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Abstract　Recently,theemerginggraphneuralnetworks(GNNs)havereceivedextensiveattention
fromacademiaandindustryduetothepowerfulgraphlearningandreasoningcapabilities,andare
consideredtobethecoreforcethatpromotesthefieldofartificialintelligenceintothe “cognitive
intelligence”stage．SinceGNNsintegratetheexecutionprocessofbothtraditionalgraphprocessing
andneuralnetwork,ahybridexecutionpatternnaturallyexists,whichmakesirregularandregular
computation and memory access behaviors coexist．This execution pattern makes traditional
processorsandtheexistinggraphprocessingandneuralnetworkaccelerationarchitecturesunableto
copewiththetwoopposingexecutionbehaviorsatthesametime,andcannotmeettheacceleration
requirementsofGNNs．Tosolvetheaboveproblems,accelerationarchitecturestailoredforGNNs
continuetoemerge．TheycustomizecomputinghardwareunitsandonＧchipstoragelevelsforGNNs,

optimizecomputationandmemoryaccessbehaviors,andhaveachievedaccelerationeffectswell．Based
onthechallengesfacedbytheGNN accelerationarchitecturesinthedesignprocess,thispaper
systematicallyanalyzes andintroducesthe overallstructure design and the key optimization
technologiesinthisfieldfrom computation,onＧchip memory access,offＧchip memory access
respectively．Finally,thefuturedirectionofGNNaccelerationstructuredesignisprospectedfrom
differentangles,anditisexpectedtobringcertaininspirationtoresearchersinthisfield．

Keywords　graphneuralnetwork;hybridexecutionpattern;accelerationarchitecture;artificial
intelligence;domainＧspecificarchitecture

摘　要　近年来,新兴的图神经网络因其强大的图学习和推理能力,得到学术界和工业界的广泛关注,被

认为是推动人工智能领域迈入“认知智能”阶段的核心力量．图神经网络融合传统图计算和神经网络的



执行过程,形成了不规则与规则的计算和访存行为共存的混合执行模式．传统处理器结构设计以及面向

图计算和神经网络的加速结构不能同时应对２种对立的执行行为,无法满足图神经网络的加速需求．为
解决上述问题,面向图神经网络应用的专用加速结构不断涌现,它们为图神经网络定制计算硬件单元和

片上存储层次,优化计算和访存行为,取得了良好的加速效果．以图神经网络执行行为带来的加速结构

设计挑战为出发点,从整体结构设计以及计算、片上访存、片外访存层次对该领域的关键优化技术进行

详实而系统地分析与介绍．最后还从不同角度对图神经网络加速结构设计的未来方向进行了展望,期望

能为该领域的研究人员带来一定的启发．

关键词　图神经网络;混合执行模式;加速结构;人工智能;领域专用架构

中图法分类号　TP３０３

　　人工智能时代,包括卷积神经网络(convoluＧ
tionalneuralnetworks,CNNs)、循 环 神 经 网 络

(recurrentneuralnetworks,RNNs)等在内的机器

学习应用为社会与生活的智能化做出了革新性的巨

大贡献．然而传统的神经网络只能处理来自欧几里

得空间(Euclideanspace)的数据[１],该类分布规整

且结构固定的数据无法灵活地表示事物间的复杂关

系．现实生活中,越来越多的场景采用图作为表征数

据属性与关系的结构．非欧几里得空间中的图结构

理论上能够表征世间万物的互联关系(如社交网络、
路线图、基因结构等)[２],具有极为丰富和强大的数

据表达能力．图计算是一种能够对图进行处理,深入

挖掘图数据内潜藏信息的重要应用,但其不具备对

图数据进行学习的能力．
受到传统神经网络与图计算应用的双重启发,

图神经网络(graphneuralnetworks,GNNs)应运

而生．图神经网络使得机器学习能够应用于非欧几

里得空间的图结构中,具备对图进行学习的能力．目
前图神经网络已经广泛应用到节点分类[３]、风控评

估[４]、推荐系统[５]等众多场景中．并且图神经网络被

认为是推动人工智能从“感知智能”阶段迈入“认知

智能”阶段的核心要素[６Ｇ８],具有极高的研究和应用

价值．
图神经网络的执行过程混合了传统图计算和神

经网络应用的不同特点．图神经网络通常包含图聚

合和图更新２个主要阶段．１)图聚合阶段的执行行

为与传统图计算相似,需要对邻居分布高度不规则

的图进行遍历,为每个节点进行邻居信息的聚合,因
此这一阶段具有极为不规则的计算和访存行为特

点．２)图更新阶段的执行行为与传统神经网络相似,
通过多层感知机(multiＧlayerperceptrons,MLPs)
等方式来进行节点特征向量的变换与更新,这一阶

段具有规则的计算和访存行为特点．

图神经网络的混合执行行为给应用的加速带来

极大挑战,规则与不规则的计算与访存模式共存使

得传统处理器结构设计无法对其进行高效处理．图
聚合阶段高度不规则的执行行为使得 CPU 无法从

其多层次缓存结构与数据预取机制中获益．主要面

向密集规则型计算的 GPU 平台也因图聚合阶段图

遍历的不规则性、图更新阶段参数共享导致的昂贵

数据复制和线程同步开销等因素无法高效执行图神

经网络[９]．而已有的面向传统图计算应用和神经网

络应用的专用加速结构均只关注于单类应用,无法

满足具有混合应用特征的图神经网络加速需求．因
此为图神经网络专门设计相应的加速结构势在必行．

自２０２０年全球首款面向图神经网络应用的专

用加速结构 HyGCN[９]发表后,短时间内学术界已

在该领域有多篇不同的硬件加速结构成果产出．为
使读者和相关领域研究人员能够清晰地了解图神经

网络加速结构的现有工作,本文首先对图神经网络

应用的基础知识、常见算法、应用场景、编程模型以

及主流的基于通用平台的框架与扩展库等进行介

绍．然后以图神经网络执行行为带来的加速结构设

计挑战为出发点,从整体结构设计以及计算、片上访

存、片外访存多个层次对该领域的关键优化技术进

行详实而系统的分析与介绍．最后还从不同角度对

图神经网络加速结构设计的未来方向进行了展望,
期望能为该领域的研究人员带来一定的启发．

当前已有的图神经网络应用领域综述论文从不

同角度对图神经网络算法以及软件框架进行总结与

分析．综述[１]对应用于数据挖掘和机器学习领域的

主流图神经网络算法进行分类,并讨论不同类别算

法的关系与异同．综述[１０]依据图神经网络模型的结

构和训练策略的不同,提出新的分类方法,并以模型

的发展历史为主线进行介绍与分析．综述[１１]围绕图

的表示学习(representationlearning)方法展开,并

５０２１李　涵等:图神经网络加速结构综述



建立统一的框架来描述这些相关模型．综述[１２]关注

于图神经网络的理论属性,总结图神经网络的表达

能力(expressivepower)并对比分析克服表达限制

的图神经网络模型．综述[１３]基于计算机的金字塔组

织结构,对面向图计算的加速结构进行分类和总结,
对于新兴的图神经网络应用,仅以 HyGCN[９]作为

案例进行了讨论．与前述工作侧重点不同的是,本文

针对图神经网络加速结构设计过程中涉及到的关键

优化技术,进行系统性分析和总结,具有重要意义与

启发价值．

１　图与图神经网络

本节首先对图数据结构和图神经网络的基础知

识进行简要描述,然后对主流的图神经网络算法、图
神经网络的应用场景以及图神经网络与传统应用的

异同比较进行介绍．
１．１　图数据结构

图是一种由节点和边组成的数据结构,节点通

过边进行连接来表征节点之间的关系．通常将图以

G＝(V,E)的方式进行定义,其中V 代表节点集合,

E 代表节点之间的边集合．vi∈V 代表编号为i的

节点,eij＝(vi,vj)∈E 代表从i号节点到j号节点

相连的一条边．每个源节点与不同的目的节点相连

接形成源节点的邻居集合,也即 N(v)＝{u∈V|
(v,u)∈E}．另外,节点v 通过特征向量hv 来表征

自己的属性．不同于传统图计算中仅用一个元素表

征节点属性,图神经网络中节点的特征向量通常包

含成百上千个元素,该规模被称为特征向量维度

(featuredimension)．本文用hv 表示节点v 的特征

向量,|hv|表示节点v 的特征向量维度．例如对于包

含n 个元素的特征向量hv＝(x１,x２,􀆺,xn),其特

征向量维度为n．
邻接矩阵(adjacencymatrix)是最直观与最简

单的表示图中节点分布与相连关系的方式．对于具

有n 个节点的图G,可将G 中节点的相连关系表示

为规模为n×n 的矩阵A 的形式．当节点i与节点j
之间有相连边(eij∈E)时,其在矩阵A 中的对应位

置元素Aij置为１,否则置为０．使用这种存储方式,
邻接矩阵只能表征图中节点的相连关系,而每个节

点的属性(特征向量)需要另外存储在一个多维矩阵

X∈RRn×d中,其中n 为节点个数,d＝|hv|(hv∈RRd)
为节点特征向量维度[１]．

由于图结构的不规则性,其邻接矩阵通常为稀

疏矩阵．有３种主流格式常用以存储稀疏图邻接矩

阵:坐标列表格式(coordinatelist,COO)、压缩稀

疏行格式(compressedsparserow,CSR)以及压缩

稀疏 列 格 式 (compressedsparsecolumn,CSC)．
COO是最简单的一种存储稀疏矩阵的方式,它通过

３个一一对应的数组记录矩阵中所有非零的元素,３
个数组分别记录非零元素在矩阵中的行号、列号及

节点特征．COO 的方式简单直观,但记录信息较多

存在冗余,CSR和CSC格式进一步对矩阵的存储进

行压缩．CSR格式同样通过３个数组对稀疏矩阵进

行存储,但对行数组进行了压缩,具体方法是行数组

中的每个元素依次记录稀疏矩阵中每行第１个非零

元素在列数组中的偏移位置,因此也被称为偏移数

组．列数组依次记录对应行的非零元素列号,也即单

跳(１Ｇhop)邻居(目标节点)的编号,该数组也被称为

边数组,用以存储出边．最后通过属性数组记录节点

的特征．CSC格式与 CSR形式相似,不同的是进行

列的压缩,其边数组用以存储入边[９]．
表１列出了本文所涉及到的标识及含义．

Table１　CommonlyUsedNotationsandMeaningsinGNNs
表１　图神经网络中常用标识及含义

标识 含义

G 图G＝(V,E)

V 图G 的节点集合

E 图G 的边集合

vi 编号为i的节点

eij 节点i和节点j之间的边

A(Aij) 邻接矩阵(矩阵中的元素)

hv 节点v的特征向量

h′v 节点v的聚合中间特征

|hv| 节点v的特征向量维度

X 特征矩阵

N(v)(S(v)) V 的邻居集合(采样子集)

W 权重矩阵

b 偏置量

图结构具有极为强大的表示能力,理论上能够

表征任何事物间的互联关系,在我们的日常生活中

无处不在．例如图１(a)是常见的城市地铁线路图,其
中节点代表每个地铁站点,边代表站点之间的通行

路径;图１(b)是微博社交网络图,其中节点代表微

博用户,边代表用户之间的关注与好友关系;图１(c)
是化学中的分子结构图,其中节点代表组成分子的

原子,边代表原子之间的化学键．图结构数据中蕴藏
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着丰富的信息,因此具有极高的实用和研究价值．图
神经网络是一种典型的处理图结构数据并深入挖掘

潜藏信息的应用,其应用场景和重要性将在１．４节中

加以介绍．

Fig．１　Typicalgraphsindailylife
图１　生活中的典型图结构数据

现实世界中的图具有３个显著特征:

１)规模大．实际应用场景中的真实图规模往往

非常大,据统计,阿里巴巴的用户产品图在２０１８年

时达到 １０ 亿用户与 ２０ 亿产品的规模[１４],脸 书

(Facebook)的数据图在２０１５年时包含超过２０亿节

点表示用户以及超过万亿条边表示用户间的好友、
点赞等不同的关系[１５],拼趣(Pinterest)网站在２０１８
年已达到超过２０亿节点和１７０亿条边的规模[１６]．除
边和节点规模外,用于表征现实图中节点和边属性

的特征向量维度常常也数以千计,进一步扩大了图

的规模．
２)幂律分布．现实图中的节点往往呈现幂律分

布(powerＧlaw)的特征,即少数节点会与大部分节点

之间具有相连关系,而大多数节点仅与少量其他节

点之间存在边相连．例如,在电商的交易行为图中,
少数的大型企业及销量高的商户节点会与极高数目

的用户节点之间存在交易行为,而图中占大比例的

普通买家用户节点仅与少量购买过商品的商户节点

有边相连．
３)动态多样性．现实场景中的图往往具有动态

变化且邻居节点分布不规则的特征．例如,在微博等

社交平台网络中,注册用户的数目、用户的关注数、
点赞评论行为等每时每刻都在发生变化,且图中用

户节点间的关系极为不规则．另外,现实图的种类多

变,在不同的应用场景中,根据不同节点之间是否有

指向性要求,分为有向图或无向图;根据不同节点的

类型是否相同,分为同质图和异质图;根据处理过程

中图结构是否发生变化,分为动态图和静态图．
１．２　图神经网络模型

尽管传统的神经网络在人工智能领域取得了巨

大成功,但它只能应用于欧几里得空间的分布规整

且结构固定的数据．为使更多现实应用场景智能化,
图神经网络应运而生．图神经网络同时受到传统图

计算和神经网络的启发,扩宽和加深了神经网络的

应用范围和学习能力．图神经网络利用图结构,对节

点的属性与相连关系进行建模与学习,通过对输入

的节点、边、特征属性等信息进行逐层的迭代处理,
最终对指定节点的特征向量进行更新,实现分类、预
测、推荐、识别等不同的执行目的．

现有的主流图神经网络算法可以统一抽象为

模型:

h′v＝Aggregate(h(k－１)
u∈N(v)),

h(k)
v ＝Update(h(k－１)

v ,h′v),
其中h(k)

v 表示节点v 在第k层中更新得到的特征向

量．整体而言,图神经网络是传统图计算和神经网络

的混合体．在每层的执行过程中,图神经网络首先遍

历整张图(或采样后的子图),对每个节点进行邻居

信息的聚合(aggregate)获得该节点在本层的中间

特征h′v,该过程与传统图计算相似;其后对聚合了

邻居信息的中间特征与节点在上一层得到的特征进

行组合,更新(update)获得本层该节点的输出特征

向量h(k)
v ,该过程与传统神经网络相似．

另外,为了简化执行过程,图神经网络算法通常

可以在图聚合阶段增加自环(selfＧloop),也就是将

节点自身的特征与其邻居节点特征同时进行聚合,
进而在图更新阶段不区分自身节点特征和由邻居节

点聚合形成的中间特征的神经网络参数．该方法尽

管会损失部分模型表达能力,但执行过程简单并可

从一定程度上缓解图神经网络可能存在的过拟合

(overＧfitting)现象[１７]．增加自环的图神经网络可抽

象为模型:

h′v＝Aggregate(h(k－１)
v ,h(k－１)

u∈N(v)),

h(k)
v ＝Update(h′v)．

与神经网络类似,为获得对知识进行学习和预

测的能力,一个完整的图神经网络包含训练(train)
和推断(inference)两个主要部分．

１)训练过程

训练是一种知识学习的过程,通过对网络进行
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训练不断修正模型中的相应参数,才能为图神经网

