
类型引导边匹配的异质图相似度学习方法

桑士龙, 陈可佳,

引用本文

桑士龙, 陈可佳, .  类型引导边匹配的异质图相似度学习方法[J ] .  计算机科学,  2026,  53(3) :  181-187.

SANG Shilong, CHEN Kejia. Type-steered Edge Matching for Heterogeneous Graph Similarity

Learning [J]. Computer Science, 2026, 53(3): 181-187.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

BiGCN-TL:软件错误部分定位场景下二分图图卷积神经网络Trans former定位模型

BiGCN-TL:Bipartite Graph Convolutional Neural Network Transformer Localization Model for Software

Bug Partial Localization Scenarios

计算机科学, 2025, 52(6A): 250200086-11. https://doi.org/10.11896/js jkx.250200086

基于多视图表示学习的语义感知异质图注意力网络

Semantic-aware Heterogeneous Graph Attention Network Based on Multi-view

RepresentationLearning

计算机科学, 2025, 52(6): 167-178. https://doi.org/10.11896/js jkx.240600032

基于数据增强的异质图注意力网络

Heterogeneous Graph Attention Network Based on Data Augmentation

计算机科学, 2025, 52(3): 180-187. https://doi.org/10.11896/js jkx.231200138

基于多关系图注意力网络的社交机器人检测

Social Bots Detection Based on Multi-relationship Graph Attention Network

计算机科学, 2025, 52(1): 298-306. https://doi.org/10.11896/js jkx.231100161

结构影响力及标签冲突感知的图课程学习方法

Structural Influence and Label Conflict Aware Based Graph Curriculum Learning Approach

计算机科学, 2024, 51(10): 227-233. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800167

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250300002
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.250300002
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.250200086
https://doi.org/10.11896/jsjkx.250200086
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.240600032
https://doi.org/10.11896/jsjkx.240600032
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231200138
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231200138
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.231100161
https://doi.org/10.11896/jsjkx.231100161
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800167
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800167


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２５０３００００２

到稿日期:２０２５Ｇ０３Ｇ０３　返修日期:２０２５Ｇ０５Ｇ１９
基金项目:国家自然科学基金(６２４７６１３７);南京大学计算机软件新技术国家重点实验室开放课题(KFKT２０２２B０１);南京邮电大学校级科研基金

(NY２２１０７１)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６２４７６１３７),FoundationofStateKeyLaboratoryforNovelSoftＧ

wareTechnologyatNanjing University(KFKT２０２２B０１)andResearchFoundationofNanjing UniversityofPostsandTelecommunications
(NY２２１０７１)．
通信作者:陈可佳(chenkj＠njupt．edu．cn)

类型引导边匹配的异质图相似度学习方法

桑士龙１ 陈可佳１,２,３

１南京邮电大学计算机学院　南京２１００２３
２江苏省大数据安全与智能处理重点实验室(南京邮电大学)　南京２１００２３
３计算机软件新技术国家重点实验室(南京大学)　南京２１００２３
　(１０２２０４０８１２＠njupt．edu．cn)

　
摘　要　图相似度学习是通过学习图的结构特征来匹配图之间相似程度的方法.目前,基于图神经网络的图相似度学习方法

仍局限于节点级或图级的匹配范式,忽视了边级表示及其对图结构匹配的贡献.此外,现实图中的边通常具有不同类型,代表

节点间不同的语义关系,可用于引导跨图交互.因此,提出了一种类型引导边匹配的异质图相似度学习方法(TEMＧHGSL),首

先设计基于线图的异质图同构网络以更好地学习边的嵌入,然后通过类型对齐的边匹配机制以更好地利用边的语义信息,最终

实现边Ｇ图双层级的图相似度计算.在４个异质图据集上的实验结果表明,TEMＧHGSL方法计算的均方误差比最优基线平均

降低了２５．６５％,能有效实现细粒度相似度计算.
关键词:图相似度学习;异质图;线图;类型引导边匹配;图结构匹配
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Abstract　Graphsimilaritylearningaimstomeasurethesimilaritybetweengraphsbylearningtheirstructures．Graphsimilarity
learningmethodsbasedongraphneuralnetworksarestilllimitedtothenodeＧgraphlevelmatchingparadigms,failingtoperceive
theedgeＧlevelrepresentationanditscontributiontographstructurematching．Moreover,edgesinrealＧworldgraphsusuallyhave
differenttypes,representingdifferentsemanticrelationshipsbetweennodes,whichareremainunderutilizedincrossＧgraphinterＧ
actionmethods．Toaddressthisproblem,atypeＧsteerededgematchingforheterogeneousgraphsimilaritylearning(TEMＧHGSL)

