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Abstract　As a key technique for analyzing and mining relationships, graph computing has been widely used in smart

healthcare, social network analysis, financial anti-fraud, road navigation, computational sciences, and others. In recent

years,  with  the  development  of  parallel  structures,  memory  access  methods,  interconnection  structures,  and

synchronization mechanisms of general-purpose CPU and GPU architecture, multi-core CPU and GPU have become

common platforms for accelerating graph processing. However, there are significant challenges to graph processing in

terms of  improving performance and achieving high scalability,  such as  the  large  scale  and irregular  distribution of

data,  complex  data  dependence,  high  communication-to-computation  ratio,  and  dynamic  changes  of  vertices  and

edges.  To address  the  above challenges,  a  large  number  of  graph processing systems based on multi-core  CPU and

GPU platforms  are  proposed  and  achieve  good  results.  To  provide  readers  with  a  comprehensive  understanding  of

graph processing optimizations on multi-core CPU and GPU platforms, we first present the basic concepts, including

the  graph  data  structures,  the  typical  graph  algorithms,  and  the  characteristics  of  graph  application.  Then  the

challenges  of  graph  processing  are  clarified.  After  that,  we  present  the  existing  graph  processing  systems  based  on

multi-core CPU and GPU platforms. From the perspective of accelerated graph processing design, we summarize the

key  technology  optimizations  in  detail  and  systematically,  including  pre-processing,  memory  access  optimization,

computing  acceleration,  and  overhead  reduction  of  data  communication.  Finally,  we  analyze  the  performance  and

scalability of  state-of-art  graph processing and conclude the future development trend of graph processing based on

different perspectives, which expects to bring certain inspiration to relevant researchers to explore high-performance

graph processing system.

Key words　 multi-core CPU and GPU platform；graph processing systems；graph data representation；load balancing；

irregular memory access；dynamic graph processing
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摘　要　图计算作为分析与挖掘关联关系的一种关键技术，已在智慧医疗、社交网络分析、金融反欺诈、地

图道路规划、计算科学等领域广泛应用 . 当前，通用 CPU 与 GPU 架构的并行结构、访存结构、互连结构及

同步机制的不断发展，使得多核 CPU 与 GPU 成为图处理加速的常用平台. 但由于图处理具有处理数据规

模大、数据依赖复杂、访存计算比高等特性，加之现实应用场景下的图数据分布不规则且图中的顶点与边

呈现动态变化，给图处理的性能提升和高可扩展性带来严峻挑战 . 为应对上述挑战，大量基于多核 CPU
与 GPU 平台的图处理系统被提出，并在该领域取得显著成果 . 为了让读者了解多核 CPU 与 GPU 平台上

图处理优化相关技术的演化，首先剖析了图数据、图算法、图应用特性，并阐明图处理所面临的挑战. 然后

分类梳理了当前已有的基于多核 CPU 与 GPU 平台的图处理系统，并从加速图处理设计的角度，详细、系

统地总结了关键优化技术，包括图数据预处理、访存优化、计算加速和数据通信优化等 . 最后对已有先进

图处理系统的性能、可扩展性等进行分析，并从不同角度对图处理未来发展趋势进行展望，希望对从事图

处理系统研究的学者有一定的启发.

关键词　多核 CPU 与 GPU 平台；图处理系统；图数据表示；负载均衡；不规则访存；动态图处理

中图法分类号　TP301

图作为表达实体及实体间联系的一种基本数据

结构，已在互联网、金融、医疗及脑科学等领域有着

广泛的应用. 图计算作为解决关联数据分析的一种

重要工具，已成为下一代人工智能的核心技术，并得

到学术界和工业界的广泛关注. 随着大数据时代的

快速发展，图数据呈爆炸式增长，且图中的顶点与边

信息实时变化，这给图数据处理带来严峻挑战 . 为实

现图数据的高效分析与挖掘，越来越多的工作致力

于研究面向多核 CPU和专用 GPU加速器的图处理

方法，旨在通过充分利用硬件资源的计算、存储、互

连及同步机制等特性提高图处理的性能.

自 2010年谷歌提出大规模分布式图处理系统

Pregel[1] 以来 ，图处理加速研究在通用多核 CPU与

GPU平台上呈现出井喷式发展 . 学术界先后提出了

Ligra[2]， Galois[3]， GraphIt[4]， GraphChi[5]， GridGraph[6]，

Gemini[7]， FLASH[8]，Gunrock[9-10]， Tigr[11]  ， SEP-graph[12]，

Subway[13]，HyTGraph[14]，Groute[15-16]，GUM[17]，EvoGraph[18]，

GraphBolt[19]， GraphOne[20]， TEGRA[21] 等 图 处 理 系 统 .

在工业界，为了高效挖掘应用数据背后的深层信息，

现有工作不断致力于研发高性能图处理系统，如

Giraph[22]，GraphX[23]，GRAPE[24]，Plato[7,25-26]，GraphScope[27]，

TuGraph Analytics[28] 等，并在此基础上围绕图计算的

典型应用场景，如社交网络分析、金融风控、商品推

荐、道路规划等开展落地工作 . 可见，图处理系统的

研发具有极高的研究与应用价值.

与传统的应用任务不同，图处理任务具有访存

密集且不规则、数据高度依赖、通信计算比高等特

性. 因此，图处理系统需考虑数据的高效存储和快速

计算 2部分 . 在存储方面，由于图数据高度稀疏且分

布不均匀，通常基于压缩存储格式进行设计 . 此外，

对于动态变化的图数据，需要综合考虑存储、查询、

更新效率等，可使用基于组合格式的方法进行存储 .

在计算方面，图算法主要包括计算、更新和同步 3个

阶段. 其中，计算阶段根据具体的算法执行基本操作；

更新阶段根据计算结果修改相关状态和属性信息；

同步阶段则将更新后的数据以通信的方式在不同的

子任务间进行同步，以保证算法执行的正确 . 对于图

处理系统，数据的表示与存储、算法的并行策略、编

程模型的选择以及通信机制的设计与使用等都至关

重要.

多核 CPU与 GPU硬件的快速更新给图处理的

加速带来了机遇与挑战. 硬件设备计算与存储资源

的升级，使得图处理性能显著提升 . 但由于图计算任

务是典型的访存不规则任务，且现实图数据规模在

急剧增加并动态变化，图处理系统仍面临着资源利

用率低、性能难以满足实际应用需求、系统可扩展

性差等诸多问题. 因此，设计并研发高性能的图处理

系统，需要深入分析图算法的执行模式和系统运行

时的特性，并充分利用新型硬件的存储与计算资源等.

数字经济时代的到来，使得如谷歌搜索引擎、百

度地图、亚马逊购物平台等关键应用背后的数据越

来越复杂，亟需利用图处理相关技术来挖掘其背后

的潜在商用价值，这些加快了图计算在学术界的成

果产出，并推动了产业界相关技术与平台的落地应

用. 为了使读者和相关领域研究人员了解图处理系

统领域的发展过程，本文首先对图处理的基础概念，

包括分层框架、数据表示、典型算法、应用场景、面

临的挑战和已有的图处理编程模型及典型图处理系
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统等进行详细介绍. 然后以设计高性能、可扩展、易

编程的图处理系统为出发点，从硬件平台选型、整体

框架设计、统一编程接口实现等方面，针对具体图数

据预处理、访存优化、计算加速、降低通信开销等关

键技术进行详细而系统地分析与阐述. 最后对已有

先进图处理系统的性能、可扩展性等进行分析，并从

不同角度对图处理系统的未来发展趋势进行展望，

期望能为该领域的研究人员带来一定的启发.
当前已有的图处理应用领域的综述论文从不同

角度对图处理算法及系统框架进行总结与分析. 文

献 [29]对 GPU平台上的图处理系统的框架、编程模

型和优化关键技术进行介绍，并实验验证了对于不

同系统使用相关优化所带来的性能提升. 文献 [30]
针对单机多核系统下的核外（out-of-core）大规模图处

理系统进行阐述，梳理了该领域优化所使用的关键

技术并阐明其未来发展趋势. 文献 [31]基于异构架

构，对图计算内存系统的管理及优化方法进行梳理

与归纳，并总结了图计算在内存方面的机遇与挑战 .

文献 [32]基于加速器平台，阐述了图计算加速设计

的 3个关键技术，即预处理、并行图计算和运行时调

度. 文献 [33]通过梳理使用高性能和并行计算技术

来优化图计算过程的相关工作，以阐明图计算体系

结构和系统软件关键技术. 在实际应用中，图数据往

往呈现动态变化，从而使得动态图处理研究深受产

业界关注，也带动了学术界相关成果的产出. 文献 [34]

针对动态图处理系统的概念与分类、模型和并行策

略进行归纳，阐明了动态图处理所面临的挑战 . 文

献 [35]以图在实际中如何使用为出发点，通过不同

方式，如邮件、Slack通道、Twitter平台等收集信息并

展开相关调查，以了解并分析图数据的类型、图计算

的执行策略、用户所使用的图计算软件类型，以及图

处理过程中用户所面临的挑战，来启发并指导图处

理领域相关研究. 与前述工作侧重点不同的是，本文

针对多核 CPU与 GPU平台上高性能、易扩展的静态

图和动态图处理系统，分析其涉及到的关键技术并

进行系统性分析与总结，希望能为该领域的研究人

员带来一定的启发. 

1　基本概念

本节首先对图处理系统分层框架进行简要介绍，

然后对图数据存储结构、典型图算法和图计算应用

等基础概念进行描述. 

1.1　图处理系统分层框架

图处理系统被广泛应用在各大关键应用中，其

对应的分层框架如图 1所示 . 最底层是硬件平台层，

对 应 的 典 型 硬 件 平 台 包 括 中 央 处 理 器（central

processing unit, CPU）、图形处理器（graphics processing
unit,  GPU）、现场可编程门阵列 （field  programmable

gate array, FPGA）和专用集成电路（application specific
integrated  circuit,  ASIC）等 .  此外 ，还存在存内计算

（processing  in  memory， PIM）和 粗 粒 度 可 重 构 架 构

（coarse-grained reconfigurable architecture，CGRA）等平

台. 平台层的核心部件主要为存储单元、计算单元、

内部互连结构等. 上一层对应的是关键技术层，其核

心技术包括图数据的预处理与表示、数据的访存、

负载划分及数据通信等. 再上 2层对应的是图处理编

程模型和对外提供的应用编程接口. 当前，图处理编

程模型主要包括以点为中心、以边为中心、以子图

为中心等编程模型. 对于动态图，其在并行计算时，

通常采用点中心或边中心的编程模型并结合增量计

算的思想来处理，简称“增量计算模型”. 而最上面

 

数据访存 负载划分 数据通信

宽度优先搜索

金融
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Fig. 1　The layer framework of graph processing system

图 1　图处理系统分层框架
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2层，对应的是图处理系统的典型算法和应用领域 .
典型的图算法包括宽度优先搜索（breadth first search,
BFS）、单源最短路径（single source shortest path, SSSP）、
网 页 排 名（pagerank,  PageRank/PR）、 连 通 分 量

（connected  components）、 介 数 中 心 性 （betweenness
centrality, BC）、标签传播（label propagation, LP）、信念

传 播（belief  propagation,  BP）、 三 角 形 计 数 （triangle
counting, TC）、k核（k-core）子图等 . 图处理系统应用

前景广阔，已在金融、医疗、交通、互联网等领域得

到广泛应用. 

1.2　图数据的表示

G = (V,E)

V = {v1,v2,…} E = {e1,e2,…}
vi

v j e(vi,v j)

G = (V,E,W)

W = {we1 ,we2 ,…} wei ei

n m

图作为表示实体与实体间关联关系的一种抽象

数据结构，由顶点和边组成，通常表示为 ，

其中 代表图中顶点的集合，

代表图中边的集合. 对于一个无向图，如果顶点 到

顶点 存在一条边，则其边表示为 . 如果图中

边 存 在 权 重 属 性， 则 图 可 表 示 为 ， 其

为边的权重集合， 表示图中边 对

应的权重值. 真实应用背后抽象的图数据往往表现

为稀疏、幂律分布、小世界等特性 [36-38]. 为了更好地

存储和表达图数据，图处理系统通常使用邻接矩阵、

压缩稀疏行/列、邻接链表、边表等存储格式，典型举

例如图 2所示 . 图 2及本节中， 和 分别表示图中的

顶点数和边数.
n×n

M i j

M(i, j) = 1 M(i, j) = 0

邻接矩阵（adjacency matrix, AM），其采用 的

矩阵 表示，当顶点 与顶点 之间存在一条边，则

，否则 . 采用此种存储格式，其对

O(n2)

O(1)

应的空间复杂度为 . 由于图数据往往表现为稀

疏性，使得矩阵中有效信息占比少，从而导致存储空

间效率差. 虽然向邻接矩阵插入和删除边可在 时

间完成，但当图中顶点增加时，会导致存储结构的整

体改变，带来图数据更新的高开销，因此在图处理系

统中，该存储格式应用较少 . 但随着图神经网络的兴

起，越来越多的工作集中在研究稀疏矩阵向量乘与

稀疏矩阵矩阵乘等的加速 [39-40]，使得该结构在图神经

网络相关研究中得到较多应用.

