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ＥＲＳｅａｒｃｈ：一种高效的子图查询算法
黄　云１，２，洪佳明３，覃遵跃１，２，钟　键２，李梦婷１，印　鉴１

（１．中山大学信息科学与技术学院，广东广州５１０００６；２．吉首大学软件服务外包学院，湖南张家界 ４２７０００；
３．广州中医药大学医学信息工程学院，广东广州 ５１０００６）

　　摘　要：　子图查询是图数据库研究中的一个重要问题，许多方法基于”过滤验证”策略进行子图查询，算法研究
的重点为快速找到有效的特征集．通过对特征模式在数据图集中的嵌入信息进行分析，离线建立基于重叠关系、邻接
关系和近邻关系的嵌入关系索引，提出基于嵌入关系的子图查询算法 ＥＲＳｅａｒｃｈ．在给定查询图后，利用特征共现关系
与特征嵌入关系联合进行过滤操作，并将过滤阶段的嵌入关系比对结果用于验证过程，提高验证效率．在真实及模拟
数据上的实验表明，通过与ＰａｔｈＩｎｄｅｘ等方法的对比，ＥＲＳｅａｒｃｈ算法有效缩减了候选集的规模，能有效提高过滤与验证
阶段的执行效率．
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１　引言
　　图被广泛用于复杂关系结构的表示，例如蛋白质
蛋白质交互（ＰＰＩ）网络［１］、社交网络［２］、通信网络［３］、交

通网络［４］等．子图查询是图数据管理［５］中的核心功能

之一，根据数据源和查询目标的不同，子图查询可分为

两类：一类的数据源为图集 Ｄ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ｝，给定
查询图ｑ之后，需输出 Ｄ中包含 ｑ的数据图集合；另一

类子图查询是在某个大型图结构Ｇ中，找出与查询图ｑ
匹配的部分［６，７］．本文研究为前一类工作．

子图同构［８］检测是子图查询中的关键操作，这已

被证明是一个ＮＰ完全［９］问题，为了提高子图查询的效

率，许多算法使用“过滤验证”策略：首先挖掘出数据
图集所包含的特征模式并构建索引；然后提取出查询

图ｑ包含的特征模式集合，若查询图ｑ包含某特征模式
ｆ，则所有不包含ｆ的数据图 Ｇ均不包含 ｑ，这些图被排
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除在候选集之外；最后，对候选集进行子图同构检测．
上述策略基于特征在数据图与查询图中的共现关

系实现过滤，减少了子图同构测试的次数，但由于忽略

了特征在不同图中的相对位置关系，在许多实例中的

过滤效果不明显．例如，图１列出了 ＮＣＩ（ｈｔｔｐ：／／ｃａｃｔｕｓ．
ｎｃｉ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｎｃｉｄｂ２／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｈｔｍｌ）数据库中的六个数
据图Ｇ１，Ｇ２，Ｇ３，Ｇ４，Ｇ５，Ｇ６和所选特征模式 ｆ，对于给定
查询图ｑ１，ｑ２，由于数据图和查询图均包含了 ｆ，因此无
法使用“过滤验证”策略进行过滤．

在图１中，虽然ｆ在各数据图与查询图中均有两个
嵌入，然而通过分析两个嵌入的相对位置关系，可发现

各图存在差异．在 Ｇ１和 ｑ２中，两个嵌入之间有两个共
同顶点；Ｇ５和ｑ１中的两个嵌入则具有邻接关系；Ｇ６中
的两个嵌入含有共同的邻接点（顶点标号为 Ｓ）；而 Ｇ２，
Ｇ３，Ｇ４中的两个嵌入之间的距离大于２．由此，当给定查
询图ｑ１后，可以快速过滤图 Ｇ１，Ｇ２，Ｇ３，Ｇ４和 Ｇ６；同理，
对于查询图ｑ２，仅保留Ｇ１作为候选图．

通过对ＮＣＩ与 ＡＩＤＳ（ｈｔｔｐ：／／ｄｔｐ．ｎｃｉ．ｎｉｈ．ｇｏｖ）等数
据库的进一步分析表明，数据图中存在大量具有重叠、

近邻等关系的特征嵌入．将传统的子图查询算法应用
到这些图集上时，存在较大的局限性：一方面因为单个

数据图中嵌入了多个特征模式，导致过滤效果不佳；另

一方面，重叠或者邻接的特征嵌入不仅导致多个数据

图之间具有相似结构（例如图１中的Ｇ２和Ｇ３之间），同
时单个数据图内也具有相似结构（例如图１中的 Ｇ１，
Ｇ３），增加了同构验证难度．

有鉴于此，根据特征嵌入关系的特点，结合查询图

的结构分析，提出了基于特征嵌入关系的子图查询算

法ＥＲＳｅａｒｃｈ：首先，通过对查询结果和查询图的结构进
行分析，提出适用于三种不同情况的查询策略；其次，基

于特征共现关系和特征嵌入关系实现快速过滤；第三，

利用重叠嵌入和邻接嵌入的匹配结果提升同构验证

效率．

２　相关工作

　　ＧｒａｐｈＧｒｅｐ算法［１０］在子图查询中首先采用“过滤
验证”策略，它将图中包含的一定长度范围内的路径作

为特征，基于以下规则进行过滤：包含查询图 ｑ的数据
图Ｇ必然包含ｑ中所有的路径．由于路径所含结构信息
较少，过滤性能较差，因此一些研究关注如何快速得到

具有较高过滤性能的特征集．文献［１１］提出了基于频
繁子图的索引方法ｇＩｎｄｅｘ，选择具有辨别力的频繁子图
作为特征索引项．ＦＧＩｎｄｅｘ算法［１２］采用两层索引策略，

