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基于元结构匹配与有偏采样的图相似度计算方法
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摘　要　作为图分类、图相似搜索等诸多图数据分析任务的核心步骤，图相似度计算一直是备受研究者们所重

视的一个热点问题．由于传统图相似度计算方法的复杂性，无法适用于实时计算节点较多的图相似度任务，针对

此问题研究者们提出了新型的基于图神经网络的图相似度计算方法．然而这些算法虽有效加快了图相似度的计

算，但是仍然存在两方面的不足，从而影响了他们的性能：（１）多数现有工作通过节点级或图级嵌入的比较来衡量

图之间的相似度，忽略了大图中丰富的局部结构特征；（２）所有现有工作均随机采样生成图对数据，导致样本包含

的结构不均匀，训练所得模型只对部分特定结构敏感因而误差较大．为此，本文提出了一种新颖的基于元结构匹配

与有偏采样的图相似度计算方法 ＭＢＧＳＣ（ＭｅｔａＳｔｒｕｃｔｕｒｅＭａｔｃｈｉｎｇａｎｄＢｉａｓｅｄＳａｍｐｌｉｎｇｂａｓｅｄＧｒａｐｈＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ）．首先提出ＧＳＥ（ＧｒａｐｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）算法提取图中元结构并构建图的结构分布向量，然后基

于此向量提出有偏采样策略ＲＳＧ（ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＳａｍｐｌｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ）进行代表性样本的生成，用于后续模型训练．

同时，提出算法 ＭＳＡ（ＭｅｔａＳｔｒｕｃｔｕｒｅＡｌｉｇｎｍｅｎｔ）对提取到的元结构进行最优匹配对齐，从而获取公有结构形状差

异与特有结构数量差异，进而构建蕴含有效的局部相似信息的子结构相似向量．最后，在模型中集成节点级成对比

较相似向量、图级神经张量网络相似向量、子结构相似向量进行图对相似性计算．为验证算法的有效性，采用５个

评估指标在４个真实数据集上与基准方法进行了大量对比实验，对模型性能进行全面评估．实验结果验证了本文

所提算法 ＭＢＧＳＣ能够更准确且高效地计算图之间的相似度，在ＧＥＤ预测、ＭＣＳ预测任务上的准确度比现有模

型分别提升１１．１６％、７．４５％，且在保证相同准确率的同时使训练样本数平均减少５４％．
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犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｇｒａｐｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ；ｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｇｒａｐｈｅｄｉｔｄｉｓｔａｎｃｅ；ｇｒａｐｈ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ｍａｘｉｍｕｍｃｏｍｍｏｎｓｕｂｇｒａｐｈ

１　引　言

随着互联网与信息技术的飞速发展，生物、化

学、交通、社交等领域产生数据的规模呈爆炸式增

长，与此同时，数据的结构越来越复杂．图作为一种

特殊的数据存储模型，具有以往传统关系数据所不

具备的优势，广泛应用于推荐系统、计算机安全、医

学图像分析等领域，对大规模的图数据进行有效地

分析、处理和挖掘，获取所蕴含的重要信息是非常有

意义的研究方向．

图相似度计算是众多图相关的机器学习任务的

核心步骤，例如图相似搜索、图分类［１］等，同时也是

生命科学、药物研发、模式识别等计算机科学及其交

叉领域的基础性问题，在各种现实应用中得到了广

泛的关注．例如，在计算机安全中，将程序构建成图

进行二进制函数相似性检测［２］；在异常检测中，通信

图之间的相似性有助于识别网络入侵［３］；在神经科

学中，分析脑网络图之间的相似性有利于大脑疾病

的临床研究［４］；在社交网络分析中，探索不同用户的

消息图之间的相似性可能会揭示出有意义的行为模

式．因此，图相似度计算成为基于图的最重要的应用

之一，在理论研究和实际应用方面均具有十分重要

的意义．

图编辑距离（ＧｒａｐｈＥｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅ，ＧＥＤ）
［５］和最

大公共子图（ＭａｘｉｍｕｍＣｏｍｍｏｎＳｕｂｇｒａｐｈ，ＭＣＳ）
［６］

是被广泛使用的衡量两个图之间相似性的度量．然

而，计算两个图的精确ＧＥＤ与 ＭＣＳ是ＮＰ困难的，

在最坏情况下需要指数级时间复杂度，最先进的方

法无法在合理的时间内计算超过１６个节点的图之

间的相似度精确值［７］．由于图结构数据的复杂性，高

效、准确的图相似度计算仍然存在明显挑战．近年

来，图神经网络作为一种基于图结构的深度学习方

法，已经被广泛地结合在各类传统图分析算法上，能

４１５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



够以端到端的方式有效地处理图上的复杂任务，为

图相似度计算提供了更具前景的解决方案．

图１　图相似度计算模型

近年来，研究人员提出了一些具有代表性的图

相似度计算模型，这些模型可以归纳为基于嵌入的

图相似度计算模型、基于匹配的图相似度计算模型

两类，如图１所示．图１（ａ）嵌入整个图为一个图级

向量，然后计算向量之间相似度作为图对的相似度，

这种方法的局限性在于其没有关注更细粒度的差异

信息而预测精度不高．图１（ｂ）将每个节点嵌入到一

个低维向量，并且成对匹配来计算相似度，通常通过

构建成对节点相似度矩阵的直方图特征实现，这种

方法的局限性在于将相似矩阵简单划分为直方图可

能无法捕获关键交互信息，且节点比较过程具有至

少平方时间复杂度，因而消耗了大量的时间．上述现

有的两类图相似度计算模型均没有关注图中重要的

局部结构特征，而对于节点较多的图，通常包含丰富

的局部结构特征，只关注图级嵌入或只考虑节点级

嵌入都不能很好地捕获图中的一些重要局部结构特

征，例如，蛋白质分子由许多氨基酸组成，氨基酸由

原子组成，而氨基酸决定了蛋白质分子的不同功能，

在分析蛋白质分子的功能时，只关注整个蛋白质分

子（图级嵌入）或只考虑原子（节点级嵌入），将不能

捕获分子图之间的功能差异．为了获取子图级差异，

现有研究或将大图划分为多个子图，或从超图角度

将图粗化并以超边表示子图，目前没有从图的局部

结构提取角度出发的相关研究．此外，现有工作均采

用随机方法生成图对，这将有可能导致采样图对中

包含的结构不均匀，使得模型只对一部分特定结构

敏感而造成误差，同时由于随机生成图对难以控制

模型的学习过程，会导致学习效率较低．

所以针对图神经图相似度计算的研究面临以下

挑战：（１）对于具有层次属性的大图，如何充分讨论

图的局部结构特征？（２）如何选取尽可能少的代表

性样本使得训练过程包含均匀图对结构的同时达到

效率与准确率的有效提升？（３）如何集成输入图对

之间的多层次交互信息，并端到端地计算图对相似

性？（４）如何在效率与准确性之间实现良好均衡？

为了应对以上挑战，本文提出了一种基于元结

构匹配与有偏采样的图相似度计算方法 ＭＢＧＳＣ．

具体来说，首先设计了元结构提取算法并生成图的

初始结构分布向量，然后根据初始结构分布向量进

行聚类，以识别不同结构的图，进而提出有偏的代表

性样本生成策略，目的是对不同图对结构充分均匀

采样，并提高学习效率．其次，针对输入图对，提出了

新的针对图对的子结构相似向量生成算法，通过元

结构匹配与对齐提取公有结构形状差异与特有结构

数量差异，此步骤的目的在于充分比较图之间的局

部结构特征．此外，根据节点属性对图节点排序，目

的在于将同构图统一为一种表示形式，进而使相关

矩阵对节点排列具有表示不变性，以降低学习难度．

本文主要创新点如下：

（１）首次从图的子结构提取与分析角度出发，

提出了一种新的基于元结构匹配与有偏采样的图相

似度计算模型，可以有效提取与聚合局部特征来进

行子图级比较，以弥补现有许多模型的表示能力不

足或计算成本高的问题；

（２）设计了图结构提取算法与代表性样本生成

策略，能够高效提取图的关键子结构，并解决采样图

对不均匀对模型性能的限制；

（３）提出子图级比较算法，首先通过元结构匹

配寻找子结构间的最优对齐，进而通过公有结构与

特有结构构造子结构相似向量，最后集成图级、节点

级、子图级相似性表示图对差异；

（４）通过在４个真实数据集上执行ＧＥＤ、ＭＣＳ
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预测任务来进行对比实验，验证了所提出的模型的

