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摘　要　 随着图计算技术的蓬勃发展,现有图平台上通常运行着大量的并发图分析任务以获得数据背后的价值.因此,并发

图计算技术被广泛应用于智能教育、公共管理和新闻媒体等领域.然而,目前图计算系统大多为执行单个图分析任务设计,在

支持并发图分析任务时存在大量冗余数据访问.尽管一些工作已经观察到这一问题,并试图利用其中的时间和空间局部性共

享底层图数据减少冗余数据访问,但是其忽视了私有状态数据更新访问的数据局部性,依然面临着缓存利用率低的问题,导致

系统吞吐率低.为此,提出了面向并发图分析的局部性感知的缓存管理策略 CCG,以充分感知并发图分析任务之间的时间和

空间局部性,减少冗余数据访问和同步开销.具体而言,该策略通过高效缓存数据的更新并以增量的方式合并冗余更新,利用

并发图分析任务的数据局部性,实现内存数据的高效批量更新,减少数据访问开销并避免缓存抖动,有效提升并发图分析任务

的吞吐率.同时,高效利用多级缓存进行分层缓冲与合并,让并发图分析任务在更新访问私有数据时避免同步开销和锁开销,

进一步提升系统吞吐率.实验结果显示,在用目前最新的并发图计算系统 Glign运行并发图分析任务时,相比于现有最好的图

计算缓存策略 GRASP,CCG可以将系统吞吐率提升２．３~７．８倍.
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Abstract　Withtherapidgrowthofgraphcomputing,moderngraphplatformsroutinelyexecutealargenumberofconcurrent

graphanalyticstaskstoextractthelatentvalueinmassivedatasets．Consequently,concurrentgraphprocessinghasbeenwidely
adoptedindomains,includingintelligenteducation,publicadministration,andnewsmedia．However,mostexistinggraphprocesＧ

singsystemsareoriginallydesignedforsingleＧtaskexecutionandsufferfromexcessiveredundantdataaccesseswhenhandling
concurrentworkloads．AlthoughpriorstudieshaveobservedsignificantredundancyininＧmemorygraphdataacrossconcurrent

tasksandhaveattemptedtoexploittemporalandspatiallocalitytoshareunderlyinggraphdata,theylargelyoverlookthedataloＧ

calityinprivatestateupdates．Thislimitationleadstolowcacheutilizationand,ultimately,degradedsystemthroughput．ToadＧ

dressthischallenge,thispaperproposesCCG,alocalityＧawarecachemanagementstrategyforconcurrentgraphanalysis,which

fullyexploitsbothtemporalandspatiallocalityacrosstaskstoreduceredundantdataaccessesandsynchronizationoverhead．SpeＧ

cifically,CCGefficientlybuffersandincrementallymergesredundantupdates,leveragingdatalocalitytoperformhighＧthroughput

batchupdatesinmemory．Thisdesignminimizesaccesscosts,mitigatescachethrashing,andsignificantlyimprovesconcurrency

performance．Moreover,CCGemploysamultiＧlevelcachehierarchytoenablelayeredbufferingandmerging,therebyeliminating
synchronizationandlockingoverheadduringprivatestateupdates．ExperimentalresultsshowthatCCGimprovessystem

throughputby２．３×~７．８×overGRASP．

Keywords　Concurrentgraphanalysis,Cachearchitecture,Datalocality,Cachethrashing,Throughput

　

１　引言

图算法通过对庞大的图数据集进行分析,能揭示关联数

据背后的关键信息,被广泛应用于教育、管理、新闻等领域,如

用于影响力评估的PageRank算法[１]、媒体推荐的adsorption
算法[２]、数据聚类的连通分量算法[３]和社区并行发现算法[４]



等.然而,在真实场景中,大量的图算法可能被提交到同一图

数据分析平台,以针对同一图数据进行不同方面的分析,为各

种应用产品提供关键的信息服务.尽管众多高效的图计算系

统[５Ｇ７]在过去十年中被开发出来,但目前主流的图计算系统通

常按顺序处理各图分析任务,导致在处理并发图分析任务时

无法感知到彼此,常常需要在缓存中重复加载相同的图结构

数据,面临严重的数据访问瓶颈,并且未能充分利用底层硬件

资源.这种不足导致了在执行并发图分析任务时,系统的数

据访问开销巨大,缓存命中率低,支持并发图分析任务时吞吐

率低.

