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Abstract　 In  recent  years,  many  research  efforts  have  focused  on  combining  data-driven  machine  learning  with
knowledge-driven logical  reasoning,  aiming to  improve the  performance of  machine  learning systems.  Many works
have  attempted  to  use  abductive  reasoning  to  integrate  machine  learning  and  logical  reasoning  into  a  unified
framework.  These  methods  typically  first  generate  pseudo-labels  through  machine  learning  models,  and  then  use
abductive reasoning to revise the inconsistent pseudo-labels, which serves to update the machine learning model and
the above routine repeats. However, there may be incorrect labels in the abduced labels, which could have a negative
impact  on the training of  the machine learning model  and are challenging to detect.  We propose abductive learning
with  rejection  reasoning,  a  method  that  takes  into  account  both  model  uncertainty  and  reasoning  uncertainty  of  the
abduced  labels.  This  strategy  comprehensively  evaluates  the  reliability  of  abductive  results  from the  perspective  of
both the data and knowledge levels, and avoids the negative impact of unreliable abduced labels on model training by
rejecting  some of  the  abductive  reasoning  results.  Empirical  studies  show that  the  proposed  method  can  reduce  the
proportion  of  incorrect  abduced  labels.  In  turn,  this  facilitates  a  faster  training  process  for  abductive  learning  and
improves its overall performance.
Key words　 abductive learning；machine learning；logical reasoning；abductive reasoning；neuro-symbolic learning

摘　要　近年来，许多研究工作致力于将数据驱动的机器学习和知识驱动的逻辑推理相结合，以提高机器

学习的性能. 其中，不少工作尝试利用反绎推理，将机器学习与逻辑推理融合到一个框架中. 这些方法通过

机器学习模型生成伪标记，然后利用反绎推理来修正不一致的伪标记，以更新机器学习模型并多次迭代.
然而，反绎中可能会存在错误标记，这些标记会对模型训练产生负面影响且难以被发现. 因此提出一种带

拒绝推理的反绎学习方法，它同时考虑反绎标记的模型不确定性和推理不确定性，从数据层面和知识层

面综合评估反绎结果的可靠性，并通过拒绝部分反绎推理结果来避免不可靠的反绎标记对模型训练的负

面影响. 实验表明，提出的方法可以减少错误反绎标记的比例、加速反绎学习的训练并带来更好的性能.
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中图法分类号　TP181

融合机器学习与逻辑推理一直是人工智能

（artificial intelligence, AI）领域长期存在且备受关注的

问题. 为了克服当前机器学习方法的局限性，许多研

究者倡导下一代人工智能需要将数据驱动的机器学
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习与知识驱动的推理（例如逻辑推理）相结合 [1]. 神经

符号学习（neuro-symbolic learning，NeSy） [2-3] 和统计关

系人工智能（statistical relational AI） [4] 是近年来这个

方向的代表性工作，它们尝试基于一阶逻辑表示的

领域知识构建神经网络结构或概率图模型. 另一方

面，概率逻辑程序 （probabilistic logic program，PLP） [5]

