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摘  要：为了获取复杂环境下精确位姿信息，提出一种利用 3D 高斯溅射技术（3D Gaussian splatting，3DGS）的大规模重

定位框架，使用单目相机实现厘米级定位。首先，利用多传感器数据构建城市复杂环境高精度 3DGS 地图，然后，利用基

于深度学习的特征点提取与匹配方法和的视觉前端结合，实现了高效、鲁棒的特征点提取和匹配，最后通过求解 3D 到

2D 点对的方法，迭代渲染优化得到精确的位姿信息。在开源街景数据集 KITTI 上选取 3 种场景道路对所提方法进行了

测试，实验结果表明，在城镇道路、林荫大道和交通密集型公路上的平均定位精度分别为 0.026 m、0.029 m 和 0.081 m，优

于其他常规方法。
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Abstract： Objectives: In the field of autonomous driving, acquiring high-precision pose information is a 
critical factor in ensuring its safety and reliability. Although global navigation satellite system (GNSS) can 
provide absolute pose references, its positioning accuracy significantly degrades in complex scenarios due to 
signal obstruction and multipath effects, making it difficult to meet the stringent requirements of autono⁃
mous driving systems. To address this challenge, we have conducted systematic exploration into precise 
pose acquisition in large-scale, complex, and dynamic environments. Methods: First, based on multi-sen⁃
sor fusion technology, we developed a reconstruction system tailored for dynamic urban environments, fo⁃
cusing on three representative large-scale outdoor scenarios: urban roads, tree-lined avenues, and high-
traffic highways. A high-precision 3D Gaussian splatter (3DGS) map was constructed for these scenarios. 
In the visual front-end, we integrated the SuperPoint feature extraction algorithm with the SuperGlue fea⁃
ture matching algorithm to achieve high-quality feature point detection and matching. Additionally, we in⁃
troduced the perspective-n-point (PnP) algorithm, which estimates the initial camera pose by matching fea⁃
ture points with corresponding points in the 3D map.To optimize positioning results and improve the system 􀆳s 
real-time performance, we proposed an iterative optimization strategy based on progressive rendering. This 
strategy utilizes the geometric structure and radiometric field characteristics of the 3DGS map, combining 
step-by-step rendering and optimization to continuously adjust the camera pose estimation, ultimately 
achieving progressive optimization of real-time high-precision positioning results. Results: The experimen⁃
tal validation further demonstrates the following results: (1) In dynamic urban environments, the reconstruc⁃
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tion system exhibits exceptional performance, effectively rendering continuous and realistic lighting and tex⁃
ture effects in real-time. Particularly in complex urban settings, the system handles issues such as lighting 
changes and occlusions caused by dynamic objects effectively. (2) The feature extraction and matching algo⁃
rithms, SuperPoint and SuperGlue, significantly outperform traditional methods in terms of both the quanti⁃
ty and quality of feature points. Compared to traditional methods, the number of extracted feature points 
has been greatly increased, with a feature point distribution rate reaching 70%, more than twice that of con⁃
ventional methods. (3) The system demonstrates excellent positioning accuracy in three typical outdoor sce⁃
narios. On urban roads, tree-lined avenues, and high-traffic highways, the system achieves average posi⁃
tioning accuracies of 0.026 m, 0.029 m, and 0.081 m, respectively, which are significantly better than other 
representative methods. Additionally, the system achieves a frequency of 96% for absolute displacement 
and rotation errors smaller than 10 cm and 1°, respectively, indicating high stability in positioning accuracy 
and the ability to provide reliable real-time positioning results in various environments. (4) Ablation experi⁃
ments further validate the effectiveness of the system 􀆳s design. The complete model achieves the best re⁃
sults in both typical scenarios, with average absolute translation and rotation errors of 3.22 cm and 0.69°, 
respectively. Compared to experiments where dynamic occlusion handling, SuperPoint feature extraction, 
and iterative optimization strategies were removed, the system 􀆳s overall design demonstrates superior per⁃
formance. (5) The system 􀆳s real-time performance has been verified. Time analysis shows that the system 
processes each frame of images in approximately 1 s, which meets the real-time requirements and is suitable 
for real-time application scenarios. Conclusions: In large-scale outdoor environments, the visual relocaliza⁃
tion technology based on the 3DGS map enables high-precision location information retrieval, effectively 
compensating for the limitations of existing positioning methods under GNSS signal occlusion or in com ⁃
plex environments. Through multi-sensor fusion and precise map construction, the system performs excep⁃
tionally well in dynamic urban scenarios. Particularly in complex urban environments, the issues of lighting 
changes and dynamic object occlusion are effectively handled, significantly enhancing the system 􀆳s robust⁃
ness and adaptability. The front-end feature extraction and matching methods greatly improve the system 􀆳s 
stability and accuracy. In complex dynamic scenes, the distribution of feature points is more uniform, fur⁃
ther enhancing positioning precision. Compared to various methods, the system demonstrates optimal per⁃
formance. Ablation experiments further validate the necessity and effectiveness of these techniques. The 
system 􀆳s processing speed meets real-time requirements, ensuring efficient and reliable real-time localiza⁃
tion.
Key words： 3D Gaussian splatting； reprojection error； relocalization； outdoor scenes； high-precision pose

