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摘　要: 随着神经辐射场 (NeRF) 的提出, 其基于神经隐式表示场景的方法在生成高保真地图方面具有显著优势,
将 NeRF应用于同时定位与地图构建 (SLAM)中, 即基于 NeRF的 SLAM方法, 能够在实现高精度的定位的同时进

行连续的 3D 建模, 通过渲染新视角并预测未知区域, 提高场景重建的质量和细节. 为了跟踪该领域的最新研究成

果, 对近年来基于 NeRF的 SLAM的关键算法进行了回顾和综述. 首先介绍了 NeRF技术的核心原理并全面概述了

基于 NeRF的 SLAM方法的框架, 其次重点探讨了基于 NeRF的 SLAM的改进和优化, 包括提高神经隐式表征效

率、解决大尺度场景建图问题、增加回环和全局优化实现全局一致性和解决动态干扰问题, 最后对基于 NeRF的

SLAM方法进行了展望, 为相关研究人员提供有价值的参考, 以促进更多创新研究.
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Abstract: The neural radiation field (NeRF) has significant advantages in generating high-fidelity maps thanks to its
neural implicit representation-based scene. The application of NeRF in simultaneous localization and mapping (SLAM),
namely the NeRF-based SLAM method, enables continuous 3D modeling while achieving high-precision localization to
enhance the quality and detail of the scene reconstruction by rendering new perspectives and predicting unknown regions.
To track the latest research results in this field, this study reviews and summarizes the key algorithms of NeRF-based
SLAM in recent years. Firstly, the core principle of NeRF technology is introduced and a comprehensive overview of the
framework of NeRF-based SLAM methods is given, followed by focusing on the improvements and optimizations of
NeRF-based SLAM, including improving the efficiency of neural implicit representation, solving the large-scale scene
building problem, adding loopback and global optimization to achieve global consistency and solving the dynamic
interference problem. Finally, an outlook on the NeRF-based SLAM method is presented to provide valuable references
for related researchers to promote more innovative research.
Key words: simultaneous localization and mapping (SLAM); neural radiance field (NeRF); implicit neural representation; 
3D reconstruction; mobile robot
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同时定位与地图构建 (simultaneous localization
and mapping, SLAM)技术是移动机器人在未知环境移

动过程中构建增量式地图的同时, 根据构建的地图计

算自身位置, 实现自主定位和导航的过程[1,2], SLAM技

术目前在机器人、自动驾驶和增强现实 (augmented
reality, AR) 等多个领域有着广泛的应用. 传统基于几

何模型的 SLAM在缺乏特征的环境[3]和动态环境[4,5]中

的表现常常受限, 这降低了 SLAM 系统的准确性和鲁

棒性. 近年来, 将深度学习与传统几何方法融合用于提

升 SLAM在复杂环境下的精度和环境适应性成为 SLAM
技术发展的趋势, 深度学习在 SLAM 系统视觉里程

计[6,7]、闭环检测[8]和全局优化[9,10]等多个方面已经实

现对 SLAM系统模块的单点替代.
神经辐射场 (neural radiance field, NeRF)[11]作为一

种新颖的 3D隐式神经表示方法, 通过神经网络直接学

习场景的连续体积密度和颜色, 为 3D场景理解和新视

角合成提供了一种全新的途径 ,  将 NeRF 与 SLAM
技术结合可同时进行相机位姿估计和环境建模, 端到

端替代传统 SLAM. 基于 NeRF 的 SLAM 技术结合了

深度学习强大的场景表征能力和 SLAM的实时定位与

建图需求, 能够进行连续的 3D 建模, 可以渲染新视角

并预测位置区域, 提高场景重建的质量和细节, 此外,
通过反向传播算法计算损失函数来优化相机位姿和

NeRF 地图, 对稠密地图进行非常细致的优化, 为解决

传统 SLAM面临的挑战提供了新的思路.
针对基于 NeRF 的 SLAM 技术, 有相关综述已经

对其进行了归纳总结. 例如, Yang等[12]基于对 30篇相

关文章的研究, 从跟踪和建图两个方面展开详细阐述

了 NeRF 在 SLAM 系统中的应用; Tosi 等[13]全面梳理

了现有基于NeRF的 SLAM算法, 将基于NeRF的 SLAM
方法分为不同的类别, 并提供了一个详细的分类体系.
然而前述相关综述没有详细描述针对早期基于 NeRF
的 SLAM方法改进和优化的演化过程以及相关方法的

优缺点对比, 基于此, 本研究从基于 NeRF的 SLAM方

法的改进和优化角度出发, 详细阐述了基于 NeRF 的

SLAM技术改进和优化方法的优缺点对比以及相关方

法的适用场景, 为相关研究人员选择或改进算法提供

参考.
为了进行基于 NeRF 的 SLAM 研究, 本研究采用

了系统的文献收集方法, 通过使用谷歌学术 (Google
Scholar)进行相关文献的搜索和收集, 谷歌学术提供期

刊论文、会议论文、预印本等更为丰富和全面的文献,
便于了解该领域的最新研究进展 .  通过使用关键词

“NeRF+SLAM”和“Neural implicit slam”进行搜索, 然后

对文献标题、摘要、关键词等进行相关性筛选, 最终

得到 49篇基于 NeRF的 SLAM方法相关论文, 收集的

最终文献集截至 2024 年 11 月, 搜索和收集相关文献

的方法如图 1所示.
  

搜索引擎 谷歌学术 (Google Scholar)

NeRF+SLAM Neural implicit slam

基于NeRF的SLAM

49篇最终文献集

搜索关键词

文献相关性筛选

输出

 
图 1    搜索和收集相关文献的方法

 

本研究将探讨基于 NeRF的 SLAM技术的最新研

究进展, 首先全面阐述了基于 NeRF 的 SLAM 方法的

框架, 其次重点阐述了改进现有方法的现有策略和研

究现状, 最后对基于 NeRF 的 SLAM 技术的发展趋势

进行展望. 本研究通过系统地研究基于 NeRF的 SLAM
方法, 旨在为相关研究人员提供有价值的参考, 以促进

更多创新研究. 

1   基于 NeRF的 SLAM方法

本节首先从 NeRF 技术的核心原理出发, 然后基

于 NeRF 技术与 SLAM 技术的结合, 全面梳理出基于

NeRF的 SLAM方法的框架. 

1.1   NeRF 技术的核心原理

NeRF[11]的核心原理在于使用一个全连接神经网

络, 通常是一个多层感知机 (multilayer perceptron,
MLP)[14], 来隐式地表示三维场景的连续体积场, 同时,
通过优化一个连续的体积场景函数进行复杂场景图像

的新视角合成[15]. 如图 2 所示, NeRF 技术主要通过沿

相机射线采样 5D 坐标、采样点颜色和密度计算、体

渲染合成 2D 图像以及场景表示优化这 4 个步骤来

实现.
(1)沿相机射线采样 5D坐标

NeRF模型会沿着相机视点到场景中的某一点的
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r (t)

射线进行采样, 每条射线由一系列的采样点组成, 这
些采样点代表了相机到场景中特定点的视线路径, 采
样点分布在射线上 , 位置 的采样点可基于式 (1)
表示.

r(t) = o+ t×d (1)

r(t)

φ d = (θ,φ) r(t)

x = (X,Y,Z) r(t)

(X,Y,Z, θ,φ)

其中,  为采样点的位置, o 为相机的位置; t 为射线方

向上的距离; d 为视角方向, 可用方位角 θ 和俯仰角

来表示, 即 . 采样点 的空间位置可以用三

维坐标表示为 , 射线上的采样点 可以基

于 这 5个变量组成的 5D坐标来表示.
 
