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摘要 高效的三维重建和实时可视化在如内窥镜手术等场景中至关重要。近
年来，3D高斯点绘制（3DGS）在高效 3D重建和渲染方面表现出色。大
多数基于 3DGS的同时定位与地图构建（SLAM）方法仅依赖外观约束来
优化 3DGS和相机姿态。然而，在内窥镜场景中，非朗伯表面引起的光度
不一致以及呼吸造成的动态运动会影响 SLAM系统的性能。为解决这些问
题，我们额外引入了光流损失作为几何约束，这有效限制了场景的三维结
构和相机运动。此外，我们提出了一种深度正则化策略来缓解光度不一致
的问题，并确保 3DGS在内窥镜场景中的深度渲染有效性。另外，为了改
进 SLAM系统中的场景表示，我们通过专注于与关键帧对应且具有次优渲
染质量帧的视点，改进了 3DGS细化策略，从而获得更好的渲染结果。在
C3VD静态数据集和 StereoMIS动态数据集上的广泛实验表明，我们的方
法在新视角合成和姿态估计方面优于现有的最先进的方法，在静止和动态
手术场景中都表现出高性能。源代码将在论文被接受后公开。
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1 介绍

精确的相机姿态估计和器官组织重建在医学应用中至关重要，尤其是在
常用的内窥镜微创手术中 [17] 。然而，有限的视野、动态组织变形和复杂的
光照条件等挑战可能会削弱这些程序的精度 [18] 。精确的相机姿态估计对
于定义器官与手术器械之间的空间关系至关重要，这有助于外科医生导航和
工具操作 [3,13,26] 。密集场景重建也在手术期间的组织分析中发挥作用，并
支持术后评估。视觉同步定位与地图构建（SLAM）技术为解决这些挑战提
供了有希望的解决方案。
传统视觉 SLAM方法通常生成稀疏场景重建，并假设环境是刚性的，这

在内窥镜场景中往往不成立 [2,5]。这样的环境中纹理较弱，进一步复杂了基
于特征的匹配。因此，将这些方法应用于内窥镜场景在准确性和鲁棒性方面
存在显著挑战。密集 SLAM系统已开发用于实时密集重建，它们通常依赖
于 RGB-D序列。然而，由于外科器械和切口的限制，在内窥镜环境中难以
捕捉这些序列，导致场景表示不完整，受限于内窥镜有限移动范围而被遮挡
的部分。
为了克服这些限制，最近的研究将神经辐射场（NeRF）[20]和 3D高斯

点阵（3DGS）[11]集成到了 SLAM系统中。NeRF利用带有体积渲染的神
经网络，实现了高精度的新视角合成，并填充地图中的未观测区域 [28]。基于
NeRF的SLAM系统，如ENeRF-SLAM [23]和Endo-Depth-and-Motion [22]，
专门开发用于解决内窥镜环境中动态变化和空间约束问题。然而，NeRF系
统的训练和推理的高计算成本可能限制了它们在实时手术中的实际应用。相
比之下，3DGS在保持照片真实感图像的同时提高了渲染效率。通过结合显
式场景表示与可微分高斯光栅化，3DGS相比 NeRF [20]实现了显著更高的
渲染速度。基于 3DGS的 SLAM，如 EndoGSLAM [25]和 Free-SurGS [6]，
已经展示了令人满意的相机跟踪和密集场景重建。
尽管取得了这些进展，上述挑战在将这些方法应用于实际内窥镜场景时

仍然存在，特别是在处理由非朗伯表面引起的光度不一致、呼吸引起的动力
变形以及缺乏深度信息的问题上。为了解决这些问题，我们提出了一种基于
3DGS的内窥镜 SLAM方法末端流-SLAM，该方法能够实现在内窥镜环境
中的高效相机跟踪、高质量密集重建和高保真新视角图像合成。我们的贡献
可以总结如下三点：首先，我们将光流损失作为几何约束的一部分引入。这
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图 1. 方法概述。给定第一张 RGB-D图像，我们初始化 3D高斯分布，并随后迭代执行
相机跟踪和建图。跟踪处理非关键帧并使用深度正则化以保持尺度一致性（仅优化相机
姿态），而关键帧将光流作为几何约束纳入局部 BA中同时优化姿态和 3DGS原始模型。
建图应用带有光流约束的 BA来优化关键帧窗口内的姿态和 3DGS原始模型。