在复杂环境中实现稳定且高精度的定位，是

推动自动驾驶等无人系统发展的关键环节。当

前的车辆定位通常依赖全球导航卫星系统（global 
navigation satellite system，GNSS）、激 光 雷 达

（light detection and ranging，LiDAR）、惯性测量单

元（inertial measurement unit，IMU）以及摄像头等

多源传感器。然而，GNSS 在城市街区常受到遮

挡与多径效应的影响，导致定位结果不可靠［1］；同

时，基于 IMU、LiDAR 或相机的惯性导航与里程

计方法在退化场景中也容易出现累积误差［2-4］。

为克服这些问题，研究者普遍引入预先构建的高

精度地图作为辅助信息，这些地图包含绝对位置

与姿态的关键信息，有助于实现精准定位［5］。

基于地图的定位方式大体可分为激光雷达

匹配和视觉重定位两类。相较于高成本的激光

雷达方案，视觉重定位在成本、部署与维护方面

更具优势，同时相机能够捕获丰富的纹理与光照

信息，有助于提升环境感知与定位精度。现有的

视觉重定位方法主要包括基于特征匹配、场景坐

标回归［6］、位姿回归［7］以及直接图像对齐［8］等方

法。其中，基于二维（two dimension，2D）-三维

（three dimension，3D）特征匹配的方法仍占据主

导地位，该方法通过从 2D 图像中提取特征点，并

与 3D 地图特征进行匹配来估计相机位姿。然

而，这类方法的整体性能高度依赖于 3D 地图的

表示能力。若地图仅包含稀疏特征点或纯几何

模型，往往难以在复杂光照、动态遮挡或无纹理

区域中保持稳定的匹配效果。因此，提升地图表
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示的表达力与渲染能力，成为进一步增强 2D-3D
匹配定位精度与鲁棒性的关键途径。

随着技术的进步，用于匹配定位的地图表示方

法也在不断变化。与传统的矢量地图或点云地图

等固定格式不同，神经辐射场（neural radiance fields，
NeRF）［9］和 3D 高斯溅射（3D Gaussian splatting，
3DGS）等新型表示方法能更细致地描绘场景信

