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强化学习驱动的基于面部追踪的远程会议系统 

黄卓彬；沈煜航；祁汝鑫 

第一部分  设计概述 

1.1 设计目的 

当今的世界，依旧没有摆脱疫情对各行各业的冲击，其影响之一就是

线上会议这一形式被越来越多的公司或团队采用。 而在视频会中，如何使

用摄像头来对与会者的人脸进行全面的摄录，一直都是影响线上会议质量

的关键因素。 

我们针对这一痛点，基于海思 Taurus & Pegasus 套件与 OpenHarmony 

嵌入式系统，设计了一套融合深度强化学习的 6 轴机械臂姿态解算算法的

线上会议人脸追焦辅助系统。在这套系统的帮助下，无论与会者采用何种

设备参加会议，都能实现全自动的人脸追焦，从而让与会者的面容始终清

晰端正地保持在画面中央，显著提升视频会议的通话质量与入会体验。 

 

1.2 应用领域 

我们的系统可以配合多种便携式联网设备，如智能手机、平板电脑、

掌上电脑等，完成对与会者面部摄录质量的优化，帮助与会者更好地向其

他参会者展示摄录画面，并允许与会者在一定空间内自由活动。这套系统

也可以应用于传统的摄录场景，如直播过程中的面部捕捉、网络课程的教

师追逐等，通过机械臂平台的自动控制，可以实现快速、精准的主讲人面

部追逐，避免摄像头录空或录偏。 

  

1.3 主要技术特点 

图像识别部分：我们使用 Taurus 套件集成的摄像头采集环境数据，并通过

基于 yolo2 的面部检测网络提取人脸位置信息，整个过程使用 Hi3516 的 

NNIE 核心进行加速。 

 

网络通信部分：利用 Taurus 与 Pegasus 主板的网络通信模块，我们完成

了基于移动边缘计算的物联网系统搭建。我们在接入侧网关边缘部署具有

高算力的介入节点，Taurus 开发板、Pegasus 开发板、网络接入点各自是

空间上独立的实体，在接入网中通过计算卸载（Computing Offload）的模

式进行交互。 

 

深度强化学习训练与决策部分：我们将高算力、高存储要求的深度强化学

习模型计算与训练过程卸载到边缘节点上，在保证物联网系统低能耗的同

时，满足了在资源受限条件下部署高性能、低延迟的决策模型的需求。 
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机械臂姿态解算与控制部分：在 Pegasus 开发板侧，它作为独立的实体完

成对机械臂的姿态解算与控制。系统运行过程中，Pegasus 开发板将解读深

度强化学习的决策，并控制机械臂完成相应的动作。 

 

1.4 关键性能指标 

目标检测部分：人脸检测模型的精度在单图从数张人脸到数百张人脸不等

的 WIDER FACE 测试集下，拥有超过 90% 的识别准确率，并取决于单

图人脸数量多少，召回率取值在 60% 到 90% 之间波动。对于少于五个人

脸的照片，模型能检测到照片上极度模糊的目标，并能有效识别出拥有基

本面部特征的极小目标（数十个像素组成）。在海思 Hi3516DV300 平台

的 Taurus 套件上，由于室内场景大小有限，实测 6m * 8m 的房间内都能

有效识别出人脸，并给出精确定位。 

 

图 1-1 人脸检测网络性能指标 

机械臂部分：台座高度 7.5 cm，摄像头距离桌面最大可调整高度 32 cm，

最低高度 18 cm，机械臂左右可旋转角度均为 60 度。机械臂关节处采用 

PWM 舵机控制，输入电压 5V，实测整机待机电流 <0.5A，峰值工作电流 

<1.5A，单步行动执行时间 0.25s。通过 Taurus 套件的广角摄像头，在距

离机械臂半米的距离内，可以追踪上下半米、左右两米范围内移动的目

标。 

 

图 1-2 机械臂实物图 
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决策执行部分：边缘节点接收到的目标定位数据包速率大概为 15-20 报文/

秒，机械臂动作执行时间为 0.25s，神经网络单次决策预测时间 <0.1s，神

经网络单次训练时间 <0.1s（batch size 为 64），移动边缘计算卸载的总延

迟（开始两次决策任务之间的间隔时间）大概为 0.7s，在摄像头补货范围

内的面部大幅度运动的平均追踪时间为 2-3s。 

 

1.5 主要创新点 

功能创新点： 

（1）基于机械臂的高效面部追踪： 

 我们将自带摄像头的 Taurus 套件以及用于参加网络会议的用户终端固

定在改造后的机械臂抓取端，通过深度强化学习输出的行为决策来控制机

械臂的姿态，进而能够有效追踪与会者的面部，让人脸始终直面摄像头。 

 

（2）定制的姿态控制模块： 

 作为嵌入式平台的 Pegasus 套件拥有网络接口与丰富的 IO 引脚，但

对于我们所用的机械臂而言，即使复用全部的串口也不足以驱动所有的舵

机。同时，Pegasus 开发板的供电芯片也无法为舵机提供足够的供电。因

此，我们选用了一块多串口的嵌入式主板作为下位机进行姿态控制，

Pegasus 开发板只需要复用一个 IO 口与其通信。同时，我们基于该姿态控

制板绘制了一块采用 LM2586S 供电芯片的 PCB，以确保满足 15W 的峰

值功率。 

 

（3）低功耗的物联网平台： 

 我们将决策与行动分离，在控制行动的物联网平台上，通过优化姿态校

准算法，确保了舵机同时工作的总功率能够脱离电网供电。同时，我们采

用容量 3300mah 额定电压 11.1v 放电倍率 25c 的格氏 ACE 3s 系列航模

电池，经过测试我们这套独立系统可以在电池供电的情况下达到六个小时

以上的续航，完美满足一天会议可能需要的使用时长。 

 

