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摘 要: 针对直觉模糊 Petri网 (IFPN)模型自学习能力差的缺陷,将神经网络中的BP误差反传算法引入 IFPN模型

的参数寻优过程,提出一种基于此的参数优化方法. 该算法通过建立变迁点燃和直觉模糊推理的近似连续函数,摆脱

了参数对经验的依赖,更加符合实际系统的需求,同时使得 IFPN具有较强的泛化能力和自适应功能,推理结果更加

准确可信. 最后通过典型实例验证了该参数优化方法的有效性和优越性.
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Method for parameters optimization of IFPN based on BP algorithm
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Abstract：：：In order to improve the self-learning capability of intuitionistic fuzzy Petri nets(IFPN), a novel parameters

optimization method is proposed, in which the back propagation algorithm of neural net is introduced to the parameters-

optimized process of IFPN. By constructing the approximate continuous function of transition firing and intuitionistic fuzzy

reasoning, the method makes the parameters get rid of the dependence upon experience, which makes the parameters adjust

the fact instance better. Meanwhile, the IFPN model can own better generalization performance and self-adjusting ability,

and the reasoning results are more accurate and reliable as well. Finally, the classical instance verifies the effectiveness and

superiority of the proposed method.
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0 引引引 言言言

在客观世界和现实生活中,由于系统的随机性、

缺乏相关属性 (参数)或信息不精确等模糊不确定性

的广泛存在, 许多知识难以用精确的方法描述.直觉

模糊产生式规则用 If-Then结构的直觉模糊条件句表

示不确定知识,克服了经典模糊理论隶属度单一的缺

陷,为不确定信息的描述和处理提供了新的思路和方

法[1].直觉模糊 Petri网是基于直觉模糊产生式规则知

识库系统的良好建模工具,其利用直觉模糊数描述各

个库所的Token值以及变迁的可信度和阈值,在输入

和输出矩阵中加入权重系数和可信度因子,不仅解决

了各输入库所对变迁作用程度不同的问题,而且将不

确定知识的表达与直觉模糊推理融为一体,从而更加

符合人类的思维和认知方式,系统的可靠性得到了进

一步提高, 但自学习调整能力差是其固有的缺点, 这

在很大程度上降低了 IFPN模型的知识推理和泛化性

能[2]. 因此,如何经过样本数据的学习和训练,建立相

适应的直觉模糊推理算法, 使 IFPN的所有参数摆脱

对经验的依赖,更加符合不确定性推理的实际情况便

成为亟待研究解决的重要问题.

神经网络具有较强的自适应和自学习能力, 其

BP误差反传算法可逼近任意的非线性映射关系, 并

能快速收敛到相应曲面的极值点,是一种常用的首选

优化策略[3].模糊 Petri网 (FPN)成功地将BP网络算

法引入到模型参数优化过程中,较大程度地提高了系

统的泛化能力,取得了一系列的研究成果: Tsang等[4]

通过修改传统的BP算法来实现前向推理和反向权值

调整, 提出了在系统没有阈值条件下的权值和确信

度自学习算法; Li等[5-6]利用类神经网络进行权值的

调整优化,建立了自适应 FPN模型;文献 [3]采用分层
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思想提出了基于BP网络的 FPN自学习算法,可实现

系统参数的整体寻优; 文献 [7-9]扩大模糊“或”规则

的适用范围, 进一步提高了 FPN模型推理的准确度;

文献 [10]提出了一种基于元模型的 FPN反向传播学

习算法; 文献 [11-14]基于神经网络研究了 FPN的自

学习能力,并成功应用于故障诊断、预测和评估等领

域. IFPN结合了直觉模糊理论较强的模糊描述能力

和FPN模型的并行动态推理功能,在提高模型处理实

际问题能力的同时, 也增加了参数优化的复杂度,而

且由于非隶属度函数的作用,如果仅简单借鉴 FPN的

参数优化方案会使得算法收敛速度慢且易陷入局部

最优.鉴于此, 本文从构建变迁点燃和直觉模糊推理

近似连续函数入手,直觉模糊化BP误差反传算法,提

出一种自适应的 IFPN参数优化方法, 降低了系统的

复杂度,提高了模型的泛化能力, 使推理结果更准确

可靠.最后通过实例验证了该方法的正确性和合理性.

1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊Petri网网网及及及其其其推推推理理理函函函数数数
1.1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊Petri网网网

定定定义义义 1 (IFPN模型)[15] 直觉模糊 Petri网的模型

结构可用如下的六元组表示:

IFPN = (𝑃, 𝑇, 𝐼, 𝑂, 𝜏, 𝜃). (1)

其中: 𝑃 ={𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑛}表示有限库所集合,每个库

所对应一个命题; 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑡𝑚}表示有限变迁
集合,每个变迁对应一条规则; 𝐼 : 𝑃×𝑇 → [0, 1]指𝑛×
𝑚维加权输入矩阵, 其元素 𝑎𝑖𝑗满足: 若 𝑝𝑖是𝑇𝑗的输

入,则 𝑎𝑖𝑗=𝜔𝑖𝑗 ,其中𝜔𝑖𝑗表示输入库所 𝑝𝑖对变迁𝑇𝑗产

生影响的权值,且
𝑛∑

𝑖=1

𝜔𝑖𝑗 = 1, 𝑗 ∈ [1,𝑚],否则 𝑎𝑖𝑗 = 0;

