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融合深度学习与神经隐式表征的视觉 SLAM 系统

张含笑，邢向磊
（哈尔滨工程大学 智能科学与工程学院, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：近年来，神经辐射场在三维重建任务中展现出卓越性能。然而，应用在视觉同时定位与地图构建 (sim-
ultaneous localization and mapping, SLAM) 中因缺乏全局优化机制容易导致系统定位精度不足以及重建失败。针

对该问题，本文提出一种融合深度学习位姿估计与神经隐式表征的视觉 SLAM 系统。通过稠密束调整层以及

高效的全局优化机制对相机位姿和深度进行像素级的循环迭代，并基于神经辐射场方法更新全局一致的隐式

重建表面，使得系统在精准定位的同时能够重建高保真场景，并且在此基础上引入语言查询机制，增强系统的

交互能力。在 EuRoC 和 Replica 数据集上进行大量实验，在不同的输入条件下，分别与 3 类基准方法进行对比，

结果表明该系统在跟踪鲁棒性和重建精度方面相较于现有方法表现更优。本方法可为后续基于神经辐射场的

视觉 SLAM 方法提供参考。
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Deep-learning-enhanced visual SLAM with
neural implicit scene representation

ZHANG Hanxiao，XING Xianglei
(College of Intelligent Science and Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China)

Abstract: In recent years, neural radiation fields have demonstrated strong capability in high-fidelity three-dimensional
scene reconstruction. However, visual simultaneous localization and mapping(SLAM) systems that employ neural radi-
ance fields still  face challenges in localization accuracy and the flexibility of explicit  scene representation. To address
these  limitations,  this  work  proposes  a  visual  SLAM system that  integrates  deep-learning-based  pose  estimation  with
neural implicit scene representation. Through dense bundle adjustment layers and efficient global optimization mechan-
isms, the camera pose and depth are iteratively optimized at the pixel level, and a globally consistent implicit reconstruc-
tion surface is  incrementally  updated based on neural  radiation fields,  enabling the system to reconstruct  high-fidelity
scenes while achieving accurate localization. Furthermore, a language query mechanism was introduced to enhance the
system’s interactive capability. Extensive experiments were conducted on the EuRoC and Replica datasets, and the res-
ults were compared with those of three benchmark methods under different input conditions. The results showed that the
proposed system outperformed existing methods in terms of tracking robustness and reconstruction accuracy, providing
a reference for subsequent visual SLAM methods based on neural radiation fields.
Keywords: neural radiation field; visual SLAM; loop detection; pose estimation; deep learning; 3D reconstruction; se-
mantic embedding; trajectory prediction

同时定位与地图构建 (simultaneous localiza-
tion and mapping, SLAM) 技术是移动机器人实现

自主定位和导航的关键 [1]。随着计算机技术和人

工智能的突破性发展，对高保真三维物体和场景

重建的需求不断增长。然而，尽管三维重建技术

取得了重大进展，但在不牺牲精度和空间分辨率

的情况下实时获得高质量表征仍然具有挑战性。

与传统的视觉 SLAM 算法相比，深度学习的引入

能够在保持实时性的同时提高 SLAM 系统的定
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位和建图精度，许多工作集中在针对特定的子问

题上，如特征检测[2-3]、特征匹配和异常值剔除[4-5]、

定位 [6-7] 和地图语义理解 [8-9] 等。同时，一些视觉

SLAM 系统利用深度学习方法[10-14] 进行单目三维

重建，但是通常使用点云表征方法进行重建，在

形状提取方面缺乏灵活性，抑制了高保真重建。

其中，DROID-SLAM[14] 完全依赖于深度学习模

型，在输入一系列连续的红绿蓝 (red green blue，
RGB) 图像的条件下，利用 RAFT(recurrent all-pairs
field Transforms) 算法 [15] 提取光流特征并形成

