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面向大规模图数据的分布式子图匹配算法

许　文　宋文爱　富丽贞　吕　伟

(中北大学软件学院　太原０３００５１)
　

摘　要　图数据规模的爆发式增长使在单机上的子图匹配变得较为困难.尽管现有的分布式算法可以在一定程度上

解决大规模图数据的子图匹配问题,但分布式环境中的网络通信代价仍然影响着算法的性能.为此,文中提出了 DSＧ
search分布式子图匹配算法,包含查询图拆分、数据图预处理、候选顶点过滤、中间结果合并 ４个步骤.其中,在数据

图预处理步骤中使用图划分和完善邻居顶点策略来降低匹配过程中分布式计算节点之间的通信代价;在过滤候选顶

点阶段设计 DSgraph存储结构存储候选顶点,通过推迟笛卡尔积来减少冗余的中间结果.最后设计了对比实验并在

具有７个计算节点的Spark分布式集群上使用真实数据集进行验证.实验结果表明,DSsearch算法能够在秒级时间

内完成对百万规模顶点的数据图的子图匹配,尤其是在处理复杂查询图和稠密数据图方面更高效.数据图预处理策

略的实验结果说明了通过顶点复制来降低分布式环境中网络通信代价这一策略的可行性.相比TwinTwigJoin、PSgL
等算法,随着查询图顶点数量的增加,DSsearch算法的运行时间增长得更缓慢,当查询图顶点数量达到１４时,其运行

时间是 TwinTwigJoin和PSgL算法的一半.实验数据充分说明,分布式环境中的网络通信代价和中间结果数量是影

响分布式子图匹配算法的主要因素.实现数据图的预处理和推迟笛卡尔积解决了分布式子图匹配的性能瓶颈问题,
有效地完成了大规模图数据的子图匹配.
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DistributedSubgraphMatchingAlgorithmforLargeScaleGraphData
XU Wen　SONG WenＧai　FULiＧzhen　LV Wei

(SchoolofSoftware,NorthUniversityofChina,Taiyuan０３００５１,China)

　
Abstract　Theexplosivegrowthofgraphdatasizemakesitdifficulttoprocesssubgraphmatchingonsinglemachine．
Althoughtheexistingdistributedalgorithmscouldsolvetheproblemtosomeextent,thenetworkcommunicationcost
amongthedistributedcomputingnodesstillaffectstheperformanceofalgorithm．Tosolvethisproblem,thispaperproＧ
posedadistributedsubgraphmatchingalgorithm,namedDSsearch．Itincludesfoursteps:splitingquerygraph,preproＧ
cessingdatagraph,filteringcandidateandcombiningintermediateresults．Inthedatagraphpreprocessing,thestrategy
ofgraphpartitioningandperfectneighborvertexareusedtoreducethecommunicationcostamongthedistributedcomＧ
putingnodes．TheDSgraphstoragestructureisdesignedtostorecandidateverticesduringthefilteringcandidatevertex
stage,andtheredundantintermediateresultsarereducedbydelayingtheCartesianproduct．Finally,acomparativeexＧ
perimentwasdesignedandrealdatasetsverificationwasperformedonaSparkdistributedclusterwith７compute
nodes．TheexperimentalresultsshowthattheDSsearchalgorithmcancompletesubgraphmatchingofdatagraphsof
millionsofverticesinseconds,especiallyindealingwithcomplexquerygraphsanddensedatagraphs．Theexperimental
resultsofthedatagraphpreprocessingstrategyillustratethefeasibilityofreducingnetworkcommunicationcostina
distributedenvironmentthroughvertexreplication．ComparedwithotheralgorithmssuchasTwinTwigJoinandPSgL,

theincreaseofrunningtimeofDSsearchalgorithmbecomesslowlyasthenumberofverticesinthequerygraphincreaＧ
ses．Whenthenumberofquerygraphverticesreaches１４,therunningtimeisonlyhalfofthatofTwinTwigJoinandPSＧ
gLalgorithms．Theexperimentaldatafullydemonstratesthatthedatatransmissioncostandthenumberofintermediate
resultsinthedistributedsystemarethemainfactorsaffectingtheefficiencyofdistributedsubgraphmatchingalgoＧ
rithm．RealizationofpreprocessingthedatagraphanddelayingtheCartesianproductsolvesthebottleneckproblemof
theperformanceofdistributedsubgraphmatchingandeffectivelycompletesthesubgraphmatchingoflargeＧscalegraph
data．
Keywords　Subgraphmatching,Subgraphquery,Distributed,Graphdata,Graphpartition



