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MPE-YOLOv5:面向边缘计算的轻量化
YOLOv5 手势识别算法
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摘　 要: 针对边缘设备计算和存储能力差的问题,本文对传统 YOLOv5 模型中用于特征提取的主干网络 CSPDarkNet53 进行轻

量化处理,提出了一种轻量化 MPE-YOLOv5 手势识别算法,以实现模型在低功耗边缘设备上的部署;针对轻量化模型提取特

征较少而导致的难以识别大尺度变换目标和微小目标问题,对 M-YOLOv5 网络设计添加有效通道注意力机制(efficient channel
attention,ECA),以缓解因特征通道减少而导致的高层特征信息丢失的问题;同时增加针对微小目标的检测层,提高对微小目

标手势的敏感度;并选用 EIoU 作为预测锚框的损失函数,以提高模型的定位精度。 本文在自制数据集和 NUS-Ⅱ公共数据集

上验证了 MPE-YOLOv5 算法有效性,并将 MPE-YOLOv5 算法与轻量化后的 M-YOLOv5 算法和原始的 YOLOv5 算法在自制数

据集上进行了对比实验。 实验结果表明,改进算法的模型参数量、模型大小和计算复杂度分别是原算法的21. 16% 、25. 33%和

27. 33% ,平均精度可达 97. 2% ;与轻量化模型 M-YOLOv5 相比,MPE-YOLOv5 能够在保持原来效率的同时,使平均精度提升

8. 72% 。 因此,所提 MPE-YOLOv5 算法能够较好地平衡模型的检测精度和实时推理速度,可实现在硬件受限的边缘终端上进

行部署。
关键词: 手势识别;YOLOv5;轻量化模型;通道注意力机制;损失函数

中图分类号: TP391. 4 文献标志码: A 文章编号: 0367 - 6234(2023)05 - 0001 - 13

MPE-YOLOv5: lightweight YOLOv5 gesture recognition algorithm
for edge computing
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(1. School of Electronics and Information Engineering, Harbin Institute of Technology, Harbin 150090, China;
2. Science and Technology on Communication Networks Laboratory, Shijiazhuang 050081, China)

Abstract: In view of the weaknesses of poor computing and storage capabilities of edge devices, lightweight
processing was carried out on the backbone network CSPDarkNet53 for feature extraction in the traditional YOLOv5
model, and a lightweight gesture recognition algorithm MPE-YOLOv5 was proposed to realize the deployment of the
model in low-power edge devices. Considering the problem that it is difficult to identify large-scale transformation
targets and tiny targets due to less feature extraction in lightweight model, efficient channel attention ( ECA)
mechanism was added to alleviate the loss of information after high-level feature mapping due to the reduction of
feature channel. A detection layer for tiny targets was added to improve the sensitivity to tiny target gestures. EIoU
was selected as the loss function of the detection frame to improve the positioning accuracy. The effectiveness of the
MPE-YOLOv5 algorithm was verified on the self-made dataset and NUS-Ⅱ public dataset, and the MPE-YOLOv5
algorithm was compared with lightweight M-YOLOv5 algorithm and original YOLOv5 algorithm on the self-made
dataset. Experimental results show that the model parameters, model size, and computational complexity of the
improved algorithm were 21. 16% , 25. 33% , and 27. 33% of the original algorithm, and the average accuracy was
97. 2% . Compared with the lightweight model M-YOLOv5, MPE-YOLOv5 improved the average accuracy by
8. 72% while maintaining the original efficiency. The proposed MPE-YOLOv5 algorithm can better balance between
the detection accuracy and real-time reasoning speed of the model, and can be deployed on edge terminals with
limited hardware.
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　 　 为了克服基于传感器等外部设备的手势识别技

术[1 - 4]成本较高的局限性,基于计算机视觉的手势

识别技术成为学者们的重要研究方向。 该技术先利

用分割算法将手势从复杂的背景中分离,再通过图

像描述算法获取手势的统计值来提取特征,如 HOG
算法[5]、SIFT 算法[6]、SURF 算法[7] 等,之后结合机

器学习的分类器,如 SVM[8]、Adaboost[9] 等进行分

类。 但该技术在复杂场景下鲁棒性差、识别精度低,
并且算法设计过程复杂,人工和时间成本较高。 近

年来, 由 于 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional neural
networks,CNNs)强大的提取特征能力以及 CNNs 在

