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摘 要:为了缓解大规模图神经网络(GNN)训练面临的内存占用和计算开销过大问题,基于采样技术的GNN
训练得到广泛应用,但其采样和特征传输阶段效率低下,限制了模型的训练速度和扩展性。为此,将GNN点采

样训练过程进一步分为采样、特征提取、前向传播和反向传播四个阶段,通过评测发现采样和特征提取是主要性

能瓶颈。本研究在多图形处理器(GPU)环境下提出一系列优化方法:在采样阶段,设计toBlockFast算子,并与

SampleNeighbors算子融合,提升采样效率;在特征传输阶段,提出一种基于固定锁页内存的优化方法,结合多进

程与多流的并行传输技术,实现特征传输与前向计算的高效并行化。实验结果表明,在单GPU环境下,与现有

的DGL方法相比,采样阶段可实现1.52倍的加速;进一步优化特征传输阶段后,总体训练效率提升至1.80倍。

此外,在2、4和8个GPU环境下,本研究分别获得了1.10、1.16和1.12倍的性能加速。
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Abstract:
 

To
 

alleviate
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

memory
 

occupation
 

and
 

high
 

computational
 

overhead
 

in
 

graph
 

neural
 

networks
 

(GNN)
 

training
 

on
 

large-scale
 

graphs,
 

sampling-based
 

GNN
 

training
 

methods
 

have
 

been
 

widely
 

applied.
 

However,
 

the
 

inefficiencies
 

in
 

the
 

sampling
 

and
 

feature
 

transfer
 

stages
 

limit
 

the
 

training
 

speed
 

and
 

scalability
 

of
 

the
 

models.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

sampling
 

training
 

process
 

was
 

divided
 

into
 

four
 

stages:
 

sampling,
 

feature
 

transfer,
 

forward
 

propagation,
 

and
 

backward
 

propagation.
 

After
 

evaluation,
 

the
 

sampling
 

and
 

feature
 

transfer
 

stages
 

were
 

found
 

to
 

be
 

the
 

primary
 

performance
 

bottlenecks.
 

In
 

multi-GPU
 

environments,
 

this
 

study
 

proposed
 

a
 

series
 

of
 

optimization
 

methods.
 

In
 

the
 

sampling
 

stage,
 

the
 

toBlockFast
 

operator
 

was
 

designed
 

and
 

integrated
 

with
 

the
 

SampleNeighbors
 

operator
 

to
 

enhance
 

the
 

sampling
 

efficiency.
 

In
 

the
 

feature
 

transfer
 

stage,
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an
 

optimization
 

scheme
 

based
 

on
 

pinned
 

memory
 

was
 

proposed
 

and
 

combined
 

with
 

multi-process
 

and
 

multi-stream
 

parallel
 

transfer
 

techniques
 

to
 

achieve
 

efficient
 

parallelization
 

of
 

feature
 

transfer
 

and
 

forward
 

computation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

in
 

a
 

single
 

GPU
 

enviroment,
 

compared
 

to
 

the
 

existing
 

deep
 

graph
 

library
 

(DGL)
 

methods,
 

the
 

proposed
 

approach
 

achieves
 

a
 

1.52
 

times
 

speedup
 

in
 

the
 

sampling
 

stage,
 

and
 

that
 

the
 

overall
 

training
 

efficiency
 

improves
 

by
 

1.80
 

times
 

after
 

the
 

further
 

optimization
 

of
 

the
 

feature
 

transfer
 

stage,
 

In
 

a
 

multi-
GPU

 

environment,
 

our
 

solution
 

achieves
 

performance
 

improvements
 

of
 

1.10,
 

1.16,
 

and
 

1.12
 

times
 

on
 

2,
 

4,
 

and
 

8
 

GPU
 

setups,
 

respectively.
Key

 

words:
 

graph
 

neural
 

network
 

training;
 

node
 

sampling;
 

operator
 

fusion;
 

feature
 

transfer;
 

performance
 

optimization

图神经网络(graph
 

neural
 

networks,GNN)[1-4]将深度学习从传统的非结构化数据处理(如图像识别)
拓展至结构化数据领域。图神经网络在顶点分类[1-3]、链接预测和关系提取[5-6]等图结构数据处理方面具