硬盘上维护外层索引，使用全部频繁子图作为索引项；

内层索引为δ容忍频繁闭图，它们被维护在内存之中．
由于频繁子树既包含了结构信息，复杂性又远小于频

繁子图，文献［１３］提出了基于频繁子树的图索引方法
ＴｒｅｅＰｉ．文献［１４］使用频繁特征子树和少量有判别力的
小图作为索引项．一方面，使用特征子树和较小的特征
子图建立索引相对比较迅速，另一方面，特征子树与特

征子图的结合使得算法具有较强的过滤能力．
此外，文献［１５］将特征模式与其顶点的度序列、顶

点近邻信息等进行联合压缩编码．文献［１６］提出了交
叉过滤框架，首先使用简单特征快速过滤掉部分数据

图，然后使用图特征进行深度过滤．

３　相关定义及问题描述
　　在本文中，图Ｇ定义为Ｇ（Ｖ，Ｅ，Σ，ｌ），其中Ｖ＝｛ｖ１，
ｖ２，…，ｖｍ｝表示顶点集合；Ｅ＝｛（ｖｉ，ｖｊ）｜ｖｉ，ｖｊ∈Ｖ｝表示边
集，边数｜Ｅ｜表示图的大小，文章研究无向简单图，即 ｉ
≠ｊ，且（ｖｉ，ｖｊ）＝（ｖｊ，ｖｉ）；Σ为顶点标号集，ｌ：Ｖ→Σ为顶
点到标号的单值匹配函数．若无特殊说明，下文中的图
均指顶点具有标号的无向连通简单图．通过简单处理，
本文方法也可用于其他简单图的子图查询．

下面依次介绍图同构、子图同构及子图查询等

概念．
定义１（图同构）　对于给定的图 Ｇ（Ｖ，Ｅ，Σ，ｌ）和

Ｇ′（Ｖ′，Ｅ′，Σ′，ｌ′），若Ｇ与Ｇ′是同构的，则存在双射函数
ｆ：Ｖ→Ｖ′，满足：

（１）ｕ∈Ｖ，ｌ（ｕ）＝ｌ′（ｆ（ｕ））；
（２）ｕ，ｖ∈Ｖ，（（ｕ，ｖ）∈Ｅ）（（ｆ（ｕ），ｆ（ｖ））∈Ｅ′）

且　（ｕ，ｖ）∈Ｅ，ｌ（ｕ，ｖ）＝ｌ′（ｆ（ｕ），ｆ（ｖ））．
为了明确子图同构的概念，下面给出子图和超图

的定义．
定义２（子图／超图）　给定图 Ｇ（Ｖ，Ｅ，Σ，ｌ）和 Ｇ′

（Ｖ′，Ｅ′，Σ′，ｌ′），若 Ｖ′Ｖ，Ｅ′Ｅ，Σ′Σ，且对于ｖ∈

９６３
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Ｖ′，ｌ′（ｖ）＝ｌ（ｖ），则称 Ｇ′为 Ｇ的子图，记为 Ｇ′Ｇ；称 Ｇ
为Ｇ′的超图．

定义３（子图同构）　给定图Ｇ和Ｈ，若Ｇ中存在子
图Ｇ′与Ｈ同构，则称Ｈ为Ｇ的同构子图，记为ＨＧ．称
Ｇ′为Ｈ在Ｇ中的一个嵌入，记为Ｇ′∈Ｅｍ（Ｈ，Ｇ）．

在ＥＲＳｅａｓｒｃｈ算法中，为了简化求解，将特征ｆ对应
的顶点集相同的多种嵌入方式（相同标号的顶点匹配

顺序不同）作为同一个嵌入进行处理．
定义４（子图查询）　给定图集Ｄ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ｝

及查询图ｑ，子图查询的目标是找到 Ｄ中的最大子集
Ｄｑ，满足：ｑ为Ｄｑ中任一元素的同构子图，即 Ｄｑ＝｛Ｇ｜Ｇ
∈Ｄ∧ｑＧ｝．

４　基于特征嵌入关系的索引

４１　特征嵌入关系
“过滤验证”策略考虑了特征在不同图之间的共

现关系，但是忽略了各图中的多个特征嵌入之间存在

的位置差异，本文针对特征嵌入的重叠、邻接及近邻关

系进行分析并建立索引．下面首先定义特征的重叠嵌
入关系．
　　定义 ５（重叠嵌入关系）　给定图 Ｇ及特征集合
Ｆ＝｛ｆｉ｜ｉ＝１，…，ｎ｝，若存在 ｆｉ，ｆｊ∈Ｆ（ｉ，ｊ＝１，…，ｎ），ｆｉ
与ｆｊ在Ｇ中的嵌入 Ｇ

′
ｉ和 Ｇ

′
ｊ满足：（１）Ｇ

′
ｉＧ

′
ｊ，Ｇ

′
ｊＧ

′
ｉ，

且Ｇ′ｊ≠Ｇ
′
ｉ；（２）Ｒ（Ｇ

′
ｉ，Ｇ

′
ｊ）＝Ｖ（Ｇ

′
ｉ）∩Ｖ（Ｇ

′
ｊ）≠．则称 Ｇ

′
ｉ

和Ｇ′ｊ之间具有重叠嵌入关系，称 Ｒ（Ｇ
′
ｉ，Ｇ

′
ｊ）为 Ｇ

′
ｉ和 Ｇ

′
ｊ

的重叠嵌入顶点集，称 Ｒ（Ｇ′ｉ，Ｇ
′
ｊ）中顶点对应标号的集

合（注：集合中同一标号允许重复出现）ＬＲ（Ｇ′ｉ，Ｇ
′
ｊ）为重

叠顶点标号集．
在图２中，特征ｆ１在数据图Ｇ的嵌入为 Ｅｍ（ｆ１，Ｇ）

＝（｛ｖ１，ｖ２，ｖ３｝，｛（ｖ１，ｖ２），（ｖ１，ｖ３），（ｖ２，ｖ３）｝）；ｆ２在数据
图Ｇ有两个对应嵌入，分别为Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）

