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Messmerらによるグラフ分解を利用した部分グラフ同型判定手法の改良 
西村 将太郎†  片山 薫†  太田 学†  石川 博† 
†東京都立大学大学院工学研究科 〒192-0397 東京都八王子市南大沢 1-1 

E-mail:  †nishi-no-heya_2@msj.biglobe.ne.jp,  ‡{katayama,ohta,ishikawa}@hikendbs.eei.metro-u.ac.jp 

あらまし  二つのグラフが与えられた時，一方のグラフがもう一方のグラフに含まれるかどうかを判定す
る問題を部分グラフ同型判定問題という．この問題は NP完全であるので，大量なグラフを扱うさいには膨
大な計算コストが必要である．Messmerらはグラフ集合を，グラフの分解によって得られる特別なデータ構
造に変換後，部分グラフ同型判定を行うことによって，この問題を効率的に解くアルゴリズムを提案してい

る．我々はグラフの分解において必ず連結グラフが生成されるようにすることと，グラフ分解によって得ら

れる情報を部分グラフ同型判定に利用することで，より効率的に部分グラフ同型判定を行う手法を提案する． 
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Abstract  The subgraph isomorphism problem is the problem of whether one graph is contained in another graph, 
given two graphs. An enormous calculation cost is necessary for this problem when large quantities of graphs are 
handled because it is NP complete. Messmer et al. propose the algorithm to solve this problem efficiently based on 
graph decomposition. We improve the Messmer’s approach so that connected graphs are formed in the decomposition 
of each graph and information produced by graph decomposition is used in subgraph isomorphism detection. 
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1. はじめに 
二つのグラフが与えられた時，一方のグラフが

もう一方のグラフに含まれるかどうかを判定する

問題を部分グラフ同型判定問題という．部分グラ

フ同型判定は，パターン認識やコンピュータビジ

ョンなどの情報学の分野の他，化学や生物学など

の様々な分野において，広く応用されグラフマッ

チングと呼ばれる．しかし，この問題は NP 完全
であるので，大量なグラフを扱うさいには膨大な

計算コストが必要である． 
 関連研究としては，検索範囲を著しく減少させ

る手続きである，バックトラックに基づくアルゴ

リズムが Ullmann [2]によって提案されている．グ
ラフ同形性と，部分グラフ同型判定の両方のため

のアルゴリズムであり，今日まだ正確なグラフマ

ッチングとして一般に使われるものの 1 つである．
さらに同型をチェックする前にカノニカルなフォ

ームのグラフとマッチするためにグラフを変形す

る Nauty[3] algorithm がある．VF[4]は，グラフ同
型，およびサブグラフ同型判定手法で，複雑で大

きなグラフを扱うことができる． 
Messmer[1]らはグラフ集合を，グラフの分解に
よって得られる特別なデータ構造に変換後，部分 
 

 
グラフ同型判定を行うことによって，この問題を

効率的に解くアルゴリズムを提案している．この

論文では，Messmerらのアルゴリズムを元にした，
より効率的な部分グラフ同型判定の手法を提案す

る．グラフ分解を利用したアプローチは，例えば

画像データデータベース中の各画像が，必要な複

数の特徴を持っているかを調べるといったような，

多くのデータに対して同じ問い合わせを繰り返す

必要のある処理に有効である． 
 

2. 提案手法の概要 
2.1 Messmerらの部分グラフ同型判定手法 
 グラフの集合 G1 ,…,G nが与えられた時，それら

がグラフ G Iに含まれるかどうかを判定する問題

を考える．本稿では，G 1 ,…,G nをモデルグラフ，

G Iを入力グラフと呼ぶことにする．単純な方法と

しては，例えば Ullmanの各モデルグラフに順次入
力グラフをマッチするアルゴリズム等が考えられ

るが，この問題は NP 完全であり，大量のグラフ
を扱うさいには膨大な計算コストが必要である． 
 Messmer らはこの問題を解くため，以下のよう
なアルゴリズムを考案した．入力グラフを個々に
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各モデルグラフとマッチングする代わりに，図 1
に示すようにまずモデルグラフ G 1，G 2を部分グ

