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摘  要: 同步定位与地图构建(simultaneous localization and mapping, SLAM)技术能够在陌生环境中定位自身位置的

同时构建周围环境, 已经成为机器人、无人驾驶和虚拟现实等领域非常重要的基础技术 . 隐式建图方法对于场景未观

测区域具有一定补全预测能力, 可以实现对遮挡或稀疏观测区域的孔填充, 近年来将该方法融入 SLAM 以提高其系

统性能逐渐成为 SLAM 领域的研究热点. 文中首先总结应用于视觉 SLAM 中的隐式建图方法并基于地图存储载体对

其进行分类; 然后基于建图渲染速度提高、大规模场景扩展方法、建图鲁棒性提高、前端功能的改进和回环检测的

补充等改进方向对结合隐式建图的视觉 SLAM 进行分类说明, 并梳理了面向语义建图、动态场景和多传感器融合等

特定场景的隐式建图 SLAM 系统; 随后介绍隐式建图 SLAM 系统常用的数据集和评价标准, 并基于相同数据集和评

价标准对多个 SLAM 系统进行对比和分析; 最后总结隐式建图视觉 SLAM 系统提高自身性能的改进方式, 剖析系统

现存的计算量大和遗忘严重等短板, 并与其他技术对比展望未来发展趋势. 
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Review on Visual SLAM Combined with Implicit Mapping 
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Abstract: Simultaneous localization and mapping (SLAM) technology can locate itself and construct the 

surrounding environment in an unfamiliar environment. It has become an important basic technology in fields 

such as robotics, autonomous driving and virtual reality. The implicit mapping methods have a certain ability to 

complete and predict the unobserved areas of the scene and can realize hole filling in occluded or sparsely 

observed areas. Recently, it has gradually become a research hotspot that integrating the implicit mapping 

methods into SLAM system. This paper firstly summarized the implicit mapping methods applied in visual 

SLAM and classified them based on the map storage carrier. Then, it classified and explained the visual SLAM 

combined with implicit mapping based on improvement directions such as improving the mapping rendering 

speed, methods for large-scale scene expansion, enhancing the mapping robustness, improving the front-end 

functions and supplementing loop closure detection. It also sorted out the implicit mapping SLAM systems for 

specific scenarios such as semantic mapping, dynamic scenes and multi-sensor fusion. Subsequently, it introduced 

the commonly used datasets and evaluation criteria of implicit mapping SLAM systems and compared multiple 

SLAM systems based on the same datasets and evaluation criteria. Finally, it summarized the improvement 

methods of implicit mapping visual SLAM systems to improve their own performance, analyzed the existing 
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shortcomings such as large computational load and serious forgetting and compared with the other technology to 

look ahead to the future trends.  

Key words: simultaneous localization and mapping; implicit mapping; voxel grid; multi-layer perceptron

SLAM 技术最早应用于机器人领域 , 使得机

器人能够在陌生的环境中进行自我定位的同时构

建出周围环境的地图 . 随着各类传感器的发展和

优化理论的更新, SLAM 技术在智能家居、增强现

实、虚拟现实、军用探测和无人航行器等领域同样

得到了广泛的应用 , 在较为特殊的生产场景 (水

下、山洞、隧道等)中, 可辅助进行救援、巡航等

任务, 发挥了极其重要的作用. 目前, 根据使用的

传感器类型 , 主流的 SLAM 技术可以分为激光

SLAM 和视觉 SLAM. 其中, 激光 SLAM 使用激光

雷达传感器采集周围环境的信息, 发展较为成熟且

精度较高, 但在成本较高和应用场景中受到限制; 

视觉 SLAM 利用单目相机、双目相机或 RGB-D 相

机等采集信息, 具有成本较低、硬件轻量、应用场

景丰富等优点, 日益受到国内外研究人员的关注. 

视觉 SLAM 系统大多通过处理连续视频帧计

算当前视频对应的相机运动轨迹 , 并结合相机位

姿与对应视频帧实现地图构建 , 导致视觉 SLAM

在推断脱离相机运动轨迹的、未观测视角下的场景

几何形状和颜色信息有些困难. 近年来, 以神经辐

射场(neural radiance fields, NeRF)为代表的隐式建

图方法被引入视觉 SLAM 系统中, 以实现未观测

区域几何形状的预估并完成高质量的新视图渲染. 

隐式建图方法的引入可实现对场景的连续表面建

模, 以及对遮挡或观测稀疏的区域进行孔填充, 使

得 SLAM 系统对于未观测场景具有一定的补全预

测能力, 并逐渐成为视觉 SLAM 领域的研究热点.  

当前, 已有较多针对视觉 SLAM 技术的综述

文献[1-3], 对众多视觉 SLAM 系统中进行相对全面

的阐述, 但关于结合隐式建图的 SLAM 系统的综

述文献仍然较为匮乏. 鉴于此, 本文对视觉 SLAM

中常用的隐式场景表示及其体渲染方法进行总结, 

并基于不同的地图存储载体 (简称为存储载体)对

建图方法进行分类 ; 重点分析隐式重建方法对

SLAM 系统建图环节的改进 , 同时梳理隐式建图

SLAM 系统中的前端改进方法和回环检测补充方

法, 详述面向特定场景(语义地图、动态场景和多

传感器融合)的应用; 还讨论了常用的评价标准和

数据集 , 并基于相同数据集和评价标准对比和分

析多个隐式建图视觉 SLAM 系统; 最后进行总结, 

并展望未来的发展方向.  

1  用于视觉 SLAM 技术的隐式建图方法 

地图构建是 SLAM 系统的重要功能之一, 为

众多应用任务提供初始环境信息. SLAM 的建图环

节有不同的场景表示方法、渲染方式和存储载体. 

本节重点介绍应用在 SLAM 系统中的隐式场景表

示和光线投射体渲染方法 , 并根据存储载体对建

图方法进行分类. 

1.1  视觉 SLAM 系统的基本组成和经典系统 

1986 年, Smith 等[4]提出 SLAM 系统的概念. 

MonoSLAM[5]是较早出现的视觉 SLAM 系统, 证

明了使用单目相机可完成 SLAM 任务. 随着研究

的不断深入, 视觉 SLAM 系统已经具有较为成熟

的框架, 包括前端、后端、回环检测和建图 4 个组

成部分, 如图 1a所示. 其中, 前端通过处理传感器

获取的信息计算图像帧间的相机运动关系并完成

相机位姿估计, 生成局部地图; 后端优化前端得到

的结果 , 利用卡尔曼滤波器等多种线性滤波器或

者光束平差法(bundle adjustment, BA)[6]等非线性

优化方法 , 得到最优的相机位姿估计组合和精度

更高的地图 ; 回环检测的作用是判断相机是否回

到曾经到达过的位置 , 通常利用词袋模型 [7-8]等方

法进行检测, 若检测到回环, 则对相机轨迹和已构

建的地图进行调整并消除累积误差 ; 建图指系统

根据自身定位与环境信息感知的结果构建出需要

的地图. 通常, SLAM 系统的跟踪和建图双线程进

行[9]以提高运行效率. 已有大量视觉 SLAM技术的

研究成果, 包括 ORB-SLAM 系列[10-12], DTAM[13]

和 LSD-SLAM[14]等经典系统, 随着深度学习的出

现和发展 , 研究者们开始将各类神经网络引入

SLAM 系统[15-17], 以提升系统性能.  

视觉传感器
数据

前端
视觉里程计

后端
非线性优化

建图

回环检测

 

a. 组成部分 
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b. ORB-SLAM[10] 

 
c. LSD-SLAM[14] 

图 1  SLAM 组成部分和经典系统 

1.2  隐式场景表示及其体渲染方法 

隐式场景表示无法直接反映场景的几何结构, 

通常需要结合体渲染技术获取场景中某坐标点相

对相机位姿的深度和颜色等信息 . 结合隐式建图

的 SLAM 系统中, 常用的隐式场景表示包括符号

距离函数(signed distance function, SDF)、占用和密

度 , 通过结合对应的光线投射体渲染方法 [18], 能

够产生质量较高的渲染结果.  

三维世界的场景存在连续或近乎连续的表面, 

理论上可以用含有 3个变量的函数表示, 但很难显

式地表达某个具体场景表面形状的曲面函数 . 

SDF[19]通过定义空间点和场景表面的空间关系 , 

隐式地描述连续场景表面 , 能够表达具有复杂几

何结构的场景. 某空间点的 SDF 值指该空间点和

场景表面之间的最小距离 , 点在场景表面外部时

符号取正, 在表面内部时符号取负, 在场景表面上

时取 0, 大小计算为  

( ), min
x

f p x p


= −


 . 

其中 , p 表示采样空间点 ;  表示场景表面隐函

数; x 表示属于场景表面的点的集合. 由于大多数

情况下靠近场景表面的空间点是更重要的 , 因此

通常使用截断 SDF(Truncated SDF, TSDF)提高计算

速度 , 即对于距离场景表面远于截断距离的空间

点, 使用截断距离代替其 SDF 值.  

