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Abstract—在本文中，我�提出了一�新�的�何感知RGB-D
高斯散点SLAM系�，名�G 2 S-ICP SLAM。所提出的方法通
�使用�束于局部切平面的高斯分布�表示每��景元素，��了高保�
3D重建和��的�棒相机姿��踪。��方法有效地�局部表面建模��
基��何��的二�高斯��，���的具有各向同性不�定性的3D�球�表
示相比，在多��角下提供了更一致的深度解�。�了���表示整合到
SLAM管道中，我�通�引入各向�性�方差先��表面��的高斯��
嵌入到��ICP�架中，而不改�基�的配准公式。此外，我�提出了
一��何感知�失��督光度、一致性和法�一致性。我�的系�在保持
��和�何保�度的同�，��了��操作。�Replica和TUM-RGBD
�据集的大量��表明，G 2 S-ICP SLAM在定位精度和重建完
整性方面�于�有的SLAM系�，同�保持了渲染�量。

Index Terms— Simultaneous Localization and Map-
ping (SLAM), 2D Gaussian Splatting, 3D reconstruc-
tion.

I. 介�

��同�定位�建�（vSLAM）已成�机器人和增强�
��用的基�技�，�相机�踪和�景重建提供了高效和
可�展的解�方案。��的SLAM流水� [1]–[6] 主要依
�于稀疏的�何��表示，如��点、地�或表面元素�。
�些方法�然在�算效率和�棒性上表�良好，但往往无
法提供密集的、逼�的重建，�在跨�点的�何一致性上
存在困�。�一限制限制了��在需要感知上有意�和�
�上准�的地�的�景中的适用性。

基于�射�的表示方法的最新�展，特�是3D高斯�射
(3DGS)，展示了����景�行��、高保�渲染的�力。
�些方法通���景点建模���高斯�合成��依�
的RGB�像，�而��了令人印象深刻的逼�度。然而，
��的各向同性和��性�通常�在�不同�点�察�
引入深度不一致。在SLAM�用中，��多���何一致
性的缺乏可能�降低姿�精度��致空��影。

基于 3DGS 的��，最近的�究探�了�其整合到
SLAM管道中。�些努力大致可以分���。第一� [7],
[8]主要�注使用外部提供或��算的位姿�行基于3DGS
的映射。��策略可以��高保�度的重建和照片�的渲
染，但�以��的方式�行，�不有助于位姿��。相比之
下，第二� [9]–[11] �3DGS整合到�踪中，利用可微分渲
染或基于�化的方法���相机位姿。�管有�力，�些
方法通常受制于高�算成本、�光照�件的敏感性，以及
在无�理或重��境中的有限�棒性。

�些限制揭示了一���缺口：�有的3DGS-SLAM系
��先考����量而非�何�定性，使其在��定位和
建�方面表�不佳。�了解�����，我�提出了一�
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Fig. 1: 在Replica�据集中比�渲染的法��像�量。每
行�示(a) ���像，以及由(b) GS-ICP SLAM和(c) G 2

S-ICP SLAM渲染的法��像

�何感知的SLAM�架，��架在通�基于表面��的2D
高斯建模�保空�一致性和深度精度的同�，保留了GS的
��表�力 [12] 。

�此，G 2 S-ICP SLAM 引入了三����新。首先，我
�采用�局部表面�何��的二�高斯��表示，�解�
了由��3D高斯引起的多��深度不一致��。其次，我
�通�明��行�局部切平面��的各向�性�方差�
�，��表面��的二�高斯���入��ICP (GICP)
[13] �程中。�然底�配准算法保持不�，但我�的公式
通�尺度正�化引入二�先�，引��化�向表面一致的
��。第三，我�引入了一��何感知�化�架，�光度、
深度和基于法�的�何感知�失�合在一起，�采用一�
保持映射期�表面各向�性的尺度正�化策略。

�些��使我�的�架能�在保持�何一致性和照片
�逼�渲染�量的同�����性能。在TUM-RGBD和
Replica�据集上的��表明，G 2 S-ICP SLAM在定位精
度和深度保�度方面�于之前的3DGS SLAM系�。

基于�射�的SLAM方法，包括NeRF-SLAM和基于GS
的SLAM，旨在通���式或�式渲染集成到SLAM流水
�中�重建照片�逼�的�景。NeRF-SLAM利用�式�
���建模外�，而基于GS的方法采用�式的3D高斯
点用于高效的渲染和地�融合。最近的�究如SplaTAM、
MonoGS和GS-SLAM表明，3D高斯点�（3DGS）在��
保�度和�存效率上�于��的稠密或稀疏地�表示，使
其非常适合用于SLAM�用。

