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摘　要: 图神经网络由于其强大的表示能力和灵活性最近取得了广泛的关注. 随着图数据规模的增长和显存容量

的限制, 基于传统的通用深度学习系统进行图神经网络训练已经难以满足要求, 无法充分发挥 GPU 设备的性能.
如何高效利用 GPU 硬件进行图神经网络的训练已经成为该领域重要的研究问题之一. 传统做法是基于稀疏矩阵

乘法, 完成图神经网络中的计算过程, 当面对 GPU显存容量限制时, 通过分布式矩阵乘法, 把计算任务分发到每个

设备上, 这类方法的主要不足有: (1) 稀疏矩阵乘法忽视了图数据本身的稀疏分布特性, 计算效率不高; (2) 忽视了

GPU本身的计算和访存特性, 无法充分利用 GPU硬件. 为了提高训练效率, 现有一些研究通过图采样方法, 减少每

轮迭代的计算带价和存储需求, 同时也可以支持灵活的分布式拓展, 但是由于采样随机性和方差, 它们往往会影响

训练的模型精度. 为此, 提出了一套面向多 GPU的高性能图神经网络训练框架, 为了保证模型精度, 基于全量图进

行训练, 探索了不同的多 GPU 图神经网络切分方案, 研究了 GPU 上不同的图数据排布对图神经网络计算过程中

GPU性能的影响, 并提出了稀疏块感知的 GPU访存优化技术. 基于 C++和 CuDNN实现了该原型系统, 在 4个不

同的大规模 GNN数据集上的实验表明: (1)通过图重排优化, 提高了 GPU约 40%的缓存命中率, 计算加速比可达

2倍; (2)相比于现有系统 DGL, 取得了 5.8倍的整体加速比.
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Abstract:  In  recent  years,  graph  neural  networks  (GNNs)  have  attracted  wide  attention  due  to  their  powerful  and  flexible  representation
ability.  Considering  the  increasing  scale  of  graph  data  and  the  limitation  of  the  video  memory  capacity,  it  becomes  more  challenging  to
train  GNNs  with  traditional  general  deep  learning  systems,  and  such  training  cannot  give  full  play  to  the  performance  of  GPU  devices.  To
achieve  efficient  use  of  GPU  hardware  for  GNN  training  is  one  of  the  important  research  issues  in  this  field.  Traditional  approaches
employ  sparse  matrix  multiplication  for  the  calculation  process  of  GNNs.  When  the  video  memory  capacity  of  GPU  devices  is  limited,  the
computation  tasks  are  distributed  to  each  device  by  distributed  matrix  multiplication.  Their  shortcomings  are  mainly  as  follows:  (1)  Sparse
matrix  multiplication  ignores  the  sparse  distribution  of  the  graph  data,  which  results  in  low  computation  efficiency.  (2)  These  methods
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ignore  the  computation  and  memory  access  characteristics  of  GPU  and  fail  to  utilize  the  hardware  resources.  To  improve  the  training
efficiency,  some  studies  propose  to  reduce  the  costs  of  each  iteration  and  storage  requirements  through  graph  sampling  techniques,  which
also  support  flexible  distributed  scaling.  Due  to  the  stochastics  and  variance,  however,  these  methods  often  affect  the  model  accuracy.
Therefore,  this  study  proposes  a  high-performance  GNN  training  framework  for  multi-GPUs.  Different  GNN  partition  strategies  for  multi-
GPUs  are  explored,  and  the  influence  of  different  graph  ordering  patterns  on  the  GPU  performance  during  the  calculation  process  of  GNNs
is  investigated  to  ensure  the  accuracy  of  the  model.  Moreover,  block-sparsity-aware  optimization  methods  are  put  forward  for  GPU
memory  access.  The  prototype  system  is  achieved  using  C++  and  CuDNN.  The  experiments  on  four  large-scale  GNN  datasets  demonstrate
that  (1)  the  graph  re-ordering  method  improves  the  cache  hit  rate  of  GPU  by  around  40%  and  doubles  the  computation  speedup;  (2)
compared to the existing system DGL, the proposed system achieves a total speedup of 5.8x.
Key words:  graph neural network (GNN); distributed computation; memory optimization; GPU acceleration
 

图是一种具有强大表示能力的数据结构, 能够表达许多真实世界中具有复杂关系结构的数据, 例如分子结构、

社交网络、知识图谱、文献引用网络等. 随着机器学习技术的成熟, 为了处理复杂图数据, 研究者们将图嵌入算法

与卷积神经网络结合, 提出了图神经网络 (graph neural network, GNN) [1–4]. GNN使得机器学习算法从欧式空间数

据的特征提取拓展到非欧式空间, 其已在多种与图相关的任务中取得了目前最佳的结果, 例如节点分类 [1]、图分

类 [5]、链接预测 [6]等.
GNN训练算法可大致分为两种: (1) 基于全量图的训练算法, 称为 Full-batch算法; (2) 基于采样子图的训练算

法, 称为Mini-batch算法. Full-batch算法中, 图中所有节点都参与运算和梯度更新, 其优点是没有精度损失, 缺点

是训练内存开销大. 典型工作有 GCN[1], SGC[7], N-GCN[8], LightGCN[9]等. 基于采样的Mini-batch算法中, 每次只选

取一批节点构成子图参与 GNN的运算和梯度更新. 这类训练算法的优点是训练内存开销小, 且易于并行拓展; 缺
点是由于采样算法存在随机性, 子图具有方差, 难以完全反映完整的数据分布, 从而使得训练的模型精度有所下

