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大规模图数据划分算法综述 *
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摘 要：对大规模图数据划分算法进行了总结，介绍了并行环境下图计算模型，详述了大规模静态图划分算法和动

态图划分算法，归纳了这些算法的优缺点以及适应性。 最后，指出了关于大图划分尚未探索的有意义的研究课题。
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Abstract： The large-scale graph partitioning algorithms were summarized and graph computing models in the

distributed environment were introduced. Firstly the large-scale static graph partitioning algorithms and the dynamic

graph partitioning algorithms were discussed. Then the advantages and disadvantages of these algorithms and its

adaptability conscientiously were sumed up. Finally， some meaningful research subjects about the distributed graph

partition， which have not been explored were pointed out.
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1 引言

近年来，随着互联网的普及，网络用户数快速增加。 据

CNNIC 统计， 全球最大的社交网络 Facebook 目前已有近

10 亿用户。 如果将用户看作图中的顶点，而用户与用户之

间的关系看作图中的边， 那么整个网络就可看作一张网络

图。随着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。 解决这一问

题的最好方法就是分布式计算， 即将大规模图数据划分成

多个子图装载到分区中，利用大型的分布式系统进行处理。 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，同时减少通信开销，所以不同分区之间相连的边数应当

足够小。 基于这个因素，图划分的工作就显得非常迫切和必要。

国内外对图划分及其相关问题进行了广泛深入的研

究，主要包括 2 个方面。

（1）集中式图划分算法

集中式图划分算法已经研究了相当长一段时间，它可

以处理顶点数和边数不是很多的图，已有的算法包括局部

改进图划分算法和全局图划分算法，其中局部改进图划分

算法比较经典的是 KL（Kernighan-Lin）算法 ［1］和 FM（Fiduccia- 

Mattheyses）算法 ［2］；全局图划分算法比较经典的是 Laplace

图特征值谱二分法［3］和多层图划分算法 ［4］。 这些算法具有较

高的时间复杂度，无法处理顶点数为百万以上的图，因此这

些算法不适用于现实生活中大规模的图处理。
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（2） 分布式图划分算法