frameworkisproposed．Firstly,aheterogeneousgraphisomorphismnetworkbasedonthelinegraphisdesignedtobetterlearn
edgeembeddings．Then,atypeＧalignededgematchingmechanismisintroducedtomakebetteruseofthesemanticinformationof
edges．Finally,thegraphsimilaritycalculationatboththeedgeandgraphlevelsisrealized．ExperimentsresultsonfourheterogeＧ
neousgraphdatasetsshowthatTEMＧHGSLcanreducethemeansquareerrorinaverageof２５．６５％ comparedwiththebest
baseline,effectivelyachievingfineＧgrainedsimilaritycalculation．
Keywords　Graphsimilaritylearning,Heterogeneousgraph,Linegraph,TypeＧsteerededgematching,Graphstructurematching
　

１　引言

图相似度学习(GraphSimilarityLearning,GSL)旨在学

习图的结构特征来匹配图之间的相似程度,是目前图机器学

习领域的关键研究方向之一[１].其研究成果在药物相互作用

预测[２]、跨领域知识迁移[３]等诸多领域发挥着核心作用.

图编辑距离(GraphEditDistance,GED)和最大公共子图

(MaximumCommonSubgraph,MCS)[４]是两种主流的图相似

度度量方法,但二者是 NPＧhard问题,计算代价高昂[５].随着

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)[６Ｇ９]的迅速发展,
出现了一系列基于 GNN 的图相似度学习框架,如 GMN[１０],

NAＧGSL[１１],GraphSim[１２]等.这些方法通过计算节点级和图



级的跨图交互,有效兼顾了精度和效率.
然而,已有方法主要关注节点级的表示和匹配策略,忽略

了边作为图的基本结构在图匹配中的作用.此外,真实场景

中图数据往往是异质的,边可能呈现不同的语义.例如,图１
展示了两个相似的分子结构图,左侧是环己烯酮(C６H８O),右
侧是环己酮(C６H１０O).二者虽具有相同的官能团,但环己烯

酮存在一对通过双键连接的碳原子,而环己酮则使用全单键

碳链.现有遵循同质性假设的图相似度学习模型难以捕捉这

一差异.

(a)环己烯酮　　 　　(b)环己酮

图１　环己烯酮和环己酮的分子结构图

Fig．１　Molecularstructuresofcyclohexenoneandcyclohexanone

为了验证上述假设,本文构建了异质图数据集 ACM１０００
(构建流程见５．１节),并在该数据集与基准的同质图数据集

AIDS７００nef上分别进行了图相似度学习实验.结果如图２
所示,各方法在 ACM１０００上的均方误差指标(MeanSquare
Error,MSE)[１３]较 AIDS７００nef增加了２５％~７６％,证明了图

的异质性的确会对匹配结果造成显著影响.

图２　基准 GSL方法在同质图 AIDS７００nef和异质图 ACM１０００
上的 MSE值比较

Fig．２　MSEcomparisonofGSLbaselinesonhomogeneousgraph
AIDS７００nefandheterogeneousgraphACM１０００

针对以上两个问题,本文提出了一种基于类型引导边匹

配的异质图相似度学习框架(TypeＧsteeredEdgeMatchingfor
HeterogeneousGraphSimilarityLearning,TEMＧHGSL).首

先定义异质图编辑距离(HeterogeneousGraphEditDistance,

HGED),量化异质图对的相似程度.接着,设计基于线图的

异质图 同 构 网 络 (HeterogeneousGraphIsomorphism NetＧ
work,HGIN),实现边嵌入的表示.随后,基于类型对齐规

则,实现边级匹配以利用边的语义信息.最后,融合两级匹配

向量输入全连接层(FullyConnectedLayers,FCLs),得到异

质图的相似度分数.
本文的主要贡献如下:

１)在图相似度学习方法中引入边级匹配机制,提出了异

质图相似度学习方法 TEMＧHGSL;

２)提出了异质图编辑距离,并构建了针对异质图相似度

问题的数据集;

３)实验结果验证了 TEMＧHGSL模型在学习性能和计算

效率上均优于其他基线方法.

