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摘　 要： 随着人们对美好生活需求的日益增长，人们对装修的要求不断提高，家装市场有了长足的发展。 然而，在家装市场

上，仍缺少一款增强现实智能家装应用，让用户可以针对自家的家庭环境，自行进行家装的设计后在进行选购。 本文基于增

强现实技术，将家装模型渲染到家庭场景中，并通过手势交互调整模型的位姿，将一个集家装设计与选购于一身的移动端应

用提供给消费者，同时提供一个网页系统给家装厂商用户进行管理。
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０　 引　 言

近年来，家装市场呈现出欣欣向荣的态势［１］。
顾客对于家装的风格要求各不相同，并且总是在设

计落地并亲眼看到之后才发觉自己对于该设计风格

的真实感受与想象中的预期有时会相去甚远。 本文

基于增强现实技术，设计并实现一个增强现实智能

家装系统，顾客能直观的看到实际的家装效果，选择

更符合其自身需求的家装设计。
增强现实智能家装系统包含以下内容：
（１）家装模型的增强现实显示。 将虚拟家装模

型叠加显示在真实场景之中，核心是三维跟踪注册

技术，即在三维空间中将虚拟信息与真实环境进行

跟踪注册，进而将虚拟信息与真实场景无缝叠

加［２］。
（２）手势识别。 为了能够直观的与虚拟家装模

型进行交互，采用手势作为交互的媒介，关键就是对

手部的 ２１ 个关键点的识别［３］。
系统的实现中增强现实部分和手势识别部分均

依托于移动端的系统，提供给顾客进行家装的设计

与购买，此外，还开发一个网页端系统提供给家装厂

商以及管理员，对家装模型等信息进行管理。

１　 增强现实

增强现实智能家装系统的移动端应用使用

Ｕｎｉｔｙ 进行开发。 在 Ｕｎｉｔｙ 添加主场景，在主场景中



通过设置摄像头输入的背景信息以及虚拟模型的渲

染序列便可以将虚拟模型渲染在背景之前，从而实

现增强现实的效果。 但此时若摄像头伴随着用户发

生移动，场景中的虚拟模型会跟随摄像头发生移动，
不在刚刚设定的位置。 而三维跟踪注册技术获取实

时相机位姿，再调整相应虚拟信息的姿态，使虚拟模

型“固定”在刚刚的位置［４］。 三维跟踪注册技术按

设备需求分为基于计算机视觉和基于传感器设备的

跟踪注册。 而基于传感器设备的三维跟踪注册技术

需要借助传感器进行信息的获取，使用成本较高；基
于计算机视觉的三维跟踪注册技术仅靠相机拍摄的

图像作为输入，包括基于标志物以及无标志物的三

维跟踪注册。 基于标志物的三维跟踪注册又需要预

先在现实目标场景中放置标志物，会给使用者带来

额外的负担。
无标志物的三维跟踪注册技术，不需要规则的

具有标志性的目标对象，又可分为基于自然特征、基
于模 型 以 及 基 于 并 行 重 建 的 跟 踪 注 册 ＳＬＡＭ
（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）方法［５］。 基

于自然特征的方法在有遮挡或者缺少纹理的情况下

无法准确地跟踪目标，并在摄像机高速运动的状态

下成像模糊，也会导致跟踪注册失败。 基于模型的

跟踪注册技术则需要使用虚拟模型信息作为先验知

识。 ＳＬＡＭ 方法则是直接在待跟踪注册的未知场景

中进行跟踪，同时重建其三维结构。
基于计算机视觉的 ＳＬＡＭ（Ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ）方法以

图像信息作为输入，在增强现实及无人驾驶等领域均

有应用［６］。 视觉 ＳＬＡＭ 的主要目标就是估计摄像机

的位姿，并通过多视几何理论重构三维地图。 采取先

提取稀疏的图像特征的方法提高数据处理的速度，再
通过匹配特征点进行帧间估计以及回环检测。

特征 点 检 测 与 匹 配， ＳＩＦＴ （ Ｓｃａｌｅ － Ｉｎｖａｒｉａｎｔ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）方法在空间和变尺度上均具有较

高的定位精度，但在特征点提取上耗时较多，适用于

速度要求不高但精度要求较高的场合［７］； ＳＵＲＦ
（Ｓｐｅｅｄ－Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ）方法相比 ＳＩＦＴ 而言，大
幅度提升了特征点检测的速度，常用于实时视频流