１　引言

图作为一种重要的数据结构,非常适合表达具有内在关

联性的数据.子图匹配作为实现图数据上高效查询的基本操

作,也被广泛应用于各个领域的实际问题中.例如在社会安

全领域,可以通过子图匹配技术在大规模人员信息图中对可

疑行为和人员进行实时监控.给定一个数据图G 和一个查

询图Q,子图查询的目标是从图G中找出与图Q同构的所有

子图.由于子图匹配是一个 NP完全问题,因此很难找到高效

的子图查询处理算法.随着图数据规模的急剧扩增,大规模图

数据上的子图匹配成为了学术界和工业界面临的新挑战.
目前存在的子图匹配算法主要分为基于索引算法和无索

引算法两种.无索引算法是将查询图中顶点的属性以及顶点

的局部结构等约束条件作为剪枝规则,对数据图中的数据顶

点过滤得到匹配结果,代表性算法有 Ullamnn[１]及其衍生算

法[２].这一类算法是通过构造一颗搜索树来得到最终的查询

结果[３],只适用于小规模数据的子图匹配.TurboISO
[４]算法

提出候选区域探索,以解决子图匹配中匹配顺序的问题.文

献[５]提出了CPI算法,CPI算法是目前单机上最高效的子图

匹配算法,该算法采用CLF分解查询图和CPI辅助数据结构

避免了过早进行笛卡尔积而产生的无效中间结果,大大提高

了算法的效率.
基于索引的算法主要通过使用图的结构特征建立索引、

过滤、验证来得到匹配结果,其中建立索引为关键步骤.通过

建立索引可以快速过滤掉无效匹配结果,但是当数据量增大

时,建立索引会带来很大的时间和空间代价.因此这一类算

法也不适用于大规模图数据上的子图匹配.代表性的算法有

GraphGrep[６]采用的基于路径特征的索引技术.Gcoding[７]算法

为每个顶点构建LNPT树来表示顶点的局部结构特征,并设计

了GcodeＧTree索引结构来提高查询效率.ClosureＧtree[８]算法

通过构建CＧtree结构,利用树的分层结构来建立索引.
尽管有许多高效的算法被提出,但随着图规模的增长,上

述提到的单机子图匹配算法已经无法适用,为了更好地解决

大规模图数据的子图匹配问题,许多分布式的子图匹配算法

被提出.STwig[９]是最早被提出的一种分布式的子图匹配方

法,但只能用于 Trinity[１０]平台,不适用于其他分布式平台.

SAHAD[１１]算法基于colorcoding[１２]在 Hadoop集群中使用

MapReduce[１３]计算框架对子图匹配进行并行处理.TwinＧ
TwigJoin[１４]算法将查询图拆分为一系列的星状结构的子查

询,利用 MapReduce的合并操作来合并子查询结果,迭代执

行直到得到最终匹配结果.该算法为大规模图数据的子图匹

配问题提供了解决思路,但是在多次迭代的过程中产生了大

量的中间结果,中间结果的读取和存储增大了时间和空间代

价,使得算法并不高效.文献[１５]提出的 PSgL算法利用广

度优先搜索策略通过对数据图的遍历来完成子图匹配,每次

获取已经匹配但并未完全展开的顶点v,搜索其相邻顶点的

匹配以生成更细粒度的结果.该算法避免了大量中间结果的

产生,但在搜索过程中会带来大量的数据传输代价.文献

[１６]提出IterativeVertexElimination(以下简称为IVE),其
迭代地从数据图中删除不符合查询约束的顶点和边来减少查

询空间,尽管该算法可以较好地解决大规模图数据子图匹配

的问题,但每次匹配都需要对整个数据图的所有顶点进行遍

历,且并未考虑到分布式集群中各计算节点之间的通信代价.
文献[１７]提出了基于图划分的kＧhop复制思想,为降低分布

式集群计算节点之间的通信代价提供了解决思路.
经过分析,现有的分布式子图匹配算法主要存在两方面

的问题:１)匹配过程中会产生大量的中间结果;２)匹配过程中

给分布式环境各计算节点之间带来了巨大的数据传输代价.
针对这两个问题,本文基于kＧhop复制的思想提出了一个分

布式子图匹配算法 DSsearch(DistributedSubgraphsearch),
该算法包括查询图拆分、数据图预处理、候选顶点过滤、中间

结果合并４个步骤.在数据图预处理阶段,利用１Ｇhop复制

降低数据传输代价,在过滤候选顶点阶段设计 DSgraph存储

结构减少中间结果的数量.
本文的主要贡献如下:１)将查询图拆分为一系列的子查

询图,并针对拆分后的子查询图设计数据图预处理方案,保证

了匹配过程中图的完整性,降低了各计算节点间数据传输的

代价;２)设计了 DSgraph存储结构,推迟了笛卡尔积的产生,
避免产生大量的中间结果;３)设计并实现了 DSsearch算法并

与典型算法PSgL、TwinTwigJoin以及当前最新算法IVE进

行了分析比较.实验结果表明,所提算法具有高效性和可扩

展性,尤其是在稠密图上的子图匹配效率更高.

２　相关概念

２．１　子图匹配

定义１(有向图)　G＝(VG,EG,LG,fG),其中VG 表示有

向图G 的顶点集合;EG 表示G 中所有的有向边的集合;LG

表示VG 的标签映射集合;fG 表示VG →LG 的标签函数;对

v∈VG 赋予标签集合LG 中的一个标签.
定义２(查询图)　Q＝(VQ,EQ,LQ,fQ),其中VQ 表示查

询图Q 的顶点集合;EQ 表示查询图Q 的边的集合;LQ,fQ 与

LG,fG 的表示方式相同.
定义３(子图同构)　给定图g＝(Vg,Eg,Lg,fg)和G＝

(VG,EG,LG,fG),当且仅当在g到G之间存在一个单射函数

M,其中 M 满足条件∀u∈Vg,Lg(u)＝LG(M(u)),∀(u,u′)∈
Eg,(M(u),M(u′))∈EG 时,称 g 为G 的 子 图 同 构,这 里

M(u)指u的映射顶点.
定义４(子图匹配)　对于数据图G 和给定的查询图Q,

子图匹配就是查询出所有 Q 在G 中的子图同构映射.图

１(b)所示的数据图G中有两个与图１(a)所示查询图Q 匹配

的子图,分别为{(A,a２),(B,b２),(C,c２),(D,d１)},{(A,a２),
(B,b２),(C,c２),(D,d３)}.