占用值指空间中的某位置点被场景表面占用

的概率值 , 场景中所有空间点的占用值构成占用

场. 与 SDF 不同, SDF 值没有取值范围限制, 而某

空间位置点占用值的取值范围是 [0,1]. 实际系统

中通常定义一个阈值, 当占用值高于该阈值时, 认

为该空间点在场景表面上; 否则, 认为该空间点不

在场景表面上. 2019 年, Mescheder 等[20]提出可适

用于视觉 SLAM 的占位网络算法, 其利用神经网

络对空间中每个点的二值占位情况进行预测 , 即

对三维空间训练一个二分类网络 , 推动了占用场

在视觉 SLAM 中的应用.  

密度值表示光线在特定点与场景的体积“介

质”相互作用的微分概率, 用于处理光散射和光吸

收不均匀物质的重建问题 , 如烟雾和一些流体等, 

场景中所有空间点的密度值构成密度场 . 在实际

应用场景中 , 光的吸收或散射系数在空间中是相

互独立地变化的 , 吸收系数越高则体积就越不透

明 . 研究者们通常将场景的散射和吸收系数设置

为常数值 , 使用密度场调制场景在某视图下的渲

染图像.  

隐式场景表示对应的体渲染方法的核心是光

线投射 [18]. 从相机中心 o 沿着每个像素的标准化

视图方向 r 投射光线穿过重建场景 , 每个像素的

光线方向 r 互不相同, 沿着每条光线采样 N 个点. 

在像素 i 发出的光线上 , 采样点 ip 的位置可表示

为  

i it= +p o r . 

其中 , it 表示 ip 沿该光线的深度 , 通常被限制在

一定范围内. 不同 SLAM 系统往往使用不同的方

法决定 N 和 it .  

确定采样点后 , 利用其空间位置获取对应的

隐式场景表示和颜色值 ic , 该光线对应像素 i 的深

度信息 D 和颜色信息 C 由该光线上所有采样点的

it 和 ic 进行累加计算得到, 公式为 

1

1

N

i i

i

N

i i

i

D t

C





=

=


=





=





 c

. 

其中 , 权重 i 由采样点处的隐式场景表示计算得

出 , 不同的隐式场景表示需采用不同的权重计算

方法 . 记点 ip 处的占用值为 io , 则占用场的权重

计算公式为 

( )
1

1

1
i

i i j

j

o o
−

=

= − . 

计算密度场时 , 首先将 ip 处的密度值 i 转化

为 io , 然后用 io 计算 i . 转化公式为 

( )1 expi i io = − − . 

其中, 1i i it t −= − . 

SDF 值 i 的权重计算方法较多. Azinović 等[21]
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提出直接进行计算的方法 

Sigmoid Sigmoidi i
i

t t

 


   
=  −   

   
. 

其中, t 表示 TSDF 的截断距离. VolSDF[22]首先将 i

转化成 i ; 然后利用密度场计算权重 . i 转化成

i 的公式为 

exp ,         if 0
2

1 exp , if 0

i
i

i

i
i








 



  
  

 
= 

   −   
  

≤

        (1) 

StyleSDF[23]中提出的转化公式为  

( )Sigmoidi i   =  −            (2) 

式(1)(2)中 , ,  都是控制转化的参数 . SDF

的权重计算较为复杂, 需要根据具体的 SLAM 系

统进行选择和调整.  

1.3  存储载体 

在 SLAM 系统中, 隐式场景表示以及位置信

息、法向量信息、拓扑信息等显式场景表示都需要

存储载体进行信息存储 . 存储载体定义为 SLAM

系统中地图几何信息实际存储的载体形式 , 包括

点云、多边形网格、体素网格和多层感知器

(multilayer perceptron, MLP)参数等 . 存储载体可

以存储显式场景表示、隐式场景表示和提取出的特

征, 其中, 特征通常需要经过 MLP 解码器解码出

隐式场景表示 [24-25]. 随着计算能力的提升 , 目前 , 

一种存储载体已经能够存储不同形式的几何信息, 

如点云早期只具有位置信息 , 但后续能够通过储

存可被解码的特征实现更多场景细节的存储 [26-27]. 

NeRF 方法 [28]具有结构精简和渲染效果好的优势 , 

其本质是以 MLP 参数为存储载体计算密度场的建

图方法. 图 2 所示为依据不同的存储载体及其包含

的不同形式的几何信息, 对显式建图方法、隐式建

图方法和混合式建图方法进行分类.  

地
图
存
储
载
体

多边形网格

点云

体素网格

MLP参数

位置信息+特征

位置信息

特征

SDF/占用/密度

位置信息
拓扑信息

SDF/占用/密度
计算

位置信息
尺度信息

显式建图方法;        隐式建图方法;        混合式建图方法

图 2  基于存储载体的建图方法分类 

本文介绍的 SLAM 系统中, 采用的隐式建图

方法大多以体素网格或 MLP 参数为存储载体, 以

隐式场景表示或场景中提取出来的特征作为几何

信息. 如图 3所示, 以 MLP参数作为存储载体, 是

指将某采样点的空间位置等信息输入 MLP, 计算

出隐式场景表示; 以体素网格为存储载体, 是指在

体素网格顶点处直接存储特征或隐式场景表示 , 

通过插值等方法获取采样点位置的信息. 

隐式场景表示
或特征确定光线采样

点在体素网格
中的位置

a. 体素网格 

MLP

隐式场景
表示

光线采样
点的位置
信息等

 
b. MLP 参数 

图 3  隐式建图方法常用存储载体 

隐式建图方法能够在重建三维场景有部分空

洞的情况下渲染出比较逼真的结果 , 但并非所有

的隐式场景表示都能融入 SLAM 系统. 本节主要

分析了适用于 SLAM 系统的隐式场景表示及其体

渲染方法, 针对存储载体对显式建图、隐式建图和

混合式建图方法进行划分 ; 同时 , 对本文介绍的
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SLAM 系统的存储载体(体素网格和 MLP 参数)进

行具体描述.  

2  隐式建图 SLAM 的建图环节改进方法 

与显式建图方法相比 , 将隐式建图方法结合

光线投射体渲染通常能达到非常逼真的新视角渲

染效果, 填补重建时可能出现的孔洞. iMAP[29]较

早将隐式建图融入视觉 SLAM 系统, 其结合经典

方法和深度学习方法, 在采用传统 SLAM 关键帧

策略的同时, 基于 NeRF 方法用单个 MLP 进行场

景表示 ; 建立包含深度几何误差和颜色光度误差

的损失函数, 对 MLP 参数和相机位姿进行联合优

化, 其中, MLP 参数是在没有任何先验数据的前提

下, 在新场景内直接进行训练的. 为了保持迭代速

度, iMAP 会在关键帧集内筛选出子集参与当前迭

代过程. SDFMAP[30]将 MLP 的决策面逼近场景表

面, 利用 MLP 参数计算 TSDF 值获取场景信息. 

SDFMAP 无需任何预训练, 通过深度和颜色 2 个

分支处理TSDF: 在深度分支中, MLP预测的TSDF

被转换为场景深度并被输入的深度图监督; 在颜色

分支中, 通过累积分布函数(cumulative distribution 

function, CDF)将 TSDF 截断范围中的颜色权重转

换为像素颜色并由输入图像监督, 实现对 MLP 参

数和相机位姿的优化.  

iMAP[29]和 SDFMAP[30]将隐式建图方式直接

引入 SLAM 建图环节进行实验, 在证明该类方法

可行的同时也暴露出了较多问题: MLP 参数在新

场景中的训练和渲染占据大量计算时间和资源 , 

使得系统很难满足实时性要求; MLP 参数迭代导

致地图遗忘问题 , 使得系统无法适应不断拓展的

地图; 建图的鲁棒性仍有待提高等. 针对这些问题, 

研究者们提出一些针对建图环节的改进方法 , 以

提高 SLAM 系统的性能, 如表 1 所示.  

表 1  SLAM 系统的建图环节改进方法 

改进方向 SLAM 系统 传感器 几何信息形式 存储载体 

基础 iMAP[29] RGB-D 密度 MLP 参数 

SDFMAP[30] RGB-D SDF MLP 参数 

建图渲染速度提高 NICE-SLAM[31] RGB-D 占用 体素网格 

ESLAM[32] RGB-D TSDF 三平面网格 

Vox-Fusion[33] RGB-D SDF 体素网格 

Co-SLAM[34] RGB-D TSDF 体素网格 

Plenoxel-SLAM[35] RGB-D 密度* 体素网格 

大规模场景扩展 MeSLAM[36] RGB-D 密度 MLP 参数 

NISB-Map[37] RGB-D 密度 MLP 参数 

MIPS-Fusion[38] RGB-D TSDF MLP 参数 

NEWTON[39] RGB-D/RGB 密度 球面网格 

FD-SLAM[40] RGB-D TSDF* 体素 

Multiple-SLAM[41] RGB-D SDF 体素网格 

建图鲁棒性提高 UncLe-SLAM[42] RGB-D(可加 1 个深度传感器) 占用 体素网格 

DI-Fusion[43] RGB-D 概率 SDF* 体素 

MLM-SLAM[44] RGB-D 占用 体素网格 

iMODE[45] RGB 密度 MLP 参数 

注. *表示体素网格直接存储. 

