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摘　要: 现实世界中许多应用场景都可以用图数据表示, 图上的查询也具有广泛的应用, 如可达、最短路径、关键

字、图匹配、PageRank、SimRank、k-core、k-truss和 Clique等. 针对特定的查询问题, 目前的研究方法可概括为:
提出相应的查询处理算法, 并构建索引结构来加速查询. 然而, 现实应用中需求的多样化以及图数据规模爆炸式的

增长为该研究方法带来了两方面挑战: 第一, 同一个图数据在应用中会涉及多种查询, 但针对不同查询问题的处理

机制和索引结构均不相同, 因此在设计图数据库时需构建多个索引和相应的查询算法; 第二, 索引的规模通常比原

图数据的规模大, 多个索引同时存在会占用大量的系统空间, 导致图数据库的性能急剧下降, 不能被真正地应用.
为应对上述挑战, 提出一种统一的查询处理机制, 即为大图数据构建统一且高效的索引结构, 并基于统一索引结构

设计可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询处理算法. 为构建统一索引结构, 对大图数据进行划分, 并根据

可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询的特点提取出图数据中的重要顶点, 该统一索引结构规模比图数据

规模小, 并且能高效地支持上述 4种查询. 最后, 通过在 4组真实数据上的实验验证了统一索引结构和 4种查询处

理算法的高效性和扩展性.
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Abstract:  Graph  data  can  represent  a  wide  range  of  real-world  application  scenarios,  and  query  processing  over  graphs  plays  a  crucial  role
in  various  tasks,  such  as  reachability,  shortest  path,  keyword  search,  graph  pattern  matching,  PageRank,  SimRank,  k-core,  k-truss,  and
Clique.  For  specific  query  problems,  existing  approaches  typically  propose  corresponding  query  processing  algorithms  and  build  index
structures  to  speed  up  the  query.  However,  the  diversification  of  application  demands  and  the  explosive  growth  in  graph  data  scale  present
two  major  challenges  to  this  methodology.  First,  a  single  graph  dataset  may  involve  multiple  types  of  queries  in  practice,  yet  each  query
type  often  requires  distinct  processing  mechanisms  and  index  structures.  Consequently,  multiple  indexes  and  corresponding  query
algorithms  need  to  be  constructed  when  designing  a  graph  database.  Second,  index  structures  are  often  larger  than  the  original  graph  data,
and  maintaining  multiple  indexes  simultaneously  can  lead  to  significant  space  overhead,  resulting  in  sharp  performance  degradation  and
limited  practical  applicability.  To  address  these  challenges,  this  study  proposes  a  unified  query  processing  mechanism.  A  unified  and
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efficient  index  structure  is  constructed  for  large-scale  graph  data,  upon  which  four  query  processing  algorithms  are  designed,  supporting
reachability,  shortest  path,  keyword  search,  and  graph  pattern  matching.  To  build  the  unified  index  structure,  the  graph  data  is  partitioned,
and  important  vertices  are  extracted  based  on  the  characteristics  of  the  four  queries.  The  resulting  unified  index  is  smaller  in  size  than  the
original  graph  and  efficiently  supports  all  four  queries.  Finally,  the  effectiveness  and  scalability  of  the  unified  index  and  the  proposed
algorithms are validated through experiments on four real-world datasets.
Key words:  unified index; reachable query; shortest path query; keyword search; graph matching query

近年来, 随着语义网络、社交网络、生物网络等新型领域的飞速发展, 数据的结构越来越复杂, 图作为一种特

殊的数据存储模型, 更具有一般性表示能力 [1]. 现实世界中的许多应用场景都需要用图数据表示, 比如, 传统应用

中的最优运输路线的确定、科技文献的引用关系等; 新兴应用中的社交网络分析、人脑网络等都可以看作是大图

数据的应用. 大图上的查询处理也有着广泛的应用, 人们为及时准确地从大图中查询信息并进行有效的分析, 提出

了许多不同类型的查询问题. 例如可达、最短路径、关键字、图匹配、PageRank、SimRank、k-core、k-truss和
Clique等查询问题 [2−6].

可达、最短路径、关键字和图匹配是最基础的查询, 覆盖了图查询中最核心的 4大典型任务, 分别对应内容

检索、结构匹配、连通性判定与路径优化. 这些查询类型广泛应用于知识图谱、社交网络、交通路径规划等实际

场景, 具有良好的代表性和通用性, 现已存在很多算法用以解决这 4 种查询问题. Wu 等人 [7]总结了 SILC 和 CH
等 4种可达和最短路径查询算法, Zhang等人 [8]提出了构建索引 SPTI加速最短路径查询. Bhalotia等人 [9]提出了

可解决关键字查询的后向搜索算法, 并且可通过构建双层索引并采用双向搜索加速关键字查询.
He 等人 [10]和 Cheng 等人 [11]分别提出了 R-join 和 GraphQL 算法并构建相应的索引完成图匹配查询, Gao 等

人 [12]提出将模式图划分成新框架以加速图匹配查询. Moayed等人 [13]提出一种特征分解剪枝策略以加速图匹配查询.
由现有研究成果可以看出, 针对特定的查询问题, 人们倾向于提出相应的查询处理算法, 并构建不同的索引结构

来加速查询, 是非统一的查询处理机制, 其框架如图 1所示. 然而, 现实应用中需求的多样化以及图数据规模爆炸式

的增长使得现有研究方法存在两方面挑战. 第一, 同一个图数据在应用中会涉及多种查询, 不同查询问题的处理机制

和索引结构均不相同, 因此在设计图数据库时需构建多个索引结构和相应的查询算法; 第二, 索引的规模通常比原图

数据的规模大, 多个索引同时存在会占用大量的系统空间, 导致图数据库的性能急剧下降, 不能被真正应用.
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图 1　非统一查询处理机制框架
 

为解决上述挑战, 本文提出了一种统一的大图数据查询处理机制, 其框架如图 2所示, 即为大图构建统一且高

效的索引结构, 并基于统一索引结构设计了可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询算法.
但现有的索引和查询算法都是针对某一查询问题提出的, 它们在结构和处理机制上均不相同, 不能直接应用

在统一的查询处理机制中. 因此, 本文首先基于图数据的疏密性对大图进行划分, 并根据可达、最短路径、关键字

和图匹配这 4种查询的特点提取出各划分区域的重要顶点来构建统一索引结构. 为保证该统一索引结构的空间复

杂度小, 并可高效支持上述 4种查询, 其由中心索引、临界顶点集合, 以及关键字的倒排索引这 3部分构成. 除此

之外, 本文基于统一索引结构设计了上述 4种查询相应的处理算法, 分别加速了基于宽度优先遍历搜索的可达和

最短路径查询算法、基于双向搜索思想的关键字查询算法以及先匹配模式子图再连接取并集的图匹配算法.
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本文的主要贡献如下.
(1) 提出了统一的大图数据查询处理机制, 即基于统一索引结构便可解决大图上的多种查询问题.
(2) 构建了统一的索引结构, 其规模比原图数据要小, 且能支持可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询.
(3) 基于统一索引结构, 设计了可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询算法.
(4) 通过在 4组真实数据集上的实验验证了统一索引结构和查询处理算法的高效性与扩展性.
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图 2　统一查询处理机制框架
 

本文第 1节介绍相关工作. 第 2节介绍大图和本文重点研究的 4种查询问题的基础知识, 并给出本文研究内

容的问题定义. 第 3节介绍大图划分和统一索引结构的构建. 第 4节介绍基于统一索引结构设计的可达、最短路

径、关键字和图匹配这 4种查询算法. 第 5节介绍在 4组不同数据集上进行实验并分析结果. 第 6节进行工作总结.

 1   相关工作

由于最短路径查询算法普遍也可解决可达查询, 因此本节将对现有的大图压缩技术以及最短路径、关键字和

图匹配这 3种查询算法做简要介绍与对比.

 1.1   大图压缩技术

目前人们倾向于存储预处理信息或者建立索引来压缩大图数据. 大图的存储压缩主要包括对邻接链表和邻接

矩阵的压缩, 或者结合图的特征进行压缩.
Claude等人 [14]提出了 Re-Pair算法完成对邻接链表的压缩, 该算法将邻接链表存储为一个字符序列, 重复在

这个字符序列中寻找最频繁的字符对, 用新字符替换频繁字符对, 并将新字符和频繁字符对的映射关系存储到字

典中, 直到字符序列中所有字符仅出现一次停止替换. k2 树算法 [15]可对邻接矩阵进行压缩, 该算法将邻接矩阵等

分成 k2 个正方形, 每个正方形中都含有叶顶点和内顶点, 每个顶点都用 1 bit来表示, 使得 k2 树中存在很多数值为

0的内顶点, 从而会减少内存空间. 压缩邻接矩阵或者邻接链表这些方法可以减少对内存的消耗, 但这些方法并没

有利用到图数据本身的特点, 很难做到有效地提高查询效率.
结合图特征压缩后形成的预处理信息或是索引结构均可明显加快算法的执行速度, 越来越多的研究人员开始重

视这一领域的研究内容. 现有 3种结合图特征的压缩方法: 其一是基于聚合进行压缩, 其使用超级顶点和超级边来构

建索引, 有助于理解和可视化复杂图数据, 并可以减少存储内存; 其二是基于属性进行压缩, 利用拓扑结构和大图中

点边之间的相关属性形成小规模图, Rossi 等人 [16]提到了一种将大图分解成多个团以减少大图中边的数量的方法;
其三是采用编码技术进行压缩. 其中最适合我们所研究的带有标签的有向加权无环图的解决方法是上述压缩方法中

的第 2种. Yu等人 [17]提出的 BL图索引技术只需要线性的时间和空间. 使用 BL可以在不到 16 ms的时间内回答平

均有 160 万个节点的图数据的可达性查询. 但是其压缩后的小规模图仅适合进行可达查询, 并不适合于最短路径、

关键字以及图匹配这 3种查询. 本文提出的统一大图索引技术所压缩后的小规模图将同时适用于以上 4种图查询.

