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利用邻域k元节点组信息的节点结构相似性判定方法
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摘 要：复杂网络中的节点往往形成一些频繁出现且具有特定局部连接模式的高阶子结构，利用这些高阶子结构

可以更好地刻画网络的拓扑特征及相关功能模块。通过度量节点间的结构相似性，有助于研究拓扑结构中节点之

间的交互模式，理解复杂网络的局部结构和功能。为更充分利用节点邻域的高阶结构信息，提出了一种利用节点

邻域内的 k 元节点组标签信息的结构相似性判定方法 GANNLI（Group-based Aggregated Neighborhood Label Infor‐

mation）。该方法首先将 k 元节点组形成的非同构子图作为其组标签，再利用 WL 方法对 k 元节点组的邻域组标签

信息进行聚合和更新，统计节点所构成的不同k元组的标签信息以得到节点表示，并利用余弦相似度计算节点间的

结构相似性。与仅考虑节点度、接近中心性等低阶信息的方法相比，本方法利用高阶k元组结构信息更有效地度量

了节点间的结构相似性。在真实网络数据集上的实验结果表明，所提出的GANNLI 算法能更有效地计算节点间的

结构相似性，在节点分类任务中的性能相比Struc2vec提高了2%至6%，相比Node2vec提高了8%至14%。
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Abstract: In complex networks, nodes often form higher-order substructures with specific local connectivity patterns that frequently 

appear. These higher-order substructures can better characterize the network's topological features and related functional modules. 

Measuring the structural similarity between nodes aids in studying the interaction patterns within the network's topology and under‐

standing the local structures and functions of complex networks. To fully utilize the higher-order structural information in node 

neighborhoods, we propose a method for determining structural similarity using the label information of k-tuple groups in node 

neighborhoods, called GANNLI (Group-based Aggregated Neighborhood Label Information). This method first forms non-isomor‐

phic subgraphs as group labels for k-tuple node groups, and then uses the Weisfeiler-Lehman (WL) method to aggregate and update 

the neighborhood group label information of k-tuple node groups. It counts the label information of different k-tuples formed by 

nodes to obtain node representations and calculates the structural similarity between nodes using cosine similarity. Compared to 
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methods that only consider low-order information such as node degree and closeness centrality, our approach leverages higher-order 

k-tuple structural information to more effectively measure structural similarity between nodes. Experimental results on real network 

datasets demonstrate that the proposed GANNLI algorithm can more effectively calculate structural similarity between nodes, there‐

by improving the performance of node classification tasks. Specifically, the GANNLI shows a performance improvement of 2% to 

6% over Struc2vec algorithm and an improvement of 8% to 14% over Node2vec algorithm. These results indicate that the GANN‐

LI's ability to incorporate higher-order structural information into the analysis of node neighborhoods allows for more accurate and 

insightful modeling of complex networks, leading to enhanced understanding and better performance in practical applications.

Key words: complex network; structural similarity; k-tuple; higher-order structure; Weisfeiler-Lehman

