
第１期
２０２０年１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４８　Ｎｏ．１
Ｊａｎ．　２０２０

收稿日期：２０１８１１０６；修回日期：２０１９０７２９；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１５７２２６６，Ｎｏ．６１６０２１３３）；浙江省自然科学基金（Ｎｏ．ＬＹ２０Ｆ０２０００９，Ｎｏ．ＬＺ２０Ｆ０２０００１）

ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ：基于谱编码的子图索引算法
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　　摘　要：　随着图模型规模的扩大，单机算法难以适应大规模数据集下的子图查询．而现有的分布式算法基于无
索引的简单遍历，ｊｏｉｎ过程容易出现内存溢出，而且查询图分布异常时易出现负载不均衡．提出了一种基于谱编码的
二叉索引树（ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ），首先对数据图中的顶点谱编码，根据编码信息构建二叉索引树．然后对查询图使用最小查
询计划进行分解，最后ｊｏｉｎ过程使用３个剪枝策略：基于拓扑结构的预剪枝、序列化ｊｏｉｎ和基于分布式下的ｊｏｉｎ优化．
实验结果表明，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ在图集下的综合性能优于现有主流算法，单图下的查询时间为现有算法的１／２到１／４．
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１　引言
　　现实社会中，图被广泛应用于表示实体与实体之
间的关系．子图查询作为最基本的图操作应用于各个
行业，如社交网络、生物分析、人才推荐、金融反欺诈等

领域［１］．子图查询是给定一个查询图，找出图集或大图
中所有与查询图同构的子图，是一个 ＮＰｈａｒｄ问题［２］．
现有主流算法归纳为两种模式：一种是无过滤验证模

式（ＮＦＶ，ＮｏＦｉｌｔｅｒＶｅｒｉｆｙ）［３］，以匹配为主的策略，将查
询图分解成各个子结构，通过集合运行以及ｊｏｉｎ得到答
案集．如 ＧｒａｐｈＱＬ［４］算法以半径 ｒ为搜索空间，索引数
据集中的所有顶点，获取每个节点的所有匹配结果；

ｓＰａｔｈ［５］在 ＧｒａｐｈＱＬ的基础上增加了邻域签名，匹配查

询图中的路径与数据图中路径．ｄｉｓＨＨＫ［６］算法是首个
分布式查询算法，包括调度和匹配两部分：调度为匹配

后的ｊｏｉｎ操作提供策略，匹配则根据 ＤＦＳ原则展开．
ＳＴｗｉｇ［７］算法将查询图分解的方法进行并行化处理，但
在ｊｏｉｎ过程中容易出现大量冗余结果以及负载不均衡
等问题．另一种是过滤加验证模式（ＦＴＶ，ＦｉｌｔｅｒＴｈｅｎ
Ｖｅｒｉｆｙ）［３］，通过对数据图模式分析以及用户行为习惯的
发现构建过滤模型，需经历索引构建、查询、验证三个阶

段．ＬｅｉＺｏｕ等人提出的ｇＣｏｄｅ［８］算法将图的拓扑结构作
为编码构建索引，通过编码的包含关系完成查询中的

匹配．ＣＴｉｎｄｅｘ［９］通过对图中路径、树和简单环的枚举，
使用ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔ技术将各个特征映射至不同的桶构建
索引．ＰｈｉｌｉｐＳＹｕ团队提出的ｇＩｎｄｅｘ［１０］首次将模式挖掘
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应用于索引构建，采用增量式判别函数对特征进行动

态选择构建索引树．作为 ｇＩｎｄｅｘ算法的改进，ＦＧｉｎ
ｄｅｘ［１１］算法对特征进行二次筛选，同时保存冗余和非冗
余特征以构建倒排索引．Ｌｉｎｄｅｘ［１２］算法依据特征之间的
包含关系构建索引，采用图点阵作为索引结构，优化索

引的构建时间和查询速度．
ＮＦＶ模式通过顶点匹配的形式进行查询，泛化能

力强，能在图集和单图完成任务，但该模式索引过滤性

能差，匹配中存在大量的冗余结果，计算时耗大，分布式

环境下易出现大量的ｊｏｉｎ操作以及负载不均衡等问题．
而ＦＴＶ模式以包含关系进行过滤，主要适用于图集上
的查询任务，过滤性能好，查询快捷，但该模式在构建前

期都会涉及到复杂的模式发现问题，构建时耗大，重构

代价大，泛化性能差，只适用于特定领域下的查询任务．
针对这些缺陷，本文提出一种分布式下基于谱编码的

二叉索引树的子图索引算法（ＳｐｅｃｔｒａｌＣｏｄｉｎｇＢｉｎａｒｙ
Ｔｒｅｅｉｎｄｅｘ，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ），主要贡献如下：（１）提出基于
谱编码的子图查询索引算法ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ，将数据图顶点
进行谱编码，使用 Ｇｉｎｉ系数构建二叉索引树；（２）提出
最小查询算法减少单个查询图的查询次数，通过基于

