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摘  要 在过去十数年，来自网络与社交网络的图信息量在急剧增长，这种本质上动态变化的图对存储、分析与处理的实

时性需求越来越高.新兴的非易失性内存（Non-volatile Memory, NVM）技术具有高密度、高可扩展性和接近零待机功耗的优

点，同时由于字节寻址等特性被认为是替代 DRAM 的潜在候选者，它们可以满足动态图信息快速增长的存储与处理要求.然

而，由于 NVM 的硬件限制和数据一致性要求，传统动态图数据结构在 NVM 环境下效率低下.为了解决 NVM 环境下动态图

数据结构存在的读写不对称和耐久性低等问题，本文设计与实现了层级合并排序数组（Level Merge Sorted Array, LMSA），

它是一种支持在对数时间内同时完成读与写操作的动态图数据结构，它使用层级数组存储动态图中边信息来提升查询速度

与减少因动态图数据结构性质维护而产生的写次数.为了低开销地保证数据一致性，LMSA 利用无日志记录一致性方案进行

插入、删除和更新等操作.在配置了英特尔傲腾持久内存 DCPMM（Intel Optane DC Persistent Memory Module）机器上的实验

结果表明，与最新的动态图数据结构 Stinger 和 GraphTinker 相比，LMSA 插入操作吞吐量是 Stinger 的 4.3-12.6 倍，是

GraphTinker 的 1.4-4.35 倍，其删除操作吞吐量是 Stinger 的 5.7-20.1 倍，是 GraphTinker 的 1.4-4.58 倍.  
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Abstract In the past ten years, the information of graph from the Web and social network has been increasing 

rapidly, and the demand of dynamic graphs for real-time storage, analysis and processing is getting higher and 

higher. It will bring great challenges such as low throughput and difficulty in maintaining graph properties under 

random edge updates. Emerging Non-volatile Memory (NVM) storage technologies have the advantages of high 

density, high scalability and near-zero standby power. As a result, they are considered as potential candidates to 
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replace DRAM due to features such as byte-addressing. They can meet the rapidly increasing storage and processing 

requirements of dynamic graph information. However, the current state-of-the-art data structures for dynamic graph 

processing rely on static graph representation models such as adjacency list of edge blocks when updating graphs. 

They either have high latency in data query in NVM environments or have serious data movement overheads, which 

lead to poor update throughput. At the same time, NVM provides non-volatility for main memory data and also 

needs to consider data crash consistency. It can use logging or Copy on Write (CoW) to ensure data crash consistency 

greater than the atomic write size of a classic CPU. However, logging and CoW will lead to additional write 

operations, thereby increasing the overheads of NVM applications. In order to solve the issues of dynamic graph 

data structures in the NVM environment, Level Merge Sorted Array (LMSA) is proposed in this paper, which can 

support the optimization of read and write performance. It employs a hierarchical array to store dynamic graph 

edges to improve the speed of query and to reduce the times of writing caused by the maintenance of dynamic graph 

data structure properties. The LMSA can finish the query operation in O (log2dmax) time, complete each insertion 

operation in O (logdmax) time, and complete each deletion and update operation in O(1) time where dmax means the 

maximum vertex degree. Based on the idea of LMSA, the proposed adaptive basic array size LMSA can further 

improve the performance of the LMSA by the tradeoff between space overhead and query latency, which can 

compress the space to further improve the space utilization and to reduce the NVM read and write times. In order 

to further improve the space utilization of the LMSA, due to the strict order characteristics of the LMSA level arrays, 

this paper uses Elias-Fano encoding to implement Compressed-LMSA (C-LMSA). To guarantee the consistency 

with low overheads, LMSA leverages log-free consistency schemes for insertion, deletion, and update operations. 

Based on the experimental results conducted on the machine equipped with DCPMM (Intel Optane DC Persistent 

Memory Module), LMSA provides a 4.3x to 12.6x insertions throughput improvement of Stinger and 1.4x to 4.35x 

of GraphTinker; it also provides a 5.7x to 20.1x deletions throughput improvement of Stinger and 1.4x to 4.58x of 

GraphTinker where both are the state-of-the-art dynamic graph data structures. Experiments show that C-LMSA 

can compress the number of LMSA-level arrays to 9%-42% of the original while reducing the update throughput 

by an average of 20%. 
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1   引言 

非易失性存储器（NVM）技术具有字节寻址、

大容量、低延迟和低功耗等优点[1][2]，它们可以作为

处理 DRAM 技术扩展问题的有效解决方案.非易失

性可以使数据把 NVM 作为持久内存进行存储，以

进行快速故障恢复.最近，英特尔发售了 NVM 技术

第一个商业产品 Intel Optane DC Persistent Memory 

Module（以下简称 DCPMM）１，这是第一个针对主

流计算机系统的商用 NVM 解决方案.如表 1 所示，

我们通过基准程序[3]比较 DCPMM 与 DRAM 的性

                                                                 

１ https://www.intel.com/content/www/us/en/products/memory-

能差异，这些差异符合以前研究中关于 NVM 的许

多假设.与 DRAM 相比，DCPMM 具有大约 3 倍的

读取延迟和写入延迟，其读写带宽约是 DRAM 的

1/3 和 1/6.DCPMM 的 I/O 性能表现均优于现有的非

易失性存储器（例如 Disk 和 SSD 等[4]）. 

图（Graphs）已经被广泛用于表示不同领域的

信息.无论是生物网络结构[5]，还是社交网络实体间

关系[6]，或者是 Web 图中网页之间链接[7]等，都可

以使用图表示方法进行相关数据的存储与处

理.Google 知识图从 2008 年的一万亿个页面增长到

2013 年的三十万亿个页面，在短短五年内增长约 30

倍[8].Facebook 在 2020 年最新的统计信息显示每日

storage/optane-dc-persistent-memory.html,2019. 
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活跃用户数量超过 17.3 亿１.这种动态变化的图每天

将产生海量的数据与关系更新，它们将带来随机边

更新模式下吞吐量低和图性质维护困难等巨大挑

战 [9, 10, 11].人们尝试设计高性能内存计算（ In-

Memory Computing）数据结构来解决动态图处理中

的问题[12,13]. 

已有图数据结构（如 Stinger[14]、GraphTinker[8]

或混合图[15]等）实现了动态图上的高存储效率、高 

表 1  DRAM 与 DCPMM性能差别 

 DRAM DCPMM 

随机读延迟（ns） 101.2 303.5 

随机写延迟（ns） 104.8 308 

随机读带宽（GB/s） 18.3 6.6 

随机写带宽（GB/s） 14.1 2.4 

吞吐量和高扩展性.它们为维护动态图数据结构性

质一般使用快照技术（Snapshot），日志技术（Log）

或原数据结构更新等技术.然而这些技术将带来内

存空间开销不断增大、空间利用率和查询性能逐渐

降低等问题.人们一方面使用轻量级快照或日志技

术应对这一问题[16]，但是为了将图信息持久化，这

些快照或日志将保存在 SSD 或 Disk 等慢速的非易

失性存储介质中，这可能引发图处理 I/O 瓶颈.另一

方面可在 DRAM 中维护图的单个可变副本，已有

几种动态图处理框架[14,17,18]采用这种方式.然而它

们要求实时查询操作和更新操作间隔进行，这将带

来图实时查询延迟过高、更新操作无法严格顺序执

行等问题，从而降低动态图更新吞吐量与扩展性[19]. 

 研究设计 NVM 技术下的高性能动态图处理数

据结构是解决海量图数据下 DRAM 技术存储与计

算扩展低效等问题的解决方案之一.由于NVM写读

延迟比和耐久性都比 DRAM 差，在满足传统

DRAM 动态图数据结构高更新速度与高扩展性要

求的同时，写次数优化与空间利用率优化和低开销

一致性保障也是亟待解决的问题. 