络应用提供更准确与强大的推断能力．
图神经网络通常可以通过反向传播(backproＧ

pagation)的过程对损失函数进行训练[１８Ｇ２０]．其中损

失函数用于衡量图神经网络中最终得到的节点预测

值与其真实值的差距,训练的目的是通过不断降低损

失函数梯度以期模型对数据的预测更为准确,该过程

通常可以采用随机梯度下降或其变形方法实现[１７,２１]．
依据学习任务的标签信息,图神经网络的训练

过程可分为有监督学习(supervisedlearning)、半监

督学习 (semiＧsupervisedlearning)和非监督学习

(unsupervisedlearning)．有监督学习的学习样本包

含所有数据标签,通常用于整张图级别的分类,预测

其类别标签[２２Ｇ２５];半监督学习的学习样本仅包含部

分已知的数据标签,而图中其余节点的标签未知,通
常用于节点级别的分类预测[３];非监督学习的学习

样本不进行专门的数据标记,通过边等图中信息学

习图的表示和发现潜在结构特征[２６Ｇ２８]．
另外,许多已有的图神经网络算法为提高训练

的效率提出了不同策略[１１,１７]．以 GraphSAGE[２８]为

代表的众多图神经网络算法提出采样训练的策略,
不同于传统需要用整个图的拉普拉斯矩阵(Laplacian
matrix)[３]作为训练样本,这些算法通过不同的采样

策略对图的子集进行训练,从而减少冗余计算并可

实现归纳式学习(inductivelearning)的效果[１６,２９Ｇ３０]．
Velikovi等人[３１],GPTＧGNN[３２]等工作提出通过

预训练的方式,在没有或极少有标签数据的情况下,
捕获和学习图的结构和语义信息,从而实现仅通过

少量微调即可高效预测同领域图的效果．
２)推断过程

通过训练过程对知识进行学习并不断对网络模

型进行调整后,图神经网络具备了一定的推断能力,
此时可执行推断过程,针对不同需求,对新知识进行

推断．
推断同样遵循本节前述的通用图神经网络模

型．此过程主要包含图聚合(aggregate)和图更新

(update)两大主要阶段,不同的图神经网络算法可

以通过不同的方法分别对不同阶段进行实现．图聚

合阶段对每个节点的邻居进行遍历,并收集邻居节

点的信息从而聚合为该节点在当前层的中间特征．
图聚合阶段的行为通常可以由累加(accumulate)、
均值(mean)、最大(max)、最小(min)、池化(pooling)
等方法实现．图更新阶段对聚合过的节点特征向量

通过神经网络来进行节点的变换与更新,为节点生

成新的特征向量．图更新阶段的行为通常可以由多

层感知机(multiＧlayerperceptron,MLP)、门控循

环单元(gatedrecurrentunit,GRU)、长短期记忆

网络(longshortＧterm memory,LSTM)以及非线

性激活函数等实现,而图更新阶段所需的权重、偏差

等模型参数均通过训练阶段学习得到．另外还可通

过读出(readout)操作,将获取的图中各节点的输出

特征整合为整张图的特征表示．
为提升模型的执行性能与效果,主流的图神经

网络算法也为图聚合及图更新阶段提出了不同的优

化执行策略．例如,GCN[３]为图聚合阶段增加归一化

(normalization)操作,从而削弱不同节点的度数差

异引起的梯度不稳定等现象;GraphSAGE[２８]、He
等人[３３]工作在图更新阶段引入向量串连(vector
concatenation)、跳跃连接(skipconnection)等操作,
缓解网络层数不断加深后可能引起的节点表示过平

滑(overＧsmoothing)的问题．
１．３　典型图神经网络算法

随着图神经网络的兴起,大量图神经网络算法

和模型被提出,用于不同的应用场景,实现不同的学

习与推理目的．如图２所示,常见的图神经网络应用

可以分为卷积图神经网络(convolutionalgraphneural
networks)、循环图神经网络(recurrentgraphneural
networks)、图自编码器(graphautoencoders)和时空图

神经网络(spatialＧtemporalgraphneuralnetworks)
四大类[１,３４],本节将依次对这四大类图神经网络进

行简要介绍．

Fig．２　Classificationofmainstreamgraphneural
networkalgorithms
图２　主流图神经网络算法分类

１)卷积图神经网络

卷积图神经网络(convolutionalgraphneural

８０２１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(６)



networks)是目前研究和应用范围最广、相关变形算

法种类最多的图神经网络分支之一．它将传统的卷

积神经网络进行扩展,使其能够处理非欧几里得空

间的图数据．卷积图神经网络还可分为频域(spectral)
和空域(spatial)两种类型．频域卷积图神经网络通

常利用拉普拉斯矩阵对图实现傅里叶变换(Fourier
transform,FT)和逆傅里叶变换(inverseFourier
transform,IFT)．空域卷积图神经网络利用图的信

息传播来实现卷积,通常会比频域卷积图神经网络

具备更强的灵活性和更高的执行效率．主流的卷积

图神经网络算法包括图卷积网络(graphconvolutional
network,GCN)[３]、自适应图卷积神经网络(adaptive
graphconvolutionalneuralnetwork,AGCN)[３５]、
采样聚合图神经网络(graphsampleandaggregate,

GraphＧSAGE)[２８]、图同构网络(graphisomorphism
network,GIN)[３６]、图注意力网络(graphattention
network,GAT)[３７]、门控注意力网络(gatedattention
network,GaAN)[３８]等．

２)循环图神经网络

循环图神经网络(recurrentgraphneuralnetＧ
works)将循环神经网络(recurrentneuralnetworks,

RNNs)中的门控机制引入到图领域,循环执行从而

获取图中节点的高层表示．主流的循环图神经网络

包括门控序列图神经网络(gatedgraphsequence
neuralnetworks,GGSＧNNs)[３９]和随机稳态嵌入

(stochasticsteadyＧstateembedding,SSE)[４]．GGSＧNNs
将门控循环单元(gatedrecurrentunits,GRUs)[４０]

引入到图神经网络中,形成门控图神经网络(gated
graphneuralnetworks,GGＧNNs),并按顺序执行

多个 GGＧNNs从而输出序列化结果．SSE在执行过

程中交替进行节点稳态计算与模型参数调优,是一

种能够对图进行稳态学习的循环图神经网络,并能

够很好地扩展到大规模图中．
３)图自编码器

图自编码器(graphautoencoders)将自编码器

引入图领域中,通过编码器将节点表示转换为低维

向量．图自编码器广泛应用于无监督学习领域[４１],
进行图的节点表示学习或生成新图．常见的图自编码

器有变分图自编码器(variationalgraphautoencoders,

VGAE)[２６]、深度递归网络嵌入(deeprecursivenetwork
embedding,DRNE)[４２]等．VGAE是第１个将变分

自编码器(variationalautoencoder,VAE)引入图领

域的算法．VGAE采用 GCN 作为编码器,以及一个

简单的内积作为解码器．DRNE将节点的邻居进行

排序,然后直接利用归一化的 LSTM,通过聚合邻

居节点的信息,对低维度节点向量进行重建．
４)时空图神经网络

时空图神经网络(spatialＧtemporalgraphneural
networks)的核心目的是同时获取时空图(spatialＧ
temporalgraph)中时间和空间的依赖关系．时空图

中每个节点的输入动态变化．时空图神经网络的目

标为预测节点或时空图的数据标签[１],在天气预测、
交通预测、动作识别等领域有广泛应用．主流的时空

图神经网络包括结构神经网络(structuralＧRNN,SＧ
RNN)[４３]、图波网(Graph WaveNet)[４４]等．SＧRNN
将循环神经网络 RNN 和图时空建模相结合,提出

了一个周期性的框架来预测每个时间步的节点标

签．GraphWaveNet在图卷积层通过有监督训练获

取隐藏的空间依赖关系,同时通过堆叠扩展的因果

卷积层(dilatedcasualconvolutions)来获取隐藏的

时间依赖关系,从而获取更高的时空网络执行效率

和性能．
１．４　图神经网络应用场景与重要性

得益于对图结构数据强大的处理和学习能力,
图神经网络在愈加广泛的现实应用场景中大放异

彩,对为人们提供更加方便智能化的生活服务、为企

业提供风险保障、提升业务质量和用户体验、推动科

学技术快速发展等方面均具有重大意义．如图３所

示,常见的图神经网络应用场景可分为推荐系统、计
算机视觉、自然语言处理、自然科学研究、实况预测、
金融风控六大类,本节将依次对不同的应用场景进

行介绍．

Fig．３　Commonapplicationscenariosofgraph
neuralnetworks

图３　常见的图神经网络应用场景

１)推荐系统

推荐系统(recommendationsystem)是生活中
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最常见的图神经网络应用场景之一,多用于社交、电
商等具有大量用户交互的线上平台．推荐系统的图

中包含用户节点和项目节点(例如商品、电影、歌曲

等),通过分析不同节点间的交互关系与属性等附加

信息,推荐系统为项目节点进行重要性排序,力求

准确推断用户的偏好,为用户提供优质的内容推荐

服务[４５]．
GCＧMC[４６],SpectralCF[４７],NGCF[４８]等工作利

用协同过滤(collaborativefiltering,CF)来处理矩

阵补全问题,从而预测用户喜爱的项目排名．考虑到

用户购买商品等行为会受到朋友的影响,DiffNet[４９],

DANSER[５０],GraphRec[５１]等工作将不同用户间的

社交信息纳入用户节点与项目节点的关系分析中．
KGCN[５２],KGAT[５３]等相关工作通过建立知识图

谱,深入挖掘图节点之间的关联属性．另外还有

DGRec[５４],SRＧGNN[５５]等工作分析用户的过往行

为,基于会话对用户的后继行为进行预测,从而实现

序列推荐(sequentialrecommendation)．
２)计算机视觉

图神经网络在计算机视觉(computervision)领
域发挥重要作用．具体而言,主要应用于图像分类

(imageclassification)、视觉推理(visualreasoning)、
人体动作识别(actionrecognition)和点云建模等场

景中．
图像分类是计算机视觉中最基础也极为重要的

分支,文献[５６Ｇ６０]利用知识图谱、图像相似度分析、
引入语义信息等方法对图像进行零样本(zeroＧshot)
及少样本(fewＧshot)学习,从而高效地对图像进行

分类．文献[６１Ｇ６４]通过建立场景图、知识图谱等方

式处理计算机视觉中经典的视觉问答(visualquestion
answering,VQA)任务,用于推理图像中的有效信

息．文献[６５Ｇ６８]关注于人体关节之间的关联关系与

时间序列,应用不同的图神经网络算法,实现基于人

体 骨 架 数 据 的 动 作 识 别 (skeletonＧbasedaction
recognition)．文献[６９Ｇ７１]通过激光检测与测量方法

(lightdetectionandranging,LiDAR)获取点云数

据,并在其上实施图神经网络,从而实现点云的分类

与分割．
３)自然语言处理

图神经网络在自然语言处理(naturallanguage
processing)领域的应用是当前的热门研究方向之

一,其中最主要的是文本分类(textclassification),
另外还在关系抽取(relationextraction)和知识发现

(knowledgediscovery)等方向进行了探索．

文献[７２Ｇ７５]将文本中的单词组织成为图结构,
在其上实施不同的图神经网络,从而能够挖掘文本

词句间的内在联系,根据不同的目标实现文本的分

类．文献[７６Ｇ７９]通过图神经网络学习语句的关系知

识,并通过关系抽取模型实现自然语言的关系推理．
文献[８０]对自然语言语句进行图神经网络处理,生
成语义图(semanticgraph),从而用于知识发现．

４)自然科学研究

图神经网络在推动包括物理、化学、生物等多种

自然科学研究的发展中起到重要作用．在物理学科

方面,文献[８１Ｇ８３]提出不同的物理互作网络(interＧ
actionnetwork),通过物体现态和关联关系等预测

物体未来的状态．在化学和生物学领域,例如分子、
蛋白质化合物等依据其结构能够方便地形成图结构

数据．文献[８４Ｇ８６]将分子表示为原子图或联结树的

形式,通过不同的图神经网络学习和预测分子指纹

(molecularfingerprints)．文献[８７Ｇ８８]通过图神经

网络学习和预测蛋白质间的相互作用．对蛋白质等

复杂结构关系的学习进一步也可应用于制药、疾病

分类等领域．
５)实况预测

近年来,交通和天气等领域也广泛利用图神经

网络进行实况预测,多采用时空网络模型,同时对时

间和空间信息进行采集和分析．交通方面,图神经网

络通过对司机、行人等道路用户、道路传感器以及诸

如交通法规、拥堵情况各类附加属性信息进行建模,
形成运输系统[８９],为用户的便利出行提供实时的道

路预报．文献[９０Ｇ９３]根据交通流量预估出行速度等

路况信息,文献[９４]关注于网约车需求预测,从而优

化城市资源分配．天气方面,文献[９５]对栅格气候数

据进行图神经网络建模,分析气候依赖,对厄尔尼诺

现象(ElNiñoＧSouthernOscillation,ENSO)等极端

气象进行预测,从而避免可能的灾难发生．
６)金融风控

金融行业存在大量的风控需求,是图神经网络

应用最广泛的领域之一．文献[９６]面向中小型企业

建立企业互动关系网络,为供应链中的企业合作关

系进行风险评估．文献[９７]对用户交易关系建立动

态图,通过图神经网络识别异常行为,对每笔交易进

行风险评估．文献[５]针对用户行为建立图结构,通
过图神经网络进行设备聚集、时间聚集等分析,识别

恶意账户,从而规避恶意账户通过大量注册“僵尸账

号”进行洗钱、欺诈等目的．
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１．５　图神经网络与传统应用的比较

