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作者簡介 

 

˙楊紹民  

我叫楊紹民，我平時喜歡一些有關機器人方面的事務，我認為製作出一台屬於

自己且與 別人不一樣的機器人是一件非常酷的事情！因此我也開始專攻研究於

機器人這部分。希望能 夠在未來打造一台可以造福人類的機器人！在這科展中，

我負責的是硬體規劃、控制電路的 部分，我總是會不斷的更新我們的機器手臂，

讓我們的硬體能夠在每一次運行中都能快速又 準確的到達位置。 •  

˙王典爵 

我叫王典爵，我喜歡撰寫程式來改善自己的生活，以及製作遊戲增添生活樂趣。

我認 為虛擬與現實的結合可以使人在忙碌的生活中以一定程度的放鬆與增加壓

力，並能透過思想 上的發散與收斂來令自己有所成長。在這個科展中，我負責撰

寫人工智慧與影像處理的程式 技術，透過人工智慧與仿生手臂的結合，我希望讓

這類仿生機器人能夠更有智慧，並且更加 貼近我們生活。 
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摘要 

研究探討透過強化學習讓機器學習各種人類上臂運動。延續「運用氣動肌肉缸模擬上臂

肌肉控制之研究」，透過有限的動作組可以控制上臂肌肉，然而因應環境條件的多變，模擬人

類透過學習產生多樣多變的反應，在仿生的領域中有其必要。比較強化學習中的 Actor-Critic

與 DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient)兩種模式，我們透過 Gym 建構具動作與

環境限制的簡易訓練環境。比較兩個模型的細節後，最後選用了 DDPG 為我們主要的強化學

習方法。首先我們利用 Tensorflow 模擬學習模式並記錄模擬移動的學習過程。我們運用到

仿生手臂的實體，藉由影像辨識取得手臂的狀態，回饋至學習模型。仿生手臂運用學習資料

進行移動，接著我們觀測系統所學習的移動是否可完成指定動作或工作。在軟體模擬中，我

們證實了藉由達成數次目標的學習後，DDPG 可完成較細緻的移動。而 DDPG 在仿生手臂上的

實作，則需透過輸出動作給氣動仿生手臂系統，來控制仿生手臂移動至目標位置。在未來，

機器人將不單單只是運用馬達來當作動力來源，也能運用氣動肌肉缸成為動力元件。並且，

人形機器人將會做出更像真實人體的動作。 
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Abstract 

This study explores the use of reinforcement learning to allow machines to learn 

a variety of human upper arm movements. Continuing the study of “Pneumatic robotic 

arm device simulating human upper arm muscle movement”, the upper arm muscles can 

be controlled through a limited number of movements. However, within the changing 

environment, to simulate diverse and varied response of human beings after learning 

is necessary in the field of bionics. Comparing the two models of Actor-Critic 

and DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) in reinforcement learning, we 

construct  a simple training environment with movements and environmental 

constraints through Gym. After comparing the details of two models, we finally 

chose DDPG as our main reinforcement learning method. First we use Tensorflow to 

simulate learning patterns and record the learning process of simulated movement. 

We apply the entity to the bionic arm to obtain the state of the arm by image 

recognition and feed back to the learning model. The bionic arm uses the learning 

material to move, and then we observe whether the movement learned by the system 

can complete the specified action or work. In the software simulation, we 

confirmed that DDPG can perform more detailed movements after learning through 

several goals. The implementation of DDPG on the bionic arm requires an output 

movement to the pneumatic bionic arm system to control the bionic arm moving to 

the target position. In the future, robots will not only use motors as a source 

of power, but also use air muscle as power components. The humanoid robots will 

make movements that are more like real humans.   



 

3 

 前言 

 研究動機 

在生態界裡，動物後天的行為是為了能夠達成特定的目的，透過在環境中不斷的學習及

嘗試而獲得的行為。在人工智慧的領域中，強化學習便是藉由不斷的訓練代理(Agent)來獲取

獎勵(Reward)，得出能隨著環境改變而作出相對應動作的模型。延續「運用氣動式肌肉缸模

擬上臂肌肉控制之研究」，目前運用氣動肌肉所製作出的機械手臂與利用馬達所組合成的機械

手臂上，有個極大的差異，那就是準確度的問題，有些馬達能夠將自身的為了解決這項問題，

我們希望能夠結合機械學習的部分，讓系統透過學習精準的到達目標位置，建構出一套具有

學習能力的仿生機器人，並希望以這個做為基礎，建構出局部甚至是全身的仿生機器人。 

 

圖 1 波士頓機器人 

 研究目的 

1. 探討氣動肌肉缸的基本物理性質 

2. 探討人體骨骼及肌肉構造並分析 

3. 探討骨骼模型控制手臂彎曲角度變化量 

4. 分析並建構強化學習的學習環境 

在多種強化學習方法中分析並選擇一種作為本研究之主要研究對象，並依據仿生手

臂設備建構出相應的虛擬學習環境。 

5. 探討如何結合強化學習與仿生手臂控制 

探討如何以強化學習方法為基礎，將強化學習以及仿生手臂設備相結合，並加以控

制，達到在實體空間學習與應用的成效。  
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 研究方法或過程 

 

圖 2 研究流程圖 

本研究流程為：架設仿生手臂設備，透過 IP 攝像頭擷取仿生手臂與目標的影像資訊，作

為強化學習的狀態輸入，透過強化學習方法以使仿生手臂接觸目標為目的，輸出動作值並控

制仿生手臂，達成不斷使仿生手臂接近目標的循環。 

人體肱肘部骨骼及肌肉構造探討 

為了模擬出更真實的人體動作，我們希望能夠建構出仿人體骨骼構造的仿生機器人，因

此我們開始研究有關人體骨骼及肌肉構造的相關研究。 

 

