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基于结果反馈的模糊 Petri网学习算法① 
严军辉 1 方路平 2 肖寒冰 1 魏渊洁 1 谢超 1 (1. 浙江工业大学 计算机科学与技术学院 浙江 杭

州 310023; 2. 浙江工业大学 信息工程学院 浙江 杭州 310023) 

摘 要：  针对模糊 Petri网模型的复杂结构，在不增加虚库所和虚变迁的情况下改进了模糊 Petri网分层算法，
从而简化模糊 Petri网学习和训练方法。为提高收敛速率，本文从一个全新的角度考虑模糊 Petri网
的学习和训练，提出了基于结果反馈的模糊 Petri 网学习的新算法(FBFPN)。该算法通过对纯网进行
层次式分层及建立变迁点燃的近似连续函数后，调整权值、变迁的阈值、变迁的可信度的同时又调整

输入矢量的多重作用来最小化误差函数。仿真结果分析表明，该算法具有良好的学习效率和泛化能力。 
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Abstract:   With regard to the complex structure of Fuzzy Petri Net, this paper improved the hierarchical algorithm of 

Fuzzy Petri Net without increasing the virtual place and virtual transition, thereby simplifying the learing 
and training of Fuzzy Petri Net. To speed convergence, this paper proposed a new algorithm for the 
learning of Fuzzy Petri Net based on the results feedback, namely FBFPN. Firstly, this algorithm layered 
the pure net hierarchically and established the approximate continuous function of the transition firing, 
then adjusted the weight, the threshold and the credibility ,finally adjusted the input vector to minimize the 
error function. Simulation results showed that this algorithm has stronger generalization ability and higher 
learning efficiency. 
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模糊 Petri 网是基于模糊产生式规则知识库系统

的良好的建模工具[1]，可将知识的表达与推理融为一

体，其中的一些参数，例如，权值、阈值、确信度等，

它们通过人们长期经验获得，但是难以精确获得，甚

至根本不可能获得，这阻碍了模糊 Petri 网的推理。
由于模糊 Petri 网自学习调整能力差是其固有的缺点
[2,3]。Looney 提出了具有学习能力的模糊 Petri 网，
实现对阈值的调整。随后又有研究者将模糊 Petri网 
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结合神经网络学习算法研究了模糊 Petri 网的学习能
力，通过修改传统的 BP算法实现前向推理和反向权值
调整。研究者 X. Li 等人提出了较严格条件下的权值
学习问题，在此基础上提出一种自适应模糊 Petri 网
AFP(Adaptive Fuzzy Petri Nets)。由于传统的 BP算
法是基于梯度下降的误差反向传播学习算法，收敛速

度慢且易于陷入局部最优解。汤新民等提出模糊 Petri
网元模型将模糊产生式规则中的四种基本规则对应的 
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模糊 Petri 网统一起来，最终采用 Levenberg 
-Marquardt算法实现权值优化[4,5]。 
以上方法都对误差反向传播算法的性能进行了一些改

善。但总的来讲，主要都从权值调整的角度去考虑。

本文从一个新的角度考虑 Petri 网的学习训练，结合
结果反馈算法、传统 BP与模糊 Petri网，提出了基于
结果反馈的 FPN算法(记做 FBFPN算法)。FBFPN的训
练可以看作是输入矢量到输出矢量的非线性映射，记

作 O =F(W; γ; β; X)，其中 O表示输出矢量，W表
示权值，γ表示变迁的阈值，β表示变迁的可信度，X
表示输入矢量。可以看到，除了能调整权值 W，变迁
的阈值γ，变迁的可信度β，还可以调整输入矢量 X。
FBFPN 算法将模糊 Petri 网输入调整与通常的权值的
反向传播算法结合起来，更有效地提高 FPN的学习性
能。 
 
1 FPN模型的建立 
1.1 FPN定义 
首先基于模糊产生式规则上建立 FPN的定义[2]： 
定义 1.  一个 FPN为一个九元组，FPN={P, T, F, 

I, O, f, M, S, W}，其中： 
P={p1,…pi,…pn}，表示库所结点的有限集合，反

映了模糊命题。 
T={t1,…ti,…tn}，表示变迁结点的有限集合，反

映了规则的实现。 
F∈(P×T)∪(T×P)，表示库所到变迁或变迁到库

所的有限集合。 
I(O):T→P，是输入(输出)函数，表示变迁到库所

的映射。 
f：T→[0,1]，是一个映射，赋予变迁的可信度 f(t) 

= β。 
M：T→[0,1]，是一个映射，对变迁结点 t(t∈T)

