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摘 　 要:
 

针对图神经网络基于二元边结构难以捕捉多节点间的高阶交互,并且固定拓扑的图结构无法适应动态数

据分布。 为此,提出一种基于自适应多头超图卷积网络的小样本回归模型(AM-HGCN)。 首先,通过动态超图构建

方法融合特征相似度与拓扑结构,结合 k 阶邻居( k-HopNeighbors)和 k 近邻( k_NN)策略生成多尺度超边,自适应捕

捉特征间的交互关系;其次,设计多头超图卷积网络,利用并行注意力头提取异构特征,并通过动态门控机制融合

多粒度信息,增强模型的表达能力;最后,引入模型无关元学习框架,通过内外循环优化实现快速任务适应。 在数

据集 Boston
 

Housing、Energy
 

Efficiency、IMDB、MiniImageNet 上的实验表明:对于结构化数据集,AM-HGCN 在评价指

标上显著优于主流基线模型,其中决定系数最高提升 1. 1%,验证了其对复杂关系建模的有效性。 显著性检验结果

p 值为 0. 04,从统计学角度有力证实了这一提升的可靠性。 消融实验进一步证明,动态超图与多头注意力机制的

协同作用是小样本回归性能提升的关键,实验结果验证了本方法的有效性。
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近年来,小样本学习( few-shot
 

learning,
 

FSL)已

经成为机器学习领域的一个研究热点 [ 1] ,如何在小

样本环境下有效建模特征关系,并提升模型能力,是
当前小样本学习研究的核心挑战。

小样本学习在数据稀缺场景下的应用取得显著

成功。 其核心价值体现在跨领域的高效泛化能力与

知识迁移。 在医学诊断中 [ 2] ,采用 smote-tomet
 

links
方法对不平衡数据进行处理,在脑小血管病小样本

不平衡环境下,能够显著提升准确率;遥感领域 [ 3] ,
利用相关性原理设计基于对比语言-图像预训练

( CLIP)模型的类别信息融合模块以增强查询图像

与支持图像、文本间类别的适配;
基于图神经网络( GNN) 的小样本学习方法融

合了度量学习和元学习的优点 [ 3] ,相较于基于元学

习的方法,GNN 能够精准地捕捉样本的类间和类内

关系。 为了对传统的 GNN 进行改进,gidaris 等 [ 4] 在

GNN 中加入了降噪自编码器,以修正小样本类别的

权重。 velickovic 等 [ 5] 进一步改进了这一方法,他们

关注节点的邻域特征,并通过自注意力机制为不同

的邻居节点分配不同的权重,从而增强信息聚合能

力。 赵晓等 [ 6] 用注意力机制优化骨干网络提取到

的基础特征并引入小波变换提取多频率域特征以捕

捉细节信息。 葛小三等 [ 7] 决基于度量学习的遥感

影像分类中小样本学习特征空间图像特征分布不明

显问题,提出 SER-GNN 进行遥感影像图像特征提

取,增强模型对关键区域的关注能力。 沈瑜等 [ 8] 提

出一种基于图结构,采用改进的 k-Means 聚类方法

生成融合时序特征的图节点,构建时空注意力图网

络,并创新性地引入方差差异损失函数,在时间维度

捕捉序列不同周期的演化规律。
然而,图神经网络基于二元边结构,难以捕捉多

节点间的高阶交互 [ 9] ,固定拓扑的图结构无法适应

动态数据分布,单一注意力机制难以捕捉异构特征

的多粒度信息,易产生冗余或信息丢失。 超图作为

一种泛化的图结构 [ 10] ,通过超边连接任意数量节点

的特性,为高阶关系建模提供了更自然的数学框架。
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超图卷积网络能有效提升特征交互建模能力。 多头

注意力机制增强异构特征表达能力。
为了解 决 上 述 问 题, 引 入 了 超 图 卷 积 网 络

( HGCN)与多头注意力机制。 传统图卷积网络受限

于二元边关系建模,难以有效捕获群体交互特征。
为此,Feng 等 [ 11] 率先提出超图卷积神经网络。 Bai
等 [ 12] 在 HGCN 的卷积网络基础上加入了注意力机

