
SCIENTIA SINICA Informationis

中国科学 : 信息科学 2019年 第 49卷 第 3期 : 295–313

c⃝ 2019《中国科学》杂志社 www.scichina.com infocn.scichina.com

面向智能应用的定制计算加速器技术专题 .评述

面向图计算的内存系统优化技术综述

王靖, 张路, 王鹏宇, 徐嘉鸿, 李超*, 朱浩瑾, 钱学海, 过敏意

上海交通大学计算机科学与工程系, 上海 200240

* 通信作者. E-mail: lichao@cs.sjtu.edu.cn

收稿日期: 2018–10–18; 接受日期: 2018–12–12; 网络出版日期: 2019–03–18

国家重点研发计划 (批准号: 2018YFB1003500) 资助项目

摘要 图 (graph) 是一种以顶点和边构成的包含多种信息的复杂数据结构. 图计算 (graph process-

ing) 要求我们将现实条件中的关系属性抽象为图数据结构并进行复杂计算. 由于 CPU 性能提升遇

到瓶颈,人们尝试了多种协处理器或专用加速器,致力于提高运行速度并节省能耗.由于图计算具有

数据依赖性强、访存 – 计算比高的特点, 提高图计算访存效率是改善系统性能的关键. 尤其是随着

图数据规模的扩大, 高效的内存管理优化对异构图计算性能的提高显得尤为重要. 本文将介绍异构

架构图计算中内存系统的管理及优化方法, 归纳目前能够提高访存效率的图数据格式; 分析图计算

专用加速器 GPU, FPGA, ASIC, PIM 等的架构特点与内存方面的优化工作; 概括国内相关研究进

展; 同时总结图计算在内存方面的机遇与挑战.
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1 引言

图 (graph) 不同于图形 (graphic), 是一种包含了一组顶点以及连接他们的边的数据结构. 在现实

世界中, 很多数据可以用图结构表示, 并且可以运用到很多的应用中去, 比如数据科学、社交网络、机

器学习、基因组学等. 图数据具有灵活性以及抽象性, 可以很好地表述这些实体之间的关联关系.

图计算 (graph processing 或 graph computing) 是研究客观世界当中事物与事物之间的关系并对

其进行完整地刻画、计算和分析的一门处理图的技术, 是大数据关联属性的最佳表达方式. 随着图数

据规模的爆炸式增长和复杂计算需求的不断增加, 图计算系统、大规模图处理算法和图计算优化等技

术日益受到关注. 当前大数据、云计算等技术正处于快速发展时期, 利用大数据的机器学习和深度学

习算法,都依赖于图计算.但是图数据本身的关联性、幂律性、迭代运算等特点使得图计算的性能一直

存在瓶颈, 加速图计算的运算效率是一个有趣但富有挑战的工作.
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图计算本身是一个访存计算比很高的应用, 在图计算的计算过程中, 访存开销占据了很大的比例.

为了提高图计算的性能, 好的内存架构和管理策略必不可少. 目前人们已经从不同的层面来改善图计

算过程中的访存模式来提高图计算的性能, 包括对于图数据结构的处理, 设计新的计算模式, 采用新

型内存硬件架构, 设计相关加速器等方面来加速图计算的访存效率, 从而优化图计算的性能并尝试降

低能耗.

现有的工作针对不同的架构和平台进行了多方面尝试, 主要的架构平台包括高性能 GPU 架构、

基于 PIM (processing in memory) 的架构以及专用图计算加速器 (ASIC 和 FPGA). GPU 的高并行度

与高带宽对图计算的运算加速起到了至关重要的作用; 为了减少内存的访问带来的开销, 人们设计了

各种数据格式和图算法以提高访存效率. PIM 技术让许多新兴硬件应用到图计算中, 如 HMC (hybrid

memory cube), ReRAM (resistive RAM) 等, 实现访存一体化, 减少内存数据的移动传输带来的开销.

突破通用处理器的限制, 图计算专用加速器包括基于 FPGA 的设计以及专用芯片 (ASIC) 的设计, 尝

试自主设计运算流水线、访存模式等优化策略来加速图计算运算效率以及减少能耗.

本文针对图计算加速环境下不同架构平台下对于内存管理所作出的努力以及其他方面的优化方

案进行综述.

2 图计算基本介绍

本节首先介绍图计算的基本概念与图算法的特点分类,然后总结图计算的计算特征和常见的编程

模型.

2.1 图的基本定义

图是一种由顶点 (vertices) 和连接顶点的边 (edges) 构成的数据结构, G = (V,E), 其中 V 表示顶

点集合, E 表示边的集合. e = (vi, vj) 表示从顶点 vi 到 vj 的一条有向边. 同时, 每一个顶点与每一条

边都有属于自己的属性值.不同的领域属性值可代表不同的含义.如社交网络中,顶点的属性值为个人

的热度, 而边的属性值则表示为有关联的两人之间的紧密程度. 现实中的自然图存在以下的特性.

(1) 稀疏性. 顶点的平均度数很小, 数据分布比较分散, 图数据的稀疏性会导致较差的局部性数据

访问和大量的随机访问.

(2) 幂律性. 幂律性是自然图的一个很常见的特征, 图数据中一小部分顶点关联着绝大部分的边.

而大部分的顶点只关联着少量的边. 图数据的幂律性会导致很严重的负载不均衡.

(3) 小世界性. 图中的任意两个顶点都可以通过很少的有限个中间节点相互访问. 这种小世界性

给大图的分割与并行操作带来了很大的挑战.

2.2 图计算相关算法

对于常用的图算法进行总结与归纳, 可以将图算法分为以下两类, 如图 1 所示.

(1)遍历为中心的图算法. 该类算法通常需要以特定方式从特定顶点遍历图,它们的计算内存访问

率相对较低,存在大量随机访问,这大大浪费了存储器带宽. 比较经典的算法如广度优先遍历 (breadth-

first traversal, BFS)、单源最短路径 (single source shortest path, SSSP)、中介中心度 (betweenness

centrality, BC) 等都属于这种算法.
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图 1 遍历或计算为中心的图算法归类

Figure 1 Traversal-centric and computation-centric graph algorithms

(2) 计算为中心的图算法. 该类算法在一个迭代周期中有大量的运算进行, 在每一次迭代中所有

的顶点都会参与.相比于遍历为中心的图算法,这类算法的数据局部性较好,但是在运算过程中会出现

大量的浮点运算, 而且每轮迭代所有顶点的参与会增加算法运算过程中对内存的访问频率. 经典的网

页排序 (pagerank)、连通分量 (connected component, CC)、三角形计数 (triangle count, TC)等都属于

这种算法.

2.3 图计算的特点

本小节介绍图计算相较与其他数据运算的特点,从而分析内存优化和管理在图计算中占据着的重

要地位.

(1) 数据访问密集. 前面提到图计算是一种访存 – 计算比相对较高的应用, 在图计算运算过程中

的大部分操作都与数据的访问有关, 访存的性能直接影响着图计算的整体性能.

(2) 数据局部性差. 图数据中的某个顶点与其他顶点的相连是随机的, 这导致在图计算过程中对

数据访问的随机性, 从而造成糟糕的数据访问局部性.

