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摘  要: 图作为一种基本的数据类型,是对现实世界中对象及其关联关系的一种抽象.现实中,许多科学问题都可

以被模型化为图的问题,因此,对图数据进行分析非常重要.图数据分析在语义Web分析、社交网络、生物基因分析

以及信息检索等领域有着广泛的应用.随着移动互联、物联网等信息技术的发展,图数据的规模处于持续增长的状

态.为了能够应对大规模图数据的高效分析和计算,Google 提出了 Pregel 分布式图处理框架.此后,学术界和工业界

提出了许多基于 Pregel 框架的优化技术和系统实现.在充分调研和分析的基础上,首先总结出分布式图处理系统的

3 个优化目标;其次,从计算粒度、任务调度、通信方式、负载划分这 4 个维度,综述现有分布式图处理系统中的各

类优化技术;最后,对该领域未来的研究内容和发展方向进行了探讨与展望. 
关键词: 分布式图处理系统;计算粒度;任务调度;通信方式;负载划分 
中图法分类号: TP311 

中文引用格式: 王童童,荣垂田,卢卫,杜小勇.分布式图处理系统技术综述.软件学报,2018,29(3):569−586. http://www.jos.org. 
cn/1000-9825/5450.htm 
英文引用格式: Wang TT, Rong CT, Lu W, Du XY. Survey on technologies of distributed graph processing systems. Ruan Jian 
Xue Bao/Journal of Software, 2018,29(3):569−586 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/5450.htm 

Survey on Technologies of Distributed Graph Processing Systems 

WANG Tong-Tong1,2,  RONG Chui-Tian3,  LU Wei1,2,  DU Xiao-Yong1,2 

1(Key Laboratory of Data Engineering and Knowledge Engineering, MOE (Renmin University of China), Beijing 100872, China) 
2(School of Information, Renmin University of China, Beijing 100872, China) 
3(School of Computer Science and Software Engineering, Tianjin Polytechnic University, Tianjin 300387, China) 

Abstract:  Well recognized as a primitive data structure, graph is an abstraction of objects and their pairwise connections. There exists a 
wide spectrum of applications, including semantic web analysis, social network analysis, biological genetic analysis and information 
retrieval, which can be modeled as graphs. Therefore, it is of great importance to conduct data analysis over these applications. With the 
development of information technology such as mobile Internet and Internet of things, the scale of graph data is increasing continuously 
and rapidly. To provide fast analysis over large-scale graph data, Pregel was first proposed as a distributed graph processing framework by 
Google. Since then, based on Pregel framework, a variety of optimization techniques and systems have been proposed by academic and 
industrial communities. Through extensive investigation and analysis, this paper first establishes three optimization objectives for the 
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state-of-the-arts solutions to build distributed graph processing systems. Subsequently, it reviews mainstream optimizing techniques for 
the state-of-the-arts solutions from the perspective of computation granularity, task scheduling, communication mode and load balance. 
Finally, the paper discusses some open research problems and possible future research directions in this field. 
Key words:  distributed graph processing systems; calculating granularity; task scheduling; communication mode; load balance 

随着信息时代的快速发展,人们在进行 Web 分析、社交网络分析、生物基因分析以及文本检索等方面积

累了大量的图数据.对这些图数据的分析具有很重要的现实意义,例如:为了提高用户的搜索体验,Google 公司

需要定期对 Web 中数以亿计的网页进行影响力排序[1];Facebook 需要对大量的社交网络图进行分析,以掌控社

交网络的结构状态和提高广告的推送准确率[2];生物科学家可以通过对蛋白质的子图匹配等分析了解蛋白质

之间的相互作用,进而研制更有效的临床医药[3].但由于现实中图数据规模巨大、结构复杂,再加上图分析算法

本身较高的计算复杂性,大图数据的分析已超出了单台计算机的存储和运算能力,给图分析带来了巨大的挑战. 
随着计算机软硬件的发展,云计算平台为处理大规模的复杂图数据带来了机遇.MapReduce[4]作为一个简

单的分布式计算框架,为海量图数据的处理提供了便利,用户只需要定义 Map 和 Reduce 函数就可以完成相应的

运算逻辑.但是由于 MapReduce 框架本身设计上的缺陷,任务的执行需要多次读写分布式文件系统、中间结果

无法缓存、任务之间无法共享执行结果等;再加上图的有关算法大多需要多次迭代才能完成,每一次迭代都对

应一个 MapReduce 作业 ,所以 MapReduce 并不能高效地进行图计算 .虽然对 MapReduce 有许多改进 ,如
Haloop[5]、Twister[6]等,提升了其在大图处理方面的性能,但并没有解决 MapReduce 基于分布式文件系统这个根

本问题. 
与 MapReduce 不善于做迭代运算不同,图灵奖获得者 Valiant 在 1990 年提出的 BSP(bulk synchronous 

parallel)计算模型[7]尤其适合做数据的迭代运算,其核心思想是:将一个巨大的计算任务分解为一系列的迭代运

算,每一个迭代被称为一个超步(SuperStep).BSP 模型具有垂直和水平两种结构.从垂直角度看,一个 BSP 程序由

一系列的超步构成,每一个超步完成并同步后进入下一超步,直到计算收敛或者达到最大迭代次数,这种垂直结

构与串行程序结构极其类似,如图 1(a)所示.从水平角度来看,在每一个超步内,所有的计算节点并行执行超步内

的计算逻辑,该计算逻辑主要可以分为 3 个阶段:本地计算、通信和路障同步,如图 1(b)所示. 
(1) 本地计算阶段:各个计算节点相互独立地负责处理存储在本地的数据,各个计算节点的本地计算过程

互不干扰; 
(2) 通信阶段:在本地计算阶段完成后,各个计算节点之间需要通过网络通信进行信息交换,交换的信息

供下次迭代使用.在该阶段,各个计算节点不执行数据的计算处理; 
(3) 路障同步阶段:每个计算节点完成本地任务后到达路障同步阶段,在该阶段,已完成计算任务的节点

需要等待其他计算节点完成其本地任务,保证在下一个超步开始时每一个计算节点都完成当前超步

的全部计算任务. 

