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收稿日期：２０２０１２３１；在线发布日期：２０２１０９２６．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＢ１００３２０３）和国家自然科学基金项目
（６１９７２４４７，６１８３２００６）资助．祝　贺，硕士研究生，主要研究方向为ＮＶＭ环境下高性能数据结构．Ｅｍａｉｌ：ｈｅｚｈｕ＠ｈｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．
华强胜（通信作者），博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为并行与分布式计算理论与算法．Ｅｍａｉｌ：ｑｓｈｕａ＠ｈｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．
金　海，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，主要研究领域为计算机体系结构、计算系统虚拟化、集群计算和云计算、网络安全、对等
计算、网络存储与并行Ｉ／Ｏ等．廖小飞，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为内存计算、运行时系统、图计算等．

犔犕犛犃：犖犞犕环境下高性能动态图处理数据结构
祝　贺　华强胜　金　海　廖小飞
（大数据技术与系统国家地方联合工程研究中心　武汉　４３００７４）
（服务计算技术与系统教育部重点实验室　武汉　４３００７４）
（集群与网格计算湖北省重点实验室　武汉　４３００７４）
（华中科技大学计算机科学与技术学院　武汉　４３００７４）

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ＶｏｌａｔｉｌｅＭｅｍｏｒｙ，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（ＬｅｖｅｌＭｅｒｇｅＳｏｒｔｅｄＡｒｒａｙ，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（ＩｎｔｅｌＯｐｔａｎｅＤＣＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＭｅｍｏｒｙＭｏｄｕｌｅ）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．

关键词　动态图；非易失性内存；数据结构；写优化；崩溃一致性
中图法分类号ＴＰ３１１　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２２．０１４４６

犔犕犛犃：犃犎犻犵犺犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犇狔狀犪犿犻犮犌狉犪狆犺犘狉狅犮犲狊狊犻狀犵犇犪狋犪犛狋狉狌犮狋狌狉犲犳狅狉
犖狅狀犞狅犾犪狋犻犾犲犕犲犿狅狉狔犛狔狊狋犲犿狊

ＺＨＵＨｅ　ＨＵＡＱｉａｎｇＳｈｅｎｇ　ＪＩＮＨａｉ　ＬＩＡＯＸｉａｏＦｅｉ
（犖犪狋犻狅狀犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犚犲狊犲犪狉犮犺犆犲狀狋犲狉犳狅狉犅犻犵犇犪狋犪犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犪狀犱犛狔狊狋犲犿，犠狌犺犪狀　４３００７４）

（犛犲狉狏犻犮犲犆狅犿狆狌狋犻狀犵犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔犪狀犱犛狔狊狋犲犿犔犪犫，犠狌犺犪狀　４３００７４）
（犆犾狌狊狋犲狉犪狀犱犌狉犻犱犆狅犿狆狌狋犻狀犵犔犪犫，犠狌犺犪狀　４３００７４）

