
计 算 机 学 报

0 CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS

大规模图神经网络研究综述
肖国庆 李雪琪 陈�丹 唐卓 姜文君 李肯立

(湖南大学信息科学与工程学院 长沙 410082)

摘 要 图神经网络凭借其处理非欧氏空间数据及其复杂特征方面的优越性受到了大量的关注,并且被广泛应用于推荐系统、
知识图谱、交通道路分析等场景中. 面对大规模数据, 图结构的不规则性、节点特征的复杂性以及训练样本之间的依赖性对图
神经网络模型的计算效率、内存管理以及分布式系统中的通信开销造成了巨大的压力. 为应对和缓解以上问题, 研究者从应用
场景、算法模型、编程框架和硬件结构等多个层面对其进行了优化. 本文主要回顾和总结了算法模型及编程框架方面的优化,
为读者了解面向大规模数据的图神经网络采样算法以及框架优化相关工作提供帮助, 为未来算法-框架协同优化奠定基础. 具
体来说, 本文首先简要介绍图神经网络模型中的消息传递机制, 分类介绍常见的图神经网络模型, 并分析其在大规模数据训练
中面临的困难和挑战；然后对面向大规模数据的图神经网络算法模型进行分类总结和分析, 包括基于节点、边和子图的采样算
法；接着介绍图神经网络编程框架加速的相关进展, 主要包括主流框架的介绍以及优化技术的分类总结和分析；最后对未来面
向大规模数据的图神经网络研究进行展望.
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Abstract Graph Neural Networks (GNNs) have garnered increasing attention for their ability to
model non-Euclidean graph structures and complex features. They have been applied extensively in various
application domains, such as recommender systems, link prediction, and traffic prediction. However,
training GNN models on large-scale data poses several challenges, such as irregular graph structures,
complex node features, and dependent graph training samples. These challenges can put a strain on
computation efficiency, memory management, and the communication cost of distributed computing. To
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overcome these challenges, many researchers have focused on optimizing application methods, algorithm
models, programming frameworks, and hardware design. This survey specifically focuses on algorithm
optimization and framework acceleration for large-scale GNN models. By examining related works in these
areas, this survey aims to help readers understand the existing research as well as lay the foundation
for co-optimizing GNN algorithms and frameworks for large-scale data. This survey is structured as
follows. Firstly, we provide an overview of the challenges faced by GNNs in large-scale applications and the
major optimization methods used to deal with these challenges. In addition, we compare our survey with
existing surveys on GNNs. The major difference is that our survey focuses specifically on GNN models
in large-scale applications. We summarize and analyze related works on GNN algorithms and framework
optimization with a focus on scalability. In the second section, we provide a brief overview of the message
passing mechanism and classify GNN models into four categories: Graph Convolutional Networks, Graph
Attention Networks, Graph Recurrent Neural Networks, and Graph Autoencoder. For each category,
we introduce the major network design, including propagation and aggregation strategies, and analyze
the corresponding challenges of processing large-scale data. Furthermore, we provide a summary of the
challenges faced by GNN models in large-scale applications, in terms of full-batch and mini-batch training
modes. Thirdly, we classify and analyze GNN algorithms for large-scale data. We focus on sampling-
based GNNs at different granularities, which use node-, layer-, and subgraph-based sampling strategies
to optimize the mini-batch training of GNNs. Specifically, node-based sampling strategies usually select
a fixed number of neighbors for each node, layer-based sampling methods operate at each GNN layer,
and subgraph-based sampling approaches attempt to find dense subgraphs as mini batches. We provide a
summary of each type of sampling strategy, including its key ideas, related works, and a discussion of its
advantages and disadvantages. In the fourth section of this survey, we introduce mainstream programming
frameworks for GNN models and related optimization techniques for framework acceleration. We briefly
introduce mainstream programming frameworks one by one, such as DGL, PyG, Graph-Learn, and also
summarize their characteristics. We divide these optimization strategies into five categories: data partition,
task scheduling, parallel execution, memory management, and other methods. Finally, we summarize this
survey. We also provide prospects for future work in optimizing GNN models and accelerating frameworks
for large-scale data, such as reducing redundant computation, algorithm and framework co-optimization,
graph-aware optimizations, support for complex graphs, flexible scheduling based on hardware features,
optimizations on distributed platforms, framework and hardware co-optimization and minimizing node
representation dimensions.

Keywords Graph Neural Network; Large-Scale Data; Algorithm Optimization; Framework Acceleration

1 引言

图结构能够有效表征自然界和社会生活中广泛

存在的复杂关系, 如基因结构 [1-2]、通信网络 [3]、交

通路线 [4]、社交网络 [5-6]等. 针对相互关联的图数

据,图计算能够有效挖掘其结构信息,但是不具备对
其节点特征 (比如, 社交网络中用户兴趣、年龄等附
加信息) 的学习能力. 另一方面, 神经网络模型通过
海量参数训练能够灵活表示数据的复杂特征, 在图
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片、视频、文本等基于欧氏空间的数据上表现出优越

的性能 [7-9] , 但其无法直接应用于非欧氏空间的图
数据. 综合图计算和神经网络的优势, 图神经网络
(Graph Neural Network, GNN) [10-11]凭借其在处理

非欧氏空间数据及其复杂特征方面的优越性受到了

大量的关注, 并被广泛应用于网络链接预测 [12]、推

荐系统 [13-14]、交通道路分析 [15]等场景中.

CPU, GPU, FPGA, … …

DGL, PyG, TensorFlow,  
PyTorch, … …

GCN, GAT, GraphSage,  
FastGCN, … … 

⾃然语⾔处理, 交通预测 
推荐系统, … … 应⽤场景

算法模型

编程框架

硬件结构

图 1 GNN 整体框架图
实际应用场景中通常需要处理海量数据. 2019

年, 阿里巴巴研究团队在其工作 [16]中提到常见的电

商平台往往存在百亿级节点、千亿级边, 其存储开
销超过 10TB. 在面向大规模数据的图神经网络中,
图数据的不规则性、特征复杂性以及训练过程中样

本间的依赖性对模型计算效率、内存管理、以及分

布式系统中的通信开销造成了巨大的压力. 下面我
们将图神经网络模型在大规模数据应用中面临的挑

战按照来源分为图数据结构、图神经网络模型、数

据规模和硬件平台四类, 分别介绍.
(1)图数据结构. 图结构数据的不规则性、稀疏

性、动态性、节点邻居数量呈幂律分布以及样本间

的相互依赖,对高效的访存造成了一定的压力,尤其
对面向大规模数据场景的分布式计算系统提出了更

大的挑战.
(2) 图神经网络模型. 节点的高纬表示是图神

经网络模型区别与传统图算法的典型特征, 在增强
了模型表示能力的同时, 也造成了更大的计算和内
存开销, 尤其是在大规模数据的应用中面临更大的
挑战. 其迭代更新的机制设计使得深层的图神经网
络模型面临邻居节点爆炸的问题.

(3) 数据规模. 典型的图神经网络模型采用整
批训练的模式, 这在大规模数据的应用中存在内存
限制的问题. 在基于分批训练模式的图神经网络模
型中, 数据大规模性增大了数据划分和迭代更新的
难度.

(4) 硬件结构. 图神经网络模型在图数据结构
和复杂特征方面的建模需求使得模型既需要灵活的

不规则数据读取, 又需要高效的密集计算. 目前

CPU 在灵活读取方面表现较好, GPU 支持高效的
密集计算, 但二者都不能同时满足这两点需求. 图
神经网络的需求和硬件结构的不匹配增加了大规模

图神经网络模型加速的难度.
为应对和缓解上述困难和挑战, 研究者通过优

化硬件结构、编程框架、算法模型以及应用模型 (如
图 1所示), 来提高图神经网络模型的可拓展性、加
速模型运行过程以及减小内存开销 [17-18] .

在应用模型方面, 针对自然语言处理、交通道
路预测、推荐系统等不同的应用场景提出具体的处

理策略 [4,13,19] , 以提高图神经网络模型在具体任务
上的处理效率.
在算法模型方面, 典型的图神经网络模型采用

整批训练的方式, 要求将完整的图数据载入内存,
在面向大规模数据训练 (尤其是基于 GPU 进行训
练) 时往往面临内存不足的问题. 针对这一问题,
一些研究工作提出通过采样算法实现图神经网络模

型的分批训练, 比如 GraphSage [20] , FastGCN [21] ,
Cluster-GCN [22]等.
在编程框架方面, 图神经网络迭代更新的

表示机制导致训练样本之间相互依赖, 使得

TensorFlow、Pytorch 等典型的神经网络框架无法
有效地实现模型分批训练及其高效运行. 计算过

程中的特征复杂性对原有图计算框架提出了更大的
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内存和计算需求. 结合传统神经网络和图计算框架
的特点, Deep Graph Library(DGL) [23]、PyTorch
Geometric(PyG) [24]等面向图神经网络的编程框架

被提出来缓解这一问题.
在硬件结构方面,一些研究者结合 CPU、GPU、

FPGA 等硬件的结构特征, 在计算、访存等方面提
出了对应的优化策略 [25-27] . 或者针对图神经网络的
特征设计了专用的硬件加速结构, 比如 HyGCN [28] .
基于以上大量的研究工作, 目前已有综述从应

用模型、算法模型、编程框架以及硬件结构四个方

面总结和分析图神经网络相关的进展, 表 1列出了
本文相关的 5 篇综述.

综述 [29]总结了图神经网络在算法和应用方面

的主要进展, 将 GNN 算法分为循环 GNN、图卷积
神经网络 (Graph Convolutional Network, GCN)、
图自编码器和时空 GNN 四类进行介绍, 并总结了
开源的数据集、已有方法的实现和应用场景. 综

述 [30]将图神经网络模型的设计过程总结为消息传

播模式、采样方法和池化操作三个子模块的设计,并
总结了不同的图神经网络模型和应用场景. 除了

分类介绍 GNN 算法模型和应用场景, 综述 [31]还

总结了已有的典型框架: 消息传播网络 (Message
Passing Neural Network, MPNN)、非局部神经网
络 (Non-Local Neural Network, NLNN)、图网络
(Graph Network, GN) 和混合网络模型 (Mixture
Model Networks, MoNet). 综述 [32]主要从算法模型

和应用场景两方面总结了图卷积神经网络 (GCN)
的提出、发展和应用. 综述 [33]主要总结了 GNN 在
算法、软硬件加速器方面的进展,首先从计算过程的
角度介绍了 GNN 的基础操作和算法分类, 然后从
软件 (编程框架) 和硬件两个方面总结了 GNN 加
速器相关的工作, 最后展望了今后加速器设计可能
的方向: 软硬件结合、图感知和以通信为中心. 综
述 [34]总结了现有图神经网络编程框架的设计和实

现方案, 分类分析了其中的优化技术, 并对开源的
图神经网络编程框架进行了试验评估. 综述 [35]首先

概述了 GNN 基础知识、典型算法、应用场景和主

流编程框架, 然后介绍了 GNN 加速结构的整体设
计, 并从 GNN 加速面临的挑战出发详细介绍了计
算、片内访存、片外访存方面的关键技术.
总的来说, 综述 [29-32]侧重于总结和分析采用整

图 (full-batch) 训练模式的图神经网络模型及其相
关应用场景. 然而, 当图中的节点或边的数量达到
百万甚至十亿级时, 训练过程往往会超出单块 GPU
的内存限制. 针对这一问题, 一些方法的提出促
进了图神经网络模型从全图训练方式到分批 (mini-
batch) 训练方式的转变。其中, 采样算法为图神经
网络模型的分批训练提供支持, 为其在大规模数据
中的应用奠定了基础. 面向图神经网络的编程框架
结合了深度学习框架和图结构的具体特征, 提高了
存储利用率和计算效率, 促进了图神经网络模型在
大规模数据中的应用. 相关综述 [33-34]主要总结了图

神经网络编程框架方面的进展. 综述 [36-38]主要针

对分布式平台, 总结和分析了分布式 GNN 在算法
模型、软件框架和硬件平台等方面的相关进展.

