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Abstract

运动轨迹分类在交通运输中有许多应用，是大
规模运动轨迹生成和异常检测的关键组成部
分，在具有未知运动类型的环境中具有关键的
安全应用。然而，目前最先进的技术基于监督
深度学习——这使得它们在遇到新型未见过的
类别时面临挑战。我们提供了一个神经符号规
则框架来进行这些模型的错误修正和检测，并
将其整合到我们的运动轨迹平台中。我们在几
个最近的最先进模型上进行了一系列实验，展
示了高度准确的错误检测能力、提高包含训练
集中未见的新类型运动的测试数据的准确性以
及基础用例的准确性提升，此外还有一系列指
导算法开发的理论属性。具体来说，我们展示
了预测误差的 F1 分数高达 0.984，对于未见过
的运动类型的准确性有显著性能提升（比最先
进模型在零样本准确性上提高了 8.51%），并且
比最先进的模型有更好的准确性。

1 介绍
对带有时间戳的全球定位系统（GPS）序列，即所

谓的“移动轨迹”的旅行模式识别，在出行需求分析
[Huang et al., 2019]、交通规划[Lin and Hsu, 2014]和
海运船只运动分析[Fikioris et al., 2023]等领域有重要
应用。最近，这个问题在安全应用方面引起了关注，例
如导致了如 IARPA HAYSTAC 项目 1 的努力，我们为
此创建并部署了一个轨迹分析平台。该问题的一个关
键方面是通过运动类型对轨迹进行正确分类——特别
是在外部冲击（如自然灾害）发生后尤为如此。然而，
目前的最新技术依赖于监督神经模型[Kim et al., 2022;
Dabiri and Heaslip, 2018]，这些模型已被证明表现良
好，但在暴露于先前未见过的数据时可能会失败，特别

1https://www.iarpa.gov/研究计划/haystac

是对于之前未识别出的运动类型。本文扩展了当前的监
督神经方法，并引入了一个轻量级错误检测与纠正规则
（EDCR）框架，提供了一种整体的神经符号系统。该框
架进一步支持关键技术，尤其是运输领域的人工智能，
在这个领域通常会遇到未曾见过的数据并要求模型不将
其误分类。核心直觉是使用训练和操作数据来学习可以
预测并修正监督模型中错误的规则。一旦训练完成，这
些规则在操作中分两个阶段运用：首先检测规则识别出
潜在被误分类的移动轨迹。然后使用另一种类型的规则
（“纠正规则”）重新归类轨迹，将样本重新分配到新的类
别中。我们提出了一种基于逻辑和规则挖掘的强大的理
论框架，并正式证明了与学习规则相关的量（如置信度
和支持度）如何与诸如精确率和召回率等分类级别的机
器学习指标的变化相关。为了实证地展示有效性，我们
提供了一系列实验，表明该框架在检测错误方面非常有
效（SOTA模型的错误检测F1值为 0.875，基于检查的模
型可达 0.984），零样本调整下的未见过的动作准确性比
SOTA高出 8.51%，以及标准分类准确性的提高超过了
SOTA模型。接下来，我们将进一步介绍我们领域问题的
背景和当前轨迹分析平台（其中部分内容是对[Bavikadi
et al., 2024]的回顾），引入 EDCR的算法框架及其理论
性质，并提供我们的实验结果套件，在此之后总结我们
的发现及未来工作。

2 背景
总体概念和部署系统。在地面真实数据中通常不包含的
运动类型会随着某些目标环境的出现而变得显著（例
如，在某些城市区域中的付费滑板车、南亚地区的自
动三轮车或威尼斯的船只）。因此，IARPA（情报高级
研究项目活动）已将表征和生成正常运动的问题识别为
HAYSTAC计划中的关键问题。在这里，目标是在细粒
度层面上建立人类正常运动模型，并在政府环境中部署
系统进行评估时操作化这些模型和技术。作为该计划的
执行者，[Bavikadi et al., 2024] 考察生成现实运动轨迹
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图 1: 整体系统部署用于政府测试

