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一种面向图集合的相似性搜索技术

庞　 俊ꎬ 谷　 峪ꎬ 于　 戈
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 目前图相似性的研究工作主要集中在子图的匹配ꎬ而没有充分关注图集合之间的匹配. 针对这

一问题ꎬ提出了一种基于过滤 － 求精框架的 ＧＳＳＳ 算法ꎻ提出了一种图集合距离定义ꎬ设计了 ＮｕｍｂｅｒꎬＳｉｚｅꎬ
Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ 和 Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ 过滤器减小搜索空间ꎬ优化了图集合距离的计算ꎻ设计并优化了一种增量式的

多层倒排索引ꎬ提高了查询效率ꎬ适应数据集的动态变化. 真实数据集上的大量实验验证了 ＧＳＳＳ 算法的有效

性和高效性.
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　 　 图集合是一个包含若干个图的集合. 图集合

相似性搜索指从一个由诸多图集合构成的数据集

中查找出与给定查询图集合相似的所有图集合.
图集合相似性搜索有重要的实际应用. 例如:查询

药效相似的药物. 药物是一种由多种成分组成的

混合物. 每种成分由一种化学分子组成. 一个化学

分子可以表示为一个图. 于是ꎬ一种药物可以表示

为一个图的集合. 因此ꎬ查找药效相似的药物ꎬ也
就是搜索相似的图集合. 虽然图集合相似性搜索

具有重要的实际意义ꎬ但目前在图数据管理领域

还没有得到充分的关注. 现有图相似性搜索的相

关研究主要分为两类:①从一个图数据集中找出

所有与给定查询图相似的图[１ － ６]ꎻ②从一个大图

中找出所有满足条件的子结构[７ － ８] . 与图集合的

相似性搜索问题不同ꎬ图相似性搜索的查询对象

是图而不是图集合ꎬ计算过程中一般采用定义在

图数据之间的编辑距离而不是图集合之间的距

离. 显然ꎬ因为图集合是一种新的数据表示形式ꎬ
所以需要一种新的距离定义来表示两个图集合之

间的相似性ꎻ此外ꎬ因为数据类型不同、相似性定

义不同ꎬ现有的相似性搜索算法[１ － １１] 也不能直接

用于解决图集合的相似性搜索问题.
针对以上问题ꎬ本文提出一种图集合距离定

义ꎬ并提出一个新的方法来解决图集合相似性搜

索问题. 该方法采用过滤 － 求精框架:在过滤阶

段ꎬ基于本文提出的多个过滤器获取较小的候选



　 　

结果集ꎻ在求精阶段ꎬ采用剪枝策略加速对候选结

果集的求精ꎬ得到精确查询结果.

１　 图集合距离和问题定义

定义 １(图集合)　 图集合指一个无向有权简

单连通图的集合ꎬ表示为 Ｇ ＝ {ｇ１ꎬ ｇ２ꎬ􀆺ꎬｇｎ} .
定义 ２(二分图最小完美匹配)　 定义为满足

如下条件的二分图的边集合的一个子集:①任意

两条边不相交ꎻ②覆盖了二分图的所有顶点ꎻ③边

的权重之和最小. 二分图是一种满足如下条件的

图ꎬ它的顶点集 Ｖ 可以划分为两个子集 Ｘ 和 Ｙꎬ它
的每条边的两个端点只能分别属于 Ｘ 和 Ｙ 集合ꎬ
不能同时属于 Ｘ 或者 Ｙ 集合.