分布式图划分算法是针对近些年出现的大规模网络

图而研究的，本文将已有的算法分为静态图划分算法和动

态图划分算法，其中静态图划分算法的工作比较多 ，主要

包括散列划分 、BHP 算法 ［5］、静态 Mizan 算法 ［6］、BLP 算法 ［7］

等 ；动态图划分算法经典的主要包括动态 Mizan 算法 ［8］和

xDGP 算法 ［9］等。

本文将详细阐述分布式图划分算法，分析它们的性能

特点并做出比较， 从而总结出各个算法的优势与不足，同

时展望图划分算法未来的发展方向，使读者能系统而全面

地了解图划分领域的研究状况与发展趋势。

2 图划分定义和评价指标

定义 1 交互边。 一对互为邻居的顶点，它们被划分

到不同的子图中，它们的边称为交互边。

定义 2 图划分。 给定图 G（V，E），正整数 k，将顶点

集V 划分为互不相交的 k 个集合 V1，V2，…，Vk。

图划分方法需要满足两个主要原则：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。 其满足以下条件。

（1） 对于每个 Vi，|Vi|≈
|V|
k

， i=1，…，k。

（2） 交互边数尽量少。 该图划分问题的优化策略是在

保证分区负载均衡的前提下，最小化交互边总数。

针对以上两个原则，定义了评价函数 ［10］：

mimimizeP=（V1，…，Vk）|∂e（P）| and |Vi|≤λ n
k

，∀i∈｛1，…，k｝

其中，P=（V1，…，Vk），表示顶点集的一个划分，∂e（P）表示

所有分区间总的交互边，λ 是一个大于或等于 1 的常量，n

为总负载。根据原则（1）（负载均衡），理想情况下应是|Vi|=n／

k，考虑到实际情况应加一个参数 λ。 根据原则（2）（交叉边

最少），即 mimimizeP=（V1，…，Vk）|∂e（P）。

3 大规模图数据的图划分

随着互联网的普及 ，图数据的规模日趋庞大 ，如 Web

图数据至少有 1 万亿的链接， Twitter 有超过 4 000 万的用

户和 15 亿的社交链接等。 这些不可预测的大规模图数据

给图计算带来了严峻的挑战。解决这问题的最好方法就是

分布式计算，即将大规模图数据划分成多个子图装载到分

区中，然后利用大型的分布式系统来处理它们。

3.1 大规模图数据划分算法的难点

大规模图数据划分的不平衡因素主要有 3 个源头：图

结构、算法本身和动态图。图结构分为两类，幂律图和非幂

律图。 幂律图是小部分顶点的度很高，大部分顶点的度很

低。图 1 显示了 3 种最常见的划分算法（基于散列划分、基

于范围划分、最小割划分 ［11］）在不同图数据上的运行结果，

结果表示没有任何一种算法适用于所有图。 所以要设计一

个针对所有图都有效的划分算法并不容易。

第二种不平衡因素是算法本身，一部分算法会在运行

过程中影响计算节点间的负载均衡。 参考文献 ［10］根据超

步间通信特点将算法分为动态算法和静态算法。 在静态算

法中， 每个超步的活动节点接收和发送的消息是相同的，

既没有增加或减少边，输入和输出也都是相同的地址 （图

的结构不变），例如 pagerank、直径评估、寻找连通分量等。

动态算法是输出消息的大小和目标地址一直在变，如分布

式最小生成树 （DMST）、图查询 （如 topk 问题 ）、广告推荐

等，在每个超步中，这些变化都会产生负载不平衡影响系统

效率。 图 2 显示了不同算法运行时接收消息的变化趋势，

Total 为总的消息数，Max 是此刻最大的消息数。 由此可见，

要设计一个针对所有算法都有效的划分算法是非常困难。

第三个不平衡的来源是动态图 。 很多在线应用如

Facebook、Skype 和 Twitter 等需要实时响应。它们每时每刻

都会产生新用户或者删除旧用户， 图的拓扑结构就会随时

改变，这种图称为动态图。 如何有效地处理动态图是一个具

有挑战性的新问题。 如图 3 所示，其中 HSH 是散列取模算

法，DGT［12］是一种图流算法，ADP［9］是动态图划分算法。 随着

图拓扑结构一直变化， 可看出静态或者图流算法的划分质

量一直在恶化，而动态图划分算法性能变化不大 ，因此需

图 1 运行时间 ［8］
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要设计一个好的动态图算法来解决以上 3 个不平衡来源。