O(n+m)

压缩稀疏行（compressed sparse row, CSR）是一种

高效的图数据存储格式，已被广泛应用在图处理系

统中 [2,3,7,9,10,14,41-42].  CSR主要由行偏移 （row offset）、邻

边表（adjacency list）和属性值表（value list）组成. 其中，

行偏移存储每个顶点的第 1个邻居在邻边表中的偏

移位置；邻边表依次存储图中每个顶点的所有邻居

信息；属性值表，则对应存储图中边的属性信息 . 使
用 CSR格式存储图数据 ，其所占用内存空间为

，具有存储高效且数据访问局部性好等优点，

因此被广泛应用在图处理系统中. 但该结构的灵活

性较差，在向图数据插入或删除顶点与边时，需要移

动相关数据，更新速度慢 . 类似的结构还有压缩稀疏

列（compressed sparse column, CSC）和坐标（coordinate,
COO）表示.

O(n+m)

邻接链表（adjacency list, AL）是图存储的一种常

见格式，它使用一个数组存储图中所有的顶点信息 .
而对于每个顶点的邻边信息，则使用链表进行表示，

它需要 的存储空间，具有灵活性好的优点，
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Fig. 2　Illustration of graph data representations

图 2　图数据表示示意图
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O(1) O(d)

d

可以在 时间内完成边的插入操作，在 时间内

完成边的删除操作，其中 为该顶点的边数 . 但邻接

链表局部性差，难于并行，且数据检索耗时 . 此外，存

储指针数据信息会带来额外存储空间开销，故较少

应用在静态图处理系统中，在动态图处理中，通常会

结合其它存储结构共同使用.

O(m)

边表（edge list, EL）使用连续存储空间依次记录

图中所有边的信息，包括边的源顶点、目的顶点和属

性值信息，它需要 的存储空间 . 使用边表存储图

信息，具有一定的灵活性，更新简单、并行性好，但是

局部性差，数据查询效率低 . 少量的核外图处理和动

态图处理系统使用该存储格式.
当前，静态图处理系统中，图数据的存储通常采

用 CSR存储格式，少数图处理系统使用邻接矩阵、

边表等格式存储. 对于动态图处理系统，除了考虑图

数据的高效存储，还要兼顾图数据更新速度，故一些

研究集中在优化图数据的表示与存储 [20,43-46]，从而提

高动态图处理的性能. 

1.3　图算法

在图处理系统中，图算法提供了关联数据分析

与挖掘的基本方法，该方法描述了如何处理图数据，

以发现一些定性或者定量的结论. 图处理系统的优

化与图算法息息相关. 当前，图处理领域，依据算法

特性的不同，重点关注三大类核心算法，分别为路径

搜索类、中心性计算类和社区发现类. 路径搜索类算

法以搜索为基础，通过遍历来探索顶点间的最优路

径，对应的典型算法为 BFS，SSSP等 . 中心性计算类

算法通过计算来识别图中重要的顶点及其对图拓扑

结构的影响等，对应的典型算法包括 PageRank，BC
等. 社区发现类算法通过评估顶点间的关系来发现

图中的群体行为或偏好等，常见的算法为 TC，k-core，
LP，BP等.

BFS是一种基本的图遍历算法，它是 Graph500
基准的核心函数之一 [47]. 该算法的基本思想是：随机

选取图中的一个顶点作为起始顶点，然后逐层迭代

遍历所有可达的邻居顶点，以形成宽度优先搜索树 .
该算法的遍历方式包括“自上而下 （top-down, TD）”

和“自 下 而 上 （bottom-up,  BU）”和 “混 合 （hybrid）”
3种 . 当前，由于混合方式综合了 TD和 BU方式的优

点，因而得到了广泛的研究与使用 [2,12,42,48-49].
SSSP是另一种基本的图遍历算法，该算法也是

Graph500基准的核心函数之一 [47]. 该算法的基本思想

是：计算从一个顶点出发到图中其它所有顶点的最

短路径距离值. 基本的单源最短路径算法包括迪杰

斯特拉（Dijkstra）算法[50] 和贝尔曼-福特（Bellman-Ford）
算法 [51]. Dijkstra算法工作效率高但并行性差，Bellman-
Ford算法并行性好但工作效率差 . 为权衡算法的工

作效率和并行性，德尔塔步进（Δ-stepping）算法 [52] 被

提出，并得到广泛研究 [53-56].
PageRank是最流行的图处理算法之一，被广泛

地应用在搜索引擎领域，用来分析网页的相关性和

重要性. 该算法的基本原理是：在图结构中，如果 1
个顶点与其他多个顶点存在边相连，则说明该顶点

较为重要，对应的排名也较高 . 算法的执行过程为：

循环迭代计算图中每个顶点的网页排名值，直到算

法收敛或达到限制的迭代次数. PageRank经常需要

大量的访存带宽，同时要求硬件具有浮点计算能力 .
为提高 PageRank性能，相关研究提出传播块 [57] 和划

分中心的处理 [58] 等优化方法.
TC用于统计图中三角形的数目 .  对于该算法，

一个顶点不但要访问它自己的所有邻居顶点，还需

要访问它的邻居顶点的所有邻居顶点，即需要访问

当前活跃顶点的每个二阶邻居顶点，故该算法在计

算过程中，存储访问量、网络消息量等较直接邻居图

算法明显增长，使得其高效实现面临着更大的挑战 .
该算法在金融反欺诈、垃圾邮件检测等方面得到广

泛的使用. 当前图处理领域，部分工作致力于基于

CPU或 GPU平台来加速该算法的处理 [59-60]. 

1.4　图计算应用

在现实世界中，很多关键应用背后的信息都可

以抽象成图数据，并进一步使用图处理系统进行分

析和挖掘潜在信息. 图计算在社交网络分析、金融反

欺诈、道路导航、电商推荐、链接预测、生物制药等

方面存在广泛应用.
在社交网络应用中，用户可以抽象成顶点，用户

之间的关系可以抽象成边，如关注与被关注、好友关

系等. 近年来，社交网络规模越来越大，通过将社交

网络抽象成图数据，可以将图处理算法应用其上，如

使用 BFS算法寻找 n 跳好友，使用 PageRank算法寻

找社交网络中的“名人”等 . 文献 [61]介绍了社交网

络分析的基本概念、方法和工具，以及如何用图表示

社交网络中的顶点和关系. 文献 [62]证实了社交网

络图的幂律性、无标度性和小世界性等典型特征.
在金融反欺诈领域，交易账户可以抽象成顶点，

交易可以抽象成边，如转账、汇款等 . 基于抽象出的

图数据，图处理算法可以挖掘个体之间隐藏的关联

关系，如企业之间的股权关系、不同客户之间的交易

链路等，从而应用于反洗钱、交易风险预测、团伙欺
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诈等领域. 文献 [63]设计并实现了基于 GPU平台的

LP算法框架，用于处理企业的大规模 LP工作负载，

以进行实时欺诈检测. 文献 [64]引入了增量欺诈检

测框架 Spade，用于解决实际应用中基于动态图的欺

诈检测开销大的问题.
在道路规划领域，地点可以抽象成顶点，地点之

间的路线信息可以抽象成边，如距离、时间、耗费等.
基于抽象出的图数据，可以使用 SSSP算法计算出两

地之间的最短路径、耗时最短路径、花费最短路径

等. 文献 [65]给出了使用 Dijkstra算法寻找道路网络

中最短路径的例子. 文献 [66]使用改进的 PageRank
算法来获取监控摄像头的影响权重，并提出一种动

态图算法来从交通视频中寻找同行车辆.
在电商推荐领域，用户及商品等信息可抽象为

顶点，用户与用户间、用户与商品间的关系可抽象成

边，如用户好友关系、用户收藏商品、用户购买商品

等. 基于抽象出的图数据，通过分析以往交易中的用

户和购买商品关系，可以将用户购买的商品推荐给

具有相似购买关系的其他用户. 此外，也可根据商品

和商品之间的关系进行相关推荐. 文献 [67]提出一

种图模型表示用户-商品信息，将用户或商品表示为

顶点，将交易或相似关系表示为边，并支持 3种推荐

方法. 文献 [68]通过商品之间连接的边判断商品之

间是否存在互补或替代关系，之后根据边的方向判

断相关产品品质的优劣，从而构建商品的替代和互

补关系网络，实现互补和替代品的推荐 . 文献 [69]介
绍了淘宝如何使用基于图的方法来构建大规模的商

品图，以提高电商推荐中的准确性、多样性和效率. 

2　图处理系统面临的挑战

现实应用背后抽象的图数据，往往具有高度稀

疏、分布不均匀、数据规模大、数据动态变化等特

性 [36-38,61]，同时，图处理是典型的访存密集且不规则任

务，这使得图处理加速面临着诸多困难 . 此外，当前

通用的多核 CPU与 GPU平台在执行图处理任务的

过程中表现出了各自的优势和不足. 对此，本节将围

绕通用硬件平台 CPU和 GPU，从图数据存储与访存、

图算法执行、图处理系统可扩展性等方面展开分析，

进而阐述图处理加速设计中面临的难点与挑战. 

2.1　图数据存储与访存

当前，图数据规模正呈爆炸式增长，据 2022年 9
月脸书（Facebook）公司最新发布的数据显示，该公司

社交网络图数据规模已包含超过 29.34亿个顶点以

及千亿条边. 针对超大规模的图数据，单机多核 CPU
和 GPU系统由于内部存储空间有限，往往需要依赖

外部存储资源. 但由于不同级别的存储系统在访存

延迟和访存带宽上存在明显区别，使得图处理系统

中数据的存储与访问成为了加速图处理的难点之一.
此外，在实际应用的业务场景中，图中的边与顶点信

息动态变化，使得静态图处理系统中的存储机制往

往不适用于动态图处理系统. 动态图数据的存储要

考虑数据查询与更新等多种因素，设计较难 [70-71].
图处理过程中的数据大体可以分为 2类：一类是

图的原始数据；另一类是图处理过程中频繁访问的

数据，如 BFS算法中存储父顶点信息的数组、SSSP
算法中存放距离信息的数组等. 对于原始的图数据，

静态图处理系统大多采用 CSR格式进行高效存储，

但在不进行优化的情况下，对处理过程中频繁访问

的数据，往往存在访存分歧，导致算法执行过程中出

现缓存（cache）缺失率高、系统访存效率低等问题. 此
外，图数据的幂律分布特性 [36]，即少数顶点连接大多

数的边，而多数顶点只连接少数的边，往往会导致有

限的缓存不能很好地处理度数高的顶点，从而使得

高速存储设备缓存等不能得到充分利用. 因此，在图

处理系统中，如何减少冗余存储、提高图数据的空间

与时间局部性等对系统的性能提升至关重要. 

2.2　图算法执行

图算法的执行，往往采用层级迭代处理的方式 .
在算法执行过程中，基于不同的顶点运行相同的算

法所依赖的关系往往是不可预测的，这会导致算法

执行过程中存在大量冗余的计算和不规则访存，从

而使得算法执行效率低. 图数据的依赖复杂特性，使

得数据划分后难以达到任务均衡且通信开销小的目

的. 同时，图数据的幂律分布特性，易导致算法执行

过程中出现负载不均衡、计算资源利用率低等问题 .
图算法在并行处理过程中存在条件竞争，为了确保

算法执行的正确性，往往使用锁或原子操作来解决

这一问题，但这些操作开销大，影响图处理系统性能

的提升. 此外，图算法执行过程中通常采用同步或异

步方式执行. 同步方式执行过程中，存在明显的同步

屏障开销和“木桶”效应 . 异步方式执行会存在数据

竞争，且需频繁的数据通信使得通信开销大、硬件资

源利用率低，造成图算法处理性能低下.
此外，不同的图算法在执行过程中表现出不同

的特性，相同的算法在不同的层处理过程中也表现

出不同的特性，故算法在执行过程中对系统资源的

需求存在差异，这使得算法优化设计需要兼顾算法
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特性和系统运行时等信息. 但 CPU与 GPU平台运行

时信息难以收集，往往需要依靠代价模型进行估算，

这不但引入了额外开销，而且精确性难以保障. 因此，

设计高效的图算法执行策略是图处理系统的难点之一. 