 

5D输入
空间位置+视角方向

(1) (2) (3) (4)

FΘ

σ

σ

射线2

射线2

射线1
射线1

−g.t.
2

2

2

2

−g.t.

体渲染 渲染损失输出
空间点颜色+体积密度

(X,Y,Z,θ, ) (r,g,b,σ)

 
图 2    NeRF技术核心原理[11]

 

(2)采样点颜色和体积密度预测

NeRF通过使用一个MLP网络来预测采样点的颜

色和体密度, MLP网络的输入为采样点的 5D坐标, 输
出为空间点的颜色和体密度, 计算公式如下[11]:

FΘ : (x,d)→ (c,σ) (2)
FΘ Θ

x = (X,Y,Z) d = (θ,φ)

c = (r,g,b) σ

r(t)

c(r(t)) σ(r(t))

其中,  表示 MLP 网络,  表示 MLP 网络的权重, 输
入为空间点的位置 和视角方向 ,
输出为空间点的颜色 和体密度 . 对于每个

采样点, 经过 MLP 网络训练后可预测该采样点 的

颜色值 和密度值 .
(3)体渲染合成 2D图像

NeRF 使用渲染方程进行体渲染 (volume render-
ing)[16]从而生成 2D 图像, 将沿射线的所有采样点的颜

色和密度信息累计起来, 以计算出新视角下最终 2D图

像上每个像素的颜色值, 渲染方程公式如下所示:

C(r(t)) =
∫ T

0
c(r(t)) ·σ(r(t)) ·T (t)dt (3)

C(r(t)) c(r(t)) σ(r(t))其中,  为最终合成的 2D图像颜色,  和

分别表示 MLP 网络预测的采样点的颜色值和密度值,
T 为射线长度, T(t) 为累计透射率, 即从相机到该采样

点的光线被吸收的比例, 其计算公式如下所示:

T (t) = exp
(
−
∫ t

0
σ(r(u))du

)
(4)

(4)场景表示优化

NeRF模型的体渲染过程是可微渲染[17,18], 可通过

反向传播算法计算损失函数来优化 MLP 网络的权重,
使用梯度下降的方法以最小化渲染图像和真实图像之

间的差异来优化场景表示, 优化过程可以使得 NeRF
以任意新视角渲染出高质量的图像, 损失函数通常使

用均方误差 (MSE)表示, 如式 (5)所示:

L =minσ,c
1
n

n∑
i=1

∥∥∥Îi(σ,c)− Ii
∥∥∥2

2 (5)

L Îi(σ,c)其中,  为损失函数,  和 Ii 分别代表 NeRF 渲染

图像和实际观测图像. 

1.2   基于 NeRF 的 SLAM 方法概述

SLAM 技术是机器人利用传感器 (激光雷达、视

觉相机等) 在没有先验地图信息的情况下实现机器人

的定位和周边环境建图, 早期的 SLAM 方法主要是激

光 SLAM[19–21], 激光 SLAM 具有定位精度和可靠性高

等优势, 但价格昂贵且不适合大范围的室外场景; 而视

觉 SLAM[22–24]以视觉相机作为传感器, 具有成本低和

在室内外环境中均可开展工作等优势, 随着计算机视

觉的发展, 视觉 SLAM 因其能够感知环境丰富的颜色

和纹理信息而成为研究的热点. 传统的视觉 SLAM 技

术主要关注于定位问题, 而生成的地图, 无论是稀疏的

还是稠密的, 都仅作为辅助定位的工具, 这种方法未能

充分地记录和精确地表达环境的细节. 随着 NeRF 的

提出, NeRF 在生成高保真地图方面具有显著优势[25],
不仅能够提供精细的场景细节, 还能模拟复杂的光照

和环境变化[26], 能充分捕捉并精确表达周围环境的全
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貌, 同时, SLAM能为 NeRF训练提供初始位姿并通过

反向传播算法来优化位姿, 从而实现对环境的高保真

度重建和相机位姿的精确估计, 相关研究尝试将 NeRF
与 SLAM相结合, 即基于 NeRF的 SLAM方法.

基于 NeRF 的 SLAM 方法的核心在于使用 MLP
网络来隐式表示复杂场景, 并基于体渲染可微分特性

通过反向传播算法最小化损失函数来优化位姿和MLP
网络参数, 从而实现高精度的定位和高保真的隐式场

景表示. 基于 NeRF 的 SLAM 系统一般包括两个并行

运行的线程: 跟踪线程和建图线程[12], 跟踪线程采用视

觉里程计 (visual odometry, VO) 方式或者逆渲染[18]方

式, 视觉里程计方式直接采用传统 SLAM 的前端跟踪

模块, 如 Orbeez-SLAM[27]、GO-SLAM[28]等, 通过前端

跟踪和后端 NeRF 建图解耦达到良好的跟踪性能; 逆
渲染方式则通过逆渲染反向传播算法最小化损失函数

来更新相机位姿, 如 iMAP[29]、NICE-SLAM[30]等, 由于

基于视觉里程计 (VO) 方式的前端跟踪只是简单的采

用传统 SLAM 的前端跟踪模块, 下面以逆渲染方式的

前端跟踪为例大致介绍基于 NeRF的 SLAM系统的工

作流程, 如图 3所示.
 
 

RGB-D图像流

跟踪路线

初始化
相机位姿

沿相机射线采样
5D坐标

最小化光度损失和
几何损失优化位姿

跟踪帧

反向传播算法优化输入

MLP神经网络

输入

关键帧选择
沿相机射线
采样5D坐标

关键帧位姿和MLP
网络参数联合优化

建图线程

神经隐式地图 MLP参数解码

反向传播算法优化

 
图 3    基于 NeRF的 SLAM系统大致的工作流程

 

跟踪线程 :  在这一线程中 ,  系统接收到输入的

RGB-D 图像流后, 初始化相机位姿, 然后通过沿相机

射线采样 5D坐标, 基于 NeRF模型的反向传播算法最

小化光度损失 (即渲染图像颜色与实际图像颜色之间

的差异)和几何损失 (即渲染深度图与实际深度测量之

间的差异) 来优化每帧相机位姿{R, t}, 即旋转矩阵

R 和平移向量 t, 这些参数定义了相机在世界坐标系中

的位置和方向.
建图线程: 在这一线程中, 系统会从跟踪线程接收

关键帧, 首先需要决定哪些关键帧被选为关键帧并用于

优化, 关键帧的选取通常基于某些标准, 例如逆渲染深

度与 RGB-D 获取的深度值进行比较, 超过一定阈值则

认为是关键帧; 其次, 处理选取的关键帧, 通过沿相机射

线采样 5D 坐标, 并通过反向传播算法最小化光度损失

和几何损失来联合优化 NeRF 模型参数 (即 MLP 网络

参数 θ) 和关键帧位姿{R, t}, 通过相机位姿与 NeRF 模

型参数的联合优化; 最后通过 MLP 解码得到渲染所需

的颜色和体密度参数, 并通过体渲染得到隐式场景地图. 

