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EvHand-FPV: 基于事件的高效 3D手部追踪从第一人称视角出发

*Zhen Xu, *Guorui Lu, Chang Gao, Qinyu Chen

Abstract—手部追踪为直观交互范式带来了巨大的潜力，
但基于帧的方法往往难以满足准确性、低延迟和能效的要求，
特别是在资源受限的环境中，如扩展现实（XR）设备。
事件相机通过异步感知亮度变化，在毫瓦级功耗下提供 µ

秒级的时间分辨率。
在这项工作中，我们提出了 EvHand-FPV，这是一个

轻量级框架，用于从单个事件相机进行以自我为中心
（First-Person-View）的三维手部追踪。我们构建了一个基于
事件的第一人称视角数据集，该数据集结合了带有三维标签的
合成训练数据和带有二维标签的真实事件数据用于评估，以解
决缺乏自我为中心基准的问题。EvHand-FPV 还引入了一个
基于手腕的兴趣区域（ROI），通过几何线索定位手部区域，并
结合了一种端到端映射策略，将 ROI 偏移嵌入网络中以减少
计算而无需显式重建，以及一种带有辅助几何特征头部的多任
务学习策略，在测试时不会增加开销的情况下改进表示。在我
们的实际第一人称视角测试集上，EvHand-FPV将 2D-AUCp
从 0.77 提高到 0.85，同时参数量从 11.2 M 减少至 1.2 M 减
少了 89%，每次推理的 FLOPs从 1.648 G降低到了 0.185 G，
降低了 89%。它在合成数据上的 3D-AUCp 也保持了 0.84 的
竞争水平。这些结果展示了准确且高效的基于事件的第一人
称视角手部追踪，适合于设备端 XR应用。该数据集和代码可
在 https://github.com/zen5x5/EvHand-FPV获得。

I. 介绍

手部追踪已成为自然人机交互的核心技术，改变了
用户与数字环境互动的方式。在扩展现实（XR）应用中，
准确的手部追踪消除了对物理控制器的需求，通过自然
手势实现虚拟对象的直观操作。这项能力已集成到商用
AR/VR设备如Meta Quest [1]中，并且也正在向机器人
遥操作系统 [2]、手语识别 [3]和医疗康复 [4]等领域扩
展。这些应用不仅需要对具有高度自由度的手部姿势进
行精确估计，还需要实现实时追踪并满足极低延迟的要
求，在快速手部动作的情况下这一点尤为挑战，此时低
延迟和高时间保真度至关重要。

当前的手部跟踪解决方案主要依赖于传统的基于帧
的相机 [5]–[8]，这些相机以固定的帧率捕获整个图像，而
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不考虑场景动态。这种方法对于资源受限设备来说存在
局限性。典型的 2D RGB传感器在 25 – 30 FPS时消耗
约 200毫瓦，而 3D深度系统则需要在类似帧率下消耗 3
– 5瓦 [9]。尝试通过降低帧率来减少功率消耗 [10]严重
损害了跟踪响应性，在快速手部移动时导致运动模糊和
时间信息丢失，而这正是准确跟踪最为关键的时刻。
事件相机通过异步捕获亮度变化，以 µs 级的时间

分辨率和 mW 级的功耗来缓解这些限制。与传统相机
不同，这些受生物启发的传感器异步仅捕获像素级别
的亮度变化，实现了微秒级的时间分辨率，同时消耗低
至 10 mW [11]–[14]。这种稀疏、事件驱动的感知机制消
除了运动模糊，并为追踪快速移动提供了卓越的时间保
真度。最近基于事件的手部跟踪系统展示了有希望的结
果 [15]–[18]，验证了这项技术的潜力。
然而，现有的基于事件的方法未能充分利用事件相

机的效率优势，采用了参数超过 10M的深度学习模型，
这带来了显著的计算负担。这种不匹配阻碍了在AR/VR
头戴设备和眼镜上的部署，在这些设备中，计算能力和
电源预算是高度受限的。此外，这些方法仅关注第三人
称视角，忽视了对于虚拟键盘输入、AR界面操作和机器
人远程操控等交互应用至关重要的第一人称（以自我为
中心）手部追踪。[19]–[21]
为了解决这些挑战，我们提出了手部 EV-第一人称

