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摘要摘要摘要摘要 

 
為了找出取代人力的方法，全世界已經越

來越注重機器人這門機電整合的高技術域，目

前已經出現許多能夠完成動作指令的機器

人，但在指令下達的同時，伴隨著只是既有的

經驗法則、固定的行為模式而已，當目標機器

人必須更改目標工作時，帶來的往往是高成本

的程式重寫、晶片重燒甚至到整個機體重新設

定。如果能讓機器人藉由人工智慧的學習方式

去瞭解新動作，而不是重新改寫程式的方法，

再維護機器人時將會省下很多成本。本文提出

一個新的動作模仿學習系統，此篇探討的架構

主要建構在後端應用上，不需要探討到底層的

動力學方程式、機電原理，討論方向將會著重

在動作分析與自我學習的開發。 

 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：機器人，倒傳遞類神經，動作模仿，

自我學習。 

 

Abstract 
In order to find a way to substitute 

manpower, many research labs have focused on 

the high-tech robot domain for many years. 

Nowadays, there are many robots with the ability 

to complete the motion by giving them an order 

that accompany with existed experiential rules 

and regular behavioral patterns. But in this way, 

when a robot has to change its function, there 

always comes the inefficiency incurred by 

reprogramming, chip redesigning and even 

resetting the robot. If the robot can understand 

the new movement by learning through A.I., 

instead of reprogramming, it will save lots of 

costs. In this paper, we discuss and implement the 

issues of a new motion imitating system. It 

focuses on the concept of motion analyzing and 

self-learning without involving the theories of 

kinetics and electrics. 

 

Keywords： robot, self-learning, neural network. 

 

1.   前言前言前言前言 
行為模仿[1][7]的目的可以有效的降低

維護機器人的成本、開發系統的高額費用。在

一些高危險或者環境變數複雜的狀態下，行為

學習的能力可以讓機器人具有自主應變的能

力，甚至演變為機器人保護自我的能力，而不

需額外花費大量人力去遙控操作。 

如何讓個體去記取觀察模仿對象所做而

個體從來未曾做過或不會作的某特定行為，在

人工智慧上是一大議題。由於機器人本身就是

設計要與外在環境的互動，於是產生了利用外

在環境輔助定位並且定位物體本身就是機器

人動作的想法，例如[3]讓示範者將鐘擺由靜

止狀態擺動到一定的程度，再由一機器手臂模

仿示範者的行為，將靜止的鐘擺擺動到一定程

度。主要的實作方法是，將示範者的鐘擺軌跡

紀錄下來，運動路徑以及鐘擺改變的角度將會

決定擺動的方式。機器手臂藉由模擬與示範者

相同的起始位置、擺動方式以及擺動到相同的

角度來完成模仿的動作。 

為了更加強機器人的自主判定能力，辨識

形狀資訊[8]可以讓機器人學習特殊形狀的東

西方便作於各部位的定位，[6]利用模仿學習

的方式教導智慧型機器人分辨食物，並使用夾

具將其夾起，在放置到適當的地點。所使用的

方法就是讓機器人一次一次的辨識所要夾取

物體的形狀資訊，並且不斷的從錯誤中學習。

例如:要夾取三明治以及 PIZZA，首先要先讓機

器人知道三明治以及 PIZZA 的外型，三明治是

三角形，PIZZA 是圓形，取出圓形以及三角形

的特徵給機器人去辨認。若是判斷錯誤則不斷

的修正改進，已求在最後能夠達到確實的分辨

食物的方法。 

另外在單純運動學方面有利用軌跡控制

與路徑規劃的原理測量出，機器人模仿的運動

路徑，[4]智慧型機器人模仿學習人類揮動手

的軌跡；模仿軌跡的方法，我們必須取出揮動

手的起始位置以及結束的位置，以及整個運動

的路徑，在路徑中取出樣本點，算出樣本點與

樣本點之間的間格，角度等空間上的差異，機

器人就可以藉由從起始位置，一一通過各個樣 
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Fig.1.系統架構圖 

 