肘部重要的結構包含骨和關節、韌帶和肌腱、肌肉、神經、血管，肘部骨頭分為 肱

骨、尺骨、橈骨，外(內)側有個骨性突起物，稱為外(內)上髁，大多數負責伸(屈)腕和

伸(屈)指的肌肉都匯聚於此。 
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橈骨與尺骨交界處為平滑，橈骨頭邊緣附蓋關節軟骨，關節軟骨是任何關節中附著

在骨骼末端最重要的物質，呈白色、有光澤、如橡膠般有彈性並且很光滑，使骨頭磨擦

時不會受到傷害並吸收震盪。 

 

肱二頭肌是使到手臂彎曲的肌肉，它們的肌腱止於撓骨粗隆和前臂筋處，基本功能

是「彎舉」。它是由肘關節為轉動點組成「單關節」活動。從實踐證明，使肱二頭肌處於

「頂峰收縮」狀態，它的最佳夾角為 50°~55°左右；肱三頭肌肌腱從上臂後側穿過，連接

到尺骨上，使肘關節「伸直」運動。 

 

圖 3 肘部肌肉的運作說明圖 

 

 

 韌帶 

韌帶為可彎曲、纖維樣的彈性結締組織，連接骨與骨，附於骨的表面或與關節囊的

外層融合，以加強關節的穩固性，以免損傷。內側副韌帶位於肘關節內側邊緣，外側副

韌帶位於肘關節外側邊緣，兩條韌帶共同連接肱骨與尺骨，保持尺骨穩定於肱骨末端滑

動。 
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 肌腱 

肌腱是一堅韌的結締組織帶，通常將肌肉連接到骨骼，並可承受張力。腱類似韌帶

和筋膜，都是由膠原蛋白組成。不過，韌帶連接骨骼，而筋膜則連接肌肉，當肌腱與肌

肉一起作用則可產生動作。 

 

圖 4 韌帶與肌腱說明圖 

 

根據研究與文件探討有關肌肉的收縮情形，大致上得到了如下表格的結論： 

表 1 肱二頭肌的收縮運動 

肌肉收縮 
等張收縮 

等長收縮 
向心收縮 離心收縮 

長度 

縮短 

 

伸長 

 

不變 

 

張力 轉變 轉變 轉變 

速度 轉變 轉變 沒有動作 

例子 

肱二頭肌 

收縮並縮短 

（用力>重量） 

 

肱二頭肌 

收縮但伸長 

（用力<重量） 

 

肱二頭肌 

收縮但長度不變 

（用力=重量） 
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 氣動肌肉缸研究 

 

利用編織網當作外部材質，當氣球膨脹時，編織網隨之收縮，以利氣球表面平均承受

內部氣體壓力，並且達到長度縮短，截面積變寬的現象，此現象也將會產生一股拉力。 

 

 

 

圖 5 氣動肌肉肛的運作原理 
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藉由上述的設計構思與幾次的製作與改良，大致上得到了如下述的製作方法及步驟。 

表 2 氣動肌肉缸製作流程 

  

1.量取欲做長度+5cm(預留範圍為綑綁用)的

氣球並剪取。 
2.將約束網套套至氣球。 

  

3.尾端及開端綑上束帶防止氣體流失。 4.完成人工肌肉製作。 

 改變內部結構材質 

生膠管在於製作氣動肌肉缸時，是一款較優質的材料，其優點也更為接近肌肉構造。

但同時也需要較大的氣量驅動 ，經實驗發現，空氣幫浦的氣量略為不足。因此，往後的

實驗平台與骨骼模擬中，使用的是較方便操控的氣球。 

表 3 氣球與生膠管之比較 

 氣球 生膠管 

圖

片 

  

優

點 
容易取得、穩定優、方便操控 抗壓好、拉力強、耐用 

缺

點 
容易爆裂、抗壓性不佳、拉力微弱 

所需壓力大、不易取得、長度不易掌控、

穩定性不佳 
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 輸氣系統 

在模擬氣動肌肉缸的運作過程中，以打氣筒灌氣的氣體量有限，無法持續輸氣。所以

將打氣筒改為空氣幫浦、水幫浦等不同送氣方式，再去探討不同送氣方式的差異。經實驗

發現，空氣幫浦為最佳送氣來源，且能運用 Ardiono 進行控制，以利於往後的實驗操作。 

 
  

打氣筒 空氣幫浦 水幫浦 

 

圖 6 肌肉控制流程圖 
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 人體骨骼構造製作 

模擬肱二頭肌的實驗當中，若使用真實人體骨骼進行實驗，需要注入龐大的氣體量，為

了利於觀察並設計，故採用小型的人體骨骼構造進行模擬。 

 

 

圖 7 骨骼 3D 模組 

 

 

圖 8 氣動肌肉缸固定肌肉於骨骼的情況 

 

 

圖 9 氣動肌肉缸固定肌肉於幫浦的情況 
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圖 10 骨骼背視圖 

    採用氣球製作的人工肌肉需要的氣壓比生膠管小，簡易的幫浦和電磁閥便可以控制內部

壓力模擬肌肉的舒張、收縮，本模型藉由此方式，可輕鬆的模擬人體手臂構造，同時也較為

輕便。 

 

 為形態學處理，運作後結果圖像形似收縮與擴大，故得其名，可經由運算去除影像雜訊

以及達到連接破碎前景物的功能，其主要是用二值化影像的膨脹(Dilation)與收縮(Erosion)