定义 ３(图集合对的完全二分图表示) 　 已知

两个图集合 ｄ１ 和 ｄ２ꎬ ｄ１ 和 ｄ２ 可以构成这样一个

完全二分图. ｄ１ 和 ｄ２ 分别对应二分图的 Ｘ 和 Ｙ
集合. ｄ１ 或 ｄ２ 中的每个图对应 Ｘ 或 Ｙ 中的一个

顶点. 该完全二分图任意一条边所连接的两个顶

点所对应的图之间的编辑距离是该边的权重. 该
完全二分图称之为 ｄ１ 和 ｄ２ 的完全二分图ꎬ记作

ＣＢＧ(ｄ１ꎬ ｄ２) . 如果 ｄ１ 和 ｄ２ 的基数不相等ꎬ那么

在基数较小的图集合中补充虚拟图ꎬ使得两个图

集合的基数相等.
定义 ４(图集合距离) 　 图集合 ｄ１ 和 ｄ２ 的距

离 ＧＳＤ(ｄ１ꎬ ｄ２)是 ｄ１ 和 ｄ２ 的完全二分图的最小

完美匹配.
定义 ５(图集合相似性搜索)　 已知图集合数

据集 Ｄ 和查询图集合 ｑꎬ图集合相似性搜索的目

的是从 Ｄ 中找出所有与 ｑ 的距离小于或等于一

个给定阈值 ｔ 的图集合 Ｒ ＝ {ｄ ｜ ＧＳＤ( ｑꎬｄ)≤ ｔꎬ
ｄ∈Ｄ} .

因为图的编辑距离计算是 ＮＰ － Ｈａｒｄ 问题ꎬ
所以本文提出的图集合距离计算是很复杂的. 为
了提高查询效率ꎬ本文提出的算法采用了过滤 －
求精框架.

２　 过滤和求精

２􀆰 １　 算法框架

本文提出一个新的算法(ＧＳＳＳ)来解决图集

合相似性搜索问题. 该算法采用过滤 －求精策略ꎬ
先对图集合数据集进行过滤ꎬ消除一些一定不是

最终结果的( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)数据ꎬ得到一个包含了

所有最终结果的候选结果集. 因为该候选结果集

中包含了一些非最终( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)结果ꎬ所以计

算候选结果集中每个图集合 ｄ 与查询图集合 ｑ 之

间的图集合距离. 如果该距离不超过给定阈值 ｔꎬ
则 ｄ 属于结果集ꎻ否则ꎬｄ 不属于结果集.
２􀆰 ２　 过滤

为了减少搜索空间ꎬ本文提出了 Ｎｕｍｂｅｒ
ｆｉｌｔｅｒꎬ Ｓｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒꎬ Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｌｏｗｅｒ
ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ. 下文依次介绍这些过滤器ꎬ并证明它

们的正确性.
已知两个图集合 ｄ１ 和 ｄ２ꎬ ｜ ｄ１ ｜ ＝ ｎꎬ ｜ ｄ２ ｜ ＝ｍꎬ

ｎ≥ｍꎬｄ１ 和 ｄ２ 构成的完全二分图 ＣＢＧ(ｄ１ꎬｄ２)和
给定阈值 ｔ.

定理 １(Ｎｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒ) 　 如果 ｄ１ 和 ｄ２ 相似ꎬ
那么它们的基数之差的绝对值一定要小于或等于

ｔꎬ即 ｎ －ｍ≤ｔ.
证明　 根据已知条件和图集合距离定义可

知ꎬｄ１ 比 ｄ２ 多的 ｎ －ｍ 个图对它们的图集合距离

的贡献至少为 ｎ － ｍꎬ也就是 ＧＳＤ(ｄ１ꎬｄ２)≥ｎ －
ｍ. 显然ꎬ如果 ＧＳＤ(ｄ１ꎬｄ２)≤ｔꎬ则 ｎ －ｍ≤ｔ.

定理 ２(Ｓｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒ)　 如果 ｄ１ 和 ｄ２ 相似ꎬ那么

ｄ１ 中的 ｎ －ｍ 个最小图的大小之和一定小于或等

于 ｔ.
证明 　 根据已知条件、图集合距离定义和

Ｎｕｍｂｅｒ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｂｏｕｎｄ[１]可知ꎬ ｄ１ 比 ｄ２ 多的 ｎ －
ｍ 个图对它们的图集合距离的贡献的下界是 ｄ１

中的 ｎ － ｍ 个最小图的大小之和. 同理ꎬ定理 ２
成立.

本文将 ｇ∈ｄ１(或 ｄ２)在 ＣＢＧ(ｄ１ꎬｄ２)中的最

小边距离定义为 ｇ 对应顶点的所有邻接边的最小

的边权ꎬ记作 ＭＥＤ(ｇ)ꎬ此外ꎬｄ１ 和 ｄ２ 的完全边

距离定义为 ｄ１ 中所有的图对应顶点的最小边距

离之和. 记作:ＣＥＤ(ｄ１ꎬｄ２) ＝ ∑(ＭＥＤ(ｇ))ꎬｇ∈
ｄ１ . 同理 ｄ２ 和 ｄ１ 的完全边距离 ＣＥＤ( ｄ２ꎬｄ１ ) ＝
∑(ＭＥＤ(ｇ))ꎬｇ∈ｄ２ .

