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摘要 图神经网络因其在处理非欧几里得空间数据方面的卓越学习和推理能力而备受关注. 然而,
现实世界中的图结构通常包含顶点之间复杂的高阶关联关系, 这类图通常被定义为超图. 为了在超
图上有效捕获这些高阶复杂特征和潜在语义信息, 众多超图神经网络模型被相继提出. 尽管目前已有
多个利用 GPU 加速器的高并行计算能力来加速超图神经网络训练的系统软件, 但在加速模型训练
过程中,这些系统仍面临大量冗余计算和频繁的数据通信问题,导致 GPU利用率较低. 此外,这些系
统仅支持图规模较小的超图神经网络模型训练. 针对上述问题, 我们发现超图神经网络训练过程中,
由于超图中多条超边之间存在较强的拓扑重叠特性, 因此这些超边的计算会重复获取和计算相同图
顶点的特征向量. 基于这一观察, 我们提出了一个面向 CPU-GPU 异构环境的高性能超图神经网络
系统（Redundancy-elimination HyperGraph Neural Network，RHGNN）. 该系统充分利用超边间
的重叠特性指导超边和顶点特征计算与更新, 有效减少 CPU-GPU 数据通信量. 具体而言, RHGNN
提出了一种新颖的以超边为中心的冗余消除执行方法, 使系统以最优方式完成顶点特征向量的通信
加载, 实现一次加载服务多次超边和顶点特征计算. 同时, RHGNN 通过高效的超度感知层次数据缓
存机制, 在 GPU 端优先缓存频繁访问的顶点和超边特征向量以及超边中共享顶点的中间结果值, 进
一步减少数据通信开销. 为验证 RHGNN 的有效性, 我们将其与当前最先进的超图神经网络软件系
统 DGL、PyG 以及 HyperGef 进行了性能对比. 实验结果表明, 在支持超图神经网络模型训练方面,
RHGNN 相较于 PyG、DGL 和 HyperGef 的性能分别提升了 2.5-3.4 倍、2.1-3.1 倍和 1.4-2.3 倍.

关键词 超图神经网络, 训练加速, CPU-GPU 异构, 冗余消除, 拓扑相似性
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1 引言

近年来, 图神经网络 (Graph Neural Network, GNN) 因其出色的图结构数据处理能力, 在药物
制造 [1∼3]、知识图谱 [4∼6]、决策辅助 [7∼9] 等国民经济和国防军事领域得到了广泛应用. 尽管
GNN 能够高效地学习和训练图数据, 但它们主要集中在对传统二元边之间的关系进行建模, 即仅捕
捉顶点之间的简单关联. 然而,现实世界中的图往往具有更为复杂的关系结构. 例如,在社交网络、分
子结构或交通网络中, 多个顶点之间存在高阶关联关系 [10]. 这类复杂的多顶点关联关系难以被普通
的 GNN 学习与捕捉, 从而限制了其在更复杂场景下的表现. 这种一条边可以连接任意数量顶点的图
类型被称为超图 (Hypergraph) [11]. 为了针对超图结构进行高效学习, 超图神经网络 (Hypergraph
Neural Network, HyperGNN) 应运而生 [12, 13]. HyperGNN 通过引入超边 (Hyperedge) 的概念,
能够直接对超图中的高阶关系进行建模和学习, 充分挖掘顶点之间的复杂交互信息. 例如，在真实
的生物网络中，蛋白质复合体通常涉及多个蛋白质节点，这种多元关系无法用传统的二元图关系表
示。因此，超图提供了更为丰富的建模能力，能够更好地揭示复杂的多层次关联。与传统 GNN 相
比, HyperGNN 在处理包含高阶关系的数据时展现出显著优势. 首先, HyperGNN 能够更准确地捕
获节点之间的多样化联系, 提取更丰富的结构特征. 其次, 通过超边的引入, HyperGNN 能够有效缓
解 GNN 中的过度平滑问题, 提高模型的表达能力. 此外, HyperGNN 在处理不平衡数据时也表现出
色, 能够更好地适应小样本超图数据学习. 并且，从定义上来看，图神经网络实际上是超图神经网络
的一种特殊形式，后者能够涵盖前者无法表达的高阶关联. 综上所述, HyperGNN 凭借其强大的建
模和推理能力, 在超图结构数据的学习和分析任务中展现出巨大的应用潜力 [12, 14,15].

为了有效支持 HyperGNN 模型的训练, 一些软件系统被相继提出, 例如 DGL [16] 和 Hyper-
Gef [12]. 它们利用 GPU 的高性能并行计算能力对 HyperGNN 的训练过程进行加速, 但这些系统
仅支持将超图拓扑数据和特征向量数据全部存储在 GPU 主存的训练方式. 对于较大规模的 Hyper-
GNN 模型训练, 完整的超图拓扑和特征向量数据往往无法整体加载到 GPU 内存中 [12, 17], 严重制
约了这些系统的可扩展性. 为了有效支持大规模普通图神经网络的训练, 也有一些基于 CPU-GPU
异构环境下的图神经网络系统被提出, 例如 NeuGraph [18] 和 ROC [19]. 这些方案都是将需要训练
的目标顶点划分为多个批次 (batches), 然后将每个批次的数据作为最基本的训练单元. NeuGraph
提出了 SAGA-GNN 编程模型, 允许数据以更细粒度的方式传输到 GPU 内存中进行训练, 从而加快
CPU-GPU 的数据通信效率. 但是, 它们只支持普通图数据, 对于超边引入的高阶连接关系和更复杂
的拓扑结构, 其性能会大幅下降. 虽然 CPU-GPU 异构资源可以有效拓展 HyperGNN 模型训练的规
模, 但在 CPU-GPU 异构环境下支持大规模 HyperGNN 模型训练仍然面临以下两个挑战.

首先, HyperGNN 模型训练过程中存在大量的冗余计算1). 这是因为现有解决方案需要对每条
超边分别进行计算和更新. 具体来说, 在 HyperGNN 的超边聚合操作中, 每条超边都需要独立地获
取其所连接的顶点的特征向量, 并执行相应的计算. 然而, 在现实的超图拓扑中, 不同的超边之间往
往存在着拓扑重叠, 即多个超边可能连接着大量相同的顶点子集. 这意味着, 对于重叠的顶点, 其特
征向量会被多个超边重复获取和计算, 导致了大量的冗余计算和访问.
其次, 与普通图相比, 超图中的每条超边包含多个图顶点, 这意味着每条超边可能涉及多个顶点

特征向量的读取与计算. 由于这些特征向量通常需要在多个超边中被多次访问, 导致了大量的 CPU-

1) 冗余计算指的是在超图神经网络训练过程中，相同的顶点和超边特征向量被多次加载和计算
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GPU 数据传输开销. 特别是, 当超边之间存在大量的拓扑重叠时, 这种重复访问加剧了数据通信的
频繁性和复杂性. 这是因为图顶点的特征向量维度通常较高 [17], 这些高维度的特征向量往往无法完
全驻留在 GPU 内存中, 因此必须频繁从 CPU 内存中加载. 这种频繁的数据传输不仅增加了通信延
迟, 还加剧了由于图神经网络聚合操作带来的内存瓶颈, 进一步降低了 GPU 的利用效率, 使得系统
无法充分发挥 GPU 并行计算的潜力.