一损失有效地限制了场景 3D结构和相机运动的变化。使用我们基于 CUDA
的微分高斯栅格化技术，我们可以同时高效地优化 3DGS和相机姿态。其
次，为了解决由单目深度估计引入的比例模糊问题，我们提出了一种结合深
度图归一化与比例不变损失公式的方法。第三，为了增强场景表示，我们在
SLAM系统中的实时渲染后应用了改进的 3DGS细化策略，在此过程中通过
优先考虑关键帧视点实现了更准确的深度和彩色图像渲染结果。

2 方法论

2.1 初步：3D 高斯投点法

3DGS [11]是一个可微渲染框架，使用一组高斯原语来建模三维场景。第 i
个高斯由中心 µi、不透明度 oi和协方差矩阵 Σi表征，并可以表示为：

Gi(X) = oi · exp
{
−1

2
(X − µi)

>Σ−1
i (X − µi)

}
, (1)

其中 X 表示三维空间中的任意一点。在渲染过程中，这些高斯分布沿着相
机光线投影到二维图像平面上，并使用 alpha混合方案合成它们的贡献。
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如图 1所示，基于 3DGS的系统由三个主要模块组成：初始化模块、相
机跟踪模块和映射模块。在初始化阶段，参照主流的基于 3DGS的 SLAM方
法 [19,10,14]，我们从帧 It0 初始化各向同性 3DGSG0，其中各向同性 G0 更
适合内窥镜场景。在相机跟踪模块中，将相机姿态估计公式化为最小化与外
观和几何约束相对应的光度和流残差。我们假设时间 t处的相机姿态 Tt 已
经优化。我们的目标是优化时间 t + 1处的估计相机姿态 T̂t+1。在映射模块
中，对于从关键帧窗口中的跟踪模块获得的粗略相机姿态，我们使用束调整
（BA）联合优化关键帧窗口内的相机姿态和 3D场景表示。

2.2 非关键帧优化

现有的基于 3DGS的 SLAM系统 [25,16,19]通常采用光度（Lrgb）和深
度（Ldepth）误差最小化来进行相机姿态估计。然而，由于单目深度估计的限
制，在内窥镜场景中这种范式面临着尺度模糊挑战 [27,15]。为了解决这一限
制，我们提出了一种包含尺度不变损失 Lscale [21]和深度梯度正则化 Lreg

depth

的修改优化框架。深度正则化项定义为估计深度图和真实深度图之间的加权
梯度差：Lreg

depth = 1
N

∑N
i=1 (wh · |∇hdi|+ wv · |∇vdi|) , 其中 di 表示像素 i的

深度值，∇h和∇v 分别表示水平和垂直梯度，wh和 wv 是相应的权重因子，
N 表示图像像素的总数。估计的相机姿态 T̂t+1在时间 t+ 1可以通过最小化
光度、尺度不变和深度正则化损失来进行优化：

T̂t+1 = argmin
Tt+1

λ1Lrgb + λ2Lreg
depth + λ3Lscale, (2)

2.3 关键帧优化与流约束

为了增强动态内窥镜场景中的几何一致性，我们在时间 t + 1处将流损
失作为关键帧优化的附加约束条件，从而实现同时优化的场景表示和姿态
估计。

佩-高斯像素流。如图 2所示，每个像素 xt 对应一组 3DGS，其中像素颜色
是通过混合从多个 3D 高斯分布投影出的 2D 高斯分布得到的。基于 [4]中
的工作，在时间 t，我们将第 i个三维高斯分布使用相机姿态 Tt 投影到二维
图像平面上，结果得到像素 xi,t。该像素使用相应的第 i个二维高斯分布的
均值 µi,t和协方差矩阵Σi,t映射到规范空间。在时间 t+1，像素位置 xi,t+1

是通过将 3DGS投影到未知但需要求解的相机姿态 Tt+1来确定的，表示为：
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图 2. 高斯流估计。在时间 t，每个像素 xt 都是由 K 个重叠的高斯分布产生的。在时间
t+1，每个K高斯分布将对应一个高斯流（黑色箭头）。通过累积这些高斯流，我们获得
总体高斯流。我们的目标是通过优化相机姿态 T̂t+1 和三维 GS原语 Ĝ 来最小化 GS流与
光流之间的差异。

xi,t+1 = π (Gt, Tt+1) , 其中 π(·)表示透视投影。从这，我们可以得到对应的
均值 µi,t+1 和协方差矩阵 Σi,t+1 对于第 i个高斯分布。第 i个高斯分布的高
斯流由位置偏移给出，表示像素位置之间的差异：flowG

i (xt) = xi,t+1 − xi,t.