目标检测领域的快速发展,基于深度学习的手势识

别逐渐成为研究趋势。 该技术与传统技术相比准确

率较高,在复杂环境下具有良好的鲁棒性和灵活性。
为了实现快速识别,单阶段目标检测算法被广泛应

用于手势识别领域。 文献[10]融合 YOLO 中的定

位方法与 CNNs 的分类方法,提出一种 HGDR-Net
算法,在 NUS-II 和 Marcel 这两个数据集上,平均识

别精度分别达到 98. 65%和 99. 59% ,但识别过程复

杂,推理速度较慢;文献[11]利用改进的 YOLOv3-
tiny-T 算法进行手势识别,推理速度虽快,但是识别

精度相对较低,平均识别精度为 92. 24% ;文献[12]
基于 YOLOv3,提出了改进的 YOLOv3-tiny 手势识别

方法,平均识别精度可达 97. 3% ,但该模型复杂度

较高,网络模型大小为 27. 6 MB。 虽然现有的改进

模型平均识别精度高,但由于高精度模型是以庞大

的参数量和复杂的结构为代价,对于算力和存储能

力受限的边缘设备而言,无法直接进行部署,并且识

别精度和推理速度是一对相互矛盾的参数,高精度

模型一般伴随着识别速度慢的问题。
设计高效且轻量的网络体系结构是一种有效的

模型压缩和加速方法,并且能够缓解高精度模型无

法部署在边缘设备的现象。 近年来,出现了大量的

轻量化网络模型,并且逐渐地实现了在边缘设备上

的部署。 例如,ShuffleNetv2[13] 提出了通道分割,并
将输入的特征图分成两部分,在加速网络的同时进

行 特 征 复 用, 达 到 了 较 好 的 识 别 效 果;
MobileNetv3[14] 使用深度可分离卷积和倒残差结构

来构建轻量化网络,但在该模型中过度使用逐点卷

积使得识别精度下降;GhostNet[15] 用更少的参数量

来提取更多的特征,并使用输出少的非卷积层输出

特征,再对输出使用简单的线性操作来生成更多的

特征。 但轻量化网络由于本身的参数量少,因此相

较于高精度模型,提取的特征信息较少,在实际的识

别场景中,会存在识别错误或漏检等情况。
为解 决 上 述 问 题, 本 文 提 出 了 一 种 MPE-

YOLOv5 的手势快速识别算法,结合单阶段目标检

测模型 YOLOv5[16]和轻量化模型 MobileNetv3[14],并
在此基础上进行改进。 经验证,该算法能够在平衡

网络模型的检测精度和推理速度的同时,解决高精

度模型推理框架复杂和轻量化模型因参数量少而带

来的模型精度下降、无法有效识别小目标和大尺度

变换目标的问题。

1　 传统 YOLOv5 算法

YOLOv5[16]是由 UitralyticsLLC 公司在 2020 年

提出的基于单阶段的目标检测算法,其基本框架由

输入、主干网络、瓶颈网络以及预测网络 4 部分构

成。 YOLOv5 网络模型的输入通过 Mosaic 方法来丰

富数据集。 主干网络通过 CSPDarknet53 结构进行

特征提取。 瓶颈网络采用“FPN + PANet”双塔结构

聚合当前的图像特征:FPN 结构自顶向下传递高层

的语义特征,对金字塔结构进行语义信息增强;
PANet 结构是在 FPN 结构后添加一个自底向上的

金字塔结构,对定位信息进行补充,将底层的强定位

特征向上传递。 最后预测网络将目标进行定位,并利

用非极大值抑制 NMS 对目标分类预测并将结果输出。
传统 YOLOv5 中 包 含 4 个 模 型: YOLOv5s、

YOLOv5m、YOLOv5l 和 YOLOv5x,4 个模型的具体结

构一致,不同之处在于模型的深度和宽度。 其中,
YOLOv5s 是 YOLOv5 系列中最小的模型。 在复杂场

景下的手势识别任务中,YOLOv5s 的模型参数量为

7. 09 × 106,浮点运算次数 FFLOPs为 1. 60 × 1010,所占

的内存大小为 13. 70 MB。 对于计算和存储能力受

限的边缘设备来说,其模型大小和计算复杂度仍然

较大。 此外,内存的读写是十分消耗能量的,加载大

框架模型会产生较大的额外开销,影响设备的检测

效率。 因此,上述的算法适用于在计算能力较强的

服务器端上进行检测,对于算力受限的边缘移动设

备,本文在原有模型的基础上,提出了一种更加轻量

化的快速检测算法,并且以较少的精度损失为代价,
较好地平衡了模型的效率和有效性。

2　 改进的 YOLOv5 手势识别算法

2. 1　 主干网络的轻量化处理

YOLOv5 模型的主干网络采用 CSPDarknet53 结

构,该结构参数量较多,约占总参数量的 60% ,因此

为了实现 YOLOv5 的轻量化设计,对主干网络进行

裁剪或替换是网络轻量化首选方案。 本文在

MobileNet 系列模型[14,17 - 18] 的基础上,构造了轻量

化的 MBConv 模块,并将该模块堆叠,作为 YOLOv5
的特征提取网络,从而构建一个结构简单、参数量

少、对硬件设备算力要求低的轻量化新架构———
M-YOLOv5模型。
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图 1 为 MBConv 模块的结构图。 该结构先由

1 × 1卷积将原来的特征图升维,来获取跨通道信息,
之后通过 3 × 3 逐层卷积提取每一层的特征,进而获

取通道内的空间信息,再经过 1 × 1 卷积进行跨通道

的信息融合,形成新的特征图。 获取新的特征图后,
利用 SE 注意力机制[19]获取空间权重来优化模型性

能,并且当输入与输出通道数相同时,执行逆残差连

接,缓解由于网络深度增加而造成的梯度弥散现象。

图 1　 MBConv 模块结构

Fig. 1　 Structure of MBConv module

　 　 为了减少深层网络的参数量,本文将第一卷积

层 CBS 中的 SiLU 非线性激活函数替换为 h-swish
函数,构造 CBH 模块,对输入的图像进行特征预提

取;在 CBH 模块之后,将 11 个 MBConv 模块堆叠,
其中,将卷积步长为1 的MBConv 模块记为MBConv_1,
卷积步长为 2 的 MBConv 模块记为 MBConv_2。 当

