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摘　要　复杂网络的研究已经广泛地应用到生物、计算机等各个学科领域．如今，网络规模十分巨大，如何对这些
大规模图数据进行有效率的挖掘计算，是研究复杂网络的首要任务．并行计算技术是现在最成熟、应用最广、最可
行的计算加速技术之一．而图划分技术是提高并行计算性能的有效手段．图划分问题的研究是随着实际应用的需
求而驱动．针对异构计算环境下的分布式集群，本文提出了一种异构感知的流式图划分算法．该方法既考虑到集群
中网络带宽及节点计算能力的不同，同时又考虑到了以ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ为代表的高速网络环境下核之间的共享资源的
竞争．实验以图算法ＢＦＳ、ＳＳＳＰ和ＰａｇｅＲａｎｋ为例，相对于未考虑异构环境的流算法，图计算效率分别平均提高了
３８％、４５．７％、６１．８％．同时针对流式图划分过程中邻点缓存查找效率低下问题，本文又设计了一种邻边结构的缓
存查找算法，在相同条件下，图划分的效率平均提高了１３．４％．仿真实验结果表明，本文设计的异构感知图划分算
法实现了异构集群环境下图计算效率的提升．
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１　引　言
如果把大脑中的神经元看作顶点，神经元之间

互连的树突看作边，那么整个网络将包含８９０亿个
顶点及１００万亿条边［１］，通过搜索引擎可以抓取约
１万亿的网页链接关系图，据估计未来网页规模将
超过十万亿［２］．全球最大的社交网络Ｆａｃｅｂｏｏｋ目前
拥有约１０亿的用户［２］，与之相对应的是数百亿的关
系链接．普通的单计算节点由于内存容量的限制无
法对这些大图正常处理，这给常见的图计算带来了
严峻挑战（如寻找连通分量［３］、计算三角形［４］和
ＰａｇｅＲａｎｋ［５］）．一个标准的解决方案是将图数据划
分为多个子图装载到多个计算节点进行分布式计
算．为此，Ｓｐａｒｋ①、Ｐｒｅｇｅｌ②、Ｇｉｒａｐｈ③和Ｔｒｉｎｉｔｙ④等
分布式系统框架相继的被开发出来．这些系统通过
丰富的ＡＰＩ接口，简化了用户的分布式编程工作，
实现了大图的有效处理．它们主要根据节点ＩＤ利用
伪随机哈希函数将任务分发到每个分区．这种方式
简单易于实现，且不需要系统维护一张巨大的路由
表来保存节点的分区信息，但是在划分过程中，由于
其没有考虑图的拓扑特性，完全打破了图的内在结
构，导致运算过程中通信代价过大，因此设计一种划
分效果优异的快速图分割算法，已经成为现有大图

处理系统亟待解决的问题［６］．
图的犽划分是ＮＰ难问题［７］，广泛应用于图像

分割［８］、数据挖掘［９］、ＶＬＳＩ设计［１０］等领域．从２０世
纪９０年代初期至今，国内外研究者不断对图划分及
其相关问题进行深入研究，提出了许多性能较好的
图划分算法［１１］．目前图划分研究主要分为３大类：
离线划分［１２］、流式划分［１３］以及动态重划分［１４］．随
着图数据规模的不断增大，基于传统的启发式的
划分算法在划分效率上明显的降低［１５１６］．例如，在
文献［１３］中，作者对Ｔｗｉｔｔｅｒ图（｜犞｜＝４１６５２２３０，
｜犈｜＝１４６８３６５１８２）采用ＭＥＴＩＳ划分［１７］，总耗时需
要８．５ｈ以上，划分效率低下．针对此问题，近几年
相继有算法被提出用来解决大规模图数据的划分效
率问题，其中最经典的是流式划分算法［１８２０］，由于其
优越的划分性能，逐渐被研究者们所关注．

然而，传统图划分方法都是以最小割边数为优化
目标，而很少考虑到集群的结构对分布式图性计算性
能的影响，都是以假定集群的同质为先决条件［１１］．
当图分析系统建立在公共云环境［１１］（例如，亚马逊弹
性计算云（ＡｍａｚｏｎＥｌａｓｔｉｃＣｏｍｐｕｔｅｃｌｏｕｄ、ＥＣ２［２１］），
阿里云（ＡｌｉｂａｂａＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＣｏ．Ｌｔｄ［２２］）或公
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司内私有数据中心［２３］时，这些同质性假设并不总是
成立．例如在文献［１１］中，作者测量了１２８个ＥＣ２集
群实例的网络带宽，节点之间最高带宽达到了５００
ＭＢ／ｓ以上，而最低的带宽只有３７．５ＭＢ／ｓ．集群环
境的异构在当前的云计算中是普遍存在的，主要是
由以下三个原因造成的：

（１）硬件异质．在私有云中通常拥有多代硬件，
与上一代硬件相比，新硬件可能配备带宽更高的网
络适配器或计算性能更佳的ＣＰＵ，从而导致计算能
力和通信带宽的异构性［２２２３］．

（２）虚拟化．为了有效利用硬件资源，云系统一
般都会使用虚拟技术［２４］．一对节点之间的带宽可能
取决于实例（虚拟机）的分配方式．当两个实例被分
配到同一个物理节点时，数据可以在它们之间高速
传输，而当两个实例被分配到不同的节点甚至跨不
同路由器节点时，它们之间的数据传输会慢得多．因
此，虚拟化会导致通信带宽的异构［２５］．图１和图２
显示了由１２个物理节点组成的分布式集群中节点
之间的带宽和节点计算能力差异．如图１所示，节点

图１　通信带宽的不均衡

图２　计算能力的不均衡

对之间的网络带宽差异很大．据测量统计，１２个计
算单元之间通信的平均带宽为１０５ＭＢ／ｓ，最高速度
达到１９５ＭＢ／ｓ，最低速度仅为９．５ＭＢ／ｓ．图２说明
了单计算节点计算１００万位圆周率（ＰＩ）的运行时
间，可以看出集群中计算节点的运算能力也不同．

（３）共享资源竞争．随着通信技术的发展，网络的
带宽接近甚至超过了内存带宽［２６２７］．例如，每个内存
通道的ＤＤＲ３带宽目前介于６．２５ＧＢ／ｓ（ＤＤＲ３８００）
和１６．６ＧＢ／ｓ（ＤＤＲ３２１３３）之间［２８］，而每个网络接
口控制器端口的ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ带宽范围为１．７ＧＢ／ｓ
（ＦＤＲ１Ｘ）到３７．５ＧＢ／ｓ（ＥＤＲ１２Ｘ）［２９］．具有４通道
ＤＤＲ３１６００内存机器的内存带宽大致可以由４个
双端口ＦＤＲ４ＸＮＩＣ提供．因此，现有的网络不再是
直接内存访问（ＲｅｍｏｔｅＤｉｒｅｃｔＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ，
ＲＤＭＡ）技术的瓶颈［２６］．在高速网络的多核集群中，
节点内核与核之间需要通信时，为了保持数据的一
致性，会在共享缓存中拷贝多次，导致共享资源的争
用问题．而相对于高速ＲＤＭＡ零拷贝数据通信，节
点内的核与核之间的通信反而会降低分布式图计算
的效率．

因此，在构建图划分模型时应考虑到这些因
素对分布式图计算的影响．目前传统图划分方法
的目标是如何实现最小割的数量，例如Ｍｅｔｉｓ／
ＰａｒＭｅｔｉｓ［１２］、ＬＤＧ［３０］、Ｆｅｎｎｅｌ［１３］、Ｇｒａｐｅｓ［３１］、ＪＡＢＥ
ＪＡ［３２］、Ｐｏｗｅｒｌｙｒａ［３３］、Ｐｈｙｌｏｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ［３４］等．但是
这些仅关注最小化割边数的图划分不足以实现可伸
缩的性能，因为基于最小割边数的解决方案无法保
证割边是如何跨节点分布．它们最终可能被分配到
通信成本高的节点之间，导致通信量的加大，尤其在
高速网络环境下，会进一步加剧多核计算节点的内
存子系统的争用．

