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摘要：目前以机器学习为代表的人工智能应用负载表现出计算密集型与数据密集型并存的双密

特征。这类应用不仅需要支持海量数据的存储、传输与容错，还需优化复杂逻辑计算的性能。传

统的单一大数据框架或高性能计算框架已无法应对这类应用带来的挑战。文章提出的基于 Spark 

和 MPI 的混合大数据平台是一种高性能大数据处理平台。该平台以典型大规模集群为基础，针

对以机器学习为代表的双密型应用的存储和计算特点，重点建设了双范式混合计算、异构存储和

融合高性能通信三个模块。针对双密型应用既有数据密集型的大数据处理也有计算密集型的高性

能计算的特点，设计了 Spark 范式混合 MPI 范式的计算模块，通过对任务进行分割和分类，将

计算密集型任务卸载到 MPI 计算模块，提升双范式混合计算功能。针对双密型应用在计算过程

中不同数据的数据特征，设计了异构的存储结构和数据与元数据分离的策略，通过对数据的分型

优化存储，构建高可用、高性能的存储系统。针对双密型计算的通信特点，提出高性能通信技术

的融合方式，为计算模块和存储模块提供高性能通信支持。测试结果表明，该平台可以为双密型

应用提供高效的双范式混合计算，针对不同的计算任务，相较于单一的 Spark 大数据平台性能提

升 4.2%至 17.3%。 
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Abstract: Currently, AI application workloads, represented by machine learning, exhibit a dual-density 

characteristic, combining both compute-intensive and data-intensive traits. These applications not only require 

support for the storage, transmission, and fault tolerance of massive data but also need to optimize the 
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performance of complex logical computations. Traditional single big data frameworks or high-performance 

computing frameworks can no longer meet the challenges posed by these applications. The hybrid big data 

platform based on Spark and MPI proposed in this paper is a high-performance big data processing platform. 

This platform, built on a typical large-scale cluster, focuses on addressing the storage and computing 

characteristics of dual-density applications, such as those in machine learning, and includes three key modules: 

dual-paradigm hybrid computation, heterogeneous storage, and integrated high-performance communication. To 

address the dual-density nature of these applications, which involve both data-intensive big data processing and 

compute-intensive high-performance computing, a computational module combining the Spark and MPI 

paradigms is designed. By splitting and classifying tasks, compute-intensive tasks are offloaded to the MPI 

computation module, enhancing the dual-paradigm hybrid computation capability. To address the different data 

characteristics during the computation process, a heterogeneous storage structure and a data-metadata 

separation strategy are designed. This optimizes data storage through classification, building a highly available, 

high-performance storage system. In response to the communication needs of dual-density computing, a 

high-performance communication technique is proposed, providing strong communication support for the 

computing and storage modules. Test results show that this platform provides efficient dual-paradigm hybrid 

computation for dual-density applications, achieving performance improvements of 4.2% to 17.3% compared to 

a standalone Spark big data platform for various computation tasks. 

Key words: Dual-intensive Applications; Big Data Processing; High Performance Computing; 

Hybrid Paradigm Computing 

 

 

1 引  言 

以机器学习为代表的人工智能新型大数据应用负载展现出显著的数据密集型和计算

密集型双重特性。例如，对深度模型的训练在大量数据密集型的 I/O 操作之后又需要进

行大量的张量计算
[24][25][26]

。这种双密型应用不仅需要处理海量数据，还对计算性能有着严

格要求，从而对传统的大数据框架构成了新的挑战。 

目前分布式大数据处理框架包括 Hadoop、Spark 和 Flink 等，其中 Hadoop 和 Spark

凭借方便的编程接口以及较高的性能等方面的固有优势，被广泛应用于各种领域
[1]
。

Spark
[23]

 是基于内存的分布式并行计算框架，RDD（Resilient Distributed Datasets，

弹性分布式数据集）作为其特有的数据结构，使其相比于 Hadoop 的 MapReduce 计算框架

具备更灵活的表达方式和更高的计算性能
[2]
。尽管 Spark 作为新一代大数据计算框架，

在计算密集型应用中的性能已有显著提升，但相比采用本地代码与优化通信原语的高性能

计算框架，如 MPI（Message Passing Interface，消息传递接口）
[3]
，其性能仍存在较大

差距。研究表明，在具有 100 个计算节点的高性能集群上运行大型矩阵分解算法，使用 

MPI 比 Spark 快 4.6 到 10.2 倍
[4]
。另一项关于分布式图算法的研究表明，对于弱连通

图，在具有 16 个节点的集群上，使用 MPI 框架可比 Spark 的 GraphX 库快两个数量级
[5]
。MPI 既是消息传递函数库的标准规范，又是一种消息传递并行程序设计模型。作为一