 1.2   最短路径查询算法

现已存在很多经典的最短路径查询算法, 比如对于无权图数据而言, 即边的权重始终为 1, 则可以采用广度优

先遍历的方法进行最短路径查询; 再如对于有权图数据而言, Dijkstra算法和 Floyd算法均被广泛用于解决最短路
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径查询问题. 然而, 这些经典的最短路径查询算法都需在内存中得以实现, 当图规模很大时, 这些算法则不再适用,
它们无法支持大规模图的在线查询.

为解决上述问题, 研究者们提出了一个重要思路, 即先离线预处理存储图中部分最短路径信息, 待在线查询时

便基于预处理信息给出最终的查询结果. 例如, Agrawal等人 [18]对存储了大图中所有核心顶点间的最短路径进行

预处理. 除此之外, Yang等人 [19]还提出了一种基于顶点优先排列的方法来存储顶点间的最短路径. Wang等人 [20]

通过草图查询离线标记 (即预先计算的标签)高效地引导在线搜索. 然而, 存储大量的预处理信息会消耗过多的内

存空间从而加重存储代价, 因此近年来人们一直在研究以减少预处理信息为目标的最短路径查询算法. 例如,
TEDI[21]则提出将图分解为树结构, 树上每个顶点代表图顶点的一个子集, 查询算法会并行预处理存储每个树顶点

中各图顶点到彼此的最短路径. Wu等人 [7]总结了路网中用于解决最短路径的查询算法, 并将其分为两类, 其一是

基于空间相关性的算法, 如 SILC算法和 PCPD算法; 其二是基于顶点重要性的算法, 如 CH算法和 TNR算法. 其
中基于顶点重要性的算法不仅会选取出较为重要的地标顶点, 也会忽略一些并不重要的顶点. 除此之外, Zhang等
人 [8]提出了最短路径树桩 SPT和最短路径树桩索引 SPTI来加快最短路径查询.

总之, 现有的高效最短路径查询算法都是基于预处理信息来加速的. 人们仍在进一步研究如何减少预处理信

息的存储代价, 以及如何更多地利用最短路径本身的一些固有结构特征.

 1.3   关键字查询算法

最为基础的关键字查询算法便是基于 Dijkstra算法进行后向搜索查询, 如 Bhalotia等人 [9]提出了 BANKS算

法, 其主要思想是: 首先定义了顶点集合 Ei, 其存放可达关键字 ki 的顶点, 初始化后的 Ei 仅存放含有关键字 ki 的
顶点; 然后在后向搜索的过程中更新顶点集合 Ei, 在每一轮的搜索过程中, 选取集合 Ei 中到关键字 ki 距离最近且

未被访问过的顶点 v, 将顶点 v 后向广度优先搜索一步访问到的新顶点添加到 Ei 中; 最后的返回结果是所有顶点

集合中共同含有的顶点.
后向搜索算法虽然易于理解, 但难扩展到大规模图上, 双向搜索算法 BLINKS[22]可加速关键字匹配, 其主要的

思想是: 首先从含有关键字 ki 的顶点或可达关键字 ki 的顶点后向搜索一轮访问新顶点; 然后每访问到一个新顶点

u 时, 便前向搜索查询该顶点到其他关键字的最短距离 distj (1≤j≤m, i≠j), 其中 m 为关键字的个数, 并计算以 u 为
根顶点的评价函数, 若此时根顶点 u 的评价函数小于当前最优结果的评价函数, 则把该顶点记作当前最优结果; 最
后待达到搜索的停止条件时, 返回当前的最优结果. He等人 [10]还提出了划分大图数据并构建双层索引结构加速双

向搜索查询. 除此之外, 为加快关键字查询, Jiang等人 [23]提出了一种通用本体索引框架 BiG-index, 通过迭代式构

建多层次的摘要图 (summary graph)索引, 结合本体引导的查询重写与早期剪枝策略, 在保证查询语义准确性的同

时, 有效缩小了搜索空间, 大幅提升了关键词查询的效率, 实验结果显示对现有方法如 BLINKS 具有显著加速效

果. Ghanbarpour等人 [24]提出一种最小覆盖 r-clique对现有模型进行扩展, 解决了现有算法中存在冗余节点的问题

并能够以分布式方式执行.

 1.4   图匹配查询算法

图匹配查询问题根据查询语义的不同, 可分为图同构匹配查询和图模拟匹配查询. 图匹配问题可分为图模式

匹配和图模拟匹配. 图模式匹配是在图数据 G中找到与模式图 P同构的所有子图, 是 P中边与 G中边匹配的问

题, 其为 NP难问题. 图模拟匹配试图找到语义或概念上与模式图相似的子图, 是 P中边与 G中路径匹配的问题,
模拟匹配降低了整体匹配的复杂度, 可在多项式时间内解决 [25], Bouhenni等人 [26]给出了不同的图模拟匹配算法.

本文将重点研究同构匹配查询, 现已存在很多优秀的模式匹配算法. 最为经典的是 1976年提出的 Ullmann算
法 [27], 该算法采用深度优先遍历的方法, 逐一枚举出与模式图同构的子图, 在遍历的过程中通过检查匹配点对的

邻接顶点来进行剪枝, 尽早识别出不可匹配的顶点. 接下来 VF2算法 [28]在 Ullmann算法的基础上加以改进, 也可

用于解决精确图匹配问题. 还有许多查询算法通过建立索引来加速匹配过程, 比如 GraphGrep算法 [29]将带有语义

信息的顶点编码后建立索引, 还可以基于简单的路径、树以及其他简单的结构对图数据中的每个节点进行编码描

述来建立索引. Spath算法 [30]为原数据图和模式图中的每一个顶点建立到该点最短距离小于 k的邻居签名, 从而来
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描述每个顶点的局部信息, 根据图数据和模式图中的邻居签名可有效地对候选点进行裁剪, 从而加快匹配速度.
除此之外, Han等人 [31]提出了 Turbo算法用于加快精确图匹配查询, 该算法涉及候选匹配区域探索和结果合

并两个过程, 其首先对匹配区域进行有效排序, 然后基于邻居等价集合来选择匹配的顶点, 一定程度上可保证尽早

进行剪枝, 从而加快查询效率. Carletti等人 [32]近些年又提出了 VF3算法, 可加快巨大并稠密的大图数据中的精确

图匹配查询. 还可采用子图结构来建立索引, 通过数据挖掘技术提取出图中的频繁子图从而建立索引, 能够很大程

度上降低索引结构的规模. Sun等人 [33]提出了结合候选顶点及其邻居构建 BI (bigraph index)索引, 基于此索引提

出高效算法 VC, 在子图匹配过程中高效支持邻居检索与剪枝, 显著提升了子图同构查询的性能.
上述算法都是针对相应的查询问题提出的, 其中涉及的图划分策略和索引的构建策略均不相同, 无法直接应

用到统一的大图查询处理机制中.

 2   问题定义

本节首先给出图的定义, 随后给出可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询问题的定义, 最后给出本文

研究内容统一查询处理机制的问题定义.

e ∈ E u,v ∈ V

定义 1. 图数据. 在图论中, 带有标签的有向图可用 G=(V, E, L, Σ)表示. V表示图中顶点的集合. E表示图中边

的集合, 对于图中任意边  , 可表示为 (u, v), 其中顶点  , 即顶点 u可达顶点 v. L为作用于顶点集合 V上

的标签函数, 对于顶点集 V 中的任意顶点, L(v)即为顶点 v的标签, Σ为标签集合. 顶点上的标签可呈现该顶点的

性质, 如关键字、等级和社会角色等, 并且每个顶点上的标签不唯一, 其拥有一个标签集合. 例如, 图 3所示, 顶点

8含有标签{e, f, g}.
  

