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基于犘犪犵犲犚犪狀犽的网络布局算法

李　冉，吴亚东，王　松，陈华容，廖　竞
（西南科技大学 计算机科学与技术学院，四川 绵阳　６２１０１０）

摘要：基于力导向模型的网络布局算法由于其布局结果直观并且便于分析，所以在网络可视化中占有举足轻重的地位；但是

当前的网络布局算法在面对大规模网络数据的时候通常不容易在较短时间内获取一个高质量的布局结果；文中提出了一个基于

ＰａｇｅＲａｎｋ的力导向模型的算法；该算法引入了ＰａｇｅＲａｎｋ来完善节点的重力和斥力计算以改善布局质量；并且引入节点中心性来

预估初始布局中节点的位置；同时，又提出了基于ＰａｇｅＲａｎｋ的自适应步长用来平衡布局的效率和质量；最后为了有效地减少布

局算法在面对大规模网络数据时的计算时间，文中设计了一个基于ＣＵＤＡ的灵活的ＣＰＵ＋ＧＰＵ异构并行计算框架；通过对不同

类型和不同规模的网络数据集的实验，该算法能够产出一个符合美学标准的高质量布局，并且在同样的硬件条件下，文中所提出

的优化方案相比于原始算法速度最大提高了５８倍。

关键词：大规模网络；ＰａｇｅＲａｎｋ；中心性；网络布局；异构并行计算
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０　引言

