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面部特征对

社会机器人感知可信度的影响*

Benedict Barrow1 and Roger K. Moore2

Abstract—信任和可信度的感知在决策和我们对他人的
行为中起着重要作用，这不仅适用于人与人的互动，也适用于
人机互动。虽然近年来社会机器人领域取得了显著进展，但在完
全理解影响人类对机器人信任的因素方面还有很长的路要走。
本文介绍了基于假设“婴儿脸”会引发信任的社会机器人的面
部特征给人的第一印象的研究结果。通过操纵 Furhat机器人
的背投影面孔，研究证实眼睛的形状和大小对可信度感知有显
著影响。这项工作有助于理解在开发社交机器人时需要做出的
设计选择，以优化人机互动的有效性。

I. 介绍

信任是任何社会正常运转的基本构建模块。我们不
断被要求信任我们的政府和官员，我们的基础设施和机
构，在日常生活中打交道的人们，以及我们日常生活所依
赖的技术。反之，我们也被他人信任去完成任务，保守秘
密，保护财产，捍卫边缘群体的权利，并保护弱势群体。
没有信任，生活将充满风险和困难。

信任因此似乎具有明显的哲学兴趣，然而，这一领
域的现代研究直到 1950年代才真正开始 [1]。作为一种多
方面的构念，关于信任的概念没有统一的定义或分析框
架。从社会科学的研究来看，信任根植于社会经验，并远
远超越了简单的依赖 [2]。关键的一点是将自己置于相对
于他人的脆弱位置这一概念。这需要依赖互动伙伴的良
好意愿和善意 [3]。因此，由于信息的不完善，信任总会
涉及一定程度的风险。

那么，人类关系中的信任概念是如何在人机关系中
表现出来的呢？随着机器人能力的增强，我们看到社交
机器人进入了我们的公共场所、家庭和工作场所。因此，
探索与这些新的社会实体所期望的关系本质将有助于为
未来富有成效且有效的人机交互（HRI）奠定基础。

为了解决这些问题，本文介绍了关于面部特征对社
会机器人可信度感知影响的研究结果。章节 II探讨了影
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响人机交互中信任的因素，包括第一印象的重要性。章
节 III和 IV阐述了本研究的目标以及如何实现这些目标。
章节 V描述了实验过程，而章节 VI则呈现了主要发现。
最后，章节 VII讨论了研究中遇到的一些问题。

II. 人机交互中的信任

A. 影响人机交互信任的因素

有许多因素影响人机交互中的信任。根据桑德斯等
人提出的“人类-机器人信任模型”[4]，这些因素可以分
为三类：(i) 与个人相关的因素，(ii) 与外部环境相关的
因素，以及 (iii) 与机器人本身相关的因素。
人为因素: 人类对机器人能力的期望可以极大地影

响他们如何看待这个机器人。如果期望与机器人的实际
能力不一致，这会导致信任的重大损失，尤其是在出现
错误或误解时 [5]。此外，研究表明，接触过更多机器人
的用户比那些经验较少的人更信任机器人 [6]，而且用户
的性格（如内向/外向）也起到作用 [7], [8]。
外部因素: 人机交互中的信任会受到所执行任务性

质的影响。例如，在救援行动等高风险情况下，信任是影
响人类决策及相应结果的关键因素 [9]。此外，文化因素
也可以导致对机器人态度的差异 [10]。
机器人因素: 由于信任是随着时间的一系列互动中

建立起来的，任何不可预测的行为或系统故障都会削弱
对关系的信心 [4]。此外，机器人的物理外观、声音、拟人
特质、整体举止及其可能带来的怪异感也产生影响 [11],
[12], [13], [14], [15]。

B. 第一印象

第一印象很重要，研究表明人们会根据面部特征评
估来对人格特质（包括可信度）做出非常迅速的 1初步判
断 [16]。这意味着，无论这些判断是否准确，面部刻板印
象都会引导决策和人际互动 [17]。
当然，这种隐性偏见在特定情境下可能会有问题。例

如，在法庭判决中已经证明面部刻板印象具有现实的法
律后果 [18]。特别是，研究表明面部成熟度是法院裁决结
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果的预测因素之一，而那些“稚气”的被告被判有罪的可
能性较低 [19]。这些发现在一个 2020年的研究中得到了
重复，在该研究中，被认为是“不可信外表”的被告被判
定为有罪的概率高出 8.03%[20]。

