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摘 要：由于计算两个图之间的精确相似度通常属于非确定性多项式时间难解（NP-hard）问

题，因此需要解决精度和速度的权衡问题，本文提出了一种基于池化的图神经网络方法，有效

地融合了图数据的全局粗粒度交互特征以及子图间节点的细粒度交互特征，在保证精度的前

提下进一步降低了计算量。实验结果表明，本文方法在真实图数据集上表现出良好的性能，相

较于现有方法，既提高了准确性，又提升了计算效率。
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Graph similarity measurement algorithm combining global and 
local fine--grained features

CHE Xiang-jiu，LI Liang
（College of Computer Science and Technology，Jilin University，Changchun 130012，China）

Abstract：Since calculating the exact similarity between two graphs is usually an NP-hard problem， the 
tradeoff between precision and speed needs to be addressed. In this paper， a pooling-based graph neural 
network method is proposed， which effectively integrates the coarse-grained interaction features of the 
graph data and the fine-grained interaction features of the nodes between the subgraphs， and further reduce 
the computational cost while ensuring the accuracy. The experimental results show that the proposed 
method has good performance on real graph data sets. Compared with existing methods， the proposed 
method not only improves the accuracy but also improves the computational efficiency.
Key words：computer application technology； graph neural network； graph similarity computation； graph 
pooling； graph edit distance

0 引　言

近年来，图神经网络（Graph neural network， 
GNN）在化学、生物信息学、推荐系统等领域的应

用逐渐增多。研究人员已经开发了多种 GNN 模

型［1，2］，一些模型通过学习节点嵌入实现节点分类

任务［3-6］，另一些模型将节点嵌入汇总为图级嵌

入［7-9］或利用数据增强［10］实现图分类任务。
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图分析的一类基本问题是计算图之间的相似

度 或 距 离 。 其 中 ，图 编 辑 距 离（Graph edit dis⁃
tance，GED）和最大公共子图（Maximum common 
subgraph，MCS）是较常用的度量方法，但其精确

