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LGP-SA：分布式环境下基于模拟退火的大规模图划分算法
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摘 要：针对大规模图数据的分布式计算，首先需要进行图划分。 当前大规模图划分方法采用顶点转移策略来

减少分区间的边割数以降低通信开销，但容易陷入局部最优，引入模拟退火的方法进行顶点转移后，极大地避

免了局部最优的陷阱，也极大地防止了顶点无效转移，更好地降低了通信开销。 对比实验显示，本算法划分大

规模图的边割率有了极大的改进，并用 PageRank 算法验证了算法的有效性和可行性。
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Abstract： Distributed computing for large-scale graph data need to partition the graph firstly. The current methods

of large-scale graph partitioning is to reduce the edge cut in order to lessen communication overhead by using vertex

transfer strategies， but easily to fall into local optimum. Simulated annealing has a great probability to avoid the trap

of local optimum and prevent vertices from invalid transfer which was introduced to transfer vertices. This method

decreased communication overhead greatly. Comparative experiments show that the proposed algorithm has made a

great improvement in reducing edge cut rates in large scale graph partition field. PageRank algorithm was also used

to verify the effectiveness and feasibility of this method.
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1 引言

近年来，随着互联网的普及，网络中用户规模的不断

扩大，与之对应的网络图动辄有数十亿个顶点和上万亿条

边。 普通的计算机由于内存的限制无法正常处理，这给常

见的图计算 （如寻找连通分量 、计算三角形和 PageRank）

带来了巨大挑战，解决这个问题的最好方法就是分布式计

算。 为了提高不同分区间的并行速度，需要使这些子图的

规模均衡，而且通信开销要小 ［1］，因此，大规模图划分的工

作就显得非常迫切和必要。已有的大规模图划分算法为了

减少通信开销主要采用顶点转移策略，即根据顶点的邻居

所在的分区将它转移到邻居数最多的那个分区上，达到最
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小边割的目的。 然而，这种顶点转移策略容易陷入局部最

