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容噪学习机制及其在Robocup中的应用研究 

承文俊 沈建强 谢 琪 陈兆乾 

(南京大学计算机软件新技术国家重点实验室 南京210093) 

摘 要 噪声对机器学习影响极大，不庸忽视，因此提出一种有效的容噪机制是当前研究的热点问题。本文研究了BP 

神经网络在不同噪声环境下的容噪能力，利用容噪 BP神经 网络分析 了机器人足球 中的噪声问题及其解决方案，并将 

这种 BP网络应用到了我们的仿真球队 NDSocTeam 的截球动作上 ，其效果 良好。 
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Abstract Noise is an important issue in machine learning and it will bring great effect on machine learning，SO tO 

develop an effective noise tolerance mechanism is a popular topic in current research，This paper studies the noise 

tolerance capability of BP Neural Networks under different noisy circumstances。analyzes the noise problem in 

Robocup and solves the noise in Robocup with noise tolerance BP Neural Networks， It also describes the 

implementation of ball interception in NDSocTeam． 
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1．引言 

传统的机器学习机制研究前提侧重于理想环境，即：在学 

习过程前，环境是精确的。易于描述的；在学习过程中，训练数 

据是完整的，所含噪声极少，甚至没有。但现实世界并非如此， 

往往专家知识是模糊的，难以描述的；训练数据缺少某些属 

性；训练数据受噪声干扰，出现畸变 这导致学习算法在实际 

应用中效率较为低下，即学习的过程极为耗时，而结果却不是 

非常可靠，所以目前容噪学习机制是机器学习领域研究的热 

点问题。 

早在1992年，Alan Mackworth就提出机器人足球比赛是 

很好的机器人和 AI研究的实验平台[1]。在一些学者的积极倡 

导下(如 CMU的 Manuela M．Veloso教授)，Sony公司的支 

持下，成立了RoboCup联合会。经过几年的研究，于1997年8 

月23～29日在日本举行了第一届RoboCup比赛及会议，此后 

每年都举行一次 RoboCup比赛。RoboCup是典型的多 Agent 

问题，多 Agent系统固有的复杂性，如状态空间与行为空间 

十分巨大，利用机器学习技术来解决这一复杂性有很多益 

处L】]。机器学习是多 Agent系统研究的关键技术，许多现有的 

机器学习技术都可以直接应用到多 Agent系统中去，有助于 

解决多 Agent系统的固有复杂性。而 RoboCup领域具有复 

杂、动态、实时、不确定和含有大量噪声的特点，是容噪机器学 

习技术很好的实验平台。 

本文主要以此为平台，研究噪声条件下的机器学习，设计 

和实现了一种容噪的BP网络，并应用于我们开发的仿真足 

球 队系 统 NDSocTeam(Nanjing University Robot World 

Cup)中，其效果很好。 

2．噪声条件下的机器学习 

2．1 噪声模型 

目前，一般的机器学习算法和模型都假设数据是无误的， 

较准确的，而现实世界并非如此，会产生各种噪声，使其数据 

有所偏差。机器学习中噪声可以划分为如下四种： 

1)恶意噪声(MALv)：当获取数据时，数据正确的概率为 

1一V ；数据存在错误的概率为 V，而且是无法预知的错误口]。 

该模型MALv(malicious noise)用来描述数据基本正确、但其 

中有一部分(V)被噪声干扰的情况。 

2)随机误分类噪声(RMCv)：获得正确数据(X。S)的概率 

为1一V；存在概率 V，我们获得数据(X。S)[ 。该模型RMCv 

(random misclassification noise)用来描述数据基本正确，但 

其中有部分(V)的分类标记被逆反了。 

3)统一随机属性噪声(URAv)：设实例空间为{0，1 数 

据形如(a 一，a ，s)，然后以概率 V将每个 a 逆转为 ，但其 

分类标记未改变[5]。显然，该模型 URAv(uniform random 

attributes)是一种较为良性的噪声模型。 

4)产生随机属性噪声(PRAv)：设实例空间为{0，1}“，数 

据形如(a 一，a ，s)，然后，对于每个1≤i≤n，存在概率 V ≤ 

V将a 逆转为 [】 。该模型PRAy(product random attribute) 

