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Multi-Instance Multi-Label Learning (MIML)

Traditional Supervised Learning Multi-Instance Multi-Label Learning (MIML)

一个样本对应一个标签 一个样本包含多个实例，并对应多个标签

输入图像

模型 猫

预测标签

输入图像（Bag）
(由多个局部区域组成)

…

多个局部区域（Instances）

模型

天空

汽车

行人

建筑

…

预测标签
(多个)

一个输入 → 一个标签 一个输入（多个实例） → 多个标签

MIML 的核心思想： 用于处理 “一个样本由多个实例组成，同时对应多个标签” 的学习任务，

能够建模输入中的局部区域与多个标签之间的复杂对应关系。
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Two Major Paradigms in AI
人工智能中的两大范式

Connectionism（连接主义） Symbolism（象征主义）

输入数据（例如：图像） 神经网络 预测结果

猫 狗 鸟 …

…

猫    0.90

狗    0.06

鸟    0.04

…

从数据中学习输入到输出的映射

知识表示 规则 / 逻辑 推理结果

苏格拉底 → 是人

人 → 会死亡

发烧 → 是一种症状

咳嗽 → 是一种症状
…

如果 X 是人，
则 X 会死亡。

如果 发烧 ∧ 咳嗽，
则 可能肺炎。

…

苏格拉底会死亡

诊断：可能肺炎

…

数据驱动
感知能力强
但缺少显式逻辑推理

知识驱动
推理能力强
但难以直接处理原始图像

连接主义：擅长“看”

从数据中学习，具有强大
的感知能力

+
象征主义：擅长“想”

基于知识和规则，具有
强大的推理能力

»
人工智能的发展趋势：从两大范式走向融合

Neuro-symbolic AI = Connectionism + Symbolism

越来越多的研究开始尝试将神经网络的感知能力与符号规则的推理能力结合起来。
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不仅关注最终结果，还约束中间解释过程

传统机器学习 溯因学习（ABL）

输入图片

模型 最终预测：猫

只监督最终结果是否正确

结果对了，就认为预测正确

1 预测阶段
模型输出最终结果 + 预定义中间概念标签

2 知识校验阶段
利用规则检查中间标签是否合理

3 反馈学习阶段
将修正后的标签作为监督信号

输入图片

模型

最终预测：猫

预定义概念空间
has_ear          = 1

has_whisker    = 1

has_fur          = 1

color_yellow   = 1

has_tail          = 0

知识库 / 规则
cat -> has_ear ∧ has_whisker ∧

has_tail
若预测为猫，则应具有耳朵、

胡须、尾巴等特征

溯因推理

修正后的概念标签

原始： has_tail = 0
修正： has_tail = 1

×
✓

z_pred = [1, 1, 1, 1, 0 ]

z_abd = [1, 1, 1, 1, 1]

Loss（基于修正标签）

反向传播

更新模型

利用修正后的标签进行学习

ABL 的核心思想： 模型在预定义的概念空间中进行预测，知识库对中间概念标签进行校验与修正，再将修正后的标签作为监督信号反向训练模型。

本质上，ABL = 机器学习 + 知识库 + 溯因推理
4
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研究背景：牙周疾病患病负担持续上升

Research Background

口腔疾病影响范围广，牙周炎已成为值得重点关注的公共口腔健康问题。

35亿
全球口腔疾病影响人数接近 35 亿

WHO Global Oral Health Status Report, 2022

约40%
30岁以上人群中，约 40% 受到牙周炎影响

Eke et al., 2016

牙周疾病是常见且具有长期危害的口腔疾病之一

早期筛查与规范诊断对口腔健康管理具有重要意义

这为智能化、标准化辅助诊断方法的研究提供了现实需求

数据来源：论文引言引用 WHO (2022) 与 Eke et al. (2016) 相关统计结果。
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研究任务：基于口腔图像的牙周疾病分类诊断