的问题。最初针对轨迹生成的政府测试仅涉及单一交通
方式的运动轨迹。然而，在为过渡到实际应用做准备的
过程中，政府设置了分析来自各种运动类型的轨迹的要
求——其中交通方式未知。因此，我们计划操作化一个
运动轨迹分类模块，该模块我们在部署的基于云的架构
上下文中进行了描述，如图 1所示。此管道与政府系统
接口以访问各个地理位置相关的原始地理空间数据、历
史代理轨迹及其相应的目标文件。我们的初始摄取和容
器化过程在一个有向无环图（DAG）中作为节点保持。
我们的摄取机制首先解析给定代理的历史轨迹，然后将
它们放置在 S3存储桶中进行暂存。接着，在 Neo4j中存
储的地理空间数据被整合为知识图谱，并暂存在 S3存储
桶中。我们在 Amazon Elastic Kubernetes服务（EKS）
集群上通过 Docker镜像实例化所有代理的 pod，以分析
暂存文件夹并创建特定于每个代理的具体字符串命令。
轨迹分类模块识别并在相应的轨迹中标记交通方式，这
进一步用于在考虑不同类型的运动时学习规则。这些规
则连同知识图谱一起被用来计算启发式值，以便使用有
信息搜索方法（A*搜索）生成运动轨迹 [Bavikadi et al.,
2024]。随着容器运行，生成的运动指令文件会被推送到
适当的输出目录中，如图 1所示。此外，生成的运动遵
循预定义的空间时间约束（目标）。

运动轨迹分类问题。运动轨迹分类问题已在文献中被研
究过 [Zheng et al., 2008; Wang et al., 2017; Simoncini et
al., 2018; Dabiri and Heaslip, 2018; Kim et al., 2022]，我
们将它称为运动轨迹分类问题（MTCP）。我们还注意到，
这项工作与轨迹生成 [Bavikadi et al., 2024; Janner et al.,
2021; Chen et al., 2021; Itkina and Kochenderfer, 2022]不
同且互补，后者并不寻求识别交通工具类型。一个MTCP
实例被定义为给定一系列 GPS点，ω，分配一个来自 C
的 n运动类别，这通常被定义为[Kim et al., 2022; Dabiri
and Heaslip, 2018]C = {walk,bike,bus,drive, train}。目

前解决 MTCP 问题的方法是创建一个神经模型 fθ，该
模型使用一组权重 θ 将序列映射到运动类别。在此方法
中，使用传统的方法（即梯度下降）来寻找一组参数，
使得基于某个训练集 T 的损失函数最小化（其中每个
样本 ω ∈ T 与一个真实类别 gt(ω) 相关联）。形式上：
argminθ Eω∈T Loss(fθ(ω), gt(ω))。在此范式下，提出了几
种方法。最值得注意的是基于 CNN 的架构[Dabiri and
Heaslip, 2018]和当前的最新方法称为长时递归卷积网络
（LRCN）[Kim et al., 2022]，该方法结合了较低的 CNN
层和较高的 LSTM 层——我们将其用作基线，同时还扩
展了 LRCN 并使用额外的注意力头（LRCNa）。

当前 SOTA 的局限性。然而，这些方法在 IARPA
HAYSTAC用例的背景下存在一些问题。

• 不适用于未见过的动作。任何监督下的 MTCP 模
型都需要一个其运动类别与目标环境相匹配的数据
集。为了应对政府客户更动态的需求，我们需要能
够识别出何时可能给出错误结果的方法，以适应新
环境。

• 所有类先验已知。在先前的工作中，集合 C 被视为
静态和完整的，这意味着训练集中未出现的新动作
类型将无法被正确分类，并且不会被视为与类 C 中
的动作类型不同。

• 先前结果在重叠的训练和测试集上进行评估。正如
在[Zeng et al., 2023]中所指出的，MTCP 方法的标
准评估是在存在训练和测试之间泄漏的数据集上进
行的。由于这项工作的操作性质，我们必须检查其
他划分。