 

(a) 垂直结构                  (b) 水平结构 

Fig.1  BSP model 
图 1  BSP 模型 
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为高效地处理大图迭代计算问题,受 BSP计算模型的启发,Google在 2010年首次提出以顶点为中心的分布

式图计算框架 Pregel[8].在以顶点为中心的计算模型中,用户只需要自定义一个与具体应用紧密相关的图节点

计算函数 compute()即可,不需要考虑数据的全局处理流程.在 compute()函数中定义了图节点需要执行的运算逻

辑,例如处理上次超步接收的消息、更新顶点的值、向邻居节点发送消息、改变节点状态等.Pregel 的运行过程

为:首先,按照用户定义的图分区函数将图划分为若干分区并分配到不同计算节点上;然后,对每一个图节点迭

代执行 compute()函数.图节点的每一次迭代运算都对应 BSP 模型中的一个超步,每两个超步之间通过全局同步

来进行分离,程序迭代执行直到没有活跃节点且无消息传播或者达到最大迭代次数时停止.Pregel 在图切分、通

信管理、同步控制和容错恢复方面都提出了可行的解决方案,并从架构上消除了运算过程中图数据重复加载的

问题.虽然 Pregel 框架计算模型简单,具有较好的可扩展性,但该框架存在 3 个方面的限制. 
(1) 计算过程收敛速度慢,导致迭代次数多.以顶点为单位的细粒度计算、同步的计算模式,限制了整个任

务计算的收敛速度; 
(2) 消息量大,导致通信代价高.分布式图处理系统中,为了计算的并行化,需要将整个图进行划分,并把每

个分片分配到不同的计算节点进行处理.由于不同分片中的顶点与顶点之间存在关联,顶点间关联的

稠密程度影响着消息量大的小.在实际图,特别是社交网络中,图中顶点的度数服从幂率分布,Pregel系
统在处理此类大规模图数据分析时产生大量的消息,从而使得通信的代价成为制约系统性能的瓶颈

之一; 
(3) 负载不均,存在木桶效应.不合理的数据划分、迭代过程中不同数据分片的收敛情况不一致以及节点

之间的计算能力存在差异等原因,造成了节点之间计算的负载不均匀. 
为了突破 Pregel 框架的限制,现有的工作主要围绕着以下 3 个优化目标展开研究,如图 2 所示. 
(1) 加快算法收敛,减少迭代次数.现有的研究主要从以顶点为单位的细粒度计算过渡到以路径、子图为

单位的粗粒度计算,从同步的计算模式过渡到异步的计算模式以及混合计算模式这两方面开展工作; 
(2) 减少消息数目,减轻网络负载.现有的研究者提出了基于顶点的划分策略和计算模式、基于共享内存

的通信方式、消息合并技术以及 Receiver-side scatter 技术等; 
(3) 消除木桶效应,实现负载均衡.为了解决这个问题,研究者从图划分策略、动态负载迁移以及调度模式

出发提出了多种可行的优化方案. 

 
Fig.2  Optimization targets of distributed processing systems 

图 2  分布式图计算系统优化目标 

为了能够帮助开发者深入了解分布式图处理系统的优化机制,本文以 3 个优化目标为抓手,对现有的各类

分布式图处理系统中所采用的优化技术做详细的技术综述.第 1 节阐述常见分布式图处理系统所采用的计算

粒度.第 2 节~第 4 节分别对分布式图处理系统的任务调度机制、通信机制和负载划分所采用的技术及优化方

案进行综述.第 5 节是对全文的总结及对未来的展望. 
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1   计算粒度 

当前,分布式图处理系统在对图数据进行遍历计算的过程中主要使用了 3 种不同的计算粒度:以顶点为计

算粒度、以子图为计算粒度和以路径为计算粒度.以顶点为计算粒度的系统结构简单、易于实现且算法表达能

力强,但是不利于算法收敛且网络负载较重;以子图为计算粒度的系统虽然算法表达能力较弱,但可以在减少通

信量的同时,有效地减少计算迭代次数;以路径作为计算粒度可以减少对边的随机访问率,提高图遍历算法的性

能,但是在分布式环境下缺少有效的实践.表 1 展示了常见图处理系统的计算粒度. 

Table 1  Graph processing systems and their calculating granularity 
表 1  图处理系统计算粒度对照表 

名称 以顶点为计算粒度 以子图为计算粒度 以路径为计算粒度 
Giraph[9]  
Pregel[8]  

Pregel+[10]  
GPS[11]  

PowerGraph[12]  
Hama[13]  

GraphHP[14]  
HybridGraph[15]  
PowerSwitch[16]  

X-Stream[17]  
PathGraph[18]  
GraphSteal[19]  

 

1.1   以顶点为计算粒度 

在以顶点为计算粒度的分布式图处理系统中,其迭代处理过程是通过对图节点的遍历计算完成的.首先,用
户需要以图中的节点为粒度定义运算函数,这个运算函数的功能包括消息的收发、节点值的更新以及顶点状态

的改变等.然后,系统按照该运算函数对图中的每一个顶点进行同步或者异步的更新运算.例如,存在如图 3 所示

的包含有两个子图的强连通图(图中实线箭头表示跨子图边,虚线表示子图内部边),且每一个节点都有一个整

型数值,图 4 展示了在以顶点为计算粒度的模式下求解图 3 中节点最大值的迭代过程. 

 
Fig.3  An example of graph data 

图 3  图数据示例 

 
Fig.4  Find the max value in the graph under vertex-centric mode 

图 4  以顶点为计算粒度求解图中最大值 
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在第 1 次迭代(超步 1)中,每一个图节点向其邻居节点广播自己的 value 值,如图中箭头所示,其中,虚线箭头

表示子图内部通信,实线箭头表示跨子图通信.在之后的迭代中,每个图节点选取其所收到消息的最大值与自己

的 value 值进行对比:如果消息最大值大于自己的 value 值,则对 value 值进行更新,并向邻居节点广播更新后的

值;否则,将自己的状态设置为非活跃(图中暗色节点).迭代过程直到所有节点都为非活跃状态且没有消息产生

为止.在该例中,共进行了 5 次迭代,8 次子图间的信息传递. 
以顶点为计算粒度的模式逻辑简单且具有良好的算法表达能力,因此被绝大多数的分布式处理系统所采

用,如 Giraph[9]、GPS[11]、Mizan[20]、Pregel+[10]、GraphX[21]等.但该模式却牺牲了图节点访问同一分区中其他

节点信息的灵活性,导致使用该模式的系统收敛速度过慢、网络通信量大. 

1.2   以子图为计算粒度 

为加快算法收敛速度,减轻网络负载,大量以子图为计算粒度的分布式图处理系统被提出,如 GraphHP[14], 
GoFFis[22]等系统.目前,以子图作为计算粒度的系统的计算模式主要分为两类. 

• 第 1 类以顶点为计算粒度的模式为基础,将一个超步划分为两个阶段来实现:超步的第 1 阶段中,所有

子图的边界节点进行信息交互;第 2 阶段中,子图内部的节点执行计算逻辑直到内部收敛,然后进入下

一个超步; 
• 第 2 类是直接在子图上进行运算,并以子图为粒度进行信息交互.例如,图 5 展示了在子图上直接进行

运算求解图 3中节点最大值的迭代过程:在第 2次迭代中,每一个子图根据遍历或者其他方式求解出子

图内部节点最大值,并将其设置为自己的 value 值,然后向其邻居子图广播该值(如图中箭头所示),在之

后的迭代中,每一个子图选取消息中最大值与自己的 value 值进行对比:如果该最大值大于自己的

value值,则将其更新为自己的 value值,并向其邻居子图广播;否则,将自己设置为非活跃状态(图中暗色

子图).迭代持续进行,直到所有子图为非活跃状态且没有消息传播.在该例子中共进行了 3次迭代,产生

了 3 条跨子图的消息. 