2.3　图处理可扩展性

近年来，图数据规模不断增长，为了满足实际应

用的需求，图处理系统亟需存储容量大、计算资源充

足的硬件平台来加速. 但随着存储带宽和计算资源

的升级，图处理系统却呈现了较差的可扩展性 . 单机

存内图处理系统难以处理超大规模的图数据，且很

难扩展成单机核外及分布式图处理系统. 受限于多

级存储资源的访存延迟和带宽差别，以及单机系统

有限的计算资源，单机核外图处理系统难以处理超

大规模图数据. 而多节点分布式图处理系统面临着

数据通信开销大、系统负载不均衡等问题，使得随着

节点数目的增多，性能提升较少.
此外，静态图处理系统在设计与实现中，未考虑

图数据的动态变化特性，使得其不适用于变化的实

际应用场景. 相对于静态图数据的处理，动态图数据

的处理往往需要结合静态图和图变化的特性，在存

储和计算方面进行重新设计，以实现高效的动态图

处理. 在可编程方面，现有的开源图处理系统，往往

需要使用者掌握一定的编程能力才能进行修改，其

可扩展差、可开发难度大. 

3　图处理编程模型

图处理基本的编程模型包括：以点为中心[1,2,5,8,11,13,72-75]、

以边为中心 [76-77]、以数据为中心 [9-10]、以子图为中心的

编程模型 [78]，和基于矩阵向量乘 [39-40,79]、基于增量计算

的模型 [19,21,80-83] 等 . 在此基础上，形成了一些典型的图

处理编程模型，包括整体同步并行（bulk synchronous
parallel,  BSP）计算编程模型 [1] 和收集—应用—扩散

（gather-apply-scatter, GAS）编程模型 [72]. 此外，GPU平

台出现了初始—计算—更新（initialize-compute-update,
ICU）编程模型 [73]、推进—过滤—计算（advance-filter-
compute,  AFC）编 程 模 型 [9-10]、 活 跃 —计 算 —联 合

（active-compute-combine, ACC）编程模型 [42] 等. 本节将

对图处理基本编程模型和 BSP及 GAS典型编程模型

进行具体介绍，并总结其在 CPU与 GPU平台静态和

动态图处理方面的应用情况及各自优缺点等. 

3.1　基本编程模型 

3.1.1　6种基本编程模型

1）点中心编程模型

以点为中心（vertex-centric）的编程模型的核心思

想是“像点一样思考（think-like-a-vertex）”，其最早在

Pregel[1] 系统中应用 . 图中顶点可以修改自己的状态、

接收来自邻居顶点的信息、向邻居顶点发送信息等 .
在这种编程模型中，图算法被分为多个迭代，在每轮

迭代中，多个活跃顶点的数据计算和传递是相互独

立的，因此可以并行处理，并行度较高 . 同时，由于每

轮迭代中活跃顶点的信息只能传播给邻居顶点，算

法需要多轮迭代才能达到收敛状态. 点中心编程模

型具有很强的表达能力和高并行特性，故在静态图

处理和动态图处理系统中拥有广泛的应用. 典型的

点中心图处理系统包括：Ligra[2]，GraphChi[5]，FLASH[8]，

CuSha[73]，Tigr[11]，GraphBolt[19] 等 .  但点中心编程模型

存在大量随机访存，从而导致存储带宽利用率低.
2）边中心编程模型

以 边 为 中 心（edge-centric）的 编 程 模 型 由 X-
Stream[76] 提出，它对边进行流（stream）式访问，执行基

于边迭代的扩散（scatter）和收集（gather）操作. 对于边

数远大于顶点数的图，图处理开销由对边的访问和

更新开销决定，因此与随机访问边相比，流式访问边

可使系统性能更优. 同时，使用流式分区降低了对顶

点的随机访问开销，这种方法对核外图处理较适

用.X-Stream[76]，WolfGraph[84]， ShenTu[77]，以及一些基

于 FPGA的图处理系统应用此编程模型较多.
3）子图中心编程模型

以子图为中心（subgraph-centric）的编程模型由

Giraph++[78] 提出 ，其核心思想是“像图一样地思考

（think-like-a-graph）”.  在分布式图处理系统中，使用

以点为中心的编程模型隐藏了分区信息，无法实现

对许多特定算法的优化. 以子图为中心的编程模型

专注于子图，旨在充分利用分区内的通信，从而避免

消息传递或调度机制带来的高开销，因此收敛速度

较快. Subway[13] 中异步执行模式下，采用了以子图为

中心的思想对图数据进行处理，减少了 CPU与 GPU
间数据传输开销，并加快了算法收敛速度，使得图处

理性能优于同步执行模式下的性能.
4）数据中心编程模型

以数据为中心（data-centric）的编程模型由 Wang
等人 [9-10] 提出，主要针对当前活跃集合进行操作，包

括要参与计算的活跃顶点集合或活跃边集合. 以数

据为中心的编程模式支持活跃顶点集合和活跃边集

合的切换，例如从现有的活跃顶点集合生成一个新

的活跃邻边集合. 为处理活跃集合，Wang等人设计

了推进（advance）、过滤 （filter）、计算 （compute）这 3
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个步骤，分别用于从当前活跃集合生成新的活跃集

合、基于当前活跃集合按照一定过滤策略生成新的

活跃集合、定义对当前活跃集合中元素（顶点或边）

的操作并并行执行.
5）矩阵向量乘编程模型

v

f A

¬v.∗ (AT× f )

基于稀疏矩阵向量乘（sparse matrix-vector multipli-
cation, SpMV）的编程模型将图作为稀疏矩阵进行处

理，可以利用高性能计算领域的稀疏线性技术进行

优化. 稀疏线性代数技术在图分析处理领域和高性

能计算领域之间建立了连接.PEGASUS[79] 基于映射-
规约（map-reduce）策略提出广义迭代矩阵向量乘

（generalized  iterated  matrix-vector  multiplication）运 算 ，

来 统 一 表 示 多 种 不 同 的 图 算 法 并 进 行 并 行 化.
GraphMat[39] 基于以点为中心的编程模型，将多种典

型图处理算法映射到广义稀疏矩阵向量乘运算. 此
外，GraphBLAST[40] 是 GPU平台上基于矩阵向量乘的

高性能图处理框架. 基于 GraphBLAST框架的 BFS算

法将未访问的顶点抽象为列掩码向量 ，将当前层活

跃顶点抽象为列向量 ，图的原始邻接矩阵为 ，则

对应 BFS算 法 迭 代 执 行 一 次 的 运 算 可 抽 象 为

.
6）增量计算模型

动态图数据存在多个时刻的图快照，若每次都

采用全量计算的方式进行处理，则面临计算开销大、

存储效率低等问题. 对此，越来越多的动态图处理工

作 [19-21,80,83] 集中于使用增量计算模型来处理动态变化

的图数据. 在图处理过程中，考虑到连续快照间动态

变化数据占整个图的比例较少，增量计算模型基于

先前快照的部分结果进行计算，并使用记忆化的迭

代计算状态，可明显减少冗余计算 . 图处理系统中，

冗余计算是指对图中某一顶点的属性值，需要执行

多次相同的计算，才能使该属性值达到最终结果 . 增
量计算模型包括：基于修正的增量计算模型和基于

重计算的增量计算模型. 基于修正的增量计算模型

通过记录顶点之间的依赖关系来识别更新后受影响

的顶点，并在错误的历史计算结果上进行校正得到

正确值. 对应的典型工作为：KickStarter[80]，GraphBolt[19]，
GraPU[85]，RisGraph[86] 等 . 基于重计算的增量计算模型

会识别受更新影响的顶点，并对这些顶点进行重计

算，而其他不受影响的顶点则直接复用历史值，不参

与 计 算.  典 型 的 基 于 重 计 算 的 增 量 计 算 模 型 为

Kineograph[87]， GraphIn[83]， EvoGraph[18]， iGraph[88] 和
TEGRA[21]. 此外部分工作 [19,89] 在动态处理过程中使用

混合的全量与增量计算策略. 

3.1.2　总结与讨论

以点为中心的编程模型在 CPU和 GPU平台的

静态与动态图处理系统中应用最为广泛，它具有编

程思想简单、易于并行等优点. 但由于大多数图数据

的顶点度遵循幂律分布且顶点间关系依赖复杂等，

这使得基于点中心编程模型的图处理系统在运行时

易存在负载不均衡、访存不规则等问题，导致性能不

理想. 以边为中心的编程模型，通过在边表上执行图

算法的流式迭代计算，可避免随机读写图数据造成

的高开销，从而实现基于图数据分块的单机大规模

图数据高效处理. 尽管如此，以边为中心的图处理系

统易存在计算资源利用率不高、算法收敛慢等问题 .
为了加快图算法的收敛，并减少其执行中的访存与

通信开销，以子图为中心的图处理系统被提出，并被

应用在 CPU与 GPU平台 . 考虑到图数据分布不规则

且顶点间关系依赖复杂，这使得均衡的划分子图并

最小化子图间的依赖难以实现，从而以子图为中心

的图处理系统性能易受初始划分影响. 以数据为中

心的编程模型应用较少，在 GPU、FPGA和加速器平

台存在少量应用. 基于矩阵向量乘的编程模型早期

在 CPU平台使用广泛，后来扩展到 GPU平台 . 考虑

到 GPU平台张量核（tensor core）的推出，利用张量核

来加速基于矩阵向量乘的图处理系统具有一定意义.
由于现实中的图数据往往呈现动态变化，这使得基

于增量计算模型的动态图处理系统在 CPU平台得到

广泛研究. 但由于增量计算会增加存储开销，且实现

逻辑较复杂，故 GPU平台上相关工作较少. 

3.2　典型编程模型 

3.2.1　2种典型编程模型

1）BSP编程模型

BSP模型是典型的以点为中心的编程模型 [1]，其

对应的处理过程和使用举例如图 3（a）和图 3（b）所
示. 该模型的一次计算过程包含一系列的全局超步

（super-step），每个超步由本地并发计算、全局通信和

同步 3个阶段组成 . 该编程模型思想较为简单，通过

将计算划分为多个超步，能够有效避免死锁，同时将

计算与通信分开处理，可简化通信模式等 . BSP编程

模型思想广泛应用在静态图处理和动态图处理等领

域 [2,5,19,90]. 但 BSP编程模型的缺点是同步开销大，加

之图的幂律特性导致其在处理过程中极易出现负载

不均衡，从而影响图处理系统的整体性能.
2）GAS编程模型

GAS模型是一种异步编程模型，它消除了显式

同步，每个节点依据已有资源的情况调度自己负责

1408 计算机研究与发展　2024，61 （6）



的任务，执行性能更好 [72]，对应的处理过程和举例如

图 3（c）和图 3（d）所示 . GAS编程模型通常是以边为

中心的编程模型，执行顶点切割，将度数大的顶点分

割成多个镜像以分配到不同的计算节点上. 算法执

行过程由收集、应用和扩散 3个阶段组成 . 在收集阶

段，图顶点的所有副本同时聚合相邻顶点的数据并

将聚合结果发送给主副本；在扩散阶段，每个副本将

更新后的值按需发送给相邻顶点. 该模型通过将度

数极大的点的计算并行化，从而改善了系统的负载

均衡. GraphReduce[91] 使用了基于点中心和边中心的

混合 GAS编 程 模 型 .  此 外 ， 在 动 态 图 处 理 领 域 ，

GraphIn[83] 基于 GAS编程模型，设计并实现了增量版

的 GAS编 程 模 型 （incremental  gather-apply-scatter,  I-
GAS）.  在图神经网络 （graph neural  network,  GNN）领

域，SAGA-NN[92]，NGra[93] 等工作将 GAS编程模型思

想扩展到 GNN系统中. 

3.2.2　总结与讨论

图处理系统中，BSP和 GAS编程模型作为经典

的图处理编程模型，在图计算发展初期被提出，其编

程模型与思想被广泛应用在 CPU与 GPU平台的静

态图处理与动态图处理系统中. BSP编程模型思想简

单，但处理过程中存在全局同步、同步屏障开销大，

且算法并行执行容易出现“木桶效应”. GAS编程模

型可实现细粒度的并发，并通过缓存中间结果来减

少计算量和网络通信开销，该编程模型对遵循幂律

分布特性的图的并行处理非常有利. BSP和 GAS编

程模型各有利弊，在使用时，需综合考虑图数据的分

布属性、平台的计算与存储资源和图处理任务的特

性等进行合理选择. 

