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Abstract:  As an improved model of fuzzy Petri net, adaptive Petri net (AFPN) has got the learning ability from 
neural network. But AFPN still depends on offline training data, while actual environment is so complex, vague and 
changeful that AFPN seems slightly inadequate. This paper proposes an approach based on fuzzy logic and 
feedback theory to improve AFPN. The approach introduces feedback mechanisms into AFPN to enhance the 
adaptive ability in dynamic environment. In addition, the approach embeds fuzzy logic theory into the 
representation of context information. Thus, the uncertain context information management is more conformable 
with person’s sense. The approach is also able to learn the parameters of membership function by using the back 
propagation algorithm of neural network. At the end of the paper, an experiment is designed to demonstrate that the 
approach is feasible and effective in fuzzy reasoning. 
Key words:  fuzzy inference rule; fuzzy logic; neural network; back propagation 

摘  要:  自适应模糊 Petri 网兼具模糊 Petri 网的模糊推理能力和神经网络的学习能力,是普适计算的模糊情境

推理机制的重要的形式化规约工具.但该模型依赖于离线训练数据集,无法适应动态变化的普适智能环境.在自

适应学习 Petri 网模型中嵌入反馈机制,并对将模糊逻辑引入对上下文的表示,利用神经网络的反向传播学习方

法对隶属度函数的参数进行学习,提高了模型的场景适配和个性化自学习能力.通过设计服务推荐系统,建立了

模型仿真与验证实验环境.实验结果表明,该方法可以有效提高系统学习能力,进而提高推理正确率. 
关键词:  模糊推理规则;模糊逻辑;人工神经网络;反向传播算法 

上下文感知计算(context awareness computing)是普适计算研究的一个热点问题,指系统能发现和有效利用

上下文信息,并用于计算的一种模式,使系统更加智能、方便和交互.Dey[1]将上下文定义为任何用于表征实体状

态的信息,这里的实体可以是个人、位置、物理的或者信息空间中的对象.然而上下文主要是由各种各样的传

感器获得的 ,由于传感器自身的特性和上下文的传播 ,使得上下文具有不确定性 ,并成为上下文感知系统

(context awareness system)不得不面对的一个挑战.Henricksen[2]将不确定的上下文分为如下 4 类:未知的上下

文;歧义的上下文;不准确的上下文和错误的上下文.直接在上下文感知系统中使用上述上下文,容易导致系统
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决策错误,甚至引起系统崩溃.上下文推理(context reasoning)正是面向处理不确定的上下文的一种方法,通过解

释、综合和推理各种上下文,得出高级的上下文和服务. 
近年来,许多研究人员在上下文推理方面做了大量的工作.本体的推理方法是基于 RDF[3]和 OWL[4]对上下

文的形式化描述,以检索最切合的上下文信息和推理得到新的隐含知识,著名的本体推理工具有 FaCT[5]和

RACER[6];分布式推理方法充分利用分布式的稳定和可靠的优点,如 Semantic Spaces[7];基于规则的推理方法是

将已有的事实同预定义的规则进行匹配而产生出新的知识,该方法具有明显直观、推理清楚、能有效表达启发

式知识、模块性强等优点,可有效解决上下文推理方法中推理能力差和不确定性.许多系统都是基于此推理方

法构建的[8−10]. 
基于规则的推理方法是利用预定义的规则来推荐内容,一个规则本质上是一个 If-Then 语句,根据预定义的

前提条件得出相应的动作或结论.由于 If-Then 结构接近于人的思维和自然推理形式,易于理解,易于实现人机

对话,并且很容易由 Petri Net(PN)[11]建模.我们的研究工作就是基于规则的推理方法,在 PN 的基础上开始的. 
本文第 1 节简要分析 PN 的发展历程.第 2 节简述自适应模糊 Petri 网(adapt fuzzy Petri nets,简称 AFPN),并

对反向传播学习算法作简单介绍.第 3 节提出带反馈的模糊 Petri 网自适应学习方法(feedback adaptive fuzzy 
Petri nets,简称 FAFPN),对 AFPN 进行改进,在该方法中加入反馈机制,将模糊逻辑理论引入对上下文的表述,并
利用反向传播算法对其参数进行训练学习,使得上下文描述更加方便.第 4 节设计实验环境,并进行测试分析,取
得比较好的实验结果.最后总结全文,并对下一步工作进行展望. 