3.2 大规模图的计算模型（MapReduce 模型和 BSP 模型）

常见的高性能分布式的计算模型主要有 MapReduce

模型和 BSP 模型。

MapReduce［13］是目前大规模数据环境中最广泛使用的

模型。 MapReduce 使用经典的“分而治之”策略，将对大规

模数据集的操作，分发给一个主节点管理下的各个分节点

共同完成， 然后将各个分节点的中间结果融合在一起，得

到最后结果。 Hadoop［14］和 HOP 系统 ［15］都是基于 MapReduce

模型的分布式并行处理系统，它可以应用于各种大规模数

据处理，由于 Hadoop 不适用于迭代，很多研究者优化改进

了 Hadoop 平台 ，如 HaLoop［16］、Twister［17］、Prlter［18］。 BSP（bulk

synchronous parallel model）［19］是 Valiant 早在 1990 年就提出

来的一种基于消息传递的并行执行模型。计算由一系列超

步组成，每个超步的最后均有一个全局同步机制 ，它的优

点就是可以避免死锁和数据竞争问题。基于 BSP 模型最著

名的就是 Pregel［20］平台。 它是 Google 为了满足图迭代计算

而提出来的分布式并行处理系统 。 由于 Pregel 不开源 ，

Yahoo 提出了 Pregel 的开源版本：Giraph［21］。

大数据环境下主要采用以上两种模型实现大规模图

处理，MapReduce 主要针对大数据的分布式处理， 而图数

据具有一些独有的特点，如点与点之间的关系。 BSP 模型

是基于消息传递的，它处理图计算有着如下优点。

· 极少的磁盘读写，因为只有最终结果才会写到磁盘

上。而 MapReduce 的串行任务之间以磁盘和数据复

制作为交换介质和接口 ， 所以需要频繁地读写磁

盘，导致 I／O 开销很大。

· 用消息传递机制代替了迭代计算模型， 每次迭代每

个顶点独立地计算状态， 只传递更新状态需要的消

息，而 MapReduce 需要对全体数据进行复制传递。

· 改善了数据局部性，顶点的所有信息基本上在同一

分区里。

BSP 模型避免了 MapReduce 模型频繁地读写磁盘和

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。

3.3 大规模图数据的静态图划分方法

大规模图划分的静态算法典型的有散列算法、BHP 算

法、静态 Mizan 算法和 BLP 算法，这些算法的特点是图的

结构不变，没有顶点添加和删除，不需要实时响应。

3.3.1 散列划分

最经典的大规模图划分算法是散列划分，即每个顶点首

先赋予唯一的 ID 号，将图的顶点散列划分到相应的分区中。

采用散列方法进行图划分的优势在于简单且易于实现，不需

要额外的开销，负载是均衡的。 但是散列方法没有考虑到图

的内部结构，顶点会被随机地划分到分区中，这样分区与分

区之间的交互边会很大，会产生巨大的通信开销。

3.3.2 BHP 算法

BHP 算法保留了传统散列算法的优点，将实际分区划

分成多个虚拟桶 ， 通过重组虚拟桶来减少分区间边割 。

BHP 算法首先确定虚拟桶的数量 t（t 是分区数的倍数），然

后将 t 个虚拟桶重组为 k 个，方法是：如果虚拟桶到某个实

际分区的出边数与该虚拟桶总边数的比值超过一定的阈

值，则将该虚拟桶归属到这个实际分区。 在重组过程中通过

贪婪算法保证每个分区的数据量均衡。 由于一个分区只能

分配给一个任务， 根据该实际分区上的数据来自哪个任务

最多，就将这个实际分区交由这个任务执行。 数据的本地化

一定程度上降低了通信开销 。 BHP 算法和散列算法差不

多，都没有考虑图的内部结构，没有挖掘图内部“团”结构。

3.3.3 静态 Mizan 算法

针对 Mapreduce 框架效率低的问题， 静态 Mizan 算法

采用了类似 Pregel 的框架，分析了 Pregel 框架不考虑图的

图 2 消息数量 ［8］

图 3 不同算法随着时间的推移的边割变化 ［9］
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结构性的缺陷。将图分为幂律图和非幂律图。对于幂律图，

