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摘　 要:
 

针对嵌入式设备资源限制的问题,本文通过改进 YOLOv5 模型提出一种轻量级手势识别算法,旨在保证检测精度前

提下,提高检测速度。 本文模型 YOLOv5-GR 使用 GhostNet 网络作为特征提取网络,大幅减少了模型参数量;模型引入加权

特征融合网络 Bi-FPN,增强特征融合能力,并使用 SIoU损失函数替换 CIoU损失函数,关注真实锚框与预测的角度信息,提升

检测精度。 此外,使用 K-Means++算法对 ASL 数据集聚类先验框,使其更加适合该数据集。 实验结果表明,YOLOv5-GR 模

型在保证检测精度与 YOLOv5 模型持平的前提下,模型参数量减少了 33. 3%,实现了网络模型轻量化,满足在嵌入式资源受

限设备上部署的需要。
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Abstract:
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

lightweight
 

gesture
 

recognition
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

resource
 

constraints
 

in
 

embedded
 

devices.
 

The
 

YOLOv5-GR
 

model
 

is
 

developed
 

by
 

improving
 

the
 

YOLOv5
 

model,
 

aiming
 

to
 

improve
 

detection
 

speed
 

while
 

ensuring
 

detection
 

accuracy.
 

GhostNet
 

is
 

used
 

as
 

the
 

feature
 

extraction
 

network,
 

significantly
 

reducing
 

the
 

model
 

parameters.
 

The
 

model
 

incorporates
 

the
 

Bi-FPN
 

network
 

for
 

weighted
 

feature
 

fusion
 

to
 

enhance
 

feature
 

fusion
 

capability.
 

The
 

SIoU
 

loss
 

function
 

is
 

introduced
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

angle
 

information
 

between
 

the
 

true
 

anchor
 

box
 

and
 

the
 

prediction,
 

thus
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

Additionally,
 

the
 

K-Means++
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

cluster
 

the
 

prior
 

boxes
 

for
 

the
 

ASL
 

dataset,
 

making
 

them
 

more
 

suitable
 

for
 

this
 

dataset.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

YOLOv5-GR
 

model
 

achieves
 

a
 

33. 3%
 

reduction
 

in
 

model
 

parameters
 

while
 

maintaining
 

detection
 

accuracy
 

comparable
 

to
 

the
 

YOLOv5
 

model.
 

This
 

enables
 

lightweight
 

deployment
 

of
 

the
 

network
 

model
 

on
 

embedded
 

devices
 

with
 

limited
 

resources.
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0　 引　 言

随着科学技术的发展,人机交互已经成为日常

生活中必不可少的操作[1] 。 手势是人际交往的重

要组成部分,具有直观形象和使用方便的特点,因此

手势在人机交互中起到了重要的作用,可以应用在

智慧医疗、智能家居、智慧城市等多个领域[2] 。 莜

目前,手势识别方法主要分为 2 种:基于穿戴设

备和基于计算机视觉[3] 。 其中,基于穿戴设备的方

法需要使用者利用数据手套等设备来采集手势数

据,然后通过计算机进行手势识别,但这种方法存在

设备昂贵且使用不方便的问题[4] 。 基于计算机视

觉的方法使用摄像头来捕捉手势数据,不需要额外

的设备
 [5] 。

深度学习在目标检测、图像分类等领域取得了

重大突破,其中如 YOLO 和 SSD 等算法在检测和分



类问题上获得了较高的检测精确度。 然而,随着网

络层数的增加,对于嵌入式设备的资源要求也越来

越高,因此,深度学习网络的轻量级优化是不可避免

的[6] 。
近年来,

 

Hu 等学者[7]构建了手势数据集,并基

于深度摄像头和轻量级卷积神经网络模型进行基于

视频的手势识别。 Ewe 等学者[8]提出一种基于轻量

级 VGG16 和随机森林的混合网络架构的手势识别

方法,主干网络采用卷积神经网络技术进行特征提

取,并使用机器学习方法进行分类。 Wang 等学

者[9] 提 出 了 一 种 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络 E -
MobileNetv2 用于手势识别,将 ECA 模块添加到原

