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一种 Ｓｐａｒｋ环境下的高效率大规模图数据处理机制

杨天晴，王　津，杨旭涛，张学杰

（云南大学 信息学院，昆明 ６５００９１）

摘　要：针对现有的图处理和图管理框架存在的效率低下以及数据存储结构等问题，提出了一种适合大规模图
数据的处理机制。首先分析了目前的一些图处理模型以及图存储框架的优势与存在的不足。其次，通过对分布

式计算的特性分析采取适合大规模图的分割算法、数据抽取的优化以及缓存、计算层与持久层结合机制三方面

来设计图数据处理框架。最后通过ＰａｇｅＲａｎｋ和ＳＳＳＰ算法设计实验，与ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架和采用ＨＤＦＳ作持久层
的Ｓｐａｒｋ框架进行性能对比。实验证明提出的框架要比 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架快 ９０倍，比采用 ＨＤＦＳ作持久层的
Ｓｐａｒｋ框架快２倍，能够满足高效率图数据处理的应用前景。
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　引言

相对于线性表结构和树型结构，无论是在结构还是语意方

面，图数据结构在现实世界都具有更好的表达能力，甚至现实

生活中的一些场景用图数据表示更具有优势，因此针对图计算

的研究具有重大意义［１］。现实世界的实体扩增和大量数据的

大规模应用，给大数据存储及处理带来了巨大的挑战［２，３］。在

图数据爆炸式增长和图数据处理需求多样化发展的时代，涌现

出了很多大规模图数据处理系统。这些系统大致可以分为基

于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的分布式并行处理系统［４～７］以及基于 ＢＳＰ
（ｂｕｌｋｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｏｄｅｌ）模型的分布式并行
处理系统［８～１０］这两类。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型［１］在数据挖掘和数据分析领域取得

了很大的成绩，并在业界被广泛采用。该类系统是具有较好容

错性的非循环的数据量模型。就目前状况来看，这些计算模型

都能容易地访问分布式集群中的资源，但是对内存的利用率很

低，以至于对那些重复利用中间结果的计算显得效率很

低［１１，１２］。这些算法都是在多个并行计算之间重用数据，例如

单源最短路径等迭代算法、ＰａｇｅＲａｎｋ［１３］。ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙＡＭＰＬａｂ

在２００９年提出的ＡｐａｃｈｅＳｐａｒｋ［１４］计算模型刚好解决了这些问
题。Ｓｐａｒｋ将分布式内存抽象成弹性分布式数据集 （ｒｅｓｉｌｉｅｎｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｅｔｓ，ＲＤＤ）［１４，１５］。ＲＤＤ支持大规模分布式数据
集的操作，并且具有数据流模型的特点，即自动容错和可伸缩

性。为了方便多个操作时能够重用相应数据集，ＲＤＤ允许用
户显式地将数据集缓存在内存中，从而极大地提高了查询效

率。但是Ｓｐａｒｋ的持久化机制需要将图结构数据转换为元数
据存储，并不能在存储层保持图数据的结构，这将为整个框架

带来不必要的开销。同时在元数据上的查询操作也会涉及到

复杂的计算，使得整个应用的性能大幅度降低。

基于ＢＳＰ模型的分布式并行处理系统中，最具有代表性
的就是Ｇｏｏｇｌｅ的Ｐｒｅｇｅｌ系统［１６］。Ｐｒｅｇｅｌ系统是目前大规模图
处理系统中比较成熟的系统，它对于图的切分、计算、同步控

制、容错管理都提出了比较稳定的解决方案。但是Ｐｒｅｇｅｌ系统
所处理的作业类型较为单一，只能支持大规模的图数据分析，
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对高效的图数据查询不能得到满足。作为Ａｐａｃｈｅ的另一个开
源项目 Ｈａｍａ［９］也是一个分布式处理系统。Ｈａｍａ可以与
ＨＤＦＳ［１７］完美地结合，这样有利于数据的持久化，因此近几年
Ｈａｍａ在图处理中有很强的应用性。然而，Ｈａｍａ仍然是一个
离线批处理系统，在大规模的图数据处理中响应性能达不到需