0 引言 

通常用 G = (V，E ) 来表示节点集 V，边集 E
的图 G。节点作为图数据的基本元素，网络中

功能相似的节点在结构和属性等方面有较高的

相似性。节点相似性的研究在识别社交网络中

心节点和分类交通网络中的枢纽节点重要性等

方面应用广泛。基于节点自身的属性信息来度

量节点间的相似性通常不考虑节点间的拓扑连

接，两个节点属性越相似，其相似性越高。在

社交网络中，可以根据两个人的年龄和兴趣等

信息判断两个人是否可能成为朋友；在交通网

络中，可以通过客运量和行程车速等节点属性

的相似性识别关键枢纽节点。

实际上，节点邻域的拓扑结构在很大程度

上决定了该节点在网络中所行使的功能，如社

交网络中不同社区的中心节点具有相似的邻域

拓扑结构；无标度网络中的 Hub 节点与网络中

其他节点紧密连接；生物网络中代谢通路关键

蛋白质节点倾向于大度节点。可以从结构相似

性和同质相似性［1-3］两个角度对节点间的邻域

拓扑结构相似性进行描述。同质相似性从共同

邻居角度计算节点间相似性，如果两个节点共

享较多的邻居节点，则它们的同质相似性较

高。同质相似性高的节点位于网络中同一社区

的可能性更大。

结构相似性利用更丰富的邻域拓扑性质定

义节点间的相似性，如节点度、邻居节点度分

布、接近中心性、聚集系数等信息。结构相似

性较高的节点可能位于网络的不同社区，甚至

位于不同的连通分量。如在社交网络不同社区

中 角 色 相 似 的 节 点 往 往 有 较 高 的 结 构 相 似

性［4］；在交通网络中不同区域的枢纽节点间结

构相似性较高。早期的节点结构相似性计算方

法如 REGE 和面向分类型数据的 REGE 算法

（CATegorical REGE，CATREGE）迭 代 搜 索 节

点邻居的最优匹配［5］，时间复杂度较高，无法

应用于大规模网络。基于表示学习的结构相似

性计算方法 Struc2vec［6］基于节点邻域内度分布

构造相似图，在其上随机游走获取节点邻域上

下文，以学习得到节点表示。然而，随机游走

过程带来的随机性，可能导致结构相似的节点

得到不同的邻域上下文，无法准确度量节点间

的结构相似性。

实际上，网络中的节点间往往成组作用，形

成一些频繁出现且具有特定局部连接模式的高

阶子结构。利用这些高阶子结构可以更好地刻

画网络的拓扑特征及其相关的功能模块［7］。例

如在社会学中，通过网络中三角形的相对数量

来描述网络的聚类特性；在分子化学中，官能

团和环与物质的化学性质密切相关；在蛋白质

研究中，类簇结构在构建蛋白质相关作用网络

中起到关键作用［8］。利用节点成组结构特征度

量节点间的结构相似性，在社交网络节点角色

识别、交通网络枢纽节点重要性分类等方面具

有广泛的应用和重要的实用价值。

为更充分利用网络高阶结构信息，本文提

出了一种利用节点邻域内的 k 元节点组标签信

息的结构相似性判定方法 GANNLI （Aggrega⁃
tion Label Information of k-tuple Group in Node 
Neighborhood）。该方法首先按 k 元节点组形成

的非同构子图作为其组标签，再利用 WL 方法

对 k 元节点组的邻域组标签信息进行聚合，并

更新组标签；统计节点所构成的不同 k 元组的

标签信息得到节点表示；并利用余弦相似度计

算节点间的结构相似性。与仅考虑节点度、接

近中心性等低阶信息的方法相比，本方法利用

高阶 k 元组结构信息更有效地度量了节点间的
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结构相似性。在真实网络数据集上实验结果表