２　相关工作

２．１　图相似度学习

随着图神经网络(GNNs)的发展,图相似度计算的研究

范式从传统的 GED度量方法转向基于表示学习的方法,例如

采用 GCN[６],GIN[７],GAT[８]等方法获得图级表示后再计算

相似度分数.为了实现细粒度匹配,SimGNN[１４]开创性地加

入跨图 节 点 对 的 相 似 度 矩 阵 并 得 到 直 方 图 表 示.随 后,

GraphSim[１２]通过节点排序保留节点位置信息,并利用 CNN
融合不同层的匹配矩阵,解决了SimGNN中直方图计算不可

微问题.GMN[１０]引入跨图节点交互注意力以获得更丰富的

跨图表示.除了改进节点表示外,注意力机制也被用于匹配

矩阵.例如:NAＧGSL[１１]计算图间节点对的注意力,并使用自

注意力机制对齐节点匹配矩阵;TaGSim[１５]将不同的图编辑

操作通过注意力机制建模成不同的代价,实现更加精确的预

测 GED.为了缓解节点级匹配开销大的问题,MGMN[１６]仅

计算节点Ｇ图对的相似度以减少时间消耗,ERIC[１７]利用对齐

正则化加速训练阶段,GraSP[１８]利用位置编码增强节点表示

以降低计算开销.
然而,上述方法均未考虑图元素的异质性特点,未能有效

表示和匹配图元素的语义信息.

２．２　异质图表示学习

异质图神经网络能够显式建模节点和边的类型语义[１９].
早期方 法 通 常 使 用 元 路 径 (MetaＧpath)建 模 语 义 关 系.

HAN[２０]基于元路径的注意力机制捕捉语义级表示的重要

性.HANDA[２１]基于元路径形成语义增强异质图,利用注意

力机制融入节点的类型信息.但是基于元路径的方法的时空

复杂度较高.LYU等[２２]重新审视了先前的模型,对 GAT进

行修改,设计了适用于异质图的版本SimpleＧHGN,取得了优

越的性能.DAHGN[２３]构建异质图及其同质子图的视图,并
利用对比学习增强节点的表示.

异质图中的边代表节点的多类语义关系,对于图相似度

学习至关重要.目前已有一些边感知的 GNN 展现了对关系

的语义建模潜力.

２．３　边感知图神经网络

RGCN[２４]为每种关系类型添加一个可学习权重,从而学

习不同类型的边嵌入.PNA[２５]在聚合阶段显式结合了边特

征和邻 居 节 点 特 征,但 边 信 息 仅 用 于 更 新 节 点 的 表 示.

NENN[２６]则交替堆叠节点级和边级注意力层,联合学习节点

和边的表示.CensNet[２７]借助线图同时学习节点表示和边的

表示.LEMON[２８]通过原图和线图表示的对比,对分子进行

编码.NemoNet[２９]设计参数化滤波器,学习节点和边的高阶

信息,从而增强局部子结构的表示.

３　预备知识

３．１　异质图表示

给定图G＝(V,E,X,Φ,Ψ),V 为节点集,E 为边集,X 为

节点特征矩阵,Φ:V→C为节点类型映射函数,Ψ:E→R 为边

类型映射函数,C和R 分别表示节点类型和边类型集合.若

|C|＋|R|＞２,则图G为异质图.每个节点vn∈V 具有类型

cn＝Φ(vn)∈C,每条边ea∈E具有类型ra＝Ψ(ea)∈R.

３．２　异质图编辑距离

图编辑距离(GED)度量两张图转换的最小编辑代价.本
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文将传统 GED扩展到异质图场景,定义了异质图编辑距离

(HGED),表示将异质图Gi转换为Gj所需编辑操作的最小代

价,计算式如下:

HGED(Gi,Gj)＝ min
(e１,􀆺,eL)

　∑
L

l＝１
C(eℓ) (１)

其中,e１,􀆺,eL表示所有编辑路径的集合,C(el)表示一次编辑

操作el的代价.异质图中,编辑操作除了节点和边的增删之

外,还涉及类型的转换.这一般需要两次编辑操作进行对齐,
即删除原始类型,再添加具有目标类型的新元素.因此,类型

转换的代价为:

C(xＧo→xＧn)＝ del(xＧo)＋ add(xＧn) (２)

其中,xＧ∈V∪E,xＧo和xＧn分别为具有不同类型的原始元素和目

标元素.如图３所示,HGED(G１,G２)的值为５.

