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摘　要: 数据库系统作为大数据基础设施的关键支撑, 其性能表现直接影响着上层应用的服务质量. 近年来随着新

型存储硬件的不断发展, 数据库系统在应对大容量高并发场景时暴露出明显的稳定性缺陷, 实际测试发现, 数据库

在大规模负载下性能劣化极其严重, 吞吐量普遍较低且出现失稳现象. 通过对运行过程中关键指标的监控和分析,
将问题定位到数据库的 I/O读写模型, 认为 I/O流程的缺陷导致数据库在大规模负载下刷脏不及时, 业务线程无干

净页可用是引起稳定性下降的根本原因. 以缓冲区为对象将数据库 I/O抽象为生产者-消费者模型, 分析了该模型

存在的功能耦合问题, 据此提出了新的功能解耦 I/O模型, 对数据库的刷脏机制和干净页产出机制进行了深度优化

以提高干净页的产出效率, 并将改进后的 NSGA-II算法应用到刷脏场景中用于多目标白盒化参数调优. 最后使用

TPC-C和 sysbench这 2种常用的基准测试, 从数据规模、测试时间、并发数、读写模式等维度, 结合消融实验对

该方案进行全面评估, 实验表明对于事务执行的平均吞吐量、稳定性、延迟等指标而言, 提出的整体方案相比基

线方案以及其他优化方案均取得了明显优化效果.
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Abstract:  Database  systems  serve  as  critical  infrastructure  for  big  data,  with  their  performance  directly  affecting  the  quality  of  service
(QoS)  for  upper-layer  applications.  With  the  rapid  advancement  of  storage  hardware  technologies,  traditional  database  systems  increasingly
exhibit  stability  challenges  under  large-scale  and  high-concurrency  workloads.  Baseline  evaluations  reveal  severe  performance  degradation
under  intensive  workloads,  characterized  by  sharp  throughput  decline  and  noticeable  jitter.  Analysis  of  key  operational  metrics  identifies
the  root  cause  of  instability  in  the  database  I/O  read-write  model,  where  delayed  dirty  page  flushing  and  insufficient  candidate  pages  for
backend  threads  reduce  overall  system  stability.  To  address  these  issues,  this  study  abstracts  the  database  I/O  mechanism  into  a  producer-
consumer  model  centered  on  buffer  management  and  identifies  inherent  functional  coupling  problems.  A  novel  functionally  decoupled  I/O
model  is  proposed,  featuring  optimizations  to  the  dirty  page  flushing  mechanism  and  candidate  page  allocation  strategy,  thereby  enhancing
the  supply  of  clean  pages.  Furthermore,  the  improved  NSGA-II  algorithm  is  integrated  into  the  flushing  framework  for  multi-objective
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white-box  parameter  tuning.  Comprehensive  evaluations  are  conducted  using  TPC-C  and  sysbench  benchmarks  across  multiple  dimensions,
including  data  scale,  testing  duration,  concurrency  levels,  and  read-write  patterns,  supplemented  by  ablation  studies.  Experimental  results
demonstrate  that  the  proposed  framework  achieves  significant  improvements  over  baseline  approaches  and  existing  optimization  approaches
in throughput, stability, and latency under high-pressure scenarios.
Key words:  database system; large-capacity and high-concurrency; stability

随着大数据技术的不断发展, 数据库的上层应用正变得日益复杂, 大容量高并发的混合读写负载成为常态, 导
致数据库的负载压力急剧上升, 然而基准测试表明, 如今国内外主流数据库在小规模 (以MB和 GB为单位)的数

据量下表现良好, 吞吐量较高并且具有优异的稳定性, 足以应对个人开发者和中小型企业的使用需求, 然而在大规

模数据量 (TB级)以及高并发 (数百并发)的 OLTP (online transaction processing)工作负载下, 数据库系统普遍出

现性能劣化现象, 事务执行吞吐量显著下降, 无法为应用程序提供稳定的服务, 系统处于不可用的状态.
通过全方位的指标监测, 本文发现制约数据库稳定性的核心原因在于数据库的 I/O读写模型存在弊端, 已经

不能适应大容量高并发的工作负载, 具体表现为: 高负载开始运行后, 数据库的脏页在不断堆积, 可用干净页持续

减少, 当可用干净页彻底耗尽后, 数据库的吞吐量曲线立刻开始明显震荡, 同时整个过程中底层磁盘的整体吞吐量

一直处于很低的水平, 远未发挥其应有的读写能力.
为了解决数据库在高负载下的性能抖动问题, 本文提出数据库 I/O 特性的层级解耦分析方法, 将 I/O 读写流

程建模为生产者-消费者模型, 并且总结得出如下影响数据库业务处理稳定性的 3个因素.
(1)数据库 I/O参与者功能高度耦合, 资源竞争激烈, 无法独立管控.
(2)脏页持久化流程不适用于大规模数据负载, 干净页产出效率低下.
(3)参数设置不当对线程工作能力的制约.
针对以上问题, 本文提出了一种数据库 I/O优化方案, 该方案通过对模型参与者的功能进行重新划分, 改变脏

页处理流程, 使用多目标参数搜索算法对关键刷脏参数进行调优等手段对 I/O模型进行深度优化. 从各类负载下

的测试结果来看, 上述优化可以有效提升数据库的脏页处理效率, 从而避免可用干净页的耗尽, 提升数据库业务执

行的吞吐量和稳定性, 并且有效降低了事务执行延迟.
本文的具体贡献如下.
(1) 通过理论分析和实验验证, 本文认为现有 I/O 处理模型的缺陷是导致数据库在大容量高并发负载下性能

抖动的根本原因.
(2)现有的数据库 I/O流程中, 生产者和消费者的功能高度耦合, 为解决刷脏效率低下导致可用干净页耗尽这

一问题, 提出生产者-消费者完全解耦的 I/O模型, 该模型通过功能分离来减少资源竞争, 使得刷脏过程完全可控,
并且对脏页持久化流程进行深度优化, 提出前置刷脏机制以提高干净页的生成速度, 避免业务执行阻塞.

(3)定位到影响刷脏能力的关键参数, 并将 NSGA-II多目标调优算法改进后应用到大容量高并发场景以对关

键参数进行调优.
(4) 在 openGauss和 PostgreSQL等数据库中实现上述优化方案, 并运行一系列 OLTP工作负载, 不同规模数

据下的实验结果表明, 该优化方案在大容量高并发负载下比未优化前吞吐量平均提升 85%, 稳定性平均提升 72%.
本文第 1节介绍数据库 I/O稳定性优化的相关方法和研究现状. 第 2节提出数据库在大容量高并发场景下的

性能失稳问题, 并根据实验过程中的指标监控结果将失稳根因定位至 I/O 读写模型. 第 3 节通过对数据库一般

I/O流程进行梳理和模型抽象, 指出目前 I/O读写模型的弊端. 第 4节介绍本文提出的数据库 I/O读写模型, 刷脏

优化机制及刷脏参数调优算法. 第 5节通过在 TPC-C和 sysbench等标准工作负载上进行对比实验, 验证所提出方

案的有效性. 最后总结全文.

 1   数据库 I/O 稳定性相关工作

数据库的主要应用是数据的存储和检索, 因此数据库存储引擎会进行大量的磁盘读写操作, I/O稳定性对于数

据库而言至关重要. 在传统机械磁盘存储架构中, 受限于物理介质的读写特性及较高的 I/O延迟, 数据库软件层面
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的 I/O处理能力与底层存储间呈现自适应平衡状态. 这种架构下, 事务处理引发的页面读取和脏页写入速度与存

储设备的最大吞吐能力相对匹配, 因此系统的整体 I/O 相对稳定. 然而, 随着 NVMe SSD (non-volatile memory
express solid-state drive)等新型非易失性存储介质的大规模部署, 其提供的 GB/s级吞吐带宽和读写不对称特性 [1]

使得存储引擎的读写速度存在较大差距, 同时数据规模和并发数的不断上升使得这些差距愈发明显, 这种软件策

略与硬件吞吐能力之间的鸿沟对数据库 I/O带来了更大的挑战, 目前国内外研究人员尝试从缓存替换策略、适配

新型硬件的缓存架构、关键参数调优、非易失性存储写入优化等方面去尝试提高 I/O稳定性.
由于传统的先进先出 (FIFO) 算法、最近最少使用 (LRU) 算法、时钟扫描替换 (clock-sweep) 算法等方法存

在主动性不足, 性能不佳等缺点, 已经不能适应软硬件发展的需要, 因此一部分工作侧重于实现新的缓冲区替换策

略. 例如, CFLRU[2]策略认为受新型存储介质特性的影响, 脏页和干净页的替换代价不一致, 因此将 LRU队列分为

优先清理区和工作区, 分别用于存储长时间未被访问的干净页和最近频繁访问的页面, 替换时首先选择优先清理

区的干净页进行替换, 若无干净页再选择脏页作为替换页. 这种方法虽然一定程度上提高了缓存命中率, 但寻找干

净页的开销较大, 诸如 LRU-WSR[3]、CCF-LRU[4]、AD-LRU[5]等变种算法也存在冷热页调度不合理等缺点. An等人 [6]