有效性和性能提升效果．

本文剩余部分首先简单介绍图相似度计算的相

关工作（第２节），并给出必要的基本概念及问题定

义（第３节）；然后介绍了元结构提取及结构分布向

量生成算法（第４节）；进而，详细介绍了 ＭＢＧＳＣ

图相似度计算框架，以及节点级、图级、子图级比较

过程，其中，着重介绍子图级交互，通过元结构匹配

与对齐获得公有结构与特有结构，并生成最终的子

结构相似向量（第５节）；为了说明模型性能，在真实

数据集上对算法进行了实验评估与结果分析（第６

节）；最后，对全文整体工作进行总结（第７节）．

２　相关工作

本章节主要对与图神经网络、图相似度计算密

切相关的工作进行简单介绍与总结．

２１　图卷积神经网络

图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）将深度神经网络技术推广到非欧氏

空间数据：图数据．借助于卷积神经网络对局部结构

的建模能力及图上普遍存在的节点依赖关系，ＧＣＮ

成为最重要的图上的深度学习模型［８］．

现有ＧＣＮ模型大致分为谱方法与空间方法．

Ｂｒｕｎａ等人
［９］在２０１３年提出第一个图卷积神经网

络，他们基于图谱理论从卷积定理出发，在谱空间定

义图卷积，后来发展为图卷积领域的谱方法；文献

［１０］利用切比雪夫展开来近似犓多项式光谱滤波

器；ＧＣＮ
［１１］进一步将切比雪夫多项式简化为它的一

阶近似以进行分层传播．对于空间方法，图的卷积是

通过聚合其空间邻域节点来表示的．ＧｒａｐｈＳＡＧＥ
［１２］

从局部邻域进行采样并聚合表示；ＧＡＴ
［１３］引入了自

适应聚合节点邻域表示的注意机制．此外，如何训练

更高效的图卷积神经网络也受到广泛关注，研究人

员开始试图训练更深层的图卷积神经网络，以增强

模型的泛化能力．

２２　图相似度计算

２．２．１　基于图论的图相似度计算

传统图相似度计算致力于寻找合适的距离度量

来反映图之间的相似性，文献［１４］在１９８３年首次提

出了图编辑距离（ＧｒａｐｈＥｄｉｔＤｉｓｔａｎｃｅ，ＧＥＤ）的概

念，将输入图转换为目标图所需的编辑操作的最低

成本作为图之间距离．文献［６］在１９９８年提出基于

最大公共子图（ＭａｘｉｍａｌＣｏｍｍｏｎＳｕｂｇｒａｐｈ，ＭＣＳ）

的距离度量，并给出了正式证明，与图编辑距离相

比，其优点在于不需要定义编辑操作及其成本．文献

［１５］证明了在特定的代价函数下，图编辑距离与最

大公共子图是等价的，这意味着任何计算图编辑距

离的算法都适用于最大公共子图的计算，反之亦然．

然而这些度量的计算被证明是 ＮＰ完全问题
［７］．对

于图编辑距离的计算，主要有两类方法：（１）精确计

算方法，如ＡＧＥＤ
［１６］通过动态构造搜索树来表示

两个图节点集间的所有可能映射关系，进而转化为

路径查找问题，遍历搜索树的过程等同于一个编辑

路径求解的过程．随后产生了许多基于改进的Ａ算

法以求解ＧＥＤ问题，文献［１７］使用 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ编辑

距离函数作为启发式函数，在时间复杂度上有所降

低；（２）近似计算方法，由于精确ＧＥＤ计算复杂度

较高，精确算法只适用于小规模图，因此复杂度较低

的近似ＧＥＤ技术受到更多关注．此类方法通常通

过剪枝策略或启发式来逼近精确值，以快速求解问

题，例如文献［１８］将 ＧＥＤ问题转化为基于指派的

二部图匹配问题，进而通过匈牙利算法来求解；Ａ

Ｂｅａｍｓｅａｒｃｈ
［１９］通过在每一层保留预先设置的束大

小的节点继续扩展，剪掉其余较差的点，从而压缩搜

索空间．

２．２．２　基于图神经网络的图相似度计算

图相似度学习的目标是学习一个基于图神经网

络的能够度量两个图之间相似性的函数．ＳｉｍＧＮＮ
［２０］

首次将图相似学习作为回归任务，利用直方图特征

与神经张量网络分别建模节点级与图级交互，ＧＣＮ

层和注意层由Ａ
［１６］求解的精确 ＧＥＤ 值监督；

ＧｒａｐｈＳＩＭ
［２１］在ＳｉｍＧＮＮ基础上进行扩展，直接匹

配两组节点嵌入，以不同层 ＧＣＮ为两个图的节点

生成向量表示，以捕获复杂的节点级交互；ＧＭＮ
［２２］

提出不仅在每个图内传播节点表示，而且要在其他

图的注意邻居之间传播；ＨＧＭＮ
［２３］先对图进行层

次聚类，得到不同阶段下的多组节点嵌入进行对齐

比较差异；ＭＧＭＮ
［２４］加入一个节点图跨级交互层，

逐一比较节点与另一个图的所有节点；Ｈ２ＭＮ
［２５］从

超图的角度学习图的表示，并将每个超边作为一个

子图进行匹配；ＴａＧＳｉｍ
［２６］对不同类型的编辑操作建

模，以节点／边嵌入构建类型感知的图嵌入并通过神

经张量网络计算相似性；ＰＳｉｍＧＮＮ
［２７］通过图划分获

取子图，并选取Ｔｏｐ犽进行比较；除此之外，近期的

研究试图结合传统Ａ算法与图神经网络模型，更高
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效地计算精确的ＧＥＤ；ＧＥＮＮＡ
［２８］在ＳｉｍＧＮＮ基

础上进行扩展，提出动态图嵌入网络，搜索树的状态

通过动态图嵌入选择启发式；Ｎｏａｈ
［２９］提出ＧＮＮ的

扩展图路径网络ＧＰＮ，计算估计成本与束大小以优

化Ａ搜索方向与搜索空间．

２．２．３　其　他

除了上述工作，还有一类基于图核进行相似度

计算的研究工作．图核是一种基于图的子结构度量

图相似性的方法，核将整个图结构表示为包含其基

本子结构数量的向量，并使用内积将两个向量插入

到希尔伯特空间中．Ｋａｓｈｉｍａ等人
［３０］于２００３年首

次提出了针对图的核函数，使用图上的随机游走来

定义核．受此启发，基于图的各种子结构的核被陆续

提出，主要有三类：基于游走和路径的图核［３１］、基于

子树的图核［３２］、基于子图的图核［３３］．但是图核方法

具有高时间复杂度，且依赖于子结构刚性定义或统

计数据，不能够高效处理节点数较多的图．

３　基本概念与问题定义

本章节对必要的基本概念进行介绍，并给出图

相似度计算问题的形式化定义．表１对本文所常用

的符号表示及其对应含义进行汇总并作简要说明．

表１　符号表示及含义

符号 含义 符号 含义

δＧＥＤ ＧＥＤ距离 犃 同簇图对集合

δＭＣＳ ＭＣＳ距离 犅 异簇图对集合

犌 图 犌犘 代表性图对集合

犞 节点集合 犠１２ 公有结构

犈 边集合 犠１／犠２ 特有结构

犲 编辑操作 犕 元结构匹配

犮（犲） 犲的编辑成本 ! 元结构对齐

ω 元结构类型 犎 节点重叠图

Ω 元结构表 犝 节点嵌入

狌 结构分布向量 犺 图嵌入

狊 候选结构 "

（狀） 狀的邻居集合

犛 结构列表 犫 子结构相似向量

定义１．　图编辑距离，ＧＥＤ．图犌１与犌２的编辑

距离ＧＥＤ是犌１和犌２间编辑路径的最小成本，如

式（１）所示，其中，编辑路径犘（犌１，犌２）是从图犌１转

换到图犌２的编辑操作序列，每个编辑操作犲犻都具有

一定的编辑成本犮（犲犻），编辑路径的成本定义为其编

辑操作的成本之和，图上的编辑操作是指节点或边

的插入、删除与替换．

δＧＥＤ（犌１，犌２）＝ ｍｉｎ
（犲
１
，…，犲犽

）∈犘（犌１
，犌
２
）∑
犽

犻＝１

犮（犲犻） （１）

定义２．　最大公共子图，ＭＣＳ．如果图珟犌是图

犌１和图犌２的公共子图且不存在比图珟犌节点数更多

的公共子图，则图珟犌 是图犌１和图犌２的最大公共子

图．基于 ＭＣＳ的距离度量定义为式（２），其中 · 表

示该图的节点数．

δＭＣＳ（犌１，犌２）＝１－
｜犿犮狊（犌１，犌２）｜

ｍａｘ（｜犌１｜，｜犌２｜）
（２）

定义３．　图相似度计算．给定输入图集合#＝

｛犌１，犌２，…，犌狀｝，其中犌犻＝（犞犻，犈犻，犡犻），犞犻＝｛狏１，

狏２，…，狏｜犞犻｜
｝是图犌犻的节点集，犈犻＝｛犲１，犲２，…，犲｜犈犻｜

｝

是图犌犻的边集，犡犻∈!

｜犞犻｜×犇表示节点特征，犇 是节

点特征向量的维数．$表示一个可学习的相似性函

数$

：（犌犻，犌犼）→犚，以任意两个图犌犻，犌犼∈#作为输

入，输出一个表示它们相似性的分数狊犻犼∈犚．

４　结构提取与代表性样本生成

图相似度计算的主要目标是衡量输入图之间的

相似性，因而找到这些图之间共享的关键结构模式

尤为重要．本节对原始图数据结构进行预分析，为之

后图对之间的比较作铺垫．首先对元结构进行介绍，

然后提出一种结构分布向量生成算法ＧＳＥ，用以高

效地提取图结构，最后提出算法ＲＳＧ利用该向量有

偏地生成代表性样本．

４１　元结构

直观地，选取的关键结构应当足够简单而广泛存

在，且应该是连通性不同、可解释的模式．基于此分

析，本文选取两类五种结构类型组成元结构表：类星

型（Ｓｔａｒ）、类团（Ｃｌｉｑｕｅ）、类二分团（Ｂｉｃｌｉｑｕｅ）、类星

型团（Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ）以及犽ｃｏｒｅ子图，以下给出定义．

定义４．　类星型，Ｓｔａｒ．图犘＝（犞，犈）中存在一

个点狏犻∈犞，对于至少狆犺％的节点狏犼∈犞（犻≠犼），有

犲犻犼∈犈；同时，对于狏犼∈犞＼狏犻，存在至多狆狊％的节点

狏犽∈犞＼狏犻使得犲犼犽∈犈，则犘是Ｓｔａｒ．

定义５．　类团，Ｃｌｉｑｕｅ．如果图犘＝（犞，犈）满足

至少有狆犺％的节点对狏犻，狏犼∈犞（犻≠犼），犲犻犼∈犈，则犘

是Ｃｌｉｑｕｅ．

定义６．　类二分团，Ｂｉｃｌｉｑｕｅ．如果图犘＝（犞，犈）

满足犔，犚，使犔∪犚＝犞，犔∩犚＝，且对于至少

狆犺％的节点对狏犻∈犔，狏犼∈犚，有犲犻犼∈犈且对于至多

狆狊％的节点对狏犿，狏狀∈犔或狏犿，狏狀∈犚，有犲犿狀∈犈，则

犘是Ｂｉｃｌｉｑｕｅ．

定义７．　类星型团，Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ．如果图 犘＝
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（犞，犈）满足犔，犚，使犔∪犚＝犞，犔∩犚＝，且对

