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摘 要：2023年底推出的基于 3D高斯溅射的 3维重建技术相较于该领域主流传统算法在新视图合成质量和
场景渲染速度两方面具有突出优势，本文分析了 3D高斯溅射的技术精髓和巨大的应用潜力，全面梳理了基于 3D
高斯溅射的 3维重建技术在视觉 SLAM（同步定位与地图构建）、动态场景重建、生成式 AI（人工智能）以及自动
驾驶领域的应用，最后从科研产出和实际落地两方面展望了 3D高斯溅射技术的潜力和技术迭代趋势。
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Abstract: The 3D reconstruction technology based on 3D Gaussian splatting (3D GS), launched at the end of 2023, has
outstanding advantages in both the quality of new view synthesis and the speed of scene rendering compared to mainstream
traditional algorithms in the field. This paper analyzes the essence of the 3D GS technology and its huge potential for
application, comprehensively sorting out the application of 3D GS-based 3D reconstruction technology in the field of visual
SLAM (simultaneous localization and mapping), dynamic scene reconstruction, generative AI (artificial intelligence), and
autonomous driving. Finally, the potential and technological iteration trend of 3D GS technology are discussed from the
perspectives of scientific research output and practical implementation.

Keywords: 3D Gaussian splatting; 3D reconstruction; robot; visual SLAM (simultaneous localization and mapping);
dynamic scene reconstruction; generative artificial intelligence; autonomous driving

3维重建指的是给定一个场景的多个视角图像，
重建出这个场景的 3维模型，是机器人感知模块中
的关键技术之一。3维重建使机器人能够更好地感
知、理解所处的环境并与之交互，在机器人领域的

应用非常广泛，包括环境感知与建模、导航与路径

规划、物体识别与抓取、人机交互和人机共融等。

这些机器人相关功能不仅展示了 3维重建技术在机
器人领域的广泛应用，而且突显了其在提升机器人

智能水平方面的关键作用。

传统的 3维重建方法发展比较成熟，通常分为
4个步骤：运动结构恢复（SfM [1]）、多视立体视觉

（MVS）、表面重建以及纹理渲染。但传统重建方法
在面对复杂场景时效率低且精度差，而神经辐射场

（NeRF）[2] 的出现，给 3维重建领域带来了革新和
生命力。NeRF是一种利用稀疏视角图像重建场景
的 3维表示的隐式学习技术，通过对场景的光照和
颜色信息进行编码，能够生成新的视角图像，实现

高质量的 3维重建和视角合成效果。NeRF的提出
标志着 3维重建领域的一次里程碑突破，其高度逼
真的渲染效果和对复杂场景的处理能力超过了以往

的主流方法。

NeRF的成功实质上是深度学习在 3维重建领
域的成功。但是使用深度神经网络来建模一个连续

体场景，对场景中的细节进行充分还原，实现逼真

的视觉效果，需要付出巨大代价。一方面，利用神

经网络表达场景时需要大量的训练时间和渲染资
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源，无法实现实时渲染；另一方面，采用隐式辐射

场表达方式时很难对场景进行编辑。这些技术局限

导致 NeRF技术在一些对实时性要求很强的机器人
应用中的发展受到极大的挑战与限制，例如环境建

模、导航以及路径规划等。

在此背景下，3 维高斯溅射（3D GS）技术 [3]

应运而生。3D GS技术改变了 NeRF技术的底层范
式，彻底颠覆了 NeRF的整个架构，从场景表示和
渲染方式上作出了革新。3D GS技术一般使用数以
万计的 3D高斯基元来紧凑地表达某个场景，然后
通过分块并行光栅化的方式实现高效的图像渲染。

这种紧凑表达和高效渲染使得 3D GS技术变得非常
实用。在不影响重建质量和视觉效果的前提下，3D
GS 实现了实时渲染。另外，3D GS 这种显式场景
表达方式提高了场景的可编辑性，在 3维重建和新
视图合成领域达到了新的高度，基于 3D GS的改进
技术和下游应用也层出不穷 [4]。

1 3D GS技术框架概述（Overview of 3D GS
technology framework）
本节主要从 3D GS的核心技术原理出发，凝练

出 3D GS的整体架构，对 3D GS的各个模块进行详
细的解释和分析，并指出 3D GS技术相较于 NeRF
技术的优势所在。

定义：为了避免歧义，文中所提到的 3D高斯
基元指的是用于场景表达的基于 3维高斯数学模型
的基元，结合基元的形状信息，也称为 3D高斯椭
球。

1.1 3D GS技术的核心原理
图 1展示了 3D GS技术的整体架构，主要分为

正向误差计算和反向梯度传播 2个数据流，包含 6
个模块：SfM点云初始化、3D高斯椭球集初始化、
3D 椭球参数投影、光栅化图像渲染、损失计算以
及自适应密度控制，整体流程就是正向计算和反向

优化的过程，接下来将详细介绍这 6个模块。
1.1.1 SfM点云初始化
在获取到场景的一组 2D图像后，使用 SfM技

术从这一组 2D图像中恢复出场景的稀疏 3D点云。
SfM是一种运动结构恢复技术，可以利用多视角图
像估计 3D 结构，这里通过常用的 COLMAP 库 [5]

