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三维高斯泼溅技术在场景重建中的 

现状与挑战 
朱东林，陈淼，毛宇岩，张峻豪，王忠立* 

 （北京交通大学自动化与智能学院，北京 100044） 
摘要：三维场景重建是自动驾驶、机器人等领域的重要研究课题，在导航建图、环境交互、

虚拟和增强现实等任务中有着广泛应用。目前基于深度学习的重建方法从场景表示方式和

核心建模技术角度主要分为五类：基于代价体积的深度估计方法、基于截断的有符号距离

函数（TSDF）的体素方法、基于 Transformer 架构的大规模前馈方法、基于多层感知机（MLP）

的神经辐射场（NeRF）、三维高斯泼溅（3DGS）。每类方法都有其独特的优势和局限，而

新兴的 3DGS 方法通过高斯函数显式的表示场景，并利用高效的光栅化操作实现场景的快

速渲染和新视角合成。最大优势是它相比著名的神经辐射场方法采用 MLP 网络表示场景

信息的建模方式不同，能够在保证高效渲染的同时还具有可解释性且可编辑，这为三维场

景进行准确的重建铺平了道路。然而，3DGS 在场景重建任务中的应用仍然面临着许多困

难和挑战。基于此，本文首先对 3DGS 的基本概念进行简单介绍，并与上述其余四类方法

进行特点比较。然后，对现有 3DGS 重建算法进行系统性的调研后，对这类方法要解决的

关键问题进行总结，并结合典型实例对相关核心难题的研究现状进行综述。最后，对未来

更有可能探索的新研究方向进行了展望。 
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Abstract: 3D scene reconstruction is a critical research topic in autonomous driving, robotics, 

and related fields, with extensive applications in navigation mapping, environmental interaction, 

and virtual/augmented reality tasks. Current deep learning-based reconstruction methods can be 

primarily categorized into five groups from the perspectives of scene representation and core 

modeling techniques: cost volume-based depth estimation methods, truncated signed distance 

function (TSDF)-based voxel approaches, transformer architecture-based large-scale 

feedforward methods, multilayer perceptron (MLP)-based neural radiance fields (NeRF), and 



 

3D Gaussian Splatting (3DGS). Each category exhibits unique strengths and limitations. The 

emerging 3DGS method distinguishes itself by explicitly representing scenes through Gaussian 

functions while achieving rapid scene rendering and novel view synthesis via efficient 

rasterization operations. Its most significant advantage lies in diverging from NeRF's 

MLP-based scene representation paradigm - 3DGS ensures both efficient rendering and 

interpretable editable scene modeling, thereby paving the way for accurate 3D scene 

reconstruction. However, 3DGS still faces numerous challenges in practical scene 

reconstruction applications. Based on this analysis, this paper first provides a concise 

introduction to 3DGS fundamentals and conducts comparative analysis with the aforementioned 

four categories. Following a systematic survey of existing 3DGS reconstruction algorithms, we 

summarize the key challenges addressed by these methods and review current research progress 

on core technical difficulties through representative case studies. Finally, we prospect potential 

future research directions worthy of exploration. 

Key words: Depth Estimation; 3D Gaussian Splatting; Neural Radiance Field; 3D Scene 
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1 引  言 

近年来，自动驾驶、虚拟与增强现实技术的快速发展对高保真、高效率的 3D 场景重

建提出了迫切需求。传统计算机图形学技术对场景及物体进行三维建模时有一套完善的操

作流程，包括几何建模、纹理设计、材质定义和光照设置等。这些工作往往需要较多的人

力物力，凭借有美术丰富经验的人员完成，时间的消耗延缓了项目的落地周期。 

为了打破这一局面，于 2020 年斯坦福大学和 DavidGAN 公司合作首次引出辐射场的概

念，主要为解决基于 2D 图像渲染方式下的 3D 场景重建问题。2021 年，首个结合神经网

络和机器学习技术的 NeRF 方法由 Mildenhall 等人[1]提出并发表在 ECCV 会议上，它将三

维空间描述为一种连续函数，达到能够描述场景中任意点处颜色和密度的目的，涵盖了光

线如何与物体表面、材质以及周围环境发生相互作用，还原光在空间中的表现以重现现实

世界。NeRF 的提出革新了场景表示方式，通过隐式神经场建模实现了高质量的新视角合

成，一经出现便在建筑设计、虚拟现实、游戏开发、电影制作等多个领域得到人们的广泛

关注。2022 年，Azinovic 等人[2]又将 TSDF 与 NeRF 框架结合，既解决了 NeRF 无法显式

表示几何结构的问题，又弥补了 TSDF 无法捕捉表面光照、颜色等信息的缺陷，二者相辅

相成。虽然二者的结合使得 NeRF 的表示问题得到解决，但随着场景规模的扩大，NeRF

自身的渲染效率问题越来越凸显，因其依赖光线的密集采样和神经网络查询的重复操作导

致训练耗时（通常数十小时）且渲染速度低下（数秒每帧），难以满足实时应用需求和环

境交互。例如，Mip-NeRF 360[3]虽在无界场景中表现出色，但其训练需多 GPU 协同，且

实时渲染仍无法实现，严重限制了其在移动端和大范围场景中的应用。 

随着对 3D 场景进行实时渲染需求的日益高涨，2023 年 Kerbl 等人[4]提出了三维高斯

泼溅方法——3DGS，与 Azinovic 等人的方法相比把体素表示改变为 3D 高斯函数。因其

只需在相应位置放置基元并针对性的调节其协方差和朝向来拟合物体表面，而无需过多关

注无关区域的占用情况，避免了大量计算量。另外，与原始 NERF 方法相比转变了渲染过

程中的光线投射和合成方式，转而采用光栅化渲染技术，将 3D 高斯投影至 2D 图像平面，



 

直接合成得到像素颜色。这种设计避免了诸如 NeRF 方法在颜色渲染期间重复进行 MLP

网络推理产生的计算耗时，加快了渲染速度，使其在消费级 GPU 上仅需 30 分钟即可完成

训练，并以 1080p 分辨率实现 30 FPS 以上的实时渲染。 

在此背景下，3DGS 的显式几何特性为场景重建提供了天然优势。例如，VastGaussian[5]

通过相机投影分布将城市级场景划分为多个区域，基于可见性准则动态扩展训练视角，成

功实现了平方公里级场景的高效重建；StreetGaussians[6]则通过静态背景与动态对象分离建

模，结合车辆姿态跟踪，实现了复杂城市场景的实时动态渲染。3DGS 在动态场景建模中

也展现了较强的灵活性。例如，4D-GS[7]采用多分辨率 HexPlane 体素编码时空信息，通过

轻量化 MLP 预测高斯属性偏移，在动态数据集上 PSNR 达 34.01，显著优于 Tensor4D[8]