种高性能计算框架，MPI 提供了大量进程之间相互通信和同步等操作的原语，可以实现更

高效的并行算法，目前常用于计算密集型应用的计算。然而，MPI 无法像 Spark 那样有

效简化资源管理、任务调度、并行处理和容错等复杂操作，并不能很好地应对双密型应用

的数据密集这一特征。 

总之，目前典型的大数据框架多以支持大数据的高效处理为目标，追求独立任务的高

带宽 I/O 操作，缺少对高性能计算的有效支撑。而传统的高性能集群又多以支持科学工

作流为主的高性能计算为核心，追求的是相互通信任务的低延迟 I/O 操作，缺少有效的

大数据处理架构对高带宽计算的支持。面对双密型应用对存储系统的高容量、高可靠和计

算系统的高性能的要求，传统集群都显现出了各自的不足之处。因此，将大数据框架和高

性能技术相融合，既保留大数据框架对于大数据的高效处理机制，同时又达到高性能计算

技术的性能，是一个颇具前景的手段
[6]
。 

然而由于两种框架应用环境和设计目标的不同，融合趋势还处于发展阶段，相关技术

还不够完善，当前还存在着许多亟待解决的挑战
[7]
。本文在这一背景下，提出了基于 Spark 

和 MPI 的混合大数据平台，以充分利用 Spark 大数据计算框架所提供的简易编程接口以

及容错等机制和 MPI 高性能计算框架所提供的通信原语带来的性能上的提升，为人工智

能应用等双密型应用提供高性能大数据处理支持。该混合大数据平台将用于人工智能应用



 

数据的高效存储和高性能计算，以提升神经网络的分布式训练和推理性能。 
 

2 研究现状 

基于 Spark 和 MPI 的混合大数据平台深度融合大数据处理与高性能计算，构建了强

大高效的大数据处理能力。Spark 作为通用内存计算引擎，擅长高效处理大数据，特别适

用于数据密集型任务；而 MPI 专注于高性能计算，优化进程间通信，尤其适用于计算密

集型任务。两者的融合可充分满足双密型应用的需求，即同时具备数据密集型和计算密集

型特性的应用。具体来说，融合架构适用于既需处理大规模数据集又需执行高性能计算任

务的场景。本节将对当前国内外基于 Spark 和 MPI 的融合方法进行分类讨论，主要包括 

Spark 调用 MPI、扩展 MPI 以实现 Spark 机制、通过第三方集群资源管理模块进行融合，

以及其它融合方式。 

首先，通过在 Spark 程序执行过程中调用 MPI 库来实现高性能计算是一种常见的融合方

法。这种方法能够利用 Spark 强大的数据处理能力与 MPI 在并行计算方面的优势，将计算密

集型任务卸载到 MPI 模块中。然而，数据的传输问题是这种方法的关键挑战，尤其是在分

布式环境中，通常需要通过文件 I/O、共享内存或 Socket 通信等方式来传递数据。例如， 

Spark+MPI 
[8]
通过共享内存进行数据传输，从而实现计算任务卸载。而 Alchemist

[9][10]
则

采用了 Socket 通信来传输数据，避免了内存副本的开销，尽管其性能可能会受网络带宽

的限制。为了克服这一问题，可以引入更多高性能特性，例如 RDMA（Remote Direct Memory 

Access，远程直接数据存取）等高性能计算集群中的网络通信技术
[11][12]

。 

其次，通过扩展 MPI 来实现 Spark 的数据处理机制是另一种融合方法，以避免集群间

的通信开销和复杂的序列化操作[13]，从而显著提升计算性能。但该方法通常需要大量额外

代码来实现大数据框架的功能，开发复杂度较高，且可能与现有高性能计算应用存在兼容性

问题。DataMPI
[14]

 是该方向的代表性工作，它通过 MPI 实现大数据框架的通信机制，并

结合线程并行化技术，实现计算与通信的高效重叠，从而提升整体性能。与 Hadoop 相比，

DataMPI 在处理计算密集型和数据密集型任务时均展现出显著的性能优势。但其优化主要

集中在通信层，尚未全面解决大数据框架中的任务管理与容错机制问题。 

为降低开发复杂度，另一些工作选择在不重写大数据框架全部特性的前提下实现融合：

例如， Chukonu
[15] 