计算需要较大的计算开销。为解决这一问题，一

种简单有效的方法是利用 GNN 将输入图编码为

图级嵌入，随后通过交互计算相似度。但这种方

法存在缺陷，即图的差异可能存在于微小子结构

中，而图级交互会忽视细粒度的交互特征。

近期，Bai 等［11］提出的 SimGNN 模型通过两

图之间节点级和图级交互实现相似度计算。此

外，他们还提出只考虑节点交互的 GraphSim 模

型［12］，对两图的节点嵌入相似度矩阵进行卷积操

作［13］。Ling 等［14］提出的 MGMN 模型通过节点与

图的跨级别交互和图级交互进行相似度计算。

Qin 等［15］的 EGSC 模型通过多层次 GNN 特征融

合网络计算相似度，并利用知识蒸馏在保证准确

率的同时加速推理。Ranjan 等［16］的 GREED 模型

分析 GED 性质，并设计归纳偏置完成相似度计

算。Zhuo 等［17］的 ERIC 模型引入对齐正则化，在

训练阶段对 GNN 编码器施加节点-图约束，推理

阶段直接使用学到的图级嵌入计算相似度。然

而，在网络模型构建时还需考虑处理以下问题：

（1）计算复杂度较高的问题：随着图规模的增

加，节点对数量呈平方级增长，计算所有节点对的

相似度需要大量时间和资源。此外，许多节点对

的相似度可能非常接近，这意味着存储这些冗余

信息会造成资源浪费。

（2）信息丢失的问题：直方图特征通常将连

续数据分成离散区间，不可避免地会导致原始数

据信息丢失。同时，离散化处理也会导致直方图

特征不支持反向传播，使其难以用于训练模型。

为解决上述问题，本文提出一种基于池化的

图 相 似 度 计 算（Pooling-based graph similarity 
computation， PGSC）方法。该方法从图中筛选关

键节点并生成更具代表性的子图，计算子图间节

点的相似度，避免冗余的相似度计算，有效降低了

计算量。随后将子图相似度矩阵重构并传递至模

型预测层，解决了直方图特征信息丢失的问题，使

模型能够更有效地进行参数训练。与几种近似

GED 计算方法和基于 GNN 的方法相比，本文方

法在精度与计算量方面均具有良好的表现。

1 相关工作

1. 1　GED

GED ( Gi，Gj ) 表示图 Gi 和 Gj 之间的编辑距

离，定义为将 Gi 转化为 Gj 的最优路径上的编辑操

作次数，其中编辑操作包括边的删除或插入、节点

的删除或插入以及节点的重新标记。若两图同

构，则其 GED 为 0。GED 能够捕获两个图之间的

结构和特征差异，因此作为图相似度度量方法在

图搜索查询中被广泛采用。

图 1 展示了两个图之间的 GED 示例，左图和

右图的 GED 为 2，需要 2 个编辑操作：①插入边，

②节点重新标记。

为了更好地拟合端到端回归任务，本文不直

接估计两个图之间的 GED，而是将其转换为 0~1
的真实相似度得分来训练模型。首先对 GED 进

行归一化［18］：

nGED ( Gi，Gj )= GED ( Gi，Gj )
( |V i |，|V j | ) /2

（1）

式中：|V i |、|V j |为对应图的节点数。

然后，采用指数函数 λ ( x )= e-x 将归一化的

GED 转 换 为（0，1］的 相 似 度 分 数 ，即
~
y =

e-nGED ( Gi，Gj )。

1. 2　GCN基本原理

在本文模型中，为了实现两个输入图之间的

节点级细粒度交互和图级粗粒度交互，均需要对

节点嵌入进行计算。图卷积网络（Graph convolu⁃
tional networks，GCN）［3］是目前比较常用的节点

嵌入模型，其核心操作是通过聚合节点的邻域信

息来生成节点的下一层表示，定义如下：

x l + 1
i = σ1 ( AGG ( { x l

j，∀j ∈ N i }，x l
i ) ) （2）

式中：x l
i 为节点 i 在第 l 层的特征向量；N i 为节点 i

的邻居集合；x l
j 为邻居节点 j 在第 l 层的特征向

量；σ1 为激活函数；AGG ( · ) 表示邻域信息聚合

操作。

图 1　GED示例

Fig. 1　Example of GED
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2 本文模型

