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摘  要: 分布式图计算是目前处理大图数据的主流技术,但是存在诸多无法避免的问题,比如分布式计算的负载

均衡和分布式实现的调试和优化仍然非常困难.另一方面,近几年的研究结果表明:通过设计合理的数据结构和处理

模型,在单个 PC 上基于大容量磁盘的大图计算往往可以获得与分布式图计算相当的处理性能.例如,GraphChi 在单

机上的处理性能与 Spark 在 50 台节点上的处理性能相差无几.结合累加迭代计算和单机并行处理技术,提出流式处

理的异步计算模型 ASP.它实现了对磁盘的完全顺序访问,允许流式的顺序载入结构数据的同时进行异步更新计算.
基于 ASP 模型,提出了一种流式处理的异步图处理框架 S-Maiter,实现了高效率的基于外存的单机大图处理,通过

I/O 线程优化、内存资源监控、shard 级优先级调度等优化技术,提高了系统处理大图数据的性能.实验结果表明:在
处理大图数据(1 300 万顶点,5 亿连边)时,仅仅需要 1 台 PC 机计算资源的 S-Maiter 与在 16 台 PC 上运行的分布式

Maiter 的性能几乎相当.并且,S-Maiter 比另外一个流行的单机大图处理系统 GraphChi 要快 1.5 倍. 
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Streamlined Asynchronous Graph Processing Framework 
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Abstract:  Distributed graph processing is mainstream but suffers from a few unavoidable issues, such as workload imbalancing and the 
debugging/optimizing difficulties in distributed programs. On the other hand, recent research results show that with a reasonable design of 
data structure and processing model, graph processing on a single PC can achieve comparable performance as the systems using large 
number of machines. For example, GraphChi on a single PC can achieve almost the same performance with Spark with 50 nodes. In this 
paper, a streamlined asynchronous graph processing model, ASP is proposed based on accumulated iterative model and external storage 
based parallel computing techniques. ASP relies on sequential disk access and allows asynchronous computations on the graph structure 
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data. Based on ASP, a streamlined graph processing framework, S-Maiter is designed and implemented to provide high performance graph 
processing ability on a single PC. By optimizing I/O threading, memory monitoring, and shard-level priority scheduling, the performance 
of S-Maiter is greatly improved. Experimental results on a big graph dataset (13 million nodes and 500 million edges) show that, 1-node 
S-Maiter can achieve comparable performance with distributed Maiter with 16 nodes. Furthermore, S-Maiter is 1.5 times faster than the 
popular single-PC graph processing system GraphChi. 
Key words:  external storage; asynchronous accumulated model; I/O; streamlined processing 

近年来,图数据分析成为学术界和工业界的热点研究问题,一系列针对大规模图数据的计算框架与处理技

术也应运而生 [1−14],其中比较有代表性的图计算框架有 Maiter[4]、Pregel[5]、GraphLab[6]、GraphChi[7]、

PowerGraph[15]等,这些框架使用以顶点为中心的计算模型,负责图数据的分割、计算、容错等,用户只需要通过

实现简单的编程接口,便可完成各种复杂的大规模图数据分析任务.这些图计算框架的出现提高了分析大规模

图数据的能力. 
现有的分布式图计算框架,如 Maiter[4]、Pregel[5]、GraphLab[6]、PEGASUS[8]、PowerGraph[15]、Spark[16]、

Imapreduce[17]、PrIter[18]可以处理数十亿级规模的图数据,但是高效地进行大规模图计算仍然存在很多挑战. 
1) 分布式图计算的首要任务是对图数据的合理分割,如何找到有效的图划分方法来减少集群中顶点之

间的通信量并且保证负载均衡,是一个非常困难的问题; 
2) 对于普通用户来说,获取和管理大规模集群需要昂贵的代价; 
3) 在分布式集群上对算法的调试和优化也是一项困难的工作. 
另一方面,一系列基于大容量磁盘的单机大图计算框架(如 GraphChi[7]、TurboGraph[12]和 X-Stream[13])在大

图分析上展现出巨大的潜力,在一个包含 15 亿条边的 Twitter 图数据集上运行 PageRank 算法,Spark[16]使用 50
台机器(100 个 CPU)花费了 8.1 分钟[19],而 GraphChi[7]在一台只有 8GB RAM 和 256GB SSD 的机器上只花费了

13 分钟[14];在一个有 67 亿条边的 Web 图数据集上运行置信度传播算法,PEGASUS[8]使用 100 台机器花费了 22
分钟[8],而 GraphChi[7]在一台 PC 上只花费了 27 分钟[14].这些结果表明:基于磁盘的单机图计算框架与分布式图

计算框架相比,有足够的能力在合理的时间内处理相同的问题,且成本低廉. 
但是,为了保证计算结果的正确性,现有的基于磁盘的图计算框架会将中间结果同步到磁盘,以便更新结果

对后续计算是可见的.如在 GraphChi[7]中,图的边数据在磁盘上被组织成若干个分片(称为 shard),GraphChi[7]在

计算完一个 shard 之后,已经更新的顶点值需要传播到所有磁盘上其他的 shard;X-Stream[13]会将部分中间结果

写回磁盘以便后续的处理.这种频繁更新和读取磁盘数据操作会产生很严重的后果:产生大量 IO,从而导致额外

的计算成本和数据加载开销. 
此外,现有的基于磁盘的图计算框架普遍采用了同步计算模式,这种同步迭代的缺点是:对任何顶点的第 k

次更新计算,必须要等到所有顶点的第 k−1 次更新计算结束才可以开始,每一次迭代都要求每一个顶点更新且

只更新一次.先完成更新计算的顶点要等待未完成更新计算的顶点,在一次迭代计算中,计算未更新的顶点时并

没有利用在本次迭代中产生的部分最新更新结果.更重要的是,这种同步模式限制了各执行线程的并行性,这在

很大程度上限制了计算框架的处理能力,影响收敛速度. 
针对以上问题,我们采用异步累加图计算的方法[4],摆脱同步计算的限制,增加计算收敛速度.但是在基于磁

盘的图处理框架上应用异步累加迭代有很多挑战,异步累加迭代存在累加和优先级调度的性质,所以会产生大

量的随机读写和重复访问从而影响计算性能,这就产生了两个核心问题. 
1) 如何设计有效的图存储模型来避免频繁更新和读取磁盘数据所产生的大量随机 I/O 和重复 I/O; 
2) 如何设计有效的计算模型来充分利用顺序 I/O 访问磁盘数据,提高计算和 I/O 的并行性. 
为了解决这两个关键问题,本文首先提出了一种新的图处理模型,流式处理的异步计算(ASP),它采用顶点

为中心的计算模型.在 ASP 中,结合了异步累加迭代自身的特点提出了一种图存储模型,为了解决频繁更新和读

取磁盘数据导致的大量 I/O 问题,新的图存储模型将可变的顶点数据与只读的结构数据进行分离,并将可变的

顶点数据有效地缓存到内存中,这样对于多个 shard 来讲,对任意顶点的更新和重复访问可以在缓存中完成,并
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不需要将中间结果同步到磁盘.另外,我们的计算模型实现了对磁盘的完全顺序访问,允许流式地顺序载入计算

