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Abstract　The graph data  structure,  which is  adept  at  encapsulating intricate  relationships  among entities,  has  been
widely used in a  vast  array of  application scenarios.  With the incessant  progression of  Internet  applications and the
concomitant  surge  in  data  scales,  distributed  graph  computing  systems  have  demonstrated  superior  performance
compared with traditional single-machine systems in various aspects, including computational efficiency and resource
scheduling.  In  recent  years,  the  increasing  demand  for  distributed  graph  computing  systems  designed  for  handling
large-scale  graph  data  has  brought  graph  partitioning  technology  to  the  forefront  of  academic  research.  Based  on  a
comprehensive analysis of graph partitioning techniques for distributed graph computing, we explain the technological
backdrop of graph partitioning in these systems. We provide definitions for key concepts related to graph partitioning
in modern distributed graph computing systems and present a classification scheme for existing computational models,
offering insights into the current status of distributed graph computing paradigms. Subsequent sections delve into the
complexities  of  different  graph  partitioning  methodologies,  conducting  a  thorough  analysis  to  determine  their
respective strengths and weaknesses within the context of various distributed graph computing frameworks. Finally,
we discuss the current challenges and future research directions of graph partitioning technology in distributed graph
computing systems.
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摘　要　图结构作为表达事物之间复杂关联的数据结构，被广泛使用在多种应用场景中. 随着互联网应用

的不断发展，数据规模的不断增加，分布式的图计算系统相较于传统单机系统从运算时间、资源调度等各

个方面显现出优越的性能. 近年来，基于大规模图数据的分布式图计算系统使用需求快速增加，图数据划

分技术受到了学术界的广泛关注. 通过对分布式图计算系统中的图划分技术的研究，首先介绍了面向分

布式图计算的图划分的技术背景，给出当前分布式图计算系统中的图划分相关概念的定义以及相关计算

模型的分类体系，报告了分布式图计算模型的发展现状 . 接着对不同的图划分策略中的具体技术进行介

绍，通过在不同策略之间进行分析与比较，总结其在各类分布式图计算系统中的优势与不足. 最后就分布

式图计算系统中图划分技术的发展现状，讨论了其当前存在的挑战与未来的研究方向.

关键词　图划分；图数据分析与管理；图计算；分布式图系统；超图划分
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图作为一种基本的数据结构，被普遍用于表达

数据之间复杂的关联关系. 与树、表等其他的数据结

构相比，图结构能更好地存储和表达实体及其联系 .
图分析被广泛应用于社交网络、网络分析、自然语

言处理以及推荐系统等领域，具有重要的研究价值 .
例如：电商支付平台通过对社交网络中的异常顶点

进行分析和识别，提前进行风险预警，可以避免重大

的财产损失；在芯片研发领域，芯片设计公司需要识

别出不同组件之间的耦合性质进行对应的电路图设

计，提高芯片的计算性能和功耗表现；生物科学家通

过子图匹配、频繁子图挖掘等算法，识别出蛋白质的

共性表达，进行疫苗研发.
随着信息技术的快速发展，图数据的规模也越

来越大，传统的单机图系统难以有效地处理超大规

模的图数据. 为了处理急剧膨胀的图数据规模，学术

界和工业界设计实现了许多分布式图计算系统对大

规模图数据进行处理分析，如 Pregel[1]，GraphLab[2]，
PowerGraph[3]，GraphX[4] 等 . 然而，分布式图计算系统

面临的首要挑战是如何高效地对图数据进行划分以

实现并行计算. 因此，图划分在大规模图数据处理中

起着至关重要的作用. 一个设计良好的图划分算法

需要考虑子图计算任务的负载均衡及通信开销，从

而最大程度地提高图计算的并行能力.
面向分布式图计算的图划分技术按照划分单元

可以分为点划分（vertex partitioning）和边划分 （edge
partitioning）两个维度. 点划分将整个图的顶点集划分

为不相交的子集，这意味着每个顶点只分配给 1个

分区. 这种图划分策略广泛应用于许多早期系统，如

Pregel[1] 和 GraphLab[2]. 然而，由于现实世界中图网络

的顶点度数符合幂律分布，图网络中通常包含部分

度数较大的顶点（具有百万个邻居的顶点）. 在点划

分中，图计算系统需要处理每个顶点的所有邻居，这

将导致计算负载严重失衡. 为了解决这个问题，一些

分布式图并行计算系统，如 PowerGraph[3] 和 GraphX[4]，

采用了边划分的策略对图进行划分. 与点划分不同，

边划分将图的边集划分为不相交的子集，这意味着

每个边只分配给某个唯一的分区. 在这种模式下，上

述提到的高度数顶点的计算负载被划分到不同的计

算节点中，保证了整体系统的负载均衡 . 然而，由于

边划分需要创建顶点的副本，并且副本之间需要进

行状态信息的同步，过高的副本率会增加计算节点

之间的通信成本，影响并行计算的效率.
图划分技术同样可以从划分模式进行分类，主

要分为离线划分（offline graph partitioning）和在线划

分（online graph partitioning）. 在许多早期的图划分研

究中，处理的图数据规模通常较小，整张图可以在一

定的时间代价下统一读取到内存中再进行划分，这

就是传统的离线划分策略. 但随着图数据规模的不

断扩大，这种传统的图划分策略对时间、内存等资源

消耗急剧增长，出现了流式的在线划分策略 . 在线划

分策略每次仅需要处理部分数据，避免将整张图读

入内存，能够显著降低划分资源的开销 . 由于在线划

分不依赖完整的图结构信息，图数据规模的大小不

再成为划分算法的阻碍. 在线划分由于算法缺乏图

的完整信息，导致了划分质量的损失 . 点划分中的在

线图划分是以 1个点作为读取单位，边划分中的在

线划分则是以 1条边作为基本单位，二者的具体操

作过程如图 1所示.
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Fig. 1　Two types of graph partitioning: vertex partitioning and

edge partitioning

图 1　图划分的 2类：点划分、边划分
 

本文从当前流行的分布式图计算模型开始，详

细调研了当前图划分技术的发展与现状. 与已有的

综述类工作不同，本文不仅对经典的图划分算法如

FM和 METIS进行了介绍，而且针对近十年最新的图

划分工作进行了详尽的调研. 不仅如此，本文同样对

当前超图划分问题进行总结，并对机器学习模型在

图划分问题上的应用进行讨论. 本文希望通过对图

划分方法的介绍，发现现有工作的不足并对未来工

作进行启发. 