(3) 数据依赖性高. 数据依赖性是由图中顶点连接属性关联的性质引起的. 严重的数据依赖使得

图在运算过程中并行执行困难, 当多个顶点试图同时更改同一顶点数据时, 会出现严重的数据冲突.

2.4 图计算常见编程模型

图在顶点之间有复杂的数据依赖性. 编程模型可以通过探索围绕顶点或边的计算模式尽可能地解

耦这些相关的依赖关系. 现有的用于图计算编程模型基本上可以分为两个类别: 以顶点为中心的模型

和以边为中心的模型. 一些图计算加速器还尝试了二者的融合.

以顶点为中心的模型: 使用此模型的图算法通过 “Think as a vertice [1]” 的方式处理图. 它独立

处理每个顶点的任务,并通过边对临接顶点进行计算和数据传输.由于每个顶点都被单独处理,因此可

以通过同时调度保证高并行度.以顶点为中心的计算模型可以很方便地表示各种图算法并且可以实现

顶点的高并行, 所以这种编程模型已被广泛用于许多图加速器 [2∼5]. 然而, 在以顶点为中心的模型中

会存在大量的随机访问, 从而导致潜在且昂贵的内存访问开销.

以边为中心的模型: X-Stream [6] 是第一个使用以边为中心的模型即 GAS模型来处理每条边,主

要通过 3个步骤迭代执行: (1)收集其源顶点的信息 (gather); (2)更新 (apply); (3)将更新后的值发送

到各目标顶点 (scatter). 该编程模型可以实现对边的顺序访存. 现有的图加速器通常使用以边为中心
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图 2 图拓扑与 Edge Array 表示

Figure 2 Graph topology and edge array representation. (a) Graph topology; (b) edge array

的模型来提高其有限内存带宽的利用率 [7, 8]. 但与以顶点为中心的编程模型相比, 以边为中心的模型

缺乏灵活的调度能力, 同时该模型还可能导致对顶点的大量随机访问. 因此, 通常需要额外的优化, 例

如细粒度分区和定制的顶点更新策略 [7, 9].

混合编程模型: 混合编程模型是指在以顶点和边为中心的编程模型之间进行切换, 利用两种模

型各自的优点来加速图计算的运行 [10]. 当活跃顶点比率相对较高时, 要求顶点为中心的模型负责. 相

反, 活跃顶点比率相对较低时, 使用边为中心的模型应对. 模型切换的决定是根据当前系统激活顶点

的比例来确定的, 而这个阈值通常和内存带宽有关系. 针对不同类型的算法还可以灵活地设计新的编

程模型,如 PCPM [11] 以分割为中心处理特定 PageRank,综合考虑了以边为中心和以顶点为中心的优

势以及算法特点, 与 GAS 编程模型相结合, 显著减少了通信和随机 DRAM 访问的开销.

本节主要介绍了图计算中数据、算法以及计算的特征及访存的挑战. 面对这些特征, 接下来将从

以下几个方面来探讨图计算中的内存管理与优化技术: 第 3 节介绍常见的图数据表示方法和分割方

式, 从数据的组织形式上提高访存效率; 第 4∼6 节从 3 种不同的架构 (GPU 架构、基于 PIM 的计算

架构以及图专用加速器 FPGA、ASIC 架构) 来探讨提高图计算性能的内存管理方案和优化方法.

3 基于访存优化的图数据格式

自然图数据的稀疏性、幂律性以及小世界性给图计算的访存、图数据分割, 以及计算负载均衡带

来很大的挑战, 因而在进行图计算运行任务之前, 我们常对自然图数据进行预处理. 设计相应的存储

格式、重排序机制以及分块策略可以提高图计算访存效率.

3.1 图数据表示方法

结合不同计算平台的存储特性、访存特性以及数据局部性, 设计适当的图数据表示方式, 能够细

粒度地帮助图计算性能提升. 本小节主要介绍常见图数据结构的访存特点. 图数据的基本表示主要为

两种形式: Edge Array 和 Adjacent List.

Edge Array 是图数据表示的默认并且最简单原始的方式, 并且被很多的系统使用. 图数据存储为

一个数组, 其中包含与每条边的源顶点和目标顶点相对应的整数对. 扩展版的 Edge Array 通过两个

数组来存储图数据, 一个数组存储顶点的属性值, 另一个数组用来存储边以及边的属性, 即 Edge List

用于存储边相关的数据. 图 2 展示了一个图结构的实例以及其对应的 Edge Array 的表示方法. 另外,

Edge Array 是图数据的一种基本的表示方法, 不同的系统根据系统的需求, 对 Edge Array 进行分块、

排序等操作以适应平台的需求. 很多系统 [2, 6, 7, 9, 10,12,13] 都是采用的 Edge Array 作为图的最基本表
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图 3 图的邻接表表示方法

Figure 3 Adjacent list representation. (a) Adjacent list (incoming edge); (b) compressed sparse column; (c) adjacent list

(outgoing edge); (d) compressed sparse row

示方法, 然后根据不同的系统对 Edge Array 进行重新排序、分割等构造出适应系统和存储特性的存

储模式. 采用 Edge Array这种表示方法可以很方便地从内存中顺序读取边,对于边的读取有很好的访

存局部性, 在以边为中心的计算模型中有很好的性能, 如 X-Stream [6] 采用以边为中心的计算模型, 在

运算过程对边进行 Scatter-Gather 操作, 通过 Edge Array 的表示方法, 可以顺序读取边数据内存, 提

高图数据的访存效率.

Adjacent List 存储每个顶点对应的边的数组. 每个顶点指向一个数组, 该数组包含其入边的所

有源顶点 (图 3(a)), 或者是所有出边的目标顶点 (图 3(c)). 在图计算系统中, 对于图数据的邻接表

表示一般构造为图 3(b) 与 (d) 所对应的压缩稀疏列 (compressed sparse column, CSC) 与压缩稀疏行

(compressed sparse row, CSR).这种表述方法一般需要包含 3个数组来表示图数据: 顶点属性值、图数

据中边的源点 (CSC) 或者是目标顶点 (CSR), 以及每一个顶点的所有边数组的起始索引. 这种数据布

局方式的优点为, 每一个顶点的所有边顺序存储在内存中, 在进行图计算的过程中可以线性顺序访问,

减少了随机访问从而提高内存访问速度. 因此在以顶点为中心的图计算模型中, 邻接表的形式可以增

加顺序访存的几率, 提高访存与运算性能. 大多数图计算系统以及加速器 [3, 14∼18] 都采用邻接表的格

式进行图数据存储.

上文提到图数据的基本存储格式,不同的图计算系统根据系统的特性以及存储的特性对基础的图

数据描述方式进行优化, 以满足图计算系统的访存、计算特性. 下面介绍一些在设计图数据表示中使

用的常用优化.

对图数据进行融合: 基本的 CSR 表示方法虽然可以线性顺序地对顶点进行访问, 但是对于顶点

属性的访问还是一个随机访存的过程. 有一些图计算系统将一些图数据的信息进行组合 (如顶点索

引、属性值等), 可以极大地提高数据的局部性, 降低对内存的随机访问. GraphOps [17] 增加了一个数

据结构, 按照 CSR 中顶点的存放顺序来存储顶点的属性值. CyGraph [18] 修改原始的 CSR 的表示方

法, 将顶点状态和相邻顶点的信息存储在数组的一个元素中. 该方法显著提高了存储器访问效率.

