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摘  要 

工程数值模拟软件的MPI并行性能测试过程中，存在MPI参数调优难、人工测试低效、性能基线更新不及

时等痛点，如何提升并行性能测试与调优效率成为并行计算领域研究热点之一。本文基于机器学习技术

和XGBoost算法构建MPI参数与性能映射模型，运用惯性权重自适应调整、引入高斯变异策略改进IPSO
自动调优算法，实现MPI并行参数自动调优，研发自动化回归测试技术，提出统计分析与异常剔除相结

合的性能基线生成方法，最终设计并实现面向MPI并行软件研发的参数调优与自动化性能测试SimPerf平
台。实验验证结果表明，该平台可显著降低仿真研发人员的MPI并行开发门槛、提升研发与测试效率，

与传统人工方式对比，MPI并行仿真应用的性能测试与调优效率提升70%以上，测试覆盖率提升16%以

上。 
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Abstract 
During the MPI parallel performance testing of engineering numerical simulation software, several 
critical challenges exist, including difficult tuning of MPI parameters, low efficiency of manual test-
ing, and untimely updates of performance baselines. Enhancing the efficiency of parallel perfor-
mance testing and parameter tuning has therefore become a research hotspot in the field of parallel 
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computing. In this paper, a mapping model between MPI parameters and performance is con-
structed based on machine learning techniques and the XGBoost algorithm. An improved IPSO au-
tomatic tuning algorithm is proposed by adaptively adjusting the inertia weight and introducing a 
Gaussian mutation strategy to realize automatic tuning of MPI parallel parameters. Automated re-
gression testing technology is developed, and a performance baseline generation method combin-
ing statistical analysis and outlier elimination is put forward. Ultimately, the SimPerf platform for 
parameter tuning and automated performance testing is designed and implemented for the re-
search and development of MPI parallel software. Experimental validation results demonstrate that 
the proposed platform can significantly lower the MPI parallel development threshold for simula-
tion researchers and improve research‑development and testing efficiency. Compared with tradi-
tional manual methods, the efficiency of performance testing and tuning for MPI parallel simulation 
applications is improved by more than 70%, and test coverage is increased by over 16%. 
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1. 引言 

随着高性能计算技术在工业仿真、数值模拟等领域深度应用，MPI (Message Passing Interface)并行计

算标准通信接口[1]已成为支撑大规模工程仿真与科学计算任务的关键技术。其凭借高效的进程间通信能

力，有效突破了单节点计算性能瓶颈，为复杂工业场景下的高精度仿真提供了算力保障。在电磁仿真、

计算流体动力学等场景中，MPI 并行应用通过多进程协同计算，可将仿真任务的执行效率提升数十倍甚

至上百倍[2]。 
当前，工程数值仿真应用研发人员在并行开发与测试调优过程中，面临人工调试效率低下、性能测

试与参数调优环节割裂、缺乏一体化工具支撑等痛点，尤其是并行性能回归测试繁琐、性能退化问题难

以定位，无法实现研发、测试、调优的闭环联动，导致仿真应用研发进度缓慢、并行性能优化不充分。 
目前虽已有一些相关研究成果和工具，但均侧重性能分析与调试，缺乏针对 MPI 仿真应用的自动化

参数调优、性能基线生成与回归测试等能力，而这些恰是 MPI 仿真应用性能测试中最耗时费力的环节。 
TotalView [3]是一款同时支持源码级和硬件级调试的高级调试工具，可用于多线程和多进程应用程

序的调试，提供分析、组织和测试程序的方法。虽可用于调试、分析 MPI 程序，但其偏向于对已发现的

性能问题进行细致定位与性能剖析，无法实现性能预测与优化，也不具备自动化回归测试、性能基线构

建能力。 
Intel VTune™ Profile [4]：面向 Intel 平台的性能采样分析工具，可分析 CPU、缓存、通信瓶颈，但不

提供参数配置、性能预测与参数调优等功能。Score-P [5]、Vampir [6]等工具同样侧重于并行程序性能采

集与分析环节，不提供预测、调优及测试全流程闭环联动。 
MTT (MPI Testing Tool) [7]、OSU Benchmarks [8]、PGMPI (Automatically Verifying Self-Consistent MPI 

Performance Guidelines) [9]等工具虽可调试分析 MPI 性能，但其主要面向 OpenMPI、MPICH 等底层 MPI
实现而非 MPI 并行仿真应用。 

本研究围绕 MPI 工程数值仿真应用研发人员核心需求，重点开展四个方面的技术研究。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2026.166225
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


赵英燕，曹群生 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.166225 254 计算机科学与应用 
 

首先对 MPI 核心参数的分类、功能及应用场景进行系统梳理，构建完整的 MPI 核心参数谱系，为后

续调优算法与平台实现提供基础支撑。 
从 MPI 参数配置、应用运行数据中提取能够精准反映参数与性能关联的关键特征，构建标准化特征

向量数据，基于机器学习方法构建高精度 MPI 参数与性能映射模型，基于该模型运用改进型粒子群优化

算法(Improved Particle Swarm Optimization, IPSO) [10]设计实现 MPI 参数自动调优算法。 
设计自动化回归测试流程与机制，实现测试用例的自动生成与测试过程的自动化；提出统计分析与