本點，最後到達終點的方式，這樣就可以做出

相同軌跡的動作。運動軌跡的運算可以有效的

提供準確行徑方法。 

由於此類機器人在更改機器人動作後，運

動學方程式和動力學模型都必須重新透過使

用者修正。為了讓機器人更偏向人類思考方

向，於是產生了標記運動部位的方法[2]，如

何取得模仿目標身上的關鍵點。先在模仿目標

上做特殊的標記，此特殊的標記包含兩種顏色

(紅色和黃色)，分別在目標的四肢上，左手，

右手和左腳上貼上紅色作為標記，在身體中間

和右腳貼上黃色作為標記，共五個位置。利用

機器人頭上的攝影機去擷取 320*240 像素的

影像。將 RGB 色彩模型轉換成 YUV 色彩模型。

偵測目標物身上的五個標記，並個別計算其重

心點。根據人體身上的標記的相對位置，辨識

出五個關鍵點(身體，左手，右手，左腳和右

腳)。利用身體的關鍵點，進而去求得其他的

兩個額外的關鍵點(左肩和右肩)。在定位出四

肢以後，可透過相對運動位置的關聯法則去加

強動作判定的支持度。 

特殊的標記可加速辨識，但在複雜環境或

者外在變因多的情況下會嚴重影響系統準確

度。於是我們產生了直接辨識各運動部位的方

法，[5]讓智慧型機器人模仿人類四肢的動

作；首先必須要明確的給定四肢的樣本，在人

類的四肢以及身體的某些部分上面取出樣本

點，辨識人類動作的方式就是以各個樣本點的

相對位置來認定，例如我們有右手的樣本點以

及右肩膀的樣本點，當機器人辨識出來，右手

的樣本點在右肩的上方，那就可以做出舉手的

動作，如果右手的樣本點在右肩的旁邊，那就

是將右手水平的張開。其他四肢部分依此類

推。如此就可以模仿人類四肢的動作了。四肢

的個別辨識將隨著被模仿目標的四肢特徵所

更改，為了能夠讓系統更加的可攜性，這裡我

們將提出一套新的模仿概念，不需計算動力學

問題，也不用特殊標記點方法辨認出運動部

位，而是嘗試使用類似人類思維方式[10]在影

像上簡化成動作架構圖解決動作模擬的判

定，在系統實驗上會先以機器人模仿機器人為

主，將在以下討論之。 

 

2. 系統架構系統架構系統架構系統架構 
在傳統行為模擬上,會先把影像切割成

手、頭、腳身體各重要部位，做好辨識，讓機

器人了解手的定位在哪，腳的定位在哪來做出

相對應動作。或者用各種環境感測器訂立出世

界座標系下去分析，有點類似定位系統。在這

篇的方法裡，我們嘗試著導向一個非傳統的思

維，一個類似於仿生的概念，我們不需要特別

偵測手或者腳部位的變化，而是讓機器人去看

懂整體的動作架構，就像人類看同類的動作一

樣。在實驗中將機器人分成五個動作分別為站

立、左轉、右轉、後仰、彎腰等學習目標。 

以下將介紹系統的流程與演算法設計（如

圖一），並提出不同於以往的特徵點萃取法。

我們在設計系統上，大致分了兩大區塊，一為

我們的軟體決策系統與演算法設計，我們稱之

為 AI system， 分別為 

1)Preprocess function:將要處理的圖片做

去背景、框出被模仿機器人的大概範圍。 
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Fig.2.系統流程圖（AI system） 

 

2)Search key-point function:找出動作機

器人的特徵點。 

3)Linking function:找出一個新的動作簡

化圖，可以有效的傳達欲辨識物體的資訊。 

4)倒傳遞類神經系統:由於倒傳遞具有隱藏

層特性，且有自我學習效果，因此讓我們

採用此種網路架構做為最終決策系統。 

另一部份在於指令如何在硬體環境的傳

遞和轉換並且成功命令機器人達成欲模仿的

動作。我們利用了紅外線，USB 等傳輸設備來

實作，在稍後段落將會詳細說明所需的設備，

還有實驗的環境。 

 

