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摘  要: 子图匹配是图论中最基本的操作.研究子图匹配的一个变种,即:在一个节点拥有若干元素的大图数据库

中,找到与给定查询图结构同构并且对应节点元素的加权集合包含度大于给定值的所有子图,称作基于包含度的子

图匹配(subgraph matching with inclusion degree,简称 SMID).该查询能够应用于多种场景,包括论文检索、社区发现、

企业招聘等.为高效实现 SMID,设计了同时包含节点元素和图结构信息的数据签名与查询签名,在离线处理阶段,利
用数据签名为数据图建立动态签名树(DS-Tree),以加快在线处理时图节点的匹配过程.为解决 DS-Tree 占用空间大

的问题,设计了一种 DS-Tree 压缩方法,在对查询效率影响不大的情况下减小了索引空间.为进一步加快查询效率,还
提出了支配子图查询算法.在真实数据和人工数据上的实验结果表明,所提出的方法在效率和扩展性方面优于现有

其他方法. 
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Method for Subgraph Matching with Inclusion Degree 
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Abstract:  Subgrpah matching is a basic operation in graph theory. This paper focuses on a variant, namely subgraph matching with 
inclusion degree (SMID), which retrieves subgraphs that are structurally isomorphic to the query graph while satisfying the condition that 
the inclusion degree between matched vertexes is greater than a given value. SMID can be applied to many applications, including paper 
search, crowdsourcing, and recruitment. To efficiently process SMID, this paper designs a novel signature mechanism for data graph and 
query graph respectively by holding the information of both vertex elements and graph structure. Based on graph signature, a dynamic 
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signature tree (DS-Tree) is built to speed up the SMID processing. A compression method is proposed to reduce the memory usage of 
DS-Tree. To achieve a better performance, an efficient dominating-set-based subgraph matching algorithm is also developed. Extensive 
experiments on both real and synthetic datasets demonstrate that the method introduced in this paper outperforms state-of-the-art methods 
by an order of magnitude in terms of efficiency and scalability. 
Key words:  mesh parameterization; parameter domain; parameterization quality; bijective mapping; metric distortion 

近年来出现的许多网络,如社会网络[1]、语义网络[2]、通信网络以及生物网络[3],大部分都可以自然地建模

成图数据库(graph databases).图数据库越来越广泛地成为一种建模和查询图数据的重要工具.在各种图操作中,
子图匹配(subgraph match),亦称子图查询(subgraph query)[2−6]是 基本的操作:给定一个由实际网络建模成的图

数据库 G(称为数据图)和用户指定的查询图 Q,找出 G 中所有精确匹配 Q 的子图,这些子图不仅结构与 Q 相同,
且对应节点的标签也完全相同[3].然而在实际的图数据库中,每个节点可能包含很多表示该节点特征的元素.在
查询时,一方面,用户可能只关心部分节点元素是否匹配,而对其他元素是否匹配并不关心,即,用户对不同元素

的关心程度不同;另一方面,用户可能无法知道图数据库中节点的所有元素,因此难以给出精确匹配的条件,导
致精确图匹配无法进行. 

基于上述观察,本文提出子图匹配的一个变种——基于动态权重包含度[7]的子图匹配(subgraph match with 
inclusion degree,简称 SMID).在 SMID 查询中,每个图节点拥有一个元素集合,而不是一个标签,且每个元素对应

一个动态权重,元素的权重由用户在查询时指定.具体而言,给定拥有 n 个节点{u1,u2,…,un}的查询图 Q, SMID 查

询能够找出图数据库 G 中所有包含 n 个节点{v1,v2,…,vn}的子图 X,满足:(1) S(ui)和 S(vj)的加权包含度大于用户

指定的阈值,其中,ui 与 vj 对应,S(ui)与 S(vj)分别表示 ui 与 vj 的元素集合,i,j∈{1,2,3,…,n};(2) X 与 Q 结构上同构. 
例 1:众包(crowdsourcing). 
众包是互联网带来的新的生产组织形式,企业利用互联网分配工作、发现创意或解决技术问题.图 1(a)是某

众包社区中用户的合作关系图,其中:每个节点代表一个用户,节点旁的集合表示用户的技能,节点之间的连线

表示用户的合作关系.设想某企业拟从中选择 5 位用户为其开发项目,其要求如图 1(b)所示.于是,该问题便转换

成了在图 1(a)中完成图 1(b)的 SMID 查询问题. 
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(a) 众包的合作图 
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(b) 项目需求 

Fig.1  An example of crowdsourcing 
图 1  众包的例子 
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例 2:论文检索[8]. 
图 2(a)表示部分论文的引用图,其中,每个节点表示一篇论文,节点旁的单词表示该论文的关键字集合,边表

示论文之间的引用关系.例如,论文 p4 引用了论文 p1.如果需要找到引用了“生物蛋白质”论文的“数据库”论文,
那么该检索就转化成了图 2(b)在图 2(a)上的 SMID 查询. 
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(a) 论文引用图                               (b) 论文检索图 

Fig.2  An example of paper search 
图 2  论文检索的例子 

实际上,若将图 1(a)的节点看成社交网络的用户,节点旁的集合表示对应用户的兴趣集合,边表示用户之间

的好友关系,那么社区发现[9]也可以转化为 SMID 查询问题.可见,SMID 在很多应用中都非常有用.然而,目前关

于结构同构和节点元素包含度子图匹配问题的研究并不多.由于对子图匹配定义不同,此前精确子图匹配或模

糊子图匹配的相关技术[2−5,10,11]不能直接用于 SMID. 
有两种直接修改现有算法的方法来解答 SMID 问题. 
• 第 1 种方法首先利用现有子图同构算法[10,12]找出查询图的所有同构子图,然后验证对应节点的包含

度,过滤掉那些不满足条件的同构子图; 
• 第 2 种方法顺序相反:首先找出每个查询图节点的候选节点,这些候选节点满足包含度限制;然后,从这

些候选节点验证结构是否同构. 
然而,这两种方法通常会产生很高的查询代价,对大图数据库而言更是如此.因为在第 1 步的过程中,第 1 种

方法忽略了包含度的限制,而第 2 种方法没有考虑到图结构信息. 
由于现有方法在效率上存在问题,本文提出一种更为高效的 SMID 方法:首先为图数据库节点签名,并将节

点签名组织成动态签名树(dynamic signature tree,简称 DS-Tree),在查询过程中同时考虑了查询图的拓扑结构和

图节点加权包含度的限制,减少了搜索空间.此外,本文还提出了支配子图(dominating subgraph)查询算法,进一

步加快 SMID. 
本文主要贡献总结如下: 
(1) 提出了一种新的子图查询问题 SMID.与传统子图查询不同的是,SMID 要求图结构同构,且对应节点

的加权包含度大于用户给定阈值.这种问题在现实生活中非常普遍; 
(2) 设计了一种利用 DS-Tree 进行 SMID 查询的策略,DS-Tree 是一种动态平衡签名树.首先,分别针对数

据图和查询图设计了两种签名机制,并将数据图节点签名组织成 DS-Tree.注意,这两种签名均包含了

节点元素信息和图结构信息.然后,利用DS-Tree找出每个查询图节点的候选节点集合. 后,根据候选

节点集合确定同构子图; 
(3) 为减少 DS-Tree 占用的内存空间,设计了一种 DS-Tree 的压缩方法,在对查询效率影响不大的情况下,

减少了内存空间占用; 
(4) 为进一步提高 SMID 的查询效率,提出了支配子图查询算法.首先找到查询图的 小支配子图,然后利

用签名树找到支配子图每个节点(称为查询图的支配节点)的候选节点集合.根据距离保留定理,利用

支配节点的候选节点找到非支配节点的候选节点集合, 后确定查询图的同构子图; 
(5) 通过人工数据和真实数据的实验结果表明,本文提出的 SMID 查询方法具有较好的效率和扩展性. 
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1   预备知识 

本节首先总结子图匹配的相关工作,然后形式化定义 SMID 查询, 后给出 SMID 查询的基本算法框架. 

