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基于MEF-YOLO的轻量手势识别算法
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 摘　要               针对非接触式的人机交互中手势识别精度低速度慢的问题，提出一种轻量化 MEF-YOLO（MobileNetV3-

ECA-FReLU YOLO）算法。将 YOLOv5s 的主干网络 CSPDarknet53 替换成轻量化的 Mobielnetv3，在主

干网络的最后一个卷积层之后融入 ECA 注意力机制，规避因参数减少而导致的特征信息丢失问题，同

时使模型更好地融合不同通道间的信息，接着在输出层添加 FReLU 激活函数，增加模型的非线性，使

特征的表达能力增强。在自制数据集上验证了 MEF-YOLO 算法的可行性，并与 YOLOv5 算法进行了对

比。结果表明，轻量化 MEF-YOLO 算法的模型大小减小了 78.4%，检测速度提升了 61 帧 /s，同时平均

识别精度较 YOLOv5 算法提升了 3.6%。   
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0  引言

手势识别作为一种人与人之间的非接触式交互方式，具

有直接性、自然性、高效性，提高了人机信息的交互效率。传

统的手势识别方法通过提取手掌特征来进行目标检测，但检测

效果易受光线和环境的干扰，存在对手势变化适应性差、处理

速度慢的缺点。随着深度学习在计算机领域的发展，手势识别

作为直观方便的人机交互方式引起各界的广泛关注。Mujahid

等人 [1] 提出了一种基于 YOLOv3 和 DarkNet-53 深度学习模型

的轻量级手势识别模型；Bochkovskiy 等人 [2] 在 YOLOv4 的基

础上加入了加权残差连接（WRC）和跨阶段局部连接（CSP）

等功能，提高了目标实时监测速度。研究表明，YOLO 算法 [3]

在手势识别领域具有广泛的应用。YOLOv5 虽在专业领域内得

到一定的发展，但仍存在对设备硬件要求较高、实时性和准确

率之间不平衡的问题。因此，为解决该问题，本文对 YOLOv5

在模型运行速度和检测精度方面进行了一系列改进，提出了

MEF-YOLO 算法。经验证，该算法在目标检测中是可行的，

能在保持高速检测的同时提高检测精度，且其所占用的内存小，

为手势识别技术的发展做出了积极的贡献。

1  YOLOv5s 改进算法

文中在 YOLOv5[3-4] 基础上进行了一系列改进。首先，

引入了 MobileNetV3 作为网络的主干部分，以提高模型的轻

量化和运算效率。MobileNetV3[5-6] 采用了非线性瓶颈模块，

能够在保持准确性的同时大幅度减少计算量。其次，引入了

注意力机制 ECA（effi  cient channel attention），以增强网络

对不同空间尺度和通道之间的特征关联性的学习能力。然

后，ECA 可以自适应地调整通道间的相关性，提升了网络在

手势图像中捕捉关键信息的能力，进而提高了模型的检测精

度和鲁棒性。最后，采用了一种新的激活函数 FReLU（fast 

rectifi ed linear unit），该函数在快速计算和保持线性单调性

的基础上，能更好地表达手势图像中的非线性特征，进一步

提升模型的性能和准确性。

1.1  MobileNetV3 轻量型主干网络

MobileNetV3 采用了一种倒残差结构，即先将输入通过

一个 1*1 卷积降维，然后通过一系列的 3*3 或 5*5 深度可分

离卷积层进行特征提取，最后通过 1*1 卷积进行通道扩展，

将特征图的通道数再次扩展，以便进行后续的特征处理和分

类。在保证较高的准确率的同时，有效地减少了计算量和参

数量，提高了检测速度。

本文采用 MobileNetV3 作为 YOLOv5 的主干网络，将输

入的图像经过一系列卷积层和池化层提取出高层次的语义特

征，然后传递给 YOLO head 网络，用于预测目标的边界框和

类别信息。MobileNetV3 引入了非线性瓶颈模块和 SE 模块两

种新的网络模块。非线性瓶颈模块采用了一种非线性激活函
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数（如 h-swish 函数）来替代传统的 ReLU 函数 [7-8]，提高了

模型的非线性表达能力。

ReLU6 激活函数如式（1）所示，相当于加了个最大值

6 进行限制。

( ) ( )( )Re 6 min max ,0 ,6y LU x x= =                         （1）
hardswish 激活函数如式（2）所示，相当于分成 3 段进

行限制。采用hardswish，计算速度相对较快，对量化过程友好。

( )
( )

