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基于随机森林和遗传算法的Ceph参数自动调优
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摘 要：Ceph系统性能受Ceph配置参数的显著影响，在Ceph集群的配置优化中，配置参数种类繁多、含义复杂，

导致难以实现快速准确寻优。针对以上问题，提出一种基于随机森林（RF）和遗传算法（GA）的参数调优方法，用于自

动调整Ceph参数配置以优化Ceph系统性能。该方法使用RF算法为Ceph系统构建性能预测模型，并将预测模型的

输出作为GA的输入，通过GA对参数配置方案进行自动迭代优化。仿真结果表明，调优后的参数配置较默认的参数

配置相比，使Ceph文件系统的读写性能提高了约1. 4倍，并且寻优耗时远低于黑盒参数调优方法。
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Automatic tuning of Ceph parameters based on random forest and genetic algorithm
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Abstract: The performance of Ceph system is significantly affected by the configuration parameters. In the optimization
of configuration of Ceph cluster，there are many kinds of configuration parameters with complex meanings，which makes it
difficult to achieve fast and accurate optimization. To solve the above problems，a parameter tuning method based on
Random Forest（RF）and Genetic Algorithm（GA）was proposed to automatically adjust the Ceph parameter configuration in
order to optimize the Ceph system performance. RF algorithm was used to construct a performance prediction model for the
Ceph system，and the output of the prediction model was used as the input of GA，then the parameter configuration scheme
was automatically and iteratively optimized by using GA. Simulation results show that compared with the system with default
parameter configuration，the Ceph file system with optimized parameter configuration has the read and write performance
improved by about 1. 4 times，and the optimization time is much lower than that of the black box parameter tuning method.
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0 引言

Ceph是一个集可靠性、可扩展性、统一性的分布式存储

系统，提供对象（Object）、块（Block）及文件系统（File System）
三种访问接口，它们都通过底层的 LIBRADOS库与后端的对

象存储单元（Object Storage Device，OSD）交互，实现数据的存

储功能［1］。Ceph内部包含众多模块，模块之间通过队列交换

消息，相互协作共同完成 IO的处理，典型模块有：网络模块

（Messenger）、数 据 处 理 模 块（FileStore）、日 志 处 理 模 块

（FileJournal）等［2］。面对众多的模块，Ceph提供了丰富的参数

配置选项，然而由于 Ceph集群的负载情况每时每刻都在变

化，加上Ceph作业的类型繁多，不同用户不同作业的需求也

千差万别，默认的配置参数往往不能保证集群资源的充分利

用和系统的高吞吐率，因此需要调整参数配置从而提高系统

在吞吐量、能耗、运行时间等方面的性能［3］。
找到最佳 Ceph参数配置的简单方法是尝试配置参数值

的每个组合并选择最佳配置参数值，然而在没有深入了解

Ceph内部系统和给定应用程序的情况下手动调整这么多的

参数非常繁琐且耗时，甚至可能导致性能严重下降；并且

Ceph参数配置的最佳性能是应用于特定Ceph应用程序的，因

此将针对特定应用程序优化的一组配置应用于不同的 Ceph
系统会导致性能欠佳；另外大量普通 Ceph用户缺乏对 Ceph
的底层实现原理的理解，对参数优化没有经验，导致运维人员

的工作量显著增加。现有的针对存储系统参数调优问题研究

已有一定进展，Cao等［4］提出一种黑盒自动调整存储系统参数

的方法，迭代尝试不同的配置，测量系统的性能，并根据之前

的信息，选择下一次的参数配置。但该方法每次需要运行具

有大量输入数据集的应用程序，会耗费大量时间并且会占用

大量系统资源。

针对以上问题，本文提出一种基于随机森林（Random
Forest，RF）和遗传算法（Genetic Algorithm，GA）参数自动调

优的方法，用于自动调整 Ceph参数配置，优化 Ceph系统性

能。该方法通过随机森林算法建立性能预测模型，与需要执

行应用程序的方法相比，建立性能模型能够更快地预测应用

程序的性能，从而减少系统资源的占用，节省大量测试时间；
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之后将性能预测模型的输出作为遗传算法的输入对Ceph参
数配置方案进行自动迭代优化，以找到最佳参数配置。实验

结果表明，与默认的Ceph参数配置相比，调优后的参数配置

使Ceph文件系统读写性能平均提高了 1. 4倍，并且寻优耗时

远低于黑盒参数调优方法。

1 相关工作

统计推理和机器学习技术［5］已经用于存储系统参数调优

的研究，如模拟退火（Simulated Annealing，SA）、贝叶斯优化

（Bayesian Optimization，BO）、遗传算法、支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）、深度Q网络（Deep Q Network，DQN）、