现实世界中，许多复杂的系统都被建模成网络的形式，

例如社交网络，生物网络和通讯网络等［１２］。网络可视化能

够让人类利用眼睛这个最高效的信息获取通道，最大化地

发挥视觉感知能力，从这些网络数据中获取有用的信息。

为了更有效地分析网络，需要设计出一个高性能并且对人

类来说可读性强的网络布局方法。过去的数十年，人们设

计了许多的网络可视化算法，其中基于力导向模型的节点

连接图形式的布局由于其直观并且便于展示数据之间的关

系，得到了广泛的应用，促进了各个学科的发展。

现实世界中的网络许多都带有无尺度特性，这类网络

的度分布符合幂律，典型特征是在网络中的大部分节点只

和很少节点连接，而有极少的节点与非常多的节点连接。

然而，目前已存在的网络算法通常在均匀分布的，类似于

网格状结构的数据上表现很好。因此目前基于力导向模型

的网络布局算法在处理大规模现实世界网络数据时，产生

的布局结果往往可读性不够理想，很难从中得到有价值的

信息。同时，目前的布局算法在计算节点的位置时往往没

有考虑节点的特征参数，如ＰａｇｅＲａｎｋ和中心性等属性。在

布局算法的结果中，节点所在的位置只与节点的连接关系

有关，而与节点的其他无关，这样的布局结果是不精确的。

当前的网络布局算法大部分都使用的是纯ＣＰＵ计算布局，

或者基于ＧＰＵ计算但是灵活性和稳定性不够，易用性以及

性能无法令人满意。当需要对大规模现实世界网络进行可

视分析的时候，一个高质量的，计算时间短的网络布局算



第２期 李　冉，等：基于ＰａｇｅＲａｎｋ


的网络布局算法 ·２５１　　 ·

法的需求越来越高。目前最主要的挑战有两个方面：第一，

如何在处理大规模现实世界网络数据时得到一个高质量的

布局；第二，在面对大规模网络数据的时候有效减少布局

算法的计算时间。接下来文中将阐述如何解决这两个挑战。

１　相关工作

网络可视化在提高布局算法的布局质量和缩短计算时

间方面的研究有着显著的进展。

Ｅａｄｅｓ
［３］在１９８４年第一次提出了基于力导向模型的网络

布局算法，这个布局算法将网络中的节点看成一个钢环，

边是连接钢环的弹簧，整个网络构成了一个弹簧机械系统。

该算法可以获得一个具有良好可读性的布局，但是由于时

间复杂度为犗（犖２），所以很难适应大规模网络的应用。在优

化斥力计算方面，Ｆｒｕｃｈｔｅｒｍａｎ和Ｒｅｉｎｇｏｌｄ
［４］提出将网络中

的所有节点放在平均划分的单元网格中，只计算一个节点

相邻的网格中节点的斥力来减少复杂性。但是这种做法忽

略了太多的节点，生成的布局精确度不够。Ｂａｒｎｅｓ和

Ｈｕｔ
［１５］提出使用物理学中广为人知的Ｎ－ｂｏｄｙ模拟来解决

斥力计算，主要思想是将远处的一组节点看成是一个超级

节点，使得斥力计算的时间复杂度从 犗（犖２）降到了

犗（犖ｌｏｇ（犖）），并且也保证了布局的精确性。在减少迭代次

数方面：Ｋａｍａｄａ和Ｋａｗａｉ基于Ｅａｄｅｓ的算法提出了ＫＫ
［５］

算法。该算法遵循了胡克定律的偏微分方程，并以此来优

化了节点的布局，提高了算法的收敛速度。为了减少迭代

次数一些早期的改进方案包括模拟退火［６］、ＧＥＭ （Ｇｒａｐｈ

ＥＭｂｅｄｄｅｒ）
［７８］、美观费校函数 （ＡｒｓｔｈｅｔｉｃＣｏｓｔＦｕｎｃｔｉｏｎ）

［９］

等。但是都容易陷入局部最优。ＨａｄａｎｙＲ
［１０］首先提出了

ＭｕｌｔｉＬｅｖｅｌ方法。该方法主要有两个部分，图粗化和图细

化。在粗化阶段，算法通过的迭代的执行图粗化算法得到

多个层次的粗化图，到达指定的层次后，再在当前层次上

进行计算布局，由于此时节点较少，就可以快速地获得布

局结果；在细化阶段，也就是递归返回阶段，算法不断的

加入上一层粗化图中的节点并且计算布局，最终获得一个

完整的布局结果。这种方式减少了布局整体迭代的次数，

但是不适合真实世界的网络数据。为了能够有效减少大规

模网络布局的计算时间，许多研究人员在布局算法中使用

了并行计算技术。其中比较常见的 ＯｐｅｎＯｒｄ
［１１］是整合了

ｅｄｇｅ－ｃｕｔｔｉｎｇ，和ａｖｅｒａｇｅ－ｌｉｎｋ聚类优化方案的并行网络

布局算法，但是这个算法不适合小规模网络，并且只能够

用于无向图。Ａｒｌｅｏ
［１２］提出了 Ｍｕｌｔｉ－ＧｉＬＡ，它是第一个基

于以顶点中心的计算范式的 ＭｕｌｔｉＬｅｖｅｌ算法。随着ＧＰＵ计

算的流行，ＦｒｉｓｈｍａｎＹ
［１３］提出了将 Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ运行在ＧＰＵ

上的方法，但是并没有使用成熟的ＧＰＵ并行框架，算法的

性能和鲁棒性都不够理想。

许多网络布局算法产生的结果只和节点的连接关系有

关，而与节点的网络特征参数如ＰａｇｅＲａｎｋ，接近度中心性

等没有关系，这样的布局算法造成了一些信息损失。文中

根据力导向模型的性能依赖初始布局结果的随机值结论［１４］，

提出了一个基于节点接近度中心性的初始布局算法来获取

一个更加合理的布局在初始布局阶段。初始布局不再完全

依赖于随机值。为了能够获得一个质量更高的布局结果，

我们引入了节点重要性这一网络拓扑特征参数来改进节点

的斥力和重力的计算。文中采用ＰａｇｅＲａｎｋ来表示节点在网

络中的重要程度。为了更好地平衡布局的质量与性能，我

们提出了基于ＰａｇｅＲａｎｋ的自适应步长，越重要的节点对网

络布局结果的影响越大。最后，我们基于成熟的 ＣＰＵ＋

ＧＰＵ异构并行架构ＣＵＤＡ设计了一套异构并行计算框架，

使我们的算法灵活并且高效的运行在了ＧＰＵ上进一步减少

了算法的执行时间。

２　基于犘犪犵犲犚犪狀犽的网络布局算法

文中所提出的算法是基于力导向模型的算法，对于网

络数据来说，力导向模型所得出的节点链接布局，这种布

局是对网络关系最直接最经典的可视化表达。力导向模型

算法中在计算节点受力情况的时候不需要太复杂的逻辑控

制，只需要进行大量的迭代计算，所以非常适合 ＣＰＵ＋

ＧＰＵ的异构并行处理。文中会在这部分会从初始布局算法

和吸引力算法，以及基于ＰａｇｅＲａｎｋ的斥力，重力和自适应

步长几个方面详细讲解文中的布局算法。节点狀受到的力

犉（狀）则是由吸引力、斥力和重力产生的合力。文中在斥力

计算部分采用了Ｂａｒｎｅｓ－Ｈｕｔ的四叉树近似斥力优化
［１５］，

篇幅原因，文中不再详细描述。最后介绍了文中提出的用

于加速布局计算的异构并行框架。算法１显示了文中所提

出的算法的伪代码。

算法１：基于ＰａｇｅＲａｎｋ的网络布局算法

输入：图犌＝（犖，犈），迭代次数ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，重力和斥力系数犽犵

和犽狉，ＰａｇｅＲａｎ和每一个节点的中心性Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ．

输出：具有位置信息的节点数据

算法开始：

／／根据中心性获取节点的初始位置，ＰＮ表示所有节点的位置

数据。

ＰＮ＝Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ＿ｌａｙｏｕｔ＿ａｌｇｏｒｉｔｈｍ（Ｇ，Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）；

Ｆｏｒ１→ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｄｏ

ＢＨ．ｒｅｂｕｉｌｄ（）／／重建Ｂａｒｎｅｓ－Ｈｕｔ树

Ｆｏｒｎｉｎｎｏｄｅｓｄｏ

Ｆｏｒｖ∈ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ｎ）ｄｏ

　Ｆｎ＝ Ｆｎ＋ Ｆａ（ｎ，ｖ）；／／计算吸引力

ＥｎｄＦｏｒ

Ｆｎ＝ Ｆｎ＋ｋｒ× ＢＨ．ｆｏｒｃｅ＿ａｔ（Ｐｎ，ＰＲ（ｎ））；／／计算基于ＰａｇｅＲ

ａｎｋ的斥力

Ｆｎ＝ Ｆｎ－ｋｇ（ＰＲ（ｎ））；／／计算基于ＰａｇｅＲａｎｋ的重力

ＥｎｄＦｏｒ

ＵｐｄａｔｅＧｌｏｂａｌＳｐｅｅｄ（）；

Ｆｏｒｎ∈ Ｎｄｏ

Ｐｎ＝ｌｏｃａｌ＿ｓｐｅｅｄ（ｎ，ＰＲ（ｎ））×Ｆｎ；／／更新节点位置

Ｅｎｄｆｏｒ

ＥｎｄＦｏｒ

算法结束
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其中：ＵｐｄａｔｅＧｌｏｂａｌＳｐｅｅｄ（　）是更新节点的全局速