4D 关联体，采用双线性插值从关联体中检索值，

将不同分辨率下的检索结果级联起来，得到最终

的特征向量，充分利用了像素信息来捕捉场景中

的全局结构和局部细节，但是仅在相机跟踪结束

后离线执行全局光束法平差，很难消除累积误差。

为了提升对可见与遮挡区域的高质量渲染，

神经辐射场[16](neural radiation field, NeRF) 被应用

到视觉 SLAM 系统中。 iMAP [17] 是第一个使用

NeRF 进行建图和相机跟踪的统一 SLAM 管道，

根据输入的 RGB-D 图像，利用隐式神经网络将三

维坐标映射成颜色和体密度并进行渲染，从而联

合优化网络参数和相机位姿，但是每次输入新的

图像都需要更新整个多层感知机 (multilayer per-
ceptron, MLP)，导致系统存在训练优化时间过长

以及严重的遗忘问题。在此基础上，vMAP [18]、

NICE-SLAM[19] 和 Co-SLAM[20] 等方法不断降低深

度 MLP 查询的代价并加快建图速度，实现了小规

模场景的精确三维重建，但是由于缺乏回环检测

和全局优化机制，在大场景的重建过程中容易崩

溃，并且需要依赖 RGB-D 相机的显式深度信息来

实现辐射场的快速收敛。

针对上述问题，本文提出了一种融合深度学

习位姿估计与神经隐式建图的视觉 SLAM 系统

模型，实现相机精准定位的同时对三维场景进行

高保真隐式重建。本文的主要贡献如下：

1) 提出一种基于深度学习的全局位姿优化系

统。采用完全可微分的端到端架构，结合经典视

觉 SLAM 框架和深度神经网络的表达能力，实现

相机姿态和深度图的联合优化。

2) 设计一种基于共视帧图的高效对齐策略，

实现实时回环检测和全局结构校正，降低内存需

求，提高系统在资源受限环境下的运行效率。

3) 提出一种结合神经辐射场的即时建图方

法。根据全局优化系统中的相机姿态和深度信

息，实现全局一致的稠密三维重建，同时引入语

言查询机制，拓展系统的交互能力与应用场景。 

1   视觉 SLAM 系统整体结构

本文提出的基于神经隐式表征的深度学习视

觉 SLAM 系统模型框架如图 1 所示，以单目、双

目或 RGB-D 视频流作为输入，主要包括前端跟

踪、后端跟踪以及即时建图 3 个部分。前端跟踪

线程进行特征提取与关联选取出关键帧之后，迭

代更新当前关键帧的位姿和深度，并执行回环检

测；在后端跟踪线程中，对前端所有的历史关键

帧进行全局束调整 (bundle adjustment, BA) 以优化

位姿和深度；最后，建图线程基于神经辐射场方

法构建高保真地图，实时地适应全局优化位姿和

深度的连续变化，并根据提示文本提取出有效的

语义信息。
 
 

特征提取与关联

gθ

关键帧

局部位姿估计
与优化模块

回环检测模块
(ν, ε)

前端跟踪线程输入

关键帧缓冲区
Fsdf

FΘ

SDFΦ(x
i
)

颜色/深度
渲
染

Lrgb

Ldepth

Lsdf

Lclip

建图线程

启用新的
(ν, ε)

进行全局 BA

后端跟踪线程

全局位姿
估计与优化

语
言
嵌
入

τflow

 

图 1    系统总体框架

Fig. 1    Overall framework of the system
  

2   基于深度学习的跟踪线程
 

2.1    特征提取与关联

Ii ∈ RH×W×3(i = 1,2, · · · ,N)
gθ(·) ∈ RH×W×D

对于输入的每帧图像

使用特征网络 提取特征，该网络由

gθ(Ii) gθ(I j)

6 个残差块和 3 个下采样层组成，在输入图像分

辨率的 1/8 处生成稠密特征图。计算输出的特征

图 和 中所有点对之间的点积，来衡量两

帧图像之间的共视性，形成 4 维共视特征图。
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Ci j
u1v1u2v2

=
¨

gθ(Ii)u1v1
,gθ(I j)u2v2

∂
∈ RH×W×H×W

(u,v) H
W

式中： 为图像中的像素坐标， 为图像的高

度， 为图像的宽度。

Ck ∈ RH×W×H/2k×W/2k (k = 1,2,3,4)

为了进一步提取不同尺度下的共视信息，通

过将共视特征图的最后两维进行平均池化，形成

4 层共视金字塔 ，在

保持高分辨率信息的同时，有效地捕捉不同尺度

的位移信息，从而更精确地恢复快速移动的小物

体的运动。

H×W

τflow

此外，本文引入查找算子 [15]，以一个 的

坐标网格作为输入，通过双线性插值在共视特征

图中进行检索。将该查找算子用于共视金字塔的

每一层共视特征图，并通过级联每层的结果计算

最终的光流特征。如果平均光流大于预定义的阈

值 ，则将当前帧创建为一个新的关键帧，并添

加到关键帧缓冲区中以便后续的操作。 

2.2    位姿估计与优化

前端位姿估计和优化的核心部件为位姿估计

与优化模块，如图 2 所示。
 
 

G
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图 2    位姿估计与优化模块
Fig. 2    Pose estimation and optimization module

 

