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摘要 随着人工智能(artificial intelligence, AI)将人形机器人的应用扩展到教育、医疗和家居等社会领域, 人们对

其情感交互能力的需求日益增长. 面部表情作为情感交流中最关键的渠道之一, 承载了约55%的情感信息. 因此,
具备逼真面部表情能力的人形机器人, 即“面部机器人”的重要性日益凸显. 本综述系统回顾了AI驱动的面部机器

人表情交互技术. 首先, 概述了面部机器人的硬件架构, 为理解其表情交互能力奠定基础. 随后, 基于“感知-推理-
生成”框架, 对传统方法与前沿技术进行了比较分析. 传统方法主要依赖视觉与语音信号进行情感识别, 并基于离

散或维度情感模型开展情感计算, 从而驱动面部运动、眼神交流与唇语同步等面部表情生成; 而先进方法则融合

多模态感知, 结合大语言模型或多模态大语言模型进行情感推理, 并引入智能体的规划能力、记忆机制和工具使

用, 从而显著提升机器人在适应性、真实感与情商方面的表现. 最后, 探讨了面部机器人的潜在应用场景、面临

的技术挑战及未来研究方向. 本文通过整合硬件设计、算法机制、实际应用以及亟待解决的问题, 为构建具备同

理心与社会适应能力的面部机器人提供了系统性的研究基础.
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1 引言

AI技术的快速发展加速了人形机器人的演进, 使

其应用场景从传统工业领域拓展至教育、医疗、陪伴

与客户服务等多样化的社会与家庭环境
[1~3]. 随着应用

场景的不断丰富, 用户对机器人进行细腻和具有情感

智能的人机交互的需求日益增强. 仅依赖语音进行交

流已难以满足用户期望, 当今的机器人应能够通过具

有社会意义的视觉表达行为传递情感, 展现对人类情

绪的真实理解与同理心
[4,5]. 在非语言情感交流中, 面

部表情起着核心作用. 研究表明, 人类情绪信息的传达

中, 约55%来自面部表情与姿态, 38%源于语音语调,
而真正由语言内容传达的仅占7%[6]. 这凸显了面部表

达在传递同理心、建立情感联系与增强信任感等社会

性互动中的关键作用. 为满足这一需求,面部机器人应

运而生——它们通常为配备逼真可动面部的人形机器

人, 旨在提升与人类的情感交互能力, 弥合人机之间的

情感鸿沟.
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近年来, 面部机器人技术在硬件平台与交互方法

上均取得了显著进展. 在硬件方面, 多种驱动机制被

用于实现逼真的面部表情. 例如, SAYA等机器人采用

气动驱动装置,通过人工肌肉实现表情变化
[7]; Sophia[8]

和Ameca[9]等主流系统则普遍采用高精度伺服电机与

机械连杆结构实现复杂表情; 此外, 形状记忆合金

(shape memory alloys, SMA)[10]与电介质弹性执行器

(dielectric elastomer actuators, DEA)[11]等柔性驱动技术

也展现出更自然、柔和的面部运动潜力. 在交互方面,
传统面部机器人主要遵循“感知-处理-生成”流程: 通

过识别人类的面部表情、眼神或语音等情绪线索
[12],

借助情感建模方法进行内部情绪表示
[13,14], 并结合语

境或语言生成相应表情
[15,16]. 已有综述对面部机器人

的感知模态与机械结构进行了深入评述
[17,18], 但关于

表情交互流程, 特别是基于新兴人工智能技术的系统

性探讨仍属空白. 当前, 大语言模型(large language
model, LLM)及其多模态扩展多模态大语言模型(mul-
timodal large language model, MLLM)的能力不断提升,
正在重塑机器人情绪处理机制. 这些前沿技术带来了

诸多变革: 多模态情感识别通过融合视觉、听觉、文

本与生理数据, 实现更丰富、稳健的情绪感知; LLM

则支持更具上下文理解能力的深层情感推理
[19,20]; 基

于智能体的框架结合了计划、记忆与工具使用能力,
进一步增强了面部表达的意图性与适应性. 鉴于人工

智能的飞速发展, 系统梳理这些技术如何推动人机面

部表情交互的演进具有重要的理论与应用意义.
本综述旨在系统探讨面部机器人技术与表情交互

方法的最新进展, 尤其聚焦于人工智能驱动的关键技

术路径. 文章首先介绍面部机器人的硬件架构, 包括

驱动方式、机械设计、系统结构与仿生皮肤材料; 随

后, 基于“感知-推理-生成”框架, 分别回顾传统方法与

前沿方法;第3节分析人类情感识别、情绪模型驱动的

表情生成与表情合成技术; 第4节探讨多模态感知、

LLM驱动的情感推理, 以及具备规划、记忆与工具使

用能力的智能体式表情生成方法; 最后, 文章展望面

部机器人在教育、医疗、陪伴与服务等场景中的应用

前景,并提出当前面临的关键挑战与未来研究方向.图1
展示了AI驱动的人机面部表情交互的技术发展路径.

2 面部机器人平台设计与开发

本节旨在为AI驱动的面部机器人控制建立物理实

图 1 (网络版彩图) AI驱动的人与面部机器人表情交互技术路线图. 情绪模型, 引自文献[14]; 情感系统, 引自文献[20]; 表情
合成, 引自文献[43]; 眼神交流, 引自文献[157]; 语音同步, 引自文献[16]
Figure 1 (Color online) Technological roadmap of AI-driven human-face robot expression interaction. Emotion model [14]. Copyright©2022,
Elsevier. Emotion system [20]. Copyright©2024, The Author(s). Expression synthesis [43]. Copyright©2024, AAAS. Eye contact [157].
Copyright©2020, The Author(s). Speech Sync [16]. Copyright©2024, IEEE.
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现基础, 系统阐述面部驱动原理、驱动方式、机械系

统及皮肤制造技术之间的相互作用机制. 深入理解机

械系统, 尤其是结构自由度与材料特性, 对于阐明基

于AI的表情合成所面临的核心制约因素至关重要. 各

子章节共同构建了后续AI算法的物理基础. 通过剖析

这些工程问题, 本节阐明了机械结构与AI能力之间的

内在关联.

2.1 面部驱动原理

面部表情的真实感是决定面部机器人能否克服

“恐怖谷”(uncanny valley)效应的关键因素之一
[21]. 所

谓“恐怖谷”现象, 是指当机器人在外观与行为上高度

逼近人类, 但在某些细节上(特别是面部表情)存在轻

微不协调时, 会引发人类的厌恶或不适感. 因此, 面部

机器人设计中的核心挑战在于理解人类面部表情的生

理机制, 并精确重现其动态特征.
人类面部表情是由多组面部肌肉的协同作用所产

生. 例如, 愤怒表情源自皱眉肌和降眉间肌的协同收

缩, 使眉毛向下拉拽. 面部表情的解剖与功能基础被

系统地编码于“面部动作编码系统”(facial action cod-
ing system, FACS)中[22], 如图2(a)所示. 该系统将面部

表情分解为44个离散的“动作单元”(action units, AUs).
每个AU对应一个或一组面部肌肉的收缩或放松, 例

如, AU12代表提颧肌, AU4代表皱眉肌. 复杂表情通

过多个AU的动态组合而形成, 如“惊讶”表情通常由

AU1+2+5+26的联合激活生成. 这些动作单元构成了

面部机器人设计的关键原则, 并为其表情生成的准确

性评估提供了客观基准. 对于基于AI驱动的表情交互

而言, AUs在指导生成精确、自然的机器人表情以及

识别用户情绪方面发挥着核心作用. 此外, AUs提供了

一套标准化的评估指标, 用以衡量机器人面部表情的

质量与有效性. 这一标准化评估对于训练和验证基于

AI的表情控制算法不可或缺.
在具体实现中, 研究人员首先识别机器人面部的

关键控制区域 , 对应于人类面部的主要表达区域 :
眉、眼、颊和唇. 通过分析人类面部肌肉的解剖结构

及其在不同情绪下的运动模式, 研究人员将每种表情

分解为多个控制点的协同动作. 例如, 日本开发的

SAYA机器人
[7]
中, 研究者依据FACS选取了14个关键

AU, 并配置了19个控制点用于驱动机器人的面部皮

肤. 这些控制点被精准对齐于相应人类面部肌肉的附

着位置
[23]. 这些AUs控制多个气动人工肌肉(McKib-

ben驱动器), 同步牵引额部与口周区域, 从而有效再现

人类“恐惧”表情中扬眉紧唇的生理特征.
然而, FACS作为静态编码系统, 在动态时序控制

方面存在局限性
[24].尽管AU组合可描述表情的最终配

置, 但该系统并未提供肌肉收缩的时间序列、速度或

强度等动态参数的指导. 因此, 在表达生成过程中, 仍
需额外策略来实现自然流畅的表情转换. 尽管如此,
FACS凭借其解剖学精度, 仍是当前机器人面部表情建

模的基础框架.

2.2 驱动方式

面部机器人的表情生成依赖于对控制点的精确操

控. 表情的质量, 尤其在柔性、自然度与稳定性方面,
在很大程度上取决于所采用的驱动方式, 即实现面部

运动的动力传递机制. 驱动方法的选择直接影响机器

人执行精确面部动作的能力, 并进而制约AI算法的有

效性. 例如, 柔性驱动系统较慢的响应速度可能限制

AI算法实时更新表情的频率, 从而损害表情的自然度.
每种驱动方法都具有独特的控制特性、响应特性及自

由度, 这些特性共同影响着AI驱动方法生成表情的精

确性. 目前, 主流的面部驱动技术主要包括电机驱

动、气动驱动与柔性驱动三类. 本节将系统分析这3
种驱动方式.

(1) 电机驱动是面部机器人中最为常用的驱动技

术之一, 通常采用伺服电机或步进电机, 通过机械连

杆或线缆将旋转运动转化为控制点的线性或非线性位

移. 例如, Faraj等人
[25]

开发的低成本开源机器人Eva配
备了25个电机, 其中12个用于面部表情控制, 能够实现

最大15 mm的面部皮肤位移, 支持微笑、皱眉等基本

表情, 并控制总头部重量在3 kg以内. 又如, Sophia使
用23个舵机驱动面部表情, 5个舵机驱动脖子运动, 整

个面部达到27个自由度. 配合Frubber弹性皮肤材料,
实现高自由度的眉毛、嘴角与眼部等多部件配合动

作. 尽管电机驱动具备响应快、控制精度高等优势, 但
也存在结构笨重、噪声大、易发热与机构复杂等缺

陷, 在对空间与重量敏感的应用场景中存在限制.
(2) 气动驱动则常以McKibben人工肌肉为代表,

依靠压缩空气驱动柔性气动装置, 模拟人类肌肉的动

态收缩与拉伸
[26]. 例如, 日本的SAYA机器人

[7]
利用

McKibben气动肌肉驱动19个关键面部控制点, 能够表
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达6种基本情绪(图2(c)-1). 而日本的Ishiguro团队
[27]

开

发的机器人主要使用气动执行器. 例如, Geminoid-H1
机器人的面部分配有约13个气动执行器, 加上躯干与

四肢的其他气动致动器, 总共50个驱动单元用于整个

机器人表情与动作的生成. 其团队的另一款ERICA机
器人

[28]
使用13个气动驱动器, 精确模拟眉毛、眼睑与

嘴角的运动, 同时具备更紧凑的设计结构. Diel等人
[29]

进一步展示了气动驱动在生成复杂表情方面的潜力,
例如, Nikola机器人使用35个气动驱动器实现了“犹
豫”、“自豪”等13种复杂情绪的表达

[30](图2(c)-2). 不

过, 气动驱动系统通常存在响应延迟(从几十到数百毫

秒不等), 且需依赖外部空气源, 压缩空气系统庞大, 气
路控制复杂, 使其系统构建与维护较为繁琐.

(3) 柔性驱动技术通过仿生柔性材料模拟生物肌

肉特性, 涵盖多种新型驱动机制, 如SMA、DEA、电

活性聚合物(electroactive polymer, EAP)等. SMA驱动

具有结构紧凑的优势, 如Hara等人
[31]

开发的机器人可

通过SMA生成6种基本表情. Tadesse等人
[10]

优化了

SMA布线设计, 使12自由度的婴儿机器人头部在下颌

运动上更加自然(图2(d)-1). 然而, SMA存在响应慢(通
常需1~3 s)、成本高、能耗大等问题, 正逐步被其他技

术替代. DEA因响应速度快而受到关注
[32],例如, Kwak

等人
[33]

开发的机器人可生成6种基本表情; Wang和
Zhu[11]对其进行增强设计, 引入塑料纤维增强, 实现精

确的下颌运动, 运动幅度接近人类自然下颌(图2(d)-2);
Li等人

[34]
开发的DEA驱动眼球机构可实现水平、垂直

与圆周轨迹运动(图2(d)-3). EAP具备低能耗优势,
Hanson和White[35]使用EAP驱动器实现轻力度表情动

作. 此外, 扭线聚合物(twisted-coiled polymer, TCP)人
工肌肉

[36]
结构紧凑, 适用于狭小空间; 电流体泵驱动

的柔性弯曲执行器可以实现复杂的运动, 可用于面部

机器人唇部机构的驱动
[37]. 多层聚氯乙烯(polyvinyl

图 2 (网络版彩图)面部机器人的驱动原理和方法. (a) 面部动作编码系统, 将面部表情分解为44个离散动作单元
[22]. (b) 电机

驱动的面部机器人: 小瑶, 配备26个伺服电机
[3]. (c) 气动驱动的面部机器人: (1) SAYA机器人采用McKibben气动人工肌肉

[7];
(2) Nikola机器人使用35个气动执行器

[29]. (d) 软执行器驱动的面部机器人: (1) 基于SMA执行器的面部机器人
[10]; (2) 使用DEA

的人工下颌
[11]; (3) 由DEA驱动的人工眼球

[34]; (4) 由多层PVC凝胶执行器驱动的面部机器人
[38]

Figure 2 (Color online) Actuation principles and methods of face robots. (a) Facial action coding system, which decomposes facial expressions into
44 discrete action units [22]. Copyright©2025, Coralie Vogelaar. (b) Motor-actuated face robots: XiaoYao, equipped with 26 servo motors [3].
Copyright©2025, Qincheng Sheng. (c) Pneumatic-actuated face robots: (1) The SAYA robot employs McKibben pneumatic muscles [7].
Copyright©2006, IEEE. (2) The Nikola robot uses 35 pneumatic actuators [29]. Copyright©2022, IEEE. (d) Soft-actuated face robots: (1) A face robot
based on SMA actuators [10]. Copyright©2011, ASME. (2) An artificial jaw using DEAs [11]. Copyright©2015, Elsevier. (3) Artificial eyeballs
powered by DEAs [34]. Copyright©2019, IEEE. (4) A face robot actuated by multi-layer PVC gel actuators [38]. Copyright©2024, Elsevier.
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chloride, PVC)凝胶驱动器具备超过20%的收缩率与约

45 ms的响应速度, 为轻量化面部机器人提供了前沿解

决方案
[38](图2(d)-4). 然而, 柔性驱动技术仍面临长期

稳定性不足与控制复杂度高等挑战.
综上所述,当前的面部驱动技术各有优劣: 电机驱

动稳定但结构庞大; 气动驱动更具仿生特性但系统复

杂; 柔性驱动轻巧灵活但仍需提升可靠性与控制效率.
面部机器人不同的硬件设计方式对比如表1所示. 未来

的发展趋势可能在于融合多种驱动技术的优势, 开发

更轻量、耐用且响应频率更高的驱动器.