这些实现不能充分利用集群结构信息来指导划
分策略．近年来，也出现了针对集群的异构作业处理
研究．Ｃｈｅｎ等人［３５］研究了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架中集群
的异质性，改进Ｈａｄｏｏｐ上的应用程序，但没有考虑
图应用的异构性．Ｗａｎｇ等人［３１］提出了一种考虑云
环境下网络带宽差异的多级图划分框架．Ｃａｔａｌｙｕｒｅｋ
等人［３６］考虑到集群中节点计算能力的差别，设计了
动态负载均衡图划分算法．Ｄａｔｈａｔｈｒｉ等人［３７］和Ｘｕｅ
等人［３８］试图通过避免在具有较高网络通信成本的
分区之间切割任何边来解决这种通信异构问题，然
而，这些图划分方法都是建立在现有的静态图划分
算法之上，具有很差的可扩展性，且只能够处理静态
小规模图，无法处理大规模动态图．
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事实上，现实世界的网络本质上是动态的［３９］，
即随着时间的推移，节点或连边随着时间的推移不
断的被添加或删除．例如，在无线传感网络中，设备
连接到路由器或断开与路由器的连接．在社交网络
中，新用户和现有用户之间的友谊会随着时间的推
移而产生变化．尽管Ｍｏｕｌｉｔｓａｓ等人［４０］提出了一种
轻量级的架构感知图划分，但是该划分可能导致动
态图计算的次优性能［４１］．
Ｚｈｅｎｇ［１４］和Ｂｕｓｓｅ［４１］等人已经发现，现代多核

计算机的存储子系统（例如，末级缓存、内存控制器
和前端总线）上共享硬件资源的争夺会极大地影响
分布式工作负载的性能．具体来说，他们主要研究了
ＭＰＩ工作负载的争用问题．而本文的工作主要是体
系结构感知（计算力和通信异构以及子系统的资源
争用）图划分应用，旨在避免分布式图计算的异构和
争用问题．

综上，已有关于图划分的工作重点往往是最小
化割边数，而很少考虑到集群体系结构对分布式图
计算效率的影响，包括节点计算力和网络通信的异
构，以及高速网络下多核节点内的共享资源争用．本
文针对异构并行环境下的图划分难题，改进分布式
图计算应用程序的通信模式到底层硬件拓扑的映
射，提出一种异构环境感知的流式图划分算法
（ＨａＳＧＰ）．本文的主要贡献如下：

（１）考虑到分布式集群中节点的计算力与节点
间通信带宽的不同，以及子系统内共享资源的竞争．
本文对异构环境进行了形式化建模，实现了利用底
层体系结构指导大规模动态图的划分，提升了异构
环境下分布式图计算的效率．

（２）考虑到划分过程中，集群中的“主节点”存
在着大量的查找添加等操作．本文提出了基于邻边
结构的缓存数据管理方式，该结构可以有效地提升
缓存中邻点的操作效率，在有效利用内存空间的提
前下提升图划分算法的性能．

（３）为了评估ＨａＳＧＰ算法的有效性，实验模拟
了不同的异构环境，并与已有算法进行对比分析．评
估结果表明，本文所提出的异构环境感知图划分方
法能够有效地“平衡”集群的工作负载，显著提高作
业执行时间．

本文第２节对异构环境下的图划分问题进行详
细地描述；第３节对异构环境下的各种异构因素进
行形式化建模；第４节阐述异构计算环境图划分算
法的具体实现；第５节给出具体的实验结果；最后，
在第６节对本文的研究工作进行总结．

２　问题定义
犘犽＝｛犛１，犛２，…，犛犽｝为图数据犌（犞，犈）划分完

之后的犽个子区．犘犽为图犌的一种划分．犽为分区的
数目．犛犻表示某个子区．犞犻指某个子区犛犻中顶点的集
合，用公式描述为
犘＝犘犻：∪

犽

犻＝１
犛犻＝犞ａｎｄ犛犻∩犛犼＝ｆｏｒａｎｙ犻≠｛ ｝犼（１）

异构感知图划分算法旨在将图数据划分到犽个
分区，同时尽量降低分布式图计算过程中分区之间
的通信量．首先对分区犘的通信成本进行定义，用
符号犮狅犿犿（犌，犘）表示，如下所示：
犮狅犿犿（犌，犘）＝ ∑犲＝｛狌，狏｝ａｎｄ狌∈犞犻ａｎｄ狏∈犞犼ａｎｄ犻≠犼

狑（犲）
犮（犛犻，犛犼）（２）

其中，犮（犛犻，犛犼）定义为通信的带宽．带宽越低，通信成
本越高，带宽越高，则通信成本越低．犠（犲）为边（狌，狏）
的权重．在同构环境下，通常假定犮（犛犻，犛犼）＝１，即网
络带宽相等．但是这种假设不能反映现代多核高性
能计算（ｍｕｌｔｉｃｏｒｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，
ＨＰＣ）基础设施的特点．因此，在异构集群环境中，
为了最小化犮狅犿犿（犌，犘），划分算法应该尽量减少通
信成本较高的节点之间的通信边．

一个好的划分算法应该使集群节点在执行图计
算任务时都能同时完成任务，而不应该使某些节点
提前进入空闲状态等待其它节点．需要注意的是，异
构环境下的“负载均衡”与同构环境下的负载均衡的
概念不同，异构环境下的“负载均衡”实际上也是一
种不均衡分配，是要求每个集群节点根据自身的计
算能力来分配任务．计算能力低的节点分配的任务
较少，计算能力高的节点分配的任务相对较多，以此
达到同时完成任务的目的，具体节点分配的任务量
在第３节进行详细说明．

３　集群异构因素的形式化建模
本节首先介绍采用流式图划分作为切入点的动

机，说明了流式图划分所存在的问题．最后，以流式
图划分为基础，对各种异构环境进行形式化建模．
３１　流式图划分

假设犛狋＝｛犛狋１，犛狋２，…，犛狋犽｝表示在狋时刻犽路划
分的状态，其中犞狋犻表示在狋时刻子区犛犻中的点集
合．流式图划分就是将图中顶点按照某种规则排序
（如广度优先、深度优先等），根据此时的划分状态
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犛狋及当前点的邻居点犖（狏），依次分配队列中的顶
点．不同流式划分方法分配队列中的顶点所采用的
启发式规则不同，例如最小非邻居节点流划分算法
（ＮｏｎＮｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＮＮ），将点狏分配到子区犛犻的启
发式规则是最小化｜犛犻＼犖（狏）｜．确定性贪心流划分
算法（ＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＧｒｅｅｄｙ，ＤＧ），启发式规则是最
大化｜犖（狏）∩犛犻｜．指数权重确定性贪婪流划分算法
（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙＷｅｉｇｈｔｅｄＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＧｒｅｅｄｙ，ＥＤＧ），
启发式规则是最大化｜犖（狏）∩犛犻｜（１－ｅｘｐ（｜犛犻｜－
狀／犽）．流式划分依据不完整的局部信息，随着已分配
完成的顶点数量增多，计算当前点可利用的信息量
也在不断的增加．
Ｓｔａｎｔｏｎ和Ｋｌｉｏｔ［３０］分析了一系列的启发式流算

法的性能，在这些流方法中，性能最好的是线性权重
贪婪流算法（ＬｉｎｅａｒＷｅｉｇｈｔｅｄＤｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＧｒｅｅｄｙ，
ＬＤＧ），式（３）介绍了ＬＤＧ算法将点狏分配到子区
犛犻狀犱的启发式规则．

犛犻狀犱＝ａｒｇｍａｘ
犻∈｛１，…，犽｝

｛｜犖（狏）∩犞狋犻｜狑（狋，犻）｝，
狑（狋，犻）＝１－｜犞狋犻｜／（狀／犽） （３）

从式（３）可以看出，每个顶点只计算一次．方程
前半部分函数表示在狋时刻，子区犛犻中含有点狏的
邻居点数量．为了使子区负载均衡，在方程后面乘以
惩罚函数狑（狋，犻），惩罚拥有点过多的分区．选择函
数值最大的子区，将点狏分配到此子区中．

流式划分由于高效的划分管理，近年来得到了
不断的发展［４２４４］．但是流方法存在两个问题：（１）原
方法没有考虑到集群计算环境的异构性．当集群存
在异构时，已有流式划分方法所优化的目标可能会
导致并行计算性能的下降，因此已有流式划分不适
用异构集群环境下任务分配的方法；（２）划分过程
中的邻点缓存数据结构不利于查找，对于查找（主要
指查找当前顶点已分配完成的邻居点及邻居点所在
的子区信息）效率低下．