系統流程系統流程系統流程系統流程 

在系統流程上（Fig.2），我們將圖片依序

導入不同的 function，Data 在 function 與

function 的傳送之間是採用轉換後一維的整

數矩陣，陣列數值只會有-1(代表雜質)、2(萃

取後特徵點)、1(機器人特徵點)、3(最後處理

架構圖的特徵資訊)，如此可大量降低運算量

和複雜度，並藉由除存在電腦上各種被模仿動

作的訓練資料，不斷的訓練類神經的參數直到

近似收斂為止，在這邊將採用非批次的更新權

重值方法，可更精準的學習每次的錯誤更新。 

 

Preprocess: 

 

由於此篇探討的重點不在於影像處理的

技術，所以我們在實作上先採用了單純背景下

去作拍攝動作，可加速我們獲得整體機器人的

資訊。我們利用人工標定和程式上的分析，在

RGB 的色域上找出六個值: 

（ lowuplowuplowup  , B , B , G , G , RR ）。 

我們找出概略的 RGB範圍的判定經由以下的運

算可獲得一張單純的二元圖陣列（屬於機器人

範圍內的點在展示圖上顯示成白色，傳遞陣列

中我們設成 1，以下簡稱特徵值，其餘在展示

圖上顯示成為黑，以下簡稱雜訊，我們存成-1

以方便日後做連線有無超出範圍的判定）。為

了加速執行效率來達成 real-time 的目標，所

以在此步驟會產生的小範圍雜訊值（不屬於機

器人卻判定成白色，屬於機器人被判定為黑

色）我們不會作任何處理，由於這些雜訊往往

會產生極小色塊或雜點，經由實驗證明這些雜

訊並不會影響最後判定結果。 

 

Search key-point function: 

 

將獲得的二元圖平均切成 n 等分，n 越大

可讓圖片資訊更精細，做出的架構模型更具細

節，但相對的伴隨著龐大的空間與運算資源的

耗損，在此實作中為了取捨效率與準確率的平

衡，將採用 n=15 下去執行。因次將從上一步

驟的二元矩陣平均切成 15*15 的區域，每一區

域內的中心如果為白色則作為該區域的特徵

點代表，如果呈黑色代表不在機器人範圍於是

進行朝八個方向的運算（分別為上、下、左、

右、左上、左下、右上、右下算其距離平方）

找出最短距離且是屬於白色範圍的特徵點，設

成此區域的代表特徵值，反之則判定此區塊無

任何代表性特徵值。為了方便特徵的傳遞，我

們在這段程式中會會產生變數 k’存入陣列

K’，將 K’陣列傳入下一步驟。 

Step 1:  

將圖片切成 n 等分，並找出重心點 k。 

Step 2: 

If kkWhitek =∈ '   goto step 5 

if Blackk ∈  goto step 3 
Step 3： 

Step 4: 

)max(

)min(

eGetRGBvaluRGB

eGetRGBvaluRGB

up

low

=

=

),(tan

),,,,,,,(

kdkdi

ileftupleftleftdowndownrightdownrightrightupup
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ii
−−=

∈−−−−



 

2008 International Conference on Advanced Information Technologies (AIT) 

2008 資訊科技國際研討會摘要論文集 
                               

    If φ∈id  放棄該區域 

    Else find )min('

idk =  

Step 5:  

    Save k’to K’[i] 

不斷重複步驟 2 到步驟 5，我們會得到陣列

K’，裡面依序存了我們過濾過後的特徵點，

導入下一 function。 

 

Linking function:Linking function:Linking function:Linking function:    

    

獲得此動作的代表特徵點後，必須要建構

成簡單的動作示意圖，於是我們將設一陣列儲

存剛剛的代表特徵值也就是上一步驟的 K’，

然後將每個特徵值對於其他特徵值做以下運

算:過濾雜訊演算法（1.算出兩點斜率，然後

從兩點中偏左邊那點開始往右檢查 假設座標

是(15,50) 、(25,80)，我們就從 X=15 跑到 25

做(X-15)*斜率+50 這樣就會跑過兩點連線的

所有點了）完成這一步後我們會獲得一張簡單

的動作示意圖，由於實作發現不同的連線規則 

(a)第一種架構圖 

（b）第二種架構圖 

（c）第三種架構圖 

Fig.3.(a,b,c 各種架構圖) 

 