来实现。

通过一组图像估计点云的初始坐标值，一方面

可以很好地保持连续体辐射场的理想特性，有利于

后续的场景优化，另一方面也避免了空白空间中不

必要的计算。

另外，3D GS技术也可以使用随机初始化的点
云，但是整个优化过程的收敛会比较慢，训练时间

长。

1.1.2 3D高斯椭球集初始化
在 SfM点云初始化步骤中得到的每个点云都将

被初始化为一个 3D高斯椭球，具体来说，对于每
个点云，用一个包含位置信息和形状信息的 3D高
斯函数来生成 3D高斯椭球：

G(xxx) = e−
1
2 (xxx−µµµ)TΣΣΣ−1(xxx−µµµ) (1)

式 (1)的表示方式是 3D高斯分布的概率密度函
数表达形式，其中，位置信息通过 3D高斯椭球的
中心点即均值向量 µµµ 表达。形状信息（包含旋转和
缩放）通过 3D高斯椭球的协方差矩阵 ΣΣΣ 表达，可
以拆解为旋转矩阵 RRR和缩放矩阵 SSS两个分量，用下
列公式计算：

ΣΣΣ = RRRSSSSSSTRRRT (2)

式 (2)所表达的几何意义是先将 3D高斯椭球旋
转到与椭球世界平齐，然后沿着轴缩放，再旋转还

原回去，这种拆解方式既能保证协方差矩阵的半正

定性质，又能降低矩阵之间的运算难度。

3 

3 SfM 

SfM 3 

图 1 3D高斯溅射技术整体架构
Fig.1 Overall architecture of 3D Gaussian splatting technology
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对于 3D高斯椭球的颜色信息 (r,g,b)这种离散
值，使用连续的球谐（spherical harmonics）函数 [6]

来表示，球谐函数本质上是一组能表达球面上不同

位置值的基函数，阶数越高，表达能力越强，使得

点云在不同角度呈现出不同的颜色，另外这种连续

的函数表达形式也有利于后续的梯度计算和参数优

化。对于 3D高斯椭球的不透明度信息，直接使用
可学习优化的点云不透明度 α 表示。
1.1.3 3D椭球参数投影
得到 3D高斯椭球后，需要将其投影到 2维图

像平面进行后续渲染操作，根据计算机图形学中的

投影关系，利用以下公式将空间中的 3D高斯椭球
投影到图像平面上：

ΣΣΣ ′ = JJJWWWΣΣΣWWW TJJJT (3)

其中，WWW 是视图变换矩阵（世界坐标系到相机坐标
系的变换），JJJ 是投影变换的仿射近似的雅可比矩
阵。ΣΣΣ ′ 是投影在图像平面后的 2D高斯椭球的协方
差矩阵。

1.1.4 基于光栅化的图像渲染

3D GS 使用基于有序点叠加的渲染方法 [7-10]，

即通过点云中一定半径范围内能影响的有序点集合

N 来计算一个像素的颜色C：

C =
∑
i∈N

ciα ′i
i−1∏
j=1

(1−α ′j) (4)

其中，ci 表示点颜色，α ′i 表示最终不透明度，用原
始不透明度和高斯函数的乘积计算：

α ′i = αie−
1
2 (xxx
′
i−uuu′i)

T(ΣΣΣ ′)−1(xxx′i−uuu′i) (5)

公式中累乘项表示当前点受排序后前面点不透

明度的影响权重，α ′j 越大，不透明度越大，1−α ′j
越小，权重越小，当前点在颜色渲染时起到的作用

越小，反之，作用越大。3D GS采用一种高效并行
的分块光栅化方法完成上述的渲染操作。具体的步

骤为：首先，将要渲染的整个图像分为 16×16大小
的图像块，从每个图像块视锥内挑选可视的置信度

大于一定阈值的 3D 高斯基元，并按 3D 高斯基元
到图像平面的深度值进行排序，为每个图像块单独

开一个线程，然后并行地在每个图像块上从近到远

对 3D高斯基元进行溅射操作，对溅射留下的痕迹
进行堆叠累积，然后作光栅化处理，从堆叠的溅射

痕迹中划分像素网格来生成像素值，每个图像块一

旦有像素的不透明度达到饱和，就停止对应线程。

1.1.5 损失计算

3D GS算法对渲染图像和真实图像之间误差的
计算如下：

L = (1−λ )L1 +λLSSIM (6)

其中，λ 是平衡 2个误差项的系数。L1 表示图像中

M个像素的绝对值灰度误差，用以下公式计算：

L1 =
1
M

M∑
i=1

|III(i)− ÎII(i)| (7)

LSSIM 表示图像之间的结构相似度（structure
similarity）， 包 含 亮 度 （luminance）、 对 比 度
（contrast）以及结构（structure）3个指标上的差异。
假设 III为第 1张图像数据，ÎII为第 2张图像数据，首
先计算图像的均值 µIII 和 µÎII，方差 σIII 和 σÎII 以及图

