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串結式機器人分散式運動控制之設計與實現 

 

研究生：陳士文                 指導教授：徐保羅 博士 

國立交通大學電控工程研究所 

摘要 

串結式機器人具備優越的克服複雜地形能力，於救援、監控、搜索等

領域都能有所應用。為使串結式機器人可透過單節之間的合作協調，克服

複雜地形，本論文首先提出了分散式行為模式多單元控制，藉由 master 與

slave 角色的合作：master 角色的攀爬豎板(riser climbing)與登上踏板(tread 

landing)行為，以及 slave 角色遵從 master 的命令，以克服複雜地形。 

同時引入螞蟻演算法自主學習，使機器人可在運動過程中，自主調整

策略，以增進克服地形的效率。經由螞蟻演算法訓練後，可縮減克服地形

時間。並提出序列訓練以改善克服時間過長的問題，提出費洛蒙調整以改

善學習反效果問題。 

藉由在台階、斜坡上的台階，與階梯三種地形上的實驗結果驗證，經

過螞蟻演算法的第一次訓練後，可縮減地形克服時間 55%。加入序列訓練

後，第一次訓練的地形克服時間標準差，較未加入序列訓練時減少 77%。 

加入費洛蒙調整後，即使經多次訓練，也能保證地形克服時間趨於一致，

證明了學習的可靠性。 
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Design and Realization of Distributed Motion Control on  

the Chain-type Robot  

 
Student：Shih-Wen Chen                   Advisor：Dr. Pau-Lo Hsu 

Institute of Electrical Control Engineering 
National Chiao-Tung University 

 

ABSTRACT 
    The chain-type robot possesses great capability to overcome complex terrains so 
that it can be applied to areas like rescue, surveillance, and exploration, etc. To 
acheive coordination among single modules for motion on complex terrains, this 
thesis proposes the behavior-based distributed multi-unit control for the chain-type 
robot. As the master unit executes either the riser climbing or the tread landing 
behavior, the slave unit follows the command sent from the master. Via appropriate 
coordination between the master and the slave, the chain-type robot can thus 
successfully overcome complex terrains.  
 Moreover, to improve the chain-type robot motion for complex environments, 
the autonomous learning procedure via the ant colony optimization (ACO) is used. In 
addition, the sequential training is proposed to decrease the conquering time, and the 
algorithm of pheromone adjustment is also proposed to suppress the deviated results 
of the learning.  

Experimental results on all steps, slope and stairs show that ACO decreases 55% 
of the terrain conquering time after the first learning procedure; and  with the 
proposed sequential training, the deviation of conquering time for the first learning 
procedure is 77% less than that without sequential training. With pheromone 
adjustment, the satisfactory results in deviation of conquering time are guaranteed 
even after several learning procedures to prove that the present learning is reliable.   
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第一章  緒論 

1  

1.1 研究動機與目的   

所謂的串結式機器人(chain-type robot)，係由多個單節履帶機器人串結而

成。相較於單節機器人，串結式機器人可以藉由單節間的推、拉，以及抬舉關節、

旋轉關節等較單節機器人多的自由度，克服更複雜的地形，因此可用於救援、搜

索、監控等領域。 

本論文的研究目的為設計串結式機器人的控制策略，以加速度計資訊、馬達

回傳資料等感測資訊，偵測機器人的姿態，及其與環境的互動狀況，讓機器人可

以由這些輸入資訊，自主決定相對應的動作，以克服台階、斜坡上的台階、階梯

以及崎嶇地形。 

同時，由於在複雜地形上，距離感測器或接觸感測器容易在機器人與環境的

碰撞時損壞，因此設計控制策略的另一重點即為，如何在缺乏距離感測器或接觸

感測器的情況下，讓機器人仍得以順利克服地形。最後，將於實際搭建的台階、

斜坡上的台階、階梯以及崎嶇地形中，展示與驗證本論文所提出策略的可行性。 
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1.2 研究背景與發展現況 

串結式機器人(chain-type robot)屬仿蛇機器人(snake-inspired robot[1])的其中

一類。自然界中的蛇由於具有良好的攀爬或跨越障礙物能力、穩定的姿態(由於

跟地面具有多點接觸)、多自由度(即使其中一個關節失去效用，依然可以運動)

等優點，因此啟發了很多模仿蛇的機器人研究。仿蛇機器人依其機構設計，主要

可分為三大類：(1)具有被動輪的機器人[2-4]、(2)具有主動輪的機器人[5-7]、(3)

具有主動式履帶的機器人[8-12]。 

其中(3)具有主動式履帶的機器人，由於履帶可以提供給機器人相對平坦的

接觸面，同時履帶又具有主動驅動力，因此可適應極端崎嶇複雜的地形。基於此

優點，本論文所使用的串結式機器人，即採用此種機構設計。 

雖然串結式機器人具備先天機構上的優越克服地形能力，但多節機構使得機

器人與環境的互動複雜，造成了控制的困難性。針對此控制困難性，過去的研究

者大致提出以下方法。 

Wang et al.[13]建構了分散式的串結機器人機構，各個單節的履帶機器人可

以獨立運作，也可以經由電腦操控，組合而成三節的機器人。這篇論文利用紅外

線測距儀、GPS、陀螺儀、影像處理模組等感測器，讓機器人可以偵測環境的狀

態以及自身的姿態。這篇論文僅簡單描述了克服台階地形、從傾倒狀態回復的運

動步驟，但對於如何根據感測資訊，進行進一步的姿態調整，甚至於策略的適應

性，都沒有深入討論。 

GAO et al.[14]利用力感測器的回授，機器人得以自主調整姿態，執行跨越高

突的障礙物、攀爬階梯與鑽過牆上的洞等任務。Hutchison et al.[10]利用基因演算

法與神經網路，賦予串結式機器人自主學習能力，能夠克服踏板上有石頭的階梯

地形。這兩篇論文皆外加大量感測器(力感測器、距離感測器等)，但實務上，在

複雜環境中，外加感測器容易因碰撞而損壞，不禁令人思考，是否有方法可以節

省感測器的使用，同時又能讓串結式機器人順利克服複雜地形？ 
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 陳俊傑[15]利用擾動觀測器，僅需過馬達的速度與電流，就能估測外界地形

施於機器人的干擾扭矩，設計 admittance 控制器，完全不需外加任何感測器，即

能調整關節馬達轉速，克服步階、斜坡，與複雜地形。這給了本論文利用馬達資

訊偵測機器人與環境互動關係的靈感，但與[15]不同的是，本論文又賦予了串結

式機器人自主學習的能力，機器人透過在運動過程中的試誤學習，得以更穩健、

更有效率地的克服地形。 

 

1.3 問題描述 

1、如何利用單節之間的合作協調克服地形 

  當遭遇到複雜地形時，往往需要將機器人從單節擴充為多節，以增進克服地

形能力。此時，機器人該如何透過單節之間的合作協調，成功地克服複雜地形？ 

 

2、如何透過學習，增進機器人克服地形的效率 

 面對複雜地形，機器人與外界環境的互動模型往往複雜難解，設計者預先藉

由經驗法則設計好的策略，不見得是最能適應環境的策略，此時機器人該如何在

運動過程中，自主調整控制策略，增進克服地形的效率？  
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1.4 研究方法 