所需要的结构数据的同时进行异步更新计算,并且尽可能地最大化利用顺序访问时磁盘的带宽,减少数据的访

问次数,并有效地使用内存和 CPU 来提供性能保证. 
基于 ASP 模型,本文实现了完整的基于外存的异步图处理框架 S-Maiter,提供高效的异步计算能力.用户只

需要通过 S-Maiter 提供的 API 实现特定的更新函数,S-Maiter 就会在内存或者外存模式下自动部署异步累加迭

代计算. 
本文的主要贡献如下: 
1) 提出了流式处理的异步计算方案.包括适用于异步累加迭代的图存储模型和计算模型.图存储模型解

决了频繁更新和读取磁盘数据导致的大量 I/O 问题,有效避免了大量随机 I/O 和重复 I/O.计算模型实

现了对磁盘数据的完全顺序访问,能并行化图数据的流式载入和更新函数的异步执行; 
2) 设计并实现了基于外存的流式异步图处理框架 S-Maiter.通过 I/O 线程优化、内存资源监控、shard 级

优先级调度等优化技术,极大地提高了系统处理大图数据的性能; 
3) 对 S-Maiter 在多个数据集上进行了实验评估.实验结果表明:无论是在固态硬盘上还是机械硬盘上, 

S-Maiter 都表现出优异的性能.对于 PageRank 算法,相比较于 GraphChi[7],速度提高了 1.5 倍,与用 16
节点的分布式 Maiter[4]处理速度相当. 

本文第 1 节介绍累加迭代计算的背景知识.第 2 节提出流式处理的异步计算.第 3 节详细介绍 S-Maiter 的
设计与实现.第 4 节展示实验评估结果.第 5 节是相关工作.第 6 节是结论. 

1   累加迭代计算 

累加迭代计算[4]适用于更新函数可以表达为如下形式的图计算: 

 1 1 1
{1, } 1 {2, } 2 { , }( ) ( ) ... ( )k k k k

j j j n j n jv g v g v g v c− − −= ⊕ ⊕ ⊕ ⊕  (1) 

其中,vj 为图顶点 j 的状态,k 为迭代次数,cj 为常量,符号‘⊕’代表抽象二元运算,函数 g{i,j}(x)代表当顶点 i 状态为 x
时对顶点 j 的影响.也就是说,顶点 j 的状态更新依赖于其连入邻居顶点 i 对其的影响 g{i,j}(x),通过‘⊕’操作将这

些邻居顶点的影响和其初始状态聚合来更新其本身状态 vj.例如,PageRank 算法参考连入网页 j 的网页权值 Rj

来迭代更新网页 j 的权值 Rj: 
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其中,d 为阻尼因子(一般取值 0.85),|N(i)|为网页 i 的出度,(i→j)为从网页 i 到网页 j 的链接,E 为所有链接集合. 
PageRank 的更新函数即是公式(1)的一种表达方式,其中,cj=1−d,‘⊕’为‘+’.如果从网页 i 到网页 j 存在链接, 
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累加迭代计算基于消息模型,通过对消息的处理和交互来完成计算,每个顶点 j 执行 receive 和 update 两个

操作: 
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其中,每个顶点的 update操作由系统调度执行,vj代表顶点 j的迭代状态,Δvj代表顶点 j累积的变化,当调度 update
操作时,此累积的变化Δvj 将作用到顶点状态 vj 上.另外,要让这些变化通过消息传递的方式影响 j 的所有邻居顶

点 h,即:将 g(j,h)(Δvj)处理后的结果发送到所有邻居顶点 h,同时要将这些处理过的变化清零.每个顶点一旦收到
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消息即触发 receive 操作,receive 操作的主要功能是将这些邻居顶点传递来的部分变化消息 mj 累积到其自身维

护的Δv j 上 .例如 :在累加迭代式的 PageRank 算法中 ,每一个网页 j 附带一个缓存ΔR j 来累加收到的 

R 的变化量,当网页 j 被激活执行 update 操作时,ΔRj 将累加到 Rj 并更新 Rj,同时发送
| ( ) |
Δ

⋅ jR
d

N j
给它所有链出的 

顶点. 
简单来说,累加迭代计算是基于顶点状态的变化来做更新迭代计算,而非传统的顶点状态值.文献[4]给出了

累加迭代计算的收敛性和正确性证明,证明其可以异步执行并得到与同步执行完全相同的结果.因为计算只基

于变化量,可以采用某些过滤方法[4,6]降低计算量并加速图算法收敛;另外,异步计算也可以避免并行计算时的

同步开销. 
累加迭代计算具有两个重要性质. 
1) 累加性.即,迭代更新的顶点状态是多次迭代的结果(变化值)累加起来的; 
2) 异步性.即,迭代计算过程中各顶点的 update 操作可以在任意时间执行且不影响最终结果,解除同步限

制,即,支持并发地异步执行. 
本文将利用累加迭代计算模型的累加性和异步性,设计基于外存的单机流式异步处理模型. 

2   流式处理的异步计算 

对于一个图 G=(V,E),V 代表顶点集,E 代表边集.每一个顶点 v∈V 会有一个顶点值,给定一个从顶点 u 到顶

点 v 的有向边 e=(u,v),e 是 v 的入边,也是 u 的出边.u 称为 v 的入边点,v 称为 u 出边点.以顶点为中心的计算模型

来进行迭代计算,每次更新顶点的值通常只涉及其入边点的值,一旦一个顶点值被更新,会将新产生的消息传播

到其出边点,并更新出边点的值.这种动态更新的迭代过程直到满足收敛条件才会终止.正如许多框架[5−7]所展

示的,以顶点为中心的计算模型可以表达一大类的问题. 
本文提出的 ASP 基于累加迭代计算,采用以顶点为中心的计算模型,结合异步累加迭代的特点设计有效的

图存储模型和图计算模型,基于磁盘有效地管理图数据,最小化磁盘数据的访问量.同时,充分利用内存和 CPU
资源进行并行更新计算,提高计算效率. 