采用本地语言重写 Spark 的计算引擎以提高效率，同时复用 Spark 已

有的成熟特性； MPI4Spark
[16]

则将 MPI 通信机制嵌入 Spark 框架，用于替代其原生通信，

特别是在计算密集型任务的 shuffle 阶段，显著缓解了性能瓶颈；而 JAMPI 
[27]

以算法插

件形式将 MPI 集成到 Spark 中，在保持框架改动最小化的同时，实现一定程度的性能提

升，尽管其灵活性相对较低。 

另一种可行方案则利用第三方集群资源管理模块进行融合，该方案避免了对 Spark 

和 MPI 框架的深度修改，从而减少了兼容性问题。这种方法通过集群资源管理器（如 

Slurm 或 Hydra）来管理 Spark 和 MPI 之间的通信和资源分配。Spark-MPI 架构[17][18]是

这一思路的具体体现，它利用集群资源管理器的进程启动与信息交换功能，在几乎不改变原

有框架的情况下实现 Spark 和 MPI 的融合。尽管该方法简化了实现，但引入的第三方依赖可

能带来可移植性问题，同时该结构仍需面对数据序列化等问题。 

除中间件层的融合方法外，当前还存在一些应用层与底层的融合方案。在中间件层方

案中，大数据负载通常采用数据转换编程框架，而高性能计算负载则依赖并行编程模型。

二者在融合过程中需协调不同应用组件之间的数据传输与执行逻辑，增加了系统设计的复

杂性。此外，该类方案在部署和运行阶段需要同时配置并维护大数据与高性能计算环境，

操作繁琐、成本较高。为缓解上述复杂性，Mammadli 等人提出了一种基于任务的编程模

型
[19]

，用于统一协调双密型应用中的数据与计算任务，虽然简化了系统集成，但在低层次

性能优化方面存在一定牺牲。另一方面，底层的存储系统适配性问题也是融合系统面临的

关键挑战之一。大数据处理更关注存储系统的高吞吐能力
[20]

，而高性能计算则要求 I/O 的

整体均衡性与稳定性。为同时满足这两类需求，国家并行计算工程技术研究中心提出了并

行存储系统的解决方案
[21]

，以提升融合系统在存储层面的性能表现与适配能力。 

通过对上述主要融合方向的探讨可以看出，Spark 与 MPI 的深度融合在提升大数据

处理与高性能计算整体效率方面展现出巨大潜力，为双密型应用提供了切实可行的解决方



 

案。然而，现有研究仍存在诸多亟待突破的局限性。为此，本文提出了一套基于 Spark 与 

MPI 集成的全新数据分析与处理平台。在实现过程中，我们着重在实现复杂度与系统性能

之间寻求平衡，选择了中间件层的第一种融合方法，即在 Spark 程序中调用 MPI 模块。

针对数据通信与序列化过程中存在的性能瓶颈，本文提出了多项创新性解决方案，包括高

效的数据分类传输机制、新型数据序列化方法，以及多项前沿技术的融合实现。围绕计算、

存储与通信三大核心模块，本文对平台进行了系统性优化，全面满足双密型应用的高性能

需求，有效提升了资源利用率与计算效率。 

 

3 融合框架设计 

本节主要介绍系统的整体架构设计与模块划分，包括融合系统的各个组成模块以及模

块间的协作关系设计等，这些设计是建立合理可用且满足需求的融合平台的基础。 

3.1 系统概要 

基于 Spark 和 MPI 的混合大数据平台旨在以典型大规模存算一体集群为基础，融合

并集成现有的数据存储与计算技术，针对双密型应用的存储计算特点，打通大数据存储与

高性能计算之间的壁垒，构建高可用、高并发的存储与计算一体化的高性能大数据计算平

台。为了应对双密型应用中大量数据带来的计算挑战，该高性能大数据计算平台以融合 

Spark 和 MPI 各自特点的计算范式为核心进行设计。通过这一融合，平台既能够充分发

挥 Spark 提供的可靠用户界面和成熟的大数据处理能力（包括高效的数据存储管理和容

错机制），又能利用 MPI 在复杂计算中的高效性能，从而显著降低大数据计算中的延迟

问题。 

 

 
 图 1  基于 Spark 和 MPI 的混合大数据平台架构图 

Fig. 1  Architecture of the hybrid big data platform based on Spark and MPI 

 