优的陷阱，并没有尽量减少通信开销。

本文针对传统顶点转移策略的不足和局限性，提出了

基于模拟退火的大规模图划分 （large-scale graph partition

based on simulated annealing， LGP-SA）算法。该算法在局部

转移顶点的过程中引入模拟退火的思想，允许以一定的概

率增加分区间的边割数，从而很大程度上避免了局部最优

的陷阱，并且分析了顶点无效转移的情况，通过限制顶点

转移次数来避免无效转移。本文在大规模图数据环境下实

现了 LGP-SA 算法，它既保证了分区间负载均衡又考虑了

图的内部结构。 通过实验将 LGP-SA 算法和其他算法进行

了比较，实验结果显示了 LGP-SA 算法的有效性和可行性。

2 相关工作与 Giraph 平台

2.1 图划分定义和相关工作

图划分定义：对于一个图 G=（V，E），V 代表图中的顶点

集，E 代表图中边集，P=｛V1，… ，Vk}表示将图划分成 k 个部

分，它是顶点的一个划分，其中 Vi≠ ，Vi∩Vj= ，∪Vi=V，i，

j=1，…，k，i≠j。

图划分方法需要满足两个主要原则：一是子图与子图

之间相连的边数尽量小，即交互边数少；二是子图与子图

的规模应当相差不大，即负载均衡。 即使得：对于每个 Vi，

|Vi|≈
|V|
k

，i=1，…，k；交互边数尽量少。

图划分算法在图数据处理系统中至关重要，然而它是

一个 NP 难问题，集中式图划分算法已经研究了相当长一

段时间。 由于这些算法具有较高的时间复杂度，随着图数

据规模的增大，它们处理时间增长得特别快，甚至超过图

计算的时间。 因此，目前大规模图划分算法基本都是采用

简单的方法（如散列算法）或者启发式方法（如流图算法）。

从图划分目的上主要有两类， 第一类是控制负载均

衡 ，主要的算法有散列划分 （Giraph［2］、Pregel ［3］等 ）、BHP 算

法 ［4］和 Mizan 算法 ［5］等，这类算法没考虑图的内部结构，导

致划分后各分区间边割数量大， 因此子图间的通信开销

大；第二类主要是控制分区间交互边，主要的算法有 BLP

算法 ［6］、xdgp 算法 ［7］、x-pergel［8］和 gps［9］等，这类图划分算法一

般采用顶点转移策略来降低分区间的边割，也就是根据顶

点的邻居所在的分区将它转移到邻居数最多的那个分区

上，达到最小化边割的目的，从而减小通信开销，然而它们

都是根据顶点的局部信息来进行顶点转移的，因此这种顶

点转移策略是贪婪的，容易陷入局部最优。 但它们的侧重

点不同 ［ 1］：BLP 算法侧重于顶点转移中采用线性规划函

数来决定转移顶点数，每次转移顶点之前都需要建立线性

规划函数，时间效率不高；xdgp 侧重点在于动态图，顶点随

着时间而加入或删除，对图划分的效果影响不大，因此也

说明了顶点转移策略能够很好地应用在动态图上；x-pregel

侧重点在于无效转移，它是利用时间代价来减少无效转移，

代价很大。 gps 侧重点在于负载均衡。

这些顶点转移策略 ［6-9］判断一个顶点是否进行转移由

它的局部信息决定，即将该顶点转移到邻居数最多的那个

分区上。 这种顶点转移策略存在两个不足：一是由于每次

转移仅仅考虑该顶点的邻居信息， 所以会陷入局部最优，

对幂律图的效果尤其不好；二是因为它是贪婪算法，所以

会出现无效转移，参考文献［8］提出了共享邻接表和每次只

有一个 worker 转移顶点的方法解决这个问题，共享邻接表

方法耗时，而每次仅有一个 worker 转移则收敛慢，迭代时

间长。 如图 1 所示，按照参考文献 ［6-9］的顶点转移策略，

图 1（a）是一个原始图状态，按照传统顶点转移策略则顶点4

会转移出去，因为它在本地分区的邻居为 0，而在非本地

分区的邻居为 2，形成图 1（b）的状态，达到稳定，但这是一

个局部最优状态，而全局最优状态 （即边割数最少的状态 ）

如图 1（c）所示。按照传统的顶点转移策略，只能达到图 1（b）

图 1 定点转移算法效果对比
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图 3 Giraph 的模型结构和通信流程