定义一个阈值M(t) =γ。 
S：P→[0,1]，是一个映射，每一个库所 pi(pi∈

P)有一个可信度值 S(pi)，反映命题的真实程度。 
W={w1,…wi,…,wr}，是库所的权值集合,表示变

迁的输入库所所占的权重，反映了规则中前提条件对

结论的支持程度。 
1.2 FPN分层算法的改进 
现实世界中，在许多情况下是由因到果，而不能

由果再推到因，反映到模糊 Petri网中就是 FPN模型

中没有回路，也就是模糊 Petri 网是纯网。并且有回
路的 FPN会导致 FPN 模型的不稳定。如图 1 所示，
假设初始状态：库所 p1的可信度为 0.9；变迁 t1的可

信度为 0.9，阈值为 0.2；变迁 t2的可信度为 0.9，
阈值为 0.2。通过推理点燃变迁 t1可以得出库所 p2
的可信度为 0.81，然后通过推理点燃变迁 t2又可以得

出库所 p1 的可信度为 0.729，如此反复循环，库所
p1 与库所 p2 的可信度在不断改变，导致模型的不稳

定。所以一般情况下模糊 Petri 网是没有回路，也就
是模糊 Petri网是纯网。 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 有回路的 FPN 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 分层后的 FPN模型 
 

FBFPN算法将神经网络输入调整与通常的权值的
反向传播算法结合起来，所以首先要对无回路的 FPN
进行分层。文献 [2]通过添加虚库所和虚变迁对复杂

FPN模型进行分层，这增加了FPN模型的结构复杂度。
本文在不添加虚库所和虚变迁的前提下，对 FPN模型
进行分层，从而减少了模型的结构复杂度。改进的分

层算法如下，图 2表示分层后的 FPN模型。 
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Step1：初始化。建立库所集合 PM、PN，PM={p| 
p 为初始库所}，PN={p| p 为终止库所}；设 i=1，i
是循环变量，i标记模型的分层数。 

Step2：建立变迁集合 { | ( ), ;iT t T p I t p PM= ∈ ∀ ∈ ∈

且 ( ), }p O t p PN∀ ∉ ∈ 在 T 中寻找变迁 t，t 的所有输入
库所都属于 PM，并且 t的所有输出库所都不属于 PN，
这样的 t构成集合 Ti，Ti表示同一层中变迁的集合。 

Step3：若 ∃ t∈Ti， ∃ p∈O(t)；且 't T∃ ∈ − Ti，

( ')p O t∈ ；则 Ti =Ti－t。 
这一步反复迭代，目的是：若果一个库所是多个

变迁的输出库所，则这些变迁分在同一个层中。 
Step4： { | ( ), }iPM PM p p O t t T= ∈ ∀ ∈U 且 。 
Ti中所有变迁的输出库所都插入到 PM中。 
Step5：若 P=PM+PN，执行 Step6。否则，i=i+1，

返回 Step2。 
Step6：Ti+1=T－{T1+…+Ti}。这是保证最后一

层是输出层。 
1.3 FPN推理中连续函数的建立 

FPN 既为模糊产生式规则建立了一个直观的、图
形化的模型,又为模糊推理建立了结构化的推理机制。
而基于形式化推理得出的结果不是一个连续函数，对

一阶求导带来问题。因而，必须建立一个连续的激发

函数以便求导。参照文献[6]中的一个 S 形函数，建立
变迁点燃连续函数和最大(max)、最小(min)运算的连
续函数。这个函数适合 FBFPN的近似推理机制，又适
用于 FBFPN的学习过程。 
设 y(x)是一个 S形函数，b是一个常量， 
y(x)=1/(1+e-b(x-k))                      (1) 
当 b 足够大时，(a)若 x<k 时 ( )b x ke− − → ∞，则

( ) 0y x ≈ 。(b)若 x>k 时， ( ) 0b x ke− − ≈ ，则 ( ) 1y x ≈ 。

y(x)函数在本文中有两处应用。 
1) 建立最大运算连续函数 
利用 y(x)函数，当 b足够大时，显然下式推导正

确： 
1 2 2 1( ) ( )

1 2 1 2max( , ) / (1 ) / (1 )b x x b x xt x x x e x e− − − −= ≈ + + +      (2) 
  1 2 3 1 2 3 3max( , , ) max(max( , ), ) max( , )h x x x x x x t x= = =  

3 3( ) ( )
3/ (1 ) / (1 )b t x b x tt e x e− − − −≈ + + +              (3) 

