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摘  要: 应力模型是计算节点连接图布局时最常用的方法之一. 随机梯度下降法由于具有很好的收敛性, 常被用于求解应

力模型, 但该方法难以实现有效并行. 虽然无锁随机梯度下降方法能大幅提高并行效率, 但其求解过程中常存在线程冲突, 

导致结果准确性低. 为了提高并行图布局的效率和准确性, 提出一种无冲突的随机梯度下降的并行求解方法. 首先提出一

种面向应力模型的线程分配算法, 将与节点 j 相同的点对分配到同一线程内计算, 保证基于随机梯度下降方法的图布局无冲

突化求解; 然后仅对线程内的样本随机洗牌并减少次数, 进一步提升并行效率. 在 16 个不同规模的真实数据集上进行实验, 

并将所提方法应用在稀疏化应力模型的求解上, 实验结果显示所提方法在求解精度上无损失且求解速度提高 10 倍以上, 从

布局质量和运行效率 2 个方面证明了该方法的高效性和可用性. 
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Abstract: The stress model is one of the most commonly used methods for graph layout. The stochastic gra-

dient descent (SGD) algorithm is often used to solve the stress model due to its ease of convergence, but it is 

difficult to implement effective parallelization. Although the lock-free SGD method can greatly improve pa-

rallel efficiency, there are often thread conflicts during the solution process, leading to low accuracy of re-

sults. To improve the efficiency and accuracy of parallel graph layout, this paper proposes a conflict-free 

parallel SGD solution method. Firstly, a thread allocation algorithm for the stress model is designed, which 

assigns pairs of nodes with the same j to the same thread for computation, thus ensuring a conflict-free graph 

layout solution based on SGD. Secondly, the parallel efficiency is further improved by shuffling only the 

samples within each thread and reducing the number of iterations. To test the efficiency of this method, 

comparative experiments were conducted on 16 real datasets of different scales, and the proposed method 

was applied to solve the sparse stress model. The experimental results show that the proposed method 

achieves no loss in solution accuracy and increases the solution speed by more than tenfold, demonstrating 

the efficiency and usability of the proposed method in terms of layout quality and runtime efficiency. 
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网络数据又称图数据 , 是一种常见的数据类

型, 在金融、生物、医疗等领域有广泛的应用. 在

信息可视化领域 , 最常用的图可视化方法是节点

连接图, 其使用节点表示数据中的实体, 同时在节

点间连接一条边表示实体间存在的关系 . 为了增

强节点连接图的视觉表达能力 , 研究者针对不同

的数据类型和可视化任务提出许多图布局方法 . 

图布局方法指在节点连接图中对节点位置进行合

理布局, 以准确地表达节点间的邻居关系的方法, 

该方法可以帮助用户准确地理解网络数据中的关

系信息, 从而更好地分析和理解网络数据. 

经典图布局方法分为弹簧-电荷模型 [1-2]和应

力模型[3-4]这 2 类. 弹簧-电荷模型的设计理念是在

布局结果中有边相连的节点对应该比不相连的节

点布局得更近; 但这种模型仅考虑了相邻节点间

的连接关系 , 不能很好地表达网络数据中节点间

的整体关系. 应力模型则将弹簧-电荷模型的设计

理念拓展为所有节点之间的布局距离应该与它们

之间的图论距离接近 , 该模型反映了节点间的整

体连接关系, 在数据的全局结构表达上效果更好; 

然而, 应力模型的求解复杂度较高, 求解速度远不

如弹簧-电荷模型. 目前比较流行的应力模型求解

方法是基于随机梯度下降(stochastic gradient des-

cent, SGD)的方法[5], 其所需的迭代次数最少, 同时

求解精度也比较高, 但求解效率仍旧不能满足用户

的实时分析需求. 因此, 本文通过研究并行 SGD 的

方法, 以提升应力模型的求解效率.  

SGD 的并行研究在机器学习领域中已经非常

常见 [6-8]. 该方法的并行化面临的主要问题是: 每

次迭代都需要用小批量样本计算部分梯度并更新

参数, 而这些样本中可能涉及相同的参数, 因此在

并行中如果直接使用异步方案会出现参数冲突和覆

盖的问题. 研究者通过使用加锁的方案[9]来避免并

行 SGD 方法中出现冲突的情况; 然而加锁的方案

会严重影响SGD的计算效率, 不能解决其求解效率

低的问题. Niu 等[10]提出直接使用无锁并行的方法

求解 SGD, 并证明在稀疏问题上冲突的数量是有上

限的, 可以忽略其对求解结果的影响. 由于在求解

基于应力模型的图布局问题上, 无锁并行方法造成

的冲突会影响布局结果, 不能被忽略, 因此在求解

图布局模型时, 需要设计更合理的 SGD 并行方案.  