𝑂 : 𝑃 × 𝑇 → [0, 1]指𝑛×𝑚维输出矩阵,其元素 𝑏𝑖𝑗满

足: 若 𝑝𝑖是𝑇𝑗的输出, 则 𝑏𝑖𝑗 = 𝐶𝑗 , 其中𝐶𝑗 = ⟨𝐶𝜇𝑗 ,

𝐶𝛾𝑗⟩表示变迁𝑇𝑗的可信度, 𝐶𝜇𝑗和𝐶𝛾𝑗分别表示可

信度的置信度和非置信度,否则 𝑏𝑖𝑗 = ⟨0, 1⟩; 𝜏 = {𝜏1,
𝜏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜏𝑚}表示变迁阈值, 即启动推理规则的条件,

其中 𝜏𝑗 = ⟨𝛼𝑗 , 𝛽𝑗⟩,且 0 < 𝛼𝑗+𝛽𝑗 ⩽ 1, 0 < 𝛼𝑗 ⩽ 1, 0 <

𝛽𝑗 ⩽1, 𝛼𝑗为置信度阈值, 𝛽𝑗为非置信度阈值; 𝜃 : 𝑃 →
[0, 1]为库所𝑃 的关联函数, 表示命题的直觉模糊真

值,初始Token值记作 𝜃0= {𝜃01, 𝜃02, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃0𝑛},其中 𝜃0𝑖 =

⟨𝜃𝜇0
𝑖 , 𝜃𝛾

0
𝑖 ⟩为直觉模糊数.

产生式规则表示法是一种常用的因果关系知识

表达形式, 它通过变迁是否点燃来判断规则的激活,

直观、自然, 便于推理.文献 [15]给出了基于直觉模

糊“合”取和“析”取产生式规则的 IFPN模型. 为了将

判断变迁是否使能转化成一个连续函数自变量是否

满足一定要求的问题, 并使得直觉模糊推理结果是

便于求导的连续函数, 本文直觉模糊化文献 [5]中的

Sigmoid函数,建立直觉模糊推理函数.

1.2 直直直觉觉觉模模模糊糊糊推推推理理理函函函数数数

设 𝑓(𝑥, 𝑦)是一个二元函数, 𝑏为常量, 𝑓(𝑥, 𝑦)的

表达式可表示为

𝑓(𝑥, 𝑦) = [(1 + e−𝑏(𝑥−𝜏1))(1 + e𝑏(𝑦−𝜏2))]−1. (2)

其中: 当 𝑏足够大时,若𝑥 > 𝜏1且 𝑦 < 𝜏2, e
−𝑏(𝑥−𝜏1) →

0, e𝑏(𝑦−𝜏2) → 0, 则 𝑓(𝑥, 𝑦) → 1; 若𝑥 < 𝜏1或 𝑦 > 𝜏2,

e−𝑏(𝑥−𝜏1) →∞ 或 e𝑏(𝑦−𝜏2) → ∞,则 𝑓(𝑥, 𝑦) → 0.显然,

连续函数 𝑓(𝑥, 𝑦)的这种二值性可作为判断变迁是否

使能的标志.

1.2.1 变变变迁迁迁点点点燃燃燃连连连续续续函函函数数数

参照文献 [15]中直觉模糊“合”取产生式规则对

应的 IFPN模型, 令 𝜏1 = 𝜏𝜇𝑖, 𝜏2 = 𝜏𝛾𝑖, 𝑥 = 𝑥𝜇 =
𝑛∑

𝑗=1

𝑀𝜇(𝑝𝑖𝑗)×𝜔𝑖𝑗 , 𝑦 = 𝑥𝛾 =

𝑛∑
𝑗=1

𝑀𝛾(𝑝𝑖𝑗)×𝜔𝑖𝑗 .根据式

(2), 函数 𝑓(𝑥𝜇, 𝑥𝛾)可建立变迁使能的判断, 即当 𝑏足

够大时, 若𝑥𝜇 > 𝜏𝜇𝑖且𝑥𝛾 < 𝜏𝛾𝑖, 则表示变迁 𝑡𝑖使能;

否则,变迁 𝑡𝑖没有使能.因此,变迁点燃连续函数可表

示为

𝐹 = 𝑓(𝑥𝜇, 𝑥𝛾) ⋅ 𝐶 ⋅
𝑛∑

𝑗=1

𝑀𝜇(𝑝𝑖𝑗)× 𝜔𝑖𝑗 , (3)

其输出库所 𝑝的Token值可定义为⎧⎨⎩ 𝑀𝜇(𝑝) = 𝑓(𝑥𝜇, 𝑥𝛾) ⋅ 𝐶 ⋅
𝑛∑

𝑗=1

𝑀𝜇(𝑝𝑖𝑗)× 𝜔𝑖𝑗 ,

𝑀𝛾(𝑝) = 1−𝑀𝜇(𝑝)−𝑀𝜋(𝑝).

(4)

其中: 𝑀𝜇(𝑝)、𝑀𝛾(𝑝)和𝑀𝜋(𝑝)分别为库所 𝑝的隶属

度、非隶属度和犹豫度值,且𝑀𝜇(𝑝)、𝑀𝛾(𝑝)、𝑀𝜋(𝑝) ∈
[0, 1]; 𝐶𝑖 = (1 + 𝐶𝜇𝑖 − 𝐶𝛾𝑖)/2.

对于直觉模糊“析”取规则对应的 IFPN模型,同

样可以建立最大/最小运算连续函数.