将运动轨迹分类模型部署到特定环境中可能导致未在训
练中见到的运动（例如，在训练中没有出现电动滑板车，
但在某些城市区域非常普遍）。因此，这些“新颖运动”
本质上会被错误分类。所有这些限制的共同点是对何时
这类分类器可能出错的理解。然而，这超出了重新训练
或从不同训练数据中选择的范围，因为政府客户设想的
用例包括未见过的运动类型——因此训练数据会受到限
制。这通常排除了元学习和领域泛化 [Hospedales et al.,
2021; Zhou et al., 2022; Vanschoren, 2018; Maes and
Nardi, 1988]，这些方法试图考虑到数据分布的变化以及/
或者选择一个在与当前问题类似的数据上进行过训练的
模型。此外，这些问题还必须在我们现有的系统（图 1）
背景下解决，该系统采用符号推理生成运动轨迹——确
保它们达到一定程度的正常性 [Bavikadi et al., 2024]。因
此，我们考察了表征机器学习模型失败的方法，例如内
省 [Daftry et al., 2016; Ramanagopal et al., 2018]，然而
这些方法仅预测模型失效，并不试图解释或纠正它。另



一个相关领域是机器学习验证，它 [Ivanov et al., 2021;
Jothimurugan et al., 2021; Ma et al., 2020]旨在确保机器
学习模型的输出满足逻辑规范——然而，到目前为止，这
项工作尚未应用于纠正机器学习模型的输出，并且通常
依赖于预先知道逻辑规范（这与我们的使用场景不符）。

最近关于溯因学习[Huang et al., 2023; Dai et al.,
2019]和神经符号推理[Cornelio et al., 2022]的研究中，整
合了基于与领域知识不一致性的错误纠正机制作为逻
辑规则——但与验证一样，我们没有预先知道这些符号
知识。

3 错误检测和纠正规则
为了解决上一节中的问题，我们正在采用一种基于

规则的方法来纠正 fθ 模型。直觉是通过有限的数据，我
们将学习一组规则（表示为 Π），这组规则将能够通过逻
辑推理 [Aditya et al., 2023]检测并修正 fθ 的错误。然
后，在部署处理某个新的序列 ω 时，我们会首先计算类
别 fθ(ω)，然后使用集合 Π中的规则来判断是否接受 fθ

的结果，并且如果不接受，则提供一个替代类别以尝试
纠正错误。在本节中，我们用简单的谓词逻辑（FOL）形
式化了纠错框架，并提供了分析结果，这些结果涉及所
学规则的不同方面，指导我们采用分析方法学习这样的
错误检测和纠正规则。我们在本节的最后讨论如何提取
各种潜在的“故障条件”来创建用于纠正错误的规则。

在这篇论文中，我们将假设一个操作序列集 O，在
模型训练后可以获取其真实值。这个集合可以是训练数
据集、子集或超集。后来，在我们的实验中，我们研究
了 O = T 和 T ⊆ O 的情况——然而这些并不是必需
的，因为我们的结果基于模型在 O上的表现——并且我
们设想使用场景中 O与 T 有显著差异。在这些样本中，
对于每个类别 i，模型 (fθ) 返回类别 i给 Ni的样本，并
且对于每个类别 i，我们有真正例的数量 TPi，假正例的
数量 FPi，真负例的数量 TNi，和假负例的数量 FNi。
我们有精度 Pi = TPi/Ni = TPi/(TPi + FPi)，召回率
Ri = TPi/(TPi + FNi)，以及预测类别 i 的先验概率：
Pi = Ni/N。
语言。我们使用一种简单的谓词逻辑语言，其中样本由
常量符号（ω）表示。我们定义了与每个样本相关的“条
件”一元谓词集合 Cmcond1, . . . , condm，这些谓词可以
为真或假——这些条件可以被认为是可能导致失败的条
件（但我们的学习算法将确定哪些条件会导致给定预测
的失败）。我们还为每个类 i定义了一元谓词：下面定义
的 predi、corri和 error。

• predi : 模型预测类别为 i的充要条件，即 predi(ω)