的組合達到消除雜訊的目的。 

 影像辨識 

為了更實際的模擬人體手臂運作，加入影像辨識技術，結合機器學習達成模擬人體實際

手臂動作。 

 

圖 11 影像辨識流程圖 
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是一種將 RGB 色彩模型中的點在圓柱坐標系中的表示法。 

色相（H）: 色彩的基本屬性，就是平常說的顏色名稱，如黃色、藍色、紅色，取 0°-360°。 

飽和度（S）: 是指色彩的彩度，數值愈高色彩愈鮮豔，愈低則愈淡，接近白色，取 0-100%

的數值。 

明度（V）: 亮度，愈高顏色愈明亮，愈低愈靠近黑色，取 0-100%。 

 

把顏色描述在圓柱坐標系內的點，這個圓柱的中心軸取值為自底部的黑色到頂部的白色而

在它們中間的是灰色，繞這個軸的角度對應於「色相」，到這個軸的距離對應於「飽和度」，

而沿著這個軸的高度對應於「亮度」，「色調」或「明度」。 

 

圖 12 HSV 3D 模型截面圖 

                      

 

 灰階影像除了純黑和純白之外，還可以包含深淺不同的灰色，即在黑色與白色之間加上

不同的明暗度，每個像素佔有 8 bits 的空間，所以明暗度也就有 256 種變化，但也僅止於

由黑到白的亮度變化而已，無法出現紅色、綠色等其他色彩，其利用的目的就是方便二質化。 

 

 是圖像分割的一種最簡單的方法，二值化可以把灰度圖像轉換成二值圖像。把大於某個

臨界灰度值（閥值）的像素灰度設為灰度極大值（即白色），把小於閥值的像素灰度設為灰度

極小值（即黑色），從而實現二值化。 
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 機器學習方法探討 

    人工肌肉與馬達最大的差異就是準確度以及回傳值的部分，人工肌肉需藉由其他感測器

才可得知目前的位置，而馬達可直接將數值回傳。上圖(錯誤! 找不到參照來源。)為本研究

之系統架構，透過影像辨識，可以取得仿生手臂的狀態，成為強化學習模型的輸入，並透過

強化學習模型輸出相應的動作，藉此接近目標。建構具有學習能力的仿生機器人。 

 

    

(a)初始狀態                  (b)達成目的後狀態 

圖 13 機器學習示意圖 

    在機器學習中，本作品預計使用強化學習的演算法，其方式為給定獎勵與處罰（Reward），

經由在環境中接收狀態，並產生動作，判斷產生的結果是否符合預期，若符合，則給予獎勵，

並驅使結果朝著獎勵走，如不符合預期則反之，達到完成目的的學習效用。 

如上圖(圖 13)之示意圖所示，觸碰到圖中大紅點為其學習目的，故於手臂前端加入觸碰

感測器，起初經由給定亂數進行嘗試，直至達到目的為止，即為完成一次的學習，隨著學習

成功次數逐漸增高，同時意味著學習的完整性。  

 

我們利用以下分類標準來初步篩選出欲使用的強化學習演算法，並將對於本研究較有優

勢者加上星號(*)標示。 

對於本研究具有優勢的演算法須具備如以下優勢 

 因應不定的充放氣時間：輸出動作具連續性 

 能夠快速即時的訓練與反饋成效：及時修正動作 



 

14 

 

在訓練過程中，選擇下一個動作時所做的決策標準。 

 Value based（基於價值） 

在動作中直接選擇價值最高者，適合用於環境簡單且動作離散(discrete action)的

代理。 

 Policy based（基於策略） 

*依照概率隨機選擇動作，適合用於環境較複雜且隨機性且動作連續(continuous 

action)的代理。 

 Value & Policy 

*結合價值與策略，利用 Value based 的算法對 Policy based 的算法進行調整，幫助

Policy based 算法做決策。 

 

 

於訓練時更新策略時所使用的方法，主要以更新頻率做為區別。 

 Monte Carlo update（蒙地卡羅方法） 

每次訓練回合結束後才調整策略。 

 Temporal Difference update（時間差分方法） 

*不必等到一個訓練回合結束才更新，每一步都會進行調整。 

 

 

於訓練時更新策略時所使用的策略，主要以更新的參考對象做為區別。 

 On Policy 

更新策略時，直接依據更新訓練回合當下的策略。 

 Off Policy 

*更新策略時，同時參考過去的策略與當前的策略。 
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下表(表 4)為我們參考資料後對於幾種強化學習方法的架構所進行的分類 

表 4 強化學習方法比較圖 

分類依據 
學習方法 

決策標準 更新方法 更新參考策略 

Monte-Carlo Learning Value based Monte-Carlo *Off Policy 
Q Learning Value based *Temporal Difference  *Off Policy 

Sarsa Value based *Temporal Difference On Policy 
DQN Value base *Temporal Difference *Off Policy 

Policy Gradients *Policy based Monte-Carlo *Off Policy 
Actor-Critic *Value & Policy *Temporal Difference *Off Policy 

DDPG *Value & Policy *Temporal Difference *Off Policy 
A3C *Value & Policy Monte-Carlo *Off Policy 

DDPO *Value & Policy *Temporal Difference On Policy 

 

由於 Actor-Critic 與 DDPG(Deep Deterministic Policy Gradient)在此分類下的優勢

是相同的，因此我們進一步的分析與比較此兩種的特點。 

 