2.3 机械系统设计

机械系统是实现面部机器人有效表情交互的核

心. 其设计直接决定了面部动作的真实性与复杂度, 并
深刻影响着AI算法的性能表现. 设计精良的机械系统

可以使AI算法能够精确地执行复杂的表情指令. 该设

计的关键在于面部控制点的合理分布与动作的高效传

递. 本节将从控制点布局和机械传动机制两方面进行

深入分析.
控制点的布局通常依托于解剖学知识, 尤其是

FACS. 根据FACS的指导原则, 控制点主要分布于额

肌、眼睑、眼球、鼻部、面颊、口唇与下颌等关键肌

肉节点或其末端位置(图3(a)).
常见布置为:眉部使用4~6个控制点模拟额肌与皱

眉肌的运动,实现扬眉、皱眉等表情;眼睑与眼球通过

2~4个控制点控制眼睑的开闭, 眼球则配置2~3个自由

度以支持水平与垂直转动; 面颊与鼻部配置4~6个控

制点(其中鼻部2个, 面颊2~4个), 用于模拟微笑时的颊

部提拉以及愤怒时的鼻翼扩张 ; 口唇与下颚使用

12~14个控制点驱动口轮匝肌与咀嚼肌等肌肉, 支持

嘴型变化与下颚开闭.
例如, Hashimoto等人

[39]
在开发“Face Robot”时, 通

过分析动态面部表情, 设计了39个控制点: 眉部6个、

眼睑10个、口唇12个、下颌2个, 以高保真地再现目标

表 1 面部机器人不同硬件设计方式对比

Table 1 Comparison of different hardware design methods for face robots

驱动方式
面部自由度

(DoF) 响应速度 表情逼真度 维护成本 优点 缺点 代表机器人

电机驱动 高(25~30) 极快
(毫秒级)

中-高(精度高,
但自然度不足)

中(机构复杂,
需定期维护)

控制精度高、响
应快、技术成熟

噪声大、重量大、结
构复杂、发热严重

Sophia[8], Ameca[9],
Albert HUBO[40]

气动驱动
中-高
(13~35)

快(几十至
数百毫秒)

高(运动柔和,
更仿生)

高(需外接气源,
系统复杂, 易泄漏)

输出力大、运动平
滑柔和、仿生性好

响应延迟高、系统笨
重、噪声大(气泵)

SAYA[7], ERICA[28],
Nikola[29]

柔性驱动
低-中

(e.g., 12)
SMA极慢(几
秒) DEA快

中(受限于
材料应变)

中-高(材料制备复
杂, 驱动电路复杂)

结构紧凑、
无噪声、质量小

SMA响应慢、滞后严
重; DEA成本高、驱

动电压高

基于SMA的面部机
器人

[10], 基于DEA
的面部机器人

[33]

图 3 (网络版彩图)面部机器人机械系统设计. (a) 控制点布局, 分布在眉毛、眼睑、眼球、鼻子、脸颊、嘴巴和下颌等关键
面部区域

[16]. (b) 线拉机构系统
[16]. (c) 连杆驱动机构系统

[43]

Figure 3 (Color online) The hardware system design of face robots. (a) Layout of control points distributed across key facial regions, including the
eye-brows, eyelids, eyeballs, nose, cheeks, mouth, and jaw [16]. Copyright©2024, IEEE. (b) The wire-pulling mechanism system [16].
Copyright©2024, IEEE. (c) The linkage-actuated mechanism system [43]. Copyright©2024, AAAS.
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人物的面部特征. 控制点的布置需在面部皮肤柔性与

机械结构限制之间取得平衡, 以在保证自然表情的同

时, 控制系统复杂度.
控制点的传动方式直接影响面部表情的平滑性与

可靠性.主流的传动机制包括:拉线式传动、连杆式传

动与直接传动. 表2对不同面部机器人所采用的机械结

构进行了比较.
拉线式传动系统是目前应用最广泛的机制之一.

该系统通过电机拉动与人工皮肤内部连接的柔性钢

丝 , 进而实现控制点的位移并引发局部表情变化

(图3(b)). 例如, Albert HUBO机器人
[40]

使用28个伺服

电机驱动涂氟尼龙丝牵引面部锚点, 以实现精准表情

控制; EveR-4机器人
[41]

则通过33个电机与拉线机制实

现眉部、眼睑与口唇的同步协调动作. Li等人
[16]

进一

步优化了拉线系统, 采用1.5 mm钢丝与特氟龙导管,
使唇部控制点的响应时间控制在0.04 s内. 尽管该系统

成熟稳定, 但仍面临线缆磨损、控制精度低与维护频

繁等问题, 且大部分线缆只能实现单向牵引, 回位需

依赖皮肤弹性或另设回拉线, 在眼口等空间受限部位

不易隐藏.
连杆式传动系统通过刚性连接结构直接作用于皮

肤控制点, 可实现双向或复杂曲线运动(图3(c)). 其优

点包括刚性强、运动轨迹可控、无须依赖皮肤弹性,
以及模块化设计便于装配. 例如, Asheber等人

[42]
使用

仅8个伺服电机与简单连杆机构, 开发出低成本社交机

器人, 实现了基本的眉、眼、唇表情; Hu等人
[43]

开发

的模块化EMO机器人结合连杆与磁力结构, 通过五杆

机构精确驱动嘴角垂直运动, 位移精度达 ±0.1 mm. 然
而, 要实现复杂运动所需的多重连杆结构往往导致整

体系统体积庞大、头部重量增加, 且难以适配人脸曲

面, 限制了其对人类柔软表情的拟真能力.
混合式传动系统综合应用连杆、拉线、同步带与

齿轮等多种机构, 兼顾各自优点, 以提升面部表情的真

实度. 例如, Berns和Hirth[44]在ROMAN机器人的颈部

采用齿轮驱动头部俯仰, 配合拉线控制眉毛与嘴唇, 实
现了±30°转动范围; Affetto机器人

[45]
综合使用连杆、

表 2 不同的面部机器人对比

Table 2 Comparison of different face robots

机器人名称 年份 所属机构 面部总自由度 详细自由度分布 驱动方式 细节描述 文献

SAYA 2006 东京理科大学 24 – 气动
聚氨酯树脂皮肤;
McKibben执行器

[7]

ROMAN 2006 卡尔斯鲁厄工业
大学

17 4 眉毛, 6 眼睛, 2 鼻子,
4 嘴巴, 1 下巴

电机
硅胶皮肤; 混合传动

(齿轮+线缆) [44]

Affetto 2011 大阪大学 10 2 眉毛, 2 眼睑, 2 眼睛,
2 嘴巴, 2 下巴

电机
硅胶皮肤; 混合传动

(皮带、连杆) [45]

EveR-4 H33 2012 韩国生产技术
研究院

30 6 眉毛, 4 眼睑, 4 眼睛,
14 嘴巴, 2 舌头

电机
硅胶皮肤; 支持眉毛、
眼睑和嘴唇的协调

[41]

PKD 2014 汉森机器人公司 24 5 眉毛, 6 眼睛, 2 脸颊,
9 嘴唇, 1 下巴, 1 鼻子

电机 硅胶皮肤; 拉线传动 [47]

ERICA 2016 京都大学 13 2 眉毛, 2 眼睛, 3 眼睑, 5 嘴巴 电机 嵌入式摄像头; 气动伺服阀 [28]

NTUST Robot 2016 台湾科技大学 6 3 脸, 2 眼睛, 1 下巴 气动 模块化设计支持基本面部表情 [54]

Abel 2021 比萨大学 16 4 眉毛, 8 眼睛, 1 下巴, 8 嘴巴 电机 仿生头部和上半身; 混合传动 [48]

Ameca 2021 工程艺术公司 25 4 眉毛, 4 眼睑, 4 眼睛,
12 嘴唇, 2 下巴

电机 模块化设计; 混合传动 [9]

Nikola 2022 理化学研究所 32 6 眉毛, 9 眼睛, 1 鼻子, 2 脸颊,
2下巴, 10嘴唇, 3 舌头

电机 硅胶皮肤; ROS控制系统 [30]

HHU Robot 2023 河海大学 9 4 眼睑, 2 脸颊, 1嘴唇, 2 眉毛 电机
硅胶皮肤; 模块化设计;

拉线传动
[49]

BIGAI Robot 2024 北京通用人工智
能研究院

24 4 眉毛, 8 眼睛, 2 鼻子, 2 脸颊,
8 嘴巴

气动
硅胶面罩; 拉线传动肌腱驱动

执行器
[16]

EMO 2024 哥伦比亚大学 23 4 眉毛, 4 眼睑, 4 眼睛,
10 嘴巴, 1 下巴

电机
带磁铁的硅胶皮肤

连杆驱动
[43]
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同步带与气动驱动, 其中同步带驱动眼球水平转动, 连
杆控制下颌动作; Engineered Arts开发的Ameca机器

人
[9]
更是融合齿轮、连杆与同步带三者, 赋予其27个

自由度, 覆盖面部多个区域, 支持12种复杂表情.
直接驱动方式(人工肌肉或嵌入式驱动)通过将驱

动器直接集成于人工皮肤内部, 最大限度模拟人脸自

然肌肉运动机制. 例如, SAYA[7]
与Face Robot[39]均采

用McKibben气动肌肉实现直接牵引, 精确模拟肌肉收

缩; Almubarak等人
[46]

提出将TCP人工肌肉嵌入硅胶仿

生皮肤中, 该肌肉由镀银尼龙通过扭转、缠绕等工艺

制成, 具备结构紧凑、响应快速的特点, 极大提高了

面部表情的真实感与动态响应性. 但该方法控制复

杂、制造工艺要求高, 尚未大规模应用.
综上所述, 面部机器人传动技术正在向更逼真、

更精确、更紧凑的方向演进. 拉线传动机制尽管成熟,
但维护成本高

[47];连杆系统精度优越,却结构复杂
[48,49];

直接驱动方式具备仿生优势与结构紧凑性, 但仍需在

稳定性与解剖结构匹配性方面进一步优化
[50].

2.4 面部机器人皮肤制作技术

类人面部皮肤技术对于实现自然且富有情感的人

机交互至关重要. 作为非语言交流的核心媒介, 机器人

皮肤不仅需要呈现逼真的外观, 还应具备与人类皮肤

相似的弹性、柔软度与耐久性, 并集成感知外部刺激

的能力. 具备真实触感与响应的皮肤可显著增强机器

人传递情绪的能力, 从而提升用户的情感认同与接受

度
[51]. 皮肤材料的弹性、厚度及其固定方式共同决定

了面部表情的灵活性与响应速度. 这些物理特性从根

本上制约着AI算法将控制信号转化为自然、连贯表

情动作的有效性. 理想情况下, 机器人面部皮肤应具备

多模态感知能力, 能够识别触觉、温度与压力等多种

刺激, 以支持细腻的情绪表达, 并在交互过程中实现

情境感知与自适应响应. 这种感知能力不仅有助于机

器人更自然地表达情绪, 也为实现具备共情能力的高

阶情感交互奠定了基础.

2.4.1 面部皮肤材料选择

在选择机器人面部皮肤材料时, 必须确保其具备

高延展性、柔软性与生物相容性, 以支持逼真的面部

变形与表情生成. 常用材料主要包括硅胶、聚氨酯弹

性体以及Frubber等仿生材料. 例如, 由东京理科大学

开发的SAYA机器人
[7]
采用柔性聚氨酯树脂作为面部

皮肤材料, 该材料具有优异的弹性与柔韧性, 可实现大

幅度的面部变形, 支持丰富的表情表现. 大阪大学研制

的Affetto机器人
[45]

则采用一种特殊的聚氨酯弹性凝

胶, 能够高度模拟婴儿皮肤的质感与弹性, 使机器人具

备更真实的面部触感. Hanson Robotics公司使用的

Frubber材料是一种轻质、多孔、高弹性的仿生皮肤,
专为复制人类皮肤的力学特性而设计. 该材料可在施

加极小力的情况下产生大幅变形, 从而显著减轻驱动

器负载, 同时保持高度的表情保真度
[52]. 此外, Park等

人
[53]

提出了一种仿生皮肤复合结构, 由水凝胶与硅胶

橡胶组成, 并嵌入电阻器与振动传感器, 从而实现高

精度的触觉感知, 为面部机器人提供了更丰富的人机

交互能力.

2.4.2 面部皮肤浇筑技术

面部机器人的皮肤制造主要依赖于模具成型技

术. 目前常用的方法包括包覆成型、3D打印辅助模具

制造以及嵌入式制造. Lin等人
[54]

采用包覆成型技术制

备聚氨酯橡胶皮肤: 首先使用藻酸盐材料制作面部印

模, 进而生成石膏模具以捕捉面部几何特征; 随后形

成硅胶模与黏土模型, 构建注射腔体, 最终注入并固化

聚氨酯橡胶, 经拆模后得到最终的面部皮肤(图4(a)-1).
Hu等人

[43]
在EMO机器人开发中应用了3D打印辅助模

具制造技术, 选用EcoFlex 00-30铂金硅胶作为皮肤材

料. 通过3D打印正模与负模, 成功实现了高精度面部

皮肤的铸造(图4(a)-2). Almubarak等人
[46]

进一步提出

嵌入式制造方案, 将TCP人工肌肉直接嵌入硅胶皮肤

中, 提升面部动态响应能力(图4(a)-3). Tomar等人
[55]

则

在此基础上开发出多层复合皮肤结构, 将传感器、驱

动器与保护层集成于统一的硅胶体内, 显著提升皮肤

系统的紧凑性与多功能性. 此外, Zhong等人
[56]

引入一

种创新的“化学流体皮肤”, 通过流体控制实现皮肤的

形变与变色效果, 极大增强了机器人面部的动态表现

力与仿生逼真度(图4(a)-4).