则尝试扩展一阶逻辑以容纳概率逻辑事实，从而实

现概率推理.
反绎学习（abductive learning, ABL） [6-7] 是一种将

机器学习模型与逻辑推理模型结合的新框架. 该框

架可以同时保留双方的完整表达能力：机器学习模

型将原始未标记输入数据（例如图像、文本）转换为

符号表示的逻辑事实，称为伪标记（pseudo-label），这
些伪标记被用作逻辑推理部分的输入. 而一阶逻辑

推理模型试图对伪标记进行反绎推理（abductive
reasoning），以修正逻辑事实的真值，并用于更新机器

学习模型. 由于反绎学习保留了完整的逻辑推理能

力，因此它可以直接利用一阶逻辑规则表示的背景

知识库，并减少对大量标记数据的需求.
在现有的反绎学习方法中，根据最小化不一致

性的原则，会为所有未标记样本生成相应的反绎标

记（abduced label）. 具体来说，由于反绎推理是非确定

性的，对于每个未标记的样本，可能存在多个反绎标

记. 反绎学习基于最小化反绎标记和符号背景知识

之间的不一致性的原则来选择最佳的反绎标记. 随
后，这些反绎标记会被当作未标记样本的真实标记，

与输入示例一起用于更新机器学习模型. 由于机器

学习模型预测的伪标记可能存在错误，反绎推理也

存在不确定性，因此得到的反绎标记也具有不确定

性，不一定与真实标记相同.
反绎标记中可能存在不正确的标记，这可能损

害机器学习模型的性能，并且很难被发现 . 例如，在

手写数字等式识别任务中，若将一个手写数字图片

“1”错误地修改为“6”并用于训练机器学习模型 . 由
于这个错误标记的误导，更新后的模型可能会将很

多与数字“1”相似的图片都识别为数字“6”. 这不仅

会导致反绎学习的训练速度变慢，还可能使得其中

的机器学习模型陷入局部最优解 [8-9]，无法收敛到最

优. 由于输入的样本没有真实标记，难以发现隐藏在

不确定反绎标记中的错误，这给学习带来了不少困难.
为了解决上述问题，本文定义并设计了针对反

绎标记的不确定性. 由于反绎标记同时受到机器学

习模型的伪标记以及逻辑推理的影响，我们同时考

虑机器学习模型生成伪标记的模型不确定性以及反

绎推理的推理不确定性对它的影响. 其中，模型不确

定性由分类器输出的置信度（confidence）计算而来，

而推理不确定性通过反绎逻辑推理得到的结果集

合的大小进行估算. 基于上述反绎标记的不确定性，

我们提出了一种带拒绝推理的反绎学习（abductive
learning with rejection reasoning，ABLr）方法 . 该方法尝

试过滤反绎学习中具有较大不确定性的反绎标记，

即若遇到不确定的样本，ABLr 会拒绝反绎推理的结

果并抛弃该样本. 我们在若干数据集上进行了实验，

验证了本文提出的方法可以拒绝错误的反绎标记，

不仅加速反绎学习训练，还能同时带来更好的性能. 

1　相关工作

神经符号学习 [2-3] 提出将符号推理与神经网络相

结合，以学习从环境中感知并对已感知的信息进行

推理. 大多数 NeSy方法采用端到端的深度神经网络

来建模这一过程，其中使用符号表示的领域知识库

构建神经网络结构 [2,10-11]. 然而，这类方法大多用分布

式表示替代符号表示，并采用模糊算子近似逻辑推

理. 因此，它们通常需要大量的标记训练数据.
PLP[5] 和统计关系学习（statistical relational learning,

SRL） [4,12] 试图在保留逻辑公式的同时为逻辑模型提

供了概率语义. PLP通过扩展一阶逻辑使其能进行概

率逻辑推理；SRL利用领域知识构建概率图模型结

构进行统计推理. 这些方法通常需要直接的语义级

别输入，难以应用于如图像等原始数据的输入.
近期，一些研究者提出了建立混合模型的想法，

这些方法通常由一个用于机器学习的感知模型和一

个用于逻辑推理的推理模型组成. 代表性框架包括

DeepProbLog[13]、反绎学习 [6-7] 和神经语法符号模型

（neural-grammar-symbolic model, NGS） [14]. 这些方法中

的感知模型负责学习将原始数据转换为原始逻辑事

实，作为符号推理的输入；而推理模型则尝试基于给

定的知识库推理并修改所感知到的逻辑事实的真值，

以更新感知模型. 这 2个系统的集成是通过反绎来实

现的.
近年来，研究者提出了许多基于反绎学习的方

法. ABL[15] 是第 1个基于反绎学习框架实现的方法 .
SS-ABL[16] 将半监督学习与反绎学习结合，并成功应

用于法律文书判决任务. GABL[8] 提出了在知识库为

具体事实库（ground knowledge base）时的反绎策略及

对应的反绎学习方法. MetaAbd
[9] 基于反绎学习，提出

了同时学习机器学习模型和一阶逻辑知识库的方法.
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ABLSim[17] 提出使用集束搜索（beam search）结合相似

度加速反绎学习中的一致性优化过程. ABLnc
[18] 提出

在开放环境出现新概念时，可对反绎学习的知识库

进行知识精化（knowledge  refinement）.  ABL-KG[19] 提

出可以从大规模知识图谱中提取规则库作为反绎学

习的知识库.

上述文献 [8−9, 16−19]所述的反绎学习相关方法

分别关注不同的问题设定，例如在知识库不完备的

情况下，如何利用知识图谱或数据等作为知识库的

来源. 一般而言，这些方法通过反绎推理修改标记后，

会使用所有的反绎标记更新机器学习模型. 与上述

方法不同，本文方法假设知识库已知，并选择性地挑

选一部分反绎标记用于模型的更新，以提升训练效

率和模型性能. 

2　基础知识

本文提出的方法主要基于反绎学习，下面对相

关概念和基本知识进行介绍. 