实现了 Mizan-α。 对于非幂律图，实现了 Mizan-γ。

（1）Mizan-α

对于幂律图，图中小部分顶点的度很高 ，大部分顶点

的度很低，肯定不适合散列划分 ，因为散列划分没有考虑

到边的局部性，即图的内部结构，而最小割算法有很好的

划分，可以最小化分区间的边数。 但是计算最小割是一个

NP 难问题，所以使用并行图划分工具 ParMETIS。对于幂律

图虽然最小割的开销很大，但是它带来的效益好。

（2）Mizan-γ

最小割划分不适用于非幂律图，因为它带来的开销比

带来的效益大。 对于非幂律图使用任意随机划分，这样预

处理没有开销，但是分区间的边割数会很多。 如果继续使

用点对点消息传递 ，那么通信开销将会很大 ，针对非幂律

图的特点，消息传递采用虚拟覆盖环。 如分区 PE1，PE2，…，

PEm，将它们组成虚拟环：PE1→PE2→…PEm-1→PEm→PE1，每

个 PE 从它的前驱接收消息，发送给它的后继。每个消息 M

都要进入环 ，它们没有具体的目的地 PE，需要此消息的

分区会接收它 。 虚拟覆盖环从以下两个方面降低了开

销 ：减少了物理链路上消息传递的数量 ；每个分区 PE 仅

需要两条链路 ， 前驱和后继 ， 而点对点需要多个链路导

致高 CPU 开销 。

静态 Mizan 算法对幂律图采用 parMetis 划分， 虽然考

虑了边的局部性，但是最小割划分的时间开销很大 ，不适

用于很大的图。 非幂律图使用随机划分和虚拟覆盖环来传

递消息，虚拟覆盖环消息传递机制会带来时延 ，因为很多

消息到达目的地之前需要传递整个环。

3.3.4 BLP 算法

BLP 算法是将标签传递算法应用到图划分上，将凹优

化问题转化为线性规划问题， 在保证分区均衡的情况下，

很好地减少了分区间交互边。

首先将图顶点随机划分到分区中。 由于某些分区的访

问很频繁，所以通过顶点转移再定位 ，转移那些最有增益

的节点。 比如顶点 u 初始化到分区 i，由于它在分区 j 上的

邻居比本地多，根据规则将会被分到分区 j，顶点 u 在本地

的邻居数就会增加，形成顶点的增益。 每次迭代将要转移

的 k 个顶点按照增益进行降序排序， 表示从分区 i 转到分

区 j 的第 k 个顶点的增益。fij（x）=
x

k = 1
∑uij（k）表示从分区 i 转移

x 个顶点到分区 j 的总的增益函数，uij（k）≥0，uij（k）≥uij（k+1）。

由于增益是降序的， 所以增益函数是递增的凹函数。 将这

个问题转化为线性规划问题：

maxx∑i，j fij（xij） （1）

xij 是指从分区 i 转移到分区 j 的顶点数。 假设图 G 有

一个固定的度，目标函数 f（x）=∑ i，j fij（xij）是一个线性分段凹

函数，根据参考文献［22］将其转化为线性规划问题。 算法迭

代过程如下。

（1）确定每个顶点是否进行转移 ，并确定每个顶点的

增益。

（2）对顶点增益进行排序。

（3）解线性规划，决定分区间应该转移多少顶点。

（4）转移这些顶点。

BLP 算法解决了标签传递算法应用到图划分上的难题

（分区大小约束），它将一个最大凹优化问题转化为线性规

划问题，既保证了分区平衡，又保证了边的局部性。 但线性

规划的时间复杂度高， 每次迭代都需要解线性规划问题。

BLP 算法适用于静态图分区，因为顶点的变化，就需要重新

设计和计算线性规划函数。

3.4 大规模图数据的动态图划分算法

很多场合需要实时响应 ， 例如在线应用 Facebook、

Skype 和 Twitter。 它们每时每刻都会产生新用户或者删除

用户，图的拓扑结构就会随时改变，这种图称为动态图。 如

何有效地处理动态图是一个具有挑战的新问题。 通常一段

时间过后， 其他静态算法和图流算法的划分性能都快速

降低 ，这样就需要重划分整个图 ，导致很大的计算开销 。

下面介绍的两个动态算法都是通过转移顶点来进行图划

分的，动态 Mizan 算法主要是为了负载均衡，而 xDGP 算法

主要是为了减少分区间边割 ，类似的还有 GPS 算法 ［23］和

x-pregel［24］算法。

3.4.1 动态 Mizan 算法

由于算法本身具有动态性，频繁改变图结构，通信需求

不可预测。动态 Mizan 算法监视顶点运行时的特点，检查计

算节点负载是否均衡 ，如果不均衡 ，每次迭代通过转移顶

点来平衡计算节点间的负载。

动态 Mizan 算法是一个基于 BSP 模型的图处理系统，

采用散列对图进行初始划分，在所有计算节点间动态实现

负载均衡。 该算法监视每个顶点的 3 个主要信息。

· 顶点输出远程消息数，即顶点向不同计算节点的邻

居发送的消息数。

· 顶点输入消息。
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· 顶点执行时间，顶点开始处理输入消息到结束的时

