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摘  要: 随着图结构化数据挖掘的兴起, 超图作为一种特殊的图结构化数据, 在社交网络分析、图像处理、生物

反应解析等领域受到广泛关注. 研究者通过解析超图中的拓扑结构与节点属性等信息, 能够有效解决实际应用场

景中所遇到的如兴趣推荐、社群划分等问题. 根据超图学习算法的设计特点, 将其划分为谱分析方法和神经网络

方法, 根据方法对超图处理的不同手段, 可进一步划分为展开式方法和非展开式方法. 若将展开式方法用于不可

分解超图, 则很有可能会造成信息损失. 然而, 现有的超图相关综述文章鲜有就超图学习方法适用于哪类超图这

一问题做出相关归纳. 因此, 分别从超图上的谱分析方法和神经网络方法两方面出发, 对展开式方法和非展开式

方法展开讨论, 并结合其算法特性和应用场景作进一步细分; 然后, 分析比较各类算法的设计思路, 结合实验结

果总结各类算法的优缺点; 最后, 对超图学习未来可能的研究方向进行了展望. 
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Abstract: With the rise of graph structured data mining, hypergraph, as a special type of graph structured data, is widely concerned in 

social network analysis, image processing, biological response analysis, and other fields. By analyzing the topological structure and node 

attributes of hypergraph, many problemscan be effectively solved such as recommendation, community detection, and so on. According to 

the characteristics of hypergraph learning algorithm, it can be divided into spectral analysis method, neural network method, and other 

method. According to the methods used to process hypergraphs, it can be further divided into expansion method and non-expansion 

method. If the expansion method is applied to the indecomposable hypergraph, it is likely to cause information loss. However, the existing 

hypergraph reviews do not discuss that hypergraph learning methods are applicable to which type of hypergraphs. So, this article discusses 

the expansion method and non-expansion method respectively from the aspects of spectral analysis method and neural network method, 

and further subdivides them according to their algorithm characteristics and application scenarios. Then, the ideas of different algorithms 

are analyzed and comparedin experiments. The advantages and disadvantages of different algorithms are concluded. Finally, some 

promising research directionsare proposed. 
Key words: hypergraph learning; spectral analysis; neural network; expansion; non-expansion 

图(graph)作为一种高效的关系表达结构, 被广泛地应用于成对关系的建模中, 例如对论文引用关系、私人
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社交、蛋白质交互反应等网络的建模. 然而除了成对关系外, 在很多场景中还存在大量一般简单图结构难以

表达的非成对关系, 例如社交网络中存在的社区结构、特征关系中的簇结构等. 在这些场景中, 研究者很难甚

至无法区分各类结构内部样本与样本之间的交互关系. 而超图具有的一条边内包含任意个数节点的特性, 使

其对于这种数据关系的表达有着天然的优势. 具体来说, 超图(hypergraph)是一类一条边可以包含任意节点数

量的图结构, 其形式化表达如下: 超图 H=(X,E), 其中, X 是一组称为节点的元素, E 是一组 X 的非空子集, 称

为超边或边[1]. 图 1 即为一个简单的超图样例. 

 

图 1  超图样例[1] 

事实上, 学术界一直都在进行超图的相关研究, 但早期的研究焦点主要在传统图论问题上[24]. 随着超图

理论的快速发展, 一些更为广泛的应用性问题才在超图上被有针对性地加以研究, 并逐步成为研究热点, 例

如图节点分类问题[5]、图节点重要性排序问题[6]以及一些图像处理任务[7,8]. 而近年来, 神经网络研究的突飞猛

进, 又使得超图学习有了新的研究方向. 研究者利用神经网络超强的学习能力以及模型本身的灵活性, 对超

图的高阶交互关系[9]、动态超图[10]以及不可分解超图[11]等问题的研究正在逐步展开. 

从方法层面来看, 谱分析方法作为一直以来图学习的传统主流方法, 在超图学习上也占据着主导地位. 

在神经网络被引入到超图学习领域之前, 大部分研究都是建立在谱理论之上的. 但是随着神经网络被引入到

超图学习领域, 一系列将传统成对图网络上的学习算法推广到超图上的研究成果被研究者提了出来[1214]. 超

图学习首次被作为一种在超图结构上的传播过程是在 Zhou 等人的工作[12]中被提出来的, Zhou 等人使用的就

是在超图上的谱分析方法. 这类方法通常具有满足严密数理推导的解析过程, 但也正因为如此, 这类方法有

很多的局限性. 

与此同时, 神经网络的出现为超图学习研究注入了新的活力. 如何将神经网络结构用于超图学习, 成为

了一个新的研究热点. 近年来也有很多这方面的优秀工作被先后提出, 其中, 代表性工作 hyperedge based 

embedding (HEBE)[15]方法希望通过超图来为每个事件中涉及的对象学习一个表征的思路为后续的神经网络

方法带来了启发. Tu 等人[11]证明了 HEBE 方法在稀疏超图下的表现并不理想, 并提出了 deep hyper-network 

embedding (DHNE)模型. 然而, DHNE 方法直接使用多层感知机对元组关系进行建模, 使其只能应用于均匀

超图(所有超边所包含的顶点数相同的图), 将 DHNE 应用于非均匀异构超图会消耗大量的计算资源, 并损失

模型的泛化能力. 面对上述挑战, Zhang 等人[16]提出了 Hyper-SAGNN, 通过引入自注意力机制达到对非均匀

异构超图进行学习挖掘的目的. 

然而上述提到的文章在考虑超图各类特性的同时大多忽视了一个潜在的问题,就是超图的可分解性. 图

展开是超图分析的一类经典方法, 即把超边展开成普通边, 具体的又分为团式展开[5]、星式展开[9]、采样式展

开[17]等. 但展开式方法需要建立在超图可分解的前提下, 即任意超边的子集能够组成超边. 针对不可分解超

图, Tu 等人[11]提出了 DHNE 模型, 并从理论上证明: 现有方法中, 任何线性相似性度量在常用的嵌入空间中

都无法维持超图网络的不可分解性. 因此, 针对模型算法的分解特性, 本文将对现有的超图学习方法进行 

梳理. 

本文第 1 节介绍超图学习的研究背景并提出超图学习方法的基本分类. 第 2 节对超图学习相关概念及定

义进行具体说明. 第 3 节对不同类别的超图学习方法进行归纳和比较. 第 4 节对超图学习的具体应用领域进

行说明, 分析超图学习的重要意义. 第 5 节对具有代表性的超图学习算法进行实验比较与分析. 第 6 节与第 7

节对超图学习中未解决的问题和未来展望进行讨论并对本文进行总结. 
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1   背景知识 

超图结构是一种比传统成对关系图更加泛化的关系类型. 在过去的几十年间, 超图理论已被证明能够有

效解决众多真实世界问题. 超图强大的表达能力, 使其能够很好地对各类网络、数据结构、进程调度以及一

些对象关系复杂的系统进行高效建模. 从理论上来看, 超图可以归纳普通图上的某些定理, 甚至可以用一个

超图定理代替传统图上的几个定理. 例如, Berge 的弱完全图猜想(一个图是完美的当且仅当它的补图是完美

的)就是使用超图概念进行证明的[18]. 从实用性角度来看, 超图结构正逐渐变得比传统图结构更受欢迎. 因此, 

有关如何从构建的超图结构中学习获取有用的结构信息的研究和实践, 就变得十分迫切且有意义. 

超图研究早在 2000 年以前就已被众多学者所关注. 超图理论最早是由 Berge[19]在 1987 年提出并发展而

来的, 是一种有限组合集理论, 它模拟了许多运筹学和组合优化问题. 那时的主要研究焦点聚集在超图分 

割[1,2,20]、超图最小横截面[21,22]以及传统图谱理论在超图上的推广[23]等传统图论研究方向上. 1993 年, Chung[23]

提出了 k介同构超图上的拉普拉斯矩阵的定义, 将传统成对图网络上的频谱理论推广到了 k介同构超图上. 在

Chung[23]工作的启发下, 很多衍进方法被陆续提出[9,24]. 1995 年, Thoms 等人[4]定义了超图上的最小截面问题. 

19997 年, Gunopulos 等人[22]首次在文章中提出超图的截面问题可以转化为在目标数据中查找最大特定语句问

题这一观点, 并将其与学习理论即机器学习的概念联系起来. 1999 年, George 等人[2]将超图分割算法应用于超

大规模集成电路(VLSI circuits), 这一工作受到了学者们的广泛关注. 

随着时间的推进, 超图学习的研究方向不再局限于传统图论问题, 超图上的聚类[25,26]、标签分类[5]以及超

图在图像领域的应用[27,28]等问题的研究工作开始逐渐增多. 但这些工作大多是在低阶、均匀或是同构超图上

开展的, 对于数据的复杂程度有较大限制, 无法适应大数据场景. 

随着近年来图结构数据数据量的爆炸式增长以及神经网络模型的快速衍变, 对于异构、高阶、非均匀超

图的挖掘学习成为了新的研究热点. 2016 年, Huan 等人[15]提出了 HEBE 模型, 将事件与参与对象之间的关系

构建成异构超图进行表征学习. 2018 年, Ke 等人[11]提出了 DHNE 模型, 这一模型保证了超图结构的完整性, 

解决了异构、不可分解超图的表征学习问题, 并证明了常用嵌入空间的线性相似性度量无法维持超图网络中

的不可分解性 . 2019 年 ,  Zhang 等人 [ 16]针对 DHNE 无法处理高阶、非均匀、异构超图的问题提出了

HyperSAGNN 模型. 相较于 DHNE 模型, 该模型范化能力更强. 此外, 受图卷积神经网络启发, Naganand 等 

人[29]提出了 HyperGCN 模型, 该模型不仅能够挖掘超图的高阶交互关系, 而且模型中还引入了超图节点的特

征属性. 