图神经网络整体上可以视为传统图计算应用与

神经网络应用的结合体,其同时具有这２类应用的特

征,本节对图神经网络与传统应用的比较进行介绍．
１)与图计算应用的比较

① 数据类型．图神经网络与图计算均针对非欧

几里得空间的不规则图结构数据进行处理．
② 执行行为．图神经网络的图聚合阶段行为与

传统图计算应用类似,均为通过逐跳(hop)遍历图

中节点收集并聚合邻居信息．但是通常在图计算应

用处理的图中,节点特征只包含单个元素,用于表征

节点的层次、距离等属性．而在图神经网络应用处理

的图中,节点特征需要通过向量进行表示．向量中的

元素个数往往成百上千,且在执行过程中存在动态变

化,能够表达非常丰富的属性信息．尽管图中节点分

布极不规则,但得益于更高的特征向量维度,图神经

网络相较图计算而言,具备较高的数据空间局部性．
③ 学习能力．图计算应用不具备知识学习的能

力,执行过程较为简单,通常应用于路径规划、页面

排序、网络分析等场景．而图神经网络集成神经网络

的行为,具备知识学习和推断的能力,适用场景更为

广泛．
２)与神经网络应用的比较

① 数据类型．神经网络只能处理欧几里得空间

的规整数据,而图神经网络面向的是现实生活中更

广泛存在的非欧几里得空间的不规则且动态变化的

图结构数据．
② 执行行为．图神经网络的图更新阶段与传统

神经网络应用相似．但传统神经网络中,依赖信息仅

能以节点的属性形式存在,而图神经网络能够通过

聚合过程,将图节点间的依赖关系在图中进行传播．
③ 学习能力．二者均包含训练和推断的过程,

具备知识学习的能力．
④ 可解释性．许多复杂的神经网络仅支持黑箱

操作[９８],无法有效提供可解释性．然而可解释性为

智能算法的判定结果提供可靠证明,是保障其有效

性的重要依据．图神经网络的执行模式为可解释性

带来更多便利与可能,目前已有少量可解释性方法

的成果[９９Ｇ１００]产出．

２　图神经网络编程模型与框架

算法１是一个图神经网络的通用编程模型[１０１],
可适用于各类图神经网络算法．编程模型的输入包

括图结构数据G、图中每个节点v(v∈V)的初始特

征xv 以及图神经网络执行层数或所需收集的最大

邻居跳数(hop)K．首先对图中每个节点进行特征

hv 初始化并对节点的邻居节点进行采样,其中采样

过程为可选项．然后依次为图中每个节点收集并聚

合其采样后邻居节点的特征,进而通过 MLP等常

见神经网络对图中节点进行更新,生成新的特征向

量．图神经网络的聚合和更新过程交替进行,直到执

行K 次后,进行输出．图神经网络的输出可以是图

中每个节点的最终特征向量,也可以是通过readout
等操作获取的整张图的特征表示．

算法１．图神经网络通用编程模型．
①for每个节点v∈Vdo
② 　初始化h(０)

v ←xv;

③ 　S(v)←Sample(N(v));

④endfor
⑤fork←１toK do
⑥ 　for每个节点v∈Vdo
⑦ 　　h′v←Aggregate(h(k－１)

u∈S(v));

⑧ 　　h(k)
v ←Update(h(k－１)

v ,h′v,W,b);

⑨ 　endfor
⑩endfor
作为近年来人工智能领域最热门的研究方向之

一,图神经网络已产出大量不同的算法．众多企业及

研究团队开展了基于通用平台的面向图神经网络的

框架与扩展库的研发工作．由于图神经网络应用与

传统神经网络应用在很多执行方式方面有异曲同工

之处,诸多已有工作均基于发展成熟的神经网络框

架,例如PyTorch和 Tensorflow 等进行扩展,形成

支持图神经网络应用的新型框架．这些框架与扩展

库支持多种不同的图神经网络算法,大多已开源,方
便用户在其上灵活地构造图神经网络．下面将对主

流的图神经网络框架与扩展库进行介绍．
１)PyG
PyTorchGeometric(PyG)[１０２]由多特蒙德工业

大学研究团队提出,是目前最常用的通用图神经网

络扩展库,它基于 PyTorch框架扩展而成,同时支

持在CPU和 GPU平台上运行,已开源．除了常见的

图结构数据处理方法外,PyG 还提供对关系学习

(relationallearning)和３D数据处理等方法的支持．
PyG为 用 户 提 供 通 用 的 消 息 传 递 (message

passing)接口,使用户能够在PyG上快速清晰地实

现有关图神经网络算法的新研究想法．在此接口下,
用户只需要分别定义 message和update函数以及
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选择节点聚合模式,即可完成一个图神经网络算法

的构建,实现对节点进行邻居聚合以及对节点进行

更新的操作．
２)DGL
DeepGraphLibrary(DGL)[１０３]是由亚马逊人

工智能研究院与纽约大学合作开发的开源图神经网

络扩展库．DGL基于多种已有的神经网络框架扩展

实现,目前已支持 Tensonflow,PyTorch和 MXNet,
并最小化用户跨平台迁移图神经网络模型时的工

作量．
DGL将图神经网络计算过程抽象为用户可配

置的消息传递单元,并提取图神经网络中的稀疏矩

阵乘与消息传递机制间的联系,将计算操作整合为

泛化 的 稀 疏 稠 密 型 矩 阵 乘 (generalizedsparseＧ
densematrixmultiplication,gＧSpMM)与泛化的采

样稠密 稠密型矩阵乘(generalizedsampleddenseＧ
dense matrix multiplication,gＧSDDMM)．另 外,

DGL还引入了不同类别的并行策略,通过对 gＧ
SpMM 采用节点级并行,对gＧSDDMM 采用边级并

行的方式,使其具备高执行速度和访存效率．
３)AliGraph
AliGraph[１０１]是阿里巴巴团队发布的面向大规

模图神经网络的研发和应用设计的一款开源分布式

框架,其已经在阿里巴巴集团完成商用落地．
AliGraph 的 系 统 分 为 算 子 (operator)、采 样

(sampling)和数据存储(storage)这３个层次．算子

层将不同的图神经网络算法拆解为系统中的采样

(sample)、聚合(aggregate)和组合(combine)三个

算子,并进行优化计算;采样层集成多种不同的采样

策略,使其能够快速准确地生成训练样本;数据存储

层通过灵活的图划分、对图中不同属性进行分别存

储以及缓存热点数据等策略来实现高效的数据组织

和存储．

３　图神经网络加速的挑战

图神经网络的复杂执行过程为其有效加速带来

了诸多困难,本节将首先对图神经网络的执行行为

以及导致通用平台和面向传统应用的加速结构无法

高效执行图神经网络的原因进行分析,进而给出图

神经网络加速结构设计过程中遇到的挑战．
３．１　图神经网络执行行为分析

图神经网络是图计算与神经网络的结合体,其
执行过程同时具有这２种传统应用的特点,整体而

言具有混合的执行行为．图聚合和图更新阶段的执

行行为的对比总结如表２所示．混合的执行行为给

图神经网络的高效执行带来极大挑战．
１)图聚合阶段．在此阶段,图神经网络对每个

节点的邻居节点进行遍历,从而采集和聚合邻居节

点的特征信息,与图计算应用相似．这一过程的执行

在很大程度上依赖于图结构的分布特征．而现实世

界的图往往具有极高的稀疏性,其邻接矩阵的稀疏

度高达９９％[１０４Ｇ１０５],且图中节点之间的连接分布不

规则,每个节点的邻居节点的数量和位置均不固定．
上述行为和特性导致图神经网络的图聚合阶段存在

大量的动态计算与不规则访存,受内存约束．
２)图更新阶段．在此阶段,图神经网络对图中

每个节点进行特征向量的神经网络变换和更新,与
传统神经网络应用相似．这一过程中,不同节点共享

相同的神经网络结构,且每层中神经元之间的连接

也相同,因此图更新阶段具有静态的计算和规则的

访存,受计算约束．

Table２　ExecutionBehaviorsinGNNs[９]

表２　图神经网络执行行为总结[９]

执行行为 图聚合阶段 图更新阶段

访存模式 间接 & 不规则 直接 & 规则

数据复用率 低 高

计算模式 动态 & 不规则 静态 & 规则

计算强度 低 高

执行约束 内存 计算

３．２　通用平台的不足

依据文献[１０６]所述,不同的图神经网络模型在

图聚合和图更新阶段具有相似的执行特性,因此本

节以图卷积神经网络的量化数据为例说明通用平台

加速的不足之处．
表３列出了COLLAB[１０７]数据集在 CPU(Intel

XeonCPUE５Ｇ２６８０v３)平台上执行 GCN 模型的结

果,表４列出了 Reddit[１０７]数据集在 GPU(Nvidia
GPUV１００)平台执行 GraphSAGE模型的结果,上
述实验均通过 PyTorchGeometric实现．从表３中

可以发现,图聚合阶段中,每个操作都比图更新阶段

从DRAM访问更多的数据,从而导致更高的DRAM
访问能耗．源于每个节点邻居的高度随机性,在图聚

合阶段中 L２和 L３缓存的每千条指令缺失次数

(missＧpredictsperkiloＧinstructions,MPKI)极高,
同时也导致无法预测特征向量的访存地址．不规则

访存使得传统通用处理器的数据预取机制失效[１０８]．
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图更新阶段中,每个操作仅需要从 DRAM 访问少

量数据,这是因为矩阵向量乘的计算量很大且多层

感知机的权重矩阵在节点之间广泛共享．然而在

CPU上对共享数据的复制和线程之间的同步,执行

时间开销最多可达３６％．对于 GPU 平台上,也有类

似的结果(如表４所示)．

Table３　ExecutionBehaviorsofGNNsonCPU[９]

表３　图神经网络执行行为在CPU上的结果[９]

执行行为量化指标 图聚合阶段 图更新阶段

DRAM 访存量或操作∕B １１．６ ０．０６

DRAM 访存能耗或操作∕nJ １７０ ０．５

L２CacheMPKI １１ １．５

L３CacheMPKI １０ ０．９

同步时间占比 ３６％

Table４　ExecutionBehaviorsofGNNsonGPU[１０９]

表４　图神经网络执行行为在GPU上的结果[１０９]

执行行为量化指标 图聚合阶段 图更新阶段

DRAM 访存量或操作∕B ２．３５ ０．０１

计算单元利用率∕％ ５０ ９０

每周期完成指令数(IPC) １．７８ ２．４９

L２Cache命中率∕％ ６．８７ ８２．５

图神经网络的混合执行行为,导致通用平台均

无法为图神经网络的执行提供专属且高效的算力．
对于CPU平台来说,它们缺少计算资源,并且图聚

合阶段的遍历不规则性会导致频繁的数据替换．对
于 GPU 来说,其结构本质上是面向类似神经网络

的具有规则执行行为且计算密集型的应用进行加

速[１１０],缺少应对不规则性的能力．
３．３　传统应用加速结构的不足

通用平台下的图神经网络框架对图神经网络应

用的加速空间有限,设计专用的加速结构就成为了

一种顺应而生的趋势．由于为特定领域设计专用的

加速结构可以为特定的应用量身定制计算单元和内

存层次结构,因此其成为解决现有架构执行效率低

下的有效且普遍的方案．
然而面向传统图计算和神经网络应用的加速结

构无法高效地应对图神经网络．对于图计算加速结

构而言,它们主要面向动态稀疏计算和不规则访存

进行设计,且处理的图结构中节点特征属性很小,因
此不具备加速图更新阶段密集计算的能力,并且无

法有效挖掘图更新阶段的规则性和较好的空间局部

性．对于神经网络加速结构而言,它们主要面向静态

密集计算和规则访存进行设计,尽管已有一些工作

将神经网络加速结构向稀疏矩阵运算进行扩展,但
图神经网络所处理图的稀疏度至少比传统神经网络

所处理的图高２倍[１０５]．因此神经网络加速结构不具

备应对不规则访存和不规则计算的能力,无法高效

执行图神经网络的图聚合阶段．另外,图计算加速结

构和神经网络加速结构均只能针对图神经网络中的

单一阶段进行加速,无法融合２个阶段的执行[９],不
足以应对图神经网络应用的加速需求．
３．４　图神经网络加速设计挑战

通用平台及面向传统图计算和神经网络应用的

加速结构处理图神经网络效率低下的原因总结如

图４所示．已有处理器结构的效率低下使得为图神

经网络专门设计相应的加速结构势在必行．

Fig．４　Reasonsforlowefficiencyinexistingprocessors
图４　现有处理器结构效率低下原因总结

然而由于图神经网络混合执行行为的特殊性,
面向图神经网络应用的加速结构设计仍然面临诸多

挑战,挑战主要可以分为计算和访存２个方面．计算

方面:图神经网络加速结构需要同时能够高效应对

不规则和密集规则型计算．由于图中节点具有极高

的不规则性并服从幂律分布,图聚合阶段对邻居节

点的遍历会导致严重的负载不均衡,为图神经网络

加速结构的设计带来更多挑战．另外,图神经网络的

执行过程中还潜藏着不同级别的并行性待加速结构

挖掘．访存方面:图神经网络加速结构需要同时能够

高效应对不规则和规则的粗粒度访存以及高带宽需

求．同时如何充分地进行图数据复用也为图神经网

络加速结构的设计提出更高要求．

４　图神经网络加速结构分类方案

自２０２０年全球首款面向图神经网络应用的专

用加速结构 HyGCN[９]发表后,短时间内学术界已

在该领域产出了多篇不同的硬件加速成果．这些工

作在所支持的图神经网络算法类别、所应用的阶段、
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硬件加速平台、关键优化技术等方面有所差异,表５
列出了现有工作的相关信息对比．