明，利用节点组信息的结构相似性提高了节点

分类任务的精确度。

1 相关工作 

节点间相似性度量是进行图数据分析以及

进行节点分类、节点聚类、链路预测、角色分析

等下游任务的基础。对节点间结构相似性的度

量，利用更丰富的邻域拓扑性质，在社交网络节

点角色识别、交通网络枢纽节点重要性分类等

方面应用广泛，具有重要的实用价值。如在

Facebook、微博等社交网络中，可以发现不同社

区中相同角色的人，从而提高对用户的针对性

推荐和广告投放等工作的准确度；在交通网络

中，识别重要枢纽节点，对重要枢纽节点予以

保护。

图数据中节点相似性的度量，可以从同质

相似性和结构相似性两方面进行描述。同质相

似性通常根据节点之间的路径连通信息计算节

点间的相似性。公共邻居相似性（CN）［9］、杰

卡德相似性（Jaccard）［10］、Adamic-Adar 相似性

（AA）［11］等利用节点间的公共邻居信息计算相

似性。其中公共邻居相似性指标［9］利用节点间

公共邻居绝对数量计算相似性，杰卡德相似性

指标［10］利用节点间公共邻居数量在两者所有

邻居中的占比计算相似性。Zhou 等基于网络

资源分配的思想提出了资源分配相似性指标

（RA）［12］，以节点间的公共邻居作为传播媒介，

将自身所拥有的资源平均分配给它的邻居，利

用邻居节点可以接收到的资源数作为二者间的

相似性值。Adamic 等考虑到图数据度分布的

偏 态 性 影 响 提 出 Adamic-Adar 相 似 性 指 标

（AA）［11］。基于公共邻居的相似性度量本质上

利用了节点间的 2-路径信息，若两节点间拥有

较多的 2-路径，则它们拥有较多的公共邻居。

为了更充分地利用节点间的路径连通信息以计

算相似性，研究者根据节点间不同长度的路径

数、节点间随机游走概率等定义了节点间的相

似性。Katz 指标利用网络中节点之间的所有路

径进行相似性计算，越短的路径赋予越高的权

重。Zhou 等根据网络中节点间长度为 2 和 3 的

路径数定义节点间的局部路径相似性度量（Lo⁃

cal Path Similarity Index，LP）指标［12-13］。2015 年

Chen 等根据网络中节点间的长度不超过 3 的路

径数定义节点间的局部相似性指标（Local Sim⁃
ilarity Index，LS）［14］。随着表示学习技术的发

展，有很多的学者提出了一系列的对图结构进

行表示学习的算法。 2014 年，Perozzi 等提出

DeepWalk［15］算法，在节点局部邻域上采用随机

游走的思想进行节点采样得到节点路径序列，

将路径作为语言模型的输入得到节点的学习表

示。2016 年，Grover 等［16］针对 DeepWalk 算法中

节点之间游走概率相等的缺点提出了 Node2vec
算法，通过引入参数 p 和 q，控制随机游走的广

度和深度，可以更加灵活地捕捉节点的上下文

信息。基于路径的相似性度量扩大了邻域节点

的探索范围，可以在更广泛邻域内对节点间相

似性进行度量。然而因为大度节点与其他节点

的关系紧密，度越大的节点在生成路径时被访

问的概率越大，使得许多节点最相似的是大度

节点［17］。

节点间的结构相似性度量了节点及周围邻

域的拓扑结构信息，如节点度［18］、邻居节点度

分布、接近中心性、节点间距离分布、聚集系数

等信息。Zhang 等基于一阶邻域度特征信息提

出 了 局 部 相 对 方 法（Local Relative Entropy， 
LRE）［19］，利用节点一阶邻域度分布描述其邻

域拓扑结构，利用相对熵计算节点一阶邻域度

分布差异以得到节点间的相似性。Mu 等提出

了基于节点间距离分布的结构相似性度量方法

DDRE（Distance Distribution and Relative Entropy-
based Similarity）［20］，通过节点之间的最短路径

定义节点的距离分布，DDRE 需要遍历网络中

所有节点，计算代价较高。Zou 等将节点相似

性矩阵与平均聚合机制相结合对图神经网络的

邻域聚合机制进行改进［21］。Ribeiro 等基于语

言模型提出了算法 Struc2vec ［6］，利用节点邻域

内度序列得到节点间的相似性，并作为节点间

路径权重利用随机游走得到节点在拓扑结构相

似图上的邻域上下文，最终学习得到反映节点

结构相似性的潜在表示。然而随机游走过程带

来的随机性，导致结构完全相同的两个节点得

到的邻域上下文会存在不同，从而使得结构完

全相同的两个节点得到的嵌入表示存在一定的
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距离。

2 背景知识 

2.1　基本概念　

用 G = (V，E ) 来表示图数据，其中 V ( G ) =
{ v1，⋯，vn } 表示图数据中实体的集合，|V ( G )| =
n 表示图数据中的实体数量，E ( G ) 表示图数据

中实体间关系的集合，|E ( G )| = m 代表实体间

关系的数量。在图 G 中，节点 vi 的一阶邻域表

示 为 N ( vi ) = { vj：( vi，vj ) ∈ E ( G ) }， 节 点

vj ∈ N ( vi ) 称为节点 vi 的一阶邻居。节点 vi 的

度为 d ( vi ) = |N ( vi )| 表示图 G 中与节点 vi 有连

边的节点数，简记 di。假设图 S 为图 G 的一个

节 点 数 为 k 的 非 空 子 图 ，其 节 点 集 V ( S ) =
{w1，⋯，wk}⊆ V ( G ) 且 边 集 E ( S ) = {( wi，wj )：
wi，wj ∈ V ( S ) } ⊆ E ( G )，用 [V ( G )] k