与现有综述相比, 本文主要针对大规模图神经
网络, 从算法模型和框架优化两个方面对现有研究
进行了调研、总结和分析. 本文首先对 GNN 的基
础知识和典型算法进行介绍和总结; 总结分析了基
于不同粒度采样策略的图神经网络模型; 总结分析
了主流的加速框架及其相关技术. 为后续图神经网
络模型在大规模数据数据应用中框架-算法的协同
优化提供更多的思路.
本文的内容安排如图 2所示. 第 2 部分简要介

绍图神经网络, 包括消息传递机制、常见的图神经
网络模型及其在针对大规模数据训练时面临的困难

和挑战. 第 3 部分分类总结和分析图神经网络模型
针对大规模数据的优化工作, 主要包含对不同粒度
的采样算法的介绍. 第 4 部分介绍和总结图神经网
络编程框架加速方面的进展, 包括对主流框架的介
绍和相关加速技术的分类总结. 第 5 部分对全文进
行总结并对面向大规模数据的图神经网络在算法模

型和编程框架方面的未来研究进行展望.
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表 1 图神经网络相关综述

文献 主要内容
侧重方面

应用 算法 框架 硬件

A Comprehensive Survey on
Graph Neural Networks [29]

• 算法分类
• 应用: 数据集、开源代码、应用场景

√ √

Graph neural networks:
A review of methods and
applications [30]

• 图神经网络概述
• 算法模型分类总结
• 应用场景

√ √

图神经网络综述 [31]

• 算法分类
• 通用框架
• 应用场景

√ √

图卷积神经网络综述 [32]

• GCN 简介
• GCN 算法分类
• 应用场景

√ √

Computing Graph Neural
Networks: A Survey from
Algorithms to Accelerators [33]

• 算法分类
• 加速器 (软件、硬件)

√ √ √

大规模图神经网络系统综述 [34]

• 图神经网络概述
• 图神经网络编程框架
• 主要优化技术
• 实验分析

√

图神经网络加速结构综述 [35]

• GNN 简介
• 硬件结构设计
• 关键技术: 计算, 片内、片外访存

√

A Comprehensive Survey on
Distributed Training of Graph
Neural Networks [36]

• 分布式 GNN 训练模式介绍
• 软件框架和硬件平台设计
• 与分布式 DNN 训练的比较

√ √

Distributed Graph Neural
Network Training: A Survey [37]

• 分布式 GNN 相关优化技术介绍
• 软件框架总结

√ √

Parallel and Distributed Graph
Neural Networks: An In-Depth
Concurrency Analysis [38]

• GNN 简介
• GNN 的并行优化技术总结
• 相关的软件框架和硬件平台介绍

√ √ √ √

本文

• GNN 简介
• GNN 采样算法
• GNN 框架技术: 框架及相关技术

√ √
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图 2 本文内容组织
2 图神经网络

图神经网络 (Graph Neural Network, GNN)是
面向图结构数据的神经网络模型 [10-11] , 主要用于对
图数据中的节点进行向量表示及其相关任务 [39-40] ,
融合了图计算和神经网络模型的优势, 能够在捕捉
图结构的同时抽象出节点包含的复杂特征 [41] . 其

中, 图计算模型能够很好地捕捉图的拓扑结构特征,
但无法处理节点的高维特征. 典型神经网络模型通
常用于处理欧氏空间数据,比如,卷积神经网络适用
于处理网格类数据 [42] , 循环神经网络在捕捉序列信
息方面表现较好 [43] . 综上,针对非欧氏空间的复杂
图数据, 图结构本身不规则并且节点包含复杂特征,
其建模过程需要一种新的处理机制. 目前比较受欢
迎的消息传播模式通过获取高阶邻居信息来提升节

点的表达能力, 主要包括邻居聚合和节点更新两个
步骤 [44] .
本节将从消息传递机制出发. 首先简要介绍基

于此的图神经网络模型中的两个主要操作, 聚合和
更新操作. 然后分类介绍常见的图神经网络模型:
图卷积神经网络、图注意力网络、循环图神经网络

以及基于自编码器的图神经网络. 并针对每一类图
神经网络模型, 分析其在大规模数据训练过程中存
在的挑战. 最后对图神经网络模型在面向大规模数
据训练过程中存在的挑战进行总结. 相关的符号及
含义如表 2所示.

表 2 符号定义

符号 表示含义

G 图

V 节点集合, 包含 |V| 个节点

Nu 节点 u 的邻居节点集合

A ∈ R|V|×|V| 邻接矩阵

D ∈ R|V|×|V| 度矩阵

X ∈ R|V|×dini 所有节点的初始化特征

E ∈ R|V|×d 所有节点的向量表示

eu 节点 u 的向量表示

2.1 消息传递机制

基于神经网络的消息传递机制描述了节点特征

在网络中进行传播的过程, 传播结果最终会通过神
经网络操作迭代地更新在节点表示中 [44] . 其中, 第
k 次的消息传递过程如下:

h(k)
u = Aggregate(k)({e(k−1)

v , ∀v ∈ Nu}), (1)

e(k)
u = Update(k)(h(k)

u , e(k−1)
u ). (2)

第 k 轮的聚合操作 Aggregate(k) 函数通过聚合
节点 u 的邻居集合 Nu 生成中间结果 h(k)

u . 更新操
作 Update(k) 函数通过结合 h(k)

u 和节点 u 前一轮

的表示 e
(k−1)
u 更新在 k 次迭代后的表示 e

(k)
u . 其

中, 聚合操作 Aggregate和更新操作 Update可以是
任意可微函数, 并且不同层的函数可以不同. 根据
是否考虑邻居节点间的先后顺序, 已有的聚合操作
大致分为基于集合的聚合和基于序列的聚合操作两

类.
初始化函数 fx 根据节点特征 xu 生成其初始

表示 e
(0)
u , 通过 K 轮消息传递过程分别得到对应的

表示 e
(k)
u (k = 1, 2, ......,K), 最终表示函数 fe 基于
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此生成最终的节点表示 eu.

e(0)
u = fx(xu), (3)

e(k)
u = Update(k)(Aggregate(k)({e(k−1)

Nu
}), e(k−1)

u ),

(4)

eu = fe({e(k)
u , k = 0, 1, 2,K}). (5)

通过迭代的聚合和更新过程 (如公式 (4)所示),
每个节点将会包含其高阶邻居的特征. 比如, e(1)

u 通

过聚合邻居节点 e
(0)
v (v ∈ Nu) 包含了一阶邻居的

特征, e(2)
u 通过聚合邻居节点 e

(1)
v (v ∈ Nu) 包含了

一阶和二阶邻居 (邻居的邻居) 的特征. 类似地, 通
过 K 次迭代聚合和更新, e(K)

u 将包含一阶、二阶、

......, K 阶邻居的特征, 包含了图结构信息. 另一方
面, e(0)

u 根据其本身特征生成. 总的来说, 图神经网
络表示模型能够捕捉图结构信息和建模复杂的节点

特征.

2.2 常见模型

本节将介绍常见的四种图神经网络模型, 图卷
积神经网络、图注意力网络、循环图神经网络以及

基于自编码器的图神经网络, 并具体分析其在大规
模数据训练中存在的挑战.

2.2.1 图卷积神经网络

图卷积神经网络 (Graph Convolutional
Network, GCN) 是目前最常见的图神经网络模
型 [45] , 通过卷积操作来实现邻居节点聚合. 根据
卷积操作的定义方式, 目前 GCN 模型主要分为基
于谱域和基于空间域两类, 综述 [32]提供了详细的介

绍. 其中, 基于谱域的方法基于图信号分析和图谱
论相关的工作, 基于空间域的方法主要关注邻居节
点的直接聚合方式. 下文将对二者进行简单介绍.
基于谱域的方法从图的层面来定义卷积操

作 [45] .

E(k+1) = f(D̃
− 1

2 ÃD̃
− 1

2E(k)W (k+1)), (6)

其中, E(k) ∈ R|V|×d 代表包含 k 阶邻居特征的节

点表示矩阵, |V| 表示节点个数, d 表示嵌入维度.
Ã = A + I, A 表示邻接矩阵, I 是单位矩阵. D̃

是对角矩阵, 用于归一化处理, D̃i,i =
∑

j Ãi,j . f(·)
代表非线性激活函数, W (k+1) 表示特征转化函数.
基于此, 一些方法将最终的迭代结果作为节点表示,
如公式 (7) 所示. 另一方法则综合多层迭代结果来
进行节点表示, 如公式 (8) 所示, fcomb(·) 表示结合
函数, 常见形式有均值、加权均值、向量拼接等.