降. 这类算法典型工作有 GraphSAGE[5], FastGCN[10], GraphSAINT[11]等.
为了利用 GPU实现高效训练, GNN通常使用传统的深度学习系统如 TensorFlow, PyTorch等完成计算. 在这

类通用系统中, GNN的主要计算过程通过预置算子库如 CuSparse中的稀疏矩阵乘法 (SpMM)来实现. 由于现实

世界中的图数据往往非常庞大复杂, 这类系统逐渐难以满足 GNN对计算性能的需求. 为此, 有些工作在深度学习

系统的基础上, 提供了统一的 GNN模型加速库, 并进行了底层算子优化, 代表性系统包括 DGL[12], PyG[13]等, 但是

这些系统只支持单卡训练. 随着图规模的日益增大, 数据难以存储到单一设备当中, 分布式图表示学习系统开始出

现. 早期的分布式 GNN系统如 AliGraph[14]采用METIS算法把图数据的切分到不同设备上, 每个设备基于当前子

图进行采样和训练. CAGNET[15]是首个采用全量图进行 Full Batch的 GNN训练的分布式系统, 它将传统的分布式

矩阵乘法技术应用到 GNN训练当中, 提出了一系列 GNN分布式训练的切分方案, 并分析了不同切分方案的计算

负载和通信代价. 相比于基于采样的方法, 基于全量图的方法虽然有精度保证, 但是现有解决方案存在着以下挑战.
(1) 数据访问量、计算量更大, 面临着严重的硬件执行效率问题.
(2) 缺乏对图数据内容的感知, 没有充分利用图数据本身的稀疏分布性质.
针对以上问题, 本文提出了一套面向全量图的多 GPU图神经网络训练框架. 具体来说, 首先针对多 GPU实现

了包括 1D、1.5D在内的不同 GNN分布式切分算法; 在此基础上, 研究了图数据排布对 GPU训练图神经网络的

影响, 发现通过图重排技术可以聚集图数据访问, 从而显著提高 GPU的执行速度; 进一步, 作者把图重排方案拓展

到多 GPU情况, 保证不同 GPU间的负载均衡; 最后, 在图重排基础上进行 2D切分, 提出了稀疏块感知的 GPU访

存优化方法, 对于图中不同密度的块自适应地采用不同的计算方式, 大大提高了 GPU访存性能. 实验表明: (1) 图
重排技术提高了 GPU约 40%的缓存命中率, 从而加速 GNN训练时的显存访问; (2) 在多 GPU场景下, 整体取得

了至少 2倍的计算加速比; (3)相比于现有系统 DGL, 取得了 5.8倍的整体加速比.
本文的主要贡献可概括如下.
(1) 提出了一套面向多 GPU 的高效分布式 GNN 训练算法, 支持分布式 GNN 的多种切分方式, 包括 1D 和

1.5D算法等.
(2) 提出了通过图重排技术提高 GPU上 GNN执行效率的优化方法, 探究了不同的图重排算法的优化效果, 并

拓展到多 GPU场景.
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(3) 提出了一套稀疏块感知的 GPU访存优化方法, 引入 GPU共享内存, 进一步提高 GNN计算时的访存性能.
(4) 实现了一套基于 C++和 CuDNN的多 GPU的 GNN训练框架, 在 4个大规模图数据集上进行了实验, 结果

充分证明了以上优化算法的有效性.

 1   相关工作

本节简要介绍常见的图神经网络算法和现有的图神经网络训练系统.

 1.1   图神经网络算法

图神经网络把卷积神经网络中的卷积操作拓展到图数据, 每个节点通过聚合自身和邻居节点的信息来学习节

点的表示, 通用公式可用公式 (1)和公式 (2)表示:

zl
v = AGGREGAT E

({
hl−1

u |u ∈ N (v)
})

(1)

hl
v = UPDAT E

(
zl

v,h
l−1
v

)
(2)

hl
v v l h0

v zl
v N (v) v

AGGREGAT E UPDAT E

其中,    是图节点   在第   层的特征 (feature),    是输入特征,    代表聚合后的邻居信息,    是节点   的邻居点

集.    通过求和等方式聚合邻居信息,    用邻居和本节点特征更新下一层节点表示. 典型的基

于全量图的 Full-batch算法的 GNN模型: GCN首次使用图卷积算子聚合邻居信息; SGC[7]通过反复消除 GCN层

间的非线性变换来降低 GCN复杂度; N-GCN[8]将多跳邻接矩阵作为 GCN的聚合方式, 把不同阶邻居的信息结合

在一起; LightGCN[9]对 GCN进行了简化, 只保留其中邻居聚合这一基本结构, 使其更适用于推荐系统.