有独特优势。然而,随着现实应用中图数据规模的急剧增长(如Facebook好友图包含7亿个顶点和超过

1
 

000亿条边)以及节点和边的日益高维度化(特征维度通常达到300~600维),传统全图训练方法面临

严峻挑战,在有限的时间和计算资源约束下,直接对整个大规模图进行端到端的训练不仅计算开销巨大,
甚至可能因内存限制而无法实现,如何高效训练大规模GNN模型成为当前亟待解决的问题。

为了训练大规模GNN,研究者提出了基于图采样的高效训练方法[7-9],其核心思想是通过从原始大规模

图中动态生成子图,并将其作为小批量输入GNN模型进行训练,将原本难以处理的全图训练任务转化为可

并行计算的子图训练任务。基于图采样的训练方法在降低单次计算资源消耗的同时,可确保模型训练的有

效收敛。
根据采样策略的不同,图采样算法主要分为三类:点采样、层采样和子图采样。目前的大多数研究主

要关注点采样算法和训练方法的并行优化。在点采样方面,GraphSAGE[10](graph
 

sample
 

and
 

aggrega-
ted)对目标节点随机采样固定数目的邻居节点,确保每批次计算量的稳定;VR-GCN[11](vectorized

 

rela-
tional

 

graph
 

convolution
 

network)则利用节点历史信息减少采样的邻居数量,从而进一步降低计算开销。
在训练方法优化方面,DGL[12](deep

 

graph
 

library)通过数据并行采样实现了多图像处理器(graphics
 

pro-
cessing

 

unit,GPU)上的图神经网络训练;PaGraph[13]提出了计算感知分区算法,减少了跨分区数据访问

的开销;DistDGL[14]利用 METIS图划分算法提高了数据的局部性,从而减少网络通信的成本。此外,

GNNLab[15]通过多GPU分解设计,解决了特征缓存和采样之间的资源竞争问题;SCGraph[16]采用NV-
Link优化了GPU间的数据传输效率;Song等[17]基于性能模型提出了图数据的多GPU分配方案,并通

过局部感知采样技术进一步缩短了采样耗时。
综上,现有研究主要从两个维度展开:一是图采样算法的高效性研究,重点解决大规模图数据的子图

提取问题;二是训练方法的优化研究,着重提升多GPU和分布式环境下的计算性能。然而,这些工作对

GNN训练过程中各阶段的性能特征缺乏深入分析,特别是在采样和特征处理环节仍存在优化空间。
在众多点采样模型中,GraphSAGE凭借其简单有效的邻居采样和特征聚合机制,在不同类型的图数

据集上取得较好的实验效果,并且其模型结构易于理解和实现,便于在多GPU环境下进行优化实验。如

在处理大规模社交网络图时,与其他模型相比,GraphSAGE能够更高效地生成节点表示,为后续的分类、
链接预测等任务提供更优质的特征输入。同时,与其他复杂模型相比,在计算资源有限的情况下,仍能保

持较好的性能。因此,本研究选择GraphSAGE模型作为实验对象,验证所提优化方法的有效性。
基于上述原因,首先对GNN训练流程进行细粒度划分,将其分解为采样、特征提取、前向传播和反向

传播四个关键阶段。通过系统地性能分析发现,采样和特征提取阶段在实际训练中占据了主要时间开销。
针对DGL框架下采样阶段存在的toBlock算子耗时高及不同算子间数据转换开销大的问题,设计toB-
lockFast算子并与SampleNeighbors算子融合,以提升采样效率。针对特征提取阶段存在的特征传输耗

时大问题,提出一种基于固定锁页内存的优化方法,同时结合多进程和多流技术实现特征提取与前向计算

的高效并行化。
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1 相关技术

1.1 图采样训练

GNN采样训练主要分为采样、特征提取、前向传播和反向传播四个阶段。

1)
 

采样:首先随机选取一定数量的训练节点,然后针对这些节点执行采样算法,生成采样子图。

2)
 