4　图处理系统与分类

自图计算兴起至今，学术界已在该领域产出了

多篇图处理系统相关工作. 这些系统的差别体现在

图数据是否动态变化、图数据规模与使用的硬件资

源、所依赖的硬件平台等 . 基于以上，本文梳理的图

处理系统的划分具体如图 4所示.

为了更好地区分图处理系统的差异，依据处理

的图数据是否动态变化，可将图处理系统分为静态

图处理和动态图处理系统. 静态图处理，其在处理过

程中，图数据中顶点与边信息不会发生变化，其处理

过程中需重点解决访存不规则、负载不均衡、通信

计算比高等挑战. 典型的静态图处理系统包括：Ligra[2]，

Galios[3]， GridGraph[6]， Gemini[7]， Tigr[11]， Gunrock[9-10]，
Subway[13]，GUM[17] 等 . 动态图处理，其图数据在处理

过程中会随着增、删的顶点与边信息而发生改变，故

高效地存储与更新图数据显得至关重要. 同时，动态

图处理过程中，由于相邻时间间隔内变化的图数据

通常在图数据中占比较小，若采用全量计算会存在

大量的冗余访存与计算，采用高效的增量计算可显

著提高图处理与查询性能. 典型的动态图处理系统

相关工作包括：KickStarter[80]，GraphBolt[19]，GPMA[46]，

DZiG[94]， InGress[95]， Layph[96]， ACGraph[97]， Common-
Graph[70] 等 . 早期，图处理系统主要围绕静态图展开，

但随着互联网+的快速发展，越来越多的应用背后抽

象的关联数据呈现实时动态变化，故近几年动态图
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本地计算

通信

屏障

(a)  BSP编程模型

(c)  GAS编程模型

以SSSP算法为例，使用BSP编程模型：

1）选取初始顶点，初始化所有顶点的距离为INF.

2）超步0：初始顶点的距离更新为0，并设置为活跃顶点.

3）循环执行接下来的超步1...n：

          P：每个处理器基于本地内存中的活跃顶点并行执行距离计算；

          B：机器节点之间通信顶点最新距离消息；

          S：同步等待直到所有节点没有计算和通信；

           终止条件为一次超步执行后不存在距离更新的顶点.

(b)  基于BSP编程模型的SSSP算法

以SSSP算法为例，使用GAS编程模型：

Gather(Du, w(u, v), Dv): return Dv+w(u,v); /* 收集所有邻居信息*/

sum(a, b): return min(a, b); /* 基于sum函数计算最短距离*/

Apply(Du, new_dist): Du = new_dist; /* 应用最新最短距离*/

Scatter(Du, w(u, v), Dv): /
* 扩算最新距离给所有邻居顶点*/

    if (changed(Du)) Activate(v);

    if (increased(Du)) return NULL; else return Du + w(u, v).

(d)  基于GAS编程模型的SSSP算法

Fig. 3　The typical programming models

图 3　典型编程模型
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处理系统得到快速发展.
依据图数据处理的规模和硬件存储资源大小，

可将图处理系统分为存内图处理系统、核外图处理

系统和分布式图处理系统. 存内图处理系统，其往往

处理数据规模小的图，处理过程中的图数据和算法

执行的属性及状态信息等可完全存储在平台的内存

中，对应相关优化主要解决访存不规则、负载不均衡

等难题.  当前 ，典型存内图处理系统包括 ：Ligra[2]，
GraphIt[4]， CuSha[73]， SEP-graph[12]， GraphOne[20]， Graph-
Bolt[19]，RisGraph[86] 等 . 核外图处理系统，往往处理中

等规模的图数据，该图数据在处理过程中不能完全

加载到硬件平台内存中，需要借助二级存储设备（多

核 CPU平台下的固态硬盘和磁盘、GPU平台下的

CPU内存等）存储部分图数据 . 由于使用不同级别的

存储设备，不同的访存延迟和带宽是核外图处理系

统在设计与优化中考虑的重点. 目前已有的典型核

外 图 处 理 系 统 包 括： GridGraph[6]， GraphSD[98]，

Subway[13]，HALO[99]，TEGRA[21]，Aspen[100]，LiveGraph[101]，
ACGraph[97] 等. 分布式图处理通常处理大规模图数据，

其利用多节点的分布式存储与计算资源来处理图数

据，处理过程中首先会将图数据按照计算节点数划

分为不同的子图，然后依次加载子图进行并行计算，

计算过程中数据同步与通信是制约该系统性能和扩

展性的关键因素.  典型的分布式图处理系统包括：

Gemini[7]， FLASH[8]， Groute[15-16]， Gunrock[9-10]， GUM[17]，

ZipG[102]，KickStarter[80] 等 . 大数据的快速发展使得表

达关联关系的图数据规模呈现爆炸式增长，进而带

动了核外图处理系统和分布式图处理系统的相关研

究与发展.
此外，根据图处理系统所依赖的硬件平台的不

同，可将图处理系统分为基于多核 CPU平台的图处

理、基于 GPU平台的图处理、基于 FPGA平台的图

处理和基于其他硬件平台（如 AISC、PIM、CGRA等）

的图处理. 多核 CPU平台是最常用的图处理平台，它

具有内存和缓存容量大的特性，适用于处理复杂逻

辑任务，但计算资源有限等特性. 基于多核 CPU平台

的 图 处 理 系 统 包 括： Ligra[2]， Galios[3]， GridGraph[6]，
Gemini[7]，FLASH[8]，KickStarter[80]，GraphBolt[19] 等 .GPU
平台是加速高性能和并行计算的主流加速平台，该

平台具有计算资源丰富、访存带宽高等优势. 但 GPU
平台的全局内容容量有限，使得其难于处理数据规

模很大的图数据. 基于 GPU平台的图处理系统包括：

Cusha[73]， Gunrock[9-10]， Groute[15-16]， Tigr[11]， GUM[17]，

Subway[13]， HALO[99]， EMOGI[103] 等 .  此 外 ， FPGA与

ASIC等平台也具有各自的优劣，在此不做过多介绍，

只列举其对应典型工作. 基于 FPGA平台图处理系统

包 括： HitGraph[104]， ThunderGP[105]， NewGraph[106]，
ForeGraph[107]，ReGraph[108]，GraSU[109] 等. 此外还存在一

些基于其它硬件平台的图处理系统，如Graphicionado[110]，
GraphDynS[111]， PolyGraph[112]， GraphABCD[113]， Graph-
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Ligra, Galios, GridGraph, Gemini, Tigr, Gunrock, Subway, GUM, ...

KickStarter, GraphBolt, GPMA, DZiG, InGress, Layph, CommonGraph, ...

Ligra, GraphIt, Cusha, SEP-graph, GraphOne, GraphBolt, RisGraph, ...

GridGraph, GraphSD, Subway, HALO, TEGRA, Aspen, LiveGraph, ...

Pregel, Gemini, FLASH, Groute, Gunrock, GUM, ZipG, KickStarter, ...

Ligra, Galios, GridGraph, Gemini, FLASH, KickStarter, GraphBolt, ...

CuSha, Gunrock, Groute, Tigr, GUM, Subway, HALO, EMOGI, ...

HitGraph, ThunderGP, NewGraph, ForeGraph, ReGraph, GraSU, ...

GraphDynS, PolyGraph, GraphPluse, Graphicionado, ImmortalGraph, ...

Fig. 4　Classification of graph processing system

图 4　图处理系统分类
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Pulse[114]， JetStream[115]， DepGraph[116] 等 .  由 于 GPU
平台拥有大量的计算资源和高存储带宽，加之 NVIDA
对外提供通用并行计算架构 CUDA，使得其成为高性

能计算领域的主流加速器，并在加速图处理领域备

受青睐.
考虑到本文主要探讨 CPU与 GPU平台上的图

处理系统，接下来，将先围绕静态图，对 CPU与 GPU
平台的存内图处理、核外图处理和分布式图处理系

统进行具体阐述. 然后对动态图数据，从图数据的存

储设计和动态图数据计算 2个方面进行总结. 

4.1　静态图处理

静态图处理系统自 2010年起，得到了广泛的研

究，并在学术和工业领域取得了一定突破 . 为了更好

地展示现有图处理相关工作，表 1汇总了多核 CPU
与 GPU平台上典型的图处理系统所使用的平台、数

据表示格式、编程模型、主要优化技术与实现算法

等. 本节将对这些典型的静态图处理系统进行系统

性阐述.
1）存内图处理

存内图处理系统对应处理的图数据规模偏小，

通常仅需使用硬件平台的内存就能完成图处理. 早
期的图处理系统大多集中于存内图处理系统的研

究.CPU平台上对应典型工作包括 Ligra[2]，Galois[3]，
GraphMat[39]， Polymer[117]，GraphIt[4] 等 ，GPU平台上对

应的工作主要为 CuSha[73]，Gunrock[9-10]， SEP-graph[12]，
SIMD-X[42]，GSWITCH[126]，G2[137] 等.

Ligra是麻省理工学院相关团队实现的基于多

核 CPU平台的存内图处理系统，其采用数据驱动的

计算模式. 在迭代处理过程中、计算稀疏情况下，以

推（Push）方式执行，即从当前层活跃顶点出发，寻找

其对应出边，并根据出边信息更新对应的目的顶点

属性；而在计算稠密情况下，采用拉（Pull）方式执行，

对于每个顶点，寻找其所有入边，并依据入边的源顶

点是否是当前层活跃顶点来决定是否更新当前访问

顶点的属性信息. Galois是异步的存内图处理系统 .
GraphMat是基于 SpMV来执行图处理的框架. Polymer
是基于非统一内存访问（non uniform memory access,
NUMA）架构的存内图计算系统，它改善了数据访问

的亲和性，从而提高了 NUMA架构下图计算系统的

性能及可扩展性. GraphIt是基于多核 CPU平台的图

计算领域编程框架，其后端集成多种图处理优化策

略，并对外提供简单易用的编程接口，从而简化了图

处理系统的编程.
基于多核 CPU平台的存内图计算系统，其对应

的主要优化集中在提升访存效率和充分利用多核计

算资源等. 充分利用 CPU平台缓存资源、提高算法

执行中的负载均衡、减少原子操作和冗余计算等都

多核 CPU平台存内图处理常用的优化策略.
CuSha是基于 GPU平台的图处理系统，它针对

将 CSR存储格式应用于 GPU平台面临的访存分歧、

GPU利用率低等问题，提出 2种新颖的图表示形式：

面向 GPU的分片（G-shard）和级联窗口（concatenated
windows），从而实现合并访存，提高了系统 GPU资源

的利用率. Gunrock针对 GPU平台上不规则访存与计

算应用编程复杂、性能难以保障的问题，提出了以数

据为中心的新型高层抽象，将图计算过程定义为推

进、过滤、计算三阶段原语 . 该三阶段原语可自然地

映射到 GPU平台，并与 GPU平台的特定优化策略相

结合，使得图处理系统编程更灵活、性能更好 . 目前，

Gunrock在提高线程间负载均衡方面，使用了细粒度

线程调度策略，并基于提出的编程原语进一步与

Pusht和 Pull混合执行模式相结合. SIMD-X提出了运

行时的任务管理和调度，从而实现了高性能的图处

理. SEP-graph针对不同输入数据与算法，在图处理的

同步与异步、Push与 Pull执行方式和算法的数据驱

动 与 拓 扑 驱 动 特 性 之 间 选 择 最 优 图 处 理 策 略.
GSWITCH利用预先训练的机器学习模型来自动选

择最优的执行策略以提高图处理的性能. G2在基于

CPU平台的 GraphIt后端集成 GPU平台图处理优化

核心技术，从而实现既支持 CPU又支持 GPU硬件的

高层图处理语言.
不同于 CPU平台 ，GPU平台的单指令多线程

（single instruction multiple threads, SIMT）执行模式，使

得 GPU平台存内图处理面临更严峻的访存不规则、

负载不均衡挑战. 对此，已有相关工作提出 GPU友好

的图数据表示、合并访存、静态与动态负载均衡等

策略来提高 GPU平台存内图处理性能.
2）核外图处理

随着图数据规模的不断增长，越来越多的图处

理工作集中在单机核外图处理系统. 对于基于 CPU
与 GPU平台的单机核外图处理系统，由于硬件平台

片上存储（如 CPU平台内存或 GPU平台显存）容量

有限，在处理过程中往往利用二级存储设备来存储

图的边数据.CPU平台典型的核外图处理系统包括

GraphChi[5]， X-Stream[76]， GridGraph[6]， PathGraph[138]，
VENUS[121]，NXGraph[139]，HUS-Graph[140]，MultiLogVC[123]，

GraphSD[98]， CLIP[122]， Wonderland[141]， LUMOS[120] 等 .
GPU平台上典型异构图处理系统包括 Totem[128-129]，
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GraphReduce[91]， GTS[131]， Graphie[130]， Garaph[132]， Sub-

way[13]，Scaph[142]，Ascetic[143]，HALO[99]，Grus[133]，EMOGI[103]

和 HyTGraph[14] 等图处理系统.