 1.2   图神经网络训练系统

现有的 GNN训练系统底层主要基于主流的深度学习系统搭建, 例如 PyTorch[16]等, 此类系统主要针对单卡场

景. 当面对大规模的图数据需要拓展到多卡分布式环境时, 他们主要通过类似 AliGraph的基于采样的 GNN算法

进行支持. ROC[17]是一个针对大图在 GPU上进行全量图 GNN训练的系统, 通过将 CPU内存作为 GPU显存的拓

展, 可以帮助解决大图训练内存开销过大的问题, 但是由于 PCIe带宽的限制, 显存和内存的数据交换会带来严重

的性能损失. 由此可见, 如何在全量图上进行 GNN训练仍然具有重要研究意义, 因此本工作主要着眼于 Full-batch
的分布式 GNN算法的优化加速.

 2   面向多 GPU 的分布式 Full-batch 图神经网络训练算法

 2.1   算法描述

单个 GPU 显存有限, 难以支撑大图的 Full-batch 的 GNN 训练, 可以用多 GPU 并行计算来支持和加速训练.
Full-batch GNN的计算过程本质上是稀疏矩阵乘法 (sparse matrix multiplication, SpMM), 本文使用 GCN作为基本

模型进行优化, 其他 Full-batch GNN模型如 SGC、N-GCN、LightGCN等由于具有相似的计算特性, 也依然适用.
GCN的正向和反向核心运算如公式 (3)–公式 (6)所示:

正向传播:
Zl = AHl−1W l (3)

Hl = σ
(
Zl

)
(4)

反向传播:

Gl−1 = ATGl
(
W l

)T
⊙σ′

(
Zl−1

)
(5)

Y l−1 =
(
Hl−1

)T
ATGl (6)

AHl−1, ATGl

A Hl−1

W l

其中,    均为稀疏矩阵乘法. 作为示例, 图 1展示了公式 (3)的计算过程, 图数据以邻接矩阵的形式组织,
每层 GCN会将邻接矩阵   和特征矩阵   相乘, 从而实现公式 (1)中的邻居信息聚合. 之后会将计算结果与本层

参数矩阵   相乘进行非线性激活, 成为下一层的特征矩阵. 
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l图 1　图卷积神经网络计算过程示例 (第   层)
 

A, H W

T = AH

算法执行前会把输入数据进行合理切分并分配给每个 GPU, 进行稀疏矩阵乘法的计算, 再借助通信把各个

GPU上的计算结果相结合, 得到完整的矩阵乘积. 分布式矩阵乘法按照进程之间的网络拓扑可以划分为 1D算法、

2D算法以及 3D算法, 这些算法会按照相应的维度 (dimension)对矩阵进行切分, 在此基础上, 通过引入进程组的

概念, 又出现了 1.5D算法以及 2.5D算法. 在 GCN训练中通常只对矩阵   进行切分, 矩阵   完整存储在每一个

进程中. 接下来以   为例, 分别介绍基于 1D和 1.5D切分的 GCN训练. 表 1展示了本文所用到的标记与符号.
  

表 1    标记与符号 
符号 描述

n  图的节点数量

f l  l第   层节点特征长度

nnz  稀疏邻接矩阵的非零元素数

L  GNN层数

σ  激活函数

p  参与运算的进程总数

A  n×n规范化后的稀疏邻接矩阵 (   )

Hl  l n× f l第   层的密集特征矩阵 (   )

W l  l f l−1 × f l第   层的密集参数矩阵 (   )

Zl  l n× f l第   层激活函数的输入矩阵 (   )

Gl  Loss Zl n× f l   对   的梯度矩阵 (   )

Y l  Loss W l f l−1 × f l   对   的梯度矩阵 (   )
 

 2.1.1    基于 1D切分的 GCN训练

A H A H A H

P0 P1

1D: 按行均匀切分   和   , 每个进程负责存储   和   的一个行块, 计算部分   和整个   的乘积. 假定共有 p 个

进程, 则在每个进程内, 将存储的矩阵 A 按列划分, 每次计算一个列块与矩阵 H 一个行块的乘法. 在计算前, 拥有

该矩阵 H 块的进程需要把该块广播给所有进程. 图 2展示了一个 1D切分 (p=2) GCN中 SpMM计算的例子, 两个

进程 (   和   )的数据块分别用不同深浅度的颜色表示.
  

A

A00

A10 A11

P0

P1 P1 P1 P1

P0 P0 P0

A
01 H0

=

H1

T0

T1

H T

×

图 2　矩阵 1D切分示例 (p=2)
 

 2.1.2    基于 1.5D切分的 GCN训练

Ai,0 −Ai,p/r−1 Hi

Ti =

j=p/r−1∑
j=0

Ai,jHj

1.5D: 在如 1D按行切分 A 和 H 的基础上, 加入重复度 r. 假定进程组数为 p/r, 每个进程组中含有 r 个进程. 则
进程组 i 中的所有 r 个进程均拥有矩阵 A 的     ,  矩阵 H 的     .  每个进程组合作计算一个行块 ,  即

 . 其核心思想是利用多倍的进程资源重复存储、合作计算来提高并行度. 在进程组内, 所有 GPU并
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行计算, 比 1D 算法的计算速度更快. 在进程组间, 计算对应列的进程需要进行矩阵 H 行块的广播, 同 1D 算法类

似. 此外, 1.5D 算法的额外代价是进程组内需要通过 AllReduce 通信 [18]来对求得的 H 进行加和. 图 3 中展示了

1.5D算法 (p=4, r=2)的一次迭代计算步骤.
   