为了有效解决上述两个问题, 我们对 HyperGNN 模型训练进行了详细分析, 得出了以下两个观
察. 首先, 超图中存在着超边重叠特性, 即多条超边之间往往共享大量相同的顶点. 这种超边重叠的
拓扑特性为我们提供了减少冗余数据计算和访问的机会, 通过对共享顶点的特征向量进行合并和一
次性更新, 可以显著减少不必要的冗余计算和访问. 其次, 超图与普通图一样也符合幂律分布特性,
即少数顶点和超边的度值 (连接到该顶点的超边数量/该超边包含的顶点数量) 非常高, 而大多数顶
点和超边的所关联的邻居数量较少. 通过对现实世界超图数据集的分析, 我们发现顶点/超边度值的
分布通常呈现出明显的长尾特征 [20, 21]. 这意味着, 少数顶点/超边的特征向量会被频繁地访问和参
与计算操作. 结合这两个特性, 我们可以充分挖掘 HyperGNN 模型的并行训练潜力, 从而高效地加
速训练效率.
基于上述两个关键观察, 我们设计了一个面向 CPU-GPU 异构环境的高性能超图神经网络系统

（Redundancy-elimination HyperGraph Neural Network，RHGNN）, 它能够通过减少模型训练的冗
余数据通信和计算来提高计算效率. 具体来说, RHGNN 采用一种新颖的以超边为中心的冗余消除
执行方法, 通过将具有高重叠度的超边划分到同一个计算块中, 实现对该块内的相同顶点特征向量的
复用访问和计算. 该方法的核心思想是首先按照超边之间的相似度进行块划分, 即满足同一块内多
条超边拥有尽可能多的共享顶点, 从而实现传输尽可能少的顶点特征向量来满足该块内尽可能多条
超边的计算需求, 最大限度地减少超边和顶点的冗余计算. 同时, RHGNN 还提出一种超度感知的层
次缓存策略, 即根据超边块的优先级和相邻超边块之间的顶点数据相似性, 优先将超边块间的高相似
顶点2) 特征存储在 GPU 的共享内存中, 以减少跨块访问时的通信开销. 这是因为高相似度顶点会参
与块内的多条超边的超边聚合计算，因此可以进一步减少块内的数据访问开销。同时,将高度顶点的
特征存储在 GPU 全局内存中, 确保这些频繁访问的顶点能够被快速访问. 本文的主要贡献如下：

• 观察到现有的动态图神经网络系统的不足, 并揭示现有模型训练性能不佳的主要原因.
• 提出一个面向 CPU-GPU 异构环境下的高性能超图神经网络系统 RHGNN, 它能够有效地减少

大规模超图神经网络模型训练的冗余数据传输和计算开销. 同时, RHGNN 还采用超度感知层次缓
存策略, 进一步减少数据通信开销.

• 将 RHGNN 与目前最好的 HyperGNN 软件系统 PyG、DGL 和 HyperGef 进行对比. 实验结
果表明, RHGNN 将其数据通信量分别减少 47.2%-62.3%、44.8%-67.8% 和 27.1%-42.2%, 性能分别
提升 2.5-3.4 倍、2.1-3.1 倍和 1.4-2.3 倍.

本文的其余部分组织如下：第 2节介绍超图神经网络的背景和现有方案的不足; 第3节介绍我们
核心方法的细节; 第4节介绍系统的设计与实现; 第5节进行实验和结果分析; 第6节介绍论文相关工
作; 第7 节总结本文工作.

2) 高相似度顶点被定义为在一个超边块内，除共享顶点外，具有最高度的顶点
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图 1 超图神经网络模型示例

Figure 1 An illustrative example for hyperGNN model

2 背景和动机

2.1 超图神经网络基础概念

超图 [11, 14, 22]. 超图通常可以定义为 G = (V,H), 其中 V 代表为超图的顶点集合, H 表示
为超边集合. 与普通图不同的是, 超图的超边是一条包含任意数量顶点的边. |V | 和 |H| 分别表示为
超图中顶点的数量和超边数量. 对于给定的超边 h 和顶点 v, 超边度 deg(h) 表示超边 h 所包含的顶
点数量, 顶点度 deg(v) 表示与顶点 v 相连的超边数量. N(h) 表示由超边 h 连接的顶点集合, N(v)

表示与顶点 v 相连的超边集合. 超图中的顶点和超边都具有特征, 分别用特征向量 X(v) 和 X(e) 表
示. 当两条超边 hi 和 hj 至少有一个共同的顶点时 (即 N(hi) ∩N(hj) ̸= ∅), 这些共享的顶点被称为
公共顶点.
超图神经网络 [12,13,23]. 超图神经网络（Hypergraph Neural Networks, HyperGNN）是一种

专门用于处理超图结构数据的深度学习模型. 与传统 GNN 不同, HyperGNN 能够直接建模超图中
的高阶关系,捕捉更为复杂的结构信息,从而更准确地表征顶点和超边之间的多重关联. 如图 1所示,
超图神经网络的推理过程通常分为四个关键步骤. 首先是特征映射阶段（Feature Projection, FP）,
在该阶段, 顶点的原始特征（即特征向量）通过神经网络映射到一个更高维度的特征空间中, 为后续
的特征聚合提供更丰富的表达. 接下来是超边聚合阶段（Hyperedge Aggregation, HA）, 在此过程
中, 超边内的所有顶点特征通过聚合操作生成超边的特征表示, 以捕捉多个顶点之间的高阶关联. 随
后是顶点聚合阶段（Vertex Aggregation, VA）, 该阶段将超边的特征信息传递回与其相连的顶点,
通过聚合与每个顶点关联的超边特征, 进一步丰富顶点的特征表达. 最后是特征更新阶段（Vertex
Update, VU）, 通过额外的神经网络层对顶点的特征向量进行更新, 将聚合后的超边和顶点信息综
合处理, 生成最终的顶点特征表示.

超图神经网络遵循消息传递的机制, 其中信息在超图结构中传播和聚合. 在这个过程中, 每个超
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图 2 HyperGef 在 HyperGNN 模型训练中的性能分析: (a) 在 NVIDIA Tesla V100 上训练 HGNN 模型
的 Roofline 分析; (b) HyperGef 在不同数据集和模型上的训练时间分解; (c) HyperGef 训练 HGNN 模型时
冗余数据计算占所有数据计算的比例; (d) HyperGef 在 NVIDIA Tesla A100 上训练不同模型时的时延分解和
SM 利用率
Figure 2 Studies of the performance of HyperGNN model: (a) Roofline analysis of the HyperGNN model on
NVIDIA Tesla V100; (b) breakdown of training time for HyperGef across different datasets and models; (c) ratio
of redundant computations to total vertex computations in HGNN training on HyperGef; (d) latency breakdown
and SM utilization of HyperGef while training different models on NVIDIA Tesla A100

边和顶点的特征被更新并传递. 其基本消息传递可以通过以下公式表示：

X(he)
l = F1

(
U1

(
X(xj)

(l−1)|vj ∈ e
))

X(Xi)
l = σ

(
U2

(
F2

(
X(he)

l|e ∈ N(vi)
))) (1)

其中, X(xi) 和 X(he) 分别表示顶点 xi 和 he 的特征. F1, F2, U1, U1 和σ 分别表示消息传递中的超
边聚合函数、顶点聚合函数、超边更新函数、顶点更新函数和激活函数.

2.2 超图神经网络模型特性

超图数据存储. 类似于普通图，超图也可以采用压缩稀疏行（Compressed Sparse Row，CSR）
格式进行存储 [3, 5, 8, 9]，以节省存储空间. 超图需要分别对顶点和超边进行存储，在这里我们只考
虑基于 CSR 的顶点存储，因为超边的 CSR 格式与顶点的 CSR 格式类似. 顶点的 CSR 格式包含三
个数组：顶点偏移（Vertex Offset）、超边索引（Hyperedge Index）和顶点特征（Vertex Features）.
超边索引数组存储与每个顶点相关的超边信息. 顶点偏移数组指示某个顶点的超边在超边索引数组
中的起始和结束位置. 每个顶点的特征存储在顶点特征数组中.
超图神经网络 vs 图神经网络. （1）边聚合与超边聚合. 传统 GNN 中，顶点的特征通过与其

相连的边进行聚合，这些边连接两个顶点. 而在 HyperGNN 中，引入了超边聚合，它将超边内任意
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数量顶点的特征进行结合.（2）单次聚合与多级聚合. GNN通常在一次聚合操作中完成邻域信息的
聚合. 相比之下，HyperGNN 采用多级聚合策略，首先进行从顶点到超边的信息聚合，然后再进行
从超边到顶点的后续聚合. 通过这种方式，HyperGNN 能够准确建模并捕捉高阶关系的细微差异.