 

Fig.5  Find the max value in the graph under subgraph-centric mode 
图 5  以子图为计算粒度求解图中最大值 

通过对比图 4 和图 5 可以发现:以子图为计算粒度的分布式图处理系统不仅可以有效地减少运算过程中的

迭代次数,而且可以显著地减轻网络负载.但是此类模式的算法表达能力较弱,并不能够取代以节点为计算粒度

的计算模式.GraphHP 和 P++[23]等系统在系统实现时采用了第 1 类以子图为计算粒度的计算模式,GoFFis 使用

了第 2 类以子图为计算粒度的计算模式,而 Giraph++[24]和 Blogel[25]等系统同时采用了这两类计算模式. 

1.3   以路径为计算粒度 

目前,以路径为计算粒度的图处理系统主要是集中式的,采用该计算粒度的目的是为了减少对边数据的随

机访问率,提升系统性能.X-Stream[17]是此类系统的代表,为减少对磁盘的随机访问率,该系统将边数据和点数

据进行分区,并对边采用顺序访问的方式进行遍历计算.PathGraph[18]同样使用了以路径为计算粒度的集中式图
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处理系统,其将图数据按照树的形式划分为若干分区,以此来提高图处理过程中数据的局部性.但是到目前为

止,在分布式环境下,以路径为计算粒度还缺少有效实践. 

2   任务调度机制 

任务调度是分布式图处理系统必须解决的问题.根据图迭代计算过程中每个超步之间是否有明确界限,或
者说不同超步之间是否交错运行,可以将分布式图处理系统所采用的调度模式分为 3 种:同步调度模式、异步

模调度模式和混合调度模式,其中,每一种调度模式都有自己的优缺点和适用场景.表 2 展示了部分系统及其采

用的调度方式. 

Table 2  Distributed graph processing systems and their task scheduling modes 
表 2  分布式图处理系统调度方式对照表 

名称 同步调度模式 异步调度模式 混合调度模式 
Giraph   
Pregel   

Pregel+   
GPS   

PowerGraph   
MOCGraph   

Hama   
GraphHP   

HybridGraph   
PowerSwitch   
GraphSteal   

 

2.1   同步调度模式 

在同步调度模式中,两个相邻迭代之间存在同步控制机制,需要在当前迭代结束后才能进入下次迭代.同步

调度模式能够保证在当前迭代过程中,执行运算的图节点所能看到的数据是上次迭代所有节点执行更新后的

结果数据.同步调度模式控制机制简单,便于用户理解且具有较强的表达力;在采用同步调度模式的系统上运行

图算法,运行过程及结果是确定的,这有助于同步程序的设计、调试和部署;同步调度模式在扩展性方面也具有

优越的性能,在该模式下,图运算时间随着机器数目的增加而线性减少[8];鉴于同步调度模式的这些优良特性,其
广泛被 Giraph,GPS,Hama[13],GraphX 等系统所采用.例如采用了 Master-Slaver 体系结构的 Giraph 系统,它通过

Zookeeper[22]来实现系统同步.在该系统的迭代过程中,当 Worker 执行完本地计算后,通过 Zookeeper 向 Master
汇报完成状态,Master 会适时检测所有的 Worker 是否都已经完成本地计算.如果所有 Worker 完成本地计算,则
进入下一次迭代. 

虽然同步调度模式在简单易用和扩展性方面表现良好,但也存在多方面的不足:(1) 计算节点之间的同步

会产生额外的开销,例如在对图求解单源节点最短路径[26]这个问题时,同步开销占总运行时间的 80%左右[14]; 
(2) 由于计算节点处理能力不同或者图数据划分不均匀,会导致在处理同一迭代时不同计算节点执行运算的时

间差异很大,因同步的存在使得处理最慢的节点成为该次迭代的瓶颈,从而产生木桶效应,再加上图算法较高频

次的迭代,加剧了木桶效应的影响;(3) 在同步模式下,两次迭代之间,消息的传播只能发生在直接邻居节点,这种

低效的传播方式使得同步算法在某些应用下不能够有效收敛,例如在图染色算法中,如图节点试图获得非邻居

节点的颜色值,只能够通过两者的共同邻居节点来获得,但是同步执行过程中可能会出现这两个节点颜色不断

翻转的情况,从而无法收敛 [27].为解决同步模式中的这些问题,科研工作者提出了异步调度模式和混合调度 
模式. 

2.2   异步调度模式 

在异步调度模式中,两次迭代之间没有明确的界限,活跃图节点只要接收到其需要的消息,不需要等待其他

所有图节点都获得所需计算资源,就可以动态地接受调度器的调度执行,并向其他图节点广播计算结果.在异步

调度模式中,因为摒弃了同步路障阶段,所以能够有效减少木桶效应的影响;经大量的理论分析和实验表明,异



 

 

 

王童童 等:分布式图处理系统技术综述 575 

 

步模式在执行效率和资源利用率方面相较于同步调度模式都有较大的优势,尤其在图处理系统负载分布不均

时,这种优势体现的更加明显[12,28];使用异步调度,图运算可以更加快速地收敛,例如执行 PageRank 算法[27]时,大
部分图节点在执行一次迭代后就可以收敛,只有 3%的节点为达到收敛需求需要 10 次以上的迭代.另外,异步调

度模式提供了灵活的调度方式,用户可以通过调整调度方式,更加高效地处理不同类型的图计算.常见的异步调

度系统主要包括 GraphLab,Maiter 以及 PowerGraph 等系统. 
PowerGraph 系统是卡耐基梅隆大学提出的基于分布式共享内存的图处理系统[12],该系统首次提出并应用

了 GAS 模型,该模型将节点的计算逻辑细分为信息收集阶段(gather)、应用阶段(apply)以及分发阶段(scatter).
在信息收集阶段,当前活跃图节点 v 通过一个累加函数收集所有邻居节点及其边的信息;在应用阶段,节点 v 利

用收集到的信息进行更新计算;在分发阶段,节点 v 更新计算与 v 相连的边的值.在 PowerGraph 系统中,用户可以

设定当 v 在 scatter阶段收集到需要的全部或部分数据后,无需等待系统同步便可立即接受调度器的调度参与运

算来实现异步调度. 
尽管异步调度模式可以提高某些算法的性能,但是该模式仍然存在多方面的不足之处. 
(1) 异步调度模式的分布式图处理系统设计相较于同步系统来说更加复杂,在设计过程中,不仅需要设计

正确高效的调度器,还要考虑数据的一致性问题,必须设计一套额外的机制来保证相同数据对象可以

被不同进程互斥访问,例如, GraphLab 通过引进版本控制和分布式锁机制来保证数据的一致性[27]; 
(2) 异步调度的计算过程和结果具有不确定性,像 statistical simulation 等应用,如果算法设计不合理,迭代

计算可能无法达到预期的收敛效果,即使能够收敛,有些图节点在最终收敛前会出现冗余计算的现 
象[16],不仅浪费 CPU 资源,还会额外增加网络开销; 

(3) 相较于 Pregel 等同步系统来说,异步调度的编程难度有所增加,在编程过程中不仅需要编写最基本的

运算逻辑,还需要选择合适的调度规则;另外,程序的异步执行对算法的调试也提出了更高的要求. 
鉴于异步调度模式的这些缺点,MOCGraph[30]、PowerGraph 等系统在提供异步调度方式的同时也支持同步

调度. 