针对以上两个问题，本文提出了异构环境下的
流式图划分算法，该算法能够根据实际集群体系结
构具体硬件配置，产生合理的划分策略，以提升异构
环境下分布式图计算效率．同时针对流算法出现的
问题（２），本文设计了邻边缓存结构来提高划分过程
中的操作效率，以提升流式图划分算法的性能．具体
过程在以下小节中详细介绍．
３２　计算能力

计算能力是以某个计算节点在单位时间内执行
的任务量来度量．处理器性能的强弱是影响计算能

力的一个重要因素．对于由不同计算能力的节点所
组成的集群，如果负载相同，必然造成计算能力低的
节点处理时间较长．计算能力强的物理节点处理时
间较短，整个分布式计算任务时间是由计算时间最
慢的节点所决定，严重影响了整个分布式计算任务
的效率．而理想的情况是集群节点能够同时完成任
务．所以需要按照节点的计算能力分配任务量，任务
量与计算能力成正比．

为了量化节点的计算能力，本文采用文献［４５］
中的方法．符号犆犫犻表示节点犠狅狉犽犲狉犻的计算能力．
本文以浮点运算作为节点计算能力的指标．具体
操作为，节点犠狅狉犽犲狉犻随机生成两个浮点数并对这
两个浮点数进行相乘，重复１０６次操作，记录总响
应时间并计算一次浮点运算的操作（符号表示为
犜犲狓犜犻犿犲犻）时间．然而，犜犲狓犜犻犿犲犻是一个非常小的
浮点数，为了便于计算，我们对犜犲狓犜犻犿犲犻进行标准
化．如果某个节点犠狅狉犽犲狉ｍａｘ的浮点计算的时间最
长，那么可以根据以下公式计算得出集群中任意一
个就是计算节点犠狅狉犽犲狉犻的计算能力，值越大表明
该节点的计算能力越强．

犆犫犻＝犜犲狓犜犻犿犲ｍａｘ犜犲狓犜犻犿犲犻 （４）
３３　通信带宽

通信带宽是指物理节点之间网络传输数据的速
率，具体是指单位时间内通过其链路层的数据量．本
文使用６４位数据作为通信单元．在异构环境中，不
可避免的会出现网络带宽的不同．传输相同的数据
量，带宽低的网络传输的时间较长，反之，带宽高的
网络传输时间较短．

图３　异构网络环境下的不同划分方法的比较

图３为异构网络环境下的不同划分方法的比
较，图中也列出了不同节点之间的通信成本．通信成
本与通信带宽相反，成本越高带宽越低．犛２与犛１之
间的通信成本较高．如果按照已有犽路均衡划分的
方法（Ｏｌｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）对图进行划分，会使割边数
最少，割边数为５．但是总的通信代价却为１５．如果
使用本文的异构感知的划分方法，会综合考虑通信
代价及割边数（Ｂｅｓｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ）．如图３的右图所
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示，虽然割边数提高了，但是总的通信成本却降低
了，降低为６，明显提高了通信效率．因此，异构网络
环境下应该考虑带宽的不同，对于低带宽网络之间
的两节点应减少分配相关联的任务量．

为了量化集群中节点之间的通信成本，本文同
样采用文献［４５］中的方法．符号犕犫（犻，犼）表示计算
节点犠狅狉犽犲狉犻和犠狅狉犽犲狉犼之间的通信成本．假定任何
一对计算节点之间的往返通信成本是相同的，即
犕犫（犻，犼）＝犕犫（犼，犻）．本文记录一个数据块从节点
犠狅狉犽犲狉犻到节点犠狅狉犽犲狉犼的时间来测量其通信能力．
实验中采用的是全双工通信，与上一节的计算能力
相同，对通信带宽进行标准化．如果某节点对之间的
通信带宽最大，用犜犮犜犻犿犲ｍａｘ表示，则集群中其它节
点对犠狅狉犽犲狉犻和犠狅狉犽犲狉犼之间的通信成本犕犫（犻，犼）
用以下公式求出．

犕犫（犻，犼）＝犜犮犜犻犿犲（犻，犼）犜犮犜犻犿犲ｍａｘ （５）
３４　共享资源竞争

对于通过高速网络（如ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ）连接的集
群，网络上的数据传输速度几乎与将数据从内存移
动到ＣＰＵ一样快．启用ＲＤＭＡ技术的网络允许计
算节点从另一个计算节点的内存中直接读取数据，
而不涉及任何节点的处理器、缓存或操作系统，从而

实现真正的零拷贝数据通信．但是当多核计算节点
内部的核与核之间进行通信时，需要在最后一级共
享缓存（ＬａｓｔＬｅｖｅｌｃａｃｈｅ，ＬＬＣ）拷贝多次数据．鉴
于此，在高速网络环境下，多核计算节点内的核与核
之间的通信会影响分布式图计算的性能．

在对节点内共享资源竞争问题建模之前，首先
需要罗列出节点内可能出现的所有核之间通信情
况．按照核的位置进行归类．如表１所示，包括两核
位于同一插槽共享最后一级缓存（ＣＬ１），两核位于
同一插槽使用不同的最后一级缓存（ＣＬ２）以及两核
位于不同的插槽（ＣＬ３）．ＵＭＡ表示非统一内存访
问架构，ＮＵＭＡ表示统一内存访问架构，如图４所
示．通信的两核所处的位置不同，导致共享及竞争的
资源也不同．所以模型的建立应该考虑共享资源竞
争的程度，合理构建通信成本．避免将邻点分配到竞
争较大的两核中．

表１　节点内共享资源竞争
ＵＭＡ

ＣＬ１ＣＬ２ＣＬ３
ＮＵＭＡ

ＣＬ１ＣＬ２
共享 Ｓｏｃｋｅｔ   

ＬＬＣ  

竞争
ＬＬＣ  

ＦＳＢ／ＱＰＩ（ＨＴ）   
ＭＣ    

图４　非统一内存访问架构和统一内存访问架构

犛犻和犛犼代表了两个核（或者两个插槽，两个计算节
点，但是当在高速网络下的多核计算节点内存在共享
资源竞争时，犛犻和犛犼为核）．犻狀狋犲狉犪＿狑狅狉犽犲狉（犛犻，犛犼）表
示犛犻和犛犼之间实际的通信成本，值等于犕犫（犛犻，犛犼）．
犻狀狋犲狉犪犿犪狓＿狑狅狉犽犲狉（犛犻，犛犼）表示所有计算节点之间
通信成本的最大值．犻狀狋犲狉犿犪狓＿狊狅犮犽犲狋（犛犻，犛犼）表示节
点内部所有插槽与插槽之间通信成本的最大值．节
点内两核之间的通信成本犮（犛犻，犛犼）定义如下：
犮（犛犻，犛犼）＝犻狀狋犲狉犪＿狑狅狉犽犲狉（犛犻，犛犼）＋　　　

α×犻狀狋犲狉犿犪狓＿狑狅狉犽犲狉（犛犻，犛犼）＋
β×犻狀狋犲狉犿犪狓＿狊狅犮犽犲狋（犛犻，犛犼） （６）

其中，α和β是介于０到１之间的参数，表示竞争程
度．当集群环境为高速网络时，当两核处于同一插槽
时，此时竞争最大，因此α和β都不为零，目的增加
其通信成本；当两核位于不同的插槽时，此时竞争相
对小一些，因此β为零，α不为零；当两核分别位于
不同的节点，此时不存在竞争，只考虑通信异构性，β
和α都设为零．

４　异构环境下的图划分算法
本节主要介绍所提出的异构环境下的图划分
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算法———异构感知的流式划分算法，简称为ＨａＳＧＰ．
然后介绍针对流式划分的邻边缓存结构，该结构可
以进一步提升流式图划分的效率．
４１　异构感知流划分

ＬＤＧ算法的目标是根据集群节点的负载将顶
点分配到具有最大邻居数的分区中．本文将ＬＤＧ
应用在异构并行环境中原因是其算法简单，易于实
现，且在一系列的流算法中划分效果优异．考虑到集
群环境的异构性，ＨａＳＧＰ通过启发式方法将当前顶
点狌犻放置入分区犛犻狀犱，最大化目标函数（８），从而将
非均匀的网络通信成本、节点的计算能力以及内存
子系统的资源竞争考虑在内．
犻狀犱＝ａｒｇｍａｘ