１＝（｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，
ｖ４｝，｛（ｖ１，ｖ４），（ｖ２，ｖ４），（ｖ３，ｖ４）｝），Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）

２＝（｛ｖ１，
ｖ５，ｖ３，ｖ４｝，｛（ｖ１，ｖ４），（ｖ５，ｖ４），（ｖ３，ｖ４）｝）；ｆ３在数据图 Ｇ
的嵌入为Ｅｍ（ｆ３，Ｇ）＝（｛ｖ６，ｖ７｝，｛（ｖ６，ｖ７）｝）．

其中，Ｅｍ（ｆ１，Ｇ）与 Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）
１存在重叠嵌入顶点

集｛ｖ１，ｖ２，ｖ３｝，对应的重叠顶点标号集为｛ａ，ｂ，ｃ｝；Ｅｍ
（ｆ２，Ｇ）

１与Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）
２的重叠顶点集｛ｖ１，ｖ３，ｖ４｝，重叠

顶点标号集为｛ａ，ｃ，ｅ｝．

为了定义邻接嵌入关系，首先定义邻接顶点集．
　　定义６（邻接顶点集）　若Ｖ′为图 Ｇ的顶点集 Ｖ的
子集，Ｖ′在图Ｇ中的邻接顶点集为：ＮＧ（Ｖ′）＝｛ｖ｜（ｖ，ｕ）
∈Ｅ（Ｇ），ｕ∈Ｖ′，ｖ∈Ｖ，∧ｖＶ′｝．

例如：在图２的 Ｇ图中，顶点集 Ｖ′＝｛ｖ１，ｖ２，ｖ３｝的
邻接顶点集为ＮＧ（Ｖ′）＝｛ｖ４｝．
　　定义 ７（邻接嵌入关系）　给定图 Ｇ及特征集合
Ｆ＝｛ｆｉ｜ｉ＝１，…，ｎ｝，若存在 ｆｉ，ｆｊ∈Ｆ（ｉ，ｊ＝１，…，ｎ），ｆｉ
与ｆｊ在Ｇ中的嵌入Ｇ

′
ｉ和Ｇ

′
ｊ满足：（１）Ｖ（Ｇ

′
ｉ）∩Ｖ（Ｇ

′
ｊ）＝

；（２）Ａ（Ｇ′ｉ，Ｇ
′
ｊ）＝ＮＧ（Ｖ（Ｇ

′
ｉ））∩Ｖ（Ｇ

′
ｊ）≠或 Ａ（Ｇ

′
ｊ，

Ｇ′ｉ）＝ＮＧ（Ｖ（Ｇ
′
ｊ））∩Ｖ（Ｇ

′
ｉ）≠．则称 Ｇ

′
ｉ和 Ｇ

′
ｊ之间存

在邻接嵌入关系，称Ａ（Ｇ′ｉ，Ｇ
′
ｊ）为Ｇ

′
ｉ在Ｇ

′
ｊ中的邻接嵌入

顶点集，称其顶点对应的标号集 ＬＡ（Ｇ′ｉ，Ｇ
′
ｊ）为 Ｇ

′
ｉ在 Ｇ

′
ｊ

中的邻接顶点标号集．
在图２的Ｇ图中，Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）

１与 Ｅｍ（ｆ３，Ｇ）之间存
在邻接嵌入关系，Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）

１在 Ｅｍ（ｆ３，Ｇ）中的邻接嵌
入顶点集为｛ｖ６，ｖ７｝，邻接顶点标号集为｛ｄ，ｆ｝，Ｅｍ（ｆ３，
Ｇ）在Ｅｍ（ｆ２，Ｇ）

１中的邻接嵌入顶点集为｛ｖ４｝，邻接顶
点标号集为｛ｅ｝．
　　定义８（２近邻嵌入关系）　给定图 Ｇ及特征集合
Ｆ＝｛ｆｉ｜ｉ＝１，…，ｎ｝，若存在 ｆｉ，ｆｊ∈Ｆ（ｉ，ｊ＝１，…，ｎ），ｆｉ
与ｆｊ在Ｇ中的嵌入Ｇ

′
ｉ和Ｇ

′
ｊ满足：（１）Ｖ（Ｇ

′
ｉ）∩Ｖ（Ｇ

′
ｊ）＝

；（２）ＮＧ（Ｖ（Ｇ
′
ｉ））∩Ｖ（Ｇ

′
ｊ）＝且 ＮＧ（Ｖ（Ｇ

′
ｊ））∩Ｖ

（Ｇ′ｉ）＝；（３）Ｎ２（Ｇ
′
ｉ，Ｇ

′
ｊ）＝ＮＧ（Ｖ（Ｇ

′
ｉ））∩ＮＧ（Ｖ（Ｇ

′
ｊ））

≠．则称 Ｇ′ｉ和 Ｇ
′
ｊ之间存在 ２近邻嵌入关系，称 Ｎ２

（Ｇ′ｉ，Ｇ
′
ｊ）为Ｇ

′
ｉ与 Ｇ

′
ｊ的２近邻嵌入顶点集，称其对应的

顶点标号集合ＬＮ２（Ｇ
′
ｉ，Ｇ

′
ｊ）为２近邻顶点标号集．

在图２的Ｇ图中，Ｅｍ（ｆ１，Ｇ）与Ｅｍ（ｆ３，Ｇ）之间存在
２近邻嵌入关系，其中２近邻嵌入顶点集为｛ｖ４｝，２近
邻顶点标号集为｛ｅ｝．
４２　特征嵌入关系索引的建立

