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摘  要 

针对智慧港口数字孪生建设对高精度、轻量化三维重建的需求，现有激光雷达、倾斜摄影和神经辐射场

等传统方法在港口场景中存在的成本高、建模慢、动态适配差等瓶颈，提出一种基于三维高斯泼溅的港

口场景三维重建方法。构建涵盖稀疏视角鲁棒建模与轻量化部署的三维高斯泼溅重建框架，采用改进运

动恢复结构初始化、港口结构约束的损失函数和分级自适应密度控制等关键技术。在港口场景的实验表

明，该方法单场景建模耗时7.1 min，较基线仅增加4.4%，较基础3DGS在重建精度、渲染效率及轻量化

部署方面优势显著，可有效支撑智慧港口数字孪生建设对高精度、轻量化三维重建的需求。 
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Abstract 
Aiming at the requirements of high-precision, high-efficiency and lightweight 3D reconstruction for 
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smart port digital twin construction, this paper analyzes the bottlenecks of traditional methods such 
as LiDAR, oblique photography and NeRF in port scenes, including high cost, slow modeling and poor 
dynamic adaptability. A port scene 3D reconstruction method based on 3D Gaussian Splatting is pro-
posed. A 3D Gaussian Splatting reconstruction framework covering sparse-view robust modeling and 
lightweight deployment is constructed. Key technologies including improved Structure-from-Motion 
initialization, multi-constraint loss function with port structural constraints, and hierarchical adaptive 
density control are adopted. Experiments on port scenes show that the single-scene modeling time is 
only 7.1 min, only 4.4% more than the baseline. Compared with baseline 3DGS, the proposed method 
has significant advantages in reconstruction accuracy, rendering efficiency and lightweight deploy-
ment, which can effectively support high-precision and lightweight 3D reconstruction for smart port 
digital twin construction. 
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3D Reconstruction, 3D Gaussian Splatting, Smart Port, Progressive Resolution Training, 
Low-Video-Memory Training  
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1. 引言 

当前全球港口正加速数字化转型，数字孪生、智能调度、安全监测等业务均需高精度、高效率、实

时渲染的三维模型支撑。现有港口三维重建技术存在明显短板：激光雷达成本高昂、建模周期漫长[1]；
倾斜摄影难以还原岸桥、集装箱等异形钢结构细节[2]；神经辐射场(NeRF) [3]训练耗时久、渲染卡顿、动

态物体建模效果差[4]，无法适配港口全天候动态作业环境。2023 年 Kerbl 等提出 3D 高斯泼溅(3DGS) [5]
算法，依托显式高斯表达与可微光栅化渲染优势，凭借建模快、细节好、实时交互强等特点成为三维重

建前沿热点，国内外学者已围绕基础算法优化展开研究[6] [7]，并初步应用于测绘、矿山[8]、地质标本[9]
等行业。多源数据融合方法[10]虽可提升重建完整性，但数据配准难度大、工程落地难。然而，面向港口

多设备、多动态目标、多源异构数据混杂的复杂工况，针对性算法改良与落地研究仍较匮乏，缺少成熟

的定制化重建体系。 
本文以典型港口建筑场景为研究对象，重点模型训练效率低与显存占用等关键难题。港口场景具有

占地广阔、要素混杂(集装箱群、装卸机械、船舶、护栏、水域交错分布)、钢制结构强光反射、纹理高度

重复、通航与作业带来全天候动态变化、沿海多雾阴雨逆光拍摄[11]等特征，重建难度高。结合智慧港口

数字孪生建设[12]需求，确定硬性指标约束：追求厘米级几何精度、单场景建模耗时数分钟以内、渲染帧

率高、严控显存与内存占用、保障重建模型的结构完整性与视觉真实感。 
本文立足港口场景独有特征，构建基于三维高斯泼溅的港口场景高效重建与低显存训练框架。主要

创新点如下：(1) 渐进式分辨率与误差引导密度控制(Progressive-Guided Error-Guided Control，简称 PG-
EGC)，通过“先粗后细”渐进式分辨率训练、渲染误差热力图引导的智能密度控制与自适应球谐阶数提

升三者协同，在相同训练时间内实现 PSNR 提升。(2) 动态显存池化与梯度检查点(Dynamic Memory Gra-
dient Checkpoint，简称 DM-GC)，通过梯度检查点重计算换显存、动态高斯池化按重要性淘汰、优化器状