等 NeRF 衍生方法。此外，3DGS 在 SLAM 任务[9,10]中表现出色。例如，GS-SLAM[11]通过

自适应高斯扩展策略，在 Replica 数据集上以 31.56 PSNR 超越 NeRF-based 方法

NICE-SLAM[12]的 24.42 dB，且重建速度提升两个数量级。这些实例表明，3DGS 不仅突破

了 NeRF 的效率瓶颈，更在复杂场景的实用性上开辟了新路径。下图 1 的时间线展示了自

NeRF 方法出现至今，NeRF 和 3DGS 代表性方法的发展历程。 

然而，现有这类重建方法的研究仍面临四大挑战：其一，静态场景模型中高斯球体的

存储与计算开销仍待优化，如 LightGaussian[13]通过八叉树压缩将内存占用降低 15 倍，但

重建精度和压缩比率之间的权衡尚未彻底解决；其二，复杂材质（如镜面反射）和光照条

件的物理属性建模不足，GaussianShader[14]虽引入简化渲染方程，但在多光源交互场景中

仍存在光路估计偏差；其三，虚拟世界建模中几何和语义信息不足导致结果紊乱，如一些

综述[15-17]也指出通过大语言模型的语义理解和生成能力，赋予 3DGS 增强的空间语义感知

能力，但语义丰富度和场景连贯性尚未彻底解决；其四，城市级动态场景建模的精度和渲

染效率有待提高，如 DrivingGaussian[18]利用复合高斯泼溅方式，将动态驾驶场景中的车辆、

行人等运动目标分解为独立的高斯集合，结合时序一致性约束，实现了多视角动态合成与

碰撞模拟，但其在拓扑变化和多目标交互中的表现仍有待进一步提升。 

本文从上述存在的四大挑战为出发点，综述 3DGS 在场景重建中解决这些挑战的最新

进展，从存储成本、计算效率、重建精度等维度剖析其技术优势，并结合实际案例验证其

应用价值。下面将按照 3DGS 方法的基本概念、3DGS 与其他基于深度学习的重建技术的

特点对比、基于 3DGS 的四个重建方向上的研究现状、面临挑战和未来展望在如下各个章

节进行介绍。 

 
图 1  NeRF 和 3DGS 重建方法发展时间线 

Figure 1  Development timeline of NeRF and 3DGS reconstruction methods 

2 三维高斯泼溅方法基本概念及与其他重建技术的特点对比 

2.1 三维高斯泼溅方法概念 

3DGS 是一种新兴的 3D 场景表示方法，它通过在 3D 空间中使用高斯点云



 

 1,..., Ng gG 表示三维场景，其中 N 是场景中高斯基元的数量。每个高斯点由多个属性

组成，包括中心位置 3 、旋转四元数 4q 、尺度 3s 、球谐系数  
2
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不透明度o ，这些高斯点用于通过“泼溅技术”将 3D 高斯点投影到 2D 平面上，从而

从特定视角渲染图像。这一过程通过将 3D 点投影到 2D，然后使用可微分块状光栅器将不

同的高斯点混合在一起来完成。每个 3D 高斯的函数表达式为： 
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其中，3D 协方差矩阵又可以通过缩放矩阵 S 和旋转矩阵 R 来定义，具体表达式为
T TRSS R  。矩阵 R和 S 分别与旋转四元数 q 和尺度向量 s 有关。 

 对于一个具有投影变换W （世界到相机矩阵）的相机视角，以及 J 作为投影变换的

仿射近似的雅可比矩阵，相应的协方差矩阵投影到二维的表达式为： T TJW W J   和

JW  。然后，通过混叠 2D 空间下与像素重叠的 N 个高斯点的颜色进行混合来计算

像素颜色C ： 
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其中，每个高斯的颜色 ic 随后使用球谐系数计算。 

同样，深度图也可以被渲染表示为： 
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其中， id 表示高斯中心到相机平面的距离。 

高斯点是使用通过运动结构恢复（SfM）算法创建的稀疏点云初始化的。然后，使用

随机梯度下降对属性进行进一步优化，因为渲染过程是完全可微分的。对于从训练数据集

中采样的每个视图，使用上述前向过程进行投影和栅格化，然后计算重建损失，通过结合

L1 与 SSIM 损失来完成： 

   11 SSIM   L L L  （4） 

其中，设置为 0.2。在高斯点的优化中，控制高斯点数量的另一个关键步骤是在预热阶

段之后，每 100 次迭代移除不透明度值低于阈值的高斯点。此外，大于相应几何形状的

大型高斯点将被分割，而小型高斯点将被克隆，以便更好地适应物体几何表面。只有在每

100 次迭代后位置梯度高于阈值 的高斯点才会被分割或克隆。3DGS 工作流程如下图 2

所示。 



 

 
图 2  3DGS 工作流程图 

Figure 2  The workflow diagram of 3DGS 

2.2 三维高斯泼溅与其他重建技术的特点对比 

基于深度学习的场景重建，利用深度学习模型对大量数据进行学习和分析 [19]，从而实

现对场景几何结构和纹理信息的精确重建。目前，基于深度学习的场景重建方法依据不同

的技术路线和模型架构大致分为五类：基于代价体积的深度估计方法[20]、基于截断的有符

号距离函数的体素方法[21]、基于注意力架构的大规模前馈方法[22]、基于多层感知机的 NeRF

方法[23]、3DGS 方法。 

基于代价体积的深度估计方法又分为三类：监督、半监督和无监督，它们都通过构建

多视图间的特征匹配代价体积进行深度估计。监督方法依赖密集深度真值，核心操作包括

多尺度特征提取、可微分单应变换构建代价体积、基于 3D 卷积的代价体正则化及深度回

归。最近，SimpleRecon[24]通过引入时序一致性约束提升动态场景重建鲁棒性，而

SimpleMapping[25]结合语义分割实现场景级语义重建。其优势在于高精度深度估计，但对

标注数据依赖性强。半监督方法的典型代表有 SGT-MVSNet 模型[26]，其通过融合稀疏

LiDAR 点云与稠密光度一致性约束，在有限标注下提升泛化能力。DepthFormer 模型[27]