ラフに分解する．あるグラフ G i（又は S i）を分

解する際，それ以前の分解によって生成されたグ

ラフの中に，グラフ G iに含まれるグラフ（部分グ

ラフ）があったなら，G iをその部分グラフと G iか

ら部分グラフを引いてできたグラフに分解する．

部分グラフがなかったらランダムに分解する．図

1では，G1がランダムに分解され S 1と S 2が生成

される．更に S 1は分解され S 5と S 6が生成される．

G 2の分解では，G 2の部分グラフ S 3が発見され，

G 2は S 3と G 2から S 3を引いたグラフ S 4が生成

される．それから，入力グラフ G Iと部分グラフを

マッチングして，最終的に完全なモデルグラフと

の部分グラフ同型を検出する．この方法による利

点は，分解によって得られた異なるグラフに複数

回現れる部分グラフ（例えば図１の S 3）が，入力

グラフとマッチングされるのは一度だけであると

いうことである．更に，S 1がもし G Iの部分グラ

フでなかったとすると，それを含む G 1も部分グラ

フではないことがわかり，より小さいグラフを部

分グラフ同型判定するだけで結果が得られる． 
 この方法は 2 つのパートからなる．まずモデル
グラフが分解されるプロセスで，得られた部分グ

ラフは図 1 のような特別なデータ構造で表される．
次のプロセスで，前プロセスで生成されたデータ

構造で表されたモデルグラフと入力グラフをマッ

チングする． 
 Messmer らの手法の欠点は，頂点の個数が多い
モデルグラフを分解する際に，枝が切られ，すべ

ての頂点が枝で結ばれていない（連結グラフでは

ない）部分グラフが生成されることである．それ

によって計算コストが非常に増加してしまう．詳

しくは次の 2.2章で示している． 

図 1 Messmerらの方法 
2.2 グラフ分解方法の改良点 
 Messmer らのアルゴリズムは，グラフの分割に
おいて切られる枝について考慮されていないので，

たくさんの枝が切られたり，すべての頂点が枝で

結ばれていない（連結グラフではない）部分グラ

フが生成される可能性がある．このような部分グ

ラフが生成されると，部分グラフ同型判定に要す

る計算コストが非常に増加してしまう．特に疎グ

ラフは枝が少ないので，このような現象が起きや

すい． 
例を図 2 に示す．丸の中の数字は頂点のラベル
で，入力グラフ G Iの頂点の横の数字は頂点の ID
である．分解されたモデルグラフの部分グラフ

S 1 ,…, S 5の横の{ }で囲まれた数字は，割り当てら
れた入力グラフ G Iの頂点の IDである．モデルグ
ラフの分解は，あるモデルグラフの分解の中から

枝のない部分だけを抜き取ってきたものである．

S 3は頂点のラベルが 2なので，G Iにおいてラベル

が 2である IDが 5,9の頂点が割り当てられる．同
様に S 4は頂点のラベルが 0なので G Iの ID3,6の
頂点が割り当てられ，S 5は頂点のラベルが 1なの
で G Iの ID1,7 の頂点が割り当てられる．S 2は枝

がないので，G Iにおいて割り当てられた頂点の間

にも枝がなければ必ず部分グラフである．G Iの

ID5,9の頂点と ID3,9の頂点の間には枝がない．よ
って S 2は 4 通りの割り当てができる．さらに，
G Iの ID5,3,6,9の頂点と ID1,7の頂点のそれぞれの
間には枝がなく，S1にも枝がないので 8通りの割
り当てが生成される．実際は，より頂点の数，モ

デルグラフの個数が多いので，非常に多くの割り

当てが生成されてしまうことがある． 
グラフ Gを分割する際，Messmerらの方法では

(1)今までの分解で生成されたグラフの中の最大
の部分グラフ S maxと，G－S max（Gと S maxの差異；

定義 2参照）に分割，(2)ランダムに分割，の二つ
の分け方がある．我々の方法では，この両方の場

合において，分解された部分グラフが必ず連結グ

ラフになるようにする．(1)では，G－S maxが，連

結グラフになるような S maxをとり，(2)においては，
Kernighan/Lin アルゴリズムに，分解されたグラフ
が必ず連結グラフになるという条件を加えた分解

