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摘 要:近年来,3D高斯溅射技术在同步定位与建图系统中的应用使得利用显式三维高斯模型进行高质量图像渲染
成为可能,显著提升了环境重建的保真度。然而,现有的基于3DGS的方法在复杂室内环境的三维重建中存在跟踪精
度有限、缺乏全局一致性等问题。为此,提出了一种基于3D高斯溅射的密集SLAM算法———SNGO-SLAM。该算法
结合帧到模型和帧到帧两种跟踪方法的优点,利用表面法线感知获得更丰富的几何信息,显著提升了跟踪精度。为了
解决随时间推移产生的跟踪误差,算法设计了环路闭合过程,并优化了3D高斯点表示问题,进一步提高了跟踪精度。
此外,该算法还引入了双重高斯修剪策略,优化了内存使用,确保了精确的相机跟踪。在

 

Replica、ScanNet和 TUM
 

RGBD数据集上的实验表明,该算法在保持高渲染质量的同时,在 Replica数据集上的绝对轨迹均方根误差达到了

0.27
 

cm,与 NICE-SLAM、Vox-Fusion、Gaussian-SLAM 和SplaTAM 相比,跟踪精度分别提高了74.53%、91.26%、
12.90%和28.95%,为SLAM技术提供了新的思路。
关键词:密集SLAM;3D高斯溅射;三维重建;环路闭合;复杂室内环境
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Abstract:In
 

recent
 

years,
 

the
 

application
 

of
 

3D
 

Gaussian
 

splatting
 

technology
 

in
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

systems
 

has
 

made
 

it
 

possible
 

to
 

perform
 

high-quality
 

image
 

rendering
 

using
 

explicit
 

3D
 

Gaussian
 

models,
 

significantly
 

improving
 

the
 

fidelity
 

of
 

environmental
 

reconstruction.
 

However,
 

the
 

existing
 

methods
 

based
 

on
 

3DGS
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

limited
 

tracking
 

accuracy
 

and
 

lack
 

of
 

global
 

consistency
 

in
 

the
 

3D
 

reconstruction
 

of
 

complex
 

indoor
 

environments.
 

For
 

this
 

purpose,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dense
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

3D
 

Gaussian
 

splatting—
SNGO-SLAM.

 

This
 

algorithm
 

combines
 

the
 

advantages
 

of
 

both
 

frame-to-model
 

and
 

frame-to-frame
 

tracking
 

methods,
 

and
 

uses
 

surface
 

normal
 

perception
 

to
 

obtain
 

richer
 

geometric
 

information,
 

significantly
 

improving
 

the
 

tracking
 

accuracy.
 

To
 

address
 

the
 

tracking
 

error
 

that
 

occurs
 

over
 

time,
 

the
 

algorithm
 

introduces
 

a
 

loop
 

closure
 

process
 

and
 

optimizes
 

the
 

3D
 

Gaussian
 

point
 

representation
 

problem,
 

further
 

enhancing
 

the
 

tracking
 

accuracy.
 

In
 

addition,
 

this
 

algorithm
 

also
 

introduces
 

a
 

dual
 

Gaussian
 

pruning
 

strategy,
 

optimizing
 

memory
 

usage
 

and
 

ensuring
 

precise
 

camera
 

tracking.
 

Experiments
 

on
 

the
 

Replica,
 

ScanNet
 

and
 

TUM
 

RGBD
 

datasets
 

show
 

that
 

while
 

maintaining
 

high
 

rendering
 

quality,
 

the
 

absolute
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

trajectory
 

of
 

this
 

algorithm
 

on
 

the
 

Replica
 

dataset
 

reaches
 

0.27
 

cm.
 

Compared
 

with
 

NICE
 

SLAM,
 

Vox-Fusion,
 

Gaussian
 

SLAM
 

and
 

SplaTAM,
 

the
 

tracking
 

accuracy
 

has
 

increased
 

by
 

74.53%,
 

91.26%,
 

12.90%
 

and
 

28.95%
 

respectively,
 

providing
 

new
 

ideas
 

for
 

SLAM
 

technology.
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资助

0 引  言

  视觉同步定位与建图(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)是一项在未知环境中同时进行三维地图

重建与相机姿态估计的核心技术,已被广泛应用于机器人、
自动驾驶以及增强/虚拟现实(AR/VR)等多个领域[1]。其
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中,稠密地图构建是视觉SLAM系统中的重要模块。一方

面,它使机器人能够更全面、细致地感知周围环境;另一方

面,也为抓取、操控与人机交互等下游任务提供了基础性的

环境信息支持。
在实时密集视觉SLAM 的研究中,基于RGB-D相机

的方法已取得显著进展。例如,传统的 ORB-SLAM3[2]方
法通过稠密跟踪和地图构建实现了高效的三维地图生成。
然而,传统的密集视觉SLAM 仅依赖点云进行场景重建,
无法实现高保真的环境重建。为此,BAD

 

SLAM[3]结合了

稠密信息和光束平差法(bundle
 

adjustment,BA)[4]优化,尽
管在大规模场景中提高了细节保留能力,但其计算复杂度

较高,无法满足资源受限环境中的实时需求。
近年来,神经辐射场(neural

 

