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摘要 三维存内计算 (3D compute-in-memory, 3D-CIM) 架构凭借高带宽与强并行性, 为图神经网络 (graph

neural network, GNN)推理加速提供了重要机遇.然而,现有 3D-CIM加速器在处理深度图神经网络 (deep graph

neural network, DeGNN) 时仍面临两方面挑战: (1) 对逐层稀疏化缺乏高效支持, 零值导致的冗余访存与无效计

算难以规避, 造成带宽利用率下降并增加延迟; (2) 对跨层残差依赖缺乏原生支持, 频繁数据搬移带来额外存储

与通信开销, 进一步加剧推理延迟. 为此, 本文提出高能效的 3D-CIM 加速器 G3DMA, 通过软硬件协同实现对

DeGNN 的高效支持. 在稀疏编码方面, 采用差异化压缩: 邻接矩阵使用双位图稀疏表示 (DBSR), 节点特征采

用 bitmap-value 分离的块稀疏表示 (BSR), 在提高压缩率与索引效率的同时显著降低 DRAM 访问开销. 在执

行模型方面, 设计 “组合 – 中间聚合 – 残差累加” 三阶段机制, 结合稀疏感知调度与零值跳过, 以避免中间结果

全量写回并减少无效计算. 在硬件方面, G3DMA 于近存逻辑层集成轻量计算阵列与专用编解码单元, 高效支持

DBSR/BSR 处理与按块访存; 同时实现三阶段数据通路与流水控制, 并提供残差友好的累加路径与跨 -vault 低

开销路由. 实验结果表明, G3DMA 在多种 GNN 模型与标准数据集上相较 CPU 与 GPU 分别实现 6007.41× 和
106.28× 的加速. 相较最新的 SOTA 加速器 HyGCN, GCIM, GCNim 与 SGCN 分别实现 26.27×, 11.93×, 1.46×
和 2.42× 的性能提升, 并在能效上显著超越现有方案.

关键词 深度图神经网络, 硬件加速器, 推理加速, 稀疏压缩, 三维存内计算架构

1 引言

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)主要处理欧几里得数据,例如一维文本序列 [1] 和二维图

像 [2, 3], 但在推广至非欧几里得数据方面存在局限. 由边和顶点组成的图是一种常见的非欧几里得数据结构, 具
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有更强的表达能力. 为突破这一瓶颈, 提出了图神经网络 (graph neural network, GNN) 作为 CNN [4] 的变体, 利

用节点间的邻接关系学习嵌入表示. 凭借在节点分类 [5, 6]、链接预测 [7] 以及推荐系统 [8∼10] 等任务中的优异性

能, GNN 已成为图表示学习的主流方法.

GNN 的每一层计算通常包括聚合和组合两个阶段. 在聚合阶段, 节点收集邻居节点的特征向量, 这涉及邻

接矩阵或邻接表的遍历; 在组合阶段, 通常通过多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 或其他神经网络结构

对特征进行更新,可抽象为矩阵 –向量乘. 这两个阶段展现出截然不同的访存模式: 聚合阶段受图结构稀疏性与

不规则性影响, 访存模式分散且难以预测; 而组合阶段的矩阵计算较为规则, 访存模式相对有序. 这种不一致性

使传统 CPU 与 GPU 架构难以兼顾两类需求, 尤其是聚合阶段的不规则访存易导致计算延迟上升与能耗增加,

这也推动了专用 GNN 加速器的研究.

随着应用场景 [9, 11,12] 日益多样, 对 GNN 的表达能力、泛化性与计算性能提出了更高要求. 研究者提出了

多种 GNN 变体 [13∼15], 并逐渐加深网络层数以提升建模能力. 然而, 当层数过深时, 节点表示趋于一致, 出现过

平滑 (over-smoothing) [16] 现象, 使得细粒度信息丢失并削弱模型判别力. 为缓解过平滑, 已有方法主要分为两

类: 一类通过引入残差连接 (residual connection) [17, 18] 等结构性改进以增强信息流动; 另一类通过设计度量指

标以约束训练. 其中, 残差连接在深层结构中效果显著, 成为深度图神经网络 [18,19] 的重要设计思路.

然而, DeGNN 在推理过程中对计算资源、存储容量与带宽的需求更为苛刻, 硬件加速难度显著增加. 3D 堆

叠内存 (3D-stacked memory) [20] 通过在 DRAM堆叠中集成逻辑层,提供了极高的带宽与并行度,为满足 DeGNN

推理需求提供了新的机遇.尽管已有多种三维存内计算 (3D compute-in-memory, 3D-CIM) [20] 加速器与 GNN专

用硬件 [21, 22], 但在深层网络场景下仍存在多方面不足: 一方面, 它们未能充分利用深层结构中逐渐增强的中间

稀疏性, 导致大量零值乘加操作,带来冗余计算与能耗浪费; 另一方面, 部分方案虽利用了稀疏性, 却依赖额外的

不规则访存加载索引与特征, 增加访存开销并降低带宽利用率; 此外, 在支持残差连接时往往依赖中间结果的全

量写回与重读,扩大了片上存储需求并加剧 DRAM带宽压力. 因此,现有方案缺乏一种能够同时兼顾稀疏感知、

访存友好与残差高效支持的统一优化框架.

针对上述 DeGNN在深层结构下产生的冗余计算、稀疏访存低效及残差支持不足等问题,本文提出了一种基

于 3D-CIM架构的高能效加速器 G3DMA.通过软硬件协同设计, G3DMA充分发挥了三维堆叠存储 (3D stacked

memory)在带宽和并行度方面的优势. 在软件层面, 我们针对异质稀疏性提出差异化表示机制:邻接矩阵采用双

位图稀疏表示 (dual-bitmap sparse representation, DBSR), 以双重索引兼顾压缩率与解码效率; 节点特征则采用

bitmap-value 分离的块稀疏表示 (block sparse representation, BSR), 以消除填充冗余并提升带宽利用率. 在此基

础上,我们设计了三阶段执行模型 (组合 –中间聚合 –残差累加),并结合稀疏感知调度与零值跳过机制,以避免

中间结果的全量物化、减少片上/片外写回,并有效跳过无效访存与乘加操作.值得注意的是,该执行模式不仅提

升了稀疏计算效率, 还能够在硬件中自然支持残差连接, 从而增强 DeGNN 在深层结构下的可扩展性. 在硬件层

面, G3DMA 集成轻量级计算与编解码单元, 高效支持 DBSR 与 BSR 的并行处理, 并在此之上于硬件层面承载

三阶段执行模型, 实现了对软件机制的高效支撑与软硬件协同优化. 我们在多个 GNN 模型和主流图数据集上

对 G3DMA 进行了评估, 实验结果表明, 与现有方法相比, G3DMA 在推理延迟和能耗方面均取得了显著降低.

本文主要贡献如下.

•提出差异化稀疏表示与高效存取机制:邻接矩阵采用双位图稀疏表示 (DBSR),节点特征采用 bitmap-value

分离的 BSR,在提升压缩率与索引/解码效率的同时,显著降低 DRAM访问与数据搬移开销,从而有效提升带宽

利用率.

• 设计三阶段执行模型及稀疏感知优化机制: 我们提出的 “组合 – 中间聚合 – 残差累加” 执行模型, 避免

中间结果的全量物化, 通过按需传输与行级切分减少片上/片外写回. 同时, 结合稀疏感知调度与零值跳过机制,

有效规避无效访存与乘加操作. 此外, 硬件中对残差连接的自然支持进一步提升了深层 DeGNN 的可扩展性与

能效.

• 提出 G3DMA 架构: 一种基于 3D-CIM 的高能效加速器, 在 DRAM 近侧集成轻量级计算与编解码单元,

高效支持 DBSR 与 BSR 稀疏格式, 并在硬件层面承载 “组合 – 中间聚合 – 残差累加” 执行模型. 该设计在提升
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图 1 (网络版彩图) DeGNN 推理示例. (a) 图结构; (b) GCN 推理的两个阶段; (c) 节点 V5 的 DeGNN 推理示例.

