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摘  要: 对包含亿万个节点和边的图数据进行高效、紧凑的表示和压缩,是大规模图数据分析处理的基础.图数据

压缩技术可以有效地降低图数据的存储空间,同时支持在压缩形式的图数据上进行快速访问.通过深入分析该技术

的发展现状,将该技术分为基于传统存储结构的压缩技术、网页图压缩技术、社交网络图压缩技术、面向特定查询

的图压缩技术 4 类.分别对每类技术详细分析了其代表方法并比较了它们之间的性能差异.最后对该技术进行了总

结和展望. 
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Abstract:  How to effectively compress and represent the large-scale graphic data becomes the fundamental issue for analysis and 
processing. Graphic data compression technology is an effective solution to significantly reduce the storage space while supporting fast 
access in the compressed form. An in-depth analysis is provided on the current development of the technologies, including compression 
technology based on the traditional storage structure, Web graph compression technology, social network compression technology and 
compression technology for a particular query. A detailed analysis and performance comparison about the representative methods of each 
technology is presented. Finally, the summary and prospect are listed. 
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随着移动互联网、物联网等技术的发展,众多新兴应用以前所未有的方式和速度产生并积累着大量数据,
如何对这些数据进行分析并使用,已经成为许多领域面临的机遇与挑战,大数据(big data)时代已经到来.2010 年

国际超级计算大会(Supercomputing Conference)为评估超级计算机对大数据的处理性能,定义了新的排名方法

Graph500[1],比较超级计算机在图数据(graph data)上的处理能力.在大数据分析的过程中,图作为一种有效描述
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大数据的数据结构,扮演着越来越重要的角色,在互联网分析[2]、社交网络分析[3]、推荐网络分析[4]等领域,许多

计算问题都可以转化为一个基于图的问题,并且使用图上的相关算法来解决.在大规模图数据分析处理应用中,
对包含亿万个节点和边的图数据进行高效、紧凑的表示和压缩,是当前的研究热点之一. 

在互联网分析中,将每一个页面对应图上的一个节点,将两个页面之间的链接对应图上的一条有向边,从而

将互联网转换为一个有向的网页图(Web graph),通过对网页图的分析进行网页的排序.搜索引擎中使用的两种

经典的网页排序算法 Pagerank[5]和 HITS[6],都是基于计算图上节点的出度和入度以及节点之间的连接关系等

基本操作.在社交网络(social network)分析中,将社交网络中的实体和他们之间的关系转化为相应的图数据.在
社交网络图的基础上,可以对社交网络进行相关研究,包括社区发现和重要角色检测[7,8],以及信息传播模式分

析[9−11]等.文献[12]提出的垃圾邮件检测方法可以归结为寻找强连通分量、集团枚举和计算最小割等基于图的

问题.一些常见的网络挖掘算法,比如网络结构和演化过程的发现都是根据基于图的深度优先搜索、宽度优先

搜索、可达性、强连通性和弱连通性等基本算法和性质[13]. 
为了高效地支持图数据上的基本算法和操作,需要设计一种数据结构来存储这个图,并且可以快速地做一

些图上的基本操作,比如查询给定的一个节点的所有邻居或者判断两个节点之间是否联通等.传统的存储方法

是采用关联矩阵或者邻接表,为了支持快速的查询,通常将整个关联矩阵或邻接表加载到内存中.但是在实际应

用中,这样的方法会面临存储空间过大的问题.以社交网络为例,根据 GlobalWebIndex[14]统计,2013 年 Facebook
用户量已经超过 11 亿,平均每个人的好友超过 100 位,使用邻接表来存储所有用户的关系信息,需要接近 1TB
的存储空间;以互联网为例,根据中国互联网络信息中心(CNNIC)发布的《第 29 次中国互联网络发展状况统计

报告》[15],中国网页数量为 866 亿个,超链接数量据估计超过 1012,使用邻接表来存储网页直接的链接关系信息

需要超过 16TB 的存储空间.同时随着用户量和信息量的快速增长,存储问题也只会变得越来越严峻. 
针对大规模图数据存储空间过大的问题,当前主要从 3个方面进行研究:(1) 硬盘的存储价格相对于内存是

非常便宜的,可以使用外存储器存储图数据[16,17],但是由于硬盘的访问速度比内存访问速度慢 4~6 个数量级,导
致查询产生较大的延时.可以通过优化图数据处理时的访问局部性,以减少磁盘的 I/O 次数,达到降低访问延时

的目的.该技术适用于访问局部性较好的图数据.(2) 使用分布式系统是解决大规模数据的有效方法[18−20],将图

数据分割为多个部分,分别存储在分布式系统中不同的计算机内存中,但是由于图数据的耦合性较强,导致分布

式系统的通信代价较高,会使查询产生较大的延时.可以通过设计较好的图分割算法,使得分割后的不同子图规

模均等并且子图之间的连通性较低,以降低通信代价,较少延时.该技术适用于易于分割的图数据.(3) 将图数据

转换为占用空间较小的压缩形式存放在内存中[21,22],同时可以支持查询,查询的时间增长为数倍于不压缩的形

式,但是延时远小于前两种方案.该技术适用于访问局部性较差或者耦合性较强不易分割的图数据. 
对于上述 3 种解决大规模图数据存储空间过大的方法,本文主要讨论第 3 种,在保证查询时间的前提下压

缩存储空间.虽然这种方法并不能解决所有的问题,有些规模特别大的图数据可能压缩后依然不能全部放到内

存中,但是也可以通过压缩存储空间来改善另外两种方法的性能.对于硬盘存储的数据结构,如果可以在保持访

问局部性的前提下压缩存储空间,那么就可以减少硬盘读取次数,以提高访问速度.对于分布式系统,压缩存储

空间可以使用更少的处理节点来完成相同的任务,同时也可以减少处理节点之间的通信代价.因此,对图数据压

缩技术的研究是一项非常有意义的工作. 
本文第 1 节主要给出图数据压缩技术的问题描述、相关定义以及当前面临的主要问题.第 2 节~第 5 节依

次介绍 4 种压缩技术,分别是基于传统存储结构的压缩技术、网页图压缩技术、社交网络图压缩技术和面向特

定查询的图压缩技术.第 6 节总结全文并指出一些未来的研究方向. 