拓扑结构的ｊｏｉｎ、序列化ｊｏｉｎ等优化策略降低算法的整
体计算时间；（３）实验表明ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ对结构相似的节
点有着极好的聚类效果，能完成图集和单图的查询任

务，泛化性能强，在查询准确性不变的前提下，图集中的

综合表现优于已有算法，单图中的查询时间为现有算

法的１／４到１／２．

２　基本概念
　　标签图Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ｌ），其中 Ｖ＝｛ｖｉ｝，ｉ＝１，２，３，…，ｎ
为顶点集，ＥＶ×Ｖ为边集，Ｌ为映射函数，Ｌ（ｖｊ，ｖｋ）＝
ｅ，ｅ∈Ｅ．

定义１　图同构［１３］：图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和图 Ｇ′＝（Ｖ′，
Ｅ′，Ｌ′），当且仅当图Ｇ和Ｇ′间存在一一映射Ｉ，使得Ｖ→
Ｖ′，同时存在边Ｌ（ｖ，ｕ）∈Ｅ，有Ｉ（ｖ）＝ｖ′，Ｉ（ｕ）＝ｕ′，Ｌ′
（ｖ′，ｕ′）∈Ｅ′时，称图Ｇ和Ｇ′同构，记为Ｇ≌Ｇ′．

定义２　子图同构［１３］：图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和图 Ｇ′＝
（Ｖ′，Ｅ′，Ｌ′），当且仅当图 Ｇ和 Ｇ′间存在单项映射 Ｉ，使
得Ｖ→Ｖ′，同时存在边Ｌ（ｖ，ｕ）∈Ｅ，使得Ｉ（ｖ）＝ｖ′，Ｉ（ｕ）
＝ｕ′，Ｌ′（ｖ′，ｕ′）∈Ｅ′时，称图 Ｇ子图同构于 Ｇ′，记为 Ｇ
≌Ｇ′．

定义３　子图查询［２］：给定一个图集 Ｄ＝｛ｇｉ｝，ｉ＝
１，２，３，…，ｎ或一个单图 Ｇ和一个查询图 Ｇｑ，返回图集
ＧＡ，使得ＧＡ＝｛ｇ｜Ｍ（Ｇｑ，ｇ），ｇ∈Ｄ｝或 ＧＡ＝｛ｇ｜Ｍ（Ｇｑ，
ｇ），ｇ∈Ｇ｝函数Ｍ为匹配函数，返回布尔值｛０，１｝，其中
当Ｇｑ≌ｇ时返回１．

定义４　顶点生成树图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）中，以任意顶点 ｖ

为根节点进行ＢＦＳ（宽度优先遍历），生成以ｖ为根节点
的ｎ层生成树Ｔｎ（Ｇ，ｖ），称为顶点ｖ的ｎ阶生成树．

图１为顶点的２阶生成树的示意图，其中图１（ｂ）
是图Ｇ１中以顶点ｖ０为根节点进行ＢＦＳ遍历，当深度为２
时，可得图１（ｂ）的生成树Ｔ２（Ｇ１，ｖ０）；图１（ｄ）为图Ｇ２中
以顶点ｖ０为根节点进行 ＢＦＳ遍历，当深度为２时，图１
（ｃ）的生成树Ｔ２（Ｇ２，ｖ０）．

３　ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ
　　对于图集数据集，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ算法将每个数据图视
为一个实体构建索引．因此在分布式计算中，各个节点
上的计算结果不会相互影响，只需要在数据划分时考

虑到各个分区的负载问题即可．对于单图数据集，算法
以密度相近的原则进行数据划分，并针对每个 ＲＤＤ构
建索引，考虑负载均衡和跨节点子图等情况．

ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ算法首先对图中的顶点进行谱编码，
然后使用 Ｇｉｎｉ系数构建二叉索引树，索引树将结构相
同的子图片段存储在同一个叶子节点下．查询过程中
首先将查询图分解成较小的查询子单元，并根据各个

子单元在索引树中的匹配结果返回答案集，在 ｊｏｉｎ过
程中通过序列化ｊｏｉｎ和在分布式下的ｊｏｉｎ减少时空开
销．为防止边遗失的情况，算法在查询结束后对各个
节点下的候选顶点集按照顶点的 ｊｏｉｎ序列进行重
分区．