系统与算法设计创新点： 

（4）基于移动边缘计算的系统设计： 

高性能的深度神经网络往往都和不低的平台功耗相挂钩，我们巧妙地使

用海思嵌入式平台提供的神经网络加速器，部署了经过多次训练和优化的

模型，实现了嵌入式平台级功耗下的高精度识别多层网络的部署。至于有

高功耗、高性能需求的决策模型，我们采用移动边缘计算（Mobile Edge 

Computing，MEC）[9] 的模式，将决策计算过程从物联网板端卸载到边缘

节点上，从而实现在物联网平台部署高算力模型。 

MEC 的具体概念与设计思路详见附录 6.2。 

 

（5）海思平台的本地推理模型部署： 

我们充分利用 Taurus 套件的硬件特性与功能，在板端完成本地的图像

捕获、处理、识别与判决，在 1GB 的有限运行存储中谨慎控制各程序的

内存占用，并利用网络模块将图像的推理结果卸载到边缘节点。 
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我们的本地模型实现了在 Taurus 开发板广角摄像头可拍摄范围内的面

部自动识别与定位，并有较好的识别准确率。 

 

（6）边缘平台的决策模型部署： 

MEC 允许我们以极低的硬件成本实现高性能、高负载、高存储的近端

计算，在保持低功耗的同时，又能以接近本地运算的延迟获得云端计算的

性能。我们利用计算卸载的方式，在边缘节点上部署复杂度高的深度强化

学习模型，以实现能够自我学习的控制系统，让控制算法能够自适应外界

环境的变化。经过训练，我们的决策模型能够根据识别到的面部定位结果

控制舵机动作，将机械臂调整到把用户面部录入屏幕中央的姿态上，实现

自动面部追踪的功能。 

决策模型的选型以及问题建模相见附录 6.1。 

 

（7）嵌入式平台的姿态解算算法： 

在我们的系统中，Pegasus 开发板控制的姿态解算算法是为了配合深度

强化学习的神经网络训练而设计的。其由固定的多组舵机位置数据组合而

成，可以根据网络输出的需要，选择最合适的一组姿态作为最终指令输出

给姿态控制板的微控制器。每一组姿态都经过精心的调试，确保舵机调整

时间的和理性的同时，也尽可能地降低了多个舵机同时调整位置时的系统

功耗，防止因为短时间多次或大量调整多个舵机导致系统电源过载致使整

个系统下线。 

  

 结构创新点： 

 （8）执行传感一体化： 

 我们使用 Taurus 开发板的摄像头捕获环境数据，通过 Pegasus 开发板

控制姿态控制板进行机械臂行为解算与执行，两个子模块都部署在同一个

物联网平台上。我们将 Taurus 开发板固定在机械臂抓取端，同时预留放置

用户入会终端（如手机、平板电脑等）的位置，将 Pegasus 开发板和姿态

控制板放置在机械臂底部的台座上，使用扎带进行固定，整个机械臂的传

感与执行单元都作为一体化物联网平台使用。最终搭建好的物联网平台，

可以通过 IEEE802.11 与 IEEE802.3 协议与网络接入侧相连，从而接受来

自移动边缘计算节点的控制。 

 

 （9）模块协同无线化： 

 在通常的 Taurus 开发板感知、Pegasus 开发板执行的模式下，不再复

用 Pegasus 开发板上的 IO 进行与 Taurus 开发板间的串口通信，而是使

用一个网络接入点将 Taurus 开发板、Pegasus 开发板以及边缘计算节点连

入同一移动接入侧，以实现灵活、高效的物联网部署。 

 

第二部分  系统组成及功能说明 

2.1 整体介绍 
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在机器学习领域，计算机视觉（Computer Vision，CV）提供对可视化

信息的理解能力，是智能体的眼睛，自然语言处理（Natural Language 

Processing，NLP）允许计算机正确识别语法语义，是智能体的耳朵，而强

化学习（Reinforcement Learning，RL）[6] 则能有效综合对外界信息的观察

结果，制定智能体（Agent）与环境交互的最佳行动策略，它正是智能体的

大脑。我们的系统使用了一套完整的 “感知-决策-执行” 流程，通过在 

Hi3516 芯片（Taurus 开发板）的 NNIE 单元上运行充分训练的 CV 模

型，实现对摄像头捕获图片的特征提取，进而作为对环境状态的感知信息

传达给 RL，预测出决策后通告 Hi3861 芯片（Pegasus 开发板）执行对应

的机械臂行为。 

从结构上看，整个系统由三个硬件部分构成：基于 Hi3516DV300 芯片

的 Taurus 开发板及其外围套件，基于 Hi3861V100 芯片的 Pegasus 开发

版及其外围套件，和移动边缘计算服务器。 

其中，Taurus 开发板与边缘服务器之间通过无线局域网以 SOCKET 

协议发送人脸识别后处理过的数据包。移动边缘计算节点通过深度强化学

习模型进行决策，输出决策行为，通过无线局域网以 socket 协议向 

Pegasus 开发板输出对应的行为控制信号。Pegasus 使用经过复用 IO 配置

出的 USART 串口，将完成姿态解算的控制信号发送给姿态控制板的微控

制器。微控制器最后通过向对应舵机的信号接收端输出不同的 PWM 信

号，实现对机械臂上不同舵机转动位置的控制，进而完成了对机械臂整体

姿态的调整。 

我们的系统结构示意图如下： 

 