�管有�些�点，基于3DGS的SLAM方法由于其��
性和各向同性特性，�常�致深度不一致性。具�而言，3D
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�球�中沿法��的无�束支撑在多���置下��致�
何失准。MonoGS [10] 通�在�目SLAM中引入�何正�
化解�了其中的一些��，而SplaTAM�引入了自适�地
��化以提高空�一致性。同�，Photo-SLAM [7]和 GS-
ICP SLAM [8] 用�典��里程� [2] 或 ICP�踪 [13],
[14] 替�了基于光度的位姿��，�而��了更快更�定
的操作。然而，�些方法仍然�承了各向同性3D表示的局
限性。相�之下，我�的方法引入了一��表面��的2D
高斯公式和�何感知�失�解��一根本��。

最近在基于�射�映射方面的�展，例如3D高斯点�
（3DGS）[15] ，使得高度��和��感的�景重建成�可
能。然而，大多��些方法使用各向同性或��表示——
如3D高斯�球�——��缺乏�式的表面��，常常�
致���的深度不一致和���影。�一限制�致了后�
工作的出�，如2DGS [12] 、SuGaR [16] 和 PGSR [17]
，��引入了表面法��督或切平�束，以提高神�渲染
中的�何精�性。

�此同�，�何感知���架已�表明，�合表面法�
作��督信�可以�著提高重建�量。然而，�些�解�
未完全整合到SLAM�向的系�中。我�的方法通�提出
一�表面��的二�高斯表示����一空白，此表示
�束每�高斯的支持范�在局部切平面上，�感�源于
2DGS [12] 。此外，我�引入了一��何感知�失，利用
��表面法��指�渲染�程。�合�些�件，我�的系
�能�在不�牲�行��或姿��踪性能的情�下保留
精�的�何��，��更好的重建保�度。

II. 方法�

本��述了G 2 S-ICP SLAM的核心�件，�是一��
何感知SLAM�架，旨在保持�何一致性，同�保留逼�
的渲染�量。提出的�架包含四�主要�件：(1) 表面��
的2D高斯表示，(2)�有表面��先�的��ICP (GICP)
�踪，(3) 表面��尺度正�化和(4) �何感知�化。�些
�件�合了稠密逼�渲染�空�一致的SLAM之�的差
距。整�系�的�述如� 2 所示，��的��方式�在后
�的小�中介�。

�管�有的3DGS SLAM方法采用3D高斯�球��表
示�景，但��的��特性在多�角�置下固有地引入了
深度不一致。因�3D�球�在三�空��上分布不�定
性，��缺乏�其�局部表面�何��的明��束。因此，
同一点在不同�角下可能�投影不一致，�致�何失�。
�一��在� 3 中有�明，其中同�的高斯�球���色
和�色�角�察。每��角��球�相交于不同的切片平
面，�致�角�深度��不一致，�在重建中引�深度�
影。

�了解�����，我�的方法采用了一�基于二�高
斯�� [12] 的表面��表示，��表示�每�高斯的空�
支持限制在局部切平面上。��公式�少了��依�的�
�性，改善了��的深度一致性，�而��更�定的�踪
和�何感知的SLAM�化。

每�二�高斯�由中心位置 pk ∈ R3 、�方差矩� Ck ∈
R3×3 、�色 ck 和不透明度 σk 定�。�方差�算�：

Ck =RkSkS
T
kR

T
k , (1)

，其中 Rk = [t1, t2,nk] ∈ R3×3 是由��正交切向量和表
面法��成的旋�矩�，Sk = diag(s1,s2,0) ∈ R3×3 是�
切平面��的�放矩�。

�定在第k�高斯��的局部切平面上的一�点p(u, v)
：

p(u, v) = pk + s1t1u+ s2t2v =H(u, v, 1,1), (2)

，其中

H = [s1t1 s2t2 0 pk
0 0 0 1

[ = [RS pk
0 1

[ . (3)

矩� Hk ∈ R4×4 定�了一�局部表面����，�2D�
�坐�映射到3D全局坐�系中。�于2D高斯��上的点
q(u, v) ，公式�：

G(q) = exp[u
2 + v2

2
[ (4)