对图数据进行压缩: 由于加速器的片上内存空间有限, 为了更多地在片上内存中存储图数据, 提

高数据访问速度, 一些图计算加速器设计对图数据进行压缩以缩小存储空间. GraphH [19] 在顶点的个

数小于最大的顶点索引时, 对图数据的索引进行重定义, 从而消除空白索引来缩小一定的数据存储空

间. Graphicionado [2] 和 ForeGraph [7] 采用粗粒度多级索引的方式来缩小图数据的存储规模.

对图数据进行排序: 对图数据进行排序是为了更改图数据在内存中的存储顺序,使得数据具有更

好的访问局部性,提高访存效率.基于排序的优化一般是针对 Edge Array的布局格式进行的优化方案.

将图数据中的 Edge Array按照源点或者是目标节点的顺序进行排序,可以提高内存访问的局部性,因
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为邻近节点的数据可能已经被预取缓存, 这将极大地提高访存效率. 在图计算过程中, 读取源点的属

性, 并相应地更新目标顶点属性. 如果源点经过排序访问, 则可以减少读取开销. 类似地, 如果目标节

点经过排序, 则写入过程可以更高效. 当然也有一种混合的方式, 它通过同时对边的源点和目标节点

进行排序, 构成一种 Grid 的形式, 读和写都相对高效 [2, 4, 7].

3.2 大规模图数据分割中的内存管理

对大规模图数据进行分割主要基于以下两种情况. 一种情况为存储限制. 系统快速内存 (加速器

中的片上内存以及服务器中的内存) 虽然速度很快但大小有限, 不能一次性加载全部的图数据, 因此

需要二级存储 (加速器中的内存以及服务器中的磁盘等) 来存储图数据, 此时需要将图数据分割成可

以加载到快速存储中的子图, 计算单元可以通过多次加载子图的方式实现对大规模图数据的处理. 另

一种需要考虑的情况是计算并行. 系统有很大的带宽并且存在多个计算单元, 将图数据分割成多个子

图分别放到不同的计算单元中进行异步计算, 通过合理利用带宽和计算资源来提高系统的运算速度.

值得一提的是, 研究人员在进行图数据分割时, 通常都会综合考虑两种情况以得到更优的效果.

单机子图分割: GraphChi [20] 是第一个提出使用单机进行大规模图计算的系统, 由于内存空间

有限, GraphChi 采用了图数据分割的方法, 将大规模图数据分割成多个大小可以载入内存的子图, 称

为 Shard. 以边的目标节点为操作标准, 该系统将图数据分割成多个不相交的片段, 对所有目标节点

位于该片段的边按照其源点进行排序, 从而形成不同的 Shard. 配合 GraphChi 设计的并行滑动窗口

(parallel sliding windows, PSW) 算法, 该分割方式可以减少对二级存储的非线性访问, 而大大增加了

数据的访问速度和运算速度.

面向目标节点的图分割: 很多系统 [2, 4, 19,21] 采用面向目标节点的分割方法, 分区方法通常在每

个分区中具有不相交的目标顶点. 所有传入边都与分区的目标顶点相关联, 构成子图参与运算. 由于

边的目标节点是不相交的, 因此每一个分块对于顶点的更新都是相互独立的, 这样就可以避免数据冲

突到来的开销. Graphicionado [2] 采用这种分区方法来确保每个分区都可以连接到暂存器内存, 充分

利用其低延迟高带宽特性. GraphP [21] 也采用该种方式, 但 GraphP 的设计是为了减少不同加速器上

的分区之间的通信, 从而可以改善 HMC 立方体之间的通信, 加速图计算的性能.

面向源节点的图分割: 有些系统 [10, 22] 会根据实际情况采用面向源点的分割方法,分区方法通常

在每个分区中具有不相交的源顶点. 所有传出边都与分区的源顶点相关联. 目标顶点将包含在相应的

分区中. 由于在每个分区中的源顶点索引通常是连续的, 这就可以确保顺序的内存访问. 使用面向源

的分区, 可以方便地在图计算过程中确定需要更新的顶点属性的分区.

面向网格的图分割: GridGraph [23] 为了降低 GraphChi 对源点排序的预处理开销以及较多的

磁盘写入操作而设计了一种 Grid 的分割模式. 将图数据的顶点分割成为 P 个不相交的子块, 然后

将边的源点所在的子块作为行, 边的目标顶点所在的子块作为列, 将图数据中的所有的边放到 P × P

的网格 (grid) 中. 该种分割方式可以很高效地减少磁盘的写入次数. 当系统进行运算时, 读取源节

点 – 计算 – 更新目标节点. 由于网格分块中的每一列图数据边的目标节点都是相同的, 因此目标节

点已经被预取到缓存中, 所以采用列的方向从上到下进行计算, 可以利用缓存特性极大地减少磁盘的

写入操作, 从而提高运算效率. Fore-Graph [7] 使用这种方法来充分利用 FPGA 有限的片上存储器.

GraphR [9] 也采用这种分割方式, 利用 ReRAM 的存储特性来设计高性能低功耗的图计算加速器.

300



中国科学 :信息科学 第 49 卷 第 3 期

4 GPU 异构环境下的图计算内存管理

4.1 GPU 架构特点

GPU 采用单指令多数据 (single instruction multiple data, SIMD) 架构, 通过大规模并行获得高性

能. 在 GPU 中, 大多数芯片区域由算术逻辑单元使用, 而一小部分区域用于控制单元和高速缓存. 尽

管 GPU 可以通过提供高度并行性来提高程序运行的性能, 但是针对图计算却存在一定的挑战. 图计

算通常表现为不规则的数据访问模式, 因此程序可能无法使用 GPU 的并行运算提供的峰值性能.

GPU虽然有很高的内存访问带宽,但是其内存空间大小非常有限.并且在 CPU架构下,可以使用

二级存储来协助大规模图数据的计算, 但是在 GPU 中, GPU 内存与主机 DRAM 之间通常使用 PCIe

相连, 其数据传输速度较慢. GPU 通常配备高速但容量很小的片上共享内存, 可用于缓存频繁访问的

数据, 以减少访问设备上全局内存的需要. 但是, 如果多个线程同时访问共享内存中的不同数据, 则可

能会导致内存 Bank 的冲突, 从而限制了程序运行的并行度.

设计高效内存管理策略也是 GPU 用于图计算加速需要考虑的关键问题. GPU 中的线程运行是

以 Wrap 为单位, 因此程序在运行过程中通常以块来进行内存访问. 如果由 Warp 发出的对全局存储

器的访问在一个或几个存储器访问单元内合并并且对齐, 则可以显著提高存储器带宽的利用率.

数据表示和分割方式也是解决大规模图计算加速的重要方面. 当 GPU 的全局内存不能适应大规

模的图数据时, 使用 Out-of-Core的形式进行图处理是另一个 GPU图加速需要考虑的地方. 采用前面

提到的图分割方式, 将大规模图数据分割成多个较小的子图, 以及使用合适的数据表示方法, 在需要

时将数据交换进 GPU内存,是解决此问题的潜在解决方案.因此在 GPU中也需要考虑合适的数据表

示方法和分割方式来优化内存的使用.