的局部稳定状态，无法达到图 1（c）的全局稳定状态。 而采

用本文提出的基于模拟退火的大规模图划分算法将有很

大概率达到图 1（c）的稳定状态。

对于传统顶点转移策略的第二个不足， 无效转移分为

两种， 一种就是一个顶点转移数次之后又回到之前的分区

中，这种无效转移称为“良性”无效转移，它肯定会发生，不

可避免；第二种无效转移称为循环无效转移，即顶点相互来

回转移，出现死循环，不会停止。 如图 2 所示，顶点 1 和顶点4

都会相互转移到对方的分区中， 当然这种情况的顶点数不

多，如图 2（b）中顶点 1 和顶点 4 又会进行转移，这样如此

循环下去，不会结束。 本文提出的 LGP-SA 算法主要针对局

部最优进行解决，在一定程度上缓解了无效转移的产生。

2.2 云计算平台 Giraph

Giraph［2］是 Pregel［3］的开源，采用 BSP （bulk synchronous

parallel）模型 ［10］，BSP 模型是 Valiant 在 1990 年提出来的一

种 基 于 消 息 传 递 的 并 行 执 行 模 型 ， 由 一 系 列 超 步

（superstep）组成，如图 3（a）所示，每个超步的最后均有个全

局同步机制 ， 它的优点就是可以避免死锁和数据竞争

问题 。 超步与超步之间是串行执行的 ，而超步内部的本

地计算是并行执行的 ，由 worker（工作机 ）的数目决定并

行程度 。 每个超步包括本地计算 、通信 、全局同步 3 个

阶段 ，是一个高扩展性的交互图形处理系统 。 Giraph 的

基 础 结构由 ZooKeeper、JobTracker 和 TaskTracker 组 成 ，

其中 ZooKeeper 是用来实现同步的 ， 而 JobTracker 就是

master 节点 （主节点 ），TaskTracker 是 slave 节点 （从节点 ），

每个 slave 节点里面又可以包含多个 worker， 如图 3 （b ）

所示 。

Giraph 中 的 同 步 是 通 过 ZooKeeper 来 控 制 的 ，

ZooKeeper 分布式服务框架是 Apache Hadoop［11］的一个子

项目，它主要是用来解决分布式应用中经常遇到的一些数

据管理问题， 在 Giraph 中主要实现的是选择 master 和超

步结束后的同步。 除了超步结束后的同步，还有很多协调

worker 和 master 的同步工作， 例如检查 worker 是否健康、

协调数据刚开始的分片等 。 master 主要是指导 worker 工

作，包括为 worker 分配数据，协调同步，收集聚集值，检查

worker 是否健康；worker 主要执行本地计算，发送、接收消

息。Giraph 避免了 MapReduce 模型频繁的读写磁盘和数据

混乱，其独有的全局同步机制，使迭代处理更加方便灵活，

更适用于大规模图处理。

3 基于模拟退火的大规模图划分算法

3.1 LGP-SA 算法描述

现有的大规模图划分算法存在分区间边割数无法达

到全局优化的缺陷，没有尽量减小通信开销。 本文将模拟

退火算法引入顶点转移策略中，提出了在分布式环境下的

LGP-SA 算法，使边割率达到近似全局最优的效果。 在顶点

转移的过程中，不仅接受边割数下降的顶点转移，也以一

定的概率接受导致边割数上升的顶点转移，使得分区间的

总边割数能逃离局部最小， 从而减少了分区间的边割，降

低了算法的通信开销。 并且分析了顶点无效转移的情况，

LGP-SA 算法虽然一定程度地避免了顶点的无效转移 ，但

是没有从根本上避免顶点无效转移，所以本文通过限制顶

点转移次数，来进一步避免无效转移。

模拟退火算法 ［12］是根据熔融金属中粒子的统计力学

与复杂的组合最优化问题的求解过程的相似性提出的，是

一种在一个大的搜寻空间内寻找最优解的通用概率演算