Figure 1 (Color online) DeGNN inference example. (a) Graph structure; (b) the two phases of GCN inference; (c) the DeGNN

example on node V5.

稀疏计算效率的同时, 自然支持残差连接, 从而增强深层 DeGNN 的可扩展性与能效.

• 实现并系统评估 G3DMA: 在多种 GNN 模型与基准数据集上, G3DMA 相比 CPU 与 GPU 实现分别获

得 6007.41× 与 106.28× 的加速; 相比 HyGCN, GCIM, GCNim 与 SGCN 等代表性加速器, 分别实现 26.27×,

11.93×, 1.46× 与 2.42× 的性能提升, 并显著降低能耗.

本文的其余部分组织如下. 第 2 节回顾超图神经网络的研究背景并分析现有方法的局限性; 第 3 节阐述所

提出的核心方法; 第 4节描述硬件的整体设计与具体实现;第 5节呈现实验设置与结果分析;第 6节讨论相关研

究工作; 最后, 第 7 节对实验结论进行了总结.

2 背景和动机

2.1 深度图神经网络概念

图神经网络是一类专门用于处理图结构数据的学习模型, 是传统神经网络 (neural network, NN) 的变体. 通

过学习节点的嵌入表示并利用节点之间的关系, GNN 能够有效捕获局部与全局信息, 适用于节点分类、图分类

等多种图结构数据分析任务. 目前, GNN 已在社交网络 [5, 6]、推荐系统 [8∼10]、生物信息 [23,24] 等领域展现出优

异性能.

GNN 通过聚合与组合两个过程学习节点表示, 以捕获图的结构特征. GNN 通常采用多层结构, 每层包括

聚合与组合两个关键步骤, 如图 1 所示. 在聚合步骤中, 节点从其邻居收集特征信息, 需要遍历邻接矩阵或邻接

表以访问邻居节点的特征向量, 节点通过汇总邻居特征生成新的表示; 在组合步骤中, 通常采用多层感知机或其

他神经网络结构进一步更新节点特征. 图卷积网络 (graph convolutional network, GCN) [13]、图同构网络 (graph

isomorphic network, GIN) [14] 和 GraphSAGE [15] 是常见的 GNN 模型, 其计算可统一表示为

X k = σ(ÃXk−1W k−1), (1)

其中, Ã 为归一化后的邻接矩阵, Ã = D− 1
2 (A + I)D− 1

2 , I 为单位矩阵, D 为度矩阵. X(k−1) 与 W (k−1) 分别

表示第 (k − 1) 层的特征矩阵与权重矩阵, σ 为激活函数 (如 ReLU). 经过第 k 层计算后, 节点特征包含其 k- 跳

邻居的结构信息, 从而更全面地表达图结构, 逐层抽象以学习高层次表示.

为增强全局信息感知,近年来 GNN采用更深的网络结构. 引入残差连接 (residual connection) [17, 18] 可有效

缓解深度图神经网络 (deep GNN, DeGNN) [18, 19] 中的过平滑问题, 残差结构 GNN 的计算表达式如下:

Sk = Sk−1
res + Sk−1,

Sk−1
res = ÃXk−1W k−1,

X k = σ(Sk).

(2)
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图 2 (网络版彩图) 典型的 3D 堆叠内存架构与垂直 vault 设计. (a) 典型 3D 堆叠内存架构; (b) DRAM 芯片中的垂直

vault 设计.

Figure 2 (Color online) A typical 3D-stacked memory architecture and vertical vault design. (a) A typical 3D-stacked memory
architecture; (b) the design of vertical vaults in DRAM dies.

2.2 三维存内计算架构

三维堆叠存储 [20] 是一种提升存储密度与性能的创新技术. 与传统二维平面存储结构相比, 3D 堆叠存储通

过垂直堆叠增加存储单元数量, 实现更高容量与带宽. 随着图数据集规模持续扩大, 数据传输速率与存储带宽已

成为 GNN 加速的瓶颈, 而基于 3D 堆叠内存架构的 GNN 加速器可提供更高存储密度与数据传输速率, 其增加

的带宽支持大规模并行计算, 满足先进计算任务需求.

如图 2(a)所示, 3D堆叠存储架构通常包含基底逻辑层与多个堆叠的 DRAM层,通过硅通孔 (through-silicon

vias, TSV) 互连形成整体结构, 组织为多个垂直分区, 每个分区包含 DRAM 层的若干部分, 并通过各层的内存

控制器访问, 实现高速并行访存.

图 2(b) 展示了 DRAM die 的内部结构, 其通道内包含多个 vault (即由多个 HBM 通道在垂直方向上对

齐堆叠形成的并行访问单元, 用于抽象表示贯穿多层 DRAM 的垂直访问路径与数据通道). 每个 vault 由若干

bank group 与 TSV I/O 电路组成, bank group 内含多个 bank 以提升数据访问效率 (其 bank-level 带宽约为

1024 GB/s, 显著高于 channel-level 带宽约 256 GB/s, 体现出垂直并行访问优势). 每个 bank 包含 DRAM 单元

阵列、感应放大器以及行列译码器, 部分 bank 配备存内计算单元, 集成 SRAM 缓存与处理单元以支持近存计

算. DRAM 层提供快速访存, 逻辑层 (basic die) 增强可编程性与计算能力.

2.3 现有方案存在的不足

现有 GCN 加速器系统 (如 SGCN [25] 与 GCIM [26]) 在 DeGNN 推理过程中, 普遍面临计算操作数冗余、内

存空间浪费以及跨层数据访问效率低下等问题. 其中, SGCN 固定采用 Aggregation-first 的计算顺序, 缺乏顺序

切换机制,导致在特征维度不变的情况下无法通过先组合后聚合减少计算操作数; 同时,其所采用的 BEICSR压

缩格式虽提升了访存效率, 却因 in-place 设计无法释放未使用内存空间, 限制了存储利用率提升. 作为代表性的

3D-CIM 架构加速器, GCIM 将组合与聚合操作分别映射至基底逻辑层与 DRAM 层以支持并行执行, 然而受限

于远程随机访存开销与引擎间负载不均, 其整体性能与能效仍未达最优, 成为进一步提升系统效率的关键瓶颈.

计算操作数冗余问题. SGCN 与 GCIM 均采用 Aggregation-first 的计算顺序, 即先执行聚合操作, 再进行

组合计算. 该设计虽然有利于模型结构简化, 但在现代深层 GCN 中已暴露出显著的冗余计算问题. 由于各层

节点特征维度通常保持一致, Aggregation-first 无法通过 “先组合再聚合” 来压缩中间表示. 相比之下, 若采用

Combination-first 策略, 在输出维度小于输入维度的场景下, 可先通过组合操作降低特征维度, 进而在聚合阶段

显著减少乘加操作数量, 降低整体计算复杂度. 然而, 现有架构缺乏对计算顺序的灵活支持, 尤其 GCIM 将聚合

与组合物理分布于 DRAM 层与基底层, 更难以实现计算流程切换, 导致潜在的操作数优化空间难以发挥.

内存空间浪费问题. 尽管 SGCN 提出了 Bitmap-index Embedded In-place CSR (BEICSR) [25] 格式, 通过
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图 3 (网络版彩图) (a) 先组合后聚合与先聚合后组合两种执行模式下的操作数比较; (b) row-wise aggregation 与 outer

product aggregation 在不同数据集和 GNN 层数下的延迟表现; (c) 不同数据集的 GNN 各层中间特征稀疏度; (d) 不同

数据集下各压缩格式对内存访问的影响.

Figure 3 (Color online) (a) Operation counts for combination-then-aggregation versus aggregation-then-combination; (b) latency of
row-wise versus outer product aggregation across datasets and GNN layers; (c) intermediate feature sparsity across GNN layers for
different datasets; (d) impact of different compression formats on memory access across datasets.

bitmap索引压缩特征矩阵以减少内存访问次数,但其采用的 in-place compression设计要求每行预留与未压缩相

同的内存空间. 具体来说, BEICSR 虽可有效减少特征索引存储开销, 但为了确保 cacheline 对齐和并行写入, 其

行内存布局需保持固定长度, 导致大量未使用空间无法释放, 未能真正降低总内存容量占用. 这种空间浪费在多

层 GCN 推理时愈加显著, 成为限制存储利用率提升的主要瓶颈.