制,通过自注意力层进一步增强了表示学习能力。
吴越等 [ 13] 将 HGCN 的应用范围扩展至异质网络,使
用网络模体构造超边,将异质网络转换为超图。 该

模型通过超图卷积网络和注意力机制聚合超图内部

不同类型节点的信息,实现半监督超图节点分类任

务。 Jiang 等 [ 14] 认为构造的初始超图可能不适用于

最终的数据表示,因此首次提出了一种动态超图神

经网络 DHGNN,通过特征重构动态调整超边关系,
但未解决小样本场景下的任务适应问题。

图 1　 基于自适应多头注意力的超图卷积网络小样本回归模型框架图

Figure
 

1　 Framework
 

diagram
 

of
 

a
 

few-shot
 

regression
 

model
 

based
 

on
 

adaptive
 

multi-head
attention

 

hypergraph
 

convolutional
 

network

基于上述思考,本文提出一种基于自适应多头超

图卷积网络的小样本回归网络提出基于特征相似度

的动态超图构建方法,利用余弦相似度构建初始特

征,选择相似度高的节点集合作为超边,结合 k_hop
方法和 k_NN 方法从全局和局部的角度构建动态超

图,使超图适用于更复杂的关系建模;提出多头超图

卷积网络,通过多个卷积头并行地学习不同的图卷积

特征,增强了模型的表达能力。 在四个数据集上进行

了实验,结果表明,相较于其他经典小样本学习模型,
本文提出的模型在准确率上取得了不错的结果。

1　 小样本学习回归模型

1. 1　 基于自适应多头注意力的超图卷积网络小样

本回归模型框架

模型的主要思想:通过节点特征构建超图并生

成超图关联矩阵;定义多个卷积头,将关联矩阵和初

始节点特征输入到多个超图卷积网络中,得到多个

卷积后的节点特征;利用多头注意力机制对节点特

征进行加权聚合,并基于聚合后的节点特征和超图

动态构建与重建超图结构;这一过程重复进行,直至

达到设定的模型层数;将最终得到的节点特征送入

元学习训练循环进行训练,最后进行预测。 多头注

意力的超图卷积网络小样本回归模型主要包含动态

超图构建模块,多头超图卷积网络模块,门控融合模

块。 模型整体框架结构如图 1 所示。
1. 2　 基于特征相似度的动态超图构建

本节介绍基于特征相似度的动态超图构建方

法。 该方法利用节点特征相似度自适应构建超边,
增强超图对高阶关系的建模能力,实现超图结构自

适应调整。 具体而言,先计算节点特征的余弦相似

度矩阵,再基于设定分位数阈值动态选取高相似度

节点集作为超边。 同时,结合 k_hop 与 k_NN 方法,
分别从全局和局部角度构建超边以利用多尺度信

息,最终通过等量融合策略合并两类超边,形成动态

超图结构。
首先,通过计算节点特征之间的余弦相似度来

度量节点之间的相似性,并基于设定的阈值来动态

生成超边,通过余弦相似度计算,计算出特征之间的

余弦相似度。

similarity( i,j) =
Χi·Χj

Χi‖‖Χj

。 (1)

式中: Χ∈ RN ×d 为特征矩阵; Χi 为 Χi 的 L2 范数;
N 为数据个数; d 为影响因素个数。

若节点 i 和节点 j 之间的相似度大于设定的阈

值 τ, 就将节点放入一个超边。 这样每个超边代表

了一组相似的节点,构造出超图的初始超边集。
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E i = { j similarity( i,j) ≥ τ} 。 (2)
　 　 k_hop 方法基于图的拓扑结构构建超。 选择中

心点 v i, 并确定 k_hop 邻居,当 k = 1 时,选择所有 1-
hop 邻居形成超边 E k-hop1( v i) , 当 k = 2 时,选择所有