1、如何利用單節之間的合作協調克服地形 

 針對此問題，本論文提出了分散式行為模式多單元控制(distributed multi-unit 

behavior-based control)，藉由 master 角色與 slave 角色的合作：master 執行攀爬

豎板(riser climbing)與登上踏板(tread landing)行為，slave 遵從 master 的命令，達

到運動的協調合作，以克服複雜地形。同時模組化的架構，使得未來可輕易地增

添新的決策角色或軟體模組，具有良好的擴充性。 

 

2、如何透過學習，增進機器人克服地形的效率 

 本論文引入螞蟻演算法(ant colony optimization，ACO[20])，進行強化式學習

(reinforcement learning[16])。所謂的強化式學習，係透過嘗試動作，並經由外界

環境對於該動作的反饋，判斷這個動作是否恰當，不斷修正策略，更穩健地、更

有效率地克服地形。而螞蟻演算法則將候選動作的機率分布以費洛蒙(pheromone)

濃度表示，執行完動作後，利用環境的反饋更新費洛蒙，亦即更新候選動作的機

率分布，經由反覆迭代運算後，可漸漸逼近最能適應環境的機率分布。螞蟻演算

法在資料開採(data mining)、網路連線建立(networking)、計算機網路的工作排

程、感測器的自我組織(self-organization of sensors)，甚至於機器人的避障學習

等，都能發揮良好的效果，但未曾應用於串結式機器人的適應地形控制。因此本

論文將螞蟻演算法，於串結式機器人進行嶄新的應用。機器人藉由偵測馬達扭矩

判斷是否困住，以此作為學習的反饋訊號，透過試誤學習，漸漸習得最能適應環

境的策略。並提出序列訓練(sequential training)，以預先定義好的行為序列，取代

隨機行為選擇，改善實務上克服時間時過長的問題；提出費洛蒙調整(pheromone 

adjustment)，適時提高費洛蒙弄度，改善學習反效果(經過多次學習後，克服時間

反而增長)問題。 
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1.5 論文架構 

本論文共分為五章，第一章旨在簡述研究動機、目的、背景與發展，並陳述

所要研究的問題、方法。第二章介紹機器人平台，並說明整體系統架構，包含使

用的控制核心、周邊電路與感測資訊。第三章描述串結式多單元分散式控制，包

含各單元的運動控制、單元間的溝通與協調。第四章描述螞蟻演算法學習，及提

出改善學習的方法。第五章為實驗結果，讓兩節機器人在台階、斜坡上的台階，

及階梯地形上，驗證比較原始螞蟻演算法，與加入自行提出的改善學習方法，對

於克服地形效率的影響，最後將機器人擴充成三節，驗證分散式架構的擴充性，

並克服階梯與崎嶇地形所組成的複雜地形。第六章對本論文做一個結論，並提出

未來可以再發展之方向。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 6

第二章  機器人硬體與系統架構 

2  

2.1 串結式機器人機構 

本論文採用北科大機電整合所葉賜旭教授實驗室所設計的串結式機器人機

構。透過串結的機構設計概念，將原本已保有順應地形變化的單節機器人以串結

的方式連接，即串結式機器人，使得串結式機器人的順應地形能力有效地得到提

升，更能克服多種複雜的地面環境。串結式機器人由許多單節機器人所組成。如

圖 2-1 所示，單節機器人共由兩組履帶傳動模組、一組旋轉機構模組及一組抬舉

機構模組所組合而成。 

 

圖 2-1 單節機器人機構(北科大葉賜旭教授實驗室設計) 
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配合串結式結構的設計，將單節與單節之間連結設計成兩個自由度的關節 

，即為滾動動作(Roll)和傾角動作(Pitch)，藉由關節調整串結式救援機器人的姿

態，提升順應地形的能力，對於具有較大段差及高低起伏的地面將可有效地克

服，並且利用關節兩個自由度的控制，更可達到串結式救援機器人順應地形的 

特性。 

 

                       圖 2-2 串結式機器人多節機構 

    

                       圖 2-3 串結式機器人實體圖 
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2.2 機器人平台硬體 

2.2.1 系統架構 

本論文採用德州儀器(Texas Instrument，TI)公司所研發的 TMS320F2812 

DSP(簡稱 F2812)作為控制核心，透過串列傳輸介面 SCI-B 控制伺服機、SCI-A

與 ZigBee CC2430DB 無線傳輸模組(用以感測傾斜角及與監控端溝通)溝通。硬體

系統架構如下   圖 2-4 所示。 

DATASCI-B 
TXSCI-ACC2430DB 

ZigBee

CC2430DB 
ZigBeeMAX3232

UART

F2812

SCI-B 
RX LVTH245A 

(5V to 3.3V)

無線網路

PC

RS-232

AX-12+ 
伺服機

 
   圖 2-4 硬體系統架構 
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機器人的控制馬達，係使用 ROBOTIS 公司出產的 AX-12 伺服機。其主要 

特色為半雙工 UART 數位封包通訊，與位置、速度、負載等回授資訊。由於 AX-12

伺服機的通訊協定為半雙工通訊，因此 F2812 的 SCI 需經由全雙工轉半雙工電

路才能與之溝通。             

      

圖 2-5 全雙工轉半雙工電路實體模組 

 

    

    圖 2-6 全雙工轉半雙工電路 

  

 

同時由於 AX-12 回傳資訊的電壓準位為 5V，需透過 SN74LVTH245ADW(具

三態輸出的 3.3V ABT 八路匯流排收發器)，將電壓準位轉為 3.3V，方能將資訊

回傳給 F2812。 

               

                     圖 2-7 SN74LVTH245ADW 實體模組 
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2.2.2 eZdspTM F2812 DSK 之功能介紹 

本論文採用德州儀器(Texas Instrument，TI)公司所研發的 TMS320 F2812 

DSP(簡稱 F2812)[17]作為控制核心，如圖 2-8 所示。 

 
圖 2-8 eZdsp 2812 

 

 

德州儀器公司所生產的DSP中，’C2000系列的硬體發展平台是專為控制應用

最佳化而設計的，其中F2812晶片是此系列中目前最高等級的控制器，其特點在

於擁有150 MHz(6.67 ns cycle time)的快速處理能力，比TI早期出產的DSP ‘C240

快7倍。在核心部分，算數邏輯單元(Arithmetic Logic Unit，ALU)、累積器

(Accumulator，ACC)均採用32位元定點運算，為了提升數位訊號運算效能，以硬

體方式實現乘法器、乘積位移器，可在一個指令週期(instruction cycle)內完成乘

加運算。在整數計算方面，為減少數值計算所衍生如溢位(overflow)等問題，也

採用硬體式的輸出倍率位移器來提高軟體執行的精確度。  
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記憶體容量方面，F2812(on chip)主要擁有128K*16 Flash EEPROM、兩組

4K*16 Single-Access RAM(SARAM)、一組8K*16 SARAM，並採用哈佛匯流排

(Harvard bus)架構。較舊型的DSP大部分將程式、資料、I/O記憶體獨自分離(定址

位址重複)，但F2812卻走向單獨的記憶體空間，裡頭包含上述三種記憶體，使用

更為有彈性，也可減少不同記憶體之間般動資料的指令集。  

Spectrum Digital 公司則利用 F2812 晶片結合自行開發之周邊模組，發展出

eZdspTM F2812 初學板(DSP Started Kit，DSK)，其週邊主要有 16 個通道的 12

位元類比數位轉換器(Analog-to-digital Converter，ADC)，串列傳輸支援了四種常

用的型式： SPI (Serial Peripheral Interface) 、 SCIs (Serial Communications 

Interface)、eCAN (Enhanced Controller Area Network)、McBSP (Multi-channel 

Buffered Serial Port)，最高可支援 56 個 GPIO(General-Purpose I/O)。 



 