为了解决这些问题，本文设计了 NVM 环境下

权衡读写优化的动态图处理数据结构 LMSA. 

LMSA关键思想是将图中每一个顶点的邻接顶点保

存在层级排序数组中，数组内元素至下而上进行移

动合并，严格要求第 i+1 层数组大小是第 i（i >= 1）

层数组大小 2 倍，这意味着层级数组高度最大为

O(logdmax)（dmax为图顶点最大度数）.LMSA 层级数

                                                                 

１ https://zephoria.com/top-15-valuable-facebook-statistics/ 

组都是有序排列，因此可以使用二分搜索（Binary 

Search）方法在接近对数时间内对图中邻接顶点信

息进行查询；除了一致性要求和插入操作将产生常

数写次数，在不同层级数组间的元素只有在合并过

程中才会产生对 NVM 级联写入操作，合并操作可

顺序执行且元素最高可到达O(logdmax)层级数组中，

因此在加速更新同时，LMSA 能够达到对数复杂度

写次数优化；对数时间开销的读写操作能有效提升

动态图处理更新速度.LMSA 以数组形式存储动态

图信息，这能够有效降低指针空间开销，从而提高

动态图处理时空局部性和提高空间利用率 .因为

LMSA 层级数组严格有序的特性，本文使用 Elias-

Fano 编码对有序数组进行压缩处理，它进一步提高

LMSA 的空间利用率.为了低开销保证数据一致性，

LMSA 利用无日志记录一致性方案进行插入、删除

和更新等操作. 

LMSA 与传统静态图数据结构邻接链表

（Adjacency List, AL）、压缩稀疏行（Compressed 

Sparse Row, CSR）和边列表（Edge List, EL）等对

比，它解决了 AL 查询性能低和局部性差等问题；

解决了 CSR 在动态扩展过程中数据移动导致的写

次数开销高等问题；解决了 EL 查询性能低和写次

数开销高等问题.与最新的动态图数据结构 Stinger

和 GraphTinker 对比，它解决了 Stinger 因依赖 AL

查询效率低和使用边类型数组（Edge Type Array, 

ETA）索引空间开销大问题；解决了 GraphTinker 哈

希计算开销大与哈希碰撞产生额外开销等问题. 

为了验证 LMSA 的性能，本文在配置 DCPMM

机器上进行实验评估.与 Stinger 相比，LMSA 插入

操作吞吐量平均提升 4.3-12.6 倍，与 GraphTinker 相

比，LMSA 插入操作吞吐量平均提升 1.4-4.35 倍.对

于有 30 亿条边的图，本文使用 Elias-Fano 编码的

C-LMSA 仅仅需要 20.8GB 内存空间，而 Stinger 每

条边需要 140 多字节开销[20]，占用 180.3GB 内存空

间.本文还分析 LMSA 在动态图插入与删除过程带

来的读写开销与复杂度，其综合性能远优于已有静

态图数据结构.总的来说，本文主要贡献可以包括如

下三点: 

1) 读写优化的动态图数据结构 LMSA.我们设计

的LMSA能够做到O(log2dmax)时间查找到要查

询的边、以 O(logdmax)写次数完成每次插入操

作和以 O(1)写次数完成每次删除与更新操作.
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我们在 LMSA 的思想基础上完成自适应基础

数组大小的 LMSA 和能够压缩空间的 C-

LMSA，进一步提高空间利用率和减少对 NVM

读写操作. 

2) 低开销的数据一致性保障.LMSA利用无日志记

录一致性方案进行插入、删除和更新操作.通过

利用最多两次不大于存储指令大小的原子写

操作来修改层级数组的标志位，以确保数据结

构的一致性，而无需昂贵的日志记录等方式. 

3) 真实世界（real-world）系统实现与评估.我们使

用配置 DCPMM 的真实世界系统实现 LMSA

与 C-LMSA 数据结构，并对它们的查询、插入、

删除与更新操作以及空间开销等进行综合实

验评估.通过与 AL、CSR 和 EL 等静态图数据

结构和最新的动态图数据结构 Stinger 和 Grap

hTinker 评估对比，验证了 LMSA 的高效性. 

2   相关工作 

本节首先介绍非易失性存储器技术与相关数

据结构，然后介绍图模型和最新的静态与动态图数

据结构，最后分析现有图数据结构对 NVM 写次数

产生的影响. 

2.1   NVM器件与数据结构 

相变存储器（Phase Change Memory, PCM）、电

阻随机存取存储器（ Resistive Random Access 

Memory, ReRAM）、自旋转随机存取存储器（Spin-

Transfer Torque RAM, STTRAM）和 Intel 3D Xpoint１

等 NVM 技术具有高密度、高可扩展性和低功耗等

优点[21]，这使得 NVM 成为替换 DRAM 的潜在候

选者.同时由于 NVM 非易失的特性，它们可以作为

持久存储器来代替 Disk 和 SSD[22]，这使得 NVM 可

以同时作为内存与持久存储器来代替 DRAM 和

Disk/SSD，从而避免高速 DRAM 与低速 Disk/SSD

可能存在频繁的缓存（Cache）页面（Page）替换 I/O

问题，以提高计算任务的执行速度. 

尽管 NVM 有以上诸多优点，但是使用不同材

料与技术的 NVM 都存在共有局限性.首先，它们都

具有读写不对称特性，读带宽比写带宽高 3-8x[22]，

同时单位写的能量损耗也比读高.其次，NVM 通常

具有有限的写耐久性，例如，PCM 的写次数为 107-

                                                                 

１ https://www.intel.com/content/www/us/en/architecture-and-

technology/intel-micron-3d-xpoint-webcast.html 

109[23].因此在使用 NVM 设计数据结构时应当注意

减少写次数，从而提高数据结构性能与提高 NVM

耐久性. 

NVM 为主存储器数据提供非易失性的同时需

要考虑数据的崩溃一致性[4].对于存储（Store）指令，

经典 64 位 CPU 原子写大小为 8 个字节，当数据量

的大小大于 8 个字节时，顺序写入数据期间如果发

生系统故障，其可能导致数据更新不完整和缓存数

据不一致的问题.当计算机回写高速缓存时，数据持

久顺序与存储指令的执行顺序可能不同，因此需要

使用内存屏障来实现一致性.为了保证一致性，现有

CPU 提供有关缓存行刷新（例如 clflush，clflushopt

和 clwb 等）和内存屏障（例如 sfence，lfence 和

mfence 等）的指令.用户可以使用日志记录或 CoW

来确保大于 8 个字节的数据崩溃一致性[3, 23].但是，

日志记录和 CoW 会生成额外的写操作，从而增加

NVM 应用程序的开销[3,20].在 LMSA 的实现中，我

们使用 PMDK２提供的接口在计算机中执行 clwb 和

sfence 指令，以将数据持久存储到 NVM 中. 

现有 NVM 数据结构优化主要基于树（Tree）

的索引结构[24,25]以高效地适应 NVM 存储系统，从

而提高索引性能.还有一类是基于散列（Hash）索引

结构[4]提供快速的查找响应时间.目前已有关于演

化图（Evolving Network）在 NVM 环境下研究工作

主要是 NVGRAPH[26]，它主要解决 DRAM 与 NVM

混合内存下的 DRAM 临时数据可能导致的崩溃一

致性问题.NVGRAPH 考虑将至少一个数据版本存

储在 NVM 中，以便在系统故障时进行恢复，将另

一个版本同时存储在 DRAM 和 NVM 中，以减少

NVM 可能诱发较高的读写操作延迟.NVGRAPH 没

有考虑单独使用 NVM 作为主存时如何优化动态图

更新过程带来的吞吐量与扩展性等问题. 

2.2   静态图数据结构 

本小节首先给出本文使用的符号表示及含义

（如表 2 所示）.我们假设本文所有查询输入的图最

多有 n 个顶点与 m 条边，且图最大顶点度数为 dmax.