2-hop 邻居形成超边 E k-hop2( v i) , 构建超边集:对所

有节点重复上述步骤,形成完整的超边集;构造超图

关联矩阵 H k-hop : 若节点 v i 属于超边 E k, 则 H i,k = 1,
否则 H i,k = 0。

k_NN 方法在局部范围内构建超边。 计算特征

相似度矩阵 S; 选择每个节点的 k 个最近邻节点,形
成超边 E k-NN( v i) ; 引入注意力权重:利用注意力机

制计算权重 α ij, 定义为

αij = exp( f(S ij) ) /∑ j′∈ N( i)
exp( f(S ij′) ) 。 (3)

式中: f(S ij) 为可学习的评分函数, N( i) 为节点 v i
的 k 个最近邻集合。

构建超边集:将注意力加权后的邻居集合作为

超边集,构造超图关联矩阵 H k-NN 。
1. 3　 多头超图卷积网络

本节介绍一种基于动态多头注意力机制的自适

应超图卷积网络方法,将多头注意力机制部分定义

k 个独立的注意力头,每个头通过可学习参数生成

节点特征与超边特征的交互权重,具体为:对输入节

点特征 X ∈ RN ×d(N 为节点数, d 为特征维度) ,第 h
个头的注意力权重矩阵 W ( h) ∈ RN ×M 计算为 [ 15]

W ( h) = Softmax
(XW ( h)

Q ) (HW ( h)
K ) T

d k
( ) 。 (4)

式中: W ( h)
Q ∈ R d × d k 和 W ( h)

K ∈ R d × d k 为第 h 个头的查

询与键投影矩阵; H ∈ {0,1} N ×M 为超图关联矩阵;
d k 为缩放因子。

注意 力 权 重 用 于 加 权 超 边 特 征 V ( h) =

HW ( h)
V (W ( h)

V ∈ R d × d v 为值投影矩阵) 。
通过动态构建的关联矩阵 H 和 X 作为输入实

现特征传播,得出多个节点特征矩阵,其核心公式为

Z ( h) = D - 1 / 2
v HD - 1 / 2

e (D - 1 / 2
v HD - 1 / 2

e ) TXW ( h) 。 (5)
式中: D v = diag H1M( ) 和 D e = diag 1T

NH( ) 分别为节

点度矩阵和超边度矩阵; W ( h) ∈ R d × dh 为第 h 个头

的卷积参数。
自适应多头超图卷积将二者结合,将式 ( 6) 得

出的第 h 个节点特征矩阵作为注意力权重动态融合

的输入,使用式(7)得出融合后的节点特征矩阵:

Z fused = ∑
k

h = 1
α( h) ☉Z ( h) ; (6)

α( h) = Sigmoid( MLP( [Z ( 1) … Z ( h) ] ) ) 。 (7)
式中: α( h) ∈ RN × 1 为自适应门控权重, MLP 为多层

感知机。 门控融合就是对每个卷积头输出进行自适

应加权融合。
1. 4　 MAML 模块

本节提出动态超图与元学习的小样本回归模

型,通过内外循环协同优化实现快速任务适应。 模

型输入包含多个任务集合,每个任务 T i = (S i,Q i)
由支持集 S i 和查询集 Q i 构成,其中,支持集包含 K

个样本的特征矩阵 X supp 与标签向量 y supp ∈ RK , 查

询集包含 M 个样本的 X query 和 yquery 。
训练循环采用模型无关元学习( MAML) 框架,

分为内循环任务适配与外循环元更新两阶段。 内循

环阶段,对每个任务 T i ,复制元参数 θ 为任务参数

θ′i, 在支持集上通过梯度下降更新参数。
θ′i = θ - α Δ 

θLS i
( fθ(X S i

) ) 。 (8)

式中: α 为内循环学习率; LS i
为支持集上的均方误

差损失; fθ 为 AM-HGCN 模型。

LS i
= 1

K ∑
K

k = 1
( fθ(X

( k)
S i

) - y( k)
S i

) 2 。 (9)

外循环阶段,基于查询集计算元损失,通过二阶

梯度更新元参数 θ。

θ ← θ - β Δ 
θ∑

T i

LQ i
( fθ′i(XQ i

) ) 。 (10)