视角：一个 Efficient event-based 3D手 跟踪框架来自
First-PersonView。我们的方法重新思考了基于事件的手
部跟踪，以实现实用部署，在减少模型参数和计算负载
达 89%的同时，实现了优于现有最先进技术（SOTA）的
精度。我们证明了通过仔细设计数据表示、网络架构和
训练策略，可以实现高效且准确的自我中心手部跟踪。
本工作的主要贡献如下：

• 我们提出了一种轻量且准确的基于事件的框架，用
于从第一人称视角进行三维手部追踪。

• 我们构建了一个基于事件的第一人称视角手部追踪
数据集，其中包括带有 3D标签的合成训练数据以及
首次出现的带 2D标签的真实测试事件数据，解决了
自中心视角的关键数据缺口问题 [22]。

• 我们介绍了一种基于手腕的 ROI方法，采用端到端
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映射策略，将 ROI偏移嵌入网络中，从而减少输入
大小并实现无需显式重建的有效对齐。

• 我们设计了一种多任务学习策略，该策略包含一个
辅助的几何特征预测任务，引导网络朝向更具判别
性的表示方向发展，在不增加推理阶段任何额外开
销的情况下提高准确性。

II. 相关工作

A. 三维手部重建

从视觉数据中重建 3D手部已经得到了广泛的研究，
方法大致可以分为两类范式。第一类采用端到端的深度
学习直接将图像空间映射到手部姿态空间 [5]–[7], [23]。
这些方法利用深度神经网络的强大能力进行高效的推理，
并展示了有希望的表现。然而，它们通常缺乏几何约束，
并且需要大规模标注数据集进行训练，限制了其泛化能
力。第二类则结合预先定义的参数化手部模型作为先验
知识，以确保生理上合理的重建结果。如MANO [24]和
SMPL [25]这样的模型提供了强有力的结构约束，改善
了重建的手部的真实性，特别是在训练数据有限或存在
遮挡的场景中。

当前的方法主要依赖于传统的成像模态，包括 RGB
摄像头 [5]–[7], [23], [26]–[31]和深度传感器 [32]–[37]。虽
然这些技术得益于成熟的硬件和大量的数据集，但它们面
临着根本性的限制：低时间分辨率（通常为 30-60 FPS），
无法捕捉快速的手部运动，快速移动时显著的运动模糊，
以及随着帧率增加而大幅提高的高能耗，使得它们不适
合资源受限的边缘设备和高速跟踪应用。我们的任务专
注于手部追踪，即实时连续估算手部姿态。由于我们采
用MANO模型来表示手部，因此我们的方法也与 3D手
部重建方法相关。

B. 基于事件的手部跟踪

事件相机代表了视觉传感的一种范式转变，它们以异
步方式捕捉像素级别的亮度变化，而不是完整的帧 [14]。
这种仿生方法提供了微秒级的时间分辨率、固有的运动
模糊减少、高动态范围（超过 140 dB）以及超低功耗（毫
瓦级别），使其特别适合高速运动捕捉和边缘计算应用。

1) 第三人称视角方法: 最近的进展成功地将事件
相机应用于控制下的第三人称视角中的 3D 手部追踪。
EventHands [16]通过直接从事件流中回归MANO参数，
开创了纯基于事件的手部追踪，使用局部归一化事件表
面（LNES）表示。该方法在 1 kHz下实现了实时性能，
并展示了出色的合成到现实的泛化能力，尽管仅在合成
数据上进行训练。然而，它需要超过 11 M参数并且只能
重建单个手部。

EvHandPose [18] 通过引入手部流表示和弱监督框
架解决了领域差距挑战，并附带了一个大规模的真实世
界事件数据集。虽然这减少了对合成数据的依赖，但计
算需求仍然很大。Ev2Hands [15]扩展了双手机器重建的
能力，使用点云表示，但同样需要大量的计算资源，模型
参数超过 10M。
薛等人提出了一个基于几何的替代方案 [15]，提供