随机搜索（Random Search，RS）等被应用到参数自动调优算

法中，形成了相应的参数自动调优模型。目前常用的存储系

统参数自动调优方法包括基于策略选择的抽样算法、基于

HCOpt系统的参数调优、TaskConfigure服务器方法、DAC
（Datasize Adjustment of Configuration，一种数据量感知自动调

整方法）、自适应调优框架MrEtalon、基于遗传算法的参数调

优和黑盒参数自动调优等。黑盒自动调整存储系统参数方法

的基本机制是迭代尝试不同的参数配置，测量出目标函数的

值，并根据以前学习的信息，选择出下一个需要尝试的参数配

置，指导搜索出最优参数配置；但是该方法优化参数配置时每

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

时间并且会占用大量系统资源。文献［6］提出了一种基于

HCOpt系统的参数调优，该系统采用了基于遗传算法的参数

调优算法，无需分析Hadoop各参数间的制约关系，能够缩短

求解时间。HCOpt系统目前针对的是用户手动提交的Map
Reduce作业，但实际的应用环境中，有很多的Map Reduce作
业是一些高级的系统框架根据用户命令自动生成的，该方法

并没有考虑到此问题。文献［7］提出了一个自适应调优框架

MrEtalon，可以在短时间内为新工作推荐接近最优的配置。

MrEtalon设置了一个配置存储库来提供候选配置，以及一个

基于协作过滤的推荐引擎来加速参数的优化；但该方法在生

成推荐的过程会延迟作业执行，并导致资源空闲。文献［8］提

出了基于作业资源消耗签名的任务分类和基于遗传算法框架

的调优系统，系统依据任务的资源消耗模式为不同类型的任

务分配适合的配置表，将每一次任务运行作为一次集群测试，

将测试结果反馈后用以调优。文献［9］提出的 TaskConfigure
服务器通过构建Hadoop集群参数信息库系统实现对集群参

数的自动调优配置，通过对集群节点及任务的分类，提出集群

按类分配配置参数及采用节点资源利用效率生成集群系统参

数的优化配置值。文献［10］提出了基于策略选择的抽样算

法，在 Hadoop中加入了策略感知层，实验结果表明改进的

Hadoop框架可以自动优化设置这些复杂的参数，从而提高整

个系统的运行效率。这里策略感知层的思想是用一种抽样算

法来实现样本感知总体，从而实现根据集群的运行状况和作

业的数据特点来动态选择配置参数。但该方法在数据量比较

小时，框架的运行效率反而不如以前的框架；而且海量数据的

抽样算法属于一种随机抽样，所以样本对总体的估计有很大

的随机性。

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，推动存储系统参数自动调优的研究工作，但未能考

虑存储系统参数的空间巨大性及非线性关系，不能很好地解

决Ceph系统的参数调优问题。

2 Ceph配置参数

Ceph数据读写的基本流程：msg模块接收到读写请求，通

过ms_fast_dispatch等函数的处理，添加到OSD（Object Storage
Device）的 op_sharedwq函数中。在 op_sharedwq函数的请求下