會產生不同的架構圖，且架構圖的資訊也會產

生巨大變化。於是我們在此提出三種連線方

式，並概略講解三種連線方法差異度，第一種

（Fig.3.a）為不省略任何特徵點與線，接近

暴力法把所有可能的點全部連出來，辨識度高

但伴隨著相對運算量大且雜訊也多，為了加速

系統演算效率，我們必須省略大部份無用的資

訊。於是我們提出第二種方法搜尋所有的斜線

（Fig.3.b），省略畫上去以後出現曾經交叉過

的線，產生了完整的格子架構圖，主體結構構

圖明顯，動作構顯而易見，但在實作上會產生

轉身系列動作無法分析的錯誤，也就是機器人

左右轉動作分析不夠大無法有效辨識出目標

物體動作，為了兼顧資料簡單化與辨識度的平

衡，我們再次改進方法，成為目前第三種方法

（Fig.3.c）。 

    第三種成果可以有效的節省大量資訊，並

成功的勾勒出簡單明瞭的架構圖。我們提出概

略的程式寫法： 

Constructing Function 的參數為上一步驟所

獲得 K’，buffer 為系統暫存矩陣，主要儲存

特徵點與座標資訊。 

Constructing Function (K’){ 

Store all K’ in buffer[k’][2] by sorting 

For i>=0 to K’-1 

      For j>=I to k’-1 

Slope=(buffer[i][0]-buffer[j][0])/( 

buffer[i][1]-buffer[j][1]) 

         If(Slope==0) 

          Then linking(I,j) 

         If(Slope<0) 

          Then 

linking(buffer[j][1],buffer[i][1]) 

        h=(l-buffer[k][1])*de+ 

buffer[k][0] 

If(Slope>0) 

          Then linking(buffer[i][1]+1,h) 

} 

另外在特徵點存取上，我們使用了以下方法用

於最後存取的判定。將每列取兩點的方法把特

徵點存入矩陣時多加一些判斷先把找到的特

徵點放在暫存陣列裡，然後繼續找下一個，如

果下一個與暫存陣列裡的特徵點在同一列，就

找下一個，並把現在這個存到暫存陣列裡直到

連續兩個特徵點不在同一列，就把暫存陣列裡

的特徵點放進矩陣，並把下一個特徵點也放進

去，因為下一個特徵點必然是那一列的第一

個。在這步驟我們可成功獲得一張簡單且易辨

識的架構圖（在系統傳遞中仍是以一微矩陣傳

遞）。 

決策系統決策系統決策系統決策系統：：：：    
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由於我們需要具有學習機制、且適合演化

的系統，因此我們採用了倒傳遞式類神經網路

（Back-propagation neural network）當作

決策系統結構[8][9][12]。倒傳遞類神經網路

可說是目前類神經學習模式的代表，屬於監督

式學習法則，特別適用於預測、診斷方面，現

行生活中已有多項成熟運用。其基本原理就是

利用最陡坡降法（the gradient steepest 

descent method）的觀念，將誤差函數達成最

小化。在與傳統感知機網路比較上，主要多了

隱藏層可以藉由網路表現出各單元間的交互

影響，並改用平滑可微分的轉換函數，使的最

陡坡降法導出修正網路的加權值公式。以下將

說明倒傳遞演算法如何應用之公式： 

權重值： hyxhWW __   

偏權值: xy __ θθ  

輸入為: X 輸出為 Y 

 
      Fig.4.類神經示意圖 

 

 

由（1-1）、（1-2）式可得出隱藏層輸出 H，再

來我們需要隱藏層輸出 H來求得 Y。 

 

在（1-3）式我們將會獲得輸出向量 Y，也就是

類神經結果，僅有這樣是無法加入學習功能

的，所以我們必須修正並更新神經元權重值。   

在下面我們將探討其學習能力方程式。由(1-4)

先求得差距量δ  

 

利用差距量我們必須求得權重值修正量 W∆

和偏權值修正量 θ∆ 利用(1-5)式可求得權重

值修正量、偏權值修正量，利用這些修正量在

(1-6)式中更新權中值、偏權值來達成類神經

的學習策略。 

利用以上的類神經特性，我們架構出以倒

傳遞為主體的決策系統，在實作中(Fig.4)，

我們將圖切成 5*5 等份，每一等分的連線數目

視為一個 input，所以在系統裡我們採用了 25 

 