C. 面部特征

如上所述，影响对社交机器人信任的因素是复杂且
数量众多的。与机器人相关的特征已被证明具有最大的
影响，并且由于面部在理解社会线索和意图中的重要性，
考虑如何设计面部特征以创造可信赖的第一印象是很有
趣的。

修改机器人的物理特征可能会很困难和昂贵。然而，
新技术（如背投技术）允许在屏幕上动画并渲染一张脸，
这使得探索这些设计特性变得更加可行 [21]。这为研究如
何设计面部特征（例如眼睛、眉毛和脸部的形状）以创造
更强且更值得信赖的社会机器人的第一印象开辟了新的
途径。

III. 本研究的目的

调整面部特征的大小、形状和位置的效果已经在社
会机器人学的背景下进行了探索。例如，在宋等人 [22]的
一项研究中，参与者被展示了一系列社交机器人的潜在
设计方案，并随后对其可信度进行评估。然而，这些设计
是二维的，并通过计算机屏幕向参与者展示。因此，可能
存在对二维表示的社交机器人和三维、共处一地的具体
化代理之间的感知差异。

一些工作已经使用了通过调整面部表情 [23]或社交
线索 [24]的具身社交机器人来完成，但据作者所知，迄
今为止尚未进行过关于尺寸调整、形状和面部特征定位
对激发具身社交机器人信任的影响的研究。因此，本研
究的主要目标是探讨一个问题——“婴儿脸”特征在人
机交互中是否能重现其对信任的影响？

婴儿模式（德语：幼儿图式）是一种现象，其中某些
婴儿般的特征可以积极影响对一个人性格的看法。根据
Zebrowitz和 Montepare[25]的研究，婴儿脸的人通常具
有大眼睛、圆脸、细眉毛和小鼻梁，并且这些身体特性的
组合与感知的信任度呈正相关。因此，在这些研究结果
的基础上，本研究测试了这样一个假设：更大的眼睛和/
或更圆的眼睛和/或更细的眉毛会增加对社交机器人初始
信任感的印象。

IV. 方法论

A. Furhat 机器人

Furhat 是由 Furhat Robotics 开发的一款社交机器
人 2。Furhat 机器人拥有一张类似人类的头部，它使用背
投技术在半透明的物理面具上实时显示数字面孔。这意
味着面部可以高度定制、动画化并即时调整。有多种物
理面具可供选择，从而使得投影出的面部大小和形状存
在广泛的差异。

Furhat 预装了多个预配置的脸部，这些脸部可以非
常容易地互换。还可以创建自定义脸部或操纵这些预设，
它们本质上是映射到 3D 模型上的纹理，然后再投影到
一个面具上。
虽然这些纹理可以在照片编辑软件中手动调整，也

可以通过编程来操纵面部特征。例如，可以调整变量值
如嘴更窄或眼睛_更大。因此这种灵活性使 Furhat成为
研究上述假设的理想平台。

B. 信任游戏

在社会机器人学领域，信任的测量方式种类繁多。自
我报告量表很常见，通常使用非标准化的定制量表，或
行为任务，如游戏 [26]。
这样一个行为措施的例子是从博弈论中借鉴而来的。

‘信任游戏’[27]是一个经济博弈，它将信任建模为参与者
愿意接受的金融风险的数量。在游戏中，有两个活跃玩家
——投资者和伙伴。投资者会获得一些代币，这些代币
被赋予了货币价值。然后告诉他们可以给伙伴任何数量
的代币（包括不给）。他们给出的代币将乘以某个因子，
通常是三倍或四倍，而未送出的代币则归他们自己所有。
随后，伙伴决定要退还给投资者多少个这些代币。在整
个游戏中，投资者和伙伴之间不允许进行沟通。
两个当事人之间的信任程度影响了转移的代币数量。

如果合作伙伴互相信任并且合作良好，双方最终拥有的
钱比开始时更多。然而，存在伙伴滥用信任的机会；通过
首先转账，投资者暴露了这种风险。研究表明，在信任游
戏中，与具有更值得信赖面孔的伙伴玩时，参与者更有
可能表现出冒险的金融行为 [28]。