利用 Transformer 建模语义上下文，显著改善弱纹理区域深度估计。无监督方法基于光度

一致性假设与几何约束，通过最小化重投影误差实现自监督学习，典型工作有

MonoDepth2[28]、Unsupervised-MVSNet[29]。最新的研究 UniMVSNet[30]引入跨视图注意力

机制，有效缓解遮挡区域的深度模糊问题。此类方法计算复杂度高，且易受光照变化影响，

多适用于小尺度场景重建。 

基于截断的有符号距离函数的体素方法将空间离散化为体素网格，通过 TSDF 隐式建

模表面几何。截断的有符号距离函数作为隐函数不仅能提供点到最近表面的距离信息，还

能考量此距离是朝向表面内部还是外部。典型框架如 3DVNet 模型[31]将 TSDF 预测转化为

体素分类任务。最近，大规模稠密语义快速三维重建系统 Voxblox++[32]中提出的稀疏体素

表示与 HVOFusion 框架[33]中提出的分层体素优化都显著降低了内存占用。此类方法的几

何重建精度高（可达毫米级），但体素分辨率与计算量呈立方级增长，且难以建模复杂材

质与光照特性。 

基于注意力架构的端到端大规模前馈方法通过全局注意力机制直接建模多视图几何关



 

系，典型工作包括 DUSt3R[34]与 Spann3R[35]。DUSt3R 利用交叉注意力实现像素级特征匹

配，结合 transformer 解码器输出密集 3D 点云，在零样本泛化能力上表现突出。最新方法

GaussianTransformer[36]引入可变形注意力模块，将 3D高斯参数预测融入 transformer 框架，

在保持高效率的同时提升重建质量。此类方法对显存需求高，且多聚焦于对象级几何重建，

缺乏外观属性建模能力。 

基于多层感知机的 NeRF 方法通过 MLP 隐式编码辐射场（密度与颜色），结合可微分

体渲染实现照片级新视角合成。后续研究主要从几何优化、动态建模、加速策略三方面拓

展其应用。几何优化方面，例如 NeuS[37]将符号距离函数（SDF）引入体渲染方程，实现

高质量表面提取；动态建模方面，例如 D-NeRF[38]通过时变 MLP 参数化动态场景，

4K-NeRF[39]利用显式变形场提升时序一致性；加速策略方面，例如 Instant-NGP[40]采用多

分辨率哈希编码将训练时间缩短至数分钟，Mip-NeRF 360[3]通过圆锥采样与在线蒸馏优化

无界场景重建。此类方法需要密集采样光线，每条光线需至少 128 个样本点，这会导致训

练耗时通常大于 24 小时，并且渲染过程存在延迟，每帧耗时可达数秒，限制了其在实时

系统中的应用。各重建方法的特点对比汇总如表 1 所示。 

表 1  基于深度学习的重建方法的分类对比 

Table 1  A comparative classification of deep learning-based scene reconstruction methods 

方法分类 典型工作 核心技术 优点 缺点 应用场景 

基于代价体

积的深度估

计方法 

SimpleRecon[24] 

SimpleMapping[25] 

SGT-MVSNet[26] 

DepthFormer[27] 

MonoDepth2[28] 

构建一个包含所有可

能视差假设的代价体

积，通过累积匹配信息

计算每个像素的深度。 

可以与现有的深度

学习框架和算法相

结合，易于扩展和

优化。 

处理高分辨率图像

时成本高，对纹理

和光照变化敏感。 

产品质量控制和缺

陷检测、增强和虚

拟现实。 

基于截断的

有符号距离

函数的体素

方法 

3DVNet[31] 

Voxblox++[32] 

HVOFusion[33] 

将三维空间离散化为

体素网格，每个体素存

储一个 TSDF 值，通常

使用 marching cubes

操作提取等值面。 

TSDF 值的累积更

新机制对于噪声和

不完整的数据具有

一定的鲁棒性。 

受分辨率影响，难

以捕捉细节丰富的

几何和颜色特征，

尤其在初始化和表

面提取阶段，处理

速度较慢。 

结构化场景可视化

和建模、三维地图

用于辅助机器人路

径规划和避障。 

基于注意力

架构的大规

模前馈方法 

DUSt3R[34] 

Spann3R[35] 
GaussianTransformer[36] 

利用自注意力或多头

注意力机制直接从图

像特征中学习场景的

三维表示。 

端到端学习，可以

直接从图像到三维

表示的映射，无需

复杂的中间步骤。 

为了捕捉长距离上

下文信息，搭建的

深度网络结构往往

复杂。 

历史文物的数字化

重建、电影和游戏

中三维模型生成。 

基于多层感

知机的 NeRF 

方法 

NERF[1] 

Mip-NeRF 360[3] 

NeuS[37] 
D-NeRF[38] 

4K-NeRF[39] 

Instant-NGP[40] 

使用 MLP 网络来学习

从3D坐标和视点方向

到颜色和密度的映射，

通过体积渲染技术合

成新视图图像。 

提供了一种连续的

3D 场景表示，能够

同时捕捉几何和外

观，可以适应不同

的场景和条件。 

在渲染和训练阶段

需要大量的计算资

源，训练过程缓慢。 

三维地图构建、建

筑和城市规划、文

化遗产保护等。 

3D Gaussian 

Splatting 

方法 

3DGS[4] 

使用3D高斯分布表示

三维场景，通过高效的

光栅化和𝛼-blending

技术实现快速渲染。 

在内存和计算上比

NeRF 等方法高效，

对场景几何结构的

理解和操作直观。 

提取干净、无噪声

的表面存在挑战。 

三维地图构建、建

筑和城市规划、文

化遗产保护等。 

 

3 基于三维高斯泼溅的四个重建方向的研究现状 

虽然 3DGS 相比 NeRF 有较快的渲染速度和质量，能够满足实时重建的需求。但在应用过

程中暴露了一些问题亟待解决，比如稀疏点云模型作为网络输入进行多轮迭代优化后得到最终

稠密 3D 模型期间，模糊的特征匹配容易造成异常高斯基元的加入而加重存储成本、悬浮伪影

等现象。因此，为了改善与这两个主要现象有关的地图精度下降问题，现有研究工作主要围绕

静态模型成本压缩、模型外观色彩属性优化、结合大语言模型的虚拟世界重构、城市级动态场

景建模这四个重点方向展开研究。除此之外，对于上述每项挑战的研究，下面对现有方法提出

的解决方案进行更细致的划分，例如模型成本压缩问题，细分为特征编码、高斯修剪、变换域、

模型量化等技术途径展开讨论。 

3.1 面向静态模型成本压缩的三维高斯泼溅重建研究 



 