式中: β 为外循环学习率; LQ i
为查询集损失,形式与

LS i
一致。

1. 5　 算法流程

AM-HGCN 模型分为动态超图构建与多头超图

卷积训练。 通过内外循环优化实现小样本回归

任务。
算法 1　 动态构建超图关联矩阵。
输入:节点特征矩阵 X ∈ RN ×d, 阈值 τ, k_hop

参数 k, k_NN 参数 K;
输出:超图关联矩阵 H。

① 初始化超边集 E ← ⌀;
② 生成相似度矩阵 S ij = (Χi·Χj) / ( Χi Χj ) ;
③ 生成初始超边 E sim = { { v j S ij≥ τ} ∀v i ⊂ V} ;
④ 对每个节点,选择 k_hop 邻居节点集合,构成超

边 E global ;
⑤ 对每个节点,选择 K 个最近邻居点,计算注意力权

重 α ij = exp( f(S ij)) /∑ j′∈N( i)
exp( f(S ij′));

⑥ 定义局部超边 E local ;
⑦ 合并超边 E = E global ∪ E local ;
⑧ 构造超图关联矩阵 H;
⑨ 动态更新。 根据当前隐藏层特征 X ( t) 重新计算 S
并更新 E global 和 E local 。
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算法 2　 多头超图卷积与元学习训练

输入:支持集 S, 查询集 Q, 元学习初始参数 θ
输出:预测值 ŷ

① 通过算法一构造 H, 初始化 M 个独立注意力头,
第 h 个头的权重计算为;

W ( h) = Softmax
(XW ( h)

Q ) (HW ( h)
K ) T

d k
( ) ;

② 计算节点度矩阵 D v = diag H1( ) ;
③ 计算超边度矩阵 D e = diag 1TH( ) ;
④ 进行特征传播 Z ( h) = D - 1 / 2

v HD - 1
e H TD1 / 2

v XW ( h) ;
⑤ 计算门控权重

α( h) = Sigmoid( MLP( [Z ( 1) ,Z ( 2) ,…,Z (M) ] ) ) ;

⑥ 多头融合 Z fused = ∑
M

m = 1
α(m) ☉Z (m) ;

⑦ 内循环任务适配,在支持集上更新任务参数 θ
θ i ′ = θ - α Δ 

θLS i
( fθ(X S i

) ) ;

⑧ 求出损失 LS i
= 1

K ∑
K

k = 1
( fθ(X

( k)
S i

) - y( k)
S i

) 2 ;

⑨
 

外循环元更新:在查询集上优化元参数 θ

θ ← θ - β Δ 
θ∑

T i

LQ i
( fθ i′(XQ i

) ) ;

⑩
 

ŷ = W reg ·Z fused + b reg 。
1. 6　 时间复杂度分析

本节将要对整个算法进行复杂度分析,在余弦

相似度计算中,对 N 个节点的 d 维特征计算两两相

似度,时间复杂度为 O(N2d) , k_hop
 

超边生成时间

复杂度为 O(Nl) , k _ NN
 

超边生成时间复杂度为

O(N2 ) ,k 个注意力头的时间复杂度为 O( kN2d k) ,
经过超图卷积后,总复杂度为 O( k(N2d + Nd2 ) ) ,
多头超图卷积的总复杂度为 O( kN2d) , 元学习内循

环在支持集 K 个样本上迭代 T inner 次时间复杂度为

O(T innerKd
2 ) , 元学习外循环在查询集 M 个样本上

迭代 T outer 次时间复杂度为 O(T outerMd2 ) 。 综合所有

模块:
O(N2d(1 + k) + T total(K + M)d2 ) 。 (11)

2　 实验

2. 1　 数据集介绍

小样本公共数据集: Boston
 

Housing[ 16] 、 Energy
Efficiency[ 17] 、IMDB [ 18] 、MiniImageNet[ 19] 。

(1) Boston
 

Housing:数据集为房价,任务类型为

回归,样本数量为 506, 特征为 13 个连续型数值

特征。
(2) Energy

 