本文提出一种无锁的并行 SGD 方法 , 通过

GPU 并行加速应力模型求解. 本文分析了在无锁

并行过程中消除冲突的必要性 , 并提出一种无冲

突的并行 SGD 方法, 可以高效、高质量地求解应

力模型; 另外, 通过对 SGD 求解应力模型过程中用

到的随机化算法进行分析, 提出在并行计算环境下

高效率的随机化策略, 提升本文方法的效率.  

1  相关工作 

1.1  应力模型 
应力模型[3-4]是图布局中的一类重要方法, 其

核心是使用有长度的弹簧建模节点之间的相互作

用关系 . 应力模型在所有节点对之间施加一个弹

簧力, 其中, 弹簧的长度为两点之间的图论距离 . 

弹簧力的存在使得布局距离小于弹簧长度的节点

对互相排除, 大于弹簧长度的节点对互相吸引. 通

过这种建模方式 , 应力模型使布局结果中节点对

之间的距离尽可能地接近它们之间的图论距离 , 

获得全局结构较好的布局结果.  

由于所有节点对之间都需要计算弹簧力, 因此

应力模型的计算复杂度为  2O V ; 其中, V 表示图

中节点个数, 远高于 Barnes-Hut 加速[11]的弹簧-电荷

模型[12]的计算复杂度  lbO V V . 为了减少应力模

型的计算时间, Brandes等[13]和Khoury等[14]通过近似

计算图中所有节点对的最短路径距离减少计算时间, 

Ortmann 等[15]则通过减少应力项的项数加速应力模

型求解: 这些方法都是通过稀疏化策略降低应力

模型的计算复杂度.  

除了上述优化计算复杂度的近似方法 , 应力

模型还有很多用于提升布局质量的求解方法. Ka-

mada 等[3]最初采用梯度下降法求解应力模型, 但

这种方法在求解中容易陷入局部极小值 , 布局质

量较差; Gansner等[4]提出应力最优化方法, 能确保

求解过程中的应力误差(stress error, SE)单调下降, 

比最初的梯度下降法在布局质量上更有优势 . 还

有一些方法对应力模型的表达形式进行改进 , 以

获得更好的布局效果. Wang 等[16]以边向量的形式

对应力模型进行重新建模 , 进一步提高了应力模

型的表现力. 

Xue 等[17]提出统一力模型 Taurus、弹簧引力和

斥力更加均衡的均衡应力模型 , 以及高效的
ASGD(augment stochastic gradient descent, ASGD)
求解器 , 使得应力模型能够在更多的图数据类型

上得到较好的布局效果和较高的求解效率; Ahmed
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等[18]提出一种通用的方法 SGD², 支持优化多种目

标函数, 它通过直接优化应力函数求解应力模型, 

获得具有较高可理解性的布局结果; Zheng 等[5]提

出使用 SGD 求解应力模型的方法, 通常只需要十

几轮的迭代就能收敛, 同时求解出的布局结果 SE

更小 , 是目前最流行的应力模型求解方法 , 且

SGD 不依赖良好的初始化布局, 预处理开销较小. 

因此 , 本文在文献[5]的基础上进行改进 , 提出无

冲突并行的 SGD 求解方法, 很大程度上缓解了应

力模型求解效率低的问题. 

1.2  SGD 
SGD 是一种求解无约束优化问题的优化求解

方法[6-8], 在文本分类和自然语言处理等领域得到

了广泛应用 , 可用于解决这些领域中经常遇到的

大规模稀疏机器学习问题[19]. SGD 的核心是在每

轮迭代中随机选择一个小批量的样本 , 计算损失

函数的梯度并用此更新参数; 这种随机性使得算

法更具鲁棒性, 能够避免陷入局部极小值, 并且训

练速度也会更快[20-21]. 由于 SGD 每次迭代都用小

批量样本计算得到梯度的更新参数 , 因此在并行

中会出现参数冲突和覆盖问题 , 不易使用并行计

算加速. 为了解决冲突的问题, Zinkevich 等[9]提出

有锁并行 SGD 方法, 通过加锁的方式保证涉及相

同变量的随机梯度不会在并行计算中出现冲突 ; 

但有锁并行 SGD 方法运行效率较低, 计算速度与

串行 SGD 方法相比提升不大 , 在实际应用中对

SGD 的求解效率提升非常有限. 为了提升 SGD 并

行求解效率, Niu 等[10]提出一种无锁并行 SGD 方法

“HOGWILD!”, 证明了在稀疏的优化问题中, 大多

数的梯度更新造成的冲突是有上限的 , 只影响小

部分参数, 因此, 无锁的 HOGWILD![10]方法的计

算速度比任何内存锁定的并行化方法都要快 ; 然

而, 作为无锁并行 SGD 方法, HOGWILD![10]并没有

处理冲突的问题, 导致其布局结果与串行的SGD实

现得到的布局结果在质量上存在一定的差距, 会严

重降低图布局的求解质量, 在基于应力模型的图布

局方法求解中是不可忽视的, 因此不能直接用无锁

并行SGD方法求解图布局. 本文提出了一种无冲突

的无锁并行SGD方法, 在满足无锁的前提下消除并

行冲突, 可以同时保证求解质量和求解速度. 