本文提出的 PGSC 方法是一种端到端的神经

网络方法，可将一对图数据映射为相似度分数，其

结构如图 2 所示。首先，对每个图的节点表示进

行更新。其次，通过两图的图级嵌入交互和子图

节点级嵌入的相互作用，获取两图在不同粒度的

交互特征。最后，将两种粒度的交互特征相结合，

传入一个全连接神经网络，得到相似度预测分数。

模型各部分的具体操作如下。

2. 1　生成节点嵌入

本文采用 GCN 对节点嵌入进行更新，因为

GCN 是一种通用的 GNN 模型，所以可以应用于

各种类型的图数据，包括社交网络、推荐系统、生

物信息学中的蛋白质互作网络等。这种通用性使

其在多个领域都有广泛应用。此外，GCN 既能捕

获节点的局部邻居信息，也能考虑全局图的结构，

从而在学习节点表示时能够充分考虑节点之间的

关系。

孪生网络架构［19］专门用于学习两个输入之

间的相似性，已在视觉识别、视频分割、句子相似

度分析等学习任务中取得较好效果。本文使用基

于孪生网络架构的多层 GCN，即两个输入图经过

一个共享参数的多层 GCN 网络实现节点嵌入

更新。

2. 2　图级交互

在进行图级交互之前，需要先获得两个输入

图的图级嵌入。本文计算图级嵌入的方法借鉴

SimGNN［11］的注意力机制，因为它能够有效地捕

获图的全局信息，而不仅仅依赖于节点级信息。

假设通过 GCN 层后输入图 Gi 得到的对应特征矩

阵为 X i ∈ R |V i | × d，其中 d 为每个节点的特征向量

维度。

首先计算输入图 Gi 的全局背景向量 c i ∈ Rd，

如式（2）所示：

c i = tanh ( )1
|V i |

W 1 ∑
n = 1

|V i |

x n （3）

式中：W 1 ∈ Rd × d 为可学习矩阵；x n ∈ Rd 为节点的

特征向量。

其次，计算图中每个节点对于图的重要度

an = σ2 ( cT
i x n )，其 中 激 活 函 数 将 重 要 度 值 限 制

在（0，1）。

最后，利用每个节点的特征向量以及重要度

计算得到图的全局表示：

H i = ∑
n = 1

|V i |

an x n （4）

如果直接利用两个图级嵌入做内积的方法对

两图之间的关系进行建模，往往会导致交互不足

或弱交互。而神经张量网络（Neural tensor net⁃
work， NTN）［20］在处理复杂数据（如图像、视频和

序列等）方面已经展现出较好的性能，具备学习非

线性关系的能力，能更好地捕捉数据中的复杂特

征和模式。因此，本文利用 NTN 建模两个图级

嵌入的交互关系。具体操作方法如式（5）所示：

T ( H i，H j )= σ3 ( H T
i W [ 1，k ]

2 H j +W 3 [ H i：H j ]T + b )
（5）

式中：W 2
[ 1，k ] ∈ Rd × d × k，W 3 ∈ R k × 2d 均为可学习矩

阵；[：] 表示拼接操作；b∈ R k 为偏置项；k 为超参

数，可以控制两个输入图产生的相互作用分数

数量。

2. 3　节点级交互

正如引言所述，两个图之间的差异常存在于

微小子结构中，这些差异难以通过图级嵌入充分

反映。然而，计算所有节点对的相互作用既涉及

高计算成本又可能导致信息冗余。针对此问题，

本文采用图池化策略获取代表性子图，并在这些

子图间进行相似度计算。具体操作如下：

GCN

全连接层

GCN
注意力

相似度

分数

共享

参数

子图间节点交互

特征矩阵

图级嵌入

子图特征

特征矩阵

图级嵌入

子图特征
内积

注意力

池化

池化

神经张量网络

W2 W3 b
k个

图 2　PGSC结构

Fig. 2　PGSC structure
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θ= X i p
||p||