(V,E)
(i, j) ∈ E Ii

I j

本文采用共视帧图 来表示帧之间的共

视关系，帧图中的一条边 表示图像 和

之间有重叠的视场。在每次位姿更新之前，利

用当前位姿和深度的估计值计算帧图中每条边对

应的点云集合，并将其转化为像素坐标，得到每

条边的对应场，具体公式为

pi j = Πc(Gi j ◦Π−1
c (pi, di)),Gi j = G j ◦G−1

i

pi ∈ RH×W×2 Ii di

Ii Πc

Π−1
c Πc Gi j

Ii I j pi j

Ii pi I j

式中： 为图像 的像素坐标， 为图像

当前的深度估计值， 为世界坐标系映射到图

像坐标系的相机模型， 为 的反变换， 为图

像 和 之间的位姿变换， 为使用估计的位姿

和深度将图像 中的像素 映射到图像 坐标系

得到的对应坐标。

pi j− pj

pi j

pi j

从而相机运动引起的光流特征为 ，并

根据 从 4 维共视特征图中检索共视特征，将两

种特征作为位姿估计与优化模块的输入。共视特

征提供了 邻域内视觉相似性的信息，使网络能

h(k+1) pi j

wi j ∈ RH×W×2

ri j ∈ RH×W×2

p∗i j = ri j+ pi j

够学习对齐视觉相似的图像区域，光流特征则提

供了额外的补充信息，增强网络的鲁棒性。在特

征处理过程中，首先对光流特征和共视特征分别

通过两个卷积层进行映射；接下来，输入到门控

循环单元 [21](gated recurrent unit, GRU) 中，GRU 通

过两个额外的卷积层来映射生成新的隐藏状态

，并将对应场 进行修正，生成与共视性相

关的置信度权重 以及修正的残差流场

；最后，将残差流场与对应场相加，得

到修正后的对应场为 。

p∗i j wi j

G ∈ SE(3) d ∈ RH×W

位姿估计与优化模块利用修正后的对应场

和置信度权重 ，通过可微的密集束调整层 [14]

( dense bundle adjustment, DBA) 来优化相机姿态

和关键帧的逆深度 。本文定义

位姿更新的损失函数为

L =
∑
(i, j)∈E

∣∣∣∣∣∣p∗i j− pi j

∣∣∣∣∣∣2
Σi j∑

i j

= diagwi j

∣∣∣∣ · ∣∣∣∣
Σ

wi j式中 ， 为基于置信度权重 对误

差项进行加权的马氏距离。

p∗i j

最终，更新相机姿态和深度的问题转化为解

决一个非线性最小二乘问题，最小化损失函数，使

得重投影点和位姿估计与优化模块预测的对应场

相匹配。本文采用局部参数化的方法损失函数进

行线性化处理，并使用高斯–牛顿算法进行求解。 

2.3    回环检测

{KFk}NKF
k=1

(V,E) Nlocal

Nlocal NKF

Nlocal×NKF

τco

KFi↔ KF j

rlocal

rloop

τco

为了能够实现实时的回环检测和全局姿态的

校正，本文提出了一种有效的对齐策略。如图 3 所示，

根据上述特征提取与关联模块中的关键帧选取方

法，可以得到目前为止创建的关键帧集合

以及关键帧的共视帧图 ，选择最近的 个

局部关键帧建立高共视度连接，并在局部窗口

外，检测局部关键帧和历史关键帧之间的回环。

首先，在 张局部关键帧和所有的 张历史关

键帧之间建立大小为 的共视帧图，如

图 3(a) 所示；接下来，在关键帧对之间进行反投

影计算获得每条边的平均光流，并过滤掉平均流

大于 的边，从而获得具有高共视度的关键帧

对；最后，将保留下来的关键帧对建立边链接，形

成回环检测的候选区域。为了避免冗余，一旦在

关键帧图中添加了边链接 ，则抑制半

径 内的所有可能边连接。根据上述步骤，将

局部共视帧图中未探索的部分按照共视度进行降

序采样边缘，并用半径 抑制相邻边。为了接受

一个回环候选，回环检测模块连续检测 3 个回环

候选，如果它们的平均流小于 ，则判定为检测

到一个回环。
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图 3    回环检测模块示意

Fig. 3    Schematic diagram of loop detection module
 
 

2.4    后端跟踪线程

rglobal

在后端跟踪模块中同时优化整个历史关键帧

的计算成本非常昂贵。为了解决这个问题，本文

将完整的 BA 优化在线运行在一个单独的线程

中，允许系统继续跟踪新的帧并进行回环检测。

与前端的局部回环检测模块类似，启动一个新的

关键帧图，并插入具有高共视度的关键帧对以及

时间相邻的关键帧，如图 3(b) 所示。当建立新的

边时，用半径 来抑制冗余的相邻边。由于最

新关键帧的姿态已经在回环检测时进行了全局几

何校正，因此缓解了对全局 BA 的实时性要求。 

3   基于神经辐射场的建图线程
 

3.1    关键帧选取

本文提出的基于神经辐射场的建图线程主要

实现实时更新全局三维重建和语义查询功能。为

了平衡全局一致性与实时性，本文提出了一种高

效的关键帧选择策略。在三维重建的每次更新开

始之前，建图线程首先对跟踪到的所有关键帧的

位姿和深度进行快照，以确保重建期间的几何一

致性。然后，在所有关键帧中选出用于重建更新

的关键帧，包括 3 个部分：第 1 个部分是选取最新

的 2 个关键帧和还没有经过映射重建的关键帧；

第 2 个部分是将所有关键帧按照当前和上一次更

新状态之间的位姿差降序排列，选择前 10 个关键

帧；第 3 个部分是通过分层抽样从所有可用的关

键帧中选取 10 个关键帧，以防止几何信息遗忘问题。 

3.2    渲染

I
G d M

o

对于选取出的关键帧，根据 2.2 节中的位姿

估计与优化模块，可以获得每个关键帧的图像 、

姿态 和深度 ，在每张关键帧上随机采样 个像素

点进行训练。对采样的像素从相机光心 发射射线：

r(t) = o+ tv
r(t) t v式中： 为第 条射线， 为观测方向。

Nray = Nstart+Nimp Nstart

Nimp

ti(i = 1,2, · · · ,Nray)

xi

沿射线采样 个点，其中 为

使用分层抽样进行采样的点数， 为在深度值

附近采样的点数。对射线上每个采样的 3D 点

进行哈希编码 [22]，将得到高维的

位置信息 输入到预测网络中获取采样点的对应

信息并进行渲染。 

3.2.1   颜色和深度信息

x v = (θ,ϕ)