特征提取:首先根据采样子图中的节点索引,从节点特征中提取对应的节点特征,然后将采样子图拓

扑数据、节点特征和标签和一起通过PCIe(peripheral
 

component
 

interconnect
 

express)总线传输至GPU。

3)
 

前向传播:前向传播分为聚合和更新两个操作。在聚合操作中,节点需要将其邻居特征聚合成一

个特征向量;在更新操作中,将聚合后的邻居特征表示与当前节点进行拼接,再经过非线性激活函数更新

节点的特征表示。

4)
 

反向传播:首先根据节点前向传播的结果及其标签值计算损失,然后根据链式法则计算出模型参

数的梯度,最后更新模型参数。

GNN采样训练流程如图1所示。本研究对GNN采样训练的采样阶段和特征提取阶段进行性能分

析与优化,将前向传播与反向传播合并为模型训练,并将特征提取阶段细分为特征查找、特征传输以及子

图传输操作。

图1 GNN采样训练流程图

Fig.
 

1 Graph
 

neural
 

network
 

sampling
 

training
 

process
 

diagram

1.2 GraphSAGE模型介绍

本研究基于点采样算法的GraphSAGE模型开展研究,该模型主要通过以下三种操作实现对节点特

征的更新。

图2 GraphSAGE模型中聚合操作

Fig.
 

2 Aggregation
 

operations
 

for
 

GraphSAGE
 

model

1)
 

邻居采样:对于每个节点v,在每一k 层

中,从其邻居节点集合 N(v)中采样固定数量的

节点。

2)
 

聚合:在每一k 层中,对节点v 采样得到

的邻居节点a、b、c进行聚合,得到聚合后的邻居

表示。具体聚合操作如图2所示。

3)
 

更新:将聚合后的邻居表示与当前顶点v
进行拼接,再经过非线性激活函数更新节点v 的

表示。其具体算式为:

hk
v =σ(Wk·Concat(hk-1

v ·Aggregate({hk-1
u |u∈Nk(v)})))。 (1)

式中:Nk(v)是第k层对节点v 的邻居节点采样后的集合;Aggregate表示聚合函数(如均值聚合、LSTM
聚合或池化聚合);Concat表示拼接操作;Wk 是第k层的权重矩阵;σ(·)表示非线性激活函数。
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2 图神经网络采样训练性能瓶颈测试与分析

2.1 实验环境及设置

1)
 

硬件环境:CPU为两颗Intel
 

Xeon
 

E5-2690
 

CPU;GPU为8块NVIDIA
 

K80显卡,每块显卡内存

为12
 

GB。

2)
 

软件环境:Python版本为3.8.16;Pytorch版本为1.9.1;CUDA驱动版本为10.2;DGL版本为0.9.1。

3)
 

GNN模型:使用GraphSAGE模型,其中采用 MEAN聚合器,模型优化器为Adam[18],学习率设

置为0.01,采样层数的fan_out参数为[10,10,25]。

4)
 

数据集:实验数据集选取Reddit、Products、Papers100M和Yelp四个大规模数据集,表1展示了实

验数据集的详细信息。
表1 实验数据集

Table
 

1 Experimental
 

datasets

数据集 节点数 边数 平均度数 特征数

Reddit 232
 

965 114
 

848
 

857 985.98 602

Products 2
 

449
 

029 61
 

859
 

140 101.03 100

Papers100M 111
 

059
 

956 1
 

615
 

685
 

872 29.10 128

Yelp 537
 

635 7
 

949
 

403 29.57 300

2.2 性能评测分析

本节在1、2、4和8个 GPU
时评测图神经网络采样训练的性

能表现,分析其性能瓶颈。

1)
 

采样训练整体耗时分析

实验。针对表1中不同数据集,
在单 GPU 设置下,整个训练过

程中采样阶段和特征提取阶段的

耗时占比最多;随着GPU数量的增加,采样阶段与特征提取阶段耗时占总训练时间的比重始终保持较

高。这表明采样阶段与特征提取阶段是采样训练的性能瓶颈。

2)
 

