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摘　 要:
 

在自然的人机互动中,人形机器人能够精确地模仿人类的面部表情和头部动作是非常关键的。 为了实现这种镜像行

为,本文提出了一种基于轻量化 PFLD(A
 

Practical
 

Facial
 

Landmark
 

Detector)网络的实时人形机器人头部和面部镜像行为方法

研究。 首先,设计了一款由 14 个舵机控制的仿真机器人头,使其能够展现丰富的面部表情和头部姿态。 其次,对 PFLD 模型

进行了优化和轻量化,同时采用 FSA-Net 来检测头部姿态。 通过建立面部关键点和头部姿态与舵机之间的映射关系,实现了

人类头部动作到机器人头部动作的实时镜像。 实验结果显示,优化后的模型在关键点检测的准确性提升 15. 4%、模型参数减

少 15. 5%,面部表情相似度差距在 20%范围内,头部运动的均方误差在 3. 5 以内。 该研究为人形机器人头部动作的精确模仿

提供了有效方法,显著提升了人机交互的自然性、实时性及准确度。
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Abstract:
 

In
 

natural
 

human-machine
 

interaction,
 

the
 

ability
 

of
 

humanoid
 

robots
 

to
 

accurately
 

mimic
 

human
 

facial
 

expressions
 

and
 

head
 

movements
 

is
 

critical.
 

This
 

study
 

proposes
 

a
 

real-time
 

method
 

for
 

humanoid
 

robot
 

head
 

and
 

face
 

mirroring
 

behavior
 

based
 

on
 

a
 

lightweight
 

PFLD
 

network.
 

A
 

simulated
 

robot
 

head
 

controlled
 

by
 

14
 

servos
 

is
 

designed
 

to
 

exhibit
 

diverse
 

facial
 

expressions
 

and
 

head
 

postures.
 

The
 

PFLD
 

model
 

is
 

optimized
 

and
 

made
 

lightweight,
 

and
 

FSA-Net
 

is
 

employed
 

to
 

detect
 

head
 

posture.
 

A
 

mapping
 

relationship
 

is
 

established
 

between
 

facial
 

key
 

points,
 

head
 

posture,
 

and
 

servo
 

movements,
 

enabling
 

real- time
 

mirroring
 

of
 

human
 

head
 

movements.
 

Experimental
 

results
 

show
 

a
 

15. 4%
 

improvement
 

in
 

key
 

point
 

detection
 

accuracy
 

and
 

a
 

15. 5%
 

reduction
 

in
 

model
 

parameters.
 

The
 

facial
 

expression
 

gap
 

is
 

within
 

0. 2,
 

and
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

head
 

movements
 

is
 

within
 

3. 5.
 