1   相关工作 

PN 能够很好地基于规则建模 ,并能清晰地表示逻辑关系 .然而对于不确实的环境 ,问题将变得十分复

杂.Yu[12]提出了用隶属度函数来模糊上下文的方法以增强对上下文的表达能力;Chen[11]在 PN 的基础上提出了

模糊 Petri 网(fuzzy Petri net,简称 FPN),FPN 是基于模糊产生式规则库进行知识推理的很好的建模工具,因而在

普适计算的模糊情境推理规约中得到广泛应用.但其缺乏自学习能力,均由先验知识设定权值,无法对复杂多变

的上下文进行推理.Li 在 FPN 的基础上引入神经网络技术,形成了一种自适应模糊 Petri 网(adapt fuzzy Petri 
nets,简称 AFPN)模型.该模型将神经网络中的反向传播(back propagation,简称 BP)算法引入到 FPN 模型中,并对

FPN 中的权值进行反复的学习训练[13,14],得到使推理结果在允许误差范围内的权值,这样就避免了依靠先验经

验设置带来的不确定性. 
然而 AFPN 仍依赖于离线训练集数据,无法适应动态变化的场景和个性化推荐,而且在 AFPN 中是通过真

实度来描述客观数据的不确定性,但并未给出如何推导真实度.为此,本文在 AFPN 的基础上提出了带反馈的模

糊 Petri 网自适应学习方法(feedback adaptive fuzzy Petri nets,简称 FAFPN),即在 AFPN 中加入反馈机制,通过调

节反馈学习效率来控制和适应动态场景;而且将模糊逻辑理论引入对客观数据的描述,使得更能符合人们的认

知.在客观数据的表示中加入模糊逻辑,使得简单数据值变成了一组语义值,并且每个语义值都带有一定的真 
实度[12]. 

2   AFPN 

AFPN建模十分符合人类的思维和认知方式,并能很好地处理并行和并发行为;并借用神经网络的BP算法,
使其能具有一定的自适应能力. 

2.1   AFPN简介 

AFPN 由 9 元组构成,即 { , , , , , , , , }AFPN P T D I O Th Wα β= ,其中 1 2{ , ,..., }nP p p p= ,表示库所结点的有限集

合 ; 1 2{ , ,..., }nT t t t= , 表 示 变 迁 结 点 的 有 限 集 合 ; 1 2{ , ,..., }nD d d d= , 表 示 命 题 的 有 限 集 合 , 且 P D= , 

P T D∩ ∩ = ∅ ; ( )I O T P∞= → ,是输入(输出)函数,反映变迁到库所的映射; [0,1]Pα = → ,是库所对应的命题的

真实度; P Dβ = → ,是一个映射,反映库所结点和命题之间的一一对应关系; : [0,1]Th T → ,也是一个映射,是对
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任意变迁结点 ( )i it t T∈ 定义的一个阈值 iλ , 1 2{ , ,..., }nTh λ λ λ= ; I OW W W= ∪ , 且 [0,1]IW I= → 和 [0,1]OW O= →

是输入输出权值的集合.图 1 给出了在表 1 中所示的模糊规则下的 AFPN 图. 

Table 1  Sample of fuzzy inference rules 

表1  模糊规则示例 
Rules Description 
Rule a IF A AND B THEN D ON 1 1( , )λ μ  

Rule b IF C THEN E ON 2 2( , )λ μ  

Rule c IF D AND E THEN G ON 3 3( , )λ μ  

Rule d IF F THEN G ON 4 4( , )λ μ  

在 AFPN 中,每条规则对应一个单元,并且其中输出结果的单元为输出单元,如图 1 中是规则 c 和规则 d 对

应的单元 , 其他单元为隐藏单元 , 如图 1 中规则 a 和规则 b 对应的单元 . t T∀ ∈ , 如果 ( )ijP I t∈ , 

1 ( ) ( )n
Ij Ijj P W Th tα=∑ i ≥ , 1,2,...,j n= ,其中 n 表示输入库所的数目,则称引燃此结点,且输出库所的真实度 ( )OiPα 如

公式(1)中定义.如果有多个输出对应同一个输出库所,如图 1 中规则 c 与规则 d 对应同一个输出库所 d, ( )Pα 取

所有输出真实度中最大的一个,即可由公式(2)表示,其中 k 表示该输出库所所对应的规则数. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  AFPN model structure 
图 1  AFPN 模型图 
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2.2   反向传播学习 