2  本文方法 

为了解决 SGD 在应力模型求解中效率低的问

题, 本文提出一种无冲突并行的 SGD 求解方法, 

既能显著地提高计算效率, 又能保证求解精度.  

2.1  SGD 求解应力模型 
应力模型的目标是最小化图中节点之间理想

距离欧几里得距离的差距 , 因此定义一个能量方

程量化图布局中的误差[3-5]为 

   2ij i j ij
i j

L X w X X d


   . 

其中, X 表示图中节点的坐标; ijd 表示图中节点

i 与 j 之间的最短路径长度; ijw 表示权重因子, 在

应力模型中一般设置为 2
ijd  . 

SGD 求解应力模型是通过最小  L X 能量方

程来实现的 , 每次仅考虑一个节点对  ,i j , 移动

这对节点, 最小化此对节点之间的能量, 公式为  

 2 2
ij i j ij ijU X X d d   . 

SGD 通过迭代的方式求解应力模型, 每次迭

代中 , 以随机的顺序取出每个节点对  ,i j , 并给

这对节点施加一个作用力 ijf , 让它们顶点在相反

的方向移动. ijf 定义为  

2

1

2

i j ij
ij ij

ij

X X d

d

 
 f e . 

其中, ije 表示力的方向, 定义为 2 个节点之间的单

位方向向量. SGD 在每次迭代中依次移动每对节

点 , 重复迭代固定次数或者满足收敛条件后求得

最终的布局 . 这种求解方法具有迭代次数少、不

依赖于初始布局、快速收敛的优点; 但是每次迭

代都需要计算任意对节点之间的作用力并移动 , 

时间复杂度是  2O V . 对于大规模图数据 , 这样

的时间开销依然是用户无法接受的 . 为了加速应

力模型求解, 本文提出 SGD 求解应力模型的并行

化方法. 

2.2  无锁并行方法 
针对并行计算过程中的资源冲突问题 , 解决

方法分为有锁和无锁 2 种. 有锁方法是给共享资源

的访问加锁, 保证互斥资源的顺序访问, 从而避免

了资源的冲突; 但该方法具有加锁和释放锁的时

间开销, 且线程会存在阻塞, 访问同一共享资源的

线程越多, 其他线程的等待时间就越长. 因此, 有

锁方法的并行性能可能会受到较大的影响. 相反, 

在无锁方法中 , 每个线程都可以独立地访问共享

资源, 不受其他线程操作的阻塞, 可以极大地提升

该方法的并发性能.  

在并行 SGD 求解应力模型时, 样本是每个待
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计算的节点对, 梯度是它们之间的作用力, 共享变

量是图 G 的所有节点坐标 . 为了得到更好的加速

效果, 本文使用无锁并行方法加速计算. 无锁并行

方法的核心是 , 在优化过程中每个线程处理待计

算的点对  ,i j 时 , 使用局部梯度直接更新节点 i

和 j 的坐标 , 且在此过程中没有任何同步互斥的

锁. 无锁并行整个过程中, 内存是由全部线程共享

的, 而且没有任何加锁操作的时间开销, 因此无锁

并行方法拥有非常快的速度; 但由于多个线程同

时更新同一个节点的坐标 , 后更新的线程会覆盖

前一个线程更新的结果, 导致一部分梯度丢失, 带

来误差.  

本文将冲突定义为: 2 个或多个线程同时更新

同一个节点的坐标 , 本质上是多线程环境下的写

冲突问题. 将理论冲突数定义为: 第 n 个线程运行

时(即系统中有 n 个线程在同时计算), 线程之间的

冲突数的数学期望 . 使用无锁并行方法求解图布

局时 , 线程的理论冲突数取决于线程数和样本数

(即节点数), 下面将给出简单推导. 假设一共需要

计算 m个样本, 此时已经有 t 个计算线程在运行并

更新线程对应节点的坐标 , 线程之间相互独立且

等概率地取每一个样本 , 若发生冲突 , 意味着第

1t 个线程取到了与前 t 个线程相同的样本. 假设

已经取到的非冲突样本数为 tb , 即有 tb 个线程是

第 1 个取到某节点, 若同一时刻没有其他线程在更

新这些节点, 则这 tb 个节点的更新是正确无误的; 

已经取到的冲突的样本数为 tc , 即有 tc 个节点取

到了和前面 tc 个节点相同的样本; 则有  

  t tt c b         (1) 