文章选用图集中的频繁闭图作为特征模式建立特

征索引树，首先给出频繁闭图的相关定义．
　　定义９（频繁子图）　对于给定图集 Ｄ＝｛Ｇ１，Ｇ２，
…，Ｇｎ｝与阈值ｍｉｎ－ｓｕｐ，若有子图ｆ，满足：｜Ｄｆ｜＝｜｛Ｇ｜Ｇ
∈Ｄ∧ｆＧ｝｜≥ｍｉｎ－ｓｕｐ，则称 ｆ为图集 Ｄ的频繁子图，
其中｜Ｄｆ｜／｜Ｄ｜称为ｆ在Ｄ中的支持度．
　　定义１０（频繁闭图）　给定图集Ｄ及其频繁子图集
Ｆ，频繁闭图集ＣＦ为 Ｆ的一个子集，ＣＦ仅包含 Ｆ中相
同频率的最大子图．即：
ＣＦ＝｛ｆ｜ｆ∈Ｆ∧（／ｆ′∈Ｆｓｕｃｈｔｈａｔｆ′ｆ∧｜Ｄｆ′｜＝｜Ｄｆ｜）｝

文章采用ＣｌｏｓｅＧｒａｐｈ算法［１７］挖掘频繁闭图作索引

项建立特征索引树（见图３）；在建立特征索引树的同
时，建立特征模式到数据图嵌入的临时索引表，每条索

引记录包括图号，特征模式及嵌入顶点集合三部分

０７３
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内容．

基于特征模式到数据图嵌入的临时索引表，建立

特征嵌入统计表 Ｔａｂ－ＥＳｔａｔ，记录单个数据图中嵌入数
量大于１的特征模式．Ｔａｂ－ＥＳｔａｔ表中的每条记录由三
部分组成，即 Ｒｅｃ－ＥＳｔａｔ＝（Ｇ，ｆ，Ｇ－ｆ－ｎｕｍ），分别表示
数据图，特征模式，以及特征模式在该图中的嵌入数量

（≥２）．
然后建立特征模式在数据图中的三种嵌入关系的

索引表．
　　定义１１（特征模式重叠嵌入关系索引项）　特征模
式重叠嵌入关系索引项为６元组ＥＲＩｎｄ＝（Ｇ，ｆ１，ｆ２，ｏ１，
ｏ２，ＥＬＳｅｔ）．其中 Ｇ表示数据图，ｆ１，ｆ２为两个特征，ｏ１ｏ２
分别为ｆ１ｆ２在Ｇ中的嵌入．ＥＬＳｅｔ为 ｏ１ｏ２中的重叠顶点
标号集．

在建立特征模式重叠嵌入关系索引时，由于特征

模式间存在相似结构，导致索引项的数量巨大，因此仅

选 用 重 叠 部 分 相 对 较 小 的 重 叠 嵌 入，即

｜Ｖ（ｏ１）∩Ｖ（ｏ２）｜
ｍｉｎ（｜Ｖ（ｏ１）｜，｜Ｖ（ｏ２）｜）

小于给定阈值ε．

　　定义１２（特征模式邻接嵌入关系索引项）　特征模
式邻接嵌入关系索引项为７元组ＥＡＩｎｄ＝（Ｇ，ｆ１，ｆ２，ｏ１，
ｏ２，ＥＬＳｅｔ１２，ＥＬＳｅｔ２１）．其中 Ｇ表示数据图，ｆ１ｆ２为两个特
征模式，ｏ１ｏ２分别为 ｆ１ｆ２在 Ｇ中的嵌入，ＥＬＳｅｔ１２为 ｏ１在
ｏ２中的邻接顶点标号集，ＥＬＳｅｔ２１为 ｏ２在 ｏ１中的邻接顶
点标号集．
　　定义１３（特征模式２近邻嵌入关系索引项）　特征
模式２近邻嵌入关系索引项为６元组 ＥＮＩｎｄ＝（Ｇ，ｆ１，
ｆ２，ｏ１，ｏ２，ＥＬＳｅｔ）．其中 Ｇ为数据图，ｆ１ｆ２为两个特征模
式，ｏ１ｏ２分别为 ｆ１ｆ２在 Ｇ中的嵌入，ｏ１ｏ２具有２近邻嵌
入关系，ＥＬＳｅｔ为ｏ１ｏ２的２近邻顶点标号集．
４３　基于特征嵌入关系的过滤规则
　　规则１　假设查询图 ｑ中存在一条特征嵌入统计
记录（ｑ，ｆｉ，ｑ－ｆｉ－ｎｕｍ），若在数据图Ｇ中找不到记录（Ｇ，
ｆｉ，ｇ－ｆｉ－ｎｕｍ），使得ｑ－ｆｉ－ｎｕｍ≤ｇ－ｆｉ－ｎｕｍ，则ｑＧ．

规则１表述的思想是：若 ｑ为 Ｇ子图，则任意特征
模式在 ｑ中的嵌入数量必然不大于其在 Ｇ中的嵌入

数量．
　　规则２　假设特征ｆ１ｆ２在图ｑ中的嵌入存在重叠嵌
入关系，且其重叠顶点标号集为Ａ；若在Ｇ中找不到ｆ１ｆ２
的一组具有重叠嵌入关系，且重叠顶点标号集等于Ａ的
嵌入，则ｑＧ．

