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面向智能家居的动态手势识别轻量化系统优化
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 摘　要               动态手势识别在向复杂家居环境迁移时面临实时性、低功耗与鲁棒性挑战。文章针对端到端模型资源受

限设备部署难的问题，提出一种基于“检测 - 跟踪 - 特征提取 - 分类”分阶段流水线策略的动态手势识别

方法（DTFC-DGRM），构建全流程协同技术框架，设计轻量化识别系统。系统以单目 RGB 视频为输入，

通过 YOLOv5 精准定位多手区域（640×640 分辨率下 mAP@0.5 达 83.6%），利用 MediaPipe 稳定跟踪 21

个手部关键点（轨迹完整率 93.2%），融合 HOG 手工特征、关键点时序特征与 CNN 语义特征后由 SVM

分类优化。实验显示，系统在 Light-HaGRID 及自定义数据集上识别准确率达 94.1%，在树莓派 4B 平台实

现 32 帧 /s 处理速度，且功耗 <5 W，验证了方法有效性，为智能家居轻量化交互提供可行方案。   
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0  引言 

物联网及人工智能正促成智能家居的发展，而无接触动

态手势交互是优化用户体验的关键手段。要识别动态手势必

须利用有关手部的时序信息 [1-3]，目前已有方法有其局限：传

统手工设计的特征不适用于复杂情形的鲁棒分析；3D-CNN

或 Transformer-LSTM 等端到端方法所占参数太多，低算力设

备未必能实时应用 [4-6]；现有轻量化方案只处理单一模块，不

能满足家居 200~800 lx 光照及杂乱背景的要求。

为此本文提出 DTFC-DGRM 分阶段流水线式的识别方

案，按序利用改进 YOLOv5、MediaPipe、简型 VGG16 和

SVM 对手部做检测、对关键点做跟踪、将多特征结合以判别

手势。文中给出全流程配合优化的思路，把流水线并行及动

态资源分配纳入算力管理，设计家居适用的手势数据库，又

借助树莓派 4B 对各方面加以试验分析，实践证明该轻量级

方法在识别质量、执行帧数及能耗上都较合理，具有作为家

居嵌入式装置应用的实际价值。

1  相关工作

单阶段端到端模型（如 3D-CNN、Transformer-LSTM）

通过单一网络直接完成检测、特征提取与分类，流程简洁且

精度较高，展现了深度时序建模的潜力 [7]。但其参数量大、

推理延迟高，难以在树莓派 4B 等边缘设备实时运行，且对

200~800 lx 光照波动和遮挡场景适应性差，难以平衡精度与

轻量化需求 [8]。

双阶段方案将检测与分类解耦，可灵活组合模型，降低

背景干扰，工程应用广泛。但现有双阶段方法大多将检测与

分类视为串行孤立模块，未充分考虑后续跟踪与特征提取的

全链路协同，串行计算带来额外开销，且缺乏对家居光照和

复杂背景的针对性设计，整体效率有较大提升空间。

面向智能家居嵌入式部署需求，轻量化动态手势识别方

法旨在降低模型参数量与计算开销，适配树莓派 4B 等资源

受限设备 [9-10]。现有轻量化手段围绕网络设计、模型压缩及

硬件优化展开，取得了一定进展。然而，多数方法仅聚焦单

一模块优化，缺乏全流程协同设计；部分模型精度损失明显，

且未充分结合 200~800 lx 家居光照特点进行鲁棒性优化；多

数方案缺少嵌入式环境下的功耗与帧率实测，工程实用性不

足。在传感层面，单目 RGB 成本低但易受光照和背景干扰，

深度与多模态方案精度高却增加系统复杂度，不利于轻量化

部署。尽管家居手势识别研究已呈现场景化适配趋势，但现

有工作在多模块协同、特征融合与动态资源调度方面仍缺乏

系统性验证，未能很好解决轻量化、实时性与鲁棒性的平衡

问题，这正是本文研究的核心出发点。

2  DTFC-DGRM 方法与技术框架

针对智能家居所涉及的某些具体应用中工程限制及边缘

设备资源不足的情况，本文提出一个以“检测 - 跟踪 - 特征

提取 - 分类”为分阶段流水线思路的动态手势识别方案（即

DTFC-DGRM）来处理任务，把各部分作模块化安排，在时间、
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空间、资源上同时做整体协调，用此办法克服传统流水线不