我�在二�高斯��表示中遵循一�3DGS光�化�
程。�色和深度渲染如下：

c(x) = ∑
i=1

ciαiGi(x)
i−1
∏
j=1

(1 − αjGj(x)), (5)

d(x) = ∑
i=1

diαiGi(x)
i−1
∏
j=1

(1 − αGj(x)). (6)

��表示本身就捕捉到了表面�何形�，使模型在�理多
���中的深度不一致�更加�健。

在�踪�程中，我�采用基于�� ICP（GICP）配准
算法的��模型方法。�定第 k �的 RGB-D �像�
(Ik,Dk) ，我��深度� Dk 中提取一�3D点云 X k =
{xm}m=1,...,Nk

，其中 Nk 是有效深度像素的�量。�于每
�点 xi ，我�通�分析其�近点的空�分布�算一�局部
�方差矩� Cm ∈ R3×3 。利用�一点，我��� k 定�高
斯集�：令 Gsrc

k = {X src
k ,Σsrc

k }���前�提取的高斯
集，Gtgt

k = {X tgt
k ,Σtgt

k }��地�中�索到的��目�高
斯集。通�最小化��高斯之�的Mahalanobis距���
相��� T k ∈ SE(3) 。

每�点 xsrc
m 被建模�一�高斯分布 N (x̂src

m ,Csrc
m ) ，其

��的目��N (x̂tgt
m ,Ctgt

m )。源点和目�点之�的�差定
��：

dm = xtgt
m − T kx

src
m . (7)

假��差服�高斯分布，我�有：

dm ∼N (d̂m,Ctgt
m + T kC

src
m (T k)

T ) (8)
= N (x̂tgt

m − T kx̂
src
m ,Ctgt

m + T kC
src
m (T k)

T ). (9)

�了�得最佳的�� T ∗k ，我�在所有点��上�用最
大似然��：

T ∗k = argmax
T k

N

∏
m=1

p(dm) = argmax
T k

N

∑
m=1

logp(dm) (10)

= argmax
T k

N

∑
m=1

dTm(Ctgt
m + T kC

src
m (T k)

T )−1dm. (11)

�了�表面�何�入到��配准�程中，我��第??�
中描述的各向�性二��方差��嵌入到每� Csrc

m 中。
通�在局部切平面上施加�束——沿表面法�方向的方
差�零——我�的方法在GICP�踪中引入了�式的二�
�束。���表面��的先��姿���偏向于�何一致
的��，特�是在��或不明�的��下。

www.xueshuxiangzi.com



Fig. 2: ��流程。G 2 S-ICP SLAM 使用RGB和深度�像作��入，以���建�何一致的3D地�。�了增强多��
深度一致性，我��每�点表示�一�表面��的二�高斯��，而不是���球。在�踪�段，��表示被集成到基
于二�高斯的��ICP (GICP) 中，以��相机��。在映射�程中，我�使用�何感知�失�化高斯基元，�些�失
施加光度、一致深度和法�一致性，�而防止方向�位�保持表面��。

Fig. 3: 多�角�置中三�高斯�球的深度不一致。��角
相�的三�高斯�球��致同一�表面点在多��角中
由不同的截面平面表示，�而�致深度��不一致和�何
不��。

如在第 ?? ���的，我�的�架�每�高斯基元表示
��局部曲面切平面��的二���。此公式要求�空�
不�定性限制在�平面�，消除沿曲面法�方向的方差。
�了�足�一�何要求，我�明��用于�踪和映射的所
有高斯基元的尺度矩� S = diag(s1, s2, s3) 的第三�分
量��零。此配置�保每�高斯在法��上具有零不�定
性，�而强制�行平坦的二�表示。

�之前依�完整3D高斯�球的方法不同，我�的系�在
�建高斯�直接施加�����束，避免了�外正�化�
或�化��。���保�了�踪模�和地�表示之�的一
致�何行�，��共享同一�2D高斯。

在我�的映射模�中，全局�景是以����中心逐步
�建的。根据不同的�准定�了���型的���：�踪
���和映射���。�踪���是基于�GICP�踪�
程中�得的�何��比例��的，而映射����在固定
的��隔�入，以�保足�的空�覆盖。

由于地�是�深度�像�建的，因此高斯的空�密度由
于量程�感器的投影特性本�上是不均�的——在��
的距�上，每�像素代表更大的空��域。�了��逼�

的、感知一致的高斯表示，我�根据其��感器的距��
整每�二�高斯��的初始尺度：

s1, s2 ∝
1

zp
, (12)

