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基于邻域的大规模图数据动态分割算法① 
张晓媛 1,3, 张  珩 2,3, 翟  健 1 
1(中国科学院软件研究所 互联网软件技术实验室, 北京 100190) 
2(中国科学院软件研究所 基础软件国家工程研究中心, 北京 100190) 
3(中国科学院大学, 北京 100190) 

摘 要: 随着图数据的规模日益增大,出现大量以动态图数据为基础的分布式处理需求, 划分问题在动态图数据

分布式处理领域尤为重要. 对大规模动态图数据上的划分问题进行研究, 根据图结构性质及动态图特点, 提出并

实现基于邻域的动态图分割算法. 算法分为静态切分和动态调整两个阶段, 其中基于割边算法整合现有最优化

策略提出了大规模图数据的静态切割算法. 在优化后的静态切割算法的基础上, 根据图数据的动态扩张的特性

提出动态分割算法. 根据迁移顶点所达到的最小负载值进行顶点迁移, 并在此基础上进行性能及割边控制优化

操作. 最后, 改进算法在各类图数据集上进行了验证, 验证的结果显示在平衡度和割边等指标上优化后的算法效

果显著, 提高了划分的合理性, 并且在保证割边不增加的情况下提高了图分割的平衡度. 
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Abstract: To solve the problem of graph data distributed processing, graph partitioning is more and more important. 
This paper studies the method of partitioning a large-scale dynamic graph. According to the characteristics of graph 
structure and dynamic graph, a dynamic graph partitioning algorithm based on neighborhood is proposed and 
implemented. The algorithm consists of two stages, static partition and dynamic adjustment. A static graph partitioning 
combines the cut-edges and the existing partition tools to get an optimized method. The dynamic adjustment focuses on 
the transferring of vertexes to its neighborhood. It calculates the value of vertexes transferring load and optimize the 
operations. Experiments on a series of common graph datasets show significant effect on the indexes of balance and 
cut-edges, which means the partition is reasonable and balanced. 
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1 引言 
  图, 作为基本的一种数据结构, 可以抽象表达很

多场景, 如社交网络、道路交通、P2P 网络、集群负载

网络等. 图论作为数学的一个分支, 涉及多种经典问

题及算法, 而这些算法在现实场景中的应用也非常广

泛, 如可以使用单源最短路 Dijkstra[20]算法求解计算 

 
 
机网络中路由器传播消息的最短路径; 使用最大流最

小割算法在铁路网络中求解最大通量; 使用图的拓扑

排序算法来解决操作系统的任务调度问题等.  
  日益普及的社交网络也可以抽象成为图数据来进

行分析处理. 在国外, 全球最大的社交网络 Facebook, 
2015 年 8 月宣布该网站达到一个重要的里程碑: 日登 
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陆用户已经突破 10 亿. 在国内, 2015 微信用户数据报

告表示在 2015 年第一季度末, 微信的每月活跃用户数

已达到 5.49 亿, 55.2%的微信用户每天打开微信超过 10
次. 微博在微信的打压下略显劣势, 但是 CNNIC 的报

告仍显示, 在 2014 年上半年, 43.6%的网民使用过微博. 
在社交网络中人与人的关系就构成了一张复杂的关系

图, 人们的日常生活不断完善并丰富这张关系图. 这些

社交关系图有数十亿的顶点, 并且实时不断更新扩张.   
  另外, 大规模图数据处理的研究对于机器学习、

数据挖掘等技术的发展和提升非常有帮助. 语音识

别、人工智能、深度学习等领域涉及到的算法很大一

部分都是迭代图算法, 如基于树的结构有决策树的相

关算法, 随机森林、C4.5、CART 算法等; 基于图相关

的算法有搜索中计算页面权重的 PageRank算法; 基于

迭代的神经网络算法等. 由于训练这些算法的数据量

非常大, 单机版的图算法已然不能满足业界的需求. 
因此研究开发分布式图数据系统非常有必要.  
   
