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摘要：针对大规模并行程序因输入/输出(I/O）数据难以获取、建模与优化成本高昂而导致的性能

分析效率低下和调优困难问题，提出了一种新的机器学习驱动的大规模并行程序 I/O 性能建模与

预测方法。该方法在建模阶段，一方面基于小规模节点环境下的采样数据，利用线性回归方法构建

可用于大规模节点外推的并行程序 I/O 特征预测模型；另一方面，将小规模节点环境下采集的并

行程序 I/O 特征与对应的 I/O 栈参数空间共同输入人工神经网络(ANN）进行训练，以学习系统配

置参数与 I/O 性能之间的非线性映射关系，从而构建并行程序的 I/O 性能预测模型。在预测阶

段，使用 I/O 特征预测模型预测大规模并行程序的 I/O 特征，并将其与对应的大规模并行程序 I/O
栈参数空间输入 I/O 性能预测模型，实现对大规模并行程序 I/O 性能的准确外推预测。实验结果

表明：在国产超级计算机上，采用所提方法在 4 种典型测试程序 IOR、S3D-IO、BT-IO 和 Flash-IO
上的预测精度均较高；当采用 1～1 6 节点规模下训练得到的模型对 1 28 节点(2 048 进程）场景进行

外推预测时，其平均绝对百分比误差分别为 1 9.07%、1 8.96%、1 2.34%和 1 4.1 6%；基于所构建的

I/O 性能预测模型对 I/O 栈参数调优后，4 种典型程序 I/O 性能加速比分别达到 1 6.38、23.1 6、

45.36 和 6 5.38 倍。
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Abstract：To address the issues of inefficient performance analysis and difficulty in tuning caused
by the scarcity of input/output (I/O）data and the prohibitive costs of modeling and optimization
in large-scale parallel applications，a novel method for machine learning-driven I/O performance
modeling and prediction in large-scale parallel applications is proposed.During the modeling
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phase，on the one hand，a linear regression-based model for I/O feature prediction in parallel
applications is constructed using data sampled from small-scale node environments to enable the
extrapolation of features to large-scale configurations；on the other hand，I/O features in parallel
applications acquired from small-scale node environments，along with the corresponding I/O stack
parameter space，are fed into an artificial neural network (ANN）for training.This allows for the
learning of the nonlinear mapping between system configuration parameters and I/O performance，

leading to the construction of a model for I/O performance prediction in parallel applications.
During the prediction phase，the I/O features of large-scale parallel applications are first predicted
via the I/O feature prediction model.These predicted features，together with the corresponding
I/O stack parameter space of large-scale parallel applications，are then fed into the I/O performance
prediction model to accurately predict the I/O performance of such applications.Experimental results
demonstrate that，on a domestic supercomputer，the proposed method exhibits high prediction
accuracy across four benchmark applications：IOR，S3D-IO，BT-IO，and Flash-IO.When models
trained on 1—1 6 nodes are extrapolated to a 1 28-node (2 048-process）scenario，the mean absolute
percentage errors (MAPEs）are 1 9.07%，18.96%，12.34%，and 14.16%，respectively.Furthermore，

by tuning the I/O stack parameters based on the proposed model，I/O performance speedups of
1 6.38，23.1 6，45.36，and 6 5.38-fold are achieved for the four benchmark applications.
Keywords： large-scale parallel applications；I/O performance modeling；I/O auto-tuning；artificial

