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摘  要 

图匹配问题(GM)旨在建立两个图的点集之间的一致性，同时保持它们的边集之间的一致性，在数学上可

以被刻画为二次组合优化问题。随着图神经网络的兴起和发展，基于深度学习的图匹配方法应用图神经

网络技术将每个图的几何结构信息嵌入到结点特征，从而将二阶组合优化的图匹配问题松弛为线性分配

问题。然而，这样的图匹配模型在本质上忽略了二阶的边对相似度信息，即没有考虑边集之间的一致性，

从而导致这类模型在精度上有所损失。针对上述问题，本文提出了一种新型基于嵌入技术的深度图匹配

网络，该网络充分考虑了边对相似性信息：基于二图匹配生成的关联图，将边对相似性信息(等价于关联

图上的边)作为跨图嵌入的注意力信息，构造一个跨图注意力模块。本文基于公开数据集进行评估实验，

结论表明本文的方法在精度上超越了已有的模型。除此之外，本文的方法相比于目前精度最高的模型，

在内存消耗上具有优势，体现了该模型具有处理大规模图匹配任务的潜力。 
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Abstract 
Graph matching problem (GM) refers to establishing correspondences between two set of points 
while keeping the consistency between their edge sets and can be mathematically formulated as a 
quadratic combinatorial optimization problem. With the success of graph neural network (GNN), 
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recent learning-based graph matching research attempts to solve the problem by way of linear as-
signment via transferring local structure information into node embedding at each graph. Howev-
er, such a technique omits second-order pairwise edge similarity in essence causing the decrease 
of accuracy. Based on this issue, this paper proposes a novel embedding-based graph matching 
network fully considering the pairwise edge similarity. Edge-to-edge similarity, equivalent to as-
sociated edges, is aggregated into nodes in the association graph derived from two matching 
graphs, to amplify the discriminativeness of cross-graph node embedding. Experimental evalua-
tions are conducted on public datasets, and results show that our method outperforms the 
state-of-the-art in accuracy. In addition, compared with the state-of-the-art, the proposed method 
has superiority in space consumption, indicating the potential to solve large-scale graph matching 
problems.  
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1. 引言 

图匹配旨在解决在两个或多个图上寻找点–点对应的问题。它包含了点对的一阶相似度和边对的二

阶相似度，使得整体的相似度取得极大值。由于在目标函数中考虑了二阶结构化的边对信息，图匹配往

往可以获得比基于点对的方法(如 RANSAC [1]和最近邻迭代 ICP [2])更高的鲁棒性能。尤其在计算机视觉

领域，当光照和视角发生大幅变化时，依赖于像素强度的点特征容易产生剧烈变化而几何结构特征则能

够保持相对稳定。因此，图匹配已经成为许多计算机视觉应用的核心，如物体识别[3]、动作识别[4]、多

物体追踪[5]、立体匹配[6]等。 
图匹配问题是满足离散组合约束条件的非凸优化问题，是一个 NP 难的二次组合优化问题[7]。为了

降低求解图匹配问题的时间复杂度，传统的优化方法往往需要采用不同程度的松弛策略：1) 谱松弛[8]，
将离散域下的组合约束条件松弛成连续域下的正交约束，从而将图匹配问题转化成为求解特征向量的问