（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犎狌犪狕犺狅狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犠狌犺犪狀　４３００７４）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｉｎｔｈｅｐａｓｔｔｅｎｙｅａｒｓ，ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｇｒａｐｈｓｆｒｏｍｔｈｅＷｅｂａｎｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｓ
ｂｅｅｎｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｒａｐｉｄｌｙ，ａｎｄｔｈｅｄｅｍａｎｄｏｆｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｓｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｔｏｒａｇｅ，ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｓｇｅｔｔｉｎｇｈｉｇｈｅｒａｎｄｈｉｇｈｅｒ．Ｉｔｗｉｌｌｂｒｉｎｇｇｒｅａｔｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｓｕｃｈａｓｌｏｗｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｎｄ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇｇｒａｐｈｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｕｎｄｅｒｒａｎｄｏｍｅｄｇｅｕｐｄａｔｅｓ．ＥｍｅｒｇｉｎｇＮｏｎｖｏｌａｔｉｌｅ
Ｍｅｍｏｒｙ（ＮＶＭ）ｓｔｏｒａｇｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｈａｖｅｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｈｉｇｈｄｅｎｓｉｔｙ，ｈｉｇｈｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙａｎｄ
ｎｅａｒｚｅｒｏｓｔａｎｄｂｙｐｏｗｅｒ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｔｈｅｙａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓｐｏｔｅｎｔｉａｌｃａｎｄｉｄａｔｅｓｔｏｒｅｐｌａｃｅ
ＤＲＡＭｄｕｅｔｏｆｅａｔｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｂｙｔｅａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ．Ｔｈｅｙｃａｎｍｅｅｔｔｈｅｒａｐｉｄｌｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｓｔｏｒａｇｅａｎｄ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ
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ｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｌｙｏｎｓｔａｔｉｃｇｒａｐｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｓｕｃｈａｓ
ａｄｊａｃｅｎｃｙｌｉｓｔｓｏｆｅｄｇｅｂｌｏｃｋｓｗｈｅｎｕｐｄａｔｉｎｇｇｒａｐｈｓ．Ｔｈｅｙｅｉｔｈｅｒｈａｖｅｈｉｇｈｌａｔｅｎｃｙｉｎｄａｔａｑｕｅｒｙ
ｉｎＮＶＭｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｏｒｈａｖｅｓｅｒｉｏｕｓｄａｔａｍｏｖｅｍｅｎｔｏｖｅｒｈｅａｄｓ，ｗｈｉｃｈｌｅａｄｔｏｐｏｏｒｕｐｄａｔｅ
ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ＮＶＭｐｒｏｖｉｄｅｓｎｏｎｖｏｌａｔｉｌｉｔｙｆｏｒｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａａｎｄａｌｓｏ
ｎｅｅｄｓｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒｄａｔａｃｒａｓｈｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．ＩｔｃａｎｕｓｅｌｏｇｇｉｎｇｏｒＣｏｐｙｏｎＷｒｉｔｅ（ＣｏＷ）ｔｏｅｎｓｕｒｅ
ｄａｔａｃｒａｓｈｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎｔｈｅａｔｏｍｉｃｗｒｉｔｅｓｉｚｅｏｆａｃｌａｓｓｉｃＣＰＵ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｌｏｇｇｉｎｇａｎｄ
ＣｏＷｗｉｌｌｌｅａｄｔｏａｄｄｉｔｉｏｎａｌｗｒｉｔｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｒｅｂｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｔｈｅｏｖｅｒｈｅａｄｓｏｆＮＶＭａｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ．ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｉｓｓｕｅｓｏｆｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅＮＶＭｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
ＬｅｖｅｌＭｅｒｇｅＳｏｒｔｅｄＡｒｒａｙ（ＬＭＳＡ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｕｐｐｏｒｔｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｏｆｒｅａｄｉｎｇａｎｄｗｒｉｔｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｔｅｍｐｌｏｙｓａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｒｒａｙｔｏｓｔｏｒｅｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｅｄｇｅｓ
ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆｑｕｅｒｙａｎｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｔｉｍｅｓｏｆｗｒｉｔｉｎｇｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｏｆ
ｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．ＴｈｅＬＭＳＡｃａｎｆｉｎｉｓｈｔｈｅｑｕｅｒｙｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎ犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ）
ｔｉｍｅ，ｃｏｍｐｌｅｔｅｅａｃｈｉｎｓｅｒｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎ犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）ｔｉｍｅ，ａｎｄｃｏｍｐｌｅｔｅｅａｃｈｄｅｌｅｔｉｏｎａｎｄ
ｕｐｄａｔｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎ犗（１）ｔｉｍｅｗｈｅｒｅ犱ｍａｘｍｅａｎｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｖｅｒｔｅｘｄｅｇｒｅｅ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｄｅａｏｆ
ＬＭＳＡ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅｂａｓｉｃａｒｒａｙｓｉｚｅＬＭＳＡｃａｎｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ＬＭＳＡｂｙｔｈｅｔｒａｄｅｏｆｆｂｅｔｗｅｅｎｓｐａｃｅｏｖｅｒｈｅａｄａｎｄｑｕｅｒｙｌａｔｅｎｃｙ，ｗｈｉｃｈｃａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｔｈｅｓｐａｃｅ
ｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｐａｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅＮＶＭｒｅａｄａｎｄｗｒｉｔｅｔｉｍｅｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏ
ｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｐａｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＭＳＡ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｓｔｒｉｃｔｏｒｄｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅ
ＬＭＳＡｌｅｖｅｌａｒｒａｙｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｅｓＥｌｉａｓＦａｎｏｅｎｃｏｄｉｎｇｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＬＭＳＡ（ＣＬＭＳＡ）．
Ｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｗｉｔｈｌｏｗｏｖｅｒｈｅａｄｓ，ＬＭＳＡｌｅｖｅｒａｇｅｓｌｏｇｆｒｅｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｓｃｈｅｍｅｓｆｏｒ
ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ，ｄｅｌｅｔｉｏｎ，ａｎｄｕｐｄａｔｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｈｅ
ｍａｃｈｉｎｅｅｑｕｉｐｐｅｄｗｉｔｈＤＣＰＭＭ（ＩｎｔｅｌＯｐｔａｎｅＤＣＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＭｅｍｏｒｙＭｏｄｕｌｅ），ＬＭＳＡｐｒｏｖｉｄｅｓ
ａ４．３ｘｔｏ１２．６ｘｉｎｓｅｒｔｉｏｎｓｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＳｔｉｎｇｅｒａｎｄ１．４ｘｔｏ４．３５ｘｏｆＧｒａｐｈＴｉｎｋｅｒ；
ｉｔａｌｓｏｐｒｏｖｉｄｅｓａ５．７ｘｔｏ２０．１ｘｄｅｌｅｔｉｏｎｓｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＳｔｉｎｇｅｒａｎｄ１．４ｘｔｏ４．５８ｘ
ｏｆＧｒａｐｈＴｉｎｋｅｒｗｈｅｒｅｂｏｔｈａｒｅｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔＣＬＭＳＡｃａｎｃｏｍｐｒｅｓｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＬＭＳＡｌｅｖｅｌａｒｒａｙｓｔｏ９％～４２％ｏｆｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ｗｈｉｌｅｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｕｐｄａｔｅｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｂｙａｎａｖｅｒａｇｅｏｆ２０％．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｙｎａｍｉｃｇｒａｐｈｓ；ｎｏｎｖｏｌａｔｉｌｅｍｅｍｏｒｙ；ｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；ｗｒｉｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｃｒａｓｈ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ

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ＩｎｔｅｌＯｐｔａｎｅＤＣＰｅｒｓｉｓｔｅｎｔＭｅｍｏｒｙ
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
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］）．

表１　犇犚犃犕与犇犆犘犕犕性能差别
随机读延迟／

ｎｓ
随机写延迟／

ｎｓ
随机读带宽／
（ＧＢ／ｓ）

随机写带宽／
（ＧＢ／ｓ）

ＤＲＡＭ １０１．２ １０４．８ １８．３ １４．１
ＤＣＰＭＭ ３０３．５ ３０８．０ ６．６ ２．４

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
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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１１］．人们尝试设计高性能内存计算
（ＩｎＭｅｍｏｒｙＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）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
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，数组内元素自下而上进行
移动合并，严格要求第犻＋１层数组大小是第犻（犻１）
层数组大小２倍，这意味着层级数组高度最大为
犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）（犱ｍａｘ为图顶点最大度数）．ＬＭＳＡ层级数
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犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）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

（ＡｄｊａｃｅｎｃｙＬｉｓｔ，ＡＬ）、压缩稀疏行（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ＳｐａｒｓｅＲｏｗ，ＣＳＲ）和边列表（ＥｄｇｅＬｉｓｔ，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（ＥｄｇｅＴｙｐｅＡｒｒａｙ，
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能够做到犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ）时间查找到要
查询的边、以犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）写次数完成每次插入操作
和以犗（１）写次数完成每次删除与更新操作．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
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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ＧｒａｐｈＴｉｎｋｅｒ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　犖犞犕器件与数据结构

相变存储器（ＰｈａｓｅＣｈａｎｇｅＭｅｍｏｒｙ，ＰＣＭ）、
电阻随机存取存储器（ＲｅｓｉｓｔｉｖｅＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＲｅＲＡＭ）、自旋转随机存取存储器（Ｓｐｉｎ
ＴｒａｎｓｆｅｒＴｏｒｑｕｅＲＡＭ，ＳＴＴＲＡＭ）和Ｉｎｔｅｌ３ＤＸｐｏｉｎｔ①
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
１０７～１０９［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（ＥｖｏｌｖｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ）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
有狀个顶点与犿条边，且图最大顶点度数为犱ｍａｘ．然
后本小节总结静态图常用数据结构，包括邻接矩阵、
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．

