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摘　要　伴随大数据的涌现，云存储和计算技术近年得到长足发展．图数据是一种重要而普遍的大数据，在生物信
息学、社会网络、化学信息学等领域都有众多应用．因此，大图计算作为大数据分析应用的典型代表，正成为云端负
载的重要组成部分．目前，高可扩展性的图计算主要依赖于高性能计算解决方案，需要进行环状（或网状）计算机网
络之上的高效全集合通信．然而，在通用计算集群和云计算基础设施上实现基于环状计算机网络的算法时，低效的
网络通信将导致巨大的系统延迟．因此，这就要求那些基于云端的大数据计算平台和系统具备十分良好的水平可
扩展性．但是，大图的幂律分布和缺乏局部性使得设计一套高度可扩展的大图计算系统变得更具挑战．为此，文中
提出了一种面向通用计算集群的可扩展大图计算模型．专注于水平扩展能力，设计了一种新颖的基于分离器合并
器ＢＳＰ的图计算方法，能够提供原生的负载平衡，仅需很低的通信开销．从而，图数据规模的增大可以通过增加计
算节点数量得以解决．最后，在一个图数据通用测试集上，通过大量实验验证了所提模型和方法的有效性和高效
性；结果显示，相比经典的以顶点为中心的ＢＳＰ大图计算模型和其他主流大图计算系统，所提改进的基于ＢＳＰ的
大图计算模型能够提供更好的水平可扩展性．
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１　引　言
后信息时代，数据爆炸式增长使大数据分析应

用相关的研究俨然成为业界的一个关注重点，期望
给种类繁多的海量数据量身打造专有的并行计算平
台与服务．此类计算的广泛应用亦改变了可扩展并
行计算研究的现状．此前，大规模计算主要依靠高性
能计算（ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）技术实现大
规模数据处理与分析；现在，业界则逐渐将目光转向
了性价比更高的大数据计算平台．大数据计算平台
和高性能计算平台的主要区别在于：（１）大数据计
算平台依赖通用计算机群（ｃｏｍｍｏｄｉｔｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｃｌｕｓｔｅｒ）的存储和计算基础设施；（２）云计算的效用
模型使得计算资源可以由用户按需定义．正是因为
这两点显著区别，就要求那些基于云端的大数据计
算平台和系统具备良好的水平扩展能力．

作为最流行的数据密集型应用之一，包括社会网
络在内的大图计算正亟需一套高效且可扩展的解决
方案．然而，目前主流的大数据计算框架ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
以及相关技术（Ｐｉｇ和Ｈｉｖｅ等）却无法很好地胜任
大规模图数据上的迭代计算．因此，若干大图并行计
算模型应运而生，有的面向大数据计算平台，有的则
基于高性能计算技术［１］．不同的计算模型，意味着不
同的通信网络要求以及不同的图划分方法．所谓大
图计算的图划分任务，即将大图犌的顶点和边分成
若干个部分，分布式存储在参与大图计算的工作者
（ｗｏｒｋｅｒｓ）上．根据图划分方法的不同，可将已有大
图计算模型和系统分为两类：

（１）一维划分．根据顶点出边（ｏｕｔｇｏｉｎｇｅｄｇｅｓ）
对顶点进行划分，主要以Ｐｒｅｇｅｌ［２］为代表．Ｐｒｅｇｅｌ是
一种基于以顶点为中心（ｖｅｒｔｅｘｃｅｎｔｒｉｃ）的ＢＳＰ［３］

（ｂｕｌｋｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｌｌｅｌ）模型设计的大图计
算框架．Ｐｒｅｇｅｌ计算框架的主要优势在于能够衍生
一系列简单易用的编程接口，降低分布式大图算法
实现所需的人力和时间，毕竟让企业ＩＴ部门开发
优化完善的原生代码（ｎａｔｉｖｅｃｏｄｅ）是不现实的．但
是，真实世界的图多数服从幂律分布［４５］，即超过
８０％的绝大多数顶点只有少量的边，但极少数顶点
却拥有极多的边．在分布式处理这类网络时，负责高
度数顶点的工作者相比其他工作者需要消耗更长的
时间，进而延长了系统的整体响应时间．因此，基于
一维划分的并行计算模型缺乏面向计算节点数量的
良好的水平扩展能力；换言之，由于处理最高度数顶
点的工作者所需的处理时间决定了系统的响应时
间，那么增加集群中的计算节点的数量将无法进一
步降低整个系统的响应时间．

（２）二维划分．其中每个顶点都由一组计算节
点进行管理．每一步在同一组中的计算节点通过相
互通信对接收到的消息进行聚合，然后通过出边向
其他组发送消息，供下一步计算使用．同组顶点的通
信由ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ或ＡｌｌＧａｔｈｅｒ方法实现［６７］，这类操
作在提供可扩展性的同时，通常要求特殊的高性能
计算环境，譬如网状计算机通信网络等．Ｇｒａｐｈ５００
基准测试①说明，基于高性能计算技术的并行算法
可以水平扩展到６万余个计算节点，但这类方法的
缺点亦显而易见———巨大的网络通信开销．诸如
ＡｌｌＲｅｄｕｃｅ和ＡｌｌＧａｔｈｅｒ等行／列集合通信（ｃｏｌｌｅｃ
ｔｉｖｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）方法的高效实现是保证高性能
和高可扩展性的关键［８９］，而它们都强烈依赖于高效
但昂贵的集合通信操作．此外，实现基于二维划分的
图算法需要更多的人力和时间，这违背了大数据分
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析应用所追求的简单易用的理念．
综上，当前大图计算系统可采用如下３种实现

方案，总结如表１所示．
表１　大图计算可用解决方案

ＤｅｇｒｅｅｓｋｅｗＣｏｍｍｏｄｉｔｙ Ｓｅａｌｅｏｕｔ
１Ｄ（Ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ）   
２Ｄ（ＨＰＣ）   