求。

ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ［１４］作为一种分布式内存共享图处理框架，
在主从式集群上实现了图的内存计算。它对于图的加载、顶点

处理、边处理和相邻节点计算等方面对通信的要求更低，产生

的图结构更简单，从而在性能方面得到了很大提升。利用

ＧｒａｐｈＸ可以便捷地构建多种图操作算法。但是ＧｒａｐｈＸ的持
久化机制尚未实现集群节点的全局化统一管理。虽然 Ｇｒａｐｈ
Ｘ在存储层支持分布式文件系统（ＨＤＦＳ）和分布式 ＮｏＳＱＬ数
据库ＨＢａｓｅ［１８］，但是目前还不支持图形数据库，以至于不能将
数据以图结构的形式持久化到存储层，严重的影响上层服务对

数据的遍历和查询。存储层和计算层的协调一致对于一个大

规模图数据处理框架是必要的。

大规模图数据存储基于云计算环境下的分布式存储系统，

这些存储系统分为两种：ａ）以 ＧＦＳ［１９］、ＨＤＦＳ为代表的分布式
文件系统；ｂ）以Ｎｅｏ４ｊ［２０］、ＭｙＳＱＬ为代表的分布式数据库。如
果图数据存储在分布式文件系统上，因为不支持数据更新和数

据插入操作以及需要人为地组织数据存储模式，使其在复杂的

图数据操作和管理上没有优势。虽然传统的关系型数据库已

成为目前应用最广泛的数据库，但随着数据规模与复杂性的增

加，关系模型已不能满足领域需求，以社交网络［２１］为例，采用

传统的关系型数据库将产生大量冗余数据，且不能满足社交数

据的实时性，也不能有效地支持复杂的多层传递关系查询。针

对数据之间内在的复杂关系以及动态变化的问题，人们将研究

重心转向图数据库（ｇｒａｐｈｄａｔａｂａｓｅ）［２２］，它能够有效地对图数
据间的内在关系进行存储、管理和更新，并且能够高效地对图

数据之间的复杂关系进行操作［２３，２４］。在面临如此庞大的数据

量时，图处理工作的难题主要表现为两个方面：ａ）如何提高图
数据的处理能力，得到一个良好的图处理机制；ｂ）如何解决大
规模图数据管理问题，在扩展性、数据查询效率和大数据吞吐

量等方面得到一个良好的性能。
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　基于
#$%&'

的大规模图数据处理框架

本文提出的分布式图计算框架将多种对大规模图数据操

作封装为ＡＰＩ，让分布式存储、并行计算等复杂问题对上层透
明，从而使用户更关注图的相关模型设计和使用。因此不需要

考虑底层的实现。为了实现该目的，本文针对两个主要的问题

进行分析，即图的计算模型和图的存储模型。

"
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　图分割策略与分布式计算

图划分的质量对整个集群的存储和计算效率、节点之间的

通信及负载均衡都有较大影响。优化划分是通过减少顶点或

边跨越划分的数目，来减少集群节点间的通信，从而加快计算

收敛的速度。典型的图分割算法包括随机划分、基于边的平衡

划分、基于顶点的平衡划分和启发式划分。如图１所示，基于
边的平衡划分和基于定点的平衡划分方法分别为：

ａ）图的切边法是按照图的边进行划分，把顶点尽可能均
匀地分布到每个计算节点，使边在各节点之间跨越的数量最小

化。该方法要求每一个割边需要多个计算节点上保留复制和

通信，以保持图之间的结构依赖关系。

ｂ）图的切点法是按照中心顶点划分，使边尽可能均匀的
分布到每个计算节点。该方法可以最小化存储可通信开销。

图分割的难点在于现实应用中的图一般符合幂律分布，这

对分布式集群的工作平衡带来巨大挑战，使得图很难被均匀地

分割。并且以ｈａｓｈ算法进行的图划分将使得数据分布局部性
非常差，从而增加了节点之间的通信开销。另一方面，为了提

高缓存系统的命中率和置换效率，图的分割要保持块内的子图

联系紧密，块间联系松散。为了解决这些问题，本文选择了一

种高效的多路大规模图分割法［２５］，该算法主要通过三个步骤

来实现大规模图的分割：ａ）建立带权重的深度优先搜索树；ｂ）
将大图分割成若干个均衡的子图；ｃ）迭代处理，尽量减少子图
之间的关联，以下为该算法详细步骤。

算法１　带权重的深度优先搜索树
初始化　Ｇ为包含ｎ个节点｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝的图；
ｓｔｅｐ１：选择有最大下标的节点，即ｘｎ，标记为１。将这个点和标记