定理 ３(Ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ) 　 如果 ｄ１ 和 ｄ２

相似ꎬ那么 ｍａｘ{ＣＥＤ(ｄ１ꎬｄ２)ꎬ ＣＥＤ(ｄ２ꎬｄ１)}≤ｔ.
证明　 根据已知条件、图集合距离定义和完

全边距离定义ꎬ 不难推导出 ＣＥＤ ( ｄ１ꎬ ｄ２ ) 和

ＣＥＤ(ｄ２ꎬｄ１)是 ｄ１ 和 ｄ２ 的图集合距离的下界. 因
此ꎬ如果 ｄ１ 和 ｄ２ 相似ꎬ那么 ｍａｘ{ＣＥＤ(ｄ１ꎬｄ２)ꎬ
ＣＥＤ(ｄ２ꎬｄ１)} ≤ｔ.

引理 １　 假设 ＣＢＧ(ｄ１ꎬｄ２)的最小完美匹配

的匹配数为 ＰＭ１ . 用 ＣＢＧ(ｄ１ꎬｄ２)中每条边的权

重下界取代真实边权重得到一个新的完全二分图

ＣＢＧ′(ｄ１ꎬｄ２)ꎬ假设 ＣＢＧ′(ｄ１ꎬｄ２)最小完美匹配

的匹配数为 ＰＭ２ꎬ则 ＰＭ２≤ＰＭ１ .
证明　 下面分两种情况进行证明. ①假设替
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换后ꎬ最小完美匹配不变. 由于匹配中每条边的权

重不变或者变小了ꎬ所以 ＰＭ２≤ＰＭ１ . ②假设替换

后ꎬ最小完美匹配发生改变. 换言之ꎬ ＰＭ２ < ＰＭ１ .
综上所述ꎬＰＭ２≤ＰＭ１ .

ＧＳＳＳ 算法采用如下图编辑距离下界的最大

值作为图集合对构成二分图的边的权重下界:
Ｎｕｍｂｅｒ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｂｏｕｎｄ[１]ꎬＬａｂｅｌ ｍｕｌｔｉｓｅｔ ｂｏｕｎｄ[３]

和 Ｃｏｍｐａｃｔ ｂｒａｎｃｈ ｂｏｕｎｄ[６] .
定理 ４(Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ):如果 ｄ１ 和 ｄ２ 相

似ꎬ那么 ＰＭ２≤ｔ.
证明　 由引理 １ꎬ可知 ＰＭ２≤ＰＭ１ . 如果 ｄ１ 和

ｄ２ 相似ꎬ那么 ＰＭ１≤ｔ. 因此ꎬＰＭ２≤ｔ.
根据计算代价小优先使用的原则ꎬ按如下次

序使用过滤器:Ｎｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒꎬＳｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒꎬＣｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ.
２􀆰 ３　 求精

求精阶段使用的剪枝策略的基本思想是:在
求解完全二分图的最小完美匹配过程中ꎬ如果可

以判断最小完美匹配的上界小于或等于给定的阈

值ꎬ就提前终止计算ꎬ判定对应的两个图集合一定

相似.
目前计算二分图最小完美匹配的最优算法是

扩展的 ＫＭ 算法. ＫＭ 算法是求解二分图的最大

完美匹配问题的算法ꎬ进行如下扩展可用于求解

二分图最小完美匹配问题:先将边的权重取负数ꎬ
接着使用 ＫＭ 算法计算出最大完美匹配ꎬ最后取

该最大完美匹配的匹配数的负数ꎬ即所求的最小

完美匹配的匹配数. ＫＭ 算法的流程如下:
１) 设置二分图的顶点标记ꎬ使得如下结论始

终成立:边权重始终小于或等于两个邻接点的标

记之和.
２) 使用匈牙利算法查找同等子图中的完美

匹配. 如果找到ꎬ则找到的完美匹配为所求ꎻ否则ꎬ
修改顶点标记ꎬ扩展同等子图.

