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一、相关技术理论基础

（一）视觉 SLAM 技术

视觉 SLAM 技术以相机采集连续图像序列为数据源，结合成

像模型与图像特征信息，解算相机与周围环境的空间关系。其主
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Abstract  :  � To overcome the limitations of existing 3DGS-SLAM algorithms, such as insufficient tracking stability 

in dynamic environments and the lack of absolute scale in monocular vision, this paper proposes 

a 3DGS-SLAM method for dynamic scenes that offers high-precision pose estimation and high-

fidelity mapping capabilities. Firstly, a Bayesian probability framework is employed to fuse multi-

source information and generate dynamic masks, effectively filtering out dynamic interference features. 

Secondly, a scale-aware pose joint optimization strategy is introduced to address the issue of 

monocular scale ambiguity. Finally, a dynamic-aware 3D Gaussian mapping and rendering framework 

is combined to ensure high-quality rendering and geometric consistency. Experimental results 

demonstrate that the proposed method outperforms other comparative methods in terms of pose 

estimation accuracy and rendering quality, preliminarily validating its effectiveness and reconstruction 

robustness in dynamic scenes.
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要处理流程包括前后端分离处理、闭环检测 [6]。

（1）前端处理：主要负责序列图像数据与环境地标物的数据

关联与参数初始化，其处理效果直接决定了视觉 SLAM 技术的稳

健性。

（2）后端处理：负责对观测数据进行全局地图构建与定位参

引言

随着自动化技术的不断发展，关键技术 SLAM 已从传统的点云、网格等经典表示方法转化至深度学习驱动的新阶段。神经辐射场和

3DGS 的出现，极大地推动了高精度定位与高保真三维重建的发展 [1]。然而，现有基于3DGS 的 SLAM 系统大多依赖 RGB-D 传感器，

在跟踪过程中容易受到噪声干扰，导致出现尺度模糊、跨帧配准误差与轨迹漂移等问题，影响建图的准确性与稳定性。

现有研究工作如文献 [2] 提出 ORB-SLAM3系统，通过视觉惯性里程计提升了复杂环境下的定位鲁棒性；文献 [3] 则提出 DSO 利

用直接法最小化光度误差有效处理特征缺失追踪问题；NeRF-SLAM[4] 将神经辐射场引入稠密建图，克服单目系统在尺度恢复与几何一

致性上的局限性；SplaTAM[5] 进一步利用3DGS 的可微渲染能力，保证效率的同时兼顾稠密重建质量与实时性。这些研究尽管在精度

方面取得一定进展，但仍缺乏对动态环境的有效处理。本文提出一种面向动态场景的3DGS-SLAM 方法，主要贡献如下：1）融合多源

信息生成高精度动态掩模，提高观测数据质量；2）引入位姿联合优化策略，实现尺度感知的单目追踪与位姿优化；3）构建动态感知的

3DGS-SLAM 框架，实现高质量渲染。
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数的最优估计，从而获得高精度定位与渲染效果。