超图学习方法种类繁多, 但根据超图学习方法自身特点和所适用的超图结构特点, 超图学习方法可分为: 

 谱分析超图学习方法: 以超图拉普拉斯矩阵为核心的一类矩阵分析方法, 通常具有满足严密数理推

导的目标函数最优解求解过程. 同时, 相关的理论基础对很多算法模型的设计有着重要的指导意义. 

这类方法因为理论限制, 通常泛化性较差, 能够适用的超图结构有限. 并且, 该类超图谱分析方法通

过矩阵分解的方式求解, 无法直接应用于大规模超图挖掘场景; 

 神经网络超图学习方法: 以人工神经网络及其衍生结构为模型主体结构的超图学习方法. 这类方法

通常学习能力强、结构设计灵活且泛化性高, 很好地弥补了谱分析类方法的缺陷. 将神经网络用于超

图学习, 成为近年来一个新的研究热点; 

 其他方法: 在超图学习场景中还有一些既不像谱分析方法那样具有严格的解析解, 同时也不具备神

经网络结构的机器学习方法. 这类方法通常在特定的应用场景下结合场景特点定义模型目标, 并通

过相应的优化方法求解. 由于相关方法场景特异性强, 本文只给出简要说明. 

在谱分析超图学习方法和神经网络超图学习方法中, 又可进一步地划分为: 

 展开式超图学习方法: 展开式超图学习方法针对于可分解超图, 这一类方法将会对超图进行拆解, 从

而将超图转化为传统成对图网络. 因此, 这类方法需要超图结构具备可分解性. 这类超图学习方法的

普适性较强, 但在对超图进行拆解的同时, 容易造成信息损失; 

 非展开式超图学习方法: 非展开式超图学习方法针对于不可分解超图, 这类方法无需对超图进行拆
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解, 而是直接对超图结构进行建模. 在不可分解超图中, 超边中的点通常具有很强的关联性, 而其超

边中节点的子集则没有这种强关联性. 例如, 在推荐系统中, 用户、电影、标签三者形成的超边, 用

户和标签之间通常就不存在强关联[11]. 若对这类超图使用展开式超图学习方法, 则会导致超图信息

损失或引入额外噪声. 

2   超图学习相关概念及定义 

 超图结构 

超图 G 可表示为 G(V,E), 其中, V={v1,…,vn}表示超图中的 n 个节点集合, E={E1,…,Em}表示超图中的 m 条

超边集合. E表示超边, 是一个无序节点集合. |E|为超边的尺寸, 即集合中点的个数. 当任意超边均符合

|E|=2 时, 则超图退化为普通图. 超图的关联矩阵 H 定义如下: 

1,   

0,  otherwise
.i

i E
h 



 


 

紧接着上述定义, 超图的邻接矩阵 A 可定义为 A=HHT, 其中, Aij表示节点 i 和 j 共享超边的数量. 同时, 我

们可以定义超边矩阵 C 为 C=HTH, 其中, C表示超边和超边共有的节点数量. 

 拉普拉斯矩阵 

拉普拉斯矩阵通常用于图的矩阵化表示, 可用于发现许多图的有用性质. 传统成对关系图的拉普拉斯矩

阵通常定义为 

L=DA, 

其中, D 为图的度矩阵, A 为图的邻接矩阵. 拉普拉斯矩阵存在对称 Lsym 和 Lrw 随机游走两类标准化形式: 
1 1

12 2 ,  .sym rwL D LD L D L
     

 展开 

将超图转化为传统成对图网络的过程, 团式展开[5]和星式展开[9]是两种具有代表性的展开思路. 

 异构超图 

传统超图结构中, 节点与边的种类只有一种; 而异构超图中, 节点或边的种类在两种以上(目前公开的异

构超图数据集中大多为节点异构类型). 

 不可分解超图 

不可分解超图通常是异构超图, 这类超图中, 同一超边上的节点有较强的关联关系, 但超边子集中的节

点则很可能缺少强关联. 例如, 推荐系统中, 用户、电影、标签形成的三元组能够有效反映用户对电影的评价

三者间有强关联关系, 但用户和标签所形成的子集则关联关系较弱[11]. 若对这类超图使用可分解超图学习方

法, 则会导致超图信息损失或引入额外噪声. 

 结构属性 

结构属性是网络结构中最为重要的信息, 通过结构属性, 我们可以构建网络节点之间的拓扑关系. 有效

捕捉这种拓扑关系, 是很多图学习方法的研究动机. 结构属性可分为局部结构和全局结构[11]: 局部结构是指

节点之间的直接邻接关系, 可在超图结构的邻接矩阵中直接观测到, 在一些文献中也被称为一阶关联信息; 

全局结构是指除节点一阶关联信息外的高阶结构信息, 在文献中谈及较多的是二阶关联关系. 对于节点 vi 属

于超边 Ei, Ei/vi 表示节点 vi 的邻居节点. 当 Ei/vi 与 Ej/vj 相似时, 我们认为节点 i 和节点 j 的二阶关联关系相近. 

 其他属性 

除了超图中的拓扑结构信息以外, 超图中还含有其他有价值的数据信息, 如节点的属性信息、边的属性

信息等. 将这些拓扑结构信息以外的信息引入到模型中, 可以让模型从更多的角度去挖掘超图上的潜在相似

关系. 
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3   超图学习方法 

随着图结构化数据挖掘的兴起, 超图作为一种特殊的图结构化数据, 也受到研究者广泛研究. 本文采用

层次化的分类方法对超图学习方法进行分类, 首先将超图学习方法分为谱分析方法、神经网络方法以及其他

方法, 再进一步根据方法建模思路的不同将其分为展开式方法和非展开式方法, 具体分类以及代表模型如图

2 所示. 本节在讨论具体方法时, 将着重于讨论算法的创新点和优劣性. 

超图学习

谱分析 神经网络

展开式

星式/团式展开

Sun[5]

Agarwal[9]

非展开式

采样展开

Louis[17]

Chan[40]

非展开式

Zhou[12]

Bolla[43]

展开式

Feng[48]

Yadati[29]

自编码器

Tu[11]

自注意力机制

Zhang[16]

卷积

Bai[54]
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图 2  超图模型分类 

3.1   谱分析方法 

超图上的谱分析方法是超图学习的传统主流方法, 它是一类以谱理论为基础的矩阵分析方法. 这类方法

通常具有满足严密数理推导的目标函数最优解求解过程, 相关的理论基础对很多算法模型的设计有着重要的

指导意义. 近年来炙手可热的 graph convolutional network (GCN)[30,31]就是在谱理论基础上结合深度学习逐步

发展而来的. 本节将着重讨论超图上的谱分析方法. 

3.1.1   展开式谱分析方法 

超图上的展开式谱分析方法一般通过将超图转化成传统成对图网络的方式, 将超图学习问题简化成传统

成对图网络学习问题, 再根据拉普拉斯矩阵的谱特性求解. 这类方法大多在同构超图上展开研究. 

(1) 星式展开和团式展开 

星式展开(SE)和团式展开(CE)[9]是两种比较经典的超图展开式方法, 这两种方法被借鉴应用于很多超图

算法设计中. 最早的标准星式展开和团式展开是在谱理论的基础上提出来的[5,9,32]. 标准星式展开定义如下[9]. 

星式展开算法为每个超图 G(V,E)建立一个图 G*(V*,E*). 图 G*(V*,E*)为超图 G(V,E)上每条超边引入一个节

点 eE, V*=VE[32]. 每个节点 e连接属于 e所在超边内的所有节点, 即E*={(u,e):ue,eE}. 值得注意的是: 集

合 E 中的每条超边在图 G*(V*,E*)中都有一个对应的星状结构, 且 G*是一个成对图网络. 星式展开将超边权重

重新分配给每个对应的普通成对图边: 

 * ( )
( , )

( )

w e
w u e

e
  (1) 

其中, (e)为超边 e 中节点个数. 在获得了展开后的成对关系图 G*后, 我们可以得到 G*的标准化拉普拉斯矩阵

L*定义如下[9]: 

 *
T

I A
L

A I

 
   

 (2) 

其中, A 是一个|V||E|矩阵: 
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*

* *

( , ) ( , )

( ) ( )
ue

h u e w u e
A

d u d e
  (3) 

其中, d*(u)和 d*(e)分别为超图节点 u 和新添超边节点 e 在 G*上所有连接边权重之和, 其形式化表达对于 uV 

为 * *( ) ( , ) ( , )
e E

d u h u e w u e


  , 对于 eE 为 * *( ) ( , ) ( , ),
u V

d e h u e w u e e E


  . 星式展开示意图如图 3(a)所示. 

团式展开算法[9]为原始超图 G(V,E)构建图 Gc(Vc,Ec), 原始超图中的每条超边 e=(u1,…,u(e))E 在图 Gc 中

都被边中节点两两相连形成的全连接结构所替代, Ec={(u,v):u,ve,eE}[32]. 同样需要注意的是, 每条超边在

图 Gc 中都形成了一个团状结构. 新构建的图 Gc 中, u 和 v 所形成边的权重 wc(u,v)需要满足 wc(u,v)与 u 和 v 所 

在的原始超边 e 的权重差值最小, 即 2

( , ) ; ,

( , ) arg min ( ( , ) ( )) .
c

c c

w u v e E u v e

w u v w u v w e
 

   因此, 团展开后, Gc 中团的每条 

边的权重与原始超边 e 的权重 w(u)相关. 具体可表示为 

 
; ,

( , ) ( ) ( , ) ( , ) ( )c

e E u v e e

w u v w e h u e h v e w e 
 

    (4) 

其中, 是一个固定的标量. 同样, 得到图 Gc 后, 团式展开的标准化拉普拉斯矩阵 Lc 有如下定义[5]: 

 
1 1

T2 2 c
c cHWL I D H D
 

   (5) 

其中, Dc 是 Gc 的度矩阵, H 是原始超图的关联矩阵, W 是由 wc 所组成的权重矩阵. 其示意图如图 3(b)所示. 