(a)查询图Q (b)数据图G

图１　子图匹配

Fig．１　Subgraphmatching

２．２　图划分

定义５(图划分)　 图划分又称为图分区,给定图 G＝
(VG,EG,LG,fG),正整数k,将顶点VG 划分为互不相交的k
个集合V１,V２,􀆺,Vk,分别对应子图G１,G２,􀆺,Gk.两个端
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点不在同一个集合中的边被称为交互边.
在图划分时需要满足如下两个原则:

１)子图与子图的规模相差不大,即对于每个Vi,|Vi|≈
|V|
k

,i＝１,􀆺,k.

２)在负载均衡的条件下使切分代价最小化,即交互边的

总数最少.

３　分布式子图匹配

为了在分布式环境下解决大规模图数据的子图匹配问

题,本文提出了解决方案,主要分为４个处理过程:１)查询图

拆分;２)数据图预处理;３)候选顶点过滤;４)中间结果合并.

３．１　查询图拆分

DSsearch算法提出的查询图拆分策略是将给定的有向

查询图Q分解为一系列子查询,每个子查询Qi 为一个两层

树结构.从查询图Q 中找出所有入度大于０且入度与出度

之和大于１的查询顶点作为连接类型的顶点,记作Vj,这些

连接顶点可以把所有的子查询连接成一个整体.在拆分时把

Q 中任意一个出度不为０的查询顶点v作为树的根节点,以v
为起始点的边指向的所有查询顶点作为树的叶子节点,共同

组成一个子查询Qi.查询图拆分的伪代码如算法１所示.
算法１　decompose
输入:一个查询图 Q
输出:子查询集合SQ

１．v←getNext(Q);

２．whilevisnotnull
３．　SQ←SQ∪Qi//Qi表示以v为根的子查询

４．　markvisvisited;

５．　v←getNext(Q);

６．returnSQ

算法１中getNext(Q)从给定查询图Q 中找出一个出度

不为０且未被访问过的顶点,如果没有则返回null.第３－５
行将以v为根节点的两层树结构作为子查询Qi 添加到子查

询集合SQ 中,并标记v为访问状态,然后从Q 中重新找到一

个出度不为０且未被访问过的顶点赋值给v.迭代执行直到

v为null,则说明查询图已经拆分完毕.拆分过程如图２所

示,将图２(a)中查询图Q拆分为图２(b)中Q１,Q２,Q３３个子

查询.

(a)查询图Q (b)子查询Q１,Q２ 和Q３

图２　查询图的拆分过程

Fig．２　Splitprocessofquerygraph

由于在拆分查询图Q时,每次循环都从Q 中找出一个出

度大于０且未被访问过的查询顶点u作为子查询的根顶点,
在最坏情况下,查询图Q中的所有查询顶点的出度都大于０,
因此,拆分后的子查询数量最大为|V(Q)|.

３．２　数据图预处理

数据图的预处理是通过对数据图的预先处理来减少分布

式查询过程中各个计算节点之间的通信代价.在数据图的预

处理上,本文方法主要分为两个阶段:１)数据图划分[１８];２)完
善邻居顶点[１７].数据图划分阶段是采用现有的多层图划分

算法将给定的数据图G 切分成规模相差不大的一系列数据

子图Gi 来保证分布式环境下的负载均衡;同时也要尽可能减

少子图与子图间交互边的数量.完善邻居顶点阶段是将上一

阶段切分后的每个子图中的所有顶点作为该子图的核心顶

点,把每个核心顶点不在本子图中的邻接顶点复制过来作为

子图的一部分,被复制过来的顶点称为辅助顶点.通过这种

复制策略来保证所有核心顶点的邻接顶点完整性.整个预处

理过程如图３所示.

(a)数据图G

(b)G１ (c)G２

图３　数据图预处理

Fig．３　Datagraphpreprocessing

在图３所示的数据图预处理过程中,图划分阶段是通过

使用图划分算法将图３(a)中的数据图G 沿着虚线切分为两

个数据子图G１ 和G２,切分后每个子图中的顶点被称为子图

的核心顶点,分别表示为 G１C ＝{v１,v３,v４,v５,v１０,v１１,v１２,

v１３}和G２C ＝{v２,v６,v７,v８,v９,v１４,v１５,v１６}.在完善邻居顶点

的阶段中,数据图G１C
中顶点v５ 的邻接顶点{v２,v６}、顶点v１３

的邻接顶点{v７}不在G１中,因此复制顶点{v２,v６,v７}到G１ 中

表示为G１A
,同样地,复制v５ 和v１３两个顶点至G２ 中,对G２C

进行邻接顶点完善.预处理后两个数据子图如图３(b)的

G１＝{v１,v３,v４,v５,v１０,v１１,v１２,v１３,v２,v６,v７}和图 ３(c)的

G２＝{v２,v６,v７,v８,v９,v１４,v１５,v１６,v５,v１３}所示,虚线部分表

示的顶点为被复制的顶点和边.
经过预处理后的数据子图使核心顶点的所有邻接顶点都

能够在本子图中找到.针对上一节中提出的两层树结构的子

查询,预处理过程可以使所有的子查询在匹配过程中不需要

访问其他子图就可以得到匹配结果,消除了子查询匹配过程

中分布式计算节点之间的通信代价,提高了算法的执行效率.
在最坏情况下,预处理后的每个子图Gi 的大小为|V(G)|.