Input Input

Input Input Input Input

A(0, 0) A(1, 0) A(0, 1) A(1, 1)

cast cast cast cast

Add Add Add Add

GPU=0 GPU=2 GPU=1 GPU=3

SpMM SpMM SpMM SpMM
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图 3　1.5D切分下 GCN执行数据流图 (p=4, r=2)
 

2.2   时间复杂度分析

A n f l

A

AHl−1 ATGl

A H G

计算的内容: 计算部分耗时最多的是矩阵乘法运算. 由于稀疏矩阵   的维度   远大于节点特征维度   , 稀疏矩

阵   参与的稀疏矩阵乘法开销远大于其他密集矩阵乘法, 故 SpMM 计算是本文关注的重点. 在以上分布式 GNN
基本方案中, SpMM出现在正向传播中的   以及反向传播中的   , 根据分布式切分和通信方案的不同, 此处

的   、   、   会被切分存放在多个 GPU中, 由多个 GPU共同并行完成分块计算.
S (d1 ×d2) D (d2 ×d3)

M (d1 ×d3)

SpMM 时间复杂度:  在 SpMM 计算中 ,  由稀疏矩阵    与密集矩阵    相乘得到密集矩阵

 . 本文中的稀疏矩阵均以标准的 CSR (compressed sparse row)格式存储, 包括: indptr, indices, data. 其中,
data表示稀疏矩阵中所有非零元素的值, indptr表示每一行首元素在 data数组中的索引值, indices表示 data数组

中对应元素的列索引值. SpMM计算流程如算法 1所示.

算法 1. 顺序的 SpMM计算流程.

S (d1 ×d2) D (d2 ×d3)输入: CSR格式稀疏矩阵   , 密集矩阵   ;
M (d1 ×d3)输出: 密集矩阵   .

i = 0→ d1 −11 for    do
j = S.indptr [i]→ S.indptr [i+1]−12　 for     do

k = 0→ d3 −13 　　for     do
M [i] [k]+ = S.data

[
j
]∗D

[
S.indices

[
j
]]

[k]4 　　　  

S D

O(nnz×d3) nnz S d3 D

AHl−1 O(nnz (A) · f l−1) ATGl O
(
nnz (A)× f l

)
循环   每一行, 将其中每一个非零元素 (设列号为 c)与   每一列中对应位置的元素 (行号为 c)相乘并累加, 时

间复杂度是   ,    是 CSR 矩阵   中非零元素的数量,    是密集矩阵   的宽度. 在分布式 GNN 方案中,
 的复杂度为   ,    的复杂度为   . 对于切分的 GCN训练, 每个进程在单层 GCN

的 SpMM乘法时间复杂度为:

CSpMM = O
(

1
k
·nnz (A) · ( f l−1 + f l)

)
,
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k (k > 1)其中, 并行比例系数   是一个常数, 由分布式切分方案确定. 注意到任何 GNN 算法本质上都可以化归到稀

疏矩阵乘法 SpMM上, 故以上复杂度分析对任何 GNN算法均有效.

 3   基于图重排列的分布式训练算法优化

 3.1   GNN 计算内存访问分析

A当前基本方案中的分布式 SpMM 算法并没有利用到矩阵   的稀疏特性, 其实质上也是适用于密集矩阵乘法

的分布式方案. 图数据结构带来的矩阵稀疏性意味着数据访问空间局部性较差, Cache命中率较低, 这为通过提高

内存访问连续性来加速计算提供了空间.
A

H

H A A

H

H

在 GPU中, CSR稀疏矩阵的多线程 SpMM机制如图 4(a)所示: 每个线程计算一行乘一列, 根据矩阵   行中非

零元素位置读取矩阵   列中对应位置乘子, 相乘并累加, 一个 warp中的多线程并行计算连续的多个位置. GPU的

Cache中缓存着密集矩阵   的部分连续行 (图 4黄色框表示 Cache缓存的行), 矩阵   的稀疏性使得   行中的非零

元素相隔较远, 对应需要读取的   列中的乘子相隔也较远, 由于容量有限 Cache每次只能缓存连续的若干行, 命中

率较低. 例如图 4(a)中, 当计算第 1个元素乘法时, Cache只能缓存两行有效的   数据, 当计算第 3个元素乘法时

又需要重新访问主存读取数据.
  

(a) 图重排前 (b) 图重排后
A H T

=

A H T

=× ×

图 4　多线程 SpMM与缓存图示
 

H

以上现象是图数据访问的空间局部性较差导致的. SpMM中的一行乘一列在图中含义为每个节点聚集邻居节点

的信息 (如公式 (1), 公式 (2)所示), 节点的特征向量 (   矩阵的一行)在主存中依照节点编号排布, 当这些邻居节

点的编号较分散时, 对应的特征向量在主存中也会分散排布, 则聚集信息时内存访问局部性较差, Cache命中率较低.

A

算法的优化目标是提高 Cache命中率, 减少内存拷贝数据到 Cache的次数, 或减少低级 Cache拷贝数据到高

级 Cache的次数, 从而加速 SpMM计算过程. 实现该目标的优化方法是图重排 (graph reordering), 通过对图节点重

新编号使图中相邻节点具有邻近编号, 则相邻节点的特征在主存中连续存储, 从而提高 Cache命中率. 相邻节点连

续编号体现在邻接矩阵上的就是矩阵   非零元素连续排布.