异常剔除相结合的性能基线生成方法，实现性能基线的自动化生成、动态更新与多级异常预警。 
最后，采用 B/S 架构、Vue + SpringBoot 开发框架与分层设计思想，设计实现了面向 MPI 并行仿真

应用研发的参数调优与自动化性能测试一体化平台 SimPerf (MPI Sim Performance Testing & Tuning Plat-
form)。实现参数性能预测、自动化回归测试、性能优化、性能基线生成与对比的性能测试全流程，提升

工程数值仿真应用研发的效率与质量。 

2. 核心技术与方法研究 

2.1. MPI 核心参数谱系梳理 

结合工程数值仿真 MPI 并行应用性能测试实际需求，将 MPI 参数分为进程管理、通信机制、核心绑

定、缓冲区与内存、并行环境与运行控制、性能调优六大类。系统梳理每个参数的功能、取值范围、默认

值、性能影响规律及应用场景，明确大规模网格计算、多物理场耦合仿真等场景的参数适配要求，构建

完整的结构化 MPI 核心参数谱系，为后续调优算法与平台实现提供基础支撑。 

2.2. MPI 参数性能映射模型与自动调优算法 

MPI 并行应用的运行性能与参数配置密切相关，不同参数组合会直接影响应用的运行效率、资源利

用率及稳定性。工程数值仿真应用研发与测试过程中，常需反复调整 MPI 参数以寻找最优配置，这一过

程高度依赖经验且耗时费力。本研究基于机器学习技术，通过构建 MPI 参数与性能的映射模型，结合历

史运行数据与硬件特征，实现参数组合的自动调优与自动收敛。 

2.2.1. MPI 参数性能映射模型构建 
基于多维度提取的特征数据，结合机器学习[11]算法，构建 MPI 参数与性能映射模型，实现从参数

组合到应用性能的可预测性分析与精准预测。模型构建流程总体上分为数据预处理、模型选型、模型训

练、模型优化四个主要步骤。整体流程见图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Construction process of MPI parameter and performance 
mapping model 
图 1. MPI 参数与性能映射模型构建流程 
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(1) 多维度特征提取与特征向量构建 
多维度特征提取[12]是构建 MPI 参数与性能映射模型的基础，从 MPI 参数配置、应用运行数据中提

取能够精准反映参数与性能关联的关键特征，剔除冗余信息，提升模型的预测精度与泛化能力。结合工

程数值仿真 MPI 并行应用的运行特性，特征提取主要围绕参数特征、性能特征、环境特征三个维度展开，

最终整合为标准化特征向量，为映射模型构建提供数据支撑。 
① 参数特征提取 
基于 2.1 节中已梳理的 MPI 核心参数谱系，选取覆盖六大参数分类的关键参数指标作为核心参数特

征，针对连续型、离散型、二值型参数采用差异化特征处理方式，同时提取参数间关联特征，丰富特征

维度。 
连续型参数可在限定范围内任意取值，如进程总数可取[1, Max 进程数]之间的任意整数。采用归一

化[13]作为连续型参数的特征处理方式，计算公式为： 

min
norm

max min

x xx
x x

+
=

−
                                     (1) 

其中，xnorm 为归一化结果值，x 为参数原始值，xmin 为参数取值下限，xmax 为参数取值上限。 
离散型参数指只能取限定的若干种取值，如核心绑定粒度可取核心、插槽、节点等值。对于有 n 个

取值的离散型参数，使用独热编码[14]方式将其编码为 n 维二进制向量，例如核心绑定粒度为“核心”

时，编码为[1, 0, 0]；为“插槽”时，编码为[0, 1, 0]。 
二值型参数仅有 2 个互斥的有效值，如“开启核心绑定”仅可取值“关闭(0)”与“开启(1)”。对二

值型参数进行特征提取时直接取值即可。 
② 性能特征提取 
采集 MPI 并行应用运行过程中的核心性能指标作为模型输出特征，主要反映应用的运行效率、资源

利用率与通信性能，包括应用运行耗时(s)、CPU 平均利用率(%)、内存占用量(GB)、通信延迟(ms)、算力

吞吐量(GFLOPS)、节点间通信量(GB)等。 
为确保性能特征的准确性与稳定性，需对采集的性能数据进行清洗处理，剔除异常值、补全缺失值，

采用滑动平均法[15]平滑数据波动。 
③ 环境特征提取 
考虑工程数值仿真场景中运行环境的差异性，提取硬件环境、软件环境、仿真场景特征作为辅助特

征融入模型，提升模型在不同场景下的泛化能力。本次共提取 CPU 核心数、内存总容量、网络带宽、节

点数、操作系统、编译器、MPI 版本、仿真规模、网格密度、计算任务类型等 10 个核心 MPI 运行环境特

征，处理方式与参数特征类似，同样以独热编码和归一化为主。 
④ 标准化特征向量构建 
整合以上 3 种特征类型，构建模型的输入特征向量 X；选取应用运行耗时、CPU 平均利用率、通信