2.1　反绎推理

∧ ∨
← ←

反绎推理是逻辑推理的一种基本形式，它尝试

通过逻辑蕴含关系寻求一个假设，以解释观察到的

现象. 为了更清晰地阐述，本文将逻辑符号表示为：

“ ”表示合取 （逻辑与 ）； “ ”表示析取 （逻辑或 ）；

“ ”表示蕴涵，即若“ ”右侧的前提成立，则左侧

的结论成立. 例如，考虑以下命题逻辑规则：

草地湿←昨晚下雨∨洒水器开启， （1）

鞋子湿←草地湿， （2）

假←昨晚下雨∧洒水器开启， （3）
其中前 2条规则（式（1）和式（2））阐明了草地和鞋子

湿的原因，后一条规则（式（3））表明昨晚下雨和洒水

器开启这 2个命题不能同时为真. 当我们观察到鞋子

湿时，式（2）表明草地湿也应该为真 . 延续这个过程，

根据式（1），昨晚下雨和洒水器开启都是 2种可能的

解释. 假如我们还观察到昨晚没有下雨，根据式（3），

洒水器开启便是鞋子湿这个现象的唯一的解释. 上

述例子描述了根据鞋子湿这一现象，反绎推理得到

洒水器开启这一解释/假设的推理过程. 

2.2　反绎学习框架

x ∈ X
z ⊆Z X Z

x z

x = (x1, x2,…) z = (z1,z2,…) x

x

xi z

zi y = True y = False

反绎学习 [6-7] 是一个融合感知模型和推理模型的

框架. 感知模型负责将原始输入数据 映射到离

散符号 ，其中 为输入空间， 为感知模型的输

出空间； 和 分别为输入示例和提取的符号组成的

向量，其中 和 分别表示 中

的各个示例和相应的符号. 以图 1手写等式识别任务

为例，输入的等式图像是 ，各个分割好的手写数字图

像是 ；预测的等式符号序列是 ，其中每个符号分别

为 ；等式是否满足知识库表示为 或 .

KB

z

y ∈ Y
z = (1,+,1,=,2)

y = True
z

y = False

推理模型包含一个一阶逻辑规则知识库 ，它

可以接收符号序列 并通过逻辑推理得到最终输出

. 例如，给定十进制整数的加法规则，当输入事

实 （记为“1+1=2”）时，推理模型将输出

具体逻辑事实（ground fact） ，表示这是一个正

确的等式；而当输入 为“2+9=10”时，其输出具体逻

辑事实 ，表明这是一个不正确的等式. 图 1（a）

展示了在手写等式破解任务 [6] 中预测过程的一个例子.

X KB Y

f : X 7→Z
KB

y z

z

反绎学习的训练过程可以形式化为：给定未标

记数据集 、知识库 和最终期望的输出集合 ，反

绎学习旨在学习一个感知模型 ，它能准确

预测输入实例的标记，并且这些标记可以与 一起

逻辑蕴涵（entail）得到 . 由于我们没有 的监督信息，

因此类似于弱监督学习 [20]，我们将 称为伪标记.

x ∈ X

f z = f (x)

z

反绎学习训练包括 3个步骤：预测伪标记、反绎

推理标记和更新模型. 首先，对输入数据 ，反绎

学习使用感知模型 获取预测伪标记 . 然后，

推理模型接收符号 并判断它们与一阶逻辑知识库
 

③ 更新

模型

2+9=10

2+8=10

1+9=10

2+9=11

.
.
.

2+9=11

伪标记

反绎标记

最小化
不一致性

② 反绎

知识库



① 预测

(b)  训练过程

模型

① 预测
1+1=2

知识库

② 推理

或 x: y:

z

(a)  预测过程

Fig. 1　The predicting process and training process of abductive learning framework

图 1　反绎学习框架的预测过程和训练过程
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KB z

z̄ KB z̄

z̄

z̄

y = True
f z =

z̄ =

f

的一致性，若不一致，则通过反绎推理将伪标记

修改为 . 通常来说，存在几个与 一致的候选 . 推
理模型基于最小化数据和知识库之间不一致性的原

则，推理出最有可能正确的伪标记 . 最后，反绎学习

将 视为真实标记来更新感知模型，上述过程不断迭

代重复. 图 1（b）展示了一个反绎学习例子，其中输入

的具体事实真实标记是“2+9=11”且 . 感知模

型 预测了错误的伪标记 “2+9=10”. 反绎推理得

到“2+9=11” “2+8=10” “1+9=10”等可能的结果，在最

小化不一致性之后，选择 “2+9=11”作为最终反绎

标记并用于更新模型 . 