在利用三维高斯泼溅进行重建的过程中，3DGS 模型通常包含大量的高斯椭球体，每个椭

球体都附带了位置、旋转、缩放、不透明度和球谐系数等属性。这些属性在高分辨率场景重建

中会迅速增加导致较大的存储需求，尤其是在大范围场景或动态场景重建中，存储成本可能变

得不可承受，故解决模型存储成本的问题至关重要。为了应对这一问题，研究者们提出了多种

压缩和正则化方法，旨在减少存储需求并保持重建质量。下面列举了现有工作在解决相关问题

时采用的四种技术手段的研究情况。 

（1）基于特征编码的方法 

三维环境下的重建需要大量的存储开销，这是因为地图表示需要将 3D 高斯数量扩展到数

千万个，甚至是数十亿个，通常约占用数十 GB 的显存（VRAM）。在面向大规模场景的 3D 高

斯重建中，特征编码技术通过参数压缩有效缓解了存储压力。例如，Niedermayr 等人[41]提出了

一种灵敏度感知的向量聚类与量化感知训练方法，其核心在于建立参数敏感性度量模型。具体

而言，该方法通过计算训练图像中各参数梯度的 L1 范数，量化其对渲染质量的贡献度，进而对

球谐系数（SH）和高斯形状参数进行重要性排序。高敏感度参数被保留为码本中的关键特征，

而冗余参数则通过 K-means 聚类生成紧凑码本。实验表明，该方法在真实场景中实现了 31 倍的

压缩率，且 PSNR 损失仅为 0.23 dB。类似地，GaussianCity 框架[42]提出基于鸟瞰图的网格特征

表示 BEV-Point，通过将语义地图的像素映射至高度场生成三维锚点集。该方法采用分层编码

策略，在局部 BEV 网格内对锚点进行空间关联性建模，结合轻量化卷积网络实现特征降维。相

较于传统 3DGS，BEV-Point 在城市场景重建中可将存储开销降低至原方法的五分之一，但受限

于高度场的离散化误差，其在复杂曲面重建中易产生伪影。 

（2）基于高斯修剪的方法 

针对高斯冗余性问题，研究者提出基于显著性分析的动态修剪策略。Lee 等人[43]设计了一

种双阶段优化框架：首先引入体积 -透明度联合掩码机制，定义高斯显著性函数

       1S p V p T p      ，其中  V p 为高斯体积占比，  T p 为透明度累积贡献度；

其次采用残差向量量化（R-VQ）对几何参数进行多级码本编码，并利用 InstantNGP 哈希网格[44]

实现颜色属性的紧凑表示。实验表明，该方法在 Deep Blending 数据集上实现 28 倍压缩率，同

时渲染速度提升 40%。LightGaussian[13]进一步结合知识蒸馏技术，通过教师-学生网络架构将高

阶球谐系数投影至低维隐空间，其关键创新在于设计基于 KL 散度的特征对齐损失，在保证视

觉质量的同时将参数量缩减 17 倍。Scaffold-GS[45]则提出稀疏体素锚点表示法，通过空间相关性

分析选择代表性锚点，并学习其尺度偏移矩阵 S 和颜色残差 C 。该方法虽实现 4 倍压缩率，

但因锚点密度不足导致高频细节丢失。HAC 方法[46]对此改进，引入层次化锚点聚类算法，通过

谱聚类生成多分辨率锚点网格，并建立网格内参数的概率分布模型。实验表明其压缩率可达 30

倍，但因引入马尔可夫随机场优化，训练耗时增加约 0.9 倍。 

（3）基于变换域的方法 

传统空域表示存在信息冗余现象，变换域方法通过特征解耦实现高效压缩。Gong 等人[47]

提出梯度域高斯表示（GDGS），其理论依据为梯度场的稀疏特性满足奈奎斯特-香农采样定理下

界。具体实现中，首先对原始 RGB 图像进行 Laplacian 金字塔分解，构建多尺度梯度特征图；

其次设计梯度感知的高斯初始化策略，通过优化目标函数最小化梯度域重建误差。该方法在

DTU 数据集上将存储需求降低至传统 3DGS 的八分之一，但因梯度反投影计算需迭代求解

Poisson 方程，导致实时渲染帧率下降约 22%。近期研究尝试结合小波变换与高斯混合模型[48]，

通过 Daubechies 小波基函数对高斯参数进行频带划分，保留低频分量并量化高频噪声，在保持

PSNR>32 dB 前提下实现 15 倍压缩率。 

（4）基于模型量化的方法 

针对高维参数的空间相关性，结构化量化方法通过重排序提升压缩效率。Morgenstern 等人
[49]提出自组织高斯网格（SOGG），其核心贡献包括：(1)设计并行线性分配排序算法（PLAS），



 

通过块状匈牙利算法在 GPU 上实现百万级高斯的快速重排；(2)引入局部平滑正则项，强制相

邻网格参数满足局部连续性；(3)采用 JPEG XL 编解码器对重排后的 2D 网格进行分层量化，其

中位置参数采用 14 位对数量化，旋转参数使用 6 位均匀量化。实验表明，该方法在 Mip-NeRF360

数据集上实现 42 倍压缩率，且训练耗时仅增加 7%。对比传统点云压缩算法（如 Draco），SOGG

通过训练阶段的结构优化，在同等压缩率下 PSNR 提升 2.1dB。然而，该方法对球谐系数的各

向异性特征敏感，在视角依赖渲染场景中易产生色带伪影。 

总结，为了降低地图模型的占用成本，现有方法主要围绕编码、压缩、量化、修剪等操作

展开研究。相比原始的 3DGS 重建方法，在不降低质量的情况下地图成本不断减小。下表 2 显

示了在三个公开数据集下多个著名的 3DGS 算法在模型成本方面的压缩性能对比，指标包括峰

值信噪比（PSNR）、结构相似性指数（SSIM）、学习感知图像块相似度（LPIPS）以及模型大小

（以兆字节为单位）。每个指标的前三名分别用红色、绿色和黄色块标出。从表中可以看出，前

三行方法比原始 3DGS 方法以牺牲重建质量为代价实现了高压缩率。HAC++算法[]在所有数据

集的测试中压缩率最高，但其他指标却不是最优的。IGS 算法的 high 版本在 Deep Blending 和

Mip-NeRF 360 数据集上都表现出较高的 PSNR 水平，证明其适用于优先考虑质量而非压缩的场

景。 

表 2  三种数据集上多个重建算法的存储压缩性能比较 

Table 2  Comparison of Storage Compression Performance of Multiple Reconstruction Algorithms on 

Three Datasets 

方法 
Tanks and Temples Mip-NeRF 360 Deep Blending 

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Size↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Size↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Size↓ 

Niedermayr et al. [41] 23.58 0.851 0.191 17.65M 27.12 0.801 0.232 28.61M 29.45 0.912 0.254 23.87M 