度，ｌｏｃａｌ＿ｓｐｅｅｄ（狀，ＰＲ （狀））是求出节点狀的速度。

２１　基于节点中心性的初始布局算法

如上文所述，大部分基于力导向模型的网络布局算法

在生成初始布局的时候大都使用随机布局，导致了布局达

到稳定状态所需要的时间依赖于随机布局的结果。初始布

局的结果完全取决于随机数。文中引入了节点的Ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ

Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ来计算一个节点在初始布局所处的位置，因为节

点的ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ反映了节点在网络中居于中心的

程度，是衡量节点中心性的指标之一［９］。文中采用了 Ｗａｓ

ｓｅｒｍａｎ和Ｆａｕｓｔ
［１６］提出的ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ计算公式。

犆犠犉（狌）＝
狀－１
犖－１

狀－１

∑
狀－１

狏＝１
犱（狏，狌）

（１）

　　其中：狀－１是狌所有可到达的节点的数量，犖 等于网络

中所有节点的数量，犱（狏，狌）是节点狏和狌之间的最短路径的

距离。

为了将节点初步分类，文中提出了ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙ

Ｌｅｖｅｌ的概念，根据节点的中心性的值的大小，将节点分

为３个等级。将值归一化处理之后，值较大的部分节点等

级为１，其次是等级２，最后，较小的部分节点等级为３。

初始布局算法主要根据节点的等级将节点设置在不同的位

置。等级为１的节点设置在布局正中心位置，等级为２的

节点相比于１的节点要更边缘一些，以此类推，等级为３

的节点在布局的最边缘位置。我们首先计算出所有节点在

３个不同半径范围内的极坐标，然后根据极坐标转直角坐

标的公式得出每个节点的位置。初始布局算法的伪代码如

算法２所示。

虽然文中的初始布局算法依然使用了随机数，但是，

该算法没有完全依赖于随机数，而是根据每个节点的中心

性给节点的初始位置划定了区间，使其出现在一个合理的

范围，从而产生质量更高的初始布局。

算法２：初始布局算法 （Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ＿ｌａｙｏｕｔ＿ａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ）