1　分布式图计算模型

随着计算机软硬件技术的发展，分布式图计算
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系统为大规模图数据分析提供了新的技术支撑. 系
统将图划分为互不相交的子集（分区），通过并行计

算进而提高图计算任务的运行效率.  对于给定图

，其中 表示图 G 中顶点的集合， 代表图 的

边集. 图划分是将图 划分为 个子集 . 用 表示划分

得到的分区集合，每一个分区用 表示，其中 且

.
图划分的质量严重影响着分布式图计算系统的

并行效率，负载均衡和通信开销是衡量图划分质量

最重要的 2个因素. 负载均衡指的是划分得到的分区

内所包含的顶点或边的数量应当基本一致，避免计

算开销产生严重倾斜. 降低通信开销则意味着需要

最小化跨越分区的顶点或边的数量，尽可能减少跨

机器的网络开销. 当前图划分算法体系如图 2所示.
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Fig. 2　Classification system of graph partitioning algorithms

图 2　图划分算法分类体系
 

在各个系统中，图数据的组织方式通常包括邻

接列表（adjacency  list）和压缩稀疏矩阵 （compressed
sparse row, CSR）两种方式. 邻接列表是图的一种常用

表示方式，对于每一个顶点，都有一个与之关联的列

表，这个列表中包含了与该点相邻的所有顶点，其主

要特点是能够很方便地检查 2个顶点之间是否存在

关联的边，且能够方便地获取与给定顶点相邻的所

有顶点. CSR是一种压缩的稀疏矩阵格式，它主要由

3个数组构成：非零元素数组、列索引数组以及行指

针数组，其主要特点是能够很好地节省存储空间并

且提高矩阵向量运算的性能. 除此之外，SNAP同样是

一种图划分算法中常用的图数据格式，其主要特点

是文件以行为单位，每一行存放 1条边的信息 . 这种

数据格式的特点是能够很好地节省图数据存放所需

要的空间，并且能够以边的形式动态更新图的信息.
分布式图计算系统对图进行划分时，主要采用 2

种不同的划分策略：点划分策略和边划分策略，其各

自的划分模式如图 3所示. 本节将从不同计算模型采

用的划分策略出发，分别介绍点划分策略和边划分

策略以及它们之间的关系.
 
 

(a)  点划分 (b)  边划分

Fig. 3　Pattern  diagram  of  vertex  partitioning  and  edge

partitioning

图 3　点划分和边划分模式图
  

1.1　以顶点为粒度的计算模型

G = (V,E)

V P = (V(P),E(P))

V(P)

点划分策略是图划分问题中经典的策略之一，

以顶点为中心的图计算系统同样是研究最为广泛的

系统之一. 具体而言，给定图 ，点划分策略

将图中的顶点集合 划分到不同的分区 ，

同时每个分区中的顶点集 互斥 . 在这种分区方

式中，每一条跨越分区的边被称为切边 (cut). 对于分

布式图计算系统而言，跨越分区的边会产生通信需

求. 因此，点划分的主要目标是在保证负载均衡的前

提下最小化跨越分区的边数.
具体而言，切边 [5] 的定义如下：

ecut = (u,v),u ∈ Pi∧ v ∈ P j, i , j，

u,v其中 表示图中的顶点. 在此基础之上，可以建模点

划分中主要的优化目标为：

min |{ecut}|,max
Pi∈P
|V(Pi)| < (1+γ)

|V(Pi)|
|P| ,

γ其中 表示平衡系数 [5].

compute(·)

很 多 早 期 的 分 布 式 图 计 算 系 统如 Pregel[1]，
GraphLab[2] 等系统都采用了点划分策略和以顶点为

粒度的计算模型. 以 Pregel为例，其通过迭代的方式

处 理 计 算 任 务， 每 一 次 迭 代 都 对 应 着 BSP  (bulk
synchronous parallel)模型中的一个环节 .  Pregel提供

了用户自定义函数 compute(msgs)，允许用户定义图

中顶点需要执行的运算逻辑. 其中 msgs 代表上次迭

代中发送给顶点的消息集合. Pregel通过 函

数更新顶点的状态、发送消息给其他顶点、投票终

止程序等步骤实现以顶点为粒度的图计算任务.
后续的一些工作对 Pregel系统进行了进一步的

优化及实现. 例如 Giraph[6] 采用了多线程架构下的超

步拆分技术，实现对较大的消息进行拆分，是目前使

用最多的 Pregel类系统；GraphLab[2] 对边界顶点建立

副本并采用异步计算模型，从而消除了网络开销；
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Giraph++[7] 和 Blogel[8] 将相邻的顶点划分到同一分区，

降低了跨机器的通信开销；Mizan[9] 使用了动态的顶

点迁移策略以提高负载均衡；GraphD[10] 将邻接表和

消息存储在磁盘中，提高了系统所能处理的图数据

的规模.

pr(v) v

Pregel类系统的关键特性在于采用消息传递模

型进行迭代计算. 以常见图计算算法 PageRank为例 .
设 为顶点 的得分，初始化时，每个顶点会根据

全局顶点总数初始化自身得分，即

pr(v) = 1/|V |.
在迭代中，每个顶点会将自身得分通过广播的

方式发送给周围邻居，其邻居顶点会将收到的所有

信息汇总，更新自身得分，并再次广播 . 更新得分时，

顶点会根据用户所设置的阈值，对收到的分数按照

比例加权. 当所有顶点的 PageRank值都不再发生变

化，每个顶点就会投票终止计算，并结束迭代计算.
从以上过程中能够看出，以顶点为粒度的计算

模型的计算开销与顶点收发的消息量显著相关. 为
了保证这类计算模型的负载均衡，点划分的关键优

化目标在于如何划分输入图中的高度数顶点，消除

木桶效应以提高并行执行效率. 同时，由于以顶点为

粒度的计算模型产生了跨机器的通信，通信瓶颈很

容易制约系统的整体性能. 因此，如何降低图划分的

割边数以及减少跨机器的通信开销是点划分的另一

个优化目标. 

1.2　以边为粒度的计算模型

G(V,E)

E

E(P)

与点划分策略不同，边划分策略主要对图中的

边进行分区操作. 对于给定的图 ，边划分策略

将图中的边集合 划分到不同的分区，并且每个分区

中的边集合 互斥 . 由于分布式图计算系统的负

载主要与图中的边相关，因此相比于点划分，边划分

策略可以更加均匀地将计算负载下放到不同的分区

中，从而实现更好的负载均衡 . 边划分策略中允许顶

点跨越多个分区，从而产生多个顶点副本，因此其优

化目标与点划分策略不同. 在每个顶点可能产生多

个副本的情况下，每次顶点状态的改变都需要同步

到其他的副本中，其存储和通信开销与每个顶点的

副本个数呈正相关. 因此，边划分策略主要目标是在

保证分区划分均衡的前提下，尽可能较少每个顶点

的副本个数（replication factor ，RF），记作 RRF，从而进

一步降低图计算的存储和通信开销.
具体而言，副本个数 RRF 的定义为：

RRF =
1
|V |

∑
Pi∈P

|V(Pi)|.

