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摘 要： 同步定位与建图（simultaneous localization and mapping， SLAM）是指在未知环境中同时实现自主移动机器

人的定位和环境地图构建，其在机器人技术和自动驾驶等领域有着重要价值。本文首先回顾 SLAM 技术的发展历

程，从早期的手工特征提取方法到现代的深度学习驱动的解决方案。其中，基于神经辐射场（neural radiance fields， 
NeRF）的 SLAM 方法利用神经网络进行场景表征，进一步提高了建图的可视化效果。然而，这类方法在渲染速度上

仍然面临挑战，限制了其实时应用的可能性。相比之下，基于高斯溅射（Gaussian splatting， GS）的 SLAM 方法以其实

时的渲染速度和照片级的场景渲染效果，为 SLAM 领域带来新的研究热点和机遇。接着，按照 RGB/RGBD、多模态

数据以及语义信息 3 种不同应用类型对基于高斯溅射的 SLAM 方法进行分类和总结，并针对每种情况讨论相应

SLAM 方法的优势和局限性。最后，针对当前基于高斯溅射的 SLAM 方法面临的实时性、基准一致化、大场景的扩展

性以及灾难性遗忘等问题进行分析，并对未来研究方向进行展望。通过这些探讨和分析，旨在为 SLAM 领域的研究

人员和工程师提供全面的视角和启发，帮助分析和理解当前 SLAM 系统面临的关键问题，推动该领域的技术进步和

应用拓展。
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Abstract： Simultaneous localization and mapping （SLAM） has undergone a profound evolution， transitioning through vari⁃
ous stages and methodologies， each of which has contributed significantly to advancements in accuracy， robustness， and 
applicability across diverse scenarios.  This paper provides a comprehensive exploration of the historical development and 
current trends in SLAM， with a particular focus on the progression from manual feature extraction to the adoption of modern 
deep learning and 3D graphics-based approaches.  In the early stages of SLAM development， the process relied heavily on 
manual feature extraction， where visual features were carefully selected and extracted by human operators to facilitate local⁃
ization and mapping tasks.  Although this method proved effective in relatively simple environments， it was highly suscep⁃
tible to the complexities of more dynamic scenes and variations in illumination.  The dependency on human intervention for 
feature selection not only limited the scalability of these systems but also constrained their robustness in dynamic or unpre⁃
dictable environments.  The introduction of visual SLAM marked a pivotal advancement in the field.  By leveraging the rapid 
progress in computer vision technologies， such as improved feature matching algorithms and visual odometry， visual SLAM 
systems significantly enhanced both the robustness and accuracy of SLAM.  These innovations enabled SLAM systems to 
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perform more reliably across a wide array of real-world environments， thereby paving the way for more automated and effi⁃
cient approaches to SLAM.  The integration of deep learning into SLAM methodologies represents a paradigm shift in scene 
understanding and reconstruction.  One of the most notable advancements in this area is the emergence of neural radiance 
fields （NeRF）-based SLAM methods.  NeRF-based approaches can model dense depth and color information with unprec⁃
edented accuracy， providing a more detailed and precise understanding of the environment.  However， these methods are 
not without their challenges， particularly in terms of computational efficiency and real-time performance.  Such challenges 
are especially pertinent in applications where rapid data processing and immediate response are crucial.  In response to the 
limitations of existing SLAM methods， 3D Gaussian splatting （3DGS） technology has emerged as a promising alternative.  
SLAM methods based on 3DGS offer significant improvements in rendering speed and high-fidelity scene reconstruction.  
This technology enhances the speed and quality of spatial data processing， making it particularly well-suited for applica⁃
tions such as augmented reality and autonomous navigation systems.  The inherent robustness of 3DGS-based SLAM meth⁃
ods makes them especially effective in large-scale environments and scenarios characterized by dynamic changes.  The cat⁃
egorization of SLAM methodologies can be further refined by considering the types of sensory inputs and the specific appli⁃
cation needs they address.  Initially， SLAM methods utilizing simple RGB and RGB-D sensors were primarily focused on 
capturing visual and depth information， which proved effective in controlled environments， particularly indoors.  These 
methods excel in scenarios with ample lighting， well-defined textures， and minimal occlusions.  However， in more chal⁃
lenging conditions — such as outdoor environments， low-texture or textureless surfaces， and areas with significant lighting 
variations — RGB and RGB-D SLAM methods often face substantial limitations.  For instance， in outdoor environments， 
changes in lighting， shadows， or exposure to direct sunlight can severely degrade the performance of these methods， lead⁃
ing to inaccuracies in localization and mapping.  Similarly， in textureless regions like white walls or glass surfaces， RGB-D 
sensors struggle to capture sufficient visual features， resulting in failed or unreliable reconstructions.  These limitations 
underscore the need for more robust SLAM solutions that can operate effectively across a broader range of conditions.  Multi⁃
modal SLAM approaches have been developed to address these challenges by integrating data from multiple sensors， such 
as LiDAR， thermal cameras， and inertial measurement units （IMUs）.  By combining visual data with other sensory inputs， 
multimodal SLAM systems can overcome the weaknesses inherent in RGB and RGB-D-based methods.  For example， 
LiDAR can provide accurate depth measurements even in low-light or textureless environments， whereas thermal cameras 
can detect heat signatures， aiding in environments where visual data are insufficient or unreliable.  Moreover， IMUs con⁃
tribute to maintaining accurate localization in scenarios with rapid motion or poor visual conditions by providing supplemen⁃
tary motion and orientation data.  In scenarios where precise geometric reconstruction and higher-level environmental under⁃
standing are required， recent advancements have combined semantic information with SLAM methods based on 3DGS tech⁃
nology.  By incorporating semantic cues， these methods not only enhance the accuracy of scene reconstruction and localiza⁃
tion but also provide crucial perceptual information for downstream tasks such as robotic navigation， augmented reality， 
and embodied intelligence.  This integration allows SLAM systems to interpret and adapt to complex， dynamic environments 
more effectively， making them suitable for a wide range of real-world applications， from indoor mapping to outdoor naviga⁃
tion in varied lighting and textural conditions.  The nuanced understanding of when to deploy RGB or RGB-D SLAM versus 
multimodal SLAM is critical for optimizing the performance and applicability of these systems.  Although RGB and RGB-D 
methods are efficient and effective in controlled， well-lit indoor environments， multimodal SLAM approaches are indispens⁃
able for applications in outdoor， textureless， or dynamically changing environments where robustness and adaptability are 
paramount.  Despite the significant advancements in SLAM technology， current 3DGS-based methods still face several chal⁃
lenges.  These include issues related to scalability in large-scale scenes， adaptability to dynamic environments， and the 
optimization required for real-time performance.  Addressing these challenges is a key focus of ongoing research， which 
aims to integrate deep learning techniques with traditional geometric methods.  Such integration is expected to further 
enhance the overall performance and versatility of SLAM systems.  Moreover， the establishment of unified evaluation bench⁃
marks is crucial for standardizing performance metrics across different SLAM methodologies.  Such benchmarks will facili⁃
tate greater transparency and comparability in research outcomes， thereby driving further innovation in the field.  In conclu⁃
sion， the evolution of SLAM methodologies — from manual feature extraction to deep learning and 3D graphics-based 
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approaches — has significantly advanced the capabilities of SLAM systems.  By examining the historical developments， cur⁃
rent methodologies， and future research directions， this paper provides researchers and engineers with comprehensive 
insights into the complexities and opportunities associated with advancing SLAM technology.  Continued innovation and 
interdisciplinary collaboration will be essential in driving further advancements， enabling SLAM systems to fulfill their 
potential across a wide range of practical applications.
Key words： simultaneous localization and mapping （SLAM）； neural radiance fields （NeRF）； Gaussian splatting （GS）； 
RGB-（D）； multimodal； semantic information