2.3   混合调度模式 

在深入分析同步和异步调度模式系统的优缺点后,许多学者提出了混合调度模式的调度机制,比较有代表

性的系统包括 GraphHP 和 PowerSwitch. 
GraphHP 系统的混合调度模式是基于 BSP 模型实现的.在该调度模式中,整个计算过程仍由一系列的全局

迭代组成,每个全局迭代对应 BSP 模型的一个超步,即包含“计算-通信-同步”这 3 个阶段,但计算阶段被细化为

全局计算和本地异步计算两部分.GraphHP 加载图数据时会将每个分区的图节点分为两类:没有邻接点位于其

他分区的本地节点和有邻接点位于其他分区的边界节点.GraphHP 的迭代计算过程包含 3 步:第 1 步是对边界

节点执行全局计算;第 2 步对每个分区中的全部节点执行由一系列的伪超步构成的本地异步计算,待本地异步

计算收敛后,需要把全局计算与本地计算中所产生的要发送给边界节点的消息通过网络传输给相应节点;在最

后一步中,系统执行全局同步工作并开始下一次迭代,直到算法终止,如图 6(a)所示.该模型在保留了 BSP 模型简

单易用的基础上引进了本地异步计算的思想,可以大幅度地减少迭代次数,进而减少全局同步和通信的代价.另
外,P++系统[17]也使用了类似的混合调度模式. 

PowerSwitch 系统是 Xie 等人基于 PowerGraph 开发的采用混合调度模式的计算平台[16].Xie 等人发现:不同

调度模式下,图算法的执行算效率受到图应用算法、图划分方式、迭代执行进度、输入图的特性以及集群状态

等多方面的影响.因此,他们在 PowerSwitch 中通过一组启发式的算法建立代价收益模型来动态预测同步模型

和异步模型两种调度方式的性能,并实现在计算过程中对两种模型的自由切换,如图 6(b)所示.实验结果表明: 
PowerSwitch 可以准确预测两种模型的性能,并且快速地完成调度模式切换,相比于使用单一的调度模式,在其

上执行的大量图算法,如 PageRank、单源节点最短路径等,都在执行效率上得到不同程度的提高[30]. 
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(a) GraphHP 混合调度模式             (b) PowerSwitch 混合调度模式 

Fig.6  Hybrid scheduling mode 
图 6  混合调度模式 

3   通信机制 

分布式系统中,计算节点之间相互通信是不可避免的.在分布式图处理系统中,通信指运算过程中图节点之

间的信息交互.当图数据规模巨大且执行通信密集的图计算时,计算节点之间的通信量会明显上升.如果没有高

效的通信机制,网络通信会成为整个系统的瓶颈.本节将从通信方式和工作模式两个角度对分布式图处理系统

所采用的通信机制进行分析. 

3.1   通信方式 

目前,常见分布式图处理系统所采用的通信方式主要可以分为两类:基于消息传递的方式和基于共享内存

的方式.表 3 展示了部分系统及其采用的通信方式. 

Table 3  Distributed graph processing systems and their communication modes 
表 3  分布式图处理系统通信方式对照表 

名称 消息机制 共享内存 
Giraph 
Pregel 

Pregel+ 
GPS 

PowerGraph 
Hama 

GraphHP 
HybridGraph 
MOCGraph 

PowerSwitch 
GraphSteal 

 

3.1.1   基于消息传递的方式 
在基于消息传递的方式当中,图节点之间的信息交互通过利用网络通信平台在节点之间发送消息来实现.

消息中包含要传送的数据和目标顶点 ID.通常使用的网络通信协议主要包括 4大类:基于 RPC(remote procedure 
call)通信[31]、基于 Netty 通信[32]、基于 ActivMQ[33]的通信以及基于 MPI(message Passsing interface)通信[34].在
具体分布式图处理系统中,往往会采用一种或多种通信协议,如:Hama 仅使用了 RPC 通信协议;而 Giraph 同时支

持 RPC 和 Netty 协议,其通信协议可以通过配置文件进行选择. 
基于消息传递机制的系统因不需要其他额外机制就可以保证数据的一致性,且具有优良的可扩展性,因此

被大多数的同步图处理系统采用,例如,GPS、Giraph、Hama、Pregel、HybridGraph 等.在此类系统中,图节点在
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计算过程中会根据运算逻辑产生相应的消息并发送到目的节点.如果目的节点和源节点位于同一台机器上,则
直接将该消息放到相应图节点的消息队列中;否则,将该消息放置到消息发送缓冲池中等待发送.每当有消息添

加到消息发送缓冲池后,计算节点都会检查该缓城池的大小是否达到了特定阈值:如果是,则调用相应的发送接

口将池中消息批量发送出去.当目的计算节点接收到消息后,会根据消息目的 ID 将其加入到对应图节点的消息

队列中.在消息的发送过程中,系统会使用批量发送的方式来优化网络通信. 
3.1.2   基于共享内存的方式 

在基于共享内存进行通信的分布式图处理系统中,每个图节点的数据以共享变量的方式存储在计算节点

上,当某活跃图节点在计算过程中需要其他节点数据时,可以直接按照相应的内存地址进行读取.在分布式环境

中,因每个计算节点都有自己独立的内存地址且需要保持数据的一致性,所以使得共享内存的通信方式实现起

来变得较为困难[35,36] 
为有效地管理集群中各个计算节点的内存地址,微软推出的分布式图计算框架 Trinity[37]设计了一套有效

的集群内存管理方案.该方案将集群内每个计算节点的内存组织成一个巨大的虚拟内存空间,并按照一定模式

给予每个存储单元一个 64 位的存储空间地址,存储在集群内的任意图节点都可以使用该存储空间地址访问虚

拟内存空间中的任意单元,从而使得集群共享内存通信在形式上与单机环境类似. 
GraphLab 系统为被远程访问的图节点设置了本地 ghost 节点,并在该 ghost 节点中保存与原节点相同的数

据信息[27].当其他节点需要访问远程图节点时,可以通过本地的内存操作访问 ghost 节点获取到同样的数据.在
GraphLab中,ghost 节点和原节点的数据一致性是通过 pipelined distributed locking[38]保证的.图 7(b)是 GraphLab
将图 7(a)所示图加载到两个不同机器上,并使用共享内存通信的示例图.在 GraphLab 加载完数据后,检测到节点

B 的邻居节点 D 位于另一个计算节点上,便会在 B 所在的计算节点上创建与 D 对应的一个 ghost 节点 D′,出于

同样原因,会创建 E′和 B′两个 ghost 节点,节点 D 和节点 D′通过相应的机制保持数据一致,当 B 需要 D 的数据时,
可以直接读取位于本地的 D′对应的内存变量. 