由兩個神經網路構成，每一步都由 Critic 對 Actor 進行調整，提高更新效率。 

 Actor (演員) 神經網路 

一個決策標準為 Policy based 的神經網路，通常使用 Policy Gradients，

其優點為能依照概率於連續動作空間中選出動作，並受 Critic 的影響調整動作的

概率，Actor 神經網路為較積極探索的神經網路。 

 Critic (評論家) 神經網路 

一個決策標準為 Value based 的神經網路，其優點為能在每一步就進行更新，

並用於函數逼近。Critic 神經網路藉由學習環境與獎勵的關係，預測當前狀態的

潛在獎勵，透過為 Actor 的行為評分來修正 Actor 的神經網路。 

 

基於Actor-Critic演算法的優化方法，Policy Gradient的部分使用Actor-Critic，

加入了 DQN 演算法的精隨，增加神經網路，也利用 Deterministic 策略來改變隨機輸出

動作值為直接輸出動作值。 
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 Deterministic 

在 Actor-Critic 中，在連續動作中做出決策是基於概率，認為在同一狀態中的

連續動作空間為常態分佈。而 DDPG 透過 Deterministic 的決策系統，做出連續動作

的選擇更加的果斷，直接選定動作，提升輸出動作時的穩定性。 

 Deep Q Learning 

Deep Q Learning 演算法的特色在於，將神經網路再細分為現實與估計網路，

故在 DDPG 算法中，Actor 與 Critic 將會以延伸出現實網路與估計網路(Target u)。 

 

圖 14 DDPG 演算法架構 

 

本研究選擇 OpenAI 所提供的 gym 作為環境搭建的依據，並選用 Pendulum-v0 鐘擺環

境，在這個鐘擺的環境中，鐘擺會以隨機的位置開始，目標是將其向上擺動，並使其保持直

立。簡單的目標任務以及連續的輸出動作，較接近本研究的需求，故我們將此環境作為兩種

演算法比較的基礎。 

下圖(  

圖 15)為連續動作的表示，紅色棒狀物為鐘擺，固定於畫面中央，受物理模擬的引力影

響，目標為使其直立。圍繞著鐘擺的順、逆時針箭頭為一時間單位所輸出的力，其半徑愈大

表示輸出的力值愈大。 
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圖 15 Pendulum-v0 環境連續動作圖 

 建構強化學習環境 

本實驗目的為：藉由強化學習方法在仿生手臂的種種限制下控制仿生手臂使手臂前端接

近目標物。 

為了捕捉仿生手臂的動作，利用不同顏色的球狀標示物裝置在仿生手臂的肩部、肘部與

手臂前端、以及目標物，透過影像辨識找圓的方法，定位出手臂各端點與目標物的位置，進

而取得仿生手臂在環境中的狀態。 

由於在實體空間中訓練機器學習通常需要耗費大量的時間，並容易受環境中極大的隨機

性影響，故本實驗透過建構虛擬環境來模擬真實環境。 

以下為觀察與分析實體結構。 

表 5 分析仿生手臂結構表 

狀態 限制 

肩部座標 肩部座標固定與角度限制 

肘部座標 前臂一端必須連接上臂前端，使肘部不斷接 

前臂前端座標 前臂前端座標不得與肩部座標重合 

前臂與上臂夾角 
前臂與上臂的最小夾角需介於 60°-173° 

(above 探討骨骼模型控制手臂彎曲角度變化量) 

獎勵設計：前臂前端對於目標物在平面上的直線距離為一負值獎勵，距離愈遠則獎勵愈

低；前臂前端直接接觸到目標物就得到正值獎勵，接觸時間愈長則獎勵愈高。 

 

我們決定建構一個虛擬環境令強化學習模型能在其中訓練，是由於虛擬環境具備快速方

便且安全的優勢，能夠大幅提升學習模型的速度。我們所利用的環境使用了兩個相連結的支

架與隨機可動的目標點，來對應現實的骨骼與實際目標。訓練過程則是以支架的端點越靠近

目標點而得到更多的獎勵作為訓練目標，並因應不同環境來學習不同的肢體動作。 
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圖 16 學習環境示意圖 

 研究結果 

 

圖 17 研究架構 
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氣動肌肉仿生上臂 

 

在取得空氣幫浦作為動力來源時，首先最重視的不外乎就是幫浦的送氣效能，為了有利

於往後的實驗數據測量，故攥寫了控制幫浦送氣時間程式並進行細微的控制，且將幫浦的送

氣量與時間關係進行對照並記錄如下列圖表。 

表 6 幫浦送氣量(ml)與時間對照表 

次數 

秒數(Sec) 
第一次測量 第二次測量 第三次測量 

平均值

(Avg) 

0.1 8.1 8.1 8.1 8.10 

0.2 16.1 16.1 16.1 16.10 

0.3 24.0 24.0 23.9 23.96 

0.4 31.8 31.9 31.9 31.83 

0.5 39.9 39.9 40.0 39.93 

0.6 48.1 48.0 48.0 48.03 

0.7 56.0 55.9 56.0 55.96 

0.8（推算）    63.89 

0.9（推算）    71.82 

1.0（推算）    79.75 

 

由於在本測試實驗中所使用的為打氣筒，故只能測量至 60ml 的測量刻度，但經由分析後

發現，所繪製成的圖形近似於線性關係，經由這個關係我們可以推估往後進氣量的值，將其

結果擷取部分繪製成圖表，如下圖所示。 

 

圖 18 幫浦送氣量與時間關係圖 
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當測試完幫浦的進氣量與完成氣動肌肉缸(以下簡稱肌肉)的製作後，可加以測量各不同