Lee et al. [43] 23.32 0.831 0.201 39.43M 27.08 0.798 0.247 48.80M 29.79 0.901 0.258 43.21M 

LightGaussian [13] 22.83 0.822 0.242 22.43M 27.00 0.799 0.249 44.54M 27.01 0.872 0.308 33.94M 

Scaffold-GS [45] 23.96 0.853 0.177 86.50M 27.50 0.806 0.252 253.9M 30.21 0.906 0.254 66.00M 

HAC [46] 24.04 0.846 0.187 8.10M 27.53 0.807 0.238 15.26M 29.98 0.902 0.269 4.35M 

HAC (highrate) 24.40 0.852 0.176 11.80M 27.77 0.811 0.230 22.9M 30.34 0.906 0.258 6.70M 

HAC++ [50] 24.22 0.849 0.190 5.18M 27.60 0.803 0.253 8.34M 30.16 0.907 0.266 2.91M 

HAC++ (highrate) 24.32 0.854 0.178 8.63M 27.82 0.811 0.231 18.48M 30.34 0.911 0.254 5.28M 

Morgenstern et al. [49] 22.78 0.817 0.211 13.05M 26.01 0.772 0.259 23.90M 28.92 0.891 0.276 8.40M 

3DGS [4] 23.69 0.844 0.179 431.0M 27.49 0.813 0.222 744.7M 29.42 0.899 0.247 663.9M 

3DGS-30K 23.14 0.841 0.183 411.0M 27.21 0.815 0.214 734.0M 29.41 0.903 0.243 676.0M 

IGS [51] 23.70 0.836 0.227 8.90M 27.34 0.811 0.255 13.40M 30.63 0.904 0.293 6.60M 

IGS (high) 24.05 0.849 0.211 13.10M 27.62 0.820 0.245 27.00M 32.33 0.924 0.253 8.10M 

3.2 面向模型外观色彩属性优化的三维高斯泼溅重建研究 

场景的复杂性在于光照条件的不一致性以及物体表面的反射特性，这些因素对准确的场景

重建带来了严峻挑战。尤其是亮度变化明显、阴暗或者反光场景中对重建算法提出了更高的要

求。例如，场景中反射物体（如镜子）的表面特性常常导致色彩重建误差，原始的 3DGS 的球

谐系数难以准确模拟这些物体表面的光照变化，容易将反射内容错误地视为实际存在的几何实

体。面对这一难题，Mirror-3DGS 框架[52]将镜子的反射属性纳入 3D 高斯表示中，利用平面镜成

像原理，从镜子背面的虚拟视角出发，优化镜子内的反射内容。该方法通过分离反射与真实几

何信息，显著提升了反射物体的色彩重建精度。此外，针对高反射表面，一些研究还引入了环

境光遮蔽和全局光照技术，以更好地模拟反射光线的复杂交互。然而，如何在重建过程中高效

处理包含高光照条件变化的区域或物体，并避免局部色彩与全局内容发生混乱，仍是值得研究

的重要挑战。下面列举了现有工作在解决相关问题时常用的三种手段。 

（1）基于未知视角合成的方法 

在 3D 重建中，视角的局限性常常导致色彩信息的不完整，尤其是在自动驾驶等场景中，

车载摄像头通常只能捕捉到部分视角的数据。为了解决这一因素导致的模型外观质量下降，SGD

框架[44]引入了扩散先验，通过 ControlNet 模块预测深度信息，增强了 3DGS 在训练过程中对未



 