对特征图进行下采样时,设置 MBConv 模块的步长

为 2。 为了增加模型对不同尺度目标的灵敏度,在
主干网络进行第 2 次、第 3 次和第 4 次下采样时,即

在主干网络和瓶颈网络的连接处增加一个 MBConv
模块,并设置 MBConv 模块的步长为 1,使主干网络

对不同尺度目标所提取的特征更多而不影响输出特

征图的尺寸大小,减少由于主干网络轻量化对模型

带来的负面影响;保留原有模型中的 SPPF 模块。
把上 述 结 构 作 为 YOLOv5 主 干 网 络, 并 保 留

YOLOv5 模 型 中 的 其 他 结 构, 得 到 轻 量 化 的

M-YOLOv5模型。 所构造 M-YOLOv5 模型的主干网

络结构如表 1 所示。
表 1　 M-YOLOv5 模型的主干网络结构

Tab. 1　 Backbone network structure of M-YOLOv5 model
模块 数量 参数量 输出通道数 卷积核大小 步长 输入长宽大小 / 像素 输出长宽大小 / 像素

CBH 1 232 8 3 × 3 2 640 × 640 320 × 320
MBConv_2 1 628 8 3 × 3 2 320 × 320 160 × 160
MBConv_2 1 2 696 16 3 × 3 2 160 × 160 80 × 80
MBConv_1 1 3 992 16 3 × 3 1 80 × 80 80 × 80
MBConv_2 1 11 400 24 3 × 3 2 80 × 80 40 × 40
MBConv_1 4 133 578 24 3 × 3 1 40 × 40 40 × 40
MBConv_2 1 71 016 48 3 × 3 2 40 × 40 20 × 20
MBConv_1 2 477 408 48 3 × 3 1 20 × 20 20 × 20

SPPF 1 8 456 48 — — 20 × 20 20 × 20

2. 2　 小目标检测与多尺度目标检测的改进

YOLO 系列算法[16,20 - 23] 在基于单阶段的目标
检测任务中发挥着重要作用,然而将轻量化后的

M-YOLOv5模型直接应用于复杂场景下的手势识别

主要存在着几个问题。
首先,由于在M-YOLOv5 模型中,对主干网络进

行了轻量化处理,与原有模型相比,模型的参数量较

少,因此其特征网络提取的特征较少,这将会导致小

目标的检测精度下降和错误分类,甚至会出现识别

不到目标的情况。 其次,当输入为小目标图像时,手
势只占特征图的较小部分,其余均为背景信息,经过

层次较深的网络多次卷积后,背景信息迭代会产生

大量的冗余,淹没有效信息,从而导致小目标检测精

度下降。 因此,本文通过一种有效通道注意力机制

(efficient channel attention,ECA) [24] 获取跨通道信

息,使模型能够更加精确地定位感兴趣的区域并对

小目标进行识别,其结构如图 2 所示。
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图 2　 ECA 结构

Fig. 2　 Structure of ECA

如图 2 所示,ECA 主要分为两个步骤。 第一步
是通道信息的获取。 对输入的特征图进行全局平均
池化,池化后的特征图维度从 W × H × C 被压缩为
1 × 1 × C,那么每个通道都有对应的权值。 第二步
是通道信息特征图的生成。 将维度为 1 × 1 × C 的
特征向量进行 1 × 1 卷积,并经过 Sigmoid 非线性激
活函数,得到每个通道的权值。 最后将权值作用于
特征图上,使用残差连接将其与输入的特征图相乘,
使得大权值所对应的特征图输出值更大,这样模型
便能够更精确地定位感兴趣的区域。

本文为了精确定位小目标,提升小目标的检测

精度,在输入与输出通道数不同的 MBConv 模块之
前集成 ECA 注意力机制模块,并与瓶颈网络相连
接,不仅减少了由于背景信息迭代而引起的有效信
息丢失,也缓解了由于特征通道数增加而导致的高
层信息丢失的现象。

此外,在实际手势识别与检测场景下,当手势与
用于识别的摄像头距离变化较大时,将使得目标比
例变化较为剧烈,即产生大尺度方差。 感受野是
CNNs 每一层输出特征图上的像素点在输入特征图
上映射的区域大小,当特征图尺度越大时,其感受野
越小,即代表在特征图中的映射区域越小,在目标检
测任务中可以检测到原图像较小的目标。 因此针对
大尺度方差问题,在原有的预测网络基础上,增加一
个针对微小目标的检测层,使得当输入特征图的尺
寸为 640 × 640 时,输出为 4 个不同尺度的特征图,
这样能够有效地利用浅层的信息,对小目标的检测
更加敏感。

由于增加了检测层,需要对检测的锚框进行重
新配置,锚框的配置如表 2 所示。

整合以上改进方案,整体的网络结构如图 3 所示。
表 2　 锚框配置表

Tab. 2　 Detection frame allocation table

特征图

尺度 / 像素
感受野

小锚框

长宽 / 像素

中锚框

长宽 / 像素

大锚框

长宽 / 像素

20 × 20 大 (116,90) (156,198) (373,326)
40 × 40 中 (30,61) (62,45) (59,119)
80 × 80 小 (10,13) (16,30) (33,23)

160 × 160 微小 (5,6) (8,14) (15,11)

图 3　 MPE-YOLOv5 整体网络结构图

Fig. 3　 Overall network structure of MPE-YOLOv5
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2. 3　 边界框损失函数的改进