0　引 言

同 步 定 位 与 建 图（simultaneous localization and 
mapping， SLAM）是指在未知环境中同时实现自主

移 动 机 器 人 的 定 位（localization）和 环 境 地 图 构 建

（mapping），是机器人技术和自动驾驶中的一项关键

技术，在过去的几十年中得到了广泛的研究（高翔

等 ，2017；Chen 等 ，2020；刘 瑞 军 等 ，2020；龙 霄 潇 
等，2021；马艳阳 等，2021；Tosi 等，2024）。如图 1 所

示，SLAM 技术的发展经历了多个重要的阶段。

1）20 世纪 80 年代中期，随着机器人技术的进

步，人们开始关注移动机器人在未知环境中的导航

问题。Smith 和 Cheeseman（1986）正式提出 SLAM 问

题，并提出使用扩展卡尔曼滤波（extended Kalman 
filter， EKF）（Kalman 和 Bucy，1961）来 解 决 SLAM
问题。

2）20 世纪 90 年代，SLAM 问题开始受到广泛关

注。Hugh Durrant-Whyte 的研究小组展示了 SLAM
问题的解在无限数据极限下是存在的（Leonard 和
Durrant-Whyte，1991）。Simmons 和 Koenig（1995）引

入概率机器人学（probabilistic robotics）概念，使用贝

叶斯滤波（Derin 等，1984）和粒子滤波（particle filter）
等方法来处理 SLAM 问题的不确定性。

3）进入 21 世纪，SLAM 技术逐渐成熟。Monte⁃
merlo 等人（2002）提出 FastSLAM 算法。Grisetti 等人

（2010）提出图优化 SLAM 方法。视觉 SLAM 使用相

机作为主要传感器，结合计算机视觉技术。ORB-

SLAM （Mur-Artal 等 ，2015）和 VINS-Mono （Qin 等 ，

2018）是其中的代表性工作。现代 SLAM 系统通常

融合多种传感器数据，如激光雷达（light detection 
and ranging， LiDAR）、相机和惯性测量单元（inertial 
measurement unit， IMU）等，以提高 SLAM 的精度和

鲁 棒 性 。 例 如 ，Google 的 Cartographer（Hess 等 ，

2016）。

4）随着学习方法的兴起，深度学习等方法在图

像处理和特征提取方面的强大能力开始被引入到

SLAM 中 。 神 经 辐 射 场（neural radiance fields， 
NeRF）（Mildenhall 等，2021）因其具有照片级的可视

化场景重建能力，不少工作开始研究如何将 NeRF
与 SLAM 进行结合。基于 NeRF 的 SLAM 方法相较

于传统方法在处理复杂场景如复杂光照、弱纹理时

表现出色，但其渲染速度和精度仍然具有较大的提

升空间。为了能够进一步提高渲染速度和质量，3D
高斯溅射（Gaussian splatting， GS）（Kerbl 等，2023）迅

速被引入到 SLAM 任务中，高斯溅射技术以其实时

渲染和显式表征的特点为 SLAM 问题带来了新的热

潮。本文对高斯溅射技术在 SLAM 的不同应用类型

进行系统梳理，旨在为基于高斯溅射的 SLAM 方法

在机器人导航、增强现实和虚拟现实等领域的进一

步发展提供参考。

1　SLAM技术概述

1. 1　SLAM基本原理

SLAM 问题可以被形式化为一个状态估计问

题，其目标是在未知环境中，根据机器人的运动轨迹

和传感器观测到的数据，估计机器人的当前位置以

及环境的地图。其基本原理涉及传感器数据的处

理、状态估计和地图更新 3 个主要步骤。

1）传感器数据的处理。SLAM 系统通常集成多

种传感器，如相机、LiDAR 和 IMU，以全面获取环境

信息。相机捕捉视觉信息，提供图像数据用于视觉

SLAM。激光雷达通过发射和接收激光脉冲，生成

高精度点云数据。IMU 提供加速度和角速度信息，

帮助估计机器人的运动状态。所有这些传感器数

据通过复杂算法进行融合和分析，以形成时间序列

数据。
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2）状态估计。在 SLAM 中，机器人需要同时估