idx = rank ( θ，λ|V i | )
~
θ= σ4 ( θ ( idx ) )
~
X i = X i ( idx ) ⊙ ~

θ

（6）

式中：p∈ Rd 为可学习向量；λ 为池化率，可以控制

生成的子图中包含的节点数；rank ( · )为进行节点

排序操作并返回 θ中最大的 λ|V i | 个节点的索引；

⊙ 为对应行做数乘运算；
~
X i 为生成的子图所对应

的特征矩阵。

对生成的子图特征矩阵
~
X i 和

~
X j 做矩阵乘

法，得到子图相似度矩阵 s= σ5 ( ~X i
~
X

T

j )，并将其

重构为相似度向量 S传入预测层，以避免直方图

特征可能产生的问题。

2. 4　相似度分数预测

通过图级交互和节点级交互，分别获得了两

种级别的交互特征：一种是粗粒度的全局交互特

征，另一种是细粒度的局部交互特征。本文将这

两种级别的交互特征结合在一起，以获得两输入

图全面的交互数据。然后，将它们送入 MLP 中进

行处理，获得最终的相似度得分。具体操作如式

（7）所示：

y = σ6 ( MLP [ T ( H i，H j )：S ] ) （7）
在训练阶段使用均方误差损失函数将其与真

实相似度评分进行比较：

ℓ = 1
N ∑

i = 1

N

( ~y - y )2 （8）

式中：~y 为真实相似度值；y 为预测值；N 为一个训

练批次中图对的数量。

3 实验结果及分析

3. 1　数据集

在 AIDS、LINUX 和 IMDB3 个图数据集上对

本文方法进行评估。使用 PyG 提供的标准数据

加载器“GEDDataset”来加载这些数据集。

AIDS（即 AIDS700nef）数据集［11］包含了 700
个用于抗病毒筛选的省略氢原子化合物结构图，

每个图最多包含 10 个节点，每个节点都被标记为

29 种类型中的一种。

LINUX 数据集［21］由 LINUX 内核生成的程序

依赖图组成，其中每个图代表一个函数。图中节

点表示语句，边表示不同语句的依赖关系。本文

选择 1 000 个图，每个图的节点数都不超过 10 个。

IMDB 数据集［22］由 1 500 个电影演员的自我

中心网络组成，若两位演员出现在同一部电影中，

则存在一条边。为了测试本文方法的可扩展性，

使用了完整的 IMDB 数据集。

3. 2　评价指标

为全面评估本文模型在相似性计算任务上的

性能，采用以下 5 个指标进行评估：

均方误差（Mean squared error，MSE）：衡量

真实相似度值和预测值的平均平方差。MSE 值

越小，表示模型的性能越好。

斯皮尔曼秩相关系数（Spearman's rank corre⁃
lation coefficient，ρ）和肯德尔秩相关系数（Kend⁃
all's rank correlation coefficient，τ）：评估预测结果

与真实排名结果的相关性。ρ 和 τ 值越大，表示模

型的性能越好。

精确率@k（Precision at k， p@k）：通过将预测

的前 k 个结果与真实的前 k 个结果的交集除以 k
进行计算。在本文中，取 k=10 和 k=20。p@k 值

越大，表示模型的性能越好。

3. 3　训练策略

关于模型的体系结构，实验设定 GCN 的层数

为 3，并使用 ReLU 作为激活函数。GCN 的各层

输出维数分别设置为 64、32 和 16。NTN 层的 k值
设置为 16。在子图节点的交互方面，将池化比例

设置为 0. 5。使用两个全连接层来计算最终的预

测结果，其中两个层的维数分别为 16 和 1。对于

训练，将 batch size 设置为 128，使用 Adam 算法

进行优化，学习率设置为 0. 001，迭代次数设置为

10 000 次。

3. 4　实验结果及分析

本文选用的对照方法分为两类，即快速近似

GED 计算方法和基于神经网络的方法。

第 一 类 包 括 3 种 经 典 的 GED 计 算 方 法 ：

A*-Beamsearch （Beam）［23］是 A*算法在次指数时

间内的一种变体；Hungarian［24，25］和 VJ［26，27］分别是

基 于 Hungarian 二 部 图 匹 配 算 法 和 Volgenant-
Jonker算法的三次方时间复杂度算法。

第二类包括以下 7 种神经网络架构的模型：

（1）SimpleMean：通过图中所有节点嵌入的

未加权平均值生成图级嵌入。

（2）HierarchicalMean 和 HierarchicalMax［28］：

基于全局均值、最大池化的 GCN 架构生成图级

嵌入。

（3）AttDegree：使用节点度的自然对数作为
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权重计算图级嵌入。