radiance
 

field,NeRF)[5]作
为一种新兴的隐式表示方法,因其能够密集且连续地表示

场景的显著能力而受到广泛关注。在基于NeRF的SLAM
研究中,各种神经场方法为解决当前SLAM 面临的挑战提

供了可行的方案,极大地推动了神经SLAM 的发展。例

如,Sucar等[6]首 次 尝 试 采 用 多 层 感 知 机 (multi-layer
 

perceptron,MLP)动态生成特定场景的隐式3D模型,展示

了多层感知机在动态创建特定场景隐式3D模型方面的巨

大潜力。然而,模型容量的限制导致了其细节重建的不足,
并面临着灾难性遗忘的问题。Zhu等[7]通过使用体素网格

存储神经特征,并结合分层策略和几何先验,显著提高了优

化过程的精确度和效率。然而,其预测能力仍局限于粗略

的表示尺度,且未能处理回环检测问题。

Yang等[8]将传统的体积融合方法与神经隐式表示相

结合,采用基于体素的神经隐式表面表示对每个体素内的

场景进行编码和优化,并引入基于八叉树的结构,以实现动

态体素分配策略。Johari等[9]通过多尺度轴对齐特征平

面,并采用二次缩放优化了内存使用,使用截断符号距离函

数(truncated
 

signed
 

distance
 

function,TSDF)作为几何表

示,显著提高了收敛速度和重建质量。Liso等[10]采用子地

图形式的神经点云进行局部建图与跟踪,有效解决了相机

跟踪中的误差累积问题,并避免了重叠区域中的可见接缝。

Sandström等[11]引入了一种动态神经点云表示,根据输入

数据的信息调整点的密度,动态的对点进行区域分配。
尽管基于NeRF的SLAM 方法在精度和效率方面取

得了一定进展,但仍面临诸如过度平滑、易受灾难性遗忘影

响等挑战[12]。此外,神经地图本身不支持刚体变换,这大

大限制 了 地 图 校 正 的 效 率。最 近,3D 高 斯 溅 射 (3D
 

gaussian
 

splatting,3DGS)[13]作为一种有效的场景表示方

法出现,采用一组高斯点来表示场景。与依赖光线行进的

神经隐式表示方法不同,3D高斯溅射使用3D高斯点作为

基本元素,以显式形式表示空间[14]。通过添加更多的高斯

基元、充分利用每个像素的密集光度损失和直接参数梯度

流,3D高斯溅射显著提高了地图容量的灵活性,从而促进

了快速优化[15]。这使得SLAM 系统能够受益于显式的体

积表示、快速渲染、丰富的优化机制、直接的梯度流、扩展的

地图容量以及显式的空间范围控制。为了将这些优势应用

于密集视觉SLAM,已有多种方法提出利用3D高斯溅射

进行显示空间表示。
例如,Keetha等[16]将场景表示为一组简化的3D高斯

分布,从而实现了高质量的彩色和深度图像渲染。Yugay
等[17]通过将场景组织为独立优化的子地图,能够高效地为

新探索的区域添加新的高斯分布,并在线优化它们,从而实

现对更大场景的扩展。此外,Yugay等[18]还利用3D高斯

作为支持刚体变换的场景表示,通过高效的建图优化和融

合策略,减少了所需的磁盘存储和处理时间,并支持任意数

量的同时操作代理进行一致的3D重建。Xu等[1]通过创新

的运动掩模生成算法,将时空一致的深度掩模与语义先验

相结合,从而显著提高了运动物体分割的精度。Zhu等[19]

提出了一种在基于3D高斯溅射的SLAM管道中进行环路

闭合的方法,该方法能够在无需任何训练或预处理的情况

下,直接对SLAM前端的相机姿态估计进行操作。
尽管3DGS凭借其高效的渲染、显式表示和丰富的优

化能力成为了一个强有力的替代方案,但现有方法仍存在

一些局限性。这些问题包括在大规模场景或扩展的视频序

列中容易出现灾难性遗忘,无法精确编码细致的几何结构,
且性能受限于模型容量和计算资源。为解决上述问题,本
文提 出 了 一 种 高 效 的 3DGS-SLAM 算 法———SNGO-
SLAM,本文的主要贡献为:

1)提出了一种混合表面法线跟踪方法,结合帧到模型

和帧到帧两种跟踪方法的优点,通过表面法线感知获取更

丰富的几何信息,以辅助进行最小化跟踪损失,避免优化过

程陷入局部最优解,提高相机的跟踪精度。

2)采用曝光调整方法修正关键帧间因曝光度差异引起

的误差,并通过法线一致性损失约束3D高斯的表面法线,
在提高渲染质量的同时保持高精度的空间细节。

3)引入了一种双重高斯点修剪策略,通过通过不透明

度、最大尺度和椭球形状进行初筛,利用滑动窗口检测关键

帧上的观测值进行二次筛选,确保了几何完整性,并有助于

精确的相机跟踪。

4)设计了一个环路闭合,并引入了高斯初始几何重叠

比对环路进一步筛选,避免了闭环的误检、漏检问题,确保

精确的轨迹估计并维持连贯的3D地图表示。

5)提出了一种刚性高斯点云配准方法,通过结合利用刚

性变换进行的高斯配准和点云配准,解决了3D高斯中心点

无法准确表示场景表面的问题。实验结果表明,SNGO-
SLAM在多个公开数据集上的表现优于现有经典方法,在重

建质量、跟踪精度和运行效率上均取得了显著提升。

1 SNGO-SLAM 总体设计及工作原理

1.1 子地图构建

  现有的方法通常表现出灾难性遗忘的倾向,虽然一些
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3D高斯风格的显式表示通过稀疏帧采样来缓解灾难性遗

忘,但这同样导致内存需求增加和处理速度变慢,尤其在复

杂室内场景中。近期,一些策略[10,17]建议将环境划分为子

图,并将局部SLAM 任务分配给不同的代理。实践证明,
这种子地图构建策略在解决灾难性遗忘问题上无疑是一种

非常有效的手段。
因此,本文提出一种SNGO-SLAM算法,如图1所示。

该算法基于Yugay等[17]提出的子地图构建的视觉SLAM
框架(虚线部分)进行改进(实线部分),主要包含以下步骤:
首先,对多视角二维图像序列进行处理,采用运动恢复结构