This
 

method
 

provides
 

an
 

effective
 

approach
 

for
 

precise
 

imitation
 

of
 

humanoid
 

robot
 

head
 

movements,
 

enhancing
 

the
 

naturalness,
 

real - time
 

performance,
 

and
 

accuracy
 

of
 

human-computer
 

interaction.
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0　 引　 言

随着人机交互技术的快速发展,仿真人头在模

仿人类精细表情方面的能力变得尤为重要。 当摄像

头捕捉到人类表情并使机器人实时模仿时,这不仅

显著提升了沟通的有效性,还在互动中增强了信任

感[1] 。 因此,使机器具备准确理解和模拟人类表情

的能力,对于提升人机交互的质量至关重要。 在交

互过程中,为实现情感体验的增强和情绪状态的精

准表达,机器人需要具备实时生成逼真的头部动作

与精细面部表情的能力[2] 。 这一技术广泛应用于

人性化机器人、虚拟主持人等场景[3] ,并在娱乐、教
育、医疗等领域展现出巨大的应用潜力。 同时,还将

深刻影响未来社会的人机互动模式及关系演变[4] 。



综上所述,在伺服约束和硬件限制下,开发能够实时

生成镜像表情和头部运动的技术,对推动更加智能

化与人性化的产品设计具有重要意义。
近年来,镜像行为技术取得了显著进展,尤其是

在数字人领域。 通过数字人技术,能够在虚拟环境

中模拟人类的面部特征、 表情、 手势和姿势变

化[5-6] 。 这种技术依赖于对虚拟人物模型的精确控

制,如在数字人中,用户可以调整每个顶点和面片的

状态,从而实现细致的动作和表情变化。 然而,数字

人和机器人之间仍存在较大差距。 与虚拟模型不

同,仿人机器人需要依靠伺服舵机来驱动头部运动,
但由于机器人内部空间的限制,无法为每个细节配

置相应的舵机[7-8] 。 因此,如何在硬件限制下实现

高度逼真的面部表情和头部动作的镜像,成为人形

机器人头部设计中的一个关键问题。
除了机械结构的硬件限制外,提高图像中面部

关键点提取的精度至关重要,因为这将直接影响机

器人头部镜像行为的真实性。 传统的人脸特征点提

取方法,如基于点分布模型的方法,计算效率有限且

对噪声敏感,鲁棒性差[9-10] 。 线性回归方法使用的

特征点较少,参数难以调整。 相比之下,深度学习技

术在人脸特征点提取方面具有更强的学习能力和适

应性。 本文提出了采用修改后的 PFLD 模型[11] 和

FSA-Net 技术结合的方案,以增强面部特征提取与

头部姿态检测的准确性,并为实现更为真实和流畅

的机器人镜像行为奠定基础[12] 。
此外,在面部表情和头部动作的镜像行为中,实

时高效的交互更符合人们的期望。 因此,除了考虑

到准确性、还要考虑到实时性,镜像行为是否流畅直

接影响到了人机交互的体验。 然而,因为处理器的

内存和计算能力的限制,过大的深度学习模型会导

致内存不足,从而产生高延迟的问题[13] 。
针对上述问题,本文提出了基于轻量级网络的

机器人面部和头部的镜像行为。 首先,研发了一个

仿真人头,皮肤使用硅胶材质,以确保柔软和灵活

性。 同时,精密机械结构和伺服控制技术保证了模

仿行为的准确性。 其次,使用轻量级模块替换普通

的卷积模块对深度学习模型进行了一定的轻量化,
并且使用 Kolmogorov -Arnold

 