息［10-11］。这些创新方法能够从任意视角生成高保真

图像，为基于这些先进地图表示的重定位研究提供

了新机遇［12］。NeRF提供了一种连续体积场景建模

与新视角合成范式，在位姿估计中展现出极高精度。

然而，其反投影与渲染过程计算开销巨大，训练与

推理效率不足，且在动态场景中的适应性有限。相

比之下，3DGS 具备更高的渲染效率与更好的动态

适应性，同时能够自然地融合多模态信息，因此更

适合实时定位等应用场景［13-14］。该技术支持快速渲

染，并能无缝集成多模态数据，使其在自动驾驶等

实时应用中具有显著优势。ZHAI 等［15］首次引入

3DGS 表示进行重定位，实现了高效渲染与位姿估

计；XIN 等［16］通过隐式特征度量对齐进一步提升了

复杂环境下的鲁棒性；BOTASHEV 等［17］则结合由

粗到细的优化策略与模糊核设计，有效缓解了非凸

优化带来的不稳定问题；而 ZELLER等［18］通过最小

化渲染深度图与实测深度图的差异，在低纹理场景

下依然能够获得高精度的位姿估计。与上述方法

不同，本文针对复杂环境下车辆定位的挑战，提出

了一种基于 3D高斯地图的高精度视觉重定位方法，

该方法并未依赖可学习姿态先验或可微渲染优化，

而是基于静态构建的 3DGS场景表示，结合透视-n-

点（perspective-n-point，PnP）进行几何求解，实现从

图像观测到位姿的直接推断。随后，通过基于渲染

一致性的迭代优化策略，在不引入梯度反传或联合

场景更新的情况下，自适应地细化相机位姿，从而

获得全局最优解。该设计在保持系统轻量化与实

时性的同时，兼具几何优化的确定性与基于渲染评

估的全局鲁棒性，体现出更高的计算效率与收敛稳

定性，实现了迭代优化下的高精度位姿估计，为无

人系统在复杂环境中的稳定可靠定位提供了有力

支持。

1　3DGS地图构建方法

在自动驾驶所面临的大规模室外场景中，由

于单一视角的限制、光照对比度过高以及动态目

标数量的增加，传统的 3DGS 图像构建方法容易

出现视角盲区。这不仅影响了深度信息和物体

3D 感的获取，还会导致图像出现过曝或阴影细节

丢失，从而产生伪影现象，进而降低 3D 重建的精

度。为应对这一问题，本文采用了一种面向动态

城市场景的重建框架——OmniRe［19］系统。该系

统具备全景式的建模能力，能够处理场景中的多

种动态要素，并通过融合激光雷达与图像信息，

有效克服单一视点的局限性，提供更加可靠的深

度信息，生成清晰且无模糊的渲染结果。与此同

时，通过构建动态神经场景图，利用高斯表示对

场景中的不同动态主体进行建模，并为各类动态

实体分配专属的局部规范化空间，实现了对复杂

动态场景的全面捕捉与重建。该方法能够以高

保真度还原场景，保持细节的完整性，从而满足

自动驾驶高精度定位所需的高质量 3DGS 地图模

型构建需求。

在具体实现中，为了有效表征各类动态对

象，所提出的高斯场景图由天空节点、背景节点、

刚性节点和非刚性节点组成。其中，背景节点采

用一组静态高斯 Gb 表示，并通过激光雷达点的累

积以及随机生成的补充点进行初始化［20］；刚性节

点在局部空间中被表示为 Ḡ v，随后映射至全局世

界坐标系的过程可以表示为：

G v = T v( t )⊗ Ḡ v （1）
式中，G v 表示在世界坐标系的位置；T v( t )表示 t

时刻二者的位姿变换矩阵。非刚性节点进一步

细分为两类，一类为用于表示行走或奔跑行人的

蒙 皮 多 人 线 性 模 型（skinned multi-person linear 
model，SMPL）节点，另一类为用于表示分布外非

刚性可变形实例的可变形节点。两类节点在世

界坐标系中表示为：

ì
í
î

GSMPL ( t )= Th ( t ) ⊗ LBS( θ ( t ),ḠSMPL )
G deform ( t )= Th ( t ) ⊗ ( Ḡ deform ⊗ F ℓ ( Ḡ deform,eh,t ) )

（2）
式中，GSMPL ( t ) 与 G deform ( t ) 分别表示两类节点在

时 间 t 的 世 界 空 间 中 的 3D 高 斯 分 布 ；

Th( t )∈ SE (3)，表示节点 h 在时间 t 的全局姿势；

LBS( ) 表示线性混合蒙皮（linear blend skinning，
LBS）计算；θ ( t )表示随时间 t 变化的人体姿势的

模型参数；ḠSMPL 表示从静息姿势（Da 姿势）实例

化的 SMPL 模板网格 Μ h 的 3D 高斯分布；Ḡ deform

为规范空间中的初始高斯分布，表示节点在未变

形状态下的位置和形状属性；F ℓ( )表示参数为 ℓ的
通用形变网络；eh 表示节点的嵌入参数，这 3 类节

点会被统一转换为世界坐标系下的高斯表示，然

后通过光栅化器进行渲染与拼接。同时，天空节
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点则采用优化后的环境纹理贴图进行建模，并独

立渲染。最终，来自天空节点的渲染结果 C sky 会

与其他节点的整体渲染结果 CG 相结合，从而生成

最终输出，表示为［21］：

C = CG +( 1 - O G ) C sky （3）
式中，C 表示最终渲染得到的图像颜色；O G =

∑
i = 1

N

αi∏
j = 1

i - 1

( )1 - αj 表示渲染得到的不透明度掩码，αi、

αj分别表示第 i和第 j个高斯粒子的不透明度。为了

获得最优的整体渲染效果，将上述所有参数在同一

阶段中进行联合优化，其优化函数定义为：

            ζ = ζ img + λdepth ζdepth + λopacity ζopacity + ζ reg （4）
式中，ζ img 为基于图像的重建损失，具体定义如下：

ζ img = (1 - λr) ζ1 + λr ζSSIM （5）
其中，ζ1 表示用于度量渲染图像与目标图像在像素

层面差异的L1损失；ζSSIM 表示渲染图像的结构相似

性（structure similarity index measure，SSIM）损失，

对于由渲染动态区域检测到的像素，因其时空稀疏

性导致监督信号不足，对该区域加权放大图像损失，

权重设为 5；λr 在实验中设置为 0.2；λdepth ζdepth 为深度

一致性约束，其中 ζdepth 为渲染得到的高斯深度值与

来自LiDAR数据的稀疏深度信号之间的差异，表示

施加于不同高斯表示上的正则化约束，λdepth 设定为

0.1；λopacity ζopacity 为不透明度约束，λopacity 设定为 0.05；
ζ reg 为应用于不同高斯表示的各种正则化项。

ζdepth和ζopacity 的计算公式如下：

ζdepth = 1
hw ∑

i = 1

h

∑
j = 1

w

 Ds
ij - D̂ ij

1
（6）

                     ζopacity = - 1
hw ∑O G lg O G -

                           1
hw ∑M sky lg ( )1 - O G （7）

式中，Ds 为稀疏 LiDAR 深度图的逆深度；D̂ 为渲

染预测的逆深度图；M sky 为天空掩膜；h 表示图像

的高度；w 表示图像的宽度。

2　增强型特征点匹配方法

2.1　特征提取

在本系统中，前端的核心任务是特征点的提

取与匹配［22］。传统方法如尺度不变特征变换+
快 速 近 似 近 邻 算 法 库 和 ORB（oriented FAST 
and rotated BRIEF）+ 暴 力 匹 配（brute-force 
matcher，BFMatcher）［23］，在一定程度上能够满足

实时性要求，但其性能受限于特征点选择，对噪

声和遮挡较为敏感，容易造成信息丢失。尤其在

自动驾驶所面对的大规模复杂场景中，这类方法

往往难以在稀疏候选库中找到最优匹配图像，同

时也难以保证足够数量和精度的特征匹配点，限

制了系统的整体鲁棒性。

针对上述问题，本文采用 SuperPoint+Su⁃
perGlue［24-25］的深度特征提取与匹配框架。Super⁃
Point 用于在图像中提取特征点及其描述符，而