一些并发图计算系统被提出,以消除内存中存在的大量

冗余图数据.例如,Seraph[８]提出了一种图交换状态模型,并

实现了图结构与图分析任务的解耦,从而提高了底层图数据

的可重用性.CGraph[９],GraphM[１０]和 Krill[１１]提出子图级或

数据块级等共享机制,进一步改善了内存冗余数据存储.

Glign[１２]通过对齐感知的批处理提高了图数据访问共享率,

因此与其他系统相比可以充分共享图数据.这些系统尽管在

支持并发图分析场景时有一定效果,但在支持并发图分析任

务执行时,它们仅利用共享公共数据进行优化,并发图分析任

务访问私有数据时仍然面临内存到最后一级缓存(LastLevel

Cache,LLC)的冗余数据访问和缓存抖动导致的缓存命中率

低下等难题,系统吞吐量低.

与此同时,一些面向图计算的缓存管理策略[１３Ｇ１８]被提

出.但是,这些缓存管理策略在支持并发图分析场景时,依旧

面临着高额的随机访问开销和同步开销.首先,由于不同并

发图分析任务极不规则的独立数据访问行为,内存数据相比

于现有单个图分析任务场景更加随机且不规则,致使加载到

LLC的数据被更加频繁地换进换出,尽管绝大多数加载到

LLC中的数据还没有被使用.另外,并发图分析任务的激烈

缓存争用行为导致同步开销高,系统吞吐量低.

针对这些问题,本研究提出了一种面向并发图分析的局

部性感知的缓存管理策略 CCG(LocalityＧawareCacheManＧ

agementStrategyforConcurrentGraphAnalysis).CCG 通

过高效缓存数据的更新并以增量的方式合并冗余更新,批量

执行内存数据更新,减少了并发图分析任务的随机访问和同

步开销,有效降低了并发图分析任务在执行过程中的冗余数

据访问.为了进一步减少数据访问次数,其提出多级缓存分

层缓冲与合并策略,高效利用多级缓存结构进行分层缓冲与

合并,让并发图分析任务在更新访问私有数据时避免同步开

销和锁开销.实验结果显示,在用目前最新的并发图计算系

统 Glign[１２]运行并发图分析任务时,相比于现有最好的图数

据缓存策略 GRASP[１８],CCG可以将并发图分析场景的系统

吞吐率提升２．３~７．８倍.

本文的主要贡献如下:

１)研究了并发图分析中存在的高额随机访存开销和同步

开销问题;

２)提出了一种面向并发图分析的局部性感知的缓存策略

CCG;

３)实现并评估了 CCG 原型,并通过实验证明了 CCG 的

有效性.

２　相关工作

２．１　研究现状

２．１．１　并发图计算优化方法

真实应用中存在很多针对同一图数据进行并发迭代处理

的复杂场景,这些并发图分析任务存在不规则的遍历顺序以

及激烈的资源竞争的问题,导致底层图数据被各个任务反复

加载至LLC中,激烈的资源争用使得底层内存子系统的利用

率不足,最终导致整个系统的吞吐量很低.针对这些问题,现

有方案使用软件或硬件方式,通过规则化并发图分析任务的

数据访问行为,在并发图分析任务之间共享图数据,减少数据

访问次数.

Seraph[８]提出将图结构与特定查询的数据解耦,以允许

并发查询评估共享公共图结构数据.GraphM[１０]提出了一种

高效的共享Ｇ同步机制以及相应的预处理方法,将图结构数据

划分为一系列逻辑块,让多个任务在LLC和内存中以相同的

顺序访问图分区,从而减少了数据访问成本;同时,设计了一

种调度策略,以便在多个任务之间充分利用数据访问的相似

性,沿着相同的图路径进行遍历,从而提高系统的吞吐量.

Krill[１１]提出了一种分离模型,将图结构、算法描述和属性数

据进行了分离.通过这种模型,程序员可专注于算法实现,方

便地访问图结构和属性数据,而无需了解数据是如何存储的.

Glign[１２]通过对齐感知的批处理和重要迭代估计等技术,自

动对齐并发图分析任务的不同图遍历,提升图的访问共享率,

解决在相同类型并发图分析任务中底层图遍历可能错位的

问题.