 12

2.2.3 SCI 串列傳輸 

串列傳輸標準是美國電子工業協會在1969年所頒佈之RS-232-C， 同時也是

目前應用最廣的串列傳輸標準。RS232串列傳輸主要是利用RXD和TXD來做資料

的接收和傳送線，由於RS232與TTL所判定的高電位和低電位的電壓值不同，所

以必須做位準轉換的介面，才可以讓資料由RS-232的電壓準位轉換為TTL的電壓

準位。 

PC 端的 RS-232 訊號首先透過 MAX3232 來做位準轉換，再與監控端的

CC2430DB ZigBee 無線傳輸模組進行溝通。周邊電路如圖 2-9 所示，而實體模

組如圖 2-10 所示，透過此模組將可以將 PC 端 RS-232 串列傳輸的 9V 轉換成

TTL 電壓準位。 

 

 
圖 2-9 MAX3232 週邊電路 

    
圖 2-10 MAX3232 電路實體模組 
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2.3 感測資訊處理 

2.3.1 以馬達扭矩資訊偵測機器人是否困住 

馬達扭矩回傳資訊的功用在於，偵測機器人在行走過程中，是否困住。因此，

本論文做了以下的實驗。在履帶馬達轉速為 50rpm 時，分別在機器人困住(在此，

困住定義為：機器因履帶打滑而致使前進速度為 0 的情況)與沒有困住的情況下，

各做 5 次實驗，紀錄圖 2-11 中左上方馬達扭矩回傳資訊，每次實驗取樣 150 點，

取樣週期 0.2 秒。實驗結果如下圖 2-13。 

    

  圖 2-11 馬達扭矩量測實驗環境 

          

        圖 2-12 馬達實體圖 

 

 

圖 2-13 馬達扭矩量測實驗結果 
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 由上圖 2-13 可知，在馬達扭矩資訊介於 LT :170 與 HT :252 之間時，會造成

判斷的模糊地帶。因此，我們用如下圖 2-14 的歸屬函數表示困住的程度。此歸

屬函數將用於行為的設計(詳見 3.2 節)與費洛蒙更新(詳見 4.2 節)。在實際環境

中，隨著地面的材質與坡度的不同， LT 與 HT 需加以微調。 

 

           

(Motor Torque)τ

stuck ( )μ τ

HTLT  

                     圖 2-14 機器人困住程度的歸屬函數 

 

2.3.2 以加速度計偵測傾角 

 
圖 2-15 內建於 CC2430DB 模組的二軸加速度計 ADXL321 

 

本論文利用內建於 CC2430DB 模組的二軸加速度計 ADXL321 偵測「頭部」

單節的傾斜角。ADXL321 可偵測 g18± 範圍內的加速度，支援類比輸出，輸出

電壓的敏感度為 57mv/g，並可透過 CC2430 的 A-D 轉換通道，擷取加速度資訊。 
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如下圖 2-16 所示，傾斜角可由重力加速度 g 在 x 軸上的加速度分量 xa 推知。 

 1sin xa
g

θ −=

θ

xa

g
θ

 

                    圖 2-16 以加速度計偵測傾斜角示意圖                                        

 

在傾斜角為 o90− 、 o80− 、…、 o90 的情況下，各做五次的加速度量測。結

果如下圖 2-17 所示。橫軸為原始加速度計資訊經由 14 位元 A-D 轉換後的數位

資訊，縱軸為傾斜角度。 

 

                        圖 2-17 加速度與傾斜角關係圖 
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由上圖 2-17，我們可利用各傾斜角度上所測得的平均加速度資訊，得到近

似曲線方程式如下式 2-1。 x 為由經由 A-D 轉換後的加速度計感測資訊，經由此

式，可將感測資料轉化為傾斜角資訊 y (degrees)。 

723 1023.196.645113.10066.0 ×+−+= xxxy                        (2-1) 

 

2.4 機器人無線通訊 

串結式機器人與 PC 監控端，透過 ZigBee 無線網路進行溝通。本節將介紹 

ZigBee 硬體與 ZigBee 網路的建立。 

 

2.4.1 ZigBee 硬體 

以 RF 晶片為代表性，現今 2.4G Hz 的 RF 晶片以國外的 Chipcon 市場佔有

率較高，其 RF 晶片 CC2420 搭配 Atmel AVR 8 bits 微處理器的平台，是大多數

人接觸到 ZigBee 的第一個開發平台，而且 CC2420 在市面上已經銷售了百萬顆

了。而最近也開始推出一顆 CC2430 型號的系統晶片，它主要是將 CC2420 和 8051

結合為一，有 128KB、64KB 和 32KB 三種版本的快閃記憶體空間，以及 8KB 的

記憶體，可以供客戶依據需求的選擇，大大降低了 ZigBee 相關產品的成本。圖 

2-18 為 Chipcon CC2430。 

 

圖 2-18 Chipcon CC2430 
 

圖 2-19 CC2430ZDK 
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本論文所使用的 ZigBee 硬體是採用美國德州儀器公司(Texas Instrument，

TI)的 CC2430ZDK 模組，如圖 2-19 所示，硬體上共有 SmartRF04 和 CC2430DB

兩種，如圖 2-20、圖 2-21 所示，主要核心為 CC2430 System-on-Chip 裡面包括

CC2420 發送器、8051 控制器、FLASH 記憶體以及相關的周邊電路。 

 

圖 2-20 SmartRF04EB 板 圖 2-21 CC2430DB 板 

 

2.4.2 ZigBee 網路的建立 

 

 ZigBee 網路位址分配演算法 

當網路形成時，ZigBee 的協調者(Coordinator)必須要先定義 ZigBee 路由器

最多可容許連線之裝置個數(Cm)，以及最多的子 ZigBee 路由器數量(Rm)以及網

路的深度 (Lm)，ZigBee 規定 Cm ≥ Rm，因此一 ZigBee 路由器至少可供

(Cm-Rm)ZigBee 終端設備連結上它。裝置的網路位址是由其父節點(Parent router)

所給定的，對於 ZigBee 協調者，整個網路的位址空間被劃分成 Rm+1 塊，前 Rm

塊位址空間將分配給其 Rm 個子路由器，而最後一部份則保留給與之連線之

(Cm-Rm)個 ZigBee 終端設備。ZigBee 路由器利用 Cm、Rm、Lm 來計算一個稱

為 skipC 的參數，然後再利用 skipC 來計算其子路由器以及終端設備的網路位址，

假定一路由器位於網路的第 d 層， skipC 的數值由下式可得: 
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1

1 ( 1),          if Rm=1
( ) 1 ,

1

Lm d
skip

Cm Lm d
C d Cm Rm Cm Rm Otherwise

Rm

− −

+ • − −⎧
⎪= ⎨ + − − •
⎪ −⎩

        (2-2) 

 

