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摘　要　图数据因其较强的复杂关系表征能力受到广泛关注，在社交网络、学术合作、道路交通、生物信息等多个

领域具有重要应用．图对齐技术旨在找出不同图中属于同一实体的节点对，在多个领域具有重要的应用价值，例

如，对不同社交网络中属于同一个用户的账号进行关联可以为推荐系统提供更丰富的用户行为画像，对不同生物

组织的蛋白质网络进行对齐能够辅助研究人员分析蛋白质的特性和机能．然而，在缺乏人工标注信息的情况下仅

使用图的拓扑结构信息实现无监督图对齐一直是图数据挖掘面临的重要难题之一，特别是在大规模图对齐任务

中，存在初始种子节点发现难和计算效率低下的问题．针对以上问题，本文提出了一种基于拓扑结构表示学习的大

规模无监督图对齐框架．首先，从待匹配图中选取典型子图作为种子节点候选集，利用局部拓扑结构信息计算得到

高可靠的种子节点匹配对；然后利用所得种子节点将待匹配图进行融合，并提出一种高效的无监督表示学习算法

将融合图映射到统一的向量空间中；最后利用学习得到的节点向量实现大规模图对齐．与已有方法相比，本文所提

方法在大规模图对齐任务中用时最短，对齐结果准确率最高，且算法性能受图结构的差异性影响最小．
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１　引　言

图数据结构作为对复杂关系进行建模的重要形

式之一，在许多领域有着重要的应用，如在线社交媒

体中的社交网络［１］、科学研究中的合作者网络［２］、生

物信息领域的蛋白质网络［３］等．图数据挖掘能够获

取很多有价值的信息，如节点分类可以推断科研人

员所属的研究领域［４］、节点聚类可以分析社交网络

中的兴趣社区［５］、链接预测能够为用户推荐更多的

好友关系［６］、节点重要性评估能够分析蛋白质在生

物功能中的重要性［７］及社交网络中用户的影响力［８］

等．近年来，旨在识别不同图中的节点是否属于同一

实体的图对齐任务受到越来越多的关注［９］，例如，图

对齐能够识别不同社交网络中的账号是否来自同一

用户，帮助推荐系统构建更为完善的用户画像，提高

推荐的准确度［１０］；图对齐能够发现不同生物蛋白质

网络中相同或相似的蛋白质关联关系，为生物科学

研究提供重要的参考价值［１１］．

图表示学习又名图嵌入［４］，旨在将图中的节点

表示为低维、实值、稠密的向量形式，得到的向量表

示在空间中的距离反映了节点在图中的亲和度．这

些向量可作为特征输入到传统机器学习算法模型

中，进而完成一些常见的下游任务，如节点分类、链

接预测及社区发现等．近年来，利用图表示学习来完

成图对齐任务逐渐成为研究的热点．

由于图对齐任务的重要应用价值，已有不少图对

齐算法被提出，目前图对齐算法大致可以分为两种，

第一种是传统的离散型图对齐算法：如ＢｉｇＡｌｉｇｎ
［１２］

认为图对齐是对源图和目标图的邻接矩阵的行和列

进行重新排序，并将图对齐问题转化为置换矩阵的

最优求解问题；ＩｓｏＲａｎｋ
［１３］利用节点邻域拓扑结构

的相似性实现蛋白质网络的对齐；ＦＩＮＡＬ
［１４］提出结

构相似度、节点特征相似度和边特征相似度三个衡

量标准来解决图对齐问题．第二类为基于图表示学

习的对齐方法：如ＲＥＧＡＬ
［１５］首先通过计算邻居节

点度的相似性来学习节点的向量表示，并利用节点

向量的相似性来完成图对齐任务；ＣｒｏｓｓＭＮＡ
［１６］

通过图间向量的方式实现多个图的对齐任务，该方

法通过图间信息不断优化２类节点向量，并通过图

间向量的相似性实现节点对齐；ＧＡｌｉｇｎ
［１７］采用一种

基于多层向量表示的无监督图对齐框架，该方法通

过图卷积网络（ＧＣＮ）学习节点的向量表示，提出一

种数据增强方法确保模型满足图的一致性约束；

ＷＡｌｉｇｎ
［１８］使用轻量级的ＧＣＮ结合 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距

离鉴别器，确保在训练的过程中源图和目标图的节

点具有相似的分布概率，从而找到最佳的节点对应

关系．这些算法在取得成功的同时，也面临着重大的

挑战．首先，随着当前图数据的规模不断扩大，已知

的图对齐算法计算效率往往较低，节点之间复杂的

关联关系又导致了算法难以并行化，导致很多算法

无法应用到大规模图数据的对齐任务上．其次，传统

的图对齐算法往往针对单一领域的图数据而设计，

缺乏通用性．如ＩｓｏＲａｎｋ算法专门为蛋白质网络对

齐而设计［１３］，将其直接应用到社交网络的对齐任务

时往往出现性能较低、匹配结果不可信的问题．

目前图表示学习在大规模图上进行无监督匹配

对齐主要存在两个难点：一是初始种子节点发现难，

由于不存在先验的种子匹配节点，直接对全图进行

匹配会导致较高的错误率，因此需要先找到一部分

高可靠的匹配节点对作为种子．但如何找到有效的

高可靠种子节点以及如何实现初始匹配是研究的难

点．二是将种子节点应用到全图匹配时，当前大部分

的图表示学习算法均存在计算效率与表示学习有效

性之间的矛盾．部分图表示学习方法仅使用图的局

部结构信息，只保留了节点的１阶或２阶邻居相似

性信息，尽管这种做法时间开销较小，但是难以对全

图进行有效的表示学习；部分方法使用了图的高阶
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邻居信息，能够学习到距离较远节点之间的相似性

关系，相较于仅使用图的局部结构信息而言，这种做

法可以提升图对齐的准确率，但在捕获全局结构信

息时往往存在计算效率低下、时间开销大的问题．

当前已有的基于图表示学习的对齐算法往往分

别学习２个待匹配图的节点向量表示
［１０，１３］，然后利

用学习得到的表示向量计算节点间的相似性，相似

度高的节点对会被判定为匹配节点．然而，当前基于

拓扑结构的图表示学习算法往往需要对节点表示进

行随机的初始化，导致学习得到的待匹配图的节点

表示向量未分布在同一向量空间［１０，１９］，需要将二者

映射到同一空间中，特别是在无监督的条件下，往往

会导致较低的匹配准确率．

图１　ＬＧＡ大规模图对齐框架示意图

为了解决以上问题，本文提出了一种基于图表

示学习的两阶段图对齐框架 ＬＧＡ（Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

ＧｒａｐｈＡｌｉｇｎｍｅｎｔ），首先采用高可靠的无监督图匹

配算法对两个子图进行匹配得到种子节点，然后利

用种子节点对２个大图进行融合，然后对融合图进

行无监督表示学习得到节点的表示向量，如此可以

直接将待匹配图映射到统一的向量空间中，避免了

由于表示空间的转换带来的匹配误差．具体步骤如

图１所示．第一阶段为高可靠种子节点发现，先从要

匹配的大图中抽取它们的典型子图，利用少量有代

表性的节点构成典型子图，然后采用高可靠的无监

督图匹配算法对两个子图进行匹配得到种子节点．

第二阶段则利用种子节点对２个大图进行匹配，先

是根据种子节点对２个大图进行融合，将二者合为

一个更大规模的图，然后对融合图进行无监督表示

学习得到表示向量，最后利用表示向量计算节点之

间的相似性进行匹配对齐．由于融合图的节点数量

非常庞大，目前已有的图表示学习算法无法快速高

效地表示学习．针对此问题，本文提出一种基于稀疏

矩阵分解和个性化随机游走相结合的高效图表示学

习方法，在保证计算效率的同时最大限度地捕获融

合图的全局结构信息．为了验证算法的有效性，本文

在６个不同类型和不同规模的数据集上进行实验验

证，并与多个已知最先进的无监督图对齐算法进行

对比，实验结果表明，本文所提方法能够快速高效地

实现大规模图的匹配对齐，取得了最高的匹配准确

率，且在两个匹配图结构差异较大的情况下依然具

有较高的匹配准确率．本文工作的主要贡献如下：

（１）提出一种基于种子节点融合的大规模图对

齐算法，与以往利用种子节点监督图表示学习的范

式不同，本文所提方法直接在融合图上进行无监督

的图表示学习，直接将待匹配的图数据映射到统一

的向量空间中，避免了由于表示空间转换导致的匹
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配准确率急剧下降的问题．