３．３　候选顶点过滤

DSsearch算法针对查询图Q 为每个数据子图创建一个

DSgraph存储结构,用来存储查询图Q 每个查询顶点在数据

子图Gi 中对应的候选顶点.DSgraph结构的设计能够推迟

在构建查询匹配结果时对查询顶点的候选集笛卡尔积运算,
避免产生大量的中间结果.这一部分也被分为初始化候选集

与候选集剪枝两个阶段.在 DSgraph结构中引入了候选集

和辅助候选集两个概念,分别使用C和A 表示.辅助候选集

的设计一方面可以在初始化叶子候选集的过程中直接从根候

０３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



选顶点的邻接顶点中去过滤候选顶集并且不会错过有效的候

选顶点,在初始化阶段提高了算法的效率;另一方面,辅助候

选集可以在最后的合并阶段快速将所有数据子图的 DSgraph
连接起来并删除无效的候选顶点,进一步提高了算法的效率.

在分布式运算的过程中,需要为每个数据子图Gi 创建一

个对应的 DSgraph用来存储该子图上的候选顶点.为了确

保匹配结果的正确性,在最坏情况下,所有查询顶点的候选集

合大小为|V(Gi)|,每一对查询顶点候选集之间的邻接关系

为|E(Gi)|,对于查询图Q 共有|E(Q)|对邻接顶点.为查询

图Q 构 建 一 个 DSgraph 的 空 间 复 杂 度 为 O(|E(Q)|×
|E(Gi)|).在一般情况下,每个数据子图Gi 具有|L(Gi)|个

不同类型 的 标 签,因 而 每 个 候 选 集 中 候 选 顶 点 的 数 量 为

|V(Gi)|
|L(Gi)|

,DSgraph 中 所 有 候 选 顶 点 的 大 小 为

|V(Q)|×|V(Gi)|
|L(Gi)|

,Gi 中的一条边为 DSgraph中相邻候选集

合之间连接关系的概率为 １
|L(Gi)|２ ,因此相邻候选集合之间

邻接关系的大小为|E(Gi)|
|L(Gi)|２.综上可得,在一般情况下 DSＧ

graph 的 空 间 复 杂 度 为 O (|E(Q)×|E(Gi)|
|L(Gi)|２ ＋

|V(Q)|×|V(Gi)|
|L(Gi)|

).

DSsearch算法首先为当前数据子图创建一个与查询图Q
对应的 DSgraph结构,并根据以下３个约束条件初始化查询

顶点的候选集:

１)L(u)＝L(v);

２)di(u)≤di(v),do(u)≤do(v);

３){L(ui)│ui∈N(u)}∈{L(vi)|vi∈N(v)}.

u表示子查询Qi 中的查询顶点,v表示数据图中的顶点,

di(u)表示顶点u的入度,do(u)表示顶点u的出度,N(u)表
示顶点u的邻接顶点.约束１)为标签约束;约束２)为出入度

约束;约束３)为邻接顶点约束.
初始化查询顶点的候选集时,先初始化每个子查询的根

顶点,然后围绕根顶点的候选集添加子查询叶子查询顶点的

候选集.初始化根顶点候选集的算法伪代码如算法２所示.
算法２　initCandidate
输入:数据子图 Gi,连接顶点集 Vj,子查询集SQ

输出:DSgraph
１．Setv．num ←０andv．flag←falseforallvinGi

２．foreachsubqueryQi∈SQdo
３．　r← Qi．root
４．　foreachv∈GiwithL(r)do
５．　　ifv∈GiC andsatisfythreeconstrainthen
６．　　　r．C←r．C∪v
７．　　　v．num ＋＝１;v．flag＝true
８．　　　initLeafCandidate(N(v),Qi,DSgraph)

９．　ifv∈GiA andLN(v)∩LVleaf≠Øthen
１０．r．A←r．A ∪v
１１． initLeafCandidate(N(v),Qi,DSgraph)

１２．returnDSgraph
算法２的第１行对数据子图Gi 中的每个核心数据顶点v

设置一个计数器num 和候选标志flag,并初始化num 为０,
初始化flag为false.其中num 用于记录核心数据顶点v 在

所有子查询候选集中出现的次数,flag 记录v 是否存在于

DSgraph中,如果为true则存在,否则不存在.第２－３行选

出每个子查询Qi 的根查询顶点r.第４－８行将数据子图Gi

中与根节点r 满足约束１)－３)的数据顶点添加到 DSgraph
中查询顶点r对应的候选集r．C 中.其中第４行过滤出与r
满足约束１)的数据顶点,第５－８行判断如果v∈GiC