图 2-1 强化学习驱动的基于面部追踪的远程会议系统结构示意图 

从功能上看，我们的系统主要分为用于感知与执行的物联网平台，以及

用于决策的移动边缘计算平台 [9]。 
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物联网平台中，Taurus 开发板使用自带的摄像头获取外界视觉信息，

通过 NNIE 模块完成对面部目标的检测与识别，处理结果将以任务卸载的

形式迁移给边缘服务器进行决策。Pegasus 开发板则只负责执行来自边缘服

务器的决策结果，将命令解析为对应的 PWM 信号，完成对机械臂的控

制。 

在整个流程中，串接 Taurus 开发板与 Pegasus 开发板的正是边缘节

点。它被部署在网络接入点旁边，以极低的时延处理来自物联网平台的任

务请求，将 TAURUS 开发板识别结果输入深度强化学习模型中，预测出

对机械臂的控制指令，并将结果下发给 Pegasus 开发板。在整个系统的运

行过程中，边缘节点还会不断收集历史经验，并根据经验来训练强化学习

模型，因而能够根据环境的变化（如主讲人变更、房间发生变化等），迅

速调整出最适应当前环境的决策模型。 

 

 

图 2-2 物联网平台（Taurus 套件，Pegasus 套件，姿态控制板，机械臂） 

Taurus 

套件 

Pegasus 

套件 

机械臂 

姿态控制板 
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图 2-3 移动边缘计算平台（移动接入点，边缘服务器） 

 

2.2 各模块介绍 

 

图 2-4 强化学习驱动的基于面部追踪的远程会议系统工作流程 

移动接入点 

基站（边缘服务器） 

边缘计算服务 

接入网关服务 
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1、物联网平台 

（1）Taurus 套件： 

Taurus 开发板通过 IMX335 摄像头采集外界视觉信息，从视频流中以

接近 20fps 的速率采样出单帧图片，将图片传入 NNIE 单元加速的 

YOLO2 面部检测网络中，完成对人脸数据的识别以及面部信息的定位后，

一方面将经过浅绿色方框标注的图像输出至套件中的 LCD 显示屏，另一

方面将检测结果经网络模块发送给移动边缘节点。 

 

（2）Pegasus 套件： 

Pegasus 开发板通过 WIFI 网络模块实现与网络接入侧的连接，从而接

受来自移动边缘节点的行动控制。收到控制指令后，Pegasus 开发板将获得

的运动指令进行处理分析，通过串口控制部署在三自由度机械臂旁的姿态

控制模块，进而调整机械臂的姿态，从而实现对 Taurus 开发板摄像头捕捉

画面的调整。 

 

（3）姿态控制下位机： 

姿态控制板分为下位机和供电模块两部分。下位机接收 Pegasus 开发板

传来的姿态控制指令，对机械臂上的四组舵机进行控制。我们将每次动作

执行的时间设置为 0.25s，将控制指令分为上下调整与左右调整两个维度，

其中的每一个维度都量化出了 10 种姿态。从距离桌面 18cm 到 32 cm，

有 10 个等距的可调高度位置，从偏离正面 -60 度到 +60 度，也有 10 

个等角度的可调水平朝向位置。下位机通过姿态解算算法，得到行动指令

对应的 PWM 信号，并从串口发送给指定的舵机，从而实现对机械臂姿态

的调整。 

 

（4）姿态控制供电模块： 

在我们的物联网平台中，所有嵌入式节点都采用电池供电。我们设计了

一块用于驱动机械臂的 PCB 作为姿态控制供电模块，作用是在保证硬件

系统可以完全正常工作的基础上，减少额外线材的开销，提升供电系统的

鲁棒性。经过测试，物联网平台的整机功耗最大为 15W 左右，因此选用

了 LM2586S 为电压转换芯片，同时在 PCB 的设计过程中，考虑到单个

舵机驱动电流为最大 3A 左右，对板内走线都进行了加宽处理，确保可以

满足每个舵机的动态功耗需求。 

 

2、移动边缘计算平台 

（5）移动接入点： 

在新一代移动通信网络中，大量的云资源下沉到了边缘，随着近年来第

五代移动通信技术（5G）的大规模应用，以及 6G 随缘共享理念的引入，

移动边缘计算（Mobile Edge Computing，MEC）逐渐成为移动通信领域的

焦点。我们搭建了一套移动边缘计算平台，使用一台无线 AP 作为移动边

缘接入点，通过在服务器上部署 ESXI 系统实现网络功能虚拟化（Network 

Function Virtualization，NFV），并用 LEDE 固件的 OPENWRT 系统作为

基站的控制面与数据面服务。 
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 从硬件上看，我们使用了一台服务器作为基站本体，在服务器内部切分

出虚拟化的软路由，同时保留剩余资源以提供移动边缘计算服务。服务器

连接到一台只提供二层转发能力的无线 AP 上，与 AP 相连的网口虚拟映

射给软路由，从而实现对 5G 基站接入侧部署模式的仿真。 

 

