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摘　要　图算法在多个领域具有重要的应用价值.随着社会信息化程度的提高,需要处理的图数据量越来越大,图算

法的性能已成为研究热点.广度优先搜索算法是一种重要的图算法,研究它的性能优化技术可以为其他图算法的性

能优化提供借鉴.目前,在新一代 XeonPhi众核处理器上的工作均基于自顶向下算法且没有考虑到非均匀访存

(NUMA)对性能的影响.文中以混合广度优先搜索算法为基础,结合 NUMA 拓扑结构,从任务分配、向量化和数据

预处理３个方面展开优化,在 XeonPhi平台上设计并实现了高性能并行广度优先搜索算法.一系列实验结果表明,

优化后的算法在不同规模的测试数据上与 Graph５００官方优化的算法相比取得了５０％~１４５％的性能提升.
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OptimizationofBreadthＧfirstSearchAlgorithmBasedonManyＧcorePlatform

XUQiＧze　HAN WenＧting　CHENJunＧshi　AN Hong
(SchoolofComputerScienceandTechnology,UniversityofScienceandTechnologyofChina,Hefei２３００２７,China)

　

Abstract　Graphalgorithmshaveimportantapplicationvalueinmanyfields．WiththedevelopmentofsocialinformatiＧ

zation,theamountofgraphdatatobeprocessedhasbecomelargerandlarger,theperformanceofgraphalgorithmshas

becomearesearchhotspot．BreadthＧfirstsearchalgorithmisanimportantgraphalgorithm,studyingitsperformanceopＧ

timizationtechniquescanprovidereferencefortheperformanceoptimizationofothergraphalgorithms．Thecurrent

workonnewgenerationXeonPhimanyＧcoreprocessorsarebasedontopＧdownalgorithmanddonottakeintoaccount

NUMAeffectsonperformance．BasedonthehybridbreadthＧfirstsearchalgorithmandtheNUMAtopology,thispaper

optimizedBreadthＧfirstsearchalgorithmfromtheperspectiveoftasksallocation,vectorizationanddatapreprocessing,

designedandimplementedahighＧperformanceparallelbreadthＧfirstsearchalgorithmontheXeonPhiplatform．Aseries

ofexperimentalresultsshowthattheoptimizedalgorithm hasgained５０％ ~１４５％ improvementcompared with

Graph５００officialtunedalgorithmondifferentscalesoftestdata．

Keywords　BreadthＧfirstsearch,ManyＧcorearchitecture,NUMA,Vectorization,Performanceoptimization

　

１　引言

图分析算法在社交网络分析、人工智能和计算机辅助设

计等多个领域均具有重要应用价值,随着图数据量的增大,如
何提高图分析算法的性能已成为研究热点.广度优先搜索

(BFS)算法是一种重要的图搜索算法,它具有访存数据量大、

访存模式不规则和访存局部性差的特点,很好地刻画了一类

数据密集型应用的特征.研究 BFS算法在众核处理器平台

的优化技术对其他图算法和数据密集型应用在该平台上的优

化有参考价值.作为一种典型的访存模式不规则程序,BFS
算法在运行过程中会产生大量的随机访存请求,Cache和数

据预取技术很难发挥较好的效果,访存速度是限制其性能的

瓶颈.

本文以混合 BFS算法为基础,针对 NUMA(非均匀访

存)拓扑结构优化任务分配,结合向量化技术、数据预处理技

术,在 XeonPhiKnightsLanding(KNL)众核处理器上设计并

实现了高性能广度优先搜索算法.与官方的 OpenMP实现

相比,该方法的搜索速度提高了５０％~１４５％.

２　相关工作

在 NVIDIA GPU 上,Liu等[１]从线程调度、负载均衡等

方面进行优化,有效地提高了混合 BFS算法[２]在 NVIDIA
GPU上的搜索性能.在神威太湖之光上,Lin等设计并实现

了适合超大规模异构系统的异步并行BFS算法,在超过一千

万个处理器核上取得了 Graph５００世界排名第二的性能[３].

在 XeonPhi众核处理器上,Paredes等挖掘向量处理单



元的潜力,提出了一种向量化自顶向下 BFS算法,使用向量

处理单元并行搜索邻接点列表,使用一种恢复算法避免原子

操作,与非向量化版相比,该方法获得了１．３倍加速比[４].