Hypergraph

(a)

(b)

e1

Star expansion

Clique expansion

e1 e1
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e4 e4e4
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U2
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图 3  星式展开和团式展开 

有了展开图的标准拉普拉斯矩阵后, 将其带入最小二乘目标函数[32]: min tr(XLTX), subject to XTX=I, 问题

就转化成了传统图上的切割问题. 根据拉普拉斯矩阵的谱特性, 该目标函数的解即为拉普拉斯矩阵除 0 以外

最小特征值对应的特征向量. 

两种展开方式的不同点在于: 团式展开中, 同一条超边的节点直接相连具有明确的相似性; 而星式展开

中, 同一条超边内节点则是通过超边节点间接相连, 具有隐性相似性. 相同点在于, 两种展开方式都是一个将

超图转化为成对图的过程. 在 k 阶均匀超图中, 将星式展开图的权重扩大((e)1)(e)倍后获得的成对关系 

图 * * *( , )exG V E , *
exG 的特征向量恰好是标准化团式展开 Gc 的特征向量. 虽然在均匀超图上星式展开和团式展 

开展开后的成对关系图结构有很大的不同, 但两种展开图的拉普拉斯矩阵的特征分解结果却有着数理相似

性. 在非均匀超图中, 星式展开和团式展开有所不同: 团式展开相较于星式展开给予较大的超边更多的权重, 

这也将直接导致后续特征分解的差异性[9]. 

在标准星式展开和团式展开的影响下, 一些以它们为基础的变体展开方式被提了出来. 

Yu 等人[33]在基于类内散布矩阵的聚类算法中, 提出使用 A=HWH(De1)1HT为超图的展开矩阵, 而后使用 

拉普拉斯矩阵 1/ 2 1/ 2
v vL I D AD   的特征向量作为节点表征进行聚类. 该过程实际上就是一种团式展开的简单 

变体, 与标准团式展开不同的是, 其权重分配函数如下: 
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( , )

1e E u v e e

w e
w u v

d 


  (6) 

其中, d 为对应超边的度. 在此基础上提出的 HCIS 算法能够有效分析高阶生物模块的交互关系. 

Rodriguez’s Laplacian(RL)[34,35]从一个无权超图 G(V,E)构建一个有权图 Gr(V,Er=Ec). Gr 为在超图 G 上做团

式展开后获得的成对关系图, Rodriguez 结合超图结构对 Gr 的拉普拉斯矩阵给出如下定义: 

 T( )r r r
vL G D HH   (7) 

其中, r
vD 是图 Gr 的度矩阵. 不难发现: 将上述拉普拉斯矩阵公式左右乘上

1

2
cD


, 其形式与团式展开的拉普拉 

斯矩阵极为相似. 实际上, Rodriguez 就是一种将所有超边权重都置为 1 的团式展开. Rodriguez 等人[34,35]在工

作中证明了该拉普拉斯矩阵 Lr 在无权超图上的谱特性以及对于超图的最小代价分割问题的价值. 

类似地, Agarwal 等人[36]在团式展开的基础上提出了 clique averaging (CA). 他们认为, 超图的每条超边在

展开前后的权值应该都是相等的. 因此, 他们提出以线性函数的变体为基函数对权重分配函数进行建模. 并

且, 在使用 Clique Averaging方法构建图 G后, 使用图 G标准拉普拉斯矩阵的前 p个特征向量对节点进行表征, 

然后通过 k-means 聚类算法对节点表征向量进行聚类, 最终验证了该方法在图分割上的实验效果. 通过比较

clique averaging 和 clique expansion 的权重分配函数可以发现: 实际上, clique expansion 的权重分配函数是

clique averaging 的一个低通版本, 两个函数都在解决相同的权重逼近问题. 

实际上, 上述几种变体的不同主要集中在展开后超图的权重分配函数上, 权重分配函数不同, 将会直接

影响拉普拉斯矩阵的构建结果. 类似的研究还有很多[37,38], Huang 等人[39]更是专门针对超图展开后如何分配

权重这一问题对星式展开、团式展开、clique expansion 等算法做出了进一步展开讨论. 

(2) 采样展开 

星式展开和团式展开虽然有效, 但其缺点也非常明显: 展开图的边数量远高于原图. 因此, 这些方法在

高阶超图中难以应用. 针对这一问题, 一些基于采样的展开方式被提了出来[17,40]. 

Louis[17]在算法 Markov clustering (MCL)中提出了 breaking ties randomly (BTR)的展开方法, 其核心思想

是: 每次生成展开图时, 使用超边中表征向量距离最远的两个点的连接边代替超边本身, 其权重取原超边的

权重值. 通过这种采样展开方式, 可以不断优化同一超边内节点的表征, 缩小超边内各节点表征的空间距离. 

这种采样展开方法的优点很明显: 该方法采样过程计算简单, 且在投影后大大降低了展开图的复杂度. 但是, 

BTR 这种展开方式只考虑了节点表征空间距离最大的节点之间的关系, 却忽视了超边中其余节点对超边关系

的影响. 这使得该方法在应用于节点差异性较大的超图时, 经常会丢失较多的中间信息. 

Chan 等人[40]针对 MCL 算法中每条超边信息流仅从高密度节点流向低密度节点、忽视了具有严格中间密

度的中间节点这一问题, 从扩散原理出发提出了将中间节点视为 mediator 的超图展开方法. 对于每条超边 e, 

节点 je 可以视作一个将节点 Se(f)中的信息流传递到节点 Ie(f)的 mediator. 节点 Se(f)和节点 Ie(f)即为 BTR 中, 

空间距离相差最大的两节点. Mediator 结构本质上也是一个采样展开过程, 相比于团式展开, 它抛弃了中间介

质节点之间的二元边关系, 仅保留了这些节点与高密度节点和低密度节点之间通信的中间关系. Chan 等人证

明: 经过展开后, 最终获得的拉普拉斯矩阵的第二特征值仍满足 Cheeger’s 不等式[41,42]. 因此, mediator 结构具

有广泛的应用价值. 

3.1.2   非展开式谱分析方法 

与展开式方法不同, 非展开式谱分析方法直接对超图进行建模, 即直接构建超图上的拉普拉斯矩阵, 这

一建模过程保证了超图信息的完整性. 

图 4 所示为一个同构共同作者网络[12], 左侧为团式展开后的投影图, 右侧为超图. 图中作者集为 E={e1, 

e2,e3}, 文章集为 V={v1,v2,v3,…,v7}. 如图 4 所示: 在展开图中, 我们无法判断一个作者是否同时参与了 3 篇或

以上的文章. 很明显, 展开图中丢失了一部分重要的信息. 

Carletti 等人[6]在其 random walks on hypergraphs (RWH)的探索工作中证明, 他们所提出的在超图上直接

建模的随机游走方法和在其投影图(团式展开后的成对关系图)上的传统随机游走算法的运算结果有很大的不
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同. 通过在一些构造图数据上的算法演绎, Carletti 总结出, 他们提出的超图随机游走算法相较于传统方法对

高阶结构更加敏感. Carletti 等人[6]的工作也从侧面说明, 在展开图上设计的展开式算法和直接在超图上设计

的非展开式方法在性能表现上存在一定的差异. 

v1

v1

e1

v2

v3

v4

v5v6

v7

v2
v3

v4

v5

v6

v7

e2

e3  

图 4  文章共同作者[12] 

Bolla’s Laplacian方法[43]是早期几种非展开式矩阵分解方法之一. Bolla希望在联通超图上找到节点的 k划

分, 使得对应切割集中的边尽可能地少. 以此为目标, Bolla 在无权超图上定义了一个超图拉普拉斯矩阵 Lo, 

定义如下: 

 1 To
v eL D HD H  (8) 

其中, Dv 是节点度组成的对角矩阵, De 是超边度组成的对角矩阵, H 是超图的关联矩阵. Lo 的特征向量定义了

超图节点的最佳欧式距离嵌入. Bolla 证实, 基于 Lo 的矩阵分解方法可用于解决超图的最小切割问题. 

随后, Zhou 等人[12]将传统无向图上的矩阵分解方法推广到了超图上, 提出了 N-cut 算法在超图上的定义, 

进一步推动了超图上的非展开式矩阵分解方法的发展. 他们定义了超图划分的形式化表达. 作为一个 NP- 

complete 问题, Zhou 等人将其放宽到实值优化问题后引入谱理论, 类比于传统图的拉普拉斯矩阵, 定义了超

图拉普拉斯矩阵: 

 
1 1

12 2 T
v e vHWI D D H D
    (9) 

根据标准线性代数理论, 超图最小切割问题的解即为拉普拉斯矩阵的最小非零特征值所对应的特征向 

量, 因而可以用矩阵分解的方法来解决超图的最小分割问题. 将 Bolla 的拉普拉斯矩阵左右乘上
1

2
vD

后, 与 

Zhou的拉普拉斯矩阵进行比较, 不难发现: Zhou实际上是将Bolla的方法从无权图上推广到了有权超图上, 其

矩阵本质并未发生改变, 只是多了一步矩阵标准化计算, 但这一推广使得 Zhou 的拉普拉斯矩阵更具普适性. 

Zhou 等人[12]将相关理论推广到了超图的嵌入、聚类以及传导推理等方面. 此后, 作为经典算法, Zhou 等人[12]

的工作被众多研究者争相借鉴使用. 