像之间的相关性 σIIIÎII。进而，用以下公式计算亮度

相似度、对比度相似度以及结构相似度：

Cluminance(III, ÎII) =
2µIII µÎII +C1

µ2
III +µ2

ÎII
+C1

Ccontrast(III, ÎII) =
2σIIIσÎII +C2

σ 2
III +σ 2

ÎII
+C2

(8)

Cstructure(III, ÎII) =
σIIIÎII +C3

σIIIσÎII +C3

最终，结合 3种相似度，整合得到了图像之间
的 SSIM（结构相似度）指标：

LSSIM =Cα
luminance(III, ÎII)C

β
contrast(III, ÎII)C

γ
structure(III, ÎII) (9)

一般来说，α,β ,γ 均取值为 1，最终得到常用
的衡量图像之间相似度的指标：

LSSIM =
(2µIII µÎII +C1)(σIIIÎII +C2)

(µ2
III +µ2

ÎII
+C1)(σ 2

III +σ 2
ÎII
+C2)

(10)

1.1.6 自适应密度控制

计算完图像损失之后，梯度会沿着数据流反向

传播，对 3D高斯基元的参数进行优化，而重建不
充分的区域往往有着更大的梯度，是需要优化的重

点区域，这里将重建不充分的情况划分为 2种：
第 1种情况：欠重建（under reconstruction），指

的是现有 3D高斯基元不足以覆盖需要重建的区域，
要对已有 3D高斯基元进行克隆操作。
第 2种情况：过重建（over reconstruction），指

的是现有的 3D 高斯基元虽然能够覆盖所建区域，
但是不够细化，要对已有 3D高斯基元进行分割操
作。
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1.2 3D GS和 NeRF的区别
辐射场是 3D空间中光分布的表示，它捕捉光

如何与环境中的表面和材料相互作用。从数学上

讲，辐射场可以描述为函数，它将空间中的一个点

和由球面坐标指定的方向映射到非负辐射值。辐

射场可以隐式表达，例如神经网络；也可以显式表

达，例如体素网格或点集。

NeRF 是一种典型的隐式辐射场技术，主要使
用隐式的基于坐标的模型将空间坐标映射到像素

值，核心思想是用一个多层感知机（MLP）[11] 来表

示一个连续的场景，输入为空间点的 3D坐标和观
察方向，输出是空间点的颜色和密度信息。NeRF
的渲染过程是基于体渲染（volume rendering）的，
它将每条从相机发出的射线上的点的颜色和密度

进行加权求和，得到该射线的最终颜色。NeRF的
训练过程是通过最小化渲染结果和真实图像之间的

L2损失来优化MLP的参数。
而 3D GS是一种典型的显式辐射场技术，通过

数以万计的 3D高斯基元这样的显式场景表示，填
充整个需要重建的场景，再通过并行的分块光栅化

算法，实现高效的图像渲染效果。3D GS技术的训
练过程是通过最小化图像之间 L1 损失和 SSIM 损
失来优化 3D高斯基元的参数。比起 NeRF，3D GS
技术不仅可以实现场景的实时渲染，还提高了场景

的可编辑性。

表 1展示了 3D GS和 NeRF技术的多项指标对
比。可以看出 3D GS技术在训练和渲染时间上很有
优势，在视图合成和 3D重建方面已经完全可以替
代 NeRF技术。

表 1 3D GS和 NeRF技术细节对比
Tab.1 Comparison of 3D GS and NeRF

对比项目 NeRF [2] 3D GS [3]

表达方式 隐式辐射场 显式辐射场

场景表征 神经网络 3D高斯基元

渲染方法 体渲染 块渲染

渲染速度 慢 快

训练时间 长 短

新视图合成 支持 支持

3D重建 支持 支持

3D编辑 不支持 支持

2 基于 3D GS的视觉 SLAM（Visual SLAM
based on 3D GS）
视觉 SLAM是机器人利用视觉传感器（单目相

机、双目相机、RGB-D 相机）在未知环境中进行

同步定位和地图构建的一种技术，是机器人在未知

环境中进行探索、导航和交互的必要技术 [12]。视

觉 SLAM技术可以感知场景中丰富的纹理、结构和
语义信息，凭借其鲁棒的定位能力和准确的建图效

果，在室内服务机器人上应用广泛。视觉 SLAM的
核心在于创建环境地图，因此，完整准确地表达环

境、构建高精度的稠密地图是视觉 SLAM的关键问
题。

传统视觉 SLAM 技术根据使用图像信息的不
同，可以分为直接法和间接法。直接法指的是利用

图像上每个像素的信息来估计相机位姿，基本原

理是光度一致性，通过最小化光度误差来实现跟

踪 [13-16]。直接法在纹理较差的部分比间接法更鲁

棒，但当场景中的光照变化后，直接法容易失效。

间接法常用于稀疏视觉 SLAM算法，只使用图像中
显著的特征进行位姿估计，首先检测角点特征并计

算包含方向和尺度信息的特征描述向量，然后通过

特征匹配和最小化帧间重投影误差进行跟踪 [17-20]。

其中，最经典的间接法算法是 ORB-SLAM 系列算
法，在 FAST（feature from accelerated segment test）
特征点 [21] 的基础上，提出了 ORB（oriented FAST
and rotated BRIEF）特征 [22]，包含跟踪、局部建图