２Ｄ（Ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ）   

（１）基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ或以顶点为中心的ＢＳＰ
模型，譬如Ｈａｄｏｏｐ平台上的ＡｐａｃｈｅＧｉｒａｐｈ①和
Ｓｐａｒｋ平台上的ＧｒａｐｈＸ②．这种方案易于实现，但不
能很好地处理真实世界中服从幂律分布的大型
网络；

（２）基于高性能计算技术．这种方案能够提供
良好的系统性能，但是需要配备高级通信网络的昂
贵ＨＰＣ集群；

（３）在通用计算集群上实现集合通信操作，如
ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ［１０］．这种方案可在小规模集群上缓解
幂律分布带来的问题，但是在大规模集群上集合通
信的开销问题依旧严重，可能急剧降低系统处理大
型网络的性能．

通过上述综合与分析，认为面向大规模通用计
算集群的大图计算模型应解决至少如下３个方面的
挑战：（１）幂律分布．在处理服从幂律分布图时应尽
可能保证负载均衡；（２）通用计算基础设施．不能依
赖于昂贵的高级通信网络；（３）水平扩展能力．通过
增加计算节点就能提升系统处理更大规模图的能力．
然而，目前暂无可用的方法能同时满足上述要求．

鉴于此，文中尝试提出一种基于分离器（ｓｅｐａｒａｔｏｒ）
和组合器（ｃｏｍｂｉｎｅｒ）的ＢＳＰ大图计算模型，基于该
模型设计的大图计算方法能够同时满足上述３个要
求．此外，该模型还具备下列特点：

（１）可无缝集成到包括ＡｐａｃｈｅＨａｄｏｏｐ在内的
所有面向通用计算集群的解决方案中；

（２）处理方法考虑了各种大图计算任务的通用性；
（３）针对服从幂律分布的大型网络具有良好的

水平扩展能力；
（４）通过非集合通信进行同步，降低并发网络

通信开销的影响；
（５）传承ＢＳＰ的一对一通信模式，保证系统的

可靠性和容错性．
本文第２节介绍相关工作和背景知识；第３节

提出一种改进的大图计算模型，介绍其划分和计算
方法；第４节简述系统实现；实验结果及分析在第５

节中；结论和下一步工作计划则放在第６节．

２　相关背景
为了不失通用性，文中着重讨论简单有向图，即

无环无多重边的有向图．其中，顶点可具有出边（ｏｕｔ
ｇｏｉｎｇｅｄｇｅｓ）和／或入边（ｉｎｃｏｍｉｎｇｅｄｇｅｓ），一个顶
点的度数（出度）等于其出边的数量．给定一个顶点，
与其出边相连的顶点称为该顶点的外向邻居顶点．

本节首先简要回顾有关一维划分和二维划分上
的大图计算方面的相关工作，关于大图处理系统更
加详细的综述和横向实验评价，感兴趣的读者可参
考文献［１１１３］．它们都很好地总结了当前的研究成
果，是了解大图计算系统的重要参考．然后，介绍以
顶点为中心的ＢＳＰ模型，它是后续章节提出和改进
模型的基础．
２１　一维划分

一维划分是分布式环境下最流行的图划分方
法．顶点依据其出边被划分到不同的工作者上．例
如，图１（ａ）和１（ｂ）分别描绘了一个示例图及其划分
和对应的分布式邻接表．在此例中，示例图的顶点被
划分成３组：｛“犃”，“犅”，“犆”｝，｛“犇”，“犈”，“犉”｝和
｛“犌”，“犎”，“犐”｝③．

图１　一维划分示例
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①
②
③

ＡｐａｃｈｅＧｉｒａｐｈ：ｈｔｔｐ：／／ｇｉｒａｐｈ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／
ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ：ｈｔｔｐｓ：／／ｓｐａｒｋ．ａｐａｃｈｅ．ｏｒｇ／ｇｒａｐｈｘ／
双引号加大写字母表示顶点标签，小写字母表示顶点标识符．



基于一维图划分进行并行图计算的并行
ＢＧＬ［１４］是一个面向研究开发的通用Ｃ＋＋库，它在
ＢｏｏｓｔＧｒａｐｈＬｉｂｒａｒｙ之上实现了一维划分方法，使
用消息传递接口（ＭｅｓｓａｇｅＰａｒｓｉｎｇＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＭＰＩ）
在ＢＳＰ模型［３］中进行通信．
Ｐｒｅｇｅｌ［２］是目前最流行的大规模图计算框架，

其设计严格参照了以顶点为中心（ｖｅｒｔｅｘｃｅｎｔｒｉｃ）的
ＢＳＰ（ＶＣＢＳＰ）模型．在Ｐｒｅｇｅｌ中，主机节点（ｍａｓｔｅｒ）
主要用于工作者（ｗｏｒｋｅｒｓ）之间的协同，也参与聚
合器（ａｇｇｒｅｇａｔｏｒｓ）的运算，实现全局通信．ＧＰＳ［１５］
将聚合器拓展为一个“主机工作者”的运算机制，后
被ＡｐａｃｈｅＧｉｒａｐｈ项目采用．在ＡｐａｃｈｅＧｉｒａｐｈ设
计的ＡＰＩ中，主机节点的ＭａｓｔｅｒＣｏｍｐｕｔｅ类具有
犮狅犿狆狌狋犲（）函数，用户可以通过实例化该函数来读取
和改变在上一个超步中聚合器的值；此外，每个聚合
器都被分派到一个工作者上，这样主机不需要进行
任何聚合计算．文献［１６］提出监控活动子图大小的
策略，即当它变得足够小时，将其发送到主机上，串
行执行剩余计算；此外，还讨论了将顶点合并为超顶
点（ｓｕｐｅｒｖｅｒｔｉｃｅｓ）、按需清理边等基于Ｐｒｅｇｅｌ计算
框架的图算法优化技术．归纳来说，上述系统或框架
均采用了“顶点顶点”的消息通信模式，即“以顶点
为中心”来考虑消息的传递和数据的更新．