AFPN 的权值 W 表示了每个条件对结论的影响,此值不容易确定,都是根据经验知识决定的,而 AFPN 具有

神经网络的某些特性,因此可以借用神经网络的学习算法训练学习,自适应的调整 Petri 网结构中的 W 值.在本

文中,采用的是反向传播算法来调节权值. 
设 AFPN 模型分为 n 层,有 b 个终止库所 jP , 1,2,...,j b= .用 r 批样本数据进行学习,取误差代价函数为 E,如

公式(3)中定义,其中 ( )i jPα 和 (1) ( )i jPα 分别表示为终止库所 jP 的第 i 批样本数据实际标记值和期望标记值. 

 (1) 2
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1 ( ( ) ( ))
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r b
i j i ji jE P Pα α

= =
= −∑ ∑  (3) 

若 ( )it n 是 AFPN 的第 n 层的一个变迁, ( )it n T∈ , ( )it n 的输入弧上的权值分别为 ( ) ( ) ( )
1 1, ,...,n n n

i i imW W W ,那么误差

一阶梯度如公式(4)所示,其中 1,2,..., 1x m= − .在 n−1 层上的变迁的一阶梯度同公式(4)类似,如公式(5)中所示, 

其中 1,2,..., 1x m= − .据此继续反推,依次可对所有的一阶梯度 ( )q
ix

E
W
∂

∂
值,其中 1,2,..., 1x m= − , 2, 3,...2,1q n n= − − . 
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求出所有的一阶梯度后,对每个变迁的 ( )it q 的权值 ( )iW q 参数进行学习调整,如公式(6)中所示,其中η为训

练学习效率, 1,2,..., 1x m= − , 2, 3,...,1q n n= − − .如此通过多次反复学习,当误差代价函数的值小于接受标准即

E ε< (ε为接受标准)时,停止学习. 

 ( ) ( )
( )( 1) ( )q q

ix ix q
ix

EW k W k
W

η ∂
+ = −

∂
 (6) 

3   改进学习 

在 FAFPN中,其框架是基于模糊产生式规则(If-Then语句)的知识结构.由于先将客观数据做了模糊化,从而

使一组简单的客观数据对应多条规则,即可能输出多种结论,而且每个结论都具有一定的置信度;并且在其间加

入反馈机制,并通过其中的参数来控制反馈学习效率. 

3.1   嵌入模糊逻辑 

在改进学习中,对于上下文数据,先需要进行模糊化表示,使每一条上下文对应一组语义值与真实度对,即 
(linguistic value,membership degree),其真实度的获得可以通过一组对应真实度函数关系取得,即 1 1,( ( ),f xγ  

2 2, ,( ),..., ( ))n nf x f xγ γ ,其中 n 表示语义值的维数, iγ , 1,2,...,i n= ,是真实度函数参数.例如对于温度,如果高于 30 C° , 

我们会觉得很热,如果是 20 C° 左右,我们会觉得温度适中,如果低于10 C° 我们就会觉得冷了,但如果是在 25 C°

左右或15 C° 左右,那么对其冷热度的感观将要视不同的人和不同的场景而定了.在此我们将每一条温度信息表

示为一个真实度(高,中,低)组,假设其隶属度函数如公式(7)所示,初始 1 2 3 5γ γ γ= = = 时,对于温度 28 C° ,相对于

“高”的真实度为 0.923 0,相对于“中”的真实度为 0.2780,相对于“低”的真实度为 0.001 5. 
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由公式(4)~公式(6)可知,神经网络的反向传播学习,是根据误差代价函数 E 与影响结果网络路径来进行自

适应学习的,因此将引入到真实度函数参数 iγ , 1,2,...,i n= , n 表示所模糊化成的语义值的维数,其值学习如公式

(6)所示,其中 1,2,...,i n= . 
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为了更简便地表示梯度,设 jix , jiW 分别为单元 j 的第 i 输入和权值, J ji jiiNET x W= ∑ ,即单元 j 引燃后的输

出结果, jα , (1)
jα 分别为单元 j 计算出的输出和理想输出.对于输出单元和隐藏单元,分别可导出公式(9)和公式

(10),其中 Downstream 是为库所 j 所有直接下游单元的集合[15]. 