连贯、资源空转、对干扰不敏感等缺陷。

2.1  DTFC-DGRM 整体架构设计

DTFC-DGRM 的整体架构如图 1 所示，所采用的识别

方法是按手势检测、手部关键点跟踪、特征分析及 SVM

分类这四个环节来串行处理的，各模块接口标准化，可分

别加以改进，不依赖于端到端大模型（其延迟、能耗都较

高）。同时搭建“时间 - 空间 - 资源”三者协同优化的理

论模型：

（1）时间维度：用流水线方式安排并行调度，多帧数

据分时并行处理，消除模块空闲等待，降低整体时延；（2）

空间维度：融合手工几何特征、关键点时序特征、CNN 语义

特征，依靠特征互补提升手势区分度；（3）资源维度：负载

感知动态算力调度，根据设备实时负载分配 CPU、内存资源。

框架目标函数为 min Cost(R, T) s.t. ACC ≥ 94%，其中

Cost(R, T) 为功耗、延迟综合代价，在满足精度阈值前提下最

小化系统开销。

RGB 视频流依次输入 YOLOv5 检测手部边界框，裁剪

手部区域送入 MediaPipe 提取 21 个关键点时序坐标，融合

手工几何特征送入轻量化 CNN 编码为 512 维特征向量，最

终由 SVM 输出手势类别。系统层引入流水线并行、动态资

源调度，实现多帧多模块同步处理，最终在树莓派 4B 实现

32 帧 /s、功耗＜ 5 W 的运行指标。

2.2  分阶段流水线

手势检测阶段。选用改进 YOLOv5-Conv 作为手部检测

模型，一阶检测架构兼顾精度与推理速度，适配嵌入式算

力。输入固定图像尺寸 640×640，在自建家居数据集微调后

mAP@0.5 达到 83.6%，可精准定位画面内多只手区域，裁剪

手部 ROI 消除全图背景冗余计算，相比 NanoDet 等轻量检测

器更适配家居光照波动场景。该模块单帧推理耗时 10.4 ms，

整体占系统总耗时 35%。

手部跟踪与关键点定位阶段。采用MediaPipe Hands框架，

在 YOLO 提供的裁剪手区基础上作实时分析，能给出 21 个

三维手关键点随时间变化的坐标（轨迹完整率 93.2%），每

帧处理延迟少于 10 ms，同轻量型 OpenPose 相比，这里只对

局部图像做输入处理，计算负担大为减轻，又可准确地追踪

手的连续动作，得到时序信息。模块单帧耗时 7.4 ms，占总

耗时 25%。

特征提取阶段。采用手工几何特征 + 轻量化裁剪 VGG16

融合方案：先基于关键点时序坐标计算指关节角度、手指间

距、运动速度等手工特征；再将手工特征构造特征图输入轻

量化 VGG16 网络。原 VGG16 参数量 138×106 ，本文删减冗

余卷积、全连接层，仅保留三层卷积、两层全连接层，参数

量压缩至 8.2×106 ，最终输出 512 维语义特征向量。

手工特征可解释性强、计算开销低，但易受环境干扰；

关键点时序特征抗背景干扰，但特征维度低；CNN 深层语义

特征抽象判别能力强。三类特征融合后特征区分度显著提升，

方差分析 F 值由单一特征 ≤ 3.2 提升至 8.6，验证了融合的有

效性。该模块单帧耗时 5.9 ms，占总耗时 20%。

手势分类阶段。采用 SVM 作为分类器，适配家居有限

手势类别的小样本场景，泛化能力强；相比 RNN、CNN 深

度分类器推理开销极低，

单帧分类仅 3.2 ms。多

项式核 SVM 无需迭代时

序状态，内存占用小，

不会大幅增加系统功

耗，模块耗时占总流程

20%。

2.3  全流程协同优化

2.3.1  流水线并行化

将四大模块构建多

级流水线，不同帧数据

分配至不同模块同步处

理，依靠时间戳对齐保

障时序一致性，时间戳

偏差超过阈值时采用线

性插值补全关键点数据，

模块间最大时序误差控

制在 5 ms 内。图 1  DTFC-DGRM 整体架构
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定义串行总耗时为：