计自身的位置（定位）和环境的结构（地图）。这一过

程通过融合传感器数据和先验信息动态更新机器人

的状态，常用的方法包括粒子滤波器（Thrun，2002）、

扩展卡尔曼滤波器（EKF）（Kalman 和 Bucy，1961）和

优化方法。粒子滤波器适用于非线性和高维度状态

空间，通过一组粒子近似状态分布。EKF 通过线性

化近似非线性系统的状态。优化方法通过最小化误

差函数，全局优化机器人轨迹和地图。

3）地图更新。通过融合新观测数据更新环境地

图，确保其精度和一致性。传统的 SLAM 系统中，地

图通常以特征点或地标的形式表示。特征提取与描

述是地图更新的基础，通过算法识别环境中的显著

特征点。地图更新方法根据不同表示方式而异，特

征点地图适用于稀疏特征环境，体素地图将环境划

分 为 三 维 网 格 ，网 格 地 图 用 于 二 维 平 面 。 现 代

SLAM 系统开始采用神经网络表示和更新地图，通

过新观测数据进行训练和调整。

1. 2　SLAM方法回顾

1. 2. 1　基于手工特征的 SLAM
基于手工设计的特征提取和匹配技术的 SLAM

是一个经典且非常重要的研究方向。借助于从图像

或点云数据中识别的显著特征，如角点（corners）和

边缘（edges），实现环境地图的构建和机器人自身

定位。这些特征具有明确的几何和视觉特性，能够

在不同视角和光照条件下保持较高的鲁棒性和可

辨识度。随着计算机视觉和图像处理技术的进步，

视觉 SLAM 开始受到关注。视觉 SLAM 利用相机

捕获的图像进行定位和地图构建，适用于无全球定

位系统（global positioning system，GPS）信号的室内

外环境。

ORB-SLAM（Mur-Artal 等，2015）是一种典型的

基于视觉特征的 SLAM 系统，使用 ORB 特征进行实

时 的 定 位 和 地 图 构 建 。 它 结 合 了 FAST（features 
from accelerated segment test）特 征 检 测（Rosten 和

Drummond，2006）、BRIEF（binary robust independent 
elementary features）特征描述符（Calonder 等，2010）
和 ORB（oriented FAST and rotated BRIEF）描 述 符

（Rublee 等 ，2011），以 及 RANSAC（random sample 
consensus）（Fischler 和 Bolles，1981）等技术来实现实

时的视觉 SLAM。VINS-Mono（Qin 等，2018）是一种

结合单目视觉和惯性测量单元（IMU）数据的紧耦合

SLAM 系统，通过滑动窗口优化和回环检测，实现高

精度的实时位姿估计和环境地图构建，适用于动态

图 1　SLAM 的发展历程

Fig. 1　The overall development of SLAM
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和复杂环境。PIPO-SLAM （Ge 等，2024） 是一种轻

量级的视觉惯性 SLAM 算法，提出基于流形的预积

分合并理论，可以有效地合并预积分项和噪声协方

差，采用仅位姿描述的多视图几何方法，降低了算法

的计算复杂度，使其更加轻量级和高效。

激光雷达与 SLAM 问题的结合也为 SLAM 提供

了新的发展思路。与相机相比，激光雷达不受光照

变化的影响，能够在各种光线条件下提供稳定的测

距数据。随着激光雷达技术的发展，基于其高分辨

率和精确测距能力的 SLAM 方法越来越流行，特别

适用于无人机和机器人等领域。

除此之外，还有其他一些使用手工设计特征的

SLAM 系统，如 PTAM（parallel tracking and mapping）
（Klein 和 Murray，2007）、SVO（semi-direct visual 
odometry）（Forster 等，2014）等。这些系统在一定程

度上解决了视觉 SLAM 中的定位和建图问题，但它

们通常对环境的要求比较严格，对于复杂、动态的场

景可能表现不佳。随着深度学习技术的发展，基于

深度学习的 SLAM 系统（如基于神经网络的特征提

取与匹配）逐渐成为研究的热点，能够更好地适应复

杂环境下的定位和建图任务。

1. 2. 2　基于学习的 SLAM
基于学习的 SLAM 技术利用机器学习、深度学

习的强大学习能力，实现对复杂场景的高精度定位

和高效建图，具有自动化特征提取、端到端优化和多

模态数据融合的优势。其中，CNN-SLAM （Tateno
等，2017）将深度学习与传统 SLAM 系统结合，利用

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）提

取图像特征，学习环境语义信息和机器人状态，显著

提 升 地 图 构 建 和 定 位 精 度 。 同 时 ，Code-SLAM
（Bloesch 等，2018）结合编码器解码器架构与 SLAM
系统，编码器将输入数据转换为潜在空间表示，解码