为真的充要条件是 fθ(ω) = i。

• corri : 当且仅当 ω 的正确运动类别是 i 时，即
corri(ω)为真当且仅当 gt(ω) = i。

• error : 当且仅当一个 EDCR规则得出模型的预测
存在错误时，这个谓词为真。

规则。规则集 Π将包括每类的两条规则：一条“错误检
测”和一条“错误纠正”。错误检测规则将确定由 fθ所做
的预测是否无效。本质上，我们可以将这样的规则视为
更改 fθ 为样本 ω 分配的动作类别从 i到“未知”。对于
给定的类 i，我们将有一个相关的检测条件集DCi，它是
条件的一个子集，这些条件的析取用于确定 fθ 是否给出
了错误分类。

error(ω)← predi(ω) ∧
∨

j∈DCi

condj(ω) (1)

在应用每一类的错误检测规则后，我们可以考虑使
用一种称为“修正规则”的第二种类型的规则将样本重
新分配给另一类。此类规则是基于条件-类别对的一个子
集 CCi ⊆ C × C 形成的。

corri(ω)←
∨

q,r∈CCi

(condq(ω) ∧ predr(ω)) (2)

与两种类型规则相关联的是以下值——如果没有条件，
则两者均定义为零。

支持 (s): 在 O中身体为真的样本比例。
支持关于类 i(si): 在模型预测类别为 i的样本子集中，其
中主体为真的样本比例（注意分母是 Ni）。

置信度 (c): 身体和头部同时为真的次数除以身体为真的
次数。

现在我们展示一些分析结果，这些结果为我们的学
习算法提供了指导。我们学习策略的第一步是学习检测
规则（确定由 fθ做出的分类决策被认为错误的条件），然
后学习校正规则（通过将样本分配到新的运动类别来纠
正已检测到的错误）。我们将这两项任务形式化如下。

通过错误检测规则改进。对于给定的类别 i，找到一组条
件 DCi，使得精度最大化且召回率最多减少 ε。

通过纠错规则的改进。对于给定的类别 i，找到 C × C的
一个子集 CCi，使得精确率和召回率最大化。

检测规则的性质。首先，我们考察使用一个错误检测规
则对精确率和召回率的影响。我们的第一个结果表明了
精确率提升的一个界限。如果类别支持（si）小于 1−Pi

（这是我们预期的，因为该规则设计用于检测失败结果中
的 1 − Pi 部分），那么我们也可以证明数量 c · si 给出了
精确率提升的一个上限。2

2所有形式结果的完整证明可以在
https://arxiv.org/abs/2308.14250 找到。
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定理 1. 在条件 si ≤ 1 − Pi 下，模型 fθ 对类别 i 的精
度，初始精度为 Pi，在应用具有支持 si和置信度 c的错
误检测规则后，会增加一个关于 si 和 c的函数，且不超
过 c · si，并且该数量是关于规则中条件集合的归一化多
matroid 次模函数 DCi。

错误检测规则可能导致召回率保持不变或降低。我
们的下一个结果精确地告诉我们召回率将减少多少。

定理 2. 应用该规则检测错误后，召回率将下降 (1 −
c)si

Ri

Pi
，并且该数量是关于规则 DCi 中条件集合的归一

化多 matroid 次模函数。

Algorithm 1 规则学习检测
Require:类别 i，召回减少阈值 ε，条件集 C

Ensure:条件子集DCi

DCi := ∅
DC∗ := {c ∈ C s.t. NEG{c} ≤ ε · NiPi

Ri
}

while DC∗ 6= ∅ do
cbest = arg maxc∈DC∗ POSDCi∪{c}

Add cbest to DCi

DC∗ := {c ∈ C \DCi s.t. NEGDCi∪{c} ≤ ε · NiPi
Ri

}
end while
return DCi

由于定理 1和 2中识别的数量是次模且单调的，我
们可以看到选择一组规则以最大化 c · si 并受约束于
(1 − c)si

Ri

Pi
≤ ε 是一个特殊情况的“次模成本次模背

包”(SCSK) 问题，并可以用一个简单的贪婪算法[Iyer
and Bilmes, 2013]近似求解，该算法具有多项式运行时
间的近似保证（定理 4.7来自[Iyer and Bilmes, 2013]）。我
们的算法判规则学习是这样一种方法的具体实现，即为
给定的类创建一个错误检测规则，以最大化精度而不降
低召回率超过 ε。这里，ε被视为超参数。此外，POSDC