基于此，边划分的优化目标定义为：

min
1
|V |

∑
Pi∈P

|V(Pi)|,

max
Pi∈P
|V(Pi)| < (1+γ)

|V(Pi)|
|P| .

边划分策略最早是由 PowerGraph[3] 提出，很快便

被其他系统如 GraphX[4] 采用 . PowerGraph提出现实

世界中图的顶点度数基本符合幂律分布，因此通常

包含少数度数非常大的顶点. 与之相反，图中大多数

顶点仅具有几个邻居. 微博社交网络图是典型的幂

律图，著名博主通常拥有上万的粉丝群体，而大部分

用户的粉丝数不会超过 20人 . 在以顶点为粒度的计

算模型如 Pregel和 GraphLab中，高度数顶点由于具

有更多邻居，往往需要更多的通信时间，这导致了不

同顶点存在计算负载和通信负载的巨大差异，点划

分会导致工作负载分布不平衡. 而在边划分中，高度

数顶点的边被分配到多个计算节点中. 因此，以边作

为划分和计算的基本单位可以很好地解决负载不平

衡问题，从而提高分布式图计算系统的并行效率 . 在
边划分中，顶点的边被划分到不同的计算节点上并

存储. 集群中存在顶点的多个副本，这些副本的其中

一个被指定为主（master）顶点，其他顶点被称为镜像

（mirror）顶点.

v

基于边划分策略，PowerGraph[3] 提出了聚合 -应
用-扩散（gather-apply-scatter，GAS）模型，该模型将计

算逻辑与每个顶点的邻边相关联. 用户需要定义模

型中聚合、应用以及扩散 3个操作的具体动作，从而

完成信息的传递与更新. 聚合（gather）函数的主要目

的是收集信息，例如在分布式图计算中，顶点 会从

其邻居顶点收集信息. 由于每个顶点可能涉及多个

副本顶点，因此还需要将所有镜像顶点的信息在主

顶点上进行累加，收集到图中完整的信息 .  应用

（apply）函数会根据聚合函数得到的信息，对顶点自

身的状态进行更新，这步操作通常是一种本地计算

形式. 扩散（scatter）函数是聚合函数的逆操作 . 在这

个操作中，顶点会向周围邻居进行广播，更新邻居顶

点的状态，用于下一轮的聚合操作.

v u

pr(u)/dout(v) v

v

以 PageRank为例，GAS在每个函数中的行为如

下. 聚合函数会返回顶点 的邻居的状态，例如邻居

的状态： . 在收集到所有信息后，顶点 对

所有状态分进行累加，通过应用函数计算当前 的状

态得分. 如果当前顶点状态更新不变或小于用户所

设置的更新差值，则结束迭代，否则将会调用扩散函

数更新全局状态，并进行下一轮迭代.
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v在 GAS模型中，当顶点 执行计算时，由于存在

顶点的镜像，边界顶点可以直接从镜像顶点中获取

邻居的值. 此时通信开销主要在于镜像顶点和主顶

点之间的信息同步，这也是边划分能够通过最小化

顶点的副本数以减少通信开销的主要原因. 在负载

平衡方面，边划分需要平衡位于不同计算节点中的

边的数量，不同于点划分中对顶点数量的平衡.
GraphChi[11] 是 PowerGraph对应的单机版本 ，它

保留了 GAS编程模型，但是省去了对大内存空间机

器集群的需求. 然而，受限于单机系统的 I/O带宽，在

处理大图时 GraphChi比分布式系统通常要慢 1个数

量级. 在 GraphChi的基础上，李金吉等人 [12] 提出了一

种流式处理的异步计算系统，结合线程优化、优先级

调度等技术提高了图计算的效率.

p pi

类似 GraphChi，X-Stream[13] 也是采用 GAS编程

模型的单机系统，主要将顶点和顶点状态常驻在内

存中，将边保留在磁盘中，通过数据交换在一定程度

上解决了带宽限制. 当内存不足以保存所有顶点时，

X-Stream将顶点划分为 个不相交的分段，使分段

中的所有顶点都能放入内存，并构成一个顶点分区 .
X-Stream对完全无序的边列表使用流式传输，避免

对边的随机访问.

v u Du

VENUS[14] 是一种分布式图计算系统，其主要采

用面向值域的编程模型. 该模型与 GAS模型不同，允

许顶点 访问邻居 的状态 . 例如，在 PageRank算

v u pr(u)/dout(u)

Dv u

法中，当顶点 累加每个邻居 的贡献值

以计算 时，VENUS允许直接访问顶点 的值，从而

可以节省由写边所带来的磁盘 I/O 开销.
除 VENUS外 ，Chaos[15] 是一种基于 X-Stream分

布式图处理系统，主要目的是解决 X-Stream单机系

统在处理大规模数据时面临次级存储带宽上限的问

题. Photon[16] 是一种按属性存放数据的分布式系统，

在保证通信开销的同时提升本地节点的计算性能.
PDSim[17] 是一个更具扩展性的分布式系统，通过对分

布式数据结构的重新设计实现了更细粒度的并行.
cuGraph[18] 是一个同时兼容点、边 2种计算粒度的分

布式图计算系统，能够支持任务在计算节点的 GPU
中计算，实现了分布式下对 GPU硬件资源的使用. 

1.3　小　结

计算模型决定了并行图计算的效率. 在并行图

计算模型研究中，研究者从  MapReduce和 Spark等通

用的分布式计算平台出发，设计了多种和图计算相

关的特定图计算平台，如  Pregel [1]，GraphLab[2] 等 . 然
而，这些并行图计算平台通常是针对某些特定算法

设计的，例如以点为计算中心的图计算平台可以很

好地处理简单的 PageRank等问题，而 GAS等以边为

中心的图计算平台则可以用来解决幂律图划分的负

载平衡问题. 这些不同的图计算平台很好地丰富了

图计算任务的生态. 本文所介绍的划分算法按照技

术发展脉络进行阐述，如图 4所示.
 