GraphChi是点中心的核外图处理系统，使用了

区间分片结构存储图数据，图中顶点被划分为不相

交的区间和一个碎片结构，并提出使用并行滑动窗

口策略来减少随机的读取与写入数据到磁盘.  X-

Stream是基于边中心的核外图处理系统，它以流的

方式来处理边，来减少随机访存. GridGraph使用了两

层划分机制和双滑动窗口模型来避免中间数据写入

 

Table 1　Typical Static Graph Processing Systems

表 1   典型静态图处理系统

平台及类别 典型系统 数据表示 编程模型 核心优化 实现算法

CPU

存内图处理

Ligra[2] CSR 点中心同步 混合 Push和 Pull模式间动态切换 BFS，BC，Radii，CC，PR，SSSP

Galois[3] CSR 点中心异步 拓扑感知任务调度和优先级调度 BFS，CC，PR，SSSP，BC

GraphMat[39] DCSC 点中心同步 基于 SpMV实现图处理 PR，BFS，TC，CF，SSSP

Polymer[117] CSR 点中心同步 面向 NUMA，减少远程内存访问 PR，SpMV，BP，BFS，CC，SSSP

GraphIt[4] CSR，CSC 点中心同步 图计算领域编程语言，混合优化 BFS，CC，CF，PR-D

此外，Gagra[118]，Ligra+[119] 等.

核外图处理

GraphChi[5] EL 点中心异步 并行滑动窗口，优化对硬盘的访问 PR，SpMV，CC，TC，CF

X-Stream[76] EL 边中心同步 以边为中心计算，以流的方式处理边 CC，SSSP，SpMV，PR，BP，ALS

GridGraph[6] EL 边中心同步 两级图划分，双滑动窗口，减少 I/O BFS，WCC，SpMV，PR

LUMOS[120] EL 点中心异步 提出依赖驱动的核外图处理 PR，CoEM，DP，BP，WPR，LP

GraphSD[98] CSR 点中心异步 状态和依赖感知的更新策略 PR，PR-D，CC，SSSP

此外，VENUS[121] ，CLIP[122]，MultilogVC[123] 等.

分布式图处理

Pregel[1] CSR 点中心 BSP同步 高效、易用、可扩展性强 PR，SSSP，CC，LP

PowerGraph[72] CSR 点中心 GAS同步 点中心划分实现负载均衡，减少通信 SSSP，ALS，PR

Gemini[7] CSR+CSC 点中心同步 高效内存管理，通信技术及计算模型 PR，CC，SSSP，BFS，BC

FLASH[8] CSR 点中心同步 简单、高效地分布式图分析编程模型
BFS，KC，CC，BC，MM，TC，等

（70多种算法）

此外，PowerLyra[124] 等.

GPU

存内图处理

Medusa[125] CSR 点中心 同步 使用 CSR表示和消息日志减少读开销 BFS，SSSP

Cusha[73] CSR 点中心 ICU同步 提供 G-shard和 CW机制，合并访存 BFS，SSSP，CC，SSWP，NN，…

Gunrock[9-10] CSR+SOA 数据中心同步 AFC编程模型和高性能原语，混合调度 BFS，SSSP，BC，PR，CC

SEP-graph[12] CSR+CSC 点中心混合 Push/Pull, Sysn/Async, TD/DD混合处理 PR，SSSP，BFS，BC

SIMD-X[42] CSR 点中心 ACC同步 运行时任务管理 BFS，PR，SSSP，k-Core

GSWITCH[126] CSR+CSC 点中心同步 机器学习模型自动调优组合图模式 BFS，CC，PR，SSSP，BC

G2[127] CSR+CSC 点中心同步 图计算领域原语，混合多种优化 PR，CC，BC，SSSP，BFS

此外，IrGL [127] 等.

核外图处理

Totem[128-129] CSR 点中心同步 低度数据 GPU处理高度数据 CPU处理 BFS，PR，BC，SSSP

Graphie[130] EL 边中心异步 异步边流输传输较少开销，重命名技术 BFS，SSSP，CC

Subway[13] CSR 点中心异步 子图生成，减少数据传输（CPU-GPU） SSSP，SSWP，BFS，CC，PR，…

EMOGI[103] CSR 点中心同步 基于零拷贝，优化图算法提高数据传输 SSSP，BFS，CC，PR

HyTGraph[14] CSR 点中心异步 混合数据转换管理，代价感知异步调度 PR，SSSP，CC，BFS

此外，GTS[131]，GraphReduce[91]，Garaph[132]，HALO[99]，Grus[133] 等.

分布式图处理

LUX[134] CSR 点中心同步 数据重划分以实现 GPU间负载均衡 PR，CC，SSSP，BC，CF

Gluon[135] CSR 点中心同步 混合划分优化通信 BFS，CC，PR，SSSP

Groute[15-16] CSR 点中心异步 借鉴路由思想通信，实现异步图处理 BFS，SSSP，PR，CC

GUM[17] CSR 点中心同步 负载迁移的高效多 GPU图分析系统 BFS，SSSP，PR，WCC

此外，MultiGraph[41]，SWARMGRAPH[136] 等.
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磁盘，并使用选择调度策略来避免非必要块数据的

读取，提高了核外图处理性能. PathGraph基于路径中

心的编程思想，使用一系列基于树的方式存储图数

据，同时并行迭代处理划分的路径以充分利用访存

的局部性. VENUS提出了一种新颖的计算架构——
基于点中心的“流式”处理来实现图数据的顺序加载

和更新功能的并行执行. 同时，为减少随机读写磁盘

数据，VENUS充分利用系统的内存来缓存大量顶点

数据. NXGraph针对不同的内存预算采用 3个自适应

的更新策略，来确保图数据访存的局部性. 文献 [144]
在每次迭代的每个区间中通过创建动态的分片（当

前迭代层所用的活跃边）来减少无用边的磁盘读写 .
LUMOS提出了依赖驱动的核外图处理技术，通过正

确识别未来依赖项实现数据的跨迭代层传播来减少

磁盘数据的读写，从而提高整体处理速度 .  HUS-
Graph提出了混合的更新策略，针对活跃顶点的数据

可自适应地选择数据读写和计算模型. MultiLogVC
通过使用 CSR表示和消息日志来减少读取非活跃的

顶点和边带来的开销. GraphSD通过在计算过程中持

续收集图数据的状态和依赖信息来优化磁盘数据读

写效率.
基于多核 CPU平台的核外图处理系统，其主要

的优化集中在减少跨层级存储设备间数据读写的开

销、提高数据并行处理的负载均衡等方面. 随着存储

设备的不断更新，跨存储层数据的访问延迟和带宽

进一步得到改善，这将会提高单机多核 CPU平台图

处理的性能.
GPU平台上的核外图处理，往往利用 CPU内存

存储图数据的边信息，而图数据的顶点及其属性值

或状态信息存储在 GPU平台. 在图处理过程中，由于

部分图数据未能存储在 GPU平台上， CPU与 GPU间

数据传输是核心优化之一. 现有 GPU平台核外图处

理系统中，GraphReduce，Graphie，GTS基于 cudaMemcpy
函数来实现 CPU-GPU的数据传输，在处理过程中，

它们先将图数据划分成多个子图，每次传输具有活

跃顶点的子图（活跃子图）到 GPU平台进行处理 . 该
方法的优势为 CPU处理开销小、CPU-GPU传输过程

中高速串行计算扩展总线（pcie）传输的带宽利用率

高，但由于活跃子图中存在非活跃的顶点与边信息，

从而存在冗余的数据传输. 该方法适用于子图存在

大量活跃边的情况. 为了减少无效子图数据的传输，

Subway，Scaph，Ascetic采用不同策略来减少 CPU与

GPU间 传 输 数 据 量 ， 以 提 高 图 处 理 性 能 .  其 中 ，

Subway每次迭代根据当前层的活跃顶点提取其邻边，

重新组成新的子图数据并进行传输，大量减少了数

据传输量. 但该方案中，CPU平台数据重组压缩开销

较大，适用于子图活跃边比例小和平均度较低的图

数据. HALO，Grus使用统一内存（unified memory, UM）

的方式进行数据传输，大大简化了编程难度 . 但该方

案需要每次触发页错误，以页面粒度 4 KB进行数据

传输，存在冗余的数据传输和传输开销大问题 . 基于

UM的数据传输更适用于能在 GPU内存中放得下的

图数据. 此外，EMOGI深入分析了基于零拷贝方式的

隐式 CPU与 GPU传输方式，该方法基于缓存行大小

粒度 32~128 B执行数据传输，提出数据合并对齐处

理的方案来提高传输效率，以解决带宽利用率不稳

定问题，从而提高核外图处理性能 . 该方法适用于活

跃边占比小，同时平均度较高的子图. HyTGraph综合

上面几种数据传输方式，提出了混合的 CPU与 GPU
数据管理方式来实现高效的数据传输，从而提高

GPU平台核外图处理性能 . 此外，一些工作 [75,128-129,132]

从计算加速出发，利用 CPU与 GPU计算资源来加速

核外图处理.
当前，GPU平台核外图处理系统的性能瓶颈主

要集中在 CPU与 GPU间的高数据传输开销 . 但随着

GPU存储设备容量的提升和 CPU与 GPU间互连技

术的快速发展，CPU与 GPU间的访存延迟将会降低，

同时访存带宽将进一步提升，这有利于提升 GPU平

台核外图处理的性能. 此外，已有相关工作中，多数

工作忽略了 CPU计算资源的使用，因此，可以设计相

关策略，卸载部分图计算任务到 CPU平台，以充分利

用 CPU与 GPU的计算与存储资源，进一步加速 GPU
平台核外图处理.

3）分布式图处理

对于数据规模非常大的图数据，单机核外图处

理通常不能满足实时要求. 对此，分布式图处理系统

自 2010年起得到广泛关注，并衍生出基于多核 CPU
与 GPU平台的分布式图处理相关优化工作 .CPU平

台典型的分布式图处理系统有 Pergel[1]，PowerGraph[72]，
Gemini[7]，PowerLya[124]，FLASH[8] 等 .GPU平台上也设

计并实现了 Medusa[125]，LUX[134]，Gluon[135]，Groute[15-16]，
GUM[17] 等分布式图处理系统.

Pergel是谷歌 （Google）公司首先提出的分布式

图处理系统，其采用 BSP计算模型，该编程模型思想

简单，但存在不同节点间消息同步开销大、负载不均衡

的问题. 针对 BSP编程模型存在的问题，PowerGraph
提出了异步的 GAS的编程模型，但该图处理框架的

划分方法带来大量的冗余副本，增加了内存开销 .
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Gemini是国内清华大学研发的高性能分布式图处理

系统，它采用 Push和 Pull的混合计算模式，同时采用

细粒度负载均衡及数据压缩等优化方法，腾讯公司

的 Plato系统就是基于此系统研发的. 此外，阿里巴巴

公司的 TuGraph  Analytics系统在设计上也参考了

Gemini[145]. FLASH是国内 GraphScope团队研发的分

布式图分析算法编程框架，该框架是一个具有强大

表达能力的高效图处理系统. FLASH设计了全新的

点中心编程模型，实现了分布式图分析表达中所需

的“灵活控制流”“对点集的操作”“跨邻域通信”3个

关键要求，使得图处理框架所支持的图算法达到 70
多种，同时大大减少了算法实现所需的代码量.