１)支持算法方面

通过表５可以看到,目前现有工作大多针对单

一种类图神经网络算法进行加速,尤其以图卷积神

经网络 GCNs居多．仅 Auten等人,DeepBurningＧ
GL,EnGN和CambriconＧG的研究工作能够支持多

种类的图神经网络算法．
２)支持阶段方面

现有工作大多只能支持对图神经网络的训练或

推断中的单一阶段进行加速,仅有 CambriconＧG同

时支持２个阶段,GraphACT面向训练过程,其余工

作均只关注推断阶段．
３)加速平台方面

现有工作通常采用 CPUＧFPGA 的异构平台、

ASIC平台或存内计算平台实现硬件加速结构搭建．
FPGA是现场可编程逻辑门阵列(fieldprograＧ

mmablegatearray),设计人员通过 FPGA 配置文

件定义专用的逻辑电路,实现所需的硬件功能,具有

较强的可配置性和灵活性．CPUＧFPGA 的异构平

台,可以使CPU和FPGA平台各取所长,分工执行

图神经网络应用中的不同步骤,并相互配合达到更

好的效果．
ASIC 为 专 用 集 成 电 路 (applicationspecific

integratedcircuit),用户能够根据不同的应用场景

和用途定制专用的硬件结构．ASIC可为设计人员提

供丰富的计算和存储资源．与FPGA 相比,ASIC适

合复杂度更高、规模更大的硬件结构设计．
存内计算(processinginmemory,PIM)是解

决硬件结构设计中存储墙(memorywall)问题的有

力方案之一．存内计算通过修改内存相关的电路设

计或引入新型存储等方式,在内存附近或在内存之

中进行计算,能够有效拉近计算单元与所需数据间

的距离,有助于为硬件结构提供更高的访存带宽．
４)关键优化技术方面

针对第３节介绍的图神经网络执行行为带来的

加速挑战,现有工作的关键优化技术可以归纳为计

算、片上访存和片外访存这３个层次．
① 图神经网络加速结构在计算层次主要的优

化目标是充分挖掘并行性,常见的优化方向包括负载

均衡、脉动阵列、减少冗余计算与降低计算复杂度等．
② 目前片上访存层次主要的优化目标是深入

挖掘粗粒度访存数据的空间局部性和时间局部性,
尽可能减少片上数据的频繁替换．主要的解决思路

是采用大容量片上存储和对图数据进行数据重排．
另外还有新兴方法通过优化模型压缩图神经网络的

模型参数数据,降低对片上存储空间的需求．
③ 现有的解决片外访存层次挑战的主要思路

是基于特定的图数据划分方法提高预取效率和数据

重用率,利用稀疏性消除、动态访存调度、数据结构

重组提高带宽利用率,通过操作融合减少访存带宽

需求等．

Table５　ComparisonAmongExistingGNNAccelerationArchitectures
表５　现有图神经网络加速结构对比

No 名称 支持算法 支持阶段 加速平台
关键优化技术

计算 片上访存 片外访存

１ HyGCN[９] GCNs 推断 ASIC √ √ √

２ Auten等人[１０５] GCNs,GATs,MPNN,PGNN 推断 ASIC ○ √ ○

３ GraphACT[１１１] GCNs 训练 CPUＧFPGA √ √ √

４ Zhang等人[１１２] GCNs 推断 CPUＧFPGA √ √ √

５ GCNAR[１１３] DAGCN 推断 CPUＧmultiＧFPGA √ √ ○

６ FPGAN[１１４] GATs 推断 CPUＧFPGA √ √ √

７ DeepBurningＧGL[１１５] GCN,GSＧPool,RＧGCN,EdgeConv 推断 FPGA √ √ ○

８ AWBＧGCN[１０４] GCNs 推断 ASIC √ √ √

９ EnGN[１１６] GCNs,GSＧPool,GatedＧGCN,GRN,RＧGCN 推断 ASIC √ √ √

１０ GNNＧPIM[１１７] GCN,CommNet,GGCN 推断 PIM √ ○ √

１１ CambriconＧG[１１８] GCN,GraphSAGE,DiffPool,EdgeConv,
DGMG,GUN

训练、推断 ASIC √ √ √

　注:“√”表示包含该类关键优化技术;“○”表示未涉及该类关键优化技术．
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　　大多数面向图神经网络应用的加速结构均从上

述３方面进行了针对性优化,详细对比参照表５．由
于关键优化技术是加速结构设计的核心内容,为使

相关研究人员能够受到启发,本文将以不同层次的

关键优化技术为分类标准,在接下来的２节对已有

工作展开详细介绍．

５　图神经网络加速结构整体分析

本节对目前已有的图神经网络加速结构的设计

核心进行总结,并从整体设计的角度,对加速结构如

何融合不同层次的关键优化技术达到预期加速效果

进行介绍.各层次的优化技术将在第６节中进行具

体剖析.
由于图神经网络加速结构面临计算和访存２方

面的挑战,因此高效的图神经网络加速结构通常都

包含不同层次的优化思路和优化技术．并且,各个层

次的关键优化技术之间相辅相成,甚至融为一体为

同一个设计核心服务．现有图神经网络加速结构的

整体设计核心可归纳为表６:

Table６　CoreDesignofExistingGNNAccelerationArchitectures
表６　现有图神经网络加速结构设计核心

类别 No． 名称 设计核心

混合加速结构

一体化加速结构

１ HyGCN[９] 混合结构设计高效执行 GCNs

２ Auten等人[１０５] NoC连接定制的硬件单元以应对不规则访存

３ GraphACT[１１１] 基于异构系统的混合结构设计加速 GCNs训练

４ Zhang等人[１１２] 算法 硬件结构协同优化

５ GCNAR[１１３] 多FPGA异构平台上深度流水加速 DAGCN图卷积神经网络模型

６ FPGAN[１１４] 为 GATs在FPGA平台下定制软硬件协同优化

７ DeepBurningＧGL[１１５] 基于定制优化的计算和访存模板为各种场景自动化生成图神经网络加速结构

１ AWBＧGCN[１０４] 运行时自动调节负载均衡

２ EnGN[１１６] 高吞吐高能效的一体化结构应对大规模图神经网络

３ GNNＧPIM[１１７] 面向图神经网络的存内计算加速结构

４ CambriconＧG[１１８] 高效加速动态 GNNs的训练和推断阶段

　　从整体设计核心出发,可将现有工作分为混合

加速结构和一体化加速结构两大类．同时,这２类加

速结构均配合不同层次的关键优化技术．各项关键

优化技术能够应对图神经网络在各个层次面临的

挑战,同时又相辅相成,共同实现图神经网络的高效

执行．
５．１　混合加速结构

为了更有效地针对不同执行行为进行优化,混
合加速结构将图神经网络算法解耦合为多个执行阶

段,分别设计与不同阶段执行行为相匹配的计算单

元和存储单元,从而有针对性地对不同阶段进行加

速和提升执行效率．
如图５所示,HyGCN[９]分别为图聚合阶段和图

更新阶段设计了Aggregation加速引擎和CombinaＧ
tion加速引擎,并进行混合结构的协调控制．同时,

HyGCN在计算层次分别对 Aggregation和CombiＧ
nation加速引擎设计负载均衡策略以及引入脉动阵

列,挖掘运算并行性并提升运算效率．在访存层次,

HyGCN通过精巧设置的大容量片上缓存、滑动收

缩窗口消除数据稀疏以及动态调度访存等策略提升

片外访存效率与带宽利用率．访存层次的优化为计

算单元的数据持续供给提供保障,从而有力支撑计

算层次的优化技术更好地发挥作用．
GraphACT[１１１]、文 献 [１１２]和 GCNAR[１１３]在

CPU和 FPGA 的异构系统上执行图神经网络,使

CPU和FPGA都能够分别对所擅长的执行行为进

行加速．如图６所示,GraphACT 在 CPU 上主要执

行访存密集型或具有不规则执行行为的操作,例如

Sample操作、去除冗余 Aggregate操作的预处理、
计算损失等;在 FPGA 上主要执行计算密集型操

作,例如正向以及反向传输的 Aggregate 操作和

Combine操作．同时 GraphACT也在计算和访存层

次上提出了多种优化技术．GraphACT 在计算层次

上,采用脉动阵列来挖掘运算并行性,提高运算效

率;在访存层次上,通过设置不同的片上存储器尽可

能多地存储计算所需的各类数据,提升数据复用率,
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Fig．５　HybridarchitectureofHyGCN[９]

图５　HyGCN的混合加速结构[９]

Fig．６　HeterogenouspipelineofCPUＧFPGAplatforminGraphACT[１１１]

图６　GraphACT的CPUＧFPGA异构流水[１１１]

使计算单元能够更快获取热点数据．另外,预处理过

程中的稀疏性消除机制能够有效减少图中的冗余

边,从而降低冗余的计算量和片外访存量,也即同时

在计算和访存２个层次产生优化效果．
FPGAN[１１４]通 过 软 硬 件 协 同 优 化 的 方 式 在

FPGA平台上加速图注意力网络的执行．硬件方面,

FPGAN设计特征聚合模块和线性转换模块来分别

执行图注意力网络的图聚合阶段和图更新阶段．软
件方面,FPGA通过转换图注意力网络的执行过程,
在计算层次降低复杂度;通过压缩权重、操作融合的

方式在访存层次降低对片上存储空间及片外带宽的

需求．访存层次的优化配合复杂度降低的网络模型,
能够为计算单元更快更多地提供操作数据．另外,软
件方面的优化技术帮助图注意力网络适配定制的硬

件处理模块,协同提升执行效率和性能．
５．２　一体化加速结构

与混合加速结构相对的,一体化加速结构对所

有的计算资源进行统一调度,用于执行图神经网络

的各个阶段,同时配合不同层次的关键优化技术,整
体加速图神经网络的执行过程．

AWBＧGCN[１０４]以稀疏 密集矩阵乘(SpMM)的
形式执行频域图卷积神经网络,并将SpMM 的运算

操作送入统一结构的PE中．同时,AWBＧGCN 在计

算层次设计运行时的负载调度机制以实现动态均衡

负载,在访存层次辅以大规模片上存储器及图矩阵

分块等方式提升数据局部性,减少片外访存带宽需

求,为计算单元复用片上数据提供更优的支持．
EnGN[１１６]加速结构中包含一组规模为１２８×１６
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的同构处理单元(processingelements,PE)阵列．如
图７所示,PE 之间以 RingＧEdgeＧReduce(RER)的
拓扑形式相连接,每一列的 PE用于执行邻居聚合

操作,而每一行的PE用于处理节点的特征属性．统
一的加速结构之上,EnGN 在计算层次通过灵活选

择图神经网络每层的阶段执行顺序减少冗余计算,
在访存层次采用图分块及多层次片上存储器等方式

降低片外访存需求,不同层次共同应对图神经网络

执行行为所带来的不同挑战．

Fig．７　ProcessingelementarrayinEnGN[１１６]

图７　EnGN的处理单元阵列[１１６]

CambriconＧG[１１８]加速结构的运算由一个３D形

式的立方体加速引擎(cuboidengine,CE)完成．CE
中包含多个同构的节点处理单元(vertexprocessing
units,VPUs),不同的 VPU组织为２D脉动阵列的

形式,用于处理以邻接立方体形式存储的图数据．在
计算层次,CambriconＧG 通过 VPU 组成的脉动阵

列挖掘数据局部性和运算并行性;在访存层次,

CambriconＧG通过对邻接立方体进行划分,辅以混

合的片上存储系统,实现多维度的数据重用,降低访

存带宽需求．整体而言,CambriconＧG通过访存层次

的精细分块,将子块数据送入 VPU 阵列中进行运

算,实现高效加速图神经网络的效果．另外,灵活的

分块策略和拓扑感知 Cache助力 CambriconＧG 有

效应对动态变化的图．

６　图神经网络关键优化技术

本节将从计算、片上访存与片外访存这３方面

对现有图神经网络加速结构的关键优化技术进行分

类介绍．
６．１　计算优化层次

混合的执行行为给图神经网络加速结构在计算

层次的结构设计与优化带来了巨大挑战．从关键优

化技术角度看,图神经网络芯片在计算层次主要的

优化目标是充分挖掘并行性和提高计算部件的利用

效率,常见的优化方向包括负载均衡、脉动阵列、减
少冗余计算及降低计算复杂度等,下面将依次对其

进行介绍．
１)负载均衡

由于图节点分布的不规则性,每个节点的邻居

节点个数各不相同,使得在图神经网络的图聚合阶

段中,每个节点的计算任务量差异巨大,导致严重的

负载不均衡．如图５所示,HyGCN[９]设计 Aggregation
加速引擎,其中包含多个 SIMD(singleinstruction
multipledata)计算单元和边调度器．边调度器会依

据边表中每个节点对应的邻居节点信息,将邻居节

点进行聚合,以特征向量中的元素为单位,分配到

SIMD计算单元的不同通道(lane)中,从而均衡负

载,并能够更加充分地开发边级并行性和节点内部

的并行性．
如图８所示,GCNAR [１１３]提出的加速结构中包

含多个FPGA节点,该工作将 DAGCN图神经网络

模型[１１９]中的注意力图卷积(attentiongraphconvoＧ
lution,AGC)层均衡分配到各个FPGA 节点中,也
即每个FPGA节点处理相同个数的图卷积层,从而

保证每个FPGA节点的负载均衡．

Fig．８　CPUＧmultiＧFPGAarchitectureofGCNAR[１１３]

图８　GCNAR[１１３]的CPUＧ多ＧFPGA结构

AWBＧGCN[１０４]基于稀疏矩阵设计了加速频域

图卷积神经网络的加速结构,并利用运行时动态负载

调度机制实现稀疏矩阵不均衡负载重新分配．运行

时动态负载调度机制包括３种运行时工作负载重新

平衡的技术:负载平滑分配(distributionsmoothing)
技术、负载远程交换(remoteswitching)技术以及矩

阵行重映射(rowremapping)技术．负载平滑分配技

术在每轮计算过程中,实现邻居处理单元的负载均

匀化．AWBＧGCN 通过跟踪处理单元的任务队列

(taskqueues,TQs)中的待处理任务数量,来监控

运行时的计算单元利用率信息,进而将待处理任务

量大的处理单元负载分担给较为空闲的邻居处理单

元．负载远程交换技术通过在过载和较空闲处理单

元(即利用率在波峰和波谷的处理单元)之间部分或
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完 全 交 换 负 载 的 方 式 解 决 负 载 局 部 集 群 问 题

(regionalclustering)．AWBＧGCN 将包含过多非零

元素(出入度极大)的行称为“邪恶行”(evilrow),该
行的负载无法通过上述２种技术在邻居间完美消

化．矩阵行重映射技术在远程交换的基础上,将邪恶

行负载进行重新映射．自动协调器负责判定是否需

要进行行重映射,若需要,则将邪恶行的负载分配到

最空闲的处理单元中,再通过邻居处理单元进行负

载分担,从而进一步实现全局负载均衡．通过以上

３种策略,AWBＧGCN 连续监控稀疏矩阵实时运行

信息,动态调整处理单元之间的负载分配,并在效果

收敛后复用已取得的理想配置,解决 GCN 中大规

模幂律分布结构数据导致的处理单元之间负载不均

衡的问题．
GNNＧPIM[１１７]加速结构提出了一种可重配的

计算节点,可配置为对图节点进行处理的计算节点

vertexnode或对边进行处理的计算节点edgenode．
GNNＧPIM 根据图的拓扑分布情况,灵活地对计算

节点进行配置,在一定程度上均衡负载．
２)脉动阵列

对于图神经网络的图更新阶段的规则执行行

为,受到 TPU[１２０]设计的启发,目前已有的图神经网

络加速结构常采用脉动阵列来执行更新操作．
HyGCN[９]的 Combination加速引擎包含多个

由脉动阵列组成的脉动模块,脉动模块可以在独立

执行和合作执行这２种模式下工作．在独立执行模

式中,每个脉动模块独立完成一小组节点的矩阵向

量乘(matrixＧvectormultiplication,MVM)操作．脉
动阵列的一行用来完成同一节点特征向量的神经网

络变换操作,每个脉冲模块内部的脉动阵列共享权

重数据．在合作执行模式中,Combination加速引擎

中的所有脉动模块联合工作,对更多数量的节点同

时进行神经网络变换操作,并共享权重数据．这２种

模式都能够有效挖掘图更新阶段中的 MVM 并行

性以及节点间的运算并行性,同时还能够提升权重

数据的重用率．
与 HyGCN 类似,GraphACT[１１１]、文献[１１２]、

GCNAR[１１３]、DeepBurningＧGL[１１５]及 CambriconＧG[１１８]