该平台的架构图如图 1所示。平台采用分层的架构，从上到下分别为应用层、计算层、

存储层、通信层和基础设施层。应用层主要提供用户接口，实现与用户的交互；计算层主

要提供双范式计算功能；存储层则根据计算过程中产生的不同数据的特点，提供异构存储

功能；通信层则为存储和计算提供通信保障；基础设施层则是具体的硬件集群设施，为存

储、计算和通信提供硬件支持。 



 

 
 图 2  系统功能模块图 

Fig. 2  System functional modules 

本文的设计主要围绕系统的计算层、存储层和通信层，分别实现双范式计算功能、异

构存储功能以及高性能混合通信功能。为此，本文将针对计算、存储和通信三个部分的设

计与实现进行详细阐述。其中，计算层进一步划分为 Spark 计算模块和 MPI 计算模块；

通信层细分为高带宽通信模块和低延时通信模块；存储层则包括源数据存储模块、中间代

码数据存储模块、中间计算数据存储模块以及元数据存储模块。系统的模块化结构如图 2

所示。 

 

3.2 计算模块 

计算模块是混合大数据平台中最重要的一个模块，重点是针对双密型应用的数据密集

性和计算复杂性，完成一套结合 Spark 和 MPI 双范式的一体化高性能数据计算系统。为

此，计算模块的核心思路是在运行过程中根据预先判定的任务类型，分别采用 Spark 或 

MPI 计算范式，优化任务调度，提升资源利用效率，最大化双密型应用的数据处理性能。 

 
 图 3  计算模块整体架构图 

Fig. 3  Overall architecture of the computing module 

计算模块的整体架构如图 3 所示，采用了 Spark 计算范式与 MPI 计算范式的水平融

合策略。在 Spark 程序执行过程中，调用 MPI 库以实现高性能计算，需要克服以下三个

关键难点： 

1. 数据通信：水平融合过程中，两个范式相互调用时需要进行数据通信。通信的数据

包括分布式数据和非分布式数据，需要实现两种数据的高性能传输方式。 

2. 数据序列化：由于两个范式计算时所使用的的数据结构具有独特性，数据传输之前

需要将数据先进行序列化。而高性能计算数据类型繁多，如何实现统一的序列化方式是一

个需要解决的难点。 

3. 调用时机：用户正常提交了作业之后，需要在脱机情况下实现自动调用。 

对于数据通信问题，集群间数据通信一般有通过共享文件、通过共享内存和通过 



 