FΘ F

Θ FΘ
c = (r,g,b) σ ti

将采样点的位置信息 和观测方向

输入到预测网络 ，其中 由 2 层 MLP 网络构

成， 为网络权重。 输出该采样点的颜色值

和密度值 ，则从光线起点到采样点 之

间的累计透射率可以用公式表示为

Ti = exp

(
−

i−1∑
j=1

σ jδ j

)
σi ti δi = ti+1− ti式中： 为采样点 的密度， 为相邻采样

点之间的距离。

通过体渲染可以计算出每条射线所对应的颜色

值和深度值，即像素级的颜色和深度的预测结果为

Î =
Nray∑
i=1

Ti(1− exp(−σiδi))ci

d̂ =
Nray∑
i=1

Ti(1− exp(−σiδi))ti
 

3.2.2   SDF 信息

Fsdf

Φ(xi)

ti d

为了监督重建表面，本文模型使用单层 MLP
构成预测网络 来获得采样点预测的符号距离

函数 ，并对预测的 SDF 进行正则化约束。为

了获得近似采样点真实的 SDF，本文计算采样点

到关键帧深度 之间的距离，公式表示为

b(xi) = dm− ti

dm式中 为在真值图像上采样的像素点对应的深
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|Φ(xi)| ⩽ |b(xi)|,∀xi度。则符号距离函数需要满足 。 

3.2.3   语言嵌入信息

为了将语言信息嵌入到三维场景中，采用和

神经辐射场渲染三维场景类似的处理方式。以采

样点为中心定义一个物理尺度，构建出采样点对

应的立方体，公式表示为

s(ti) = sinit× f /ti

sinit f式中： 为在像素平面上固定的初始尺度， 为相

机焦距。

s(ti) Flang

ξi ∈ Rd

将编码后的位置信息和上述定义的物理尺度

输入到语言嵌入网络 中，从而获取到该采

样点的语言嵌入信息 。利用神经辐射场输

出的密度值对语言嵌入信息进行渲染。

ξ =

Nray∑
i=1

Ti(1− exp(−σiδi))ξi

为了确保特征空间的一致性，对渲染后的语

言嵌入信息进行归一化处理，从而得到最终穿过

该射线的像素所对应的语言嵌入信息为

ξ̂ =
ξ

||ξ|| 

3.3    损失函数

I
d M

Lrgb Ldepth

为了优化 3D 渲染网络，以关键帧图像 和深

度 作为真值，在图像上选取 个像素构建 RGB
损失 和深度损失 。

Lrgb =
1
M

M∑
m=1

|Îm− Im|

Ldepth =
1
M

M∑
m=1

|d̂m− dm|

|Φ(xi)| ⩽ |b(xi)|
另外，对 SDF 值进行进一步约束，由于满足

，则对于接近重建表面的点，设置损

失函数为

Lnear = |Φ(xi)−b(xi)|
而对于其他自由空间上的点，定义一个较为

宽松的损失函数为

Lfree =max
(
e−βΦ(xi)−1,Φ(xi)−b(xi),0

)
β Φ(xi)