算法包括ｏｆｆｌｉｎｅ和 ｏｎｌｉｎｅ两部分，如图２所示．ｏｆｆ
ｌｉｎｅ主要包括顶点的谱编码和索引构建两个阶段．在数
据预处理阶段读取图数据，获取每个顶点的谱编码；索

引构建阶段根据数据集中每个顶点编码构建二叉索引

树，保证系统下索引树的平均深度最小．ｏｎｌｉｎｅ部分为
查询操作，根据索引对查询图的顶点编码获取数据图

中的匹配顶点，最后得到答案集．
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３１　顶点的谱编码
谱编码是 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ算法的第一步，通过对顶点

结构的编码可以有效提高子图查询的匹配速度．首先
获取顶点标签在全局下的 ｏｎｅｈｏｔ编码．假设图 Ｇ的顶
点有ｐ个标签，顶点ｖ的谱编码由＜Ｌ，Ｓ（ｎ），Ｅｉｇ（ｍ）＞
三元组构成．Ｌ＝（ｌ１，ｌ２，…，ｌｐ）为顶点 ｖ的标签在全局
范围内的ｏｎｅｈｏｔ编码，记为ｖ．Ｌ．

定义５　同胚节点　给定两个图Ｇ和 Ｇ′，顶点 ｖ∈
Ｇ，ｖ′∈Ｇ′．顶点谱编码为 ＜Ｌ，Ｓ（ｎ），Ｅｉｇ（ｍ）＞和 ＜Ｌ′，
Ｓ′（ｎ），Ｅｉｇ′（ｍ）＞，如果顶点编码满足ｉ，ｌｉ＝ｌ

′
ｉ，ｓｉ≤ｓ

′
ｉ，

ｉ∈［１，ｐ］，ｊ，λｊ≤λ
′
ｊ，ｊ∈［１，ｋ］则称 ｖ为 ｖ′的同胚节

点．如图 １，图 Ｇ２的顶点 ｖ０是图 Ｇ１的顶点 ｖ０的同胚
节点．

引理１［８］　图Ｇ和Ｇ′，顶点ｖ∈Ｇ，ｖ′∈Ｇ′，记ｖ为中
心生成的邻接矩阵的特征值为（λ１，λ２，…，λｋ），以 ｖ′为
中心生成的邻接矩阵的特征值为（β１，β２，…，βｔ），当 Ｇ
≌Ｇ′时，则ｉ，λｉ≤βｉ，ｉ∈［１，ｋ］，ｋ≤ｔ．

定理１　现有图Ｇ和Ｇ′，顶点ｖ∈Ｇ，如果Ｇ′中不存
在顶点ｖ的同胚节点，则图Ｇ≌Ｇ′．

证明　反证法，证明略．
３２　索引构建

ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ使用基尼系数选择特征构建二叉索引
树，通过基尼系数计算第 ｉ类样本在总样本数据中“纯
度”以此来选择二叉索引树的分割点．根据顶点编码和
分类要求如下定义ｇｉｎｉ（ｘ）：