图３　HGED计算示例

Fig．３　ExampleofHGEDcalculation

３．３　线图

本文采用线图(LineGraph)学习边的嵌入.异质图G 的

线图定义为L(G)＝(VL,EL,XL,ΦL,ΨL),满足如下条件:

１)节点映射:VL＝E,即L(G)中每个节点对应G 中的一

条边.

２)边构建规则:G中的任意两条边ea,eb∈E,当且仅当它

们共享同一个节点时,在L(G)中添加对应的边(ea,eb)∈EL.
在异质图中,L(G)节点ea∈VL的类型由G 中边的类型ra∈R
决定,即ΦL(ea)＝Ψ(ea)＝ra∈R,其中ΦL(􀅰)为L(G)的节点

类型映射函数,Ψ(􀅰)为G的边类型映射函数.

３．４　异质图相似度学习

异质图相似度学习旨在通过匹配异质图对之间的结构和

语义信息实现图相似度的预测.本文将该任务形式化为

HGED回归任务,即给定两个异质图Gi,Gj和它们归一化的

HGED值s,学习一个最小化 MSE的相似度预测函数fθ:

＝ １
|Tr| ∑

(i,j)∈Tr
MSE(fθ(Gi,Gj),s) (３)

其中,Tr表示训练图对集合,θ是模型的参数.

４　本文方法

本文整体框架如图４所示,主要包含４个模块:１)基于异

质图同构网络的边嵌入学习模块;２)基于类型池化的图级匹

配模块;３)基于类型对齐的边级匹配模块;４)图相似度预测

模块.

图４　TEMＧHGSL整体框架图

Fig．４　OverallframeworkofTEMＧHGSL

４．１　边嵌入学习

该模块在异质图中扩展 GIN的消息传递机制,设计了类

型感知的异质图同构网络 HGIN.

先前实验(见图２)表明,GIN[７]性能与 GCN 和 GAT 相

当,但参数更少,这得益于 GIN的单射性消息传递机制.

z(l)
n ＝MLP(l)((１＋ (l))z(l－１)

n ＋ ∑
m∈ (n)

z(l－１)
m ) (４)

其中,z(l)
n 表示节点n在第l层的嵌入向量,z(０)

n ＝Xn;是可学

习参数; (n)表示节点n的邻居集合.

然而,在异质图(见图２的 ACM１０００)中,GIN 的性能仍

不理想.为了在边级表示中更好地融入结构和语义信息,本

文将原始图中的边映射为线图中的节点,将 GIN 扩展到异质

线图中.其消息传递公式如下:

z(l)
n ＝MLP(l)((１＋ (l))z(l－１)

n ＋ ) (５)

＝∑
r∈R
　 ∑

m∈ r(n)

１
|Nr(n)|W

(l－１)
r z(l－１)

m (６)

其中,r∈R表示一个关系类型, r(n)表示与节点n以边类

型r相连的邻居集合,Wr表示类型r的可学习注意力权重矩

阵.如果图中只有一种关系类型,则 HGIN退化为 GIN.

４．２　类型池化的图级匹配

该模块基于边嵌入得到图级匹配向量.首先,给定边嵌

入矩阵Z∈R|E|×D,其中 D 是边的维度.对每种边类型r使

用求和池化,得到类型嵌入:

T＝∑
r∈R
　∑

e∈E
zn􀅰I(Ψ(e)＝r) (７)

其中,R是边类型集合;T∈R|R|×D 是求和池化后的嵌入矩阵;

I(􀅰)是一个指示函数,当且仅当边e的类型为r的时,值为

１,否则为０.

其次,对相同类型r的边嵌入使用 MLP,获得类型对齐

３８１桑士龙,等:类型引导边匹配的异质图相似度学习方法



的跨图匹配向量:

tr＝MLP([ti,r,tj,r]) (８)

其中,ti,r,tj,r分别表示Gi,Gj中类型r 的嵌入,[􀅰]表示连接

操作.

接着,考虑到边类型的重要性不同,设计了全局类型感知

的注意力上下文向量,实现对边类型嵌入的加权融合:

a＝tanh １
|R|Wa∑

r∈R
tr( ) (９)

其中,Wa是一个可学习权重矩阵.再将注意力系数a与类型

嵌入的内积归一化后送入 MLP中,得到图级匹配向量:

h＝MLP(∑
r∈R

σ(tT
r 􀅰a)􀅰tr) (１０)

其中,σ(􀅰)是激活函数,此处使用sigmoid;h∈RD,D 是输出

维度.