态压缩以 float16 存储减半显存、分块渲染降低单次渲染峰值四管齐下，在训练时间增加不足 5%前提下

将显存占用降低。 
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2. 港口三维重建关键技术 

2.1. 三维高斯泼溅框架 

三维高斯泼溅技术重建过程包含五个核心环节：① SfM 点云初始化与 3D 高斯椭球构建、② 投影

变换、③ 快速可微光栅化、④ 损失计算与梯度反向传播、⑤ 自适应密度控制。各环节原理与本文具体

工作对应关系见图 1。 
 

 
Figure 1. Gaussian splatting flowchart 
图 1. 高斯泼溅流程图 

 
环节① SfM 点云初始化与 3D 高斯椭球构建。利用 COLMAP 运动恢复结构算法对多视角图像解算

相机位姿与稀疏点云，以点云坐标初始化高斯均值 3Rµ ∈ 。三维高斯分布是 3DGS 场景建模的基础数学

原理，其概率密度函数如式(1)所示，能在三维空间生成椭球体以具象化表达实景物体的空间几何轮廓。 
三维高斯分布的概率密度函数定义为： 

 ( )
( )

( ) ( )1 23 2
11 1exp ,

22
f x x xµ µΤ − = − − Σ −

π

Σ

 (1) 

式中：x 为三维空间坐标；μ确定高斯基元空间中心；Σ为协方差矩阵，约束椭球尺寸、外形与朝向，拆

解为 TRSSΣ =  (R 为旋转矩阵，S 为缩放矩阵)，旋转参数采用四元数[13]表示以保证正交约束。 
环节② 投影变换。高斯基元经仿射变换从三维空间映射至二维成像平面，仿射变换保持高斯分布数学

特性。因相机成像属非线性透视投影，通过雅可比矩阵 J 提取投影函数偏导数，将局部非线性映射近似为

线性变换，简化三维到二维的投影运算量。该环节对应本文 2.2 节 COLMAP 位姿解算与点云初始化流程。 
环节③ 快速可微光栅化。渲染采用图像分块并行策略，将画面划分为像素区块，按深度排序后进行

Alpha 透明度分层混合，借助 GPU 多线程并行加速。球谐函数编码不同观测角度下的颜色光照信息，低

阶系数刻画漫反射，高阶参数记录镜面高光细节，精准还原集装箱钢板反光、水面波光等港口复杂视觉

特征。像素颜色值 C 通过深度顺序和不透明度 α合成[14]。 
环节④ 损失计算与梯度反向传播。预测图像与实拍原图计算 1L 损失与 SSIM 结构相似性损失，损失

梯度沿渲染链路反向传导至每个高斯基元的位置、尺度、球谐颜色、不透明度等参数，结合随机梯度下

降自动迭代修正参数，实现端到端优化。 
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环节⑤ 自适应密度控制。根据梯度幅值动态调整高斯密度：对梯度较大的区域执行克隆或分裂增加

基元密度以细化结构，对不透明度过低的区域执行剪枝移除冗余基元。该反馈机制贯穿训练全程，确保

算力精准投放至细节丰富区域。本文在此基础上进一步提出 PG-EGC 渐进式误差引导密度控制(1.2 节)与
DM-GC 动态显存池化(1.3 节)，分别从质量优化与显存压缩两个维度改进环节⑤的密度控制策略。  

2.2. 渐进式分辨率与误差引导密度控制 

针对标准 3DGS 在固定多轮训练中存在“算力分配不均”的问题，本文提出渐进式分辨率与误差引导

密度控制方法 PG-EGC。该方法将训练过程划分为三个阶段：骨架期 0~10,000 轮在 1/2 分辨率下以 0 阶球

谐函数快速收敛全局几何；过渡期 10,000~15,000 轮切换至全分辨率并解冻 1 阶球谐函数引入漫反射；精

细期 15,000~30,000 轮启用 3 阶球谐函数还原高光反射，并结合渲染误差热力图实施差异化密度控制。 
渐进式分辨率训练方面，骨架期在 1/2 分辨率下训练，单轮计算量仅为全分辨率的 1/4，加速比公式