证：设 ｆ１和 ｆ２在图 ｑ中有一组具有重叠关系的嵌
入ｏ１ｏ２，其重叠顶点标号集 ＬＲ（ｏ１，ｏ２）＝Ａ，另 ｏ１ｏ２合并
所得图为ｏ（ｏｑ）．任选一组ｆ１ｆ２在图 Ｇ中的重叠嵌入
ｔ１和ｔ２（若存在这样的嵌入，否则直接可得结论），令其
合并得到图ｔ，设其重叠顶点标号集 ＬＲ（ｔ１，ｔ２）＝Ｂ，Ａ≠
Ｂ．由已知，因为ｏ１与ｔ１同构（均与 ｆ１同构），ｏ２与 ｔ２同
构，且Ａ≠Ｂ，故ｏ与ｔ不同构，故 ｏ不是 Ｇ的同构子图，
故ｑＧ．

需要说明的是，规则２中的 ｆ１ｆ２可以是指同一特
征，但两个嵌入必须不同．
　　规则３　对于 ｑ中的任一特征模式邻接嵌入关系
索引项（ｑ，ｆ１，ｆ２，ｏ１，ｏ２，ＥＬＳｅｔ１２，ＥＬＳｅｔ２１），在数据图 Ｇ中
若不存在对应的索引项（Ｇ，ｆ１，ｆ２，ｏ

′
１，ｏ

′
２，ＥＬＳｅｔ

′
１２，ＥＬ

Ｓｅｔ′２１），使得 ＥＬＳｅｔ１２ＥＬＳｅｔ
′
１２，且 ＥＬＳｅｔ２１ＥＬＳｅｔ

′
２１，则 ｑ

Ｇ．
简证：设ｑ中的嵌入 ｏ１，ｏ２及其邻接的边组成的子

图为ｏ，ｏ中ｏ１，ｏ２的邻接点组成的子图为ｏ１２；设Ｇ中的
嵌入ｏ′１，ｏ

′
２及其邻接的边组成的子图为ｏ′，ｏ′中ｏ

′
１，ｏ

′
２的

邻接点组成的子图为 ｏ′１２．由已知条件，ｏ１与 ｏ
′
１同构，ｏ２

与ｏ′２同构，由于 ＥＬＳｅｔ１２ＥＬＳｅｔ
′
１２，且 ＥＬＳｅｔ２１ＥＬＳｅｔ

′
２１，

则ｏ１２ｏ
′
１２．故ｑＧ．

　　规则４　对于 ｑ中的任一特征模式邻接嵌入关系
索引项（ｑ，ｆ１，ｆ２，ｏ１，ｏ２，ＥＬＳｅｔ），在数据图 Ｇ中若不存在
对应的索引项（Ｇ，ｆ１，ｆ２，ｏ

′
１，ｏ

′
２，ＥＬＳｅｔ′），使得ＥＬＳｅｔＥＬ

Ｓｅｔ′，则ｑＧ．
简证：设ｑ中的嵌入 ｏ１，ｏ２及其２近邻点组成的子

图为ｏ，设Ｇ中的嵌入 ｏ′１，ｏ
′
２及其２近邻点组成的子图

为ｏ′．由已知条件，ｏ１与ｏ
′
１同构，ｏ２与ｏ

′
２同构，由于ＥＬ

ＳｅｔＥＬＳｅｔ′，则ｏｏ′．故ｑＧ．

５　基于嵌入关系的子图查询算法

５１　基于查询图结构特征的查询策略分析
子图查询的效率除了受算法本身的时空复杂度影

响之外，查询图的结构特征也是影响查询效率的关键

因素．接下来讨论不同结构的查询图对查询效率的影
响，并提出相应的查询策略．

对于某个给定的查询图 ｑ，如果查询结果为频繁
的，则存在特征模式ｆ，使得ｑｆ．另一方面，若ｑ为某个
特征模式ｆ的子图，则必有ＤｆＤｑ．

考虑到大部分特征模式ｆ远小于数据图的大小，为

１７３
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了提高验证ｑｆ的效率，对特征索引树进行深度优先
遍历选取特征．在搜索 ｑ包含的特征子集的同时，选用
图的大小、图的顶点标号统计信息等对所选特征初步

筛选，然后与查询图进行子图同构验证，检测包含 ｑ的
特征．若找到满足ｑｆ的特征ｆ，将停止遍历．我们选择
ｑ的一个较大的特征子图ｆ′，必然满足ｆ′ｑｆ，进一步
可推出ＤｆＤｑＤｆ′．因此，Ｄｆ直接作为ｑ的结果集的一
部分，然后仅需对Ｄｆ′－Ｄｆ中的数据图进行验证检测．

对于查询图 ｑ，若查询结果为非频繁的，我们首先
挖掘ｑ中包含的特征模式集，确定特征模式在 ｑ中的嵌
入．若ｑ中存在重叠、邻接和２近邻嵌入关系，则可建立
对应的关系索引项，并可基于规则２４进行过滤．否则
从某个特征嵌入的邻接点出发，向其他特征嵌入进行

扩展得到非频繁子图，然后在特征共现过滤的基础上

从非频繁子图开始对候选图集进行子图同构测试，得

到结果集．
下一小节将介绍基于嵌入关系的子图查询算法

ＥＲＳｅａｓｒｃｈ．
５２　子图查询算法

对于给定图集，采用离线方式建立索引结构，见

ＣｒｅａｔｅＩｎｄ算法．第１行对算法使用的索引结构进行初始
化．第２行挖掘频繁闭图集 ＣＦ，构建特征索引树 ＣＦＴ，
并建立特征嵌入索引表．第３１１行为各数据图建立特
征嵌入索引结构．