Lfree

式中 为超参数，当预测的 在自由空间中为

负时， 起约束作用。

总体上 SDF 损失可以定义为

Lsdf =
1

MNray

∑
m,i

®
Lnear, if |b(xi)| ⩽ τtrunc
Lfree, 其他

τtrunc式中 为超参数，表示截断阈值。

为了对渲染的语言嵌入信息进行监督，本文

通过对比性语言–图像预训练 (contrastive lan-
guage-image pre-training，CLIP) 图像编码器 [23] 构

建出多尺度金字塔。但是，经过随机采样的像素

sinit

ξclip ξclip

点不一定会落在预先构建的 CLIP 多尺度金字塔

的中心位置，所以根据采样像素点的 值，在上

下相邻的两个裁剪尺度下，各自找出与采样像素

点最近的 4 个子图像的 CLIP 嵌入信息，通过三线

性插值进行融合，从而得到采样像素点在金字塔

中的 CLIP 嵌入信息 。把 作为语言特征的

参考嵌入，构建出关于语言嵌入信息和 CLIP 嵌

入信息相关的损失函数。

Lclip = λclipξ̂ ·ξclip
λclip ξ̂ ·ξclip式中： 为缩放常数， 为语言嵌入信息之间

的内积。

由于场景外观会随着视角的不同而发生变

化，但是同一个物体的语义信息应该保持不变，

所以语言嵌入信息的优化单独进行。最终，本文

在三维重建过程中的总体损失函数定义为

L=λrgbLrgb+λdepthLdepth+λsdfLsdf

λrgb λdepth λsdf式中 、 和 为各个损失项的加权因子，用

于平衡各项损失函数对优化过程的贡献，实现在

选定关键帧的所有采样像素上持续优化场景重建。 

4   实验结果及分析
 

4.1    实验设置 

4.1.1   数据集

×

EuRoC 数据集 [24] 由苏黎世大学和苏黎世联

邦理工学院联合推出，被广泛应用于 SLAM 和自

主机器人导航研究。该数据集通过配备高精度传

感器的微型无人机采集数据，提供了双目相机图

像、惯性测量单元信息以及激光跟踪仪采集的毫

米级精度地面真值轨迹，可以用于评估 SLAM 算

法的鲁棒性和定位精度。本文使用 9 个场景

(MH01~MH05、V101、V102、V201、V202) 的双目

相机图像来评估算法模型，所有的图像都被下采

样为 512 像素 384 像素分辨率。

Replica 数据集 [25] 是由 Facebook Reality 实验

室发布的高质量室内三维重建数据集，主要应用

于 SLAM、3D 视觉和增强现实等研究。该数据集

使用高精度激光扫描仪采集 18 个多样化室内场

景的毫米级精度三维模型，提供了多视角的单目

图像和深度图像、精确的相机位姿、密集网格模

型以及语义和实例分割标签等丰富的场景信息。

本文采用 640 像素×320 像素的分辨率，在 8 个场

景 (Room0~Room2、Office0~Office4) 中分别使用

单目输入和 RGB-D 输入进行实验，并对提取的语

言嵌入信息进行评估。 

4.1.2   评价指标

定位任务主要使用绝对轨迹误差 (absolute
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trajectory error, ATE) 作为评价指标，衡量的是估

计轨迹与真实轨迹之间的全局偏差，数值越小表

示性能越好。建图任务中使用的评价指标包括精

度、完成度和完成率。精度计算的是重建结果与

真实场景之间的平均距离误差，反映重建模型的

几何准确性，数值越小，几何准确性越高；完成度

主要衡量重建结果是否完整捕捉了真实场景的几

何结构，对真实场景中的每个点，计算其到重建

表面的最近距离，取所有点的平均距离，数值越

小越好；完成率统计的是真实场景中到重建表面

距离小于 5 cm 的点的百分比，数值越大，表明重

建模型越完整。 

4.1.3   参数设置

τflow = 4

Nlocal = 75 τco = 25
rlocal = 1 rloop = 1

rglobal = 5

在跟踪线程中，选取关键帧的共视度阈值

，并使用 DROID-SLAM[14] 预训练好的权重

降低系统运行的时间。对于回环检测模块，局部

关键帧窗口大小 ，平均光流阈值 ，

邻域半径 ， 。后端跟踪线程中的邻域

半径 。在建图线程中的参数设置具体包括：

Nstart = 24 Nimp = 48
M = 4400 β = 5 τtrunc = 16

λrgb = 1 λdepth = 1 λsdf = 0.1

沿射线的采样点数 ， ；像素采样点

数量 ；约束系数 ；截断阈值 ；

损失权重 ， ， ；神经辐射场

初始学习率为 0.001，每 10 个周期衰减 0.8。 

4.2    定位结果与分析

在 EuRoC 数据集上，本文模型使用双目图像作

为输入，与 SVO[26]、ORB-SLAM2[27]、ORB-SLAM3[28]

和 DROID-SLAM[14] 方法进行比较，在 9 个场景下

的 ATE 结果如表 1 所示。从表 1 中可以看出，在

双目输入的情况下，EuRoC 数据集上实验结果均

优于其他方法，例如，MH03 场景下本文模型的 ATE
为 0.019，比 SVO 降低了 92.96%，比 DROID-SLAM
降低了 45.71%；V202 场景的 ATE 为 0.009，比 ORB-
SLAM2 降低了 74.29%，比 ORB-SLAM3 降低了

67.86%。从整体的平均表现来看，本文模型的 ATE
比 SVO 降低了 78.09%，比 ORB-SLAM2 降低了

49.61%，比 ORB-SLAM3 降低了 42.31%，整体的绝

对轨迹误差有显著的降低。实验结果表明，本文

模型能够在双目输入条件下有效完成定位任务。
 
 

表 1    双目输入下不同模型在 EuRoC 数据集上的 ATE 结果
 

Table 1    ATE results of different models on EuRoC under binocular input m
 

场景 MH01 MH02 MH03 MH04 MH05 V101 V102 V201 V202 平均

SVO[26] 0.040 0.070 0.270 0.170 0.120 0.040 0.040 0.050 0.090 0.099
ORB-SLAM2[27] 0.035 0.018 0.028 0.119 0.060 0.035 0.020 0.037 0.035 0.043
ORB-SLAM3[28] 0.029 0.019 0.024 0.085 0.052 0.035 0.025 0.041 0.028 0.038

DROID-SLAM[14] 0.015 0.013 0.035 0.048 0.040 0.037 0.011 0.018 0.015 0.026
本文模型 0.012 0.012 0.019 0.043 0.040 0.034 0.010 0.016 0.009 0.022

