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摘 要： 基于位置服务的移动增强现实以虚实融合的方式呈现用户周围环境．本文采用Ｃ／Ｓ架构实现基于视觉
的移动增强现实系统，解决手机处理速度以及存储空间不足的问题．服务器端采用基于分布式聚类的词汇树算法进行
城市级海量场景识别；手机端采用ＢＲＩＳＫ特征提取与光流算法相结合的６自由度跟踪注册方式．本文在 ＵＫｂｅｎｃｈ以及
ＳＵＮ３９７数据库进行实验测试，实验结果表明，文中提出的分布式聚类算法能快速构建词汇树并有效解决单 ＰＣ计算内
存瓶颈；移动终端通过ＢＲＩＳＫ特征提取以及并行流水线设计，系统跟踪实时性良好．
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１ 引言

增强现实技术（ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＲｅａｌｉｔｙ，简称 ＡＲ）是计算
机视觉领域研究的热点问题．它通过将计算机生成的虚
拟信息精准叠加在观察者周围真实环境中，从而实现虚

拟场景与用户所处真实环境完美融合．近年来随着智能
手机的普及，基于地理位置服务（ＬｏｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅ，
简称ＬＢＳ）相关应用层出不穷．而结合移动ＡＲ的ＬＢＳ应
用以其虚实结合的自然呈现方式吸引了大量用户．相比
较ＧＰＳ，电子罗盘等硬件方式，计算机视觉方式实现 ＡＲ
场景识别和跟踪注册，精度可达亚像素级别．然而手机
端资源存储以及计算性能不足，场景识别精度和跟踪注

册实时性面临极大挑战．

针对户外海量场景识别精度问题，相关研究人员相

继提出了 ＳＶＭ，ＰＣＡ及 Ｆｅｒｎｓ等场景识别算法［１～３］．这些
算法通常采用构建分类器的方法对特征进行有监督学

习和分类．ＳＶＭ和 ＰＣＡ运行速度较慢，难以满足实时性
较高的ＡＲ系统．而 Ｆｅｒｎｓ内存占用过高，无法适用于海
量场景识别．Ｎｉｓｔｅｒ［４］借助文本检索思想将词汇树算法
（ＶｏｃａｂｕｌａｒｙＴｒｅｅ，简称ＶＴ）用于图像识别．通过特征聚类
的方式构建 ＶＴ并利用倒排文件统计视觉单词在每张
训练图像中出现频率．在线阶段通过查询倒排文件能够
快速精确识别图像．

为解决 ＡＲ跟踪注册的实时性问题，Ｋｌｅｉｎ［５］采用
Ｆａｓｔ特征快速构建地图实时跟踪注册．Ｗａｇｎｅｒ［６］利用
Ｆａｓｔ以及ＭｏｄｉｆｉｅｄＳＩＦＴ算法进行小范围多目标跟踪，并
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选择ＰＲＯＳＡＣ［７］剔除野点．然而 Ｆａｓｔ特征不具有尺度和
旋转不变性．Ｌｅｕｔｅｎｅｇｇｅｒ在 Ｆａｓｔ的改进算法 ＡＧＡＳＴ［８］基
础上结合 ＢＲＩＥＦ［９］特征描述提出了 ＢＲＩＳＫ［１０］特征提取
算法．ＢＲＩＳＫ特征通过构建尺度金字塔和非最大值抑制
实现尺度空间上特征点检测，适用于户外大尺度变化

环境，并且相比传统的ＳＩＦＴ［１１］以及ＳＵＲＦ［１２］等鲁棒特征
提取算法具有良好的实时性．

国内，哈工大［１３］采用 ＳＩＦＴ特征与隐马尔科夫模型
结合的方式实现高效移动识别定位．浙大研究团队［１４］

提出ＳＵＲＦ特征与ＫＬＴ跟踪并行执行的ＡＲ跟踪注册方
法．传统 ＶＴ算法离线训练需要耗费大量时间和内存，
而上述移动ＡＲ跟踪注册研究工作大多集中于实验室
环境，适用于小范围可控环境．户外场景复杂，图像数
据量大，上述算法无法适用于城市级 ＬＢＳ的实时跟踪
注册．针对城市级 ＡＲ系统存在的问题，本文提出一个
适用于海量户外场景的移动ＡＲ系统．系统采用基于分
布式聚类的ＶＴ算法在服务器端进行海量场景识别，手
机端采用 ＢＲＩＳＫ特征提取与光流跟踪并行执行的跟踪
注册算法，同时利用汉明距离对初始跟踪点集进行筛