PowerGraph 系统同样采用了共享内存的机制来进行通信.与 GraphLap 不同,PowerGraph 系统将图数据按

照顶点切分的方式分布在不同计算节点上.当某一图节点需要读取被切分顶点数据时,只需要读取位于本地的

ghost 图节点数据即可.PowerGraph 通过 Chandy-Misra locking[39]机制来保证 ghost 节点和原节点之间的数据一

致性.如图 7(c)所示,因为 B1 和 B2 两节点数据是一致的,所以当 E 节点需要读取 B 节点数据时,只需要读取本地

B1 节点的数据即可.在 Spark[40]上开发的专门用于图计算的 GraphX 系统也使用与 PowerGraph 类似的共享内

存通信方式. 

 
(a) 原始图       (b) GraphLab 共享内存通信  (c) PowerGraph 共享内存通信 

Fig.7  A diagram of shared memory based communication 
图 7  共享内存通信示意图 

采用共享内存通信方式的系统,虽然需要通过网络通信与额外机制来保证分布在不同机器上主从节点数

据的一致性,但相对于采用消息传递机制的系统来说,网路负载大为减小.但是一致性机制的引入,在带来通信

优势的同时也严重影响了系统的可扩展性,随着集群中计算节点和图分区的增多,系统需要耗费更多的时间和

计算资源来维护执行一致性机制[40];另外,像GraphLab这类系统,为实现共享内存通信而引进 ghost节点,会增加

内存的开销[11],当图数据规模巨大且系统内存资源紧张时,部分图节点将被迫转移到磁盘上,从而会引起频繁的
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磁盘访问,严重影响系统的性能. 
3.1.3   优化机制 

鉴于在分布式图处理系统中,通信代价严重影响整个系统的性能,对通信方式进行优化以减少消息的时空

和网络开销显得格外重要.在过去的研究中,主要出现了两种优化方式:第 1 种是通过合理的图分割技术降低图

分区之间的连通性,减少跨机器的通信请求,虽然该方式不能够减少消息的存储空间,但可以从根本上减少跨机

器的消息数量,详见第 4 节;第 2 种是通过 Combine、Receiver-side scatter 等技术减少消息数量,降低网络开销. 
Pregel 系统受到 MapReduce 中 Combine 机制[4]的启发,实现了消息的 Combine 机制.Combine 机制会将发

送到相同目的顶点的消息合并成一条,在降低网络开销的同时减少消息的存储开销.例如:在计算单源节点最短

路径时,因图节点计算过程中仅需要消息的最小值,所以在发送消息时,发送端机器会首先对要发送的消息进行

遍历,并将发往同一目的节点的消息求最小值后,仅将该最小值发送出去.当系统采用集中式通信且目的顶点分

布集中时,Combine 机制效果明显,但是由于多数系统使用异步发送消息的机制,且消息目的顶点在分布上具有

较差的局部性,使得 Combine 机制带来的收益减小,甚至难以抵消消息遍历带来的开销.因此,后来的 Giraph、
GPS 等系统摒弃了发送端 Combine 功能,仅保留接收端 Combine 的机制,以减小消息内存消耗.另外,因 Combine
机制的另外几个缺陷是:① 较差的适用性,要求消息必须具有可交换和可合并两个特性,② 消息被合并后不能

立即处理仍需驻留内存.Zhou 等人在 MOCGraph 系统中对 Combine 机制进行优化后提出消息在线处理技术[30],
该技术不仅放宽了对消息合并的要求,只要求其具有可交换性,而且允许消息到达目的节点后立即参与对目的

节点更新计算并释放,节省了内存空间.在与 Giraph 的对比实验中,作者发现:在相同计算环境下,消息在线处理

技术可以显著地提高系统的性能[30]. 
Receiver-side scatter技术是与Combine类似的技术,不同的是,该技术是对发往同一目的机器不同目的节点

的消息进行合并处理.当一条消息准备发送到某一远程计算节点的多个图节点时,该条消息将会首先发送到对

应的远程计算节点,然后再由该远程计算节点分发消息到相应的目的图节点.采用该项技术的系统主要包括

GPS 和 X-Pregel[41]等系统.Pregel+的开发人员 Yan 等人发现,像图染色问题等大量的图算法在计算过程中需要

图节点反复请求邻居节点的属性信息[10].为减少该类请求和相应消息的数量,他们使用了 Requset-Response 技

术.在该技术中,集群各个计算节点专门开辟了一条用于请求节点属性的 Requset-Response 通道.在该技术中,
某计算节点上的多个图节点请求同一远程图节点的属性信息主要包含 3 个步骤:(1) 该计算节点在通道上发布

一条请求信息;(2) 被请求节点接到请求后向通道中写入被请求的属性信息;(3) 发布请求信息的计算节点获得

响应后,所有请求图节点都可以直接在通道中获取需要的图节点的属性信息.该技术通过对请求及相应消息进

行合并,极大地减小了网络负载. 

3.2   工作模式 

在分布式图处理系统中,工作模式按照信息的流向分为两类:Push 模式和 Pull 模式[15].表 4 展示了部分系统

及与其对应的工作模式. 
Table 4  Distributed graph processing systems and their operating modes 

表 4  分布式图处理系统工作模式对照表 

名称 Push 模式 Pull 模式 
Giraph 
Pregel 

Pregel+ 
GPS 

PowerGraph 
Hama 

GraphHP 
HybridGraph 
MOCGraph 

PowerSwitch 
GraphSteal 

在 Push模式中,信息由当前活动图节点流向邻居节点,即:当前活动图节点完成计算并产生相应的数据信息
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后,数据信息按照出边传输到相应邻居顶点.在内存资源充足的条件下,该工作模式允许各个计算节点高效并发