2) 判断变迁的使能,建立变迁点燃连续函数 
  设 1 ( )n

j jjx S p ω
=

= ×∑ ，k=M(t)，则 y(x)函数建立了
变迁的使能判断。当 b 足够大时，(a)若 x<k 时，即

1 ( ) ( )n
j jj S p M tω

=
× <∑ 时， ( )b x ke− − → ∞，则 ( ) 0y x ≈ ，表

示变迁 t没有点燃，对输出库所传送的为值 0。(b)若
x>k 时，即 1 ( ) ( )n

j jj S p M tω
=

× >∑ 时， ( ) 0b x ke− − ≈ ,则
( ) 1y x ≈ ，表示变迁 t 使能。对输出库所传送的值为

1( ) ( ) ( )n
j jjy x f t S p ω

=
× × ×∑ 。 

 
2 FPN的反向传播学习和网络反转 
2.1 FPN的反向传播学习 

FPN 的反向传播学习主要是借鉴 BP 网络。FPN
中的第一层称为输入层，最后一层称为输出层。设 FPN
具有m层，各个库所的输入输出关系函数是 f(x)，由
第 k-1层的第 i个库所 1k

is − 到第k层的第 j个变迁 k
jt 的

连接权值为 wij，并设第 j个变迁 k
jt 输入总和为 k

ju 且输

出为 k
js ，则各变量之间的关系为          

1
0

nk k
ijj iiu sω −

=
= ∑ ：                         (4) 

 
( )k k

j js f u=                                (5) 
  k=1, …., m 
其中， ( )( ) / (1 )b xf x x e γβ − −= +                 (6) 
β表示该变迁的可信度，γ表示该变迁的阈值。 
 
并设目标函数为： 2

1

1 ( )
2

n m
jjj

J s s
=

= −∑          (7) 
 

  反向传播学习算法一阶梯度的计算可参照文献

[7]. 
权值调整为： ij ij ijω ω ω= + ∆                  (8) 
 

其中， 1
k
j k k

ij j ik
ij ijj

uJ J d s
u

ω η η η
ω ω

−∂∂ ∂
∆ = − = − = −

∂ ∂ ∂
         (9) 

 
 

'( )
k
jk k

j jk k k k
j j j j

sJ J Jd f u
u s u s

∂∂ ∂ ∂
= = =

∂ ∂ ∂ ∂
 

 
   

1

'( )( )

'( )

m m
jj j

k k
ljj ll

f u s s

f u dω +

 −= 
 ∑

输出层的权值调整

非输出层的权值调整
  (10) 

 
其中，

2( ) ( )'( ) ( )f x bf xf x bf x
x xβ

= + −              (11) 
 

  η称为学习率。 
同理对变迁可信度的调整为： i i iβ β β= + ∆    (12) 
同理对于变迁阈值的调整为： i i iγ γ γ= + ∆     (13) 
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为了克服梯度下降法的不足，主要是收敛速度慢，

也可进行一些优化方法。比如：变步长法、引入动量

项、采用 L—M算法等。 
2.2 网络反转在 FPN的应用 
网络反转是指根据神经网络输出的矢量的误差修

改输入矢量，以达到获得理想的输出矢量的目的[8]。

本文对 FPN模型分层后，采用网络反转思想，且对 FPN
的输入矢量调整也采用梯度下降法： 

i i is s s= + ∆                             (14) 
  下面推导输入矢量的调整算法： 

对于m层上的变迁 m
jt 的输入矢量 1m

is − 一阶梯度 
 
为： 1

1 1 1

m m
j jm m

i jm m m m
i j i i

u uJ Js c
s u s s

η η η−
− − −

∂ ∂∂ ∂
∆ = − = − = −

∂ ∂ ∂ ∂
   (15) 

 
同理m-1层上的变迁的输入矢量一阶梯度为： 
 

1 1
2 1

2 1 2 2

m m
j jm m

i jm m m m
i j i i

u uJ Js c
s u s s

η η η
− −

− −
− − − −

∂ ∂∂ ∂
∆ = − = − = −

∂ ∂ ∂ ∂
 (16) 

 
依次类推，继续反向递推，依次对 m-2，…，1

层，求得所需的输入矢量的一阶梯度。 
传统的 FPN参数训练只局限于权值训练，而本文

通过网络反转思想对输入矢量进行微小的调整，等效

于一个很小的模糊化，从而提高训练速度。 
 
3 基于结果反馈的模糊Petri网的新算法 
  本文提出基于结果反馈的模糊 Petri 网的新算法
(FBFPN)，调整权值、变迁的阈值、变迁的可信度的同
时又调整输入矢量的多重作用来最小化误差函数。其