1   问题描述 

1.1   图的基本概念与定义 

本文中使用 G=(V,E)表示一个图,其中 V 表示图中节点集合、E 表示图中边集合.使用 n(n=|V|)表示节点的

个数,m(m=|E|)表示边的个数.图数据通常采用关联矩阵(adjacency matrix)和邻接表(adjacency list)作为存储结
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构.按照图中的边是否有方向,图可分为有向图和无向图,图 1(a)为一个有向图的拓扑结构,图 1(b)和图 1(c)分别

为该图对应的关联矩阵和邻接表,表 1 给出了有向图和无向图分别采用关联矩阵和邻接表两种存储结构所需

要的存储空间复杂度.本文中将所有图都看作是有向图,图中的边都看作有向边,因为无向图中的无向边可以转

化为这条边对应的两个节点之间的两条有向边.对于节点 v∈V,u∈V 使用 e(v,u)∈E 表示图中 v 指向 u 的一条边.
使用 out(v)表示节点 v指向的所有节点的集合,out(v)={v|v∈V,e(v,u)∈E},即节点 v的外邻(out-neighbor).使用 in(v)
表示指向节点 v 的所有节点的集合,in(v)={v|v∈V,e(u,v)∈E},即节点 v 的内邻(in-neighbor). 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  A directed graph and its adjacency matrix and adjacency list structure 
图 1  有向图和其对应的关联矩阵与邻接表 

Table 1  Comparison of directed and undirected graph space complexity  
using adjacency matrix and list matrix 

表 1  有向图和无向图分别使用关联矩阵和邻接表时的空间复杂度对比 

 有向图 无向图 
关联矩阵 O(n2) O(n(n−1)/2) 
邻接表 O(n+m) O(n+m) 

从表 1 中可以看出,这两种存储结构的存储代价非常高昂,前面提到的随着社交网络等数据规模的不断增

加,存储空间过大问题表现得越来越严重.但是在实际应用中,图数据只需提供几种特定的查询就可以满足需

求,并不需要真正存储如此耗费空间的存储结构.比如查询一个图上是否包含一条一个节点指向另一个节点的

路径,以及最少经过几个节点就可以到达.对于这种查询,给定一个节点 v∈V,只要能查询出 out(v)的结果,就可以

使用 dijkstra 算法计算出结果.对于图数据上的查询,可以对原始存储结构进行压缩或者构造一种占用存储空间

更加小的结构来存储数据,在图上进行查询时,通过简单的计算就可以得到查询结果,这种技术被称为支持查询

的图数据压缩技术.评价这种技术通常包括两个指标:压缩率和查询时间.压缩率表示压缩后的存储空间与图中

边数的比,用 bpe(bit per edge)表示;查询时间表示判断给定两个节点之间是否存在边需要的时间,单位通常为μs 
(microsecond). 

1.2   图数据压缩技术的发展历程及分类 

已知的最早进行支持查询的图数据压缩技术方向研究的是文献[23],该文献中的方法将原图分割为若干子

图,每个子图中的节点可以构造一个线性布局(linear layout)以满足子图中节点之间的边互不相交,该方法需要

O(gn) bit 的存储空间(g 表示图中子图的个数),对节点的邻居查询可以在 O(g+tlog(n))时间完成(t 表示邻居的个

数).之后,文献[24,25]对该算法进行了优化,将邻居查询的复杂度改进为 O(g+t),同时可以支持查询节点的度,也
可以在 O(g)时间内查询两个节点是否相连.这些早期的算法,更多的是在理论上对压缩问题进行分析,在实际应

用中并没有特别好的效果. 
从 2000 年开始,随着网络技术的飞速发展,大规模图数据压缩技术越来越受到人们的重视.文献[26−28]使

用将原图分割的方法进行压缩,但均不能满足较快的查询.文献[2,29]提出了一种根据图中节点和链接具有相似

性的特点进行压缩的方法,文献[21,22]在此基础上提出了 BV 算法,该方法通过对网页图中的 URL 按照字典顺

序进行排序,由于顺序相近的 URL 往往包含比较相似的邻居,利用这个性质,BV 算法对网页图的压缩取得了非

常好的效果.文献[30−32]先后对 BV 算法在存储空间和访问速度上作进一步优化.文献[33]提出了 VNM 算法,
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可以在不影响查询结果的情况下将原图转换为边数更少的图,再结合 BV 算法,可以进一步减少存储空间.文献

[34]提出了AMN算法,将排序后的URL按照域(domain)进行分块,利用域内节点间关系的冗余,获得了较高的压

缩率. 
网页图可以通过简单的节点排序对图数据进行压缩,但对于其他类型的图数据,例如社交网络对应的图中

节点,并没有字典顺序的概念,因此无法通过简单的方法找到可以用以压缩的特性.文献[35]提出的 FRS 算法,定
义了一种对图中的节点进行重新排序的方法,使排序后的节点也体现出和网页图类似性质,将重排序后的图再

使用 BV 算法可以进行有效的压缩.文献[36]提出了 BFS 算法,同样采用节点重新排序的方法,利用排序后邻接

表中相邻行的差异来存储图数据,以实现压缩的目的.文献[37,38]提出的 DSM 算法,通过发现图中的稠密图

(dense graph),将原图分割为多个稠密图和一个稀疏图,对稠密图使用特殊的存储结构实现压缩. 
通过发掘图数据的内在属性,可以对图数据进行压缩.但并不是所有的图数据都具有某种利于压缩的属性,

而且发现这些属性也需要非常大的代价.因此直接压缩传统的图数据存储结构的方法也非常值得研究.传统的

图数据存储结构主要包括关联矩阵和邻接表.文献[39]提出的 K2树(K2-tree)算法,使用一种树形结构来存储关联

矩阵,将全为 0 的子矩阵只用树中一个节点表示,由于关联矩阵中大多数元素为 0,这种方法有效地节省了存储

空间.文献[40]根据图数据对应的邻接表构造一段字符序列,使用 Re-Pair[41]和 LZ78[42]算法对字符序列进行压

缩,以达到压缩图数据的目的. 
上面提到的压缩方法,在对数据进行压缩的时候,都没有考虑在压缩后的数据上使用哪种方式进行查询.文

献[43]提出的 MPk 算法针对需要同时满足内邻和外邻查询的需求设计了一种特殊的存储结构,已有的算法如果

想要同时支持内邻和外邻查询,需要把原始图和其对应的转置同时进行压缩,而这一方法不需要处理原始图对

应的转置,并且对内邻和外邻的查询可以达到亚线性时间复杂度.文献[44]提出的 QPGC 算法,针对可达性查询

和图模式查询分别设计了不同的压缩方法,该算法通过特定的查询将原图转换为一个新的比原来规模更小的

图,再使用已有的压缩技术进行压缩,可以进一步提高压缩效率. 
本文将图数据压缩技术的研究分为如图 2 所示的 4 类:基于传统存储结构的压缩技术、网页图压缩技术、