E = E(K), (7)

E = fcomb({E(k), k = 0, 1, ......,K}). (8)

而基于空间域的方法则从节点的角度来考虑卷

积操作, 一个节点的状态是通过聚合其邻居节点的
特征来进行更新的, 具体的聚合和更新操作如下:

h(k+1)
u =

∑
v∈Nu

1√
|Nu|

√
|Nv|

e(k)
v W (k+1), (9)

e(k+1)
u = f(h(k+1)

u +
1

|Nu|
e(k)
u W (k+1)), (10)

其中, |Nu| 表示节点 u 的邻居数量, 1√
|Nu|

√
|Nv|
进

行归一化操作, 避免数值不稳定和梯度爆炸的问题.
其矩阵形式如公式 (6) 所示, 和基于谱域的卷积操
作一致, 图卷积神经网络架起了基于谱域和基于空
间域的卷积操作的桥梁 [46] .
在大规模数据训练中存在的挑战. 图卷积神经

网络通常采样整批训练的方式 (如公式 (6) 所示),
训练过程要求将整个邻接矩阵载入内存, 这在面向
大规模数据的训练中往往存在内存不足的限制. 针
对此问题,一些工作提出了分批训练的方式,对节点
进行分批, 在每一批次内, 通过公式 (9) 和 (10) 迭
代更新每一个节点的表示. 设每一批次包含 B 个

节点, 每一个节点平均有 d 个邻居, 卷积神经网络
包含 k 层, 则每一批数据的计算复杂度是 O(Bdk).
每个节点占用 m 字节的内存, 则单个批次需要消耗
mBdk 字节的内存资源. 随着图神经网络层数目 k

的增加, 计算和内存资源的消耗呈指数级增长. 总
的来说,在面向大规模数据的训练过程中,整批训练
的图卷积神经网络模型存在内存不足的限制, 分批
训练的图卷积神经网络模型面临邻居爆炸的问题.
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2.2.2 图注意力网络

注意力机制通过引入可训练的权重参数 [47] , 来
区分元素对目标任务的不同贡献, 在自然语言处理、
图像识别等领域有广泛的应用.
在图结构中, 节点和节点之间的关联性也存在

差异, 基于此, Velickovic 等人 [48]提出了图注意力

网络 (Graph Attention Network, GAT). GAT的基
本形式表示如下:

h(k)
u = W (k)e(k−1)

u , (11)

α̂(k)
u,v = f1(a

(k)T [h(k)
u ||h(k)

v ]), (12)

α(k)
u,v =

exp(α̂(k)
u,v)∑

i∈Nu
exp(α̂(k)

u,i )
, (13)

e(k)
u = σ(

∑
v∈Nu

α(k)
u,ve

(k−1)
v ), (14)

其中, α
(k)
uv 是注意力权重, 表示在第 k 层聚合过程

中邻居节点 v对表示节点 u的重要性, a(k) ∈ R2×dk

表示权重向量, dk 是经过线性转化之后的特征维度,
W (k) ∈ Rdk−1×dk 是特征转化矩阵. f1 是非线性激

活函数, GAT 将 f1 具体化为 LeakyReLU. 此外,
GAT 也提供了多头注意力机制在图神经网络中的
实现, 即针对同一个节点的同一个邻居有不同的权
重.
在大规模数据训练中存在的挑战. 和图卷积神

经网络相比, 图注意力网络的不同点在于基于注意
力权重进行加权聚合 (如公式 (14) 所示), 而典型
图卷积神经网络采用标准化求和进行节点聚合 (如
公式 (9) 所示). 在大规模数据训练中, 图卷积神经
网络存在内存不足和邻居爆炸问题, 在图注意力网
络模型中依旧存在, 并且注意力权重的计算和存储
(公式 (12) 和 (13)) 需要消耗更多的计算和内存资
源.

2.2.3 循环图神经网络

信息序列是推荐系统、交通预测、音频处理等应

用中常见的形式之一,比如文本序列、用户历史浏览
记录、音视频等. 在序列中, 一个元素的作用会随着
时间的增长而减弱. 为了准确建模序列信息、捕捉
其长短期依赖特征, 研究者们提出了循环神经网络

模型, 其常见形式是长短期记忆网络 (Long Short-
Term Memory Network, LSTM) [43] , 门控循环单元
(Gate Recurrent Units, GRU) [49] .

Li 等人基于 GRU 提出了针对图结构的循

环图神经网络模型 GGNN(Gated Graph Neural
Network) [50] , 主要针对以输出状态序列为目标的任
务, 常见的图神经网络模型以输出单个状态表示为
目标. 循环图神经网络传播过程表示如下:

a(k)
v = A(k)

v

T
[e

(k−1)
1 , e

(k−1)
2 , ..., e

(k−1)
N ] + b(k), (15)

z(k)
v = σ(W za(k)

v +U ze(k−1)
v ), (16)

r(k)
v = σ(W ra(k)

v +U re(k−1)
v ), (17)

ẽ(k)
v = tanh(Wa(k)

v +U(r(k)
v ⊙ e(k−1)

v )), (18)

e(k)
v = (1− z(k)

v )⊙ e(k−1)
v + z(k)

v ⊙ ẽ(k)
v . (19)

首先对节点 v的邻居节点 (e(k−1)
1 , e

(k−1)
2 , ..., e

(k−1)
N )

进行聚合生成中间表示 a
(k)
v , 其中 A(k)

v

T
表示在第

k 个时间步, 和节点 v 相关的子邻接矩阵, b(k) 是偏
置因子. z

(k)
v 代表第 k 个时间步的更新门, 决定了

应当保留的信息特征, W z 和 U z 是其相关的系数

矩阵. r
(k)
v 代表重置门, 决定了应当丢弃的信息特

征, W r 和 U r 是其相关的系数矩阵. ẽ(k)
v 是经过

了重置门 r
(k)
v 过滤之后的中间表示, ⊙ 是哈达玛积

(Hardamard product). e
(k)
v 是结合了更新门 z

(k)
v

生成的特征后的第 k 步的最终表示.
公式 (15) 到 (19) 描述了针对单个节点的更新

过程, 设 A
(k)
G 为图 G 在第 k 个时间步的邻接矩阵,

循环图神经网络模型的矩阵形式如下:

A(k) = A
(k)
G

T
E(k−1) +B, (20)

Z(k) = σ(W zA(k) +U zE(k−1)), (21)

R(k) = σ(W rA(k) +U rE(k−1)), (22)

Ẽ
(k)

= tanh(WA(k) +U(R(k) ⊙E(k−1))), (23)

E(k) = (1−Z(k))⊙E(k−1) +Z(k) ⊙ Ẽ
(k)

. (24)

图卷积神经网络模型和图注意力模型以静态图

作为输入, 通过多层神经网络迭代地捕捉图结构特
征. 而循环图神经网络的输入图随着时间步演化,
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借助遗忘门、更新门等结构对图结构的演化特征进

行建模.
在大规模数据训练中存在的挑战. 和图卷积神

经网络模型相比, 整批训练的循环图神经网络同样
要求将整个邻接矩阵载入内存, 并且需要更大的内
存, 设一共 K 个时间步, 每个邻接矩阵占用 m字节

的内存, 则图数据一共占用 mK 字节的内存 (而在
图卷积神经网络中, 单一状态的图数据只占用 m 字

节的内存). 训练过程涉及W z、U z、W r、U r、W、

U 等大量的参数, 也需要大量的内存. 在针对大规
模数据训练时主要面临内存方面的挑战. 在分批训
练模式中, 如公式 (15) 所示, 其演化过程涉及直接
邻居的节点表示, 图数据的不规则性在一定程度上
增加了冗余计算量.

2.2.4 基于自编码器的图神经网络

自动编码器能够通过无监督学习的方式高效学

习节点表示 [51-52] , 由编码器和解码器两个部分构
成. 编码器通过多层神经网络结构将输入空间的特
征 X 映射到潜在空间 Z, 解码器采用和编码器对
称的神经网络结构,将 Z 解码到输入空间,记做 X̂.
自编码器通过减小重构损失 (即, X 和 X̂ 之间的差

异性) 来优化网络参数.
Wang 等人将自动编码器应用到图结构数

据中, 提出了 SDNN(Structural Deep Network
Embedding) 模型 [53] . SDNN 借助多层神经网络构
成的编码器将节点 u 的输入特征 xu 映射到潜在空

间得到其嵌入表示 zu, 再通过解码器重构节点特征
x̂, 其具体过程如下:

y(1)
u = σ(W (1)xu + b(1)), (25)

y(k)
u = σ(W (k)y(k−1)

u + b(k)), (26)

zu = y(K)
u , (27)

ŷ(k)
u = σ(Ŵ

(k)
y(k+1)
u + b̂

(k)
), (28)

x̂ = σ(Ŵ
(1)

ŷ(1)
u + b̂

(1)
). (29)

和典型自动编码器模型相同, SDNN 需要减小
节点的重构损失 L2nd. 此外, 还考虑节点间的相似
性 su,v(如果节点 u和 v 有关联,则 su,v 表示二者的

相似性; 如果节点 u 和 v 没有关联, 则 su,v 等于 0),
借助 L1st 来减小相似节点在潜在空间的距离. Lreg

是正则化损失.

L2nd =
n∑

u=1

||x̂u − xu||22, (30)

L1st =

n∑
u,v=1

su,v||y(k)
u − y(k)

v ||22, (31)

Lreg =
1

2

K∑
k=1

(||W (k)||2F + ||Ŵ
(k)

||2F ), (32)

L = L2nd + αL1st + βLreg. (33)

在大规模数据训练中存在的挑战. 和应用广

泛的图卷积神经网络相比, 基于自动编码器的图神
经网络模型不需要迭代地聚合邻居节点进行特征学

习, 无法捕捉节点间的高阶关联. 借助损失函数

L1st(公式 (31)) 捕捉节点间的直接关联性. 在针对
大规模数据的训练中, 损失函数 L1st 要求获得所

有节点对的向量表示, 受到内存限制自动编码器无
法一次性生成全部的节点表示, 需要分批训练获得.
大规模数据的分批训练使得不同批节点间的比较会

产生大量的冗余计算. 即使采用负样本采样的形式
来进行训练, 图数据的不规则性也会对冗余计算的
消减提出一定的挑战.

2.3 图神经网络在大规模数据应用中存在的挑战

2.2 节介绍了不同类型的图神经网络模型及其
在大规模数据应用中存在的挑战, 下面将这些模型
层相关的挑战按照来源分为图神经网络模型、图数

据结构以及数据规模三类, 分别总结基于整批训练
和分批训练模式的模型在这三个方面对应的挑战.
其简要概括如表 3所示.

(1) 图神经网络模型相关的挑战. i. 高纬特征
的运算需要消耗大量的计算和内存资源, 尤其是在
针对大规模图的分布式训练中节点的高维特征同步

会造成较高的通信延迟. ii. 典型图神经网络模型
采用整批训练的模式, 要求将图的邻接矩阵载入内
存, 在大规模数据训练中存在内存不足的问题. iii.
针对内存不足的问题, 一些工作提出采用深度神经
网络模型中分批训练的形式. 然而, 在图神经网络
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中, 迭代更新的表示机制使得节点的表示往往依赖
于其邻居节点. 准确的表示需要迭代构建其高阶邻
居, 随着网络层数的增多会导致模型面临邻居节点
爆炸的问题.