认为现有的缓冲区先读后写 (read ahead write, RAW) 方式在读写性能不对称的闪存上会导致读停滞, 进而造成

CPU和 I/O等资源无法充分利用, 因此提出WAR方法, 并开辟了一块单独的 DRAM空间作为脏页的临时存放空

间, 通过将 LRU尾部的脏页临时复制到该空间中, 使受害页面立即被清理, 为系统提供更多干净页. 而后该空间中

的脏页将异步写入存储器中, 这种方法可以提高数据库的吞吐量并改善事务处理延迟, 但是它采用一种类似“黑盒

优化”的方法, 通过引入额外的内存来延缓读停滞问题, 并没有从本质上解决缓冲区脏页落盘本身速度受限的问

题, 且带来的额外空间开销难以估量. Lee 等人 [7]在 WAR 协议的基础上提出了 LRU-C, 通过引入指向 LRU 尾部

第 1个干净页的 LRU-C指针, 使得前台进程快速找到干净的受害页面, 以此避免读取停滞问题. LRU-C指针还使

后台写线程能够批量清除指针后面的所有脏页, 充分利用闪存的并行性, 从而实现更高的写入速度. Wang等人 [8]

发现页面中只有几个元组经常被访问时, 按页粒度管理缓冲区命中率很低, 据此提出名为 AMG-Buffer的自适应

多粒度缓冲区管理方案, 它将整个缓冲区划分为两个页粒度缓冲区 (F-Buffer和 P-Buffer)和一个元组粒度缓冲区

(S-Buffer), 并为 F-Buffer中的每个页面引入名为聚类率的新指标, 该指标用于自适应地确定在 F-Buffer中发生页

面替换时的数据移动策略, 页面首先在 F-Buffer中进行缓存, 当需要从 F-Buffer中淘汰时, 将聚类率较高的页面移

动到 P-Buffer, 将聚类率较低页面上的热元组或脏元组从 F-Buffer移动到 S-Buffer. 另一部分工作则主要致力于利

用人工智能的方法实现缓冲区智能化管理. 例如, SmartQueue[9]是一个基于深度强化学习的智能调度器, 旨在最大

化数据库管理系统的缓冲区命中率, 它持续与外部环境进行交互以学习针对特定工作负载的查询调度策略, 从而

尽量减少磁盘访问请求, 同时它也不断从过去的调度决策中学习, 以适应新的数据访问模式. 但该模型只是一个早

期的原型, 还存在很多不足之处, 比如它只考虑查询排序, 忽略了缓冲区管理策略的设计, 而在大型系统中两者需

要兼顾. Yuan等人 [10]提出一个基于神经网络的自学习缓冲区管理器框架 LBM, 由特征向量生成器、标签预测器

和决策替换器组成, 其核心思想是使用机器学习模型从历史请求中周期性地学习访问模式, 使缓冲区替换可以适

应工作负载的变化. 但该框架只在小规模工作负载下进行了简单测试, 未体现其在大规模复杂基准测试下的通用

性. Liu等人 [11]实现了一种可投入生产环境的高性能缓冲管理方案, 通过分组缓冲引用计数, 基于写时复制的分组

页面锁及 SIMD 加速的乐观哈希表等技术, 提升 B-link 树和复杂向量索引的查询吞吐量, 但该方法高度依赖

NUMA架构, 且写操作引入额外的复制开销, 对于写密集型负载效果有限.
此外, 也出现了一些特别面向 NVM的缓冲区多层架构, 这些方案旨在充分利用 NVM的硬件特性, 改善关键

路径上操作的吞吐量和延迟 [12]. 早期的一些工作如 SOFORT[13]、FOEDUS[14]等都是针对 DRAM和 NVM两层存

储实现的, 后来 van Renen等人 [15]系统性地研究了如何将 NVM集成到数据库的缓冲区管理中, 他们考虑了将所

有数据及索引存储到 NVM及 NVM+DRAM缓存这两种方案的效果, 认为这两种方案均无法利用到 NVM的读写

特性, 据此提出缓冲区管理器 Hymem, 建立了由 DRAM、NVM和 SSD组成的 3层存储结构. Hymem采用缓存行

粒度加载策略和 NVM感知的数据迁移策略, 结合 NVM的字节可寻址性可以充分提高吞吐量. 然而 Hymem只是

一个单线程管理器, 且实验均是在 NVM仿真平台上完成, 因此 Zhou等人 [16]在其基础上实现了 Spitfire, 实现多线
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程并发的同时还使用机器学习技术, 为任意工作负载和存储层次自适应调整数据迁移策略, 在真实的 NVM硬件

上取得了不错的效果. 还有诸如 BD+Tree[17]、Umami[18]、ZigZagDB[19]等工作从放宽持久性要求、并行提交策略、

动态迁移等角度, 对 NVM+SSD混合存储下的写停顿和写放大等性能瓶颈问题进行了深入优化.
再有, 从实际使用的角度出发, 数据库参数调优也是提高数据库 I/O稳定性的关键手段, 按调优手段划分, 一

般可分为基于规则搜索的方法、基于贝叶斯估计的方法和基于人工智能的方法. 基于规则搜索的方法利用预先设

定的规则, 结合其他启发式搜索算法 (如遗传算法、粒子群算法、模拟退火算法等) 及各种变种算法去搜寻最佳

配置参数. 例如, Ansel等人 [20]提出一个可扩展的程序性能自动调优框架 openTuner, 其内部集成了多种搜索算法

对初始样本进行迭代, 根据用户设定的评价函数评价每种算法的迭代效果, 表现效果越好的算法可以分配更多的

样本, 反之则样本越来越少或彻底禁用该算法, 最终选出符合用户要求的优化参数组合. 与 openTuner 类似,
BestConfig[21]也是一个数据库配置自动调节系统, 它首先使用划分和分治算法在参数空间中抽样并借助实验进行

评估, 再使用有界递归搜索算法在这些样本周围进行搜索, 在资源有限条件下重复执行上述步骤以定位到最佳配

置参数. 此外, 诸如 PGTune[22]、MySQLTuner[23]等针对特定数据库使用最佳实践, 在线给出调优建议的工具也得

到了广泛应用. 这些基于规则搜索的方法实现简单, 但往往很难得到最优效果, 且无法利用过往优化过程中已存储

的数据和经验来加速调优, 每次都要从头开始, 完成整个过程, 资源和时间开销很大. 基于贝叶斯估计的方法一般

将调优过程建模为一个黑盒优化问题, 对目标任务训练一个替代模型去模拟当前参数和目标参数间的关系, 之后

再设计采集函数来最小化采样步数. 早期采用贝叶斯优化方法的代表工作是 iTuned[24]和 OtterTune[25], 最近几年主

要向系统特征化、上下文感知、参数特性以及安全性等方面靠拢. 例如, Kunjir等人 [26]设计了一种针对内存数据

库调优的白盒模型 RelM, 它深入分析了 JVM、操作系统、容器和应用程序等不同级别的特征和交互, 充分利用

不同层次的内存管理算法的优势, 以加速调整内存管理参数的高斯过程. Cereda等人 [27]则认为可用的参数会随软

件新版本的发布而变化, 使得 OtterTune 提出的依赖历史知识库调优的方法变得不切实际, 因此提出了 CGPTuner,
这是一个不依赖于以往知识的调优工具, 而是考虑了当前工作负载特征以及不同负载优化之间的相关性, 使用基

于上下文的高斯过程进行调优. Wei等人 [28]认为数据库中的参数应分为连续型和分类型, 并指出传统方法通常将

所有参数视为同一类型, 使用单一优化器 (如高斯过程或基于模型的顺序参数优化)进行调优, 忽略了参数的本质

差异, 因此设计了 TopTune将配置空间分解为连续子空间和分类子空间, 使用交替协同优化机制和维度投影策略

有效提高了调优效率. 考虑到数据库调优过程中的可用性, Zhang等人 [29]提出了 OnlineTune, 它的设计目标是在不

断变化的云环境中安全地调优在线数据库. 为了适应动态场景, OnlineTune将环境因素作为上下文特征嵌入其中,
并采用基于上下文的贝叶斯优化方法在各个子空间内进行探索, 每个子空间的模型以一个已发现的局部最优且安

全的配置为中心, OnlineTune从这些配置开始, 不断扩展子空间以找到最优配置. 这种同时利用黑盒方法 (模型预

测) 和白盒知识 (启发式经验) 的探索机制可以确保调优过程的安全性. 贝叶斯优化的计算时间较短, 但其最大问

题是性能调优曲面是很难拟合出来的, 并且在曲面上定位到最优点也是一个 NP-hard问题, 实际计算复杂度极高.
基于人工智能的方法使用各种机器学习方法持续训练, 以达到学习出最优参数的目的. 例如, 来自康奈尔大学的研