方法で，切られる枝が少なく，かつ分解されたグ

ラフが連結グラフになるようにする． 

図 2 枝がない分解における部分グラフ同型判定 

G1  G 2  
G I  

S 1  

S 2  

S 3  S 4  
dead 

dead 

dead 

2 0 1 

0 2

0 2 1 S 1

S 2  

S 3 S 4  S 5  
{5} 
{9} 

{3} 
{6} 

{1} 
{7} 

{53} 
{56} 
{93} 
{96} 

{531} 
{537} 
{561} 
{567} 
{931} 
{937} 
{961} 
{967} 

1 3 0

3 2 0

1

1 2 3 

4 5 6 

7 8 9 

G I  

モデルグラフ 

入力グラフ 

S 5 S 6 S 7 S 8 S 9 S10  S11  

入力グラフ 

dead 

dead 

dead 

dead 



 
2.3 部分グラフ同型判定法の改良点 
 Messmer らの部分グラフ同型判定のプロセスは，
分解のプロセスにおける最大の部分グラフを探す

アルゴリズムとほぼ同じである．図 1 においても
し S1が G Iの部分グラフではない（部分グラフで

ないものを“dead”と呼ぶ），つまり“dead”で
あったなら，当然 S1を含んでいる G 1も“dead”
であり計算を省略することができる． 

Messmerらの手法はここまでだが，我々は S 2が

たとえ G Iの部分グラフであったとしても，G1が

すでに“dead”であるということが解っているの
で，S 2は計算する必要がないことを利用し計算量

を減らす． 
部分グラフ同型判定において，入力グラフと分

解されたモデルグラフを部分グラフ同型判定する

とき，どの分解されたグラフから部分グラフ同型

判定を行うかについて考える．更に，図 1 におい
て，モデルグラフ G1，G 2両方の部分グラフであ

る S 3を最初に部分グラフ同型判定し，“dead”で
あったなら G 1  ，G 2も“dead”であることがわか
る．よって，S 8，S 9，S 3のみを部分グラフ同型

判定するだけで結果が得られる．このように，分

解されたグラフを部分グラフ同型判定するときの

順序を考慮することによって，効率化されること

が期待できる． 
4 章で示される分解のアルゴリズムにおいて，
分解されたグラフのデータ（分解データ）が生成

された順に部分グラフ同型判定を行う場合（詳細

は 4 章）と，多数のモデルグラフの部分グラフで
あるデータから順に部分グラフ同型判定をする場

合を考え，6章の実験において比較する． 
 

 3. 定義 
定義 1：グラフ Gは 4つの要素 G=(V,E,μ,ν)か

らなる 
・ Vは頂点の集合 
・ Eは枝の集合 
・ μは頂点のラベルの集合 
・ νは枝のラベルの集合 
定義 2：グラフ G=(V,E,μ,ν)が与えられると部
分グラフ S=(V s ,E s ,μ s ,ν s )は以下のように定義
される 
1. V s⊆V 
2. E s =E∩(V s×V s ) 
3. すべての v∈V sにおいて，μ s (v)=μ(v) 
4. すべての v∈V sにおいて，ν s (v)=ν(v) 
定義 3：グラフ G=(V,E,μ,ν) ，Gの部分グラフ

S=(V s ,E s ,μ s ,ν s )とすると，Gと Sの差異は，頂
点 V－V sの Gの部分グラフであり，G－Sと定義
する． 
定義 4：グラフ Gと Gの部分グラフ Sが存在す

るとき，頂点の割り当て fは以下の条件を満たす． 

1. すべての v∈V sにおいてμ(v)=μ’(f(v))であり 
2. すべての e s =(v 1 ,v 2 )∈E sに対するν(e s )=ν

(e)のような e=(f(v 1 ),f(v 2 ))∈Eが存在し，かつ
すべての e=(f(v 1 ),f(v 2 ))∈E に対するν(e)=ν
(e s )のような e s =(v 1 ,v 2 )∈E sが存在する 
定義 5：D i =(G i ,S 1 ,S 2 ,F i )はグラフの分割によ

って得られたデータ集合であり分解データと呼ぶ．

Dは D iの集合である． 
1. S 1，S 2は Gの分解によって得られたグラフで
あり，S 2 =G－S 1  

2. Fは fの集合である 
D iの S 1をG iとする分解データをD 1s ，D iの S 2を

G iとする分解データを D 2s とする．D iの G iを S 1

または S 2としている分解データを D 1u ,…, D ujと

する（jは D iが指された順）．例えば，図 1にお
いて S 3の位置にあるデータを D iとすると，D 1s は

S 8，D 2s は S 9であり，本論文では D iが D 1s と D 2s

を指しているという．さらに，D 1u は S 2，D 2u は

G 2であり，D iは D 1u と D 2u に指されているとい

う． 
 

図 3.分解アルゴリズム 

図 4.分解の手続き 
 
4. モデルグラフの分解 
4.1分解のアルゴリズム 
図3に分解のアルゴリズムDecompositionを示す．
入力はモデルグラフの集合 Bで図 4の分解の手続
き Decompose は，それぞれのモデルグラフ
G1,…,Gnに対して順次呼び出される．Decompose 
では，ステップ 4で図 5の S maxを探すアルゴリズ