稀疏适配性不足. 此外, BEICSR对不同层级、不同顶点及不同数据集的稀疏度变化缺乏动态适配性. SGCN

采用固定切片大小 (如 C = 96) 优化缓存局部性, 虽然可保证内存访问对齐, 但实际稀疏分布常常具有显著波

动, 固定切片配置无法保证在所有场景下均实现最佳访存效率, 虽然内存访问可以对齐, 但为了保证对齐又会浪

费大量存储空间, 未能充分发挥压缩带来的容量节省优势.

远程访存与负载不均问题. GCIM 利用 3D 堆叠架构分别在 DRAM 层和基底层执行聚合与组合操作, 以实

现并行计算与延迟隐藏. 然而, 由于图结构与特征分布的非结构化特性, 邻居节点的数据往往分布在不同 vault

或 bank 中, 导致聚合过程中频繁触发远程随机访存, 相较本地访问产生显著延迟. 此外, GCIM 的模块划分方

式在面对动态计算负载变化时, 不同计算单元之间易出现处理时间差异, 快速模块需等待慢速模块完成计算, 叠

加跨模块通信开销, 限制了整体并行执行效率的提升.

2.4 设计动机与创新

两阶段执行模式. 如图 3(a)所示,主流 GNN加速器普遍采用 “先组合、后聚合”的两阶段执行顺序,通过在

Combination阶段对节点特征进行线性变换以降低维度,从而在 Aggregation阶段以较小的特征宽度执行邻居累

加操作,以减少整体计算量与内存带宽压力. 该策略在浅层模型中表现出良好的效率,尤其适用于特征维度较高、

邻居数量有限的场景. 从计算模式来看, 现有设计主要分为两类: 一类在 Combination 与 Aggregation 阶段均采

用行乘法 (row-wise multiplication, 见图 4(b)) [25, 26], 另一类则在 Combination 阶段采用行乘法, 在 Aggregation

阶段采用外积乘法 (outer-product multiplication, 见图 4(a)) [27]. 然而, 在面向 3D 堆叠近内存计算 (3D-CIM) 架

构的深层 GNN 推理中, 这两类范式均面临关键挑战.

具体而言,纯行乘法模式虽然可逐行生成最终输出、避免对中间矩阵的全局累加,但其执行过程高度依赖计

算顺序与数据路径,难以灵活插入残差融合逻辑,限制了跨层数据重用与调度自由度.同时,该模式在 vault间缺

乏高效的数据重组能力, 易引发片上缓存压力与远程访存冲突, 进而制约吞吐率.

另一方面, 纯外积范式具有较好的输入特征重用性, 但需要完整构建中间矩阵以支持后续累加, 导致片上资

源占用显著增加, 并引入大量中间数据的搬移与缓存访问, 难以满足 3D-CIM 架构中对数据局部性与带宽利用

的高要求. 随着模型深度的提升, 残差连接机制在性能与精度中的作用日益突出, 进一步加剧了传统两阶段执行

模式在计算解耦性、资源高效利用与异构结构适配性上的局限.因此,亟需设计一种更具架构亲和性与残差融合

灵活性的执行模型, 以支持高效的 DeGNN 推理.

稀疏存储适配. 如图 3(c) 所示, 随着 GNN 层数的加深, DeGNN 在 Cora [28], CiteSeer [29], PubMed [30],

Reddit [31], Github [32] 与 DBLP [33] 等典型图数据集上呈现出中间特征稀疏性逐层增强的趋势, 即非零元素
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图 4 (网络版彩图) 两种矩阵乘法方式与 G3DMA 中 DeGNN 推理的三阶段流程示意. (a) 外积乘法 (outer product);

(b) 行乘法 (row-wise product); (c) 三阶段执行模型.

Figure 4 (Color online) Illustration of two matrix multiplication modes and the three-phase DeGNN execution flow on G3DMA.
(a) Outer-product multiplication; (b) row-wise multiplication; (c) three-phase execution model.

图 5 不同稀疏存储格式对比示意图. (a) 原始稀疏矩阵; (b) 双位图稀疏表示 (DBSR) 格式; (c) 压缩列存储 (CSC) 格式;

(d) 节点特征矩阵; (e) 嵌位索引增强 CSR (BEICSR) 格式; (f) 块稀疏表示 (BSR) 格式.

Figure 5 Comparison of different sparse matrix storage formats. (a) Original sparse matrix; (b) dual-bitmap sparse representation
(DBSR) format; (c) compressed sparse column (CSC) format; (d) node feature matrix; (e) bitmap-index embedded in-place CSR

(BEICSR) format; (f) block sparse representation (BSR) format.

比例持续下降. 此外, 不同数据集间的稀疏性分布差异显著, 且在层间具有动态变化特性. 传统压缩格式 (如

CSC [34], CSR [35] 与 COO [36])结构固定、索引开销大,难以高效适配这一动态稀疏性,导致在低稀疏度层中出现

冗余访存, 在高稀疏度层中则资源利用率偏低. 如图 3(d) 所示, 该问题将显著增加内存访问开销, 限制 DeGNN

的推理效率. 为提升稀疏存储性能, BEICSR 格式 [25] (图 5(e)) 在行内引入 bitmap 索引, 降低了传统索引成本,

并在 DeGNN 中展现出良好的压缩率与访存效率. 然而, 该格式采用固定切片大小的 in-place 存储设计, 尽管有

利于访问对齐与并行写入,但在面对不同层间稀疏分布不均时,需引入大量 padding,造成空间浪费,削弱了整体

的存储利用率. 上述问题表明, 现有稀疏格式在动态适应性与结构灵活性方面仍存在局限, 亟需设计一种支持自

适应切片与高效解码的新型稀疏存储方案, 以更有效支撑 DeGNN 的高效推理需求.

硬件支持需求. 硬件层面必须为新型执行模型与稀疏存储方案提供支持. 一方面, 架构需要具备灵活的数

据路径与调度机制, 以适配更具架构亲和性的执行模型, 从而高效融合残差计算与跨层特征重用. 另一方面, 还

需针对新型稀疏格式设计高效的编码与解码机制, 使其能够在层间稀疏度动态变化时仍保持紧凑存储与低开销

访问. 只有在执行模型与存储格式两个层面实现协同优化, 硬件才能充分释放 DeGNN 中稀疏性与残差机制的
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潜力, 并满足 3D-CIM 架构下的高效推理需求.

3 设计方法概述

3.1 压缩格式选择与设计方法

为有效利用深度 GNN 推理过程中节点特征与邻接矩阵的不同稀疏特性, 本文提出了差异化压缩方案.

具体而言, 首先针对邻接矩阵 A, 采用双位图稀疏表示 (dual-bitmap sparse representation, DBSR) 结构. 如

图 5(b)所示, DBSR首先将稀疏矩阵按 block size划分, 由两类 bitmap组成: block presence bitmap用于标记每

行中哪些 block 含有非零值, in-block position bitmap 用于记录每个非零 block 内部非零元素所在列的位置. 在

该结构中, 仅对 block presence bitmap 标记为 “1” 的有效 block, 存储其对应的 in-block position bitmap 及非零

value array. 以图 5(a) 中的 4×8 稀疏矩阵为例, 其中第 1 行被划分为两个 block, block presence bitmap 标记第

一个 block 含有非零值. 对应的 in-block position bitmap 记录该 block 内非零元素的位置, 例如若该 block 的第

2 和第 3 列为非零, 则 bitmap 相应位置标 “1”. 非零值按照块顺序依次存储在 values 中, 保证解码时可按块有

序恢复. 此外, block presence bitmap 作为 block-level valid mask, 支持多行并行解码, 提升聚合阶段带宽利用率,

并减少冗余访存开销.

