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汇报提纲

•图对齐(Graph Alignment)问题与背景知识

•现有代表性图对齐算法

•我们的近期研究进展

• 高鲁棒性的图对齐算法

• 图对齐的表达能力研究

• 融合大模型与最优传输的图对齐算法

•图对齐的挑战和开放性问题



图对齐(Graph Alignment)问题

•问题输入：

• 两个图𝐺𝑠(𝑉𝑠, 𝐸𝑠, 𝑋𝑠)和𝐺𝑡(𝑉𝑡 , 𝐸𝑡 , 𝑋𝑡)，其中𝑋 ∈ 𝐑𝑛×𝑑表示节点特征

• 可能存在的一个锚链集(anchor links) 𝑆

•问题输出：

• {(𝑢, 𝑣)|𝑢 ∈ 𝐺𝑠, 𝑣 ∈ 𝐺𝑡 , 𝑢和𝑣匹配}

• 一个对齐概率(alignment probability)矩阵𝑇 ∈ 𝐑|𝑉𝑠|×|𝑉𝑡|，𝑇(𝑢, 𝑣)表示对齐概率



图对齐(Graph Alignment)问题

•学习范式(Learning Paradigm)

• 有监督(supervised)/半监督(semi-supervised)：有锚链，取决于有多少

• 无监督(unsupervised)：无锚链

•知识图谱(Knowledge Graph)上的实体对齐(Entity Alignment)

•大图对齐

•高异质图对齐(Highly Heterogeneous Entity Alignment)

• …



图对齐的应用

社交网络账号对齐[ICDM’15]

• Jiawei Zhang, Philip S. Yu: Multiple Anonymized Social Networks Alignment. ICDM 2015: 599-608

• Michal Kolár, Jörn Meier, Ville Mustonen, Michael Lässig, Johannes Berg: GraphAlignment: Bayesian pairwise alignment of biological 

networks. BMC Syst. Biol. 6: 144 (2012)

• Chengzhi Piao, Tingyang Xu, Xiangguo Sun, Yu Rong, Kangfei Zhao, Hong Cheng: Computing Graph Edit Distance via Neural Graph 

Matching. Proc. VLDB Endow. 16(8): 1817-1829 (2023)

生物网络中的应用[ICDM’15]

图编辑距离计算[VLDB’23]



现有代表性图对齐算法（无监督）

•基于节点表示的(Embedding-based)方法

• GTCAlign [TKDE’24]

•基于最优传输(Optimal Transport-based)的方法

• GWL [ICML’19]

• SLOTAlign [ICDE’23]

•其他代表性方法简介



基于节点表示的方法：GTCAlign [TKDE’24]

•代表性的基于图表示学习(Graph Representation Learning)的方法：

节点表示学习+节点对齐(node alignment)

•图神经网络(Graph Neural Network, GNN)回顾

两层图神经网络
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= 𝜎  

𝑢∈𝑁(𝑣)

𝒉𝑢
(𝑙)

|𝑁(𝑣)|
𝑾𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ
(𝑙)
+ 𝒉𝑣
(𝑙)
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(𝑙)
, ∀𝑙 ∈ {0,⋯ , 𝐿 − 1}

节点𝑣在第𝑙层的向量表示
参数矩阵

所有邻居节点𝑢上一层
表示的均值

参数矩阵

非线性变换

• Stanford CS224W: Machine Learning with Graphs. https://web.stanford.edu/class/cs224w/

• 《大规模图数据管理与分析》，高等教育出版社，邹磊，李友焕，刘钰，彭鹏著



基于节点表示的方法：GTCAlign [TKDE’24]

•研究动机

• “These methods focus on exploiting the local structures and node attributes for 
graph alignment and have yet to address cases where the local topology 
consistency principle does not apply.”