17 {a}

{a, b, c}

{c, h, g}

{e, f, g}

{f}

{h}

{d, g}

{f, i}

{h, f}

{h, i}

{d, h}

{i}

{e}

{c}

{a, c}

{d, e}

{b, d}

{h}

0

1 2

7

8

3

5

11 6

14

10

12 16

15
9

4

13

图 3　有向图 G
 

定义 2. 可达查询. 给定一个有向图 G和图中的两个顶点 u 和 v, 查询 u能否到达另一个顶点 v, 即是否存在一

条以 u为起始顶点, 以 v为终止顶点的路径, 是一种布尔类型的查询.
例如, 图 3中顶点 1和顶点 5的可达查询返回 true, 顶点 1和顶点 9的可达查询返回 false.
定义 3. 最短路径查询. 给定一个有向图 G和图中的两顶点 u和 v, 最短路径查询需在顶点 u和顶点 v的所有

可达路径中找到距离和最小的那条路径, Ds(u, v)记为最短路径的路径长度.
如果查询的两顶点间仅有一条可达路径, 那该条路径即为最短路径. 例如, 图 3 中假设每一条边距离为 1, 则

Ds(8, 5) = 3.
qk = (w1,w2, . . . ,wm)

t =< r, (n1,n2, . . . ,nm) >

定义 4. 关键字查询. 给定一个有向图 G和一组关键字   后, 关键字查询需在 G中查询可达

这组关键字的顶点并返回  , 其中 r和 ni 是图 G中的顶点, 这些顶点需要满足如下性质:
(1)覆盖性: 对于每一个 i (1≤i≤m)来说, 顶点 ni 的标签集合中含有关键字 wi.
(2)连接性: 对于每一个 i (1≤i≤m)来说, 顶点 r在图 G中可达顶点 ni.
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t1 =< 1, (1,3) > t2 =< 0, (0,8) >

其中, r 为查询结果的根, ni 是查询结果对 qk 中每个关键字 wi 的匹配. 由上述的连接性可知查询结果是一棵

子树, 其根顶点 r 可达的顶点包含了待查询的所有关键字. 例如, 我们在图 3所示的 G中查找关于关键字组 qk=(b,
f)时, 可得到   和   等多种查询结果.

S (t) =
∑m

i=1
Ds(r,ni) t =< r, (n1,n2, . . . ,nm) >

t1 =< 1, (1,3) > t2 =< 0, (0,8) >

关键字匹配查询往往会返回多个查询结果 ti, 而一般情况仅需最优或 top-k结果, 因此需对返回的 ti 进行评价,

评价函数  , 其中  , Ds(r, ni) 为在图 G 中根顶点 r 到含有关键字 wi 顶点 ni
的最短路径的距离, 评价函数值越小, 其结果越优. 例如, 对于上文中   和   这两种查询

结果而言, S(t1) = 1, S(t2)=3, 则可说 t1 的结果优于 t2.

f : Vq→ Vg

定义 5. 图匹配查询. 给定图 G 和模式图 qm=(Vq, Eq, Lq), 返回的子图 g 与模式图 qm 图同构. 若子图 g=(Vg, Eg,
Lg) 同构于模式图 qm ,  则存在一种映射关系 f ,  使得模式图 qm 中的顶点可一一映射到子图 g  中的顶点 ,  即

, 且满足如下两个条件.

∀v ∈ Vq, Lq(v) = L( f (v))(1) 顶点映射: 对于模式图 qm 中任意顶点, 其标签与映射顶点的标签相同, 即  .

∀e = (u,v) ∈ Eq, ( f (u), f (v)) ∈ Eg

(2) 边映射: 对于模式图 qm 中的每一条边 (u, v), 顶点 u 和顶点 v 映射的顶点在子图 g 中也存在一条边, 即
.

定义 6. 统一的大图查询处理机制. 当给定图数据 G后, 构建统一索引结构, 并基于统一索引结构实现图 G中

可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询问题.

 3   统一索引的构建

本节将介绍统一索引结构的构建, 主要思想是: 首先基于疏密性对图数据进行划分; 然后根据可达、最短路径、

关键字和图匹配这 4种查询的特点提取出各划分区域的重要顶点; 最后基于划分和提取出的重要顶点构建统一的

索引结构.

 3.1   图划分算法

映射现实世界的大图数据全局来看是稀疏的, 而局部来看却是稠密的 [10], 因此本文基于疏密性对图数据进行

划分. 基于疏密性划分后, 每一划分区域中存在一些重要顶点, 它们决定着该区域的拓扑结构 [8], 本文在划分后还

需记录这些重要顶点, 供统一索引结构构建时使用.
每一划分区域是由未被划分的顶点 u, 以及与顶点 u距离小于等于 ε且未被划分的顶点集合构成. 其中, 顶点

u为该划分区域的中心顶点; 该划分区域中入度大于 0 且存在顶点来源于其他划分区域的顶点为入边界顶点; 该
划分区域中出度大于 0且存在顶点指向其他划分区域的顶点为出边界顶点.

P = (P1,P2, . . . ,Pk)∪
Pi = V i , j Pi∩P j = ∅

当所有顶点都有所属的划分区域后则停止划分, 得到划分覆盖  , k 为划分区域的个数, 并且

满足  , 当   时,  . 为得到最小划分覆盖, 本文的划分策略是: 总是选取当前不属于任何划分区

域且度最大的顶点作为新划分区域的中心顶点, 这里的度是指出度与入度的和, 并从该顶点开始 ε步的双向广度

优先遍历得到新的划分区域. 因此在划分前, 需将图 G 中的顶点按照度的大小进行排序, 以加速启发式地生成最

小划分覆盖.
图划分算法 GD (graph division)的流程如算法 1所示. 第 1行对结果初始化. 第 2行将图 G中的顶点按照度

排序并存放在队列 Q中. 第 3–12 行生成以 u 为中心顶点的划分区域 Pi. 第 5 行将顶点 u添加到中心顶点集合 C
和当前划分区域 Pi 中. 第 6–10行将从 u双向广度优先遍历并找到距离小于 ε的新顶点添加到 Pi 中. 第 11行将新

得到的划分区域 Pi 压入近优划分覆盖 P中; 直到 Q为空停止循环, 得到近优的划分覆盖 P. 第 13 行在将遍历图

G并获得各划分区域的入边界顶点集合和出边界顶点集合. 图划分算法 GD结束后, 便直接返回近优划分覆盖 P、
中心顶点集合 C、出边界顶点集合 OUT和入边界顶点集合 IN这 4部分内容.

算法 1. 图划分算法 GD.

输入: 图数据 G, 非负整数 ε;
输出: 近优划分覆盖 P, 中心顶点集合 C, 入边界顶点集合 IN, 以及出边界顶点集合 OUT.
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P← ∅, C← ∅, IN← ∅, OUT ← ∅1.  ;
2. Q ← all nodes in G sorted by degree;
3. WHILE Q is not empty DO
4.　　 u ← Q.pop();
5.　　 C.push(u), Pi.push(u);
6. 　　　　FOR each v that u can visit in ε distance DO

v ∈ Q7. 　　　　　IF   THEN
8.　　　　　　　　 Pi.push(v), Q.remove(v);
9. 　　　　　END IF
10. 　　　 END FOR
11.　　 P.push(Pi);
12. END WHILE
13. OUT, IN ← get important points of every parts;
14. RETURN P, C, IN, OUT.

算法 1 中, 第 13 行遍历图 G 并提取出重要顶点的过程为: 得到近优划分覆盖 P后, 逐一遍历每一划分区域

Pi 中的顶点 v, 根据当前顶点 v的入度和出度以及相应的边, 判断顶点 v是否属于出边界顶点集合或入边界顶点集

合. 若顶点 v入度大于 0且存在属于其他划分区域的入顶点, 则将顶点 v添加到该划分区域 Pi 的入边界顶点集合

INi 中, 同理若顶点 v 出度大于 0且存在属于其他划分区域的出顶点, 则将顶点 v 添加到该划分区域 Pi 出边界顶点

集合 OUTi 中. 待所有划分区域都被遍历过后, 便提取出所有的重要顶点, 即 OUT为 OUTi 的集合, IN 为 INi 的集合.
ε = 4例如, 给定如图 3所示的图 G, 并给定  , 为得到近优划分, 首先将图中顶点按照度排序得到{8, 12, 0, 3, 5,

1, 2, 4, 7, 9, 10, 6, 11, 13, 14, 15, 16, 17}, 从顶点 8开始前向遍历并后向遍历距离 4以内, 可得到以顶点 8为中心顶

点的划分区域 P1 为{8, 3, 4, 14, 9, 10, 2, 7}. 需注意顶点 3已经属于划分区域 P1, 应从排序队列中移除. 接着分别从

顶点 12, 顶点 0和顶点 5开始遍历, 得到了如图 4所示的图数据 G 的近优划分覆盖, 虚线框住的为一个划分区域,
共有 4个划分区域 P1、P2、P3 和 P4, 并得到中心顶点集合 C, 各划分区域中边框加粗的顶点为该划分区域的中心

顶点, 即中心顶点集合 C={8, 12, 0, 5}.
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图 4　近优划分覆盖
 

在得到近优划分覆盖后, 逐一去遍历各划分区域中的顶点, 例如在遍历划分区域 P1 时, 顶点 3的入度为 2, 并
且其入顶点 1属于其他划分区域, 则顶点 3为入边界顶点. 遍历完各划分区域后, 得到了图 G 的出边界顶点集合 OUT
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IN = {{2,3}, {12},∅, {5}} OUT = {{4,10},∅, {1,0},∅}
和入边界顶点集合 IN. 最终提取重要顶点的结果如图 4所示, 每一划分区域中, 十字交叉背景的顶点为出边界顶点,
斜线背景的顶点为入边界顶点, 即入边界顶点集合  , 出边界顶点集合  .