基于多核 CPU平台的核外图处理系统，其主要

优化围绕图数据划分、负载均衡、数据通信等展开 .
图数据规模的增大使得顶点间关联关系更趋于复杂，

这增加了均等划分及最小化划分后通信的难度. 同
时，分布式图数据处理中存在大量的数据通信，加之

网络通信带宽明显低于 CPU内存访问带宽，这使得

大规模图数据集下分布式图处理系统在性能和可扩

展性方面还有待进一步优化.
Medusa是基于 GPU平台的分布式图处理系统，

对外提供了应用程序编程接口，方便用户在 GPU上

进行图计算编程. 为了减少 CPU与 GPU间的数据通

信开销，Medusa在图划分与存储上采用多副本机制，

但这增加了数据存储空间的使用. 此外，Medusa没有

尝试解决 GPU上图计算任务并行度低的问题 . LUX
提出了以 GPU处理为核心的分布式图计算系统，采

用了同步的点中心编程模型，并使用动态的图数据

重划分策略来达到 GPU间数据任务的负载均衡 .
Groute提出基于多 GPU的异步图计算算法，该算法

借鉴路由网络思想，将细粒度计算任务抽象为消息

包，并在 CPU与 GPU组成的互连网络结构中流动，

且仅当任务流动到对应的 GPU时才会被其处理 . 相
比于 Gunrock，Groute不仅具有更高的性能，同时系统

的可扩展性也具有一定的提升. 2023年，阿里巴巴公

司 GraphScope团队设计并实现了基于多 GPU的高性

能图处理框架 GUM，该框架针对多 GPU下图处理面

临的资源利用率低、数据通信开销高、算法执行收

敛慢等问题，利用负载迁移（work stealing）技术来解

决图计算任务在多 GPU环境下的动态负载不均衡和

算法执行存在长尾效应问题，从而进一步提升了多

GPU下图处理的性能.
与多核 CPU平台相同，基于 GPU平台的分布式

图处理也面临着数据划分难、数据通信开销大、节

点间负载难以平衡等问题. 不同的是，GPU平台分布

式图处理还需考虑 GPU的存储容量有限、计算核数

目多和 SIMT的调度执行模式等，以充分利用 GPU
的高并行和高存储带宽等特性. 

4.2　动态图处理

由于现实中抽象的图数据呈现动态变化，这使

得动态图处理应用更加广泛. 与静态图处理系统相

比，动态图处理系统在数据存储结构设计和不同时

刻图数据的查询、计算及更新上更复杂，需要充分考

虑图数据顶点和边的增加及删除等. 本节围绕已有

动态图处理框架，分别从动态图数据结构设计和动

态图计算加速 2个方面对现有图处理系统进行系统

阐述.
1）动态图数据结构设计

针对动态图数据中顶点和边信息不断变化的特

性，动态图数据结构的设计需要充分考虑数据更新、

计算及存储开销等特性. 当前，多核 CPU平台上典型

动 态 图 数 据 结 构 设 计 工 作 包 括： STINGER[146]，

LLAMA[147]， RisGraph[86]， Kineograph[87]， Aspen[100]，
Teseo[148]， GraphOne[20]， SAGA-Bench[149]， VCSR[150]，

XPGraph[151]，DGAP[82] 等. GPU平台上的应典型工作包

括：cuSTINGER[43]，GPMA[46]，faimGraph[45]，Hornet[44] 等.
STINGER为流图设计了高性能的数据结构，其

充分考虑了系统性能、可扩展性，及图处理的时间与

空间特性，设计使用链表存储动态图中顶点的邻接

表，但其存在页表缓存（translation lookaside buffer）缺
失率高、随机访问开销高等问题 . LLAMA支持多版

本图快照的外存表示和存储共享，并基于静态图处

理中典型的 CSR结构，分别使用顶点表和边表来存

储顶点和边数据，可基于旧快照增量地生成新快照 .
针对邻接链表的缺点，即删除边的过程需要耗时遍

历边数组，RisGraph为高度数顶点添加了哈希索引，

从而可快速确定被删除的边在数组中的位置，来达

到快速更新图数据的目的，但索引结构带来了额外

的存储开销. Aspen是卡内基梅隆大学相关团队开发

的高吞吐流式图处理系统，该系统利用压缩纯功能

搜索树（compressed  purely-functional  search  tree）来存

储图中顶点的边信息，以提高图更新的性能. GraphOne
结合了边表和邻接链表存储表示的优点，设计了统

一的图数据存储来实现动态图批处理和流式处理

的高效查询与分析. 此外，一些研究工作 [152-154] 致力于

提高动态图数据的存储和查询效率，取得了较好的

成果.
基于多核 CPU平台的动态图数据结构的设计，
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需要充分考虑图数据变化情况下的高效存储、更新

及查询等. 目前，已有的动态图数据结构，围绕 CSR
结构的变体、树结构、链表结构等展开，取得了较好

的性能. 但针对动态图数据的变化，多版本图数据的

高效存储和计算是难点，具体包括高效的存储并更

新多版本数据、维护多版本图计算的正确，以及加快

多版本图数据的计算等.
GPU平台存在内存资源容量有限及内存管理较

CPU复杂的问题，因此动态图数据结构设计显得更

加复杂.cuSTINGER是第一个 GPU平台上的动态图

数据存储结构，它源于 STINGER思想，支持图数据

的快速更新，并考虑了数据的局部性，采用结构体数

组（structure of  array,  SOA）方式进行存储 .  faimGraph
针对 GPU平台难以处理大规模动态图数据问题，提

出了全动态 GPU框架，并利用不同的结构存储图数

据的边、顶点等信息来提高图数据的高效存储、查

询与管理. GPMA[46] 基于现有的数据结构，通过预留

存储空间来快速执行插入更新. 该数据结构设计能

够限制图重构的范围，降低了重构开销，其在 GPU平

台上能够取得较好性能. Hornet通过预先分配一系列

块数组作为图数据顶点的存储池，从而减轻了 CPU
与 GPU间数据传输时 GPU内存分配开销 . 同时，它

设计使用块数组来存储顶点的边，使用顶点数组来

存储顶点的边数及其邻居表指针，从而提高了动态

图数据的存储效率和可扩展性.
考虑到 GPU平台显存容量有限、内存管理复杂，

且编程难度大等问题，其动态图数据的高效存储与

更新较多核 CPU平台更难 . 目前已有的 GPU平台图

数据结构的设计也主要集中于基于数组、链表、树

等结构展开，相关工作较少. 但考虑到 GPU平台的高

并行和高存储带宽，在 GPU平台上设计高效的动态

图数据结构和增量图计算引擎，可进一步提升动态

图处理性能.
2）动态图计算加速

当前动态图处理系统，基于是否支持历史数据

的存储与查询，可分为单快照动态图处理和多快照

动态图处理. 单快照动态图处理系统会维持一个不

断更新的图快照用于计算，并支持在线更新；而多快

照图处理系统则存在对应不同时间窗口的多个快照，

部分系统支持在线更新. 动态图处理的加速主要基

于增量计算模型的实现. 增量图计算模型充分考虑

图数据的更新所带来的变化在已有迭代结果中增量

的计算，可大大减少冗余计算开销，并得到了学术界

的广泛关注. 基于以上分析，本节将介绍基于单快照

的增量图处理系统和基于多快照的增量图处理系统.
基于单快照的增量图处理系统包括： KickStarter[80]，

GraphBolt[19]，DZiG[94]，Tripoline[81]，ACGraph[97]，GraphIn[83]，
EvoGraph [18] 等. KickStarter是针对单调类图算法设计

的异步增量计算图处理系统，其通过维护一棵依赖

关系树，对历史计算结果进行修正，并将修正后的顶

点值作为在新图上计算的初始值，以达到加速收敛

的目的. GraphBolt是基于 BSP编程模型提出的增量

流式图处理系统，其存储每轮迭代的历史计算结果，

根据更新信息和顶点之间的依赖关系识别受更新影

响的顶点，并对受影响顶点的历史聚合值进行修正，

而其他不受更新影响的顶点则直接复用历史计算结

果. DZiG针对 GraphBolt工作对稀疏计算模式不友好

问题做了稀疏感知的进一步优化. Tripoline通过挖掘

三角形不等关系来减少动态图处理过程中的冗余操

作，以加快处理速度 . ACGraph通过维护依赖层树来

调整受影响顶点的执行顺序，以合并处理顶点的多

次更新，并减少冗余计算，从而提高动态图处理性能.
GraphIn和 EvoGraph是基于 GPU平台的高效动态图

处理系统，其针对动态图的更新和计算进行优化，并

实现了 I-GAS编程模型.
基于多快照的增量图处理系统包括：TEGRA[21]，

CommonGraph[70] 等 . TEGRA动态图处理系统采用了

重计算的增量思想，与 GraphBolt相似，它也需要存

储历史迭代计算结果并根据更新信息和依赖关系识

别受更新影响的顶点，但不同的是，这些受影响的顶

点通过重新计算的方式得到正确的顶点值. Common
Graph针对不同时间窗口的多个快照，通过提取多个

快照的公共子图和差异子图，并将边删除转换为边

增加的处理策略来提高动态图处理的性能.
目前，基于单快照与多快照的动态图处理难点

在于如何充分地利用已有数据信息来高效地进行增

量图计算. 增量图处理系统中，挖掘图数据依赖信息、

减少冗余计算和额外存储开销，对提升动态图处理

系统的性能至关重要. 目前多核 CPU平台下，基于动

态图的增量计算工作已取得一定成果，而 GPU平台

的相关工作较少，若能将多核 CPU平台相关增量计

算优化灵活地应用到 GPU平台，利用 GPU的高并行

与高存储带宽加速动态图处理，将会进一步提升动

态图处理的性能. 

5　图处理优化关键技术

自图计算兴起至今，基于 CPU与 GPU平台的图
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处理系统在存储和计算等方面取得了较好的成果.
基于此，本节将从多核 CPU和 GPU平台常用的图处

理优化关键技术，具体包括图数据预处理、数据访存、

计算优化和数据通信 4个方面对现有图处理系统优

化的关键技术进行系统介绍. 

5.1　数据预处理

图数据预处理旨在图算法执行前，对图中数据

进行去除冗余、压缩及调整数据分布等来加快图算

法的执行. 当前，图处理领域的数据预处理方法包括：

去除冗余数据、设计图数据的表示方式、对数据进

行压缩及数据重排等. 

5.1.1　数据预处理方法

1）去除冗余数据

现实应用中抽象的图数据，往往存在一定比例

度为零的顶点（孤立顶点）和重复的边，若不对其进

行处理，会带来额外的存储开销，同时图算法执行过

程中，孤立顶点的存在会带来无效的数据加载，重复

的边会增加冗余的计算. 因此，在加载图数据时，有

必要去除图数据中冗余的数据. 文献 [155]阐明了将

生成图中的孤立顶点和重复边去除可带来一定的性

能提升.
2）设计图数据的表示方式

对于静态图处理系统，最常用的图数据表示格

式为 CSR，CSC，COO及 EL等 . 由于图处理是典型的

访存不规则应用，为了减少图算法执行过程中访存

分歧导致的性能低问题，需要针对不同的执行特性，

选择使用不同的存储格式. Ligra[2] 图处理系统使用

了 CSR和 CSC组合的存储格式 . Gemini[7] 则充分考

虑分布式图算法的执行模式，使用位图辅助的 CSR
和双压缩机制的 CSC存储格式.

3）数据压缩

为了减少图数据的存储与传输的开销，已有相

关工作 [119,156-157] 研究使用无损压缩算法来减少数据存

储开销. 尽管数据压缩能够减少数据的存储空间，但

是在图处理过程中压缩与解压缩时间开销较大. 文
献 [156]为了能够使 GPU平台处理超过显存大小的

图数据，设计并实现了 GPU平台上基于压缩图数据

的图遍历，并取得了较好的图处理性能 . 文献 [157]
提出了基于规则的数据压缩，并实现了基于压缩后

的数据进行图分析的方法，从而消除了解压缩时间

开销，提高了图处理性能.
4）数据重排

数据重排即从提高数据的时间局部性和空间局

部性角度出发，通过对图数据的分布情况进行重映

射来改善数据的局部性，提高数据的复用和高速缓

存的命中率，从而加快算法的执行，提高系统整体性

能. 当前常用的数据重排方法，包括基于图数据顶点

度的重排和基于拓扑的数据重排. 基于图数据顶点

度的重排优化已在图处理系统中得到广泛应用 [118,158-161]，

它们通过对频繁访问的顶点（高度数顶点）进行一定

策略的分组重排，来改善算法执行的时间局部性 . 基
于拓扑的数据重排依据顶点的拓扑进行重映射，如

依据 BFS或 DFS的顺序 [138,161] 对连接的顶点进行分

组重排，从而改善算法执行的空间局部性 [162]. 

5.1.2　总结与讨论

图数据的预处理方法中，去除冗余数据、设计图

数据的表示方式和数据重排优化，通常在图算法执

行前对图数据进行一次处理即可，它通常利用多核

CPU平台来执行. 依据 Graph500性能计算标准，预处

理时间不记录在算法执行时间内. 但相关算法优化

工作在进行性能评价时，会将不同预处理的时间开

销进行对比，并将这部分时间进行分摊处理 . 而图数

据的表示使用适用于并行计算的数据结构来存储图

数据，但与原始的数据结构相比，会存在一些额外的

存储空间占用. 数据压缩技术虽然能减少图处理过

程中存储资源的占用，但压缩与解压缩会带来额外

的时间开销. 