2 相关工作 
2.1 图计算的发展 
  在大规模数据处理需求下, 云计算应运而生. 云
计算对大规模数据的处理具有一系列的优势, 对海量

数据进行存储和维护, 拥有强大的分布式并行处理能

力以及良好的可伸展性和灵活性[1]. 在大规模图数据

处理的需求下, 单机已经无法满足, 因此将云计算应

用到大规模图数据处理中成为一个必然的趋势.   
  如何分布式化图数据成为一个难点, 然而, 分布

式图数据处理需要图数据分割成子图存储到集群中. 
传统的分布式存储结构有 HDFS[2]、BigTable[3]等分布

式文件系统, 这些存储系统虽然可以存储图数据, 但
是对于图数据的各种操作支持不够友好, 不能很好的

根据图的性质来存储图数据. 另外, 这些传统的分布

式存储系统只是简单地按照行来分割图数据, 并没有

考虑到图本身的结构. 因此, 研究者开发了一系列的

图数据处理框架, 如 GraphX[5]是基于 Spark 的一套提

供图算法解决方案的 API, 可以高效完成图计算的作

业; GraphLab[6]通过将算法过程抽象成 Gather、Apply、
Scatter 三个过程来对数据进行迭代求解. 另外, 在大

规模图数据处理的需求下, 诞生了各种各样的分布式

图数据库, 如知名的图数据库 Neo4J[4], 通过对顶点和

边建立的索引, 它可以有效快速地处理图数据的查询; 

Google 发布的 Pregel[7], 是基于 BSP 的分布式图计算

框架, 从顶点的角度来思考解决问题; 微软发布使用

超图作为基础模型的 Trinity[8], 可以提供批量的查询

和后台计算工作并支持同步和异步. 这些分布式图数

据系统都有自己一整套的数据分割、存储方案, 除了

可以较好地完成一些经典图算法外, 它们作为数据库

系统, 也继承了数据库的一些传统特点, 比如事务、一

致性等.  
2.2 图数据分割算法 
 在大规模图数据的处理中, 单台机器无法承受所

有的图数据, 因此需要使用集群处理大规模的图数据, 
而使用集群处理图数据就涉及到子图与子图之间的通

信. 如果划分子图不当, 比如子图数据规模相差很大

时, 分布式节点的负载会很不均衡; 另外, 如果子图

之间的点的关联性较低, 则会导致机器与机器之间通

信开销很大; 这些都会影响图数据的处理效率. 因此, 
需要使用分割算法来划分子图, 确保集群间的负载均

衡、子图内连通性较强并且分割的时间复杂度较低. 
由于图的分割是 NP 完全问题[9], 因此工作者主要从优

化和启发式的角度来解决这个问题.  
2.2.1 启发式划分算法 
 Kernighan 和 Lin[10]提出了启发式解决图划分问题

的KL算法, 使用了迭代二分的思想, 先对图进行二路

切分, 然后不断地在两个子图之间交换顶点来达到更

好的分割结果, 如果需要多个分割子图, 则迭代地调

用该算法, 直到分割准确度到达一定的阈值为止. 由
于是不断地迭代, 时间复杂度较高. 在KL算法的基础

上, Fiduccia[11]提出了启发式FM算法, 相比较于KL算

法, FM 算法在交换子图顶点的时候只选取一个最好的

顶点来进行交换, 这样使得复杂度大大降低, 从KL的

平方复杂度降低到线性复杂度.  
2.2.2 多层划分算法 
 Kumar等人[12,13]提出了多层图划分的思想, 主要由

三个阶段构成: 图的粗糙化、简单分割以及反粗糙化, 
这三个阶段缺一不可, 共同完成了从大规模图数据到

简单小图再重新恢复的过程. 粗糙化阶段的一个常见

的做法是把大图通过减少顶点和边的个数来构造成一

个小图; 在这个小图的基础上运行 KL/FM 等的分割算

法; 在反粗糙化阶段采用一定的技术进行图数据的还

原. Metis[14] 是一种经典的多层划分算法, 它在二切分

的基础上, 还支持了多层次切分和 K 路切分的功能.  
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2.2.3 动态分割算法 
 静态分割算法主要适用于不变化的图数据, 分割