即由于一共有 m个样本 , 此时样本中发生冲突的

概率为 

 t tp c m      (2) 

第 1t 个线程在运行时, 取样本只会发生 2 种可能

的情况 : 与前 t 个线程发生冲突时 , 其概率为 tp , 

冲突数为 1tc  ; 不与前 t 个线程发生冲突时 , 其

概率为1 tp , 冲突数不变. 因此, 第 1t 个线程取

样本时, 冲突数的递推公式为 

    1 1 1t t t t tc p c p c      
 

 (3) 

将式(1)(2)代入式(3), 可得到 

 
1

1
1t t

t
c c

m m
    
 

      (4) 

第 1 个线程执行时不会发生冲突, 有 1 0c  , 

代入式(4), 化简得到冲突数量为  

1
1

1
t

tc m m t
m

     
 

. 

可见, 线程数越多, 样本量越少, 理论冲突数就越

多 . 对于 m 个样本 , 计算线程数为 n 的冲突比例 , 

即 n 个线程之间发生冲突的概率为  

,
1

1 1
n

n m
n

r
m m

     
 

. 

图 1 所示为线程数从 256~2 048 的冲突比例随

样本量变化的趋势. 可以看出, 随着计算样本量的

增加, 理论冲突比例会逐渐降低; 但随着线程数的

增加, 冲突比例有显著的提升.  
 

 
 

图 1  冲突比例随线程数增加的变化趋势图 
 

在并行计算的过程中 , 线程数通常决定了计

算速度, 而线程数的增加会使冲突比例增加, 导致

布局质量降低 , 这将严重影响并行算法的性能上

限. 同时, 对于常见的图布局任务, 图数据的节点

数往往不超过 1 万, 因此冲突造成的影响会非常明

显. 综上所述, 解决 SGD 并行计算中的冲突问题

是很有必要的. 

2.3  无冲突并行方法 
为了解决直接使用无锁并行方法带来的冲突

问题, 本文在无锁并行的基础上进行改进, 提出无

冲突并行方法. 该方法也是一种无锁方法, 在共享

变量的更新过程中没有任何加锁操作 , 而是在构

造计算任务时使用线程分配算法给样本预先分配

执行的线程, 避免发生更新冲突.  

分配规则是将与节点 j 相同的点对  ,i j 分配

到同一个线程中, 同时修改节点坐标的更新过程; 

线程更新节点坐标时 , 只用计算得到的力更新节

点 j 的坐标, 而不更新节点 i 的坐标. 这种方案可

以保证并行执行过程中不存在任何更新冲突 . 对

于不同线程, 梯度的计算和更新是同时的, 但是由

于不同线程中更新的节点 j 不重复 , 不存在更新
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同一个点的梯度的情况 , 因此也就不会发生写冲

突; 而一个线程内的任务是同步执行的, 只有上一

个对节点的更新操作完成以后 , 才会进行下一个

对节点的更新操作 , 因此也不存在更新节点坐标

上的冲突; 同时, 线程内部不需要加锁和释放锁的

操作, 保证了线程内部执行的高效性.  

虽然该方法在计算过程中仍存在线程之间的

读/写冲突, 但这种冲突仅仅相当于改变了线程之

间点对的执行顺序. 由于 SGD 对节点对的执行顺

序并无要求, 因此读/写冲突并不会对求解精度造

成影响, 这一点将在本文实验中得到验证. 此外 , 

在计算过程中 , 如果没有对同一个节点的 x 和 y

坐标进行原子更新 , 可能会出现一个线程读取到

另一个线程已更新节点的 x 坐标和未更新的 y 坐

标, 从而引发数据冲突. 但通过实验比较分析, 此

种冲突并未导致计算误差; 相反, 原子更新同一节

点 x 和 y 坐标的策略使计算速度降低了一半以上. 

因此, 出于加速效率的考量, 本文方法未原子更新

节点的 x 和 y 坐标. 

对于V 个节点的图 G , 根据线程分配算法, 与

节点 j 相同的点对  ,i j 会分配到相同线程执行, 则

每个线程被分配的计算任务都是 1V  个, 因此线程

分配算法是负载均衡的. 此外, 将计算点对按列优

先方式存储, 以提高程序运行时的空间局部性. 

本文方法步骤如下: 

输入. 图  ,G V E , 最大迭代次数 itern . 

输出. 图中节点坐标矩阵 X . 

Step1. 计算图中任意一对节点之间的最短路径. 

Step2. 给图中每个节点分配随机的坐标. 