和NEGDC 简单来说是满足某个集合DC条件的样本数
量，并且是错误（对于POSDC）和非错误（对于NEGDC）
的数量。换句话说，给定一组条件类别对以及感兴趣的
规则，这里BOD是满足错误检测规则体（类别-条件对）
的例子数量，而这里 POS 是满足错误检测规则体（类
别-条件对）和头部的例子数量。Pi, Ri 是类 i的精度和
召回率，而 Ni是模型分类为类 i的样本数量。
校正规则的性质。在接下来的内容中，我们将检查修正
规则的结果。这里，头部带有谓词 corrj 的纠错规则将具
有集合 CCi ⊆ C × C 的元素的析取。此外，请注意，这
里使用的是支持 s而不是类支持（si）。在这里我们发现
精度和召回率随着规则置信度的增加而增加（定理 3）。

定理 3. 对于纠错规则的应用，精度和召回率仅在规则置
信度（c）增加时才会增加。

此结果表明，优化置信度将同时优化精确率和召回
率。然而，这不是一个在 CCi 上的单调函数，因此我们
采用了一种基于[Buchbinder et al., 2012]的快速启发式
方法进行非单调优化，该方法由本文中的相关规则学习
提出。在这里，我们将考虑一组初始条件-类别对 CCall，
它是 C × C 的一个子集。对于我们要为其创建纠错规则
的给定类别，我们使用我们的方法从这个较大的集合中
选择 CCi。注意这里，POSCC 是满足规则体和头（在
这种情况下为 corri(ω)）的样本数量，给定一组条件-类
对 CC，而 BODCC 是满足由集合 CC 形成的体的样本
数量。

Algorithm 2 关联规则学习
Require:类 i，条件-类对集合 CCall

Ensure:条件-类对的子集 CCi

CCi := ∅
CC′

i := CCall

Sort each (c, j) ∈ CCall from greatest to least by POS{(c,j)}
BOD{(c,j)}

and remove POS{(c,j)}
BOD{(c,j)}

≤ Pi

for (c, j) ∈ CCall selected in order of the sorted list do
a :=

POSCCi∪{(c,j)}
BODCCi∪{(c,j)}

− POSCCi
BODCCi

b :=
POSCC′

i
\{(c,j)}

BODCC′
i
\{(c,j)}

−
POSCC′

i
BODCC′

i

if a ≥ b then
CCi := CCi ∪ {(c, j)}

else
CC′

i := CC′
i \ {(c, j)}

end if
end for
if POSCCi

BODCCi
≤ Pi then

CCi := ∅
end if
返回 CCi

学习检测和纠正规则。使用相关规则学习创建的纠错规
则将为目标类别的规则提供最优的精确度和召回率改
进，但在多类别问题中，它会导致其他某些类别的召回
率下降。然而，我们可以结合错误检测和纠正规则来克
服这个困难。直观上，首先为每个类别创建错误检测规
则，这实际上会重新将任何样本分配到一个“未知”类
别。然后，我们根据错误检测规则选择的条件创建一组
CCall（用作关联规则学习的输入）。这样，我们就不会
降低超出应用错误检测规则时发生的召回率。
算法效率。我们注意到这些算法非常高效。例如，决定
规则学习在条件数量上是二次的，在样本数量上是一次
的。然而，在实践中它的表现更好，因为外部循环迭代
次数远少于总条件数，并且每次迭代中选择的条件数量