法。它的搜索过程引入了随机因素，根据 Metropolis 准则以

一定的概率接受一个比当前解差的解，因此有很大可能会

跳出这个局部的最优解以达到全局最优解 。 正是由于

Metropolis 准则， 模拟退火算法才能够成为全局寻优的算

法。 具体流程如图 4 所示。

图 2 循环无效转移

（a） （b）
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图 4 模拟退火算法流程

图 5 模拟退火爬山例子

图 5 是模拟退火算法例子，就像爬山一样，当前处于

C 的位置，根据贪婪算法，会找到局部最高点 A，就会停止

搜索， 因为 A 点无论向哪个方向小幅度移动都不能得到

更优的解。如果应用模拟退火算法则会以一定的概率接受

到 B 的移动，最终就很有可能达到最高点 D，跳出局部最

优解 A。

本文中传统顶点转移策略导致局部最优的根本原因

就是顶点每次都会朝着减少边割数的方向走，没有加入随

机因素，所以相对全局优化来说，性能肯定低。因此本文将

模拟退火算法与传统顶点转移策略相结合，既接受边割数

减少，又以一定概率接受边割数增加，由于它以一定的概

率接受比当前情况要差的解，所以也一定程度地缓解了局

部最优，从而达到比较好的全局优化。 将模拟退火算法应

用到顶点转移策略上，主要目的就是最大化地减少分区间

的边割，所以可以将边割数作为目标函数 E 的因子，将顶

点在其他分区上的边数和顶点在本地分区上的边数之差

作为 ∆E。

判断一个顶点是否进行转移，首先要看这个顶点的邻

居顶点信息，如果邻居顶点在非本地分区的数目大于本地

分区的数目 ，就将其无条件转移过去 ，否则依据式 （2）和

式（3）计算它的转移概率，来决定它是否进行转移。

（1）目标函数：

E（S0）=nj，E（S1）=max（n1，n2，…，nj-1，nj+1，nn） （1）

（2）能量差：

∆E=E（S1）-E（S0）-r （2）

（3）转移概率：

P=exp
能量差
温度值（ ）=exp ∆E

T（ ） （3）

对于 wj 分区的顶点 v，S1 是顶点 v 转移到非本地分

区，S0 是顶点不进行转移，nj 是本地分区的邻居数，ni 是顶

点在非本地分区 wi 的邻居数，其中 E（S1）是顶点在非本地

分区 wi 中的边数（wi 是顶点在非本地分区中具有最多邻居

数的分区 ），E（S0） 是顶点在本地分区 wj 中的边数 ，r 是

防止两个分区中邻居数相等时设置的一个阈值 ， 是一

个常数 。

采用随机数据生成器来产生一个随机数 α∈［0，1］，如

果 P＞α 则接受这个状态并改变当前状态，否则保持当前状

态不变。 随着温度变化，顶点 v 以 P 的概率接受向不比当

前边割数少的方向移动，以逃离局部最优。 当初始温度很

高时，概率 P 就会很大。这时顶点转移是无序的，逃离局部

最优的可能性最大；当温度 T 渐渐下降时，顶点的转移概

率也会变小；顶点转移数量就会减少，最终当 T 很小的时

候，转移概率就会接近于 0，顶点只会朝着边割率减少的

方向转移，此时就演变成传统顶点转移策略。 开始时顶点

转移相对较多，随着温度的下降，顶点逐渐趋于传统顶点

转移时的状态，即不接受比较差的解。 采用了模拟退火算

法的顶点转移策略既可以一定程度地逃离局部最优，还能

在温度下降到很小时和传统方法保持一致，接受好的顶点

转移，从而控制逃离局部最优的可能。

3.2 LGP-SA 算法的实现

本文主要分析了传统顶点转移策略的缺点，即局部最

优，正是由于它仅仅考虑顶点的局部信息，只要在它仅仅

2016078-4

86· ·



电信科学 2016 年第 期电信科学 2016 年第 2 期

图 6 一次超步流程

考虑顶点局部信息基础上添加一个随机扰动 ， 就能使

得它能够比之前的算法更多地减少分区间的边割 ，当

