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摘要
大数据处理系统是未来社会的基础设施之一。政府治理场景下的大数据处理任务具有多域异构、多主体等特

点，因此需要针对性地进行研究设计。从应用需求出发，分析各类政府治理场景对大数据处理技术提出的挑

战，梳理大数据分布并行处理的关键技术，包括数据存储管理、计算平台、关键算法等，调研总结相关技术的

研究现状，并提出面向政府治理大数据的高性能计算系统的技术框架，分析讨论不同技术路线的优劣。最后

展望相关技术的未来发展趋势。
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High performance big data computing systems 
for government governance

Abstract
The big data processing system would be one of the major infrastructures of future society. The characteristics and 

requirements of government governance applications, including multi-domain, multi-entity, etc., bring new challenges to 

big processing platform, and new design is desirable. Based on the requirements of applications, the challenges in big data 

processing for government governance scenarios were analyzed, and key techniques in distributed parallel processing 

for public governance were discussed, including data storage, computing platform, and key algorithms. The state-of-art 

techniques were investigated and reviewed, and a candidate framework for government governance data process system 

was proposed, the pros and cons of different technical methodologies were also discussed. Finally, the open problems and 

future directions were also discussed.
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1  引言

随着互联网、物联网、云计算等信息与

通信技术（information and communications 

technology，ICT）的迅猛发展，大数据时

代已经来临。政府拥有和管理了规模巨大

的政务大数据，包括公安、交通、医疗卫生、

民政、就业等因开展政府工作而产生和采集

的海量数据以及因管理服务需求而采集的

外部与政务有关的大数据，如互联网舆情数

据、电信网络数据等。大数据已经渗透到工

业和商业领域的各个方面，成为影响生产的

重要因素。政府治理活动迫切需要大数据技

术的支撑和保障。在大数据条件下，数据驱

动的“精准治理体系”“智慧决策体系”“阳

光权力平台”将逐渐成为现实。

目前，国内外学者对政府治理大数据

的技术研究和应用做了大量工作。但是，

政府治理大数据的技术整体上还处在非

常初始的阶段。现有的应用大多是针对特

定、单一功能进行设计实现的，还缺乏综

合性应用。在政务大数据分析处理系统方

面，大多基于一般的服务器集群并未考虑

利用已经大量建设和部署的超级计算系

统。本文将首先介绍大数据应用在政府治

理领域遇到的挑战，然后从大数据的存储与

管理平台、政府治理大数据的分析处理平台

出发，介绍政务大数据关键技术和算法，梳

理相关技术的研究现状，并提出基于高性能

超级计算平台的政务大数据处理系统。

2  应用情况

大数据在政府中的应用十分广泛[1-2]，

本节从政策效果评估预测、网络舆情分析、

社会信用风险评估以及智慧城市构建4个方

面介绍政务大数据在政府治理中的典型应

用场景以及具有代表性的应用实例。

在政策效果评估预测领域，韩国庆北

大学的Jun等人[3]使用文本大数据管理解决

方案Textom对地方政府的Government 3.0

项目进行了评估。首先，通过Textom对韩

国两大门户网站Naver和Daum上关于庆尚

北道的数据进行了收集，包括新闻、文档、

照片等。然后对收集的数据进行语义网络

分析，得出对庆尚北道Government 3.0项

目的结构化理解，同时为该项目提供了一

个全面的评估。

在 网 络 舆情 分 析 方 面，国内 外已 有

众 多成 果，其中有代 表 性的包 括国外的

Twelvefold、Buzz、Metrics、Reputation 

Defender、Cision以及国内的人大方正、

Rank、Goonie、军犬、麦知讯等舆情监控系

统。大数据环境下的舆情分析主要包括信

息采集、热点发现、热点评估与跟踪、分析

处理4个方面[4]。其中，信息采集包含数据

爬取、存储及清洗。可通过网络爬虫、网站

应用程序接口（application programming 

interface，API）获得所需数据；对于数据存

储来说，当前有海量非结构化数据的分布式

文件存储系统、海量半结构化数据的NoSQL

数据库和海量结构化的分布式并行数据库

系统3种大数据存储技术；数据清洗则是删

除无效的网页数据和重复的文本数据。热

点发现强调对新信息的发现和对特定热点

的关注，通过聚类将信息汇总，并自动跟踪

新闻事件，提供事件发展的轨迹[5-6]，其常用

的技术有Single-pass聚类算法、K-means

聚类算法、KNN算法、支持向量机（SVM）、

SOM神经网络聚类算法等。热点评估与跟踪

关注的是如何根据热点事件中公众的情感

和行为反应对舆情进行等级评估并设立相

应的预警阈值。主要手段为词频统计和情感

分类。词频统计是指对网络调查数据、文章

关键词、浏览统计数据等进行采集分析及评
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估，对文本量大的结构化数据处理效果较