表２　符号表示及含义
符号 含义
犌 图

犞＝｛狏１，狏２，狏３，…，狏狀｝ 顶点集合
犈＝｛犲１，犲２，犲３，…，犲犿｝ 边集合

犲＝（狌，狏，狑） 一条顶点狌指向狏权重为狑的边
犖狏 顶点狏相邻的一组顶点
犱狏 顶点狏的度数
犱ｍａｘ 图中最大的顶点度数
犱犪狏犵 图平均顶点度数
犐犱ｍａｘ 图邻接顶点最大编号
｜犞｜ 图中顶点个数狀
｜犈｜ 图中边个数犿

犃狏，犃狏犻，犃狏犻犼 分别表示ＬＭＳＡ中层级数组，犃狏中
第犻层数组以及犃狏犻中第犼个元素
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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）

（１）邻接矩阵ＡＭ（ＡｄｊａｃｅｎｔＭａｔｒｉｘ）．由包含
图中边的二维矩阵表示．此模型提供犗（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
间开销达到犗（狀２），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．

（２）邻接链表ＡＬ（ＡｄｊａｃｅｎｔＬｉｓｔ）．每个顶点狌
都有对应的邻接列表犃犔狌，它使用指针指向与顶点
狌相邻的顶点犖狌，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
的空间开销为犗（狀＋犿）和犗（犿）数量级的额外指针
开销．在查询、插入和删除边犲的过程时会扫描
犃犔狌，他的读时间复杂度是犗（犱ｍａｘ）．

（３）边列表ＥＬ（ＥｄｇｅＬｉｓｔ）．可以由数组方式保
存边犲的集合，其空间开销最低，严格等于犗（狀＋犿）．
边列表分为有序边列表和无序边列表．有序边列表
查询、插入与删除边犲读时间复杂度都是犗（ｌｏｇ犿），
无序列表读时间复杂度是犗（犿）．

（４）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犐犱排序．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
犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）．
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Ｓｔｉｎｇｅｒ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ＧａｔｈｅｒＨａｓｈｉｎｇ）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（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｐｕｒｅｌｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｓｅａｒｃｈＴｒｅｅ）［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　现有图数据结构对犖犞犕写入次数的影响

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，这将产生犗（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犲（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
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在矩阵中完成，因此只需要犗（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，它需要犗（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，故也需要犗（１）的写入
次数．无序ＥＬ可以让新加入的边插入到末尾，仅需
要犗（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
产生犗（犿）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，将产生犗（犿）写次数．删除操作与插入操作是

一个相反过程，也将产生犗（犿）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，这将带来犗（犿）的写次
数．ＣＳＲ的删除操作同理于插入操作也将产生犗（犿）
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．

表３　图数据结构读写开销与空间复杂度对比
数据结构 查询操作

读开销 写开销
插入操作

读开销 写开销
删除／更新操作
读开销 写开销 空间复杂度

ＡＭ 犗（１） 犗（１） 犗（１） 犗（１） 犗（１） 犗（１） 犗（狀２）
ＡＬ 犗（犱ｍａｘ） 犗（１） 犗（犱ｍａｘ） 犗（１） 犗（犱ｍａｘ） 犗（１） 犗（狀＋犿）

排序ＥＬ 犗（ｌｏｇ犿） 犗（１） 犗（犿） 犗（犿） 犗（犿） 犗（犿） 犗（犿）
无序ＥＬ 犗（犿） 犗（１） 犗（犿） 犗（１） 犗（犿） 犗（犿） 犗（犿）
ＣＳＲ 犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ） 犗（１） 犗（犿） 犗（犿） 犗（犿） 犗（犿） 犗（狀＋犿）
ＬＭＳＡ 犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ） 犗（１） 犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ） 犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ） 犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ） 犗（１）犗（狀＋犿＋ｌｏｇ犱ｍａｘ）

ＣＬＭＳＡ犗（ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／犱狏）·
ｌｏｇ犱ｍａｘ） 犗（１） 犗（ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／犱狏）·

ｌｏｇ犱ｍａｘ） 犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ） 犗（ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／犱狏）·
ｌｏｇ犱ｍａｘ） 犗（１） －

３　犔犕犛犃的设计与实现
本节介绍ＬｅｖｅｌＭｅｒｇｅＳｏｒｔｅｄＡｒｒａｙ（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
ＬＭＳＡ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节与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　犔犕犛犃数据结构