1 传统临床诊断依据 2 本文关注的四类牙周疾病

1 病史询问
了解患者病史

2 临床检查
评估牙周组织状况

3 牙周袋深度测量
牙周探诊等临床测量

4 牙槽骨丧失评估
结合检查结果综合判断

Periodontal Health (PH) Gingivitis (GI) Mild to Moderate
Periodontitis (MMP) Severe Periodontitis (SP)

swelling moderate recession & swelling severe recession & swelling

本文按肿胀与退缩属性组合，对四类标签进行建模。

类别 疾病名称 典型临床表现

PH 牙周健康
(Periodontal Health) 牙龈状态正常，无明显肿胀或牙周退缩

GI 牙龈炎
(Gingivitis) 存在牙龈肿胀（swelling），但无明显牙周退缩

MMP 轻中度牙周炎
(Mild to Moderate Periodontitis)

存在牙龈肿胀，并伴随中度牙周退缩
(moderate recession)

SP 重度牙周炎
(Severe Periodontitis)

存在牙龈肿胀，并伴随严重牙周退缩
(severe recession)
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原文指出的局限
部分检查具有侵入性；
测量结果可能因检查者及
所用探针不同而存在差异。

本文的研究任务

利用口腔图像进行牙周疾病分类，
探索辅助诊断的标准化方法。
图像分类不等同于完整临床诊断。



现有方法：基于目标检测的牙周疾病诊断

1 基本思路 2 两阶段诊断流程 先定位局部病灶，再判断整图类别

1 原始口腔图像

2 目标检测模型
RCNN / Faster R-CNN / YOLO

3 定位疑似病灶区域
Region of Interest (ROI)

4 提取局部病灶特征

5 输出整图疾病类别
PH / GI / MMP / SP

局部定位 → 特征提取 → 整图分类

A 输入口腔图像 B 检测病变区域 C 综合分类结果

原始口腔图像
（包含多颗牙齿及牙龈组织）

目标检测模型定位
疑似病变区域（ROI）

整图输入 局部病灶检测

PH 牙周健康
Periodontal Health

GI 牙龈炎
Gingivitis

✓

MMP 轻中度牙周炎
Mild to Moderate
Periodontitis

SP 重度牙周炎
Severe Periodontitis

最终诊断

GI（牙龈炎）

Abductive multi-instance multi-label learning for periodontal disease classification with prior domain knowledge 7



现有方法的局限性：基于目标检测方法的不足

作者指出：现有检测式方法虽有效，但在牙周疾病诊断任务中仍存在明显局限。 检测式方法
先定位病灶 → 再判断类别

1 依赖精细标注，成本高 2 难以刻画复杂病变关系

3 忽略邻近区域与整体结构信息 4 难以融入医生先验知识

需要医生逐张标注病灶区域
（ROI / bounding box）

细粒度标注耗时、费力，难以大规模获取

与本文仅有整图粗粒度标签的场景不匹配

牙龈炎

轻中度牙周炎

重度牙周炎

多个局部表现共同决定类别

并非“单一区域 → 单一类别”

一个类别往往由多个局部表现
共同决定

肿胀、退缩与严重退缩之间
存在组合关系

诊断不仅看单个病灶，还要结合
邻近区域状态

需要综合考虑多处可疑区域
及其空间关系

仅检测局部框，难以反映完整诊断过程

病变常见于特定区域

病变类型与位置相关

疾病具有严重程度层级

……

病灶通常出现在特定局部区域

医生具有病变位置和类别关系
的经验知识

现有方法难以将这些先验知识
显式纳入训练

! 因此，作者希望寻找一种新方法：既能建模“图像—局部区域—疾病标签”之间的复杂关系，又能利用医生的先验知识。
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作者方法：AB-MIML 的核心设计思想