0  3
   3

3 / 6

if x
Hardwish x x if x

otherwizex x

 ≤ −


= ≥ +
 ⋅ +

         
          （2）

SE 模块对特征图进行全局平均池化以及先降维后升维两

个全连接层得到输出向量。特征图经过两个全连接层之后，

比较重要的特征图对应的向量元素的值较大。将得到的权重

和对应特征图中的所有元素相乘，得到新的输出特征图。通

过一系列的深度可分离卷积层和其他模块，对图像进行语义

信息提取和特征提取，送入 YOLOv5 的检测头进行目标检

测，轻量化处理后模型如图 1 所示。融入 MobileNetV3 后的

YOLOv5 在目标检测的准确性和鲁棒性方面提升很大。

图 1  融合 MobileNetV3 后的 YOLOv5 结构图

1.2  增加注意力机制 ECA

YOLOv5 结合 MobileNetV3 后作为一种轻量级目标检测

算法，其网络结构相对简单，参数量变少，无法充分表达图

像中复杂的语义信息，特征网络提取到的特征信息也变少。

同时，YOLOv5 通过不同层次的特征融合来实现多尺度目标

检测，但传统的融合方法可能无法充分利用不同尺度特征之

间的关联性，从而导致检测精度降低。因此，本文通过引入

一种有效的注意力机制 ECA 来提高模型对重要特征的关注程

度，增强特征的表达能力，ECA 模块自适应地调整特征图中

每个通道的权重，使得模型能够更好地融合不同尺度的特征，

有效捕获了跨通道交互的信息，提高了目标检测的精度和鲁

棒性。

图 2  ECA 结构图

如图 2 所示，ECA 注意力机制首先通过全局平均池化层

对输入的 C 个特征图进行操作，将特征图从 [H,W,C] 的矩阵

变成 [1,1,C] 的向量，得到每个通道的全局信息；接着将维度

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，将注意力权重向

量与原始特征图逐通道相乘，得到经过注意力加权的特征图，

减少对无关信息的关注。

ECANet 是对 SENet（squeeze-and-excitation network）的

改进 [9-10]。相比于 SENet，ECA 注意力机制模块直接在全局

平均池化层之后使用卷积层，去除了全连接层，避免了降维

对注意力机制的副作用，并有效捕获了跨通道交互。ECA

能够根据卷积核的大小通过一个函数来自适应变化，调整特

征的权重，从而更好地捕捉图像中的关键信息，提高了计算

效率。

ECA 的卷积核的自适应函数为：

              ( )2log C bk
γ γ

= +                                    （3）

式中：C 是通道维数。

本文通过在卷积层后面插入 ECA 模块，使模型自适应

地调 整每个通道的重要性，以减少模型对于不重要特征的过

度依赖，进而增强每个卷积层的通道注意力和感受野，帮助

模型更好地关注重要的特征通道，扩大每个位置的感受野，

同时提升特征的表达能力，进一步改善 YOLOv5 的目标检测

性能。融合 ECA 后的 YOLOv5 结构图如图 3 所示。

图 3  融合 ECA 后的 YOLOv5 结构图
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1.3  采用 FReLU 激活函数

YOLOv5 所采用的 ReLU 激活函数，存在信息丢失和模

型性能下降问题。本文选用在 ReLU 基础上改进的 FReLU 激

活函数，在负数区域引入可通过学习来确定的可调参数，使

函数输出在负数部分有非零值，使得函数在梯度传播时更加

灵活，既解决了梯度消失现象，也避免了神经失活现象，进

而能提高模型的表达能力。

FReLU 激活函数将输入展平成一个一维向量，对每个元

素应用 ReLU 激活函数，再将输出重新恢复成原来的形状，

实现了在不增加参数量的情况下提高模型的表示能力和鲁棒

性。FReLU 通过对局部卷积后的输出与原始数据进行一个

max 的比对，将 ReLU 与 PReLU 扩展成 2D 的激活函数，即

将原先 ReLU 的 x<0 部分换成了 2D 的漏斗条件，增强激活

空间的灵敏度，以改善图像视觉。FReLU 在每个通道上学习

一个独立的参数，能自适应地学习每个通道的不同非线性形

状，提高模型的灵活性。
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式中：xc,i,j代表需要激活的像素，c,i,j对应 channel和2D位置。