3　带拒绝推理的反绎学习方法 ABLr

本文提出了带拒绝推理的反绎学习方法 ABL，
其基本思想是在反绎学习中拒绝高不确定性的反绎

标记，只用剩余较为确定的反绎标记及对应样本更

新模型. 在本节，我们首先提出反绎标记的不确定性

这个概念，并将其分为模型不确定性和推理不确定

性，给出相应的设计 . 随后介绍基于模型不确定性和

推理不确定性的拒绝推理策略，该策略同时考虑反

绎标记的模型不确定性和推理不确定性，并拒绝模

型和推理不确定性均较高的样本. 最后介绍本文提

出的 ABLr 方法，该方法在反绎学习中利用了拒绝推

理策略，并动态调节参数以控制拒绝样本的比例，使

得训练样本数量保持在预设范围之内. 

3.1　反绎标记的模型不确定性

由于反绎标记是由机器学习模型生成的伪标记

修改而得，因此可以通过模型的输出计算得到反绎

标记的模型不确定性. 具体而言，我们在计算模型不确

定性时，用到机器学习模型输出的置信度 . 机器学习

模型的置信度是指模型对某个预测结果的可信程度

或者预测的准确度，其取值范围为 [0,1]. 在分类问题

中，模型的置信度通常指模型对某个样本属于某个

类别的概率估计值. 例如，对于一个二分类问题，模

型对于某个样本预测其属于正类的概率为 0.8，那么

我们可以认为这个模型的置信度较高，因为它对预

测结果比较自信. 而如果模型对于另一个样本预测

其属于正类的概率为 0.5，那么我们就认为这个模型

的置信度比较低.
z̄我们定义反绎标记 的模型不确定性为：

ModelUncertainty ( z̄) = 1− 1
| z̄|

∑
z̄i为 z̄的元素

Con f (xi, z̄i)， （4）

Con f (xi, z̄i) f xi其中， 指的是模型 输出的关于样本 属

z̄i | z̄|
1
| z̄|

∑
z̄i为 z̄的元素

Con f (xi, z̄i)

ModelUncertainty ( z̄)

于类别 的置信度， 是输入示例的个数 . 式（4）等号

右侧的 计算的是机器学习模型

对各个示例对应的反绎标记的平均置信度，若反绎

标记的平均置信度越高，说明模型对对应的标记越

自信，因此 也越低 . 通常情况下，

若机器学习模型具有一定的预测能力，那么一个准

确的反绎标记应该有较高的置信度以及较低的模型

不确定性. 因此，可以根据模型不确定性的大小评估

反绎标记的质量，并对反绎标记进行筛选，以确保反

绎标记的可靠性. 

3.2　反绎标记的推理不确定性

在引言中提到，反绎推理具有不确定性，推理模

型可以通过逻辑推理得到若干反绎标记，因此，除了

模型不确定性外，我们还可以从推理的角度描述反

绎标记的不确定性，即推理不确定性 . 例如，对于一

个手写等式，如果现有的知识库可以反绎推理得到

的反绎候选标记集合为{“1+1=2”}，由于集合内只有

1个元素，说明在这种情况下，只有这个修改后的标

记与知识库一致，也就是说，推理部分对推理结果的

确定性非常高，因此可以直接将该标记作为反绎标

记更新模型. 如果知识库反绎推理得到的反绎候选

标记集合为{“1+1=2”,“1+2=3”,…}，共包含 10个候

选反绎标记，而在最小化不一致性时需要从中选择

1个作为最终反绎标记，此时能选到样本对应真实标

记的概率，与仅有 1个候选标记的情况相比大大降

低. 因此，我们可以通过反绎候选标记的集合的大小

衡量推理部分的不确定性.
y

KB A

A = { z̄ | KB∪ z̄ ⊨ y}
z̄

形式化地说，对一个训练样本，给定最终输出

和知识库 ，令 为该样本反绎推理得到的所有与

知识库一致的候选标记的集合，即 ，

我们可以定义反绎标记 的推理不确定性为：

ReasoningUncertainty ( z̄) = 1− 1
|A|， （5）

|A|
1
|A| A

其中， 指的是该样本的反绎候选标记集合内的元

素个数，而 表示从集合 中随机选 1个反绎候选标

记的概率. 与模型不确定性相同，推理不确定性的取

值也是在 [0,1]之间 . 反绎推理得到的可能标记个数

越多，从中能选中真实标记的概率越低，因此推理不

确定性也就越高. 