究人员开发了通用数据库优化器 UDO[30], 它将数据库参数分为更改成本较高的重参数和相对更低的轻参数两种

类型, 然后使用了一种蒙特卡罗树搜索的变体, 即延迟分层乐观优化算法 (HOO), 对两类参数进行优化. UDO没有

使用从代表性工作负载中获得的预训练数据, 而是从零开始不断学习以得到最优配置, 所以优化成本过高 (以小时

计)是其一大缺陷. Zhang等人 [31]针对云数据库设计了一种端到端的调参工具 CDBTune, 它采用深度确定性策略

梯度算法 (DDPG), 分别构建策略和价值神经网络, 参数和外部指标输入后, 策略网络可以根据当前数据库指标给

出一套推荐参数, 价值网络一一给出评价并更新策略网络, 最后再根据每次推荐的反馈效果更新价值网络. 但 CDB-
Tune的评价维度并未包含工作负载特征, 而是只考虑数据库指标变化. 据此 Li等人 [32]提出了对查询感知的调参

系统 QTune, 它会对 SQL查询进行分析, 并将特征输入双重状态 DDPG模型, 该模型同样使用参与者-评价者策略

来解决调优问题. 然而, QTune会对表名和属性名进行硬编码, 泛化能力差是其一大缺陷, 针对此问题, Bianchi等
人 [33]提出了一种应用于 IBM Db2数据库的自动化参数调优系统 Db2une, 通过基于 Transformer架构的查询计划
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嵌入模型将表名和属性名进行抽象化, 并利用深度强化学习模型去推荐参数配置, 提升了不同工作负载下的泛化

能力. 除这些方案之外, Trummer[34]还认为自然语言处理 (natural language processing, NLP)领域的相关技术也可以

辅助进行数据库调优, 借助 NLP可以从预先提供的文本文档里挖掘调优知识, 并设计实现了一个原型系统以证明

其观点. 在该工作的基础上, 他于 2022年正式对外发布并开源了基于 NLP的数据库调优工具 DB-BERT[35], 该工

具首先对数据库手册及其他文档进行自然语言分析, 获取必要信息, 并使用文本来标识要调优的数据库系统参数

以及推荐的参数值. 然后将其输入一个预训练的 BERT模型中, 最终通过强化学习得到最佳的参数配置. Sun等人 [36]

提出了一种基于检索增强生成和大语言模型的参数调优方法 Rabbit, 通过多功能知识库构建和历史经验迁移, 吞
吐量和延迟得到显著改善, 并一定程度上缓解了大语言模型 (large language model, LLM)的幻觉问题. 目前基于人

工智能的方法已成为参数调优的主要研究方向, 但如何获取大量高质量样本数据以及如何进行数据的特征工程,
在实际场景中仍是亟待解决的难题.

最后, 从硬件优化的角度出发, 提高存储设备本身的写入性能也能弥补读写差距带来的 I/O稳定性下降问题,
使用耐久性写缓存的 DuraSSD[37]是其中的代表产品, 其内部独特的钽电容提高了数据库页面写入的持久性和原子

性, 并且有效缓解了事务处理的高尾延迟. FlexECC[38]通过轻量级的纠错机制, 在不影响数据库一致性和可靠性的

前提下提高了 SSD缓存使用性能, 进而改善其写入效率. Li等人 [39]还提出了在 NVMe SSD控制器中集成动态缓

存分区的方案, 以优化 NVMe SSD在多并行 I/O流下的整体性能.
综上所述, 现有方案大多基于黑盒优化的思想, 使用引入额外内存空间或优化底层存储设备的方式, 对于存储

引擎干净页产生和刷脏机制等 I/O关键路径的开销和优化鲜有研究, 而 Koutsoukos等人 [40]通过在多种数据库和

工作负载下的一系列测试明确指出, 现有的新型非易失性存储无论是Memory模式还是 Appdirect模式, 在高负载

下均无法使数据库获得显著的性能优势, 需深入数据库内部, 重新设计 I/O 路径、预取策略、查询优化器等以进

行适配. 此外基于人工智能的方式也难以提供可解释的决策, 限制了其在高可靠性要求的大容量高并发数据库内

部的适用性, 基本只适用于小规模定制数据集. 所以从数据库的 I/O流程出发, 研究适用于大规模负载下的 I/O稳

定性优化方案对数据库的性能提升具有重要意义.

 2   数据库的 I/O 瓶颈问题

本节介绍数据库在大容量高并发下的 I/O瓶颈问题, 并利用测试中数据库的各项关键指标结合其 I/O模型对

问题根因进行分析定位.

 2.1   不同负载下数据库的性能表现对比

随着信息技术的快速发展, 数据库系统在不同场景中的性能需求更加多样化, 复杂事务所需处理的数据规模

从早期的MB级、GB级逐渐发展为如今的 TB级, 同时也常伴随着高并发读写, 这些不同负载模式对数据库系统

的性能表现提出各种新的挑战. 因此, 针对数据库在不同负载下的性能表现展开优化研究, 能够为数据库优化和实

际应用部署提供重要依据.
为了观测数据库在大容量高并发场景下的运行情况, 本文选取最先进的开源数据库之一 PostgreSQL以及其

衍生产品 openGauss数据库作为实验对象, 使用数据库领域广泛使用的 TPC-C测试进行模拟实验. 首先在 Linux
环境下借助 3 块使用 NVMe 协议的固态磁盘组成 raid0, 在较低负载下 (1  000 warehouses 200 workers) 使用

openGauss数据库运行 1 h TPC-C测试, 吞吐量和延迟变化曲线如图 1红色曲线所示. 可以看到在该数据规模下,
数据库性能表现平稳, 吞吐量一直维持在较高状态, 平均吞吐量为 994 008 TPS. 接下来在相同实验环境和配置参

数下, 固定并发数不变, 提升数据量至 1 TB作为高负载进行测试, 结果如图 1蓝色曲线所示. 本文发现数据库正常

运行一段时间后突然发生了失稳现象, 此后性能一直处于大幅度抖动状态, 直至测试结束, 平均吞吐量下降至

602 419 TPS. 在 PostgreSQL数据库上同样运行 100 GB和 1 TB数据量的测试, 如图 2所示, PostgreSQL同样在低

负载下表现良好, 而在高负载下也观察到类似的抖动现象.
需要特别说明的是, 数据库的双写机制是保持数据一致性的重要手段, 然而实验发现双写机制开启后对于
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I/O稳定性有着较大影响, 目前业界已经实现了很多替代方案, 例如, RocksDB[41]等数据库利用 LSM-Tree将数据

更新以追加 (append-only)方式写入连续的日志文件, 而非直接覆盖原有数据页; CouchDB[42]等数据库利用写时复

制 (copy-on-write)技术将修改后的数据页写入新物理位置, 并在事务提交时原子化更新元数据指针, 确保原数据

页始终完整; Jeon等人 [43]还重新发掘并利用 NVMe SSD 中一个长期被忽视的硬件特性, 即“异常掉电原子写保证 (atomic
write unit power fail, AWUPF)”, 结合双路径更新策略以及轻量级版本控制机制, 在特定负载场景下能够近乎完全

消除双写开销, 带来数倍的性能提升; 另外还有一些支持 8 KB原子写入的现代存储设备得到广泛应用. 基于以上

背景, 为了排除干扰因素的影响, 本文的所有实验测试一律关闭双写机制.

观察到上述现象后, 本文首先使用较为经典的黑盒调优工具 OtterTune, 试图通过参数调优的方式提升性能,
由于 OtterTune 目前版本只支持 PostgreSQL 数据库, 因此本文部署了 OtterTune 服务端和客户端工具用于测试

PostgreSQL, 其中服务端和客户端的配置与图 1、图 2 测试相同, 背景负载参考 OtterTune 配置指南选用 OLTP-
Bench工具生成 1 TB数据, 并发数仍设置为 200, 共运行 8轮, 每一轮依次执行负载测试、参数调优和平均吞吐量

计算, 总时长约为 1 h, 调优过程中的性能曲线如图 3所示, 由结果可知在大容量高并发负载下, 通过简单的黑盒调

参并不能有效解决性能失稳问题, 因此需要更进一步的白盒化根因分析.
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图 3　OtterTune在 1 TB数据量下针对 PostgreSQL数据库的调优表现
 

 2.2   数据库性能抖动原因定位

为了对抖动原因进一步定位与分析, 本文首先使用开源测试工具 fio (flexible I/O tester)对磁盘的性能进行测

试, 得到其写入速度为 5.8 GB/s, 然后对实验过程中 openGauss数据库磁盘 I/O读写情况和缓冲区关键指标进行监

控. 从图 4可以看出, 磁盘的读写吞吐量很低, 远未达到其写入速度上限. 图 5反映了测试过程中数据库可用干净

页和脏页的变化趋势, 本文发现可用干净页数量逐步下降, 脏页 (即已被修改但尚未写入持久化存储的页)大量堆

积, 一段时间后可用干净页几乎完全耗尽, 脏页数量达到峰值, 并且该现象出现的时间点与数据库性能发生失稳的

时刻完全重合, 而低负载下该现象并未发生.
上述实验中固定了数据库缓冲区大小为 350 GB, 为了进一步验证数据库吞吐量下降与脏页堆积之间的关系,

本文还分别设置了不同于上述配置的其他 3种缓冲区大小 (100 GB、220 GB、400 GB), 并进行测试, 结果如图 6
所示, 可知干净页耗尽、脏页堆积满、吞吐量骤降的时刻与缓冲区大小存在强相关性, 且随着缓冲区的不断增大

而逐渐后移.
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图 1    openGauss在不同数据规模下的性能表现
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图 2    PostgreSQL在不同数据规模下的性能表现
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图 6　openGauss不同缓冲区大小下的性能表现和指标变化
 

根据以上理论分析和实验验证, 本文得出结论: 数据库系统内部的 I/O调度流程存在瓶颈, 是高负载下数据库

性能大幅度抖动的根本原因. 因此需要重新审视数据库的 I/O流程, 分析问题点并进行优化.