知视角的合成能力，从而优化了色彩属性的表达。类似地，Gao 等人[48]提出的 Bootstrap 3DGS

框架利用扩散模型生成缺失视角的几何和色彩信息，进一步提升了色彩重建的精度。然而，这

类方法由于引入了扩散模型的生成操作，显著增加了计算复杂度，导致重建时间延长。

HGS-Mapping 框架[53]则通过融合激光雷达和图像数据，对场景中的天空、地面和路边物体分别

采用球面高斯、平面高斯和 3D 高斯进行表示，最大程度地优化了缺乏几何信息的天空部分的

色彩重建精度。尽管如此，如何在不显著增加计算负担的前提下提升未知视角的色彩合成能力，

仍是未来值得研究的重要话题。 

（2）基于再照明和光线追踪的方法 

现实场景中的光照强度、观察角度和表面散射等物理因素对物体表面的颜色表现具有显著

影响。为更好地模拟这些复杂的光照效果，Gao 等人[54]在传统的球谐系数基础上，引入了法线、

双向反射分布函数（BRDF）参数和入射光线信息，以更精确地反映物体表面的色彩变化和阴影

效果。这种方法通过物理光照模型优化了色彩属性，显著提升了场景的真实感。然而，每个高

斯点需要优化的参数数量高达 11 个，显著增加了训练负担。RayGauss 方法[55]则通过引入密度

量作为光线追踪过程中的辐射吸收因素，分析了光线上所有贡献高斯对图像合成的影响程度，

进一步优化了色彩表现。NVIDIA 的研究人员通过构建包围粒子的几何体[56]，并利用硬件加速

技术提升了光线追踪的效率。尽管这些方法在光照模拟方面取得了显著进展，但引入的 BRDF

等参数显著增加了计算复杂度。为此，Jiang 等人[14]提出了一种简化的着色函数，通过采样最短

轴方向来估计表面法线，从而在保证光照效果的同时降低了计算负担。然而，如何在高精度光

照模拟与计算效率之间取得平衡，仍是当前研究的难点。 

（3）针对去除图像模糊的方法 

在数据采集过程中，镜头散焦、物体运动和相机抖动等因素不可避免地导致图像模糊，从

而影响重建时作为监督信号的色彩质量。Byeonghyeon Lee 等人[57]提出了一种基于 MLP 网络的

方法，通过调整 3D 高斯的协方差矩阵来模拟模糊的形成过程，从而优化色彩属性的表达。在

推理阶段，该方法使用原始的 3DGS 组件渲染场景，避免了 MLP 的计算开销，从而有效消除散

焦模糊。然而，该方法主要针对散焦模糊进行优化，对其他类型的模糊（如运动模糊）效果有

限。CRiM-GS 框架[58]则通过建模相机运动的成像过程，利用神经常微分方程模拟模糊图像的形

成，并考虑了刚体运动和可变形体运动对模糊的影响，通过纠正相机位姿来消除运动模糊，从

而优化色彩重建的精度。此外，针对 Spike 高速脉冲相机采集的连续时空数据，Guo 等人[59]提

出了首个面向该传感器的 3DGS 框架，包含累积光栅化和间隔监督两大核心模块。累积光栅化

通过长时间积累 Spike 数据，提取清晰的纹理信息，减轻时间混叠和运动模糊；间隔监督则通

过计算相邻尖峰的时间间隔，推断场景中的动态变化以恢复几何结构，从而优化色彩属性。然

而，该方法在寻找最佳积累阈值和间隔参数时面临耗时和挑战性。Zhang 等人[60]提出的 SpikeGS

框架则采用轻量级映射网络（SIM）从 Spike 数据中提取瞬时图像进行光栅化，避免了间隔监督

的计算开销，进一步提升了色彩重建的效率。Weng 等人[61]则针对事件相机提出了 EaDeblur-GS

框架，通过自适应偏差估计器（ADE）调整高斯位置的偏差，以应对曝光期间的相机抖动，从

而优化色彩重建的鲁棒性。 

总结，为了提高模型外观参数对环境光照的模拟质量，现有方法主要围绕未知视角合成、

物体反射表面光照增强、环境光再照明、运动去模糊等手段进行考量。相比于原始的 3DGS 方

法，在保证算法实时运行的前提下，地图精度得到改善。各实例的解决方案对比如表 3 所示。 

表 3  面向模型色彩属性增强的算法实例汇总 

Table 3  Collection of Algorithm Instances for Model-Oriented Color Attribute Enhancement 

方法 解决的问题 解决方案 

SGD [44] 
道路物体因观测视角不完整导致重建出现空

洞。 

采用扩散模型生成伪视角图像充当未知视

角+ControlNet 模块提供空间结构信息。 

HGS-Mapping [53] 
各类传感器都无法提供天空区域的距离信息

导致重建模糊。 

天空、地面和路边物体分别采用不同高斯基

元表示，天空被约束在固定的圆球体表面。 



 

Relightable 3D 

Gaussians [54] 
原始的 3DGS 模型无法描述环境中的阴影光。 

额外引入法线、BRDF 参数和入射光线来反

映物体表面的色彩。 

RayGauss [55] 
原始的 3DGS 模型无法描述物体表面的反光

效果。 
基于密度量的光线追踪方法。 

3D Gaussian Ray 

Tracing [56] 
光线追踪计算效率慢。 

基于几何体外形自动变形收敛的硬件加速

方法。 

GaussianShader [14] 
原始的 3DGS 模型无法描述物体表面的反光

效果。 
着色函数建模物体的表面反射。 

Mirror-3DGS [52] 镜子等反射物体的重建。 
利用平面镜成像原理把镜子背面的视角作

为观察视角进行参数优化。 

Lee et al. [57] 相机散焦模糊导致的重建精度退化。 使用 MLP 网络模拟模糊的形成，从而消除。 

CRiM-GS [58] 相机运动模糊导致的重建精度退化。 
利用神经常微分方程模拟模糊的形成，从而

消除。 

SpikeGS [60] 针对 Spike 高速脉冲相机数据的重建。 累积光栅化和间隔监督组成的框架。 

EaDeblur-GS [61] 针对使用事件相机用来消除抖动模糊的问题。 使用自适应偏差估计器解决。 
 

3.3 结合大语言模型和三维高斯泼溅的虚拟世界重建研究 

大语言模型在自然语言处理方面表现出色，能够提供丰富的语义信息。通过将大语言模型

与 3DGS 结合，可以显著增强对 3D 场景的语义理解能力。例如，Shi 等人[62]通过从CLIP 和DINO

中提取和离散化密集特征，将相应的连续语义向量引入到 3DGS 中，这些特征用于通过 VQ-VAE

中的 MLP 预测离散特征空间中的语义索引。 

大语言模型能够处理多种模态的数据，为 3DGS 提供了多模态融合的可能性，使得重建框

架具有较强的泛化能力，提高模型在不同场景和任务中的适用性。例如，Zhou 等人[63]先利用大

语言模型 GPT-3.5 生成初始布局，然后提出了一种对象-场景组合优化机制，结合条件扩散，协

作更新布局引导的高斯参数获得具有一致几何形状、纹理的场景表示。Text2Immersion 框架[64]

预先定义一组锚定相机位置，以此作为参考点在后续阶段中构建和细化 3D 场景。这种方法通

过结合大语言模型和 3DGS，实现了从文本到 3D 场景的高效转换，显著提升了虚拟世界的重构

质量。 

大语言模型可以提供高效的初始化和优化策略，从而显著提升 3DGS 的重建效率。例如，

GaussianObject[65]介绍了一种基于 Visual Hull 的初始化策略，并利用预训练模型来解决稀疏视点

条件下的遮挡和信息丢失问题。此外，GaussianObject 设计了一个高斯修复模块，通过数据采集、

训练和推理范式，利用预训练模型来优化 3DGS 的重建过程。Ma 等人[66]使用预训练的

Diffusion360 模型，根据文本提示几秒钟内就能生成高分辨率全景图。接着 EGformer 模型进行

深度估计，通过渐进式新视角修复策略（PNVI）分步并优先处理较小的图像区域，避免一次性

处理大范围移动带来全局不一致问题。结果显示，该方法能够在大约 15 分钟内完成 3D 场景的

生成。 

通过结合大语言模型，3DGS 可以更好地模拟复杂光照条件下的场景，从而在重建结果中

保留更多的细节。例如，DreamScene360[67]算法利用扩散模型MultiDiffuser和大语言模型GPT-4V

经过多轮质量评估生成全景图像。深度估计采用 DPT 模型，并配合配准操作保证视角间有着一

致的几何结构。IM-3D 通过微调现有的图像到视频生成模型，支持生成多视点空间一致的图像

（视频），这些生成的多视点图像然后被用作 3DGS 生成的监督。这些方法显著提升了虚拟世界

的真实感，使其在渲染复杂、动态和高光场景方面超越了现有的方法。 

总结，结合大语言模型重构虚拟世界不仅能够显著提升 3DGS 在语义理解、生成能力、重

建效率和泛化能力等方面的表现，还能推动多模态融合的发展，为虚拟世界的重构提供了更强

大的工具和方法。根据上述实例，可以概括出重建虚拟世界的基本工作框架如下图 3 所示。首

先，利用多视角扩散模型根据提示词生成全景草图。然后，利用大语言模型进行草图内容质量

的检查，经过多轮修正操作得到最佳候选的全景图。接着，利用深度估计器预测全景深度图。

再者，通过反向等距柱状投影获得新生成的初始点云，确保点云的过渡平滑和全局一致性。最

后，结合几何和语义损失优化构建高斯虚拟地图。 



 

 