(structure
 

from
 

motion,SfM)技术,得到初始的稀疏点云

以及相机位姿参数;其次,针对恒速运动假设难以准确推断

初始优化姿态值,容易导致优化过程陷入局部最优解的问

题,提出混合表面法线跟踪方法,并通过表面法线感知获取

更丰富的几何信息进行最小化跟踪损失,提升跟踪精度;然
后,在子地图初始化后,针对不同关键帧之间产生的的曝光

度差异问题,引入曝光调整方法进行修正,并利用法线一致

性损失约束3D高斯的表面法线,解决3DGS无法精确表征

细节几何结构的问题。针对渲染图像中存在的伪影现象和

高斯点冗余问题,引入双重高斯点修剪策略对高斯点进行

更高效的修剪。再然后,针对缺乏全局优化技术,导致随着

时间的推移会产生跟踪误差的问题,设计了一个环路闭合

用于相机姿态和3D重建的实时全局优化,引入高斯初始几

何重叠比提高环路检测的准确性,解决单纯依赖视觉相似性

容易导致错误的环路边生成的问题,并提出刚性高斯点云配

准方法,解决3D高斯中心点无法准确表示场景表面的问题。
最后,将所有子地图合并成一个全局地图,并进行最终优化,
从而实现高质量的室内场景重建。

图1 SNGO-SLAM算法框架

Fig.1 SNGO-SLAM
 

algorithm
 

framework

  一个单独的3D高斯分布由以下参数构成:均值μ ∈
ℝ3、不透明度o∈ℝ、协方差矩阵􀰑∈ℝ3×3和RGB颜色

C∈ ℝ3。 本文使用N 个单独的3D高斯分布来构成每个

子地图的高斯点云Ps:

Ps = {Gi(μs
i,􀰑s

i,os
i,Cs

i)|i=1,…,N} (1)

1.2 子地图优化

  遵循Gaussian-SLAM[17]的子地图优化方法,通过选取

固定的关键帧将新高斯分布添加至子地图后,在活跃子地

图对应的所有关键帧上计算渲染损失,并通过最小化渲染

损失对所有高斯分布进行联合优化。
由于相机拍摄视角的不同可能引起光照的反射和折

射变化,从而导致不同关键帧之间曝光度的差异。这种曝

光度的变化将直接影响3D高斯分布中渲染颜色C 的表

现,进而影响子地图的渲染质量。
为解决上述问题,本文在计算颜色监督时引入了一种

曝光调整方法。该方法根据所选视点的曝光系数对图像

的亮度和对比度进行调整,并通过加权组合 L1 损失和

SSIM损失来实现颜色监督的计算:

Lcolor= (1-λ1)×
 

I︵×exp(γ)+δ  -I 1+

λ1 1-SSIM
 

I︵×exp(γ)+δ  ,I    (2)
其中,λ1∈ [0,1]是损失函数权重值,γ 是对比度调

整因子,δ是亮度偏移量,
 

I︵ 和I分别是渲染后图像和原始

图像。深度监督的计算公式为:

Ldepth=
 

D︵-D 1 (3)

其中,
 

D︵ 和D 分别是重建深度图和真实深度图。为解

决3D高斯风格SLAM 方法中普遍存在的无法精确编码

细节几何结构的问题,本文引入法线一致性损失,以约束

3D高斯分布的法线方向:

Ln =∑iωi 1-nT
iNGT  (4)

NGT =
▽xxGT×▽yxGT

▽xxGT×▽yxGT

(5)

其中,i是沿着光线相交的点上的索引,ωi 是第i个交

点的权重,n是相对于相机的法线,NGT 是从邻近点取有

限差分得到的真实法线,▽x 和▽y 分别是x轴和y轴的梯

度。本文遵循Gaussian-SLAM[17]中使用的各向同性正则
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化项,以解决在稀疏覆盖区域中3D高斯分布可能存在的

过度延伸问题:

Lreg=
1

|K|∑k∈K sk -sk 1 (6)

其中,sk∈ℝ3是子地图K 的3D高斯分布尺度,sk 是

平均尺度,|K|是高斯数量。最后,总渲染损失的计算公

式通过联合优化4个损失函数得到:

Lrender=λ1·Lcolor+λ2·Ldepth+λ3·Lreg+λ4·Ln

(7)
以往的3D高斯风格SLAM 方法[17,20]通过删除一定

范围内不透明度值低于指定阈值的高斯点来进行高斯点

的修剪,以改善重建效果。然而,这些方法由于仅将不透

明度值作为修剪高斯点的唯一标准,在减少渲染图像中的

伪影数量和处理高斯点冗余问题方面效果有限。
为此,本文引入了一种双重高斯修剪方法以替代原有

的修剪方法。具体而言,双重高斯修剪方法综合考虑不透

明度值、最大尺度和高斯椭球的形状3个标准进行第一重

优化,删除所有不 满 足 这 些 标 准 的 高 斯 点。其 数 学 表

示为:

α<τs1
max(S)>τs2
max(S)/min(S)>τs3

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (8)

其中,α是高斯点的不透明度值,max(S)和 min(S)
分别是3D高斯椭球的最大和最小尺度,τs1、τs2 和τs3 分别

是不透明度值、最大尺度和高斯椭球形状的标准参数。第

二重优化如图2所示,图中圆形虚线部分代表被删除的高

斯点。通过第一重优化的高斯点被投影到滑动窗口中的

关键帧上,并将这些关键帧上高斯点的观测值与观测阈值

τs4 进行对比,从当前高斯图中删除观测值低于阈值的高

斯点。

图2 第二重高斯点优化方法

Fig.2 The
 

second
 

Gaussian
 

point
 

optimization
 

method

1.3 轨迹跟踪

  以往的3D高斯风格SLAM 方法在跟踪过程中通常

采用帧到模型的策略,通过计算相机姿态的梯度[20]或分析

得到近似结果[21-22]来估计相机姿态。在初始化相机姿态

时,大多数高斯SLAM 方法假设恒定速度模型。然而,恒
速运动假设难以准确推断出合理的初始优化姿态值,不准

确的初始姿态容易导致优化过程陷入局部最优解。相比

之下,NeRF风格的SLAM 方法采用帧到帧的跟踪方法,
利用外部跟踪器如 ORB-SLAM3[23-24]、DROID[25-26]或ICP
配准[27-28]来估计相机位姿。这种帧到帧的跟踪方法虽然