4.2 GPU 上的数据布局优化

合并 Warp 线程访问: 在传统的基于 CPU 的图形处理算法和系统中, 人们常设计数据布局以

实现连续的存储器访问以增强 TLB 和高速缓存命中率. 但是在 GPU 中, 所有 GPU 处理器都共享一

个全局内存, 对于每一次的内存访问, 向多个线程同时提供数据可以提高访存的性能. GPU 中的线程

以组 (CUDA 中的 Wrap) 的形式执行. 如果连续线程正在访问连续的内存地址, 则 Warp 线程对全局

内存的访问将合并为单次内存访问. 这样就可以极大地提高内存访问效率.

串联窗口对应线程块: 由于图计算的不规则性, 它的不对称的计算过程与 GPU对称的硬件架构

不匹配,在 GPU上直接应用传统的图计算方法就会遇到严重的 GPU利用率不足的问题.一些常见的

GPU图加速系统试图通过设计更加紧密和更加规则的图数据布局来优化内存访问. 大部分的 GPU图

加速系统如 Tigr [24], Medusa [25], MapGraph [26], Frog [27] 等都是前面提到的 CSR的布局方式, 这种存

储模式可以压缩图数据占据的内存空间大小. 但是使用 CSR 会在运算过程中对顶点属性的访问产生

很大的随机性, 造成了大量的随机访问. 受 GraphChi [20] 的启发, CuSha [28] 实现了 G-Shard. G-Shard

的构造方法与 Graphchi [20] 中的 Shard 一样. 同时 G-Shard 提出串联窗口 (concatenated window), 即

在一次运算中将与当前窗口相关的边都存储下来,这样每一个线程就可以通过这个串联窗口的数据来

访问每一个顶点. 在 CuSha 中, 每个 G-Shard 对应一个线程块, 这样可以保证更好的数据局部性. 另

外, G-Shards 彼此不相交, 不同 G-Shard 上的计算可以异步执行, 这契合了 GPU 高效并行的特点.

使用 Page 避免Warp 分歧: G-Shard大小的不确定性会到导致 Wrap分歧的问题.与高速缓存

概念相似, 我们使用同样大小的 Page 来存储, 从而仅需要关注对 Page 的管理. 图计算系统 GTS [29],
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GStream [30] 使用 Slotted Page的形式来存储图, 将图分割成一系列的 Slotted Pages. 对于小型的邻接

表,可以直接放入 Slotted Pages,或者是一个 Slotted Page可以存放多个顶点的临接表.对于高维度的

顶点需要多个 Page来存储该邻接表,其中有一个 Page用来存放这些 Page的信息.由于 Page的大小

都是固定的, 所以可以避免随机大小的 G-shard 带来的 Wrap 分歧等问题.

4.3 GPU 中 Out-of-Core 图计算访存优化

边排序与内存合并: 为了处理无法加载到内存中的大规模图数据, GraphReduce [31] 将图数据分

割大小近似的子图,并根据源的顶点对子图中的边进行排序,以匹配 GPU中的内存访问模式. 为了利

用 GPU 内存合并方法将未访问的数据预取到内存中进行顺序访问, GraphReduce 采用统一虚拟寻址

(unified virtual address, UVA) 的方式来分配内存空间, 并使用直接内存访问 (directed memory access)

技术通过 PCIe直接对内存进行操作.这些方法使访存顺序执行,并且可以通过预取的方式将 GPU计

算和数据传输进行重叠, 提高运算效率.

虚拟分割: 图数据的不规则内存访问会导致 GPU 并行计算的不均衡性, 从而限制了 GPU 大

规模并行带来的优势. 图数据的幂律性是导致访问不规则的主要原因, 为了提高内存的规则访问,

Tigr [24] 采用了一种虚拟节点的方式对幂律图数据进行转换.它定义维度的界限值,当顶点的维度高于

界限值就将该顶点进行分割, 分割成为多个维度均衡的虚拟顶点参与运算. 通过这种虚拟分割的方式,

既可以保证程序运行的正确性, 也可以提供图数据的规则访问, 充分发挥 GPU 并行计算的性能.

异步数据传输: GTS [29] 只使用 GPU 处理图, 没有 CPU 的参与. 该系统使用 CUDA 流方法, 将

未访问的图数据传到 GPU 硬件内存上而将已经访问的数据直接换到磁盘上. 数据分为两种, 被标记

为属性类数据 (顶点属性和边的权重,在计算中不断更新的数据)和拓扑类数据 (基本结构数据),后将

属性类数据复制存储在 GPU 内存中, 而对拓扑类数据使用流方法从主机内存中拷到 GPU 硬件内存

中. GTS 采用异步 GPU 流的方式来执行数据的异步传输. 这种方式重叠了主存到 GPU 内存的访问

等待时间, 减少了计算等待时间. 通过重叠数据传输的方式来提高 GPU 利用率.

4.4 GPU 进行图计算其他方面的努力

为了可以更好地在 GPU 上进行图计算的加速, 除了内存管理方面做的努力外, 研究者也在其他

的方面进行了大量的工作. 这里做一个简单的总结.

动态调度与双相分解: 图数据的不规则性会严重的影响 GPU并行运算效率.除了对数据本身进

行预处理之外, 在图计算进行过程中, GPU 也会采取一定的调度策略来提高性能. MapGraph [26] 中使

用动态调度 (基于协作线程数组 CTA、基于扫描、基于 Warp) 和双相分解策略来均衡数据的处理, 从

而提供较高的运算并行度, 提高运算性能.

粗细粒度调度的结合: GunRock [32] 使用了两种调度策略, 分别是针对单个线程的细粒度调度和

针对 Warp 和 CTA 的粗粒度调度. 两种策略在不同的图数据上有不同的效果: 针对单线程的细粒度

调度策略在较为均衡的数据分布以及直径较高的图数据上效果比较好,这种策略可以很好地均衡一个

CTA 中的线程运行; 针对 Wrap 和 CTA 的粗粒度调度策略在幂律图上效果较好.

边为中心与点为中心的切换: GraphReduce [31] 在编程模型上使用 GAS编程模型,为了降低图数

据之间的通信开销. 该系统在 gather 和 scatter 时使用以边为中心的编程模式, 在 apply 阶段采用以

顶点为中心的编程模式.

302



中国科学 :信息科学 第 49 卷 第 3 期

易用性编程接口: Medusa [25] 和 MapGraph [26] 提供了一系列的 GPU上进行图计算的编程接口,

可以方便用户进行图计算程序的编写, 提高开发效率. Gunrock [32] 还提供了易用性编程接口. 实现了

数据为中心的抽象.

5 基于 PIM 架构下图计算内存管理技术

5.1 硬件特点与构造

PIM 在 20 年前就被提出, 然而当时没有足够大的内存来支持这种复杂的设计, 所以并没有普及.