图像 的 匹 配［８］； ＦＡＳＴ （ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｔｅｓｔ）方法专用于特征点的快速检测，用于

速度要求较高的场合［９］。 ＯＲＢ（Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ
Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ） 方 法 基 于 ＢＲＩＥＦ （ Ｂｉｎａｒｙ Ｒｏｂｕｓｔ
Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｆｅａｔｕｒｅｓ）方法进行改进，综
合性能较好［１０］。 各算法实时性、鲁棒性和计算效率

的对比见表 １。

表 １　 特征检测与匹配算法对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 实时性 鲁棒性 计算效率

ＳＩＦＴ 较差 较好 较差

ＦＡＳＴ 较好 较好 较好

ＳＵＲＦ 中等 较好 中等

ＯＲＢ 较好 较好 中等

　 　 Ｒａｕｌ 等［５］在 ２０１５ 年提出基于 ＯＲＢ 特征匹配的

ＳＬＡＭ 方法，显著提高了 ＳＬＡＭ 的计算效率和鲁棒

性；Ｎｉ 等［１１］针对于动态环境下的单目视觉机器人

提出了一种改进的 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法，引入了一种跟

踪失败问题处理机制，进而提高了定位与建图的精

度；Ｆｕ 等［１２］ 提出了一种轻量级、高效的 ＦａｓｔＯＲＢ－
ＳＬＡＭ 算法，大大提高了三维跟踪注册的速度；Ｌｉ
等［１３］ 提取相邻图像的 ＯＲＢ 特征， 利用改进的

ＰＲＯＳＡＣ（Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ Ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法实现

特征点匹配，提高了实时性及精度；Ｌｉｎ 等［１４］提出了

一个新的 ＳＬＡＭ 框架，扩展了 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 在动态环

境中的应用范围。
经典的视觉 ＳＬＡＭ 的算法流程：首先，读取摄像

机视频流以获取视频帧图像并对其进行预处理；其
次，通过视觉里程计对相邻帧之间相机的运动轨迹

以及局部地图进行估算；最后，后端接收不同时刻的

相机位姿以及回环检测的信息，优化后得到全局一

致的轨迹和地图。
而 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 在视觉 ＳＬＡＭ 的流程中引入地

图初始化及回环检测，通过优化选取关键帧以及构

建地图的方式，在追踪效果、地图精度及处理速度上

有不错的表现。 由于 ＯＲＢ 特征在提取和匹配速度

上有优势，同时还具有旋转不变性及尺度不变性，
ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法选择在每一步都使用统一的 ＯＲＢ
特征，使 ＳＬＡＭ 在跟踪、三维重建及回环检测等过程

中具有内生的一致性。 增强现实智能家装系统涉及

的增强现实模块部署在移动端，以移动设备摄像头

读取的视频作为输入，传入的一般为单目 ＲＧＢ 图

像，而 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 作为单目视觉 ＳＬＡＭ 系统，很好

地贴合本系统的需求，有跟踪、局部建图和回环检测

３ 个并行运行的线程。
跟踪线程在每帧中确定相机的位置，同时还决

定插入新关键帧的时机。 首先从输入的图像帧中提

取 ＯＲＢ 特征点，在未初始化时，用两帧图像进行初

始化；将传入的帧与局部地图进行特征匹配，获得最

初的相机位姿和特征匹配后，由所有关键帧的共视

图提取一个局部可视化地图；利用重投影查找传入

帧与局部地图中对应的匹配点；利用匹配点优化相
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机的位姿。
局部建图线程接受了从跟踪线程中插入的关键

帧，并对其加以处理，同时还进行了地图重构。 通过

把新引入的帧的 ＯＲＢ 特征和共视图中连接的关键

帧的 ＯＲＢ 特征加以匹配，最终实现关键帧的位姿特

征和对局部图的优化。 同时，还进行冗余关键帧的

剔除，并且按照点云筛选策略删除一些点。

回环检测线程主要负责误差的计算及结果的优

化。 在每个新传入的关键帧中搜索回环，若存在，就
计算一个相似性转换，以查看累积的漂移误差，将回

环的两端对齐并且融合重复的点；在相似性约束上

优化位姿图，获得全局一致性；发起一个临时的独立

线程，利用全局光束平差获取最优结构及运动结果。
ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法结构图

Ｆｉｇ． １　 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 创建完成环境地图并跟踪到移动设备摄像头在