 

2.1  建图渲染速度提高方法 

iMAP[29]通过建立特定相机位姿下的输入信息

和已建图部分的渲染结果之间的损失函数 , 实现

对相机位姿和建图参数的联合优化. 优化过程中, 

参与迭代的建图参数数量和渲染采样点的隐式场

景表示计算都会影响系统的实时性. 

NICE-SLAM[31]通过减少参与迭代的建图参数

数量的方法提高系统运行时的建图渲染速度 , 使
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用多尺度体素网格作为存储载体并在网格顶点处

存储特征; 渲染时, 解码器对局部多尺度特征网格

进行解码 , 获取采样点处颜色信息和尺度不一的

占用值. 其中, 由于占用值解码器参数已通过预训

练确定 , 因此每次迭代时只需要更新颜色解码器

的参数和采样点周围参与解码的局部网格特征参

数, 有效地减少了迭代参数量. 该方法在所有体素

网格中进行特征存储, 充分保留场景信息, 但也使

得不包含场景表面信息的体素网格也参与了优化

迭代, 同时, 迭代优化 MLP 解码器也部分地影响

了系统运行速度. 为进一步降低迭代参数量, 基于

Chan 等[46]提出的三平面特征网格方法, ESLAM[32]

建立了多尺度轴对齐三平面特征网格存储场景信

息, 如图 4a所示. 在渲染时, 首先将光线采样点投

影到不同尺度的特征平面上 , 并通过最近邻插值

获取投影点的特征 ; 然后将三平面投影点的特征

相加获得当前尺度下的特征 ; 最后通过连接不同

尺度的特征输入几何解码器 , 获得该空间点的

TSDF 值. ESLAM 针对位于截断距离内、外的采样

点建立不同的损失函数, 迭代优化特征平面参数、

相机位姿和 MLP 解码器参数. 由体素网格到三平

面网格的地图载体变化有效地降低了迭代参数量, 

并且地图可随着分辨率的提高而高效扩展 , 但会

造成某些空间位置细节信息的丢失.  

 

a. 三平面特征网格 [32] 

 
b. SVO[33] 

图 4  建图渲染速度提高方法 

渲染采样点的隐式场景表示计算包括采样点

的定位、特征计算和特征解码等环节, 因此, 加速

渲染采样点的定位是提高建图渲染速度的有效方

法 . 去除不包含场景表面信息的体素网格和引入

位置编码 [47] 可有效地提高采样点定位速度 . 

Vox-Surf[48]将空间划分为有限的稀疏体素, 采用渐

进式训练逐步剔除空体素 ; 神经稀疏体素场 [49]则

采用稀疏体素八叉树(sparse voxel octree, SVO)跳

过不包含场景表面信息的体素; Vox-Fusion[33]在引

入如图 4b 所示的 SVO 划分场景的同时使用

Morton 编码体素坐标, 可快速地检索采样点所在

的体素网格并解码相关特征获取连续 SDF; 

Co-SLAM[34]采用 Hash 编码多分辨率特征体素网

格存储场景 , 使用 OneBlob[50]坐标编码提供场景

平滑度和一致性先验 . 为了提高关键帧的插入频

次和实现更大关键帧库的维护, Co-SLAM 采用关

键帧的一个随机采样像素子集代表该关键帧 , 在

未大幅损失建图性能的前提下达到了 10~17 Hz 的

运行速度 , 具有较好的实时性 ; Plenoxel-SLAM[35]

基于 Plenoxels 算法[51]进行建图, 通过规避 MLP 特

征解码器的特征解码和迭代更新过程提高建图渲

染 速 度 . 在 稀 疏 体 素 网 格 的 每 个 顶 点 , 

Plenoxel-SLAM 采用固定的向量格式存储几何信

息和颜色信息, 包括 1个密度值和每个颜色通道各

9 个球谐函数系数值, 同时给出向量优化的分析导

数方程 , 实现了对由朗伯曲面和镜面反射引起的

视图相关关系建模 . 与对特征进行解码后再渲染

的方法相比 , 使用三线性插值直接产生像素的密

度和颜色的速度更快 , 但复杂的球谐系数颜色表

示部分提高了参与迭代的参数量. 

由上述分析可知, 隐式建图视觉 SLAM 系统

主要通过降低迭代参数量和加速渲染采样点的隐

式场景表示计算提高建图渲染速度 , 以满足

SLAM 系统实时性要求. 

2.2  大规模场景扩展方法 

iMAP[29]每次优化都会更新全部参数, 这个过

程导致较为严重的地图遗忘问题 , 使其无法应用

于大规模复杂场景 . 一种常见的解决方法是将大

规模场景划分成众多局部场景并建立局部子地图, 

再通过拼接子地图完成整个场景的重建 , 因此子

地图的创建方式和子地图间的拼接方法 , 是将隐

式建图视觉 SLAM 系统应用于大规模场景的关键

问题.  

一种子地图的创建方式是基于坐标位置划分

整个场景. KiloNeRF[52]利用多个微小 MLP 取代原

NeRF方法中的单个大型MLP的思路, 将多个微小

MLP在分解原本单个 MLP权重空间的同时还能够

并行构建, 与原始 NeRF 模型相比, 渲染速度提高
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了 3 个数量级; Block-NeRF[53]将场景分解为多个

block, 其中每个 block 由单独一个 NeRF 进行场景

表示 , 使得渲染时间不再与整个场景的规模大小

直接相关, 有效地扩大可渲染的场景规模, 最终实

现了城市级的 NeRF 重建 . 基于以上思路 , 

MeSLAM[36]使用如图 5a 所示的将整个场景基于坐

标位置以固定大小进行子地图划分的方法 , 对划

分出的每个子地图使用一个 MLP 进行 NeRF 建图. 

为了完成子地图间的拼接, MeSLAM 使子地图之

间具有固定比例的重叠 , 并且在重叠区域联合优

化相机位姿与 NeRF 建图, 最终, 子地图拼接结果

满足了没有明显变形、扭曲重叠和位移的地图拼接

基本要求; 但是, 不同区域之间的建图仍存在明显

的密度不连续的问题 , 且部分牺牲了建图的准确

性和精度, 因为 MeSLAM 仅能对既有场景进行划

分 , 所以难以通过跟随相机移动实现地图动态扩

展 . 为 了 实 现 地 图 可 动 态 扩 展 的 目 标 , 

NISB-Map[37]中提出具有固定立方体大小的 NeRF

场景表示 ——可扩展神经隐式空间块 (neural 

implicit spatial blocks, NISB). 基于具有相机位姿

信息的 RGB-D图像序列, NISB-Map 根据当前帧的

相机位姿建立视锥, 并在视锥内搜索 NISB, 若未

搜索到则创建新的 NISB, 实现了场景规模不断扩

大的情况下的 NeRF 子地图动态创建; 为了解决相

邻 NISB 之间密度不连续导致的边界伪影问题 , 

NISB-Map 设置相邻 NISB 具有部分重叠, 并将知

识蒸馏应用于重叠区域以确保几何连续性 . 

NISB-Map 实现了场景动态扩展, 但基于坐标系的

NISB 搜索会花费大量时间, 同时用于处理重叠区

域的知识蒸馏方法也增加了计算和时间成本.  

 

a. 基于坐标划分已有场景 [36] 

 

b. 沿相机轨迹创建 [38] 

图 5  子地图创建策略 

与基于坐标位置进行子地图划分和搜索的解

决思路不同, SLAM 系统的关键帧策略提供了子地

图划分的另一种方案 . MIPS-Fusion[38]通过沿相机

运动轨迹增量分配并动态地学习多个子地图实现

地图的扩展 , 在当前关键帧相对上一个关键帧的

移动大于阈值时, 创建一个新的子地图(如图 5b 所

示), 将建立新子地图时最早出现的关键帧定义为

锚定关键帧 , 同时将锚定关键帧对应的相机位姿

定义为当前子地图在世界坐标系下的锚点 . 为了

保证子地图之间的连续性 , 相邻的子地图间共享

至少一个关键帧 . 在每个子地图内 , MIPS-Fusion

通过 MLP 参数获取 TSDF 进行隐式建图, 同时结

合基于梯度优化和随机优化的相机位姿跟踪方法, 

可适应相机快速运动的场景 . NEWTON[39]也采用

类似的思路建立局部坐标系 , 与 MIPS-Fusion 不

同, NEWTON 引入 ORB-SLAM2[11]进行相机跟踪

和回环检测 , 并采用可以表示无界场景的球面坐

标系多尺度特征网格表征子地图. MIPS-Fusion 和

NEWTON 都是沿着相机轨迹创建子地图, 但缺乏

鲁棒的回环检测 , 因此相机跟踪的漂移误差影响

了子地图的对齐和最终的建图质量.  