(2) 图结构数据相关的挑战. 在基于整批训练
的模型方面,运算过程通常依赖于邻接矩阵,图结构
数据的稀疏性在一定程度上增加了的计算和内存开

销. 在基于分批训练的模型方面, 图结构的不规则
性增加了数据划分的难度,此外,忽略不同批节点间
的关联往往会造成一定的信息损失, 而建模其关联
则会产生一定的冗余计算. 尤其是基于分布式系统
的分批训练模型中, 节点间的同步会需要一定的通
信开销.

(3) 数据规模相关的挑战. 一方面, 图数据的大
规模性导致基于整批训练的模型存在内存限制的问

题. 另一方面, 大规模性也对基于分批训练的模型
在数据划分以及网络模型运行时的计算和内存开销

提出了挑战.

表 3 图神经网络在大规模数据应用中存在的挑战

方面
模型训练方式

整批训练 分批训练

图神经网络
模型

* 高维表示
• 计算开销大
• 内存开销大

* 迭代更新机制
• 邻居节点爆炸

图数据结构

* 稀疏性
• 冗余计算
• 冗余内存

* 不规则性
• 数据划分难
• 特征损失
• 冗余计算
• 通信开销 (分布式)

数据规模
* 大规模性
• 内存限制

* 大规模性
• 数据划分
• 模型运行

(* 表示产生相关挑战的主要原因)

3 图神经网络采样算法

针对图神经网络在大规模数据训练中面临的挑

战, 一些研究工作在算法模型方面进行了对应的优
化. 大部分工作集中在针对数据的优化方面, 主要
通过不同粒度的采样算法实现分批训练以应对数据

大规模性在计算效率和内存开销方面带来的挑战.
根据采样粒度，已有的采样算法可以分为基于节点

的采样算法、基于层的采样算法以及基于子图的采

样算法. 下文将分别介绍和分析三类采样算法及其
涉及的具体模型.

3.1 基于节点的采样算法

针对图神经网络模型分批训练中图数据的不规

则性造成的无法参数共享的问题 (参数共享指不同
样本中的同一特征在目标任务中发挥相似的作用,
则其相应参数保持一致. 神经网络模型基于这一

机制, 通过海量数据进行参数训练以提升其建模能
力), 一些研究者提出针对每个节点对其邻居节点进
行采样 (即, 基于节点的采样算法), 通过采样操作
将图数据规则化以适应参数共享, 为大规模数据的
分批训练奠定了基础. 下面将介绍和分析 4 个基于
节点的采样算法, GraphSage、PinSage、VR-GCN
和 LGCL.

GraphSage. 大部分图神经网络模型需要训
练集中包含所有节点, 这种直推式学习模型无法拓
展到新的数据,即,训练集以外的节点. 针对此问题,
Hamilton 等 [20]提出了一个更为通用的归纳式学习

框架 GraphSage, 基于节点采样进行表示学习. 已
有模型通常以生成节点表示为目标, 而 GraphSage
则是以优化模型参数为目标. 如图 3(b)所示, 针对
目标节点, 首先在每一阶邻居节点中随机采样固定
数目的节点, 然后采用每一阶对应的聚合函数进行
邻居节点特征聚合, 并借助反向传播算法对聚合函
数中的参数进行学习. 通过优化之后的模型能够用
于表示新的数据.

GraphSage 借助随机节点采样算法, 将不规则
图结构数据规则化 (每个节点有固定阶数的邻居,且
每一阶邻居分别有固定数目的节点), 从而实现不同
数据间的参数共享.

PinSage. 结合随机游走和图卷积操作, Ying
等提出了一个用于大规模推荐系统的采样算法

PinSage [54]并将其部署在图片社交网站 Pinterest.
为了提高图卷积神经网络模型在大规模数据上的可
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(a) 初始图.
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(b) GraphSage.
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(c) PinSage.
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(d) VR-GCN.
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(e) LGCL.

图 3 基于节点的采样算法

拓展性, PinSage 利用节点采样构建计算图来捕捉
图结构特征, 取代整批 (full-batch) 训练模型中的图
拉普拉斯矩阵和特征矩阵之间的乘法运算. 提出了
基于重要性的节点采样算法,如图 3(c)所示,利用随
机游走策略评估节点的重要性, 对每个节点选择对
其最重要的 K 个节点作为其采样节点, 并在其聚合
过程中进行重要性加权.

VR-GCN. Chen 等人 [55]提出现有采样算法

虽然在一定程度上缓解了大规模图神经网络模型在

参数共享方面存在的问题, 但是却没有保证采样算
法收敛性. 基于方差消减提出了新的采样算法 VR-
GCN(Stochastic GCN with Variance Reduction),
并从理论上证明了无论采样规模如何, VR-GCN 都
能够达到局部最优性能. 如图 3(d)所示, 针对每个
节点, VR-GCN 仅采样两个节点, 并利用历史激活
节点 (即, 当前批次训练中已完成计算的节点) 来
减小方差. 并通过实验表明相比于已有的采样算法,
VR-GCN 能够显著减小估计梯度的偏置和方差. 相
比于考虑所有邻居节点的情况, VR-GCN 仅考虑 2

个邻居节点也可以达到相同的性能, 大大减小了模
型训练的时间复杂度和内存开销.

LGCL. 卷积操作在欧式空间数据挖掘上表现
良好, 针对不规则的图数据, 大部分图卷积神经网
络模型将卷积操作拓展到图结构, Gao 等人 [56]从

另一个角度结合卷积操作和图神经网络, 将图数据
结构化以满足卷积操作的要求. 首先, 利用 g(·)
根据当前层的节点表示 Ek ∈ R|V|×d 和邻接矩阵

A ∈ R|V|×|V|, 采样 n 个最大节点和自身合并组成

Êk ∈ R|V|×(n+1)×d, 将图数据转化到欧氏空间. 然
后再利用卷积操作 c(·) 进行特征学习, 具体过程如
下:

Ê
(k)

= g(E(k−1),A, n), (34)

E(k) = c(Ê
(k)

). (35)

此外, 针对大规模数据训练中的内存限制和计
算开销大的问题, LGCL 采用基于子图的训练方法,
基于宽度优先算法通过逐层扩张的方法生成子图.
与 GraphSage 和 PinSage 从原节点集合中采
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样不同, 如图 3(e)所示, LGCL 在每个特征维度选
择最大的 n个特征值组成 n个采样节点. LGCL通
过节点特征重组将不规则的图结构数据转化到欧氏

空间,便于利用已有的卷积神经网络 (CNN)算法进
行优化. 但是基于显著特征的重组方式在一定程度
上破坏了节点特征的多样性, 加剧了节点表示过度
平滑的问题. 以图 3(e)为例, 采样均值聚合的方式,
通过一阶邻居的聚合更新之后, 目标节点的第一个
特征值更新为 5.75, 通过多轮特征传播之后, 每个
节点的特征值都会趋于接近对应特征的最大值. 最
终,所有节点的表示趋于相似,加剧图卷积神经网络
的过度平滑的问题.
基于节点的采样算法总结. 针对图神经网络中

直推式训练模型存在的局限性, GraphSage 首先提
出了基于节点的采样算法, 通过随机的节点采样算
法将不规则图结构数据规则化以适应归纳式任务.
如图 3(b)所示, GraphSage 随机采样一阶和二阶邻
居, 其中一阶采样 3 个节点、二阶采样 2 个节点.
不同于 GraphSage 的随机采样, PinSage 认为不同
节点的贡献有所不同, 提出了基于重要性的采样算
法, 并在节点聚合中进行重要性加权. GraphSage、
PinSage 主要对采样策略进行了优化, 而 VR-GCN
则更加关注采样算法的收敛性, 通过减小梯度估计
的偏置和方差来提高算法收敛性. 以上采样算法基
于已有节点进行操作, LGCL 则是从特征粒度进行
筛选重组为新的节点进行聚合.

3.2 基于层的采样算法

基于节点的采样算法为面向大规模数据的图神

经网络模型的分批训练奠定了基础, 但是在实际应
用中采样节点的数量随着图网络层数的增加呈指数

级增长, 造成了邻居节点爆炸的问题. 针对这一问
题,一些研究者提出了基于层的采样算法,针对图神
经网络的每一层, 采样确定数目的节点. 下面将介
绍和分析 3 个基于层的采样算法, FastGCN、AS-
GCN 和 LADIES.

FastGCN. 迭代式的邻居扩张在图神经网络
的大规模数据训练中造成了巨大的时间和内存开

销, 针对这一挑战, Chen 等 [21]提出将图卷积操作

转化为以概率分布为表示函数的积分形式 (如图
4(a)所示), 并利用蒙特卡洛法采样来估计积分值,
并将这一方法命名为 FastGCN. 作者假设图是无限
大的,输入图是无限大图的一个子图,且每个节点满
足独立同分布, v0, v1, ......, v|V| ∼ P , 则公式 (36) 所
示的卷积过程可以转化为公式 (37) 所示的积分形
式.

E(k) = Âσ(E(k−1))W (k), (36)

e(k)
u =

∫
Âu,vσ(e

(k−1)
u )W (k)dP (v), (37)

其中, e(k)
u 是节点 u 在第 k 层的表示, σ 表示非线

性激活函数, W (k) 是第 k− 1 到 k 层的特征转化函

数. Âu,v 表示节点 v 在节点 u 表示过程中的共享.
FastGCN利用蒙特卡洛法估计积分值, 在第 k 层采

样 tk 个独立同分布样本 vt1 , vt2 , ......, vtk ∼ P , 来估
算公式 (37) 的值, 记做 e

(k)
tk+1

(u),

e
(k)
tk+1

(u) :=
1

tk

tk∑
j=1

Âu,vj
σ(e

(k−1)
tk (v

(k)
j ))W (k). (38)

FastGCN 通过层级采样避免了图卷积神经网
络中迭代更新造成的邻居节点爆炸问题, 基于公式
(38) 相应地提出了基于采样的损失函数和梯度函数
进行模型训练, 并且提出重要性采样进一步优化模
型性能.

AS-GCN. AS-GCN(Adaptive Sampling
GCN) 是一个自适应的层级采样算法 [57] , 通过在
每一层采样固定数目的节点来避免 GCN 中邻居节
点爆炸的问题. 按照从上到下的顺序构建 GCN 模
型,基于上层采样结果对下层节点进行采样,使下层
采样邻居节点被尽可能多的上层节点共享. 在采样
算法训练过程中除了提高模型性能, 加入显式的方
差消减, 其优化目标具体表示如下:

L =
1

n

n∑
i=1

Lc(yi, y(µ̂q(vi))) + λVarq(µ̂q(vi)), (39)

其中, Lc(yi, y(µ̂q(vi)))表示节点 vi 在分类任务上的

损失函数, Varq(µ̂q(vi)) 表示对应估计值的方差.
此外, 如图 4(b)所示, AS-GCN 还通过连接跳

跃 (skip connections) 来捕捉二阶相似性. 典型的
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(a) FastGCN
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(b) AS-GCN
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(c) LADIES

图 4 基于层的采样算法

GCN 模型在邻居节点聚合过程中只处理一阶邻居
节点. 为了更好地利用网络结构中高阶邻居的特征,
AS-GCN 利用连接跳跃策略获取二阶邻居的特征,
即在 l − 1 和 l + 1 层之间添加连接用于节点聚合.
能够在没有增加额外采样开销的前提下, 传播高阶
邻居的特征信息.