在图犌中每一个顶点狏都将维护一个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，数组保存顶点狏
的邻接顶点集犖狏．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．

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）

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．
它能以犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ）的时间查找到要查询的边犲、以
犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）的写次数完成每次插入操作和以犗（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，记作犃狏０，被称为基础数组
（ＢａｓｉｃＡｒｒａｙ），数组大小可动态设定，记作犿＿狊犻狕犲．
犃狏０是一个未经过排序的数组，它负责存储动态图
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变化时顶点狏动态插入和更新的邻接顶点．当插入
的邻接顶点数量超过犿＿狊犻狕犲时，ＬＭＳＡ会触发数组
移动行为．此时首先把犃狏０中的顶点按照编号进行
排序（Ｓｏｒｔ），然后移动到更高层级数组犃狏犻（犻１）
中．ＬＭＳＡ规定犃狏犻是有序数组，而且犃狏犻第犻层数
组大小始终是第犻－１层数组大小的２倍，这意味着
层级数组高度最大为犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）．一般情况下，犃狏犻
第犻层数组元素来自于０～犻－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．当犃狏犻－１元素将要移动到犃狏犻时，
如果犃狏犻为空，则直接移动即可．如果犃狏犻的元素已
满，此时将触发合并（Ｍｅｒｇｅ）行为，它会将犃狏犻与
犃狏犻－１合并为一个犃狏犻＋１相等大小的临时排序数组
犃狏′犻＋１，然后尝试将临时数组元素移动到第犻＋１层
数组中．如果犃狏犻已经位于ＬＭＳＡ最高层级，ＬＭＳＡ
将申请一个犃狏犻两倍大小新的最高层级数组犃狏犻＋１，
然后把犃狏′犻＋１移动到犃狏犻＋１中．如果犃狏犻没有位于
ＬＭＳＡ最高层级，则犃狏′犻＋１元素将要移动到犃狏犻＋１
中，与犃狏犻－１元素移动到犃狏犻过程同理．

因为ＬＭＳＡ每层数组大小始终为低一层数组
大小的两倍，因此它最大层级为犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ），最多消
耗犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）的指针空间指向每一层数组．犖狏中每
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
为犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）．

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犗（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．

３２　犔犕犛犃实际操作
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只在顶点狏每一层数组中保存
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首先会检查输入边犲的
编号是否合法，然后查询边犲是否存在，由于ＬＭＳＡ
基础数组无序存储，因此需要遍历查询边犲是否存
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
查找待查询边犲，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
组中都没找到边犲，这表明该边不在ＬＭＳＡ中，将返
回布尔（Ｂｏｏｌｅａｎ）类型值ＦＡＬＳＥ．

算法１．　犉犻狀犱犈犱犵犲（犃狏，犲，犿＿狊犻狕犲）／／在层级
数组中查找边犲

输入：层级数组（犃狏）、边（犲）、基础数组大小（犿＿狊犻狕犲）
输出：布尔值ＴＲＵＥ或ＦＡＬＳＥ
１．检查边编号是否合法
２．ＦＯＲ犼＝０；犼＜犿＿狊犻狕犲；犼＋＋ＤＯ
３．　ＩＦ犃狏０犼等于犲ＴＨＥＮ
４．　　ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ
５．　ＥＮＤＩＦ
６．ＥＮＤＦＯＲ
７．ＦＯＲ犻＝１；犻＜犃狏数组个数；犻＋＋ＤＯ
８．　ＩＦ二分搜索层次数组犃狏犻找到边犲ＴＨＥＮ
９．　　ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ
１０．　ＥＮＤＩＦ
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ
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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，首先会检查第犾层数组大小
与待合并数组大小是否合法．如果第犾层数组为空
（即元素个数为０），可直接将待合并数组元素移动
到其中．如果第犾层数组已满，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第犾＋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
回布尔值ＴＲＵＥ．

