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基于 consR的并行图匹配方法
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(1.上海大学 计算机工程与科学学院,上海 200444;
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摘 要:随着社交网络、生物网络规模的迅速扩大,能够快速、高效地实现对这些网络的匹配、查询等工作已经成为许多应

用领域的迫切需求。 给定两个网络图,图匹配的过程即为对图 G1 中的每个节点在图 G2 中找到唯一一个相对应的最为相

似的节点,使得给定的两个图的匹配边的数量最多。 文中基于大图匹配方法 consR,进行了两方面的优化:当图的节点数

目较少时,优化了图 G1、 G2 的相似性矩阵计算策略,从而使得图匹配的计算更加快捷;当图的节点数目较大时,针对匹配

过程中最为耗时的步骤进行并行优化处理。 实验结果表明,在与 consR方法计算出的匹配结果保持一致的情况下,一定程

度上缩短了图匹配计算时间。
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Parallel Graph Matching Method Based on consR Algorithm
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Abstract:With the rapid enlargement of the size of social network and biology network,how to implement the network matching and
querying fast and efficiently has become an urgent need in many application research. Given two graphs G1 and G2,the task of graph matc-
hing is to find,for each node in G1,the most similar node in G2 to maximize the number of matched edges. In this paper,based on the ef-
fective large graph matching method consR,improve its efficiency from two aspects. When the number of nodes in the graph is relatively
small,the computation cost for similarity matrix of G1 and G2 is reduced by a simplified yet effective computing strategy. When the number
of nodes is large,adopt parallel strategy to speed up the matching procedure for large graphs. The experimental results show that the pro-
posed method reduces the computation time of image matching at a certain extent while gets as good matching results as consR does.
Key words:graph matching;consR algorithm;merge sort;parallelism

0 引 言
图匹配在许多应用领域都发挥着越来越重要的作

用。 在生物信息领域,随着人类基因组测序工作的完

成,生物信息数据呈爆炸式增长,蛋白质分子相互作用

网络、基因调控网络等都可以用图的形式来表示。 对

这些复杂生物网络用图匹配的方法进行生物网络的比

对,就能够找出这些网络之间的异同点,从而帮助发现

理解不同物种的蛋白质、基因之间的相互作用的共同

和不同之处,揭示物种进化原理[1-2]。 在生物化学领

域,给定同一个受体相互作用的多个配体组成的集合,
对于这多个配体进行结构的比对,找出共同的结构特

征,即为研究者要找寻的药效团(药效结构) [3]。 在

2D&3D图像分析领域,形状匹配是众多学者研究的一

个热点,给定一个对象,通过合理的方法将其与已经存

储的范本进行比对,从而实现对象识别[4]。 在视频分

析领域,可以借助于动态图匹配的方法来实现多目标
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跟踪[5]。 在这些不同的领域中,图的规模是在不断地