尽管上述并发图计算优化工作允许并发任务在每个迭代

周期中共享对公共图数据的访问,可以减少数据重复加载至

缓存的频率,但不同任务在各迭代中处理的数据往往有差异,

不同图分析任务在每个迭代中所需处理的图数据通常是不同

的;并且上述工作也没有考虑到在并发图分析任务更新自身

私有状态数据时产生的随机访问,导致缓存频繁更新,相同的

图数据仍会被重复加载到 LLC进行处理.多核处理场景下

更新私有数据,依旧面临着高额的同步开销问题.

２．１．２　面向图计算的缓存优化方法

为了优化图分析任务执行,研究者们已经提出了一些针

对特定图算法的缓存性能提升策略.例如:Park等[１３]提出了

针对 FloydＧWarshall,BellmanＧFord,Prim 和 Bipartite匹配等

算法的缓存优化方法;Safro等[１４]通过在并发广度优先搜索

之间共享公共计算来提高缓存命中率,从而优化多源 BFS算

法.然而,这些方法主要针对特定算法,不适用于一般的图

算法.

此外,一些研究致力于通过图排序和节点聚类来提升图

分析任务执行的效率.Banerjee等[１５]提出了一种基于子深度

优先遍历的节点排序方案,以提高有向无环图遍历的效率.

PＧOPT[１６]提出了一种基于邻接矩阵的高性能图数据管理策

略,利用 图 的 邻 接 矩 阵 做 出 近 似 最 优 的 缓 存 管 理 决 策.

DRRIP[１７]通过预测缓存块的重引用间隔来优化缓存管理策

略,解决了处理大数据集或频繁非临时数据引用的应用程序

时的性能问题.GRASP[１８]通过在现有缓存策略中增加修改

６２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１２,Dec．２０２５



以优先处理包含高度顶点的缓存块,保护它们免受缓存抖动

的影响,弥补了现有硬件缓存管理方案在处理具有不规则访

问模式的图计算应用时的不足.

综上所述,现有图计算缓存优化策略仅针对单个图分析

任务,没有考虑到并发图分析任务之间的关联性,无法充分利

用并发图分析任务图数据之间的局部性,亦无法避免并发图

分析任务之间的随机访问和缓存争用问题,导致大量冗余数

据访问,缓存利用率低,并发图分析任务更新私有数据的同步

开销大.

２．２　问题与挑战

并发图分析任务迭代过程需要访问公共数据和私有数

据.公共数据指在多个并发图分析任务中共享的图结构数

据,表示为G＝(V,E,W),其中V 表示图顶点ID数据,E 表

示边数据,W 表示顶点和边权重数据.公共数据通常采用

CSR[１９Ｇ２０]格式存储.私有数据指每个图分析任务专有的状态

数据.例如:PageRank算法中私有数据是排名值,连通分量

算法中私有数据是联通分量ID.

然而,使用现有方法时,并发图分析任务的非规则数据访

问行为会 导 致 随 机 访 问.图 １ 展 示 了 运 行 在 LigraＧS[１０],

GraphM[１０],Krill[１１]和 Glign[１２]上的６４个并发图分析任务

LLC未命中的情况.结果表明,虽然目前最好的并发图计算

系统 Glign相对于其他系统,在减少相同并发图分析任务缓

存未命中率上性能优势较为明显,但其针对不同图分析任务

并发执行时的性能差.这是因为现有方法往往仅针对并发图

分析场景中公共数据的共享访问进行优化.然而,并发图分

析任务在执行时更需要访问和更新大量私有数据.私有数据

缓存未命中占所有缓存未命中的７８％~８８％,导致并发图分

析场景缓存命中率低.

(a)执行相同并发图分析任务集合的运行结果

(b)执行不同并发图分析任务集合的运行结果

图１　６４个并发任务执行时LLC未命中的情况

Fig．１　LLCmissesduringexecutionof６４tasks

下面继续探究并发图分析任务集合加载到 LLC中的私

有状态数据缓存行被多个并发图分析任务所共享访问的比

例.图２展示了并 发 图 计 算 系 统 Glign[１２]分 别 使 用 LRU

(LeastRecentlyUsed),DRRIP[１７]和 GRASP[１８]缓存管理策

略时的性能.可以看到,使用 GRASP缓存管理策略的加速

比最大.这是因为 GRASP具有针对图结构特点的特定缓存

优化.另外,测试结果显示加载到LLC中的私有数据缓存行

中只有不到０．００１％的数据被复用超过两次.这意味着加载

到缓存中的绝大多数私有数据在被换出之前未被使用,私有

数据被频繁地反复加载进LLC中,产生了大量冗余访问.