 3.2   构建索引

本文提出的统一索引结构由 3部分组成: 其一是基于中心顶点集合建立中心索引, 其二是基于各划分区域的

重要顶点得到临界顶点集合, 其三是基于最小划分覆盖建立关键字的倒排索引.

∈

中心索引是一个索引图 GCI(VCI, ECI), 可用于加速可达、最短路径和关键字的查询. 其顶点集合 VCI 即为算法 1
得到的中心顶点集合 C, 为保证不破坏图 G 中原有的可达性, 需为这些顶点添加带有准确权值的有向边. 根据上

述划分策略可知, 两个可达的中心顶点的距离不大于 2ε. 因此, 生成中心索引图边集合 ECI 的主要思想是: 对于集

合 VCI 中任意顶点 u 做距离 2ε 的前向广度优先遍历, 若在 2ε距离内访问到其他中心顶点 v, 则说明顶点 u 和顶点

v 在图 G 中可达, 需为 u 和 v 添加一条边, 即 (u, v)  ECI, 并且该条边的权值是 u 到 v 的最短路径距离. 例如, 图 3
的中心索引图 GCI 如图 5所示.
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图 5　中心索引
 

临界顶点集合 B, 采用 key-value 的形式存储第 3.1节中提取出的入边界顶点集合和出边界顶点集合, 可用于

加速图匹配查询. 其中 key 为入边界顶点集合和出边界顶点集合中的顶点, value 可取{1, 2, 3}这 3个整数中的任

意一个, 其中 1代表顶点 key 为入边界顶点, 2代表顶点 key 为出边界顶点, 3代表顶点 key 既为入边界顶点又为出

边界顶点. 待图匹配查询时, value 中存放的值可以给出当前划分区域应向哪个方向进行扩展. 例如, 基于图 4的近

优划分结果和提取出的重要顶点, 可以得到图 3的临界顶点集合 B={<2, 1>, <3, 1>, <5, 1>, <12, 1>, <0, 2>, <1, 2>,
<4, 2>, <10, 2>}.

倒排索引 II (inverted index), 也采用 key-value 的形式存储标签的分布情况, 可用于加速关键字和图匹配的查

询速度. 倒排索引 II包含两部分, 其一是关键字与划分区域 (KP)映射的关系列表 LKP(k), 记录着含有关键字 k 的
划分区域, 其中 key 为关键字, value 为划分区域, 基于图 4的划分结果可得到如图 6(a)所示的 LKP(k); 其二是各划

分区域中关键字和顶点 (KN)的关系列表 LKN(P, k), 记录着划分区域 P 中含有关键字 k 的顶点, 其中 key 为划分区

域和关键字的二元组, value 为顶点, 基于图 4的划分结果可得到如图 6(b)所示的 LKN(P, k).
  

(a) LKP(k) (b) LKN(P, k)

LKP(a)={P1,P3}

LKP(d)={P1,P2,P3,P4}
LKP(e)={P1}

LKP(h)={P1,P2,P4}

LKN(P4, d)={11}
LKN(P1, a)={2}

LKN(P3, a)={0,17} LKN(P1, e)={7,8,9}

LKN(P1, d)={7} LKN(P1, h)={3,4}
LKN(P2, h)={12,15,16}LKN(P2, d)={16}

LKN(P3, d)={1} LKN(P4, h)={5}

图 6　倒排索引
 

 3.3   复杂度分析

构建统一索引结构的时间复杂度主要包括 5个部分, 总体可以简化为图中顶点数 NV 与边数 NE 的函数: 第一,
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O(NV · log NV)

ε O(NV +NE)

O(NV · (NV +NE)) O(NV)

O(NV) O(NV ·
log NV +NV +NE +NV · (NV +NE)) O(NV · (NV +NE))

在图划分前需对图中所有顶点按照度值进行排序, 复杂度为  ; 第二, 执行图划分算法 (算法 1), 每个顶

点在   步广度优先遍历中最多访问一个邻域, 其复杂度在最坏情况下为  ; 第三, 执行中心索引构建算法

(算法 2), 对所有顶点进行局部遍历以生成中心索引图, 最坏情况下每个顶点都需访问整个图, 则其复杂度最多为

; 第四, 临界顶点集合的提取与处理时间复杂度可视为   因其最多只需遍历所有顶点一次; 第
五, 倒排标签索引的构建为线性扫描过程, 时间复杂度为  . 综上, 构建统一索引的总体时间复杂度为: 

, 即最终简化为:  .

O(N2
V)

O(N2
V +NV)

统一索引的空间复杂度主要由存储中心索引图、临界顶点集合以及倒排标签索引这 3部分构成. 第一, 中心

索引图在最坏情况下需存储所有顶点之间的连边, 空间复杂度为  ; 第二, 临界顶点集合通过对每个顶点打标

记存储, 消耗 O(NV)的空间; 第三, 倒排标签索引存储时需要记录每个标签对应的划分区域, 以及划分区域中对应

的顶点, 同样需遍历所有顶点及其标签, 整体空间复杂度为 O(NV). 综上, 构建统一索引的总空间复杂度为

.
需要指出的是, 在实际应用中, 图数据通常是稀疏的, 中心顶点集合远小于总体顶点数, 实际的时间和空间开

销远低于上述最坏情况.

 4   查询算法

本节将分别介绍基于统一索引设计的可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询处理算法.

 4.1   可达查询算法

U∗

V∗ U∗ V∗

根据上述划分算法可知, 图 G中任意顶点 u, 在广度优先遍历 2ε步后, 至少会访问到一个中心顶点. 因此, 当
给定数据图 G和图中的两顶点 u, v后, 可达查询算法的主要思想是: 先判断顶点 u和顶点 v是否在同一划分区域,
若在同一划分区域, 则由顶点 u广度优先遍历 ε步, 若访问到顶点 v则直接返回可达, 否则直接返回不可达; 若不

在同一划分区域, 则由顶点 u前向遍历 2ε步并记录下访问到的中心顶点并构成集合  , 再由顶点 v反向遍历 2ε
步并记录下访问到的中心顶点并构成集合  , 最终通过中心索引来查询集合   和集合   中是否存在可达的顶

点对, 从而返回最终结果.

U∗ V∗

U∗ V∗

可达查询算法 RQUI (reachability query on unified index)的流程如算法 2所示, 第 1行将存放中心顶点的集合

 和   初始化. 第 2–9 行讨论当顶点 u和顶点 v在同一划分区域的情况. 第 3–7 行从顶点 u开始广度优先遍历

2ε. 第 4行若访问到顶点 v返回 true, 否则返回 false. 第 10行记录下由顶点 u前向遍历 2ε步内访问到的中心顶点.
第 11行记录下顶点 v反向遍历 2ε步内访问到的中心顶点. 第 12–18行用于查找集合   和集合   中是否存在可

达的一对顶点, 若存在则返回 true, 否则返回 false.

算法 2. 可达查询算法 RQUI.

输入: 图 G, 顶点 u, 顶点 v, 中心索引图 GCI;
输出: 顶点 u 是否可达顶点 v.

U∗← ∅, V∗← ∅1.  ;
2. IF u, v in the same partition THEN
3. 　　FOR each w that u visits in 2ε steps DO
4. 　　　　IF w == v THEN
5. 　　　　　　RETURN true;
6. 　　　　END IF
7. 　　END FOR
8. 　　RETURN false;
9. END IF

U∗10.   ← center vertices that u visits in 2ε forward BFS;
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V∗11.   ← center vertices that v visits in 2ε backward BFS;
u∗ ∈ U∗ v∗ ∈ V∗12. FOR each  , each   DO

u∗ v∗13. 　　IF   can reach   in GCI THEN
14. 　　　　RETURN true;
15. 　　END IF
16. END FOR
17. RETURN false.

U∗ = {12}
V∗ = {0,8}

O(NECI ) NECI

O(N2ε(u)+E2ε(u)+NECI )

例如, 在图 3所示的图 G 中查询顶点 15和顶点 3是否可达, 并且给定 ε=2, 首先判断出这两个顶点不在同一

划分区域, 则由顶点 15前向广度优先遍历 4步, 记录下访问到的中心顶点集合  , 再由顶点 3反向广度优

先遍历 4步, 记录下访问到的中心顶点集合  , 然后通过图 5所示的中心索引图 GCI 可得到, 顶点 12不可

达顶点 0和顶点 8, 因此该查询结果为 false. 可达查询算法的时间复杂度最差情况下由两部分构成: 首先从顶点 u
和 v开始的 2ε步广度优先遍历消耗的时间为 O(N2ε(u)+E2ε(u)), 其中 N2ε(u)和 E2ε(u)是顶点广度优先遍历 2ε内访

问到的顶点数和边数; 其次在中心索引图中查询是否存在可达的中心顶点对时需消耗的时间为  ,   为中

心索引图中的总边数. 即最差情况下的时间复杂度为  .