延迟作为核心性能指标，构建模型的输出特征向量 Y。 
输入特征向量 nX R∈  (n 为向量总维度)，即 

T
1 2 1 1 22, , , , , , , , ,, ,p p pi pr prj e kp e erX X X X X X X X XX =                       (2) 

其中，Xp 为参数特征，Xpr 为参数关联特征，Xe 为环境特征。 
输出特征向量 3Y R∈ ，即 

[ ]T, ,Y T U D=                                          (3) 
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其中，T 为应用运行耗时，U 为 CPU 平均利用率，D 为通信延迟，均为归一化后的值。 
(2) 数据预处理 
对提取的多维度输入特征与输出特征数据进行进一步预处理，提升模型训练效率与预测精度： 
① 特征筛选：采用互信息法计算各输入特征与输出特征间的互信息值，筛选互信息值 > 0.1 的特征，

剔除冗余特征，最终保留核心输入特征，降低模型复杂度； 
② 数据划分：将预处理后的数据集按一定比例随机划分为训练集、验证集、测试集，分别用于模型

参数训练、调整模型超参数、及验证模型的预测性能。本研究采用 7:2:1 的划分比例，兼顾训练规模与验

证的全面性； 
③ 统一归一化：对所有特征数据采用“最小–最大归一化”处理，将取值映射至[0, 1]区间，确保模

型训练的稳定性。 
(3) 模型选型与构建 
结合 MPI 参数与性能的非线性关联特性，对比线性回归、随机森林、支持向量机(SVM)、梯度提升

树(GBDT) [16]等多种机器学习算法的性能，最终选取 XGBoost (Extreme Gradient Boosting)梯度提升树[17]
作为基础模型。 

XGBoost 模型的输入为预处理后的多维度标准化特征向量，中间经过决策树 + 正则化项处理，最终

输出结果为标准化性能向量([T, U, D])。其目标函数由损失函数和正则化项组成： 

( ) ( ) ( )
1 1

ˆ,
n K

i i k
i k

l y y fθ
= =

= + Ω∑ ∑                                  (4) 

其中， ( )ˆ,i il y y 为损失函数，衡量预测值 ˆiy 与真实值 iy 的误差； ( )kfΩ 为正则化项，控制模型复杂度，避

免过拟合；K 为决策树的数量。 
本次研究选取“均方误差(MSE)”作为损失函数，公式为： 

( ) ( )2ˆ ˆ,i i i il y y y y= −                                     (5) 

正则化项公式为： 

( ) 21
2kf Tγ λ ωΩ = +                                    (6) 

其中，T 为决策树的叶子节点数，ω为叶子节点的权重，γ为叶子节点数的正则化系数，λ为权重的正则

化系数。 
(4) 模型训练与超参数优化 
利用训练集数据对 XGBoost 模型进行训练，采用梯度下降法最小化预测值与实际值之间的 MSE 损

失函数，通过迭代更新决策树的结构与权重，逐步提升模型的拟合精度；训练过程中采用早停法(Early 
Stopping) [18]，若验证集的损失值连续 10 轮迭代未下降，则停止训练，避免过拟合。 

利用验证集数据，采用“网格搜索法(Grid Search)”[19]对模型的核心超参数进行调优，确定最优超

参数组合。 
(5) 模型验证 
利用测试集数据对训练好的XGBoost映射模型进行验证，计算平均绝对误差(MAE)、均方误差(MSE)、

决定系数(R2)作为评价指标，验证模型的预测效果。评价指标计算公式如下： 
平均绝对误差(MAE)： 

1

1MAE ˆn
i ii y y

n =
= −∑                                     (7) 
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均方误差(MSE)： 

( )2
1

1 ˆMSE i i
n
in

y y
=

= −∑                                    (8) 

决定系数(R2)： 

( )

( )

2

2 1

2

1

R
ˆ

1
ˆ

n

i i
i

n

i
i

y y

y y

=

=

−
= −

−

∑

∑
                                   (9) 

其中，yi 为性能指标实际值， ˆiy 为性能指标预测值， ŷ 为所有性能指标实际值的平均值。R2 越接近 1，表

明模型预测效果越好。 
验证结果表明，构建的 XGBoost 映射模型具有较高的预测精度，能够在不同参数组合、不同运行环

境下精准预测应用性能，为后续自动调优算法提供可靠的性能预测支撑。 

2.2.2. 自动调优算法设计 
基于 MPI 参数与性能映射模型的预测能力，设计自动调优算法，实现 MPI 参数组合的自动搜索与优

化，无需研发与测试人员手动调整参数，即可获得最优参数配置，提升应用运行性能。自动调优算法的

核心目标是在参数取值范围内，以最小的搜索成本快速搜索到能够使应用性能最优的参数组合。 
结合工程数值仿真 MPI 并行应用的参数特性(离散型与连续型混合、参数间存在关联约束)与性能需