（6）移动边缘计算服务器： 

在我们的系统中，用于计算的 Hi3516 平台虽然有强劲的 NNIE 神经

网络加速核心，但是整机运行存储单元只有 1GB 的容量，在我们的测试

中，先不论执行神经网络预测可否，单纯用于渲染桌面系统便几乎吃尽了

所有空间。因此，通过重新编译纯 CLI 交互的 OpenHarmony 操作系统，

我们成功实现了 Hi3516 板端的 CV 检测模型推理，然而需要在内存中保

留大量探索经验的 RL 算法却完全无法嵌入进去。不同于 CV 部分的监督

学习，RL 算法是没有训练集的，它需要在环境中进行带有随机性的探索，

并不断积累经验，根据探索中的经验来逐步改进 RL 的策略。因此，在嵌

入式系统中引入 RL 本身就是一个不小的挑战。 

由于 MEC 计算卸载（Computing Offload）的引入，以嵌入式设备为

首的物联网实体，可以在边缘节点的帮助下，以极低的硬件成本实现高性

能、高负载、高存储的近端计算，在保持低功耗的同时，又能以接近本地

运算的延迟获得云端计算的性能，因此 MEC 成为了近年来研究的热点。

我们也在系统中选用了 MEC 的计算模式，由 Hi3516 平台执行板端推

理，并将决策过程 offload 到作为边缘节点的近端主机上，边缘节点自己

维护 Actor 与 Critic 两张神经网络与一个用于训练的经验池（Experience 

Pool），完成决策后交付回物联网侧终端，由 Hi3861 平台执行决策出的行

为。 

最终，我们选择 YOLO2 作为板端推理模型，带有层归一化、OUN 

探索功能的 DDPG 算法 [8] 作为边缘端决策模型，计算卸载流程通过 

socket 实现低功耗的边缘通信。  

 

 

第三部分  完成情况及性能参数 

强化学习驱动的基于面部追踪的远程会议系统可以将参加网络会议的终端

挂载到改造后的机械臂抓取端，通过摄像头识别到与会者的面部位置，自主控

制机械臂移动到能将人脸录制到屏幕中央的位置，实现对用户面部的自动追

踪。以下是系统各部分的细节。 

 

1、面部检测模型训练部署过程 

（1）面部检测数据集的获取 

 我们选择 WIDER FACE 数据集用于面部检测网的训练。在这个数据集

中，单张图片的人脸数量从一两个到数十个不等，且识别对象不仅包括正面的

人脸，也包括侧脸与后脑勺，单张面部图片的清晰度、数据来源对象的肤色、

头部的装饰物等方面也几乎涵盖了所有可能的情况，可以说这是涵盖面最广的

数据集之一。 
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对于我们的需求而言，实际上只需要找出照片中最大的人脸位置即可。因

此，我们需要对数据集进行筛选，选出其中人脸少于 5 张的照片进行训练。我

们也曾使用完整的数据集进行训练，结果一轮训练在我们搭载 A5000 显卡的

服务器上需要花费近两周的时间训练，且训练结果对于人脸较少的测试集，性

能还不如只训练 5 张人脸以下的模型。 

同时，WIDER FACE 数据集并不原生适配 DARKNET 网络的训练，我们

需要将该数据集的标注文件转换成 DARKNET 所需的格式。因此，我们直接

使用 PYTHON 写了一个自动化脚本，以进行数据集的挑选和标注文件的转

换。 

 

图 3-1 经过处理后的 WIDER FACE 数据集 

（2）检测网的训练与转换 

 我们使用搭载双路志强铂金 CPU、256GB 内存、A5000 显卡的高性能计算

服务器完成对检测网模型的训练。考虑到在 NNIE 单元中的算法兼容性，我们

选择 YOLOV2 模型实现检测网的搭建。同时，为了方便模型的训练与测试，

我们使用基于 cudann 的 darknet 框架来训练网络模型。 

 在另一台部署 ubuntu 18.04 的 CPU 服务器上，我们借助 darknet2caffe 工

具，将训练得到的 .weights 权重文件首先转换成 .caffemodel 与 .prototxt 文

件，并将 .prototxt 文件中不适合 NNIE 加速的内容剔除、修改 input_dim 的

格式，再通过华为海思提供的 Ruyi Studio 平台，参照指导文档将 caffe 的网

络文件转换成 Taurus 板端可用的 .wk 模型文件。 

数据集文件 

训练集标注 

测试集标注 

Darknet 数据配置 
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图 3-2 面部检测网络（YOLO2）训练过程 

（3）检测网的部署与测试 

 参考开发手册中提供的检测网部署案例，我们成功将生成的 .wk 文件导入

并部署到了 Taurus 板端，测试结果如下： 

 

图 3-3 板端面部识别测试 
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 物联网平台检测到人物面部后，会将定位信息通过接入网关发送给边缘节

点。我们在图 3-4 中打印了 Taurus 板端的日志信息，通过串口在 PC 平台查

看 Taurus 的 CLI 输出，内容为 NNIE 模块对用户面部信息的定位结果。同

时，在图 3-5 中打印了移动边缘计算节点中的日志，可以看到边缘节点成功接

收到了来自 Taurus 板端的检测数据。 

 

图 3-4 板端检测网识别内容 CLI 输出 

 

图 3-5 边缘计算节点 SOCKET 接收内容 CLI 输出 

2、深度强化学习决策模型训练部署过程 

（1）决策模型的训练 

 通过搭建边缘网络，我们成功打通了物联网平台与边缘计算平台之间的连

接，并尝试使用固定的静态图片以及显示器中播放的动态视频两种方式去预训

练强化学习模型，如图 3-6 与图 3-7 所示。我们首先采用打印出的静态图片

进行了一轮 500 steps 的训练，随后将训练好的模型作为初始参数，再次使用

乔布斯的演讲视频作为强化学习的“环境”来进一步强化算法的决策能力。 

经过两轮训练后，模型已经有了不错的决策性能，我们最后在真实场景下

进行了真人训练，如图 3-8 所示。 
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图 3-6 使用静态图片的深度确定性策略梯度算法（DDPG）的训练过程 