题；2) 半正定松弛[9]，将图匹配问题的非凸目标函数松弛成满足半正定性质的凸函数，该问题可以通过

随机算法或赢家通吃(winner-take-all)策略求解；3) 双随机松弛[10]，将离散域的组合约束条件松弛为连

续域的组合约束条件，该二次组合优化问题可以通过多种策略找到局部最优解，如路径跟随策略[11]和基

于泰勒展开的线性分配策略[12]等。 
然而，传统的图匹配优化算法往往依赖于人工设计的相似度参数作为组合优化问题的输入，极大限

制了模型对实际场景中结构匹配问题的泛化性能。针对该问题，基于学习的图匹配算法展现了优势：通

过给定图匹配的真值，有监督地学习并构建图匹配的相似度模型。文献[13]提出了基于深度学习的图匹配

模型，其中使用卷积神经网络(CNN)提取深度点特征和边特征并使用谱方法[8]作为组合优化问题的求解

策略。随着图神经网络(GNN)的兴起，文献[14]提出了基于嵌入技术的深度图匹配模型，其中采用图卷积

神经网络(GCN) [15]优化点特征并构建线性匹配模型，最终以 sinkhorn [16]算法求解该问题。虽然该方法

将 NP 难的二次组合优化问题松弛成可以被高效求解的线性分配问题，其本质上并没有考虑边到边对的

二阶相似度信息，最终导致匹配精度的损失。另外一种解决深度图匹配问题的思路是：将图匹配问题转
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化为基于关联图上的结点分类问题，其中关联图的结点编码了点对相似度信息而关联图的边则编码了边

对相似度信息。基于这样的思路，文献[17] [18]提出了基于关联图的结点二值分类问题，而文献[19]提出

了基于关联图的一阶相似度优化模型。然而，计算关联图的内存资源消耗是高昂的，因为它平方了图匹

配问题的规模，内存开销占 ( )2 2
1 2O n n 。 

针对上述提及的问题，本文从 2 个方面对深度图匹配算法进行提升：1) 提升基于嵌入方法的深度图

匹配模型的精度，通过引入边边相似度信息作为跨图注意力机制，既保持线性分配问题的高效求解特性，

又提升图匹配的精度。2) 相比于基于关联图的结点分类问题[17] [18] [19]需要高昂的内存开销，本文基

于关联图的分解模型[20]，隐式地构建基于关联图的边–点嵌入操作，减少内存资源的消耗。其内存开销

约占 ( )2 2
1 2 1 2O n n n n+ + 。 

本文就基于嵌入技术的深度图匹配网络提出了一种改进算法，首先引入边边相似度信息，经过关联

图的边–点嵌入操作，将边对相似度信息转化为二图结点之间的注意力系数，从而构建跨图注意力机制

实现点特征之间的跨图消息传递，在保持线性分配问题的高效求解特点之外提升了精度，并且通过隐式

构建关联图的边–点嵌入计算，减小了内存开销。 

2. 基础知识 

一般情况下，图匹配问题可以被构造成二次组合优化问题(Quadratic Combinatorial Programming)，图

匹配示例如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. An example of graph matching 
图 1. 图匹配示例 

 
考虑两张有向图 ( )1 1 1,I V E= 和 ( )2 2 2,I V E= ，其中下标 i 代表第 i 张图， iV 和 iE 分别表示图 iI 的点集

和边集。令 11n V= ， 2 2n V= 且 1 2n n≤ ，则图匹配问题的一般形式： 

( ) ( ) ( )
{ } 1 2

2 1 1 2

T

T

max    vec vec

s.t.   0,1 , 1 1 , 1 1n n
n n n n

J X X K X

X X X×

=

∈ = ≤
                          (1) 

其中 X 是点-点分配矩阵， 1 2 1 2n n n nK R ×∈ 是全局相似度矩阵(等价于关联图)，其对角线元素和非对角线元素

分别由点对相似度元素和边对相似度元素构成。图匹配问题满足离散组合约束条件：即 1I 上的一个点至

多可以和 2I 上的一个点建立匹配关系，反之亦然。 
因为显式地构建全局相似度矩阵的内存开销是昂贵的，文献[20]提出了一种对全局相似度矩阵 K 的

分解模型，该分解模型的定义如下： 

( )( ) ( ) ( )( )( )T
2 1 2 1diag vec diag vecp eK K G G K H H= + ⊗ ⊗                   (2) 
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其中， 1 2n n
pK R ×∈ 和 1 2e e

eK R ×∈ 分别代表点对相似度矩阵和边对相似度矩阵，⊗则是 Kronecker 乘积算子。

{ }, , 1, 2i in e
i iG H R i×∈ ∈ 是图 iI 的点边对应矩阵，其详细介绍如图 2(b)和图 2(c)所示。 

 