（２）提出一种基于稀疏矩阵分解和个性化随机

游走相结合的图表示学习方法，实现了对大规模图

的高效表示学习，得到的表示向量能够捕获图的全

局结构信息，并能够很好地适用于图对齐任务．

（３）在多种类型和不同规模的数据集上进行了

广泛的实验验证，结果表明本文所提方法能够应用

于大规模图数据的高效对齐，取得了远高于其他方

法的匹配准确率和计算效率．本文算法代码已开源：

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｚｈｏｕｊｕｎｍｉｎｇ２０１９／ＬＧＡｍａｓｔｅｒ．

２　相关工作

２１　传统图对齐算法

图对齐在多个领域都有着重要应用，如在生物

领域可以研究蛋白质之间的关系［１１］；在社交网络领

域［１２］，跨平台的社交网络用户对齐可以用于用户画

像、用户兴趣挖掘；在知识图谱领域可以实现知识图

谱的补全和扩展［９］．传统图对齐算法大多直接计算

对齐矩阵犛，通常以邻接矩阵的形式输入源图和目

标图，在对齐过程中通过优化损失函数不断地更新

对齐矩阵［７］．

ＢｉｇＡｌｉｇｎ将图对齐问题建模为目标图邻接矩

阵的行与列的重新排列问题［１２］，通过优化损失函数

找到置换矩阵 犎 使得排列后的目标图邻接矩阵

接近于源图的邻接矩阵．为了解决求解过程中存在

的ＮＰ（ＮｏｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃＰｏｌｙｎｏｍｉａｌｔｉｍｅ）难问题，

ＢｉｇＡｌｉｇｎ使用更为宽松的约束，并在优化的过程中

使用迭代优化提高计算效率；ＩｓｏＲａｎｋ认为如果两

个图中节点的邻域相似，那么它们将大概率是匹配

的［１３］．因此，ＩｓｏＲａｎｋ认为不同蛋白质网络中的节

点在它们各自的序列和邻域拓扑结构相似的情况下

将获得较高的匹配率，基于该思路提出了一种专门

针对蛋白质网络的节点对齐算法．然而传统图对齐

方法除了对结构噪声较为敏感外，其计算效率也不

尽如人意．

２２　基于图表示学习的图对齐方法

随着图表示学习技术的发展，基于节点表示的

图对齐算法逐渐成为研究的热点．ＩＯＮＥ
［８］在研究社

交网络用户对齐问题中提出将每个用户的粉丝

（ｆｏｌｌｏｗｅｒｓｈｉｐ）／关注者（ｆｏｌｌｏｗｅｅｓｈｉｐ）建模为输

入／输出的上下文表示，以保持拥有相似粉丝／关注

者的用户的表示向量在嵌入空间中距离较近．为了

进一步解决不同图中节点所在嵌入空间不一致的问

题，ＩＯＮＥ选取具有较大匹配概率的节点作为锚节

点，使其对相邻的节点在空间中提供的上下文嵌入

表示权值更高，最后采用随机梯度下降和负采样算

法解决扩展性问题．ＲＥＧＡＬ
［１１］通过对节点一阶近

邻和二阶近邻的度信息进行加权计算获取节点初始

的表示向量，根据初始表示向量的相似性计算得到

节点的相似度矩阵，使不同图中具有相似结构的节

点具有更高的相似度，最终对相似度矩阵进行分解

从而得到节点的低维向量表示．此方法仅考虑了图

的局部拓扑信息，通常情况下对结构噪声的较为

敏感．

ＤｅｅｐＬｉｎｋ
［２０］基于随机游走策略生成结点序列

后使用ＳｋｉｐＧｒａｍ模型对目标图和源图分别训练

得到两个不同的嵌入向量空间，在解决特征空间不

一致性的问题时引入深度神经网络，利用种子节点

训练得到两个特征空间的非线性变换关系．为了提

高图对齐的准确率，ＤｅｅｐＬｉｎｋ在设计损失函数时考

虑了对偶学习，在有监督的方式下使损失函数最小

化来学习源图和目标图的向量表示，需要大量的人

工标注信息，往往难以获得．Ｃｈｕ等人
［１６］针对多个

图对齐问题提出了ＣｒｏｓｓＭＮＡ算法，该模型利用图

之间的交叉信息不断优化节点的向量表示，将图

间向量用于图对齐任务，图内向量用于其他下游图

分析任务．实验结果表明ＣｒｏｓｓＭＮＡ能够取得较好

的图对齐效果，并在较少内存使用的情况下实现更

好的连接预测任务．Ｔｒｕｎｇ等人
［１７］提出了 ＧＡｌｉｇｎ

模型，该模型利用图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）的多层嵌入并结合拓扑一致性原

则实现无监督图对齐任务．在训练过程中，通过比对

ＧＣＮ各层之间的嵌入向量来获取锚节点，通过锚节

点实现ＧＣＮ的加权传播．此外，该模型引入基于扰

动的数据增强方法和自适应的损失函数来增强模型

的鲁棒性．Ｇａｏ等人
［１８］提出了 ＷＡｌｉｇｎ模型，该模型

能够捕获图的局部和全局结构信息，并解决了传统

ＧＣＮ由于卷积层数的增加而导致的过度平滑问题．

该模型采用一种轻量级的基于 ＧＣＮ 的图对齐框

架，在优化过程中使用 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离鉴别器，确

保在训练的过程中源图和目标图的节点具有相似的

概率分布，并引入新的损失函数来避免训练过程中

得到平凡解，找到最优的节点对应关系．

Ｄｅｒｒ等人
［２１］提出了一种基于深度对抗学习的无

监督图对齐方法ＤＡＮＡ（ＤｅｅｐＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ

Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ），该算法通过对齐节点的表示向量分布

来发现复杂的节点映射关系，并在此基础上实现快
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速的最近邻节点对齐．此外，该模型还具备一定模型