地图中的位置之后，使用此信息进行虚拟家装模型

的坐标转换，以自然和逼真的方式将虚拟对象叠加

到现实世界中，放置完成虚拟家装模型后，用户四处

移动时，模型就固定于刚刚创建完成的环境地图中。

２　 手势识别

采用手势指令对模型进行选择、拖拽、旋转以及

销毁。 手势识别一般分为基于传感器设备和基于视

觉的手势识别。 基于传感器的方法需要手部佩戴内

部设有各种传感器的设备，给使用者增加了额外的

负担；而基于视觉的手势识别仅以单个或多个摄像

头捕捉到的手势图像作为输入，符合增强现实智能

家装系统的需求。
基于传统算法的手势识别中，Ｓｈｅｎ 等［１５］提出了

一种手部运动视觉表示方法，基于运动散度场，将手

势归一化为灰度图像，然后在运动散度图上检测显

著区域，从每个检测到的区域中提取一个局部描述

符来捕获局部运动模式，使用预先训练的词汇表对

提取的描述符进行索引，完成了对新手势序列的识

别；Ｋｕｒｅｍｏｔｏ 等［１６］提出了一次帧间规划算法（Ｏｎｅ－
Ｐａｓｓ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，Ｏｎｅ－Ｐａｓｓ ＤＰ），通过在

线处理，完成了对单个手势以及复合手势的识别；
Ｐｉｓｈａｒａｄｙ 等［１７］使用贝叶斯模型生成显著性图，然后

使用支持向量机将手势以形状和纹理特征进行分

类；Ｋｅｓｋｉｎ 等［１８］提出了一种手势识别方法，具有较

强的光照鲁棒性，使用随机分类森林（Ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｆｏｒｅｓｔｓ，ＲＣＦ）为深度图像上的每个像

素分配类别标签，而最终手势的类别标签则是通过

投票的方法生成的。
使用深度学习方法进行手势识别的相关研究也

有很多，Ｗｕ 等［１９］提出一种基于双通道卷积神经网

络的新算法，先预处理原始图像，其次对预处理后的

手势图像进行去噪，最后再对去噪后的手势图像进
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行边缘检测；Ｔａｎｇ 等［２０］使用图像熵作为量化指标来

量化手势视频序列中每一帧的信息，结合密度聚类

和图像熵提取手势视频中的关键帧，将原始视频序

列替换为关键帧序列，在牺牲了部分准确率的情况

下显著提高了时间效率；Ｋöｐüｋｌü 等［２１］ 使用一种轻

量级的 ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）做检测

器检测手势，使用 ＲｅｓＮｅＸｔ－１０１ 模型作为分类器，
在 ｎｖＧｅｓｔｕｒｅ 数据集上达到了 ８３． ８２％ 的准确率；
Ｋｏｐｕｋｌｕ 等［２２］ 提出使用运动融合帧（Ｍｏｔｉｏｎ Ｆｕｓｅｄ
Ｆｒａｍｅｓ，ＭＦＦｓ）将运动信息融合到静态图像中，在
ＣｈａＬｅａｒｎ ＬＡＰ ＩｓｏＧＤ 和 ｎｖＧｅｓｔｕｒｅ 数据集上分别达

到了 ５４．７％和 ８４．７％的准确率。
而由于手势交互模块部署在移动端，用户一般

需要一手持移动设备，另一只手进行交互。 此外，可
先获取手部 ２１ 个关键点的位置，再对这些关键点进

行位置规则的限制来设置手势动作。
目前大多数移动设备的摄像头输入的都是单目

ＲＧＢ 图像，而基于单目 ＲＧＢ 图像的手势识别方法

中，Ｐａｎｔｅｌｅｒｉｓ 等［２３］ 利用给定的 ＲＧＢ 图像以及相机

校准信息，使用检测器进行手的定位，给出图像中手

部的裁剪，通过预先训练好的 ＯｐｅｎＰｏｓｅ 网络来进行

２Ｄ 手部关节位置的估计，通过非线性最小二乘法将

估计的 ２Ｄ 关节位置与手部 ３Ｄ 模型进行拟合，来恢

复手部 ３Ｄ 姿态；Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ 等［２４］提供了一个可以

预先学习网络隐式 ３Ｄ 关节先验，再结合检测到的

关键点估计 ３Ｄ 手姿的网络，提出了一个基于合成

手模型的大规模 ３Ｄ 数据集，用来进行网络的训练；
Ｍｕｅｌｌｅｒ 等［２５］提出一个新颖的网络进行图像到图像

的翻译，增强合成手图像使其类似于真实的手图像，
再训练一个 ＣＮＮ 来预测 ２Ｄ 关节热图和 ３Ｄ 关节位

置，最后通过最小化拟合能量来将运动学骨架拟合

到 ２Ｄ 和 ３Ｄ 预测中，实现手势识别。
采用工作特征曲线下面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，