地对图节点进行处理,但是该模式需要消息产生后立刻发送到目的节点,并要目的节点对消息进行存储,增加了

系统对内存的需求.目前,GPS、Giraph、Hama 以及 MOCGraph 等系统支持 Push 模式.图 4(a)展示了 Push 模式

下 PageRank 算法的伪代码:节点 v 在的某次迭代运算中,首先获取上次迭代收到的存储在本地的消息(第 2 行);
然后,利用这些消息计算更新 PageRank 值(第 4 行~第 7 行),并主动向其邻居节点发送消息,即,其 PageRank 值与

其出度的商(第 8 行、第 9 行);最后,如果迭代达到了最大迭代次数,则将自己的的状态设置为非活跃(第 10 行、

第 11 行). 
在 Pull 模式中,信息由邻居节点流向当前活动图节点,即,当前活动图节点在计算过程中需要数据信息时会

按照入边向其邻居节点请求数据.在 pull 模式下,因为图节点请求到数据后会立刻参与计算并释放对应的消息,
所以可以避免存储大量的消息,减少系统对内存的需求.然而在消息传递方式下使用 Pull 模式时,因图节点向其

邻居请求数据时需首先将自己的 ID 发送给对方,然后才能获取到需要的数据,增加了额外的通信请求开销;在
共享内存模式下使用 Pull 机制时,虽然图节点可以直接读取相应的请求数据,但是如第 3.1.2 节所述,因 ghost 节
点的引入,会使得系统对内存的需求增加.使用 Pull 模式的系统主要包括 Chronos[42]、Seraph[43]以及 PowerGraph
等.图 4(b)展示了 Pull 模式下 PageRank 的伪代码:图节点 v 在进行迭代运算时,首先需要向其邻居节点发送数据

请求(第 7 行);邻居节点在收到请求后,将消息(邻居节点的 PageRank 值与其出度的商)发送给节点 v(第 1 行~第
5 行);随后,v 计算并更新自己的 PageRank 值(第 8 行~第 12 行),节点 v 在计算完成后不需要向其邻居节点广播

消息,只需设置相应 flag 通知邻居节点其值已经更新(第 13 行);最后判断是否达到了最大迭代次数,如果是,则将

节点 v 的状态设置为非活跃(第 14 行、第 15 行). 

 
(a) Push 模式下 PageRank 伪代码             (b) Pull 模式下 PageRank 伪代码 

Fig.8  Pseudo code of PageRank under push and pull mode 
图 8  push 和 pull 模式下 PageRank 伪代码 

因采用 Push 或 Pull 模式的系统性能受算法、集群环境等多方面的影响,2013 年,Beamer 提出了一种基于

共享内存的广度优先算法,在该算法的具体执行过程中,可以通过对 Push 和 Pull 模式的动态转换获取更高的性

能[44];Shun 开发了单机图处理系统 Ligra,该系统可以通过一个特定的阈值来调整 Push 和 Pull 模式,但是 Ligra
并没有设计相应的存储技术用以支持单节上的大图运算[45];在分析深入分析 Push 和 Pull 机制的优缺点之

后,Wang 等人在文献[15]中提出了同时支持 Push 和 Pull 机制的分布式图处理系统 HybridGraph.该系统在迭代

运算过程中不断地收集运行过程中 IO 和通信量等数据,并通过一个代价函数对使用 Push 和 Pull 的代价进行计

算,用以指导系统在 Push 和 Pull 模式之间进行变换.在实验部分,作者对比了 HybridGraph、Giraph 以及

PowerGraph 等系统的性能.实验结果表明:在内存充足和内存紧张两种状态,HybridGraph 的执行效率相较于使

用单一模式的 Giraph 和 PowerGraph 都有不程度的提高. 
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4   图划分 

图数据划分是进行分布式图处理的基础,划分结果的好坏严重影响着分布式图处理系统的性能.一个有效

的图划分策略能够在使整个系统达到负载均衡的同时,尽可能地减少网络开销.在图划分过程中应遵循两个重

要的原则:首先是降低划分后子图之间的连通性,以降低网络开销;其次是保证子图大小均匀,以实现系统的负

载均衡.本节将从图划分方式和图划分策略两个方面对图划分进行论述. 

4.1   图划分方式 

分布式图处理系统在对图数据进行划分时,主要采用了两种划分方式:边切分方式(vertex-cut)[8]和点切分

方式(edge-cut)[12].表 5 展示了部分系统及其采用的图划分方式. 

Table 5  Distributed graph processing systems and their graph partitioning methods 
表 5  分布式图处理系统图划分方式对照表 

名称 边切分方式 点切分方式 
Giraph 
Pregel 

Pregel+ 
GPS 

PowerGraph 
Hama 

GraphHP 
HybridGraph 
MOCGraph 

PowerSwitch 
GraphSteal 

边切分指在图的划分中对其边进行切分,图数据被划分后,图中每一个节点出现且仅出现在一个子图中,被
切断边的两个顶点将出现在两个不同的子图中.该切分模式不仅简单而且节省存储空间,被多数基于 Pregel 的

系统所采用;但是在该切分模式下,当对某一切分后的边进行操作时,因需要从不子图上获取其顶点信息,不可

避免地增加网络开销. 
与边切分对应,点切分是对图的节点进行切分.图数据被切分后,图中的每一条边出现且仅出现在一个子图

中,邻居多的点将会出现在多个子图中.因在切分过程中部分节点被存储了多次,增加了系统的存储开销且需要

一定的机制来保证被切分节点数据的一致性,增加了系统的设计复杂性.但是点切分方式使每条边仅出现在一

个子图中,在需要对边执行大量操作的算法中,相较于边切分方式,该切分方式可以大幅度地减少网络通信,并
且其在负载均衡方面也表现出了良好的性能[12].目前,采用点切分方式的系统主要有 PowerGraph、GraphX 以及

PowerSwitch 等系统. 

4.2   图划分策略 

目前,分布式图处理系统对图数据进行划分时主要采用了 3 种划分策略:离线划分策略、流式划分策略以

及动态重划分策略. 
4.2.1   离线划分策略 

离线划分策略是使用离线图划分算法,在图数据被分布式图处理系统加载前将其划分为若干子图.启发式

规则是离线图划分算法常用的策略,Kernighanhe 和 Lin 提出的 Kernighan-Lin(KL)[46]算法是一种典型的基于启

发式规则的图划分方法.为实现图的二分划分,KL 引进了增益系数 Q,定义为两个子图内部边数目与两个子图

之间边数目的差.KL 算法的基本思路是:首先,将图随机划分为两等份;然后,从中选择任意两个节点进行模拟交

换并计算 Q 值的增加量;最后,选取使 Q 增加最多的模拟交换进行实际交换.KL 算法在有较好的初始化分时能

够求得一个局部最优解,否则需要不断地迭代来对初始化分进行重划分.当图规模较大时,该算法会消耗大量时

间来进行划分.为此,Fiduccia 提出了 Fiduccia-Mattheyses(FM)[47]算法对 KL 进行改进.FM 算法与 KL 算法最大

的不同是:每次迭代划分,FM 算法只允许一个节点进行移动,并根据移动过程中割边减少的数目来确定划分代
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价.实验结果表明,FM 算法在执行效率上优于 KL 算法. 
为了对更大规模的图数据进行划分,Karypis 提出了多层图划分框架 METIS[48].在该框架中,将图划分细分

为 3 个阶段:粗糙化阶段、初始划分阶段、反粗糙化阶段.粗糙化阶段,将大图归约成可以接受的小图;初始划分

阶段,使用 KL、FM 等算法对规约后的小图进行划分;反粗糙化阶段,将小图划分还原成大图划分.该框架在大图

划分方面有较好的时空复杂度.Chaco[49]、Scotch[50]等算法与 EMTIS 算法类似,均采用了集中式的多级划分策

略.另外,METIS 的并行化版本 ParMetis[51]和 Scotch 的并行化版本 PT-Scotch[52]等进一步提高了算法的执行 
效率. 