2   基于 NeRF的 SLAM的改进和优化

基于 NeRF的 SLAM方法结合了 NeRF的连续体

积表示和 SLAM 实时定位与建图的功能, 可以对相机

位姿和地图进行非常细致的优化, 实现精准定位的同

时建立稠密细腻的三维场景. 2021 年提出的 iMAP[29]

是神经隐式表示在 SLAM 中的首次应用, 是第 1 个真

正意义上的基于 NeRF 的 SLAM 系统, 开创性提出了

在 SLAM 中使用 MLP 来隐式表征场景地图, 但由于

iMAP 基于经典 NeRF, SLAM 过程需要不断用历史帧

训练网络, 并且 iMAP 采用单个 MLP 网络, 受限于网

络的大小, MLP网络会逐渐遗忘掉此前构建的地图, 无
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法应用于大场景空间; 同时, 早期的基于 NeRF的 SLAM
方法的跟踪线程缺乏回环检测的支持, 导致定位精度

不如经典视觉 SLAM 方法高; 最后, 由于运用了多层

MLP, 导致运算量大、NeRF 训练时间长, 很难做到实

时. 后续的相关研究在提高神经隐式表征效率、解决

大尺度场景建图灾难性遗忘问题、增加回环检测和全

局优化实现全局一致性以及解决动态干扰等多个方面

进行了卓有成效的研究. 

2.1   提高神经隐式表征效率 

2.1.1    显式表征与隐式表征相结合提升表征效率

早期的基于 NeRF 的 SLAM 系统采用基于坐标

的 MLP 隐式表示方法, 如 iMAP[29]、NeRF-SLAM[31]、

vMAP[32]等, 通过基于坐标的 MLP 来连续隐式地表征

全局场景, 能够实现高质量的地图和纹理重建, 但由于

不允许局部场景更新以及受网络容量大小的限制, 导
致不适合在线场景重建. 为了提高神经隐式表征效率

来提高重建性能, 研究者们考虑将传统的三维显式表

征 (如网格、点云等) 与基于 MLP 的神经隐式表征相

结合来优化神经隐式表征效率, 主要分为基于网格的

神经隐式表征方法、基于三平面的神经隐式表征方

法、基于点的隐式表征方法和基于二次曲面的神经隐

式表征方法等, 相关方法对比如表 1所示.
 
 

表 1    显式表征与隐式表征结合进行位置编码方法对比
 

场景编码方式 代表算法 优势 局限性 适用场景

基于坐标的MLP表征

iMAP[29]、NeRF-
SLAM[31]、vMAP[32]、
MLM-SLAM[33]

可以在任意空间分辨率进行采

样; 连续表征进行表面空洞填孔.
不允许局部场景更新; 重建过度

平滑; 难以实时.
适用于需要高分辨率

的重建和渲染场景.

基于网格的

隐式表征

分层特征

网格

NICE-SLAM[30]、NICER-
SLAM[34]、SNI-SLAM[35]、

NeSLAM[36]、LONER[37]

不同尺度上表示场景, 有助于同

时捕捉场景的粗略结构和精细

细节; 允许局部更新并可扩展到

大型室内场景; 保持细节的同时

减少内存和计算需求.

多层次的特征表示可能增加计算

复杂性, 表现出较慢的运行性能.
适合于大型室内场景

的精细重建.

八叉树网格

Vox-Fusion[38]、SHINE-
Mapping[39]、NGEL-
SLAM[40]

减少内存需求, 更高效地处理大

规模数据集; 可变分辨率允许在

密集区域更细致的划分.

随着八叉树深度增加, 需要更为

复杂的数据结构来表示; 重建未

观察区域困难.

适合需要对隐式地图

进行增量扩展场景.

哈希网格

Co-SLAM[41]、LONER[37]、

NEWTON[42]、MoD-
SLAM[43]

能够显著减少训练NeRF所需时

间, 更适合实时应用.

对内存要求更高, 尤其是在大规

模场景中; 在没有观测的区域, 可
能无法提供准确的空间信息.

适合需要实时应用场

景.

基于三平面的隐式表征
ESLAM[44]、S3-SLAM[45]、

PLGSLAM[46]

能够更有效地学习场景高频细

节; MLP解码器变得更小, 在计

算效率和三维重建质量之间取

得平衡.

视角依赖性缺失, 无法捕捉和模

拟视角变化对外观的影响;  额外

MLP解码器可能引入额外的计算

负担;

适合需要在参数数量

和重建质量之间取得

平衡的场景.

基于点的隐式表征

Point-SLAM[47]、Loopy-
SLAM[48]、PIN-SLAM[49]、

GLORIE-SLAM[50]、CP-
SLAM[51]

相比基于网格的方法无需提前

指定分辨率, 具有自适应性, 能
够根据场景动态调整点云密度;
不需要维护固定的网格结构, 可
以有效进行地图校正.

点云稀疏、无结构且可能包含噪

声, 使得分割、识别和重建等处

理任务更加复杂.

可有效进行地图校

正 ,  适合回环检测和

全局优化场景.

基于二次曲面的隐式表征 Q-SLAM[52]
比点云更紧凑, 提高存储效率并

解决大体积点云最近邻搜索效

率低下问题.

在特定环境下 (如室外或光线变

化大的场景)的性能尚未得到充

分验证, 可能存在局限性.

适合室内需要在精确

的几何建模场景.

(1)基于网格的神经隐式表征方法

基于网格的神经隐式表征方法结合了神经网络的

表征能力和网格结构的特性, 网格的优点是邻域查找

和上下文聚合是快速和直接的[47], 但需要预先指定网格

的分辨率, 基于网格的神经隐式表征方法可以采用分

层特征网格、八叉树网格、哈希网格等来压缩内存.

分层特征网格 (hierarchical feature grids)使用多个

不同分辨率的网格层次来表示场景, 每个层次的网格

可以捕捉不同尺度的场景特征, 从而允许系统在保持

细节的同时减少内存和计算需求 .  NICE-SLAM [ 3 0 ]

利用分层特征网格在不同尺度上捕捉场景细节, 分层

特征网格不仅融合了局部和全局信息, 还通过预训练

的几何先验知识, 增强了对场景结构的理解, 此外, 通

过对特征网格进行动态局部更新, 减少计算负担, 避免
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全局更新导致信息丢失, 从而提高地图的长期一致性

和准确性. NICER-SLAM[34]采用分层特征网格捕捉和

表示场景几何细节, 通过将分层特征网格分为粗略级

别 (coarse level)和精细级别 (fine level), 并采用相应的

MLP 解码器用于场景的几何表示, 使得能够有效处理

不同大小的物体和场景结构.
八叉树网格 (octree grid) 通过将三维空间划分为

多个立方体 (体素), 并采用八叉树的方式存储, 这种数

据结构可以有效地处理稀疏体积数据, 通过仅存储非

空体素来减少内存, 在处理大规模 3D 数据时特别有

用, 因为它可以显著减少存储的计算资源的需求并且

支持快速查询和操作. Vox-Fusion[38]通过稀疏体素八

叉树有效地组织和存储 3D 空间数据, 只保留非空体

素信息, 极大地降低了存储开销, 并且支持快速查询

和操作, 这种数据结构允许以稀疏方式存储 3D 场景,
从而提高了神经隐式表示的效率. SHINE-Mapping[39]