也同样采用脉动阵列在图神经网络的图更新阶段,
对特征和权重进行矩阵运算,有效挖掘运算并行性,
提高运算效率．

３)减少冗余计算

GraphACT[１１１]通过预处理的方式,提前完成图

中复用率较高的部分运算,从而去除邻居节点的冗

余归约操作,能够有效减少计算量以及 CPU 与

FPGA之间的通信开销．文献[１１２]同样采用预处理

的方式,通过图稀疏化操作,合并公共邻居节点,消
除高出∕入度节点的边计算,其策略与 GraphACT
异曲同工．其不同点在于,GraphACT应用于图神经

网络的训练过程,文献[１１２]主要应用于推断过程,
由于推断过程中整个图的冗余会比训练过程的

miniＧbatch子图更多,因此该策略在文献[１１２]中的

冗余消除效果和计算优化水平会更高．GCNAR[１１３]

通过预处理,消除图邻接矩阵中全零的行,并重新组

织邻接矩阵,从而减少算法的计算量．
另外,文献[１１２]和 EnGN[１１６]分析图神经网络

的编程模型,同时为每一图神经网络层实现２种计

算顺序,并能够根据前后层的特征维度判断采用哪

种执行模式,从而有效降低计算量．第１种计算顺序

是先执行图聚合阶段后执行图更新阶段,第２种计

算顺序是先执行图更新阶段后执行图聚合阶段．
４)降低计算复杂度

FPGAN[１１４]在不损失精确度的情况下,通过简

化模型的方法,降低图注意力网络的计算复杂度,减
少对FPGA 中数字信号处理器(digitalsignalproＧ
cessors,DSPs)计算资源的需求,从而提升整体运

算性能和效能．具体而言,首先,FPGAN 将原模型

中的激活函数leakyrelu简化为relu．其次通过特征

量化(featurequantification)步骤 ,将每层的输入特

征和激活因子(activation)从浮点域转入定点域．然后,

FPGAN通过直接检索查找表(lookuptable,LUTs)
的方式近似模拟SoftMax函数中的exp操作．经过

以上步骤,FPGAN 可将图注意力模型中的所有浮

点乘法操作转换为移位操作,有效降低了计算复杂

度．另外,FPGAN 通过引入膨胀系 数 (expansion
coefficient)等方法保证模型的修改不会影响最终的

推断精确度．在该优化方法的帮助下,单个计算单元

仅需要少量硬件资源即可实现,进而削弱图注意力

模型的执行性能对DSP的依赖,提高FPGA的资源

利用率,提升模型执行速度．
６．２　片上访存优化层次

图神经网络中节点的特征属性为高维数据,因
此对节点属性的访问为粗粒度的不规则访问,这也

是图神经网络与传统图计算执行过程的典型区别之

一．不规则粗粒度访存导致的片上存储 Cache命中

率低的问题,为图神经网络加速结构的设计在片上

存储层次带来极大挑战．解决这一挑战的主要思路

分为２种:１)采用大容量的片上存储,并配合批量
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处理与数据分割等技术;２)对图数据进行数据重排．
这２种解决思路的目的是一致的,均为深入挖掘粗

粒度访存数据的空间局部性和时间局部性,尽可能

减少片上数据的频繁替换．另外还有新兴方法通过

优化图神经网络模型、压缩权重等模型参数数据,降
低对片上存储空间的需求．下面将依次对上述方法

进行介绍．
１)大容量片上存储

Fig．９　Modulearchitectureofref[１０５]

图９　文献[１０５]各模块结构图

选取大容量的片上存储是最为常见的片上存储层

次优化策略．HyGCN[９]、文献[１０５]、GraphACT[１１１]、

AWBＧGCN[１０４]、文献[１１２]、EnGN[１１６]、文献[１１４]、

DeepBurningＧGL[１１５]及 CambriconＧG[１１８]等均采用

该方法,并配合相应的批量处理与数据分割等技术,
降低图神经网络中被不规则粗粒度访存的数据在片

上和片外间频繁替换的次数．
如图５所示,HyGCN[９]为了挖掘图神经网络中

涉及的各种数据的局部性,基于eDRAM(embedded

DRAM)为具有不同访存模式的数据设计了不同的

缓 存 (buffer)．HyGCN 通 过 边 buffer 来 存 储

Aggregation加速引擎所需的边数据,挖掘边表的

空间局部性;通过输入buffer来存储每层节点的输

入特征向量;通过权重buffer来存储图更新阶段所

需的权重矩阵,从而挖掘其时间局部性;通过输出

buffer来合并每层待写回的节点特征向量．上述缓

存均利用双缓冲(doublebuffer)技术来掩盖访存延

迟．另外,HyGCN还在Aggregation和Combination
加速引擎之间添加 Aggregation缓存,用于存储图

聚合阶段的中间数据,Aggregation缓存分为２个部

分来实现乒乓缓冲(pingＧpongbuffer)机制,从而提

升加速引擎之间的并行度．
文献[１０５]分别在其加速结构的不同模块中添

加片上存储来缓存不同类型的数据,从而挖掘数据

局部性．如图９所示,具体实施方案为:图处理单元

(graphPE,GPE)中设置片上存储器来保存应用执行
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过程中的状态信息．在DNN队列(DNNqueue,DNQ)
中设 置 ２ 块 存 储 区 域,其 中 大 容 量 片 上 存 储 器

(６２KB)负责暂存队列数据和延迟准备信息,小容

量片上存储器(２KB)负责存储路由相应的终点信

息,大小容量片上存储器相互配合,为 DNN 加速器

和不同的DNN模型提供运行支持．与 DNQ 相类似

的,在聚合器(aggregator,AGG)中添加一对不同容

量的片上存储器,其中大容量片上存储器(６２KB)负
责暂存聚合过程的中间结果,小容量存储器负责存储

每个聚合节点的目的地址信息,用于辅助控制逻辑．
GraphACT[１１１]利用FPGA 上大容量的片上存

储器BRAM 来存储图神经网络应用训练过程中的

各类数据,具体包括:节点的特征向量、子图的拓扑

数据、预处理数据、聚合过程的中间结果数据、梯度

信息、模型权重数据、优化器辅助信息等．赛灵思

Alveo开发板中的一块BRAM(３６b×１K),可以存

储１K个不同节点的特征数据(３２b浮点)．同时,由
于图神经网络的图节点特征数据所需空间巨大,片
上存储空间无法完全容纳,因此 GraphACT采用文

献[１２１]中的方法,通过对图进行采样获取 miniＧ
batch,此方法获取的 miniＧbatch包含子图在当前层

的完整负载．与完整的负载相比,miniＧbatch的数据

信息能够更好地适应有限的片上存储空间．

Fig．１０　ThreeＧlevelonＧchipmemoryofEnGN[１１２]

图１０　EnGN[１１２]的３级片上存储结构

文献[１１２]首先设计数据分割策略,在预处理的

过程中将大规模图分割为若干小的邻接矩阵,通过

适当的参数选取,每个数据子块都能够适配存储于

FPGA的片上BRAM 中．与上述各图神经网络加速

结构设计相类似的,文献[１１２]加速结构中同样具备

多种片上存储器,分别用于存储聚合过程的中间结

果、权重矩阵、输出结果等相关数据,另外还在聚合

模块中对片上存储采用双缓冲的技术,与数据分割

技术相配合,掩盖访存延迟．
EnGN[１１６]首先采用图分块策略(graphtiling)

对图数据进行分块,使得大规模图经过划分,成为

适合片上存储规模并最大化局部性的若干子图．同
时,配合行导向(rowＧoriented)或列导向(columnＧ

oriented)的数据流处理方向选择,可最大程度重用

片上的节点数据,并减少访存开销．但现实世界的图

数据规模巨大,导致仅采用图分块策略无法让子图

完全适应于处理单元的寄存器堆尺寸以及长延迟的

访存,因此EnGN还设计了多层次的片上存储器．如
图１０所示,每个 PE的片上存储器由寄存器堆、度
数感知Cache(degreeawarecache,DAVC)和结果

banks组成,上述三者依次作为１级、２级和３级片

上存储．DAVC的空间全部用作缓存高度数节点,且
用目的节点的ID作为行标签,以确定在 DAVC是

否命中．如果命中,则节点数据会直接从 DAVC中

读出并送往处理单元中的目的节点寄存器中,否则

EnGN进行３级片上访存．
DeepBurningＧGL[１１５]对规则访问的数据和不规

则访问的数据进行区分,使用常规的片上存储器来

存储规则访问的数据,通过１个度数感知 Cache来

存储不规则访问的数据．度数感知 Cache的核心策

略是为高度数节点赋予更高的优先级,不会被频繁

地替换．由于相较于低度数节点,高度数节点的数据

被重用的可能性更大,因此该策略能够有效提升片

上数据的重用率．
CambriconＧG[１１８]设置混合的片上存储系统,其

中包 含 １ 组 便 笺 存 储 器 (scratchpad memory,

SPM)和１个拓扑感知 Cache．CambriconＧG 加速结

构中共有３块SPM 用于保存规则访存的数据,也即

边特征数据、节点的中间或输出特征数据以及权重

数据．拓扑感知 Cache用于保存被不规则访问的数

据,也即每层图神经网络输入的节点特征数据,从而

提升数据重用率．另外,感知拓扑的意义在于能够应

对动态变化的图结构,通过节点重用距离和度数来

衡量节点的拓扑,从而实现不同的数据替换策略．
２)图数据重排序

图数据重排序的核心思想是在数据分割的基础

上,通过将邻居节点进行分组和序号重排,使得邻居

节点能够分布在同一个分块中,提升图数据的局部

性及片上数据的重用率．
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文献[１１２]在预处理的过程中,首先对图数据进

行稀疏化处理,也即去除冗余边．然后,再对稀疏化

的图数据进行重排序处理．具体而言,在原始图中每

个节点的序号都是随机的,由于在图聚合阶段,每个

节点需要聚合所有邻居节点的信息,因此在重排序

的过程中,将节点根据邻接关系进行分组和重排．以
图１１为例,在原始的图分布中,节点随机排布,经过

稀疏化处理后的图G′中,虽然２,３,４号节点构成一

个完整子图,但在邻接矩阵A 中这３个节点落在了

不同的分块中,导致片上资源不能得到充分利用,并
引发更多的片外访存．而经过重排序的预处理过程,

G′中的２,３,４号节点在重排形成的图中变为１,２,３
号节点．如此操作后,这３个节点特征的传播和聚合

过程都能够在同一个邻接矩阵子块中完成．上述过

程通过采用文献[１２２]中提出的带宽压缩算法(bandＧ
widthreductionalgorithm,BR)来实现．数据重排

序的方法能够将邻接节点进行分组重排,从而有效

提升片上存储资源的重用率．

Fig．１１　Anexampleofdatapreprocessinginref[１１２]

图１１　文献[１１２]的图数据预处理过程举例

　　３)降低片上存储需求

FPGAN[１１４]通过压缩模型权重的方式,降低图

注意力网络对片上存储空间的需求,使得有限的片

上存储能够承载规模更大的模型．压缩权重的过程

分为２个步骤:①通过压缩算法将浮点权重转换为

１组由零或２的幂次方组成的定点数;②参照一系

列的规则进行数值编码．在此过程中计算精确度缺

失,若缺失过大则需要进行重新训练并重复上述步

骤．通过数值转换和编码,可使用更小的空间来存储

权重数据,从而降低对片上存储空间的需求．
６．３　片外访存优化层次

图神经网络加速结构设计在片外存储层次需要

解决粗粒度不规则访存导致的片外访存效率和带宽

利用率低下的问题．目前主要的解决思路包括:基于

特定的图数据划分方法提高预取效率和数据重用

率;利用稀疏性消除、动态访存调度、数据结构重组

提高带宽利用率;通过操作融合减少访存带宽需求．
１)图数据划分

为了提高片外带宽利用率,HyGCN[９]借鉴文献

[１２３Ｇ１２４]中的Interval和 Shard的抽象概念来对

图神经网络中的图数据进行划分．每个Interval中

的节点序号连续,在片外顺序存储,因此这些节点的

特征向量可以被连续读进输入缓存中,能够有效提

升带宽利用率．

Fig．１２　MatricblockingoptimizationinAWBＧGCN[１０４]

图１２　AWBＧGCN[１０４]的矩阵分块优化策略

AWBＧGCN[１０４]采用矩阵分块的优化方式(matrix
blockingoptimization)来提升数据局部性,减少片

外的访存带宽需求．如图１２所示,邻接矩阵A 被划

分为多个子块,对于邻接矩阵A 与XW(注:X 为特

征矩阵,W 为权重矩阵)的矩阵乘运算,不采用矩阵
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A 的所有子块与XW 的所有对应列相乘的方式,

AWBＧGCN将A(XW)的t列同时并行运算．A 中只

有等到前一个子块被重用了t次并且完成了t列中

间结果运算之后,才能开启下一个子块的运算．因
此,矩阵A 的数据重用率得到了t倍的提升,从而有

效减少了片外访存．
CambriconＧG[１１８]提 出 一 种 名 为 邻 接 立 方 体

(adjacentcuboid)的新型结构来存储图数据．邻接立

方体将传统的２D邻接矩阵扩展到３D空间,每个维

度分别代表源节点(src)、目的节点(dst)和节点的

特征(feat)．邻接立方体根据片上存储空间,被划分

为若干小方块(cubelet)．CambriconＧG 提出多维度

时间分块策略(multiＧdimensionaltemporaltiling),
分别从邻接立方体的３个维度进行子块划分,同时

实现不同的数据重用:feat维度划分可实现子块间

的图拓扑(也即源节点和目的节点之间的边形成的

２D邻接矩阵)重用;dst维度划分可实现相同源节

点所需的节点数据在不同子块间重用;src 维度划

分可实现节点特征聚合的中间值重用．另外,对于动

态变化的图来说,当需要新增∕删除边时,仅需对与

之相关的子块进行数据搬移．上述策略能够尽可能

地挖掘图的局部性,有效提升数据重用率,降低片外

访存带宽需求．
２)稀疏性消除

图神经网络的图数据具有很强的稀疏性,导致了

很多无用的片外访存行为．HyGCN[９],GraphACT[１１１]