在跟踪精度和稳定性方面不如帧到模型的跟踪方法,但该

方法具有较低的计算复杂度,对计算资源和存储需求较

少,展现出极高的适应性。
本文提出了一种混合表面法线跟踪方法,该方法结合

了帧到帧跟踪和帧到模型跟踪方法的优点,通过表面法线

感知方法获取更丰富的几何信息,以提升复杂室内环境下

的跟踪精度。具体来说,采用帧到帧的密集点云配准方法

进行相机姿态初始化,然后通过结合表面法线感知的帧到

模型的方法,进一步最小化跟踪损失,以优化初始相机

位姿。
在相机姿态初始化阶段,通过迭代方式在每个尺度上

对源点云Pt 与目标点云Pt-1 进行粗到细的密集点云配

准,以此估计相机姿态Tt-1,t ∈SE(3)。 损失函数通过高

斯-牛顿法进行优化,直至收敛。每个尺度的损失函数的

计算方式为:

E Tt-1,t  = (1-σ)∑ p,q  ∈K r p,q  
C Tt-1,t    2+

σ∑ p,q  ∈K r p,q  
G Tt-1,t    2 (9)

r p,q  
C =Cp fp Tt-1,t q    -p  -C q  (10)

r p,q  
G = Tt-1,t q  -p  np  2 (11)

其中,σ∈[0,1]是损失函数权重值,K = p,q    
是通过ICP计算的Pt 和Pt-1 之间的对应集合,r p,q  

C 是

颜色残差,r p,q  
G 是几何残差,fp 函数将点投影到p 切平

面,Cp 是在点云Pt 上的连续强度函数,C q  是点q的强

度值,np 是点p 的法向量。
在最小化跟踪损失阶段,采用从3D高斯渲染的alpha

图的多项式Malpha和误差布尔掩码 Minlier 去除颜色和深度

误差大于帧相对误差阈值的像素。令x 为从真实世界点

投影得到的点,xGT为从真实深度获取的点。随后,计算投

影点与真实点之间的距离dpoint2point(x)以及投影点到平面

之间的距离dpoint2plane(x):

dpoint2point(x)= zxGT  -zx  1= D-D︵ 1

(12)
dpoint2plane(x)= xGT-x  TNGT 1 (13)

其中,D 和
 

D︵ 分别为真实深度和渲染深度。最后,对
所有的有效像素进行求和得到最终的跟踪损失:

Ltracking=∑Malpha·Minlier·(λc
 I︵-I 1+

(1-λc)dpoint2point(x)+dpoint2plane(x)) (14)
其中,损失函数权重λc ∈ [0,1]确保了优化过程主要

由那些累积的alpha值接近1且渲染质量高的重建区域来

引导。

1.4 环路闭合

  在环路检测中,单纯依赖视觉相似性可能导致错误的
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环路边生成,从而降低全局姿态优化的性能。
为了解决这一问题,本文引入了高斯初始几何重叠比

来进 一 步 筛 选 环 路。具 体 而 言,在 使 用 预 训 练 的

NetVLAD[29]提取全局描述符后,通过计算包含在两个子

地图内的所有关键帧之间的余弦相似度,确定对应子地图

的第a百分位的自相似度分数和交叉相似度分数。若交

叉相似度分数大于两个自相似度分数中的最小值,并且两

个子地图之间的高斯初始几何重叠比r>0.2,则认为检

测到一个新的闭环。
新的姿态图在检测到新的环路时创建,并通过环路边

和初始化为单位矩阵的里程计边将所有子地图的相对姿

态校正关联。然而,由于子地图具有动态分辨率,导致不

同区域的点云采样密度存在差异,因此无法保证点云的均

匀分布。此外,3D高斯中心点可能无法准确地表示场景

表面。这些问题使得直接通过点云配准来初始化环路边

的方法难以实现。
为解决上述问题,本文提出一种刚性高斯点云配准方

法,采用自粗到细的逐步策略。首先将子地图及其视点视

为一个刚体并将高斯配准问题转化成关键帧定位问题,通
过刚性变换进行高斯配准,然后通过点云配准进行进一步

优化。具体来说,在粗配准阶段,首先并行估计子地图P
和子地图Q 之间的两个视点vP

i,vQ
i 的刚性变换:

TP→Q =
Tq

i

Ti

TQ→P =
Tp

i

Ti

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(15)

其中,Tq
i 是视点vP

i 在子地图Q 中的相机姿态。然后,
在保持Q 参数不变的同时使用L1 损失Lcolor 和Ldepth 优化

刚性变换TP→Q,得到一组变换 TP⇌Q,ε  i  2k
i=1。 其中,ε

是优化后的渲染残差,k是在环路检测进程中计算余弦相

似度时保留的前k 对关键帧。最后,将渲染残差ε的倒数

作为每个估计的权重并通过对各个估计的加权平均计算

全局旋转:

R=argmin
R∈SO3∑

k

i=1

1
εi
‖R-Ri‖2

F+∑
2k

i=k+1

1
εi
‖R-R-1

i ‖2
F

(16)
其中,‖·‖2F 表示Frobenius范数。在细配准阶段,通

过ICP算法对结果进行进一步优化,并使用约束平移量的

方法对环边进行筛选。具体来说,通过选择一个合适的百

分位数,确保剩余环边的标准差低于设定的阈值σmin,并根

据所有环边约束的统计信息计算阈值tmin。 随后,删除平

移量大于动态计算阈值tmin 的环边。
通过省略球谐函数(SH),能有效的减少高斯地图的大

小和计算复杂度,从而提高姿态估计的精度[30]。本文直接

通过姿态校正信息对每个子地图的相机姿态、高斯均值和

协方差进行了更新:

Tj ←Tci
·Tj

μi←Rci
·μSi+tci

􀰑i←Rci
·􀰑Si

·RT
ci

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (17)