因图划分与社交网络的社区挖掘具有极高的相似度,Ugander 等人基于社区挖掘领域的标签传播算法来解

决图划分问题[53].因标签传播算法不能有效地限制每一个子图的大小,Ugander 采用线性规划来约束每一个子

图的大小实现均匀划分.借助标签传播的思想,Rahimain 等人设计了 JA-BE-JA 算法[54],其不仅可以与自己的邻

居交换标签 ,还会随机地选取其他顶点进行标签交换 ,以减少子图之间的连通边 .为防止陷入局部最优 ,JA- 
BE-JA 还使用了模拟退火算法的部分思想.同样,基于标签传播算法,Slota 等人提出了多目标划分方法 PuLP[55],
其可以通过在不同阶段使用不同的约束条件来对划分进行调整,以满足实际应用中的多种需求. 

另外,离线划分方法中比较有影响的方法还包括谱分解方法[56]、几何方法[57,58]以及数学规划[59]等方法,以
及在其上的各种改进算法. 
4.2.2   流式划分策略 

流式划分策略是在数据加载过程中对图数据边加载边划分,其假定数据以节点流或者边流的方式到达,在
划分过程中,按照已到达数据的分布信息,通过一组启发式的规则来决定当前到达数据的划分位置.与 METIS
等方法相比,流式划分方法只需要对数据扫描一遍即可实现数据划分,极大地提高了划分效率.但是因为在划分

过程中只能够依据部分数据来决定当前数据的划分位置,牺牲了部分划分精度.现在常用的流式划分算法是

HASH 划分、FENNEL[60]和 LDG[61]算法. 
Hash划分是最简单的图流式划分算法.系统从磁盘读取相应的图数据时,会根据图数据相应的Hash函数值

来确定其所属的分区.Hash 划分方式简单易于实现,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,因此被 Pregel、Giraph 等系统作为默认的分区方式.但是它存在两方面的不足之处:(1) 在划分过程中没有考

虑图的拓扑特性,完全打破了图的内在结构,导致在运算过程中通信代价过大;(2) 无法保证计算节点之间的负

载均衡. 
FENNEL 是 Tsourakakis 等人提出的一个采用贪心启发式规则的图流式划分框架,该框架对多种流切分方

式建模,并通过大量的合成和真实数据集进行测试,调整模型中各个分量的参数,以此获得较好的切分效果. 
FENNEL 相对于离线划分算法 MEITS,可以在更短的时间内达到类似的划分效果.在 Tsourakakis 对 FENNEL
的测试中,其可以在 40 分钟内对包含有 14 亿条边的 Twitter[62]数据集完成均匀划分,划分效果甚至要好于

MEITS.因其优异的性能,PowerLyra[63]和 GraphLab 等分布式图处理系统在图划分时均采用了 FENNEL 技术. 
LDG 同样是采用了贪心启发式规则的流式划分算法,其在划分过程中首先计算待划分节点 v 的所有邻居节点

与各个子图中已有节点的交集,然后将节点 v 划分到交集最大的子图,即,节点 v 属于哪一个分区是由其邻居顶

点的分布来决定的.同时,LDG 允许用户自定义惩罚函数,来满足不同的划分需求.例如:为保证划分后各个子图

大小均匀,可以根据子图的容量来调整启发式规则的计算结果,以改变图的划分方式.此外,Nishimura 等人提出

了 restreaming 的流式分方法[64],当数据被反复加载处理时,可以利用前几次的流划分结果来提高本次的划分质

量.实验表明,该机制可以有效提高图划分效果. 
4.2.3   动态重划分策略 

在分布式图处理系统的运行过程中,造成负载不均的因素有很多,包括初始图数据划分不均、集群环境的

改变、活跃节点数目的变化等.为此,许多系统都设计了相应的动态重划分策略来保证负载均衡.图的动态重划

分策略一般包含 3 个步骤:(1) 收集系统运行过程中的状态数据,例如活跃节点的数目、消息收发的数量等; 
(2) 根据收集到的状态信息建立相应的代价收益模型,制定动态重划分策略;(3) 根据制定的策略进行数据迁
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移.根据重划分的粒度,动态重划分策略可以分为两类:以数据块为中心的动态重策略和以顶点为中心的动态重

划分策略. 
以数据块为中心的动态重划分策略,基本的调整单位是数据块.Giraph 系统[9]是采用该策略的典型系统. 

Giraph 在加载数据时,会将图数据流式划分为多个子图,子图数目往往是计算节点数目的整数倍,每个计算节点

加载多个子图并建立子图与对应计算节点之间的映射表.在每次迭代结束前,Worker 节点都会向 Master 汇报本

次迭代过程中每一个子图的状态信息,包括运行时间、收发消息的数目以及活跃节点数目等信息;在下次迭代

开始前,Master 将根据收集到的信息制定相应的动态重划分调整策略,并以子图和计算节点映射表的形式告知

Worker;每个 Worker 节点根据调整策略发送或接收相应的子图.这种以数据块(子图)为中心的动态重划分策略

划分粒度大易于实现,但是因调整粒度过大,不能对负载进行精细地调整. 
以顶点为中心的动态重划分策略,基本的调整单位是图顶点及其对应的邻接边.Mizan 系统是采用了该策

略的典型系统.Mizan系统在加载完数据后需要构建图节点与对应计算节点的路由表,以方便消息的发送.Mizan
系统的动态重划分过程与 Giraph 类似,需要系统在迭代过程中不断收集执行状态信息.在当前迭代结束后,每一

个 Worker 都要根据收集到的信息创建迁移计划,然后,Worker 之间根据一定的规则相互迁移节点,并更新对应

的路由表.GraphSteal 同样采用了以顶点中心的动态重划分策略[19],不同于 Mizan、GraphSteal 在收集最近一次

迭代运算状态信息时,不仅需要收集图数据的运行状态信息,还需要收集集群中每一个计算节点计算资源的状

态信息,主要包括节点的内存使用/剩余量.GraphSteal 根据所收集的这些状态信息,将集群中计算节点分为两

类:straggler 节点和 fast 节点,并将部分计算任务从 straggler 节点迁移到 fast 节点,以此实现在异质集群下的负

载均衡.以顶点为中心的动态重划分技术可以实现细粒度的动态调整,但是图节点与计算节点的路由表的维护,
为系统带来了额外的负担. 