创建或划分子地图后 , 如何高质量地完成子

地图拼接也是大规模场景隐式建图 SLAM 的重要

问题 , 只依靠子地图之间的重叠部分进行拼接易

出现衔接处不平滑或产生伪影的问题, 同时, 多个

子地图拼接时坐标调整也比较困难 . FD-SLAM[40]

采用特征提取网络提取用于回环检测和重定位的

ORB特征, 使用全局BA联合优化特征点的位置和

子地图坐标系的位姿 , 实质上仍是依赖于传统的

SLAM 跟踪组件. Multiple-SLAM[41]提出浮点 SVO

存储地图信息提升子地图的拼接速度 , 解决了大

多数稀疏只支持整数坐标访问而造成的点坐标变

换受限制的问题. Multiple-SLAM 计算浮点 SVO根

节点的 3个正交方向量, 使用根节点体素网格某一
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顶点和正交量的线性组合表示内部体素 , 由于对

顶点及正交量进行变换相当于对局部地图内所有

点进行变换, 因此子地图的拼接速度大大提升; 该

方法还对融合后的体素网格进行冗余删除 , 在确

保地图融合的一致性和完整性的同时缓解了伪影

问题. 然而, Multiple-SLAM 只在较大室内场景进

行了测试, 未能说明室外大规模场景的效果. 

因此, 隐式建图 SLAM 系统在重建大规模场

景时聚焦于子地图的划分策略和拼接方法 , 在完

成大范围场景重建的同时保证子地图融合的一致

性.  

2.3  建图鲁棒性提高方法 

SLAM 的前端接收和处理的信息通常携带噪

声和外点, 通过引入不确定性可以筛除异常信息 , 

放大更为准确的信息的权重, 使 SLAM 系统更加

稳 定 . 在 NICE-SLAM[31] 的 基 础 上 , 

UncLe-SLAM[42]将特征网格减少为 2 个尺度, 利用

计算出的法线图与光线投射之间的夹角 , 联合深

度图输入不确定性解码器预测深度不确定性 , 预

测的深度不确定性可以对用于联合优化相机位姿

跟踪和建图的损失函数重新进行权重分配 . 该系

统还能处理除 RGB-D 数据外, 另有其他深度传感

器数据输入的情况. UncLe-SLAM 的不足是解码器

接受的特征过于简单 , 难以计算精细细节的不确

定度 . DI-Fusion[43] 中提出概率局部隐式体素

(probabilistic local implicit voxel, PLIVox), 可以对

每 个 体 素 网格 进 行 精细 的 不 确 定性 计 算 . 

DI-Fusion 中, 参考 CodeSLAM[16]将深度作为先验

信息, 利用预训练的 MLP 编码器-解码器, 向体素

内存储本质是正则高斯分布的概率 SDF, 可同时

完成对场景几何和几何不确定性的记录 ; 由于其

编码器和解码器之间存在潜在特征向量 , 在潜在

特征向量域上执行几何积分 , 可以在保证质量的

情况下提高渲染速度 . 但是 , DI-Fusion 中每个

PLIVox 相互独立, 导致场景重建的空间连续性可

能会被破坏.  

除了引入不确定性 , 将输入信息经过多种方

式处理的结果进行相互印证和补充 , 也是提高系

统鲁棒性的有效方法. MLM-SLAM[44]对 MLP 解码

器进行改进 , 创建了一个用于多尺度特征网格的

多 MLP 可微渲染框架, 可在没有任何先验信息的

情况下记录场景的细节; 4 个解码器按对应的体素

网格尺度大小被分为大型解码器和小型解码器 , 

其中, 2 个大型解码器不直接参与渲染, 而是为小

型解码器提供残差 , 小型解码器接受包括残差等

众多场景信息并进行渲染 , 可以实现更丰富的高

频细节的呈现 . 但是 , 复杂的解码器结构延长了

MLM-SLAM 的数据处理时间. iMODE[45]提供一种

适用于多尺度场景的基于 RGB 的视觉 SLAM 系统

方案 , 在较小的室内场景和较大的室外场景都能

完成跟踪建图任务; 其主要贡献是利用频域处理 , 

将用于渲染的采样点通过不同位置编码函数映射

到高频和低频的频率集中 , 再将低频信息输入

MLP 后将输出结果输入密度解码器 , 并将同一输

出结果联合高频信息输入颜色解码器, 实现了大

规模场景重建和小于 10 cm的细节重建渲染. 然而, 

iMODE 的跟踪与建图耦合松散, 无法通过联合优

化进一步提高建图精度.  

由上述分析可知, 隐式建图视觉 SLAM 系统

通过引入不确定性和多种处理结果的相互补充和

印证, 提高了建图的鲁棒性.  

3  隐式建图 SLAM 的其他环节改进方法 

将隐式建图融入视觉 SLAM 后, 研究者们通

过改进前端提高系统跟踪精度和建立基于 RGB 数

据的隐式建图视觉 SLAM系统, 同时, 通过补充回

环检测进一步提高跟踪建图性能, 如表 2 所示. 

表 2  隐式建图 SLAM 系统的其他环节改进方法 

改进方向 SLAM 系统 传感器 几何信息形式 存储载体 

前端改进 iDF SLAM[54] RGB-D TSDF MLP 参数 

SVR-Net[55] RGB TSDF MLP 参数 

DIM-SLAM[56] RGB 密度 体素网格 

NICER-SLAM[57] RGB SDF 体素网格 

HI-SLAM[58] RGB SDF 体素网格 

回环检测补充 Orbeez-SLAM[59] RGB 密度* 体素网格 

NGEL-SLAM[60] RGB-D 占用 体素网格 
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NeRF-SLAM[61] RGB 密度 MLP 参数 

GO-SLAM[62] 单目/双目/RGB-D SDF MLP 参数 

注. *表示体素网格直接存储. 

3.1  前端改进方法 

提高相机位姿跟踪精度是 SLAM 系统前端改

进的重要目标. iMAP[29]利用与跟踪建图联合优化

过程相同的损失函数和优化器直接优化相机位姿, 

但这类方法的精度和速度通常不如经典特征法

SLAM. iDF-SLAM[54]中提出将特征法的前端与隐

式建图方法相结合的思路 , 使用基于特征的神经

跟踪器作为前端跟踪相机轨迹 , 同时结合单个

MLP 计算 TSDF 的建图方法实现了端到端的

SLAM 系统; 其神经网络跟踪器在 ScanNet 数据集
[63]上完成预训练并在实际运行中进行调整 , 实现

当前场景的特定特征的提取. iDF-SLAM 的不足是

神经跟踪器对于剧烈运动和模糊图像的处理存在

困难 . SVR-Net[55]也是结合特征法建立的端到端

SLAM 系统 , 其采用稀疏三维卷积匹配网络进行

特征匹配, 输入为一对 RGB 帧, 输出的是帧间的

相对位姿和对应的局部体素 TSDF; 该系统的前端

引入语义编码器对场景尺度等信息进行编码 , 并

通过在迭代中嵌入 Gauss-Newton 算法施加几何约

束, 以提高位姿估计的精度. 但是, SVR-Net 只使

用相邻帧的信息导致累积误差的产生, 限制了定

位精度的进一步提高.  

鉴于大部分的隐式建图视觉 SLAM 系统仍是

基于 RGB-D 数据实现, 研究者们通过改进前端, 

使得隐式建图 SLAM能够基于RGB数据实现运行. 

DIM-SLAM[56]基于多视图立体视觉建立了以图像

块为单位的结构相似性指数 (structural similarity, 

SSIM)损失函数, 以计算并优化深度信息 , 是较早

尝试基于 RGB 进行隐式建图的 SLAM 系统, 其效

果与 RGB-D 系统 NICE-SLAM[31]类似. 除了利用

立体视觉, 还可以借助神经网络获取深度信息, 如

图 6 所示. NICER-SLAM[57]直接在前端引入已有的

神经网络模型进行单目深度估计和单目法线估计, 

采用多尺度特征体素网格存储场景并用 MLP 解码

器解码 SDF; 将由 SDF 计算的深度和法线结果 , 

以及神经网络的估计结果都作为损失函数的一部

分. 该系统集中了颜色、法线、深度、光流和光度

等众多信息, 虽然几何信息丰富, 但多个神经网络

模型和复杂的损失函数大幅降低了 NICER-SLAM

的 运 行 速 度 , 无 法 满 足 实 时 性 要 求 . 在

DROID-SLAM[17]前端的基础上 , HI-SLAM[58]通过

引入训练完成的单目深度法线估计神经网络实现

几何信息估计. DROID-SLAM 是 2021 年提出的, 

是基于光流估计方法 RAFT(recurrent all-pairs field 

transforms)算法[64]的可处理单目、双目和 RGB-D

数据的 SLAM 系统, 以循环迭代的方式实现了比

较优秀的相机位姿跟踪. HI-SLAM[58]基于 RGB 数

据 , 采用特征体素网格解码 SDF 进行场景表征, 

通过联合优化深度和尺度解决了单目 RGB 中固有

的尺度模糊问题 , 可以恢复更多的场景几何细节

并提高表面平滑度 . 在深度和尺度联合调整模块

中 , 已有深度先验的尺度和偏移被作为变量纳入

BA 优化中, 以保持深度先验的尺度一致性 . 为了

提高优化速度、减轻相机位姿漂移和尺度漂移 , 

HI-SLAM 采用基于 Sim(3)的位姿图束调整(pose 

graph bundle adjustment, PGBA)方法代替全局 BA, 

其中 Sim(3)是指基于 3 对点计算相似变换的方法.  