1.2.2 最最最大大大/最最最小小小运运运算算算连连连续续续函函函数数数

假设 𝑦(𝑥) = 1/(1 + e−𝑏(𝑥−𝑘)), 若𝑥1, 𝑥2, 𝑥3为变

迁使能时的输出值,则当 𝑏足够大时,显然有

𝑡 = max(𝑥1, 𝑥2) ≈
𝑥1

1 + e−𝑏(𝑥1−𝑥2)
+

𝑥2

1 + e−𝑏(𝑥2−𝑥1)
,

ℎ = max(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3) = max(𝑡, 𝑥3) ≈
𝑡

1 + e−𝑏(𝑡−𝑥3)
+

𝑥3

1 + e−𝑏(𝑥3−𝑡)
.

同理,假设Φ(𝑥)=1/(1 + e𝑏(𝑥−𝑘)),当 𝑏足够大时,

下列结论显然成立:

𝑡 = min(𝑥1, 𝑥2) ≈ 𝑥1

1 + e𝑏(𝑥1−𝑥2)
+

𝑥2

1 + e𝑏(𝑥2−𝑥1)
,

ℎ = min(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3) = min(𝑡, 𝑥3) ≈
𝑡

1 + e𝑏(𝑡−𝑥3)
+

𝑥3

1 + e𝑏(𝑥3−𝑡)
.

由此可见, 经过每个变迁 𝑡𝑖, IFPN输出库所 𝑝的

Token值可定义为
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𝑀𝜇(𝑝) = 𝑓(𝑥𝜇, 𝑥𝛾) ⋅ 𝐶 ⋅𝑀𝜇(𝑝𝑖𝑗),

𝑀𝛾(𝑝) = 1−𝑀𝜇(𝑝)−𝑀𝜋(𝑝).
(5)

以此类推,当有多个变迁使能时,利用最大/最小

运算连续函数,可使输出库所 𝑝总对应一个最大隶属

度和最小非隶属度的直觉模糊函数值.

2 BP误误误差差差反反反传传传算算算法法法在在在 IFPN中中中的的的应应应用用用
IFPN模型可看作是由以变迁为中心的节点构成

的.仿照神经网络中的BP算法, 在每一层上对每个

IFPN节点用误差反传方法设计调整参数. 设 IFPN模

型分为 𝑙层,有𝑛个库所, 𝑑个变迁,其中有 𝑏个终止库

所 𝑝𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏,用 𝑟批样本数据进行学习,每批

输入样本为 𝑠,其对应的误差函数为

𝐸𝑠 =

𝑏∑
𝑘=1

[(𝑀𝜇(𝑝𝑘)
𝑠−𝑀∗

𝜇(𝑝𝑘)
𝑠)2+ (𝑀𝛾(𝑝𝑘)

𝑠−𝑀∗
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠)2]

2
.

(6)

其 中: ⟨𝑀𝜇(𝑝𝑘)
𝑠,𝑀𝛾(𝑝𝑘)

𝑠⟩, ⟨𝑀∗
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠,𝑀∗
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠⟩分 别
为样本 𝑠作用下终止库所 𝑝𝑘的隶属度和非隶属度函

数的实际和期望输出.通过求均值便可计算 𝑟批样本

的平均误差.

2.1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊扩扩扩展展展的的的BP误误误差差差反反反传传传算算算法法法

IFPN模型各参数应按𝐸𝑠函数梯度变化的反方

向进行调整, 从而使网络收敛.根据式 (4)∼ (6), 按照

最速下降法,可得到第 𝑙层各参数的修正公式为

Δ𝜔𝑙
𝑖𝑗 = −𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

=

− 𝜂
( ∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

+
∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

)
;

(7)⎧⎨⎩

Δ𝐶𝜇𝑙
𝑖 = −𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇𝑙
𝑖

=

−𝜂
( ∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝐶𝜇𝑙
𝑖

+
∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝐶𝜇𝑙
𝑖

)
,

Δ𝐶𝛾𝑙
𝑖 = −𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾𝑙
𝑖

=

−𝜂
( ∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝐶𝛾𝑙
𝑖

+
∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝐶𝛾𝑙
𝑖

)
;

(8)⎧⎨⎩

Δ𝜏𝜇𝑙
𝑖 = −𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝜇𝑙
𝑖

=

−𝜂
( ∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜏𝜇𝑙
𝑖

+
∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜏𝜇𝑙
𝑖

)
,

Δ𝜏𝛾𝑙
𝑖 = −𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾𝑙
𝑖

=

−𝜂
( ∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜏𝛾𝑙
𝑖

+
∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜏𝛾𝑙
𝑖

)
.

(9)

其中: 𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠和𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠表示第 𝑙层终止库所 𝑝𝑘的

隶属度与非隶属度函数值;
∂𝐸𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

为𝐸𝑠关于𝜔𝑙
𝑖𝑗的增

长率,为使误差减小,取Δ𝜔𝑙
𝑖𝑗与它成反比,若

∂𝐸𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

>

0, 则系统当前所处位置在极小点的右侧, 𝜔𝑙
𝑖𝑗的值应

减小,否则系统所处位置在极小点的左侧, 𝜔𝑙
𝑖𝑗的值应

增大;
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇𝑙
𝑖

,
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾𝑙
𝑖

分别为𝐸𝑠关于置信度与非置信度

的增长率;
∂𝐸𝑠

∂𝜏𝜇𝑙
𝑖

,
∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾𝑙
𝑖

分别为𝐸𝑠关于置信度阈值与

非置信度阈值的增长率; 𝜂 ∈ (0, 1)为学习系数.