ＡＵＣ） 和正确关键点百分比（ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｏｆ Ｃｏｒｒｅｃｔ
Ｋｅｙ Ｐｏｉｎｔｓ， ＰＣＫ） 作为对于手势识别精度的评价指

标。
ＡＵＣ 是 ＰＣＫ 曲线下面积，ＰＣＫ 是一定阈值内准

确的点的占比，ＰＣＫ 的计算公式（１）：

ＰＣＫｋ
ｉ ＝

∑
ｐ
δ（

ｄｐｉ

ｄｄｅｆ
ｐ

≤ Ｔｋ）

∑
ｐ
１

（１）

　 　 其中， δ是第 ｐ 个样本的第 ｉ个关键点预测值与

真实值之间的距离ｄｐｉ 相比第 ｐ 个样本的尺度因子

ｄｄｅｆ
ｐ 小于人工设定的第 ｋ 个阈值Ｔｋ 的概率。

立体手姿跟踪基准（Ｓｔｅｒｅｏ Ｈａｎｄ Ｐｏｓｅ Ｔｒａｃｋｉｎｇ
Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）为 １８ ０００ 对立体图像提供了 ２１ 个关键

点的 ２Ｄ 和 ３Ｄ 注释，提供了一个人在 ６ 个不同的背

景和不同的光照条件下的手势，并提供了 ＲＧＢ 图像

和 ３Ｄ 姿势注释，适用于单目手势识别［２６］。
几种单目手势识别方法在立体手姿跟踪数据集

上执行精度的对比见表 ２，Ｍｕｅｌｌｅｒ 等提出的手势识

别方法的准确率较高，本文增强现实智能家装系统

采用 Ｍｕｅｌｌｅｒ 等人的手势识别方法进行 ２１ 个关键点

的检测，执行流程可分为 ３ 个部分，即训练数据生

成、手势关节点回归以及运动学骨架拟合。
表 ２　 不同算法精度对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 ＡＵＣ

Ｐａｎｔｅｌｅｒｉｓ 等 ０．９４１

Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ 等 ０．９４８

Ｍｕｅｌｌｅｒ 等 ０．９６５

　 　 由于在数百幅真实的手势图像中标记 ３Ｄ 关节

点位置是不可行的，因此通常使用的是合成的图像。
合成图像的主要优点是真实 ３Ｄ 关节点位置已知，
缺点是真实感差。 合成图片间的差异限制了 ＣＮＮ
的泛化能力。 本文使用一个基于 ＣｙＣｌｅＧＡＮ（ＣｙＣｌｅ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）的图像到图像的翻

译网络，即在 ＣｙＣｌｅＧＡＮ 的基础上加入额外的几何

一致性损失，保证图像变换过程中保持手的姿态，从
而将合成图转为真实图。 通过合成图像到真实图像

的映射产生大量真实图像，给生成后的图添加场景

背景，合成与真实数据一致的样本。
为了从 ＲＧＢ 图像回归到手势的关节点，训练一

个 ＣＮＮ，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 架构，结合一个基于投影层

的细化模块，执行 ３Ｄ 预测的正交投影，从中创建二

维高斯热图，利用这些热图在网络的其余部分获取

最终的 ２Ｄ 和 ３Ｄ 预测，２Ｄ 关节点位置在图像空间

中以热图的形式表示，３Ｄ 位置表示为相对于根关节

的 ３Ｄ 坐标。 回归的 ２Ｄ 和 ３Ｄ 关节是相辅相成，２Ｄ
热图能够表示不确定性，而 ３Ｄ 位置能够解决深度

模糊，使用一个基于投影层的细分模块来更好地结

合二维和三维的预测，对中间 ３Ｄ 预测正投影，从中

创建 ２Ｄ 高斯热图，利用这些热图进行最终的 ２Ｄ 和

３Ｄ 预测。
根据 ＤＯＦ（Ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ Ｆｒｅｅｄｏｍ）手关节自由度模