2.3 现有方案存在的问题

现有系统在支持 HyperGNN 模型训练时, 通常面临着大量的冗余计算和高额的数据移动开销.
具体来说, 首先是它们会重复多次获取同一顶点的特征向量, 这是因为超边之间存在着拓扑重叠的特
性. 其次是它们会重复获取公共子集的部分聚合值, 这是因为多条超边共享的顶点集合往往会导致
重复的聚合计算. 最后是它们会冗余获取同一超边的特征向量. 特别地, 当相同的超边特征在不同计
算阶段或多个顶点上被重复访问时, 会进一步增加冗余的计算负担和数据传输开销.
为了证明上述问题, 我们对现有主流的 HyperGNN 系统, 即 HyperGef [12], 在不同的数据集

（Cooking200 (CK), CoauthorshipDBLP (DB), CocitationPubmed (PB), YelpRestaurant (YP) 和
WalmartTrips (WM)）上支持不同的 HyperGNN模型（HGNN, HGCN和 UniGNN）训练进行了测
试与分析, 测试的平台、模型和数据集的详细信息请查看第 5.1 章节. 图 2（a）描述了 HyperGef 在
DB 数据集上训练 HGNN 模型的 Roofline 分析, 可以看出, HA 和 VA 阶段表现为内存受限, 而 FP
和 VU 则是计算密集型. 总而言之, 内存访问显然是导致 HyperGNN 模型性能瓶颈的主要原因, 尤
其是在 HA 和 VA 阶段, 内存带宽的不足进一步限制了系统的训练效率. 图 2（b）展示了 HyperGef
在不同数据集上训练不同 HyperGNN 模型的执行时间分解, 可以看出超边聚合和顶点聚合的执行时
间占总执行时间的 67.5%-83.8%, 成为了 HyperGNN 模型训练的主要瓶颈, 而且还限制了 GPU 计
算资源的充分利用. 这一现象主要由于以下两个原因导致的：
冗余数据计算开销. 我们用图 1 的例子来解释 HyperGNN 模型训练过程中涉及的冗余计算. 在

执行 h0 超边聚合时会获取顶点 v0, v2 和 v7 的特征向量, 然后使用归约函数将它们聚合成超边 h0

的特征向量. 同样地, 在执行 h1 超边聚合时会获取顶点 v2, v7, v5 和 v6 的特征向量, 从而聚合成超
边 h1 的特征向量. 这里面就涉及到对顶点 v2 和 v7 特征向量的重复获取. 在执行 v0 的顶点聚合时
会获取超边 h0 和 h3 的特征向量, 从而聚合成顶点 v0 的特征向量. 相似地, 在执行 v2 的顶点聚合
时会重复获取超边 h0 特征向量. 如图 2（c）所示, 超过 82.3% 的顶点和超边计算是冗余的.

频繁数据移动开销. 在现有 HyperGNN 训练过程中, 由于大多数顶点特征向量和反向传播传
播中的梯度参数的大小远超 GPU 内存容量, 必须通过频繁的 CPU-GPU 通信来访问这些数据, 以
完成超边和顶点的特征更新. 这种频繁的数据移动不仅增加了系统的通信开销, 还导致了大量的内存
带宽浪费. 此外, 由于多条超边共享存在大量的公共顶点, 这种特征向量的重复访问引发了大量冗余
计算, 使得同一顶点的特征向量在不同超边计算中被多次读取. 这种冗余的数据访问模式进一步削
弱了内存系统的效率, 造成了严重的内存带宽不足和 GPU 内存利用率低下问题. 如图 2（d）所示,
CPU-GPU 通信的大部分数据（超过 76.2%）在 HyperGef 中是冗余的, 因为它们在不同超边/顶点
计算中是相同的, 导致内存带宽和 GPU 利用率不足.

2.4 创新与动机

根据图 3 展示的 HyperGNN 模型训练基本特性, 我们得出以下两个观察.
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图 3 HyperGNN 的数据访问研究：(a) 被不同数量超边共享的顶点数量占总顶点数量的比例; (b) 最高优先级的
前 α 个顶点的输入特征访问次数与所有顶点的输入特征访问次数的比例
Figure 3 Data access studies of the HyperGNN model: (a) the ratio of the accesses of the vertices data that can
be shared by different number of hyperedges; (b) the ratio of the accesses refer to the input features of the top
α vertices to those of all vertices

观察 1. HyperGNN 模型训练具有显著的时间相似性, 即当多条超边在同时执行超边聚合计算
时, 它们往往会在短时间内频繁访问相同顶点的特征向量. 这种时间相似性源于超图中普遍存在的
超边重叠现象, 即不同超边之间通常共享大量相同的顶点. 图 3 (a) 显示了不同数据集中平均被 4 条
超边共享的顶点数量占总顶点数量的百分之 32.9%. 更有甚者, 平均被 8 条超边共享的顶点数量占
总顶点数量的百分之 16.2%. 当多条超边之间共享的顶点数量增加时，共享顶点的特征向量会出现
更多的冗余. 这是因为在 HyperGNN 模型的训练过程中，既需要对每条超边执行聚合操作，又需要
对每个顶点进行超边聚合操作. 具体而言，在执行超边聚合时，如果多条超边共享同一顶点，这些
共享顶点的特征向量将在每次聚合过程中被反复访问和计算. 由于同一顶点的特征向量会被多个超
边重复引用和处理，这种重复操作不可避免地导致了大量冗余的数据访问和计算.
观察 2. HyperGNN 模型训练还表现出明显的空间相似性, 即不同超边聚合和顶点聚合计算中

通常会访问一小部分顶点和超边的特征向量. 为了评估这一特性, 我们统计了度数排名前 α 的顶点
特征向量的访问次数占总访问次数的比例,其中顶点按照其度数降序排列.图 3 (b)显示,超过 73.4%
的访问次数集中在度数排名前 0.5% 的顶点特征向量上. 这表明, 少数的高度顶点在 HyperGNN 模
型训练过程中扮演着至关重要的角色, 其特征向量会被频繁地访问和参与计算. 因此, 我们可以将这
些高度顶点的特征向量也缓存在片上存储器中, 进一步减少数据传输开销.

3 核心方法

现有 HyperGNN 模型训练方法 [12, 16, 24] 采用以超边或顶点的顺序索引方式来构建超边和顶
点邻接矩阵, 并据此执行相关计算和梯度更新. 然而, 这种传统的训练模式忽略了超边之间的拓扑重
叠特性, 导致大量冗余计算和频繁的数据移动, 降低了训练效率. 为了有效解决这两个关键挑战, 本
文提出了一种创新的以超边为中心的冗余消除执行方法, 并设计了超度感知的层次缓存策略, 以期显
著提升 HyperGNN 在 CPU-GPU 异构环境下的训练性能.
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Algorithm 1基于动态阈值的超边块划分策略
Input: Hyperedge set H, base threshold θ0, similarity contribution factor γ, maximum block size Smax

Output: Hyperedge block partition result P

1: P ← ∅; /* Initialize partition result*/
2: Compute the topological similarity matrix TS(hi, hj) for all hyperedges;
3: visited← ∅; /* Initialize hyperedge visit frontier*/
4: for each hyperedge hi ∈ H do
5: if hi /∈ visited then
6: visited← visited ∪ {hi};
7: B ← {hi}; /* Initialize a new partition block*/
8: for each hyperedge hj ∈ H \ visited do
9: θ(hi, hj) = θ0 + γ · 1∑

v∈N(hi)∩N(hj)
deg(v)

; /* Compute dynamic threshold for each pari hyperedge */

10: if TS(hi, hj) ⩾ θ(hi, hj) and |B| < Smax then
11: B ← B ∪ {hj};
12: visited← visited ∪ {hj};
13: end if
14: end for
15: P ← P ∪ {B};
16: end if
17: end for
18: return P

3.1 以超边为中心的冗余消除执行方法

在 CPU-GPU 异构环境下, 频繁的数据移动往往成为 HyperGNN 模型训练的性能瓶颈. 为了有
效减少数据传输开销, 我们提出了以超边为中心的冗余消除执行方法. 该方法的核心思想是充分挖
掘和利用超边之间的拓扑重叠特性, 将具有高度拓扑相似性的超边划分到同一计算块中, 从而以最小
化顶点特征向量传输实现最大化多条超边计算. 首先, 我们提出了一种新颖的超边拓扑相似度指标,
用于精准刻画超边之间的相似程度. 具体来说,给定两个超边 hi 和 hj ,它们的拓扑相似度 TS(hi, hj)

定义为:

TS (hi, hj) =
|N (hi) ∩N (hj)|
|N (hi) ∪N (hj)|

其中, |N(hi) ∪N(hj)| 表示超边 hi 和 hj 的顶点并集的基数, |N(hi) ∩N(hj)| 为超边 hi 和 hj

的共享顶点数量. TS(hi, hj) ∈ [0, 1], TS(hi, hj) 越接近 0 代表它们相似度越低, 越接近 1 代表它们
相似度越高. 超边之间的拓扑相似度不仅考虑了超边之间共享顶点的数量, 我们还进一步通过对共
享顶点度数 deg(v)的加权求和

∑
v∈N(hi)∩N(hj)

deg (v), 来定义每个超边块的优先级. 直观地说, 度数越

大的共享顶点对相似度的贡献越大, 就意味着这些顶点共享了更多的超边, 通过优先传输和聚合优先
级高的超边块, 不仅可以实现传输尽可能少的顶点特征实现最多的超边计算, 而且还可以最大限度减
少跨块的数据传输与计算冗余, 从而大幅度减少 CPU-GPU 的数据通信量和冗余计算.
基于拓扑相似度 TS(hi, hj), 我们设计了一种高效的基于动态阈值的超边块划分策略. 首先, 我

们计算所有超边之间的拓扑相似度, 生成一个完备的拓扑相似度矩阵. 然后, 我们引入了一种动态
阈值机制, 旨在自适应地对超边进行聚类. 具体而言, 对于每个超边对 hi, hj , 我们定义其动态阈值
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图 4 以超边为中心的冗余消除方法示意图

Figure 4 A simplified example for illustrating our approach

θ(hi, hj) 为:
θ(hi, hj) = θ0 + γ · 1∑

v∈N(hi)∩N(hj)

deg (v) (2)

其中, θ0 为基础阈值, 用于控制划分的整体粒度;
∑

v∈N(hi)∩N(hj)

deg (v) 为两条超边的共享顶点的

度求和, 用来识别超边块内具有高度拓扑相似性的超边;γ 为相似度贡献系数, 控制了相似度对阈值
的影响, 优先聚合高相似度的超边. 该动态阈值综合考虑了超边的拓扑特性和相似性, 能够自适应地
调整划分粒度, 在减少冗余计算和保持块均衡之间取得平衡. 在实验中, 我们对数据集 WM 的 θ0 和
γ 进行了敏感性分析 (4.3 节), 并分别采用了 0.45 和 0.3 作为默认值.
算法 1给出了基于动态阈值的超边块划分过程, 它通过遍历每条超边, 计算其与其他超边的相

似度, 并将其相似度与动态阈值 θ(hi, hj) 进行比较. 如果 TS(hi, hj) ⩾ θ(hi, hj), 则将超边 hi 和
hj 归入同一个超边计算块. 重复这一过程, 直到所有超边都被划分为止. 该算法的时间复杂度为
O(|H|2 ∗ V ), 空间复杂度为 O(|H|), 其中 |H| 为超边数量，V 为顶点数量. 在实际应用中, 由于大多
数超边的相似度远低于阈值而无需比较, 因此算法的实际运行时间远低于理论复杂度.
我们以图 4为例来阐述我们的方法, 首先对于超图我们将其表示为二分图, 然后基于二分图生成

相似完备矩阵，可以看出超边 TS(h0, h1), TS(h1, h2) 和 TS(h2, h3) 和 TS(h3, h4) 分别为 2/7, 1/4,
1/7 和 1/5, 并且这些边的动态阈值 θ0, θ1 和 θ2 分别为 0.2, 0.22 和 0.15. 因此我们的方法将超边
块划分为超边块 0 和超边 1, 其中超边块 0 包含 h0, h1 和 h2, 超边块 1 包含 h3 和 h4. 这是因为
0.15 < TS (h2, h3) < TS (h3, h4) < 0.22, 从而将超边 h3 和 h4 划分到超边块 1 中. 通过在划分块
内消除冗余计算, RHGNN 能够最小化 CPU 与 GPU 之间的数据传输, 并充分利用 GPU 的并行计
算能力, 从而显著提升整个训练流程的效率. 此外, 超边拓扑相似度和自适应划分策略的引入, 使得
RHGNN能够更精准地挖掘和利用超边之间的相似性,在减少冗余的同时,也降低了划分粒度带来的
负面影响.

3.2 超度感知数据缓存策略

为了减少跨块访问时的通信开销, RHGNN 在 GPU 中实现了基于相邻超边块相似顶点特征的
一级缓存机制. 在 CPU-GPU 异构环境中, 跨块数据传输会带来较大的通信开销, 因此通过分析相邻
超边块之间的顶点数据相似性, 将超边块内的高相似度顶点特征优先存储在 GPU 的共享内存中. 具
体来说, 首先在 CPU 上计算所有超边块之间的拓扑相似度矩阵, 识别出单个超边块内的所有共享顶
点. 然后基于超边块内包含的全部顶点和共享顶点, 挖掘出共享顶点之外的高度顶点, 这些高度顶点
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 图 5 RHGNN 系统架构
Figure 5 RHGNN arcitecture

的特征会被标记为高优先级数据, 并传输到 GPU 的共享内存中, 供多个超边块复用. 这是因为高相
似度顶点在多个超边块之间被频繁访问的概率最大, 并且由于共享内存的访问速度远高于全局内存,
多个 GPU 线程可以高效地共享这些顶点特征, 从而避免频繁的跨块数据传输和冗余计算.
为了优化对高超度顶点的访问, RHGNN 在 GPU 全局内存中实现了二级缓存机制, 将那些连接

多个超边块、访问频率较高的顶点特征直接存储在 GPU 的全局内存中, 减少频繁的数据传输. 具体
来说, 系统首先在 CPU 上统计所有顶点的超度, 即每个顶点所连接的超边块数量. 对于超度高的顶
点, 其特征向量被直接存储在 GPU 全局内存中, 从而在 GPU 上执行的多个超边块可以快速访问这
些顶点的特征, 而无需重复从 CPU内存中加载. 此外, 系统动态监控这些高超度顶点的访问频率, 并
根据计算负载的变化调整缓存策略, 确保 GPU 内存中保留的是访问频率最高的顶点特征. 这样做的
效果是最大化高超度顶点的访问效率, 避免了 CPU-GPU 之间频繁的数据传输, 同时利用全局内存
的较大容量存储更多的高频顶点特征.

4 RGHNN 系统设计与实现

为了在 CPU-GPU 异构架构上高效支持基于超边相似度的块划分和超度感知数据缓存策略, 本
文设计了一种高效的系统架构 RHGNN, 如图 5 所示. 该架构主要包含超图分析器、超边划分模块、
数据加载模块、运行时分析模块和数据同步模块, 各模块分别负责超图的预处理、任务划分、调度、
运行时缓存管理以及数据同步.

4.1 系统架构

超图分析器. 如图 5 所示, CPU 端首先包含一个超图分析器模块, 该模块负责对超图结构进行
分析. 具体而言, RHGNN 从 CPU 主存中加载超图拓扑结构和顶点特征向量数据 1⃝. 接下来, 超图
分析器模块通过分析顶点和超边之间的关系, 计算每对超边的拓扑相似度 TS(hi, hj), 生成相似度矩
阵作为后续超边块划分的基础. 该模块能够有效捕捉超边之间的重叠与关联, 为块划分提供必要的
相似性信息, 从而为后续计算做好准备.
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超边划分模块. 在获得超边相似度矩阵后, 超边划分模块根据超边之间的相似度进行合理划分.
该模块基于动态阈值机制, 将相似度高于阈值的超边聚合到同一个计算块中 2⃝. 划分过程中, 系统会
根据超边块的动态阈值自适应调整块的大小和结构, 确保冗余计算最小化. 此外, 系统在划分时还会
综合考虑超边的复杂性与相似性, 进一步提升整体计算效率.
异步数据调度模块. 在超边划分完成后, 异步数据调度模块根据每个超边计算块的优先级进行

调度. 调度策略依据超边块的计算量和相似度来决定优先级, 优先加载相似度较高且计算任务较重
的超边块 3⃝, 从而确保这些块能够优先调度到 GPU 进行并行计算. 通过这一策略, 系统能够有效利
用 GPU 资源, 最大化并行度, 减少计算等待时间, 从而提升整体性能.
运行时分析模块. GPU 端的运行时分析模块负责系统的动态优化. 该模块根据超边块的具体计