2.4.3 面部皮肤固定方法

将面部皮肤固定于3D打印的机器人颅骨结构的

方式, 对于实现自然、逼真的面部表情至关重要
[57].

目前常用的固定方法包括黏合固定、卡扣式结构和磁

吸式连接. 黏合固定法操作简便, 具有良好的结构稳定

中国科学: 技术科学 2025 年 第 55 卷 第 10 期

1609



性.例如, Faraj等人
[25]

开发的EVA机器人采用胶水与纤

维布结合的方式, 将拉线锚点牢固地附着在硅胶皮肤

内侧, 有效保证了皮肤在变形过程中的控制点定位稳

定(图4(b)-1). 尽管该方法稳定性强, 但在后期维护与

皮肤更换过程中操作较为繁琐. 为提升可维护性, 研

究者引入了卡扣式结构, 通过机械连接件将皮肤固定

于颅骨结构
[58]. 此类设计在提高连接精度与便捷性的

同时, 增强了系统的可重复使用性. 卡扣结构通常带

有一定弹性, 可有效缓解局部应力, 减少皮肤撕裂的

风险(图4(b)-2). 然而, 长时间使用后, 由于反复受力与

材料老化, 连接部位可能发生松动或失效, 导致表情区

域的控制能力下降. 为克服上述问题, 磁吸式连接逐渐

成为更为可靠且广泛应用的解决方案. 例如, EMO机

器人
[43]

采用嵌入式磁铁将面部皮肤与颅骨固定连接.
这种方法不仅便于皮肤的快速拆卸与更换, 还能维持

皮肤在变形过程中的自然形态(图4(b)-3), 在实现结构

灵活性的同时兼顾表情的动态稳定性.

3 面部机器人表情交互的传统AI实现路径

本节基于“感知-推理-生成”框架,阐述面部机器人

表情交互的传统AI实现路径. 该框架为理解面部机器

人如何感知人类情绪、进行推理并生成情境适宜的表

情提供了基础. 首先介绍单模态感知方法, 随后详细阐

述基于规则的情绪建模方法, 最后论述如何将计算所

得的情绪状态应用于面部表情生成、视线交互以及语

图 4 (网络版彩图)面部机器人皮肤的制造技术. (a) 机器人面部皮肤制造. (1) 包覆成型: 通过成型、注射和固化聚氨酯橡胶
来制造面部皮肤

[54]. (2) 3D打印辅助成型:使用3D打印机打印内外模具,然后将两个模具组合以获得机器人面部皮肤
[43]. (3)嵌

入式制造: 将TCP人工肌肉嵌入硅橡胶皮肤
[46]. (4) 嵌入式制造: 将化学流体结合到面部皮肤中

[56]. (b) 皮肤固定方法. (1) 黏合
剂黏合法

[25]. (2) 卡扣连接法
[58]. (3) 磁铁法

[43]

Figure 4 (Color online) Fabrication techniques of face robot skin. (a) Robot face skin fabrication. (1) Overmolding: a process of making face skin by
molding, injecting, and curing urethane rubber [54]. Copyright©2014, Cambridge University Press. (2) Three-dimensional (3D) printing-assisted
molding: using FDM 3D printer to print inner and outer molds and then combining two molds to get robot face skin [43]. Copyright©2024, AAAS.
(3) Embedded manufacturing: embedded TCP artificial muscles into silicone rubber skin [46]. Copyright©2018, SPIE. (4) Embedded manufacturing:
combine chemical fluid into face skin [56]. Copyright©2025, AAAS. (b) Skin attachment methods. (1) Adhesive bonding method [25].
Copyright©2020, The Author(s). (2) Snap-fit method [58]. Copyright©2012, Springer. (3) Magnets methods [43]. Copyright©2024, AAAS.
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音与表情的同步. 尽管该流程能有效实现表情交互, 但
其模块化设计在情境适应性方面存在固有限制, 因此

在第4节引入LLM驱动的先进方法以解决此类限制,
两种交互方法对比如表3所示.

3.1 情感识别

人类情感识别在实现人机表情交互中扮演着关键

角色, 涵盖了心理与生理两个维度. 研究表明, 情感信

息主要通过面部表情(55%)、语音语调(38%)以及语言

内容(7%)进行传达
[6]. 尽管脑电(electroencephalogram,

EEG)、心电(electrocardiogram, ECG)等生理信号亦能

反映个体的情绪状态, 但因其依赖专业设备, 实际应用

受限. 近年来, 情感计算技术已从单一模态识别向多模

态融合方向发展, 通过整合视觉、语音与文本等多种

数据源, 提升情绪识别的鲁棒性与准确性
[59]. 第4节将

详细探讨多模态情绪识别技术与基于LLM的情感推

理方法. 本节将聚焦于人机表情交互中常用的视觉与

语音情感识别技术, 作为后续高层推理与表情生成的

感知基础.

3.1.1 视觉情感识别

(1) 面部表情分析

面部表情分析在人机表情交互中至关重要, 能够

帮助机器人理解并响应人类情绪, 从而实现更自然的

交流体验. 然而, 由于面部图像的复杂性、环境干扰

以及表情本身的微妙性, 准确解读面部表情仍面临诸

多挑战. 为了解决以上问题, 表情识别过程通常被划

分为3个阶段: 图像预处理、面部特征提取与面部情

绪识别(facial emotion recognition, FER)(图5(a)-1). 其
中, 特征提取包括面部关键点检测与AU检测及其强度

估计. 预处理可以提升数据质量, 面部特征检测可以建

立面部结构, AU分析可以捕捉肌肉动态, FER可以对

情绪进行分类, 所有这些技术共同实现了从“像素”到
“情绪”的完整映射. 本节将详细探讨这些技术.

图像预处理在FER中至关重要, 因为原始图像常

受到光照条件、姿态变化以及背景干扰等因素影响,
从而降低模型的识别性能.常见预处理方法包括:人脸

检测、对齐、光照归一化与数据增强. 其中, 人脸检测

用于剔除无关背景信息; 对齐通过眼角、嘴角等关键

点调整人脸位置与角度
[60,61]; 光照归一化与对比度增

强有助于改善面部特征清晰度
[62]; 数据增强(如旋转、

翻转)提升训练数据多样性, 增强模型泛化能力
[63]. 上

述方法可有效降低后续识别难度, 并提升整体识别精

度
[64,65].
面部关键点检测用于定位眼睛、鼻子、嘴巴等核

心部位,是面部表情分析与情绪识别的关键(图5(a)-2)[66].
目前主要方法包括坐标回归法与热图回归法. 坐标回

归计算效率高, 但对姿态变化与遮挡敏感
[67,68]; 热图

回归通过预测关键点的概率分布, 提升了鲁棒性, 但

计算开销大, 不利于实时应用
[69,70]. 为解决这些问题,

研究提出了混合方法与基于三维模型的方法. 前者结

合两种回归方法的优势
[71,72], 后者利用3D人脸结构信

息, 增强了对复杂环境下姿态变化与遮挡的适应能力,
提升了特征点定位精度

[73,74].
AU检测用于识别由面部肌肉运动并通过强度

估计量化其运动幅度 , 以更准确地判断情绪状态

(图5(a)-3)[75,76]. 当前方法主要包括3类: 监督学习方

法、领域迁移方法与多任务学习方法. 监督学习细分

为自监督、弱监督与半监督方法: 自监督方法从无标

签图像中提取AU特征; 弱监督依赖不完全标注提升

准确率
[77,78]; 半监督结合标签与无标签数据, 通过协

同正则或对抗学习提升模型性能
[79,80]. 领域迁移方法

表 3 AI驱动的面部机器人表情交互方法对比

Table 3 Comparison of AI driven face robot human-robot expression interaction method

方法类别 输入模态 情感建模方式 生成机制 优劣势对比 代表性研究

传统方法 视觉、语音
离散情感模型、维度

情感模型
(如VA, PAD)

预定义表情映射、
基于规则或模板库

优点: 结构简单、实时性较好;
缺点: 情感理解浅层、缺乏上下
文适应性、难以处理混合情绪

Han等人
[148],

Ishihara等人
[153]

先进方法
视觉、语音、文本、
生理信号、触觉等

大语言模型、多模态
大语言模型驱动的上

下文推理

端到端神经网络、
利用Agent生成动作

代码

优点: 表达丰富、泛化能力强;
缺点: 算力消耗大、实时性瓶颈、
训练数据依赖强、存在幻觉现象、

伦理与隐私风险

Yoshida等人
[19],

Kang等人
[20]
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通过缩小数据集间的域差异, 提高模型在不同应用场

景下的泛化能力
[81,82]. 多任务学习方法通过同时引入

面部关键点检测等辅助任务增强AU检测效果
[83,84]. 在

强度估计方面, 常用方法包括概率建模方法
[85,86]

、深

度神经网络
[87]

以及上下文感知方法, 后者可更好地捕

捉AU在时序中的动态变化
[88,89].

通过面部关键点与AU检测所获取的肌肉运动模

式, 为FER提供了关键支持, 广泛应用于人机交互与情

感计算等领域
[90]. 当前FER主要研究方向包括3类: 离

散情绪识别、连续情绪识别与微表情识别. 离散情绪

识别聚焦于识别“高兴”“愤怒”等基本情绪, 通常基于

静态图像或视频, 通过卷积神经网络(convolutional
neural network, CNN)、生成对抗网络(generative ad-
versarial network, GAN)与注意力机制等算法不断提升

其准确率
[91~93]. 动态视频情绪识别引入时间信息, 采

用CNN、循环神经网络(recurrent neural network,
RNN)与注意力机制建模情绪的时序演化

[94~97]. 连续

情绪识别基于情绪维度(如愉悦度与唤醒度), 采用时

空融合与三维人脸建模, 追踪情绪在连续时间上的变

化趋势
[98~101]. 微表情识别针对持续时间短、强度低的

情绪信号, 依赖高精度视频分析技术识别细微表情变

化
[102].

图 5 (网络版彩图)视觉情感识别((a)~(c))和语音情感识别(d). (a) 面部情感识别: (1) 深度面部表情识别系统的通用流程
[62];

(2) 从面部图像中提取的面部关键点
[65]; (3) 基于知识驱动的自监督表征学习的面部动作单元识别

[77]. (b) 身体姿态情感识别:
(1) 表达情绪的肢体语言示例

[103]; (2) 情绪肢体语言识别系统概述
[103]. (c) 注视估计: (1) 多人交互过程中注视估计的示例

[109];
(2) 传统的基于外观的注视估计方法

[112]; (3) 基于深度学习的注视估计方法
[112]. (d) 语音情感识别的处理流程

[116]

Figure 5 (Color online) Visual emotion recognition ((a)–(c)) and speech emotion recognition (d). (a) Facial emotion recognition: (1) The general
pipeline of deep facial expression recognition systems [62]. Copyright©2022, IEEE. (2) Facial landmarks extracted from facial images [65].
Copyright©2023, IEEE. (3) Facial action unit recognition using knowledge-driven self-supervised representation learning [77]. Copyright©2022,
IEEE. (b) Emotional body gesture recognition: (1) Examples of body language indicative of emotion [103]. Copyright©2021, IEEE. (2) General
overview of an emotional body gesture recognition system [103]. Copyright©2021, IEEE. (c) Gaze estimation: (1) Example of gaze estimation during
multi-person interaction [109]. Copyright©2020, The Author(s). (2) Traditional appearance-based gaze estimation method [112]. Copyright©2022,
Elsevier. (3) Deep learning-based gaze estimation method [112]. Copyright©2022, Elsevier. (d) The processing flow of speech emotion recognition
[116]. Copyright©2023, The Author(s).
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(2) 身体姿态情感识别

身体语言作为非语言交流的重要组成部分, 包含

手势、头部动作、姿态与步态等, 能够传达丰富的情

绪信息(图5(b)-1). 通过识别这些身体信号, 机器人系

统可推断用户的情绪状态, 从而增强人机交互的自然

性与情感深度. 作为情感计算的重要研究方向之一,
身体姿态情感识别旨在通过图像、视频或深度图等视

觉输入, 分析人体动作与姿态, 并将其映射至情绪空

间, 用于识别“高兴”“愤怒”“悲伤”或“惊讶”等离散情

绪, 或预测如“愉悦度(valence)”与“唤醒度(arousal)”
等连续情绪维度

[103]. 该识别过程一般包括4个核心步

骤: 目标检测、身体姿态估计、特征提取与情绪识别

(图5(b)-2). 第一阶段目标检测通过算法识别图像中的

人体区域. 传统方法如基于梯度方向直方图(histogram
of oriented gradient, HOG)的方法, 或更先进的深度学

习算法如基于快速区域的卷积神经网络(fast region-
based convolutional neural network, faster R-CNN)被
广泛用于此阶段

[104]. 姿态估计阶段通过基于模型的方

法或运动学骨架模型, 定位身体各关节位置, 从而建立

人体结构模型
[105,106].特征提取阶段将捕捉到的身体动

作数据转化为反映情绪状态的特征表示. 可采用人工

设计的统计特征, 或利用CNN、长短时记忆网络(long
short-term memory, LSTM)等深度学习技术提取时空

特征. 情绪识别阶段将提取的特征映射至情绪模型.
该过程可采用传统机器学习分类或回归方法, 也可采

用多任务学习与多模态融合的深度神经网络模型, 以

提升识别准确性与情境适应性
[107,108].