Socket 通信三种方式，并且这三种方式各有利弊。通过共享文件进行数据通信，可以很容

易的实现数据持久化和容错，而且文件系统具有完备的命名空间树，简化了对于共享数据

的管理，但基于磁盘存储的共享文件造成计算过程中额外的磁盘 IO 次数，降低了性能。

通过共享内存进行数据通信，可以获得更高的 IO 性能，缓解数据通信的性能瓶颈问题，

但内存容量有限，需要额外设计合理的内存分配算法和数据存储接口，造成了计算过程的

额外开销。通过 Socket 通信可以避免多余的磁盘 IO 操作，而且可实现点对点的分块数

据通信，但 Socket 通信也会受网络带宽影响。因此，本文的计算模块采用了内存分布式

文件存储结合高性能通信技术的混合数据通信方式。 

Spark 计算范式依赖 Java 虚拟机（JVM）运行，以 RDD 为核心数据结构，而 MPI 计算

范式位于更底层，主要采用 C++语言编程。因此，在两个计算模块间进行数据交互时，首

先需要进行数据序列化处理，即将 Spark 中的数据转换为 MPI 能够解析的格式，数据转化

时需要考虑：(1) 计算密集型应用通常依赖分层数据格式来组织文件和数据集（例如主流

的 HDF5[22]文件和 netCDF 数据[29]），不能简单地当成字符串进行序列化。(2) 数据密集型

应用数据一般具有多元异构的特征，将大数据框架数据格式转化为所有数据密集型应用所

能处理的格式几乎是不可能的[28]。(3) 需要存储的数据与中间数据存储模块存储格式存在

一定程度的不匹配。针对问题 (1) 和 (2)，本文采用模板的方式实现数据序列化，具体的

序列化方法由用户自定义，并通过参数传递给系统。模板模式将序列化操作与框架分离，

使用户能够设计满足不同应用需求的序列化方法，从而既解决了异构数据的序列化问题，

又在性能优化上具有针对性，减少序列化操作带来的性能损耗。针对问题 (3)，数据序列

化采用两段式的结构来实现，首先将 Spark 数据结构转化为中间数据存储模块可以识别的

格式；其次，再将存储模块中的数据转化为适配 MPI 计算的数据格式。该方法一方面通

过拆解 Spark 与 MPI 的数据格式，减少不必要的序列化方法定义，提升代码的可重构性；

另一方面也兼顾存储模块存储格式的优化。 

融合模块旨在解决双密型应用中的双范式融合计算问题。在脱机批处理过程中，计算

模块需要有效地进行任务调度。为此，本平台采用预先定义的工作流，结合任务分割与任

务类型判断，实现任务在运行过程中的自动化分型调度。具体而言，任务分割依赖于人工

预先定义的工作流，该工作流基于任务的计算逻辑和数据依赖关系进行合理划分。在任务

类型判断方面，本平台通过人工规则对任务进行分类，结合任务的计算逻辑、数据传输量

及计算复杂度，来判断每个子任务是数据密集型还是计算密集型。通过静态分析任务的计

算公式和数据传输模式，并结合历史运行数据及统计模型，足以使我们正确识别出任务的

主要瓶颈是数据处理还是计算处理，从而准确分类任务。数据密集型任务侧重于大规模数

据存储与传输，而计算密集型任务则集中于复杂的计算过程。基于任务分类结果，本平台

将数据密集型任务调度至 Spark 计算模块，计算密集型任务调度至 MPI 计算模块。通过这

种基于工作流的任务分类与调度方式，平台能够实现更高效的计算资源分配与性能优化。 

最终，计算模块的整体执行流程可概述如下：（1）用户提交作业到 Spark 计算模块；

（2）Spark 计算模块加载作业后，根据作业需求初始化 Spark 计算环境；（3）将作业拆

分为多个独立任务，并保存至任务集中；（4）从任务集中选取一个任务，判断其类型：

若为数据密集型任务，调用 Spark 范式执行；若为计算密集型任务，调用 MPI 模块执行 

MPI 范式计算；（5）在执行 Spark 范式计算前，模块通过通信接口从源数据存储模块获

取所需数据，随后根据任务需求生成 RDD 并完成计算；（6）在执行 MPI 范式计算前，

需完成调用准备，包括将任务代码保存至中间代码存储模块，将计算数据存储至中间数据

存储模块，并为结果返回分配存储空间；（7）MPI 模块启动后，加载任务代码并通过任

务 ID 从元数据存储模块提取计算所需的元数据信息；（8）MPI 模块依据元数据信息与 

Spark 节点建立高效数据通路以获取相关数据；（9）获取数据后，MPI 模块正式执行计



 

算，结果存储在分配的结果返回地址中；（10）MPI 模块完成计算并退出计算环境；（11）

Spark 计算模块继续从任务集中选取任务，进入新一轮类型判断与调度。 

 

 
 图 4  基于 Spark 和 MPI 的混合大数据平台活动图 

Fig. 4  Workflow of the hybrid big data platform integrating Spark and MPI 

 

3.4 存储模块 

存储模块是实现存算一体化的核心基础，为双密型应用提供高性能的大数据存储服务。

为了适应混合计算范式的需求，存储模块设计为异构存储系统，根据双密型应用计算过程

中不同数据类型的特性，提供针对性的存储方式，在吞吐量和延时之间取得平衡，从而最

大化存储性能。 

传统分布式文件系统 HDFS 相较高性能计算中常用的并行文件系统在速度上存在显

著差距。为解决这一问题，存储系统将中间计算数据重定向至内存，实现了读写速度的显

著提升和性能的优化。该存储系统以 HDFS 为核心，结合分布式内存文件系统，从数据安

全性与高性能读写两个维度满足双密型应用的需求。这两类文件系统分别对应源数据存储

模块和中间数据存储模块。 

中间数据按照特性分为静态数据和动态数据，因此中间数据存储模块进一步划分为中

间代码（静态）数据存储模块和中间计算（动态）数据存储模块。静态和动态数据的独立

存储不仅能够更好地适配各自的使用场景，还有效提升了内存空间的利用效率。 

为了进一步优化存储系统的整体读写性能，设计中引入了数据与元数据分离的存储策

略，同时增加了元数据存储模块。元数据存储模块通过 Redis 数据库，针对双密型应用

计算过程中产生的海量小文件，显著提升了读写性能并提高了内存空间的利用率。 



 