（3）闭环检测：旨在识别当前观测环境是否已被访问，并在

确认回环后触发回环优化，以校正累积误差并构建全局一致的闭

环约束。

（二）3D 高斯绘制技术

2023年，Kerbl 等人提出3D 高斯绘制技术 [7] 为场景表示带来

了革命性的突破，核心是使用一组三维高斯原语来表示场景。其

每个高斯椭球参数包括：位置坐标 、协方差矩阵 、

不透明度 iá 和球谐函数颜色系数 c 。其协方差矩阵分解与颜色计

算分别见式 (1) 和 (2)：

	 � （1）

其中， 为旋转矩阵， 为对角矩阵，该分解显式刻画了高

斯椭球的空间朝向与各向异性几何结构。

	 � （2）

其中， v 代表视角方向， 是球谐系数， 是球谐基

函数。

在渲染阶段，3DGS 采用前向投影与 Alpha 混合策略实现高

效光栅化，其沿视线方向的颜色合成遵循如下体积渲染公式：

	 � （3）

其中， 为第 i 个高斯在像素射线 上的颜色积累。

3DGS 作为一种显式场景表示方法，凭借其高效渲染能力和灵

活几何建模特性，不仅能提供高保真的场景地图，其实时渲染能

力也为解决动态环境下的 SLAM 挑战提供了新的思路。如图1展

示了3D 高斯椭球通过溅射渲染映射至二维图像平面的过程。

图1 3D 高斯椭球溅射渲染示意图

二、面向动态场景的3DGS-SLAM 方法构建

（一）总体架构

图2动态场景下的3DGS-SLAM 方法总体架构图

由图可知，本文方法采用前后端协同架构。前端负责输入图

像序列与深度先验，通过多源掩模生成与位姿联合优化实现动态

感知与尺度跟踪；后端基于前端提供的关键帧位姿与掩模，进行

3DGS 地图维护与动态感知渲染，引入低阶球谐函数与掩模加权

损失提升渲染质量；最后输出尺度一致的相机轨迹与高保真静态

3DGS 地图。

（二）基于多源融合的动态掩模生成

图3动态生成掩模过程示例图

图3为展示了动态掩模生成过程，其生成准确性直接影响到

SLAM 系统的鲁棒性和地图的纯净性。本文提出基于贝叶斯概率

融合框架的多源动态掩模生成机制，有效融合光流残差 、几何

重投影误差 和 K-Means 运动聚类概率 三类独立观测

信息，构建像素级动态概率模型。具体地，先采用 Sigmoid 函数

将光流残差与几何误差转化为概率似然，计算如下：

� （4）

� （5）

其中， 是先验动态概率，通常设为0.5； 是增益因

子； 是阈值。再结合运动聚类概率 ，依据贝叶斯原

理推导出最终动态概率，表示为：

� （6）

其中， 进一步通过设定阈值判定动态像素，当

动态概率超过某个阈值时，该像素被标记为动态。

（三）尺度感知的位姿联合优化

为了解决单目 SLAM 固有尺度不确定性导致尺度漂移等问

题，本文引入预训练深度网络提供的单目深度先验。通过在静态

区域执行在线重采样与 RANSAC 鲁棒估计，最小化估计深度 id

与先验深度 之间的差异，实时求解最优尺度因子 s ，其损失函
数定义为：

� （7）

其中， N 表示特征点数量。通过最小化 ，求解最优尺度

因子。将估计的尺度因子 s 作为强约束融入位姿优化，以最小化重

投影误差和尺度损失的加权和为目标。改变了传统仅依赖重投影

误差的建模方式，构建联合优化目标函数：

� （8）

其中， ( )ρ ⋅ 是鲁棒核函数； 是第 i 个特征点的重投影误
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差； λ 是尺度损失权重。