ム Max_subgraph を呼ぶ．Max_subgraph が呼ばれ
る時までに生成された分解データ D の中から
S maxを探す．ここで S maxは，Decomposeにおいて
分解される Gの部分グラフで，かつ G－S maxが連

Decompose(G) 
1. S max =φ 
2. Dにおけるすべての D iの Fをφにする 
3. Gがただ一つの頂点なら終了 
4. S max =Max_subgraph(G,D) 
5. S maxが Gと同型ならば終了 
6. S maxが見つからなかったなら， 

(a)Gを Kernighan/Lin Algorithmで S1 ,S 2に

分解し，S max =S 1とする 
(b)Decompose(S max ) 

7. Decompose(G-S max ) 
8. Dに D i =(G,S max ,G-S max ,F)を加える(F=φ) 

Decomposition(B) 
1. B={G1,…,Gn}，D=φとする 
2. for i=1 to n Decompose(Gi) 



 
結グラフになるグラフの中で最大のグラフである．

ステップ 4で S maxが見つからなかったなら，ステ

ップ 6の(a)においてKernighan/Linアルゴリズムを
使って Gを分解する．Kernighan/Linアルゴリズム
は，G を頂点の数が同数（奇数個ある時は，k 個
と k+1個）に分解するとき，切られる枝の数を最
小にするような分解を見つけるアルゴリズムであ

る．しかし，Kernighan/Linアルゴリズムでは，分
解されたグラフが，それぞれ連結グラフになって

いるとは限らない．そこで，我々は Kernighan/Lin
アルゴリズムに“分解されたグラフが必ず連結グ

ラフになる”という条件を付け足した．さらに，

ステップ 6の(b) ，ステップ 7において分解された
グラフを再帰的に分解する．最後に，ステップ 8
で分解によって得られた分解データ D iを D に入
れる．この時点でデータを格納することによって，

S maxを探す際に無駄なデータを参照せず，データ

が格納された順に S maxを探す，または，部分グラ

フ同型判定を行うことができる（部分グラフ同型

判定に関しては，更に効率の良いと思われる判定

処理の順序を提案する）． 

図 5. S maxを探すアルゴリズム 
 
図 5 に最大の部分グラフを探す手続き

Max_subgraphを示す．入力は Decomposeで分解さ
れるグラフ Gと分解データ Dである．ステップ 3
の D i (i=0,1,2,…)は分解データ D に格納された順
である．G iが頂点 1 つからなるなら，図 6 の
vertex_test を呼ぶ．G iが頂点 2 つ以上から成るな
ら，図 7の Combineを呼ぶ．S maxは G－G iが連結

グラフになる部分グラフの中で最大のグラフであ

る． 

図 6.頂点の手続き 
 
図 6に頂点の手続き Vertex_testを示す．入力は

分解されるグラフ Gと D iである．G iと Gの頂点
ラベルを比較し，同じなら f(v i )に vを入れる（v i

は G iの頂点，vは Gの頂点）． 

図 7.結合の手続き 
 
図 7に結合の手続き Combineを示す．入力は分
解されるグラフ G と D iである．S1，S 2は D iの

G iを分解して生成されたグラフである．f 1と f 2に 
同じ値が含まれず，かつ G iにおける S1と S 2の間

の枝が Gに存在し枝のラベルも同じ，かつ Gにお
ける頂点 f 1 (v 1 )と f 2 (v 2 )の間の枝が G iに存在し

枝のラベルも同じである，ならば Fに fを加える．
4.2分解の例 
 我々のアルゴリズムを例証するために，例を図

11に示す．ここでは枝のラベルは省略する．モデ
ルグラフは G1と G2である．グラフの頂点の中の
数字は頂点のラベル，モデルグラフの G1 と入力
グラフ GI 1，GI 2の頂点の横の数字は，説明のた

めに用いる頂点の IDである．グラフの横の D iの

iは，分解データ D iが分解データ集合 Dに入れら
れる順を示す． 

Max_subgraph(G,D) 
1. Dのすべての D iを“unsolved”にする 
2. S max =φ 
3. for(すべての D iについて；i=0,1,2…) 

(a) D iが指す D 1s ,D 2s が“alive”なら 
(1) G iが頂点 1つからなるなら 

(ⅰ)Fs=vertex_test(G,Di) 
(ⅱ)Fs=φなら D iは“dead”， 
Fs≠φなら D iは“alive” 