始 MobileNetv2 网络模型中,并且添加了 R6 -SELU
激活功能。 Chen 等学者[10] 通过将 YOLOv5 骨干网

络中的 CSP1_x 模块替换为高效的层聚合网络,可
以获得更丰富的梯度路径组合,以提高网络的学习

表达能力和识别速度。
因此,本文提出了一种基于 YOLOv5s 网络模型

的轻量级手势识别模型 YOLOv5-GR。 该方法在保

持了 YOLOv5s 模型在 ASL 手势数据集上高精度的

同时,减少了模型参数,使得模型更适合在资源有限

的嵌入式设备上进行部署[11] 。 该方法有效地解决

模型大而复杂的问题,使得手势识别技术更加可靠

和实用。

1　 YOLOv5 网络模型

手势识别是人机交互的一种方式,会应用于在

各种嵌入式设备上,对于模型大小具有较高的要求,
所以选用 YOLOv5s 作为基本模型[12] 。 YOLOv5s 模

型主要分为 3 部分。 其中,输入端采用自适应锚计

算、数据增强等方法,提高对小目标物体的检测精

度[13] ;主干网络使用 CSP 网络结构提取图形特征,
头部网络主要解决主干提取特征映射的定位问

题[14] 。 Neck 网络由 FPN 和 PAN 组成,是连接主干

和头部的部分, 对特征图进行细化和重构[15] 。
YOLOv5s 的网络结构如图 1 所示。
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图 1　 YOLOv5s模型结构

Fig.
 

1　 Structure
 

of
 

YOLOv5s
 

model

2　 模型改进

2. 1　 YOLOv5-GR 网络模型

为了实现模型的轻量化处理,本文提出的改进

方案从主干网络﹑颈部、先验框和损失函数四个方

面对 YOLOv5s 模型进行优化:主干网络中使用了

GhostNet 对主干特征提取网络进行重新设计;采用

Bi-FPN 网络来优化 Neck 网络,进行多尺度特征融

合;为了使模型的先验框 Anchor 更适合 ASL 手势数

据集,使用 K-means++算法对先验框尺寸进行重新

聚类。 此外,使用 SIoU 损失函数对 YOLOv5s 网络
 

的损 失 函 数 CIoU 进 行 替 换。 改 进 后 的 网 络

YOLOv5-GR 整体如图 2 所示。

2. 2　 GhostNet 网络

在手势图片中存在非手势的干扰物品,YOLO
网络通过普通卷积操作会提取手势特征和非手势特

征,在特征图中存在部分相似的特征,这些相似特征

有助于提升模型的准确率;但这些相似特征在卷积

过程中产生的冗余映射会消耗大量计算资源。
为了 减 少 冗 余 映 射 带 来 的 计 算 量, 使 用

GhostNet 网络进行特征提取。 GhostNet 网络使用

Ghost
 

Bottleneck 结构进行设计。 Ghost
 

Bottleneck 结

构是以 Ghost 模块为基础,每个 Ghost
 

Bottleneck 中

都包含 2 个 Ghost 模块。 第一个模块的作用是扩展

特征通道数,而第二个模块则用于压缩特征通道

数[16] 。
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图 2　 YOLOv5-GR 模型结构

Fig.
 

2　 Structure
 

of
 

YOLOv5-GR
 

model

　 　 Ghost 模块生成的特征图主要分为 2 个部分。
第一部分使用部分普通卷积来生成部分特征图,第
二部分对第一部分的特征图进行线性操作[17] 。 最

后,将 2 组特征图在指定维度上进行拼接,以确保特

征精度的同时减少整体计算量。 Ghost 模块的结构

如图 3 所示。

Conv

(a)卷积层

Conv

(b)Ghost模块
图 3　 Ghost 模块结构

Fig.
 

3　 Structure
 

of
 

Ghost
 

module

2. 3　 Bi-PFN 网络模型

YOLOv5s 模型的特征融合网络是在之前 YOLO

网络的 FPN 基础之上增加路径聚合网络得到 PAN
进而得到的特征融合网络 PANet,虽然该网络能解

决不同场景图像中对象尺度差异较大的问题,但并

不是特征融合的最优解,此外,低级别的特征有助于

大实例识别,但本文是对手势进行分类,并不需要进

行实例识别,而且从底层结构到顶层特征还要经过

一系列流程,这增加了获取准确定位信息的难度。
因此使用 Bi-FPN 对 Neck 网络结构进行优化。

Bi-FPN 采用双向跨尺度连接,简化网络复杂

度,在一条输入输出线上增加一条额外的连接,加强

特征融合,并且在传统的 FPN 中加入了跳跃连接,
使网络能够融合更多不同尺寸的特征,而且网络将

减少只有一个输入的结点对特征网络的贡献。 原理

如图 4 所示[18] 。
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图 4　 Bi-PFN 结构

Fig.
 