 (1)(1 )( )j j j j ji
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E x
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∂
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 (1)(1 )( (1 )( )j j k k k k jik Down
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E x
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∈

∂
= − − −

∂ ∑  (10) 

因此,系统在训练集上,据公式(6)和公式(8),不断反复习学习,直到误差在接受标准范围内即可. 

3.2   反馈学习 

在推荐系统经自适应学习后,在其运行过程中,进行反馈学习,这样使系统更能适应复杂多变的环境和满足

不同偏好推理的人. 

据由公式 ( 3 )给出的误差代价函数为 E ,并由此函数对参数求偏导得出梯度
1 2
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1 2 m

, ,...,E E E
γ γ γ

∂ ∂ ∂ ⎫
⎬

∂ ∂ ∂ ⎭
其中 n 为权值数,m 为隶属度函数维数,在复平面中,该梯度方向的反方向,就为 E 减小最快的方

向.由公式(9)和公式(10)可知,每次对一组上下文,经推理系统推理后,如果结果不符合需要,据公式(11)进行反向

传播 ,其中 (1)η 是反馈学习效率 ,用以区分训练学习效率 ,并可以用η和 (1)η 不同,来控制先验与后验对系统的 
影响. 

 (1) (1)
( )( 1) ( ) ; ( 1) ( )ji ji i iq

ix i

E EW k W k k k
W

η γ γ η
γ

∂ ∂
+ = −     + = −
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3.3   推理过程 

FAFPN 的整个推理过程总结如下: 
(1) 模糊化.根据模糊隶属度函数将每条上下文数据变成一组带真实度的语义值,这些带真实度的语义值

就是 PN 的输入,即图 1 中的 ( )Aα , ( )Bα , ( )Cα ; 
(2) 初始化.根据先验知识设定初始参数,对于变迁阈值 1 2{ , ,..., }nTh λ λ λ= ,可以用来控制并行推理的规模,

阈值越小,并行推理规模越大,阈值越大,规模越小,对于学习效率η,是用来控制模型的收敛速率的,但如果η过大,
训练过程将可能不收敛[15],对于错误接受标准ε,是系统结束的条件; 

(3) 训练.根据推理规则,对于所有的单元,如果 1 ( ) ( )n
Ij Ijj P W Th tα=∑ i ≥ ,引燃单元并根据公式(2)推出结果,如

果输出结果偏离理想结果,根据调整误差代价函数 E 和 BP 算法,调整参数,直到误差代价函数 E<ε; 
(4) 应用.经过上面的(3)后,将得到一个与训练集拟合的模型,如果在应用过程中,推理结果不理想,就加入 

反馈机制,利用公式(11)和 (1)η 进一步根据调整参数. 

4   实验和测试分析 

为了验证 FAFPN 的学习效率 ,我们设计了一个情境感知系统——会议环境推荐系统 (conference 
environment recommendation system,简称 CERS).人们都追求更加舒适、智能的普适环境,CERS 正是根据会议

室内的上下文信息,如温度、湿度、亮度、与会人数、主持人喜好等等,推荐服务的,如调节空调、调节加湿器、

控制灯的开关或调节灯的明暗、控制投影仪和推荐展示工具等. 

4.1   实验环境 

由于 CRES 涉及的规则和库所数很多,网络层次复杂,为了描述更加方便,在实验分析中,仅截取其中相对独

立的 18 条规则,共 36 个库所进行说明. 
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 (12) 

嵌入模糊逻辑时,采用公式(7)和公式(12)所示的隶属度函数组分别对温度、湿度和人数进行模糊化,而系统

是基于模糊产生式规则进行推理的,产生式规则见表 2,其中 R1 表示会议室温度,R2 表示会议室空气的相对湿

度,R3 表示与会人数,R4 表示对空调的调节,其转化为 FAFPN 如图 2 所示.在图 2 中, { , , , , , ,AFPN P T D I O α=  
, , }Th Wβ , 其 中 1,1 2,1 18,1 1,2 2,2 18,2 10,3 11,3 18,3{ , ,..., , , ,..., , , ,..., }P P P P P P P P P P= , 1 2 18{ , , ..., }T t t t= , 1 2 18{ , ,..., }Th λ λ λ= , 

1 2 18{ , ,..., }OW μ μ μ= , 1,1 2,1 18,1 1,2 2,2 18,2{ , ,..., , , ,..., }IW W W W W W W= .对于每一组上下文数据,经模糊化后将对应数条规