，其中 z 是深度�，p是一�����的超��，用于控制
�放速率。��根据距�的�放方法可以提高��上的均
�性，�增强姿���的�定性。

在通�2D GICP�踪�行姿���和使用具有尺度感
知的高斯初始化�行地��建之后，我��行�何感知�
化，以�化高斯�量，以提高渲染和�何一致性。我�的�
化�注于更新2D高斯的�性，以更好地描述�入��。

我�的��失函�包含三�互�的�：光度相似性、深
度、�何感知法�。�光度和深度�失有助于保持���
RGB-D��的��相似性�，我�的�化核心在于使用表
面法�作��何�督信�。

我��三�点的��深度空�梯度�出表面法�
NGT (x, y)：

NGT (x, y) =
▽xxs ×▽yxs

∣∣▽x xs ×▽yxs∣∣
, (13)

，其中 xs 表示�深度�像生成的三�位置。渲染的深度到
表面法� N̂d 同�是�渲染的深度 D̂ �算出�的。渲染的
法� N̂ 是通�累�的高斯公式�算的。然后我�制定了
一��何感知法�（GAN）�失，���N 、N̂ 和 N̂d 之�
的向量差�和角度失配：

LGAN = ∥NGT − N̂∥1 + [1 −
NGT ⋅ N̂
∥NGT ∥∥N̂∥

[

+ [1 − NGT ⋅ N̂d

∥NGT ∥∥N̂d∥
[ . (14)

。��基于法�的�督在�点之�施加强�粒度的表面�
�，��充附加�失：

Lp = ∥I − Î∥1, Ld = ∥D − D̂∥1, (15)

，�支持外�保�度和深度回�。完整的目�函��：

L = λpLp + λdLd.+ λGANLGAN (16)
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TABLE I: Replica上的3D重建��。我�的方法在重建地�的�量上�于所有其他��高斯点云SLAM�架。

Methods Metrics R0 R1 R2 Of0 Of1 Of2 Of3 Of4 Avg.

GS-SLAM [11]
(8.34fps)

Depth L1 [cm] ↓ 1.31 0.82 1.26 0.81 0.96 1.41 1.53 1.08 1.16
Precision [ % ] ↑ 64.58 83.11 70.13 83.43 87.77 70.91 63.18 68.88 74.00
Recall [ % ] ↑ 61.29 76.83 63.84 76.90 76.15 61.63 62.91 61.50 67.63
F1-score [ % ] ↑ 62.89 79.85 66.84 80.03 81.55 65.95 59.17 64.98 70.15

GS-ICP SLAM*
(30fps)

Depth L1 [cm] ↓ 22.24 17.88 23.01 16.76 16.23 23.90 21.71 22.59 20.54
Precision [ % ] ↑ 4.77 3.69 3.63 4.77 5.20 3.54 2.50 3.58 3.96
Recall [ % ] ↑ 15.81 15.65 13.83 15.81 11.44 12.15 8.61 10.89 13.02
F1-score [ % ] ↑ 7.33 5.97 5.75 7.33 7.15 5.49 3.87 5.39 6.04

G 2 S-ICP SLAM
(30fps)

Depth L1 [cm] ↓ 0.61 0.39 0.90 0.34 0.77 0.98 1.27 0.66 0.74
Precision [ % ] ↑ 85.89 91.47 78.34 90.56 92.35 80.50 76.39 82.23 84.72
Recall [ % ] ↑ 81.10 84.41 74.24 87.12 83.93 72.29 71.70 74.59 78.67
F1-score [ % ] ↑ 83.43 87.80 76.23 88.81 87.94 76.17 73.97 78.22 81.57

* denotes the reproduced results by running official code.