位址的分配是由 ZigBee 協調者開始，會先將自己的位址指定為 0，以及深

度指定為 0，假設一個在深度 d 的父節點的位址以被指定為 parentA ，該父節點將

指定他的第 n 個子路由器的位址為 ( 1) ( ) 1parent skipA n C d+ − × + ，並且指定他的

第 n 個子終端設備的位址為 ( )parent skipA Rm C d n+ × + 。 

 

 無線區域網路建構 

在網路的形成順序方面，首先透過 coordinator 建立一個 PAN(Personal Area 

Network)，然後 router 再加入此網路中，同時經由 bind 的程序來完成 coordinator

和 router 之 間 的 連 結 。 串 結 式 機 器 人 與 監 控 端 的 網 路 架 構 如 下               

圖 2-22 所示。Coordinator 與監控端 PC 連接，而 router 則是置於機器人的第一

節，與至於第三節電路盒內的 F2812 控制核心連接，router 接收到 coordinator 傳

來的監控端命令後，進一步透過 F2812 的 SCI-A 將命令轉送予 F2812。 
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MAX3232
TTL

RS- 232

PC

ZigBee Wireless 
Network

電路盒

F2812

ZigBee
router

SCI-A

ZigBee 
coordinator

串結式機器人  

               圖 2-22 機器人與監控端的 ZigBee 網路架構 
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2.5 機器人硬體與軟體對應關係 

機器人的軟硬體對應關係則如下圖 2-23 所示。機器人的軟體模組包含分 

散式行為模式多單元控制(詳見第三章)、加速度計感測資訊處理(詳見 2.3.2 節)

與馬達扭矩感測資訊處理(詳見 2.3.1 節)，軟體模組皆實現於 F2812 控制核心。

週邊硬體主要包含 ZigBee router 與伺服馬達。ZigBee router 負責傳輸監控端命令

(啟動或停止運動控制)，與加速度計感測資訊。伺服馬達則負責驅動機器人的運

動，並回傳扭矩感測資訊。 

 
                  圖 2-23 機器人硬體與軟體對應關係 
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第三章  分散式行為模式多單元控制 

3  

3.1 分散式行為模式多單元控制 

如下 圖 3-1 所示，串結式機器人在硬體機構上，即具有多單元(multi-unit)

的特性。 

              

Link 1 Joint 1 Link 2 Joint 2

 

                  圖 3-1 串結式機器人硬體機構的多單元特性 

     

在此，將 link 1 和 joint 1 劃分為 unit 1，link 2 和 joint 2 劃分為 unit 2，以此

類推。這種多單元的特性，可以推展到軟體演算法中，成為分散式策略。軟體演

算法的分散式架構如下圖 3-2 所示。在此架構中，個別單元獨立決策，單元間再

透過訊息(message)的溝通達成協調。 

 

圖 3-2 串結式多單元分散式控制架構 
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多單元(multi-unit)的演算法架構有以下兩種優點： 

(1) 可擴充性(extensibility)：當硬體機構多了一個 unit 或少了一個 unit 時，

在軟體上僅需增加或刪減處理該 unit 的模組即可，無需進行繁瑣的修

改。 

(2) 簡易性(simplicity)：單一 unit 的演算法模組僅需考慮自身 unit 的決策即

可，各個 unit 間再透過 message 的傳送、接收，以達成協調。 

 個別單元決策介紹如下： 

 

3.2 以行為模式控制克服地形障礙 

 個別單元藉由基於行為架構進行運動控制。基於行為決策可在系統模型未知

的情況之下，奠基於馬達扭矩資訊、三軸加速度計等感測資訊，以專家經驗所得

的控制規則，控制機構的運動，以克服地形。本研究所設計的基於行為[18]架構

如下 圖 3-3 所示。基於行為架構的特色為，將機器人整體的動作，依照動機，

劃分為幾個較簡單的行為，再經由行為的協調，決定最終的動作輸出。由於各個

行為都是一個決策模組，因此將來需要增加功能時，可以輕易地增添行為，具良

好的擴充性。 

       

 圖 3-3 個別單元的基於行為架構 
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根據單元的角色為 master 或 slave，將致能 master 角色的行為(riser climbing

與 tread landing)，或 slave 角色的行為(master following)。 

各行為分別介紹如下： 

 

3.2.1 Riser Climbing 行為 

 

圖 3-4 機器人困住於豎板(riser)前 

   

圖 3-5 master 往上抬以攀爬豎板 

 

如上圖 3-4、圖 3-5 所示，當機器人藉由馬達扭矩資訊偵測到困住時，master

單元將往上抬昇，同時 master 命令 slave 往下壓，以輔助 master 的運動。slave

接收到 master 的命令後，將啟動 master following 行為，執行 master 的命令。狀

態圖如下圖 3-6。 

 

                    圖 3-6 master 的 riser climbing 行為狀態圖 
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 而上抬的關節轉速 stuckSpeed=MAX_SPEED μ× ( MAX_SPEED為馬達最大轉

速)，則是由模糊推論(fuzzy reasoning)的第二種型態，Tsukamoto 所提出的方法

[18]，推演而來。使用此方法的好處為，可將關節馬達的轉速命令，以一簡單的

式子表示，無需進行繁複的解模糊化(defuzzification[18])運算。如下圖 3-7 所示， 

τ 為偵測到的履帶馬達扭矩，v 為關節馬達轉速命令，利用模糊規則「 IF  is stuckτ   

,  T HEN v is m ax 」推論而得所需的轉速命令。 

max (v)μ

IF  is ,  THEN v is stuck maxτ
( )stuckμ τ

 

                        圖 3-7 由模糊推論推得所需馬達轉速命令 
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3.2.2 Tread Landing 行為 

                

圖 3-8 master 困住於踏板(tread)上 

           

Master
Slave

 

圖 3-9 master 往下壓以登上踏板 

 

如上圖 3-8、圖 3-9 所示，當 master 困住在踏板上方時，master 單元將自身

往下壓，同時命令 slave 往上抬，以輔助 master 的運動。狀態圖如下圖 3-10 所

示。 

     

         圖 3-10 master 的 tread landing 行為狀態圖 
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有了行為的設計後，還需要經由行為的協調，master單元才能決定動作(action)

與訊息(message)的輸出。然而，如下圖 3-11、圖 3-12 的例子所示，當機器人藉

由馬達扭矩資訊偵測到困住時，因感測資訊的不足，並無法分辨圖 3-11、圖 3-12

這兩種情況，換言之，機器人並無法透過對環境的感知，清楚分辨該執行 riser 

climbing 或 tread landing 行為。 

 

圖 3-11 此時需執行 tread landing 行為 

 

圖 3-12 此時需執行 riser climbing 行為

針對此問題，強化式學習往往是不錯的解決方案。而螞蟻演算法[20][21]可

將候選解的機率分布以費洛蒙濃度表示，費洛蒙濃度愈高的解，表示該解愈能適

應環境。並利用環境給機器人的反饋訊號，更新費洛蒙濃度，調整控制策略。由

於螞蟻演算法在求解過程中，並不會修改或刪除任何現有的解，僅僅改變解的機

率分布，因此螞蟻演算法具有極佳的搜索能力，不易陷入次佳解中。基於搜索能

力強的優點，本論文引入螞蟻演算法，進行機器人的行為協調，使得機器人可以

在運動過程中，自主調整策略，增進克服地形的效率，且即使在缺乏距離感測器

的情況下，依然能透過試誤學習，成功克服地形。將於第四章詳細介紹。 
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第四章  螞蟻演算法自主學習 