在对 CNNs 进行训练时,当模型对目标预测得

越准确,损失函数值越小,模型的鲁棒性也越好。
YOLO 系列模型的损失函数包含置信度损失函数

Lobject、边界框损失函数 Lbox和分类损失函数 Lclass三

类损失,因此 YOLO 系列模型的损失函数为 3 个损

失加权求和所得,如式(1)所示:
L = a·Lobject + b·Lbox + c·Lclass (1)

式中,YOLOv5 的默认值为 a = 0. 7、b = 0. 05 和 c =
0. 3,边界框损失函数为 CIoU[25],即 Lbox = LCIoU,当边

界框预测越准确时,Lbox = LCIoU将越小,模型的性能

也越好。
CIoU 损失函数在 DIoU 损失函数[25] 的基础上,

增加了影响因子 αυ,将预测锚框与真实锚框的交并

比损失 LIoU = 1 - IU、预测锚框与真实锚框的中心点

距离损失 Ldis = ρ2(b,bgt) / c2 和横纵比损失 Lasp = αυ
考虑在内, CIoU 函数的数学表达式如式 (2 ) [25]

所示:
LCIoU = LIoU + Ldis + Lasp =

1 - IU +
ρ2(b,bgt)

c2
+ αυ (2)

其中,式(2)的各变量如式(3) ~ (5)所示:

IU = B∩Bgt

B∪Bgt
(3)

υ = 4
π2 arctan

wgt

hgt
- arctan w

h( )
2

(4)

α = υ
(1 - IU) + υ (5)

式中:B 和 Bgt分别为预测锚框和真实锚框,c 为外界

矩形框的对角线长度,ρ 为预测锚框和真实锚框的

中心点距离,b 和 bgt分别为预测锚框和真实锚框的

中心点,h 和 w 分别为预测锚框的高度和宽度,hgt和

wgt分别为真实锚框的高度和宽度。
式(3)中,IU为预测锚框和真实锚框的交并比,

即两锚框的最大重叠区域,因此 IU值越大,说明 2 个

锚框的重叠度越高,即 IU→ 1,则 LIoU = 1 - IU→0;
式(4)中,υ 为预测锚框和真实锚框的宽高比相似

度,其用类似均方差的形式来表示,υ 越小,2 个锚框

的宽高比的相似度越高;式(5)中,α 为 υ 的权重函

数,其根据 IU和 υ 的值来调节,若预测锚框 B 与真

实锚框 Bgt重叠区域小,则 υ 的影响较小,重点调整

B 和 Bgt之间距离,反之,若 B 和 Bgt的重叠区域大,
则 υ 的影响大,那么重点调整 B 和 Bgt的纵横比。

但 υ 映射的是宽高比相似度的差异,是一个相

对值,而不是宽高比与其置信度的差异。 针对这一

问题,文献[26]提出了 EIoU 边界框损失函数,该函

数在 CIoU 函数的基础上,将影响因子 αυ 拆分为宽

度和高度的损失值,分别计算真实锚框与预测锚框

的长宽,如式(6) [26]所示:

Lasp =
ρ2(w,wgt)

c2w
+
ρ2(h,hgt)

c2h
(6)

式中:cw为外界矩形框的宽度,ch为外界矩形框的高度。
将 YOLOv5 中使用的 CIoU 边界框损失函数替

换为 EIoU 损失函数,即使 Lbox = LEIoU,延续 CIoU 函

数中的损失约束,并且将影响因子 αυ 拆分为宽度和

高度的损失值,直接使得预测锚框和真实锚框的宽

高差值最小,模型在训练时损失函数的收敛速度更

快,更有助于模型在学习的过程中降低损失值,提高

定位精度,从而提高模型的识别精度。

3　 实验结果和分析

3. 1　 实验环境与数据集

本文所有实验均在操作系统 Windows11 下执行,
处理器为 Intel® CoreTM i7-11800HQ CPU@ 2. 30 GHz,
32 GB运行内存,显卡为 NVIDA GeForce RTX 3070。
本文基于深度学习框架 PyTorch1. 10,搭建的软件环

境为 Anaconda3. 0、PyCharm2021. 3、Python3. 8,GPU
加速软件为 CUDA11. 4 和 CUDNN8. 2。

由于现有的关于小目标手势数据集有限,本文

提出了由个人采集并制作的 26 类复杂背景小目标

手势数据集[27],包括如下步骤:1)采集手势图像,通
过移动设备拍摄手势图像并进行整理分类,对其进

行标签标注,所述手势类别包括 A ~ Z 的 26 种手

势;2)拼接图像构建大尺度方差的小目标数据集。
所述小目标手势样本标注示例如图 4 所示。

图 4　 小目标手势样本标注示例

Fig. 4　 Annotation examples of small target gesture samples

如图 4 所示,构建大尺度方差的小目标数据集

的具体步骤为:1)随机选定 4 张样本进行拼接,拼
接方式选用对角拼接;2)提取出 4 张手势样本高度

和宽度的像素值,根据提取出的相对像素进行缩放,
使得高像素样本所占图像比例较大,低像素样本所

占图像比例较小,并确定出合并后大图的像素;
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3)确定拼接中心点,4 张样本各选一个顶点拼接,即
左上样本的右下角、右上样本的左下角、左下样本的

右上角和右下样本的左上角;4)新建一个空的大

图,将各个小样本进行填充,构建大尺度方差的小目

标样本。

自制大尺度方差的小目标数据集较为合理地模

拟了变化剧烈的目标比例,拼接后一共有 11 140 个

小目标手势样本,包含 26 种手势,由 54 个人员组

成。 为了验证该数据集的均衡性和有效性,本文对

该自制数据集进行可视化,结果见图 5。

图 5　 大尺度方差的小目标手势数据集可视化结果

Fig. 5　 Visualization results of small target gesture dataset with large-scale variance