然这个扰动一定要有理论依据 ， 然而本文算法也不一

定能够达到全局最优 ，因为如果达到全局最优 ，边割率

虽然降低到极限 ，但是其转移顶点数 、收敛时间等额外

开销使得全局最优的代价太大 ， 本文算法是达到一个

近似全局最优的性能 。 实验也证明了此方法的有效性

和可行性 。

（1）与传统模拟退火的区别

大规模图数据环境下，根据模拟退火算法来决定顶点

是否转移，在纯贪心算法（传统顶点转移策略）里添加了一

定的随机性，使得性能比传统顶点转移策略更优。 传统的

模拟退火算法参数设置以初始温度足够高 、降温速度足

够慢为原则 ［13］，来逃离局部最优。 对于小规模的数据，这

样的设置能够达到很好的效果 ，但是在大规模图数据环

境下这样的参数设置会需要很多次迭代 ，导致转移顶点

数过大 ，这样即使能够达到很好的性能 ，但是它带来的

开销会远远超过其最终带来的性能。 本文采用启发式模

拟退火算法 ，以尽量使转移顶点的数量少为原则 ，这也

正是与传统模拟退火算法不同的特点 ，通过设置初始温

度和降温函数 ，使得在大规模图情况下也会达到很好的

效果。 其中初始温度不宜过高，如果初始温度过高，则概

率过大，转移顶点数过多，导致开销大。 降温参数也不宜

过大 ，本文采用快速降温函数 ，使得算法既能够逃离比

较差的局部最优，又能够达到比较好的效果。

（2）负载均衡

负载均衡是大数据并行计算非常重要的原则，每个超

步需要等待所有的分区执行完之后才会进入下一个超步。

如果分区的负载相差很大， 负载多的分区执行时间长，而

负载少的分区执行时间短，就会产生大量的等待和空闲时

间浪费，计算效率低。 LGP-SA 算法的负载均衡是通过在超

步内限制分区内数据量和顶点转移数目来进行控制的。每

个分区的数据量为 S，用公式表示为 ： V
λ·k

＜S＜ V·λ
k

，其

中 S 为每个分区中的顶点数范围 ，V 是图中所有的顶点

数，k 是分区数，平衡因子 λ。 初始迭代时顶点转移数目较

多，可能会出现性能瓶颈，可以设置每个分区里最大转移

顶点数，如果超过这个最大转移顶点数就不再转出顶点。

（3）无效转移

无效转移的根本原因在于只考虑顶点局部信息，如果

不仅仅考虑顶点的局部信息， 还增加顶点转移的随机性，

也就是允许以一定概率朝着增加边割数的方向转移，会在

很大程度上缓解无效转移。 虽然加入随机因素之后，无效

转移的顶点数会大部分减少， 但是还是存在顶点无效转

移。 对于循环无效转移，实验设置如果该顶点转移的次数

超过一个阈值 β，就认为这个顶点是循环无效转移 ，以后

将不再对这个顶点进行转移，有效地避免了无效转移。 这

个阈值如果设置过大， 则与没有控制无效顶点转移差不

多，效率没有什么改进，如果设置过小，一定程度上影响了

模拟退火算法的性能。 因此，本文采用一个折中的阈值。

引入模拟退火后的顶点转移策略的 LGP-SA 算法主要

步骤和流程（如图 6 所示）如下。

步骤 1 初始图： 散列划分初始状态、 温度初始值 T

以及降温函数 T（m）；

步骤 2 对于 wj 分区中的顶点 v， 根据顶点 v 的邻居

信息和式（2）计算能量差；

步骤 3 如果 ∆E＞0，则无条件接受 S1。 否则，以一定

概率 P 接受 S1；

步骤 4 控制该温度的迭代次数 L， 若小于迭代次

数 L 则转步骤 2，否则进行步骤 5；

步骤 5 利用降温函数 T（m），计算下一个温度值；

步骤 6 控制温度最小值，如达到温度最小值则退火

过程结束，否则转步骤 2。

引入模拟退火算法之前，对于图 1（a）中的顶点 1 和顶

点 2，按照 传 统 顶 点 转 移 策 略 是 不 转 移 的 ，在 引 入 模

拟退火策略之后 ，这两个顶点可能发生转移 ，随着迭
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表 1 数据集介绍