好。情感分析则依赖于2类关键技术：基于概

率论、信息论的分类算法和基于机器学习的

分类算法。当前主流的算法为朴素贝叶斯算

法和KNN算法。分析处理主要是根据分析的

舆情等级及相应标准采取对应的控制与引导

策略，常用的分类技术有贝叶斯分类技术、

神经网络和SVM。

在社会信用风险评估方面，比较有代

表性的应用包括国外的Big Data Scoring

和国内的“信用天眼”。Big Data Scoring

能够给银行、P2P贷款平台、小额信贷提供

商和租赁公司等贷方提供易于集成的、基

于云的服务，通过大数据分析提高贷款质

量和接受率。该系统从贷款申请人的社交

媒体、Google检索、IP地址等网络数据源

收集数据，并将其与申请人的网络行为关

联，在几秒内就可以准确预测潜在的客户付

款行为，帮助贷方做出更有利的信用决策。

“信用天眼”是由九次方大数据信息集团有

限公司研发的社会信用大数据平台，该平台

通过大数据分析技术建立信用模型，实现

信用主体的综合信用评价，生成信用报告，

并对具有信用风险的主体进行预警。目前，

“信用天眼”主要包括“一网三库一平台”。

其中，“一网”是指信用官方网站；“三库”

是指归集、完善和整合各行业、各领域的信

用信息建设成果，依托统一的社会信用代

码，分别建立企业、个人、非企业法人（政府

机关、事业单位、社会团体等）3个社会信用

信息基础数据库；“一平台”是指利用大数

据、云计算等技术，将三库信息进行融合，

建立社会信用信息交换共享平台。

此外，在智慧城市构建方面，Rathore

等人[7]提出了一个基于物联网设备的4层模

型，根据该模型产生的大数据构建智慧城

市。在巴西里约热内卢，政府与IBM公司合

作成立了一个仪表系统[8]，将从30个代理

处获得的包括交通、公共服务、紧急服务、

天气摘要以及员工和民众提交的各种信息

整合到一个分析中心。在这里，巨量的实

时信息被整合、分析、可视化，这些信息被

用于了解城市各方面的状态，构建模型预

测城市的改变，同时也被用于预防洪水等

灾害。一个具体的例子是，警方在事故现

场可以通 过该平台查看救护车的派遣情

况，并上传现场信息。

3  技术需求与挑战

利用大数据分析处理技术实现政府治

理大数据的有效管理和利用，并通过相应

的应用服务于政府治理需求，仍然面临很

多的挑战。

3.1  政府治理大数据的多源、异质、异
构特性

建 立政府治理大数 据存 储与管理基

础设施是开展基于大数据的政府治理的基

础。政府治理大数据涵盖政府各部门、企

事业单位、居民等方面的各类数据，主要

具有如下特征。

● 由于涉及的数据范围广、数量多，数

据呈现多源、异质、异构等特点。

● 由于拥有丰富数据的政府部门彼此之

间协调合作不足，“信息孤岛”现象普遍存在。

● 社交媒体、金融、电商、医疗、教育、

交通等行业的数据正对政府治理产生日益

重要的影响，而这些数据并不完全由政府

自身掌握。

上 述 这 些 特点 对 大 数 据的 存 储、管

理、融合都提出了新要求。

此外，政府治理大数据呈现多样化的

发展趋势，其不仅涉及众多数据库中存储的

结构化数据，还涉及大量的半结构化和非结

构化数据，例如政府治理者可以从传感器、
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卫星、社交媒体、移动通信、电子邮件、无线