鉴于ＶＣＢＳＰ模型不适合需要协同的图数据计
算应用（如图着色等），最近Ｇｉｒａｐｈｘ［１７］提出将顶点
分成内部点和边界点两类，并对ＢＳＰ模型改进以满
足前述的应用需求．这种改进包括允许直接访问工作
者上的内点；对于边界点，采取用餐哲学家（ｄｉｎｎｉｎｇ
ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｅｒｓ）和令牌环（ｔｏｋｅｎｒｉｎｇ）两种协同机制
实现同步等．

注意到，ＶＣＢＳＰ模型虽然易于实现，但牺牲了
顶点访问与其在同一个工作者上的其他顶点信息的
灵活性．因此，最近的研究，譬如Ｇｉｒａｐｈ＋＋［１８］和
ＶＢＰａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ［１９］等，利用同一工作者内部信息共
享，提高本地工作者内部的通信效率．这类方法的主
要思想是将同一个工作者上的顶点的计算放在一个
犮狅犿狆狌狋犲（）函数中进行．通过精心算法设计，这种方
法可以取得一定程度的性能提升，但编程实现相对
复杂，其易用性相比ＶＣＢＳＰ模型被打了折扣．

幂律图在现实世界中十分常见．在处理幂律图
时，单个工作者中的高度数顶点很可能导致系统的
性能瓶颈．为此，ＰｏｗｅｒＧｒａｐｈ［１０］（及ＧｒａｐｈＬａｂ［２０］）
提出用随机化的边划分方法来平衡工作量．由于每
个点的出边存储于多个工作者上，同步操作需要聚

合在不同工作者上所有顶点的值．由于聚合操作是
一个ａｌｌｔｏａｌｌ的集合通信，并且聚合器的规模和顶点
数是成比例的，因此这种方法针对计算节点数量的水
平扩展能力是十分有限的．区别于经典ＢＳＰ的同步策
略，最近ＧｉｒａｐｈＵＣ［２１］提出一种ＢＡＰ（Ｂａｒｒｉｅｒｌｅｓｓ
ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰａｒａｌｌｅｌ）同步模型，减少消息滞后和
全局通信，提升整体性能．此外，其他采纳异步执
行的并行方案的研究工作还包括针对动态图的
ＳｐｅｃＧｒａｐｈ［２２］等．

另外，诸如微软的Ｔｒｉｎｉｔｙ［２３］和Ｆａｃｅｂｏｏｋ的
ＴＡＯ［２４］等系统，与上文讨论的大图计算模型和框架
也有较大不同．它们主要服务于大规模图数据上的
在线查询任务，强调低读取延迟（ｌａｔｅｎｃｙ）和高读取
可用性（ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）．此类查询任务与高吞吐量的
离线处理有着迥异的差别，因此超出了本文的研究
讨论范畴．
２２　二维划分

二维划分首次是在文献［７］中提出，后被文献
［６］采用．二维划分通常建立在一个网状网络之上，
一组顶点的出边被网状网络中的一行（ｒｏｗ）计算节
点所共有．二维划分方案通过增加通信开销来解决
载入平衡和可扩展性的问题．譬如，经典的二维ＢＦＳ
算法需要扩展（ｅｘｐａｎｄ）和折叠（ｆｏｌｄ）两个步骤，其
中折叠的通信开销等于一维划分上ＢＦＳ算法的总
通信开销，扩张的通信开销则是为载入平衡和可扩
展性付出的额外开销．

由于缺乏高性能计算网络以及关键算法操作的
高性能实现，在通用计算集群和云计算基础设施上
部署这些算法会引发很高的通信代价，导致很低的
时间效率．此外，实现基于二维划分的图算法需要很
大的人力成本，这违背大数据分析应用关于易用性
的理念．

注意到，在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上还有一系列关于图计
算的研究（如Ｐｅｇａｓｕｓ［２５］等），它们依赖于Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ操作进行图数据处理．然而，已有研究通常
认为，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算框架并不适合处理图结构数
据［２３］，强求并发性可能导致非最优的性能及易用性
方面的问题．因此，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ方法亦不属于
本文的探讨范围．
２３　犞犆犅犛犘模型

ＢＳＰ模型使用超步（ｓｕｐｅｒｓｔｅｐ）的概念使多个并
行的工作者保持同步．一个典型的超步一般由３个
部分组成：

（１）计算．每个工作者执行其管辖顶点上的
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计算；
（２）通信．工作者代表其管辖顶点向它们的邻

居顶点发送消息；
（３）屏障（ｂａｒｒｉｅｒ）．每个工作者等待其他所有工

作者完成计算和通信．
之后，算法进入下一个超步．也就是说，一个并

行算法通常包含了一系列依次执行的超步．参照以
顶点为中心的ＢＳＰ大图计算模型，图２展示了一个
基于图１（ａ）划分的ＢＦＳ（ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ）算法
执行过程．

图２　基于一维划分的ＢＦＳ算法执行过程

假定ＢＦＳ算法从根顶点“犆”开始执行，其取值
初始化为０，即它到根顶点的距离为０；剩余顶点取
值初始化为无穷大．在超步１，管辖顶点“犆”的工作
者发送包含距离１的消息给“犆”的所有出边指向的
外向邻居顶点．这些收到“犆”的消息的顶点更新自
身取值为１，即它到根顶点的距离是１．然后，它们发
送包含距离２的消息给各自的外向邻居顶点．依此
迭代，倘若一个顶点收到消息值小于其当前值，它就
更新自身取值，并向其外向邻居顶点发送包含自身
取值加１的消息．直至全局都没有更新时，ＢＦＳ算法
停止并退出．