LADIES. 基于节点的采样算法迭代式地针对
每一个节点采样固定数目的邻居节点, 随着图神经
网络层数目的增加,采样节点数目呈指数级增长,造
成大量的计算和内存开销. 基于层的采样算法能够
克服计算和内存开销过大的问题, 每一层只需要计
算固定数量的节点, 但往往存在相邻层之间连接稀
疏的问题.
针对以上基于节点和基于层的采样算法

中存在的挑战, Zou 等 [58]提出了新的采样

算法 LADIES(LAyer-Dependent ImportancE
Sampling). 如图 4(c)所示, 根据上层节点, LADIES
对其邻居节点进行采样作为下层节点. 具体来说,
基于上层节点及其邻居节点构建二分图, 并计算其

重要性分数作为采样概率, 依概率采样固定数目的
邻居节点. 再将采样生成的下层节点作为上层节点,
迭代地构建整个计算图.
基于层的采样算法总结. FastGCN(如图

4(a)所示) 侧重于从宏观的角度, 将图卷积过程转化
为基于概率分布的积分形式, 并通过层级采样来估
计积分值,避免了邻居节点爆炸问题,但存在相邻层
之间连接稀疏以及冗余节点的问题. AS-GCN(如图
4(b)所示) 通过在优化目标中加入显式的方差消减
来保证模型的收敛性, 并通过连接跳跃策略来捕捉
二阶关联性. LADIES(如图 4(c)所示) 将相邻两层
的节点构建为二分图, 并基于此进行层级重要性采
样. 基于层的采样算法通过固定层级的采样节点数
目, 在一定程度上缓解了基于节点的采样算法存在
的邻居节点爆炸问题, 但是只考虑了相邻层之间的
节点关联, 在全局节点复用方面仍然存在一定的局
限性.
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3.3 基于子图的采样算法

在图神经网络模型训练中, 整批训练的方式能
够有效重用节点,避免冗余计算,但在处理大规模数
据时往往存在内存不足的问题; 分批训练的方式通
过将数据分批放入内存能够避免这一问题, 但不同
批次中的同一节点往往需要重复计算. 基于子图采
样的图神经网络模型以综合二者的优点为目标, 从
大规模图数据中采样多个不同的子图以避免大规模

图整批载入时内存不足的问题; 针对每个子图采用
整批训练的方式, 以提高节点重用率和计算并行性.
下文将介绍和分析 3 个比较常见的子图采样算法,
ClusterGCN、RWT、GraphSAINT 和 SHADOW-
GNN.

Cluster-GCN. 为了提高 GCN 分批训练的
计算效率, Chiang 等提出了节点表示利用次数
(Embedding Utilization) 的概念 [22] , 如果节点 u

在第 i 层的表示 e
(i)
u 在第 i + 1 层的计算中被重

用了 n 次, 则节点表示利用次数为 n. 并指出通
过提高节点表示利用次数来提高训练效率, 即数据
分块内节点之间的边数. 基于此动机, Chiang 等
提出了子图采样算法 Cluster-GCN [22] . 首先采用
聚类感知的划分算法 Metis [59]将节点划分为 c 块,
B = {b1, b2, ......, bc}, 并将邻接矩阵 A 转化为基于

聚类划分的对角矩阵 Ā 和 ∆, 用 Aij 表示分块 bi

和 bj 中包含的节点对应的邻接矩阵.

A = Ā+∆ =


A11 · · · A1c

... . . . ...

Ac1 · · · Acc

 , (40)

Ā =


A11 · · · 0

... . . . ...

0 · · · Acc

 ,∆ =


0 · · · A1c

... . . . ...

Ac1 · · · 0

 ,

(41)

基于对角矩阵 Ā, GCN的表示函数 (公式 (42))
可以近似分解到不同的聚类分块中 (公式 (43) 和

(44)), 其中 A′ 表示 A 的归一化形式,

E(l) = A′σ(· · ·A′σ(A′XW (0))W (1) · · · )W (l−1),

(42)

≈ Ā
′
σ(· · · Ā′

σ(Ā
′
XW (0))W (1) · · · )W (l−1), (43)

=


Ā

′
11σ(· · · Ā

′
11σ(Ā

′
11X1W

(0))W (1) · · · )W (l−1)

...

Ā
′
ccσ(· · · Ā

′
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′
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(0))W (1) · · · )W (l−1)

 .

(44)

此外, Cluster-GCN 还通过随机组合分块来缓
解公式 (43) 中存在的边遗漏 (如公式 (40) 所示, ∆
中包含的边) 和估计误差的问题. 在分批训练中, 每
一批随机选择多个聚类分块 {bi1 , bi2 , . . . , bin}, 而不
是将单个分块作为训练数据.

RWT. 考虑到 Cluster-GCN 在大规模图应

用中聚类算法产生的时间和空间开销过大, Bai 等
人提出了逐层游走的训练策略 RWT(Ripple Walk
Training) [60] . RWT 通过子图采样算法实现图数据
分批, 在每一批次中构建图神经网络模型进行训练.
RWT 的采样策略综合考虑随机性和图结构的连接
性,首先随机采样一部分节点作为初始子图,然后采
用逐层扩张的方式从当前子图的邻居节点中进行采

样并更新子图, 直至子图的节点个数达到阈值. 并
基于 GCN 和 GAT 验证了 RWT 的有效性.

GraphSAINT. 基于采样的图神经网络模型
通常首先构建网络模型, 然后进行节点采样实现分
批训练. 与此不同, GraphSAINT [61]先进行子图采

样然后基于此构建网络模型. 首先基于设定的采样
器估计节点和边的采样概率, 基于此在每一个训练
批次中进行子图采样, 并根据子图构建完整的 (full-
batch)GCN 模型并进行训练, 最终通过反向传播来
更新模型参数. 此外, GraphSAINT 还通过归一化
方法来消除分批训练中的偏差, 并且借助随机游走
策略优化采样算法以降低分批方差.

Zeng 等. 在基于子图采样的图神经网络模型
优化方面, Zeng 等提出的 GraphSAINT 通过偏差
消除和误差降低在一定程度上提高了精度; 在此工
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作中, Zeng 等提出了一个并行训练框架来提高模
型在多核平台上的可拓展性 [62] . 首先, 通过子图
采样算法实现图数据的分批训练. 然后, 从子图采
样算法和图神经网络特征传播两个方面提高了程序

并行性. 通过采样器之间以及采样器内部的并行化,
随着处理器数量的增加理论上取得了近线性的加速

比. 在图神经网络特征传播方面, 通过数据划分提
高了缓存利用率并减小了通信开销. 此外, Zeng 等
还提出了运行时调度器, 通过重排图神经网络操作
顺序和调整分批子图进一步优化并行性能.

SHADOW-GNN. SHADOW-GNN 的提

出 [63]不仅是为了应对大规模数据对图神经网络模

型带来的挑战, 还缓解了图神经网络层数的增加造
成的过度平滑的问题. 在常规的图神经网络模型

中, 节点的接受区域随着图神经网络层数的增加而
增加, 而 SHADOW-GNN 的核心想法就是将节点
的接受区域和图神经网络深度之间的关联解耦, 让
模型具有深层网络的表达能力又能避免接受域扩张

带来的过度平滑的问题. 其做法主要是基于子图采
样的策略,首先通过采样形成不同的子图,然后在子
图上通过任意深度的图神经网络模型来获得节点的

表示.
基于子图的采样算法总结. 基于初始图 (如图

5(a)所示), ClusterGCN(如图 5(c)所示)通过节点聚
类进行子图采样, 以提高子图训练中的节点利用率.
RWT(如图 5(b)所示) 借助随机游走策略实现逐层
扩张的子图采样. Zeng 等提出的 GraphSAINT(如
图 5(d)所示) 侧重于通过减小估计偏差以及不同子
图间的方差, 来提高基于子图采样的图神经网络模
型的性能. Zeng 等还探索了此模型在多核平台上的
可拓展性. SHADOW-GNN [63]以解耦图神经网络

模型的深度和节点的邻居接受域为出发点, 借助子
图采样的策略, 在增强了模型可拓展性的同时缓解
了过度平滑的问题.

3.4 性能对比

Zeng 等 [61]在 5 个公开数据集 (统计信息见表
4, 其中, 密度表示图中边的数目与节点数目平方次
之间的比值) 上比较了 4 种采样算法在节点分类任
务上的准确性 (以 micro_F1 作为评价指标), 其中
对比算法包括基于节点的采样算法 GraphSage [20]、

基于层的采样算法 FastGCN [21]和基于子图的采样

算法 ClusterGCN [22]和 GraphSAINT [61] , 并提供
了 GraphSAINT 源码以及完成预处理的数据集1.
性能对比结果如表 5所示.
整体来说, 基于子图的采样算法在不同的数据

集上都有着更好的表现, micro_F1 指数更高且方
差较小. 基于层的采样算法 FastGCN 在较稀疏的
大规模数据集 Yelp 和 Amazon 上分类准确性较低,
其主要原因是相邻层之间的连接稀疏. GraphSage
在数据集 Flickr、Reddit、Yelp 和 Amazon 数据集
上的节点分类准确性和基于子图的采样算法比较接

近,但是由于其采样过程针对每个节点进行,训练过
程中的节点重用率低, 训练过程需要消耗更多的时
间. 详细的对比数据请参考文献 [61] .