选择能力．Ｎｇｕｙｅｎ等人
［２２］提出了 ＮＡＷＡＬ模型，

该模型将源图和目标图分别投影到各自的向量空间

中，并使用一种基于对抗学习的无监督对齐方法来

优化源图和目标图之间的映射函数，从而找到最佳

的匹配映射．实验表明ＮＡＷＡＬ能够在真实数据集

上取得不错的对齐效果，并且可以与现有的有监督

方法相结合，利用先验信息更好地指导对齐．Ｚｈｅｎｇ

等人［２３］提出了ＪＯＲＡ模型来解决社交网络间用户

身份的弱监督对齐问题，该模型同时优化了表示学

习和图对齐模型，同时保留了图内和图间节点的相

似性信息，并采用注意力机制自适应地学习节点的

相似性，极大地减少了模型对标签数量的依赖．

与以上方法相比，本文提出一种新的基于融合

图表示学习的大规模无监督图对齐框架．首先采用

典型子图获取高可靠的种子匹配节点对，然后利用

种子节点对目标图和源图进行融合，并提出了一种

高效的图表示学习算法直接将融合图映射到统一的

向量空间，避免了由于特征空间转换带来的误差，且

不需要对深度神经网络模型进行训练，在保证计算

效率的同时尽可能地捕捉图的结构信息，大大提高

了准确性和鲁棒性．

３　高可靠种子节点挖掘

设待匹配图为犌１（犞１，犈１）和犌２（犞２，犈２），其中

犞１和犞２分别为两个图的节点集合，犈１和犈２为边的

集合，为了表达上更清晰方便，本文在后续章节均采

用符号狌代表图犌１中的节点，采用狏表示图犌２中的

节点．基于拓扑结构的无监督图对齐可以定义为：在

两个节点子集犞
狊
１犞１和犞

狊
２犞２找到一个映射

!＝｛（狌，狏）｜狌∈犞
狊
１，狏∈犞

狊
２｝，使得由犞

狊
１和犞

狊
２构成

的两个子图之间具有最相似的拓扑连接结构．在缺

乏先验信息和节点属性信息的情况下，对犌１和犌２

进行无监督对齐主要依赖于二者之间的拓扑结构信

息，在图规模较大的情况下直接进行全图匹配往往

计算效率较低且会存在较高的错误率．为此，本文首

先在图中选取典型子图作为候选种子节点集，对候

选种子节点进行对齐，得到源图犌１与目标图犌２中

高可靠的匹配节点对作为种子节点，为下一步的匹

配计算奠定基础．

３１　典型子图抽取

由真实世界数据构建的图结构，其节点的度往

往遵循幂律分布［４］，即只有少部分节点拥有大量的

邻居节点而大部分节点只有较少的连接．图２为对

本文后续实验中涉及到的６个公开数据集节点度的

分布情况，由图可知，所有数据集均呈现出少部分

节点拥有大量连接的情况，这部分节点包含了更加

丰富的结构信息，首先对这些节点进行匹配对齐所

得结果的准确性和可靠性会更高．因此，本文首先分

别从待匹配图中选取度最大的前犓 个节点构成典

型子图，然后对典型子图进行无监督图对齐得到种

子节点．对待匹配图犌１（犞１，犈１）来说，选取度数最大

的前犓 个节点构成集合犞１′＝｛狌１，狌２，…，狌犓｝，则

犞１′为犞１的一个子集，设由犞１′中的元素构成的子图

为犌１′（犞１′，犈１′），其中犈１′为原始边集合犈１的子集，

且仅保留犞１′中节点之间的边，如此得到的子图

犌１′（犞１′，犈１′）即为犌１（犞１，犈１）的典型子集，由于犞１′

中的节点在原始图中度最大，因此典型子图犌１′（犞１′，

犈１′）保留了原始图的大部分拓扑结构信息．同样地，

设犌２（犞２，犈２）的典型子图为犌２′（犞２′，犈２′）．本节所要

挖掘的高可靠种子节点则是由犞１′和犞２′的子集构成

的节点对的集合，该集合也是!的一个子集．

为了使犓 能够与原始图规模相适应，设犓＝

β
２

槡狀，其中狀代表图中节点数量，β为可调参数．种子

节点数犓 的选择主要考虑了算法的普适性，即无论

图规模的大小如何，算法均能够高效准确地选择合

适的种子节点数．如果按照百分比选取种子节点，对

于大规模图来说会造成种子匹配准确率下降以及预

匹配效率低下的问题，而对小型图来说则会导致种

子节点过少难以发挥预匹配的作用．本文提出的计

算公式既不会在大规模网络上选择过多的节点进行

预匹配，也不会在小型图上选择过少的节点来构建

典型子图，从而达到算法适配的效果．

图２　不同图中节点度的累计概率分布

３２　典型子图匹配

本文采用ＤｅｅｐＭａｔｃｈｉｎｇ算法
［１９］对典型子图进
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行无监督对齐以得到高可靠种子节点，首先采用