注：加黑代表最优结果。

在 Replica 数据集上，本文模型分别使用单

目图像和 RGB-D 图像作为输入，在 8 个场景下

的 ATE 结果如表 2 所示。在单目输入情况下，与

基于传统方法的 ORB-SLAM2 和 COLMAP[29] 相

比，ORB-SLAM2 和 COLMAP 虽然在小部分场景

中取得了较好的定位性能，但是整体鲁棒性较

差，本文模型的平均 ATE 比 ORB-SLAM2 降低

了 86.84%，比 COLMAP 降低了 87.90%，表明本文

模型在跟踪模块通过引入深度学习方法，有效提

升了系统定位的精度。与基于深度学习方法的

DROID-SLAM 相比，本文模型的整体定位性

能较好，并且在大部分场景下的定位结果优于

DROID-SLAM，例如，Office0 场景中本文模型的

ATE 为 0.29，比 DROID-SLAM 降低了 72.64%。

与基于神经辐射场方法的 NICER-SLAM[30] 相比，

本文模型在所有场景下的定位精度均有优势，平

均 ATE 比 NICER-SLAM 降低了 77.47%。实验结

果表明，在单目输入下，本文模型通过融合深度

学习和神经辐射场方法有效提升了系统的定位

性能。
 
 

表 2    不同模型在 Replica 数据集上的 ATE 结果
 

Table 2    ATE results of different models on Replica cm
 

输入 方法 Room0 Room1 Room2 Office0 Office1 Office2 Office3 Office4 平均

单目

ORB-SLAM2[27] 0.30 0.42 0.25 0.43 0.30 12.2 0.39 11.4 3.21
COLMAP[29] 0.62 23.7 0.39 0.33 0.24 0.79 0.14 1.73 3.49

DROID-SLAM[14] 0.58 0.58 0.38 1.06 0.40 0.70 0.53 1.33 0.70
NICER-SLAM[30] 1.36 1.60 1.14 2.12 3.23 2.12 1.42 2.01 1.88

本文模型 0.41 0.34 0.29 0.29 0.42 0.38 0.60 0.65 0.42
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续表 2
输入 方法 Room0 Room1 Room2 Office0 Office1 Office2 Office3 Office4 平均

RGB-D
NICE-SLAM[19] 1.69 2.04 1.55 0.99 0.90 1.39 3.97 3.08 1.95
Vox-Fusion[31] 0.27 1.33 0.47 0.70 1.11 0.46 0.26 0.58 0.65

本文模型 0.64 0.44 0.34 0.36 0.33 0.47 0.49 0.53 0.45
注：加黑代表最优结果。
 

RGB-D 输入情况下，本文模型与 NICE-SLAM[19]

和 Vox-Fusion[31] 方法进行比较。从单个场景来
看，本文模型在大多数场景中的表现更为精确，
例如，在 Room1 场景中，本文模型的 ATE 为 0.44，
比 NICE-SLAM 降低了 78.43%，比 Vox-Fusion 降
低了 66.92%。从整体的平均表现来看，本文模型
的定位性能提高了 76.94%。实验表明，在 RGB-D
输入下，本文模型在定位任务中依然具有优越性。

为了进一步验证模型性能，图 4 给出了在

2 种数据集上不同输入条件下的场景轨迹可视化
结果。图 4 中的红色轨迹表示数据集提供的地面
真值，蓝色轨迹表示本文模型的预测轨迹。从可
视化的结果中可以观察到，在长序列的复杂场景
下，本文模型的预测轨迹能够与地面真值轨迹
保持高度一致。此外，本文模型在单目、双目和
RGB-D 等多种输入条件下均能够保持整体轨迹
的准确性，表明本文模型的泛化能力较强，可以
用于不同传感器配置的实际应用场景。
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图 4    轨迹预测可视化结果

Fig. 4    Visualization results of trajectory prediction
 
 

4.3    重建结果与分析

本文在 Replica 数据集上对模型的建图性能

进行量化评估。在单目输入条件下，本文模型与

DROID-SLAM[14]、COLMAP[29] 和 NICER-SLAM[30]

方法进行对比，结果如表 3 所示。与基于深度学

习方法的 DROID-SLAM 和 COLMAP 相比，本文

模型在大多数场景下的精度具有优势，例如，在

Office0 场景下，本文模型的重建精度为 2.83 cm，
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比 DROID-SLAM 提高了 5.98%，比 COLMAP 提高
了 45.68%。整体上，8 个场景的平均重建精度分
别提升了 29.44% 和 55.33%。从完成度和完成率
指标来看，本文模型在所有场景下的性能均优于
DROID-SLAM 和 COLMAP。实验表明，本文模型
使用基于神经辐射场的稠密建图方法在几何完整
性和场景覆盖能力上显著优于点云建图方法。相

比于同样使用神经辐射场进行建图的 NICER-
SLAM 方法，本文模型在各个性能指标上的表现
各有优劣。NICER-SLAM 通过使用更复杂的神
经辐射场网络结构在重建精度和完成度上略有优
势，而本文模型在场景的完成率上表现略好，实
验结果表明本文模型能够在重建质量和场景覆盖
率之间进行有效平衡。