射频识别设备等新兴途径中获得海量的、类

型多样的数据，而这些数据集通常是以原始

格式发布的，缺乏编码一致性。

由此可见，在推动政府治理大数据应

用的过程中，不仅需要推动政府之间的数

据共享与业务协同，打破部门孤岛，推进

数据的集成，并逐步整合政府外部的数据

资源，消弭“数据孤岛”之间的数据表示和

数据语义隔阂；更需要针对数据的多源性、

异构性、异质性给大数据存储管理带来的

新挑战，在确保数据可信、安全与隐私的基

础上，实现数据的高效访问和融合，进而构

建大数据集成与共享基础设施，以满足政

府治理的大数据存储、管理与融合需求。

3.2  政府治理大数据的应用的复杂性、
多样性

政府治理大数据的分析处理需要兼顾

多处理模式的计算框架。与政府治理相关

的大数据具有明显的多源性和多样性，而

政府治理活动本身则呈现出高频实时、深

度定制化、全周期沉浸式交互、跨组织数

据整合、多主体决策等特征。数据和应用

的多样性、复杂性使得政府治理大数据处

理框架需要同时兼顾不同的处理模式。例

如，治安监控视频的分析与识别属于计算

密集型处理，互联网论坛文本数据的挖掘

分析属于输入/输出（input/output，I/O）

密集型处理，政府开放数据服务需要支持

大量并发用户的高吞吐量处理模式，而有

些处理任务则需要结合多种不同的处理模

式。这样的数据特性和应用需求必然要求

政府治理大数据处理系统要多方兼顾，实

现不同处理模式的共存、融合。因此，支持

多处理模式的计算框架是政府治理大数据

处理系统和应用的迫切要求。

现有的并行与分布式处理框架通常是

为单一的计算处理模式设计的，还不能兼

顾不同的处理模式。为了运行一个综合性

的、包含多种处理模式的大数据应用，不同

模式的计算任务要提交到不同处理模式的

多个平台上执行。这必然带来由任务切换、

数据通信、资源管理等多方面因素导致的

开销和成本，严重影响执行效率，造成资源

浪费。因此，在大数据处理框架方面，需要

进行融合设计，实现综合计算效率的均衡。

然而，不同处理模式的融合设计是一

个富有挑战性的任务。现有的分布式并行

计算系统大概可以分为面向高性能计算

的超级计算框架和面向海量数据处理的

分布式集 群 框架两大类。超级计算 机 主

要采用信息传递接口（message passing 

interface，MPI）编程模型，计算框架由

一个或多个彼此通 过库函数 进行消息收

发 通信的进程 组 成。超 级计 算平台的应

用针对具体需求进行优化，包括在计算模

型、负载 均衡 策略和通信等 多方面进行

优化设计，支持复杂的并行应用。而分布

式集群框架则基于MapReduce的易并行

（embarrassingly parallel）技术进行数

据处理，数据和任务分割、网络通信交给

框架实现，简单易用，可扩展性和可靠性

高，但是由于其并行模式相对简单，无法处

理复杂的并行性。

现有的2类分布并行计算框架在系统

结构、编程模型及运行环境方面都有很大

不同，如何面向政府治理大数据的处理需

求进行融合，实现统一的高性能海量数据

处理框架是一个重要问题。

4  关键技术

4.1  大数据的存储与管理技术

面向政府治理大数据的存储与管理是
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“数据开放”和“数据分析”的基础支撑