算法２．　犕犲狉犵犲（犃狏，犅，狊犻狕犲，犾）／／将数组犅合
并到ＬＭＳＡ层级数组中

输入：层级数组（犃狏）、待合并数组（犅）、待合并数组大
小（狊犻狕犲）、层级数组层数（犾）

输出：布尔值ＴＲＵＥ或ＦＡＬＳＥ
１．检查狊犻狕犲、犾是否合法
２．ＩＦ犃狏犾为空ＴＨＥＮ
３．　将数组犅中的元素移动到数组犃狏犾中，并清空数

组犅
４．　ｃｌｗｂ（ＬｅｖｅｌＢｉｔＡｒｒａｙ［犻］）；ｓｆｅｎｃｅ（）／／修改第犻层

标志位，且使用ｓｆｅｎｃｅ设置内存屏障
５．　ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ
６．ＥＬＳＥ
７．　合并数组犅和数组犃狏犾成为一个新的数组犆
８．　递归调用算法２犕犲狉犵犲（犃狏，犆，狊犻狕犲×２，犾＋１）
９．　ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ
１０．ＥＮＤＩＦ

３．２．３　插入操作
当ＬＭＳＡ对一条边犲进行插入操作时，首先会

检查边犲的合法性，然后检查其是否存在，如果边犲
不存在，接下来将尝试直接将边犲插入到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
地保证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．　犐狀狊犲狉狋犈犱犵犲（犃狏，犲，犿＿狊犻狕犲）／／在层级
数组中插入边犲

输入：层级数组（犃狏）、边（犲）、基础数组大小（犿＿狊犻狕犲）
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犉犻狀犱犈犱犵犲（犃狏，犲，犿＿狊犻狕犲）结果为

ＴＲＵＥＴＨＥＮ／／边已经存在
３．　ＲＥＴＵＲＮＦＡＬＳＥ
４．ＥＮＤＩＦ
５．ＩＦ犃狏０的数组元素个数等于犿＿狊犻狕犲ＴＨＥＮ／／犃狏０中

元素已满，触发合并操作
６．　对犃狏０进行排序
７．　调用算法２犕犲狉犵犲（犃狏，犃狏０，犿＿狊犻狕犲，１）
８．　清空数组犃狏０
９．　ｃｌｗｂ（ＢａｓｉｃＢｉｔＡｒｒａｙ）；ｓｆｅｎｃｅ（）／／将ＢａｓｉｃＢｉｔ

Ａｒｒａｙ标志全部改为“０”
１０．　ｃｌｗｂ（ＬｅｖｅｌＢｉｔＡｒｒａｙ［０］）；ｓｆｅｎｃｅ（）
１１．ＥＮＤＩＦ
１２．将边犲添加到犃狏０尾部空闲位置中
１３．ｃｌｗｂ（ＢａｓｉｃＢｉｔＡｒｒａｙ［狓］）；ｓｆｅｎｃｅ（）／／将ＢａｓｉｃＢｉｔ

Ａｒｒａｙ插入的第狓位的标志改为“０”
１４．ＲＥＴＵＲＮＴＲＵＥ

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．当查询待删除边犲存在时，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
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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犲
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，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犔犕犛犃

动态图顶点度数存在分布不均匀情况．当ＬＭＳＡ
中犃狏０的犿＿狊犻狕犲过小，会使得犃狏０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．
当犃狏０的犿＿狊犻狕犲过大时，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．

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犃狏０写满时，
首先完成算法３插入操作，然后尝试将犃狏０元素排
序后与犃狏１元素一起合并移动到犃狏２中，此时将
犃狏１作为新的基础数组．当完成基础数组扩容后，将
犃狏０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．然而犿＿狊犻狕犲增大意味着在查询操
作过程中对无序数组遍历时间变长，因此犿＿狊犻狕犲不
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．

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）

３４　使用压缩模式的犆犔犕犛犃
３．４．１　ＥｌｉａｓＦａｎｏ编码模式

ＥｌｉａｓＦａｎｏ编码由ＰｅｔｅｒＥｌｉａｓ和ＲｏｂｅｒｔＭａｒｉｏ
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（ＨｉｇｈＢｉｔｓ）与低位（ＬｏｗＢｉｔｓ）两
个部分，假设高位位数为犺犫，低位位数为犾犫．高位会
落在一个大小为２犺犫的桶中，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犻个元素［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犗（ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／犱狏））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
ＬＭＳＡ（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＬＭＳＡ，ＣＬＭＳＡ）．

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
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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
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地增加
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会在顶点狏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
狏做差值进行保存，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　并发犔犕犛犃

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最多使用犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ）的读开
销能够完成查询、插入、删除和更新等操作．