Huang 等人[7]在处理图像分割问题时, 就在以过分割图像块作为顶点的超图上使用了 Zhou 等人[12]的

N-cut 算法对超图进行了分割, 最终解决了图像的过分割问题. Purkait 等人[44]在设计大规模超边上的聚类算法

时, 在获得了聚类超图后, 同样使用了 N-cut 算法对超图进行分割聚类. Huang 等人[45]将 Zhou 等人[12]工作中

提出的传导推理理论与超图上的概率矩阵相结合, 提出了基于概率的非展开式超图排序矩阵分解算法. Ma 等

人[46]在 Zhou 等人[12]提出的超图标准拉普拉斯算子的基础上提出了其非线性推广 Hypergraph p-Laplacian 

regularization (HpLapR)来保留数据的几何概率分布. 

此外, 在谱分析方法中还有一类超图随机游走算法. 这类算法是以随机游走算法为基础的一类谱分析方

法. Huang等人[47]基于超图上的有偏随机游走策略提出了 Hyper2vec 算法, Hyper2vec 算法中, 节点的概率转移

公式为 

 2

( , ) ( , )
( | , ) ( ) ( )

( ) ( )
( | , )

e E

h v e h x e
x v u x w e

d v e
p x v u

Z

 


 
 


 (10) 
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其中, h(v,e)和 h(x,e)是超图关联矩阵 H 中的元素, w(e)为超边权重, d(v)为节点 v 的度, (e)为超边 e 的度, (x|v, 

u)和(x)都是分段函数, 对随机游走过程起导向作用. 上述公式的矩阵化表达为 1 1 T / .v eP ABD HWD H Z  从中 

我们可以看出, 矩阵化表达 P 实际上就是 Zhou 等人[12]提出的超图拉普拉斯矩阵的随机游走形式乘上导向函

数. Hyper2vec 在 Zhou 等人[12]提出的拉普拉斯算子上加上了导向函数, 使得方法本身能够适应不同的网络结

构, 从而更好地保留网络的结构和固有属性. 

近来, Carletti 等人[6]又提出了一种在超图上由广义拉普拉斯算子驱动的超图随机游走算法. 这种算法借

鉴模拟了微观物理学模型中, 在同一超边中的多体近邻更容易交换的特性. 该方法构建的拉普拉斯算子等价

于超边权重分配函数为 w=C(C1)的 Zhou 等人[12]提出的超图拉普拉斯算子, 即, Carletti 等人提出的随机

游走算法可以说是超图 Zhou 等人工作的一个特例. 相比于传统成对关系图的随机游走, 该方法对高阶超边更

加敏感, 即: 相比于传统方法, 在超边规模发生改变时, 该方法计算出的超边内节点重要性变化更大. 

谱分析相关算法的对比总结见表 1. 

表 1  谱分析方法总结 

算法 
名称 

展开 
方式 

权重 
分配 

拉普拉斯 
矩阵 

超图
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是否

展开
优势 劣势 
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有效分析 
高阶模块的 
交互关系 
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团式展开, 
因而仍存在

展开后边的

膨胀问题 

RL CE wr(u, v)=|{eE:u,ve}| T( )r r r
vL G D HH   无权

同构
是 

为无权超图 
定义了拉普 
拉斯矩阵并 

证明其 
有效性 
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团式展开, 
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展开后边的

膨胀问题 
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( ) ( ) ( , )
i j

p
i j

v v i

p

j

h z k g v v


 
   
 

  
有权

同构
是 

保证了超图 
展开前后 

权重的一致, 
使得权重 
分配函数 
更加合理 

权重分配 
函数的拟合

增加了 
额外的 

计算开销 

BKR BKR 
( , ) ( ) or

( ) /(| || |)

e e

t t

w i j w e

w e S R


 

1 

x X

X x x

L I A

A A D

 


 有权

同构
是 

大大降低了 
展开后节点 
和边的数量, 
降低了后续 
计算的消耗 

放弃了 
过多的 

中间节点, 
丢了较多 
中间信息 

Mediator Mediator 

0
,

max( )

( , ) (max )

( min )

e
e s i

i j e

e
e j s j

s e
e

e j j i
i e

w f f

w u v w f f

w f f













 

 






 

 






1 1

2 2 mL I D AD
 

   
有权

同构
是 

降低了展开后 
边的数量, 
且保留了 
大部分的 
中间信息 

作为一种 
采样展开 
方式, 仍会 
有一定的 
信息损失 

Bolla   1 To
v eL D HD H   无权

同构
否 

能够有效 
解决 

无权图上的 
最小切割 

问题 

只可应用于

无权图, 迁移

应用性较差,
且只可应用

于连通图 
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表 1  谱分析方法总结(续) 

算法名称 展开方式 权重分配 拉普拉斯矩阵 超图类型 是否展开 优势 劣势 

Zhou   
1 1

12 2  z T
v e vL I D HWD H D
   有权同构 否 

解决了有权 
图上的最小 
切割问题, 
具有较强的 

迁移性, 被众多 
工作所借鉴 

超图结构中

存在孤立 
节点时, 
拉普拉斯 

算子将失效

Hyper2vec   
1 1 T

2 v eABD HWD

Z

H
L

 

  有权同构 否 

导向函数使得 
方法能够更好地 
保留网络的结构 

和固有属性 

导向函数 
为分段函数

较为简单 

RWH   
H
ij

ij ij H
ill

k
L

k
 


 无权同构 否 

模拟了微观 
物理学多体近邻 

更易交换的 
特性, 对高阶 
超边变化敏感 

仅可应用于

无权超图 

 

3.2   神经网络方法 

近年来, 随着神经网络研究的逐渐深入, 研究者将神经网络方法引入到了各个研究领域, 其中就包括了

超图学习. 谱分析类方法的优点在于其方法本身拥有较强的数理可解释性, 但也正因如此, 谱分析类方法的

灵活性较差, 很多方法适用的超图场景十分有限. 此外, 由于谱分析类方法的求解特性, 很多谱分析方法往往

无法直接应用于大规模超图挖掘场景. 而神经网络算法的出现, 则很好地弥补了这些缺陷. 本节将对超图上

的神经网络方法进行展开讨论. 

3.2.1   展开式神经网络方法 

Feng 等人[48]受图卷积神经网络的启发, 提出了 hypergraph neural networks framework (HGNN), 将 Zhou

等人[12]提出的超图拉普拉斯矩阵=I带入到传统图卷机神经网络[31]中, 定义了超图上的图卷积计算 g*x= 

g()Tx. 为了加速计算, Feng 等人借鉴了 Defferrard 等人[31]的经验, 使用二阶切比雪夫不等式求得 g*x 的近

似表达, 最终超图上的图卷积计算可表达为如下形式: 

 
1 1

1 T2 2
v e vY D HWD H D X
   (11) 

其中 , 1n CX R  表示节点特征矩阵 ; n 为节点数 ; C1 为节点特征维度 ; W=diag(w1,…,wn), 代表超边权重 ; 
1 2C CR  是学习参数; 2n CY R  为层输出向量, 可用于分类. 模型整体卷积层设计如图 5 所示. 

 

图 5  超边卷积层图示[48] 

实际上, 上述图卷积计算过程就是在模拟前文提到的星式展开过程的一个神经网络推广, 
1

1 T 2
e vD H D X



部分计算就是在将原始节点信息聚合到边节点上, 
1

2
vD HW


部分的计算则是重新将获得边节点信息放回到原 



 

 

 

508 软件学报 2022 年第 33 卷第 2 期   

 

始节点上. 相比于原始的星式展开算法, HGNN 模型引入了可拟合参数, 使得模型的学习能力更强, 能够对超 

图的结构属性信息和节点特征信息进行更好的融合. 但是由于该卷积计算的拉普拉斯算子需要求取
1

2
vD


与

1,eD 因此在超图结构存在孤立点时, 该算子将会失效. 而这一情况在社交网络数据中较为常见. 

受 HGNN 模型的启发, Ji 等人[49]提出了 DHCF 双通道协同过滤算法. 该算法通过其定义的 JHConv 结构, 

分别对用户和项目的结构信息进行了提取, 并将提取后的两个表征矩阵通过一个共享权重矩阵关联起来, 最

终获得项目和用户的表征矩阵. 其中, JHConv 结构的定义如下: 

 
1 1

( 1) 1 T ( ) ( ) ( )2 2l l l l
v e vX D HD H D X X
  

 
  

 
 (12) 

JHConv 的计算过程通过在卷积过程中额外引入上一层的表征结果 X(l), 加速了模型的收敛速度, 并且这

种双通道结构在达到协同过滤目的的同时, 也保持了用户和项目各自的表征特点. 但模型中仅通过共享权重

的方式来构建不同对象之间的关联关系, 使得不同对象之间的联系完全依赖于数据质量, 这将难以应对噪声

数据. 

Yi 等人[50]更是将 HGNN 与 RNN 相结合, 提出了 HGC-RNN. 该方法用图卷积神经网络在时序超图上的

时间切片上提取特征后, 将其送入 RNN 中做最后的时序预测任务. 与现有的基于 GNN 的结构化时间序列模

型相比, HGC-RNN 所涉及的参数更少, 对于复杂网络具有更好的鲁棒性. 但该方法只适用于无权时序超图. 

Yadati 等人[29]认为: HGNN 模型在信息融合的过程中引入了过多的噪声, 这在一些基于超图的半监督学

习场景下将会有不良影响. 因此, Yadati等人[29]借鉴前文提到的BTR[17]和Mediator[40]两种采样式展开思路, 提

出了 HyperGCN、FastHyperGCN、1-HyperGCN 模型. 其展开示意图如图 6 所示. 该方法通过采样的方式对超

图展开后的二元边进行了筛选, 从而一定程度上过滤了可能存在的数据噪声. 但同样, 该方法可能会忽略掉

一些有效信息, 且采样过后的网络结构虽然降低了每一次训练的复杂度, 但可能会需要更多的迭代次数才能

收敛到理想结果. 