3.3　基于模型不确定性和推理不确定性的拒绝推理策略

在反绎学习中，我们需要同时考虑模型不确定

性和推理不确定性的影响，以评估反绎推理结果的

可靠性. 如果模型不确定性和推理不确定性都很低，
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则反绎标记是真实标记的可能性较高；如果模型不

确定性和推理不确定性都较高，那么反绎结果很可

能不可靠，给后续训练带来噪声，使得机器学习模型

收敛速度变慢同时性能降低. 为了减少不可靠反绎

标记对反绎学习的负面影响，我们需要根据反绎标

记的不确定性，拒绝一部分推理得到的反绎标记.

θm θr

θm θr

Z̄ z̄

我们设计了一种拒绝推理策略，即根据反绎标

记的不确定性来决定是否接受该标记. 在这种策略

中，我们根据模型不确定性和推理不确定性的程度

分别定义 2个阈值 和 ，如果某个训练样本对应的

反绎标记的模型不确定性和推理不确定性均大于该

阈值，则将其拒绝，并将其从反绎学习本轮循环的训

练数据集中移除. 阈值 和 的值越高，则被拒绝的

样本越少，反之，其值越低，则被拒绝的样本数量越

多. 具体来说，令 为所有样本的反绎标记 的集合，

则需要拒绝的反绎标记集合为

Z̄rej = { z̄ ∈ Z̄ | ModelUncertainty ( z̄) > θm∧
ReasoningUncertainty ( z̄) > θr}， （6）

剩下的反绎标记用于训练，即

Z̄use = Z̄ \ Z̄rej = { z̄ ∈ Z̄ | ModelUncertainty ( z̄) ⩽ θm∨
ReasoningUncertainty ( z̄) ⩽ θr}. （7）

这个拒绝推理策略的思想是：当一个样本的模

型不确定性和推理不确定性都高于对应阈值时，那

么这个标记很可能是错误的或者不可靠的，因此我

们拒绝该样本. 例如，考虑图 1（b）中的手写等式任务，

若反绎候选标记只有 1个（“2+9=11”），说明推理部

分的不确定性很低，这很可能是正确的标记，因此即

便此时模型不确定性较高，也能用于更新模型；反之，

若反绎标记的平均置信度很高（如 0.9），说明模型对

这个反绎标记非常自信，同样此时这很可能是正确

的标记，因此即便此时推理不确定性较高，也可以相

信这个伪标记；如果模型不确定性和推理不确定性

都较高，此时该标记很可能包含噪声，因此拒绝该标记. 

3.4　带拒绝推理的反绎学习

图 2展示了带拒绝推理的反绎学习方法 ABLr 的

基本流程. 从图 2可以看到，在反绎推理得到样本的

反绎标记后，ABLr 会基于模型不确定性和推理不确

定性的拒绝推理策略，来判断是否应该拒绝该反绎

标记. 如果决定拒绝，那么在本轮循环暂不使用该样

本；如果没有拒绝，那么将其视为真实标记更新机器

学习模型.

在方法的具体实现中，ABLr 还引入了动态自适

应阈值机制. 当训练刚开始时，通常此时机器学习模

θm

θm

ρ θm∣∣Z̄use
∣∣ ∣∣Z̄∣∣ ρ

θm
∣∣Z̄use

∣∣ ⩾ ρ ∣∣Z̄∣∣ θ′m

θ′m = arg min
θm

∣∣Z̄use
∣∣/ ∣∣Z̄∣∣ ⩾ ρ Z̄use

ρ θ′m

θm

型输出的置信度较低. 如果直接将 3.3节的拒绝推理

策略应用于反绎学习，则大多数样本的模型不确定

性都会较高，从而可能导致训练样本过少的问题 . 若
直接将模型不确定性阈值 固定为一个较高的值，

那么绝大部分反绎标记样本都会被接受，失去了拒

绝的作用. 为了解决这个问题，ABLr 方法动态调整模

型不确定性阈值 ，确保反绎样本的数量不会过少：

给定训练样本的最低占比 ，如果根据阈值 得到反

绎标记后，其数量 占总数 的比例小于 ，那么

将 动态调整为能使 成立的最小阈值 ，

即 ，其中 的定义为式（7）.

一般来说，超参数 的值越大，调整后模型不确定性

的值越高. 通过此做法，ABLr 可以在训练开始时自动

提高模型不确定性阈值 ，避免训练样本过少的问题.