４．３　类型对齐的边级匹配

为了更好地实现图的结构匹配,本文基于边嵌入进行跨

图的边级匹配,以补充图级匹配的结果.

首先,计算跨图边嵌入之间的交互注意力分数.将一张

图中的边视为查询,另一张图中的边视为键和值.将 HGIN
学习得到的边嵌入作为计算多头交互注意力权重的输入,同
时学习异质图Gi,Gj之间的双向相似度矩阵Si→j,Sj→i.本文

设计了一种类型掩码技术,以隐藏不同类型边之间的注意力

分数.

Si→j(a,b)＝σ Qi,aKT
j,b

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰I(Ψ(ea)＝Ψ(eb)) (１１)

Sj→i(a,b)＝σ Qi,bKT
j,a

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰I(Ψ(eb)＝Ψ(ea)) (１２)

其中,Si→j(a,b)表示Gi中边ea对Gj中边eb的注意力分数;Qi＝
ZiWQi

,Ki＝ZiWKi
,WQi

,WKi 分别表示可学习权重矩阵,反之

亦然;σ(􀅰)是激活函数,此处使用softmax.

其次,利用自注意力机制对齐Si→j和Sj→i,以便在相同的

表示空间中进行比较.相似度矩阵更新公式为:

S＝σ QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷􀅰V􀅰I(Ψ(ea)＝Ψ(eb)) (１３)

其中,Q＝Si→jWQ,K＝Sj→iWK,V＝Sj→iWV ,σ(􀅰)是softmax
函数.

接着,将对齐后的相似度矩阵扁平化,输入使用交叉滤波

器的CNN[１１]中,得到边级匹配向量s∈RD′,D′是输出维度.

s＝∑
|Ei|

p＝０
　∑

|Ej|

q＝０
(SpWp＋SqWq) (１４)

其中,Sp,Sq分别表示S 的第p 行与第q列.

４．４　图相似度预测

最终,将图级匹配向量h∈RD 和边级匹配向量s∈RD′拼

接送入 FCLs中,预测Gi和Gj的相似度分数s
∧
i,j.本文使用

MSE作为损失函数:

＝ １
|Tr| ∑

(i,j)∈Tr

(s
∧
i,j－si,j)２ (１５)

其中,Tr表示训练图对集合;si,j表示Gi,Gj的真实相似度分

数,即归一化的 HGED值.

TEMＧHGSL的伪代码描述如算法１所示.
算法１　TEMＧHGSL
输入:异质图Gi＝(Vi,Ei,Xi,Φi,Ψi),Gj＝(Vj,Ej,Xj,Φj,Ψj),真实归

一化相似度值s

输出:预测的相似度值s
∧

１．转换线图:Gi,Gj→LGi,LGj

２．forl＝１,􀆺,Ldo:

３．　forv∈VLdo:

４．　　z(l＋１)
v ←HGIN(z(l)

v )

５．　end

６．end

７．计算类型嵌入和注意力系数a:tr← ∑
r∈R

∑
e∈E

zn􀅰I(Ψ(e)＝r)

８．图级匹配:h←MLP(∑
r∈R

σ(tT
r􀅰a)􀅰tr)

９．跨图交互矩阵:S←交互注意力(Zi,Zj)

１０．边级匹配:s←CNN(扁平化(S))

１１．返回s
∧
←FCL(拼接(h,s))

５　实验及结果分析

本文比较了 TEMＧHGSL与相关方法在 HGED 回归任

务上的表现,并通过消融实验验证各模块的有效性.

５．１　数据集

现有的异质图数据集(如 ACM,DBLP,IMDB等)是单个

大规模图,无法直接用于图相似度学习实验.因此,本文采用

广度优先搜索(BFS)进行随机子图采样,从原图中提取中等

规模的子图构建数据集.为了获得用于监督学习的精确

HGED值,设置采样子图的节点数不超过１６[５],并包含原数

据集中图元素的全部类型,以避免其退化为同质图.除此之

外,本文还采用分子化合物数据集 MUTAG,将其中的原子

和化学键映射为异质图中的节点和边.所有数据集的统计信

息如表１所列.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticsofdatasets

数据集 |G| |V|
－

|E|
－ |C| |R|

ACM１０００ １０００ ７．２５ ８．１５ ４ ４
DBLP７００ ７００ ９．０４ ８．４２ ３ ３

IMDB１２００ １２００ １１．０３ １０．１９ ３ ３
MUTAG １８８ １７．９３ １９．７９ ７ ４

５．２　比较方法

本文与多种基线方法进行比较,包括４种仅使用图级匹

配和均值池化的基本 GNN 方法(GCN[６],GIN[７],GAT[８],

RGCN[２４])和８种同时使用图级匹配和节点级匹配的深度

GSL方法(SimGNN[１４],GraphSim[１２],GMN[１０],MGMN[１６],

ERIC[１７],TaGSim[１５],NAＧGSL[１１],GraSP[１８]).