2.1   图存储模型 

我们主要考虑以下 3 点设计 ASP 的存储模型. 
1) 为了提高单机图计算的并行性,采用分片的图存储结构,使每个执行线程负责一个或多个分片,以便并

行计算; 
2) 为了综合利用高性能内存和大容量外存,考虑到真实世界图数据中顶点数远远小于边数的性质,使用

内存主要存储不断迭代更新的顶点状态数据,使用外存主要存储不变的图结构数据,从而充分地利用

内存的随机读写能力和外存的大容量特点; 
3) 为了避免外存的随机 I/O,合理组织图结构数据,使对图结构数据的访问为顺序 I/O. 
具体来说,图 G 的顶点集 V 分成 P 个不相交的区间(interval),每个 interval 关联一个 shard,shard 包含用于顶

点进行更新计算所需要的信息.由于累加迭代计算的异步性,图分割方法对 ASP 性能的影响不大,因此,图分割

并不是本文的研究重点.本文仅支持基于图顶点编号的哈希分割(hash partition)或者范围分割(range partition).
每个 shard 包含一个 g-shard 和一个 v-shard.g-shard 包含其关联的 interval 里所有顶点的出边(包括边相关联的

属性),v-shard 包含其关联的 interval 里所有顶点的顶点编号和 shard 编号.每个 g-shard 中的边是按源顶点排序,
我们把这些边称为结构数据 ,这些结构数据存储在磁盘上连续的块中 .假设把图 1 的顶点集分为 3 个

interval,I1=[1,2],I2=[3,4],I3=[5,6],每个 interval 关联着一个 shard,包括 g-shard 和 v-shard.所有的 v-shard 会级联

成一个顶点表,用于初始化顶点信息,所有的 g-shard 也会级联成一个结构数据流,用于流式更新顶点信息. 
在累加迭代计算中,图数据由只读的图结构数据、不断更新的顶点值 v、顶点累积的变化量Δv 组成.我们

观察到:Δv 会参与到其相邻顶点的更新,通常会被访问多次.I/O 是基于磁盘方法的一个瓶颈,为了避免频繁更新
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和读取磁盘上的 v 和Δv 而导致大量的随机 I/O 和重复 I/O,将只读的结构数据与可变的顶点值 v,Δv 分离,并将只

读的结构数据组织到磁盘 g-shard 中.我们结合累加迭代计算的累加性,将所有的顶点值 v 和Δv 缓存到内存中,
因为顶点值 v 和Δv 所占的空间远远小于结构数据所占空间的大小,现代计算机的内存容量完全可以满足需

求.ASP 采用流式计算(第 2.2 节),结构数据在内存中所占空间是动态平衡的,并且是可控的,也说明了将顶点数

据缓存到内存中是可取的.由于累加性,对顶点值 v 和Δv 的更新和重复访问可以在内存中完成,此时,更新每个

interval 时只需要对相应只读结构数据进行一次顺序的扫描,最小化对图数据访问产生的 I/O 开销. 

1
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Fig.1  Example graph 

图 1  示例图 

2.2   图计算模型 

本文基于传统累加迭代理论,提出并行环境下的图计算模型,以适用于单机大图数据的处理.总体图计算框

架采用并行计算模型,每个执行线程负责一个或多个分片,每个分片包括一个 v-shard 和与之对应的 g-shard,较
小的 v-shard 被加载到内存以支持频繁更新,数据量更大但是不变的图结构数据安置在磁盘上以节省内存空间.
计算框架的整体示意图如图 2 所示,在迭代计算执行过程中,每个执行线程流式地从磁盘 g-shard 上顺序读取结

构数据信息,并基于本地 v-shard 里面顶点的状态(v 和Δv)更新邻居顶点的顶点状态.线程间的通信是为了传递

Δv.在这个模型里面存在两个主要开销:一是从磁盘读取图数据的 I/O 开销,另一个是线程间通信的开销.我们将

说明,该计算模型利用累加迭代计算的性质可以极大地降低这两种开销. 

 
Fig.2  Schematic view of calculation model 

图 2  计算模型示意图 

算法 1 描述了单机图计算的核心流程,所有执行线程并行地执行该算法,这也是累加迭代计算模型在单机

并行计算环境下的实现方式.首先,从磁盘 g-shard 中顺序读取任意顶点 i 的结构数据记录,根据该结构数据的源

顶点编号 i 在内存 v-shard 中定位到该顶点信息的记录(vi 和Δvi),当顶点 i 的所有结构数据流入内存后,判断该顶

点信息是否为有效的变化信息(即,判断Δvi=0?):若为有效信息(Δvi≠0),首先将Δvi 累加到顶点值 vi 上,然后执行更

新操作并将更新之后的结果作用到邻居顶点 j 上的Δvj,并对顶点 i 的变化信息清零.当对顶点 i 的操作结束后,
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立即将顶点 i 的结构数据从内存中删除,释放内存,为流入的其他未计算的顶点结构数据腾出空间.反复执行这

些操作,直到算法收敛. 
算法 1. Computational model. 
1  while !terminated do 
2  //read I/O 
3    sequentially read outgoing edges of i 
4  //update 
5    if Δvi≠0 
6      vi←vi⊕Δvi 
7  //update thread communication 
8      for any j, Δvj←Δvj⊕g{i,j}(Δvi) 
9      Δvi←0 
10   endif 
11   remove outgoing edges of i 
12 endwhile 
需要注意的是:一个执行线程可能会对某一顶点 j 的Δvj进行写操作,同时其他执行线程可能会对同一顶点 j

的Δvj 进行读操作或写操作,这样会产生读写冲突,导致计算结果错误.为了避免多个执行线程对同一表项的Δvj

的读写冲突,对Δvj 的写操作(算法 1 的第 6 行~第 9 行)被实现为原子操作,对Δvj 的写操作必须在临界区执行. 
关于该并行计算模型的正确性,通过以下定理可以保证. 
定理 1(正确性). 若某图算法中顶点的迭代更新公式符合公式(1)的形式,且收敛结果为 v*.若‘⊕’操作满足

交换律和结合律,且 g(x⊕y)=g(x)⊕g(y),基于算法 1 得到的收敛结果为 v′,那么 v′=v*. 

证明:让 Δ k
iv 代表从第 k−1 次迭代结果 1k

jv − 到第 k 次迭代结果 k
jv 的变化,即 1 Δ .k k k

j j jv v v−= ⊕  

因为 g(x⊕y)=g(x)⊕g(y),用 2 1Δk k
i iv v− −⊕ 代替式(1)中的 1k

iv − ,可以得到: 

 2 1 2 1
{1, } 1 {1, } 1 { , } { , }( ) (Δ ) ... ( ) (Δ )k k k k k

j j j n j n n j n jv g v g v g v g v c− − − −= ⊕ ⊕ ⊕ ⊕ ⊕  (4) 

因为‘⊕’满足交换律,即 x⊕y=y⊕x;且‘⊕’满足结合律,即(x⊕y)⊕z=x⊕(y⊕z);我们把公式(4)中所有 2
{ , }( )k
i j ig v − , 

i=1,2,…,n 和 cj 按‘⊕’运算累加起来得到 1k
jv − .另外,又因为 1 Δ ,k k k

j j jv v v−= ⊕ 公式(4)中所有余下 i 的 1
{ , }(Δ )k
i j ig v − 按

‘⊕’运算累加将得到 Δ .k
jv 所以,可以把公式(1)变换,得到如下两步的更新规则: 

1
{ , }

1
1 1

Δ (Δ )

Δ

n
k k
j i j i

i
k k k
j j j

v g v

v v v

+

=
+ +

⎧
= ⊕⎪

⎨
⎪ = ⊕⎩

∑ . 