和闭环检测 3个线程。虽然传统的视觉 SLAM算法
取得了不错的效果，但是这类传统算法通常把定位

放在首位，建图只是辅助定位的一种手段，现有的

不管是稀疏级地图还是稠密级地图，都没有对环境

有一个完整良好的表达。

随着 NeRF 的提出，场景的 3D 重建实现了非
常高的精度和逼真的视觉效果 [23]。因此，许多研

究人员尝试将 NeRF方法应用到 SLAM算法中。基
于 NeRF的 SLAM算法可以分为 3种主要类型：基
于 MLP 的方法、混合表示方法和显式方法。基于
MLP 的 iMAP [24] 算法提供了可扩展且内存负担小

的地图表示法，但在较大场景中面临灾难性遗忘

的挑战。混合表示方法结合了隐式 MLP和结构特
征的优点，显著增强了场景的可扩展性和精度。例

如，NICE-SLAM算法 [25] 将 MLP与多分辨率体素
网格集成，从而实现大场景的重建。Vox-Fusion算
法 [26]采用八叉树扩展法实现地图可扩展性，而 ES-
LAM [27] 和 Point-SLAM算法 [28] 分别利用三平面和

神经点云来提高建图能力。至于文 [29] 中提出的
显式方法，它将地图特征直接存储在体素中，无需

任何 MLP，从而实现更快的优化。虽然上述基于
NeRF的 SLAM算法达到了不错的建图效果，但是
使用神经隐式特征来表示地图，渲染速度慢，占用
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资源多，达不到实时渲染的效果。

3D GS技术的出现解决了 NeRF技术训练和渲
染速度慢的缺点，它使用 3D高斯基元作为实时神
经渲染的基元，可在不牺牲图像质量的情况下显着

提高渲染速度。因此，很多研究人员转向基于 3D
GS的视觉 SLAM算法研究。
直 接 结 合。 SplaTAM [30]、 GS-SLAM [31]、

Gaussian-SLAM [32]、Gaussian Splatting SLAM [33] 等

算法是成功地将 3D GS 与 SLAM 结合起来的先驱
作品。

这些方法实现了快速的渲染和高保真的重建，

但是实现细节有所不同。SplaTAM 算法提出了一
种新的图像框架，允许通过渲染轮廓来有效地区

分哪些部分是新添加的场景内容，并通过增加更

多的 3D 高斯基元来提高地图容量。GS-SLAM 和
Gaussian-SLAM算法都针对新探索的区域提出了高
斯基元改变策略，包括新高斯基元的增加和旧高

斯基元的删除，以便有效地重建新观察到的场景几

何形状并改进先前观察到的区域的地图。Gaussian
Splatting SLAM 算法通过直接优化 3D 高斯基元来
实现相机跟踪，并引入了几何验证和正则化方法来

处理增量式 3D密集重建中的歧义。这些先驱作品
在一定程度上解决了 SLAM在建模新区域时 3D高
斯基元的扩展问题以及位姿的优化收敛问题。

紧凑表达。这些直接结合的工作虽然实现了一

个完整的基于 3D GS的视觉 SLAM系统，但是 3D
GS技术原始的地图表征比较冗余，导致算法的实
时性并不好，因此，部分研究者对现有的基于 3D
GS的视觉 SLAM进行了改进，使得高斯基元的表
达更加紧凑 [34-36]。例如，文 [34]提出了一种紧凑的
基于 3D GS 的 SLAM 系统，利用基于滑动窗口的
掩蔽策略来减少冗余椭球，并使用一种新颖的几何

密码本来压缩 3D高斯几何属性。这些紧凑高斯方
案减少了高斯椭球的数量，提高了系统的效率和实

时性。

语义信息。还有部分研究者在基于 3D GS的视
觉 SLAM系统中额外引入语义信息，对高斯特征进
行语义编码，以实现精确的语义场景表示 [37-39]。例

如，文 [38]提出了 SemGauss-SLAM算法，将语义
特征嵌入到 3D高斯基元表示中，有效地在环境的
空间布局内编码语义信息，提出了用于更新 3D高
斯基元表示的特征级损失函数，从而为 3D高斯基
元优化提供更高级别的指导。此外，该方法还利用

语义关联来联合优化 3D高斯基元表示和相机姿势，
从而实现更稳健的跟踪和一致的建图。为了减轻引

入语义信息带来的额外内存消耗，文 [39] 采用轻
量级编码器－解码器将高维语义特征压缩为紧凑的

3D高斯基元表示，从而减轻过多内存消耗的负担。
语义信息的引入，让基于 3D GS 的视觉 SLAM 算
法可以实现语义建图、语义定位以及物体估计等功

能。

表 2展示了基于 NeRF和 3D GS的视觉 SLAM
算法在 Replica数据集 [40] 上的视图合成精度对比。

表中 NICE-SLAM [25]、Vox-Fusion [26]、 ESLAM [27]