(3) 眼神估计

眼神估计是一种通过分析眼部或面部图像来判断

人类注视方向的技术(图5(c)-1)[109]. 该技术在人机情感

交互中具有重要作用, 能够揭示人的注意力焦点、情

绪状态与参与程度. 注视不仅指示关注的目标对象,
还反映了注意力强度及潜在的情绪反应, 如压力或疲

劳. 当机器人能够准确感知人的注视方向时, 便可做

出更加自然与具同理心的响应, 从而提升交互的亲和

力与情感适应能力. 根据实现方式与应用场景, 注视

估计方法可大致分为五类. 第一类是基于附着式传感

器的方法, 如在眼部周周围贴附电极, 可实现高精度

测量, 但会对使用者造成不便, 通常用于医疗或实验

环境中
[110]. 第二类是基于三维眼球模型重建的方法,

依赖角膜反射等光学原理实现注视方向计算, 需个性

化校准并依赖专用硬件支持. 第三类方法通过检测二

维眼部特征, 如瞳孔中心或高亮点位置, 配合红外摄

像头实现注视估计, 在研究领域较为常见. 第四类是

传统的基于外观的图像分析方法, 利用眼周或面部图

像进行估计, 但在复杂环境中的鲁棒性较弱(图5(c)-
2)[111,112]. 第五类则是当前主流的基于深度学习的方

法, 采用CNN或变压器(transformer)结构, 从眼部或面

部图像中自动学习多尺度特征, 显著增强了模型在外

貌差异、光照变化与姿态变化等复杂条件下的适应能

力(图5(c)-3)[113~115].

3.1.2 语音情感识别

语音情感识别(speech emotion recognition, SER)是
一种通过分析语音信号中的语言内容及副语言特征,
自动识别说话者情绪状态的技术. 在人机交互中, 语音

不仅承载语义信息, 还包含诸如音高、强度、节奏、

音色与相位等声学特征, 这些变化往往能够反映出情

绪的动态状态
[116]. SER的任务通常包括将语音情绪归

类为离散标签(如高兴、悲伤、愤怒等)或预测情绪维

度(如唤醒度、愉悦度)上的连续值. 输入数据可为原

始音频、频谱图或预处理后的低层特征描述符, 输出

则表现为情绪标签或在情感空间中的坐标点. 整体处

理流程如图5(d)所示.
特征提取是SER的关键环节, 决定了系统是否能

捕捉语音中的情感细节. 所提取的声学特征大致可分

为韵律特征、谱特征、音质特征与相位特征. 韵律特

征如基频(F0)、能量与持续时间可揭示情绪激活程

度
[117]; 谱特征包括梅尔频率倒谱系数(Mel-frequency

cepstral coefficients, MFCC)、线性预测倒谱系数(line-
ar prediction cepstral coefficients, LPCC)与对数频率功

率系数(log-frequency power coefficients, LFPC), 反映

了声道结构变化
[118,119]; 音质特征如抖动(jitter)、闪烁

(shimmer)与谐噪比(harmonic-to-noise ratio, HNR)则揭

示了声门运动状态及其在情绪表达中的作用
[120]. 近年

来, 长期被忽视的相位特征逐渐引起关注, 其作为振幅

信息的补充, 可提供更丰富的情绪表征. 例如, 群时

延、修正群时延倒谱系数(modified group delay cep-
stralcoefficients, MGDCC)与动态相对相位(dynamic re-
lative phase, DRP)等特征, 与传统振幅特征结合后, 可
有效提升情绪识别性能

[121].
传统SER方法依赖人工提取的声学特征, 并将其

中国科学: 技术科学 2025 年 第 55 卷 第 10 期

1613



输入至支持向量机(support vector machine, SVM)、K
近邻(K nearest neighbor, KNN)或隐马尔可夫模型(hid-
den Markov models, HMM)等机器学习模型中进行识

别
[122]. 这类方法直观且易于解释, 但难以捕捉情绪的

复杂变化模式, 且高度依赖专家特征设计. 随着深度学

习的发展, 端到端的SER模型逐渐成为主流. CNN能够

提取局部时频特征
[123], RNN与LSTM擅长建模语音的

时间序列特征
[124], 而Transformer与图卷积网络(graph

convolutional networks, GCN)则通过建模长距离依赖

关系与语音结构之间的连接性, 进一步提升情绪感知

的敏感性与系统鲁棒性
[125~127]. 这些深度结构不仅提

升了识别精度, 也减少了对人工特征工程的依赖.
此外, 连续情绪识别作为近年来的研究趋势之一,

关注愉悦度、唤醒度与支配度等维度的回归建模, 借

助大规模情感数据库与深度模型, 对情绪变化实现更

细腻的表达. 未来, 随着多模态输入融合、注意力机

制与自监督学习等新技术的发展, SER系统将更具准

确性、实时性与鲁棒性, 进一步推动机器人实现更具

情绪响应性与自然性的交互能力.
总体来看, 传统基于单模态信号的情绪识别方法

在小规模、受控环境下能够达到较高准确率, 但在复

杂场景下鲁棒性显著下降. 其优势在于实现简便、计

算成本低, 但在实时性和跨场景适应能力上存在明显

瓶颈. 随着多模态融合方法的发展, 传统感知手段逐

渐难以满足自然交互需求, 这也为第4节所讨论的先

进感知方法奠定了研究背景.

3.2 面部机器人情绪生成

3.2.1 情感模型

情感模型是用于结构化描述和分类人类情感状态

的理论框架, 其核心目标在于将复杂而动态的情绪体

验转化为可量化或可计算的参数, 从而使机器人能够

理解、解释并回应人类情绪. 在表情交互的语境下,
情感模型为机器人识别、模拟与表达情绪提供了理论

基础 , 支持更自然、更具人类特征的交流方

式
[13,128,129]. 借助情感模型, 机器人能够对用户的语

音、面部表情与身体语言等情绪线索进行综合分析,
并据此调整自身行为与反馈, 从而优化用户体验

[12,130].
本节将系统探讨三类主要的情感模型: 离散情感模

型、维度情感模型与其他补充性情感模型. 通过对这

些模型的系统回顾, 本文旨在为情感交互型机器人系

统的设计提供明确的理论依据与实践指导.
(1) 离散情感模型

离散情感模型认为人类情绪可划分为若干固定且

相互独立的类别, 每一类情绪都对应特定的生理反应

与行为特征. 这类模型的提出基于跨文化研究发现:
人们在面对相同情绪刺激时, 往往会表现出一致的情

绪反应. Ekman[131]提出的基本情感模型识别出6种跨

文化通用的基本情绪——愤怒、恐惧、厌恶、高兴、

悲伤与惊讶, 这些情绪可通过一致性的面部表情加以

识别(图6(a)-1). Plutchik和Kellerman[132]进一步发展了

这一理念, 提出情感轮模型, 在其中引入8种基本情绪,
并以图形方式展现其强度变化与相互关系, 从而帮助

机器人实现更具层次与细腻度的情感表达(图6(a)-2).
在机器人系统中, 离散情感模型凭借其结构清晰与实

现简便的优势, 广泛用于情绪识别与表情生成, 通过

预设的情绪标签实现快速响应. 然而, 此类模型难以

刻画情绪体验的连续性与多层次性, 尤其是在识别混

合情绪与文化差异方面存在一定局限. 这些不足促使

研究者转向维度情感模型的探索, 即将情绪表示为连

续情感空间中的坐标点, 以更真实地反映情绪状态的

复杂性.
(2) 维度情感模型

维度情感模型通过在连续的多维情感空间中描述

情绪状态, 使情绪可以根据若干关键情感维度映射至

特定坐标. 与离散情感模型不同, 该类模型认为情绪

并非相互独立的分类, 而是以连续的方式存在, 支持

情绪的平滑过渡. 这一结构不仅使机器人能够解析情

绪的强度变化, 还能识别相似情绪状态之间的细微差

异, 从而实现更自然、更具情境感知能力的交互体验.
常见的维度情感模型包括多个变体. 最早由John-

ston[133]提出的一维情感模型使用单一轴线将情绪划

分为正向与负向, 尽管结构简单, 但在表达情绪细节方

面存在局限性. Russell[134]提出的二维情感模型(效价-
唤醒, valence-arousal, VA)根据情绪的愉悦程度与激

活水平进行映射, 在语音、面部与身体情绪识别中得

到广泛应用 (图6(b)-1). Mehrabian和Russell[135]进一步

提出的三维情感模型(愉悦-唤醒-支配, pleasure-arou-
sal-dominance, PAD)在VA模型基础上引入“支配

度”(dominance)维度, 用以区分具有相似愉悦度与唤

醒度的情绪状态(图6(b)-2). 在此基础上, 一些研究者

提出了面向特定交互场景的扩展模型. 例如, Breazeal
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和Scassellati[136]提出的AVS模型引入姿态(stance)维度,
而Yamazaki等人

[137]
则提出APA模型(affinity-pleasure-

arousal), 强化了人际亲和性的映射能力. 此外, Izard[138]

提出的四维情感模型(pleasantness-tension-excitement-
certainty, PTEC)使用“愉悦度-紧张度-兴奋度-确定性”
4个维度细化情绪描述, Cambria等人

[139]
提出的情绪沙

漏模型则引入“注意、敏感、确定”等更细腻的情绪维

度, 支持在多模态人机交互中的实时细粒度情绪追踪.
(3) 其他情感模型

除了离散情感模型与维度情感模型之外, 近年来

还涌现出多种其他类型的情感模型, 它们从不同理论

视角出发, 为理解与生成情感提供了补充路径, 进一

步丰富了人机情感交互的建模基础. 基于认知的情感

模型, 如Ortony-Clore-Collins (OCC)模型
[140,141], 强调

情绪生成的逻辑链条, 认为情绪源自个体对事件、行

为或对象的认知评估. 该模型定义了22种情绪类型,

能够支持机器人根据交互情境推理并生成具有上下文

关联的情感反应(图6(c)-1). 概率情感模型则利用

HMM等工具, 刻画情绪状态之间的概率转换, 适用于

捕捉“爱恨交织”等动态变化或混合情绪的识别任

务
[142](图6(c)-2). 分布式事件驱动模型基于神经网络架

构, 同时处理外部环境输入与内部状态信息, 从而实现

对复杂或不确定交互情境的自适应响应, 具有较强的

动态性与鲁棒性
[143](图6(c)-3). 量子情感模型尚处于

探索阶段, 尝试借鉴量子叠加与纠缠等原理, 通过布

洛赫球(Bloch sphere)等形式对复杂情绪状态进行建

模, 旨在突破传统线性情感模型的表达边界
[144].

3.2.2 情感表情的评价指标

面部机器人的情感表情不仅需具备生理层面的运

动能力, 更应在心理感知层面被用户认为自然、准确

并具有情感价值. 因此, 情感表情的评估不应仅限于

图 6 (网络版彩图)不同类型情感模型. (a)离散情感模型: (1) Ekman基本情感模型
[14]; (2) Plutchik情感轮模型

[14]. (b)维度情感
模型. (1) 二维效价-唤醒(VA)情感模型

[130]; (2) 三维愉悦-唤醒-支配(PAD)情感模型
[12]. (c) 其他情感模型: (1) 基于认知的情感

模型——OCC模型
[141]; (2) 概率情感模型——HMM[142]; (3) 分布式事件相关情感模型

[143]

Figure 6 (Color online) Different types of emotion models. (a) Discrete emotion models: (1) Ekman’s basic emotion model [14]. Copyright©2022,
Elsevier. (2) Plutchik’s emotion wheel model [14]. Copyright©2022, Elsevier. (b) Dimensional emotion model: (1) The 2D VA emotion model [130].
Copyright©2024, The Author(s). (2) The 3D PAD emotion model [12]. Copyright©2023, The Author(s). (c) Other emotion models: (1) Cognitive-
based emotion model, OCC model [141]. Copyright©2020, Springer. (2) Probabilistic emotion model, HMM [142]. Copyright©2006, IEEE.
(3) Distributed event-related emotion model [143]. Copyright©2000, The Author(s).
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识别结果, 而需借助系统化的指标体系对其表达效果

进行全面衡量. 具体而言, 评估可从表达准确度、表

达自然度、情境适合度与用户满意度4个维度展开.
表达准确度关注生成表情在情绪类别与强度上的

准确性. 类别准确性方面, 可采用离散情绪识别常用指

标, 如精确率、召回率、F1 分数及混淆矩阵进行评

估; 强度准确性方面, 则可引入连续情绪维度(如 AU
强度或情绪在 VA 空间中的坐标), 并使用平均绝对误

差(mean absolute error, MAE)、均方根误差(root mean
square error, RMSE)与一致性相关系数(concordance
correlation coefficient, CCC)来衡量预测强度与真实值

之间的接近程度.
表达自然度衡量表情是否具有人类般的动态特

征. 在主观层面, 可借鉴视频质量评估方法, 通过平均

主观评分(mean opinion score, MOS)或基于成对比较

的偏好测试对表情的逼真度、流畅度和生动性进行评

分. 在客观层面, 则可利用运动学与生理学指标, 如面

部关键点轨迹的速度、加速度与抖动, 评价表情运动

的平滑性, 结合AU与面部肌肉的生物力学约束检验其

合理性, 再通过眨眼频率、微表情持续时长等节律性

指标, 与人类自然统计特征的吻合程度, 进一步量化

自然度. 此外, 需评估唇部与下颌运动在几何形态和

时间序列上与语音的一致性, 以验证发音器官之间的

协调性.
情境适合度侧重考察表情在当前语境中的合理

性. 从语义与表情的一致性角度, 可比较语音或文本中

情绪在VA空间的位置与表情情绪的匹配度, 常用指标

包括余弦相似度:从场景与表情一致性角度,可通过设

置多种交互脚本, 由人工标注员对表情的恰当性进行

评估, 并以合适率、不当表现率与纠偏成功率等指标

加以量化. 在多模态一致性方面, 表情应与语音韵律

相协调, 如语音高亢快速应伴随积极表情, 低沉缓慢

则应体现消极表情. 可通过AU强度与语音基频、能

量、语速等参数的相关性分析, 评估机器人在“声-脸
同频”方面的表现.

用户满意度则从使用体验出发, 评估用户的接受

度与持续使用意愿. 主观层面可采用常见量表, 如信

任感、拟人化程度、社交临场感与同理感等进行评

分: 客观层面则可结合会话时长、交互轮次、复访

率、主动中断率与纠错请求率等行为数据反映用户偏

好. 在任务型场景中, 还可引入任务完成率、任务耗时

及错误恢复效率等作为补充. 进一步地, 在伦理允许的

前提下, 心率变异性、皮电反应、注视停留等生理与

环境信号也可作为用户体验的补充证据.
综上所述, 构建涵盖准确性、自然性、适应性与

用户反馈的多维度评价框架, 有助于全面衡量面部机

器人情感表情的表达效果. 这一体系不仅能够指导情

感生成算法的技术迭代, 更为人机情感交互的可解释

性、有效性和人本化发展提供了坚实支撑, 推动其在

各类实际应用场景中实现更高水平的智能表现与社会

融合.

