 P r
j /P W

j 。

本文所考虑的场景是高速网络环境的数据存

储，所以针对的应用场景为写密集。因此，设定请求

数据为 P w
j » 100%，并且假设 Redis 数据库中各个节

点在数据写入中的分配比为 Aj ，抽象出的资源需求

公式化表达为：

∑
j = 1

m

[ ]W j ´ N W
j ´ P W

j ´ Aj ´ BE
p ≤∑

j = 1

m

[ ]Ej Oj Sj （2）

从式（2）可以看出，基于 DPDK 的高速网络存储

机制是依赖于多种因素的影响，且整个资源需求受

限于总体资源的限制，而总体资源又受到 Redis 与

DPDK 的配置参数直接影响。

那么对存储 I/O 性能优化问题，即性能最优值与

参数配置关系可以定义为：

max imize SSPF (X ) （3）

其中：X 表示 DPDK 与 Redis 的配置参数组合；SPF 则

是需要获取的性能模型，代表了具体应用下配置参

数与应用性能之间的关系。

本文针对 DPDK 下 Redis 存储的性能优化问题，

设计一种渐进感知模型，其核心在于根据各阶段的

历史数据来分层构建性能模型。将底层参数与应用

层参数的相互作用考虑到模型构建中，从而改进传

统的加权回归预测模型，并且将所得模型与遗传算

法相结合形成 GTS 配置优化算法。遗传算法可以在

计算预测模型时有效避免局部最优解的产生，相较

于 粒 子 群 算 法 以 及 经 典 的 最 小 二 乘 法（Ordinary

Least Squares，OLS），更 加 适 合 渐 进 感 知 模 型 的

特性。

2.2 算法设计

本文提出的 GTS 算法主要分为 3个部分：第 1部
分是进行特征筛选，该部分在获取原始特征基础上

使用 ANOVA 进行正交实验，生成一定配置组合参

数，运行在 Redis 与 DPDK 上使其生效，并且通过测

试框架模拟高速负载的存储环境，从而获取初始的

性能数据集；第 2部分是进行性能模型的构建与训

练，在这部分中改进了常用的加权回归模型，将底层

DPDK 参数和应用级 Redis 参数与性能建立渐进感

知模型，通过多个局部模型的训练进一步生成系统

整体模型，充分考虑参数与参数的关联性；第 3部是

性能优化，将第 2部分所得渐进感知模型与遗传算

法相结合，通过多次迭代寻找出性能最优解以及最

优参数配置。整体优化架构如图 1所示。

3 存储参数优化方法

本节对本文所提出的存储 I/O 调优方法的具体

实现进行叙述，该方法通过使用 ANOVA 对存储中

涉及的特征进行筛选，并且改进原有线性回归的建

模思想，考虑模型中各部分参数的相互影响。存储

参数调优算法主要分为特征筛选、渐进感知模型构

建及 GTS 优化算法。

3.1 特征筛选

对 DPDK 下内存数据的存储配置主要分为 2个
部分：DPDK 配置和 Redis 配置。而对于两者的特征

筛选，主要是对 Redis 进行敏感性识别，原因在于底

层程序配置参数范围更加容易确定。Redis 的配置

参 数 主 要 包 含 General、Snapshotting、Limits、Lua

Scripting、Replication 等［21］。而系统的参数对于系统

的性能有着不同层度影响，Redis 系统部分配置描述

如表 1所示。

表 1 Redis系统部分参数配置

Table 1 Partial parameters configuration of Redis system

效用范围

General

Limits

Redis Cluster

Lua Scripting

Advanced Config

参数

tcp-backlog

databases

maxclients

maxmemory <bytes>

cluster-node-timeout

lua-time-limit

hash-max-ziplist-value

hz

client-output-buffer-limit

hll-sparse-max-bytes

描述

确定已完成队列的长度，通过调整可以提升客户端反应速率

设置数据库的数量

设置同一时间内最多连接数

设置最大内存

设置集群节点超时时间

设置 Lua脚本的最大运行时间，单位为 ms

设置哈希压缩列表最大阈值

配置可以优化延时

客户端缓冲区最大占用阈值

存储数据结构选择界定值

图 1 整体优化框架

Fig.1 Overall optimization framework
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为能够有效地获取 Redis 中各项元素对数据存