图２　缓存管理策略对性能的影响

Fig．２　Impactofcachereplacementstrategyonperformance

由此可以看到,并发图分析任务执行时面临严重的数据

访问问题.现有并发图计算优化机制都在试图通过共享公共

数据的访问来减少重复加载到LLC中的数据量.然而,由于

图算法种类繁多,不同图分析任务访问同一图顶点的时间不

同,并发图分析任务执行时除了需要加载公共数据之外,还需

要加载每个任务所需的私有顶点状态数据.在这一过程中,

对于单个图分析任务而言,加载进 LLC的数据是它需要的.

然而,对于其他图分析任务来说,大部分加载进缓存的数据是

无效数据,导致加载进LLC的私有数据缓存行利用率低.私

有顶点状态数据被频繁加载进LLC中和更新到主存上,导致

缓存抖动,产生严重的随机访问问题,带来高额的内存到

LLC数据的传输量.

此外,并发图分析场景激烈的缓存争用,会导致同步开销

高.在多核环境下,当一个核心完成对某个高度图顶点的计

算后,该图顶点的状态数据会从 L２缓存写回到 LLC中.同

时,其他核心也可能需要将相同顶点的状态数据写回 LLC,

这时核心之间会出现激烈的资源竞争.在现有的缓存架构

下,为了确保数据的一致性,当一个核心写回 LLC时,必须进

行加锁,这会带来巨大的锁开销和同步开销,降低多核环境下

并发图分析任务的执行效率,并且浪费大量的计算资源.

３　面向并发图分析的局部性感知的缓存管理策略

为有效支持并发图分析任务执行,本文提出了面向并发

图分析的局部性感知的缓存管理策略 CCG,包括面向并发图

分析任务的批量更新策略和多级缓存分层缓冲与合并策略,

以减少冗余数据访问和同步开销.

３．１　面向并发图分析任务的批量更新策略

为了解决并发图分析任务访问私有数据的随机性问题,

CCG提出了一种新颖的面向并发图分析的批量更新策略.

该策略允许缓存扩展其功能来充当部分更新的合并写入缓冲

区,以缓存图数据的增量更新,然后批量地更新内存中的私有

数据.如算法１所示,当缓存收到针对非缓存行的更新请求

时,它不会简单地获取整个缓存行,而是会缓冲部分更新,并
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将它们合并到同一缓存行中(第２－５行),而只有在逐出时才

将缓存更新行合并到内存中(第６－９行).这种方法能够有

效利用并发图分析任务中的时间局部性和空间局部性,从而

显著减少批处理操作和向内存流式传输更新的次数.

算法１　面向并发图分析任务的批量更新策略

１．classcache:

２．defupdate_cache(addr,update_value):

３．　Ifaddrnotinself．cache:

４．　　cache_store[addr]＝０

５．　Acc(cache_store[addr],update_value)

６．defmerge_to_memory(memory):

７．　foreachaddrinself．cache:

８．　　Acc(memory[addr],update_value)

９．　cache_store．clear()

具体而言,为了充分利用并发图分析任务的时间和空间

局部性,其允许缓存缓冲区存储更新数据,而无需从内存中获

取正在更新的数据.设计的缓存策略应当充当一个大型的合

并写入缓冲区,如图３所示,CΔ
ti

表示ti时刻后的高度顶点 C的

缓存更新行,Cti
表示titi时刻后C 顶点的私有数据的状态值,

图分析任务i中顶点C 的状态数据表示为Ci.设计的缓存策

略专门用于处理缓存未命中时的更新.传统的写入缓冲区通

常包含全部数量的条目,并且无法有效捕获更新重用———这

种重用往往在较长的时间范围内发生.因此,缓存策略旨在

通过感知并发图分析任务的数据局部性,合并更新,优化缓存

的使用,减少对内存的访问次数,从而提高系统的整体性能.