相比之下,传统 CSC格式 [34] 如图 5(c)所示,需存储 column ptr, row idx和 value三部分. 在极度稀疏场景

下 (稀疏度 0.01%∼5%), 例如在 4×8 邻接矩阵仅包含 1 个非零元素时, CSR 需要存储 5 个 column ptr (每个占

用 2 bits,即 log2 4), 1个 col idx (占用 3 bits,即 log2 8),以及对应的 value. 总计, CSC用于存储图结构的开销为

13 bits (5 × 2 + 3). 相比之下, DBSR 仅需存储 1 个 2 bits 的 row index, 1 个 2 bits 的 block presence bitmap,

1 个 4 bits 的 in-block position bitmap, 以及对应的 value, 图结构部分总开销为 8 bits (2 + 2 + 4). 因此, DBSR

的图结构存储开销仅为 CSC的 61.54%,显著降低了索引存储成本. 这表明, DBSR通过双层 bitmap结构避免了

对 row idx的显式存储,在极端稀疏矩阵场景下展现出更高的存储效率与硬件解码友好性. 值得一提的是, DBSR

结构亦可应用于行压缩, 相较于传统 CSR 格式 [35], 同样具备良好的存储效率与解码性能.

此外, 针对节点特征 X, 本文借鉴 MEGA 中将 BEICSR 嵌入式 bitmap 与 value 分离存储的设计思想, 提

出了 bitmap-value 分离的稀疏存储方案. 如图 5(e) 所示, 传统 BEICSR 将 bitmap 与非零值按固定切片大小

in-place 存储, 虽可保证内存对齐与并行写入, 但在稀疏度动态变化时, 为满足对齐要求需引入大量 padding, 导

致存储空间浪费.

为解决上述问题, 本方案采用如图 5(f) 所示的 BSR (block sparse representation) 分离存储结构, 将 bitmap

与 value分离存放: bitmap记录非零特征的位置索引, value array顺序存储非零值.这种设计带来了三方面好处.

首先, 避免了 BEICSR 固定包长结构带来的 padding 空间浪费, 特别适用于深度 GNN 中间特征稀疏度动态变

化场景. 其次, 分离存储结构简化了解码逻辑, 不需要复杂的对齐与 zero-skipping 控制, 易于在硬件中实现高效

pipeline解码. 第三,非零值按 burst length顺序连续排列存储,提升了 DRAM访存带宽利用率与整体存储效率.

结合邻接矩阵 A 的 DBSR 压缩与节点特征 X 的 BSR 分离存储方案, 本设计在 3D-CIM 架构下实现了对深度

GNN 推理中聚合与组合阶段稀疏性的高效支持.

此外, 表 1 对比了现有典型稀疏格式 (CSR/CSC, BEICSR) 与本文提出的 DBSR, BSR 的适用对象与性能

特征, 展示了所提方案在索引效率、内存利用率与稀疏适配性方面的显著优势.

3.2 新型执行模型

虽然 3D 堆叠近内存计算架构通过将处理单元 (PE) 紧邻部署于 DRAM bank, 在本地数据访问延迟和带宽

利用率方面展现出显著优势, 但在深度图神经网络推理中, 其性能潜力仍受到图数据本身的稀疏性与不规则性

所限制.具体而言,节点特征与图结构往往跨越多个 vault存储,特别是在聚合阶段频繁触发远程随机访存,严重

削弱了近数据处理架构的本地性优势, 成为制约系统整体加速效率的关键瓶颈.
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表 1 稀疏存储格式在效率与适用性方面的比较.

Table 1 Comparison of sparse storage formats in terms of efficiency and applicability.

Format Compressed target
Effective

sparsity range
Indexing efficiency

Padding overhead

elimination

Adaptability to

sparsity

CSR/CSC Adjacency Ultra-sparse (<5%) 7 3 7

BEICSR [25] Feature Moderate (20%∼50%) 3 7 7

BSR (this work) Feature Mid-to-dense (10%∼60%) 3 3 3

DBSR (this work) Adjacency Ultra- to moderate-sparse (<50%) 33 3 33

为应对 DeGNN 推理过程中组合、聚合与残差传播等操作在计算模式与数据依赖特性上的差异, 我们提出

了一种面向 3D-CIM 架构的三阶段执行模型, 如图 4(c) 所示. 该模型将推理流程划分为组合 (combination)、中

间聚合 (intermediate aggregation) 和残差累加 (residual accumulation) 3 个阶段, 并通过解耦化的数据通路设

计、稀疏感知调度机制与跨 -vault中间结果协调策略,实现对数据复用性、访存局部性与并行计算效率的系统级

优化.

在该模型中, 系统充分考虑特征与结构的稀疏特征, 采用差异化的压缩格式与计算策略以提升整体的数据

处理效率与资源利用率.具体而言,节点特征矩阵 X 采用块稀疏行 (block sparse row, BSR)格式压缩,显式记录

非零特征块的行索引信息, 配合按行乘法 (row-wise product) 模式, 能够跳过零值对应的冗余访存与计算, 从源

头上规避无效操作,形成调零优化 (zero-skipping)机制;邻接矩阵 A则采用双位图稀疏表示 (dual-bitmap sparse

representation, DBSR), 通过两级位图分别标识活跃列和列内非零元素, 兼顾高压缩比与高效索引解码能力, 适

配于结构稀疏且访问路径不规则的聚合场景.

在组合阶段, 系统依据 BSR 格式中记录的非零块索引, 逐行解析压缩后的节点特征, 生成对应的权重索引

并调度至目标计算路径. 随后采用按行乘法方式, 仅对包含非零块的特征行发起权重访存与乘加运算, 从而逐行

生成节点嵌入向量 XW . 该阶段通过稀疏索引实现调零优化机制 (zero-skipping), 有效避免整矩阵解压与零值

乘加操作, 在降低冗余计算与访存带宽开销的同时, 提升片上数据路径的利用率与整体能效.

中间聚合阶段延续了组合阶段的稀疏感知执行策略.系统以组合阶段逐行生成的嵌入向量 XW 为输入,结

合稀疏邻接矩阵 A 执行跨邻居的特征聚合操作. 依托 DBSR 格式提供的列索引与列内活跃行信息, 系统可在数

据加载与计算过程中高效规避无效路径, 进一步加强调零优化效果. 在该阶段, 系统采用外积 (outer-product)方

式构建聚合路径, 对 A 的每一列与 XW 中对应行向量执行乘法运算, 生成多个部分和 (partial sum) 中间向量.

为适配 3D-CIM中 vault本地缓存容量有限的约束, 系统不保留完整的中间矩阵结果,而是将其按行切分为可调

度的中间向量, 并在后续阶段灵活传输至目标 vault, 缓解片上压力并提升缓存利用率与调度灵活性.

进入残差累加阶段后, 系统依据目标节点的分布信息, 将上述中间向量经由跨 -vault 数据路径传输至相应

计算单元, 并与前一层的原始节点特征同步执行逐元素加法操作, 完成聚合结果与残差路径的融合更新. 该阶段

融合了远程聚合与残差连接两个关键过程, 不仅提高了数据复用效率, 同时提升了聚合与残差计算的并行性, 显

著缓解了访存瓶颈对系统性能的制约. 最终, 融合后的节点特征向量通过压缩编码模块重新编码为 BSR 格式并

写回本地 bank, 作为下一层推理计算的高效输入.

需要说明的是,三阶段模型作为一种通用的执行抽象,并不依赖于特定的残差结构. 在浅层GNN中, Residual

Accumulation 阶段退化为仅对聚合结果进行特征累加与写回; 而在采用 Concatenation [31] 或 Jumping Knowl-

edge [37] 等跨层特征融合机制的模型中, 该阶段亦可扩展为可配置的特征融合单元 (如拼接或加权聚合), 以保持

统一的数据流与执行管线.