社交网络图压缩技术和面向特定查询的图压缩技术. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.2  Classification and proposed time of graph data compression technology 

图 2  图数据压缩技术分类与提出时间 

2   基于传统存储结构的压缩技术 

传统的图数据存储结构主要包括关联矩阵,如图 1(a)所示,邻接表如图 1(b)所示.关联矩阵使用矩阵表示图

中各节点的关系,对于包含 n个节点的图,图中的节点为 V={v1,v2,…,vn},使用矩阵{aij}表示图中边的信息.矩阵中

的值用 0 或者 1 表示,如果 aij 为 1,则表示 E 包含一条节点 vi 到节点 vj 的边 e(vi,vj),如果 aij 为 0,则表示没有这样

的边.邻接表是一种链式存储结构,图中的每个节点 vi 对应着一个链 adj(vi)={vi,1,vi,2,…,vi,ai},这个链中存储依次
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存储着 vi指向的所有节点,其中 vi,j<vi,j+1(1≤i≤n,1≤j<ai),adj(vi)中节点的个数为 ai.通常情况下,邻接表比关联矩

阵占用更少的空间,但是关联矩阵的访问速度快于邻接表,所以针对不同的图数据和应用需求,这两种存储结构

都有着广泛的应用.下面依次介绍基于关联矩阵和邻接表的压缩技术. 

2.1   基于关联矩阵的压缩技术 

在实际应用中,无论是网页图还是社交网络,使用关联矩阵存储时,产生的矩阵往往具有稀疏性.真实数据

中边数远小于节点数,比如社交网络中平均好友数只有大约百人,相对于数以亿计的总人数而言是非常少的,网
页图中更是如此.利用关联矩阵的稀疏性,文献[39]提出了一种基于 K2 树的压缩技术,取得了较好的效果. 

K2 树的每一层将关联矩阵分为 K2 个节点,树的高度为 h=logkn.每个节点包含 1bit 数据:除了最底层,1 表示

内部节点,0 表示叶子节点;最底层中,0 或 1 表示该节点的值.最高层(标记为第 0 层)对应着根节点,它有 K2 个孩

子在第 1 层.每一个孩子对应着一个节点,标记为 0 或者 1.所有的内部节点(标记为 1)都有 K2 个孩子,所有的标

记为 0 的节点和标记为 1 的叶子节点都没有孩子.构造 K2 树时,将原始矩阵分为 K 行 K 列个子矩阵后,每个子

矩阵作为根节点的一个孩子,每个孩子是包含 n2/K2 个元素的矩阵.如果孩子中如果包含 1,则继续按照上述方法

分为 K 行 K 列个子矩阵,作为这个孩子的孩子.如果孩子中不包含 1,全部为 0,则不再继续分,这个孩子作为叶子

节点.如果子矩阵中只包含一个元素,则无论是 1 或者是 0,都停止继续分.每个节点的孩子按照它在父节点中的

位置进行排列,从第 1 行开始,从左到右排列,然后是第 2 行,以此类推.对于生成的 K2 树,第 0 层为根节点,第 1 层

包含 K2 个节点,依次表示原始矩阵对应的部分,非最底层的 0 表示该位置对应的原始矩阵的元素都为 0,非最底

层的 1 表示该位置对应的原始矩阵的元素中必然包含 1,最底层的所有节点标记的 0 或 1 对应着原始矩阵中元

素的值.更大的 K 值对应的 K2 树的层数会更小,但是树中孩子的数量就会增多. 
 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Adjacency matrix and K2-tree when K=2 
图 3  关联矩阵和当 K=2 时对应的 K2 树 

实际应用中,当关联矩阵中的 n 不等于 K 的若干次幂的时候,可以通过增加关联矩阵的行数和列数(新增的

元素全都标记为 0)来满足条件.图 3 给出了根据图 1(b)中的关联矩阵在 K=2 时对应的 K2 树,矩阵中灰色部分为

增加的全为 0 的行和列.生成的 K2 树可以使用两个位向量 T 和 L 来存储,位向量 T 依次存储除最底层外的所有

节点,位向量 L 依次存储最底层的所有节点,如图 3 中的位向量 T 和 L. 
使用 K2 树进行查询时,位向量 T 需要支持两种操作 rank(T,s)和 select(T,s).rank(T,s)表示向量中前 s 位中包

含 1 的个数,select(T,s)表示向量中第 s 位的值;位向量 L 只需要支持 select(L,s)操作.查询关联矩阵中元素 aij 的

值可以通过若干次 rank 和 select 操作完成.select 操作显然可以在常数时间内完成,文献[23]证明使用额外的亚

线性存储空间,rank 操作也可以在常数时间内完成,文献[39]中使用文献[45]提出算法存储位向量 T,只需增加约

5%的存储空间即可保证快速的 rank 和 select 操作.故使用位向量来存储 K2 树可以在减小存储空间的同时保证

快速地查询.由于位向量只需要支持 select 操作,文献[46]对位向量 L 使用文献[47]中提出的可直接访问的变长

编码技术 DAC(direct access to variable-length code),DAC 对位向量 L 进行压缩后 select 操作依然可以在常数时

间内完成.实验结果表明,K2 树对网页图的压缩率和查询时间达到 1.23bpe~3.22bpe 和 1.7μs~7.8μs,对社交网络

的压缩率和查询时间达到 11.73bpe~17.24bpe 和 5.9μs~15.81μs. 
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2.2   基于邻接表的压缩技术 

邻接表中的每一行都表示一个节点的邻居集合,这些节点按照特定的顺序排列,根据文献[2,29]的分析,图
数据中许多节点的邻居集合具有相似性,这就使得邻接表中存储的信息产生了冗余,文献[40]提出了一种基于

Re-Pair[41]的压缩算法,很好的利用这一特点对图数据进行压缩. 
Re-Pair 是一种基于短语的压缩算法,并且可以支持快速的局部解压缩.该方法通过发现序列中的频繁字符

对,并使用新的符号来替换这个字符对,直到没有可替换的字符对为止,已达到压缩的效果.序列 T 使用 Re-Pair
算法来压缩需要完成如下步骤: 

(1) 发现在序列 T 中最频繁的模式 ab; 
(2) 增加一条规则 s→ab 到字典 R 中,其中 s 是一个新的没有在 T 中出现过的符号; 
(3) 使用 s 替换序列 T 中所有的 ab; 
(4) 从第 1 步开始重复,直到每一对字符在 T 中都只出现 1 次. 