ＤｅｅｐＷａｌｋ
［２４］图表示学习算法得到两个典型子图的节

点向量表示，然后采用一致性点漂移算法（Ｃｏｈｅｒｅｎｔ

ＰｏｉｎｔＤｒｉｆｔ，ＣＰＤ）
［２５］得到待匹配节点之间的匹配概

率矩阵，最后采用最大权匹配算法得到高可靠的种

子节点．

３．２．１　典型子图表示学习

设抽取得到的典型子图为犌１′（犞１′，犈１′）和犌２′（犞２′，

犈２′），首先使用ＤｅｅｐＷａｌｋ
［２４］算法对两个子图进行编

码得到节点的向量表示，ＤｅｅｐＷａｌｋ算法包括２个

步骤．第一步采用随机游走算法生成节点的上下文

邻接节点信息，随机游走过程中每次从所在节点的

邻居中随机选择一个节点作为下一跳，不断循环直

到满足一定的路径长度后停止游走．第二步采用

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ技术中的ＳｋｉｐＧｒａｍ模型来学习节点的

向量表示，在此过程中将图中的节点视为ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

语言模型中的单词，将随机游走所得的路径视为自

然语言中的句子，该模型通过最大化节点的上下文

概率来学习节点的向量表示．设由ＤｅｅｐＷａｌｋ得到

的两个典型子图的节点向量表示分别为犚１′和犚２′．

３．２．２　一致性概率矩阵计算

得到节点的向量表示后，本文使用一致性点漂

移算法（ＣｏｈｅｒｅｎｔＰｏｉｎｔＤｒｉｆｔ，ＣＰＤ）
［２５］计算种子节

点之间一致性的概率矩阵．一致性点漂移算法将两

个点集犚１′和犚２′中节点之间的对应关系建模为关联

概率问题，使用概率值描述两个点集中节点之间存

在对应关系的确定性程度，即节点之间的匹配概率．

ＣＰＤ使用混合高斯模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，

ＧＭＭ）描述点集犚１′和犚２′中所有节点对之间的确定

性关系，然后对高斯混合模型的参数进行求解获得

节点之间的匹配关系，通过最大似然法拟合高斯混

合模型的质心，使概率密度函数的期望最大化，求解

混合高斯模型中参数可得到节点间的匹配概率．

ＧＭＭ模型采用ＥＭ算法来计算两个图中种子节点

之间的匹配概率矩阵犘，在期望求解阶段（Ｅｓｔｅｐ）

中，其中的每个元素狆犻犼通过以下方式计算：

狆犻犼＝
ｅｘｐ －

１

２σ
２ 狉

１
犼－（狉

２
犻＋犌犻，）犠（ ）２

∑

狀
２

犽＝１

ｅｘｐ －
１

２σ
２ 狉

１
犼－（狉

２
犽＋犌犽，）犠（ ）２（ ＋

狑
１－狑

（２πσ
２）犱／２狀２
狀 ）
１

，

其中犠 为系数矩阵，初始化为全０矩阵，σ
２为各向同性

斜方差矩阵，初始化值为σ
２＝－

１

犱狀１狀２∑

狀
１
，狀
２

犻，犼＝１

狉
１
犼－狉

２
犻

２，犌

为核对角矩阵，其元素值为犵犻犼＝ｅｘｐ（－ 狉
１
犼－狉

２
犻

２／

２β
２），参数０狑１，向量狉

１
犼与狉

２
犻为学习得到的节点

表示向量，分别为犚１′和犚２′的第犼行和第犻行，犱为

向量维度，狀１与狀２为典型子图中节点的数量，β为大

于０的参数．最大化阶段（Ｍｓｔｅｐ）主要更新系数矩

阵，其计算方式如下：

犠＝（犌＋λσ
２ｄｉａｇ（犘１）

－１）－１（ｄｉａｇ（犘１）
－１犘犕１－犕２），

其中ｄｉａｇ（）为对角化操作，犘为匹配概率矩阵，１为

全１的列向量，λ＞０为参数．经过迭代收敛可以得

到匹配概率矩阵犘．即通过ＣＰＤ可以得到节点狌犻与

狏犼之间的匹配概率狆（狌犻，狏犼）∈（０，１），其中狌犻∈犞１′，

狏犼∈犞２′．

在理想情况下，如果节点狌犻与狏犼存在实际的匹

配关系，那么它们之间概率应该输出为１，否则应该

输出０，概率值越大意味着两个节点的对应关系的

确定性就越大．

３３　种子节点生成

本文方法为基于拓扑结构信息的无监督图对齐

算法，目前大多数无监督算法或多或少都利用到拓

扑一致性约束，对两个图分布差异较大情况下的对

齐任务均是基于有监督的，例如 Ｗａｎｇ等人
［２６］利用

双重约束机制用来平衡两个图中不同节点度差异十

分大的情况．目前大多数无监督算法都假设对齐的

两个图之间具有拓扑一致性，当两个待匹配图的拓

扑结构差异较大时，算法对齐的准确率往往较低，且

节点之间的相似性也不会太高．

为了获得高可靠的种子节点对，本文根据种子

节点的一致性概率矩阵，利用二分图最大权匹配

算法使种子节点之间的匹配概率最大化．二分图匹

配的目标是在二分图中找出一个子图，要求任意属

于该子图的两条边都不会交汇于同一个顶点，且该

子图中所有边的权值之和最大．本文使用 Ｋｕｈｎ

Ｍｕｎｋｒｅｓ
［２７］算法得到种子节点集合!狊．本文选取两

个图中度数最大的犓 个顶点来构建典型子图是因

为其最大程度地保留了原始图的拓扑结构信息，从

而确保所得的匹配种子节点具有较高的可靠性．值

得注意的是，并非度数较大的节点一定在另一个图

中存在对应的匹配节点，为了确保种子节点的可靠

性，仅保留匹配概率大于一定阈值的种子节点对，即

狆（狌犻，狏犼）＞θ，（狌犻，狏犼）∈!狊，θ为可调参数，为了保障

所得种子节点的可靠性，本文取θ＝０．９，确保所得

种子节点的准确性，以免对后续匹配造成较大的负

面影响．当两个图的拓扑结构差异较大时，匹配所得

的大部分种子节点的匹配概率会低于该阈值，若所
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得种子节点的数量少于０．５犓 时，则认为源图和目

标图之间存在较大的拓扑结构差异，不会进行后续

的图融合匹配对齐，从而确保最终所得结果可靠

有效．

４　基于图融合的大规模图对齐算法

在得到种子节点集!后，可以利用已有的有监

督图对齐算法对犌１和犌２进行匹配对齐．已有方法

大多先采用图表示学习算法分别获取犌１和犌２节点

的向量表示，然后根据种子节点将犌１和犌２的向量

表示转换到同一向量空间中．这一过程由于种子节

点分布与全图节点分布的不一致性可能导致转换后

的向量表示存在较大误差，影响匹配结果的准确性．

且由于犌１和犌２的规模较大，目前大多数的图表示

学习算法如ＤｅｅｐＷａｌｋ
［２４］、ＧＣＮ

［２８］等均无法实现对

结构信息的快速高效提取．针对以上问题，本文提出

一种基于图融合的大规模图对齐算法，首先根据种

子节点对待匹配图融合为一个大图，然后提出一种

高效的融合图表示学习算法获得节点的向量表示，

最后利用节点向量计算它们之间的相似性并进行匹

配对齐．

４１　基于种子节点的图融合

为使已配对的高可靠种子节点在融合图中具有

更多的结构信息权重从而降低整体结构差异带来的

负面影响，本文基于已匹配的种子节点将犌１和犌２

进行融合，构造成新的大图犌３．具体地，将犌１和犌２

中已匹配的种子节点进行聚合形成一个新的节点，

其余在犌１和犌２中的节点按照原有节点之间的连接

关系添加到犌３中．

此过程可以看作将网络犌１和犌２基于种子节点

进行连通，种子节点为连接纽带．

４２　融合图表示学习

目前大多数表示学习方法难以捕获图中的全局

结构信息，该问题在大规模图上尤为突出．为此，提

出一种基于个性化随机游走的图表示学习算法并应

用于犌３，可以快速得到节点的高效向量表示．个性

化随机游走能捕获到全图的结构信息，并能够高效

地表达节点之间的亲近关系，已经被广泛应用于图

数据挖掘中．具体地，对于给定犌３中的一个源节点

狌，从节点狌开始进行随机游走，每到一个节点都以

概率α停止游走并且回到源节点狌重新开始，或者

以概率（１－α）随机选择一个邻居节点继续游走．经

过多轮游走之后，图中每个顶点被源节点狌访问到

的概率会逐步收敛趋于稳定，稳定后的概率可以作

为源节点狌与其他节点之间的亲和度得分．把图中

所有节点分别当作源节点进行个性化随机游走，可

获得如下的亲和度矩阵：

犕＝∑
∞

犻＝０

α（１－α）
犻·犘犻 （１）

其中犘＝犇－１犃为概率转移矩阵，犃 为图的邻接矩

阵，犇为对角矩阵，对角线上元素为该节点在图中的

度大小，即犇［犻，犻］＝［犱犲犵（犻）］．在大规模图中，由于

节点数量庞大，直接计算个性化随机游走矩阵犕∈

!

狀×狀的效率低下．此外，为了得到节点的低维度向

量表示，还需要对个性化随机游走矩阵进行分解以

达到降维的目的．但是个性化随机游走矩阵犕 包含

着全图的高阶结构信息，犕 为稠密矩阵，对该矩阵

进行奇异值分解的时间复杂度为犗（狀３），在大规模

图上会存在严重的计算效率问题，甚至不可行．

为了提高图表示学习的可扩展性，本文提出一

种近似快速分解方法，在保证有效性的前提下提高

表示学习的效率．通过分析发现，图表示学习要求输

出相似度矩阵分解后的节点低维表示，因此个性化

随机游走矩阵犕 仅为中间产物，并不要求直接计算

得出．基于这一思想本文采用 ＡｐｐｒｏｘＰＰＲ
［２９］算法

的思想，将矩阵犕 的计算和分解集成到每一次迭代

运算中，相似度矩阵犕 可以看成是图中节点从低阶

到高阶亲和度的加权和．首先对图犌３的邻接矩阵犃

进行奇异值分解：

犃＝犝Σ犞
Ｔ （２）

式中犝 为左奇异矩阵，Σ为奇异值对角矩阵，犞 为右

奇异矩阵．此时，可以矩阵犃看作矩阵犡１和犢１的乘

积，将犡１看作节点的初始表示向量为

犡１＝犇
－１犝槡Σ （３）

而犢１＝犞槡Σ则为节点的上下文向量表示．初始节点

表示犡１只包含犌３中的一阶邻居信息，难以描述整

个网络节点间的拓扑结构．为了逐步聚合图中的高

阶结构信息，对初始嵌入向量犡１进行迭代计算可以

得到：

犡＝∑
∞

犻＝１

α（１－α）
犻·犘犻－１犡１ （４）

迭代后的向量表示犡 包含了图中更高阶的结构信

息，其中参数α的取值决定了表示向量包含的图结

构信息的范围，α取值过低则表示向量能够包含更

多的高阶信息，但需要较多的迭代次数才能收敛；取

值过低则会包含更多的局部结构信息，比如在极端

情况下α取值为１时，则学习得到的表示向量只包
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含节点的一阶邻居结构信息．为了综合算法的有效