3.3 预处理和负载分配策略

DeGNN 在三阶段执行模型下需要同时处理动态稀疏特征和跨层残差连接, 其计算与访存的负载呈现出高

度不均衡和跨 -vault 通信频繁的问题. 如果不加以优化, 最慢的 PE 会成为性能瓶颈, 而频繁的跨 -vault 数据路

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2025-0381



隆中天等 中国科学 :信息科学 2026年 第 56卷 第 6期 1338

由则会造成显著的带宽浪费. 因此, 我们在推理前引入轻量级的预处理与负载分配策略, 目标是在不引入复杂离

线重排序的前提下, 通过结构感知与压缩感知的分析, 在顶点到 PE 的映射中实现负载均衡、局部性提升与跨层

残差友好性. 在预处理阶段, 首先需要为顶点之间建立结构亲和度, 以减少残差阶段的跨 -vault 汇聚通信. 常见

的度量方式包括基于邻居集合的 Jaccard 相似度 [38]:

AffJacc(u, v) =
|N(u) ∩N(v)|
|N(u) ∪N(v)|

(3)

以及结合 DBSR 压缩结构的加权 Jaccard 度量. 设 B 为所有块索引, pu,b 表示顶点 u 在块 b 中的有效位置数,

则有

AffDBSR(u, v) =

∑
b∈B min(pu,b, pv,b)∑
b∈B max(pu,b, pv,b)

. (4)

在实际实现中, 亲和度计算仅针对共享块的顶点, 以避免全图两两比较的高复杂度. 基于该稀疏计算方式,

我们为每个顶点 i构建锚点集合 Si,通过累积其在共享块上的亲和度,最终保留 top-m个最相关的邻居,以辅助

后续映射决策.

随后, 我们利用压缩感知统计量建模各阶段的有效工作量. 具体而言, 定义 nnzb X[i] 表示 BSR 格式下顶点

i特征向量的非零块数, POP[i]表示与 i相关的 DBSR块的 in-block popcount总和, Brow[i]表示 DBSR中行 i的

活跃块数. 我们据此定义关键度:

Key[i] = w1 · nnzb X[i] + w2 · POP[i] + w3 · Brow[i], (5)

并以其作为顶点的重要性排序指标.

在映射阶段, 顶点首先按关键度降序排列, 并通过一个维护各 PE 当前负载的优先队列进行调度. 对于顶点

i, 我们优先选择负载最轻的 PE; 若多个候选 PE 的工作量接近, 则进一步利用锚点集 Si 中的亲和度作为局部

性判据, 将其分配到与其高亲和邻居相同的 vault, 从而降低跨 -vault 通信. 在完成分配后, 每个 PE 内部还需对

顶点顺序进行重排, 以提升压缩块的连续性和突发访问效率, 常用方法包括基于块的 Hilbert 曲线或贪心式的连

续块链路优化.

上述过程的核心步骤如算法 1所示. 从计算复杂度角度分析,预处理与映射过程的总体开销近似线性. 主要

步骤包括: (1)对稀疏结构的遍历与统计, 复杂度为 O(E) (其中 E 为非零边或非零块数量); (2)顶点关键度计算

与排序, 复杂度为 O(V log V ) (V 为顶点数); (3) 基于优先队列的负载调度与局部重排, 复杂度约为 O(V logP )

(P 为处理单元数量). 综合可得总体复杂度为 O(E+V log V ). 在典型图神经网络数据集中, E 与 V 通常呈线性

关系 (平均度保持常数级别), 因此该预处理流程的总体复杂度近似随图规模线性增长.

算法 1 Compression-aware pre-processing with affinity-guided mapping.

Input: DBSR-form adjacency matrix A, BSR-form feature matrix X, number of PEs P ;

Procedure: Pre-processing and mapping steps;

Output: (1) Vertex-to-vault/PE mapping table, (2) partitioned adjacency A and features X, (3) reordering tables for block-contiguous

access;

1: Compute compression-aware statistics for each vertex: nnzb X[i], POP[i], Brow[i];

2: Build sparse affinity anchors Si using block co-occurrence;

3: Compute vertex key Key[i] and sort vertices in descending order;

4: for each vertex i in order do

5: Select candidate PEs with minimal projected workload;

6: Choose p⋆ maximizing locality
∑

v∈S(p) Aff(i, v);

7: Assign i to p⋆ and update workload L(p⋆);

8: end for

9: for each PE p do

10: Reorder assigned vertices to maximize block contiguity;

11: end for
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此外,该预处理步骤仅在训练或推理前执行一次,且结果可在各层间复用,因此其开销可在多层网络中均摊.

在两层 GCN模型中, 预处理阶段仅占端到端执行时间的约 2.56%∼3.62%, 且在更深的 DeGNN中将进一步下降

(详见第 5.2 小节整体性能评估). 由此可见, 所提出的策略在保持轻量代价的同时, 显著提升了负载分配与内存

访问效率, 从而在浅层 GNN 中实现性能提升, 并在深层模型中获得更高的加速收益.

4 G3DMA 的硬件设计与实现

4.1 DRAM 层架构设计

整个 DRAM 层的存储空间被划分为多个 vault, 以增强内存访问并行性并降低数据传输延迟. 如图 6(a) 所

示, 每个 vault 包括一个由两个 bank 组成的 bank 组、一个 vault 控制器、一个内存寻址器 (content addressable

memory, CAM), 以及两个计算引擎 (computation engine, CE). bank 用于存储计算所需数据; vault 控制器负责

跨 -vault 的数据访问调度; CAM 用于特征稀疏场景下权重参数的快速匹配与重用, 以提升数据访问效率; 计算

引擎则执行组合与聚合操作.

计算引擎. 如图 6(b) 所示, 每个计算引擎由控制器、四个缓冲区 (包括 DBSR 缓冲区, BSR 缓冲区, 密集缓

冲区和输出缓冲区),获取器与分发器 (fetcher and dispatcher),解码器与编码器 (decoder and encoder),以及激活

函数模块 (activator) 组成.

在组合阶段中, 控制器首先利用多路复用器从 BSR 缓冲区选通压缩特征数据, 并将其加载至解码器, 以支

持后续的解码处理 (步骤 1). 节点特征 X 被加载至 PE 的寄存器的同时, 解码器根据 BSR 中的 bitmap 生成与

特征对应的权重索引, 并将该索引传递至获取器与分发器模块 (步骤 2). 随后, 获取器与分发器根据输入的权重

索引从存储中调取与 X 对应的权重矩阵W ,并将其送入 PE; PE通过行积的方式执行计算,得到节点的嵌入表

示 XW (步骤 3). 最终, 节点嵌入表示 XW 经由输出缓冲区写回至本地 bank, 或通过 TSVs 传输至其他 vault

以支持跨分区计算 (步骤 4).

在中间聚合阶段, 与组合阶段的主要区别体现在步骤 1 与 3. 在步骤 1 中, 控制器通过多路复用器从 DBSR

缓冲区加载压缩后的邻接矩阵 A, 用于后续的解码与聚合操作.在步骤 3 中, 邻接矩阵 A 与节点嵌入表示 XW

在 PE 中执行外积运算.

在残差累加阶段, 邻接矩阵 A 与节点嵌入表示 XW 外积生成的中间矩阵会按行拆解为向量, 并分发至对

应的计算引擎中. 随后, 这些向量将与上一层的节点特征一同进行累加, 节点状态更新过程中融合残差连接机

制, 从而有效缓解 DeGNN 中的过平滑问题. 累加结果经由激活函数模块进行非线性变换, 得到下一层的节点特

征向量 (步骤 5). 最终, 这些特征向量将被送入编码器, 压缩为 BSR 格式 (步骤 6), 并通过输出缓冲区写回至本

地 bank, 或经由 TSVs 传输至其他 vault, 支持下一层跨分区的后续计算.

解码器. 图 6(c) 展示了我们所设计的解码器结构. 该解码器可同时支持 DBSR 与 BSR 两种稀疏格式, 实

现对邻接矩阵与节点特征的统一解码处理.