为 1 2 4
fullt

t =  (其中 fullt 为全分辨率单轮训练时间)，前 10,000 轮等效节省 7500 轮全分辨率计算预算，节省 

的算力全部投入到精细期的精细化训练中。低分辨率下高频细节被自然模糊，梯度信号主要由全局几何

与本色主导，高斯位置和协方差快速收敛至正确位置。过渡期切换至全分辨率时，对球谐系数做零填充

实现平滑过渡，避免剧烈梯度波动。 
误差引导密度控制方面，每 100 轮在全分辨率下渲染训练视角，计算逐像素 1L 误差

( ) ( ) ( ), , ,pred gtE x y I x y I x y= − ，经 5 × 5 均值滤波后归一化至[0, 1]区间，记为 ( ) ( )
( )
,ˆ ,

max
E x y

E x y
E

= 。densify

时按密度控制阈值调整公式 

 

ˆ0.5, 0.3;
ˆ1.0, 0.1 0.3;

ˆ2.0, 0.1,

E

T T E

E

 >
′ = × < ≤
 ≤

若

若

若

   (2) 

式中，T 为标准梯度阈值，T'为误差引导后的调整阈值，对高误差区域降低 clone/split 梯度阈值至 0.5 倍

以激进加密，对低误差区域提高阈值至 2.0 倍以抑制过度加密。阶段三开始时对低误差区域中不透明度 α 
< 0.02 的高斯执行额外剪枝，释放高斯配额给高误差区域。该方法使岸桥角点、集装箱编号等高误差区域

高斯密度提升 40%~60%，天空、水面等低误差区域冗余高斯降低 30%~50%，实现算力精准投放。 
自适应球谐阶数提升方面，球谐系数总数按公式 ( )21 3SHC l= + × 计算(其中 l 为球谐阶数)，阶段一仅

优化 0 阶球谐系数(3 系数/高斯)，高阶系数冻结为零；阶段二解冻 1 阶球谐系数(共 12 系数)引入漫反射

光照变化；阶段三解冻 3 阶球谐系数(共 48 系数)引入镜面高光与反射。阶段切换时高阶系数零填充实现

平滑过渡。通过梯度掩码实现对冻结球谐系数的梯度置零，无需修改 CUDA 代码。三者协同在不增加总

训练时间的前提下显著提升重建质量，实现“时间不变，重建质量显著提升”。 

2.3. 动态显存池化与梯度检查点 

针对标准 3DGS 训练显存占用过高、达到 16~24 GB 的问题，本文提出动态显存池化与梯度检查点方

法 DM-GC。该方法从梯度检查点、动态高斯池化、优化器状态压缩和分块渲染四个维度系统压缩显存。 
梯度检查点方面，3DGS 的 CUDA 光栅化器内部按 tile 分块渲染，DM-GC 在 Python 层拦截渲染调

用，将高斯按深度排序后分为 N 个数据块，每个数据块约 10 万高斯，逐数据块渲染并叠加。前向时只保

存每数据块的输出图像约 24 MB，丢弃数据块内部缓冲，反向时重新渲染各数据块获得中间梯度。显存

节省分析公式为 130 24ckptM N= + ×  (MB)，其中 N 为分块数，130 为单数据块缓冲(MB)，24 为单数据块 
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输出图像大小 (MB)；标准渲染 400 MB0stdM ≈ ，节省率 100%std ckpt

std

M M
M

η
−

= × 。当 10N = 时，

0 B37 MckptM ≈ ， 90%η ≈ 。 

动态高斯池化方面，设置最大高斯数量上限 maxN 默认 300 万，当 densify 后高斯数超过 maxN 时按感

知重要性评分 0.3 0.2 0.5I V Cα= × + × + ×  (其中α 为不透明度、V 为高斯体积、C 为多视角覆盖度)淘汰

最低的高斯。淘汰策略：对 I 最低的( maxN N− )个高斯执行 prune，但高误差区高斯受保护不被淘汰，确

保关键区域不因池化而质量下降。训练全程高斯数量被控制在 maxN 以内，相比无限制增长显存节省

40%~60%。 
优化器状态压缩方面，将 Adam 优化器的动量 m 和方差 v 用 float16 存储而非 float32，仅在参数更新

时临时转为 float32 计算，压缩比
32

16

32 2
16

fp

fp

M
R

M
= = = ，优化器状态从 1416 MB 降至 708 MB，节省 50%。 

对 1000g > 的极端梯度采用动态 loss scaling 防止 float16 溢出。分块渲染方面，将场景按空间 bounding 
box 通过 K-Means 聚类划分为 K 个 tile 默认 4~8 块，训练阶段每次只加载当前 tile 内的高斯进行光栅化，