 

分
类

年份

1970~1990 1991~2005 2006~2013 2014~2016 2017~2020 2021~2023

机器学习切分算法

混合切分算法

在线边切分算法

离线边切分算法

在线点切分算法

离线点切分算法

re-Fennel[25]

re-LDG[25]

Fennel[24]

Leopard[30]

Min-Max[29]

MLP[28] SHP[34]

HYPE[33]KaHyPar[27]Trinity[22]HMETIS[21]

METIS[5]FM[20]

KL[19]

IOGP[35]

NE[36]

Distrubuted NE[37]

HDRF[31]Grid[26]

PDS[26]

Greedy[3]

DBH[32]

TopoX[38]

Hybird Ginger[39] OSPA[45]

GPRL[46]

ADP[40]

GAP[41]

GD[42]

HEP[44]

LS-G/F[43]

LDG[23]

Fig. 4　Evolutionary timeline diagram of graph partitioning techniques

图 4　图划分技术时间演化图
 

94 计算机研究与发展　2025，62 （1）



2　点划分策略

点划分策略将图划分成多个子图，并且每个子

图包含互不相交的点集. 这类工作中较为经典的算

法包括 KL[19]，FM[20]，METIS[5] 等离线划分策略，其主

要特点策略会将要处理的图数据统一加载至内存中

进行划分. 随着图规模的增加，传统的离线划分方法

需要较高的内存占用和较长的划分时间，因此更多

研究开始关注以在线流处理的方式执行图划分. 在

线划分方法无需在内存中存储完整的图，而是依次

读取图中的一个顶点或一条边进行划分处理. 总体

而言，由于缺乏全局信息，在线划分方法的质量往往

不如离线划分方法，但是划分耗时更短、扩展性更好，

因此更受分布式图计算系统的欢迎. 本节将从离线

划分和在线划分 2类不同的划分方法介绍点划分的

相关研究，并在最后对不同算法的优缺点进行了分

析比较. 

2.1　离线划分

O(|V |3)

O(|V |3) O(|E|)

KL算法是 Kernighan和 Lin[19] 提出的一种二部

图划分算法. 算法的主要思想是为图划分定义一个

增益函数，并通过交换顶点的方式找到最大化增益

的方案. 具体来说，KL算法先将图中的顶点随机地

划分成 2个部分，然后迭代地对图划分结果进行优

化直到收敛. 在每次迭代中，KL算法依次交换具有

最大收益的顶点对，直到所有顶点完成 1轮移动 . 虽

然每一轮迭代优化都采用贪心，易出现陷入局部最

优解的情况，但 KL算法允许增益为负的移动，所以

仍然可能得到图划分的全局最优解. KL算法的每次

迭代的算法复杂度为 . Fiduccia 和  Mattheyses[20]

提出了 FM算法改进了 KL算法的搜索效率 . 与 KL

算法类似，FM同样定义了顶点移动的收益并迭代地

对图划分进行优化. 然而不同于 KL算法在每次迭代

中对顶点进行交换，FM通过选择移动收益最大的顶

点到另一分区的策略，将 KL算法单次迭代的复杂度

由 降为 .

尽管降低了 KL算法的算法复杂度，但 FM算法

的搜索空间仍然相当大，由文献 [47−48]提出的多级

图划分（multilevel graph partitioning，MGP）算法，由于

其在时间开销和划分质量上的优越性，逐渐被研究

人员广泛使用.  Karypis等人 [5] 基于 KL算法提出了

METIS算法 . 其主要特点是通过多轮的粗化操作对

图中的顶点进行合并以降低图的规模，并在规模较

小的图上运行 KL/FM算法对图划分进行优化 . 在粗

化阶段，METIS将联系紧密的顶点进行合并 . 由于其

与细化阶段最小化边割的目标一致，因此可以获得

较好的划分质量. 此外 METIS缩小了图的规模，降低

了细化阶段的搜索空间规模，因此可以显著降低图

划分的时间开销.
Wang等人 [28] 基于层次划分和标签传播的思想，

为解决 10亿级顶点规模的图划分问题提出 MLP算

法. 标签传播算法是一种经典的社区挖掘算法，其主

要步骤为：1）每个顶点首先初始化自己的标签为顶

点标签；2）通过迭代的方式更新顶点标签，在每次迭

代中，顶点将自己的标签更新为邻居顶点标签中的

最小值；3）顶点标签收敛，停止迭代 . 此时具有相同

标签的顶点将被划分到同一分区. 同时，MLP基于

METIS类似的层次划分框架，通过多轮标签算法对

输入图进行粗化并在每轮粗化过程中将具有相同标

签的顶点合并为 1个超点. Wang等人 [22] 将 MLP算法

实现在 Trinity中 . 受益于 Trinity高效的图探索和消

息传递机制，MLP算法易于实现并且具有较高的划

分效率. 

2.2　在线划分

流处理可以在有限的时间内快速地处理海量数

据. 在大规模图数据处理中，在线划分可以快速地对

图进行划分. 使用哈希函数随机划分顶点是最简单

的在线划分策略，也是分布式图计算系统中最经常

被使用的点划分算法. 随机哈希划分算法无需依赖

拓扑结构等任何先验信息，因此是一种适用广泛的

图划分策略，可以处理任意规模的图数据 . 同时由于

哈希过程中顶点之间相互独立，因此可以并行计算

划分过程，进一步加快划分效率.

Pi v

N(v) v P(v)

Stanton 等人 [23] 首先将图划分问题建模于在线划

分的场景，提出了 LDG (linear deterministic greedy)算
法. LDG算法在划分过程中利用了历史信息对顶点

进行分配. 具体而言，对于某个分区 以及顶点 的

邻居列表 ，顶点 所在的分区 由以下目标函

数计算得出：

argmax
i∈[1,k]

Å
|Pi∩N(v)|

Å
1− |Pi|

C

ãã
, （1）

|Pi∩N(v)|其中， 表示顶点在每个分区的邻居个数，C
表示分区最大容量，负载越倾斜的顶点其在式 (1)中
具有的权重越低. LDG总是将顶点 v 划分到其邻居

最多的分区，并惩罚负载倾斜的分区从而达到最小

化边割和负载平衡的目的. 相比于随机划分，LDG算

法可以获得更好的划分质量. 此外，由于要计算分区
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容量 C，顶点的总个数需要事先已知，因此 LDG算法

不适合处理顶点个数未知的场景.

v

P(v)

同时期提出的 Fennel算法 [24] 采用了类似的贪婪

策略进行图划分. Fennel算法将在线划分的目标建模

成模块度（modularity）最大化问题并同时考虑最小化

边割数以及最大化负载平衡 2个优化目标 . Fennel算
法的核心思想在于尽可能地将邻居顶点划分到同一

分区并将非邻居顶点划分到不同分区. 顶点 所在的

分区 主要通过下述优化函数计算得出：

argmax
i∈[1,k]