具体来说，存储模块被细分为源数据存储模块、中间数据存储模块（包括代码数据存

储模块和计算数据存储模块）以及元数据存储模块。下文将详细说明各子模块的功能与实

现。 

3.4.1 源数据存储模块 

源数据存储模块主要负责保存用户提交计算任务中涉及的原始数据。这些数据通常未

经处理，具有杂乱无序且数据量巨大的特点，因此需要源数据存储模块具备高吞吐量和良

好的容错能力。为此，该模块基于传统 HDFS 大数据文件系统实现，采用分布式存储架构，

组织为客户端-服务器模式，如图 5所示。 

 

 图 5  源数据存储模块集群架构图 

Fig. 5  Cluster architecture of source data storage module 

通过客户端-服务器模式，将命令处理与数据传输任务分离，可以有效降低存储模块

服务器的负担，缓解单点瓶颈问题，并提升整体存储容量和性能。同时，该模块采用主从

分离的集群架构，支持从节点的动态加入和退出，从而增强了系统的可扩展性。通过这种

设计，混合大数据平台能够根据实际应用需求和集群规模，灵活调整源数据存储容量，以

满足多样化场景的要求。 

3.4.2 中间数据存储模块 

中间数据存储模块是存储系统中的关键模块，是 Spark 与 MPI 计算范式能够融合的

关键。其主要功能是存储代码以及调用 MPI 计算模块之前、预处理之后的序列化数据，

这部分数据根据自身特点，分为静态数据和动态数据两类。 

MPI 计算模块需要的计算任务代码，一经提交就不会再更改，且需要 MPI 集群中所有

涉及到该任务的节点所共享，这类数据为静态数据。中间代码数据存储模块主要实现数据

共享功能，提供发布共享、删除共享和打开共享三个接口。在预处理工作阶段，Spark 计

算模块通过发布共享文件接口，向服务器发出共享文件请求。服务器接受请求之后从 

Spark 计算模块读取该文件并保存到服务器节点所在的文件系统，之后向 Spark 计算模

块回复发布成功通知。MPI 计算模块启动之后，根据调用时传入的参数信息，通过打开共

享文件接口，向服务器发出读取共享文件请求。服务器接到请求之后，将该文件发送给 MPI 

计算模块。任务完成之后，Spark 计算模块可以通过删除共享文件接口删除服务器中存储

的共享文件。 



 

 

 图 6  中间代码数据存储模块集群架构图 

Fig. 6  Cluster architecture of intermediate code data storage module 

Spark 计算范式运行在 JVM 上，主要采用 RDD 作为数据结构；而 MPI 计算范式在

更低水平运行，以 C++ 作为主要编程语言。因此，Spark 计算模块在将计算数据传递给 

MPI 计算模块之前，需先对数据进行序列化，并为序列化数据开辟专用存储空间。这些数

据属于动态数据，具有临时性和突发性访问的特点。中间计算数据存储模块通过第三方分

布式内存文件系统实现，其主要优点包括：1、内存文件系统在内存中构建，断电后数据

消失，符合动态数据的临时性需求；2、相较于磁盘，内存提供更高的 IO 性能，更能适

应计算模块的高速处理需求；3、分布式架构分散数据访问压力，通过负载均衡优化数据

分布，能有效应对动态数据的突发性访问；4、数据以文件形式组织，利用树形目录结构

管理分布式数据，高效简化数据管理，减少额外的数据访问开销。考虑到我们的测试规模

较小、节点数有限且对高可用性要求不高，在原型系统中，我们采用了较为轻量的方案：

将各节点的内存通过挂载 tmpfs 构建本地内存文件系统，并通过 NFS（Network File 

System，网络文件系统）将其共享，初步实现了集中式的内存文件共享功能。这一组合在

简化部署的同时，基本满足了系统对临时、高速数据交换的性能需求。在未来的实际生产

部署中，该方案可无缝替换为成熟的分布式内存文件系统（如 Alluxio 或 Ignite IGFS），

以进一步提升系统的可扩展性与稳定性。 

中间数据存储根据不同的数据特征，设计了非分布式和分布式的存储方式，合理地存

储静态和动态中间数据，结合通信模块可以获得高效的存储性能。 

 