３) 循环 １)和 ２)ꎬ直至找到完美匹配为止.
定理 ５　 已知两个图集合 ｄ１ 和 ｄ２ꎬ以及给定

的阈值 ｔ. 在查找同等子图的完美匹配的过程中ꎬ
如果当前匹配的边权之和 ＣＭＳ(ｄ１ꎬｄ２)大于或等

于 － ｔꎬ那么 ＧＳＤ(ｄ１ꎬｄ２)≤ｔ.
证明 　 根据扩展的 ＫＭ 算法ꎬ ＧＳＤ ( ｄ１ꎬ

ｄ２)≤ｔꎬ也就是对应的最大完美匹配的匹配数

ＭＡＸＰＭ≥ － ｔ. 因此ꎬ证明定理 ５ 成立ꎬ即证明如

下结论成立:如果 ＣＭＳ ( ｄ１ꎬ ｄ２ ) ≥ － ｔꎬ那么

ＭＡＸＰＭ≥ － ｔ. 下面分 ２ 种情况讨论:①假设当前

匹配是完美匹配ꎬ那么 ＭＡＸＰＭ ＝ ＣＭＳ(ｄ１ꎬｄ２) ＝
－ ｔ. ②假设当前匹配不是完美匹配ꎬ那么完美匹

配将在后继步骤中找到. 根据匈牙利算法可知ꎬ后
继匹配的边权之和大于当前匹配的边权之和. 因
此ꎬＭＡＸＰＭ > ＣＭＳ ( ｄ１ꎬ ｄ２ ) . 根据假设可知ꎬ
ＣＭＳ(ｄ１ꎬｄ２)≥ － ｔ. 显然ꎬＭＡＸＰＭ > － ｔ. 综上所

述ꎬ定理 ５ 成立. 定理 ５ 不仅可以帮助 ＧＳＳＳ 算法

在求精阶段快速地找到最终结果ꎬ还可以加快

Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ 的计算.
２􀆰 ４　 索引

最基本的查询策略是将查询图集合与每个数

据图集合依次进行过滤和求精ꎬ从而得到最终查

询结果. 这种策略的查询效率很低. 当数据图集合

数量非常多的时候ꎬ低效问题尤为突出. 为了提高

查询效率ꎬ设计了一个多层倒排索引. 下文先介绍

与多层倒排索引相关的基本概念ꎬ然后分别讨论

该索引的组织结构、存储优化、构造方法、动态维

护和查询方法.
本文 将 图 信 息 单 元 定 义 为 一 个 三 元 组

ＧＩＵ(ｇ) ＝ < ｇｒａｐｈＩｄꎬ ｓｉｚｅꎬ ｂｒａｎｃｈｅｓ > . 其中ꎬ
ｇｒａｐｈＩｄ 指 ｇ 的唯一标识ꎬｓｉｚｅ 指 ｇ 的顶点数和边

数之和ꎬｂｒａｎｃｈｅｓ 指 ｇ 的所有 ｂｒａｎｃｈ 结构. 一个

ｂｒａｎｃｈ 由 ｇ 中的一个顶点 ｖ 和 ｖ 的邻接边组

成[６] . 此外ꎬ一个图集合 ｄ 的信息单元由该集合

的唯一标识和 ｄ 中所有的图的信息单元组成ꎬ记
作 ＧＳＩＵ(ｄ) . 多层倒排索引的键是图集合的基数

｜ ｄ ｜ ꎬ列表中包括的是所有基数为 ｜ ｄ ｜的图集合的

信息单元ꎬ如图 １ 所示.