Efficiency:数据集为能源效率,任务

类型为回归,样本数量为 768,特征为 8 个连续型数

值特征。
(3) MiniImageNet:粗粒度图像分类,类别个数

100 个,每类图像均含有 600 张图片,尺寸为 84×84。
(4) IMDB:IMDB 数据集是一个经典的文本分

类数据集,该数据集共有 25
 

000 条英文电影评论。
首先数据集数据量不多全部适用于小样本学习

任务,数据集采用两个回归任务,一个图像任务,一
个文本任务,来说明 AM-HGCN 的泛化性能。 两个

回归数据集具有明显差异,房价数据集偏于线性低

维,存在一些噪声,而能源效率数据集具有强非线性

的特点,特征交互显著。
表 1　 公共数据集参数

Table
 

1　 Public
 

dataset
 

parameters

数据集 个数 特征 / 类数 类型

Boston
 

Housing 506 13 Regression
Energy

 

Efficiency 768 8 Regression
IMDB 25

 

000 2 文本分类

MiniImageNet 60
 

000 100 粗粒度图像分类

2. 2　 实验设置

本文实验使用的操作系统为 Windows10, CPU
为 Intel

 

Core
 

i5-9300H, GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
GTX

 

1660Ti,在 PyCharm2022 平台上进行开发和调

试。 使用 PyTorch 框架实现 AM-HGCN 模型。
模型采用 14 ∶3 ∶3的数据划分,使用 4 头超图卷

积,内外循环学习率分别为 0. 01 和 0. 001。 激活函

数为 leaky_relu,Dropout 率为 0. 6。 所有实验均通过

十折交叉验证取平均结果。
MiniImageNet 数据集进行了 N-way

 

K-shot 分类

任务的训练和测试,采用 5-way
 

5-shot 的设置,随机

采样 5 个类,每个类包含 5 个支持样本和 15 个查询

样本。 IMDB 在实验中小样本是从原始训练集中每

个类别中抽取 k 个实例,k∈ ( 5,10,20) ,形成小样

本训练集,再从每个类别中抽取 k 个实例形成验

证集。
2. 3　 小样本学习基线模型和评价指标

本文采用基线模型包括:GCN [ 20]
 

、 TabPFN [ 21] 、
QPT[ 18] 、FHA-LP [ 19] 。

回归任务采用均方根误差(RMSE) 、决定系数

(R-squared) 、 平均绝对误差 ( MAE) , 其中
 

RMSE、
MAE

 

越接近
 

0, R-squared
 

越接近
 

1,模型越准确。
文本分类采用准确率(Accuracy)和

 

Macro-F1
 

指标。
图卷积神经网络 ( GCN) 与

 

AM-HGCN
 

同属图

神经网络框架,核心差异在于图表示与邻接关系建

模:GCN
 

基于二元边图结构,AM-HGCN
 

则以超边连

接多节点。 TabPFN
 

是新颖模型,可快速精准预测
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小规模表格数据集。 FHA-LP
 

与
 

AM-HGCN
 

均含注

意力机制用于小样本学习,前者动态关注支持样本,
后者动态构造特征关系。 QPT

 