neural network

  随着高性能计算(HPC）领域科学计算应用解

决问题的粒度更细，规模更大，求解数据规模也急剧

增长[1]，常常达到 GB 乃至 PB 级别[2]。尽管计算能

力在过去几十年中取得了显著提升，但输入/输出

(I/O）性能的发展却远远滞后，往往成为大规模科

学计算工作流中的主要瓶颈[3]。在这一背景下，深
入理解并有效预测 HPC 系统中的 I/O 性能，对优

化应用程序性能、提升系统资源利用率具有重要意

义。通过性能预测，可以提前评估作业在不同配置

下的表现，为合理的任务调度、数据布局以及存储资

源分配提供依据，从而提升整体吞吐能力和系统效

率，同时为计算中心在系统采购与资源配置中提供

决策支持。
部署在大型 HPC 系统上的 I/O 堆栈非常复

杂，并行 I/O 栈[4]由高级 I/O 库、中间层 I/O 库、底
层 I/O 库和并行文件系统组成[5]，具有多个调优参

数，旨在提高应用程序的数据吞吐量和整体执行效

率。例如消息传递接口中的并行输入/输出扩展规范

(MPI-IO）[6]中聚合器数量和缓冲区大小，以及底层

Lustre文件系统[7-8]的条带数和条带大小。然而，如
何在庞大且复杂的参数空间中选择合适的配置，成为

I/O性能优化中的核心难题。一方面，参数组合数量

庞大且存在强耦合关系，传统的穷举或经验调优方法

难以奏效[9]。另一方面，不同应用的 I/O 行为差异显

著，导致同一参数配置在不同规模或场景下可能表现

出完全不同的性能。此外，随着节点规模扩展至上百

甚至上千级别，实验测试与参数搜索的成本急剧上

升，进一步限制了大规模并行程序性能建模和调优的

可行性与效率。
现有研究主要分为两大类方向：一类是基于启

发式搜索的 I/O 参数优化方法[10-1 1]；另一类是基于

数据驱动的 I/O 建模与性能调优方法[12-1 3]。前者

通常以最小化 I/O 时间或最大化吞吐带宽为优化

目标，通过多轮迭代在庞大的参数空间中进行全局

或局部搜索，以获得近似最优的参数组合；而后者则

基于已有的性能观测数据，利用机器学习或统计建

模手段刻画 I/O 性能与系统参数之间的映射关系，
从而在无需大量实验运行的情况下实现性能预测与

配置优化[14]。
在启发式搜索方面，Behzad 等[1 5]利用遗传算法

在 I/O 参数空间中探索最优组合，并将所得配置直

接注入应用程序以改善性能；Bagbaba 等[1 6]同样基

于遗传算法，从 I/O 堆栈的不同层次联合调优参

数，以全局视角提升整体 I/O 效率。然而，这类方

法往往需要大量实验运行来完成搜索与评估，计算

和时间开销极高，且当节点规模扩展至数百甚至上

千时，其探索代价会迅速增长，从而限制了在大规模

系统中的实际应用。
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在数据驱动方法方面，研究者们更多关注对系

统性能波动和复杂性的建模。Nemirovsky 等[1 7]通

过采集 HPC 系统的 I/O 数据并监控不同存储子系

统的运行状态，将性能预测问题转化为分类任务，利
用支持向量机预测未来 I/O 操作可能遭遇的性能

状态。Kim 等[18]则从日志文件中提取 I/O 数据，利
用多种特征选择算法与评分函数筛选关键特征，随
后采用回归模型进行性能预测。Liu 等[1 9]进一步整

合多种预测算法，提出基于集成学习的 I/O 调优框

架，以提升整体预测与优化效果。然而，这类数据驱

动方法通常依赖于 Meswani 等[20]I/O 分析工具进

行数据采集，需要在大规模系统上持续记录应用运

行轨迹，导致部署与运行开销较高。此外，现有模型

多局限于训练数据范围内的性能拟合，难以实现跨

规模、跨配置的泛化预测，尚未有效解决如何由小规

模节点数据推断大规模节点 I/O 性能的问题。
针对上述不足，本文提出了一种采用机器学习

的大 规 模 并 行 程 序 I/O 性 能 建 模 与 预 测 方 法

(LMP-IO）。该方法基于人工神经网络(ANN）构建

非线性映射模型，通过学习系统配置参数与 I/O 性

能指标之间的内在关系，实现对大规模节点性能的

外推预测。该研究突破了传统方法建模范围受限的

局限，为大规模 HPC 系统的并行程序 I/O 性能分

析与参数调优提供了一种高效、低成本的新途径。

1 背景和动机

在 HPC 应用程序中，实现大规模 I/O 性能建

模与优化是一项极具挑战的任务。现有的多数性能

建模与调优方法通常需要针对不同程序分别构建独

立的数据集，而数据集的生成与采集过程往往极为

耗时且代价高昂。例如 Liu 等[1 9]采用 XGBoost 对

IOR 基准程序进行建模，其中用于模型训练的数据

为 1 4 000 条，支 持 的 最 大 进 程 数 为 1 28。Wang
等[21]采用多种机器学习模型对 IOR 基准程序进行

建模，其中用于模型训练的数据为 9 000 条，支持的

最大进程数为 1 9 2。Bagbaba 等[1 6]使用随机森林对

IOR 等程序构建模型，其中用于模型训练的数据为

2 1 5 3 条，支持的最大进程数为 1 200。尽管上述研

究在一定程度上提升了 I/O 性能预测的精度，但其

数据采集与建模成本依然极高，尤其是在大规模节

点系统中，随着节点数与进程数的增加，参数空间维

度呈指数级扩张，样本生成与实验运行的开销急剧

上升，导致应用程序 I/O 性能建模与调优在实际环

境中几乎难以实现。

因此，本文关注于一种更具可扩展性的建模思

路：在仅给定小规模节点下有限样本数据的条件下，
能够准确预测更大规模节点配置下的并行程序 I/O
性能，并进一步寻找最优参数组合以最小化 I/O 延

迟。形式化地，可以将该问题表示为以下优化问题

min
p∈P
f(p，N test） (1）

式中：f(p，N test）表示节点数为 N 时，参数配置 p
下的应用程序 I/O 时间；P 为参数组合，包含节点

数、每个节点的进程数以及其他可调 I/O参数，也是

一个参数化的向量。该优化问题的目标是在保证预

测精度的前提下，利用小规模采样数据对大规模应

用程序的 I/O 性能进行建模与调优，从而实现性能

与成本的平衡。
在大规模科学计算应用中，I/O 写性能通常是

决定整体运行效率的核心瓶颈之一。相比于读操

作，写操作更容易受到系统带宽限制、元数据开销、
并发访问冲突以及缓存一致性策略等多因素的共同

制约，因此在高并发场景下更容易出现性能退化。
此外，科学计算任务需要在运行过程中周期性地写

入检查点(check point）以确保容错性和可恢复性。
这使得写操作在执行频率和数据规模上都显著高于

读操作，从而成为大规模并行系统中最关键、最昂贵

的 I/O 环节。因此，本文重点关注科学计算应用的

I/O 写性能建模与调优，通过利用小规模节点的有

限样本实现对大规模场景的外推预测，旨在解决写

入性能难以建模、测量成本高以及配置空间巨大的

问题。尽管本文实验聚焦于写操作，但提出的建模

框架具有普适性，同样适用于读操作的性能行为分

析和参数调优。

2 I/O 性能建模与调优方法

在大规模 HPC 系统中，I/O 栈参数空间具有高

度的非线性和层次性，不同节点规模下的参数约束

条件存在显著差异。例如，聚合器数量参数受到进

程总数的限制，在小规模节点下取值范围相对较小，
而在大规模节点下则会随系统规模扩展而增大。换

言之，大规模节点的 I/O 栈参数空间远大于小规模

节点的参数空间，参数间的耦合关系也更加复杂。
因此，小规模节点下获得的最优 I/O 参数配置在大

规模节点下并不一定保持最优性能，甚至可能导致

I/O 性能下降。
为解决这一问题，本文提出了一种采用机器学

习的 大 规 模 并 行 程 序 I/O 性 能 建 模 与 预 测 方

法———LMP-IO，该方法的框架如图 1 所示。在训
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练阶段，首先在小规模节点下利用 Darshan 等性能