1.1   相关工作 

子图匹配问题可以大致分为两类:精确子图匹配和模糊子图匹配. 
精确子图匹配要求所有的节点和边都完全匹配.Ullmann 提出的子图同构算法[12]和 VF2 算法[10]没有利用

任何索引结构,因此对于大图数据库来说代价通常很高.Zou 等人[2]提出了一种新的签名索引和过滤规则来解

决语义子图查询问题.Zhao等人[4]研究的 SPath算法利用节点周围的 短路径作为索引单元.Shang等人[13]提出

的 QuickSI 算法主要解决子图同构的检查,它基于图的一些静态信息确定搜索顺序,从而减少了搜索空间.近年

来,Han等人[14]提出的 Turboiso算法在效率和扩展性两个方面都优于之前子图同构算法.Ma 等人[15]结合传统的

关系型数据库技术设计了一种高效图查询引擎,能够处理精确子图匹配问题.然而,现有精确子图匹配没有考虑

节点元素的相似性,在候选节点很多的情况下,查找同构子图的代价很高. 
模糊子图匹配允许一些节点或边不匹配,Closure-Tree[16]是第一个同时支持精确子图匹配和模糊子图匹配

的图索引.TALE[3]模糊查询算法是一种基于索引技术的算法,它允许某些节点不匹配和某些边缺失.SAPPER[5]

算法提出了一种基于混合网络单元的新型索引结构来解决模糊子图查询,它允许一些边缺失.文献[17]提出了

复杂生物分子网络中基于半 Markov 随机游走的迭代加权子图查询算法,综合考虑了节点相似性及结构相似性,
但其主要目标是提高生物分子的匹配准确率,并未建立有效的索引机制.Ye 等人[18]在集群上实现了网页图结构

的近似子图匹配.本文要研究的问题与这些模糊子图查询问题不同,并不允许任何边和节点缺失,但只要求对应

匹配节点元素集合的加权包含度大于一给定值. 
社交网络中的组队问题[19,20]与 SMID 查询问题也不同. 
• 首先,组队问题不需要指定查询图的结构,只需给出技能集合;而 SMID 需要用户给定查询图的结构以

及每个查询节点的元素集合; 
• 其次,二者的匹配条件不同:组队问题要求在社交网络中找出满足给定条件(如包含所有技能、地理位

置相近、任务分配均匀等)的节点,而 SMID 查询需要从数据库中找到所有与查询图结构同构,并且对

应节点的包含度大于给定阈值的所有子图; 
• 后,组队问题不考虑边的连接条件,也不要求查询结果中的节点连接;而 SMID 查询要求查询结果与

给定查询图同构. 
近年来 ,研究人员提出了一些新的近似子图查询问题 .NeMa[21]集中于满足下列两个条件的子图查询问

题:(1) 多对一的子图匹配;(2) 节点的元素相似.S4 系统[1]能够找出那些与查询图结构完全相同并且语义相似

的子图.与它们不同的是,SMID 考虑的是一对一的结构同构,并且节点元素加权包含度满足一定限制.Zou[22]提

出了 top-k 子图匹配问题,这种方法考虑了两个匹配实体间的相似性,但它假定节点间的相似性已经给定,也没

有利用集合相似的过滤技术来优化匹配性能.Peng 等人[23]提出了一个查询 RDF 图的分布式处理框架.文献

[24,25]分别提出了两种基于图编辑距离的 RDF 近似查询问题.Lian[26]针对 RDF 图可能不一致提出了一种基于

概率的近似匹配问题,但是 RDF 图节点通常只有一个标签,这与 SMID 查询不同.Liang 等人[27]提出的 SMS2 查

询问题首次考虑了图节点拥有多个元素,它要求图结构同构,并且对应节点元素的集合相似度大于给定阈值.然
而,集合相似度不能较好地对很多现实问题进行建模,例如,用户通常不知道图数据库节点的所有元素,因此无

法完整给出 SMS2 的查询条件.本文提出的 SMID 查询,只需要用户给出关心的部分元素及其权重即可. 

1.2   问题定义 

一个网络可以建模成图 G=〈V(G),E(G)〉,称为数据图,其中,V(G)表示顶点集合,E(G)⊆V(G)×V(G)是边集合,每
个顶点 v∈V(G)拥有一些元素,记为 S(v),所有节点的元素全集记为Σ(G). 

类似地,查询图也可以表示成 Q=〈V(Q),E(Q)〉.本文讨论无向简单图中的 SMID 查询,不失一般性,我们的算

法能够扩展到有向简单图中. 
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包含度(inclusion degree)是模糊集理论中的概念,是一种描述不确定性关系的有效度量方法[7],其定义为: 
定义 1(包含度). 设(L,≤)为偏序集.若对于任意 x,y∈L,有数字 ID(y/x)与之对应,且满足: 
(1) 0≤ID(y/x)≤1; 
(2) 若 x≤y,ID(y/x)=1; 
(3) 若 x≤y≤z,ID(x/z)≤ID(x/y); 
(4) 若 x≤y,对于任意的 z∈L,有 ID(x/z)≤ID(y/z). 
则 ID 称为偏序集(L,≤)上的包含度. 
定义 2(集合包含度(set inclusion degree)). 对于集合 X 和 Y,X 为非空集合,SID(Y/X)定义为 

 | |( / )
| |

Y XSID Y X
X
∩

=  (1) 

其中,|*|表示集合内的元素个数,∩表示集合交运算. 
容易验证,SID 满足: 
(1) 0≤SID(Y/X)≤1; 
(2) 若 X⊆Y,SID(Y/X)=1; 
(3) 若 X⊆Y⊆Z,SID(X/Z)≤SID(X/Y); 
(4) 若 X⊆Y,对于任意的非空集合 Z,有 SID(X/Z)≤SID(Y/Z). 
称 SID 为集合包含度. 
定义 3(动态加权集合包含度(dynamic weighted set inclusion degree)). 对于集合 X 和 Y,a 是 X 或 Y 内的元

素,W(a)表示元素 a 的权重,由用户在每次查询前指定,其中,0≤W(a)≤1. 
WID(Y/X)定义为 

 
( )

( / )
( )

a Y X

a X

W a
WID Y X

W a
∈ ∩

∈

∑
∑

 (2) 

称 WID 为动态加权集合包含度.为简单起见,若无特殊说明,下文中的包含度均指动态加权集合包含度. 
定义 4(基于包含度的子图匹配(subgraph match with inclusion degree,简称 SMID)). 给定数据图 G,V(G)= 

{v1,…,vm},查询图 Q,V(Q)={u1,…,un},用户指定的各元素权重以及包含度阈值τ,当且仅当满足下面 3 个条件,我
们说 Q 与 G 的子图 X,V(X)={v1,…,vn}基于包含度的子图匹配: 

(1) 存在双射函数 f,对每个 ui∈V(Q)和 vj∈V(X),均有 f(ui)=vj.其中,1≤i,j≤n; 
(2) WID(S(ui),S(vj))≥τ,其中,S(ui)和 S(vj)分别表示 ui 和 vj 的元素集合,WID(S(ui),S(vj))表示 S(ui)和 S(vj)的

加权包含度; 
(3) 对于任意边(ui,uk)∈E(Q),均有(f(ui),f(uk))∈E(X),其中,1≤k≤n. 
由于 SMID 与边是否有向无关,因此,我们的方法同时适应于有向图和无向图的情况. 
本文利用加权包含度作为节点是否匹配的计量方法有以下两个原因. 
(1) 包含度能够较好地建模很多实际问题,例如,用户往往无法知道数据图中节点特征集合的所有元素,

通常只需要给出用户关心的部分元素; 
(2) 给每个元素赋予不同的权重,真实反映了用户对每个元素关注程度不一样.实际应用中,由用户指定

查询图和每个元素的权重.例 1 中,关于设计人员是否为设计专业的要求有时并不重要,只需要精通

PS 和 AI 设计,因此可以为设计专业元素指定一个较低权重. 