上面的更新公式是以接收顶点 j 为中心的更新公式.对应地,考虑发送顶点 i 及其任意出边 j,以发送顶点为

中心的更新公式为 

 { , }

Δ
Δ Δ (Δ ),
Δ 0

i i i

j j i j i

i

v v v
v v g v j
v

← ⊕⎧
⎪ ← ⊕ ∀⎨
⎪ ←⎩

 (5) 

由于算法 1 的更新方法由公式(1)推导而来,因此得到的收敛结果一致,即 v′=v*. □ 
假设 1(迭代无穷性). 对于图计算中任意顶点,在任意时间 t 后的有限时间Δt 内,即[t,t+Δt],算法 1 的更新操

作至少在某个处理器被执行一次.即:任意顶点的算法 1 操作被执行无穷多次,直到图计算收敛. 
引理 1(收缩性). 假设某时刻所有图顶点状态向量为 v,f(v)为作用到任意图顶点 i 的一次算法 1 操作,假设

v*为最终收敛结果,||f(v)−v*||∞≤∂||v−v*||∞,其中,0≤∂≤1,||⋅||∞为无穷范数. 
证明:由公式(5)可知,vi←vi⊕Δvi,即,任意顶点状态 vi都是基于⊕线性递增的.对图中任意顶点执行一次算法 1
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操作 f,都会导致 v=f(v)变大.而由假设可知,v 的最终收敛结果为 v*,任意顶点的一次更新操作会使 v 更接近 v*,
因此,我们可以得到||f(v)−v*||∞≤∂||v−v*||∞. □ 

定理 2(并行异步性). 假设图数据按照某种规则分片(G=G1∪G2∪…∪Gn,且∀i,j,Gi∪Gj=ϕ),n 个处理器并行

执行算法 1,每个处理器执行一个图数据分片,即,任意处理器 i 在 Gi 上执行算法 1,在不需要任何同步机制的情

况下,满足假设 1 的情况下,最终整合所有分片上得到的收敛结果为 v″,则 v″=v*. 
证明:结合 Bertsekas 教授在文献[20]中提出的收缩定理,考虑其在无穷范数上的应用(即引理 1 描述的收缩

性),我们可以得到:以图顶点计算为中心,同步执行或异步执行算法 1 的更新操作足够多次(假设 1),它们得到的

结果一致. □ 
我们将 ASP 模型与 PSW[7]进行比较,ASP 模型具有以下两个好处. 
1) 顺序 I/O.在 PSW[7]中,随着 shard 的增多,在滑动窗口的过程中会带来更多额外、随机的 I/O;在 ASP 中,

数据采用流式处理,即使 shard 增多,ASP 也会对多个 shard 采用完全顺序 I/O,不会产生额外的随机 I/O,
因此最大程度降低 I/O 开销; 

2) 线程间可以异步执行.在 PSW[7]中,interval 的所有入边数据和出边数据必须在计算开始之前载入内存;
在 ASP 中,整个执行过程中不存在线程同步操作,最大程度降低线程间通信与同步开销,而且能够并行

化 I/O 操作和 update 操作. 
• 收敛检测 
迭代计算需要适时终止计算,我们需要对迭代的进度进行评估来确定计算是否收敛.通常采用的收敛检测

方法:(i) 设置最大迭代次数;(ii) 比较连续两次迭代进度.如果它们之间的区别相同或者小于某个阈值,终止迭

代.但是,这两种方法在 ASP 异步计算模型下却很难奏效,这是因为 ASP 模型并不是同步迭代,各执行线程对执

行算法 1 的进度并不是统一步调,所以既没有全局的迭代次数也不能比较两次迭代的结果,两种传统的收敛检

测方法都不可用.我们采用时间间隔来检查收敛进度,如果一段终止检测间隔内的结果差别小于一定阈值,终止

计算.当检测到计算结果收敛时,终止迭代计算,并将收敛的顶点状态信息写回磁盘文件. 

2.3   ASP支持算法总结 

ASP 支持所有符合累加迭代计算规则的算法[4],也就是说,只要迭代更新公式可以表示为公式(1)的形式,即
一系列满足分布律的函数 g{i,j}(x)和一个常数 cj 通过‘⊕’运算累加起来的形式(‘⊕’运算满足交换律、分配律、对

某数值 0 存在恒等性),这个迭代过程便可以通过 ASP 执行.ASP 支持的常见算法有单元最短路径(SSSP)、
Adsorption 算法、Jacobi 迭代方法、Connected Components、PageRank、HITS 算法、Katz metric 算法、Rooted 
PageRank,SimRank 等. 

2.4   数据传输与I/O代价 

我们将 ASP 与 Graphchi[7]中的 PSW[7]、X-Stream[13]中的以边为中心的处理模型(ECP)在数据传输总量和

I/O代价方面进行了比较,总结结果见表 2.接下来为分析的具体细节,为了便于参考,我们在表 1中列出了各个表

示符号. 
Table 1  Notations 

表 1  符号表 
Notation Definition 

n,m n=|V|,m=|E| 
P shard 的数量 
C 顶点值数据的大小 
D 顶点结构数据的大小 
S 顶点编号和 shard 编号大小 
I 迭代次数 
M 内存大小 
B 一个 I/O 单元所访问的磁盘块的大小
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Table 2  Data transferred and I/O costs 
表 2  数据传输与 I/O 代价 

Category PSW ECP ASP 
Data size (read) 2I(C+D)m+ICn I(Cn+(C+D)m) IDm+Sn 
Data size (write) 2I(C+D)m+ICn I(Cn+Cm) Cn 

Read I/O (2I(C+D)m+ICn)/B+P2 I(Cn+(C+D)m)/B (IDm+Sn)/B 
Write I/O 2I(C+D)m+ICn)/B+P2 Cn/B+CmlogM/BP/B Cn/B 

ASP使用异步累加计算,并不存在一轮迭代的概念,但是为了便于分析比较,ASP使用普通的轮询策略,我们

可以认为,将所有的 g-shard 轮询一遍称为一次迭代. 
在 ASP 中,整个计算过程只载入一次所有的 v-shard,每次迭代中,从磁盘依次载入所有的 g-shard.整个计算

过程需要读 IDm+Sn 的数据量.整个计算结束后,会将顶点的值数据写回磁盘,需要写 Cn 的数据量.注意,g-shard
是只读的.为了分析 I/O 代价,我们用 B 表示一个 I/O 单元所访问的磁盘块的大小.根据文献[13],B 在机械硬盘上

为 16MB,在 SSD 上为 1MB.在整个计算过程中,ASP 读的 I/O 数量为(IDm+Sn)/B,写的 I/O 数量为 Cn/B.如果 ASP
使用基于 shard 的优先级调度策略,会加快收敛速度,与之对应的迭代次数会变得更少,读写的数据总量与 I/O 数

量也会更少.ASP 可以通过缓存访问其相邻顶点的值,但 PSW[7]需要通过边访问相邻顶点的值变得更少,读写的

数据总量与 I/O 数量也会更少.ASP 可以通过缓存访问其相邻顶点的值,但 PSW[7]需要通过边访问相邻顶点的

值.所以每条边的数据大小为(C+D). 
在一次迭代中,PSW[7]每处理一个 shard 分为 3 个步骤:1) 从磁盘加载子图;2) 更新顶点值和边值;3) 将更