•解决办法：算一些全局拓扑指标(Global Topology Consistency)

Degree Centrality: 

Closeness Centrality:

Betweenness Centrality:

Eigenvector Centrality:

算出一个掩码矩阵

• Chenxu Wang, Peijing Jiang, Xiangliang Zhang, Pinghui Wang, Tao Qin, Xiaohong Guan: GTCAlign: Global Topology Consistency-Based 

Graph Alignment. IEEE Trans. Knowl. Data Eng. 36(5): 2009-2025 (2024)



基于节点表示的方法：GTCAlign [TKDE’24]

•掩码矩阵配合图表示学习(GNN)

•数据增强(Graph Augmentation)：修改图中部分边的权重

•迭代优化



基于最优传输的方法：GWL [ICML’19]

•研究动机

• 图对齐可以自然的建模成GW学习(Gromov-Wasserstein Learning)和最优传
输(Optimal Transport, OT)问题

•最优传输(Optimal Transport, OT)回顾

• Hongteng Xu, Dixin Luo, Hongyuan Zha, Lawrence Carin: Gromov-Wasserstein Learning for Graph Matching and Node Embedding. 

ICML 2019: 6932-6941



基于最优传输的方法：GWL [ICML’19]

•研究动机

• 图对齐可以自然的建模成GW学习(Gromov-Wasserstein Learning)和最优传
输(Optimal Transport, OT)问题

• Gromov-Wasserstein Learning回顾



基于最优传输的方法：GWL [ICML’19]

• GWL算法

• 设计cost的形式

• 使用GW Learning和OT算法进行计算（Proximal Point Method, Sinkhorn Algorithm）

•最优传输(OT)问题和Sinkhorn算法回顾

最优传输(OT)问题 Sinkhorn算法
• Hongteng Xu, Dixin Luo, Hongyuan Zha, Lawrence Carin: Gromov-Wasserstein Learning for Graph Matching and Node Embedding. 

ICML 2019: 6932-6941



基于最优传输的方法：SLOTAlign [ICDE’23]

•研究动机

• 只靠Embedding或OT方法，面对结构和特征不一致性时都不行

• Jianheng Tang, Weiqi Zhang, Jiajin Li, Kangfei Zhao, Fugee Tsung, Jia Li: Robust Attributed Graph Alignment via Joint Structure 

Learning and Optimal Transport. ICDE 2023: 1638-1651



其他代表性方法简介

•半监督(semi-supervised)图对齐
• Zhichen Zeng, Si Zhang, Yinglong Xia, Hanghang Tong: PARROT: Position-Aware Regularized 

Optimal Transport for Network Alignment. WWW 2023: 372-382

•知识图谱实体对齐(Entity Alignment)

• Yunjun Gao, Xiaoze Liu, Junyang Wu, Tianyi Li, Pengfei Wang, Lu Chen: ClusterEA: Scalable 
Entity Alignment with Stochastic Training and Normalized Mini-batch Similarities. KDD 2022: 
421-431

•高异质图对齐(Highly Heterogeneous Entity Alignment)

• Xuhui Jiang, Chengjin Xu, Yinghan Shen, Yuanzhuo Wang, Fenglong Su, Zhichao Shi, Fei
Sun, Zixuan Li, Jian Guo, Huawei Shen: Toward Practical Entity Alignment Method Design: 
Insights from New Highly Heterogeneous Knowledge Graph Datasets. WWW 2024: 2325-
2336



高鲁棒性的图对齐算法RESAlign

•研究动机

• 半监督(semi-supervised)图对齐对噪声的鲁棒性

•解决办法

• 可学习的传输代价设计(Learnable Transport Cost)

• 多目标函数

• Songyang Chen, Youfang Lin, Yu Liu*, Yuwei Ouyang, Zongshen Guo, Lei Zou: Enhancing robust semi-supervised graph alignment via 

adaptive optimal transport. World Wide Web (WWW) 28(2): 22 (2025)



高鲁棒性的图对齐算法RESAlign

半监督场景与SOTA的对比

无监督场景与SOTA的对比

• Songyang Chen, Youfang Lin, Yu Liu*, Yuwei Ouyang, Zongshen Guo, Lei Zou: Enhancing robust semi-supervised graph alignment via 

adaptive optimal transport. World Wide Web (WWW) 28(2): 22 (2025)



高鲁棒性的图对齐算法RESAlign

面对图结构扰动的鲁棒性

锚链比例对预测准确度的影响

• Songyang Chen, Youfang Lin, Yu Liu*, Yuwei Ouyang, Zongshen Guo, Lei Zou: Enhancing robust semi-supervised graph alignment via 

adaptive optimal transport. World Wide Web (WWW) 28(2): 22 (2025)