　 　 由图 5(a)可知,自制小目标手势数据集基本符

合均衡性要求,更有助于提高目标检测算法的效率。
由图 5(b)、(c)可知,各个手势样本的中心点分布

较为均匀,并且以小目标手势样本占大多数。 验证

了该数据集的有效性。
在本文的实验中,手势数据集按照 6∶ 2 ∶ 2 比例

划分为训练集、验证集和测试集。 输入模型的手势

图像尺寸为 640 × 640,模型训练迭代次数为 200,批
处理大小为 16,初始和最终学习率分别为 0. 01 和

0. 1,权重衰减率为 0. 000 5,动量因子为 0. 937,优
化器为 SGD。 本实验将对网络模型训练结果、可视

化结果、算法对比结果和消融实验结果进行分析,以
验证所提出 MPE-YOLOv5 算法的有效性和可行性。
3. 2　 评价指标

本文的目的是在保证模型检测精度和速度的同

时,减少模型的训练时间和模型大小。 因此,通过以

下的评价指标验证模型的性能,其中包括效率(即
计算复杂度 FFLOPs、模型参数量 Pparam、模型大小 Wsize

和每秒检测帧数 F frame)和有效性(即精确度 P、回召

率 R、平均精度 PMA和精度密度 DmAP),以下具体说

明各个评价指标的定义,具体检测指标定义如表 3
所示。

表 3　 检测指标定义

Tab. 3　 Definition of detection indexes

预测 正样本 负样本

预测为正 True Positive (TP) False Positive (FP)

预测为负 False Negative (FN) True Negative (TN)

　 　 准确率 P 为预测为正的正样本与所有预测为

正样本的比值,如式(7)所示:

P =
TP

TP + FP
(7)

召回率 R 为预测为正的正样本与所有正样本

的比值,如式(8)所示:

R =
TP

TP + FN
(8)

PA为 P - R 曲线与坐标轴包围的面积,模型性

能的好坏影响着面积的大小,当 P - R 曲线所包围

的面积越大时,即当曲线越靠近(1,1)坐标时,模型

的性能越好。 PMA为所有分类 PA的平均值,当 PMA

越大,则算法的检测效果越好,PA 和 PMA 分别如

式(9)、式(10)所示:

PA = ∫1
0
P(R)dR (9)

PMA =
∑Q

q = 1
PA(q)
Q (10)

式中 Q 为目标类别数量。
精度密度DmAP

[28] 为平均精度与模型参数的比

值,该值越高,模型的检测效率越高,如式 (11)
所示:

DmAP =
PMA

Pparam
(11)

3. 3　 实验结果与分析

3. 3. 1　 训练结果与分析

MPE-YOLOv5 算法在测试集中各类别的有效性

检测结果如表 4 所示。 由表 4 可知,MPE-YOLOv5
算法的精准率 P、召回率 R 和平均精度 PMA分别达

到 94. 5% 、91. 1% 、97. 2% ,能够有效地实现在复杂

场景下的手势识别和分类。
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表 4　 MPE-YOLOv5 算法各类别的准确率、回召率和平均精度检测结果

Tab. 4　 Detection results of P,R, and PMA of MPE-YOLOv5 algorithm for each category
类别 P R PMA 类别 P R PMA 类别 P R PMA

A 0. 914 0. 941 0. 955 J 1. 000 0. 917 0. 958 S 0. 947 0. 898 0. 949
B 0. 980 1. 000 0. 995 K 0. 995 0. 933 0. 988 T 0. 895 0. 810 0. 966
C 0. 934 0. 955 0. 988 L 0. 937 1. 000 0. 995 U 0. 950 0. 902 0. 978
D 0. 971 1. 000 0. 995 M 0. 897 0. 846 0. 937 V 0. 870 0. 916 0. 978
E 1. 000 0. 992 0. 995 N 0. 935 0. 653 0. 965 W 0. 980 1. 000 0. 995
F 0. 944 0. 957 0. 985 O 0. 966 0. 857 0. 967 X 0. 931 0. 722 0. 892
G 0. 914 1. 000 0. 984 P 0. 977 1. 000 0. 995 Y 0. 914 1. 000 0. 995
H 0. 928 0. 941 0. 990 Q 0. 966 0. 936 0. 993 Z 0. 953 0. 893 0. 963
I 0. 979 0. 929 0. 972 R 0. 879 0. 700 0. 889 All 0. 945 0. 911 0. 972