 将压缩完成的序列称为 C,使用字典 R 可以快速地还原出 C 中任意一个字符 s:首先在 R 中找到 s→s1s2 这

条规则,使用 s1s2 替换 C 中的 s,并继续在 R 中寻找 s1 和 s2 对应的规则,直到在 R 中找不到对应的规则. 
文献[40]将邻接表的存储结构进行了转变,以适用 Re-Pair 算法的压缩方式.对于图中的节点 vi,与其相邻的

节点记为 adj(vi)={vi,1,vi,2,…,vi,ai},并且按照节点的序号进行排序.对每个节点 vi 增加一个符号 iv′ 表示邻接表中

每一行的分隔, iv′ 的值记为−vi.那么就可以将邻接表表示成如下形式: 
T= 1v′ v1,1v1,2…v1,a1 2v′ v2,1v2,2…v2,a2… nv′ vn,1vn,2…vn,an(vi,j<vi,j+1,1≤i≤n,1≤j<ai). 

图 4 给出了根据图 1(c)中的邻接表构造的 T 以及使用 Re-Pair 算法来对 T 进行压缩的过程.图 4 中第 1 行

表示生成的 T,下面的每一行表示增加一条规则到 R 中并且替换 T 中的字符,最后一行除去增加的分隔符 iv′ .使

用一个数组 Ptrs 来记录每个节点对应的压缩后的数据中的起始位置.在对节点 vi 进行邻居查询时,先通过数组

Ptrs[i]和Ptrs[i+1]找到该节点对应的压缩数据的起始和终止位置[Ptrs[i],Ptrs[i+1]),将该区间的数据按照上述方

法进行解压缩即可. 
 

 
 
 
 

Fig.4  The process of compression using Re-Pair 
图 4  使用 Re-Pair 压缩邻接表的过程 

使用 Re-Pair 算法进行压缩后的数据也适于存放在外部磁盘上,因为每次在查询时就可以算出所需数据位

于压缩后数据的位置,然后再将这部分数据读到内存中进行解压即可.另外,由于每次增加规则,都会产生额外

的两个符号,也会使得 R 的规模越来越大,文献[48]中通过使用文献[49]提出了对 R 进行压缩的方法,可以使 R
的存储空间减少一半.实验结果表明,Re-Pair 算法对网页图的压缩率和查询时间达到 2.20bpe~3.93bpe 和 1.1μs~ 
3.2μs,对社交网络的压缩率和查询时间达到 14.84bpe~22.53bpe 和 4.2μs~7.3μs. 

文献[40]提出 Re-Pair 算法的同时,还提出了一种基于 LZ78[42]的压缩算法,LZ78 算法的主要思想是在压缩

和解压缩的过程中维护一个字典:压缩时依次从输入的字符序列中发现前缀(prefix),如果前缀出现在字典中,则
记录对应字典中的位置,如果没有出现在字典中,则输出上次记录的字典中位置和当前字符,并将当前前缀作为

新的规则加入到字典中. 
LZ78 算法和 Re-Pair 算法不同的是,LZ78 算法在压缩过程中将字典的信息也输出到了结果中,字典可以在

解压缩的过程生成,在存储压缩数据时并不需要存储字典,并且在解压时每次只需查询字典一次即可得到当前

位置对应的原始数据,而 Re-Pair 算法需要查询字典多次才能解压,故解压速度快于 Re-Pair 算法.但是 LZ78 算

1 1 3 4 2 1 3 4 3 4 5 4 3 4 5 6 5 6 4 5T=
7→4 5 1 1 3 4 2 1 3 4 3 7 4 3 7 6 5 6 7
8→1 3 1 8 4 2 8 4 3 7 4 3 7 6 5 6 7
9→8 4 1 9 2 9 3 7 4 3 7 6 5 6 7

9 9 7 3 7 6 7



 

 

 

张宇 等:图数据表示与压缩技术综述 1943 

 

法在解压时必须从起始位置开始,否则不能生成字典,所以在使用LZ78算法对邻接表进行压缩时只能分别对每

个节点的邻居集合进行压缩 ,这会导致每次压缩的数据规模变小 ,不能有效利用数据间的冗余 ,这也限制了

LZ78 算法的压缩效果.在实际应用中,LZ78 算法的压缩率不如 Re-Pair 算法,但是查询时间略快于 Re-Pair 算法,
实验结果表明该算法对网页图的压缩率和查询时间达到 7.02bpe~12.97bpe和 0.5μs~2.1μs,对社交网络的压缩率

和查询时间达到 18.29bpe~25.91bpe 和 4.0μs~7.1μs. 

3   网页图压缩技术 

第 2 节中介绍的基于传统存储结构的压缩技术主要利用图数据的外在特点,对关联矩阵的压缩主要利用

矩阵的稀疏性,对链接表的压缩主要利用节点邻居集合的相似性.而在图数据的真实应用中,图数据表示的信息

也包含内在的特点.例如网页图中同一个域内的网页之间的链接数比较多,而域之间的连接数就比较少.文献

[21,22]通过分析网页图的链接信息,发现根据网页对应 URL 的字典顺序对网页图进行排序后,字典序相近的网

页包含的邻居集合相似的可能性更大.网页图具备以下两个特征: 
• 本地性:大多数链接都是域内(intra-domain)的,它们通常会指向字典序比较靠近的页面. 
• 相似性:在字典序中邻近页面的邻居集合也是相似的. 
文献[21,22]率先根据这两种特性设计了 BV 算法,该方法可以通过调节参数实现压缩率和查询时间之间的

折中,以适应不同的需求.首先,BV 算法将所有节点按照其对应 URL 的字典序进行排序,将排序后的节点从 0 开

始标记,依次标记为 0,1,2,…,|E|−1,节点 v 的序号表示为 index(v).其次,对任意节点对应的外邻,使用序号在该节

点之前的某个节点对应的外邻来表示.具体方法引入了正整数参数W,W表示参考范围,任意节点 v对应的 out(v)
使用排在 v 之前的 W 个节点中的某个节点 u 对应的 out(u)来表示,其中,|out(v)∩out(u)|最大并且满足 index(v)−W
≤index(u)≤index(v)−1,这时称 u为 v的参考节点.使用长度为|out(u)|的位向量来表示 out(v)和 out(u)之间的关系,
第 i 个 bit(1≤i≤|out(u)|)如果为 1 则表示 out(v)中包含 out(u)中第 i 个节点,如果为 0 则表示不包含.对于 out(v)
中包含但是 out(u)中不包含的节点序列 i1<i2<…<ik,依次存储它们之间的差异 i1,i2−i1,…,ik−ik−1. 