性和时间效率，本文中α取值为０．１５．

由于邻接矩阵犃为稀疏矩阵，可以采用ＢＫＳＶＤ
［３０］

进行近似奇异值分解得到犃≈犝Σ犞
Ｔ的近似解．该奇

异值分解的时间复杂度与网络中边的数量成线性关

系，远低于分解稠密矩阵 犕 需要的犗（狀３）复杂度，

大大提高了图表示学习方法的可扩展性．

最终得到的图表示向量为犚＝［犡犢］，为对

表示向量犡和犢进行拼接操作．

４３　基于社区结构的高阶信息快速传播

在对式（４）进行高阶信息计算与聚合过程中，需

要大量的大规模矩阵乘法迭代运算，导致计算效率

依旧不高．为了提高这一部分的计算效率，本文利用

图中普遍存在的社区结构对高阶信息传播过程进行

加速计算．在真实世界形成的图上往往会存在一定

的聚集现象［３１］，也称为社区结构，在同一社区内的

节点之间连接关系更加紧密，而属于不同社区的节

点其连接关系相对而言比较稀疏［３２３５］，社区结构在

真实图数据中广泛存在，如社交网络中具有相同兴

趣爱好的用户之间会有更多的连接关系，从而形成

兴趣社团［３６］；而在生物医药领域，研究人员往往将

具有相似生物功能的蛋白质和药物用边连接起来，

从而会形成生物蛋白质网络中的社区结构［３７］．如图

３所示．图中出现两个社区结构，可以明显看出社区

内的节点相比社区间的节点之间的连接更加紧密．

信息的传播依赖于节点之间的连接，其连接密集程

度对传播效率会产生极大的影响，因此节点信息在

社区内与社区间的传播存在较大差异，本文利用图

中存在社区结构这一特点对高阶信息传播进行加速

计算．

图３　社区聚集现象

在式（４）中为了得到图的表示向量犡，需要大量

迭代使图中的高阶信息融入初始表示向量犡１中，该

过程可以看作信息在图上不断的传播和聚合．由于

图中存在社区结构，社区内的节点之间连接较为紧

密，导致节点信息在其相应的社区内反复传播，难以

扩散到社区外，只有经过一定次数的迭代传播后，节

点信息才能逐步扩散到全图上［３８］．因此，该信息在

图中的传播过程可以分为社区传播和逃逸传播２个

阶段，基于发现可以对表示向量犡进行快速计算．

４．３．１　社区传播阶段

假定社区传播阶段的迭代次数为狊，在对社区

传播阶段进行计算时，首先对式（４）中的前犾＜狊项

进行求和计算，可以得到犡Ｒｅａｌｉｔｙ：

犡Ｒｅａｌｉｔｙ＝∑
犾

犻＝１

α（１－α）
犻·犘犻－１犡１ （５）

犡Ｒｅａｌｉｔｙ包括了初始表示向量犡１前犾次迭代，其计算

结果为社区传播阶段中前犾次节点信息在网络中传

播得到的向量表示，其中犾为可调参数．设犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

为整个社区传播阶段得到的向量矩阵：

犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ＝∑
狊

犻＝１

α（１－α）
犻·犘犻－１犡１ （６）

由于图中存在社区结构，因此在一定次数内的信息

传播其实是在社区内反复进行的，属于社区内的节

点大概率会将其信息传播到同一社区内的节点上，在

前犾次传播中获得信息的节点将在接下来的（狊－犾）次

迭代中有很大概率会再次获得该信息，因此在社区

传播阶段接下来的第犾＋１次迭代到第狊次迭代，节

点获得的信息可以看作与前犾次迭代所得信息成比

例，即犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ可以从犡Ｒｅａｌｉｔｙ中计算得到：

犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ≈δ·犡Ｒｅａｌｉｔｙ （７）

式中δ为比例系数，对比前犾次迭代与整个社区传

播阶段的总得分可以求得比例系数δ：

δ＝
∑
狊

犻＝１

α（１－α）
犻·犘

犻－１

１

∑
犾

犻＝１

α（１－α）
犻·犘

犻－１

１

（８）

其中犾＜狊，由于概率转移矩阵犘的每一项都是非负

实数，可以将式（８）如下表示：

δ＝
∑
狊

犻＝１

α（１－α）
犻 犘犻－１ １

∑
犾

犻＝１

α（１－α）
犻 犘犻－１ １

（９）

概率转移矩阵犘为行随机矩阵，其每一行元素之和

为１，可以得出犘犻－１也为行随机矩阵，且 犘
犻－１

１＝

狀，由此可以得出δ的表达式为

δ＝
∑
狊

犻＝１

α（１－α）
犻

∑
犾

犻＝１

α（１－α）
犻

＝
１－（１－α）

狊

１－（１－α）
犾

（１０）

基于以上计算可以快速得到初始表示向量犡１在社

区传播阶段进行高阶信息聚合后的空间向量矩阵
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犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．