Algorithm 3 细节相关规则学习

Require:记忆减少阈值 ε，条件集 C

Ensure:规则集 Π

Π := ∅
CCall := ∅
for Each class i do

DCi := DetRuleLearn(i, ε, C)

if DCi 6= ∅ then
Π := Π∪
{error(ω)← predi(ω) ∧

∨
j∈DCi

condj(ω)}
end if
for cond ∈ DCi do

CCall := CCall ∪ {(cond, i)}
end for

end for
for Each class i do

CCi := CorrRuleLearn(i, CCall)

if CCi 6= ∅ then
Π := Π∪
{corri(ω)←

∨
q,r∈CCi

(condq(ω) ∧ predr(ω))}
end if

end for
返回 Π

都会减少。同样地，算法规则学习在样本数量上是一次
的，在条件-类对的数量上也是一次的。
错误检测和纠正的条件。实际上，我们的算法创建EDCR
规则（集合 C）的条件来源需要被具体化。我们采用了
两种直接的方法来实现这一点。首先，我们使用分类器
的二进制版本——对于给定类别 i，我们有一个二元分类
器 gi，如果 gi将样本 ω分配为 i，则返回“true”，否则
返回“false”。通过这种方式，对于每个样本 ω，我们为
每个类别有一个 gi(ω)条件。创建条件的第二种方法是
基于样本中车辆速度的异常行为。这里，如果给定样本
的速度超过一个阈值（根据训练数据的真实最大值），则
该速度条件为“true”，否则为“false”。

4 实验评估
实验设置。像[Kim et al., 2022]这样的先前工作由于
训练集和测试集之间的分割，已知存在数据泄露问题，
主要是因为运动序列的某些部分同时存在于训练集和
测试集中 [Zeng et al., 2023]。本文中我们检查了一个
没有重叠的训练-测试拆分方法，避免了这个错误，并
且更接近我们的目标应用场景。本论文中的评估使用
的是从 GeoLife 项目获得的 GPS 轨迹 [Zheng et al.,

Evaluated Error Precision Error Recall Error F1
Model via EDCR via EDCR via EDCR
LRANa 0.999 0.941 0.969
LRCN 0.996 0.780 0.875
CNN 0.987 0.982 0.984

表 1: EDCR 错误检测结果 - 此表展示了 EDCR 检测三种不
同模型错误的能力。

2008]，其中包括真实标签（请注意，在撰写本文时，
针对我们的目标应用的真实标签数据不可用）。所有
实验均在配备有 2000 MHz AMD EPYC 7713 CPU
和 NVIDIA GA100 GPU 上使用 Python 3.10 及 Py-
Torch进行。源代码可通过 https://github.com/lab-v2/
Error-Detection-and-Correction获取。

图 2: 移除训练中的两个运动类别的实验结果，针对 LRCNa、
LRCN和 CNN模型。

错误检测实验。首先我们检查了学习到的错误检测规
则在基础模型中检测错误的能力。在这里，我们检查
了三种基础模型架构 CNN [Dabiri and Heaslip, 2018]、
LRCN [Kim et al., 2022]，以及我们的带额外注意力头
版本的 LRCN (LRCNa)。在这个实验中，错误检测规则
是从与模型相同的训练数据中进行训练的。类似于之前

https://github.com/lab-v2/Error-Detection-and-Correction
https://github.com/lab-v2/Error-Detection-and-Correction


图 3: LRCN 结果作为错误检测和纠正规则应用的函数 ε。TR 在召回率中是基于分析结果的理论召回率减少。

关于检查机器学习模型检测错误能力的工作 [Daftry et
al., 2016]，我们评估了规则识别错误的精度、召回率和
F1 值。这些可以被视为我们的学习到的错误检测规则正
确返回错误的结果的比例（错误精度）、已识别错误的比
例（错误召回率），以及这两者的调和平均值（错误 F1）。
表 1所示的结果表明，在所有模型类型中检测错误的精
度和召回率均保持较高水平——特别是对于 SOTA模型
（LRCN）中的错误，获得了一个 0.875的 F1值，并且最
高 F1值为 0.984（针对 CNN）。

包含额外类别的测试数据。我们的用例中一个关键的
关注点是在数据与训练数据不同的环境中部署运动轨
迹分类的能力——特别是包含以前未识别的类。为了研
究这一点，我们在不纳入行走和驱动类的情况下训练了
CNN、LRCN 和 LRCNa 模型（图 2）。这里我们注意到
检测和纠正都被使用了。我们最初在模型中用相同的数
据学习 EDCR 规则——这导致没有样本被纠正为训练
数据中未见过的类，实际上是通过 EDCR 对基础模型进