長度肌肉的收縮效能，並依照所需的進氣時間，對照幫浦的送氣量，取得估算的肌肉進氣量，

有利於往後對於肌肉的進氣量與角度計算等更多作用。 

表 7 氣動肌肉缸充飽後長度變化與進氣關係表 

肌肉長度（cm） 
變化量 d 

（cm） 

充氣時間 

（Sec） 

效能 

（d/l） 

進氣量 

（ml） 
原始長度

（l） 
充飽長度 

8.0 5.9 2.1 0.5 26.25% 39.93 

10.5 7.8 2.7 0.6 25.71% 48.03 

12.0 8.6 3.4 0.8 28.33% 63.89 

15.5 11.8 3.7 1.0 23.87% 79.75 

19.0 14.6 4.4 1.0 23.15% 79.75 

 

 

在真實的人體肌肉構造中，肌肉與肌肉間的拉扯會互相協調、干擾，導致無法達到仿生

效果，故設計本實驗，用以模擬以兩支氣動肌肉缸調節角度的變化量，如下圖所示。 

 

圖 19 平台示意圖 

  下圖為模擬上圖之指針式實驗平台構造，此平台運用 Makeblock 結合 3D 列印，其中包含

了 Arduino Uno 板、變壓器、空氣幫浦、電磁閥、空壓管與氣動肌肉缸等元件，並可藉由此

平台搭配 Arduino 與 C# 程式控制幫浦、三通電磁閥進行角度的變化量測試。 
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圖 20 觀察角度變化 

 

為了方便操控幫浦與三通電磁閥，使角度實驗測試的流程更為順暢，故利用肌肉控制流程所

得到的結果，加以分析並設計了一套控制指令碼，灌入 Arudino 開發板並利用其進行控制，

其指令碼大致如下表所示。 

指令 操作 指令 操作 

左側肌肉充氣 68 左側肌肉堵氣 13 

左側肌肉放氣 24 右側肌肉堵氣 57 

右側肌肉充氣 67 充氣（秒數 0.05s） d 

右側肌肉放氣 23 充氣（秒數 0.1s） D 

回歸原始狀態 Q 放氣 P 

 

    此外，並設計使用者介面與 Arduino 的結

合，如左圖所示，可利用此面板直接轉成

Arduino 指令碼並進行指針式實驗平台的操控，

利用不同的指令碼組合，可改變運作方式，進

而調節角度。經由逐次實驗，可得到各角度變

化量所需的充放氣時間。 

   

 

  

圖 21 程式控制面板 
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以下為充放的轉換與時間不同之角度變化之測試表 

表 8 左肌肉充氣右肌肉放氣對應時間與角度變化量表 

        左充(Sec) 

右放(Sec) 
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 

0.05 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 

0.10 4° 4° 4° 5° 5° 5° 5° 5° 5° 5° 

0.15 7° 7° 7° 7° 7° 7° 7° 7° 7°° 7° 

0.20 7° 8.5° 8.5° 8.5° 8.5° 8.5° 8.5° 8.5° 8.5° 8.5° 

0.25 8° 8° 8° 10° 10° 10° 10° 10° 10.5° 10.5° 

 

表 9 右肌肉充氣左肌肉放氣對應時間與角度變化量表 

     右充(Sec) 

左放(Sec) 
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 

0.05 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 2° 

0.10 5° 5° 5° 5° 5° 5° 5° 6° 6° 6.5° 

0.15 8° 8° 8° 9° 10° 10° 10° 10° 10° 10° 

0.20 11° 11° 11° 11° 11° 11° 11° 11° 11° 11° 

0.25 11° 12° 12° 14° 14° 14° 14° 14° 15° 15° 

0.30 11° 12° 13° 14° 14° 14° 14° 15° 15° 15° 

0.35 11° 12° 14° 15° 15° 15° 15° 15° 15° 15° 

0.40 11° 13° 14° 15° 15° 15° 16° 16° 16° 16° 

 

由上述資料可得出以下結論： 

 開始對兩個氣缸充氣至 90 度的角度且不能飽和。 

 兩肌肉充放搭配大約有 1 ° 的解析度。 

 排氣時間越小，搭配充氣肌肉的充氣，可解析到更細的刻度。 

 排氣時間越久，搭配充氣肌肉的充氣，可更快趨近於飽和。 

 雖然製作的規格及方法一致，但左右的肌肉規格很難相同。 

 若要調節出更大的角度，兩端施力點要往中心靠近。 
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以下為假設其中一支肌肉之長度並推算角度，求 θ
௧
 :  

設 S 為點到點之最小長度 ≒ 14.253 cm ( 經測量 ) 

設 O 為點到點之原始長度 ≒ 14.7 cm ( 經測量 ) 

設 2B 為 8 cm ( 經測量 ) 則 B 為 4 cm 

設 a 長度為 O – S = 0.447 cm  設 c = 4 cm 

設 b 長度 ( 非定值 )= ܿଶ −  ܽଶ ≒ 3.976 cm 

利用餘弦定理求得θ: 

  cosθ = ௕
௖
 = 0.994 

  Arc cos 0.994 ≒ 6.279 ° 

θ +θ
ᇱ
 = 90 ° ，因為 θ

ᇱ
 + θ

ᇱᇱ
=90  

所以 θ = θ
ᇱᇱ
。 θ

ᇱᇱ
 + θ

ᇱᇱᇱ
 = 90 °，又因θ

ᇱᇱᇱ
+θ

௧
 = 90 ，故 θ

ᇱᇱ
 = θ = θ

௧
≒ 6.279 °。 

設 S 為點到點之最小長度 ≒ 14.217 cm ( 經測量 ) 