　 　 如图 6 所示为训练 MPE-YOLOv5 模型后在测

试集上所得到 P - R 曲线。 从图 6 可得,该网络模

型的性能良好。

图 6　 MPE-YOLOv5 的 P - R 曲线

Fig. 6　 P - R curves of MPE-YOLOv5

　 　 训练的模型对 26 种手势检测识别效果如图 7
所示。 可以看出,该算法能够准确检测出测试集上

的 A ~ Z 的 26 种手势,并且能够实现左右手识别以

及多手势目标识别,在复杂场景下有较好的鲁棒性。
图 8 所示分别为轻量化模型 M-YOLOv5 和本文

所提出的改进模型 MPE-YOLOv5 的训练损失值对

比曲线。
从图 8(a)中可知,在训练迭代次数为 0 到25 轮

时,2 个模型的边界框损失值接近,随着训练迭代次

数 的 增 加, MPE-YOLOv5 的 边 界 框 损 失 优 于

M-YOLOv5;从图 8(b)中可知,在训练迭代次数为 0
到 10 轮时,2 个模型的分类损失值大致相同,随着

训练迭代次数的增加,虽然 2 个模型的分类损失都

收敛于 0. 21,但 MPE-YOLOv5 的收敛速度明显较

快;从图 8(c)中可知,MPE-YOLOv5 的置信度损失

值优于 M-YOLOv5,并且收敛于 0. 006。 因此,本文

所提出的 MPE-YOLOv5 网络模型能够较好地改善

M-YOLOv5 由于轻量化而带来的负面影响。

图 7　 双手检测结果

Fig. 7　 Detection results of two hands
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图 8　 训练损失值对比曲线

Fig. 8　 Comparison curves of training loss value

　 　 为充分验证 MPE-YOLOv5 的有效性和鲁棒性,
将网络模型在开源手势数据集 NUS-Ⅱ[29] 上进行训

练、验证与测试。 NUS-Ⅱ数据集中包含字母 A ~ J
这 10 类手势,每个类别各有 200 张复杂背景图像和

75 张人为干扰图像,共 2 750 张图像。 为了避免训

练过程中出现过拟合,使用平移、镜像、增加噪声、调
节亮度、裁剪等方法进行数据增强,最终的数据集样

本大小为 13 750 张,并按照 6∶ 2∶ 2 的比例划分训练

集、验证集和测试集。

MPE-YOLOv5 算法在 NUS-Ⅱ测试集上的检测

结果分别见表 5 和图 9。
表 5、图 9 表明,在复杂场景下,MPE-YOLOv5

算法能够忽略光线明暗、局部手部遮挡、手脸重叠等

对手势识别所带来的干扰,实现对手势特征的提取,
检测的过程中能够聚焦手势并且准确识别出 10 种

类别,同时也验证了 MPE-YOLOv5 算法的有效性和

鲁棒性。

表 5　 MPE-YOLOv5 算法在 NUS-Ⅱ数据集上的检测结果

Tab. 5　 Detection results of MPE-YOLOv5 algorithm on NUS-Ⅱ dataset

类别 P R PMA 类别 P R PMA

A 0. 914 0. 941 0. 955 G 0. 995 0. 933 0. 988
B 0. 980 1. 000 0. 995 H 0. 937 1. 000 0. 995
C 0. 934 0. 955 0. 988 I 0. 897 0. 846 0. 937
D 0. 971 1. 000 0. 995 J 0. 935 0. 653 0. 965
E 1. 000 0. 992 0. 995 All 0. 990 0. 985 0. 994
F 1. 000 0. 917 0. 958

图 9　 MPE-YOLOv5 算法在 NUS-Ⅱ测试集上的检测样例

Fig. 9　 Examples of detection samples of MPE-YOLOv5 algorithm on NUS-Ⅱ dataset

3. 3. 2　 可视化结果与分析

如图 10 所示,依次为 YOLOv5、M-YOLOv5、ME-
YOLOv5 和所提出的新算法 MPE-YOLOv5 采用

Grad-CAM[30]可视化结果的输出特征图。 在检测样

本中,包含了 4 种不同大小的目标手势,分别为大目

标手势“K”、中目标手势“Z”、小目标手势“O”和微

小目标手势“R”。

·8· 　 　 　 　 　 　 　 　 　 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 55 卷　



图 10　 各网络模型检测样本 Grad-CAM 可视化结果

Fig. 10　 Grad-Cam visualization results of detection samples of each network model

　 　 如图 10 所示,采用经典目标识别模型 YOLOv5
可以实现对大、中、小和微小 4 个不同尺寸手势目标
的准确识别,在本地CPU 上的推理时间为0. 850 0 s,其
推理时间相对较长;采用轻量化模型 M-YOLOv5 网
络架构对手势目标进行检测时,由于网络的参数量
较少,进行特征提取时提取出的特征较少,因此存在
不能准确识别和分类的情况。 但也由于参数量减
少,因此推理速度得到大幅度提升,在本地 CPU 上
的推理时间为 0. 416 5 s;ME-YOLOv5 网络架构缓
解了信息丢失的现象,因此在对小目标检测时,精度
得到提升,但对微小目标的识别和分类并没有明显
改善,虽然定位和识别了微小目标,但对微小目标进
行分类时,出现了错误分类的情况。 集成注意力机
制会使整体网络模型的参数量略微增加,因此推理

时间也随之增加,该模型在本地 CPU 上的推理时间

为 0. 452 4 s。 本文所提出的新算法 MPE-YOLOv5
增加了针对微小目标的检测层,以提升对小目标和

微小目标的识别和分类精度,但引入检测层会给网

络模型带来更多的参数量,因此推理时间增加,改进

模型在本地 CPU 上的推理时间为 0. 698 9 s。
3. 3. 3　 算法对比与分析

为验证本文所提出的 MPE-YOLOv5 网络模型

在手势识别中的有效性,将该模型与主流的轻量化

网络和经典的 YOLO 系列网络进行比较实验。 该实

验以模型复杂度(参数量 Pparam、计算复杂度 FFLOPs、
模型大小 Wsize)、平均精度 PMA和 F frame作为评价指

标。 各模型在测试集上的检测结果见表 6。
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表 6　 MPE-YOLOv5 与其他网络模型的对比结果