图 顶点数／个 边数／个 来源 类别

Ego-Facebook 4 039 88 234 Facebook 匿名社交圈 幂律图

Email-Enron 36 692 367 662 Enron 电邮通信网络 幂律图

Ca-HepTh 9 877 51 971 协作网络 非幂律图

Loc-Brightkit 58 228 214 078 基于 Brightkite 位置的在线社交网络 非幂律图

Loc-Gowalla 196 591 950 327 基于 Gowalla 位置的在线社交网络 非幂律图

as-Skitter 1 696 415 11 095 298 网络拓扑图 非幂律图

表 2 温度对边割率的影响

代次数的增加 ，这个转移概率会越来越小 。 只要有一

个顶点转移出去 ， 另一个顶点也会跟着转移出去 ，从

而达到图 1 （c）中的全局最优状态 ，因此有很大概率能

够达到全局优化 。

4 实验

4.1 实验设置

实验在 32 台 PC 组成的集群上进行， 其中 1 台作为

master 节点， 其余 31 台作为 slave 节点。 每台 PC 配置相

同：CPU 为 Intel Core i3 3.4 GHz，8 GB 内存， 操作系统为

CentOS 6.5，Hadoop 版 本 为 0.20.203，JDK 版 本 为 1.6，

Giraph 版本为 1.0。 数据集使用见表 1，本文数据集均来自

真实数据 snap，其中前两个数据集是幂律图，其他都是普

通图。

将在 Giraph 上实现传统顶点转移策略的算法称为

大 规 模 图 划 分 算 法 （large-scale graph partition algorithm，

LGP），也是本文的比较算法。 实验首先根据实验效果和大

规模图数据特点，设置了关于模拟退火的一些参数，使得

边割率和运行时间达到一个比较好的临界点；其次，验证

了理想情况下基于模拟退火算法的顶点转移策略的有效

性， 即在不控制负载均衡的情况下将 LGP-SA 算法与 LGP

算法进行比较，观察边割率变化情况；由于图处理系统仅

仅降低通信开销是不够的，还需要保证负载均衡，因此本

文再通过控制负载均衡比较这两种算法对于减少边割率

的影响；最后，通过运行 PageRank 算法，对比每个超步的

运行时间来验证其效果。 因为图规模不同，所以边割数差

异也很大，导致效果不太容易观看，本文的性能是用边割

率来衡量的，边割率就是本地迭代的边割数除以刚开始的

边割数，将边割数归一化成为边割率 r。

r= 最终的边割总数
开始某种划分策略的边割总数

（4）

本实验刚开始采用散列划分，刚开始的边割数就是散

列划分产生的边割数。

4.2 实验结果和分析

4.2.1 LGP-SA 算法参数设定

在大规模图环境下，应当以尽量减少顶点转移数目为

原则， 表 2 显示了不同的初始温度对最终边割率的影响。

本实验采用快速降温的策略，降温函数为：T＇=T／k， T 是上

个超步的温度值 ，T＇是本超步的温度值 ，k 是一个自增参

数，每次需要降温时就会增加 1。 取初始温度 T 为 10、30、

50、70、90 时各运行 10 次的结果。 观察表 2 温度对边割率

的影响，温度设置为 30 比较折中。 后面实验的初始温度都

取为 30。 看表 2 发现温度 T 达到 30 之后，边割率虽然在

减小，但是减小的程度很少，但是它带来的顶点转移概率、

顶点转移数目、顶点转移时间都相对大幅增加，因此将温

度设置为 30 是比较优化的选择。

图
       温度

T=10 T=30 T=50 T=70 T=90

Ego-Facebook 0.234 8 0.181 4 0.184 9 0.180 3 0.184 5

Email-Enron 0.351 4 0.274 5 0.264 7 0.254 5 0.243 5

Ca-HepTh 0.251 5 0.187 8 0.186 4 0.173 4 0.165 4

Loc-Brightkit 0.214 5 0.172 4 0.171 8 0.164 2 0.157 5

Loc-Gowalla 0.364 1 0.145 4 0.124 8 0.148 7 0.134 5

as-Skitter 0.406 2 0.101 2 0.097 8 0.101 5 0.109 1
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表 3 温度步长对边割率的影响