 
(a) 两幅生成的待匹配图 1I 和 2I ；(b) 1G 和 1H 是图 1I 的点边对应矩阵， , , 1i k j kG H= = 表示第 k 条边是从结点 i 开始

到结点 j 结束，即结点 i 和结点 j 是边 k 的两个端点；(c) 同理， 2G 和 2H 是图 2I 的点边对应矩阵；(d) 二图匹配信

息可以被刻画成一张关联图：关联图的结点是由两幅图的点点相似度信息构成，而关联图的边则是由两幅图的边边

相似度信息构成即 eK ；公式 T
1 2eH K H 的几何意义是将关联图的边信息嵌入到关联图的结点当中，即边–点嵌入操作 

Figure 2. An example of message passing between nodes and edges under an association graph 
图 2. 基于关联图的点–边消息传递示例 
 

虽然基于嵌入的深度图匹配方法采用图神经网络(GNN)技术将各自图的拓扑连接信息嵌入到点特征

中，从而将图匹配问题松弛至线性分配问题，但是其本质上没有考虑边对相似度信息。从公式(1)和(2)中
可以看出，边对相似度信息是图匹配问题中不可或缺的组成部分。针对该问题，本文提出了基于边对注

意力信息的跨图深度图匹配网络，该方法引入边对相似度信息之后，经过关联图的边–点嵌入操作构建

跨图注意力机制，对二图结点的特征进行优化。 

3. 本文方法 

图 3 给出了本文方法的概述。本文采用双随机松弛将离散域的组合约束条件松弛至连续域下的组合

约束条件，其目标旨在设计一个神经网络去预测两幅图的软分配矩阵 [ ] 1 20,1 n nP ×∈ ，该矩阵满足以下组合

约束： 

2 1 1 2

T1 1 , 1 1n n n nP P= ≤                                     (3) 

3.1. 特征提取层和几何嵌入层 

本文采用常规的卷积神经网络 VGG-16 作为初始的特征点特征提取器，该网络的参数在 ImageNet 数
据集上进行了预训练。定义 11 n dF R ×∈ 和 22 n dF R ×∈ 分别表示图 1I 和 2I 的结点特征，其中 d 是特征的维度。

1F 和 2F 分别由各自 VGG-16 网络的 relu4_2 和 relu5_1 输出并拼接组成。如图 3 所示，在特征提取层还

有一条分支来自于 relu5_3 的输出，经过拼接操作得到全局的学习权重 d
nodeg R∈ 和

d
edgeg R∈ 。这种全局

学习权重提取技术来自于文献[19]，能够对后端的点对相似性度量和边对相似性度量进行学习和优化。 
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1. 基于 VGG-16 的特征提取层，2. 基于 SplineCNN 的几何嵌入层，3. 基于跨图嵌入模块的跨图嵌入层，4. 基于

sinkhorn 算法的最优匹配层 

Figure 3. An overview of the proposed pipeline: a cross-graph embedding with edge-wise attention for deep graph matching 
图 3. 基于边对注意力的跨图嵌入图匹配网络的整体框架图 
 

当采用线性分配模型来求解图匹配问题时，通过提升特征点之间的差异性，来提高待匹配特征点之

间的相似性得分是常见的。为了提高特征点之间的差异性，图神经网络可以将结点表示通过聚合来自邻

居结点的表示递归计算，如邻居结点的外观特征和图的拓扑结构信息。为了融合结点的特征信息和图的

结构信息，本文采用 SplineCNN 图卷积神经网络[21]将几何结构信息嵌入到结点特征当中。其中，两幅

图的结构生成自 Delaunay 三角剖分[22]算法，而边的属性则由两个端点之间的归一化相对坐标定义。然

后，结点特征和边的属性经过 SplineCNN 的最大化聚合，最终输出嵌入了几何结构信息的点特征 1F 和 2F 。 

3.2. 基于跨边注意力得跨图嵌入层 

跨图嵌入层旨在建立两幅图之间的特征点消息传递机制。本文引入了边对相似性信息，作为两幅图

结点消息传递机制的桥梁。 
如图 2 所示， { } 1 1

1 1, 0,1 n eG H ×∈ 是图 1I 的点边对应矩阵，当 , , 1i k j kG H= = 时，意味着第 k 条边开始于

结点 i 而结束于结点 j，对于 { } 2 2
2 2, 0,1 n eG H ×∈ 同样适用。那么边的特征 1e dX R ×∈ 和 2e dY R ×∈ 分别由各自