以及 Point-SLAM [28] 算法的数据来自于文 [32]的对
比实验，GS-SLAM [31]、SplaTAM [30]、Gaussian S-
platting SLAM [33] 以及 Gaussian-SLAM [32] 算法的数

据均来自于其原文数据。

Replica数据集是 SLAM算法中常用的数据集，
该数据集具有 18个照片级真实感 3D室内场景，存
在密集网格、HDR纹理、语义数据和反射表面。它
跨越不同的场景类别，包括 88 个语义类，并结合
了单个空间的 6 次扫描，捕捉不同的家具布置和
时间快照。重建中要使用定制的 RGB-D捕捉设备，
该设备具有同步 IMU（惯性测量单元）、RGB和广
角灰度传感器，通过 6自由度位姿准确融合原始深
度数据。用于 SLAM评估的数据集部分是由重建过
程中产生的精确网格综合生成的。

在指标方面，PSNR（峰值信噪比）、SSIM 以
及 LPIPS（学习感知图像块相似度）是评价新视图
合成质量常用的 3个指标。

PSNR是一种用于衡量图像质量的指标，是信
号最大功率和噪声功率的比值。PSNR先计算原始
图像和失真图像之间的均方误差（MSE），然后将
其转换为对数尺度。PSNR的单位是分贝（dB），值
越大表示图像质量越好。

SSIM 是一种全参考图像质量评估方法，即它
需要一个无损的原始图像作为参考，然后对失真图

像进行评估。SSIM的值在 −1～1之间，值越大表
示图像质量越好。

LPIPS是一种基于学习的感知图像补丁相似性
指标，用于评估图像的感知质量。LPIPS的设计灵
感来自于人眼对图像的感知，它通过学习一个神经

网络模型来近似人类感知的视觉相似性。该模型使

用卷积神经网络（CNN）对图像的局部补丁进行特
征提取，并计算补丁之间的相似性得分。

黄色高亮部分是目前基于 NeRF的视觉 SLAM
算法中视图合成精度最高的，绿色高亮部分是目前

基于 3D GS 的视觉 SLAM 算法中视图合成精度最
高的。可以看出，基于 3D GS 的视觉 SLAM 方法
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表 2 基于 NeRF和 3D GS的视觉 SLAM算法在 Replica数据集上的视图合成精度对比
Tab.2 Accuracy of view synthesis of visual SLAM algorithms based on NeRF and 3D GS on the Replica dataset

方法 类型 指标
序列名称

R0 R1 R2 Of0 Of1 Of2 Of3 Of4 Avg

NICE-SLAM [25] NeRF

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 [26] NeRF

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

ESLAM [27] NeRF

PSNR↑ 25.25 27.39 28.09 30.33 27.04 27.99 29.27 29.15 28.06

SSIM↑ 0.874 0.89 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

PSNR↑ 32.40 34.08 35.50 38.26 39.16 33.99 33.48 33.49 35.17

Point-SLAM [28] NeRF SSIM↑ 0.974 0.977 0.982 0.983 0.986 0.960 0.960 0.979 0.975

LPIPS↓ 0.113 0.116 0.111 0.100 0.118 0.156 0.132 0.142 0.124

GS-SLAM [31] 3D GS

PSNR↑ 31.56 32.86 32.59 38.70 41.17 32.36 32.03 32.92 34.27

SSIM↑ 0.968 0.973 0.971 0.986 0.993 0.978 0.970 0.968 0.975

LPIPS↓ 0.094 0.075 0.093 0.050 0.033 0.094 0.110 0.112 0.082

SplaTAM [30] 3D GS

PSNR↑ 32.86 33.89 35.25 38.26 39.17 31.97 29.70 31.81 34.11

SSIM↑ 0.98 0.97 0.98 0.98 0.97 0.97 0.95 0.95 0.97

LPIPS↓ 0.07 0.10 0.08 0.09 0.09 0.10 0.12 0.15 0.10

Gaussian Splatting SLAM [33] 3D GS

PSNR↑ 34.83 36.43 37.49 39.95 42.09 36.24 36.7 36.07 37.5

SSIM↑ 0.954 0.959 0.965 0.971 0.977 0.964 0.963 0.957 0.96

LPIPS↓ 0.068 0.076 0.075 0.072 0.055 0.078 0.065 0.099 0.070

PSNR↑ 38.88 41.80 42.44 46.40 45.29 40.10 39.06 42.65 42.08

Gaussian-SLAM [32] 3D GS 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

在指标上有所提升。另外在不牺牲视图合成和 3D
重建质量的前提下，3D GS技术有效地提高了场景
的渲染和训练速度，同时提升了 SLAM系统的运行
实时性。

3 基于 3D GS 的动态场景重建（Dynamic
scene reconstruction based on 3D GS）
动态场景重建是一种利用多个视频帧数据重建