Gao等[５]优化实现了混合 BFS算法,与 CPU 版本相比获得

了１．４倍加速比,该工作也采用了向量化技术,但该工作的图

数据存放在空间较小的板载高速内存中,受空间限制只能处

理较小的图.以上工作基于上一代 XeonPhi众核处理器.

在新一代 XeonPhiKnightsLanding众核处理器上,Besta等

提出了一种向量化表示格式 SlimSell,通过减少图数据的存

储空间占用来降低访存压力,基于 SpMV(稀疏矩阵向量乘

法)的BFS算法的性能与 Graph５００官方实现相比最多提高

了３３％,但该工作没有考虑众核处理器上 NUMA 对访存性

能的影响[６].

在高性能计算领域,访存密集型程序针对 NUMA 拓扑

结构进行优化是一种常见的优化方法.Agarwal等最早在多

核平台上针对 NUMA拓扑结构对自顶向下BFS算法进行优

化[７].Yasui等在多核平台上针对 NUMA 拓扑结构对混合

BFS算法进行优化,通过图数据划分和细致的任务分配,使优

化后的混合BFS算法与 Graph５００官方的自顶向下BFS实现

相比取得了１２~１２４倍的加速比[８],但该工作没有研究向量

化对BFS算法性能的提升.目前还没有在 XeonPhiKnights

Landing众核处理器上针对 NUMA 拓扑结构对混合 BFS算

法进行优化的相关工作,本文的优化工作具有借鉴意义.

３　背景介绍

３．１　Graph５００

Graph５００是美国Sandia国家实验室发布的基准测试程

序,与 TOP５００采用的计算密集型基准测试程序 Linpack不

同,该程序通过在大规模 Kronecker图上进行广度优先搜索

并计算每秒遍历边数(TEPS)来衡量计算机系统的性能[９Ｇ１０].

符合官方规范的 Graph５００测试有以下步骤:

１)图生成,使用 Kronecker图生成器产生一系列如‹I,J›

的边,I和J 分别是边 的 两 个 端 点.该 过 程 以 SCALE 和

edgefactor 作 为 输 入,输 出 一 个 顶 点 数 为 ２SCALE 、边 数 为

２SCALE ∗edgefactor的 Kronecker图.

２)图构建,以步骤１)中生成的边作为输入,构建高效的

图存储格式,如CSR(压缩稀疏行)和CSC(压缩稀疏列)[１１].

３)广度优先搜索,从图中随机选择６４个顶点开始广度优

先搜索并输出BFS生成树.

４)验证与结果输出,验证步骤３)中所得BFS生成树的正

确性,并计算每秒遍历边数作为性能评价依据.

为保证实验结果的科学性,本文采用Graph５００基准测试

程序的数据集、测试方法和性能评价标准.

３．２　XeonPhi众核处理器

XeonPhi众核处理器是Intel公司推出的一种面向高性

能计算领域具有高度并行性的处理器产品.本文所使用的代

号为 KnightsLanding(KNL)的众核处理器是该系列的第二

代产品.它拥有基于Silvermont微架构的处理器核,每个处

理器核包含２个宽度为５１２bit的向量处理单元,支持 AVXＧ

５１２指令集扩展和４路超线程技术(４ＧWaysSMT)[１２].

在本文使用的众核处理器上,两个处理器核构成一个

Tile,共享１MB二级缓存,没有三级缓存.片上 Tile之间通

过 Mesh网络进行通信.片上 Tile可以工作在３种不同的集

群模 式 (Clustering Mode)下:AllＧToＧAll,Quadrant/HemiＧ

sphere和SubＧNUMAClustering(SNC)Ｇ４/SNCＧ２[１２].在 AllＧ

ToＧAll模式下,内存地址在所有 TagDirectory(TD)中均匀分

布.在 Quadrant模式下,所有 Tile被分为４个象限,每个象

限中内存控制器与访问的地址空间映射到本象限的 TD中.

Hemisphere模式与 Quadrant相似,只是将所有 Tile划分为

两个象限.SNC模式在 Quadrant和 Hemisphere模式的基础

上,将处理器和内存对操作系统显示为４个或者２个 NUMA
结点.Quadrant/Hemisphere和 SNCＧ４/SNCＧ２ 模式具有较

低的访存延迟.与前一代 XeonPhi不 同,KNL 还 配 备 了

MCDRAM(多通道DRAM),其带宽达到４００GB/s以上,可以

工作在Cache模式下作为末级缓存(LastLevelCache,LLC).