其中,Tci
是从全局姿态优化的输出中获得姿态校正

信息,Rci
是第i个子地图的旋转矩阵修正,tci

是第i个子

地图的平移向量修正,索引j用于遍历子地图中的关键帧,

μi 是子地图Si 中高斯分布的均值,􀰑i 是子地图Si 中协方

差矩阵的集合。

2 实验结果及分析

2.1 实验设置

  数据集:为了验证本文提出方法的有效性,本文在合

成数据集和真实场景数据集上进行了评估。Replica数据

集[31]是一个包含8个高保真室内场景的合成数据集,提供

了毫米级精度的3D网格和材质真值,能够在静态环境下

有效区分算法的几何重建能力和位姿估计误差,具有较高

的精确度。ScanNet数据集[32]包含6个大规模室内场景,
如办公室和公寓等,利用Bundle-Fusion[33]提供的相机姿

态,该数据集评估了算法在复杂环境布局中的重建一致性

和在线学习效率,特别是在优化关键帧数量方面的表现。

TUM-RGBD数据集提供了由 Microsoft
 

Kinect传感器捕

获的颜色和深度图像,分辨率为640
 

pixel×480
 

pixel,帧率

为30
 

Hz。该数据集采用运动捕获系统获取的地面真实轨

迹,主要针对静态环境中的挑战,如弱纹理、遮挡和传感器

噪声等,对算法的性能进行了全面评估,考察其在复杂环

境下的鲁棒性。
评估指标:实验部分的性能指标评估采用了多种方法

来全面衡量本文算法的表现。为了评估跟踪精度,本文使

用了绝对轨迹均方根误差(ATE
 

RMSE),该指标衡量的是

估计轨迹与真实轨迹之间的平均平方误差,能够有效反映

算法的跟踪精度。为了评估渲染质量,本文通过比较全分

辨率渲 染 图 像 与 输 入 训 练 视 图,采 用 了 峰 值 信 噪 比

(PSNR)、结 构 相 似 性(SSIM)和 感 知 图 像 对 比 度 损 失

(LPIPS)作为标准。PSNR用于评估图像的重建质量,数
值越高表示图像质量越好;SSIM 用于衡量两幅图像之间

的相似度,数值越高表示结构相似度越高;LPIPS用于评

估感知质量,数值越低表示感知质量越高。在Replica数

据集上,本文通过L1深度误差(Depth
 

L1)以及F1分数来

评估重建质量。L1深度误差衡量估计深度图与真实深度

图之间的平均绝对误差,数值越低表示重建质量越好;F1
分数通过综合精确率和召回率来评估重建的几何精度和

完整性。此外,本文还评估了平均每帧跟踪和地图优化的

运行时间,具体计算方法是通过总优化时间除以序列长

度,从而得到每帧的平均处理时间。通过上述多种评估指

标,本文算法在跟踪精度、渲染质量和重建质量方面的性

能得到了全面的验证。
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基线:本文选择了近年来几种基于NeRF和3DGS的

代表性算法进行比较,包括以下几种:基于 NeRF的经典

算法 NICE-SLAM[7],使用实时全局优化的 NeRF算法

GO-SLAM[34],采用体素网格表示三维空间以增强几何结

构的NeRF算法 Vox-Fusion[8],使用子地图建图的3DGS
算法Gaussian-SLAM[17],设计了高效回环检测和闭环优化

机制的3DGS算法SplaTAM[16]。所有对比方法在复现时

的参数配置均参考原始论文中给出的最佳配置。
实施细节:本次实验平台配置为5.60

 

GHz
 

Intel
 

Core
 

i7-14700KF
 

CPU,显卡为NVIDIA
 

RTX
 

3090,操作系统为
 

Ubuntu22.04。在Replica数据集中,本文将新的子地图点

数Mu 设置为600
 

000,子地图第1帧的建图迭代次数设置

为1
 

000,跟踪损失中的参数λc 设置为0.95。在 TUM-
RGBD和 ScanNet数 据 集 中,新 的 子 地 图 点 数 设 置 为

100
 

000,子地图第1帧的建图迭代次数设置为100,λc 设

置为0.6。在所有数据集中,新的子地图梯度点数Mc 设置

为50
 

000,后续关键帧的迭代次数设置为100。在子地图

构建时,位移阈值dthre设置为0.5m,旋转阈值θthre设置为

50°。在子地图优化时,建图损失函数中的权重λ1、λ2 和λ3

均设置为1,λ4 设置为0.05,双重高斯修剪中的标准τs1、

τs2 和τs3 分别设置为0.005、0.4和36。在环路检测时,确
定自相似性分数的子地图百分点a设置为50%。

2.2 跟踪性能评估

  本文在3个不同的数据集上评估了相机跟踪精度。
表1展示了在Replica数据集上的相机跟踪精度,结果表

明,本文方法在8个场景中的表现均优于其他经典SLAM
方法,且 相 比 于 基 于 NeRF 的 GO-SLAM 和 同 样 基 于

3DGS的 Gaussian-SLAM,准 确 率 分 别 提 高 了 22% 和

12%。表2和3展示了在真实场景数据集ScanNet和

TUM-RGBD上的评估结果,表明本文算法优于大多数经

典SLAM方法。尽管本文算法的跟踪性能略低于 GO-
SLAM算法,但它有效缩小了3D高斯溅射方法与神经网

络方法之间的跟踪差距。同时,在重建精度和地图完整性

方面,本文算法相较于GO-SLAM算法,L1深度误差减少

了88.7%,F1分数提高了63.6%(表4)。在网格重建结果

对比中(图3),本文算法在几何细节、重建的视觉质量和完

整性方面均表现出明显优势,特别是在复杂室内环境中的

应用,展现出更强的鲁棒性和适应性。

表1 Replica数据集上的ATE
 

RMSE结果

Table
 

1 The
 

ATE
 

RMSE
 

results
 

on
 

the
 

Replica
 

dataset cm
方法 room0 room1 room2 office0 office1 office2 office3 office4 平均

NICE-SLAM[7] 0.97 1.31 1.07 0.88 1.00 1.06 1.10 1.13 1.06
GO-SLAM[34] 0.34 0.29 0.29 0.32 0.30 0.39 0.39 0.46 0.35
Vox-Fusion[8] 1.37 4.70 1.47 8.48 2.04 2.58 1.11 2.94 3.09

Gaussian-SLAM[17] 0.29 0.29 0.22 0.37 0.23 0.41 0.30 0.35 0.31
SplaTAM[16] 0.31 0.40 0.29 0.47 0.27 0.29 0.32 0.72 0.38
MonoGS[30] 0.33 0.22 0.29 0.36 0.19 0.25 0.12 0.81 0.32