然后本小节总结静态图常用数据结构，包括邻接矩 

   表 2  符号表示及含义 

２ https://pmem.io/pmdk/ 
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阵，邻接链表，边列表和 CSR 等读开销与空间复

杂度.它们作为基础组件被广泛用于动态图数据结

构中[9, 14]，它们的结构如图 1 所示. 

 邻接矩阵 AM（Adjacent Matrix）：由包含

图中边的二维矩阵表示.此模型提供 O(1)

边查询、插入和删除和更新操作的读时间

复杂度.但是其空间开销达到 O(n2)，对于稀

疏或较稀疏图将带来巨大空间浪费，使得

空间利用率急剧下降. 

 邻接链表 AL（Adjacent List）：每个顶点 u

都有对应的邻接列表 ALu，它使用指针指向

与顶点 u 相邻的顶点 Nu，然后这些顶点将

按照链表的方式进行保存，通常指针数量

与相邻顶点数量相等 .AL 的空间开销为

O(n+m)和 O(m)数量级的额外指针开销.在

查询，插入和删除边 e 的过程时会扫描

ALu，他的读时间复杂度是 O(dmax). 

 边列表 EL（Edge List）：可以由数组方式保

存边 e 的集合，其空间开销最低，严格等

于 O(n+m).边列表分为有序边列表和无序

边列表.有序边列表查询，插入与删除边 e

读时间复杂度都是 O(logm)，无序列表读时

间复杂度是 O(m). 

 邻接数组（如 CSR 等）:邻接数组通常使用

CSR 进行表示，每个数组通常按顶点 Id 排

序.包含一个对每个相邻数组都有偏移量

（或指针）的结构.由于 CSR 往往由有序数

组保存，其读时间复杂度为 O(logdmax). 

1 2 5

3 4 6

新边

1
2
3
4
5
6

3
4
4
nil

6
nil

2
5
nil

nil

5
nil

nil

a.例图 b.邻接链表

1,2
1,3
2,4
2,5
3,4
5,6

1,2
1,3
1,5
2,4
2,5
3,4
5,6

c.边列表

1 2 3 4 5 6

0 3 5 6 7 7

2 3 4 5 4 6

2 3 5 4 5 4 6

d.CSR

图 1  静态图结构与数据移动（虚线箭头指向的虚线方块

表示移动后的数据位置，nil表示链表末尾） 

 

2.3   动态图数据结构 

 现有最新动态图数据结构主要包括 Stinger[14]、

GraphTinker[8]等.Stinger是基于AL的内存数据结构

且实现并发动态图处理框架.Stinger 每个顶点相邻

边是由链表构成的连续块.每条链表的块除了最后

一块其余大小均相同.顶点可以具有不同类型相邻

边.一个块只包含一种类型边.使用 AL 意味着 Sting

er 对边查询过程需要扫描整个 AL，这将导致查询

性能急剧下降.因此 Stinger 提供 ETA 索引结构以实

现快速查找，但是由于 ETA 索引数量有限，且需要 

 

 

 

符号 含义 

 G 图 

V = { v1, v2, v3 … vn  } 顶点集合 

E = { e1, e2, e3 … em } 边集合 

e = (u, v, w) 一条顶点 u 指向 v 权重为 w 的边 

Nv 顶点 v 相邻的一组顶点 

dv 顶点 v 的度数 

dmax 图中最大的顶点度数 

davg 图平均顶点度数 

Idmax 图邻接顶点最大编号 

|V| 图中顶点个数 n 

|E| 图中边个数 m 

Av, Avi, Avij 分别表示 LMSA 中层级数组，Av 中第 i

层数组以及 Avi中第 j 个元素 
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表 3  图数据结构读写开销与空间复杂度对比

遍历扫描，Stinger 依然无法很好解决查询速度慢问

题，同时 ETA 会导致空间利用率降低.GraphTinker

主要从更新吞吐量与可扩展性角度优化动态图处

理数据结构.它在 Stinger 的基础上 SGH（Scatter-G

ather Hashing）方案与粗粒度（Coarse）AL 压缩和

混合模式动态图方案以提高动态图处理性能，但是

SGH 会引入哈希计算开销大与哈希冲突等问题. 

 还有一类使用树结构保存动态图信息，比如纯

函数压缩搜索树 C-Tree （ Compressed purely-

functional search Tree）[20].函数搜索树是一种只能由

数学函数表示的树数据结构，它保证数据结构输入

对应输出的不可变性（因为数学函数必须保证相同

输入将返回相同输出结果，而与数据结构相关的任

何状态无关）.这种计算方式主要基于 Hash 取余

（mod）思想实现，它可能导致严重的 Hash 碰撞问

题.在 C-Tree 中，一个纯函数树结构存储一组顶点

（顶点树），每个顶点边被存储在与自身关联的 C-

Tree 中.图详细信息存储在顶点树中，以便可以在常

数时间内查询到图详细属性，例如边和顶点的总数

类型等.类似地，可以扩充树以存储其他扩展属性

（例如权重等）.对于在图上运行的算法（例如 BFS

和 DFS 等），C-Tree 会使用数组直接存储指向顶点

的指针预处理快照，这样能够保证不查询顶点树信

息直接访问到所有顶点，但是它将带来巨大的指针

空间开销.  

2.4   现有图数据结构对NVM写入次数的影响 

DRAM 在设计动态图数据结构时主要考虑两

个性能参数，即快速更新与高可扩展性[8].在 NVM

上设计动态图数据结构时，除了考虑 NVM 的读写

不对称特性和有限写入耐久性，还应该考虑 NVM

写次数.本小节分析现有图数据结构对NVM写次数

的影响. 

图数据结构性质维护过程中不同操作将带来

不同写次数.我们假设对图数据结构查询操作不会

破坏图原有结构，它们不会产生写次数.对于更新操

作，图数据结构可以在原地址空间对需要更新的数

据进行更改，这将产生 O(1)的写次数.因为顶点插入

与删除相对于边插入与删除比率十分小[26]，因此本

文主要考虑边插入与删除操作产生的写次数.图 1

显示在插入一条新边 e(1,5)时 AL、EL 与 CSR 的数

据移动.在 AM 中，因为插入与删除操作都是在矩阵

中完成，因此只需要 O(1)的写入次数.在 AL 中，假

设维护一个指向尾部的链表指针，插入操作只需要

将新边插入尾部即可，它需要 O(1)的写入次数.对于

删除操作，可以将 AL 中要删除顶点的上一个顶点

指针指向下一个顶点，故也需要 O(1)的写入次数.无

序 EL 可以让新加入的边插入到末尾，仅需要 O(1)

的写入次数，但是删除操作因为要维护 EL 的数组

结构，需要将删除边的后续边往前移动，此时产生

O(m)的写次数.有序EL需要将边插入到确定顺序的

位置中，这将导致插入边的后续边往后移动一步，

将产生 O(m)写次数.删除操作与插入操作是一个相

反过程，也将产生 O(m)的写次数.由于 CSR 以有序

数组的方式保存顶点元素，因此在插入过程中需要

将顶点插入确定顺序位置中.如果将 CSR 邻接顶点

保存在一个数组中，这将带来 O(m)的写次数.CSR

的删除操作同理于插入操作也将产生 O(m)写次数. 

 图数据结构动态维护的相关复杂度如表 3 所

示.Stinger 与 GraphTinker 等动态图数据结构基于多

种静态图组合数据结构实现，因此它们的写入次数

介于组合数据结构之间，受组合静态图数据结构的

复杂度上界影响. 

