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АЛГОРИТМ ОБРАТНОГО РАСПРОСТРАНЕНИЯ ОШИБКИ 
ДЛЯ ОБУЧЕНИЯ НА ОТРИЦАТЕЛЬНЫХ ПРИМЕРАХ 

 
В докладе предлагается обобщенный алгоритм обучения обратным 
распространением ошибки, ориентированный на обучение как на 
положительных, так и на отрицательных примерах.  Предлагается 
использовать его, в частности, для решения навигационных задач 
мобильным роботом. 
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Введение 

В последние два десятилетия в рамках робототехники наиболее бурно 
развивающимися направлениями являются «аниматы» (или Behavior 
Based Robotics [1]) и оформившееся позже направление «когнитивная 
робототехника» (Cognitive Robotics). В рамках этих направлений ведутся 
исследования и разработки в области создания роботов, обучаемых и 
обучающихся поведению в незнакомой среде. Очевидно, что одним из 
наиболее популярных и перспективных подходов к решению этой 
проблемы является использование нейронных сетей (краткий, но далеко 
не полный обзор зарубежных публикаций о применении нейронных сетей  
в мобильной робототехнике приведен в [2]). 

Для обучения роботов на примерах наиболее удобным методом 
обучения является обратное распространение ошибки (Error Back 
Propagation - EBP) [3]. В работах [4, 5] предлагается использовать для 
управления мобильными роботами сети с прямым распространением и с 
алгоритмом EBP. Однако, этот метод имеет ряд недостатков, одним из 
которых, существенным для применения в робототехнике, является его 
ориентация на обучение с использованием положительных примеров. Это 
означает, что робота можно учить «как надо действовать в определенной 
ситуации», но нельзя учить «что не надо делать в определенной 
ситуации». Этим же недостатком страдает подход, основанный на 
использовании адаптивной резонансной теории (ART) [6] при 
самообучении робота, в частности, гибридная модель MLP-ART2, 



предложенная автором [7], основанная на комбинации сети прямого 
распространения и адаптивной резонансной модели ART-2. Хотя эта 
гибридная модель демонстрировала некоторые преимущества [8-11] 
(инвариантность распознавания образов) по сравнению с использованием 
только MLP с EBP или только ART, она ориентирована также на 
запоминание положительных образов и больше на восприятие образов, а 
не на обучение поведению. В работах [12-14] также делались попытки 
применения модели ART для решения навигационных задач мобильным 
роботом. Известны и примеры применения других моделей нейронных 
сетей для этих целей. Например, в [15] рассмотрено использование 
ассоциативной памяти на основе модели Хопфилда. Недостатком ее 
является работа с бинарными сенсорными данными. Аналоговая сеть 
Хопфилда, используемая в [16], лишена этого недостатка. Однако, автору 
представляется более перспективным подход, основанный на нейронной 
сети прямого распространения (FFNN), как наиболее универсальной 
модели нейронной сети, для которой доказана возможность решения 
любых задач классификации и регрессии [17]. К тому же, эта модель 
легко встраивается в гибридные интеллектуальные системы управления, 
например, предложенную в [18]. 

В статье предлагается обобщенный алгоритм обучения обратным 
распространением ошибки, который обеспечивает обучение, как на 
положительных, так и на отрицательных примерах, первоначально 
предложенный автором в [19, 20].  Алгоритм предназначен для обучения 
мобильного робота поведению в незнакомой среде.  
   

Модель робота 
На рисунке 1 показана структура информационной системы для 

управления мобильным роботом, включающая в себя 1) нейронную сеть 
прямого распространения (FFNN) для выработки выходного 
управляющего вектора в ответ на входной вектор с дистанционных 
сенсоров, критик,  2) модуль-критик для определения наказания или 
поощрения (моделирование положительных и отрицательных эмоций), 
используемых для запуска одного из режимов обучения нейронной сети, 
3) кратковременной памяти для хранения истории принятия решений 
нейронной сетью. 
 



 
 

Рис. 1. Структура информационной системы мобильного робота. 
 