（4）AttGlobalContext 和 AttLearnableGlobal⁃
Context（AttLearnableGC）［11］：均利用全局背景向

量计算图级嵌入。其中，后者对全局背景向量增

加了具有可学习权重的非线性转换。

（5）SimGNN［11］：将 提 出 的 AttLearnableGC
和两组节点嵌入交互中提取的直方图特征相结合

进行相似度计算。

其中，前 6 种方法均为 SimGNN 中利用不同

生成图级嵌入方法作图相似度计算的对照实验。

对照实验数据均来自 SimGNN，3 个数据集

上的实验结果分别如表 1~表 3 所示。本文模型

在 3 个数据集上的所有指标均表现出较好的性

能，这表明在关键子图之间计算节点级交互，相较

于冗余地计算所有节点之间的交互更具意义，并

且有效地降低了计算负担。

值得注意的是，本文模型在 IMDB 数据集上

的 4 项评价指标均取得良好性能，进一步验证了

本文模型的可扩展性。

图 3 对 2 个查询示例进行了可视化。图中的

第 1 行和第 3 行分别呈现了 AIDS 和 LINUX 数据

集的查询图及其真实相似度排名情况，第 2 行和

第 4 行展示了本文模型返回的图，并按照预测的

相似度分数进行了排序，其中 AIDS 数据集中不

同颜色节点代表不同的化学元素。图下方的数字

表示相应图对的预测相似度分数，验证了本文模

型的良好性能。

3. 5　消融实验

为验证本文方法的有效性，以 SimGNN 为基

础模型进行消融实验。其中，本文引入 PGSC
（pool-hist）作为一种改进方法，将原本计算所有

节点交互改为计算子图之间节点交互，并提取其

直方图特征。而本文的 PGSC 方法则取消了直方

图特征，直接将子图相似度矩阵重构并传入预测

表 1　AIDS数据集结果

Table 1　Results on AIDS data set

快速

近似

算法

GNN
方法

方法

Beam

Hungarian

VJ

SimpleMean

Hierarchi⁃
calMean

Hierarchical
Max

AttDegree
AttGlobal
Context

AttLearn⁃
ableGC

SimGNN

PGSC
（pool-hist）

PGSC

MSE
12.090

25.296

29.157

3.115

3.046

3.396

3.338

1.472

1.340

1.189

2.266

2.154

ρ

0.609

0.510

0.517

0.633

0.681

0.655

0.628

0.813

0.825

0.843

0.859

0.861

τ

0.463

0.378

0.383

0.480

0.629

0.505

0.478

0.653

0.667

0.690

0.686

0.689

p@10
0.481

0.360

0.310

0.269

0.246

0.222

0.209

0.376

0.400

0.421

0.442

0.468

p@20
0.493

0.392

0.345

0.279

0.340

0.295

0.279

0.473

0.488

0.514

0.521

0.550

表 2　LINUX数据集结果

Table 2　Results on LINUX data set

快速

近似

算法

GNN
方法

方法

Beam
Hungarian

VJ
SimpleMean

Hierarchi⁃
calMean

HierarchicalMax
AttDegree

AttGlobalCon⁃
text

AttLearnableGC
SimGNN

PGSC
（pool-hist）

PGSC

MSE
9.268

29.805
63.863
16.950

6.431

6.575
8.064

3.125

2.055
1.509

0.678

0.429

ρ

0.827
0.638
0.581
0.020

0.430

0.879
0.742

0.904

0.916
0.939

0.978

0.981

τ

0.714
0.517
0.450
0.016

0.525

0.740
0.609

0.781

0.804
0.830

0.882

0.887

p@10
0.973

0.913
0.287
0.432

0.750

0.551
0.427

0.874

0.903
0.942

0.950

0.961

p@20
0.924
0.836
0.251
0.465

0.618

0.575
0.460

0.864

0.887
0.933

0.943

0.945

表 3　IMDB数据集结果

Table 3　Results on IMDB data set

GNN
方法

方法

SimpleMean
Hierarchi⁃
calMean

Hierarchical
Max

AttDegree
AttGlobal
Context

AttLearn⁃
ableGC

SimGNN
PGSC

（pool-hist）
PGSC

MSE
3.749

5.019

6.993

2.144

3.555

1.455

1.264

0.910

0.736

ρ

0.774

0.456

0.455

0.828

0.684

0.835

0.878

0.899

0.904

τ

0.644

0.378

0.354

0.695

0.553

0.700

0.770

0.779

0.784

p@10
0.547

0.567

0.572

0.700

0.657

0.732

0.759

0.841

0.839

p@20
0.588

0.553

0.570

0.695

0.656

0.742

0.777

0.831

0.841

·· 2369



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

层，以最大程度保留交互信息。实验结果如表

1~3 表所示，充分验证了本文方法的有效性。

4 结束语

本文提出了一种基于池化的图相似度计算模

型，能够有效地计算输入图之间的图级交互特征，

并且利用图池化技术获得输入图的重要子图，有

效地计算子图之间的细粒度交互特征。相较于现

有经典算法，本文模型在图相似度计算方面表现

出更高的精度、更小的计算量和更强的可扩展性。

然而，本文所提模型仍然存在一些局限性：一方

面，当图的结构较为复杂，包含大量细粒度的信息

时，仅通过子图节点级交互及图级交互可能难以

充分捕捉图的全部信息；另一方面，当图呈稀疏结

构，节点之间的连接相对较少时，生成子图可能导

致出现孤点，从而使节点之间的交互不足。在未

来的工作中，将继续探索更加适合的 GNN 方法

和图池化技术，以获得更具代表性的节点嵌入和

更重要的子图结构，从而进一步提高模型在图相

似度计算任务中的性能，拓宽其应用领域。
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