Tparallel = max(t1, t2, t3, t4) + Δt                                      （1）

式中：Δt 为模块间的同步时间开销，本研究中 Δt ≤ 5 ms。

系统效率提升率 η 的计算公式为：

                                     （2）

代入本研究的实际实验数据，t1=10.4 ms，t2=7.4 ms，

t3=5.9 ms，t4=5.9 ms，Δt=5 ms，计算可得 Tserial=29.6 ms，Tparallel 

= 15.4 ms，效率提升率 η 达 48%，验证了流水线并行化的优

化效果，为系统实现 32 帧 /s 的高处理速度提供了核心支撑。

2.3.2  动态资源调度机制

实时采集 CPU 利用率 U、单帧推理耗时 T、视频帧率 F

三项负载指标，采样周期 50 ms，取三次均值判定负载等级：

（1）低负载时 U < 50%、T < 25 ms、F ≥ 30 帧 /s，系统空闲，

CPU 降频至 1.0 GHz、间隔跳帧降低功耗；（2）中负载时

50% ≤ U < 80%、25 ms ≤ T < 35 ms、20 帧 /s ≤ F < 30 帧 /s，

常规手势交互，为检测、跟踪模块分配独立 CPU 核心；（3）

高负载时 U ≥ 80%、T ≥ 35 ms、F < 20 帧 /s，连续快速手势，

分辨率降至 416×416、实时回收空闲内存。

调度遵循“检测、跟踪优先级最高”原则，形成采集 -判定 -

调度 - 反馈闭环，与主识别流程并行运行，无额外延迟，平

衡系统实时性与整机功耗。

3  系统实现与实验设置

3.1  软硬件部署环境

软件开发基于 Python 实现，核心工具链：PyTorch 训练

YOLOv5 与轻量化 VGG16；OpenCV 处理视频流与图像预处

理；MediaPipe 提取手部关键点；Scikit-learn 搭建 SVM 分类

器；TensorRT 完成模型 16 位量化加速，量化后 YOLOv5 推

理耗时由 45 ms 降至 28 ms，轻量化 VGG16 由 32 ms 降至

19 ms。

硬 件 平 台 选 用 树 莓 派 4B（ 四 核 CortexA72、4 GB 

LPDDR4 内存），模拟智能家居中控终端，支持多线程并行、

动态CPU调频，满足多模块协同运行的算力与功耗测试需求。

系统集成流程：首先 YOLOv5 输出手部 ROI 坐标，其

次将裁剪图像送入 MediaPipe 提取 21 个关键点并编码为 128

维时序特征，同时提取 3 780 维 HOG 手工几何特征，并将手

部 ROI 输入轻量化 VGG16 提取 512 维 CNN 语义特征；将上

述四类特征拼接为 4 420 维联合特征向量，经 PCA 降维（保

留 95% 方差信息）与 Z-Score 标准化后，输入 SVM 输出手

势类别；多模块分配独立线程并行流水线执行，时间戳对齐

保证时序一致性。

3.2  实验数据集

数据集由公开数据集与自建家居手势库组合而成，统一

按照 7:1.5:1.5 划分训练、验证、测试集，每类手势样本量差

值控制在 15% 以内，配套随机旋转、亮度调整、高斯噪声、

局部遮挡多层数据增强。

公开数据集：LightHaGRID 静态手势数据集 [11]、Jester

动态手势数据集 [12]，用于模型预训练，提升通用特征提取能

力；

自建家居手势库：分为静态、动态两类，覆盖开灯、调亮、

中档亮度、调暗、关灯五类数字手势 1~5，采集视角包含正面、

俯视、45° 侧视，背景纹理系数 0.3~0.8；静态手势单类采集

10帧图像，动态手势单类录制 30 帧 /s、3 s视频（90帧图像）；

总样本 2 500 张，静态 250 张、动态 2 250 张，Labelme 标注

后转换为 VOC 标准格式。自定义智能家居动态手势库的典

型图像如图 2 所示。