Networks( KAN) 替代

全连接层用于减少参数量,但考虑到轻量化会导致

精确度降低,所以本文采用了特征金字塔结构,对特

征进行更好的提取,通过此方法能够实时准确检测

98 个面部特征点的坐标[14] 。 接下来,使用 FSA-Net
检测头部姿态[15] 。 最后,对检测到的人脸特征点和

头部姿态进行变换和归一化,建立与仿人机器人头

部最优舵机位移的映射关系。

1　 相关工作

一个自然有效的机器人表情模仿行为对人类的

面部关键点识别的准确性和实时性有着比较高的要

求[16] 。 在以往的研究中,Xia 等学者[17] 提出了一种

基于稀疏局部补丁的 Transformer 面部特征点检测。
Zhang 等学者[18]提出了一种混合训练中提取人脸特

征深度的方法。 但是以上在嵌入式设备上运行时,
因为模型参数量较大,运算次数较多,从而影响仿真

头部的镜像的实时性。 因此,本文中的面部特征点

检测是基于轻量级的深度学习模型,在保证精度有

一定的提升的情况下,对网络模型的计算量和参数

量进行压缩,使得模型能够在相同的嵌入式设备上

有较好的实时性。 本文采用了权重剪枝的方法直接

将模型中某些权重的数值设为零,从而减少参数数

量[19] 。 由于模型中全连接层的参数量比较大,所以

本文使用了 KAN 网络用于替换全连接层,并在网络

设计中加入轻量化模块,进一步减小模型尺寸。 深

度学习网络保证了人脸特征点识别的准确性和鲁棒

性,经过减少网络的参数可以加快面部特征点的检

测速度,从而保证了从人到人形机器人镜像行为的

高精度和实时性。
本文使用了深度学习模型来提取 98 个面部特

征点。 然后,根据人体面部运动的规律,找到运动部

分相对应的关键点,使用部分相对应的关键点的曲

率,同时计算并归一化这些特征点的欧式距离。 最

后,将计算的结果映射到机器人头的舵机位移上,从
而达到面部表情模仿效果。 这种基于面部特征点之

间欧氏距离的伺服驱动方法类似于人体肌肉控制,
可以更好地模仿面部细节的变化[20] 。 同时,使用深

度学习来对头部的欧拉角进行推断,从而完成头部

姿态的模仿。

2　 仿真人形头部的镜像行为实现

本文开发了一个仿真人形机器人头作为镜像面

部表情和头部运动行为的平台。 图 1 为本文方法的

流程框架,首先使用相机捕捉图片,然后通过 2 个深

度学习模型分别计算出 98 个面部特征点的坐标和

头部的俯仰角。 计算某些面部特征点的欧式距离和

头部俯仰角进行归一化,最后将归一化的结果映射

到 14 个舵机的位移上,从而实现仿真人头的镜像

行为。
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98个面部关键点计算
欧式距离和曲率

将欧式距离和头部
欧拉角映射到仿真
人头14个舵机上

FSA-Net检测头部欧拉角

98个面部关键点坐标

关键点检测模型

图 1　 仿真人头的镜像行为流程

Fig.
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

simulated
 

robot
 

head
 

mirror
 

behavior

2. 1　 仿真人形头部的设计和控制

为了追求自然的人机交互,开发了一个仿人机

器人平台,真实地模仿人类的面部表情和头部运动。
该平台集成了带有微处理器的软皮机器人头部、先
进的伺服控制系统和精密的机械结构。 还可以准确

地复制人类面部运动和头部的运动,从而展示各种

各样的面部表情和头部动作。 图 2 是硬件流程图。
面部数据通过摄像头捕获并传输到电脑设备。 使用

轻量化的深度学习模型,检测 98 个面部关键点坐标

和头部俯仰角以确定最佳伺服位置,然后通过串口

传输给 STM32F103C8T6 微处理器。 随后,微处理器

驱动相应的伺服系统,使机器人头部能够动态地反

映人类的面部表情和头部运动。

摄像头

计算机USB串口

STM32

舵机?14
内置

图 2　 硬件流程图

Fig.
 

2　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

hardware

2. 1. 1　 仿真机器人头部设计

仿真机器人头部平台可分为头部框架和内部模

块。 头部框架是根据真实人脸进行 3d 打印的,外部

与仿真硅胶皮肤紧密贴合,赋予人形外观和触感,头
部内部的空心空间用于放置机械控制结构。 机械控

制结构由绳结构和半球结构组成。 采用一对半球结

构控制眼睑的开合,上下眼睑相互偏离的角度为

50° ~ 80°,同时眼睛是高清摄像头、可以获取仿真机

器人头所看到的画面。 眉毛的上下运动、脸颊的凹

陷和凸起都是通过舵机牵拉不同的钢丝绳引起硅胶

变形实现的。 眉毛上下运动的最大范围为 5
 

mm,脸
颊凹陷和凸起的最大范围也为 5

 