数据 

结构 

查询操作 插入操作 删除/更新操作 空间 

复杂度 读开销 写开销 读开销 写开销 读开销 写开销 

AM O(1) O(1) O(1) O(1) O(1) O(1) O(n2) 

AL O(dmax) O(1) O(dmax) O(1) O(dmax) O(1) O(n+m) 

排序 EL O(logm) O(1) O(m) O(m) O(m) O(m) O(m) 

无序 EL O(m) O(1) O(m) O(1) O(m) O(m) O(m) 

CSR O(logdmax) O(1) O(m) O(m) O(m) O(m) O(n+m) 

LMSA O(log2dmax) O(1) O(log2dmax) O(logdmax) O(log2dmax) O(1) O(n+m+logdmax) 

C-LMSA O(log(Idmax/dv)

·logdmax) 

O(1) O(log(Idmax/dv)

·logdmax) 

O(logdmax) O(log(Idmax/dv) 

·logdmax) 

O(1) _ 
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3   LMSA 的设计与实现 

本节介绍 Level Merge Sorted Array（LMSA），

它是一种能够同时在对数时间内完成读写操作的

高性能动态图处理数据结构.它使用层级数组存储

动态图中边信息来提升查询速度与减少因动态图

数据结构性质维护而产生的写次数.我们首先在 3.1

节介绍 LMSA 基础数据结构，然后在 3.2 节介绍 L

MSA 的查询、合并、插入、删除和更新等基础操作，

同时介绍利用无日志记录的一致性方案进行插入、

删除和更新等操作.在 3.3 与 3.4 节我们将在 LMSA

的基础上介绍自适应基础数组大小 LMSA 和压缩

编码的 C-LMSA，进一步减少对 NVM 读写操作与

增大空间利用率.接着我们在 3.5 节介绍使用细粒度

锁实现的并发LMSA.最后在 3.6节我们对LMSA与

C-LMSA 读写复杂度给出分析与证明. 

3.1   LMSA数据结构 

在图 G 中每一个顶点 v 都将维护一个 LMSA，

它本质是一个倒阶梯型二维矩阵.如图 2 所示矩阵

每一层都是一个给定大小的数组，数组保存顶点 v

的邻接顶点集 Nv.图 2 中全填充的阴影部分表示层

级数组头，包括层级大小（Level），是否被加锁（ 

Lock），数组内包含的元素个数（Number）等信息.

条纹部分表示层级数组中存在元素，空白部分表示

数组中没有元素，仅有一个指向它的指针. 

LMSA 是一个增量数据结构，它能够高效完成

动态图顶点与边的查询、更新、插入和删除等操作.

它能以 O(log2dmax)的时间查找到要查询的边 e、以

O(logdmax)的写次数完成每次插入操作和以 O(1)的

写次数完成每次删除与更新操作 .初始化后的

LMSA 只有第 0 层数组，记做 Av0，被称为基础数

组（Basic Array），数组大小可动态设定，记做 m_size. 

Av0 是一个未经过排序的数组，它负责存储动态图

变化时顶点 v 动态插入和更新的邻接顶点.当插入

的邻接顶点数量超过 m_size 时，LMSA 会触发数组

移动行为.此时首先把 Av0中的顶点按照编号进行排

序（Sort），然后移动到更高层级数组 Avi（i >= 1）

中.LMSA 规定 Avi是有序数组，而且 Avi 第 i 层数组

大小始终是第 i-1 层数组大小的 2 倍，这意味着层

级数组高度最大为 O(logdmax).一般情况下，Avi 第 i

层数组元素来自于 0~i-1 层数组，即 LMSA 中元素

由下往上进行移动，这意味着越高层级的元素存在

时间越久.当 Avi-1 元素将要移动到 Avi 时，如果 Avi

为空，则直接移动即可.如果 Avi 的元素已满，此时

将触发合并（Merge）行为，它会将 Avi与 Avi-1 合并

为一个 Avi+1 相等大小的临时排序数组 Av’i+1，然后

尝试将临时数组元素移动到第 i+1 层数组中.如果

Avi 已经位于 LMSA 最高层级，LMSA 将申请一个

Avi 两倍大小新的最高层级数组 Avi+1，然后把 Av’i+1

移动到 Avi+1中.如果 Avi没有位于 LMSA 最高层级，

则 Av’i+1 元素将要移动到 Avi+1 中，与 Avi-1元素移动

到 Avi过程同理. 

因为 LMSA 每层数组大小始终为低一层数组

大小的两倍，因此它最大层级为 O(logdmax)，最多

消耗 O(logdmax)的指针空间指向每一层数组.Nv 中每

个邻接顶点在最坏情况下将在每次合并操作过程

中产生一次数据移动，只有数据移动过程会产生

级联写入.因此 LMSA 插入操作需要的写次数开销

仅仅为 O(logdmax). 

对于 LMSA 删除操作，本文使用延迟删除技

术，每次需要被删除的邻接顶点首先会被标记为已

删除状态.然后在合并过程中会判断顶点状态，如果

状态显示已经被删除，则不会被合并加入到新的层

级数组.因此 LMSA 在删除过程中并不会带来数据

的移动，删除操作需要的写次数为 O(1).如果在动态

图变化过程中存在大量的删除操作，延迟删除由于

邻接顶点仍然保存在 LMSA 中并没有被实际删除，

它可能会带来空间利用率逐渐降低的问题，我们使

用降级合并机制来应对这一问题.降级合并机制主

要思想是当发现最高层与次高层的排序数组中存

活顶点数目之和小于等于次高层数组大小时，将会

把最高层数组与次高层数组进行合并，然后降级移

动到次高层数组中，这样可以始终保证最高层级数

组是接近充满.因为最高层数组大小是所有更低层

数组大小的总和，因此 LMSA 能够始终保证 50%以

上的空间利用率. 
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nil

nil

锁信息

元素数

...

v1

v2

v3

v4

v5

...

层级

 ei ej ek  

nil

nil

 

图 2  LMSA 数据结构（左侧由数组保存顶点，右侧由 LMSA 保存顶点的邻接边集合，深色部分保存层级数组的头部信

息，包含层级、数组元素数和锁信息，层级数组内保存有序边编号及其它信息，nil 表示指针指向为空） 

3.2   LMSA实际操作 

由于人们主要关注图中顶点的连接信息[20]，因

此本文使用边顶点编号与详细信息（权重、时间戳

和边属性等）分离的方式存储边信息.这样在 LMSA

操作过程中专注对顶点编号操作，它可以进一步提

高缓存中有效数据容量，从而降低缓存不命中

（Miss）次数.LMSA 只在顶点 v 每一层数组中保存

邻接顶点的编号与指向详细信息的指针.本小节我

们将介绍 LMSA 实际操作，包括边查询操作、层级

数组合并操作、无日志的边插入操作、无日志的边

删除和更新操作等. 

为了进一步减少写次数，我们使用一个位数组

（称为 BasicBitArray）映射基础数组中每个元素编

号，“1”表示有效，“0”表示无效.同时使用位数组

（称为 LevelBitArray）映射层级数组的层级标志

（包括基础数组）是否有效，“1”表示有效，“0”

表示无效.由于层级数组元素数目随着层级增高指

数增长，位数组只需要一个原子写大小（8 个字节）

就能容纳超过 263 个元素，其远大于真实世界图中

边是数目，因此我们假设 LevelBitArray 大小为一个

原子写大小. 

3.2.1   查询操作 

对于查询操作，LMSA 首先会检查输入边 e 的

编号是否合法，然后查询边 e 是否存在，由于 LMSA

基础数组无序存储，因此需要遍历查询边 e 是否存

在，如果存在则可直接返回边存在的结果 .最后

LMSA会在每一层对有序数组使用二分搜索方法查

找待查询边 e，当找到目标或每一层查询都未找到

目标时算法结束.如算法 1 所示，如果在每一层数组

中都没找到边 e，这表明该边不在 LMSA 中，将返

回布尔（Boolean）类型值 FALSE. 