 

图 3-7 使用动态视频的 DDPG 训练过程 

 

图 3-8 在真实场景下的 DDPG 训练过程 
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 因为一次训练时间过长，我们在训练的过程中对强化学习的神经网络参数以

及经验池进行了本地持久化，进而可以实现对同一 DDPG 策略的增量训练。我

们在不同时间段进行了三次长时间的训练，可以看到在最后一次训练时，Actor 

网络与 Critic 网络的 Loss 曲线都已经接近于收敛。 

 
(a) 

 

(b) 

 
(c) 

图 3-9 DDPG 算法的 Actor 网络与 Critic 网络 Loss 曲线图 

（2）决策模型的部署 

 我们将训练好的深度强化学习模型部署在边缘计算服务器上，模仿用户的

真实使用情况对整个系统进行了测试。下面我们截取了用户处于坐姿、站姿以

及位置较偏的三种情况，可以看见深度强化学习模型都成功完成了正确的行为

决策。 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

图 3-10 系统运行测试与决策模型验证 
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3、姿态控制模块供电板电路设计 

 为了驱动机械臂上的舵机，并保证抓取端固定重物的情况下不会让舵机过

载，我们特别设计了一套 PCB 板来提供安全稳定的供电。 

 经测试，我们的姿态控制模块能够完美驱动整个物联网平台，并能通过格

氏 ACE 航模电池进行供电，大大增强了硬件平台的移动性，且极低的平台功

耗允许整个系统全功率运行五个小时。 

 

图 3-11 姿态控制供电板 PCB 原理图 

 

图 3-12 姿态控制供电板 PCB 板图 

 根据图 3-12 的板图，我们对供电板进行了打样，成品实物图如图 3-13 所

示。我们使用 3300mAh 的格氏 ACE 航模电池为其供电，在 PCB 右部设计

了侧接的供电输入端口，左部安排了五组供电，使用加粗的 28 芯纯铜杜邦线

与舵机相连。通过 LM2586S 电压转换芯片，我们能够为整个机械臂提供稳定

的 5V 供电，并能承受所有舵机工作的峰值功率。 

+

W_B

-

-
+

SW1

SV1

SV2

SV3

SV4

SV5

SV6

12V_IN-12V_IN+

5V_VCC GND

POWER

CN1

-
+
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图 3-13 供电板 PCB 成品图（底部为 3300mAh 格氏 ACE 航模电池） 

5、物联网平台整体结构 

 我们按功能将系统分成了两个平台：物联网平台与移动边缘计算平台。在

此我们重点讨论集成了 Taurus 和 Pegasus 套件的物联网平台，关于边缘平台

的介绍与实物展示参考附录 6.2 与图 2-3。 

我们的一体化物联网平台包括 5 个主要部分：Taurus 套件、Pegasus 套

件、姿态控制下位机、姿态控制供电板、机械臂，通过自主设计集成在一个桌

面机械臂平台上，并预留了移动终端的固定支架。 

 

图 3-14 物联网平台整体结构（正面） 

 我们在图 3-14 中给出了物联网平台的正面结构实拍图。其中，Pegasus 的 

Hi3861 核心板、姿态控制下位机、以及供电模块集成在一张主板上，姿态控制

供电板与 3300mAh 航模电源组成的供电模块部署在主板背面，如图 3-15 所

示。 

Taurus 

套件 

Pegasus 

套件 

机械臂 

姿态控制下位机 

终端支架套件 
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 整个物联网平台的主体是用于控制摄像角度的六舵机机械臂，为了方便用

户通过不同移动终端接入会议，或者开启直播自拍，我们在抓取端设置了一个

固定支架，可以兼容各类小型移动终端。通过将 Taurus 套件部署在支架上

方，利用 IMX335 摄像头捕获用户面部信息，并使用 Hi3516 芯片的 NNIE 

单元进行目标检测与定位，从而能够辅助机械臂调整终端的朝向，让用户的面

部始终被移动终端的摄像头捕获，且置于拍摄中心。 

 除此之外，我们的终端支架采用易拆卸的设计，整个模块可以很方便的单

独取出，并且支架采用 17mm 万向球头，能够兼容常规的车载支架设备，也能

替换为适用于苹果手机的 Magsafe 磁吸模块，如图 3-16 所示。 

 

图 3-15 物联网平台供电模块 

         

图 3-16 Magsafe 磁吸模式的终端支架（左），挂载 iPhone 实机演示（右） 

姿态控制供电板 

3300mAh 航模电池 

Magsafe 磁吸支架

套件 
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6、最终实现效果 

 通过各功能模块的协同工作，我们成功实现了强化学习驱动的基于面部追

踪的远程会议系统。在此，我们测试了系统的整个运行流程，图 3-17、3-18、

3-19 给出了系统的启动过程。首先需要保证移动边缘网络能够正常工作，然后

远程控制边缘节点开启边缘计算服务。随后启动 Taurus 套件与 Pegasus 核心

板，二者将自动通过 socket 接入边缘服务。 

 

图 3-17 远程启动边缘计算服务 

 

图 3-18 串口控制启动 Taurus 面部检测服务 
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图 3-19 通过 reset 按键重启 Pegasus 核心板控制服务 

 系统启动完毕后，Taurus 套件将自动获取摄像头捕获范围内的面部信息，

并将定位结果发送给边缘节点，边缘节点经过决策后，把控制命令下发给 

Pegasus 板端，进而控制机械臂的移动，如图 3-20 所示。 

 