采集工具，获取应用运行时的 I/O 操作信息；随后，
对采样数据进行清洗与筛选，并依据负载随节点数

变化的模式，将样本划分为强扩展、弱扩展和混合建

模 3 类建模场景，以更准确地刻画不同并行特性下

的 I/O 行为差异；接着，通过线性回归模型对小规

模节点下的采样数据进行初步建模，构建可用于大

规模节点外推的并行程序 I/O 特征预测模型，最
后，将提取的并行程序 I/O 特征与小规模节点下的

I/O 栈参数空间一同输入至 ANN 模型中进行训

练，以学习系统配置与 I/O 性能之间的非线性映射

关系，从而得到 I/O 性能预测模型，并用于最终的

大规模节点 I/O 性能外推。
在预测与调优阶段，根据目标程序的配置参数，

首先利用已训练的 I/O 特征预测模型预测其在大

规模节点下的 I/O 特征；随后将预测得到的 I/O 特

征与大规模节点的 I/O 栈参数组合输入 I/O 性能

预测模型，获得不同配置下的 I/O 性能预测结果；
最后通过对预测的 I/O 时间进行排序，系统自动筛

选出性能最优的参数组合。

图 1 LMP-IO 方法结构图

Fig.1 Structure of the LMP-IO method

2.1 数据采样与筛选

在数据采样阶段，参数选择的合理性对预测模

型的最终性能起着至关重要的作用。本文所采用的

应用程序参数和系统参数及取值范围如表 1 所示。
表 1 本文所采用的参数定义及取值范围

Table 1 Parameter definitions and value ranges used in
this study

参数 取值范围

每个进程连续 I/O 字节数 1 0 6～10 9

MPI-IO 总数据量 1 0 6 1 0 9

节点数 1～128

每节点进程数 1 6

I/O 迭代次数 1～20

聚合器数 节点数大于等于 2n

条带数 1，2，4，8，1 6，32，64，96，120

条带大小/MB 1，4，8，1 6

表 1 中第一类参数用于表征应用程序自身的

I/O负载特性与数据访问模式，反映了程序在运行

过程中 I/O 请求规模与访问粒度的差异。本文选

取节点数(nodes）、每节点进程数(nprocs）、I/O 迭

代次数(segment）、MPI-IO 总数据量(mpiio total
bytes）以及每个进程连续 I/O 字节数(block size）作
为代表性指标，以描述应用在不同并行规模下的

I/O强度与访问行为。这些参数能够有效揭示计算

规模变化对应用 I/O 负载分布的影响，为后续外推

模型的构建与预测提供重要支撑。
对于小规模节点，第一类参数可通过 Darshan

等性能采集工具自动提取，能够较为全面地刻画应

用的实际 I/O 行为。然而，在大规模节点场景下，

I/O 数据采集与存储成本显著增加，不仅带来额外

系统开销，还可能干扰程序正常运行。为此，本文在

初步采样基础上引入数据筛选机制，依据并行负载

变化规律将样本划分为强扩展和弱扩展两类场景，
并分别建模。在强扩展场景下，总 I/O 负载保持不

变，MPI-IO 总数据量可视为常量，因此重点建模每

个进程连续 I/O 字节数；在弱扩展场景下，每个进程

负载保持固定，每个进程连续 I/O 字节数基本不变，
因此重点预测系统整体的 MPI-IO 总数据量。由于

上述特征均与节点规模呈近似线性关系，本文采用线

性回归进行拟合，从而在降低大规模数据采集开销的

同时，实现对大规模节点 I/O特征的有效外推。
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第二类参数来自 I/O 堆栈中的可调参数，如聚

合器数(cb nodes）、条带数(striping factor）和条带

大小(striping unit），这些参数分布在不同层次中，
对 I/O 性能有着直接影响，是进行性能建模与调优

的关键依据。
本文观察到单一参数独立变化时，I/O 时间和

参数呈现近似线性的关系，多个参数共同变化时会

呈现出非线性特征，因此线性模型无法对其进行预

测，ANN 模型中的线性权重以及隐藏层结构能够

同时捕捉这种线性与非线性的混合效应。因此，本
文选择 ANN 模型构建不同并行程序的 I/O 性能预

测模型。

2.2 ANN 模型设置

本文使用的 ANN 模型是基于误差反向传播算

法训练的前馈神经网络模型，它主要由若干隐含层

以及输出层组成。输入层用于接收系统配置参数与

并行程序的 I/O 行为特征，经标准化处理后传递至

隐含层。隐含层通过非线性激活函数对输入数据进

行特征提取与映射，从而逐步捕获特征之间复杂的

非线性关联关系。ANN 模型的结构如图 2 所示。

图 2 ANN 模型结构示意图

Fig.2 Schematic diagram of the ANN model structure

在 ANN 中，神经元由权重w、偏置 b 和激活函

数组成，用于实现输入与输出之间的线性与非线性

映射，其中权重反映了各输入特征对输出结果的影

响程度，偏置用于调节神经元的激活阈值，激活函数

则负责进行非线性运算，公式如下

x i+1 = f(w ix Ti +b i） (2）
式中：x i 为第 i 层网络的输出矩阵，i = 1，2，3，4，其
中 x 4 为输出果(I/O时间或 I/O带宽）；f(x）为逐元