 

图 6  超图拉普拉斯算子和带中介的超图拉普拉斯算子[29] 

Yang等人[51]认为: Feng等人[48]和 Yadati 等人[29]的工作只是构建了简单的加权图, 然后应用成熟的图学习

算法 , 这一过程对于高阶学习来说是远远不够的 . 因此 , Yang 等人 [51]提出了一种新的超图展开方法 line 

expansion (LE). 超图 GH(V,E)经过 LE 展开后获得 Gl(Vl,El), Gl 中的节点由超图中的节点-超边对(v,e)组成. 图 7

为 LE 展开示意图. 

 

图 7  线式展开[51] 
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在图 Gl 中, Yang 等人首先将节点相似邻居和超边相似邻居的表征通过卷积的方式聚合起来, 其公式如下: 

 ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )
( , ) ( , ) ( , )

k k k k k
v e e v e v v e

e v

h w h w h  







 
  

 
   (13) 

其中, ( )
( , )

k
v eh  和

( )
( , )

k
v eh  为 Gl 中节点(v,e)和(v,e)在卷积网络 k 层的表征, (k)为 k 层滤波器参数, we 和 wv 是用于参 

数化节点相似度和边相似度的超参数. LE 展开方式保留了原始超图数据的共现性, 作者通过这种展开图特性

对在相同边上的邻居节点和具有相似邻居节点的节点信息进行了提取, 很大程度上保留了原始超图的结构 

信息. 

3.2.2   非展开式神经网络方法 

(1) 基于自编码器的方法 

Tu 等人[11]认为: 在一些超图的超边中, 同一超边节点集合的子集不能够构成超边关系, 这类超边被称为

不可分解超边. 在这类超边上, 一些展开式方法将不再适用, 因而提出了专门针对不可展开超边的 DHNE 模

型. Tu等人定义了超图的一阶相似, 即同一超边内节点是邻近相似的; 与二阶相似, 即具有相似邻居结构的节

点之间的相似性. 为了保留超图的二阶相似性, 他们使用 autoencoder 结构来对包含了邻居结构信息的拉普拉

斯矩阵 A=HHTDv 进行重建. 将重建获得的节点特征向量作为输入进行超图的一阶相似计算, 其计算公式如

下所示: 

 
(2) (2) 2 (2)

(3) 3

( * ),* *

( , , ) ( * )

a b c
ijk a i b j c k

a b c
ijk i j k ijk

L W X W X W X b

S S X X X W L b





    


   
 (14) 

a b c
i j kX X X、 、 即为重建获得的特征向量, 其中, 是 sigmoid 函数. DHNE 模型在保留二阶相似性时使用的 

矩阵 A, 其实就是前文提到的 Bolla’s Laplacian[45]. DHNE 虽然是针对异构超图设计的模型且保留了节点的一

阶、二阶信息, 但是由于其模型结构对输入元组的数目有严格要求, 因此只适用均匀超图, 很难扩展到任意 

超图. 

(2) 基于自注意力机制的方法 

针对 DHNE 方法仅限于处理固定类型和固定大小的异构超边这一问题, Zhang 等人[16]提出了 Hyper- 

SAGNN 模型. 他们在模型中使用了经典自注意力机制[52,53]来对超图信息进行聚合, 构造了节点与节点之间

的成对注意力系数作为节点的动态特征, 同时, 结合节点原始的静态特征来对节点进行描述. 其最终计算公

式如下: 

 2T (( ) )i o i io W d s b  
 

 (15) 

其中, id

为动态特征, is


为静态特征. 由于 Hyper-SAGNN 对输入元组的节点类型、数目没有要求, 因此, 

Hyper-SAGNN 与 DHNE 相比具有更好的泛化性. 但是由于 Hyper-SAGNN 构造了很多中间特征, 使其模型计

算复杂度较高. 

(3) 基于卷积的方法 

类似地, Bai等人[54]也把注意力机制运用到了超图上. 不同的是, Bai等人将图注意力机制与图卷积两种结

构进行了结合. 他们定义的卷积计算与前文提到的 Feng 等人[48]定义的卷积计算相同, 但 Bai 等人认为: 在定

义了关联矩阵 H 之后, 图卷积内在的注意力机制是不可学习和训练的. 将注意力机制引入图卷积恰好可以解

决这一问题, 因此, Bai 等人利用注意力机制重新计算了关联矩阵 H, 并将其作为卷积神经网络的输入. 图 8

所示为模型注意力机制示意图. 在节点与超边属于同一同构域的假设前提下, 对于节点 xi 与其关联超边 xj 之

间的关联关系 Hij 定义如下: 

 
exp( ( , ))

exp( (

( )

( , )))
i

i j
ij

i kk

sim x P x P
H

sim x P x P







 

 (16) 

其中, ()是一个非线性激活函数, sim()是计算两两节点相似度的相似度函数, i 是节点 i 的邻接超边集合. 经 

过上述计算获得的关联矩阵,受注意力机制的影响, 在神经网络反向传播的训练过程中变得可学习, 因此, 相
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较于传统的超图卷积神经网络, 该模型更加灵活. 但需要注意的是, 上述注意力机制的建立过程需要保证节

点与超边的相似度之间存在可比性. 

 

图 8  注意力机制[54] 

非展开式超图神经网络还被引入到了流形学习中, Jin 等人[55]认为: 超图结构能够诱导卷积流形网络, 显

著提高模型对复杂数据的表示能力. 因而提出了 hypergraph induced convolutional manifold network (H-CMN)

模型, 该模型的目标函数定义如下: 

 2 2
, 2

1 1 1

1
( , ) ( , ( )) || | ||| ( ( ) |)

2
|

N N N

i Q i ij Q i Q j
i i j

J Q L R f x A f x f x
N N 

  
  

      (17) 

其中, 前项是 softmax 损失函数, L(Ri,fQ(xi))表示 xi 被预测为 Ri 类的概率; 后项则为流形损失函数, fQ(xi)是滤波

器为 Q 的卷积神经网络对样本 i 的表征, Aij 是 xi 和 xj 两个样本在超图上的相似度. 虽然该目标函数与大多数

流形损失函数[56,57]类似, 目标是使邻近的两个节点表征的空间距离接近, 但在该目标函数之上, Jin 等人提出

了一种基于小批量数据的超图数据重构训练方法. 每次将前一次训练的训练集节点特征按照标签放入特征缓

存, 在当前训练集中选取样本, 根据其标签, 使用 k 近邻方法与在缓存中选取的节点构建超边. 通过这种不断

迭代的方式实现了 H-CMN 的小批量数据训练. 图 9 为其超图构建过程示例. 这一训练过程使得 H-CMN 能够

实现大规模数据集的训练, 且使模型对于数据中的噪声有更好的鲁棒性. 

 

图 9  超图构建过程示例[55] 

与上述工作不同的是, Jiang 等人[10]着眼于将卷积神经网络用于动态超图的挖掘研究, 提出了 dynamic 

hypergraph construction (DHG)动态超图构建方法和 hypergrpah convolution (HGC)超图卷积模型. 他们从 n 个

数据的表征 X=[x1;x2;…;xn]出发, 通过 k-means 聚类和 k 近邻算法对每个样本构建超图. 因为超图关系是通过

数据表征构建的, 所以在模型优化过程中, DHG 方法构建的超图会随着表征的不断优化而发生动态变化. 实

际上, 上文提到的基于小批量数据的数据重构方法[55]也是一种动态超图构建方法. Jiang 等人结合 DHG 和

HGC 提出的 DHGNN 模型能够通过不断地重构超图结构来应对原始数据中隐藏的节点关系, 但由于该方法每

次迭代都需要对节点进行聚类重构超图, 因此该方法的效率较低无法应用于大规模超图网络. 

神经网络相关算法的对比总结见表 2. 
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表 2  超图神经网络方法总结 

算法 
名称 

主要 
结构 

展开 
方式 

输入 
超图

类型

是否

展开
优势 劣势 

HGNN 
基于谱的 

图卷积网络 
Star 

expansion 
节点特征、

邻接矩阵 
同构

有权
是 

能够对超图的结构 
属性信息和节点 
特征信息进行 
更好的融合 

该卷积计算的 
拉普拉斯算子 

在超图结构存在 
孤立点时会失效 

DHCF 
基于谱的 

图卷积网络 
Star 

expansion 
节点特征、

邻接矩阵 
异构

无权
是 

双通道超图协同过滤 
在对不同对象关系 
进行学习的同时, 
保证了不同对象 
自身的表征特性 

模型仅通过共享权重的

方式来构建不同对象 
之间的关联关系, 使得

不同对象之间的联系 
完全依赖于数据质量, 
这将难以应对噪声数据

HGC- 
RNN 

基于谱的 
图卷积 
网络、 
循环 

神经网络 

Star 
expansion 

节点特征、

邻接矩阵 
同构

无权
是 

与现有基于 GNN 的 
结构化时间序列模型 

相比, HGC-RNN 
所涉及的参数更少, 
对于复杂网络具有 

更好的鲁棒性 

该方法 
只适用于 
无权时序 

超图 

Hyper- 
GCN 

基于谱的 
图卷积网络 

Mediator 
节点特征、

邻接矩阵 
同构

有权
是 

采样过程一定 
程度上过滤了可能 
存在的数据噪声 

可能会忽略掉一些有效

信息, 且需要更多的 
迭代次数才能够收敛 

LE 
基于谱的 

图卷积网络 
LE 

节点特征、

邻接矩阵 
同构

有权
是 

展开方式保留了原始 
超图数据的共现性 

展开后的结构为非常见

结构, 需要特殊处理 

DHNE 
自编码器、 
注意力机制 

 超边元组 
异构

无权
否 

适用于异构超图且 
能够保留节点的 
一阶、二阶信息 

只适用均匀超图, 
很难扩展到任意 

规模超图上 

Hyper- 
SAGNN 注意力机制  超边元组 

异构

无权
否 

模型输入的元组节点可

为任意类型, 与 DHNE
相比具有更好的泛化性

模型计算 
复杂度较高 

AM 
注意力机制、

基于谱的 
卷积网络 

 
节点特征、

邻接矩阵 
同构

有权
否 

使图卷积神经网络 
获得了可学习的 

注意力机制 

需要保证节点与超边的

相似度之间存在 
可比性的前提下 

H-CMN 
基于谱的 
卷积网络 

 
节点特征、

邻接矩阵 
同构

无权
否 

能够实现大规模 
数据集的训练, 且模型

对于数据中的噪声 
有更好的鲁棒性 

重建过程 
存在随机性, 
可能丢失信息 

DHGNN 
基于谱的 
卷积网络 

 
节点特征、

邻接矩阵 
同构

无权
否 

能够不断地重构超图 
结构来适应原始 

数据中隐藏的节点关系

训练效率较低, 
无法应用于 

大规模超图网络 
 

3.3   其他方法 

除了上述两类超图学习方法外, 在超图学习场景中, 还有一些既不像谱分析方法那样具有严格的解析解, 

同时也不具备神经网络结构的机器学习方法. 这类方法通常在特定的应用场景下, 结合场景特点定义模型目

标, 并通过相应的优化方法求解. 