犻∈［１，犽］
１

∑犲＝（狌，狏）∈犈ａｎｄ狌∈犛犻ａｎｄ犻≠犼
狑（犲）×犮（犛犻，犛犼）

×

１－狑（犛犻）
犆犫犻
∑
犽

狓＝１
犆犫狓
｜犞

烄

烆

烌

烎
｜ （７）

其中，狑（犲）表示边权重．对于无权重网络，狑（犲）为犛犻
与犛犼之间的总割边数．对于有权重网络，狑（犲）为犛犻
与犛犼之间边的总权重．其中式（７）前半部分为计算
当前点分配到其中任意一个分区（犛犻）与其它分区
（犛犼）之间总通信量的倒数．后半部分为惩罚函数，惩
罚负载过多的子区．结合式（７）的前后部分，计算得
出该方程的最大值时，犻的取值就为当前顶点所属
的分区．

在３．４节中，我们对分区之间的通信成本犮（犛犻，犛犼）
进行了说明．其中，α∈［０，１］，β∈［０，１］．当网络的带
宽很低时，节点内部的共享资源竞争可以忽略不计，
这时影响分布式图计算性能的主要是节点的计算
能力与节点之间的通信能力，在此环境下参数设置
为α＝０，β＝０，图划分的优化目标是尽量将两邻居
点分配到同一计算节点中；当网络带宽很高时，由于
采用ＲＤＭＡ技术，节点之间的通信不涉及共享内
存的复制等操作．影响分布式图计算性能的主要因
素是节点的计算能力与资源竞争，参数值设置为α∈
（０，１］，β∈（０，１］．考虑到资源争用和通信异构性的
影响是高度依赖于应用程序和硬件的，用户需要在
实际计算环境中对目标应用程序进行具体分析，以
确定参数数值的理想情况．在本文中，α与β的值都
设置为１．
４２　邻边结构

流式划分过程中的邻点缓存数据结构不利于查
找，对于查找（主要指查找当前顶点已分配完成的邻

居点及邻居点所在的子区信息）效率较低．因此本节
设计了邻边缓存结构来提高查找效率．

为了更直观地说明原始流算法中的邻点结构，
我们以线性权重贪婪流算法划分为例，介绍基于邻
边结构的流算法划分过程．图５为示例图犌（犞，犈）
划分为３个子区（犛１，犛２，犛３）．算法首先将图中的顶
点随机排成队列，根据顶点的先后依次进行分配．分
配每一顶点，将此点及对应的分区信息（狏∈犛犻）保存
在内存中．计算过程如表２所示，在犜时刻分配完
ＩＤ为１的顶点，将顶点狏１分配到子区犛１，随后在缓
存中保存点狏１及对应的分区信息犛１．在犜＋１时刻
计算ＩＤ为３的顶点（狏３）的所属子区，首先要在缓存
中查找已经分配完成的此点邻居点信息（狏３）的邻居
点只有狏１完成分配，所以只能依据点狏１的所属子区
信息分配狏３）．再根据邻点分区信息（狏１∈犛１）计算
当前的顶点归属子区，按照同样的规则分配后续的
顶点，直到图中所有的点都分配完成，算法结束．

图５　示例图犌划分为３个子区

表２　从时刻犜到时刻犜＋５对图犌进行流划分过程中
动态缓存区中的数据变化（邻点结构）

时刻 对应时刻处理的顶点ＩＤ 处理之后缓存数据内容
犜 １ 狏１→犛１
犜＋１ ３ 狏１→犛１，狏３→犛１
犜＋２ ２ 狏１→犛１，狏３→犛１，狏２→犛２
犜＋３ ６ 狏１→犛１，狏３→犛１，狏２→犛２

狏６→犛３
犜＋４ ５ 狏１→犛１，狏３→犛１，狏２→犛２

狏６→犛３，狏５→犛２
犜＋５ ４ 狏１→犛１，狏３→犛１，狏２→犛２

狏６→犛３，狏５→犛２，狏４→犛３

通过对已有流算法过程的分析，可以发现，输入
图是以邻接矩阵的形式载入内存．基于邻点结构的
流算法分配当前的顶点，由于从邻接矩阵中只能得
出此点的邻居点，无法判断出哪些邻居点已经分配
完成，所以要在动态缓存中寻找，由邻接矩阵与动态
缓存内容共同确认已经分配完成的邻居点．据此，我
们将缓存数据的结构转换为邻边形式．分配当前的
顶点，只需查找此点为键的字典条目，通过键查找到
值，值对应着此点已经分配完成的所有邻点分区信
息，通过值可以直接计算出此点所属的子区．计算过
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程如表３所示，在犜时刻处理ＩＤ为１的顶点（狏１），
分配完成之后，将此点的分区信息作为值，邻点做为
键（狏２：犛１，狏３：犛１）保存入动态缓存中．在犜＋１时
刻，计算顶点狏３，由于在动态缓存中已经保存了点
狏３的邻点分区情况（狏３：犛１），所以根据此信息直接计
算出此点所属的分区，按照同样的规则分配后续的
顶点，直到所有的顶点分配完成，算法结束．
表３　从时刻犜到时刻犜＋５对图犌进行流划分过程中

动态缓存区中的数据变化（邻边结构）
时刻 对应时刻处理的顶点ＩＤ 处理之后缓存数据内容
犜 １ ｛狏２：犛１；狏３：犛１｝
犜＋１ ３ ｛狏６：犛１；狏２：犛１｝
犜＋２ ２ ｛狏６：犛１；狏５：犛２；狏４：犛２｝
犜＋３ ６ ｛狏５：犛２，犛３；狏４：犛２，犛３｝
犜＋４ ５ ｛狏４：犛２，犛３，犛２｝
犜＋５ ４ ＮＵＬＬ

基于以上过程分析，当分配当前点的所属子区
时，基于邻点的流式划分每次需要多次查找其已经
分配完成的邻居点．而基于邻边的流式划分只需
查找一次，明显提高了划分效率．在实验５．４节，我
们也用实验证明了邻边结构相对于邻点结构的优
越性．
４３　更新过程

算法执行过程中，对于动态缓存中的数据，
ＨａＳＧＰ策略提供了两种操作，分别是添加操作及删
除操作．

添加操作犪狆狆犲狀犱犱犪狋犲（犖（狏），犘（狏））：每次点狏
分配完毕，要将此点的邻居点犖（狏）作为键，点狏的
分区信息犘（狏）作为值以字典条目的形式保存在缓
存中．如果动态缓存中已经存在点狏的某一邻居点
狏１为键的条目，则直接在其值域追加点狏的分区信
息犘（狏），如果不存在，则新建条目犻狋犲犿（狏１）．

删除操作犱犲犾犲狋犲犱犪狋犲（犻狋犲犿（狏））：每次点狏分配
完毕，动态缓存中以此点为键的条目已变成冗余数
据则直接将其删除．例如在表３中犜＋１时刻，处理
完ＩＤ为３的顶点之后，动态缓存中以此点为键的条
目（狏３：犛１）对于后续顶点的计算已无价值，所以将其
删除，主要是为了提升内存空间的利用率．

相应的伪代码如算法１所示，其中犎犪犛犌犘
犪犾犵狅狉犻狋犺犿（狏，犖（狏））为线性权重贪婪流划分算法函数
名，输入的参数为点及其邻居点．函数狉狊（犌（犞，犈））
作用是将图犌中的顶点按照随机序列排序，函数
犳（犛狋）为异构感知的流式划分模型，输入参数犛狋为狋
时刻划分的状态．函数犱狔犮犪犮犺犲狆狅狅犾（）表示动态缓存

中的数据集合，随着不断执行更新与删除操作，数据
也是动态变化的．

算法１．异构感知流划分犎犪犛犌犘犪犾犵狅狉犻狋犺犿（狏，
犖（狏））．

输入：图犌（犞，犈），子区数犽
输出：划分结果犘（犞）
１．ＦＯＲ狏ＩＮ狉狊（犌（犞，犈））
２．　犛犻狀犱→犳（犛狋）
３．犪狆狆犲狀犱犱犪狋犲（犖（狏），犘（狏））
４．ＩＦ犻狋犲犿（狏）ｉｎ犱狔犮犪犮犺犲狆狅狅犾（）
５．　犱犲犾犲狋犲犱犪狋犲（犻狋犲犿（狏））
６．ＥＬＳＥ
７．　ＣＯＮＴＩＮＵＥ
８．ＥＮＤＩＦ
ＥＮＤＦＯＲ