本文 0.28 0.24 0.19 0.31 0.17 0.43 0.20 0.32 0.27

表2 ScanNet
 

数据集上的ATE
 

RMSE结果

Table
 

2 The
 

ATE
 

RMSE
 

results
 

on
 

the
 

ScanNet
 

dataset cm
方法 Scene0000 Scene0059 Scene0106 Scene0169 Scene0181 Scene0207 平均

NICE-SLAM[7] 12.0 14.0 7.9 10.9 13.4 6.2 10.7
GO-SLAM[34] 5.4 7.5 7.0 7.7 6.8 6.9 6.8
Vox-Fusion[8] 16.6 24.2 8.4 27.3 23.3 9.4 18.2

Gaussian-SLAM[17] 21.2 12.8 13.5 16.3 21.0 14.3 16.5
SplaTAM[16] 12.8 10.1 17.7 12.1 11.1 7.5 11.9
MonoGS[30] 9.8 32.1 8.9 10.7 21.8 7.9 15.2

本文 8.4 9.6 9.8 12.6 10.7 8.3 9.9

2.3 重建质量评估

  Replica数据集是唯一提供高精度地面真实网格的公

开数据集,因而非常适合用于评估不同SLAM方法的网格

重建质量。表4展示了在Replica数据集上的重建质量对

比结果,显示本文算法在网格重建方面的表现优于所有经

典SLAM方法。与排名第2和第3的算法相比,本文方法

的L1深度误差分别减少了22%和26%,F1分数分别提升

了1%和3.8%。
为更直观地展示重建质量的差异,图3对比了本文算

法,基于NeRF的GO-SLAM以及基于3DGS的Gaussian-
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  表3 TUM-RGBD
 

数据集上的ATE
 

RMSE结果

Table
 

3 The
 

ATE
 

RMSE
 

results
 

on
 

the
 

TUM-RGBD
 

dataset
cm

方法 fr1/deskfr2/xyz fr3/office 平均

NICE-SLAM[7] 4.26 6.19 3.87 4.77
GO-SLAM[34] 1.50 0.60 1.30 1.13
Vox-Fusion[8] 3.52 1.49 26.01 10.34

Gaussian-SLAM[17] 2.73 1.39 5.31 3.14
SplaTAM[16] 3.35 1.24 5.16 7.14

本文 2.46 1.42 3.59 2.49

SLAM在ScanNet数据集的scene0059和scene0169场景,
以及

 

Replica数据集的room1场景中的网格重建效果。每

个场景的上半部分图像采用彩色网格可视化,用于展现视

觉质量和场景完整性;下半部分则采用法线贴图着色器渲

染,以突出几何形状的细节。
结果表明,本文算法在各类结构(如椅子、桌子等)的

场景重建与补全方面均表现出更高的准确性和质量。在

法线图中,本文算法在桌面、椅面及墙体等区域呈现出比

其他SLAM方法更为清晰的几何细节,进一步验证了其在

几何重建精度方面的优势。

表4 Replica数据集上重建质量对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

quality
 

on
 

the
 

Replica
 

dataset
方法 指标 room0 room1 room2 office0 office1 office2 office3 office4 平均

NICE-SLAM[7] Depth
 

L1/cm↓ 1.81 1.44 2.04 1.39 1.76 8.33 4.99 2.01 2.97
F1/%↑ 45.0 44.8 43.6 50.0 51.9 39.2 39.9 36.5 43.9

GO-SLAM[34] Depth
 

L1/cm↓ 4.56 1.97 3.43 2.47 3.03 10.3 7.31 4.34 4.68
F1/%↑ 17.3 33.4 24.0 43.0 31.8 21.8 17.3 22.0 26.3

Vox-Fusion[8]
Depth

 

L1/cm↓ 1.09 1.90 2.21 2.32 3.40 4.19 2.96 1.61 2.46
F1/%↑ 69.9 34.4 59.7 46.5 40.8 51.0 64.6 50.7 52.2

Gaussian-SLAM[17] Depth
 

L1/cm↓ 0.61 0.25 0.54 0.50 0.52 0.98 1.63 0.42 0.68
F1/%↑ 88.8 91.4 90.5 91.7 90.1 87.3 84.2 87.4 88.9

SplaTAM[16] Depth
 

L1/cm↓ 0.43 0.38 0.54 0.44 0.66 1.05 1.60 0.68 0.72
F1/%↑ 89.3 88.2 88.0 91.7 90.0 85.1 77.1 80.1 86.1

本文
Depth

 

L1/cm↓ 0.41 0.24 0.55 0.33 0.53 0.64 1.13 0.44 0.53
F1/%↑ 90.3 91.6 90.7 92.4 90.1 88.5 88.1 87.8 89.9
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图3 ScanNet和Replica数据集上的网格重建可视化结果对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