HEBE[15]就是其中具有代表性的工作之一. 作为早期的异构超图学习算法, HEBE 开创性地将超边内除核

心节点外其余节点当作上下文信息, 通过条件概率对超边内节点的共现概率 P(u|C)进行计算, 然后将计算出 

的概率分布 P(u|C)和经验分布 ˆ( | )tP C 通过 KL 散度进行拟合, 最终获得核心节点的表征. 其目标函数如下: 
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      (18) 

其中, 
tC 是衡量上下文重要性的一个参数. 由于 HEBE 模型在对核心节点进行表征时结合了与核心节点相关 

的一些上下文信息, 因此, HEBE模型对于稀疏数据具有一定的鲁棒性. 此外, HEBE模型的核心概率计算过程

具有良好的扩展性, 因此, HEBE 模型可以应用于大规模真实超图网络数据. 这一工作对于后续 Zhang 等人[16]

和 Tu 等人[11]的工作具有很大的启发意义. 
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Du 等人[58]在视觉跟踪领域提出了基于几何超图学习的跟踪方法. Du 等人认为: 基于传统成对图的跟踪

器仅考虑了局部零件之间的成对几何关系, 它们没有充分利用目标的内在结构, 在大变形和大遮挡的情况下, 

容易受到成对关系误差的干扰. 因此, 他们提出一种基于置信度的采样方法, 来选择具有代表性的顶点和超

边来构造几何超图, 将视觉跟踪问题归结为高阶几何关系模式的搜索问题. 该方法能够有效应对大尺度噪声

问题. 

类似地, 近来, Wen 等人[59]在多目标跟踪(MOT)场景下, 希望通过非均匀超图 G(V,,A)来编码同一物体在

不同帧之间的位置关系. 他们以物体在每一帧中的位置作为节点, 通过在这些节点的邻域中搜索相应的稠密

结构来构建非均匀超图. 对于节点 vs, 稠密结构搜索问题可以被表达为如下组合优化问题: 
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其中, N(vs)是 vs 的邻居节点. y 是指示向量, 非零位表示对应节点被包括在稠密结构搜索中. 最终构建的非均

匀超图能够有效提取各类对象之间的不同依赖关系. 

Su 等人[60]提出, 在 3D 目标分类任务中引入有权超图. 在由待分类 3D 目标相关性建立的超图上, 对超图

的权重进行组合优化, 使得不同的超边具有不同的权重, 且该权重能够代表超边的影响力. 在这个有权超图

上, 重新对对象的相关性进行评估, 最终获得节点之间的关联关系. 该方法通过超图结构, 有效提取了 3D 目

标多视图之间的复杂关系, 在实验评估指标上超过了经典深度神经网络方法 MVCNN. 

Lin 等人[61]针对超图在处理视觉几何模型时节点数量过多、结构关系过于复杂的问题, 提出了 HOMF 算

法 . 其核心过程分为自适应线性估计 (AIE)和迭代超边优化 (IHO)两部分 : 在 AIE 中 , Lin 等人基于

Epanechnikov 核函数, 结合几何节点残差对节点权重进行估算, 并基于每个节点的权重对节点的信息熵进行

计算, 从而选取具有代表性的重要数据点; 在 IHO 中, 则根据 AIE 产生的新节点权重对保留的节点重新构建

超图关系, 达到优化超图结构的目的. 经过上述的采样和结构优化过程, 使得 HOMF 算法能够在保证采样效

率的同时, 有效处理具有严重异常值的几何数据. 

Lee 等人[62]则针对超图上的模体展开了研究. 他们定义了超图上的 h-motif 结构, 并提出了 MoCHy 并行

算法用于计算 h-motif 的结构. 在实验中, 通过 5 个域上 11 个真实世界超图中 h-motif 结构数量与随机超图的

比较实验, 证明了 h-motif 结构在真实超图中的意义, 并通过对 h-motif 结构变化趋势的分析, 得出了真实世界

协作网络随时间变化的规律. 

对于上述方法的总结介绍, 再次说明了超图结构普遍存在于真实世界中, 对于超图学习方法的研究具有

普适的现实意义. 

4   应  用 

超图学习作为一种能够有效挖掘超图信息的手段, 被广泛应用于图像处理任务[7,8]、超大规模集成电路[2]、

推荐系统[63]等领域. 大量实验结果表明, 超图结构在表示数据的高阶交互关系方面要优于传统图结构. 接下

来, 本节将对超图学习方法的应用方向进行展开讨论. 

4.1   超图分割 

超图分割[12,64]是超图学习方法的一个重要研究方向, 也是早期几个应用方向之一. 最大流最小割问题一

直都是图论研究的一个热门问题, 在超图中也不例外. 如何快速求得该问题的可行解, 是很多领域所面临的

问题. 

George 等人[2]提出一种基于多级范式的超图划分算法, 将多级超图分割应用于超大规模集成电路(VLSI 

circuits)的工作就曾引起了各界的广泛关注. 此外, 很多早期超图学习算法都是以超图分割为目标而提出的, 

如 Hadley[37]、Ihler[38]和 Lawler[65]就是早期针对均匀超图切割提出的, 为切割超边赋予固定权重标量作为惩罚
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项的切割算法. 而对于非均匀超图, 也有一些基于边权重函数而非固定标量的超图分割算法[66,67]. 随着超图

理论的不断发展以及切割目标的改变, 越来越多的超图切割算法被提出. 目前, 超图分割是超图学习方法的

一个重要应用方向之一. 

4.2   聚  类 

网络聚类是指将网络顶点划分为一组簇的任务, 使得同一簇中的顶点彼此紧密连接, 而不同簇之间连接

较弱. 这样的集群结构广泛存在于生物信息学、计算机科学、物理学、社会学等众多网络系统中, 并具有重

要意义. 

实际上, 超图分割也能实现聚类的目的, 在很多超图聚类的研究工作中, 将超图分割算法也归类于聚类

算法中[67,68]. 因此, 对于自定义边权重函数的研究也是超图聚类中的一个重要研究方法. 但是通过一些超图

的表征方法[69,70]将超图的结构信息与节点属性信息投影到向量空间, 然后借由其空间距离对超图进行聚类, 

也是超图聚类的一条有效技术路线. 最终的聚类结果在保留了图结构特性的同时, 还综合了节点属性信息. 

4.3   节点分类 

除了上面提到的超图分割、聚类分析外, 节点分类也是超图学习方法的一大应用研究方向. 节点分类任

务是建立在相似节点具有相似标签的假设前提下的一类任务. 大多数节点分类算法都是将有标签节点的数据

分析结论推广到其他无标签数据上的一个过程, 这在超图中也不例外. 

标签传播算法是一类非常经典的半监督图节点分类算法. 超图上的标签传播算法最早是由 Zhou 等人[12]

提出的, 方法的目的是最小化共享同一条超边的顶点标签之间的差异. 与标签传播不同的是, 近来一些将超

图结构信息映射到向量空间后再进行节点分类的模型[29,47]被提出, 这类模型希望能够挖掘除邻接信息外更高

阶的结构信息, 从而提高节点分类效果. 而这类方法的主要缺点在于仅使用了初始超图结构, 忽略了结构信

息映射到向量空间后对超图结构本身的影响. 因此, 一些动态超图模型被提出[10,71], 此类模型在训练过程中

会对图结构进行优化, 从而获得更好的分类结果. 

4.4   连接预测 

连接预测[72]是一类在现实世界中被广泛使用的应用, 尤其是在社交网络和推荐系统中. 真实图数据中通

常存在部分缺失关系, 如何在有限的节点关系(即边)中抽取出图的数据模式, 是这类问题的一大难点. 因为超

图的结构特性, 超图连接预测输入相对复杂. 连接预测在超图中的输入通常是一个节点集合, 算法模型需要

判断在节点集合包含的节点之间是否存在超边. 

超图上的连接预测模型主要分为两类: 一类是以 DHNE[11]为代表的针对均匀超图的超边预测模型, 另一

类则是以Hyper-SAGNN[16]为代表的以任意非均匀超图为目标的超边预测模型. 此外, 很多方法在设计过程中

为了满足场景特性还会引入一些除传统超图结构外的额外信息, HSimplE、HypE 算法[73]即在连接预测时引入

了超边内包含节点的相对位置信息. 

4.5   重要性排序 

随着数据量爆炸式的增长, 节点重要性排序一直以来都是国内外研究的焦点, PageRank 等算法也被各界

广泛应用. 在大规模超图上如何定量分析节点的重要程度, 也是超图网络研究所需要解决的问题. 