随着在复杂计算中内存瓶颈日益凸显, PIM 又被重新提上日程. 它的硬件基础即为普通存储器, 如

DRAM, ReRAM, HMC 等, 当然由于存储器类型不同框架设计会有所改变, 性能也会有所不同. 集成

电路元件作为 CPU 的协从加速器, 它的主要短板在于随机存储器访问所带来的时延和内存带宽的

浪费, 以及存储资源的分散造成的频繁数据移动与通信消耗. 而 PIM 的提出与初步实现给这些资源

和能耗浪费问题带来了福音. 由于 3D 堆叠技术的进步如高效 HMC 的娴熟使用, 人们更青睐于使用

PIM+HMC 来优化内存上处理的图计算.

HMC 中的 PIM 操作基本上执行 3 个步骤 [33], 从 DRAM 读取数据, 对逻辑管芯中的数据执行计

算, 然后将结果写回到相同的 DRAM 位置. 根据 HMC 2.0 版本, PIM 单元在 HMC 包内以原子方式

执行读、修改和写操作. 在 RMW 操作期间相应的 DRAM 组被锁定, 不能为同一组的任何其他存储

器请求提供服务. 所有 PIM 操作仅包含一个内存操作数, 操作在立即值和内存操作数上执行.

5.2 存储访问与并行优化

PIM 与 HMC 结合优化: GraphPIM [33] 是一种用于全栈邻近数据计算 NDP (near-data pro-

cessing) 的图计算框架 [34]. HMC 这一新兴技术使得人们能够在指令级别的存储器内进行 PIM 的分

流操作, 克服图计算的性能瓶颈. GraphPIM 对现代图计算工作负载进行分析, 提供硬件和软件机制,

以有效地利用 PIM 和 HMC. 主处理器实现 PIM 分流单元, 它们可以确定当前存储器指令的数据路

径. 由于 PIM 区域是不可缓存的, 访问 PIM 内存区的指令请求都将绕过缓存层次结构并直接装载到

HMC上. 之后他们团队又提出 GraphBIG [35],一个全面的图计算基准测试套件,帮助用户观察图计算

在硬件架构上的行为, 比如可以看到内存吞吐量等想要关心的问题.

内存带宽优化: 为了最大限度地减少内存带宽浪费, ReBFS [36] 利用内存处理 (PIM) 与 ReRAM

相结合的模式, 提高了计算和 I/O 性能. 它的好处在于图数据可以在 ReRAM 中持久存储和处理, 并

可以达到低数据移动开销和高 bank 级并行计算的要求. Tesseract [37] 充分利用可用存储器带宽的新

硬件架构 HMC,解决了随机访问模式导致的本地带宽降级问题,以及由全局数据访问的局部性导致的

计算效果不可预测等问题. GraphH [19] 集成了基于 SRAM 的片上顶点缓冲器, 以消除本地带宽衰减,

并且引入了可重构双网连接以提供高全局带宽.

内存相关的通信优化: Tesseract [37] 提出了不同存储器分区之间的有效通信方法, 设计了独特

硬件设计的编程接口. 它还包括两个专门用于图处理的存储器访问模式的硬件预取程序. 尽管与基于

DRAM 的系统相比, PIM 具有数量级的加速, 但 Tesseract 通过 SerDes 链路产生过多的交叉立方通

信,其带宽远小于 HMC的聚合本地带宽,这是因为顶点编程模型所需的数据组织受限. GraphP [21] 认

为基于 PIM 的图处理系统应该将数据组织作为一阶设计考虑因素. 这是一种新型的基于 HMC 的软

件/硬件协同设计的图计算系统, 主要减少了通信和能耗. 它通过 (1) “源切割” 分区, 从根本上改变跨
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多维数据集通信, 从每个跨立方体边缘的一个更新远程放置到每个副本; (2) “两阶段顶点程序”, 一种

为 “源切割” 分区设计的编程模型, 具有两个操作: GenUpdate 和 ApplyUpdate; (3) 分层通信和重叠,

通过提出的分区和编程模型提供的独特机会进一步提高了性能.

5.3 能耗效率优化

热感知与及时冷却: GraphBig [35] 提出了一种热感知源限制机制 CoolPIM, 可控制运行时 PIM

卸载的强度. 该技术使用基于软件的技术将 HMC 的存储器管芯保持在正常操作温度内. 研究观察到

HMC 的工作温度远高于传统的 DRAM, 甚至可以通过被动冷却解决方案引起热关断. 但是, 即使使

用服务器冷却解决方案,当内存处理被高度利用时, HMC也无法将内存芯片的温度维持在正常工作范

围内, 从而导致更高的能耗和性能开销.

分区和调度算法: 如何分配数据和调度处理流程以避免冲突和平衡工作负载也是重要的降低能

耗的方式. GraphH [19] 引入了分区和调度算法, 如 Index Mapping Interval-Block 和 Round Interval

Pair, 从而平衡了工作负载, 避免了冲突. 进一步分别进行优化, 以减少同步开销和重用片上数据.

6 图计算专用加速器中的内存管理技术

6.1 硬件特点与构造

ASIC 与 FPGA 都是集成电路, 片上计算单元的集中和高并行度提高了资源利用率, 使得它们

运行速度很快, 直接电路的功能减少了通信消耗, 使得功耗很小, 这也是它们迅速火起来的主要原

因. 然而伴随的最大问题是片上存储资源少, 这也是通用协同处理器的通病. 面对大规模图计算的

需求, 我们不仅需要解决提高片上内存利用率的问题, 同时更要考虑片上与主机 CPU 的内存通信与

切换.

由于 ASIC 是根据功能将电路直接焊制到晶片上, 所以功能一经焊制无法改变. FPGA 的出现让

我们可以反复配置数字逻辑, 也称可编程性, 虽然相比于 ASIC 运行速度降低但可编程的设计让更多

人使用, 执行效率也远比 CPU 高效. FPGA 内部不同类型的可编程资源, 除可编程逻辑单元 LE 外

还有静态随机存取存储器 SRAM (static random access memory)、闪存和块 RAM (block RAM) 等.

FPGA 通过使用流水线多指令单数据模型 MISD 构建这些资源, 可以提供更高的并行性.

6.2 片上与片下内存访问优化

对于图计算加速器, 提高内存效率主要是通过设计高效的存储器子系统 [2, 3]. 为了构建高效的存

储器子系统, 人们在片上 BRAM 和片下存储器的高效带宽利用方面进行了大量研究与实验.

片上内存访问优化: FPGP [4], ForGraph [7], FPGA-HMC 平台 [38] 使用 BRAM 为随机访问的顶

点提供高带宽和低内存延迟. 为了改善 BRAM 上顶点的局部性, 研究者们采用粗粒度划分和专用数

据暂存策略来提高 BRAM上顶点的重用率. Zhou等 [8] 提出了一种数据布局,可优化片外存储器性能,

并实现高效的存储器激活或关闭功能,以降低片上存储器功耗.他们提出片上存储器由许多 BRAM模

块组成,每个模块存储相同数量的顶点数据,并设计了一个 “启用”端口来选择性地激活和停用 BRAM

模块. 使用这种方法, 当访问的数据存储在 BRAM 模块中时, BRAM 模块被激活, 否则它被停用以保

存 BRAM 功率. 每个模块都有 p 个读端口和 p 个写端口 (表示为 pR/pW ), p 个处理流水线可以同时

读写片上存储器. 为了隐藏从 DRAM访问顶点数据的延迟,还采用了双缓冲技术: 将片上存储器均匀
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地分成两个块, 一个块存储正在处理的分区的顶点集, 另一个块中存储控制器预取的下一个分区的顶

点集.