5.2　访存优化

图算法在执行过程中的依赖复杂且难以预测依

赖关系，使得算法执行过程中存在严重的低效访存 .
为提高访存效率，相关工作提出了合并访存的优化

技术. 其主要通过数据重排、数据重组、使用高速缓

存等手段来提高数据局部性，减少访存延迟和访存

分歧等. 

5.2.1　访存优化方法

1）数据重组

图数据的不规则特性，使得图数据局部性较差，

从而导致图数据在处理过程中存在较高的缓存缺失

率和分支缺失率 [73]，进而带来 CPU平台流水线效率

低等问题. 此外，GPU平台的单指令、多线程的执行

模式，使得基于其的图处理面临着更严重的低效访

存. 对此，图处理系统设计并使用局部性好的数据表

示方式、数据重组方式来提高图数据的访存效率. 文
献 [11]通过对边数组进行重排，实现了基于边数组

的合并访存. 文献 [48,90]设计了面向 GPU的 CSR结

构，通过使用位图自适应的 CSR结构和线程束对齐

（warp-aligned）的邻边表，来提高 BFS算法执行的访

存效率.
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2）使用高速缓存

高速缓存具有更低的访存延迟，合理使用缓存

可以提高图处理系统的性能 [118,162]. 由于系统中高速

缓存容量有限，为了充分利用其特性，往往使用缓存

块的技术优化相关处理. 文献 [118]提出使用面向通

量的缓存块机制来改善访存效率. 文献 [162]提出了

缓存感知的（cache-aware）的合并访存，通过缓存图处

理过程中的状态信息来达到合并访存.
3）减少访存开销

图算法执行是典型的访存密集型任务，故减少

访存开销可提升图处理的性能. 为了减少访存开销，

文献 [163]提出计算和磁盘读写的双并行，同时设计

计算和磁盘数据读写处理的重叠来加快多核 CPU平

台图处理性能. 文献 [144]通过使用动态划分和动态

数据表示来减少无效边的读取和访问，从而提高图

处理性能. 

5.2.2　总结与讨论

图处理系统是典型的访存密集且不规则应用，

多核 CPU平台和 GPU平台都需重点针对图处理系

统中存在的访存效率低问题进行相关优化. GPU平

台的数据访存优化，可通过数据重组优化来达到数

据的合并访存. 由于多核 CPU平台存在多级缓存，且

缓存容量较 GPU平台大，故通常使用缓存来提高数

据时间和空间局部性、改善数据预取效率、提高缓

存命中率、从而提高图处理性能 .  在多核 CPU与

GPU平台核外图处理系统中都需重点考虑访存优化，

通过减少数据读写量实现计算和数据访问的重叠等

来加速图处理. 

5.3　计算加速

图数据的不规则、依赖复杂等特性给图处理加

速在计算层次的设计与优化等方面带来巨大挑战.
从关键技术优化角度看，图处理系统在计算层次的

主要优化目标是充分挖掘算法执行模式和系统硬件

特性来加快算法收敛、提高计算资源的利用率. 常见

的计算优化方法包括：负载均衡、减少冗余计算、优

化算法执行模式等，下面将依次进行介绍. 

5.3.1　计算加速方法

1）负载均衡

由于图数据的顶点度服从幂律分布，即每个顶

点的邻居顶点个数存在显著差异，使得图数据迭代

处理过程中，每个顶点的计算任务量差异较大，进而

导致严重的负载不均衡. Enterprise[49] 基于 GPU平台

不同粒度的并行机制和顶点度的分布情况，提出了

基于线程、线程束、线程块、网格等不同粒度的负载

均衡策略来提高 GPU资源的利用率 . 该负载均衡调

度思想被用在 Gunrock[9-10]、SIMD-X[42] 等图处理系统

中. 此外，针对图数据分布的不规则带来的负载不均

衡问题，Tigr[11] 提出虚图概念，对原始不规则的图数

据使用虚图转换策略，使得转换后的顶点度数控制

在一定的范围内，来保证每个顶点的负载近似相等，

进而直接使用顶点粒度的负载均衡.
负载均衡策略分为基于点的负载均衡和基于边

的负载均衡. 基于点的负载均衡策略应用在点中心

的编程模型，而基于边的负载均衡在边中心的编程

模型中应用较多. 在基于点的负载均衡策略中，由于

图中顶点的度分布不均衡，必要时可再进一步基于

边进行负载划分，以达到负载均衡 . 此外，近年来，细

粒度的工作窃取和核函数融合技术也应用于典型图

处理系统，如Gemini[7]，X-Stream[76]，SIMD-X[42]，GraphIt[4]

等. 工作窃取技术是指让已完成任务的线程“窃取”

其它线程未完成的任务来执行，以充分提高系统的

资源利用率. 为了减少频繁开启线程带来的开销，核

函数融合技术通过将多个执行函数组合成一个，可

减少系统中线程创建和销毁的开销.
2）减少冗余计算

图算法执行过程中对图中某一顶点的计算，在

并行处理中会重复出现多次，且随着图数据规模的

增大，这种冗余计算带来的额外开销对图处理性能

的影响会明显增加. 为减少图处理系统中的冗余计

算，Gunrock[9] 在“过滤”阶段会对去除活跃队列中相

同和非必要的活跃顶点. 文献 [56]为了减少 SSSP算

法执行过程中的冗余计算，提出属性感知的数据重

排优化，从而提高了算法执行的效率 . 此外，动态图

处理系统中，在图数据规模变化相对小的情况下，若

采用全量计算会带来大量的冗余顶点的计算. 对此，

GraphBolt[19]，TEGRA[21] 等动态图处理系统采用增量

计算模型. 但基于增量计算的图处理系统，处理过程

中不恰当的顶点执行顺序会导致冗余计算.  对此，

ACGraph[97] 提出了高效的运行时方法来进一步减少

冗余计算，提高算法并行执行效率.
3）优化算法执行模式

由于图数据往往遵循幂律分布，使得图算法迭

代执行过程中激活的顶点的数目难以预测. 因此针

对活跃顶点的稀疏和稠密情况，存在 Push和 Pull 这
2种执行方式. 对于图数据处理过程中的更新是否立

即可见，又分为同步执行和异步执行 . 对于算法本身

特性，又可以分为拓扑驱动的算法和数据驱动的算

法. 对于动态图处理，基于增量的计算与全量计算的
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执行模式也是考虑的重点. 在算法执行过程中，为了

使算法性能更好，文献 [12]针对不同的执行模式，提

出混合图处理框架. 文献 [137]也充分分析了算法运

行时的特性，针对不同执行模式提出了相关的优化，

从而加快了算法执行的特性. 

5.3.2　总结与讨论

由于图数据的度通常遵循幂律特性，且图算法

执行具有依赖复杂等特性，使得图处理并行计算在

多核 CPU与 GPU平台，易出现负载不均衡、冗余计

算开销大、算法收敛慢等问题 .  对此，多核 CPU与

GPU平台都需优化负载均衡策略、提升图算法执行

的效率、选择最优执行模式等来加速图处理 . 其中，

在负载均衡优化方面，由于多核 CPU与 GPU平台计

算资源存在差异，所以这 2个平台负载均衡策略在

细节上存在不同. 算法执行模式的选择方面，也需要

针对于这 2个平台各自的特性，进行特定的优化设

计，以保证在各平台上优化后取得较好性能. 

5.4　通信优化

对于存内图处理系统，数据间通信主要来自线

程间的通信，由于其可依靠全局信息来实现共享，故

对其优化较少.  但单机存内图处理系统中 ，对于

NUMA架构，存在相关研究工作 [7,17,124] 致力于其在数

据划分方面进行优化，来尽可能做到减少跨 CPU间

的数据访存.
核外图处理系统中，对应的数据通信优化技术

主要解决不同级别存储设备间数据的传输. 而对于分

布式图处理系统，数据通信主要来自不同计算节点

间的通信. 对于 CPU平台来说，系统访问内存的速度

与系统访问二级存储设备（如固态硬盘、磁盘等）的

速度存在明显差异. 对于 GPU平台，GPU与 CPU间

的数据传输往往需要利用受限的 PCIe带宽资源 . 为
了减少通信开销，核外图处理系统往往在数据划分、

减少冗余数据传输、提高通信速度等角度进行优化. 

5.4.1　通信优化方法

1）数据划分

数据划分技术将数据规模大的图数据划分为不

同的子图，然后基于不同的子图进行并行处理 . 该技

术是大规模图处理系统优化的重点之一，其对图处

理任务负载的划分和数据通信有重要影响. 良好的

数据划分策略有助于实现负载均衡和减少通信数据

量. 当前数据划分主要包括基于点的划分、基于边的

划分以及点和边的混合的划分等.
文献 [6]采用两级的层划分来减少核外图处理

的磁盘访问并最大化利用 CPU的缓存，以提高核外

图处理的性能. 文献 [164]针对分布式图处理中的数

据划分问题，提出了两阶段的数据划分机制来实现

图数据在顶点和边 2个维度的数据均衡，同时减少

边切割以最小化通信开销. 文献 [165]针对优先级迭

代图计算模式算法，提出了基于热点数据的均衡划

分策略来提高图算法处理的性能.
2）减少冗余数据传输

在分布式和核外图处理系统中，往往存在较大

的数据通信开销. 为了减少数据通信开销，相关研究

从减少通信数据量角度出发，分析算法执行过程中

的数据重用特性来减少冗余数据的开销. 典型的如

文献 [142-143]等，通过进行优化设计来提高算法执

行过程中数据的复用，从而减少算法执行过程中

CPU与 GPU间数据的传输. 此外，为了减少数据传输，

一些相关研究 [7] 在数据划分后存储顶点的副本信息

来减少数据传输量，但这在一定程度上会增加存储

空间的占用.
3）加速通信速度

随着互联网的快速发展，新型硬件设备也在快

速发展并持续更新中.  如在计算资源方面，CPU与

GPU趋向于更多核、更强算力发展，而在硬件互连方

面，统一虚拟内存 （unified  virtual  memory）技术 [166]、

GPU与 CPU高速互连（NvLink）技术 [167]、PCIe技术 [168]

也在持续更新. 硬件的更新在一定程度上加快了数

据通信的速度. 目前，部分工作 [13,17,103,133] 集中于利用

先进的 互连硬件来加速特定的图处理，并取得了较

好的性能.  此外 ，近年来随着远程直接内存访问

（remote direct memory access）技术的快速发展，一些

工作 [169-172] 致力于利用该技术来减少图处理系统中数

据通信的延迟开销，并通过负载迁移策略来改善系

统处理过程中的负载不均，从而提高处理性能. 

5.4.2　总结与讨论

在多核 CPU与 GPU平台上，图算法执行过程中

都会产生大量的消息，这明显增加了算法的通信开销.
合理的数据划分可减少划分后不同计算节点间的通

信开销. 此外，对于核外图处理系统，减少跨不同存

储层的数据传输量、提升设备互连技术、使用具有

低延迟和高带宽的通信链路，也可明显减少多核 CPU
与 GPU平台的数据通信开销，从而提高图处理性能. 

6　图处理系统分析

 

6.1　性能分析

自 2010年谷歌公司提出分布式图处理框架
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Pregel[1] 以来，随着计算机硬件设备存储和计算资源

的提升，对于不同规模的图数据，图处理系统基于不

同平台在性能、能效等方面取得了很大提升. 为了更

好地评估图处理系统的性能，在此选择 Graph500[47]

标准中使用的性能评价指标：每秒遍历的边数

（traversed edges per second, TEPS）、每秒遍历的百万

边数（million-traversed per second，MTEPS）、每秒遍历

的十亿边数（giga-traversed per second, GTEPS）来衡量

图处理的性能，其对应的计算如式（1）~（3）所示 . 存
在 Green Graph500[47] 能效榜单，其对应的评价指标为

图处理性能与功耗的比值. 对应 MTEPS/W是指每消

耗一瓦特电功率在单位时间内（1 s）所能遍历的百万

边数.

T EPS =
边数

图算法(BFS/SSSP）执行时间/s
, （1）

MT EPS =
T EPS

106 , （2）

GT EPS =
T EPS

109
. （3）

2023年 11月的Graph500[47] 性能榜单中，图BFS算

法的性能可达 138 867 GTEPS，其与 2010年的最高性

能 7.086 7 GTEPS相比，图算法处理能力呈现出多个

数量级的提升. 对于 SSSP算法，其处理性能也从 2017
年的 12.88 GTEPS提升到 2023年的 15 335.9 GTEPS.
与此同时，根据 Green Graph500能效榜单，对于大规

模图数据，其能效值由5.41 MTEPS/W提升到了22 094.87
MTEPS/W，对于小规模图数据，则由 64.12 MTEPS/W
提升到了 16 238.05 MTEPS/W. 虽然 Graph500和 Green
Graph500这 2个榜单不能完全代表当前图处理系统

的性能，但其从一定程度上反映出了图处理系统在

性能和能效方面的提升，同时也体现了国内外相关

领域图计算系统的发展.
为了更好地展示图处理系统在 CPU与 GPU平

台上的性能，本文系统地梳理了典型的图处理系统

在 BFS算法、SSSP算法或其它典型图算法上的性能，

对应结果如表 2所示 . 表 2列举了当前 CPU与 GPU
平台上，部分存内、核外和分布式图处理代表性工

作 Ligra[2]， GraphSD[98]， FLASH[8]， Tigr[11]， HyTGraph[14]，
GUM[17] 的执行性能.