端点的特征之差来构建： 

( ) ( )T T 1 T T 2
1 1 2 2,    X G H F Y G H F= − = −                           (4) 

边对相似度矩阵 1 2e e
eK R ×∈ 则可以由边的特征内积来测量： 

( ) Tdiage edgeK X g Y=                                  (5) 

其中
d

edgeg R∈ 是全局可学习权重， ( )diag ⋅ 则是构建对角矩阵。 
边对相似度矩阵 eK 反映了边与边的匹配信息。为了进一步反映不同边对匹配之间的重要性程度，本

文将非线性归一化操作 softmax 作用于边对相似度矩阵 eK ：增大相似度得分差异的同时强调高相似度得

分的重要程度。经过归一化操作后的相似度矩阵能够反应边对重要性程度，在本文当中，也被称之为注

意力矩阵 [ ] 1 20,1 e eε ×∈ ： 

( )softmax eKε =                                   (6) 

如图 2(d)所示，关联图的结点代表了点对相似度信息，而关联图的边则反映了边对相似度信息，因

此关联图具有跨点匹配和跨边匹配之间的消息传递机制。根据这一消息传递的性质，将边对的注意力矩

阵 1 2e eRε ×∈ 嵌入到点对的跨图转移矩阵 1 2n nRτ ×∈ ： 
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T
1 2H Hτ ε=                                        (7) 

对于任意两个跨图结点 1i V∈ 和 2j V∈ ，给定跨图转移矩阵τ ，可以构建从结点 j 传递到结点 i 的信息

j im → ，该跨图消息传递计算如下： 

2

2
j i ij j

j V
m fτ→

∈

= ∑                                     (8) 

由于跨图矩阵τ 的元素范围是从 0 到 1，该性质保证了网络的收敛性。最终可以得到更新后的结点

特征： 
1 1

1 2   ,i i j if f m i V j V→= + ∀ ∈ ∈                                (9) 

对于第二幅图的结点 2j V∈ 也是相同的跨图操作。 
值得注意的是，基于关联图 K 的结点分类策略[17] [18] [19]也考虑了边对相似度信息，这一类模型

通过对关联图实施图神经网络计算，从而更新关联图的边和结点表示，即边对相似度信息和点对相似度

信息。然而，关联图计算的内存开销是高昂的，占 ( )2 2
1 2O n n 。与之相比较，本文的边-点嵌入模块隐式地

进行关联图的消息传递计算(公式(6)~(9))，在内存消耗上具有优势，约占 ( )2 2
1 2 1 2O n n n n+ + 。 

3.3. 最优匹配层 

最优匹配层作为神经网络的后端，其目的是在有监督地训练神经网络的情况下，生成满足约束条件

(公式(3))的预测值，即软分配矩阵 [ ] 1 20,1 n nP ×∈ 。最有匹配层通过计算两幅图之间的点对相似度得分

1 2n nS R ×∈ ，寻找令整体相似度得分 , ,, i j i ji j S P∑ 最大的软分配矩阵 P。 
经过上述的图嵌入计算，可以得到两幅图的结点特征 11 n dF R ×∈ 和 22 n dF R ×∈ ，点对相似度的得分矩

阵 1 2n nS R ×∈ 的计算如下： 

( )1 2Tdiag nodeS F g F=  

                                  (10) 