 3.2   图重排算法

f : {1, . . . ,N} → {1, . . . ,N}图重排算法将图节点进行重新编号, 其输入为无向图的邻接矩阵, 将一个置换映射 (   )
作用在图数据的邻接矩阵、特征、标签上即得到重排后的图数据.

已有一些工作利用图重排算法来优化图算法效率, 本文实现了 4 种算法, 并通过单机 GNN 算法上的实验结果

挑选计算加速比最大的算法, 用于设计针对分布式 GNN算法的优化方案. 4种图重排算法分别如下: (1) DegSort: 根
据节点的度数对节点进行降序排序作为重排映射; (2) SlashBurn[19]: 该图重排算法被用于图压缩, 能够加速稀疏矩阵

计算; (3) RCM[20], 该算法是逆 Cuthill-McKee算法, 用于减少图带宽, 是基于树的图重排算法, 通过图上的广度优先

搜索获得重排编号; (4) METIS[21]重排, METIS是经典的图切分算法, 将图节点切分为若干个簇, 最小化边割 (edge-
cut), 即簇之间的边数, 使用 METIS 将图分为若干簇后, 将同一簇内的点连续编号即得重排映射. 其中, METIS 和

RCM的效果均为使图中相邻的节点尽量获得连续编号, 故重排后的邻接矩阵会出现非零元素连续排布的情形.

 3.3   分布式 GNN 的分块图重排优化算法

利用图重排算法可以通过增加内存访问的空间局部性来提高 Cache命中率, 从而加速 SpMM运算. 然而若直

接将图重排应用到分布式 GNN的方案中, 会破坏矩阵 A 各分块的稀疏性平衡, 使得不同进程之间负载失衡, 使加

速效果大打折扣.
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算法 2. 分布式 GNN的分块图重排算法.

A, n, blocknum, Graph_reorder_alg输入:        ;
reorder_index (1×n)输出: 重排索引       .

i = 0→ blocknum−11 for    do
s,e = i∗n/blocknum, (i+1)∗n/blocknum2　      
ad j_block = A[s :e, s :e]3　      
reorder_index [s :e] = Graph_reorder_alg(ad j_block)+ s4 　      

reorder_index5 return  

例如, 直接将METIS重排应用在 Reddit全图上, 然后部署 1.5D (p=4, r=2)分布式方案 (此时 4个进程并行分

别计算 4个分块), SpMM计算时间由最慢的分块决定. 重排前后每个分块的边数和 SpMM计算时间如图 5(a)和
图 5(b)所示. 可见, 在全图重排后, 对角块成为密集块, 非对角块成为稀疏块, 稀疏性失衡. 在对角块中, METIS重

排使得非零元素连续排布从而加速计算, 但由于计算密度过高, 加速幅度打折扣; 在非对角块中, 因其计算密度下

降故由加速, 但并不出现非零元素连续排布, 无法利用内存访问连续性加速. 如此的结果便是各分块之间负载不均

衡, 由于 1.5D算法性质, 稀疏块需要等待密集块计算完成, 图 5(b)中计算时间由最慢分块的 309.16 ms决定, 加速

幅度大打折扣.
  

(a) 原图 (b) 全图重排 (c) 分块图重排

29.7 M

262.55 ms

28.6 M

265.58 ms
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186.72 ms

3.8 M

100.88 ms

29.7 M

166.72 ms

28.6 M

170.54 ms

28.6 M

263.70 ms

27.9 M

264.20 ms

3.8 M

101.04 ms

65.0 M

309.16 ms

28.6 M

168.91 ms

27.9 M

161.80 ms

图 5　METIS重排前后每个分块的边数和对应的 SpMM计算时间
 

本文提出针对分布式 GNN 的分块图重排优化算法 (算法 2), 该算法的思想是根据不同的分布式 GNN 方案,
对原图进行对应的切块 (切块数如表 2所示), 对每一个对角块 (可视为一个子图)调用图重排算法, 并将所有重排

索引拼接成完成重排映射.
该算法有以下两个性质: (1) 在原图稀疏性均衡的情况下, 分块图重排优化算法不改变各块稀疏性, 从而保证

负载均衡; (2) 所有块均可通过内存访问连续性加速计算, 且加速程度相近.
具体原因如下: 性质 (1)是由于对角块和非对角块的序号重排均只发生在块内, 因此不改变各块稀疏性. 性质

(2)的原因如图 6所示, 以METIS分块图重排 (blocknum=2)为例, 在全图重排情形下, 设簇 A为一个点簇, 其内部

连通性强、连边密集, 该点簇的点连续编号故非零元素集中在对角线附近. 假设原图均匀分布, 则在分块重排中

簇 A被均匀分为簇 A0和簇 A1并分别位于对角块的对角线附近. 由于同属于连通性强的簇 A, 故簇 A0和簇 A1
间具有密集连边, 对应的即非对角块中非零元素连续排布. 可见, 所有块中均出现非零元素连续排布情形, 且连续

排布的密集程度相仿, 因此有效地提高了每个分块 SpMM计算的内存访问的空间局部性, 各块加速效果接近.