片外存储器带宽优化: FPGA和 CPU 在通过高速缓存一致性互连连接的情况下, 也采用异构架

构. FPGA 可以在不中断 CPU 的情况下访问主机存储器. Zhou 等在另一篇文章 [10] 中提出, 这两个

处理器可以轻松地相互协作, 以处理比单个 FPGA 板更高并行度的大型图. 对于内存不足的 FPGA

上的大型图处理过程, 还有一些研究专注于寻找更直接的数据交换方式. 在 FPGP [4] 和 ForeGraph [7]

中, 数据可以直接从磁盘或闪存流动传输到 FPGA 板上的处理单元. Song 等 [9] 提出的 GraphR 采用

ReRAM 作为存储介质, 基于 ReRAM 总线的图处理引擎可以实现高效的稀疏矩阵处理.

内存层次结构优化: 设计并使用新的内存架构可以提高内存访问速率. 很多图加速器通常采用

暂存器来代替传统的缓存. 暂存器以存储器充当内容, 可寻址高速缓存, 并可以人为控制. Graphi-

cionado [2] 使用 eDRAM 作为 ASIC 的暂存器来存储需要频繁随机访问的图数据, 例如目标顶点.

根据访问特征, Ozdal 等 [3] 在 RTL 级设计了多个不同种类图数据的专用缓存. 由于这些存储器

资源可以以有效的方式紧密地连接到处理单元, 因此基于 ASIC 的图加速器可以在芯片上实现高吞

吐量.

6.3 并行内存访问与执行

流水线模式: 流水线模式能够提供更高的并行性. 基于 ASIC 或 FPGA 的图计算加速器中的处

理单元通常以流水线的形式组织 [4, 7, 38]. 图算法的指令是流水线的. GraphOps [17] 生成的加速器由一

系列硬件模块组成, 图数据和计算的元数据以流的形式在模块间传输.

点对点的存储交互: 点对点的存储交互也能够提升并行度. Graphlet [39] 构建了可重构的硬件加

速框架. 连接并行的图处理单元 (graph processing elements, GPE)、存储交互网络和运行时间管理单

元. 在存储交互网络中, 每个 GPE 有着对应的 FIFO, 并由时间管理单元管理执行操作. 这个框架在

并行数据处理后有点对点的存储交互, 从而整体 GPE 和存储的带宽被提高.

多个 Bank 和 I/O 端口: 内存级并行性 (memory level parallelism, MLP) 指能够支持的同时内

存请求的数量. 较高的 MLP 可以减少数据密集型应用程序的总内存访问时间, 如图处理通常需要内

存设备来支持足够的并发内存请求. 传统的增强内存级并行性的方法主要有两种. 一种方法是使用多

组 (Bank) 模式. DRAM 由许多独立的 Bank 组成并且具有可以利用的并行性, 可以同时连接到处理

单元并且可以同时访问 [39]. 增加 I/O 端口也可以增加内存级并行性. Graphicionado [2] 可以在暂存器

上手动设计端口数量,当端口数等于处理单元数时,可以获得最高 MLP. FPGA上的 BRAM也可以人

为控制以实现这一目标 [8]. 这些 BRAM 通常组合在一起形成具有多个 I/O 端口的存储器块.

新型内存架构 HMC: HMC 这两年被提上日程, 用于提高访存效率. 邻近数据计算 NDP [34] 通

过将工作负载加载到集成的 HMC 来协同地增强 FPGA 的图计算能力. 这也能明显提高访存带宽和

并行性 [15, 40,41]. Zhang等 [15] 提出, 数据包是串行到达 HMC 的, 当多个数据包到达时, 我们可以通过

一些处理使这些数据包到达 HMC 中不同的层以提高并行度. 他们团队中 Khoram 等 [40] 提出了另一

种方法,利用类似于 MapReduce的过程将大图分为小图,再分割为子小图. 每一个子小图为一个聚类,

在分别处理之后的合并过程中, HMC 作为合并周期的主要载体.

共享内存: 共享内存模型通常可以避免消息传递模型中图数据的冗余副本和额外的存储空间.

它也易于实现和设计. 但是如果某些顶点由许多相邻顶点更新, 则在同一存储器位置上可能存在许多

数据冲突, 这也是我们之后需要考虑的方向. ForeGraph [7] 使用分布式共享内存. FPGP [4] 采用基于

FPGA的共享内存模型. 它为多个 FPGA板维护一个全局共享顶点存储器,每个板为多个处理单元保
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留顶点缓存. 需要在迭代之间进行同步以保持内存一致性. 受有限带宽的限制, 全局共享顶点存储器

可能会限制 FPGA 的可扩展性.

6.4 内存带宽优化

带宽利用率指每次传输的有效值比率. 图处理中的随机访问通常访存效率大幅下降, 并浪费大量

带宽, 提高内存带宽利用率可以减少内存访问的总数. 两种提高带宽利用率的方式包括合并请求方式

和顺序访问边操作.

合并请求方式: 意味着将多个小项目的转移组合成较少的大项目. 该方法在图加速器 [5, 8, 15] 中

被广泛采用. 例如, 如果内存请求在顶点或边列表中相邻, 这些请求可以作为一个块的请求合并, 否则

可能存在几个导致带宽浪费的随机访问 [5].

顺序访问边操作: 意味着从存储器到交换器顺序访问第一条边 [8], 可以减少对边的随机访问. 在

以顶点为中心的模型中, 顶点的边可以顺序传输到芯片上 [2]. 该方法可以充分利用以边为中心的模型

中的带宽. 但是, 边可能需要重新排序, 以便以更有效的方式运行 [10, 15].

6.5 内存层次结构优化

缓存层次结构的重塑是提高访存的重要方法. 图处理的局部性差使得当前的缓存层次结构缺乏效

率. 很高的缓存未命中率将加大内存访问延迟, 导致计算资源的利用不足. 重塑缓存层次结构意味着

为图计算设计新的缓存架构和机制.

Scratchpad 内存: 用作明确控制的可寻址缓存. 暂存器内存对图处理过程是封闭的, 它可以为

数据访问提供高性能 [42, 43]. Graphicionado [2] 使用暂存器内存来存储临时顶点属性数组和边设置以

优化随机数据访问. 类似地, Ozdal 等 [3] 还根据访问行为为顶点、边和其他图信息设计了不同类型的

缓存.

局部感知缓冲区: 是图数据的专用缓存, 具有较好局部性, 例如高层次顶点. 幂律图中的高层

次顶点总是可能会被多次访问. Tunao [44] 提出可以缓存这些高层次且被多次访问的顶点以提高性能.

FPGP [4] 和 ForeGraph [7] 使用类似网格的分区方法改进了顶点的局部性, 并为顶点子集设计了特殊

的片上缓冲区, 以便在重用时快速访问.