求(最小化运行耗时、最大化 CPU 利用率、最小化通信延迟)，选取改进型粒子群优化算法(Improved Par-
ticle Swarm Optimization, IPSO)作为自动调优核心算法。 

(1) 传统 PSO 算法缺陷与改进策略 
传统粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO) [20]通过模拟鸟群觅食行为，将每个参数组合

视为“粒子”，在解空间中通过迭代更新粒子的位置和速度搜索最优解。但在 MPI 参数调优场景中存在

后期收敛速度慢、易陷入局部最优解的问题。针对该缺陷，重点对算法进行两方面改进： 
① 惯性权重自适应调整策略：摒弃传统 PSO 的固定惯性权重，采用线性递减 + 非线性修正的自适

应惯性权重，随着迭代次数增加，动态减小惯性权重，平衡算法的全局搜索能力(前期)与局部搜索能力(后
期)。动态惯性权重计算公式为： 

( ) ( ) ( )min minmax rand 0,1T tt
T

ω ω ω ω α−
= − × + + ×                         (10) 

其中，ω(t)为第 t 次迭代的惯性权重，ωmax = 0.9 (最大惯性权重)，ωmin = 0.4 (最小惯性权重)，T 为总迭代

次数，t 为当前迭代次数，α = 0.1(非线性修正系数)，rand(0,1)为 0~1 之间的随机数。 
② 引入变异操作：在每次迭代后，对粒子的位置进行高斯变异[21]，对陷入局部最优的粒子进行位

置扰动，避免算法陷入局部最优解，提升搜索的全面性，变异公式为： 

( ) ( ) ( )0,1i ix t x t Nσ′ = + ×                                   (11) 

其中， ( )ix t′ 为变异后的粒子位置， ( )ix t 为变异前的粒子位置，σ = 0.05 (变异标准差)，N(0,1)为标准正态

分布随机数。变异操作仅对适应度值较差的 30%粒子执行，避免破坏已搜索到的较优解。 
(2) 自动调优算法运行流程 
IPSO 自动调优算法的运行流程结合 MPI 参数特性与映射模型的预测能力，加入参数组合剪枝策略

与调优终止条件自适应调整机制，优化解空间与迭代次数，提升调优效率，具体流程见图 2 所示： 
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Figure 2. Operation flow of IPSO automatic tuning algorithm 
图 2. IPSO 自动调优算法运行流程 

 
剪枝策略基于 MPI 参数谱系中的参数关联规则，在粒子位置更新后立即剔除不合理的参数组合，如

进程数量大于 CPU 核心数、通信缓冲区大小超出内存限制、低版本 MPI 选择高版本参数等，减少无效搜

索；同时根据调优过程中参数组合的性能变化趋势动态调整迭代次数，若连续若干轮迭代的全局最优适

应度值变化率均小于阈值，则提前终止迭代，在保证调优效果的前提下缩短调优时间。 

2.3. 自动化回归测试与性能基线生成方法 

MPI 并行应用在参数调整、版本迭代或运行环境变化后，可能出现性能退化、功能异常等问题，传

统人工回归测试效率及覆盖率低，难以满足工程数值仿真应用高效研发需求。本章围绕自动化回归测试

与性能基线生成展开研究，设计高效的测试流程及性能基线生成方法，保障 MPI 并行应用研发及测试的

高效性、可对比性与可追溯性。 

2.3.1. 自动化回归测试流程 
将自动化回归测试划分为测试准备、测试用例生成、测试自动执行、测试结果分析四个阶段，各阶

段自动进行，无需人工干预。完整流程及各阶段核心任务见图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Automated regression testing process 
图 3. 自动化回归测试流程 

2.3.2. 性能基线生成 
如图 4 所示，性能基线生成主要包含数据预处理、基线计算、基线验证三个步骤，每个步骤自动化

执行，生成的性能基线为分类基线，即按参数配置、运行环境、测试场景分类生成基线，确保基线的针

对性与准确性。 
(1) 数据预处理 
对原始性能数据实施规范化处理，旨在消除噪声、抑制抖动、规范样本划分，依次完成数据清洗、

数据平滑、数据分配，最终输出高质量、适用于基线建模的标准性能数据集。 
首先开展数据清洗，剔除无效、异常及重复数据，保障原始数据的有效性与一致性。无效数据包括

字段缺失、采样失败、进程异常退出所产生的无效记录；基于“任务 ID + 节点 ID + 时间戳”联合键值

去重，保留最新有效记录；针对运行耗时、CPU 利用率、通信延迟等核心指标，采用 3σ准则剔除偏离均
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值±3 倍标准差的极端异常值。 
 