采样阶段耗时分析实验。采样阶段主要负责邻居采样和采样子图的生成,其中邻居采样主要通过

SampleNeighbors算子完成,采样子图的生成则由toBlock算子实现。为探究采样阶段的性能瓶颈,对该

阶段不同算子的耗时进行测量。针对表1中不同数据集,在单GPU设置下,toBlock算子的耗时占采样

阶段总耗时的比例最高,分别为64%、80%、60%和76%;当GPU数量增加到2、4和8时,toBlock算子的

耗时占比分别为70%~80%、54%~80%和40%~71%。同时,SampleNeighbors算子的耗时占比也随

着GPU数量增加略有上升,在1、2、4和8个GPU的实验设置下,其耗时占采样阶段总耗时的20%~
30%。这表明,在优化toBlock算子的同时,减少SampleNeighbors算子的耗时对于提升采样阶段性能同

样至关重要。

3)
 

特征提取阶段耗时分析实验。为探究特征提取阶段的性能瓶颈,对该阶段的特征查找、特征传输

以及子图传输操作的耗时进行测量。针对表1中不同数据集,在使用1、2、4和8个GPU的实验下,特征

提取阶段的时间主要集中在特征传输操作上,其耗时在特征提取阶段总耗时的占比分别为58%~76%、

57%~75%、58%~80%和59%~84%。因此,在采样训练中提升特征提取阶段性能的关键在于优化特征传

输操作。

3 图神经网络采样训练性能优化方案

根据上节分析,GNN采样训练的性能瓶颈主要集中在采样和特征传输阶段。为提升多GPU的训练

效率,对上述两个阶段进行优化:优化采样阶段的toBlock算子,设计toBlockFast算子并与SampleNeigh-
bors算子融合;在特征传输阶段,采用固定锁页内存提高传输效率,并结合多进程与多流并行传输技术,
实现高效并行化。

3.1 基于数据复用的toBlockFast算子

3.1.1 toBlock算子分析

toBlock算子主要负责将SampleNeighbors算子进行邻居采样后生成的稀疏子图转化为采样子图,生
成的采样子图主要包含稀疏子图中的连接边以及边对应的节点。toBlock算子主要包括以下四个操作。

1)
 

HashMap构建:根据输入节点序列构建两个相同的 HashMap,HashMap1中存放源节点,Hash-
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Map2中存放目标节点;HashMap的键为节点编号,值为键值对的个数。

2)
 

更新HashMap2:将边数据中的目标节点对 HashMap2进行插入操作,当目标节点不存在时将该

节点插入HashMap2中。

3)
 

节点映射:根据边数据中源节点获取其在 HashMap2中对应值作为源节点的新编号,根据边数据

中目标节点编号获取其在HashMap1中对应值作为目标节点的新编号。

4)
 

生成子图:根据节点编号的映射关系生成COO格式(coordinate
 

format)子图拓扑数据。

toBlock算子耗时主要在构建、更新以及映射三个操作中。构建本质上是对一个空的 HashMap序列

进行更新操作,因此构建与更新操作原理相同。更新操作主要通过查询 HashMap来确定当前节点是否

在HashMap中。在DGL中使用开放定址法处理哈希冲突,需要进行多次索引计算获取元素实际的存储

位置。因此,提高toBlock算子效率的关键是减少查询操作的额外开销。

3.1.2 toBlock算子优化

通过引入位图(BitMap)和双位图(double
 

BitMap)来提高稀疏子图到采样子图的转换效率,减少转换

过程中的冗余开销,设计toBlockFast算子,对toBlock算子进行优化。toBlockFast算子的伪代码如算法

1所示,具体步骤为:

1)
 

引入BitMap快速判断节点是否存在,避免在更新 HashMap时查询操作的高开销。引入BitMap
后,节点的存在性检查可以通过直接访问位图中的对应位实现,节点判断的复杂度降低到O(1)。

2)
 

利用双位图优化toBlock算子中HashMap的构建与更新。引入双位图BitMap1和BitMap2分别

记录源节点和目标节点,HashMap的具体构建和更新过程分别如图3(b)和图3(c)所示,此时toBlock算

子中HashMap的数量由两个减少至一个,相应减少了HashMap的创建和查询开销。

3)
 