当前，绝大多数图计算框架都采用了ＶＣＢＳＰ
模型．然而，真实世界中服从幂律分布的大型网络
中，极少数顶点拥有大量的边．通过上述ＢＦＳ算法
执行过程示例可以发现，在分布式处理这类网络时，
按照ＶＣＢＳＰ模型，负责高度数顶点的工作者通常
需要执行更多的顶点计算任务，处理更多的接收消
息．因此，相比其他工作者，它们需要消耗更长的时
间，极易成为整个系统的瓶颈．此外，其网络通信和
内存方面的限制将直接制约系统处理更大型的图
（参见第５节实验结果）．为解决上述问题，下一节将
提出一种改进的基于ＢＳＰ的大图计算模型，改善系
统面向真实幂律网络的处理性能和水平可扩展
能力．

３　犛犆犅犛犘模型
本节提出一种改进的基于ＢＳＰ的ＳＣＢＳＰ大图

计算模型，它采用一种新的图划分和计算方法来解
决前文提出的幂律分布和水平可扩展性问题，并兼
容当前主流的通用计算和存储基础设施．

具体地说，首先提出了分离器（ｓｅｐａｒａｔｏｒ）的
概念，分离器是面向顶点出边子集的一种容器
（ｃｏｎｔａｉｎｅｒ），图（边）的划分由分离器进行控制．然后，
设计了一种基于分离器组合器（ｓｅｐａｒａｔｏｒｃｏｍｂｉｎｅｒ）
的ＢＳＰ大图计算模型，简称ＳＣＢＳＰ模型，进行图处
理计算．注意到，ＳＣＢＳＰ模型和ＶＣＢＳＰ模型都是
依赖ＢＳＰ的大图计算模型，基于这些模型可以进一
步设计实现相应的计算框架．下面介绍ＳＣＢＳＰ模
型的划分和计算方法的基本原理，实现相关的细节
则在第４节中．
３１　划　分

顶点首先由用户定义的划分函数划分到各工作
者上，默认的划分函数是犺犪狊犺（犐犇）再对犖取模，其
中犐犇是顶点的标识符，犖是所需划分的数量．

边的划分则通过一种称作分离器的容器（ｃｏｎ
ｔａｉｎｅｒ）实现，一个分离器容纳了某个顶点出边的一
部分出边（子集）．首先，设计了两种类型的分离器来
负责顶点的出边：前分离器（ｐｒｅｓｅｐａｒａｔｏｒ）和后分
离器（ｐｏｓｔｓｅｐａｒａｔｏｒ）．一个顶点的所有出边要么被
前分离器管理，要么由后分离器管理，且只能被一种
分离器管理．然后，给出了一种简单的基于顶点度数
的选择机制，即给定一个分离器选择阈值，度数高于
阈值的高度数顶点由后分离器管理，度数低于阈值
的低度数顶点则由前分离器管理．

前分离器的工作原理与现有一维划分方法类
似，将消息根据出边（和消息传递目的顶点）的不同
进行分组．因此，前分离器存在于管辖的出边对应的
顶点所在的工作者内存中．

相对而言，后分离器稍复杂一些．假如一个顶点
狏由后分离器管理，那么后分离器就会出现在与其
相连的外向邻居顶点所在的工作者内存中．换句话
说，至多可以有犖个不同的后分离器，分别对应犖
个工作者，其中犖是系统中的工作者数量．每一个
后分离器控制狏出边的一个子集，同一个后分离器
控制的出边均指向位于同一个工作者上的狏外向邻
居顶点，该后分离器直接位于这些外向邻居顶点所
在的工作者上．举个例子，假如狏是一个由后分离器
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负责的顶点，其出边集为｛狏狌，狏狑，狏狓，狏狔，狏狕｝，其中
狏的外向邻居顶点狌和狑位于同一个工作者上，狓、
狔和狕位于另一个工作者上，那么需要设置两个后
分离器分别管理出边子集｛狏狌，狏狑｝和｛狏狓，狏狔，狏狕｝，
这两个后分离器分别位于狌和狑所在的工作者，以
及狓，狔和狕所在的工作者上．因此，后分离器控制
的出边集合之间是互不重叠的，且一条出边只能隶
属于一个后分离器．

考虑图３展示的一张有向带权重具体网络，边
权重标示在有向边上的尖括号内．首先，一个用户定
义的哈希函数将顶点划分为两组：｛“犃”，“犅”，“犆”｝
和｛“犇”，“犈”，“犉”｝．通过评估每个顶点的度数确定
其分离器的类型；在此例中，假设分离器选择阈值为
３，那么，顶点“犆”的出度是４，应该使用后分离器，而
剩余其他顶点使用前分离器．具体地说，“犆”由两个
后分离器来管控，一个基于出边子集｛“犆犃”，
“犆犅”｝，另一个负责出边子集｛“犆犇”，“犆犈”｝．这种
分配是由这些出边的终点及其所在的工作者所决定
的，“犆犃”和“犆犅”被分配到同一组，因为这两条边的
终点“犃”和“犅”之前被划分给同一个工作者；基于同
种原理，“犆犇”和“犆犈”被分配到另一个工作者的后
分离器上．

图３　带权重有向图示例

３２　计算方法
以第３．１节的图划分为基础，下面设计相应的

计算方法．所谓组合器（ｃｏｍｂｉｎｅｒ），是一个聚合（ａｇ
ｇｒｅｇａｔｉｏｎ）函数的实例，它聚合所有发向同一个顶点
的消息．

下面通过在图３的示例网络上运行一个ＳＳＳＰ
（ＳｉｎｇｌｅＳｏｕｒｃｅＳｈｏｒｔｅｓｔＰａｔｈ）作业来解释计算方法
的工作过程．ＳＳＳＰ问题在网络路由选择、城市布局
设计、个人旅程规划等方面均有众多应用，是一个典
型的大图计算问题．