 
Figure 4. Performance baseline generation process 
图 4. 性能基线生成流程 

 
随后，采用滑动窗口均值滤波算法对清洗后的数据进行平滑处理，抑制由系统负载波动、网络扰动、

MPI 进程调度抖动引入的高频随机噪声，保留真实性能变化趋势。 
最后，采用分层随机抽样，参考机器学习与性能基线建模领域的常规工程实践，采用 8:2 比例划分训

练集与验证集，为后续基线计算提供可靠基础数据。 
(2) 基线计算 
基于预处理后的训练集数据，采用中位数稳健统计分析法确定性能基线基准值与合理波动区间，为

性能对比与退化识别提供量化依据。相较于均值，中位数(Med)对残留异常值、非对称分布数据具有更强

鲁棒性，更适配 MPI 并行性能数据的随机波动特征。实验验证表明，中位数相较均值可使基线偏差率降

低 2.9%，抗抖动能力更优。 
基线合理波动范围设定为基准值 Med 上下浮动 5%，即区间[Med × 0.95, Med × 1.05]。通过对 3%、

5%、7%三组边界进行敏感性验证，±5%区间可覆盖 95%以上正常性能抖动，兼顾异常识别灵敏度与正

常波动容错性，为最优阈值区间。 
(3) 基线验证 
基线验证沿用预处理阶段相同的分层抽样策略，从分类性能数据集中随机抽取 20%样本作为验证

集，剩余 80%作为训练集。通过以下公式计算验证集性能数据与基线基准值的平均偏差率[22]： 

1

Med 100%
Med

1 n i
in

xσ
=

−
×= ∑  

其中，xi 为验证集单条性能数据，Med 为基线基准值，n 为验证集样本数量。 
若平均偏差率 ≤ 5%，且验证集中 95%以上数据落在基线合理范围内，则判定基线有效；否则重新

扩大训练集，重复数据预处理、基线计算步骤，直至基线验证通过。 

2.3.3. 性能基线动态更新机制 
为解决版本迭代、环境变化、参数优化导致的基线失效问题，设计定期更新 + 触发式更新的双重动

态更新机制，确保性能基线始终与应用实际性能匹配，更新过程全程自动化。 
定期更新基于工程数值仿真应用的常规迭代周期设置固定更新频率，默认每月自动更新 1 次。每次

更新时，系统自动采集周期内自动化回归测试的所有有效性能数据，整合至对应场景的分类性能数据集，
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重新计算基线基准值与合理范围，并与原基线对比，根据基准值变化率是否超过设定阈值决定是否将原

基线替换为新基线。 
此外，当软件功能、环境、参数出现重大变化时，系统自动触发基线紧急更新，触发条件及阈值基

于 MPI 并行性能工程实践、敏感性分析与行业经验设定，兼顾变更显著性与基线稳定性，具体如下： 
(1) MPI 参数配置变更：核心参数新增≥2个、参数取值范围变化率 ≥ 30%、参数关联规则修改≥1条； 
(2) 运行环境变更：硬件(CPU 核心数、内存容量)升级比例 ≥ 20%、操作系统/MPI/编译器版本迭代

(主版本号变更)； 
(3) 软件版本迭代：核心算法重构、新增核心功能模块、整体架构调整； 
(4) 性能数据异常波动：连续 3 次回归测试数据偏差率 ≥ 15%，或单指标偏差率 ≥ 25%。 
满足任一条件，系统自动触发基线紧急更新，无需等待定期更新周期，更新流程与定期更新一致。 

2.3.4. 性能基线可视化与异常预警机制 
在平台的性能基线监测模块实现基线的多维度可视化展示，采用图、表结合的方式，支持研发人员

按测试场景、运行环境、参数配置、时间维度筛选查看单指标基线趋势、多指标对比、实时性能与基线

对比以及进行历史基线回溯等操作。 
结合性能基线实现多级异常预警，当应用实时性能数据或回归测试性能数据超出基线合理范围时，

系统自动触发预警，确保研发人员及时发现性能退化问题。 
按性能偏差率，将预警划分为一级、二级、三级 3 个级别，一级预警表示轻微异常，通常无需人工

紧急处理；二级预警为一般异常，研发人员通常应在规定时间内排查原因；三级预警为严重异常，研发

人员应立即排查，并暂停相关版本迭代。 
为确定最优预警阈值，设计三组分级方案开展敏感性分析，分别为低阈值(5%/15%/25%)、中阈值

(10%/20%/30%)与高阈值(15%/25%/35%)，通过误报率与漏检率评估分级效果，测试结果如下： 
(1) 低阈值(5%/15%/25%)：预警过于灵敏，误报率达 28.6%，易将正常性能抖动误判为异常，频繁干

扰研发，预警可信度不足； 
(2) 中阈值(10%/20%/30%)：误报率仅 6.3%、漏检率 4.1%，可有效区分正常波动与真实性能退化，

在预警灵敏度与可靠性间实现最佳平衡，为最优分级方案； 
(3) 高阈值(15%/25%/35%)：预警过于宽松，漏检率达 19.2%，难以及时识别潜在性能退化风险，预