于至少狆犺％的节点狏犻∈犔，有狏犼∈犚使犲犻犼∈犈，且对

至多狆狊％的节点对狏犿，狏狀∈犚，有犲犿狀∈犈，则犘 是

Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ．

定义８．　犽ｃｏｒｅ子图．如果犘犽（犽０）满足所有

节点狏的度数均不少于犽，即狏∈犘犽，ｄｅｇ犘犽（狏）犽，

且为图犌 满足该式的最大子图，则犘犽是图犌 的

犽ｃｏｒｅ子图．

如图２所示，Ｃｌｉｑｕｅ是具有相对均匀连通性的

子图，每个节点具有几乎相同的度数；Ｓｔａｒ是不均匀

连通子图，存在一个中心节点，度数远大于其他所有

节点，其他节点之间几乎没有连接；Ｂｉｃｌｉｑｕｅ结构

中，节点可以明显划分为两个集合，两个集合之间紧

密连接，而集合内部节点连接稀疏；Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ类似

Ｂｉｃｌｉｑｕｅ，但其中一个集合内部节点紧密连接，也就

是中心节点是团结构的星型．

图２　元结构

上述四种结构对度数与连通性的要求各不相

同，但均属于对图的子结构的不精确约束，比如严格

的犽ｃｌｉｑｕｅ定义要求图的犽个节点中两两之间均有

边相连，而本文定义的Ｃｌｉｑｕｅ仅要求大部分节点对

之间有边连接，且具体数量由狆犺动态控制．为了准

确地描述与分析真实世界的图，在上述结构基础上

补充一种严格约束，即犽ｃｏｒｅ子图，如图３所示，图

犌的犽ｃｏｒｅ子图犌犽中每个节点的度数至少为犽．

图３　犽ｃｏｒｅ子图

４２　结构分布向量生成

上述五种关键结构共同构成了元结构表，以下

将基于此元结构表，在严格约束与不精确约束下，生

成图数据的结构分布向量．

图的结构分布向量狌∈!

｜Ω｜定义为一个｜Ω｜维

向量，｜Ω｜表示使用的元结构类型数，其第犻个分量

狌犻表示元结构ω犻所占比例，即狌犻＝狀ω犻 ∑
狘Ω狘

犻＝１

狀ω犻，狀ω犻为

元结构ω犻的数量．结构分布向量生成过程见算法１．

首先，将图分解为一组直径不超过３的连通分量（第

２行），具体过程为迭代地选择犆中当前最大连通分

量中度数最高的节点狏，与其邻居节点组成分量犮∈

犆，然后删除与节点狏连接的所有边，这一步是为了

保证生成的分量不重复，直到不能形成更多的分量

为止．以每个犆中的分量为候选生成元结构表中的

各个结构类型（第３～８行）．如果相同结构类型的候

选结构有大部分节点重叠，则将其合并，并将合并后

的结构加入结构列表犛（第７行），然后根据图的结

构列表犛计算得到每种结构类型的比例，进而得到

该图的结构分布向量狌（第９行）．

算法１．　ＧｒａｐｈＳｔｒｕｃｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ（ＧＳＥ）．

输入：图犌，元结构表Ω

输出：结构分布向量狌

１．犛←［］／／结构列表

２．犆←犱犲犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀（犌）

３．ＦＯＲｅａｃｈｔｙｐｅω∈Ω

４． ＦＯＲｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔ犮∈犆

５． 犛ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ←犕犲狋犪犛狋狉狌犮狋狌狉犲犌犲狀犲狉犪狋犻狅狀（ω，犮）／／算法２

６． ＥＮＤＦＯＲ

７． 犛←犿犲狉犵犲（ω，犛ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ）

８．ＥＮＤＦＯＲ

９．狌＝狊狋狉狌犮狋狌狉犲＿犱犻狊狋狉犻犫狌狋犻狅狀（犛）

１０．ＲＥＴＵＲＮ狌

算法２对文献［３４］中的算法思想进行了扩展，

其描述了分量生成元结构的过程，输入为连通分量

犮、结构类型ω，输出为生成的候选结构狊与对应节点

集合犞犛．

（１）对于Ｃｌｉｑｕｅ，首先从当前节点集犞犮中找到

最大团，并将结点加入初始犞犛集合（第３行），对剩

余节点降序排序（第４行），不断选取具有最大度数

的节点，判断该节点是否与集合犞犛中超过半数的节

点连通，若是则将其加入到集合犞犛（第５～９行）．

（２）对于Ｓｔａｒ，首先选取犞犮中度数最大节点为

中心（第１２行），剩余节点组成集合犞犛，在中心节点

的邻居节点中删除与犞犛连接紧密的节点，剩余节点

与中心节点共同组成Ｓｔａｒ结构（第１３～１９行）．

（３）对于Ｂｉｃｌｉｑｕｅ，初始化犚为犞犮的最大独立集

中度数最高的前犿犚个节点（第２２行）；对剩余与犚
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连接超过一半的节点构成的集合，同样取最大独立

集中度数最高的前 犿犔个节点组成犔（第２３～２９

行）；如果生成的犔、犚 集合足够小，则表示不存在

Ｂｉｃｌｉｑｕｅ结构，直接退出（第３０行）；对于犞犮中除犔、

犚以外的节点，检查是否有与犚连接紧密而与犔 连

接稀疏的节点，或者与犔连接紧密而与犚 连接稀疏

的节点，如果有则分别加入犚、犔（第３１～４０行）．

（４）对于Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ，初始化犔为犞犮最大团（第

４４行），剩余节点中满足与犔连接紧密的节点集取

最大独立集构成犚（第４５～５１行），对于犞犮中除犔、

犚以外的节点，检查是否存在节点与犔、犚均连接紧

密，将其加入犔，是否存在节点与犔连接紧密而与犚

连接稀疏的节点，将其加入犚（第５２～６１行）．

（５）对于犽ｃｏｒｅ子图，本文直接使用其严格定

义因而此处不给出犽ｃｏｒｅ结构生成算法．

算法２． ＭｅｔａＳｔｒｕｃｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ（ＭＳＧ）．

输入：结构类型ω，连通分量犮

输出：生成结构狊，对应节点集犞狊

１．犞犮←［狀狅犱犲ｉｎ犮］，犞狊←［］／／候选结构节点集

２．ＩＦωｉｓＣｌｉｑｕｅ

３． 犞狊←犿犪狓犻犿狌犿犆犾犻狇狌犲（犞犮）

４． Ｓｏｒｔ犞＝犞犮＼犞狊ｂｙｎｏｄｅｄｅｇｒｅｅ（ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ）

５． ＦＯＲｅａｃｈ狌∈犞

６． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犞狊）５０％／／犮狅狀狀犲犮狋（狌，犞）表示节

点狌与节点集犞 中节点的连接比例

７． Ａｐｐｅｎｄｎｏｄｅ狌ｔｏ犞狊

８． ＥＮＤＩＦ

９． ＥＮＤＦＯＲ

１０．ＥＮＤＩＦ

１１．ＩＦωｉｓＳｔａｒ

１２．狏＝犺犻犵犺犲狊狋犇犲犵狉犲犲犖狅犱犲（犞犮）／／选取中心节点

１３．犞狊＝犞犮＼｛狏｝

１４．ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌∈"

（狏）

１５． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犞狊）＞５％

１６． ｒｅｍｏｖｅ狌ｆｒｏｍ "

（狏）

１７． ＥＮＤＩＦ

１８．ＥＮＤＦＯＲ

１９．犞狊＝"

（狏）∪｛狏｝

２０．ＥＮＤＩＦ

２１．ＩＦωｉｓＢｉｃｌｉｑｕｅ

２２．犚←犕犐犛（犞犮，犿犚）／／ＭＩＳ中度数最高的犿犚个

２３．犜←［］

２４．ＦＯＲｅａｃｈ狌∈犞犮

２５． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犚）５０％

２６． Ａｐｐｅｎｄｎｏｄｅ狌ｔｏ犜

２７． ＥＮＤＩＦ

２８．ＥＮＤＦＯＲ

２９．犔′＝（犞犮＼犚）∩犜，犔←犕犐犛（犔′，犿犔）

３０．ＩＦ｜犔｜＜５ｏｒ｜犚｜＜５ＴＨＥＮｂｒｅａｋ

３１． ＷＨＩＬＥｔｒｕｅ

３２． ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌∈犞犮＼（犔∪犚）

３３． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犔）＜５％ａｎｄ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犚）５０％

３４． ａｄｄ狌ｔｏ犚

３５． ＥＮＤＩＦ

３６． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犔）５０％ａｎｄ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犚）＜５％

３７． ａｄｄ狌ｔｏ犔

３８． ＥＮＤＩＦ

３９． ＥＮＤＦＯＲ

４０．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

４１．犞狊＝犔∪犚

４２．ＥＮＤＩＦ

４３．ＩＦωｉｓＳｔａｒｃｌｉｑｕｅ

４４．犔←犿犪狓犻犿狌犿犆犾犻狇狌犲（犞犮）

４５．犜←［］

４６．ＦＯＲｅａｃｈ狌∈犞犮

４７． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犔）５０％

４８． Ａｐｐｅｎｄｎｏｄｅ狌ｔｏ犜

４９． ＥＮＤＩＦ

５０．ＥＮＤＦＯＲ

５１．犚′＝（犞犮＼犔）∩犜，犚←犕犐犛（犚′）

５２． ＷＨＩＬＥｔｒｕｅ

５３． ＦＯＲｅａｃｈｎｏｄｅ狌∈犞犮＼（犔∪犚）

５４． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犔）５０％ａｎｄ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犚）５０％

５５． ａｄｄ狌ｔｏ犔

５６． ＥＮＤＩＦ

５７． ＩＦ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犔）５０％ａｎｄ犮狅狀狀犲犮狋（狌，犚）＜５％