在对 DBSR 格式数据进行解码时, 解码器首先通过块读取器提取 Block Presence Bitmap, 以确定目标列中

各个有效块的位置; 同时, 将 In-Block Position Bitmap 加载至 Bitmap 寄存器, 为后续块内索引的生成提供位置

信息 (步骤 1). 随后, 解码器将 In-Block Position Bitmap 输入至 BitIndex 计数模块, 对当前块内的非零位置进

行前缀累加编码, 以明确每个非零元素在块内的偏移位置. 例如, 若输入的 Bitmap 为 “1011”, 则 BitIndex 模块

将其转换为 “1123” (步骤 2). 接着, 系统将原始 Bitmap 与该累加结果执行逐位与操作, 从而生成对应节点嵌入

表示 XW 的有效索引. 例如, “1011” 与 “1123” 进行与操作后得到 “1023” (步骤 3). 最终, 获取器与分发器根据

解码生成的块索引 (步骤 4) 和块内索引 (步骤 5), 提取相应的节点嵌入表示 XW , 并将其分发至对应的 PE 中

以完成计算.

对于 BSR 格式的解码过程, 与 DBSR 类似, 唯一区别在于无需执行 Block Presence Bitmap 的读取操作.

处理单元. 处理单元的设计如图 6(d)所示,其中集成了 3个寄存器、2个解复用器 (demultiplexers)、1个乘
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图 6 (网络版彩图) G3DMA 的架构与模块设计示意图. (a) DRAM 层的结构总览; (b) 计算引擎设计; (c) 压缩数据解码

器; (d) 处理单元 (PE); (e) Basic 层的结构总览.

Figure 6 (Color online) G3DMA architecture and module design. (a) Overview of DRAM die design; (b) design of the computation
engine; (c) decoder for compressed data; (d) processing element (PE); (e) overview of basic die design.

法器和 1 个加法器, 用于支持中间结果的存储、路由调度与乘加 (multiply-accumulate, MAC) 操作. 为适应我们

提出的 GNN 计算模型在组合阶段、中间聚合阶段与残差累加阶段中的异构计算需求, 硬件结构中引入了解复

用器, 以实现乘法与加法操作的解耦, 从而灵活支持不同计算路径下的运算调度.

4.2 Basic 层架构设计

如图 6(e) 所示, 每个 vault 的逻辑层均由路由器 (router)、内存控制器与 vault 全局缓冲区组成, 结构统一,

既可独立完成本地请求的解析与调度, 也支持与其他 vault 间的数据交互与协同通信, 以支撑组合阶段、中间聚

合阶段与残差累加阶段的跨分区计算任务.

在组合阶段, 逻辑层需根据解码器生成的索引访问对应的权重向量. 若权重数据位于本地缓冲区, 则内存控

制器直接调取并经由路由器送入计算引擎; 若所需权重不在本地, 系统则会发起远程请求, 由目标 vault 返回结

果以完成跨分区加载. 在此过程中,控制器需维护一张静态的参数映射表,用于标识权重与 vault的对应关系,以

确保索引访问的正确性与高效性. 在执行中间聚合阶段时, 若节点嵌入表示数据位于本地缓冲区, 则内存控制器

直接调取并经由路由器送入计算引擎; 若不在本地, 系统则会发起远程请求, 由目标 vault 返回结果以完成跨分

区加载.

中间聚合阶段的访存逻辑与组合阶段类似, 但操作对象从权重向量切换为节点嵌入表示 XW . 若 XW 已

驻留于本地缓冲区,内存控制器即可就地调度至计算引擎;否则,需协调其他 vault提供相应数据,实现节点特征

在多个 vault 间的对齐与整合, 以支撑聚合运算.

在残差累加阶段, 此时生成的部分嵌入向量需跨 -vault 汇总. 系统一方面需将本地中间结果传送至其他

vault, 另一方面也要接收来自其他 vault的中间向量, 并将其路由至 DRAM层的目标计算单元中. 为此, 控制器

维护了特征向量与 bank 的静态映射关系, 同时记录非本地特征的分布信息, 从而保障在聚合与残差累加阶段的

通信有序进行.
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表 2 各种图数据集.

Table 2 Various graph datasets.

Cora (CR) Citeseer (CS) PubMed (PB) NELL (NL) Reddit (RD)

#Vertices 2708 3327 19717 65755 232965

#Edges 10556 9104 88648 266144 114615892

#Features 1433 3703 500 61278 602

#Classes 7 6 3 186 41

#Average degree 3.893 2.736 4.496 4.047 491.988

表 3 G3DMA 中 DRAM 层在每个 bank group 的硬件配置.

Table 3 Hardware configurations of each bank group in G3DMA’s DRAM die.

Component Params Specs Area (mm2) Power (mW)

On-chip Buffer Size 6 kB 0.0143 2.83

Process Element Num 16 0.1268 36.52

Others – – 0.0186 3.64

5 实验与结果

5.1 实验配置

模型与数据集设置. 为验证所提出框架的通用性与有效性, 本文选取 3 种具有代表性的图神经网络模型进

行评估,包括 GCN [12], GIN [13] 和 GraphSAGE [14],并在 5个广泛使用的基准数据集上开展实验,具体包括 Cora

(CR) [28], Citeseer (CS) [29], PubMed (PB) [30], Reddit (RD) [31] 和 NELL (NL) [39] (如表 2 所示). 上述数据集涵

盖引文网络、知识图谱与社交网络等不同类型,具有广泛的结构多样性与规模差异性,为全面评估系统在不同图

结构下的推理效率与适应能力提供了基础.

具体而言, Cora, Citeseer 与 PubMed 均为标准引文网络, 节点表示学术论文, 边表示引用关系, 整体图结构

较为稀疏, 类别数量适中, 常用于节点分类任务的基础性能验证; NELL 来源于网页抽取构建的知识图谱, 节点

和边类型丰富, 结构异质性强, 适合评估模型在异构图环境下的表达能力; Reddit 为大规模社交网络, 节点表示

用户, 边代表评论交互, 图密度较高, 适用于考察模型在大图场景下的可扩展性与系统负载能力. 这些数据集在

结构属性、规模层级与应用场景方面各具特征, 为深入评估所提框架在 DeGNN 推理中的性能表现与鲁棒性提

供了充分支撑.

硬件设置. 与当前主流采用 3D-stacked memory architecture 的加速器设计保持一致, G3DMA 采用由 1 个

逻辑层 (basic die) 与 8 个垂直堆叠的存储层 (DRAM dies) 组成的 memory cube 架构. 为提升并行访问效率与

内部带宽利用率, 整个存储立方体被划分为 16 个垂直分区 (vault), 每个 vault 包含来自不同 DRAM 层的存储

资源, 并通过 TSVs 与底部 basic die 建立高速连接通道, 从而实现跨层级的数据传输.

在存储组织方面, 每个 DRAM die 被进一步划分为多个 banks, 每层包含两个 banks, 每个 bank 的容量为

16 MB. 因此, 整个 memory cube 共包含 8 (DRAM dies) × 2 (banks per die) × 16 (vaults) = 512 个 banks, 总存

储容量达到 8 GB. 这种高度并行的存储结构在提供大带宽访问能力的同时, 也支持灵活的数据调度与高效的随

机访问, 非常适合图神经网络中大规模邻接特征拉取和稀疏索引访问等计算场景.

在计算单元部署上, 我们在每个 bank 旁均配置一个计算引擎, 每个引擎内集成 16 个 PE, 且每个 PE 实

现一个支持 FP32 精度的乘加单元 (MAC). 此外, 每个计算引擎配备的 DBSR Buffer 与 BSR Buffer 容量均为

1 kB, 而 Dense Buffer 与 Output Buffer 的容量均为 2 kB, 以兼顾不同稀疏度与数据密度下的高效特征存取需

求. 在 basic die 中, Global Buffer 的容量为 128 kB. 存储层 (DRAM die) 与逻辑层 (basic die) 的具体硬件配置

详见表 3 和 4.
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表 4 G3DMA 中 Basic 层的硬件配置.

Table 4 Hardware configurations in G3DMA’s basic die.

Component Params Specs Area (mm2) Power (mW)

On-chip Buffer Size 128 kB 0.3682 48.86

Others – – 0.0226 3.82

基线设置. 为全面评估 G3DMA 的性能与能效, 本文选取了通用图神经网络框架及多款高性能专用加速器

作为对比对象, 以确保评测结果具有代表性与多维度覆盖. 首先, 在通用框架方面, 选用了基于 PyTorch 的图神

经网络库 PyTorch Geometric (PyG) [40],该框架广泛应用于图神经网络的训练与推理任务.实验在运行 Linux系

统的工作站上进行, 平台配置包括双路 Intel Xeon E5-2680 v4 处理器与 NVIDIA Tesla V100 GPU, 并分别测试

PyG 在 CPU (PyG CPU) 与 GPU (PyG GPU) 上的实现性能, 作为与 G3DMA 对比的通用基准.