和文献[１１２]均设计消除图稀疏性的方法来减少片

外访存．
HyGCN为消除稀疏性,提出了一种基于窗口

滑动收缩的稀疏性消除机制．窗口尺寸与Shard一

致．对于每个节点Interval,窗口逐渐向下滑动,直到

有边出现在窗口最顶行才会停止．然后,从该窗口底

部行的相邻行开始创建下一个新窗口,每个窗口的

停止条件都相同．执行过程中不断生成新窗口,并向

下滑动．为减少固定大小的窗口底部存在的稀疏,

HyGCN在每个窗口滑动结束之后还会进行窗口收

缩．具体而言,每个窗口从底部行向上收缩,直到底

部行遇到有效边为止．由于窗口收缩,最终Shard的

大小通常会有所不同．每个窗口中访存获取的邻居

节点特征,能够被多个节点的聚合操作的输入所共

享,也进一步降低了片外访存需求．上述窗口滑动收

缩的过程,动态消除图神经网络中图数据的稀疏性,
从而减少冗余的片外访存操作．

GraphACT[１１１]和文献[１１２]同样设计图数据稀

疏性消除机制作为数据预处理的其中一个步骤．其
主要思想是都是通过消除图中的冗余边来消除稀疏

性,同时保证不影响最终的处理结果．文献[１１２]采
用 GraphACT中提出的冗余缩减方法来消除边的

冗余,与６．１节中所述的减少冗余计算方法一致．通过

减少冗余边,不仅能够优化计算,同时也能有效减少

冗余的片外访存需求．图１１为文献[１１２]的稀疏性消

除与处理过程的简单示例．对于图G,首先枚举每个

节点的邻居对,例如１号节点有邻居４,５,６号节点,
也即枚举１号节点的邻居对为(４,５),(４,６)和(５,６)．
其中(５,６)邻居对是被１号和４号节点共享的邻居对．
类似地,G 图中共有(１,４)和(５,６)两个共用邻居对．接
着将共用邻居对替换为新的节点u和v．将u和v分

别与特征向量１
２ X(５)＋X(６)( ) 和

１
２

(X(１)＋X(４))

相连接,然后合并新节点,删除冗余的边,形成新的

图G′．还可通过多个迭代反复执行这一过程来进一

步减少冗余．
３)动态访存调度

在实际的应用场合中,HyGCN[９]的 Aggregation
加速引擎和Combination加速引擎需要的片外带宽

因图神经网络模型的差异而不同,因此很难在设计

阶段 确 定 ２ 个 加 速 引 擎 之 间 的 内 存 带 宽 比 率．
HyGCN使用统一的片外存储为２个加速引擎供应

数据,并同时提供基于优先级的动态内存调度策略．
Aggregation加速引擎的片外访存包括输入特征向

量和边数据,Combination加速引擎的片外访存包

括权重读入和输出向量写回．这些地址不连续的访

存请求同时进行,会导致 DRAM 行缓存命中率低

下．因此 HyGCN预定义了访问优先级,根据访存优

先级重新组织这些不连续的请求为不同的批次,进
而可以逐批执行访存请求．另外,当前批次中低优先

级的请求也会先于下一批次的高优先级请求执行,
也即当前批处理中的低优先级访问将在下一批高优

先级访问之前进行处理,而不是始终首先进行高优

先级访问．上述策略可以显著提高 DRAM 的行缓存

利用率,从而改善片外访存行为．此外,被连续请求

的数据会被分到不同的bank上,以挖掘 DRAM 的

bank级并行性．
４)数据结构重组

针对现实图数据的稀疏性问题,FPGAN[１１４]提出

一种数据结构重组的策略,在表示图结构的传统邻

接列表基础上,对图数据进行向量化和对齐处理,从
而实现更加高效的数据片外访存．图１３展示了节点
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数据实施该策略时的一个示例,其中矩阵的行代表

节点的特征向量,NV 是节点向量的尺寸,FV 代表

特征向量的尺寸．为了能让行数被 NV 整除以及列

数被FV 整除,该工作对矩阵向右和向下进行填充

零的操作．图１３中的方向代表数据是从左向右以及

从上到下进行向量化的．该策略完成后的输出是一

个一维数组,每个向量块的大小为next_power_of_

２(NV×FV),其中next_power_of_２(v)计算的数

值大于等于v,并且是２的最小次方,以此对齐数

据．除了节点特征向量之外,该策略还支持对权重数

据、邻接列表的编号等数据进行操作．

Fig．１４　OverallarchitectureofGNNＧPIM[１１７]

图１４　GNNＧPIM[１１７]的整体结构图

Fig．１３　Illustrationofdatastructurereorganization

inFPGAN[１１４]

图１３　FPGAN[１１４]的数据结构重组策略示意图

５)操作融合

对于复杂的自注意力机制(selfＧattentionmechＧ
anism),FPGAN[１１４]通过操作融合(operationfusion)
的方式剔除其中的存储同步过程,从而节省片外访

存带宽．具体而言,FPGAN 将图注意力网络的每一

层拆分为特征聚合和线性转换２个阶段,将自注意

力机制拆分为计算和归一化注意力系数２个步骤．
FPGAN首先通过将自注意力机制中的共享权重a
拆分为用于中心节点的权重a１ 和用于相邻节点的

权重a２ 来修改注意力系数的计算方式．然后将注意

力系数的计算过程映射入线性转换阶段,将注意力

系数的归一化映射入特征聚合阶段．上述过程完成

自注意力机制与通用图注意力网络两阶段的操作融

合,从而剔除自注意力机制中的存储同步过程,降低

片外访存带宽需求．
６)存内计算

GNNＧPIM[１１７]是首款为图神经网络应用定制

的存内计算加速结构,其利用阻变式随机存储器

(resistiverandomaccessmemory,ReRAM)实现

存内计算．如图１４所示,GNNＧPIM 加速结构由多个

节点簇(nodecluster)构成,每个节点簇由若干用于

处理图节点或边的节点组成,而每个节点中同时包

含计算单元和存储单元,PIM 的设计缩短了计算单

元与存储单元之间的距离,并能提供更多的空间用

于存储图数据．同时为高效进行节点间的数据交互,

GNNＧPIM 设计分层片上网络(networkonchip,

NoC)实现节点簇之间及节点簇内部节点之间的通

信,为数据传输提供更高的带宽．另外 PIM 的设计

还能为访存带宽带来更多可扩展性空间．
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７　总结与展望

图神经网络是时下学术界和工业界最热门的研

究方向之一,本文首先对图神经网络应用的基础知

识、常见算法、应用场景、编程模型以及主流的基于

通用平台的框架与扩展库等进行介绍．然后以图神

经网络执行行为带来的加速结构设计挑战为出发

点,从整体结构设计以及计算、片上访存、片外访存

多个层次对该领域的关键优化技术进行详实而系统

的分析与介绍．
由于图神经网络加速结构研究尚处于新兴初始

研究阶段,其仍具备很大的发展优化空间,具体而言

有４个方面:

１)大规模多节点加速结构．随着大数据时代图

数据规模的不断上升,图神经网络应用对计算资源

的需求也愈加提高,单节点将难以高效执行超大规

模图神经网络应用,算力甚至可能无法满足其运行

需求．因此设计可扩展的多节点加速系统势在必行,
目前学术界和工业界尚未有该类成果问世,相信在

不久的未来,该方向会成为图神经网络应用的研究

热点之一．
２)异质图神经网络加速结构．现实生活中相对

同质图,异质图是更为常见的图结构,异质图中节点

和边可以有多种不同的类别,且节点相连关系更为

复杂,但数据表达能力更强,适用场景更广．尽管已

有针对异质图的图神经网络算法实现,DGL框架也

开始支持异质图的构建,但面向异质图神经网络应

用的加速结构领域仍是无人区．
３)算法与阶段支持灵活化．目前图神经网络专

用加速结构多只针对单类别算法进行加速支持．但
随着图神经网络算法的高速发展,不仅算法种类会

有所增加,并且每种类别中的具体算法也会不断革

新,这就使得加速结构是否能高效适应与支持后续

的新型算法成为一个亟需克服的难题．另外,目前的

已有工作大多只能针对训练或者推断中的单一阶段

进行加速,如何能够让加速结构高效地同时对２个

阶段产生加速作用也是一个值得思考的问题．因此

提升图神经网络加速结构设计对算法与执行阶段支

持的灵活性是另一个极具应用价值的研究方向．
４)图神经网络加速结构产业化落地．图神经网

络作为推动人工智能领域革新、迈入“认知智能”时
代的核心主力军,极富商业应用价值,有望为人们生

活智能化与科技进步做出更大的贡献．有寒武纪等

在内的国内自主研发的人工智能芯片珠玉在前,相
信面向图神经网络应用的产业化芯片也指日可待,
且必将创造更多辉煌．

图神经网络作为推动认知智能时代发展的重要

应用之一,具有极高的研究价值与产业前景．相信本

文对面向图神经网络应用的加速结构设计中涉及到

的关键优化技术与未来方向的详实介绍,能够让读

者清晰地了解该领域的研究现状,并对相关研究人

员在加速结构设计过程中有所启发．

参 考 文 献

[１] Wu Zonghan, Pan Shirui, Chen Fengwen,et al．A

comprehensivesurveyongraphneuralnetworks[J]．IEEE

Transactionson NeuralNetworksand LearningSystems,

２０１２,３２(１):４２４

[２] GuiChuangyi,ZhengLong,HeBingsheng,etal．Asurvey

ongraphprocessingaccelerators:Challengesandopportunities
[J]．JournalofComputerScienceandTechnology,２０１９,３４
(２):３３９３７１

[３] KipfT N,Welling M．SemiＧsupervisedclassification with

graphconvolutionalnetworks[J]．arXivpreprintarXiv:１６０９．

０２９０７,２０１６

[４] DaiHanjun,KozarevaZ,DaiBo,etal．LearningsteadyＧ

statesofiterativealgorithmsovergraphs[C]∕∕ProcofInt

Confon Machine Learning．New York:Association for

ComputingMachinery,２０１８:１１０６１１１４

[５] Liu Ziqi, Chen Chaochao, Yang Xinxing, et al．

Heterogeneousgraphneuralnetworksformaliciousaccount

detection [C]∕∕Proc of the ２７th ACM Int Conf on

InformationandKnowledgeManagement．NewYork:ACM,

２０１８:２０７７２０８５

[６] Yan Mingyu,Ye Xiaochun,Fan Dongrui．Graph neural

networkaccelerationchip:Propellantforthetakeoffofartificial

intelligence“cognitiveIntelligence”[J]．Communicationsof

theCCF,２０２０,１６(１０):３６４４(inChinese)

(严明玉,叶笑春,范东睿．图神经网络加速芯片:人工智能

“认知智能”阶段起飞的推动剂[J]．中国计算机学会通讯,

２０２０,１６(１０):３６４４)

[７] AlibabaDAMO Academy．Top１０ Tech Trendsof２０１９
[EB∕OL]．[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕damo．alibaba．com∕events∕５０
(inChinese)

(阿里巴巴达摩院．达摩院 ２０１９ 十大科技趋势[EB∕OL]．
[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕damo．alibaba．com∕events∕５０)

[８] AlibabaDAMO Academy．Top１０ Tech Trendsof２０２０
[EB∕OL]．[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕damo．alibaba．com∕events∕

５７(inChinese)

(阿里巴巴达摩院．达摩院 ２０２０ 十大科技趋势[EB∕OL]．
[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕damo．alibaba．com∕events∕５７)

４２２１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(６)



[９] YanMingyu,DengLei,HuXing,etal．HyGCN:A GCN
acceleratorwithhybridarchitecture[C]∕∕Procof２０２０IEEE
Int Symp on High Performance Computer Architecture
(HPCA)．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:１５２９

[１０] ZhangZiwei,CuiPeng,Zhu Wenwu．Deeplearning on

graphs:Asurvey[J∕OL]．IEEETransactionsonKnowledge
andDataEngineering,２０２０[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕ieeexplore．
ieee．org∕document∕９０３９６７５∕citations?tabFilter＝papers

[１１] HamiltonWL,YingR,LeskovecJ．Representationlearning
on graphs: Methods andapplications [J]．arXiv preprint
arXiv:１７０９．０５５８４,２０１７

[１２] Sato R．A survey on the expressive power of graph
neuralnetworks[J]．arXivpreprintarXiv:２００３．０４０７８,２０２０

[１３] YanMingyu,LiHan,DengLei,etal．Asurveyongraph

processingaccelerators[J]．JournalofComputerResearch
andDevelopment,２０２１,５８(４):８６２８８７(inChinese)
(严明玉,李涵,邓磊,等．图计算加速架构综述[J]．计算机

研究与发展,２０２１,５８(４):８６２８８７)
[１４] WangJizhe,HuangPipei,Zhao Huan,etal．BillionＧscale

commodityembeddingforeＧcommercerecommendationin
Alibaba[C]∕∕Procofthe２４thACM SIGKDDIntConfon
KnowledgeDiscovery & Data Mining．New York:ACM,

２０１８:８３９８４８
[１５] ChingA,EdunovS,Kabiljo M,etal．Onetrillionedges:

GraphprocessingatfacebookＧscale[J]．Proceedingsofthe
VLDBEndowment,２０１５,８(１２):１８０４１８１５

[１６] Ying Rex, He Ruining, Chen Kaifeng,et al．Graph
convolutionalneuralnetworksfor webＧscalerecommender
systems[C]∕∕Procofthe２４thACM SIGKDDIntConfon
KnowledgeDiscovery & Data Mining．New York:ACM,

２０１８:９７４９８３
[１７] HamiltonW L．Graphrepresentationlearning[J]．Synthesis

Lectureson ArtificalIntelligenceand Machine Learning,

２０２０,１４(３):１１５９
[１８] WerbosPJ．Backpropagationthroughtime:Whatitdoesand

howtodoit[J]．ProceedingsoftheIEEE,１９９０,７８(１０):

１５５０１５６０
[１９] PinedaFJ．GeneralizationofbackＧpropagationtorecurrent

neuralnetworks[J]．PhysicalReviewLetters,１９８７,５９(１９):

２２２９
[２０] AlmeidaLB．ALearningRuleforAsynchronousPerceptrons

withFeedbackinaCombinatorialEnvironment[M]．Los
Alamitos,CA:IEEEComputerSociety,１９９０:１０２１１１

[２１] RumelhartD E,Hinton G E, Williams R J．Learning
representations by backＧpropagating errors [J]．Nature,