 3   数据库抖动问题的理论分析

 3.1   数据库的 I/O 读写流程

图 7描述了数据库的 I/O读写流程, 从上至下可分为计算引擎层和存储引擎层, 事务处理时 I/O一般流程如下.
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图 7　数据库的 I/O读写流程
 

步骤 1: 客户端发来查询请求后, 首先进入计算引擎, 业务线程使用解析器对查询语句进行词法分析、语法分

析、语义分析等一系列解析操作, 然后由查询优化器对其进行优化, 最终转化为一系列执行计划交给执行器处理,
处理完毕后下发到存储引擎.

步骤 2: 业务线程进入存储引擎的索引层, 访问各类索引结构 (如 B+树索引、hash索引等)以进行逻辑页面和
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图 4    openGauss在大规模数据测试下的磁盘 I/O曲线
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物理页面的映射转换, 定位到具体的物理页面号.
步骤 3: 考虑到内存访问远快于磁盘, 数据库通常都会设置一段缓冲区, 用于缓存高访问频率的数据, 减少直

接的磁盘读写. 业务线程根据物理页面号在缓冲区中进行扫描, 若缓冲区命中, 则直接读写该页面, 否则需要将该

页面从磁盘加载到缓冲区的可用干净页中. 若进行了写入操作, 则需要将该页面标记为脏页, 表示已进行修改.
步骤 4: 一般情况下, 业务线程将干净页置脏后, 由负责刷脏的后台线程将脏页持久化到磁盘, 得到干净页放

入干净页集合中, 但在高负载下, 缓冲区中干净页可能均被置脏, 业务线程无法得到所需干净页用于数据加载, 为
了避免业务阻塞, 需要借助 LRU、clock-sweep等各类缓存替换算法去寻找可被替换的数据页, 若得到的数据页仍

是脏页, 此时业务线程也会临时参与刷脏过程, 将该数据页持久化到磁盘.

 3.2   I/O 读写模型抽象

对于第 3.1节所述数据库 I/O读写流程的处理过程, 如果以存储引擎的缓冲区为研究对象, 实际上所有的数据

库 I/O读写流程均可以抽象为生产者-消费者模型, 模型示意图如图 8所示, 业务线程作为生产者将缓冲区中的干

净页置脏, 而后由业务线程和后台刷脏线程共同充当消费者, 将脏页写入磁盘, 目前常见数据库如 PostgreSQL、
MySQL以及 openGauss等均采用该模型.
 
 

共享缓冲区

业务线程

业务线程

刷脏线程

磁盘

产生脏页
消费脏页

图 8　功能耦合的生产者-消费者模型
 

 3.3   模型分析

由于以往场景中数据库工作负载的数据规模和并发数较小, 且底层的存储设备读写速度较为均衡, 业务线程

和后台刷脏线程能够稳定运行上述过程. 然而, 在大容量高并发的 OLTP工作负载下, 为了处理大量读请求, 数据

库需要在短时间内获得足够的干净页, 但固态硬盘的读写不对称特性会加剧脏页写入速度 (即干净页产生速度)
和干净页消耗速度的不平衡, 在高负载和硬件环境的共同作用下, 可用干净页可能会被彻底耗尽, 从而导致第 2.1
节描述的性能失稳问题. 因此, 该模型的设计初衷是通过业务线程协助刷脏, 加快脏页写入和干净页产生速度, 试
图以此解决干净页产生和消耗速度不匹配的问题, 进而提升数据库事务处理的稳定性. 然而本文认为这样的处理

方式存在很多弊端, 具体分析如下.
① 脏页写入磁盘主要由后台刷脏线程负责, 其相关配置 (如线程数量、刷脏速度、线程休眠时间等)由配置

文件中的参数确定, 也可根据数据库运行情况进行动态调整, 属于可控因素, 然而, 业务线程刷脏作为一种辅助操

作, 其配置无法实时控制, 否则会影响业务线程正常的前台事务执行, 同时参与刷脏过程的业务线程数量、I/O使

用量以及启动频率等均无法预测, 在高并发场景下会影响数据库 I/O处理稳定性.
② 脏页的处理过程需要使用大量的内存数据结构、锁及各种状态标志位, 在大容量高并发场景下这些资源

本就已经捉襟见肘, 刷脏线程和业务线程同步刷脏会加剧对这些资源的竞争, 产生死锁等不良后果.
③ 若后台刷脏线程已经将磁盘读写资源全部占用, 磁盘 I/O已达到上限, 此时再引入业务线程反而会干扰刷

脏线程本身的 I/O读写, 造成负面效果.
由此可见, 让业务线程参与刷脏的耦合式 I/O模型无法加速刷脏过程. 针对该问题, 文献 [6]提出了方案WAR,

该方案开辟了一段额外的缓存空间 TWB (temporary-write-buffer)用于脏页的临时存储, 在业务线程需要从磁盘中
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读入页到缓冲区, 且无干净页可用时, 业务线程转而将一部分脏页放入这段缓存空间, 再由后台刷脏线程将这部分

脏页持久化, 如此可以保证立即有干净页可用. 然而, 该方式并未对数据库 I/O模型进行有效改进, 没有真正识别

到限制后台脏页线程持久化能力的瓶颈, 未从根本上解决生产者和消费者速度不匹配的问题, 并且当设置的额外

缓存空间耗尽时, 仍会发生性能抖动问题. 因此本文认为, 需要对数据库 I/O模型进行彻底解耦, 同时优化刷脏逻

辑, 以充分释放刷脏线程自身的刷脏能力. 本文实验也证明了WAR方案在大容量下仍存在 I/O瓶颈.

 4   基于解耦模型的数据库 I/O 优化方案

 4.1   生产者-消费者模型的功能解耦

针对传统数据库 I/O模型中业务处理与持久化操作的紧耦合状态所引发的资源争用及服务稳定性下降问题,
本文提出解耦 I/O 模型, 图 9 给出模型示意图. 该模型重构了现有数据库系统普遍采用的耦合式 I/O 模型 (如第

3.2节所述系统的通用架构), 通过职责分离建立业务处理与 I/O调度的解耦化协作范式.
  

共享缓冲区

业务线程 刷脏线程 磁盘

产生脏页 消费脏页

图 9　本文提出的解耦 I/O模型
 

在事务处理层中, 生产者线程组 (即前台业务线程)专注履行事务处理这一数据库核心功能, 其职责范畴限定

为通过内存操作将缓冲区中的干净页修改为脏页. 这种明确的生产行为界定消除了传统模型中生产者参与脏页写

入的矛盾现象. 而在持久化时, 独立的消费者线程组 (即后台刷脏线程) 全权负责脏页的异步落盘操作, 构建起逻

辑隔离的 I/O处理通道, 如此实现了任务粒度的严格切分.
模型解耦后, 当检测到缓冲区干净页资源耗尽时, 生产者线程并非采用传统页面置换算法直接强制置换脏页

并刷脏, 而是通过基于条件变量的事件驱动机制进入资源等待状态, 此时刷脏线程将根据各类缓存替换算法激活

异步刷盘任务, 在保证事务一致性的前提下动态回收干净页资源, 产生干净页后业务线程再继续执行事务. 该模型

相较于强耦合模型的优势如下.
(1)生产者生产脏页和消费者持久化脏页的过程均可以独立管控, 边界分明, 便于快速定位瓶颈.
(2)降低了缓冲区锁, 状态标志位等关键资源的竞争, 提高了业务处理效率和系统整体的稳定性.
(3)去除了不可预测的业务线程刷脏步骤, 整个 I/O处理过程更加清晰, 提高了数据库的业务透明度.