假设 𝑡𝑙𝑖 ∈ 𝑇𝑙(𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑)是 IFPN第 𝑙层的一个

变迁, 𝑡𝑙𝑖输入弧上的权重系数分别为𝜔𝑙
𝑖1, 𝜔

𝑙
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑙

𝑖𝑚,

其阈值与可信度分别表示为 𝑡𝑙𝑖=⟨𝜏𝜇𝑙
𝑖, 𝜏𝛾

𝑙
𝑖⟩, 𝐶𝑙

𝑖=⟨𝐶𝜇𝑙
𝑖,

𝐶𝛾𝑙
𝑖⟩.若 𝑝𝑙𝑘 ∈𝑂(𝑡𝑙𝑖), 则 𝑝𝑙𝑘为终止库所, 从而可以计算

各参数一阶梯度.

1)权重系数
∂𝐸𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

=

∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

+
∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

=

𝐺(𝑥𝜇, 𝑥𝛾)
Δ𝑀𝜇 −Δ𝑀𝛾

𝑓(𝑥𝜇)𝑔(𝑥𝛾)
; (10)

2)可信度⎧⎨⎩
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇𝑙
𝑖

=
Δ𝑀𝜇𝑥𝜇(𝑡𝑖)

2𝑓(𝑥𝜇) ⋅ 𝑓(𝑥𝛾)
− Δ𝑀𝛾𝑥𝜇(𝑡𝑖)

𝑓(𝑥𝜇) ⋅ 2𝑔(𝑥𝛾)
,

∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾𝑙
𝑖

= − Δ𝑀𝜇𝑥𝜇(𝑡𝑖)

2𝑓(𝑥𝜇) ⋅ 𝑓(𝑥𝛾)
+

Δ𝑀𝛾𝑥𝜇(𝑡𝑖)

𝑓(𝑥𝜇) ⋅ 2𝑔(𝑥𝛾)
;

(11)

3)阈值⎧⎨⎩

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝜇𝑙
𝑖

=

−𝑏𝐶𝑖𝑥𝜇(𝑡𝑖)(Δ𝑀𝜇 −Δ𝑀𝛾)

(𝑓(𝑥𝜇))2𝑔(𝑥𝛾)
e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡𝑖)−𝜏𝜇𝑖),

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾𝑙
𝑖

=

𝑏𝐶𝑖𝑥𝜇(𝑡𝑖)(Δ𝑀𝜇 −Δ𝑀𝛾)

𝑓(𝑥𝜇)(𝑔(𝑥𝛾))2
e𝑏(𝑥𝛾(𝑡𝑖)−𝜏𝛾𝑖).

(12)

其中

Δ𝑀𝜇 = 𝑀𝜇(𝑝𝑘)
𝑠 −𝑀∗

𝜇(𝑝𝑘)
𝑠,

Δ𝑀𝛾 = 𝑀𝛾(𝑝𝑘)
𝑠 −𝑀∗

𝛾 (𝑝𝑘)
𝑠,

𝑓(𝑥𝜇) = 1 + e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡𝑖)−𝜏𝜇𝑖),

𝑔(𝑥𝛾) = 1 + e𝑏(𝑥𝛾(𝑡𝑖)−𝜏𝛾𝑖),

𝐺(𝑥𝜇, 𝑥𝛾) =

𝐶𝑖

[
𝑀𝜇(𝑝𝑘) +

𝑏𝑀𝜇(𝑝𝑘)

𝑓(𝑥𝜇)
e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡𝑖)−𝜏𝜇𝑖)−

𝑏𝑀𝛾(𝑝𝑘)

𝑔(𝑥𝛾)
e𝑏(𝑥𝛾(𝑡𝑖)−𝜏𝛾𝑖)

]
.

若 𝑡 𝑙−1
𝑖 ∈ 𝑇𝑙−1是 IFPN第 𝑙 − 1层的一个变迁,则
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𝑝 𝑙−1
𝑥 ∈ 𝑂(𝑡𝑙−1

𝑖 );如果 𝑝 𝑙−1
𝑥 为终止库所,则可参照上述

方法计算,否则, ∃𝑡𝑙𝑖∈ 𝑇𝑙, 𝑝
𝑙−1
𝑥 ∈ 𝐼(𝑡𝑙𝑖), 𝑝

𝑙
𝑘∈ 𝑂(𝑡 𝑙𝑖 ), 𝑝

𝑙
𝑘为

终止库所.令 𝛿
(𝑙)
𝜇 =

∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠
, 𝛿(𝑙)𝛾 =

∂𝐸𝑠

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠
, 则

第 𝑙 − 1层变迁各参数的一阶梯度可表示如下:

1)权重系数
∂𝐸𝑠

∂𝜔𝑙
𝑖𝑗

=
∂𝑀 𝑙−1

𝜇 (𝑝𝑘)
𝑠

∂𝜔𝑙−1
𝑖𝑗

𝛿(𝑙−1)
𝜇 +

∂𝑀 𝑙−1
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜔𝑙−1
𝑖𝑗

𝛿(𝑙−1)
𝛾 ;

2)可信度⎧⎨⎩
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇𝑙
𝑖

=
∂𝑀 𝑙−1

𝜇 (𝑝𝑘)
𝑠

∂𝐶𝜇𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝜇 +

∂𝑀 𝑙−1
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠

∂𝐶𝜇𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝛾 ,

∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾𝑙
𝑖

=
∂𝑀 𝑙−1

𝜇 (𝑝𝑘)
𝑠

Δ𝐶𝛾𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝜇 +

∂𝑀 𝑙−1
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠

∂𝐶𝛾𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝛾 ;

3)阈值⎧⎨⎩
∂𝐸𝑠

∂𝜏𝜇𝑙
𝑖

=
∂𝑀 𝑙−1

𝜇 (𝑝𝑘)
𝑠

∂𝜏𝜇𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝜇 +

∂𝑀 𝑙−1
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜏𝜇𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝛾 ,

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾𝑙
𝑖

=
∂𝑀 𝑙−1

𝜇 (𝑝𝑘)
𝑠

∂𝜏𝛾𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝜇 +

∂𝑀 𝑙−1
𝛾 (𝑝𝑘)

𝑠

∂𝜏𝛾𝑙−1
𝑖

𝛿(𝑙−1)
𝛾 .