技术。政府治理大数据具有多源、异构、

异质特征，面向政府治理的应用对数据访

问的需求具有多样性特征。大数据存储与

管理是政府治理大数据处理的前提，是建

立高效准确的政府治理且进行规模化应用

的基础。政府治理可以基于高性能计算机

系统的计算架构特性特征、存储与I/O优势

等，从大数据的存储、管理、融合3个角度

深入研究政府治理大数据存储与管理的核

心技术，以方便上层应用获取数据。具体

技术包括以下内容。

（1）面向政府治理大数据的混合式存

储系统

一方面，不同的数据对存储系统有不

同的要求。例如，视频监控数据采用文件

方式保存，经济运行指标数据采用传统的

关系数据库存储，各类案件的记录描述可

能采用文本形式存储，而一些行为信息可能

采用NoSQL的键值对存储。另一方面，不同

的技术框架采用的存储方式和系统也有差

别。如MPI的高性能计算机系统框架可能把

数据存储在SQL数据库和并行文件系统中，

而MapReduce框架则基于Hadoop分布式文

件系统（Hadoop distributed file system，

HDFS）、NoSQL数据库存储文件。为此，需

要针对高性能计算机系统的存储特性，研究

能够整合封装不同存储模型的存储管理中间

件，实现不同存储技术、存储方式的融合。

（2）面向政府治理的大规模多样性数

据获取技术

政府治理大数据处理需要高通量、可

伸缩、负载自均衡的分布 式 数 据 采集方

法。面向政 府治 理的 数 据 采集是一个实

时、持续性的过程，其面向的采集对象具

有多样性、分布广泛性和数据生成速度不

稳定性的特点，因此需要具有高通量、可伸

缩特性的分布式数据采集方法，并且能够

支持数据采集负载的自均衡，充分开发高

性能计算机系统的硬件性能，满足大规模

多样性数据的实时采集需求。

（3）面向政府治理大数据的数据共享

访问方法

政府治理大数据处理需要基于多级分

布式索引结构和多粒度的数据共享机制。

政府治理的各项分析应用需要多类数据协

同工作，因此需要考虑数据联动访问及高

并发的数据请求。而且，由于分析目标不

同，应用对目标数据的请求粒度也不同，所

以需要基于存储和计算特性设计支持高并

发、多粒度读操作的分布式索引结构，支

持数据联动访问，实现政府治理大数据的

高并发、柔性粒度共享。

（4）面向政府治理大数据的数据质量

保证技术

政府治理大数据处理需要建立针对政

务数据的元数据信息构建及维护机制。政

务数据覆盖了政府治理数据的所有基础信

息，具有多源异构、关系松散、数据冗余和

不一致性的特点。而政府治理需要进行数

据联动访问，因此需要从语义层面研究数

据源之间及数据源内部的元数据信息构建

及维护方法，进而基于数据关联和数据冗

余，设计数据约束和数据演化推理方法，修

正多源异构数据之间的数据不一致性，保

证上层分析应用高质量的数据联动访问。

4.2  大数据的分析处理技术

由于数据的复杂多样性，在大数据处

理的整个过程中，应用负载也表现出多种模

式，因此需要考虑不同的计算模式需求及高

性能高数据吞吐的处理过程、关键算法的计

算过程的并行优化等。为了处理如此复杂多

样的数据和应用，需要对分布并行计算平台

进行创新研究设计。具体包括2个方面的研

究内容：大数据处理框架与高性能计算框架

的融合以及基于融合计算框架的政府治理
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大数据分析处理的关键算法，特别是对机器

学习和图计算关键算法的并行优化。

（1）融合大数据处理模式与高性能计

算模式的混合计算框架

针对政府治理大数据的多种应用，基

于高性能计算机系统，研究大数据处理与

高性能计算不同计算模式的融合框架，支

持map/reduce和MPI+OpenMPI的混合计

算。为此，需要研究2种框架的融合方式：

混合式应用程序设计方法、混合式计算任

务管理和调度机制。

在计算框架的融合方式方面，需要采

用合适的机制和方法，使得一个应用能够

将不同的任务提交到不同的框架上计算，

这样才能将政府治理大数据分析处理平台

作为一个整体来使用。相应地，需要采用

适宜的编程方法将MPI程序和MapReduce

程序进行融合，并将其作为一个整体提交

到政府治理大数据分析处理平台。

（2）基于融合计算框架的政府治理大

数据分析处理关键算法

虽然政府治理大数据在数据特征、应用

特性、计算模式等方面具有明显的多样性和

复杂性，其所需要的数据分析处理模型和算

法却具有明显的共性。机器学习和图计算处

于政府治理大数据分析处理计算任务的核

心地位，是研究设计政府治理大数据应用的

关键部分，其中，深度学习已经成为大数据

处理的共性关键技术，在各个应用领域都有

重要的基础作用。在政府治理大数据分析处

理中，深度学习也将扮演极重要的角色。

虽然在机器学习方面，特别是深度学习

和图计算方面已经有不少的并行优化研究

和相应的并行化算法、并行化工具库，但是

基于高性能计算机系统的政府治理大数据

处理需要考虑混合式计算框架以及高性能

计算机系统自身在体系结构、互联网络等方

面的特性，因此还需要进行有针对性的研究

设计。

5  研究进展及分析

5.1  政府治理大数据的管理与存储技术

大规模 数 据的高效管 理和有效融合

是实现政府治理大数据的基础设施和核心

功能之一，对上层各类分析应用的数据处

理能力、性能、准确度等具有重要影响。其

中，管理涵盖了大规模政府治理数据集的

采集和共享技术，融合涵盖了多源异构数

据的质量保证和知识图谱构建技术。下面

主要从数据获取、数据共享、数据质量3个

角度介绍相关核心技术的研究现状。

（1）大规模多样性数据采集技术

面向政 府治 理的综 合分析应用需要

具备对多源异构异质数据的采集能力，为

政府治理提供自动的数据获取手段。根据

数据对象的不同，数据采集技术也有所差

异，主要包括3种类型。第一种是基于时

间采样的数据获取技术，负责采集位置数

据、传感数据等类型的数据，焦点是采用

何种感知技术准确地获取目标数据以及如

何设置合理的数据采集间隔以保证采集数

据能反映目标真实状态。RADAR系统[9]提

供了一种基于多个基站在重叠区域内的信

号强度定位室内用户的方法，进而实现室

内用户跟踪。第二种是以数据爬取和数据

抽取协同工作为代表的数据获取技术，主

要对象是Web数据，由于Web数据的嵌入

页面特征，这类数据获取技术的主要目标

是有效地将目标数据从Web页面中分离并

净化。SmarkCrawler[10]可从深层Web中发

现并获取结构化数据；参考文献[11]提出

一种从深层Web中爬取主题相关数据的方

法；参考文献[12]则通过开采Web页面的

可视特征提出一种新颖的数据抽取方法。

第三种是基于抽取、转换和装载协同工作
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的多源异构的结构化数据集成技术，目前