 4.2   最短路径查询算法

v v u∗

Ds(u,u∗) U∗ v∗

Ds(v∗,v) V∗ U∗ V∗ Ds(u∗,v∗)

Ds(u,v) =min(Ds(u,u∗)+Ds(u∗,v∗)+Ds(v∗,v))

当给定图 G 和图中的两顶点 u、v 后, 最短路径查询算法同可达查询算法 RQUI的实现相似, 都是基于统一索

引中的中心索引图 GCI 得以加速. 其首先判断顶点 u 和顶点 v 是否在同一划分区域, 若在同一划分区域, 则由顶点

u 广度优先遍历 2ε, 在遍历的过程中需记录下遍历的步数, 直到访问到顶点 v 后, 遍历的步数即为要返回的结果

Ds(u, v); 若不在同一划分区域, 则先由顶点 u 前向广度优先遍历 2ε步, 此时有两种情况: (1)在遍历过程中遇到顶

点  , 则直接返回两者的距离 Ds(u, v). (2)未遇到顶点  , 则以 key value 的形式记录下访问到的中心顶点   和相应

的步数   并构成集合  , 然后由顶点 v 后向广度优先遍历 2ε步, 记录下访问到的中心顶点   和相应的步数

 并构成集合  . 最终通过中心索引图查询集合   和集合   中可达中心顶点间的最短距离  , 得到

查询结果  .
最短路径查询算法 SPUI (shortest path query on unified index)的流程如算法 3所示. 可以看出, 其和可达查询

算法相似, 本文不再一一赘述, 最大的不同之处便是最短路径查询算法遍历的同时需记录下遍历的步数以供返回

最终结果. 第 3–10行讨论顶点 u 和顶点 v 在同一划分区域的情况, 其中在第 4行记录遍历的步数, 第 6行将记录

的结果作为最终结果返回. 第 11–15行讨论顶点 u 和顶点 v 不在同一划分区域的情况, 第 14行更新最终结果.

算法 3. 最短路径查询算法 SPUI.

输入: 图 G, 顶点 u, 顶点 v, 中心索引图 GCI;
输出: 顶点 u 和顶点 v 的最短路径距离 Ds(u, v).

U∗← ∅,V∗← ∅,dist← 0, (u,v)←∞1.  ;
2. IF u, v in the same partition THEN
3. 　FOR each w that u visits in 2ε steps DO
4.　　 dist ← dist+1;
5. 　　IF w == v THEN
6.　　　 Ds(u, v) ← dist;
7. 　　END IF
8. 　END FOR
9. 　RETURN (u, v);
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10. END IF
U∗11.   ← center vertices that u visits in 2ε forward BFS;
V∗12.   ← center vertices that v visits in 2ε backward BFS;

u∗ ∈ U∗ v∗ ∈ V∗13. FOR each  , each   DO
Ds(u,v) =min(Ds(u,u∗)+Ds(u∗,v∗)+Ds(v∗,v))14.　  ;

15. END FOR
16. RETURN (u, v).

U∗ = {< 0,1 >,< 8,4 >} V∗ = {< 8,2 >}

例如, 给定 ε=2, 在图 3 中查询顶点 2 到顶点 14 的最短路径距离时, 顶点 2 与顶点 14 在同一划分区域, 则由

顶点 2开始前向广度优先遍历, 遍历 3步后访问到顶点 14, 因此 Ds(2, 14)=3. 当查询顶点 17和顶点 10的最短路

径距离时, 这两个顶点不在同一划分区域, 于是由顶点 17前向广度优先遍历 4步, 记录下访问到的中心顶点和相

应的距离, 得到  , 同理由顶点 10后向广度优先遍历 4步得到  , 因此 Ds(17, 10)
即为 Ds(17, 0) Ds(0, 8) Ds(8, 10)与 Ds(17, 8) Ds(8, 8) Ds(8, 10)两者的最小值 6.

NECI
最短路径查询算法的时间复杂度与可达查询算法的时间复杂度相同, 即最差情况下为 O(N2ε(u)+E2ε(u)+  ).

 4.3   关键字查询算法

score(t) =
∑m

i=1
disti

当给定图 G和一组关键字 qk=(w1, w2,…, wm) 后, 关键字查询算法基于统一索引中的中心索引和倒排索引得

以加速实现. 其主要思想为: 首先基于倒排索引获取包含各关键字的顶点集合 Node(ki), 选取出顶点集合中包含元

素个数最少的关键字 ki 以及其集合中的顶点, 构成后向搜索列表 BL(ki), 其数据结构为 (node, dist), dist 初始化为

0; 然后逐一遍历后向搜索列表中的元素, 每遍历一个新顶点 u, 则最短路径算法查找到其他关键字 kj 的最短距离

distj, 得到以顶点 u 为根顶点的查询结果 t=<u, (n1, n2, …, nm) >, 并根据   评价函数来判断是否

要更新当前最优结果; 接着将顶点 u 后向遍历一步访问到的新顶点添加到后向搜索列表中; 直到遍历结束返回查

询结果.
为加快关键字查询算法的查询效率, 本文还将给出相应的剪枝策略. 根据后向搜索列表 BL(ki) 的头元素

(node, dist), 可得到目前未被访问的顶点中到关键字 ki 距离最近的是顶点 node, 且距离为 dist. 因此, 若此时后向搜

索列表头元素的 dist 值已经大于当前最优结果 t 的评价函数, 则说明后向搜索列表中不存在更优的结果, 可提前

终止查询.
关键字查询算法 KSUI (keyword search on unified index) 的流程如算法 4所示. 第 1行初始化最终结果, 并将最

优的评价函数置为无穷大, 以及申请了布尔类型的一维数组用于记录各顶点的访问情况. 第 2行根据统一索引中的

倒排索引获得各关键字的顶点集合, 并选取相应关键字初始化后向搜索列表 BL(ki). 第 4行获取后向搜索列表的头

元素, 每获取头元素需初始化两项内容. 第 5行将顶点 node到其他关键字 kj 的距离 distj 置为无穷大, 并将其中的

disti 置为 dist, 除此之外还初始化了一棵新结果树 newr, 用于记录下到达关键字 kj 的顶点 nj. 第 6–8行用于判断是

否可以剪枝, 若可以直接返回结果树. 第 9–15行基于中心索引获取当前顶点到其他关键字的最短距离, 其中第 12
行记录下最短距离和相应的顶点. 第 16–18行用于判断当前顶点的评价函数是否优于当前最优结果, 若优于则更新

结果和当前最优评价函数. 第 20–24行更新后向搜索列表. 直到后向搜索列表为空, 第 26行返回最优结果.

算法 4. 关键字查询算法 KSUI.

输入: 图 G, qk=(k1, k2,…,km), 中心索引 GCI, 倒排索引 II;
输出: 最优结果 t.

t←< ∅, (∅,∅, . . . ,∅) >, t←∞,visited(vi)← false1.  ;
2. get Node(ki) and initialize BL(ki);
3. WHILE BL(ki) is not empty DO
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4.　 <node, dist>← BL(ki).pop;
dist j←∞(1 ⩽ j ⩽ m), disti← dist, newr←< ∅, (∅,∅, . . . ,∅) >, newri← node5.　  ;

6.　 IF dist ≥ t THEN
7. 　　RETURN t;
8. 　END IF

j ∈ [1,m] j , i9. 　FOR   and   DO

u ∈ Node(k j)10. 　　FOR each   DO
11. 　　　IF distj > SPUI(node, u) THEN
12.　　　　 distj ← SPUI(node, u), newrj ← u;
13. 　　　END IF
14. 　　END FOR
15. 　END FOR∑m

j=1
dist j < t16. 　IF   THEN

rroot← node, t←
∑m

j=1
dist j, r← newr17.　　 

18. 　END IF
19.　 visited(node) ← true;
20. 　FOR each v that node visits in 1 backward DO
21. 　　IF visited(v) == false THEN
22.　　　 BL(ki).push(v, dist+1);
23. 　　END IF
24. 　END FOR
25. END WHILE
26. RETURN t.