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•现有（无监督）图对齐研究很少涉及模型的表达能力(expressive power)

•区分匹配节点对和不匹配节点对的能力(discriminative power)

•保证节点匹配性质(node matching property)的能力



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•解决办法：融合图表示学习、最优传输和传统图算法

Songyang Chen, Yu Liu*, Lei Zou, Zexuan Wang, Youfang Lin. CombAlign: Enhancing Model Expressiveness in Unsupervised Graph 

Alignment. Submitted to TKDE (Major Revision)



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•解决办法：融合图表示学习、最优传输和传统图算法

只有特征传播
(feature propagation)

没有特征变换(GNN)

表达能力受限



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•解决办法：融合图表示学习、最优传输和传统图算法

在图上做最优传输，
假设节点独立同分布
导致表达能力受限

图是非独立同分布的



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•解决办法：融合图表示学习、最优传输和传统图算法

如果要保证一些节点
匹配性质，需要融入
传统图算法



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•模型预测精度

不保证节点匹配性质时的精度对比

保证节点匹配性质时的精度对比

Songyang Chen, Yu Liu*, Lei Zou, Zexuan Wang, Youfang Lin. CombAlign: Enhancing Model Expressiveness in Unsupervised Graph 

Alignment. Submitted to TKDE (Major Revision)



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•模型各模块分析

图表示学习模块

各模块消融实验

Songyang Chen, Yu Liu*, Lei Zou, Zexuan Wang, Youfang Lin. CombAlign: Enhancing Model Expressiveness in Unsupervised Graph 

Alignment. Submitted to TKDE (Major Revision)

把CombAlign框架应用到SOTA工作 是否保证了节点匹配性质



图对齐的表达能力研究（CombAlign算法）

•模型预测精度

计算复杂度

运行时间vs.准确度

可扩展性对比



图对齐的表达能力研究（GlobAlign算法）

•研究动机

• 图对齐：全局比对

• 基于图表示学习/最优传输的方法：局部信息计算表示或传输代价，不匹配

•解决办法

Songyang Chen, Youfang Lin, Yu Liu*, Shuai Zheng, Lei Zou. Towards Effective and Efficient Graph Alignment without Supervision. Submitted to WWWJ



图对齐的表达能力研究（GlobAlign算法）

运行时间vs.准确度



融合大模型与最优传输的ULOT-HHEA算法

•高异质图对齐(Entity Alignment on Highly Heterogeneous Knowledge Graphs)

• 直接使用GNN/Knowledge Graph Representation Learning的方法失效

Xuhui Jiang, Chengjin Xu, Yinghan Shen, Yuanzhuo Wang, Fenglong Su, Zhichao Shi, Fei Sun, Zixuan Li, Jian Guo, Huawei Shen: Toward 

Practical Entity Alignment Method Design: Insights from New Highly Heterogeneous Knowledge Graph Datasets. WWW 2024: 2325-2336

HHKG特性
Simple-HHEA实验效果对比



融合大模型与最优传输的ULOT-HHEA算法

•解决办法

• 虽然embedding-based的方法失效，但是OT-based方法仍然有效

When Large Language Models Meet Optimal Transport: Efficient Alignment of Highly Heterogeneous Knowledge Graphs. Submitted to AAAI



融合大模型与最优传输的ULOT-HHEA算法

•实验效果

When Large Language Models Meet Optimal Transport: Efficient Alignment of Highly Heterogeneous Knowledge Graphs. Submitted to AAAI



图对齐(Graph Alignment)问题

•效率对比

When Large Language Models Meet Optimal Transport: Efficient Alignment of Highly Heterogeneous Knowledge Graphs. Submitted to AAAI



图对齐的挑战和开放性问题

Graph Alignment / KG Alignment

Semi-supervised / Unsupervised HHKG
Learning Paradigm

Taxonomy

Structure-based, e.g.,

RWR-based propagation

Embedding-based, e.g.,

GNN / KGRL

Hybrid, e.g., 

Embedding + OT, 

PLM + GNN

LLM-based (for HHKG)

OT +  LLM? 
~104 nodes

slow

~104 nodes

very slow

~104 nodes

slow

~106 nodes

fast
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Gromov-Wasserstein Learning算法