警有效性不足。 
综上，最终选取 10%/20%/30%作为默认预警阈值划分方式；同时支持阈值自定义配置，以适配不同

应用场景的容错需求。 

3. 平台设计与实现 

整合本文研究的 MPI 参数与性能映射模型、自动调优算法、自动化回归测试与性能基线生成方法，

实现 MPI 并行应用从性能预测到自动调优、回归测试与性能基线的全流程闭环管理，设计实现 MPI 并行

应用测试调优一体化平台。平台采用 B/S 架构，兼顾操作便捷性与跨平台支持，研发人员可通过浏览器

访问，无需安装本地客户端。 

3.1. 整体架构设计 

SimPerf 平台采用 Vue + SpringBoot 开发框架与分层设计思想，整体分为 UI 界面层、业务逻辑层、

数据层三个核心层，各层相互独立，通过标准化接口进行协同通信，同时引入中间件层提供通用服务支

撑，确保平台的兼容性、可扩展性与稳定性；最底层为独立的基础设施层，用于向上层服务提供计算、
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存储、网络等基础环境。平台整体架构见图 5 所示： 
 

 
Figure 5. Overall architecture of SimPerf platform 
图 5. SimPerf 平台整体架构 

 
(1) UI 界面层 
UI 界面层是研发人员与平台的交互入口，包含可视化操作界面，提供全局搜索、操作指引、消息通

知、帮助中心等通用功能。 
(2) 业务逻辑层 
业务逻辑层是平台的大脑，采用微服务架构[23]，各服务通过注册中心实现服务发现与调用，核心职

责包括处理 UI 界面层传递的操作指令、接收中间件层的服务支撑、实现平台所有核心业务逻辑、提供与

UI 界面层通信的标准化 RESTful API 接口等。 
(3) 中间件层 
中间件层为平台提供通用技术服务支撑，解决跨模块、跨层的通用问题，提升平台的运行效率、稳

定性与可维护性，平台使用的中间件包括任务调度、消息队列、缓存、日志等。 
(4) 数据层 
数据层负责平台数据的持久化存储、管理与访问，采用关系型数据库 + 非关系型数据库混合存储架

构，关系型数据库用来存储结构化、强关联的数据；非关系型数据库则用来存储非结构化、半结构化的

数据。 
(5) 基础设施层 
基础设施层是平台运行的物理基础，为平台提供计算、存储、网络等硬件资源与运行环境，包括计

算集群、应用服务器、网络设备、操作系统等。 

3.2. 核心功能模块实现 

基于平台整体架构设计，采用模块化开发思想设计四大核心功能模块，各模块相互解耦，通过接口
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实现功能协同与数据互通，构成完整的 MPI 并行应用测试调优一体化解决方案。 
(1) 性能预测与自动调优模块 
整合多维度特征提取、XGBoost 性能映射模型、IPSO 自动调优算法实现，核心功能包括性能预测、

参数自动调优、调优结果分析等。 
(2) 自动化回归测试模块 
基于前文设计的自动化回归测试流程与机制实现，核心功能包括测试用例自动生成、测试任务创建

与调度、测试过程实时监控、测试结果自动分析、测试报告生成等。 
(3) 性能基线监测模块 
实现性能基线生成、动态更新、可视化展示、性能异常预警等核心功能，是平台实现性能闭环管理