假定ＳＳＳＰ算法从根顶点“犃”开始．在超步１，
根顶点“犃”的值被初始化为０，并发送消息给它的外
向邻居“犆”，“犈”和“犉”．通过计算，这３个邻居顶点

将它们的最短距离取值分别更新为１，２和１．这里
跳过超步１的执行细节，重点阐述超步２的执行过
程，将流程图形化如图４所示．在图４中，根据最浅
灰色矩形框着色显示，当前系统中有２个工作者分
别管辖顶点集｛“犃”，“犅”，“犆”｝和｛“犇”，“犈”，“犉”｝．
在超步２中，顶点“犆”，“犈”和“犉”是ＳＳＳＰ算法的前
沿顶点（ｆｒｏｎｔｖｅｒｔｉｃｅｓ），即ＳＳＳＰ算法当前已经扩展
到这些顶点；它们的最短距离取值在超步１中刚刚
被更新了．此时，低度数顶点“犈”和“犉”分别由两个
前分离器管控，而高度数顶点“犆”由两个后分离器
管控，分别负责顶点“犆”的出边子集｛“犆犃”，“犆犅”｝
和｛“犆犇”，“犆犈”｝．

图４　ＳＳＳＰ算法之超步２示意

具体地说，一个超步设计包含了３个部分：前计
算（ｐｒｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）、通信（ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ）和后
计算（ｐｏｓｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）．在超步２的前计算部分，
顶点“犆”将其值１广播给所有工作者，因为顶点“犆”
是由后分离器来管控的．同时，顶点“犈”和“犉”调用
各自的前分离器执行犲犱犵犲犆狅犿狆狌狋犲（）函数．在ＳＳＳＰ
算法中，犲犱犵犲犆狅犿狆狌狋犲（）函数将边的权重与顶点当
前值进行求和，并把结果发送给这条出边对应的终
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点．由于“犈犇”和“犉犇”具有相同的终点“犇”，前分离
器之后调用前组合器（ｐｒｅｃｏｍｂｉｎｅｒ），对上述两个
消息进行组合运算．在ＳＳＳＰ算法中，此功能由
ＭｉｎＶａｌｕｅＣｏｍｂｉｎｅｒ类实现，由此多个消息被合并，
仅保留最小值．

然后，在超步２的通信部分，两个工作者之间进
行４个消息的交换．

最后，在超步２的后计算部分，顶点“犆”的后分
离器遍历它的出边，通过调用犲犱犵犲犆狅犿狆狌狋犲（）函数
对边的权重和顶点取值求和．后分离器产生的消息
依据消息的目的顶点被后组合器（ｐｏｓｔｃｏｍｂｉｎｅｒ）
合并．之后，将合并后的消息发向目的顶点，成为下
一个超步的输入．

在超步３的初始时，顶点“犅”和“犇”的最短距离
取值进行了更新，成为新一轮ＳＳＳＰ算法扩展的前
沿顶点．

由上述计算执行流程可以看出，基于ＳＣＢＳＰ
模型的计算方法使用前分离器及前组合器对单个工
作者内部的消息进行合并计算，减少了工作者之间
的通信开销；同时，利用后分离器将不同目标工作者
的消息均衡地分派到多个工作者上处理，从而优化
了计算负载均衡．相比较而言，基于ＶＣＢＳＰ模型的
计算方法则无法利用前、后分离器等对消息运算进
行调度配置，因此在均衡计算负载方面的能力相对
较弱．文中将在第５节的实验与分析中进一步验证
上述结论．
ＳＣＢＳＰ大图计算模型中，选择使用前分离器

或后分离器的顶点度数阈值是可由用户指定的．目
前的实验结果说明，该阈值取值等于系统中工作者
个数时，对于大多数应用，系统性能达到最优；换句
话说，对于大多数应用，此默认值可以最小化系统中
的网络通信规模．

注意到，已有相关工作曾提出利用顶点度数对
算法进行优化的初步想法［２６］，但是只是针对某一特
殊问题的优化；相比较而言，文中所提模型和方法的
贡献在于，系统地提出一套基于顶点度数的大图并
行计算方法，它将底层负载均衡方面的设计困难和
复杂性透明化，使用户可以自主便捷地研发大图数
据上的分析应用．

４　实　现
模型的最终目标是在通用计算集群上实现一个

易用、易维护且具备良好水平扩展能力的系统．鉴于

篇幅限制，本文略去了基于ＳＣＢＳＰ模型计算框
架的详细ＡＰＩ介绍，感兴趣的读者可以参阅相关的
设计技术报告①．这里简要讨论如下几个方面的
问题：

（１）存储和索引．网络结构数据存储在多个工
作者的分布式内存中．用户定义的划分函数将顶点
划分到工作者上后，分布式内存里保存了前／后分离
器及各自对应的Ｂ树索引．此外，还支持进阶用户
对一个工作者上的所有顶点和前／后分离器进行遍
历，进而使用户可以在本模型的框架下进一步开发
“以图为中心（ｇｒａｐｈｃｅｎｔｒｉｃ）”的算法［１８］．

（２）后分离器．后分离器有两种可用的实现方
案：①对工作者进行索引，只有度数高的顶点才具
备后分离器，可将分离器类型值ＳｅｐａｒａｔｏｒＴｙｐｅ发
送给已经被索引的工作者；②将高度数顶点的分离
器类型值广播给所有工作者．考虑到，当系统中工作
者数量增加时，高度数顶点的出边可能分布到更多
的工作者上，方案（１）中的索引效率就会随之降低．
为保持代码可读性和易维护性，目前实现的系统中
采用了第２种方法．

（３）更改拓扑．部分图挖掘算法可能需要在算法
执行过程中更改图的拓扑结构（ｇｒａｐｈｍｕｔａｔｉｏｎ）．目
前，实现的系统可以支持有限的在线图拓扑更新操
作．例如，Ｖｅｒｔｅｘ类支持狊犲狋犞犲狉狋犲狓犞犪犾狌犲（），犪犱犱
犞犲狉狋犲狓（），狉犲犿狅狏犲犞犲狉狋犲狓（），犪犱犱犈犱犵犲（）和狉犲犿狅狏
犲犈犱犵犲（）等函数，用于修改顶点和边信息；同时，
ＥｄｇｅＨａｎｄｌｅｒ类中提供狊犲狋犈犱犵犲犞犪犾狌犲（）等函数．