Step3. 构造计算任务并分配线程: 

  Step3.1. 对于所有点对  ,i j , 根据其对应的参

数和最短路径距离生成参数元组; 

  Step3.2. 建立元组集合并添加所有参数元组, 根

据元组集合中的每个元组对应的点对  ,i j , 使用线程

分配算法, 按 j 为每个元组分配计算线程 idt ; 

Step4. 开始 itern 次迭代计算, 对于每个线程, 每次

迭代中循环执行下列操作:  

  Step4.1. 线程随机选择一个分配到的参数元组; 

  Step4.2. 根据参数元组中的参数和最短路径距

离, 计算  ,i j 之间的作用力 f ; 

  Step4.3. 使用 f 更新节点 j 的坐标; 

  Step4.4. 当线程内所有参数元组都计算完成, 结

束当前线程.  

图 2 所示为无锁并行方法和无冲突并行方法

在 QH1484 这个电力系统网络数据上的求解结果. 

可以看出, 求解过程中, 2 种方法收敛速度相差不

大, 且 20 次迭代后都能收敛到全局最小值附近; 

但最终结果上 , 无冲突并行方法的损失函数值比

无锁并行方法低 10%, 而且从视觉效果上看, 无冲

突并行方法比无锁并行方法在局部结构上表现要

好很多 , 无锁并行方法的布局结果中出现了大量

视觉杂乱, 这是因为其存在较大比例的更新冲突, 

局部结构保持能力差, 无法展示数据的细节信息. 
 

 
 

图 2  无冲突并行和无锁并行效果比较 
 

从运行时间上比较 , 无冲突并行方法略慢于

无锁并行方法 , 这是由于无冲突并行预先分配线

程带来的时间开销.  

2.4  随机化策略 
使用梯度下降方法最小化能量方程 [22]时, 需

要先计算所有节点对之间的梯度 , 然后将梯度累

加到每个点的梯度上, 最后更新每个点的位置. 而

使用SGD最小化能量方程时, 在计算节点对之间的

梯度后, 直接将梯度更新到对应的一个节点上. 另

外, 与传统梯度下降不同, SGD 每次计算节点对之
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间的力后会立即更新节点位置, 因此需要使用随机

化策略将节点对顺序打乱, 防止固定顺序的更新导

致结果陷入局部最小值. 常用的随机化策略是使用

洗牌算法将样本随机打乱, 使得每个样本出现在任

意位置的概率相等, 有效地减小计算样本之间参数

更新互相抵消的问题[23-24]. Zheng 等[5]在 SGD 中的

实验结果, 证明了使用洗牌算法 Random Reshuf-

fling 的 SGD 的求解效果最好, 可以有效地避免结

果陷入局部最小值[25]. 但是, 对于应力模型, 要计

算的节点对的数量是 2V , 并且每次迭代前都需要

一次完整 Random Reshuffling 打乱, 对于 itern 轮迭

代 , 时间开销为  2
iterO n V , 这也是一个不可忽

视的时间开销. 在 GPU 并行环境下, 本文提出了

更适合并行计算的样本顺序打乱策略 , 进一步减

小了时间开销.  

串行 SGD 方法求解时, 需要将所有样本严格

按照 Random Reshuffling 完全打乱, 而 GPU 执行

线程的样本顺序本身具有一定的随机性 , 所以并

不需要完全打乱 . 本文改进的随机化策略只在每

个线程内使用 Random Reshuffling 打乱节点对顺

序. 另外, 在实验中发现, 可以只在第 1 轮迭代开

始前进行一次随机打乱 , 随后的过程中即使不再

进行打乱也能收敛到较低的损失函数值 . 实验结

果证明, 对于在 GPU 上运行的无冲突并行方法, 

仅打乱一次样本顺序并不影响 SGD 求解的收敛性. 

因此 , 本文的并行实验均基于单次线程内打乱样

本顺序的新策略. 

2.5  稀疏化应力模型的并行方法 
对于具有V 个顶点和 E 条边的图 G , 如果使

用应力模型求解图布局, 为了最小化图中任意 2 个

顶点之间的图论距离和欧几里得距离 , 需要计算

全对顶点之间的最短路径(all pairs shortest path, 

APSP). 计算 APSP 的朴素算法需要  lbO VE V 的

时间[26], 且 APSP 矩阵需要  2O V 的空间来存储, 

这对大规模图是不可能实现的; 如果使用其他不

需要 APSP 的布局方法, 如弹簧-电荷模型, 又很难

实现布局结果中节点对间的图论距离保持.  

为了布局结果的良好距离保持效果和扩展性, 

本文在大规模图数据上使用 Ortmann 等[15]的稀疏

化应力模型 , 由于该模型仅考虑 E 对有边相连的

节点以及 p 个枢轴点和全部V 个节点之间的作用

力, 因此也只需要存储 pV E 对节点之间的最短

路径 , 空间复杂度和每轮迭代的时间复杂度都为

 O pV E , 远小于全应力模型的  2O V . 通常 , 

枢轴点的数量 p 在 100~500[6], 对于大规模图数据, 

p V , 因此, 稀疏化应力模型的提出使得将应力

模型应用于大规模图数据成为可能. 