４４　复杂度分析
假设某顶点狏犻的度为犇犲犵（狏犻），算法在某时刻分

配点狏犻时，其已经分配完成的此点邻居点数量用符号
犇犲犵′（狏犻）表示（例如表３中犜＋１时刻，在处理ＩＤ为
３的顶点时，此点的邻居点狏１已经处理完毕，所以已
经分配完成的狏３邻居点数量为１，即犇犲犵′（狏１）＝１），
分区数为犽．采用基于邻点结构的流算法分配当前
顶点，首先查找已分配完成的此点邻居点，此步骤
时间复杂度为犇犲犵（狏犻），再根据这些邻居点所属的
分区信息进行划分，此步骤复杂度为犽×犇犲犵′（狏犻），
分配完图中所有顶点所需要的时间复杂度为

∑
狀

犻＝１
犇犲犵（狏犻）＋犽∑

狀

犻＝１
犇犲犵′（狏犻），即２犿＋犽∑

狀

犻＝１
犇犲犵′（狏犻）．

引入邻边结构的流算法分配当前的顶点，只需要查
找此点为键的条目，每次查找的时间复杂度为１，再
依据此条目中的值直接进行划分，分配完图中所有
点所需要的时间复杂度为狀＋犽∑

狀

犻＝１
犇犲犵′（狏犻），其中

（２犿狀），时间复杂度明显降低．
本节通过对采用邻边结构的流算法时间复杂度

进行了理论分析，并与基于邻点结构的已有流算法
进行了对比，在第５．４节会通过具体实验衡量划分
时间．

５　实验评估
实验使用三种常见的图算法：网页排名（Ｐａｇｅ

Ｒａｎｋ）［４４］、单源最短路径（ＳＳＳＰ）［４５］和宽度优先搜
索（ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ，ＢＦＳ）［４６］．从不同的异构环
境（ＣＰＵ异构，网络通信异构，共享资源竞争，图计
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算）分析算法的有效性．
实验所选用的是真实世界的图数据和理论图数

据，且综合平衡了图的规模和种类，包括社交网、时
序网、引文网络等．表４列出了本文所用到的实验图
数据，所有的图数据来自斯坦福大学网络分析项
目［４７］．本文主要考虑的是连通图．为了防止零切割
边的出现，重边，自环，度为零的点都已经被移去．

表４　图数据集
Ｄａｔａｓｅｔ Ｖｅｒｔｉｃｅｓ Ｅｄｇｅｓ Ｔｙｐｅ
Ｃｏｍｏｒｋｕｔ ３０７２６２７ ２３４３７０１６６ Ｓｏｃｉａｌ
Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ５００００００ １００００００００ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
Ｔｗｉｔｔｅｒ ４１６５２２３０ １４６８３６５１８２ Ｓｏｃｉａｌ
Ｆｒｉｅｎｄｓｔｅｒ ６５６０８３６６ １８０６０６７１３５ Ｓｏｃｉａｌ

５１　评估指标
已有研究的图划分算法都是用割边率（Ｆｒａｃｔｉｏｎ

ｏｆｅｄｇｅｓｃｕｔ）来评价划分结果的优劣．割边率表示
图数据被划分之后分区之间的割边数与总边数的
比值．在同构环境中这种指标在一定程度上能够
反映划分的效果．但是在异构环境中，由于网络通
信的异质性，割边率并不能真正意义上用来评价
通信量．例如，网络异构集群环境中由于网络带宽
的不同，即使割边数最少，如果较多的割边被分配
在延迟较高节点之间，反而会降低图计算的性能．因
此，本文直接采用执行分布式图算法过程中总的通
信量（ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＶｏｌｕｍｅ，ＣＶ）作为衡量图划
分性能的指标．

同时，图划分目的是提升分布式图计算的性能，
因此，为了更准确的对异构环境下的图划分性能进
行评估，我们主要使用作业执行时间（ＪｏｂＥｘｅｃｕｔｉｏｎ
Ｔｉｍｅ，ＪＥＴ）作为算法划分结果的评估方式．值得注
意的是，我们只记录了图计算的执行时间，不包括图
数据的加载时间．
５２　计算能力异构

本节主要验证在计算力异构的集群环境中，
ＨａＳＧＰ算法对图计算效率的影响．实验设置网络带
宽相同，但是计算节点的ＣＰＵ的性能各不相同．我
们选用三种网络拓扑方案（犜１，犜２，犜３）．网络拓扑
犜１由２台１．８ＧＨｚＣＰＵ和２台２．６ＧＨｚ计算节点
组成，节点之间的带宽为５００Ｍｂｐｓ；网络拓扑犜２由
１台０．８ＧＨｚＣＰＵ和３台２．６ＧＨｚ计算节点组成，
节点之间的带宽为５００Ｍｂｐｓ；网络拓扑犜３由４台
１．８ＧＨｚＣＰＵ的机器组成，节点之间的带宽为
５００Ｍｂｐｓ；对比算法是同构环境下的ＬＤＧ算法．详
细拓扑信息在表５中列出．

表５　拓扑信息
Ｔｏｐｏ ＣＰＵ（Ｎｕｍｂｅｒ） Ｎｅｔｗｏｒｋ（Ｎｕｍｂｅｒ）
犜１ １．８ＧＨｚ（２），２．６ＧＨｚ（２） ５００Ｍｂｐｓ（４）
犜２ ０．８ＧＨｚ（１），２．６ＧＨｚ（３） ５００Ｍｂｐｓ（４）
犜３ １．８ＧＨｚ（４） ５００Ｍｂｐｓ（４）

图６显示了两种算法在合成数据集Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ上
执行ＰａｇｅＲａｎｋ算法迭代十次所运行的时间．由于网
络拓扑犜１及犜２的节点计算力不同，所以ＰａｇｅＲａｎｋ
算法在这两种划分结果之上的运行时间有了明显的
差异．使用ＨａＳＧＰ划分之后的图计算执行时间平
均要比原ＬＤＧ算法减少约８．５％．值得注意的是，
虽然犜２相对于犜１只有一台计算节点的频率低于
犜２，其它都高于犜１．但是不管是ＬＤＧ还是ＨａＳＧＰ，
在拓扑犜２上运行图计算的时间都多于犜１．因为在
ＬＤＧ算法中，每个节点所分配的负载相同，所以
０．８ＧＨｚ的节点需要运行更多的时间才能完成任务，
而并行计算的总任务运行时间是由最慢的节点所决
定，所以降低了整个图计算的效率．在犜２中，虽然使
用ＨａＳＧＰ算法相对于ＬＤＧ提高了图计算效率，但
是总运行时间还是低于犜１，主要是因为０．８ＧＨｚ的性
能相对较低，当使用ＨａＳＧＰ算法时，该节点所分配
的任务相对较少，而其它节点分配较多的任务，虽然
能够同时完成任务且没有空闲时间，但是总的计算
时间还是增加．而在网络拓扑犜３中，由于４个节点
的计算力相同，所以即使使用ＨａＳＧＰ算法，每个节
点被分配的任务量也是相同的，这与原ＬＤＧ算法
原理相同，所以两种方法划分的结果一致，使图计算
迭代的时间也相同，进一步说明了ＨａＳＧＰ算法考
虑节点计算力异构的准确性．

图６　两种划分对不同拓扑网络的影响

５３　网络通信异构
本节主要验证低速网络并行环境中（不考虑节
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点内多核之间的资源竞争），通信带宽对图计算效率
的影响．实验设置每个节点的计算力相同（即使用相
同的ＣＰＵ），但是计算节点之间的通信带宽各不相
同．实验选用三种网络拓扑方案（犜３，犜４，犜５）．网络
拓扑犜３由４台１．８ＧＨｚＣＰＵ的计算机组成，节点之
间的带宽为５００Ｍｂｐｓ．网络拓扑犜４由４台１．８ＧＨｚ
ＣＰＵ的计算机组成，其中两节点之间的带宽为
５００Ｍｂｐｓ，另外两节点之间的带宽为１Ｇｂｐｓ；网络
拓扑犜５由４台１．８ＧＨｚＣＰＵ的计算机组成，其中
两节点之间的带宽为１００Ｍｂｐｓ，另外两节点之间的
带宽为３００Ｍｂｐｓ；详细拓扑信息在表６中列出．

表６　拓扑信息
Ｔｏｐｏ ＣＰＵ（Ｎｕｍｂｅｒ） Ｎｅｔｗｏｒｋ（Ｎｕｍｂｅｒ）
犜３ １．８ＧＨｚ（４） ５００Ｍｂｐｓ（４）
犜４ １．８ＧＨｚ（４） ５００Ｍｂｐｓ（２），１Ｇｂｐｓ（２）
犜５ １．８ＧＨｚ（４） １００Ｍｂｐｓ（２），５００Ｍｂｐｓ（２）