3.2.3 机器人情感系统

面部机器人的情感系统旨在模拟人类的情绪机

制, 从而实现更自然、更具同理心的人机表情交互. 该
系统在理论上融合了情绪、情绪状态(心境)、人格与

记忆4个关键心理成分. 具体而言, 情绪代表一种短

期、情境驱动的反应: 情绪状态则反映出持续性更强

的行为倾向; 人格决定情绪状态的处理方式与表达风

格; 记忆则通过回溯以往的交互与情绪经历, 为当前

反应提供情境依据
[128,145].

在实际应用中, 面部机器人通常通过传感器与算

法对用户的面部表情、语音语调或手势动作进行感

知, 然后结合自身的内部情绪状态、人格特征与情感

记忆, 生成符合当前情境的应对策略. 这一过程构成

了一个闭环调控系统, 其中情绪的累积状态影响心境,
而心境又在个性与记忆反馈机制的调节下不断调

整
[146]. 许多情感建模方法通过将情绪状态映射至多维

情感空间, 使系统能够基于坐标位置进行动态行为

选择.
为更直观地展示情感系统的实现机制, 已有多个

代表性模型与案例提供了有价值的参考. Itoh等人
[147]

为WE-4RII机器人设计了一个三维情感模型, 将愉悦

度、激活度与确定性3个维度与协同记忆机制相结合,
以实现动态情感表达. Han等人

[148]
在Russell的二维情

感空间基础上, 融入“五大人格模型”中的性格特质,
使机器人能够依据不同气质类型展现出差异化的情绪

行为. Ficocelli等人
[149]

开发的社交机器人Brian则通过

马尔可夫链建模情绪转换过程, 实现如安慰、提醒等

行为的实时适应性调节. Zhang等人
[150]

提出的可定制

人格情感模型使用碗状情感空间模拟情绪波动, 并依

据个性特征调整行为响应策略 . 其他系统还包括 :
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Hong等人
[151]

提出的双层情感模型, 上层基于隐马尔

可夫模型进行决策, 下层基于规则进行快速反应; Liu
等人

[152]
基于同理心的建模方法, 则引入了认知重评策

略来提升机器人对人类情绪的理解与共情能力.
综上所述, 这些系统展现了心理理论与计算建模

的深度融合, 传统情感推理方法主要依赖离散或维度

模型, 虽具逻辑清晰与计算开销小的优势, 但表达能

力有限, 难以应对复杂语境与个体差异, 结果往往停

留在“粗粒度”情感分类, 缺乏动态调整与个性化表达.
随着应用场景的不断拓展, 这些局限日益显现, 亟需更

强大的推理机制, 而这正是近年来LLM与MLLM所推

动的关键变革方向. 赋予面部机器人更加细腻且具适

应性的情感行为. 随着技术不断成熟, 具备高级情商

的机器人情感系统有望在教育、医疗和社交陪伴等领

域实现广泛应用, 推动人机表情交互向更深层次的情

感智能演化.

3.3 面部机器人表情生成

面部表情生成作为面部机器人表情交互环路中的

核心输出环节, 其主要任务是将机器人的内部情绪状

态转化为可感知的外部表情行为, 以实现双向同理与

自然对话. 高效的表情生成不仅要准确传达情绪意图

(如通过微笑表达友好), 还需协调多种输出通道, 如面

部运动、眼神与唇部动作, 以避免在人机交互过程中

产生认知不协调, 从而增强用户的信任感与沉浸感.
当前支撑该过程的关键技术包括面部表情合成、眼神

交流与面部表情-语音同步等. 接下来将对这些核心技

术进行详细介绍与分析.

3.3.1 面部表情合成

面部表情合成技术是实现自然人机交互的关键组

成部分. 通过生成恰当的面部表情, 机器人不仅能够表

达自身的情绪状态, 还能增强用户的情感联结与互动

参与感. 当前的表情合成方法大致可分为两类: 一类

基于机器人内部情感状态进行表情生成, 另一类则不

依赖情感推理, 通过模仿或调用预设模板生成表情.
前者可实现情感一致性响应, 适用于高情感交互需求

场景; 后者则适合无需复杂情绪逻辑的应用, 如表情

模仿或基础表情展示.
基于情感的表情合成方法通常将机器人内部的情

绪参数(如情绪、心境、个性特质)映射为相应的面部

表情. 例如, Han等人
[148]

基于二维情感模型, 根据机器

人内部心境与人格特征动态调整面部表情. Ishihara等
人

[153]
提出“动态衰减波合成”技术, 将激活水平转化为

如扬眉、瞳孔扩张等动态面部动作, 以模拟惊讶情绪

(图7(a)-1). Liu等人
[152]

构建了融合三维情绪空间(激活

度、愉悦度、姿态)与认知重评策略的模型, 用于生成

更具同理心的表情响应. 这类方法依赖情感系统的实

时输出, 并通过特定算法将情绪参数转化为驱动面部

肌肉的具体控制指令.
在不需要情感推理的情境中, 机器人可通过模仿

用户表情或调用预设表情模板生成动作. 表情模仿方

式依赖于对用户面部动作的捕捉与映射. Huang等
人

[154]
提出了结合平滑约束与LSTM的反向机械模型,

可将三维面部特征序列映射为电机控制信号, 实现

85%的时空相似度. Hu等人
[43]

开发的共情表达系统可

提前839 ms预测并模仿用户的微笑行为(图7(a)-2). Liu
等人

[49]
则设计了轻量化神经网络, 实现实时检测68个

面部关键点, 进而驱动表情与头部姿态的同步控制.
相较之下, 预设表情模板系统通过代码或软件指

令控制面部动作生成. 例如, Mazzei等人
[155]

开发的面

部表情混合引擎, 允许用户基于FACS中的AU手动构

建表情. Ghorbandaei Pour等人
[156]

在孤独症干预中应

用此类预设表达, 帮助儿童识别情绪线索. Yang等
人

[30]
则通过贝叶斯优化方法调节仿人机器人表情参

数, 使生成结果更加贴近人类感知标准.
近年来, 为提升表情生成的适应性, 研究逐渐趋向

混合式方法. 例如, Hong等人
[151]

提出的双层模型结合

了基于HMM的情感驱动表情生成与基于规则的模仿

策略, 有效应对用户的即时交互需求. 展望未来, 随着

MLLM的发展, 机器人有望在综合内部情绪状态、用

户反馈与环境上下文的基础上, 实现更具细腻性与交

互感的面部表情生成, 为人机交互注入更深层次的情

感智能.

3.3.2 眼神交流

眼神交流在人机交互中扮演着重要角色. 通过眼

神交流, 个体可以传递情绪态度、注意力焦点以及对

话反馈. 在交流过程中, 注视不仅有助于加强语言信

息的传递, 还可以通过目光的转移与凝视表达专注、

尊重等情绪. 若机器人能够有效模拟这种注视行为,
将显著提升互动的自然性与情感深度, 进而促进人与
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机器人之间更紧密的连接. 因此, 注视协调已成为面部

机器人表情交互中的关键技术之一
[157]. 本节将从技术

实现角度出发, 分析其核心方法.
注视行为首先体现为注意力焦点的表达. 例如, 在

多方对话情境中, 机器人需通过注视发言者来展示其

注意力, 这一功能可通过基于神经网络的注视控制系

统实现. Domingo等人
[15]

提出了一种基于LSTM的眼

动控制系统, 通过分析声音、头部姿态等多模态刺激,
机器人能够平滑地切换注意力焦点, 优先关注主要发

言者, 从而增强互动效果(图7(b)). 类似地, Yun[158]提
出一种混合感知模型, 使机器人能够根据会话角色与

空间位置选择合适的注视对象. 该方法借助多模态传

感器(如Kinect骨骼跟踪与麦克风阵列)获取会话角色

与空间信息, 使机器人在动态环境中表现出更具人性

化的注视行为.
在协作任务场景中, 机器人的注视不仅需表达自

身意图, 还需理解人类的动作信号. Raković等人
[159]

提

出了注视对话模型, 通过分析用户注视点的时间序列

(如频繁注视工具A可能暗示下一步操作), 推断用户任

务意图并调整自身注视策略. 例如, 在装配任务中, 当
用户注视螺丝刀时, 机器人同步转向相应部位并点头

提示, 从而降低操作出错率. Palinko等人
[160]

进一步证

图 7 (网络版彩图)面部机器人表情生成的三大关键技术. (a) 面部表情合成: (1) 基于情感的面部表情合成, 如Ishihara[153]提出
的动态衰减波合成技术; (2) 与情感无关的面部表情合成, 包括表情模仿和预定义表情, 以Hu[43]开发的人机面部共表情系统为
代表. (b) 眼神交互系统. 一个代表性的例子是应用LSTM网络来优化和改进机器人视线控制, 如Domingo[15]所展示的. (c) 表情
语音同步. 涵盖音唇同步和表情-语音同步, 代表性案例是Li[16]提出的语音驱动的面部表情系统
Figure 7 (Color online) Three key technologies for face robot expression generation. (a) Facial expression synthesis. (1) Emotion-based facial
expression synthesis, exemplified by the dynamic decaying wave synthesis technique proposed by Ishihara [153]. Copyright©2024, The Author(s).
(2) Emotion-independent facial expression synthesis, including expression mimicry and predefined expressions, represented by the human-robot facial
co-expression system developed by Hu [43]. Copyright©2024, AAAS. (b) Eye gaze control system. A representative example is the application of
LSTM networks to optimize and improve robotic gaze control, as demonstrated by Domingo [15]. Copyright©2021, The Author(s). (c) Facial
expression-speech synchronization. It covers both lip-speech and expression-speech synchronization, with a representative case being the speech-
driven animatronic facial expression system proposed by Li [16]. Copyright©2024, IEEE.
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实, 与头部姿态跟踪相比, 眼动追踪可更准确地区分用

户的注意对象(如区分注视屏幕或键盘), 提升了27%的

协作效率.
注视不仅是信息传递的工具, 也可作为情绪表达

的载体. Hashimoto等人
[161]

开发的情感注视引导系统,
将面部表情与头部动作结合, 机器人通过“惊讶”表情

引导用户注视特定目标, 其反应速度比无表情状态提

高了40%. Iimori等人
[162]

研究了眨眼在注视引导中的

作用, 并设计了眨眼同步机制, 机器人在对话停顿期

间以每分钟15~20次的频率模拟人类眨眼节奏, 显著

提升了用户对语音内容的理解与亲和感知. 这些研究

表明, 情绪表达不应仅停留于面部肌肉变化, 还应包

括眼部注视的微妙调控.
此外, 人类的注视行为还涉及头部与眼球的协调

运动, 如扫视(saccades)与前庭-眼反射(vestibulo-ocular
reflexes, VOR). Pan等人

[163]
提出的仿生注视架构模拟

此机制, 通过分层行为控制与运动带宽差异(眼动速度

快于颈部)实现类人的动态响应. Roncone等人
[164]

进一

步设计了笛卡尔6自由度控制器, 融合惯性传感器与视

觉数据, 使机器人头部与眼球能在三维空间中高精度

追踪注视点, 误差控制在0.5°以内. 该技术结合仿生算

法与高精度驱动器, 有效缓解了“恐怖谷”效应, 使注视

动作更自然真实.
总体而言, 注视协调技术涵盖从基础注视控制到

意图推理再到复杂情绪表达的多个层面. 通过对这些

技术的不断优化, 面部机器人将逐步接近人类的交流

方式, 显著提升交互的自然性与有效性. 随着相关技

术持续进步, 未来的机器人将在注视行为上更加灵活、

智能与人性化, 进一步推动人机情感交互的深入发展.

3.3.3 面部表情-语音同步

面部表情与语音的同步是面部机器人中的核心技

术之一, 其目标在于通过将语音信号与相应面部动作

进行精确对齐, 消除“声画不同步”带来的认知失调,
从而实现自然可信的情感交互. “McGurk效应”正是这

一问题的经典体现: 当个体听到音节“ba”, 却看到嘴型

为“ga”时, 大脑会整合这两种冲突信号, 最终产生“da”
的错觉感知

[165]. 这一现象凸显了面部动作, 尤其是唇

形与语音对齐的重要性. 本节将分别探讨音唇同步与

表情-语音同步两项关键技术.
在机器人唇语同步中, 最常见的方法基于发音规

则映射机制, 即将语音中的音素映射至相应的唇形(vi-
seme), 再驱动机器人执行预设的唇部动作. 该过程将

语音解构为基础发音单元, 并通过指令控制唇部肌肉

的位移. 该方法结构简单、易于实现, 且具备良好的

实时性. 例如, Lin等人
[166]

提出了一种简化的唇语同步

系统, 将音素与预定义唇形进行匹配, 大幅降低了机械

控制复杂度. 为提升自然性, Strathearn和Ma[167]提出了

基于语音频谱特征的机器学习唇部运动模型, 协调下

颚、嘴唇与舌头动作, 实现了79.4%的音节同步精度.
Madumal等人

[168]
则使用唇形库, 构建低延迟同步系

统. 尽管此类方法在控制精度上具有优势, 但在适应

多语言环境、表达复杂情绪与应对语调连续变化及个

性化发音方面存在局限, 影响了其灵活性与整体表达

准确度.
随着深度学习的发展, 研究者逐渐借助数字人建

模技术, 实现从语音驱动的面部表情生成, 突破了传

统唇语同步的限制, 朝向完整语音-表情同步迈进. 此

类方法通常通过wav2vec2等语音识别模型提取音频

特征, 再结合逆运动学计算生成相应的面部动作. 例

如, Heisler等人
[169]

提出基于网格(mesh)的音频-面部映

射方法, 将音频输入映射至三维点云的顶点坐标, 再将

其转换为机器人面部肌肉控制信号. Li等人
[16]

提出了

“以蒙皮为核心”的驱动框架, 采用线性混合蒙皮技术

将语音信号转化为面部皮肤实时变形参数, 显著提升

了表情的准确性与真实性(图7(c)). Yu等人
[170]

则利用

GAN合成与语音同步的三维面部动作序列, 并通过逆

运动学方法将其映射至物理机器人. 这类数据驱动方

法依赖端到端学习, 能捕捉语音与面部运动之间的非

线性关系, 具备出色的多语言适应性与个性化表达

能力.
总体而言, 基于发音规则的唇语同步方法具有良

好的实时性能与实现简便性, 而基于数字人技术的表

情-语音同步方法则在表达自然性与精度方面更具优

势, 尤其适用于情绪表达与复杂语音内容的同步处理.
展望未来, 随着多模态感知与语音建模技术的持续发

展, 机器人有望实现语音、上下文与用户表情的实时

整合与自适应同步, 有效突破“恐怖谷”效应, 进一步

增强人机交互的真实感与自然性. 在表情生成方面,
传统合成方法虽然具备稳定性高、实现难度低等优

势, 但在自然性、流畅度和细腻度方面仍存在显著不

足, 尤其在实时驱动和多表情切换场景中常表现出僵
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硬的问题. 尽管其计算和控制成本较低, 但难以满足高

拟真交互的需求, 因此, 如何突破传统生成方式的局

限, 成为先进技术发展的关键方向.