为了将无冲突并行方法应用到大规模图数据

的应力模型求解上 , 本文对无冲突并行方法进行

一些改进 , 使得这种方法能适用于稀疏化应力模

型. 由于 SGD 求解不依赖于一个好的初始化节点

布局, 因此本文方法不需要采用 PivotMDS 初始化

节点坐标 [13], 可以直接使用随机初始化节点坐标

以节省预处理时间; 同时, 在实验中发现, GPU 上

运 行 的 SGD 可 以 随 机 选 择 枢 轴 , 相 比 使 用

“max/min random sp”方法 [6]选择枢轴更加灵活且

计算复杂度更低. 鉴于这 2 种方法的实际效果相差

不大 , 本文选择计算复杂度更低的随机选择枢轴

方法. 本文参考 Zheng 等[5]的策略选取枢轴的数量

p =200, 保证了求解速度和求解质量之间的均衡. 

3  实验及结果分析 

从 2 个方面评估本文提出的并行 SGD 的图布

局求解方法的有效性. (1) 在速度和布局质量上, 比

较串行 SGD 方法, Taurus 方法[17]和 SGD2 方法[18], 

以及无冲突并行 SGD 方法和无锁并行 SGD 方法在

求解应力模型上的表现; (2) 在 6 个大规模的图数

据上对稀疏化并行方法进行实验 , 给出运行时间

和可视化结果 . 所有图的初始布局都采用相同的

随机初始化. 所有实验都在一台配置为 Intel Xeon 

Silver 4110 处理器 , NVIDIA RTX 2080Ti 显卡 , 

64 GB 内存的 Linux 服务器上完成. 

3.1  无冲突并行 
首先定量比较串行 SGD 方法、Taurus 方法[17]

和 SGD2 方法[18]、与无冲突并行 SGD 方法和无锁

并行 SGD 方法在求解应力模型上的运算效率和布

局质量; 然后从视觉效果上, 比较上述 5 种方法的

布局质量. 其中, 串行 SGD 方法、Taurus 方法[17]

和 SGD2 方法[18]在 CPU 上运行, 无冲突并行和无

锁并行方法在 GPU 上运行, GPU 上共使用 32 个

grid 和 256 个 block. 

由于并行计算过程存在一定的随机性 , 每次

运行结果存在差异, 因此将每种方法各运行 5 次, 

取每次运行结果测量指标的平均值作为实验结果. 

3.1.1  应力模型数据集 

选择 10 个经典图数据组成测试数据集进行

实验 , 其中 , 节点数为 1 138~11 434, 边数为

1 458~32 818.  
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3.1.2  应力模型求解质量比较 

本文使用 SE 评估布局结果的全局距离结构保

持度, 测量图中任意 2 个节点 i 和 j 之间的最短路

径距离 ijd 和它们的欧几里得距离的平方差并取平

均, 公式为  

 
 2

SE 2

2
=

1

i j ij

i j ij

X X d
L

V V d

 

  . 

其中, V 表示图中节点数; iX 和 jX 分别表示节点

i 和 j 的坐标位置; ijd 表示节点 i 和 j 之间的最短

路径长度. SE 可以很好地衡量应力模型的优化结

果, 其值越小, 布局结果中整体的距离保持度越好. 

表 1 所示为 5 种方法求解结果的 SE 值对比. 

其中, 串行 SGD 方法、Taurus 方法[17]、无冲突并

行 SGD 方法和无锁并行 SGD 方法的收敛条件均为

迭代次数达到 30 次; SGD2 方法[18]的收敛条件设置

为 SE 值的变化小于 710 . 可以看出, 在所有数据

上 , 串行方法和 Taurus 方法 [17]的表现比较接近 , 

都好于 SGD2 方法[18]; 无冲突并行方法的 SE 值都

等于或好于串行方法和 Taurus 方法[17], 都远好于

SGD2 方法[18], 而无锁并行方法的 SE 值几乎都比

串行方法和 Taurus 方法[17]差.  

 
表 1  5 种方法求解结果的 SE 值对比 

数据 

方法 

串行 Taurus[17] SGD2[18] 
无冲突

并行

无锁

并行

Bus1138[4,27] 0.061 0.061 0.105 0.061 0.075

QH1484[4] 0.036 0.047 0.193 0.036 0.041

Sierpinski3D[4,27] 0.062 0.062 0.207 0.062 0.075

data[12,28] 0.009 0.013 0.151 0.009 0.010

3elt[13,29-30] 0.041 0.037 0.299 0.037 0.043

USpowerGrid[12-13,30] 0.058 0.058 0.233 0.056 0.061

add32[12-13,28] 0.088 0.079 0.117 0.078 0.089

Whitaker3[12-13,28] 0.001 0.001 0.648 0.001 0.001

crack [13] 0.003 0.003 0.532 0.003 0.003

FE_4elt2[13] 0.035 0.042 0.649 0.035 0.036

注. 粗体表示最优值. 