图 2  自定义智能家居动态手势库的典型图像

3.3  评估指标与对比基线

性能评估指标为识别准确率 ACC、处理帧率 FPS、整机

功耗 W、手部检测 mAP@0.5、关键点轨迹完整率、端到端

响应延迟、误检率。对比基线模型包括：传统单算法 KNN/

SVM 模型 [13-15]、双层轻量化 CNN[16]、轻量化端到端模型 -

改进 YOLOv5-Conv[17-18] 一体化手势识别网络。

4  实验结果与分析

本研究构建的轻量化动态手势识别系统基于 DT-

FC-DGRM 完成精度测试，统一采用树莓派 4B、200~800 lx

光照、五类控制手势开展实验。系统在 Light-HaGRID 公开

数据集与自定义智能家居手势库的综合测试中，识别准确率

达 94.1%。

4.1  识别精度分析

Light-HaGRID 数据集识别准确率 95.3%，手指区分度高

的 1、2、3 类手势准确率超 97%，4、5 类因手指间距小、姿

态易偏移，准确率分别为 93.2%、92.8%；自建家居数据集
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常规场景准确率 96.7%，复杂纹理背景（0.8 系数）下仍保持

93.5%。测试集总样本 1 090 份，正确识别 1 051 份，综合准

确率 94.1%，混淆矩阵（如图 3 所示）可见各类手势误判样

本极少，仅 2、3，4、5 存在少量混淆，对角线置信度接近 1，

分类边界清晰。

图 3  DTFC-DGRM 方法手势识别归一化混淆矩阵热力图

不同模型在核心测试任务中的性能对比如表 1 所示。

DTFC-DGRM 识别准确率相较 KNN/SVM 提升 21.1%，相较

浅层 CNN 提升 11.1%，相较端到端 YOLOv5-Conv 提升 1.8%，

精确率、召回率与 F1 得分均衡稳定。KNN/SVM 依托 HOG

手工特征，无法提取时序运动信息，相似手势混淆问题突出，

光照波动会造成 12.5% 的精度浮动；浅层 CNN 不具备时序

建模能力，手部快速运动易造成特征模糊，多视角样本泛化

效果较差；改进 YOLOv5-Conv 依靠像素特征完成识别，难

以分辨细微手势差异，低光场景精度衰减明显，且端到端串

行推理存在算力冗余问题。

表 1  不同模型在核心测试任务中的性能对比

单位：%

模型 准确率 精确率 召回率 F1- score

KNN/SVM 73.0 71.0 67.0 69.0

CNN 83.0 85.0 83.0 83.0

改进 YOLOv5-Conv 92.3 91.8 90.5 91.1

DTFC-DGRM 94.1 93.8 93.5 93.6

4.2  系统实时性与功耗分析

4.2.1  帧率与延迟

处理速度与延迟对比如表 2 所示，DTFC-DGRM 帧率 32 

FPS，较端到端模型提升 28%，端到端延迟仅 31.2 ms，远低

于 100 ms 家居交互舒适阈值。核心提升来自流水线并行多线

程调度与 TensorRT 模型量化，硬件资源利用率提升 42%。

表 2  不同模型处理速度与延迟对比

模 型
平均处理速

度 /( 帧·s-1)

端到端

延迟 /ms

单帧推理

耗时 /ms

KNN/SVM 18 55.6 48.2

CNN 22 45.5 42.8

改进 YOLOv5-Conv 25 40 38.6

DTFC-DGRM 32 31.2 29.7

4.2.2 功耗测试

功耗与能耗对比如表 3 所示。DTFC-DGRM 整机功耗

4.7 W，满足＜ 5 W轻量化指标，功耗性能比 0.15为四组最优，

同等算力下可处理更多视频帧；满载温度 46.8℃，避免高温

降频，5 000 mAh/5V 电池可连续运行 5.3 h，续航优于改进

YOLOv5-Conv 方案。

表 3  不同模型功耗与能耗对比

模 型
平均功耗

/W

满负载发热

温度 /℃

功耗 / 性能比

/(W·帧 -1·s)