算法 1. FindEdge(Av, e, m_size )  // 在层级数

组中查找边 e 

输入： 层级数组（Av）、边（e）、基础数组大小（m_size） 

输出：布尔值 TRUE 或 FALSE 

1:    检查边编号是否合法 

2:    FOR j = 0; j < m_size; j++ DO 

3:      IF Av0j 等于 e  THEN 

4:        RETURN TRUE 

5:      END IF 

6：   END FOR 

7：   FOR i = 1; i < Av 数组个数; i++ DO 

8：     IF 二分搜索层次数组 Avi 找到边 e THEN 

9：       RETURN TRUE 

10：    END IF 

11：  END FOR  

12：  RETURN FALSE 

3.2.2   合并操作 

LMSA合并操作是维护层级数组变化与动态图

高效更新的关键操作，它使用一种递归方式完成.在

LMSA 合并操作中，首先会检查第 l 层数组大小与

待合并数组大小是否合法.如果第 l 层数组为空（即

元素个数为 0），可直接将待合并数组元素移动到其

中.如果第 l 层数组已满，将需要与待合并数组按照

递增顺序进行合并，然后生成一个新数组，接着将

递归对新数组与 LMSA 第 l+1 层数组执行合并操

作.如算法 2 所示，如果正确执行完合并操作将返回
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布尔值 TRUE. 

 

算法 2. Merge(Av, B, size, l )   // 将数组 B 合

并到 LMSA 层级数组中 

输入：层级数组（Av）、待合并数组（B）、待合并数

组大小（size）、层级数组层数（l） 

输出：布尔值 TRUE 或 FALSE 

1:    检查 size、l 是否合法 

2:    IF Avl 为空  THEN 

3:    将数组 B 中的元素移动到数组 Avl 中,并清空

数组 B  

4：   clwb(LevelBitArray[i]); sfence() // 修改第 i 层标

志位，且使用 sfence 设置内存屏障  

5:      RETURN TRUE 

6:    ELSE 

7:      合并数组 B 和数组 Avl成为一个新的数组 C 

8:      递归调用算法 2 Merge(Av, C, size*2, l +1 ) 

9:      RETURN TRUE 

10:    END IF 

3.2.3   插入操作 

当 LMSA 对一条边 e 进行插入操作时，首先会

检查边 e 的合法性，然后检查其是否存在，如果边

e 不存在，接下来将尝试直接将边 e 插入到 LMSA

基础数组尾部.如果基础数组已满，LMSA 将触发

3.2.2 节算法 2 所示的数组合并操作.为了低开销的

保证 NVM 中数据一致性，以下我们将介绍无日志

插入方案. 

 无日志插入操作：首先检测基础数组是否已满，

如果没有满，只需要将元素插入到基础数组中，此

时将产生两种动作. 

 1）无合并动作：此时插入不会产生任何移动就

能将新元素插入到基础数组中.在此情况下，我们首

先将新元素写入基础数组，然后将 BasicBitArray 对

应位置标志从“0”改为“1”.通过 sfence 确保写入

元素和更改标志的顺序.尽管新元素一般大于 8 个

字节，但是写入元素时无需进行日志记录或CoW操

作，因为该元素在标志设置为“1”之前一直无效.

如果在元素写入期间发生系统故障，该元素可能被

部分写入，但是在 BasicBitArray 中无效，因为当前

标志位为“0”，基础数组在该位置仍然可用.因此，

当发生系统故障时，基础数组处于一致性状态，即

LMSA 也处于一致状态.故可以在无日志情况下完

成无合并动作的插入操作. 

 2）发生合并动作：当发生合并动作时可能涉及

多个层级数组之间的数据移动.我们与没有合并动

作设计相似，首先将新元素数组执行 3.2.2 节算法 2

合并操作，最后完全合并成功会将 LevelBitArray 对

应层级标志位从“0”更改为“1”（移入数组）或从

“1”改为“0”（移出数组）.由于我们始终保存更低

层级数组的元素，即使在合并期间发生系统故障，

层级数组因为标志位没有改变，数据依然有效.这种

策略会带来一定的空间浪费，因为最高层级数组大

小一直有效而且约等于更低层数组元素之和，故在

最坏浪费 50%空间的情况下能够完成合并动作的

无日志插入. 

算法 3. InsertEdge(Av, e, m_size )  // 在层级

数组中插入边 e 

输入： 层级数组（Av）、边（e）、基础数组大小（m_size） 

输出：布尔值 TRUE 或 FALSE 

1:    检查边的编号是否合法 

2:    IF 调用算法 1 FindEdge(Av, e, m_size )结果为

TRUE THEN  // 边已经存在 

3:      RETURN FALSE 

4:    END IF 

5:    IF  Av0 的数组元素个数等于 m_size THEN   // 

Av0 中元素已满,触发合并操作 

6:      对 Av0 进行排序 

7:      调用算法 2 Merge(Av, Av0, m_size,1) 

8:      清空数组 Av0         

9:      clwb (BasicBitArray); sfence() // 将

BasicBitArray 标志全部改为“0” 

10:     clwb(LevelBitArray[0]); sfence() 

11:    END IF 

12:    将边 e 添加到 Av0 尾部空闲位置中 

13:    clwb (BasicBitArray[x]); sfence() // 将

BasicBitArray 插入的第 x 位的标志改为“0” 

14:   RETURN TRUE 

3.2.4   删除与更新操作 

删除与更新操作都依赖于算法 1 的查询操作完

成.当查询待删除边 e 存在时，LMSA 会将指向详细

边信息的状态改为被删除状态，此时完成延迟删除

操作.之后的动态图更新操作将检查最高一层数组

与次高一层数组未被删除元素之和是否小于等于

次高层级数组大小，如果满足则把两个数组元素合

并到次高层数组中.更新操作首先会查询待更新边 e

是否存在，如果存在则更新边详细信息. 

无日志删除操作：删除操作仅需要执行一次原

子写操作就可以更改状态位.删除 LMSA 中元素时，



10 计 算 机 学 报  

我们会把边或顶点的状态从“1”改为“0”，这意味

着此处元素已经处于无效状态，此时可被插入新的

元素.  

无日志更新操作：更新 LMSA 中的元素时，如

果层级数组中元素在被更新时发生系统故障，将导

致数据不一致.我们首先将待更新的元素写入到基

础数组中，操作成功后会将 BasicBitArray 对应标志

从“0”更改为“1”，然后再使用一次原子写操作将

待更新元素的删除状态改为“0”.这种操作需要执

行两次原子写操作，如果在完成 BasicBitArray 标志

修改后发生系统故障，待更新元素的删除状态可能

没有改变，但是因为 LMSA 层级数组由下而上移

动，这意味着更低层次的数组元素是更新的，当查

询出现重复元素时我们得到基础数组的元素有效

（即新插入的元素有效）.故可以使用无日志方式完

成更新操作.  

3.3   自适应基础数组大小LMSA 

动态图顶点度数存在分布不均匀情况 .当

LMSA 中 Av0 的 m_size 过小，会使得 Av0 快速被写

满，接着触发频繁的移动与合并操作，从而降低系

统性能.当 Av0的 m_size 过大时，对低度数顶点将造

成巨大空间资源浪费.因此为了更进一步提高低度

顶点空间利用率和减少高度顶点由于频繁合并产

生的写次数，本文将 LMSA 第 0 层基础数组大小设

置为自适应变化模式.  

调整前

调整后

调整基础
数组大小

  

图 3 自适应基础数组大小 LMSA（图示当 LMSA 层级升高

时，基础数组大小调整为原来的四倍） 

 如图 3 所示，当新边插入过程中发现顶点对应

的 LMSA 层数超过一个给定阈值并且 Av0写满时，

首先完成算法 3 插入操作，然后尝试将 Av0 元素排

序后与 Av1元素一起合并移动到 Av2中，此时将 Av1

作为新的基础数组.当完成基础数组扩容后，将 Av0

与基础数组空间释放.这种方式可以在不额外增加

写开销的情况下将 LMSA 转化为自适应基础数组

大小 LMSA.然而 m_size 增大意味着在查询操作过

程中对无序数组遍历时间变长，因此 m_size 不能够

无限增大，自适应基础数组大小 LMSA 是对基础数

组大小与层级数组高度的一种权衡，即对读写开销

的一种权衡. 