V. 实验

A. 设置

上述的信任游戏作为自定义 Furhat“技能”的一部
分得以实现，在该技能中调整了与眼睛和眉毛形状相关
的参数，以创建可能的“可信赖”和“不可信赖”的面孔。
所选的基础面部网格是默认的 Furhat“Alex”。游戏规则

2https://www.furhatrobotics.com



以书面形式呈现，因此其传达方式没有差异。参与者在
游戏过程中不得与机器人交谈，例如询问机器人的意图。
要求参与者与一系列展示不同面孔的机器人伙伴玩游戏，
并记录了冒险的资金数额。

实验采用被试内因子设计。自变量是眼睛大小、眼
睛形状和眉毛宽度，每个因素有两个水平：

• 眼睛大小：小或大
• 眼形：狭长或圆润
• 眉毛宽度：细或粗

这导致了一个 2x2x2的因子设计，总共有八种不同
的机器人面部设计——参见图 1。

Fig. 1. 本实验中使用的八个机器人面孔（详见表 I）。请注意，图像来
自 Furhat SDK，而受试者接触的是实际的机器人。

B. 参与者

共招募了 32名参与者来自谢菲尔德大学，年龄范围
从 19岁到 50岁，平均年龄为 25岁。十名参与者认同为
女性，21名为男性，一名为非二元性别。参与者有机会
赢得两张在线零售商的 £25礼品券中的一张，以提供参
与和认真玩信任游戏的动力。

一项使用 G*Power软件进行的事先功率分析显示，
为了使研究具有 95%的把握识别中等大小的效果（使用
Cohen的 f值为 0.25），并且显著性水平为 0.05，所需的最
小样本量为 23。因此，最终样本量 n=32满足这些要求。

C. 措施

可信度使用两种不同的方法进行评估。第一种是一
系列与信任相关的自我报告量表，这些量表是从“人与自
动化之间信任的检查清单”量表中修改而来的。这是一

个广泛使用的、包含十二个项目的七级李克特量表，通
常用于评估人与自动化之间的信任 [29]。这些项目被修改
以用单词“机器人”替换单词“系统”，以便适应实验的
背景。某些条目未被包含（例如，“系统提供安全”），因
为它们对机器人来说不相关。其他一些则因减少冗余和
减轻参与者疲劳的原因而被移除。这导致了以下五个陈
述的七级李克特量表：

• 机器人具有欺骗性。
• 我对机器人的意图、行为或输出表示怀疑。
• 机器人具有完整性。
• 我可以信任这个机器人。
• 机器人是可靠的。

感知可信度的第二个衡量标准是通过经济信任游戏
来进行的。参与者被要求选择要给每个机器人多少代币。
他们没有被告知每个机器人如何回应他们的初始投资，
因为这会导致不希望出现的顺序效应——前一个机器人
的结果可能会影响未来的投资。案例的独立性是用于分
析数据的方差分析（ANOVA）方法的一个绝对关键假设。

D. 程序

在实验当天，参与者被邀请到谢菲尔德大学的 HRI
实验室，在那里他们坐在一张桌子前面对Furhat机器人。
向他们展示了参与信息表和同意书，他们需要阅读并填
写完毕后才能继续。

每个机器人都是通过网页应用中的滑块进行评分的，
并提供了一个文本框用于输入在信任游戏中投资的金额。
当参与者按下下一个时，Furhat投影仪会变暗，滑块会
被重置为默认值，并且会在网页应用中显示一条定时消
息，通知他们机器人面部会发生变化。三秒钟后，投影仪
重新开启并显示出不同的面部。这一过程对所有八个机
器人都重复执行，实验至此结束。

VI. 结果

因素分析显示李克特量表的响应数据是一维的。因
此，可以通过计算对所有五个陈述（上述介绍）的响应
的平均值和方差来接受信任度的综合评分。结果如表 I所
示，并可以看出具有小圆眼睛和细眉毛的机器人 (e)（见
图 1）被认为是最值得信赖的。最不值得信赖的机器人
是具有小窄眼睛和粗眉毛的机器人 (h)。这些发现大致与
假设相符，不同之处在于机器人 (e)和机器人 (f)被评为
比机器人 (a)更积极。所有四个大眼睛的机器人倾向于变
化，表明眼睛大小可能是极化因素。