1 类别重构
从疾病类别到子标签组合

2 MIML 建模
整图作为 Bag，局部 Patch 作为 Instance

3 专家知识融入
逻辑公式 + 溯因推理

疾病类别
（原标签）

PH

GI

MMP

SP

临床属性（子标签）

是否肿胀
Swelling

是否退缩
Recession

是否严重退缩
Severe

Recession

疾病类别 肿胀 退缩 严重退缩

PH 0 0 0

GI 1 0 0

MMP 1 1 0

SP 1 0 1

疾病类别并非彼此完全独立，
而是可由临床属性组合描述。

整张口腔图像
（Bag）

局部图像块
（Instances） 多标签（子标签）

Instance 1

Instance 2

Instance 3

⋮

是否肿胀
(Swelling)

是否退缩
(Recession)

是否严重退缩
Severe

Recession

建模图像—局部区域—疾病标签之间的关系，
采用多实例多标签学习（MIML）框架。

医生经验
图像结构信息 逻辑公式 知识库

KB 溯因推理

示例规则（简化形式）

1 健康图像 → 不应存在肿胀 / 退缩 patch。

2 中心区域更可能出现病变。

基于知识的标签校正

Pseudo labels 与知识库
一致性校正

Abduced
labels

利用先验知识修正预测结果，
提高可解释性与准确性。

AB-MIML = 类别分解 + 多实例多标签学习 + 先验知识推理
目标：同时建模图像区域、临床表现与疾病类别之间的关系。
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AB-MIML 整体框架
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b)

classification model SE-block instance logits

c)

features
attentionpooling

feature

projection

��� �����1

��� ������

�(⋅)

(channel attention)
instances

weights
pseudo labels

��� �����2

Backbone MIML block

bag
��� �����

� = ℎ��(⋅)

(ResNet, etc.)

��(⋅)

Input(s) and instances MIML block

instance
extraction

backward

������ �������� �����1
������ �������� �����2

…
������ ��� �����

ℒ(��; ��∗ ∥ �ℬ)

abduced classification
results

KNOWLEDGE
BASE

Backbone
forward

Predicted labels ��

������� �������� �����1
������� �������� �����2

…
������� ��� �����

a)

pseudo classification
results

maximize
consistency

Abduction block

Abduced ground truth ��∗



Problem Formulation

数据集定义

为进行常见牙周疾病的分类诊断，构建数据集：

� = {(�1, �1), …, (��, ��)}

�� ⊆ �：第 � 个样本的口腔内图像（intraoral images）。
�� ⊆ � ∈ [�] = {1, …, �}：与图像 �� 对应的疾病类别标签。

在牙周疾病诊断任务中，� = 4，对应四类疾病：牙周健康（PH）、牙龈炎（GI）、轻中度牙周炎（MMP）、重度牙周炎（SP）。

目标是从 � 中学习一个映射 �:� → �，能够对来自同一分布的新口腔图像做出准确的预测。

问题动机

与自然图像不同，牙周疾病的诊断依赖于图像中多个特定的局部区域，多个区域的诊断结果共同决定最终的疾病类别及其严重程度。

不同疾病类别之间具有层次关系，不能简单地视为相互独立的平行类别。

传统的“一张图像对应一个标签”的映射函数，难以刻画图像中局部区域与疾病标签之间复杂的对应关系。
因此，本文将牙周疾病的诊断任务建模为多实例多标签学习（MIML），并进一步引入专家先验知识，通过溯因学习（ABL）对模型预测的伪
标签进行推理与修正，以提高模型的准确性和可解释性。

问题建模
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AB-MIML Formal Definition

方法定义

1. 给定知识库 KB 与数据集

� = {(�1, �1), (�2, �2), …, (��, ��)}

2. 每个图像 �� 被看作一个 bag，由多个局部实例组成：

�� = {��1, ��2, …, ��,��}

3. 每个标签 �� 为分解后的子标签集合：

�� = {��1, ��2, …, ��,�}

4. 学习映射函数：

�:� → �

5. 满足约束：

KB ⊧ �(�)