则,相应将推理得到多个结果,最后采用取最大真实度原则推荐结果,即取真实度最大的结论作为结果. 
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Table 2  The fuzzy inference rules 
表 2  模糊产生式规则 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  The Petri net of CERS 
图 2  CERS 的 Petri 网模型图 

4.2   模拟分析 

在本节的模拟分析实验中,训练集的理想结果是在预先设定的参数值的基础上得到的,因而在整个推理和

参数迭代的过程中,参数应向预先设定的值逼近. 
预先设定 ,1 0.6iW = , ,2 0.4iW = , 0 10i< < ; ,1 0.8jW = , ,2 0.2jW = , 9 19j< < .在 250 个训练集上,随着迭代次数 

的增加,AFPN 和 FAFPN 的权值学习图分别如图 3 和图 4 所示.可以清晰地看到,所有权值都渐近于预设值,而且

FAFPN 的渐近速度要远大于 AFPN 的渐近速度,即在 FAFPN 中,经过 200 次迭代,权值基本接近预设值,而在

AFPN 中要到 350 次左右. 

            
Fig.3  Weight learning process by AFPN   Fig.4  Weight learning process by improved learning on AFPN 

图 3  AFPN 的权值学习过程图                  图 4  FAFPN 的权值学习过程图 

1. If R1 is “High” and R2 is “High”, then R3 is “High”; 
2. If R1 is “High” and R2 is “Medium”, then R3 is “High”; 
3. If R1 is “High” and R2 is “Low”, then R3 is “Medium”; 
4. If R1 is “Medium” and R2 is “High”, then R3 is “High”; 
5. If R1 is “Medium” and R2 is “Medium”, then R3 is 
“Medium”; 
6. If R1 is “Medium” and R2 is “Low”, then R3 is “Few”; 

…                  
…                  

16. If R3 is “Low” and R4 is “Many”, then R4 is “Keep”; 
17. If R3 is “Low” and R4 is “Medium”, then R4 is “Up”; 
18. If R3 is “Low” and R4 is “Few”, then R4 is “Up”; 
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4.3   实验分析 

在测试分析中,训练集与测试集中的理想结果是由统计的方法得到的,即在相同的上下文条件下,统计不同

人对服务的满意情况,如在(温度,相对湿度,人数)=(26°C,0.35,37)时,统计每个人的感觉,如果其中认为空调调高

的人数为 a,不调的人数为 b,调低的人数为 c,则其理想的服务推荐应是调高、不调和调低的真实度分别为 

100%a
a b c

×
+ +

, 100%b
a b c

×
+ +

和 100%c
a b c

×
+ +

.因此服务推荐系统经反复学习后,也应尽量逼近此结果. 

实验中,我们在 500 个样本数据上进行测试和训练,其中训练数据 250 个,测试数据 250 个,并假定参数值为

所有 W=0.5,λ=0.01,学习效率η为 0.05,反馈效率 (1)η 为 0.00 5,其中 W 可任意假定,因为通过反复训练,都会渐近

理想值;λ的设置,可以用来控制 PN 的并发规模,因为实验中截的规则并不太多,所以设置的λ较小;η和 (1)η 是由 
经验得来的.在 1 000 次学习之后,不断学习参数 W 和γ,所训练出的模型,在训练集和测试集上的拟合结果如图 5
所示.由图 5 可以明显地看出,模型经过反复学习之后,在测试集和测试集上的错误数明显减小,并趋近于稳定,
由从第 800 到第 1 000 次的训练结果中可以看出,在训练集、不带反馈的测试集和带反馈的测试集上,错误率均

值分别为 0.80%,3.16%和 1.28%,方差为 0,0.001 3 和 0.001 7.而且当加反入馈后,在测试集上的结果也要比未加

反馈的结果好很多,错误率从 3.12%降到了 1.20%. 

 
Fig.5  Experiment result 
图 5  实验结果统计图 

5   结束语 

本文应用 AFPN,模糊逻辑原理,提出了 FAFPN,即在 AFPN 中加入反馈机制的自适应学习方法,并对此方法

进行了数学推导和实验验证,还有将模糊逻辑理论引入对上下文的描述,使其更能符合人们的认识. 
下一步将在模糊逻辑的上下文感知系统架构(FLECA)[16]中应用此学习方法,使其能够更好地推荐个性化

服务. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的老师和同学,尤其是计算技术研究所普适计算研究中心的

朱珍民教授和叶剑博士表示感谢. 
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