素作用的激活函数；b i 为偏置向量，其在批量计算时

扩展为偏置矩阵。由于模型本身的构造并非本文研

究重点，因此在模型结构上采取了 3 层隐藏层并且

ReLU 函数作为激活函数，以便快速验证 ANN 模

型在该问题中的适用性。

由于 MPI-IO 总数据量、每个进程连续 I/O 字

节数等写入相关参数通常分布在 1 0 6～10 9 量级之

间，数值跨度较大，而聚合器数、条带数等系统级参

数则呈倍数级变化。若直接将这些参数输入模型，
容易导致特征分布不均衡和梯度更新不稳定，从而

影响模型的收敛速度与预测精度。为此，本文在预

处理阶段对上述参数统一进行对数变换，并结合

Min-Max 归一化压缩其分布范围，以提高模型训练

的稳定性与收敛性。同时，I/O 时间同样具有跨数

量级变化特征。为保持输入与输出在数值尺度上的

协调性，本文在训练阶段对 I/O 时间进行对数变

换，并在推理阶段通过指数变换恢复至原始尺度，以
保证预测结果的物理可解释性与可比性。

2.3 数据集构建及模型训练

选择一个 I/O 基准程序、3 个典型应用I/O内核

来评估本文所提方法的有效性，不同的设置代表不

同的 I/O 模式。IOR 是高性能计算领域应用最广

泛的 I/O 基准测试工具[22]，能够灵活模拟并行应用

在 HPC 环境中的文件读写行为。典型应用 I/O内

核是从实际应用程序中提取的 I/O 部分，反映应用

在典型应用场景下的 I/O 行为。S3D-IO 是燃烧模

拟中典型的计算内核[23]；BT-IO 是一个专门用于评

估并行 I/O 性能的典型 I/O 内核[24]；Flash-IO 是一

种设计用于解决可压缩反应流问题开源代码的 I/O
内核[25]。上述内核均具有较强的代表性。

表 2 列出了 4 个 I/O 测试程序的节点规模、文
件大小范围及数据集规模，其中文件大小表征程序

在不同输入条件下的数据量。受实验平台最大节点

规模限制，本文采用 1、2、4、8 和 1 6 节点样本进行训

练，并对 1 28 节点配置开展外推预测。除特殊说明

外，各应用均默认每节点运行 1 6 个进程。
表 2 测试程序及数据集配置

Table 2 Configurations of benchmark programs and datasets

测试程序
建模

方式
文件大小/GB

训练集

数据量

测试集

数据量

IOR
强扩展 4 42 9 2 68

弱扩展 0.03～4 5 3 5 2 68

S3D-IO
强扩展 1 0 5 5 6 1 8 9

弱扩展 0.06 6～10 5 2 9 1 89

BT-IO
强扩展 6.25 32 1 243

弱扩展 0.1～6.25 322 243

Flash-IO 弱扩展 1.12～143.82 5 3 6 2 7 3
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  需要说明的是：BT-IO 仅支持平方数进程配

置，因此将每节点进程数固定为 4，以获取 1、4、1 6
和 64 节点下的数据集；Flash-IO 则受程序结构限

制，仅支持弱扩展实验场景。
本文以 IOR 基准测试工具为例说明强扩展、弱

扩展与混合建模在数据构造上的差异。对于强扩展

建模，各节点规模下的总负载均固定为 4 GB；对于

弱扩展建模，负载随节点数线性增长，以保持单进程

负载不变，文件大小范围为 0.03～4 GB，例如节点 1
时负载为 0.03 GB、节点 2 时为 0.06 GB、节点 1 6
时负载为0.50 GB，负载在节点 1 28 时达到 4 GB；
混合建模则在 1～1 6 节点范围内同时包含强扩展与

弱扩展样本，以增强模型对不同负载模式的泛化能

力。3 种建模方式的最终目标均为预测 4 GB 负载

下 1 28 节点(2 048 进程）的 I/O 性能。
接下来分别针对这 3 类建模场景构建并训练对

应的对应的 I/O 特征预测模型和 I/O 性能预测模

型。首先，对数据集进行预处理与随机打乱，以避免

样本分布的顺序性偏差。随后，将小规模节点下的

数据划分为训练集，用于模型参数学习；将大规模节

点下的数据划分为测试集，用于验证模型的外推性

能。在训练阶段，线性回归模型作为 I/O 特征预测

模型，用于拟合特征随节点规模变化所表现出的近

似线性规律。ANN 模型作为性能预测模型，用于

学习系统配置、并行程序 I/O 特征与最终 I/O 性能

之间潜在的非线性映射关系。ANN 模型的训练迭

代次数设为 1 00 次，学习率为 0.001，以保证模型的

收敛稳定性与预测精度。

2.4 实验环境和评价指标

所有实验均在天津国家超级计算中心的天河三

号平台上进行测试与验证。该平台每个计算节点包

含 1 6 个计算核心，实验所使用的最大规模为 2 048
个核心。存储系统采用 Lustre2.1 5.0 并行文件系

统，总存储容量为 9.7 PB，单用户最大可用空间为

1.5 TB，并配置 1 20 个 OST 以支持高并发数据存储

与访问。软件环境方面，实验在 Ubuntu20.04.2
LTS 操作系统下开展，采用 gcc 9.3.0 作为编译器，
并使用 MPICH 4.0.2 支持并行程序运行。