图 3-20 边缘节点接收定位信息并发送控制指令（右），机械臂受控移动（左） 

 机械臂稳定后，测试用户侧腰移动上半身，头部位置移动向右下方。图 3-

21 中，可以看到 Pegasus 主控板在决策模型的控制下，紧跟用户行为调整机

械臂姿态，再次将摄像头捕获的用户面部移到图像中央。 
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图 3-21 用户头部移动后机械臂调整摄像头朝向 

 进一步，我们测试了系统的鲁棒性，用将面部遮掩一半，模拟戴口罩、风

帽等受限条件，测试系统的追逐性能。经验证，面部检测模型仍能准确标记人

脸位置，决策模型也能正常控制机械臂行为。图 3-22 给出了遮挡一半面部的其

中一种测试情况，机械臂正常完成了人脸追踪。 

 

图 3-22 部分面部遮掩的鲁棒性测试 

 上述测试表明我们系统能够可靠运行，接下来我们将手机固定到机械臂抓

取端的终端支架上，开启飞书会议模拟真实入会场景。图 3-23 测试了前置摄像

头的入会场景，因为前摄距离 Taurus 套件主摄的距离较近，用户在会议软件

中被很好地录制到了屏幕中心。 
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 但是，由于我们选购的 20kg 舵机在真实使用情况下，实测抓取端无法承

受太大压力，否则容易出现下垂或无法抬升的情况，我们难以完成长时间的支

架测试。进而，我们额外设计了一种后置摄像头的拍摄模式，能够适用于直播

拍摄、学术会议主讲人录制等场景，如图 3-24 所示。我们在后摄拍摄的模式

下，进行了长时间的系统运行测试，经实验，该系统能有效完成面部追踪，且

能适配以手机作为移动终端与会的场景。 

 

图 3-23 远程会议通过移动终端前摄与会测试 

 

图 3-24 移动终端后摄拍摄与长时间带终端运行测试 
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第四部分  总结 

4.1 可扩展之处 

考虑到我们设计 MEC 系统的初衷源自物联网平台的缓存能力受限，

未来如果海思嵌入式系统支持内存拓展，我们可以直接将边缘服务器的上

年度强化学习运算内容迁移进嵌入式系统中。 

在测试与实际使用中，我们发现标称 20kg 的舵机无法支撑我们手中半

斤重的 iPhone 13 Pro Max，甚至在安装上我们改装的手机支架后，也会出

现机械臂下垂的现象，因此我们选用了一台较轻的入门机型进行演示。在

之后的改进中，我们首先会重新考虑舵机的选型，甚至可能重新选购整个

机械臂模组，以保证抓取端能够稳定安装我们的全部硬件，并且固定市面

上最重的手机。 

除此之外，我们还有两个可能的扩展方向，一个是把整个系统和用户手

机绑定，另一个是直接使用 Taurus 开发板作为终端设备参会。未来我们可

以考虑直接将与会摄像头摄录内容与手机 APP 结合，将整个系统加入线上

会议软件中，也可以直接用安卓手机的资源来完成姿态解算，降低嵌入式

平台运算需求，进一步优化功耗。 

 

4.2 心得体会 

有幸尝试在我国自主研发的芯片上进行嵌入式软件开发，并深入了解到 

OpenHarmony 的设计理念，通过整个项目流程，让我们加深了对行业发展

的认知。我们看见了国内自研的艰辛与不易，把握优势的同时正视劣势，

对我们选择未来的发展方向产生了深刻影响。  

在本次项目中，我们第一次体验将神经网络模型部署到嵌入式平台的全

过程，也第一次脱离仿真、在处处受限的条件下实现人工智能模型的训练

与部署。在功耗、存储资源、计算能力的限制下，我们大胆尝试脱离传统

网络部署方式，将论文中广泛讨论的 IoT MEC 模式应用于实践，有效利

用物联网设备与边缘网络的特性，将模型复杂、资源要求高的 RL 算法引

入物联网系统中，对我们来说是一次极为有趣的探索。 

最后，感谢筹备此次大赛的全体工作人员，也祝愿此次大赛能圆满完

成。 
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第六部分  附录 

6.1 问题建模与算法推导 

（1）状态机建模 

 在我们的系统中，核心是部署在边缘计算节点上的决策模型。这里的决

策指的是根据用户面部在摄像头中的位置，决定机械臂应该变为何种姿

态，以将人脸置于摄像头中央。 

 因此，整个问题中的决策本身是一个控制问题。对于控制问题，自然而

然可以采用状态机进行建模，得到一张状态-行为选择图，如图 6-1 所示。 

 

图 6-1 状态机示意图 

 我们定义状态 𝑠 =  (𝑥1, 𝑥2, 𝑦1, 𝑦2)，表示人脸在图片中的位置，状态空

间 𝑆: 𝑥1, 𝑥2 ∈  [0,1920], 𝑦1, 𝑦2 ∈  [0, 1080]。行为 𝑎 = (𝑝𝑜𝑠𝑣𝑒𝑟𝑡, 𝑝𝑜𝑠ℎ𝑜𝑟𝑖)，表

示机械臂在竖直方向的位置与在水平方向的位置，行为空间 𝐴:  𝑝𝑜𝑠𝑣𝑒𝑟𝑡 ∈

[0,19], 𝑝𝑜𝑠ℎ𝑜𝑟𝑖 ∈ [0,9]。 

因此状态机就是在状态 𝑠𝑡 ∈ 𝑆 下，采取行为 𝑎𝑡 ∈ 𝐴 的一张选择表。

基于状态机，我们搭建了一个最简单的决策模型作为对照组： 

class Manual_Control: 

    def execute(self): 

        s = self.env.get_state() 

        if s is None: 

            self.rst_timeout += 1 

            time.sleep(1) 

            if self.rst_timeout == 5:      

                self.env.reset() 

                self.rst_timeout = 0 

            return 

        self.rst_timeout = 0 

        right, left, bottom, top, vs, hs = s 

        x_center = (left + right)/2 

        y_center = (top + bottom)/2 

        w = np.abs(right - left) 

        h = np.abs(bottom - top) 