图 １　 多层倒排索引示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｉｎｖｅｒｔｅｄ

ｉｎｄｅｘ

进一步ꎬ为了减少索引的存储空间ꎬ本文采用

了将图的信息单元单独存储的策略. 因为不同的

图集合可以包含相同的图ꎬ所以不同图集合的信

息单元可能包含相同的图信息单元. 因此ꎬ构造一

个哈希表来专门存储所有图的信息单元. 这样就

避免索引中多次存储相同的图信息单元ꎬ从而优

化了存储空间. 为了提高查询效率ꎬ离线建立索

引. 该索引的构造方法与倒排索引的构造方法相

类似. 限于篇幅ꎬ不对其构造方法进行详细的

介绍.
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多层倒排索引可以通过增量式的维护来适应

数据集合的动态变化ꎬ从而避免了索引的重新建

立. 当增加了一个新的数据集合 ｄ１ꎬ如果 ｄ１ 中图

的信息单元在哈希表中不存在ꎬ则添加进哈希表ꎬ
并在倒排索引中添加 ｄ１ 的集合信息单元. 当删除

一个数据集合 ｄ２ꎬ则只需要删除多层倒排索引中

ｄ２ 的集合信息单元即可. 类似地ꎬ当数据集合 ｄ１

中增加(或减少)了图 ｇꎬ则相应地更新 ｄ１ 对应的

集合信息单元和哈希表.
　 　 ＧＳＳＳ 的查询算法如算法 １ 所示. 给定一个

查询图集合 ｑ 和一个距离阈值 ｔꎬ先根据 Ｎｕｍｂｅｒ
ｆｉｌｔｅｒ 计算出与 ｑ 相似的数据图集合 ｄ 的基数的

范围. 然后ꎬ与多层倒排索引中的键相匹配ꎬ找到

Ｎｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒ 过滤后的候选结果集 １. 接着ꎬ对候

选结果集 １ 中的每个图集合ꎬ依次使用 Ｓｉｚｅ
ｆｉｌｔｅｒꎬＣｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ 得
到候选结果集 ２. 最后ꎬ采用优化过的 ＫＭ 算法验

证候选结果集 ２ꎬ返回最终的查询结果. ＧＳＳＳ 算

法流程描述如图 ２ 所示.

算法 １:ＧＳＳＳ 查询算法

输入:图集合数据集 Ｄꎬ查询图集合 ｑ 和距离阈值 ｔ.
输出:Ｒ ＝ {ｄ ｜ＧＳＤ(ｑꎬｄ)≤ｔꎬｄ∈Ｄ} .
１) 建立 Ｄ 的多层倒排索引ꎻ
２) 根据 Ｎｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒꎬｑ 和 ｔꎬ查询第一步建立的多层倒

排索引ꎬ得到候选结果集 １ꎻ
３) 依次使用 Ｓｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒꎬＣｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｌｏｗｅｒ

ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ 对候选结果集 １ 进行过滤ꎬ得到候选结

果集 ２ꎻ
４) 使用优化的 ＫＭ 算法验证候选结果集 ２ꎬ返回最终

的查询结果.

图 ２　 ＧＳＳＳ算法流程示意图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＳＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 性能评价

在真实数据集上比较 ＧＳＳＳꎬＮａｉｖｅ 算法和扩

展的 Ｍ 算法[６]的在线查询时间ꎬ并研究 ＧＳＳＳ 算

法的索引构造时间和空间. 每组进行了 ３ 次实验ꎬ
取均值作为实验结果. 下面分别报告使用的真实

数据集、实验配置和实验结果.

ＮＣＩ 化合物数据集:一个分子化合物可以表

示成一个图. 原子表示为图的顶点ꎬ化学键表示为

图的边. ＩＤ 为 １ 的 ＮＣＩ 化合物数据集共包含

４２ ４９０个分子化合物. 使用文献[１２]实验提出的

方法构造了 ５０ ０００ 个分子组.
本文所有实验均在单台计算机上执行. 计算

机配置如下所示: Ｌｉｎｕｘ 操作系统ꎬ ２􀆰 ９３ ＧＨｚ
ＣＰＵꎬ４ＧＢ ＲＡＭ.
３􀆰 １　 离线索引构造时间和空间

本节测试了多层倒排索引的构造时间和空

间. 试验结果如图 ３ 和图 ４ 所示. 图 ３ 和图 ４ 分别

显示:随着数据图集合的增大ꎬ多层倒排索引的构

造时间和空间呈线性增长.