间段。 每个计算节点保存一个高度浓缩这些信息的

版本，简称高缩信息。

顶点的 3 个主要信息中任何一个值很高都可能表示

顶点有很差的布局，这就需要寻找造成负载不平衡的原因

并转移部分顶点。 转移时间是在一个超步结束之后，下一

个超步开始之前，如图 4 所示。 转移计划分为以下 5 步。

（1）根据高缩信息，确定不平衡的来源，即确定此超步

中哪个计算节点不均衡。

（2）利用关联度公式选择转移对象。

（3）每个计算节点根据第（2）步确定的转移对象创建一

个有序列表， 将负载大的计算节点 A 与负载小的计算节点

B 匹配，顶点转移时就将节点 A 上的顶点转移到顶点 B 上。

（4）选择顶点转移 ，转移顶点的数量是由被匹配的计

算节点的转移对象的差距决定的。

（5）计算节点将选择的顶点转移到目的节点，每个顶

点编码成流（顶点 ID、状态、边信息、接收的信息），转移顶

点（在 BSP 同步之后又指定转移同步）。

实现分布式顶点转移有三大难题。

· 维护顶点所有权，使得顶点自由地在计算节点间转

换，提出了 DHT（分布式散列表）来实现分布式查找

顶点位置。DHT 存储的是键值对（key，υalue），key 代

表的是顶点 ID，υalue 代表的是顶点当前物理位置，

存放在固有节点上（每个顶点有唯一一个节点存放

它的最新位置）。

· 当顶点转移后要快速更新顶点所有权信息，当顶点

转移后，目标计算节点将该顶点的新位置发送给该

顶点的固有节点。

· 通过延迟顶点转移来最小化顶点转移开销。

3.4.2 xDGP 算法

由于动态图结构一直变化， 如果分区不更新的话，额

外的通信开销和不平衡的分区使得性能不断降低。 为了适

应图结构变化 ，xDGP 算法根据局部信息提出了迭代顶点

转移算法，分区间的顶点转移目的是最小化边割 ，同时也

需要在结构变化的情况下分区容量不溢出。 如图 3 所示，

其中 HSH 是散列取模算法，DGT 是一种图流算法，ADP 是

xDGP 算法。 随着图结构一直变化，静态或者图流算法的划

分质量一直在恶化。

（1）贪婪顶点转移

采用散列初始化分区，再使用贪婪启发式方法进行重

划分。 比如一个顶点添加后，根据散列取模将其划分到一

个分区，启发式方法将该顶点转移到它的邻居数最多的那

个分区上，即每次迭代顶点将决定去具有邻居数最多的那

个分区。 顶点只要知道它的邻居位置就可以选择分区，在

实际系统中这个信息是可知的，因为每次迭代的时候顶点

向它的邻居发送消息。

（2）分区容量限制

对于一个分区来说，每次迭代有很多顶点从不同分区

转移进来，容量很可能超过分区原本的容量。 算法为每个

分区设置一个容量限制，每次迭代分区的使用容量不得超

过分区的最大容量，将分区的剩余容量均分。 这种方法减

少了转移的顶点数 ，在实际的系统中有一定的影响 ，转移

顶点的开销很大 ，顶点数转移过多会造成瓶颈 ，因此一定

量的顶点转移会保证每次迭代的额外开销。

（3）确保收敛

转移决策的独立性会影响启发式方法的收敛，局部对

称性会导致无效的转移 ，一对互为邻居的顶点，在同一次

迭代中，两顶点可能相互转移到对方的分区中。 该算法采

用一个随机函数来决定是否转移，每次迭代时每个顶点转

移的概率为 s（0＜s＜1），s 很小的时候 ，转移顶点少 ，收敛时

间长，s 很大的时候，会产生无效的顶点转移 ，执行时间增

加，时延收敛。

3.5 性能归纳

综上所述 ，大规模图数据的划分算法中 ，散列算法的

优点是负载均衡，算法简单易实现且易确定顶点位置。 但

是它打破了图的内部结构 ，导致分区间的边割较多 ，通信

开销很大，一般用作初始划分。 BHP 和静态 Mizan 可以作

为图的预处理，其中 BHP 算法仅考虑负载均衡，没有考虑

到图的拓扑结构 ，通信开销没有优化 ，静态 Mizan 算法是

针对不同的图，采用不同的划分策略。 对幂率图使用最小

割划分，最小割的代价很大，一般图划分不使用它；对非幂

率图使用虚拟覆盖环来传递消息，但会带来时延 ，因为很

图 4 Mizan 的 BSP 转移模型 ［10］
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表 1 算法比较