图 3  虚拟世界重建的基本流程图 

Figure 3  Basic Flowchart of Virtual World Reconstruction 

3.4 城市级动态场景建模的三维高斯泼溅重建研究 

 现实世界中许多场景具有时间变化的特性，如行驶车辆、人体运动、碰撞变形、河流流体

等。大多数 3DGS 方法主要面向静态场景进行重建，无法有效捕捉和表示这些动态变化，故动

态场景建模在 3DGS 研究中至关重要。 

 （1）多模态数据融合 

 在多模态数据融合领域，技术的发展呈现出从刚性配准到动态自适应学习的演进脉络。早

期工作如 LiDAR-GS[68]通过密度梯度对齐实现激光雷达与相机数据的联合高斯参数化，重点解

决传感器间刚性配准问题，但其固定权重策略在动态场景中表现受限。后续 HybridGS[69]引入跨

模态注意力机制，首次实现了 RGB 与深度信息的动态权重分配，在复杂城市场景中显著提升了

语义理解能力。最新进展 DeSiRe-GS[70]进一步突破时空异步限制，通过可微分传感器残差建模，

成功整合激光雷达、相机和毫米波雷达的异构数据流，标志着多模态融合从空间对齐向时空联

合建模的跨越式发展。 

 DHGS[71]开创性地将语义分割网络与高斯散射过程联合优化，通过 1 2joint geo sem  L L L

实现几何误差与语义一致性同步收敛，在 nuScenes 数据集上语义标注传播准确率达到 81.7%。

LiHi-GS[72]进一步融合 LiDAR 反射强度与高光谱信息，构建了面向城市基础设施的多层级语义

表征体系（如区分玻璃幕墙与混凝土墙面），将材质分类精度提升至 94.3%。该方向技术路径呈

现几何主导 → 语义辅助 → 联合表征的演进特征。 

 （2）动态物体的建模表示与几何失真 

 动态场景建模方法的技术突破则沿着运动预测精度提升与复杂运动模式刻画两条主线展开。

SplatFlow[73]基于光流引导的高斯点运动预测开创了动态建模新范式，但其线性运动假设难以捕

捉周期性动作。为此，Periodic Vibration Gaussian[74]引入傅里叶基函数参数化高斯核为每个高斯

椭球体的均值和不透明度属性赋予生命周期，成功刻画行人步态等周期性运动，从而统一表示

场景中的静态和动态元素。Momentum-GS[75]进一步将物理动量守恒约束融入高斯分布演化，通

过 ( ) ( )t v p      F M 这一微分方程有效抑制突发运动导致的几何失真，形成了从简

单运动预测到复杂物理规律建模的技术深化路径。此外，DrivingGaussian 方法[18]采用了一种分

层架构，将场景分解为静态背景和动态对象，并分别重建每一部分。这种方法通过增量静态 3D

高斯构建全面的背景场景，并使用复合动态节点图单独重建每类移动对象，最后将它们动态地

集成到静态背景中。这种分层方法不仅提高了重建的效率，还增强了对多种动态对象的跟踪和

理解能力。该方向发展逻辑呈现出阶梯式：单类物体运动预测和表征→多类对象运动规律表示

和建模→系统化分层管理架构设计。 

 （3）面对多样化环境重建的鲁棒性 

在点云稀疏性挑战驱动下，AutoSplat[76]率先提出基于密度感知的自适应点云聚合算法，通

过动态调整高斯核半径实现了城市道路细节的精细化重建，相比传统方法提升 23%的局部点云

覆盖率。DENSER[77]在此基础上引入概率密度评估函数，构建了基于信息熵的点云筛选机制，



 

在 KITTI-360 数据集上将无效点云剔除率提升至 68%，同时保持关键结构完整性。针对雨雾雪

等恶劣天气场景，HUGS[78]提出基于对抗训练的高斯散射稳定性框架，通过生成对抗网络模拟

极端天气下的传感器噪声分布，使重建系统在能见度小于 50m 时的场景完整性保持率达 58%。

该方法突破传统物理建模局限。这类方法的发展逻辑体现为：主动优化数据质量→自适应动态

调整→对抗增强，为大规模场景重建奠定了数据基础。 

 （4）城市级动态场景的渲染效率 

大规模城市场景优化技术经历了从粗粒度压缩到精细化表征的迭代过程。CityGaussian[79]

提出的分块 LOD 策略首次实现平方公里级场景的高效渲染，但其均匀分块机制导致细节丢失。

Street Gaussians 方法[6]在 3DGS 模型的基础上为 3D 高斯配备了语义 logits 属性，区分前景车辆

和背景，并对动态前景目标和静态背景分别表示。动态目标按照实例 ID 管理位置、旋转和外观

参数，当需要渲染图像时会从局部坐标系转换到世界坐标系下联合静态背景进行计算。此外，

为了减小动态目标每一时刻下球谐系数的存储开销，使用一组傅里叶变换系数代替。最新提出

的 Urban4D[80]融合时序变化检测技术，不仅实现城市级场景的高精度重建，更支持数字孪生体

的增量更新，推动 3DGS 从静态场景重建向动态城市演化的跨越。这一演进过程体现了从空间

规模扩展到时空维度深化的技术发展逻辑。 

总结，城市级动态场景建模能够大大扩展 3DGS 的应用范围，使其能够处理时间维度上的

变化。通过引入基于物理属性的变形场、时间参数化等方法，3DGS 能够有效捕捉和表示动态

场景中的变化，为数字人、动画制作、自动驾驶等领域的应用提供了强有力的技术支持。下表

4 显示了在两个公开数据集下多个著名重建算法在重建自动驾驶场景中的性能对比，除了比较

已知相机视角的重建精度外，还添加了对未知视角的重建精度比较，具体指标为 PSNR、SSIM、

LPIPS 以及模型渲染效率（以 FPS 为单位）。每个指标的前三名分别用红色、绿色和黄色块标出。

表格中的符号“-”表示原文献缺少相应的场景测试。Waymo 数据集下重建精度最优的前三名

依次是：OmniRe、SplatFlow 和 DeSiRe-GS 算法。KITTI 数据集下重建精度最优的前三名依次

是：DeSiRe-GS、SplatFlow 和 PVG 算法。渲染效率最快的前三名是：3DGS、PVG 和 SplatFlow。

虽然 DeSiRe-GS 重建精度较高，但由于需要额外渲染法线等物理属性，导致计算速度比 PVG

和 SplatFlow 略慢。整体看来，SplatFlow 算法权衡了效率和精度，在多个指标下均排名靠前。 

表 4  两个数据集上多个重建算法的精度和效率比较 

Table 4  Comparison of Accuracy and Efficiency of Multiple Reconstruction Algorithms on Two Datasets 