５８． ａｄｄ狌ｔｏ犚

５９． ＥＮＤＩＦ

６０． ＥＮＤＦＯＲ

６１．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

６２．犞狊＝犔∪犚

６３．ＥＮＤＩＦ

６４．ＲＥＴＵＲＮ狊，犞狊

４３　代表性样本生成

现有图相似度计算模型均采用随机方法生成训

练图对，而对于图对本身结构相似与否欠缺考虑，这

将有可能导致采样不均匀而使模型的学习能力不

高，模型稳健性不佳，同时，随机生成图对也使得模

型训练效率大为降低．为此，本文提出一种代表性样

本生成策略更有针对性地获取训练图对，旨在提高

模型的训练效率与准确率．

代表性样本生成的过程如图４所示，在图上执

行ＧＳＥ算法提取元结构并生成可解释的结构分布

向量，其反映了图中各类子结构的分布情况，基于此

向量将图聚类为犽簇，而后调用算法ＲＳＧ分别从同

簇与异簇中选取图组成图对犵狆犻，作为代表性样本

用于后续训练．
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图４　结构提取与代表性样本生成

由于执行效率高且实现简单，本文选用犓ｍｅａｎｓ

算法进行聚类，算法３描述了图对生成的具体过程．

算法第２～５行调用算法ＧＳＥ生成结构分布向量集

合犈，算法第６行将图数据聚为犽个簇，簇集合为犆＝

｛犆１，犆２，…，犆犽｝，其中犆犻＝｛犌１，…，犌犽犿｝，犻∈［１，犽］，算

法７～１２行分别组成同簇图对犃与异簇图对犅，第

１３行对这两类图根据特定比例取样，目的在于以较

少量的数据获得更好的性能，提升模型学习效率．

图５　ＭＢＧＳＣ框架

算法３． ＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＳａｍｐｌｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ

（ＲＳＧ）．

输入：图集合#＝｛犌１，…，犌狀｝

输出：图对集合犌犘＝｛…，（犌犻，犌犼），…｝

１．犌犘←［］，犈←［］／／结构分布向量集合

２．ＦＯＲｅａｃｈｇｒａｐｈ犌犻∈#

３． 狌＝犌狉犪狆犺犛狋狉狌犮狋狌狉犲犈狓狋狉犪犮狋犻狅狀（犌犻）

４． ａｄｄ狌ｔｏ犈

５．ＥＮＤＦＯＲ

６．犆＝犓ｍｅａｎｓ犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵（犽，犈）

７．ＦＯＲｅａｃｈｃｌｕｓｔｅｒ犆犻∈犆

８． 犃＝犆犻×犆犻

９． ＦＯＲｅａｃｈｃｌｕｓｔｅｒ犆犼∈犆ａｎｄ犼≠犻

１０． 犅＝犆犻×犆犼

１１．ＥＮＤＦＯＲ

１２．ＥＮＤＦＯＲ

１３．犌犘←α犃＋β犅／／按比例取样

１４．ＲＥＴＵＲＮ犌犘

５　图相似度计算框架

本节重点介绍所提出的 ＭＢＧＳＣ图相似度计

算模型，５．１节给出整体框架概述，５．２、５．３、５．４节分

别描述节点级、图级、子图级交互过程，其中５．４节提

出元结构匹配与对齐算法并生成子图相似性向量，

最后５．５节集成多层级相似信息进行最终的相似分

数计算．

５１　框架概述

本文提出的 ＭＢＧＳＣ图相似度计算框架如图５

所示，整体包含图级、子图级、节点级三个层次的相

似度分数计算，主要流程为结构提取、代表性样本生

成、多级嵌入生成、多层级交互、相似向量融合与相
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似度计算．其中，结构提取与代表性样本生成（灰色

区域）已在第４节进行讨论．对于输入图对，首先进

行排序并使用多层 ＧＣＮ 生成单一形式的节点嵌

入，进而采用注意力机制基于节点嵌入生成图级嵌

入，至此，多级嵌入生成过程结束．然后进行各层级

比较，图级比较主要使用神经张量网络计算，节点级

比较采用成对匹配策略生成相关矩阵并向量化，子

图级比较首先对图对的元结构进行匹配，而后寻找

其间最优对齐并获得公有结构与特有结构，进而构

建子图级相似向量．最后，融合上述３级相似信息并

应用全连接网络计算最终图相似度分数．

５２　节点级交互

５．２．１　节点嵌入生成

在现有多种图表示学习方法中，本文选择具有

分层传播规则的图卷积网络（ＧＣＮ
［１１］）以邻居聚合

的方式学习初始节点嵌入，考虑了节点所有邻居以

及其自身所包含的特征信息，在局部加权平均后生

成节点表示．对于图犌＝（犞，犈，犡），犞 为节点集，犈

为边集，犡犖×犓表示节点特征，其中 犖 为节点数，犓

为特征数，一层ＧＣＮ按如下方式更新嵌入：

犎
犾＋１
＝σ（珟犇

－
１
２珟犃珟犇

－
１
２犎

犾
犠犾） （３）

其中，σ（·）是激活函数，珟犃＝犃＋犐犖是带自环的邻接

矩阵，珟犇是定义于增广邻接矩阵珟犃上的度矩阵，珟犇犻犻＝

∑
犼

珟犃犻犼，犠
犾
∈!

犓×犓′是第犾层可学习的权重矩阵，犎　犾
∈

!

犖×犓、犎
犾＋１
∈!

犖×犓′分别是第犾层、第犾＋１层的激

活矩阵，犎
０
＝犡，初始嵌入用独热编码表示．从单个

节点的角度来看，节点特征更新公式如式（４），其中

"

（狀）表示节点狀的一阶邻居集合（包括节点狀本

身），犱狀等于节点狀的度数加１，犠∈!

犓×犓′是可学习

的权重矩阵．式（４）所表示的卷积操作聚合了来自节

点狀的一阶邻居的特征．

犺犾＋１狀 ＝σ ∑
犿∈"

（狀）

１

犱犿犱槡 狀

犺犾犿犠（ ）犾 （４）

通过多层ＧＣＮ嵌套将可以获得充分包含节点

邻居信息的节点表示，本文使用３层ＧＣＮ获得节

点表示．

５．２．２　节点级比较

类似于文献［２１，２２］，为了捕获图之间细粒度的

差异，本文通过节点嵌入成对比较计算节点级相似

度．假设输入图对犌犻、犌犼的节点嵌入分别为犝犻、犝犼，

节点数分别为犖犻、犖犼，成对匹配过程如式犛＝犝犻犝
Ｔ
犼，

计算得到相关矩阵犛犖犻×犖犼．对于两个不同大小的图，

如上过程必须要求其维度相同，故对于较小的图，插

入对应值为０的伪节点．因此，节点比较作内积的结

果是犖 阶方阵犛犖×犖，其中犖＝ｍａｘ（犖犻，犖犼）．为了

有效地利用节点对相似性，本文将相似性矩阵向量

化为犎（犛）．

尽管通过独热编码得到的初始节点表示是基于

节点类型的，所以节点排列顺序对最终的相似度分

数没有影响，然而在上述节点级比较过程中，由于节

点没有统一的顺序，即使是同构图，图犌犻、犌犼的节点

嵌入犝犻、犝犼将对应不同的节点编号，这导致了不同

的相关矩阵犛，而本质上它表示的是同一个图对．如

图６所示，Ｇｒａｐｈ２有两种不同的表示形式，进而与

Ｇｒａｐｈ１成对比较生成了不同形式的相关矩阵．所以

未规范排序的节点表示将可能导致相关矩阵的较

大差异，进而使得训练过程模型学习难度增大．为

此，需要根据一定规则（例如节点中心性）对节点进

行排序．

图６　同构图生成的不同相关矩阵

本文对初始节点表示根据节点ＰａｇｅＲａｎｋ值进

行排序，式（５）计算得到了各个节点狏的ＰａｇｅＲａｎｋ

值犘犚狏：

犘犚狏＝犱·犃·犘犚＋
１－犱
犖
１ （５）

其中，犱 为阻尼因子，犃 为邻接矩阵，犘犚 为节点

ＰａｇｅＲａｎｋ值向量，犖 为节点个数，１∈!

犖为１向量．

图７展示了经过节点排序步骤后的效果，节点

嵌入统一形式之后，进而得到的相关矩阵也随之确

定，更利于后续的学习任务．

图７　节点排序后的相关矩阵

５３　图级交互

５．３．１　图级嵌入生成

为了生成图嵌入，需要有效地组合节点表示．最
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简单的方法是对节点嵌入取平均，但是这样无法区分

与突出具有不同重要性的节点，为此，本文采用一种

注意力机制，对节点给予不同的权值，使具有更大结

构意义的节点比其他节点对整体图嵌入的影响更大．

如５．２．１节所述，生成的节点嵌入可以表示为

狌∈!

犖×犇，其第狀行狌狀∈!

犇表示节点狀的嵌入，则

整个图可以表示为犺∈!

犇，如式（６）表示：

犺＝∑
犖

狀＝１

犪狀狌狀 （６）

为了计算每个节点狀的注意权重犪狀，首先需要

计算一个全图上下文向量犮∈!

犇，先对所有节点嵌

入狌取平均，然后通过一个非线性的ｔａｎｈ激活函数

进行转换，这个全图上下文向量犮的计算如式（７）：

犮＝ｔａｎｈ
１

犖∑
犖

狀＝１

狌（ ）狀（ ）犠 （７）

犪狀＝σ（狌
Ｔ
狀·犮） （８）

其中，犠∈!

犇×犇为权重矩阵．通过学习权重矩阵犠，

上下文向量犮提供了对整个图的结构属性的简单总

结．根据上下文向量犮，计算节点嵌入与之作内积的

结果，得到每个节点狀的注意权重犪狀，如式（８）所

示．其含义在于衡量节点狀是否对表达整个图特征

具有重要意义，可以转化为衡量节点与上下文向量

犮的相似程度，越相似的节点应该获得更高的注意

权重．

综合上述内容，整体图嵌入的计算如式（９）：

犺＝∑
犖

狀＝１

σ狌
Ｔ
狀·ｔａｎｈ

１

犖∑
犖

狀＝１

狌（ ）狀（ ）（ ）犠 狌狀 （９）

５．３．２　图级比较

对于给定的两个图嵌入犺犻∈!