新后的值写回磁盘.在步骤 1 和步骤 3 中,每个顶点会载入和写回磁盘一次,会读写 Cn 的数据量.对于每条边数

据,在最坏的情况下,每条边被访问两次(每个方向一次),在步骤 1 会读 2(C+D)m 的数据量.在步骤 2 计算更新边

值,步骤 3 同样会写 2(C+D)m 的数据量.在整个计算过程中,PSW[7]读写的总数据量都为 2I(C+D)m+ICn.在每次

迭代过程中,PSW[7]会产生 P2次随机读写;在整个计算过程中,PSW[7]读写的 I/O 数量都为(2I(C+D)m+ICn)/B+P2. 
在 X-Stream[13]中,一次迭代被分为:(1) 混合的 scatter/shuffle 阶段;(2) gather 阶段.在阶段 1 中,X-Stream 会

加载所有的顶点值数据和边数据,更新每条边,并将 update 后的边数据写回磁盘.因为 update 后的边数据用来在

相邻顶点之间传递值,我们假设一条更新的边数据大小是 C,则对于阶段 1,读取的数据量为 Cn+Dm,写入的数据

量为 Cm.在阶段 2 中,X-Stream 加载所有 update 后的边数据,并更新每一个顶点,所以对于阶段 2,读取的数据量

为 Cn,写入的数据量为 Cn,所以 X-Stream 在整个计算过程中,读取的总数据量为 I(Cn+(C+D)m),写入的总数据

量为 I(Cn+Cm).在整个计算过程中,X-Stream 读的 I/O 数量为 I(Cn+(C+D)m)/B,写的 I/O 数量为 
Cn/B+CmlogM/BP/B. 

3   S-Maiter 原型系统设计与实现 

我们基于 ASP 模型实现了 S-Maiter 系统.S-Maiter 用 C++实现,约 12 000 行代码,开源代码发布在 https:// 
github.com/JinjiLi/S-Maiter_v0.9 

S-Maiter 的架构如图 3 所示.S-Maiter 把每个图处理任务分为两个阶段:离线预处理阶段和在线计算阶段.
离线预处理是为了构造图计算所需要的结构数据.在线计算完成图算法的核心流程,具体分为 3 个步骤. 

1) 图数据分片和内存顶点信息初始化; 
2) 流式载入结构数据到内存,更新顶点信息,并清除结构数据释放内存; 
3) 将内存中的最终结果写回磁盘. 
接下来介绍 S-Maiter 的几个重要实现优化技术:I/O 线程优化、内存资源监控、优先级调度优化、和内存-

外存计算的自动切换. 
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Fig.3  Execution process overview 
图 3  整体流程图 

3.1   I/O线程优化 

S-Maiter 启动多个执行线程进行并行处理,这些执行线程需要读取 g-shard 上的图结构数据后才能进行后

续的顶点更新操作,而这产生了大量的 I/O.由于执行线程间没有同步操作,计算和更新的速度非常快,但是往往

需要等待 I/O 操作的结束,这样 I/O 就成为了 S-Maiter 的性能瓶颈. 
在一个执行线程中,既包括 I/O 操作也包括 update 操作,I/O 操作将结构数据载入到内存,update 操作利用结

构数据对顶点进行更新.但是这样就将 I/O 操作和 update 操作绑定在了一个执行线程中,即 I/O 资源与计算资源

的配置比例固定为 1:1.在这种情况下,I/O 操作和 update 操作的同步次数会增多,导致 I/O 吞吐率和 CPU 资源的

利用率下降. 
为了解决这些问题,S-Maiter 将 I/O 操作与 update 操作分离,创建多个 update 线程,负责每个顶点的 update

操作,同时创建多个 I/O 线程,负责载入结构数据到内存,这样可以更加合理地分配 I/O 和计算资源.但是如果 I/O
线程相对于 update 线程过多,就会导致缓存数据过多,update 线程执行不过来,这样会使缓存急速扩大,占用大量

内存;如果 I/O 线程相对于 update 线程过少,就会出现 update 线程执行太快,但是 I/O 线程太少,数据跟不上,出现

update 线程空闲等待 I/O 的情况.为了避免上述情况的发生,S-Maiter 允许用户根据资源配置和应用特性设置

I/O 线程与 update 线程的配置比例,并使用第 3.2 节的内存监控策略,可以保证 update 线程和 I/O 线程间的平衡,
尽量使 I/O 和 CPU 资源处于饱和状态,最大限度地提升系统性能. 

3.2   内存资源监控 

在 S-Maiter 中,I/O 线程读取结构数据并缓存在内存中,update 线程消化这些结构数据做图顶点状态的更新

操作,当这些图结构数据使用完成后释放内存.因为 I/O 线程和 update 线程并行执行,I/O 操作不受 update 线程

的控制,可能会发生 update 线程处理图结构数据的吞吐量和 I/O 线程读取图结构数据的吞吐量不匹配的情况.
如果 I/O 吞吐量太快,会导致从磁盘上载入的结构数据在内存中缓存的越来越多,最终会导致内存溢出;如果 I/O
吞吐量太慢,就会造成 update 线程等待的情况,造成 CPU 资源浪费. 

为了解决这个问题,S-Maiter 设计了一个内存资源监控线程,它负责时时监控内存的使用情况,当检测到缓

存的数据快要内存溢出时,监控线程就会给各个 I/O 线程发送信号让 I/O 线程阻塞,使它们不再载入结构数据,
等待 update 线程消化完结构数据后释放出一定大小的内存,监控线程检测到不再有可能发生内存溢出时就会

给各个 I/O 线程发送信号,让它们继续载入结构数据.内存资源监控策略让 S-Maiter 的内存利用率变高,能够最

大限度地利用内存来增加计算速度,并且避免了内存溢出的情况.内存监控线程能够完美地协调 update 线程与

I/O 线程,进行并行计算和磁盘 I/O 操作的同时,系统更加健壮和协调. 

3.3   shard级优先级调度 

在累加迭代计算中,|v⊕Δv−v|代表顶点的优先级,优先级高的顶点可能会对最终的收敛结果产生决定性的
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影响.优先对顶点 j=argmax|vj⊕Δvj−vj|执行更新操作,可以加快收敛进度[4].在基于磁盘的方法中,更新计算顶点

需要结构数据,从磁盘选择性地载入这些高优先级顶点的结构数据会产生大量随机 I/O,所以这种顶点粒度的优

先级策略不可取.我们希望在不产生随机 I/O 的情况下,充分利用顶点优先级的性质.因为 ASP 计算模型在做更

新计算时会顺序访问各个 shard 的结构数据,所以本文对顶点优先级进一步泛化,提出了 shard 优先级的概念,把 
每个 shard 顶点的优先级进行累加,得到