算需求, 动态更新缓存, 并执行特征预加载操作 4⃝. 借助超度感知数据缓存策略, 运行时分析模块能
够优先将高超度顶点的特征以及共享顶点的聚合值缓存在 GPU 内存中, 以此减少 CPU 和 GPU 之
间频繁的数据通信开销. 接下来, 系统将这些超边块及其相关的特征数据送入 GPU 处理模块, 以完
成并行超边计算 5⃝. 此外, 运行时分析模块还会根据任务执行过程中的计算核利用情况, 动态调整各
计算核的工作负载, 确保资源得到充分利用, 从而提高整体计算效率.
数据同步模块. 数据同步模块负责在超边聚合计算完成后, 进行顶点聚合过程中的数据同步操

作 6⃝. 由于每个顶点可能参与多个超边块的计算, 为确保在顶点聚合阶段能够快速访问所有相关的
超边计算结果, 系统会在超边计算结束后, 记录每个顶点所关联的超边块 ID, 并将这些信息同步到
GPU 端. 在超边块计算结束时, 数据同步模块会整合顶点参与的超边块的计算结果, 并将这些数据
同步到 GPU 内存中, 确保顶点聚合过程中能够完整、高效地获取所有相关特征. 通过对跨多个超
边块的顶点进行关联处理, 数据同步模块有效避免了重复计算和数据延迟, 确保顶点特征能够快速更
新, 提升整体系统的响应效率.

4.2 数据驱动的拓扑相似度计算策略

为了加快以超边为中心的冗余消除方法的执行效率, RGHNN 首先考虑采用双指针优化策略加
速超边对的拓扑相似度计算. 具体来说, 我们注意到, 在计算两个超边 hi 和 hj 的相似度时, 最耗时
的部分在于求解 |hi ∩ hj |, 即两个超边所包含顶点集合的交集大小. 原始的计算方法是, 先遍历 hi 中
的每个顶点 v, 再在 hj 中进行顺序查找, 检查 v 是否也属于 hj . 很明显, 这种计算方式的时间复杂
度为 O(|hi||hj |), 导致整体训练效率低下.
为此, RGHNN 提出了一种基于双指针迭代的拓扑相似度计算优化策略. 首先, 它在预处理阶

段, 对超图中每条超边所包含的顶点集合进行升序排序, 并将排序后的顶点序列存储为一个整型数
组. 接下来, 我们使用两个指针 pi 和 pj , 分别指向 hi 和 hj 的顶点序列起始位置. 在每一轮迭代中,
我们比较 pi 和 pj 当前指向的顶点 vi 和 vj 的大小关系: (1) 如果 vi = vj , 则说明找到了一个公共顶
点, 我们将交集计数器 cnt 加 1, 并同时将 pi 和 pj 向后移动一个位置; (2) 如果 vi < vj , 则说明 vi

不可能在 hj 中出现, 我们将 pi 向后移动一个位置; (3) 如果 vi > vj , 则说明 vj 不可能在 hi 中出现,
我们将 pj 向后移动一个位置. 以上过程一直重复, 直到 pi 或 pj 达到其对应顶点序列的末尾. 此时,
交集计数器 cnt 的值即为 |hi ∩ hj |. 可以看出, 这种双指针迭代的时间复杂度为 O(|hi| + |hj |), 远优
于朴素的嵌套遍历. 需要特别指出的是, 超边内顶点序列的预排序虽然引入了额外的预处理开销, 但
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这一开销可以在后续相似度计算中被充分地摊销. 此外, 由于不同超边所包含的顶点数量差异巨大,
为了进一步优化排序性能, 我们采用了内省式的排序算法选择策略: 对于顶点数较少 (小于 16) 的超
边, 我们直接使用插入排序; 对于顶点数适中 (小于 128) 的超边, 我们使用希尔排序; 而对于顶点数
很大的超边, 我们则使用快速排序. 通过这种分段式的算法选择, 我们在排序的平均时间复杂度与实
际执行效率之间取得了有效平衡.
在双指针优化的基础之上, 我们进一步考虑对拓扑相似度计算过程进行细粒度的并行化. 传统

的并行化实现通常采用边级并行的方式, 即每个线程负责计算一对超边之间的相似度. 然而, 我们发
现这种粗粒度的并行方式存在两个主要问题: 一是并行粒度不够细腻, 难以充分利用多核 CPU 的计
算资源; 二是不同线程之间竞争排序后的顶点序列数组, 导致频繁的缓存失效. 为了克服这些问题,
RGHNN 提出了一种细粒度的指针级并行方法. 具体地, RGHNN 将每对超边的双指针迭代过程进
一步划分为多个子任务, 每个子任务负责比较指针 pi 和 pj 在一个固定长度区间 (如 64) 内的顶点子
序列. 在实际实现中, 它预先计算每个超边的顶点序列长度, 并据此得到需要划分的子任务总数 N ,
然后使用 OpenMP 对这 N 个子任务进行并行化处理并保证了不同线程变量的原子性更新. 由于各
个子任务所处理的顶点子序列在空间上是连续且不重叠的, 我们无需再担心缓存失效问题, 而细粒度
的并行方式也充分发挥了工作量较大的超边对的并行优势.
在完成超边块的划分后, RHGNN 系统会根据划分结果, 生成一个超边块的优先级队列. 具有更

多的共享顶点数量的超边块将被赋予更高的优先级, 从而尽早地被调度到 GPU 加速器上执行后续
的特征聚合与更新计算. 在实际的调度过程中, 我们设计了一个异步流水线的执行模型: CPU 端的
划分模块在持续地将超边块提交到优先级队列的同时, GPU 端的运行时分析模块也在不断地从队列
中取出优先级最高的超边块, 并对其进行工作量估计与任务分解. 这种并行的流水线执行方式, 充分
掩盖了 CPU 到 GPU 之间的通信延迟, 并实现了划分结果的实时流式传输, 从而避免了不必要的同
步开销.

4.3 局部性感知的数据通信优化机制

当一个超边块被 GPU 端的运行时分析模块成功接收后, 该模块将立即对块内的所有顶点进行
统计分析,识别出其中的高相似性顶点 (即超边块内除了非共享顶点之外的高度顶点),从而进行有效
的数据缓存来减少 CPU-GPU 通信数据量. 为了快速识别出块内的高相似性顶点, 运行时分析模块
采用了一种基于 GPU 的 Top-K 度数选择算法. 首先, 我们在 GPU 端为每个非共享顶点分配一个
对应的线程, 并行计算它们的度数. 由于所有的共享顶点都已经在 CPU 端被识别出来, 因此 GPU
端的计算只需要关注非共享顶点的度数统计. 我们使用 CUDA 的原子操作 atomicAdd 来实现度数
的并行累加. 具体地, 对于超边块内的每一条超边, 我们遍历其包含的所有顶点, 并将这些顶点的度
数分别加 1. 在遍历过程中, 我们充分利用 CUDA 的 warp 机制, 确保同一线程束内的 32 个线程在
访问同一条超边时可以实现协同操作, 避免了不必要的分支发散. 在完成度数计算后, 我们得到了一
个存储了所有非共享顶点度数的数组.
接下来, 我们需要从中选出度数最大的 K 个顶点, 作为高相似性顶点集合. 这里的 K 值可以

根据实际需求进行调节, 通常取顶点总数的 10%-20%. 具体来说, 我们首先在 GPU 端分配一个与
度数数组大小相同的辅助数组, 用于存储每个顶点的初始索引. 然后, 我们对这两个数组同时进行

12

Acc
ep

te
d

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2024-0282



中国科学 :信息科学

部分排序, 即每次只将当前未排序部分的前 K 个元素移动到数组的前端. 在排序过程中, 我们采
用了 CUDA 内置的基于 Bitonic 排序网络的并行排序算法 thrust :: sort_by_key. 该算法可以在
O(log2 n) 的时间内完成对 n 个元素的排序, 其中每一轮排序都可以通过并行的比较-交换操作高效
实现. 通过适当调整排序网络的生成参数, 如比较器的布局和排序方向等, 我们可以进一步优化排序
性能, 尽可能减少全局内存访问与线程束分化. 在完成初始的部分排序后, 我们获得了度数最大的 K