表 2    不同分布式 GNN算法下的分块数
 

分块数 (blocknum) 分布式GNN方案

2 1D (p=2) / 1.5D (p=4, r=2)
4  1D (p=4) / 1.5D (p=8, r=2)
8  1D (p=8)

 

(a) 全图重排 (b) 分块图重排

簇 A
簇 A0

簇 A1

图 6　性质 (2)原因解释
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另外值得一提的是: (1) 分块图重排算法是针对计算的加速优化, 其不改变分布式 GNN算法通信总量; (2) 分
块图重排算法的时间开销与大规模图上分布式 GNN训练的时间相比, 可以忽略不计.

 4   稀疏块自适应的 GPU 计算优化

传统的 SpMM并不关注邻接矩阵内数据分布, 整体均采用稀疏方式进行计算. 图重排虽然一定程度上提高了

邻接矩阵内密集排列的元素的 GPU 的空间访问局部性, 但是对于无法紧密排列的部分, GPU 仍然无法充分发挥

性能. 事实上, 现实生活中的图数据通常具有聚集性, 即在拓扑上呈现出聚簇效果, 聚簇子图内部的边比较密集, 聚
簇子图之间的边比较稀疏. 因此, 如果对邻接矩阵进行图重排, 也会使得邻接矩阵的非零元素呈现出明显的聚集分

布 (如图 6所示). 考虑到这种性质, 本文提出了一种稀疏块感知的 GPU计算优化方法 (block sparse), 利用重排后

邻接矩阵不同块之间的稀疏性差异, 自适应的选择稀疏/稠密矩阵乘法进行计算 [22], 充分发挥 GPU的访存特性来

提高数据访问局部性, 从而加速 GNN计算.

 4.1   稀疏块自适应的 GNN 计算

n/32×n/32

GPU作为一种单指令多线程 (SIMT)的处理器, 通常被用来对数据密集型任务进行计算加速. GPU拥有百上

千的线程, 在逻辑上会以线程束 (32个线程)的方式进行组织. 同一个线程束中的线程会同时执行相同的指令. 为
了利用图数据的聚集性, 可以预先对图进行 2D 切分, 把图重排后的邻接矩阵切割成   个大小相同的块

(为了对应 GPU 中的线程束, 取块大小为 32×32). 之后, 根据每个小块的非零元素的密集程度, 选择对应的 GNN
计算模式. 具体算法如算法 2.

算法 3. 稀疏块自适应的 GNN计算流程.

A, H, n, density_threshold输入:  
i = 0→ n/32−11 for    do

j 0→ n/32−12　 for     =    do
block = A

[
i∗32 : (i+1)∗32; j∗32 : ( j+1)∗32

]
3　　  

nnzblock = count_nonzero_items (block)4 　　  
nnzblock > density_threshold5　　 if  
DenseMM(block,H)6  　　　 

7 　　else
SpMM(block,H)8 　　　  

通过统计每个小块非零元素个数, 对不同密集度的块适配不同的计算方法, 如果是稀疏块, 则采用 CSR格式存

储该块邻接矩阵, 用算法 1中的标准 SpMM方式进行计算, 如果是稠密块, 则采用传统的稠密矩阵乘法完成计算.

 4.2   GPU 实现与优化

GPU线程分配: GPU作为一种特殊的计算设备, 通常被用来借助其并行计算特性, 加速神经网络训练中的矩

阵运算. GPU的最小逻辑单元为线程束, 可以在同一周期中执行相同的指令. 因此在我们的 GNN计算中, 会把每

个 32×32大小的邻接矩阵分配给一个线程束进行处理, 在后续的计算过程中, 该线程束执行的具体函数由算法 3
中的密集程度判断条件决定.

GPU 共享内存优化: 除了 GPU 显存以外, GPU 还拥有共享内存. GPU 共享内存本质上是一种可编程的缓

存, 由于物理硬件上更靠近流处理器, GPU的共享内存具有比显存更低的延迟和更高的带宽 (几十倍). 因此, 可
以利用共享内存来存储邻接矩阵, 从而提高 GPU访存效率, 加速 GNN的计算过程. 但是, 共享内存的容量往往

只有几十 KB, 并且会被同一个 GPU 流处理器下的所有线程共享, 所以并不能无限制的使用. 为了解决这个问

题, 需要把每个邻接矩阵块进一步分解成规模更小的切片, 逐片将邻接矩阵数据从显存拷贝到共享内存, 再进行

后续的计算.
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 5   实验结果

 5.1   数据集介绍

本文共选用 4 个图数据集, 具体信息如表 3 所示. Reddit 是在线讨论论坛数据集, Proteins (源自 OGB, Open
Graph Benchmark)和 Archaea[23]表示生物之间蛋白质的互相关联, Products (源自 OGB)表示 Amazon商品共同购

买网络. 其中, Reddit和 Proteins属于 GNN常用的较大规模的图, Archaea和 Products属于超大规模的图. 部分数

据集节点特征缺失, 由固定维度单位阵补足.
  