（４）永久存储（ｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｓｔｏｒａｇｅ）．目前，只在
输入、输出及检验点（ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔｓ）处访问磁盘等永
久存储设备．输入和输出操作均支持通用的和特定
划分的图格式：①通用的图格式可由用户指定，目
前可用的选项包括邻接表、边列表等．当通用的图格
式作为输入时，需要对边随机抽样来评估每个顶点
的度数，从而决定分离器的类型．评估之后，图结构
被载入分布式内存中，并迅速在线构建基于内存的
索引．②特定划分的图格式把图结构组织为两部
分———顶点和分离器，直接把分离器写到其所属工
作者的本地磁盘上．这种格式也可用于检验点处，以
满足容错与恢复的需要．

（５）容错与恢复．因为ＳＣＢＳＰ模型也是建立在
经典ＢＳＰ之上，所以容错与恢复机制都与ＶＣＢＳＰ
模型类似，即基于检验点（ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔｓ）的机制．根据
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用户设定的间隔参数犆，在每执行犆个超步之后执
行检验点操作．在这些检验点处，修改的图数据和缓
存的消息被写到永久文件系统上，以备失败时恢复
使用．目前，永久文件系统采用可配置副本系数的
Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统（ＨａｄｏｏｐＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＦｉｌｅ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＨＤＦＳ），即文件内容被复制到多个计算节
点上进行冗余存储，以提高系统的整体可靠性和容
错性．

５　实　验
本节汇报实验过程和结果分析，仿真实验主要

在大型幂律网络上进行．首先，开展了大量的实验来
比较与评价ＳＣＢＳＰ模型与ＶＣＢＳＰ模型的性能．
这里以ＳＳＳＰ算法作业为例进行重点报告．作为一
种图遍历（ｇｒａｐｈｔｒａｖｅｒｓａｌ）类算法，ＳＳＳＰ算法的一
个重要特征是网络通信量是变化的，即消息量逐渐
增大，然后达到峰值，最后随着超步数量增加而减
少．因此，ＳＳＳＰ算法是用于测试系统应对动态变化
通行量的极佳算法．其算法执行过程中，网络通信量
逐步由少到多，使得系统瓶颈也易于被发现．然后，
还引入了ＧｒａｐｈＬａｂ［２０］系统进行了横向比较，评测
了基于ＳＣＢＳＰ模型的系统与ＧｒａｐｈＬａｂ系统在同
步模式执行ＰａｇｅＲａｎｋ算法方面的差异．ＰａｇｅＲａｎｋ
算法是一种经典的网页排序算法，在众多大图处理
系统方面的论文中被多次论述和实现，便于横向比
较与分析．

实验使用了一个包含１２８台物理机器的配置的
ＨＤＦＳ集群，单台机器的物理配置为双核ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ
Ｅ５５３０２．４ＧＨｚ的中央处理器，２４ＧＢ内存和４个
５００ＧＢ固态硬盘．在默认参数设置中，工作者的数
量固定为５１２，因此，单台物理机器运行４个ＳＳＳＰ
算法实例．

采用默认配置的高性能计算测试集Ｇｒａｐｈ
５００①，该测试集采用了一个Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ生成器［２７］产
生服从幂律分布的大型网络．当生成图包含１０亿个
顶点时，其最大顶点出度超过５亿．

ＡｐａｃｈｅＧｉｒａｐｈ②是一个以Ｊａｖａ语言开源实现
的基于ＶＣＢＳＰ模型的大图计算系统；在此基础上，
利用Ｈａｄｏｏｐ、Ｎｅｔｔｙ和Ｇｉｒａｐｈ以内存系统的形式，
同样采用Ｊａｖａ编程语言实现了基于ＳＣＢＳＰ模型
的大图计算系统．注意，实验记录的是基于ＳＣＢＳＰ
和ＶＣＢＳＰ模型而实现的系统的性能，用以比较两
种图计算模型；但为了方便论述，保持行文简洁，文

中用“ＳＣＢＳＰ”和“ＶＣＢＳＰ”分别指代基于相应大图
计算模型实现的系统．
５１　水平扩展能力

首先，考察基于两种模型实现的系统的水平扩
展能力，相关实验结果展示在图５中．所谓良好的水
平扩展能力，是指通过往系统中增加工作者，即可提
升系统处理更大规模网络的能力．图５给出了３种
不同数量工作者的设置，即ＳＣＢＳＰ和ＶＣＢＳＰ两
种系统分别在３２、１２８和５１２个工作者上能够处理
网络的最大规模（以边数计）．

图５　水平扩展能力实验结果

初始化时，ＳＣＢＳＰ和ＶＣＢＳＰ均分配了３２个
工作者，每个工作者拥有４ＧＢ内存．利用３２个工作
者，ＳＣＢＳＰ可以处理包含高达５亿条边的图；相比
之下，ＶＣＢＳＰ只能处理包含至多１亿条边的网络．
换句话说，在同等规模的３２×４ＧＢ分布式内存中，
ＳＣＢＳＰ相比ＶＣＢＳＰ可以处理更大规模的网络，这
种处理规模上的优势正是源自于其原生的负载均衡
技术．

当最大度数的顶点发出超过顶点总数１０％的
边时，ＶＣＢＳＰ由于其以顶点为中心的特性，需要将
所有边保存在单个工作者的内存中；而ＳＣＢＳＰ将
后分离器作为边的容器，这样最大度数顶点的出边
就由不同工作者上的后分离器分开管理，减轻了最大
度数顶点所在工作者的负载，达到负载均衡的目的．