 4.2   数据库刷脏机制的深度优化

现有的数据库刷脏机制一般采用以下两种方式.
一种是同步刷脏, 如图 10所示, 检查点线程每隔固定时间扫描整个缓冲区, 每次扫描时区分出被修改的脏页

和未被修改的干净页, 将脏页持久化到磁盘, 干净页供业务线程修改使用, 最后在日志中创建检查点, PostgreSQL
数据库的早期版本即采用该方式. 这种脏页写入和干净页产生同步的策略会导致在执行检查点操作期间, 数据库

的 I/O会瞬间达到峰值, 因此后来的版本中引入了专门的后台刷脏线程 (background writer)进行定期的部分刷脏,
缓解突然到来的高负载 I/O. 然而, 后台刷脏线程并不能执行日志打点操作, 两次检查点之间的高昂回放代价和恢

复时间仍是性能瓶颈, 并且无序的刷脏方式会产生大量的随机 I/O, 降低磁盘读写能力.
考虑到以上因素, 尤其是磁盘随机读写和顺序读写的性能差距, 研究人员提出另一种后置刷脏策略, 将干净页

产生和脏页处理进行分离. 具体而言, 该机制额外维护一个脏页列表, 由业务线程预先按照某种顺序 (如日志逻辑

序列号)将脏页放入该有序队列中. 每轮刷脏开始时, 后台刷脏线程首先对整个缓冲区进行扫描, 该扫描过程只得

到可用的干净页队列, 然后采用增量刷脏的方式, 刷脏线程分阶段地将脏页队列中的少量脏页刷盘, 检查点线程根

据刷脏线程的刷脏进度在日志中不断地进行打点. 以 PostgreSQL为内核进行二次开发的 openGauss数据库即采

用了该刷脏机制, 该机制大大提高了 Redo点的推进速度, 缩短了恢复时间, 并且根据空间局部性原理, 一个被访问
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的存储单元, 其相邻单元有很大概率在短时间内被访问, 因此采用有序刷脏的方式会提高顺序 I/O比例, 提高磁盘

的使用效率.
  

全局脏页队列

1 2 3 4 5 6

扫描缓冲区 磁盘

7 8 9 10 11 12

1 3 5 7 9 11

2 4 6 8 10

干净页队列

12

共享缓冲池

脏页持久化

干净页面

脏页持久化

共享缓冲池

(a) 同步刷脏机制

(b) 后置刷脏机制

扫描缓冲区

磁盘

图 10　常见数据库的两种刷脏机制
 

然而仔细分析可知, 由于每轮处理过程是扫描缓冲区后再进行刷脏, 该周期刷脏后产生的干净页只能等到下

一周期扫描缓冲区时才能得到, 考虑到增量刷脏下, 每一轮刷脏的脏页数量和消耗时间大幅下降, 但在高负载场景

下, 缓冲区容量通常设置为较大值, 使得扫描整个缓冲区的时间开销显著增加, 即相比实际的刷脏 I/O 过程而言,
干净页产生速度低下的瓶颈更为突出. 据此本文提出前置刷脏机制, 如图 11所示. 该方案将缓冲区扫描和脏页写

入磁盘的顺序进行调换, 每轮开始时先将当前脏页队列中的脏页持久化到磁盘, 使其变为干净页, 再去扫描整个缓

冲区, 本轮得到的干净页也一并被放入干净页队列中, 如此每轮扫描可以得到更多的干净页, 该方式充分结合了以

上两种刷脏方式的优势, 并且大大提高了可用干净页的产生效率.
  

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

扫描缓冲区

干净页队列共享缓冲池

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

全局脏页队列

1 3 5 7 9 11

脏页持久化

磁盘

图 11　本文提出的前置刷脏机制
 

为进一步验证前置刷脏机制的性能优势, 本文建立了如下的性能模型, 具体而言, 对于某个配置一定的数据

库, 设其缓冲区大小为 B, 脏页比例为 P, 每轮扫描整个缓冲区的时间为 Tscan, 每轮可刷脏页数量为 N, 单个页面刷
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脏所需时间为 Tflush.
对于同步刷脏机制, 设每轮可产生干净页数量和总时间分别为 Esync 和 Tsync, 其每轮干净页产生速率 Rsync 为: 

Rsync =
Esync

Tsync
=

B×(1−P)
Tscan+Tflush×B×P

(1)

对于后置刷脏机制, 利用脏页队列进行分批刷脏, 设每轮可产生干净页数量和每轮刷脏时间为 Epost 和 Tpost,
其每轮干净页产生速率 Rpost 为: 

Rpost =
Epost

Tpost
=

B×(1−P)
Tscan+Tflush×N

(2)

对于本文提出的前置刷脏机制, 每轮刷脏可得的干净页会及时补充, 设每轮可产生干净页数量和每轮刷脏时

间为 Epre 和 Tpre, 其干净页产生速率 Rpre 为: 

Rpre =
Epre

Tpre
=

B×(1−P)+N
Tflush×N +Tscan

(3)

显然有: 

Rpre > Rpost > Rsync (4)

从上述理论分析可知, 前置刷脏机制相比现有的刷脏流程而言可以有效提升干净页产生速率.

 4.3   基于 NSGA-II 的刷脏参数白盒调优算法

从实际使用的角度出发, 数据库刷脏能力的发挥还依赖众多配置参数, 这些参数负责功能各不相同, 却也并非完

全独立, 而是具有潜在依赖关系, 同时每个参数都有不同的取值范围, 因此如何对这些参数进行白盒调优是刷脏效率

提升的关键. 目前常见的数据库参数调优算法虽然原理上较为完备, 但实际应用时对于参数效果的衡量基本局限于

全局指标, 并未考虑数据库内部的特定关键指标, 这些技术对于数据库系统而言都是黑盒技术, 会不可避免地产生调

整效率低、额外开销高、难以解释等问题, 且无法利用数据库系统的内部语义知识对缓冲区的脏页和干净页进行调

控. 综合考虑各种算法的优劣性, 本文提出一种基于快速非支配排序遗传算法 (NSGA-II)[44]的多目标刷脏参数调优

方法. NSGA-II相比传统遗传算法在多目标优化、非支配排序、拥挤度计算等方面具有显著优势, 本文通过在种群

初始化中加入先验知识, 同时考虑内部和外部多维指标进行白盒调优等方面进行改进以改善其参数调优能力.
改进后整体算法伪代码如算法 1所示. 本文首先对数据库预计抖动时刻进行预测, 具体而言, 分别监控当前脏

页堆积数量 NUMdirty、干净页剩余数量 NUMclean、脏页堆积速度 Vdirty、干净页消耗速度 Vclean 以及两个队列分别

最多可容纳的页面数 Mdirty 和 Mclean, 以此得到脏页预计填满时间和干净页预计耗尽时间, 由公式 (5)可预测出离

抖动发生时刻的剩余时间 Tremain 为: 

Tremain =min
(

Mdirty−NUMdirty

Vdirty
,

Mclean−NUMclean

Vclean

)
(5)

算法 1. 支持先验知识的改进 NSGA-II刷脏参数调优算法.

Tremain Tmax f1、 f2、 f3

κ M ρ1 ρ2

输入: 预测开始抖动的剩余时间  ; 预先设置的算法最长运行时间  ; 适应度计算函数  ; 先验知识库

(历史调优结果集合)  ; 种群大小  ; 交叉概率  ; 变异概率  ;
F1输出: 刷脏表现 Pareto最优解  .

T ← 01. 
|P| = 0 Tremain < Tmax2. if   and   then
P← init(M, κ)3. 　   //若初始种群为空且未超过最大调参时间, 则调用初始化函数进行初始化

4. end if
T5. Update 

T < Tmax6. while   do
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Pparents← P7.　 
Pchildren← ∅8. 　 

(xa, xb) ∈ Pparents9. 　for   do

γ10. 　　生成 (0, 1)之间的随机数 

γ < ρ111. 　　if   then //若随机数小于交叉概率阈值, 则进行交叉

(ya,yb)← single_point_cross(xa, xb)12.　　　   //采用单点交叉法产生新的子代

Pchildren← Pchildren∪{ya,yb}13.　　　 
14. 　　end if
15.　end for

y ∈ Pchildren16.　for   do
γ17.　　生成 (0, 1)之间的随机数 

γ < ρ218.　　if   then //若随机数小于变异概率阈值, 则进行变异

y← mutate(y)19.　　　   //采用单点变异法以产生更加多样化的新个体

20.　　end if
21.　end for

x ∈ P22.　for   do
x23.　　使用基因型   对应的参数组合进行刷脏测试

f1、 f2、 f324.　　分别计算适应度函数值 

25.　end for
Pm← Pchildren∪Pparents26.　   //将子代和父代进行合并

{F1,F2, . . . ,FN} ← fnd_sort(Pm)27.　   //快速非支配排序

P← ∅28.　 

i← 129.　 

|P|+ |Fi| ⩽ M30.　while   do
crowd_ dis_assign(Fi,N)31.　　   //拥挤度计算

P← P∪Fi32.　　 

i← i+133.　　 

34.　end while
|P| < M35.　if   then

Fi36.　　//根据拥挤度从大到小对   进行排序

Fi (M− |P|)37.　　从   中选择   基因型加入 P中

38.　end if
T39.　Update 

40. end while
κ← κ∪{F1}41. 