表 3    数据集信息 
数据集 节点数 边数 特征数 类别数

Reddit 232 965 114 848 857 602 41
Proteins 132 534 79 255 038 602 8
Archaea 1 644 228 206 436 882 602 10
Products 2 449 029 126 167 181 100 47

 

所有实验均在 NVIDIA TITAN RTX八卡 GPU集群上进行, 分布式实验中使用的 GPU数量等于分布式方案

进程数 p 的值. GNN结构为两层 GCN, 隐层节点数默认为 128, 对于数据集 Products, 隐层节点数为 64.

 5.2   收敛性能测试

本系统底层的训练框架是河图深度学习系统 (https://github.com/PKU-DAIR/Hetu)[24], 基于 C++和 CuDNN等

底层通用计算库进行开发, 为了验证基本性能和正确性, 本节选取 Reddit数据集对本系统和 PyTorch进行端到端

的收敛性能测试, 结果如图 7所示. 首先, 两者训练均是 Full-batch算法, 并且是基于相同的超参数 (如学习率)配
置, 可以看出最终收敛的测试集表现 (test loss)几乎一致, 验证了我们实现的正确性. 其次, 可以发现我们实现的单

卡训练会比 PyTorch实现更快, 这主要是由于 PyTorch本身的框架执行代价, 以及它调用 CuSparse库中的 SpMM
乘法所需的额外处理 [25]. 我们通过人工实现 GPU kernel 避免了这些额外代价, 同时还引入了图重排以及稀疏块

等 GPU 访存优化技术. 最终, 通过拓展到多卡, 我们在收敛速度上相比于 PyTorch 最多可以取得 10.9 倍的加速,
相比于我们的单卡实现最多可以取得 6.51倍的加速.
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图 7　端到端收敛性能测试

 5.3   图重排算法优化效果对比

AH

本节旨在验证图重排算法对单卡 GNN 计算的加速有效性, 并挑选加速效果最佳的图重排算法, 作为分块图

重排算法的组件算法, 拓展到第 5.4节的分布式场景中. 本节选取较大规模的 Reddit和超大规模的 Archaea, 使用

4种重排算法 (Degsort, SlashBurn, METIS, RCM)对全图进行重排, 比较 SpMM算子 (   )的计算时间以及 GPU

Cache命中率. 其中, METIS算法中我们固定簇大小为 200. 实验结果如图 8所示: METIS和 RCM重排算法对于

SpMM 计算的 Cache 命中率提高有明显作用, 尤其是 L2 Cache 命中率, Reddit 上 METIS 和 RCM 分别达到近
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80%和 70%, 远高于未重排的命中率 57.03%; Archaea上均达到近 99%, 远高于未重排的 55.71%, 可见METIS和

RCM能够有效利用内存访问连续性提高 Cache命中率, SpMM计算时间也有显著提升, 在 Reddit和 Archaea上的

计算加速比约为 1.5倍和 2.4倍. 相比之下, SlashBurn和 Degsort对于 Cache命中率提升不大, 故带来的计算加速

也有限. 因此, 本文选取METIS和 RCM作为后续分布式 GNN的基本分块图重排方案.
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图 8　图重排算法的选择
 

值得注意的是图重排方案的优化效果与图数据的具体分布相关. Reddit作为一个真实的社交网络图, 具有幂

律分布特性, 存在一些较大度数的节点, 即使通过 METIS 或 RCM 进行图重排之后, 这些节点的大量邻居节点也

无法实现很好的内存连续访问效果. 如图 8 中实验所示, 蛋白质网络数据集 Archaea 可以取得比社交网络图

Reddit更高的时间加速以及缓存命中率提升.

 5.4   分块图重排算法优化结果

本节旨在验证分块图重排算法对分布式 GNN训练计算加速的有效性. 本节中使用METIS和 RCM分块图重

排算法, 在 4个数据集、5种不同 GNN切分方案 (见表 2)下, 验证其相比于单卡执行的优化加速的有效性. 所有

GNN模型均训练 100轮, 记录其平均 Epoch时间和 SpMM时间. 实验结果如图 9所示, 图重排的优化策略对于分

布式 GNN算法的计算时间有显著优化加速效果. 此外, 实验还分别测试了整图重排和分块图重排的效果, 可以看

出分块图重排整体上比整图重排 SpMM计算时间更少, 更高效. Reddit上METIS和 RCM分块图重排算法的计算

加速比可达 2倍以上, 其中 RCM对 1.5D算法 (p=4, r=2)计算加速 2.41倍; Proteins和 Products上最高计算加速

比约为 2 倍; Archaea 上, 计算加速比可达 3–4 倍, 例如 RCM 对 1.5D 算法 (p=4, r=2) 计算加速 3.91 倍, 对 1D 算

法 (p=4) 计算加速比 3.46 倍. 相应地, 由于计算的加速, 分块图重排算法能够有效缩短 Epoch 时间, 例如对于 1D

算法 (r=2), RCM分块图重排在 Reddit上将其整体加速 1.87倍, Proteins上加速 1.59倍, Archaea上加速 1.84倍,

Products上加速 1.39倍. 本文取得的主要加速来自每个 GPU设备上计算速度的提升以及不同设备间的负载均衡.