3.4.3 元数据存储模块 

元数据存储模块作为存储系统的重要补充，主要为融合架构中的存储系统提供元数据

管理服务。本平台的融合架构在存储层面需解决两个关键问题：（1）中间计算数据存储

模块采用分布式文件系统结构，由服务器进行数据管理，因此需要记录数据与物理节点间

的映射；（2）由于负载均衡的实现方式，每次执行任务的 Spark 节点和 MPI 节点事先

未知。在这种情况下， MPI 节点每次都需要与所有的 Spark 节点连接以判断是否存在自

己所需的数据。随着集群规模扩大，连接数量迅速增加，导致极大的带宽浪费和中间数据

存储性能降低。因此，必须优化连接策略，针对性地建立连接。 

针对第一个问题，平台设计中让元数据存储模块辅助中间计算数据存储模块，为其提

高元数据服务。元数据存储模块采用 Redis 数据库，可以高效处理中间存储的高频访问

和短期特性。对于第二个问题，提出分别存储数据与元数据的策略：在 MPI 节点读取计

算数据之前，由元数据存储模块为其提供元数据信息，再通过这些元数据定位所需数据对

应的存储节点，精准建立通信连接。 



 

这一设计方案具有多方面优势。Redis 数据库将数据存储在内存中，以提供快速的读

写访问速度,可为中间数据存储模块的 IO 需求和计算模块的高速计算提供有效支持，避

免了存储性能瓶颈。Redis 提供了持久化机制，可以保证 Redis 在遇到异常情况时的数据

安全性和可靠性；其 IO 多路复用和事件驱动机制能够高效支持并发访问，有效应对中间

存储的突发式访问；此外，Redis 可组织为高可用集群，避免服务器单点失效，提升系统

整体可靠性。 

 

3.4 通信模块 

通信模块的主要功能是为混合大数据平台中的计算模块与存储模块之间，以及计算模

块内部各计算节点之间提供通信服务。其具体实现细节分散在其他模块的实现中。通信模

块提供高吞吐和低延迟两种通信模式，根据模块间的需求选择合适的模式，以兼顾吞吐量

与性能要求。 

Spark 计算模块的内部通信主要发生在模块启动阶段和执行 Spark 范式计算阶段，

主要采用高吞吐通信模式以支持批处理计算。MPI 计算模块的内部通信则集中于模块启动

和执行 MPI 范式计算阶段，采用低延迟通信模式以满足并行计算需求。Spark 计算范式

与 MPI 范式的融合依赖于两者之间的数据传输，这是实现协同计算的核心，模块间需要

传输的数据可以分为分布式和非分布式两类，两类数据需要不同的传输方式。对于非分布

式数据，采用建立高吞吐通信的方式进行传输。对于分布式数据，通常存在文件 IO、共

享内存和 Socket 通信三种数据传输方式，但是这三种方式都不能很好的满足本系统的需

求。若采用文件 IO 的方式，即输入端将数据以分布式文件形式存入文件系统，接收端根

据索引信息从文件系统中读取数据，大量与文件系统的交互操作会降低系统的整体性能。

若采用共享内存的方式，会在内存中产生大量的数据副本，造成大量不必要的内存开销。

若采用 Socket 通信的方式，会进行数据的多次封装与解封装，造成计算资源的浪费，当

数据量达到 GB 甚至 TB 级别之后，通信时延会大大增加，使得数据通信成为整个系统的

瓶颈。因此，分布式数据传输采用通信模块支持的低延迟模式（内存分布式文件系统结合

低延迟连接）进行处理。 

如前所述，Spark 计算模块内部通信、非分布式数据在 Spark 计算模块与 MPI 计算

模块之间的传输，以及计算模块与存储模块之间的通信均采用高吞吐模式。相比之下，

Spark 计算模块与 MPI 计算模块之间的分布式数据传输和 MPI 计算模块内部通信则使

用低延迟模式，以满足性能需求。 

 

4 结果分析与评估 

3.4 测试环境与评价指标 

本实验在由三台服务器组成的集群上进行开发与测试，该集群包括计算集群（Spark 计

算集群和 MPI 计算集群）以及存储集群（数据库集群）。在测试环境中，存储与计算集

群合并为一体，而在实际部署中，可根据数据规模的增长对存储与计算资源进行解耦。   

每台服务器配备 2 颗 Intel Xeon E5-2630 v3 处理器，提供 16 核 32 线程的计算

能力，并搭载 64GB（4 × 16GB）DDR4 R-ECC 内存。存储部分由 5 块 5TB SATA 硬盘组

成，总容量达 25TB。网络环境采用 1Gbps 以太网及 4 路 25Gbps RDMA（RoCE）链路。

Spark 计算集群、MPI 计算集群及数据库集群的软件环境见表 1。 
表 1  配置环境 

Table 1  Configuration Environment 

集群 Spark 计算集群 MPI 计算集群  数据库集群 

软件 操作系统：CentOS 7.5 操作系统：CentOS 7.5 操作系统：CentOS 7.5 



 