由于 MPI-IO 总数据量和每个进程连续 I/O 字

节数在相同节点规模下基本不变，I/O 特征预测主

要关注预测结果的相对误差，因此本文采用平均绝

对百分比误差(EMAPE）进行评价。对于受系统负载

及参数配置等多因素影响、波动性和复杂性更强的

I/O 时间预测任务，进一步引入均方根误差(ERMSE）、

平均绝对误差(EMAE）和决定系数(R2），以更全面地衡

量模型的预测精度、稳定性及趋势拟合能力。

3 实验结果

3.1 大规模节点下并行程序 I/O 特征预测

在完成模型训练与参数确定后，本节首先对大

规模节点下的并行程序 I/O 特征进行预测。该阶

段的目标是基于小规模节点(1～1 6）的采样数据，推
断更大规模节点(如 1 28）下的关键 I/O 特征，包括

MPI-IO 总数据量和每个进程连续 I/O 字节数等指

标，从而验证模型在高并行场景下的外推能力与泛

化性能。
针对 IOR和 BT-IO 这类规则 I/O 应用，由于输

入参数中已显式包含每个进程连续 I/O字节数和I/O
迭代次数，而MPI-IO总数据量又可由二者与总进程

数直接计算得到，因此此类应用的 3 个I/O特征均可

由参数关系确定，无需额外进行特征建模。
对于 S3D-IO、Flash-IO 等无法通过程序参数直

接推导关键 I/O 特征的应用，本文进一步采用线性

回归模型进行预测。预测结果表明：S3D-IO 在弱扩

展和强扩展场景下的 EMAPE分别为 6.01×10-4%和

1.06×10-12%；BT-IO 在弱扩展场景下的 EMAPE为
1.06×10-12%；Flash-IO 在弱扩展场景下的 EMAPE
为 0.042%，表明本文方法能够较准确地刻画上述

不同 I/O 程序在跨规模扩展过程中的 I/O 特征变

化规律。

3.2 大规模节点下并行程序 I/O 性能预测

在完成并行程序 I/O特征的线性预测后，本文进

一步对大规模节点下的并行程序 I/O 时间进行外推

预测，以验证所提方法在复杂非线性场景下的建模能

力和泛化性能。本节选取多种已有的 I/O 性能建模

方法进行对比分析，包括：基于随机森林回归的 AIO
方法[21]、基于 K 近邻回归的 DIPL 方法[18]，以及采

用 XGBoost 算法进行性能建模的 OPRAE 方法[1 9]。
在默认参数配置下，IOR 的负载随节点数增加

而同步增长，因此表现出弱扩展特征。为构造强扩

展预测任务，本文选取节点 1 28 下每个进程连续

I/O字节数为 2 MB、I/O 迭代次数为 1 的配置作为

目标场景。在强扩展条件下，总 I/O 负载需保持恒

定，因此每个进程连续 I/O 字节数应随节点数增加

按反比缩减。由此，节点 1 28 下 2 MB 的配置等效

于节点 1 下 2 5 6 MB，从而保证不同节点规模下的总

I/O数据量一致。若在节点 1 28 下设置更大的每个

进程连续 I/O 字节数，则总负载将超出小规模节点
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可对应的样本范围，因而难以构造满足强扩展约束

的训练数据。
如表 3 所示，对于 IOR 基准程序，本文方法在

3 种建模方式下均取得了最优的相对误差表现，强
扩展、弱扩展和混合建模的 EMAPE分别为 1 9.07%、

37.26%和 1 9.1 7%。在强扩展场景中，尽管其余

3 个指标相较 AIO 和 OPRAE 方法略有差距，但

EMAE、E RMSE和 R 2 仍分别达到 1.30、2.22 和 0.843，
说明本文方法仍具有较好的预测精度与稳定性。

表 3 IOR 基准程序上 4 种方法的性能对比

Table 3 Performance comparison of 4 methods on the IOR

benchmark program

建模方式 方法 EMAE EMAPE/% E RMSE R 2

强扩展

本文 1.30 19.07 2.22 0.843

AIO 0.91 1 9.1 6 1.42 0.935

DIPL 1.5 1 23.57 2.58 0.788

OPRAE 0.94 20.30 1.47 0.93 1

弱扩展

本文 2.13 37.26 3.30 0.654

AIO 5.63 7 1.89 7.57 -0.820

DIPL 5.69 72.76 7.68 -0.876

OPRAE 5.64 74.01 7.5 6 -0.81 3

混合

本文 1.47 19.17 2.49 0.803
AIO 4.27 5 3.44 5.83 -0.080
DIPL 4.12 50.01 5.80 -0.070
OPRAE 5.63 72.78 -0.07 -0.81 5

 注：黑体数据为较优值。

图 3 展示了本文方法对 IOR 基准程序在强扩展

建模下 128 节点(2 048 进程）的 I/O 时间散点分布

图。从图中可以观察到，预测值与实际值整体分布较

为集中，大部分样本点紧邻理想预测线，表明模型能

够准确刻画 I/O时间随节点规模变化的非线性行为。

图 3 本文方法在 1 28 节点(2 048 进程）下对 IOR 基准程序

的 I/O 时间散点图

Fig.3 I/O time scatter plot of the IOR benchmark program
using the proposed method at 128 nodes(2 048 process）