器将其转换为所需输出，有效地将传感器数据转换

为高维特征表示，实现精确的地图构建和位置估计。

而 Structure-SLAM（Li 等，2020）利用环境结构信息增

强 SLAM 性能，包括几何形状、特征和语义信息（如

墙壁、地板和家具），提高地图准确性和机器人定位，

进而实现更可靠的室内导航和建图能力。SuMa++
（Chen 等，2019）则利用快速激光雷达范围图像语义

分割结果（Li 等，2022）实现了室外自动驾驶场景中

的实时激光雷达语义 SLAM 以及准确鲁棒的大范围

长时间地点识别和闭环检测（Chen 等，2022）。

近年来，NeRF 技术（Mildenhall 等，2021）的出现

推动了基于 NeRF 的 SLAM 系统的发展。NeRF 是一

种基于学习的隐式场景表征方法，用于场景重建和

新视角合成任务。NeRF 通过训练一个神经网络，将

输入的图像坐标和视线方向映射到场景中的颜色和

密度。通过这种方式，NeRF 能够生成高质量的三维

场景重建结果。NeRF 技术相对于之前的深度学习

三维重建方法在场景建模上具有更高的精度和逼真

度，能够以全局一致的方式捕捉空间中每个点的光

线密度和颜色信息。

目前已有大量的研究者聚焦于基于 NeRF 的

SLAM 方法上。iMAP （Sucar 等，2021）首先提出利用

单一的多层感知机（multilayer perceptron， MLP）表

示场景，采用了关键帧结构、多线程计算流和动态信

息引导的像素采样技术。与传统的密集 SLAM 技术

相比，iMAP 的基于隐式 MLP 的方法具有高效的几何

表示、自动细节控制，以及对未观测区域如物体背面

的 平 滑 、合 理 的 填 充 优 势 。 NICE-SLAM （Zhu 等 ，

2022）则进一步采用分层策略和智能特征更新，优化

可见网格特征以解决重建挑战。DIM-SLAM （Li 等，

2023）引入神经隐式地图表示和多视图光度扭曲损

失，实现深度和颜色预测及场景优化。FMapping
（Hua 等，2023）则提出利用神经场制图框架和互补

滑动窗口策略优化场景重建，提升了系统鲁棒性和

稳定性。Hi-Map（Hua 等，2024）结合多层次特征网

格和双路径编码增强了对无纹理区域的建模能力。

NeRF-LOAM （Deng 等，2023）整合了 NeRF 和三维点

云与建图技术，通过神经隐式方法实现室外环境的

稠密 3D 表示。LONER （Isaacson 等，2023）通过并行

处理激光雷达扫描和 MLP 表示场景，优化了地图质

量和准确性。NeU-NBV（Jin 等，2023）利用 NeRF 渲

染的不确定性来规划下一步相机采样的位置，从而

提 升 三 维 重 建 整 体 的 精 度 。 PIN-SLAM （Pan 等 ，

2024）利用基于点的隐式神经地图表示实现了全局

一致性的地图构建和闭环检测。NeuV-SLAM （Guo
等，2024a）利用神经符号距离函数（sign distance fuc⁃
tion， SDF）体素和颜色特征优化隐式场景表示，提升

了地图质量和准确性。Plenoxel-SLAM（Teigen 等，

2024）通过 Plenoxel 辐射场模型和三线性插值实现

实时跟踪，未采用明确的学习表征的 3D 网格重建。

此外，还有一些基于 NeRF 的联合位姿优化和

场景重建方法方法。NeRFmm（Wang 等，2022）能够
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在只有一组 2D 图像的情况下，无需预先计算相机参