4　 Structure
 

of
 

Bi-PFN

2. 4　 K-means++聚类先验框

YOLOv5s 网络中的 Anchor 尺寸是使用 K -

means 算法在 COCO 数据集上生成的,但是 COCO
数据集有 80 种类别的物体,这些目标物体尺寸大小

不一。 本文的检测目标只有手势一种类别,而且手

势的尺寸大小相近、宽高比相似,为了使优化算法更

快速准确地预测出目标手势的位置,本文利用 K -
means++聚类算法对 ASL 手势数据集的 Anchor 尺

寸重新聚类。 首先选取 k 个簇中心,然后计算各个

目标与簇中心的距离,把目标分配给最近的簇中心,
重复计算更新簇中心,直到簇中心不再改变,得到最

终结果[19] 。 先验框对比结果见表 1。

表 1　 先验框对比表

Table
 

1　 Comparison
 

table
 

of
 

prior
 

box

类别 值

原始先验框

[10,13
 

16,30
 

33,23]
[30,61

 

62,45
 

59,119]
[116,90

 

156,198
 

373,326]

聚类的先验框

[85,142
 

142,266
 

169,191]
[191,336

 

223,255
 

251,370]
[296,188

 

347,286
 

368,426]
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2. 5　 损失函数优化

YOLOv5s 采用 CIoU 作为定位损失函数。 虽然
 

该损失函数考虑了真实框和预测框的重叠面积以及

中心点距离和长宽比,但 SIoU 损失函数在 CIoU 的

基础上把预测框和真实框之间的向量角度作为惩罚

项加入损失函数,防止预测框发生漂移,并使其更加

贴合真实框,进一步提升网络的收敛速度和训练效

果。 因此本文对损失函数进行优化, 使用 SIoU替代

CIoU。

3　 实验对比

3. 1　 实验环境

本文中实验的操作系统为 Linux 系统,训练框

架为 PyTorch1. 7. 1,编译环境为 Python3. 7,CPU 型

号为 Intel ( R)
 

Xeon ( R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU
 

@
 

2. 50
 

GHz,GPU 为 NVIDIA
 

V100。
3. 2　 手势识别数据集

本文 使 用 的 数 据 集 为 ASL ( American
 

Sign
 

Language) 手势数据集
 

( https: / / universe. roboflow.
com / meredith-lo -pmqx7 / asl -project),该数据集的

手势类别分别为字母 A ~ Z 共 26 种,共 11
 

355 张图

片,分为训练集、测试集和验证集三部分,分别包括

9
 

246、789、1
  

320 张图片。 具体数据集展示如图 5
所示。

图 5　 数据集展示

Fig.
 

5　 Presentation
 

of
 

the
 

dataset

3. 3　 评价指标

实验使用召回率 (Recall)、精准率(Precision)、
平均精度 AP ( Average

 

Precision)、平均精度均值

mAP (mean
 

Average
 

Precision)来评价检测模型准确

性。 评价指标计算公式如下:

Precision = TP
TP + FP

(1)

Recall = TP
TP + FN

(2)

AP =∫1

0
p( r)dr (3)

mAP = 1
m∑

m

i = 1
AP i (4)

　 　 其中, m 表示样本类别数;p( r) 表示 Precision
以 Recall 为参数的一个函数;TP 表示被正确识别的

正样本;TN 表示被正确识别的负样本;FP 表示负样

本被错误识别为正样本;FN表示正样本被错误识别

为负样本。
3. 4　 实验结果与分析

针对原始模型 YOLOv5 和优化模型 YOLOv5 -
GR 在 ASL 手势数据集上进行对比。 研究可知,原
始模型在数据集上的 mAP@ 0. 5 为 95. 9%,模型参

数大小为 13. 86
 

M;优化模型 YOLOv5 -GR 在数据

集上的 mAP@ 0. 5 值为 96. 0%,模型参数为原始模

型 YOLOv5s 的 2 / 3,大小仅为 9. 25
 

M,实际检测结

果如图 6 所示。

图 6　 YOLOv5-GR 模型的检测结果

Fig.
 