通过线程池的一系列复杂处理，最后调用 FileJournal的
submit_entry函数同时添加到 FileJournal的 writeq队列里和

completions队列里。FileJournal的write_thread线程以 aio的形

式写日志数据到磁盘，FileJournal的write_finish_thread以线程

检查 IO 请求是否完成。 Finisher 的线程把请求添加到

FileStore的 op_wq队列里，FileStore调用 write系统，先将对象

数据写入系统的 PageCache里，然后再写入XFS文件系统里。

当数据内容不足时，也有可能直接刷磁盘，然后向上层返回

ack应答读写成功［11］。
上述模块中包含大量的Ceph参数配置，本文选取了这些

模块中能够显著影响Ceph文件系统读写性能的一些参数进

行研究，具体的参数及其取值范围如表1所示。

其中不同的参数取值会对 Ceph系统性能产生不同的影

响，如将 osd_op_threads（处理 peering等请求的线程数）、

filestore_op_threads（IO线程数）参数设置一个较大值，能够加

快 IO处理速度，但是如果线程太多，频繁的线程切换也会影

响系统性能。为了更直观地了解不同参数配置对Ceph文件

系统读写性能产生的影响，对表 1中的 7个参数取值进行随机

分配，形成 300组不同的Ceph参数配置，以Ceph文件系统每

秒的读写次数（Input/Output Operations Per Second，IOPS）作为

性能指标，通过运行相应的Ceph集群，观察系统的性能如何

随参数配置而变化。图 1显示了当 Ceph配置参数发生变化

时，系统的读写性能发生显著变化，并且参数配置与性能呈现

出非线性关系，有些参数配置在经过调整后反而降低了系统

性能。由此可见，手动调整Ceph配置参数非常繁琐且耗时，

甚至可能导致性能严重下降。

3 模型架构

针对上述问题，本文提出基于随机森林和遗传算法的参

数自动调优方法，可以自动调整配置参数的值，以优化给定集

群上运行的Ceph应用程序的性能。图2显示了该方法的总体

表1 Ceph配置参数说明

Tab. 1 Description of Ceph configuration parameters
参数名

filestore max sync interval
filestore min sync interval
filestore op threads
filestore queue max ops
osd max write size
osd op threads
osd map cache size

数据类型

integer
float
integer
integer
integer
integer
integer

默认值

5
0. 01
2
50
90
2

200

范围

5~16
0. 01~5
1~32

16~25 000
30~2 000
1~32

64~1 024

图1 不同参数配置下性能变化

Fig. 1 Performance changes with different parameter configurations

348



第 2期 陈禹等：基于随机森林和遗传算法的Ceph参数自动调优

架构，主要由生成数据、建立模型和参数寻优三个部分组成。

主要步骤如下：

1）在 Ceph参数配置范围内，对参数进行随机采样，生成

一个参数集{ conf1，conf2，…，onfn}；
2）使用生成的参数集运行相应的 Ceph集群，以 Ceph文

件系统每秒的读写次数作为性能指标，收集相应的性能

{ IOPS1，IOPS2，…，IOPSn}；
3）使用步骤 1）和 2）中的数据集，通过随机森林算法建立

性能预测模型；

4）输入一组配置参数的初始值到性能预测模型中，性能

预测模型输出相应的 IOPS值；

5）将默认的参数配置和相应的 IOPS值作为遗传算法输

入，执行交叉、变异操作，生成一组新的配置参数，将这些参数

再次传入性能预测模型，直到找到最优参数配置。

3. 1 生成数据

生成数据模块主要目的是收集不同的参数配置所对应的

Ceph文件系统的读写性能，然后，将收集的数据集用于建立

性能模型。本文使用随机采样的方法对表 1中的参数进行采

集，生成参数集 confi = { ci1，ci2，ci3，ci4，ci5，ci6，ci7}。confi是一组

参数配置，cin是单个的参数取值。将采样的参数集 confi放入

Ceph集群中运行，以Ceph文件系统每秒的读写次数作为性能

指 标 ，得 到 相 应 的 性 能 IOPSi，构 造 一 个 向 量

S ={(conf1，IOPS1 )；(conf2，IOPS2 )；…；(confn，IOPSn ) } 存 储 参

数配置集和相应的性能。

3. 2 建立模型

考虑到Ceph配置参数以复杂的非线性关系相互作用，本

文选取随机森林来为Ceph文件系统构建性能预测模型。随

机森林是一种强大的集成模型，是 bagging算法的一种扩展，

该方法结合了统计推理和机器学习方法的优势［12］，基于一组

回归或分类树而不是单一树进行预测，并组合各个树的输出

以得到最终输出，这使得性能预测不仅准确而且建立的模型

更加稳定。此外，该方法对过度拟合具有很强的鲁棒性，并且

它没有对预测变量作出任何假设，算法 1展示了建立随机森

林模型的具体过程。

算法1 随机森林建模过程。
输入 训练集S；训练样本B；
1） For i = 1 to B｛
2） Ti=bootstrap sample from S
3） Cx = {Ti} B1
4） ｝