并且满

足约束条件２)和３),则把v作为r 的候选顶点添加到 DSＧ
graph中的r．C中(第６行),计数器v．num 加１并且设置v
的候选标志flag 为true,表示数据顶点v已经存在于 DSＧ
graph中(第７行),第８行使用v的邻接顶点构建Qi 的叶子

候选集,在算法３中将做详细介绍.第９－１１行判断如果顶

点v∈GiA
并且v至少有一个邻接顶点v′与Qi 的叶子查询顶

点满足约束１),则说明v与v′可能为一个跨子图的候选结果

的一部分,因此将v添加到 DSgraph中r对应的辅助候选集

r．A 中(第１０行),第１１行再调用算法３将v满足约束条件

的邻接顶点添加到对应的叶子候选集中.
初始化子查询的叶子候选集时,从根候选顶点的邻接顶

点中选取数据顶点来初始化叶子查询顶点的候选集,并且在

DSgraph中建立根候选顶点与叶子候选顶点之间的邻接关

系,使用C(v,u)来表示,其中v表示一个候选数据顶点,u表

示查询顶点.C(v,u)表示查询顶点u对应的候选集中所有

与v具有连接关系的候选数据顶点集合.初始化叶子候选集

的伪代码如算法３所示.
算法３　initLeafCandidate
输入:N(v),子查询 Qi,DSgraph
输出:DSgraph

１．foreachu∈Qi．leavesdo

２．　foreachv′∈N(v)do

３．　ifv′∈GiC andsatisfythreeconstrainthen

４．　　C(v,u)←C(v,u)∪v′

５．　　C(v′,L(v))←C(v′,L(v))∪v

６．　　v′．num＋＝１

７．　　if!v′．flagthen

８．　　　u．C←u．C∪v′;v′．flag＝true

９．　elseifv′∈GiA andL(v′)＝L(u)then

１０． C(v,u)←C(v,u)∪v′

１１． C(v′,L(v))←C(v′,L(v))∪v

１２． u．A←u．A∪v′

１３．returnDSgraph

算法３第３－７行指对于v的邻接顶点v′,如果v′∈GiC

且与叶子查询顶点u满足约束１)－３),则在 DSgraph中建立

v与v′之间的邻接关系(第４－５行),并在第６行更新v′的计

数器v′．num.第７行判断v′是否存在于 DSgraph中,如果不

存在,则在第８行将v′添加到u．C 中,同时设置v′的候选标

志flag 为true.第９－１２行表示如果v′∈GiA
且与u满足约

束１),则将v′添加到u．A 中同时构建v 与v′之间的邻接关

系.由于当v′∈GiA
时,当前子图中v′不具有邻接点完整性,

只用来作为辅助候选顶点,因此不需要满足约束２)和３).图

４是图２中的查询图Q在图３预处理后数据子图G１ 和G２ 上

构建的DSgraph存储结构,为了便于理解,这里按照图２中拆

分后的所有子查询结构将图４中的DSgraph拆分成如图５所

示的一系列 DStree.但在算法的执行过程中实际的存储结构

仍为 DSgraph.其中实线框中代表的是核心候选集,虚线框
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中代表的是辅助候选集.
最坏情况下,数据子图Gi 中的每个数据顶点v都可以作

为查询图Q 中查询顶点u的候选顶点.算法２与算法３的时

间复杂度均为 O(|V(G)|×|V(Q)|).

图４　DSgraph
Fig．４　DSgraph

(a)DStreesofG１

(b)DStreesofG２

图５　DStreesofDSgraph
Fig．５　DStreesofDSgraph

最后将局部约束和连接约束作为剪枝条件从 DSgraph
候选集中剪枝无效的候选顶点.剪枝无效候选顶点算法的伪

代码如算法４所示.
算法４　filter
输入:子查询集合SQ,连接顶点集 Vj,DSgraph
输出:DSgraph

１．foreachqueryvertexu∈Vjdo

２．　 foreachv∈u．Cdo

３．　　ifv．num≠u．NUMthenu．C←u．C\v

４．foreachQi∈SQdo

５．　r←Qi．root

６．　foreachv∈r．Cdo

７．　　foreachu′∈Qi．leavesdo

８．　　foreachv′∈C(v,u′)do

９．　　　ifv′∉u′．Candv′∉u′．Athen

１０．　　　C(v,u′)←C(v,u′)\v′

１１．　　　ifC(v,u′)＝Øthen

１２．　　　　r．C←r．C\v;break

１３．　　　ifv∉r．Cthenbreak

１４．　foreachu∈Qi．leavesdo

１５．　　foreachv′∈u．Cdo

１６．　　　foreachv∈C(v′,r)do

１７．　　　　ifv∉r．Candv∉r．Athen

１８．　　　　　C(v′,r)←C(v′,r)\v

１９．　　　ifC(v′,r)＝Øthenu．C←u．C\v′

２０．returnDSgraph

剪枝策略１:连接约束.对于一个标签为f(v)的数据顶

点v(这里使用u来表示f(v)),当且仅当v．num＝u．NUM＝
n,并且v能同时作为所有包含查询顶点u的n个子查询的候

选顶点时,v才可能为查询图Q 的候选顶点.在算法４的剪

枝过程中,当v．num≠u．NUM 时,将v从对应的候选集u．C
中剪枝.