3.5 小结

针对图神经网络模型在大规模数据训练中存在

的挑战,本节总结和分析了不同粒度的采样算法,如
表 6所示. 在三类采样算法中, 节点级的采样算法
最先提出,其算法实现以及实现也更为直观,为大规
模数据分批载入内存提供了可能, 但是图神经网络
中迭代更新的特征导致节点级采样算法存在邻居节

点爆炸问题, 在计算和内存方面都造成了一定的压
力. 层级的采样算法通过在每一层采样固定数目的
节点,避免了邻居节点爆炸的问题,但是并行的层级
采样算法存在不同层之间连接稀疏的问题; 迭代式
的层级采样算法能够在一定程度加强不同层之间的

连接性, 但运行时间较长. 子图级采样算法通过生
成子图并基于子图进行整批训练, 在实现分批训练
的同时最大程度上提高了节点重用率. 但是采样生
成的子图和原图本身分布不一致, 存在采样造成的

1https://github.com/GraphSAINT/GraphSAINT
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子图采样 基于子图的整批训练

(a) 初始图

子图采样 基于子图的整批训练

(b) RWT

子图采样 基于子图的整批训练

(c) Cluster-GCN

子图采样 基于子图的整批训练

(d) GraphSAINT

图 5 基于子图的采样算法

表 4 数据集统计信息

数据集 节点 边 密度 (%) 类别 任务类型

PPI 14,755 225,270 0.1035 121 多标签节点分类

Flickr 89,250 899,756 0.0113 7 多类别节点分类

Reddit 232,965 11,606,919 0.0214 41 多类别节点分类

Yelp 716,847 6,977,410 0.0014 100 多标签节点分类

Amazon 1,598,960 132,169,734 0.0052 107 多标签节点分类

表 5 节点分类性能对比 (评价指标为 micro_F1, 实验数据引自 [61] )

方法 PPI Flickr Reddit Yelp Amazon

GraphSage 0.637±0.006 0.501±0.013 0.953±0.001 0.634±0.006 0.758±0.002
FastGCN 0.513±0.032 0.504±0.001 0.924±0.001 0.265±0.053 0.174±0.021

ClusterGCN 0.875±0.004 0.481±0.005 0.954±0.001 0.609±0.005 0.759±0.008
GraphSAINT 0.981±0.004 0.511±0.001 0.966±0.001 0.653±0.003 0.815±0.001
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表 6 采样算法总结

分类 算法 主要贡献 待优化方面

节点级

GraphSage [20] • 将 GNN 模型拓展到归纳式任务场景
• 图数据规则化以实现参数共享

• 邻居节点爆炸问题
• 忽略节点重要性
• 估计偏差

PinSage [54] • 基于节点重要性采样
• 聚合时进行重要性加权

• 邻居节点爆炸问题
• 估计偏差

VR-GCN [55] • 减小采样算法造成的梯度偏差
• 基于理论分析, 减小了采样数量

• 邻居节点爆炸问题

LGCL [56] • 借助特征重组将数据转化到欧氏空间
• 便于已有 CNN 算法进行优化

• 节点表示过于平滑
• 邻居节点爆炸问题

层级

FastGCN [21]

• 缓解邻居爆炸问题
• 不同层之间独立采样
• 基于重要性采样优化模型

• 加剧图数据稀疏性
• 冗余节点计算

AS-GCN [57]

• 提高节点表示重用率
• 显式减小方差
• 借助连接跳跃捕捉二阶相似性

• 采样过程并行性较低

LADIES [58] • 基于重要性采样 • 采样过程并行性较低

子图级

Cluster-GCN [22] • 提高节点表示重用率
• 存在聚类算法开销
• 估计偏差

RWT [60] • 增强随机性
• 捕捉图结构数据的连接性

• 计算复杂度高

GraphSAINT [61] • 借助归一化技术减小估计误差
• 采样过程考虑方差

• 仅考虑同构图

SHADOW-GNN [63] • 解耦深度和邻居接受域
• 缓解了过度平滑的问题

• 仅考虑同构图
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估计偏差问题.
以上基于节点、层和子图的采样算法实现了图

神经网络模型的分批训练, 在一定程度上缓解了大
规模数据训练中存在的内存限制问题, 增加了模型
的可拓展性. 并通过重要性采样、方差消减、随机
组合等方式提高模型收敛性. 但目前的采样算法主
要基于静态的同构图进行优化, 忽略了现实应用中
图数据的异构性、动态性、幂律分布等复杂特征.

4 图神经网络框架加速

图神经网络中计算过程包含图结构数据的不规

则访存 (集中于聚合阶段) 和复杂特征的大量计算
(集中于更新阶段). 然而, 传统神经网络编程框架只
擅长加速规则数据的计算效率, 在不规则访存方面
性能较差. 图计算框架在图遍历等不规则访存任务
上表现较好, 但并不适用于节点复杂特征的访存和
计算. 针对以上问题, 不少研究者提出了面向图神
经网络模型的编程框架并进行了相关优化技术的探

索, 为面向大规模数据的图神经网络模型运行以及
优化奠定了基础. 本节将分别对编程框架和相关优
化技术进行分析和总结.

4.1 图神经网络编程框架

本节将对 Deep Graph Library、PyTorch
Geometric、Graph-Learn等主流的编程框架进行总
结, 如表 7所示.

DGL. 作为目前最受欢迎的开源图神经网络拓
展库之一, Deep Graph Library(DGL) [23]支持以深

度学习库 PyTorch、MXNet 和 TensorFlow 为后
端,并且提供了大量的说明文档、用户手册和实现样
例以便于用户学习应用. 基于消息传递机制 [44,64] ,
DGL 将图神经网络模型抽象为三个阶段, 并提供对
应的调用接口以便于用户实现和优化. (1) 消息函
数 (message function) 用于捕捉每一条边及其对应
端点的特征, 记作边信息, (2) 针对每一个节点, 归
约函数 (reduce function) 对其边信息进行聚合生成
中间表示, 常见形式包括求和、均值、最大值、最小
值、LSTM 等, 和 (3) 基于归约函数生成的中间表

示, 更新函数 (update function) 最终对节点表示进
行更新.
为了提高计算效率, DGL 将消息函数和更新

函数中的基本计算操作转化为稀疏矩阵运算, 包括
泛化的稀疏-稠密型矩阵运算 (Generalized Sparse-
Dense Matrix Multiplication, g-SpMM) 和泛化的
采样稠密-稠密型矩阵运算 (Generalized Sampled
Dense-Dense Matrix Multiplication, g-SDDMM).
此外,针对亿级节点或边的大规模图数据, DistDGL
提供了基于多运算节点的分布式训练模块 [65] .

PyG. PyTorch Geometric(PyG) [24]是另一个

常用的开源图神经网络扩展库, 同样基于消息传递
机制, 以 PyTorch 为后端实现. 在模型应用方面,
用户可以通过定义消息、更新函数和选择聚合函数

(求和、均值、最大值) 来灵活快速地实现图神经网
络算法的构建. 也可以直接应用已有的图神经网络
模型. 在具体操作方面, PyG 提供了消息传递机制、
池化、归一化以及输出函数相关操作的支持. 在数
据存储和加载方面, 提供了大量的常用数据集以及
分批处理、节点采样、子图采样等相关的数据加载

器 (Data Loaders). 除了图结构数据, PyG 也支持
对关系学习和 3D 数据的处理.
基于此, Pytorch-BigGraph [66]通过图划分

和支持分布式训练增大了可处理的图数据规模.
Pytorch-BigGraph 支持多实体、多关系网络表示,
提并供了高效的负采样算法.

Graph-Learn. Graph-Learn(原AliGraph) [16]是

阿里巴巴构建的一个完善的开源图神经网络系统,
目前已经应用于推荐系统、个性化检索等阿里巴巴

的商用场景. Graph-Learn 主要包含存储、采样
和计算操作三个层次的优化. 在存储层次, Graph-
Learn 实现了四种图划分方式以支持不同的场景需
求: METIS [59]、1D 划分 [67]、2D 划分 [68]和流式划

分 [69] , 采用分布式存储, 并且借助缓存来减小通信
开销. 在采样层次, Graph-Learn 构建了三种采样
器, 并提供了 Python 和 C++ 接口. 遍历采样用于
从本地子图中生成分批训练的节点和边, 邻居采样
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用于从本地缓存中获取一跳或者多跳邻居节点, 负
采样一般从本地 (也支持跨服务器获取) 生成负样
本. 在计算操作层次, Graph-Learn 从图神经网络
模型中抽象出两个基本操作, 兼容 TensorFlow 和
Pytorch. 聚合操作 (aggregation) 用于捕捉邻居信
息以生成中间表示和组合操作 (combination, 类似
于 DGL 中的更新操作) 用于通过中间结果更新节
点表示.

Graph-Learn 借助以上三个层次的优化, 实现
对上层算法和应用在访存和计算方面的优化, 以及
对大规模、异构、含属性特征和动态图数据的支持.

NeuGraph. 为了支持面向图数据的大

规模并行神经网络计算, 微软结合图和神经网
络模型提出了 NeuGraph 框架 [70] . 其实现

基于 TensorFlow, 目前尚未开源. 基于分

布式图计算中的 GAS(Gather-Apply-Scatter) 框
架 [67] , NeuGraph 提出了一个以节点为中心的

编程模型 SAGA-NN(Scatter-ApplyEdge-Gather-
ApplyVertex with Neural Networks). 其中,
ApplyEdge 和 ApplyVertex 可由用户定义, 分别用
于更新边和节点表示. Scatter 和 Gather 由系统自
动触发, Scatter 传播节点表示到其对应的边上作为
ApplyEdge 的输入, Gather 传播边特征到目标节点
并进行聚合作为 ApplyVertex 的输入.

此外, 为了进一步提高图神经网络的计算效率
和可拓展性, NeuGraph在图划分、调度和程序并行
方面采用了一些优化技术. NeuGraph 采用局部性
感知的图划分算法, 比如 Kernighan-Lin 算法 [71] ,
将有公共节点的边尽可能划分在同一块中, 以此来
减小块之间的通信开销. 流水线调度被用于重叠

计算和传输过程, 以此来减小传输延迟. 为了减少
ApplyEdge 中的冗余计算, NeuGraph 将仅和节点
相关的计算过程调度到前一层的 ApplyVertex 中,
实现计算复杂度从 O(|E|) 到 O(|V|) 的转变, 其中
|E| 和 |V| 分别表示边和节点的数量. 为了增强可扩
展性, NeuGraph 支持多 GPU 的并行训练.

FlexGraph. 阿里巴巴和上海交通大学合作提

出了分布式图神经网络训练框架 FlexGraph [72] . 将
现有方法中的邻居定义分为直接邻居和间接邻居,
将聚合方式分为水平聚合 (flat aggregation) 和层
级聚合 (hierarchical aggregation). 并根据邻居定
义和聚合方式, 将现有图神经网络方法分为以下三
类: 考虑直接邻居的水平聚合方式 [45,73-74] (Direct
Neighbors with Flat Aggregation, DNFA)、考虑
间接邻居的水平聚合方式 [54] (Indirect Neighbors
with Flat Aggregation, INFA) 以及考虑间接邻
居的层级聚合方式 [75-77] (Indirect Neighbors with
Hierarchical Aggregation, INHA).

FlexGraph 将图神经网络编程抽象为 NAU
三个阶段, 邻居选择 (neighbor selection), 聚合
(aggregation), 和更新 (update), 并针对以上三类
模型提供了对应的支持和优化. 同时, 指出大部分
现有的图神经网络模型编程框架 (包括 DGL [23]、

PyG [24]、NeuGraph [70]、Euler1)仅支持属于 DNFA
分类的模型. 为了进一步加速训练, FlexGraph通过
应用驱动的策略来促进负载平衡和流水线调度技术

来重叠计算和通信过程.