4  

4.1 螞蟻演算法簡介 

螞蟻演算法(ant colony optimization[20][21])係從自然界中，螞蟻群體的行

為，得到靈感，進而發展出來的一門學問。自然界中，螞蟻總能找到一條把食物

搬回家的最短路徑。當發現食物時，兩隻螞蟻同時離開巢穴，分別走兩條路線到

食物處。較快回來的，因費洛蒙揮發較少，會在其路線留下較多的費洛蒙

(pheromone)作為記號。因此，其他同伴聞到較重的味道時，自然就會走較短的

路線，然而，會有少部分的螞蟻不會依循目前費洛蒙較多的路線去走，而會憑自

己的意思走新的路，因此可以漸漸地找到最短路徑。示意圖如下圖 4-1 所示。 

            

                         圖 4-1 螞蟻演算法示意圖 

 

 螞蟻演算法的優點在於具有良好的搜索能力(exploration ability)。螞蟻演算法

在求解的迭代過程中，螞蟻演算法並不會修改或刪除任何現有的解，僅僅是更改

每個可能解的機率分布(以費洛蒙表示)。由於所有可能的解，從頭到尾都被保留

下來，因此不容易陷入次佳解(sub-optimal solution)中。另外，當環境產生變化，

而導致最佳解改變時，搜索能力也賦予了適應性[21]。 
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 然而，螞蟻演算法的缺點在於，當搜索空間過大時，往往會耗費很多時間 

求解。在串結式機器人的克服地形運動的應用上，會造成地形克服時間過長。對

此，本論文提出序列訓練(sequential training，詳見 4.3 節)改善之。 

 

4.2 以螞蟻演算法進行 Master 角色的行為選擇 

在此，我們規劃將螞蟻演算法用於串結式機器人的強化式學習。首先，將

master 角色的傾斜角，劃分為 R1、R2、…、R5 五個區域，如下圖 4-2 所示。 

 

θ

015

045

075

045−

075−

015−

 

圖 4-2 傾斜角分區圖 

 

每次的決策，就如同一隻螞蟻要離開蟻窩找尋路線。螞蟻會根據目前的傾斜

角資訊，決定要去中繼站 R1、R2…或 R5。抵達中繼站後，會根據各條路徑的費

洛蒙濃度，機率性地選擇行為輸出，費洛蒙濃度愈高的路徑，被選中的機率愈高，

如下圖 4-3 所示。 
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R1

Tread 
Landing

Riser 
Climbing

Candidate
Behaviors

R2 R3 R4 R5

Inclination

Pheromone 
Trails

 

     圖 4-3 以螞蟻演算法進行行為協調示意圖 

 

在第 i個中繼站上，選擇第 j 個行為的機率 )(tPij ，與第 i個中繼站到第 j 個行

為的路徑上的費洛蒙濃度 )(tPhij ，關係如下式(4-1)： 

∑
=

=
n

k
ikijij tPhtPhtP

1

)(/)()(                                         (4-1) 

    每次的決策循環結束後，將評估這次循環所執行的行為，對環境適應性的高

低，並以此更新該路徑上的費洛蒙濃度。費洛蒙更新如下式(4-2) 

)1(/)()1( stuckijij abtPhtPh μ−×+=+                                (4-2) 

b 為費洛蒙的衰減率，a 為費洛蒙的加強率， stuckμ 為困住的程度，困住的程度

愈小，代表該行為愈能適應環境。愈大的b 與 a會造成現在的現在的狀態(困住的

程度)對費洛蒙更新的影響愈大。然而，愈小b 與 a卻造成歷史經驗(過去的費洛

蒙濃度)對費洛蒙更新的影響愈大。為了兼顧從歷史經驗學習，以及適應目前狀

態的變化，b 與a 的值需加以權衡，在此選擇b 為 2.31， a為 100。 
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4.3 以序列訓練改善隨機選擇行為的缺點 

 由於螞蟻演算法的隨機選擇特性，且如上頁圖 4-3 所示，總共有 10(5 個傾

斜角分區×2 個候選行為)條費洛蒙路線需要進行最佳化，龐大的搜索空間會造成

機器人需要花很多時間進行最佳解的搜索，而導致克服時間過長。以圖 5-7 為例

(p. 39)，在第一次訓練時，有將近 30 秒、超過 30 秒，甚至於將近 80 秒的台階

克服時間分布，於實務上，這些台階克服時間都嫌過長。若再觀察機器人克服台

階的過程，隨機的選擇的特性會讓機器人陷於多次反覆下圖 4-4 至圖 4-7 的姿

態，困住好一段時間後，才能擺脫困境。 

 
       圖 4-4 克服台階過程 

    
 

 
      圖 4-5 克服台階過程 
 

 
圖 4-6 克服台階過程 

 

 
     圖 4-7 克服台階過程 
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因此，本研究提出了序列訓練(sequential training)，以改善之。如下                      

表 4-1 所示，利用預先定義好的行為序列，取代隨機行為選擇，如此一來，機器

人不會陷入持續反覆如圖 4-4 至圖 4-7 姿態的窘境，節省嘗試姿態的時間。當

機器人困住超過 10 秒鐘時，將令機器人執行此行為序列，並同時更新費洛蒙，

以縮短學習過程。 

                      表 4-1 預先定義好的行為序列 

Riser 

Climbing 
…  Riser 

Climbing 
Tread 

Landing 
…  Tread 

Landing 

  

加入了連續性訓練(sequential training)後，整體以螞蟻演算法進行行為協調的

流程，如下圖 4-8 所示。 

                    

圖 4-8 螞蟻演算法行為協調加入序列訓練後的流程圖 
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螞蟻演算法加入序列訓練的演算步驟如下： 

Step 1：初始化費洛蒙。 

Step 2：判斷有無困住，若困住則繼續往下執行。 

Step 3： 判斷是否困住超過 10 秒，若是則跳至 step 5，反之則繼續往下執行 

       step 4。 

Step 4：根據費洛蒙濃度機率性地選擇行為，跳至 step 6。 

Step 5：執行序列訓練。 

Step 6：根據馬達扭矩資訊更新費洛蒙。 

Step 7：判斷序列訓練是否結束，若是則跳回 step 2，反之則跳回 step 4。 

 

4.4 以費洛蒙調整加強歷史經驗基礎 

如下圖 4-9 所示，以螞蟻演算法進行行為協調時，當機器人困住的時候， 

才會執行行為，接著也才會去執行費洛蒙。但若機器人沒困住，則不會更新費洛

蒙。 

 

圖 4-9 更新費洛蒙流程圖 

 

 如此一來，會造成如下圖 4-10 的現象。當機器人經由長時間的試誤，終於

擺脫困住的情況後，僅在由困住變為未困住的那一瞬間，費洛蒙才會增加，無法

達到像初始狀態那樣高的濃度。 

No

Execute a behavior 
probabilistically 

Update 
pheromone Stuck?
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t

pheromone
stuck not stuck

t

pheromone
stuck not stuck

pheromone
stuck not stuck

 

圖 4-10 經由學習後，費洛蒙難以達到如初始狀態的高濃度 

    