以降低单步渲染的显存峰值；推理阶段采用逐像素深度缓冲(z-buffer)比较合成，确保 tile 边界处的遮挡关 

系正确。分块渲染显存峰值公式为 total
peak

M
M

K
= ，其中 totalM 为全部高斯渲染显存，K 为分块数，单次渲 

染高斯数从 300 万降至约 40~75 万，渲染缓冲峰值降低 75%~85%。四项技术叠加后，300 万高斯场景可

在 8 GB 显存的 GPU 上流畅训练。 

3. 实验与分析 

3.1. 实验设计 

3.1.1. 数据集 
 

 
Figure 2. Port image dataset 
图 2. 港口图片数据集 
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本次实验以典型港口建筑为重建对象，数据集采用大疆系列无人机环绕倾斜摄影[15]，获取目标建筑

的多视角影像。采集时段避开暴雨、大雾、正午强逆光等恶劣工况，飞行高度约 50 m，航向重叠率 80%、

旁向重叠率 70%，影像分辨率 4000 × 3000 像素。拍摄视频统一提取关键帧，经去模糊、去雾预处理后形

成有效图像数据集。图 2 为港口图片数据集示例。 

3.1.2. 实验基础 
实验采用两套硬件配置：基线方法(标准 3DGS)在配备 RTX 3090 显卡(24 GB 显存)的工作站上训练，

以保证 22.3 GB 峰值显存下的正常运行；本文方法在 i7-14650HX 处理器、RTX 4060 移动端显卡(8 GB 显

存)、32 GB 运行内存的普通便携设备上训练与测试，验证算法低显存部署能力。软件环境基于 PyTorch 
2.1 深度学习框架搭建，集成 COLMAP [16]完成 SfM 位姿解算，内置 CUDA 12.1 加速高斯光栅化渲染模

块与自适应密度控制模块，无需高端专业工作站即可完成完整重建流程。 

3.2. 定性对比分析 

本实验采用无人机多视角视频采集方案，沿目标建筑物环绕拍摄照片，同步记录内置 IMU 数据用于

辅助位姿估计。通过 COLMAP 框架提取 SIFT [17]特征并计算相机位姿参数，结合 ICP [18]算法进行几何

一致性检验，最终筛选出覆盖目标区域 360˚的 201 张有效图像。预处理阶段采用自适应直方图均衡化

CLAHE [19]消除光照差异，并通过 RANSAC [20]算法剔除运动模糊帧。对筛除不合适图片后的场景进行

点云初始化，在 3DGS 中采用 COLMAP 算法[21]对重建目标提取点云，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Point cloud extraction result 
图 3. 点云提取图 

 
港口建筑重建成功还原了港口建筑主体结构，支持三维动态展示。重建效果如图 4~6 所示。 

 

 
Figure 4. Top view of the 3D reconstruction model 
图 4. 三维重建模型图俯视图 
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Figure 5. Front view of the 3D reconstruction model 
图 5. 三维重建模型图正视图 

 

 
Figure 6. Side view of the 3D reconstruction model 
图 6. 三维重建模型图侧视图 

3.3. 定量对比分析 

3.3.1. 实验指标 
本节实验采用以下三项主流客观评价指标对重建质量进行量化评估： 
峰值信噪比(Peak Signal-to-Noise Ratio，简称 PSNR)是衡量重建图像与参考图像之间的像素级误差： 

 
2

10
MAXPSNR 10 log ,
MSE

I 
= ⋅  

 
  (3) 

式中：MAX I 为图像像素最大值(8 位图像为 225)；MSE 为均方误差， ( ) ( ) 2

1 1

1MSE , ,
m n

i j
I i j K i j

mn = =

= −  ∑∑ ； 

I 为参考图像；K 为重建图像。PSNR 通过计算重建图像与参考图像之间像素值的均方误差(MSE)，再与

图像最大像素值建立比值来量化失真程度。PSNR 值越高，重建质量越好。一般来说，PSNR > 30 dB 表

示较好质量，>40 dB 表示优异质量。 
结构相似性指数(Structural Similarity Index，简称 SSIM)从亮度、对比度、结构三个维度衡量图像相

似性： 

 ( )
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM , ,x y xy

x y x y

c c
x y

c c

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
  (4) 