增长扩大的,而图匹配是 NP-完全问题。 因此,如何

能够快速、高效地实现图匹配成为了一个十分关键的

问题。
图匹配问题可以分为两类:精确图匹配问题和不

精确图匹配问题[6]。 精确图匹配为给定两个图 G1 =
(V1,E1) 和 G2 = (V2,E2) ,其中 V1 臆 V2 ,找出一

个一对一映射 f:V1 ǎ V2 使得每一条 G1 的边 (u,v) Ÿ
E1 均有 ( f(u),f(v)) Ÿ E2 与其相对应。 Marlon等人

就通过使用邻接矩阵的方法来实现快速精确图匹

配[7]。 不精确图匹配相对于精确图匹配而言,放松了

匹配的条件,允许 E1 中存在未匹配的边,即存在 (u,
v) Ÿ E1,并且 ( f(u),f(v)) 埸 E2

[8]。 SAGA[9]就是一

种不精确的图匹配方法,该方法允许有出现未被匹配

的节点、错误匹配的节点以及匹配的结构差异性,放松

了匹配的条件,主要用于查询生物学保守路径。 Clo-
sure-Tree[10]则是通过使用启发式的非精确图匹配方

法计算查询图和待匹配图之间的距离来衡量图的相似

性。 SIGMA[11]是采用基于特征集的高效过滤算法,将
问题转化为用重叠多重集来覆盖图的缺失特征问题,
用于实现非精确图匹配。 由此可见,非精确图匹配问

题已经成为了近年来诸多学者关注的焦点。 而文中将

要优化的算法 consR[12]—高效率、高质量的大图匹配

方法,同样用于解决非精确图匹配问题。

1 图匹配问题陈述
图匹配即为给定两个图 G1 = (V1,E1)和 G2 = (V2,

E2) ,假定图 G1 的节点个数小于等于图 G2 的节点个

数,即 V1 臆 V2 ,则匹配 M 为在图 G1 的节点集 V1
和图 G2 的节点集 V2 之间的一种单射关系,即 M =
{(u,v) ü u Ÿ V1,v Ÿ V2Ù , M 满足 坌(u1,v1) Ÿ M,
坌(u2,v2) Ÿ M ,如果 u1 ≠ u2,则 v1 ≠ v2。 由此可见,
给定两个图 G1 和 G2,两者之间存在着 v2 ! / ( v2 -

v1 )! 种不同的图匹配方式。 对于一个匹配 M ,对
于 (u1,v1) ŸM,(u2,v2) ŸM ,如果 u1 和 u2 之间存在

边 eu1u2 , v1和 v2之间存在边 ev1v2 ,则称 eu1u2 和 ev1v2 为匹配

边。 从 v2 ! / ( v2 - v1 )! 个不同匹配中选出匹

配边数量最大的匹配作为要寻求的最优图匹配结果。
即最优匹配 M使得匹配边的数量 Num( M ) [12]最大。

Num(M) =
移

(u1,v1)ŸM
移

(u2,v2)ŸM
eu1u2ev1v2

2 (1)

式中,节点 u1 和 u2 之间若有边直接相连,则 eu1u2 =
1,否则, eu1u2 = 0;同理,节点 v1 和 v2 之间若有边直接相

连,则 ev1v2 = 1,否则, ev1v2 = 0。
图 1 中的 G1 和 G2 之间的最优匹配M = {(v1,u1),

(v2,u2),(v3,u3),(v4,u4)Ù ,使得 Num( M )达到最大

值 4,即最大匹配的边的数量为 4。 而匹配 M ' = {(v1,
u1),(v2,u5),(v3,u3),(v4,u4)Ù 则不是最优匹配,因
为 Num( M ' )的值为 3,小于 MaxNum(M) 的值 4。

图 1 图 G1 和图 G2 的匹配 M
图匹配的过程主要分为两个步骤:
(1)计算图 G1 和 G2 的相似性矩阵(见表 1);
(2)根据表 1 中的相似性矩阵,力求从每一行找

出相似性值最大的点对(黑色标记的点对)加入匹配

M 。 详细的计算过程将在后面介绍。
表 1 图 G1 和 G2 的相似性矩阵

节点 u1 u2 u3 u4 u5

v1 0. 51 0. 22 0. 16 0. 22 0. 62

v2 0. 36 0. 62 0. 24 0. 52 0. 36

v3 0. 62 0. 59 0. 76 0. 59 0. 62

v4 0. 62 0. 59 0. 76 0. 79 0. 62

2 consR图匹配方法的优化及其并行化
consR图匹配方法是由朱等人提出的非精确图匹

配方法。 该图匹配方法主要由两部分组成:匹配构建

(matching construction)和匹配优化 ( matching refine鄄
ment)。 文中将针对此方法的某些部分进行算法优化,
对于耗时的部分进行并行优化。
2. 1 图匹配构建和优化方法(consR)

consR方法主要包括四个步骤,首先是计算图 G1
和 G2 之间的相似性矩阵,然后根据相似性矩阵找出关

键点对[13],再次基于关键点对优先匹配与关键点对关

联的其他点对,最后再进行匹配优化。 其中,前三个步

骤属于图匹配构建的过程。
2. 1. 1 计算相似性矩阵

在 consR方法中,相似性矩阵的定义见公式(2)。
S[u,v] = Sg[u,v]*S l[u,v] (2)
其中, Sg[u,v] 是衡量节点 u和 v在图 G3 和 G4 中