比URAv更常见，且更加难以处理。 

2．2 噪声对 PAC学习的影响 

*)Ni金项目：国家自然科学基金资助项目(60273033)．江苏省自然科学基金(DK2002081)。承文俊 硕士研究生，主要研究方向为机器学习。沈 

建强 硕士研究生，主要研究方向为机器学习。谢 琪 高工．主要研究方向为智能应用．陈兆乾 教授．博士生导师．主要研究领域为专家系 

统 、机器学习、神经网络。 

·1O1· 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

2．2．1 PAC模型 即可能近似正确模型是由Valiant E刀 

首先提出来的，这是研究从实例中进行概念学习的精确模型． 

包括对学习效果如何定义。 

在 PAC模型中．学习器将目标概念的例子分类成正例和 

反例，在 xII上根据某个未知目标分类D随机提取例子 假设 

学习器有一个黑箱，称为EX，每个 EX返回一个分类实例，即 

例子(x，C(x))，此处 x是从 D中随机产生的，根据 C来分类。 

我们称收集的例子为样本。学习器给定输入为0<￡，6<1，那 

么我们定义可能近似正确模型如下： 

可能近似正确模型(PAC)：从 D上随机产生的例子上， 

学习器的目标是输出一个假设h，h与c的差异小于 e的概率 

至少为1—8，即不一致的可能性最多为e(准确性至少有1一e， 

或者是 e—good)。我们用 △表示两个概念间的区别．这样，以 

上可以定义为：学习器的目标是输出某个概念；， 

PfiD(cAc)~e]≤ 

如果学习算法存在(适合任何n≥1，任何目标概念 c∈C ，任 

何目标分类 D，任何 ￡，艿目标的算法)，这个算法在多项式时 

间内完成，那么我们称该算法可PAC学习，称概念 c是PAC 

可学习的 

2．2．2 噪声对PAC学习的影响 当前用于PAC学习 

最通用的方法是：选择一个概念，使这个概念对噪声数据样本 

具有最好(或者很好)的一致性，我们称之为最小fit误差。 

比较容易解决的情况是数据样本中，噪声的发生概率比 

较一致。在 Angluin[3 和Laird[4 分别研究了离散和连续的实 

例空间中的噪声情况，证明当实例被随机误分类噪声修改时， 

最小化误差的方法符合 PAC标准。Solan[5 将这些结论扩展 

到恶意分类噪声。Kearns和 Li[6 证明这种最小化误差方法在 

离散的实例空间中能容忍少量恶意噪声 Blumer等 提出的 

VC维方法能证明这种最小化误差的方法也能在连续实例空 

间中处理少量恶意噪声。在统一随机属性噪声情况下，如果使 

用最小化误差方法，那么获得的最小错误率将是噪声率的下 

界[5]。而任意的对抗性恶意噪声，是任何算法能容忍的最大噪 

声率[ 。 

尽管最小化误差的方法对产生随机属性噪声无效，但已 

有技术处理统一随机属性噪声。ShackeKord和Volper 8 提出 

了能容忍大量随机属性噪声的算法．可用于学习k-DNF公 

式。这个算法需要给出精确的噪声率(至少有很好的噪声估计 

率值)。Littlestone~ 提出一种算法，能解决几种不同模型的属 

性噪声。 

到目前为止，还没有非常有效的算法处理恶意噪声和产 

生随机属性噪声，这也是当前的国际研究热点。 

2．5 噪声对 BP神经网络的影响 

BP网络算法是使用较广泛的 PAC学习算法，1992年， 

J．I．Minnix 发现用噪声数据对 BP网络进行训练可以增强 

容错能力。1994年，A．F．Murray和 P．J．Edwards-1 ]分析了在 

多层网络训练过程中给连接权加入模拟噪音对容错性产生的 

影响。上述工作在当时也被认为是对容错性的研究，但由于它 

们主要解决的是神经网络在噪声环境下的学习．实际上是对 

网络的容噪性(noise—tolerance)进行研究。他们证明了神经网 

络的一个重要特性，即网络有较好的容噪性能。 

上述研究主要针对的是输入向量中，各个分量噪声率一 