采用了八叉树这种稀疏数据结构来高效地存储局部

特征向量, 这些特征向量通过一个共享的浅层多层感

知机作为解码器, 被转换成符号距离场 (SDF), 通过在

局部特征之间进行平滑的插值处理, 该方法能够支持

在任意分辨率下查询几何信息, 此外, 通过引入增量

八叉树结构, 该方法还能够实现地图构建的增量更新.
哈希网格 (hash grid) 是一种用于高效表示和渲染

大规模 3D场景的数据结构, 通过将空间划分为不同分

辨率的网格单元, 并使用哈希表来存储每个单元的特

征, 从而实现对大规模场景的紧凑表示, 主要优点在于

能够通过多分辨率哈希编码快速训练和渲染 NeRF
模型. Instant-NGP[53]利用哈希网格加速 NeRF 的训练

和渲染, 通过多分辨率哈希编码和优化的网格结构, 可
以将 NeRF 的训练速度以小时计的时间开销缩短到秒

级, 方法的核心在于提高了采样效率和网络的查询速

度, 从而显著减少训练时间. 但在处理未观测区域时可

能留下空洞, 因哈希网格通常依赖于观测数据来构建

空间的数据表示, 在没有观测的区域, 哈希网格可能无

法提供准确的空间信息, 从而导致重建的表面出现不

连续或缺失的部分, 基于此, Co-SLAM[41]结合了坐标编

码 (one-blob编码)和稀疏参数编码 (哈希网格)以实现

快速收敛和表面空洞填充, 通过 one-blob 编码在未观

测区域实现平滑的洞填补, 并将场景表示为多分辨率

哈希网格, 利用了哈希网格的高收敛速度以及其表示

高频局部特征的能力, 同时保持了坐标编码的平滑一

致性先验.
(2)基于三平面的隐式表征方法

三平面编码是一种参数化的场景表示方法, 通过

将显式特征投影到 3 个轴正交的特征平面上, 可以有

效地存储和处理三维数据, 这种表达方式通过将笛卡

尔坐标映射到更高维度的空间, 使得网络能够更有效

地学习场景高频细节, 同时, 三平面表达方式使得MLP
解码器变得更小, 由于减少了网络复杂度, 将大部分的

表达能力转移给显式特征, 能够保持参数的稀疏性以

提高渲染效率. ESLAM[44]通过结合三平面编码和MLP
来提高神经隐式表示的效率, 在 ESLAM 中, 三平面编

码被用来表示场景的局部高频特征, 而全局低频特征

则通过多层感知器 (MLP) 网络来表示, 这种结合了三

平面编码和MLP的方法, 既利用了三平面编码在高频

细节方面的优势, 又利用了MLP在捕捉全局特征和保

持一致性方面了能力 ,  从而实现了在未见区域的准

确、平滑和填孔的重建, 提高场景重建的质量和鲁棒

性, 同时保持了实时性能和参数效率. S3-SLAM[45]基于

稀疏三平面编码, 这种编码方式通过使用哈希网格对

正交平面特征进行稀疏化, 仅使用 2%–4%的常用三平

面参数 (从 100 MB 减少到 2–4 MB), 就能在高达 512
分辨率下高效地实现场景重构, 可以显著减少了模型

的内存消耗, 在保持较低参数数量的同时, 实现高分辨

率和高质量的场景重建.
(3)基于点的神经隐式表征方法

基于点的隐式神经表示方法通过将三维空间中的

点与MLP网络相结合, 来实现对场景的高效和高精度

表征, 方法的核心在于使用MLP来学习和编码每个点

的位置信息以及局部场景信息. 与基于网格的方法不

同, 基于点的方法不需要存储整个用于建图的输入帧

历史, 可以更加高效地使用内存资源, 同时, 由于不需

要维护固定的网格结构, 使得可以有效进行地图校正,
在回环检测和全局优化方面更有优势. Point-SLAM[47]

利用点云对场景特征进行编码, 实现了细粒度的几何

和颜色重建, 同时采用动态点密度策略, 允许系统根据

输入信息的密度自适应地调整锚点的密度, 这种策略

在细节较少的区域减少运行时间和内存使用, 而在需

要解析精细细节的区域则增加点密度, 从而提高计算

和存储效率. Loopy-SLAM[48]将神经场景表示锚定在点

上, 允许在进行地图更新时无需从头计算密集地图, 这
种灵活性提高了重建效率, 并减少了计算负担. PIN-
SLAM[49]的隐式地图基于稀疏的可优化的神经点, 利用
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体素哈希技术高效地索引神经点, 并通过快速隐式地

图注册算法, 无需最近点关联, 可在适用的 CPU 上实

现实时性能.
(4)基于二次曲面的隐式表征方法

二次曲面将 3D 场景分解为一组稀疏的二次曲面,
通过将给定点云分割成多个面片, 并将每个面片拟合

到一个二次隐式函数中, 每个函数随后与其他几何描

述符 (中心位置和协方差矩阵) 结合, 共同描述一个

3D 场景, 二次曲面表征比传统点云更为紧凑, 提高存

储效率的同时可以解决点云扫描子图匹配和全局地图

表示方法受到大体积点云中最近邻搜索效率低下的问

题[54]. Q-SLAM[52]利用二次曲面进行隐式场景表示来

提高效率和精度, 通过将三维场景中的点云转换为二

次曲面的集合, 显著减少全局地图存储所需的空间, 而
且基于在二次曲面周围采样而不是整个 3D空间, 显著

降低了复杂性. 

2.1.2    优化几何表征提升表征效率

经典 NeRF[11]和早期的基于 NeRF 的 SLAM 方法

(如 iMAP[29]) 采用体密度来进行场景几何表征, NeRF
模型的MLP网络解码输出的是体密度和颜色值. 然而,
体密度的预测效果容易出现噪点和低保真的几何形状.
为了优化几何表征提升表征效率, 相关研究在基于 NeRF
的 SLAM系统中采用占用表示和符号距离函数 (signed
distance function, SDF), 即在 NeRF 模型的 MLP 网络

解码输出为占用表示或 SDF 和颜色值. 相关方法对比

如表 2所示.
 
 

表 2    优化几何表征方法对比
 

几何表征 代表算法 优势 局限性 适用场景

体密度

iMAP[29]、MeSLAM[55]、

NEWTON[42]、LONER[37]、

DIM-SLAM[56]

提供连续场景表征, 可以用于平滑地表

示物体表面和内部结构.
容易出现噪点、低保真的几

何形状.
适合需要考虑物体内部属

性的应用.

占用表示

NICE-SLAM[30]、Point-
SLAM[47]、Loopy-SLAM[48]、

Uncle-SLAM[57]、vMAP[32]、
KN-SLAM[58]

实现简单; 可高效表示空间占用情况.
以体素形式表示, 可能导致在

表示细节时受分辨率限制; 不
提供物体表面形状详细信息.

适合快速判断空间占用状

态的应用.

SDF/TSDF

ESLAM[44]、NICER-
SLAM[34]、SHINE-
Mapping[39]、Co-SLAM[41]、

GO-SLAM[28]

提供连续的场景表征, 能够提供精确的

几何形状; SDF可以支持如追踪等任

务, 对于重建表面非常有帮助.

在需要精确几何重建的场景

中计算比较复杂; 网络学习起

来不如占用直观.

适合需要精确表面信息的

应用.