visualization
 

results
 

of
 

mesh
 

reconstruction
 

on
 

the
 

ScanNet
 

and
 

Replica
 

dataset

2.4 渲染质量评估

  为了确保公平比较,本文将所有子地图合并为全局地

图,并使用估计的相机姿态对全局地图进行优化,以避免

子地 图 上 的 局 部 过 拟 合。表5展 示 了 在 合 成 数 据 集
 

Replica上的渲染质量对比,表6和7则展示了在真实世界

数据集ScanNet和 TUM-RGBD上的评估结果。结果表

明,本文算法在所有SLAM算法中渲染质量排名第2。与

Gaussian-SLAM相比,本文算法的渲染质量略低,主要原

因在于,本文在使用环路闭合优化跟踪位姿时,为提高运

行速度,采用了省略球谐函数的方式以减少高斯地图的大

小和计算复杂度。具体而言,算法通过姿态校正信息直接

更新每个子地图的相机姿态、高斯均值和协方差。随着所

有子地图合并成全局地图,这些误差逐渐累积,从而影响

了全局地图的渲染质量。

2.5 内存和运行速度评估

  表8展示了本文算法在运行速度与内存使用方面的

对比结果。实验表明,本文算法在逐帧跟踪和地图优化的

时间上仅略低于Gaussian-SLAM 方法。这是因为本文提

出的混合表面法线跟踪方法以及在子地图优化部分使用

的多种改进方法,虽然牺牲了一些运行速度,但获得了更

高的跟踪精度和重建质量。得益于双重高斯点修剪策略

对子地图高斯点数量的有效控制,本文算法的地图总内存

容量比Gaussian-SLAM减少了8.2%。同时,在处理单个

房间规模的场景时,本文算法对 GPU内存的占用最少。
相比之下,Vox-Fusion和SplaTAM等方法的GPU内存需

求均超过15
 

GB,资源消耗显著更高。

2.6 消融实验

  为验证算法改进的有效性,本文在保持相同参数配置

和训 练 环 境 的 前 提 下,使 用 ScanNet 数 据 集 中 的

Scene0059场景进行消融实验。实验通过逐步将每项改进

加入原始Gaussian-SLAM 算法中进行消融实验,以评估

其对整体性能的影响。具体而言,实验先后引入了曝光调

·711·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

  表5 Replica数据集上渲染质量对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

rendering
 

quality
 

on
 

the
 

Replica
 

dataset
方法 指标 room0 room1 room2 office0 office1 office2 office3 office4 平均

NICE-SLAM[7]

PSNR↑ 22.12 22.47 24.52 29.07 30.34 19.66 22.23 24.94 24.42
SSIM↑ 0.689 0.757 0.814 0.874 0.886 0.797 0.801 0.856 0.809
LPIPS↓ 0.330 0.271 0.208 0.229 0.181 0.235 0.209 0.198 0.233

Vox-Fusion[8]
PSNR↑ 22.39 22.36 23.92 27.79 29.83 20.33 23.47 25.21 24.41
SSIM↑ 0.683 0.751 0.798 0.857 0.876 0.794 0.803 0.847 0.801
LPIPS↓ 0.303 0.269 0.234 0.241 0.184 0.243 0.213 0.199 0.236

Gaussian-SLAM[17]

PSNR↑ 38.88 41.80 42.44 46.40 45.29 40.10 39.06 42.65 42.08
SSIM↑ 0.993 0.996 0.996 0.998 0.997 0.997 0.997 0.997 0.996
LPIPS↓ 0.017 0.018 0.019 0.015 0.016 0.020 0.020 0.020 0.018

SplaTAM[16]

PSNR↑ 32.86 33.89 35.25 38.26 39.17 31.97 29.70 31.81 34.11
SSIM↑ 0.987 0.976 0.983 0.989 0.985 0.971 0.954 0.958 0.975
LPIPS↓ 0.073 0.104 0.082 0.096 0.095 0.104 0.128 0.153 0.104

ESLAM[9]

PSNR↑ 25.25 27.39 28.09 30.33 27.04 27.99 29.27 29.15 28.06
SSIM↑ 0.874 0.890 0.935 0.934 0.910 0.942 0.953 0.948 0.923
LPIPS↓ 0.315 0.296 0.245 0.213 0.254 0.238 0.186 0.210 0.245

本文

PSNR↑ 34.84 37.30 38.48 43.92 42.83 37.44 36.34 39.99 38.89
SSIM↑ 0.977 0.981 0.982 0.987 0.987 0.986 0.986 0.986 0.984
LPIPS↓ 0.068 0.055 0.064 0.043 0.056 0.061 0.062 0.059 0.058

表6 ScanNet数据集上渲染质量对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

rendering
 

quality
 

on
 

the
 

ScanNet
 

dataset
方法 指标 Scene0000 Scene0059 Scene0106 Scene0169 Scene0181 Scene0207 平均

NICE-SLAM[7]

PSNR↑ 18.71 16.55 17.29 18.75 15.56 18.38 17.54
SSIM↑ 0.641 0.605 0.646 0.629 0.562 0.646 0.621
LPIPS↓ 0.561 0.534 0.510 0.534 0.602 0.552 0.548

Vox-Fusion[8]
PSNR↑ 19.06 16.38 18.46 18.69 16.75 19.66 18.17
SSIM↑ 0.662 0.615 0.753 0.650 0.666 0.696 0.673
LPIPS↓ 0.515 0.528 0.439 0.513 0.532 0.500 0.504

Gaussian-SLAM[17]

PSNR↑ 28.54 26.21 26.26 28.60 27.79 28.63 27.67
SSIM↑ 0.926 0.934 0.926 0.917 0.922 0.914 0.923
LPIPS↓ 0.271 0.211 0.217 0.226 0.277 0.288 0.248

SplaTAM[16]

PSNR↑ 19.33 19.27 17.73 21.97 16.76 19.83 19.14
SSIM↑ 0.660 0.792 0.690 0.776 0.683 0.696 0.716
LPIPS↓ 0.438 0.289 0.376 0.281 0.420 0.341 0.358

ESLAM[9]

PSNR↑ 15.70 14.48 15.44 14.56 14.22 17.32 15.29
SSIM↑ 0.687 0.632 0.628 0.656 0.696 0.653 0.658
LPIPS↓ 0.515 0.528 0.439 0.513 0.532 0.500 0.504

本文

PSNR↑ 26.17 25.38 25.42 27.74 26.18 27.46 26.39
SSIM↑ 0.863 0.852 0.869 0.884 0.868 0.874 0.868
LPIPS↓ 0.339 0.387 0.368 0.312 0.335 0.327 0.345

整、法线一致性损失、双重高斯修剪策略、混合法线跟踪方

法、高斯初始几何重叠比和刚性高斯点云配准方法。通过

这种逐步加入改进的方法,能够清晰地展示每项改进对算

法性能的提升效果。实验结果如表9所示。
表9的结果表明,所有提出的改进方法在提升相机跟

踪精度和渲染质量方面均表现出显著效果。具体来说,在
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  表7 TUM-RGBD数据集上渲染质量对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

rendering
 

quality
 

on
 

the
 

TUM-RGBD
 

dataset
方法 指标 fr1/desk fr2/xyz fr3/office 平均

NICE-SLAM[7]