了一个优化框架，消除了对大规模标注的需求，并提供
了强大的可解释性。然而，其迭代优化过程限制了实时
性能，制约了其在在线跟踪场景中的适用性。

2) 第一人称视角方法: 尽管取得了这些进展，现有
的基于事件的方法仅限于静态的第三人称摄像机设置，
忽视了第一人称视角的研究。一方面，当前的数据集缺
乏足够的自我中心数据；另一方面，这类视角通常出现
在资源受限的平台如 VR头显上，在这种平台上模型大
小和计算成本是关键考虑因素。然而，先前的基于事件
相机的手部追踪研究大多忽略了这些问题。

EventEgoHands [22] 近期开创了基于事件的 3D 手
部网格重建，引入了一个手部分割模块，该模块采用 U-
Net从 LNES表示中提取手部区域，过滤掉由相机运动
引起的背景事件。他们还创建了N-HOT3D，这是一个大
型合成数据集，包含 447K样本，专门设计用于第一人称
视角，该数据集通过使用 v2e模拟器 [38]从 HOT3D数
据集中生成。尽管 EventEgoHands成功展示了基于事件
的手部追踪的可行性，但它保留了现有方法所具有的计
算复杂度特征。我们的 EvHand-FPV框架在第一人称视
角挑战的见解基础上构建，特别针对资源受限部署进行
优化，引入了轻量级替代方案，在大幅降低计算需求的
同时保持准确性。

III. 方法

A. 数据集

1) 合成数据: 我们使用了事件模拟 [16]，它基于
MANO 手部模型 [24]，来生成 3D 右手序列。从每个
配置好的视点，模拟器产生同步的 RGB 帧、事件流、3D
关节坐标以及它们的 12 维主成分分析 (PCA) 转换标
签，所有这些都以 µs 精度的时间戳存储。为了增加数据
多样性，我们改变了相机视点并应用了随机的手势变换、
平移和旋转。总共，我们生成了 720,000 ms 的合成数据
用于训练，以及 60,000 ms 用于测试。如图 1(a) 左列所
示，该数据集包括带有时间戳的 RGB 帧、事件流、关节
坐标以及相应的 PCA 标签。

2) 真实世界数据: 我们收集最多 60秒的真实数据，
使用与 30 FPS的 RGB同步的 DAVIS346事件相机。我



Fig. 1. 概述: (a)数据集:合成数据由 MANO 手部模型使用仿真生成，以及使用事件相机收集的真实世界数据。(b)预处理：事件流由通道压
缩、LNES-Fast 事件表示和噪声滤波处理。然后应用基于手腕的 ROI 方法来定位手部区域并裁剪输入。(c)轻量级多任务网络架构：裁剪后的
ROI 及其偏移量被馈入 MobileViT V2 主干网络。该网络遵循多任务设计，具有一个主预测头（手部姿势）和一个辅助头（事件分布的几何统
计）。(d)输出：12 维预测包括 MANO PCA 分量、平移和旋转，这些被重建为 3D 手部关节并渲染成网格用于可视化。

们的真实数据持续时间达到 60,000毫秒，允许测试实际
性能稳定性。为了确保方法的通用性，从具有不同手形和
尺寸的受试者中收集数据，并且记录的手部运动涵盖了
目标场景中的常见运动模式，如平面平移、深度移动、手
腕旋转和手势变化。我们使用 MediaPipe [39]初始标注
RGB帧中手关节的 2D坐标，并手动校准标签。图 1(a)
的右栏显示了真实世界的手部数据，包括 RGB数据、事
件数据以及手关节的标注坐标。

B. 事件表示

事件相机生成的数据格式为 e(t,x,y, p)，其中 t 表示
时间戳，x和 y代表空间坐标，而 p表示事件极性。p = 0

表示一个负面事件，表明该时刻像素变暗，而 p = 1表示
一个正面事件，表明像素变亮。我们通过三个主要步骤
处理事件，如算法 1所总结的：通道压缩、事件积累和噪
声过滤。

1) 信道压缩: 在采用多通道表示 [16]时，为了泛化
性需要进行极性增强，因为事件极性受到亮度 [14]的影
响，即背景变化可能导致相同运动下的不同事件极性。在
这个项目中，为了降低复杂度，我们将极性通道压缩成
单个通道，在此通道中，像素处出现任意一种极性即可
标记为一个事件。如果在同一个 bin内的同一像素上发
生两种极性，则强度不会加倍。我们的实验确认这种简
化不会影响性能。