1.3   方法概览 

子图查询问题非常困难,因为子图同构验证问题是 NP 完全问题[28].而实际应用中的网络非常巨大,为保证

在短时间内完成子图查询,需要设计良好的索引技术和查询优化技术来解决子图查询问题. 
图 3 所示的是 SMID 查询算法的基本框架.SMID 查询算法包含离线索引构建过程和在线查询处理过程两

部分. 
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• 离线索引构建是为数据图建立索引的过程:首先为数据图节点签名,该签名同时包含节点元素信息和

数据图的结构信息;然后,将数据签名组织成动态签名树; 
• 在线查询处理过程中,首先获得查询图节点签名,同样,此签名也包含了数据图节点元素和结构信息.为

进一步加快查询效率,本文提出了支配子图查询算法,选择查询图的 小支配子图;然后,利用 DS-Tree
找出每个支配节点的候选节点集,再利用距离保留定理找出非支配节点的候选集; 后找出所有与查

询图匹配的图. 

离线索引构建

计算数据

节点签名

数据签名

数据图

构建DS-Tree构建数据图

构建 小

支配子图

计算非支配

节点候选集

验证同构并

输出结果

在线查询处理

利用DS-Tree求
支配节点候选集

过滤 提纯

支配节点
候选集

计算查询

节点签名

构建查询图

...

...

 

Fig.3  Framework of SMID 
图 3  SMID 的基本框架 

SMID 查询算法与 SMS2 算法的不同点在于以下 3 个方面.首先,子图匹配的定义不同.SMS2 要求对应节点

元素的集合相似度大于给定阈值 ,而 SMID 要求它们的动态加权包含度满足一定条件 ;其次 ,索引结构不

同.SMS2 在离线处理阶段为数据图创建了倒排模式格(inverted pattern lattice)和签名桶(signature buckets)索引,
而 SMID 提出了针对动态权重集合包含度特点的 DS-Tree 索引; 后,查询处理过程不同.SMS2 采用了多种剪枝

技术加快在线查询处理过程,而 SMID 使用了支配子图以加快查询. 

2   离线索引构建 

本节详细介绍离线索引构建过程. 
• 首先,针对数据图和查询图分别设计一种签名机制:数据签名和查询签名.这两种签名既保留了数据(查

询)节点元素信息,也保留了数据(查询)图的部分结构信息; 
• 然后,将数据签名组织成 DS-Tree,作为数据图的索引; 
• 后,还针对索引空间较大的问题探讨了 DS-Tree 的空间压缩算法. 

2.1   数据签名 

为查询节点 u 和数据节点 v 定义了两种不同的签名,分别称为查询签名 Sig(u)(query signature)和数据签名

Sig(v)(data signature).利用这两种签名,我们能快速过滤掉一些不满足条件的数据节点. 
定义 5(位向量). 数据图 G 中所有节点的元素并集为Σ(G),Σ(G)中元素按指定顺序排序,对于某个节点 u,其

包含的元素集 S(u)对应的位向量 BV(u)是一个长度为|Σ(G)|的二进制串,若元素 e∈S(u),那么 e 在 BV(u)对应的位

设为 1,否则为 0. 
定义 6(查询签名). 给定查询图中的节点 u,设 u 有 m 个相邻节点 ui(i=1,…,m),则查询节点 u 的签名 Sig(u)= 

{〈BV(u),BV(u1)〉,…,〈BV(u),BV(um)〉},其中,BV(u)和 BV(ui)分别是 S(u)和 S(ui)元素集合对应的位向量. 
例 1 中,若指定所有元素的顺序为〈.NET,3D MAX,AI,CSS,Html,Java,JS,MySQL,PHP,PS,云计算,数据挖掘,

机器学习,架构设计,算法,设计专业,项目管理〉,Sig(u5)={〈00011010 00000000 0,00011010 00000000 0〉,〈00011010 
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00000000 0, 00000001 10000000 0〉}. 
定义 7(数据签名). 给定数据图中的节点 v,设 v 有 n 个相邻节点 vi(i=1,…,n),则数据节点 v 的签名: 

Sig(v)=〈BV(v), 1 ( )n
i iBV v=∨ 〉, 

其中,BV(v)是 S(v)的位向量,∨是按位或操作, 1 ( )n
i iBV v=∨ 称为合并位向量(union bit vector),记为 BV∪(v),其值等于 

v 所有相邻节点的 S(vi)的位向量按位或. 
由于数据节点非常多,数据签名中采用相邻节点的合并位向量既能保留部分图结构信息,又不会让图索引

太大.例 1 中,Sig(v5)={〈00011010 01000000 0,10011011 10000000 0〉}.而查询图通常不会太大,因此查询签名保留

所有的邻居节点信息,方便后续的过滤. 
文献[2]提出的 gStore 也为查询图和数据图设计了签名以加快 SPARQL 查询过程.与之不同的是: 
• 首先,本文处理的是边无标签的图查询,在编码时不考虑边的标签,而 gStore 需要考虑边的标签; 
• 其次,在哈希函数的选择上,本文使用了位向量,gStore 针对边标签和节点值选用了不同的哈希函数; 
• 后,gStore 对数据签名和查询签名均采用了类似合并位向量的策略,而本文为提升过滤效果,查询签

名中保留了所有的邻居节点信息. 
定义 8(签名面积). 给定一个签名 sig,定义其面积为 sig 中 1 的个数,记为 Area(sig).为简单起见,节点 v 的签

名面积记为 Area(v). 
定义 9(签名增量面积). 签名 sigj 相对于签名 sigi 的增量面积由公式(3)给出: 

 ΔArea(sigi,sigj)=Area((¬sigi)∧sigj) (3) 
先将 sigi 按位取反,然后与 sigj 对应位做与运算,得到的结果签名面积.其含义为:sigj 对应的集合加入到 sigi

对应的集合中产生的新集合的签名相对于 sigi 的增长面积.注意,签名增量不满足交换律,即,一般地: 
ΔArea(sigi,sigj)≠ΔArea(sigj,sigi). 

2.2   构建DS-Tree 

为更好地利用签名信息,我们将数据签名组织成动态签名树.本节介绍如何构建数据图的 DS-Tree;下一节

我们将会看到,DS-Tree 能够很好地帮助我们完成 SMID. 
DS-Tree 是 S-Tree[29−31]的变形.S-Tree 是一种形如 B+树的动态平衡树.S-Tree 中,每个节点包含若干个形如

〈sig,ptr〉的条目.在叶子节点中,sig 是一个数据节点的签名,ptr 是指向该数据节点的指针.对于非叶子节点,ptr 指

向该条目对应的子树根节点,sig 是对应子树根节点所有条目签名的按位或称为该子树根节点的节点签名.节点

node 内可允许的 大条目数称为该节点的容量,记为 Cap(node).图 4 是例 1 对应的 S-Tree(灰色背景是树节点

签名,白色背景是条目签名),对于所有的 node,Cap(node)=3. 