代入ｓｔｅｐ２；
ｓｔｅｐ２：给定一个节点ｘ，标记为ｋ。如果该点存在邻接点且未标记

则

（ａ）选择具有最大下标的邻接点，为其从集合｛１，２，…，ｎ｝中分配
最小未用标记并对该点和标记重复 ｓｔｅｐ２。否则，意味着点 ｘｊ的所有
邻接点均被标记过。

（ｂ）ｉｆ节点ｘｊ的标记ｋ满足 ｋ＞１，回溯到该节点被标记为 ｋ的位
置，重复ｓｔｅｐ２；
ｉｆ节点ｘｊ的标记ｋ满足ｋ＝１，则算法终止。

算法２　将大图分割成若干个均衡的子图
ｓｔｅｐ１：用Ｓ来表示Ｇ中点的子集，用ｃｉ表示子图的点集，其中 ｉ＝

１，２，…，ｎ，用ｃｗ表示临时工作集。初始化设置 Ｓ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，Ｃ
＝，并且ｃｗ＝；
Ｓｔｅｐ２：选择最大长度的叶子节点作为分割算法的搜索起始节点，

将这些叶子节点移植到ｃｗ工作子集中同时从 Ｓ中进行删除。此外假
设叶子节点的最大长度为ｋ且子图的ｐｏｉｎｔｅｒｉ＝１；

Ｓｔｅｐ３：ｋ＝ｋ－１；
Ｓｔｅｐ４：在ｃｗ中寻找有不同父节点的节点，对于每个父节点 ｘｐ将

其孩子节点｛ｘ，［ｘｐ＝ｐａｒｅｎｔ（ｘｊ）］｝按照子树的权重 ｗｔ（Ｔ［ｘｊ］）以降序
的方式进行排列，之后测试序列中的每一个孩子节点 ｘｊ，如果 Ｔ［ｘｊ］满
足：

｜ｗｔ（Ｔ［ｘｐ］）－ｗｔ（Ｔ［ｘｎ］）／ｎｇ｜＞｜ｗｔ（Ｔ［ｘｎ］）／ｎｇ｜　　　　　（１）
之后分配子树Ｔ［ｘｊ］作为字数ｃｉ＝Ｔ［ｘｊ］并且 ｉ＝ｉ＋１，同时删除

从工作子集ｃｗ和Ｓ中删除ｘｊ和Ｔ［ｘｊ］，如果ｘｐ的所有孩子节点都不满
足（１），就从ｃｗ中删除ｘｐ的所有孩子节点，并将 ｘｐ加入到 ｃｗ中，重复
ｓｔｅｐ４直到所有不同的父节点都被测试过。

Ｓｔｅｐ５：找到所有长度等于ｋ的叶子节点，并将这些叶子节点加入
到工作集ｃｗ中；

Ｓｔｅｐ６：如果ｋ＝０，且Ｓ＝，则意味着Ｇ的所有节点都被系统谈就
过了，因此算法终止，否则重复ｓｔｅｐ３～６。

算法３　迭代处理算法
Ｓｔｅｐ１：ｉ＝１；
Ｓｔｅｐ２：对子图和Ｃｉ其边界节点集 Ｆｉ建立相应的双边 Ｈｉ，同时初

始化Ｍ＝；
Ｓｔｅｐ３：对于中Ｆｉ的每张路径可以被找到，那么增加这条路径的匹

配Ｍ。重复执行ｓｔｅｐ３知道 Ｆｉ的所有节点都被测试过，转向 ｓｔｅｐ４。
否则，根据以ｘ为根的交替树，通过Ｙ＝Ｌ０∪Ｌ２∪Ｌ２ｊ返回需要的Ｙ，得到
改良过的基于命题１的和ｆｉ，中断并从ｓｔｅｐ１重启该算法；