三因素方差分析（ANOVA）在三个固定因子之间进
行：眼大小、眼形状和眉宽，以及综合可信度得分。这些



TABLE I

总体可信度意见回应

条件 眼大小 眼睛形状 眉宽 µ σ2

Robot (a) big round thin 4.28 1.16
Robot (b) big round thick 4.02 1.12
Robot (c) big narrow thin 4.01 1.22
Robot (d) big narrow thick 3.87 1.22
Robot (e) small round thin 4.55 1.06
Robot (f) small round thick 4.38 0.91
Robot (g) small narrow thin 3.78 1.23
Robot (h) small narrow thick 3.33 1.01

结果总结于表 II中。可以看出，眼形状以及眼大小+眼形
状的结果具有显著性。

TABLE II

可信度意见的 ANOVA 结果

来源 F p

Eye Size 0.074 0.786
Eye Shape *** 18.066 0.001
Brow Width 3.724 0.055
Eye Size + Eye Shape ** 7.096 0.008
Eye Size + Brow Width 0.192 0.662
Eye Shape + Brow Width 0.088 0.767
Eye Size + Eye Shape + Brow Width 0.556 0.456

同样的三因素方差分析被应用于信任游戏的反应，
结果汇总在表 III中。同样，眼睛形状发现了显著的结果。

TABLE III

信任游戏的 ANOVA 结果

来源 F p

Eye Size 0.589 0.443
Eye Shape *** 10.756 0.001
Brow Width 1.520 0.219
Eye Size + Eye Shape 0.156 0.693
Eye Size + Brow Width 0.589 0.443
Eye Shape + Brow Width 0.156 0.693
Eye Size + Eye Shape + Brow Width 0.005 0.944

眼形: 分析支持了圆形眼睛比狭长眼睛更可信的假
设。这一发现通过自我报告措施显示，并在信任游戏中
得到了证实。该研究结果与关于眼部区域增加人类吸引
力感知的研究一致，这与诚实和可信度的感知相关 [19],
[30]。

眉宽: 虽然 ANOVA结果未达到被视为统计学显著
性的正式要求，但仍有一种倾向认为薄眉的机器人面孔
比浓眉的更值得信赖。

眼睛大小: 可信度随着眼睛大小增加的假设被不支
持。鉴于许多研究已经证实这一点，这是一个出乎意料
的结果 [22], [19]。

交互效应：眼睛大小 + 眼睛形状: 本研究中唯一显
著的交互效应是眼睛大小与形状之间的关系。当眼睛又
小又窄时，它们远不如大而窄的眼睛受信任。这可能是
因为小而窄的眼睛几乎看不见。然而，对于圆眼来说，这
种效果被逆转了；当眼睛又小又圆时，它们比大而圆的
眼睛更受信任。一个可能的解释是，小圆眼相对于面部
结构更加协调（相比之下，大的圆眼看起来不自然——
下面将讨论这一点）。

VII. 讨论与结论

由于 Furhat面具成型的性质，研究遇到了一些实际
限制。特别是，调整面部特征的位置会导致不自然的表
现。因此决定不不移动特征，而是仅调整特征大小和形
状。然而，尽管有这些缓解措施，对参与者的非结构化访
谈显示，大眼睛被感知为“非常强烈”或“外观类似外星
生物的”，这表明对面部网格的操作可能过于极端，并且
眼睛变得不相称的大。同样，在特定面部网格中眉毛的
变形有些角度，不够现实或不能代表典型的眉毛，尤其
是婴儿的眉毛。

还应注意，不同人群的眼睛形状和大小存在差异，因
此在参与者不同的其他国家可能无法重现这一结果。有
可能参与者更倾向于信任那些设计上与他们具有相似特
征的机器人，这将是未来研究的一个有趣方向。

尽管存在这些问题，本研究已经表明面部特征的设
计在初次见面时对信任感的印象有显著影响，特别是眼
睛。这种最初的积极印象在某些领域非常重要，例如医
疗和治疗环境。社会机器人将长期存在，并且对于我们
希望与这些新型代理在未来能够自主导航我们复杂世界
的关系进行讨论对于社会来说至关重要。机器人的外观
是这一讨论中的一个巨大因素，对人机交互和社会需求
的仔细理解对于最终的设计及其接受度至关重要。
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