关键模块。 
(4) 平台管理模块 
实现平台的日常管理与维护功能，保障平台的安全性、稳定性与可维护性，采用基于角色的访问控

制(RBAC)模型[24]实现权限管理，核心功能包括用户管理、角色权限管理、数据管理、日志管理、系统

设置等。 

3.3. HPC 作业调度系统集成 

平台与高性能计算(HPC)集群深度集成，实现 MPI 并行作业调度与跨节点性能数据的同步采集、汇

聚与管理。 
作业调度方面，采用插件化适配与统一调度接口的集成方案。针对 Slurm、PBS Pro、LSF 等主流 HPC

调度系统[25]，开发适配插件，封装作业提交、状态查询、作业终止等功能，屏蔽底层调度差异；同时提

供标准化 RESTful 调度接口，统一实现作业提交、全生命周期监控、优先级设置、资源分配与超时控制，

保证调度逻辑的一致性与可扩展性。 
跨节点性能数据采集方面，采用分布式采集代理 与中心化数据汇总架构，解决 MPI 并行程序多节

点运行时的分布式数据采集、实时同步与汇总聚合。在各计算节点部署轻量级采集代理 PDC Agent，基

于 MPI 内置性能接口与系统监控工具，采集进程耗时、通信延迟、CPU/内存利用率等关键指标；采集数

据经消息队列实时推送至平台后端，按测试任务、计算节点、MPI 进程维度进行聚合、去重与缺失值补

全。PDC Agent 内置本地缓存与断点续传容错机制，网络中断时缓存数据，链路恢复后自动补传，有效

降低数据丢失风险，保障采集过程的稳定性与可靠性。 

3.4. 平台适配性与可扩展性 

为确保平台能够适配不同的工程数值仿真场景、运行环境、硬件架构，同时支持后续的功能扩展与

技术迭代，提升平台的实用性与生命周期，重点从环配功能扩展两方面开展平台适配性与可扩展性设计。

环境适配方面，平台采用跨平台、松耦合的技术架构，支持多操作系统、多 MPI 版本、多编译器、多硬

件架构的适配，确保能够与工程数值仿真应用的开发、运行环境无缝衔接；功能扩展方面，采用模块化、

插件化的设计思路，将平台的核心功能拆分为独立的模块，同时预留标准化功能扩展接口，支持新增功

能模块的快速集成，无需修改平台核心代码，降低功能扩展的难度与成本。 

4. 实验与结果分析 

为验证本研究中的 MPI 参数与性能映射模型、自动调优算法、自动化回归测试与性能基线生成方法

及一体化平台的科学性、有效性与实用性，本章设计系统性的实验方案，选取工程数值仿真实际场景中
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的 MPI 并行应用作为测试对象，开展实验验证，对实验结果进行详细分析，验证研究成果的应用价值。 

4.1. 实验环境 

选取两台高性能服务器作为实验节点，每台服务器配置 64 核 Intel 8358P CPU (支持超线程)、256 GB 
DDR4 内存，总核数 128 核，总内存 512 GB，两台服务器使用 100Gbps HDR 网络互联，构成 MPI 并行

计算集群，模拟工程数值仿真并行运行环境。 
服务器安装工程数值仿真领域主流 64 位 CentOS 8.5 操作系统、OpenMPI 4.1.5 和 MPICH 4.3.1、及

GCC 9.4.0 和 Intel C++ Compiler 2021 编译器，安装 mpstat (CPU 监测)、free/ps (内存监测)、nmon (综合

硬件监测)、perf (算力吞吐量监测)等性能监测工具。 
选择 JavaTM 11 LTS 为平台后端服务基础运行环境，Python 3.6.8 为机器学习脚本语言，选择 MySQL 

8.0.31 (关系型)和 MongoDB 5.0.15 (非关系型)两款数据库管理系统，同时安装配置 Nacos 2.1.0 (服务注

册)、RabbitMQ 3.10.0 (消息队列)、Redis 6.2.7 (缓存)、Celery 5.2.7 (任务调度)等中间件软件，搭建本平台

的运行环境。 

4.2. 测试场景设计 

基于实验硬件环境，选取支持 MPI 并行计算的国产电磁仿真分析软件为待测仿真应用，分别使用网

格规模为 2 千万(小)、4 千万(中)、2 亿(大)、4 亿(超大)的 ZTZ-99 坦克模型算例，计算其在 1GHz 下的双

站 RCS。为每种规模算例设置多组测试用例，覆盖本研究的性能预测与调优、自动化回归测试与性能基

线核心内容，分别验证 XGBoost 性能映射模型的预测精度与 IPSO 自动调优算法的优化效果、自动化回

归测试方法的效率与覆盖率、以及性能基线生成与动态更新方法的有效性。 

4.3. 实验内容与结果分析 

(1) XGBoost 性能映射模型预测精度实验 
分别为 4 种仿真规模随机生成 50 组不同的 MPI 参数组合，在实验环境中实际运行这 200 组参数组

合，采集运行耗时、CPU 平均利用率、通信延迟三大核心性能指标的实际值；同时将 200 组参数组合与

环境信息输入平台的 XGBoost 映射模型，获取性能预测值；计算预测值与实际值的平均绝对误差(MAE)、
均方误差(MSE)、预测准确率，验证模型的预测精度。 

如图 6 所示，实验结果显示，4 种仿真规模下模型的 MAE 均未超过 0.036，MSE 均未超过 0.0026，
预测准确率均高于 95%，表明构建的 XGBoost 性能映射模型具有较高的预测精度，能够准确反映 MPI 参
数组合与应用性能之间的非线性关联关系。 

随着仿真规模的增大，模型的预测误差略有上升，预测准确率略有下降，主要原因是仿真规模越大，

应用的运行过程越复杂，受硬件资源波动、进程间通信冲突等偶然因素的影响更大，导致实际性能数据

的波动略大，但误差仍在可接受范围内。 
实验结果还显示，模型对 CPU 利用率的预测精度最高，对通信延迟的预测精度略低，主要原因是通

信延迟受网络环境的微小波动影响更大，而模型的环境特征中未完全涵盖所有网络细节参数，但整体预

测精度仍满足工程实际需求。 
(2) 自动调优效果实验 
每种仿真规模采用默认 MPI 参数配置作为调优前的基准配置，将基准配置输入平台 IPSO 自动调优

算法，设置调优目标为多目标加权优化，其中运行耗时权重 0.5、CPU 利用率权重 0.3、通信延迟权重 0.2，
执行自动调优；调优完成后，在实验环境中实际运行最优参数组合，采集调优后的性能指标，与调优前

的基准配置对比，计算性能指标提升幅度。 
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(a) MAE                                    (b) MSE 

 
(c) 预测准确率 

Figure 6. Model prediction error and accuracy under different scales 
图 6. 不同规模下模型预测的误差与准确率 