４．３．２　逃逸传播阶段

在得到犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ后，信息的传播将不再受限制

于图中的社区结构，而将进一步扩散到全图的节点

上，此阶段称为逃逸阶段，设经过逃逸阶段传播后的

表示向量矩阵为犡Ｅｅｓｃａｐｅ．在社区传播阶段，距离源节

点越近，节点从源节点获得的信息将会越多．而在逃

逸阶段由于经过多次迭代，在系数０＜１－α＜０的影

响下，此时图中节点经过高阶传播后信息与源节点

的相关性不断被削减，即在逃逸阶段节点所获得

的信息与到传播源的远近无关，此时，度越大的节

点越有机会接收到邻居节点传播的信息，并且所获

得的信息与邻居节点所拥有信息正相关，此思想与

ＰａｇｅＲａｎｋ的基本假设一致，

因此可以用原始的ＰａｇｅＲａｎｋ算法对逃逸阶段

的信息传播进行计算．首先计算图犌３的ＰａｇｅＲａｎｋ值，

得到每个节点的权重，算法的累计幂迭代形式如下：

狆犪犵犲狉犪狀犽（犌）＝∑
∞

犻＝０

α（１－α）
犻犲犘犻 （１１）

其中犲∈犚
１×狀，其中每一项元素值都为１

狀
，狀为网络

中节点的个数，最终聚合后的表示向量为

狓
犻
Ｅｅｓｃａｐｅ＝∑

∞

犻＝狊＋１

α（１－α）
犻犲犘犻犡１ （１２）

当 狓
犻＋１

Ｅｅｓｃａｐｅ－狓
犻

Ｅｅｓｃａｐｅ １１０
－６时停止迭代，最终得

到表示矩阵犡≈犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ＋狀犲
Ｔ狓Ｅｅｓｃａｐｅ．值得注意的

是，式（１２）中犲为行向量，因此在计算时向量犲先与

矩阵犘 相乘得到新的行向量再继续迭代运算，而不

是先计算矩阵犘的多次幂，从而避免了大型矩阵的

乘法运算．

４４　基于节点相似度的快速匹配对齐

在得到节点的向量表示后，可以计算图犌１和

犌２中所有节点两两之间的相似性，然后按照Ｋｕｈｎ

Ｍｕｎｋｒｅｓ
［２７］算法进行匹配．但由于节点数量庞大，该

算法计算效率较低，为此，本文采用一种快速的匹配

对齐算法进行计算．首先，计算节点表示向量在空间

中的欧氏距离来描述它们之间的相似性，假设节点

狌∈犌１，狏∈犌２，那么它们之间距离为犱狌，狏＝ 狏狌－狏狏 ２，

对于每一个属于犌２的节点，在犌１中寻找与其距离

最近的节点进行匹配，一旦匹配则移除该节点，该算

法虽牺牲了一定的准确性，但相比 ＫｕｈｎＭｕｎｋｒｅｓ

算法而言，其时间复杂度从犗（狀３）降为了犗（狀２），提

高了计算效率．

值得注意的是，本文核心算法虽然间接借鉴了

ＡｐｐｒｏｘＰＰＲ算法的思想和直接采用ＫｕｈｎＭＵｎｋｒｅｓ

等算法，但本文的核心贡献在于提出一种基于种子

节点融合的大规模图对齐算法，与以往基于图表示

学习的图对齐方法不同，本文所提方法直接在融合

图上进行无监督的图表示学习，避免了表示空间的

转换，从而大大提高了匹配准确率．此外，为了提高

图表示学习算法在大规模融合图上的计算效率，本

文算法利用图的社区结构来加速高阶结构信息的传

播，在保证有效性的同时大大提高了图表示学习的

计算效率，使得本文算法能够较好地解决大规模图

对齐问题．

５　实验与结果分析

５１　实验数据与运行环境

本文在６个被广泛使用的公开数据集上进行了

实验，表１列出了数据集的详细信息．ＰＰＩ
［３９］为人类

蛋白质网络，ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ
［３９］为社交网络，由不同博

主与其社会关系构成，Ｅｎｒｏｎ
［４０］是由联邦能源监管

委员会在调查期间公布并发布的邮件通信网络，

Ｓｌａｓｈｄｏｔ
［４１］为资讯科技网络，其所有新闻由用户提供，

用户之间可以形成朋友或者敌人关系，Ｙｏｕｔｕｂｅ
［４２］为

视频共享网站，用户之间可以建立友谊关系并进行

视频分享，Ｐｏｋｅｃ
［４３］是斯洛伐克最受欢迎的在线社

交网络．所有的数据集都可以在公开网站或者论文

中获得．本文主要解决基于拓扑结构信息的无监督

图对齐问题，由于算法仅依赖图的拓扑结构，参照以

往类似算法的实验假设［４４４６］：待匹配的两个图往往

共享共同的连接关系，例如微信社交网络与 ＱＱ好

友关系网络都是以用户之间真实的熟人关系为基础

的，但由于人类活动的随机性和数据采集不完全等

原因会导致此２个社交网络的拓扑结构具有一定的

差异性，但都可以看作是从用户真实的社会网络按

照一定的比例采样连接关系得到的．因此，在实验

时，将原始图表示为犌，对原始图犌随机删除一定比

例的边后得到最大连通子图犌１和犌２，设删除边的

比例为γ，然后对犌１和犌２进行对齐．此实验设置符

合大多数的图对齐任务的应用场景．由于随机裁剪

边生成待匹配图具有一定的不确定性，为了获得更

加稳定的实验结果，所有实验重复执行２０次．从运

行结果来看，随机裁剪对运行结果并没有产生明显

的影响，因此该操作具备普适性．在所有实验中仅使

用图结构信息来完成对齐任务，且初始时均不包含

任何先验的匹配信息．
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表１　实验数据集

数据集名称 类型 节点数量 边数量

ＰＰＩ 蛋白质网络 　３８９０ 　 ７６５８４

ＢｌｏｇＣａｔａｌｇ 社交网络 １０３１２ ３３３９８３

Ｅｎｒｏｎ 邮件通信网络 ３６６９２ １８３８３１

Ｓｌａｓｈｄｏｔ 新闻网络 ７７３６０ ９０５４６８

Ｙｏｕｔｕｂｅ 视频共享网络 １１３４８９０ ２９８７６２４

Ｐｏｋｅｃ 社交网络 １６３２８０３ ３０６２２５６４

为了验证本文所提图对齐算法的有效性，与７种

目前被广泛使用的无监督图对齐算法进行对比，分别

是ＢｉｇＡｌｉｇｎ
［１２］、ＩｓｏＲａｎｋ

［１３］、ＦＩＮＡＬ
［１４］、ＲＥＧＡＬ

［１５］、

ＧＡｌｉｇｎ
［１７］、ＷＡｌｉｇｎ

［１８］和 ＮＡＷＡＬ
［２２］．本文所有实

验代码均运行在系统为 Ｕｎｂｕｎｔｕ１８．０４、ＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ６２６６ＣＣＰＵ＠３．００ＧＨｚ和

内存为１２８ＧＢ的服务器上．表２列出了本文算法的

参数设置表．在分析不同参数对模型效果的影响时，

为控制实验变量，仅改变待分析参数的取值，其余参

数按照表２中的默认值进行设置并且保持不变．本

文以图对齐匹配准确率作为不同算法的评价指标，

在计算时将匹配概率最大的节点对作为对齐节点，

计算正确对齐节点占图犌１中总节点数量的百分比．

所有结果均为２０次实验的平均值．

表２　实验参数设置表

参数名称 参数描述 取值范围 默认值

α 个性化随机游走的停止概率 ０～１．０ ０．１５

狊 社区传播迭代次数 ６～１８ ９

犾 社区传播初始迭代次数 ２～７ ４

β 典型子图节点数量调节系数 ２～１２ ４

犱 嵌入向量的维度 ４０～１８ ８０

θ 种子节点匹配概率阈值 ０～１．０ ０．９０

５２　实验结果及分析

５．２．１　种子节点匹配结果分析

图４　种子节点匹配准确率

图４为本文所提算法在种子节点匹配时的实验

结果．实验结果表明本文方法得到的种子节点具有

较高的匹配准确度和可靠性，虽然随着移除边比例

的增加，种子节点的匹配准确度也在逐步下降．其中

Ｐｏｋｅｃ数据集上准确性下降最快，但即使在移除边

的比例达到２０％的情况下依然取得了０．９２以上的

匹配准确率，确保了种子节点的可靠性，为后续基于

图融合的匹配奠定了基础．

５．２．２　全图匹配结果分析

图５为在６个数据集上各算法的实验结果对比．

本文所提方法在ＰＰＩ和ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ两个数据集上

在所有移除边比例相同的情况下均取得了最好的匹

配准确率．与其他方法相比，本文所提方法的性能随

移除边比例增加呈缓慢下降趋势，这是因为随着移

除边比例的增加，待匹配图中包含的结构信息会随

之减少，匹配准确率有所下降也在情理之中．与本文

方法形成鲜明对比的是，其他对比方法的匹配准确

率随移除边比例的增加呈现急剧下降的趋势．特别

是ＲＥＧＡＬ与 ＷＡｌｉｇｎ２个方法，当移除边的比例

不高时，待匹配图的拓扑结构较为相似，二者的匹配

准确率除低于本文所提算法外，远高于其他３种方

法．但当移除边的比例大于１５％时，二者的匹配准

确率急剧下降，其匹配准确率几乎与其他３种方法

持平．

值得注意的是，当移除边的比例小于３％时，

ＲＥＧＡＬ方法在数据集Ｅｎｒｏｎ、Ｓｌａｓｈｄｏｔ和Ｙｏｕｔｕｂｅ

上的匹配准确率要高于本文所提算法，ＷＡｌｉｇｎ方

法在数据集Ｅｎｒｏｎ上的匹配准确率高于本文所提

出的算法．得到该匹配结果是因为ＲＥＧＡＬ方法通

过计算待匹配节点邻居的度大小信息，在待匹配图

结构差异不大的情况下实际匹配节点具有相似的结

构信息，学习到的表示向量在特征空间上更加接近，

从而能够取得较高准确率．而 ＷＡｌｉｇｎ方法最小化

不同图节点表示向量之间的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离找到

最优对齐结果，相当于将问题转化为最小代价的二

分图最优匹配问题，在移除边比例较小的情况下能

够使节点表示向量在不同图中具有相似的概率分

布，从而达到较高的图对齐准确率，然而 ＷＡｌｉｇｎ方

法随着图规模的扩大，其计算所耗费时间会急剧上

升．同时这两种方法对待匹配图的拓扑结构差异性

较为敏感，二者的性能随移除边比例的增加会急剧

降低．

图５（ａ）到图５（ｄ）的结果表明，ＮＡＷＡＬ模型

较其他方法取得了相对稳定的匹配准确率，其性能

未出现随着删除边比例的增加而急剧下降的情况．

这是因为ＮＡＷＡＬ采用对抗训练的方式学习源图

和目标图之间的映射关系，对两个图之间的结构差

异变化具有较高的适应性．然而ＮＡＷＡＬ模型的准
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图５　图对齐实验结果图