O (|z|) O (1)

O (1)

f

ABLr 算法如算法 1所示 . 容易计算出，拒绝推理

部分的时间复杂度为 ，空间复杂度为 ，而不

使用拒绝推理方法的时间和空间复杂度均为 .
尽管采用拒绝推理导致时间复杂度增加，但得益于

训练数据中噪声的减少，实际运行速度却有所提升 .
值得注意的是，由于反绎学习是一个通用的框架，具

有足够的灵活性，因此其中的机器学习模型 可以是

任何模型，如神经网络、决策树、随机森林等.
算法 1. 带拒绝推理的反绎学习方法 ABLr.

X Y

KB f θm θr ρ T

输入：未标记数据 ，最终期望的输出 ，知识库

，机器学习模型 ，阈值 ， ， ，迭代轮数 ；

f输出：机器学习模型 .
t = 1 T① for   to   do

Z = f (X)②       ；
Z̄ = Abduce (KB,Z,Y)③       ；
Z̄use = Filter

(
Z̄, θm, θr

)
④       ；/*根据式（7）计算*/∣∣Z̄use

∣∣ < ρ ∣∣Z̄∣∣⑤     if   then

Z̄use = Filter
(
Z̄, θ′m, θr

)
θ′m⑥           ；/* 为能使∣∣Z̄use

∣∣ ⩾ ρ ∣∣Z̄∣∣                 成立的最小阈值*/

 

① 预测

④ 更新

模型

2+9=10

2+8=10

1+9=10

2+9=11

.
.
.

2+9=11

伪标记

反绎标记

最小化
不一致性

② 反绎

知识库



③ 是否拒绝？

是

否

Fig. 2　Training process of ABLr

图 2　ABLr 方法的训练过程
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⑦     end if
f = U pdate

(
f ,Xuse, Z̄use

)
⑧       ；

⑨ end for 

4　实　　验

在本节中，我们通过在若干个数据集上进行实

验，将本文提出的 ABLr 方法与多种方法进行对比和

分析，以验证本文所提出的方法的有效性. 

4.1　实验数据

我们在神经符号学习领域的 3个公开数据集上

进行实验，包括 Addition，HWF，HED. 表 1提供了实

验数据集的详细信息.
  

Table 1　Basic Information of the Datasets in the Experiments

表 1   实验中所用数据集的基本信息

数据集 训练样本数量 测试样本数量 类别数量 领域知识库

Addition 30 000 10 000 10 个位数加法规则

HWF 9 000 2 000 13 加减乘除运算规则

HED 20 000 2 000 12 多位数加法规则

 

Addition[13] 数据集最初在 DeepProbLog[13] 中被提

出，其输入是一对MNIST图像，最终输出是它们的总

和. 该数据集要求根据原始输入的手写数字图片和

最终计算结果，学习一个能识别未见过手写数字的

机器学习模型. 同时，我们还有关于个位数加法规则

的一阶逻辑领域知识库.
HWF[14] 数据集包括手写的十进制式子以及它们

的最终计算结果，如“1+4/3”. 与此同时，我们还有关

于十进制数字的运算规则. 我们希望通过同时利用

输入数据和领域知识，学习一个能准确识别手写数

字/符号的分类器 . 值得注意的是，由于原始论文中

的 HWF数据集包括长度为 1的式子用作预训练模型，

我们在实验中删除了这些式子. 因此，我们的运行结

果与原文 [14] 中的结果有所不同.

0,1, · · · ,
9,+,=

HED[15] 数据集源自于反绎学习 [15] 论文中的手写

等式破解任务. 该数据集的示例如图 1所示，其输入

包含十进制等式算术的图像，涵盖 12个符号（

），最终输出为其正确性标记 . 此外，知识库包

含关于如何进行十进制加法运算的符号规则，用于

训练的等式的正确性标记（True或 False）也以逻辑事

实的形式提供. 与前 2个数据集一样，我们希望通过

同时利用数据和知识库学习一个能准确识别手写图

像的分类器. 由于该任务较难，我们为每一类别提供

2张带有标记的图片供模型预训练. 

4.2　评价指标及基准模型

在本文研究中，由于主要目标是利用一阶逻辑

领域知识库辅助学习机器学习模型，我们采用常用

的评价指标准确率（accuracy）来评估机器学习模型的

性能. 同时，为了验证本文方法对训练效率的影响，

我们还统计了不同方法的运行时间. 在此，我们将运

行时间定义为模型测试准确率达到目标值（Addition
和 HWF数据集为 98%，HED数据集为 97%）所需的时间.