 再觀察上式(4-2)， ( )ijph t 代表的是由過去累積到現在的經驗，若 ( )ijph t 過

低，便無法提供未來的決策一個強而有力的經驗基礎，機器人此時就往往需要重

新學習試誤，因而造成反覆學了多次以後，地形克服時間的標準差反而增大。如

圖 5-7(p. 39)所示，第三、四次的克服時間資料較第二次為分散。(實驗數據詳見

5.1.1 節) 

針對此問題，本論文提出了費洛蒙調整(pheromone adjustment)的機制。以下

表 4-2 為例，本論文所提出的費洛蒙調整方式為，將目前的傾斜角分區(在此例

中，位於 R3，即 15 ~ 15− o o )至 tread landing 行為路線上的費洛蒙提升至 250(250

為費洛蒙初始設定的最高濃度，代表最適應環境)，riser landing 的費洛蒙再依比

例調整。將費洛蒙濃度提昇，可提昇過去的經驗對費洛蒙更新的影響力，換言之，

可提供較強大的歷史經驗基礎，如此一來，原本已經能適應環境的策略較容易保

存下來，經過多次訓練後，地形的克服時間趨於一致。 
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                         表 4-2 費洛蒙調整示例 

               
30    15050      250pheromone

riser 
climbing

tread 
landing

behavior

R3inclination

30    15050      250pheromone

riser 
climbing

tread 
landing

behavior

R3inclination

 

 將費洛蒙調整引入螞蟻演算法，流程圖則如下圖 4-11 所示。當機器人偵測

到超過 5 秒的時間都沒困住時，代表目前的費洛蒙分布適合環境，因此即啟動費

洛蒙調整機制，以提供未來的行為選擇，較強的歷史經驗基礎。 

Execute a behavior
probabilistically Update pheromone

Yes

No

Stuck?

Not stuck for 
over 5 seconds

Adjust pheromone

No

Yes

 

圖 4-11 螞蟻演算法結合費洛蒙調整流程圖 

 

 螞蟻演算法加入費洛蒙調整的演算步驟如下： 

Step 1：判斷有無困住，若困住則跳至 step 4 ，反之則繼續往下執行 step 2。 

Step 2：機率性地執行行為。 

Step 3：更新費洛蒙，跳回 step 1 。 

Step 4：判斷是否超過 5 秒皆未困住，若是則繼續往下執行 step 5，反之則跳回

step 1。 

Step 5：執行費洛蒙調整，跳回 step 1。 
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第五章 實驗結果與討論 

5  

在本章中，首先為了驗證螞蟻演算法自主學習的效果，將兩節機器人於台

階、斜坡上的台階與階梯等三種地形上，進行自主克服地形運動，並統計地形的

克服時間(定義為從接觸到地形到完全克服地形所經過的時間)，驗證機器人是否

能透過學習，增進克服地形的效率。同時也加入序列訓練，驗證序列訓練是否能

改善克服時間過長的問題；加入費洛蒙調整，驗證費洛蒙調整是否能改善學習反

效果問題。  

接著，將策略擴充到三節機器人，驗證分散式架構的擴充性，並克服由階梯

與崎嶇地形所組成的複雜地形。 

  

5.1 兩節機器人台階實驗結果 

如下圖 5-1 所示，在一由巧拼墊所疊成的 7 公分高台階上，讓機器人往台階

前進，自主爬上台階。實驗流程如下圖 5-2 所示，第一次訓練結束後，奠基於第

一次訓練的結果，再進行一次克服台階的實驗，以此類推，四次訓練為一次實驗，

一次實驗結束後，即忘卻學習結果，重啟新的一次實驗，當完成 10 次實驗後，

即結束實驗。 

 

                     
                          圖 5-1 台階地形實景 
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圖 5-2 螞蟻演算法學習實驗流程 
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5.1.1 原始螞蟻演算法實驗結果 

機器人利用原始螞蟻演算法學習克服台階的過程，如下圖 5-3 至圖 5-6 

所示。 

 

 
圖 5-3 克服台階過程 

 

 
圖 5-4 克服台階過程 

 

 
圖 5-5 克服台階過程 

 
圖 5-6 克服台階過程 
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克服時間的資料如下表 5-1 所示。由此表，大致上可觀察到第二、三、四 

次訓練的克服時間較第一次訓練時短的現象。資料散佈圖則如下圖 5-7 所示。 

 

表 5-1 原始螞蟻演算法克服時間資料表(單位:秒) 

  第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

第一次實驗 21 10 9 11

第二次實驗 77 10 11 12

第三次實驗 18 10 12 10

第四次實驗 28 13 32 18

第五次實驗 22 11 7 32

第六次實驗 17 11 9 15

第七次實驗 25 18 11 13

第八次實驗 15 10 10 9

第九次實驗 25 10 35 8

第十次實驗 35 9 20 55
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圖 5-7 原始螞蟻算法台階克服時間散佈圖 

  

 由於資料分布情況，導致平均值易受極端值影響，因此本論文另外取克服時

間的中位數來分析。克服時間的中位數與標準差統計如下表 5-2 所示。 

 

表 5-2 原始螞蟻演算法台階克服時間的統計資料，單位：秒  

 第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

平均值 28.3 11.2 15.6 18.3 

中位數 22 10 11 12 

標準差 19.01 2.65 10.55 7.34 
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 由上圖 5-7 與表 5-2 可知，經由第一次訓練後，克服時間的中位數可減少

55%(由第一次訓練的 22 秒，縮減為第二次訓練的 10 秒)。但有以下兩種問題： 

(1) 偶爾克服時間過長：觀察表 5-1，克服時間偶爾會有 77 秒、55 秒、35

秒等過大(在台階地形上，將克服時間大於 30 秒的情況，定義為克服時

間過長)的值。此乃由於傳統螞蟻演算法隨機選擇行為的特性，造成有

時機器人耗費過多時間試誤。 

(2) 學習反效果問題：觀察表 5-1，可發現第四循環、第九循環，及第十循

環，均有第三或四次訓練的克服時間大於第二次訓練的現象，觀察表 

5-2，亦可發現，第三次訓練時的克服時間的標準差，大於第二次訓練。

觀察其中一次實驗時，傾斜角處於 R3( 15 ~15− o o )時，兩種行為的費洛蒙

隨時間的變化如下圖 5-8 所示。可發現第二次訓練完成後，tread landing

的費洛蒙濃度小於第一次訓練完成後的濃度。如此一來，將造成訓練的

結果無法構成足夠強大的經驗基礎(原理詳見 4.4 節)，導致經過多次訓

練後，克服時間反而增長的現象。 

 

圖 5-8 Tread landing 的費洛蒙衰減 
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5.1.2 加入序列訓練實驗結果 

加入序列訓練(sequential training，方法詳見 4.3)後，克服時間資料如下表 5-3

所示。原始螞蟻演算法與加入序列訓練的比較，如下圖 5-9 所示。 

 

                   表 5-3 加入序列訓練後的台階克服時間 

  第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

第一次實驗 26 15 11 20 

第二次實驗 21 19 20 12 

第三次實驗 16 21 18 21 

第四次實驗 10 19 11 20 

第五次實驗 17 20 11 13 

第六次實驗 20 16 28 25 

第七次實驗 15 16 15 20 

第八次實驗 16 20 20 15 

第九次實驗 15 14 20 14 

第十次實驗 20 20 27 21 
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圖 5-9 有無序列訓練台階克服時間比較 