3.4   使用压缩模式的C-LMSA  

3.4.1   Elias-Fano 编码模式  

Elias-Fano 编码由 Peter Elias 和 Robert Mario

Fano 分别在 20 世纪 70 年代独立提出来，它可以对

连续非负整数的单调非递减序列进行压缩编码.如

图 4 所示 Elias-Fano 编码的核心思想是将非负整数

二进制表示为高位（high bits）与低位(low bits）两

个部分，假设高位位数为 hb，低位位数为 lb.高位会

落在一个大小为 2hb 的桶中，其由一元编码进行编

码后储存.低位直接把所有元素经低位编码合并，最

后结果由高位编码加上低位编码所得.Elias-Fano 编

码支持常数时间内访问第 i 个元素[27]，同时能够以

近常数时间（受序列中最大数值和序列长度的影

响，若为层级数组最高一层则需要 O(log(Idmax/dv)的

时间）查询到与待查询整数最接近的那个整数.结合

LMSA 层级数组严格递增特性，我们提出了压缩 L

MSA（Compressed-LMSA, C-LMSA）. 

10

1 305 237 13

000|01 001|01 001|11 011|01 101|11 111|10

 高位 | 低位

二进制表示

000 001 010 011 100 101 110 111

1 1 2 1 1 1

10 110 0 10 0 10 0 10 01 01 11 01 11编码后表示：

 

图 4  Elias-Fano 编码模式（图示将有序非负整数序列 1、

5、7、13、23 和 30 压缩为最底层的两串数字） 

3.4.2   C-LMSA 

我们利用 LMSA 中大于第 0 层数组严格递增

特性，对每层排序数组进行 Elias-Fano 编码，从而

更进一步减少 LMSA 空间开销，这种经过 Elias-

Fano 编码压缩后的 LMSA 称为 C-LMSA.对于查询

操作，C-LMSA 能够充分利用 Elias-Fano 良好查询

性能，从而降低层级数组查询时间复杂度.对于插入

操作，基础数组的插入操作与 LMSA 相同.但是在

向上移动过程将触发 Elias-Fano 编码的额外编码开

销，同时为了解决合并操作过程解码带来的额外开

销，本文并不将 C-LMSA 完全解码后进行合并，而
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是先在两个经过压缩编码的层级数组提取出最大

元素，然后按照排序元素归并的方法同时进行解码

与合并操作，最后再共同编码.这样即使动态图变化

过程中触发大量合并操作也不会明显的增加空间

开销. 

受 Elias-Fano 随机查询时间受整数最大数值影

响与现实世界图数据集保存方式[20]的启发，对于无

向图，C-LMSA 会在顶点 v 的邻接顶点保存使用比

它大的顶点编号，然后将这些邻接顶点编号与顶点

v 做差值进行保存，这样就可以减小 LMSA 排序数

组中的最大元素，从而进一步增大压缩率，减少查

询时间.对于有向图，C-LMSA 会在层级数组头部记

录该数组第一个元素（最小元素），然后同理进行差

值保存.经过实验评估，对于数据集 100K_100M（见

表 4），C-LMSA 压缩率可达到 10%以下. 

3.5   并发LMSA 

并发数据结构设计对 NVM 系统扩展到更多数

量内核与线程至关重要.LMSA 使用数量有限的关

键指针（层级指针）而且每个顶点单独存储，这些

特性使得它们不易产生数据冲突，从而使 LMSA 可

以通过细粒度锁有效地支持并发读写操作. 

在并发 LMSA 中，当不同线程同时读/写同一

顶点级别数组时，可能会发生数据冲突.因此，我们

为每个顶点的级别数组分配细粒度锁.当读或写一

个顶点的级别数组时，执行线程首先将其锁定,当完

成读/写操作后会释放锁 .为了更进一步提高并发

度，我们将空闲线程对级别数组的不同级别执行并

发查询操作，由于不同级别的数组在查询期间不会

产生数据冲突，我们可以利用无锁操作完成该并发

查询操作. 

3.6   复杂度分析  

定理 1.  LMSA 最多使用 O(log2dmax)的读开销能够

完成查询、插入、删除和更新等操作. 

证明. 已知 dmax 是动态图中顶点最大的度数，而且

LMSA最高一级数组包含的元素是其下面所有数组

包含元素之和，因此层级数组元素最多为 dmax/2.又

因为 LMSA 层级数组是由指数（2 倍）递增的方式

组合，因此 LMSA 级数为 logdmax.当对 LMSA 进行

查询、插入、删除和更新操作时会检查元素是否存

在，由于层级数组有序特性，可以对每一级数组进

行二分搜索方式完成，其最大开销为 logdmax.故

LMSA 最多使用 O(log2dmax)的读开销能够完成查

询、插入、删除和更新等操作.      证毕. 

定理2.  C-LMSA最多使用O(logdmax· log(Idmax/dv))

的读开销能够完成查询、插入、删除和更新等操作.  

证明.  由定理 1 可知 C-LMSA 级数为 logdmax.因为

C-LMSA 每一层数组都经过 Elias-Fano 编码进行压

缩处理.文[27]对 Elias-Fano 编码压缩序列的读开销

为 log(Idmax/dv)，同时 C-LMSA 对于查询、插入、删

除和更新等操作会在每一级数组查询压缩序列，故

读开销为 O(logdmax· log(Idmax/dv)).         证毕. 

定理 3.  LMSA 与 C-LMSA 最多使用 O(1)的写开

销能够完成查询、删除和更新等操作 .最多使用

O(logdmax)的均摊写开销能够完成插入操作. 

证明.  LMSA 与 C-LMSA 在查询时不会修改原数

据结构，因此写开销为 O(1).由于删除和更新操作会

在原址空间进行，故写开销也为 O(1).LMSA 与 C-

LMSA在插入操作的过程中可能引起基础数组排序

与归并操作，写高效(Write Efficient)排序算法[28]可

将排序写开销降为 O(m_size)，故均摊在每一个元素

中只需要 O(1)的写开销.同时有序数组的归并写开

销为 O(dmax)，因此均摊到每一个元素中为 O(1).因

此元素在层级数组的每一级移动开销为 O(1).由定

理 1 和 2 可知 LMSA 与 C-LMSA 的层级为

O(logdmax)，故插入写开销为 O(logdmax).     证毕. 

4   实验结果与分析 

本节将通过实验评估 LMSA 与 C-LMSA 等数

据结构的性能.除非特别说明，评估都是在 NVM 环

境下完成. 

4.1   实验设置 

 本文使用的实验服务器配备 27.5MB 的 L3 缓

存、128GB 的 DRAM 内存和 4 个 256GB 的 DCP

MM 存储器，共计 1TB 的 NVM 存储.DCPMM 有

三种可选择执行模式： 

1) 内存模式（Memory Mode）：内存模式下 DCP

MM 会被作为 DRAM 扩展内存使用，DRAM 此时

会作为它的更高一级缓存，同时 DCPMM 持久化

功能被禁止使用.可以简单的理解该模式下 DCPM

M 被当作 DRAM 内存使用. 

2) 直接应用模式（App Direct Mode）：该模式提

供直接访问（Direct Access）与块存储（Block St

orage）两种方式以作为持久存储器供操作系统与

应用程序使用.直接访问方式允许 DCPMM 使用字

节寻址的方式对应用程序进行操作.块存储方式类

似 SSD 使用. 
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3) 混合模式（Hybrid Mode）：混合模式将内存模

式和直接应用模式混合使用，它会将一部分 DCP

MM 容量用于内存模式使用，剩余容量部分用于

直接应用模式使用. 