致的情况，即主要是研究统一随机属性噪声(URAv)模型下 

的容噪性能，对产生随机属性噪声(PRAv)基本没有考虑。本 

文使用函数模拟的方法测试了 PRAv模型下 BP网的容噪 

性。考虑到实际应用中，各个输入分量间的重要性不同，本文 

使用非线性、非对称函数 sin(X。+Y)作为被模拟对象，变量 

范围为0～3，变量步长设为0．02。我们设计的实验用 BP网络 

为两输入、单输出的三层结构，各神经元问的传递函数分别为 

tans~．g函数和 purelin函数，网络的反馈函数为trakllm函数， 

采用学习率自适应调整策略．训练终止条件为0．01。噪声信号 

采用加入高斯噪声的sin函数．噪声率由 sin的频率控制。我 

们作了大量实验，总结出以下结论： 

1)适量的 PRAv噪声能改善BP神经网络的性能，降低 

其误差，使网络更好地模拟真实情况。使用10个隐层节点，无 

噪声的训练误差如图1(a)，X的噪声率均为 ／2、Y的噪声率 

为 时的训练误差如图1(b)，很明显，在有噪声的情况下，网 

络的误差较小、误差曲面平滑，网络的性能得到了改善。 

(a)无噪声的训练误差曲而 (b)含PRA 噪声时的训练误差曲而 

图1 有无噪声的训练误差对比 

2)PRAv模型要比URAv模型难处理，BP神经网络在 

PRAv模型下性能有所恶化．较小的噪声率都会引起网络性 

能的大幅下降。隐层节点为10个，部分实验数据如表1，设 X 

分量噪声率为 V ，Y分量噪声率为 V ，令 V 一rain(V ． 

V )。在网络的承受范围内，噪声率 V ≠V 时，网络的学习效 

果比X、Y噪声率都为V 要差。 

我们是这样理解有噪声的训练集能增强 BP网络的泛化 

能力的：如果网络接受的总是单--i~ll练集中的数据，会导致网 

络最终记住给定的模式；给训练集中的数据注入噪声能避免 
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这个问题，这样输入空间的单个点就成为围绕这个点的一个 

区域了，它的大小与噪声大小有关，加入的噪声越大这个区域 

就越大。 

5．容噪 BP网络的设计及应用 

5．1 Robocup中的噪声 

RoboCup比赛是以client／server方式进行的，每个队员 

client都是独立的进程，通过给定的端口和 server连接。球员 

发送他们下一步要做的动作请求给 server。server接收到这 
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些消息后，执行请求。并相应地更新环境。另外。server向所有 

的球员提供感知信息。 

表1 输入分量噪声率不同时的部分实验对比数据 

X分量 Y分量 最大绝 最小绝 标准差 相关系数 

噪声率 噪声率 对误差 对误差 

Pi／2． o．5791 2．6577e一007 0．0872 0．9920 

Pi 0．3611 9．0877e一007 0．O615 0．9956 
PI 

3Pi／2 0．5788 1．2370e，005 0．0637 0．9938 

2Pi 0．241 3 5．7857e一006 0．0686 0．9946 

Pi／2 0．3452 5．4393e—O06 0．0806 0．9943 

Pi 0．9944 3．0952e一006 0．0849 0．9924 
3Pi／2 

3Pi／2 o．3415 1．1054e 006 0．0633 0．996O 

2Pi 0．4042 9．701 9e一007 0．0867 0．9921 

为了反映出实际比赛中球及球员运动的不确定性， 

server在球及球员的运动过程中以及一些命令参数中加入了 
一 定的干扰因素，因此每个 Agent不能准确地感知环境，同 

时也不能精确地改变环境。运动中，干扰是以如下方式加入 

的： 

(“ ，“ )一(u ，u )+ (n ，nt )+ ( ⋯ ， ⋯ ) 