选，解决姿态计算中内点率不高造成的计算浪费．

２ 系统设计及框架

移动设备数据存储量小，处理能力弱，但内置多种

传感器，易于携带，方便显示，ＰＣ工作站数据存储量大，
计算能力强，借助分布式处理系统能够支持城市级 ＬＢＳ
的场景识别需求．综合两端各自的处理优势，本文提出
一种基于分布式 Ｃ／Ｓ架构的移动 ＡＲ系统实现 ＬＢＳ．借
助 ＰＣ工作站以及分布式处理系统作为后台云服务处
理器，通过基于分布式聚类的 ＶＴ算法进行快速精确户
外场景识别，获取跟踪目标关键帧．手机端采用 ＢＲＩＳＫ
特征提取与光流跟踪相结合的算法进行精准高效的六

自由度跟踪，该方法能够有效解决两者之间需求矛盾，

形成互补．整体算法流程如图１，具体设计步骤如下：
服务器识别：离线阶段，训练图像通过初始聚类中

心选择以及分布式聚类构建 ＶＴ倒排文件，另外存储
ＢＲＩＳＫ特征关键帧．在线阶段，服务器接收移动端发送
的视频帧，通过 ＶＴ算法识别之后返回识别结果 ＩＤ以
及对应的关键帧．移动端跟踪：手机端接收来自服务器
的关键帧，通过 ＢＲＩＳＫ特征进行跟踪初始化，并采用光
流算法加速计算姿态．

３ 算法实现

３１ 基于分布式聚类的ＶＴ场景识别算法
ＶＴ算法识别精度高，速度快，目前被广泛用于图像

识别领域．针对数据量较大的 ＬＢＳ户外场景识别，本文
采用分布式聚类对传统ＶＴ算法进行改进，加快训练速
度，也解决了单 ＰＣ内存受限问题．对图像特征进行分
布式 ｋｍｅａｎｓ聚类，其核心包括初始聚类中心选择以及
特征点与聚类中心分布式计算．

ＶＴ算法进行海量场景识别，离线阶段，首先通过图
像特征聚类构建ＶＴ，训练图像通过其特征在ＶＴ中分布
进行量化，假设聚类分支数为 ｋ，树深度为 Ｌ，则

ｄｊ＝［ｗ１，ｊ，ｗ２，ｊ，…，ｗｔ，ｊ］ （１）

ｄｊ表示第ｊ个训练图像，ｔ为 ＶＴ单词总数目∑
Ｌ

ｌ＝１
ｋｌ，

ｗｉ，ｊ为第ｊ个训练图像的特征在 ＶＴ第 ｉ个节点上的权
值，ｗｉ，ｊ采用 ＴＦＩＤＦ模型计算

ｗｉ，ｊ＝ｍｉ，ｊ×ｌｇ
Ｎ
ｎｉ

（２）

ｍｉ，ｊ为单词ｉ在图像ｊ中出现次数，Ｎ为训练图像总数，
ｎｉ为包含单词ｉ的训练图像数目．在线识别阶段查询图
像也采用训练图像相同的量化策略，其相似度测量为：

Ｓ（ｄｊ，ｑ）＝ ｄｊ－

 