数即可进行新视角合成和场景重建。NoPe-NeRF
（Bian 等，2023）则通过进一步引入单目深度先验，解

决了重建中的部分伪影和联合优化不收敛问题。为

了能够提高对深度噪声的抗干扰能力，TD-NeRF 
（Tan 等，2024）提出一种基于截断正态分布的光线

采样策略，引入了一种由粗到细的训练策略，不仅可

以提高相机姿态估计的收敛速度和精度，还能够逐

步 提 高 深 度 几 何 的 精 度 ，避 免 陷 入 局 部 最 小 值 。

TD-NeRF 在联合优化相机姿态和 NeRF 方面取得了

优于之前方法的性能，并生成了更加精确的深度几

何信息。这些工作为 NeRF 在 3D 重建和 SLAM 任务

中的应用提供了重要的技术支持。

然而，该系列系统也面临着一些挑战，如计算成

本高、数据要求大等。从 2023 年高斯溅射技术出现

之后，显著降低了计算成本，大大加快了渲染速度，

逐渐得到了广泛的应用，基于高斯溅射的 SLAM 方

法逐渐增多。

2　高斯溅射技术概述

高斯溅射技术（Kerbl 等，2023）是一种用于三

维场景表示和渲染的有效方法。这种方法通过将

场景中的几何信息编码为一组高斯分布，能够以一

种紧凑且连续的方式表示三维空间中的显式点云

数据。

空间中的物体通常是稀疏离散存在的，而在

NeRF 中将空间使用 MLP 建模成一种连续的隐式表

征， 这实际上存在较大的浪费，并且场景的泛化能

力和再编辑能力受限于这种隐式表征；此外，射线采

样的方法也显著降低了渲染速度。而高斯溅射使用

3D 高斯球作为基元去拟合有界闭合平滑的曲面，并

且使用自适应策略去学习空间中物体的分布。每个

基 元 由 一 个 三 维 协 方 差 矩 阵 Σ i ∈ R3 × 3 及 均 值

μ i ∈ R3 表示，具体为

gi (x ) = exp ( - 1
2 (x - μ i )TΣ -1

i (x - μ i )) （1）
式中，x表示空间坐标，Σ = RSSTRT， R ∈ R3 × 3 表示

旋转矩阵，S ∈ R3 表示空间尺度矩阵。将 3D 高斯球

投影为 2D 高斯椭圆的过程称为溅射（splatting），投

影后的 2D 协方差矩阵和均值分别为Σ′ = JWΣW TJ T

和 μ′ = JWμ，其中W表示世界坐标系到相机坐标系

的变换，J表示投影变换的仿射近似的雅可比矩阵。

与 NeRF 类似，高斯溅射使用离散的体渲染公式来

计算每个像素上重叠的 3D 高斯投影混合颜色C，不

同高斯的次序由其深度决定，表达式为

C = ∑
i ∈ N

c i αi∏
j = 1

i - 1 (1 - αj ) （2）
式中，c i 表示第 i 个高斯的颜色。αi 表示最终的不透

明度，即不透明度 oi 和 2D 高斯密度的乘积，计算

式为

αi = oi exp ( - 1
2 (x′ - μ′i )TΣ ′i  -1 (x′ - μ′i )) （3）

式中，x′和 μ′i 表示投影空间中的坐标。与 NeRF 类

似，深度 D 被渲染为

D = ∑
i ∈ N

di αi∏
j = 1

i - 1 (1 - αj ) （4）
式中，di 表示第 i 个 3D 高斯的中心的 z 轴深度。

高斯溅射技术在计算机视觉领域有着广泛的应

用 ，例 如 ，稀 疏 建 图（Li 等 ，2024a）、渲 染 新 视 图

（Hamdi 等，2024；Song 等，2024）、人体姿态建模（Hu
等，2024b）、压缩渲染场（Niedermayr 等，2024）、动态

场与变形场（Yang 等，2024；Li 等，2024d）等方向。

最近，高斯溅射技术也被应用于 SLAM 中。

3　基于高斯溅射的SLAM方法

在 SLAM 任务中引入 3D 高斯溅射技术，通过实

时可微的 3D 高斯渲染管线，实现了对场景的高质量

和高效率渲染，高斯溅射 SLAM 的相关算法如表 1 所

示。与传统的 SLAM 方法相比，3D 高斯渲染能够提

供更精细的几何结构和更逼真的视觉效果，同时保

持了实时渲染速度和优化效率。这种表征方式还为

相机位姿估计和场景优化提供了一种可微的方法，

使得相机位姿优化和场景重建变得更加平滑和一

致。这种可微特性极大地增强了 SLAM 系统的稳定

性和可控性，使得在复杂场景中的应用更加可靠和

精确。此外，3D 高斯的显式表示为 SLAM 系统的后

续应用，如动态重建、几何编辑和物理模拟等，提供

了更多可能性。本文将从不同的应用属性详细介绍

高斯溅射与 SLAM 结合的新方法。

3. 1　基于高斯溅射的RGB/RGB-D SLAM
本 小 节 将 重 点 介 绍 基 于 高 斯 溅 射 的 RGB 和

RGB-D SLAM 方法及其方法描述。如图 2 所示，在
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表1　高斯溅射SLAM相关算法总结

Table 1　The summary of different SLAM methods with Gaussian splatting

方法

EndoGSLAM（Wang 等，2024）
NGM-SLAM（Li 等，2024b）
Splat-SLAM（Sandström 等，2024）
TAMBRIDGE（Jiang 等，2024a）

MGS-SLAM（Zhu 等，2024a）
Monocular Gaussian SLAM（Lan 等 ，
2024）
GS-SLAM（Yan 等，2024）
SplaTAM（Keetha 等，2024）
Gaussian-SLAM（Yugay 等，2024）
RGBD GS-ICP SLAM（Ha 等，2024）
Compact-3DGS SLAM（Deng 等，
2024）
High-Fidelity SLAM（Sun 等，2024b）
RTG-SLAM（Peng 等，2024）
Object-centric 3DGS（Barad 等，2024）
CG-SLAM（Hu 等，2024a）

Photo-SLAM（Huang 等，2024）
Gaussian splatting SLAM（Matsuki
等，2024）
MotionGS（Guo 等，2024b）

SemGauss-SLAM（Zhu 等，2024b）

SGS-SLAM（Li 等，2024c）

NEDS-SLAM（Ji 等，2024）

MM3DGS SLAM（Sun 等，2024a）
3DGS-ReLOc（Jiang 等，2024b）
Gaussian-LIC（Lang 等，2024）
MM-Gaussian（Wu 等，2024）

输入

RGB
RGB
RGB
RGB

RGB

RGB

RGBD
RGBD
RGBD
RGBD

RGBD
RGBD
RGBD
RGBD
RGBD

RGB/RGBD

RGB/RGBD

RGB/RGBD
RGBD+语

义

RGBD+语
义

RGBD+语
义

多模态

多模态

多模态

多模态

策略方向

引入高斯溅射和可微分光栅化

引入神经子图

多视图深度与单目深度结合

ORB 和高斯溅射结合（引入传统视觉
里程计）

稀疏视觉里程计和高斯溅射结合，引
入预训练多视图立体网络估计深度

基于 CLIP 特征的闭环模块（场景的
高层理解）

初步尝试

引入剪影掩码筛选有效像素

独立子图

ICP 方 法 作 为 前 端（引 入 点 云 匹 配
策略）

滑动窗口，码书（codebook）
引入额外的正则化

高斯属性正则化，优化策略修改

以物体为中心进行增量重建和跟踪

引入不确定建模

显示和隐式表征结合，超基元地图

推导相机位姿相对于三维高斯的解
析雅克比，新的高斯正则项

双关键帧选择，新的损失函数

语义特征嵌入高斯表征，语义光束法
平差

语义引导的关键帧选择策略

虚拟相机视图修剪策略

发布数据集（RGB、RGB-D、LiDAR、
IMU）

2D 体素地图和 KD 树结合

激光雷达惯性相机融合建图

重新设计定位模块

针对问题

内窥镜手术

冗余高斯去除，渲染速度提升

重建速度

提升速度（> 5 帧/s），解决运动模糊、
传感器噪声问题

解决单目输入的尺度问题

闭环检测

解决相机跟踪鲁棒性问题，建图精
度提升

高斯地图更新

解决建图时的灾难性遗忘

提升速度（系统速度可达 107 帧/s）

冗余高斯去除，渲染速度提升

渲染速度提升，跟踪鲁棒性

提升速度（> 17 帧/s）
物体级重建，相机跟踪鲁棒性问题

相 机 跟 踪 鲁 棒 性 问 题 ，建 图 精 度
提升

相 机 跟 踪 鲁 棒 性 问 题 ，建 图 精 度
提升

相机跟踪鲁棒性问题

相 机 跟 踪 鲁 棒 性 问 题 ，建 图 精 度
提升

相机跟踪鲁棒性问题，建图一致性
问题

过平滑问题，累积误差

冗余高斯去除

数据集缺失问题

视觉定位问题

针对恶劣条件（高动态、低照明等）

无界场景
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RGB SLAM 中，高斯溅射技术通过处理单目或双目