設 O 為點到點之原始長度 ≒ 14.7 cm ( 經測量 ) 

設 2B 為 8 cm ( 經測量 ) 則 B 為 4 cm 

設 a 長度為 O – S = 0.483 cm  ，設 c = 4 cm，設 b 長度 ( 非定值 )= ܿଶ −  ܽଶ ≒ 3.939 

cm。 

利用餘弦定理求得θ: 

cosθ = ௕
௖
 = 0.984 

Arc cos 0.994 ≒ 10.26 ° 

θ +θ
ᇱ
 = 90 ° ，因為 θ

ᇱ
 + θ

ᇱᇱ
=90 °，所以 θ = θ

ᇱᇱ
。 

θ
ᇱᇱ

 + θ
ᇱᇱᇱ

 = 90 °，又因θ
ᇱᇱᇱ

+θ
௧
 = 90 °，所以 θ

ᇱᇱ
 = θ = θ

௧
≒ 10.266 °。 

 

設 S 為點到點之最小長度 ≒ 13.628 cm ( 經測量 ) 

設 O 為點到點之原始長度 ≒ 14.7 cm ( 經測量 ) 

圖 22 推算示意圖 
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設 2B 為 8 cm ( 經測量 ) 則 B 為 4 cm 

設 a 長度為 O – S = 1.072cm 

設 c = 4 cm 

設 b 長度 ( 非定值 )= ܿଶ −  ܽଶ ≒ 3.863 cm。 

利用餘弦定理求得θ: 

  cosθ = 
௕
௖
 = 0.9657 

 Arc cos 0.9657 ≒ 15.0499 ° 

θ +θ
ᇱ
 = 90 ° ，因為 θ

ᇱ
 + θ

ᇱᇱ
=90 °，所以 θ = θ

ᇱᇱ
。 

θ
ᇱᇱ

 + θ
ᇱᇱᇱ

 = 90 °，又因θ
ᇱᇱᇱ

+θ
௧
 = 90 °，所以 θ

ᇱᇱ
 = θ = θ

௧
≒ 15.0499 °。 

 

設 S 為點到點之最小長度 ≒ 13.5 cm ( 經測量 ) 

設 O 為點到點之原始長度 ≒ 14.7 cm ( 經測量 ) 

設 2B 為 8 cm ( 經測量 ) 則 B 為 4 cm 

右圖為 肌肉最長與肌肉最短之狀態 

設 a 長度為 O – S = 1.2 cm 

設 c = 4 cm 

設 b 長度 ( 非定值 )= ܿଶ −  ܽଶ ≒ 3.81 cm。 

利用餘弦定理求得θ: 

 cosθ = 
௕
௖
 = 0.9525 

Arc cos 0.9525 ≒ 17.73 ° 

θ +θ
ᇱ
 = 90 ° ，因為 θ

ᇱ
 + θ

ᇱᇱ
=90 °，所以 θ = θ

ᇱᇱ
。 

θ
ᇱᇱ

 + θ
ᇱᇱᇱ

 = 90 °，又因θ
ᇱᇱᇱ

+θ
௧
 = 90 °，所以 θ

ᇱᇱ
 = θ = θ

௧
≒ 17.73 °。 

 

由上述資料可得出以下結論： 

(1) 推算中我們的肌肉最大可至 17.73°，但因誤差值等因素，導致角度變化量在實際
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的實驗數據中最高只能至 16°。 

(2) 由推算的方式可將角度求得更精密但較難顧慮誤差值。 

 

 

    在完成平台的肌肉模擬後，我們將氣動肌肉缸架在 3D 列印出的仿生骨頭上，藉由內外肌

肉進氣量的控制，改變骨頭模型手臂的角度變化量並將其記錄，之後藉由角度變化量以利於

控制手臂的抬舉，進行觀察並記錄。 

表 10 內肌肉間隔秒數(次數)與角度變化量關係圖(初始角度 140°) 

間隔秒數(s) 

次數 
0.25 0.5 1 

1 140° 140° 140° 

2 138° 130° 125° 

3 135° 105° 80° 

4 127° 85° 60° 

5 116° 70° 60°(飽和) 

6 105° 60° 60°(飽和) 

7 96° 60°(飽和) 60°(飽和) 

8 86° 60°(飽和) 60°(飽和) 

9 80° 60°(飽和) 60°(飽和) 

10 70° 60°(飽和) 60°(飽和) 

11 65° 60°(飽和) 60°(飽和) 

12 60° 60°(飽和) 60°(飽和) 

表 11 外肌肉間隔秒數(次數)與角度變化量關係圖(初始角度 140°) 

間隔秒數(s) 

次數 
0.5 1.0 

1 140° 140° 

2 140° 140° 

3 140° 157° 

4 145° 170° 

5 155° 173° 

6 168° 173°(飽和) 

7 173° 173°(飽和) 

8 173°(飽和) 173°(飽和) 



 

26 

表 12 內肌肉充滿時外肌肉逐漸充氣角度變化量關係圖(初始角度 60°) 

間隔秒數(s) 

次數 
1 

1 60° 

2 70° 

3 85° 

4 95° 

5 105° 

6 110° 

7 115° 

8 120° 

9 120°(飽和) 

 

由上述資料可得出以下結論： 

 第一次進氣時，不論秒數，會因為氣動肌肉缸內部壓力不夠大，使角度變化量不明顯。 

 在多次進氣後，角度變化量會隨著內部壓力逐漸提高，而愈趨明顯。 

 當內肌肉充滿而外肌肉逐漸充氣時，間隔秒數過短，變化量太過不明顯，故使用 1 秒

為間隔開始測試。 

 內肌肉骨頭模型將於 60° 時氣動肌肉缸達到飽和狀態。 

 外肌肉骨頭模型將於 173° 時氣動肌肉缸達到飽和狀態。 

 因兩支氣動肌肉缸力量拉扯，內外肌肉骨頭模型將於 120°時氣動肌肉缸達到飽和狀

態。 

    