图７显示了两种算法在合成数据集Ｔｗｉｔｔｅｒ上
执行ＰａｇｅＲａｎｋ算法迭代十次所运行的时间．由于
三种网络拓扑的网络带宽存在着差异，所以在这三
种网络拓扑上执行ＰａｇｅＲａｎｋ的时间也不同．犜４与
犜５为异构网络，使用ＨａＳＧＰ算法划分之后的图计
算运行时间平均要比原ＬＤＧ算法减少约６．２％．主
要是因为原ＬＤＧ算法的主要优化目标为最小化割
边数，没有考虑到网络带宽的不同．这样可能会导致
将割边都分配到了带宽较低的节点对之间．对于较
低的网络带宽，即使传输相同的数据也会消耗较多
的时间．

图７　两种划分对不同拓扑网络的影响

由于ＨａＳＧＰ算法在划分过程中，考虑到了网
络带宽的不同，尽量减少带宽低的节点对之间割边
数的分配，将更多的割边分配到了带宽较高的节点
对之间，必然提高了图计算效率．在网络拓扑犜３中，

４个节点之间的网络带宽相同，即使使用ＨａＳＧＰ算
法，由于网络带宽的通信代价相同，使与ＬＤＧ划分
之后的图计算时间也相同．进一步说明了ＨａＳＧＰ
算法考虑网络带宽异构的准确性．

同时我们也观察到在低速网络中通信成本对图
计算效率的影响，虽然执行相同的任务，但是犜３、犜４
与犜５存在明显的差异，主要由于犜５的网络带宽相
对于犜４及犜３都很低，造成了数据传输的延迟，说明
了提高网络带宽也能够提升整个图计算的效率．
５４　共享资源竞争

本节主要验证高速网络并行环境中，ＨａＳＧＰ算
法能够有效减少分布式计算过程中节点内核与核之
间的共享资源竞争．实验是由匹兹堡大学研究计算
中心提供的由３２个节点组成的集群接口．该集群具
有扁平网络拓扑结构，所有计算节点通过５６Ｇｂｐｓ
ＦＤＲＩｎｆｉｎｉｂａｎｄ连接到单个交换机．表７具体描述
了集群的节点配置．

表７　拓扑信息
Ｓｏｃｋｅｔ

（２ｉｎｔｅｌＨａｓｗｅｌｌＳｏｃｋｅｔｓ） Ｍｅｍｏｒｙ
Ｃｏｒｅｓ／ＳｏｃｋｅｔＣｌｏｃｋｓｐｅｅｄ Ｌ３ｃａｃｈｅＣａｐａｃｉｔｙＢａｎｄｗｉｄｔｈ

１０ ２．６ＧＨｚ ２５ＭＢ １２８ＧＢ ６５ＧＢ／ｓ

实验测试了三种算法，分别是ＬＤＧ、ＨａＳＧＰＬ
和ＨａＳＧＰ，其中ＨａＳＧＰＬ表示ＨａＳＧＰ不考虑节
点内核之间的共享资源竞争，只考虑节点的计算能
力与网络的带宽，即α＝０，β＝０．三种算法分别对图
数据ｃｏｍｏｒｋｕｔ划分．划分完毕，分别执行三种图算
法（ＢＦＳ、ＳＳＳＰ和ＰａｇｅＲａｎｋ），分别记录执行ＢＦＳ
算法从１０个源点出发，遍历完整个图所需要的时
间；执行ＳＳＳＰ算法分别从１０个源点出发到图中其
它节点的最短距离所运行的时间．执行ＰａｇｅＲａｎｋ
算法迭代十次所消耗的时间．同时，实验过程中分别
设置传输消息分组的大小分别为６４、１２８、２５６．

表８列出了运行时间结果．随着传输消息分组
逐渐增大，三种划分方式分图计算执行的时间都在
减小，主要由于随着消息分组的增加，减少了消息的
分装同时也减少了缓存的失效率（表９）．ＨａＳＧＰ在
所有情况下的工作负载执行时间都是最少的．与
ＬＤＧ、ＨａＳＧＰＬ相比，ＨａＳＧＰ方法分别加速了ＢＦＳ
执行时间的１．９５倍和４．２１倍，ＳＳＳＰ执行时间的
２．７３倍和５．４１倍，ＰａｇｅＲａｎｋ的执行时间的３．０１倍
和５．２５倍．ＨａＳＧＰＬ在所有情况下表现最差，由于
ＨａＳＧＰＬ没有考虑到节点内核之间的资源竞争，而
且由于核之间的通信带宽高于节点之间的通信带
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宽，所以按照其优化的目标是尽可能地将相邻顶点分
配到一个计算节点内的不同核上．这必然导致节点内
数据通信量的增加，从而加剧内存子系统的争用．然

而，随着消息分组大小的增加，系统交换的消息次数
逐渐变少，导致内存子系统上的正用减少，所以
ＨａＳＧＰＬ和ＬＤＧ、ＨａＳＧＰ之间的差距逐渐缩小．

表８　使用不同分组大小所执行三种图算法（犅犉犛、犛犛犛犘和犘犪犵犲犚犪狀犽）的时间 （单位：ｓ）

Ｍｅｔｈｏｄ ＢＦＳ（１０个源点）
６４ １２８ ２５６

ＳＳＳＰ（１０个源点）
６４ １２８ ２５６

ＰａｇｅＲａｎｋ（１０次迭代）
６４ １２８ ２５６

ＬＤＧ ２７２．３０ ６７．００ ２１．００ ６０１１ １０５１ １４６．００ ２２５１．３８ ３３１．００ １０３．００
ＨａＳＧＰＬ ６２３．７６ ８３．１６ １９．８２ ９５２８ ２０７４ ３０６．８０ ４１７９．００ ３６１．６７ ６７．０９
ＨａＳＧＰ １４９４９ ４２７４ １３９８ ３１２６ ４１２ １０４４８ ８１３６７ １４３９１ ３５７３

表９　使用不同分组大小所执行三种图算法（犅犉犛、犛犛犛犘和犘犪犵犲犚犪狀犽）的犔犔犆失效率

Ｍｅｔｈｏｄ ＢＦＳ（１０个源点）
６４ １２８ ２５６

ＳＳＳＰ（１０个源点）
６４ １２８ ２５６

ＰａｇｅＲａｎｋ（１０次迭代）
６４ １２８ ２５６

ＬＤＧ ３８８ ５６．００ ４５．７０ ６０１８７ ３０１２ １１９ ９２１５ １４３．００ ８７．１２
ＨａＳＧＰＬ ３５０１ ７５．２０ ４６．０７ １０３５４８ １６３４６ １１７１ ３４７３１ １５２６．００ ７１．３０
ＨａＳＧＰ 　７１ ５６．９５ ４２２６ １７４２１ 　３１９ １０１ 　２９８ ９５５４ ７３．００

实验同时还记录了执行工作负载时最后一级缓
存（ＬａｓｔＬｅｖｅｌＣａｃｈｅ，ＬＬＣ）的每百万数据包的失效
情况．如表９所示，ＬＬＣ未命中结果与表８计时结果
基本一致．由此我们可以得出两个结论：（１）ＨａＳＧＰ
在几乎所有情况下的ＬＬＣ未命中率都是最低的，而
ＨａＳＧＰＬ在大多数情况下的ＬＬＣ未命中率都是最
高的，同时也说明了在高速网络中，多核节点内共享
资源竞争的存在确实降低了图计算的执行效率；

（２）随着消息分组逐渐增大，未命中率越低，三种图
计算的时间就越短．

为了进一步确定资源争用的减少确实是由于
节点内数据通信的减少造成的，实验分别统计了
每个工作负载（ＢＦＳ、ＳＳＳＰ、ＰａｇｅＲａｎｋ）执行时的
通信量．如图８～图１０．犐狀狋狉犪犛狅犮犽犲狋、犐狀狋犲狉犛狅犮犽犲狋
和犐狀狋犲狉犠狅狉犽犲狉分别表示同一插槽内部核之间的
通信量、位于不同插槽但处于同一计算节点上的分

图８　执行ＢＦＳ任务中的通信数据量

图９　执行ＳＳＳＰ任务中的通信数据量
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图１０　执行ＰａｇｅＲａｎｋ任务中的通信数据量