 

26 

 

        # 根据 x 调整左右 

        offset_x = x_center/self.env.screen_width-0.5 

        if offset_x > 0.1: 

            act2 = hs + 1 + offset_x * 5 

        elif offset_x < -0.1: 

            act2 = hs - 1 - offset_x * 5 

        else: 

            act2 = hs 

        act2 = np.clip(int(act2), 0, 10) 

        # 根据 y 调整上下 

        offset_y = y_center/self.env.screen_height-0.5 

        if offset_y > 0.1: 

            act1 = vs - 1 - offset_y * 5 

        elif offset_x < -0.1: 

            act1 = vs + 1 + offset_y * 5 

        else: 

            act1 = vs 

        act1 = np.clip(int(act1), 0, 10) 

        action = np.array([act1, act2]) 

        self.env.step(action=action) 

 

（2）马尔可夫决策过程建模 

状态机的策略是固定，它的好坏取决于设定状态-行为选择表时的考量

是否周到。如果要找到一个最优的选择策略，且希望它能和环境共同进

步，强化学习算法是近年来最优的解决方案。要使用强化学习算法，我们

首先需要将问题建模成马尔可夫决策过过程（Markov Decision Process，

MDP）。 

 与状态机类似地，我们定义状态 𝑠 =  (𝑥1, 𝑥2, 𝑦1, 𝑦2)，状态空间 

𝑆: 𝑥1, 𝑥2 ∈  [0,1920], 𝑦1, 𝑦2 ∈  [0, 1080]。行为 𝑎 = (𝑝𝑜𝑠𝑣𝑒𝑟𝑡, 𝑝𝑜𝑠ℎ𝑜𝑟𝑖)，行为

空间 𝐴:  𝑝𝑜𝑠𝑣𝑒𝑟𝑡 ∈ [0,19], 𝑝𝑜𝑠ℎ𝑜𝑟𝑖 ∈ [0,9]。 

 进一步，定义状态-行为转移概率 𝑃(𝑠𝑡+1 | 𝑠𝑡, 𝑎) 表示在状态 𝑠𝑡 下选择

行为 𝑎 有多大的概率转移为状态 𝑠𝑡+1。策略 𝜋(𝑎|𝑠𝑡) 表示在表示在状态 

𝑠𝑡 下选择行为 𝑎 的概率。 

 回报函数 𝑅(𝑠𝑡, 𝑎, 𝑠𝑡+1) 示经历一次经验 {𝑠𝑡, 𝑎, 𝑠𝑡+1} 所带来的收益，回

报𝑅𝑡 是时刻 𝑡 下智能体按照策略 𝜋 为状态 𝑠𝑡 选择行为 𝑎 后的回报函

数值。 

 于是我们可以定义 MDP 的优化目标为： 

max
𝜋

∑ γt−1𝑅𝑡

t

, 

其中， 𝛾 ∈  [0,1] 是折扣因子。 

（3）深度强化学习算法设计 

 基于上述 MDP 建模，我们选择深度确定性策略梯度算法（Deep 

Deterministic Policy Gradient，DDPG）作为决策模型的算法。在策略梯度法
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中，通常采用演员-评论家（Actor-Critic）框架。其中的 Actor 就是策略函

数 𝜋，它将在环境中根据状态 𝑠𝑡 选择行为 𝑎 并执行。Critic 则是对价值

函数的估计，它根据状态 𝑠𝑡 以及 Actor 选择的行为 𝑎 来估计价值函数的

值，并以此来评价 Actor 当前策略的好坏。其中 Critic 评价 Actor 的过程

叫做策略评估 (Policy Evaluation)，Actor 根据评估结果来优化策略的过程

叫做策略提升 (Policy Improvement)。 

 正如 DDPG 的名字所言，该算法使用确定性策略（Deterministic 

Policy），Actor 网络输出的是 2 个 [-1, 1] 的值，经过简单的映射可以量

化成两个 [0, 9] 的整数，分别表示机械臂在竖直方向上与水平方向上的姿

态档位，再由姿态解算算法对 DDPG 选择的行为映射成对舵机的控制。 

 在强化学习中，同策略（On Policy）指的是每次更新完策略后，都要收

集一批经验 {𝑠𝑡, 𝑎, 𝑠𝑡+1}（Experience）作为样本，然后使用这些经验进行下

一次更新，然后清空经验重新收集；异策略（Off Policy）则不再使用在线

收集到的经验，而是维护一个经验回放池 (Experience Reply Pool）以存放

大量的历史经验，每次迭代时都从该池中取出一批经验来进行训练。我们

所用的 DDPG 算法是一种 Off Policy 的算法，它对经验收集的要求较

高，因此无法在 1GB 内存的 Taurus 板端实现决策模型的部署工作。进

而，我们选用近年来火热的移动边缘计算（Mobile Edge Computing，

MEC）框架，通过计算卸载的方式将物联网平台无法胜任的工作迁移到接

入网边缘侧。 

 我们的经验回放池设计如下： 

class ReplayMemory(object): 

    def __init__(self, capacity): 

        self.capacity = capacity 

        self.memory = [] 

        self.position = 0 

 

    def push(self, *args): 