映射操作和更新操作的并行。toBlock算子的更新操作和映射操作存在数据依赖,引入双位图后,
目标节点的映射仅需查询BitMap1,源节点的更新修改BitMap2和 HashMap,两个操作之间的数据依赖

消除,可以并行执行。将整个执行域划分为两个并行域,一个并行域使用BitMap1执行目标节点的映射

操作,另一个使用BitMap2执行更新操作。

4)
 

合并源节点的更新和映射过程,减少对源节点数组和HashMap的重复访存开销。当节点已存在Bit-
Map2中时,可直接从HashMap获取节点的值,否则先计算节点的映射值,再更新BitMap2和HashMap。

算法1 toBlockFast算子

输入:输入节点input_node,稀疏子图拓扑graph,初始化标识
 

flag
输出:采样子图s_graph,输出节点output_node

1)
 

if
 

flag
 

then               //
 

获取 HashMap

2)
 

 
 

map←
 

data_reuse()

3)
 

else

4)
 

 
 

map←
 

create_HashMap(input_node)
 

  //
 

构建时首先通过BitMap1判断节点是否存在并将BitMapl
 

的数据复制到BitMap2,

最后将节点插入 HashMap中

5)
 

end
 

if

6)
 

edges
 

←
 

graph.get_edges()

7)
 

for
 

node
 

in
 

get_dst(edges)
 

do       //
 

当节点已存在于BitMap2中时,直接从HashMap获取节点对应的值;当节点不存在

时,先计算节点的映射值,再同时更新BitMap2和 HashMap

8)
 

 
 

new_dst.append(get_value(map,
 

node))

9)
 

end
 

for

10)
 

for
 

node
 

in
 

get_src(edges)
 

do
 

      //
 

如果节点不存在,则更新
 

BitMap,中对应位置的
 

bit
 

值,然后对
 

HashMap
 

执行更新操作

11)
 

 new_src.append(map.Update(node))

12)
 

end
 

for

13)
 

s_graph←
 

create_graph(new_src,
 

new_dst)

14)
 

for
 

node
 

in
 

map.value()
 

do

15)
 

 output_node.append(node)

16)
 

end
 

for
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3.1.3 SampleNeighbors算子与toBlockFast算子融合

在图神经网络的采样训练过程中,SampleNeighbors算子负责邻居采样,而toBlockFast算子用于构

建子图block。首先,在数据从SampleNeighbors算子到toBlockFast算子的转换过程中,大量冗余的条

件判断占据了80%的耗时;其次,采样过程生成的稀疏数据的存储格式为COO格式,而非子图构建所需

格式,频繁的格式转换不仅增加了计算复杂度,也增加了内存占用;最后,算子之间Python和C++多次

调用导致额外的序列化开销,进一步降低采样训练效率。

图3 使用双位图构建和更新HashMap
Fig.

 

3 Building
 

and
 

updating
 

HashMap
 

with
 

double
 

bitmaps

  为了解决上述问题,将两个算子融合为一个算子,使采样操作直接生成符合toBlockFast算子要求的

子图数据格式,避免冗余的条件判断和数据格式转换;在C++层完成所有逻辑,减少Python和C++之

间的调用开销。两个算子的融合不仅能降低SampleNeighbors算子的写回开销,还能减少toBlock算子

调用开销及访存开销,提高采样训练效率。

3.2 利用锁页内存提高特征传输效率

在使用非锁页内存的CPU-GPU数据传输中,CUDA(compute
 

unified
 

device
 

architecture)驱动程序

需要首先在主存中创建临时的锁页内存,然后将数据复制到这些页面中,最后通过直接内存访问(direct
 

memory
 

access,DMA)将数据传输到GPU显存。在图神经网络的采样训练过程中,每个批次的数据都需

要CPU进行采样并发送相应的节点特征到GPU显存。频繁的数据传输导致在主存中需要不断创建临

时锁页内存,影响整体训练效率。为此,本研究提出一种使用固定锁定内存页面进行数据传输的方法,具
体是:在训练开始前,在内存中预留一块固定大小的锁页内存区域,每次特征提取时,先将节点特征和标签