相机捕获的图像数据，构建三维环境模型。使用高

斯分布来表示每个像素点的几何和颜色信息，可以

在不增加计算复杂度的前提下，显著提升场景的细

节和视觉效果。而在基于高斯溅射的 RGB-D SLAM
中 ，进 一 步 结 合 了 深 度 信 息 。 如 图 3 所 示 ，通 过

RGB-D 相机同时获取图像和深度数据，构建更加精

细和准确的三维环境模型。

1）GS-SLAM（Yan 等，2024）首次采用了 3D 高斯

表示和实时可微分 splat 渲染管线的方法。与传统

的 SLAM 系统相比，GS-SLAM 能够在效率和准确性

之间取得更好的平衡。GS-SLAM 提出一种自适应

扩展策略，可以有效地重建新观察到的场景几何形

状，并改善之前观察区域的建图。这种策略通过动

态管理 3D 高斯元素，优化当前观察并最小化密集地

图和图像中的错误，从而提高了场景重建的性能。

此外，GS-SLAM 还引入了一种从粗到细的技术，先

使用低分辨率图像进行初始姿态估计，然后使用选

择的可靠 3D 高斯进行高分辨率渲染来优化相机姿

态。这种方法不仅能够减少运行时间，还能提高系

统的鲁棒性。

2）SplaTAM （Keetha 等，2024）的核心创新在于

采用 3D 高斯分布来表示环境地图，这种概率性的地

图表示方式能够更好地捕捉环境的不确定性。同

时，SplaTAM 引入了一种基于轮廓掩码的方法来处

理深度数据中的噪声和缺失，进一步增强了系统在

复杂环境下的性能。与传统的 SLAM 系统相比 ，

SplaTAM 能够在实时性能的基础上生成密集的 3D
高斯地图，为后续的感知和导航任务提供更丰富的

环境信息。

图 3　基于高斯溅射的 RGB-D SLAM 框架（Yan 等，2024）
Fig. 3　The framework of the RGB-D SLAM with Gaussian splatting（Yan et al. ， 2024）

图 2　基于高斯溅射的 RGB SLAM 框架（Zhu 等，2024a）
Fig. 2　The framework of the RGB SLAM with Gaussian splatting（Zhu et al. ， 2024a）

1799



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

3）RTG-SLAM （Peng 等，2024）是一个实时 3D 重

建系统，它采用高效的高斯表示和优化方案来实现

大规模环境的实时重建。与传统的基于 NeRF 的

RGBD SLAM 相比，RTG-SLAM 在重建质量、相机跟

踪 精 度 和 渲 染 逼 真 度 方 面 都 有 显 著 优 势 。 RTG-

SLAM 使用紧凑的高斯表示来建模场景，将高斯分

布分为不透明和半透明两种。不透明的高斯拟合表

面和主要颜色，半透明的高斯拟合残余颜色。这种

表示方式大幅减少了所需的内存和计算开销。同

时，RTG-SLAM 只针对新观测到的像素、颜色误差大

的像素和深度误差大的像素添加新的高斯分布进行

优化，而不是对所有像素进行优化。它还将高斯分

布划分为稳定和不稳定两类，只优化不稳定的高斯

分布，大幅降低了优化开销。此外，RTG-SLAM 采用

不同的深度和颜色渲染方式，使单个不透明高斯就

可以很好地拟合局部表面区域，避免了使用多个重

叠高斯的需求，进一步降低了计算和内存开销。这

些创新性的设计使得 RTG-SLAM 能够在大规模环境

中实现实时高质量的 3D 重建，在实时性和内存效率

方面都有显著优势。

4）Photo-SLAM（Huang 等，2024）是一种基于高

斯点云的 SLAM 系统，可以实现单目、双目和 RGB-D
相机的实时定位和高保真建图。它利用 3D 高斯点

云作为地图表示，可以有效地融合几何特征和纹理

信息，实现高保真的场景重建。Photo-SLAM 提出一

种基于高斯点云的优化方法，可以动态地适应关键

帧的位姿和深度更新，从而保证地图的一致性。它

结合了基于特征的跟踪和基于密集表示的优化，在

保证实时性的同时也能够实现高精度的定位和建

图。该系统还引入了语义信息和全局优化策略，进

一步提高了 SLAM 系统的性能和鲁棒性。

5）Gaussian splatting SLAM（Matsuki 等，2024）能

够实现在 RGB/RGB-D 设置下持续高保真地重建 3D
场景，该方法首先提出基于直接优化 3D 高斯分布的

相机跟踪方法，实现了快速稳健的跟踪，并具有较大

的收敛域。其次，利用高斯分布的显式性质，引入了

几何验证和正则化技术来处理增量式 3D 密集重建

中出现的歧义问题。最后，该方法构建了一个完整

的 SLAM 系统，不仅在新视图合成和轨迹估计方面

达到了最先进的水平，还能重建微小甚至透明物体。

除 此 之 外 ，还 有 一 些 基 于 高 斯 溅 射 的 RGB/ 
RGB-D SLAM 方 法 。 Gaussian-SLAM（Yugay 等 ，

2024）扩展了高斯溅射技术以更好地编码几何形状，

在单目相机设置中超出辐射场的重建，并提出一种

在 线 学 习 方 法 。 Compact-3DGS SLAM（Deng 等 ，

2024）提出基于滑动窗口的在线掩蔽方法，消除冗余

高斯椭球，同时提出基于 codebook 的方法恢复高斯

的几何。High-Fidelity SLAM（Sun 等，2024b）基于渲

染损失的高斯稠密化策略映射未观测区域和细化再

观测区域，引入正则化参数缓解连续映射中的“遗

忘”问题。Monocular Gaussian SLAM（Lan 等，2024）
将全局地图表示为 3D 高斯，利用基于 CLIP（contras⁃
tive language-image pre-training）特征设计的语言扩