流行的Informatics、Kettle等工具均是这种

技术的代表。上述获取技术多以单一类型

的数据为工作对象，面向政府治理的大数

据采集涵盖政务数据、轨迹数据、Web数据

等多类数据，实时性分析也对数据获取性

能提出高要求，因此需要在多目标数据协同

获取及其性能优化方面开展深入的研究。

（2）高并发数据共享技术

大规模数据的高并发共享具有2个研

究视角：一是基于索引结构优化单次访问

性能，从而整体提升数据的并发共享度；

二是基于事务管理技术，通过并发控制协

议以及事务特性的等级约束设置等实现高

并发共享。参考文献[13-14]分别基于多核

计算架构、分布式内存数据库对流行的并

发控制协议进行评测，指出现有协议无法

发挥多核和分布式内存的性能，需要进行

优化或重新设计。Nitro[15]和STI-BT[16]均

在键值（key-value）分布式数据库上通

过构建索引提升读写并发性能，Nitro更充

分开发了多核和大内存带来的性能优势，

支持索引支持下的读写操作的线性扩展。

由于面向政府治理的大数据管理平台的核

心职责是向上层应用提供数据，即读操作

是核心操作，因此从建立有效的分布式索

引、同步优化单次操作性能和整体性能角

度展开研究将是一个好的突破口。

（3）数据质量保证技术

将大量“数据孤岛”中的结构化数据进

行集成与融合的最大挑战是数据一致性等

质量保证问题。参考文献[17]认为数据质量

保证由错误侦测和错误修复2个阶段构成，

其中错误侦测技术主要有以统计方法和异

常发现为主的定量分析、以模式和规则为

代表的定性分析2个流派。参考文献[18]对

流行的基于定量分析策略的数据质量保证

方法进行了综述。在定性分析方面，参考文

献[19-21]均是通过建立条件函数依赖并辅

以上下文规则来净化数据的，参考文献[22]