是小样本文本分类

的突出模型,针对自然语言文本的稀疏性与语义离

散性建模,领域适应度高且认可度广。
2. 4　 模型对比实验结果分析

本实验在 4 个公共数据集上对比了 AM-HGCN
与四种基线模型的性能,涵盖回归预测、文本分类、
图像分类 3 部分。 AM-HGCN 在回归数据集上表现

较优,验证了其在回归任务中的有效性。
房价预测中,AM-HGCN 的 R-squared 达 0. 775,

显著优于其他模型,表明其在低维结构化数据中能

更精准捕捉特征间非线性关系。 能源效率数据集

上, AM-HGCN ( 0. 462 ) 较 TabPFN ( 0. 451 ) 提 升

2. 4%,体现其在复杂数据中的鲁棒性,如图 2 所示。

图 2　 在回归数据集上模型对比结果

Figure
 

2　 Model
 

comparison
 

results
 

on
 

a
 

regression
 

dataset

在 Boston
 

Housing 和 Energy
 

Efficiency 公开数据

集上的实验表明,相较于基线模型 GCN 和 TabPFN,
AM-HGCN 的预测准确性更优,如图 2 所示。

可以 发 现 在 Energy
 

Efficiency 数 据 集 上 R-
squared 值并不高,经过对数据集分布的查看如表 2
所示,可以发现样本 1 和 3 的预测误差较大,在样本

1 中,表面积为 700,外墙面积为 500,可能带来特征

分布的异常,在样本 3 中外墙面积为 350,误差呈高

估现象,这就可能由于外墙面积较小导致模型误判

其能效较高。 但样本 2 预测接近真实值,说明模型

在常规结构的样本上具有良好的拟合能力。
表 2　 Energy

 

efficiency 样本表现

Table
 

2　 Performance
 

of
 

energy
 

efficiency
 

samples

编号 表面积 / m2 真实值 / kWh 预测值 / kWh 绝对误差

1 0. 667 15. 6 12. 10 3. 5
2 0. 710 23. 8 23. 50 0. 3
3 0. 775 18. 2 21. 50 3. 3

为了证明本文章模型 AM-HGCN 在图像分类上

是否具有泛化性,将 AM-HGCN 和前沿 FHA-LP 模

型在 MiniImageNet 图像分类数据集上做对比,采用

5-way
 

1-shot 和 5-way
 

5-shot 设置。 由于采样了 5 个

类别, 我们将 AM-HGCN 中元学习的任务数设置

为 5。
表 3　 粗粒度实验结果

Table
 

3　 Coarse-grained
 

experimental
 

results

模型
Accuracy / %

5-way
 

1-shot 5-way
 

5-shot

FHA-LP 55. 02 74. 04

AM-HGCN 54. 13 75. 11

　 　 结 果 显 示, AM-HGCN 在 5-way1-shot 上 优 于

FHA-LP 模型,但在 5-way5-shot 上仅略有提升。 二

者虽均融合注意力机制,但 FHA-LP 专为小样本图

像分类设计,含特征增强机制以强化支持集表示,通
过局部 原 型 建 模 更 精 细 区 分 类 间 差 异; 而 AM-
HGCN 核心是动态构建超图捕捉特征高阶关系,对
图像数据缺乏天然空间感知能力,故在图像领域泛

化能力有限,需结合视觉模型或设计适配性更强的

跨模态结构以提升性能。 为验证 AM-HGCN 在文本

分类上的泛化性,将其与前沿 QPT 模型在 IMDB 情

感分类数据集上对比。 IMDB 采用手工模板引导预

训练语言模型理解任务目标,模板需依据数据集标

签构建提问句,以激发大语言模型结合上下文自主

回答。 5-shot、10-shot 和 20-shot 的实验结果如图 3
所示(与 QPT 模型对比) 。

图 3　 在 IMDB 上模型和 QPT 模型对比对比结果

Figure
 

3　 Model
 

comparison
 

results
 

on
 

imdb
 

and
 

qpt

可以分析出 AM-HGCN 模型的上升趋势比 QPT
高, QPT 已接近平稳状态,预估样本数量再增加一

些,AM-HGCN 模型的准确率会高于 QPT, 但是这也

违背了小样本学习的初衷, AM-HGCN 设计初衷是

针对结构化特征进行建模,其超图卷积机制更适合

处理特征之间的高阶关系,相比之下, QPT 是基于

Transformer 的轻量级参数高效模型,专为处理序列

信息和上下文建模而设计,更适合自然语言文本分

类。 AM-HGCN 在文本分类中需要将文本先转换为

结构化特征,而这一步可能损失了文本的上下文语

义和结构信息。
2. 5　 参数对比实验

为了验证模型中关键参数对最终性能的影响,
本节将每个参数的组合放入模型中进行实验分析,
来证明模型参数对结果的影响,数据集采用 Boston
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Housing,模型的各个参数如表 4 所示。
表 4　 模型参数表