后主要是修改点边信息, 不会增加或者删掉某个点或

者边, 因此, 图数据划分一次即可. 比如铁道网络的

图数据, 变更率较低. 然而, 由于大规模图数据在不

断变化中, 随时都可能有增删操作, 而静态分割算法

适用于初始图数据分割, 对于后续的关系增删操作不

予考虑. 例如社交网络的关系图数据, 用户可以删掉

任意一个好友或者添加一个好友, 这样的操作对实时

性要求比较高, 如果重新使用静态分割方法就会造成

大规模的数据迁移, 造成了大量的通信开销. 因此, 
动态分割算法要考虑到增删操作的复杂度, 更好地适

应不断变化的环境. Mizan[15]动态图划分算法是基于

BSP 模型的, 它会计算每个节点的负载值, 如果该值

大于定义的值的大小, 则会被标记为不平衡节点, 然
后来转移不平衡顶点来达到各个节点之间的负载均衡. 
GPS[16]算法类似地也是使用 BSP 模型, 在划分完静态

图之后根据变化来重划分动态图, 根据一定的策略来

迁移顶点. 两者都是基于超步的动态迁移顶点来达到

动态划分的结果.  
 从以上的算法可以看出, 动态分割算法的要点就

是计算负载和选择转移的顶点. 如果可以实时计算负

载并挑选转移顶点, 则可以节省通信量, 提升切割效

率. 因此, 需要一个分割算法可以实时计算负载来满

足各种切割数据的需求.  
 
3 基于邻域的动态图分割算法 
  本文根据图结构的性质, 计算转移到邻近子图的

代价来考虑是否要转移顶点来达到缩小转移代价的目

的, 由此提出了基于邻域的动态图分割算法, 即 NDA
算法(Neighborhood based Dynamic Algorithm). 基于邻

域的动态图算法分为两个阶段: 静态切分阶段, 即
NDA-S(Static Partition of NDA); 动态调整阶段, 即
NDA-A(Adjustment of NDA).  

给定图 ( ),G V E= , 其中 | |V 表示顶点的个数 , 
| |E 表示边的个数, 划分为 M 个子图. 在图数据量比

较小的情况下, | |E 数量较小, 服务器单节点能够存

储, 不需要划分到多个节点时, 可以把所有数据都放

在同一个节点上. 当 | |E 达到一定规模时, 单个节点

无法承载这么多的边, 则将原图G 切分为 M 个子图, 
每个顶点只属于一个子图. 根据需要, 可以把这 M 个

子图分布到 M 机器上. 在切分为 M 个子图之后, 后续

的增删操作均使用动态调整, 不再大规模地切分图. 
动态调整采用一定的策略来转移顶点, 以达到机器间

的负载均衡.  
3.1 静态切分(NDA-S) 
 静态切分策略根据图的性质采用了基于割边的算

法. 在无向图中, 如果在子图中任意两点均可由子图

中的边到达, 则该子图是连通子图. 如果子图是G 的

连通子图并且将G 中不在该子图中的顶点加入到子图

后, 子图不连通, 则该子图是 G 的极大连通子图, 即
连通分量[22]. 假设去掉一条边之后图的连通分量个数

增加, 则这条边是图的割边. 标记图中所有割边算法

是由 Tarjan[19]提出的, 先对图进行深度优先遍历, 然
后按照图的访问顺序对顶点进行编号, 根据顶点编号

和顶点所连接顶点的最小编号来判断边是否为割边. 
时间复杂度是 ( )| | | |O V E+ , 即只需要遍历一遍图就

可以得到所有的割边.  
 在社交网络中, 由于图的多样性以及用户关系的

复杂性,存在大量的割边. 在这些图上, 如果去掉割边, 
就形成了很多个连通分量. 对于这些连通分量, 我们

对比较大的连通分量内部再进行划分, 对于小的连通

分量, 合并划分, 来达到静态切分的结果. 如图 1(a), 
割边将图划分为两个连通分量, 对于划分的上面的连

通分量, 里面的顶点个数较多, 可以继续划分. 直到

图 1(c), 使得每个连通分量的顶点个数处于均衡状态.  