 

Fig.4  An example of S-Tree 
图 4  S-Tree 示例 

图 4 中,灰色背景的签名表示树节点签名,在实现时不会存储,可通过父节点的条目获得. 
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在 S-Tree中,每层的节点容量都相同,这样会导致一个问题:在构造 S-Tree的过程中,越底层的节点越容易装

满,而高层节点的条目一般比较少.若统一将容量设为较大的值,一个树节点内将包含很多条目,这会导致 S-Tree
的过滤性能低下.若将容量设为较小的值,在构建过程中,树节点不断地分裂,导致构建过程非常慢.这是因为上

一层节点的一个条目对应了下一层单个节点的所有条目.因此,本文提出一种基于 S-Tree 的动态 DS-Tree 索

引.DS-Tree 采用动态容量策略.容量的选定与 DS-Tree 节点的层数、数据节点数目和数据节点元素的总数有关.
直观上看,DS-Tree节点所在的层数越高,其容量应该越小;数据节点数目越多或者数据节点元素总数|Σ(G)|越少,
数据节点分配到同一个 DS-Tree 节点的数目就越多,DS-Tree 节点容量应该越大.因此,Cap(node)的计算可采用

公式(4): 

 | ( ) | / | ( ) |( ) max 3, r l
V G GCap node s

e
Σ

′×

⎧ ⎫⎢ ⎥′= ×⎨ ⎬⎢ ⎥⎣ ⎦⎩ ⎭
 (4) 

其中,|V(G)|,|Σ(G)|分别表示数据图 G 节点和元素的个数,l 表示 DS-Tree 节点所在的层数,e 为自然对数的底数.
我们取叶子节点所在层为第 0 层.r′,s′是正实数,r′表示容量随层数的增加而递减的速度,s′决定每一层容量的大

小.取 3 为下限是防止无限分裂.给定一个数据集,其节点数目和元素总数固定,因此,树节点 node 的容量仅取决

于 s′,r′和 l.故,公式(4)可以简写成公式(5): 
 Cap(node)=max{3,⎣s×e−r×l⎦} (5) 
其中,s,r 为正实数. 

为 DS-Tree 的不同层节点设置不同的容量,一方面控制了不同层树节点的分裂时机,加快了树的构建过程;
另一方面,也能加快查询过程.高层(靠近根节点)的 DS-Tree 节点具有更粗粒度的过滤效果,而低层(靠近叶子节

点)具有更细的过滤效果.若高层节点的容量较大,节点签名面积将更大,即签名中 1 的数目将会更多,过滤效果

往往不好;若低层叶子节点容量设置较小,会导致 DS-Tree 的高度过大,减慢了查询过程. 
算法 1 是 DS-Tree 的构建算法,主要包括两个步骤——InsertDSTree 和 Split. 
• InsertDSTree 方法为条目 e 自顶向下选择合适的路径插入到 DS-Tree 的一个叶节点中; 
• Split 方法自底向上分裂那些超过 大容量的 DS-Tree 节点. 
稍后我们将看到,DS-Tree 过滤效果的好坏与相似数据节点的聚集程度相关.因此,InsertDSTree 与 Split 有一

个共同目标:对于同层的 DS-Tree 节点,节点内的数据节点尽可能相似,节点间的数据节点尽可能不同.这取决于

算法 1 中的第 11 步和第 20 步. 
算法 1. DS-Tree Construction. 
输入:数据图 G; 
输出:DS-Tree. 
方法: 
/*DS-Tree 构建的主方法*/ 
(1)  function DSTreeBuild (DataGraph G) { 
(2)    DSNode root;     //DS-Tree 的根节点 
(3)    foreach data vertices v in G { 
(4)     Entry e=〈Sig(v),v.ID〉;   //获得对应的条目 
(5)     InsertDSTree(root,e);   //将条目插入 DS-Tree 中 
(6)   } 
(7)    return root; 
(8)  } 
/*将 e 插入到 DS-Tree 中*/ 
(9)  function InsertDSTree (DSNode node,Entry e) { 
(10)  while (node is not a leaf) { 
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(11)   node=ChooseSubtree(node,e); //选择某个子树 
(12)  } 
(13)  Insert e into node; 
(14)  if (node overflows) {    //若超过了 大容量,则分裂 
(15)   Split(node); 
(16)  } 
(17)  } 
/*DS-Tree 节点分裂*/ 
(18) function Split (DSNode node) { 
(19)  while (node overflows) { 
(20)   Split node into two nodes;  //将 node 分裂 
(21)   node=node.parent;   //向上传递分裂 
(22)  } 
(23) } 
第 11 步的 ChooseSubtree 方法选择使节点 node 内面积增量 小的条目对应的子树.条目增长的面积可以

通过公式(3)算出,将 node 中每个条目的签名取反后与 e 的签名按位与运算.也就是说,对于 node 内的每一个条

目 ei,选出使得ΔArea(ei,e) 小的条目.若存在多个这样的条目,为使DS-Tree更平衡,选择对应子树根节点条目

少的条目. 
第 20 步将 DS-Tree 节点 node 分裂成两个节点.有多种分裂方法可供选择[29,30],根据文献[30]的实验结果,

采用基于层次合并聚类(agglomerative hierarchical clustering,简称 AHC)算法,将 node 内的条目聚成两类,分别放

入两个新节点中,并删除原来的节点 node. 
具体实现为: 开始,将 node 内的每个条目分别视为一个簇,簇的签名为其内所有条目的签名按位或运算;

然后,将两个 Jaccard 相似度 大的簇合并成一个簇.如此反复,直到剩下两个簇为止.为使分裂后 DS-Tree 平衡,
当其中一个簇的条目数大于原 DS-Node 容量的一半时,直接将其他簇合并成一个簇;接着,将剩下的两个簇中的

条目放入到两个 DS-Tree 新节点中,同时更改相应的父子关系, 后删除 node.由于分裂使父节点的条目数增加

了,因此验证父节点是否溢出:若溢出,分裂父节点.如此递归下去. 
图 1(a)的数据图中,|V(G)|=8,|Σ(G)|=17.假设公式(4)中 s′=10,r′=0.45,那么 底层的 DS-Tree 节点的容量为 4,

第 1 层的 DS-Tree 节点的容量为 3. 开始,DS-Tree 只有一个空节点,如图 5(a)所示(灰色背景是 DS-Node 签名,
白色背景是条目签名).逐一插入数据图节点到 DS-Tree 中,并更新相应的 DS-Tree 节点签名.前 4 个数据节点插

入后的状态如图 5(b)所示. 
继续插入数据节点 v5,此时,该 DS-Tree 节点的条目数为 5,超过了 大容量,将其分裂成两个节点.分裂过程

如图 5(c)所示:开始,每个条目单独形成一个簇,找到 相似的两个簇C3,C4合并成一个新簇C3,4;继续找 相似的

两个簇 C3,4,C2合并成 C2,3,4,此时,C2,3,4中的条目数大于原 DS-Tree 节点容量的一半,直接将其他的簇合并成一个

簇;将 后两个簇的条目放入两个新的 DS-Tree 节点中,并为两个新的 DS-Tree 创建一个父节点,父节点的两个

条目分别指向两个新的 DS-Tree 节点; 后,删除原来的 DS-Tree 节点,此时,DS-Tree 如图 5(d)所示. 
当插入 v6 时,自顶向下找到一条插入路径.首先找到使图 5(d)根节点中条目签名增量面积 小的条目,指向

左子树的条目增量面积为 3,指向右子树的条目增量面积为 5,选择左子树节点插入 v6,同时更改根节点和左子树

节点的节点签名.同样办法插入 v7,v8. 后,DS-Tree 如图 5(e)所示.注意:除根节点外,每个 DS-Tree 节点的签名对

应其父节点的一个条目,因此在实现中只保存根节点的签名. 
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<00000000 00111000 0, 00000101 10000110 1>

<00000000 00000110 1, 10000101 10111000 0>

<00000101 10000000 0, 10011011 11111110 1>

v1

v2

<10000001 10000000 0, 00011111 11000110 1>

v3

v4

<10000101 10111110 1, 10011111 11111110 1>

 

(a) DS-Tree 初始状态                            (b) 插入 4 个数据节点时的状态 

   

(c) 第 1 次分裂时的聚类过程                            (d) 第 1 次分裂后的 DS-Tree 

 