BV 算法允许节点多次参考,比如 v2 为 v3 的参考节点,v1 为 v2 的参考节点等等.对于 k 个多次参考的节点序

列 vk,vk−1,…,v1,vi−1为 vi的参考节点,k≥i≥2,这个节点序列称为参考序列,k 为这个参考序列的长度.BV 算法使用

参数 α 来限制参考序列的最长长度,当 α 增大时,数据的压缩率就会提高,同时查询速度下降,当 α 取无穷大时,
压缩率达到最高,同时查询速度最慢.文献[30,31]在存储空间上对 BV 算法进行了优化,实验结果表明当 α=3 时

BV算法对网页图的压缩效果和查询时间取得较好的平衡,压缩率达到 2.04bpe~5.62bpe,同时查询时间为 2.3μs~ 
4.2μs. 

文献[33]结合 BV 算法提出了 VNM(virtual node mining)算法.图数据在使用 BV 算法压缩前,先进行预处理,
使用文献[50]中提出的发现完全二部图的方法寻找图中的二部图,在发现的完全二部图中增加一种新的节点,
称为虚拟节点(virtual node),这个完全二部图中出度大于 0 的节点均指向虚拟节点,并且虚拟节点均指向入度大

于 0 的节点,并将二部图中原有的边删去.这样可以有效减少图中的边数,将转换后的图再使用 BV 算法进行压

缩,实验结果表明,该算法对网页图的压缩率和查询时间分别达到 1.95bpe~2.90bpe 和 3.8μs~4.5μs. 
在发现通过本地性和相似性可以对网页图进行很好的压缩后,由于同一域内的 URL 更能体现出本地性和

相似性,文献[34]提出的 AMN 算法将 URL 排序后按照域分为若干块,对每一块再利用这两种特性分割为 6 种类

型的子块来存储,该方法使压缩率进一步提高.这 6种类型的子块分别为:(1) 单元块(singleton block):由孤立的 1
组成;(2) 水平块(horizontal block):由水平方向上 2 个或 2 个以上连续的 1 组成;(3) 垂直块(vertical block):有垂

直方向上 2 个或 2 个以上连续的 1 组成;(4) L 型块(L-shaped block):由 1 个水平块和 1 个垂直块组成,它们共享

位于左上角的 1;(5) 矩形块(rectangular block):全部由 1 组成的子矩阵,包含 2 行或 2 行以上以及 2 列或 2 列以

上;(6) 对角块(diagonal block):从左上方到右下方包含 2 个或 2 个以上连续的 1. 
图 5 中的关联矩阵被分为多个不同类型的子块.其中,B1 为水平块、B3 为对角块、B5 为矩形块、B6 为垂直

块、B8 为 L 型块,剩余的子块 B2,B4,B7,B9 和 B10 为单元块.在发现这些子块的过程中,当某个元素可以同时属于



 

 

 

1944 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.9, September 2014   

 

多个子块时,选择包含 1 最多的子块,例如 B6 中的 a40 也可以和 B7 组成对角块,但是这个对角块中包含的 1 的个

数为 2,而 B6 包含 1 的个数为 3. 
按照上述方法发现所有子块后,由于有单元块的存在,这些子块可以覆盖关联矩阵中所有的 1,对每个子块

使用开始位置、类型和纬度组成的一个三元组特征来表示:开始位置为子块左上角元素的位置;类型为上述 6
种类型之一;维度为子块的规模,对于水平块、垂直块和对角块,纬度使用 1 个数值来表示,L 型块和矩形块使用

两个数值来表示,单元块忽略维度值.例如,B1 使用((0,1),horizontal,5)表示,B2 使用((0,9),singleton,1)表示,B5 使用

((2,4),rectangular,(3,5))表示,B8 使用((7,1),L-shaped,(3,4))表示.这 6 类子块中除了单元块,均体现出了 Web 图的

本地性和相似性,所以使用这些三元组来代替关联矩阵中的 1 进行存储可以有效减少存储空间,实验结果表明,
该方法对网页图的压缩率可以达到 1.71bpe~2.78bpe,查询时间达到 2.38μs~28.72μs. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.5  Different types of sub-blocks contained in the adjacent matrix 

图 5  关联矩阵包含的不同类型的子块 

AMN 算法虽然取得了很好的压缩效果,但是其压缩过程复杂,在实际应用中对于一些规模比较大的图数据

需要较长的压缩时间.文献[51]提出的 K2-Partitioned 算法使用分块与 K2 树结合的思想,压缩时间、压缩率和访

问速度在实际应用中均具有较好的效果. 
K2-Partitioned 算法使用了一种贪心策略将图分割为 t+1 个子图,分别记为 G1,G2,…,Gt+1,前 t 个子图节点和

边互不相交,最后一个子图为原始图 G 删除这 t 个子图对应的边后的剩余图,然后再对这 t+1 个子图使用 K2 树

进行压缩.这样做会带来 3 方面的优势: 
(1) 对于每一个子图对应的 K2 树的高度会减小,这会提高查询的速度; 
(2) 在查询速度变快的同时,并不会损失压缩率,因为原图中大多边都属于同一个域,而对图进行分割时,同

一个域内的节点会尽量地分在同一个子图中; 
(3) 剩余图会变成一个非常稀疏的图,也可以很好的发挥 K2 树的性能,并不需要太大的空间就能够存储. 
对图进行分块的方法采用一种贪心策略:将字典序中属于相同域的节点依次加入当前子图,直到当前子图

规模大于M(对于不同的数据M的取值也会不同)或者当前节点不属于当前子图中大多数节点所在的域,再接着

创建新的子图.通过这种方法构建的子图,有 90%左右的边能够包含在前 t 个子图中,剩余图仅仅包含 10%左右

的边.实验结果表明该算法对网页图的压缩率达到 2.11bpe~4.00bpe,查询时间达到 1.0μs~2.3μs. 