无论是以顶点为单位还是以分区为单位的动态重划分技术,都能够在特定场景下对系统的负载均衡起到

积极的作用;但是在数据的迁移过程中,不可避免地带来了网络及时空开销.许多实验的结果都表明,动态重划

分技术对系统性能的提高很小甚至没有贡献.Bao 和 Suzumura 在实验过程中发现:使用动态迁移技术虽然可以

减少系统网络开销,但是在总执行时间上并没有实质性的提高[40];Han 等人在对 GPS 和 Mizan 等系统进行测试

时得到了类似的结果[65].不过,这些实验使用的算法都是 PageRank,其在执行过程中所有节点的状态都是不变

的;而动态重划分主要针对节点状态不断变化的程序设计的,因此,效果不明显也在情理之中. 

5   总结与展望 

本文首先总结出分布式图处理系统的 3 个优化目标,即减少迭代次数加快算法收敛、减少消息数目减轻网

络负载、实现负载均衡消除木桶效应,然后从计算粒度、任务调度、通信方式、负载划分这 4 个维度,对现有

分布式图处理系统中的各类优化技术进行了详细对比阐述.但受篇幅所限,不能将所有技术纳入本文进行综述,
例如,本文不包括我们在快速容错方面的工作[66].表 6 展示了部分系统与其采用技术的对照关系. 

Table 6  Distributed graph processing systems and their techniques 
表 6  分布式图处理系及其采用技术对照表 

名称 计算粒度 任务调度机制 通信方式 通信工作方式 图划分方式 
Giraph 顶点 同步调度 基于消息 Push 边切分 
Pregel 顶点 同步调度 基于消息 Push 边切分 

Pregel+ 顶点 同步调度 基于消息 Push 边切分 
GPS 顶点 同步调度 基于消息 Push 边切分 

PowerGraph 顶点 同步/异步调度 基于内存 Pull 点切分 
Hama 顶点 同步调度 基于消息 Push 边切分 

GraphHP 子图 混合调度 基于消息 Push 边切分 
HybridGraph 顶点 同步/异步调度 基于消息/内存 Push/Pull 点/边切分 
MOCGraph 顶点 同步/异步调度 基于消息 Push 边切分 

PowerSwitch 顶点 同步/异步调度 基于内存 Pull 点切分 
GraphSteal 顶点 异步调度 基于内存 Pull 边切分 
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虽然现有系统围绕着这 3 个优化目标采用一种或多种优化技术来对自身进行优化,但是它们往往都是在

优化某个目标的同时牺牲了其他性能,因此未来分布式图处理系统的开发,仍将围绕着这 3 个优化目标而展开. 
1) 加快算法收敛,减少迭代次数 
图算法通常是由大量的迭代构成,减少运算的迭代次数,加快算法的收敛速度,可以极大地提高系统的执行

效率.目前,在系统层面主要采用两种方式来减少运算的迭代次数:第 1 种,加大计算粒度,计算粒度的增加虽然

可以加快算法收敛,但是牺牲了部分算法的表达能力;第 2 种,采用异步调度模式来加快算法的收敛速度,但是相

较于同步模式的系统,采用异步模式的系统在开发和使用难度上都有所增加.因此,让系统提供灵活、可选的计

算粒度和一套统一的同步/异步编程接口,将会极大地提高系统性能和编程灵活性. 
2) 减少消息数目,减轻网络负载 
在分布式处理环境下,制约系统性能的一个重要瓶颈就是网络负载,特别是当算法在执行 PageRank 这类通

信密集的算法时,不合理的通信方式将会使得系统的执行效率大打折扣.目前,各个系统都采用了相应的策略来

对网络通信进行优化,如 Combine、Receiver-side scatter 和 Request-Response 等技术.但是每种技术仅在特定的

环境下可以有效减少网络通信量,并没有从根本上缓解网络负载这一瓶颈问题.例如,Request-Response 技术仅

针对属性请求消息做出了优化,Combine 技术仅适合满足交换律和结合律的消息.如何对这些技术进行整合,让
系统根据实际运算选择合适的优化方式,将会对系统性能的提高起到积极的作用. 

3) 实现负载均衡,消除木桶效应 
木桶效应是分布式图处理系统面临的一个严重问题,在同步调度模式下,该问题更为严重.如文中所述,高

质量的图划分策略和动态重划分策略不仅可以大幅度地减轻网络负载,而且能够对系统的负载均衡起到积极

的作用.但是在负载均衡上仍然存在两方面的问题:一方面,目前各图处理系统所采用的图划分策略难以在连通

性、均衡性和时间复杂性方面同时取得较好的性能,且当集群中各个计算节点的内存、CPU 等计算资源不均时,
高效的均衡图划分方法仍会导致系统的负载不均;另一方面,如文献[41,65]所述,虽然在特定场景下动态重划分

技术能够保证系统负载均衡,但是网络开销的引入,使得系统的总体执行效率并没有得到实质性提高.因此在实

现负载均衡方面,如何结合图数据的拓扑特性以及集群中计算资源分布设计高效的图分割策略与动态重划分

策略,仍将是一个研究热点. 
另外,在未来系统开发上也将考虑以下几个方面的工作. 
(1) 对新硬件的支持 
随着计算机技术的发展,GPU、多核心以及固态硬盘等硬件设备极大地改变了目前的计算环境.旧的计算模

式、通信方式以及存储方法等已不能够充分发挥新硬件的性能,因此,如何在该环境下搭建新的高效统一的分

布式图处理系统,将会成为一个重要的研究方向. 
(2) 避免数据的重复加载 
目前,大部分分布式图处理系统在对图数据进行处理时,都会为每一个批处理作业启动新的 job,该 job 涉及

数据的加载、计算以及结果的输出.当同时提交多个批处理任务时,系统将会对数据进行重复加载,严重影响系

统在单位时间内处理任务的数量.因此在未来研究中,设计一套合理的任务调度策略,在减少数据加载次数的同

时又能够使各个作业之间共享中间结果,将会极大提高系统的吞吐量. 
(3) 兼顾事务型查询 
目前,图处理系统主要分为两类:批处理系统和事务型系统.两类系统的分离为图数据的管理带来了极大的

不便.如何将两类系统进行整合,开发一套既支持事务型查询又支持批处理的系统,会对图数据的使用带来极大

便利. 
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