(e) 终的 DS-Tree 

Fig.5  Construction of DS-Tree 
图 5  DS-Tree 的构建过程 

2.3   DS-Tree压缩存储 

许多应用中,数据签名都非常稀疏,即,单个数据节点包含的元素很少.也就是说,元素的种类很多,单个节点

的签名面积非常小.因此,按位存储签名会浪费很多空间.为解决这个问题,可以采用一种压缩技术:只记录位向

量中为 1 的位置.例如,数据图节点 v5 的压缩签名为 Sig(v5)压缩={3,4,6,9,17,20,21,23,24,25}. 
另一方面,可以利用 DS-Tree 的特点对 DS-Tree 进行压缩.文献[32]指出:根据 DS-Tree 的特点,若父节点中某

一位为 0,其对应子树内所有条目签名的该位均为 0,因此,只需记录父节点的 0,所有子节点条目签名对应位的 0
均可删除.此外,利用 DS-Tree 同一树节点内的签名相似度高的特点,首先将 DS-Tree 每个树节点内的条目重新

排序,使得相邻条目签名更接近,这样,相邻条目签名异或操作将会得到一个稀疏签名;然后,利用上述稀疏签名

的压缩方法对 DS-Tree 进行压缩. 
由于在查询过程中,上述提到的方法均需要解压缩,因此降低了查询效率.本文提出了一种新的压缩策略.

同一个数据集中不同元素的出现次数一般不同,甚至相差很大.基于上述观察,区别对待不同频率的元素,只对

低频元素进行压缩,如图 6 所示.首先统计数据集中每个元素的出现次数.然后按出现次数对元素进行降序排列,
对应的节点签名按降序进行编码.然后,将元素及其对应的编码分别分成高频低频两部分,如图 6(a)所示.对于低

频部分,进行折叠压缩.设低频部分的编码下标为 0,1,…,n−1,将第 0 编码与第 n−1 编码按位或,得到的结果放入
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压缩结果的第 0 位,将第 1 位编码与第 n−2 位编码按位或的结果放入压缩结果的第 1 位,以此类推,直到每个低

频编码都参与了压缩运算(n 为偶数),或者只剩下一个低频编码(n 为奇数),直接将剩下的编码加入压缩结果.
后将压缩结果替换低频部分的编码. 注意数据节点 v自身签名 BV(v)及其邻居签名 BV∪(v)分别执行上述压缩操

作, 终得到图 6(b)的压缩结果.查询时,查询节点编码也采用相同的压缩方法,查询策略不变.压缩后,DS-Tree 的
过滤效果会下降,因此得到的候选节点会增多. 

<01100000 0 1 0 0 0 1 0 0, 00011010 1 0 1 0 1 0 0 0>

高频 低频

(a) 压缩前

高频低频

<01100000 0110, 00011010 1011>

高频 折叠部分高频折叠部分

∨ ∨

(b) 压缩后
 

Fig.6  An example of compressing DS-Tree 
图 6  DS-Tree 压缩示例 

因为低频元素对应的编码比较稀疏,因此我们只对这些编码进行压缩,压缩后对过滤效果影响不大.折叠压

缩的原因是尽量让折叠后的编码比较均匀.由于在查询时无需进行解压操作,因此在查询效率影响不大的情况

下,减少了 DS-Tree 占用的空间(见第 4 节). 

3   查询处理 

3.1   利用DS-Tree查询 

根据 SMID 查询的定义,给定数据节点 v 和查询节点 u,若 u 与 v 的加权包含度小于τ,那么 v 节点可以被过

滤掉.与加权包含度对应,我们定义位向量之间的加权包含度. 
定义 10(位向量加权包含度). 给定查询图节点 u 和数据图节点 v,位向量 BV(u)和 BV(v)的加权包含度为 

 ( ) ( )

( )

( )
( ( ) / ( ))

( )
a BV v BV u

a BV u

W a
VID BV v BV u

W a
∈ ∧

∈

=
∑

∑
 (6) 

其中,∧是按位与操作符,a∈BV(u)∧BV(v)表示位向量中对应的位为 1;W(a)是元素 a 对应的权重. 
SMID 查询转化为:对于查询图每个节点的位向量 BV(ui),需要在数据图中找到一个节点的位向量 BV(vj),

使得 VID(BV(vj)/BV(ui))≥τ.这里定义合并包含度上限. 
定义 11(合并位向量加权包含度上限). 给定位向量 BV(ui)和 BV∪(v),其中,ui 是目标查询图节点 u 的某个邻

居节点,则它们的合并加权包含度上限为 

 ( ) ( )

( )

( )
( ( ) / ( ))

( )
i

i

a BV v BV u
i

a BV u

W a
UID BV v BV u

W a
∪∈ ∧

∪

∈

=
∑

∑
 (7) 

基于定义 10 和定义 11,我们有如下聚集定理: 
定理 1(聚合定理). 给定查询节点 u 和数据节点 v,ui 是 u 的某个邻居节点.如果 UID(BV∪(v)/BV(ui))<τ,那么

对于 v 的所有直接邻居 vj,均有 VID(BV(vj)/BV(ui))<τ. 

证明: ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )
( ( ) / ( )) ( ( ) / ( ))

( ) ( )
j i i

i i

a BV v BV u a BV v BV u
j i i

a BV u a BV u

W a W a
VID BV v BV u UID BV v BV u

W a W a
τ∪∈ ∧ ∈ ∧

∪
∈ ∈

= = <
∑ ∑

∑ ∑
≤ . 

基于聚合定理,有如下推论. 
推论 1. 给定查询签名 Sig(u)和数据签名 Sig(v),如果 VID(BV(v)/BV(u))<τ,或者存在一个 u 的邻居节点 ui,

使得 UID(BV∪(v)/BV(ui))<τ,那么 v 不会与 u 匹配. 
推论 2. 给定查询签名 Sig(u)和 DS-Tree 节点 node 的签名 Sig(node),如果 VID(BV(node)/BV(u))<τ,或者存在

u 的一个邻居节点 ui,使得 UID(BV∪(node)/BV(ui))<τ,那么 v 不会与以 node 为根节点的子树内所有的数据节点
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匹配. 
因此,利用 DS-Tree 过滤方法如下:给定查询图 Q 和包含度阈值τ,对于每一个 ui∈V(Q),从 DS-Tree 的根节点

开始深度遍历(depth first search,简称 DFS).若 DS-Tree 的节点 node 不满足推论 2,则以 node 为根节点的子树无

需继续遍历.逐一验证所有满足推论 2的DS-Tree叶子节点对应的数据节点,那些满足包含度上限的数据节点构

成的集合即为 ui 的候选节点集,记为 C(ui). 后,通过算法 2 验证 ui 对应的每个候选节点能否构成 Q 的同构图. 
基于文献[13],本文提出了一种启发式子图同构验证算法(算法 2).其他的子图同构算法(如文献[12])也可直

接应用于 SMID 查询.算法 2 首先将查询节点按照候选集合元素个数从小到大排序,这样能够减少递归调用次

数,然后调用 DFSCheckMatch函数.DFSCheckMatch函数用哈希表记录所有已经匹配的结果,开始时循环遍历当

前查询节点的所有候选节点,若当前候选节点未匹配其他查询节点,并且对应的边也匹配(第 10 行),那么将此候

选节点放入结果集中 (第 11 行 ).若所有的查询节点都找到了匹配节点 ,则输出结果 ,否则继续递归调用

DFSCheckMatch 函数. 后删除当前候选节点(第 17 行),以便验证当前查询节点的其他候选节点,找出所有匹配

的子图. 
算法 2. Check Isomorphic. 
输入:数据图 G、查询图 Q、Q 的每个节点 ui 的候选集 C(ui); 
输出:Q 的所有同构子图. 
方法: 
(1)  function CheckIsomorphic(DataGraph G,QueryGraph Q,CandidatesMap C) { 
(2)    Map matchedNode=∅;       //已经用作匹配的数据节点集 
(3)    Sort C by candidates’ number in ascending order;   //将 C 按候选节点数升序排序 
(4)    DFSCheckMatch (G,Q,C.begin(),matchedNode); 
(5)  } 
(6)  function DFSCheckMatch(DataGraph G,QueryGraph Q, 