型建立运动学手模型，根据关键点的三维世界坐标、
根节点的旋转以及每个关节点的自由度的链接角度
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的所有取值组合构建一个运动学树，并计算输入的

２Ｄ 关键点热图和 ３Ｄ 关节点最匹配的手模型。
给定 ＲＧＢ 视频流使用 ＣＮＮ 手关节点预测网

络，预测 ２Ｄ 热图和 ３Ｄ 关节点位置。 回归之后，拟
合预测 ２Ｄ 和 ３Ｄ 骨架。 手势识别的整体结构图如

图 ２ 所示。

图像翻译网络

真实 合成

“真实”

离线 实时

RGB图像

图像到关键
点的回归

网络

2D关节地图

2D关节坐标

骨髂适配 整体3D手部姿势

图 ２　 手势识别整体结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｅｓｔｕｒｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 训练完成后，将程序打包为动态链接库，放在

ｕｎｉｔｙ 中执行，读入视频流后作为该动态链接库的输

入，输出为每帧的识别结果，即每帧输出 ２１ 个三维

坐标，创建测试场景，将红球设置为 ２１ 个关键点位

置，用线连接起来，结果及其每个关键点的序号如图

３ 所示。

图 ３　 Ｕｎｉｔｙ 端测试结果及关键点标注图

Ｆｉｇ． ３　 Ｕｎｉｔｙ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 考虑到日常的操作习惯以及所需的选择、拖拽、
旋转及销毁 ４ 种指令，识别 ３ 种静态手势，如图 ４ 所

示。 设置如图 ４（ａ）的手势为选择手势，并根据食指

的指向进行模型的碰撞检测以选择模型。 以图 ４
（ｂ）握拳手势进行平移，以 ０ 号点的上下左右位移

进行模型的上下左右位移，再翻转手后，可进行模型

的前后左右位移。 以图 ４（ｃ）的手势表示旋转及销

毁，当“长时间”保持这个姿势并进行手的左右移动

时，模型进行平面的旋转，而当食指与拇指触碰之后

立刻松开表示销毁手势，通过在触发该手势时添加

计数器，每帧增加 １，当超过设定的阈值（大于 ５）表
示旋转手势，否则表示销毁手势。
　 　 对 ２１ 个关键点坐标进行规则的限制来对应 ３
种手势，由于仅有一只手输入，根据 ５ 号点和 １７ 号

点的左右位置关系判断手掌翻转与否。 对于手指的

屈伸，以拇指为例，根据 ０ 号点到 ２ 号点的连线与 ３
号点到 ４ 号点的连线的夹角的大小进行手指屈伸的

判断，对于图 ４（ｃ）的手势，可通过判断 ４ 号点和 ８
号点的距离（小于 ２ｃｍ）以及其余三指的屈伸进行

判断。

（ａ） 　 　 　 　 　 （ｂ） 　 　 　 　 　 （ｃ）
图 ４　 手势设定图

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｅｓｔｕｒｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ

３　 系统设计

３．１　 用例分析

增强现实智能家装系统采用增强现实技术应用

于移动端，应用到移动设备上。 用户需要通过摄像

头传入场景信息，然后将虚拟的家装模型融合到真

实场景中，同时通过手势与虚拟模型进行交互。 此

外用户还需登录并对设计完成的场景内的家装进行

购买，同时还要对订单进行处理。
而在网页端，管理员、家装厂商用户可对安卓端

消费者用户可操作的虚拟模型进行管理。 为了系统

的完整，还需要进行用户的登录以及用户信息的管

理，对分类的管理以及对订单的管理。 为了方便管

理员和家装厂商了解系统及个人店铺的售卖信息，
还需对系统中的数据进行图表统计。

综合上述需求，设计系统的用例图如图 ５ 所示。
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人员管理

家装管理

分类管理

订单管理

数据统计

登录退出

个人信息
修改

家装模型
菜单选择

模型增强
现实显示

家装模型
手势操纵

购买家装

取消订单

评价订单

消费者

管理员 家装
厂商

android端

增强现实智能家装系统

web端

图 ５　 系统用例图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｅ ｃａｓｅ ｄｉａｇｒａｍ

３．２　 系统总体设计

增强现实智能家装系统在移动端进行家装的设

计，在网页端进行家装的管理。移动端的核心功能

主要是基于增强现实模块的家装显示以及基于手势

交互模块的家装设计。 模型数据以及移动端消费者

用户的数据存放于家装模型数据库。 网页端主要是

对家装模型数据库的管理，基于 Ｓｐｒｉｎｇｂｏｏｔ 开发框

架设计与实现。 系统核心架构如图 ６ 所示。

增强现实智能家装系统

安卓端显示
界面

网页端显示
界面

前端
展示层

功能
服务层

技术
服务层

模型
数据库 家装模型数据库

Springboot

模型管理模型操纵模型选择模型显示

增强现实 手势识别

图 ６　 系统核心架构图

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｒｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 根据系统的需求，涉及到管理员、家装厂商和消