图３　面向并发图分析的批量更新策略

Fig．３　Batchupdatestrategyforconcurrentgraphprocessing

analysis

当CPU核心在t０时刻发现C１缓存未命中时,它不必从内

存中读取该地址的数据.相反,它可以直接发出更新指令,这
样缓存就会生成一个包含批量更新的行地址为范围内所有并

发图分析任务的C顶点状态数据CΔ
ti

.需要注意的是,此时缓

存中的数据并不代表内存中相应地址的实际数据,而是表示

一系列待处理的更新.随着时间的推移,这些更新将陆续到

达,例如t３时刻将C１更新加３,将C２更新加２,并将这些更新合

并起来,使得缓存更新行CΔ
t３

数据变为(６,２,０,０).当然,具有

缓冲更新的缓存行不能像普通缓存行那样被替换或逐出,因
为它们包含的是待处理的更新而非最终数据.在逐出该缓存

行时,先从内存读取顶点C的私有状态向量(１,２,１,７),再与

缓存中的更新向量(６,２,０,０)按元素相加,得到写回值(７,４,

１,７).

下面通过一个具体案例来探讨,这里并发图分析任务执

行２个PageRank算法来计算网页的相对重要性.在此算法

中,每个顶点在迭代过程中仅在其 PageRank值发生显著变

化时才会活跃.通过选择包含仅在上一次活跃时 PageRank
值发生显著变化的顶点的子集,可以加速计算.在现有方法

中,对于PRＧD１和 PRＧD２任务而言(以下简称 PRＧD１和

PRＧD２),假设 PRＧD１和 PRＧD２都会在不同迭代批次内反

复更新高度顶点C,而当 PRＧD２更新顶点C 时距离 PRＧD１
更新距离较远.如果缓存在PRＧD２更新顶点C时顶点C 的

数据已被逐出,那么在PRＧD２更新C顶点时,会发生缓存未

命中,导致必须重新从内存中读取顶点C.然而,根据本文提

出的方法,对于高度连接的顶点,其更新将在缓存内进行缓

冲.PRＧD１和PRＧD２对顶点C 的更新将在缓存内合并,并
且在合并后不会立即被逐出.相反,会在顶点C 的大多数任

务更新完成后,将所有更新合并再执行逐出策略,从内存中读

取顶点C的顶点状态数据,并应用这些更新,将其更新到内

存上去.其次,对于每个任务普通顶点的访问更新,在私有缓

存中将更新收集起来进行批量更新,可以实现普通顶点私有

数据的高局部性.因此,面向并发图分析的批量更新策略分

为两个阶段.在第一阶段,每个核心将更新推送到 LLC中,

这里的LLC可以选择直接应用更新,或者将它们保留以进行

批处理.在第二阶段,更新以批次的形式进行,每个批次对应

于顶点在缓存中的部分.在这一阶段,核心会应用按批次的

更新,以实现良好的局部性.这种策略不仅利用了并发图分

析任务的时间局部性,而且能够有效地支持本文提出的其他

优化措施,提高整体计算效率.

３．２　多级缓存分层缓冲与合并策略

为了解决并发图分析任务访问私有数据的缓存争用问

题,以消除锁开销和同步开销,CCG提出并发图数据多级缓

存分层缓冲与合并策略,利用私有和共享缓存在缓存层次结

构的多个级别缓冲和合并更新,缓存级别之间无需同步,也无

需更改一致性协议.如算法２所示,在进行更新时,每个核心

首先将更新推送到私有缓存(第２－３行).在此之后,私有缓

存驱逐缓冲更新,并将这些更新合并到最后一级缓存(第４－
７行).最 后 一 级 缓 存 将 对 应 的 数 据 合 并 到 主 存 (第 ８－
９行).

算法２　多级缓存分层缓冲与合并策略

１．classMultiCoreCacheSystem:

２．defupdate_private_cache(cid,addr,update_value):

３．　private_caches[cid]．update_cache(addr,update_value)

４．defevict_to_llc(cid,addr):

５．　ifaddrinprivate_caches[cid]．cache_store:

６．　　update_value＝private_caches[cid]．cache_store．pop(addr)

７．　　llc_cache．update_cache(addr,update_value)

８．defmerge_llc_to_memory(memory):

９．　　llc_cache．merge_to_memory(memory)

在多核处理器中的分层缓冲和合并操作如图４所示,每
个内核都有自己的专用缓存.每个核心将更新推送到其私有

缓存,它会分配一个缓冲更新行来保存更新.在图４中,CΔ
ti

表示ti时刻后的顶点C 的缓存更新行,Cti
表示ti时刻后C 顶

点的私有数据状态值,图分析任务i中顶点C 的状态数据表

示为Ci,Cj
Δ
ti

表示Cj在ti时刻后的缓存更新行,在t０时刻,图分
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析任务１,２,３均更新了C１,C２,C３的值,３个私有缓存分别为

C１,C２,C３数据分配了一个缓冲更新行,而没有与LLC进行任

何通信.然后,私有缓存可以将之后到来的其他更新合并到

同一行,正如前文所述的方法一样,当在t１时刻,图分析任务１
更新了C１的值时,可以直接在私有缓存级别进行更新合并.