图 7 不同图的最终无效顶点转移数目变化对比

图 9 每个超步边割率的变化比较

本文采用快速降温函数， 需要设置温度迭代步长，见

表 3。 温度迭代步长 L 同样要依据减少顶点转移数的原

则，因此温度迭代步长不宜过长，使得模拟退火既能够快

速收敛 ， 也能够达到很好的效果 。 下面实验采用 L=

（1，3，5，7，9），L=7 以上的收敛次数太长， 会导致额外开销

很多，因此都不对其进行考虑。 由表 3 可知只要 L 达到 3

之后边割率就会很稳定，后面变化并不是很明显，因此本

实验中取 L=3。

LGP-SA 算法与 LGP 算法对不同图的最终出现无效转

移顶点数目变化如图 7 所示，由图 7 可知 LGP-SA 算法一

定程度地改进了无效顶点转移的数目，因为造成无效顶点

转移现象的根本原因是转移过程中只考虑顶点的局部信

息 ，而 LGP-SA 算法加入了一定的随机因素 ，致使顶点无

效转移数目降低。 本文的 LGP-SA 算法不仅很大程度减少

了无效顶点转移数，还通过控制阈值 （LGP-SA-β）的方式进

一步减少无效顶点转移数。

4.2.2 不考虑负载均衡时的边割率

LGP-SA 算法与传统转移顶点算法的最终目的都是降

低分区间的边割数， 本文首先将 LGP-SA 算法与传统转移

顶点算法相比较，通过比较它们减少的边割数就可以知道

算法的有效性。 在不控制负载均衡的情况下，观察两种算

法的效果差异。如图 8 所示，前两列显示的幂律图，其他列

都是普通图， 由图 8 可知 LGP-SA 算法对于这两类图的效

果都很明显，LGP-SA 算法比 LGP 算法好， 特别是非幂律

图。 而幂律图的效果和其他图相比较要差一点。 因为幂律

图本身就很倾斜，所以不控制复杂均衡的情况下，幂律图

的分区负载差异会很大，实验中也正是如此。

图 9 表示 LGP-SA 算法与传统 LGP 算法每个超步的

边割率变化。 由于 LGP-SA 算法在传统 LGP 算法不转移顶

点的时候，以一定的概率转移该顶点，而一开始的时候顶

点的转移概率高，所以开始的时候边割可能会增加，这也

正是模拟退火算法逃离局部最优的必经之路，之后顶点转

图
温度迭代步长

L=1 L=3 L=5 L=7 L=9

Ego-Facebook 0.211 2 0.174 9 0.163 5 0.160 3 0.164 5

Email-Enron 0.316 5 0.274 7 0.264 5 0.274 5 0.253 5

Ca-HepTh 0.221 5 0.176 4 0.184 5 0.173 4 0.164 8

Loc-Brightkit 0.214 5 0.161 8 0.157 8 0.164 2 0.163 5

Loc-Gowalla 0.234 1 0.144 8 0.148 8 0.148 7 0.134 5

as-Skitter 0.186 2 0.107 8 0.114 5 0.094 1 0.099 1

图 8 边割率对比
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移概率随着迭代次数增加而降低， 最终和传统算法一致。

但是它最终下降的最低点比 LGP 算法更低。 这就是刚开

始以概率转移的好处。

4.2.3 负载均衡下的边割率

图 10 和图 11 用的数据都是 as-Skitter。 虽然不控制负

载均衡情况下 LGP-SA 算法的效果很好，但是图划分的原

则之一就是控制负载均衡，所以接下来的实验都是在控制

负载均衡的条件下进行的。对于一个图分别对它进行控制

平衡与不控制平衡的比较，发现控制平衡因子的算法效果

没有不控制平衡因子效果好，因为控制负载均衡就一定地

限制了转移顶点的自由， 因此效果会变差， 但是 LGP-SA

算法仍然比 LGP 算法好。 图 11 是每个超步的边割率变化

情况，图 9 和图 11 进行比较得知，控制负载均衡的边割率

收敛得慢一点。

图 12 是从不同规模的图来验证算法有效性 。 其中

Ego-Facebook 和 Email-Enron 都是幂律图，而其他的都是非

幂律图， 由图 12 可以看出幂律的平均边割减少得没有非

幂律图多。 因为幂律图本身就是很倾斜的，不管图怎么划

分，它都会导致分区间的边割数较多。 而其他图算法比较

都差不多，都比传统方法好。

4.2.4 PageRank 算法的运行结果

判断系统性能最有说服力的是运行时间，将 PageRank

算法运行到该系统上，来证明算法的可行性。 图 13 是运行

PageRank 算法的超步运行时间图， 初始划分是散列划分。

刚开始的时候由于 LGP-SA 方法转移的顶点数比传统方法

多，所以响应时间比 LGP 算法时间长 ，随着温度的降低 ，

顶点转移概率降低，边割数也会渐渐趋于稳定状态，通信

开销也会趋于稳定。 大概在第 50 个超步的时候 LGP 算法

就会追平散列划分的时间。 在第 60 个超步的时候 LGP-SA

算法就会追平 LGP 算法的运行时间。 随着迭代次数的增

加，算法的效果会越来越好。

图 11 总边割率变化

图 10 控制平衡因子对边割率的变化情况比较

图 12 不同图的边割率

图 13 PageRank 每个超步的运行时间
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5 结束语

随着大规模图数据的出现 ，图划分也极具挑战性 ，

传统的集中式划分算法已经处理不了大规模图数据 ，

因 此 涌 现 了 很 多 分 布 式 并 行 框 架 ， 如 Pregel、Giraph、

GraphLab［14，15］、Spark 等 。 本文首先对 Pregel 的开源框架

Giraph 进行了分析，针对传统分布式图划分算法中采用转

移顶点来降低分区间的边割，分析了这种方法的不足，由此

提出了基于模拟退火的 LGP-SA 算法， 并通过实验验证了

其有效性和可行性。 由于强制性控制负载均衡会使 LGP-SA

算法效率效果变差，希望接下来对这方面进行优化改进。
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