随机游走是一类高效的重要性排序算法, 超图上的随机游走可以追溯到Zhou等人[12]提出的工作. 在所有

超边都具有相同数量的节点这一假设下, 一些针对均匀超图的随机游走算法被提出[74,75]. 近来, Carletti等人[6]

提出了针对任意超图的随机游走算法, 且在其工作中证明: 在一些情况下, 超图随机游走产生的节点重要性

排序与传统随机游走产生的节点重要性排序相比存在倒置的情况. 

4.6   推荐系统 

电子商务在世界范围内规模不断扩大, 商品类目随之快速增长. 如何为顾客推荐想要的商品, 成为各大

电商的难题, 为了解决这一问题, 推荐系统应运而生. 作为学术界与工业界联系最为紧密的应用方向之一, 研
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究者们对于推荐系统的研究层出不穷. 

面对推荐的复杂场景, 很多研究工作提出使用超图对多元信息进行建模[63,76,77], 在保证信息完整性的同

时, 能够有效地对高阶关系建模, 从而更好地实现信息融合. 基于超图的推荐算法已被证明在音乐推荐[63,77]、

文本推荐[76]、电影推荐[49]场景下有显著效果. 

4.7   视觉任务 

超图学习算法在视觉任务上也有广泛的应用. 在计算机视觉中, 超图用于描述视觉特征之间的关系, 例

如视觉分类[78]、图像检索[45]和视频对象分割[7]. 也有使用超图结构在 3D 模型分类工作中进行标签传播的[71], 

以及在社交媒体上处理多模态数据的[79,80]. 超图学习算法在处理视觉任务中相对多变, 算法需要根据具体目

标任务的特点而设计. 在视觉任务中引入超图结构的主要原因在于: 超图能够很好地表达主体之间的复杂关

系, 发掘主体时间的高阶关系. 

4.8   化学分析 

分子结构的图表示在计算化学中有着广泛的应用. 而传统图结构不能充分描述非经典结构的化合物, 不

准确的分子图使得分子结构分析无法顺利进行. 为了解决这一问题, Konstantinova 等人[81]在其工作中提出用

超图来作为非经典分子结构的数学模型, 并将一系列超图理论应用于分子结构分析. 

近来, Kajino[82]进一步提出在分子优化过程中引入超图. 分子优化的目的是发现具有理想性质的新分子, 

而在生成新分子的过程中常常会出现解码错误. 而Kajino提出的分子超图语法(MHG)则能有效避免这一问题. 

4.9   生物网络 

在生物网络中, 节点通常描述蛋白质、代谢物、基因或其他生物实体, 而边缘代表节点之间的功能关系

或相互作用, 如“结合”“催化”或“转化为”. 传统图的一个重要性质是每条边都连接两个节点, 然而许多生物过

程的特点是有两个以上的参与伙伴. 用传统图常常无法恰当表达这些生物过程, 而超图提供了一个框架能够

有效解决这一问题. 

近来, Tsuyuzaki[83]就在其工作中针对以往的数据分析方法只关注两种细胞类型之间的一对一的交互这一

问题, 提出了 scTensor 用于提取代表性交互关系超图的新方法, 从而发现一些新的细胞交互模式. 类似地, Yu

等人[33]也基于类内散布矩阵提出了 HCIS, 有效分析了高阶生物模块的交互关系. Wu 等人[84]更是直接将生物

信号通路建模为超图, 从而更好地研究信号通路的相互作用. 在 Wu 等人[84]工作的启发下, Schwob 等人[85]认

为, 考虑时间依赖性有助于进一步改善细胞信号通路的表现. 他们定义了时间依赖超图, 更好地模拟了生物

信号通路. 

5   实验与分析 

本节将针对超图上的节点分类任务和连接预测任务分别展开对比实验. 在节点分类任务中, 我们将对谱

分析方法中提到的 3 种展开式方法 star expansion[9]、clique expansion[9]、Rodriguez[34]和两种非展开式方法

Zhou[12]和 Bolla[43]进行对比实验 . 此外 , 实验中还加入了 HyperGCN[29]、HGNN[48]、Hyper-SAGNN[16]、

DHGNN[10]这 4 种神经网络方法. 在连接预测任务中, 本文对 DHNE[11]和 Hyper-SAGNN[16]这两种方法展开了

对比实验. 

5.1   数据集介绍 

为了对比上述方法, 实验数据除了经典网络引文数据 Cora 外, 实验使用 k 近邻算法构建了 4 个超图数据

集, 数据集具体信息见表 3. 

 ORL: 人脸数据库 ORL 包含了 40 个不同的主题, 每个主题有 10 幅不同的图像. 这些图像是在不同时

间拍摄的, 因此在光线、表情、面部细节等方面存在不同. 这里, 我们使用 k=3 的 k 近邻算法对 ORL

数据进行超图构建, 每张图片为一个节点, 每条超边由每个节点在向量空间上欧氏距离最近的 3 个邻
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居所构成. 因此, ORL 超图数据有 400 个节点和 400 条边, 40 类标签; 

 COIL20[86]: 灰度图片数据集 COIL20 包含对 20 个物体从不同角度的拍摄, 每隔 5拍摄一张图像, 因

此每个物体有 72 张图像. 同样, 我们使用 k=3 的 k 近邻算法对 COIL20 数据进行超图构建, 每张图片

为一个节点, 每条超边由每个节点在向量空间上欧氏距离最近的 3 个邻居节点所构成; 

 Yeast[87]: 酵母菌分类数据集Yeast包含 1 484个酵母菌实例. 这里, 我们去除酵母菌的命名特征, 以最

后一维 nuc 特征为标签, 酵母菌实例为节点, 使用 k=3 的 k 近邻算法对 Yeast 数据进行超图构建; 

 Cora[88]: 引文数据集 Cora 包含 2 708 个科学出版物, 每个出版物属于 7 个类别中的一个. 这里使用的

是HyperGCN一文中提供与处理过的超图数据集. 但由于该数据集中存在孤立点, 为了避免拉普拉斯

矩阵变成奇异矩阵, 本文所使用的 Cora 数据集去除了这些孤立点; 

 MINIST[86]: 手写数字数据集 MINIST 包含 60 000 个训练样本和 10 000 个预测样本, 这里我们仅使用

10 000 个预测样本来构建我们的超图数据集. 

表 3  用于评估节点分类的数据集 

数据集 节点数量 超边数量 平均超边尺寸 特征维度 类别数

ORL 400 400 3 1 024 40 
COIL20 1 440 1 440 3 1 024 20 

Yeast 1 484 1 484 3 7 10 
Cora 2 388 1 072 4.3 1 433 7 

MINIST 10 000 10 000 3 784 10 

对于连接预测实验, 我们使用的数据集信息如下(见表 4). 

 GPS[89]: 数据集描述用户在某个位置加入活动. (用户、位置、活动)关系用于构建超网络; 

 MovieLens[90]: 该数据集描述了对于电影的个人标记活动. 每部电影至少有一种类型. (用户、电影、

标签)关系构成了超图的超边; 

 Drug[91]: 该数据集来自 FDA 不良事件报告系统(FAERS), 它包含了提交给 FDA 的不良事件和药物错

误报告的信息. 通过(用户、药物、反应)关系来构建超图. 

表 4  用于评估连接预测的数据集 

数据集 节点数量 边数量 平均超边尺寸

GPS 221 1 436 3 
MovieLens 17 100 47 957 3 

drug 7 486 171 756 3 
 

5.2   实验设置 

在节点分类任务对比实验中, 我们将 ORL、COIL20、Yeast、Cora、MINIST 这 5 个数据集进行了随机划

分, 50%的数据用于训练, 另外 50%的数据用于测试, 以对比不同模型的节点分类准确率, 随机数种子设置为

0. 在传统谱分析方法中, Zhou、Star expansion、Clique expansion 这 3 种有权算法使用了 LLRE[39]、

CENTROID[39]、TRACE[39]、VOLUME[39]这 4 种超边权重计算方法. 此外, 本文在节点分类对比中还分别使用

了 10%、20%、30%、40%、50%这 5 个不同的训练数据比例进行训练, 其余数据用于测试, 以对比不同算法

的鲁棒性. 最后, 本文还将 Star expansion、Clique expansion、Rodriguez、Zhou、Bolla、HyperGCN、HGNN、

Hyper-SAGNN、DHGNN 这 9 种节点分类算法在 Cora 数据集上获得的节点表征, 经过 tsne 降维后进行了可 

视化. 

在连接预测实验中, 本文将 DHNE、Hyper-SAGNN 这两种算法在 GPS、MovieLens、Drug 数据集上进行

了对比实验, 分别使用了 10%、20%、30%、40%、50%的超边信息进行训练, 其余用于测试. 

5.3   结果与分析 

本节对实验中的算法性能进行分析和对比. 以下图表中的结果均为错误率. 

由表 5 可以看出, Zhou、Star expansion、Clique expansion 这 3 种谱方法在不同的超边权重计算方式下的
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结果有明显差异. 其中, LLRE 和 CENTROID 这两种超边权重计算方式在 3 种算法、4 个数据集中表现相对稳

定; 5 种谱方法在 5 个数据集中的性能表现有所差异. 在谱方法中: Zhou 在 COIL20 和 Cora 数据集上的错误率

是在 5 种方法中最低的; Clique expansion 方法在 COIL20 和 ORL 数据集上, 在 5 种方法中表现最佳. 但总体

上来说, 5 种方法在 5 个数据集上的性能表现相对平稳, 错误率比较接近. 