Fig. 4: Replica�据集的定性�果。(a)、(b) �示了由GS-ICP SLAM和G 2 S-ICP SLAM重建的room1和office0的�格
�。G 2 S-ICP SLAM��了干�且准�的3D�格重建。

通��表面感知�化集成到渲染管道中，我�的方法在
保持照片��感的同��保�何合�性，�而�致更加�
定的SLAM�迹和一致的地���。

III. ��

A. ���置

我�描述了我�的���置，��G 2 S-ICP SLAM�
SOTA方法�行比�，以��我�在�自Replica�据集
[18] 的8�合成�景和�自TUM RGB-D�据集 [19] 的3
��景中的性能。
����。所有��均在一台配置�Intel Core i5-12500
CPU、32 GB RAM和NVIDIA RTX A5000 GPU的台式
机上�行。�了�少�算�源，我���失函�的超��
λP 、λD 和 λGAN 分��置� 1、0.1 和 0.05。我���距
�感知�放因子 p �置� 0.333。�了生成三��景的�
格，我�在��的�迹上渲染�整合每�深度和�色�，
�使用�素大小� 1 厘米的 TSDF 融合 [20] 。
�价指�。�于�格重建，我�使用深度 L1 [21] ，�是用
于���景�何的二�指�，精�度、召回率以及以1cm
�距���的F1分�。�于追踪精度，我�使用���迹
�差（ATE）的均方根�差（RMSE）���方法 [19] 。我
�采用�准的�像�量指�，包括峰�信�比（PSNR）、�
�相似性指�（SSIM）[22] ，以及��感知�像�相似性

（LPIPS）[23] ���渲染。

�据集。Replica [18] 和 TUM-RGBD [19] 是���有
NeRF 和基于GS 的 SLAM 方法最常用的�据集。Replica
�据集包含各�室��景的高�量��感合成 RGB-D �
像。TUM-RGBD �据集由于 RGB-D �像�量�低而更
���。RGB �像包含��模糊，深度�像��大，且有
�多未�充�域。
比�方法。我�� GS-ICP SLAM [8] 作� 3D 重建、�
踪和渲染性能的主要基�。我���提出的 G 2 S-ICP
SLAM �其他 SOTA 基于 NeRF 的 SLAM 方法 [24],
[25] 以及其他基于 GS 的 SLAM [9]–[11] �行比�。

我�在Replica�据集上��我�方法的三�重建性能，
�果如表 I 所示。我�在�何精度和重建完整性方面�
GS-SLAM [11] 和GS-ICP SLAM [8] �行了比�。由于
我�的�架能�以每秒30�的速度���行，我��GS-
ICP SLAM��我�的主要基准，��外包括GS-SLAM，
其提供高保�度重建但�行�率�著低于8.34 FPS。

G 2 S-ICP SLAM在所有�景中都��了最佳的�何精
度，平均深度L1�差�0.74厘米，�GS-SLAM和GS-ICP
SLAM相比，分�提高了36 %�96 %���������������2D����������3D
������������������������������������������������������������������Precision�����
�Recall��F1�������������SLAM�����������������������������������������

� 4 中的定性�果�一步支持了我�方法的�越性。
��常出����影和��缺失的GS-ICP SLAM相比，
G 2 S-ICP SLAM生成了更完整的�格地�。在room1和
office0�景中，我�的方法忠�地重建了�粒度�何，�保
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TABLE II: 在Replica和TUM-RGBD上的�踪性能（ATE RMSE ↓ [cm]）。最佳�果分���� 第一 、 秒 和

第三 。我�的方法在相机姿���方面�到了最新的性能水平。

Dataset Replica TUM-RGBD
Method R0 R1 R2 Of0 Of1 Of2 Of3 Of4 Avg. fr1/desk fr2/xyz fr3/office Avg.

Non
Real-time

NICE-SLAM [24] 0.97 1.31 1.07 0.88 1.00 1.06 1.10 1.13 1.06 2.7 1.8 3.0 2.5
Point-SLAM [25] 0.61 0.41 0.37 0.38 0.48 0.54 0.69 0.72 0.52 4.34 1.31 3.48 3.04
GS-SLAM [11] 0.48 0.53 0.34 0.52 0.41 0.59 0.46 0.70 0.50 3.3 1.3 6.6 3.7
SplaTAM [9] 0.31 0.40 0.29 0.47 0.27 0.29 0.32 0.55 0.36 3.35 1.24 5.16 3.25
MonoGS* [10] 0.48 0.36 0.34 0.44 0.52 0.23 0.16 2.53 0.58 1.48 1.45 1.50 1.48

Real-time GS-ICP SLAM* [8] 0.15 0.16 0.10 0.29 0.12 0.16 0.18 0.20 0.17 3.07 1.79 2.46 2.44
G 2 S-ICP SLAM 0.14 0.16 0.10 0.19 0.12 0.16 0.17 0.20 0.15 2.74 1.59 2.78 2.37

* denotes the reproduced results by running official code.