复制到该锁页内存中,然后通过DMA将数据从锁页内存传输到GPU显存,减少频繁的内存分配和释放

操作,从而提高数据传输效率。
使用固定锁定内存页面进行数据传输需解决两个问题:

1)
 

确定内存大小。根据训练超参数和数据集特征(如节点特征维度和节点平均度数)来预估训练过

程中所需的锁页内存大小。具体的估算公式为

MS=BS×FS×∏
n

i=1
min(fi,DED)。 (2)

式中:MS 为锁页内存大小,BS 是每个迭代的小批量数据大小,FS 是数据集节点特征的维度,fi 是扇出系

数的第i(i=1,2,…,n)项,DED 是数据集的平均节点度数。
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2)
 

异常情况处理。尽管在计算锁页内存大小时已考虑了采样超参数BS 的影响,但在某些情况下,特
征数据的大小仍可能超出分配的锁页内存。当特征数据量超出锁页内存大小时,可将数据分割成多个部

分,每个部分的数据量等于锁页内存大小,通过异步传输方式发送至GPU内存,确保训练流程不受影响,
减少训练等待时间。

3.3 基于多进程和多流数据的并行传输方法

由于Python的全局解释器锁(global
 

interpreter
 

lock,GIL)限制,无法将特征提取阶段与其他计算阶

段并行。针对此问题,提出一种基于多进程和多流数据方法:为充分利用多核处理器资源,为每个进程创

建独立的GIL,并使用多流技术实现GPU训练和数据传输操作的并行。
多进程和多流数据传输方法采用生产者-消费者模型,具体如图4所示。在训练过程中,任务被分配

给生产者进程和消费者进程。生产者进程负责处理输入的图数据,执行图采样,并将采样得到的特征数据

发送到进程间共享内存区,同时将训练所需的信息传递给消费者进程。消费者进程负责接收来自生产者

进程的信息,并从共享内存区提取训练数据,随后进行模型的计算处理。

图4 生产者-消费者模型

Fig.
 

4 Producer-consumer
 

model

  本方法的关键在于进程间数据传输和同步机制。进程间传输的数据包括节点特征及其标签和采样子

图拓扑数据。生产进程和训练进程使用不同的CUDA流,对共享数据区的读写是并发进行的,再加上

GPU显存资源有限,需要对共享数据区进行多次读写操作,这可能导致训练进程尚未完成对旧数据的训

练时,生产进程的新数据就覆盖了旧数据。为保障训练流程正常进行,必须对共享数据区的读写操作进行

同步控制。数据读写在 GPU 端进行,而数据生成在CPU 端,因此进程间的同步信号需涵盖CPU 和

GPU。CPU端同步通过管道传输实现,GPU端的同步利用CUDA事件来实现。
进程间共享内存区数据、节点特征和标签的数据格式均为张量格式,可以直接存储在进程间共享内存

区中;而采样子图使用的是DGL自定义的数据格式,无法直接存放于共享内存区,需要通过队列实现进

程间传输。进程间数据传输的实现流程如算法2所示。为了便于训练进程访问节点特征和标签,还需通

过队列传输节点特征和标签在共享内存区中的位置索引。位置索引的数据量较小,进程间传输的主要开

销来自于采样子图的传输过程。
进程间同步是确保训练正常进行的关键。CPU端通过管道传输启动同步信号,生产进程通过阻塞式

接收管道中的数据来实现同步。相对于主机,GPU端内核的启动是异步的,强制CPU和GPU同步的操

作会降低GPU的计算效率,因此采用CUDA事件来实现多流间的高效同步。进程间的同步如算法3
所示。

综上,经过上述两方面优化后,可以实现特征提取和模型计算的并行处理,优化前后时空图如图5所

示。假设图采样与特征提取的时间是

Δ

t,模型计算的时间是2

Δ

t,批次数量为n。优化前的总流水线耗时

为(3n+1)

Δ

t,而优化后的总流水线耗时为(2n+4)

Δ

t。理论上,通过优化可以将整体训练时间缩短至原
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来的2/3。但由于各阶段的实际开销存在差异,并且加了进程间通信的额外开销,只有当n 足够大时,优
化效果才能接近理论值。