Tab. 6　 Comparison between MPE-YOLOv5 and other network models

网络类型 网络模型 Pparam / 106 FFLOPs / 109 Wsize / MB PMA / % Fframe / ( frame·s - 1)

轻量化网络 ShuffleNetv2[13] 3. 24 6. 0 6. 45 93. 6 526

MobileNetv3[14] 1. 41 2. 3 2. 98 94. 2 476

GhostNet[15] 5. 42 8. 4 10. 70 95. 6 286

EfficientNet[31] 3. 83 7. 4 7. 64 96. 3 286

PP-LCNet[32] 3. 38 6. 3 6. 70 92. 8 526

YOLO 系列网络 YOLOv3[22] 9. 37 23. 4 18. 10 93. 9 208

YOLOv4[23] 9. 17 20. 8 17. 80 94. 2 233

YOLOv5[16] 7. 08 16. 0 13. 70 99. 4 313

MPE-YOLOv5 1. 50 4. 4 3. 47 97. 2 345

　 　 从表 6 中可知,与轻量化网络 ShuffleNetv2[13]、
MobileNetv3[14]、 GhostNet[15]、 EfficientNet[31] 和 PP-
LCNet[32] 相比,除 MobileNetv3 外,MPE-YOLOv5 的

模型复杂度最低。 同时, 在有效性方面, MPE-
YOLOv5 模型的 PMA均优于表中的 5 类轻量化网络,
相比之下,分别有 3. 6% 、3. 0% 、1. 6% 、0. 9% 和

4. 4% 的 提 升。 而 对 于 MobileNetv3 网 络, MPE-
YOLOv5 用较小的模型复杂度代价换取了较高的精

度提升。

与 YOLO 系列网络相比,MPE-YOLOv5 的推理

速度相较于经典的 YOLOv3、YOLOv4 和 YOLOv5 网

络分别提高了 1. 66 倍、1. 48 倍和 1. 10 倍。 MPE-
YOLOv5 与原有的 YOLOv5 算法相比,平均精度仅

低 2. 2% ,但参数量、计算复杂度和模型大小明显下

降,在效率方面得到一定的提升。
如表 7 所示,将近 3 年来所提出的轻量化手势

识别算法与本文所提出的 MPE-YOLOv5 算法进行

比较。

表 7　 最新的轻量化手势识别算法与 MPE-YOLOv5 的比较

Tab. 7　 Comparison between the latest lightweight gesture recognition algorithms with MPE-YOLOv5

文献 网络模型 数据集 PMA / % Wsize / MB Pparam / 106 推理时间 / ms

文献[33] YOLOv3-MobileNetv2: YOLOv3 算

法结合 MobileNetv2
NUS-Ⅱ数据集[29] 92. 7 5. 00 33. 33

文献[34] 轻量化 I3D:时空可分离 3D 卷积

结合 Fire 模块

Jester 数据集[35 - 36] 94. 8 — 3. 17 4. 23

文献[37] RF-Net:改进的 AlexNet Marcel 数据集[38] 83. 6 8. 93 2. 28 1. 51
文献[39] 改进的 YOLOv3 自制 5 分类手势数据集 97. 7 — 0. 15 —

文献[40] MobileNetv3-SSDLite:SSD 算法结

合 MobileNetv3
自制 5 分类手势数据集 99. 6 — 2. 20 17. 27

文献[41] 改进的 EfficientDet:EfficientDet 算

法结合MobileNet 和 SE 注意力机制

自制 74 分类手势数据集 94. 1 18. 40 — 90. 91

文献[42] 改进的 Xception:Xception 算法结

合 DenseNet 和 SE 注意力机制

NUS-Ⅱ数据集[29] 99. 6 54. 19 4. 31 —

本文 MPE-YOLOv5
自制 26 分类手势数据集[27]

NUS-Ⅱ数据集[29]

97. 2
99. 4

3. 47 1. 50 2. 94

　 　 现有的轻量化手势识别算法主要以单阶段的目

标检测模型为总体框架,结合各种轻量化方法,设计

出轻量化的手势识别网络体系。 由于各个模型是在

不同的硬件设备上对不同的数据集进行测试的,因
此推理速度不具有参考性。 但总体来看,本文所提

出的 MPE-YOLOv5 网络能够在较低的模型复杂度

下,实现准确的手势识别与分类。

综上所述,MPE-YOLOv5 网络可以较好地平衡

算法的有效性与效率。
3. 3. 4　 消融实验结果与分析

为了分析不同改进点对网络模型性能的影响,
本文进行了消融实验,实验结果如表 8 所示。 其中,
主干网络轻量化、增加检测层、集成注意力机制、损
失函数优化分别对应改进点 1、2、3 和 4。
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表 8　 消融实验结果

Tab. 8　 Ablation experiment results

网络模型
改进

点 1
改进

点 2
改进

点 3
改进

点 4
P /
%

R /
%

PMA /

%

DmAP /

10 - 8

Pparam /

106

Wsize /

MB

FFLOPs /

109

Fframe /

( frame·s - 1)