储能力的敏感性，利用 ANOVA 分析法，针对每一个

元素，通过多次实验来获取性能的感知矩阵：

am ´ n =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú
úúú
ú

a11 a12  a1n

a21 a22

 
 a2n


am1 am2  amn

（4）

通过矩阵可以得出，每行元素的平均值和性能

总平均值如式（5）和式（6）所示：

Ti =
∑

j = 1

n

aij

m
（5）

-
a =
∑

i = 1

m

Ti

m
（6）

根据每行的平均值和性能总平均值，可以通过

式（7）、式（8）计算出效应平方和 SA 以及误差平方和 SE：

SA =∑
i
∑

j

( )Ti -
-
a

2

（7）

SE =∑
i
∑

j

( )aij - Ti

2

（8）

根据所得效应平方和与误差平方和可以通过

式（9）计算出总误差变差为 ST：

ST = SA + SE （9）

其中：自由度为 fT = N - 1，fA = m - 1，fE = fT - fA，由此

可以进一步计算出
-
SA =

SA

fA

和
-
SE =

SE

fE

，并且可以得出

显著水平 α。通过比较判断各元素的灵敏度，从而生

成参数配置集合，并将生成的参数集合运行在相应

的存储环境，收集相应的性能数据。

3.2 模型构建

在高速网络存储配置过程中影响网络 I/O 的主

要因素包括 DPDK 驱动配置和存储应用配置 2个方

面。整体的配置活动图如图 2所示。

因此，整体程序的性能可以 2个变量进行表示，
式（1）可以进一步表示为：

SSPF (X )= SSPF (CDPDK CRedis ) （10）

其中：SSPF作为性能指标的计算；CDPDK 表示图 2中网卡
以及批次、管道等配置集合［22］；CRedis 则由运行参数配置、
集群参数、限制参数等多个集合的组合。

为能够实现对系统性能有效感知和评估，需要
建立准确的性能模型。而现有的模型构建方法单纯
地采用多个参数求和的方法，基于 DPDK 的高速流
量存储机制并不完全处在同一个水平面上，采用传
统模型构建方法忽略了参数之间的影响关系。底层
DPDK 驱动参数的各项配置应该与 Redis 性能之间
产生关系。因此，本节采用一种渐进模型来实现对
系统性能预测，该模型的核心在于采用分层建立的
方法，建立局部回归模型，并根据局部回归模型得到
局部预测值，局部模型测量值作为整体系统回归模
型的参数与整体参数重新训练，从而逐步得到整体
的性能模型。为了降低系统模型训练的成本，对于
局部模型的建立基于阶段的执行实现，并建立时间
模型。模型可以表示为：

T = f（C），C∈（c1，c2，…，cn） （11）

其中：f (C)是基于梯度提升树的性能模型。该模型将

各阶段的配置参数作为输入，性能指标延迟作为输出。
在此说明，式（11）所示为针对局部建立的数字模型，并
不包含一个具体准确的表达公式。T 的建立通过GBDT

算法训练得到。因此，样本可以表示为：
GGBDT (Ti Ci )，i Î(i1 i2 in ) （12）

其中：Ti 是第 i个样本中执行时间的值；Ci 是第 i个样
本中各工作阶段的参数对应的值。在获取到局部模
型后，通过迭代算法进行训练，根据模型所感知的值
重新作为参数进一步训练出整体性能模型。因此，
整体模型的定义如下：

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
         { }CSVDPDK ®

train { }TDPDK

local phase

         { }CSVRedis ®
train { }TRedis

local phase

®

{CSVDPDK CSVRedis TDPDK TRedis}®
train {T system} （13）

其中：CSVDPDK 表示 DPDK 运行过程的性能数据文

图 2 DPDK与 Redis参数配置活动图

Fig.2 Activity diagram with parameter configuration of DPDK and Redis
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件；TDPDK 表示 DPDK 阶段的性能模型；CSVRedis 表

示 Redis 下 运 行 过 程 的 性 能 数 据 文 件 ；TRedis 为 存

储阶段的性能模型；T system 表示系统的最终的渐进

感 知 模 型 。 渐 进 感 知 模 型 的 构 建 流 程 如 图 3
所示。

从渐进模型的构造流程可以看出，通过构建

DPDK 模型与 Redis 模型可以评估出 TDPDK、TRedis，并

将 TRedis、TDPDK 与系统所有参数进行训练得到系统的

整体时延模型。DPDK 模型主要是对数据接收到数

据分发过程的执行时间模型；Redis 模型则是数据库

连接以及数据存储整个过程的执行时间模型。

在存储机制下存储资源的优化过程中，DPDK

驱动参数配置与 Redis 存储应用参数配置之间有着

无法直接推断的关系，在缺乏整体的分析和详细组

合的情况下，很难直接给出精准的数据公式，因此需

要通过算法进行训练，本文采用 GBDT 算法对所涉

及的模型进行训练。在 GBDT 算法中，需要输入负

载应用程序［23］的产生数据集合 D 、配置参数集合

C system = {CDPDK CRedis}以及有底层启动到应用数据库

存储的各部分时间集合 TP。对于样本 N，从 j = 1 到 N

计算出残差如式（14）所示：

rmi = -
é

ë
êê
¶L(yi fi (x))