通过将函数依赖引入分布式环境实现错误

侦测，具有一定的借鉴作用。而面向政府治

理的大数据质量保证比一般化的大数据质

量保证更有难度，首先，政务大数据的大规

模、多样性使得数据质量标准本身就是一

个需要研究的问题；其次，定量的政务大数

据分析的计算复杂度大，而定性分析策略可

能导致规则膨胀以及规则不确定性的问题。

因此需要研究如何充分利用数据依赖语义、

具有条件概率的数据依赖，以及数据本身的

多样性等特性来设计新的数据质量标准和

数据质量保证策略。

5.2  政府治理大数据分析处理技术

根据笔者的调研，目前还没有针对政府

治理应用的大数据分析处理框架。现有的政

府治理大数据应用基本上是基于具体的数

据分析处理算法进行专门设计来实现的。

MapReduce及其衍生框架Spark、

Storm是当前主流的大数据分布并行处理

框架。MapReduce由Google Lab开发，能

够通过分而治之的策略将不具有计算依赖

关系的大数据和任务进行分割，实现并行

处理。Spark和Storm则分别是面向内存计

算、实时计算环境设计的。MapReduce及

其衍生框架是面向分布式集群系统设计的

编程模型，并行化完全依赖于并行技术，

无法处理复杂的并行性应用。

而传统的超级计算框架，面向复杂的

并行应用，主要采用MPI编程模型。计算框

架由一个或多个彼此通过库函数进行消息

收发通信的进程组成。其应用程序的并行

化由程序员通过专门设计实现。但是MPI

并行框架在易用性、扩展性、容错性等方

面难以满足大数据处理的需求。

目前在分布并行计算框架和模型方面

的一个新趋势是高性能计算机系统模式和

2020013-7



BIG DATA RESEARCH   大数据48

MapReduce模式的融合，所采取的方法主

要有如下2类。

一是在超级计算机上优化MapReduce

编程模型。例如，Wang等人[23]基于大数据

应用使用的键值数目、维度等特征，提出

一种面向多核体系结构的MapReduce库，将

中间的key/value进行组合优化，实现map/

reduce的多核系统优化。Micheal等人[24]实

现了一个框架HPCHadoop，使Hadoop应

用可以在Cray X超级计算机系统上运行。

Panda等人利用超级计算机的互联通信协议

加速map/reduce的通信，基于超级计算机

最常用的RAMA互联实现了HiBD（high-

performance big data）软件包，主要优化

基于RDMA的数据shuffle、非阻塞和基于

块的数据传输、Off-JVM-heap的buffer管

理等。Wang等人[25]实现了基于CPU-MIC异

构体系结构的MapReduce框架micMR，在

向量化、内存管理、异构流水的reduce操作

等方面进行了优化，体现了MapReduce在

异构体系结构上的性能。

二 是 采 用 混 合 编 程 模 式 有 效 支 撑

应用。例如，Sa nd ia实 验 室 提 供了一 个

MapReduce-MPI库，可以将一大类生物序

列应用移植到超级计算机上，它为基于MPI

的超算系统提供了一个开源的MapReduce的

实现。有学者基于MPI实现了MapReduce

的运行时系统[26-27]，将重分配和reduce过

程融合，这种方法在map过程输出的键值数

目有限的情况下，效果显著。

（1）机器学习算法及工具软件方面的

研究

为了方便应用设计开发，已经有不少

机 器 学习的工具 软件 被 发布出来，主要

有Caffe、Torch、Theano、TensorFlow、

CNTK、MXnet、BigDL等。

Caffe是一种支持大部分机器学习算

法的计算框架，底层数值计算通过高效的

OpenMP/SSE/CUDA加速，同时具备灵

活性和速度优势，不仅支持在CPU/GPU

上运行，甚至支持 嵌 入式设备，如IOS、

Android、FGPA。Caffe有很多衍生项目，

特别是在高性能平台上的并行实现（如浪

潮公司开发的Caffe-MPI、弗吉尼亚理工

大学的MPI-Caffe），结合了深度学习框架

以及MPI标准，使得跨越多台机器训练的

深度网络变得更加简单。

TensorFlow是谷歌公司推出的第二

代人工智能学习系统，它是一个利用数据

流图进行数值计算的开源软件库，综合灵

活，移植性好；支持Python和C++，允许

在CPU和GPU上进行分布并行计算，同时支

持使用gRPC进行水平扩展。BigDL是英特尔

公司基于Apache Spark的开源的分布式深

度学习框架，它借助现有的Spark集群运行

深度学习计算，并简化存储在Hadoop中的

大数据集的数据加载。TensorFlow能够利用

现有的Hadoop/Spark集群运行深度学习程

序，其代码可以共享到不同的应用场景中。

为了提高数据分析处理的效率，在机

器学习算法、图计算算法的并行化方面有

不少的研究工作。在机器学习优化方面，

主要关注与深度学习相关的工作。

目前机器学习主要采用如下3类并行

化方法。

第一类为数据并行，即对训练集进行

划分，每个节点仅对部分数据集进行训练，

最后再将所有的结果整合[28]。逻辑回归、

支持向量机等算法适用于这种并行训练模

式，而稀疏自动编码器、限制玻尔兹曼机

（RBM）等算法因为具有内在有序性，每

一次梯度更新都与前面的结果有关，所以

不适用这种方法。

第二类优化方 法 是 对学习速 率采用

自适应策略[29]，这种用不断改变的学习速

率代替常量的做法可以减少收敛需要的

迭代次数[30]。在深度学习中，随机梯度下

降（SGD）算法是一种主要的最小化代价
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函数算法，但是它对每一个训练样本都执

行一次更新，为了克服这种样本有序性以

及需要手动调整学习速率的缺点，批量方

法被提出来，如限制变尺度（BFGS）算法

以及共轭梯度（conjugate gradient）算

法[31]，虽然更新一次参数的计算量比SGD

大，但是这2种算法都提高了并行化程度。

Le等人[32]在2011年对L-BFGS算法以及

结合了线性搜索的共轭梯度算法进行了实

验，测试了在不同硬件环境中（例如GPU

或者计算集 群等）2种算法的效果，实验

表明卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）在手写数字识别的训练

集上的精确度有显著的提高。

第三类方法是采用异构架构，借助协处

理器实现加速。自从2009年Ng A Y等人[28]

首次运用GPU对无监督学习中的深度信念

网络（deep belief network，DBN）以及稀

疏编码（sparse coding）2个模型进行加

速后，当前学术界和开源社区几乎都采用

GPU并行计算平台。从2007年开始，通用

图形处理器（general-purpose computing 

on graphics processing units，GPGPU）

的普及使得众核协处理器（many-core 

coprocessor）成为并行处理的一个发展

趋势[33]。由于众核协处理器具有强大的并

行处 理能 力，因此 采用CPU+GPU或 者

CPU+MIC的异构架构，让CPU负责复杂的

逻辑计算部分，让GPU或MIC执行并行度

高、分支少的密集运算，在学术界和工业界

掀起了热潮。2014年，Jin等人[34]首次提出

将Intel Xeon Phi运用于大规模深度神经网

络的训练，实验结果表明Intel Xeon Phi能

够提供比GPU以及Intel Xeon CPU更好的

并行化效果；Andre Viebke[35]也利用Intel 

Xeon Phi设计了名为CHAOS的并行框架探

究处理器的线程并行以及SIMD并行粒度，

与GPU相比，该框架采用HogWild方法将

梯度累积存储在本地，利用worker更新全

局的权重参数，因此不需要明确的同步，以

此充分减少卷积神经网络每一轮的训练时

间，从而达到加速的目的。除了利用协处理

器，还有一些利用其他硬件加速器的例子，

Xia等人[36]在2016年提出一种利用阻变存

储器（resistive random access memory，

RRAM）以及RRAM crossbar训练卷积神

经网络的方法，利用RRAM的电学特性，将

CNN中层与层之间大量的中间结果量化为

1 bit，并作为一个输入信号节省空间及能源；

同时Bojnordi等人[37]也利用RRAM减少内存

单元和计算单元的数据交换，实现深度学习

中玻尔兹曼机的组合优化。

（2）图计算关键算法并行化方面的研究

在大数据分析处理过程中，与图相关

的数据处理是一个重要部分。在分布并行

环境下，如何对图计算的关键算法进行优

化是图计算的主要研究内容。

宽度优先搜索（breadth first search，

BFS）算法是图计算中最重要的算法，也是

图计算系统评测标准Graph500的核心算

法[38]。BFS算法的并行优化的基本方法包

括减小算法访存开销、利用多线程并行搜

索、隐藏通信开销3种。

Pichiorri等人[39]用位图的数据结构

表示算法中的visit结构，增大了visit的局

部性，减少了访存的次数。Beamer等人[40]