其次,在专用硬件方面,本文选取了当前具有代表性的图神经网络加速器 HyGCN [41], GCIM [26], GCNim [27]

与 SGCN [25] 作为对比对象. 这些加速器在体系结构、数据流优化及存储管理等方面采用了多种先进技术, 覆盖

了不同设计思路与优化策略. 通过与上述框架及加速器的性能与能效对比, 可以全面验证 G3DMA 相较于现有

解决方案的优势与适用性.

环境设置.为了准确评估 G3DMA的性能与功耗,本文采用 Verilog HDL进行设计,并利用 Synopsys Design

Compiler 在 TSMC 28 nm 标准单元库下完成综合, 工作频率设定为 1 GHz. 存储与互连部分则基于 CACTI-

3DD [42] 建模, 涵盖 3D 堆叠 DRAM、片上存储单元、互连通路以及逻辑层, 从而获得精确的面积、功耗与时延

估计. 此外, 本文进行了周期精确的体系结构级仿真, 在统一的 DRAM 带宽约束下, 对 G3DMA 与多种对比加

速器的微体系结构行为进行了分析, 以获得执行周期和性能能效的全面评估.

为确保不同加速器间对比的公平性, 本文对关键硬件与计算资源进行了标准化处理. 首先, 所有加速器均配

置相同的 HBM 存储、片上缓冲区大小与缓存机制. 其次, 对比基线的计算资源规模与处理单元面积与 G3DMA

保持一致, 包括 3D 堆叠架构 (如 GCIM [26] 和 GCNim [27]) 以及异构加速器 (如 HyGCN [41] 和 SGCN [25]). 最

后, 所有算术运算均归一化为 BitOPs, 以保证不同加速器间的性能评估具有可比性. 通过上述标准化设置, 可以

准确反映 G3DMA 在混合精度量化下所带来的性能提升与能效优势.

5.2 整体性能评估

延迟与加速比. 图 7(a) 展示了 G3DMA 与 PyG 在 CPU 与 GPU 平台上的执行时间对比. 实验结果表明,

在 GNN任务中, G3DMA相较于 PyG-CPU与 PyG-GPU分别实现了平均 6007.41×与 106.28×的加速,主要得

益于其近内存计算架构, 而图数据的稀疏性限制了 GPU 在推理过程中的并行效率. 图 7(b) 给出了 G3DMA 与

多款基于 3D 堆叠存储架构的专用加速器的比较结果. 相较于 HyGCN [41], GCIM [26], GCNim [27] 与 SGCN [25],

G3DMA 分别实现了 26.27×, 11.93×, 1.46× 与 2.42× 的加速. 这一优势主要来源于所提出的压缩格式与三阶段

执行模型: 邻接矩阵采用 DBSR 表示, 节点特征采用 BSR 表示, 并结合零值跳过与稀疏感知调度机制, 从而提

升了访存局部性与带宽利用率, 并减少冗余计算与数据搬移.

能耗. 图 7(c) 和 (d) 给出了不同系统与加速器在各数据集上的归一化能耗对比. 在统一的 DRAM 带宽与

片上存储配置下, 实验结果显示 G3DMA 的能耗显著低于对比方案, 表明其在能效方面具有明显优势. 这一改

善主要得益于以下机制: (i) 邻接矩阵采用 DBSR 表示、节点特征采用 BSR 表示, 提升压缩率与索引/解码效率,

从而降低 DRAM 访问频次与数据搬移开销; (ii) 三阶段执行模型避免中间结果的全量物化, 通过按行切分的中

间向量在 vault 间按需传输, 减少片上/片外写回; (iii) 稀疏感知调度与零值跳过机制在组合与聚合阶段跳过无

效访存与乘加, 提升带宽利用率并降低动态能耗; (iv) 基于 bitmap-value 分离的 BSR 设计减少稀疏度变化场景

下的 padding 开销, 使非零值能够以连续突发方式读写, 进一步降低访问能耗.

时间分解. 图 7(e) 展示了 G3DMA 的执行时间构成, 结果显示预处理时间仅占 2 层 GCN 模型总执行时间

的 2.56%∼3.62%, 并随网络层数增加进一步下降, 表明预处理开销可忽略. 聚合与组合阶段构成主要运行时间,
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图 7 (网络版彩图) (a) G3DMA 与 CPU, GPU 的执行时间对比; (b) G3DMA 与其他加速器的执行时间对比;

(c) G3DMA 与 CPU, GPU 的能耗对比; (d) G3DMA 与其他加速器的能耗对比; (e) G3DMA 的执行时间分解;

(f) G3DMA 的能耗分解.

Figure 7 (Color online) (a) Execution time comparison of G3DMA with CPU and GPU; (b) execution time comparison of G3DMA
with other accelerators; (c) energy consumption comparison of G3DMA with CPU and GPU; (d) energy consumption comparison of
G3DMA with other accelerators; (e) execution time breakdown of G3DMA; (f) energy breakdown of G3DMA.

图 8 (网络版彩图) (a) 各类压缩格式在不同稀疏度下的压缩效果对比; (b) 不同加速器在 GIN 与 GraphSAGE 模型上的

加速性能对比; (c) 模型层数对性能的敏感性分析.

Figure 8 (Color online) (a) Compression of different formats under varying sparsity; (b) speedup of accelerators on GIN and
GraphSAGE; (c) sensitivity to the number of layers.

其中聚合阶段在大规模图上占比更高, 原因在于其以邻居特征加载与累加为主, 受限于访存带宽; 而组合阶段执

行稠密运算, 数据局部性与复用率更高, 时间占比因此相对较低.

能耗分解. 图 7(f) 进一步给出了能耗构成. 分析表明, 小规模图中静态功耗和 SRAM 访问占比较高; 随着

图规模增大, 互连开销逐渐增加, 导致处理单元部分在总能耗中的比例下降.

面积. 表 3 与 4 给出了 DRAM 层与 Basic 层的面积分布情况. 实验结果表明, 每个 DRAM die 的处理组件

面积仅为 0.1597 mm2, 占 bank group面积的 16%, 开销极小. 所有逻辑层组件的总面积为 15.1704 mm2, 占基础

层面积的 12.04%. 由此可见, G3DMA在聚合逻辑与基础层扩展方面实现了显著的片上面积优化,并将额外开销

有效控制在 10%∼30% 的设计预算范围内, 从而保证了整体架构的可扩展性.

5.3 敏感性研究

压缩格式对性能的影响. 中间特征的稀疏性主要源于激活函数 ReLU 的作用, 其输出分布通常导致特征稀

疏度维持在 40%∼70%. 从图 8(a) 可以观察到, 在这一稀疏度区间内, BSR 格式展现出最佳的压缩效果, 有效平

衡了存储开销与索引开销. 相比之下, 图的邻接矩阵通常呈现更高的稀疏性, 稀疏度普遍低于 5%. 在该场景下,

DBSR 格式相较于传统的 CSR 格式表现出更优的压缩效率, 更加适配结构稀疏性突出的邻接矩阵存储需求.

GNN变体对性能的影响.图 8(b)对比了 G3DMA在两种 GCN变体 GIN与 GraphSAGE上的性能表现,二
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者采用了不同的聚合策略. GIN 去除了边权, 在降低邻接矩阵存储开销的同时, 增加了对特征计算的依赖. 由于

G3DMA 能够有效减少特征矩阵的访存开销, 因此在 GIN 上表现出更显著的加速优势. 相比之下, GraphSAGE

通过边采样降低有效边数, 从而减少计算开销与数据搬移. 然而, 该方法导致计算资源利用率不足, 整体加速效

果相对有限.