6. 其中 �(�) 表示由模型预测 grounded 的事实，
含义是预测结果应与知识库保持一致。

AB-MIML 方法定义
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Backbone: 分类模型与通道注意力
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模块说明

1 输入局部图像块（patch）

将整张图像划分为多个局部区域，每个 patch 作为一个
instance 输入分类模型。

2 特征提取（分类模型）

采用预训练的分类网络（如 ResNet、ResNeXt、
ViT 等），将每个 patch 映射为高维视觉特征。

3 通道注意力增强（SE-block）

在分类模型后加入 SE-block，学习不同 feature channel
的权重，增强判别性特征，抑制无关信息。

4 输出 instance-level 表示

得到增强后的特征表示（instance logits/feature），
用于后续 MIML 模块进行 bag-level 与 instance-level
标签预测。

通道注意力公式

�� = tanh(�� ∗ ��) ∗ ��

ℎ� = ��·��



Channel Attention: 公式计算过程示意
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1 从张量到单个向量的理解

输入特征 ��
(� 1 �)

…
…

…
…

�（批次）

1

�（通道数）

为便于理解，从 batch
中取出一条向量

示例：一个 instance feature（1  �）

�� = [0.2,0.8,0.1,0.6]
0.2 0.8 0.1 0.6

2 Channel Attention 的计算过程（以一个向量为例）

输入向量
�� = [0.2,0.8,0.1,0.6]

0.2 0.8 0.1 0.6

分支 A：生成通道权重（学习每个 channel 的重要性） �� = tanh(�� ∗ ��) ∗ ��

压缩映射 ��
� → �

tanh 恢复映射 ��
� → �

� = [0.6, − 0.2] � = [0.54, − 0.20]

�� = [0.9,0.2,0.7,0.1]
0.9 0.2 0.7 0.1

分支 B：保留原始特征

�� = [0.2,0.8,0.1,0.6]
×

逐元素相乘

增强后的特征
ℎ� = ��·��

ℎ� = [0.18,0.16,0.07,0.06]

0.18 0.16 0.07 0.06

3 思考与解释
Q1 为什么 �� 不能直接随机初始化一个与 �� 同维的向量，而要由 �� 计算得到？

A 因为注意力权重应随当前输入特征自适应变化；
不同 patch 的重要通道不同，因此 �� 必须依赖当前 �� 动态生成，而不是固定参数。

Q2 为什么不用直接 �� = �� ∗ �，而要先压缩 → tanh → 恢复？

A 先降维可减少参数、提炼关键信息；tanh 引入非线性；
再升维可学习更灵活的通道依赖关系，比直接线性映射表达能力更强。



MIML Block: 模块作用与输入输出
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模块作用 MIML block 结构

输入与输出 核心理解

建模多实例输入与多标签输出之间的对应关系

对来自 Backbone 的多个 patch 特征进行注意力聚合

为后续伪标签预测提供 bag-level 表示

输入：多实例特征 ��，形状为 �  �  �

其中 � 为 patch / instance 数，� 为特征维度

输出：聚合后的 bag feature ℎ�，形状为 �  1  �

ℎ� 再送入线性层，生成 instance / bag 的 pseudo labels

先学习每个 patch 的注意力权重 ��

再对所有 instance feature 加权汇聚

得到 bag-level 表示后生成 pseudo labels



MIML Block: 注意力聚合与伪标签生成
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1 输入：多实例特征 ��
Backbone 输出
每张图像的多实例特征

�� ∈ ℝ� � �
�：批大小
�：实例数（patch 数）
�：特征维度

�� (�  �  �)

…
…

…
…

� 为便于理解，
仅分析一个样本

单个样本的实例特征  �� ∈ ℝ� �  （例如 � = 4,� = 4）

�1 0.2 0.8 0.1 0.6

�2 0.5 0.3 0.9 0.2

�3 0.6 0.2 0.4 0.7

�4 0.1 0.7 0.5 0.3

�：实例数
    （patch 数）
�：特征维度

2 注意力聚合（Attention MIL） ��� = Softmax(�(�� ∗ ����)) ℎ� = �� ∗ �� 核心思想：为每个 patch 分配重要性权重，
再对所有 instance feature 加权汇聚，得到 bag-level feature。