的全局相似性值; S l[u,v] 是衡量节点 u和 v分别在其

邻居节点组成的子图中的局部相似性值。
Sg[u,v] 的计算是由 UMEYAMA提出的使用特征

分解的方法来计算全局相似性矩阵[14]。 以图 2 所示
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G3 和 G4 为例,来分别说明计算 Sg[u,v] 和 S l[u,v] 的

过程。

图 2 图 G3 和 G4
在计算全局相似性矩阵时,对于图 G3 和 G4,首先

计算它们的拉普拉斯矩阵 L 。
L = D - A (3)
其中, D 为对角度矩阵,即 D 主对角线上的元素

分别为各个节点的度数,其他元素值为零; A 为邻接

矩阵。
之后对矩阵 L 进行特征值分解。
L3 = U3撰3U

t
3 ,L4 = U4撰4U

t
4 (4)

其中, 撰3 和 撰4 为对角特征值矩阵。
撰3 = diag(琢 i),撰4 = diag(茁 i) (5)
L3 和 L4 的特征值分别为 琢1逸 琢2逸…逸 琢 n 和 茁1

逸 茁2 逸…逸 茁 n,U3 和 U4 由 L3 和 L4 进行特征分解得

到。 U
-

3 和 U
-

4 为对矩阵 U3 和 U4 中的每个元素取绝对

值。

U
-

3 = U3 ,U
-

4 = U4 (6)

在公式(7)中,U
-
'
3 和U

-
'
4 分别取U

-

3 和U
-

4 的前 c列,
参数 c的定义见公式(8)。 图 G3 和 G4 的全局相似性

矩阵定义为矩阵 U
-
'
3 乘上矩阵 U

-
'
4 的转置 (见公式

(7))。

Sg = U
-
'
3U
-
't
4 (7)

c = min{ V(G3) , V(G4) Ù (8)

如果仅根据全局相似性矩阵计算出图 G3 和 G4 之
间的匹配 M ,Num( M )的值为 10,远远小于 G3 和 G4
的最大匹配边数量 21。 因此朱等人又提出了通过计

算局部相似性矩阵 S l[u,v] 来优化 UMEYAMA特征分

解方法计算出的全局相似性矩阵。 局部相似性矩阵中

的每个元素计算定义如下:
S l[u,v] =

(nmin + 1 + D(u,v))
2

( V(Gku) + E(Gku) )( V(G
k
v) + E(Gkv) )

(9)

nmin = min{Nk(u),Nk(v)Ù (10)

D(u,v) =
min{d(u),d(v)Ù +移

nmin

i = 1
min{d1,i,d2,iÙ

2
(11)