展闭环模块进行全局优化，以校正系统运行中的漂

移误差。MotionGS （Guo 等，2024b）结合深度视觉特

征、双关键帧选择和 3D 高斯，通过选择性跟踪和联

合优化实现精确的位姿估计和紧凑的高斯场景表

示。NGM-SLAM （Li 等，2024b）首次提出基于神经

子图的高斯溅射 SLAM 系统，通过局部到全局的重

建策略和全局循环校正，实现高保真映射和地图校

正。Object-centric 3DGS（Barad 等，2024）开发以物

体为中心的高效在线框架，用于增量重建和跟踪未

知物体的高保真重建和 6 DoF（degree of freedom）位

姿跟踪。RGBD GS-ICP SLAM（Ha 等，2024）融合 G-

ICP 和 3D 高斯，利用比例对齐技术最大限度地减少

了冗余计算，实现了高效系统。Splat-SLAM（Sand⁃
ström 等，2024）利用主动变形 3D 高斯地图动态适应

关键帧位姿和深度更新，结合代理深度和学习到的

单 目 深 度 ，提 升 了 3D 重 建 精 度 。 TAMBRIDGE 
（Jiang 等，2024a）提出结合基于跟踪的 ORB 视觉里

程计和基于映射的在线 3D 高斯的 SLAM 框架，通过

Fusion Bridge 模块在跟踪和映射之间进行联合优

化，以提高大规模场景中的渲染收敛性。CG-SLAM
（Hu 等，2024a）提出深度不确定性模型以提高跟踪

效率和精度，设计多个损失项构建一致且稳定的 3D
高斯场。MGS-SLAM （Zhu 等，2024a）结合稀疏视觉

VO（visual odometry）和 3D 高斯，通过稀疏—密集调

整环保持稀疏视觉测距和密集高斯地图的尺度一致

性，消除对深度图的依赖。EndoGSLAM （Wang 等，

2024）通过集成精简高斯表示法和可微分光栅化技

术，在内窥镜手术中实现超过 100 帧/s 的在线相机

跟踪和组织重建渲染速度。

3. 2　基于高斯溅射的多模态SLAM
在前面介绍的方法中，使用 RGB/RGB-D 作为
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SLAM 的输入在室内场景中得到了较好的应用，但

是在室外复杂场景中仍然会存在深度不准导致几何

变差的问题，特别是随着与相机距离的增加，跟踪精

度显著下降，最终导致现有的大部分基于高斯溅射

的 SLAM 方法无法应用到落地场景中。为了解决这

些缺点，如图 4 所示，基于高斯溅射的多模态 SLAM
通过综合利用多种传感器数据，来实现对复杂环境

的精确表征和渲染。

这类方法的核心在于其能够处理并融合来自不

同类型传感器的数据（王金科 等，2022），如 RGB 图

像、深度图像、激光雷达（LiDAR）点云等，从而优化

场景的几何结构和语义信息的理解，并提高系统对

复杂环境的感知能力。

该技术的关键优势在于其强大的环境感知能

力。通过融合多种传感器数据，基于高斯溅射的多

模态 SLAM 系统能够更全面地理解环境的几何结

构，从而在复杂动态场景中实现更鲁棒的定位和建

图。此外，高斯溅射技术的灵活数据融合策略允许

系统根据实际应用需求，动态调整不同传感器数据

的权重和处理方式，进一步提升了系统的适应性和

灵活性。

在已有的基于高斯溅射的多模态 SLAM 方法

中，MM3DGS SLAM （Sun 等，2024a）利用多个摄像头

实时进行 3D 重建，通过像素级深度信息和多模态数

据提高了重建精度和鲁棒性，与基于深度相机的方

法 相 比 降 低 了 硬 件 成 本 。 Gaussian-LIC（Lang 等 ，

2024）利用 LiDAR 和相机数据，通过 3D 高斯分布建

模优化 LiDAR 点云，采用可微分渲染技术实现照片

级别的 SLAM 效果，在精度和视觉效果方面超越了

基于辐射场的系统。3DGS-ReLoc（Jiang 等，2024b）
结合激光雷达和相机数据，利用 2D 体素地图和 KD

（K-dimensinal）树优化空间查询，通过归一化交叉相

关识别图像对应关系并优化相机姿态，展示了在视

觉 定 位 任 务 上 的 高 效 性 和 准 确 性 。 MM-Gaussian 
（Wu 等，2024）利用固态 LiDAR 解决无边界场景中

深度不准确问题，采用 3D 高斯点云和像素级梯度下

降技术提高渲染效果和系统鲁棒性，设计了重定位

模块确保轨迹恢复。

3. 3　基于高斯溅射的语义SLAM
如图 5 所示，基于高斯溅射的语义 SLAM 技术通

过将高斯泼溅与语义信息相结合，不仅实现了场景

的精确几何重建和实时渲染，还赋予了系统对环境

的深入理解。这种方法利用 3D 高斯来表征场景的

几何结构，同时引入语义标签来增强场景的语义信

息，使得 SLAM 系统不仅能定位和建图，还能识别和

理解环境中的物体和结构。其主要特点包括高效的

渲染速度、精确的几何重建、丰富的语义信息，以及

对动态环境的适应能力（潘小鹍 等，2023），极大地

提升了 SLAM 系统在复杂场景中的应用潜力和实

用性。

目前基于高斯溅射的语义 SLAM 方法相对较

少，其中 SemGauss-SLAM（Zhu 等，2024b）结合了 3D
高斯表示和语义特征嵌入，提供精确的语义场景重

建和定位，在 Replica（Straub 等，2019）和 ScanNet（Dai
等，2017）两个数据集上均表现出色，并展示出了优

秀的语义分割和密集语义建图能力，适用于机器人

导航和增强现实领域。SGS-SLAM （Li 等，2024c）通

过多通道优化整合外观、几何和语义特征，解决了传

图 4　基于高斯溅射的多模态 SLAM 框架（Lang 等，2024）
Fig. 4　The framework of the multimodal SLAM with Gaussian splatting（Lang et al. ， 2024）
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统神经隐式 SLAM 系统在场景理解和物体级几何方