SuperGlue 则实现跨图像的特征匹配。该组合方

法将特征点检测、特征描述与匹配三者有机融

合，构建了一个端到端的深度网络前端模块［26］。

与传统方法相比，该方法在车辆高速运动导致的

图像模糊，以及光照缺失或遮挡等恶劣条件下依

然能够保持稳定表现，并在特征点数量与匹配精

度方面显著优于传统方法。

具体而言，SuperPoint 是一种基于自监督训

练的深度网络，能够同时检测大规模特征点并生

成高维、定长的描述符［27］。该网络由编码器、特

征点解码器和描述符解码器组成：在编码阶段，

特征点检测与描述符提取共享同一编码结构；在

解码阶段，则依据任务需求采用不同的网络结

构，以分别学习特征点和描述符的独立参数［24］。

2.2　特征匹配

SuperGlue 是 一 种 新 型 的 图 神 经 网 络 算

法［28］，能够在特征匹配过程中高效剔除离群点。

其核心思想是利用可微分的最优传输理论进行

特征匹配，并结合注意力机制，将 2D 特征点信息

与聚合策略相融合，从而获得最终图像特征点的

整体精确匹配结果。这样，SuperGlue 不仅能够

处理传统方法提取的特征点与描述符，而且能高

效利用深度学习生成的特征信息，从而获得更为

准确的匹配结果。

3　地图融合的重定位方法

整体来看 ，重定位系统主要分为 3 部分 ：

3DGS 地图渲染、增强型特征提取与匹配以及精

细化视觉重定位。系统整体结构如图 1 所示。

3.1　初始匹配以确定粗略位置

在确定目标位置的初始位姿时，首先利用

SuperGlue 算法在参考图像库中对目标查询图像

与参考红绿蓝（red green blue，RGB）图像进行特

征匹配，并结合空间上下文信息与全局特征对匹

配结果进行优化，选取相似度最高的参考图像 I。
其中，参考图像库由 3DGS 生成的多幅 RGB 图像

构成。当获取该参考图像对应的六自由度位姿

参数后，将其作为目标点的初始粗略位姿。
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3.2　PnP精确姿态解算

在粗定位阶段，目标图像会与参考图像进行

匹配。参考图像由 3DGS 地图生成的 RGB 图像

与深度图像组成。对于每一个空间点，能够在相

机坐标系下获得其 3D 坐标 (X G，Y G，ZG)，这些坐

标由空间点的齐次坐标与归一化平面投影得到

的特征点共同计算而来。在此基础上，采用 PnP
方法，根据初始渲染得到的参考图像，进一步求

解目标图像位置的精确相对位姿。

高效 PnP（efficient PnP，EPnP）是一种高效

求解 PnP 问题的方法［29］，其目标函数可表示为：

EEPnP = ∑
i = 1

N

 u i - π ( )RWC P i + tWC
2

（8）

式 中 ，P i ∈ R3 为 世 界 坐 标 系 下 的 空 间 点 ；u i =
[ ui  vi ]

Τ
为对应的图像观测；RWC 与 tWC 分别表示

相机在世界坐标系（world coordinate，WC）中的

旋转和平移；π (  )为相机投影函数。EPnP 通过将

3D 点表示为 4 个虚拟控制点的加权线性组合，从

而将求解过程线性化，实现了在保持精度的同时

显著提高位姿估计效率。

该方法计算量较小，在处理大量特征点时具

有较高的计算效率。其核心思想是利用非共面

的虚拟控制点，通过线性加权的方式表示相机坐

标系下的任意特征点。因此，算法首先需要确定

虚拟控制点与特征点在相机坐标系中的位置，并

据此建立世界坐标系与相机坐标系之间的关系，

可以表示为：

ì
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（9）

式中，P k
i 与 P m

i 分别表示标记点在 WC 系和对应相

机坐标系中的位置；C k
j 与 C m

j 分别表示虚拟控制点

在世界坐标系和相机坐标系中的位置；i对应一对匹

配点；j表示虚拟控制点；aij 为每个标记点对应的加

权系数，且所有系数之和为 1。为了求解相机坐标

系下虚拟控制点的位置，构建方程表达式为：
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式中，K为相机内参矩阵；[X m
i Y m

i Z m
i 1 ] T =

C m
j 为待求解未知量，即相机坐标系下虚拟控制点

的坐标；ui、vi 为像素坐标系下坐标；R为旋转矩

阵；t为位移矩阵。随后，利用绝对定位方法［30］求解目

标点的六自由度位姿，其优化目标可表示为：

E ICP = ∑
i = 1

N

( )nT
i ( Rpi + t- qi )

2
（11）

式中，ICP（iterative closest point）：迭代最近点；pi 与

qi 分别表示源点云与目标点云中对应点的坐标；n i

为目标点处的法向量。该方法通过最小化点到平

面的距离误差，实现源点云与目标点云的精确对齐

与位姿估计。

为了充分利用更有效的信息并降低匹配特

征点间噪声的影响，进一步构建最小二乘优化问

题，其表达式为：

EBA = ∑
i = 1

M

∑
j = 1

Ni

 uij - π ( )Ri Pj + ti

2

（12）

式中，BA（bundle adjustment）：光束法平差；P j为

三维空间点；uij 为像素观测，该优化通过联合调

整相机位姿与空间点位置，以最小化所有观测的

重 投 影 误 差 ，从 而 获 得 全 局 一 致 的 最 优 估 计

结果。

将像素坐标与空间点位置关系矩阵的误差

以代数方式最小化，调整位姿估计值，其优化模

图 1　融合 3DGS 地图的重定位系统

Fig.  1　Relocalization System with Integrated 3DGS Maps
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型可以表示为［31］：