4 面部机器人表情交互的先进LLM驱动路径

在第3节所建立的框架基础上 , 本章提出了以

LLM驱动的方法, 实现了对传统方法的突破. 首先, 通
过多模态融合整合视听及触觉输入, 提升感知能力, 提
供更丰富的上下文信息. 关键在于, LLM通过直接管

理情感推理, 革新了后续处理流程, 避免了对显式情

感计算模型的依赖. 同时, 基于智能体的生成采用语

义规划, 实现动态且具记忆增强的表情合成. 该整体

集成方案在促进人机交互的自然性方面达到了前所未

有的高度. 两种方法的交互框架细节对比如表4所示.

4.1 多模态情感识别

多模态情感识别(multimodal emotion recognition,

MER)是实现人机表情交互的关键技术之一. 通过整合

来自语音、视觉、文本与生理信号等多种通道的数

据, 面部机器人能够更细致地理解人类情绪, 从而弥补

单一模态系统在处理如面部遮挡或音频噪声等情境中

的局限性, 显著提升情绪分类的准确性与鲁棒性
[171],

使机器人做出更具同理心的回应, 提升交互自然性并

建立用户信任
[172].

MER的实现过程通常包括4个步骤(图8(a)): 首先,
系统通过摄像头、麦克风及生理传感器采集面部表

情、语音、文本等多模态数据;其次,从每种模态中提

取与情绪相关的特征; 然后, 对这些特征进行融合, 构
建统一的情感表示, 以弥补单一模态中存在的噪声或

歧义; 最后, 使用分类器或预测模型对融合后的特征

进行情绪判别, 并根据识别结果驱动机器人的行为响

应. 常用的输入信号包括视觉线索(如面部表情、身体

姿势)、音频特征(如音调、语调)、文本内容(如对话

语义)与生理数据(如脑电、皮肤电), 而输出形式包括

离散情绪标签(如愉快、愤怒)或连续情绪维度(如愉悦

表 4 面部机器人表情交互感知-推理-生成框架对比

Table 4 Comparison of face robot expression interaction in the “perception-inference-generation” stage

环节 对比维度 传统方法 先进方法

感知识别

技术核心
单模态或早期/后期多模态融合. 视觉(CNN/OpenFace)、
语音(MFCC/LSTM)分别处理, 在特征或决策层简单融合

跨模态对齐与融合. 利用MLLM的嵌入空间, 将不
同模态信息映射到统一语义空间, 实现深层互补

代表性工作 视听融合
[59]; 面部表情识别

[62] MEmoBERT: 基于Transformer的多模态情绪识别
[175]

GPT-4V: 通过视觉-语言上下文提示理解情绪
[185]

核心挑战
模态异构性: 不同模态在时间、空间上的对齐难题
信息冲突: 当语音和表情传递矛盾情绪时, 难以可靠

裁决

幻觉与偏见: 模型可能生成与输入不符的“合理”推断
计算开销: 多模态编码与推理对算力要求极高, 影响

实时性

情感推理

技术核心
依赖预定义的情感模型(如VA、PAD), 通过规则

或HMM进行状态推理

基于LLM的语义理解. 将多模态输入作为上下文, 利
用LLM的常识、因果推理和情境建模能力进行深层

次情感归因

关键能力 情绪状态分类; 基础的情绪强度估计
情感记忆: 记忆用户历史情绪状态, 实现个性化交互

上下文理解: 理解对话背景, 区分复杂情境
实时对话规划: 生成共情回应并规划后续对话策略

代表性工作 OCC情感模型
[140]; HMM概率情感模型

[142] CoT: 逐步推理用户情绪原因
[180]

SoR-ReAct: 将推理与行动结合, 调用工具API[20]

核心挑战
僵化与脆弱: 无法处理预定义模型之外的复杂

或混合情绪
缺乏上下文: 难以利用长时对话历史

可解释性: LLM的“黑箱”决策过程难以追溯和验证
文化敏感性: 可能放大训练数据中的文化偏见

表情生成

技术核心
直接映射. 将推理出的情绪标签或维度值, 通过查找
表或函数映射转换为预定义的表情参数(AU组合)

语义规划. LLM Agent输出高层次行为指令, 再由底
层控制器解析为具体的电机控制指令

代表性工作
面部表情混合引擎: 手动设计AU组合

[155],
贝叶斯优化参数

[29]
Alter3: LLM直接生成Python代码控制机器人动作

[19]

Nadine: LLM驱动生成表情、注视点和语言
[20]

核心挑战
不连贯与不自然: 表情之间切换生硬, 缺乏细腻的过渡
“恐怖谷”效应: 因硬件限制导致的轻微不自然会被放大

指令-执行差距: LLM规划的高层指令可能与底层硬
件的实际能力不匹配, 需进行可行性验证
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度、唤醒度)[173].
多模态情绪识别系统通常按融合模态数量划分为

双模态与三模态系统. 双模态系统中最常见的是视听

融合, 例如, 使用CNN提取面部特征、LSTM处理语音

模式, 再通过决策级融合策略提升“愤怒”与“悲伤”等
相似情绪的区分度. 语音-文本组合则结合音高、能量

等语音特征与语义信息, 用于检测讽刺、隐性情感等

细微表达. 视觉-文本融合也具有较高的应用价值, 如

将面部AUs与字幕中的情感词汇对齐, 可提升视频情

绪分析的精度
[174]. 近年来, 三模态情绪识别(视听文本

融合)因其对用户情绪具有更全面的解析能力而受到

广泛关注. 尽管该方法在系统设计与计算开销上更为

复杂, 但其在识别准确性与交互自然性方面具备显著

优势. 已有研究表明, 如双向门控循环单元(bidirec-
tional gated recurrent unit, Bi-GRU)、基于变压器的多

模态情感识别双向编码表达(multimodal emotion re-
cognition bidirectional encoder representations from
transformers, MEmoBERT)与跨模态翻译(translation

between modalities, TransModality)等模型, 通过整合

模态间的互补情绪信息, 可获得更细腻的情感评估结

果
[175].
针对不同模态在数据结构与时间序列方面存在差

异的问题, 研究者提出了多种融合策略. 特征级融合

(早期融合)通过将原始或低层特征(如音频的MFCC、
图像的HOG描述)拼接为联合特征向量进行情绪分类.
该方法能保留模态间的相关性, 但存在维度爆炸与噪

声敏感等问题. 决策级融合(后期融合)则先独立处理

各模态, 再通过平均、加权或投票等规则整合结果,
具有良好的模块化与鲁棒性, 但可能忽略模态间深层

次关联. 模型级融合利用注意力机制、混合网络等结

构构建联合表示空间, 能够刻画复杂的跨模态依赖关

系, 但对模型设计与训练数据需求较高. 混合融合策

略结合早期与后期融合的优势, 在保留模态间细粒度

关联的同时增强系统鲁棒性, 但系统复杂性较高, 易

对实时性构成挑战
[14,152,176].

尽管MER技术已取得重要进展, 但仍面临一些挑

图 8 (网络版彩图) AI驱动的高级表情交互技术. (a)基于深度学习的多模态情感识别通用流程
[173]. (b) LLM代理概念框架,由

大脑、感知和行动3个部分组成
[197]. (c) 集成了LLM代理的Nadine社交机器人系统

[20]. (d) ARMAR-6人形机器人通过交互体验
逐步学习其行为

[202]. (e) 人形机器人Alter3文本转动作生成系统
[19]

Figure 8 (Color online) AI-driven advanced expression interaction technologies. (a) A generic deep learning-based pipeline of multimodal emotion
recognition [173]. Copyright©2023, Elsevier. (b) A conceptual framework of an LLM-based agent consisting of three com-ponents: brain, perception,
and action [197]. Copyright©2025, Science China Press. (c) The Nadine social robot system integrated with an LLM-powered agent [20].
Copyright©2024, The Author(s). (d) ARMAR-6 humanoid robot incrementally learns its behaviors through interactive experiences [202].
Copyright©2024, The Author(s). (e) A text-to-motion generation system for the humanoid robot Alter3 [19]. Copyright©2025, The Author(s).
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战, 如高质量数据集匮乏、模态间时序对齐困难与计

算资源消耗大等问题. 新兴解决方案包括: 利用GAN
与联邦学习缓解数据短缺; 采用如移动网络MobileNet
的轻量级模型实现低延迟部署; 针对跨文化情绪差异,
引入元学习等动态融合机制

[177]. 随着视觉、语音与文

本的深度融合, 多模态情绪识别正成为提升人机表情

交互精度与适应性的关键途径. 相较传统方法, 多模

态感知在情绪识别的准确性、鲁棒性及情境理解能力

方面表现更优, 能够在复杂环境中保持稳定输出. 然

而, 其对大规模训练数据与高算力的依赖显著提升了

资源成本. 未来研究需在保障性能的同时, 探索轻量

化建模、知识蒸馏等手段, 以降低资源消耗, 推动该

技术更广泛地落地应用.

4.2 LLM驱动的情感推理

基于LLM的情绪推理近年来已成为情感计算领

域的变革性范式, 凭借其在情绪识别与理解方面的高

级能力, 正逐步被集成于面部机器人与各类人机交互

系统之中. 与传统多模态情绪识别方法不同, 后者主

要通过融合语音、文本与视觉数据来进行情绪分类,
而基于LLM的情绪推理则通过语言逻辑推理能力, 将

多模态输入与上下文语义融合, 从表层识别向深层理

解转变, 显著提升了机器人在情感交互中的深度与适

应性
[178].
通过融合LLM的语言推理优势与MLLM在视觉

与听觉感知上的能力, 机器人不仅能够更准确地解释

复杂的情绪状态与动态情境, 还能够借助上下文建

模、因果推理等机制, 模拟类人情绪认知过程. 这种

能力使机器人在交互中表现出更高水平的个性化、自

然性与同理心
[179].

基于LLM的情绪推理流程主要可划分为3个核心

阶段: 情境理解、情绪识别与情绪生成. 首先, 模型通

过分析对话历史与多模态上下文线索, 构建对当前交

互场景的全面认知; 接着, 结合情绪识别算法与链式

思维提示(chain-of-thought, CoT)机制
[180], 逐步推理用

户的情绪状态及其潜在原因, 展现出基本的“换位思

考”能力; 最后, 综合内部情绪建模、用户情境与提示

引导, 生成富有共情与情感智能的回应
[181,182]. 例如,

Mishra等人
[183]

展示了GPT-3.5能够通过分析对话历史

实时预测机器人的情绪反馈, 显著提升用户交互体验.
从技术路径来看, 基于LMM的情绪推理可分为3

类: 纯语言推理、视觉-语言联合推理与全多模态动态

推理, 分别对应传统文本LLM、视觉语言模型(vision
large model, VLM)与MLLM的应用框架.

第一类方法仅依赖文本输入, 利用生成式预训练

变压器(generative pre-trained transformer, GPT)等
LLM的强大语义理解能力, 通过上下文建模与CoT提
示完成情绪推理. 该方法擅长捕捉语言互动中的细微

情绪变化, 但在处理如面部微表情或语调等非语言线

索方面存在局限
[184].

第二类方法融合视觉与语言模态, 如GPT4代-视
觉模型(GPT-4Vision, GPT-4V)等模型采用上下文提示

策略, 将语义生成与视觉输入动态匹配
[185], 从而实现

面部表情、身体姿态与语言信息的联合分析. 尽管该

类模型在静态图像情绪分类中接近人类水平, 但在处

理情绪时序变化方面仍具挑战
[186].

第三类方法则整合视觉、听觉、文本乃至生理信

号, 构建端到端情绪推理系统. Arjmand等人
[187]

提出的

共情基础模型在分析语音与面部表情的基础上实时生

成共情回应, 情绪感知评分显著高于传统方法. R1-
Omni模型进一步结合强化学习与可验证奖励机制, 在
推理过程中不仅实现因果链条建模与情绪解释, 还能

输出结构化推理路径, 表现出高度的泛化能力与可解

释性
[188].
相较传统情绪识别系统, 基于大模型的情绪推

理在泛化能力、情境理解与交互自然性方面展现出

明显优势. 例如, 使用GPT-4V等大型预训练模型无

需微调即可获得接近顶尖水平(state of the art, SOTA)
的性能

[189], 并支持因果推理、微情绪识别与情境适

配反馈等复杂能力 , 显著丰富了人机情感交互维

度
[190,191].
然而, 该技术仍面临一些挑战, 包括非语言信息整

合困难、模型解释性不足与计算资源消耗过大

等
[192,193]. 例如, GPT-4V对微表情识别能力有限, 其黑

箱式推理过程也可能掩盖潜在的文化偏见
[194]. 尽管由

LLM或MLLM驱动的推理方法突破了传统模型在表

达能力方面的局限, 在上下文理解、个性化回应与生

成灵活性等方面展现出显著优势, 但其庞大的模型规

模与较高的推理延迟, 仍对训练与部署提出了极高的

资源要求, 同时存在可解释性不足等问题. 未来研究

应在提升模型性能的同时, 聚焦于数据去偏、模型压

缩与蒸馏、可解释性增强等关键方向
[195], 以在性能与
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效率之间寻求平衡, 并加强对系统安全性与透明性的

保障.