ｇｉｎｉ（ｘ）＝１－
Ｃｉ( )Ａ

２

（１）

｜Ｃｘ｜为在分割点ｘ下的样本数量．最后特征 ｘ在集
合Ａ下的Ｇｉｎｉ系数计算公式：

Ｇｉｎｉ（Ａ，ｘ）＝
Ｃｘ１
Ａ ｇｉｎｉ（ｘ１）＋

Ｃｘ２
Ａ ｇｉｎｉ（ｘ２） （２）

其中｜Ｃｘ１｜，｜Ｃｘ２｜分别为将 ｘ作为分割点对 Ａ分割后两
个样本集，即左右子树的顶点集，｜Ｃｘ１｜＋｜Ｃｘ２｜＝｜Ａ｜．

定理２　对ｎ个顶点的谱编码集 Ａ＝｛＜Ｌ，Ｓ（ｎ），
Ｅｉｇ（ｍ）＞｝构建二叉索引树，其中Ｇｉｎｉ（Ａ，ｘ）为特征ｘ在

取不同值下的基尼值，那么，将ｍａｘ｜Ｇｉｎｉ（Ａ，ｘ）｜作为节点
的分裂条件，得到的索引树查询复杂度为Ｏ（ｌｏｇ２ｎ）．

证明　∵｜Ｃｘ１｜＋｜Ｃｘ２｜＝｜Ａ｜，

Ｇｉｎｉ（Ａ，ｘ）＝
Ｃｘ１
Ａ ｇｉｎｉ（ｘ１）＋

Ｃｘ２
Ａ ｇｉｎｉ（ｘ２）

＝
Ｃｘ１
Ａ １－

Ｃｘ１( )Ａ( )
２

　 ＋
Ｃｘ２
Ａ １－

Ｃｘ２( )Ａ( )
２

＝１－
Ｃｘ１

３＋ Ｃｘ２
３

Ａ３ ＝
３· Ｃｘ１ · Ｃｘ２

Ａ２

＝３４－３
Ｃｘ１
Ａ －( )１２

２

当Ｃｘ１＝?
Ａ
２」时 Ｇｉｎｉ（Ａ，ｘ）取最大值，进行分裂时

左右子树的节点数量相等或差为１，以此类推得到的二
叉索引树是平衡树．因此 ｎ个顶点构成的二叉索引树
的深度ｈ满足２ｈ－１－１＜ｎ≤２ｈ－１，取对数得到 ｈ－１＜
ｌｏｇ２ｎ＋１≤ｈ，∴ｈ＝?ｌｏｇ２ｎ」＋１．

查询时，假设有查询概率均为 Ｐｉ＝
１
ｎ的 ｎ个叶子

节点，索引树的平均查询长度ＡＳＬ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ·Ｃｉ，Ｃｉ为各

个叶子结点到根节点的路径长度，可得 ＡＳＬ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ·

Ｃｉ≤
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｌｏｇ２ｎ＋１）≤ｌｏｇ２ｎ＋１．综上查询时间复杂

度为Ｏ（ｌｏｇ２ｎ）．证毕．
如图３（ａ）中的图 Ｇ，可得到图３（ｂ）的顶点编码，

各个顶点的Ｇｉｎｉ系数如表１．根据定理２，表１中当特征
λ１为１时，Ｇｉｎｉ（Ａ，λ１＝１）＝０７４５６最大，因此构建 Ｇ
的索引时首先选择λ１＝１作为根节点的分裂特征值．以
此递归计算，直到节点所包含的顶点特征值都相等，最

终得到图４的索引树．
索引构建以深度优先的原则递归选择分裂特征构

建二叉索引树，伪代码如算法１．
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表１　各个特征下在图Ｇ下的Ｇｉｎｉ系数

分裂特征 分裂值 Ｇｉｎｉ系数

ｌ１ ０ ０７１０１

ｌ２ ０ ０６３９１

ｌ３ ０ ０２１３０

ｓ１ １ ０５３２５

ｓ１ ０ ０３９０５

ｓ２ １ ０５３２５

ｓ３ １ ０２１３０

λ１ １ ０７４５６

λ１ １４１ ０２１３０

算法１　图索引的构建Ｂｕｉｌｄ＿ｉｎｄｅｘ（ｖｔｘＣｏｄｅ）

输入：ｖｔｘＣｏｄｅ为顶点编码；
输出：ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ．
１　ｄｅｆｓｐｌｉｔ（ｖｔｘＣｏｄｅ，ｐａｒｅｎｔ）：／／节点分裂函数
２　　ｉｆｓｔｏｐ（ｖｔｘＣｏｄｅ）ｒｅｔｕｒｎｌｅａｆ／／停止分裂判定
３　　ｖａｌｒｉｇｈｔ＿ｃｏｄｅ，ｌｅｆｔ＿ｃｏｄｅ，ｓｐｌｉｔ＿ｖａｌｕｅ＝ｇｅｔ＿ｂｅｓｔ＿ｓｐｌｉｔ（ｖｔｘＣｏｄｅ）
／／根据Ｇｉｎｉ系数选择分裂点
４　　ｖａｌｒｏｏｔ＝ｎｅｗｐａｒｅｎｔ（ｐａｒｅｎｔ）
５　　ｒｏｏｔ．ｓｐｌｉｔ＿ｖａｌｕｅ＝ｓｐｌｉｔ＿ｖａｌｕｅ

６　　ｒｏｏｔ．ｌｅｆｔ＝ｓｐｌｉｔ（ｌｅｆｔ＿ｃｏｄｅ，ｒｏｏｔ）
７　　ｒｏｏｔ．ｒｉｇｈｔ＝ｓｐｌｉｔ（ｒｉｇｈｔ＿ｃｏｄｅ，ｒｏｏｔ）
８　ｒｅｔｕｒｎｉｎｄｅｘ