 

● 占用表示通过一个二值函数来表示空间中的每

个点是否被占用, 这种表示方法简单并可高效表示空

间占用情况, 占用表示通过离散化的体素网格和二值

化占用状态简化了空间表示和处理, 使得系统能够快

速进行空间查询和更新, 这对于实时 SLAM 系统至关

重要, 此外, 占用表示局部更新特性和几何一致性也更

适合大规模场景的重建和维护, 相比之下, 体密度需要

对整个空间进行连续的密度估计, 这在计算上更为复

杂和资源密集, 且在处理噪声和不确定性时可能不够

鲁棒. NICE-SLAM[30]、Point-SLAM[47]、Loopy-SLAM[48]

等采用占用表示来优化几何表征提高表征效率.

f (x,y,z) = d

● SDF 是一个定义在空间中的函数 ,  可表示为

,  它返回一个点到物体表面的最短距离 ,

表示点相对于表面的内部或外部的位置 ,  通过使用

MLP来拟合 SDF函数, 可以实现对复杂形状的隐式表

示, 这种表示方法对于捕捉场景的几何细节非常有效,

尤其是在复杂的室内场景中. iDF-SLAM[59]采用 SDF

来进行几何表征, 可以更准确地进行深度估计, 从而

有助于更清晰地定义几何表面和改善场景重建任务.
ESLAM[44]采用隐式的 TSDF 来表示几何形状, TSDF
是 SDF 的一种特殊形式, 通过引入截断机制来限制考

虑的距离范围, 实验结果表明 TSDF 比常见的基于渲

染的表示 (体积密度和占用率) 收敛得更快, 从而提高

神经隐式的效率和重建质量. 然而, 使用 SDF 代替体

积密度也会牺牲由渲染函数带来的填补空洞的性能[12],
总的来说, 体密度更加适合渲染, 而 SDF 更侧重于重

建, 因此如何找到 SDF 值和体密度之间的权衡是一个

需要解决的问题. 有研究通过控制 SDF 到密度的转换

来兼顾渲染和重建质量, NICER-SLAM[34]作为 NICE-
SLAM[30]的继承者, SDF 被用来替代在 NICE-SLAM
中使用的占用表示, 通过局部自适应的方法, 即在体积

渲染方程中引入一个参数 β 来控制从 SDF 到体密度

的转换, 参数 β 模拟了物体表面附近的平滑程度, 将
SDF转换为体密度, 以便在体积渲染方程中使用, 可以
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动态调整不同区域 SDF 值的平滑程度从而更好地适

应地图的几何复杂性, 以此达到 SDF 和体密度重建和

渲染之间的平衡. 

2.2   解决大尺度场景建图灾难性遗忘问题

在 SLAM 过程中需要不断拓宽地图, 而早期基于

NeRF的 SLAM系统受限于MLP的容量, 导致大尺度

范围建图存在灾难性遗忘问题, 同时在大规模室内场

景中因累计误差而影响精度和鲁棒性, 如 iMAP[29]使用

两步迭代的方法分别对相机位姿和场景表示参数的联

合优化进行跟踪和映射, 然而由于只使用单个MLP, 受
到神经网络泛化能力的限制, 建图范围仅局限于室内

小场景, 难以预测复杂的几何或者大型场景. 现有扩大

场景重建规模的研究主要包括基于局部子图表示、基

于分层特征网格和基于八叉树的方法等 3 种, 相关方

法的对比如表 3 所示, 也可以将几种方法结合使用以

提高大尺度场景重建的效果和效率[60].
 
 

表 3    大尺度场景三维重建方法对比
 

分类 代表算法 优势 局限性

局部子图

MeSLAM[55]、PLG-SLAM[46]、NISB-map[61]、
CP-SLAM[51]、NEWTON[42]、NGEL-
SLAM[40]、Loopy-SLAM[48]、Vox-Fusion++[60]

精度高 ,  可以更精细地捕捉场景细节 ;  更灵

活, 通过调整子图大小和数量来优化性能.
内存消耗大; 计算成本高; 在地

图融合中容易产生伪影.

分层特征网格
NICE-SLAM[30]、NICER-SLAM[34]、SNI-
SLAM[35]

分层场景表示允许局部更新场景从而能够扩展

到大型室内场景的详细重建; 内存效率高.

计算复杂性高, 可能表现出较

慢的运行性能; 分层场景需要

预训练几何先验.

八叉树
Vox-Fusion[38]、SHINE-Mapping[39]、NeRF-
LOAM[62]、Vox-Fusion++[60]

可对未知场景进行增量地图构建; 递归地将空

间划分为更小的区域提高存储效率; 计算效率

高, 适合实时应用.
精度不高; 灵活性受到限制.

 

● 基于局部子图表示方法实现大尺度场景重建.

通过将大型、复杂场景划分为多个小的、可管理的子

图, 并基于多个MLP网络实现高效、准确和鲁棒的重

建, 从而允许对每个局部区域进行独立的处理和优化,

进而解决灾难性遗忘问题, 然而, 这种方法内存消耗大

且在地图融合中容易产生伪影. 在 iMAP[29]工作的基础

上, MeSLAM[55]将大场景划分为数个子区域, 使用多

个MLP网络来表示场景的不同部分, 每个单一的MLP

网络仅代表场景的一部分, 最后在重建时进行拼接实

现大场景的精确建图. PLGSLAM[46]使用渐进式场景表

示方法来处理大型室内场景, 即当相机移动到局部场

景表示的边界时动态初始化新的局部场景表示, 整个

场景被划分为多个局部场景呈现, 在局部场景表示中

使用三平面来捕获局部高频特征, 同时结合MLP网络

来处理低频特征, 从而实现在未观测区域的平滑和场

景完成, 可以显著提高大型室内场景的场景表示能力.

NEWTON[42]通过局部神经场的集合来捕捉和更新场

景的表示, 根据运行时的观察动态分配新的神经场, 从

而允许模型在需要时扩展其表示, 而不受限于预先定

义的全局结构; 同时为了有效表示无边界场景, 提出了

一种球面参数化方法, 允许将 3D空间中的点映射到单

位球面上, 不仅能够高效地分配特征, 还不受视锥边界

的限制, 不会出现由于视锥边界造成的伪影, 球面参数

化能够充分利用训练视图的信息, 而不受视场限制, 从
而有效地表示和处理无界场景.

● 基于分层特征网格结构解决灾难性遗忘问题.
分层特征网格的设计允许对场景的局部区域进行更

新, 这是大规模场景重建的关键. 通过仅更新可视范

围内的特征网格, 可以有效地处理新的观测数据, 而
不需要重新优化整个场景. NICE-SLAM[30]通过基于

分层特征网格的分层场景表示方法来解决传统神经

隐式方法在大场景重建中的局限性, 使用 3个层级的

特征网格 (粗糙、中等、精细) 和相应的 MLP 解码

器用于场景的几何表示, 同时使用 1个体素网格用于

场景颜色表示, 这种分层结构允许地图局部更新, 而
不是全局更新 , 从而使得系统能够有效地处理大型

室内场景.
● 基于八叉树结构对隐式地图进行增量扩展. 这

类方法采用八叉树的结构来划分场景并支持动态扩展,
允许在不知道环境的情况下进行动态扩展, 这对于处

理大型和未知场景尤为重要. Vox-Fusion[38]采用八叉树

的场景划分结构并动态分配新的体素, 通过Morton编
码对体素坐标进行编码以提高检索速度, 从而对隐式

地图进行增量扩展, 完成室外大场景的建图. SHINE-
Mapping[39]采用哈希表来存储八叉树结构中每层的特

征数据, 并通过特有的Morton编码将高维信息映射到

单一维度, 这种设计允许在不预先分配内存的情况下
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轻松扩展地图范围. NeRF-LOAM[62]使用基于八叉树并

结合神经隐式嵌入实现大尺度建图, 为了解决未知的

大规模室外环境下的增量里程计和地图构建问题, 设
计了动态体素嵌入策略, 通过扩展查找表并基于最大

Morton编码更新, 以存储体素的访问信息, 未访问的体

素将被分配初始化的嵌入, 使得能够轻松地扩展地图

而无需任何预分配或耗时的循环. 