输入：具有中心性的节点数据

输出：具有位置信息的节点数据

算法开始：

ｆｏｒ狀ｉｎｎｏｄｅｓｄｏ

／／根据节点的中心性计算ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙｌｅｖｅｌ

ｉｆｎ．ｃｃ＞ ｍａｘＣＣ×αｔｈｅｎ

ｎ．ｃｌ＝ｆｉｒｓｔ；

ｅｎｄｉｆ

ｉｆｍａｘＣｃ×ε≤ｎ．ｃｃ＜ ｍａｘＣｃ×αｔｈｅｎ

ｎ．ｃｌ＝ｓｅｃｏｎｄ；

ｅｎｄｉｆ

ｉｆｎ．ｃｃ＜ ｍａｘＣｃ×εｔｈｅｎ

ｎ．ｃｌ＝ｔｈｉｒｄ；

ｅｎｄｉｆ

／／根据节点的ＣｌｏｓｅｎｅｓｓＣｅｎｔｒａｌｉｔｙｌｅｖｅｌ计算半径

ｉｆＣＬ（ｎ）＝＝ｆｉｒｓｔｔｈｅｎ

ｒ＝（ε×ｒａｎｄｏｍ（０，１））× ｍｉｎＳｉｚｅ；

ｅｎｄｉｆ

ｉｆＣＬ（ｎ）＝＝ｓｅｃｏｎｄｔｈｅｎ

狉＝ （ε＋λ×ｒａｎｄｏｍ（０，１））× ｍｉｎＳｉｚｅ；

ｅｎｄｉｆ

ｉｆＣＬ（狀）＝＝ｔｈｉｒｄｔｈｅｎ

狉＝ （α＋γ×ｒａｎｄｏｍ（０，１））× ｍｉｎＳｉｚｅ；

ｅｎｄｉｆ

ｎ．ｘ＝狉×ｃｏｓ（ｒａｎｄｏｍ（θ）／１８０）＋ ｗｉｄｔｈ÷２；

ｎ．ｙ＝狉×ｓｉｎ（ｒａｎｄｏｍ（θ）／１８０）＋ｈｅｉｇｈｔ÷２；

ｅｎｄｆｏｒ

算法结束

其中：ｒａｎｄｏｍ （０，１）产生是０～１之间的随机数，

ｍｉｎＳｉｚｅ是指的布局宽高的最小值，α和ε是常数，用来控制

节点的初次分类，λ和γ是常数，用来控制节点所在区域。

ｒａｎｄｏｍ （θ）是产生一个随机的角度。

２２　吸引力

节点狀１和狀２之间的吸引力犉犪 的计算往往是非常简单

的。我们采用了传统的力导向布局的节点之间吸引力计算

方法，即线性依赖于两个节点之间距离［１７］。

犉犪（狀１，狀２）＝犱（狀１，狀２） （２）

２３　基于犘犪犵犲犚犪狀犽的斥力

传统的力导向模型的算法中，节点之间的斥力往往只

跟两个节点之间的距离有关系。经过这么多的研究发现，

网络中不同节点的重要性和影响力是不一样的［１８］，计算布

局的时候应当考虑节点的重要性所带来的影响。影响力较

高的一些节点彼此之间应当有一定的距离，从而形成多个

簇，而不是受到重力的影响都聚在布局正中心形成一个较

大的混乱的簇，以致于大大降低布局的可读性。ＰａｇｅＲａｎｋ

是一个很好的衡量节点重要性和影响力的参数。因此我们

设计了一个基于ＰａｇｅＲａｎｋ的斥力计算公式，节点狀１ 和狀２

之间的斥力的大小与两个节点的ＰａｇｅＲａｎｋ值的乘积成正

比，与距离成反比。斥力计算公式如式 （３）所示：

犉狉（狀１，狀２）＝犽狉
（犘犚（狀１）＋１）（犘犚（狀２）＋１）

犱（狀１，狀２）
（３）

　　其中：犘犚（狀１）为节点狀１ 的ＰａｇｅＲａｎｋ值，我们的斥力

计算公式中使用犘犚＋１而不是犘犚是为了避免犘犚为０时出

现斥力为０的情况，斥力系数犽狉 是一个手动设置的常数。

犱（狀１，狀２）为狀１和狀２之间的距离。

２４　基于犘犪犵犲犚犪狀犽的重力

重力是一种改善力导向模型布局算法的视觉效果的常

用方法［１９］。部分网络数据中可能包含了大量小型的非连通

组件和离散的节点，这些元素在引力和斥力的影响下每次

迭代都会被推离布局中心，这将导致会产生一个过于离散

的布局。为了防止布局结果中的部分节点偏离布局中心太

远，我们使用了重力。重力是一种将节点吸引到布局中心

点的力，越重要的节点应该拥有越强的重力。节点狀受到的

重力的计算公式如公式 （４）所示：

犉犵（狀）＝犽犵（犘犚（狀）＋１） （４）
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　　其中：犽犵 是一个常数，表示重力系数，在算法执行的时