费者 ３ 类人员，每类人员对应一张数据表，家装作为

系统的核心也对应一张表，为了方便家装的管理，还
创建了一张分类表，每个家装厂商可以有多个分类

和多个家装，每个分类下有多个家装。 消费者需要

对家装进行购买，便有了一张订单表。 此外，创建一

张暂存表，保存用户退出后的当前场景中的家装。
系统 Ｅ－Ｒ 图如图 ７ 所示。
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图 ７　 系统 Ｅ－Ｒ 图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｙｓｔｅｍ Ｅ－Ｒ ｄｉａｇｒａｍ

４　 系统实现

４．１　 网页端实现

网页端采用前后端分离模式进行技术架构，后
端服务开发采用基于 ＳＳＭ （ Ｓｐｒｉｎｇｂｏｏｔ ＋ Ｓｐｒｉｎｇ ＋
ＭｙＢａｔｉｓ）框架改进而来的 Ｓｐｒｉｎｇｂｏｏｔ 开发框架，通过

注解的形式来对组件进行自动的装配。 前端开发采

用 Ｖｕｅ 框架，布局采用 ＥｌｅｍｅｎｔＵＩ 组件库，图表使用

Ｅｃｈａｒｔｓ 组件库，前后端的数据通信采用 Ａｘｉｏｓ 异步

网络请求方式调用。
网页端包括用户的登录注册及个人信息修改的

基础部分，为方便家装厂商对家装及订单进行管理，
提供分类管理模块、家装管理模块以及订单处理模

块。 此外，还提供数据统计模块，用户可以看到已完

成订单、退货订单以及库存的统计折线图。 而对管

理员用户，除了能处理所有家装厂商的家装数据，还
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提供了人员管理的服务。
４．２　 移动端系统实现

移动端提供给消费用户，在 ｕｎｉｔｙ 端进行开发，
打包好的手势识别算法以及 ＯＲＢ －ＳＬＡＭ 算法也放

在 ｕｎｉｔｙ 端，获取手部 ２１ 个关键点坐标以及 ＳＬＡＭ
获取的一系列坐标；通过 ｈｔｔｐ 访问 Ｓｐｒｉｎｇｂｏｏｔ 后台，
读取数据库，通过读取并删改用户信息、家装信息以

及订单信息；通过手势识别出的坐标变换进行家装

模型的位姿变换，再通过 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ 获取的坐标进

行摄像头及模型的坐标变换。
移动端选择家装厂商及家装获取家装模型，并

通过读取模型及贴图文件增强现实显示到场景中。
移动端整体流程如图 ８ 所示。
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图 ８　 移动端流程图

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｏｂｉｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 用户完成家装的设计之后，用户可将家装保存

加入购物车，在购物车页面还可查看该家装的详细

信息以及评价，同时可对家装进行增加、减少及删

除，此外还有用户的登录注册，订单处理功能。 当用

户退出时，还会保存当前场景中的家装及相机位姿

信息用于下次登录时还原本次的设计。 移动端主页

面如图 ９ 所示。

图 ９　 移动端应用主页面图

Ｆｉｇ． ９　 Ｍａｉｎ ｐａｇｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

　 　 在系统开发完成之后，进行了功能及业务逻辑

的测试，本文的增强现实智能家装系统业务流程严

谨，数据统计准确翔实，达到预期目标。

５　 结束语

本文基于现有的手势识别方法及 ＯＲＢ －ＳＬＡＭ
算法设计出一套新的增强现实智能家装系统，并进

行了相应的功能测试，验证了系统的可行性。 但由

于系统处于一期开发阶段，购买功能还处于概念阶

段，并没有接入网银支付。 此外，前端的 ＵＩ 界面的

美观度还待优化。 在下一步的工作中，可通过专业

的设计人员对界面进行设计并重写，之后可申请商

家资质，再进行微信和支付宝等的网银支付。
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