 
如图 7 所示，4 种仿真规模下应用的运行耗时、CP 利用率、通信延迟均得到明显优化，其中超大规

模仿真场景下优化效果最佳，运行耗时缩短 23.2%，平均 CPU 利用率提升 14.1%，通信延迟降低 24.5%，

表明 IPSO 自动调优算法能够有效搜索到适配不同仿真规模的最优参数组合。 
 

 
Figure 7. Performance improvement after automatic tuning 
under different scales 
图 7. 不同规模下采用自动调优后性能提升 

 
(3) 自动化回归测试实验 
选取测试用的国产电磁仿真分析软件 CEES 的 3 个迭代版本：V1.0、V2.0、V3.0，其中 V3.0 为最新
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版本，包含核心算法优化与功能模块新增。3 个版本分别采用自动化回归测试方法与传统人工测试方法

进行回归测试，测试覆盖软件的所有核心功能与 MPI 参数配置场景；记录两种方法的总耗时与测试覆盖

率。测试覆盖率判定标准为：基于需求用例与参数组合的覆盖情况，计算功能覆盖率与参数覆盖率的加

权平均值，权重各为 0.5。 
如图 8 所示，使用平台自动化测试的平均单版本测试耗时只有 11.2 小时，较人工测试 39.5 小时的平

均时间缩短 71.6%。这是因为自动化测试实现了测试用例生成、测试环境部署、测试过程执行、测试结果

分析全程自动化，无需人工干预，避免人工测试中的重复操作与等待时间；同时支持多任务并行测试，

大幅提升测试效率。 
同时，自动化测试的覆盖率达到 96.7%，较人工测试 83.3%覆盖率提升 16.1%。主要原因是自动化测

试采用正交试验设计法生成测试用例，能够覆盖所有核心参数组合与功能模块，避免了人工测试中的遗

漏问题。 
 

 
Figure 8. Comparison between automated and manual regression testing 
图 8. 自动化回归测试与人工测试对比 

 
(4) 性能基线有效性实验 
基于软件 V2.0 版本的自动化回归测试性能数据，在平台中生成性能基线；随后分别将 V2.0、V3.0

版本的性能数据与基线对比，验证基线的基准性能表征能力；同时在 V3.0 版本中人为设置 MPI 通信参

数配置不合理的故障以模拟性能退化，验证平台的异常预警准确性与问题定位能力。性能偏差率判定标

准为：若性能数据偏差率 ≤ 10%，判定为性能正常；若偏差率 > 10%，判定为性能退化，触发异常预警。 
 

Table 1. Experimental results of performance baseline effectiveness 
表 1. 性能基线有效性实验结果 

测试版本 实验过程与结果 

V2.0 性能数据的平均偏差率为 3.2%，无预警触发 

V3.0 (正常版本) 平均偏差率为−8.5%(负号表示性能提升) 

V3.0 (故障版本 1) 第一次测试，平均偏差率为 8.7%，触发一级预警(轻微异常) 

V3.0 (故障版本 2) 调整故障参数使偏差率升至 15.3%，触发二级预警(一般异常)，并给出初步排查建议

“通信延迟显著升高，建议检查 MPI 通信模式、缓冲区大小等通信类参数配置” 

 
见表 1 所示，实验过程与结果表明，性能基线能够准确反映软件的基准性能水平，对软件正常迭代

带来的性能变化具有良好的包容性，同时能够快速识别性能退化问题。平台的异常预警机制准确、有效，

能够根据性能偏差率自动划分预警等级，并给出针对性的排查建议，帮助研发人员快速定位问题，提升

问题解决效率。 
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5. 结束语 

本研究针对工程数值仿真研发人员面临的 MPI 并行应用测试调优低效、性能管理缺失等核心问题，

开展关键技术与一体化平台研发。系统梳理并构建了标准化 MPI 核心参数谱系，基于 XGBoost 算法建立

MPI 参数性能与映射模型，结合改进 IPSO 算法实现并行参数自动调优；同时研发自动化回归测试技术，

提出融合统计分析与异常剔除相结合的性能基线生成方法，最终设计实现面向 MPI 并行仿真应用的参数

调优与自动化性能测试平台。实验结果表明，该平台有效降低了研发人员的并行开发门槛，大幅提升研

发与测试效率，性能测试调优效率提升 70%以上，测试覆盖率提升 16%以上。研究成果可为工程数值仿

真应用提供一站式、全流程的测试调优解决方案，具备显著的工程应用价值与推广前景。 
当前研究仍存在一定局限性：XGBoost 模型依赖大量历史数据训练，大规模场景下采集成本较高，

小样本条件下模型泛化能力受限；同时，平台对集群负载、网络扰动等非确定性性能抖动仅采用简单异

常剔除，易出现误判。在未来的工作中，可考虑引入迁移学习[26]与联邦学习[27]，通过跨场景预训练降

低数据依赖、提升小样本精度；融合 LSTM 时序模型[28]学习正常抖动规律，区分随机波动与真实退化，

降低预警误报率；进一步拓展平台对混合云、容器化 HPC 集群的适配能力，支撑跨云环境下 MPI 并行性

能的一体化测试与调优。 
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