T * = arg min
T

1
2 ∑

i = 1

n 





ui - 1

si
KTPi

2

2

（13）

式中，T * 表示优化后的位姿；T 表示当前的位姿；

ui 表示特征点的像素坐标；T表示变换矩阵。

3.3　迭代渲染确定精确位姿

考虑到单次 PnP求解的定位精度有限，本文对

初步位姿进行基于渲染反馈的迭代精化，如图2所示。

具体而言，每次迭代将最新估计位姿输入 3DGS 地

图，渲染生成对应的 RGB 图像与深度图，并与观测

图像进行像素级配准优化以更新位姿。

本文在迭代精化阶段采用单尺度优化策略，

即仅在原始分辨率下进行渲染、匹配与位姿更

新，不使用多尺度或金字塔层级结构。该设置在

保证计算效率的同时，已能在精确初值条件下获

得稳定且快速的收敛效果。

在优化过程中，使用 Huber鲁棒核函数减弱异

常匹配点的影响，并对输入图像进行动态物体及遮

挡区域剔除，以提高优化的稳定性与鲁棒性。迭代

过程以位姿变化小于 1 cm 或 0.1°作为收敛条件，若

未满足，则继续迭代，最多执行 10次。对比实验表

明，该方法在大规模自动驾驶场景下能够基于3DGS
地图和视觉观测实现快速、高精度的重定位，验证

了所提迭代优化策略的有效性与鲁棒性。

4　实验分析

本文使用卡尔斯鲁厄理工学院与丰田技术

研究院提供的 KITTI 数据集进行 3DGS 地图构

建及重定位实验评估。KITTI 数据集是面向自

动驾驶研究的标准数据集，包含丰富的真实驾驶

场景。在实验中，首先利用相机、IMU 惯性测量

设备、Velodyne HDL-64E S2 激光雷达传感器数

据以及场景物体的 MASK 信息，完成大规模场景

的高精度 3DGS 地图构建；然后仅使用相机提供

的单幅图像进行重定位。重定位的真实位姿参

考值基于数据集提供的载体位置真值及相机外

参矩阵计算得出。

本文的定位算法在配备 Intel Core i7 CPU、

16 GB 内存及 NVIDIA RTX 4090 GPU（24 GB
显 存）的 系 统 上 实 现 ，算 法 基 于 Python 与 Py⁃

Torch 开发，并使用自定义 CUDA 内核加速微渲

染方法中的光栅化与反向传播过程。该配置保

证了算法的实时性能，对于重定位系统的实际应

用至关重要。

4.1　3DGS地图构建

为了验证所提方法在大规模真实场景中的

定位性能，首先基于开源数据集进行了 3DGS 地

图的构建与可视化。图 3 展示了系统在 KITTI
数据集中的城市和林荫道路场景的建图效果。

可以看出，所生成的 3DGS 地图能够高保真地重

建道路结构、建筑立面及周围环境的空间分布，

具有连续且逼真的光照与纹理表现。相比传统

点云或网格地图，该表示在保证细节精度的同时

显著提升了渲染效率与视觉一致性。该高精度

环境模型为后续基于单幅图像的重定位提供了

可靠的几何与外观先验。

图 2　系统迭代步骤

Fig.  2　System Iteration Steps

图 3　3DGS 城镇、林荫道路建图效果

Fig.  3　Mapping Effect of 3DGS on Towns andTree-Lined Roads
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4.2　图像特征点匹配比较

首先基于已建立的大规模室外 3DGS 地图渲

染部分 2D RGB 图像及其对应的深度图，作为重

定位查询图像的初始匹配基础地图库。为了保

证基础地图库的轻量性以及查询图像匹配的实

时性，基础地图库采用一定程度的稀疏渲染，即

在相邻渲染位置达到一定距离后仅渲染一幅图

像，而非密集渲染。然而，在大规模室外场景中，

稀疏渲染会导致查询图像与图库中即便是最优

匹配的 RGB 图像存在较大视角差异。因此，即便

在视角差异较大的情况下，仍需确保查询图像能

够准确选择最优匹配图像。为此，本文在前端特

征点提取与匹配模块中采用了 SuperPoint + Su⁃

perGlue 的组合方法。

图 4对比展示了传统方法（ORB+BFMatcher）
与本文方法（SuperPoint+SuperGlue）在 3 种典型

场景下的特征提取与匹配效果。从图 4 可以看

出，在大规模场景下，组合方法的特征点提取与

匹配能力明显优于传统方法。据统计，ORB+
BFMatcher 在匹配数量上并不输于 SuperPoint+
SuperGlue 方法，但是在准确性上远远差于 Super⁃
Point+SuperGlue 方法，其中 3 个场景传统方法

特 征 点 的 分 布 率 仅 为 40% 左 右 ，但 是 Super⁃
Point+SuperGlue 可以达到 70%，同时从图 4 中

匹配情况也可看出，ORB+BFMatcher 的错误率

非常明显。

        此外，随着 3DGS的逐次迭代，渲染图像与查询

图像之间的特征匹配效果也逐渐提升，如图5所示。

在迭代过程中，可以观察到，3DGS地图渲染的新图

像与查询图像之间的视角差距逐步缩小，图像间匹

配的特征点数量逐渐增加，从而使相对位移计算的

精度逐步提升，这与重定位过程的迭代推进相一致。

表 1 通过特征点匹配数量、特征匹配平均置

信度以及特征点分布均匀性等指标定量说明了

迭代对特征点提取和匹配的改进效果。其中，特

征点匹配数量反映两幅图像之间的特征点匹配

图 4　ORB+BFMatcher与 SuperPoint+SuperGlue 匹配结果的比较

Fig.  4　Comparison of Matching Results Between ORB+BFMatcher and SuperPoint+SuperGlue 