KNN/SVM 3.8 42.5 0.21

CNN 4.2 45.3 0.19

改进 YOLOv5-Conv 5.8 51.2 0.23

DTFC-DGRM 4.7 46.8 0.15

4.3  消融研究

为验证 DTFC-DGRM 核心组件的必要性，本研究设计消

融实验，以完整模型为基准，在统一测试环境下从准确率、

速度与功耗三个维度量化各组件贡献。

分类器选择方面：将 SVM 替换为含 2 层 GRU 单元的

RNN 后，识别准确率从 94.1% 略降至 93.7%，处理速度由

32 帧 /s 降至 24 帧 /s，功耗由 4.7 W 升至 5.3 W，单帧推理耗

时由 3.2 ms 增至 8.5 ms。RNN 对 four/fi ve 相似手势的误判率

为 5.1%，高于 SVM 的 4.8%。SVM 在精度损失可忽略的前

提下效率与功耗更优。

特征类型方面，将 640 维关键点特征替换为 4096 维原

始像素特征后，识别准确率由 94.1% 降至 88.2%，复杂背景

与低光场景准确率分别下降 11.2 和 10.8 个百分点，CNN 特

征提取耗时增加 47.4%，处理速度降至 26 帧 /s。关键点特征

过滤背景干扰能力更强，是系统兼顾精度与效率的核心设计。

若将流水线并行及动态资源调度都予以关闭，处理速

度就从 32 帧 /s 减少为 20 帧 /s，端到端延迟从 31.2 ms 增至

50 ms，CPU 利用率也由 89% 降到 52%。单靠串行方式功耗

只减少 0.2 W，而连续手势的响应时间变为 1.8 s（原为 1.1 s）。

流水线并行能防止各模块无用等待，动态调度又可让 CPU 核

不发生冲突，二者的结合正是实时交互所必需的基础。有关

性能比较如表 4 所示。
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三组消融实验已就各基本组件做必要性的分析：SVM

能在几乎不损失精度时达到最小的推理开销及功耗；有关

关键点的特征比原像素多获 5.9% 识别正确率，而所占维

度仅是 6.4 倍的量级；协同优化把速度提高 37.5%、CPU

使用比例由 52% 变为 89%。三者协同构成 DTFC-DGRM

的技术优势。

4.4  家居环境鲁棒性分析

光照适应性（200~800 lx）：DTFC-DGRM 的准确率在

200 lx 微光时 90.6%，在 800 lx 强光时 92.8%，全光照变化只

导致最大衰减 3.5%；对 YOLOv5-Conv 类方法来说低光衰减

有 10.5%，CNN 及 KNN/SVM 分别衰减 9.3%、6.2%。按关

键点几何思路处理亮度问题，此方案在光照上比基线具有明

显鲁棒性。

复杂背景抗干扰：有关背景纹理的系数是 0.8，在高复

杂度场合中 DTFC-DGRM 的准确率仍达 93.5%，只比简单背

景低 2.4%；手工方法（如 KNN 或 SVM）遇到纹理即失效，

所获准确率约 57.9%，用端到端 YOLOv5-Conv 时误检率上

升 6.3%。若对检测所得手部 ROI 作裁剪、按关键点剔除背

景多余成分，复杂家居识别会更稳定。

静态手势的准确率是 94.1%，慢速动态 93.8%，快速

动态 92.3%，对连续多步动态作识别 91.2%，最大性能损

失 4.1%；改进 YOLOv5-Conv 连续动态召回率衰减 10.8%，

而 CNN 或传统法不考虑时序，连续识别效率大为降低。

MediaPipe 按时序追踪关键点，对快、连续动作有良好辨识

5  结论

本文针对智能家居边缘设备算力受限、复杂环境识别鲁

棒性不足的问题，提出 DTFC-DGRM 分阶段轻量化手势识

别流水线，将任务拆分为检测、跟踪、特征提取、分类四

大模块，搭配流水线并行、动态资源调度实现全局协同优

化。树莓派 4B 实测结果显示，系统识别准确率 94.1%，运

行帧率 32 帧 /s，整机功耗低于 5 W；相较于 KNN/SVM、浅

层 CNN、端到端 YOLOv5-Conv，在识别精度、实时性与能

效上优势显著，适用于智能家居无接触手势交互落地。

本文创新分为三点：搭建时间、空间、资源三维协同优

化模型，统筹分配各模块算力；设计负载感知闭环调度机制，

适配嵌入式设备动态负载；依托特征互补性融合几何、关键

点时序、CNN 语义特征，增强光照与复杂背景下识别稳定性，

为边缘轻量化视觉识别提供工程参考。

研究尚存不足：手部重度遮挡、极速运动时

易出现关键点跟踪丢失；系统仅适配预设手势，

拓展新手势需重新训练分类器；不同用户手部尺

寸会造成识别泛化波动。后续将改进时序跟踪算

法，提升极端场景稳定性；引入增量在线学习，

无需重训即可适配新手势；采用硬件感知神经网络搜索自动

压缩模型，进一步均衡识别精度与推理开销。
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