∑3

i=1
disti = Ds(7,7)+Ds(7,3)+Ds(7,7) = 2

∑3

i=1
disti = Ds(8,11)+Ds(8,8)+Ds(8,3) = 5

例如, 给定图 3所示的图 G 和查询的关键字组 qk=(d, e, h), 各关键字的顶点集合和后向搜索列表 BL(e)的更

新过程如图 7所示. 查询时, 首先获取后向搜索列表 BL(e)的头元素 (7, 0), 计算出顶点 7到关键字 d 和 h 的距离,

得到评价函数  ; 然后将顶点 7后向遍历一步可以访问到的新顶点 2添加

到后向搜索列表 BL(e) 中, 即添加元素 (2, 1), 并将头元素 (7, 0) 从列表中删除; 接着获取头元素 (8, 0) 后, 得到顶

点 8 评价函数  , 不优于当前的评价函数, 不需更新最优结果树; 如此反

复遍历后向搜索列表 BL(e), 直到获取头元素 (0, 2)后, 此时 dist 值已经大于等于当前最优评价函数, 因此可以终止

本次查询, 并返回最优结果 t=<7, (7, 3, 7)>.
 
 

(a) 顶点集合 (b) 后向搜索列表

(7, 0) (8, 0) (9, 0)

Node(d)={7,16,1,11}
Node(e)={7,8,9}
Node(h)={3,4,12,15,16,5} BL(e):

图 7　顶点集合与后向搜索列表
 

NECI

NECI

当给定图 G和一组关键字 qk=(k1, k2,…, km)后, 关键字查询算法的时间主要用于遍历后向搜索列表 BL(ki)中
的元素, 每访问到一个新顶点 u 时, 需要消耗 m · (O(N2ε(u)+E2ε(u))+O( ))去查询到其他关键字的最短距离, 其
中 m 为关键字的个数. 最差情况下, 需遍历图 G 中全部的顶点, 即时间复杂度为 NV · m · (O(N2ε(u)+E2ε(u))+O( )),
其中 NV 为数据图 G 中的顶点总数, 但实际情况访问到的顶点个数要远小于 NV.
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 4.4   图匹配查询算法

当给定图 G和模式图 qm 后, 图匹配算法首先将模式图划分为多个模式子图 sqj; 然后在各划分区域 Pi 中匹配

模式子图 sqj, 并得到匹配子图 sgj(i); 接着在划分区域一定的情况下, 对所有匹配子图做连接操作, 得到该划分区域

下对模式图的匹配结果 g(i); 最终对所有 g(i)做并集操作得到查询结果.
 4.4.1    模式图划分

划分模式图的主要思想是: 按照边覆盖原则将模式图划分为多个三层树结构的模式子图, 每个模式子图含有

一个中间顶点, 第 1 层为中间顶点后向搜索一步访问到的顶点, 第 3 层为中间顶点前向搜索一步访问到的顶点,
第 1层或第 3层可不存在. 例如, 图 8(a)所示的模式图的划分如图 8(b)所示的 3个模式子图.
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{a}

{a}

{d}

{d}
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{a}

{d}

{d}

{f}

3{d} 5 {a}

(a) 模式图 (b) 模式子图

sq1 sq2 sq3

图 8　模式图划分
 

经研究发现, 模式子图的数量以及模式子图的匹配顺序会影响图匹配算法的效率, 模式子图越少, 连接操作越

少, 算法效率越高; 后匹配的模式子图中已被匹配的标签越多, 算法的效率越高. 为得到最少的模式子图和最优的

子图匹配顺序, 本文遵循以下策略划分模式图: 在模式图中首选与已选过的边相连且与选择性高的顶点有联系的

边 e=(u, v), 生成以选择性高的顶点为中间顶点的模式子图, 并移除模式图中与该顶点有关的边, 直到模式图中不

存在可选的边时停止划分. 其中, 顶点的度越大, 且含有标签出现的频率越低, 则该顶点的选择性越高.
 4.4.2    模式子图匹配

当给定划分区域 Pi 和模式子图 sqj 后, 匹配模式子图的策略是: 首先基于倒排索引 II中的 LKN(P, k)列表去寻

找可匹配中间顶点的顶点, 并构成候选顶点集合; 然后再逐一访问该集合中的顶点, 探索该顶点后向遍历一步访问

的顶点是否可匹配第 1层顶点, 该顶点前向遍历一步访问到的顶点是否可以匹配第 3层顶点. 若都可找到匹配顶

点, 则可获得划分区域 Pi 对模式子图 sqj 的匹配结果 sgj(i).
但需注意一种特殊情况, 即候选顶点集合中可能存在边界顶点, 在匹配模式子图 sqj 时会涉及跨划分区域匹

配, 从而需要考虑当前划分区域的扩展问题. 因此, 在遍历候选顶点集合中的顶点时, 首先基于临界顶点集合来判

断该顶点是否为边界顶点, 若该顶点在临界顶点集合中, 且其 value值标记为 1 (2)则为入 (出)边界顶点, 需判断

其入 (出)顶点 v 是否可以匹配模式子图第 1 (3)层顶点的某个顶点, 若可以匹配, 此时划分区域 Pi 则为 Pi 与 Pj 的
并集, 使得当前进行匹配的划分区域得以扩展, 其中 Pj 则为顶点 v 所属的划分区域.

模式子图的匹配算法 sub-PM (pattern subgraph matching) 的流程如算法 5所示. 第 1行对最终结果初始化, 并
将候选顶点集合 Q置为空. 第 2行获取中间顶点标签. 第 3行根据中间顶点标签获取候选顶点. 第 4–15行逐一访

问候选顶点集合中的顶点, 每访问到一个新顶点 u, 第 5行和第 6行分别去匹配模式子图的第 1层和第 3层顶点.
当以顶点 u 匹配中间顶点并且第 1、3层顶点都有相应匹配的顶点时, 第 8行则将匹配的子图压入最终结果 sgj(i)
中; 若完成匹配并且顶点 u 为边界顶点时, 第 11行则扩展当前匹配的划分区域; 直到候选顶点集合中的顶点都被

访问过一次后, 便可返回最终结果 sgj(i).

算法 5. 模式子图的匹配算法 sub-PM.

输入: 划分区域 Pi, 模式子图 sqj, 临界顶点集合, 倒排索引;
输出: 匹配子图 sgj(i).
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sg j(i)← ∅,Q← ∅1.  ;
2. label ← the key of the middle node in sqj;
3. Q ← get node from LKN(Pi, label);
4. FOR each u in Q DO
5. 　match nodes of the first level of sqj;
6. 　match nodes of the third level of sqj;
7. 　IF match all nodes of the sqj THEN
8.　　 sgj(i).push(all matches nodes);

u ∈ B9. 　　IF   THEN
v ∈ ( j , i)10. 　　　FOR each v in all matches nodes and   DO

11.　　　　 Pi ← Pi∪Pj;
12. 　　　END FOR
13. 　　END IF
14. 　END IF
15. END FOR
16. RETURN sgj(i).

例如, 在图 4所示的划分区域 P3 中匹配图 8(b)中的模式子图 sq1 时, 由于该模式子图的中间顶点标签为 a, 则
根据 LKN(P3, a)列表将候选顶点集合初始化为{17, 0}. 然后逐一去访问该集合中的顶点, 其中顶点 17的入度为 0,

无法匹配第 1层顶点. 当访问到顶点 0时, 其双向广度优先遍历一步后, 分别找到了可匹配模式子图 sq1 第 1层和

第 3层的顶点, 即{17}和{1, 2}. 但由于顶点 0属于边界顶点, 并且其中匹配的顶点 2属于其他划分区域, 因此需将

划分区域 P3 更新为 P3∪P1, 接下来则在更新后的划分区域 P3 中匹配其他模式子图.
 4.4.3    模式图匹配

为加快模式图匹配算法的执行效率, 本文还给出了相应的剪枝策略, 即当划分区域 Pi 不可匹配其某一个模式

子图 sqj 时, 则说明在该划分区域中不存在可以匹配模式图的子图, 可直接返回 sgj(i)为空. 除此之外, 按照最优匹

配顺序逐一匹配模式子图的过程, 也可以看作是不断缩小最终结果的过程, 也可视为一种剪枝. 划分模式图后得到

的最优匹配顺序, 可最大程度上约束后匹配的模式子图中的顶点, 使得在匹配后序模式子图时, 仅需在已匹配的顶

点中选取含有中心顶点标签的顶点, 构成当前模式子图的中间顶点的候选顶点. 例如, 当在某划分区域匹配

图 8(b)中的模式子图 sq2 时, 其中的顶点 3已被约束在了匹配模式子图 sq1 的结果子图中. 因此, 虽然在模式匹配

的过程中会不断扩大划分区域, 但匹配的模式子图的约束顶点也越来越多, 符合的匹配结果会因约束越来越少, 而

不会因为匹配区域的扩大而获得更多的匹配结果. 基于模式子图的匹配算法, 模式图匹配算法 PMUI (graph pattern
matching on unified index) 的流程如算法 6所示. 第 1行初始化最终结果. 第 2–14行为在各划分区域 Pi 中匹配模

式图 qm: 第 5 行调用 4 模式子图的匹配算法在各划分区域 Pi 中匹配模式子图 sqj, 并得到匹配结果 sgj(i). 第 6–9

行用于判断是否满足剪枝条件. 第 11–13行是对未剪枝情况的操作, 将同一划分区域中对模式子图的匹配结果做

连接, 得到该划分区域下对模式图 qm 的匹配结果. 第 16行为对所有划分区域下对模式图 qm 的匹配结果做并集操

作. 第 17行返回最终的匹配子图集合.