其中, Nk(u) 是指节点 u 在图 G3 中的 k -邻居节

点集,其定义为由节点 u的一阶邻居节点(与节点 u的
最短路径距离为 1 的节点)和节点 u 的二阶邻居节点

(与节点 u的最短路径长度距离为 2 的节点),一直到

节点 u的 k 阶邻居节点组成的集合。 同理, Nk(v) 是

指节点 v在图 G4 的 k -邻居节点集。 Gku 是指 Nk(u) 和

节点 u的并集在 G3 中的诱导子图, Gkv 是指 Nk(v) 和节

点 v的并集在 G4 中的诱导子图, nmin 取节点 u的 k -邻
居节点数目和节点 v 的 k -邻居节点数目较小的一个

值。 d(u) 和 d(v) 指节点 u和 v各自在图 G3 和 G4 中的

度数。 序列 d1,1,d1,2,… 是 Nk(u) 节点集中的节点在

诱导子图 Gku 中的度数按照非增序排列的节点度数序

列, d2,1,d2,2,…是 Nk(v) 节点集中的节点在诱导子图

Gkv 中的度数按照非增序排列的节点度数序列。
根据 S l[u,v] 的定义, D(u,v) 表示的含义为将 u

在图 G3 中的 k -邻居节点诱导子图与节点 v在图 G4 中
的 k -邻居节点诱导子图匹配能够得到的理想匹配边

的数目。 nmin + 1 表示节点 u的 k -邻居节点诱导子图

节点数目和节点 v的 k -邻居节点诱导子图节点数目

较小的一个值。 因此,如果节点 u 在图 G3 中的 k -邻
居节点诱导子图和节点 v在图 G4 中的 k -邻居节点诱

导子图完全同构的话,将有 nmin + 1 = V(Gku) =

V(Gkv) ,D(u,v) = E(Gku) = E(Gkv) ,则 S l[u,v]
的值将为 1;如果两者结构差异性越大, S l[u,v] 的值

则越小。
在计算全局相似性矩阵和局部相似性矩阵的过程

中,较为耗时的部分为计算局部相似性矩阵的过程。
假定 N3 为图 G3 的节目数目, N4 为图 G4 的节点数目。
如果图 G3 和 G4 都是完全子图的话,那么在计算图 G3
中的所有节点的 k -阶邻居子图的相关数据时,时间复

杂度将达到 O(N33) 。 同理,图 G4 的最大时间复杂度

将达到 O(N34) 。 因此,将对此过程进行并行化处理。
2. 1. 2 基于相似性矩阵寻找关键点对

在一个网络中的关键点是指在网络度数较高、与
其他节点关联性较强的节点,换言之,关键点相当于网

络中的 Hub节点[15]。 在 consR 方法中,关键点对 (u,
v) 的定义如下:

min{d(u),d(v)Ù 逸

  max 2* E(G3)
V(G3)

,
2* E(G4)
V(G4

{ })
(12)

S[u,v] 逸 子 (13)
公式(12)的含义为关键点对中两个节点的度数

·22·                     计算机技术与发展                  第 25 卷



均大于图 G3 平均节点度数和 G4 平均节点度数之间的

较大值。 公式(13)的含义则是节点 u,v在前面计算出

的相似性矩阵中对应的值不小于阈值 子 。 consR 方法

中给出了找寻关键点对的步骤:
给定:图 G3 和图 G4,关键点对集 A 。
1:计算相似性矩阵 S ;
2: A饮堙 ; S1 饮堙 ; S2 饮堙 ;
3:for all uŸ V(G3) , vŸ V(G4) 将它们对应在相

似性矩阵 S[u,v] 中的值按照降序进行排列

if S[u,v] 逸 子 and
min{d(u),d(v)Ù 逸

max 2* E(G3)
V(G3)

,
2* E(G4)
V(G4

{ })
and u埸 S1 and v埸 S2
then
A饮 A胰 {(u,v)Ù;S1 饮 S1 胰 {(u)Ù;S2 饮 S2 胰

{(v)Ù ;
return A ;
不难看出,在关键点对选择 过 程 中,需 要 将

V(G3) * V(G4) 大小的相似性矩阵 S[u,v] 中的

值按照降序排列,当图 G3 和 G4 的规模扩大后,如果仍

使用串行排序的话,排序时间将会很慢。 因此,在此处

使用并行归并排序[16]来代替串行排序。
2. 1. 3 基于关键点对匹配其他点对和匹配优化

基于关键点对匹配其他点对的过程在 consR中被

称作关键点对-膨胀。 这一过程即为优先选择与关键

点对 (u,v)相邻的节点对 N(u) × N(v)加入到匹配集

合 M 中,其中 N(u) 表示节点 u 在图 G3 中的邻居节

点, N(v) 表示节点 v在图 G4 中的邻居节点。
图匹配优化(Matching Refinement)则是基于图节

点覆盖集[11]对图匹配创建(Matching Construction)得
到的初始图匹配结果进行优化。

在 consR方法中,基于关键点对-膨胀(anchor-ex鄄
pansion)的时间约为关键点对-选择(anchor-selection)
时间的 1 / 38,而图匹配优化的时间约为关键点对-选
择时间的 1 / 6。 因此,对于这两部分,不再进行详细介