Table
 

4　 Model
 

parameters

参数 含义 取值范围 最优取值

k_NN k_NN 超边的邻居数 1,3,5,7,9,11 9
k_hop 多跳邻居 1,2,3 1

num_heads 多头数量 1,2,4,8 8
hidden_dim 隐层维度 32,64,128 64

本实验使用控制变量法,先固定一组参数组合,
然后通过改变其他参数的值,查看参数变化对结果

的影响。
为分析各超参数对 AM-HGCN 模型性能的影

响,我们在 Boston
 

Housing 数据集上分别调整 k _
NN,k_hop,num _heads,hidden _dim 四个关键参数,
结果如图 4 所示。

图 4　 模型参数分析结果

Figure
 

4　 Model
 

parameter
 

analysis
 

results

当 k_NN 从 1 增加至 9 时,R2 明显提升,说明合

适的局部邻居数量有助于超边捕捉局部特征交互。
但过大的邻居数反而导致轻微退化,可能是过多冗

余连接引入噪声。 类似地,num _heads 增加至 8 时

效果最佳,过多头下降幅度过大,表明多头机制对特

征增强有用,但过多也可能造成过拟合。 综合各参

数影响,最优组合如表 5 所示。
表 5　 消融实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型配置 R2 RMSE MAE
w / o

 

DH 0. 718 2. 89 1. 32
w / o

 

MHA 0. 681 2. 81 1. 21
w / o

 

MAML 0. 762 2. 95 1. 23
AM-HGCN 0. 775 1. 53 1. 15

2. 6　 消融实验

为验证动态超图构建、多头注意力机制及元学

习框架对模型性能的贡献,本节通过消融实验证明

模型有效性,结果如表 5 所示。 w / o
 

DH
 

指移除动

态超图、使用固定超图;w / o
 

MHA
 

指移除多头注意

力、仅保留单一注意力头;w / o
 

MAML
 

指移除元学习

框架。 实验在 Boston
 

Housing
 

数据集上进行,评估

指标为 R-squared、RMSE
 

和
 

MAE。
在 Boston

 

Housing
 

数据集上,动态超图较固定

超图提升
 

9. 7%
 

性能。 消融实验表明,动态超图构

建、多头注意力机制与元学习框架是
 

AM-HGCN
 

性

能优越的关键。 三者协同,解决高阶关系建模、特征

多样性表达及任务快速适应问题。
2. 7　 定性分析实验

为深入探究动态超边构建机制对模型性能的影

响,我们在
 

Boston
 

Housing
 

数据集上可视化了训练

中动态生成的超图结构(图 7) 。 图中节点代表特征

(如 nox、rm、tax
 

等) ,红色区域为基于互信息或相似

性构成的超边,其透明度随训练进程变化,反映特征

关联强度的演化。 训练轮数增加后,可见部分特征

的交互关系逐渐增强。

图 5　 动态超图构建

Figure
 

5　 Dynamic
 

hypergraph
 

construction

我们可以发现图中的 nox,
 

tax,
 

lstat,
 

indus 连

接了大量超边,这就说明这些特征具有高相关性或

冗余性,zn,
 

b,
 

dis 节点连接较为稀疏,可能被模型

边缘化,但在局部场景下依然关键。
表 6　 Boston

 

Housing 样本表现

Table
 

6　 Performance
 

of
 

boston
 

housing
 

samples

编

号
特征组合

真实值 /
＄

预测值 /
＄

102 rm = 8. 5,
 

lstat = 4. 0% ,
 

nox = 0. 4 ppm 45　 39. 8
270 rm = 4. 0,

 

lstat = 25. 0% ,
 

dis = 1. 5 8 13. 2
430 rm = 6. 0,

 

lstat = 15. 0% ,
 

tax = 600＄ 20. 5 18

通过对 Boston
 

Housing 样本举例子,如表 6 所

示,包含了 3 个样本和特征组合,查看样本 102 号可

知,超图卷积没有是房价为 8,说明样本处于稀疏区

域,可能没有形成足够的超边,查看样本 430 号可

知,tax 异常高,代表交通不便,拉低预测值。

3　 结论

(1)本文设计了基于自适应多头超图卷积网络

( AM-HGCN)的小样本回归模型,通过动态超图构

建与多头注意力机制有效建模特征间的高阶关系。
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(2)动态超图构建方法突破了传统图结构对高