¶fi (x)

ù

û
úú

fi ( )x = f j - 1
i ( )x

（14）

对所得残差 rmi 进行拟合得到拟合残差 t j
i (x)，并

根据拟合残差值，通过式（15）更新模型：

f j
i (x)= f j - 1

i (x)+ t j
i (x) （15）

通过该方法可以训练出 DPDK 与 Redis 阶段的

局部模型 TDPDK、TRedis，并将所得预测值作为整体模型

的输入参数进行重新训练。需要注意是，在对整体

模型的训练中，输入集合需要增加存储总时间 PF，

因为此次训练过程中针对程序运行的整体训练，与

局部模型相比需要将拟合出的决策树重新加入到模

型中去，从而根据式（16）得到整体模型：

T system (dc) =∑
j = 1

N

t j
system (dctDPDK tRedis ) （16）

上述是模型构建的具体过程，可以看出整体训

练过程分为 2个阶段：第 1阶段是针对局部的训练；

第 2阶段主要是结合局部重新对残差计算并且拟合

得到拟合残差 t j
system (x)从而获得整体的模型。因此，

本文提出的渐进性能感知模型是一种考虑到系统局

部与整体关系的分层模型，并且通过 GBDT 算法能

够在模型参数调整较少时，训练出精准度更高的模

型，所以利用梯度提升回归树算法来针对渐进感知

模型获取资源配置调优中的重要参数。

3.3 GTS参数配置优化算法

在建立有效的渐进感知模型后，需要基于渐进

感知模型对系统性能进行优化。遗传算法是一种用

于求解此类问题的搜索算法，该算法能够有效地避

免陷入局部最优解的问题。因此，本文将提出的渐

进 感 知 模 型 与 遗 传 算 法 有 效 结 合 ，形 成 GTS

（Gradual Tuning Storage）配置优化方法，提高问题求

解质量，寻找出最优的资源分配方案。优化算法迭

代最优配置的步骤如图 4所示。

从图 4可以看出，将得到局部模型生成的渐进

感知模型和参数集合作为输入，进行资源配置优化，

通过多次的迭代训练搜索出最优的资源配置方案。

详细实现如算法 1所示。

算法 1 GTS 算法
输入 配置集合 C，渐进感知模型 T system，适度函数 F，交

叉概率 P 0，变异率 Pm0，停止规则 R

输出 最优组合 C new

1.C'¬ ¾¾ ¾¾¾ ¾¾ANOVA C 进行配置集合约束

2.初始化种群规模 popsize，交叉概率 P0，变异概率 Pm0；

3.H = random ( popsize ) 随机生成 k 个组配置集合作为

算法个体

4.While R！do

5.For i < k do

6.fitness¬¾¾¾ F ( h，Tsystem )计算每一组的适应值；

7.Sort (H)按适应度对种群个体进行排序；

8.按照适应度选择个体，放入新的种群；

9.h
i
¬¾¾¾ pO 交叉生成后代；

10.h
i
¬¾¾¾ pmo 个体变异；

11.将生成的个体加入到新的种群；

12.End for

13.C' = C1 × C2，…，Ck 选取最优组合

14.End while

15.Return 最优组合 Cnew

图 3 渐进感知模型的构建流程

Fig.3 Construction process of progressive perception model

图 4 迭代最优配置过程

Fig.4 Process of iterating optimal configuration
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4 实验与结果分析