其中， d
nodeg R∈ 是可训练的学习参数，而 ( )diag ⋅ 是建立一个对角矩阵。 

图匹配问题的线性分配模型等价于寻找离散分布 a 和 b 之间的最优传输映射(Optimal Transport)。该

问题可以采用可微的 sinkhorn 算法[16]求解：给定点对相似度得分矩阵 S，经过迭代式地行归一化和列归

一化该矩阵地指数映射 ( )exp S ，最终得到软分配矩阵 [ ] 1 20,1 n nP ×∈ ： 

( )( )Sinkhorn expij ijP S=                                 (11) 

令真值分配矩阵定义为 { } 1 20,1 n ngtX ×∈ 。将经过网络预测的软分配矩阵 [ ] 1 20,1 n nP ×∈ 和真值分配矩阵
gtX 作为交叉熵损失函数的输入，最终输出该模型的误差得分 l： 

( ) ( )
1 2

, , , ,
1 1

log 1 log 1
n n

gt gt
i a i a i a i a

i a
l X P X P

= =

= − + − −∑∑                         (12) 

4. 实验评估 

本文的实验评估是基于两个广泛应用于深度学习图匹配的数据集：Pascal VOC [23]和 Willow Ob-
jectClass [24]。实验采用平均精度来评估不同算法之间的精度表现： 

( )
1 2

, ,
,

AND ,pred gt
i j i j

i I j I
acc X X N

∈ ∈

= ∑                             (13) 

其中， { } 1 2
, 0,1 n npred

i jX ×∈ 是软分配矩阵 P 经过匈牙利算法[25]得到的预测分配矩阵，AND 表示与逻辑函数。 
实验的比较对象均是基于深度学习的算法，包含了以下具有代表性的深度学习图匹配模型：  
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1) GMN [13]：该模型首次将深度学习技术用于解决图匹配问题，通过卷积神经网络提取深度点和边

特征，采用谱方法求解图匹配。 
2) PCA [14]：该模型结合了图卷积网络(GCN)将图的邻居结点进行嵌入，采用 sinkhorn 算法求解图

匹配问题。 
3) CIE-H [26]：该模型构建了边特征并将边特征通过图卷积网络嵌入到结点特征，采用 sinkhorn 算法

求解图匹配问题，并且提出了基于匈牙利的误差设计。 
4) LCS [17]：该模型将图匹配问题转化为基于关联图结点的二值分类问题，采用卷积神经网络模型

对点和边特征进行更新。 
5) EAGM [18]：该模型基于文献[17]扩展了基于像素的边特征生成，并实现了自适应的边注意力机制，

展现了很好的抗干扰性能。 
6) NGM-v2 [19]：该模型通过将图卷积神经网络的操作扩展至关联图，实现了对软分配矩阵进行二次

优化，取得了现有方法最优的精度表现。 

4.1. PascalVOC 数据集评估 

本文的 Pascal VOC [20]实验设置遵循文献[13]的实验设置，采用 Berkeley 手工标注特征点[27]作为监

督信息。该数据集总共包含 20 类物体，其中训练集包含 7020 张图片而验证集包含 1682 张图片。每张图

片带有 6至 23个带有标注信息的特征点。在训练之前，所有的图片都提取出包含所有标注特征点的方框，

并将该方框调整至 256 × 256 的像素大小。Pascal VOC 数据集是一个对于图匹配任务极具挑战性的场景，

因为该数据集的一些匹配场景具有大的尺度变形，姿态变形和光照变形，如图 4 所示。 
 

 
绿色线条代表正确匹配而红色线条表示错误匹配。观察可得 Pascal VOC 数据集的一些匹配场景存在较大的尺度和外

观变化，因此该数据集是一个对于图匹配任务具有挑战性的评估平台 

Figure 4. Example of graph matching performance of CEGM in Pascal VOC datasets 
图 4. 本文提出的 CEGM 模型在 Pascal VOC 数据集下的匹配结果示意图 
 

实验结果如表 1 所示，本文的 CEGM 神经网络模型在平均精度上超过了已有模型。更具体地，CEGM
在 16 个类别的精度上达到了最优，而 NGM-v2 在 4 个类别的精度上达到了最优。一方面，CEGM 网络