候传入，犘犚（狀）和式 （３）一样为节点狀的ＰａｇｅＲａｎｋ值，下

同。

２５　自适应步长

在力导向模型布局的算法中，速度和精度一直都是一

个难以两全的选择，布局中增加步长就会提高布局算法的

速度，但是会导致布局精度下降。同理，布局迭代中减小

步长会增加布局的精度，但是会降低布局算法的速度。为

了平衡精度和速度，文中改进了ＪａｃｏｍｙＭ
［２０］的自适应的步

长。自适应步长的主要思想是观察每一次迭代每个节点的

振荡和全局网络振荡来针对每一个节点的每一次迭代计算

一个专属的步长。文中通过引入ＰａｇｅＲａｎｋ从而让重要性越

高的节点的振荡对布局产生越大的影响力，重要性越低的

节点的振荡对全局震荡的影响越小。布局每一次迭代的步

长都与当前的状态和全局的状态有关，这一策略有助于平

衡算法的精度和速度。因此布局将会以更快的速度达到一

个稳定的状态。每一步迭代的步长都要根据节点在当前步

的振荡和整个网络在当前步全局的振荡来动态调整。文中

定义节点狀的第狋步迭代的振荡犗犛犆狋（狀）为第狋步与狋－１步

应用到节点狀上的力的差的绝对值。

犗犛犆狋（狀）＝狘犉狋（狀）－犉狋－１（狀）狘 （５）

　　其中：犉狋（狀）为节点狀在第狋步迭代受到的力，此处的力

指的是吸引力、斥力和重力的合力。根据基本的物理学公

式可以得出节点狀当前步的步长犇（狀）＝犉（狀）犛（狀），其中

犛（狀）为节点速度。

犛狋（狀）＝
犽狊犌犛狋

（１＋犌犛狋 犗犛犆狋（狀槡 ））
（６）

　　其中速度系数犽狊为一个常数，犌犛狋为第狋步迭代的网络

全局速度，将在接下来介绍犌犛狋。为了防止单个节点的速度

过快，设置了节点速度最大值。

犛狋（狀）＜
犽狊ｍａｘ

狘犉狋（狀）狘
（７）

　　其中：犽狊ｍａｘ为常数。

为了让重要性高的节点的振荡对网络的全局产生更大

的影响力，就必须在计算全局振荡的时候考虑节点的重要

性。文中使用节点的ＰａｇｅＲａｎｋ值作为节点的重要性衡量指

标，ＰａｇｅＲａｎｋ值越大的节点重要性越高。因此，节点狀在

第狋次迭代的全局振荡犌犗犛犆（狋）定义为每个节点的振荡与

自身ＰａｇｅＲａｎｋ值的乘积的和。

犌犗犛犆（狋）＝∑
狀

（犘犚（狀）＋１）犗犛犆狋（狀） （８）

　　为了帮助布局收敛，我们引入了牵引力，节点狀在第狋

次迭代的有效牵引力狋狉犪狋（狀）是与振荡相反的，定义为第狋

次迭代的力与狋－１次迭代的力的和的一半。

狋狉犪狋（狀）＝
狘犉狋（狀）＋犉狋－１（狀）狘

２
（９）

　　如果节点狀第狋次迭代后，返回了狋－１次迭代的位置那

么狋狉犪狋（狀）＝０；如果节点一直保持之前的运动方向，那么

狋狉犪狋（狀）＝犉狋（狀）。

因为重要性高的节点要在网络全局中具有更大的影响

力，因此这些节点也要拥有更大的牵引力。全局有效牵引

力犌犉狋狉犪（狋）是每个节点的有效牵引力与自身ＰａｇｅＲａｎｋ值的

乘积的和。

犌犉狋狉犪（狋）＝∑
狀

（犘犚（狀）＋１）　狋狉犪狋（狀） （１０）

　　全局速度犌犛（狋）为全局有效牵引力与全局网络振荡

的比。

犌犛（狋）＝τ
犌犉狋狉犪（狋）

犌犗犛犆（狋）
（１１）

　　其中：τ是一个调整全局速度的常数。

节点的重要性影响了网络全局振荡和全局牵引力的计

算，这两个因素又分别影响了节点的速度和网络的全局速

度，进一步影响了当前迭代的步长。每一个节点在每一次

迭代都根据自身的参数和网络的整体状态获得一个合适的

步长。自适应步长的策略有效的平衡了布局算法的速度和

质量。

２６　异构并行架构设计

最初，计算机只包含用来运行编程任务的ＣＰＵ。近年

来，高性能计算领域中的主流计算机不断添加了其他处理

元素，其中最主要的就是ＧＰＵ。随着时间的推移，ＧＰＵ从

最初是被设计用来专门处理并行图形计算问题到现在已经

成了更强大且更广义的处理器，在执行大规模并行计算中

有着优越的性能和很高的效率。文中在上面所提出的布局

引入网络结构特征参数，来改进布局算法中重力，斥力以

及自适应步长并且提出了基于Ｐａｇｅ－ Ｒａｎｋ的自适应步长

来提高布局算法的效率和质量。可以让布局算法以更少的

迭代次数达到一个可读性更高的布局。但是对于大部分的

个人电脑来说，当面临节点数量达到十万甚至数百万规模

的大型复杂网络的时候，由于力导向布局的需要大量迭代

而不需要复杂的逻辑控制，如果要进一步提高布局计算速

度，一个很合适的策略就是使用ＣＰＵ＋ＧＰＵ异构并行计算

来加速。ＣＰＵ上进行复杂的逻辑判断，ＧＰＵ上进行大量的

迭代计算，ＣＰＵ和ＧＰＵ通过ＰＣＩ－Ｅ总线进行通信。异构

并行计算的效率相比于传统的并行计算拥有显著的优势。

图１显示了文中算法的工作流图，Ａ部分运行在ＣＰＵ上，

Ｂ部分则运行在ＧＰＵ上。

图１　算法整体流程图

２．６．１　异构架构

如果一个算法有较小的数据规模、复杂的逻辑控制，
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那么最好选择ＣＰＵ处理该问题，因为它有处理复杂逻辑和

指令级并行性的能力。相反，如果该问题包含较大规模的

数据处理并表现出大量的数据并行性，那么使用ＧＰＵ是最

好的选择。因为ＧＰＵ中有大量的可编程核心，可以支持大

规模多线程运算。ＣＰＵ＋ＧＰＵ的异构并行计算架构可以实

现功能互补，使得应用程序获得最佳的运行效果。ＣＵＤＡ

是一种通用的异构并行计算平台，通过使用ＣＵＤＡ可以像

在ＣＰＵ上一样使用ＧＰＵ来进行计算。使用这个平台即避

能够免重复造轮子又可以确保算法程序的稳定性。为了进

一步提升框架的灵活性，我们设计了一系列组件去实现文

中所提出算法的异构并行执行。

２．６．２　组件设计

本算法的不同迭代阶段需要并行计算的数据不是一成

不变的。例如，在计算吸引力的时候需要对边数据进行并

行处理，当计算斥力的时候需要对节点数据进行并行处理。

由于ＣＵＤＡ是基于数据并行而不是基于任务并行，所以程

序从ＣＰＵ拷贝到ＧＰＵ上的数据是两个数组组成，其中一

个存放网络的节点数据，另一个存放网络的边数据。我们

设计了５个组件，一部分组件是基于节点数据并行，另一

部分基于边数据并行，每个组件内部都包含一个或者多个

ｋｅｒｎｅｌ。通过这些组件，除了可以运行文中所提出的算法之

外，还可以通过替换其中某一个组件来灵活的切换成其他

的网络布局算法，例如替换吸引力计算的组件来改变吸引

力计算的方法等。算法一开始会在ＣＰＵ上执行初始布局，

然后通过ＰＣＩＥ将数据拷贝到ＧＰＵ上，开始在ＧＰＵ上迭代

执行以下５个组件：

１）ＧｒａｖｉｔｙＣｏｍｐｏｎｅｎｔ：此组件是基于节点数据并行的

组件。主要用来计算施加到每个节点上的重力。

２）ＡｔｔｒａｃｔｉｖｅＦｏｒｃｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔ：此组件是基于边数据并

行的，计算每个节点和他的相连接的节点之间的吸引力，

这个力会让相关联的节点位置更近。

３）ＲｅｐｌｕｓｉｖｅＦｏｒｃｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔ：此组件是基于节点数据