(2) G iが頂点 2つ以上からなるなら 
(ⅰ)Fs=Combine(D i ) 
(ⅱ)Fs=φなら D iは“dead”， 
Fs≠φなら D iは“alive” 

(b) D iが指す D 1s または D 2s が“dead”な
ら，D iは“dead” 

(c) D iが“alive”かつ Giが S maxより大きく，

かつ G-G iが連結グラフであるならば

S max =G i  
4. S maxを返す 

Vertex_test(G,D i ) 
1. i=φ，l=μ(v i )は G iの頂点のラベル 
2. すべての Gの頂点 vにおいて 

(a) l=μ(v)なら f(v i )=v として，F に f を加
える 

3. Fを返す 

Combine(G,Di) 
1. S 1 =(V 1 ,E1 ,μ 1 ,ν 1 )，S 2 =(V 2 ,E 2 ,μ 2 ,ν 2 )，

F=Φとする 
2. f 1∈F 1，f 2∈F 2のすべてのペア(f 1 ,f 2 )にお
いて 

(a) f 1 (V 1 )∩f 2 (V 2 )=Φ 
(b) すべてのペア v 1，v 2，v 1∈V 1，v 2∈

V 2において，ν(e i )=ν(e)かつ G iの枝

ei=(v 1 ,v 2 ) に 対 す る G の 枝

e=(f 1 (v 1 ),f 2 (v 2 ))が存在する 
(c) すべてのペア f 1 (V 1 )，f 2 (v 2 )，f 1 (v 1 )∈

f 1 (V 1 )，f 2 (v 2 )∈f 2 (V 2 )において，Gの
枝 e=(f 1 (v 1 ),f 2  (v 2 ))に対する G iの枝

e i =(v 1 ,v 2 )が存在する 
(d)  (a)(b)(c)が真ならば fは以下のように定
義する 

     f(v)=f 1 (v 1 )∪f 2 (v 2 ) 
            v 1∈V1，v 2∈V 2  
 Fに fを加える 

3. Fを返す 



 
 まず，分解のプロセスを例証する．はじめは D=
φなので G1は Kernighan/Linアルゴリズムで分解
される．例えば，（実際にはすべての可能な分解

について考えるが）G1を(1) S1 ={1,2,3},S 2 ={4,5}， 
(2) S 1 ={1,4}，S 2 ={2,3,5}， (3) S 1 ={3.5}，
S 2 ={1,2,4}の 3 つの場合に分解することにつ
いてだけを考える（S1，S 2は分解によって生

成されたグラフ，｛ ｝の中の数字は G1 の頂
点の ID）．まず，Kernighan/Lin アルゴリズムに
よって，G1 を頂点の数が同数（奇数個ある時は，
k 個と k+1 個）になるよう分解し，かつ切られる
枝の個数を最小にするような場合を選択する．切

られる枝の個数は，(1)は 3個，(2)と(3)は 2個
なので(2)，(3)を選択する．次に，(2)は連結グ
ラフではないので(3)のように分割し，図 11の
ようになる． 
 さらに G1は分解されて，頂点 1つになった
とき初めて D iが D に入れられる．ある分解
データ D iを頂点一つになるまで分解することに

よって生成されたすべての分解データが D に入
れられてから，その分解データ D i自身が Dに
入れられる（例えば，D 4，D 5，D 6，D 7が D
に入れられてから D 8が入れられる）． 
 G2 の分解を考える．まず，G2 の S maxを探

す（G1 を分解している時も，D≠φの時点か
ら S maxを探している）．探す順番は D1，D 2，

D 3 ,…である．しかし，頂点が 1つから成るグ
ラフは S maxとはみなさない．D 3は部分グラフ

ではない．D 8は部分グラフであるが，G－G 8が

連結グラフではないので S maxではない． D 7

は部分グラフで，G－G 7が連結グラフなので

S maxである．D 9は部分グラフではない．G2
を分解する時点で Dに格納されている分解デ
ータ D iは D 9までなので，S maxは D 7のグラフ

G 7となり，G2は G 7と G2－G 7に分割される．

D 14 は分解データ D に S max がないので，

Kernighan/Linアルゴリズムによって分解される．
G2 はさらに分割され，図 11 のようなデータ
が生成される． 
 
5. 部分グラフ同型判定 
5.1 部分グラフ同型判定のアルゴリズム 

  図 8 に部分グラフ同型判定のアルゴリズムを
示す．G iが頂点 1つから成るなら図 6の vertex_test，
G iが頂点 2つ以上からなるなら，図 7の Combine
を呼ぶ．D iが“dead”になったら図 9の Msrk_up
で D iを指している D ujをすべて“dead”にし，そ
の D ujを D iとして再帰的にMsrk_upする．ステッ
プ 2，3で図 10のMark_downを呼び，それぞれの  