剪枝策略２:局部约束.在查询图Q中,查询顶点u的邻

接查询顶点为u′,数据顶点v∈u．C,当且仅当v有一个邻接

顶点v′∈u′．C 时,v才能满足局部约束.使用C(v,u′)来表

示v在u′．C中的所有邻接顶点,算法４利用C(v,u′)作为局

部约束剪枝无效候选集.当C(v,u′)＝Ø时,v不满足局部约

束,此时将v从对应的候选集u．C中剪枝.
算法４首先利用连接约束删除无效候选顶点,然后在此

基础上利用局部约束从候选集中删除无效候选顶点,并更新

候选集中候选顶点之间的邻接关系.在第１－３行利用所有

子查询之间的连接约束从连接类型顶点的候选集中剪掉无效

的候选顶点.第１行中Vj 表示所有连接类型顶点的集合,由
于非连接类型顶点在所有的子查询中只出现了一次,无须判

断,因此这里只判断连接类型顶点的连接约束.第２行遍历

每个连接类型的查询顶点在DSgraph中的候选顶点.第３行

中的u．NUM 表示所有包含查询顶点u 的子查询个数,候选

顶点v．num 表示数据顶点v 在所有包含查询顶点u 的子查

询候选集中出现的次数,如果v．num≠u．NUM,则说明数据

顶点v不能作为所有包含查询顶点u 的子查询的候选顶点,
因此不满足连接约束,将v从u．C 中删除.不满足连接约束

被删除的候选顶点会使得子查询中的其他一些候选顶点因此

而不满足局部约束.第４－２０行更新DSgraph中所有候选顶

点之间的邻接关系,并利用局部约束删除候选集中的无效候

选顶点.第６－１３行更新所有子查询中根候选顶点到叶子候

选顶点之间的邻接关系并将更新后不满足局部约束的根候选

顶点删除.第１０行从C(v,u′)中将既不是u′候选集中的候

选顶点,又不是u′辅助候选集中的候选顶点的数据顶点v′删

除,即更新v与u′候选顶点之间的邻接关系.第１１行通过判

断C(v,u′ )是否为 Ø 来判断更新后的顶点v是否满足局部

约束,如果C(v,u′)＝Ø,则说明候选顶点v没有u′类型的邻

接候选顶点,则在第１２－１３行将v从对应的候选集中删除,
由于v已经从对应的候选集中删除,因此无须再判断v与其

他邻接顶点之间的约束,直接跳出第６行for循环的本次循

环,开始判断r．C中的下一个候选顶点.第１４－１９行更新所

有子查询中叶子候选顶点与根候选顶点之间的邻接关系,并
在更新后将不满足局部约束的叶子候选顶点从对应的候选集

中删除.第１８行从C(v′,r)中删除既不是r候选集中的候选

顶点也不是r辅助候选集中的候选顶点的数据顶点v,删除

完所有这样的v后,在第１９行判断C(v′,r)是否为 Ø,如果为

Ø,则说明v′没有r类型的邻接候选顶点,不满足局部约束,
因此将v′从对应的候选集中删除.

在剪枝过程中,filter算法的时间开销主要分为两部分:
利用连接约束剪枝无效候选顶点的代价,更新候选顶点之间

的邻接关系并利用局部约束剪枝无效候选顶点的代价.在最

坏情况下,查询图Q 中的所有查询顶点都为连接类型顶点,
并且每个查询顶点的候选集大小都为|V(Gi)|,DSgraph中每

一对候选集之间的邻接关系为|E(Gi)|.因此,算法４的时

间复杂度为 O(|V(Gi)|×(|V(Q)|＋|E(Q)|×|E(Gi)|)).
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３．４　中间结果合并

DSsearch算法将拆分后的子查询集合SQ 发布到集群中

的各个计算节点上,分别对各个数据子图Gi 执行分布式子图

匹配算法,最后在每个计算节点上都会生成一个 DSgraph来

存储该数据子图上所有过滤后的候选顶点.将这些候选顶点

收集到一台计算节点上合并.由于 DSsearch特定的数据图

切分方法,每个子图中的辅助候选顶点是该子图与其他子图

的连接点,因此,在合并阶段判断每个子图 DSgraph中查询

顶点u对应的u．A 中的辅助候选顶点v 是否存在于其他子

图的 DSgraph的u．C中,如果存在,则将u．A 中v 的邻接顶

点合并到u．C中v的邻接顶点中,否则,直接删除u．A 中的

候选顶点v,并且将因删除v而不满足局部约束的候选顶点

也一并删除.最后,连接所有的候选顶点得到查询图Q 的最

终匹配结果,例如,图４中G１ 和G２ 的DSgraph合并,其中G１

的 DSgraph中u１ 的辅助候选顶点v２ 存在于G２ 对应的核心

候选集中,所以对G１ 中辅助候选顶点v２ 的邻接顶点与G２ 中

核心顶点v２ 构建连接关系,合并后的所有查询顶点候选集为

u１．C＝{v１,v２},u２．C＝{v３,v７},u３．C＝{v４,v６,v８},u４．C＝
{v５,v９},u５．C＝{v１１,v１２,v１３,v１５}.利用算法４对合并后的

DSgraph剪枝,再将所有子查询的候选顶点连接起来并进行

组合,得到查询图Q＝{u１,u２,u３,u４,u５}对应的最终匹配结

果为{{v１,v３,v４,v５,v１１},{v１,v３,v４,v５,v１２},{v２,v７,v６,v５,

v１３},{v２,v７,v８,v９,v１５}}.