Ligra是多核 CPU平台上广泛使用、性能较好的

存内图处理系统.  其在不同的数据集上的 BFS和

SSSP算法的性能都较好 . GraphSD是当前多核 CPU
平台下先进的核外图处理系统，由于其处理的数据

规模很大，需要依赖磁盘进行处理，故其在 PageRank
和 SSSP算法上性能较差 . FLASH是多核 CPU平台

上先进的分布式图处理框架，其集成了多种图算法，

与其他图处理系统相比其可扩展性更好. 但 FLASH
图处理框架受限于计算资源和通信的影响，其对应

的性能相对较差. Tigr是 GPU平台先进的存内图处

理系统，由于其 GPU显存容量有限，所以只能处理

GPU显存放的下的图数据，但由于 GPU的并行计算

资源丰富，且访存带宽高，故其上的 BFS和 SSSP算

法性能较好. HyTGraph是 GPU平台先进的核外图处

理系统，其使用了混合的 CPU与 GPU间输出传输策

略，从而提高了大规模图处理系统 . 它在不同的大规

模图数据集上的 BFS和 SSSP算法上获得较好性能 .
GUM是当前 GPU平台下先进的分布式图处理系统，

 

Table 2　Performance of Classic Static Graph Processing Systems

表 2   典型静态图处理系统性能

系统 平台 数据集 BFS性能/GTEPS SSSP性能/GTEPS

Ligra 40核 Intel CPU E7-8870
Twitter[173] 4.579 0.553

rMat27[36] 5.012 0.526

GraphSD 2×8核 Intel CPU E5-2620
Uk-union[174] 0.010（PageRank） 0.001

rMat30[36] 0.009（PageRank） 0.001

FLASH 20节点，单节点 30核 Intel CPU E5-2682 v4
Uk-2002[175] 0.132 0.043（TC）

soc-orkut[176] 0.334 0.035（TC）

Tigr 8 GB，P4000 GPU
soc-orkut[176] 2.117 0.760

Pokec[177] 3.010 1.464

HyTGraph 11 GB，GTX 2080Ti GPU
Twitter[174] 2.306 0.938

UK-2007[174] 3.761 1.191

GUM 32 GB V100×8 NvLink
Web2001[178-179] 25.147 2.587（PageRank）

road-USA[175] 0.082 0.784（PageRank）

注：TC（triangle counting）.
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它在 8个支持 NvLink的 V100 GPU下进行测试，在网

页和道路图上都取得了较好的性能.
Ligra和 HyTGraph都对 Twitter数据集进行了测

试，但这 2个 Twitter数据集在图规模上存在一部分

差 距， 且 Ligra和 HyTGraph分 别 使 用 多 核 CPU与

GPU平台对其进行处理，故性能存在一定的区别 . 对
于不同的工作，考虑到硬件平台差异性和优化侧重

点的不同，所以对应性能存在部分差距，但基于大规

模图数据的处理，其性能均待进一步的提升 . 在数据

集方面，对于中小规模的图数据集，GPU平台图处理

具有一定的优势，对于超大规模图数据，分布式多核

CPU平台更有优势 . 当前图处理领域，基于单节点多

GPU的硬件平台，其 1 s可以完成千亿规模的图计算，

在图处理规模、图处理性能等方面较先前工作存在

的明显提升.
对于动态图处理系统，由基于多快照的全图重

计算演变到现在的增量图计算，大大减少了处理过

程中的冗余计算，从而提高了处理的性能 . 当前，业

界先进的动态图处理，以 Layph[96] 为例，在 52超线程

CPU平台上 ，其针对动态图数据的处理性能可达

1.87 GTEPS. 

6.2　可扩展性分析

当前，在 CPU与 GPU平台下，基于存内的图处

理系统未考虑数据划分、数据通信等问题，难以扩展

到核外和分布式图处理系统，或扩展后其性能较差 .
而对于核外图处理系统，由于其存在不同级存储带

宽差问题，已有的多数相关工作通常局限于设计并

实现单节点二级存储（如基于 CPU的硬盘或固态硬

盘的核外图处理系统、基于单节点单 GPU的核外图

处理系统）的核外图处理 . 对于分布式图处理系统，

由于大规模图数据的依赖趋于更复杂，故难以做到

数据划分的均衡和最小化割边，从而带来分布式图

处理系统的负载不均衡和数据通信开销大问题. 对
基于 PCIe互连的 GPU平台，核外图处理系统和分布

式图处理系统受限于 PCIe带宽资源，可扩展性也较

差. 而在支持 NVLink互连的 CPU-GPU异构平台下，

可扩展性较好. 但这样的平台，最终还会因为存储空

间有限、访存带宽差等，使得大规模图处理的可扩展

性差.
对于图算法而言，已有的图处理系统往往局限

于典型的几种图处理算法，如 BFS，SSSP，PageRank，
CC等，同时，尽管一些图处理系统对外提供了应用

编程接口，但考虑到图处理系统通常设计并实现某

些特定的优化，使得其扩展其它图算法时出现扩展

难度大、扩展后性能不理想等问题 . 此外，对于不同

类型的数据，如社交网络图和网页搜索图等，其呈现

高度的幂律特性，而道路图通常具有较长直径特性，

已有图处理系统对于不同特性的图数据性能差异较

大、可扩展性相对较差 . 最后，随着图数据规模的不

断增长，已有图处理系统的可扩展性还有待进一步

提升.
此外，考虑到现实应用中的图数据往往呈现动

态变化，但已有的静态图处理系统通常不能处理动

态图数据. 与此同时，现有的动态图处理系统，由于

过多考虑加速动态图的处理，忽略了对静态图的处

理，这使得静态图处理与动态图处理存在明显的割

裂，故在处理静态图和动态图方面，表现出了不理想

的可扩展性. 

6.3　应用平台分析

图处理系统所依赖的平台包括通用的多核 CPU
平台和 GPU平台，以及基于 FPGA和 ASIC的专用平

台等. 通用多核 CPU平台具有大容量的内存和多级

缓存，适用于处理复杂逻辑的处理任务，且编程和调

试较其它平台相比较简单，但其计算资源通常有限 .
早期图处理系统相关优化集中在多核 CPU平台，并

在存内、核外和分布式图处理方面取得较好性能. 通
用的 GPU平台拥有大量的计算资源和高存储带宽，

但其显存大小有限，通常为 16 GB或 32 GB. 当前 GPU
平台上小规模图数据和中等规模的图数据处理均

可取得较好的性能. 但对于大规模图数据，考虑到多

GPU资源的成本开销和跨计算节点 GPU间通信开

销大等，目前相关研究工作较少 .FPGA平台具有可

编程性、高并行性和灵活性等，使其可以定制化设计

高能效图处理系统，但 FPGA的编程相对复杂，需要

对硬件有一定的掌握，且存在可重构的成本开销大

的问题. ASIC平台通过定制化的设计可以实现高能

效的图处理系统，但其灵活性差、设计和研发的成

本高.
综合考虑计算资源、存储容量、可编程性等，对

于中小规模的图数据，GPU的显存能够存放处理过

程中的所有数据，或基于 GPU平台核外图处理系统，

其与别的平台相比使用 GPU平台在性能和可编程等

方面具有相对明显的优势. 对于超大规模的图数据，

考虑到系统的可维护性以及研发成本等，可优先考

虑使用大规模分布式多核 CPU平台 . 从能效特性考

虑，基于 FPGA平台可实现高性能且低功耗的图处理

系统，且与 ASIC平台相比，其研发成本低，可以作为

首先的平台. 但对于定制化研发高性能、低功耗的图
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处理系统的需求，基于 ASIC平台设计软硬协同的图

处理架构，并对其进行模拟、仿真、校验与流片等，

具有重大的创新意义. 此外，考虑到存算一体平台可

打破存储墙瓶颈，故基于此也可设计并实现高性能、

低功耗的图处理系统. 

7　总结与展望

图计算系统是时下学术界和工业界最热门的研

究方向之一，本文首先对图处理系统编程框架分层

结构、图数据表示、典型算法及应用领域等进行介

绍，然后总结了当前图处理系统所面临的存储与计

算挑战，之后系统梳理了当前图处理系统的典型编

程模型，并分类总结了现有的典型图处理系统 . 之后

从数据预处理、访存优化、计算加速和降低通信开

销等方面对图处理系统领域的关键技术进行详实而

系统地分析. 最后对业界先进图处理系统的性能、可

扩展性等进行总结. 由于图处理系统研究尚处于热

门的研究阶段，其仍拥有非常大的研究与优化空间，

具体包括 5个方面：

1）超大规模图数据处理

随着大数据时代的飞速发展，图数据规模呈爆

炸式增长，图计算应用对存储和计算资源的需求也

愈加提高，单机核外图处理系统难以执行超大规模

图数据处理，因此设计扩展性良好的多节点分布式

图计算系统至关重要，目前学术界和工业界虽已有

一些研究成果，但图处理的访存不规则、算法执行依

赖复杂、通信计算开销比大等问题仍然需要解决，使

得该领域研究充满挑战. 相信在未来，该方向会成为

图处理应用的研究热点之一.
2）动态图数据处理

现实应用背后抽象的图数据呈动态实时变化，

动态图数据的高效存储与计算将会是未来图处理加

速发展的必然趋势. 而基于动态图数据的大规模图

神经网络模型设计与训练近两年也得到了初步的发

展，相信不久会引起研究的热潮，并对图计算未来应

用的发展起到关键作用. 对于大规模动态图数据，通

过设计流水线的计算模式来实现硬件存储与计算资

源的充分利用，也是现阶段研究的热点领域之一 . 动
态图数据的处理在存储结构设计、计算加速、资源

调度等方面有着广阔的研究前景.
3）异构硬件加速图处理

随着 GPU，FPGA，ASIC等新型硬件计算单元 ，

存储单元及互连系统的快速迭代更新，越来越多的

研究集中在依靠特定领域加速硬件或加速器来设计

并研发软硬协同的图处理系统，以充分发挥硬件的

计算与存储性能，提高图处理系统的性能 . 例如，当

前 GPU平台图处理系统研究取得较好成果，但随着

GPU平台专门提供用于乘加运算的 Tensor核单元，

相信以稀疏矩阵向量乘的方式加速不规则图处理相

关应用的研究也会是未来研究的热点之一.

4）并发图数据处理

当前，针对图处理系统的研究主要集中在对于

单任务执行时的性能优化. 但在图处理的实际应用

中，存在着并发执行图处理任务的需求 . 并发图任务

的实际执行场景中，存在着多个不同的图处理任务

依赖相同的图数据的情况，如在公路图数据上，所有

的任务依赖同一份地图数据. 对于这种需要处理并

发任务的业务场景，如何充分利用图数据的空间和

时间局部性，尽可能共享系统的存储与计算资源将

会是未来研究的趋势和热点. 同时，如何设计多任务

之间混合粒度的调度策略，实现并发图处理任务的

高性能和高通量执行也是一个亟待开发的研究方向.

在更为普遍的场景中，图数据并不是一成不变的，因

此存在多个图处理任务依赖同一动态变化的图数据

应用场景，基于动态图研究并发图处理将会是并发

图数据处理的发展趋势.

5）图挖掘系统

数字时代的到来，使得现实应用背后抽象的图

数据呈现高度复杂，这亟需利用高层的图挖掘相关

算法来进一步分析图数据背后的深层关系，以更好

地利用潜在的关联信息，从而更好地指导和决策生

活. 尽管如此，图挖掘算法中的模式识别、子图匹配

等算法是非确定性多项式（non-deterministic polynomial）

完全问题，其在处理过程中往往存在大量的冗余计

算，且执行流程难以预测，加之数据规模的增长和动

态变化等特性，使得其性能难以满足实际需求. 因此，

设计并研发高性能、高能效的图挖掘处理系统是当

前图计算领域的热点研究之一. 应实际需求，其未来

的发展趋势将是设计并研发基于大规模动态图的流

式图挖掘系统.
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