4.3 智能体驱动的情绪到行动框架

尽管多模态情绪识别与基于LLM的情绪推理为

情感感知交互奠定了基础, 但若要实现真正“类人”的
面部机器人, 还必须进一步突破“理解”层面, 迈向“表
达”与“行为”层面的联动. 面部表情并非单纯的肌肉运

动, 而是一种具备情境感知与认知驱动的响应行为, 因
此, 如何将内部情绪状态有效转化为外部行为, 是实现

人机同理互动的关键. 然而, 现有的LLM在情绪行为

生成方面仍面临诸多限制, 如容易生成幻觉(hallucina-
tion)、知识更新滞后, 以及难以维持复杂多轮交互中

的行为连贯性
[196]. 这些问题促使研究者引入智能体

(agent)技术, 通过集成控制流程、记忆机制与工具接

口, 支持面部机器人实现一致、具目标导向的表情行

为. 因此, 智能体架构为“从情绪到行动”的全流程建

模提供了可行路径.
在实际系统中,实现“情绪-认知-行为”转换的机器

人通常采用基于智能体的系统架构. 该架构整合情感

理解、计划、记忆与目标导向行为, 将高层次的心理

状态(如信念与意图)与底层的运动执行连接, 形成面

部机器人中的“心智-行为”闭环
[197]. 典型智能体系统

包含3个核心模块: 感知模块(用于解读多模态输入如

表情、语音与手势)、认知控制中心(用于记忆管理与

决策推理)以及行为执行模块(包括面部肌肉控制、语

言响应或工具和应用程序接口(application program-
ming interface, API)调用等)(图8(b)). 这三大模块共同

赋予了智能体计划能力、记忆机制与工具使用能力,
构成情绪行为生成的核心基础. 以下将逐一分析这3项
能力的应用与发展.

首先, 计划能力使智能体能够将复杂任务分解为

可执行的子任务, 并生成与长期目标相一致的行为序

列. 其中, “CoT提示”是一种常用的任务分解技术, 鼓

励模型通过逐步推理解决复杂问题. LLM+P框架进一

步结合LLM与符号规划器, 借助规划域定义语言将自

然语言任务转化为可执行计划
[198]. 在更复杂的交互

中, 自我反思能力成为智能体改进行为策略的重要机

制. 例如, 思考和行动(reasoning and acting, ReAct)框
架

[199]
通过交替进行语言推理与动作执行, 使智能体可

调用外部工具并记录自然语言推理轨迹. Nadine机器

人采用的社交机器人ReAct(social robotics reasoning
and acting, SoR-ReAct)系统即集成了RAG记忆、工具

调用与情感模块, 能生成自然的注视、姿态、手势、

情绪与对话行为(图8(c))[20]. 在此基础上, 反思(reflex-
ion)框架引入“反思-修正-迭代”机制, 记录成功与失败

的行为轨迹并生成自我反馈, 从而实现类似人类的经

验学习与行为优化
[200].

其次, 记忆机制是支撑人机交互连续性与个性化

的关键. 短期记忆使智能体能即时处理上下文, 实现

对话连贯与快速场景切换
[201]; 长期记忆则支持跨会话

的用户识别与情感一致性回应. 例如, Nadine系统中的

情节记忆模块可识别回访用户, 并根据过往情绪交流

调整当前行为
[20]. Bärmann等人

[202]
提出的一种增量学

习架构使LLM可通过用户反馈不断优化行为策略, 并

将交互历史存储为可复用内容, 模拟人类对社交经验

的长期保留与泛化(图8(d)). 相关研究指出, 具备记忆

能力的智能体是实现情绪智能系统的关键组成
[203].

最后, 工具使用能力显著扩展了智能体的边界, 使
其超越预训练知识, 在交互中访问外部数据库、执行

代码、控制设备或获取实时信息, 从而缓解幻觉现象

与知识老化问题. 例如, ToolLLM框架允许智能体根

据任务需要, 动态调用超过16000个真实API[204], 实现

高度灵活的任务响应. Cai等人
[205]

更进一步提出LLM
可自主生成并缓存可复用工具, 提高任务效率. 在面

部机器人中, 工具调用包括访问表情数据库、调度表

情驱动指令或调用生成模型生成特定情绪表达. 代表

性案例Alter3机器人展示了如何通过LLM Agent联合

提示生成、代码执行与记忆编辑, 将用户输入实时转

化为多模态行为反馈, 实现复杂人机互动(图8(e))[19].
总体而言, 计划、记忆与工具使用三大核心能力

的融合使智能体得以完成“情绪到行为”的完整链路,
使面部机器人能够感知、推理并以社会化、情感化方

式进行表达与响应. 展望未来, 智能体系统正朝向更分

布式、协作型结构演进. 例如, Busoniu等人
[206]

提出的

多智能体系统实现了任务角色分工、记忆共享与联合

决策. MetaGPT框架
[207]

进一步将专业分工引入智能体

结构, 而模型上下文协议
[208]

提供了高效的信息交换机

制. 随着这些技术与情绪推理能力的融合发展, 下一代

面部机器人有望实现具有情绪理解力、表达能力与个

性化适应性的“共情型人工智能”.
智能体式的表情生成方法通过引入规划、记忆和
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工具使用, 极大增强了交互的自主性与适应性. 但其系

统复杂度高, 控制开销大, 稳定性与可预测性不足. 未
来的发展趋势是将智能体的灵活性与传统方法的稳定

性结合, 构建兼具自然性、可控性与资源效率的混合

式生成框架.
综上所述, 与传统方法相比, LLM驱动路径的先

进性并非简单地体现在感知精度或生成速度的提升,
而是实现了一次范式转换: 从基于规则的、模块化的

情感计算转向了基于理解的、端到端的社交智能. 其

核心优势在于赋予了机器人情境化的理解力、个性化

的记忆能力和主动的交互规划能力, 从而显著提升了

交互的适应性与真实感. 然而, 这一路径也带来了可

解释性、计算效率与伦理安全等方面的新挑战. 具体

的表情交互关键技术总结见表5.

5 AI驱动的面部机器人应用前景

随着AI驱动的面部机器人技术快速发展, 其在各

行业中的应用潜力正在逐步显现, 亟需系统评估其现

状与未来前景. 尽管该类技术仍处于早期阶段, 目前

主要应用于酒店接待、展览展示、特殊医疗与教育等

特定场景, 但其在重塑社会结构、重定义劳动力关系,
乃至日常生活深度嵌入方面的潜力, 已引起广泛关注.
面部机器人凭借其通过表情传达情绪与社交线索的能

力, 在建立亲和感与信任方面具备独特优势. 本节将围

绕4个关键领域-教育、医疗、陪伴与服务-探讨AI驱
动的面部机器人的应用场景与市场前景(图9).

(1) 教育领域

在教育场景中, 面部机器人有望深刻变革传统教

学方式. 目前它们已被广泛应用于科研实验、幼儿早

教与特殊教育等领域. 例如, 在人机交互研究中, 具备

情感表达能力的“小瑶”机器人被用于研究人类在面对

机器表情时的沟通反应; 在幼教场景中, Kaspar机器人

通过具情绪响应的交互机制提升幼儿语言与读写能

力
[209]; 远程教育方面, AI教师机器人(T-bots)可依据学

生的实时参与度动态调整教学内容
[210]; 特殊教育中,

Kiddo机器人通过模拟人类动作辅助儿童进行书写与

动作训练
[211], 而社交机器人则在孤独症干预中改善儿

表 5 面部机器人表情交互关键技术总结

Table 5 Summary of key technologies for face robot expression interaction

技术环节 关键技术 代表性机器人与案例 实现水平/特点 现有局限

多模态感知

视觉情感识别
Sophia(Hanson Robotics[8])
Ameca(Engineered Arts[9])

集成OpenFace等视觉工具箱, 可实时
检测用户面部表情、注视方向, 识别

基本情绪类别

依赖良好光照条件; 对微表情、
复杂混合情绪识别能力有限

语音情感识别 ERICA(Glas等人
[28])

能够从语音中提取韵律特征, 识别
说话者的情绪状态(如高兴、悲伤),

并作为对话回应的输入

多语言、多方言的适应性不足;
在嘈杂环境下的鲁棒性较差

多模态融合
Nadine(Kang等人

[20])
Alter3(Yoshida等人

[19])

结合视觉、听觉和上下文信息, 利用
MLLM进行高级语义融合, 实现对用

户情绪更稳健的理解

系统延迟相对较高; 多模态数据
的时间同步仍是一个工程挑战

情感推理

上下文情感推理 Nadine(Kang等人
[20])

具备长期情感记忆模块, 能记住过往
互动中的用户情绪状态, 实现跨会话

的个性化情感交互

推理过程不可控, 可能存在“幻觉”;
计算资源消耗大, 影响实时性

LLM驱动决策 Alter3(Yoshida等人
[19]) 利用GPT-4直接将自然语言指令转化

为机器人控制代码, 生成复杂行为序列

生成的动作可能不符合物理约束,
需安全校验; 缺乏真正的情感理解,

是语义层面的模仿

表情生成

逼真表情合成
Geminoid(Nishio等人

[27])
Sophia(Hanson Robotics[8])

采用气动或电机驱动, 配备高弹性仿
生皮肤, 能流畅呈现6种以上基本表情,

逼真度高

表情库有限, 难以生成预设之外的
复杂表情; 机械噪声和功耗问题依

然存在

共情与模仿
EMO(Hu等人

[43])
HHU Robot(Liu等人

[49])
可提前839 ms预测用户的微笑并同步
模仿, 实现高度自然的人际表情协调

模仿的主动性不足, 主要是对清晰
外部信号的响应; 无法模仿复杂或

负面情绪

注视与唇语同步
Ameca(Engineered Arts[9])
BIGAI Robot(Li等人

[16])

具备高精度眼球运动机构, 实现逼真
注视行为; 唇形与语音同步精度高,

有效避免“McGurk效应”

注视行为有时显得机械; 快速唇动
时可能暴露机械结构的局限性
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童的感官处理能力与社交表达
[212]. 这些案例表明, 面

部机器人正推动教育的情境感知化、情感响应化与个

性化发展.
(2) 医疗领域

医疗行业是面部机器人应用的另一重要领域, 尤

其在康复治疗、情绪干预与陪护诊疗方面前景广阔.
具有表情能力的机器人可作为看护者, 辅助孤独症、

痴呆、社交焦虑、抑郁症与智力障碍等患者. 例如,
Chen等人

[213]
的研究表明, 面部机器人通过情感共鸣

交互可有效缓解老年人的抑郁情绪. 在康复场景中,
机器人通过微表情与语音反馈引导患者完成训练过

程, 提升治疗顺应性; 在辅助诊断中, 机器人识别患者

情绪反应可为医生提供补充性评估依据. 此外, 在长期

护理机构中, 面部机器人不仅能提供基础照护, 还可承

担情绪陪伴者角色 , 显著提升患者的心理健康水

平
[214]. 在心理康复治疗中, 面部机器人展现出独特的

潜力. 由于其具备非评判性与高可控性的交互特征, 机
器人能够在患者不愿与人类咨询师直接交流时, 提供

一个安全的情感宣泄与沟通渠道. 例如, 带有温和表

情与情绪反馈的机器人可在抑郁、焦虑、孤独症谱系

障碍等干预中发挥辅助作用, 帮助患者更易表达情绪

并建立交流信任. 此外, 机器人通过表情与语音语调

的结合, 可在心理康复训练中起到正向引导作用, 提

升患者的情绪调节能力. 与传统心理健康服务相比,
表情机器人具有可扩展性与可持续陪伴优势, 尤其在

资源有限的地区, 可为基层人群提供普惠化的心理健

康支持.
(3) 陪伴领域

机器人陪伴是近年来发展迅猛的方向, 涵盖家庭

助理、老人陪护, 甚至扩展至情感与亲密关系领域.
在家庭场景中, 面部机器人可作为个性化助理或情绪

支持者, 缓解孤独感并增强情感联系. 例如, PARO机
器人通过表情与触觉反馈实现情绪疗愈, 被用于安抚

老年人情绪与减轻焦虑
[215,216]. 值得注意的是, 尽管陪

伴机器人的研究多聚焦于老年照护与家庭辅助, 近年

来其在亲密关系与性别角色模拟方面的应用也逐渐受

到关注. Belk[217]指出, “人工情感伴侣”的兴起已进入

亲密交往领域, 具AI情绪算法的仿人机器人被作为模

拟“爱与共情”的伙伴投入市场, 挑战了人机关系的传

统边界与社会伦理.
(4) 服务领域

在服务行业中, 面部机器人正逐步成为提升顾客

体验与运营效率的重要工具. 它们广泛应用于客户接

待、导览讲解、智能客服与娱乐互动等场景. 面部机

器人通过类人的面部表情与手势动作创造亲和氛围,
增强用户沉浸感.

在智能客服场景中, 相比传统客服系统, 面部机器

人可借助微笑、点头等非语言行为表达理解与共情,
有效缓解用户焦虑, 营造更友好的交流氛围. 在投诉处

理和危机应对中表现出更高的稳定性与耐心, 有助于

维系客户信任、避免服务冲突升级. 例如, 在银行、

保险、零售等行业, 面部机器人不仅具备业务引导功

能, 还能够感知并响应用户情绪, 进一步提升服务的

个性化与亲和力.
在娱乐领域, 具备表情生成与情感互动能力的机

器人则推动了沉浸式游戏、虚拟偶像和舞台表演的创

新. 例如, 它们可在主题乐园中担当表演者, 成为虚拟

角色具象化身, 或在直播平台中作为虚拟主播, 通过动

态表情调动观众情绪, 从而实现更高的观众黏性和商

业价值.
此外, 在如主持播报、展会导览、市场促销

[218]
与

表演艺术(如唱歌)[219]等细分领域, 机器人亦展现出独

特优势. 在文娱传媒领域, 随着AI机器人逐渐涉足营

图 9 (网络版彩图) AI驱动的面部机器人的潜在应用领域
Figure 9 (Color online) Potential application areas of face robots.
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销传播, 其在内容生成与人机交互营销中的角色也日

益凸显
[220].

尽管AI驱动的面部机器人在教育、医疗、陪伴、

服务等领域展现出广阔前景, 但其大规模推广仍面临

诸多社会性挑战. 首先, 在用户接受度方面, 不同年

龄、文化和社会背景的群体对表情机器人的态度差异

显著, 部分用户可能因“恐怖谷效应”而产生排斥情绪,
这对其社会普及构成阻碍. 其次, 在伦理风险与隐私保

护层面, 面部机器人在情绪识别和数据采集过程中不

可避免地涉及个人敏感信息, 如果缺乏透明的算法机

制和严格的监管框架, 可能导致用户隐私泄露与伦理

困境. 对此, 应通过跨学科研究推动政策、伦理与技

术的协同发展, 确保机器人应用既能促进人类福祉,
又不损害社会价值.

6 AI挑战和未来发展方向

6.1 面部机器人的核心挑战

为了系统识别面部机器人的核心挑战, 必须首先

明确其主要功能: 促进人机交互. 该交互过程既包括

单个面部模块内的互动, 也涵盖整个机器人系统的协

调. 因此, 挑战被划分为5个相互关联的层面“感知、

推理、表达、反馈、系统集成”, 既涵盖局部过程, 也

涉及更广泛的系统动态. 这种双重视角不仅揭示了独

立的技术难题, 也揭示了各组件间复杂的相互作用,
为未来研究提供了全面的指导框架.