在本文中，NVM 由 DCPMM 在 App Direct M

ode 下配置，并与 ext4-DAX 文件系统一起安装.服

务器有 2 个 20 核的 Intel Xeon Gold 6230 CPU@

2.10GBHz 处理器（即 NUMA 节点）.由于跨多个

NUMA 节点实验会引入非均匀内存延迟干扰等问

题[3]，我们在一个 CPU 插槽上执行所有实验.关于

NVM 编程，我们使用 PMDK 将文件映射到程序

的虚拟地址空间，并使用加载和存储指令访问 DC

PMM.我们使用 clwb 和 sfence 将数据持久保存到

DCPMM 内存中.  

数据集：本文使用的真实世界图可由斯坦福大

学标准大规模网络数据集[29]获得.由于真实图数据

集多是稀疏图，因此本文又通过合成图方式来生成

较稀疏图与较稠密图来对实验进行充分评估，合成

图可由 Graph500 RMAT 生成器[30]生成，我们生成

的 RMAT 合成图是拥有重复边（数目低于 1/20）和

随机排列的无向图，由边数除以顶点数可得到图的

平均度数.这些数据集属性如表 4 所示. 

表 4 待评估图数据集详细信息 

图数据集 类型 顶点数 边数 

100K_100M RMAT 合成图 100,000 100,000,000 

40M_1B RMAT 合成图 40,000,000 1,000,000,000 

100M_3B RMAT 合成图 100,000,000 3,000,000,000 

com-orkut 真实世界图 3,072,626 117,185,087 

twitter7 真实世界图 41,652,230 1,468,365,182 

4.2   LMSA与AL、CSR及EL更新性能对比 

 

图 5  批次大小为一百万条边时 LMSA 与 AL、CSR 及 EL 

的更新时间开销（秒）对比 

本小节将使用数据集 100K_100M 评估 LMSA

与静态图数据结构 AL、CSR 和 EL 等更新性能.我

们首先将 100K_100M 前 1 千万条边插入到这四种 

 

 (a) BATCHSIZE = 10K  

 

(b) BATCHSIZE = 100K
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图 6  不同 BATCHSIZE 下 LMSA 与 Stinger 和 GraphTinker 在不同数据集上的插入吞吐量（万条边/秒）对比 

数据结构中，然后以一百万条边作为一个批次不断

按照批次插入到四种数据结构中来模拟动态图边

更新过程，最后统计它们在每个批次中的用时（单

位:秒），将一百万除以用时可以得到更新吞吐量.图

5 展示 LMSA 性能远远优于 AL、CSR 和 EL.与 2.2

节和 2.4 节分析结果一致，在每一批次更新时，EL

由于查询时间的增大会随着存储边的增加线性增

加更新用时，CSR 与 EL 由于大量的数据移动开销，

更新用时急剧增长.LMSA 在批次增加的过程中用

时是缓慢增长的（由于数值过小在图中不易显示，

LMSA更新时间开销按横坐标从左到右的数值分别

为 0.44、0.49、0.54、0.6、0.64、0.51、0.74、0.64 和

0.67 秒），这意味着其具有良好的稳定性. 

4.3   LMSA、Stinger和GraphTinker性能对比 

 本小节将首先展示使用数据集 100K_100M、40

M_1B、100M_3B、com-orkut 和 twitter7 在 NVM 环

境下与 Stinger 和 GraphTinker 在不同批次大小下的

插入操作性能，然后展示 LMSA 与 Stinger 的删除

性能对比.结果显示即使非常大的图和非常大尺寸

的批次，LMSA 也能实现很高的吞吐量.最后我们评 

估 LMSA 在 DRAM 与 NVM 环境下插入吞吐量.我

们通过先设定批次大小，然后将边批量插入到三种

数据结构来模拟动态图更新过程. 

 Stinger 是一个开源共享内存动态图数据结构，

它同时实现并行动态图处理框架.本文使用 GitHub

上最新 15.10 版本１.Stinger 配置每个 edgeblock 大

小为 16.GraphTinker 是在改进 Stinger 基础上引入

SGH 方案与粗粒度 AL（CAL）压缩和混合动态图

处理模式实现，我们使用 GraphTinker 最新开源版

本２.为了适应 NVM 环境，以上两种数据结构主要

通过 PMDK 修改它们内存分配方式，并使用加载和

存储指令访问 DCPMM 来进行对比评估. 

 图 6 展示在不同批次大小（10K、100K、1M 和

10M）下的插入吞吐量，将批处理大小除以吞吐量

可得执行时间.评估表明 GraphTinker 与预期一样优

于 Stinger，原论文[8]GraphTinker 在 DCPMM 中性

能下降速度快于 Stinger 下降速度.我们发现在每秒

处理百万条边（1M）时三种数据结构插入吞吐量最

大.此时 LMSA 插入吞吐量是 Stinger 的 4.3-12.6 倍，

是 GraphTinker 的 1.4-4.35 倍.我们发现对于 com-or

                                                                 

1.https://github.com/stingergraph/stinger 

kut 数据集评估，LMSA 有极大的性能提升.主要原

因是该数据集模拟动态插入过程为边顶点序号有

序插入.这种有序插入方式将使得 LMSA 在插入操

作过程中可以利用良好的空间与时间局部性，因此

极大的提升了吞吐量.100K_100M、40M_1B、00M

_3B 和 twitter7 这四个数据集模拟了边顶点序号随

机情况下的插入吞吐量，在随机插入过程中 LMSA

性能依然优于 Stinger 和 GraphTinker. 

 

图 7  批处理大小是一百万条边时 LMSA 与 Stinger 和

GraphTinker 的删除吞吐量（百万条边/秒）对比 

图 7 显示 LMSA 与 Stinger 和 GraphTinker 在

五种数据集的删除性能对比.我们设置批次为每秒

删除百万条边，我们发现 100K_100M 由于度数最

大导致频繁降级合并而吞吐量最低.我们发现在每

秒更新百万条边时 LMSA 的插入吞吐量是删除吞

吐量的 11%-19%，同时 LMSA 删除吞吐量是 Stinger

的 5.7-20.1 倍，是 GraphTinker 的 1.4-4.58 倍. 

 图 8 展示 DRAM 和 NVM 环境下 LMSA 在批

次大小为一百万条边时插入吞吐量对比.LMSA_NP

表示关闭持久化功能，LMSA_P 表示开启持久化功

能（本节其它部分 LMSA 皆表示开启持久化功能）.

我们发现 DRAM（关闭持久化功能）插入吞吐量大

约是 NVM（开启持久化功能）1.7 倍，这主要是因

为访问 DRAM 速度更快. 

2. https://github.com/Wole308/graphtinker 
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图 8  批次大小为一百万条边时 LMSA 在 DRAM 与 NVM

环境下插入吞吐量（百万条边/秒）对比 

我们发现 LMSA（关闭持久化功能）插入吞吐量大

约是 LMSA（开启持久化功能）1.2 倍，这主要是因

为完成持久化功能的 clwb 与 sfence 等原子指令消

耗很大计算资源，从而较为严重影响 LMSA 性能.

 表 5 显示不同数据集下 LMSA、Stinger 和 Grap

hTinker 运行时内存开销.可以发现 LMSA 内存开销

是 Stinger 的 11%-13%，是 GraphTinker 的 11%-2

1%.随着边度数的增大，Stinger 内存消耗在增大，

故其扩展性较差.GraphTinker 由于使用大量的树结

构指针与 Hash 指针，依然存在内存开销大的问题. 

表 5  不同图数据集运行时内存占用（GB） 

数据集 Stinger GraphTinker LMSA 

100K_100M 15.2 13.7 1.4 

40M_1B 80.3 66.6 9.8 

100M_3B 180.3 156.6 20.8 

com-orkut 15.4 13.6 1.5 

twitter7 89.8 78.6 12.2 

4.4   自适应LMSA在不同基础数组大小的测试对比 

本小节分别设置 LMSA 在不同基础数组大小

下的更新吞吐量.如图 9 所示，LMSA 吞吐量会随

着不同基础数组大小的增大先增大然后保持平稳

最后可能逐渐下降，这与 3.3 节自适应基础数组大

小 LMSA 的分析一致.对比五种数据集，100K_100

M 具有最大度数，这将导致 LMSA 可能产生多次

合并操作，与此同时，查询时间开销将不断增

大，因此其吞吐量最低. 