通过流约束同时优化。不同于 [4]，在我们的 SLAM系统中，高斯分布是各向
同性的，其中两个协方差矩阵都是对称且正定的。因此，协方差矩阵Σi,t和
Σi,t+1的 Cholesky 分解 [8]简化为单位矩阵。这使我们能够表达第 i个高斯
等效的高斯流为：fG

i (xt) = µi,t+1 −µi,t. 对于每个具有K 个重叠高斯像素，
我们通过 alpha加权混合计算复合流：fG(Tt+1,Gt) =

∑K
i=1 wi(µi,t+1−µi,t),

其中 wi 表示沿摄像机光线第 i个高斯的归一化混合权重。对于相邻帧 It 和
It+1，我们使用现成的方法获得光流 fGt(x)作为真实值。然后，我们将所有
像素上的流损失定义为：Lflow = ‖fG(Tt+1,Gt)− fGt(x)‖2.

对于时间 t + 1的关键帧优化，我们同时通过最小化以下目标函数来优
化估计的相机姿态 T̂t+1和 3DGS 原语 Ĝ：

T̂t+1, Ĝ = argmin
Tt+1,G

(
λ1Lrgb + λ2Lreg

depth + λ3Lscale + λ4Lflow
)
. (3)

相比于方程 (2)，方程 (3)还额外涉及流动损失 Lflow作为几何约束，Lflow维
持了运动的几何一致性。
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2.4 关键帧优化和全局细化

关键帧导向的局部束调整。为了进一步提高场景的表达能力，我们还在
映射中引入流损失作为几何约束。在相机跟踪模块之后，只有当帧 It+1被指
定为关键帧时，我们才执行 3D高斯图表示优化。我们遵循来自 [19]的关键
帧管理策略。我们在关键帧窗口内的所有帧上执行 BA。通过最小化目标函
数 (3)中的损失函数 Lrgb、Ldepth和 Lflow，我们同时优化了估计的相机姿态
T̂t+1和 3DGS原始数据 Ĝ。
全局细化。

MonoGS [19]在单阶段优化方法中存在局限性，其中随机视点选择无法
有效细化低质量区域，并且仅依赖于光度损失会削弱几何约束。与 [19]不
同，在完成 SLAM系统中所有帧的 3D高斯图表示和相机跟踪后，我们实
现了一个两阶段的修订全局优化策略。在第一阶段，我们优先使用关键帧选
择视点，并额外涉及深度损失 Lreg

depth 和尺度不变性损失 Lscale 来优化全局场
景，通过这个细化阶段提升场景质量。在第二阶段，我们采用全球视点选择
策略，随机选取视点以确保在整个场景中进行全面的细化。
对于每个选定的视角点，使用以下损失函数进行高斯基元的优化：

Lrefine = (1− λdssim)Lrgb + λdssim(1− SSIM) + |∇D̂ −∇D‖22, (4)

其中 λdssim控制结构相似性指数（SSIM）的相对权重。SSIM项确保了结构
的保存，保持场景整体结构的完整性的同时最小化像素级差异。

3 实验

3.1 实现细节

实验设置。所有实验均在配备固定超参数的 NVIDIA RTX 4090 GPU上进
行。我们采用了Adam优化器 [12]用于相机姿态参数，并使用标准 3DGS学
习率 [11]用于高斯属性。参照 [19]，通过省略表示视点相关辐射的球谐函数
（SHs）来简化高斯表示以求简便。每帧我们均使用了 15次迭代进行相机跟
踪和映射。
数据集。评估是在两个具有临床相关性的数据集上进行的，这些数据集捕捉
了不同的内镜挑战。C3VD数据集 [1]提供带真实姿态的 RGB-D数据，结合
实际临床视频与合成结肠模型用于验证。参照 [25]，我们在 10 个序列（分辨
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率 675 Œ 540）上进行了评估，这些序列展示了典型的内镜挑战，例如非朗
伯表面。对于动态场景的评估，我们使用了由达芬奇 Xi 手术机器人捕捉的
StereoMIS 数据集 [7]，该数据集包含因呼吸导致的自然组织变形特征。参照
[24]，我们选择了 P2_1 序列（分辨率 640 Œ 512），该序列包含了短段（200
帧）和长段（1000 帧）部分，用于评估时间一致性。