区之间的通信量以及不同计算节点之间的通信量．
在所有情况下，执行ＨａＳＧＰ算法的节点内数据通
信量都是最低的，而ＨａＳＧＰＬ的节点内产生的数据
通信量最高．这也同样说明了ＨａＳＧＰＬ算法没有考
虑到节点内部核之间的资源竞争，导致节点内部通
信量的增加．与ＨａＳＧＰＬ和ＬＤＧ相比，ＨａＳＧＰ方
法分别将ＢＦＳ、ＳＳＳＰ和ＰａｇｅＲａｎｋ算法在插槽内部
产生的数据通信量分别降低了７０％和４０％、７０％和
５０％、７０％和５０％．所有这些结果都与表８的运行
时间和表９的缓存失效相匹配．

综上所述，在高速网络中，由多核节点组成的集
群环境中，节点内部核之间会导致资源竞争，影响分
布式图计算的效率．所以在研究异构环境下的图划
分时，必须将子系统内的资源竞争因素考虑在内．
５５　邻边结构的有效性

在本节中，主要验证邻边结构对流式划分算法
执行效率的影响．为了说明邻边结构的优越性，将邻
边结构与邻点结构分别嵌入到ＨａＳＧＰ算法中，对
Ｔｗｉｔｔｅｒ图数据进行划分，对比不同结构所消耗的
时间．所划分的分区数分别设置为８０、１００、１２０、
１４０、１６０、１８０、２００．

如表１０所示，ＨａＳＧＰ（ＡＶＳ）为基于邻点结构
的流式ＨａＳＧＰ方法，ＨａＳＧＰ（ＡＥＳ）为基于邻边结
构的流式ＨａＳＧＰ方法．由于ＨａＳＧＰ（ＡＶＳ）算法主
要是采用邻点结构的缓存方式，这种结构对于查找
效率低下，每次分配当前顶点都需要与此点的邻点
数量成正比的查找次数．但是当采用邻边结构的流
式划分ＨａＳＧＰ（ＡＥＳ）时，划分时间明显降低，相较
于ＨａＳＧＰ（ＡＶＳ），ＨａＳＧＰ（ＡＥＳ）方法划分时间平
均减少了１３．４％．说明了基于邻边结构的异构流式
划分方法的优越性．值得注意的是，没有特殊说明，
本文所有其它实验所用的都是基于邻边结构的异构
流式划分方法，即ＨａＳＧＰ（ＡＥＳ），简写为ＨａＳＧＰ．

　　　表１０　在犜狑犻狋狋犲狉数据集上划分时间（单位：ｍｉｎ）
分区 ＨａＳＧＰ（ＡＶＳ） ＨａＳＧＰ（ＡＥＳ）
８０ ３．７５ ３．４７
１００ ４．８９ ４．０６
１２０ ５．９２ ５．１４
１４０ ７．９８ ７．０５
１６０ ８．９０ ８．２１
１８０ ９．８７ ８．５３
２００ １２．４８ １０．９２

５６　图计算性能
优化图划分算法的目标是提升分布式图计算的

效率．在本节中，采用不同图划分算法分别对图
Ｆｒｉｅｎｄｓｔｅｒ和Ｔｗｉｔｔｅｒ进行划分，分析图划分对分布
式图计算的影响．

实验配置了基于ＩｎｆｉＢａｎｄⅢ的高性能集群服
务系统，包含３２个节点，其中１０核ＨａｓｗｅｌｌＣＰＵ
（ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６６０ｖ３２．６ＧＨｚ）１２个节点，４核
ＨａｓｗｅｌＥＰＣＰＵ（ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６３０ｖ３２．４ＧＨｚ）
２０个节点．分区数分别设置为８０、１００、１２０、１４０、
１６０、１８０、２００．分别与文献［４５］中的异构算法
Ｃｏｍｂｉｎｅｄ（ＣＢ）、ＢａｌａｎｃｅｄＭｉｎＩｎｃｒｅａｓｅｄ（ＢＭＩ）、
ＭｉｎＩｎｃｒｅａｓｅｄ（ＭＩ）以及ＭｉｎＷｏｒｋｌｏａｄ（ＭＷ）算法
进行对比．同时为了说明体系结构对图计算的影响，
同样引入了ＬＤＧ算法进行对比．其中ＨａＳＧＰ模型
中的参数α和β都设置为１．

表１１～表１３为在图Ｆｒｉｅｎｄｓｔｅｒ上分别执行ＢＦＳ、
ＳＳＳＰ以及ＰａｇｅＲａｎｋ算法所运行的时间．表１４～
表１６为在图Ｔｗｉｔｔｅｒ上分别执行ＢＦＳ、ＳＳＳＰ以及
ＰａｇｅＲａｎｋ算法所运行的时间．由表中的结果可以看
出，在ＨａＳＧＰ划分之上执行的分布式图算法所运
行的时间都是最短，虽然ＣＢ、ＭＢＩ、ＭＩ以及ＭＷ算
法考虑到了集群的异构性，但是它们忽略了高速网
络环境下的子系统争用问题，而子系统的争用问题
是高速网络环境下需要考虑的重要因素之一，极大
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影响了分布式图计算的效率．而ＬＤＧ算法没有考
虑到体系结构对分布式图计算的影响，所以在异构
环境中图算法执行时间总是最长．
表１１　在图犉狉犻犲狀犱狊狋犲狉上执行犅犉犛算法的时间（单位：ｓ）
分区 ＢＦＳ（５ＳｏｕｒｃｅＶｅｒｔｉｃｅｓ）

ＬＤＧ ＣＢ ＢＭＩ ＭＩ ＭＷ ＨａＳＧＰ
８０１６１．２５１２４．９０１４２．０９１５３．１９８．２５ ７９１０
１００ ７１．００６３．０１６５．７０６９．０５６．４０ ３７７２
１２０ ４２．７１３８．７９４０．００３８．７４０．１０ １９１６
１４０ ４３．９４４４．８０３９．４８４１．０３７．２９ ２３００
１６０ ３２．１０２９．００２８．１８２６．８２５．６０ ２１６９
１８０ ２６．７３２９．３１２５．００２９．０２６．７４ １９５０
２００ ２１．００２３．８０２１．７０２０．６２１．０３ １８４７

　表１２　在图犉狉犻犲狀犱狊狋犲狉上执行犛犛犛犘算法的时间（单位：ｓ）
分区 ＳＳＳＰ（５ＳｏｕｒｃｅＶｅｒｔｉｃｅｓ）

ＬＤＧ ＣＢ ＢＭＩ ＭＩ ＭＷ ＨａＳＧＰ
８０ ３２４９ ３１０７ ３２０１ ２９４０ ２７４８ １６９１
１００ １８１７ １５９１ １５０７ １３９５ １２０７ ５１７
１２０ ８９１ ６７１ ６１２ ７９３ ５１９ ２３５
１４０ ３７４ ２８０ ３１７ ３３４ ２７４ １６７
１６０ ２６９ ２３１ ２３０ ２４６ ２４０ １７４
１８０ ２１７ １８９ １９１ ２０８ １４７ 　７８
２００ １８２ １４８ １４９ １７６ １３２ １１９

表１３　在图犉狉犻犲狀犱狊狋犲狉上执行犘犪犵犲犚犪狀犽算法的时间
（单位：ｓ）

分区 ＰａｇｅＲａｎｋ（１５Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）
ＬＤＧ ＣＢ ＢＭＩ ＭＩ ＭＷ ＨａＳＧＰ

８０ ７５８ ６９１ ６７２ ５９８ ５１７ ３６２
１００ ３６２ ３０７ ３４８ ２７１ ２０９ １８０
１２０ ２５０ ２１８ ２１５ ２２３ ２１０ １４３
１４０ １７２ １５３ １５０ １４７ １３４ ８４
１６０ １４１ １１０ １０７ １２９ １０７ ６７
１８０ ８３ ７４ ７１ ７１ ７０ ５３
２００ ６１ ５４ ５４ ５９ ５７ ５０

　表１４　在图犜狑犻狋狋犲狉上执行犅犉犛算法的时间（单位：ｓ）
分区 ＢＦＳ（５ＳｏｕｒｃｅＶｅｒｔｉｃｅｓ）

ＬＤＧ ＣＢ ＢＭＩ ＭＩ ＭＷ ＨａＳＧＰ
８０２８４．６６２１４．２５２０８．６０２００．９０１９７．００１０１０５
１００１２６．１０１１３．０８１０７．００１０９．１０１０５．７０ ６５０１
１２０ ８６．０８７６．９２７５．８０７２．１８６０．７０ ３５６９
１４０ ７８．１０６７．０８６５．１７６０．９０５７．８０ ２１７２
１６０ ３８．０１３１．００２９．０７２８．００２８．０７ １９８５
１８０ ２５．００２５．０７２４．８９２３．６１２４．００ ２１０２
２００ ２９．６０３０．９１２９．７０２７．００２６．４１ ２０００