2.3   增加回环检测和全局优化实现全局一致性

早期的基于 NeRF的 SLAM, 如 iMAP[29]和 NICE-
SLAM[30], 在稠密建图方面更具优势, 但由于没有回环

检测和全局优化来消除累计误差, 在定位精度方面不

如基于特征的传统 SLAM, 如 ORB-SLAM2[23], 相关研

究在增加回环检测和全局优化实现全局一致性进行了

尝试, 通过减少累计误差, 提高定位准确性. 

2.3.1    增加回环检测

传统 SLAM 系统具有低延迟和高精度的追踪性

能, 并通过回环检测确保全局一致性. 基于 NeRF 的

SLAM 系统能够实现逼真的场景重建, 但是早期基于

NeRF 的 SLAM 系统由于缺乏回环检测, 即便将回环

检测集成到系统中, 更新位姿非常耗时, 映射网络收敛

速度较慢, 在迅速更新MLP表示以适应回环方面仍面

临挑战, 从而存在较高的延迟, 导致缺乏全局一致性而

导致定位表现不佳 ,  相关研究通过在基于 NeRF 的

SLAM系统中加入回环检测来提高定位精度和鲁棒性,
现有的方法可分为基于解耦的方法和基于耦合的方法

两种, 如表 4所示.
 
 

表 4    增加回环检测方法对比
 

方法 代表算法 优势 局限性

基于解耦

NEWTON[42]、Orbeez-SLAM[27]、

MoD-SLAM[43]、GO-SLAM[28]、

HI-SLAM[63]、NEGL-SLAM[40]、

GLORIE-SLAM[50]

(1) 独立优化, 可能在某些情况下带来更好的性能;
(2) 更为灵活, 可以更容易地替换或更新SLAM系统的

某个部分.

(1) 跟踪和建图独立进行, 可能导致数据

冗余和不一致性;
(2) 无法有效利用建图信息来辅助跟踪,
导致跟踪误差累积.

基于耦合

基于局部子图的方法:
MIPS-Fusion[64]、NF-Atlas[65]、
CP-SLAM[51]、Vox-Fusion++[60]

基于点的方法:
PIN-SLAM[49]、Loopy-SLAM[48]

(1)  共享同一场景表示来保持跟踪和建图之间数据一

致性, 有助于提高系统鲁棒性;
(2) 跟踪和建图是紧密集成的, 更有效地利用建图信息

来辅助跟踪, 减少误差传播;
(3) 减少数据传输和处理的延迟, 更适合实时应用.

(1) 不如解耦方法灵活, 更新或替换系统

的某个部分可能需要更多的工作;
(2) 需要更高的计算复杂性, 因为它们需

要同时处理跟踪和建图任务.

 

(1)基于解耦的方法

在基于 NeRF 的 SLAM 系统中, 基于解耦的方法

直接采用传统 SLAM的视觉里程计作为前端, 如 ORB-
SLAM2[23]、ORB-SLAM3[24]、DROID-SLAM[66]等, 前

端通过与后端 NeRF 建图进行解耦, 回环检测方法直

接继承传统 SLAM, 基于解耦的方法没有在前端位姿

估计中使用MLP进行优化, 同时大多采用多分辨率哈

希网格以加速后端MLP收敛速度, 有助于在回环检测

过程中保持系统的实时性和效率. 由于跟踪模块只专

注于相机位姿估计, 而不增加同时更新地图表示的复

杂性, 基于解耦的方法具有较好的跟踪性能[13], 但是,

由于跟踪过程独立于建图线程, 导致数据冗余和不一

致性. NEWTON[42]和 Orbeez-SLAM[27]的回环检测是利

用 ORB-SLAM2[23]的闭环处理来实现的, 通过使用 ORB-
SLAM2的跟踪系统, 继承 ORB-SLAM2的回环检测过

程, 使用词袋模型和关键帧数据库来检测新的关键帧

和数据库中的帧是否相似区域, 并通过特征点匹配、求

解和优化 Sim(3)来确定是否检测到回环. GO-SLAM[28]

通过将 DROID-SLAM[66]的框架扩展至实时闭环检测

场景, 并利用 Instant-NGP[53]算法实现与地图的集成,
通过检测当前关键帧与历史关键帧之间的共视性来确

定闭环以解决尺度漂移问题, 但由于 RGB输入缺乏场

景的原始深度信息, 导致场景重建误差较大, HI-SLAM[63]

在此基础上通过搜索潜在的回环闭合并执行基于 Sim(3)

的位姿图束调整 (PGBA) 和基于 Hessian 矩阵的先验

深度估计来克服 GO-SLAM 误差较大的问题. NGEL-
SLAM[40]使用 ORB-SLAM3[24]的传统特征跟踪模块来

实现回环检测, 这个模块负责跟踪相机的姿态, 并在检

测到回环时进行闭环融合, 同时, 通过多个神经隐式场

来表示场景, 每个隐式场对应一个局部区域, 这种表示

方法允许系统快速调整闭环, 从而维护全局一致性.

(2)基于耦合的方法

基于耦合的方法将回环检测与位姿估计和地图构

建紧密集成, 使得回环检测的结果可以直接反馈和优

化整个系统的位姿和地图表示, 基于耦合方法虽然可

以提供更全局的一致性, 但可能会增加系统的计算复
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杂性和处理开销. 现有基于耦合的回环检测方法可以

分为基于局部子图的方法和基于点的方法[49], 也有相

关研究将两种方法结合以更好地提升全局一致性[48].
相关方法对比如表 5所示.

 
 

表 5    基于耦合的回环检测方法对比
 

方法 优势 局限性 适用场景

基于子图
可减少长程建图时的累积误差, 定位和建图精度更高;
建图的全局一致性和准确性更高.

子图之间存在数据冗余; 在进行子图间的回环

检测时, 可能需要较大的计算量.
适用于全局一致性和精度

上要求更高的场景.

基于点

在全局姿态调整中具有弹性和可变性, 有助于修正回

环; 处理的数据量相对较小, 计算复杂度较低; 处理速

度上通常更快, 适合于需要快速响应的场景.

可能需要复杂的邻域查询和插值计算, 增加了

计算复杂度; 可能需要有效的特征提取机制来

保证点的代表性和区分性.

适用于内存效率和实时性

要求高的场景.
 