 
图 6  神经网络为单目图像补充几何信息[57] 

通常 , 改进前端的目的是进一步提高跟踪精

度, 为此, 研究者们引入基于特征的前端跟踪方法. 

此外, 隐式建图 SLAM 系统通过改进前端获取深

度信息或直接引入成熟 SLAM 系统的前端, 可实

现基于 RGB 数据的同步跟踪与建图.  

3.2  回环检测方法补充 

回环检测可以进一步提高 SLAM 跟踪与建图

的精度, 但在早期的隐式建图 SLAM 中建图渲染

速度较慢 , 引入回环检测会进一步降低系统运行

速度. 2022 年, Müller 等[47]提出即时神经图形原件

(instant neural graphics primitives, Instant-NGP), 利

用新颖的位置参数编码机制和低计算复杂度的

最新
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Hash 算法, 将场景 MLP 的训练学习完成时间压缩

到了秒级 ; 该建图方法的高速度为将回环检测引

入隐式建图 SLAM提供了基础. 但是, 由于利用隐

式场景表示或体素网格内特征直接建立回环比较

困难, 因此通常采用传统方法进行回环检测.  

ORB-SLAM系列[10-12]在前端提取出的ORB特

征被用于回环检测中 . Orbeez-SLAM[59] 结合

ORB-SLAM2[11]的前端和 Instant-NGP 建图方法 , 

在无需进行任何预训练的前提下 , 将关键帧集和

相机位姿输入 MLP 训练其内部参数, 通过渲染将

前端产生的稀疏点云上采样成密集点云 . 基于

Orbeez-SLAM[59]框架, NGEL-SLAM[60]引入子地图

方法并补充回环检测 , 利用 ORB-SLAM3[12]进行

相机位姿估计并通过局部 BA 对当前子地图进行

优化, 将前端提取出的 ORB 特征用于回环检测; 

其子地图策略与 MIPS-Fusion[38]相同, 即由构建该

子地图的第 1 个关键帧作为锚定关键帧 . 在利用

ORB特征检测到回环位置时, NGEL-SLAM对所有

的锚定关键帧进行 BA 优化, 子地图将跟随锚定关

键帧进行整体移动, 实现了全局地图的调整.  

NeRF-SLAM[61]将 DROID-SLAM[17]的前端和

Instant-NGP[47]建图方法相结合 , 通过引入相机位

姿和深度的不确定性为建图提供更加丰富的信息. 

基于 NeRF-SLAM 的框架, GO-SLAM[62]补充了基

于共视矩阵的回环检测方法 . 共视矩阵是利用反

向投影计算关键帧对之间的平均刚体光流得到的. 

GO-SLAM 首先将接收到的新关键帧与时间上相

邻的一些关键帧联合进行局部 BA, 然后计算该新

关键帧与历史上所有关键帧的共视性, 最终建立

所有关键帧之间的共视矩阵, 如图 7 所示. 可以看

出, 当 2个关键帧之间的共视性超过设定的阈值时, 

GO-SLAM 将选取极大值处建立 2 个关键帧之间的

回环关系 . 该系统同时对周围关键帧进行共视性

的非极大值抑制, 最后通过多个回环实现全局 BA

以提高精度; 但是, 所有关键帧之间共视矩阵的建

立导致了计算工作量的大幅提高.  

 
图 7  基于共视性矩阵的回环检测[62] 

由上述分析可知, 隐式建图 SLAM 系统回环

检测的建立大多基于已有的方法 , 如特征法和共

视性, 隐式场景表示本身的属性, 在一定程度上限

制了基于隐式建图场景的回环检测.  

4  面向特定应用方向的隐式建图 SLAM 

语义地图、动态场景和多传感器融合是视觉

SLAM 系统应用的重要方向 , 研究者们将隐式建

图视觉 SLAM 系统进行有针对性的改造并证明了

其在这些领域的可行性, 如表 3 所示.  

表 3  面向特定应用方向的隐式建图 SLAM 

应用方向 SLAM 系统 传感器 几何信息形式 存储载体 

语义建图 Structerf-SLAM[65] RGB-D 占用 体素网格 

FR-Fusion[66] RGB-D 密度 MLP 参数 

vMAP[67] RGB-D 占用 MLP 参数 

RO-MAP[68] RGB 密度 MLP 参数 

动态场景 DN-SLAM[69] RGB-D 密度 MLP 参数 

多传感器融合 SimpleMapping[70] RGB+IMU TSDF* 体素网格 

TOW-SLAM[71] RGB-D+IMU 密度 球面网格 

ToF-SLAM[72] RGB+低分辨率深度信息 SDF 体素网格 

注. *表示体素网格直接存储. 

 

4.1  语义建图 

在语义地图方面的应用方向上, 隐式建图视觉

SLAM 系统包括场景内平面识别与分割、像素级语

义建图和物体级语义建图等 . Structerf-SLAM[65]使
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用超像素分割算法 [73]在每个图像提取超像素 , 并

将面积大于预定义阈值的区域视为平面 ; 然后将

平面抽象为平面特征 , 用于对跟踪和建图添加约

束. 该系统在跟踪阶段添加平面特征匹配约束, 通

过将三维平面的法向量和平面深度进行数据关联

克服了纹理信息不足带来的问题 ; 在建图阶段添

加一致性深度约束 , 较好地拟合渲染出的平面深

度, 实现精度更高的地图重建; 在低帧率和稀疏数

据的情况下也能保持较高的稳定性 , 但其处理速

度与 iMAP[29]相差不大, 无法适应高速视频流信息.  

为了实现像素级语义建图 , FR-Fusion[66]选用

与语义属性关系更密切的高维抽象特征图进行场

景表示, 基于 iMAP[29]引入潜在特征体渲染技术 ; 

为了解决提取后生成的特征图空间分辨率通常低

于原始图像分辨率的问题, 采用 Semantic NeRF[74]

中用于特征空间插值的 MLP 稀疏监督方法, 使得

语义预测结果能够继承形状和颜色重建的几何一

致性 , 确保语义区域在稀疏注释下也可以准确地

拟合对象的形状. 然而, FR-Fusion 在遇到未训练

到的标签类型时需要用户为少数像素手动提供标

签, 造成了使用时的不便.  

在物体级语义建图方面, 基于 Object-NeRF[75], 

vMAP[67]中提出将场景分为物体和背景的隐式建

图方法, 用较大的神经网络表示背景, 并且用多个

结构相同的 MLP 对应表示场景中的多个物体, 同

时通过并行训练减少参数训练所需时间. vMAP 采

用数据集提供的分割结果或利用二维实例分割网

络获取语义分割结果 , 通过结合新的关键帧和相

机位姿的输入不断地迭代优化三维物体边界 , 最

终在单个场景中实现了约 50 个单独物体的优化. 

然而, 该系统缺乏合适的全局约束, 导致较难处理

语义分割错误产生的模糊问题 . 在不依赖三维先

验的前提下, RO-MAP[68]通过处理单目 RGB 图像

和实例分割图 , 实现了场景中物体对象的定位和

重建 , 利用基于 ORB-SLAM2[11]改造的轻量级前

端处理实例分割的语义信息和与物体对象关联的

稀疏点云 , 完成物体位姿计算和尺度估计 ; 建图

时, 每个对象实例都由一个单独的 MLP 表示, 利

用估计出的物体位姿、尺度和原始图像等多种信息

并行训练多个 MLP, 如图 8a 所示, 最终实现了物

体级密集语义地图的建立.  

 

a. 物体级语义建图 [68] 

 
b. 多传感器融合 [72] 

图 8  面向特定应用方向的隐式建图 SLAM 系统 

4.2  动态场景 

DN-SLAM[69]是将 NeRF 应用于动态场景的视

觉 SLAM 系 统 , 其 结 合 ORB-SLAM3[12] 和

Instant-NGP[47], 使用光流估计方法获得动态信息 , 

使用粗略和精细 2 个尺度的语义分割网络进行图

像特征分割, 并检测具有潜在运动可能性的对象 , 

同时利用静态区域特征点信息进行建图 , 修复被

动态对象遮挡的背景 . 由于场景信息会被遮挡或

模糊, DN-SLAM 在修复被遮挡的场景信息时仍存

在较大误差.  