4.2 框架相关优化技术

以上面向图神经网络的编程框架为模型实现提

供了一定程度的便利,然而,在运算过程中往往存在
计算效率低、内存消耗大、通信时延高、负载不均

衡等问题, 这些问题在面向大规模图数据训练过程
中尤为显著. 针对以上问题, 许多研究者提出了对
应的优化策略. 本节将图神经网络编程框架相关的
优化技术按照其优化方面分为 5 个部分, 分别是数
据划分、任务调度、并行执行、内存管理和其他方

面, 总结如表 8所示. 在每一方面相关的优化技术分
析中,首先概括其优化目标及常用方法,然后逐一介
绍具体的优化策略, 最后进行总结.

4.2.1 数据划分

数据划分是大规模数据处理中的一项基础任

务,通过将数据划分成多块,以采用分批处理的方式
或者分配到分布式系统中的不同机器并行处理, 来

1https://github.com/alibaba/euler



20 计 算 机 学 报 2019 年

表 7 图神经网络编程框架

名称 主要特征 链接

DGL [23]

• 基于 PyTorch、MXNet 和 TensorFlow
• message, reduce & update functions
• 支持多节点的分布式训练
• 提供大量说明文档和实现样例

https://www.dgl.ai

PyG [24]

• 基于 PyTorch
• message, reduce & update functions
• 支持多节点的分布式训练
• 除了图数据, 支持对关系学习和 3D 数据的处理

https://pytorch-geometric.readthedocs.io

Graph-Learn [16]

• 应用于推荐系统、个性化检索等阿里巴巴商用场景
• 存储、采样、计算操作
• aggregate & combine (兼容 TensorFlow 和 Pytorch)
• 支持动态图

https://github.com/alibaba/graph-learn

NeuGraph [70]
• 提出 SAGA 编程模型
• 提出图相关的优化技术
• 支持多 GPU 训练

-

FlexGraph [72] • 提出 NAU 编程模型
• 支持层级聚合方式

-

表 8 图神经网络框架相关优化技术

名称 基础框架
优化方面

数据划分 任务调度 并行执行 内存管理 其他

P3 [78] DGL √ √ √ √

G3 [79] Gunrock √

ROC [80] FlexFlow √ √

GNNAdvisor [81] DGL, PyG, NeuGraph, Gunrock √ √ √

FeatGraph [82] DGL √ √ √

PCGCN [83] TensorFlow √

Huang 等 [84] DGL, PyG √ √ √ √

DistDGL [65] DGL √
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提高计算效率以及解决单个机器内存不足的问题.
数据划分算法主要的优化目标是提高不同批训练数

据的负载均衡和单批次数据内部的空间局部性. 与
典型图算法相同, 针对图神经网络模型的数据划分
算法需要对图结构 (即, 节点维度和边维度) 进行划
分, 此外还需要在特征维度进行划分.
随机划分. P3 [78]基于图神经网络算法

GraphSage, 分析了 4 种图划分策略: 哈希随机
划分策略 [85]、均衡的最小边切割划分策略 [59]、节

点切割划分策略随机节点切分 [86]和 GRID [67] 以及

最近提出的 3D 划分策略 [87] . 发现相比于随机划
分, 复杂的划分策略虽然取得了一定程度的计算效
率提升, 但是划分过程造成了大量的计算和内存开
销, 并且精确划分往往只优化了一阶邻居的访存开
销而无法优化高阶邻居节点. 因此 P3 采用随机哈

希划分 (即 1D 划分 [86,88] ) 的策略, 对图结构和特
征向量进行划分.
聚类感知的划分. 图结构数据的稀疏性和不规

律性在一定程度上降低了图卷积神经网络 (GCN)
在 GPU上的计算效率, Tian等人 [83]借助实验验证

了自然图存在聚类属性, 并提出了 PCGCN 来优化
图划分中的局部性, 从而进一步提高 GCN 的运行
效率. 对每一个划分的子图, 根据其密度选择不同
的表示和计算方法. 针对稀疏子图, PCGCN 采用
行压缩 (Compressed Sparse Row, CSR) 的形式来
表示子图并采用对应的稀疏矩阵乘法来进行 GCN
中的消息传播. 针对密集子图, 则采用密集邻接矩
阵及其对应的矩阵乘法来完成运算.
节点度感知的划分. 现实场景的中的图数据常

常存在幂律分布, 比如, 电商平台中大部分的交易
产生于少量的热门商品, 社交网络中大部分的管理
和少量的热门用户有关. 节点度数的幂律分布对以
负载均衡为目标的图划分技术提出了更大的挑战.
Huang 等 [84]等通过实验分析发现现有图神经网络

编程框架 DGL [23]、NeuGraph [70]等基于目标节点

进行数据划分, 尽管每一块数据包含的目标节点数
目相对均衡,但是由于图数据的不规则性,不同块数

据中包含的邻居节点数目存在较大的差异性, 造成
了严重的负债不均衡问题. 针对此问题, Huang 等
提出通过邻居分组 (neighbor grouping) 策略来实
现更均衡的调度. 具体来说, 针对目标节点, 将邻居
节点分组并设置组内可包含节点数目的上界, 同一
组内的节点被分配到一个计算单元. 按此策略划分,
针对度较大的邻居节点,其邻居节点被分为多组,计
算任务由多个单元执行. 能够改善图结构不规则性
造成的负债不均衡问题, 同时提高了数据的空间局
部性.
结合特征维度的划分. GNNAdvisor [81]综合粗

粒度邻居节点划分、细粒度的特征维度划分以及基

于 warp(warp 是 GPU 上 SIMT(单指令多线程) 处
理器执行的基本单元, 一个 warp 包含 32 个线程)
的线程对齐策略, 来促进负载平衡和减小访问开销.
在划分过程中, FeatGraph [82]也同时考虑了图结构

和节点特征, 通过同时优化图结构遍历和特征向量
计算来加速图神经网络运行.
动态划分. 基于分布式深度学习训练框架

FlexFlow [89] , Jia 等人提出了一个面向多 GPU 环
境的图神经网络框架 ROC [80] , 主要在数据划分和
内存管理两个方面进行了优化. 在图数据划分方面,
ROC 基于在线线性回归模型提出了一个动态的图
划分策略, 在图神经网络训练和推理阶段都可以达
到负载平衡的目的.

DistDGL [65]为 DGL提供了图神经网络模型的
分布式训练支持. 在数据划分方面, DistDGL 采用
METIS 算法 [59]来平衡每个分块的节点数量和减小

边切割, 并采用多约束机制来保证分批训练中节点
以及边数量和类型的平衡性. 此外, DistDGL 还支
持分布式数据访存以及采样算法.

目前数据划分通常采用随机或者基于直接关联

的划分策略, 虽然在一定程度上实现了数据的分批
处理, 提升了模型效率并解决了内存限制的问题.
但是图神经网络模型往往涉及图结构中的高阶关

联, 如何将这一需求与图数据的分布特征相结合进
一步提升分批训练的效率仍然有待进一步优化.
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4.2.2 任务调度

任务调度通过改变任务的执行顺序, 来提高整
体的运行效率. 比如, 在分布式系统中通过重叠计
算和通信任务执行阶段来减小通信时延, 通过将具
有相似访存需求的任务邻近执行来提高时间局部性

进而提高缓存命中率. 在图神经网络中, 图结构的
稀疏性、不规则性以及特征的高维度都是任务调度

尤其是分布式系统中的调度需要考虑的关键特征.
P3 [78]将图神经网络模型执行过程划分为顺序

执行的 4 个阶段: 前向传播中的模型并行和数据
并行阶段、反向传播中的数据并行和模型并行阶

段. 其中, 前向传播中, 数据并行依赖于模型并
行产生的结果, 需要等待不同机器间的通信同步.
反向传播过程也存在类似的通信延迟问题. 受到

PipeDream [90]的启发, P3 对不同批次数据之间的

执行过程进行调度, 通过重叠计算和通信过程来减
小通信延迟造成的影响.
为了提高缓存命中率, Huang等人 [84]利用局部

性感知的任务调度策略, 将具有相似邻居的节点相
邻处理. 具体来说, 首先基于 Jaccard 系数计算两
两节点间的相似性, 然后合并高相似的节点形成聚
类, 最后基于聚类结果进行任务调度. 除了邻居分
布,节点邻居数量也存在一定的差异性,是造成负载
不均衡的原因之一. Huang 等人采用邻居分组策略
进行更细粒度的调度. 将邻居节点均匀分成不同的
组, 并将每个邻居分组对应的任务分配到 warp 进
行运算.
以上任务调度策略虽然在一定程度上提高了整

体的运行效率, 但往往针对具体的模型进行研究和
测试, 在提高调度策略的通用性方面有待进一步的
研究.

4.2.3 并行执行

并行计算是提高系统计算效率和处理能力的常

见方式, 也是大规模数据应用的重要基础. 根据其
并行执行的层次, 机器学习将并行模型分为数据并
行、模型并行和混合并行三类. 数据并行模型将

数据划分为不同的块并分配到不同的计算单元中,

每一个计算单元针对其对应的数据块执行相同的模

型. 而模型并行则与之相反, 将模型划分为不同的
部分 (比如, 深度学习中的不同层) 并分配给计算单
元, 每一个计算单元对相同的数据执行其对应的模
型分块. 混合并行是以上二者的结合. 图神经网络
中迭代的执行过程以及图数据之间的依赖性使得已

有的并行方式无法直接应用其中.
FeatGraph [82]分别优化聚合和更新阶段的核函

数. 与已有框架不同的是, 可以由作者定义更新函
数和并行方式. 由用户定义不同级别的并行方式,
节点级别、边级别和特征级别.
针对分布式系统, P3 [78]采用混合并行的方式.

首先利用模型并行以避免高维特征向量造成的传输

开销,每个机器在本地对节点特征进行处理,仅对特
征处理之后的中间结果进行共享. 然后再利用数据
并行对节点表示进行传播和更新.
在并行执行方面, 图数据的不规则性造成的数

据依赖仍然是一个挑战, 如何在确保图拓扑结构的
有效特征损失可接受的前提下, 尽可能减少数据依
赖性, 能够进一步提升并行执行的效率.