CandidatesMapIterator it,Map matchedNode) { 
(7)    QueryNode node=it→key; 
(8)    CandidatesSet candidates=it→value; 
(9)    foreach candidate in candidates { 
(10)   if (candidate not exist in matchedNode    //该候选点未被使用 
       and all edges of node match) {     //所有已匹配节点的边匹配 
(11)    Add 〈node,candidate〉 to matchedNode; 
(12)    if (matchedNode.size==Q.size) { 
(13)     output matchedNode as a matched graph; 
(14)    } else { 
(15)     DFSCheckMatch (G,Q,it.next(),matchedNode); 
(16)    } 
(17)     Remove 〈node,candidate〉 from matchedNode; 
(18)    } 
(19)  } 
(20)  } 
例如,利用图 5(e)的 DS-Tree 来查询图 1(b)中 u4 节点的候选节点.若指定元素权重为:W(“设计专业”)=0.2,

其他均为 0.9,τ=0.8.Sig(u4)={〈BV(u4),BV(u2)〉,〈BV(u4),BV(u5)〉,〈BV(u4),BV(u6)〉},分成 3部分,验证每部分与DS-Tree
节点的条目是否满足推论 2.首先与 DS-Tree 根节点签名比较,包含度为{〈1,1〉,〈1,1〉,〈1,1〉},满足条件,进一步验证

根节点中每个条目.由于与第 1、第 2 个条目的包含度分别为{〈0,1〉,〈0,1〉,〈0,0〉}和{〈0,1〉,〈0,1〉,〈0,1〉},不满足推论
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2,过滤其子树对应的所有数据节点;与第 3 个条目的包含度上限为{〈1,1〉,〈1,1〉,〈1,1〉},因此继续比较第 3 个条目

对应的子树.用上述同样的方法验证该节点的每个条目.只有指向 v6节点的条目满足条件,因此 C(u4)={v6}.注意,
这里自动过滤了元素包含度大于 0.8 但结构不满足条件的 v8,v5. 

3.2   支配子图 

我们发现:对于查询节点 ui,其候选节点集为C(ui).设 uj为 ui的邻居节点,那么 uj的匹配节点一定包含在C(ui)
的邻居节点集中.基于上述观察,我们提出基于支配子图(dominating subgraph)的 SMID 算法,当 DS-Tree 较大时,
能减少遍历 DS-Tree 的次数,进一步提高查询效率. 

支配子图的定义基于支配集[33−35],因此我们先看支配集的定义. 
定义 12(支配集(dominating set)). 给定图 Q,称集合 DS(Q)是 V(Q)的支配集,当且仅当 DS(Q)⊆V(Q),且 Q 的

每个节点 u 要么 u∈DS(Q),要么 u 与 DS(Q)的某些节点相邻. 
定理 2(支配集定理). 给定节点 u∈DS(Q),若|DS(Q)|≥2,则至少存在一个节点 u′∈DS(Q),使得 Hop(u,u′)≤3.

其中,Hop(⋅,⋅)表示 Q 中两个节点之间 少边的数目.支配节点 u′称为 u 的相邻支配节点(neighboring dominating 
vertex). 

证明:假定不存在 u′∈DS(Q)使得 Hop(u,u′)≤3,那么 u 与任何其他支配节点 u′之间至少存在 3 个节点.此时

至少有一个非支配节点与 u 或者 u′均不相邻,与定义 12 矛盾. 
定义 13(一阶邻居和二阶邻居). 给定图 Q,u∈V(Q),u 的一阶邻居集 N1(u)和二阶邻居集 N2(u)定义如下: 
• N1(u)={u′|u′∈V(Q),且 u′和 u 之间至少存在一条长度为 1 的路径}; 
• N2(u)={u′|u′∈V(Q),且 u′和 u 之间至少存在一条长度为 2 的路径}. 
图 7 所示两个相邻支配节点 ui 和 uj 之间可能的拓扑结构.图 7(a)表示 ui 和 uj 直接相邻,图 7(b)表示 ui 和 uj

有共同的一阶邻居,图 7(c)表示 ui 的二阶邻居中存在一个节点是 uj 的一阶邻居,图 7(d)表示 ui 的一阶邻居中存

在一个节点是 uj 的二阶邻居.实际上,图 7(c)和图 7(d)的情况等价. 

uj

ui ui ui ui

uj uj uj

u
u

u

(a) (b) (c) (d)  

Fig.7  Possible topologies between two dominant vertexes 
图 7  两个支配点之间可能的拓扑结构 

基于支配集和支配集定理,我们定义支配子图: 
定义 14(支配子图(dominating subgraph,简称 DS-graph)). 给定图Q的支配集DS(Q),图 Q的支配子图QD= 

〈V(QD),E(QD),Θ〉,其中,V(QD)=DS(Q),Θ是映射函数:V(QD)×V(QD)→E(QD),边(ui,uj)∈E(QD)当且仅当下面至少一

个条件满足: 
(1) ui 与 uj 在 Q 中相邻(对应图 7(a)); 
(2) |N1(ui)∩N1(uj)|>0(对应图 7(b)); 
(3) |N2(ui)∩N1(uj)|>0(对应图 7(c)); 
(4) |N1(ui)∩N2(uj)|>0(对应图 7(d)). 
对于情形(1),边(ui,uj)的距离为 1(即 ui~uj 至少有一条长度为 1 的路径);对于情形(2),边(ui,uj)的距离为 2;情

形(3)和情形(4),边(ui,uj)的距离均为 3. 
将查询图 Q 转化成支配子图,首先找到 Q 的支配节点,然后对于 DS(Q)的每一对节点 ui 和 uj,确定它们之间
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是否有边及距离.对于同一个查询图 Q,可能存在多个支配子图.图 8(a)~图 8(c)的灰色节点为例 1 查询图支配节

点的 3 种情况.为减少遍历 DS-Tree 的次数、加快查询效率,我们选择 小支配子图. 

u2

u3

u4

u5

u1

u6u2

u3

u4

u5

u1

u6 u2

u3

u4

u5

u1

u6

u3 u4

(2)

(2)

(3)

(a) (b) (c) (d)  

Fig.8  Dominant vertexes of example 1 
图 8  例 1 查询图的支配节点 

定义 15(最小支配子图(minimum dominating subgraph,简称 Min DS-graph)). 图 Q 的所有支配子图中, 

节点数目|V(QD)| 少的支配子图称为 Q 的 小支配子图,记为 min .DQ  

对于同一个查询图 Q,可能存在多个 小支配子图.例如,图 8(b)和图 8(c)对应的支配子图都是例 1 查询图

的 小支配子图.文献[33]证明:对于含有 n 个节点的任意图 Q,其 小支配子图数目的下限和上限分别是

1.5704n 和 1.7159n.而找 小支配子图是一个 NP 难问题,当前已知 快的精确查找 小支配子图的算法时间复

杂度为 O(1.4957n)[35].综合考虑,本文提出一种贪心算法找出近似 小支配子图. 
算法开始时,初始化集合 DS=∅,不断加入节点到 DS 中,直到 DS 集合是支配集.为便于描述,我们将 Q 中的

节点分成两类:一类是 DS 中的节点及其相邻节点,称为标记节点,记为集合 M;另一类称为未标记节点,与未标记

节点 u 相邻的所有未标记节点的数目记为 D(u).直观上看,为使 终|DS| 小,每次加入到 DS 中的未标记节点 u
的 D(u)应该 大.基于上述观察,贪心查找近似 小支配子图见算法 3. 