( )
| |j j j

j shard i
v v vΔ

∈

⊕ −∑ .这个结果就是 shard 的优先级,该结果越大, 

对应 shard 的优先级越高.基于 shard 的优先级调度适用于单机环境下异步累加迭代计算的调度,先顺序访问高

优先级的 shard 的结构数据,会加快迭代计算的收敛速度. 
在 S-Maiter 中,最简单的调度策略就是以轮询的方式载入各个 g-shard,update 线程轮询地处理和更新这些

v-shard.虽然这种静态的调度策略实现简单,开销较少,实验结果显示了不错的性能(第 4.3 节),但是基于 shard 优

先级的调度策略可以加快计算收敛速度,因此,S-Maiter除了提供静态的轮询调度,还支持动态的基于 shard优先

级的调度策略. 
S-Maiter 创建一个 I/O 优先级调度线程,该线程维护一个基于 shard 的优先级队列,优先级队列里只包含优

先级较高的 shard 信息,I/O 线程只对优先级队列里的 shard 进行载入.在迭代计算的过程中,shard 的优先级会随

着该 shard 里每个顶点优先级的改变而更新.当处理完队列里所有的 shard,I/O 优先级调度线程就会根据新的

shard 优先级提取新的优先级队列,以便用于后续 I/O 线程的载入.我们在每一轮中提取的 shard 数量,即优先级

队列的大小,需要在从使用优先级队列带来的收益与频繁提取优先级队列所付出的代价、开启 I/O 线程的数量

之间做出权衡,一般情况下,优先级队列的大小与 I/O 线程数量相同. 

3.4   内存模式 

上述基于磁盘的处理方式称为外存模式,同时,S-Maiter 也支持内存模式.当处理的图数据大小没有超过内

存容量的情况下,S-Maiter 会切换到内存模式. 
内存模式下,S-Maiter 将图数据全部读入内存进行迭代计算,由于不产生 I/O,所以比外存模式更高效.内存

模式下,对每个顶点执行更新函数是完全并行的,而且 update 线程内支持顶点粒度的优先级调度策略,先计算优

先级高的顶点,加快迭代计算的收敛速度. 

4   实  验 

为了评估 S-Maiter 的性能,本文将 S-Maiter 与流行的单机大图处理系统 GraphChi[7]、X-Stream[13]和分布式

累加迭代图处理框架 Maiter[4]做了性能比较,并分析了 S-Maiter 在使用 SSD 时,update 线程与 I/O 线程的数量比

对系统性能的影响. 
GraphChi[7]是 PSW[7]方法的具体实现,X-Stream[13]是 ECP 的具体实现,Maiter[12]是累加迭代计算的分布式

实现.我们将考虑基于轮询调度的 Maiter(distributed Maiter-RR)和基于优先级调度的 Maiter(distributed Maiter- 
Pri).在本文的对比图中,S-Maiter-RR(file)代表外存模式下基于轮询调度的 S-Maiter,S-Maiter-Pri(file)代表外存

模式下基于 shard 级优先级调度的 S-Maiter,S-Maiter-RR(men)代表内存模式下基于轮询调度的 S-Maiter, 
S-Maiter-Rri(men)代表内存模式下基于优先级调度的 S-Maiter. 

4.1   实验环境及实验数据集 

所有实验使用的计算机具有相同的配置,每台计算机配有 Intel I5-4690 3.3GHZ 4Core 处理器,1000Mbs 以
太网卡、1TB 7200r/m 普通硬盘、120G SSD、8G 运行内存.操作系统为 64 位 Ubuntu 14.04 LTS,Maiter[4]本地

集群包括 16 台 slave 计算机、1 台 master 计算机. 
我们从 Stanford 的大规模数据集(stanford large network dataset collection)[21]中选用两个真实的图数据集

LiveJournal和 Pokec.另外,我们还基于 SNAP[22]合成了 2个生成图数据集,合成的图数据集中,每个顶点的入度符

合对数正态分布,位置参数为−0.5,尺度参数为 2.3.基于此入度分布,我们随机选取一些顶点连接一个顶点.这些
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对数正态分布的参数从一些实际生活中的图(包括社交网络图和网页链接图等)中提取[21].数据集的相关信息

见表 3. 
Table 3  Summary of the experimental datasets 

表 3  实验数据集相关信息 

Dataset # Vertex (million) # Edge (million) #Size
LiveJournal 4.9 69 424MB

Pokec 1.6 30.7 1.1GB
Synthetic-10m 10 360 5.5GB
Synthetic-13m 13 500 10.1GB

与 Graphchi[7]相同,S-Maiter 允许用户明确指定内存预算大小,为了避免 Graphchi[7]和 S-Maiter 使用预算的

内存之外的内存空间,我们在所有的实验中禁用了操作系统的页缓存功能. 
实验应用了两种迭代算法,包括 PageRank 和弱连通分量(WCC).对于 S-Maiter,每隔一段时间检查迭代进度

(PageRank 每隔 10s,WCC 每隔 5s).对于 Graphchi[7]和 X-Stream[13],在每次迭代结束之后检查算法是否收敛.离线

运行这两个迭代算法,取 200 次迭代计算之后的结果作为这个迭代计算的收敛结果.当(每隔一段时间后的或每

次迭代后的)迭代结果与这个收敛结果的距离小于 0.0001时,终止迭代计算.每个实验运行 3次,取平均值作为实

验结果.第 4.1 节~第 4.3 节的实验都是在机械硬盘上对 S-Maiter 和 Graphchi[7]、X-Stream[13]进行性能评估. 

4.2   整体收敛时间对比 

本节首先测试 PageRank和WCC算法在不同数据集下的收敛时间.内存预算大小设置为 2GB,数据集 Pokec
不足 2GB.但为了展示 S-Maiter 在外存模式下性能,我们依然在外存模式下进行计算. 

图 4 显示了不同数据集下,PageRank 算法在 distributed Maiter-RR、distributed Maiter-Pri、Graphchi[7]、 
X-Stream[13]、S-Maiter-RR(file)、S-Maiter-Pri(file)下的收敛时间.distributed Maiter-Pri 使用了顶点级的优先级

调度策略,可以比轮询调度的 distributed Maiter-RR 快一些;Graphchi[7]使用滑动窗口的方法,比使用 8 节点的分

布式 Maiter[4]更快;X-Stream[13]使用了以边为中心的处理模型,进一步提升了性能;S-Maiter 使用了 ASP 模型,可
以比 X-Stream[13]的性能更高;S-Maiter-Pri(file)使用了 shard 级先级调度策略,相对于轮询调度的 S-Maiter- 
RR(file)加快了收敛速度. 

   

Fig.4  Convergence time of PageRank on different datasets 
图 4  PageRank 在不同数据集下的收敛时间 

图 5 显示在不同数据集下,WCC 算法在 distributed Maiter-RR、distributed Maiter-Pri、Graphchi[7]、X- 
Stream[13]、S-Maiter-RR(file)、S-Maiter-Pri(file)下的收敛时间,我们可以看到与 PageRank 类似的结果,但 X- 
Stream 运行 WCC 算法比其他框架要慢,主要是因为分布式 Maiter,S-Maiter 能利用累加迭代计算的性质天然的

过滤掉一些不必要的顶点更新,Graphchi[7]通过选择调度策略能跳过一些不必要的顶点更新.由于 X-Stream 是

以边为中心的计算框架,不支持顶点的选择调度策略,这在 WCC 算法中表现得尤为突出. 