确率远低于本文所提方法．此外，ＧＡｌｉｇｎ模型在ＰＰＩ、

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ、Ｅｎｒｏｎ上取得了很低的匹配准确率，

这是因为该模型在节点对齐时非常依赖节点的属性

信息，而本实验中仅使用节点的结构信息，导致了较

高的错误匹配率．

特别说明，在数据集Ｓｌａｓｈｄｏｔ上 ＷＡｌｉｇｎ、ＧＡｌｉｇｎ

等方法运行时间大于三天而无法得出匹配结果，在数

据集Ｙｏｕｔｕｂｅ上，除了本文提出的方法和 ＲＥＧＡＬ

方法，其他对比方法皆因效率或者内存原因而无法

完成对齐实验，因此得到如图５（ｄ）和（ｅ）所示的实

验结果．在拥有３千多万条边的大型数据集Ｐｏｋｅｃ

上，只有本文提出的算法在三天内得到匹配结果且

不超出内存限制，实验结果如图５（ｆ）所示．

５３　参数对实验影响

本小节验证信息传播参数狊和犾、种子节点参数

β、向量表示维度犱等参数对实验结果的影响．其中

参数狊和犾分别控制着社区传播阶段和逃逸传播阶

段的迭代次数，二者的大小会对表示向量犡计算的

准确度与计算效率造成影响，将初始化向量犡１进行

高阶信息传播所造成的计算误差定义为

犲狉狉狅狉＝ 犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ＋犡Ｅｅｓｃａｐｅ－∑
∞

犻＝１

α（１－α）
犻·犘犻－１犡１

１
．

在研究参数狊对犲狉狉狅狉的影响时，为了控制变量，将犾值

固定为４，改变参数狊的大小，在大型数据集Ｙｏｕｔｕｂｅ

上进行实验，结果如图６（ａ）所示．实验结果表明计

算误差犲狉狉狅狉在初始阶段会随着参数狊的增大而减

少，但当狊值增长到９左右时，误差开始随着参数狊

增大．基于社区结构进行高阶信息传播所产生的误

差由社区传播犡Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ和逃逸传播犡Ｅｅｓｃａｐｅ构成，随

着参数狊的增大，社区传播阶段高阶信息的聚合需

要估计的迭代次数会增多，从而造成此阶段产生

的误差增长，而逃逸传播阶段需要估计的迭代次

数会减少，因此误差减小，在狊刚开始增长时逃逸

阶段的误差减小量大于社区传播阶段误差增长

量，而随着狊的进一步增大，误差的增长量会逐渐大

于减小量，从而造成整体误差随着参数狊的增长先

减小继而再上升的现象．根据实验结果，本文设置参

数狊＝９．图６表明参数狊和犾都会对误差造成影响，

其中参数犾会对参数狊的拐点值的产生造成影响，

参数狊对犾无影响．此外，由式（１０）可知，比例系数δ

可由狊的值直接计算得到，此部分计算时间与狊的取

值大小无关，因此本文所提算法的运行时间主要由

参数犾的取值大小决定，因此在图６（ａ）中未画出运

行时间．

在研究参数犾对误差与计算效率的影响时，将狊

值固定设置为９，改变犾值大小，实验结果如图６（ｂ）

所示．随着犾值的增长，社区传播阶段对向量犡１的

传播迭代次数增加，因此耗费的时间会随之增长，但

会减小该阶段带来的计算误差，考虑到准确性和运

行时间之间的平衡，本文设置犾＝４．
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图６　参数狊和犾对实验的影响

本文通过改变典型子图的大小来验证预匹配过

程中获得的种子数量对算法性能的影响，由于典型

子图的节点数量犓＝β
２

槡狀，其中狀为原始图节点的数

量，β为可调参数，图７展示了β的不同取值在ＰＰＩ和

ＢｌｏｇＣａｔａｌｇ两个数据集上的实验结果．当β４时，

图对齐的准确率会随着β的增大急剧提升，但当

β＞４时，准确率的提升明显放缓，而种子节点匹配

所耗费的时间会随着β的增大而线性上升．以上结

果表明，当典型子图过小时，会导致预匹配所得的种

子节点数量较少，从而导致后续基于融合图的匹配

结果准确度较低．而当预匹配获取到一定数量的种

子节点后，增加更多的种子节点也不会明显提高基

于融合图的匹配准确率，且典型子图过大会导致预

匹配阶段消耗的时间大大增加，为了兼顾准确性和

计算效率，本文设置β＝８．

为了选择合适的维度值，本节将图表示学习方

法输出的节点向量维度设置从４０增加到１８０，在

ＢｌｏｇＣａｔａｌｇ和Ｅｎｒｏｎ两个数据集上进行实验，评估

向量维度对图对齐方法准确率和整体效率的影响，

实验结果如图８所示．准确率随着维度犱的增加会

缓慢提升，但所消耗的计算时间也会随之增加，且增

长速度远高于准确率的提升．这主要是由于本文所

提的图对齐方法利用表示向量之间的相似性实现节

点对齐这一步骤会随着维度增加而需要更长的搜索

时间开销．综合考虑算法准确率和计算效率，本文设

置表示向量的维度犱＝８０．

图７　种子节点数量对准确率和效率的影响

图８　表示向量维度犱对准确率和效率影响
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５４　计算效率对比