实例特征
�� ∈ ℝ� �

�1 …
�2 …
�3 …
�4 …

�  �

线性投影
�� ∗ ����

… ����
(� 1)

�  1

得分向量
� = �� ∗ ����

0.3
1.2
2.1
0.8

�  1

非线性激活
�(·) = tanh(·)

0.29
0.83
0.97
0.66

�  1

归一化
Softmax(·)

0.10
0.20
0.50
0.20

��� ∈ ℝ� 1
（或 �� ∈ ℝ1 �）

加权汇聚
ℎ� = �� ∗ ��
ℎ� = 0.10�1 + 0.20�2
+0.50�3 + 0.20�4

…

1  �

3 输出：伪标签生成
聚合后的 bag 特征

ℎ� ∈ ℝ1 �（或 �  1  �）
…
1  �

多线性层
（共享输入嵌入）

Multiple Linear Layers /
Shared Embedding

ins label 1

ins label 2

ins label k
bag label

•••
重加权特征 ℎ� 将被送入多个线性层，
生成 pseudo labels，并传递到
abduction block。

一句话理解 1 输入：� 个 instance feature 2 聚合：学习 patch 重要性并生成 bag feature 3 输出：预测 instance / bag 的 pseudo labels



Abduction Block: 基本思想与两大核心组件
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核心思想 形式化定义

感知模块先从原始图像中预测 pseudo labels；

若预测结果与领域知识不一致，则利用逻辑溯因进行修正；

修正后的 abduced labels 再反馈给模型训练，从而提升
预测性能。

pseudo labels logical reasoning abduced labels

{�1, …, ��},  �▷�
s.t. �� ⊧ �, or

�� ⊧ �(�), � ← �(�, �(�))

�：模型预测得到的逻辑事实
��：知识库中的领域规则
�(�)：对原预测事实的修正

Abduction block 的两大核心组件

1. Knowledge Base ↻ 2. Abduction Process

将口腔图像结构信息与医生专业知识转为逻辑公式

包含 bag–instance 对应规则与疾病诊断规则

论文中约包含 17 条逻辑公式

将 pseudo labels 对齐为知识库中的逻辑变量

检查与知识库的一致性，并在代价约束下修正标签

输出 abduced labels，返回感知模块参与训练



Abduction Block: Knowledge Base 领域知识库
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1 Knowledge Base 构建 2 知识库规则示例（Fig. 3）

我们将口腔图像的结构信息和医生的专业诊断知识转化为逻辑公式，
构建领域知识库（Knowledge Base），作为溯因推理的先验知识。

口腔图像结构信息
• 牙齿的空间位置关系
• 邻域结构（如中心区域）
• 不同区域的解剖约束

+
医生专业诊断知识
• 疾病的发生规律
• 疾病之间的关联关系
• 经验性的诊断准则

领域知识库
(Knowledge Base)
• 约 17 条逻辑公式
• 覆盖主要的结构信息和牙周病诊断规则

知识库主要包含两类规则：bag-instance 对应关系规则和专业诊断知识规则。

1 Bag-instance correspondence（包–实例对应规则）

约束整体（bag）标签与局部（instance）标签之间的一致性。
例如：若患者整体为健康，所有实例级标签均不应包含疾病因素。

示例公式（论文 Fig. 3）：
�：一个 bag（整张图像）
�：一个 instance（图像块）
��_ℎ����ℎ�(�)：患者整体健康
��������(·)：牙龈肿胀
���������(·)：牙龈退缩
��������_��(�, �)：Y 属于 X