4   社交网络图压缩技术 

由于网页图按照 URL 字典序排序后自然地就可以体现出按域分类的特征,但是许多应用,比如社交网络对

应的图数据,并不可以直接对其中的节点进行排序.但是社交网络也包含着类似于网页图体现的特性,例如同一

个社区内的好友关系数量比较多,而社区之间的好友关系数量就比较少.那么如何根据这些特性对节点排序,使
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得排序后的节点序列体现出类似网页图的相似性和本地性,便成为人们研究的重点. 
文献[35]中的 FRS 算法率先提出了对社交网络中的节点进行排序的方法,利用杰卡德相似系数(Jaccard 

similarity coefficient)将排序问题定义为寻找一种排列方式π,使得
( , )

lg | ( ) ( ) |
e u v E

u v
∈

π − π∑ 的值最小,其中π(v)表示 

节点 v 在排序后的序列位置.文献[52]证明求解这种排序的最优解是 NP 难的,根据文献[53]给出了近似解的求

解方法,最后将排序后的节点结合 BV 算法对网页图压缩的方法对社交网络进行压缩.实验结果表明该算法对

社交网络的压缩率和查询时间分别达到 13.48bpe~15.82bpe 和 2.4μs~4.4μs. 
文献[36]根据对社交网络中的节点进行重新排序的思想提出了 BFS(breadth first search)算法,使用宽度优

先搜索对节点进行排序,利用排序后邻接表中相邻行之间的数据冗余进行压缩.BFS 算法包含参数 l,将邻接表

相邻的每 l 项划分为一块,每块只记录第 1 项的邻居集合,其余项记录与上 1 项的邻居集合的差异,这样可以通

过调节 l 的大小来实现访问速度与存储空间的调节,通过实验说明,当 l=4 时压缩效果和查询时间取得较好的平

衡,对社交网络的压缩率达到 11.23bpe~17.84bpe,同时查询时间为 6.4μs~40.8μs. 
文献[54]也提出了一种对节点进行排序的方法,定义了结构相似度的概念,认为两个节点的结构相似度为

这两个节点邻居集合的交集和并集元素个数的比值,并通过深度优先搜索每次优先遍历与当前节点结构相似

度最高的节点,最终按照遍历的顺序对节点重排序.重排序之后的图对应的关联矩阵中 1 元素的位置会更加集

中,再使用 K2 树对关联矩阵进行压缩,更多的 1 元素会被分割到同一个 K2 树节点中.相比不进行重排序直接使

用 K2 树,重排序之后可以使 K2 树节点减少 30%~40%. 
对节点重排序是为了将关系密切的节点集合排到靠近的位置,再利用排序后的序列体现出的本地性和相

似性进行压缩.如果可以直接找到关系密切的节点集合,根据本地性和相似性,这些节点和它们之间的边组成的

图会是一个稠密图,对这个稠密图进行特殊的压缩处理,同样可以实现有效的压缩. 
文献[37]提出的 DSM(dense subgraph mining)算法,使用与第 3 节中 VNM 算法相似的发现完全二部图的方

法.但是在社交网络实际应用中发现图中大量节点并不包含在某些完全二部图中,如图 6(a)中 4、5 和 6、7 节点

可以组成完全二部图,而 1、2、3节点却不在任何完全二部图中.于是该算法在图中的每个节点上加入自环(loop),
再使用 VNM 算法中发现完全二部图的方法,最后将未包含在完全二部图中的节点的自环删去,就可以将图 6(a)
转化为图 6(b)的形式,将原图中的所有边都包含在这个完全二部图中,同时该算法将这个完全二部图使用一个

位向量 B 和一个节点序列 X 来表示其中节点的关系,如图 6(c)所示. 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.6  The complete bipartite graph generated by adding loops and its storage coding methods 

图 6  通过增加自环生成的完全二部图和其存储方式 

在实际应用时,DSM 算法首先从图中发现尽量多的完全二部图,通常可以将图中 90%以上的边包含其中,
再将第 i 个完全二部图对应位向量 Bi,与节点序列 Xi 拼接为描述图所有完全二部图的位向量 B=B1B2…BN 和节

点序列 X=X1X2…XN.对位向量 B 和节点序列 X 使用文献[55,56]提出的压缩方法存储并提供查询.对图中没有被

包含在完全二部图中边组成的剩余图,使用 K2树来压缩存储.文献[38]对 DSM 算法在完全二部图发现以及存储

结构方面做了进一步优化,并通过实验说明 DSM 算法对社交网络的压缩率达到 8.41bpe~13.04bpe,同时查询时
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间为 7.6μs~11.8μs. 

5   面向特定查询的图压缩技术 

许多应用在使用图数据时 ,有时只使用很少的一种或者几种查询方式 ,比如内邻或外邻查询、可达性

(reachability)查询和图模式(graph pattern)查询等.针对这些不同查询的特点,可以使用特殊的压缩方法,以使查

询更加快速高效.文献[43]针对内邻和外邻查询设计了 MPk(multi-position linearization of degree k)算法,文献

[44]提出的 QPGC(query preserving graph compression)算法针对可达性查询和图模式查询将原图简化为规模更

小的图,在这个图的基础上依然可以采用已有的压缩技术. 
已知的大多算法往往只能支持外邻查询,如果需要查询内邻,则需要更多的时间或空间代价,文献[43]提出

的 MPk 算法很好地解决了这一问题,在不需要额外存储空间的情况下同时支持快速的内邻和外邻查询.该方法

采用了一种类似于欧拉路径的方法,如果原图中存在一条欧拉路径,即为图中存在一条每个边遍历一次且仅遍

历一次的路径,如果不存在,增加尽量少的边以完成欧拉路径,然后将这条路径上的节点依次排序,这个序列中

部分节点可能会出现多次,对于每个节点使用两个 bit 来表示这个节点与两侧节点的关系. 
图 7 为 MPk 算法根据图 1(a)中的图构造的存储结构,图中还存在着一些边,它们指向相同节点的下一个位

置,如果节点没有出现重复,则指向该节点本身.在该结构的基础上,还需要额外存储每个节点对应在该结构中

的起始位置.使用该结构进行内邻或者外邻查询时,首先找到要查询节点的起始位置,查询该节点和两侧节点的

关系,再通过指向该节点下次出现位置的边继续遍历同时查询和两侧节点的关系,直到跳转回起始位置,即可得

到该节点所有的内邻和外邻. 
在实际应用时,每个节点不仅可以记录与两侧相邻的 1 个节点的关系,也可以使用 2k 个 bit 记录与两侧最

靠近的 k 个节点的关系,这样虽然增加了每个节点的存储空间,但是可以表示更多的边以减少节点的数量,所以

对于不同的图数据需要选取不同的 k 值.实验结果表明 MPk算法对社交网络进行压缩时,k 通常选取 10~40,压缩

率达到 8.48bpe~17.02bpe,同时查询时间为 8.0μs~12.9μs. 
 