6.6 能耗效率优化

图计算加速器的性能可以用每秒遍历的边距 (traversed edges per second, TEPS) 来计量. 能量效

率可进一步定义为 TEPS每瓦特 (TEPS/W).现有的图计算加速器常通过具有固有低能耗的专用电路

提供高性能, 代表性的就是 FPGA 和 ASIC. 但是, 大多数图计算应用内存访问计算比率较高, 访存消

耗不能忽视. 邻近数据计算框架 [34] 的结果表明, PageRank 在内存上消耗的能耗超过 60%. 这也说明

对内存能耗的优化可以进一步提高能源效率.

新兴存储器技术利用新兴存储器技术将计算逻辑集成在存储器内是一个很好的降低能耗的方式.

例如, 前所述的 HMC [19, 21,33,37] 和 ReRAM [9, 45], 这种架构改造可以沿着数据进行现场计算. 它自然

避免了频繁的数据移动以节省能源. 在这一点上, 我们可以通过使用这些新兴的存储设备轻松取代传

统的 DRAM.

电源门控技术是一种广泛使用的技术. 它可以在逻辑电路空闲时关闭它以节省能量. 该方案适用

于可认为控制的存储器 [10, 45]. 例如, Zhou 等 [10] 将这个方法应用于 FPGA 上的 BRAM, 通过启用的
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表 1 基于不同内存优化的图计算系统总结

Table 1 Summary of graph processing systems on memory optimization

Optimization scheme Graph processing systems [system, architecture, year]

Data layout

[GraphOps [17], FPGA, 2016], [CyGraph [18], FPGA, 2014], [GraphH [19], PIM, 2018], [Graphi-

cionado [2], ASIC, 2016], [ForeGraph [7], FPGA, 2017], [FPGP [4], FPGA, 2017], [Tigr [24], GPU,

2018], [X-Stream [6], CPU, 2013], [Mosaic [14], CPU, 2017], etc.

Graph partition

[GraphChi [20], CPU, 2012], [Cusha [28], GPU, 2014], [Graphicionado [2], ASIC, 2016],

[GraphH[19], PIM, 2018], [FPGP [4], FPGA, 2017], [GraphP [21], PIM, 2018], [GStream [30],

GPU, 2015], [GTS [29], GPU, 2016], [GridGraph [23], CPU, 2015], [ForeGraph [7], FPGA, 2017],

[Gemini [16], CPU, 2016], [Frog [27], GPU, 2015], [Page [46], CPU, 2015], [GraphReduce [31],

GPU, 2015], etc.

Storage media

[GraphPIM [33], PIM, 2017], [Graphicionado [2], ASIC, 2016], [FPGP [4], FPGA, 2017], [Fore-

Graph [7], FPGA, 2017], [FPGA-HMC [15], FPGA, 2018], [Ozdal [3], ASIC, 2016], [GraphH [19],

PIM, 2018], [GraphR [9], PIM, 2018], [GraphP [21], PIM, 2018], [Tesseract [37], PIM, 2015], etc.

Memory access

[REBFS[36], PIM, 2018], [Tesseract[37], PIM, 2015], [GraphH[19], PIM, 2018], [Graphicionado[2],

ASIC, 2016], [GraphGen [5], FPGA, 2014], [FPGA-HMC [38], FPGA, 2018], [GTS [29], GPU,

2016], [Frog [27], GPU, 2015], etc.

Communication

[Tesseract [37], PIM, 2015], [GraphP [21], PIM, 2018], [GraphH [19], PIM, 2018], [Groute [47],

GPU, 2017], [FPGP [4], FPGA, 2017], [ForeGraph [7], FPGA, 2017], [Frog [27], GPU, 2015],

[Tornado [48], CPU, 2016], [GTS [29], GPU, 2016], etc.

Power

[GraphBIG[35], PIM, 2015], [GraphH[19], PIM, 2018], [Graphicionado [2], ASIC, 2016],

[GraphP[21], PIM, 2018], [GraphR [9], PIM, 2018], [GraphPIM [33], PIM, 2017], [HyVE [45],

CPU, 2018], [Tesseract [37], PIM, 2015], [Ozdal [3], CPU, 2016], [Congra [49], CPU, 2017], [Tu-

nao [44], ASIC, 2017], etc.

端口选择性地激活和停用 BRAM, 这是降低整体 FPGA 能耗的关键. BRAM 模块仅在存储所需数据

时激活. 该策略亦可用于 ReRAM [45], 通过控制 ReRAM bank 的激活来节省边沿访问的能量.

第 3∼6 节分别从 GPU、PIM、图计算专用加速器 FPGA 和 ASIC 这几个方面详细分析了异构架

构下的图计算内存系统优化, 我们对以上提到的常见框架或系统进行了总结, 如表 1 所示.

7 国内近期研究进展

针对图计算的研究, 国内的学者也都展现了极大的积极性, 虽然国内在图计算的研究过程中起步

比较晚, 但是国内各大机构的研究人员也都在图计算的研究方面取得了不错的成绩.

清华大学设计并实现了基于 Grid 数据切分的 out-of-core 图数据处理系统, 采用二级分割模式,

将大规模图数据分割成 Grid 的数据格式, 充分利用内存的访问局部性, 提高数据访问和处理的性能.

基于多种优化策略的高性能分布式图处理系统 Gemini [16], 采用基于分块 (chunk) 的图数据分割模式,

尽力保证图数据的局部性, 便于数据的访问和计算. 考虑到 NUMA 架构下, 远程内存访问开销大的问

题, 对数据进行二次分割, 分到不同的套接字 (socket) 上, 极大地降低了内存访问的延迟; 同时采用压

缩系数矩阵的方式降低了边处理的内存访问需求, 对于异构架构的图计算, 近两年他们也设计了基于

FPGA 加速的图计算系统 ForeGraph [7] 和 FPGP [4]. ForeGraph 关注了各 FPGA 之间内存的通信问

题, FPGP关注了板上资源如内存的限制,将顶点集存储在共享片内 RAM中,将外存上的边集分割以

流式处理. 在 PIM 内存计算领域, 提出了基于 PIM 的图计算专用加速器 GraphH [19], 将大图分割为
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多个紧密的数据结构并行计算, 并取得了很好的实验效果.

华中科技大学设计了基于数据流模型的 FPGA 图专用加速器 [50], 提出通过数据流的方式突破底

层处理器效率低下问题, 并且会改善大图计算的计算性能和访存效率. 基于数据流的图处理最大的问

题是当前的活跃数据很多, 片上内存不够存储, 于是使用调度表, 在片上内存中维护相关数据, 利用访

存过程中的时间局部性, 提高内存访问的性能. 为了克服图数据并行处理过程中的数据冲突问题, 研

究人员提出了高效的冲突管理方法 AccuGraph [51], 原子顶点通过累加器的方式进行高并行度的更新,

高吞吐量的片上内存被分为独立的部分以处理多路访问, 在保证正确性的情况下提升并行度. 除了在

FPGA 加速图计算上作出自己的贡献, 华中科技大学针对 GPU 架构下异步图计算容易产生数据冲突

和加锁开销的问题, 提出了 GPU 图计算系统 Frog [27], 它使用一种着色模型的调度算法来减少数据冲

突, 同时这种方式解决了大图无法放入 GPU 内存的问题, 基于着色算法的分割后的数据集互相之间

的不冲突, 是能够达到高并行度的主要原因.