 
图 1  静态划分 

 
另外, 如何衡量每个节点上顶点个数, 文献[17]定

义了不平衡度的概念: 对于无向图 ( ),G V E= , 为了衡

量顶点分布是否均衡, 定义 optS 为理想状态下每个子

图应该有的顶点数, 即 

opt

V
S ceil

M
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

     (1) 
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其中 | |V 是顶点个数, M 为分割的子图数. 对于切分好

的子图, 子图中最大的顶点数为 maxS , 即: 

max opt
100+ xS S

100
= ⎛ ⎞

⎜ ⎟
⎝ ⎠

×    (2) 

其中 x 即不平衡度. 不平衡度越小说明子图中顶点的

个数越平均.  
对删掉割边后的连通分量, 将顶点数量小于 maxS

的连通块按照从大到小排序, 然后使用广度优先搜索

进行切分, 从顶点数目小的连通块出发, 搜索该连通

块连接的其他连通块进行合并. 切分块数根据这些连

通块的总顶点数决定, 切分块数为 P. 对于顶点数大

于 maxS 连通块, 我们直接采用 Metis 进行切分, 切分块

数为余下的块数, 即 ( )M P− . 切分完之后合并两者

的切分结果, 即完成了静态切分.  
3.2 动态调整(NDA-A) 
 由于图在不断地扩张, 删边的操作比加边的操作

少得太多, 删边的操作只需要标记即可. 因此, 动态

图分割算法只考虑加边、加点的操作.  
在解决图分割问题时, 为了衡量划分的效果, 本

文定义了子图 S 负载值的概念, 即:  

( ) ( )|
| |

| | |S S S
cutV E W

Load S
E

+ ×
=    (3) 

其中 | |SV 为子图 S 顶点数, | |SE 为子图 S 边数, S
cutW

为子图 S 与其他子图之间的割边数, | |E 为原图G 的

总边数.  
针对动态图的特性, 对于新加边 ( ),  e u v 中 u, v 是

否存在, 动态调整阶段包含三个部分: a. u, v 都存在; b. 
v不存在; c. u, v都不存在. 根据这三种情况, 采取不同

的应对方案, 具体的流程图见图 2. 每种策略应对不同

的调整算法.  

 
图 2  NDA-A 流程图 

3.2.1 u, v 都存在(策略 a) 
 当加入新的边 ( ),  e u v 并且 u, v 已经存在时, 已有

的 M 个节点可以看做 M 个聚类中心 1 2, , , Mc c c… . 对于

每个聚类中心可以根据公式来计算他们的负载值, 即

1 2, , , Ml l l… . 对于点 u, v, 如果 u 和 v 在同一个子图中, 
那么直接把新的边加到该子图中, 如图 3(a); 如果 u和
v 不在同一个子图, 假设 u 在子图 uG , v 在子图 vG 中, 
分别计算 e 在 uG , vG 之间; u 移动到 vG ; v 移动到 uG ,  
如图 3(b)、(c)、(d).   

 
图 3  顶点迁移方案 

 
分别计算这三种情况的负载值, 取三种方案中 M

个节点负载值差值最小的方案进行点的移动. 算法的

具体流程图见图 4.  

 
图 4  u, v 都存在时顶点转移流程图 

 
3.2.2 v 不存在(策略 b) 

对于点的调整, 我们采用了类似KNN算法的思想

来动态调整图切分. 其中, KNN(K-NearestNeighbor)是
一种分类算法, 其核心思想是, 如果一个样本在特征

空间中 K 个最相邻的样本中大多数属于同一类别, 那
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么就将该样本划分到这一类中. 类似地, 图切分也是

这样的道理, 如果一个节点连接的边大多数都属于一

个子图, 那么按照割边最小化原理, 显然它也属于这

个子图可以达到的割边数最少.  
 在单独新增加一个顶点时, 如果没有边关联到这

个点, 则这个点是孤立的, 不予考虑和其他边的关系, 
也不会加到大图上, 只标记到数据库中即可. 当新加

入边 ( ),  e u v 且 v不在大图上时, 假设 u在子图 uG 中, u
所连接点所在的不同子图个数为 p, 即子图为

1 2, , , pG G G… , 计算它们各自的负载值为 1 2, , , pl l l… . 
由于当子图G′增加一个点和割边必然导致G′的负载

变大, 为了使得最小负载值和最大负载值差距不变大, 
因此找到子图 minG , 它具有最小的负载值, 把v点加到

minG 中, 连接 uG 和 minG , 并同时更新它们的负载值, 
如图 5.   