F142. return 

算法的启动条件即剩余时间 Tremain 小于预先设置的调参算法最长执行时间, 启动时首先需要初始化种群, 即
生成一系列的父代二进制基因型, 然后依次使用交叉、变异等遗传算子对种群进行更新和迭代, 考虑到交叉和变

异过程过于复杂会破坏优良基因型, 所以本文分别使用简单的单点交叉法和单点变异法, 即随机选择一个位点进

行交叉或变异, 经过多次实验, 最终将交叉概率和变异概率分别设置为 60%和 5%, 然后依次执行参数刷脏测试、

快速非支配排序和拥挤度计算等过程.
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初始化种群的方法如算法 2所示, 为了加速算法收敛, 初始化时使用随机数据和先验知识相结合的方法, 算法

的第 1次启动随机生成一定数量的基因型, 结束时将最终结果存储到先验知识库中, 之后每次启动时初始种群会

从先验知识库中选取一定数量的基因型, 再随机生成一部分基因型. 这种方式避免了完全随机生成初始种群带来

的优良个体过少, 算法迭代次数不可控等问题.

算法 2. 支持先验知识的种群初始化算法.

M κ输入: 种群大小  ; 先验知识库 (历史调优结果集合)  ;
P输出: 初始化后的种群  .

init(M, κ)1. function 
P← ∅2.　 

|κ| , ∅3. 　if   then
n←min(⌊M/2⌋ , |κ|)4.　　 

{x1, . . . , xn} ⊆ κ5.　　 choose   //最多一半的基因型从知识库中获取

P← P∪{x1, . . . , xn}6. 　　   //利用从知识库中获取的基因型加速收敛

7. 　end if
i← |P|+1 M8. 　for   to   do

xi← random_generate()9.　　   //剩余个体随机生成

P← P∪{xi}10.  　 
11.   end for
12. end function

接下来对子代种群中的每个个体基因型按规则解码并进行多轮刷脏测试, 记录其刷脏适应度. 对于一组参数

而言, 将其进行测试后, 对于数据库性能的影响需要从多方面进行刻画.

Throughput Υ L① 外部服务指标: 包括本组参数作用时间内的事务执行平均吞吐量  , 抖动率   和事务延迟   (一
律取 95分位数), 建立反映整体优化效果的目标函数如公式 (6)所示: 

f1 =
Throughput−Throughputmin

Throughputmax−Throughputmin
+
Υmax−Υ
Υmax−Υmin

+
Lmax−L

Lmax−Lmin
(6)

Throughputmax Υmin Lmin Throughputmin Υmax Lmax其中,  、  和   分别为小容量下的平均吞吐量、抖动率和事务延迟,  、  和 

分别为大容量下未优化前的平均吞吐量, 抖动率和事务延迟.

Vdirty Vclean② 内部缓冲区指标: 包括本组参数作用时间内的脏页写入速度   和干净页产生速度  , 建立反映缓冲区

优化效果的目标函数如公式 (7)所示: 

f2 =
Vdirty−Vdirty_min

Vdirty_max−Vdirty_min
+

Vclean−Vclean_min

Vclean_max−Vclean_min
(7)

Vclean_max Vdirty_max Vclean_min Vdirty_min其中,   和   分别为小容量下数据库的干净页产生速度以及脏页写入速度,   和   为大容

量下未优化前的干净页产生速度以及脏页写入速度.
Vwrite③ 底层存储 I/O指标: 本组参数作用时间内的磁盘写入速度  , 建立反映消费者写入能力优化效果的目标

函数如公式 (8)所示: 

f3 =
Vwrite−Vwrite_min

Vwrite_max−Vwrite_min
(8)

Vwrite_max Vwrite_min其中,   为 fio工具测试所得磁盘理论最高写入速度,   为大容量未优化前底层磁盘写入速度.
对种群进行刷脏测试的过程中分别计算公式 (6)–(8)的目标函数值, 接着合并子代种群和其父代种群中的所

有个体, 并对合并后的种群进行快速非支配排序, 参考文献 [44] 的伪代码如算法 3 所示. 首先根据目标函数计算

胡谱赟 等: 大容量高并发下数据库稳定性优化研究 13



两两个体间的支配关系, 即若某个体对应的刷脏参数在所有目标函数衡量中均优于另一个体, 则存在支配关系. 排
序时首先找到第 1组非支配解, 然后依次分层进行迭代, 最终得到分层后的种群.

算法 3. 刷脏参数组合快速非支配排序算法.

P输入: 待排序种群  ;
{F1,F2, . . .}输出: 分层后的种群  .

fnd_sort(P)1. funtion 

p ∈ P2. 　for   do

np← 03.　　 

Sp← ∅4.　　 

q ∈ P\{p}5. 　　for   do

f q
1 > f p

1 f q
2 > f p

2 f q
3 > f p

36.　　　 if   and   and   then //如果 q基因型的刷脏适应度函数值均大于 p, 则 q支配 p

np← np+17.　　　　 

f q
1 < fp

1 f q
2 < f p

2 f q
3 < f p

38. 　　　else if   and   and   then //如果 p基因型的刷脏适应度函数值均大于 q, 则 p支配 q

Sp← Sp∪{q}9. 　　　　   //将 q加入受 p支配的基因型集合中

10.　　  end if
11.　　end for

np = 012.　　if   then

Play← 113.　　　　 

F1← F1∪{p}14.　　　　   //若无其他基因型支配 p, 则将 p加入第 1等级的非支配解集合中

15.　　end if
16.　end for

i← 117.　 

Fi , ∅18.　while   do //循环找出每个等级的非支配解集合

Next← ∅19.　　 

p ∈ Fi20.　　for   do //依次对每个基因型的支配集合进行处理

q ∈ Sp21.　　　for   do

nq← nq−122.　　　　 

nq = 023.　　　　　if   then //一旦出现未被其他支配的基因型, 将其加入下一等级的非支配解集合中

Next← Next∪{q}24.　　　　　　 

Qlay← i+125.　　　　　　 

26.　　　　　end if
27.　　　end for
28.　　end for

i← i+129.　　 

Fi← Next30.　　 

31.　end while //以此类推, 直至当前等级的非支配解集合为空

32. end function

排序完成后计算拥挤度距离, 如算法 4所示. 考虑到公式 (6)–(8)所示 3个目标函数的优先级, 本文按照外部

服务目标、缓冲区目标和磁盘 I/O目标依次对拥挤度距离矩阵进行更新, 得到拥挤度列表; 然后根据 Pareto优先

级选择一部分个体填充到种群中, 如果填充后个体数目仍少于种群个体数量, 需要按照拥挤度补充剩余个体.
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算法 4. 刷脏参数组合拥挤度计算算法.

Q =
[
q1,q2, . . . ,qN

]
N输入: 排序后的 Pareto层  ; 层数  ;

C输出: 拥挤度列表  .

crowd_dis_assign(Q,N)1. funtion 

sort(Q, f1)2.　   //将所有基因型在目标函数 f1 上进行排序

C1.dis←∞3.　   //初始化拥挤距离

CN .dis←∞4.　 

for i = 2 to N −1 do5.　 

∆← f1(qi+1)− f1(qi−1)
f max
1 − f min

1

6.　　   //对于第 i个点, 计算在目标函数 f1 维度, 距离两边点的归一化距离

Ci.dis←Ci.dis+∆7.　　 
end for8.　 

sort(Q, f2)9.　   //其他两个目标函数以此类推

C1.dis←∞10.   

CN .dis←∞11.   

for i = 2 to N −1 do12.   

∆← f2(qi+1)− f2(qi−1)
f max
2 − f min

2

13.　　 

Ci.dis←Ci.dis+∆14.　　 
end for15.   

sort(Q, f3)16.   

C1.dis←∞17.   

CN .dis←∞18.   
for i = 2 to N −1 do19.   

∆← f3(qi+1)− f3(qi−1)
f max
3 − f min

3

20.　　 

Ci.dis←Ci.dis+∆21. 　　 

22.   end for
23. end function

依次执行算法 2–4后, 该轮迭代结束, 反复进行多轮迭代直至各个体趋向于同一基因型或执行时间超过预设

最长执行时间, 认为算法 1达到收敛条件, 停止并取当前 Pareto最优的一组参数作为最终调优结果.

 5   实验分析

为了验证上述方案的可行性, 本文从测试负载、读写模式、数据量、并发数和时间等多个维度进行相关实

验, 第 5.1–5.3节介绍实验环境设置、数据集及评估指标. 第 5.4节测试小容量下基线方案及WAR方案的性能表

现. 第 5.5 节进行消融实验, 单独分析 I/O 优化方案所带来的性能收益及与 WAR 方案的效果对比. 第 5.6 节给出

加入刷脏参数调优算法后整体方案的优化表现. 第 5.7节在更高并发数下对整体方案进行泛化性测试. 第 5.8节通

过延长测试时间验证整体优化方案的长期稳定性.