并行的。计算每一个节点受到的排斥力。使不直接关联的

节点距离远一些，同时各个 “影响力者”保持一定的距离

从而来减少边交叉和视觉杂乱。

４）ＳｐｅｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔ：此组件是基于节点数据并行的，

用来控制自适应步长的。

５）ＤｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔ：此组件是基于节点数据并

行的，用来根据以上几个组件的结果来更新每个节点当前

的位置。

３　实验评估

文中设计了两个实验来评估前面所提出的算法的质量

以及异构并行架构的性能。在布局质量评估实验中，在布

局质量评估实验中，使用 Ｃｒｏｓｓｌｅｓｓｎｅｓｓ
［２１］，Ｅｄｇｅｌｅｎｇｔｈ

ｖａｒｉａｔｉｏｎ
［２２］，Ｍｉｎｉｍｕｍａｎｇｌｅｍｅｔｒｉｃ

［２１］和ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＡｔｅｄｇｅ

Ｌｅｎｇｔｈ
［２３］这四个美学量化标准测量布局结果的质量。美学

指标可以对不同布局的质量进行定量比较［２４］，这些指标的

详细信息如下：

Ｃｒｏｓｓｌｅｓｓｎｅｓｓ（犃犕犮）：边交叉最小化是当前最重要的

美学指标之一［２５２６］。文献 ［２４］中定义Ｃｒｏｓｓｌｅｓｓｎｅｓｓ如下

所示：

犃犕犮 ＝
１－

犮
犮ｍａｘ

，ｉｆ（犮ｍａｘ＞０）

１，
烅

烄

烆 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１２）

　　其中：犮是实际边交叉的数量，犮ｍａｘ 是边交叉的近似上

限，计算方式如下：

犮ｍａｘ＝
狘犈狘－（狘犈狘－１）

２
－
１

２∑狀∈犖
（ｄｅｇ（狀）（ｄｅｇ（狀）－１））

（１３）

　　其中：犈是网络中边的数量，犖 是节点集合，ｄｅｇ（狀）是

节点狀的度。

Ｅｄｇｅｌｅｎｇｔｈｖａｒｉａｔｉｏｎ（犃犕犾）：均匀边长度是测量布局

质量的有效标准［２６］。通常使用变长变化系数犾犮狏 去量化之一

指标。由于狀值变化系数的上限是 狀－槡 １
［２２］，文中使用犾犮狏

除以 狘犈狘－槡 １进行正则化。

犃犕犾＝
犾犮狏

狘犈狘－槡 １
，犾犮狏 ＝

犾σ
犾μ
＝
∑
犲∈犈

（犾犲－犾μ）

狘犈狘·犾μ槡 ２
（１４）

　　其中：犾σ 是边长的标准差，犾μ 是网络布局中边长的平

均值。

Ｍｉｎｉｍｕｍａｎｇｌｅｍｅｔｒｉｃ（犃犕犪）：这个度量量化了顶点

上入射边之间的最小夹角最大化的准则。文献 ［２４］将其

定义为节点狀上入射边缘之间的最小角度与理想最小角度

θ（狀）的平均绝对偏差。

犃犕犪 ＝１－
１

狘犖狘∑狀∈犖
θ（狀）－θｍｉｎ（狀）

θ（狀）
，θ（狀）＝

３６０°
ｄｅｇ（狀）

（１５）

　　其中：θｍｉｎ（狀）是节点狀的入射边的最小夹角。

ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＡｔｅｄｇｅＬｅｎｇｔｈ （犃犕狀）：Ｎｏｃａｋ
［２３］提出的

“ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＡｔｅｄｇｅＬｅｎｇｔｈ”适用于无尺度网络，定义

如下：

犙狀狅犪犮犽 ＝
∑

（狀
１
，狀
２
）∈犈

犱（狀１，狀２）

狘犈狘
／
∑

（狀
１
，狀
２
）∈犈

犱（狀１，狀２）

狘犖狘
２

（１６）

　　其中：犈是网络中的边集合，犖 是节点集合。狘犈狘和狘

犖狘分别为边的数量和节点的数量，犱（狀１，狀２）是节点狀１和狀２

之间的欧式距离。由于犙狀狅犪犮犽 的值越小越好，为了避免理解

偏差，文中将指标反转以使其更加的清晰。

犃犕狀 ＝
１

犙狀狅犪犮犽
（１７）

　　文中测量了三个基于力导向模型的算法作为控制组，

分别是ＯｐｅｎＯｒｄ，ＹｉｆａｎＨｕ和ＦｒｕｃｈｔｅｒｍａｎＲｅｉｎｇｏｌｄ算法。

其中ＯｐｅｎＯｒｄ和ＹｉｆａｎＨｕ都是具有出色的质量和性能的力

导向模型的布局，ＦｒｕｃｈｔｅｒｍａｎＲｅｉｎｇｏｌｄ是最经典的力导向

模型布局之一。在另一个实验中，我们在１５种不同类型和

规模的网络数据上比较了文中提出的布局算法的两个实现
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版本的计算时间。该算法的两个版本分别基于纯ＣＰＵ实现

版本和基于前文所提出的ＣＰＵ ＋ ＧＰＵ的异构并行计算的

实现版本。

３１　实验数据

文中使用了各种不同类别和不同大小的现实世界网络

数据，用来评估我们算法的可靠性，如表１所示。这些数

据来自三个数据集 ＫＯＮＥＣＴ
［２７］，ＳＮＡＰ

［２８］和ＳｕｉｔｅＳｐａｒｓｅ

ＭａｔｒｉｘＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
［２９］。其中ｆａｃｅｂｏｏｋ和ｔｗｉｔｔｅｒ与Ｓｌａｓｈｄｏｔ