阶交互捕捉能力不足的限制,使模型能够自适应地

反映复杂特征关系。
(3) 引入多头注意力机制与动态门控融合策

略,在多粒度层面增强了异构特征的表示能力。
(4)在 Boston

 

Housing、Energy
 

Efficiency
 

等回归

数据集上,AM-HGCN
 

在 RMSE、R2 等指标上显著优

于主流基线模型;在
 

MiniImageNet
 

与
 

IMDB
 

数据集

上的实验也体现出一定的泛化能力。
(5)通过消融实验,动态超图构建、多头注意力

机制与元学习框架三者协同作用,是模型性能提升

的关键因素。
(6)在图像分类与文本分类任务中,AM-HGCN

的表现尚不及专门设计的前沿模型,未来可探索与

视觉模型、跨模态结构结合,以进一步提升跨领域泛

化能力。
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Abstract:
   

High-order
 

interactions
 

among
 

multiple
 

nodes
 

were
 

difficult
 

to
 

be
 

captured
 

by
 

graph
 

neural
 

networks
based

 

on
 

binary-edge
 

structures,
 

and
 

static
 

graph
 

topologies
 

were
 

unable
 

to
 

adapt
 

to
 

dynamic
 

data
 

distributions.
 

To
address

 

these
 

limitations,
 

a
 

few-shot
 

regression
 

model
 

based
 

on
 

adaptive
 

multi-head
 

hypergraph
 

convolutional
 

net-
works

 

( AM-HGCN)
 

was
 

proposed,
 

in
 

which
 

feature
 

similarity
 

and
 

topological
 

structure
 

were
 

integrated
 

through
 

a
dynamic

 

hypergraph
 

construction
 

method,
 

multi-scale
 

hyperedges
 

were
 

generated
 

using
 

k_hop
 

neighbors
 

and
 

k-nea-
rest

 

neighbors
 

( k_NN)
 

strategies
 

to
 

enable
 

adaptive
 

capture
 

of
 

feature
 

interactions,
 

a
 

multi-head
 

hypergraph
 

convo-
lutional

 

network
 

was
 

designed
 

to
 

extract
 

heterogeneous
 

features
 

via
 

parallel
 

attention
 

heads
 

and
 

fuse
 

multi-granulari-
ty

 

information
 

through
 

a
 

dynamic
 

gating
 

mechanism
 

to
 

enhance
 

expressive
 

capability,
 

and
 

a
 

model-agnostic
 

meta-
learning

 

framework
 

was
 

introduced
 

to
 

achieve
 

rapid
 

task
 

adaptation
 

through
 

inner-
 

and
 

outer-loop
 

optimization.
 

Ex-
periments

 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

Boston
 

Housing,
 

Energy
 

Efficiency,
 

IMDB,
 

and
 

MiniImageNet
 

datasets,
 

and
 

for
structured

 

datasets,
 

AM-HGCN
 

was
 

observed
 

to
 

outperform
 

mainstream
 

baseline
 

models
 

significantly
 

in
 

evaluation
metrics,

 

with
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

( R2 )
 

improved
 

by
 

up
 

to
 

1. 1%,
 

validating
 

the
 

model′s
 

effectiveness
in

 

capturing
 

complex
 

relationships.
 

Significance
 

tests
 

yielded
 

a
 

p-value
 

of
 

0. 04,
 

statistically
 

confirming
 

the
 

reliabil-
ity

 

of
 

this
 

improvement,
 

and
 

ablation
 

studies
 

further
 

demonstrated
 

that
 

the
 

collaborative
 

effect
 

of
 

dynamic
 

hyperg-
raphs

 

and
 

multi-head
 

attention
 

mechanisms
 

was
 

crucial
 

for
 

the
 

enhancement
 

of
 

few-shot
 

regression
 

performance,
 

o-
verall

 

validating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
Keywords:
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Learning;
 

Hypergraph;
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Convolutional
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Network;
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attention
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Meta
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