mm。 使用 3 个舵

机的控制实现头部点、摇、摆的运动,驱动头部实现

头部运动跟踪。

2. 1. 2　 机器人头部平台的控制

部署在机器人头部的 STM32F103C8T6 微处理

器通过串口与电脑通信。 微处理器从电脑获得归一

化的最优舵机旋转角度。 由于伺服的旋转角度由高

阶脉宽的持续时间决定,微处理器将归一化位移数

据的值对应于高阶脉宽的持续时间来驱动伺服,从
而实现归一化位移数据到伺服位移的映射关系。 表

1 给出了仿真机器人头的舵机的功能。 机器人头部

装有 14 个舵机,用于控制嘴巴、眼球、嘴角、眼睑、眉
毛以及颈部的旋转角度。 这些舵机允许独立或联合

控制左右眼睑、眉毛和嘴角。 尽管仿人机器人的自

由度不及人类,但却能够展示面部表情和头部各方

向的旋转,为机器人镜像行为生成提供了稳定可靠

的可视化平台。
表 1　 头部舵机编号及相应控制

Table
 

1　 Head
 

steering
 

gear
 

number
 

and
 

corresponding
 

control

舵机 作用 舵机 作用

S1 左闭眼 / 睁眼 S8 右闭眼 / 睁眼

S2 左微笑 S9 右微笑

S3 左眉毛 S10 右眉毛

S4 点头 S11 摇头

S5 摆头 S12 张 / 闭嘴

S6 左眼球上下 S13 右眼球上下

S7 左眼球左右 S14 右眼球左右

2. 2　 轻量化深度学习模型

2. 2. 1　 轻量化人脸关键点检测模型

　 　 (1)模型总体设计。 在面部表情模拟中,人脸

关键点的准确度直接影响了表情模拟的相似性。 同

时,模型的处理效率也直接关系到表情模拟的流畅

性。 所以本文使用了一个轻量级的面部关键点检测

模型,模型用于检测面部的 98 个关键点的坐标,通
过计算将坐标映射到舵机上从而实现面部表情模

仿。 图 3 为轻量化的人脸关键点检测模型的总体架

构。 在网络模型中,使用了深度可分离卷积、KAN
网络、权重剪枝方法对模型进行了轻量化,加快了模

型的训练速度和推理速度,在精度稳定不变的情况

下减小了模型的尺寸。
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残差块 深度可分离卷积 全连接层 KAN网络

图 3　 轻量化 PFLD 模型结构

Fig.
 

3　 Lightweight
 

PFLD
 

model
 

structure

　 　 轻量级人脸特征点识别网络的结构包含 13 个

残差块、2 个标准卷积层和 1 个 KAN 网络层,其中

残差块中使用的是深度可分离卷积。 该轻量级网络

的计算复杂度,可以用下式来描述:

C =Cconv1
+Cconv2

+CKAN + ∑
13

n = 1
Cn

conf (1)

　 　 其中, Cconv1
和 Cconv2

表示 2 个标准卷积的计算

复杂度; CKAN 表示 2 个完全连接层的计算复杂度;
Cn

conf 表示第 n 个残差块的计算复杂度。
　 　 (2)权值剪枝方法。 权值剪枝旨在降低训练的

计算成本,提升模型的运行速度。 本方法通过对网

络各层连接权值进行全局评估,根据评估结果对网

络各层赋予权重,再通过迭代剪枝和调整过程优化

网络结构。 权重剪枝流程如图 4 所示。

结束

如果达到目标
稀疏度和预期效果

训练和更新参数，对网络进行微调

去除最不重要的神经元和权重

检查和评估每个神经元的
重要性和权重

初始化并训练深度学习
网络到收敛

开始

是

否

图 4　 权重剪枝流程图

Fig.
 

4　 Flowchart
 

of
 

weight
 

reduction

　 　 在初始阶段,网络通过定期训练来学习加权连

接。 模型训练至收敛状态后,开始评估连接权值的

重要性,为剪枝操作做好准备。 接下来,对权值低于

设定阈值的连接进行剪枝,将这些连接从网络中移

除,从而将原本密集的网络转化为稀疏网络。
剪枝操作完成后,为了避免对网络精度产生负

面影响,需要对剩余的稀疏连接进行再训练。 同时,
设定稀疏性目标,以保证网络在剪枝后的稀疏度与

准确性。 每次剪枝后,系统会重新计算当前的稀疏

度目标,并检查是否达到预期的稀疏度。
　 　 在剪枝计划结束时,如果达到预期的稀疏度目

标,就会得到一个更小的网络。 每轮剪枝后,保留连

接权值以便在发生错误剪枝时能够快速初始化网

络。 经过多次迭代和调整后,最终可以确定在保持

所需精度的情况下连接数最少的网络结构,从而得

到一个高效的轻量级深度神经网络,适用于快速检

测面部特征。 经过权重剪枝模型大小从 10. 1
 

MB
变成了 6. 5

 