犇，犺犼∈!

犇，关键问

题是如何有效地比较以获取图级相似性．为此，本文

使用了文献［３５］中提出的神经张量网络（ＮＴＮ），相

比传统的线性层方法，ＮＴＮ能更有效地比较两个多

维向量．本文使用式（１０）计算两个嵌入之间的关系：

　ＮＴＮ（犺犻，犺犼）＝σ犺
Ｔ
犻·犠

［１：犓］·犺犼＋犞
犺犻

犺
［ ］
犼

＋
烄

烆

烌

烎
犫 （１０）

其中，犠
［１：犓］
∈!

犇×犇×犓为权重张量，［］表示连接操

作，犞∈!

犓×２犇是一个权重向量，犫∈!

犓是偏置向量，

σ（·）是激活函数，犓 用来控制两个图嵌入比较产生

的相似向量的维数的超参数．

５４　子图级交互

对于具有较多节点的图，通常包含丰富的局部

结构，两个图之间的差异主要在于局部子结构，只关

注图级嵌入或只考虑节点级嵌入均不能很好地捕

获图中的重要局部结构特征．本文首次从图结构分

析角度出发，通过提取并比较图的关键子结构生成

子图级相似性，以期更好地反映两个大图之间的局

部相似性．整个过程包含以下两个步骤：（１）结构匹

配与对齐，针对图对的元结构列表进行匹配并对齐，

对于完成匹配的公有结构，计算其Ｊａｃｃａｒｄ相似性，

而对于未完成匹配的特有结构，计算其数量差异；

（２）子结构相似向量生成，根据前面生成的公有结

构与特有结构生成包含形状差异与数量差异的子结

构相似向量．

５．４．１　结构匹配与对齐

如４．２节所述，根据算法１可得到图的结构列

表与结构分布向量．针对图对，给定两个结构列表，

关键问题是在图的子结构之间寻找最优对齐．

算法４描述了元结构对齐过程，输入为两个图

的结构列表及对齐关系，输出为图对的公有结构以

及各自的特有结构．第２行首先计算了二部匹配犕

犛１×犛２，根据结构类型将犛１与犛２中的结构进行配

对，要求成对的结构属于相同的元结构类型ω∈Ω，

具体过程由算法５描述．对于每个结构对（狊１，狊２）∈

犕，计算它的公共结构狊，将其添加到犠１２（第３～６

行）．最后，将犛１与犛２的未配对结构分别添加到犠１、

犠２（第７～１１行）．

算法４．　ＭｅｔａＳｔｒｕｃｔｕｒｅＡｌｉｇｎｍｅｎｔ（ＭＳＡ）．

输入：图犌１的结构列表犛１，图犌２的结构列表犛２，对齐!

输出：公有结构犠１２，图犌１特有结构犠１，图犌２特有结

构犠２

１．犠１２，犠１，犠２←［］

２．犕←犌狉犲犲犱狔犛狋狉狌犮狋狌狉犲犕犪狋犮犺犻狀犵（犛１，犛２，!）／／算法５

３．ＦＯＲａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｐａｉｒ（狊１，狊２）∈犕

４．　狊＝犆狅犿犿狅狀犛狋狉狌犮狋狌狉犲（狊１，狊２）

５．　Ａｄｄ狊ｔｏ犠１２

６．ＥＮＤＦＯＲ

７．ＦＯＲ犻∈｛１，２｝

８．　ＦＯＲａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ狊∈犛犻＼｛狊∈犛犻｜狆∈犕：狊∈狆｝

９．　　Ａｄｄ狊ｔｏ犠犻

１０．　ＥＮＤＦＯＲ

１１．ＥＮＤＦＯＲ

１２．ＲＥＴＵＲＮ犠１２，犠１，犠２

本文提出了用于匹配的启发式算法，算法５描

述了详细过程．除了两个图的结构列表，算法还接收

一个结构对齐作为输入，此结构对齐可以预先指定

部分节点的匹配关系，且可以为空．（１）如果没有给

定结构对齐，首先构造节点重叠图犎犻，节点重叠图
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的节点集是犛犻，也就是说其节点是犛犻中的结构，边

的权值为结构的节点集之间的Ｊａｃｃａｒｄ相似性（第３

行）；然后通过节点重叠图建立犎１×犎２的一个变体

图犌，其节点是类型一致的结构对（狊１，狊２），边的权值

是犎１与犎２中边权值的乘积（第４～６行）；对于图

犌，贪婪地迭代选择图中权重最大的边，并删除与这

些边不兼容的所有节点，即去除最优之外的结构对

（第７～１３行）；最后，剩余结构中同类型的根据大小

降序排列并匹配在一起（第１４～２２行）；（２）如果给

定了结构对齐（可能是部分），贪婪地迭代选择在对

齐!下具有最大Ｊａｃｃａｒｄ相似性的结构对，并加入最

终结果集犕（第２４～３３行）．

算法５．　ＧｒｅｅｄｙＳｔｒｕｃｔｕｒｅＭａｔｃｈｉｎｇ（ＧＳＭ）．

输入：图犌１的结构列表犛１，图犌２的结构列表犛２，结构

对齐!

输出：结构匹配犕犛１×犛２

１．犕←

２．ＩＦ!＝

３． 犎犻←（犛犻，犉犻，狑犻）ｆｏｒ犻∈｛１，２｝，狑犻（（狊，狋））＝

Ｊａｃｃａｒｄ（狊，狋）

４． 犞←｛（狊１，狊２）∈犛１×犛２｜狋狔狆犲（狊１）＝狋狔狆犲（狊２）｝

５． 犈←｛（（狊１，狊２），（狋１，狋２））｜（狊１，狋１）∈犉１，（狊２，狋２）∈犉２｝

６． 犌←（犞，犈，狑），狑（（（狊１，狊２），（狋１，狋２）））＝∏
犻∈｛１，２｝

狑犻（（狊犻，狋犻））

７． ＷＨＩＬＥ犈≠

８． （狌，狏）←ａｒｇｍａｘ
（狌，狏）∈犈

狑（（狌，狏））

９． Ａｄｄ狌，狏ｔｏ犕

１０． 犡←｛狓∈犞＼犕｜（狓∩狌≠０）∨（狓∩狏≠０）｝

１１． 犈←犈＼｛（狌，狏）｝

１２． 犌←犌［犞＼犡］

１３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

１４．珚犛犻←犛犻＼｛狊∈犛犻｜狆∈犕：狊∈狆｝ｆｏｒ犻∈｛１，２｝

１５．ＦＯＲａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ狊１∈珚犛１

１６． ＦＯＲａｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ狊２∈珚犛２

１７． ＩＦ狋狔狆犲（狊１）＝狋狔狆犲（狊２）

１８． Ａｄｄ（狊１，狊２）ｔｏ犕

１９． 珚犛犻←珚犛犻＼｛狊犻｝ｆｏｒ犻∈｛１，２｝

２０． ＥＮＤＩＦ

２１． ＥＮＤＦＯＲ

２２．ＥＮＤＦＯＲ

２３．ＥＮＤＩＦ

２４．ＥＬＳＥ

２５．珚犛犻←犛犻ｆｏｒ犻∈｛１，２｝

２６． ＷＨＩＬＥｔｒｕｅ

２７． 犝←｛（狊１，狊２）∈珚犛１×珚犛２｜狋狔狆犲（狊１）＝狋狔狆犲（狊２）｝

２８． ＩＦ犝＝ ＴＨＥＮｂｒｅａｋ

２９． （狊１，狊２）←ａｒｇｍａｘ
（狊
１
，狊
２
）∈犝
犑犪犮犮犪狉犱

!

（狊１，狊２）

３０． Ａｄｄ（狊１，狊２）ｔｏ犕

３１． 珚犛犻←珚犛犻＼｛狊犻｝ｆｏｒ犻∈｛１，２｝

３２．ＥＮＤＷＨＩＬＥ

３３．ＥＮＤＥＬＳＥ

３４．ＲＥＴＵＲＮ犕

算法针对不同结构类型计算Ｊａｃｃａｒｄ相似度：对

于Ｃｌｉｑｕｅ，直接计算节点集Ｊａｃｃａｒｄ值，如式（１１）；而

对于Ｓｔａｒ、Ｂｉｃｌｉｑｕｅ与Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ，节点集被分为犞１、

犞２两部分，其中犞＝犞１∪犞２且犞１∩犞２＝，需要分

别计算两类节点的Ｊａｃｃａｒｄ系数并取平均，如式

（１２）．在Ｂｉｃｌｉｑｕｅ与Ｓｔａｒｃｌｉｑｕｅ中，犞１、犞２分别表示

左右节点集；Ｓｔａｒ中，犞１、犞２分别为中心节点与其他

节点．

犑犪犮犮犪狉犱
!

（狊１，狊２）＝
｜!（犞（狊１））∩犞（狊２）｜
｜!（犞（狊１））∪犞（狊２）｜

（１１）

犑犪犮犮犪狉犱
!

（狊１，狊２）＝
１

２∑
２

犻＝１

｜!（犞犻（狊１））∩犞犻（狊２）｜
｜!（犞犻（狊１））∪犞犻（狊２）｜

（１２）

５．４．２　子结构相似向量生成

如前所述，５．４．１节为两个图的结构列表寻得

最优匹配，通过对齐得到公有结构与各自特有结构，

本节利用生成的公有结构与特有结构为图对生成子

结构相似向量，补充子图级相似信息．

在算法５中两个结构被匹配成对作为图对的公

有结构，同时可以根据式（１１）、（１２）计算得到公有结

构对应的Ｊａｃｃａｒｄ相似度分数，由此可以获得表示

结构相似性的一组分数组成的向量．为了统一嵌入

维数便于后续相似分数计算阶段的处理，对所有相

似分数根据结构类型取平均值，如式（１３）：

犫ω＝
１

犽∑

ω犮狀狋

犽＝１

狊犮狅狉犲，ω∈Ω （１３）

由此生成的子结构相似向量为犫∈!