6　 Detection
 

results
 

of
 

YOLOv5-GR
 

model

　 　 为了验证本文模型 YOLOv5-GR 的各项改进模

块对手势目标识别性能的影响,在同一实验环境下

对 YOLOv5-GR 网络各个改进模块的有效性进行了

实验,具体实验结果见表 2。
首先是 YOLOv5s 模型在 ASL 数据集进行实验,

该模型在 ASL 数据集上的 mAP@ 0. 5 值为 95. 9%,
虽然该网络模型已是 YOLOv5 的最简版本,但模型

大小依旧可达到 13. 86
 

M。
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随即对改进的各版本网络模型进行实验。 首

先,使用 GhostNet 来降低 YOLOv5s 参数。 改进后的

网络模型大小降低了 1 / 3, 仅为 9. 24
 

M, 但是

mAP@ 0. 5 值降低了 2. 5%。 同时,该版本模型的召

回率降低了 4. 2%,精准率降低了 1. 6%。
其次,使用 Bi-FPN 结构对网络进行优化。 改

进后的网络参数较版本 1 没有发生变化,仅仅增加

了 0. 01
 

M, 但 mAP@ 0. 5 值提升了 0. 5%。

随后,使用 K-means++算法对 ASL 手势识别数

据集的先验框进行了重新聚类, 精准率提升了

1. 9%,召回率提升了 3. 8%,
 

mAP@ 0. 5 值提升了

1. 8%。
最后,对网络损失函数进行优化, 将 CIoU 替换

为 SIoU, 得到了最终网络版本 YOLOv5-GR。 该网

络的 mAP@ 0. 5 值比原生 YOLOv5s 提高了 0. 1%,
并且模型参数下降了 1 / 3。

表 2　 YOLOv5-GR 模型的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

of
 

YOLOv5-GR
 

model

模型 GhostNet Bi-FPN K-means++ SIoU Precision Recall mAP 参数 / M

Version
 

× × × × 0. 936 0. 931 0. 959 13. 86

√ × × × 0. 920 0. 890 0. 934 9. 24

√ √ × × 0. 920 0. 882 0. 939 9. 25

√ √ √ × 0. 939 0. 919 0. 957 9. 25

√ √ √ √ 0. 939 0. 920 0. 960 9. 25

　 　 至此,为了展示该模型的效果,在相同的运算环

境下,将 YOLOv4、YOLOv3、SSD、YOLOv5s 算法以及

本文算法 YOLOv5-GR 在 ASL 数据集上进行比较分

析。 不同算法的对比结果见表 3 所示。
表 3　 不同算法的对比结果

Table
 

3　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

模型 mAP 参数 / M

YOLOv5s 0. 959 13. 86

YOLOv4 0. 915 244. 44

YOLOv3 0. 862 244. 59

SSD 0. 929 102. 15

YOLOv5-GR 0. 960 9. 25

VGG-16 0. 948 53. 60

　 　 由表 3 可见,在检测精度上,YOLOv5-GR 模型

和 YOLOv5s 模型的精度持平,在模型参数减少了

33. 3%。 除此之外,在检测精度和模型大小上,相比

其他基准模型发现,YOLOv5 -GR 模型均有一定的

优势。 因此 YOLOv5-GR 模型更适用于计算资源有

限的嵌入式设备。

4　 结束语

本文在 YOLOv5s 模型的基础上提出了一种轻

量级 手 势 识 别 算 法 YOLOv5 - GR。 通 过 使 用

GhostNet、Bi-FPN、 SIoU、 K-means++方法从主干网

络、Neck 网络、先验框、损失函数等方面对 YOLOv5s
模型进行优化得到本文改进算法,YOLO -GR 模型

的 mAP 值比原生的 YOLOv5s 提升了 0. 1%,而模型

的参数减少了 33. 3%、现在仅为 9. 25
 

M,可以提高

模型的运算速度,使得该模型更加适用于资源和算

力有限的嵌入式设备。
后续工作中,在保证准确率的条件下,提升召回

率。 并且在 ASL 手势数据集的基础上,还应扩充手

势数据集,丰富手势目标的检测场景。 除此之外,将
继续从实际场景出发,不断研究和改进相关算法,设
计出更轻量级的手势识别模型,使其在面对不同场

景的情况下,更加适合部署在移动端和嵌入式设备。
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