与基于嵌入技术的模型[14] [26]的相同点在于：都将图匹配问题松弛为线性分配问题，具有高效求解的特

性；另一方面，前者在精度上的提升得益于边对相似度信息的引入和计算，而后者模型忽略了边对相似

度信息即两幅图之间的边集一致性。除此之外，文献[17] [18] [19]也充分考虑了边对相似度信息，但是这

类模型的图更新机制是基于高昂内存开销的关联图，即全局相似度矩阵 K。其中，NGM-v2 [19]将图卷积

网络操作(GCN) [15]作用于关联图，以此更新关联图的结点表示，即点对相似度信息，其内存开销占

( )2 2
1 2O n n 。而本文的跨图嵌入模块隐式地构建基于关联图的消息传递机制，内存开销占 ( )2 2

1 2 1 2O n n n n+ + 。

因此，CEGM 与 NGM-v2 [19]相比较，在精度表现上两者接近，而在内存资源消耗上 CEGM 占优。 
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Table 1. Average accuracy of each model under Pascal VOC dataset (%) 
表 1. 各模型在 Pascal VOC 数据集下的平均精度(%) 

模型 飞 
机 

自 
行 
车 

鸟 船 酒 
瓶 

公 
交 
车 

汽 
车 猫 椅 

子 牛 桌 
子 狗 马 

摩 
托 
车 

人 盆 
栽 羊 沙 

发 
火 
车 

电 
视 
机 

平均

精度 

GMN 
[13] 41.6 59.6 60.3 48.0 79.2 70.2 67.4 64.9 39.2 61.3 66.9 59.8 61.1 59.8 37.2 78.2 68.0 49.9 84.2 91.4 62.4 

PCA 
[14] 49.8 61.9 65.3 57.2 78.8 75.6 64.7 69.7 41.6 63.4 50.7 67.1 66.7 61.6 44.5 81.2 67.8 59.2 78.5 90.4 64.8 

CIE-H 
[26] 49.4 63.1 70.7 53.0 82.4 75.4 67.7 72.3 42.4 66.9 69.9 69.5 70.7 62.0 46.7 85.0 70.0 61.8 80.2 91.8 67.6 

LCS 
[17] 46.9 58.0 63.6 69.9 87.8 79.8 71.8 60.3 44.8 64.3 79.4 57.5 64.4 57.6 52.4 96.1 62.9 65.8 94.4 92.0 68.5 

EAGM 
[18] 49.4 62.1 64.6 75.3 90.9 80.9 71.1 61.3 48.7 65.9 87.5 58.4 66.3 60.1 56.3 97.1 64.7 60.6 96.0 93.0 70.5 

NGM-v2 
[19] 61.8 71.2 77.6 78.8 87.3 93.6 87.7 79.8 55.4 77.8 89.5 78.8 80.1 79.2 62.6 97.7 77.7 75.7 96.7 93.2 80.1 

CEGM 60.7 73.9 80.2 80.6 88.5 94.6 88.9 81.6 57.8 79.9 90.5 79.1 79.6 79.6 62.5 98.5 77.7 82.3 98.7 93.2 81.4 

4.2. Willow ObjectClass 数据集评估 

Willow ObjectClass 数据集[21]总共包含了 256 张图片，分别来自 5 种类别：汽车，鸭子，脸部，摩

托和酒瓶。每张图片都带有相同的 10 个明显特征点。遵循文献[13]的实验设置，每张图片都被裁剪至 256 
× 256 的方框。对每一个类别进行训练的时候，前 20 张图片作为训练集，剩下的图片作为测试集。Willow 
ObjectClass 数据集相较于 Pascal VOC 数据集，其尺度和光照变化的程度不如 Pascal VOC 数据集，且同

类物体的姿态保持了对齐，因此图匹配的难度有所降低。 
该数据集的实验结果如表 2 所示，由于该数据集的难度较之 Pascal VOC 有所下降，所有的模型在精

度上都达到了较好的表现，其中，本文的 CEGM 模型在平均精度上取得了最优并略微胜于 NGM-v2 [19]。
该实验结果表明：本文所提出的跨图嵌入图匹配网络 CEGM 在两个公开数据集中均具有精度上的优势。