C
on

ve
rg

en
ce

 ti
m

e 
(s

) 



 

 

 

李金吉 等:流式处理的异步图处理框架 539 

 

 

Fig.5  Convergence time of WCC on different datasets 
图 5  WCC 算法在不同数据集下的收敛时间 

4.3   内存配额对性能的影响 

图 6 显示了随着内存预算大小从 0.5GB~3GB,PageRank(运行 Synthetic-10m 数据集)在 GraphChi[7]、

X-Stream[13]、S-Maiter-RR(file)、S-Maiter-Pri(file)下的收敛时间.从图中可以看到:S-Maiter-RR(file)的性能相对

GraphChi[7]提高了 1.5 倍,相对 X-Stream[13]提高了 1.4 倍;S-Maiter-Pri(file)性能相对 GraphChi[7]提高了 1.7 倍,
相对 X-Stream[13]提高了 1.6 倍.例如:在内存预算大小为 3GB 时,GraphChi[7]需要 820.658s,X-Stream[13]需要

777.22s,S-Maiter-RR(file)只需要 559.156s,S-Maiter-Pri(file)只需要 474.156s. 
S-Maiter 相对于 Graphchi[7]会产生更少的 shard,如图 7 所示.在内存预算大小从 0.5GB~3GB 的情况下, 

Graphchi[7]产生了 5 个~23 个 shard;随着 shard 的增多,在滑动窗口的过程中会带来更多额外的随机的 I/O.而
S-Maiter 只产生 4 个 shard,这是因为 S-Maiter 分片只是为了支持基于 shard 的优先级调度,在 S-Maiter 中,即使

shard 增多,也不会产生随机的 I/O. 

     

Fig.6  Convergence time comparison              Fig.7  Number of shards comparison 
with different memory quotas (Synthetic-10m)       with different memory quotas (Synthetic-10m) 

图 6  不同内存配额下的收敛时间对比          图 7  不同内存配额下的 shard 数量对比 
(Synthetic-10m)                              (Synthetic-10m) 

4.4   读写数据量对比 

图 8 和图 9 分别显示了 Graphchi[7]、X-Stream[13]、S-Maiter-RR(file)、S-Maiter-Pri(file)的写/读数据量.结
果显示,S-Maiter 写/读数据量比 Graphchi[7]和 X-Stream[13]要小得多.具体来说:在整个计算过程中,在内存预算大

小从 0.5GB~3GB,无论内存预算是多少,Graphchi[7]都要将 86.5GB 的数据量写入磁盘,并从磁盘读取相同大小的

数据量到内存.X-Stream[13]将 56.438GB 的数据量写入磁盘.S-Maiter-RR(file)和 S-Maiter-Pri(file)只将最终收敛

结果写回磁盘 ,所以只写了 0.17G 的数据量 .在读取数据量方面 ,X-Stream[13]读取了 112.65GB 的数据量 , 
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S-Maiter-RR 读取 41.7GB 数据量,S-Maiter-Pri(file)只读取 36GB 的数据量.这是因为 S-Maiter-Pri(file)使用了

shard 级的优先级调度,加快了收敛速度,所以读取的数据量相对 S-Maiter-RR(file)会少一些.S-Maiter 在数据访

问中的优越性主要是由于将不变的结构数据与可变的值数据分离,并将可变的值数据缓存在内存中,对值数据

的更新和重复访问可以在内存中完成,最小化了对图数据访问产生的 I/O 开销. 

     
Fig.8  Write data size comparison (Synthetic-10m)    Fig.9  Read data size comparison (Synthetic-10m) 

图 8  写入数据量对比(Synthetic-10m)            图 9  读入数据量对比(Synthetic-10m) 

4.5   与分布式Maiter的性能对比 

本节对 S-Maiter 和分布式 Maiter 进行了性能对比实验,内存预算大小设置为 4GB.S-Maiter 的内存模式相

比于外存模式性能提升很大.图 10 所示为 PageRank(运行 Pokec 数据集)算法在 S-Maiter-RR(file)、S-Maiter-Pri 
(file)、S-Maiter-RR(men)和 S-Maiter-Pri(men)下的收敛时间.可以看出:内存模式相对外存模式性能提高了大约

1.5 倍,这是因为内存模式并不产生 I/O 开销. 

 

Fig.10  Memory mode vs.external memory mode on convergence time (Pokec) 
图 10  内存模式与外存模式的收敛时间比较(Pokec) 

然而,当运行比较大的数据集(如 Synthetic-13m)时,由于数据集过大,4GB 的内存已经容纳不下了,只能在外

存模式或分布式环境下进行计算.为此,我们用 S-Maiter-RR(file)、S-Maiter-Pri(file)与 distributed Maiter-RR、
distributed Maiter-Pri 在 Synthetic-13m 数据集上进行对比实验. 

图 11 显示了 PageRank 算法(运行 Synthetic-13m 数据集)在分布式 Maiter[4]与单机外存 S-Maiter 下的收敛

时间对比.当分布式 Maiter[4]在一个计算节点上计算时,虽然在内存运算,但是相对于 S-Maiter 的内存模式,分布

式 Maiter[4]在单个计算节点上并没有使用多线程进行更新计算,S-Maiter 在内存模式下的计算速度快于外存模

式(如图 10 所示),S-Maiter 在外存模式下的计算速度快于分布式 Maiter[4]在单个计算节点上的计算速度.集群数

量大于 1 时,分布式 Maiter[4]存在大量的网络开销,但随着集群大小从 2 增长到 16 时,Maiter[4]的性能也会逐渐提

升.当集群大小为 16 时,distributed Maiter-RR 需要 953s,distributed Maiter-Pri 需要 780.83s,S-Maiter-RR(file)需要
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1 013.42s,S-Maiter-Pri(file)需要 848.167s.我们可以看到,单机运行 S-Maiter 的收敛时间与 16 台分布式集群上

Maiter[4]的收敛时间相差不多.S-Maiter 在合理的时间内,只用了 1 台计算机解决了分布式 Maiter[4]用 16 台计算

机集群解决的问题,减少了获取和管理大规模集群需要的昂贵代价,也不用考虑复杂的图分区工作. 