５．３　实验设置

由于现有模型都在同质图环境中运行,为了公平比较,本
文依 据 异 质 图 基 准 (Heterogeneous Graph Benchmark,

HGB)[２２]标准化流程,对异质图数据集进行统一特征表示的

预处理,并采用各模型原论文报告的最佳参数进行实验.

所有数据集都按照６∶２∶２的比例随机划分为训练集、测
试集和验证集.模型的批大小设置为 １２８,学习率设置为

０．００１,使用 AdamW 作为优化器.图级匹配向量和边级匹配

向量的输出维度为１２８,FCLs的层数为４,维度依次为１２８,

６４,３２,１.

５．４　评价指标

与主 流 方 法[１４Ｇ１８]一 致,本 文 将 任 意 图 对 (Gi,Gj)的

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



HGED分数进行归一化处理,确保与图的规模无关,并将其

作为真实值(GroundTruth):

HGEDnorm＝e
－

HGED(Gi,Gj)
(|Vi|＋|Vj|)/２∈(０,１] (１６)

其中,|Vi|,|Vj|分别为Gi,Gj的节点数.
所有评价指标与主流基线方法保持一致,即使用均方误

差(MSE)、斯皮尔曼相关系数(Spearman’sρ)[３０]和肯德尔

相关系数(Kendall’sτ)[３１]来评估模型性能.其中,MSE越小

表示模型匹配精度越高;斯皮尔曼系数适合评估全局排序趋

势,肯德尔系数更关注局部排序一致性,二者结合能够全面捕

捉不同粒度排序差异,数值越高表示性能越好.此外,记录各模

型在相同图对上的相似度计算耗时,横向对比模型的运算效率.

５．５　异质图相似度回归实验

异质图相似度回归实验结果如表２所列,末行标注了相

对于现有次优模型的性能提升率.

表２　整体性能比较

Table２　Overallperformancecomparison

ACM１０００
MSE↓ ρ↑ τ↑

DBLP７００
MSE↓ ρ↑ τ↑

IMDB１２００
MSE↓ ρ↑ τ↑

MUTAG
MSE↓ ρ↑ τ↑

GCN ６．７７２×１０－３ ０．９５０ ０．８５１ ２．５１６×１０－３ ０．９６２ ０．８８２ １０．８２８×１０－３ ０．７９０ ０．６３３ ５．９３３×１０－３ ０．９２２ ０．７９２
GIN ６．１５６×１０－３ ０．９２４ ０．８０８ ２．３０７×１０－３ ０．９５９ ０．８８１ １１．６７０×１０－３ ０．７８５ ０．６２９ ５．２０８×１０－３ ０．９４０ ０．８２３
GAT ６．０９７×１０－３ ０．９２２ ０．７９ ４．０１２×１０－３ ０．９４０ ０．８４１ １１．０４７×１０－３ ０．７８８ ０．６３０ ８．８６３×１０－３ ０．９２０ ０．７９５
RGCN １．４０８×１０－３ ０．９８３ ０．９１４ ０．８９５×１０－３ ０．９８４ ０．９２２ ２．５４７×１０－３ ０．９４７ ０．８３７ ３．３９８×１０－３ ０．９５３ ０．８５３

SimGNN ４．５６４×１０－３ ０．９４５ ０．８３５ ２．９３４×１０－３ ０．９５３ ０．８５４ １０．５２３×１０－３ ０．７８８ ０．６３２ ４．７６１×１０－３ ０．９３５ ０．８１１
GMN ５．４３５×１０－３ ０．９３４ ０．８０９ １．５４１×１０－３ ０．９７２ ０．８９５ １０．１８３×１０－３ ０．８０９ ０．６５４ ４．３９３×１０－３ ０．９５０ ０．８３７