４　实验与结果分析

４．１　实验设计

实验使用的集群是由７台华为服务器搭建成的Spark[１９]

高可用分布式集群.每台服务器上有两个６核１２线程的InＧ
tel(R)Xeon(R)E５Ｇ２６２０CPU,６４GB内存,安装了４．２．０Ｇ２７Ｇ
generic内核和６４位Ubuntu操作系统、Java１．８、Scala２．１１．１２、

Hadoop２．９．１、Spark２．３．０.HDFS块大小设置为１２８M,副
本数设置为３.Spark的持久化级别为 MEMORY_ONLY.
实验时使用scala语言实现了４种算法:TwinTwigJoin,PSＧ
gL,IVE和 DSsearch,并在Spark分布式集群上运行.

实验中将socＧLiveJournal,wikiＧtopcats,citＧPatnets,wikiＧ
talk,webＧgoogle,webＧstanford６个真实数据集作为数据图,
这６个数据集的顶点规模在十万至百万级别,边规模在百万

至千万级别.其中顶点数表示对应数据集中的所有顶点数

量,边数表示对应数据集中所有边的数量.平均度为数据图

中每个顶点的出度与入度的平均数之和,表示图的稠密度,平
均度越大说明数据图越稠密,反之则表示数据图越稀疏.为

了更好地进行实验,在数据图预处理的过程中从准备好的

１００个标签中随机地选取一个标签为每个数据顶点添加标

签.实验过程中将所有的数据集都存放在 Hadoop集群的

HDFS分布式文件系统中.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldataset
数据集 顶点数 边数 平均度

socＧLiveJournal ４８４７５７１ ６８９９３７７３ ２８．４７
wikiＧtopcats １７９１４８９ ２８５１１８０７ ３１．８３
citＧPatents ３７７４７６８ １６５１８９４８ ８．７５
wikiＧtalk ２３９４３８５ ５０２１４１０ ４．１９

webＧgoogle ８７５７１３ ５１０５０３９ １１．６６
webＧstanford ２８１９０３ ２３１２４９７ １６．４１

　　通过在数据图上进行随机游走,生成数据图的连接子图

作为实验使用的查询图.为了使实验结果更具有代表性,设
计了分别包含２,４,６,８,１０,１２,１４个查询顶点的７种类别的

查询图,分别使用Q１－Q７ 表示,且每个类别i中分别包含６
组不同稠密度的查询图,分别使用Q１

i－Q６
i 表示,这６组的平

均度数分别为１,２,３,４,５,６.针对每个稠密度j分别设计５
个查询图,实验时以５个查询图运行时间的平均值作为Qj

i 的

运行时间,然后以每个类别i中Q１
i－Q６

i 的运行时间均值作为

第i类查询图Qi 的运行时间.

４．２　数据图划分策略对比实验

在预处理过程中使用不同划分策略划分数据图,并在其

基础上完善邻居顶点.

１)划分策略１:贪心划分策略[２０]

从数据图的所有数据顶点中选择 N 个互不连通的顶点

作为N 个子图的初始顶点,然后从数据图中剩余的数据顶点

中选择一个顶点作为待分配顶点v,从所有的子图中选择一

个顶点数量最少并且与待分配顶点v之间联系最紧密的子图

作为目标子图G,将v添加到目标子图G 中.

２)划分策略２:多层图划分策略

采用现有的多层次图划分框架[２１],并将 KL算法[２２]作为

该框架的细化算法来划分数据图.
实验一设计了一组对比实验,分别采用划分策略１和划

分策略２对socＧLiveJournal和 wikiＧtopcats两个稠密图数据

集进行分区.从实验结果中可以看出,采用多层图划分策略

分区后的子图在完善邻居顶点阶段复制的顶点数量最少,并
且分区后随着分区数量的增加,图规模增速较为平缓,且预处

理后的图规模基本控制在原图的２倍左右.这说明通过复制

顶点来降低分布式集群中计算节点之间数据传输代价这一策

略具有可行性.图６为预处理后数据顶点规模随分区数量的

变化情况.

(a)socＧLiveJournal不同图划分策略对比

(b)wikiＧtopcats不同图划分策略对比

图６　图划分策略效果对比

Fig．６　Comparisonofgraphdivisionstrategyeffects

４．３　算法的高效性和可扩展性实验

实验二为了验证算法的高效性,设计了不同算法之间的

对比实验,以测试算法执行时间与查询图中顶点数量之间的

关系,并分别在 ６ 个 真 实 数 据 集 上 运 行,实 验 结 果 如 图 ７
所示.
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(a)wikiＧtopcats (b)citＧpatents