図 8.部分グラフ同型判定の手続き 
 
Mark_up(D i ) 
1. for(すべての D uiについて；i=N,…,2,1) 

(a)  D
ui

を“dead”にする 
(b) if(D uj =φ) for(j=0,1,2…) Mark_up(D uj )

2. D 1s が“unsolved”なら，Mark_down(D 1s ) 
3. D 2s が“unsolved”なら，Mark_down(D 2s ) 
図 9.上方マーク手続き 
 
Mark_down(D i ) 
1. D iのすべての D uiが“dead”なら， 
2. D iは“dead”D iが“dead”になったなら，

(a)  D 1s ≠φ，D 1s が“unsolved”なら，
Mark_down(D 1s ) 

(b) D 2s ≠φ，D 2s が“unsolved”なら，
Mark_down(D 2s ) 

図 10.下方マーク手続き 
 
D ujを D iとしたときにその D iが指している D 1s ，

が“unsolved”で，D 1s を指しているすべての D uj

が“dead”なら，その D 1s も“dead”とし再帰的に
Mark_down する．D 2s も同様である．図 9 のステ
ップ 1で，D ujが j=N,…,2,1の順に見られることに
注意する必要がある． 
図 8 の subgraph のステップ 6 において，D iを

i=0,1,2…の順に部分グラフ同型判定，つまり Dに
分解データが格納された順に部分グラフ同型判定

する方法と，多数のモデルグラフの部分グラフで

ある分解データから順に判定する方法を考える．

後者は，グラフの頂点数が少ない分解データから

判定し，さらに，グラフの頂点数が同じ分解デー

タの中でより多数のモデルグラフの部分グラフで

ある分解データから順に部分グラフ同型判定する．

しかし，頂点が 1 つから成るグラフが“dead”と
なることは少ないので，頂点が 2 つ以上から成る
グラフから部分グラフ同型判定を始め，頂点が 1
つから成るグラフについては必要なときに行う． 

subgraph(G,D) 
5. Dのすべての D iを“unsolved”にする 
6. for(すべての D iについて；i=0,1,2…) 

(ア)  D iが“unsolved”で 
① G i が頂点 1 つから成るなら，

Fs=vertex_test(G,D i ) 
② G iが頂点 2 つ以上から成るなら，

Fs=Combine(D i ) 
(イ) Fs=φなら D iは“dead”，Fs≠φなら

D iは“alive” 
(ウ) D iが“dead”になったなら， 

for(j=0,1,2)  Mark_up(D uj ) 



 
 
 

 

図 11 分解と部分グラフ同型判定の例 
 
5.2 部分グラフ同型判定の例 
 図 11にモデルグラフ G1，G2の分解と入力グラ
フ GI1を示す．分解されたそれぞれのグラフの横

に，割り当てられた頂点が示されている．頂点が

割り当てられない又は計算不要の場合は“dead”
が示されている． 
まず，D iの i=0,1,2…の順に部分グラフ同型判定

する方法について考える．D1のラベルは 0なので，
入力グラフのラベルが 0である頂点{4},{5}が割り
当てられる．D 2も同様にして頂点{1},{2}が割り
当てられる．D 3は入力グラフの部分グラフではな

いので“dead”である．ここで D 3を指している

D 9も必ず部分グラフにはならないので“dead”で
ある．更に D 9に指されている D 8も，指されてい

るグラフ（ここでは D 9のみ）のすべてが“dead” 
なので“dead”である．D 4も同様に“dead” で
ある．D 7 は，D 8が“dead”であるが，D 15は

“unsolved”なので“unsolved”のままである． 
次にD 4は“dead”なのでD 5，D 6にそれぞれ{3},{6}
と{4},{5}が割り当てる．D 7は D 5と D 6に割り当

てられた頂点を結合して部分グラフになるものを

選ぶ．D 7の頂点の間には枝があり，GI 1の ID3と
4，3と 5，6と 4の間にも枝があるので，D 7には

{34}，{35}，{64}が割り当てられる．D 8，D 9は

“dead”であるので計算不要である．同様にして
D 10から D14まで計算する．D15は D 7と D14を結

合する．同じ頂点 IDが割り当てられていない組み
合わせは{64}と{135}だけである．D 15において

D 7と D14の間には，4と 3が割り当てられた頂点
の間にだけ枝がある．GI1においても，{64}と{135} 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
の間にある枝は ID3と 4の頂点の間だけである．
よって，G2に{64135}が割り当てられ，G2は入力
グラフ GI1の部分グラフであることがわかる． 
 多数のモデルグラフの部分グラフである分解デ