个顶点, 但它们在数组中的相对顺序可能还不满足要求. 因此, 我们需要对这 K 个顶点单独再进行
一次排序. 这里我们直接采用 CUDA 的高性能并行排序原语 thrust::sort, 在几个微秒内即可完成对
少量元素的排序. 至此, 我们就得到了超边块内度数最大的 K 个非共享顶点, 将它们的特征向量保
存在 GPU 共享内存中以减少超边块间数据通信.
而对于高度顶点的识别, 需要从全局的角度进行考虑. 首先, RHGNN 对所有顶点的超度值进行

一次全局排序, 并计算出前 0.5% 顶点的超度阈值. 接下来, 在每个线程块中, 我们利用 CUDA 的
curand 库生成一系列高质量的伪随机数, 并以此为索引, 从当前超边块的顶点集合中抽取固定数量
的样本. 对于每个被采样到的顶点, 我们比较其超度值与预先计算出的全局阈值, 如果大于等于该阈
值, 则将其标记为高度顶点, 并在共享内存中为其分配特征向量的缓存空间. 通过这种随机化的采样
策略, 我们在保证较高精度的同时, 也显著降低了计算复杂度, 使得高度顶点识别的时间开销可以控
制在毫秒量级. 在识别出高度顶点之后, 运行时分析模块将它们的特征向量拷贝到全局内存中, 并在
必要时重排这些向量的布局, 以适应后续计算任务对访问模式的要求. 例如, 我们发现特征聚合的计
算通常表现出规则的 SIMD 访问特征, 因此我们在缓存时, 会将连续多个顶点的同一维度特征存储
到连续的全局内存地址, 从而实现向量化加载与存储. 相反地, 特征更新计算中则可能频繁地出现不
连续的 Gather/Scatter 访问, 这就需要我们在缓存时保持特征向量原有的行优先布局, 以避免不必
要的维度转置开销. 得益于 CUDA 精细的共享内存管理与同步机制, 这些数据布局优化可以显著提
升缓存数据的重用效率, 并充分利用 GPU 的高带宽优势.
最后, 对于实际的特征聚合与更新计算, 我们采用了 CUDA 动态并行 (CDP) 技术, 以实现更

高的设备利用率与执行效率. 传统的超边并行方法通常以” 一个线程块处理一条超边” 的方式来组
织计算, 但这种粗粒度的并行粒度往往难以充分利用 GPU 设备, 尤其是当不同超边所包含的顶点数
差异较大时, 会出现显著的负载不均衡现象. 而 CDP 则允许每个线程块在执行时, 进一步动态产生
新的 CUDA 核函数, 用于处理当前超边中的一个子区间. 这实现了特征聚合与更新计算的” 两级并
行”, 有效平衡了负载, 提升了 GPU 的利用率. 在我们的实现中, 每个线程块首先以预定义的调度粒
度 (如 128) 划分当前超边的顶点索引区间, 然后每个线程都独立地递归产生新的子核函数, 以处理
对应的顶点子区间. 我们引入了一个基于 CUDA 原子操作的全局计数器, 用于协调线程块之间的区
间划分行为, 确保不会出现重复或遗漏的计算.
需要特别指出的是, 为了在运行时适应不同超边块的调度粒度需求, 我们在分析模块中设计了一

个自适应的负载均衡机制. 它基于当前超边块的顶点数量、特征维度、历史执行时间等统计信息, 动
态评估特征聚合与更新计算的计算强度, 预测使用不同调度粒度时的预期加速比. 当计算强度较高
且加速比超过特定阈值时, 并倾向于选择更小的调度粒度, 以实现细粒度的任务分解和动态负载均
衡; 反之, 如果计算强度较低且加速比不明显, 则适当提高调度粒度, 减小 CDP 的递归深度和函数调
用开销. 通过这种自适应的调节策略, RHGNN 可以根据实际的工作量特点, 在减小调度开销和提高
设备利用率之间取得最佳平衡.
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表 1 真实世界超图数据集
Table 1 The real-world hypergraph datasets

Datasets Vertices Edges Features label Max hyperedge degree

Cooking200 (CK) 7, 403 2, 755 7, 403 20 25

CoauthorshipDBLP (DB) 41, 302 22, 363 1, 425 6 2, 838

CocitationPubmed (PB) 19, 717 7, 963 500 3 2, 241

YelpRestaurant (YP) 50, 758 679, 302 1, 862 11 173

WalmartTrips (WM) 88, 860 69, 906 88, 860 12 1, 808

4.4 价值感知数据同步机制

数据同步模块在超边聚合计算完成后, 负责进行顶点聚合过程中的数据同步操作. 由于每个顶
点可能参与多个超边块的计算, 为确保在顶点聚合阶段能够快速访问所有相关的超边计算结果, 系统
会在超边计算结束后, 记录每个顶点所关联的超边块 ID, 并将这些信息同步到 GPU 端. 在超边块计
算结束时, 数据同步模块会整合顶点参与的超边块的计算结果, 并将这些数据同步到 GPU 内存中,
确保顶点聚合过程中能够完整、高效地获取所有相关特征. 通过对跨多个超边块的顶点进行关联处
理, 数据同步模块有效避免了重复计算和数据延迟, 确保顶点特征能够快速更新, 提升整体系统的响
应效率.
具体实现时, 当一个超边块完成其部分的顶点特征聚合计算后, RHGNN 立即启动一个异步的

CUDA 内核函数, 以记录该超边块内每个顶点的中间计算结果. 该内核函数将遍历超边块内的所有
顶点, 并为每个顶点在全局内存中申请一个对应的索引项. 考虑到多个超边块可能同时完成计算, 因
此这里需要使用 CUDA 的原子操作来保证对全局索引表的写入是原子性的, 避免出现竞争条件. 与
此同时, 该内核函数还会记录当前超边块的 ID 到相应顶点的关联超边块列表中. 同样, 我们使用原
子操作来更新这些列表, 保证多个线程可以安全地并发访问. 值得注意的是, 由于一个顶点最多只会
参与到图中所有超边块的计算中, 因此关联超边块列表的最大长度是固定且可预知的. RHGNN 可
以利用这一特性, 提前以颗粒度较大的方式为每个列表分配一段连续的全局内存, 避免了内存碎片化
问题, 并实现了更高效的列表插入与查找性能. 当所有超边块都完成计算后, 每个顶点的索引项和关
联超边块列表也都已准备就绪.
此时, 数据同步模块将启动另一个 CUDA 内核函数, 以遍历所有顶点并执行跨超边块的特征聚

合. 对于每个目标顶点, 该函数首先读取其关联超边块的列表, 然后依次将这些超边块的中间计算结
果从全局内存加载到当前内核线程的寄存器或共享内存中. 接下来, 内核函数对这些中间结果执行
规约操作, 即逐元素地执行求和、取最大值等聚合操作, 最终得到该顶点的完整特征表示. 考虑到不
同顶点的跨超边块聚合操作是相互独立的, 我们可以为每个顶点分配一个独立的 CUDA 线程块, 从
而实现更高的并行度. 同时, 我们还可以利用 CUDA 的协作组 (Cooperative Groups) 机制, 将线程
块内的线程划分为若干个更小的线程组, 每个线程组负责聚合一个超边块的中间结果. 这种分层的
并行方式可以减少线程块内部的同步开销, 提升整体的计算效率. 最后, 当所有顶点的跨超边块聚合
都完成后, 数据同步模块将把更新后的顶点特征从内核线程的局部内存写回到全局显存中, 以备后续
下一层的超边聚合计算使用. 同时, 我们还会清空全局的顶点索引表和关联超边块列表, 为下一轮迭
代做准备.
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5 实验与结果

我们在 PyTorch [25] 框架的基础上使用 C++、CUDA C 和 Python 实现了 RHGNN. 而且, 我
们的方法具有通用性, 并且独立于具体的深度学习或 GNN 框架.