绍和并行优化。
2. 2 consR图匹配方法的简化

对 consR图匹配方法的简化主要是针对匹配图的

节点数较少时进行的。 以图 G3 和 G4 为例,利用特征

分解的办法计算它们的全局相似性矩阵 Sg 见图 3。

图 3 图 G3 和 G4 的全局相似性矩阵 Sg
  Sg[u,v] 逸 子 (14)

不再计算局部相似性矩阵,而是直接根据全局相

似性矩阵 Sg 来找关键点对。 依据公式(12)、(14),设
定阈值 子 =0. 85,这样就得到关键点对 (u1,v1),(u8,
v8) (相似性矩阵 Sg 中用方框标记)。 接下来对于一个

关键点对 (u,v) ,再次用特征分解的方法计算 u 胰
Nk(u) 的诱导子图 Gku 和 v胰 Nk(u) 的诱导子图 Gkv 之
间的相似性矩阵 S'g 。 这一过程中,排除了图 G3 中 {u

'

ü u ' ≠ u,u ' 埸 Nk(u)Ù 和图 G4 中 {v' ü v' ≠ v,v' 埸
Nk(v)Ù 即非节点 u、v 的 k -邻居节点对 Nk(u) 和

Nk(v) 的结构相似性的干扰。 设定 k = 2, u1、v1 的 k -
邻居子图之间的相似性矩阵 S'g 如图 4 所示。

基于相似性矩阵 S'g ,使用匈牙利算法[17]找出图

G3 和 G4 之间的匹配结果为 M ' = {(u1,v1),(u2,v2),

(u3,v3), (u4,v4), (u5,v10), (u7,v7), (u8,v8), (u9,
v9), (u10,v5), (u11,v11), (u12,v12), (u13,v13), (u14,

v14)Ù,由于图 G2u1 中没有节点 u6,u15,u16 ,因此 S'g 中对

应的第 6、15、16 行的值均为 0。 G2u1 没有节点 v6,v15,v16,
v17 ,故 6、15、16、17 列的值为 0。 在已经得到的匹配 M '

基础上,改进了文献[18]中的公式得到公式(15),在
节点对 {u6,u15,u16Ù × {v6,v15,v16,v17Ù 找出剩余节点

间的匹配。

S(un,vn) = 0. 5*
min(d(un),d(vn))
max(d(un),d(vn))

+ 0. 5*

nM '(un,vn)
max( 祝(un) , 祝(vn) )

(15)

其中,第一部分表示两个节点之间的度数差异;第
二部分中, nM '(un,vn) 表示在前面得到的匹配 M ' 中与

·32· 第 7 期             田豪爽等:基于 consR的并行图匹配方法



节点 un,vn 分别连接的已匹配点对的数量, 祝(un) 则

表示与节点 un 直接相连的节点数量。 根据公式(15),
得到剩余节点之间的匹配结果 M '' = {(u6,v6),(u15,
v15),(u16,v16)Ù 。 对于图 G3 和 G4,得到的图匹配结果

M '胰M ''与最优匹配结果相比,只有 (u5,v10)点对匹配

错误,正确率达到 90%以上,并且与 consR方法比省去

了匹配优化的步骤 。

图 4 图 G2u1 和 G
2
v1 的相似性矩阵 S'g

2. 3 consR图匹配方法的并行化

2. 3. 1 计算局部相似性矩阵的并行化

在前面已经提到,计算两个图的局部相似性矩阵

过程中,在计算每个节点的 k -邻居节点诱导子图的边

数目 E(Gku) 、节点数目 V(Gku) 以及将 Nk(u) 节

点集中的节点在诱导子图 Gku 中的度数按照非增序排

列时,当两个图都为完全图时,计算复杂性达到最高,
最大时间复杂度为 O(N3) ,即时间复杂度随着图的平

均节点度数的增加而增大。 N 取两个图节点数目较大

的一个。 如果使用串行程序进行计算,要依次找到每

个节点的 1- k 阶邻居节点,计算这些节点在 k -邻居

节点诱导子图中的度数,并进行排序。 在计算大图间

的局部相似性矩阵时,计算时间将会很慢。 因此,对此

部分进行 MPI并行化处理[19]。 在并行化时,有以下两

个特点:
(1)可以同时计算图 G1 和 G2 中的每个节点的 k -

邻居节点诱导子图的相关信息。 假定一共有 N 个进

程,则可以分配 N1 个进程来计算 G1 中每个节点的 k -
邻居节点诱导子图的相关信息;同理,分配 N2 个进程

计算 G2 中每个节点的 k -邻居节点诱导子图的相关

信息。

N1 =
V(G1)