ｑｐ （３）

３１１ 初始聚类中心选择

聚类算法受初始值影响较大，传统 ｋｍｅａｎｓ聚类算
法随机选择初始聚类中心，容易造成聚类算法迭代次

数过多，难以收敛，影响算法时间效率和性能．为保证
快速收敛，初始聚类中心应具有较好区分性，也即筛选

出距离较远特征描述作为聚类中心．记包含 ｉ（ｉ＝０，１，
２，．．．，ｋ）个聚类中心的集合为 Ｋｉ，其余特征 ｘ到聚类
中心集合Ｋｉ的距离ｄ（ｘ，Ｋｉ）为：

ｄ（ｘ，Ｋｉ）＝ｍｉｎｄ（ｘ，ｙ），ｘＫｉ，ｙ∈Ｋｉ （４）
特征 ｘ被选为初始聚类中心的概率为：

Ｐ（ｘ∈Ｋｉ）～ｄ２（ｘ，Ｋｉ－１） （５）
即特征 ｘ到已存在聚类中心的最近距离越大，被

选择为聚类中心概率越大．除第１个聚类中心随机选取
外，其余聚类中心由特征到已存在聚类中心集合的距

离确定．这样的选择策略能够保证聚类中心各特征之
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间区分性较高，减少迭代次数，聚类效果良好．
３１２ 分布式ｋｍｅａｎｓ聚类

训练图像特征分布式 ｋｍｅａｎｓ聚类采用 Ｍａｐ／Ｒｅ
ｄｕｃｅ思想［１５，１６］．由配置服务器（ＣｏｎｆｉｇｕｒｅＳｅｒｖｅｒ，简称ＣＳ）
根据映射规则划分训练图像数据，经由中心调度节点

（Ｍａｓｔｅｒ）将计算任务分配给各分布式计算节点（Ｃｏｍｐｕｔｅ
Ｕｎｉｔ，简称 ＣＵ），如图２．

ＶＴ的构造采用深度优先遍历串行生成策略，即先
沿某一分支构造ＶＴ，待子树构造完毕再构造兄弟子树，
如图 ３．树的构造在专门的规约节点中心计算节点
（ＣｅｎｔｅｒＣＵ）上进行．每个树节点只存储自身聚类中心，节
点编号采用广度优先方式，有 ｉｄ字段存储自身的编号．

ＶＴ的生成采用边生成，边构造，边序列化的方式．
由于采用深度优先串行聚类策略，所以构造 ＶＴ的过程
中，ＣｅｎｔｅｒＣＵ在内存中分配能够容纳６０个树节点（Ｋ＝
１０，Ｌ＝６）的数组，用以保存聚类过程树节点的中间结
果．每次迭代，聚类都将节点所在数组下标一并发送给
ＣＵ，每个ＣＵ进行分布式聚类计算，获取每个 ＣＵ各自的
聚类中心，结果以各ＣＵ均值的形式返回ＣｅｎｔｅｒＣＵ时，更
新对应数组下标的值，直到算法收敛，此时聚类成功，对

应数组下标值不再改变，即最终生成了树的节点．
３２ 基于ＢＲＩＳＫ特征的跟踪注册算法

考虑到进行 ＬＢＳ跟踪注册时，观察者一般离建筑
等户外场景距离较远，可将场景近似为平面．通过当前
帧与关键帧的特征匹配点对集合即可建立两者之间单

应关系，如式（６），通过单应关系可计算跟踪过程中摄
像机的姿态变换：

Ｓｍｃ＝Ｈｃｋｍｋ （６）
（ｍｃ，ｍｋ）为一对２Ｄ特征匹配点对，分别位于当前帧和
关键帧上．随机选择四对不共线匹配点对即可求解初
始单应矩阵 Ｈｃｋ，通过初始单应矩阵求解所有匹配点对
的反投影误差 ｄ

ｄ＝ ｍｃ－Ｈｃｋｍ
 

ｋ （７）
选择最多个反投影误差 ｄ小于某个给定阈值的初

始单应矩阵Ｈｃｋ作为当前帧与关键帧的单应矩阵，并通
过ＬＭ优化算法求解最终的单应矩阵．

ｍｉｎｍｃ－Ｈｃｋｍ

 

ｋ （８）
初始匹配点对的确定对于跟踪注册算法至关重

要，是求解当前帧与关键帧单应关系的基础．本文采用
ＢＲＩＳＫ特征提取算法进行跟踪注册，并采用光流算法加
速计算．算法主要包括跟踪初始化以及光流跟踪两部
分，并采用并行处理策略保证系统流畅．
３２１ 基于汉明距离筛选的跟踪初始化