 
 
 
 
 
 

 
Fig.7  Data structure constructed by MPk 

图 7  MPk 构造的数据结构 

随着新应用的发展,尤其是社交网络的兴起,对图的查询不仅仅有邻居查询或者判断边是否存在,还产生了

一些比较复杂的查询方式,比如可达性查询或者图模式查询.如果依旧使用原来的压缩方法,在压缩数据的基础

上再附加算法来计算,会导致速度下降.文献[44]中提出的 QPGC 算法针对这两种查询方式,对图 G 进行化简生

成 G′并且在查询时并不需要将 G′还原为 G,只需要将查询和查询结果进行转变即可. 
对于可达性查询,QPGC算法将图G中所有具有到达该节点的集合和该节点可以到达的节点集合相同的节

点归为一类,并且在 G′中使用 1 个节点来表示.图 8(a)中给出了图 G 以及根据可达性查询转换后的图 G′,图 G
中节点 A 和节点 E 可以到达的节点集合都为{B,C,D},可以到达节点 A 和节点 E 的集合都为空集,所以可以将节

点 A 和节点 E 归为一类.在查询一对节点是否可达时,只需查询这对节点在 G′中对应的节点是否可达即可. 
对于图模式查询,使用文献[57]提出的节点互模拟关系(bisimulation relation),对于节点类型相同的两个节

点 u 和 v,如果 u 和 v 符合以下两个条件之一,那么 u 和 v 是互模拟关系.这两个条件分别是: 
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(1)  u 和 v 的类型相同并且 out(u)和 out(v)都为空集; 
(2) 对于每一个节点 u′(u′∈out(u)),都存在节点 v′(v′∈out(v)),满足 u′和 v′为互模拟关系,反之亦然. 
将图 G 中所有具有互模拟关系的节点归为一类,在 G′中使用一个节点来表示,图 8(b)中给出图 G 以及根据

图模式查询转换后的图 G′.图 G 中 C1 与 C2 显然为互模拟关系;由于 out(B1)和 out(B2)分别为{C1}和{C2},故 B1

与 B2 也为互模拟关系;out(A2)和 out(A3)分别为{B1,C1}和{B2,C1},相同的节点自然满足互模拟关系,所以 A2 与 A3

为互模拟关系;但是 out(A1)为{B1},out(A2)和 out(A3)中的 C1 无法在 out(A1)中找节点和其形成互模拟关系,故 A1

无法与其他节点形成互模拟关系. 
文献[44]对以上两种转换方式的正确性给出了严格的证明,并说明这种压缩方法与以往的压缩方法存在的

不同之处在于,已有的压缩技术都可以和该算法同时使用,因为可以使用这些已有的压缩技术对转换后的图 G′

进行压缩.实验结果表明,根据可达性查询进行转换后的图相对于原图规模大约减小 95%,查询时间相对于原图

大约减小 98%,根据图匹配查询进行转换后的图相对于原图规模大约减小 57%,查询时间相对于原图大约减小

70%. 
 

 
 
 
 
 

Fig.8  Graph conversion methods for reachability query and pattern matching query 
图 8  面向可达性查询和图模式查询的图转换方法 

除了网页图和社交网络,越来越多的新领域使用图来描述和分析数据,例如语义挖掘(semantic mining)中的

语义网 (semantic Web)[58],以及生物信息学中的转录网络 (transcription network)[59]、蛋白质相互作用网络

(protein-protein interaction network)[60]和代谢网络(metabolic network)[61]等.这些新的应用场景对图数据进行分

析时产生了许多新的并且比较复杂的查询方式,不同的查询方式之间的差异也比较大,对于这些需求通常需要

设计有针对性的压缩方法以达到较好的压缩效果.文献[62]对语义挖掘中两种典型的应用场景设计了两种压缩

策略:等效压缩(equivalent compression)和依赖压缩(dependent compression),取得了较好的效果.文献[63]根据转

录网络中节点之间的相互关系 ,将多个节点转化为一个强节点(power node),多条边转化为一条强边(power 
node),减少了图中节点和边的数量,可以有效节约存储空间. 

6   图数据压缩技术比较与未来发展 

6.1   图数据压缩技术比较 

在实际使用中,对图数据进行压缩时算法在压缩率和查询时间方面表现出不同效果,本节根据公开的真实

数据集测试上述代表性算法,并分析、对比其性能. 
表 2 列举了测试中使用的真实网页图数据和社交网络数据,其中 LJ-1 数据来自于斯坦福大学 SNAP[64] 

(Stanford Network Analysis Package Project),其余数据均来自于米兰大学 LAW[65](Laboratory for Web 
Algorithmics).表 2 分别描述了这些数据集的节点数、边数、节点数与边数的比值和该数据集在其网站的文件

名.表 3 和表 4 分别列举了不同算法对网页图数据和社交网络数据的压缩率和查询时间.对于可以获得源代码

的算法,列举了在统一的实验环境下进行的测试结果,其中 K2-tree,Re-Pair,LZ78,K2-Partitioned 和 MPk 算法的源

代码来自智利大学 FCWGR[66](Fast Compact Web Graph Representations Project),BV 和 FRS 算法的源代码来自

WebGraph 框架[67](WebGraph framework),BFS 算法的源代码来自提出该算法的文献[36]作者 Guido Drovandi 的
个人网站[68],算法中的参数均使用在压缩和访问之间取得较好折中时的配置.测试使用的实验环境为 Red Hat 
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Enterprise Linux 6.0 Server 64 位操作系统,系统配置为 Intel(R) Core(TM) i7-3820 处理器,32GB 内存.对于无法

获得源代码的算法,列举了相关文献中在相同数据集下的测试结果,VNM 算法的测试结果来自文献[33],AMN
算法的测试结果来自文献[34],DSM 算法的测试结果来自文献[69].表 3 中的“−”表示无法获得该算法在当前数

据下的测试结果. 
Table 2  Description of testing real graphs 

表 2  测试使用的真实数据集 

分类 数据集 节点数 边数 边数/节点数 文件名 

网页图 

cnr 325 577 3 216 152 9.88 cnr-2000 
in 1 382 908 16 917 053 12.23 in-2004 
eu 862 646 19 235 140 22.30 eu-2005 
uk 18 520 487 298 113 762 16.10 uk-2002 