Ниже приведен алгоритм работы мобильного робота с такой 
информационной системой. 

 
Алгоритм поведения робота 
While цель не достигнута  
     Получить values_from_sensors; 
     Вычислить distance_to_obstacle_in_front; 
     Присвоить none переменной Estimation ; 
     If цель в прямой видимости  
      Then 
           Присвоить поощрение  переменной Estimation; 
           Повернуть по направлению к цели;  
     End if 
     If distance_to_obstacle_in_front < Threshold distance 
         Then 
           Присвоить наказание переменной Estimation; 
           Вычисление direction_to_turn для поворота от препятствия с 
                использованием простого алгоритма на основе информации 

  от дистанционных датчиков; 
         Else 
              Вычисление случайного числа random_value; 
              If random_value < Вероятность случайного поведения 
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              Then 
                       Выбор случайного направления для поворота 
                              Direction_to_turn; 
               Else      
               Direction_to_turn:=WorkNN(values_from_sensors); 
              End if 
 Сохранение входного и выходного векторов 
                     в кратковременной памяти; 
      End if 
      Move(Direction_to_turn); 
      Current_situation := последняя ситуация в кратковременной памяти; 
      r := 1; 
      If Estimation имеет значение поощрение или наказание then 
           While не вся кратковременная памятьпросмотрена  
                LearnNN(Current_situation, Estimation); 
                r := r/2; 
                Current_situation := предыдущая ситуация 
                      в кратковременной памяти; 
           End while 
      End if 
End while 
End of Алгоритм поведения робота 
 

В этом алгоритме с помощью процедуры WorkNN запускается 
нейронная сеть для получения выходного вектора, процедура LearnNN 
служит для запуска процесса обучения нейронной сети при заданной 
ситуации (входной и выходной векторы) и заданном режиме обучения 
(Estimation) на положительном или отрицательном примере. Процедура 
Move обеспечивает поворот робота в заданном направлении и его 
перемещение на один шаг. 

Приведенный алгоритм обеспечивает в случае достаточно большого 
расстояния до препятствия принятие решения о направлении движения, 
используя нейронную сеть или иногда случайный выбор (для исключения 
возможности зацикливания пути при недостаточно обученной нейронной 
сети). Если расстояние до препятствия мало (случай столкновения), 
используется простой детерминированный алгоритм отворота от него.  

Обучение нейронной сети происходит в случае получения поощрения 
или наказания (появление в зоне прямой видимости цели или 
произошедшее столкновение, соответственно). При этом в качестве 



примеров (положительных или отрицательных) используются входной и 
выходной векторы, хранящиеся в кратковременной памяти, и 
соответствующие предыдущим моментам принятия решения (нейронной 
сетью или случайным выбором). Следует иметь в виду, что обучение для 
каждого примера происходит с использованием сравнительно небольшого 
заданного количества итераций.  

  
Обобщенный алгоритм обратного распространения ошибки 
Предлагаемый обобщенный алгоритм обратного распространения 

ошибки (Generalized Error Back Propagation, GEBP) может работать в двух 
режимах - позитивном и негативном. Позитивный режим представляет 
собой классический EBP, обеспечивающий стремление к позитивным 
примерам-выходным векторам. Негативный режим основан на 
модифицированном EBP, обеспечивающим избегание отрицательных 
примеров-выходных векторов. Изменение весов в алгоритме GEBP 
происходят по следующей формуле: 

 ijij xarw 'ϕ=∆ ,    (1) 

где: 
wij - вес связи между  i-м  и j-м  нейронами; 
a – режим, принимает значения 1 или -1; 
r – коэффициент, задающий скорость обучения; 

jϕ  - функция обратного распространения ошибки для j-го нейрона; 
x’i   производная функции активации i-го нейрона. 
Функция jϕ  для вычисления ошибки, распространяемой от 

выходных нейронов, для случая a=1 соответствует классическому EBP: 

))(1( jjjjj ydyy −−=ϕ ,    (2) 

где yj и dj – актуальный и желаемый выход выходного нейрона 
соответственно. 