 

Fig.11  S-Maiter (1 computing node) vs. distributed Maiter (1~16 computing nodes) on convergence time 
图 11  单机 S-Maiter 与分布式 Maiter (1~16 个节点)的收敛时间对比 

4.6   update线程与I/O线程数量比 

在使用 SSD 时,我们可以开启多个 I/O 线程提高读取数据的存储量,提高计算效率.为了探究 update 线程与

I/O 线程的数量比对 S-Maiter 性能的影响,本文设计了在不同比例下的 S-Maiter 执行迭代算法的收敛速度对比

实验.图 12 显示了在不同的 update 线程与 I/O 线程比例下,WCC(运行LiveJournal数据集,内存预算大小 0.5GB)
在 S-Maiter-RR(file)下收敛的平均时间.从图中可以看出:随着 update 线程与 I/O 线程数量比例不断增大,收敛速

度出现先提高后降低的现象,并在 update 线程与 I/O 线程数量比为 8:2 时收敛速度最快.update 线程与 I/O 线程

的数量比对 S-Maiter-Pri(file)的影响类似,在此不再详述. 
经分析发现:如果 I/O 线程相对于 update 线程过多,就会出现缓存结构数据过多,update 线程执行不过来,出

现“撑着了”的情况;如果 I/O 线程相对于 update 线程过少,就会出现 update 线程执行太快,但是 I/O 线程太少,数
据跟不上,出现“吃不饱”的情况.这两种情况导致了图 12 所示的现象,所以应该避免这两种情况的发生. 

 

Fig.12  update and I/O threads proportion (LiveJournal) 
图 12  update 线程与 I/O 线程比例(LiveJournal) 

5   相关工作 

随着大规模数据集的产生以及学术界和工业界对图数据分析的深入研究,出现了一系列大规模图数据处

理系统,来完成各种复杂的大规模图数据分析任务. 
• 基于同步方式的分布式图处理系统 
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PEGASUS[8]和GBase[23]基于MapReduce,并且支持矩阵向量乘法.Pregel[5]并不基于MapReduce,Pregel[5]在概

念模型上遵循 BSP 模型[24],整个计算过程由若干顺序执行的超级步(super step)组成,系统从一个超级步迈向下一个

超级步,直达到算法的终止条件.Blogel[25]基于 BSP 模型,扩展了以顶点为中心的编程模型,提出了以块为中心

(block-centric)的编程模型.它以块为单位进行图处理,开发人员可以综合考虑块内其他顶点的状态来指定图顶点执

行不同的计算.GraphX[26]是一个基于 Spark[16]构建的图处理系统,支持弹性分布式图(resilient distributed graph,简称

RDG)的抽象数据结构.它将图存储为表格结构,并将图计算操作实现成了对几个表格的分布式连接(join)操作,以利

用 Spark[16]提供的底层计算引擎实现高效的内存图处理.Pregelix[27]是一个基于 Hyracks[28]构建的 BSP 模型的分布

式外存实现版本,它将图数据和消息数据存储为数据多元组(data tuples),通过分布式连接操作来实现数据分发. 
PrIter[17]是基于 Hadoop Online[29]构建的 BSP 模型的图处理系统,它支持带优先级的图处理,可以确保加速图计算的

收敛,尤其适合在线 top-k 查询.Trinity[11]利用分布式内存键值对存储来支持在线图查询操作和离线的 BSP 图处理. 
• 基于异步方式的分布式图处理系统 
分布式版本的 GraphLab[6]同时支持同步图处理和异步图处理,采用拉取(pull)模式从邻居顶点获取状态信息,

并基于 Gather-Apply-Scatter(GAS)模型,通过分布式锁来保证图计算过程中需要满足的多种一致性需求. GraphLab
的同步计算表现出了较好的性能,性能优于大部分同步图处理系统.然而对于异步图计算,仅在支持部分异步图算

法(置信传播算法 Belief Propagation 等)上有着不错的性能,对于大多数图算法(PageRank 等),异步图处理的性能却

相当糟糕[6],甚至比同步计算性能差数十倍.究其原因,是由于为了实现异步数据一致性而实现的分布式锁,它造成

了极大的性能开销,导致得不偿失.近年来,除了 GraphLab[6],也涌现除了其他几个典型的支持异步图处理的系

统.GRACE[30]支持用户可定制的图顶点调度和消息选择处理策略,然而它的运行环境是单机共享内存环境下,而不

是分布式环境,计算调度等在共享内存环境下容易处理的问题一旦转移到分布式环境下将变得非常难以解决,这导

致了 GRACE 系统的可用性受限;Giraph++[31]提出以子图为中心(graph-centric)的处理模型,通过图数据分割后,允许

子图内图顶点多次迭代,而全局同步被尽量推迟执行,避免频繁全局同步带来的大量系统等待开销; GiraphUC[32]相

对应于BSP模型提出BAP(barrierless asynchronous parallel)模型,并基于开源的同步图处理系统Giraph[33]实现,它的

核心思路与 Giraph++[31]类似,都是通过区分本地同步和全局同步来提高性能. 
• 基于累加计算的分布式图处理系统 Maiter 
Maiter[4]采用基于推送(push)模式的异步累加式的图处理方法,各图顶点之间交互的信息并不是顶点状态而是

顶点状态的变化,并且累积这些变化信息即可得到最终的收敛结果.它不要求包括本地同步或者全局同步等的任何

同步操作,各计算节点在交互信息时完全独立,这样即达到了理想的完全异步状态.Maiter 目前已经支持一大类算

法,包括 PageRank,SSSP,SimRank 等.本文提出的 S-Maiter 同样基于异步累加计算模型,利用单机大容量磁盘和并行

计算技术进行图处理优化,对于没有必要在分布式环境执行的图处理问题或者缺少分布式计算条件的情况下提供

一种更好的解决方案.分布式 Maiter 利用分布式集群结合分布式计算的特点加速图计算,而 S-Maiter 利用单机大容

量磁盘结合图处理的 I/O 特点和并行计算特点来加速图计算. 
• 单机图处理系统 
X-Stream 遵循以边为中心的计算模型.X-Stream 会将部分中间结果写回磁盘以便后续的处理,这将产生双

倍的 I/O 代价,导致额外的计算成本和数据加载开销.此外,X-Stream 也不支持顶点的选择调度策略.GraphChi 将
图数据在磁盘中组织成若干个分片,每个分片包含一系列顶点信息和以及与这些顶点相关的入边和出边信

息,GraphChi 要求每个分片都能够装进内存.GraphChi 在计算之前必须将整个分片全部载入内存,这种约束阻碍

了计算和 IO 的并行性.在相同内存限制下,GraphChi 相对 S-Maiter 会产生更多的分片,随之也产生了更多的数

据传输和随机 I/O.S-Maiter可以不间断地流式计算分片里的数据,并且将可变的顶点值数据缓存到内存中,减少

了随机 I/O,最小化 I/O 代价.TurboGraph[12]虽然可以无延迟地处理图数据,但是 TurboGraph 是针对 SSD 设计

的,S-Maiter 不仅可以应用在 SSD,还可应用在廉价的机械硬盘. 
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6   结  论 

本文提出了流式处理的异步计算方案 ASP,一种用基于单机大容量磁盘的方法解决大图计算的方案,包括

适用于异步累加迭代的图存储模型和计算模型.并基于该模型实现了基于外存的图计算框架 S-Maiter,有效解

决了频繁更新和读取磁盘数据导致大量 I/O 的问题.实现了对磁盘数据的完全顺序访问,有效利用了内存和

CPU 资源,能并行化图数据的流式载入和更新函数的异步执行.通过一系列的实验,其结果表明:S-Maiter 比

Graphchi 和 X-Stream 更快,比 Maiter 性价比更高. 
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