３３　查询
通过生成最小查询计划减少查询次数降低查询时

间，然后ｊｏｉｎ得到的顶点候选集返回最后的答案集．
给定一个查询图Ｑ，依次要对图中顶点ｖ∈Ｑ做匹配

计算，对于顶点数为ｎ的查询图Ｑ生成的顶点候选集大

小为∑
ｎ

ｉ＝１
ｖｉ．ｍａｔｃｈ，候选集大小决定ｊｏｉｎ的时空开销．

图５展示了查询图Ｑ１的多种分解策略，不同的分解
产生的子结构数量也不同．匹配过程中，从结构的复杂度
和数量关系出发，分解图ｑ１和ｑ２．匹配时ｑ１（１）顶点候选
集明显多于ｑ２（１）．从查询整体匹配结果出发，３个子图
单元的分解图ｑ２整体的顶点候选集小于分解图ｑ１．

定义６　图的最小查询　给定一个图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），
给定集合Ｌ＝｛Ｓｕｂ１，Ｓｕｂ２，…，Ｓｕｂｉ，…，Ｓｕｂｎ｝，其中 Ｓｕｂｉ
＝（Ｖｉ，Ｅｉ）为Ｇ的分解子单元，满足∪

ｎ
ｉ＝１Ｅｉ＝Ｅ，Ｓｉ，Ｓｊ

∈Ｌ，ｉ≠ｊ，Ｅｉ∩ Ｅｊ＝．ｍｉｎ｜Ｌ｜称为图Ｇ的最小查询．
图的最小查询采用近似算法：首先获取图中度最

大的顶点ｖ和 ｖ的所有邻接顶点集 Ｕ，并删除图中边
（ｖ，Ｕ），重复该过程直到所有边被移除．算法伪代码如
算法２．

算法２　图的最小查询生成算法ＭｉｎＱｕｅｒｙ（ｖｔｘＲｄｄ，ｅｄｇｅＲＤＤ）

输入：ｖｔｘＲｄｄ为顶点的分布式下存储单位，ｅｄｇｅＲＤＤ为边的分布式下
存储单位；

输出：最小查询单元Ｌ．
１ｖａｒｑｕｅｒｙＧｒａｐｈ＝ｇｒａｐｈ（ｖｔｘＲｄｄ，ｅｄｇｅＲＤＤ）
２ｖａｌｑｕｅｒｙＵｎｉｔ＝ＡｒｒａｙＢｕｆｆｅｒ（）
３ｗｈｉｌｅｑｕｅｒｙＧｒａｐｈ．ｅｄｇｅｉｓｎｏｔｅｍｐｔｙ：
４　　ｖａｌｖｔｘ＝ｑｕｅｒｙＧｒａｐｈ．ｇｅｔ＿ｍａｘ＿ｄｅｇｒｅｅ（）
５　　ｖａｌｖｔｘ＿ｃｈｉｌｄ＝ｑｕｅｒｙＧｒａｐｈ．ｇｅｔ＿ｃｈｉｌｄ（ｖｔｘ）
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６　　ｆｏｒ（ｃｈｉｌｄ＜－ｖｔｘ＿ｃｈｉｌｄ）ｑｕｅｒｙＧｒａｐｈ．ｄｒｏｐｅｄｇｅ（ｖｔｘ，ｃｈｉｌｄ）
７　　ｑｕｅｒｙＵｎｉｔ＋＝（ｖｔｘ－＞ｖｔｘ＿ｃｈｉｌｄ）
８ｒｅｔｕｒｎｑｕｅｒｙＵｎｉｔ

查询图分解后，算法通过索引获取各个子结构在

数据图下的候选顶点集．查询过程遵从定理１，过滤不
满足同胚节点条件的顶点．如将图３中的顶点ｖ１作为查
询顶点，顶点编码＜（１，０，０），（１，０，０），（１０，００）＞，
根据图４中Ｇ的索引进行查询．查询步骤如下：１查询
从根节点开始，判断节点的分裂特征为λ１，大小为１，对
应ｖ１．λ１≤１，跳转至索引节点；２根据节点的分裂特征
信息跳转至节点６，为叶节点，停止查询，最后返回匹配
结果．因此，查询节点 ｖ１在 Ｇ中的候选匹配顶点集为
｛ｖ４，ｖ１４，ｖ１６｝．
３．４　ｊｏｉｎ操作