１９８６,３２３(６０８８):５３３５３６
[２２] ZhangMuhan,CuiZhicheng,NeumannM,etal．AnendＧtoＧ

enddeeplearningarchitectureforgraphclassification[C]∕∕
ProcoftheAAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,

CA:AAAIPress,２０１８:４４３８４４４５
[２３] YingR,YouJiaxuan,MorrisC,etal．Hierarchicalgraph

representationlearning with differentiable pooling [C]∕∕
AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems:Annual
ConfonNeuralInformationProcessingSystems．Cambridge,

MA:MITPress,２０１８:４８０１４８１１

[２４] PanShirui,WuJia,Zhu Xingquan,etal．Jointstructure

featureexplorationandregularizationfor multiＧtaskgraph

classification[J]．IEEETransactionsonKnowledgeandData

Engineering,２０１５,２８(３):７１５７２８

[２５] PanShirui,WuJia,Zhu Xingquan,etal．Tasksensitive

feature exploration and learning for multitask graph

classification[J]．IEEETransactionsonCybernetics,２０１６,

４７(３):７４４７５８

[２６] KipfT N,Welling M．VariationalgraphautoＧencoders[J]．

arXivpreprintarXiv:１６１１．０７３０８,２０１６

[２７] PanShirui,HuRuiqi,LongGuodong,etal．Adversarially

regularized graph autoencoderfor graph embedding [J]．

arXivpreprintarXiv:１８０２．０４４０７,２０１８

[２８] Hamilton W,YingR,LeskovecJ．Inductiverepresentation

learning on large graphs [C] ∕∕Advances in Neural

Information Processing Systems．San Francisco, CA:

MorganKaufmann,２０１７:１０２４１０３４

[２９] ChenJie,MaTengfei,XiaoCao．FastGCN:Fastlearning

withgraphconvolutionalnetworksviaimportancesampling
[J]．arXivpreprintarXiv:１８０１．１０２４７,２０１８

[３０] Huang Wenbing,Zhang Tong,Rong Yu,etal．Adaptive

samplingtowardsfastgraphrepresentationlearning [J]．

arXivpreprintarXiv:１８０９．０５３４３,２０１８

[３１] Velikovi P,FedusW,Hamilton W L,etal．Deepgraph

infomax[J]．arXivpreprintarXiv:１８０９．１０３４１,２０１８

[３２] HuZiniu,DongYuxiao,WangKuansan,etal．GptＧGNN:

GenerativepreＧtrainingofgraphneuralnetworks[C]∕∕Proc

ofthe２６thACMSIGKDDIntConfonKnowledgeDiscovery

& DataMining．NewYork:ACM,２０２０:１８５７１８６７

[３３] HeKaiming,Zhang Xianyu,Ren Shaoqing,etal．Deep

residuallearningforimagerecognition [C]∕∕Procofthe

IEEE Confon Computer Visionand Pattern Recognition．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:７７０７７８

[３４] ZhouJie,CuiGanqu,HuShengding,etal．Graphneural

networks:Areviewofmethodsandapplications[J]．arXiv

preprintarXiv:１８１２．０８４３４,２０１８

[３５] LiRuoyu,WangSheng,ZhuFeiyun,etal．Adaptivegraph

convolutionalneuralnetworks[C]∕∕ProcoftheAAAIConf

on ArtificialIntelligence．Palo Alto,CA:AAAI Press,

２０１８,３２(１):３５４６３５５３

[３６] XuKeyulu,Hu Weihua,LeskovecJ,etal．Howpowerful

aregraphneuralnetworks? [J]．arXivpreprintarXiv:１８１０．

００８２６,２０１８

[３７] Velikovi P,CucurullG,CasanovaA,etal．Graphattention

networks[J]．arXivpreprintarXiv:１７１０．１０９０３,２０１７

[３８] ZhangJiani,ShiXingjian,XieJunyuan,etal．Gaan:Gated

attentionnetworksforlearningonlargeandspatiotemporal

graphs[J]．arXivpreprintarXiv:１８０３．０７２９４,２０１８

[３９] LiYujia,Tarlow D,BrockschmidtM,etal．Gatedgraph

sequenceneuralnetworks[J]．arXivpreprintarXiv:１５１１．

０５４９３,２０１５

５２２１李　涵等:图神经网络加速结构综述



[４０] ChoK,Van MerriënboerB,GulcehreC,etal．Learning

phraserepresentationsusingRNNencoderＧdecoderforstatistical

machinetranslation [J]．arXivpreprintarXiv:１４０６．１０７８,

２０１４

[４１] VincentP,LarochelleH,BengioY,etal．Extractingand

composingrobustfeatureswithdenoisingautoencoders[C]∕∕

Procofthe２５thIntConfonMachineLearning．NewYork:

AssociationforComputingMachinery,２００８:１０９６１１０３

[４２] TuKe,CuiPeng,WangXiao,etal．Deeprecursivenetwork

embeddingwithregularequivalence[C]∕∕Procofthe２４th

ACM SIGKDDIntConfon KnowledgeDiscovery & Data

Mining．NewYork:ACM,２０１８:２３５７２３６６

[４３] JainA,ZamirAR,SavareseS,etal．StructuralＧRNN:Deep

learningonspatioＧtemporalgraphs[C]∕∕ProcoftheIEEE

ConfonComputerVisionandPatternRecognition．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１６:５３０８５３１７

[４４] WuZonghan,Pan Shirui,Long Guodong,etal．Graph

wavenetfordeepspatialＧtemporalgraphmodeling[J]．arXiv

preprintarXiv:１９０６．００１２１,２０１９

[４５] WuShiwen,Zhang Wentao,SunFei,etal．Graphneural

networksinrecommendersystems:A survey [J]．arXiv

preprintarXiv:２０１１．０２２６０,２０２０

[４６] BergR,KipfT N,WellingM．Graphconvolutionalmatrix

completion[J]．arXivpreprintarXiv:１７０６．０２２６３,２０１７

[４７] Zheng Lei, Lu Chunta, Jiang Fei, et al．Spectral

collaborativefiltering[C]∕∕Procofthe１２thACM Confon

RecommenderSystems．NewYork:ACM,２０１８:３１１３１９

[４８] WangXiang,HeXiangnan,WangMeng,etal．Neuralgraph

collaborativefiltering[C]∕∕Procofthe４２ndIntACMSIGIR

ConfonResearchandDevelopmentinInformationRetrieval．

NewYork:ACM,２０１９:１６５１７４

[４９] WuLe,SunPeijie,Fu Yanjie,etal．A neuralinfluence

diffusionmodelforsocialrecommendation[C]∕∕Procofthe

４２ndIntACMSIGIRConfonResearchandDevelopmentin

InformationRetrieval．NewYork:ACM,２０１９:２３５２４４

[５０] WuQitian,ZhangHengrui,GaoXiaofeng,etal．Dualgraph

attention networks for deep latent representation of

multifacetedsocialeffectsinrecommendersystems[C]∕∕

ProcoftheWorld WideWebConf．RepublicandCantonof

Geneva, Switzerland: International World Wide Web

ConferencesSteeringCommittee,２０１９:２０９１２１０２

[５１] FanWenqi,MaYao,LiQing,etal．Graphneuralnetworks

forsocialrecommendation[C]∕∕ProcoftheWorldWideWeb

Conf．Republic and Canton of Geneva, Switzerland:

International World Wide Web Conferences Steering

Committee,２０１９:４１７４２６

[５２] Wang Hongwei,Zhao Miao,XieXing,etal．Knowledge

graphconvolutionalnetworksforrecommendersystems[C]

∕∕ProcoftheWorldWideWebConf．RepublicandCantonof

Geneva, Switzerland: International World Wide Web

ConferencesSteeringCommittee,２０１９:３３０７３３１３

[５３] Wang Xiang,He Xiangnan,Cao Yixin,etal．KGAT:

Knowledgegraphattentionnetworkforrecommendation[C]

∕∕Procofthe２５th ACM SIGKDDIntConfon Knowledge

Discovery&DataMining．NewYork:ACM,２０１９:９５０９５８
[５４] Song Weiping,XiaoZhiping,Wang Yifan,etal．SessionＧ

basedsocialrecommendationviadynamicgraphattention

networks[C]∕∕Procofthe１２th ACM IntConfon Web

SearchandDataMining．NewYork:ACM,２０１９:５５５５６３
[５５] WuShu,TangYuyuan,ZhuYanqiao,etal．SessionＧbased

recommendationwithgraphneuralnetworks[C]∕∕Procof

theAAAIConfon ArtificialIntelligence．Palo Alto,CA:

AAAIPress,２０１９,３３(１):３４６３５３
[５６] KampffmeyerM,ChenYinbo,LiangXiaodan,etal．Rethinking

knowledgegraphpropagationforzeroＧshotlearning[C]∕∕

ProcoftheIEEE∕CVFConfonComputerVisionandPattern

Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,２０１９:１１４８７１１４９６
[５７] WangXiaolong,YeYufei,GuptaA．ZeroＧshotrecognition

viasemanticembeddingsandknowledgegraphs[C]∕∕Procof

theIEEEConfonComputerVisionandPatternRecognition．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１８:６８５７６８６６
[５８] GarciaV,BrunaJ．FewＧshotlearning withgraphneural

networks[J]．arXivpreprintarXiv:１７１１．０４０４３,２０１７
[５９] MarinoK,SalakhutdinovR,GuptaA．Themoreyouknow:

Usingknowledgegraphsforimageclassification [J]．arXiv

preprintarXiv:１６１２．０４８４４,２０１６
[６０] LeeCW,FangWei,YehCK,etal．MultiＧlabelzeroＧshot

learningwithstructuredknowledgegraphs[C]∕∕Procofthe

IEEE Confon Computer Visionand Pattern Recognition．

Piscataway,NJ:IEEE,２０１８:１５７６１５８５
[６１] Teney D, Liu Lingqiao,van Den Hengel A．GraphＧ

structuredrepresentationsforvisualquestionanswering[C]

∕∕ProcoftheIEEE ConfonComputerVisionandPattern

Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,２０１７:１９
[６２] NorcliffeＧBrownW,VafeiasE,ParisotS．Learningconditioned

graphstructuresforinterpretablevisualquestionanswering
[J]．arXivpreprintarXiv:１８０６．０７２４３,２０１８

[６３] NarasimhanM,LazebnikS,SchwingAG．Outofthebox:

Reasoning with graphconvolution netsforfactualvisual

questionanswering[J]．arXivpreprintarXiv:１８１１．００５３８,

２０１８
[６４] WangZhouxia,Chen Tianshui,RenJimmy,etal．Deep

reasoning with knowledge graph for social relationship

understanding[J]．arXivpreprintarXiv:１８０７．００５０４,２０１８
[６５] SiChenyang,Jing Ya,Wang Wei,etal．SkeletonＧbased

actionrecognitionwithspatialreasoningandtemporalstack

learning [C]∕∕Procofthe European Confon Computer

Vision(ECCV)．Berlin:Springer,２０１８:１０３１１８
[６６] Peng Wei,HongXiaopeng,Chen Haoyu,etal．Learning

graphconvolutionalnetworkforskeletonＧbasedhumanaction

recognitionbyneuralsearching[C]∕∕ProcoftheAAAIConf

on ArtificialIntelligence．Palo Alto,CA:AAAI Press,

２０２０,３４(３):２６６９２６７６

６２２１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(６)



[６７] SuKun,Liu Xiulong,Shlizerman E．Predict & cluster:

Unsupervisedskeletonbasedactionrecognition[C]∕∕Procof

theIEEE∕CVF Conf on Computer Vision and Pattern

Recognition．Piscataway,NJ:IEEE,２０２０:９６３１９６４０
[６８] HaoXiaoke,LiJie,GuoYingchun,etal．Hypergraphneural

networkforskeletonＧbased action recognition [J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０２１,３０:２２６３２２７５
[６９] LandrieuL,SimonovskyM．LargeＧscalepointcloudsemantic

segmentationwithsuperpointgraphs[C]∕∕ProcoftheIEEE

ConfonComputerVisionandPatternRecognition．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１８:４５５８４５６７
[７０] Te Gusi, Hu Wei, Guo Zongming,et al．RGCNN:

RegularizedgraphCNNforpointcloudsegmentation[C]∕∕

Procofthe２６thACMIntConfonMultimedia．NewYork:

ACM,２０１８:７４６７５４
[７１] WangYue,SunYongbin,LiuZiwei,etal．Dynamicgraph

CNNforlearningonpointclouds[J]．ACM Transactionson

Graphics,２０１９,３８(５):１１２
[７２] PengHao,LiJianxin,HeYu,etal．LargeＧscalehierarchical

textclassification withrecursivelyregularizeddeepgraphＧ

CNN[C]∕∕Procofthe２０１８WorldWideWebConf．Republic

and Canton of Geneva,Switzerland:International World

Wide WebConferencesSteeringCommittee,２０１８:１０６３

１０７２
[７３] ZhangYue,LiuQi,SongLinfeng．SentenceＧstateLSTMfor

textrepresentation [J]．arXivpreprintarXiv:１８０５．０２４７４,

２０１８
[７４] YaoLiang,MaoChengsheng,LuoYuan．Graphconvolutional

networksfortextclassification[C]∕∕ProcoftheAAAIConf

on ArtificialIntelligence．Palo Alto,CA:AAAI Press,

２０１９,３３(１):７３７０７３７７
[７５] TaiK S,Socher R, Manning C D．Improved semantic

representationsfromtreeＧstructuredlongshortＧtermmemory

networks[J]．arXivpreprintarXiv:１５０３．０００７５,２０１５
[７６] ZhangNingyu,DengShumin,SunZhanlin,etal．LongＧtail

relationextraction via knowledge graph embeddings and

graphconvolutionnetworks[J]．arXivpreprintarXiv:１９０３．

０１３０６,２０１９
[７７] ZhangYan,GuoZhijiang,Lu Wei．Attentionguidedgraph

convolutionalnetworksforrelation extraction [J]．arXiv

preprintarXiv:１９０６．０７５１０,２０１９
[７８] ZhuHao,Lin Yankai,LiuZhiyuan,etal．Graphneural

networkswithgeneratedparametersforrelationextraction
[J]．arXivpreprintarXiv:１９０２．００７５６,２０１９

[７９] FuTJ,LiP H,Ma Weiyun．GraphRel:Modelingtextas

relationalgraphsforjointentityandrelationextraction[C]∕∕

Procofthe５７th Annual Meetingofthe Associationfor

ComputationalLinguistics．Stroudsburg,PA:Associationfor

ComputationalLinguistics,２０１９:１４０９１４１８
[８０] ChenBo,SunLe,HanXianpei．SequenceＧtoＧaction:EndＧtoＧ

endsemanticgraph generationforsemanticparsing [J]．

arXivpreprintarXiv:１８０９．００７７３,２０１８

[８１] Battaglia P W,Pascanu R,Lai M,et al．Interaction

networksforlearningaboutobjects,relationsandphysics
[J]．arXivpreprintarXiv:１６１２．００２２２,２０１６