算法 3. Find Min DS-graph. 
输入:查询图 Q; 

输出:近似 小支配子图 min
DQ *. 

方法: 
(1)  function FindMinDSGraph(QueryGraph Q) { 
(2)    Set DS=∅; 
(3)    while (∃unmarked nodes){ 
(4)     Choose u∈{x|D(x)=maxv∈(V(Q)−M){D(v)}}; 
(5)     DS=DS∪{u}; 
(6)     M=M∪{u and u’s neighbors}; 
(7)    } 

(8)    Find E( min
DQ *) based on DS; 

(9)    return min
DQ *; 

(10) } 

按照算法 3 的近似支配子图 min
DQ *,任何两个支配节点都不可能相邻,因为每次都会标记当前支配节点 u 

及其邻居(第 6 行).例 1 查找图的近似 小支配子图过程是: 开始,DS=∅,M=∅,V(Q) M={u1,u2,u3,u4,u5,u6}.其
中,D(u3)=D(u4)=3 大,我们取 u3 放入 DS,并将 u3 和 u3 的邻居节点放入 M.此时,DS={u3},M={u1,u2,u3,u5}. 
V(Q) M={u4,u6}中,D(u4)=D(u6)=1,我们取 u4 放入 DS,u4 和 u6 放入 M.至此,V(Q) M=∅.例 1 查询图的支配节点集

DS={u3,u4},对应支配子图为图 8(d),其中,边上的数字为 u3,u4 的距离.可见,支配子图可以有多条边. 
定理 3(距离保留定理(distance preservation principle,简称 DP-Principle)). 假设 X 是 Q 在 G 中的一个子

图匹配,XD 是与 QD 对应的支配子图匹配.QD 和 XD 分别有 n 个节点 u1,…,un 和 v1,…,vn.对于 QD 中任意边(ui,uj),
均有: 
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(1) 如果距离是 1,那么 vi 与 vj 相邻; 
(2) 如果距离是 2,那么|N1(vi)∩N1(vj)|>0; 
(3) 如果距离是 3,那么|N1(vi)∩N2(vj)|>0 或者|N2(vi)∩N1(vj)|>0. 
根据 SMID 和支配子图的定义,容易证明定理 3 的正确性.因此,对于那些非支配节点,我们可以通过支配节

点的候选集找到非支配节点的候选集.例 1 中查询图利用 DS-Tree 找到支配节点 u3,u4 的候选集,C(u3)={v3,v4}, 
C(u4)={v6}.查询图的非支配节点 u5 的候选节点集 C(u5)⊆N1(v6)∩(N1(v3)∪N1(v4))={v3,v4,v5},因此,C(u5)={v5}.同
样办法确定其他非支配节点的候选集 C(u6)={v7},C(u2)={v3,v4},C(u1)={v2}. 

3.3   SMID算法 

首先,调用算法 1 建立数据图 G 的 DS-Tree,这一步是离线过程,只需执行一次,把结果存入数据库或文件, 

在查询时只需加载即可.然后,调用算法 3 建立查询图 Q 的近似 小支配子图 min
DQ *.对于每个支配节点 u,利用 

DS-Tree 找到其候选集 C(u),对于非支配节点 u′,利用距离保留定理找到其候选集 C(u′). 后,调用算法 2 检查子

图同构并输出结果. 
算法 4. SMID. 
输入:查询图 Q,数据图 G,包含度阈值τ,各元素权重集 W; 
输出:Q 的所有同构子图. 
方法: 
(1)  Call Algorithm 1 to build G’s DS-Tree; 

(2)  Call Algorithm 3 to build min
DQ *; 

(3)  foreach u∈V( min
DQ *){ 

(4)    Using DS-Tree to find C(u); 
(5)  } 

(6)  foreach u′∈V(Q)−V( min
DQ *){ 

(7)    Using DP-Principle to find C(u′); 
(8)  } 
(9)  Call Algorithm 2 to check isomorphic and output result. 

4   实  验 

首先介绍本文实验用到的数据集和实验环境,然后介绍对比方法的基本思想, 后对本文提出的 SMID 方

法与对比方法的离线性能和在线性能进行分析比较. 

4.1   数据集和实验环境 

本文采用表 1 描述的数据集验证基于 DS-Tree 索引的 SMID 算法性能,其中包括 Freebase 和 DBpedia 两个

真实数据集以及 3 个人工数据集.实验代码采用 C++语言编写,运行在主频 2.40GHz、内存 16G 的 64 位 Windows 
8.1 操作系统上. 

Table 1  Details of datasets 
表 1  数据集详细信息 

数据集 FB DBP S1M S5M S10M 
节点数 158 762 200 001 1 000 000 5 000 000 10 000 000 
边数 2 764 450 411 408 2 500 000 6 375 186 12 729 739 

不同元素数 243 200 100 100 100 
单个节点平均元素数 6 3.8 4.6 4.6 4.6 

(1) Freebase(http://www.freebase.com/)是一个知识数据库,其中包含很多实体(演员、电影等).可以将实体
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看成图节点,每个实体拥有的特征描述构成节点的元素集,实体之间的关联关系看成边.因此,Freebase
可以构成一个无向图,记为 FB.实验时,元素权重随机指定,并标准化在[0,1]范围之间; 

(2) DBpedia(http://wiki.dbpedia.org/)抽取了维基百科(https://www.wikipedia.org/)的结构信息.在 DBpedia
数据集(记为 DBP)中,每个节点对应一篇维基百科的文章,采用特征抽取方法[36]从文章中选取 TF/IDF

高的 200 个单词作为该节点的元素,元素权重即为对应的 TF/IDF,并标准化在[0,1]之间; 
(3) 文献[37]的图产生器能够产生节点度满足幂律分布的连接无向图.实验中使用 3个不同大小的图数据

集 S1M,S5M 和 S10M,其节点数目分别为 1 000 000,5 000 000,10 000 000.每个节点随机赋予 2 个~20
个元素,每个元素的权重随机赋值,并标准化在[0,1]之间. 

4.2   对比方法 

近年来,Liang 等人提出的 SMS2 查询问题[27]考虑了节点元素集合.与 SMID 不同的是,SMS2 要求图结构同

构,且对应节点元素的集合相似度大于给定阈值.在离线处理过程中,SMS2 为数据图创建了倒排模式格和签名

桶索引.在线处理阶段,首先利用横向剪枝、纵向剪枝、反单调性剪枝等多种剪枝技术找出查询图每个节点的

候选节点集,然后进行子图同构验证.本文以 SMS2 算法作为其中一个对比方法,同时为公平起见,修改 SMS2 算

法的相似度为加权包含度. 
DS-Tree 是 S-Tree 的变形,不同的是,DS-Tree 的节点容量随着层数的增加而减少,而 S-Tree 中每层节点容量

相同.为证明 DS-Tree 的有效性,我们比较基于 S-Tree 索引的 SMID 查询性能,记为 SMIDS.为便于区分,基于

DS-Tree 索引的 SMID 查询记为 SMIDDS. 
为验证本文提出的 DS-Tree 压缩算法的有效性,我们比较 DS-Tree 压缩前后的索引大小及查询时间.基于压

缩算法的 SMID 查询记为 SMIDCDS.SMIDCDS 将数据图中的元素按频次倒序排序后,取前 50%作为高频,后 50%
作为低频,然后对低频元素对应的签名进行折叠压缩.在实际应用中,可以根据实际情况调整高频和低频的范

围,高频所占比例越少,压缩率越高. 
同时,为验证支配子图查询算法能够加快查询效率,我们还比较基于 DS-Tree 索引并使用支配子图的查询

方法,记为 SMIDDSD. 

4.3   离线处理性能 

离线处理主要开销为 DS-Tree 索引的建立,而 DS-Tree 索引大小和索引时间与公式(5)中的 s,r 参数有关.图
9 所示在 S1M 数据集上,使用压缩的方法 SMIDCDS 与不使用压缩的方法 SMIDDS 的索引大小和索引时间随 s 的
变化情况. 