证明．　已知犱ｍａｘ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
犱ｍａｘ／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ｌｏｇ犱ｍａｘ．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
ｌｏｇ犱ｍａｘ．故ＬＭＳＡ最多使用犗（ｌｏｇ２犱ｍａｘ）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最多使用犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ·ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／
犱狏））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ｌｏｇ犱ｍａｘ．
因为ＣＬＭＳＡ每一层数组都经过ＥｌｉａｓＦａｎｏ编码进
行压缩处理．文献［２７］对ＥｌｉａｓＦａｎｏ编码压缩序列
的读开销为ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／犱狏），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，故读开销为犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ·ｌｏｇ（犐犱ｍａｘ／犱狏））．证毕．

定理３．　ＬＭＳＡ与ＣＬＭＳＡ最多使用犗（１）
的写开销能够完成查询、删除和更新等操作．最多使
用犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）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，因此写开销为犗（１）．由于删除和更新操
作会在原址空间进行，故写开销也为犗（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（ＷｒｉｔｅＥｆｆｉｃｉｅｎｔ）排序算
法［２８］可将排序写开销降为犗（犿＿狊犻狕犲），故均摊在每
一个元素中只需要犗（１）的写开销．同时有序数组的
归并写开销为犗（犱ｍａｘ），因此均摊到每一个元素中为
犗（１）．因此元素在层级数组的每一级移动开销为
犗（１）．由定理１和２可知ＬＭＳＡ与ＣＬＭＳＡ的层级
为犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ），故插入写开销为犗（ｌｏｇ犱ｍａｘ）．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ＤＣＰＭＭ
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（ＭｅｍｏｒｙＭｏｄｅ）．内存模式下
ＤＣＰＭＭ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．可以简单地理解该模式下ＤＣＰＭＭ
被当作ＤＲＡＭ内存使用．

５５４１７期 祝　贺等：ＬＭＳＡ：ＮＶＭ环境下高性能动态图处理数据结构

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



（２）直接应用模式（ＡｐｐＤｉｒｅｃｔＭｏｄｅ）．该模式
提供直接访问（ＤｉｒｅｃｔＡｃｃｅｓｓ）与块存储（Ｂｌｏｃｋ
Ｓｔｏｒａｇｅ）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．

（３）混合模式（ＨｙｂｒｉｄＭｏｄｅ）．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
ＤＣＰＭＭ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ＡｐｐＤｉｒｅｃｔ
Ｍｏｄｅ下配置，并与ｅｘｔ４ＤＡＸ文件系统一起安装．
服务器有２个２０核的ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＧｏｌｄ６２３０ＣＰＵ＠
２．１０ＧＨｚ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
ＤＣＰＭＭ．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Ｇｒａｐｈ５００ＲＭＡＴ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 　１０００００ １００００００００
４０Ｍ＿１Ｂ ＲＭＡＴ合成图 ４０００００００ １０００００００００
１００Ｍ＿３Ｂ ＲＭＡＴ合成图 １００００００００ ３０００００００００
ｃｏｍｏｒｋｕｔ 真实世界图 ３０７２６２６ １１７１８５０８７
ｔｗｉｔｔｅｒ７ 真实世界图 ４１６５２２３０ １４６８３６５１８２

４２　犔犕犛犃与犃犔、犆犛犚及犈犔更新性能对比
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
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：ｓ），
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
０．６７ｓ），这意味着其具有良好的稳定性．

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（ｓ）对比

４３　犔犕犛犃、犛狋犻狀犵犲狉和犌狉犪狆犺犜犻狀犽犲狉性能对比
本小节将首先展示使用数据集１００Ｋ＿１００Ｍ、

４０Ｍ＿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
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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ｏｒｋｕｔ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，因此极大地提升了吞吐量．１００Ｋ＿１００Ｍ、
４０Ｍ＿１Ｂ、１００Ｍ＿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／ｓ）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／ｓ）对比

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．

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／ｓ）对比
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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
ＧｒａｐｈＴｉｎｋｅｒ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％～２１％．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（单位：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　自适应犔犕犛犃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＿１００Ｍ
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　犆犔犕犛犃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
组的比例增大，压缩率将逐渐增大，压缩效果更好．

图１０　不同基础数组元素个数下ＣＬＭＳＡ的压缩率
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
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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　并发犔犕犛犃插入吞吐量

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／ｓ）

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倍与
５．７～２０．１倍，是ＧｒａｐｈＴｉｎｋｅｒ插入与删除操作吞
吐量１．４～４．３５倍与１．４～４．５８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Ｅｌｉａｓ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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