Для случая a=-1 функция jϕ  вычисляется по формуле:  
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Выражение )1( jj yy −  в этой формуле представляет производную 
активационной функции. Экспоненциальная функция обеспечивает 
максимальное значение jϕ  при равенстве актуального и желаемого 
состояния j-го нейрона. Величина σ задает чувствительность близости к 
избегаемому выходному вектору. Коэффициент k может 
интерпретироваться как уровень «страха» и может использоваться при 
моделировании эмоций и использовании их для обучения нейронной сети. 

Другой вариант вычисления jϕ   возможен следующим образом. 

Для dj ≠ yj функция jϕ  может быть определен как: 
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Для dj  =  yj  величина jϕ  может быть равна постоянной величине k. 
В отличие от классического алгоритма обучения обратным 
распространением ошибки обобщенный алгоритм обеспечивает обучение 
стремлению к «хорошему» поведению и избегание «плохого». Частным 
случаем может быть предвидение событий во времени и стремеление к 
ним или избегание. В этом случае нейронная сеть прямого 
распространения может быть заменена на рекуррентную нейронную сеть, 
имеющую дело с последовательностью во времени входных и выходных 
векторов, например, на модель Элмана [21] с алгоритмом обучения 
обратным распространением ошибки во времени (EBP through time). 
 

Эксперименты 
Для проверки предложенного обобщенного алгоритма обучения 

методом обратного распространения ошибки  и архитектуры 
информационной системы робота использовалось имитационное 2D-
моделирование робота в среде оболочки MRS, разработанной автором с 
участием студентов. 

При моделировании робота предполагалось, что он обладает 
двенадцатью дистанционными датчиками, расположенными по 
окружности, как показано на рис. 2а. На рис. 2б показана форма с 
параметрами нейронной сети (MLP) и кратковременной памяти (Memory).  
Моделирование осуществлялось в дискретном времени. При этом 
использовались следующие значения параметров: 



 
a) b) 
 

Рис. 2. a) Дистанционные сенсоры в MRS и b) параметры моделирования 
нейронной сети и кратковременной памяти.. 

 

 

 
Рис. 3. Четыре сеанса моделирования робота в оболочке MRS с обучением 

одной и той же нейронной сети. 



1) Интервал между моментами принятия решения - 10 тактов.  
2) Вероятность использования случайного выбора - 0.05 (5%). 
3) Количество итераций - 100 
4) Количество входных нейронов - 15 (12 дистанционных сенсоров, 

13-ый - направление движение, 14-ый и 15-ый – текущие 
координаты робота). 

5) Количество промежуточных нейронов - 10 
6) Количество выходных нейронов – 2 (угол поворота направо и угол 
поворота налево с разными знаками). Реальный поворот 
вычисляется как среднее арифметическое между ними. 

На рисунке 3 показана серия из экспериментов с траекторией 
перемещения робота к цели при одной и той же нейронной сети. Следует 
иметь в виду, что в начале моделирования робот ориентируется на цель.  
 

Заключение 
Предложенный алгоритм обучения обратным распространением 

ошибки является обобщением классического алгоритма EBP на случай 
обучения на отрицательных примерах. Применительно к применению в 
робототехнике отрицательный пример означает принятие решения, 
которого надо избегать в дальнейшем.  

Проведенные эксперименты показали пригодность предложенного 
алгоритма для самообучения (при наличии критика, формирующего 
поощрения и наказания) мобильного робота движению к цели с обходом 
препятствий.  

Планируется продолжить совершенствование модели и 
моделирование с целью получения количественных оценок 
эффективности предложенного алгоритма. Также, планируется 
применение алгоритма GEBP на реальном роботе и применение его в 
предложенной автором архитектуре системы управления роботом, 
ориентированной на обучение с использованием естественного языка и 
контекста [22, 23]. 

Кроме того, алгоритм GEBP может быть использован для построения 
интеллектуальной системы, обучение которой дружественному 
поведению основано на использовании положительных и отрицательных 
эмоций [24]. 
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