图 9  LMSA 在不同基础数组元素个数                

下的插入吞吐量 

 对于数据集 100K_100M、100M_3B 和 com-

orkut，我们发现在基础数组大小为 64 时，LMSA 具

有最佳吞吐量，主要原因是这些数据集的平均度数

小于 64 且分布均匀，因此具有最佳吞吐量.本节验

证自适应数组大小 LMSA 性能介于基础数组大小 8

到 64 之间 .这种权衡的思想有助于进一步提升

LMSA 的更新性能与提高空间利用率. 

4.5   C-LMSA空间压缩率与时间开销对比 

我们使用 Elias-Fano 编码变形方式实现适应于

LMSA 且带有压缩功能的 C-LMSA，在该节中将评

估 C-LMSA 的空间压缩率，C-LMSA 与 LMSA 的

更新吞吐量.  

 

图 10  不同基础数组元素个数下 C-LMSA 的压缩率 

 

图 10 展示了 C-LMSA 对层级数组的压缩率在

9%-42%之间.因为 Elias-Fano 编码只对有序整数序

列进行压缩编码，因此 C-LMSA 会随着基础数组元

素个数的增多压缩效果不断下降.100K_100M 具有

最高压缩率，主要原因是该数据集下的 C-LMSA 每

条边对比其它数据集具有较大度数.本节验证随着

数据集度数的增大，LMSA 中层级数组相较基础数
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组的比例增大，压缩率将逐渐增大，压缩效果更好. 

图 11 与图 12 分别使用 40M_1B 与 twitter7 数

据集展示 LMSA 与 C-LMSA 的插入吞吐量对比.C-

LMSA 的插入吞吐量是 LMSA 的 0.66-0.85 倍. 

 

图 11  在 40M_1B 数据集中不同基础数组元素个数下   

LMSA 的插入吞吐量       

 

图 12  在 twitter7 数据集中不同基础数组元素个数下

LMSA 的插入吞吐量 

我们发现 C-LMSA 性能相较 LMSA 会下降，其主

要原因是在构建 Elias-Fano 对象时与访存过程中将

需要额外的时间与空间开销.但是这种性能下降在

内存不足的情况可以接受，因此在实际使用 C-

LMSA 过程中应当对压缩率提升与性能开销下降

做出权衡，从而最大化提升整个动态图处理性能. 

4.6   并发LMSA插入吞吐量 

 图 13 展示不同线程数目（2、4、8、12 和 16）

下对数据集 40M_1B、100M_3B 和 twitter7 按照每

批次处理 100 万条边并发 LMSA 的平均插入吞吐

量.我们发现并发 LMSA 随着线程数量的增加，插

入吞吐量保持线性增长，说明它具有良好的并发特

性与扩展性.  

 

图 13  不同线程数目（2、4、8、12 和 16）LMSA 的         

插入吞吐量（百万条边/秒） 

我们在 4.2 节对 LMSA 与 AL、CSR 和 EL 等

静态图数据结构进行对比，结果验证 LMSA 具有良

好稳定性.在 4.3 节对比 DRAM 与 NVM 环境下

LMSA 的性能，结果显示 NVM 环境下 LMSA 性能

降低 1.7 倍，说明 DCPMM 的访问性能劣于 DRAM.

通过与 Stinger 和 GraphTinker 的插入与删除性能对

比，LMSA的插入性能相较 Stinger提升 4.3-12.6倍，

相较 GraphTinker 提升 1.4-4.35 倍，删除性能相较

Stinger 提升 5.7-20.1 倍，相较 GraphTinker 提升 1.4-

4.58 倍，说明 LMSA 的高效性.在 4.4 节我们验证自

适应 LMSA 在不同基础数组大小下性能变化，这种

读写权衡的思想有助于进一步提升 LMSA 性能与

提高空间利用率.在 4.5 节，我们验证 C-LMSA 的空

间压缩率会随着顶点度数的增加逐渐上升，它为

LMSA 的空间利用率提升提供思路.4.6 节我们发现

随着线程数量的增加，LMSA插入吞吐量线性增长，

结果验证 LMSA 具有良好扩展性. 

5   总结 

本文介绍了在 NVM 环境下高性能动态图处理

数据结构 LMSA，通过在对数时间内完成读写操作

和无日志的一致性保障方案，它能够有效提升动态

图数据的查询速度并能最大程度减少NVM写次数.

LMSA 使用层级有序数组存储图顶点信息，这将减

少传统静态图数据结构（AL 等）使用额外指针带来

的空间消耗，从而提供良好的缓存局部性.通过在配

置 DCPMM 机器上的实验表明，LMSA 优于最新的

动态图数据结构 Stinger 和 GraphTinker，是 Stinger

插入与删除操作吞吐量 4.3-12.6 与 5.7-20.1 倍，是

GraphTinker 插入与删除操作吞吐量 1.4-4.35 与 1.4
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-4.58 倍.同时 LMSA 解决传统静态图数据结构在插

入或删除或查询等性能急剧下降的问题.本文提出

的自适应基础数组大小 LMSA 通过对空间开销与

查询延迟的权衡，可以进一步提升 LMSA 性能.为

了更进一步提高 LMSA 空间利用率，本文使用 Eli

as-Fano 编码方式实现 C-LMSA，实验表明在平均

降低 20%更新吞吐量情况下它能够将 LMSA 层级

数组位数压缩到原来的 9%-42%. 
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Background 

Graphs have been widely used to represent information in 

different fields. Whether it is the structure of biological 

networks, the inter-entity relationship of social networks, or the 

links between Web pages in Web graphs, the graph 

representation method can be used for the storage and processing 

of relevant data. At the same time, the amount of information in 

these fields is growing and changing rapidly. Unfortunately, 

efficient graph processing for dynamic graphs present many 
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challenges. The first major challenge is the unpredictable edge 

update patterns in dynamic graphs, which will lead to poor graph 

update throughput. The second major challenge is how to design 

data structures that have good scalability. The third major 

challenge is that with the increase in the amount of graph data, 

the traditional DRAM memory hierarchy may not be able to 

meet the memory storage and computing requirements under 

massive graph data. 

The existing dynamic graph data structures mainly include 

Stinger, GraphTinker, etc. Stinger implemented the dynamic 

graph processing framework based on the shared memory data 

structure of adjacency list. The neighbor nodes in Stinger will be 

divided into pre-selected contiguous blocks, which form a linked 

list. All blocks are the same size except for the last block in each 

linked list. GraphTinker improves dynamic graph processing 

from the perspective of batch throughput and scalability. It uses 

a new tree hashing scheme to reduce the detection distance to 

improve edge update performance, but this approach leads to 

additional hashing overheads and hashing conflicts. At the same 

time, it uses a kind of mixed granularity compression edge data 

form to store the information of adjacent vertices, which can 

bring the improvement of space utilization. 

This paper uses NVM to design a dynamic graph data 

structure LMSA that trades off read and write optimization. It 

can find the edge to be queried in O (log2dmax), and complete 

each insertion operation with O (logdmax) write times. Based on 

the idea of LMSA, the LMSA with adaptive basic array size and 

the C-LMSA with space compression are proposed, which 

further increases the space utilization and reduces the read and 

write operations on NVM. We use the Intel Optane DC Persistent 

Memory Module machine to conduct experimental evaluations 

of LMSA query, insert, delete, update and space overheads. 

Comparing with the latest dynamic graph data structure Stinger 

and GraphTinker, we verify the high efficiency of LMSA. 
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