社交网络

enron 69 244 276 143 3.99 enron 
dblp 986 324 6 707 236 6.80 dblp-2011 
LJ-1 4 847 571 68 993 773 14.23 soc-LiveJournal1 
LJ-2 5 363 260 79 023 142 14.73 LiveJournal-2008 

Table 3  Comparison of different compression algorithms over Web graph 
表 3  不同算法对网页图的压缩效果对比 

数据集 压缩率(bpe) 查询时间(μs) 
cnr in eu uk cnr in eu uk 

K2-tree 2.68 1.23 3.22 2.09 1.9 1.7 3.1 7.8 
Re-Pair 3.02 2.20 3.93 2.70 1.3 1.1 2.5 3.2 
LZ78 10.35 7.02 12.97 9.86 0.7 0.5 1.4 2.1 
BV 2.53 2.04 5.62 2.44 2.7 2.3 3.6 4.2 

VNM − − 2.90 1.95 − − 3.8 4.5 
AMN 1.99 1.71 2.78 − 2.43 2.38 28.72 − 

K2-Partitioned 3.53 2.11 4.00 3.12 1.2 1.0 1.6 2.3 

Table 4  Comparison of different compression algorithms over social network 
表 4  不同算法对社交网络的压缩效果对比 

数据集 压缩率(bpe) 查询时间(μs) 
enron dblp LJ-1 LJ-2 enron dblp LJ-1 LJ-2 

K2-tree 13.78 11.73 17.24 17.19 6.5 5.9 14.62 15.81 
Re-Pair 16.28 14.84 22.53 20.66 4.2 4.5 6.9 7.3 
LZ78 20.33 18.29 25.91 24.20 4.0 4.3 6.4 7.1 
FRS 14.36 13.48 15.73 15.82 2.9 2.4 3.7 4.4 
BFS 13.98 11.23 17.69 17.84 15.8 6.4 36.4 40.8 
DSM 10.07 8.41 13.02 13.04 9.5 7.6 11.8 11.3 
MPk 17.02 8.48 13.25 13.35 8.5 8.0 12.9 11.0 

由于未能获得 QPGC 算法的源代码,并且也未能在相关文献中找到该算法使用表 2 中数据的测试结果,故
未列举该算法与其他算法在相同测试数据下的性能对比.提出该算法的文献[44]分别使用网页图、社交网络、

论文引证关系图(citation map)和 P2P 网络(peer-to-peer network)等多组图数据测试该算法在进行可达性查询和

图匹配查询时的压缩率和查询时间.文献[44]中的实验表明根据可达性查询进行转换后的图所占的存储空间平

均相比原图空间减少约 95%,同时查询时间减少约 98%,根据图匹配查询进行转换后的图所占的存储空间相对

于原图规模减小约 57%,同时查询时间减少约 70%,对于同一类型的测试数据,压缩后的查询时间通常随着图数

据的规模增加而变慢. 
通过对比不同算法表现出的压缩率与查询时间,对每类技术进行总结分析得到如下结论: 
(1) 基于传统存储结构的压缩技术不需要对图中的节点进行排序,K2 树算法的压缩效果好于 Re-Pair 算法

和 LZ78 算法,但 Re-Pair 算法和 LZ78 算法的查询时间较快.K2 树算法不但可以支持外邻查询还可以支持内邻

查询,而 Re-Pair 算法和 LZ78 算法只能支持外邻查询.Re-Pair 算法和 LZ78 算法支持局部解压缩,压缩后的数据

适于存放在外部磁盘上. 
(2) 网页图压缩技术中,BV 可以调节压缩率和查询时间的关系,在压缩率和查询时间方面都表现出较好的
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性能.当图中包含较多完全二部图时,使用 VMN 算法对图数据进行处理后,压缩率可以进一步提高.AMN 算法

的压缩率较高 ,但是初始化过程复杂 ,规模较大的图需要的预处理时间较长 ,对有些数据集查询时间较

长.K2-Partitioned 算法的预处理过程简单,可以较快地进行数据压缩,同时查询时间较短. 
(3) 由于社交网络与网页图数据特点的不同,对社交网络进行压缩的效果差于对网页图的压缩效果.在社

交网络图压缩技术中,FRS 算法对社交网络中节点排序后,使用 BV 算法进行压缩,在压缩率和查询时间两方面

的性能都较好.DSM 算法在图中包含边较多的稠密子图时压缩率较高,但是查询时间慢于 FRS 算法. 
(4) 面向特定查询的图压缩技术中,QPGC 会改变图的结构,并且改变之后的图无法还原,只有对于特定的

查询比如可达性查询和图模式查询,才能使用 QPGC.而 MPk 不改变图的结构,当外邻查询和内邻查询的速度同

时要求较高时比较适合使用这种方法. 

6.2   未来发展 

对处理图数据时面临的存储空间过大的问题,可以通过外部存储器存储、分布式处理以及使用构造支持查

询的压缩结构等方式来解决,但是由于磁盘访问速度以及图数据的耦合性较强等原因导致前两种方案容易产

生查询延时较大等问题,而采用第 3 种方案即图数据表示与技术可以在保证查询速度的同时缩减存储空间. 
本文分别从基于传统存储结构的压缩技术、网页图压缩技术、社交网络图压缩技术和面向特定查询的图

压缩技术 4 个方面入手,分析了图数据压缩技术的研究现状并详细介绍了不同方面在实际应用中取得效果较

好的典型算法.通过分析发现,针对不同的图数据,采用不同的技术或者多种技术相结合才能产生较好的效果,
通常先将图数据进行预处理,减少图中的数据冗余或者调整图的结构,再对处理后的图采用合适的压缩结构,如
果有特殊的查询需求,还可以针对这种需求进行优化. 

对网页图进行压缩的研究已经比较成熟,在压缩率和查询时间两方面都取得了较好的效果.现阶段研究比

较火热的是针对社交网络进行压缩的技术,未来更多的研究可能会采用模式识别以及机器学习等方面的技术

来更好地分析社交网络中的信息冗余,以实现更好的压缩效果.面向特定查询的图压缩技术最近才引起人们的

关注,但是随着图数据应用越来越广,会产生许多特殊的查询方式,对于这些查询,传统的方法可能效果并不理

想,而采用特殊的处理方式则会产生非常好的效果,所以对该技术的研究也会更加受到人们的重视. 
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