算法流程图如图 3所示。FBFPN算法如下： 
  Step1：首先对 FPN进行分层，依次记为第 1层，
第 2层，…，第m层。 
  Step2：对库所到变迁的权值、变迁的阈值、变
迁的可信度，赋初值；并给出训练允许误差 e 和最大
学习次数 p。 
  Step3：输入 r批样本，依次计算各层变迁的输出值。 
  Step4：计算学习次数 n，若 n>p，则转 Step8，
否则下一步。 
  Step5：计算目标函数 J，若 J<e，则转 Step8，
否则下一步。 
  Step6：求各个参数的误差梯度 / ijJ ω∂ ∂ 、 / iJ γ∂ ∂ 、

/ iJ β∂ ∂ 、 / iJ s∂ ∂ ，计算 ijω∆ 、 iγ∆ 、 iβ∆ 、 is∆ 。 
  Step7：调整权值、变迁可信度、变迁阈值、输

入矢量，转 Step3。 
  Step8：推理结束，得到权值、变迁可信度、变
迁阈值。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 3 FBFPN参数优化的算法程序框图 
 
4 FBFPN实验及性能分析 
训练算法的好坏主要用两个性能来评价。一是学

习效率，二是泛化能力。为了验证本文提出的 FBFPN
算法性能，对图 1中的模型进行实验分析，并与 FPN
梯度下降算法做比较。 
假设理想的参数设置如下 W= [0.4, 0.6, 0.3, 

0.7, 0.25, 0.7, 0.3, 0.75]，变迁的可信度β=[0.92, 
0.95, 0.93, 0.89]，变迁的阈值γ=[0.2, 0.25, 
0.23, 0.22]。给定初始权值向量为W=[0.5, 0.5, 0.5, 
0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5]，β=[0.9, 0.9, 0.9, 0.9] γ
=[0.2, 0.2, 0.2, 0.2]，采用 FBFPN算法，取η=0.5，
训练样本数为 50组数据，再用 50组数据作为测试样
本数，训练次数定为 500次。学习的结果如表 1所示。
表 2表示输入矢量训练后的数据，括号内表示初始值。
从表 2来看，有的数据变小了，有的数据变大了，但
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是变化都很小，不过通过这种思想的训练，却带来性

能很大的提高。 
从表 1中可得出，在训练误差上，FBFPN算法比

FPN梯度下降算法减少了很多，也就是说 FBFPN学习
效率高了很多；从测试误差或泛化能力角度来看，

FBFPN和 FPN梯度下降算法差不多。总的来讲 FBFPN
训练效率比梯度下降法要好很多。 

表 1 学习和测试结果(学习次数 500) 
学习算法 训练误差 测试误差 

FPN梯度下降算法 
FBFPN算法 

0.0081095771 
0.0015232622 

0.0922794468 
0.0914547032 

 
表 2 训练后的样本数据 

p1 p2 p3 p4 p5 

0.80403

867(0.8) 

0.10000

000(0.1) 

0.80774

656(0.8) 

0.30526

613(0.3) 

0.89658

513(0.9) 

0.90218

034(0.9) 

0.88273

533(0.9) 

0.20266

229(0.2) 

0.59563

894(0.6) 

0.39984

108(0.4) 

…… 

0.90457

939(0.9) 

0.20000

000(0.2) 

0.70825

863(0.7) 

0.80604

836(0.8) 

0.49606

004(0.5) 

0.60209

515(0.6) 

0.78144

562(0.8) 

0.50283

347(0.5) 

0.89512

856(0.9) 

0.69954

733(0.7) 

…… 

0.50335

848(0.5) 

0.40000

000(0.4) 

0.40719

871(0.4) 

0.20426

451(0.2) 

0.49725

228(0.5) 

0.60234

743(0.6) 

0.88417

934(0.9) 

0.30248

345(0.3) 

0.79626

508(0.8) 

0.80026

163(0.8) 

…… 

0.50366

406(0.5) 

0.20000

000(0.2) 

0.90751

822(0.9) 

0.60470

906(0.6) 

0.99696

03428(1) 

0.80232

454(0.8) 

0.88339

308(0.9) 

0.60259

135(0.6) 

0.69597

032(0.7) 

0.60011

091(0.6) 

…… 

0.80917

567(0.8) 

0.10000

000(0.1) 

0.52527

802(0.5) 

0.61138

852(0.6) 

0.49303

938(0.5) 

0.40991

389(0.4) 

0.94519

73838(1) 

0.40870

713(0.4) 

0.88833

464(0.9) 

0.50312

197(0.5) 

…… 

5 小结 
本文从一个全新的角度考虑 Petri网的学习训练，

提出了将结果反馈的 FPN算法，在调整权值、变迁的阈
值和变迁的可信度的同时调整输入矢量，多重作用来最

小化误差函数，更有效地提高 FPN的学习性能。实验结
果表明该算法具有良好的学习效率和泛化能力。 
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