算法 优点 缺点 适用范围

散列 简单易实现，负载均衡 没有考虑图的结构性，边割多 静态图划分，初始划分

BHP 负载均衡，边割相对散列少 没有考虑图的结构性 静态图划分，初始划分

静态 Mizan 将图分类进行分别处理 幂律图划分开销大非幂律图有时延 静态图划分

BLP 负载均衡，边割相对少 时间复杂度大 静态图划分

动态 Mizan 负载均衡 没有考虑图的结构性，边割没有限制 动态图

xDGP 考虑图的结构性，边割少 负载均衡没有很好地控制 动态图

多消息在遇到它的目的地之前需要传递整个环，不利于图

的扩展性。 BLP 算法解决了标签传递算法应用到图划分上

的难题（分区大小约束），它将一个最大凹优化问题转化为

线性规划问题，既保证了分区平衡，又保证了边的局部性。

但线性规划的时间复杂度高，每次迭代都需要解线性规划

问题。 BLP 算法适用于静态图分区，因为新注入一些顶点，

就需要重新设计和计算线性规划函数。 动态 Mizan 算法和

xDGP 算法主要为了解决动态图拓扑结构随时变化而设计

的。 性能方面，xDGP 算法优于动态 Mizan 算法，因为动态

Mizan 算法仅仅平衡了各计算节点间的负载而没有考虑到

节点间边的局部性，所以通信开销没有很好地解决，xDGP

则充分考虑了边的局部性， 所以边割可以达到局部最优，

但是它达不到全局最优，且 xDGP 算法只考虑到不超过每

个分区的总容量而没有考虑到严格意义上的负载均衡。综

上所述，目前静态图算法最好的是 BLP 算法，动态图算法

最好的是 xDGP 算法。

表 1 对静态和动态大规模图划分算法的性能进行了

归纳总结。

4 结束语

大数据时代的到来 ，不仅带来了机遇，也迎来一系列

的困难和挑战。 在社交网络日益发展的今天，集中式环境

下的图划分算法已经难以适应当前应用的需求，分布式并

行环境下大规模图数据的划分算法的研究日益迫切，具有

重大的现实意义。 大规模图数据划分的研究刚刚起步，未

来的研究将在动态图、数据流图、有向图以及带权图和概

率图的并行环境下进行图的划分算法的研究， 运用图论、

机器学习、统计分析和散列等各种技术展开，具有极大的

挑战性和现实意义。
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指 标 名 称 单位 本年本月止累计到达 比上年同期累计（±%） 本月

电信营业收入 亿元 6 867.7 5.5 1 133.0
其中：电信主营业务收入 亿元 5 957.3 5.6 978.4
电信固定资产投资完成额 亿元 1 361.1 5.0 454.7

固定本地电话通话时长合计 万分钟 13 149 879.0 -13.6 2 200 427.8
区间电话通话时长 万分钟 1 311 541.3 -17.6 222 132.8

区内电话及拨号上网通话时长 万分钟 11 838 337.7 -13.1 1 978 295.0
固定长途电话通话时长合计 万分钟 2 653 475.4 -9.5 448 731.1

国内长途电话通话时长 万分钟 2 602 487.8 -9.1 440 334.3
国际电话通话时长 万分钟 29 629.8 -31.2 4 754.5

港澳台电话通话时长 万分钟 21 357.8 -22.1 3 642.3
移动电话通话时长合计（含本地） 万分钟 145 986 729.5 2.2 24 634 356.9
移动电话国内长途通话时长 万分钟 33 937 721.0 3.5 5 815 792.1
移动电话国际电话通话时长 万分钟 64 105.5 4.3 10 312.8

移动电话港澳台电话通话时长 万分钟 45 792.5 -4.8 7 325.6
移动短信业务量 万条 37 889 716.6 -18.0 6 426 259.6

移动互联网接入流量 万 GB 86 621.2 52.1 15959.5

注：（1）收入增长率按可比口径计算。 （2）固定长途电话通话时长和移动电话通话时长均包含相应的 IP 电话通话时长。 （3）通话时长各项

指标均为去话通话时长。
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