然后，通过增加工作者数量，检验系统是否可以
处理更大的图．发现ＶＣＢＳＰ由于最大度数顶点消
耗单个工作者的过多内存，不能处理更大的图；因
此，即便增加工作者数量，单个工作者的内存限制直
接制约了ＶＣＢＳＰ处理更大规模网络的能力．因而，
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ＶＣＢＳＰ能够处理最大图规模的边数未能随着系统
中工作者数量的增加而增加．相比较而言，ＳＣＢＳＰ
在增加工作者数量后，即可处理更大的图；当增加到
５１２个工作者时，ＳＣＢＳＰ能够处理包含高达２１亿
条边的大图．
５２　响应时间

接着，考察系统响应时间．实验结果汇报的时间
包括载入和计算过程实际消耗的时间（ｗａｌｌｃｌｏｃｋ
ｔｉｍｅ）．图６描绘两种系统在响应时间上的实验结
果，图的规模以包含的边数来衡量．由于ＶＣＢＳＰ不
能处理包含超过１．３亿条边的图，因此图６中的实
验结果只记录到１．３亿条边为止的时间性能．在实
验可测量范围之内，观察到两种系统均展示出关于
边数的良好的响应时间，并且ＳＣＢＳＰ在时间性能
上总是优于ＶＣＢＳＰ．

图６　响应时间实验结果

５３　通信开销
然后，以每个工作者产生的平均消息规模来度

量系统的通信开销．图７描述了两个系统在不同大
小（以边数计）网络上的对比结果．

图７　通信开销实验结果

结果显示，两者通信开销方面的差距可高达４０
倍，甚至是在相对较小的图上情况也类似．ＳＣＢＳＰ
模型的前分离器产生的消息数量与ＶＣＢＳＰ模型的
消息数量相当；但是，后分离器极大地减少由高度数
顶点产生的消息数量，因为此时ＳＣＢＳＰ模型只需

要传输分离器的类型值，而且同时所有通过出边发
送的消息都会被后分离器在同一个本地工作者中进
行处理．

在服从幂律分布的网络中，当网络规模增大，更
多的边将会连接到已有的高度数的顶点上．在ＳＣ
ＢＳＰ模型中，这些增加的边不会产生额外的消息，
因此，它和ＶＣＢＳＰ模型之间在通信开销方面的差
距随着网络规模的增加而急剧变大．另外还观察到，
在ＳＣＢＳＰ模型中，消息数量增加的趋势总是低于
线性增长．
５４　动态犛犆犅犛犘

当图相对较小时，分配大量工作者可能引起不
必要的协同开销．为此，设计了一个简单的动态优化
策略来减少这种开销，即依据图的规模决定参与计
算的工作者数量．在该组实验中，简单将图规模与工
作者数量之间的比值设为每个工作者２百万条边．
因此，给包含３千万条边的图分配１６个工作者；给
包含１０．７亿条边的图分配５１２个工作者；而包含
２１．４亿条边的图，仍然分配５１２个工作者（最大工
作者数量的限制）．

图８描述了响应时间随图规模变化的趋势．实
验结果显示，在相对较小的图上，动态ＳＣＢＳＰ相比
基本的ＳＣＢＳＰ可以减少至多３／４的响应时间，提
高了系统的时间性能；而当图的规模不断增长时，动
态ＳＣＢＳＰ策略与ＳＣＢＳＰ的差别逐渐缩小．其原
因是分配大量工作者的“不必要”开销此时成为必
须，并且不占总体时间开销的主导地位．

图８　动态配置实验结果

因此，动态ＳＣＢＳＰ策略主要是为较小型网络
而设计的，以避免不必要的工作者协同开销；在大规
模网络上并不需要使用动态ＳＣＢＳＰ策略就能获得
令人满意的系统性能．
５５　分离器选择阈值

这一组实验通过设定不同的分离器选择阈
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值———决定一个顶点是由前分离器还是后分离器管
控，考察它对通信开销的影响．图９中描绘消息规模
随选择阈值变化的趋势．

图９　分离器选择阈值实验结果

实验结果显示，当阈值等于工作者数量时，系统
中的消息规模达到最小．因此，可把选择阈值等于系
统工作者数量作为默认设置；当然，用户也可以根据
不同算法的特性，尝试其他参数设置，以求不同的运
行效能．

小结：通过上述５组实验，表明基于ＳＣＢＳＰ模
型实现的系统相比基于ＶＣＢＳＰ模型实现的系统具
有更好的水平扩展能力，可以良好地处理服从幂律
分布的大图．因此，认为ＳＣＢＳＰ模型相较于ＶＣ
ＢＣＰ模型更适用于社交网络等巨型幂律网络．此
外，ＳＣＢＳＰ模型可以实现在所有类Ｐｒｅｇｅｌ系统
（Ｐｒｅｇｅｌｌｉｋｅｓｙｓｔｅｍｓ）之上，提升系统整体性能．

诚然，和所有基于ＢＳＰ的图计算模型一样，ＳＣ
ＢＳＰ模型不能自然地处理基于连接（ｊｏｉｎｂａｓｅｄ）的
子图匹配等计算任务，也存在不支持异步执行模式
方面的限制．
５６　与犌狉犪狆犺犔犪犫的对比

上述实验说明在服从幂律分布的大规模网络
上，所提的ＳＣＢＳＰ模型对ＶＣＢＳＰ模型的优势显
著．当前，还有一系列的大图计算系统并非以ＶＣ
ＢＳＰ计算模型为蓝本而设计，主要代表性产品包括
ＧｒａｐｈＬａｂ和ＧｒａｐｈＸ等．

其中，ＧｒａｐｈＬａｂ的系统设计基于ＧＡＳ（Ｇａｔｈｅｒ
ＡｐｐｌｙＳｃａｔｔｅｒ）计算模型，可执行同步和异步计算两
种模式．ＧｒａｐｈＸ则同时支持Ｐｒｅｇｅｌ和ＧｒａｐｈＬａｂ
两种图计算虚拟框架（ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ），其主要优势
在于基于Ｓｐａｒｋ并行平台的通用性．已有研究［２８］证
明ＧｒａｐｈＸ在图计算方面的性能不及ＧｒａｐｈＬａｂ．
因此，将其排除在实验对比行列之外．本节着重对
比以ＳＣＢＳＰ模型实现的系统与同步执行模式下
ＧｒａｐｈＬａｂ系统在运行ＰａｇｅＲａｎｋ算法上的差异．