算法１　ＣｒｅａｔｅＩｎｄ算法　　／／离线构建索引结构算法

输入：图集Ｄ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ｝，支持度阈值ｍｉｎ－ｓｕｐ，重叠度阈值ε．
输出：特征索引树ＣＦＴ，特征嵌入统计表 Ｔａｂ－ＥＳｔａｔ，特征嵌入关系索

引表ＥＲＩｎｄ，ＥＡＩｎｄ，ＥＮＩｎｄ．
步骤：

１：　ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ（ＣＦＴ，ＥｍＴａｂ，Ｔａｂ－Ｅｓｔａｔ，ＥＲＩｎｄ，ＥＡＩｎｄ，ＥＮＩｎｄ）；
２：　ｃｒｅａｔｅＣＦＴ（Ｄ）→＜ＣＦＴ，ＥｍＴａｂ＞；
３：　ｆｏｒｅａｃｈ　Ｇ∈Ｄ
４：　　ｆｏｒｅａｃｈｆｉｎＣＦＴ
５：　　　ａｄｄ（Ｇ，ｆ，ＥｍＴａｂ）→Ｔａｂ－Ｅｓｔａｔ；

６：　　ｉｆ　ｏ１∈Ｇ，ｏ２∈Ｇａｎｄ０＜
｜Ｖ（ｏ１）∩Ｖ（ｏ２）｜

ｍｉｎ（｜Ｖ（ｏ１）｜，｜Ｖ（ｏ２）｜）
＜ε

７：　　　　ａｄｄ（Ｇ，ｏ１，ｏ２）→ＥＲＩｎｄ；
８：　　ｉｆ　ｏ１∈Ｇ，ｏ２∈ＧａｎｄｉｓＥｍｂＡｄｊ（Ｇ，ｏ１，ｏ２）
９：　　　　　ａｄｄ（Ｇ，ｏ１，ｏ２）→ＥＡＩｎｄ；
１０：　　ｉｆ　ｏ１∈Ｇ，ｏ２∈ＧａｎｄｉｓＥｍｂＮ２（Ｇ，ｏ１，ｏ２）
１１：　　　　ａｄｄ（Ｇ，ｏ１，ｏ２）→ＥＮＩｎｄ；

当给定查询图ｑ之后，ＥＲＳｅａｒｃｈ算法首先递归调用
ＱＦＭｉｎｉｎｇ算法，获取ｑ的特征及嵌入索引等；然后基于
特征共现关系及嵌入关系过滤生成候选集，并在嵌入

过滤的基础上对候选集中的数据图进行验证，得到结

果集．

算法２　ＥＲＳｅａｒｃｈ算法　　／／基于嵌入关系的子图查询算法

输入：查询图ｑ，图集Ｄ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｎ｝，特征索引树ＣＦＴ，　特征嵌
入统计表Ｔａｂ－ＥＳｔａｔ，嵌入关系索引表ＥＲＩｎｄ，ＥＡＩｎｄ，ＥＮＩｎｄ．

输出：结果集Ｃ＝｛Ｇ｜ｑＧ，且Ｇ∈Ｄ｝
步骤：

１：　Ｃ＝Ｄ；　／／Ｃ初始化为整个图集
２：　Ｆ←Φ；　ＥＲｑ←Φ；Ｔａｂ－ＥＳｔａｔｑ←Φ；
３：　ｉｆＱＦＭｉｎｉｎｇ（ｑ，ＣＦＴ，ＮＵＬＬ，＆Ｆ，＆Ｔａｂ－ＥＳｔａｔｑ，＆ＥＲｑ）
４：　　 ｆｉｎｄ　ｆ′ｑｆ　ｆｒｏｍＦ；
５：　　 Ｃ＝｛Ｇ｜ｆＧ，且 Ｇ∈Ｄ，ｆ∈Ｆ｝；Ｃ′＝｛Ｇ｜ｆ′Ｇ，且 Ｇ∈Ｄ，ｆ′∈

Ｆ｝；
６：　　 ｆｏｒｅａｃｈ　ｃ∈Ｃ′Ｃ
７：　　　　 ｉｆ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ｃ，ＥＲｑ）
８：　　　　　 Ｃ＝Ｃ∪｛ｃ｝；
９：　　 ｒｅｔｕｒｎＣ；
１０：ｅｌｓｅｆｏｒｅａｃｈｃ∈Ｃ
１１：　　 ｉｆ　ｆ∈Ｆ　ａｎｄｆｃ
１２：　　　　 Ｃ＝Ｃｃ；ｃｏｎｔｉｎｕｅ；
１３：　　ｉｆ　 符合规则１～４中的过滤条件
１４：　　　　 Ｃ＝Ｃｃ；ｃｏｎｔｉｎｕｅ；
１５：　 ｉｆ　ｎｏｔｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ（ｃ，ＥＲｑ）
１６：　　　　　Ｃ＝Ｃｃ；
１７：　ｒｅｔｕｒｎＣ．

算法２中的第３行调用 ＱＦＭｉｎｉｎｇ算法，若 ｑ为某
个特征ｆ的子图，则根据５１节的分析求出结果集（４～
９行）；否则执行１０～１７行对每个数据图进行过滤验
证操作．其中第１１～１２行基于特征共现关系对数据集
进行过滤；第１３～１４行基于嵌入关系过滤规则进行过
滤；１５～１６行为验证过程．