｜Ω｜，其主要

反映了图对子结构形状差异，而图中子结构的数量

也是构成图对差异性的一部分．存在一种情况，两个

图中某一类型子结构的数量差异较大，则能够匹配

成对的子结构将取决于较少的那个图，然而这两个

图差别的关键其实在于未匹配的结构．为此，还需将

特有结构数量差异考虑进来，同样地生成特有结构

中各结构的比例分布向量．所以最终的子结构相似

向量为犫∈!

２｜Ω｜，包含公有结构形状差异与特有结

构数量差异两部分．

５５　相似分数计算

前述５．２、５．３、５．４节分别获得了图对的节点

级、图级、子图级相似向量，本节应用全连接网络逐

步降低相似向量的维度，计算最终的预测相似分数
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狊
⌒

犻犼，使用以下均方误差损失函数将其与地面真实值

进行比较：

%＝
１

｜&｜∑（犻，犼）∈&

（狊⌒犻犼－狊犻犼）
２ （１４）

其中&是训练图对集合，｜&｜为训练图对的数量，狊犻犼

为图对相似度地面真实值．

５６　时间复杂度分析

ＭＢＧＳＣ的时间复杂度分析主要包括三部分：

（１）嵌入生成阶段．该部分时间复杂度为犗（｜犈｜），

｜犈｜为图的边数；（２）相似分数计算阶段．图级相似分

数计算的时间复杂度为犗（犇２犓），犇 为图嵌入维度，

犓 为神经张量网络的特征映射维度；节点级相似分

数计算的时间复杂度为犗（犇犖２），犖＝ｍａｘ｛｜犞犌
１
｜，

｜犞犌
２
｜｝为较大节点数；子图级相似分数计算中，子结

构匹配过程因涉及集合笛卡尔积操作，时间复杂度

为犗（犿狀），犿，狀分别为图犌１，犌２的元结构数，对齐

过程复杂性主要来自结构间的Ｊａｃｃａｒｄ相似度计

算，在最坏情况下为犗（狀～２），狀～＝ｍａｘ｛｜狊１｜，｜狊２｜｝为

两个结构节点数的较大值．

６　实验与分析

本节将通过多组实验验证评估本文算法的有效

性，首先对实验数据集、评价指标、对比算法和参数

设置进行描述，在此基础上，进行对比实验、消融实

验、超参实验，并对实验结果进行分析．

６１　数据与实验设置

（１）数据集

本文实验主要使用４个来自真实世界不同领域

的图数据集：ＡＩＤＳ、ＩＭＤＢ、ＬＩＮＵＸ、ＰＴＣ，它们已经

被广泛应用于评估图的相似度计算［２３，２５，３２］．ＡＩＤＳ

数据集包含了来自 ＮＣＩ／ＮＩＨ７开发治疗计划中抗

病毒筛选化合物集合的４２６８７个化学化合物图，图

中的每个节点都与２９个标签中的一个相关联；

ＬＩＮＵＸ数据集包含由Ｌｉｎｕｘ内核生成的４８７４７个

程序依赖图（ＰＤＧ），在每个ＰＤＧ中，节点是一条语

句，边是这两个语句之间的依赖关系，且节点无标

签；ＩＭＤＢＭＵＬＴＩ包含１５００个电影演员的自我网

络，每个节点代表一名演员，边表示两个演员之间的

合作关系；ＰＴＣ数据集由３４４张化学化合物网络组

成，每个节点具有１９个标签中的一个．本文实验使

用的上述数据集的基本信息如表２所示．其中，每个

数据集的图对为根据给定划分比例得到的训练测

试集随机生成的图对，即由８０％的图与全部图配对

组成．图８、图９可视化了以上数据集图对的ＧＥＤ、

ＭＣＳ分布情况．

表２　数据集基本信息

数据集 图的含义 图数 节点数范围 平均节点数 划分比例 图对数

ＡＩＤＳ 化学化合物 ７００ ［２，１０］ ８．９ ６∶２∶２ ３９２Ｋ

ＬＩＮＵＸ 程序依赖图 １０００ ［４，１０］ ７．６ ６∶２∶２ ８００Ｋ

ＩＭＤＢＭＵＬＴＩ 自我中心网络 １５００ ［７，８９］ １３．０ ６∶２∶２ １８００Ｋ

ＰＴＣ 化学化合物 ４００ ［１６，１０３］ ３０．２ ６∶２∶２ ９４．６Ｋ

图８　ＧＥＤ分布 图９　ＭＣＳ分布

（２）对比算法

由于传统基于图论的图相似度计算方法（如Ａ）

在性能方面均低于基于ＧＮＮ的算法，本文仅选取

现有主流的基于ＧＮＮ的图相似度计算方法进行对
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比．在综合大量相关工作的基础上，选择现有３类算

法与本文方法进行性能对比．

①图级嵌入方法．ＧＣＮＭｅａｎ
［１０］、ＧＣＮＭａｘ

［１０］

等，直接嵌入整个图为向量并计算嵌入向量之间的

相似度，此类算法仅关注粗粒度的图级比较信息．

②节点级匹配方法．以ＳＩＭＧＮＮ
［２０］、ＧＭＮ

［２２］、

ＧｒａｐｈＳＩＭ
［２１］、ＭＧＭＮ

［２４］为代表，此类算法在图级

嵌入比较信息基础之上补充了节点级比较信息或节

点图跨级比较信息．

③子图级比较方法．以 Ｈ
２ＭＮ

［２５］、ＨＧＭＮ
［２３］、

ＰＳｉｍＧＮＮ
［２７］为代表，此类算法通过图划分、层次聚

类等方式进行子图级比较．

本文在各类算法中选取了具有代表性的方法进

行对比，大致介绍如下：

（ａ）ＧＣＮＭｅａｎ
［１０］、ＧＣＮＭａｘ

［１０］．使用 ＧＣＮ 学

习图的嵌入，平均或最大池化后应用全连接网络计

算图的相似度．

（ｂ）ＳＩＭＧＮＮ
［２０］．结合了神经张量网络捕获的

图级相似度与从节点嵌入提取的直方图相似度．

（ｃ）ＧＭＮ
［２２］．引入交叉图注意层，通过合并另

一个图的注意邻域信息来改进节点嵌入．

（ｄ）ＧｒａｐｈＳＩＭ
［２１］．使用多组节点嵌入生成的相

似度矩阵并应用ＣＮＮ进行处理．

（ｅ）ＭＧＭＮ
［２４］．设计了节点图交互机制，获取

节点与图之间的跨级交互信息．

（ｆ）Ｈ２ＭＮ
［２５］．从超图角度学习图的表示，将每

个超边作为子图并进行匹配以获取子图相似性．

（３）评估指标

与现有工作一样，本文使用以下５个评估指标：

运行时间（犚犜）、均方误差（犕犛犈）、Ｓｐｅａｒｍａｎ等级

相关系数（ρ）、Ｋｅｎｄａｌｌ等级相关系数（τ）、Ｔｏｐ犽准

确率（狆＠犽）．其中，犚犜 评估的是模型的效率，犕犛犈

评估的是图相似度预测的准确性，ρ、τ、狆＠犽评估的

是排名性能，其值越高意味着性能越好．上述指标的

具体介绍如下：

①运行时间（犚犜）．运行时间指模型计算一对图

的相似度所用时间．

②均方误差（犕犛犈）．指模型计算的相似度与真

实值的平均平方差．

③Ｓｐｅａｒｍａｎ等级相关系数（ρ）．衡量两个变量

依赖性的评价指标，本实验用于评价预测的排序结

果与真实排序结果的匹配程度，如式（１５）所示．

ρ＝１－
６∑（狓犻－狔犻）

２

狀（狀２－１）
（１５）

④Ｋｅｎｄａｌｌ等级相关系数（τ）．衡量两个变量相

关性的统计值，本实验用于评价两个变量的统计依

赖性，其取值范围为［－１，１］，如式（１６）所示，其中犆

为同序对个数，犇为异序对个数．

τ＝
犆－犇
犆＋犇

（１６）

⑤Ｔｏｐ犽准确率（狆＠犽）．衡量由预测相似度得

到前犽个最近邻的准确率，如式（１７）所示，其中犜犘犽、

犉犘犽分别为预测正确Ｔｏｐ犽集合与预测错误Ｔｏｐ犽

集合．本实验取犽＝１０评价模型预测准确度．

狆＠犽＝
犜犘犽

犜犘犽＋犉犘犽
（１７）

（４）实验环境与参数设置

实验环境．Ｌｉｎｕｘ操作系统：Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４；Ｉｎｔｅｌ

ＸｅｏｎＳｉｌｖｅｒ４２１４ＣＰＵ＠２．２０ＧＨｚ，１２８ＧＢＲＡＭ，

４个显存为１１ＧＢ的 ＮＶＩＤＩＡＲＴＸ２０８０ＴｉＧＰＵ；

编程环境为Ｐｙｔｈｏｎ３．６，ＰｙＴｏｒｃｈ１．１．０
［３６］．

参数设置．本文实验主要遵循现有工作的实验

设置，详细介绍如下．对于每个数据集，以比例６∶２∶２

随机划分数据集分别作为训练集、验证集、测试集，

其他设置如下：

①本文方法．聚类过程中，经过前期实验，令簇

内平方和（Ｉｎｅｒｔｉａ）最小寻找到最优聚类个数，因此

将 ＡＩＤＳ、ＬＩＮＵＸ、ＩＭＤＢ、ＰＴＣ数据集聚类簇数犽

分别设置为２、２、３、２，详见６．４节超参实验；图对生

成过程中，同类图采样比例α＝７０％，异类图采样比

例β＝８０％；对于初始节点表示，为具有节点类型的

ＡＩＤＳ、ＰＴＣ采用 ＯｎｅＨｏｔ编码方案，而ＩＭＤＢ与

ＬＩＮＵＸ的节点无标签，故采用常量编码方案；嵌入

生成过程中，ＧＣＮ层数设置为３，使用ＲｅＬＵ作为

激活函数，ＧＣＮ输入尺寸为节点标签数，故 ＡＩＤＳ、

ＬＩＮＵＸ、ＩＭＤＢ、ＰＴＣ的输入维数分别为２９、１、１、

１９，ＧＣＮ第１、２、３层输出维数分别为６４、３２、１６；图

级交互过程中，ＮＴＮ层设置犓＝１６；节点级交互过

程中，直方图箱数犫犻狀狊＝１６；相似分数计算过程中，

全连接网络层数为５，输入输出维数分别为６４到

３２、３２到１６、１６到８、８到４、４到１；训练过程中，批

量大小犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲＝１２８，使用 Ａｄａｍ
［３７］优化参数，

学习率犾狉＝５ｅ３，迭代次数犲狆狅犮犺＝１０００，其中后

１００次迭代进行验证，并根据最小的验证损失选择

最佳模型．

②对比方法．所有这些方法输入图对为随机组

合生成且使用全部图对数据．除此之外，对于

ＳｉｍＧＮＮ，隐藏层个数为１６，ＮＴＮ层张量大小犓＝
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１６，直方图箱数犫犻狀狊＝１６，批量大小犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲＝

１２８，学习率犾狉＝１ｅ３，丢弃率犱狉狅狆狅狌狋＝０．３；对于

ＧｒａｐｈＳＩＭ，批量大小犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲＝１２８，学习率犾狉＝

１ｅ３，丢弃率犱狉狅狆狅狌狋＝０．３；对于 ＭＧＭＮ，ＧＣＮ输

出维数均为１００，使用ＢｉＬＳＴＭ作为聚合函数，透视

图数犱＝１００，批量大小犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲＝１２８，学习率犾狉＝

５ｅ３，丢弃率犱狉狅狆狅狌狋＝０．１；对于 Ｈ
２ＭＮ，随机种子

狊犲犲犱＝２０２０，超边池化率为狆狅狅犾＿狉犪狋犲＝｛１．０，１．０，

０．８｝，隐藏层个数１００，批量大小犫犪狋犮犺＿狊犻狕犲＝１２８，

学习率犾狉＝５ｅ３，丢弃率犱狉狅狆狅狌狋＝０．１，权重衰减

狑犲犻犵犺狋＿犱犲犮犪狔＝５ｅ４；对于ＧＭＮ，由于复现后效果

相比原文较差，此处重用论文中的结果数据．

６２　与现有方法的对比实验

为了检验本文方法的整体性能，将其与现有３类

７个具有代表性的方法进行比较，分别从准确性、时

间空间效率角度进行详细地对比评估．

（１）有效性评估

为了充分对图相似度计算模型的预测准确度进

行评估，分别进行了针对图相似性度量ＧＥＤ、ＭＣＳ

的预测任务，实验结果如表３、表４所示．实验结果

表明：①本文方法在准确度方面超过现有多数基于

图神经网络的图相似度计算方法，图１０、图１１分别

将ＧＥＤ、ＭＣＳ预测错误率可视化（为了使对比更直

观，图１０中超过１０的按最大值处理），结合该图可

知，在４个数据集上本文方法ＧＥＤ预测性能改进最

高百分比分别为｛４．２６，２．７８，１０．３９，１１．１６｝，ＭＣＳ

预测性能改进最高百分比分别为｛０．９４，－３．２９，

７．４５，４．０５｝（相对于最佳基线方法）；②不管是ＧＥＤ

预测任务还是 ＭＣＳ预测任务，对于较大的图数据

集ＩＭＤＢ与ＰＴＣ，本文方法性能提升都优于小图数

据集 ＡＩＤＳ、ＬＩＮＵＸ，且 ＧＥＤ 预测任务在数据集

ＰＴＣ上性能提升最明显，为１１．１６％，而 ＭＣＳ预测

表３　犌犈犇预测实验结果

数据集 评估指标 ＧＣＮＭｅａｎ ＧＣＮＭａｘ ＳｉｍＧＮＮ ＧｒａｐｈＳＩＭ ＧＭＮ ＭＧＭＮ Ｈ２ＭＮ 本文 提升／％

ＡＩＤＳ

犕犛犈（１０－３） ２．２１４ ３．４２３ １．４３０ １．８８０ ４．３１０ ３．２１４ ２．２１１ １３６９ 　４．２６

ρ ０．６５３ ０．６２８ ０．８１７ ０．８５１ ０．６９７ ０８６９ ０．８３４ ０．８４０ －３．３３

τ ０．６２９ ０．５０５ ０．６６７ ０．７０３ ０．５０８ ０．７０２ ０．６５１ ０７８０ ９．８７

狆＠１０ ０．１９４ ０．２９０ ０．４１９ ０．４１８ ０．２１３ ０．３８３ ０．３９０ ０４２６ １．６７

ＬＩＮＵＸ

犕犛犈（１０－３） ７．５４１ ６．３４１ ２．３６０ １．０７６ ２．６７６ ５．２５９ １．５６１ １０４６ 　２．７８

ρ ０．５７９ ０．７２４ ０．９４３ ０．９７２ ０．８０２ ０．９１５ ０．５６６ ０９８１ ０．９２

τ ０．５２５ ０．７４０ ０．８２２ ０９３１ ０．７３８ ０．７６４ ０．６７５ ０．９２０ －１．１８

狆＠１０ ０．１４１ ０．５４１ ０．７７５ ０．８６９ ０．８６２ ０．６４８ ０．８４９ ０８９０ ２．４１

ＩＭＤＢ

犕犛犈（１０－３） ６８．８２３ ５８．４２５ ２．９６４ １．９２４ ３．２１０ ３．１４５ ２．２３２ １７２４ １０．３９

ρ ０．４０２ ０．４４９ ０．７８１ ０．８２５ ０．７２５ ０．５３１ ０．６９１ ０９３１ １２．８４

τ ０．３７８ ０．３５４ ０．７７０ ０８２１ ０．７８２ ０．４６７ ０．５０１ ０．８０２ －２．３１

狆＠１０ ０．２１９ ０．４３７ ０．７２４ ０．８１３ ０．７５１ ０．５２１ ０．４９８ ０８２１ ０．９８

ＰＴＣ

犕犛犈（１０－３） ７．４２８ ８．３２９ １．８７３ １．８８９ １．８５４ ３．６５０ ２．２９５ １６４７ １１．１６

ρ ０．５４６ ０．５０６ ０．７２６ ０．７１４ ０．６７０ ０．６４７ ０．７２５ ０８０８ １１．２９

τ ０．４９０ ０．４６８ ０．６７８ ０７１９ ０．５９２ ０．７０８ ０．７１６ ０．６９４ －３．４７

狆＠１０ ０．２１０ ０．２４１ ０．４７５ ０．５４１ ０．３７４ ０．５５４ ０．４９９ ０５９９ ８．１２

表４　犕犆犛预测实验结果

数据集 评估指标 ＧＣＮＭｅａｎ ＧＣＮＭａｘ ＳｉｍＧＮＮ ＧｒａｐｈＳＩＭ ＧＭＮ ＭＧＭＮ Ｈ２ＭＮ 本文 提升／％

ＡＩＤＳ

犕犛犈（１０－３） ６．２３４ ４．１５６ ３．４３３ ２．４０２ ２．２３４ ３．７１９ ２．８３２ ２２１３ 　０．９４

ρ ０．７５６ ０．８０１ ０．８２２ ０．８５８ ０．９０１ ０．８１６ ０．８０７ ０９０３ ０．２２

τ ０．４９８ ０．５７４ ０．６８０ ０．７９８ ０．８０３ ０．６４１ ０．６３９ ０８１４ １．３６

狆＠１０ ０．３４７ ０．３１５ ０．３７４ ０．５０５ ０．５１３ ０７５７ ０．４７７ ０．５２５ －３０．６４

ＬＩＮＵＸ

犕犛犈（１０－３） ２．６８９ ２．１７０ ０７２９ ３．１６４ ０．７９４ ０．７３９ １．５４１ ０．７５３ －３．２９

ρ ０．５２１ ０．７１４ ０．８５９ ０．９６２ ０．９３９ ０．６３７ ０．７６２ ０９７０ ０．８３

τ ０．７４７ ０．７８４ ０．８８９ ０．９４６ ０．９３４ ０．４７８ ０．７１１ ０９５２ ０．６３

狆＠１０ ０．４２１ ０．４５９ ０．８５０ ０．９５１ ０．９４９ ０．５７０ ０．６３７ ０９６０ ０．９４

ＩＭＤＢ

犕犛犈（１０－３） １０．４５７ １０．１２４ ２．４５１ １．２８７ ０．５９０ ５．１２８ ３．１７６ ０５４６ 　７．４５

ρ ０．７４６ ０．８４１ ０．９３０ ０．９７６ ０．９４１ ０．７５２ ０．７３９ ０９８４ ４．５６

τ ０．６１１ ０．６１９ ０．８７９ ０．９４６ ０．９２０ ０．７８８ ０．９２２ ０９５４ ０．８４

狆＠１０ ０．３８７ ０．４５１ ０．８１２ ０．８８２ ０．８７５ ０．６９５ ０．６０３ ０８８９ ０．７９

ＰＴＣ

犕犛犈（１０－３） １２．４４１ １３．８４５ ５．４１９ ３．９７５ ３．１４２ ２．７６５ ４．８０７ ２６５３ 　４．０５

ρ ０．５７８ ０．６６２ ０．７１２ ０．７７９ ０．７８２ ０８８９ ０．６８２ ０．８３１ －６．５２

τ ０．６５０ ０．６８８ ０．７４６ ０．８００ ０．７９２ ０．７１５ ０．７２７ ０８１２ １．５０

狆＠１０ ０．３８４ ０．４０２ ０．３５６ ０．４９８ ０．５８４ ０７７０ ０．７０５ ０．６８９ －１０．５１
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图１０　ＧＥＤ预测误差对比