另外, 我们也注意到, 在 Archaea和 Products这些超大规模数据集上通信时间已经远远超过计算时间, 未来可以通

过采用 GPU 间 NVLink 总线来进行通信, 其理论传输带宽上限比我们实验环境配置的 PCIe3.0 总线带宽高 3 到

12倍以上, 从而可以大幅缓解通信上的损耗, 提高 GPU计算资源的利用率.
总体上来说, 在以上 4个大规模的 GNN数据集上, 分块图重排算法对分布式 GNN的计算均有显著加速, 加

速比可达两倍以上, Epoch耗时也会显著缩短.

 5.5   稀疏块自适应优化效果对比

本节旨在验证稀疏块自适应优化技术对 GNN 训练加速的有效性, 本节在分块图重排技术的基础上, 进一步

应用了稀疏块自适应优化技术. 实验选取了 Reddit和 Proteins数据集进行测试, 测量了 GNN在单卡、1D (p=2)切
分, 1.5D (p=4, r=2) 切分情况下的计算时间. 从图 10 中可以看出, 在各种情况下, 稀疏块优化都可以显著地降低

GNN计算所需的时间. 通过稀疏/稠密的自适应感知, 以及引入了高速低延迟的 GPU共享内存, 大大提高了 GPU
的资源利用效果. 
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(a) Reddit 上的结果 (b) Proteins 上的结果

(c) Archaea 上的结果 (d) Products 上的结果
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图 9　分块图重排的优化结果
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图 10　稀疏块优化效果对比

 5.6   端到端系统性能对比结果

为了对比本系统和现有 GNN系统的性能差异, 本节对端到端的系统训练效率进行了测试. DGL是目前性能

最快的 GNN训练系统之一, 但是目前只支持单卡训练, 所以本实验也只对单卡计算性能进行对比. 实验使用了 4

个测试数据集, 测量了系统每轮的执行时间, 如表 4所示.

从表 4 中可以看出, DGL 相比于原生的 PyTorch 实现可以有 2–3.8 倍的性能提升, 这主要得益于 DGL 对

GNN中消息传递机制的聚合优化以及人工实现的高性能内置函数, 这些定制化的优化技术使得 DGL的系统效率
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远高于普通的的 SpMM实现. 因此, DGL的训练性能会略优于本系统的基线版本. 但是, 在引入图重排技术后, 本
系统的性能已经接近并超过了 DGL. 事实上, DGL中的消息传递聚合优化技术也是在一定程度上对图中局部节点

顺序进行了重新排布, 从而得到了更好的 GPU 访存效率. 进一步地, 本系统引入稀疏块自适应 GPU 优化技术后,
由于稠密/稀疏分离, 以及 GPU 上的访存性能优化, 本系统的性能得到了更显著的提升, 最终可以比 DGL 快

3.1–5.8倍. 需要注意的是, 由于 Archaea相对密集, 需要更多的显存资源, PyTorch和 DGL无法进行单卡训练.
 
 

表 4    端到端训练效率 (每轮执行时间)对比 (s) 
数据集 PyTorch DGL Ours (基线) Ours+图重排 Ours+图重排+稀疏块

Reddit 1.187 0.587 0.710 0.302 0.102
Proteins 0.714 0.186 0.285 0.149 0.060
Archaea OOM OOM 0.980 0.306 0.107
Products 1.537 0.672 0.764 0.379 0.136

 

 5.7   密集度阈值影响测试

上述实验中密集度阈值默认设置为 5%, 为了进一步探究密集度阈值设置对系统性能的影响, 本节测试了系统

在密集度阈值分别调整为 2%, 5%以及 10%情况下的训练效率. 如表 5所示, 在 Archaea和 Products上, 阈值设置

为 5%可以得到最优的执行时间, 而在 Reddit和 Proteins上即使把阈值提升到 10%, 仍然可以获得性能的提升. 这
种差异主要来源于数据集本身的特性 (如表 3所示), Archaea和 Products规模更大, 边更稀疏, 所以会对密集度阈

值更敏感. 如果密集度阈值过小, 则无法充分发挥稀疏优化的效果, 如果阈值过大, 则可能会使得过多的分块采用

SpMM计算, 从而导致负优化. 在实际使用中, 应当根据目标数据集对该阈值进行调整, 以达到更优的训练效率.
 
 

表 5    不同密集度阈值下训练效率 (每轮执行时间)对比 (s) 
数据集 2% 5% 10%
Reddit 0.147 0.102 0.097
Proteins 0.100 0.060 0.057
Archaea 0.205 0.107 0.161
Products 0.162 0.136 0.191

 

 6   总　结

本文研究了面向多 GPU的图神经网络训练的加速优化, 基于 1D和 1.5D的分布式 GNN切分算法将稀疏矩

阵乘法计算部署到多个 GPU上. 针对目前 GPU计算实现方案中忽视图数据稀疏分布的缺陷, 利用图重排技术, 提
高内存访问连续性和 Cache 命中率, 加速稀疏矩阵乘法计算, 并在负载均衡的基础上拓展到多 GPU 切分的场景

下. 更进一步, 提出了稀疏块感知的 GPU 访存优化技术, 引入 GPU 共享内存, 提高了 GPU 上 GNN 的执行效率.
在多个大规模数据集上进行了实验, 结果表明本文提出的优化方法可以使多卡 GNN 训练加速计算两倍以上, 原
型系统可以比目前的 GNN训练系统 DGL快 5.8倍. 未来我们还将探索通过 2D切分等更多复杂的切分方式来提

高并行执行效率.
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