算法2 进程间数据传输

输入:节点特征
 

features,节点标签
 

labels,队列
 

queue,采样子图
 

blocks,CUDAEvent_t
 

event
输出:无

1)
 

send_data
 

←
 

[
 

]

2)
 

for
 

i
 

←
 

0
 

to
 

labels.shape[0]
 

do
3)

 

 
 

event.wait()

4)
 

 shape_1
 

←
 

features[i].shape[0]    //将features[i]放入进程间的共享数据区

5)
 

 shape_2
 

←
 

labels[i].shape[0]   //将labels[i]放入进程间的共享数据区

6)
 

 send_data.append([shape_1,shape_2,blocks])

7)
 

 if
 

共享数据区已存满
 

do
8)

 

   queue.put(send_data)

9)
 

   send_data
 

←
 

[]

10)
 

 end
 

if
11)

 

end
 

for

算法3 进程间的同步

输入:CUDA事件
 

event,数据队列
 

queue
输出:无

1)
 

model
 

←
 

get_model()

2)
 

train_data
 

←
 

[]

3)
 

while
 

训练没有完成
 

do
4)

 

 
 

train_data
 

←
 

queue.get()

5)
 

 for
 

i
 

←
 

0
 

to
 

train_data.shape[0]
 

do
6)

 

   shape_1
 

←
 

train_data
 

[i][0]     //根据
 

shape_1
 

从进程间的共享数据区获取
 

features
7)

 

   shape_2
 

←
 

train_data
 

[i][1]     //根据
 

shape_2
 

从进程间的共享数据区获取
 

labels
8)

 

   blocks
 

←
 

train_data
 

[i][2]

9)
 

 进行模型计算

10)
 

 event.record
 

()

11)
 

 end
 

for
12)

 

end
 

while

图5 特征提取和训练阶段优化前后时空图

Fig.
 

5 Spatiotemporal
 

diagram
 

of
 

feature
 

extraction
 

and
 

training
 

stage
 

before
 

and
 

after
 

optimization
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4 实验评估与分析

实验设置与2.1节一致。

4.1 toBlock算子优化实验

图6中展示了使用toBlock算子、toBlockFast算子和融合算子在采样阶段的时间消耗对比。相较于

toBlock算子,toBlockFast算子提升了采样阶段效率,在四个数据集上的加速比分别达1.59、1.75、2.00
和1.31。融合算子在toBlockFast算子基础上进一步提升了采样阶段效率,在四个数据集上的加速比分

别达1.60、1.98、2.35和1.52。

4.2 特征传输优化实验

数据传输优化实验在采样阶段优化的基础上进行测试,图7展示了使用特征优化传输方案后的测试

结果。优化数据传输后,对节点特征维度较大的数据集,如Reddit数据集和Yelp数据集,加速比分别最

高可达1.10和1.06;节点特征维度较小的数据集,如Products数据集和Paper100M数据集,加速比分别

最高可达1.79和1.58。

图6 采样阶段的耗时对比

Fig.
 

6 Time
 

consumption
 

comparison
 

in
 

the
 

sampling
 

phase

图7 数据加载优化后加速比

Fig.
 

7 Acceleration
 

ratio
 

after
 

data
 

loading
 

optimization

4.3 整体性能与精度测试

为了更全面地验证本研究方法的优势,将其与DGL[12]、PyG[19]和Graph-Learn[20]等主流GNN库进

行实验对比。PyG基于PyTorch后端,擅长动态计算和小批量处理;Graph-Learn专为大规模图设计,优
化了分布式训练和图分区。图采样优化方案与二者的采样训练加速比如表2所示。结果表明,本研究的