ＢＲＩＳＫ特征采用二进制描述，特征之间区分性采用
汉明距离衡量，即两特征描述分别为 ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，
ｘｋ），ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ），ｘｉ，ｙｉ∈ ０，{ }１则其汉明距离为：

ｄ（ｘ，ｙ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｘｉｙｉ （９）

当前帧与关键帧进行特征匹配，通常能够获取大

量匹配点对．检测两幅图像特征匹配后匹配点对的汉
明距离 ｄ（ｘ，ｙ），图４（ａ）为 ＰＲＯＳＡＣ几何一致校验后内
点对的汉明距离分布统计直方图，图４（ｂ）为剩余匹配
点对的汉明距离分布统计直方图．对比可知，汉明距离
与内点密切相关．
３２２ 光流跟踪

本文利用光流算法预测跟踪点集在序列帧中位

置．光流场的计算基于图像像素守恒的基本假设．假定
ｔ时刻图像坐标（ｘ，ｙ）处灰度值为 Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ），ｔ＋Δｔ时
刻该点运动至点（ｘ＋Δｘ，ｙ＋Δｙ，ｔ＋Δｔ）处，灰度值变
为 Ｉ（ｘ＋Δｘ，ｙ＋Δｙ，ｔ＋Δｔ），由图像像素守恒的基本假
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设，知

Ｉ（ｘ＋Δｘ，ｙ＋Δｙ，ｔ＋Δｔ）＝Ｉ（ｘ，ｙ，ｔ） （１０）
由忽略高次项的泰勒展开即可得光流约束方程

Ｉ
ｘ
Δｘ
Δｔ
＋Ｉ
ｙ
Δｙ
Δｔ
＋Ｉ
ｔ
＝０ （１１）

通过对约束方程的求解即可预测跟踪点集的序列

帧位置坐标．
３２３ 基于点集映射的并行流水线

为保证跟踪算法流畅进行，设计并行流水线，重新

初始化与光流跟踪并行执行，如图５所示：

初始阶段，当前帧捕获图像发送至服务器进行场

景识别，继而当前帧与返回的识别关键帧进行跟踪初

始化过程，通过特征匹配确定初始跟踪点集并计算姿

态，后续帧采用光流算法预测跟踪点集位置并计算姿

态．通过特征匹配进行初始化需要消耗一定时间，特征
匹配完成后，初始帧提取的特征点位置已经发生偏移，

需要通过点集映射将初始帧提取的特征点映射至匹配

完成帧，如式（１２）．
ｍｏｖｅｒ＝Ｈｍｂｅｇｉｎ （１２）

点对（ｍｂｅｇｉｎ，ｍｏｖｅｒ）之间的映射关系通过单应矩阵 Ｈ确
定．初始帧以及完成帧的姿态可以通过光流算法估计，
Ｈｂｅｇｉｎ以及 Ｈｏｖｅｒ分别是两帧图像相对于关键帧的单应矩
阵．则由式（１３）即可求解点集映射单应矩阵．

Ｈ＝ＨｏｖｅｒＨ－１ｂｅｇｉｎ （１３）

４ 实验结果及分析

实验配置为服务器采用 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ３处理器，内存
１６ＧＢ．手机端为双核 Ａｎｄｒｏｉｄ智能手机，配有 ３Ｇ网卡．
采用１５个计算节点分布式计算平台．本实验将从识别
算法性能以及跟踪算法实时性方面进行实验验证．
４１ 识别性能

实验主要测试初始聚类中心选择算法以及分布式

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的时间效率和内存占用．

４１１ 识别精度

本文采用Ｕｋｂｅｎｃｈ图像库测试海量场景识别精度，
分别测试传统聚类，初始聚类中心选择聚类以及分布

式聚类等方法的时间和识别率．图 ６为不同分支 Ｋ及
树深Ｌ下层级式聚类花费时间，图７为 ＶＴ算法识别返
回Ｔｏｐ５识别率．实验结果表明，初始聚类中心选择算法
以及分布式聚类算法能够在保证图像识别精度的前提