V(G1) + V(G2)
*N (16)

N2 =
V(G2)

V(G1) + V(G2)
*N (17)

(2)每个节点的 k -邻居节点诱导子图的计算是

相互独立的。 因此只需把图 G1 的邻接矩阵分别广播

到 1- N1 进程即可。 则 1- N1 每个进程计算
V(G1)
N1

个节点的 k -邻居节点诱导子图的相关信息。 如若

V(G1) 不能被 N1 整除,则前 V(G1) %N1 个进程

多计算一个节点的 k -邻居节点诱导子图。 同理,将图

G1 的邻接矩阵分别广播到 (N1 + 1) - (N1 + N2) 进

程,按照同样的方法计算 G2 中每个节点的 k -邻居节

点诱导子图的相关信息。 另外,在并行计算过程中,每
个进程在计算过程中不需要通信,计算结束后都将计

算结果以数组的形式发送回主进程。
不难看出,上述并行过程使用了 MPI 主从模式进

行并行程序的设计。 将任务平均分配到多个进程进行

计算,有效地优化了算法的执行时间,并行加速比将在

实验部分给出。
2. 3. 2 并行归并排序相似性矩阵内的元素

两个 图 G1 和 G2 的 相 似 性 矩 阵 内 一 共 有

V G( )
1
× V G( )

2
个元素,假定 N 等于 V G( )

1
×

V G( )
2
,在所有串行排序中效率最高的快速排序最

大时 间 复 杂 度 为 O(N2) , 平 均 时 间 复 杂 度 为

O(N*log(N)) 。 当图 G1 和 G2 的规模较大时,排序时

间将会十分缓慢,因此使用并行归并排序[16]来优化排

序时间。
归并排序是采用分治法的一种典型应用,它是十

分稳定的排序算法。 首先将待排序的序列分为若干个

子序列,然后将每个子序列排序,最后再将排好序的子

序列进行合并。 由此可以看出,归并排序是十分适合

并行化的,在 MPI 并行程序中,可以由多个进程来分

别将子序列进行排序,同样可以由多个进程进行子序

列的合并。 可以使用完全二叉树来表示并行归并排序

的过程。
在图 5 上排序树中,叶节点(Node 3-6)首先对每
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个子序列使用快速排序进行排序后,节点 3、4 将其排

序结果发给节点 1,节点 1 对两个子序列进行合并。
同理,节点 2 合并节点 5 和 6 排序过的两个子序列。
最后,节点 0 合并节点 1、2 处理好的子序列。 但是在

这样的排序树中,当 3、4、5、6 节点进行排序时,节点

0、1、2 是闲置的,为了充分利用排序树中的每个节点,
根据文献[16],使用优化后的排序树(图 5 下)进行归

并排序,每个父节点都将自己序列一半的数据发往子

节点,另一半数据留在自己节点,这样父节点与子节点

同时进行子序列的排序,不仅提高了每个节点的利用

率,而且还降低了通信量。
Node 0

List:1000

Node 1
Sublist:500

Node 2
Sublist:500

Node 3
Sublist:250

Node 4
Sublist:250

Node 6
Sublist:250

Node 5
Sublist:250

图 5 并行归并排序树(上)和优化后的

并行归并排序树(下)
使用优化后的并行排序树结构对相似性矩阵内的

元素进行降序排序,排序时间与串行快速排序时间相

比,得到了很好的优化。

3 实验结果
当节点数目较小的图进行匹配时,在 2. 2 小节,简

化了 consR的步骤,因此计算时间要比 consR 方法小。
而匹配边正确率(实际匹配边的数量 /最优匹配边的

数量)与 consR方法基本保持一致(见图 6)。 实验数

据来自于文献[12]提到的美国西部电网数据[20]。 在

电网中,每个节点为发电机、变压器、变电站等,边则是

这些节点间的高压输电线路。 使用的网络 g1 为有 39
个节点,85 条边;网络 g2 为有 49 个节点,108 条边;网
络 g3 为有 118 个节点,297 条边。 用于和 g1、 g2、 g3 对