● 基于局部子图实现回环检测. 将环境划分为多

个局部子图, 并在这些子图之间检测和闭环回环从而

实现全局一致性. MIPS-Fusion[64]通过其独特的子图管

理策略实现回环检测, 基于刚性配准多个隐式地图子

图来完成闭环检测过程, 系统还引入了一种通视性阈

值机制来识别回环, 但目前的设计仅限于校正小规模

漂移, 并不支持对大规模漂移的校正. NF-Atlas[65]通过

神经特征体积 (子地图)与位姿图优化相结合实现回环

检测, 将神经特征体积 (子地图)视为位姿图节点, 将体

积间的相对位姿视为位姿图边, 实现了整个神经特征

场局部的刚性和全局的弹性, 这意味着在全局层面上,
避免了增量映射时的灾难性遗忘, 当回环闭合时, 由于

基于弹性位姿图的表示, 只需更新神经体积的原点而

无需重新建图, 简化了回环检测的处理.
● 基于点的神经隐式表示进行回环检测. 基于点

的神经隐式表示特别适合执行地图校正, 不需要存储

用于映射的输入帧的整个历史, 以执行地图校正, PIN-
SLAM[49]利用神经隐式表示中提取的神经点特征进行

回环检测, 这些特征用于识别之前访问过的环境位置,

通过体素哈希技术高效索引神经点, 有助于快速识别

和匹配回环中的关键特征点, 神经点闭环时具有固有

的弹性和可变形性, 能够随着全局姿态调整而变形使

得地图在调整全局姿态时能保持弹性并避免结构重复,
增强了回环检测的能力. 为了纠正大规模漂移, Loopy-
SLAM[48]使用全局位置识别来在线触发循环闭合, 即将

每个全局关键帧添加到一个 DBoW3 数据库, 用于全

局位置识别, 并直接在场景表示上通过简单有效的刚

性校正来全局对齐轨迹和子图, 由于是基于点的神经

表示, 使得地图校正变得高效, 避免了在重叠区域产生

可见的接缝, 并在轨迹捕获结束时对颜色和几何特征

进行特征细化, 允许校正大规模漂移. 

2.3.2    全局优化

基于 NeRF的 SLAM系统通过在后端建图中引入

全局优化, 即在全局范围内约束全局轨迹的漂移, 以保

证整个系统的一致性, 通过减少累计误差, 提高跟踪精

度, 基于 NeRF的 SLAM系统与传统 SLAM一样主要

采用图优化的方式进行全局优化, 具体可分为全局束

调整和位姿图优化. 相关方法对比如表 6所示.
 
 

表 6    基于 NeRF的 SLAM全局优化方法对比
 

方法 代表算法 优势 局限性 适用场景

全局束调整

(GBA)

GO-SLAM[28]、Co-SLAM[41]、S3-
SLAM[45]、EC-SLAM[67]、NGEL-
SLAM[40]、MUTE-SLAM[68]、

GLORIE-SLAM[50]

优化所有或采样相机位姿和场景表

示来最小化重投影误差, 通常能够

获得较高的精度; 全局一致性更高.

计算成本高, 需要处理大量

数据和复杂的优化问题; 不
适合实时场景.

适合对精度要求更高的小

型或中型静态场景.

位姿图优化

(PGO)
NF-Altas[65]、CP-SLAM[51]、HI-
SLAM[63]

通过优化位姿图中的边 (即相对位

姿)来调整相机位姿, 计算效率更高;
适合实时场景.

精度不如全局束调整; 全局

一致性不如GBA.
对实时性要求高的场景.

 

● 全局束调整 (global bundle adjustment, GBA)
同时优化所有关键帧或采样关键帧的位姿和地图点,
通过非线性最小化二乘方法最小化重投影误差, 以提

升整体地图的精度, 方法更侧重于系统位姿和场景表

示的联合优化, 与基于 NeRF 的 SLAM 后端优化更契

合, 但需要处理大量数据和复杂的优化问题, 更适合对

精度要求更高的场景. GO-SLAM[28]通过一个单独的后

端跟踪线程来运行全局 BA, 从而对所有历史关键帧进

行优化, 以保持 3D 几何的全局一致性, 生成全局一致

的位姿和深度预测, 全局 BA的引入减缓了 GO-SLAM,
但显著改善了全局位姿估计. Co-SLAM[41]在地图和相

机位姿联合优化中使用全局 BA, 在所有关键帧执行全
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局 BA, 但不存储完整的关键帧, 只选择存储代表每个

关键帧的像素子集 (约 5%) 来进行相机位姿和场景表

示联合优化, 从而能更频繁地插入新的关键帧, 并维护

更大的关键帧数据库. S3-SLAM[45]采用分层光束法平

差 (HBA) 用于优化局部外观和确保全局几何一致性,
在每次迭代中从所有关键帧采样 10% 的光线以保持

全局一致性, 同时, 建立局部滑动窗口, 并从中采样更

多 (大于 10%)的光线优化局部相机位姿和重建局部场

景, 局部样本射线的数量根据每个关键帧的最佳损失

进行加权的. EC-SLAM[67]提出了一种全局约束的 BA
策略, 通过计算所有关键帧与当前帧的相机之间的光

心距离和视差角来动态确定滑动窗口中的关键帧数据

和顺序, 以消除随机性的影响, 确保全局 BA的有效性.
● 位姿图优化 (pose graph optimization, PGO)将相

机的位姿和约束表示为图, 通过优化位姿图中节点 (即
关键帧位姿)和边 (即位姿之间的相对变换), 能够有效

消除累计误差, 方法更侧重于位姿优化, 精度和全局一

致性不如全局束调整, 但计算效率更高, 适合实时场景.
NF-Altas[65]通过将大地图表示为多个通过位姿图链接

的子图 (神经特征体积), 神经特征体积视为位姿图的

节点, 不同神经特征体积视为位姿图的边, 这些边连接

不同的节点, 系统被设计为局部刚性和全局弹性, 即子

地图被允许在大尺度上进行位姿图优化求解以适应全

局的一致性而局部区域的姿态和映射是不变的, 当闭

环发生后, 只需对子图的位姿进行更新和优化, 而无需

重新映射整个区域. 针对多机协同场景, CP-SLAM[51]

采用位姿图优化进行全局优化, 在中央服务器对子地

图融合之后, 建立以每帧姿态为节点和相对位姿和环

路相对位姿为边的全局姿态图模型, 采用 Levenberg-
Marquardt算法解决非线性全局姿态图优化问题, 旨在

减少建图和跟踪中的累积误差, 由于采用基于点的神

经隐式表示 ,  可以根据优化后的位姿来优化点云的

3D位置. 

2.4   解决动态干扰问题

目前为止, 大多数基于 NeRF 的 SLAM 方法都是

以不移动物体的静态环境为基本假设, 而在有动态干

扰的场景中, 会导致位姿估计中错误的数据关联和累

计漂移放大, 同时产生伪影或灾难性遗忘而影响重建

质量, 虽然 NICE-SLAM[30]基于跟踪线程中的异常损失

值进行基于深度阈值的像素滤波, 但并不能完全消除

动态物体的影响. 因此, 部分改进工作将基于 NeRF 的

SLAM 方法扩展到动态场景中, 然而动态环境中部署

基于 NeRF 的 SLAM 系统尚未得到充分研究, 目前已

有的解决基于 NeRF的 SLAM系统的动态干扰问题的

方法包括基于语义分割和结合事件相机等, 且以基于

语义分割方法为主, 如表 7所示.
 