使用基于图的拓扑结构的 ｊｏｉｎ提出三个剪枝策略
对中间结果进行预剪枝．

（１）基于拓扑结构的预剪枝．首先确定 ｊｏｉｎ的起始
节点，通过根节点的拓扑扩展确定后续匹配节点，直到

得到与查询图结构相同的匹配图．以图６为例，对于顶点
ｕ１，ｕ２，ｕ３，候选顶点集分别为｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ６｝，｛ｖ１，ｖ２，
ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ６｝，｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ６｝．以＜ｕ１，ｕ２，ｕ３＞为 ｊｏｉｎ
序列，假设以 ｕ１为根节点，确定｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ６｝为
匹配根节点，然后对于匹配根节点 ｖ１，通过数据图的拓
扑结构确定 ｖ６，ｖ３为扩张节点，因此对于以 ｖ１为根节点
的扩张后匹配结果为｛ｖ１，ｖ３｝，｛ｖ１，ｖ６｝，然后再进行扩
张，得到最后答案为｛ｖ１，ｖ６，ｖ４｝，｛ｖ１，ｖ３，ｖ４｝，｛ｖ１，ｖ３，
ｖ２｝，｛ｖ１，ｖ３，ｖ５｝．在ｊｏｉｎ过程中避免了产生类似于｛ｖ１，
ｖ２｝，｛ｖ１，ｖ４｝，｛ｖ１，ｖ５｝等中间结果，减少了计算的资源
消耗．因此针对ｊｏｉｎ过程有以下策略：①序列化映射查
询图；②将匹配的各个子查询图映射至查询图序列中；
③重复２过程，直接删除中间不匹配的结果．如图６（ａ）
中首先将查询图 Ｑ进行序列映射生成右边的查询序
列，图６（ｂ）为查询子图的ｊｏｉｎ过程，针对查询图Ｑ分解
后的ｑ１，ｑ２，ｑ３，３个子图依次将匹配结果映射至查询序
列中，如果节点标签不匹配，直接剪枝掉这个中间结

果，不再进行ｊｏｉｎ操作．
（２）ｊｏｉｎ序列的生成．确定拓扑扩张的根节点，不同

的根节点ｊｏｉｎ的计算代价不同．使用以下两个规则对
各个匹配节点进行排序：

（Ⅰ）优先选择结构复杂的节点；
（Ⅱ）优先选择频繁度低的节点；
规则（Ⅰ）保证一次 ｊｏｉｎ固定尽可能多的节点，规

则（Ⅱ）保证一次 ｊｏｉｎ产生尽可能少的中间结果．根据

函数ｖａｌｕｅ（ｘ）＝ ｄｅｇ（ｖ）ｖ．ｍａｔｃｈ 计算顶点ｖａｌｕｅ，对顶点降序

排序生成ｊｏｉｎ序列．

（３）分布式下的ｊｏｉｎ优化
对各个分解子图的匹配结果进行聚合分类生成新

的ＲＤＤ，再根据ｖａｌｕｅ（ｘ）得到ｊｏｉｎ序列．过程中，只本地
化当前序列下的匹配ＲＤＤ降低内存的使用开销．
３５　负载均衡

分布式下的算法运行呈现木桶效应，需要对各个

ｗｏｒｋｅｒ下的数据量分布进行优化，以实现负载均衡，达到
算法整体的最优计算时间．主要采用 ｓｏｒｔｅｄｇｒｅｅｄｙ［１４］的
方法来对数据进行重新划分，将待ｊｏｉｎ的顶点候选集按
照大小进行降序排序，逐个将各个分区的匹配结果以最

小单位从数据域大的分区放置数据域小的分区．

４　实验结果与分析
　 　 实 验 使 用 ｓｃａｌａ２１０４开 发，集 群 环 境 为
Ｓｐａｒｋ２１０，集群由一台 ｍａｓｔｅｒ和１３台 Ｓｌａｖｅ组成，所
有节点都是ＰＣ机，运行时使用的通用参数为 ｅｘｅｃｕｔｏｒ
ｍｅｍｏｒｙ为４Ｇ．ｅｘｅｃｕｔｏｒｓ和 ｐａｒｔｉｔｉｏｎ数量在实验对比中
根据对比条件和实验效果动态调整．实验使用表２中６
个真实的数据集进行实验对比．查询图 Ｑ根据数据集
随机生成，实验保证两个规则下的查询图数量相等．