 5.1   实验环境设置

本文的实验在两台部署 Linux操作系统 CentOS 7.9的服务器上运行, 其中一台作为服务端, 运行 openGauss
或 PostgreSQL数据库, 一台作为业务客户端, 运行工作负载, 如此配置的目的是模拟现实生活中数据库的使用场
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景. 服务端机器配备有 80 核 160 线程的 Intel Xeon Platinum 8380 CPU, 512 GB 内存, 3 块容量为 8 TB 且使用

PCIe 4.0接口的 NVMe SSD. 为了分散 I/O, 本文将 3块相同规格的磁盘组成 raid0用于数据存储, raid0配置采用

软件方式实现, 具体而言, 使用 Linux下的软 RAID管理工具 mdadm, 指定 level和 raid-devices参数取值分别为 0
和 3. 客户端机器配备有 36 核 72 线程的 Intel Xeon Gold 5220 CPU 和 128 GB 内存, 安装 benchmarksql 5.0 和

sysbench测试工具, 为避免网络传输的瓶颈, 服务端和客户端使用 RDMA网络进行通讯. 考虑到可扩展性和处理

大文件方面的优势, 使用在 PostgreSQL类系统上表现良好的 xfs作为底层文件系统, 数据库共享缓冲区大小设置

为 350 GB, 页面大小统一为 8 KB.

 5.2   实验数据集

本文采用 TPC-C 和 sysbench 这两种基准测试来评估数据库优化方案的性能, 数据集如表 1所示. 该数据集覆

盖不同的数据规模、运行负载及读写模式, 除第 5.7节外, 测试并发数均固定为 200并发. TPC-C测试将数据库置

于模拟在线交易场景中, 对于该测试而言, 本文设置不同的 warehouses参数 (1k, 10k, 100k), 使用 500个 loadworkers
分别生成占用 100 GB, 1 TB和 10 TB空间的数据集. Neworder、payment、orderstatus、delivery、stocklevel这 5
种事务占比为默认的 [45, 43, 4, 4, 4].
 
 

表 1　实验数据集
 

数据编号 数据规模 负载 读写类型

1 100 GB TPC-C READ_WRITE
2 100 GB sysbench WRITE_ONLY
3 100 GB sysbench READ_WRITE
4 1 TB TPC-C READ_WRITE
5 10 TB TPC-C READ_WRITE
6 1 TB sysbench WRITE_ONLY
7 10 TB sysbench WRITE_ONLY
8 1 TB sysbench READ_WRITE
9 10 TB sysbench READ_WRITE

 

对于 sysbench测试, 本文设置表的个数为 10, 使用内置的WRITE_ONLY (后文简称为WO)和 READ_WRITE
(后文简称为 RW) 两种不同的负载模板分别模拟只写和读写混合模式, 借助参数 table_size控制表中数据行数, 取
值分别为 5千万行、5亿行和 50亿行, 使得数据规模仍为 100 GB、1 TB和 10 TB, 与 TPC-C测试数据量相同.

 5.3   实验评估指标

xi

x

本文选取测试过程中数据库的平均吞吐量 (throughput)、抖动率 (jitter rate)和事务延迟 (latency)等业务指标

以及磁盘 I/O带宽和 CPU利用率等硬件性能作为实验评估指标. 其中对于硬件指标, 使用 nmon工具进行监控计

算, 磁盘 I/O带宽取平均读取带宽和平均写入带宽之和. 对于抖动率而言, 定义每秒数据库的瞬时吞吐量为  , 平
均吞吐量为  , 采样点个数为 n, 则抖动率的计算公式如公式 (9)所示: 

Υ =

n∑
i=1

|xi− x|

n×x
(9)

公式 (9)代表了各数据点吞吐量相对平均值的浮动情况, 抖动率越小代表性能越稳定. 事务执行延迟取 95分
位数, 其中 TPC-C测试只分析 neworder事务的执行延迟即可.

 5.4   小容量下的基线测试

为了对比数据库在不同数据量下的性能表现, 本文首先在数据集编号为 1–3 的 3 种小容量数据下测试了

openGauss的性能表现, 该数据库默认采用耦合 I/O模型以及后置刷脏机制. 由图 12可以看出小容量下对于不同

的负载, openGauss吞吐量表现良好, 其中 TPC-C测试吞吐量可达百万数量级, 且抖动率较低, 平均只有 6.4%, 处
于较为稳定的状态.
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同时本文在 openGauss 中复现了目前较为先进的 WAR 方案, 具体而言, 在主缓冲区之外开辟了一段独立的

临时写缓冲区 TWB, 它具有与主缓冲区完全相同的结构 (哈希索引、clock-sweep置换算法等). 当 clock-sweep算
法选择出的受害者页为脏页时, 业务线程不再负责将其写入磁盘中, 而是将其搬运到临时写缓冲区中, 这样在主缓

冲区中就可以立即获得可用干净页. 同时, 如果要读取的页面在临时写缓冲区中, 需要先将其搬运到主缓冲区中,
之后再进行读取, 业务线程每次唤醒时会优先将临时写缓冲区中的脏页写盘, 再去执行缓冲区中的刷脏逻辑. 从
图 12计算可得WAR方案在小容量下吞吐量平均提升 39%, 抖动率平均降低 54%.
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图 12　小容量测试吞吐量和抖动率对比
 

 5.5   I/O 优化方案效果评估

为了解决目前 I/O模型的功能耦合问题和低效刷脏机制导致的大容量高并发下业务线程事务执行阻塞问题,
本文首先将数据集中编号为 4–9 的所有大容量数据在数据库中进行基准测试, 然后按照第 4.1 和 4.2 节所述, 将
I/O优化方案依次加入数据库中进行实验, 与此同时也将WAR方案作为对比, 结合消融实验进一步评估本文提出

的 I/O优化方案效果.
图 13−图 15 依次给出了 TPC-C 和 sysbench 测试在不同数据规模下运行 1 h 的平均吞吐量和抖动率对比情

况, 其中蓝色柱形图为基线测试结果; 橙色柱形图是本文提出的解耦 I/O模型 DFM (decoupling flush model)的测

试结果; 红色柱形图为解耦 I/O模型 DFM及前置刷脏机制 FFM (front flush mechanism)的测试结果; 绿色柱形图

为WAR方案的测试结果.
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图 13　TPC-C测试下 I/O优化方案的吞吐量和抖动率优化效果对比
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读写类型

(a) 吞吐量优化效果对比

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2
1.20×

1.40×

0.83×

1.10×

1.37×

0.85×

T
h
ro

u
g
h
p
u
t 

(×
1
0

4
 T

P
S

)

Baseline
DFM
DFM+FFM
WAR

(b) 抖动率优化效果对比

读写类型

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

0.83×

0.86×
0.68×

1.21×

0.70×

1.23×

Baseline
DFM
DFM+FFM
WAR

Ji
tt

er
 r

at
e 

(%
)

WO WO RWRW

图 15　10 TB sysbench测试下 I/O优化方案的吞吐量和抖动率优化效果对比
 

 5.5.1    解耦 I/O模型效果评估

 5.5.1.1    在 openGauss上的测试

从图 13对比结果可知, 数据库在 TPC-C大规模数据负载下未优化时的吞吐量均会大幅抖动, 1 TB和 10 TB
数据抖动率均在 30%以上, 且吞吐量分别只有 602 419 TPS和 186 047 TPS, 与第 5.4节小容量下的结果差距很大.
而本文提出的解耦 I/O模型由于减少了业务线程和刷脏线程在消费者端的竞争, 提高了脏页的写入效率, 一定程

度上延缓了干净页耗尽的时间点, 因此能够使得数据库保持较长时间的稳定运行, 从结果来看, 在 1 TB和 10 TB
数据量下性能均有所改善, 吞吐量平均提升了 13%, 抖动率平均下降了 29%.

由图 14和图 15结果可知, sysbench测试与 TPC-C测试类似, 所有的大容量负载下抖动率均很高, 而本文的

解耦 I/O模型除在 1 TB的读写混合负载下吞吐量优化不明显外, 其余负载下性能均有一定提升, 吞吐量平均提升

了 16%, 抖动率平均下降了 22%. 通过关键指标监控, 发现 1 TB 混合读写负载下基线测试的干净页并未耗尽, 进
一步分析, 可能是由于 sysbench测试默认设置的混合读写负载为 select:update:delete:insert=14:2:1:1, 写入语句占

比较少, 同时 1 TB的数据规模也相对较小, 未优化时刷脏能力已足以支持数据库的事务处理, 因此优化效果并不

明显. 对比其他结果可知当数据规模或者写入比例进一步上升后, 性能得到了明显提升, 也可证明该结论.
 5.5.1.2    在 PostgreSQL数据库上的解耦模型普适性验证

根据第 2.1节的测试结果及第 3.3节的模型分析可知, I/O模型耦合导致的大容量高并发下数据库的失稳问题
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在 PostgreSQL、openGauss、MySQL等数据库中均有体现, 为验证解耦 I/O模型的泛化能力, 本文在 PostgreSQL
数据库中同样实现了解耦 I/O模型, 并在各类大容量负载中进行测试, 图 16和图 17分别给出了吞吐量和抖动率

对比未优化前的结果数据. 由图中数据可知, 包括 1 TB sysbench混合读写在内的所有大容量负载下, PostgreSQL
数据库的吞吐量和抖动率均有优化效果. 经计算, 吞吐量平均提升了 21%, 抖动率平均下降了 34.5%, 由此可体现

出解耦 I/O模型的优化思想具有一定的普适性.
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图 16　在 PostgreSQL中加入解耦 I/O模型前后 1 TB测试效果对比
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图 17　在 PostgreSQL中加入解耦 I/O模型前后 10 TB测试效果对比
 