(
|Pi∩N(v)| −αγ|Pi|γ−1

)
, （2）

α γ

|Pi∩N(v)|
αγ|Pi|γ−1

其中， 和 是控制负载平衡的超参数 . 式（2）中的 2
项分别对应不同的优化目标. 前者 的目的在

于最小化切边数，后者 则是为了控制负载均

衡. 与 LDG类似，Fennel在划分过程中同样维护着划

分的历史信息以辅助划分.

|Pi∩N(v)|
v

|Pi∩N(v)|
|Pi∩N(v)|

|Pi∩N(v)|

为了进一步降低图划分的边割数，Nishimura等
人 [25] 利用重划分策略进一步对 LDG和 Fennel的划

分结果进行优化并提出了 re-LDG和 re-Fennel算法 .
LDG和 Fennel通过计算 得到当前时刻顶点

在每个分区中的邻居个数，这意味着在划分开始时，

多数顶点 将为 0，而在接近划分结束的状态

时， 才能反映顶点在每个分区最终的邻居数

量，因此其算法的优化能力有限 . 重划分策略将在线

划分转换成迭代过程. 在每次重划分过程中，

记录来自上一次读取的历史信息，这也意味着图划

分可以利用当前流中尚未看到的顶点分配信息. 尽
管重划分策略并不能保证结果的收敛性，但是经过

多次重划分后， re-LDG和 re-Fennel算法可以取得与

METIS算法近似甚至更好的图划分结果.
此外，大部分在线流划分算法假设顶点及其邻

接表的信息以流的方式读入并实时划分. Leopard[30]

和 IOGP[35] 假设图是以边的形式依次读入的 . 这类算

法的主要特点是将读取边的过程看作顶点邻接表更

新的过程，并随着邻接表的更新调整顶点的分区 .
Leopard和 IOGP都同样利用 Fennel的优化目标函数

(如式 (2))对不同的分区进行打分，并将顶点重分配

到得分最大的分区. 由于在图划分时无法获取顶点

全部的邻居信息，这类算法在划分质量上表现较差，

因此应用并不广泛. 

2.3　小　结

总体而言，离线划分策略往往能够得到更优的

划分结果，但同时会带来较大的资源开销；与此同时

在线划分策略能够更好地适用于大规模图划分任务，

在牺牲一定分区质量的情况下较快速地完成图分区

任务. 表 1具体展示点划分策略下的各个算法使用的

具体图格式、优化目标及相应的优化策略.
 
 

Table 1　Graph  Partitioning  Techniques  Under  Vertex-

Partitioning Strategy

表 1   点划分策略下的图划分技术

方法 算法 图格式 优化目标 优化策略

离线划分

KL[19] 邻接列表 切边数 顶点交换

FM[20] 邻接列表 切边数 顶点移动

METIS[5] CSR 切边数/连通量 层次划分

HMETIS[21] CSR 切边数/连通量 层次划分

Kahypar[27] CSR 切边数/连通量 层次划分

SHP[34] CSR 概率扇出 启发式优化

HYPE[33] CSR 切边数 启发式优化

在线划分

LDG[23] 邻接列表 切边数 启发式优化

Fennel[24] 邻接列表 模块度 启发式优化

re-LDG[25] 邻接列表 切边数 多轮迭代

re-Fennel[25] 邻接列表 切边数 多轮迭代

Leopard[30] SNAP 切边数 启发式优化

IOGP[35] SNAP 切边数 启发式优化

Min-Max[29] 邻接列表 切边数 启发式优化

  

3　边划分策略

边划分策略将图划分成多个子图，并且每个子

图包含互不相交的边集. 由于在现实世界中，顶点的

度数基本存在着幂律分布，高度数的顶点会产生更

高的通信和计算开销，因此点划分往往在幂律图的

计算上表现不佳. 相反，以边作为划分的基本单位可

以更好地保证负载均衡，从而提高分布式图计算的

效率. 尽管在边划分策略的研究工作中，仍然存在

KL/FM算法类似的局部搜索算法 LS-G和 LS-F等 ，

但是边划分的研究中所面向的输入图的规模已经超

过了百万顶点. 因此，在边划分中研究者更关注于划

分的效率，这类方法包括经典的离线边划分算法

NE[36] 以及图流划分算法 Greedy[3],  DBH[32],  HDRF[31]，

Grid[26] 等. 下面将逐一进行介绍. 

3.1　离线划分

p

p = |P| i

pi

Zhang等人 [36] 基于图的邻接性特征提出了邻居

扩展（neighborhood expansion，NE）算法，是目前使用

最为普遍的离线边划分算法. NE算法通过 轮的迭

代生成图的划分结果  .  在第 次迭代过程中，

NE算法选择图中尚未分配的边加入到 中，直到分
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|E(Pi)| > αm/p m

p α

V(Pi)

E(Pi)

V(Pi) E(Pi)

区中边的个数达到分区容量 ，其中 和

分别是图中边的数目和分区数目， 为平衡系数 .
NE算法采用启发性的策略将边加入到当前分区中 .
具体来说，NE算法共包含 2条启发性策略：1）选择

加入后顶点副本率增量最小的点，将该点加入 ，

并将该点的所有边加入到 ；2）如果边的 2个顶

点均包含在 中，该边可以加入到当前分区

中，顶点副本率保持不变 . 在这种启发性策略的保

证下，NE算法所产生分区中能够保留图的局部性特

征，从而生成高质量的图分区 . 对于幂律图而言，使

用 NE算法进行图划分可以得到更低的副本率 . 虽
然 NE是一种离线划分算法，其仍然在 1 min内处理

百万级别的图划分问题. 针对更大规模图的划分问

题，Hanai等人[37] 设计实现 NE算法的分布式版本——
Distributed NE算法，通过分布式架构对分区进行扩

展，可以支撑 10亿级别顶点的图划分问题.

Pi e = (u,v)

P j(i , j) (u,v) ∈ V(P j) e Pi P j

{E∗i ,G(Ei)−E∗i }

Pi P j Pi P j

借鉴 KL/FM算法的局部搜索思想，Guo等人 [43]

提出了基于边划分的局部搜索算法 LS-G和 LS-F. LS-
G和 LS-F基于其他图划分算法得到初始的划分结果，

并通过对分区中的某些边进行移动来进一步地提升

图划分的质量. 由于大规模图数据边集的规模往往

远大于点集的规模，边切分策略产生的搜索空间通

常较大. 为了减少搜索空间的规模，Guo等人 [43] 提出

了可移动边（adjustable edges）和块（blocks）的概念 . 对
于任何边分区 中的边 ，如果存在另一个分

区 满足 ，则称 是一条从 到 的

可移动边.  对于分区内所有可移动边构成的集合

，表示分区内不包含可移动边构成的

子图，其中的每一条联通分量被视作块 . 对于每一条

到 的可移动边，从 移动到 不会改变图划分的

副本数；然而对于每一个块，由于顶点可能在其他分

区存在副本，将块移动到这些分区可以减少副本数，

从而提升图划分的质量. LS-G算法采用贪婪的策略

找到最大收益的分区并对块进行移动. LS-F则采用

最大流模型（max flow）找到独立的块集并同时对其

进行移动. 由于 LS-F算法在对分区进行搜索时同时

考虑多个块进行移动，相比于 LS-G算法，LS-F算法

可以到达更多的搜索空间并得到更好的优化结果. 