Ｓｔｅｐ４：令ｉ＝ｉ＋１，如果 ｉ＝ｎｇ，则这个边界减少算法终止，否则跳
到ｓｔｅｐ２。

命题１：假设Ｆｉ是 Ｃｉ和 Ｕ的边界节点集，则 珔Ｆｉ＝（Ｆｉ）∪Ａｄｊ（Ｙ，
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Ｃｉ）是 珔Ｃｉ＝Ｃｉ－Ａｄｊ（Ｙ，Ｃｉ）和珚Ｕ＝Ｕ∪Ｙ的边界节点集。

目前被业界广泛应用的图计算框架有 Ｇｏｏｇｌｅ的 Ｐｒｅｇｅｌ、
Ａｐａｃｈｅ的Ｇｉｒａｐｈ［２６］，以及 ＧｒａｐｈＬａｂ［２７］，其中 Ｐｒｅｇｅｌ和 Ｇｉｒａｐｈ
都是基于ＢＳＰ模型的。ＢＳＰ模型实现了超步，首先进行本地计
算，然后进行全局的通信，最后进行全局的 Ｂａｒｒｉｅｒ。虽然 ＢＳＰ
编程简单，但是在一些情况下其运算性能较低。因为存在一个

全局障碍，所以整个系统的运算时间取决于耗时最多的计算，

即木桶的短板原理。另一方面，现实世界中的很多的关系都服

从幂律分布，即顶点和边的分布很不均匀，因此，ＢＳＰ的木桶短
板问题会很突出。ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ采用了一种异步机制避免了
全局的Ｂａｒｒｉｅｒ。

本文采用ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ作为图计算引擎。ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ
是基于内存的分布式图计算框架，ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ建立在 Ｓｐａｒｋ
Ｃｏｒｅ之上为图计算和图挖掘等应用提供了简洁的接口，极大
地方便了用户对大规模图数据处理的需求。图分布式计算是

将图拆分为多个子图，对其进行并行计算。

"


"

　元数据到结构数据的提取与分割

在元数据到结构数据的提取中需要尽量减少不必要的数

据流，以减少通信开销。在此之前不妨先了解 ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ
是如何构建图的。对于图坐标，坐标中每个点用ｘ表示横坐标
和ｙ表示纵坐标，即（ｘ１，ｙ１）和（ｘ２，ｙ２），一个坐标点可以确定
一个点的唯一位置。ＧｒａｐｈＸ与上面的概念类似。不同的是，
ＧｒａｐｈＸ中的顶点可以通过标示唯一的对象，不一定要采用二
维坐标表示。在ＧｒａｐｈＸ中用户通过 Ｇｒａｐｈ对象对其进行操
作，它包含了边（ｅｄｇｅ）和顶点（ｖｅｒｔｉｃｅｓ）两部分。所有边集包
含的点构成点的全集，其中包含重复的点。去重后就是 Ｖｅｒ
ｔｅｘＲＤＤ。然后从持久层中加载边的数据，按行进行处理生成
ｔｕｐｌｅ，即（ｓｒｃＩｄ，ｄｓｔＩｄ）。

也就是说，要构建基本的图只需要按照行处理来提交节点

的数据，这样只需要将元数据的关键属性提取出来以矩阵结构

放在缓存系统中。不同的关系以不同的文件区分。下面以一

个简单的实例来说明。

一个社交平台中需要保存的用户属性是非常巨大的，而且

还有用户之间的好友关系。同样用户发表的文章也是如此。

但是在处理图数据的时候不需要如此多的属性来计算。本文

在缓存系统中构建用户节点和好友关系的时候只需要用户的

ｉｄ属性以及计算需要的其他属性，而不同的关系以不同的文件
区分，如图２所示。

在每一次大规模的图计算中，考虑到某些节点可能一直没

被应用层写入过新的数据。这些节点是不需要更新到缓存文

件中去的，所以本文在节点属性中增加了一个 ｔａｒｇｅｔ属性，当
应用程序对持久层写入完成的时候将此属性置为１。在缓存
系统读入完成的时候将其置为０。这样就能以此属性过滤掉