比的图 g '1、 g
'
2、 g

'
3 分别为随机删除 g1、 g2、 g3 一部分节

点和边而得到。
简化后的 consR方法在对图 g2和 g

'
2、 g3和 g

'
3进行

匹配后,匹配边正确率略低于 consR方法,但是基本上

仍保持一致,并且省去了 consR 方法中匹配优化的步

骤。 图 6 中纵轴表示 consR 方法计算时间 /简化后的

consR计算时间,纵轴值越大,说明简化后节省的计算

时间越明显。 随着图节点数目的增大,纵轴值在不断

减少,即简化后的 consR 方法的计算时间随着节点数

目增加在逐步接近 consR 方法的计算时间。 因此,简
化后的 consR方法适用于节点数目较小的图匹配,而
当图的节点数目较大时,使用后面的并行程序来优化

计算时间。

图 6 consR方法和简化后 consR方法计算时间比率图

本并行程序在上海大学自强 4000 高性能集群运

行,集群共有 140 台 IBM PureFlexx240 刀片节点。 每

个节 点 的 硬 件 配 置 为 2 颗 intel E5 - 2690 CPU
(2. 9GHz / 8 - core),内存为 64 G RDIMM DDR3 1600
MHz,计算网络的带宽为 5. 6 GB。 操作系统为 CentOS
Linux 5. 7,程序均是使用 C++编写,编译器为 MPICH2
并行环境下的 g++ 4. 4. 6。

并行程序实验数据同样是美国西部电网数据。 在

计算局部相似性矩阵和并行归并排序时,使用的电网

规模 G1 为 5 300 个节点,13 571 条边,平均节点度数为

5。 用于同电网 G1 进行对比的网络 G2 为随机地删除

G1 中一部分节点和边而得到。 另外,在计算局部相似

性矩阵时,为了对比计算不同平均节点度数的图的局

部相似性矩阵的加速比,使用 Pajek 得到 5 300 个节

点,53 000 条边,平均节点度数为 20 的随机生成图 G3,
与之进行对比的图 G4 为随机地删除 G3 中一部分节点

和边而得到。
在图 7 和图 8 中的加速比即为同一任务在单处理

系统和并行集群系统中运行消耗时间的比率。 从图 7
可以看出,在计算美国西部电网 G1 和 G2 的局部相似

性矩阵时,在核数为 15 时,加速比 Speedup1 达到最

大。 而在计算 Pajek生成图 G3 和 G4 的局部相似性矩

阵时,在核数为 19 时,加速比 Speedup2 达到最大,并
略高于 Speedup1。 由此可以看出,图的平均节点度数

越高,并行效果越好。
在图 8 中,并行归并排序相似性矩阵内元素时,在

核数为 7 时加速比达到最大。 由此可见,本并行程序

很好地优化了 consR 方法中耗时部分的计算时间,提
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高了运算效率。

图 7 计算局部相似性矩阵并行加速比

图 8 归并排序相似性矩阵内元素并行加速比

4 结束语
文中在朱等人提出的 consR大图匹配方法的基础

上进行了改进和优化。 在图节点数目较小时,使用文

中优化的方法可以省去图匹配优化的步骤;在图节点

数目较大时,分析了 consR方法中最为耗时的两部分:
计算相似性矩阵和关键点对的选择,并分别对这两部

分进行了并行优化。 并行实验结果表明,MPI 并行程

序对原有的串行方法在执行时间上有了很好的优化。
在今后的工作中,将使用 GPU并行方法来进行大图之

间的匹配,并将并行效果与现在的 MPI 方法进行

对比。
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