3.2　在线划分

类似于点划分，在边划分中使用哈希函数对边

进行划分是最简单的在线划分策略. PowerGraph[3] 提
出了 Greedy算法，通过检查边的端点在分区上的分

布对边进行划分. 具体来说：1）当 2个端点在当前划

分中均已被分配，优先将边分配到负载最小的端点

所在分区；2）若分区的并集为空或者仅有 1个端点

已被分配，将边分配到分区交集中负载最小的分区；

3）若端点均未被分配，选择负载最小的分区对边进

行划分. 策略的核心思想是根据历史的划分信息最

小化顶点副本率，同时最大化负载均衡 . Greedy算法

可以生成较好的划分结果，然而由于算法需要维护

顶点的划分结果，在分布式环境下具有较高的通信

开销，因此划分效率低下. 同时 Greedy算法极其依赖

边的顺序，在划分中容易出现极端情况.

e = (u,v)

h(·) degree(u) < degree(v) e h(u)

e h(v)

考虑到在幂律图中通常存在由低度数顶点构成

的社区结构，同时高度数顶点连接了这些社区结构 .
优化划分高度数顶点的边，以保留低度数顶点构成

的 社 区 不 被 划 分 可 以 获 得 更 好 的 划 分 质 量.
DBH[32]（degree based hashing）提出一种对每条边的 2
个顶点度数较小的顶点进行哈希，从而得到边所在

的分区的方法. 具体来说，对于边 和哈希函数

，若 ，边 将会划分到分区 ，

否则边 将会被划分到分区 . DBH算法在边划分

时保留了低度数顶点的局部性特征，在图中顶点度

数存在倾斜时具有良好的划分质量.

e = (u,v)

HDRF[31] 算法是另一种利用图的度数特征对图

划分算法. 和 DBH算法类似，HDRF算法的主要思想

是针对高度数顶点的划分进行优化并保留低度数顶

点的局部性特征. 由于在对边进行流式读取的过程

中顶点的度数未知，HDRF利用顶点的局部度数

（partial degree，即顶点目前已知的邻居个数）进行图化

分. 在决定边 所在的分区时，端点的度数通过

θ(u) = 1− θ(v) =
degree(u)

degree(u) + degree(v)

进行归一化，并通过下述目标函数找到边将要划分

的分区：

argmax
Å

g(u,Pi)+g(v,P j)+λ
Å

1−
∣∣∣∣e(Pt

i)
C

∣∣∣∣ãã , （3）

where,g(v,Pi) = (1+ (1− θ(v)))× I(Pi).

g(v,Pi)

λ λ < 1

λ > 1

HDRF倾向于将边划分到端点中度数较低的顶

点所在的分区，因为低度数顶点计算得到的 值

更高. HDRF优化式（3）中的度数信息为局部度数，即

读入当前边时顶点的度数. 由于此时尚未读取完整

的图结构信息，此度数小于图中顶点的真实度数 . 同
时 HDRF通过 平衡负载和通信开销. 当 时，HDRF
生成的图划分结果和 Greedy算法基本类似 .  然而

，HDRF将会取得更平衡的划分结果，以避免在

特定情况下类似 Greedy算法会将所有边划分到同一

分区的结果.
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Grid[26] 算法是另一种基于哈希的图划分算法. 其
主要将分区 ID映射到一个 2维的网格中 . 每个顶点

通过哈希函数 映射到网格中，并且 所在的行和

列中的所有分区构成顶点的约束集 . 在分配边

的分区时，2个端点分别被哈希到对应的约

束集 和 中，接着边 e 将会被分配到

中负载最小的分区. Grid算法限制了顶点可以分配

的分区，可以保证图分区中顶点副本率不超过 .

但是 Grid要求图分区的数目为 （n 为任意自然数）.
Grid算法的另一个变种是 PDS[26] 算法. PDS通过完美

差集（perfect difference sets）计算得到顶点的约束集 .
PDS要求图分区的数目为 （p为任意素数）. 

3.3　小　结

相比于点划分算法，边划分可以在分布式图计

算中取得更好的负载平衡，策略总结如表 2所示 . 在
离线边划分和流式图边划分算法的比较中，二者的

优缺点与离线点划分算法和在线点划分算法一致.
与 LDG以及 Fennel类似，Greedy 算法和 HDRF等流

式图划分算法使用了启发性策略，同时  DBH算法和

HDRF算法考虑到了幂律图的度数特征，进一步提升

了图划分的质量.
  

Table 2　Graph  Partitioning  Techniques  Under  Edge-

Partitioning Strategy

表 2   边划分策略下的图划分技术

方法 算法 输入 优化目标 优化策略

离线划分

NE[36] SNAP 副本率 启发式策略

Distributed NE[37] SNAP 副本率 启发式策略

LS-G/LS-F[43] SNAP 副本率 局部搜索

在线划分

Greedy[3] SNAP 副本率 启发式策略

DBH[32] SNAP 副本率 基于顶点度数

HDRF[31] SNAP 副本率 基于顶点度数

Gird[26] SNAP 副本率 2维哈希

PDS[26] SNAP 副本率 完美差集

  

4　混合划分

从图的划分方式来看，点划分将相同顶点的边

划分到同一分区，保留了顶点的局部性特征，降低了

通信开销；而边划分将同一顶点的不同边划分到不

同分区，将计算负载分散到不同的计算节点中，提高

了负载平衡. 从图的处理方式来看，离线划分利用全

局信息对图进行划分，可以取得相对较好的划分质

量；而在线划分实现了对图的实时处理，具有较好的

处理效率. 针对不同的应用需要以及图中顶点拓扑

结构的特点，采用结合不同划分策略的混合模式处

理图数据，往往能够更加契合相应的实际问题，得到

更加优秀的划分结果.
Hybird Ginger算法是 Powerlyra[39] 提出的一种混

合图划分算法，基于顶点的度数采用不同的图划分

策略. 根据用户设定的阈值，Hybrid Ginger算法将图

中的顶点分为高度数顶点集合和低度数顶点集合.
Hybrid使用 High Cut和 Low Cut这 2种不同的算法

分别划分高度数顶点集和低度数顶点集. High Cut是
一种边划分算法，使用哈希函数将边分散到不同的

计算节点中，达到负载平衡的目标；Low Cut是一种

点划分算法，类似于 Fennel算法的策略贪婪地选择

顶点的分区并将顶点的边划分到同一分区. TopoX[38]