圖 23 骨骼不同角度情形  

1 1 7
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    在前述實驗中，已可進行抬舉與伸直的作用。但在真實的人體手臂中，並不單只有抬舉

與伸直的動作，應還有上舉的動作，為模仿真實人體手臂，手臂中追加了三角肌，以完成上

舉的動作，藉由三角肌的控制，已可達到側舉功能。 

  

圖 24 控制手臂的側舉的示意圖 

 

    為了以最真實的方式模仿人體手臂構造，需要加入更多的氣動肌肉缸，而肌肉與肌肉間

的結抗作用，會互相影響其進氣量與伸縮量，在操作的指令上會顯得非常繁瑣。為達到簡化

操作指令的目的，加入影像辨識技術。由於本作品欲降低因效能而使畫面產生延遲的情形，

故使用 OpenCv 作為影像辨識元件。為了判斷出手臂的位置，所採用的方式是將手臂貼上球狀

標示物作為判斷的基準，藉由這樣的方式，能夠找到手臂所在的位置，也能夠透過相同方式

辨別需要查找的目標物。 

 

圖 25 判斷手臂位置示意圖 
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 利用 HSV 篩選紅色物體 

    由於在學習的過程中，需要一個明確的目標物，計畫以驅近飽和的紅色球體作為基準，

利用 HSV 篩選畫面中紅色的物體。HSV 分別代表色相、飽和度與明度，將 H 值調到 360 度左

右，可篩選出紅色。 

  

(a)原圖               (b)HSV 擷取紅色處理 

圖 26 HSV 處理 

 將影像灰階與二值化處理以利後續分析處理 

    在完成 HSV 進行截取紅色後，由於色彩的比對不夠鮮明，而二值化為影像切割最簡易也

最常用的方式，而將影像轉為二值圖像前，需要將影像轉成灰度圖像。 

  

圖 27 二值化處理 

 運用侵蝕與膨脹進行減少雜點 

    經由二值化後圖像仍有些許非紅色物體存在，而先侵蝕後膨脹是一種能夠消除雜點的影

像處理技巧，為求得影像辨識的準確性，於是將二值圖像進行在處理。 

  
圖 28 侵蝕與膨脹處理  
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 利用找圓處理篩選出畫面中圓形的物體 

    由於我們欲查找的目標為手臂上的紅原點，故需要達到取圓的功用。通常使用的霍夫找

圓過於耗費效能，於是利用侵蝕與擴張處理過後之圖像，判別邊界、半徑、圓心是否足以形

成一個圓，再將所取得的圓形資料回傳至原圖作畫。 

  

(a)原圖                  (b)找圓後圖片 

圖 29 找圓處理 

 機器學習 

 

    藉由以上方式，我們已可辨識手臂所要學習的目標物及手臂的位置，利用影像辨識的方

式，可以取得各個圓心在影像上的座標，並能夠依此計算手臂夾角。 

將 DDPG 與 AC 的超參數(附錄 2)設為如下表(表 13)，並開始進行訓練。 

表 13 DDPG 與 AC 訓練的參數 

超參數 數值 

Actor 學習率 0.001 

Critic 學習率 0.001 

Γ 折扣因子 0.9 

最大訓練回合數 1000 

回合最大步數 200 

獎勵(Reward)機制設置為非直立時得到負值獎勵，因此獎勵值愈接近 0 時，表示代理

(Agent)愈善於避免鐘擺下墜。 
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下圖(圖 30)為 AC(下圖左)與 DDPG(下圖右)分別以鐘擺環境訓練了 1000 回合後的數據簡

表，X 軸為回合數，Y 軸為回合總獎勵值。DDPG 與 AC 皆在 200 回合時獲取較高的獎勵值，但

觀察數值分布後能發現，DDPG 相對於 AC 有較快速的收斂(下圖綠色區塊)，以及在獎勵獲取

(避免負值獎勵)上有更穩定的表現(下圖紅色區塊)，因此最終選擇了 DDPG 應用於本研究。 

 

圖 30 AC 與 DDPG 之學習過程  (X 軸：回合數，Y 軸：回合總獎勵值) 

結論 

經過兩者比較後，我們選擇了 DDPG，因為 DDPG 能有效進行連續動作的選擇與訓練，

並改善了 Actor-Critic 的 Critic 神經網路收斂不佳的問題，較為適合本研究的模型訓

練。 

 

 

我們在此研究中所使用的超參數參考如下表： 

表 14 DDPG 超參數設定 

超參數類別 步數 回合數 Actor 學習率 Critic 學習率 τ值 γ值 

超參數數值 250 10000 0.0001 0.0001 0.001 0.9 

其中類神經網路的隱藏層層數為 1，有 300 個神經元，使用 ReLu 線性整流函數做為激勵

函數，並使重放緩衝區為 50000 單位。 
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圖 31 簡易訓練過程 

在訓練完成後我們可以在有目標位置與當前虛擬手臂夾角、長度的資料下，將虛擬手臂

的端點盡可能的接近目標，若達到目標，便結束訓練回合，開始新的訓練回合，並記錄加總

每回合中每一步對於目標的距離作為負值獎勵，以及若接觸到目標則加上正值獎勵(圖32左)，

以及紀錄每回合的步數(圖 32 右)。 

 