4.3  多传感器融合 

在多传感器融合方面 , 惯性测量单元(inertial 

measurement unit, IMU)通常能够为视觉 SLAM 的

相机位姿跟踪提供更多信息 . SimpleMapping[70]利

用 ORB-SLAM3[12]的前端处理 RGB 图像并结合

IMU 数据完成相机位姿跟踪 , 生成具有三维稀疏

点的局部地图; 建图时, 首先将关键帧及对应二维

稀疏深度图输入到稀疏点辅助多视图立体网络

(sparse point aided multi-view stereo neural network, 

SPA-MVSNet)中恢复密集深度图, 然后通过 Voxel 

Hashing[76]逐步融合到存储 TSDF 的体素网格中 . 

SimpleMapping的不足是处理低纹理场景和存在反

射或遮挡的场景比较困难 . TOW-SLAM[71]基于

NICE-SLAM[31]融入 IMU数据, 同时引入球形网格
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表示无边界场景; 利用 IMU 数据建立损失函数以

优化相机位姿跟踪, 同时, 通过将多个 IMU 数据

预处理成相对运动增量(relative motion increment, 

RMI), 约束建图时使用的关键帧间相机位姿变化.  

ToF-SLAM[72]是基于单目 RGB 相机和一个轻

量 ToF(time of flight)传感器进行密集场景重建的

SLAM 系统. 与 RGB-D 相机相比, 轻量级 ToF 深

度传感器硬件质量轻且成本较低 , 但其深度测量

非常稀疏且有噪声 , 所以很少被用于密集几何重

建. ToF-SLAM 使用的 ToF 传感器同样只能返回低

分辨率的深度分布 , 即只能获取较大区域的深度

平均值和方差 . 为了实现深度上采样, ToF-SLAM

首先将新观测到的 ToF 信号和从原有重建场景中

初始化的 ToF 信号进行融合以实现去噪, 然后联

合 RGB 信号输入 DELTAR[77]中, 获取逐像素的深

度预测结果. ToF-SLAM 采用多尺度特征网格存储

场景 , 将 Mip-NeRF[78]中提出的集成位置编码

(integrated positional encoding, IPE)理论推广到基

于特征体素网格中, 实现了低分辨率信号(ToF 信

号)的区域级渲染, 以及如图 8b 所示的高分辨率信

号(RGB 和像素级深度)的像素级渲染.  

从上述分析可知 , 像素级和物体级语义建图

SLAM 中, 引入了针对性改造后的隐式建图方法; 

动态环境 SLAM 中, 采用传统方法进行动态点去

除; 进行多传感器融合的系统实现时, 则需要根据

传感器性质对隐式建图 SLAM 进行针对性改造.  

5  评价标准与结果分析 

评价标准的统一和数据集的建立为 SLAM 系

统的性能量化奠定了基础 . 本节讨论隐式建图

SLAM 系统常用的定量评价标准和数据集, 同时, 

基于相同的数据集比较并分析多个隐式建图视觉

SLAM 系统的性能表现.  

5.1  评价标准 

理想的 SLAM标准通常包括稳定的相机跟踪、

精准的场景建模、实时性能、对大型场景的可扩展

性, 以及对噪声数据的鲁棒性等 . 通常, 通过对场

景相机位姿跟踪、地图重建和地图渲染, 以及设立

定量评价标准评估视觉 SLAM 系统的性能.  

5.1.1  相机跟踪 

在相机位姿跟踪方面, 绝对轨迹误差(absolute 

trajectory error, ATE)是衡量 SLAM 系统相机位姿

跟踪水平的常用指标 , 其值越小越好 . 计算 ATE

时, 首先对齐 SLAM 系统生成的完整相机轨迹与

数据集提供的真值 , 然后计算评估二者之间的绝

对位姿差距. ATE 反映了系统的跟踪精度和轨迹的

全局一致性, 大部分视觉 SLAM 系统采用 ATE 衡

量相机位姿跟踪性能的指标 . 假设系统给出的一

条估计轨迹第 i 时刻的相机位姿为 esti,iT , 参考真值

轨迹第 i 时刻的相机位姿为 gt,iT , 其中, 1,2, ,i N= , 

则 ATE 可以定义为  

( )
2

1
gt, esti,

21

1
ATE log

N

i i

i

T T
N


−

=

=  . 

其中 , ( )log


 表示将位姿变换矩阵转换为李代数

形式.  

5.1.2  地图重建 

地图重建指标反映 SLAM 所建三维地图几何

形状与场景真值的差距, 评价标准包括 Depth 1L , 

Accuracy, Completion 和 1F (F1-Score). 其中, Depth 

1L 是基于随机采样计算的重建地图深度图和对应

真值的深度图之间的 1L 损失函数值 , 其值越小越

好; Accuracy 表示重建网格采样点与最近的地面真

值点之间的平均距离 , 其值越小越好; Completion

表示真值网格采样点与最近重建点之间的平均距

离, 其值越小越好, Completion Ratio 是 Completion

值小于某阈值的点占所有真值采样点的比例 , 该

阈值通常设置为 5 cm. Depth 1L , Accuracy, 

Completion 和 Completion Ratio 是隐式建图 SLAM

系统中常用的地图重建评价标准. 1F 是精确度 P

和召回率 R 的调和平均值, 计算公式为  

1

2 P R
F

P R

 
=

+
. 

其中 , P 表示重建网格采样点与真值网格采样点

的距离小于阈值 d 的点的占所有重建网格采样点

的比例 ; R 表示真值网格采样点和重建网格采样

点的距离小于阈值 d 的点占所有真值网格采样点

的比例.  

5.1.3  地图渲染 

地图渲染评估指标通过比较基于数据集的真

值网格渲染出的图像和 SLAM 系统产生的渲染图

像, 定量说明 SLAM系统的地图渲染水平, 包括峰

值信噪比(peak signal-to-noise ratio, PSNR)、结构相

似性指数(structural similarity index, SSIM)和神经

网络图像块感知相似性 (learned perceptual image 

patch similarity, LPIPS).  

PSNR 可以评估一幅图像与原始图像之间的

相似度, 通常用于重建和图像压缩领域. 隐式建图

SLAM 系统中, 常用 PSNR 作为建图渲染结果评价
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标准, 其值越高, 表示 2幅图像之间的相似度越高, 

渲染质量越高. PSNR 的计算公式为  

2

PSNR 10 lg
MSE

M 
=    

 
. 

其中, M 表示图像像素值的最大可能取值(如对于

8 位图像, 该值为 255); MSE 表示 2 幅图像的逐像

素均方误差(mean squared error, MSE).  

SSIM 考虑了亮度、对比度和结构信息等多项

因素, 也可用于衡量 2 幅图像之间的相似度. SSIM

的值范围是在−1~1, 越接近 1, 表示 2 幅图像越相

似, 渲染质量越高. 对于 2 幅图像 x 和 y , SSIM 的

计算公式为 

( )
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM ,

x y xy

x y x y

C C
x y

C C

  

   

+ +
=

+ + + +
. 

其中 , x 和 y 分别表示图像 x 和 y 的亮度均值 ; 

2
x 和 2

y 分别表示图像 x 和 y 的亮度方差; xy 表

示图像 x 和 y 之间的亮度协方差; 1C 和 2C 是常数, 

用于稳定计算, 通常设置较小的正数值.  

LPIPS[79]是利用深度学习方法测量 2幅图像之

间感知相似性的指标 , 能够更好地模拟人类视觉

感知, 由经过大规模训练的深度神经网络模型实现, 

分数越低, 说明 2 幅图像越相似, 渲染质量越高.  

5.2  数据集 

数据集是各类研究方法之间进行比较的基础, 

当前 , 隐式建图 SLAM 常用的数据集有 TUM 

RGB-D[80]、Replica[81]、ScanNet[63]、ScanNet++[82]

和 EuRoC[83]等. 其中, TUM RGB-D[80], Replica[81]

和 ScanNet[63]是隐式建图视觉 SLAM 系统常用的

数据集.  

TUM RGB-D 数据集[80]由慕尼黑工业大学的

视觉组于 2012 年公开, 包含多组由微软 Kinect 相

机采集的室内图像序列及与其时间同步的高精度

相机位姿真值; 视频序列包含分辨率为 640×480

的颜色和深度 ToF 图像, 视频帧率为 30 Hz. 该数

据集包括办公环境和工业大厅共 39 个图像序列, 

涵盖了各种摄像机运动方式和多种场景 , 按照场

景中运动物体出现的频率和运动的剧烈程度 , 将

所有视频序列分为低动态场景和高动态场景 2 类.  

Replica 数据集[81]是由 Facebook Reality Labs

在 2019 年推出的高质量室内场景三维重建合成数

据集, 包含 18 个根据真实世界数据合成的高真实

感室内场景重建数据, 每个场景包括密集网格、高

分辨率高动态范围纹理、众多基本语义类及其实例

信息, 部分场景包含平面反射镜和玻璃反射镜. 该

数据集致力于辅助研究基于视觉、几何或语义的真

实世界场景模型机器学习生成方法.  