３．３　混合广度优先搜索算法

广度优先搜索(BFS)是一种常用的图搜索算法.输入由

顶点集V 及边集E 构成的图G(V,E)和搜索起点s,BFS算法

首先访问s,接着访问s的未访问邻接点v１,v２,v３,􀆺,vn,然

后按照v１,v２,v３,􀆺,vn 的顺序访问每个顶点的未访问邻接

点,直到图中所有与s有路径相通的顶点都被访问到,算法

结束.

算法１中,搜索任务队列currQ 中包含了要在本层搜索

的顶点,又称为活跃顶点.算法搜索活跃顶点的邻接点列表

寻找未访问顶点,设置其访问状态为已访问并存入下一层搜

索任务队列nextQ.在一层搜索完成后交换currQ 和nextQ,

继续下一层搜索直到任务队列currQ 为空.数组visited 记

录所有顶点的访问状态.数组tree记录每个顶点在BFS 生

成树中的父顶点,即在搜索过程中的直接前驱.辅助函数

ADJLIST(G,v)用于从图G 的存储结构中提取顶点v 的邻

接点列表.搜索任务队列currQ 中的顶点编号是随机的,且

随着算法的执行动态改变.这种随机性和动态性是 BFS算

法中大量随机访存的根源.

算法１　广度优先搜索算法

输入:G‹V,E›,s

输出:tree

tree[v]＝－１,∨v∈V//BFS生成树初始化

visited＝{s},∨v∈V//访问状态初始化

currQ＝{s}//搜索任务队列初始化

whilecurrQ ≠ Ødo

　nextQ＝{}

　　forallto_vis∈currQdo

　　　forallv∈ADJLIST(G,to_vis)do

　ifv∉visitedthen//找到未访问顶点

　　tree[v]＝to_vis

　　visited＝visited∪{v}

　　nextQ＝nextQ ∪{v}

　endif

　　　endfor
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　　endfor

　swap(nextQ,currQ)

endwhile

层同步并行广度优先搜索是一种并行 BFS算法外层循

环的算法[１].在该算法中,图数据G、访问状态数组visited
和生成树tree被多个线程共享.线程在搜索过程中会搜索

到已经被本层搜索中其他线程访问过的顶点,从而产生无效

搜索.图１中,虚线表示一次无效搜索,因为它所指顶点已经

被线程１访问过.这种经典的BFS算法从已访问顶点出发,

寻找未访问顶点,被称为自顶向下(TopＧdown)搜索.这种算

法在并行化后因重复发现而产生的无效搜索问题对搜索性能

的影响很大.

图１　无效搜索示例

Fig．１　Exampleofinvalidsearch

采用自底向上(BottomＧup)搜索算法可以减少无效搜

索[１].与自顶向下搜索方向相反,自底向上搜索从未访问顶

点v出发,搜索它的邻接点列表,寻找一个在上一层搜索中被

访问且有出边与v相连的顶点w,然后将v的前驱顶点设置

为w.与自顶向下搜索相比,自底向上搜索的显著优势在于:

自底向上搜索中顶点只由一个线程确定在生成树中的父顶

点,不存在重复发现现象.而且,搜索时只要在邻接点列表中

找到一个在上一层搜索中被访问到的顶点即可结束搜索.这

种快速结束特性可以在 BFS算法的某些阶段减少无效的边

搜索,降低访存次数.自底向上搜索算法的伪代码如算法２
所示.

算法２　自底向上搜索算法

输入:G‹V,E›,visited,visited_in_last_level

输出:tree,visited

forv∈V\visiteddo//所有未访问顶点为活跃顶点

　forw∈ADJLIST(G,v)do

　　ifw∈visited_in_last_level//w在上一层被访问

　　　tree[v]＝ w

　　　visited＝visited∪{v}

　　　break//结束搜索

　　endif

　endfor

endfor

图２比较了两种不同搜索方法的边搜索次数.实验使用

拥有２２０个顶点、２２０∗１６条边的 Kronecker图作为输入.从

图２中可以看出,搜索的开始阶段自顶向下算法边搜索较少,

中间阶段自底向上算法边搜索较少,快结束时自顶向下算法

边搜索较少.Beamer等根据这一现象提出了混合BFS算法,

即将自顶向下搜索和自底向上搜索相结合的算法,在 BFS的

不同阶段使用不同的搜索算法,可以有效减少边搜索次数[２].

图２　不同搜索算法边搜索次数的比较

Fig．２　Comparisonofedgesearchnumbersofdifferent

searchalgorithms

这种混合BFS算法采用了一种启发式切换策略.在一

层搜索的开始,算法估算在该层使用自顶向下搜索和自底向

上搜索的边搜索次数,选择边搜索次数较少的搜索算法进行

搜索.详细的切换策略请参见文献[２].