S3D-IO 与 BT-IO 均通过设置三维网格来控制

程序负载。当参数固定时，负载随节点数增加而分

摊，因此两者在默认情况下属于强扩展环境。本文

将两者的网格规模在 1 28 节点下均设置为[25 6，

25 6，25 6]，并以此配置作为目标预测任务。
如表 4 和表 5 所示，对于 S3D-IO 和 BT-IO 2 个

典型应用 I/O 内核，本文方法在 3 种建模方式下的

4 项评价指标均优于对比方法。其中，在 S3D-IO 程

序弱扩展建模场景下取得了更低的 EMAPE，而在

BT-IO 程序混合建模场景下表现最优。
表 4 S3D-IO 程序上 4 种方法的性能对比

Table 4 Performance comparison of 4 methods on the S3D-

IO program

建模方式 方法 EMAE EMAPE/% E RMSE R 2

强扩展

本文 8.27 19.06 13.41 0.937

AIO 22.32 40.78 34.12 0.589

DIPL 22.5 6 3 7.3 1 3 7.82 0.49 6

OPRAE 22.35 41.73 34.1 1 0.5 90

弱扩展

本文 8.52 18.96 13.62 0.934
AIO 43.25 49.14 6 5.38 -0.506
DIPL 43.1 6 78.75 6 5.76 -52.330
OPRAE 43.09 78.80 6 5.33 -0.503

混合

本文 9.35 22.96 15.16 0.919
AIO 37.09 64.65 5 6.80 -0.13 6
DIPL 43.22 78.65 6 5.86 -0.528
OPRAE 22.35 41.73 6 5.35 -0.504

 注：黑体数据为较优值。

表 5 BT-IO 程序上 4 种方法的性能对比

Table 5 Performance comparison of 4 methods on the BT-IO

program

建模方式 方法 EMAE EMAPE/% E RMSE R 2

强扩展

本文 6.05 21.46 1 1.98 0.743

AIO 10.95 34.21 1 9.84 0.297

DIPL 1 1.52 34.12 2 1.50 0.1 74

OPRAE 10.88 34.27 1 9.70 0.306

弱扩展

本文 3.98 15.93 7.15 0.908

AIO 1 7.79 6 9.27 2 6.40 -0.245

DIPL 1 8.03 68.85 27.27 -0.328

OPRAE 1 7.72 68.85 2 6.28 -0.233

混合

本文 2.46 12.34 4.81 0.959
AIO 14.89 5 3.09 23.39 0.022
DIPL 14.49 49.99 23.36 0.025
OPRAE 10.87 33.97 1 9.71 0.306

 注：黑体数据为较优值。
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图 4 和图 5 给出了本文方法在 2 个应用程序、
128 节点下最低 EMAPE 对应的 I/O 时间散点分布。
由图可见：本文方法在 S3D-IO 程序上，对于 I/O 时

间小的区域接近理想预测线，在 I/O 时间较大的区

域出现一定偏差，但整体趋势仍与理想线保持一致；
在 BT-IO 程序上预测值与实际值整体分布较为集

中，紧邻理想预测线。

图 4 本文方法在 1 28 节点(2 048 进程）下对 S3D-IO
程序的 I/O 时间散点图

Fig.4 I/O time scatter plot of the S3D-IO program
using the proposed method at 1 28 nodes(2 048
processes）

图 5 本文方法在 1 28 节点(2 048 进程）下对 BT-IO 程序的

I/O 时间散点图

Fig.5 I/O time scatter plot of the BT-IO program using the
proposed method at 1 28 nodes(2 048 process）

Flash-IO 的运行方式与 S3D-IO 和 BT-IO 存在

本质差异，在默认情况下属于弱扩展环境。尽管

Flash-IO 的块大小可以调节，但受限于内存开销，
其块尺寸在实际应用中通常无法设置得过大。因

此，无法通过缩小局部负载来构造类似 S3D-IO 和

BT-IO 的强扩展环境。
如表 6 所示，对于 Flash-IO 典型应用 I/O 内核，

本文方法的 EMAPE为 14.16%，整体性能完全优于对

比方法。图 6 展示了本文方法在 128 节点(2 048）下
对 Flash-IO程序的 I/O 时间散点图。由图中散点的

聚集程度可以看出，当 I/O 时间较短时，预测点与真

实值高度一致。
表 6 Flash-IO 程序上 4 种方法的性能对比

Table 6 Performance comparison of 4 methods on the Flash-
IO program

建模

方式
方法 EMAE EMAPE/% E RMSE R 2

强扩展

本文 52.49 14.16 98.56 0.896
AIO 29 7.55 83.1 1 406.65 -0.76 9
DIPL 300.25 83.10 41 3.02 -0.825
OPRAE 29 7.43 83.03 406.5 9 -0.824

 注：黑体数据为较优值。

图 6 本文方法在 1 28 节点(2 048 进程）下对 Flash-IO 程序

的 I/O 时间散点图

Fig.6 I/O time scatter plot of the Flash-IO program using
the proposed method at 1 28 nodes(2 048 process）