算法 6. 模式图匹配算法 PMUI.

输入: 划分覆盖 P, 模式图划分覆盖 sp, 临界顶点集合 B;
输出: 匹配的子图集合 g.

g← ∅1.  ;
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Pi ∈ P2. FOR   DO

g(i)← ∅3.　  , flag ← false;

∈4. 　FOR spj   sp DO
5.　　 sgj(i) ← sub-PM(Pi, spj);
6.　　 IF sgj(i) is empty THEN
7.　　　 flag ← true;
8. 　　　BREAK;
9. 　　END IF
10. 　END FOR
11. 　IF flag == false THEN
12.　　　　 g(i) ←⋈ sgj(i);
13. 　END IF
14. END FOR∪
15. g ←   g(i);
16. RETURN g.

∅ ∅ ∅ ∅ ∅ ∅

g =
∪4

i=1 g(i) = g(3)

例如, 在图 3 中匹配图 8(a) 所示的模式图 qm 时, 由于在划分区域 P1、P2 和 P4 中都无法匹配模式子图 sq1,

即 sg1(1)=  、sg1(2)=   且 sg1(4)=  , 则可直接返回 g(1)=  、g(2)=   和 g(4)=  . 第 4.4.2节中我们给出划分区域

P3 中匹配模式子图 sq1 的过程, 在此不再赘述. 当在 P3 中分别匹配模式子图 sq2 和 sq3 时, 都可找到相应的匹配顶

点, 各匹配子图做连接操作后可得 g(3)={17, 0, 1, 3, 2, 7}. 则最终结果  .

NVm · log NVm NVm EVm

EVm

图匹配查询算法的时间复杂度主要由 3部分构成, 其一是划分模式图 qm 消耗一定的时间, 计算各顶点的选择

性并进行排序需消耗时间 O( ), 其中   是模式图中顶点的总数; 还需消耗时间 O( )逐一覆盖模式

图 qm 中的边, 其中   为模式图 qm 中边的总数. 其二是在各划分区域 Pi 中匹配模式图 qm 消耗一定时间, 匹配一

个模式子图需消耗的时间为 O(Nj · (N1(u) + E1(u))), 若模式图 qm 可划分为 n个模式子图 sqj, 则匹配模式图 qm 的

时间为匹配一个模式子图时间的 n倍, 即 n · O(Nj · (N1(u) + E1(u))), 最终连接 n 个模式子图 sqj 的匹配子图所需的

时间为 O(Nj
2), 其中 Nj 为模式子图 sqj 中顶点的个数, N1(u)和 E1(u)为从顶点 u 广度优先遍历一步访问到的顶点

数和边数. 其三则是消耗常量时间对各划分区域的匹配结果做并集操作.

 5   实验分析

本文选取了 4组真实数据集, 为每组数据构建统一索引结构, 并执行本文提出的查询算法, 与现有非统一处理

机制和高效的查询算法进行比较.

 5.1   实验环境与数据集

实验环境: CPU为 i5@3.30 GHz, 内存 8 GB, 硬盘 500 GB, 编程环境 GNU C.
实验数据集: 本文 4组数据集的详细信息见表 1, 都是稀疏有向并带有标签的无环大规模数据图.

 
 

表 1　实验数据集
 

编号 数据集 顶点数 (k) 边数 (k) 标签数

1 WordNet 82 133 5
2 DBLP 409 591 6k
3 US Patent 3 774 16 522 416
4 Facebook 17 672 103 576 22 104k

陈迪 等: 大图数据的统一查询处理机制 2249



数据集 1表示了英语单词之间的关系 (http://snap.stanford.edu/data/). 数据集 2是基于 DBLP XML数据生成的

带标签的有向图 (http://dblp.uni-trier.de/xml/), 首先在原始 XML数据上为含有引用关系的论文添加有向边, 并删除

大多数未引用或未被引用的论文. 数据集 3中记录了美国专利的引用 (http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/networks/data/).

数据集 4是基于 Facebook用户数据生成的带标签有向图.

除此之外, 为保证数据集为 DAG图, 通过深度优先遍历一次将图中的强连通分量拟合成一个顶点.

 5.2   实验结果与分析

 5.2.1    索引比较

本节将对比统一查询处理机制和非统一查询处理机制在解决 4种查询问题时构建统一索引和非统一索引所

消耗的时间和空间.

统一大图查询处理机制, 即构建统一索引, 便可进行可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询. 首先利用

本文提出的图划分算法并给定 ε=2对 4组图数据集进行划分, 然后为每组数据集建立统一索引结构, 在 4种数据

集上构建统一索引所消耗的时间和占用的空间如图 9所示. 由图 9(a)可知, 构建统一索引的时间由划分图数据和

生成统一索引结构两部分构成, 由图 9(b)可知, 统一索引结构所占用的空间用于存储中心索引图、临界顶点集合

和倒排索引这 3部分内容, 为更好地与非统一查询处理机制进行对比, 本文将建立统一索引所消耗的时间和空间

的总和总结如表 2所示.
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图 9　建立统一索引结构消耗的时间和空间
 
 

表 2　建立统一索引结构消耗的时间和空间
 

数据集 时间 (s) 空间 (MB)
WordNet 43.4 4.2
DBLP 1 081.6 6.0

US Patent 2 751.8 16.4
Facebook 7 521.3 47.6

 

现有的非统一查询处理机制, 即针对一种查询问题构建一种索引, 各索引的结构均不相同. 我们在 4组数据集

合中分别构建 Ouyang等人 [34]于 2023年提出的 H2H索引解决可达和最短路径查询、构建 Jiang等人 [23]于 2021

年提出的 BiG-index索引解决关键字匹配查询, 以及构建 Sun等人 [33]于 2020年提出的索引结构 BI解决图匹配问

题. 在 4组数据集上, 构建上述 3组索引消耗的时间与空间如图 10(a)和 (b)所示. 此外, 3种索引在 4组数据集上

分别消耗的时间和空间如表 3和表 4所示.

由表 2–表 4可以看出, 针对同一个图进行可达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询时, 统一查询处理机

制在构建统一索引过程中, 相较于现有非统一机制分别为多类查询单独构建索引, 最多可节省 39% 的构建时间,

并显著减少 77%–85%的存储空间开销.
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图 10　建立非统一索引结构消耗的时间和空间

 5.2.2    可达查询算法比较

本节针对可达查询问题, 将本文提出的基于统一索引的可达查询算法 RQUI同现有的无索引广度优先遍历算

法和基于 H2H索引算法的执行效率做以比较. 首先随机选取 10 000对查询顶点 u和 v, 在 4组数据集上执行上述

3种可达查询算法, 查找顶点 u是否可达顶点 v, 查询时间取 10 000次查询的平均值. 然后为使比较结果更有意义,
每次随机从出度大于 0的顶点中选取顶点 u, 从入度大于 0的顶点中选取顶点 v, 确保每次查询无论顶点 u和 v是
否可达, 必定会访问一些顶点并消耗一定的时间.

Bit-parallel BFS[35]、基于 H2H索引和本文基于统一索引提出的 RQUI这 3种可达查询算法在不同数据集上

所消耗的时间如图 11所示, 为方便比较, 将统一索引结构和 H2H索引在不同数据集上所消耗的存储空间也展示

在了图 11中. 可以看出, 基于 H2H索引结构的算法和 RQUI算法与 Bit-parallel BFS (图中以 B-P BFS代替)算法

进行对比, 执行效率提高了 20%–28%. 还可以看出, 基于统一索引的 RQUI算法与基于 H2H索引的算法执行效率

相似, 在大规模图中基于 H2H索引的算法执行效率稍快一些, 其可基于索引直接给出答案, 而 RQUI算法还需在

中心索引上查询中心顶点的可达性, 但大规模图中 H2H索引消耗的空间大于统一索引结构消耗的空间. 因此, 可
以得出 RQUI算法在保证尽量少的占用系统空间的前提下还能保证较为高效的查询效率.
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图 11　可达查询算法的效率比较

 

表 3　建立非统一索引结构消耗的时间 (s)
 

数据集 H2H BiG-index BI 总计

WordNet 25.8 35.2 10.5 71.5
DBLP 292.1 603.6 202.6 1 098.3

US Patent 1 200.6 1 535.8 543.2 3 279.6
Facebook 4 100.8 4 980.7 1 710.2 10 791.7

 

表 4　建立非统一索引结构消耗的空间 (MB)
 

数据集 H2H BiG-index BI 总计

WordNet 10.2 6.3 11.2 27.7
DBLP 15.5 10.6 18.9 45.0

US Patent 25.3 19.5 31.6 76.4
Facebook 68.8 60.7 83.2 212.7

陈迪 等: 大图数据的统一查询处理机制 2251



 5.2.3    最短路径查询算法比较

本节针对最短路径查询问题, 将本文提出的基于统一索引的最短路径查询算法 SPUI同现有的 Bit-parallel
BFS算法、IS-Label算法 [36]和基于 H2H索引的最短路径查询算法的执行效率做以比较. 首先随机选取 10 000对
查询顶点 u 和 v, 在 4组数据集上执行上述 4种最短路径查询算法, 查找顶点 u到顶点 v的最短路径的距离 Ds(u,
v), 查询时间取 10 000次查询时间的平均值. 然后为了使结果更有意义, 这里选取顶点的规则同可达查询算法比较

时选取顶点的规则相同, 即保证顶点 u的出度大于 0, 顶点 v 的入度大于 0, 确保每次查询无论顶点 u和顶点 v之
间是否存在路径, 必定会访问一些顶点并消耗一定的时间.