2) 事件积累: 为了将事件数据准备为神经网络的输
入，事件被划分为时间窗并累积成表示形式。在我们的

EvHand-FPV框架中，我们使用固定时间窗口的方法来
保证最小频率。已经提出了各种方法来将时间窗中的事件
累积成表示形式，例如EventHands [16]中使用的 LNES。
LNES在一个固定的 100毫秒时间窗口（99毫秒重叠）内
聚合事件，并将其归一化为一个 2通道图像，每个通道对
应一种极性，实现了 1千赫的高时间分辨率。然而，固定
的时间窗大小可能导致信息冗余或过度稀疏。在快速手
部运动期间，在短时间内生成了大量的事件，足以形成
丰富的图像。在这种情况下，继续添加早期事件只会模
糊表示形式。相反，当手部缓慢移动并产生少量事件时，
缩短时间窗口可能会导致表示过于稀疏。

为了解决这个问题，我们引入 LNES-Fast，在保持
原始时间窗口长度约束的同时，为合并事件的数量添加
一个上限。在进行事件堆叠时，我们不再遍历完整的时
间窗口，而是同时监控经过的时间和累积事件计数，并
在计数超过预定义阈值时提前终止。该策略避免了在快
速运动中过度模糊，同时仍然遍历足够的时间以防止稀
疏性，从而实现缓慢运动。因此，LNES-Fast 在不牺牲
表示质量的情况下减少了冗余和计算开销。

3) 噪声过滤: 为了减轻事件堆叠过程中积累的噪声，
我们利用了虚假事件通常作为孤立异常点出现这一观察
结果；因此，我们应用高斯模糊来抑制孤立的虚假事件
并平滑表示。这种方法仅作用于当前帧，消除了调用前
一帧和后一帧信息进行过滤的需要，从而降低了时间维
度上的计算复杂度。



Algorithm 1 LNES -快速通道压缩和噪声过滤

Input: E = {ei | i = 1 · · ·n}: 事件 bin;
t0: 当前时间戳;
L: 窗口大小;
θ : 计数限制;
k, σ : 高斯模糊核和方差。

Output: 去噪单通道表示 ˜img

1: 信道压缩：将同一像素的正/负事件合并为一个事件
2: 初始化 events_cnt← 0

3: 初始化 img← 0

4: for ei in E do
5: if events_cnt ≥ θ then
6: 中断
7: #↑快速早期停止
8: end if
9: for each ei ∈ E do
10: img[y,x]←max(img[y,x], L− (t0− ti)

L
)

11: # ↑ 窗口归一化权重
12: events_cnt← events_cnt+1

13: end for
14: end for
15: ˜img←GaussianBlur(img,kernel= k,σ)

16: #↑噪声过滤
17: 返回 ˜img

C. 基于手腕的 ROI和轻量级端到端映射

事件数据本质上包含可以利用的空间坐标信息，以
高效地估计目标的近似位置。这使得可以使用感兴趣区
域（ROI），通过仅关注裁剪后的区域来减少计算负载。一
种常见的策略是预先定义多个候选区域，并在输入 [40]
时选择事件密度最高的一个。

1) 腕部定位: 我们的方法是基于解剖学观察，手腕
是手臂和手之间最狭窄的连接处。如图 2所示，我们通
过确定其垂直坐标 Y 以及左右水平边界 XL 和 XR 来定位
手腕。这些变量 Y ,XL和 XR初始化为 Y = H−1,XL = 0和
XR =W −1，其中 H 和W 表示事件帧的高度和宽度。随
着 Y 的减小，宽度 XR−XL的减少表明收敛于手腕。一旦
宽度开始再次扩大，即 XL减少而 XR增加，这表明我们远
离了手腕，并终止搜索过程。为了对抗噪声的鲁棒性，在
确定每行中最左和最右事件坐标时应用了一个阈值，防
止孤立事件引起的误检测。