5.1 实验配置

硬件设备. 实验使用的硬件平台为一个 65 核的 Intel Xeon 6151 CPU 处理器, 其主频为 3.0
GHz, 配备 696 GB DRAM 和一个 NVIDIA Tesla A100 GPU, 其具有 6, 912 个核心和 80 GB 高带
宽. 我们将超边块范围最大设置为 128, GPU 启用了 CUDA 11.4 运行时和 418.67 驱动程序, 主机
端运行的是 Ubuntu 18.04 操作系统, Linux 内核版本为 4.13.0. 所有源代码均使用 O3 优化进行了
编译.
比较对象. RHGNN 的性能比较对象为 3 个主流 HyperGNN 系统, 即 PyG [24]、DGL [16] 和

HyperGef [12]. PyG和 DGL是目前最主流的 GNN框架,它们的版本分别为 2.5.3 [24]和 2.3.0 [16].
HyperGef是首个支持 HyperGNN模型训练的 GPU存内计算框架. 需要注意的是, PyG和 DGL是
支持 CPU-GPU异构模型训练的,而 HyperGef仅仅支持超图拓扑和特征向量数据都存储在 GPU内
才能训练模型. 因此,为了与 HyperGef进行公平的性能比较测试,我们在 CPU端采用常用的超图划
分策略 [26∼28]对超图拓扑数据进行划分,并分块传输到 GPU内部进行训练. 对于每个 HyperGNN
模型, 我们训练了 200 个 epoch 并测试测量端到端的训练时间, 包括超图划分、CPU-GPU 数据通
信、GPU 计算以及硬件利用率.

HyperGNN 模型和真实世界的超图数据集. 表 1 展示了 5 个真实世界的超图数据集, 即
（Cooking200 (CK) 3), CoauthorshipDBLP (DB) 4), CocitationPubmed (PB) 5), YelpRestaurant

(YP) 6) 和 WalmartTrips (WM) 7)）, 这些数据集被广泛使用于 HyperGNN 模型应用研究中 [12,
22, 29]. 我们还选择了三个典型的 HyperGNN 模型, 即 Hypergraph Neural Network (HGNN) [14],
UniGNN [30] 和 Hypergraph Convolution Network (HGCN) [22], 每一个模型的配置都为 3 层和隐
藏层维度为 128.

5.2 整体性能分析

图 6 比较了 RHGNN 相较于其他系统在 5 个超图数据集下进行不同 HyperGNN 模型训练的标
准化执行时间. 由图可以看出, RHGNN 相较于 PyG,DGL 和 HyperGef 在不同数据集和模型下分
别实现了 2.5-3.4 倍, 2.1-3.1 倍和 1.4-2.3 倍的性能提升. 这性能提升的主要原因有三个方面：首先,
基于超边相似度的动态划分策略使得 RHGNN 能够通过更合理的块划分减少冗余计算. 与传统的逐
点或逐边索引不同, RHGNN利用超边之间的相似度来有效地将高度相似的超边聚合在一起,从而显

3) https://deephypergraph.readthedocs.io/en/latest/_modules/dhg/data/cooking_200.html
4) https://deephypergraph.readthedocs.io/en/latest/generated/dhg.data.CoauthorshipDBLP.html#dhg.data.

CoauthorshipDBLP
5) https://deephypergraph.readthedocs.io/en/latest/generated/dhg.data.CocitationPubmed.html#dhg.data.

CocitationPubmed
6) https://deephypergraph.readthedocs.io/en/latest/generated/dhg.data.CocitationPubmed.html#dhg.data.YelpRestaurant
7) https://deephypergraph.readthedocs.io/en/latest/generated/dhg.data.WalmartTrips.html#dhg.data.WalmartTrips
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图 6 不同方案的标准化执行时间

Figure 6 The performance of different schemes normalized to that of RHGNN
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图 7 不同方案的标准化 CPU-GPU 通信量

Figure 7 The number of CPU-GPU transfer volumes of RHGNN against PyG, DGL, and HyperGef

著减少 CPU-GPU 之间的通信开销, 并通过分块的方式提升了 GPU 并行计算的效率. 其次, 超度感
知的层次缓存机制极大地优化了 GPU 计算中的数据传输效率. 通过优先缓存高度顶点及高相似顶
点的特征, RHGNN 减少了频繁的数据加载和特征传输. 这一机制保证了在多个超边块同时执行计
算时, 系统能够快速访问关键顶点的特征数据, 避免了在多个计算任务之间重复加载相同的数据. 这
种缓存机制有效降低了内存访问的延迟, 使得计算任务能够更加连贯地执行, 从而显著提升了整体计
算效率.

5.3 数据通信量分析

图 7 比较了 RHGNN 相较于其他系统在 5 个超图数据集下进行不同 HyperGNN 模型训练的
CPU-GPU数据通信量. 由图可以看出, RHGNN相较于 PyG,DGL和 HyperGef在不同数据集和模
型下减少了 47.2%-62.3% (平均 55.4%)、44.8%-67.8% (平均 48.3%) 和 27.1%-42.2% (平均 35.6%)
的 CPU-GPU 数据通信量. 这主要是因为 RHGNN 引入了超度感知的层次缓存机制, 通过优先缓存
高频访问的顶点特征, 特别是高度顶点和高相似顶点的特征向量, 有效减少了 CPU 和 GPU 之间频
繁的数据传输. 此外, RHGNN 的动态阈值超边划分策略通过将具有高相似度的超边块分配在一起,
减少了需要跨设备传输的顶点特征数据, 从而进一步降低了通信开销, 这些优化措施使得 RHGNN
能够显著减少 CPU-GPU 数据传输, 提升系统的整体效率.

为了进一步分析系统性能, 我们度量了不同系统在 5 种数据集上进行不同 HyperGNN 模型训
练的 CPU 和 GPU 利用率. 在实验中, 我们每 100 毫秒记录一次 CPU 和 GPU 利用率, 并在十个
周期内取平均值. RHGNN 通过在 CPU 和 GPU 之间智能调度训练任务, 并采用以超边为中心的冗
余消除执行方法, 进一步减少了 CPU-GPU 的通信时间, 从而展现了更高的 CPU 和 GPU 资源利用
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Figure 8 The CPU and GPU utilization of different solutions over different datasets
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图 9 RHGNN 的敏感性分析: (a) RHGNN 在 WM 数据集上随着参数 θ0 变化的执行时间; (b)RHGNN 在
WM 数据集上随着参数 γ 变化的执行时间; (c) RHGNN 在训练 HGNN 模型时使用不同超图分区策略的执行
时间
Figure 9 Sensitivity studies of RHGNN: (a) sensitivity to θ0 value; (b) sensitivity to γ value; (c) sensitivity to
different hypergraph partition policies

率. 具体来说, RHGNN 的超边为中心的冗余消除方法有效减少了特征的重复计算和跨设备的数据
移动, 使得计算能够更高效地在 GPU 上完成, 而无需频繁等待数据传输. 相比之下, DGL 和 PyG
的 CPU 利用率较高, 但 GPU 利用率较差. 这是因为它们在 CPU 上执行完整的超边特征收集步骤
可以提高 CPU 的工作负载, 然而, 由于大量的特征数据需要从 CPU 传输到 GPU, 导致了较高的通
信开销, GPU 核常常处于等待状态, 未能充分利用其计算能力. 另一方面, HyperGef 的 GPU 利用
率相对较高, 因为它能够有效地在 GPU 上执行计算, 但 CPU 利用率较差. 这表明, 尽管 HyperGef
在拥有充足的 GPU 资源时表现出色, 但它在使用 CPU 进行预处理和数据传输方面的效率不高, 导
致了系统性能的瓶颈. 相比之下, RHGNN 在 CPU 和 GPU 资源的利用率上达到了更好的平衡, 分
别平均为 55.4% 和 93.1%. 这意味着 RHGNN 不仅能够充分利用 GPU 的强大计算能力, 还能够通
过合理分配 CPU的工作负载, 确保系统在不同硬件资源之间的高效协同, 显著提高了整体系统性能.

5.4 可扩展性分析

为了评估 RHGNN 的可扩展性, 我们对 RHGNN 的动态阈值中的 θ0 和 γ 值以及 RHGNN 采
用不同的超图划分策略进行了详细的分析.
图 9 (a) 描述了 RHGNN 在 WM 数据集上训练 HGNN 模型时, 随着 θ0 变化的执行时间

(θ0 ∈ [0.15, 0.9]). 当 θ0 越大时, 初始阈值过高会导致更多不相关的超边被划分到同一个计算块中,
块内计算负载增大, 进而增加计算时间. 此外, 由于超边间的相似度被过度聚合, 这样的划分方式会
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减少块间并行度, 增加计算瓶颈. 因此, θ0 过大会对性能产生负面影响. 相反, 当 θ0 过小时, 划分粒
度过细, 导致块间通信频繁, CPU-GPU 通信量显著增加. 我们的实验结果显示, θ0 = 0.45 是一个能
获得良好性能的最佳点, 在这一点上, 计算负载和通信开销实现了良好的平衡.