2 Professional diagnosis rules（专业诊断知识规则）

利用医学领域知识，考虑疾病的空间关系和相互关联性。
例如：如果中心区域存在牙龈退缩，则相邻区域也可能存在退缩的高风险。

示例公式（论文 Fig. 3）： �, �, �′：不同的 instance
������(�, �)：Z 位于 Y 的中
心区域
���������(·)：牙龈退缩

Knowledge Base 将医生的领域经验转化为逻辑约束，为后续的溯因推理提供可靠的先验知识。



Abduction Process（溯因推理过程）
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基于知识库约束，对模型预测的伪标签进行一致性检查，并在有限修改成本下生成更合理的标签。

1. 模型预测（伪标签） 2. 与知识库对齐 3. 一致性检查 4. 成本约束下修正 5. 得到溯因标签

对整张图像和局部 patch 进行
预测，得到初始逻辑变量取值
（可能包含错误）。

输入图像
论文 Fig. 2

模型预测结果

Bag-level:

Healthy(�) = 1

Instance-level:

Swelling(�1) = 1

Recession(�2) = 0

将伪标签转换为知识库
中的逻辑变量形式，使
其可以代入领域知识规
则进行推理。

对应的逻辑变量

Healthy(�) = 1

Swelling(�1) = 1

Recession(�2) = 0

⋯

将逻辑变量代入知识库中
的逻辑公式，统计满足的
规则数量，判断一致性。

对应的逻辑规则（示例）

Healthy(�) → ¬Swelling(�)

MMP(�) → Swelling(�)

SP(�) → Recession(�)

当前满足规则：6 / 10

若与知识库不完全一致，在
修改成本限制内，使满足的
规则数量最大化。

示例修正

Swelling(�1) = 1

与规则冲突

Swelling(�1) = 0

修改成本：1（改 1 个变量）

Abduced Labels

经修正后得到与知识库更
一致的逻辑变量取值，用
作模型的训练监督信号。

Healthy(�) = 1

Swelling(�1) = 0

Recession(�2) = 0

满足的规则数：9 / 10

优化目标（论文公式 4）

max
�(�)
Con[�(�, �(�))] − Con[�]

s. t. Cost[�(�)] ≤ �

一致性 Con(·)：满足的知识库公式数量，衡量预测与知识库的一致性。
修改成本 Cost(·)：调整变量的代价，通常与修改标签数量相关。
目标：在成本限制内修正标签，使满足的规则数量最大化。

核心思想

保留模型原始预测，利用专家知识
进行小范围的合理修正。

注：6/10、9/10 和修改成本 1 为流程演示数值；配图：论文 Fig. 2（第 3 页）。



Abduction Process: Figure 4
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论文 Figure 4  溯因推理过程



Joint Optimization Objective（联合优化目标）
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感知分类损失与知识一致性约束共同驱动 AB-MIML 训练

ℒ =−  
�,�
log�( ��,�∣��) −� 

�,�,�
log�( ��,�� ∣��� ) −� 

�
Con (�(��), ���)

Bag-level CE Loss
整张图像分类；监督来自医生标注

Instance-level CE Loss
局部 patch 分类；监督来自溯因标签

Knowledge Consistency
减少预测标签与知识库之间的不一致

� = �(�) 平衡两级分类损失

� 控制知识一致性约束强度

感知侧（Perception） 逻辑侧（Reasoning）

Input Image

��

Backbone +
MIML

Bag Prediction
�(��,�∣��)