 5.5.2    前置刷脏机制效果评估

在第 5.5.1节解耦 I/O模型测试的基础上, 本文将 openGauss的后置刷脏机制改为前置刷脏机制并进行测试,

图 13−图 15结果显示, 相较只对 I/O模型进行解耦的结果, 加入前置刷脏机制后由于干净页的产生效率得到了

显著提升, 业务线程能够及时得到充足的干净页, 因此事务执行稳定性进一步提高, 吞吐量平均提升 31%, 抖动

率平均降低 36%. 同时, 比较图 13−图 15中结果可知, WAR方案在 1 TB数据量负载下未取得明显优化效果, 当

数据量上升到 10 TB后甚至加剧了失稳现象, 吞吐量相比基线有所衰减, 且抖动幅度变大, 通过对该方案所设置

的 TWB剩余大小进行监控, 发现所有的大容量负载下该缓存空间均被耗尽. 分析该方案的机制可知, 大容量下
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生产者和消费者速度失衡的根本问题并未得到改善, 然而缓冲区管理却因 TWB的引入更加复杂, 包括在 TWB

中查找数据页以及主缓冲区和 TWB之间频繁的数据拷贝等额外操作带来的开销. 当 TWB耗尽后, WAR方案

带来的性能收益实际上几乎为零, 反而因上述过程拖延了干净页的产生速度, 因此在本文的大规模负载中表现

不佳. 相比而言, 本文提出的由解耦 I/O模型和前置刷脏机制所组成的 I/O优化方案在大规模数据负载下取得了

明显的优化效果.

 5.6   加入刷脏调参算法后整体方案详细效果

在第 5.5节的基础上, 本文将刷脏参数调优的遗传算法加入新的 I/O优化方案中, 在 openGauss上评估整体方

案的性能表现, 表 2 给出了大容量负载下运行 1 h 测试的业务指标统计结果, 左侧数据 No. 列对应表 1 数据集的

负载顺序, 评估指标包括平均吞吐量、抖动率、事务延迟 95分位数以及各指标相对基线方案的提升比例. 从结果

来看, I/O 优化方案结合刷脏参数调优算法后, 吞吐量得到了进一步提升, 最终相比基线平均提升比例为 85%, 且

提升比例随数据规模和写入占比的上升而上升. 所有测试抖动率均降低至 6%–20% 之间, 平均降低比例为 72%,

其中 1 TB TPC-C测试的结果已基本接近第 2.1节中 openGauss在小容量测试下的抖动率. 从事务延迟 95分位数

的变化来看, 优化方案对于长尾延迟也有所改善, 平均降低比例为 33.6%. 与第 5.5节的结果类似, 1 TB数据量下

sysbench的读写混合测试平均吞吐量提升幅度不明显, 原因仍是由于该负载下刷脏压力相对较小. 表 3给出了对

应的 CPU 利用率和磁盘 I/O 带宽两种硬件指标的优化效果, 可知读写混合负载及只写负载下数据库的资源利用

率都得到了一定提升, 尤其对于只写负载而言其优化效果更为突出. 计算可得优化方案使得 CPU 利用率平均提

升 93.16%, I/O带宽平均提升 56.23%.
  

表 2　整体方案业务指标的详细优化效果
 

No.
Throughput Jitter rate (%) Latency

Baseline (TPS) Ours (TPS) Increase (%) Baseline Ours Decrease Baseline (ms) Ours (ms) Decrease (%)
4 602 419 936 325 55.43 30.65 7.81 74.52 0.019 0.010 47.39
5 186 047 288 134 55.87 39.83 12 69.87 0.129 0.117 9.30
6 52 281 96 423 84.43 59.78 12.89 78.44 14.46 2.61 81.95
7 9 030 28 991 221.05 71.22 20.15 71.71 36.24 22.15 38.88
8 24 083 24 219 0.56 12.65 6.19 51.07 10.7 10.2 4.67
9 7 641 14 818 93.93 60.37 7.55 87.49 97.55 78.39 19.64

注: 加粗数据表示最优结果
 
  

表 3　整体方案硬件指标的详细优化效果
 

No.
CPU utilization (%) I/O bandwidth

Baseline Ours Increase Baseline (GB/s) Ours (GB/s) Increase (%)
4 44.30 61.32 38.42 2.79 3.24 16.13
5 30.62 68.25 122.89 3.39 5.52 62.83
6 30.5 58.3 91.15 2.80 3.34 19.29
7 21.0 66.0 214.29 1.95 5.13 163.12
8 71.4 83.5 16.95 3.69 4.04 9.49
9 44.9 78.7 75.28 3.73 6.21 66.49

注: 加粗数据表示最优结果
 

 5.7   更高并发下的方案优化效果

本节从并发数这一维度对测试进行泛化, 在更高并发 (500并发)下将整体优化方案在 openGauss上重新进行

1 h测试, 以评估负载压力进一步上升后方案的优化效果. 图 18和图 19分别是 TPC-C和 sysbench在 500并发下

的测试结果. 显然当并发数上升后, 优化方案仍体现出显著的优化效果, 吞吐量平均提升了 71%, 而抖动率平均降

低了 62.5%, 其中 10 TB sysbench的只写测试优化方案吞吐量已经可以达到基线方案的 2.2倍.
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图 18　整体方案在 500并发 TPC-C测试下的吞吐量和抖动率优化效果
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图 19　整体方案在 500并发 sysbench测试下的吞吐量和抖动率优化效果
 

 5.8   方案长期稳定性评估

实际生产环境中数据库的可靠性和可用性一般要求极高, 需要保持长时间稳定, 通过持续负载压力测试, 可探

究数据库系统在时间序列维度上的性能变化规律. 本文构建了 8 h的长时间测试来对优化方案的长期稳定性进行

评估, 然后每隔 30 min计算从测试开始至该时刻 openGauss数据库吞吐量的累计抖动率.

图 20 和图 21 分别给出了优化前后 TPC-C 和 sysbench 测试中各负载累计抖动率随时间的变化曲线对比结

果, 从各负载下抖动率的变化曲线来看, 优化方案曲线大致可以分为预热阶段、稳定阶段和持久性衰减阶段. 预热

阶段即开始的 1 h之内, 各负载由于冷启动的 I/O局部性缺失, 抖动率呈现出快速上升趋势, 具体收敛时间点与数

据规模成正比, 然后进入数小时的稳定阶段, 各负载的累计抖动率波动较小, 最后由于数据量的不断膨胀、查询速

度下降等原因, 数据库的整体性能会处于缓慢的持续衰减状态. 对于只写负载而言, 运行本文优化方案后数据库性

能在较长时间内可以保持稳定状态; 对于读写混合负载, 累计抖动率呈现出缓慢上升趋势, 但总体上升幅度仍保持

在 5%之内, 且整个测试过程中的抖动率均低于相同负载和时间下大容量基线方案的抖动率. 该实验进一步验证

了优化方案在构建的负载测试下能够使得数据库保持较长时间的稳定性.
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图 20　优化前后 8 h TPC-C测试累计抖动率变化曲线
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图 21　优化前后 8 h sysbench测试累计抖动率变化曲线
 

 6   总　结

本文对大容量高并发下的数据库性能劣化这一问题进行了研究, 首先对目前各种提高 I/O稳定性的研究方法

进行调研, 然后通过对比测试和指标监控, 分析得出影响稳定性的原因在于数据库的 I/O流程存在弊端, 进而提出

解耦 I/O模型及前置刷脏机制. 通过模型解耦和刷脏流程的深度优化, 减少了不必要的资源竞争, 提高了数据库干

净页的产出效率, 并使用基于 NSGA-II的多目标调参算法对刷脏参数进行调优, 有效改善了脏页写入能力低下的

问题. 通过各个维度下的实验测试证明, 上述优化方案在不同数据负载下均表现出显著优势.
需要说明的是, 本文提出的解耦 I/O模型与前置刷脏机制主要针对双缓存架构的 PostgreSQL类数据库系统. 但

对于单缓存架构的数据库 (如使用 InnoDB存储引擎的MySQL数据库), 其缓冲区管理与双缓存架构存在本质差异,
本文机制可能引入不必要的同步开销. 而对于基于 LSM-Tree的数据库 (如 RocksDB), 其追加写入模式和 compaction
机制完全不同于传统的页面刷脏, 本文优化策略无直接应用场景. 然而, 这些适用性限制恰恰凸显了不同数据库架

构在 I/O处理机制上的根本差异, 也指明了本文未来的研究方向: 探索将解耦思想适配至其他架构的可能性, 以及

构建跨存储模型的统一 I/O优化框架. 另外本文的研究重点集中在数据库 I/O模型的消费者端优化, 未来计划从自

驱动数据库的研究角度出发, 结合学习型优化技术探索如何根据消费者能力动态调整生产者端的生产速度, 提出智

能化的生产者-消费者速度平衡策略, 进而实现数据库的全局 I/O管控方案, 在稳态下追求吞吐量的最大化.
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