　表１５　在图犜狑犻狋狋犲狉上执行犛犛犛犘算法的时间（单位：ｓ）
分区 ＳＳＳＰ（５ＳｏｕｒｃｅＶｅｒｔｉｃｅｓ）

ＬＤＧ ＣＢ ＢＭＩ ＭＩ ＭＷ ＨａＳＧＰ
８０ ６７８０ ５９７１ ５７０４ ５５９１ ５１６３ ４３８０
１００ ３９４１ ３１８０ ３３９７ ３５０７ ２８０７ １９４７
１２０ ２３９７ １９８３ １９０１ １６７８ １５９３ ８３４
１４０ ９５７ ８４７ ７１６ ７０８ ６７４ ３９０
１６０ ４９４ ４２５ ４１８ ３９９ ３２０ １６３
１８０ ２９８ ２１７ ２０７ ２１０ ２０９ １４７
２００ ２８７ ２０９ ２３１ １８９ １９９ １２９

　表１６　在图犜狑犻狋狋犲狉上执行犘犪犵犲犚犪狀犽算法的时间（单位：ｓ）

分区 ＰａｇｅＲａｎｋ（１５Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）
ＬＤＧ ＣＢ ＢＭＩ ＭＩ ＭＷ ＨａＳＧＰ

８０ ２３０９ ２１８７ ２１０９ ２００７ １９０７ ６０１
１００ ６７７ ５９７ ５８０ ５５９ ５５１ ３４２
１２０ ４９０ ３９１ ４０７ ３８１ ３０７ ２３７
１４０ ２７１ ２１７ ２０４ ２０１ ２０８ １１０
１６０ １８８ １５６ １６３ １３９ １３４ １０５
１８０ １２９ １０６ １０２ ９９ ９８ ５９
２００ １２７ １１３ １１０ １０５ １０９ ５８

综上所述，本文所提出的基于邻边结构的异构
环境下的流式划分ＨａＳＧＰ能够有效地提升异构环
境下图计算的效率．
５７　参数设置

本节主要对模型中的参数α和β进行分析．实验
配置了基于ＩｎｆｉＢａｎｄⅢ的高性能集群服务系统，包含
３２个节点，１０核ＨａｓｗｅｌｌＣＰＵ（ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６６０
ｖ３２．６ＧＨｚ）１２个节点，４核ＨａｓｗｅｌＥＰＣＰＵ（Ｉｎｔｅｌ
ＸｅｏｎＥ５２６３０ｖ３２．４ＧＨｚ）２０个节点．对图Ｆｒｉｅｎｄｓｔｅｒ
划分之后分别执行ＢＦＳ、ＳＳＳＰ以及ＰａｇｅＲａｎｋ算
法，记录所运行的时间．分区数设置为８０．其中，β设
置为０．１、０．２、０．３、０．４、０．５、０．６、０．７、０．８、０．９、１，
相对应的α值设置为０．１、０．３、０．５、０．７、１．实验分
析图划分模型中的不同α和β的值对分布式图计算
性能的影响．

图１１　不同α和β值情况下，ＢＦＳ任务运行时间

实验结果如图１１～图１３．每一个β值所对应的
不同α值，随着α值的不断增大，图计算所花费的时
间越少．主要是因为随着惩罚系数值的加大，可以更
加有效地避免将相邻两点划分到竞争较大的两核
中．尽量将相邻两点划分到不同节点中．这与低速网
络环境的分配准则相反，在带宽较低的网络环境中，
由于节点内核与核之间的通信所消耗的时间远小于
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图１２　不同α和β值情况下，ＳＳＳＰ任务运行时间

图１３　不同α和β值情况下，ＰａｇｅＲａｎｋ任务运行时间

节点之间的通信时间，因此在低速网络环境中，尽量
将邻点分配到同一节点中．

任何α∈（０，１］，β∈（０，１］中的值，都会考虑争
用和通信异构性．当α和β都为１时，意味着内存子
系统争用是最大的瓶颈，此时应该优先考虑通信的
异构．考虑到资源争用和通信异构性的影响是高度
依赖与应用程序和硬件的，用户需要在实际计算环
境中对目标应用程序进行分析，以确定它们的最佳
状态．通常情况下，对于高速网络的多核集群，α和β
都设置为最大值．

６　结　论
随着云计算技术的发展，集群环境中不可避免

的会出现异构性．由于已有大部分图划分工作仅适
用于同构环境，如果将这些算法应用在异构集群环

境中任务的分配，可能会降低分布式图计算的效率．
因此，开发针对异构环境的图划分对提升异构环境
的图计算效率显得尤为重要．

本文针对此问题提出了一种异构感知的图划分
算法ＨａＳＧＰ，该算法不仅考虑了计算节点的运算
力，网络通信的带宽，而且也考虑了以ＩｎｆｉｎｉＢａｎｄ为
代表的现代高速网络组建的多核集群中存在着核之
间共享资源竞争的问题．最后实验从不同方面证明
了ＨａＳＧＰ算法在异构环境下的适用性与优越性．
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ｐｅｒｆｏｒｍｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｍａｉｎｕｓｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｌａｒｇｅｇｒａｐｈｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ，ａｌｔｈｏｕｇｈ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓｈａｖｅｂｅｃｏｍｅｍｏｒｅａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ，
ｂｕｔｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｓｔｉｌｌｈａｓｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｆｏｒｎｏｎｅｘｐｅｒｔｓ．

Ｔｈｅｓｔｒｅａｍｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｈａｓｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｉｎｇｒａｐｈ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓｂｅｃａｕｓｅｉｔｉｓｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈａｎ
ｏｆｆｌｉｎｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ．Ｂｅｃａｕｓｅｏｆｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，
ｔｈｅｓｔｒｅａｍｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙｉｎ
ｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｐｒｏｂｌｅｍｓｉｎｓｔｒｅａｍｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ：（１）Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｍｅｔｈｏｄｄｏｅｓｎｏｔｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．Ｗｈｅｎ
ｔｈｅｒｅｉｓｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ，ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｇｏａｌｏｆｔｈｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇｓｔｒｅａｍｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｍａｙｌｅａｄｔｏｔｈｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ
ｏｆｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｓｔｒｅａｍｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｎｏｔｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎ

ｉｎｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．（２）Ｔｈｅｃａｃｈｅｄａｔａ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｖｅｒｔｉｃｅｓｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｉｓ
ｎｏｔｗｅｌｌｆｏｒｓｅａｒｃｈｉｎｇ，ａｎｄｉｔｉｓｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｓｅａｒｃｈｉｎｇ
（ｍａｉｎｌｙｒｅｆｅｒｒｉｎｇｔｏｓｅａｒｃｈｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆａｌｌｏｃａｔｅｄ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｖｅｒｔｉｃｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｓｕｂｓｅｔｓ）．

Ｉｎｖｉｅｗｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｔｗｏｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈａｔｔｈｅ
ｓｔｒｅａｍｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｃａｎａｄａｐｔｔｏｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｏｆｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．
Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｈｅｓｔｒｅａｍｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（２），ｗｅａｌｓｏｄｅｓｉｇｎｔｈｅａｄｊａｃｅｎｔｅｄｇｅｃａｃｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｅａｒｃｈｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｓ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｄｅｔａｉｌｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＹｏｕｔｈＰｒｏｇｒａｍｏｆ
ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６２００２２２６），
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１９４１０００３９），
ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ
（ＬＨＱ２０Ｆ０２０００１），ｔｈｅＢａｓｉｃＰｕｂｌｉｃＷｅｌｆａｒｅＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔ
ｏｆＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ（ＬＧＧ１８Ｆ０３０００３）ａｎｄｔｈｅＲｅｓｅａｒｃｈ
ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＬｅｖｅｌＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｓｏｆ
ＳｈａｏｘｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｒｔｓａｎｄＳｃｉｅｎｃｅｓ（２０１９ＬＧ１００４）．

６６７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