YOLOv5 × × × × 99. 3 99. 0 99. 4 14. 02 7. 09 13. 7 16. 0 313

M-YOLOv5 √ × × × 87. 0 81. 6 89. 4 63. 40 1. 41 2. 97 2. 3 476

ME-YOLOv5 √ × √ × 91. 0 82. 7 92. 4 65. 53 1. 41 2. 99 2. 3 476

MP-YOLOv5 √ √ × × 92. 7 88. 2 96. 2 64. 13 1. 50 3. 46 4. 4 345

MPE-YOLOv5 √ √ √ × 93. 3 90. 4 96. 3 64. 20 1. 50 3. 47 4. 4 345

MPE-YOLOv5 √ √ √ √ 94. 5 91. 1 97. 2 64. 80 1. 50 3. 47 4. 4 345

　 　 由表 8 可知,对于 YOLOv5 网络模型,虽然模型

检测精度高,平均精度可达 99. 3% ,但由于模型的

参数量大,所需的计算复杂度增大,从计算复杂度和

模型占用内存的角度来说,都不适合部署在边缘终

端设备上。 将 YOLOv5 的特征提取网络轻量化后,
效率方面有了较为明显的改善,但效率改善的前提

是牺牲有效性。 M-YOLOv5 相较于 YOLOv5 而言,
平均精度下降了 9. 97% ,但由于其模型的参数量减

少为原来的 19. 89% ,因此其精度密度是 YOLOv5
网络模型的 4. 53 倍。

在 M-YOLOv5 中集成注意力机制模块后,模型

的效率基本上没有降低,但 ME-YOLOv5 的平均精

度相较于 M-YOLOv5 提升了 3. 58% ,并且集成注意

力机制模块后的推理时间并不会受到影响,与原来

的 M-YOLOv5 模型相同。
本文提出的 MPE-YOLOv5 网络模型虽然增加

了一 个 检 测 层 给 网 络 模 型 带 来 了 参 数 量, 与

M-YOLOv5相比效率降低了,但通过对网络模型效

率的牺牲换取有效性取得了一定的成效,其平均精

度与 M-YOLOv5 相比提升了 8. 72% ,并且相较于

YOLOv5,其模型参数量、模型大小和计算复杂度分

别是原来的 21. 16% 、25. 33%和 27. 33% ,相比之下

效率有了明显的提升。 YOLOv5 和所提出的新算法

MPE-YOLOv5 平均精度相近,新算法的平均精度损

失仅为 2. 11% 。 由此也验证了所提出的 MPE-
YOLOv5 算法的可行性。

综上,本文所提出的轻量化 MPE-YOLOv5 手势

识别算法,能够较好地平衡模型精度与推理时间之

间的关系。

4　 结　 论

提出了一种面向边缘计算的轻量化 MPE-
YOLOv5 手势识别算法。 针对复杂的卷积神经网络

模型在边缘终端设备部署困难的问题,对经典单阶

段目标检测模型 YOLOv5 上进行改进。 通过测试所

提出的新算法,验证了新算法的可行性,并且平衡了

模型的有效性和效率。
以自制数据集上的 26 类手势为例,对所提出的

轻量化 MPE-YOLOv5 算法进行测试,实验结果表

明,在复杂场景下,该算法可实现对大尺度变换和小

目标的手势识别,平均识别精度可达 97. 2% ,并且

轻量化 MPE-YOLOv5 算法的模型参数量、模型大小

和计算复杂度为传统 YOLOv5 算法的 21. 16% 、
25. 33% 和 27. 33% , 同 时 平 均 识 别 精 度 较

M-YOLOv5算法提升了 8. 72% 。 本文所提出的

MPE-YOLOv5 具备识别精度高、网络模型小、计算复

杂度低和推理速度快的特点。
所提出的 MPE-YOLOv5 针对大尺度变换目标

和微小目标的检测增加了检测层,但增加检测层将

会给模型带来一定的参数量,使模型复杂度增加。
因此,模型的改进应适应场景的变化。 例如,当实际

的应用场景中小目标或大尺度变换目标较少时,应
适当减少检测层的层数,使得网络更加轻量,模型也

能够更好地部署在边缘终端上;同理,当小目标和大

尺度变换目标较多并且在算力良好的硬件设备上进

行检测时,适当增加检测层的层数,能够使得模型对

目标的检测更加精确。
以手势识别为例进行了实验,验证了算法的效

率和有效性,但所提出的算法并不仅仅局限于车牌

识别、行人识别、人脸识别等目标检测场景,同时也

为边缘计算场景下的目标跟踪、语义分割、关键点检

测、边缘检测等计算机视觉任务的研究提供了一种

解决方案。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“融合大气光值-图估计的无人机航拍图像去雾”,是长安大学电子与控制

工程学院黄鹤课题组提出的一种改进大气散射模型。 该模型从成像过程开始分析,把参与图像成像的

光线分为大气光和反射光两部分,将单一大气光值估计设计为受场景影响的大气光图估计。 在此基础

上,提出了基于自适应随机游走聚类大气光图估计、基于最小偏差颜色衰减先验的大气光值估计以及融

合大气光值-图估计三种方法。 融合后的大气光图能精准复原大气光部分,提升图像去雾效果,有效降

低天空区域的失真。 最后提出了一种基于暗补偿的透射率优化方法,以提升反射光部分对细节的复原

能力。 对比分析了算法性能,主观上亮度和饱和度有明显提高,复原图像更加自然清晰,且客观评价指

标信息熵、平均梯度、模糊系数和对比度等也有明显提升,这对改善复原无人机航拍图像质量有着重要

的研究意义,也为后续研究提供了可行的思路。

(图文提供:黄鹤、李战一、胡凯益、王会峰、茹锋、王珺. 长安大学电子与控制工程学院)
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