 

实验结果表明 , 无冲突并行方法求解的精度

明显高于无锁并行方法, 且相比串行方法的求解精

度没有损失, 同时比 Taurus 方法[17]和 SGD2 方法[18]

的求解精度高. 此外, 定量评估的结果表明, 无冲

突并行方法在某些数据上的距离保持度比串行方

法更高, 这是由于 GPU 中线程之间的执行顺序存

在不确定性, 相比 CPU上 Random Reshuffling方法

有更高的随机性, 更容易收敛到全局最小值, 可以

很好地避免陷入局部极小值造成的全局结构损失. 

总体上 , 无冲突并行方法在运行效率和布局质量

上都有较好的表现. 

3.1.3  应力模型求解速度比较 

图 3 所示为 5 种方法的运行时间对比. 可以看

出 , 2 种并行方法的运行速度远快于串行方法、

Taurus 方法 [17]和 SGD2 方法 [18]; 当节点数达到

5 000 时, 与串行方法相比, 无冲突并行方法可以

达到 15 倍加速比, 且随着数据规模的增大, 加速

比也越来越大 , 说明使用并行方法可以显著地加

快 SGD 的求解速度. 由于线程预先分配需要额外

的时间开销, 当数据规模增加时, 无冲突并行的速

度比无锁并行稍慢. 但是整体上看, 无冲突并行的

速度与无锁并行是近似的. 
 

 
 

图 3  5 种方法的运行时间对比 

 
3.1.4  应力模型视觉效果展示 

表 2所示为使用 5种方法求解应力模型在测试

数据上得到的部分布局结果. 可以看出: (1) 串行

SGD 方法和 Taurus 方法[17]的视觉效果基本一致, 

而无冲突并行方法的视觉效果与这 2 种串行方法

差距不大, 仅有细节上的偏差, 表明无冲突并行方

法在计算过程中基本没有丢失求解精度. (2) 由于

SGD2 方法[18]仅适合较小的数据集, 对于节点数大

于 2 000 的数据, 无冲突并行方法的结果远好于

SGD2 方法[18]的结果. (3) 无锁并行方法的视觉效果

虽然与无冲突并行方法在全局结构上相似, 但是在

局部细节差距很大, 如在 add32数据上, 无锁并行方

法的结果出现了比较严重的扭曲; 在 Sierpinski3D 数

据上, 4 部分相同的结构也并没有展示出相同的视

觉效果, 与另外 2 种方法具有较大差异. 证明了无

锁并行方法中的更新冲突使其求解质量比无冲突

并行的方法要低很多 , 对布局结果的可理解性产 
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表 2  5 种方法的视觉效果图 

方法 Bus1138[4,27] Sierpinski3D[4,27] 3elt[13,29-30] USpowerGrid[12-13,30] add32[12-13,28] FE_4elt2[13] 

串行 

 

Taurus[17] 

 

SGD2[18] 

 

无冲突并行 

 

无锁并行 

 

 
生了非常大的影响. 

3.1.5  无冲突并行方法求解应力模型小结 

本节实验从数值指标和视觉效果 2 个方面比较

了串行 SGD 方法、Taurus 方法[17]和 SGD2 方法[18], 

以及无冲突并行 SGD 方法和无锁并行 SGD 方法这

5 种方法在求解应力模型上的表现. 实验结果充分

证明, 本文提出的无冲突并行方法在使用 SGD 求

解应力模型的问题上优于无锁并行方法 , 比串行

SGD 方法、Taurus 方法[17]和 SGD2 方法[18]的求解

效率更高. 

3.2  大规模图数据的稀疏化并行 
为了验证无冲突并行方法在大规模图数据上

的性能, 在 6 个大规模图数据上对无冲突并行方法

和串行方法进行实验 , 并在时间和视觉效果上进

行比较与分析. 无锁并行方法不适合这组实验, 原

因是图数据稀疏化后计算样本量大幅减少 , 相同

线程数下, 无锁并行方法冲突的概率显著提高, 导

致无锁并行方法在很多图数据上无法收敛. 

3.2.1  稀疏化应力模型数据集 

选择 6 个大规模真实图数据组成测试数据集, 

其中 , 节点数为 11 738~114 599, 边数为 67 828~ 

3 260 967.  
3.2.2  稀疏化应力模型求解质量比较 

使用 SE 评估一个布局结果的全局距离结构保

持度. 表 3 所示为在 6 个数据集上, 串行方法和无 

表 3  串行和并行 SE 值对比 

数据 
方法 

串行 并行 

Pesa[31] 0.133 0.134 

CA-CondMat[31] 0.421 0.246 

Finance256[31] 0.058 0.052 

Venkat50[31] 0.213 0.198 

SC-pkustk13[31] 0.292 0.292 

Luxebourg_osm[27] 0.082 0.072 

注. 粗体表示最优值. 
 