式中： ,x yµ µ 为两幅图像的局部均值(亮度)； 2 2,x yσ σ 为局部方差(对比度)； xyσ 为局部协方差(结构)；

( )2
1 1c k L= ， ( )2

2 2c k L= ， 225L = ， 1 0.01k = ， 2 0.03k =  (稳定常数，避免分母为零)。结构相似性指数

(SSIM)由 Wang 等人于 2004 年提出[22]，是一种更贴近人眼感知的图像质量评价指标。与 PSNR 仅关注

像素级误差不同，SSIM 从亮度、对比度和结构三个维度综合衡量两张图像的相似程度，取值范围[−1, 1]，
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越接近 1 越相似。 
学习感知图像块相似度(Learned Perceptual Image Patch Similarity，简称 LPIPS) [23]，利用预训练深度

网络提取特征计感知距离： 

 ( ) ( ) 2

0 0, 2,

1LPIPS , ,l l
l h h

l hl l

x x y y
H W ω ω

ω
ω= −∑ ∑    (5) 

式中： l 为网络层数索引(通常取 VGG 的 relu1_2、relu2_2、relu3_3、relu4_3、relu5_3 共 5 层)； ly 为第

l 层提取的特征图； lω 为每层通道的可学习权重(通过大量人眼判断数据拟合得到)； ,l lH W 为第 l 层特征

图的空间尺寸；为逐通道相乘。LPIPS 是一种基于深度学习的感知质量评价指标。与传统指标直接比

较像素值不同，LPIPS 利用预训练的深度卷积神经网络(通常为 VGG 网络)提取图像深层特征表示，在特

征空间中计算两幅图像的距离。LPIPS 值越低，感知层面越相似，更符合人眼视觉判断。 

3.3.2. 实验对比 
为系统评估各项创新点的效果，表 1 汇总了 PG-EGC 与 DM-GC 两项创新在相同实验条件下的综合

性能对比。 
 
Table 1. Comprehensive comparison of innovation points between PG-EGC and DM-GC 
表 1. PG-EGC 与 DM-GC 创新点综合对比 

创新点 优化维度 核心指标 训练时间变化 质量影响 

原始方法 ———— PSNR 为 22.92 dB 
显存为 22.3 GB 6.8 min — 

PG-EGC 重建质量(同时间) PSNR 为 26.71 dB 
显存为 22.3 GB 6.8 min 质量提升 

DM-GC 训练显存(同时间) PSNR 为 22.75 dB 
显存为 7.2 GB 7.1 min PSNR 损失 < 0.5 dB 

本文方法 质量 + 显存(联合) PSNR 为 26.32 dB 
显存为 7.2 GB 7.1 min 质量与显存的权衡 

 
由表 1 可知，PG-EGC 与 DM-GC 在优化维度上正交互补：PG-EGC 优化相同时间内的重建质量，

DM-GC 优化相同时间内的显存占用，两者可叠加使用。联合部署时，PG-EGC 的误差热力图可直接被

DM-GC 的动态高斯池化复用——池化淘汰时保护高误差区高斯，确保关键区域不因显存压缩而质量下

降。在配备 8 GB 显存的 RTX 4060 设备上，联合方案实现 PSNR 26.32 dB、显存 7.2 GB、训练时间 7.1 
min 的综合性能，较 PSNR 22.92 dB、显存 22.3 GB、训练时间 6.8 min 的标准 3DGS 配置，在质量提升的

同时大幅降低硬件门槛。 

3.4. 消融实验分析 

针对标准 3DGS 在固定 30,000 轮训练中存在“算力分配不均”的问题，本文提出渐进式分辨率与误

差引导密度控制方法 PG-EGC。该方法将训练过程划分为三个阶段：骨架期 0~10,000 轮在 1/2 分辨率下

以 0 阶球谐函数快速收敛全局几何；过渡期 10,000~15,000 轮切换至全分辨率并解冻 1 阶球谐函数引入漫

反射；精细期 15,000~30,000 轮启用 3 阶球谐函数还原高光反射，并结合渲染误差热力图实施差异化密度

控制。表 1 为 PG-EGC 与标准 3DGS 在相同训练时间下的消融实验结果，图 7 为消融实验效果对比图。 
由表 2 可知，PG-EGC 完整版在 6.8 min 相同训练时间下，PSNR 提升 3.79 dB，SSIM 提升 0.15，

LPIPS 降低 0.14。其中渐进式分辨率训练贡献最大，其通过 1/2 分辨率预训练使前 10,000 轮等效节省 7500
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轮全分辨率计算预算，将算力重新分配至精细期。误差引导密度控制使岸桥角点、集装箱编号等高误差