提出的 TR算法是另一种基于顶点度数的混合划分

算法. TR算法使用 Fission和 Fusion策略分别划分高

度数顶点和低度数顶点.  其中 Fission策略采用和

Hybrid Ginger中 High Cut相同的策略，是一种边划分

算法. Fusion策略将图中相邻的顶点聚合成一个超

点，并将超点内部的顶点和边划分到相同分区以减

少通信开销，是一种点划分算法 . 通过对顶点采用不

同的划分策略，Hybrid Ginger和 TopoX均对图划分中

降低通信开销和提高负载平衡 2个重要的目标进行

了优化.
在线划分算法大多依赖于历史的划分结果决定

当前顶点或边的分区，但由于在策略开始时缺乏历

史信息，导致划分质量较低且会影响后续的划分 . 为
了解决上述问题，OSPA[45] 将边集分为 2个不同的部

分，首先使用离线划分算法如 NE算法对其中一部分

进行划分，得到一个较好的历史划分，随后使用流式

策略进行划分. OSPA解决了在线划分算法对图流的

顺序极为敏感的问题.
HEP[44] 算法利用顶点的度数特征，对高度数和

低度数顶点集使用不同的图划分算法进行边的分配.
对于低度数顶点，HEP算法扩展了 NE算法并提出

NE++算法，采用离线算法降低低度数顶点的副本率 .
对于高度数顶点，HEP算法使用 HDRF算法对边进

行在线划分. 考虑到低度数顶点的边较为稀疏，NE++
算法使用 CSR格式存储低度数顶点 . 同时 NE++算法

采用惰性边删除（lazy edge removal）的策略减少无向

图的图划分开销. HEP算法使用离线划分算法对低

度数顶点进行划分，降低了通信开销；同时使用在线

算法对高度数顶点进行划分，降低了图划分的内存

压力. 
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5　基于机器学习的方法

图划分将图中的顶点或边按照一定的策略划分

到不同的分区，其本质是一类离散组合优化问题 . 最

小化边割或点割是图划分问题的优化目标，同时目

标解需要满足分区平衡的约束. 基于机器学习的图

划分算法目前仍是一个较新的领域，相关研究主要

围绕图结构特征的提取以及图分区的建模问题.

GAP[41] 提出了一种通用的近似图分区求解框架，

采用深度学习方法得到图分区. 具体而言，对于点划

分问题，GAP定义了一个可微分损失函数，通过训练

一个神经网络生成具有最小边割的平衡分区并使用

后向传播策略对网络的参数进行优化. GAP利用图

嵌入技术如 GCN和 GraphSAGE学习并表示图结构，

使得其可以自适应不同结构的图数据. 同时，GAP训

练得到的模型可以对训练过程中不可见的图进行有

效地划分，具有一定的泛化能力. 实验证明 GAP在各

种真实数据集和生成数据集上都有较好的表现，可

以得到和HMETIS近似的划分质量，并且相比HMETIS

其运行时间有 10~100倍的性能提升.

GD[42] 算法将二分图划分问题建模成一个优化问

题并采用梯度下降方法对问题进行求解. GD通过将

二分图划分问题转化一个 0-1整形规划问题 . 通过应

用随机梯度下降递归地对解空间进行优化，GD生成

解向量并得到最终的划分结果. 同时算法在优化的

过程中会随机地加入噪声，以避免陷入鞍点.

ADP[40] 认为需要根据图算法的特点选择不同的

图划分策略. 对于某种特定的图算法，ADP抽取分区

特征（如顶点度数等），将图划分建模成一个多项式

回归问题，学习得到其对应的代价模型，并通过代价

模型预测图算法在分区上的计算开销和通信开销.

基于代价模型，ADP拓展了点划分策略和边划分策

略并提出了 ParE2H和 ParV2H算法能够根据代价模

型调整分区的平衡并使用边 (点)划分对图分区进一

步进行优化.

Gatti等人 [46] 提出了一种基于强化学习的图划分

模型. 该模型借鉴了层次划分的思想，在面对多分区

任务时采用递归 2分区的策略. 模型的奖励函数同时

考虑了分区的平衡约束与切边数，保证其能够生成

较高质量的分区结果. 实验证明，该模型在各类真实

数据集上能够得到与 METIS近似的划分质量，为帮

助机器学习在图划分任务上的应用提供了新的思路. 

6　超图划分

虽然图可以针对相互作用或者依赖关系进行建

模，但是许多现实世界的问题涉及对象之间更复杂

的关系. 例如对于超大规模集成电路设计而言，由于

普通图模型无法简洁地表示 2个以上对象之间的关

系. 超图作为图的推广，其中每条超边都可以连接任

意数量的顶点. 因此，与仅限于二元关系的图不同，

超图可用于对更复杂的依赖关系和交互进行建模.

超图划分问题是图划分问题的推广，目标是将

超图的顶点集划分到 k 个具有约束的分区，从而最小

化切边数或者连通量. 然而，由于任意大小的超边而

增加的灵活性使得超图分区在实践中比图分区更困

难，因此超图划分算法也被认为在实施和运行时间

方面更复杂. 由于应用众多，超图划分的相关研究已

经引起了学术界和工业界的广泛关注.

HMETIS[21] 提出了一种针对超图的多层划分算

法. 具体来说，HMETIS首先通过多轮粗化操作对超

图的顶点或者超边进行聚合以降低超图的规模，然

后在规模较小的超图上使用基于 KL/FM等启发式算

法进行细化移动. 通过再粗化将超图规模进行缩小，

从而减少 FM等策略的解空间 . 通过多轮粗化 -细化

迭代，最终能够以较低的开销获得较为优秀的划分

结果.

Schlag等人 [27] 借鉴 HMETIS的多级划分方法，提

出了一种名为 KaHyPar的超图划分算法 . KaHyPar同

样采用多层划分的策略流程，通过对架构的更新与

对各阶段策略的优化，其在保证超图划分质量的基

础上实现比 HMETIS更快的速度.

由于数据规模的原因，超图中同样出现了与普

通图相对应的流式划分策略. Alistarh等人 [29] 提出了

一种名为 Min-Max的流式超图划分算法. Min-Max算

法每次会读取某一个顶点以及其相连的超边信息，

在将该顶点分配分区时执行 Min，Max这 2个步骤完

成分区动作. 策略首先会检查当前所有分区的负载

情况，从中找出小于负载限制的分区，随后在筛选出

的分区中，找到分区超边信息与当前顶点包含超边

信息交集最大的分区，将顶点进行划分.