环境 编译环境：jdk8、scala 2.12.12 

集群环境：spark2.4.3、hdfs2.7.3 

编译环境：gcc、g++、gfortran 9.3.1 

集群环境：mpich-3.4.3 

数据库：redis 3.0.4 

 

本小节检测基于 Spark 和 MPI 的混合大数据平台与传统的大数据计算框架 Spark 

相比，对于不同类型的任务的计算性能提升。性能提升通过响应时间提升百分比这一量化

的参数来表征。响应时间提升百分比计算公式为公式（1）。 

𝜇 =
𝑇−𝑡

𝑇
× 100%                            ...(1) 

其中 𝜇 表示响应时间提升百分比，𝑇 表示任务在 Spark 集群上的响应时间，𝑡 表示

任务在基于 Spark 和 MPI 的混合大数据平台上的响应时间。 

 

3.4 实验结果 

本文选取了线性代数和图论中比较基础和经典的算法来测试本平台相较于 Spark 的

性能表现。我们分别在相同规模的 Spark 集群和混合大数据平台运行矩阵乘法算法、奇

异值分解算法和单源最短路径算法，并统计平台对各个算法的响应时间，对应的测试方案

见表 2。 
表 2  计算能力测试方案 

Table 2  Computational performance testing plan 

测试方案       测试算法 测试数据 

方案一 矩阵乘法算法：计算

两矩阵的乘积，采用

标准复杂度的矩阵乘

法实现。 

随机生成的密集型矩阵， 

两个输入矩阵的维度均为104 × 104，

元素类型为浮点型，取值范围为

[0,100]。  

方案二 奇异值分解 (SVD) 

算法：对矩阵执行奇

异值分解，将输入矩

阵𝐴分解为𝐴 = 𝑈𝛴𝑉𝑇 

随机生成的密集型矩阵， 

输入矩阵的维度为104 × 104 ，元素

类型为浮点型，取值范围为[0,100]。  

方案三 单源最短路径 (SSSP) 

算法：在有向加权图

上计算给定源点到所

有其他节点的最短路

径，采用 Dijkstra 算

法进行测试。 

随机生成的有向加权图， 

节点数量为104，边数量为1.5 × 106，

边权重类型为浮点型，取值范围为

[0,100]。  

 

为了避免随机因素的干扰，每个测试用例测试三次，并取结果的平均值。各个方案的

测试结果分别如表 3 所示。从不同计算密集型任务占比所获得的性能平均提升结果来看，

针对所选取的三种测试算法，随着计算密集型任务占比的增加，基于 Spark 和 MPI 的混

合大数据平台对于性能的提升就随之增加，因此该平台更适合于双密型应用的计算。另外，

对于所选取的算法来说，当计算密集型任务占比达到 50% 时，性能提升都达到了 10% 以

上。 
 

表 3  测试结果 

Table 3  Test results 

测试方案 计算密集型任务占比 响应时间提升百分比 

方案一 20% 5.1% 



 

50% 10.4% 

80% 17.3% 

方案二 20% 4.2% 

50% 11.8% 

80% 15.2% 

方案三 20% 6.9% 

50% 11.0% 

80% 14.6% 

 

 

6  结 论 

面对双密型应用对存储系统高容量、高可靠性以及计算系统高性能的需求，单一的大

数据处理系统或高性能计算方式都存在一定的局限性。因此，本文旨在将传统的大数据计

算框架与高性能计算框架相结合，充分利用大数据计算框架所提供的简易编程接口，以及

容错等机制和高性能计算框架所提供的通信原语所带来的性能提升，构建一个高性能大数

据处理平台，以支持双密型应用的存储和计算。在这一背景下，本文提出了基于 Spark 和 

MPI 的混合大数据平台，旨在为人工智能应用提供高性能计算支持，提升深度学习大模型

在大规模数据集上的分布式训练效率。最后，本文在实际环境中对该系统进行了系统性测

试。测试结果表明，该平台能够为用户提供大数据存储和双范式混合计算功能，并在计算

性能上获得显著提升，可有效优化实际环境中双密型应用的计算。 
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