表示所有节

点数为 k 的非空子图的集合，将节点数为 k 的非

空子图称为图 G 的一个 k 元节点组。

2.2　Weisfeiler-Lehman图核　

常见的图核方法以图的分解方式进行分

类，主要有基于路径的图核方法［22］、基于子图

的图核方法［23］以及基于子树的图核方法［24］。

这三类方法分别将图分解为路径、子图、子树

等不同的组件，使用 R-卷积核［25］对比每对组

件对图的相似度进行计算［26］，被广泛应用于药

物 研 发［27］、生 物 网 络 链 路 预 测［28］中 。 Weis⁃
feiler-Lehman（WL）图核方法［29-30］是使用频率

最高的基于子树的图核方法，它将 WL 算法与

核函数相结合以有效进行图结构相似性分析。

设待比较的两个图分别为 G 和 G' （|V ( G )|=
|V ( G' ) |），WL 算法迭代的为图中的每个顶点赋

予标签，若在某次迭代中两图对应的标签序列

不同，则可判定 G 和 G' 不同构；若算法迭代

|V ( G )| 次，对应的标签序列仍相同，则两图同

构。每一次迭代主要分为四个步骤：标签初始

化、邻域标签表示、标签压缩、重标签，分别对

应于图 1 中①、②、③、④。对网络中的节点 v，
将其所有邻居节点的标签排序得到邻域标签字

符串，合并 v 标签与排序后的邻域标签集，并利

用 hash 函数压缩合并后的标签集合为一个新标

签号以更新 v 的标签。WL 算法为图 G 赋予标

签的 T 步迭代过程如算法 1 所示。

当网络中节点信息较少时，WL 算法通常采

用节点度作为初始标签，这导致算法不能很好

地区分一些非同构图［31］，如图 2 所示的两个图

由于具有相同的度序列，且每个节点的邻居度

也完全相同，导致 WL 算法无法区分。这是由于

算法 1 中仅利用单个节点及其邻域的度信息进

行图同构检测，无法反映图中节点在高阶结构

方面的差异。针对此，Babai［30］提出了利用网络

中由 k 个节点组成的高阶结构进行图同构判定

的方法，称为 k-Weisfeiler-Lehman 方法，简称 k-
WL 方法［31］，迭代地为网络中的 k 元节点组赋予

标签，对比两个网络的 k 元组标签在迭代过程的

差异进行同构判定，用户可根据网络特征，选择

合适的 k 来增强算法区分非同构图的能力。通

图1　WL方法赋予节点标签的一次迭代过程

Fig.  1　An iterative process of the WL algorithm for assign‐

ing labels to nodes

算法1　WL算法为图G节点赋予标签

 输入输入：图G=(V, E)，最大迭代次数T;
 输出输出：图G的标签向量。

 1.

 2.

 3.

 4.

 5.

 6.

  令 t =-1，对任意节点 vi ∈ V ( G )初始化其标签为

vi的度，即 l( 0 ) ( vi )= di;
  令 t = t+1，若 t > T，则转步骤6;
  对于每个节点 vi ∈ V ( G )，对 vi 的邻居节点标签按

照字典序排列，得到排序后的邻居节点标签序列为

  l( t ) ( vj1
),l( t ) ( vj2

),⋯,l( t ) ( vjdi
)，赋予 vi 的一个临时标

签，定义为 ℓ( vi )= l( t ) ( vi )+ l( t ) ( vj1
)+ ⋯ + l( t ) ( vjdi

)，其

中‘+’代表字符串拼接;
  使用hash函数将节点 vi的临时标签 ℓ( vi )映射为一

个压缩标签 l( t + 1) ( vi );
  若新标签的种类与迭代前相同，即 | { l( t + 1) ( vi ):
vi ∈ V } | ≠ | { l( t ) ( vi ):vi ∈ V } |，或对应类别的节点数不

同，则转步骤2;
  结束，返回图G中的节点标签 { l( t ) ( vi ):vi ∈ V }。
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常，k 越大则算法的图同构判定能力越强。显