图采样阶段优化方案在不同数据集和GPU配置下大多优于PyG和Graph-Learn,尤其是多GPU配置

表2 图优化方案与DGL、PyG、Graph-Learn框架采样训练加速比对比

Table
 

2 Comparative
 

acceleration
 

ratios
 

of
 

the
 

proposed
 

graph
 

optimization
 

scheme
 

against
 

DGL、PyG
 

and
 

Graph-Learn

数据集 GPU数量 DGL PyG Graph-Learn 数据集 GPU数量 DGL PyG Graph-Learn

Reddit

1 1.11 1.08 0.96

2 1.03 1.05 0.96

4 1.06 1.24 0.95

8 1.12 1.39 1.17

Papers100M

1 1.58 1.67 1.27

2 1.05 1.21 0.95

4 1.16 1.54 1.12

8 1.12 1.78 1.18

Products

1 1.80 1.44 1.36

2 1.10 1.00 0.91

4 1.12 1.18 1.07

8 1.10 1.25 1.09

Yelp

1 1.06 0.97 1.01

2 1.08 1.03 1.05

4 1.05 1.09 1.03

8 1.04 1.16 1.09
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下。对比PyG与采样阶段优化方案,本研究的图采样优化方案加速效果更明显。因PyG消息传递机制

产生额外开销,底层数据结构及图切分后处理方式不如DGL优化方案高效。与Graph-Learn相比,采样

阶段优化方案在多GPU设置下加速优势显著。Graph-Learn虽在单卡环境下有一定加速,但多GPU时

因通信延迟和资源竞争问题加速效果降低。而本研究方案在不同
 

GPU
 

数量下均取得较好加速效果。

表3 Reddit数据集下不同batchsize时

DGL、PyG和图采样优化方案耗时对比

Table
 

3 Comparative
 

time
 

of
 

DGL,
 

PyG,
 

and
 

optimization
 

scheme
 

for
 

Reddit
 

dataset
 

across
 

batch
 

sizes s
 

   

batchsize DGL PyG 图采样优化方案

1
 

000 29.35 22.14 4.10

4
 

000 13.79 11.51 1.98

8
 

000 9.39 7.44 1.29

Reddit数据集下不同 batchsize时,

DGL、PyG和图采样优化方案耗时对比如

表3所示。在不同批采样大小下,图采样

优化方案相比DGL和PyG均展现出更优

的性能。例如,当batchsize为1
 

000时,
图采样优化方案耗时仅4.1

 

s,而DGL和

PyG 分 别 耗 时 29.35 和 22.1
 

s。随 着

batchsize增大至4
 

000和8
 

000,优化方案

依旧保持性能领先。由此可见,所提出的

优化方案在不同batchsize设置下均能有效提升模型性能。
最后评估优化方案对采样训练精度的影响。GraphSAGE模型在经过100轮训练后,在不同数据集

上的训练精度如表4所示。由测试结果可知,模型训练精度波动非常小,因此图采样加速方案并未改变采

样结果。

表4 采样优化前后训练精度对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

training
 

accuracy
 

before
 

and
 

after
 

sampling
 

training
 

optimization

数据集 GPU数量 优化前 优化后 数据集 GPU数量 优化前 优化后

Reddit

1 0.972
 

3 0.977
 

5

2 0.985
 

5 0.968
 

1

4 0.986
 

5 0.969
 

4

8 0.987
 

0 0.971
 

4

Papers100M

1 0.495
 

3 0.481
 

9

2 0.510
 

5 0.498
 

6

4 0.509
 

6 0.499
 

3

8 0.510
 

3 0.497
 

3

Products

1 0.757
 

4 0.759
 

1

2 0.775
 

7 0.762
 

1

4 0.774
 

1 0.759
 

4

8 0.778
 

1 0.754
 

4

Yelp

1 0.499
 

4 0.488
 

2

2 0.358
 

9 0.336
 

2

4 0.337
 

2 0.336
 

6

8 0.359
 

9 0.342
 

8

5 结论

本研究针对图神经网络采样训练的主要性能瓶颈———采样阶段和特征提取阶段进行优化。对采样阶

段的toBlock算子进行改进并与SampleNeighbors算子融合;在特征提取阶段,通过固定锁页内存提高数

据传输效率,设计基于多进程和多流的数据传输方案,实现特征提取与模型计算的高效并行。实验验证了

所提方法在多个数据集上展现出显著的性能提升,可有效缓解大规模GNN训练中的计算与存储瓶颈,为
提升GNN在大规模图数据上的训练效率提供了可行的解决方案。
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