冲突并行方法在求解稀疏化应力模型时 , 布局结

果的 SE 值. 对比数值结果可以看出, 本文提出的

稀疏化并行方法在 Pesa 数据上的表现稍差于串行

方法 , 但在其他数据上与串行方法结果相似甚至

更好; 尤其在 CA-CondMat 数据上, 稀疏化并行方

法求解的结果显著好于串行方法 . 定量评估的结

果表明, 与串行方法相比, 本文改进的稀疏化并行

方法并没有引入计算误差.  

3.2.3  稀疏化应力模型求解速度比较 

表 4所示为 6个数据上稀疏化应力模型的串行

求解和无冲突并行求解的运行时间对比, 其中, 收

敛条件均为迭代次数达到 200 次. 可以看出, 与串

行方法相比, 无冲突并行方法的求解速度非常快, 

所有图的加速比都超过 20, 其中, 在 Finance256 数

据集上, 加速比达到 48; 即使在包含 114 599 个节
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点的图数据 Luxebourg_osm 上, 求解时间也只需

0.602 s, 且仅使用 355 MB 的内存空间. 实验结果

表明 , 无冲突并行求解方法显著提高了稀疏化应

力模型的运算效率. 
 

表 4  串行和并行运行时间及加速比 

数据 
运行时间/s 

加速比
串行方法 并行方法 

Pesa[31]  3.265 0.113 28.90 

CA-CondMat[31]  6.270 0.202 31.04 

Finance256[31] 13.034 0.271 48.10 

Venkat50[31]  8.912 0.412 21.63 

SC-pkustk13[31] 15.049 0.744 20.23 

Luxebourg_osm[27] 15.789 0.602 26.24 

注. 粗体表示最优值. 

 
3.2.4  稀疏化应力模型视觉效果展示 

表 5 所示为稀疏应力模型的布局结果. 可以

看出 , 无冲突并行方法的结果与串行方法的结果

近似 , 并没有损失全局结构 ; 无冲突并行方法在

CA-CondMat 和 Finance256 这 2 个数据上有着更

好的表现, 对于 CA-CondMat 数据, 无冲突并行

方法结果的节点分布更加均匀, 参考图 4 中的局

部放大效果 , 无冲突并行方法的边缘节点组成的

形状接近等边三角形 , 且三角形大小比较近似 , 

而串行方法的边缘节点组成的三角形边长不统

一; 对于 Finance256 数据, 无冲突并行方法结果

的视觉效果更加对称 , 全局结构保持更好 . 参考

表 3 的 SE 数值, 同样可以证明无冲突并行方法的

求解精度更加准确 . 本文推测缘由如下 : 枢轴元

素只有 p 个 , 但在计算中需要受到V 个节点的作

用力  p V , 需要移动 V 次 , 因此容易导致枢

轴元素的坐标震荡 ; 而无冲突并行方法只移动

( , )i j 点对中的节点 j , 并且线程分配时会优先将

枢轴元素放置到点对中节点 i 的位置上 , 使得枢

轴元素移动次数减少到接近  O p ; 并行化的

SGD 方法更进一步打乱了计算顺序, 使得梯度下

降的方向发生偏离的概率更大; 而无冲突并行 SGD

更容易避免陷入局部最优和更容易接近全局最优

解: 以上结果进一步证明了本文方法的有效性.  
 

表 5  2 种方法的视觉效果图 

方法 Pesa[31] CA-CondMat[31] Finance256[31] Venkat50[31] SC-pkustk13[31] Luxebourg_osm[27] 

串行 

    

无冲突并行 

    
 

 
          a. 串行方法             b. 无冲突并行方法 
 

图 4  2 种方法在 CA-CondMat 数据上局部视觉效果 
 

3.2.5  本文方法求解稀疏化应力模型小结 

本节实验结果表明 , 本文的无冲突并行方法

不仅显著地加速了稀疏化应力模型的求解过程 , 

在布局结果的视觉效果上也表现出色 , 提高了稀

疏化应力模型的求解效率和扩展性. 

4  结  语 

为了快速求解应力模型, 本文提出一种无冲突

并行 SGD 方法, 包括无冲突的线程分配算法和改进

的随机化方法. 将该方法应用于求解稀疏化的应力

模型, 实验结果表明, 本文方法在大规模图数据布

局问题中具有高效性和可靠性, 为图数据分析领域

中的图布局问题提供了一种有效的解决方案. 然而, 

本文仅证明了无冲突并行 SGD 方法对求解应力模型

与稀疏化应力模型的良好加速效果, 后续研究将扩

展至弹簧-电荷模型和统一力模型 Taurus 的求解.  
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