其中

𝛿(𝑙−1)
𝜇 =

∂𝑀 𝑙
𝜇(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙−1
𝜇 (𝑝𝑘)𝑠

𝛿(𝑙)𝜇 , 𝛿(𝑙−1)
𝛾 =

∂𝑀 𝑙
𝛾(𝑝𝑘)

𝑠

∂𝑀 𝑙−1
𝛾 (𝑝𝑘)𝑠

𝛿(𝑙)𝛾 .

在模型推理过程中存在 𝑝𝑥 → 𝑝𝑘的连续函数, 因此
∂𝑀 𝑙

𝜇(𝑝𝑘)
𝑠

∂𝑀 𝑙−1
𝜇 (𝑝𝑘)𝑠

有解.以此类推,依次对ℎ = 𝑙 − 2, 𝑙 − 3,

⋅ ⋅ ⋅ , 1层反向递推,计算
∂𝐸𝑠

∂𝜔ℎ
𝑖𝑗

,
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇ℎ
𝑖

,
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾ℎ
𝑖

,
∂𝐸𝑠

∂𝜏𝜇ℎ
𝑖

和

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾ℎ
𝑖

. 求得所需一阶梯度后,每个变迁的参数调整学

习过程可定义如下:

1)权重系数

𝜔ℎ
𝑖𝑗(𝑞 + 1) = 𝜔ℎ

𝑖𝑗(𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝜔ℎ
𝑖𝑗

;

2)可信度⎧⎨⎩
𝐶𝜇ℎ

𝑖 (𝑞 + 1) = 𝐶𝜇ℎ
𝑖 (𝑞)− 𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇ℎ
𝑖

,

𝐶𝛾ℎ
𝑖 (𝑞 + 1) = 𝐶𝛾ℎ

𝑖 (𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾ℎ
𝑖

;

3)阈值⎧⎨⎩
𝜏𝜇ℎ

𝑖 (𝑞 + 1) = 𝜏𝜇ℎ
𝑖 (𝑞)− 𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝜇ℎ
𝑖

,

𝜏𝛾ℎ
𝑖 (𝑞 + 1) = 𝜏𝛾ℎ

𝑖 (𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾ℎ
𝑖

.

其中: 𝑞表示学习次数; 𝜔ℎ
𝑖𝑗(𝑞)表示第 𝑞次学习后第ℎ

层对应变迁 𝑡𝑖的输入库所 𝑝𝑥的权重,且
𝑚∑
𝑗=1

𝜔ℎ
𝑖𝑗(𝑞+1)

= 1,其他参数含义类似.

2.2 学学学习习习率率率调调调整整整

在 IFPN模型中应用BP网络算法的主要缺陷是

收敛速度慢. 因此,在训练过程中引进自适应学习速

率法, 以增强算法的鲁棒性, 减少个别受扰点误差大

的影响.根据网络的输出误差,动态调整学习速率为

𝜂(𝑞) = 𝜂0/[1− 𝑆𝐸𝑠(𝑞)]. (13)

其中: 𝜂0为初始学习率, 𝑆𝐸𝑠(𝑞)为第 𝑞次学习后终止

库所的误差和.

在参数学习过程中, 学习率 𝜂的选择很重要. 𝜂

大,收敛速度快,但可能不稳定引起振荡; 𝜂小,虽然可

避免不稳定,但收敛速度慢. 解决这一问题的最简便

方法是加入“动量项”. 因此,上节的修正公式可调整

为

𝜔ℎ
𝑖𝑗(𝑞 + 1) = 𝜔ℎ

𝑖𝑗(𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝜔ℎ
𝑖𝑗

+ 𝜉𝜔ℎ
𝑖𝑗(𝑞); (14)⎧⎨⎩

𝐶𝜇ℎ
𝑖 (𝑞 + 1) = 𝐶𝜇ℎ

𝑖 (𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝜇ℎ
𝑖

+ 𝜉𝐶𝜇ℎ
𝑖 (𝑞),

𝐶𝛾ℎ
𝑖 (𝑞 + 1) = 𝐶𝛾ℎ

𝑖 (𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝐶𝛾ℎ
𝑖

+ 𝜉𝐶𝛾ℎ
𝑖 (𝑞);

(15)⎧⎨⎩
𝜏𝜇ℎ

𝑖 (𝑞 + 1) = 𝜏𝜇ℎ
𝑖 (𝑞)− 𝜂

∂𝐸𝑠

∂𝜏𝜇ℎ
𝑖

+ 𝜉𝜏𝜇ℎ
𝑖 (𝑞),

𝜏𝛾ℎ
𝑖 (𝑞 + 1) = 𝜏𝛾ℎ

𝑖 (𝑞)− 𝜂
∂𝐸𝑠

∂𝜏𝛾ℎ
𝑖

+ 𝜉𝜏𝛾ℎ
𝑖 (𝑞).

(16)

其中 𝜉 ∈ [0, 1)为调节因子.为避免振荡, 同时加快收

敛速度,若 𝜉 ⩽ 0,则取 𝜉 = 0.