出场景 3D动态模型的技术，也是支撑机器人众多
应用的关键技术。动态场景是机器人进行导航规划

和交互的主要挑战，动态场景的感知和建模对于机

器人是至关重要的，有助于提高机器人对周围环境

的理解和反应能力。

动态场景重建和一般的静态场景重建的区别在

于动态场景中动态物体在图像中占据较大的画面

且其运动变化复杂，而且运动和变形在时序上难

以捕捉。因此，动态场景重建技术的核心在于对动

态场景中的运动和变形规律进行建模。NeRF技术
凭借其隐式辐射场高质量的渲染能力，在一定程

度上推动了动态场景重建技术的发展，也出现了一

系列优秀的基于 NeRF 的动态场景重建方法：D-
NeRF [41]、 HyperNeRF [42]、 Nerfies [43]、 TiNeuVox-
B [44]、 FDNeRF [45]、 K-Planes [46]、 HyperReel [47]、

NeRF-DS [48]、HexPlane [49]、NeRFPlayer [50] 等。上

述基于 NeRF的方法虽然取得了一定的进展，但是
NeRF技术的训练时间和渲染速度使得动态场景实
时重建仍然存在困难和挑战。

3D GS技术的出现重构了 3D重建和新视图合
成领域的底层架构，显式表达和可微分渲染的优势

使得 3D GS 技术可以在不降低重建质量的情况下
实现实时渲染。但是 3D GS技术专注于静态场景重
建，直接将其应用到动态场景时效果很差。因此，
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4D GS技术应运而生，它将 3D GS技术在时序上进
行扩展和改进，为 3D高斯基元增加了适应场景变
形和运动的属性。

4D GS。文 [51-52]首次引入 4D GS的概念，着
重于将动态场景中的时空元素统一起来，但是重点

解决的问题有所不同。文 [51]为了在实现动态场景
实时渲染的同时保持高训练效率和高存储效率，利

用 4D高斯基元和 4D神经体素显式表示动态场景，
然后应用轻量级 MLP来预测新时间戳下的高斯变
形。文 [52]为了解决动态场景中场景结构不足和缩
放变形建模这两大困难，将时空视为一个整体，并

提出通过优化一组 4D高斯基元来近似动态场景的
底层时空 4D 体。这些 4D 高斯基元具有明确的几
何和外观建模能力，使得模型能够通过定制的渲染

流程在任何所需时间合成新视图。两种方法都重构

了之前 3D GS的空间属性，将时间属性引入到 3D
GS的架构中，增强 3D高斯基元的时序变化能力。
变形场。大部分方法着重于改进 3D高斯基元

的变形属性来适应动态场景的变化，将变形场引

入了 3D GS，提出了可变形的 3D GS [53-56]，但是实

现细节各有不同。文 [53-54] 提出使用可调参数的
MLP来学习 3D高斯基元的变形场，以适应场景中
动态元素的变化。文 [55] 引入了高斯基元光流方
法，提出了一种新颖的双域变形模型来显式地建模

每个高斯点的属性变形，从频域和时序 2个方面建
模 3D高斯基元的动态属性。文 [56]提出了一种可
变形的 3D 高斯基元，该方法使用 3D 高斯基元重
建场景，并在具有变形场的规范空间中学习它们，

重点针对单目动态场景进行建模。这些方法通过赋

予 3D高斯基元变形属性来适应动态场景的变化。
运动建模。一部分工作专注于解决动态场景中

的运动变化 [57-60]。文 [58]提出了动态 3D高斯基元
的概念，允许高斯基元随时间移动和旋转，同时强

制它们具有持久的颜色、不透明度和大小，并利用

局部刚度约束对高斯基元的运动和旋转进行正则

化。文 [59]提出了动态场景运动分解的概念，将动
态场景中各点的运动分解为一小组明确的或学习的

轨迹，从而实现快速、有效的优化。这些方法的重

点是对场景中的高斯基元的运动变化进行拆解和模

拟。

高效存储。少部分方案解决了使用 3D高斯基
元进行动态场景建模时的内存消耗问题 [61-62]。文

[61] 提出了一种专为动态场景量身定制的高效 3D
高斯基元表示法，它将位置和旋转定义为时间的函

数，同时保持静态 3D 高斯基元的其他属性不变，

这种表示有效减少了动态场景重建所需要的内存空

间。

还有一小部分工作通过直接控制动态场景中的

元素提高了 3D GS的可编辑性 [63-64]。

表 3展示了基于 NeRF和 3D GS的动态场景重
建算法在 D-NeRF 数据集 [41] 上的视图合成质量对

比。表中 D-NeRF [41]、HexPlane [49]、K-Planes [46]、

TiNeuVox-B [44]、3D-GS [3] 以及 4D-GS [51] 算法的各

项数据均选取自文 [51] 对比实验中，4D GS [52] 和

GauFRe [53] 的表中数据均来自于其论文原文数据。

表 3 基于 NeRF和 3D GS的动态场景重建算法在 D-NeRF
数据集上的视图合成质量对比

Tab.3 Comparison of view synthesis of dynamic scene
reconstruction based on NeRF and 3D GS on D-NeRF dataset