当在t２时刻,私有缓存需要替换或驱逐某个缓冲更新行时,它

只需将这些更新作为更新消息发送到 LLC.LLC随后会根

据情况分配一个新的缓冲更新行,或者将接收到的更新与现

有缓冲行中的更新合并.这样的合并可以同时发生,其中CΔ
t２

包含顶点C全部私有数据的更新.

图４　多级缓存分层缓冲与合并策略

Fig．４　MultiＧlevelcachebufferingandmergingstrategy

由于并发图分析任务的空间局部性,这种在私有缓存和

LLC多级缓存中进行分层缓冲与合并的策略,可以有效缓解

由于不规则图顶点状态数据访问导致的资源竞争,同时可以

有效减少高度图顶点状态数据的更新次数.

如图５所示,在现有方法中,缓存数据更新较为碎片化,

需要多次写入操作来满足不同任务的私有数据更新.然而,

文中的方法能够将多个任务的私有数据合并到一个缓存线中

一次性写入,从而提高了数据更新时的局部性.

(a)现有方法的缓存数据更新

(b)批量缓存数据合并更新

图５　批量缓存数据合并更新

Fig．５　Mergingofbatchedcacheupdates

除此之外,所提出的方法还简化了多核系统中的并发数

据处理,从而显著提升了并发图分析任务的执行性能,避免了

并发图分析任务之间的缓存争用导致的同步开销.

最后,量化了所提出的方法对缓存利用率的提升:

U＝
∑
i∈I
　 ∑

C∈V
Ui

C

∑
i∈I
　 ∑

C∈V
Ti

C
(１)

其中,U 为有效缓存命中率,I表示所有并发图任务的集合,V
表示所有顶点的集合,Ui

C代表任务i中顶点C 在缓存中的有

效命中更新次数,Ti
C代表任务i中顶点C 的总更新次数.

相比现有方法,文中所提方法能够有效提升Ui
C,从而提

升缓存命中率.

４　性能评估

为了验证CCG 的性能,使用 ZSim[２１]进行微架构模拟,

并使用表１中列出的参数模拟一个６４核系统.处理器采用

乱序处理器核心,使用模仿英特尔 Skylake处理器核心建模

并验证.每个核心都有专用的 L１和 L２缓存,所有核心共享

一个６４MB的 LLC,处理器核心扩展支持 AVX５１２指令,然
后在模拟的处理器上实现了CCG,Glign由g＋＋５．３进行编

译,同时启用ＧO３.

表１　系统具体配置

Table１　Systemconfiguration

组件 配置

CPU核心 ６４核,X８６Ｇ６４ISA,２．２GHz,SkylakeＧlikeOOO
L１缓存 每个核３２KB,８路组相连,时延:３个时钟周期

L２缓存 每个核私有２５６KB,１２路组相连,时延:６个时钟周期

LLC 所有核心共享６４MB,１６路哈希组相连,时延:２７个时钟周期

内存 １２通道 DDR４３２００CL１７

如表２所列,实验选取 ４个真实图数据集[１０],分别用

WT,LJ１,TW 和 UK表示.实验使用并发图分析任务使用频

率较高的６个图算法作为测试基准[１０],分别为 SSSP,CC,

BFS,DFS,PR和BC.这些算法既包含从部分顶点开始激活

遍历的图算法,也包含从全部顶点开始遍历的图算法,同时包

含带权图和无权图的遍历算法.这些算法对内存带宽消耗也

不同,例如BFS,DFS和CC内存带宽消耗少,而SSSP,BC和

PR内存带宽消耗多;同时,这些算法访问顶点次序不同,迭代

收敛速度也不同.实验分别测试同时提交相同图算法和不同

图算法的并发图分析任务.并对于相同的 BFS和 SSSP,选

择不同的源顶点.