不必要读入的节点，减少了系统的通信开销，如图３所示。

本文选择 Ｎｅｏ４ｊ作为元数据的存储层是为了保证应用层
高效的图操作响应。Ｎｅｏ４ｊ是自适应规模的，而且其图遍历执
行速度是常数，与图大小无关，所以其读性能相对较高［２８，２９］。

但是若要将这些元数据直接放入ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ中计算将带来
两个巨大的开销：一方面会给整个集群带来巨大的通信代价，

另一方面用这样的元数据来构建图需要大量的 ＯＧＭ（ｏｂｊｅｃｔ
ｇｒａｐｈｍａｐｐｉｎｇ）过程在内存中进行，会导致集群消耗大量的计
算性能和不必要的内存开支。

云计算环境下的索引机制，并没有考虑图结构的特点，因

此在图查询方面，效果不理想。而分布式图数据库，在图数据

存储和索引结构上都进行了优化。Ｎｅｏ４ｊ的索引机制分为两
类：ａ）采用树型结构索引，从而提高了查询效率；ｂ）同时可使
用独立的Ｌｕｃｅｎｅ索引，在全文的基础上建立索引，并对索引命
中率进行排序，从而提高了查找速度。

某些情况下，从持久层（Ｎｅｏ４ｊ）到缓存储（分布式内存文
件系统Ｔａｃｈｙｏｎ）的数据抽取效率将可能会影响整个系统的计
算性能，因此在该过程中要尽量减少不必要的通信开销以及对

图数据的操作。为了达到该目的，将缓存层中的结构数据按照

实体间的关系进行分割，以便满足分布式计算特性。在缓存层

方面，虽然引入缓存体系会加大内存的开销，但是分布式内存

文件系统（Ｔａｃｈｙｏｎ）的大小会随着计算节点的增加而增加，这
样整个缓存体系就不会因为数据量的大幅度剧增而遇到瓶颈。

同时ＨＤＦＳ和 Ｔａｃｈｙｏｎ的协同工作保证了缓存层的稳定性。
其次，在元数据到结构数据的提取过程中加入了属性过滤机

制，以避免不必要的节点和属性被载入内存。即使是在数据量

很大的时候也不会频繁和大量的更新缓存层的结构数据，再加

上持久层优秀的索引机制，从而避免了数据量增大而导致整个

系统系能降低的问题。同时保证缓存层中的数据结构与计算

层中需要构建的图数据结构一致，这样才能解决通信开销带来

的瓶颈以提高整个框架的效率。

"


)

　框架结构

该框架分为三层，如图４所示。顶层接收用户的查询请
求，返回计算结果给用户及存储被分割的元数据。顶层由一个

ＮａｍｅＳｅｒｖｅｒ和一个 ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＳｅｒｖｅｒ构成，ＮａｍｅＳｅｒｖｅｒ面向
应用提供接口和管理服务。ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＳｅｒｖｅｒ接收到用户提交
的查询请求会直接交给 ＱｕｅｒｙＭａｎａｇｅｒ处理并返回处理结果。
其他操作会交给ＮａｍｅＳｅｒｖｅｒ协同处理。

图数据处理层将整个架构建立在ＳｐａｒｋＣｏｒｅ上，包括了四
个管理器用来处理相应的事务。第三层为图数据存储层，为数

据提供存储。

１）ＱｕｅｒｙＭａｎａｇｅｒ　为了使整个框架得到一个高效的访问
性能，持久层需要能够直接被应用层访问。ＱｕｅｒｙＭａｎａｇｅｒ除
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了要满足应用层提交的事务处理请求，还要将元数据结构化，