ScanNet[72]是斯坦福大学提供的数据集 , 共包

含针对 707 个室内环境的 1513 次 RGB-D 扫描数

据, 同时提供了对应的相机位姿、表面重建、纹理

网格和语义重建的注释及其中部分扫描序列的

CAD 建模 . 由于该数据集的数据真值是由

BundleFusion 算法 [84]计算获取而不是利用各类传

感器和设备采集, 因此其准确度和可靠性存疑.  

ScanNet++[82]是由慕尼黑工业大学采集并建

立的数据集, 包含 460个室内场景的高分辨率重建

和密集实例语义标注 ; 数据集的所有场景共包含

28 万幅单反相机高质量图像和超过 370 万帧的

iPhone 商品级 RGB-D 数据, 其中, 单反相机图像

适用于基准测试和具体方法的通用性能测试 , 

iPhone 捕捉的 RGB-D 流提供了具有运动模糊和包

含噪声相机位姿的训练测试数据 . 为了提供场景

更全面细致的语义信息 , 场景重建中采用多标签

注释并明确标注模糊场景中的各类标签.  

EuRoC 数据集 [83]是基于欧洲机器人挑战赛

(European robotics challenge, EuRoC)背景产生的数

据集, 用于评估参赛者的微型飞行器的 SLAM 系

统性能或三维重建能力, 包含同步立体图像、IMU

数据和 6 自由度位姿真值; 其中包括 2 类数据, 一

类是在工业环境中收集的、可用于评测系统在真实

场景中性能的数据, 另一类是在室内环境收集的、

评测精确环境重建的数据 . 该数据集包含良好视

觉条件下的慢速飞行到具有运动模糊和较差照明

的动态飞行等各类场景, 在 SLAM 领域常被用于

测试与 IMU 结合的视觉 SLAM 系统性能.  

5.3  对比与分析 

本 节 基 于 TUM RGB-D[80], ScanNet[63] 和

Replica[81]数据集, 比较多个隐式建图视觉 SLAM

系统的相机位姿跟踪和地图重建结果, 其中, 将基

于RGB-D数据和RGB数据的隐式建图视觉 SLAM

系统中的最佳结果进行红色标记 . 选取部分隐式

建图视觉 SLAM 系统 , 在同一硬件平台 (单个

NVIDIA3090 GPU)下运行并测量其运行显存占用

和建图速度, 并对结果进行分析.  

5.3.1  跟踪性能 

在 TUM RGB-D 数据集[80]上, 相机跟踪结果

如表 4 所示. 其中, fr1/desk, fr2/xyz 和 fr3/office 表

示该数据集内的场景序列. 在 ScanNet 数据集 [63]

上, 相机跟踪结果如表 5 所示. 其中, 0000, 0059, 
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0106, 0169, 0181 和 0207表示该数据集内的场景序

列. 在 Replica 数据集[81]上, 相机跟踪结果如表 6

所示. 其中, R0, R1, R2, O0, O1, O2, O3 和 O4 表示

该数据集内的场景序列.  

表 4  在 TUM RGB-D 数据集[80]上相机跟踪结果 

数据类型 SLAM系统 
ATE/cm 

fr1/desk fr2/xyz fr3/office 平均 

RGB-D ORB-SLAM2[11] 1.6 0.4 1.0 1.0 

iMAP[29] 4.9 2.0 5.8 4.2 

SDFMAP[30] 3.6 1.9 3.3 2.9 

NICE-SLAM[31] 2.7 1.8 3.0 2.5 

ESLAM[32] 2.5 1.1 2.4 2.0 

Co-SLAM[34] 2.7 1.9 2.6 2.4 

MeSLAM[36] 6.0 6.5 7.5 6.7 

MIPS-Fusion[38] 3.0 1.4 4.6 3.0 

MLM-SLAM[42] 2.4 1.7 2.9 2.3 

NGEL-SLAM[60] 1.5 0.5 1.0 1.0 

GO-SLAM[62] 1.5 0.6 1.3 1.1 

RGB ORB-SLAM2[11] 1.9 0.6 2.4 1.6 

DROID-SLAM[17] 1.8 0.5 2.8 1.7 

DIM-SLAM[56] 2.0 0.6 2.3 1.6 

Orbeez-SLAM[59] 1.9 0.3 1.0 1.1 

语义 vMAP[67] 2.6 1.6 3.0 2.4 

表 5  在 ScanNet 数据集[63]上相机跟踪结果 

数据类型 SLAM系统 

ATE/cm 

0000 0059 0106 0169 0181 0207 平均 

RGB-D DROID-SLAM[17] 5.4 7.7 7.1 8.0 7.0     

iMAP[29] 56.0 32.1 17.5 70.5 32.1 11.9 36.7 

NICE-SLAM[31] 8.6 12.3 8.1 10.3 12.9 5.6 9.6 

ESLAM[32] 7.3 8.5 7.5 6.5 9.0 5.7 7.4 

Vox-Fusion[33] 7.5   3.2 8.4 8.8 2.9   

Co-SLAM[34] 7.2 12.3 9.6 6.6 13.4 7.1 9.4 

MIPS-Fusion[38] 7.9 10.7 9.7 9.7 14.2 7.8 10.0 

MLM-SLAM[44] 6.9 9.1 7.4 3.1 8.6     

NGEL-SLAM[60] 7.2 7.0 8.0 6.1 10.1 6.3 7.4 

GO-SLAM[62] 5.4 7.5 7.0 7.7 6.8      

RGB DROID-SLAM[17] 5.5 9.0 6.8 7.9 7.4     

HI-SLAM[58] 6.4 7.2 6.5 8.5 7.6 8.4 7.4 

Orbeez-SLAM[59] 7.2 7.2 8.1 6.6 15.8 7.2 8.7 

GO-SLAM[62] 5.9 8.3 8.1 8.4 8.3     

表 6  在 Replica 数据集[81]上相机跟踪结果 

数据类型 SLAM系统 
ATE/cm 

R0 R1 R2 O0 O1 O2 O3 O4 平均 

RGB-D iMAP[29] 3.8 6.8 3.2 3.3 2.8 3.8 3.8 4.0 3.9 

SDFMAP[30] 1.7 2.0 1.8 1.2 1.7 2.3 2.4 2.0 1.9 

NICE-SLAM[31] 1.7 2.1 2.0 1.1 1.0 1.8 3.6 3.4 2.1 

ESLAM[32]         0.6 

Vox-Fusion[33] 0.3 1.3 0.5 0.7 1.1 0.5 0.3 0.6 0.7 

MIPS-Fusion[38] 1.1 1.2 1.1 0.7 0.8 1.3 2.2 1.1 1.2 

iDF SLAM[54] 1.8 5.9 2.6 1.6 2.1 1.8 1.9 2.1 2.5 

GO-SLAM[62]         0.3 

RGB DROID-SLAM[17]         0.4 

DIM-SLAM[56] 0.8 1.2 0.7 0.9 0.7 1.1 0.8 0.9 0.9 

NICER-SLAM[57] 1.4 1.6 1.1 2.1 3.2 2.1 1.4 2.0 1.9 
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GO-SLAM[62]         0.4 

 

从表 4~表 6 可以看出:  

(1) 无论是基于 RGB-D 数据或是 RGB 数据, 

与经典视觉 SLAM 系统(如 ORB-SLAM2[11])相比, 

大多数隐式建图视觉 SLAM 系统在跟踪精度方面

仍有一定差距.  

(2) 通 过 引 入 ORB-SLAM 系 列 [10-12] 和

DROID-SLAM[17]等较成熟的前端方法 , 并基于前

端方法建立相应的回环检测 , 能够帮助隐式建图

视 觉 SLAM 系 统 提 高 跟 踪 性 能 . 其 中 , 

NGEL-SLAM[60] 引 入 ORB-SLAM3[12] 系 列 , 

HI-SLAM[58] 和 GO-SLAM[62] 则 引 入 了

DROID-SLAM[17]的前端 , 并且都具有回环检测环

节, 这些隐式建图视觉 SLAM 系统在多个数据集

上都能取得较为出色的跟踪结果.  

将表 6 与表 4 和表 5 对比可以看出, 隐式建图

视觉 SLAM系统在 Replica数据集[80]的跟踪误差普

遍小于在TUM RGB-D[80]和 ScanNet数据集[63]上的

跟踪误差, 原因在于 Replica[80]是合成数据集 , 与

真实采集的数据集相比几乎没有噪声和外点 , 使

得 SLAM 系统在 Replica[80]上的跟踪结果与现实场

景实际跟踪结果之间可能存在差距.  