然，WL 算法是 k-WL 方法在 k=1 时的特例。

尽管 WL 算法是对两个图是否同构进行判

定的，实际上，其迭代的赋予节点或节点组标签

的过程，也是对节点或节点组进行编码的过程。

局部邻域范围内拓扑结构相似的节点通常会被

赋予相似的标签，本文利用 WL 算法的编码过程

对节点的局部邻域结构相似性进行判定。

3 节点间结构相似性度量方法GANNLI 

3.1　k元节点组的邻域　

为了提取 k 元节点组的邻域结构，对 k 元节

点组 P 的邻域进行了定义，如下式所示：

Γ( P )={ p1，⋯，pi - 1，q，pi + 1，⋯，pk：

q ∈ N1 ( pi )∧ q ∉ P }，
k 元节点组的邻域 Γ( P ) 是通过用被替换节点 pi

的邻域节点 q ∈ N ( pi ) 来替换的，即被替换节点

与替换节点之间有连边。如图 3 所示，k 元节点

组｛1， 2， 5｝的邻域 k 元节点组有｛1， 2， 4｝和

｛1， 5， 6｝，其中｛1， 2， 4｝是节点 5 的邻域节点

4 替换节点 5 得到的，｛1， 5， 6｝是节点 2 的邻域

节点 6 替换节点 2 得到的。

3.2　GANNLI方法　

GANNLI 方法包括生成 k 元节点组、k 元节

点组组标签初始化、k 元节点组邻域聚合、特征

统计、节点间结构相似性计算等 5 个主要过程。

首先，对于图中所有的节点 V ( G )，生成 k 元节点

组的集合［V（G）］k。 判断 k 元节点组 P 组成的

子结构类型作为 k 元节点组的组标签。在 k 元

节点组邻域聚合部分利用 WL 方法对 k 元节点

组的邻域组标签信息进行聚合，并更新组标签。

在特征统计过程中，对包含节点 v 的 k 元节点组

的不同标签类型及对应数量进行统计，生成关

于节点 v 的特征向量 F（v）。在节点间结构相似

性计算部分，使用余弦相似度，如式（1）所示。

cos (F ( u )，F ( v ) )= F ( u )TF ( v )
 F ( u ) ⋅ F ( v )

。 （1）

对节点 v 和节点 u 的特征向量 F（u）和 F（v）进

行余弦相似度计算，从而得到节点 v 和节点 u
之间的相似性。

算法 2 给出了 GANNLI 算法框架。

4 实验分析 

4.1　k元节点组表达能力分析　

为了验证不同大小的 k 元节点组对网络结

构的表达能力，设计了一个验证实验。如图 4
所示图中有 4 个连通分量，其节点可分为 7 类

（用不同颜色代表）。

图 5 展示了不同 k 元节点组对图 4 的分类结

果。当 k=1，图中所有节点被识别为同一类。

当 k=2 时，节点将按度分类，因此图中节点被分

为 2 度点和 3 度点；当 k=3 时，由于图中黄色和

粉色节点的所有 3 元组构成情况相同，因此被错

误识别为同一类；而当 k=4 时，所有类别不同的

节点的 4 元组构成情况各异，因此将所有节点都

划分到正确类别。可以看出，不同规模的 k 元节

点组对网络中节点具有不同的表达能力，通常 k
越大，不同类别节点的 k 元组构成情况差别越明

显，因此算法的分类能力也增强。

4.2　真实网络上的节点相似性比较　

本节实验采用网络是由两个完全相同的跆

拳道网络（Karate）构成的镜像 Karate 网络，如图

6 所示，其中边框颜色相同的节点互为镜像节

点。分别利用本节所提算法 GANNLI 和传统方

法 Struc2vec 得到镜像 Karate 网络中节点的表

示，其中将 GANNLI 算法得到的最终标签向量

作为节点表示。图 7 给出了用 t-SNE 对两种算

法所得表示进行降维可视化的效果图，其中红

图3　k元组｛1，2，5｝的邻域

Fig.  3　The neighborhood of the k-tuple {1, 2, 5}

图2　WL算法无法区分的两个图

Fig.  2　Two graphs that WL algorithm cannot distinguish
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色结果展示本文算法的可视化结果，蓝色结果