持了表面��性，展示了在��室��境中的�棒性。

B. �踪性能
我�通��G 2 S-ICP SLAM�基于NeRF的SLAM

[24], [25]、非��的GS SLAM [9]–[11]和GS-ICP SLAM
[8] �行比�，���其在Replica和TUM-RGBD�据集
上的�踪性能。如表所示. II，我�的方法在Replica�据集
上始��到最低的�踪性能，�在TUM-RGBD�据集上
�到了非常有��力的�踪性能。在Replica�据集上，G
2 S-ICP SLAM�于所有比�方法，包括作�主要基�的
GS-ICP SLAM、基于NeRF的方法以及SOTA GS SLAM
系�。在TUM-RGBD上，我�的方法在整��景中取得
了第三名的平均�果，表�出在��世界RGB-D�置中
的�比SOTA性能。

��强�的性能强�了在��ICP�踪中�入二�表面
���束的有效性。通�用�局部表面�何��的二�高
斯��替代��的三��球�，我�在保留�踪精度的同
��少了空�模糊。�得注意的是，�管施加了更强的�
何先�，我�的模型在位姿��精度方面�未比三�高斯
�球�差。�些�果表明，二��束不��保了更好的�
何一致性，�增强了多�化室��景中的整��踪�定性。

C. 渲染性能和系�速度
我�在Replica和TUM-RGBD�据集上��渲染�量

和系�速度，其�果如表格 III 和表格 IV 所��。�然先
前的工作��性地表明，2D Gaussian Splatting [12]在渲
染�量上通常不如��3DGS [15] ，但我�的�果表明，
表面��的2D高斯建模仍然可以提供具有��力的性能。
具�而言，G 2 S-ICP SLAM��了�GS-ICP SLAM相
�的渲染�量，�在渲染性能上略有下降。由于使用表面
�束的2D高斯，���微的退化是一��期的�衡，因�
��先考��何��而不是依���的外�混合。�管存
在���衡，我�的方法在Replica�据集上的渲染�量
和效率方面��了SplaTAM、MonoGS和GS-SLAM等其
他比�。此外，我�的方法在表格 III 中PSNR排名第二，
LPIPS排名第三。

� 5 �一步展示了我�方法的��。在room1和office0
�景中，G 2 S-ICP SLAM相比于GS-ICP SLAM生成了
更��的�何形�和更低的深度�差。定性�果�示出更
��的���界、改�的物���以及在深度重建中更少
的缺失�域。尤其是，深度�差�展示了我�的方法更好
地保持了表面完整性，�得益于我�SLAM系�中嵌入的
�何感知建模。

�之，G 2 S-ICP SLAM 在��完整性和�何精度之�
�行了深思熟�的折衷，提供快速且一致的3D重建，具有

TABLE III: 在Replica上的系�速度和渲染�量��。最
佳�果被突出�示� 第一 、 秒 和 第三 。我�的方
法在系�速度和渲染�像�量方面表�出色。

Methods Metrics R0 R1 R2 Of0 Of1 Of2 Of3 Of4 Avg.

GS-SLAM [11]
PSNR[dB] ↑ 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
FPS ↑ 8.34 - - - - - - - 8.34

SplaTAM [9]
PSNR[dB] ↑ 32.86 33.89 35.25 38.26 39.17 31.97 29.70 31.81 34.11

SSIM ↑ 0.97 0.98 0.97 0.98 0.98 0.97 0.94 0.95 0.97
LPIPS ↓ 0.07 0.10 0.08 0.09 0.09 0.10 0.12 0.15 0.10
FPS ↑ 0.24 0.19 0.19 0.20 0.22 0.27 0.26 0.24 0.23

MonoGS* [10]
PSNR[dB] ↑ 33.45 36.27 37.07 40.41 41.42 35.82 35.54 33.62 36.70

SSIM ↑ 0.943 0.959 0.965 0.974 0.977 0.964 0.959 0.939 0.960
LPIPS ↓ 0.070 0.069 0.064 0.052 0.045 0.055 0.054 0.100 0.064
FPS ↑ 0.59 0.72 0.64 0.76 0.93 0.63 0.65 0.66 0.70