提交到缓存系统 Ｔａｃｈｙｏｎ。当一个分布式计算结束后，会将计
算结果以ｋｅｙｖａｌｕｅ键值对的形式将结果返回到Ｎｅｏ４ｊ集群中。
２）ＪｏｂＭａｎａｇｅｒ　ＪｏｂＭａｎａｇｅｒ负责整个分布式图计算框架

的任务调度并对整个 Ｓｐａｒｋ的运行进行管理。为了保证结构
数据缓存的安全性，需要负责缓存系统 Ｔａｃｈｙｏｎ到 ＨＤＦＳ的数
据备份工作。

３）ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｎａｇｅｒ　ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｎａｇｅｒ是负责图分布
式处理的管理器。通过抽象出一系列 ＡＰＩ来简化基于图的编
程。整个管理器搭建在 ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ之上，而 ＳｐａｒｋＧｒａｐｈＸ
本身是一个分布式图处理框架，基于Ｓｐａｒｋ平台提供了对图的
计算和数据挖掘的简洁易用的接口，极大地方便了用户对大规

模图处理的需求。

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｎａｇｅｒ需要将用户提交的算法整合到框架
中，调度这些算法来运行任务。在收到 ＪｏｂＭａｎａｇｅｒ的操作请
求时，会从缓存系统（Ｔａｃｈｙｏｎ）中取出数据，提交到 Ｓｐａｒｋ
ＧｒａｐｈＸ计算。为了减少集群间的通信以及整个系统的 Ｉ／Ｏ
开销，计算的中间结果和最终结果将会被放在到缓存系统

（Ｔａｃｈｙｏｎ）中，最后由ＱｕｅｒｙＭａｎａｇｅｒ处理数据的流向。
４）ＰａｒｔｉｔｉｏｎＭａｎａｇｅｒ　结构化数据会被ＰａｒｔｉｔｉｏｎＭａｎａｇｅｒ进

行图的分割，每个子图会被传递到相应的节点中去进行计算。

当缓存系统的空间被占满时，ＰａｒｔｉｔｉｏｎＭａｎａｇｅｒ会采用 ＬＲＵ算
法与ＨＤＦＳ替换结构数据文件。

在本文设计的框架中将结构数据和元数据都采用分布式

的方式进行管理。无论是在持久层（Ｎｅｏ４ｊ）还是缓存层（Ｔａｃｈ
ｙｏｎ）中，本文都采用了分布式的图数据库和分布式的内存文件
系统。每个Ｍａｎａｇｅｒ的协同工作保证了整个分布式计算框架
的计算性能较高。同时还能解决传统分布式计算框架中通信

开销和结构数据转换的瓶颈问题，这样能有效减少算法执行的

时间。

)

　实验

)


(

　实验环境

本文在一个小规模集群中进行实验对比分析，该集群由三

个ＤｅｌｌＲ２１０节点组成。三个节点之间用交换机相互连接，并
且配置相互之间的ＳＳＨ无密钥连接。每个节点的硬件配置如
下：Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ３１２２０ＣＰＵ，４核，主频 ３．１０ＧＨｚ；内存为４
ＧＢ；硬盘大小为１ＴＢ。软件配置如下：操作系统为６４位Ｕｂｕｎ
ｔｕ１２．０４．５ＬＴＳ；ＪＤＫ版本为 ｊｄｋ１．７．０＿７１（ｘ６４）；Ｈａｄｏｏｐ版本

为Ｈａｄｏｏｐ２．２．０（ｘ６４）；Ｎｅｏ４ｊ的版本为Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ２．１．５；Ｓｃａ
ｌａ为Ｓｃａｌａ２．１０．４版本；Ｓｐａｒｋ的版本为Ｓｐａｒｋ１．０．０。

)


"

　实验数据及实验叙述

实验数据均来自 ＳＮＡＰ（ＳｔａｎｆｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋＡｎａｌｙｓｉｓＰｌａｔ
ｆｏｒｍ）［３０］。数据表示为（ＩＤＡ，ＩＤＢ），表示顶点 ＩＤＡ指向顶点
ＩＤＢ。本文选取了ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ、ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ和 ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ
三组实验数据集。表１给出了每个实验数据集的具体信息。
其中平均聚类系数是衡量图中节点聚齐程度的参数。平均聚