都是社交网络，Ｂｌｏｇｓ是美国２００４年大选期间博客之间的

超链接网络。ｃｏｍｍａｎｃｈｅ＿ｄｕａｌ是一个来自ＮＡＳＡ的结构

性问题网格。１１３８＿ｂｕｓ是一个电力系统总线数据，ｆｅ＿

４ｅｌｔ２是流体力学相关的结构性网格数据，３ｅｌｔ是一个２Ｄ有

限元问题网格数据，ｗｅｂ－ ＮｏｔｒｅＤａｍｅ是圣母大学ｎｄ．ｅｄｕ

域名内的页面之间的超链接网络，ｗｅｂ－Ｓｔａｎｆｏｒｄ是来自斯

坦福大学ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ页面之间的超链接。Ｗｅｂ－Ｇｏｏｇｌｅ

是Ｇｏｏｇｌｅ公司在２００２年举办的 ＧｏｏｇｌｅＰｒｏｇｒａｍｍ－ｉｎｇ

Ｃｏｎｔｅｓｔ中的一部分数据，节点代表ｗｅｂ页面，边代表它们

之间的超链接，ｂａｉｄｕｒｅｌａｔｅｐａｇｅｓ是百度百科文章之间的链

接网络。文中将从性能和视觉效果两个方面分析我们的算

法。文中将从算法质量和异构架构的性能两个方面来分析

我们的工作。

表１　实验数据集

网络 Ｎ Ｅ 类型

小规模网络

１１３８ｂｕｓ １１３８ １９０２５ ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ

Ｂｌｏｇｓ １２２４ １３５８ Ｈｙｐｅｒｌｉｎｋ

ｆａｃｅｂｏｏｋ ４０３９ ８８２３ Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

３ｅｌｔ ４７２０ １３７２２ ２ｄｐｒｏｂｌｅｍ

ｃｏｍｍａｎｃｈｅｄｕａｌ ７９２０ １１８８０ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｐｒｏｂｌｅｍ

ｆｅ４ｅｌｔ２ １１１４３ ３２８２８ ２ｄｐｒｏｂｌｅｍ

中规模网络

ｃｉｔ－ＨｅｐＴｈ ２７７７０ ３５２８７０ Ｃｉｔａｔｉｏｎ

ｃｉｔ－ＨｅｐＰｈ ３４５４６ ４２１５７８ Ｃｉｔａｔｉｏｎ

大规模网络

ｔｗｉｔｔｅｒ ８１３０６ １７６８１４９ Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｏｃ－Ｓｌａｓｈｄｏｔ０９０２ ８２１６８ ９４８４６４ Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｅｍａｉｌ－ＥｕＡｌｌ ２６５２１４ ４２００４５ Ｅｍａｉｌ