2) ROI 构建: 定位手腕后，我们构建一个以手腕中
点 (Xc,Xc) 为中心的 ROI 框，其中 Xc = (XL +XR)/2 和
Yc = Y。给定预定义的 ROI大小 h×w，垂直范围设置为
[Yc− (h−10),Yc +10]，保留手腕下方 10个像素，并将剩
余像素向上分配。水平范围定义为 [Yc−w/2,Yc +w/2]。

Fig. 2. 基于手腕的 ROI: 流程图和插图。

3) 轻量级端到端映射: 虽然 ROI 减少了计算复杂
性，但将其与基于 PCA的输出集成起来却是一个挑战：
明确地将 ROI 预测重建到原始坐标空间中是代价高昂
的。为了解决这个问题，我们引入了一种轻量级的端到端
映射策略。将 ROI偏移（即 ROI框左上角的坐标）与展
平后的特征连接，并传递给全连接层，使模型能够隐式
学习这种变换。这样的设计避免了显式的重建过程，并
为 ROI到原始空间的对齐提供了一种新颖且高效的解决
方案。

D. 轻量级多任务学习网络架构

整个网络的架构如图 1(c) 所示。选定的 ROI 被作
为第一层输入送入网络，而原始图像中的 ROI 偏移量则
被送入主任务的最后一全连接层，以恢复在原始空间系
统中的预测结果。ROI 特征图首先通过一个基本特征提
取层，该层包含两个 2D 卷积层和 MobileViT V2 [41]中
的两个倒残差层。随后，它经过两条并行分支：一条辅



助（AUX）任务分支，由一个倒残差层、全局平均池化和
一个线性层组成；另一条主任务分支，由 MobileViT V2
块、全局平均池化和两个线性层组成。

1) 轻量级骨干选择: 先前的研究采用了大量参数
的模型，例如拥有超过 11M 个参数 [42] 作为其骨干网
络 [16], [18] 。然而，我们的目标是设计一个轻量级系统，
这些模型不符合我们的需求。因此，我们仅保留 ResNet-
18作为基准，并专注于为资源受限设备专门设计的轻量
级模型，包括 ShuffleNet V2 [43] 、MobileNet V3 [44] 和
MobileViT V2 [41] 。最终，我们选择MobileViT V2作
为我们的模型骨干，因为它在可比参数规模下实现了最
快的收敛速度和最佳性能，并避免了与其它 ViT模型相
关的过度计算开销。

为了进一步降低计算复杂度并使模型更易于硬件部
署，我们简化了模型内的两个组件。首先，我们将 SiLU
激活函数替换为简化的ReLU，这在计算上对硬件更为友
好。其次，我们在线性自注意力模块中用泰勒级数展开
近似替换了 Softmax函数。实验验证表明，这两种优化
措施不会导致准确率下降。

骨干网络的输出是 12维的，由三个部分组成：前 6
个维度表示MANO模型的 PCA成分，第 7到第 9个维
度对应手部的三维平移，最后 3个维度编码手部旋转。

2) 多任务学习: 为了提高准确性，我们设计了一个
多任务学习架构。我们发现像手心点、标准差和 ROI的
协方差矩阵等参数与手的 3D空间位置密切相关。基于这
一观察，我们在主干模型的中间层引入了额外的输出头，
使用这些参数作为标签。这个辅助任务鼓励模型的较低
层和中间层学习更有意义的特征，这有助于提高性能。此
外，由于在推理过程中可以移除辅助分支，因此在部署
时不会增加额外的计算开销。

辅助任务的标签和输出具有七个维度，包括以下信
息的归一化值：事件坐标在 x和 y轴上的均值和标准差、
协方差矩阵的两个特征值以及与最大特征值对应的特征
向量的方向角。

E. 损失

总损失由主任务和辅助任务的损失组成。总损失函
数如下所示：

LossTotal = LossMain +wAux×LossAux (1)

其中，辅助任务损失 wAux的权重设置为 0.5，以防止辅助
任务干扰主任务的优化方向。

1) 主要任务损失: 我们分别为主任务中的三个组件
计算单独的损失项，即MANO、平移和旋转，并在聚合

整体主任务损失时为它们分配不同的权重。在确定权重
时，我们既考虑保持这三个损失组件之间的量级相当，又
考虑到它们对整体性能的不同贡献。根据实验结果，我
们采用以下加权方案：