Doctor Labels

��,�
Bag-level CE
ℒ���

Instance Prediction

�(��,�� ∣��� )
Instance-level CE

ℒ���

Pseudo 
Labels
��

Knowledge
Base Rules
���

Consistency
Checking

Cost-constrained
Abduction

Cost ≤ �

Abduced
Labels
��∗Pseudo Labels（初始预测）

Abduced Labels（用于 instance-level 监督）

标签来源 训练过程 求解特点

Bag-level ground truth：来自医生标注
Instance-level 监督标签：由溯因修正得到

模型侧：通过梯度下降最小化分类损失
逻辑侧：在成本约束下减少知识不一致

溯因过程可视为 MAX-SAT 的变体
小规模问题：可用遍历方法
大规模问题：可采用启发式方法



数据集介绍
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01 数据来源与基本信息

02 类别设置

03 数据集特点

04 数据集统计（Table 1）

05 预处理与输入形式

数据来源： 南京市口腔医院

采集对象： 正畸科患者口内图像

时间跨度： 2017—2020 年

图像获取： 数码相机拍摄（不同设备、不同分辨率）

PH
Periodontal

Health

牙周健康

GI
Gingivitis

牙龈炎

MMP
Mild to Moderate

Periodontitis

轻中度牙周炎

SP
Severe

Periodontitis

重度牙周炎

由牙周科专家完成四分类标注

仅提供图像级标签（image-level / bag-level）
不包含局部病灶 patch 的人工标注
实例级标签由伪标签和先验知识经溯因推理生成
随机划分训练 / 测试；按年份评估时间鲁棒性

训练集覆盖整体时间跨度；测试集按年份组织

类别 Train
Test

2017 2018 2019 2020

PH 1531 122 167 159 160

GI 1573 202 176 215 227

MMP 1575 189 183 189 183

SP 295 28 30 27 23

原始口腔图像 牙龈轮廓识别与裁剪 裁剪聚焦牙周区域

Non-MIML 设置 MIML 设置

统一缩放为

3  384  384

每张图像分解为 10 个 patches

每个 patch 缩放为 3  128  128

裁剪后图像分辨率范围： 3  800  1200~3  4000  6000



Experiments with Diverse Backbones
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Table 2  实验结果

 表示组内最优，粗体表示全局最优。表格图片直接截自论文第 8 页 Table 2。

01 实验设置 02 评价指标与对比 03 结论一：整体性能优势

对比骨干：VGG16、ResNet18、ResNet50、
ResNeXt、ViT

设置：Baseline、MIML、ABMIML 三种方案

每个 epoch 留出约 1/10 训练数据用于验证

超过 5 个 epoch 无显著提升时提前停止训练

指标：ACC、mPRE、mSEN、mSPE、mF1、
mAUC

在同一 backbone、同一测试年份内纵向比较

Baseline → MIML：考察建模增益

MIML → ABMIML：考察溯因推理增益

几乎所有评价指标均优于 baseline

MIML 建模优于原始图像直接分类

引入溯因推理后，各骨干性能进一步提升

纵向消融验证建模与先验知识的贡献



Experiments with Diverse Backbones
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01 跨年份稳定性分析 02 实验设置

按年份组织测试集：2017—2020

以 ViT 骨干网络组为例进行分析

对比 baseline、MIML、AB-MIML

03 关键观察

跨年份波动较小，保持稳定表现。

整体准确率约为 84%—85%。

相比 baseline 提升约 5 个百分点。

04 结论二：时间鲁棒性

在 2017—2020 年的测试集上，
AB-MIML 持续优于对照方法，
体现出较好的跨年份稳定性。



Experiments with Detection Models
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Table 3  与目标检测方法的对比

01 公平对比设置 02 总体准确率优势 03 类别表现与原因

数据：1,200 / 2,000 张精细标注图像，
类别大致均衡；所有方法重新评估。

对照：RCNN、Faster-RCNN、
YOLOv1、YOLOv7 的成熟实现。

测试：仅保留置信度 > 0.5 的框，
依据候选框类别确定整图标签。

ViT-ABMIML 在两组数据上 ACC 最高

1,200 张

82.47%
+7.73 个百分点

2,000 张

83.67%
+7.90 个百分点

相对最佳检测基线 YOLOv7 的 ACC 增益

主要差异：检测方法对 GI 的召回偏低

GI 召回率（1,200 / 2,000 张）
ViT-ABMIML：80% / 84%
检测方法：约 37%—44% / 38%—50%

作者推测：牙龈肿胀的纹理差异细微，
可能使检测方法将 GI 误判为 PH。



The Impact of Pretraining
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Table 4  鲁棒性分析：预训练的影响