面的问题，引入了独特的语义特征损失函数和语义

引导的关键帧选择策略，提高了重建质量和稳定性。

NEDS-SLAM （Ji 等，2024）利用 3D 高斯表示和空间

一致性特征融合模型，减少了预训练分割模型带来

的错误估计，提升了重建质量和稳健性，同时采用轻

量级编码—解码器网络和 3D 高斯散射技术，实现了

高效新视图渲染和虚拟相机视图修剪方法。

4　问题与展望

4. 1　技术挑战

1）实时性有待提高。许多现代技术在处理实时

数据时面临诸多挑战，往往不能达到传感器的帧速

率要求。这些挑战主要由于选择的地图数据结构或

计算密集型的基于光线的渲染优化所导致，在 NeRF
风格的 SLAM 方法中尤为显著。具体而言，采用分

层网格的混合方法可以有效减少 GPU 内存需求，但

这种优化往往会牺牲运行时的性能。相反，哈希网

格或稀疏体素等高级表示法虽然能够提高计算速

度，但需要更多的内存资源支持。尽管这些方法在

快速图像渲染方面表现突出，但它们仍然面临着在

实时应用场景中同时进行跟踪和映射的挑战。

2）基准一致化。缺乏在线服务器上标准化的基

准或明确定义的评估协议，导致评估方法不一致，很

难公平比较和确保不同研究论文中方法的一致性。

例如，像 ScanNet（Dai 等，2017）数据集面临的挑战显

示地面真值姿态来源不一致，引发了对评估结果可

靠性和泛化性的关注。此外，使用训练视图来评估

渲染性能可能会增加过度拟合特定图像的风险。本

文强调需要在 SLAM 背景下探索评估新视图合成的

替代方法，以解决这些问题并提高研究成果的可

靠性。

3）大场景的扩展性较差。尽管高斯溅射技术显

著提高了渲染速度，但其在处理室外大场景时，重建

质量仍不尽如人意，存在几个关键挑战。首先，由于

室外场景的复杂性和多样性，高斯溅射可能难以准

确捕捉细节和复杂结构，导致重建结果的精度不高。

其次，面对大量数据和复杂几何形状，系统往往需要

大量内存以存储和处理信息，这可能限制其在实际

应用中的可扩展性和效率。此外，室外环境中的光

照变化和遮挡现象也可能影响重建的准确性和稳定

性，这需要进一步的研究和技术优化来提升其在复

杂环境中的应用性能和实用性。

4）灾难性遗忘。在处理大型场景时灾难性遗忘

问题更为显著，现有方法往往表现出一种倾向，即容

易忘记先前学习的信息。这主要是因为这些方法通

常依赖于单个神经网络或具有固定容量的全局模

型，这些模型在优化过程中受到全局变化的影响。

对于基于网络的方法而言，常见的解决策略包括使

用当前观测值的稀疏射线采样来训练网络，并且通

过重播历史数据中的关键帧来保持先前学习内容的

记忆。然而，这种策略在大规模增量映射中可能会

导致数据的累积增加，需要复杂的重采样过程以提

高内存效率。基于网格的方法也面临类似的挑战，

尽管已经进行了努力来解决灾难性遗忘问题，但由

于空间复杂性的限制，这些方法的可扩展性仍然存

在挑战。

4. 2　未来研究方向

1）提高实时性渲染速度。高斯溅射直接使用了

图 5　基于高斯溅射的语义 SLAM 框架（Ji 等，2024）
Fig. 5　The framework of the semantic SLAM with Gaussian splatting（Ji et al. ， 2024）
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CUDA（compute unified device architecture）核函数进

行加速渲染，可以通过改进 3D 高斯的参数化方法和

优化其在渲染过程中的处理策略提高渲染速度。同

时，可以着眼于优化硬件方面从而提升上层算法的

执行速度，通过并行化算法，针对特定硬件的优化，

如使用专用的深度学习加速器，可以进一步提高实

时性。

2）建立统一的评价基准。包括定义综合性能指

标、开发标准化测试集、设计可重复的实验协议、引入

实时性和可扩展性评估以及建立开放的评估平台等。

3）提升高斯溅射技术在大场景中的适用性。可

从多个方面考虑：开发多尺度和层次化的 3D 高斯表

示方法，允许系统在不同层次上处理场景数据。利

用分布式计算和并行处理技术，将大场景的数据处

理任务分配到多个计算节点上。开发动态数据管理

策略，允许系统根据当前的观察和定位需求，动态地

加载和卸载 3D 高斯数据。

4）引入大模型神经网络。采用多任务学习的方

法，训练统一的大模型神经网络同时处理定位、建

图、语义分割和物体识别等任务，通过学习场景的全

局结构和局部细节，实现高质量的视觉效果，提高资

源利用效率和系统的整体性能。

5　结 语

本文立足于 SLAM 领域，首先，根据 SLAM 的发

展历程，简要梳理了手工特征 SLAM 和基于学习方

法的 SLAM。针对学习方法中流行的基于 NeRF 的

SLAM 渲染速度慢的痛点，高斯溅射技术的出现在

大大加快渲染速度的同时也提高了场景重建的质

量，使得 SLAM 问题迎来了新的热潮。本文从应用

类型的角度出发，分别介绍了基于 RGB、RGB-D、多

模态和语义信息的基于高斯溅射的不同 SLAM 方

法，并深入分析了这些方法的优势与不足。最后，总

结了当前基于高斯溅射技术的 SLAM 方法所面临的

挑战，提出未来可能的研究方向。这些研究方向将

有助于进一步提升 SLAM 系统的性能和应用广度，

为 SLAM 技术的发展注入新的动力。
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