6.1.1 感知层

当前, 面部机器人的感知系统存在严重限制, 削弱

了其交互能力, 主要体现在以下4个方面.
(1) 感官模态缺失: 缺乏与生物相似的触觉、嗅觉

和热感知, 使机器人难以捕捉细微的人类触摸手势, 这
对丰富的社会交流至关重要.

(2) 跨模态处理分散: 视觉、听觉和力反馈数据各

自独立处理, 缺乏有效整合, 导致环境理解割裂.
(3) 瞬态信号解析不足: 无法动态识别如微表情等

短暂信号, 且难以区分真实情感与社交动机驱动的表

情(如礼貌或讽刺的微笑).
(4) 语义接口缺失: 缺少与高阶认知的标准接口,

原始传感器数据被视为简单的物理变化, 未能转化为

有意义的信号, 形成语义瓶颈.

这种瓶颈削弱了后续的推理与表达层, 致使整个

交互环节基础薄弱.

6.1.2 推理层

推理层负责将感知数据转化为符合社会文化的情

感表达, 但存在多项关键限制.
(1) 情感理解浅显: 现有系统依赖离散的情绪类

别, 如6种基本情绪, 限制了对复杂混合情感(如哭笑交

加)的理解和表达.
(2) 文化背景忽视: 系统常忽略特定文化的表达规

范, 产生不合适或令人不安的表情, 降低用户舒适度和

接受度.
(3) 时间预测失败: 推理模块难以预测互动时机,

无法提前生成与对话趋势匹配的微表情, 导致表情延

迟或不匹配.
(4) 认知框架孤立: 缺乏融合个体特征、情境因素

和社会规范的综合认知模型, 且跨学科(社会学、人类

学、文化心理学)视角整合不足.
这些问题使推理层脆弱, 限制了系统生成自然且

符合语境的情感表达能力.

6.1.3 表达层

表达层因机械、材料及控制方面的限制, 难以将

推理转化为真实的面部表现.
(1) 驱动器尺寸限制: 当前基于电机的驱动器体积

大、重量重且空间利用率低, 难以准确复制如口轮匝

肌等关键肌肉动作.
(2) 驱动器精度限制: 在实际应用中机器人表情效

果往往受到硬件与系统集成的制约. 例如, 在唇语同步

中, 伺服器的精度直接影响嘴型与语音的一致性. 当伺

服器存在微秒级延迟时, 用户会明显察觉到不协调感,
从而降低沉浸体验.

(3) 皮肤真实感缺失: 现有合成面部皮肤缺乏关键

功能, 如触觉反馈、温度调节和适应性色彩变化(如脸

红、出汗及弹性变化), 导致表情不自然.
(4) 动态协调失调: 驱动器响应延迟、驱动频率低

及协调不足, 影响微表情的流畅执行.

6.1.4 反馈层

反馈层通过基于用户反馈实时调整机器人行为,
完成了人机交互闭环, 但存在以下关键挑战.
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(1) 动态校准不足: 无法及时根据细微用户反馈调

整表情, 且缺乏长期交互记忆, 导致行为重复且空洞,
降低用户参与感.

(2) 评估限制: 缺乏客观、量化的指标或标准, 难
以准确评估表情的清晰度、流畅度和拟人度, 过度依

赖用户问卷, 阻碍严谨的基准测试和持续改进.
(3) 伦理风险与隐私问题: 情感真实性可能引发有

害的情感依赖,尤其是对孤独老年人等脆弱群体;用户

面部、声音及行为等敏感数据在传输、存储和处理过

程中存在泄露和滥用风险.
这些技术与伦理难题使反馈层成为亟需多学科合

作以确保安全可信社会机器人的关键领域.

6.1.5 系统集成层

系统集成层超越单一面部系统, 涵盖更高维度的

协作, 如人形机器人与面部机器人的无缝集成.
(1) 拟人不协调: 高度逼真的面部特征与机械化人

形机器人身体结合, 容易引发“恐怖谷”效应, 降低用户

接受度.
(2) 运动与表情冲突: 头部组件的重量和惯性限制

了运动稳定性和面部表情的流畅性, 迫使整体动作做

出妥协.
(3) 多模态不同步: 缺乏协调框架导致面部表情与

手势、姿态等身体语言不协调, 阻碍流畅且具语境感

知的交流.
(4) 接口不一致: 面部与身体之间缺乏标准化硬

件、软件接口及开放系统架构, 限制了实时传感数据

交换、协调感知和自适应调整.
(5) 实时性较差: 表情渲染与生成延迟可能导致机

器人”表情滞后”, 使其在快速互动中缺乏自然性. 例

如, 在对话过程中, 若微笑表情在语音结束后才出现,
用户会感受到明显的割裂感.

(6) 算力瓶颈: 在实际部署中, 多模态大模型在机

器人平台上的算力消耗是重大挑战. 尤其在边缘设备

环境下, GPU/CPU算力不足导致表情生成与语音响应

的延迟, 削弱了机器人的共情能力.

6.2 针对性解决方案

为克服感知层的局限, 解决方案集中于弥补感官

缺失和实现多模态数据融合. 例如, 使用先进的电子

皮肤配备压力和温度传感器, 提供必要的触觉、温度

及化学感知能力, 以捕捉如触摸等细微的社交线索.
多模态融合技术将视觉、听觉及新型传感输入整合为

统一的环境理解. 随后使用标准化的语义接口将原始

传感数据转化为有意义的社交信号, 消除语义瓶颈,
实现更丰富的上下文感知.

为解决推理层的不足, 需加强情感与语境智能. 基
于LLM和情感计算的AI系统, 超越基础情绪分类, 通

过分析多模态输入结合多元文化数据集, 精准理解复

杂情绪状态, 确保文化适应性
[221]. 受神经处理启发的

预测模型将预判对话进程及用户状态, 及时生成微表

情. 集成认知模型则结合个体特征、情境因素和社会

规范, 并融合社会学、人类学等跨学科洞见
[222].

表达层的挑战通过仿生硬件和智能控制予以解

决. 笨重的电机将被体积小巧、静音的人工肌肉替代,
实现唇角上扬和细微眉毛动作等微表情, 同时减轻头

部重量
[223,224]. 多功能电子皮肤和生物混合材料提供

动态变色、温度调节、触觉反馈及自愈功能, 提升真

实感. 由智能体驱动的控制系统实时协调驱动器和皮

肤, 生成流畅、真实的微表情, 解决响应延迟和不同

步问题. 在此过程中, “恐怖谷”效应成为表达层的关

键挑战之一. 当机器人表情接近人类但仍存在细微差

异时, 容易引发用户的不适. 为缓解这一问题, 可从两

方面入手:一方面,通过植入假发、仿真皮肤与毛发等

“拟人化化妆”手段提升外观逼真度, 从而跨越“恐怖

谷”; 另一方面, 借助人工智能模型调控眨眼频率、微

表情持续时间等动态参数, 使其更接近人类自然节律,
并有选择性地减少如嘴部等易引发不适区域的运动幅

度, 以降低违和感的产生.
在反馈层, 适应性学习结合多模态传感器与长期

交互记忆实现动态校准, 避免行为重复, 提升互动参

与度. 客观评价替代主观调查, 利用计算机视觉与深

度学习量化表情清晰度、流畅度和拟人性. 隐私通过

设备端处理、加密及访问控制得到保障, 伦理风险则

通过用户教育、透明度和设计提示防止过度依赖
[225].

系统集成挑战通过整体设计与标准化予以解决.
通过半拟人化方法, 如将关键面部特征结合电子显示

屏, 缓解拟人不协调现象, 避免恐怖谷效应
[226]. 采用

轻质材料和柔性执行器解决重量与惯性问题, 确保稳

定运动与表情流畅. 系统集成层还需在软硬件一体化

过程中引入用户感知实验的反馈回路, 通过迭代优化

来识别并抑制可能触发恐怖谷的因素, 从而在不同应
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用场景中实现动态平衡. 此外, 低功耗嵌入式大模型的

落地将成为关键, 它能够在有限算力下支持表情生成

与情感计算的实时运行. 还应构建标准化的人机共情

评价体系, 从跨文化接受度、伦理风险到用户体验开

展多维度评估, 为不同研究提供可比较的基准. 最后,
未来的探索应更加跨学科, 融合认知科学、社会学与

人机交互学, 从而推动面部机器人在社会性和实践性

方面的进一步深化.

6.3 未来研究方向

面部机器人的未来发展可依据技术成熟度与社会

融合水平,大致划分为3个渐进阶段,如图10所示.该划

分综合考量了技术发展的内在逻辑与权威机构的预测

路线图. 初期阶段, 人工智能的进步将驱动表情表现力

的革新;中期阶段,硬件仿生的突破将实现物理外观的

超高真实感与社会接纳;长期阶段,研究的焦点将转向

类人智能与社会身份的构建, 最终实现深度的情感协

作与社会共生.

6.3.1 表达力涌现阶段(2025~2030年)

近期, 面部机器人将在人工智能的推动下显著提

升其表达与感知能力. 此阶段聚焦于通过强化认知智

能, 提升机器人作为有效社交交流者的能力, 更好地

感知和理解人类互动. 机器人将采用柔性面部驱动器

和多模态传感技术, 构建复杂的感知融合系统
[227]. 这

些提升将支持动态、实时生成面部表情, 突破预设情

绪显示的局限. 先进的对话管理和多模态协调使机器

人能够主动参与交流, 实现面部表情与视线、语音的

同步, 保障流畅互动. 此外, 表情自学习将使机器人根

据情境调整和个性化表情. 因此, 面部机器人将更自

然、响应更灵敏, 适用于日常社交场景, 提供细腻且

具文化敏感度的交互
[43].

6.3.2 跨越恐怖谷阶段(2030~2040年)

中期阶段, 面部机器人将在仿生技术的推动下实

现显著的物理真实感突破, 并逐步融入社会场景. 软

体执行器将带来平滑、安静的面部运动, 模拟人体肌

肉活动. 多功能电子皮肤及其嵌入式传感器将提供逼

真的触觉和环境感知
[228,229]. 改进的传感器与执行器

整合将使机器人表现出细微的微表情, 增强情感真实

感. 与此同时, 机器人将提升对语境的理解, 拥有个性

化记忆和文化适应能力, 能够自然地管理多人会话的

注意分配. 这些硬件与软件的协同创新将共同帮助机

器人克服“恐怖谷”效应, 促进更深层次的社会互动与

接纳. 最终, 这些进展旨在增强社交能力, 并促使社会

重新思考与面部机器人建立情感纽带的意义和价值.

6.3.3 类人智能阶段(2040年以后)

在长期未来, 面部机器人将迈向接近人类的水平,
其社会角色可能发生根本性转变. 仿生皮肤、人工肌

肉和多感知系统的进步将使机器人在物理外形和情感

表达上高度逼真
[230]. 然而, 研究重点将转向其全面融

入人类社会结构的能力. 机器人将动态构建复杂的社

会身份, 表达情感价值, 形成独特个性, 并可能展现出

某种程度的自我意识, 积极参与情感交流和社会融

合
[231]. 这一阶段将引发深刻的社会、伦理思考: 我们

图 10 (网络版彩图)面部机器人未来研究的三个阶段 .
(1) 表达力涌现阶段. 面部机器人显著增强了它们的表达能
力. 多模态感知, 引自文献[230]; 表情自学习, 引自文献[43].
(2) 跨越恐怖谷阶段. 面部机器人实现了高级物理真实感和
细致入微的情感互动. 多功能电子皮肤, 引自文献[229]; 微
表情, 从2023年维基共享资源获取; 多人交互, 引自Qincheng
Sheng生成图片. (3) 类人智能阶段. 面部机器人实现完全的
社会融合. 仿生皮肤, 引自文献[231]; 自我意识, 引自Yuhang
Hu生成图片
Figure 10 (Color online) Three stages of future research roadmap in
face robots. (1) Emergent expressivity stage. Face robots markedly
enhance their expressive capabilities. Multimodal sensing [230].
Copyright©2023, The Author(s). Self-expression learning [43]. Copy-
right©2024, AAAS. (2) Biomimetic realism stage. Face robots achieve
advanced physical realism and nuanced emotional engagement. Multi-
functional e-skin [229]. Copyright©2017, Wiley. Micro-expression,
retrieved 2023 from Wikimedia Commons. Multi-person interaction.
Copyright©2025, Qincheng Sheng. (3) Near-human parity stage. Face
robots attain full social integration. Biohybrid skin [231]. Copyright©
2024, The Author(s). Self-awareness. Copyright©2025, Yuhang Hu.
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究竟渴望与那些在社交和情感上与人类难以区分的实

体建立什么样的关系? 回答这一问题对于引导负责任

的创新, 以及将社交智能面部机器人以合乎道德的方

式融入我们的生活至关重要.
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A review on AI-driven face robot for human-robot expression
interaction

SHENG QinCheng, TANG Wei, QIN Hao, KONG YuJie, DAI HaoKai, ZHONG YiDing,
WANG YongHao, ZOU Jun & YANG HuaYong
State Key Laboratory of Fluid Power and Mechatronic Systems, School of Mechanical Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310058, China

As artificial intelligence (AI) extends humanoid robots into social domains like education, healthcare, and home, the need for
emotional interaction is increasing. Facial expressions, conveying 55% of emotional information, are key to emotional bonding,
making realistic-faced humanoid robots—face robots—increasingly essential. This article reviews AI-driven expression interaction
technologies in face robots. It first examines the hardware architecture of face robots, then analyzes a “perception-reasoning-
generation” framework by comparing traditional and advanced approaches. Traditional methods rely on visual and speech-based
emotion recognition, along with discrete or dimensional emotion models, to drive expression generation (e.g., facial movements, eye
contact, and lip synchronization) through affective computing. In contrast, advanced approaches leverage multimodal fusion, large
language model or multimodal large language model based emotion reasoning, and agent-based planning, memory, and tool use to
enhance adaptability, realism, and emotional intelligence. The article also discusses potential application areas, current challenges,
and future research directions for face robots. By integrating progress across hardware, algorithms, applications, and open issues, this
review lays a comprehensive foundation for the development of empathetic, socially adaptive face robots suitable for complex human
environments.

face robot, artificial intelligence, human-robot interaction, large language model, expression generation
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