 

輸入向量、單層隱藏層、15 隱藏神經元、5 輸

出向量。輸入向量代表每方格的圖中連線數

目，而 5輸出向量分別表示 5 個決定動作。 

最後輸出向量最高值的就是系統最後決定的

動作。 

 

3.3.3.3.硬體環境硬體環境硬體環境硬體環境    

    
我們使用偉客多公司[13]出產的 CRO(Fig.5)

紅外線控制器，具備功能有分析並學習紅外線

功能，可直接由 PC 端透過 C 語言發射紅外線

指令，此遙控器經由 RS232 介面與我們主機作

連接，預先分析好完整的遙控機器人的紅外線

控制碼，可讓我們直接在 C 語言中操作。 

在測試機體平台上，我們採用了由 WWWWow 

Wee[14] 玩具公司推出的史賓 V2 的娛樂兩足

機器人(Fig.5)，他的特色是運動機制簡單， 
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Fig.5.(由左到右依序為紅外線控制 

發射器，史賓 V2型機器人，一 

般畫面擷取裝置) 

(a)執行畫面，訓練介面    

 
(b)為彎腰範例，類神經成功判定 

Fig.6.(a)(b)分別為訓練執行畫面跟預測未 

知動作判定結果畫面    
 

在關節靈活度不高的考量下，恰巧適合我們單

純動作模仿的平台，在操作時不需要考慮到重

心轉移與運動機制問題，也沒有一般兩足機器

人因控制馬達力道回朔所產生的振動問題。藉

由紅外線控制端可直接控制機器人動作。在軟

體開發環境上我們採用 C++語言、MFC 平台，

未來將導入 Directshow sdk 開發。 

    

4.4.4.4.實驗實驗實驗實驗討論討論討論討論    

    
    在實驗中我們定義了五個要學習的動

作，分別為機器人的左轉、右轉、站立、彎腰、

後仰。由於隱藏神經元數量多，所以同樣資訊

必須不斷重複訓練才會有好效果，在實驗中以

每樣動作 25 張圖為樣本下去連續跑 300 次，

經由類神經學習系統處理後，由各動作五個未

知範例下去做測試，都能準確辨識，辨識率高

達 92%(25 個未知動作範例判定，僅有兩個判

定錯誤)，並且正確的送出指令，Fig.6.b 顯示

一個成功判定的畫面。但由於拍攝圖片的問

題，我們不能處理角度太大的照片，這代表著

與真正的人類視覺還有一段差距，也是未來極

需挑戰的問題，另外在拍攝圖片的技術上，未

來將導入簡單的去背景技術，讓這套系統可以

在不只是單純背景色下運作。在運算效率的檢

測上，訓練好的類神經系統在 PC 端運算是極

快的，在程式最佳下有可能達成一個真正

real-time[11]學習系統。而動作分析方面，

目前只能達成模仿目標的基本簡單動作，動作

的變化複雜性將會是實驗裡的一大變數，在複

雜環境中取得效率與準確度的平衡，會是能更

深探討的議題。 

                                 
5.5.5.5.結論結論結論結論            

    
人工智慧至今已發展好幾十年，但與機器

人領域間的整合最常使用就是模糊理論與類

神經網路，機器人可以因為準確的數學方程式

而有效率的達到我們的目標，但卻往往少了邏

輯、推理、思考這些特性，我們認為在未來的 

發展上，機器人更具擬人化將會是一大議題，

跳脫以往數學與物理的觀點，這領域應該更適

合導入類學和生物學的觀點。 

    而學習與模仿是任何生物智慧最重要的

也是必要的行為，我們從機器人的仿生可以獲

得並改良出更好的人工智慧演算法。在學習演

算法中應該可以嘗試著建構更複雜的神經網

路系統，來達到讓學習不只是參數的更動，而

是達到類似記憶、推理的特性。在實驗環境

上，必須挑戰更複雜或者更真實的環境，系統

必須具備可攜性的穩定度挑戰才能真正應用

在人類世界中。 
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