类系数越高的图，图中的节点就越密集，节点之间的关系也就

越复杂。三角形数目表示无向网络中节点之间连接成三角形

的数目。闭三角分数为三元组中的节点数除以度为２的路径
数。三角形数目和闭三角分数图能够反映图数据的紧密程度。

直径表示最大的最短路径长度。９０％有效直径表示９０％的最
短路径分布程度。这三个图数据集当中 ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据
集和ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集的节点数较为接近。但是 ＷｅｂＳｔａｎ
ｆｏｒｄ数据集中数据之间的关系复杂程度要比 ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ
数据集高出很多。ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ数据集为较大并且较为复杂的
数据集。

为了比较本文框架在计算层和存储层的性能，将本文框架

与ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架和以 ＨＤＦＳ为存储层的 Ｓｐａｒｋ框架分别进
行ＰａｇｅＲａｎｋ算法和ＳＳＳＰ算法实验对比。ＰａｇｅＲａｎｋ算法的迭
代次数以及产生的中间结果都相对较多，所以选择 ＰａｇｅＲａｎｋ
算法来验证各个框架的图数据处理能力。而ＳＳＳＰ算法设计到
复杂的查询操作，所以采用 ＳＳＳＰ算法来验证存储层对图数据
的操作性能。

实验开始前先将三个数据集存放到每个框架的存储层

（本文框架为Ｎｅｏ４ｊ，其他两个框架为 ＨＤＦＳ）。为了得到更详
细的实验结果分析，依次采用不同的数据集在每个框架下执行

ＳＳＳＰ算法和ＰａｇｅＲａｎｋ算法。在不考虑集群故障因素下，每个
实验重复执行３次，分别记录程序执行时间，最后取平均值。

)


)

　实验结果及分析

实验结果如图５、６所示，图５显示了三个框架在执行Ｐａｇ
ｅＲａｎｋ算法时执行时间随着数据集规模变化的情况。从图５
可以发现三个框架的执行时间都随着图数据规模的增加呈近

线性增长。

ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集和ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集的节点数较
为接近，但是ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集中数据之间的关系复杂程度
要比ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ高出很多。从这两个数据集的实验结果
上来看，随着数据之间关系的复杂程度增高，本文框架在执行

ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集计算时的时间花费只比执行 ＷｅｂＮｏｔｒｅ
Ｄａｍｅ数据集的时间花费高出将近１０ｓ，而以 ＨＤＦＳ为存储层
的Ｓｐａｒｋ框架却高出了将近４０ｓ。主要因为本文的图分割算
法能够将复杂的图分割成相对均衡的子图。在计算期间减少

了节点之间的通信开销，以及使得节点之间的计算任务相对平

衡，这样就不会出现木桶短板现象。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在这两个
数据集上的时间耗费差到达了将近５００ｓ，这主要是由于 Ｍａ
ｐＲｅｄｕｃｅ框架要将每次计算过程的中间结果放回磁盘，导致该
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框架在迭代计算上的性能太低。而本文框架的计算层是基于

内存计算的框架，所以性能上要比ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架高出很多。
表４　实验数据集信息

项目 ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ

节点数 ８７５７１３ ３２５７２９ ２８１９０３

边数 ５１０５０３９ １４９７１３４ ２３１２４９７

平均聚类系数 ０．５１４３ ０．２３４６ ０．５９７６

三角形数目 １３３９１９０３ ８９１０００５ １１３２９４７３

闭三角分数 ０．０１９１１ ０．０３１０４ ０．００２８８９

直径 ２１ ４６ ６７４

９０％有效直径 ８．１ ９．４ ９．７

　　ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集和 ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ数据集都是数据之间
关系比较复杂的数据集，但是 ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ数据集的节点数量
要比ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集大很多。从这两个数据集上来看，随
着数据量的增加本文框架在执行 ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ数据集时的时间
耗费要比执行ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集时的时间耗费高出将近３０
ｓ。而以ＨＤＦＳ为存储层的 Ｓｐａｒｋ框架在执行这两个数据集时
的时间耗费差达到了将近６０ｓ。主要原因在于本文框架采用
了基于内存的文件系统来对数据做缓存，以及能够将大图的分