表３详细描述了不同方法在实验数据集上的运

行时间，本文所提的图对齐方法在计算效率上明显

优于其他方法，与传统图对齐方法ＢｉｇＡｌｉｇｎ、ＦＩＮＡＬ

和ＩｓｏＲａｎｋ相对比，本文所提方法ＬＧＡ的运行时

间在所有数据集上均处于绝对优势．与同样使用表

示学习的图对齐方法ＲＥＧＡＬ相比，ＲＥＧＡＬ以在

结构差异较大的图对齐任务中具有一定的鲁棒性为

代价，避免了基于随机游走采样的计算开销，因此效

率取得一定的提升，但与本文的方法ＬＧＡ相对比

依然有较高的计算成本，特别是在大规模图数据集

上，其计算时间开销会显著增加，ＲＥＧＡＬ方法在

Ｙｏｕｔｕｂｅ上运行时间将近３０个小时，在拥有３千万

条边的大型数据集Ｐｏｋｅｃ上无法在三天之内完成计

算．与使用图卷积网络的 ＷＡｌｉｇｎ方法相比，ＷＡｌｉｇｎ

在小规模数据集上有较高的时间效率优势，但随着

节点数量的增长，其计算损失函数与参数更新会耗

费大量的时间和内存，在接近８万个节点数据集上

Ｓｌａｓｈｄｏｔ上运行时间大于三天．图９为各方法运行

时间与节点数量之间的关系曲线图，随着节点数量

的增长，ＦＩＮＡＬ、ＩｓｏＲａｎｋ和ＢｉｇＡｌｉｇｎ的运行时间

会急剧增加．而ＲＥＧＡＬ、ＷＡｌｉｇｎ、ＬＧＡ三种方法在

节点数量大于３５ｋ后时间消耗也开始大幅度增加，

在大规模数据集上不具备可扩展性．与这些方法不

同的时，本文方法ＬＧＡ随着网络节点数量的增加

其运行时间始终保持平缓增长，在不同规模的数据

集上均能高效地实现图对齐．特别是本文方法在待

匹配图之间的结构差异较大时仍能够达到良好的节

点匹配准确率，并且在运行效率方面相比其他方法

有较大的优势．

表３　不同方法的运行时间比较 （单位：ｓ）

名称 ＢｉｇＡｌｉｇｎ ＦＩＮＡＬ ＩｓｏＲａｎｋ ＲＥＧＡＬ ＷＡｌｉｇｎ ＬＧＡ

ＰＰＩ ４３ １０８ ６２ 　　１４ 　 ３ １３

ＢｌｏｇＣａｔａｌｇ ４５２ ６７８ ５４３ 　 ２１８ 　２４ ３４

Ｅｎｒｏｎ ２８２３ １６１５５ ９５３７ 　 １６５ １２２３ ７３

Ｓｌａｈｄｏｔ ２１４４３ ５９３７０ ３４３０１ 　１０６８ 时间＞３天 １０４

Ｙｏｕｔｕｂｅ 内存溢出 １０７６０２ 时间＞３天 １１０３１

Ｐｏｋｅｃ 内存溢出 时间＞３天 内存溢出 ２７０３６

图９　各算法计算效率随节点规模的变化曲线

５５　消融实验

本节利用消融实验来验证本文提出的基于社区

结构进行高阶信息传播（ＬＧＡＣｏｍｍ）这一机制在

图表示学习时的有效性，在表示学习阶段设置直接

迭代进行高阶信息传播（ＬＧＡＦｕｌｌ）和不进行信息

传播（ＬＧＡＡｄｊ），在 ＰＰＩ、ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ、Ｅｎｒｏｎ 和

Ｙｏｕｔｕｂｅ四个数据集上进行图对齐任务并进行对

比，实验过程中将移除边的比例设置为１０％，基于

不同传播方式取得的匹配准确率如图１０所示．从图

中可以看出，基于社区结构进行高阶信息传播这一

机制在进行图对齐任务时能达到与直接迭代信息传

播几乎相同的效果，并且得到的匹配准确率明显高

于不进行信息传播．

图１０　消融实验结果

本节对基于社区结构进行高阶信息传播和直接

迭代信息传播的效率也进行了比较，结果如表４所

示，基于社区结构进行信息传播耗时不到直接迭代

计算的十分之一，具有较大的效率优势．相比不进行

信息传播，节点表示向量只能学习到图网络的局部

结构信息，使得节点向量在空间中推理能力下降，其

最终的准确率低于另外两种方法．
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表４　不同方式高阶信息传播耗时比较 （单位：ｓ）

名称 ＬＧＡＣｏｍｍ ＬＧＡＡｄｊ

ＰＰＩ ０．８７ ００７

ＢｌｏｇＣａｔａｌｏｇ ４．９２ ０２４

Ｅｎｒｏｎ ５．１８ ０４１

Ｙｏｕｔｕｂｅ ５９．４８ ４２８

因此，本实验表明图数据的全局结构信息能明

显提高图对齐任务的准确率，并且本文提出的基于

社区结构进行高阶信息传播在保证有效性的情况下

能够大幅度降低学习图全局结构信息所需耗费的

时间．

６　结　论

为了解决大规模图对齐任务中的初始种子节点

发现难和图表示学习算法效率与有效性难以兼顾的

问题，本文提出了一种基于稀疏矩阵分解和个性化

随机游走相结合的图表示学习方法，能够对大规模

网络进行高效学习，得到的表示向量能够捕获图的

全局结构信息，很好地适用于图对齐任务．在此基础

上提出一种基于种子节点融合的大规模图对齐算法

ＬＧＡ，与以往利用种子节点监督图表示学习的范式

不同，本文所提方法直接在融合图上进行无监督的

图表示学习，直接将待匹配的图数据映射到统一的

向量空间中，避免了由于表示空间转换导致的匹配

准确率较低的问题．最后在多种类型和不同规模的

数据上进行了广泛的实验验证，结果表明本文所提

方法的能够取得远高于其他方法的匹配准确率和计

算效率，能够应用于大规模图数据的高效对齐．

本文方法完全利用图的拓扑结构信息来实现图

对齐，具有较广的应用范围．然而，部分图数据包含

了丰富的属性信息，对于提高图对齐的准确性具有

重要作用，为此，在今后工作中将继续改进本文算

法以便结合网络的属性信息进一步提高图对齐的准

确率．
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ａｃｃｕｒａｔｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋｗｉｔｈｒｅｓｔａｒｔ

ｏｎｂｉｌｌｉｏｎｓｃａｌｅｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ３４ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ’１８）．

Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１８：１１３２１１４３

［３９］ ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＴＨＵＤＭ／ＰｒｏＮＥ／ｔｒｅｅ／ｍａｓｔｅｒ／ｄａｔａ

［４０］ ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｅｍａｉｌＥｎｒｏｎ．ｈｔｍｌ

［４１］ ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｓｏｃＳｌａｓｈｄｏｔ０８１１．ｈｔｍｌ

［４２］ ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｃｏｍＹｏｕｔｕｂｅ．ｈｔｍｌ

［４３］ ｈｔｔｐ：／／ｓｎａｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｓｏｃＰｏｋｅｃ．ｈｔｍｌ

［４４］ ＰｅｄａｒｓａｎｉＰ，ＦｉｇｕｅｉｒｅｄｏＤＲ，ＧｒｏｓｓｇｌａｕｓｅｒＭ．ＡＢａｙｅｓｉａｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍａｔｃｈｉｎｇｔｗｏｓｉｍｉｌａｒｇｒａｐｈｓｗｉｔｈｏｕｔｓｅｅｄｓ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３５１ｓｔＡｎｎｕａｌＡｌｌｅｒｔｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，Ｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（Ａｌｌｅｒｔｏｎ）．Ｍｏｎｔｉｃｅｌｌｏ，

ＵＳＡ，２０１３：１５９８１６０７

［４５］ ＺｈａｎｇＳ，Ｔｏｎｇ Ｈ，ＴａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｔｗｏｒｋ

ａｌｉｇｎｍｅｎｔ：Ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓａｎｄｆａｓｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓ．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍＤａｔａ（ＴＫＤＤ），

２０２０，１４（４）：１２６

［４６］ ＷａｎｇＣ，ＷａｎｇＹ，ＺｈａｏＺ，ｅｔａｌ．Ｃｒｅｄｉｂｌｅｓｅｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｉｇｎｍｅｎｔ．Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０２０，３４（６）：１７４４１７７６
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犠犃犖犌犆犺犲狀犡狌，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｇｒａｐｈ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犣犎犗犝犑狌狀犕犻狀犵，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ．

犑犐犃犖犌犘犲犻犑犻狀犵，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｅｔｏｐｉｃｓｔｕｄｉｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔｉｎｔｈｅ

ｆｉｅｌｄｏｆｇｒａｐｈｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔｈａｓｌｏｎｇｂｅｅｎ

ｓｔｕｄｉｅｄｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓ

ｓｕｃｈａｓｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ，ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｆｏｃｕｓｏｎｅｍｐｌｏｙｉｎｇｇｒａｐｈ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓｆｏｒｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ

ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
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ｒｅｌｉａｂｌｅｓｅｅｄｎｏｄｅｐａｉｒｓ．Ｔｈｅｎ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｓｅｅｄｎｏｄｅｓｔｏｆｕｓｅ

ｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇｇｒａｐｈｓ，ａｎｄｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｍａｐｔｈｅｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｉｎｔｏ

ａｕｎｉｆｉｅｄｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔ

ｉｓｒｅａｌｉｚｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌｅａｒｎｅｄｎｏｄｅｖｅｃｔｏｒｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ

ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｕｓｅｓｔｈｅｌｅａｓｔｔｉｍｅ

ｉｎｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈａｌｉｇｎｍｅｎｔｔａｓｋｓａｎｄａｃｈｉｅｖｅｓｔｈｅｂｅｓｔ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｌｉｇｎｍｅｎｔａｃｃｕｒａｃｙ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｇｒａｐｈｓｈａｖｅｌｉｍｉｔｅｄｉｍｐａｃｔｓｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔ

ｂｙｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ

（Ｎｏ．６２２７２３７９），ｔｈｅＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｌａｎｉｎ

ＳｈａａｎｘｉＰｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．２０２１ＪＭ０１８），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲ＆Ｄ

ＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．２０２１ＹＦＢ１７１５６００），ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌ

ＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（Ｎｏ．１１９１３２０００６）．

５６３１７期 王晨旭等：基于拓扑结构表示学习的大规模无监督图对齐方法研究
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