GraphSim ４．２２９×１０－３ ０．９３９ ０．８２３ ３．１４９×１０－３ ０．９４８ ０．８４０ １１．２７０×１０－３ ０．７６９ ０．６０９ ５．０１６×１０－３ ０．９１８ ０．７８９
MGMN ５．０２３×１０－３ ０．９０４ ０．８４１ １．６３１×１０－３ ０．９３７ ０．８８０ ９．７６８×１０－３ ０．８３０ ０．７２１ ４．２７２×１０－３ ０．９１１ ０．７９０
ERIC ３．７３１×１０－３ ０．９０１ ０．８３６ １．３０９×１０－３ ０．９５５ ０．８９１ ８．４４８×１０－３ ０．８５６ ０．７４１ ４．０６４×１０－３ ０．９０６ ０．７７４

TaGSim ３．６３３×１０－３ ０．９１０ ０．８２７ １．３９８×１０－３ ０．９６１ ０．８８７ ７．３４１×１０－３ ０．８６８ ０．７５０ ４．１３５×１０－３ ０．８９７ ０．７８４
NAＧGSL ３．４４０×１０－３ ０．９５６ ０．８４８ １．４６９×１０－３ ０．９４８ ０．８８４ ７．５８１×１０－３ ０．８７９ ０．７６０ ３．９９８×１０－３ ０．９３７ ０．８１３
GraSP ４．１０１×１０－３ ０．９１７ ０．８３２ １．４７７×１０－３ ０．９５１ ０．８８３ ７．６９９×１０－３ ０．８４９ ０．７３３ ４．５３２×１０－３ ０．８９２ ０．７５３

TEMＧHGSL １．１６４×１０－３ ０．９８６ ０．９３０ ０．７１４×１０－３ ０．９８６ ０．９３９ １．７７８×１０－３ ０．９７８ ０．８６８ ２．２１３×１０－３ ０．９７１ ０．８９２
↓１７．３％ ↑０．３％ ↑１．８％ ↓２０．２％ ↑０．２％ ↑１．７％ ↓３０．２％ ↑３．３％ ↑３．７％ ↓３４．９％ ↑１．９％ ↑４．６％

　　注:最优结果加粗表示,次优结果用下划线表示.

　　总体看来,TEMＧHGSL在所有数据集上都取得了最优

的结果.值得注意的是,其在真实数据集 MUTAG上性能提

升最为显著,比次优模型提升了３４．９％.这可能是因为 MUＧ

TAG中存在大量不同类型的边,提出的边级匹配策略能够消

除不同语义匹配结果的干扰.

５．６　消融实验

为进一步研究关键模块的有效性,本文设计了一系列消

融实验.如表３所列,用 GIN替代 HGIN(wGIN)后,模型的

性能下降幅度较大,验证了 HGIN 在消息传递过程中添加类

型信息的重要性.移除线图模块后(w/oLG),仅依赖原始图

进行节点匹配会导致性能下降１３．１％~４２．０％,且下降幅度

随|E|,|R|增大而增大,说明线图可以有效建模边特征的拓

扑交互.移除边级匹配仅使用图级匹配的结果(w/oEM)进

一步验证了边嵌入在异质图相似度学习的重要性.将模块中

图级匹配(w/oGM)或类型对齐机制(w/oTA)去除,计算所

有跨图边之间的交互,性能出现了不同程度的下降,说明图级

匹配可以有效地为相似度学习提供宏观信息,而类型对齐则

可以减少不同类型的边匹配产生的噪声.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

ACM１０００
MSE↓ ρ↑ τ↑

DBLP７００
MSE↓ ρ↑ τ↑

IMDB１２００
MSE↓ ρ↑ τ↑

MUTAG
MSE↓ ρ↑ τ↑

wGIN ５．６７３×１０－３ ０．９１３ ０．８０３ ２．１３１×１０－３ ０．９６０ ０．８９３ ７．５３２×１０－３ ０．７８９ ０．６３８ ４．９０６×１０－３ ０．９４１ ０．８３２
w/oLG １．３３９×１０－３ ０．９７４ ０．９２１ ０．８８１×１０－３ ０．９８３ ０．９２７ ２．３７２×１０－３ ０．９５３ ０．８４６ ３．８１８×１０－３ ０．９４５ ０．８３３
w/oEM １．５８３×１０－３ ０．９５２ ０．９１７ ０．９３２×１０－３ ０．９７８ ０．９１３ ２．４７６×１０－３ ０．９５０ ０．８３９ ３．８３１×１０－３ ０．９４４ ０．８２８
w/oGM １．２２１×１０－３ ０．９７６ ０．９２２ ０．７９０×１０－３ ０．９８１ ０．９２６ １．８９２×１０－３ ０．９６４ ０．８５１ ２．３４３×１０－３ ０．９６５ ０．８７９
w/oTA １．１８８×１０－３ ０．９８４ ０．９２７ ０．７２１×１０－３ ０．９８３ ０．９３３ １．８３１×１０－３ ０．９６７ ０．８５８ ２．２３９×１０－３ ０．９６７ ０．８９０