割成相对平衡的子图。在计算时节点之间的通信开销会很小。

而ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在这两个数据集上的时间耗费差达到了将
近３０００ｓ。随着迭代次数的增加ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在图数据上
的计算性能相对基于内存计算框架的性能要低很多。

图６显示在执行ＳＳＳＰ算法时，三个框架的执行时间都会
随着数据集大小的增加而变长。

同样与ＰａｇｅＲａｎｋ算法实验对比类似，当数据集为 Ｗｅｂ
ＮｏｔｒｅＤａｍｅ数据集和ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集时，随着数据集中的
节点关系复杂度的提高，本文框架在两个数据集上的执行时间

耗费差几乎相同，而以 ＨＤＦＳ为存储层的 Ｓｐａｒｋ框架在执行
ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集时的时间消耗要比在执行 ＷｅｂＮｏｔｒｅＤａｍｅ
数据集时的时间消耗要高将近４０ｓ。因为本文框架中的存储
层为图形数据库（Ｎｅｏ４ｊ），图形数据库具有良好的数据组织，存
储结构以及索引机制，所以对于数据之间关系较为复杂的图数

据具有良好的数据操作性能。采用ＨＤＦＳ为存储层的Ｓｐａｒｋ框
架要将图结构数据转换为元数据到图计算层操作，所以执行效

率相对较低。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架在这两个数据集的执行耗时差
将近１０００ｓ，主要原因在于无论是从存储层到计算层的数据
转换还是中间结果回放到磁盘上都增加了巨大的通信量，使得

整个框架对图数据的操作性能很低。

对于ＷｅｂＳｔａｎｆｏｒｄ数据集和ＧｏｏｇｌｅＷｅｂ数据集，随着数据
量的大幅度提升，本文框架在两个数据集上的执行时间消耗差

将近６０ｓ，而以ＨＤＦＳ为存储层的 Ｓｐａｒｋ框架在两个数据集上
的时耗差将近１００ｓ。主要原因在于本文框架在存储层采用的
图形数据库是自适应规模的，而且它的图遍历执行速度是常

数，与图数据大小无关。而 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架随着图数据的增
加在图数据的操作上显得越来越慢。

*

　结束语

本文针对图数据处理在计算层和存储层结合的效率低下

问题，在Ｓｐａｒｋ环境下提出了一种大规模图数据处理机制。该
系统由一个图计算框架和一个图存储框架以及中间的一个结

构数据缓存层组成。本文采取了相应的机制来解决数据抽取

带来的瓶颈以及优化了对数据的查询操作。并且在分布式集

群下对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架、采用ＨＤＦＳ做存储层的 Ｓｐａｒｋ框架以
及本文框架进行了ＰａｇｅＲａｎｋ和ＳＳＳＰ算法，实验结果表明本文
框架在数据量增加时具有良好的稳定性，有效地减少了算法执

行的时间。该框架可以完成针对较大数据的图计算和存储功

能，且能够支持开发者自己的算法。此框架能够应用在社交网

络计算、大数据挖掘以及大数据应用中。

未来工作主要关注框架的容错功能，以及如何提升对内存

的使用效率。
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行搜索，降低陷入局部极值的风险。同时，本文的变异策略除了

考虑栖息地适应值的高低自适应变异外，而且还根据问题特征，

将变异幅度限制在以个体当前值为中心、当前分枝距离为上下

限的区间内，增加了变异操作寻找到更优解的概率。

*

　结束语

针对覆盖单一目标路径测试用例的生成，本文基于适应度

函数改进、自适应迁入设计、变异幅度调整三方面设计了一种

适用于路径覆盖测试用例进化生成的方法，并与其他方法在覆

盖率、速度和稳定性三方面进行了大量的对比实验，本文在改

进结果显示了本文方法的有效性。今后工作将进一步研究覆

盖多目标路径的测试用例生成问题。

致谢　在此，我们对审稿人和编辑表示感谢，对本文提出
建议的同行表示感谢！
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