5） Pre( x ) = 1
B∑i = 1

B

Ti ( )x

输出 预测性能Pre。

使用向量 S作为随机森林的输入，从全部样本中选取大

小为B的 bootstrap样本，并将它们存储在Ti中；样本特征数目

为 7，对B个 bootstrap样本选择 7个特征数目中的 k个特征，用

建立决策树的方式获得最佳分割点，重复m次，产生m棵决策

树，将它们存储到Cx中；通过聚合B个 bootstrap样本树的预测

来预测新数据Prei。
3. 3 参数寻优

在建立完性能模型后，仍然不知道最优的参数配置，本文

选取遗传算法来搜寻最优参数配置。遗传算法是一种通过模

拟自然进化过程搜索最优解的方法［13］，其主要特点是：直接对

结构对象进行操作，不存在求导和函数连续性的限定；具有内

在的隐并行性和更好的全局寻优能力；采用概率化的寻优方

法，不需要确定的规则就能自动获取和指导优化的搜索空间，

自适应地调整搜索方向。图3描述了参数寻优的基本框架。

首先将默认的参数配置输入到性能模型中，得到对应的

读写性能；将默认配置参数及相应的读写性能作为GA的输

入，读写性能作为GA的适应度值；GA将默认参数进行交叉、

变异，得到一组新的参数配置；将新的参数配置传入性能模型

中。重复以上步骤，直到找到最优参数配置。

参数寻优的算法如算法2所示：

算法2 参数寻优。
输入 初始种群 p (0)，迭代计数器 t，交叉发生的概率Pc，变异发

生的概率Pm，种群规模M，终止进化的代数T；
1） 初始化Pc、Pm、M、T参数，随机产生第一代种群 p (0)
2） do
3） 计算种群 p (0)中每一个个体的适应度 f (t)。
4） 初始化空种群 p (t)
5） for t = 0 to M
6） 根据适应度以比例选择算法从种群 p (0)中选出2个个体

7） if（random（0，1）<Pc）
8） 对2个个体按交叉概率Pc执行交叉操作

9） if（random（0，1）<Pm）
10） 对两个个体按变异概率Pm执行变异操作

11） 将2个新个体加入种群 p (t)中
12） end for
13） 用 p (t)取代 p (0)
14） while t<T
输出 p (t)。
算法具体流程如下：

1）初始种群生成。初始种群采用随机的方式生成，设为

p (0)，设定迭代计数器 t = 0，p (t)表示第 t代种群，p (0)中每个个

体由表1中7个参数值组合。

2）计算个体适应度值。适应度值用于评价个体的优劣程

度，适应度越大个体越好，反之适应度越小则个体越差。这里

以Ceph文件系统每秒的读写次数作为遗传算法的适应度值。

3）选择操作。根据适应度的大小对个体进行选择，以保

证适应性能好的个体有更多的机会繁殖后代，使优良特性得

图2 模型总体架构

Fig. 2 Overall architecture of the proposed model

图3 参数寻优框架

Fig. 3 Framework of parameter optimization
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以遗传。这里采用的选择算法为“轮盘赌算法”，即个体被选