同样地, 为了能够让 RHGNN 自适应不同负载情况, 我们还对动态阈值的 γ 值进行了详细分析.
图 9 (b)描述了 RHGNN 在WM 数据集上训练 HGNN模型时, 随着 γ 变化的执行时间 (γ ∈ [0, 1]).
当 γ 越大时, 动态调整阈值的幅度增大, 超边块划分的灵活性提高. 然而, 过大的 γ 值可能导致过于
频繁的块划分调整, 增加计算开销和数据同步负担, 特别是在负载波动较大的超图中, 过大的 γ 值可
能会引发不必要的重新划分. 因此, 合理选择 γ 值非常重要. 我们的实验结果显示,γ = 0.3 是在WM
数据集上实现最佳性能的点, 在此值下, RHGNN 能够平衡负载变化, 并减少不必要的超边块调整.
为了进一步展示 RHGNN 基于动态阈值的超边块划分策略的优越特性, 我们将 RHGNN 与

RHGNN 采用 MESH [26]、Bipart [31] 和 Hyraph [27] 的划分策略进行了比较. 从图 9 (c) 可以
看出, RHGNN 的划分策略在执行时间上明显优于其他划分策略. 这是因为 RHGNN 的动态阈值超
边块划分策略能够自适应地调整超边块的大小和相似度阈值, 确保相关性强的超边被聚合到同一块
中, 减少了块内冗余计算和 CPU-GPU 间的数据传输量. 此外, 动态阈值策略还能灵活应对负载波
动, 持较高的块内并行度, 最终大幅提升了系统的整体性能.

6 相关工作

基于 GPU的图处理系统. 许多图迭代处理系统 [32∼37]已被提出以加速传统的图算法在 GPU
上的运行. 其中一些研究工作还尝试探索不同的并行化策略, 包括顶点并行性、边并行性等. 此外,
也有一些努力通过领域特定语言（DSL） [38∼41] 来探索动态并行化策略. 然而, 这些 GPU 图计算
框架仅只能支持在普通图拓扑结构上进行迭代计算, 无法捕捉超图顶点之间的复杂关联关系. 为了
在超图上支持超图迭代计算, 一些超图计算系统也相继被提出. HyperX [28] 和 MESH [26] 是分布
式环境中第一代通用超图系统. HyperX 提供了“像顶点或超边思考”的模型, 用以统一表达各种超
图算法. MESH 提出了从现有成熟的普通图系统快速构建超图系统的方案. 一个对称感知的超图划
分机制被开发出来, 以改善分布式超图处理中的负载均衡 [42]. CHGL [43] 提供了高级操作符, 以提
高编程效率. Hygra [27] 是第一个内存中的超图系统, 充分利用超图处理的运行时信息来显著提高性
能. 然而, HyperGNN 与传统超图算法在图操作特性和特征嵌入维度方面有所不同, 传统的超图迭代
计算系统高效支持 HyperGNN 模型训练.

GNN 优化技术. DGL [16] 和 PyG [24] 是两个目前最主流的 GNN 框架, 它们都使用基于
DNN 框架的消息传递编程接口来实现图相关操作. 为了使用 GPU 高并行能力, GNNAdvisor [7] 提
出了基于 GPU 的运行时系统来有效支持 GNN 训练. 为了进一步支持大规模图神经网络模型训练,
NeuGraph [18]将数据流和顶点编程模式相结合来表示图神经网络的计算,并在数据流中引入了以顶
点为中心的消息传递模型. ROC [19] 使用在线线性回归模型来对图分区进行建模, 并进一步构建一
个成本模型来预测计算图分区, 从而实现高效大规模 GNN 训练. 为了解决这个问题, HyperGef [12]
被开发出来以支持 HyperGNN 模型, 并利用高效的统一操作符融合. 然而, 这些软件框架仍然面临
着冗余内存访问和计算的问题以及仅能支持小规模 HyperGNN 训练. Graph-CIM [44] 提出了一种
新颖的基于 3D 堆叠存内计算的异构架构上的通用 GCN 任务分配策略，相比现有方法能够充分减
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少 GCN 的处理延迟和最小化数据移动开销. 为了进一步高效支持 GCN 推理，GCIM [45] 首次提
出了一种新颖的基于 3D 堆叠的高效的软硬协同机制. Lift [46] 后续进一步提出了一种新颖的自适
应混合 3D 堆叠存内计算架构和一种缓存友好的混合映射策略，能够充分利用数据局部性和混合计
算资源，从而最大化 GCN 推理性能.

关于冗余消除的技术. HAG [47] 通过识别出公共邻居, 并创建聚合顶点来表示中间聚合结果,
以管理和重用中间聚合结果. I-GCN [17] 提出了一种在线图重构算法, 而 ReGNN [48] 提出了一个
动态冗余消除算法, 以减少 GNN 推理中的冗余计算. 尽管这些设计理念表面上看似与 RHGNN 相
似, 但它们无法减少 HyperGNN 模型训练中的冗余计算和昂贵的数据移动开销. 这是因为它们在使
用现有的 GNN 方法支持超图时, 对超图顶点和普通顶点执行相同的 GNN 聚合语义, 以实现顶点聚
合和超边聚合, 而未考虑超图的特性.

7 结论

本论文提出了 RHGNN, 一个面向 CPU-GPU 异构环境的高性能超图神经网络系统, 旨在解决
大规模超图神经网络训练中的冗余计算和频繁数据通信问题. 通过利用超图中超边的拓扑重叠特性,
RHGNN实现了一种新颖的块中心训练方法,优化了顶点特征向量的加载和通信,使得一次加载可以
服务于多个超边的计算. 此外, 系统还引入了基于超度感知的层次缓存机制, 优先将频繁访问的顶点
特征向量和中间结果存储在 GPU 端, 从而进一步减少了通信开销. 我们的实验评估表明, RHGNN
相较于现有的最先进 HyperGNN 系统实现了 1.4-3.4 倍的性能提升.
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Abstract In recent years,Graph Neural Networks (GNNs) have gained significant attention for their exceptional
ability to learn and reason with non-Euclidean data. However, real-world graph structures often involve complex
higher-order relationships between vertices, typically represented as hypergraphs. To effectively capture these
intricate features and underlying semantic information in hypergraphs, numerous Hypergraph Neural Network
(HGNN) models have been proposed. Despite the development of various software systems that leverage the
high parallel computing power of GPUs to accelerate HGNN training, these systems still face challenges such
as excessive redundant computation and frequent data communication, leading to suboptimal GPU utilization.
Moreover, these systems are limited to training HGNN models on relatively small-scale graphs. To address these
issues, we observed that multiple hyperedge computations often repeatedly access and compute the identical ver-
tex feature vectors due to significant topological overlap between hyperedges in hypergraphs when handling the
HyperGNN models. Based on this observation, we propose RHGNN, a redundancy-elimination HyperGNN train-
ing system tailored for CPU-GPU heterogeneous environments. RHGNN exploits the overlapping characteristics
of hyperedges to optimize the computation and updating of hyperedge and vertex features, significantly reducing
CPU-GPU data communication overhead. Specifically, RHGNN presents a novel hyperedge-centric redundancy
elimination approach, enabling the system to load the feature vectors of vertices to optimize communication, al-
lowing a single load operation to serve multiple hyperedge and vertex feature computations. In addition, RHGNN
implements an efficient hyperdegree-aware hierarchy caching mechanism that prioritizes frequently accessed ver-
tex feature vectors and intermediate results on the GPU, further reducing communication costs. To validate the
effectiveness of RHGNN, we compared its performance against the state-of-the-art HGNN software systems DGL,
PyG, and HyperGef. Experimental results demonstrate that RHGNN achieves a performance improvement of
2.5-3.4x over PyG, 2.1-3.1x over DGL, and 1.4-2.3x over HyperGef in HGNN model training, respectively.

Keywords hypergraph graph neural network, training optimization, CPU-GPU heterogeneous environment,
redundancy elimination, topology similarity
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