 
图 5  新增顶点方案 

 
3.2.3 u, v 都不存在(策略 c) 
 如果 u, v 都不存在, 说明 u, v 都是新点. 对于新

点, 对以后的加边是不可预测的, 因此, 为了平衡最

小负载节点和最大负载节点, 直接找出最小负载值的

节点, 将边 ( ),  e u v 放入该节点中, 并更新该节点的负 
载值即可.   
 
4 分割实验和结果分析 
4.1 实验环境及数据 
 实验运行环境为 Ubuntu 14.04, i7 处理器, 3.4GHz, 
内存为 16GB, 算法采用 C++实现. 用单机模拟子图分

割, 每个子图模拟一台机器, 即下文所说的切割数即

机器数.  
  实验采用不同规模的七个数据集[17,18]. 这些数据

集都是图分割常见的数据集, 见表 1. 
表 1  数据集特征 

数据集 顶点数 边数 

facebook 4,039 88,234 

ca-HepPh 12,008 237,010 

memplus 17,758 54,196 

fe_ocean 143,437 409,593 

catster 149,700 5,449,275 

dogster 426,820 8,546,581 

familylinks 623,766 15,699,276 

  实验主要使用了这七个数据集, 以及在数据集上

的动态加边数据. 其中动态加边的数据是在原数据集

上随机生成的边, 这些边跟原有的边都不重合.  
4.2 静态切割评估 
  NDA-S 算法是根据割边删掉后的连通分量来进

行下一步的切割. 表 2 显示了这几个数据集中去掉割

边后的连通分量的个数.  
表 2  去掉割边后数据集的连通分量个数 

数据集 连通分量 

facebook 75 

ca-HepPh 1,178 

memplus 109 

fe_ocean 39 

catster 6,299 

dogster 27,466 

familylinks 27,331 

  NDA-S 算法是基于割边的一个切割算法, 在不同

的切分数目下, 算法的表现可能不同, 表 3 显示了数

据集在切割数为 8、64、256 的情况下的切割效果, 并
同时与 Metis 工具进行对比切割后的割边和不平衡度. 
其中不平衡度越小说明切割结果越平衡.  

表 3  NDA-S 与 Metis 对比 

数据集 

M = 8 M = 64 M = 256 

NDA-S Metis NDA-S Metis NDA-S Metis 

割边数量 (100+x)% 割边数量 (100+x)% 割边数量 (100+x)% 割边数量 (100+x)% 割边数量 (100+x)% 割边数量 (100+x)%

facebook 3772 102.97% 4313 102.97% 48622 101.56% 49271 101.56% 73876 100.00% 74126 100.00%

ca-HepPh 32732 103.00% 33482 103.00% 84198 102.66% 88072 102.66% 137256 102.64% 139584 102.13%

memplus 12809 102.97% 12892 102.97% 18202 102.52% 18600 102.52% 22785 101.43% 23110 101.43%

fe_ocean 4843 101.03% 5307 101.76% 22975 102.63% 23907 102.90% 44572 102.85% 44986 102.85%

catster 2693481 103.00% 2797900 103.00% 3922808 102.95% 3943373 102.95% 4518011 102.91% 4525229 102.91%

dogster 3843811 103.00% 3889826 103.00% 5288897 102.98% 5338481 102.98% 6135847 102.94% 6191819 102.94%

familylinks 4803167 103.00% 4989776 103.00% 8559641 103.00% 8574981 103.00% 10032816 102.95% 10071272 102.95%
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  由表 3 数据可以看出, 前四个数据集中, 对比

NDA-S 和 Metis, 在切割数为 8 时, 割边数量减少了

13%、2.2%、0.6%、8.7%、3.7%、1.2%、3.7%; 切割

数为 64 时, 割边数量减少了 1.3%、4.4%、2.1%、3.9%、

0.5%、0.9%、0.2%; 切割数为 256 时, 割边数量减少

了 0.3%、1.7%、1.4%、0.9%、0.2%、0.9%、0.4%. 而
平衡度相比几乎都一样, 均在[0%, 3%]之间波动, 基
本可以忽略. 因为 Metis 是采用了先粗糙化然后细化