Ds = Ds(u,v) = Ds(u,u∗)+Ds(u∗,v∗)+Ds(v,v∗)

Bit-parallel BFS、IS-Label算法、基于 H2H索引和本文基于统一索引提出的 SPUI这 3种最短路径查询算法

在不同数据集上所消耗的时间如图 12所示, 同样为了方便比较, 将统一索引结构和 H2H索引在不同数据集上所

消耗的空间也展示在了图 12中. 可以看出, 基于 H2H索引的查询算法和 SPUI算法与 Bit-parallel BFS算法进行

对比, 执行效率提高 13%–33%; 与 IS-Label算法进行对比, 在前 3个数据集下执行效率提高 6%–11%, 但在规模较

大的 Facebook 数据集下略差于 IS-Label 算法. H2H 算法和 SPUI算法的流程相似, 最终 Ds(u, v) 的结果都是由 3
部分构成, 即  . 除此之外, 基于统一索引的 SPUI算法与基于 H2H索引

的查询算法的执行效率相似, 且在大规模图中 H2H算法的查询效率略快一些. 以上 IS-Label算法和基于 H2H索

引的最短路径查询算法是现有大图查询处理机制针对最短路径距离查询提出的高效算法, 相似的结果证明了基于

统一索引的 SPUI算法仍可高效地解决最短路径查询问题, 并且 SPUI算法中涉及的统一索引在大规模图中占用

较少的存储空间.
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图 12　最短路径查询算法的效率比较
 

 5.2.4    关键字查询算法比较

本节针对关键字查询问题, 首先验证了查询关键字组 qk 中关键字的个数对本文提出的基于统一索引的关键

字查询算法 KSUI的影响, 随后, 将 KSUI算法与现有的双向搜索算法, 以及结合最新索引技术 BiG-index 加速后

的 BLINKS算法 (命名为 BLINKS-BiG)在执行效率上进行了对比分析.
本文在 4 组数据集的标签上随机选取 10 000 个查询关键字组, 每组含有 k 个关键字, 其中 k≤10. 执行 KSUI

算法得到关键字匹配的查询结果, 图 13给出了 KSUI算法的执行效率与查询关键字组中含有关键字个数的关系.
可以看出, 整体趋势上关键字组 qk 中含有的关键字个数越多, 其查询响应的时间越长. 除此之外, 数据集中所含的

标签数量越多, 标签分布越稀疏, 当查找的关键字较多时, 前向搜索需计算最短路径的顶点对反而越少, 从而可以

提高整体的查询效率. 例如, DBLP数据集中的标签分布较为稀疏, 当查询的关键字变多时, KSUI算法的查询效率

并没有像在 US Patent和 Facebook数据集上那样呈线性增长, 反而比较平缓.
本文在各组数据集的标签集合中随机选 10 000组关键字, 为避免上述查询关键字组中关键字的个数对算法的

影响, 每组关键字统一含有 4个关键字, 执行上述 3种关键字匹配算法, 查找与该组关键字匹配的结果, 查询时间取
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10 000次查询的平均值. 为避免随机生成的关键字组并不存在查询结果而消耗太多时间, 规定各算法超过 90 s则

直接结束.
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图 13　关键字个数对 KSUI算法的影响
 

双向搜索、BLINKS-BiG和本文提出的基于统一索引的 KSUI这 3种关键字查询算法在不同数据集上所消耗

的时间如图 14所示, 为方便比较, 将统一索引结构和 BLINKS-BiG算法的索引结构 BiG-index在不同数据集上所

消耗的空间也展示在了图 14中. 由图 14可以看出, BLINKS-BiG算法和 KSUI算法, 与无索引的双向搜索算法对

比, 执行效率至少提高了 30%, 在 DBLP数据集上提高近 75%. BLINKS-BiG算法和 KSUI算法采用的都是双向搜

索的思想, 并都是基于索引结构加速了双向搜索的过程. 其中 BLINKS-BiG算法利用 BiG-index预先构建的多层

次摘要图结构, 在前向搜索时仅需在摘要图上定位包含查询关键字的摘要节点, 进而减少原图上的遍历开销, 而基

于统一索引的 KSUI算法前向搜索时需通过统一索引结构计算顶点与关键字的距离, 因此 KSUI算法的执行效率

低于 BLINKS-BiG算法, 但整体上较为相似. 除此之外, 统一索引结构在空间上的优势较为明显, BLINKS-BiG算

法中涉及的 BiG-index索引结构记录了过多的多层次摘要图信息, 从而增加系统的存储压力. BLINKS-BiG算法是

现有非统一查询处理机制专门针对关键字问题提出的, 图 14中较为近似的查询效率和较为优越的空间占用率, 证

明了基于统一索引的 KSUI算法可高效地解决关键字查询问题.
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图 14　关键字查询算法的效率比较
 

 5.2.5    图匹配查询算法比较

本节针对图匹配查询问题, 首先验证模式图的大小对本文基于统一索引提出的图匹配查询算法 PMUI执行效

率的影响, 然后将 PMUI算法与现有的图匹配算法的执行效率做比较. Sun等人 [33]提出了 VC算法用于加快精确
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图匹配查询, 该算法通过代价模型生成优化匹配顺序, 并离线构建 BI索引以记录候选顶点及其筛选邻居, 从而在

查询阶段高效执行子图同构匹配.

本文在每组数据集上随机选择一个顶点, 从该顶点开始深度优先遍历, 利用遍历到的前 k 个顶点形成待匹配

的模式图 qk, 其中 k≤10, 如此反复, 生成 10 000个规模不等的模式图 qk. 在 4组数据集上分别执行 PMUI算法, 查

询不同规模下模式图 qk 的匹配子图, 图 15给出了 PMUI算法查询效率与模式图规模大小的关系, 其中横坐标为

模式图 qk 中含有的顶点个数. 可以看出, 整体趋势上模式图的规模越大图匹配的查询响应时间越长. 但在数据集

WordNet、US Patent和 Facebook中, 具有 10个顶点的模式子图查询的执行时间却比具有 9个顶点模式图的查询

的执行时间低一些, 说明 PMUI算法对中间顶点的约束导致其中间结果减少, 从而减少了连接操作消耗的时间, 降

低了整体响应时间.
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图 15　模式图规模对 PMUI算法的影响
 

为避免模式图的规模对查询算法的影响, 采用上述实验生成的顶点个数为 5和 10的模式图, 在 4组数据集上

执行上述两种图匹配的查询算法, 查询两种规模的模式图的子图匹配, 消耗的时间为查询 10 000次后的平均时间,

为避免某一模式图的匹配子图过多从而消耗大量时间, 则规定当查找到 1 024个结果后即结束查询.

基于 BI的 VC算法与基于统一索引的 PMUI算法在不同数据集上的运行时间如图 16所示. 为便于对比, 图

中还展示了两种索引结构在不同数据集上的空间开销. 由图 16可见, PMUI算法在执行效率上与现有的 VC算法

相近, 当模式图规模较大时, VC 在运行时间上略占优势. 然而, 统一索引结构显著降低了系统的存储压力, 使得

PMUI在空间消耗上具有明显优势. 鉴于 VC算法是专门针对图匹配查询设计的, 该实验结果表明, 基于统一索引

结构的 PMUI算法不仅能够高效支持图匹配查询, 还展现出良好的扩展性.
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图 16　图匹配查询算法的效率比较

2254  软件学报  2026年第 37卷第 5期



 6   总　结

本文研究了统一的大图查询处理机制, 即为大图构建统一且高效的索引结构, 并基于统一索引结构设计了可

达、最短路径、关键字和图匹配这 4种查询算法, 该统一索引结构规模比图数据规模小, 并且能高效地支持上述

4种查询. 最后, 通过在 4组真实数据上的实验验证了统一索引结构和 4种查询处理算法的高效性和扩展性. 在未

来的工作中将会做如下的深入研究: (1)考虑动态图中统一索引的更新问题; (2)考虑其他查询问题的统一查询处

理机制, 如 PageRank、SimRank、k-core、k-truss和 Clique等, 以建立最少的索引结构解决最多的查询问题为最终

研究目标; (3)考虑将统一查询处理机制融合到现有的图数据库中.
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