MB,并且精度保持不变。
2. 2. 2　 FSA-Net 模型的集成与应用

在本研究中,面临的关键挑战是实现对仿真人

头模型头部姿态的精确估计,这要求模型不仅要有

高准确度,还要具备实时性。 本文选择了 FSA-Net
模型作为解决方案的核心组件。

FSA-Net 是一种先进的深度学习模型,专为头

部姿态估计任务设计。 该模型由研究团队基于最新

的深度学习理论和技术构建,旨在通过精确地识别

头部的 Roll、Pitch 和 Yaw 角来改善人机交互和虚拟

现实应用。
2. 3　 从面部关键点和头部 RPY 角到舵机的映射关

为了更准确、快速地提取人脸特征点,采用轻量

级网络对 98 个人脸特征点的二维坐标进行跟踪。
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这些点构成了面部关键点集合 P:
P = {p | pi = (xi,yi),0 ≤ i ≤ 98} (2)

　 　 其中, (xi,yi) 表示第 i 个人脸特征点的坐标。
此外,仿人机器人通过伺服位移实现镜像行为,伺服

位移矢量 S 可以表示为:
S = (S1,S2,…,Sm),　 m = 10 (3)

　 　 轻量化网络实时跟踪的当前关键点集合 P。 因

此,S 和 P 之间的关系可以表示为:
S = F(P) (4)

　 　 头部舵机分布如图 5 所示。 一个舵机可以被多

个面部特征点控制,机器人头部平台的每个部分都

由一个独立的伺服控制。

点头

摆头

摇头

嘴巴上/下

嘴角上/下

眼睛上/下
/左/右

眼皮上/下

眉毛上/下

图 5　 头部舵机分布图

Fig.
 

5　 Head
 

steering
 

gear
 

distribution

　 　 对于每个舵机的运动控制,计算其相对应的关

键点的曲率。 曲率(Curvature)通常用来描述曲线或

曲面在某一点的弯曲程度。 例如,当嘴巴由紧闭到

张开的过程中,曲率逐渐增大。 曲率的计算公式如

下:

K = | x′( t)y″( t) -y′( t)x″( t) |

| x′( t) 2 +y′( t) 2 |
3
2

(5)

　 　 用嘴巴举例,由于嘴部的关键点是离散的,所以

计算曲率首先确定坐标点的顺序,确保坐标点是按

照在曲线上的顺序排列的。 然后,使用多项式进行

拟合,本文采用的是二次多项式来拟合这些点,其二

次多项式为:
y = ax2 + bx + c (6)

　 　 其中, a、b和
 

c
 

是多项式的系数, 本文通过关键

点坐标来确定这些系数。 要找到最佳拟合的多项

式,本文通过最小化误差的平方和来求解系数。 通

过建立和解决正规方程( Normal
 

Equations)来实现。
对于二次多项式,本文构建方程组如下:

∑x4
i a + ∑x3

i b + ∑x2
i c = ∑x2

i yi

∑x3
i a + ∑x2

i b + ∑xic = ∑xiyi

∑x2
i a + ∑xib + nc = ∑yi

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)

　 　 将其转化为矩阵表示并且求解,转化为:
Ax = B (8)

　 　 其中:

A =

∑x4
i ∑x3

i ∑x2
i

∑x3
i ∑x2

i ∑xi

∑x2
i ∑xi n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(9)

x =
a
b
c

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,B =

∑x2
i yi

∑xiyi

∑yi

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(10)