     

(a) r=ln10,索引空间随 s 变化                (b) r=ln10,索引时间随 s 变化 
Fig.9  Impact of s on offline performance in dataset S1M 

图 9  参数 s 对 S1M 数据集离线性能的影响 
由图 9 可知:随着 s 的增长,SMIDCDS 与 SMIDDS 索引文件均变小,但索引时间均变大.因为当 s 增大时,表明

每一层的相对容量变大,DS-Tree 的层数就越少,产生的 DS-Tree 就越小.但由于节点分裂采用原生聚类算法,节
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点容量越大时聚类时间越长,因此索引时间也在增长.整体而言,SMIDCDS 的索引空间约为 SMIDDS 索引空间的

76%~80%,因为压缩的 DS-Tree 对应的节点签名长度是未压缩的 75%,因此整体所占用的空间更小.SMIDCDS 在

索引建立的过程中需要进行折叠压缩操作,因此索引所需要的时间更长.一个有趣的现象是:当 s 过小(等于 30),
索引文件大小和索引时间急剧上升,因为此时 DS-Tree 节点不断溢出和分裂.当 s=30 时,SMIDDS 索引时间为 
1 000s,索引文件达到 2G(为了使图更清楚,当 s=30 时的索引空间情况未在图中体现).因此,s 不能太小. 

图 10所示 S1M数据集的索引大小和索引时间随 r的变化情况.由图可知:随着 r的增长,SMIDDS与 SMIDCSD

索引空间和索引时间都呈上升趋势.因为 r 决定每一层容量的递减速度,r 越大,高层的节点容量就越小,产生的

DS-Tree 索引越大 .当 r 大于一定值时 ,索引空间和索引时间上升得更快 ,因为此时高层节点不断分裂 .同
样,SMIDCDS 索引空间约为 SMIDDS 的 80%左右,因为对应的签名长度为 75%.由于压缩需要时间,因此 SMIDCDS

需要更多的时间. 

     

(a) s=50,索引空间随 r 变化                  (b) s=50,索引时间随 r 变化 

Fig.10  Impact of r on offline performance in dataset S1M 
图 10  参数 r 对 S1M 数据集离线性能的影响 

根据多组实验,我们对各数据集的 r,s 选择见表 2.图 11 显示了各数据集的索引空间和索引时间情况. 

Table 2  Default value of r/s in each dataset 
表 2  各数据集的默认参数设置 

数据集 FB DBP S1M S5M S10M
s 20 20 50 50 50 
er 3 3 10 10 10 

     

Fig.11  Index space and index time of different datasets 
图 11  不同数据集的索引空间和索引时间 
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由图可知,索引空间和索引时间随着数据集的大小呈指数级增长.但即使对于 1000 000 000 节点的数据集, 
SMIDDS 方法的索引空间约为 800M,索引时间不到 30 分钟,单机性能仍可接受.对于每个数据集,基于以上同样

的原因,SMIDCDS 方法的索引空间要小,而索引时间稍高. 

4.4   在线处理性能 

在线处理阶段,我们比较 SMIDDS,SMIDS,SMIDCDS 和 SMS2 的查询响应时间.对于每组实验,从数据图中随

机抽取 100 个特定大小的子图作为查询图. 
图 12(a)表示包含度上限τ=0.8、查询图大小 n=5 时,不同数据集上的平均查询时间.当数据量较小时 , 

SMIDCDS,SMIDDS,SMIDS 和 SMS2 算法性能相差不大,但 SMIDCDS 和 SMIDDS 算法 佳,SMIDS 次之,SMS2 较差.
随着数据量增大,SMIDDS 优势愈发明显,表明 DS-Tree 索引的扩展性较好.SMIDCDS 比 SMIDDS 所需查询时间稍

长 ,因为 SMIDCDS 过滤的数据节点较少 ,产生的候选集较多 ,在验证同构时所需的时间更长 .在小数据集上 , 
SMIDDSD查询时间比 SMIDDS稍长,当数据集较大时,SMIDDSD算法略优.因为在小数据集上,验证子图同构的时

间占主导地位.而大数据集对应的 DS-Tree 大,查询 DS-Tree 所需的时间更长. 
图 12(b)显示的是在 S1M 数据集上,当 n=5 时,不同方法随着包含度阈值τ的变化情况.τ越小,每个节点的候

选节点就越多,验证子图同构所需的时间就越多,因此查询时间越久.随着τ的增大,过滤的节点数就越多,因此总

查询时间越少.对于 SMIDDSD 方法,当τ≥0.8 时,所需时间比 SMIDDS 方法少,因为当包含度阈值越大,查到的候

选节点少,由支配节点扩展找到非支配节点的候选节点也越少.此时,查找 DS-Tree 的时间占主要部分.随着包含

度阈值增大,SMIDDSD 查找时间少于 SMIDDS 时间. 
图 12(c)比较了不同方法的查询时间随查询图大小的变化情况,此时选择数据集为 S1M,τ=0.8.对于各方法,

容易理解:当查询图越小时,验证子图同构的时间越少,查询就越快.可以发现一个有趣的现象,SMIDDSD 方法随

着查询图增大所需的查询时间变化不大.因为查询图变大时,支配子图的大小变化不大.因此,SMIDDSD 适合查

询图较大的情况. 

     

(a) 查询时间 VS.数据集              (b) 查询时间 VS.包含度阈值           (c) 查询时间 VS.查询图大小 

Fig.12  Query time of different methods 
图 12  不同方法的查询时间 

上述实验结果表明:在大数据图、高包含度阈值、查询图节点较多的情况下,基于支撑节点的 SMIDDSD 方

法要优于 SMIDDS 方法.此外,本文提出的 DS-Tree 压缩方法能够在对查询时间影响不大的情况下,缩小 DS-Tree
的内存空间,这对数据图较大的情况非常有用. 后,SMIDDS 优于基于 S-Tree 索引的查询方法 SMIDS.原因是:对
于 DS-Tree,每层节点的容量是不同的,越往高层的容量越小.这符合 DS-Tree 的增长规律,即,越往高层的节点越

难装满.同时,SMIDDS 方法优于 SMS2 方法,因为 DS-Tree 相对于 SMS2 中的签名桶具有以下优势. 
(1) 更好的适应性.签名桶基于局部敏感哈希(locality sensitive hashing,简称 LSH)[38],但 LSH 与特定应用

相关,找到一个合适的哈希函数并不容易.而 DS-Tree 无需特定其他函数,能够适用不同应用的需求; 
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(2) 更大的灵活性.签名桶的层数需要事先指定,而层数的多少取决于数据图的大小,在创建之前难以预

估.而 DS-Tree 动态增长,无需实现指定层数; 
(3) 更好的扩展性.同一个数据节点可能存在于多个签名桶中,这会造成存储空间浪费.当数据量大的时

候,造成索引文件非常大.而对于 DS-Tree,一个数据节点只会存在于一个 DS-Tree 的叶节点中. 

5   结  论 

本文提出了一种应用广泛的子图查询问题,即基于包含度的子图匹配 SMID.在 SMID 查询中,图结构必须

同构,且对应节点的加权包含度大于用户给定阈值.此外,给出了一种基于 DS-Tree 和 小支配子图的 SMID 查

询算法. 小支配子图算法在数据图较大、包含度阈值较高和查询图较大的情况下,能够加快查询效率.针对

DS-Tree占用内存空间高的问题,提出了一种DS-Tree的压缩算法,在对查询效率影响不大的情况下,缩小了内存

空间.通过实验证明,本文给出的 SMID 算法在单机上具有较高的查询效率和较好的扩展性.下一步工作,将集中

精力在计算机集群中实现 SMID 查询. 
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