        """Saves a transition.""" 

        if len(self.memory) < self.capacity: 

            self.memory.append(None) 

        self.memory[self.position] = Transition(*args) 

        self.position = (self.position + 1) % self.capacity 

 

    def sample(self, batch_size): 

        return random.sample(self.memory, batch_size) 

DDPG 算法决策过程如下： 

class DDPG_Algorithm: 

    def execute(self): 

        s = self.env.get_state() 

        if s is None: 

            self.rst_timeout += 1 

            if self.rst_timeout == 4: 

                print("No human face detected. Now reseting the robot arm.") 
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                self.env.reset() 

                self.rst_timeout = 0 

                time.sleep(1) 

            time.sleep(0.5) 

            return 

        self.rst_timeout = 0 

        try: 

            right, left, bottom, top, vs, hs = s 

        except: 

            return 

        x_center = (left + right)/2 

        y_center = (top + bottom)/2 

        offset_x = x_center/self.env.screen_width-0.5 

        offset_y = y_center/self.env.screen_height-0.5 

        self.exec_timer += 1 

        # 1. 预测 action 

        if custom_ounoise_sigma == -1: 

            self.ounoise.sigma = max(0.2, MAX_OUNOISE_SIGMA - (self.train_timer/1e5)) 

        else: 

            self.ounoise.sigma = custom_ounoise_sigma 

        action_raw = self.agent.select_action(torch.Tensor([s]), action_noise=self.ounoise)  # (-1., 

1.) 

        if not type(action_raw) is np.ndarray: 

            action = action_raw[0, :].detach().numpy() 

        else: 

            action = action_raw[0, :] 

        action = np.clip(action, -1., 1.) 

        # 2. 修改 action 

        # action 的输出是偏差量 

        if offset_y > 0.05: dy = -1    # 脸在下面, 参数越小越下 

        elif offset_y < -0.05: dy = 1 

        else: dy = 0 

        action[0] = dy * ((action[0]+1.)/2.*5 + 1) + vs 

        if offset_x > 0.05: dx = 1     # 脸在右边, 参数越大越右 

        elif offset_x < -0.05: dx = -1 

        else: dx = 0 

        action[1] = dx * ((action[1]+1.)/2.*5 + 1) + hs 

        action = np.clip(action, 0, 10) 

        action = np.round(action) 

        # 3. 执行 action 

        s_, reward, done, info = self.env.step(action=action) 

        # 4. 记录经验 

        self.push_memory(s, action_raw.detach().numpy(), done, s_, reward) 
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def train(self): 

        memory = self.memory 

        if len(memory) > batch_size: 

            for _ in range(updates_per_step): 

                transitions = memory.sample(batch_size) 

                batch = Transition(*zip(*transitions))  

            self.agent.update_parameters(batch) 

                 

    def push_memory(self, state, action, done, next_state, reward): 

        state = torch.Tensor([state]) 

        action = torch.Tensor(action) 

        mask = torch.Tensor([not done]) 

        next_state = torch.Tensor([next_state]) 

        reward = torch.Tensor([reward]) 

        self.memory.push(state, action, mask, next_state, reward) 

6.2 移动边缘计算 

根据 ETSI 的定义，边缘计算系统主要由用户和边缘服务器构成，其典型

系统 架构如图 6-2 所示。为了充分发挥边缘计算的架构优势，服务提供商需

要在整个网 络中尽可能密集地部署边缘服务器。因此，在当前的实践中，除了

基站，无线接 入点、路边单元、路由器等具备无线通信和计算能力的设备都可

以充当边缘服务器 [10]。用户端则主要包括智能手机、平板电脑、智能车辆以

及各类传感器等多样 化设备。这些终端设备往往自身也具备一定的计算能力，

可以根据当前情况灵活地选择是否将计算任务卸载到邻近的边缘服务器上。由

于边缘服务器的计算能力有限，面对突发式的任务卸载可能难以应对。为了优

化整个系统的表现，边缘服务器也可以将一部分对时延不那么敏感的任务进一

步上传到云端进行处理，从而实现用户层——边缘层——云层三端协同的垂直

分层架构。因此，边缘计算更像是云计算的扩展，而不是代替。 

 

图 6-2 边缘计算系统架构示意图 

本质上，边缘计算是云计算模式从核心网向网络边缘的下沉。由于离用户

更近，边缘计算相比于传统云计算在很多方面都具有天生的优势。因此，我们
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在进行系统设计时，考虑到物联网平台对决策延迟的高要求，摒弃了传统远端

部署的模式，而是选用更加新颖高效的边缘计算，将高算力需求的决策模型卸

载到边缘计算节点上，以探索探索高复杂 DRL 在 IoT 中的可能性。 

 

 

(a) 

 

(b) 

图 6-3 我们实现的移动边缘方案 

 我们使用一台连接无线网关的服务器作为边缘基站，无线网关只实现二层

接入与转发功能，服务器中的 Openwrt（KoolShare）提供网络功能虚拟化

（Network Function Virtualization，NFV）后的基站接入控制服务，该基站虚拟

化出切割出的其他计算存储资源用于提供 MEC 服务。 

 通过在 Taurus 板端部署 CV 模型进行目标检测，在 MEC 部署 DRL 模

型实现行为决策，在 Pegasus 板端解析决策指令进行行为控制，我们实现了一

套完整的计算卸载流程。在运行过程中，MEC 将统计所有状态、决策、结

果，进行训练，实现让决策模型“自适应”环境的效果。 