表２　实验数据集描述

ＤａｔａＴｙｐｅ Ｄａｔａｓｅｔ Ｖｅｒｔｅｘ（ａｖｅ）Ｅｄｇｅ（ａｖｅ）ＶｅｒｔｅｘｌａｂｅｌＥｄｇｅｌａｂｅｌ

ＧｒａｐｈＳｅｔ
ＡＩＤＳ ２４８０ ２６８０ ６２ ３

ＹｏｕＴｕｂｅ １６２６４２７ ４２７２０６１ ４７ １

Ｂｉｇｇｒａｐｈ

ＷｏｒｄＮｅｔ ８２６７０ １３３４４５ ５ １

Ａｍａｚｏｎ ２６２１１１ １２３４８７７ １００ １

Ｈｙｖｅｓ １４０２６１１ ２７７７４１９ ７０ １

ＵＳＰａｔｅｎｔｓ ３７７４７６８ １６５２２４３８ ４１８ １

　　对比实验主要分为图集下的查询速度对比和单图
下的查询速度对比，不同数据类型下的对比算法不同，

实验对比算法为图集下的 Ｌｉｎｄｅｘ［１２］和 ＣＴｉｎｄｅｘ［９］算
法，单图下的Ｓｔｗｉｇ［７］和ＴｕｒｂｏＩＳＯ［１５］算法．
４１　算法参数分析

参数ｎ和 ｍ分别是 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ在编码时 Ｓ（ｎ）和
Ｅｉｇ（ｍ）的生成树深度，Ｓ（ｎ）主要保留了邻居的标签信
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息，Ｅｉｇ（ｍ）保留了顶点的拓扑结构信息，不同大小的生
成树影响编码剪枝力．表３是 Ａｍａｚｏｎ数据集上进行的
剪枝力对比实验，使用 Ｑ４作为查询集．剪枝力的计算
公式如下：ｐｒｕｎｉｎｇＲａｔｅ＝１－ ｖ．ｍａｔｃｈ／ｖ．ｌａｂｅｌ，其中
ｖ．ｍａｔｃｈ为顶点的在参数下的匹配数量，ｖ．ｌａｂｅｌ为
在数据集下与该顶点具有相同标签的顶点数量．可见
随着ｎ或者ｍ的增大编码剪枝力也逐渐上升．

表３　参数ｎ和ｍ的剪枝力对比实验

ｎ＝１ ｎ＝２ ｎ＝３

ｍ＝１ ０６６１５ ０６６８８ ０６７６５

ｍ＝２ ０６６９２ ０６７２７ ０６７５０

ｍ＝３ ０６７６９ ０６８０８ ０６８４３

４．２　算法运行时间
图７是在 ＡＩＤＳ１０Ｋ和 ＡＩＤＳ４０Ｋ两个数据集上通

过 Ｑ４，Ｑ８，Ｑ１２，Ｑ１６，Ｑ２０，Ｑ２４六个查询集进行算法

性能对比．由于 Ｌｉｎｄｅｘ，ＣＴｉｎｄｅｘ，ＴｕｒｂｏＩＳＯ算法是单
机算法，因此为了保证实验的公平性，实验在平台内

存的一致性前提下，对 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ，Ｓｔｗｉｇ的运行采用
Ｌｏｃａｌ模式［２］，ｐａｒｔｉｔｉｏｎ为２的运行方案．随着查询集的
增加，特征驱动的 Ｌｉｎｄｅｘ和 ＣＴｉｎｄｅｘ算法查询时间逐
渐减少，而 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ，Ｓｔｗｉｇ，ＴｕｒｂｏＩＳＯ的查询时间逐
渐增加，并伴有小幅波动．在 Ｑ４到 Ｑ１６之间，ＳＣＢＴ
ｉｎｄｅｘ的查询时间均要小于其他算法，在 Ｑ２０之后
ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ的查询时间要次于 Ｌｉｎｄｅｘ，主要因为 Ｌｉｎ
ｄｅｘ是基于频繁子图构建的索引，较大的查询图意味
更多的剪枝特征，增强了算法的剪枝能力．综上，ＣＴ
ｉｎｄｅｘ的平均查询时间最大，Ｌｉｎｄｅｘ次之，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ
最小．图８为 ＹｏｕＴｕｂｅ数据集下的实验结果，其数据
规模远大于 ＡＩＤＳ数据集，Ｌｉｎｄｅｘ和 ＣＴｉｎｄｅｘ未在１２
小时内完成查询任务，从综合性能来看，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ
的性能要优于其他算法．

　　图９是单图下的查询时间对比．将 ＴｕｒｂｏＩＳＯ移植
到分布式平台下，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘｎａｖｅ为只 ｊｏｉｎ过程保留
基于拓扑结构．实验参数 ｅｘｅｃｕｔｏｒｍｅｍｏｒｙ＝５ＧＢ，ｅｘｅｃｕ
ｔｏｒｎｕｍ＝１３．图９显示 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ的查询时间优于其
他算法，在图９（ａ）中当数据集较小时算法性能差距较
小，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ的查询速度大约是 Ｓｔｗｉｇ算法１５～２