表２　数据集描述

Table２　Descriptionofdatasets

数据集 顶点数量 边数量

WT ２３９４３８５ ５０２１４１０
LJ１ ４８４７５７１ ６８９９３７７３
TW ４１６５２２３０ １４６８３６５１８２
UK １０５８９６５５５ ３７３８７３３６４８

将上述６个算法组合成５组不同的并发图分析任务集

合,每组集合包含１２个并发图分析任务,以尽可能地覆盖真

实世界可能会出现的场景.如表３所列,第一组为１２个BFS
任务,表示为 MＧBFS;第二组为１２个SSSP任务,表示为 MＧ

SSSP;第三组为４个 BFS任务、４个 DFS任务和４个 CC任

务,因为这些任务对内存带宽需求少,且均可以运行在无权图

上,所以将其表示为无权图组(UG);第四组为４个 SSSP任

务、４个 PR任务和４个 BC任务,因为这些任务对内存带宽
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需求多,均需要运行在有权图上,所以将其表示为带权图组

(WG);最后一组为 BFS任务、DFS任务、CC 任务、SSSP任

务、PR任务、BC任务各２个,表示为混合类型任务组(MG),

并发图分析任务使用动态提交方式,提交时间节点服从泊松

分布.

表３　并发图分析任务集合

Table３　Concurrentgraphanalysistasksets

并发图分析任务集合 并发图分析任务描述

MＧBFS {BFS}×１２
MＧSSSP {SSSP}×１２

UG {BFS,DFS,CC}×４
WG {SSSP,PR,BC}×４
MG {BFS,DFS,CC,SSSP,PR,BC}×２

首先,在 ZSim 模拟硬件环境下运行最新的并发图计算

系统 Glign[１２],其 采 用 GRASP[１８]缓 存 管 理 策 略 而 不 包 含

CCG扩展,分别对４个数据集和５个并发图分析任务集合进

行了测试.然后,在 CCGＧG(即运行最新的并发图计算系统

Glign[１２],并且此时采 用 CCG 扩 展)上 也 进 行 相 应 的 对 照

实验.

从图 ６ 可 见,相 比 于 采 用 GRASP 缓 存 管 理 策 略 的

Glign,CCGＧG可以获得２．３~７．８倍的性能提升.在混合任

务提交时,CCGＧG优势更大.也就是说,现有方法只在并发

图分析任务全为SSSP或BFS等情形时可以提升任务的数据

访问利用率,性能提升较大.但是,当任务差异性较大时,数

据访问行为无法被现有方法有效规则化,而CCG主要在缓存

架构层面进行了优化,使用的缓存内合并和批量更新技术对

差异性较大的任务一样有效,改善了不同类型图分析任务执

行时的空间局部性,可以提升数据利用率,有效减少数据访问

次数.

图６　在４个不同数据集上运行不同并发图分析任务集合时

CCGＧG和 Glign的性能对比

Fig．６　PerformanceofCCGＧGandGlignrunningdifferent

concurrentgraphanalysistasksetsonfourdifferentdatasets

实验显示,Glign的内存访问次数是 CCGＧG 的６．６２倍.

这是因为 Glign仅在读的过程中针对公共数据部分进行共

享,然而更新过程中并发图分析任务需要更新自己的私有数

据,导致对一个图顶点的更新频繁进行,缓存在写和读之间频

繁切换.这种现象在多核资源争用中更为突出.相比而言,

CCG能减少数据访问次数,并在多核之间通过更新合并避免

高额同步开销,提升计算资源利用率.

同时,从图６中可以发现,CCGＧG相比于 Glign的性能加

速比在 TW 数据集上最高.这是因为 TW 数据集顶点平均

度数更高,数据倾斜度更高.由于并发图分析任务之间的局

部性,对高度顶点的更新会更加频繁,也更适合 CCG在分层

缓存结构进行更新合并,减少冗余数据访问.图７和图８分

别展示了CCGＧG和 Glign在 TW 数据集上的 LLC未命中率

和内存访问次数.

图７　CCGＧG和 Glign在 TW 数据集上的LLC未命中率

Fig．７　LLCmissrateofCCGＧGandGlignonTW

图８　CCGＧG和 Glign在 TW 数据集上的内存访问次数

Fig．８　MemoryaccessesofCCGＧGandGlignonTW

最后,对影响CCG性能的各种因素的敏感性进行分析.