开创性地提出bottom-up的搜索方式，

避免了多线程执行的原子操作，并通过结

合top-down与bottom-up进一步减少搜

索过程中遍历的边数，减小了访存开销。

Yasui等人[41-42]提出了内存绑定和线程绑定

的优化技术，并对任务进行划分，使得多

线程并行执行时各线程在搜索时尽量减少

对远程的内存访问，以减小访存开销。

对于多节点的BFS算法优化，常用的方

法是减少和隐藏通信开销。Yoo等人[43]在

IBM BlueGene/L上实现了包含32 768个

节点的分布式BFS架构，并通过边分割取
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代传统的点分割，降低通信开销。Mizell等

人[44]实现了128个处理器、256个处理器和

512个处理器的可扩展多线程并行BFS算

法，并利用硬件多线程技术来隐藏访存延

迟，具有很好的性能。Ueno等人[45]利用GPU

的多线程技术和细粒度同步机制对BFS算

法进行加速，并采用SIMD VLQ编码方法对

通信数据进行压缩，进一步提高计算性能。

Convey公司[46]采用通用处理器与FPGA协处

理器相结合的结构，充分利用协处理器存储

器的gather/scatter能力，在主机上采用自顶

向下的算法，在协处理器上采用自底向上的

算法，使用数以千计数量的线程遍历图，该

设计获得了非常高的性能。

Fuentes等人[47]从通信的角度对Graph500

进行了分析，对消息聚合进行了评测和分

析，确定了导致性能损失的原因并提出均

衡方案。Eisenman等人[48]对内存子系统工

作负载进行了描述，并得出结论：图的不规

则性导致图计算效率偏低。而对图采用非

均匀的方法进行分割，会导致各部分计算

量差异较大，最终影响可扩展性。

6  面向政府治理大数据的高性能计
算框架

6.1  基于混合计算模式的整体框架

针对政务大数据的多源、异构、异质特

征，为满足政府治理应用对数据存储、数

据访问以及数据处理的多样性需求，提出

政务大数据处理框架，如图1所示。该框架

主要包括4个模块：大数据应用、作业提交/

任务管理、超算框架和MapReduce框架，

以及数据存储管理系统。

面向政府治理大数据的存储管理平台

是政务大数据处理框架的构成要素之一，

图 1 政务大数据处理框架
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该平台基于高性能计算机系统的计算架构