2.3 IFPN模模模型型型学学学习习习和和和训训训练练练算算算法法法

下面根据直觉模糊化的BP误差反传算法,结合

IFPN推理过程给出 IFPN模型的学习和训练步骤.本

文提出的算法适用于无回路 IFPN模型, 而无回路的

IFPN模型可以转化为层次结构[15].因此, 首先给出

IFPN模型分层算法.

算算算法法法 1 IFPN模型分层算法.

输入: 库所𝑃 ,变迁𝑇 ,输入矩阵 𝐼和输出矩阵𝑂;

输出: 𝑇𝑖, ⟨𝑥𝜇(𝑡𝑖), 𝑥𝛾(𝑡𝑖)⟩.
Step 1: 若 𝑝𝑘 ∈ 𝑅(𝑝𝑘), 则该 IFPN模型中有回路,

算法终止,退出,否则运行 Step 2.

Step 2: 初始化各输入变量,给定集合𝐻 = {𝑝𝑘},
𝑝𝑘为初始库所. ∀𝑝𝑘 ∈ {𝑃 −𝐻},令 ⟨𝑀𝜇(𝑝𝑘),𝑀𝛾(𝑝𝑘)⟩
= ⟨0, 1⟩,设 𝑖为模型的分层数,初始值为 1.

Step 3: 建立变迁集合𝑇𝑖 = {𝑡𝑗 ∈ 𝑇 ∣ ∀𝑝𝑘 ∈ 𝐼(𝑡𝑗),

𝑝𝑘 ∈ 𝐻}.

Step 4: 若 𝑡𝑗 ∈ 𝑇𝑖, 𝑡 ∈ {𝑇 − 𝑇𝑖},∃ 𝑝 ∈ {𝑂(𝑡𝑗)
∩

𝑂(𝑡)},则𝑇𝑖 = {𝑇𝑖 − {𝑡𝑗}}.

Step 5: 令𝐻=𝐻
∪{𝑝 ∣ 𝑝∈𝑂(𝑡𝑗), 𝑡𝑗 ∈𝑇𝑗},即将𝑇𝑖

中所有变迁的输出库所插在集合𝐻中.

Step 6: 若𝑇𝑖 = ∅, 则需对模型添加虚库所和虚

变迁,返回Step 3,否则𝑇 = {𝑇 − {𝑇𝑖}}.

Step 7:若𝑇 =∅,则 𝑖= 𝑙,否则 𝑖= 𝑖+1,返回Step 2

循环执行.

Step 8: 利用式 (4)和 (5)逐层点燃𝑇𝑖中的所有变

迁,计算除初始库所以外所有库所的连续函数表达式,
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算法终止.

算法 1用来对 IFPN模型分层, 并给出各层库所

Token值的计算函数表达式, 通过分析可知其算法的

时间复杂度为𝑂(𝑛2). 模型按照变迁结构分为 𝑙层,每

一层的变迁集合为𝑇𝑖;虚库所和虚变迁在模型中只起

一个中间过渡作用,它们的增加不会影响规则库系统,

虚变迁对应的阈值为 ⟨0, 1⟩,确信度为 ⟨1, 0⟩. 对于分好
层的 IFPN模型, 可以给出基于BP算法的 IFPN模型

参数优化方法.

算算算法法法 2 BP-IFPN算法.

输入: 初始Token值 𝜃(0), 权重系数, 变迁阈值以

及各参数的初始值,输出阈值 𝜀;

输出:终止Token值 𝜃以及各参数的学习值,学习

次数 𝑞.

Step 1: 对需要学习的参数赋予初值,预处理 𝑟批

样本数据,令 𝑞 = 0.

Step 2: 对 𝑟批样本数据,利用算法 1的输出结果

计算各个库所的Token值.

Step 3: 参照式 (6)计算样本平均误差函数𝐸, 若

𝐸 < 𝜀,则跳到Step 5,否则转Step 4.

Step 4: 利用算法 1的输出结果, 参照 2.1节对参

数进行调整. 令 𝑞 = 𝑞 + 1,返回 Step 2.

Step 5: 获取各参数调整后的值、终止库所和总

误差函数值以及学习次数,算法终止.

算法 2的时间复杂度和样本数、学习次数、模型

层数与每层变迁数均相关,若模型层数已知, 则其时

间复杂度为𝑂(𝑛3).

3 算算算例例例分分分析析析

为验证算法的可行性, 参照文献 [8]的实例给出

IFPN模型的学习和训练步骤, 并对推理结果进行比

较分析.

设已知库所 𝑝1, 𝑝2, 𝑝3, 𝑝4, 𝑝5, 𝑝6, 𝑝7和 𝑝8各自对

应着专家系统中的一个命题,且相互之间存在如下直

觉模糊产生式规则:

R1 : If 𝑝1, Then 𝑝2(𝐶2, 𝜏2);

R2 : If 𝑝1 or 𝑝2,Then 𝑝3(𝐶1, 𝜏1, 𝐶3, 𝜏3);

R3 : If 𝑝3 and 𝑝4 and 𝑝5, Then 𝑝6(𝜔41, 𝜔42, 𝐶4, 𝜏4);

R4 : If 𝑝6 and 𝑝7, Then 𝑝8(𝜔51, 𝜔52, 𝐶5, 𝜏5).