 表 5  谱方法节点分类结果 (%) 

Database Zhou Star-expansion Clique-expansion Bolla Rodriguez

COIL20 
(k=3) 

LLRE 5.421.81 LLRE 5.622.01 LLRE 5.421.81

5.421.81 5.491.87
CENTROID 5.351.87 CENTROID 5.622.01 CENTROID 5.351.87

TRACE 5.691.81 TRACE 5.831.94 TRACE 5.691.81
VOLUME 5.621.6 VOLUME 5.561.81 VOLUME 5.621.6 

ORL 
(k=3) 

LLRE 10.751.75 LLRE 13.751.75 LLRE 10.252.25

10.751.75 11.250.75
CENTROID 10.752.25 CENTROID 11.02.0 CENTROID 10.52.5 

TRACE 14.251.75 TRACE 14.51.5 TRACE 14.251.75
VOLUME 13.251.25 VOLUME 14.751.75 VOLUME 13.51.5 

MINIST 
(k=3) 

LLRE 15.340.16 LLRE 15.750.01 LLRE 14.940.16

14.820.04 14.70 
CENTROID 15.260.18 CENTROID 15.650.5 CENTROID 14.940.22

TRACE 18.440.18 TRACE 18.660.12 TRACE 18.490.19
VOLUME 15.780.04 VOLUME 16.40.06 VOLUME 15.490.01

Yeast 
(k=3) 

LLRE 49.660.2 LLRE 46.361.35 LLRE 49.120.2

49.260.47 46.92.02
CENTROID 49.730.27 CENTROID 46.431.28 CENTROID 49.120.2

TRACE 49.660.2 TRACE 46.361.35 TRACE 49.120.2
VOLUME 49.80.2 VOLUME 47.242.09 VOLUME 49.730.4

Cora 

LLRE 36.261.26 LLRE 40.450.75 LLRE 36.731.21

36.351.34 37.861.59
CENTROID 36.311.3 CENTROID 40.490.8 CENTROID 36.641.21

TRACE 37.91.55 TRACE 41.831.13 TRACE 38.191.68
VOLUME 38.231.13 VOLUME 39.241.38 VOLUME 38.071.21

神经网络的节点分类结果见表 6, 其中, HGNN 模型在 COIL20、ORL、MINIST、Cora 这 4 个数据集中错

误率最低, 在 Yeast 数据集中稍逊于 hyperGCN. DHGNN 模型在 5 个数据集中的错误率略高于 HGNN, 但整体

表现较为平稳 . hyperGCN 模型在 ORL 数据集中错误率要显著高于 HGNN 和 DHGNN, 这可能是因为

HyperGCN 模型的建模思路不适合小规模数据集. 而 Hyper-SAGNN 模型的节点分类实验, 我们依照论文中提

到的将模型倒数第 2 层的输出取出作为节点的表征, 再用该表征结合逻辑回归模型进行分类实验. 从最终结

果中我们可以看到: Hyper-SAGNN 模型在所有数据集中均表现不佳, 甚至低于一些谱方法. 由此可见, Hyper- 

SAGNN 这种以节点间是否存在超边为目标所获得的节点嵌入对于节点分类任务是不适用的. 从整体上来看, 

在节点分类任务中, 神经网络方法要优于传统谱方法. 

 表 6  图神经网络方法节点分类结果 (%) 

Database HyperGCN HGNN Hyper-SAGNN DHGNN 
COIL20(k=3) 1.040.07 0.280 51.180.76 0.560 

ORL(k=3) 132.5 6.750.25 27.750.75 8.50.5 
MINIST(k=3) 5.370.17 4.630.07 40.60.71 5.540.02

Yeast(k=3) 43.870.47 44.210.27 59.431.89 51.820.07
Cora 17.470.8 16.880.12 45.060.75 19.350.17

上述 9 种方法的节点表征经过 tsne 算法降维后的可视化结果如图 10 所示, 子图括号中为节点表征对应节

点分类结果的错误率. 从图中我们可以看到: 传统谱方法的节点表征中大部分在空间上有所分离, 但仍有一

些节点存在较为严重的混杂. 而 HyperGCN、DHGNN、HGNN 这 3 种模型产出的节点表征在降维后的二维空

间中有一个较为清晰的分布. Hyper-SAGNN 模型则是可视化结果最差的, 大部分节点都混杂在一起. 这也在

一定程度上说明了 Hyper-SAGNN 在节点分类任务中表现不佳的原因, 其同类节点表征在嵌入空间上没有明

显的区分度. 
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图 10  节点分类任务的节点嵌入结果 

此外, 模型鲁棒性实验的结果如图 11 所示(由于 Hyper-SAGNN 模型的节点分类性能表现不佳, 我们将其

从鲁棒性实验中剔除). 从图中我们可以看到: 在 ORL 两个数据集中, 传统谱方法和神经网络方法的结果较为

接近. 但从总体的实验结果中可以看出: 随着训练数据百分比的变化, 神经网络方法的错误率变化情况要小

于传统谱方法, 神经网络方法的模型稳定性优于传统谱方法. 

连接预测实验, 我们同样选取了 10%、20%、30%、40%、50%的超边信息进行训练, 其余用于测试. 在

图 12 中: 随着用于训练的超边数据比例不同, DHNE 和 Hyper-SAGNN 两类模型的错误率各有高低. 但从错误

率变化曲线上来看 , Hyper-SAGNN 模型的稳定性要高于 DHNE 模型 ; 且在 50%训练数据的情况下 , 

Hyper-SAGNN 模型准确率高于 DHNE 模型. 但 Hyper-SAGNN 模型的训练速度要远远慢于 DHNE 模型. 

表 7 是在 drug 数据集上 50%数据的训练结果, 我们可以看到: 虽然 Hyper-SAGNN 错误率低于 DHNE, 但

在训练时间上, Hyper-SAGNN 是 DHNE 的 10 倍. 
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图 11  不同百分比数据训练模型的结果 

   

图 12  链接预测结果 
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图 12  链接预测结果(续) 

表 7  durg 连接预测结果 

Method Time (ms) Erro rate (%) 
Hyper-SAGNN 195 6.36 

DHNE 18 9.38 
 

6   未来展望 

随着图结构研究的兴起, 作为一种可以对高阶关系进行建模的灵活数据结构, 超图结构近几年受到的关

注也逐渐增多. 由于图卷积神经网络、图注意力机制、自编码器等神经网络结构的发展和成熟, 研究者对于

超图的研究手段变得更加灵活、多变. 虽然超图学习算法应用于解决聚类、视觉等任务由来已久, 但大规模

真实网络数据场景下超图学习算法的研究近来才被研究者所重视. 在大规模真实网络数据场景下, 超图学习

算法面临着异构节点、非均匀超边以及模型鲁棒性等诸多问题的挑战. 针对目前超图学习算法的不足, 本节

提出超图学习算法研究的几个潜在的研究方向. 

(1) 有很大一部分超图学习算法只能处理均匀超图或同构超图, 这类算法显然无法在大规模真实网络

数据场景下使用. 因为这类场景下通常有很多异构节点以及复杂的节点关系, 受超图本身复杂结构

的影响(一条边包含多个节点), 上述问题将会变得更加棘手. 一些算法虽然可以处理异构超图, 但

因模型复杂度过高因而不具备应用价值. 如何在保证模型性能的前提下处理超图中的异构节点和

各类超边, 是超图学习算法的一个重要研究方向; 

(2) 高阶关系广泛存在于真实场景中, 但这种高阶关系往往容易被忽略. 很多真实场景下的数据仅有节

点信息和节点的成对关系而没有超边信息. 超图结构想要得到进一步的应用推广, 首先要解决如何

在这类数据上根据目标任务建立超边关系, 从而利用超图学习算法来处理这类任务获得更好的性

能表现. 因而, 如何根据节点信息和成对关系获得超边关系, 也是一个超图学习的重要研究方向; 

(3) 超图结构数据在真实场景中由于数据观测的局限性, 一些隐含的重要关系并没有直接体现在固有

结构中, 且一些局部超图结构还有可能会误导模型. 因而有人提出动态超图模型, 即: 在模型优化

的过程中对超图结构进行动态修改, 从而使得超图结构可以更加贴合目标任务, 以获得更好的性能

表现. 动态超图能够在一定程度上解决超图上的不一致性问题, 是一个极具潜力的研究方向; 

(4) 像很多传统图应用场景一样, 超图应用场景也存在标签稀疏的问题. 因而, 通过部分有标签节点来

预测其余节点标签的超图半监督学习, 也是超图学习的一大热点问题. 与传统图不同的是, 超图上

的每条超边涉及两个以上的节点, 如何处理同一超边上的节点之间的关系就变得尤为重要. 一些超

图学习算法通过将超图展开成普通的方式来解决这一问题. 这一类方法虽然直观、灵活, 但超边展

开过程容易丢失超边信息; 

(5) 超图结构信息除了节点信息、节点邻居信息外, 还包括一些高阶全局信息. 一些方法通过注意力机

制、图卷积等结构来抽取超图的节点信息和节点邻居信息, 但鲜有方法可将高阶全局信息引入超图

模型. 如何有效抽取超图中的高阶结构信息, 将其引入到超图学习模型中, 是一个仍待解决的问题; 

(6) 超图分割一直以来都是超图的研究热点之一, 尽管已有很多算法能够实现对超图结构在不同的目

标条件下进行切割, 但研究者对于降低算法的时间和空间复杂度这一问题的研究一直都未停止. 所

以, 如何快速获得符合目标条件的超图切割结果, 也是一个重要研究方向; 
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(7) 除此之外, 在超图上还存在一些特殊应用场景的研究, 如利用超图进行多元关系推理、解决图像处

理问题等. 研究这类问题时需要将超图学习方法和研究场景特点进行结合, 对超图学习方法进行一

些特异性设计, 从而使超图机制能够贴合任务场景. 

7   总  结 

本文对超图学习方法进行了梳理分析: 首先, 将超图学习方法分为谱分析方法、神经网络方法以及其他

方法, 再进一步根据方法建模思路的不同将其分为展开式方法和非展开式方法; 在讨论具体方法时, 根据方

法的特点进行了进一步细分, 并对同类方法进行了分析比较; 通过实验对比了主流超图学习方法的算法性能; 

最后, 对当前超图学习的研究方向进行了展望. 
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