图 ３　 多层倒排索引构造时间
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｄｅｘ

图 ４　 多层倒排索引空间
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｉｚｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎｄｅｘ

３􀆰 ２　 在线查询时间

本节比较了 ＧＳＳＳ 算法、Ｎａｉｖｅ 算法和扩展的

Ｍ 算法(Ｍ∗)的在线查询时间. 结果如表 １ 所示

( ｜ Ｄ ｜ ＝ ３０ Ｋ) . Ｎꎬ Ｓꎬ Ｃ 和 Ｌ 分别表示采用

Ｎｕｍｂｅｒ ｆｉｌｅｒꎬ Ｓｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒꎬＣｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和

Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ 的 ＧＳＳＳ 算法. Ｎ ＋ Ｓ ＋ Ｃ ＋ Ｌ
表示采用所有过滤器的 ＧＳＳＳ 算法. Ｎａｉｖｅ 算法、
Ｍ∗算法、Ｎ 和 Ｎ ＋ Ｓ 均未在 ８ ｈ 之内完成. 当距离
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阈值等于 ５ꎬ Ｎ ＋ Ｓ ＋ Ｃ ＋ Ｌ 至少比 Ｎａｉｖｅ 算法和

Ｍ∗算法快 １５０ 倍ꎻ当距离阈值等于 ２０ꎬ Ｎ ＋ Ｓ ＋
Ｃ ＋ Ｌ 至少比 Ｎａｉｖｅ 算法和 Ｍ∗ 算法快 ４ 倍. 显
然ꎬＧＳＳＳ 算法比 Ｎａｉｖｅ 算法和 Ｍ∗算法要快. 因
为 ＧＳＳＳ 算法采用了多个过滤器ꎬ并且采用了优

化的 ＫＭ 算法. 同时ꎬＧＳＳＳ 算法采用的过滤器越

多ꎬ在线查询时间越少. 因为过滤器越多ꎬ过滤掉

的非最终结果越多.

表 １　 采用不同过滤器的在线查询时间
Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｎｌｉｎｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｉｍｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｉｌｔｅｒｓ ｓ

阈值 ５ １０ １５ ２０

Ｎａｉｖｅ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００
Ｍ∗ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００
Ｎ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００

Ｎ ＋ Ｓ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００ > ２８ ８００
Ｎ ＋ Ｓ ＋ Ｃ ２８８􀆰 ７ １ ９２１􀆰 ３ ５ ０８９􀆰 ７ ９ ４１０􀆰 ３

Ｎ ＋ Ｓ ＋ Ｃ ＋ Ｌ １９２􀆰 ７ １ ７２９􀆰 ３ ４ ３２１􀆰 ８ ７ ４８８

３􀆰 ３　 不同阈值的性能

不同距离阈值对 ＧＳＳＳ 算法过滤性能的影响

( ｜Ｄ ｜ ＝ ３０ Ｋ)ꎬ如图 ５ 所示. 随着距离阈值的增

大ꎬ各组合过滤器的过滤效果变弱. 因为随着距离

阈值的增大ꎬＮｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒꎬ Ｓｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒꎬＣｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ ｆｉｌｔｅｒ 的过滤效果均变

弱. 根据定理 １ꎬ被 Ｎｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒ 过滤掉的图集合

在距离阈值增大的情况下可能通过 Ｎｕｍｂｅｒ
ｆｉｌｔｅｒ. 因此ꎬ随着距离阈值的增大ꎬＮｕｍｂｅｒ ｆｉｌｔｅｒ
的过滤效果变弱. 同理ꎬ随着距离阈值的增大ꎬ
Ｓｉｚｅ ｆｉｌｔｅｒꎬＣｏｍｐｌｅｔｅ ｅｄｇｅ ｆｉｌｔｅｒ 和 Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄ
ｆｉｌｔｅｒ 的过滤效果也变弱. 同时ꎬ对于同一个阈值ꎬ
采用更多过滤器的 ＧＳＳＳ 算法的过滤效果更好.
因为对于同一个阈值ꎬ这些过滤器的过滤效果呈

递增趋势.

图 ５　 不同阈值的过滤效果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

４　 结　 　 论

本文采用一种新的数据类型(图集合)来表

示对象ꎬ给出一种图集合间的距离定义ꎬ并提出了

一个基于过滤 －求精策略的 ＧＳＳＳ 算法来解决图

集合相似性搜索问题ꎻ为了提高搜索效率ꎬ提出了

一个增量式的多层倒排索引和多个下界剪枝策

略ꎬ并优化了 ＫＭ 算法. 实际数据集上的大量实

验证明了该算法的有效性和高效性.
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