ータから順に判定する方法について考える．入力

グラフは GI 2とする．頂点が二つから成るグラフ

の中で最も多数のモデルグラフの部分グラフであ

るのは D 7であるので，まず D 5，D 6について部

分グラフ同型判定すると，それぞれ{12}，{45}が
割り当てられる．次に D 7を判定し，部分グラフ

ではないので“dead”となる．D 7は G1，G2双方
の部分グラフなので G1，G2 も“dead”となり，
GI 2の部分グラフではないことがわかる． 
もし，入力グラフをGI 1としたら，D iの i=0,1,2…
の順で部分グラフ同型判定したときと同じ計算量

になる．しかし，GI 2を D iの i=0,1,2…の順で部分
グラフ同型判定すると，D 1，D 2，D 3，D 4，D 5，

D 6，D 7と判定するので，多数のモデルグラフの

部分グラフである分解データから順に判定する方

法のほうが，D 1，D 2，D 3，D 4の分だけ少ない

計算量でよい． 
2 章でも触れたが，図 2 にエッジが切られ，な

くなってしまった分解の一部を示す．このような

箇所では入力グラフで部分グラフ同型判定を行う 
と，図のように多数の割り当てが生成されてしま

う．よって我々の手法では必ず枝が残るように分

解する． 
 
6. 性能評価実験 
 Messmer らのアルゴリズムと我々のアルゴリズ
ムを比較した．一つのグラフの平均頂点数，一つ
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のグラフの平均頂点数が 50 個のときと，20 個の
ときのモデルグラフの個数，頂点ラベル数を変化

させたときに，モデルグラフの分解，および部分

グラフ同型判定をするのに要した処理時間を測定

した．更に，部分グラフ同型判定において D iの

i=0,1,2…の順（分解データ Dに格納された順）で
部分グラフ同型判定する方法（手順 1）と，多数
のモデルグラフの部分グラフである分解データか

ら順に判定する方法（手順 2）を比較した．  

表 1 グラフのパラメーター 
 
6.1 実験環境 
 Pentium(R)4プロセッサ 3GHz，メモリ 1GB，OS
として Windows XP を搭載した PC を使用し， 
Visual C++を使用して開発を行った． 
 生成されるモデルグラフ，入力グラフのパラメ

ーターは表 1 に示される．D はグラフの個数，V
は頂点のラベル数，T は一つのグラフの平均頂点
数である．実験で使用するグラフデータは，蔵持

らの開発したグラフ生成ソフトウェアを利用した． 
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図 12 平均頂点数とグラフ分解，部分グラフ同型判
定に要する時間 
 
6.2 実験結果 
 図 12は，グラフ集合に含まれる一つのグラフの
平均頂点数と，それらをグラフ分解，部分グラフ

同型判定をするのに要する時間との関係を示して

いる．我々の方法は一つのグラフの平均頂点数が 
増えるにしたがって，処理時間もなだらかに増加

するが，Messmer らの方法では一つのグラフの平
均頂点数が 50 個から急激に増え，50 個以上では
測定不可能（メモリオーバー）となった．Messmer

らの手法では，一つのグラフの平均頂点数が 50個
以上では図 2 のような枝がない分解が生成され，
急激に処理時間が増加したと考えられる．メモリ

オーバーとなったのは，割り当てられた頂点のデ

ータ Fが大きすぎたためである． 
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図 13  平均頂点数がモデルグラフ 20 個，入力グラ
フ 30 個におけるモデルグラフの個数と,モデルグラ
フの分解，部分グラフ同型判定に要する処理時間 
 
 図 13は，一つのグラフの平均頂点数がモデルグ
ラフ 20個，入力グラフ 30個におけるモデルグラ
フの数と，それをグラフ分解，部分グラフ同型判

定するのに要する時間との関係を示している．提

案手法の方が常に処理時間が上回っている．一つ

のグラフの平均頂点数が少ないと図 2 のような枝
がないグラフが生成されにくく，割り当てられる

入力グラフの頂点も少ないので，枝を残す工夫を

している我々の提案手法より，Messmer らの手法
のほうが早くなったと考えられる． 
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図 14 平均頂点数がモデルグラフ 50個，入力グラフ
60個におけるモデルグラフの個数と，モデルグラフ
の分解，部分グラフ同型判定に要する処理時間 
 