按照 IFPN模型知识表示方法, 由上述规则可建

立图 1所示的 IFPN模型.
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图 1 直觉模糊 Petri网模型

3.1 模模模型型型分分分层层层及及及推推推理理理

首先,利用算法 1对模型进行分层. 因为 𝜏1和 𝜏3

对应着同一个输出库所 𝑝3, 所以 Step 4将第 1层中的

𝑡1去掉,且𝑇1 ∕=∅,故不需要增加虚库所和虚变迁,只

将 𝑡1和 𝑡3划分在同一层.如图 2所示,经过分层, 𝑇1 =

{𝑡2}, 𝑇2 = {𝑡1, 𝑡3}, 𝑇3 = {𝑡4}, 𝑇4 = {𝑡5}.为简单起见,

令𝑀𝜋 = 0,则该 IFPN模型的直觉模糊推理顺序可表

示如下:

1)先点燃𝑇1中的变迁 𝑡2,有 ⟨𝑥𝜇, 𝑥𝛾⟩ = ⟨𝑀𝜇(𝑝1),

𝑀𝛾(𝑝1)⟩, ⟨𝜏𝜇, 𝜏𝛾⟩ = ⟨𝜏𝜇2, 𝜏𝛾2⟩ ,则⎧⎨⎩

𝑀𝜇(𝑝2) =
𝑀𝜇(𝑝1)𝐶2

(1 + e−𝑏(𝑀𝜇(𝑝1)−𝜏𝜇2))(1 + e𝑏(𝑀𝛾(𝑝1)−𝜏𝛾2))
,

𝑀𝛾(𝑝2) =

1− 𝑀𝜇(𝑝1)𝐶2

(1 + e−𝑏(𝑀𝜇(𝑝1)−𝜏𝜇2))(1 + e𝑏(𝑀𝛾(𝑝1)−𝜏𝛾2))
.

2)点燃𝑇2中的变迁 𝑡1和 𝑡3,令

𝑀1𝜇(𝑝3) =
𝑀𝜇(𝑝1)𝐶1

(1 + e−𝑏(𝑀𝜇(𝑝1)−𝜏𝜇1))(1 + e𝑏(𝑀𝛾(𝑝1)−𝜏𝛾1))
,

𝑀2𝜇(𝑝3) =
𝑀𝜇(𝑝2)𝐶3

(1 + e−𝑏(𝑀𝜇(𝑝2)−𝜏𝜇3))(1 + e𝑏(𝑀𝛾(𝑝2)−𝜏𝛾3))
,

则𝑀1𝛾 (𝑝3) = 1 − 𝑀1𝜇(𝑝3),𝑀2𝛾 (𝑝3) = 1 − 𝑀2𝜇(𝑝3).

由直觉模糊逻辑推理理论可知⎧⎨⎩

𝑀𝜇(𝑝3) =
𝑀1𝜇(𝑝3)

1+e−𝑏(𝑀1𝜇 (𝑝3)−𝑀2𝜇 (𝑝3))
+

𝑀2𝜇(𝑝3)

1+e−𝑏(𝑀2𝜇 (𝑝3)−𝑀1𝜇 (𝑝3))
,

𝑀𝛾(𝑝3) =
𝑀1𝛾 (𝑝3)

1 + e𝑏(𝑀1𝛾 (𝑝3)−𝑀2𝛾 (𝑝3))
+

𝑀2𝛾 (𝑝3)

1 + e𝑏(𝑀2𝛾 (𝑝3)−𝑀1𝛾 (𝑝3))
.

3)点燃𝑇3中的变迁 𝑡4,有𝑥𝜇(𝑡4)=𝑀𝜇(𝑝4)× 𝜔41

+𝑀𝜇(𝑝3)×𝜔42+𝑀𝜇(𝑝5)×𝜔43, 𝑥𝛾(𝑡4)=𝑀𝛾(𝑝4)×𝜔41

+𝑀𝛾(𝑝3)×𝜔42 +𝑀𝛾(𝑝5)×𝜔43, ⟨𝜏𝜇, 𝜏𝛾⟩ = ⟨𝜏𝜇4, 𝜏𝛾4⟩,
则⎧⎨⎩

𝑀𝜇(𝑝6) =
𝑥𝜇(𝑡4)𝐶4

(1 + e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡4)−𝜏𝜇4))(1 + e𝑏(𝑥𝛾(𝑡4)−𝜏𝛾4))
,

𝑀𝛾(𝑝2) =

1− 𝑥𝜇(𝑡4)𝐶4

(1 + e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡4)−𝜏𝜇4))(1 + e𝑏(𝑥𝛾(𝑡4)−𝜏𝛾4))
.

4)点燃𝑇4中的变迁 𝑡5,有𝑥𝜇(𝑡5)=𝑀𝜇(𝑝6)× 𝜔51

+𝑀𝜇(𝑝7)×𝜔52, 𝑥𝛾(𝑡5) = 𝑀𝛾(𝑝6)×𝜔51+𝑀𝛾(𝑝7)×𝜔52,

⟨𝜏𝜇, 𝜏𝛾⟩ = ⟨𝜏𝜇5, 𝜏𝛾5⟩,则⎧⎨⎩

𝑀𝜇(𝑝8) =
𝑥𝜇(𝑡5)𝐶5

(1 + e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡5)−𝜏𝜇5))(1 + e𝑏(𝑥𝛾(𝑡5)−𝜏𝛾5))
,

𝑀𝛾(𝑝8) =

1− 𝑥𝜇(𝑡5)𝐶5

(1 + e−𝑏(𝑥𝜇(𝑡5)−𝜏𝜇5))(1 + e𝑏(𝑥𝛾(𝑡5)−𝜏𝛾5))
.