Mayer等人 [33] 根据在普通图中所提出的 NE算

法，针对超图特殊的结构进行设计提出了 HYPE算

法. HYPE算法所采用的本质思想与 NE算法相同，主

要根据顶点的邻居信息将其分到关联密切的分区.
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实验证明，在超图规模较大的情况下，HYPE能够较

快地完成分区任务，且比 Min-Max等流分区算法有

更加优秀的分区结果.
SHP[34] 提出了一种基于哈希计算的超图划分策

略. 该策略将超图建模成二部图，主要解决在面对真

实社交场景时的查询请求的频繁扇出问题. 该策略

设计了一个概率扇出的计算公式，使其能够摆脱原

始优化目标因局部最优导致无法有效优化的问题.
实验证明，在面对超大规模超图的分区任务时，该方

法能够在较短的时间内实现较优的质量分区. 

7　其他方法

O(|E|/γ2)(γ ∈ (0,1))

O(|E|/γ)

谱聚类 [49] 是一种经典的图划分策略，通过聚类

的方式将顶点划分到不同的分区. 谱聚类的优化目

标是最小化分区间的边权，使得相同分区内边权尽

可能大. 基于谱划分的图划分算法是一类 NP 难问题.
为了降低计算复杂度，Spielman 等人 [50] 通过近似算

法将基于谱聚类的图划分算法的复杂度降低到了

. 在此之上，Orecchia等人 [51] 采用原

始对偶半定规划求解谱聚类问题，将图划分的复杂

度降低至 .
和谱聚类类似，标签传播 [52] 也是一种经典的聚

类方法，其优化目标是最大化同一类簇内部的权重，

并最小化类簇间的权重. 标签传播有着和图划分类

似的优化目标，因此有一些研究者使用基于标签传

播的策略对图进行划分. PuLP 算法 [52] 使用标签传播

将图划分为不同的社区，每个社区内的顶点组成分

区. XTRAPULP 算法 [53] 是 PuLP 算法的一种分布式实

现. MLP 算法 [28] 使用多次标签传播策略迭代地对输

入图进行粗化，并使用其他图划分算法对图分区进

行优化以产生更好的图分区.
另外，由于图划分的复杂度较高，为了提高图划

分的效率，一些学者研究了分布式和并行图划分方

法，如本文介绍过的METIS[5] 的并行版本 ParMETIS[54]

以及 XTRAPULP[53] 等. 与此同时，GPU 是一类新的硬

件架构，比 CPU 拥有更多的计算单元，可以为图划分

问题提供更好的计算加速 [55]. 高吞吐量同样是 GPU
在处理大规模图数据时的优势，能够满足计算任务

频繁调用数据的需求. 除此之外，GPU在矩阵运算上

的独特优势同样能够对图计算任务进行加速，例如

在进行图谱矩阵运算时，GPU往往能够成倍地提升

计算效率. Kim等人 [56] 充分利用 GPU多核心的特性

实现了一种新的图划分算法 Thanos. 

8　未来研究方向和展望

尽管学术界和工业界在图划分领域取得了诸多

研究成果，但由于图数据应用的复杂性，目前仍存在

诸多挑战：

1）动态图的划分问题 . 当前大多应用在分布式

图计算系统中的图划分方法主要是处理静态的图数

据，然而现实世界的图数据往往具有高频变化的特

性，针对静态图的策略无法处理 . 例如在电商等推荐

系统中，商品的动态更新非常频繁，而基于图结构所

构建的索引及其他应用的重构成本较高，如何解决以

图顶点为表示的商品更新一直都没有较好的处理方

案. 目前有许多流式图划分算法研究如何针对时序

图进行划分，如利用快照技术将动态图转化为静态

图 [57-58]，然而其划分质量仍有待提高 . 如何针对时序

图数据设计有效的图划分模型，动态地对图分区进

行维护，对分布式图计算系统具有重要的研究意义.

2）超图的划分问题 . 超图作为一种新的图结构，

可以表达现实世界中复杂的多元关系，应用愈加广

泛. 例如在电路设计领域，多个器件以及其连接关系

通常被建模为超图处理，如何合理地将器件分配规

划到不同的电路板中是一个非常经典的超图划分问

题. 但由于其复杂的多源关系以及数据规模的不断

提高，如何高效划分超大规模超图，以及设计面向超

图的并行图计算模型仍是一个新兴的研究领域.

3）基于机器学习策略的扩展与可解释问题 . 基

于机器学习的图划分仍是一个活跃的研究领域. 由

于图结构特殊的性质，基于机器学习的策略无法训

练一个通用的模型适用于任意规模的图数据. 除此

之外，基于启发式的策略往往有强解释性，这正是机

器学习策略所空缺的部分，这也导致其在各类真实

应用场景中难以部署落地. 有效结合机器学习策略

是当前图划分策略未来研究的热点.

4）新型计算节点下的图划分问题 . 随着 GPU等

硬件设备的不断更新迭代，当前分布式计算系统往

往具有高速计算能力. 虽然当前研究例如文献 [56]

设计了适用于 GPU的图划分策略，但仍缺乏高效利

用高性能计算硬件的研究. 特别是在大型分布式内

存机上实现良好的可扩展性和质量仍然是一个挑战，

但即使在共享内存机上，对大量线程的可扩展似乎

也很困难. 此外，更困难的是将最先进算法的固有复

杂性和不规则性与 GPU或 SIMD指令的限制相一致.
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充分利用高性能计算硬件能力，是图划分策略未来

研究的重要方向之一. 

9　结束语

本文首先介绍了分布式图计算系统以及图划分

技术的相关背景，并介绍了当前分布式图计算系统

中计算模型与图划分技术的关联与分类体系. 随后

分别从点划分策略、边划分策略、混合划分策略、基

于深度学习的策略、超图划分策略及其他划分策略

的角度出发，分别介绍了其在分布式图计算系统中

的代表性方法，并总结了不同策略在面对不同数据

场景、应用场景中的优势与不足. 最后本文还讨论了

分布式图计算系统中图划分技术面临的挑战与未来

的发展方向. 分布式图计算系统中的图划分技术已

经有了较为丰富的理论体系与较多方法的落地. 但
随着当前数据规模的不断提升，基于 AI大模型爆发

带来的新数据的存储与响应需求的增加，以及基于

机器学习模型的研究不断深入，未来会有更多的新

研究和成果出现. 希望本文能够帮助相关领域研究

人员把握当前研究进展与发展现状，为新数据与需

求挑战下的图划分研究奠定坚实有力的基础，提供

新的研究方向.
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