 

 由上圖 5-9 與下表 5-4 可發現，加入序列訓練後，第一次訓練的克服時間

整體較未加序列訓練時短(未加入序列訓練時，第一次訓練的平均克服時間為

28.3 秒；加入序列訓練後，平均克服時間則減為 17.6 秒)，同時也由於第一次訓

練的克服時間就被拉低，第二、三、四次訓練的平均克服時間均與第一次訓練差

不多。同時，若觀察原始螞蟻演算法，與加入序列訓練後的台階克服時間標準差，

如下所示，可發現，加入序列訓練後，第一、二、三、四次的克服時間標準差均

較未加連續性訓練時小。但第三、四次訓練的克服時間標準差，依然大於第二次

訓練，換言之，學習反效果問題依然存在。 

    

                表 5-4 台階克服時間平均值(標準差) 單位：秒 

  1st run 2nd run 3rd run 4th run 

Without sequential 

training 
28.3 (19.01)   11.2 (2.65)  15.6 (10.55)  18.3 (7.34)  

With sequential 

training 
17.6 (4.35)  18.0 (2.49)  18.1 (6.23)  18.1 (4.28)  
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5.1.3 加入費洛蒙調整實驗結果 

加入費洛蒙調整(pheromone adjustment，方法詳見 4.4 節)後，克服時間資料

如下表 5-5 所示。原始螞蟻演算法與加入序列訓練的比較，如下圖 5-10 所示。 

  

         表 5-5 加入費洛蒙調整後，台階克服時間資料 (單位：秒) 

  第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

第一次實驗 23 12 11 13 

第二次實驗 31 8 15 12 

第三次實驗 36 13 15 19 

第四次實驗 8 24 12 18 

第五次實驗 15 12 21 14 

第六次實驗 28 10 12 15 

第七次實驗 14 15 15 11 

第八次實驗 26 9 13 13 

第九次實驗 12 15 12 11 

第十次實驗 21 11 20 15 
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      圖 5-10 有無費洛蒙調整時，台階克服時間比較 

 有無費洛蒙調整時，台階克服時間中位數與標準差，比較如下表 5-6 所示。

可發現，加入費洛蒙調整後，第三、四次訓練的克服時間標準差，均不會大於第

二次訓練的標準差；另也可發現第三、四次訓練克服時間的平均值與中位數差不

多，這是由於地形克服時間經多次訓練後依然趨於一致，因此第三、四次訓練的

克服時間分散程度不會增大，無極端值產生。可見學習反效果問題有效地被抑制。 

 

表 5-6 台階克服時間中位數(標準差) 單位：秒 

  1st run 2nd run 3rd run 4th run 

Without  

pheromone adjustment 
22 (19.01) 10 (2.65) 11 (10.55) 12 (7.34) 

With  

pheromone adjustment 
22 (9.05) 12 (4.53) 14 (3.44) 13.5 (2.73) 
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5.1.4 台階實驗結果小結 

在本小節中，將台階實驗結果小結如下： 

(1) 原始螞蟻演算法： 

i. 機器人克服台階地形時間的中位數，最多可縮減 55%。 

ii. 但具有偶爾克服時間過長(大於 30 秒)，與學習反效果(經過學習

後，克服時間反而變長)問題。 

(2) 加入序列訓練： 

i. 第一次訓練的克服時間中位數被拉低。 

ii. 與原始螞蟻演算法相較，每次訓練克服時間的標準差，均減小。 

iii. 但學習反效果問題依然存在。 

(3) 加入費洛蒙調整： 

i. 第三、四次訓練的克服時間標準差皆不會超過第二次訓練，學習反

效果有效被抑制。 
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5.2 兩節機器人於斜坡上的台階實驗結果 

斜坡的台階地形尺寸如圖 5-11 所示，為增加克服地形的難度，在斜坡上 

又多加台階。地形實景圖則如圖 5-12 所示。 

 

              

           圖 5-11 斜坡上的台階尺寸 

 

         
圖 5-12 斜坡上的台階地形實景 
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5.2.1 原始螞蟻演算法 

僅使用原始螞蟻演算法，地形的克服時間資料如下表 5-7 所示。大致上， 

可觀察到第二、三、四次訓練時，克服時間略小於第一次訓練的現象，證實螞蟻

演算法也可增進此地形的克服效率。 

 

表 5-7 斜坡上的台階克服時間(單位：秒) 

  第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

第一次實驗 29 22 21 20 

第二次實驗 16 11 12 11 

第三次實驗 23 16 16 16 

第四次實驗 18 20 18 21 

第五次實驗 24 21 20 23 

第六次實驗 21 19 20 17 

第七次實驗 24 19 18 21 

第八次實驗 21 18 19 24 

第九次實驗 20 21 20 17 

第十次實驗 24 22 20 19 
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5.2.2 加入序列訓練 

加入序列訓練後，地形克服時間資料如下表 5-8 所示。與原始螞蟻演法比 

較圖如圖 5-13。平均值與標準差比較如表 5-9 所示。 

 

表 5-8 加入序列訓練後，斜坡上的台階地形克服時間(單位：秒) 

  第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

第一次實驗 19 21 17 19 
第二次實驗 18 20 21 20 
第三次實驗 22 19 19 18 
第四次實驗 20 17 21 21 
第五次實驗 20 20 19 19 
第六次實驗 18 19 19 19 
第七次實驗 18 21 18 23 
第八次實驗 20 21 23 18 
第九次實驗 20 22 19 21 
第十次實驗 21 19 21 18 
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 圖 5-13 有無加入序列訓練，斜坡上的台階克服時間比較 
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表 5-9 斜坡上的台階克服時間平均值(標準差) 單位：秒 

1st run 2nd run 3rd run 4th run 

Without sequential 

training 

22 (3.65) 18.9 (3.35) 18.4 (2.67) 18.9 (3.81) 

With sequential 

training 

19.6 (1.35) 19.9 (1.45) 19.7 (1.77) 19.6 (1.65) 

        

 由圖 5-13、表 5-9 可知，加入序列訓練後，可將第一次訓練的平均克服時

間拉低，且每次訓練的克服時間標準差，均小於未加序列訓練。 

 

5.2.3 斜坡上的台階實驗結果小結 

本小節對斜坡上的台階實驗結果小結如下： 

(1)    原始螞蟻演算法： 

i. 由於此地形較簡單，故第一次訓練時就不會花太多時間克服地

形。 

ii. 但學習依然能發揮效果，第二次訓練後，克服時間的平均值依

然會減小。 

(2) 加入序列訓練： 

i. 第一次訓練的平均克服時間被拉低。 

ii. 每次訓練的克服時間標準差均較原始螞蟻演算法小。 
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5.3 兩節機器人階梯實驗結果 

5.3.1 原始螞蟻演算法 

台階地形尺寸如下圖 5-15 所示。台階地形實景照片則如  圖 5-15 所示。克

服時間資料如表 5-10 所示。由表上，大致可發現只有在第一、二、四、十次實

驗時，才能發現第四次訓練的克服時間較第一次訓練時短，其他幾次實驗的克服

時間資料則較看不出學習的效果。這時由於此地形較為複雜，原始的螞蟻演算法

不易突顯出效果。 

 
           圖 5-14 階梯地形尺寸 

       
  圖 5-15 階梯地形實景 

 