TEMＧHGSL １．１６４×１０－３ ０．９８６ ０．９３０ ０．７１４×１０－３ ０．９８６ ０．９３９ １．７７８×１０－３ ０．９７８ ０．８６８ ２．２１３×１０－３ ０．９７１ ０．８９２

５．７　时空复杂度分析和计算时间比较

图相似度预测时间是衡量模型性能的重要指标,也是基

于 GNN 的 GSL框架相比于传统启发式方法的一个主要优

势.本文分析了 TEMＧHGSL算法的时空复杂度,主要包括３
个模块.

１)边嵌入学习模块.本文采用参数共享的 HGIN 学习

线图的节点表示,其时间复杂度为 O(L􀅰(|E|d＋|V|２d)),

空间复杂度为 O(|E|２).其中L是 HGIN的层数,|E|和|V|
分别表示图中边和节点的数量,d是特征维度.

２)类型池化的图级匹配模块.首先通过对边进行求和池

化获得图级表示,时间复杂度为 O(|E|d);其次,使用 MLP
计算图级匹配,则时间复杂度为 O(|R|dk),其中d,k分别表

示输入和输出维度.该模块的总时间复杂度为 O(|E|d＋

|R|dk),空间复杂度为 O(|R|２).

３)类型对齐的边级匹配模块.该模块逐类型计算跨图边

对的交互相似度,时间复杂度为 O(∑
r∈R

|E(r)
i |􀅰|E(r)

j |􀅰d),空

间复杂度为 O(|E|２).其中|E(r)
i |,|E(r)

j |表示Gi,Gj中类型

为r的边数量.

５８１桑士龙,等:类型引导边匹配的异质图相似度学习方法



在模型训练阶段,本文针对所有对比方法在１２８０个相同 图对上执行相似度学习任务,并记录耗时,如图５所示.

图５　异质图相似度计算的运行时间比较

Fig．５　Comparisonofrunningtimetocalculatetheheterogeneousgraphsimilarity

　　总体看来,基于细粒度特征对齐的 GSL方法,在实现更

高匹配精度的同时,计算开销也较大.在所有 GSL方法中,

GraSP利用位置编码增强节点表示以代替跨图节点交互,能

有效减少时间消耗.在仅使用图级匹配的方法中,HGIN 的

运行效率略低于 GIN,这是因为 HGIN在消息传递的过程中

额外添加了类型的注意力权重.在所有细粒度匹配 GSL模

型中,TEMＧHGSL的时间最短,进一步验证了类型对齐边匹

配的高效性.

５．８　参数敏感性分析

本文进一步探究 HGIN层数对于模型匹配精度的影响,

如图６所示.

图６　HGIN层数对模型匹配精度的影响

Fig．６　EffectofthenumberofHGINlayersonmodelmatching

实验结果表明,当 HGIN 的堆叠层数L∈{３,４,５}时,模

型性能趋于稳定.当 HGIN层数较少时,模型难以捕获高阶

邻域信息,导致表示能力不足.随着 HGIN 层数的增加,计

算时间复杂度呈 O(L􀅰(|E|d＋|V|２d))趋势增长,时间消耗

显著增加.为了平衡性能和效率,本文最终选择３层 HGIN
学习边的表示.

结束语　本文提出了一种类型引导边匹配的异质图相似

度学习方法(TEMＧHGSL).首先设计基于线图的异质图同

构网络学习边嵌入,然后采用基于类型池化的图级匹配与基

于类型对齐的边级匹配实现双层级交互计算,不仅减少了语

义外匹配结果的干扰,也降低了时间消耗.在４个异质图相

似度数据集上的大量实验验证了 TEMＧHGSL 方法的有效

性.未来工作将围绕边级匹配算法进一步优化匹配路径,并

结合理论知识系统提升模型的可解释性.
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