LossMain = (6×wMANO× lMANO

+3×wTrans× lTrans

+3×wRot× lRot)/12 (2)

其中 wMANO = 10,wTrans = 10000,wRot = 20。
2) 辅助任务损失: 对于辅助任务，我们计算了所有

七个组件的总均方误差、事件坐标在 x轴和 y轴上的平
均值和标准差、两个特征值以及事件分布特征椭圆的方
向角，且未对每个组件分配不同的权重。

IV. 实验

我们在真实世界基于事件的手部数据上评估了我
们的 EvHand-FPV 方法，包括与 SOTA 工作的比较和
消融研究以评估各个组件的贡献。我们使用 PyTorch
Lightning [45]在单个 NVIDIA RTX 3090 GPU上训练
模型。我们将批处理大小设置为 32，训练周期设为 20。
优化器是 Adam，学习率为 1×10−4。

A. 评估指标

1) 二维度量: PCK指标，指的是根对齐的关键点正
确率百分比，在手部追踪工作中通常采用此指标 [28]。为
了考虑尺度变化，我们采用了手掌归一化的 2D-PCK（2D-
PCKp）及其对应的曲线下的面积（2D-AUCp）[16]。神经
网络模型的预测结果被输入到事件模拟中，基于MANO
模型计算 3D手部关节位置 [24] ，然后将这些关节投影
到 2D图像平面上以计算 2D-PCKp和 2D-AUCp。

2) 3D度量: 通过仿真.ev软件转换的预测输出的 3D
坐标可以直接与 3D真实标签进行比较，以计算 3D-PCK
和 3D-AUC。然而，由于获取现实世界数据的 3D标注固
有的困难，我们对该指标的评估仅限于合成数据。

B. 与先前工作比较

图 3 和表 I 展示了我们的方法与第三人称事件驱
动手部追踪领域的 SOTA方法 EventHands [16]的比较。
EventHands在其原始的第三人称设定中，在真实数据上
达到了 0.77 2D-AUCp，而在合成数据上达到了 0.85 3D-
AUC。然而，当应用于我们的第一人称视角（自中心）任
务时，其性能急剧下降到在真实数据上的 2D-AUCp 仅
为 0.12，在合成数据上的 3D-AUC为 0.17，这显示了视
点之间的显著领域差异以及 EvHand-FPV的必要性。为
了公平起见，我们也重新训练了 EventHands 中使用的



Fig. 3. 定性评估。我们将我们的方法与 EventHands [16] 在我们的实际 FPV 测试集上进行了比较。预测的手部姿态以渲染的网格形式显示，
而真实标注则用蓝色线条和关节表示。红色箭头指示明显的失败部分。RGB 图像未作为输入使用，此处仅作为参考。

TABLE I

与 EventHands 的比较 [16]

方法 数据集
2D-AUCp
(Real Data)

↑
3D-AUCp

(Synthetic Data)
↑ 参数 ↓ 浮点运算数 ↓

EventHands EventHands 0.77 0.85 11.2 M 1.648 G
EventHands (w/o retrain) EvHand-FPV 0.11 0.17 11.2 M 1.648 G
EventHands (retrained) EvHand-FPV 0.77 0.82 11.2 M 1.648 G
EvHand-FPV (Ours) EvHand-FPV 0.85 0.84 1.2 M 0.185 G

ResNet-18骨干网络在我们的数据集上，结果达到了在真
实数据上的 2D-AUCp为 0.77，在合成数据上的 3D-AUC
为 0.82，这证实了我们数据集的难度与先前的工作相当。

我们的 EvHand-FPV 在真实数据上实现了 0.85 的
2D-AUCp，在合成数据上实现了 0.84的 3D-AUC，同时
将模型大小从 11.2 M参数减少到 1.2 M参数，并将计算
成本从 1.648 G FLOPs减少到 0.185 G FLOPs，这两个
指标都减少了 89%，这在轻量级约束下的事件驱动的第
一人称手部追踪中达到了 SOTA水平。