４　优化方法

４．１　优化任务分配

非均匀访存(NonＧUniform MemoryAccess,NUMA)是

一种针对多处理器计算机的内存访问设计[８].在这种设计

中,处理器和内存被组织成多个 NUMA 结点.与处理器处

于同一结点的内存被称为该处理器的本地内存(LocalMeＧ

mory),而处于其他结点的内存被称为该处理器的远端内存

(RemoteMemory).处理器访问本地内存比访问远端内存延

迟低.广度优先搜索算法的性能在很大程度上取决于访存延

迟,因此在采用 NUMA设计的系统中优化 BFS算法的搜索

性能要考虑 NUMA的特性,尽可能将访存限制在本地结点

中以降低访存延迟.

当XeonPhi众核处理器工作在SNCＧ４模式时,计算资源

和存储资源被组织成４个 NUMA 结点.图３展示了实验使

用的 XeonPhi众核处理器的 NUMA拓扑结构.它的每个结

点拥有１８个处理器核(Core)和２４GBDDR４内存.针对这种

拓扑结构,本文使用一种可以避免访问远端内存的任务分配

方式.其具体步骤如下:１)将图划分为多个子图,再将子图存

储在不同的 NUMA结点中;２)将线程与 NUMA结点进行绑

定,每个线程只搜索存储在本地内存的子图.

图３　XeonPhi的 NUMA拓扑结构

Fig．３　NUMAtopologicalstructureofXeonPhi

４．１．１　图划分

对于一个无向图G‹V,N›和 N 个 NUMA 结点,将G 按

列进行一维划分[８,１３]后得到 N 个子图:
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{G０‹V０,E０›,G１‹V１,E１›,􀆺,GN－１‹VN－１,EN－１›} (１)

Vk＝{vi∈V|i∈[k∗|V|
N

,(k＋１)∗|V|
N

]} (２)

Ek＝{‹vi,vj›|vi∈V,vj∈ADJLIST(vi)∩Vk} (３)

图４展示了划分后图的邻接矩阵.NUMA 结点k中存

储了Gk,它包含所有顶点V 到局部顶点Vk 的出边和局部顶

点Vk 的所有入边.除图数据外,每个结点还存储了算法工作

时的数据结构,结点k存储了以下数据结构:

visitedk＝visited∩Vk (４)

currQk＝currQ (５)

nextQk＝nextQ∩Vk (６)

treek＝tree∩Vk (７)

图４　划分后图的邻接矩阵

Fig．４　Adjucentmatrixofpartitionedgraph

４．１．２　任务分配

对visited,currQ,nextQ和tree进行划分后,搜索任务随

之被划分并分配到各 NUMA 结点.在自顶向下搜索阶段,

结点k中的线程搜索currQk 中的活跃顶点的出边,将找到的

未访问顶点加入nextQk.在每层搜索的末尾,对所有 NUMA
结点中的线程进行同步,收集全部结点中的nextQi(０≤i≤

N)并合并成完整的nextQ,再与currQ进行交换,进入下一层

搜索.在自底向上搜索阶段,NUMA 结点k中的线程以viＧ

sitedk中标记为未访问的顶点作为活跃顶点,搜索它们的入

边,寻找存在于currQk 中的顶点(currQk 记录了在上一层被

访问的顶点),并将本层搜索到的顶点加入nextQk.同样地,

在每层搜索的末尾,对每个结点中的线程进行同步和收集操

作形成新的currQ,再进入下一层搜索.

经过图划分和任务分配后,BFS算法搜索时大部分访存

都被限制在本地内存.收集操作引入的少量对远端内存的顺

序访问速度很快,对性能的影响很小.除此之外,将图数据和

运行时数据(visited,currQ,nextQ,tree)分割成多份存放在不

同的节点后,结点的本地线程访问的内存区域变小,具有更好

的访存局部性.对于缓存较小的硬件平台,这种分散的数据

布局更有优势.

为了支持任务分配优化,XeonPhi工作在SNC模式,并

通过libnuma库提供的绑定函数集合将线程绑定到特定的

NUMA结点.