算法３实现对查询图的挖掘，第２～３行搜索当前
特征在ｑ中的嵌入及嵌入统计信息；若当前特征在ＣＦＴ
树中的孩子结点包含了 ｑ，则停止继续调用，向上返回
其孩子结点及包含状态（５～７行）；若 ｑ包含了当前特
征在的孩子结点，则递归调用算法３（８～１２行）；对于
属于当前特征的某个嵌入 ｅｍ，若其孩子结点的所有嵌
入均不包含 ｅｍ，则在 ｑ的嵌入集中加入 ｅｍ（１３～１５
行）．

算法３　ＱＦＭｉｎｉｎｇ算法

输入：查询图ｑ，频繁闭图特征索引树ＣＦＴ的当前结点 ｃｎｏｄｅ，ｃｎｏｄｅ在
ｑ中的嵌入．

输出：ｑ包含的特征模式集合Ｆ，ｑ包含的特征模式的嵌入集合 ＥＲｑ，ｑ
的特征嵌入统计表Ｔａｂ－ＥＳｔａｔｑ，特征与ｑ的包含关系ｓｉｇｎ．

步骤：

１：　ｓｉｇｎ＝０；
２：　ｅｍｂ（ｑ，ｃｎｏｄｅ）→ＥＲｔｅｍｐ；
３：　ｓｔａｔ（ＥＲｔｅｍｐ，ｃｎｏｄｅ）→Ｔａｂ－ＥＳｔａｔｑ；
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４：　ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅ＝ｃｎｏｄｅ．ｃｈｉｌｄ
５：　　 ｉｆｎｏｄｅｑ
６：　　　　Ｆ＝Ｆ∪｛ｎｏｄｅ｝；
７：　　　　ｒｅｔｕｒｎ１；
８：　　 ｉｆｎｏｄｅｑ
９：　　　　Ｆ＝Ｆ∪｛ｎｏｄｅ｝；
１０：　　　 ｓｉｇｎ＝ＱＦＭｉｎｉｎｇ（ｑ，ｎｏｄｅ，ｅｍｂ（ｑ，ｎｏｄｅ））；
１１：　　　 ｉｆｓｉｇｎ＝＝１
１２：　　　　　ｒｅｔｕｒｎｓｉｇｎ；
１３：ｆｏｒｅａｃｈ　ｅｍ∈ＥＲｔｅｍｐ
１４：　　ｉｆ　ｅｍ ｅｒ∈ＥＲｑ
１５：　　　　ＥＲｑ＝ＥＲｑ∪｛ｅｍ｝；
１６：ｒｅｔｕｒｎｓｉｇｎ

５３　算法效率分析
离线构建索引的代价主要包括特征索引树和嵌入

关系索引的构建时间，构建特征索引树的时间复杂度

为Ｏ（ｋ｜ＣＦ｜·｜Ｄ｜），其中 ｋ为特征与数据图间子图同
构验证的平均代价，｜ＣＦ｜为闭图特征集的大小，｜Ｄ｜为
数据图的个数．构建嵌入关系索引的时间复杂度为
Ｏ（｜Ｖｆ｜·｜ＥｍＳｅｔ｜

２·｜Ｄ｜），其中｜Ｖｆ｜为特征模式所含顶
点的平均数，｜ＥｍＳｅｔ｜为数据图所含嵌入的平均数．为了
记录每条特征嵌入关系信息，其空间复杂度为 Ｏ（｜Ｖｆ｜
·｜ＥｍＳｅｔ｜２·｜Ｄ｜）．

当给定 ｑ之后，ＥＲＳｅａｒｃｈ算法的执行时间主要包
括：（１）为 ｑ生成特征索引的时间 ＴＱＦＭｉｎｉｎｇ，主要是深度
优先检验每个特征是否为 ｑ的子图，其时间复杂度为
Ｏ（ｋ｜ＣＦ｜）．（２）过滤时间 Ｔｆｉｌｔｅｒ＋验证时间 Ｔｖｅｒ，其中
Ｔｆｉｌｔｅｒ主要包括基于特征共现关系和嵌入关系进行过滤
的时间，时间复杂度为Ｏ（｜ＣＦ｜·｜Ｄ｜＋｜ＥｍＳｅｔ｜２·｜Ｄ
｜）；Ｔｖｅｒ为候选集与ｑ之间进行子图同构验证的时间．若
查询图ｑ含有特征嵌入关系的子图 ｇｆｅ，对于数据图 ｇｉ，
其验证时间为Ｔｖｅｒ（ｑ－ｇｆｅ，ｇｉ－ｇｆｅ），即只需对特征嵌入
关系之外的部分进行同构测试．

６　实验结果与分析
　　我们采用 Ｊａｖａ语言编程实现算法，程序运行在配
置Ｉ７３．４ＧＨｚ，８Ｇ内存的Ｗｉｎ７（６４位）系统上．

实验选择了ＡＩＤＳ，ＮＣＩ及ＰｕｂＣｈｅｍ（ｆｔｐ：／／ｆｔｐ．ｎｃｂｉ．
ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｐｕｂｃｈｅｍ／）等三个真实数据集以及文献
［１２］中的图生成器 Ｇｒａｐｈｇｅｎ生成的模拟数据集．对于
ＡＩＤＳ数据集，采用文献［１１］所选的１万个图作为数据
图集，其平均顶点数为２５４，平均边数为２７４，顶点标
号数为５１个．利用文献［１１］中的６组大小为 ｎ的子图
Ｑｎ作为查询图集，分别为Ｑ４，Ｑ８，Ｑ１２，Ｑ１６，Ｑ２０，Ｑ２４，每个
图集各１０００个子图．我们从 ＮＣＩ数据库选择４万个图
作为数据图集，平均边数为１９６３，并从 ＮＣＩ的支持度
大于０００１的子图中随机选择５０００个作为查询图集，