图１１　ＭＣＳ预测误差对比

任务在ＩＭＤＢ上提升最多，为７．４５％．由此推断，因

大图中蕴含更为丰富的关键结构，通过子结构匹配

对齐进行子图比较更能代表图的整体差异，相比之

下，小图的子结构信息较匮乏并不足以反映图对之

间的差异．因此，本文方法更适用于子结构丰富的大

图；③在ＧＥＤ预测任务中，本文模型在部分数据集

的ρ或τ指标上仅取得次优效果，可以得出在该种

情况下，模型的排名性能不及ＧｒａｐｈＳＩＭ或ＭＧＭＮ

模型，但是能够得到更高的准确性，这可能是因为结

构匹配对齐时引入的随机性；在 ＭＣＳ预测任务上，

值得注意的是，本文模型在ＰＴＣ数据集的ρ和τ指

标上均没有实现最佳性能，通过对ＰＴＣ数据集的分

析发现，训练图对的 ＧＥＤ值分布呈现一个正偏态

分布，而大多数图对ＧＥＤ值集中在５１左右，导致训

练阶段相似图对的频率高于不相似图对的频率，进

而造成了性能的降低．

此外，图１２、图１３分别可视化了本文方法在４个

数据集上 ＧＥＤ预测、ＭＣＳ预测的 犕犛犈 损失函数

变化曲线．从图中可以得知，本文模型在两个任务上

对训练测试数据集均收敛，由此，本文所提方法对于

图之间相似度计算的优化具有有效性．

图１２　ＧＥＤ预测任务损失函数变化曲线

图１３　ＭＣＳ预测任务损失函数变化曲线

（２）效率评估

为了进一步验证本文方法的性能，分别统计了

各个方法ＧＥＤ预测的平均运行时间并可视化，如

图１４所示．结果表明：①在ＡＩＤＳ数据集上，本文方

法效率优于 ＧｒａｐｈＳＩＭ、ＧＭＮ、ＭＧＭＮ；在ＬＩＮＵＸ

上优于ＧｒａｐｈＳＩＭ、ＧＭＮ；在ＰＴＣ上优于 ＭＧＭＮ，

而在ＩＭＤＢ上取得最差效率．综上，本文方法较多

数方法而言需要更多时间，这主要是因为比较耗时

的结构匹配对齐步骤以及节点排序步骤；②本文方

法在时间效率方面仅优于部分方法，这点在图规

模较大的ＩＭＤＢ、ＰＴＣ数据集上表现更为明显，这

是由于大图所蕴含的子结构更丰富，因而子结构匹

配与对齐的步骤复杂性更高，但在这两个数据集上，

本文方法准确性提升最大，所以本文方法对于子结

构特征丰富的大图仍有效；③ 本文方法并非明显

慢于其他方法，例如在ＬＩＮＵＸ数据集上，分别慢于

ＭＧＭＮ４．２％、Ｈ２ＭＮ１５．６％；④ 综合来看，在所

有方法中ＧＣＮＭｅａｎ、ＧＣＮＭａｘ时间效率最佳，因为

其直接对图嵌入进行平均池化与最大池化而没有对

图结构信息进行提取，但根据表３、表４，这两个方法
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图１４　平均运行时间对比

准确性较差；⑤尽管本文方法时间效率不是最佳，

但通过复杂性的小幅增加，换取了更好的准确性，因

而可以认为其在准确性与效率之间实现了合理的权

衡．由于 ＭＣＳ预测任务上的时间对比也有类似表

现，此处不再展开讨论．

除了时间效率之外，本文方法使用图对数低于

其他所有基线方法．如４．３节所述，初始时基于结构

分布向量采用聚类策略将原始图数据划分为犽簇，

目的在于更充分地采样图对以提高模型稳健性与准

确率，同时试图减少训练使用图对数．本文分别对

４个数据集进行了子结构提取，根据结构的分布分

别聚类为｛２，２，３，２｝簇，设置同类图采样比例α＝

７０％，异类图采样比例β＝８０％，由此得到的图对数

如表５所示．由表５可知，使用图对数平均降低５４％，

因此，本文方法在保证准确率的情况下，提升了内存

使用效率与模型训练效率．

表５　聚类后采样的图对数

数据集 图数 图对数 簇数 簇内图数 同／异类图对数 新图对数

ＡＩＤＳ ７００ ３９２Ｋ ２ ｛２２８，４７２｝ １３７Ｋ／１０７Ｋ １８１Ｋ

ＬＩＮＵＸ １０００ ８００Ｋ ２ ｛７１９，２８１｝ ２９７Ｋ／２０２Ｋ ３６９Ｋ

ＩＭＤＢＭＵＬＴＩ １５００ １８００Ｋ ３ ｛１３３４，１３０，３６｝ ８９９Ｋ／２２６Ｋ ８１０Ｋ

ＰＴＣ ３４４ ９４．６Ｋ ２ ｛２４４，１００｝ ３４．７Ｋ／２４．４Ｋ ４４Ｋ

６３　消融实验

本节将通过消融实验来检验 ＭＢＧＳＣ方法各

主要组成部分的有效性，构造如下４个变种方法：

（１）Ｍ１．在 ＭＢＧＳＣ方法中，删除结构提取与

代表性样本生成部分，直接随机生成图对数据，以测

试ＧＳＥ与ＲＳＧ算法的有效性；

（２）Ｍ２．在 ＭＢＧＳＣ方法中，删除子图级比较，

以测试 ＭＳＡ与ＧＳＭ算法的有效性；

（３）Ｍ３．在 ＭＢＧＳＣ方法中，删除图级比较，以

测试图级比较过程的必要性；

（４）Ｍ４．在 ＭＢＧＳＣ方法中，删除节点级比较，

以测试节点级比较过程的必要性．

本文分别在ＡＩＤＳ、ＩＭＤＢ、ＬＩＮＵＸ、ＰＴＣ数据集

上进行ＧＥＤ预测任务，与完整算法 ＭＢＧＳＣ进行

对比．实验结果如图１５所示，实验结果显示：（１）在

４个数据集上，本文所提算法 ＭＢＧＳＣ均取得最低

误差，因此各个组成模块对模型性能均有所贡献，由

此可知其有效性与必要性；（２）综合来看，子图级比

较过程对实验结果影响最大，相较于不采用子图级

比较，实验结果在ＡＩＤＳ、ＩＭＤＢ、ＬＩＮＵＸ、ＰＴＣ四个

数据集上分别提升２６％、３１．１８％、４３．７３％、３６．２４％，

其次结果差异较大的是图级比较过程，而节点比较

与代表性样本生成对于实验结果影响不大；（３）在

较大数据集ＩＭＤＢ与ＰＴＣ上，实验结果差异明显大

于较小数据集ＡＩＤＳ与ＬＩＮＵＸ，由此看出本文算法

对于较大数据集性能提升更为明显，这与６．２节的

结果分析相吻合，因而 ＭＢＧＳＣ更适用于规模更大

的图数据；（４）结构提取与样本生成模块对模型性

能也有一定影响，在４个数据集上实验结果的提升

分别为１．２％、２９．２３％、１０．４０％、８．４５％．综合上述

结果分析，本文算法的各个组成模块具有有效性，对

模型性能均有所贡献，其中影响最大的是子图比较

过程，特别是对于较大的图，性能提升效果更好．

图１５　消融实验结果

６４　超参数实验

本节将检验本文方法中重要超参数对整体性

能的影响，包括嵌入维数犱、神经网络层数犔、聚类
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簇数犽，为此本文修改参数设置进行了多次实验，

图１６展示了结果，根据该图，参数设置犱＝１６、犔＝３

时模型取得最佳性能，设置犽＝｛２，２，３，２｝时聚类效

果最好．

由图１６（ａ）可知，通过从８开始增加犱的值，模

型性能不断提高，并在犱＝１６或２４时收敛到一个较

高水平，当犱的值继续增加时，模型性能略有下降

而后逐渐稳定．因为随着嵌入维数的增加，节点嵌入

中保留了逐渐丰富的信息，当有足够数量的特征后，

添加新的特征帮助并不大．该实验结果表明，使用

犱＝１６会获得更好的性能．在图１６（ｂ）中，层数犔情

况类似，为了避免过调参数，同时考虑到资源消耗，

将ＧＣＮ层数设置为３．

另外，从图１６（ｃ）中可以观察到对于 ＡＩＤＳ、

ＬＩＮＵＸ、ＰＴＣ数据集，使用本文提取的元结构进行

聚类时误差值较小，聚类效果较好，生成的样本更

具代表性．而图１６（ｄ）显示，对于数据集ＩＭＤＢ，使

用这些结构特征进行聚类误差值非常大，并不能取

得较好的聚类效果，尽管如此，本文方法仍然在此数

据集上取得了较高的准确率提升，对于ＧＥＤ、ＭＣＳ

预测任务分别为１０．３９、７．４５，对此现象作以下分

析：（１）ＩＭＤＢ数据集中图最为稠密与复杂，本文所

取５种元结构并不足以表示图之间的差异；（２）聚

类效果并不直接影响模型准确率，其生成的样本代

表性并不好，不意味着模型准确率不高；（３）此现象

表明对于ＩＭＤＢ数据集而言，本文ＭＢＧＳＣ算法的

其他模块较结构提取与样本生成模块发挥了更为重

要的作用．

图１６　参数敏感度分析

７　总　结

为了解决现有图神经图相似度计算方法的不

足，本文提出了 ＭＢＧＳＣ框架．ＭＢＧＳＣ通过元结

构提取构造特征进行聚类并生成代表性样本，从而

能够保证使用更少的数据获得平均甚至更好的效

果．其次，通过子结构匹配与对齐获取公有结构与特

有结构，分别利用其形状差异与数量差异构建蕴含

子结构差异信息的相似向量，并聚合了图级、节点

级、子图级相似向量，使得相似向量能够表示图对之

间丰富的层次比较信息而获得更高的准确率．最后，

９２５１７期 安丽霞等：基于元结构匹配与有偏采样的图相似度计算方法
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在多个公开数据集上进行了大量实验，实验结果表

明，本文提出的 ＭＢＧＳＣ框架能够有效提升图相似

度计算的准确度，且在保证准确率的同时有效降低

了使用样本数．
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１３５１７期 安丽霞等：基于元结构匹配与有偏采样的图相似度计算方法
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