 

表 7    基于 NeRF的 SLAM动态环境算法对比
 

方法 动态环境算法 关键方法 语义先验 优势和局限性对比

基于语义

分割

DN-SLAM[69] 利用ORB特征进行对象跟踪, 并采用语义分割、光流和分段

任意模型 (SAM), 有效地识别和隔离场景中的动态对象.
SAM[70]

优势: 提供丰富的环境信息, 包括物体的

类别和实例, 有助于理解场景的语义内容.
局限性: 语义分割网络可能会增加计算负

担, 影响实时性; 依赖于语义分割的准确

性, 对于未预先定义的动态物体无法有效

识别和处理.

NID-SLAM[71]通过语义分割和掩膜修正, 精确地从RGB-D图像中移除动态

物体, 并彻底恢复被遮挡的背景.
YOLO

DDN-
SLAM[72]

结合语义特征和混合高斯分布模型的特征点分割方法, 用于

区分动态、静态和潜在静态物体.
YOLOv9

RoDyn-
SLAM[73]

通过一种运动掩码生成方法, 用于过滤无效的采样光线, 有
效地融合了光流掩码和语义掩码 ,  以增强运动掩码的精

度, 从而识别并区分动态和静态区域.
OneFormer[74]

DynaMoN[75] 利用语义分割和通用运动掩码来处理动态内容, 有助于在初

始相机位姿估计和静态聚焦的光线采样中处理动态场景.
DeepLabV3[76]

结合事件

相机
EN-SLAM[77] 结合事件相机和RGB-D相机的数据, 利用事件相机高动态范

围和高时间分辨率的特性生成事件流创建动态物体掩码.
—

优势: 适用于高动态范围场景和高速运动

环境和需要快速响应的实时应用.
局限性: 事件相机成本更高, 可能限制商

业化应用的普及.
 

● 基于语义分割的方法. 基于语义分割的方法是

基于 NeRF的 SLAM系统解决动态干扰问题采用的常

用方法, 使用深度学习进行语义分割, 剔除动态物体,

减少其对位姿估计的影响, 提升基于 NeRF的 SLAM在

动态环境下的鲁棒性, 然而语义分割网络可能会增加

计算负担, 导致系统运行速度降低, 影响实时性, 而实

时性对于基于 NeRF的 SLAM系统至关重要, 此外, 动

态物体处理依赖于语义分割的准确性, 对于未进行语
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义先验的动态物体可能无法有效识别和处理.
DN-SLAM [69]基于 ORB 特征跟踪动态物体, 利

用语义分割获得潜在的移动物体, 并结合光流和分段

任意模型 (SAM) 进行精细分割, 通过剔除动态物体来

减少冗余, 从而提高系统在动态环境中的性能. NID-
SLAM[71]通过语义分割来识别图像中的动态物体, 并生

成语义掩码, 通过提出的深度引导的语义掩码增强方

法来消除边缘区域的不准确性, 将修正后的深度信息

与准确地语义掩码结合来检测和去除动态物体, 并将

静态地图投射到当前帧以修复被这些物体遮挡的背景.
DDN-SLAM[72]通过结合语义分割和高斯混合模型对动

态物体进行特征点分割以限制动态物体的干扰, 利用

光流和重投影误差检查进行长期数据关联和背景恢复,
以及应用体渲染技术, 有效地从动态环境中去除动态

物体, 同时保留潜在的动态对象, 并实现高质量的场景

重建. RoDyn-SLAM[73]通过创新性地融合光流掩码和

语义掩码生成运动掩码, 精确区分和过滤动态物体, 同
时利用边缘 warp损失和分割优化策略, 增强了位姿估

计的几何一致性, 有效处理动态环境中的动态物体.
● 结合事件相机的方法. 基于事件相机捕捉场景

中的动态变化, 以适应快速变化的环境, 事件相机具有

低时延和高动态范围的特点, 适合高速运动和复杂光

照场景, 并且对数据存储和计算资源的需求较小, 在实

时性方面具有明显优势, 结合事件相机的基于 NeRF的

SLAM系统目前仍处于研究的早期阶段. EN-SLAM[77]

结合事件相机和 RGB-D相机的数据, 利用事件相机的

高动态范围和高时间分辨率优势来补偿在快速运动中

丢失的信息, 通过提出一种可微分的相机响应函数 (CRF)
渲染技术来共享辐射场将统一表示映射到 RGB 和事

件相机数据, 以解决事件和 RGB相机之间显著的区别,
此外, 通过将事件生成模型整合到优化过程中, 能够区

分动态和静态物体, 并生成动态物体掩码, 以便在跟踪

和映射过程中排除动态物体的影响, 然而, EN-SLAM
侧重于室内场景, 在无限长的轨迹中可能面临挑战. 

3   未来研究方向展望 

3.1   实时性能的提升

基于 NeRF 的 SLAM 方法能达到不错的建图效

果, 但是基于神经隐式的场景表示方法渲染速度慢、

占用内存资源多, 实时性能面临挑战, 而 SLAM需要快

速甚至实时的后端建图, 尽管采用哈希网格的神经隐

式表示可以提高计算速度, 但需要更高的内存需求, 研
究如何改进网络结构、采用更高效的采样策略、优化

算法提升和硬件加速实时性能的同时保持高精度全局

一致性仍然是未来的一个重要的研究方向. 

3.2   提升动态场景下的鲁棒性

传统的 SLAM方法和 NeRF方法主要关注静态场

景, 而现实生活场景通常涉及物体运动或拓扑变化, 如
移动的车辆和行人, 虽然一些基于 NeRF 的 SLAM 方

法试图解决这个问题. 但目前仍处于研究的初期, 仍有

很多的改进空间, 特别是在高度动态的环境中. 现有的

动态场景下基于 NeRF的 SLAM方法主要是基于深度

学习的语义分割的方法, 实时性目前受限于分割网络

的速度同时依赖于语义先验, 研究如何平衡分割质量

和分割网络速度是未来的一个研究方向. 

3.3   提升全局一致性

通过增加回环检测和全局优化实现全局一致性需

要消耗大量的计算资源, 在实时应用中容易出现性能

瓶颈, 基于解耦的方法虽然具有更好的跟踪性能, 但跟

踪与建图独立进行, 无法有效利用建图信息来辅助跟

踪, 导致跟踪误差累积, 基于耦合的方法跟踪和建图紧

密集成的, 更有效地利用建图信息来辅助跟踪, 减少误

差传播, 但资源消耗大, 影响实时性. 研究如何通过优

化算法或引入额外的约束来减少累积误差, 进一步提

高全局一致性是一个重要研究方向. 

4   结语

基于 NeRF 的 SLAM 方法能够进行连续的 3D 建

模, 可以渲染新视角并预测位置区域, 提高场景重建的

质量和细节. 此外, 通过反向传播算法计算损失函数来

优化相机位姿和 NeRF地图. 然而, 基于 NeRF的 SLAM
方法目前仍然存在很多需要解决的问题和挑战, 如实时

性能提升、动态场景处理、计算资源优化和提升全局

一致性等, 需要后续研究者们进一步解决. 通过本研究

的梳理和展望, 希望可以为研究者们进一步改进基于

NeRF 的 SLAM 技术, 为基于 NeRF 的 SLAM 在机器

人、自动驾驶和增强现实领域的应用和创新提供帮助.
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