01 实验设置 02 非预训练：改善收敛 03 预训练：进一步提升

固定骨干：ResNet50、ViT；
分别比较预训练与非预训练设置。

测试集随机抽取，不再按年份组织；
SP 类约抽取 20%，其余类约 10%。

NaN：200 epochs 后未收敛，
或退化为对所有输入预测同一标签。

两种骨干的 MIML 均出现 NaN；
加入 AB-MIML 后得到有效分类结果。

ResNet50

81.78%
+8.33 个百分点

ViT

82.07%
+6.73 个百分点

ACC 增益相对于对应的非预训练基础模型

AB-MIML 的 ACC 在组内最高

ResNet50：83.08%（较 MIML +1.44 pp）
ViT：84.32%（较 MIML +2.67 pp）

先验知识辅助收敛，也能提升预训练模型表现。



The Impact of Noisy Datasets
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Table 5  鲁棒性分析：标签噪声的影响

01 标签噪声设置 02 20% 噪声下的结果 03 观察与解释

骨干：ResNet50；(P) 表示采用预训练。
将医生原始标签视为无噪声基准。

噪声率：0%、5%、10%、20%；
随机抽取训练样本，将标签改为其他类。

SP 样本较少，需控制向该类注入噪声，
避免其实际噪声比例过高。

同为预训练设置，比较 ACC

AB-MIML (P)

74.60%
MIML (P)

72.07%
AB-MIML 高出 2.53 个百分点

预训练 AB-MIML 在各噪声率下 ACC 最高；
噪声增大时，性能仍会下降。

非预训练 MIML 均为 NaN，
提示该设置下难以有效收敛。

作者解释：专家先验提供约束，
有助于抑制错误标签、实现一定自纠正。



Robustness across Classes
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Table 6  鲁棒性分析：不同类别的表现

指标说明：ACC 为总体准确率；PRE 为分类别精确率；SEN 为分类别召回率。

01 类别不平衡与设置 02 SP 类：少样本仍较易识别 03 整体提升与边界

SP 训练样本仅 295 张；
其余三类约 1,500 张（见 Table 1）。

采用 ResNet50、ViT 两种骨干，
本实验所有模型均经过预训练。

比较 Baseline、MIML、AB-MIML，
逐类分析 PH、GI、MMP、SP。

AB-MIML 在 SP 类上的表现突出

ResNet50 · SP 召回率

100%
ViT · SP 精确率

100%
作者解释：SP 的牙根暴露等局部特征
较明显，可能降低了类别区分难度。

总体 ACC：83.44% / 84.38%
分别对应 ResNet50 / ViT，均为组内最高。

相对基础模型，多数分类别指标提升；
SP 优势突出，PH 精确率也有所改善。

并非逐项最优：ResNet50 的 MMP 召回率
略低于 MIML（83.53% vs. 83.94%）。



Effectiveness of Abductive Methods

Abductive multi-instance multi-label learning for periodontal disease classification with prior domain knowledge 29

Figure 7  典型案例与 Grad-CAM 可视化 01  MMP：三种方法均预测正确

Baseline、MIML、AB-MIML 均输出 MMP。
局部标签与知识一致，无需溯因修改。

02  MMP：局部建模纠正整图误判

Baseline 关注错误区域，将 MMP 误判为 PH；
MIML 聚合关键实例后正确输出 MMP；
AB-MIML 进一步修正部分局部错误标签。

03  PH：溯因推理纠正局部错误

Baseline 和 MIML 均误判为 GI。
AB-MIML 发现局部肿胀预测与知识库冲突，
在成本约束下修正标签，最终输出 PH。

→  从局部感知到知识约束纠错

局部预测 → 一致性检查 → 成本约束修正

实例置信度参与标签翻转成本计算；
修正结果应更符合专家知识约束。