我们将本文方法 ABLr 与 DeepProbLog[13] ，NGS[14]，

ABL[15] 进行比较 . DeepProbLog通过梯度下降方法融

合概率逻辑推理和神经网络. NGS采用类似反绎的

思想，将上下文无关语法作为知识库，并使用马尔可

夫链蒙特卡罗采样，根据后验概率修改伪标记并更

新模型. ABL通过反绎推理并最小化不一致性的思

想修改标记，与 ABLr 不同的是，这里的 ABL没有采

用拒绝推理策略.

θm = 0.4,ρ = 0.8, θr = 0.86

在实验中，我们通过对训练数据进行了机器学

习中广泛接受和使用的 10折交叉验证来确定本文方

法的超参数.  我们设定阈值 .
所有方法均设置了 30 min的限时，若 30 min内没有

收敛，则判定为超时. 我们在一台配置有 Intel Xeon Gold
6248R CPU和 Nvidia Tesla V100S GPU的服务器上进

行了 10次重复实验，并统计了平均值和标准差. 所有

方法都共享相同的知识库和随机初始化的感知模型. 

4.3　实验结果与分析

表 2展示了 ABLr 方法与其他对比方法在不同数

据集上的准确率和训练时间对比. 可以看出，ABLr 方

法在 3个数据集上都取得了最高的准确率，并且相

比其他方法用了更短的时间收敛.
 
 

Table 2　Perception  Accuracy  and  Training  Time  of

Different Methods in the Experiments

表 2   实验中不同方法的感知准确率和训练时间

评价指标 数据集 DeepProbLog NGS ABL ABLr (本文)

准确率/%

Addition 96.5±0.5 98.5±0.7 90.7±9.6 98.9±0.4

HWF 32.2±0.6 99.5±0.3 99.7±0.1 99.9±0.1

HED 83.7±6.4 96.7±5.4 97.0±0.2 97.5±0.1

训练时间/s

Addition 596±6 203±5 501±50 140±14

HWF 超时 180±8 171±15 132±10

HED 超时 606±68 608±83 557±61

注：黑体数值为最优值. “±”前后分别表示平均值和标准差.
 

在 Addition数据集中，4种方法都能达到 90% 以

上的准确率. DeepProbLog能正常收敛，但却耗时最

长，这是因为其对概率逻辑程序的梯度计算非常耗
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时. NGS具有与 ABL类似的反绎思想，最终模型达

到了较高的准确率，但由于其随机游走采样过程较

耗时，因此比 ABLr 方法花费的时间更长 . ABL方法

的性能较低，主要原因是有几次实验 ABL陷入了局

部最优且跳出较慢. 在陷入局部最优时，由于 ABL将

所有反绎标记用于训练，其对训练集中的部分错误

反绎标记产生了过拟合，因此收敛较慢甚至偶尔一

直停留在局部最优点. ABLr 方法通过拒绝部分不可

靠的反绎结果，使得模型接受了较少的标记噪声，因

此收敛更快且最终性能更好.
在 HWF数 据 集 的 实 验 中 ， 可 以 看 到 除 了

DeepProbLog之外的方法都收敛且达到了很高的准

确率. 这是由于 HWF数据集相比其他数据集更加简

单，因此学习较为容易 . DeepProbLog性能较低的原

因主要是其推理效率太低，而 HWF的知识库较为复

杂，因此到达设定限时的时候，其仍在收敛过程中 .
由于数据集较为简单，因此 NGS，ABL，ABLr 在收敛

速度上差别不大，ABLr 稍微比其他方法收敛快一些，

同样说明拒绝部分样本后虽然数据集变小，但减少

了错误标记的影响后反而提升了性能和速度.
HED是实验中难度最大的一个数据集，因此整

体训练时间比其他任务长且最终准确率比其他任务

低. 同样，我们的 ABLr 方法在 HED数据集上也取得

了最高的准确率和最快的收敛速度. DeepProbLog在

该数据集上表现欠佳，主要是由于数据集的复杂性

导致模型的学习难度较大. 由于使用全部反绎标记，

NGS和 ABL方法也出现了过拟合错误反绎标记的

问题，导致收敛较慢. ABLr 方法通过拒绝部分不可靠

的反绎结果，更快地跳出局部最优，并达到更好的性

能. 总体而言，ABLr 方法在这 3个数据集上都表现出

色，并且相比其他方法具有更好的准确率和训练效率. 