特性、存储与I/O等优势，提供数据的可获

得性、准确性和可用性。首先，本框架中的

数据存储管理系统是混合式的大数据存

储系统，能够整合封装不同的存储模型，

形成统一的存储管理中间件，例如，以文

件形式保存的视频监控数据，使用传统的

关系型数据库保存的经济运行指标数据

等。其次，不同的技术框架采用的存储方

式和系统也有差别。如MPI的超算框架能

将数据存储在SQL数据库和并行文件系统

中，而MapReduce框架则是基于HDFS、

NoSQL的。为此，上述政务大数据处理框

架中的数据存 储管理系统针对高性能计

算机系统的存储特性，整合封装不同存储

模型的存储管理中间件，实现不同存储技

术、存储方式的融合。最后，针对政务大数

据的特点，使用高通量、可伸缩、负载自均

衡的分布式数据采集方法，以满足大规模

多样性数据的实时采集需求。同时，使用

多级分布式索引结构和多粒度数据共享机

制，支持数据联动访问，实现政府治理大

数据的高并发柔性粒度共享。

6.2  计算任务管理与运行系统

基于上面的计算框架，可以设计实现

具体的计算系统。其中一个需要考虑的关

键问题是如何实现计算任务的编排和管

理。从现有的技术和方法来看，有如下2种

不同的思路，但是均不太适用于高性能的

混合大数据分析处理场景。

● 基于多种任务框架，使用脚本进行

任务的生命周期和资源管理。这种方法简

单快捷，适合小型和小规模任务。但是随

着任务规模扩大，任务编排的业务逻辑会

越来越复杂，使用脚本难以维护和调试。

● 使用统一的底层资源管理框架（如

Mesos和Yarn），在其之上可以迁移和安装

不同的应用框架（如Hadoop、Spark）。这样

做的好处是可以由底层资源框架集中全局

的资源信息，提供统一的任务和资源管理策

略，管理的效率和效果都可以达到比较好的

水平。但是该方案需要应用框架兼容同一个

底层资源框架。以Mesos为例，目前兼容的

应用框架非常有限，而且新的应用框架层出

不穷，要兼容统一的底层资源管理框架需要

较大的工作量，比较困难。

针对以上方法的不足，考虑高性能计

算机系统在架构、网络等方面的独特性，

对处理框架、处理算法进行优化设计，笔

者提出一个新的混合计算模式的任务管理

与运行系统MixOperator。

MixOperator用于对异构多集群计算任

务进行编排管理，即提供不同类型的任务管

理模式，将不同运行环境资源的任务混合编

排在一起。一个依赖多种计算环境和资源的

综合任务可以通过MixOperator编排完成。

该系统主要由4个部分组成：主节点管理器、

消息队列、从节点执行器、共享存储系统，

如图2所示。依赖不同计算环境的计算子任

务将由主管理组件发配到不同的任务消息队

列中等待被调度，这些子任务将会被依赖的

集群获取并运行，运行的输入和输出将通过

多集群统一共享存储实现。

主节点管理器提供任务编排定义和调

度的功能，可以将需要运行的任务定义信

息抛给消息队列；然后，运行在不同资源环

境的执行器组件可以监控自己感兴趣的消

息队列，如果有需要自己运行的任务出现

在自己监控的队列中，就执行相应的任务；

最后执行器将需要输入和输出的文件都存

储在一个共享存储系统中，这样就可以实

现多种不同的系统环境之间的资源共享。

在混合式任务管理和调度机制中，通

过全局性的重点考虑，根 据 任务和数 据

在不同阶段的特征，按需动态调度和配置

I/O资源、计算资源、加速器资源、网络资
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源、数据与软件库资源等，以实现系统与

应用的最佳匹配，高效地支撑政府治理大

数据应用。特别地，需要研究MPI平台和

MapReduce平台间的负载均衡调度，实现

2个框架的有效统一、融合，真正发挥融合

框架的优势。

MixOperator的主要优点包括：基于

工作流引擎编排任务，可以用工作流规则

定义任务的依赖关系和环境需求，相对脚

本来说更容易维护；使用消息队列区分任

务环境类型，提供松耦合、灵活的任务编

排方式；针对不同的应用框架分别定制对

应的存储适配器，方便将不同框架融合到

统一的共享存储系统中。

7  结束语

随着技术水平的逐步提高，政府治理

迈入了大数据时代。信息化技术的普及使

政府拥有和管理了规模巨大的政务大数

据，政府治理活动迫切需要大数据技术的

支撑和保障。我国已经把大数据发展应用

上升到国家战略高度。而数据的多源、异

构、异质的特点以及应用场景的复杂性、

多样性、多主体性，也给政府治理大数据

的分析处理带来巨大挑战。利用大数据存

储、分析处理等技术实现政府治理大数据

的有效管理和利用，并通过相应的应用服

务于政府治理需求，是政府治理大数据分

析处理技术研究的主要内容。

根据政府治理场景的应用需求以及大

数据技术的发展现状，政府治理大数据分

析处理技术方面有待解决的关键技术问题

有如下3个方面。

● 适应社会组织层次架构的政府治理

大数据开放共享管理和访问。政府治理大

数据的访问和共享管理需要考虑政府、企

业、公民等多种类的主体及其相互之间的

层次关系架构。不同的主体有不同的数据

访问和处理需求，不同的主体拥有的数据

也具有不同的隐私、所有权保护需求。满

足这些多样复杂的需求，实现具有多样性

隐私保护、多样性数据访问控制和审计的

大数据共享和管理，是一个必然的趋势，

也是一个巨大的挑战。

● 适应分布式多数据主体、多治理主

体的政府治理大数据处理框架。在大数据

图 2 MixOperator系统的组成
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分析处理层面，政府治理应用场景的多主

体问题也是一个关键难点。不同的主体拥

有不同的数据，不同的主体需要不同的数

据，而应用需求又要求对不同的数据进行

融合处理，因此需要实现多主体数据的协

同计算处理。但是，目前的研究主要集中在

混合的数据处理框架方面，主要考虑的是不

同的数据处理任务的计算特性，还没有考虑

数据处理过程中的多主体性和多样性。

● 实现切实有效的综合性政府治理大

数据分析处理系统示范应用。目前的政府

治理大数据应用基本还属于针对个别政府

部门、针对特定应用功能的系统，只能处理

特定主体的数据，完成比较简单的目标。

真正能融合多域、多主体，具有一定通用

性的政府治理大数据处理技术和系统还非

常少。而政府治理这样的应用领域需要通

用性、基础性的应用系统，这是降低大数

据技术应用的技术门槛和成本，实现大数

据技术普及应用的必然要求。
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