方法 类型 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

D-NeRF [41] NeRF 30.50 0.95 0.07

HexPlane [49] NeRF 31.04 0.97 0.04

K-Planes [46] NeRF 31.61 0.97 0.06

TiNeuVox-B [44] NeRF 32.67 0.97 0.04

3D-GS [3] 3DGS 23.19 0.93 0.08

4D-GS [51] 4DGS 34.05 0.98 0.02

4D GS [52] 4DGS 34.09 0.98 0.02

GauFRe [53] 4DGS 34.80 0.98 0.02

D-NeRF数据集常用于动态场景重建方法的评
估，是一个 360◦ 观察合成物体的单目视频数据集，
视频中每个时间戳下观察物体时的相机位姿是随机

生成的。另外，数据集中每个场景都包含动态帧，

数量从 50～200不等。
蓝色高亮部分是目前基于 NeRF的方法中视图

合成质量最高的，紫色高亮部分是目前基于 4D GS
的方法中视图合成质量最高的。可以看出基于 4D
GS的方法在 PSNR指标上提升较大。

4 基于 3D GS的生成式 AI（Generative AI
based on 3D GS）
AIGC（人工智能生成内容）指的是使用人工智

能技术来自动创建内容，包括文本、图像、视频、

音乐等多种形式 [65]。随着大模型的发展，AIGC在
机器人领域的应用日益广泛，例如增强机器人交

互能力、提升机器人自主性、优化机器人操作效率

等。其中比较热门的应用是文本到 3D场景的生成
模型，用户描述一个场景，AI则可以根据其描述生
成相应的 3D模型。
当前文本到 3D模型的生成工作大多是基于分

数蒸馏采样的方法和基于扩散模型的方法。但是这
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些方法通常存在渲染过程缓慢、训练和优化时间过

长的问题，而且其生成的模型细节不足，整体性较

差。3D GS技术凭借显式表达法提升了场景的可编
辑性，同时保持了实时渲染的优势，因此，基于 3D
GS的文本到 3D模型的生成应用随之出现，为场景
生成和场景编辑领域注入了新的活力。

场景生成。许多研究者着力于研究基于 3D
GS 的场景生成 [66-80]。文 [66-70] 是对传统的 SDS
（score distillation sampling）方法的改进。例如，文

[66]提出了一种新颖的文本到 3D场景的生成方法，
通过结合 3D GS 技术和分阶段优化策略，有效生
成具有精细细节和准确几何形状的 3D 模型。图 2
展示了 GSGEN算法的场景生成效果（图片选取自
GSGEN [66] 原文）。文 [69] 专注于人体生成，提出
了一种新颖的结构感知 SDS算法，可以生成具有细
粒度几何形状和逼真外观的高质量 3D人体。

图 2 GSGEN [66] 的场景生成效果

Fig.2 Scene generation performance of GSGEN [66]

文 [71-77]是对扩散模型的改进。例如，文 [71]
首次提出了使用 3D GS 技术结合 3D 扩散模型和
2D扩散模型的优势，使用 3D扩散模型为场景的初
始化提供先验信息，2D 扩散模型提供丰富的几何
形状和外观，快速实现文本到 3D模型的生成。文
[78-80]是对 4D场景生成的探索。例如，文 [78]提
出对齐高斯方法，利用动态 3D高斯基元和变形场
作为 4D表示，提出了一种新颖的方法来规范移动
3D 高斯基元分布，还提出了运动放大机制以及新
的自回归合成方案来生成和组合多个 4D序列，以
生成更长时间序列的场景。

场景编辑。部分研究者专注于研究基于 3D GS
的场景编辑 [81-87]。文 [81-82]都提出了高斯基元编
辑框架，但是侧重点有所不同，文 [81]通过 3D高
斯基元和文本指令精细地编辑 3D场景。首先提取
与文本指令相对应的 RoI（region of interest），并将
其与 3D 高斯基元对齐。进一步的，利用高斯 RoI
控制编辑过程。文 [82] 通过高斯语义跟踪法来增
强编辑的精度和控制力，还提出了分层高斯溅射方

法，实现了更加稳定且精细的场景编辑结果。图 3

展示了该方法在不同场景下通过文本指令进行场景

编辑的渲染效果（图片选取自 GaussianEditor [82] 原

文）。文 [83-87]侧重于场景的语义分割，例如，文
[83]提出了一种新颖的 3D交互式分割方法，将 2D
分割基础模型与 3D GS无缝融合，将分割基础模型
生成的多粒度 2D 分割结果有效地嵌入到 3D 高斯
基元点特征中。这些方法提高了场景编辑的效率和

精度，使得编辑后的场景一致性更好。

“Make it snowy”

“Make it Autumn”

“Turn him into an old lady”

“Turn the bear into a grizzly bear”

图 3 GaussianEditor [82] 场景编辑效果

Fig.3 Scene editing performance of GaussianEditor [82]