北京大学的研究人员提出图划分感知的图计算引擎 PAGE [46], 通过联机监控执行过程中的系统

状态调整计算引擎的并行策略,将图数据划分后存储在各个 worker的主存中, 使用新的消息处理器和

动态并发控制模型, 以处理不断增加的本地消息处理工作负载. 北京大学设计的 Seraph [52] 是一个支

持高效的作业级并行的图计算系统,它采用数据与计算模型分离的方式和写时拷贝机制优化面向同一

图数据的多个并发计算任务,并采用延后镜像协议为在不同时间提交的备份请求生成一致的内存图镜

像降低容错开销. 这个模型允许多个并发作业共享内存中的图数据, 每个作业只需要维护少量特定于

作业的图数据而不是维护所需要的全部数据, 大大节省了内存占用.

上海交通大学提出了基于同步计算调度和异步数据传输的复合计算引擎 PowerSwitch [53],认为分

布式图计算中同步与异步模式各有好处,并提出一种动态的同步异步切换策略,提高计算的性能.在图

处理过程中, 图数据被分区到多个节点, 在计算中通过顶点的复制为共享内存访问提供本地缓存. 混

合图划分算法的计算引擎 PowerLyra [13] 提出, 对所有顶点进行统一处理容易引起负载不平衡、通信

和内存消耗成本高等问题, PowerLyra能够动态地自适应地应用不同次数顶点的各种计算和分割策略,

对低次顶点和高次顶点分别进行微分计算和划分, 还设计了数据布局优化, 以提高通信过程中图计算

访问的缓存局域性, 在同样大小的内存中可以处理规模更大的图. 基于 NUMA 架构下高性能图计算

系统 Polymer [54] 指出,随机或交错分配的图数据都将严重阻碍数据的局部性和并行性,顺序的节点间

内存访问 (远程内存访问) 具有比节点内和节点间随机访问高得多的带宽, 通过优化图数据布局和访

问策略来最小化随机和远程内存访问, 并要求访问线程在其本地内存节点中分配内存, 从而消除远程

访问. 考虑多图运行对于服务器内存带宽以及 CPU 的竞争情况, 研究人员设计出基于共享内存的并

发图计算调度方案 Congraph [49], 主要关注原子操作成本的增加与使用更多 CPU 内核的可用内存带

宽的增加之间的权衡, 以最大限度地利用已有内存带宽.

8 机遇与挑战

研究工作者们已经设计了很多高性能、低功耗的图计算系统,也提出了多种内存管理的优化策略.

随着新技术和新硬件的不断涌现,图计算依旧面临很多挑战,发展机遇更是不容小觑.通过上述调查分

析, 我们列出了图计算系统设计过程中在以下几个方面的挑战与发展机遇.

• 图计算加速器高效编程环境的设计. 研究人员对于异构加速的图计算系统研究已经非常深入, 但

是仍然缺少高效的开发环境. 虽然在 GPU 架构下有 CUDA 作为编程框架, 但是在 PIM 架构以及专

用加速器方面的编程很大程度上依赖于使用硬件描述语言的低级编程. 这就要求开发人员必须了解
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底层硬件细节, 使得异构图计算系统的设计开发周期非常长. 图算法设计时, 高级编程语言与硬件设

计描述之间的有效转换映射仍是问题. 通用高层次综合技术 (high-level synthesis, HLS) 提供了一种可

行的解决方案, 但没有充分考虑图特征, 运行效率低下. 在进行异构图计算加速器设计时, 如果图程序

遇到并发和性能错误, 程序员必须重建和重新连接硬件电路, 代价昂贵. 因此设计基于图计算特性的

HLS系统, 针对图计算的编译技术、错误诊断工作以及简洁易用的编程库是加快异构图计算系统设计

开发的重要途径.

• 新兴硬件与技术在图计算上的应用. 随着技术的发展, 新的硬件出现也给图计算的加速带来机遇

和挑战. 前文提到的 HMC 与 ReRAM 等新兴存储硬件用来进行图计算的存储和加速, 并在性能和能

量方面取得了良好的效果. 然而这些新硬件还未充分利用. 例如, GraphR [9] 仅使用一层 ReRAM, 但

事实是 ReRAM 经常堆叠使用. GPU 的架构随着研究人员的努力不断地更新换代, 其计算能力与存

储性能也在不断地更新完善, 这些都为基于 GPU 架构的异构图计算系统开发提供了新的可能. 利用

FPGA 进行高效低功耗的图计算加速器设计是一个很有前景的课题. 许多 FPGA 供应商如亚马逊1)、

百度2)、腾讯3)提供了云 FPGA 开发环境. 云上丰富的资源和集成开发工具为图处理加速器的敏捷开

发提供了机会. 这些新兴的硬件为图计算的内存优化和性能提升提出了新的挑战和可能.

• 图拓扑结构复杂性的处理. 随着新的图应用出现, 不同的应用下对于图的描述有不同的要求, 图

的顶点和边的属性也是多样化的. 图的这些复杂属性会给图计算的内存访问和计算带来很大的挑

战 [55],现有的图处理技术还未能有效地解决这类问题.现在的工作主要是针对静态的图数据进行研究

和分析, 涉及动态图数据的研究还比较少. 动态图数据随时间改变结构, 对于算法的设计及加速器的

设计都带来极大的挑战. 动态图处理是一个热门的研究课题 [56, 57]. 一些基于子图增量变化的方法在

小规模增量下已经取得了相对较好的效果 [48], 但是大规模时流式图的有效处理仍然是一个悬而未决

的问题. 尤其在异构环境下, 对于流式图的研究更是充满了挑战.

9 总结

本文主要关注现有图计算系统中的内存管理技术与优化方案.基于不同的架构分析总结了图计算

中的内存技术优化,同时指出了图计算加速在现阶段的挑战以及新兴技术与新兴硬件给图计算加速带

来的机遇. 希望本文可以帮助更多的研究人员了解图计算的运算模式与内存系统的优化策略, 从而设

计开发出更加高性能的图计算系统.
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Abstract Containing a variety of information, a graph is a complex data structure comprising vertices and

edges. Graph processing or graph computing is the abstraction of the relation and properties of graph structures

in real-life situations and performing some complex computations. Owing to the bottlenecks in the performance

of the central processing unit, many coprocessors and domain-specific accelerators have been designed to improve

running speed and to save energy. Considering the strong data dependence of graphs, improving the efficiency

of memory access is a critical issue to improve system performance. In particular, memory management and

optimization have become extremely important due to the expansion of graph data scale and the acceleration of

various graph processing. This study aims to propose a memory architecture and management methods in graph

processing on heterogeneous architecture. We describe the graph data layout that can improve the efficiency of

memory access, analyze recent work on memory optimization and features of GPU, FPGA, ASIC, PIM, among

others. Furthermore, we summarize relevant research progresses in recent years in China, and conclude the

opportunities and challenges of graph processing in memory.

Keywords graph processing, accelerator, memory management, memory system architecture, memory access
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