方法 

Waymo Dataset KITTI Dataset 

重建精度 新视角合成精度 
FPS↑ 

重建精度 新视角合成精度 
FPS↑ 

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 

3DGS[4] 27.99 0.866 0.293 25.08 0.822 0.319 63 21.02 0.811 0.202 19.54 0.776 0.224 125 

PVG[74] 32.46 0.910 0.229 28.11 0.849 0.279 50 32.83 0.937 0.070 27.43 0.896 0.114 59 

SplatFlow[73] 33.64 0.951 0.198 28.71 0.874 0.239 40 33.37 0.943 0.057 28.32 0.932 0.089 44 

SUDS[81] 28.83 0.805 0.317 25.36 0.783 0.384 0.008 28.83 0.917 0.147 26.07 0.797 0.131 0.29 

DeSiRe-GS[70] 33.61 0.919 0.204 29.75 0.878 0.213 36 33.94 0.949 0.04 28.87 0.901 0.106 41 

OmniRe[82] 34.25 0.954 - 32.57 0.942 - - - - - - - - - 

DeformGS[83] 28.40 0.929 - 27.72 0.922 - - - - - - - - - 

StreetGS[6] 29.08 0.936 - 28.54 0.928 - - - - - - - - - 

4 讨论和挑战 

如前面第 2 节和第 3 节所述，尽管 3DGS 重建方法在解决“静态模型存储成本、模型外观

色彩属性优化、虚拟世界重构、城市级动态场景建模”四个主要方向取得了显著进展，但在研

究过程中出现了一些新的的问题亟待解决。本节中，对上述内容进行讨论分析，概括出不同框

架和算法出现的新挑战有哪些，以便为初入该领域的研究人员研究这一迅速发展的技术提供更

多的研究方向。 

（1）几何表面与高斯分布的错位 

3DGS 通过显式的高斯点云表示场景，但高斯点的 3D 协方差矩阵难以精确对应真实表面几

何。例如，SuGaR[84]通过几何正则化约束高斯点分布，但其提取的网格仍存在噪声和表面起伏。

这种错位在锐利边缘或薄结构等复杂几何结构中尤为明显，导致重建表面细节模糊或断裂。此



 

外，高斯点的参数优化对初始化敏感，若初始点云存在偏差，可能导致表面不连续或孔洞。例

如，在 ETH3D 数据集的反射地板场景中，初始点云因镜面反射难以捕捉真实几何，导致重建

表面出现异常波动。 

（2）多样材质表面 

面对多样材质表面时，色彩还原度与真实世界的贴合度仍不理想。比如在室内装修场景重

建中，对于多种材质混合且光照复杂的空间，模型的外观色彩容易出现偏差，一些金属材质的

光泽感和反射效果无法精准呈现，木质纹理的色彩过渡不自然，这使得重建场景无法真实还原

人眼所观察到的物理世界色彩，影响后续的视觉分析和利用。 

（3）物理和语义感知的场景表示 

当前的 3DGS 重建方法主要关注几何和外观建模，缺乏对物理属性的整合，例如材料特性

和动态行为。建模弹性或可变形物体需要更深入地理解物理原理，而现有的 3DGS 重建框架尚

未完全解决这一问题。尽管一些工作如 PhysGS[85]引入了弹簧-质量系统来模拟物体的物理行为，

每个 3D 高斯体都被视为一个质量点，而高斯体之间的相互作用则通过弹簧来建模。这种方法

能够有效地模拟物体的弹性变形和动态行为，但它们仅限于特定场景，缺乏通用性。 

（4）存储和计算资源的消耗 

为了应对复杂光照条件下的场景重建，3DGS 重建框架需要引入额外的描述参数来增强其

对场景的描述能力。这些参数包括漫反射颜色、BRDF 参数、物体材质等，它们对于捕捉场景

中的光照变化和物理特性至关重要。然而，这也意味着优化过程中需要处理更多的变量，无疑

增加了计算的复杂性和训练的时间成本。Lin 等人提出的 VastGaussian[5]通过渐进式数据分区策

略来优化大规模场景的重建，但在处理超大规模场景时，仍然存在存储空间和渲染速度的问题。 

（5）动态建模与长期跟踪的挑战 

动态 3DGS 重建方法在长序列跟踪中易出现运动不连续问题。例如，Yang 等人[86]的 MLP

形变场在时间插值任务中因姿态误差累积导致伪影。基于扩散先验的 4D 生成在运动合理性与

物理一致性上存在不足。例如，AYG[87]生成的变形场缺乏碰撞约束，导致物体穿透等非物理现

象。 

5 总结和展望 

根据上述发现的新挑战，结合相关领域知识，在场景重建方向上未来可能做的研究方向有： 

（1）独立且高效的模型编辑 

开发先进的渲染技术，以独立提取几何、纹理和照明，实现 3DGS 的高效且独立编辑。这

可以通过利用基于物理的渲染和逆向渲染技术来实现。例如像 GS-IR[88]和 GIR[89]这样的方法通

过将 3DGS 分解为几何和照明组件，可以实现独立编辑，这表明进一步研究可以导致更高效的

编辑工作流程。 

 （2）分布式、层次化计算与存储 

 探索如何通过分布式计算和存储技术来处理超大规模场景的重建。例如，通过将场景分割

为多个子区域，并在多个计算节点上并行处理，可以显著提高重建效率。引入层次化的场景表

示方法，可以在不同细节层次上动态调整高斯分布的密度，从而在保证渲染质量的同时减少存

储和计算开销。 

 （3）模型跨平台部署和传输 

3DGS 使用三维高斯函数作为基本元素，这种显式表示使得 3DGS 能够直接操作和编辑这

些高斯函数，而不需要像 NeRF 方法通过隐式场的体积渲染来合成像素颜色。为了减少模型对

内存和传输带宽的需求，研究针对 3D 高斯进行分批分块处理，以实现渐进渲染。还可以通过

并行计算、实时光线追踪技术、空间索引等方式，提高 3DGS 在复杂动态场景下的渲染效率。 

 （4）物理模拟与 3DGS 集成搭建通用仿真框架 

从先前的工作中发现，除了 3D 高斯原本的 5 个基本属性外还可以拓展其他属性以满足特

定任务的需要。因此，可以探索将其他物理因素集成到 3DGS 中，如材料属性、力学响应和环



 

境交互，从而搭建近似物理世界的仿真环境供其他现实任务使用。这涉及到开发新的算法来模

拟和渲染物理上准确的物体行为，如布料的飘动、液体的流动和物体的碰撞响应等。 
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