4.1 实验环境

为验证 DPDK 下面向 Redis 的存储资源配置优

化的有效性，本文实验的环境构建在集群之上，使用

的 Redis 版本为 Redis-4.0.9，是目前较为稳定的版

本。测试集群建立在 2台服务器上，服务器的相关

信息如表 2所示。

因为实际物理服务器的个数难以到达实验所需

规模的集群，及采用 1机 1实例，所以需要在已有的

2台物理服务器中开启多个 Redis服务节点来模拟出

大规模的 Redis 集群，对于初步节点的设置数，由于

受到 CPU 的限制且一般 Redis 集群的建立采用奇

数，因此 2台服务器建立的集群规模为 2 ´ (16 - 2) -
1= 27 个节点的集群。

测试使用关键软件除了 Redis 4.0.9外，为了测

试高速网络下的存储以及集群存储下的整体配置优

化，还使用测试工具 MoonGen 来生成测试数据集，

所使用版本是基于 DPDK-19.05的开发版本，软件搭

建在单独一台物理服务器之上，防止程序之间的互

相干扰。

使用 YCSB（Yahoo！Cloud Serving Benchmark）

模拟不同负载测试参数优化后的存储性能。YCSB

是一个用来测试在线数据库性能与扩展性的框架。

用户自主编写代码来测试数据库，也可以通过配置

文件来指定需要进行负载类型测试，例如读写比例、

记录大小、并发数等。

4.2 实验结果

为验证配置优化方法对系统整体性能调优的效

果。实验选取存储吞吐量以及时延作为评估优化效

果的标准。在实验过程中根据 YCSB 中每个基准测

试程序，初始化 DPDK 程序以及 Redis 内存数据库，

停止 Redis 集群，并且更新 Redis 运行配置和集群配

置，重启 Redis 集群存储并启动 Redis 的基准测试，重

复此过程并保证所有配置组合均被测试。

为对比各方法对系统存储时延的影响，采用不

同配置优化算法进行重复实验。在实验过程中对于

相同的算法，调整工作执行量进行多次实验。通过

读取写密集下不同工作量的时间进行实验验证本文

提出算法的有效性。在实验过程中对数据库采用

Redis 本身的 Redis-cli辅助 Redis-live 进行监控，将数

据发送的时间作为初始时间，并将读取数据显示时

间作为完成时间，通过计算两者之间的差值，得到时

间效率的实验结果。

针对不同负载环境下默认配置导致吞吐性能下

降的问题，采用 YCSB 进行不同的负载类型的模拟

实现，包括 RMW、UH、RO、RH、AVG，其分别表示读

写混合型、写密集型、只读型、读密集型、平均。图 5
反映了不同操作数下存储吞吐差异。

在图 5中分别选取 10万、20万、40万、80万、100万
这 5个层度进行测试，可以看出算法所得最优组合

配置稳定适应操作数的变化并且不断上升在 100万
时可以到 10 000 Operations/s，而采用默认配置运行

差距较大。

图 6所示主要是时延与不同操作数的关系，通

过对比默认配置、ATH 算法和本文的 GTS 算法可以

看出，默认配置在不同的操作数 10~80万下相对其

他算法都表现出了较高的平均时延，本文的 GTS 算

法与 ATH 算法相比在整体时延上有所降低。除写密

集下不同负载的时延与吞吐测试以外，针对模型构

建以及最优配置调整对速率影响进行实验，并对

MoonGen 产生的流量和实际处理速率进行对比。通

过图 7对比可以看出，由于两者监测有一定的延迟，

因此整体波形向右偏移，虽然相对于 MoonGen 而言

有 着 一 定 的 成 本 消 耗 ，但 是 整 体 的 速 率 基 本 于

MoonGen 的测试速率保持一致，体现了本文优化方

法具有较低的成本消耗。

表 2 测试机器的参数配置

Table 2 Parameter configuration of test machine

参数

IP

OS

CPU

主频/ GHz

内核数

线程数

内存/GB

网卡/GbE

测试机 1
10.166.38.3

Ubuntu 16.04.1
Intel® Xeon® CPU E5-2620 v4

2.10
8
16
384
10

测试机 2
10.166.38.4

Ubuntu 16.04.1
Intel® Xeon® CPU E5-2620 v4

2.10
8
16
384
10

图 5 写密集下 I/O吞吐的性能对比

Fig.5 Performance comparison of I/O throughput under

write-intensive
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5 结束语

本文针对默认资源配置参数限制高速网络存储

效率的问题，建立性能模型，综合考虑资源配置对系

统的影响，将渐进感知模型与遗传算法相结合，形成

DPDK 下面向 Redis 的资源配置优化方法，将局部模

型作为基础生成系统模型，考虑内核级配置和应用

级配置区别，提高模型的准确性，形成系统的最优配

置方案。实验结果表明，该方法能有效优化资源配

置参数，从而适应高速网络下的集群存储。下一步

考虑将抽样技术与参数配置调优技术相结合，以提

高存储 I/O 的效率。
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图 6 写密集下不同算法的时延对比

Fig.6 Comparison of different algorithms in latency under

write-intensive

图 7 测试速率与实际存储对比

Fig.7 Comparison of test rate and actual storage
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