展示 Struc2vec 算法的可视化结果，坐标系上方

与右方的箱体分布图分别表示横纵方向上节点

的分布结果。

从 图 7 可 以 看 出 ，互 为 镜 像 的 节 点 通 过

Struc2vec 算法所得到节点表示并不完全相同，

而通过本文所提的 GANNLI 方法可以得到完全

相同的标签向量。这是由于 Struc2vec 利用随机

游走得到节点特征序列以产生节点表示，而游

走过程的随机性可能使两个结构完全相同的节

点得到不同的节点特征序列，从而导致它们最

终的节点表示产生差异。除镜像节点外，结构

相似性高的节点利用 GANNLI 算法可以得到更

相似的节点表示，如节点组｛15， 16， 19， 21， 
23｝在网络中都仅与节点 33 和 34 相连，因此

GANNLI 对这 5 个节点给出了完全相同的标签

向量，而节点 1 和 34 分别为真实社区中的中心

节点，它们的标签向量也距离更近。

图 8 展示了 GANNLI 和 Struc2vec 算法对镜

像 Karate 俱乐部网络的节点表示与节点度之间

的分布关系。由图可知，两种方法节点表示与

节点度之间的分布相似，验证了本文所提方法

GANNLI 利用 k 元节点组对节点间结构相似性

计算的正确性。

图 9 展示了在镜像 Karate 网络上，GANNLI
与 Struc2vec 方法得到节点表示间的距离分布对

比情况，包括镜像节点对间的距离分布以及所

有节点对间的距离分布，其中标记“+”的曲线

为镜像对之间的距离，标记“×”的曲线为所有

对之间的距离。由于本文所提算法 GANNLI 赋
予了镜像节点对相同的标签向量，因此镜像节

点间的平均距离为 0，而 Struc2vec 镜像节点间

的平均距离为 0.87。此外，GANNLI 方法所得

表 示 的 所 有 节 点 对 的 平 均 距 离 为 9.34，而

Struc2vec 方法所有节点对的平均距离为 8.06，
这表明所提方法得到的节点表示对网络节点的

区分性优于 Struc2vec。
4.3　在分类任务上的比较结果　

节点分类任务是一个常见节点表示的下游

任务。当节点的标签与节点的结构有关而不是

与邻居节点的标签有关时，分类时更应该关注

节点间的结构相似性。本节使用空中交通网络

数据集来验证所提算法 GANNLI 对节点间结构

相似性的判别能力。数据集包含巴西空中交通

网 络（Brazil_airports）、美 国 空 中 交 通 网 络

（USA_airports）和 欧 洲 空 中 交 通 网 络（Eu⁃
rope_airports）等 3 个无权无向网络，其中节点代

图4　包含4个连通分量的图

Fig.  4　A graph with 4 connected components

算法2 算法GANNLI(G, T, k)
  输入输入：图G=(V, E)，节点组大小k，邻域聚合次数T;
  输出输出：节点结构相似性矩阵S。

 1.
 2.

 3.
 4.

 5.
5.1.

5.2.

6.

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.

7.

8.

9.

10.

  令 t =-1，生成所有k元节点组集合[V ( G ) ]k;
  按 k元节点组的子结构类型，初始化每个 k元节点组P
的组标签 l( 0 ) ( P );
  令 t = t+1，若 t > T，则转步骤8;
  令 L( t ) ( [V ( G ) ]k )={ l( t ) ( P ):P ∈[V ( G ) ]k } 表 示

[V ( G ) ]k的标签集合，令 τ ( t ) = |L( t ) ( [V ( G ) ]k ) |;
  对任意节点vi ∈ V ( G ):
  令[V ( G ) ]k

i ={ P:vi ∈ P ∧ P ∈[V ( G ) ]k }表示包含节点

vi的k元节点组;
  令 f ( t ) ( vi )=[ l1 ( vi ),⋯,lτ ( t ) ( vi ) ]表示 vi的第 t 轮标签

向量，其中 lj ( vi )表示 [V ( G ) ]k
i 中第 j (1 ≤ j ≤ τ ( t ) )类标签

的出现次数;
  对任意节点组P ={ p1,…,pi,…,pk }∈[V ( G ) ]k:

  根据式(1)得到其邻域节点组

  Γ( P )={ p1,⋯,pi - 1,q,pi + 1,⋯,pk:
q ∈ N1 ( pi )∧ q ∉ P }⊆[V ( G ) ]k;
  将Γ( P )中元素按照其k元组标签字典非递减排序，即

  l( t ) ( P1 )≤ l( t ) ( P2 )≤ ⋯ ≤ l( t ) ( P |Γ( P )| );
  赋予 P 的一个临时标签，定义为 ℓ( P )= l( t ) ( P )+
l( t ) ( P1 )+ ⋯ + l( t ) ( P ||Nk ( P ) )，其中‘+’代表字符串拼接;
  使用 hash函数将P的临时标签 ℓ( P )映射为一个压缩

标签 l( t + 1) ( P );
  若 标 签 种 类 与 迭 代 前 相 同 ，即 | { l( t + 1) ( P ):
P ∈[V ( G ) ]k } | ≠ | { l( t ) ( P ):P ∈[V ( G ) ]k } |，或对应类别的