图 5　迭代渲染中的 SuperGlue 匹配结果的比较

Fig.  5　Comparison of Matching Results of SuperGlue in Iterative Rendering
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总数；特征匹配平均置信度表示所有匹配点的可

靠性；特征点分布均匀性则为特征点分布标准差

归一化后与 1 的差值，越接近 1，表明特征点在两

幅图像中分布越均匀。

4.3　重定位结果

本文在 KITTI数据集的 3 个典型场景中对所

提方法的重定位精度进行了测试，分别为城镇道路、

林荫道路以及车流密集高速公路。图 6展示了每个

场景中选定序列若干图像的重定位结果与参考真

值之间的误差分布。

从图 6 可以看出，城镇道路的定位精度最佳，

林荫道路定位精度次之。这可能与图 7 的对比结

果有关，图 7（a）、7（b）显示，在渲染森林等光影复

杂多变的场景时，相较于城镇道路，渲染图像存

在一定程度的模糊（红框标识），这影响了特征点

的提取及后续相对定位计算的精度。在车流密

集的高速公路场景中，重定位计算的平均位置误

差和平均角度误差在 3 类场景中相对较大，其原

因可能是：虽然 3DGS 构建方法有效避免了动态

物体的重影效应，但在特征退化的高速公路环境

中，图像间的特征点匹配较少（图 7（c）），且匹配

分布均匀性较差，从而导致最终平均误差增大。

        分别在 3个序列中随机选择一段长度为 300 m
的时间区间，将该区间内车辆轨迹中摄像头采集

的 图 像 按 时 间 顺 序 排 列 ，依 次 作 为 查 询

图像进行重定位，并对得到的轨迹结果进行统计

分析。表 2 汇总了 3 类场景下重定位结果与参考

真 值 的 绝 对 轨 迹 误 差 ，包 括 均 方 根 误 差（root 
mean square error，RMSE）、标准差、平均值、中位

数、最大值与最小值。

表 1　不同迭代次数匹配效果的比较

Table 1　Comparison of Matching Effects with 
Different Iteration Times

迭代次数

1
2
3
4

特征点匹配

数量/个
58

126
257
383

特征匹配的平均

置信度

0.735
0.826
0.892
0.957

特征点分布的

均匀性

0.354
0.466
0.598
0.701

图 6　城镇道路、林荫道路和高速公路场景中位置和角度定位误差的直方图

Fig.  6　Histograms of Position and Angle Positioning Errors in Urban Roads, Tree-Lined Paths, and Highway Scenes

696



第  51 卷第  4 期 张守建等：基于 3D高斯溅射的大规模场景重定位方法

由 表 2 可 知 ，城 镇 道 路 的 绝 对 轨 迹 误 差

RMSE和标准差最小，分别为0.026 m和0.018 m；林

荫道路的平均轨迹误差最小，为 0.013 m。车流

密集道路的绝对轨迹误差统计值相对较大，因此

城镇道路和林荫道路的 RMSE 均接近 0.02 m，精

度最佳；高速公路场景下效果略差，但 RMSE 仍

接近 0.07 m。结合图 8~10 轨迹图可见，3 类场景

整体定位精度较高。同时，3个场景的误差标准差分

别为0.018 m、0.023 m 和 0.069 m，显示绝对轨迹误

差具有良好的鲁棒性。综合来看，该系统在车辆

连 续 运 行 的 情 况 下 ，仍 能 满 足 高 精 度 定 位 的

需求。

将重定位计算得到的轨迹与真实轨迹进行

对比，结果如图 8 至图 10 所示。图中对估计轨迹

与真实轨迹最大偏差的位置进行了放大处理，可

以观察到，在位移误差方面，车流密集高速公路

场景的序列末端Z轴存在明显异常，误差达到0.7 m，

这也是该场景平均定位精度明显低于其他两个

场景的原因。此时高速公路场景中移动车辆过

多，虽然 3DGS 地图渲染方法能够在很大程度上

避免运动模糊，但在极端情况下仍会出现部分模

糊，从而影响重定位精度。

为了验证方法的有效性，将本文方法与 5 种

代表性的重定位方法进行了对比，包括 AS（ac⁃
tive search）［32］、神经引导随机采样一致（neural-
guided random sample consensus，NG-RANSAC）

表 2　不同场景下的连续轨迹误差/m
Table 2　Continuous Trajectory Errors in

Different Scenarios/m

序列

城镇道路

林荫道路

高速公路

RMSE
0.026
0.027
0.079

标准差

0.018
0.023
0.069

平均值

0.019
0.014
0.038

中位数

0.015
0.013
0.018

最大值

0.209
0.246
0.522

最小值

0.003
0.008
0.006

图 7　精度影响分析

Fig.  7　Precision Impact Analysis

图 8　城镇道路预测轨迹与真实轨迹误差比较（序列 1）
Fig.  8　Comparison of Prediction Trajectory with Real Trajectory Error for Urban Roads （Sequence 1）
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算法［33］、Regression-only、DSAC++［34］和 3DGS-