层数对性能的影响. 图 8(c) 展示了 HyGCN, GCIM, GCNim 与 G3DMA 在 28∼112 层 GCN 上, 使用 CR,

CS 与 PB 数据集时的几何平均加速比. 实验结果表明, G3DMA 在所有深度下均保持最高的加速性能, 且随着

模型深度的增加, 其优势愈加显著. 值得注意的是, 即便与专门针对 DeGNN 优化的 SGCN 相比, G3DMA 仍表

现出更优的加速效果.

6 相关工作

6.1 图神经网络加速器

近年来,随着图神经网络在社交网络分析、推荐系统、生物信息学等领域的广泛应用,其在计算资源、存储带

宽和执行效率方面的挑战日益突出. 为应对这些挑战, 研究者们纷纷提出了多种专用硬件加速

器 [25∼27,41,43∼48], 以实现对 GNN 推理过程的高效加速.

HyGCN [41] 是较早期提出的一种异构图神经网络加速器, 其设计理念在于将 GNN 推理流程中的聚合

(aggregation) 与组合 (combination) 两个阶段分离并独立优化. 具体而言, HyGCN 在硬件层面分别为这两个

阶段构建专用计算单元, 从而提升每个阶段的执行效率. 然而, 由于聚合阶段与组合阶段在计算密度与访存模

式上存在显著差异, 该策略在执行过程中容易导致工作负载不均衡, 进而影响整体系统的吞吐率与资源利用率.

为解决上述问题, SGCN [25] 提出了一种面向深度 GNN 的异构加速框架, 通过在硬件中融合特征压缩 (如稀疏

编码) 与稀疏矩阵乘操作, 有效减少了无效计算与冗余访存. 在该架构中, 稀疏性不仅被用于压缩特征与结构数

据, 还被用于引导计算与数据流的优化, 从而显著提升执行效率与能效比, 尤其适用于层数较深的图神经网络.

MEGA [48] 则引入了一种基于节点度数的混合精度量化机制,通过动态调整不同节点的特征精度,实现了对低度

节点采用低比特宽表示、而对高度节点保持高精度表示的策略.这种 “度感知”的量化方法既充分利用了图结构

的统计特性, 又有效降低了存储需求和计算负载, 在保持模型精度的同时显著提升了推理速度与硬件资源利用

效率.

此外, GCIM [26], GCNim [27] 与 Lift [43] 等一系列加速器进一步探索了基于 3D 堆叠存储的 GNN 计算方案.

该类架构通过将计算单元集成于高带宽堆叠存储之中, 打破了传统冯 · 诺依曼 (Neumann) 架构下存储与计算分

离所导致的瓶颈, 能够实现高并发、低延迟的数据访问与处理. 其中, GCIM 提出了感知图结构的映射机制以优

化访存局部性, GCNim 针对聚合路径进行剪枝以减少数据移动开销, 而 Lift 则结合了负载均衡与映射策略, 通

过在逻辑层与存储层之间协同优化, 进一步释放了 3D-CIM 架构的潜力.

6.2 近数据处理架构

近年来, 随着图神经网络、深度学习和大规模图处理任务对数据访问效率提出更高要求, 近数据处理 (near-

data processing, NDP) 架构因其在性能与能效方面的优势, 已成为高性能计算系统设计的重要方向. 其提出背

景源于长期存在的 “内存墙” 问题, 即处理器计算能力增长速度远快于内存带宽的提升, 导致数据传输延迟逐渐

成为系统瓶颈. 为缓解该矛盾, 数据中心计算 (data-centric computing, DCC) 范式被提出, 其核心思想是在靠近

存储的位置部署计算逻辑, 以减少数据搬移开销. DCC 范式主要由内存中计算 (processing-in-memory, PIM) 与

近内存处理 (near-memory processing, NMP) 两类架构支撑, 已广泛应用于图计算 [44, 49,50]、深度学习等高带宽

场景.

现有 NDP 架构主要可按计算逻辑的集成位置划分为三类. 第一类为逻辑层 NDP (logic-die NDP) [26, 27,43],

该类架构依托 3D 堆叠 DRAM (如 HMC 与 HBM), 将计算单元集成于底部逻辑层, 并通过硅通孔 (TSV) 与上
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层存储单元实现高带宽、低延迟的数据交互. 该方式能够在保持高并发访问能力的同时, 显著减少传统处理器

与内存间的数据传输负担. 已有多项图神经网络加速器采用此类结构, 以提升邻接关系处理与特征聚合的效率.

第二类为 DIMM-buffer NDP [51], 适用于商用 DDR DRAM, 计算逻辑集成于 DIMM 模组的缓冲芯片中. 该

类架构能够在数据进入主机内存通道前, 完成初步的数据聚合与预处理, 从而缓解总线带宽压力, 并提升整体系

统的数据传输效率.

第三类为 DRAM-bank 级 NDP [52], 采用更细粒度的集成方式, 将处理逻辑部署于 DRAM 的 Bank 级甚至

子阵列内部, 部分设计进一步将计算单元靠近或嵌入感应放大器 (sense amplifier). 该架构实现了更紧耦合的存

算协同, 并具备良好的可扩展性与接口兼容性. 近年来, 一些激进方案提出基于 In-DRAM Computation 的逻辑

运算机制, 可在 DRAM 内部直接执行位运算, 进一步降低冗余数据搬移带来的性能和能效损耗.

7 结论

本文提出了 G3DMA,一种基于 3D-CIM 架构的高性能 GNN 加速器, 旨在高效支持深度图神经网络的推理

计算. 本文的创新主要体现在两个方面: 一是提出了差异化的稀疏表示方法, 针对邻接矩阵与节点特征采用高效

压缩格式, 显著提升了存储与访存效率, 有效缓解了 DRAM 带宽压力与数据搬移开销; 二是设计了新型的三阶

段执行模型,结合稀疏感知调度与零值跳过机制,在避免冗余计算和写回的同时,提升了访存局部性与整体能效.

实验结果表明, 与现有先进系统和专用加速器相比, G3DMA 在性能与能效方面均取得了显著提升. 这些结果验

证了 G3DMA 在 DeGNN 推理中的可扩展性与高效性.
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Abstract Three-dimensional compute-in-memory (3D-CIM) architectures, with their high bandwidth and strong

parallelism, provide significant opportunities for accelerating graph neural network (GNN) inference. However, existing

3D-CIM accelerators still face two major challenges when handling deep graph neural networks (DeGNNs): (1) insufficient

support for layer-wise sparsity, where zero values lead to redundant memory accesses and ineffective computations, resulting

in reduced bandwidth utilization and increased latency; and (2) lack of native support for cross-layer residual dependencies,

where frequent data movement incurs additional storage and communication overhead, further exacerbating inference

latency. To address these issues, we propose G3DMA, a high-efficiency 3D-CIM accelerator designed through hardware-

software co-optimization for DeGNN inference. For sparse encoding, G3DMA employs differentiated compression: adjacency

matrices are stored using Dual-Bitmap Sparse Representation (DBSR), while node features adopt a bitmap-value separated

Block Sparse Representation (BSR), significantly reducing DRAM access overhead while improving compression ratio

and indexing efficiency. At the execution level, we design a three-stage model—“combination-intermediate aggregation-

residual accumulation”—augmented with sparsity-aware scheduling and zero-skipping, thereby avoiding full materialization

of intermediate results and reducing ineffective computations. At the hardware level, G3DMA integrates lightweight compute

arrays and dedicated codec units in the near-memory logic layer, efficiently supporting DBSR/BSR processing and block-

wise memory accesses; it further implements a three-stage dataflow with pipelined control, residual-friendly accumulation

paths, and low-overhead cross-vault routing. Experimental results demonstrate that G3DMA achieves speedups of 6007.41×
and 106.28× over advanced CPU and GPU platforms, respectively. Compared with the latest state-of-the-art (SOTA)

accelerators—HyGCN, GCIM, GCNim, and SGCN—G3DMA delivers 26.27×, 11.93×, 1.46×, and 2.42× performance

improvements, respectively, and consistently outperforms SOTA designs in both performance and energy efficiency.

Keywords deep graph neural network, hardware accelerator, inference acceleration, sparse compression, 3D compute-in-

memory architecture
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