（四）动态感知的3D 高斯建图与渲染

3DGS-SLAM 通过集成动态掩模约束，在 SfM 阶段过滤掉动

态区域的特征点，并为每个3D 高斯 iG 引入静态置信度 ζ ，用于

表示该高斯属于静态场景的概率。在后端维护过程中会接收来自

前端的关键帧，基于高斯投影与当前帧动态掩模的重叠率 ù ：

� （9）

其中， P 表示溅射区域， M 为当前帧动态掩模。然后，动态

更新置信度：

� （10）

将置信度低于某一阈值的高斯标记为“动态高斯”，在渲染

过程中被抑制或移除。结合受限稠密化与置信度修剪策略，及时

清除地图中残留的动态物体，保持地图的纯净性。

为消除动态物体对地图参数优化的干扰，系统引入了掩模加

权的渲染损失函数 renderL ，公式如下：

� （11）

其中， P 是像素集合； iM 表示像素 i 处的静态掩模值（0表

动态，1表静态）； 是光度误差函数。通过这种加权机制关注

静态背景区域的渲染质量， 从而使高斯参数更好地拟合静态

场景。

三、实验结果与分析

（一）数据集与评估指标

为全面验证本文提出方法在动态场景中的性能，采用 TUM-

RGB-D、BONN-RGB-D 动态公开数据集以及自定义单目序列进

行实验。同时，采用以下指标对方法性能进行定量评估：

绝对轨迹误差 (ATE)：衡量估计轨迹与真值轨迹之间的全局

一致性。通常计算均方根误差 (RMSE) 来表示，计算如下：

� （12）

其中，n 表示样本数量， iy 为真实位姿， iy


为估计位姿。

渲染质量评价指标

峰值信噪比 (PSNR) 用于衡量像素偏差，定义如下：

� （13）

式中， L 为像素最大可能值， MSE 为均方误差。

结构相似性指数 (SSIM) 从亮度、对比度和结构评价图像相似

性，对于像素块 x 和 y 有：

� （14）

式中， 为像素均值， 为方差， 为协方差，

为维持数值稳定的常数。

感知图像块相似度 (LPIPS) 通过深度神经网络提取特征，计算

深度特征空间中的距离 d ，值越低越好。给定参考图 x 和畸变图

像 0x ，计算如下 :

� （15）

式中， l 为卷积层， 为在第 l 层单位化后的特征图， lw
为权重。

（二）对比实验

1. 位姿估计对比

在 TUM-RGB-D 数 据 集 上 对 比 了 本 文 方 法 与 其 它 单 目

SLAM 方法在动态场景下的位姿估计精度，如表1所示。

表1单目跟踪性能对比

方法 ATE(RMSE)

Ours 0.025

ORB-SLAM3 0.087

DSO 0.123

由表1可知，本文3DGS-SLAM 在动态场景下的位姿估计精

度优于传统单目 SLAM 方法，其绝对轨迹误差 ATE(RMSE) 为

0.025，相较于 ORB-SLAM3的0.087和 DSO 的0.123分别降低了

约71.3% 和79.7%。这得益于本文方法中前端基于光流与几何的动

态掩模生成，有效滤除动态物体干扰；以及后端结合深度先验的

尺度感知位姿联合优化策略，解决了单目 SLAM 的尺度不精确问

题，显著增强轨迹的全局一致性。

2. 渲染质量对比

在 BONN-RGB-D 动态数据集上对比了本文方法与其它经典

模型的地图重建效果，如表2所示。

表2渲染质量对比

方法 PSNR(dB) SSIM LPIPS

Ours 28.5 0.92 0.08

NeRF-SLAM 27.1 0.90 0.10

SplaTAM 29.1 0.93 0.07

本文方法在 PSNR=28.5、SSIM=0.92、LPIPS=0.08这些指标

上均优于经典 NeRF-SLAM 方法。值得注意的是，本文为单目方

案，在无深度传感器条件下取得了接近 SplaTAM 方法的效果，具

有实际价值。

图4对比方法渲染 RGB 图像与误差热力图

如图4，展示了三种方法在同一场景下的渲染 RGB 图像质量

效果及误差热力图对比。实验结果表明，本文动态感知的3D 高斯

建图策略的有效性，通过引入掩模加权的渲染损失函数有效剔除
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动态场景下地图参数优化干扰，成功构建纯净且高保真的静态场

景地图。

四、总结

针对现有3DGS-SLAM 算法在动态环境中存在跟踪稳定性不

足以及单目视觉绝对尺度缺失等挑战，本文提出一种面向动态环

境的3DGS-SLAM 方法。首先，引入贝叶斯概率框架融合多源信

息生成动态掩模，解决动态物体对 SLAM 系统位姿估计和地图污
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染的问题；同时，通过联合优化位姿和尺度因子来提升定位精度

与尺度一致性；最后，结合动态感知的3D 高斯建图与渲染机制，

实现高保真、实时渲染的场景重建。实验结果表明，该方法在公

开数据集上实现了几何一致性、渲染质量与位姿精度的全面提

升。后续工作值得深入研究的方向：一是可以探索将更丰富的语

义信息与3D 高斯原语进行深度融合，实现更精细的动态物体理解

和交互；二是可以研究基于稀疏化、分层表示或场景图优化的方

法，实现大规模场景下3D 高斯地图的高效管理和渲染。