ｗｅｂ－Ｓｔａｎｆｏｒｄ ２８１９０３ ２３１２４９７ Ｗｅｂ

ｗｅｂ－ＮｏｔｒｅＤａｍｅ ３２５７２９ １４９７１３４ Ｗｅｂ

ｂａｉｄｕｒｅｌａｔｅｐａｇｅｓ ４１５６４１ ３２８４３３５ Ｈｙｐｅｒｌｉｎｋ

ｗｅｂ－Ｇｏｏｇｌｅ ８７５７１３ ４３７６３８２ Ｗｅｂ

３２　实验环境

我们的机器使用的是英特尔Ｃｏｒｅｉ７－６７００ｋ＠４ＧＨｚ

四核处理器 （四核心八线程），３２ＧＢＤＤＲ４２１３３ＭＨｚ内

存，ＮｖｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０８ＧＢ显卡。我们使用了ｃｕｄａ

１０．０版本，ｇｃｃ／ｇ＋＋版本是７．３．０，操作系统是 Ｕｂｕｎｔｕ

Ｌｉｎｕｘ１８．０４。

３３　算法配置

在初始布局阶段，我们设置常数α和ε分别为０．３和

０．６，λ和γ分别为０．３和０．４，这样做的目的是可以使节点

坐标的半径狉为绘制区域长宽最小值的 ［０，０．３）倍，以及

［０．３，０．６）和 ［０．６，１）倍三个环形区域。从而生成初始

布局各个节点的坐标。我们设置重力系数犽犵的值为１，斥力

系数犽狉设置为５。

３４　实验结果

３．４．１　布局质量

文中使用以上 ４ 个美学指标 （犃犕犮，犃犕犾，犃犕犪，

犃犕狀），测量了文中所提出的算法和ＹｉｆａｎＨｕ，ＯｐｅｎＯｒｄ与

ＦｒｕｃｈｔｅｒｍａｎＲｅｉｎｇｏｌｄ４个算法在不同类型和不同规模的网

络数据中的布局质量。图２采用堆叠条形图可视化了我们

的实验结果，图中从左往右数据的规模依次增大，第二行

的网络数据规模都要大于第一行。每一组条形图表示一个

网络数据，其中每一个条，代表一个算法在这个网络数据

的布局结果的美学指标得分状况，条中不同的颜色代表了

不同的美学指标，从上到下依次是犃犕犮，犃犕犾，犃犕犪，犃犕狀。

通过实验我们可以明显地发现，总体上，文中的算法所计

算出的布局质量一直都优于其他三种布局算法。在小规模

网络网络上，文中的算法质量虽然优于另外三个布局算法，

但是差距并不大。特别是在小规模的社交网络上，ＦＲ算法

的布局质量十分优秀，接近于文中的算法。在大规模网络

上，文中所提出的算法在质量上就开始和其他算法拉开差

距。ＦｒｕｃｈｔｅｒｍａｎＲｅｉｎｇｏｌｄ算法的质量要远低于其在小规模

网络上的质量。ＯｐｅｎＯｒｄ算法和ＹｉｆａｎＨｕ算法的质量也产

生了较大的波动，但是整体上也是低于它们在小规模网络

上的质量。我们的算法则保持了稳定的高质量，并且文中

所提出的算法的美学指标分数也高于另外三个算法。文中

的算法在面对大规模现实世界网络数据的时候，能够稳定

地得出一个高质量的布局。

３．４．２　性能对比

表２显示了文中所提出的算法的两个版本在不同规模

和不同类型的现实世界网络数据上的计算时所消耗的时间。

其中ＣＰＵ＋ＧＰＵ一列是该算法基于ＣＰＵ＋ＧＰＵ的异构并

行计算框架的实现版本在各种不同的网络数据上的布局计

算所消耗的时间，ＣＰＵ一列是该算法基于纯ＣＰＵ的实现版

本所消耗的时间。文中的布局算法计算时间包含了初始布

局的时间。从表２中可以看出，ＣＰＵ＋ＧＰＵ的实现在不同

规模和不同类型的网络数据上的性能都超过了纯ＣＰＵ的版

本。该算法的异构并行架构版本相对于纯ＣＰＵ计算的实现

版本达到 １倍到 ５８倍的加速；在拥有 ３２５７２９ 个节点

１４９７１３４条边ｗｅｂ－Ｎｏｔｒｅ－ Ｄａｍｅ数据上，纯ＣＰＵ版本的

计算时间是４８２．１６７秒，然而ＣＰＵ＋ＧＰＵ 算法的时间是

８．２１５秒，极大地缩短了布局计算时间。根据ＣＰＵ＋ＧＰＵ

列与ＣＰＵ的实验数据结果的对比可以发现，我们提出的

ＣＰＵ＋ＧＰＵ的异构并行计算框架在减少各种规模网络布局

算法的计算时间方面，效果非常显著。
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图２　布局质量测试结果

表２　性能对比 ｓ

网络 ＣＰＵ＋ＧＰＵ ＣＰＵ

小规模网络

１１３８ｂｕｓ ０．４２７ ０．７８３

Ｂｌｏｇｓ ０．４９７ １．２７７

ｆａｃｅｂｏｏｋ ０．５１７ ４．５７６

３ｅｌｔ ０．４９９ ３．５２１

ｃｏｍｍａｎｃｈｅｄｕａｌ ０．５６３ ６．２６９

ｆｅ４ｅｌｔ２ ０．５７１ ９．３０２

中规模网络

ｃｉｔ－ＨｅｐＴｈ １．４０３ ４３．２２２

ｃｉｔ－ＨｅｐＰｈ １．６０４ ５６．０７５

大规模网络

ｔｗｉｔｔｅｒ ４．００８ １４７．７０４

ｓｏｃ－Ｓｌａｓｈｄｏｔ０９０２ ３．３３１ １３３．５５９

ｅｍａｉｌ－ＥｕＡｌｌ １１．７６９ ５６７．３８１

ｗｅｂ－Ｓｔａｎｆｏｒｄ １０．０８８ ５７６．９３６

ｗｅｂ－ＮｏｔｒｅＤａｍｅ ８．２１５ ４８２．１６７

ｂａｉｄｕｒｅｌａｔｅｐａｇｅｓ ３０．３１８ ７０１．０２６

ｗｅｂ－Ｇｏｏｇｌｅ ６０．２３３ １４４１．６９７

４　结束语

由于当前主流的基于力导向模型网络布局算法在面对

大规模现实世界网络时出现布局质量不佳，计算时间过长

的问题，文中提出了一个基于ＰａｇｅＲａｎｋ的新的力导向模型

的算法和一个基于ＣＵＤＡ的ＣＰＵ＋ＧＰＵ异构并行计算框

架。文中引入了两个拓扑特征参数，节点中心性和ＰａｇｅＲ

ａｎｋ。文中设计了一个基于节点中心性的网络初始布局算法

来让网络节点获得一个较好的初始位置，以减少达到最优

布局所需要迭代的次数，同时也可以削弱力导向模型的网

络布局算法对初始布局随机值的依赖性。

ＰａｇｅＲａｎｋ是衡量节点重要性的关键指标。文中创造性

的提出了基于ＰａｇｅＲａｎｋ的重力，斥力和自适应步长。重力

是用来防止一部分离散的节点推离布局中心太远。因为越

重要的节点应当距离布局重心越近，所以基于节点重要性

的重力的计算公式中，节点的重力与节点在网络中的重要

程度成正比。节点的ＰａｇｅＲａｎｋ值越大，节点的重力也就越

大。为了防止重要性较高的节点都集中在布局中心靠的太

近从而造成视觉遮挡，文中提出了基于节点重要性的斥力，

使得重要程度较高的节点彼此之间拥有一定的距离，不至

于在布局中心形成一个又大又密的簇，而是形成多个清晰

的小型的簇。我们也使用了四叉树斥力优化来降低斥力计

算部分的时间复杂度，提升了布局性能。为了平衡布局的

精度和速度，我们提出了基于节点重要性的自适应步长，

越重要节点的产生的振荡对网络全局造成的影响越大，每
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一个节点每一次迭代的步长都是综合考虑和网络全局和节

点自身情况所计算出来的。

最后，文中通过选取４个美学指标来评估布局结果，

根据实验发现了文中的算法在面对不同规模的网络上都能

够得到不错的布局质量。特别是在大规模网络数据上，文

中的算法依然能够获得一个高质量的布局结果。文中为了

测试文中提出的异构并行计算框架的性能，选取了不同类

型，不同规模的网络数据，进行了大量的实验。实验结果

表明了文中的异构并行计算框架能够显著的减少布局计算

的时间。

未来我们会继续完善现在的工作，使其应用到大规模

网络可视化系统中，从而提升此类系统对大规模网络的处

理能力，使得研究人员可以更加便利地通过可视化系统来

分析大规模网络数据。此外，我们将研究进一步改进节点

重要性的计算方法，并且改进算法可以根据不同的网络类

型，去自动选取合适的节点重要性计算方法。
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