 図 14 は一つのグラフの平均頂点数がモデルグ
ラフ 50個，入力グラフ 60個におけるモデルグラ
フの数と，それをグラフ分解，部分グラフ同型判

定するのに要する時間との関係を示している．図

14においてモデルグラフの個数が 100を越えると
測定不可能であった．我々の手法は，平均頂点数

が増えても処理時間が急激に増加することはなく

処理を行った． 

モデルグラフ 入力グラフ  
 D V T D V T 

図 12 100 10 － 500 10 － 
図 13 － 10 20 － 10 30 
図 14 － 10 50 － 10 60 
図 15 300 － 70 300 － 80 
表 2 300 10  5000 10  
表 3 300 10 100 5000 10 100 
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図 15 頂点ラベル数と，モデルグラフの分解，部分
グラフ同型判定に要する処理時間 
 
図 15 は頂点のラベル数と，それをグラフ分解，
部分グラフ同型判定するのに要する時間との関係

を示している．Messmer らの手法は，ラベル数が
多いと早いが，ラベル数が少ないと測定不可能に

なる．我々の手法は頂点のラベル数が少なくても

処理時間の増加はなだらかである． 
 以上より，我々の手法が，Messmerらの手法の 
頂点数が多いときに枝がない分解が生成され，頂

点の割り当てが急増し，メモリオーバーとなる問 
題を解決し，より大規模なグラフを扱えるように

なった． 
頂点数 25個 50個 75個 100個
手順 1 29秒 49秒 80秒 110秒
手順 2 27秒 48秒 77秒 101秒

表 2 平均頂点数と部分グラフ同型判定に要する処
理時間 
 
次に，D iの i=0,1,2…の順（分解データ Dに格納

された順）で部分グラフ同型判定する方法（手順

1）と，多数のモデルグラフの部分グラフである分
解データから順に判定する方法（手順 2）を比較
した．これ以前の実験（図 12から図 15まで）は，
手順 1の方法で部分グラフ同型判定を行った． 
表 2に手順 1，2におけるモデルグラフ数 300個，
入力グラフ数 5000 個のときの平均頂点数と部分
グラフ同型判定に要する処理時間を示す．手順 2
が，手順 1より 1秒から 9秒（2%から 8%）処理
時間が早い．  
頂点数 1-5 6-10 11-15 16-20 21-25
手順 1 752375 2896 3219 3211 1749
手順 2 702818 2870 3197 3209 1739

 
頂点数 26-30 31-35 35-40 41-45 46- 
手順 1 70 18 17 10 1 
手順 2 70 18 17 10 1 
表 3 処理したグラフの頂点数とその処理回数 
 

 

表 3に手順 1，2における処理したグラフの頂点
数とその処理回数を示した．処理したグラフの頂

点数が 1 から 5 個のグラフの処理回数は，手順 1
より手順 2のほうがおよそ 5万回（6.7%）少ない．
6個から 25個では，手順 2のほうが処理回数は少
ないがその差は小さい．26個以上ではまったく変
わらない． 
部分グラフ同型判定は，グラフの頂点数が多い

ほど処理時間がかかる．よって，処理したグラフ

の頂点数が 1個から 5個の小さいグラフの処理回
数が多数減少したとしても，処理時間にはその影

響が現れにくい．しかし，手順 1の D iの i=0,1,2…
の順（分解データ Dに格納された順）で部分グラ
フ同型判定する方法より，手順 2 の多数のモデル
グラフの部分グラフである分解データから順に判

定する方法の方が，常に処理回数が少なく，入力

グラフとモデルグラフが部分グラフになりにくい

データにおいては，大きなグラフを判定する回数

が減るので，効果は大きくなるだろう．逆に，入

力グラフがモデルグラフに含まれやすいデータに

おいては，効果は少ない． 
 
7. まとめと今後の課題 

Messmer らのアルゴリズムを元にした，より効
率的な部分グラフ同型判定の手法を提案した．必

ず連結グラフになるように分解することによって，

頂点数が多いときのMessmerらの手法の問題を解
決し，部分グラフ同型判定処理においてもさらに

効率的なアルゴリズムを提案した．頂点数が多い

グラフにおいて我々の手法が有利であることが示

された． 
今後の課題は，代表的な部分グラフ同型判定ア

ルゴリズム VF と我々の提案手法を比較すること
である．更に，部分グラフ同型判定のステップに

おいて，入力グラフがモデルグラフに含まれるか

という問題を扱えるよう拡張することを考えてい

る． 
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