圖 32 DDPG 學習過程  (X 軸：回合數，Y 軸：回合總獎勵值) 

由記錄所示，我們能觀察出以下資訊： 

 每回合的總獎勵值在約 2000 回合後就無明顯提高。 

 在約 6000 回合後能觀察到，總獎勵值趨近於 0 的情況增加。 

 每回合步數在約 1000 回合後，步數降低的頻率也提高不少，最低則到 50 步。 

 即使在約 1000 回合後，已能時常以約 50 步結束回合，還是有步數動盪，不穩定的

於極值 250 步與 50 步之間游離。 
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圖 33 虛擬手臂與目標示意圖 

 

 而透過 

 

利用訓練完成的強化學習模型，與實體結合，利用影像辨識去取得角度，位置等參數。

由於充氣的時間為連續性的，為避免影像辨識的誤差以及時間差造成手臂過度充氣的後果，

我們以 Python 端與 Arduino 端進行一來一往的溝通與控制，並在每一次的動作間檢查狀態。

 透過影像辨識得知目標物與初始狀態後，改變學習模型的狀態，經動作輸出後，再透過

影像辨識確認狀態，達成仿生手臂接觸目標物的循環。 
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圖 34 仿生手臂動作示意圖 
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 討論 

肌肉個體差異 

    為確實模仿真實人體肌肉的特性，並不會每條肌肉的長度、韌性等都一樣，故所製作之

氣動肌肉缸並不會每支都特性相同。然而，這樣的結果所導致的會是肌肉與肌肉間產生個體

的差異，在實驗與紀錄上同時略顯複雜。 

 充放氣誤差值 

當我們需要操控精密的角度（例如 1 度）時，勢必需要極短（或趨近於 0）的充氣時間

或放氣時間，然而當時間過短時，容易使元件反應不及，產生無法確切進氣的情況，使變化

量不明顯等問題，最終使充放氣與呈現角度成為非線性關係，因此我們提出一種改善方式，

利用深度學習與影像辨識，學習如何因應肌肉個體差異以及充放氣誤差值，在不同的肌肉狀

態下，以特定的充氣時間得到所需的單位角度，優化 DDPG 於本研究的應用。 

 

圖 35 利用深度學習修正動作示意圖 
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 動力來源的比較 

    一般市面上通常使用伺服馬達作為動力來源，而本作品所使用的是幫浦，因此我們整理

了表格做說明，如下表所示。 

表 15 動力來源比較圖 

 伺服馬達 幫浦結合氣動肌肉缸 

成本 
1.幾個旋轉角就需要幾顆伺服馬達 

2.價格昂貴 

1.一組空氣幫浦 

2.價格便宜 

重量與體積 

1.伺服馬達重 

2.馬達本身重量會成為另一個關節

的負擔 

3.需要有容納伺服馬達的空間，若為

多個伺服馬達，則體積龐大 

1.幫浦重，但不會放在肢體上，造成關

節的負擔 

2.肌肉缸可以繞折彎曲，比較沒有空間

限制。 

效能與耗能 

1.可作 0-360 的旋轉角度 

2.可以精確控制角度 

3.反應速度快 

4.扭力 20kg 以上，擴充不容易，需購

置更大扭力的馬達來解決 

5.電力消耗大 

1.旋轉角度與收縮的長度有關，旋轉角

度不大 

2.角度控制不易 

3.反應速度跟充氣量有關 

4.拉力大約 3kg 需搭配多條提高負重

能力 

5.效能相較伺服馬達耗能低 

控制 PWM 充氣、放氣、堵氣 

仿生 無法完全模擬生物行為 可以接近生物的動作行為 
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 結論與應用 

結論 

1. 由於所使用的材質上無法達到人體組織的精細程度，肌腱、韌帶的位置及肌肉的大

小，有部分的位置權宜的變動，以符合順利運作的目標。 

2. 透過仿照人體肌肉組織，建構肌肉系統對於了解人體架構有很大的助益。 

3. 本研究建構的上臂模型採用實際的骨頭 3D 模型，確實可以運作出人類部分的肢體

動作。 

4. 本研究所訓練的學習模型，即使有部分動作陷入局部最優的情況，還是能夠如期的

達到接近目標的目的。 

5. 氣動肌肉的充放氣時間與上下臂的夾角關係成非線性關係，可以透過深度學習來優

化此問題。 

 

 未來展望 

    預計建構出局部甚至是全身的仿生機器人，目前機械學習所學的維度只侷限於二維空間，

希望未來能夠透過影像辨識，並建構出三維空間，在三維的空間下學習，讓仿生手臂做出更

像是人類的動作。 
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 參考資料及其他 

附錄 
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超參數為機器學習在開始訓練過程之前所設置的參數。 

 

超參數名稱 敘述 

回合數 代表 Agent 所要訓練的回合數 

步數 每回合最高可改變狀態的次數 

學習率 

此值為每次迭代函數所更新的程度，過低可能造成動作學習不佳的狀況；過高則可能導致

動作學習過於猛烈，無法準確達成任務。 

τ值 限制目標值的變化，控制學習穩定性。 

γ值 折扣因子，對於未來動作期望的折扣率 
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【評語】100011 

1. 參展者以簡易的氣球加網，透過簡易的氣壓管路以及 pump來

模擬人工肌肉及韌帶的作用。 

2. 透過學習系統，讓人工肌肉系統可以在短時間內定位，或是到

達較接近標的物的位置，效率很高。 

3. 未來如能加上關節自由度的模仿，會讓整個系統更為接近仿生

手臂的目標。 
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