ＰａｇｅＲａｎｋ算法是Ｇｏｏｇｌｅ用于网页排序的一种
算法，其基本思想是越重要的网页会被更多的其他
网页所连接．实验中使用了和以往相同［１２］的衰变系
数０．８５，其意义是在一个给定网络顶点上，一个随
机游走者下一步可能以０．８５的概率前往该顶点的
任一外向邻居顶点，也可能以０．１５的概率随机跳转
到任一顶点．
ＰａｇｅＲａｎｋ算法的主要特点是，所有顶点在算法

执行过程中始终保持激活（ａｃｔｉｖｅ）状态———区别于
前述的ＳＳＳＰ算法，顶点总是申请暂停（ｖｏｔｅｔｏｈａｌｔ），
直至重新接收到新的消息才重新进入激活状态，并
且消息传递量保持相对稳定．因此，已有大图计算
模型和系统的研究中都描述和实现了ＰａｇｅＲａｎｋ
算法．下面的实验通过执行ＰａｇｅＲａｎｋ算法，揭示
ＳＣＢＳＰ和ＧｒａｐｈＬａｂ在执行顶点保持活跃一类算
法时性能上的特点．

首先对比了两者在响应时间上的实验结果，如
图１０所示．观察到，ＰａｇｅＲａｎｋ作为一种常规易于实
现的算法，两个系统对这种算法的执行都表现出良
好的系统响应时间．其中，ＳＣＢＳＰ在所有规模的图
上表现均优于ＧｒａｐｈＬａｂ，而ＧｒａｐｈＬａｂ采用的ＧＡＳ
模型也同样很好地处理ＰａｇｅＲａｎｋ这类顶点全部活
跃的算法．当在边数达到２．１４Ｂ的大规模网络上，
ＳＣＢＳＰ所需的相应时间为４１２０ｓ，而ＧｒａｐｈＬａｂ则
需要将近５０００ｓ的时间；ＳＣＢＳＰ能够提供接近１．２
倍的性能提升．因此，可以认为，在同样图规模处理
能力的情况下，ＳＣＢＳＰ具备更优的时间效率，提供
更佳的用户体验．

图１０　响应时间对比结果

关于通信开销方面，同样可以看到两个系统都
有较低的网络通信量，即通信开销．图１１描绘了两
个系统对应的实验结果，比较结果表明，尤其是在网
络较小时，两者的通信开销方面的表现旗鼓相当，规
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模上差距很小．可以看出ＧＡＳ模型对于系统通信量
相对稳定的算法具有良好的通信量优化，而ＳＣ
ＢＳＰ模型针对消息传递和负载均衡方面的控制则
更加优秀．ＳＣＢＳＰ在所有网络规模输入上都优于
对手，它和ＧｒａｐｈＬａｂ之间的差距随着网络规模的
增大而变得更加显著，当边数规模达到２．１４Ｂ时最
大可达约８．５ＭＢ．

图１１　通信开销对比结果

注意到，ＳＣＢＳＰ是基于ＡｐａｃｈｅＧｉｒａｐｈ开源项
目实现的，它使用的是Ｊａｖａ编程语言；而ＧｒａｐｈＬａｂ
的开源项目是采用Ｃ＋＋编程实现的，且目前暂无
开源可用的基于Ｊａｖａ语言实现的ＧｒａｐｈＬａｂ系统．
因此，上述性能差异也可能和编程实现语言本身的
效率差异有关系，暂时无法完全归结到大图计算模
型本身上．

６　结论和进一步工作
旨在通用计算集群和云计算基础设施上进行大

规模图数据处理，本文首先分析了目前大图处理系
统在横向可扩展性方面面临的技术挑战．为应对这
些困难，提出了一种基于分离器组合器的ＳＣＢＳＰ
大图计算模型．ＳＣＢＳＰ模型的核心是在ＢＳＰ的计
算框架下引入分离器和组合器的概念，对图划分的
边集进行合理分配和管理．然后，基于所设计的模
型，讨论了一种典型大图计算作业ＳＳＳＰ算法的设
计过程和实现细节．最后，通过大量大图数据上的实
验，其结果表明所提大图计算模型的性能和水平扩
展能力能够满足大规模图数据处理的需要，可为当
前众多大型网络图数据分析应用提供能力支撑．

总的来说，相较于目前流行的以节点为中心的
ＶＣＢＳＰ模型，ＳＣＢＳＰ大图模型的主要优势在于，
其设计理念面向服从幂律分布的真实世界大型网
络，能改善大型网络图并行计算任务中的并行化水

平和大图处理系统的水平扩展能力；其良好的易用
性、容错与恢复以及可移植性使得该模型可以在现
有配置了ＡｐａｃｈｅＨａｄｏｏｐ的通用计算集群上进行
简单的配置、开发和使用．

目前的实验结果显示，当分离器选择阈值等于
系统中工作者个数时，基于ＳＣＢＳＰ模型的系统性
能最优．下一步工作中，计划开展如下几个方面的探
索和研究：一方面，将在实验系统上使用其他算法
作业，如ＨａｓｈＭｉｎ算法、星型结构模式匹配算法等，
观察系统性能特点，考察多阶段算法和拓扑结构更
新等方面的系统表现；另一方面，计划从理论上分析
和证明所提分离器选择策略的最优性，为模型提供
理论保证，提高ＳＣＢＳＰ模型适用性；此外，还可以
用同一种编程语言实现包括ＧｒａｐｈＬａｂ在内的大图
计算系统，排除编程语言本身效率的差异，以发现系
统本身的性能差异，从而追求更佳的模型和系统
设计．
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