ReLoc［35］。AS 是一种基于特征点匹配的方法，通

过结合帧到点与点到帧搜索机制，利用协方差关

系 优 化 匹 配 过 程 ，并 通 过 直 接 线 性 变 换 与

图 9　林荫道路预测轨迹与真实轨迹误差比较（序列 2）
Fig.  9　Comparison of Prediction Trajectory with Real Trajectory Error for Tree-Lined Paths （Sequence 2）

图 10　高速公路预测轨迹与真实轨迹误差比较（序列 3）
Fig.  10　Comparison of Prediction Trajectory with Real Trajectory Error for Highway Scenes （Sequence 3）
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RANSAC 算法求解位姿，适用于纹理丰富的场

景。NG-RANSAC 是经典 RANSAC 算法的改进

版本，通过优化采样策略与计算流程，提高了运

行效率与鲁棒性。DSAC++是一种基于深度学

习的重定位方法，通过可微分 RANSAC 算法和

卷积神经网络预测场景坐标，再使用 PnP 算法估

计相机位姿，具有较高的定位精度和泛化能力。

Regression-only 方法直接通过神经网络从图像预

测相机位姿，无需特征点提取，计算速度快，且抗

噪能力强。3DGS-ReLoc 利用 3D 高斯渲染技术

进行重定位，理念与本文方法相似，但需要额外

传感器（如 GPS）提供粗略初始位姿。这些对比

涵盖了从传统特征匹配到深度学习的多种技术，

充分展示了本文方法的优势。

实验在 KITTI、Waymo Open 和 nuScenes 3
个公开数据集上进行评测，涵盖了城镇道路与开

阔道路两类典型场景。为确保结果的可复现性

与公平性，在各数据集上统一了序列选择、采样

间隔、数据划分、视觉前端、检索策略及评价脚

本。具体而言，KITTI 数据集中选取了 00、02、
05、09 和 10 5 个序列，其中 00 与 05 主要为城镇道

路场景，02、09 与 10 则包含更多开阔道路与郊区

环境。所有序列以 10 Hz 采样，并划分为 70% 训

练集、10% 验证集和 20% 测试集。在 Waymo 
Open 数据集中，选取 San Francisco downtown 与

Phoenix highway 区域序列，分别代表城镇和高速

公路场景，采样频率与数据划分策略与 KITTI 保

持一致。nuScenes 数据集采用官方提供的 Bos⁃
ton 与 Singapore 城市子集，其中前者以城镇道路

为主，后者则包含部分开阔道路路段。

地图均通过自建的 3DGS 流程构建，平均每

帧包含约 1.5×10⁶ 个高斯点。初始化阶段利用

深度一致性与相机位姿的联合优化实现全局对

齐，损失函数由颜色重建项、几何稀疏性项和不

确定度约束项共同组成。为提升鲁棒性，在地图

构建过程中通过语义分割与深度一致性检测剔

除动态物体及遮挡区域，从而保证场景几何的一

致性与渲染稳定性。

需要说明的是，表 3 中的所有对比方法均基

于其原论文提出的模型结构和算法流程，在本文

实验环境中统一复现完成。所有方法均在相同

的 3DGS 地图、训练与测试划分、视觉前端、检索

策略以及评价脚本下进行评测，以确保结果的公

平性与可比性。

此外，本文的主要目标是实现车辆在全局坐标

系下的绝对位姿估计，因此在表 3中主要展示绝对

平移误差与绝对旋转误差这两项核心指标。因此

为了保证分析的聚焦性与清晰度，这里仅展示绝对

定位精度指标，以直接反映方法在重定位任务中的

性能。总体来看，在 KITTI数据集上，本文方法在

城镇道路和开阔道路的定位误差分别为 2.92 cm、

0.67°和 3.51 cm、0.71°，显著优于其他 5种方法。在

Waymo Open 和 nuScenes数据集上，本文方法同样

取得了最佳的整体定位性能。

虽然在城镇道路场景中并非在所有数据集上

均取得最佳结果，但在更具挑战性的开阔道路场景

中仍保持了出色的定位精度。本文还统计了定位

误差小于 10 cm 与 1°的测试图像比例，该指标用于

表 3　在 KITTI、Waymo Open和 nuScenes数据集上的定位结果

Table 3　Localization Results on the KITTI, Waymo Open, and nuScenes Datasets

方法

AS[32]

NG-RANSAC[33]

Regression-only

DSAC++[34]

3DGS-ReLoc[35]

本文方法

指标

平移 MAE/cm
旋转 MAE/（°）
平移 MAE/cm
旋转 MAE/（°）
平移 MAE/cm
旋转 MAE/（°）
平移 MAE/cm
旋转 MAE/（°）
平移 MAE/cm
旋转 MAE/（°）
平移 MAE/cm
旋转 MAE/（°）

KITTI
城镇

16.61
0.75

13.93

10.92
0.74
8.80
0.67
4.80
0.77
2.92
0.67

开阔

21.20
0.84

16.44

13.43
0.79

10.24
0.72
5.24
0.75
3.51
0.71

平均值

18.91
0.79

15.24

12.22
0.77
9.51
0.70
5.02
0.76
3.22
0.69

Waymo Open
城镇

15.11
0.77

10.52

12.84
0.62
7.81
0.53
3.01
0.64
3.10
0.55

开阔

19.21
0.71

11.61

15.42
0.72

11.30
0.63
4.24
0.71
3.52
0.61

平均值

17.12
0.74

11.12

14.09
0.67
9.62
0.58
3.57
0.68
3.28
0.58

nuScene
城镇

16.32
0.59
8.10

9.73
0.53
6.52
0.42
4.37
0.53
2.60
0.42

开阔

20.51
0.62

10.40

12.22
0.56
9.94
0.48
3.82
0.57
3.12
0.47

平均值

18.43
0.61
9.251

10.92
0.55
8.22
0.45
4.11
0.55
2.93
0.45

注：平均值表示两类场景的平均精度。
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综合比较不同方法的定位性能。由图 11可见，本文