PSNR↑ 13.83 17.87 12.890 14.86
SSIM↑ 0.569 0.718 0.554 0.614
LPIPS↓ 0.482 0.344 0.498 0.441

Vox-Fusion[8]
PSNR↑ 15.79 16.32 17.27 16.46
SSIM↑ 0.647 0.706 0.677 0.677
LPIPS↓ 0.523 0.433 0.456 0.471

Gaussian-SLAM[17]

PSNR↑ 24.01 25.02 26.13 25.05
SSIM↑ 0.924 0.924 0.939 0.929
LPIPS↓ 0.178 0.186 0.141 0.168

SplaTAM[16]

PSNR↑ 22.00 24.50 21.90 22.80
SSIM↑ 0.857 0.947 0.876 0.893
LPIPS↓ 0.232 0.100 0.202 0.178

ESLAM[9]

PSNR↑ 11.29 17.46 17.02 15.26
SSIM↑ 0.666 0.310 0.457 0.478
LPIPS↓ 0.358 0.698 0.652 0.569

本文

PSNR↑ 23.57 23.96 24.85 24.12
SSIM↑ 0.886 0.892 0.907 0.895
LPIPS↓ 0.226 0.207 0.193 0.209

表8 Replica数据集上运行速度和内存使用对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

running
 

speed
 

and
 

memory
 

usage
 

on
 

the
 

Replica
 

dataset

方法
跟踪每次

迭代时间/ms
跟踪每帧

运行时间/s
建图每次

迭代时间/ms
建图每帧

运行时间/s
渲染速度/

fps
地图总内存

容量/MiB
峰值GPU
使用量/GiB

NICE-SLAM[7] 27 1.06 89 1.15 2.64 95.9 12.0
Vox-Fusion[8] 64 1.92 98 1.47 1.63 0.15 17.6
Point-SLAM[11] 27 1.11 57 3.52 2.96 27.2 7.7
SplaTAM[16] 67 2.70 81 4.89 2

 

175 404.5 18.5
Gaussian-SLAM[17] 14 0.83 24 0.93 2

 

175 54.8 7.6
本文 16 0.85 27 0.96 2

 

175 50.3 7.4

表9 场景Scene0059上消融实验结果

Table
 

9 The
 

results
 

of
 

ablation
 

study
 

in
 

Scene0059
曝光

调整

法线一致

性损失

双重高斯

修剪

混合法线

跟踪

环路闭合

高斯初始几何重叠比 环路边配准

ATE
 

RMSE/

cm↓
PSNR/

dB↑
12.84 26.21

􀳫 12.87 26.66
􀳫 􀳫 12.78 27.31
􀳫 􀳫 􀳫 12.32 27.46
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 11.45 27.49
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 FPFH+ICP 14.76 25.22
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 刚性高斯点云配准 9.93 25.34
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 刚性高斯点云配准 9.68 25.38
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子地图优化阶段,曝光调整策略有效改善了不同关键帧之

间曝光度的差异所产生的误差,峰值信噪比提高了1.7%。
法线一致性损失同样有效约束了3DGS表面法线,导致峰

值信噪比提高了2.4%,显著改善了渲染图像的质量。采

用双重高斯修剪策略替换原有的高斯修剪后,提高了3D
高斯地图的重建质量,从而间接的提升了跟踪性能,绝对

轨迹均方根误差减少了3.6%,证明了双重高斯修剪方法

相比原有方法的优越性。
在跟踪阶段,将基于恒速假设的帧到模型跟踪方法替

换为本文提出的混合法线跟踪方法后,模型的绝对轨迹均

方根误差减少了7.1%,显著提高了跟踪精度。在环路闭

合阶段,采用高斯初始几何重叠比进行环路检测后,绝对

轨迹均方根误差减少了2.5%,表明高斯初始几何重叠比

能够 有 效 排 除 生 成 的 错 误 环 路 边。由 于 作 为 基 准 的

Gaussian-SLAM算法未使用环路闭合,因此采用对比直接

使用点云配准的FPFH+ICP方法和本文提出的刚性高斯

点云配准方法的方式进行消融实验。结果表明,直接将

FPFH+ICP应用于3D高斯中心点会导致环路边缘精度

下降,进而影响环路闭合效果。而将FPFH+ICP替换为

刚性高斯点云配准方法后,绝对轨迹均方根误差从原来的

14.76
 

cm降低至
 

9.68
 

cm,减少了34.4%。这表明,刚性

高斯点云配准方法不仅有效解决了在环路边直接使用点

云配准时出现的问题,显著提升了跟踪精度和性能,还有

效减少了随时间推移的跟踪误差,确保了精确的轨迹估

计,并维持了连贯的3D地图表示,为复杂室内场景的处理

提供了高效的解决方案。

3 结  论

  本研究针对现有的基于3DGS的方法在复杂室内环境

的三维重建中存在跟踪精度有限、缺乏全局一致性等难

题,提出一种基于3D高斯溅射的密集SLAM 算法———

SNGO-SLAM。在子地图优化中,通过曝光调整和法线一

致性损失,确保了全局一致性,同时引入双重高斯点修剪

策略,以提升重建质量。在跟踪过程,提出了一种混合表

面法线跟踪方法,显著提高了估计姿态和重建地图之间的

一致性和准确性。在环路闭合过程中,提出一种刚性高斯

点云配准方法,解决3D高斯中心点不能准确地表示场景

表面的问题。
实验结果表明,SNGO-SLAM在多个公开数据集上的

表现超越了现有的主流方法,在跟踪精度、重建质量、运行

速度 和 内 存 使 用 等 方 面 均 取 得 了 显 著 进 步。这 表 明

SNGO-SLAM在需要高效、精确三维建图的复杂室内环境

中具有极大的应用潜力。
尽管如此,仍需注意的是,本研究算法在全局姿态更

新时通过选择省略球谐函数的方式,以牺牲渲染质量为代

价保证实时性。此外,本研究算法未能充分利用3D高斯

分布在承载语义特征方面的优势。这些问题为未来的改

进提供了明确的方向。未来研究将聚焦于将语义特征集

成到3D高斯分布中并联合优化相机姿态、几何、外观和语

义,以更好的满足复杂室内场景的实时应用需求。
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