 
 

表 3    单目输入下不同模型在 Replica 数据集上的重建定量结果
Table 3    Quantitative reconstruction results of different models on Replica under monocular input

 

方法 指标 Room0 Room1 Room2 Office0 Office1 Office2 Office3 Office4 平均

DROID-SLAM[14]

精度/cm 12.18 8.35 3.26 3.01 2.39 5.66 4.49 4.65 5.50
完成度/cm 8.96 6.07 16.01 16.19 16.20 15.56 9.73 9.63 12.29

完成率<5 cm/% 60.07 76.20 61.62 64.19 60.63 56.78 61.95 67.51 63.62

COL-MAP[29]

精度/cm 3.87 27.29 5.41 5.21 12.69 4.28 5.29 5.45 8.69
完成度/cm 4.78 23.90 17.42 12.98 12.35 4.96 16.17 4.41 12.12

完成率<5 cm/% 83.08 22.89 64.47 72.59 69.52 81.12 64.38 82.92 67.62

NICER-SLAM[30]

精度/cm 2.53 3.93 3.40 5.49 3.45 4.02 3.34 3.03 3.65
完成度/cm 3.04 4.10 3.42 6.09 4.42 4.29 4.03 3.87 4.16

完成率<5 cm/% 88.75 76.61 86.10 65.19 77.84 74.51 82.01 83.98 79.37

本文模型

精度/cm 4.40 4.13 3.67 2.83 3.12 4.81 4.38 3.70 3.88
完成度/cm 4.45 4.52 6.29 2.80 2.58 4.79 4.84 4.12 4.30

完成率<5 cm/% 80.23 82.80 82.10 81.29 82.76 75.59 75.88 80.24 80.11
注：加黑代表最优结果。

在 RGB-D 输入条件下，本文模型与 iMAP[17]

和 NICE-SLAM[19] 方法进行比较，结果如表 4 所
示。从单个场景来看，本文模型在大多数场景下
的重建性能都具有优势，例如，在 Office1 场景
下，本文模型的各项指标分别为 1.97、2.38 cm 和
93.08%，与 iMAP 相比，重建精度提高了 46.90%，
完成度提高了 54.75%，完成率提高了 16.86%。相

比于 NICE-SLAM，重建精度提高了 41.19%，完成
度提高了 40.94%，完成率提高了 13.33%。从整体
的平均表现来看，本文模型的各项指标均优于
iMAP，完成率比 NICE-SLAM 高出 3.77%。定量
的实验结果表明，本文模型通过对基于神经辐射
场的视觉 S L A M 系统结构进行优化，能够在
RGB-D 输入下重建出更精确的稠密地图。

 
 

表 4    RGB-D 输入下不同模型在 Replica 数据集上的重建定量结果
Table 4    Quantitative reconstruction results of different models on Replica under RGB-D input

 

方法 指标 Room0 Room1 Room2 Office0 Office1 Office2 Office3 Office4 平均

iMAP[17]

精度/cm 3.58 3.69 4.68 5.87 3.71 4.81 4.27 4.83 4.43
完成度/cm 5.06 4.87 5.51 6.11 5.26 5.65 5.45 6.59 5.56

完成率<5 cm/% 83.91 83.45 75.53 77.71 79.64 77.22 77.34 77.63 79.05

NICE-SLAM[19]

精度/cm 3.53 3.60 3.03 5.56 3.35 4.71 3.84 3.35 3.87
完成度/cm 3.40 3.62 3.27 4.55 4.03 3.94 3.99 4.15 3.87

完成率<5 cm/% 86.05 80.75 87.23 79.34 82.13 80.35 80.55 82.88 82.41

本文模型

精度/cm 3.73 2.53 3.09 2.19 1.97 3.94 4.09 3.34 3.11
完成度/cm 4.01 2.32 7.20 2.30 2.38 3.95 4.59 4.02 3.85

完成率<5 cm/% 81.12 94.05 82.60 92.27 93.08 84.00 78.55 83.79 86.18
注：加黑代表最优结果。
 

为了进一步验证模型性能，图 5 给出了在单

目输入条件下不同模型的定性实验结果。其中，

第 1 行和第 2 行分别为 Room1 场景的可视化渲

染结果及其局部放大图，第 3 行和第 4 行为在 Of-
fice0 场景中的实验结果。从整体的重建效果来

看，本文模型的重建结果更接近于真值，能够较为

完整地还原房间的整体布局，而 DROID-SLAM 的

重建结果为离散的点云，存在较多的结构丢失。

从局部的重建细节来看，本文模型在细节处理上

更为精细，能够较好地恢复出物体表面的细节信息。
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(a) 真值 (b) DROID-SLAM[14] (c) 本文模型 

图 5    单目输入下不同模型在 Replica 数据集上的定性实验结果

Fig. 5    Qualitative experimental results of different models on Replica under monocular input