方法在 3 种不同数据集上均表现最佳。

总体而言，本文方法在所有场景中均实现了最

低的定位误差，并在不同环境下表现出良好的稳定

性与适应性，表明该方法在各类复杂环境下具有显

著优势。

4.4　消融实验

为验证所提系统中各功能模块对定位性能的

影响，本文进行了消融实验。实验在 KITTI数据集

的城镇道路与开阔道路两类典型场景下进行，分别

测试了以下4种配置：无动态遮挡处理、无SuperGlue
特征匹配、无迭代优化、完整模型。表 4统计了不同

配置在两类场景下的平移与旋转的平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）及其平均值，以全面评

估各模块对系统精度与稳定性的贡献。

由表4可见，完整模型在城镇道路与开阔道路两

类场景中均取得最优结果，平移 MAE 和绝对 MAE
的平均值分别为 3.22 cm 和 0.69°，验证了系统整

体设计的有效性与稳定性。去除动态遮挡处理后，

定位精度下降，尤其在城镇道路场景中，由于行人

和车辆等动态目标的干扰，误差增幅较为显著。去

除SuperGlue模块后，特征匹配的鲁棒性降低，在纹

理较弱或光照变化显著的场景中更易出现误匹

配，从而导致整体定位精度下降，说明深度特征匹

配对于保持全局一致性至关重要。若不进行迭代优

化，系统在初始位姿偏差较大时难以充分收敛，

表现为平移与旋转误差同步增大。总体而言，各

模块在系统性能中均发挥关键作用，其中迭代优

化与深度特征匹配模块对精度提升贡献最为显

著，充分验证了所提系统的合理性与有效性。

4.5　时间分析

对本文方法在重定位任务中各阶段的时间消耗

进行分析。重定位过程主要包括以下步骤：（1）
从 检 索 数 据 库 中 查 询 最 邻 近 的 锚 点 图 像 ；

（2）利用 PnP 算法计算查询图像与最近锚点图像

之间的相对位移；（3）基于该相对位移使用高斯

模型渲染新的锚点图像；（4）迭代更新定位结果，

直至满足终止条件。表 5 统计了各阶段的时间消

耗，并报告了 KITTI 数据集中 3 类场景下的重定

位时间。由表 5 可见，整个重定位过程可在 2 s 内
完成，表明本文方法能够满足大多数自动驾驶场

景下重定位任务的实时性要求，并具有实际应用

潜力。在所有场景中，迭代渲染约在 5 次迭代后

收敛。然而，随着场景规模增大，锚点数量增加，

导致检索时间线性增加，重定位速度下降。通过

设计合理的锚点选择策略，减小查询数据库规

模，可以有效提升重定位算法的效率。

5　结    语

本文基于多传感器数据的 3DGS 技术构建了

室外大规模环境的地图，并引入 SuperPoint与 Su⁃
perGlue 算法，在大视角偏差条件下实现了对稀疏

基图库的高效检索与鲁棒特征点匹配。结合

3DGS 地图的渲染特性，设计了迭代逼近式重定

位结构，从而获得高精度的位姿估计。在 KITTI
数据集的多个典型场景序列上对该方法进行了

验证分析，结果表明，所提方法能够实现厘米级

的定位精度，相较现有方法提升显著。

需要指出的是，由于 KITTI数据集的多传感器

数据是沿车辆行驶路径单向采集的，其构建的3DGS
地图在可高保真渲染的视角范围上存在一定局限。

图 11　重定位成功图像比例

Fig.  11　Success Rate of Relocalization Images

表 4　消融分析结果

Table 4　Ablation Analysis Results

配置方式

无动态遮挡处理

无 SuperGlue 特

征匹配

无迭代优化

完整模型

城镇

平移

MAE
/cm
3.74

3.85

3.43
2.92

旋转

MAE
/（°）
0.78

0.82

0.75
0.67

开阔

平移

MAE
/cm
3.60

4.02

3.80
3.51

旋转

MAE
/（°）
0.72

0.79

0.76
0.71

平均值

平移

MAE
/cm
3.67

3.94

3.62
3.22

旋转

MAE
/（°）
0.75

0.81

0.76
0.69

表 5　时间统计分析结果

Table 5　Time Statistical Analysis Results

阶段

SuperPoint
SuperGlue

PnP
渲染

总时间/s

时间消

耗/ms
10
30

2
6

执行次数/次
城镇道路

25
25

5
5

1.04

林荫道路

35
35

5
5

1.44

高速公路

45
45

5
5

1.84
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因此，当迭代过程中出现较大角度偏差时，渲染质

量会明显下降，从而影响迭代收敛的精度［36-38］。未

来可进一步探讨在有限数据采集条件下如何实现

自由视角下的高保真 3DGS 渲染，并研究降低重定

位迭代过程对角度误差敏感性的方法。
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