(c)socＧlivejournal (d)wikiＧtalk

(e)webＧgoogle (f)webＧstanford

图７　实验结果对比

Fig．７　Comparisonofexperimentalresults

从６个实验对比图中可以明显看出,４个算法的执行时

间都与查询图顶点数量成正比,算法运行时间均随着查询图

顶点数量的增加而上升,在最开始阶段当查询图顶点数量很

少时,４个算法并没有明显的差异,但随着查询图顶点数量的

增加,DSsearch 算法 要 略 优 于IVE 算 法,明 显 优 于 TwinＧ
TwigJoin和PSgL算法,且查询图顶点数量越多,优势越明

显.这是由于 TwinTwigJoin算法将查询图拆分为一系列的

星状子查询,并基于 MapReduce框架合并子查询结果,MapＧ
Reduce任务的迭代次数取决于拆分后的子查询数量,当查询

图顶点数量增多时,会使子查询数量增多,迭代的次数也会增

多,从而产生大量的中间结果,中间结果的读取和存储会使得

算法效率降低,因此出现实验中TwinTwigJoin算法增长幅度

很大的现象.PSgL算法通过向外探索的方式来查询匹配结

果,避免了算法执行过程中产生大量的中间结果,在查询顶点

数量较少的情况下要明显优于TwinTwigJoin算法,但随着查

询图顶点数量的增多,需要探索的区域扩大,会给分布式系统

的计算节点带来巨大的数据传输开销,这是该算法执行时间

随查询顶点数量增多的原因.在稠密图中,由于图中数据顶

点之间联系过于紧密,数据传输开销也会增大,因此PSgL算

法在稠密图中的效率低于TwinTwigJoin算法,而在稀疏图中

的效率很高.IVE算法迭代地删除数据图中不满足匹配条件

的候选顶点和边,不会产生大量的中间结果,且因删除而引起

的连锁反应会使该算法的剪枝效率大幅提升,尽管各计算节

点之间有数据传输开销,但还是明显优于前两个算法.DSＧ
search算法通过设计特定的查询图拆分策略和邻接顶点完善

的方法很好地降低了匹配时分布式系统计算节点之间的巨大

的网络通信开销,缩短了算法的执行时间.因此可以由实验

结果可知,当数据图的稠密度越高时,DSsearch算法效率越

高.除此之外,DSgraph存储结构的设计减少了大量中间结

果的产生,且 DSgraph中辅助候选顶点的设计也加快了中间

结果合并的效率,对算法的性能提升有很大的帮助.
从实验二的结果对比图中还可以看出,当数据集越稠密,

DSsearch算法比IVE算法越高效,这说明了 DSsearch算法

使用查询图拆分和对应的数据图预处理方案来降低数据传输

代价的方案具有可行性和高效性.
实验三验证 DSsearch算法的执行时间和查询图的稠密

度之间的关系,每次查询分别使用稠密度相同但查询顶点个

数不同的查询图的运行时间的平均值作为该稠密度下的运行

时间,实验结果如图８所示.其中,横坐标表示查询图中查询

顶点的平均度数,平均度数越大说明查询图越稠密.从图中

可以看出,６个数据集上的运行时间均随着查询图稠密度的

增加呈现略微的下降趋势,且当数据集的稠密度越小时,下降

的趋势越明显.这是因为越稠密的查询图结构越复杂,在匹

配过程中的剪枝能力就越强,在稀疏的数据集中就可以通过

查询顶点的局部结构约束在算法初期剪枝大量的无效候选结

果,避免了在算法后期对无效候选集的判断,从而提升算法的

效率.因此,wikiＧtalk和citＧPatents数据集的下降幅度要超

过其他几个数据集.

图８　算法执行时间随查询图稠密度的变化

Fig．８　Changofrunningtimeofalgorithmswithquerygraphdenisty

实验４通过扩增集群的规模来测试 DSsearch算法的可

扩展性,实验结果如图９所示,在初始阶段除 webＧstanford数

据集外的其他几个数据集的执行时间都随集群规模的扩增迅

速减少,然后趋于平缓.而 webＧstanford数据集的算法执行

时间随着集群规模的扩增并没有下降,反而呈现略微的上升

趋势,这是由于当数据集很小而集群规模越来越大时,收集各

个计算节点上的中间结果以及对其进行合并已经成为影响算

法执行效率的主要因素.集群的扩增会产生通信代价,因此

算法执行时间会随着集群规模的扩增呈小幅度的上升趋势.
除此之外,数据图规模越大,算法执行时间受集群规模影响的

趋势越明显.综上所述,DSsearch算法在大规模图数据上的

查询具有高效性和可扩展性.

图９　算法运行时间随集群规模的变化

Fig．９　Changeofrunningtimeofalgorithmswithclustersize
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结束语　本文针对大规模图数据设计了 DSsearch分布

式子图匹配算法,该算法通过查询图拆分、数据图预处理、候

选顶点过滤、中间结果合并一系列步骤有效地解决了在分布

式环境下对大规模图数据的子图匹配问题,通过特定的查询

图拆分方法和数据图预处理策略降低了子图匹配过程中分布

式环境下各个计算节点之间数据传输的代价,并针对查询图

设计存储结构 DSgraph来推迟笛卡尔积的产生,避免了在匹

配过程中产生大量的中间结果.最后在分布式环境Spark集

群下使用真实图数据验证了该算法的高效性和可扩展性.本

文所研究的是大规模图数据上的精确匹配,对于近似匹配还

有待进一步的研究.
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