运行算法 2, 对模型逐层点燃便可进行 IFPN参

数的学习和修正.
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图 2 直觉模糊 Petri网分层模型

3.2 训训训练练练测测测试试试

假设 IFPN模型参数的理想值为𝜔41 = 0.2, 𝜔42 =

0.5, 𝜔43 = 0.3, 𝜔51 = 0.4, 𝜔52 = 0.6, 𝐶1 = ⟨0.7, 0.25⟩, 𝐶2

= ⟨0.9, 0.08⟩, 𝐶3 = ⟨0.6, 0.36⟩, 𝐶4 = ⟨0.8, 0.15⟩, 𝐶5 =

⟨0.7, 0.25⟩, 𝜏1 = ⟨0.3, 0.65⟩, 𝜏2 = ⟨0.4, 0.56⟩, 𝜏3 = ⟨0.2,
0.78⟩, 𝜏4 = ⟨0.5, 0.5⟩, 𝜏5 = ⟨0.4, 0.56⟩.根据模型推理
算法对产生的 200个训练样本进行学习和训练.推理

函数中常量 𝑏=5000; 初始学习率 𝜂 = 0.1, 其后随网

络输出误差根据式 (13)动态调整; 𝜀 = 0.06.训练前模

型原始参数以随机取数的方式初始化. 经过 300次学

习后, 各参数的优化结果如表 1所示, 各参数优化的

均方误差分别为MSE(𝜔)=0.328 9×10−3,MSE(𝐶) =

2.697 3× 10−3,MSE(𝜏) = 2.693 4× 10−3. 样本总平均

误差函数值为 0.058 < 0.06,满足要求.

表 1 各参数优化结果

参数 实际输出 参数 实际输出 参数 实际输出

𝜔41 0.180 2 𝐶1 ⟨0.687 5, 0.272 5⟩ 𝜏1 ⟨0.342 7, 0.602 4⟩
𝜔42 0.486 3 𝐶2 ⟨0.782 6, 0.147 4⟩ 𝜏2 ⟨0.442 5, 0.501 6⟩
𝜔43 0.333 5 𝐶3 ⟨0.518 7, 0.371 3⟩ 𝜏3 ⟨0.253 2, 0.732 5⟩
𝜔51 0.381 4 𝐶4 ⟨0.823 4, 0.166 6⟩ 𝜏4 ⟨0.531 5, 0.441 6⟩
𝜔52 0.618 6 𝐶5 ⟨0.652 4, 0.287 6⟩ 𝜏5 ⟨0.352 6, 0.612 8⟩

3.3 算算算法法法性性性能能能评评评估估估

对于 IFPN模型而言, 最主要的性能指标是系统

本身的自适应能力和泛化功能.本文取 150个测试样

本,应用优化的模型进行 IFPN形式化推理,将获取终

止库所的实际输出与其期望输出进行比较, 结果如

图 3和图 4所示. 由此可见,本文提出的优化模型输出

值与期望值基本重合,即该参数优化学习算法具有很

好的泛化性能.
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图 3 IFPN参数期望值与实际值比较
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图 4 IFPN参数测试误差

根据度量标准中的性能评判指标 (APE)[7]将本文

方法与几种常用的 FPN模型优化算法进行比较, 结

果如表 2所示.可见,本文成功地将BP误差反传算法

直觉模糊化引入 IFPN模型, 其参数的均方差均优于

BP-FPN和GA-FPN方法, 虽在可信度和阈值方面稍

逊于ACA-FPN方法,但ACA-FPN方法在实际应用中

经常被赋予很多限制条件, 而且还存在能否合理转

化为ACA适用范围的问题, 这些都使得它并不能总

是收敛到真值,类似的情况GA也存在.因此,基于BP

算法的 IFPN参数优化方法是比较优越的, 虽然其收

敛速度慢, 但本文通过引入动量项和变步长法, 在一

定程度上解决了此问题.

表 2 BP-IFPN方法与其他方法的比较

方法 权重MSE 可信度MSE 阈值MSE 测试集APE

BP-FPN[9] 0.699 7 × 10−3 5.504 1 × 10−3 2.776 6 × 10−3 0.097 0

GA-FPN[7] 0.42 × 10−3 3.38 × 10−3 4.76 × 10−3 0.072 2

ACA-FPN[8] 0.339 1 × 10−3 2.361 2 × 10−3 2.655 5 × 10−3 0.035 8

BP-IFPN 0.328 9 × 10−3 2.457 3 × 10−3 2.693 4 × 10−3 0.035 2

由于需要学习的参数较多, IFPN经过学习得到

的调整参数收敛于输入参数的局部极值,与理想的参

数值有一定差异 (见表 1),尤其是阈值参数差异较大.

但是, IFPN的参数是有特定意义的, 这是 IFPN模型

与神经网络的最大区别,并且可以通过对学习后参数

的合法性进行分析,不断地调整输入, 从而使参数接

近于理想值.在实际应用中还可以考虑如何将多种优

化方案结合使用, 取长补短, 不断提高系统参数的优

化精度.

4 结结结 论论论

本文通过对经典的BP误差反传算法进行直觉化

扩展,提出了一种 IFPN模型参数优化方法. 该算法加
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入了非隶属度参数,不仅使得对不确定信息的描述更

加精确, 而且由于非隶属度函数的反制作用, 参数的

优化结果更加理想; 同时引入了动量项和变步长法,

减小了学习过程中的振荡趋势,改善了收敛性. 因此,

该优化模型不仅具有高效的并行处理能力,而且拥有

象BP网络一样的自学习功能,对直觉模糊产生式规

则库系统的建立和维护有着重要意义,为解决信息融

合领域中一些复杂系统结构模型的构建和推理问题

提供了理论支持. 如何进一步提高 IFPN模型参数的

并行优化精度将是今后研究的重点.
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