行了零样本调整。然而，由于检测，这仍然为 LRCNa、
LRCN和 CNN分别带来了 6.41%、8.51%和 7.76%的准
确性提升。然后我们加入了未见数据中的少量样本（图
2的 x轴），使基础模型进行了少量样本调优。这里仅使
用了 20%的未见过类别的样本，我们在所有三个模型上
获得了 0.65的整体准确性，这代表了一个 17 − 18%的
提升。我们注意到这些结果是在没有直接访问基础模型
的情况下获得的，这可能表明 EDCR具有将任意 fθ 模
型适应新场景的潜力——这是我们政府客户的关键应用
场景。

精确率-召回率权衡。在我们的算法设计中，一个关键
的直觉是超参数能够使 ε平衡精度和召回率。因此，我
们考察了在与训练数据相似的测试数据上变化 ε的效果
（LRCN的结果显示在图 3中）。回忆一下，ε被解释为召
回率的最大减少量。我们观察并验证了理论上召回率的
减少（TR）是经验性的，实验显示在所有情况下，召回
率不低于超参数 ε指定的阈值，尽管随着 ε增加，召回



率下降。许多情况下，实验评估显著减少了预期之外的
召回率。我们还看到了 ε、精确度和召回率之间的明确关
系：提高 ε导致精确度上升而召回率下降——这也与我
们的分析结果一致。我们也注意到尽管相关规则学习要
求一个 ε超参数，但可能为每个类别设置不同的值（例
如，在召回率重要的类别中使用较低的值，在假阳性代
价高的类别中使用较高的值）。这可能是有益的，因为不
同类别的 F1似乎在 ε的不同值上达到峰值。我们将异构
ε设置的研究留待未来工作。

Evaluated No EDCR With EDCR
Model (baseline) (ours)
LRCNa 0.751 0.763 (+1.6%)
LRCN 0.747 0.760 (+1.7%)
CNN 0.755 0.755 (± 0%)

表 2: 所有类别均使用和不使用 EDCR时的整体准确性。

通过 EDCR提高准确性。我们还调查了 EDCR 对基础
模型整体准确性提升的能力。在这里，我们训练了三个
模型（LRCNa、LRCN、CNN）以及相关的 EDCR 规则
（与模型相同的训练数据），并在测试集上评估了应用规
则和不应用规则的整体准确性（参见表 2）。我们发现，
EDCR 在 LRCN 和 LRCNa 模型中提供了显著的改进 -
实际上，在训练和测试之间没有重叠的情况下进行评估
时，这有效确立了一个新的 SOTA。我们还检查了其他训
练和测试之间的划分（未显示），并获得了类似的结果。

5 结论
我们提出了一种基于规则的框架，用于检测和纠正

监督神经模型在运动轨迹分类中的错误。我们的框架使
用训练数据来学习将在测试阶段使用的规则。首先，我
们使用检测规则识别被监督模型误分类的运动轨迹，然
后我们使用校正规则重新对运动进行分类。此外，我们
正式证明了所学规则的信心和支持与精度和召回率等分
类指标变化之间的关系。为了展示 EDCR的经验验证，
我们首先报告框架识别错误的能力，F1分数高达 0.984。
我们还展示了通过采用 EDCR框架整体准确性的提高超
过了最先进的模型。我们的框架在遇到训练数据中未见
的新类别时特别有用，零样本调优时未见运动的准确性
提高了 8.51%超过最先进水平。此外，我们讨论了将轨
迹分类方法操作化到部署系统中的方式。未来工作有几
个方向。首先，我们将探索其他创建条件的方法，特别
是利用来自符合预测的想法 [Sun et al., 2023]。另一个方
向是寻找替代解决方案来学习允许更复杂规则结构的规
则。最后，在本文中提出的用于检测和纠正机器学习模

型错误的规则可能在诸如视觉等领域中有用。为了可靠
地将视觉模型整合到如物体检测、图像分类、运动追踪
等现实世界应用的任务中，可以利用 EDCR框架识别并
纠正其误分类以提高整体系统的准确性和鲁棒性。
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