中的概率与其适应度函数值成正比。首先计算所有个体的适

应度之和：

F =∑
t = 1

M

f ( )t （1）
然后计算每个染色体被选择的概率：

Pi = f ( )i F （2）
4）交叉操作。对配置方案参数进行二进制编码，并采取

单点交叉方式，随机设置交叉点互换参数信息。

5）变异操作。采用基本位变异的方法，对个体编码串以

变异概率 Pm随机指定某一位或某几位基因进行变异操作。

对每一个变异点，将其按位取反或用其他等位基因来替换。

操作完成后，对参数编码进行解码，生成新的种群 p (t)。
6）更新种群。用交叉、变异后得到的新的种群 p (t)取代

初始种群 p (0)。
7）终止条件判断。当进化代数达到规定迭代次数 T时，

输出结果；否则转到步骤3）。

本文将一组参数配置 confi = { ci1，ci2，ci3，ci4，ci5，ci6，ci7}作
为遗传算法中的一条染色体，其中的每一个参数值代表一个

基因，Ceph文件系统每秒的读写次数作为遗传算法的适应度

值。在遗传算法寻优前，首先要确定 Pc、Pm、M、T的取值：变

异概率Pm变异实质上是对参数配置取值空间的深度搜索，变

异概率取值太大则会使遗传算法成为随机搜索算法，并且由

于随机性太大，GA在搜索上会花费更多的时间［14］，故Pm取值

为 0. 01；交叉概率Pc影响了配置方案的交替速度，选取较高

的交叉概率使算法效率更高，这里取为 0. 8；种群规模M与迭

代次数 T越大，可以增加搜索规模，提高搜索精度，但是太大

会增加时间开销，降低搜索的效率，本文将M和T设置为100。
4 实验结果与分析

4. 1 性能模型对比分析

为了利用随机森林算法构造性能模型来自动优化 Ceph
程序，需要确定 3. 2节中的两个参数m和 k，其中m代表决策

树的个数，k是决策树参数的最大特征数。较高的m值能使随

机森林模型获得较高的精度，但也会导致较长的模型评估时

间［15］。本文选取网格搜索的方法来确定 m和 k的最优值，

图4（a）中横坐标代表决策树的个数，纵坐标代表模型的精度。

从整体上看，随着m值的增大，模型精度随之上升，当m = 141
时，对模型精度的提高趋于平缓，综合模型的运行成本，选取

m值为 141。图 4（b）中横纵坐标分别代表决策数的最大特征

数和模型精度，当 k = 7时，模型精度达到最高。

图4 m和 k值对模型精度的影响

Fig. 4 Influence of m and k values on model accuracy
在确定了随机森林的参数之后，从表 1的配置参数中随

机采样出 500组数据，在 4台服务器上部署Ceph文件系统读

写性能测试集群测试它们对应的读写性能，构成实验数据集

S，其中 80%作为训练集，20%作为测试集。图 5显示了随机

森林建立的性能模型的预测效果，其中横纵坐标分别代表不

同的参数配置和Ceph系统性能。观察图 5可以发现，随机森

林算法建立的性能模型能够很好地预测Ceph文件系统的读

写性能，并能及时反映实测值的变化趋势。

为了验证随机森林性能模型的优劣性，本文采用了随机

森林（RF）、支持向量机（SVM）、人工神经网络（Artificial
Neural Network，ANN）和K最近邻（K-Nearest Neighbors，KNN）
算法几种机器学习算法分别为Ceph文件系统构建了读写性

能模型，并分析比较了这几种性能模型的精度。几种机器学

习算法建立的性能预测对比模型如图 6所示，其中Real为实

际测试值，SVM、KNN、ANN、RF分别代表支持向量机、K最近

邻、人工神经网络和随机森林算法建立的性能模型预测值。

从整体趋势上看，采用随机森林算法得到的预测值能够及时

反映实测值Real的变化趋势，而采用其他算法得到的预测值

曲线则与实测值 Real曲线存在较明显差异；并且当实测值

Real发生骤然改变时，随机森林模型的预测值能够及时跟随

Real上升或下降，而其他模型的预测值则存在明显振荡，且严

重滞后于实测值的变化趋势。

为了更直观地比较各模型精度，本文定义预测误差公

式为：

err = ( 1n∑i = 1
n ( )|| Prei - Reali Reali )*100% （3）

其中：Prei是 Ceph文件系统读写性能的预测值，Reali是测试

的实际性能值。err反映了性能模型的预测值与实际测试值

之间的相对差异，并且越低越好。RF、SVM、ANN、KNN的误

差分别为 8. 6%、20%、27%和 49%，由此可见，随机森林算法

建立的模型性能要明显优于其他机器学习算法。

4. 2 寻优性能对比分析

使用遗传算法迭代寻优的趋势图如图 7所示，图中横坐

标代表遗传算法的迭代次数，纵坐标代表Ceph文件系统的读

写性能。为了确保实验结果的有效性，取 5次遗传算法寻优

程序运行的平均值作为最终实验结果。观察图 7可以看出，

遗传算法经过约 70次迭代之后，能够达到平稳状态。经过参

数优化后的 Ceph文件系统读写性能约为 3 144，而默认参数

配置的性能只能达到1 300，性能提高了约1. 4倍。

为了评估本文方法对Ceph参数自动调优的效率，将黑盒

图5 随机森林预测效果图

Fig. 5 Random forest prediction effect map

图6 几种模型的综合性能对比

Fig. 6 Performance comparison of several models
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参数调优法与随机森林和遗传算法参数调优法进行对比，图

8显示了在不同大小文件下，两种方法搜索出最优参数的耗

时对比。观察图 8可以看出，使用随机森林和遗传算法优化

参数的耗时要明显低于黑盒参数调优的方法；并且随着输入

文件的变大，黑盒参数调优法的耗时显著增加，而加入性能模

型调优的方法耗时能够稳定在一个较小的值。因为遗传算法

每次的迭代只需要对性能模型进行评估，并不需要重新运行

Ceph应用程序，而黑盒参数调优法每次需要运行具有大量输

入数据集的应用程序，会耗费相当长的时间。

5 结语

本文针对Ceph配置参数难以手动调优的问题，提出一种

基于随机森林和遗传算法的参数调优方法，用于自动调整

Ceph配置参数，以优化Ceph系统性能。利用随机森林建立准

确和强大的性能预测模型，将模型的输出作为遗传算法输入

以自动搜索Ceph参数配置空间，产生新的参数配置，优化应

用程序性能。实验结果表明，经过参数调优后的参数配置与

默认参数配置相比，Ceph文件系统读写性能提高了约 1. 4倍，

并且寻优耗时远低于黑盒参数调优方法。在以后的工作中，

将继续深入对集群参数的研究，进一步了解参数之间及参数

值的设定与系统资源的相关性，并增加参数的研究数量。
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图7 读写性能与GA迭代步数关系

Fig. 7 Relationship between read and write
performance and GA iteration step

图8 不同大小文件下寻优效率对比

Fig. 8 Comparison of optimization efficiency under different file sizes
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