图 6 给出了在 RGB-D 输入条件下，Replica 数
据集中 Office1 和 Office2 两个场景下不同模型的
定性对比实验结果。相比之下，本文模型在几何
结构的细节重建方面更具有优势，能够对细节纹
理进行准确建模。例如，在 Office1 场景中，对枕

头褶皱纹理的建模清晰可见，更加贴合实际，Of-
fice2 场景中的地板木纹周期性图案、柜门把手等
细节也能够进行高度还原。而 NICE-SLAM 的
重建效果过于平滑，对高频细节的捕捉上相对
不足。

 
 

(a) 真值 (b) NICE-SLAM[30] (c) 本文模型 

图 6    RGB-D 输入下不同模型在 Replica 数据集上的定性实验结果

Fig. 6    Qualitative experimental results of different models on Replica under RGB-D input
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图 7 给出了在双目输入条件下，本文模型和

DROID-SLAM 方法的重建对比结果。实验结果

进一步说明利用点云进行重建难以对三维场景中

的结构进行精确的理解，例如，对 MH01 和 V201

场景的重建结果存在明显的噪声。相比之下，本

文模型在场景结构完整性以及应对复杂场景的鲁

棒性等方面具有明显优势，能够准确重建出三维

场景。
 
 

DROID-SLAM[14]

本文模型

(a) MH01 (b) V102 (c) V201 

图 7    双目输入下不同模型在 EuRoC 数据集上的定性实验结果

Fig. 7    Qualitative experimental results of different models on EuRoC under binocular input
  

4.4    语言查询结果与分析

图 8 给出了在 Room0、Room2 和 Office3 这

3 个场景上的部分语言查询的可视化实验结果。

从图 8 中可以看出，本文模型对于常见物体和经

典材质的语言查询表现较好，能够较为准确地定

位到相关 3D 位置，例如，在 Room0 场景中，通过

查询“pillows on the couch”，模型能够在沙发区域

上显示出枕头所在的位置，表明本文模型具有

对物体组合及位置关系的理解能力；根据文本

“wood”进行查询时，模型也能够识别出木材材质

及其所在物体，表明本文模型具备一定的材质感

知能力。
 
 

Pillows on the couch

Potted plant

Glass

Wood

Artistic painting

Cotton

 

图 8    Replica 数据集上语言查询可视化实验结果

Fig. 8    Visualization experiment results of language queries on Replica
  

4.5    消融实验

本文模型在跟踪线程设置了回环检测和完整
的全局 BA 优化，为验证两个环节对 SLAM 系统
定位性能的影响，在 Replica 数据集上使用单目输
入进行消融实验，计算不同设置下 8 个场景的平
均 ATE 值，结果如表 5 所示。实验结果表明，通
过引入全局 BA，本文模型对位姿估计的性能提
高了 25.78%，表明回环检测环节则有效缓解了
SLAM 系统的累积漂移问题，为系统在复杂环境

中运行提供了可靠性。与未引入回环检测和全局
BA 相比，本文模型的定位性能提高了 65.11%。
 

表 5   Replica 数据集上针对定位的消融实验结果
Table 5    Results of ablation experiments targeting localiza-

tion on Replica
 

回环检测 全局BA ATE/cm

√ √ 0.43

√ × 0.54
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Lrgb

Ldepth

Lsdf

Lrgb Ldepth Lsdf

为验证建图模块中各个损失函数对系统发挥

的作用，同样在 Replica 数据集的 8 个场景中使用

单目输入进行消融实验，结果如表 6 所示。在仅

依靠颜色损失 进行优化时，模型的几何重建性

能显著下降，完成率仅为 32.74%，表明颜色损失

虽然能够对纹理进行约束，但是无法保证三维结

构的准确性。对于深度损失 来说，与仅使用

颜色损失相比，重建质量明显提升，表明深度损

失能够有效利用输入图像的深度信息，对场景几

何进行优化。而通过进一步引入 SDF 损失 ，

本文模型的整体性能达到最优，表明通过对重建

表面进行约束，可以有效减少重建噪声，使得重

建结果更加鲁棒。针对各项损失函数的消融实验

结果表明， 、 和 共同提升了重建的精度

和完整性。
 
 

表 6    Replica 数据集上针对重建的消融实验结果
Table 6    Experimental  results  of  ablation  for  reconstruc-

tion on Replica
 

Lrgb Ldepth Lsdf 精度/cm 完成度/cm 完成率<5 cm/%

√ √ √ 3.89 4.27 80.17

√ √ × 3.95 4.34 78.91

√ × √ 3.93 4.31 79.39

√ × × 9.53 10.46 32.74

注：加黑代表最优结果。
  

5   结束语

本文提出的融合深度学习位姿估计与神经隐

式表征的视觉 SLAM 系统，通过在跟踪模块引入

基于共视帧图的对齐策略，集成高效的回环检测

与全局优化机制，并结合神经辐射场构建出具有

语言查询功能的高保真地图，有效提升了系统的

定位精度、重建质量和实用性。在公共数据集上

的大量实验证明了本文算法在定位和重建方面的

准确性与鲁棒性。在未来工作中，将关注系统在

更复杂环境中的适应性，提高系统性能。
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