表达式为：

              ( )( )max ,F x T x=                                    （5）

式中：T(x) 代表简单高效的空间上下文特征提取器。

2  实验结果和分析

2.1  实验环境和数据集

本文所有实验均在 Windows10 操作系统下执行，采用的

处理器为 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-11800H @ 2.30 GHz，

16 GB 运行内存，显卡为 NVIDA GeForce RTX 3050 Laptop 

GPU。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。文中共采集了

26 种不同的手势，尺寸均为 640×640，通过对采集的图片进

行翻转、缩放、位移、镜像等操作来增广数据集，又通过中

值滤波来进行数据增强。扩充后的数据集，共 7800 张图片，

按照 7∶2∶1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

2.2  实验结果与分析

2.2.1  训练结果与分析

MEF-YOLOv5 算法在测试集中各类别的有效性检测结果

如表 1 所示，MEF-YOLOv5 算法的精准率 P、召回率 R 和平

均精度 PMA 分别达到 94.8%、91.4%、88.0%，能够有效地实

现在复杂场景下的手势识别和分类。

表 1 MEF-YOLOv5 算法各类别的准确率、召回率和平均精度

检测结果

类别 P/% R/% PMA/%
A 92.4 94.6 85.5
B 98.2 100.0 89.5
C 94.4 96.2 88.8
D 96.1 100.0 89.9
E 100.0 99.5 89.5
F 96.4 95.2 88.5
G 92.4 100.0 88.4
H 92.1 94.9 89.0
I 93.2 92.6 87.2
J 100.0 91.7 85.8
K 99.5 93.3 88.8
L 93.7 100.0 89.5
M 89.7 84.6 83.7
N 93.5 65.3 86.5
O 96.6 85.7 86.7
P 97.7 100.0 89.5
Q 96.6 93.6 89.3
R 98.6 82.7 89.2
S 94.7 89.8 84.9
T 89.5 81.0 86.6
U 95.0 90.2 87.8
V 87.0 91.6 87.8
W 98.0 93.3 89.5
X 93.1 72.2 89.2
Y 91.4 100.0 89.5
Z 95.3 89.3 86.3

用 MEF-YOLOv5 算法，经 200 轮训练的模型损失函数

Loss、精度、mAP 的曲线图如图 4 所示。由图 4 可以得到，

Loss 曲线在 30 轮以内呈逐渐下降趋势且下降幅度较大，在

30 ～ 100 轮之间下降幅度稍有平缓，在 100 轮之后损失函数

逐渐稳定在 0.01 ～ 0.02 内。精度和 mAP 曲线在 40 轮以内

呈逐渐上升趋势且上升幅度较大，在 100 轮以后逐渐趋于稳

定且接近于 0.98，说明该模型训练准确率和效率都较好，模

型训练成功。

图 4  训练模型的损失函数 Loss 和精度 mAP 的曲线图

在复杂背景下测试，对 26 种手势检测部分识别效果如

图 5 所示，手势 B 的识别率为 95%，手势 C 的识别率 90%，

手势 D 的识别率为 92%。可以看出，该算法能够准确地检测

出在有背景干扰情况下的 A ～ Z 的 26 种手势，能较好地应

对干扰，具有较好的鲁棒性。
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（a）手势为 B （b）手势为 C （c）手势为 D

图 5  复杂环境下的手势检测结果

2.2.2 算法对比与分析

不同模型性能指标对比如表 2 所示，对于 YOLOv5 网

络模型，虽然此模型检测精度高，平均精度可达 99.2%，但

是模型占用的内存较大，不适合在边缘终端设备上进行部

署。将 YOLOv5 的特征提取网络轻量化后，M-YOLOv5 相

较 YOLOv5 而言，虽然平均精度下降了 10.6%，但模型占用

的内存大大减少，推理速度得到了大幅提高。在 M-YOLOv5

中加入注意力机制模块后，模型的推理速度没有明显变化，

模型所占用的内存几乎没有发生变化，但 ME-YOLOv5 的平

均精度相较于 M-YOLOv5 提高了 3.8%。同时，本文提出的

MEF-YOLOv5 网络模型采用了 FReLU 激活函数，其平均精

度与 M-YOLOv5 相比提升了 7%，并且相较于 YOLOv5，其

模型占用的内存是原来的 21.6%，推理速度提高了 61 帧 /s，

相比之下效率有了明显提升。YOLOv5 和本文所提出的新算

法 MEF-YOLOv5 的平均精度相近，新算法的平均精度损失

仅为 3.6%。这也验证了本文所提出的 MEF-YOLOv5 算法的

可行性。

表 2  不同算法性能指标对比结果

类别 P/% R/% PMA/% Wsize/MB Fframe/( 帧 ·s-1)

YOLOv5 99.1 98.8 99.2 13.7 315

M-YOLOv5 87.3 81.5 88.6 2.97 482

ME-YOLOv5 91.4 83.2 92.4 2.99 482

MEF-YOLOv5 94.8 91.4 95.6 3.47 376

3  结论

本研究提出了一种以 YOLOv5 为基础框架，加入了

MobileNetv3、ECA 和 FReLu 模块的轻量化 MEF-YOLO

手势识别算法。对 26 类手势样本进行测试表明，在多种场

景下，该算法能够实现对不同手型和尺寸的手势识别，平

均识别精度可达 95.6%。与传统的 YOLOv5 算法相比，轻

量化 MEF-YOLO 算法的模型大小减少了 78.4%，检测速

度提升了 61 帧 /s，同时平均识别精度较 M-YOLO 算法提升

了 7%。本文所提出的 MEF-YOLO 算法为不同场景下的目标

跟踪、语义分割、语义理解、物体检测等计算机视觉领域的

研究提供了一种新的解决方案。
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