节点数不同，则转步骤3;
  对每个节点 vi ∈ V，拼接各轮标签向量得到最终标签

向量F ( vi )=[ f ( 0 ) ( vi ),f (1) ( vi ),⋯,f (T ) ( vi ) ];
  对任意节点对 vi,vj ∈ V ( G )，使用式(1)计算 vi 和 vj 标

签向量的相似性Sij = cos (F ( vi ),F ( vj ) );

  算法结束，返回相似性矩阵S。
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表机场，边表示机场间存在直达航班。根据机

场的航班或人员的活动水平为机场分配标签。

对每个数据集，按照机场活动水平将机场分为

四 组 ，按 机 场 活 动 水 平 排 名 前 25%、25%~
50%、50%~75%、后 25% 赋予 4 类不同标签。

• 巴西空中交通网络（Brazil_airports）：从巴

西国家民航局（ANAC）收集 2016 年 1 月至 12

月的数据，有 131 个节点，1 038 个边（直径为

5）。机场活动水平通过对应时期的航班起降

总数来衡量。

• 美国空中交通网络（USA_airports）：数据

收集自美国交通统计局 2016 年 1 月至 10 月，有

1 190 个节点，13 599 个边（直径为 8）。机场活

动水平通过对应时期通过机场客流量来衡量。

• 欧洲空中交通网络（Europe_airports）：从

欧盟统计局（Eurostat）收集的 2016 年 1 月至 11
月的数据，有 399 个节点，5 995 个边（直径为

5）。机场活动水平通过对应时期的航班起降

总数来衡量。

本节将所提方法 GANNLI 所得的节点表示

用于分类任务，在空中交通网络数据集上，与

Struc2vec、Node2vec 算法所得的节点表示进行

对比实验。对 Node2vec，采用节点度作为节点

的特征信息，由采样节点的度信息构成采样路

径信息。GANNLI 算法采用节点的 3 元组标签

信息，即 k=3。采用支持向量机（SVM）、决策

图5　不同大小的k元节点组分类结果展示

Fig.  5　Classification results of different k-tuples

图6　镜像Karate网络，边框颜色相同的节点表示对应的镜

像节点

Fig.  6　Mirror Karate network, nodes with the same border 

color represent corresponding mirrored nodes
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树（DTree）、逻辑回归（LR）等 3 种分类器评价

节点表示的分类性能，实验比较结果如图 10 所

示。可以看到，GANNLI 算法在巴西空中交通

网 络（Brazil_airports）、美 国 空 中 交 通 网 络

图8　GANNLI和Struc2vec算法对镜像Karate网络的节点表示与节点度之间的分布关系

Fig.  8　Nodes representations of GANNLI and Struc2vec algorithms for mirrored Karate network and the distribution relationship 

with node degree

图7　GANNLI和Struc2vec算法对镜像Karate网络的节点表示

Fig.  7　Nodes representations of GANNLI and Struc2vec algorithms in mirrored Karate network
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（USA_airports）和 欧 洲 空 中 交 通 网 络（Eu⁃
rope_airports）等 数 据 集 上 的 分 类 性 能 相 比

Struc2vec 提高了 2% 至 6%，相比 Node2vec 提高

了 8% 至 14%。

5 总结 

本文提出一种利用节点邻域内的 k 元节

点组标签信息的结构相似性判定方法 GANN⁃

LI，首先按 k 元节点组形成的非同构子图作为

其组标签，再利用 WL 方法对 k 元节点组的邻

域组标签信息进行聚合，并更新组标签；统计

节点所构成的不同 k 元组的标签信息得到节

点表示；利用余弦相似度计算节点间的结构

相 似 性 。 在 真 实 网 络 数 据 集 上 实 验 结 果 表

明，本文算法 GANNLI 能更有效地计算节点

间的结构相似性，从而提高节点分类任务的

性能。

下一步，GANNLI 算法可以进一步优化，以

适应更大规模的网络数据和更加复杂的网络结

构。此外，将该方法应用于其他类型的图分析

任务，如社区发现、链路预测和图嵌入等，可能

会带来更多有价值的发现。结合其他先进的图

神经网络技术，GANNLI 有望在更广泛的应用

领域中发挥更大的作用，提高复杂网络分析的

精度和效率。进一步的研究还可以探索如何在

动态网络环境 中有效地应用和扩展 GANNLI，
以应对实时数据变化带来的挑战。
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