表 5-10 階梯克服時間資料(單位：秒) 

  第一次訓練第二次訓練 第三次訓練第四次訓練 

第一次實驗 40 50 36 23 

第二次實驗 39 49 36 18 

第三次實驗 21 14 49 30 

第四次實驗 21 31 17 13 

第五次實驗 18 24 36 28 

第六次實驗 26 30 13 37 

第七次實驗 14 12 12 14 

第八次實驗 22 17 26 35 

第九次實驗 18 16 15 30 

第十次實驗 62 37 47 15 
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5.3.2 加入序列訓練 

加入序列訓練後，克服時間資料如下表 5-11 所示。由表可發現，大致上第

二、三、四次訓練的克服時間，比第一次訓練時短。換而言之，加入了序列訓練

後，使得螞蟻演算法可以較明顯地增進克服階梯地形的效率。散佈圖比較則如圖 

5-16 所示。 

 

                表 5-11 加入序列訓練後，階梯克服時間資料 

  第一次訓練 第二次訓練 第三次訓練 第四次訓練 

第一次實驗 23 16 25 20 

第二次實驗 20 17 13 15 

第三次實驗 27 25 20 20 

第四次實驗 32 29 15 21 

第五次實驗 26 16 23 15 

第六次實驗 28 17 23 26 

第七次實驗 14 16 26 25 

第八次實驗 24 16 15 14 

第九次實驗 24 21 21 18 

第十次實驗 24 30 18 25 
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圖 5-16 加入序列訓練，階梯克服時間散佈圖 

 有無加入序列訓練時，階梯克服時間的平均值與標準差統計如下表 5-12 所

示。 

 

              表 5-12 階梯克服時間平均值(標準差) 單位：秒 

  1st 2nd 3rd 4th 

Without sequential 

training 
28.1 (14.74) 28 (13.95)  28.7 (14.00) 24.3 (8.92)  

With sequential 

training 
24.2 (4.83)  20.3(5.66)  19.9 (4.51)  19.9 (4.43)  

 觀察圖 5-16 與表 5-12 可發現，加入序列訓練後，會有以下兩種現象。 

(1) 加入序列訓練後，在第二次訓練的時候，即可觀察到平均克服時間減少

的現象。換言之，序列訓練可縮短學習過程，讓學習效果較快展現出來。 

(2) 加入序列訓練後，克服時間的標準差，均小於原始螞蟻演算法。亦即克

服時間過長的問題被改善。 
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5.3.3 階梯實驗結果小結 

本小節對階梯實驗結果小結如下： 

(1) 原始螞蟻演算法： 

i. 由於階梯地形較台階複雜，因此在第四次訓練時，才能觀察到克服

地形時間的平均值，與標準差減小的現象。 

ii. 依然存在偶爾克服時間過長(大於 40 秒)的問題。 

(2) 加入序列訓練： 

i. 在第二次訓練時，即可觀察到克服時間的平均值與標準差減小的現

象。換言之，序列訓練加快了學習效果。 

ii. 每次訓練的標準差，皆小於未加入序列訓練時的標準差，有效改善

克服時間過長的問題。 

 

5.4 三節機器人克服複雜地形 

本論文所提出的串結式多單元分散式控制，使得當硬體機構擴充時，軟體演

算法亦能輕易擴展。在此小節中，將原兩節機器人擴充為三節機器人，並於階梯

與崎嶇地形所組成的複雜地形中進行測試。如下圖 5-17 至圖 5-23 所示。圖 5-17

中，機器人困住，機率性地選擇將第一節往上抬。此時依然困住，接著  圖 5-18

中，改將第一節往下壓，終於可以克服階梯。然而圖 5-19 中，當接觸到崎嶇地

形時，由於先前的下壓姿態，使得機器人困住。因此 圖 5-20 中，將第一節上抬、

拉平，以克服崎嶇地形。最後，如圖 5-23 所示，終於成功通過複雜地形。 

在此過程中，可發現，所提出的策略，讓串結式機器人於運動過程中，嘗試

動作，並自主判斷該動作是否適應地形，以調整動作的機率分布，藉由即時調整

策略，最終能順利克服地形。 
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圖 5-17 困住，嘗試往上抬，依然困住

 

 
  圖 5-18 改為往下壓，得以克服 

  
圖 5-19 先前的往下壓姿態，導致困住

 
 圖 5-20 頭部拉平，以克服困境 

 
         圖 5-21 成功通過 
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第六章  結論與未來展望 

6  

6.1 結論 

在此為本論文做出以下幾點結論： 

 

1. 以串結式機器人單節之間的合作協調克服複雜地形： 

提出串結式機器人的串結式多單元分散式控制，透過 master 與 slave 角色的

合作：master 的攀爬豎板(riser climbing)與登上踏板(tread landing)行為、slave 遵

從 master 的命令，得以克服複雜地形。雖然目前實現在三節串結式機器人上，

只需兩種角色，但未來機器人擴充為更多節時，可增添更多角色，具有良好的擴

充性。 

 

2. 透過學習，增進機器人克服地形的效率： 

引入螞蟻演算法，賦予機器人自主學習能力，藉由運動過程中的試誤，自主 

調整策略，增進機器人克服地形的效率。在台階、斜坡上的台階，與階梯三種地

形上，兩節串結式機器人實驗結果，可得知，經由螞蟻演算法第一次訓練後，可

縮減整體地形克服時間 55%，但存在克服時間過長，與學習反效果(多次學習後，

克服時間反而變長)的問題。因此提出以下兩種方法以解決之。 

(1) 序列訓練： 

以預先定義好的行為序列，取代隨機行為選擇。可縮短學習歷程，加快克服

時間的收斂，並降低克服時間的分散程度，實驗結果證實，加入序列訓練後，第

一次訓練的克服時間標準差，較未加入序列訓練時縮減 77%，有效改善克服時間

過長問題。 
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(2) 費洛蒙調整： 

 當行為適合環境時，適時調高費洛蒙。實驗結果證實，經多次學習後，克服

時間標準差並不會隨著增大，有效壓抑學習反效果。(詳見圖 5-10 與表 5-6) 

 

 本論文已完成軟體控制程式的設計於 F2812 控制核心，以及硬體週邊電路的

整合，實現控制策略於兩節串結式機器人，並能輕易地將策略擴充至三節串結式

機器人，驗證了分散式策略的擴充性。 

 

6.2 未來展望 

本論文設計分散式控制策略，使得串結式機器人，能夠發揮本身機構的優 

點，克服台階、斜坡上的台階、階梯與崎嶇地形，未來仍有可繼續研究發展之處，

以下列出幾點未來可研究的方向： 

(1) 更複雜的地形： 

目前不使用距離感測器，僅使用加速度計與馬達資訊偵測，即使機器人能透 

過學習克服地形，但難免走得跌跌撞撞，未來可加入雷射測距儀、超音波測距儀、

碰撞感測器等感測器，以克服更複雜的地形。 

(2) 結合定位技術以達到導航功能： 

結合 GPS(室外)、慣性導航(室內)與 ZigBee 定位(室內)等技術，讓機器人 

在克服困難地形的同時，可以往目的位置前進。 

(3) 搜尋方面： 

結合影像辨識或熱源偵測等，讓機器人可以偵測目標物或災區罹難者，能夠

執行搜尋任務。 
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