从 4 个典型测试程序的结果来看，在强扩展建

模场景下，由于问题规模固定且训练与测试样本分

布差异较小，对比方法均能取得一定的预测效果。
而在弱扩展场景中，节点负载随规模增加而显著提

升，I/O 时间呈现明显的分布外增长特征，使得依赖

局部插值或分段近似的对比方法难以有效外推。相

比之下，本文方法依托 ANN 模型的连续映射能力

及其对整体变化趋势的拟合优势，能够更准确地刻

画I/O性能随规模扩展的非线性变化规律，因此在

弱扩展场景下表现出更高的预测精度与稳定性。对

于混合扩展建模场景，由于节点规模与单节点负载

同时变化，I/O 性能呈现更复杂的非线性特征，对比

方法整体泛化能力不足，而本文方法能够较好保持

不同扩展方向下 I/O 性能映射关系的一致性，因此

仍具有较强的泛化能力与稳定性。

3.3 扩展实验

本文以 IOR 基准程序为例，在强扩展建模场景

下设计了 2 组扩展实验，以全面评估模型在不同数

据量与负载变化下的性能表现。

412



 第 7 期 刘恒，等：采用机器学习的大规模并行程序 I/O 性能建模与预测方法

 zkxb.xj tu.edu.cn 

第 1 组实验用于评估不同训练样本规模对模型外

推性能的影响，设置了 3 组递进式训练集：训练集 1 包
含 1、2、4、8 和 16 节点数据，训练集 2 在此基础上增加

至 32 节点数据，训练集 3 进一步增加至 64 节点数据。
第 2 组实验用于评估不同训练负载组合对模型

外推性能的影响，在训练节点范围固定为 1～1 6 的

条件下，设置了 3 组递进式训练负载，负载组 1 为

4 GB，负载组 2 为 4、2 GB，负载组 3 为 1、2、4 GB。
从表 7 可知，随着训练节点范围的扩大，各项指

标均 得 到 显 著 改 善，其 中 EMAPE 由 1 9.07%降 至

1 4.23%，说明更丰富的训练样本有助于模型更充分

地学习 I/O 参数与性能间的非线性关系，从而提升

外推精度。
从表 8 可见，在保持训练节点范围不变的情况

下，随着负载多样性的增加，模型的预测精度同样持

续提升，EMAPE从 1 9.07%降至 1 3.5 9%，表明负载多

样性对模型泛化能力的增强具有积极作用。
表 7 IOR 基准程序中不同训练样本规模下对节点

1 28(2 048 进程）的预测结果

Table 7 Prediction results on 1 28-node (2 048 processes）

IOR benchmark program using different training
sample scales

评价指标 训练集 1 训练集 2 训练集 3
EMAE 1.30 0.92 0.86
EMAPE/% 19.07 1 5.98 14.23
E RMSE 2.22 1.47 1.26
R 2 0.843 0.93 1 0.95 9

表 8 IOR基准程序中不同负载下对节点 128(2 048
进程）的预测结果

Table 8 Prediction results on 1 28-node (2 048 processes）

IOR benchmark program under different workloads

评价指标 负载组 1 负载组 2 负载组 3
EMAE 1.30 1.09 0.76
EMAPE/% 19.07 1 6.22 1 3.5 9
E RMSE 0.843 1.720 1.1 70
R 2 2.220 0.906 0.95 6

3.4 基于模型性能预测的调优对比

在性能调优阶段，首先需要预设一个由多组可

调参数构成的节点 1 28 I/O 参数空间。基于前述节

点 1～1 6 训练得到的外推模型，对该节点 1 28 参数

空间中每一组参数组合的 I/O 时间进行预测，从而

获得对应的性能评估结果。随后，通过比较所有预

测值，选取 I/O 时间最短的参数组合作为最终的最

优 I/O 参数配置。在本实验中，对各建模方式下的

最优参数组合进行了 3 次独立运行，并取 3 次测量

的 I/O 时间平均值作为最终结果。

本文设计了 2 组实验以验证所提方法的有效

性。第 1 组实验针对 4 个程序在 3 种建模方式下开

展调优测试，并以系统默认配置作为参考基线。默

认配置中聚合器数、条带数和条带大小分别设为 1、

1、1 MB。第 2 组实验选取 3 种已有的基于建模的

I/O 调优方法作为对比，并以 I/O 性能加速比为指

标，对不同方法的调优效果进行比较分析。

如表 9 所示，IOR 在弱扩展建模下预测带宽为

4 3 5 7.45 MB/s，而实测带宽为 3 3 38.22 MB/s，存在

明显高估；此类高误差样本对整体相对误差具有显

著拉升作用，也与表 5 中弱扩展 EMAPE达到 3 7.26%
的结果相一致。如表 1 0 所示，在 1 28 节点调优场景

下，S3D-IO 与 IOR 同样表现出明显的高估趋势。

其主要原因在于，训练样本仅覆盖 1～1 6 节点范围，

其中聚合器数的上限受节点规模约束，最大仅为

1 6，而在 1 28 节点调优场景下，该参数已进入远超训

练范围的取值区间；相比之下，条带数受文件系统上

限约束，跨场景变化幅度相对有限。因此，模型在

1 28 节点场景下面临更强的聚合器数参数外推压

力，仍可能沿用小规模节点下“增大聚合节点数通常

有利于提升带宽”的主导规律，从而导致 I/O 带宽

的预测值高于实测值。

表 9 IOR 基准程序在不同建模方式下对节点 1 28(2 048 进程）的调优结果

Table 9 Tuning results on 1 28 nodes (2 048 processes）for the IOR benchmark program under different modeling strategies