４．２　向量化自底向上搜索

XeonPhi众核处理器的每个核心拥有两个可以同时处

理５１２bit数 据 的 向 量 处 理 单 元 (VectorProcessor Unit,

VPU).在自底向上搜索阶段,最耗时的操作是搜索每个未

访问顶点的邻接点列表以寻找一个在上一层搜索被访问到的

顶点.与Paredes使用的向量化自顶向下搜索不同,本文提

出了一种向量化自底向上搜索方法,利用 VPU 并行自底向

上算法的邻接点列表搜索操作.具体步骤如下:

１)为每个线程分配连续的１６个顶点编号.使用_mm５１２_

set_epi３２()操作设置向量寄存器vsearch.

２)利用visited中的信息,将vsearch中已经被访问的顶

点设置为不活跃,不参与后面操作.

３)从图G中读取vsearch中未访问顶点的邻接点列表地

址,并设置下标vcheck_cnt中的元素为０.

４)以 vcheck_cnt 为 访 问 邻 接 点 列 表 的 下 标,使 用

_mm５１２_mask_i３２gather_epi３２()从１６个邻接点列表中分别

载入一个顶点到vneighbor.检查vneighbor中在上一层被访

问的顶点,如果找到这样的顶点,那么将vsearch中相应的顶

点设置为已访问、不活跃,它的邻接点列表不参与下一次检

查.使用_mm５１２_i３２scatter_epi３２()操作将结果写回相关数

据结构.

５)将vcheck_cnt的下标加１,如果某顶点的邻接点列表

搜索完毕,则将其设置为不活跃.重复步骤４)直到vsearch
中所有顶点被访问或所有邻接点列表搜索完毕.

在上面步骤中,图的顶点使用３２位整型表示,以_mm５１２
开头的函数是Intel编译器提供的用于操作向量处理单元的

API,以v开头的变量长度均为５１２bit.如图５所示,使用

VPU检查未访问顶点的邻接表,一次可以搜索１６个顶点的

邻接点列表.

图５　VPU并行搜索邻接点列表

Fig．５　VPUsearchsadjacencylistinparallel

向量化自底向上搜索算法的关键伪代码如算法３所示.

算法３　向量化自底向上搜索算法

constvertex_t∗inadj＝g．get_inadj();

__m５１２ivsearch＝ _mm５１２_set１_epi３２(－１);

__m５１２ivindegree＝g．avx_getindegree(vs,vs_mask);

__m５１２ivcheck_cnt＝g．avx_getinadjlist_start(vs,vs_mask);

__m５１２ivcheck_limit＝__mm５１２_mask_add_epi３２(_mm５１２_set１_

epi３２(－１),vs_mask,vcheck_cnt,vindegree);

do{

　__mmask１６not_found_mask＝
_mm５１２_cmp_epi３２_mask(vsearch,_mm５１２_set１_epi３２(－１),

_MM_CMPINT_EQ);

__mmask１６valid_mask＝
_mm５１２_cmp_epi３２_mask(vcheck_cnt,vcheck_limit,_ MM_

CMPINT_LT);

valid_mask＝_mm５１２_kand(valid_mask,not_found_mask);

if(_mm５１２_mask２int(valid_mask)＝＝０)break;
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__m５１２ivneighbor＝
_mm５１２_mask_i３２gather_epi３２(_mm５１２_set１_epi３２(－１),valid_

mask,vcheck_cnt,inadj,sizeof(vertex_t));

__mmask１６last_vis_mask＝past．avx_get(vneighbor,valid_

mask);

vsearch＝ _mm５１２_mask_mov_epi３２(vsearch,last_vis_mask,

vneighbor);

vcheck_cnt＝_mm５１２_add_epi３２(vcheck_cnt,_mm５１２_set１_epi３２

(１));

}while(１)．

４．３　数据预处理

４．３．１　删除孤立顶点

输入图数据中会有一些顶点没有边与之相连,这种顶点

被称为孤立顶点,不会被搜索到.对 Graph５００使用的 KroＧ

necker图进行分析后发现它含有大量孤立顶点,在一个拥有

２２０个顶点、２２０∗１６条无向边的 Kronecker图中共有４０２００４
个孤立顶点,占总顶点数的３８％.在自底向上阶段,使用BitＧ

map来表示搜索任务队列可以减小工作数据,提高缓存命中

率.但Bitmap为所有顶点保留１bit空间,孤立顶点的存在使

得Bitmap中出现大量无效位.为了提高 Bitmap的利用效

率,在保证正确性的情况下,对图中顶点进行重命名并删除所

有的孤立顶点.