图９展示了不同缓存大小对CCG性能的影响.结果显示,在

缓存较小时,CCG的提升较大,这是因为 CCG大幅度提升了

缓存空间的利用率,但是当缓存增大后,CCG性能上升较缓.

图１０展示了高度顶点阈值α(即度数前百分之几的顶点算作

高度顶点)对 CCG 性能的影响.从图１０可见,CCG 的加速

效果会先增加后减少.当α值太小时,被合并存储的高度顶

点变少,无法充分利用高度顶点状态合并表,带来了更多的额

外数据访问开销.相反,当α值太大时,被合并存储的高度顶

点变多,导致LLC中的数据利用率降低,浪费了 LLC空间.

对于不同数据集而言,由于倾斜度不同,因此最佳的α值也

不同.

图１１展示了不同数量PR任务和不同数量BFS任务下,

CCGＧG在 TW 数据集上相对于 Glign的加速比.可见,并发

任务数增加后,CCGＧG相对于 Glign可以获得更好的加速比.

这主要是由于 Glign的缓存命中率随着并发任务数量增加急

剧下降,然而CCGＧG仍然可以很好地保证高命中率.这说明

CCG更适合并发图分析任务数量多的情况.此外,从图１１
可见,CCGＧG对于计算密集型任务(如 PR)的加速效果不及
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内存密集型任务(如 BFS),说明 CCG 更适合内存 密 集 型

任务.

图９　缓存大小对CCGＧG和 Glign性能的影响

Fig．９　ImpactofcachesizeonCCGＧGandGlign

图１０　高度顶点阈值对CCG性能的影响

Fig．１０　ImpactofαonCCG

图１１　不同数量图任务时CCGＧG在 TW 上相对于 Glign
的加速比

Fig．１１　SpeedupratioofCCGＧGcomparedwithGlignonTW

underdifferentnumberofgraphtasks

结束语　本文提出了面向并发图分析的局部性感知的缓

存管理策略,以充分感知并发图分析任务之间的时间和空间

局部性,减少并发图分析任务执行过程中的冗余数据访问和

同步开销.实验结果显示,相对于现有最好的方法,所提方法

能使得并发图分析任务吞吐率得到进一步提升.未来拟进一

步对其进行扩展,使其支持动态图场景.
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CCF数字图书馆编审委员会２０２５年工作会议在哈尔滨召开

２０２５年１０月２４日,CCF数字图书馆编审委员会２０２５年工作会议在哈尔滨华旗饭店顺利举行.

CCF会士、数图编委主任苏金树,CCF副秘书长王新霞和各专委秘书长、常务委员及代表齐聚,围绕数图运营优化、资源建

设与未来发展展开研讨,锚定 “强化知识传播、构建高质量数字资源生态”核心目标.会议由CCF助理秘书长兼出版部主任韩

飞主持.

王新霞副秘书长强调,数图建设依托 CCF核心志愿者团队,学会将持续保障技术与资源投入,“以编委认可的内容与服务,

打造行业优质平台”.

数图编委主任苏金树提出 “让数图成为中国计算机研究者必备工具”,指出需突破会员权限、宣传广度等瓶颈,凸显数图知

识传播使命.

韩飞主任明确 “３M 原则”,以 “资源收录＋宣传推广”为双核心,推动数图从 “资源积累”向 “服务升级”跨越.同时,会
上发布了年度核心成果:

资源规模跨越式增长:收录CCF会刊过刊论文１７万篇(较去年增１４万篇),视频资源近１万个(年度新增超１０００个),

CNCC大会等核心活动实现 “当日报告次日看回放”.

功能迭代升级:新增智能推荐、免费科普专区、视频智能转写等功能,解决内容检索痛点.

传播成效显著:４－９月PV月均增长超３０％,焦点专题带动总流量破３０万,实现专业内容大众化传播.

会议期间,苏金树主任主持数图编委表彰环节,对过去一年工作表现突出的１１位编委予以表彰,肯定他们在资源对接、宣
传推广等数图建设关键环节的贡献,进一步激发全体编委的参与热情.

与会者围绕数图高质量发展深入研讨,明确核心方向 ———以提升内容质量与传播广度为关键,提出设立专题报告、加强与

专委合作、推动视频精细化加工、拓展学生群体影响力等措施,进一步增强数图价值.同时针对激励机制、宣传推广、技术趋势

分析、高校图书馆合作、国际化标签等深度议题展开交流,构建完善的数字资源生态体系.
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