倍之间．随着数据集密度的增大，单点结构较为复杂
时，如图９（ｂ），ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ查询时间最短，因为采用了
拓扑扩展的剪枝策略，以及 ｊｏｉｎ序列和分布式下的ｊｏｉｎ
优化．在图９（ｃ）中，预处理阶段已去除度大于５００的顶
点，ＴｕｒｂｏＩＳＯ算法的平均查询时间最长，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ
ｎａｖｅ次之，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ时间最优，这是因为ＴｕｒｂｏＩＳＯ算
法根据邻居特征进行剪枝的策略失去了优势，未能过

滤掉大量的无用匹配结果．图９（ｄ）是千万级稀疏图下
的性能效果，ＴｕｒｂｏＩＳＯ算法未能在１２小时内返回结果，
ＳＣＢＴｉｎｄｅｘｎａｖｅ由于未采用序列化ｊｏｉｎ其查询时间最
长，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ和Ｓｔｗｉｇ算法时耗趋势相近．
４３　并行度实验

表４和表５是不同数据集下 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ算法并行
度对比实验，其中表４是 ｓａｌｖｅ＝１３时不同分区数下对
比实验，表５是在不同并行度下的实验．表４显示ｗｏｒｄ
Ｎｅｔ和 Ａｍａｚｏｎ数据集下，分区数量在 ７５到 １２５时
ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ的查询时间最佳，此时数据集的分片刚好
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满足平台中ｃｏｒｅ的１到１５倍左右的数量，能保证平台
中ＣＰＵ的利用率达到最好，但 Ｈｙｖｅｓ数据集下最佳并
行度在１７５左右，因为数据量过大时每个分区计算量也
随之增大，导致部分分区的计算时间较长，造成队列整

体等待时间过长；表５中 ｗｏｒｄＮｅｔ和 Ｈｙｖｅｓ数据集下数
据较稀疏，查询图在数据图中分布较均匀，随着 Ｐａｒａｌｌｅｌ
数量的增加查询时间逐渐减少，同时减少趋势变缓；

Ａｍａｚｏｎ数据集下则是先减小后增加的趋势．这主要与
查询图在数据图中分布有关，当数据集中顶点的度分

布不均匀时，会导致部分查询结果大量分布同一个节

点，增加了节点间的通讯成本．因此，ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ算法
对分区数和并行度的选择需要根据具体的数据集，从

数据集密度、大小以及查询图的分布等情况综合考虑

来选择最优的区间．

表４　不同分区数下运行时间（单位：ｍｓ）

分区数 ２５ ５０ ７５ １００ １２５ １５０ １７５ ２００

ＷｏｒｄＮｅｔ ２５３６ ２２６４ ２０８０ ２１４１ ２２３４ ２１９３ ２２８６ ２４９７

Ａｍａｚｏｎ ３７７０ ３４６５ ２９８９ ３０９４ ３０００ ３２９７ ３４０３ ３３２２

Ｈｙｖｅｓ ９０１１ ８７７６ ８４７９ ８６５３ ８３６２ ８３２０ ８１８４ ８３２２

表５　不同集群数量下运行时间（单位：ｍｓ）

并行度 １ ３ ５ ７ ９ １１ １３

ＷｏｒｄＮｅｔ ３２６０ ３２３３ ３０５７ ３０５７ ３０２８ ３０４９ ３０９０

Ａｍａｚｏｎ ２９２８ ２６８２ ２７４５ ２８８４ ２９６５ ３０７９ ３３２９

Ｈｙｖｅｓ １０４８５ ９３９９ ９０６５ ９０８９ ８９８６ ８９４４ ８９３２

５　总结
　　提出了一种基于 Ｓｐａｒｋ的图索引查询算法 ＳＣＢＴ
ｉｎｄｅｘ，使用Ｇｉｎｉ系数对图中的顶点谱编码进行分类、构

建索引．然后提出基于拓扑结构的预剪枝、序列化 ｊｏｉｎ
和基于分布式下的 ｊｏｉｎ优化三个优化策略，并根据分
布式下的计算环境优化了ｊｏｉｎ过程，降低了ｊｏｉｎ的时空
开销．最后实验表明 ＳＣＢＴｉｎｄｅｘ在图集中的综合表现
均好于Ｌｉｎｄｅｘ和ＣＴｉｎｄｅｘ，面对数据的横向和纵向扩张
时都具有良好的适应能力；在单图中查询速度是 Ｓｔｗｉｇ
和ＴｕｒｂｏＩＳＯ算法的１／２到１／４，降低了大图下子图查询
的时间复杂度．
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