C. 消融研究

1) 骨干结构: 我们首先评估不同的轻量级骨干网
络，以确定最适合我们的框架的架构。具体来说，我们
将 ShuffleNet V2 [43], MobileNet V3 [44], 和MobileViT
V2 [41]与在 EventHands中使用的 ResNet-18进行了比
较。它们的性能、参数数量和计算负载详见表 II。这些

结果是基于原始图像输入且没有辅助任务分支获得的。
ShuffleNet V2和MobileNet V3非常紧凑，但显示出有限
的准确性（分别为 0.78和 0.76的 2D-AUCp）。MobileViT
V2 在相同的参数预算下实现了最佳准确性（0.80 2D-
AUCp），得益于其基于变换器的设计及线性注意力机制。
最终，我们选择了MobileViT V2作为提出方法的骨干网
络。为了公平比较，在这些实验中，我们将这些轻量级模
型修剪到相同数量的参数（0.1M）。然而，后续的实验使
用官方发布的MobileViT V2（1.2M）来实现更好的性能。

2) 架构修改: 虽然MobileViT V2中的 SiLU激活函
数具有平滑性和非单调性等优点，但在硬件（例如 FPGA
或 ASIC）上的实现带来了显著的挑战 [46], [47]。考虑到
这一点，并且承认事件图像本质上比 RGB图像更简单，
我们将 MobileViT V2 内的所有激活函数替换为相对简
单的 ReLU。实验表明这种替换不会导致性能损失。另一



TABLE II

骨干网络之间的比较

模型 2D-AUCp ↑ 参数 ↓ 浮点运算次数 ↓

ResNet-18 0.77 11.2 M 1.648 G
ShuffleNet V2 (Pruned) 0.78 0.1 M 0.025 G
MobileNet V3 (Pruned) 0.76 0.1 M 0.011 G
MobileViT V2 (Pruned) 0.80 0.1 M 0.023 G

Fig. 4. ROI大小对准确性（2D-AUCp）和计算成本（GFLOPs）的
影响。大幅降低分辨率显著减少了 FLOPs，同时保持了直到 160×160
的竞争力准确性。

个计算密集型组件是 softmax函数。为了适应轻量级系
统，我们用泰勒级数展开近似替换了原始的 softmax函
数。实验表明这种替换也不会导致性能损失。这些修改
使得MobileViT V2更适合轻量级部署而不牺牲准确性。

3) ROI 和多任务学习: 图 4说明了在不同感兴趣区
域大小下，我们的方法性能和计算成本的变化。仅以精
度下降 0.01（从 0.85降到 0.84）为代价，使用 160×160
的感兴趣区域大小可将计算成本降低 42.72%。因此，我
们采用了这个尺寸作为我们的方法。

我们在MobileViT-V2 0.5×主干上进行比较实验，以
考察ROI和我们的辅助任务的影响。如表 III所示，添加
辅助任务在有无 ROI的情况下都提高了性能，而 ROI显
著降低了计算成本，但准确率略有下降。在推理过程中
会剪枝辅助分支，因此其参数和计算不计入部署成本中。
ROI与辅助任务的结合对于实现高准确率和低计算成本
都是必不可少的。

V. 结论

在这项工作中，我们提出了 EvHand-FPV，一个用
于从第一人称视角使用事件相机进行 3D手部跟踪的高
效轻量级框架。通过引入基于手腕的 ROI检测、LNES-
Fast 表示和优化后的 MobileViT V2 多任务学习网络架
构，我们的方法在真实 FPV测试集上实现了 0.85的 2D-

TABLE III

基于手腕的 ROI 和多任务学习的消融研究。

投资回报率 多任务 2D-AUCp↑ 浮点运算次数 ↓

No No 0.85 0.322 G
Yes No 0.84 0.185 G
No Yes 0.87 0.322 G
Yes Yes 0.85 0.185 G

AUCp，并且与 EventHands相比，参数数量和计算成本
减少了 89%。这些结果表明，在严格的资源限制下实现
准确的实时自我中心手部跟踪是可行的，这使得我们的
框架非常适合 AR/VR头戴设备和其他可穿戴平台。
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