GS-ICP SLAM*
PSNR[dB] ↑ 34.47 36.92 37.37 41.76 42.49 36.01 36.17 38.21 37.92

SSIM ↑ 0.956 0.966 0.969 0.981 0.981 0.969 0.965 0.969 0.970
LPIPS ↓ 0.057 0.053 0.059 0.034 0.038 0.052 0.048 0.051 0.049
FPS ↑ 29.95 29.94 29.94 29.96 29.94 29.95 29.95 29.95 29.95

G 2 S-ICP SLAM
PSNR[dB] ↑ 33.40 35.73 36.12 40.62 41.72 35.32 35.14 37.02 36.88

SSIM ↑ 0.945 0.958 0.964 0.979 0.978 0.961 0.954 0.962 0.963
LPIPS ↓ 0.077 0.075 0.079 0.045 0.051 0.069 0.071 0.071 0.067
FPS ↑ 29.94 29.94 29.94 29.94 29.95 29.95 29.94 29.94 29.94

* denotes the reproduced results by running official code.

TABLE IV: 在TUM-RGBD上的系�速度和渲染�量�
�。所提出的方法�示了�人的系�速度和具有��力的
渲染�量。

Methods PSNR[dB] ↑ SSIM ↑ LPIPS ↓ FPS ↑
Photo-SLAM* [7] 21.14 0.738 0.211 -
MonoGS* [10] 17.91 0.716 0.311 1.77
GS-ICP SLAM* [8]
(limited to 30 FPS) 20.42 0.764 0.226 29.97

G 2 S-ICP SLAM
(limited to 30 FPS) 20.06 0.758 0.233 29.97

* denotes the reproduced results by running official code.

��力的渲染性能——�固了2D高斯散点在��SLAM
系�中的可行性。

D. 消融�究

�了��我��架中每��件的��，我�在Replica
�据集上�行了消融�究，如表 V 所示。�基��始，我
�首先���3D�球�替��我�提出的2D高斯��表
示。��一修改就�著提高了�何精度，�渲染深度L1�
差�4.180厘米降至2.077厘米，同�改善了位姿��精度

（ATE）�0.17厘米到0.15厘米。然而，�一�化伴�着光
度�量（PSNR）的下降，突出了渲染��感��何一致性
之�的�衡。

接下�，我��合�何感知�化�失，��失同��督
光度、一致性深度和表面法�，以及尺度正�化。��一步
�深度�差降低到0.441厘米，同�保持有��力的ATE
�0.16厘米，�部分恢�光度退化。完整模型在�何精度
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Fig. 5: Replica �据集的定性�果。(a), (b) 可�化了房�1和�公室0�景中���点的RGB渲染，深度渲染和深度�
差�。第1和第3行由GS-ICP SLAM渲染，第2和第4行由G 2 S-ICP SLAM渲染。G 2 S-ICP SLAM��了更��的�
何形�和更低的深度�差。

Fig. 6: 模�消融�究。每一行�示渲染�像的�果、渲染
深度的L1�差以及渲染法��。

TABLE V: Replica�据集上各模�的消融�究

Method PSNR[dB] Rendered
Depth L1 [cm] ATE [cm]

Baseline 37.92 4.180 0.17
+ 2D Gaussian Disk 34.72 2.077 0.15
+ GA Optimization 36.82 0.441 0.16

Full model 36.88 0.437 0.15

上整�表�最佳，表明二�高斯��和�何感知�督在提
升SLAM性能方面的互���。

�些�果��，每�提�的模�都�最�系�有��性
的��，�且表面��表示和�何感知�失之�的�同作
用在定位和重建保�度上都�到了最新的性能水平。

我�提出了 G 2 S-ICP SLAM，一��何感知的��
SLAM�架，��架�高斯点云的��表�力�面��的
二�高斯表示的空�一致性相�合。通��束每�高斯
点位于局部切平面上，我�的方法解�了常�于基于��
3DGS的SLAM系�中的深度不一致��。此外，我�引入
了一��何感知的�失公式，�公式通�光度、一致深度

和表面法�一致性��督��，同�施加各向�性尺度正
�化以在�踪�程中��表面��。

通�在Replica和TUM-RGBD�据集上的大量��，我
�的方法在�像机定位和3D重建�量方面展示了�著的
改�，在基于GS的SLAM方法中�到了最先�的性能。�
得注意的是，我�的系�在不影�渲染�量的情�下，保
持了��速度的同�增强了深度保�度和�何一致性。�
些�果突出了�表面感知先�和�何�督集成到SLAM
系�中的有效性，�密集的、逼�的和��上精�的�景
映射��了新的方向。
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