5.3.2  建图性能 

在 Replica 数据集[81]上, 部分 SLAM 系统的地

图重建结果如表 7 所示. 可以看出: (1) 在 RGB-D

隐式建图 SLAM 系统中, 地图重建性能较好的是

ESLAM[32]和 Co-SLAM[34]; 在 RGB 隐式建图 SLAM

系统中, NICER-SLAM[57]和 HI-SLAM[58]的地图重

建性能较好: 这些 SLAM 系统的共同点是采取以

体素网格(或类体素网格)作为存储载体, 以 SDF或

TSDF 为几何信息形式的建图方式. (2) 以 MLP 参

数作为存储载体或以占用或密度作为几何信息形

式的建图方式需要渲染深度信息才能完成场景几

何重建, 相比之下, 体素网格结合 SDF/TSDF 的建

图方式可在三维层面, 通过Marching Cubes算法[85]

直接获取几何一致性较高的多边形网格结果 , 有

效地提高了地图重建的效果.  

表 7  在 Replica 数据集[81]上地图重建结果对比 

数据类型 SLAM系统  Depth 
1L  Accuracy/cm Completion/cm Completion Ratio < 5 cm/% 

RGB-D iMAP[29]   4.4 5.6 79.1 

SDFMAP[30]   3.1 5.1 83.4 

NICE-SLAM[31] 3.5 2.9 3.0 89.3 

ESLAM[32] 1.2 1.0 1.1 98.6 

Vox-Fusion[33]   3.4 2.6 90.7 

Co-SLAM[34] 1.5 2.1 2.1 93.4 

MLM-SLAM[44] 2.3 3.6 2.8 90.4 

iDF-SLAM[54]   4.9 3.1 86.3 

GO-SLAM[62] 3.4 2.5 3.7 88.1 

RGB iMODE[45]   8.9 13.9 37.1 

DIM-SLAM[56]   4.3 5.5 77.4 

NICER-SLAM[57]   3.7 4.2 79.4 

HI-SLAM[58] 3.6 3.6 4.6 80.6 

GO-SLAM[62] 4.4 3.8 4.8 78.0 

语义 vMAP[67]   3.2 2.4 93.0 

 

5.3.3  运行性能 

在同一硬件平台(单张 NVIDIA3090 GPU)、同

一数据集场景(TUM RGB-D[80] fr1/desk)下, 多个

开源隐式建图视觉 SLAM 系统运行后, 获取的运

行显存占用和建图速度对比如表 8 所示. 其中, 运

行显存占用指运行过程中平均显示内存占用 , 建

图速度指参与建图优化的帧总数除以建图优化时

间. 表 8 中实际测试的 Orbeez-SLAM[59]的运行速

度包含了跟踪与建图两个过程 , 故其建图速度应

高于 该数据 . 可 以 看出 , 与 iMAP[29] 相 比 , 

NICE-SLAM[31]中提出的以体素网格为存储载体的

方法有效地提高了运行速度 , 但同时增加了运行

时的显存占用; 基于 NICE-SLAM[31]和 ESLAM[32]

采用多尺度三平面网格存储特征 , 同时实现了显

存占用降低和建图速度提高 ; Co-SLAM 则应用

Hash 编码体素网格降低显存占用, 同时引入位置

编码加速渲染采样点的定位 ; Instant-NGP[47]建图

方法出现后, Orbeez-SLAM 将其与 ORB-SLAM2[11]

的前端相结合 , 采用 CUDA 计算机语言编写

SLAM 系统 , 实现了较高的建图速度和较低的显

存占用.  
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表 8  运行显存占用和建图速度对比 

SLAM 系统 运行显存占用/GB 建图速度/(帧·s−1) 

iMAP[29] 9.10 0.02 

NICE-SLAM[31] 10.87 0.10 

ESLAM[32] 7.72 9.47 

Co-SLAM[34] 4.95 12.18 

Orbeez-SLAM[59] 3.15 >20.02 

 

6  结语与展望 

结合隐式建图的视觉 SLAM 对观测区域具有

一定补全预测能力且通常能产生更好的渲染效果, 

近年来已经成为该领域的研究热点 . 在视觉

SLAM 的建图环节 , 存储载体的选择会影响跟踪

和建图的精度、渲染质量和运行时间 . 早期 , 

iMAP[29]等方法使用 MLP 参数作为存储载体, 可

实现紧凑且连续的场景建模 , 但由于每次需要更

新 MLP 全部参数, 系统难以进行实时重建. 为了

解决这类问题 , 后续研究大多数采用体素网格作

为存储载体, 每次只需优化部分参数, 通过减少参

数量提高运行速度 ; 将稀疏八叉树和位置编码等

方法引入体素网格 , 通过加速渲染采样点的定位

进一步提高运行速度. 但是 , 受到分辨率的限制 , 

导致目前体素网格隐式建图 SLAM 对精细细节的

重建能力仍有限.  

为了进一步提高隐式建图 SLAM 的性能, 研

究者们对各个环节进行改进: (1) 引入其他 SLAM

系统已采用的解决方案 , 如引入不确定性提高建

图鲁棒性、引入神经网络为 RGB 系统补充深度信

息、通过特征匹配或共视性判断回环检测等 ; (2) 

将改进后的隐式建图方法融入 SLAM 系统中, 如

将大规模场景划分成子地图并分别用 MLP 进行建

图的方法, 以及物体级语义 SLAM 的建立; (3) 将

二者进行结合, 如在应用于大规模场景时, 结合子

地图划分方法和 SLAM 本身的关键帧策略, MIPS- 

Fusion[38]提出了根据锚定关键帧建立子地图的方

法. 除了各个环节内部的改进, 研究者们还提出将

经典 SLAM 系统(如 ORB-SLAM 系列[10-12])的前端

与隐式建图方法相结合 [60,62], 以获得更精确的相

机位姿跟踪结果和更高质量的隐式建图渲染结果. 

当前, 不同环节的各类改进方法的协调和融合, 使

得隐式建图 SLAM 已经能够达到较好的性能.  

然而, 隐式建图 SLAM 仍在许多方面存在不

足. (1) 在 SLAM 组成环节方面, 当前隐式建图视

觉 SLAM 系统的回环检测主要依赖于较成熟的视

觉 SLAM 系统的跟踪组件, 适合于隐式建图方式

的回环检测方法仍然缺乏 , 需要进一步的探索研

究. (2) 在跟踪建图性能方面, 主要依赖 MLP 的隐

式建图视觉 SLAM 系统面临着过度平滑的问题 ; 

地图遗忘问题仍然严重 , 虽然采取建立子地图和

重播历史关键帧等方法可以有效缓解这些问题 , 

但随着建图规模扩大 , 可能会因达到上限导致无

法继续扩展; 训练过程中, 光线投射式体渲染和反

向迭代优化产生了无法规避的的高计算量 , 限制

了 SLAM 系统运行速度的进一步提升. (3) 在特定

应用场景方面 , 因为运动模糊和深度噪声等影响

相机跟踪和建图精度 , 动态场景尤其是高度动态

场景下的隐式建图 SLAM 系统仍然缺乏, 且对被

动态物体遮挡的静态环境进行信息补充比较困难, 

通常会导致重建场景中出现缺失和孔洞 . 如何实

现动态场景下的高性能的隐式建图视觉 SLAM 是

亟待解决的问题. 此外, 渲染和反向迭代优化都需

要较大的计算量, SLAM 系统的显存占用要求和计

算资源要求使其难以迁移至移动端应用 , 因此系

统的存储轻量化和计算轻量化是改进的重要方向. 

近期, 出现了渲染效果较好的基于 3D 高斯飞

溅(3D gaussian splatting, 3DGS)[86]的显式建图方法, 

随之出现了结合 3DGS建图的视觉SLAM系统[87-88]. 

与大多数隐式建图采用的光线投射式体渲染相比, 

3DGS 建图直接通过对 3DGS 建图基元的可微光栅

化实现视图渲染 , 显式的建图形式和直接的梯度

传递大大加速渲染过程, 赋予了 3DGS建图较高的

训练速度, 使得结合 3DGS的视觉 SLAM系统具有

较快的运行速度. 当前, 3DGS 视觉 SLAM 逐渐获

得更多关注, 但其本身亦有一定局限性, 如初始化

情况会对运行结果产生重大影响 , 较难实现大规

模场景的扩展建图, 未观测区域 3DGS建图相对不

可控, 会在渲染视图中产生伪影; 并且与隐式建图

视觉 SLAM 系统相比, 3DGS 视觉 SLAM 系统缺乏

直接的多边形网格提取算法 , 可能会对地图重建

结果产生影响. 隐式建图视觉 SLAM 系统和 3DGS

视觉 SLAM 系统各有优劣, 需根据实际情况作相

应的选择 , 或对二者进行改进和融合以进行优势

互补, 实现视觉 SLAM 系统性能的进一步提高. 

本文首先介绍视觉 SLAM 中常用的隐式建图

和基于存储载体的建图分类方法 ; 然后在建图的

改进、前端的改进、回环检测的补充和特定场景应

用等方面, 对各类结合隐式建图的视觉 SLAM 技

术进行综述; 再针对隐式建图视觉 SLAM 系统的

跟踪建图结果和运行性能进行对比和分析 ; 最后

总结并分析了该领域当前仍存在的挑战和未来的

最新
录用
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