4.4　消融实验分析

ABLr 方法综合考虑了模型不确定性和推理不确

定性，并加入了动态自适应阈值机制 . 为了深入研究

这 3个部分对最终效果的影响，我们设计了 ABLr 方

法中关于模型不确定性（model uncertainty, MU）、推

理不确定性（reasoning  uncertainty,  RU）和动态阈值

（dynamic threshold, DT）的消融实验 . 在消融实验中，

我们分别移除 ABLr 方法的模型不确定性（w/o MU）、

推理不确定性（w/o RU）和动态阈值 （w/o DT）部分 ，

以研究这 3个部分对最终效果的贡献.
在消融实验中，我们比较了 5种方法：

1）ABL基准方法（ABL）. 使用原始的 ABL方法，

即接受所有反绎标记和样本.

2）ABLr 基准方法（ABLr）. 使用完整的 ABLr 方法，

即包括模型不确定性、推理不确定性和动态阈值.
3）移除模型不确定性（w/o MU）. 从 ABLr 方法中

移除模型不确定性部分，只保留推理不确定性和动

态阈值部分.
4）移除推理不确定性（w/o RU）. 从 ABLr 方法中

移除推理不确定性部分，只保留模型不确定性和动

态阈值部分.
5）移除动态阈值（w/o DT）. 从 ABLr 方法中移除

动态阈值部分，只保留模型不确定性和推理不确定

性部分.
消融实验的结果如表 3所示 . 在本次实验中，我

们统计了各种方法在测试准确率和反绎准确率 2个

方面的表现. 测试准确率衡量了机器学习模型在测

试集上的最终预测能力，而反绎准确率则关注在第

1轮中用于训练的反绎标记的准确率. 实验结果表明，

与 ABL方法相比，ABLr 在拒绝部分不可靠标记后，

在 3个数据集上的反绎准确率均有所提高，这说明

我们的方法在减少错误反绎标记的比例方面取得了

明显的效果. 此外，在分别去除模型不确定性和推理

不确定性后，测试准确率都出现了一定程度的降低，

这进一步说明，模型不确定性和推理不确定性部分

对 ABLr 方法的性能发挥了积极作用 . 与此同时，大

部分相应的反绎准确率也得到了提高，这进一步证

实了拒绝样本能够提高真实标记的比例.
  

Table 3　Ablation  Study:  Testing  Accuracy  and  Abduced

Accuracy of Different Methods
 

表 3   消融实验：不同方法的测试准确率和反绎准确率 %

准确率 数据集 ABL ABLr (本文) w/o MU w/o RU w/o DT

测试

Addition 90.7±9.6 98.9±0.4 98.5±0.2 98.6±0.2 86.6±30.3

HWF 99.7±0.3 99.9±0.1 99.8±0.1 99.8±0.1 99.8±0.1

HED 97.0±0.2 97.5±0.1 97.1±0.3 82.4±20.1 84.5±24.0

反绎

Addition 56.5±13.0 59.8±6.9 61.7±6.7 55.7±8.2 57.7±18.4

HWF 91.9±0.8 93.5±0.9 96.4±0.6 91.7±1.3 96.0±0.5

HED 77.9±5.0 79.9±5.0 77.4±9.2 72.8±6.2 70.9±4.6

注：“±”前后分别表示平均值和标准差.
 

我们还发现，在去除动态自适应阈值机制后 ，

Addition和 HED数据集的测试准确率明显下降. 经过

进一步分析，我们发现这是由于在训练初期，模型输

出的置信度普遍较低，从而导致大量样本被拒绝，这

会使模型陷入局部最优，且性能无法得到有效提升 .
这些消融实验充分说明了 ABLr 方法中的 3个关键部

分，即模型不确定性、推理不确定性和动态自适应阈

值机制，都对整体性能产生了积极的影响. 
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5　总　　结

本文提出了一种反绎学习的提升方法，这个方

法同时从模型不确定性和推理不确定性来衡量反绎

标记的可靠性，并拒绝可能不可靠的推理结果 . 实验

结果表明，我们的方法能够有效地拒绝错误的反绎

标记，从而加速反绎学习的训练过程，并提升机器学

习模型的性能. 此外，这个方法具有良好的通用性，

同样可以应用于其他基于反绎的方法. 尽管本文工

作在评估反绎标记的模型不确定性和推理不确定性

方面取得了一定的成功，但所采用的方法相对简单 .

如何更精确地刻画反绎标记的不确定性，以便更准

确地识别不可靠的反绎标记，仍是一个亟待进一步

研究的问题.
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