5 基于 3D GS 的自动驾驶（Autonomous
driving based on 3D GS）
自动驾驶又称无人驾驶，是指通过计算机系

统、传感器和人工智能技术，使车辆能够在没有人

类驾驶员干预的情况下自动行驶。当前自动驾驶的

核心功能之一是识别和感知周围的环境，包括实时

准确地重建周围场景（静态背景和动态物体），这

对于车辆的导航、决策、控制以及安全都是至关重

要的。

NeRF技术虽然可以实现逼真的视图合成和 3D
重建效果，但训练和渲染速度太慢，与自动驾驶所

需的实时性相悖。因此，3D GS技术的出现可以解
决实时渲染的问题，但是由于自动驾驶场景非常复

杂，规模也非常大，对其进行实时重建很有挑战，

需要大量计算资源，因此当前非常少的研究使用

3D GS进行自动驾驶场景的建模 [88-91]。

动静态元素统一。文 [88]引入了街道级的高斯
基元表示，将动态城市街道表示为一组配备语义逻

辑和 3D高斯参数的点云，每个点云与前景车辆或
背景相关联。为了对前景车辆的动力学进行建模，
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对每个物体所关联的点云集合赋予可优化的跟踪位

姿以及动态的球谐函数，实现了动态物体和静态背

景的准确分割和合成效果。文 [89]针对存在移动物
体的复杂场景，使用增量静态 3D高斯基元对整个
场景的静态背景进行建模。然后，利用复合动态高

斯图来处理多个移动物体，单独重建每个物体并恢

复它们在场景中的准确位置和遮挡关系，实现了动

态物体和静态背景的统一。

高斯属性优化。文 [90]设计了一种新型紧耦合
激光雷达－相机高斯溅射方法，用 LiDAR 数据生
成彩色 3D点云和分层八叉树特征来丰富 3D高斯基
元的属性，提供更完整的 3D形状和颜色信息。文
[91]提出了一种名为混合高斯的优化方法，消除了
对 SfM点初始化的依赖，可渲染城市场景，此外，
还引入高斯基元方向编码作为渲染管道中球谐函数

的替代方案，从而实现依赖于视图的颜色表示。

6 未来发展趋势（Future trends）
6.1 受限视角下的 3D GS研究
当前 3D GS 在训练前需要高质量的场景初始

3D 点云先验信息，没有这些信息会出现训练时间
变长和效果变差的问题。但是在实际应用中，视角

受限的场景是很常见的，无法为 3D GS提供多视图
先验 3D点云。因此，研究这种视角受限甚至是单
视图条件下的 3D GS技术是必要的。
6.2 内存紧张条件下的 3D GS研究

3D GS采用数以万计的 3D高斯基元填充场景，
是显式的表征，比起 NeRF 使用的深度神经网络，
参数量比较大并且有很多参数冗余，从而导致内存

的占用量也比较大。因此，在内存紧张的条件下优

化高斯基元的表征和渲染的密度，在保证精度的同

时紧凑地表达场景是未来的一个研究方向。

6.3 3D GS和语义分割结合
3D GS的可编辑性为其进行场景编辑提供了可

能。精准地操控编辑区域、实现比较好的场景一致

性效果是机器人对场景进行编辑所需要的。语义分

割是机器人感知模块中的一项重要技术，它的目标

是将图像分割成若干区域，并为每个区域赋予一个

类别标签。因此，使用语义分割作为先验信息，融

合 3D GS，可以为机器人场景语义建图和编辑提供
助力。

6.4 3D GS和机械臂抓取结合
机械臂抓取任务是机器人应用中的一种动态任

务，需要在抓取过程中不断动态获取局部的场景信

息。因此，如何快速更新局部场景表达，从而执行

准确的操作是机械臂抓取中重要的一环。而 3D GS
凭借其密度控制和协方差优化的性质，对场景重建

有很强的适应能力，通过 3D高斯基元的扩展和优
化，可以快速有效地对场景进行重新渲染。

7 结论（Conclusion）
3D GS技术的出现，颠覆了 NeRF技术在新视

图合成和 3D重建方面的底层架构，3D GS技术凭
借其显式辐射场的场景表征以及分块并行的高效光

栅化，可以在不降低重建质量的前提下实现场景的

实时渲染。此外，3D GS 技术的训练时间非常短，
3D高斯基元表征也提高了场景的可编辑性。然而，
3D GS技术本身在视角受限和内存消耗方面还有待
改进，并且当前基于 3D GS的应用中，一部分展示
意义大于实际价值，一部分的扩展性较差，距离实

际应用落地还有一段距离，仍然存在很大挑战，需

要后续研究者们进一步解决。另外，机器人与人的

协作共融是机器人领域的热点方向，旨在使得机器

人理解和预测人类行为，从而更好地与人协作，这

对机器人场景感知和场景建模的精度和实时性要求

比较高，而 3D GS 技术兼顾了精度和实时性，因
此，3D GS技术在机器人与人协作共融方面具有发
掘潜力。通过本文的梳理和展望，希望可以为研究

者们进一步改进 3D GS 技术，为 3D GS 在机器人
领域的应用和创新提供帮助。
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