[８２] SukhbaatarS,Szlam A,Fergus R．Learning multiagent

communication withbackpropagation [J]．arXiv preprint

arXiv:１６０５．０７７３６,２０１６
[８３] HoshenY．Vain:AttentionalmultiＧagentpredictivemodeling

[J]．arXivpreprintarXiv:１７０６．０６１２２,２０１７
[８４] DuvenaudD,MaclaurinD,AguileraＧIparraguirreJ,etal．

Convolutionalnetworkson graphsforlearning molecular

fingerprints[J]．arXivpreprintarXiv:１５０９．０９２９２,２０１５
[８５] KearnesS,McCloskeyK,BerndlM,etal．Moleculargraph

convolutions:Movingbeyondfingerprints [J]．Journalof

ComputerＧAidedMolecularDesign,２０１６,３０(８):５９５６０８
[８６] Jin W,Barzilay R,Jaakkola T．Junctiontreevariational

autoencoderformoleculargraphgeneration[C]∕∕ProcofInt

Confon Machine Learning．New York:Association for

ComputingMachinery,２０１８:２３２３２３３２
[８７] Fout A M．Protein interface prediction using graph

convolutional networks [D]．Colorado: Colorado State

University,２０１７
[８８] XuNuo,WangPinghui,ChenLong,etal．MrＧGNN:MultiＧ

resolutionand dualgraph neuralnetworkfor predicting

structuredentityinteractions[J]．arXivpreprintarXiv:１９０５．

０９５５８,２０１９
[８９] BazzanALC,KlüglF．Introductiontointelligentsystemsin

trafficandtransportation[J]．SynthesisLecturesonArtificial

IntelligenceandMachineLearning,２０１３,７(３):１１３７
[９０] LiYaguang,YuRose,ShahabiC,etal．Diffusionconvolutional

recurrentneuralnetwork:DataＧdriventrafficforecasting[J]．

arXivpreprintarXiv:１７０７．０１９２６,２０１７
[９１] Yu Bing,Yin Haoteng,Zhu Zhanxing．SpatioＧtemporal

graphconvolutionalnetworks:A deeplearningframework

fortrafficforecasting[J]．arXivpreprintarXiv:１７０９．０４８７５,

２０１７
[９２] Mengzhang L,ZhanxingZ．SpatialＧtemporalfusiongraph

neuralnetworks for traffic flow forecasting [J]．arXiv

preprintarXiv:２０１２．０９６４１,２０２０
[９３] Chen K,Chen F,LaiBaisheng,etal．DynamicspatioＧ

temporalgraphＧbasedCNNsfortrafficflowprediction[J]．

IEEEAccess,２０２０,８:１８５１３６１８５１４５
[９４] YaoHuaxiu,WuFei,KeJintao,etal．Deep multiＧview

spatialＧtemporalnetworkfortaxidemandprediction[C]∕∕

ProcoftheAAAIConfonArtificialIntelligence．PaloAlto,

CA:AAAIPress,２０１８,３２(１):２５８８２５９５
[９５] CachaySR,EricksonE,BuckerAFC,etal．Graphneural

networksforimprovedElNi\~ noforecasting[J]．arXiv

preprintarXiv:２０１２．０１５９８,２０２０
[９６] YangShuo,ZhangZhiqiang,ZhouJun,etal．Financialrisk

analysisforSMEswithgraphＧbasedsupplychainmining[C]

∕∕Procofthe２９thIntJointConfon ArtificialIntelligence．

PaloAlto,CA:AAAIPress,２０２０:４６６１４６６７

７２２１李　涵等:图神经网络加速结构综述



[９７] LiXiaoxiao,SaudeJ,Reddy P,etal．Classifyingand

understandingfinancialdatausinggraph neuralnetwork
[C∕OL]∕∕Proc ofthe AAAI Workshop on Knowledge

Discoveryfrom Unstructured Datain FinancialServices．

PaloAlto,CA:AAAIPress,２０２０[２０２０Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕

aaaiＧkdf２０２０．github．io∕assets∕pdfs∕kdf２０２０_paper_２１．pdf
[９８] Hulinmei,YangTianchi,ShiChuan．Researchprogressof

knowledge graph based on graph neural network [J]．

CommunicationsoftheCCF,２０２０,１６(８):３８ ４８ (in

Chinese)
(胡琳梅,杨天持,石川．基于图神经网络的知识图谱研究进

展[J]．中国计算机学会通讯,２０２０,１６(８):３８４８)
[９９] YingR,BourgeoisD,YouJiaxuan,etal．GNNExplainer:

Generatingexplanationsforgraph neuralnetworks [J]．

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,２０１９,

３２:９２４０９２５１
[１００] YuanHao,TangJiliang,HuXia,etal．XGNN:Towards

modelＧlevelexplanationsofgraphneuralnetworks[C]∕∕

Procofthe２６th ACM SIGKDDIntConfon Knowledge

Discovery& DataMining．New York:ACM,２０２０:４３０

４３８
[１０１] ZhuRong,ZhaoKun,YangHongxia,etal．AliGraph:A

comprehensivegraphneuralnetworkplatform[C]∕∕Procof

the２５thACM SIGKDDIntConfonKnowledgeDiscovery

& DataMining．NewYork:ACM,２０１９:３１６５３１６６
[１０２] FeyM,LenssenJE．Fastgraphrepresentationlearningwith

PyTorchGeometric[J]．arXivpreprintarXiv:１９０３．０２４２８,

２０１９
[１０３] WangMinjie,YuLingfan,ZhengDa,etal．Deepgraph

library:Towardsefficientandscalabledeeplearningon

graphs[J]．arXivpreprintarXiv:１９０９．０１３１５,２０１９
[１０４] GengTong,LiA,ShiRunbin,etal．AWBＧGCN:Agraph

convolutionalnetworkaccelerator withruntime workload

rebalancing[C]∕∕Procof２０２０５３rdAnnualIEEE∕ACMInt

SymponMicroarchitecture(MICRO)．Piscataway,NJ:IEEE,

２０２０:９２２９３６
[１０５] AutenA,TomeiM,KumarR．Hardwareaccelerationof

graphneuralnetworks[C]∕∕Procof２０２０５７thACM∕IEEE

DesignAutomationConf(DAC)．Piscataway,NJ:IEEE,

２０２０:１６
[１０６] ZhangZhihui,LengJingwen,MaLingxiao,etal．Architectural

implicationsofgraphneuralnetworks[J]．IEEEComputer

ArchitectureLetters,２０２０,１９(１):５９６２
[１０７] KerstingK,KriegeN M,MorrisC,etal．Benchmarkdata

setsforgraphkernels[EB∕OL]．２０１６[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．http:∕∕

graphkernels．cs．tuＧdortmund．de
[１０８] DahlgrenF,DuboisM,Stenstrom P．Sequentialhardware

prefetchingin sharedＧmemorymultiprocessors [J]．IEEE

TransactionsonParallelandDistributedSystems,１９９５,６
(７):７３３７４６

[１０９] YanMingyu,ChenZhaodong,DengLei,etal．Characterizing

andunderstanding GCNson GPU [J]．IEEE Computer

ArchitectureLetters,２０２０,１９(１):２２２５

[１１０] Yan Mingyu,HuXing,LiShuangchen,etal．Balancing
memory accesses for energyＧefficient graph analytics

accelerators[C]∕∕Procof２０１９IEEE∕ACM IntSympon

LowPowerElectronicsandDesign(ISLPED)．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１９:１６
[１１１] ZengHanqing,PrasannaV．GraphACT:AcceleratingGCN

trainingonCPUＧFPGAheterogeneousplatforms[C]∕∕Proc

ofthe２０２０ACM∕SIGDAIntSymponFieldＧProgrammable

GateArrays．NewYork:ACM,２０２０:２５５２６５
[１１２] Zhang Bingyi,Zeng Hanqing,Prasanna V．Hardware

accelerationoflargescaleGCNinference[C]∕∕Procof２０２０

IEEE ３１st Int Conf on ApplicationＧSpecific Systems,

Architecturesand Processors (ASAP)．Piscataway,NJ:

IEEE,２０２０:６１６８
[１１３] ChengQixuan,WenMei,ShenJunzhong,etal．Towardsa

deepＧpipelinedarchitectureforacceleratingdeepGCNona

multiＧFPGAplatform[C]∕∕ProcofIntConfonAlgorithms

andArchitecturesforParallelProcessing．Berlin:Springer,

２０２０:５２８５４７
[１１４] YanWei􀆳an,TongWeiqin,ZhiXiaoli．FPGAN:AnFPGA

acceleratorforgraphattentionnetworkswithsoftwareand

hardwarecoＧoptimization [J]．IEEE Access,２０２０,８:

１７１６０８１７１６２０
[１１５] LiangShengwen,LiuCheng,WangYing,etal．DeepBurningＧ

GL:Anautomatedframeworkforgeneratinggraphneural

networkaccelerators [C]∕∕Procof２０２０IEEE∕ACM Int

Confon Computer Aided Design (ICCAD)．Piscataway,

NJ:IEEE,２０２０:１９
[１１６] LiangShengwen,WangYing,LiuCheng,etal．EnGN:A

highＧthroughputandenergyＧefficientacceleratorforlarge

graph neural networks [J∕OL]．IEEE Transactions on

Computers,２０２０[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕ieeexplore．ieee．org∕

document∕９１６１３６０
[１１７] WangZhao,GuanYijin,SunGuangyu,etal．GNNＧPIM:

A processingＧinＧmemory architecture for graph neural

networks [C]∕∕Proc of Conf on Advanced Computer

Architecture．Berlin:Springer,２０２０:７３８６
[１１８] SongXinkai,ZhiTian,FanZhe,etal．CambriconＧG:A

PolyvalentenergyＧefficientacceleratorfordynamicgraph

neuralnetworks[J∕OL]．IEEETransactionsonComputerＧ

Aided Design ofIntegrated Circuitsand Systems,２０２１
[２０２１Ｇ０２Ｇ２０]．https:∕∕ieeexplore．ieee．org∕document∕９３２６３３９

[１１９] ChenFengwen,PanShirui,JiangJing,etal．DAGCN:

Dualattentiongraphconvolutionalnetworks[C]∕∕Procof

２０１９IntJointConfonNeuralNetworks(IJCNN)．Piscataway,

NJ:IEEE,２０１９:１８
[１２０] JouppiNP,YoungC,PatilN,etal．InＧdatacenterperformance

analysisofatensorprocessingunit[C]∕∕Procofthe４４th

AnnualIntSympon Computer Architecture．New York:

ACM,２０１７:１１２
[１２１] Zeng Hanqing,Zhou Hongkuan,Srivastava A,et al．

Accurate,efficientandscalablegraphembedding[C]∕∕Proc

of２０１９IEEEIntParallelandDistributedProcessingSymp
(IPDPS)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１９:４６２４７１

８２２１ 计算机研究与发展　２０２１,５８(６)



[１２２] ChenJianfei,ZhuJun,SongLe．Stochastictrainingofgraph

convolutionalnetworkswithvariancereduction [J]．arXiv

preprintarXiv:１７１０．１０５６８,２０１７
[１２３] KyrolaA,BlellochG,GuestrinC．GraphChi:LargeＧscale

graphcomputationonjustaPC [C]∕∕Procofthe１０th

USENIXSymponOperatingSystemsDesignandImplementaＧ

tion (OSDI１２)．Berkeley,CA:USENIX Association,

２０１２:３１４６
[１２４] ChiYuze,DaiGuohao,Wang Yu,etal．Nxgraph:An

efficientgraphprocessingsystemonasinglemachine[C]∕∕

Procof２０１６IEEE ３２ndIntConfon Data Engineering
(ICDE)．Piscataway,NJ:IEEE,２０１６:４０９４２０

Li Han, born in １９９４．PhD candidate．
StudentmemberofCCF．Hermainresearch
interestsincludecomputerarchitectureand

graphＧbasedhardwareaccelerator．
李　涵,１９９４年生．博士研究生,CCF学生会

员．主要研究方向为计算机体系结构和基于

图的硬件加速器研究．

YanMingyu,bornin１９９０．PhDcandidate．
StudentmemberofCCF．Hismainresearch
interests include graphＧbased hardware
acceleratoranddataflowarchitecture．
严明玉,１９９０年生．博士研究生,CCF学生会

员．主要研究方向为基于图的硬件加速器和

数据流架构研究．

LüZhengyang,bornin１９９７．PhDcandidate．
StudentmemberofCCF．Hermainresearch
interestsincludecomputerarchitectureand

graphＧbasedhardwareaccelerator．(lvzheng
yang１９＠mails．ucas．ac．cn)

吕征阳,１９９７年生．博士研究生,CCF学生会

员．主要研究方向为计算机体系结构和基于

图的硬件加速器研究．

LiWenming,bornin１９８８．PhD,associate

professor．Hismainresearchinterestsinclude
highthroughputcomputingarchitectureand
softwaresimulation．(liwenming＠ict．ac．cn)

李文明,１９８８年生．博士,副研究员．主要研究

方向为高吞吐量计算体系结构和软件仿真．

YeXiaochun,bornin１９８１．PhD,professor．
MemberofCCF．Hismainresearchinterests
include software simulation, algorithm

parallelingandoptimizing,andarchitecture
forhighＧperformancecomputer．(yexiaochun
＠ict．ac．cn)

叶笑春,１９８１年生．博士,研究员,CCF会员．
主要研究方向为软件仿真、算法并行和优化、

高性能计算机架构研究．

FanDongrui,bornin１９７９．PhD,professor,

PhD supervisor．Distinguished member of
CCF．HismainresearchinterestsincludemanyＧ
core processor design, high throughput

processor design and low power microＧ
architecture．(fandr＠ict．ac．cn)

范东睿,１９７９年生．博士,研究员,博士生导

师,CCF杰出会员．主要研究方向为众核处理

器设计、高通量处理器设计和低功耗微架构

研究．

TangZhimin,bornin１９６６．PhD,professor．
Distinguished member of CCF．His main
researchinterestsincludehighperformance
computerarchitecture,processordesignand
digitalsignalprocessing．(tang＠ict．ac．cn)

唐志敏,１９６６年生．博士,研究员,CCF杰出

会员．主要研究方向为高性能计算机体系结

构、处理器设计、数字信号处理．

９２２１李　涵等:图神经网络加速结构综述