　 　 使用逆矩阵将 x 计算出来,从而求出这个二次

多项式,取这些点的中间点计算曲率,从而判断嘴巴

张开的程度。 同理,眼睛、眉毛、嘴角的运动都可以

用此来实现。

3　 实验结果

为了衡量仿人机器人在模仿人类行为时的相似

度和响应速度,本文设计了 3 个阶段的实验。 首先,
将本文的方法与原始的 PFLD 模型在 WFLW 数据

集[21] 上进行了对比,
 

WFLW 是由商汤科技提供的

人脸关键点检测数据集,包含了 10
 

000 张人脸图像

(7
 

500 训练集 / 2
 

500 测试集),标注了 98 个关键

点,已成为评估人脸关键点检测模型鲁棒性的基准

数据集之一。 通过这些对比实验,验证了本文优化

后的轻量级深度学习网络在准确性和实时处理方面

的表现。 其次,本文采用了改进后的轻量级模型来

驱动仿人机器人的镜像行为,并对其效果进行了评

估。 本文利用表情识别技术来确定情感状态,并比

较人类表演者与机器人模拟出的表情的概率分布,
以此作为衡量表情模仿行为相似性的一个指标。 最

后,本文利用陀螺仪来记录机器人和人类参与者的

头部姿态角度,这些数据将用于分析两者在头部运

动模仿行为上的相似性。
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3. 1　 轻量级深度学习的评价

为了评估改进的 PFLD 轻量级面部特征点识别

算法的低延迟和高精度,本文在 WFLW 数据集上进

行训练和测试。 此外,还将未修改的 PFLD 模型与

本文提出的方法进行了比较。 在实验中,WFLW 数

据集被输入到 2 个网络中,并在相同的条件下进行

训练。 在训练过程中记录和可视化了 2 个网络的训

练精度和训练损失。 对比实验表明,深度学习网络

经过轻量化处理后仍能收敛,其轻量化的 PFLD 模

型在测试集的 loss 低于原模型在测试集上的 loss,

其中修改过后的模型 loss 为 0. 186,原模型的 loss 为

0. 22,如图 6 所示。 使用累积误差分布( Cumulative
 

Errors
 

Distribution
 

curve, CED) 曲线进行进一步验

证,其中 CED 曲线的横坐标表示归一化误差的阈

值,纵坐标表示在这个误差阈值以下,预测关键点与

真实关键点匹配成功的样本比例,结果如图 7 所示。
这一改进不仅提高了模型的实用性,还为在资源受

限的设备上部署面部特征点识别提供了可能。 总体

而言,本文的轻量级方法在 WFLW 数据集上展现出

了优异的准确率和良好的预测性能。
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图 6　 在 WFLW 数据集上 2 种模型的训练 /测试曲线

Fig.
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curves
 

of
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WFLW
 

dataset
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图 7　 在 WFLW 数据集上 2 种模型的 CED 曲线

Fig.
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curves
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the
 

two
 

models
 

on
 

the
 

WFLW
 

dataset

　 　 为了进一步评估本文的方法在轻量级处理效果

和实时性方面的优势,记录了在 WFLW 数据集上训

练 2 个网络时,每个历元的平均训练时间、总训练时

间、模型大小。 WFLW 数据集经过数据处理,其中

训练集有 75
 

000 张图片,测试集有 2
 

500 张图片。
轻量化后的 PFLD 模型在每个训练周期( epoch)中

耗时 1. 154
 

min,模型大小为 6. 5
 

MB。 而原始 PFLD
模型则在每个训练周期中耗时 1. 56

 