下大幅减少聚类花费时间．

４１２ 聚类算法内存和时间开销

采用ＳＵＮ３９７数据库［１７］测试分布式ｋｍｅａｎｓ算法时
间效率和内存占用．图８为采用 ＳＵＮ３９７数据库测试单
ＰＣ聚类以及１５ＰＣ分布式聚类在不同场景规模下所消
耗时间，图９为单ＰＣ聚类内存占用情况．

当训练图像数目超过一定数量以后，参与聚类图

像占用内存已超过单ＰＣ最大内存，需要不停进行ＩＯ操
作，耗费大量时间．通过分布式聚类算法能够提升训练
速度，同时也能够有效地解决单 ＰＣ聚类大量图像内存
不足的问题．
４２ 跟踪性测试

特征跟踪测试采用牛津大学图像库［９］．跟踪初始
化过程中初始跟踪点集内点率低，并且影响姿态计算
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时间效率．通过对匹配点对的汉明距离进行筛选，测试
在不同汉明距离误差约束条件下图像匹配点数以及内

点数变化情况．图１０可以看出，随着匹配点对的汉明距
离误差约束增大，匹配点对增多，而内点数在增大到一

定程度后迅速下降．结果表明，汉明距离筛选能够保证
内点率，限定汉明距离误差对内点数目无影响，并且有

助于加速姿态计算．

选择 ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ以及 ＢＲＩＳＫ等尺度不变特征对跟
踪算法实时性进行对比分析．为验证点集筛选的有效
性，同时对非筛选点集表１以及筛选点集表２两种情况
进行实验．结果表明，点集筛选对于系统实时性提升明
显，ＢＲＩＳＫ特征在移动端进行跟踪初始化时间效率相比
ＳＩＦＴ，ＳＵＲＦ等特征提升１０倍左右．

表１ 不进行点集筛选的初始化／ｍｓ

提点 描述 匹配 ＰＲＯＳＡＣ 总时间

ＳＩＦＴ １５３７ ８９２５ ２６８．１ １２９．１７ １０８５９

ＳＵＲＦ ９４．３１ ５０１．１ １８１．３ ７３．５４ ８５０．３

ＢＲＩＳＫ １４．６７ ３０．３１ ３５．１２ ２７．６１ １０７．７

４３ 应用

校内环境下构建基于ＡＲ的 ＬＢＳ导览系统．在校园
周边采集 １１３个不同建筑视频序列．视频包含不同视

表２ 进行点集筛选的初始化／ｍｓ

提点 描述 匹配 ＰＲＯＳＡＣ 总时间

ＳＩＦＴ １５３７ ３５１２ １６９．７ ６１．２３ ５２７９

ＳＵＲＦ ９４．３１ ２０１．３ １２０．７ ４１．１７ ４５７．４

ＢＲＩＳＫ １４．６７ １５．１ ２０．３ １１．６１ ６１．６８

角，尺度以及旋转变化．每个建筑截取 １０帧图像做训
练，２０帧图像做查询测试，通过分布式聚类算法进行离
线训练．智能手机在校园环境通过３Ｇ信号与分布式服
务器进行通信，完成基于ＡＲ的ＬＢＳ导览，效果如图１１．
包含传输时间在内的在线识别时延低于８００ｍｓ，跟踪注
册帧率可达２１ｆｐｓ．跟踪过程中基本无较大抖动．

５ 结论

本文采用基于分布式聚类的 ＶＴ算法实现户外海
量场景识别，在保证识别精度的前提下实现了 ＶＴ的快
速训练构建，大幅提高了训练时间效率，并解决了聚类

海量图像过程中的单 ＰＣ内存受限问题．采用 ＢＲＩＳＫ特
征提取算法结合光流跟踪实现手机端在户外场景下实

时的六自由度跟踪，通过点集映射消除初始化过程中

跟踪点集的漂移，跟踪过程基本无抖动，本文通过并行

流水线的设计保证了系统运行的实时性．
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