建模方式 聚合器数 条带数 条带大小/MB 预测时间/s 实测时间/s
预测带宽/

(MB·s-1）
实测带宽/

(MB·s-1）

强扩展 1 28 1 20 8 1.28 1.47 3 200.00 2 649.42

弱扩展 1 28 64 1 6 0.94 1.23 4 3 5 7.45 3 3 38.22

混合建模 1 28 1 20 1 6 1.07 0.80 3 828.04 5 145.73
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表 1 0 S3D-IO 程序及不同建模方式下对节点 1 28(2 048 进程）的调优结果

Table 1 0 Tuning results on 1 28 nodes (2 048 processes）for the S3D-IO program under different modeling strategies

建模方式 聚合器数 条带数 条带大小/MB 预测时间/s 实测时间/s
预测带宽/

(MB·s-1）
实测带宽/

(MB·s-1）

强扩展 1 28 1 20 8 6.09 9.78 1 68 1.44 1 047.46

弱扩展 1 28 9 6 1 5.30 7.97 1 9 32.08 1 285.46

混合建模 1 28 1 20 8 6.09 9.78 1 68 1.44 1 047.46

  如表 1 1 和表 12 所示，BT-IO 和 Flash-IO 的 I/O
时间与带宽预测误差均较小，说明模型能够较好捕

捉这 2 类应用的 I/O 性能变化规律，并在不同建模

场景下保持较稳定的预测精度。结合表 9 至表 1 2

的整体结果可以看出，当聚合器数和条带数被设置

为与节点规模相匹配的数值时，可有效提升 I/O 请

求在节点间与 OST 之间的并行度，使得系统带宽获

得更充分利用，从而带来更明显的性能加速效果。

表 1 1 BT-IO 程序及不同建模方式下对节点 1 28(2 048 进程）的调优结果

Table 1 1 Tuning results on 1 28 nodes (2 048 processes）for the BT-IO program under different modeling strategies

建模方式 聚合器数 条带数 条带大小/MB 预测时间/s 实测时间/s
预测带宽/

(MB·s-1）

实测带宽/

(MB·s-1）

强扩展 64 64 4 3.85 3.37 1 6 6 2.34 1 89 7.42

弱扩展 64 32 8 2.67 2.10 2 3 9 7.00 3 041.83

混合建模 64 32 8 2.67 2.10 2 3 9 7.00 3 041.83

表 1 2 Flash-IO 程序及不同建模方式下对节点 1 28(2 048 进程）的调优结果

Table 1 2 Tuning results on 1 28 nodes (2 048 processes）for the Flash-IO program under different modeling strategies

建模方式 聚合器数 条带数 条带大小/MB 预测时间/s 实测时间/s
预测带宽/

(MB·s-1）

实测带宽/

(MB·s-1）

弱扩展 1 28 1 20 4 2 1.42 1 9.40 6 874.47 7 5 9 1.44

图 7 128 节点(2 048 进程）时本文方法在 3 种建模方式下

的 I/O 时间加速比对比

Fig.7 Comparison of I/O time speedup of the proposed
method under three modeling strategies at 1 28 nodes
(2 048 processes）

  图 7 给出了在 1 28 节点(2 048 进程）下，本文方

法分别采用强扩展建模、弱扩展建模和混合建模

3 种方式时，在 4 个程序上推荐参数配置所获得的

I/O 时间加速比。结果表明，3 种建模策略推荐的

参数配置均能够有效降低 I/O 时间，说明本文方

法在不同建模方式下均具有较好的参数优化能

力。进一步比较不同方式可以发现：弱扩展建模

在 S3D-IO、BT-IO 和 Flash-IO 3 个程序上表现更

优，分别取得 2 3.1 6、45.3 6 和 6 5.3 8 的 I/O 时间

加速比，说明弱扩展样本能够更有效地刻画这些

程序在 1 2 8 节点下的 I/O 行为；混合建模在 IOR
基准程序上取得最高加速比，并在 BT-IO 程序上

与弱扩展建模持平，表明融合不同扩展模式的信

息在部分程序上也具有优势；相比之下，强扩展建

模虽然同样能够带来明显加速，但整体调优收益

相对较低。
图 8 比较了本文方法在各程序上采用最优建模

方式时，与其他 3 种对比方法所获得的 I/O 时间加

速比。结果表明，本文方法在 4 个程序上均取得了

更高的加速比，整体优于现有方法，验证了本文所提

方法在大规模并行 I/O 参数调优中的有效性。
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图 8 不同建模方法下对节点 1 28(2 048 进程）的调优结果

Fig.8 Tuning results on 1 28 nodes (2 048 processes）

using different modeling methods

4 结 论

本研究针对大规模并行程序在 I/O 性能建模

与预测中存在的数据采集成本高和建模效率低的问

题，提出了一种采用机器学习的大规模并行程序

I/O性能建模与预测方法。该方法通过在小规模节

点下采集有限的性能数据，构建系统配置参数与

I/O性能指标之间的非线性映射模型，从而实现对

大规模节点下 I/O 性能的外推预测。实验结果表

明，本文方法在 IOR、S3D-IO、BT-IO 和 Flash-IO
4 种典型测试程序上的预测精度均较高，当采用

1～1 6节 点 规 模 下 训 练 得 到 的 模 型 对 1 28 节 点

(2 048 进程）场景进行外推预测时，在 4 种测试程序

上的 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 分 别 为 1 9.07%、

18.96%、12.34%、14.1 6%。经过调优后，在 4 种程

序的性能加速比分别达到 1 6.38、23.1 6、45.36 和

6 5.38 倍。
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