min,且其大小

为 7. 7
 

MB。
时间提升了 26%,参数量缩减了 15. 5%。 总地

来说,本文提出的方法在人脸特征点在推理相同大

45 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 16 卷　



小的数据时具有较低的延迟。
3. 2　 面部表情模仿的评价

在仿人机器人上对 98 个人脸特征点进行舵机

伺服位移映射,实现仿人机器人面部对人类表演者

面部的镜像行为。 为了对人类表演者和人形机器人

之间的面部表情的镜像行为进行定性评估,建立了

一个实用的验证系统来评估本文的方法。 在实验

中,在人脸前方约 0. 2
 

m 处安装一个摄像头采集人

脸图像,采集到的图像输入修改过的 PFLD 模型中,
驱动仿真机器人头再现人脸的面部表情。

在实验中,招募 2 名人类受试者参加一项初步

研究。 要求 2 名被试做出不同的面部表情,并记录

下这些面部表情和仿真机器人对应的镜像行为,评
价其相似度,可以用来直接反映真实的人到仿人机

器人的面部表情映射。 此外,为了分析具体的相似

度,将人类表演者和人形机器人的面部表情输入相

同的面部表情识别算法,并计算相应的情绪类别和

预测概率,以评估面部表情反映行为的相似度。 识

别结果如图 8 所示。 图 8 中,纵坐标表示情绪识别

的预测概率,不同颜色表示不同的情绪类别。
结果表明,机器人可以产生与人类受试者相同的

表情类型,而模仿的相似性(即预测概率的差异)可以

保持在 0. 2 以内。 进一步验证了该方法的有效性。
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Happy Surprised
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面部情绪

相
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图 8　 面部情绪相似度

Fig.
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3. 3　 头部镜像运动行为评价

为了评估机器人头部运动镜像行为的相似性,
使用九轴数字倾角仪分别获取实验者人头和仿真人

头的 RPY 角数据,并将此数据进行比较,即可显示

出头部镜像运动行为的相似性。
实验中,在机器人头部平台的顶部安装上九轴

数字倾角仪,用于捕捉机器人头部运动。 图 9 展示

了实验者头部旋转和本文的方法对头部旋转的 3 个

欧拉角的比较。 结果表明,通过九轴数字倾角仪

采集实验者的头部运动数据的曲线和机器人头部数

据的曲线具有相同的趋势,两者曲线有一定的拟

合性。
为了更清楚地了解误差的大小,本文使用了均

方根误差(Root
 

Mean
 

Squared
 

Error,
 

RMSE)分别对

俯仰角、横滚角和航向角进行计算。 求出俯仰角的

均方根误差为 3. 192
 

7,横滚角的均方根误差为

3. 447
 

3,航向角的均方根误差为 3. 085
 

1。
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图 9　 头部旋转的 3 个欧拉角对比曲线
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4　 结束语

在自然人机交互中,实现对人类面部表情和头

部动作的实时且高度仿真的镜像反应是至关重要

的。 但是,关于仿人机器人复制人类面部表情和头

部动作的研究目前还相对匮乏。 现有的一些研究主

要集中在将人类的这些行为转移到虚拟形象上,而
非机器人。 此外,大多数现有研究忽略了在嵌入式

设备上运行的深度学习算法的实时性和准确性。
为此,本研究提出了一种轻量级的深度学习网

络仿人机器人面部表情模仿方法。 首先,开发了一

个 14 自由度的人形机器人头部平台,实现了面部表

情和头部运动的镜像行为。 其次,对 PFLD 模型进

行轻量化,用于识别 98 个人脸关键特征点。 然后将

面部特征点的运动转换为表情变化,并建立了映射

关系,以优化机器人头部动作的伺服控制。 实验结

果表明,所提的轻量级网络模型能够在保证高精度

的前提下实现人脸特征点的实时识别。 此外,为了

进一步评估镜像行为的模仿精度,使用面部表情识

别算法验证面部表情镜像行为的准确性,使用九轴

数字倾角仪验证头部运动镜像行为的准确性。
本文的研究也存在一些局限性。 例如,本文的

机器人头部平台还比较不发达,有很多改进的可能

性,特别是在其机械结构、数据传输和电力系统消耗

方面。 未来,希望将脑电图、语音等能够反映情绪变

化的信息结合起来,加入仿人机器人中,实现情绪的

多模态表达。
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