评估指标。对于几何评估，我们使用深度上的以毫米（mm）为单位的均方根
误差（RMSE）。相机跟踪使用绝对轨迹误差（ATE），单位为毫米（mm）进
行评估。我们还使用峰值信噪比（PSNR）、学习感知图像块相似性（LPIPS）
和结构相似度指数测量（SSIM）指标来评估我们的新视图合成的渲染质量。

3.2 定量和定性结果

我们将我们的方法与四种代表性的 SLAM 方法进行了比较：NICE-
SLAM [28]、Endo-Depth [22]、ESLAM [9] 和 EndoGSLAM [25]。我们的
评估主要集中在新视角渲染和相机定位性能上，使用了 C3VD和 StereoMIS
数据集。我们在表 1中总结了每个指标在十个场景中的平均值。我们的方
法在 PSNR、SSIM、RMSE和 ATE方面始终优于其他方法。特别是与基于
NeRF的 NICE-SLAM相比，我们基于 3DGS的方法提供了更快的渲染和重
建速度，从而保证实时性能。此外，如图 3所示，我们的方法在渲染质量上
优于现有的基于 3DGS的 SLAM系统。另外，我们在涉及呼吸内窥镜场景
的 StereoMIS数据集 [7]上进行了实验。表 2所示的结果表明，我们的方法
优于 NICE-SLAM、ESLAM和 EndoGSLAM。如图 3所示，EndoGSLAM
缺乏几何约束，使其无法处理由呼吸引起的动态变化。因此，整体图像显得
模糊，纹理细节明显缺失且形状不正确。

表 1. C3VD 数据集上的定量结果。

Methods 峰值信噪比 ↑ 结构相似性指标 ↑ LPIPS↓ 均方根误差（毫米）↓ ATE（毫米）↓
NICE-SLAM [28] 22.07 0.73 0.33 1.88 0.48
Endo-Depth [22] 18.13 0.64 0.33 5.10 1.25

EndoGSLAM-H [25] 22.16 0.77 0.22 2.17 0.34
我们的 25.18 0.82 0.27 1.54 0.23
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图 3. C3VD 和 StereoMIS 数据集的定性结果。

表 2. StereoMIS 数据集上的定量结果。

Methods 峰值信噪比 ↑ 结构相似性指标 ↑ LPIPS↓ ATE (毫米) ↓
NICESLAM [28] 13.07 0.49 0.61 38.24

ESLAM [9] 18.70 0.54 0.57 16.73
EndoGSLAM-H [25] 16.67 0.52 0.45 18.82

我们的 21.96 0.59 0.27 15.47

3.3 消融研究

表 3展示了深度约束、优化策略和流约束模块的消融研究。结果显示，
深度损失函数对于准确的深度重建至关重要，其缺失会导致深度图精度下
降。集成外观和几何约束的优化模块提升了渲染的深度和颜色图像的质量，
而不会影响相机跟踪精度。依赖于两种约束并用于相机跟踪的流模块同时提
高了跟踪精度和渲染质量。

4 结论

在本文中，我们介绍了基于 3DGS的 EndoFLow-SLAM框架。该框架
能够在内窥镜场景中实现精确的相机跟踪和高质量的新视角合成。通过将光
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表 3. 我们方法在 C3VD数据集上的消融研究

方法 峰值信噪比 ↑ SSIM↑ LPIPS↓ 均方根误差 (毫米)↓ 自动三坐标测量机误差（毫米）↓
w.o. Depth 22.96 0.80 0.40 7.47 0.44
w.o. Refine 21.26 0.78 0.42 3.35 0.23
w.o. Flow 21.04 0.75 0.43 2.63 0.48

Ours 25.18 0.82 0.27 2.04 0.23

流作为几何约束纳入其中，EndoFLow-SLAM更能处理由呼吸引起的现实世
界内窥镜环境中动态变化。广泛的实验结果表明，与传统的 SLAM方法以及
基于 3DGS的方法相比，EndoFLow-SLAM实现了更优的跟踪和渲染性能。
未来工作将专注于对象级 3DGS的构建和优化，以更好地适应更复杂内窥镜
场景中发现的强烈动态变化。
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