子图的平均大小为８８４．我们从 ＰｕｂＣｈｅｍ数据集中选
择１００万个图进行大规模图集下的子图查询实验，其平
均边数为２５８８，平均顶点数为２３６８，顶点标号数为８１
个．

实验将 ＦＧＩｎｄｅｘ［１２］，ＰａｔｈＩｎｄｅｘ［１５］，ＣＦＦｒａｍｅｗｏｒｋ［１６］

与ＥＲＳｅａｒｃｈ算法进行对比．ＥＲＳｅａｒｃｈ算法中的重叠度
阈值ε取为０５，ＦＧＩｎｄｅｘ中的δ为０１，ＰａｔｈＩｎｄｅｘ算法
中采用１边路径作为特征索引，在构建特征模式索引
时，各算法的最小支持度均设定为０１．
６１　真实数据实验

我们首先在 ＡＩＤＳ数据集上进行算法的执行效率
和过滤效果的对比实验．实验选择了查询图集 Ｑ４，Ｑ８，
Ｑ１２，Ｑ１６，Ｑ２０，Ｑ２４中的各２００个图，通过计算其平均值进
行对比．图４为不同查询集中各算法的查询时间，图５
是查询图大小变化时不同算法所确定的候选集大小．
此外，不同大小的查询图结果集的大小平均值分别为

（２３０５４，２１０３，２６４，１０８，６５，４１）．

图４表明，除了 ＦＧＩｎｄｅｘ算法，其他三种算法在查
询图大小增加时，查询时间呈下降趋势．ＣＦＦｒａｍｅｗｏｒｋ
与ＥＲＳｅａｒｃｈ算法在Ｑ８查询集有极大值，而ＦＧＩｎｄｅｘ算
法有Ｑ８和Ｑ１６两个极大值．由图５可知，所有算法的候
选集大小都随查询图的增大而迅速减小．结合查询时
间、候选集大小和结果集大小，可以发现 ＥＲＳｅａｒｃｈ在不
同大小的查询图集下均有较好的过滤性能，查询时间

最短．
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针对图４中各个算法查询时间的变化情况，原因分
析如下：总体分析，随着查询图大小的增加，候选集和结

果集的规模在减小，需要进行验证的数据图数量在下降，

但对于单个数据图的验证时间在增加；对于 Ｑ４，由于
ＰａｔｈＩｎｄｅｘ算法在利用顶点的邻接信息进行过滤处理时间
较长，且候选集规模较大，过滤效果不明显，导致查询效

率较其他算法略差；对于Ｑ８，虽然候选集规模减小，但由
于单个数据图的验证时间增加，导致 ＦＧＩｎｄｅｘ，ＣＦ
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ与ＥＲＳｅａｒｃｈ算法均出现了极值，而 ＰａｔｈＩｎｄｅｘ
算法由于在Ｑ４中处理时间较大，此时并未出现极值；对
于ＦＧＩｎｄｅｘ算法，由于在Ｑ１２与Ｑ１６中的候选集规模相当，
在Ｑ２０后候选集规模有明显下降，由于单个数据图验证的
时间增加，导致其在Ｑ１６出现了另一个极值．

我们利用ＰｕｂＣｈｅｍ数据集测试大规模图集下的子
图查询性能．由于ＦＧＩｎｄｅｘ算法的查询性能较差，我们
仅对比了 ＰａｔｈＩｎｄｅｘ，ＣＦＦｒａｍｅｗｏｒｋ与 ＥＲＳｅａｒｃｈ算法在
ＰｕｂＣｈｅｍ数据下的执行效率，结果如图６所示．结果显
示，在大规模图集下，ＥＲＳｅａｒｃｈ算法的查询效率也有一
定优势．

　　我们在 ＮＣＩ图集上对比不同规模的数据图集下查
询时间的变化情况．我们选择规模为１万，１５万，２万，
２５万和３万等５组数据图集进行测试，选择了大小为
８，１２和１６的三组各２００个查询图进行测试，平均查询
时间如图７～９所示．实验结果显示，随着数据图集规模
增大，四种算法的查询时间都随之增加，ＥＲＳｅａｒｃｈ略优
于其他算法．

６２　模拟数据实验
利用生成的模拟数据，测试不同图密度的数据图

对子图查询性能的影响．由 Ｇｒａｐｈｇｅｎ生成顶点标号集
大小为 ５０，图顶点数为 ２０，平均图密度分别为 ０１５，
０３，０４５和０６的数据图各１万个，同时生成５００个大

小为１２的图作为查询图集进行测试，图１０为各算法查
询时间随图集的平均图密度变化情况．实验显示，对于
顶点数一定的数据图，随着图密度的增加，图的大小呈

线性增长，查询时间增速大于密度增长的速度，

ＥＲＳｅａｒｃｈ算法的增速小于其他三种算法．

７　结论
　　实验证明，基于特征嵌入关系的 ＥＲＳｅａｒｃｈ算法比
ＦＧＩｎｄｅｘ，ＰａｔｈＩｎｄｅｘ，ＣＦＦｒａｍｅｗｏｒｋ等算法具有更优的
过滤效果和查询性能．此外，本算法在过滤阶段使用了
特征共现关系与特征嵌入关系共同作用，因此本文算

法易于结合现有的大部分基于特征选择的算法进行子

图查询，提高查询效率．
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