另一方面，CEGM 在内存资源消耗上远远低于文献[17] [18] [19]，即基于关联图更新的深度图匹配网络。

因此，CEGM 在精度和内存资源之间的平衡方面达到了目前的最优。 
 
Table 2. Average accuracy of each model under Willow ObjectClass dataset (%) 
表 2. 各模型在 Willow ObjectClass 数据集下的平均精度(%) 

模型 汽车 鸭子 脸部 摩托 酒瓶 平均精度 

GMN [13] 67.9 76.7 99.8 69.2 83.1 79.3 

PCA [14] 87.6 83.6 100.0 77.6 88.4 87.4 

CIE-H [26] 100.0 90.0 82.2 81.2 97.6 90.2 

LCS [17] 91.2 86.2 100.0 99.4 97.7 94.9 

EAGM [18] 94.4 89.7 100.0 99.3 99.2 96.5 

NGM-v2 [19] 97.4 93.4 100.0 98.6 98.3 97.5 

CEGM 97.0 93.3 100.0 99.2 100.0 97.9 
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4.3. 跨图嵌入模块的比较分析 

本文的创新点之一在于提出了一个新的跨图嵌入模块，与之相似的研究工作则来自于 PCA。在 PCA
模型当中，其跨图转移矩阵来自于后端的 sinkhorn 匹配层：首先从 sinkhorn 匹配层计算得到软分配矩阵

[ ] 1 20,1 n nP ×∈ ，经过以下计算更新图 A 和图 B 的结点特征 AF 和 BF ： 

T

ˆ   

ˆ   

A A B cross

B B A cross

F F PF W

F F P F W

 =  
 =  

                                (14) 

其中， [ ]  ⋅ ⋅ 表示两个特征向量进行拼接操作， 2cross d dW R ×∈ 表示跨图嵌入的训练参数，d 表示特征维度，

ˆ AF 和 ˆ BF 表示更新后的结点特征。 
从公式(14)可以看出，PCA 的跨图嵌入模块只考虑了点对相似度信息。与之相比较，本文的跨图嵌

入模块(公式(6)~(9))则充分考虑了边对相似度信息，最终达到精度上的提升。为了进一步验证该假设，本

文设置了一组对照实验：将 PCA 模型的跨图嵌入模块换成本文的跨图嵌入模块，保持其它模块不变，并

命名为 PCA-Edge 模型。实验结果如表 3 所示：PCA-Edge 模型在 Pascal VOC 和 Willow ObjectClass 数据

集都在平均精度上优于 PCA 模型。该实验表明：1) 本文提出的跨图嵌入模块有利于现有基于嵌入技术

的图匹配模型提高匹配精度；2) 该跨图嵌入模块能够作为深度图匹配的插件模块，有效地嵌入到其它深

度图匹配的模型当中。 
 
Table 3. Average accuracy of cross-graph embedding module comparison experiment (%) 
表 3. 跨图嵌入模块的对比实验下的平均精度(%) 

模型 Pascal VOC Willow Object Class 

PCA [13] 64.8 87.4 

PCA-Edge 65.2 88.3 

5. 结论 

本文针对现有基于嵌入技术的深度图匹配网络忽略了边对相似度信息的问题，提出了基于跨图嵌入

的深度图匹配模型即充分考虑了图匹配的边集一致性。其中跨图嵌入模块可以作为插件模块，有利于提

高现有图匹配模型的精度。一方面，本文提出的 CEGM 网络在两个公开数据集上实现了精度上的提升；

另一方面，相比较于目前最优的 NGM-v2 [19]模型，本文的跨图嵌入模块隐式地构建基于关联图的边-点
嵌入操作，在内存消耗上优于 NGM-v2 [19]。因此，本文的 CEGM 模型在精度和内存消耗的平衡上达到

了最优，实验结果证明了该方法的效率和有效性。  
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