4.2.4 内存管理

一方面,图数据的大规模性、不规则性和稀疏性
以及节点和边特征的复杂性都在一定程度增加了图

神经网络模型的内存开销. 另一方面, 相比于 CPU,
GPU 虽然能够为神经网络模型中的密集计算提供
计算资源的支持, 但往往内存更小, 比如, Nvidia
1080ti 显卡的内存容量是 12G. 这二者要求图神经
网络模型, 尤其是基于 GPU 平台以及异构分布式
系统时, 采用更有效的内存管理策略来减小模型的
访存开销.
数据可见范围适配策略, Huang等 [84]通过适配

不同操作间最小数据共享范围, 来减小全局数据共
享造成的开销. 稀疏访问和冗余消除. 已有方法通
常是先获取邻居节点,然后进行特征转化,最后再进
行聚合. 特征转化需要消耗大量的计算资源, 其复
杂度是 O(E). 此优化策略一方面对所有节点进行
特征转化, 计算复杂度为 O(N), 另一方面通过索引
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稀疏访问邻居节点, 最后进行聚合. 这同时减小了
访问和计算开销.

P3 [78]采用贪心策略缓存图结构和节点特征, 充
分利用剩余内存.
在内存优化方面, GNNAdvisor [81]采用社区感

知的节点重排技术来提高空间局部性, 以减小访存
开销. 采用基于 warp 的内存共享技术来缓解全局
内存的读写开销.

ROC [80]将内存管理任务抽象为一个访存开销

最小化问题, 并借助迭代式的动态编程算法来确定
块数据是否存入 GPU 内存. 并通过实验证明相比
于 DGL, PyG和 NeuGraph, ROC具有更好的可拓
展性.

FeatGraph [82]提出根据阈值将节点分为高度

(high-degree) 和低度 (low-degree) 节点两个部分.
考虑到 GPU 的共享内存较小, 仅将高度节点载入
共享内存来提高读取效率. 划分的阈值和此策略的
性能密切相关, 当阈值较小时, 载入共享内存的节
点数量越多,读取效率越高,也面临着更高的合并开
销.
以上内存管理的相关工作主要从内存限制和访

存效率两个方面进行了优化, 不同策略在不同的应
用场景中优化效果也有所差异, 比如 FeatGraph 的
优化策略在长尾分布的数据上优化效果更明显. 如
何针对数据的具体特征, 动态选择适当的优化策略
以提升整体内存管理的有效性有待进一步的研究.

4.2.5 其他方面

Liu 等提出了一个针对 GPU 环境的图神经网
络框架 G3 [79] . 已有框架通常利用矩阵操作来处理
图数据, 造成了内存消耗和冗余计算的问题. 针对
以上问题, G3 基于 Gunrock [91]提供了一系列以图

为中心的操作, 在图数据管理、任务映射和负载均
衡方面进行了优化. G3 提供了 C/C++ 接口用于
图神经网络层构建, 以及图神经网络基础操作和层
用于模型构建. 相比于 Pytorch 和 TensorFlow, 取
得了高达上百倍的加速比.

以 DGL和 PyG为基础框架, Huang等人 [84]借

助实验分析发现了目前图神经网络框架中存在的五

个主要问题: (1) 图操作中局部性较弱造成缓存命
中率低, 这往往和以边为中心的优化方式以及图结
构本身的不规则性有关, (2)节点度差异造成的负载
不均衡问题, (3)频繁的函数调用引发的冗余内存读
取和开销问题, (4)将神经网络操作应用到图结构存
在的内存开销和冗余计算问题, 以及 (5) 特征长度
变化引起的低效性, DGL 和 PyG 往往忽略特征长
度将计算任务分配到固定数目的线程中. 在实际应
用中, 模型性能会随着图结构和特征长度发生改变,
设计自动调参以达到最佳性能.

GNNAdvisor [81]是一个基于 GPU 的图神经网
络加速器, 能够根据输入的图神经网络模型和图数
据特征在负载分配和内存管理方面进行动态优化.
此外, GNNAdvisor 构建了分析模型来确定以上优
化技术中的参数.

4.3 其他

QGTC. 量化图神经网络 (Quantized Graph
Neural Network, QGNN) [92-93]凭借其高鲁棒性和

低计算、内存开销, 受到了一定的关注. Wang 等
人通过优化张量核 (Tensor Core) 首次提出了面
向 GPU 平台的 QGNN 框架 QGTC(Quantized
Gnn via GPU Tensor Core). 在算法方面,
QGTC 首先对数据进行了量化的低位表示 (low-bit
representation), 然后将图神经网络中的操作进行
位分解以适应 Nvidia GPU 库提供的基于张量核
的固定位运算1. 在 GPU 核函数方面, 通过子图
划分和分批、零元素跳过 (zero-tile jumping) 策略
进行计算相关的优化, 通过 3D 堆叠的位压缩 (3D-
stacked bit compression)、非零元素重用 (non-zero
tile reuse) 策略来实现内存方面的优化. 在框架方
面, QGTC 将基于位的张量表示以及运算引入到
Pytorch 框架, 来实现更加方便的编程调用和增强
可拓展性.

1https://developer.nvidia.com/cublas
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4.4 小结

本节首先介绍了面向图神经网络的主流编程框

架并对其特征进行了分析和总结, 包括应用最为广
泛的 DGL 和 PyG、应用于工业场景的 Graph-
Learn以及 NeuGraph和 FlexGraph. 然后,将现有
针对图神经网络框架的优化技术分为数据划分、任

务调度、并行执行、内存管理以及其他方面五类,并
逐类进行介绍分析. 以上面向图神经网络的编程框
架及其优化技术为图神经网络模型的灵活实现和应

用以及性能优化提供了支持. 并对面向大规模数据
的图神经网络模型的分布式训练提供了一定程度的

支持.
但是, 目前面向图神经网络的编程框架及其加

速技术的研究尚处在初级阶段. 编程框架应用的

广泛性、对复杂图神经网络模型的支持范围以及对

复杂图数据以及异构平台的支持力度有待进一步增

强. 在面向大规模数据训练时, 如何从编程狂减的
角度进行优化应对图计算、神经网络模型以及数据

大规模性带来的三重挑战, 以提高图神经网络模型
在运行效率和建模精度方面的性能, 是一个亟待解
决的问题.

5 总结与展望

数据大规模性是图神经网络模型在应用中面临

的主要挑战之一, 大量的研究工作从不同的角度进
行了性能优化和加速. 针对现有综述在这一方面的
空白, 本文分析总结了现有图神经网络模型存在的
具体挑战, 并从算法模型和编程框架两个方面介绍
了图神经网络在大规模数据应用中的相关进展. 下
文将对面向大规模数据的图神经网络模型中存在的

挑战进行总结, 并总结本文在算法模型和编程框架
方面的综述工作. 然后对未来相关工作进行展望.

5.1 本文总结

(1) 常见图神经网络模型及其挑战分析. 本文
首先介绍了图卷积神经网络、图注意力神经网络、图

循环神经网络和基于自编码器的图神经网络四种常

见的图神经网络模型, 对应分析了其在大规模数据

应用中存在的挑战, 并分类总结分析了模型层相关
的挑战. 然后从算法模型和编程框架两个方面就相
关研究进行了总结和分析. (2) 算法模型. 针对大
规模数据在图神经网络模型训练中带来的挑战, 大
部分优化工作集中在采样算法方面. 根据采样粒度,
本文将现有工作分为基于节点、层和子图的采样算

法三类. 针对每一类采样算法, 介绍相关的主要模
型并进行分析. 最后进行了全面的总结和分析. (3)
编程框架. 本文首先总结了 DGL、PyG 等主流的
编程框架. 然后将现有优化技术分为数据划分、任
务调度、并行执行、内存管理和其他方面五类. 针
对每一个类别, 简要介绍了其优化目标并列举了具
体的优化策略. 最后进行了全面的总结和分析.

5.2 未来工作展望

本文从模型优化和框架加速两个方面总结了面

向大规模数据的图神经网络优化的相关进展, 下文
将从这两个方面展望未来工作, 如图 6所示.
模型优化方面. (1) 减少冗余计算. 图结构的

不规则性以及图神经网络的迭代更新机制导致分批

训练过程中存在大量的冗余计算, 这一问题在大规
模数据中更为显著. 如何借助理论分析和模型设计
减小冗余计算, 有待进一步研究. (2) 算法-框架协
同优化. 目前面向图神经网络的编程框架设计处

于初级阶段,其设计以通用性为首要目标,往往忽略
了模型的具体特征. 如何在已有编程框架的基础上
针对具体的算法特征进行个性化的优化, 能够进一
步提升大规模图神经网络的运行效率. (3) 图感知
优化. 在大规模图神经网络模型训练过程中, 数据
划分和模型训练中涉及一些超参数, 根据图数据和
图神经网络模型的特征自动进行参数调节, 能够提
高模型性能以及增强其灵活性. (4) 支持复杂图. 现
有算法大多基于同构图, 然而现实场景中的图数据
通常包含不同类型的节点及关联 [94] , 关联也会动态
演变 [95] . 图数据的动态性、异构性等复杂特征有待
在后续的研究中得到关注.
框架加速方面. (1) 考虑硬件特征的灵活调度.

针对图神经网络对访存和计算资源的具体需求, 结
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图 6 未来工作展望

合硬件特征, 进行具体的框架优化能够达到事半功
倍的效果. (2) 基于分布式异构平台的优化. 分

布式平台为高效的大数据分析提供了丰富的硬件资

源. 然而, 现有工作大多基于单个机器, 没有充分考
虑大规模图神经网络在分布式异构平台上的优化.
(3) 框架-硬件协同优化. 基于硬件结构的个性化优
化能够从本质上满足图神经网络对不规则访存和密

集计算的需求, 特定的框架优化能够便于图神经网
络模型的实现和应用以更有效地发挥硬件结构的功

能. 二者协同优化能够达到相互促进的效果. (4) 精
简节点特征及表示. 更少量的特征和更低维的表示
能够显著减小计算和内存开销, 并且图神经网络模
型的迭代更新机制能够在一定程度上缓解精简表示

造成的精度损失. 在大规模数据计算中如何平衡二
者值得一定的关注.
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Background
Graph Neural Network has been employed by large

numbers of applications (e.g., recommender systems,
link prediction, and traffic prediction), to generated
embeddings containing both graph structure information
and node features. When applying to large-scale data,
it faces several challenges: irregular graph structures,
complex node features, and dependent training samples.
It puts pressure on computation efficiency, memory
management, as well as the communication cost of
distributed computing. To address these limitations, lots
of researchers make optimizations in terms of application
models, algorithm models, programming frameworks, and
hardware design.

In this paper, we research and summarize the related
works of GNN basics, the algorithm optimization and
framework acceleration for large-scale GNN models. First,

we briefly overview the message passing mechanism,
classify GNN models, and analyze their challenges in
processing large-scale data.

Second, we classify and analyze GNN algorithms for
large-scale data, mainly including sampling methods at
different granularities. Third, on the side of framework
acceleration, we introduce mainstream programming
frameworks for GNN models as well as classify and analyze
optimization techniques. Fourth, we give the prospect of
future work for large-scale GNN.
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