其中，一r⋯ 为属于[一max，max]的随机数，rmax的定义为： 

rmax=rand·l(u ， t)I，rand是player—rand和ball—rand的参 

数 。 

命令中的 Moment和Power参数的干扰为(用 argument 

表示)： 

argument一(1+ )·argument 

可以看出，RoboCup中参数的噪声率会随时间出现变 

化，属于 PRAv模型。有效的控球是RoboCup获胜的关键，为 

了达到控球的目的。必须有高效的截球技术，即将队友或对手 

传出的球控制住。由于训练数据有很大的噪声，而 BP神经网 

络有较好的容噪性能，因此本文采用 BP神经网络来进行截 

球训练。 

5．2 容噪的BP网络 

在 RoboCup环境下，服务器随机地对环境内运动的物体 

产生一定的干扰，运动物体的运动路线会产生一定的偏差，而 

且每个球员的视野都只有一定的范围，SoccerServer环境中 

定义的球员的视野正常状态下是9o。。所以当一个队员准备截 

球的时候 ，直接计算最佳截球点并保证在截球点准确截球是 
一 个很困难的过程。BP神经网络具有很好的容噪性，我们采 

用基于多层神经元网络的BP学习算法来训练截球。并将这 

个技术应用到我们的仿真球队NDSocTeam上。 

我们对截球速度进行离散化处理，将其分为5个类别：低 

速、慢速、中速、快速、高速，每个速度档分别用不同的神经网 

络表示，分别训练、分别使用。使用的神经网络为3层单输入单 

输出网络，输入为踢球角度，输出为截球角度。隐含层神经元 

数的选取是一个十分复杂的问题，与问题域的具体要求、输入 

层神经元个数和输出层神经元个数都有直接的关系。一般地， 

隐含层神经元数目太少，网络可能无法训练出结果，或网络不 

“健壮”，不能识别以前没有看过的样本，容错性差；但数目过 

多又会使学习时间过长，而且效果也不一定最佳。因此，应该 

选择一个合适的隐层神经元数，使其尽可能接近于最佳值。在 

本系统中，我们参考了式(1)选择隐层神经元数目： 

nB— nay nT-a~ + (1) 

其中，13． 为输入神经元数，nc为输出神经元数，a为1～1O2_ 

间的常数。 

在本系统中，根据式(1)可得： 

一~／ + 一 + 3～1 2 

考虑到对测试样本的容错性 。经过反复的实验后，取 nB一7。 

以后的实践证明，这一隐层神经元数 目的选择是合适有效的。 

各神经元间的传递函数分别为 tansig函数和 purelin函 

数，网络的反馈函数为trainlm函数。经过神经网络在噪声环 

境下的训练以后，神经网络可以准确表示踢球角度与截球角 

度之间的映射关系；对于不同的初始速度使用不同的网络。 

5．5 实验结果 

训练后，神经网络的平均误差率不超过10 ，基本满足要 

求。较好地解决了环境干扰问题，球员的截球动作基本有效 

(目测成功率在7O 左右)。 

我们选择了2000年第三届机器人足球 RoboCup的冠军 

队，卡内基梅隆大学的ATTCMUnited2000作为对手，和我们 

自行设计并实现的 NDSocTeam进行比赛。在实验比赛中，应 

用 BP网络来进行截球训练的NDSocTeam误差明显减小，并 

且能够取得一些场次的胜利。考虑到 NDSocTeam是一支尚 

处于研制阶段的球队，在对手是前世界冠军的情况下。取得这 

样的成绩还是令人满意的。实验显示，我们使用 BP网络来进 

行截球训练，球员在球场上能够取得较好的表现。 

总结 机器人足球领域。具有复杂、动态、实时、不确定的 

特点，是机器学习技术很好的实验平台，近些年来，研究者在 

这一领域也取得了许多成绩，但大多是在无噪声的情况下开 

展的研究工作。本文研究了不同噪声模型下 BP网络的容噪 

性能。并分析了RoboCup中的噪声问题。将BP网络应用到我 

们的仿真球队NDSocTeam的截球动作上。取得了良好的效 

果。为NDSocTeam高层动作的实现打下了基础。 
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