４．３．２　邻接点列表按度排序

在自底向上搜索阶段,只要找到一个在上一层被访问的

顶点即可结束搜索.理想情况下,每个未访问顶点邻接点列

表中第一个顶点即为上一层被访问到的顶点.然而,很难为

所有顶点的邻接点列表找到一个最优顺序.本文对 KroneＧ

cker图进行分析后发现图中顶点的度数并不是均匀分布的,

少部分顶点的度非常高.考虑到度较高的顶点有更大概率在

上一层被访问到,本文采用一种可以进一步减少边搜索次数

的数据预处理方法,即在图的构建阶段,对图中顶点的邻接点

列表按照度从高到低的顺序进行排序.由于邻接表中前面都

是度较高的顶点,有更大的概率在这些顶点中找到一个在上

一层被访问的顶点,避免了后续搜索.

在多核处理器上的相关工作采用了类似的预处理方法,

并通过实验证明了以上两种预处理方法可以有效提高 BFS
算法的搜索性能[８].

５　实验结果与分析

５．１　平台设置

实验平台基于IntelXeonPhi７２５０F,主频为１．４GHz,运

行CentOS７．４操作系统,具有７２个处理器核(Core),最多可

支持２７２个线程.１６GB的 MCDRAM 工作在 Cache模式作

为末级缓存.所有的代码使用 C＋＋编写,使用 OpenMP作

为多线程支持库,使用IntelICC１８．０进行编译.实验采用

Graph５００的测试方法,对Kronecker图进行６４次广度优先搜

索并计算每秒遍历边数.在以下实验中,SnEm 代表顶点数

为２n、边数为２n∗m 的 Kronecker图.所有测试使用１２８个

线程.

５．２　性能测试结果

为比较任务分配优化和向量化带来的性能提升,选用顶

点数为２２０~２２３、edgefactor为１６的 Kronecker图,测量优化

任务分配和向量化前后的每秒遍历边数.从图６中可以看

出,任务分配优化技术在测试数据集上可以获得 ５０％ ~

１２０％的性能提升.

图６和图７分别给出了顶点数不同、edgefactor相同和顶

点数相同、edgefactor不同的情况下向量化在优化任务分配

基础上的性能对比.可以看出,在优化任务分配的基础上,向

量化算法相对于非向量化算法可以获得７％~１０％的性能提

升,且提升效果与图中边的密集程度有关,在顶点数相同的情

况下,边越多(即edgefactor越大)性能提升幅度越大.

图６　优化任务分配和向量化的性能提升

Fig．６　Performanceimprovementoftaskallocationoptimization

andvectorization

图７　不同edgefactor图上向量化的性能提升

Fig．７　Performanceimprovementofvectorizationongraphswith

differentedgefactor

图８给出了在edgefactor为１６、顶点数不同的图上,在

优化任务分配和向量化的基础上使用数据预处理优化前后的

性能对比.在测试数据集上,数据预处理可以带来１０％~

３３％的性能提升.

图８　数据预处理的性能提升

Fig．８　Performanceimprovementofdatapreprocessing

Graph５００官方提供了一个使用优化版混合 BFS算法的

实现ompＧcsrＧnew[９].本文实现与ompＧcsrＧnew 在不同规模

的 Kronecker图上的性能比较,如图９所示.本文优化后算
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法的每秒遍历边数与ompＧcsrＧnew相比提高了５０％~１４５％.

图９　本文实现与 Graph５００官方实现ompＧcsrＧnew的对比

Fig．９　ComparisonbetweenGraph５００officialimplementation

ompＧcsrＧnewandrealizationinthispaper

在edgefactor为１６,规模为２１９,２２０,２２１和２２２的KronecＧ

ker图上,本文实现与Paredes等[４]在众核处理器上的实现相

比有２倍以上的性能提升,与 Gao等[５]在众核处理器上的优

化实现相比最多快２４％.Besta等[６]在 KNL众核处理器上

的优化实现比 Graph５００官方实现最多提高了３３％,低于本

文实现的性能提升.

结束语　本文介绍了一种在 XeonPhiKnightsLanding
众核处理器上优化的并行广度优先搜索算法,实验结果表明,

本文的算法与 Graph５００官方提供的优化版混合BFS算法相

比有５０％~１４５％的性能提升.目前,自顶向下阶段仍有较

多无效搜索且线程间负载不均衡问题较严重.下一步工作将

以进一步减少混合 BFS中自顶向下阶段无效搜索和改善各

线程间的负载均衡为目标,提高BFS算法在XeonPhi上的搜

索性能.
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