的切割方法, 对于分布密集的图切割的效果会比较好,  
  因此, 将没有割边的连通块使用 Metis 切割效果

比较好. 然而, NDA-S 采用了基于割边的搜索处理, 
对于其他的连通块使用割边连接, 这样即保证了割边

的优势, 又保证了密集连通块也具有较好的切分. 
4.3 动态切割评估 
  动态切割实验主要使用了两个评估指标: 割边数

量以及负载差. 子图间的割边数量是衡量一个分割算

法好坏的重要因素之一, 因为割边越多, 子图间的通

信量越大, 因此, 减少割边也是图划分算法的一个重

要目的. 由于NDA算法的动态调整是根据负载值来变

化的, 因此在加边的过程中, 各个子图的负载值发生

变化. 衡量负载变化引入了负载差的概念, 即:  

G max minl lΔ = −         (4) 

其中 maxl 是子图中最大的负载值, minl 是子图中最小的

负载值. 显然, 负载差越小, 说明最大负载值和最小

负载值之间的差越小, 即整体的负载值相差不大, 即
它们的负载都比较均衡. 
4.4 实验结果与分析 
 随着边的不断增加, 平均负载值越来越大. 对比

随机加入边与使用 NDA 策略, 加的边数量分别为 2
万、4 万、6 万、8 万和 10 万, 如图 6, 其中横坐标是

加边的数量, 单位为千, 纵坐标是负载差.  

 

 
图 6  负载差对比 

 
  在切割数为 8 的情况下, 可以看出, 随着边的增

加, 随机算法直接将边随机加入到点所在的子图, 因
此, 负载差缓慢上升, 说明最大负载值和最小负载值

的差值越来越大. 然而, 在 NDA 的策略下, 负载差不

随边的增加而增加, 反而呈下降趋势. 因为 NDA 策略

不断地调整加入边所在机器的负载, 使得最大负载和

最小负载的差值稳定在一定的范围内, 并且缩小它们

的差距, 达到负载均衡的效果.  
  另外, 对于采用大图加 10 万条边后的新图, 对比

采用 NDA 策略的加边、直接使用 Metis 切割新图以及

随机加边. 表 4显示了在切割数为 8的情况下, 它们的

割边数量和负载差的对比. 可以看出, 采取 NDA 策略

后的割边数量与采取 Metis 后割边数量略显优势, 割
边分别比 Metis 减少了 7%、1%、0.1%、9%、1%、0.1%、

0.8%, 说明使用动态调整策略割边的效果也不比

Metis 差, 甚至略好于 Metis 的切割结果, 负载差比

Metis 的小很多. 而随机的割边比使用 NDA 策略的割

边数量多很多, 负载差也大很多, 说明使用 NDA 的转

移策略, 在整体效果上比较好.  
表 4  NDA 和 Metis 对比 

数据集 NDA割边
NDA 

负载差

Metis 割

边 

Metis 

负载差 
随机割边

随机 

负载差

facebook 91030 11.7279 98097 1852.5 384280 1917.13

ca-HepPh 122819 0.751781 124117 4332.54 413326 6443.82

memplus 91639 0.669256 91729 3441.14 400948 777.033

fe_ocean 121280 0.804242 133439 196.734 384912 402.575

catster 5806961 252.76 5864168 425.138 13805842 255.045

dogster 7706823 423.464 7711683 3094.75 17593646 426.97

familylinks 12616007 4698.56 12718959 8681.39 27617266 4712.13

 
5 结语 
 本文根据图数据的动态扩张的特性, 提出了一种

基于邻域的图数据分割算法. 在改进的静态切割算法

的基础上, 动态加入新边, 对新边考虑转移顶点, 在



2016 年 第 25 卷 第 9 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 199

转移顶点时考虑邻近子图的负载, 从而达到负载均衡

的效果. 通过文中的实验分析, NDA 算法的切割方案

对于图的负载均衡效果显著, 并且切割出来的图在子

图割边控制上也能达到比较好的效果. 今后, 本文将

设计图数据的存储系统, 同本文提出的算法一起构成

一个完整的图数据系统.  
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