区域高斯密度提升 40%~60%，天空、水面等低误差区域冗余高斯降低 30%~50%，实现算力精准投放。

自适应 SH 阶数提升避免了前期高阶球谐系数被噪声污染的问题，三者协同显著提升重建质量。 
 

 
(a) 

 
(b)                          (c) 

Figure 7. Group of comparison figures for ablation experiments (a) Standard 3DGS render; (b) PG-EGC render; (c) PG-EGC 
+ DM-GC render 
图 7. 消融实验效果对比图组 (a) 标准 3DGS 效果图；(b) PG-EGC 效果图；(c) PG-EGC + DM-GC 效果图 
 
Table 2. Ablation comparison between PG-EGC and standard 3DGS 
表 2. PG-EGC 与标准 3DGS 消融实验对比 

模型 PSNR/dB SSIM LPIPS 

标准 3DGS (基线) 22.92 0.67 0.32 

PG-EGC 26.71 0.82 0.18 
 

进一步地，由于 PG-EGC 采用分阶段训练策略，不同阶段的分辨率、球谐阶数和高斯数量均存在差

异，其显存和计算开销呈现明显的阶段性变化。为更充分验证渐进式训练策略的资源优化效果，表 3 给

出了 PG-EGC 各阶段的资源消耗数据，并与标准 3DGS 进行对比。 
 
Table 3. Comparison of resource consumption at each stage between PG-EGC and standard 3DGS 
表 3. PG-EGC 各阶段资源消耗与标准 3DGS 对比 

阶段 分辨率 SH 阶数 Gaussian 数量/万 峰值显存/GB 平均显存/GB 单迭代时间/ms 

标准 3DGS 全分辨率 3 5 → 300 22.3 16.8 13.6 

PE-EGC 骨架期 1/2 0 5 → 80 8.5 7.2 6.8 

PE-EGC 过渡期 全分辨率 1 80 → 150 15.6 13.8 14.2 

PE-EGC 精细期 全分辨率 3 150 → 300 22.3 19.5 17.8 
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由表 3 可知，PG-EGC 各阶段的资源消耗呈现明显的阶梯型分布特征。骨架期由于采用 1/2 分辨率与

0 阶球谐函数，单迭代计算量仅为全分辨率的 1/4，峰值显存仅 8.5 GB，较标准 3DGS 同期降低 61.9%，

且高斯数量仅 5 万 → 80 万，显存压力最小，能够在低端硬件上快速收敛全局几何。过渡期切换至全分

辨率并解冻 1 阶球谐函数，峰值显存上升至 15.6 GB，但仅持续 5000 轮，平均显存 13.8 GB 仍低于标准

3DGS 的 16.8 GB。精细期启用 3 阶球谐函数并实施误差引导密度控制，高斯数量增至 300 万，峰值显存

达 22.3 GB，与标准 3DGS 持平，但单迭代时间 17.8 ms，略高于标准 3DGS 的 13.6 ms，主要由误差热力

图渲染与差异化密度控制引入的额外开销。 
从总体看，PG-EGC 三个阶段的总训练时间为 10,000 × 6.8 + 5000 × 14.2 + 15,000 × 17.8 ≈ 406 s ≈ 6.8 

min，与标准 3DGS 的 30,000 × 13.6 ≈ 408 s ≈ 6.8 min 基本持平，实现“时间不变，重建质量显著提升”。

骨架期节省的算力被重新分配至精细期的误差引导密度控制，将高误差区域高斯密度提升 40%~60%，而

低误差区域冗余高斯降低 30%~50%，实现算力精准投放。值得注意的是，骨架期与过渡期的平均显存(分
别为 7.2 GB 和 13.8 GB)均低于标准 3DGS 的 16.8 GB，这意味着在训练前期(占总训练时间的 50%)显存

压力显著降低，为低显存设备的早期介入提供了可能，亦为 DM-GC 显存压缩技术的协同部署奠定了基

础。 
针对标准 3DGS 训练显存占用过高、达到 16~24 GB 的问题，本文提出动态显存池化与梯度检查点方

法 DM-GC。该方法从四个维度系统压缩显存：梯度检查点通过分数据块渲染以约 5%时间开销换取渲染

缓冲 90%显存节省；动态高斯池化设置数量上限并按感知重要性淘汰低质量高斯；优化器状态压缩将

Adam 动量以 float16 存储减半显存；分块渲染将大场景按空间聚类分块降低单次渲染峰值。表 4 为 DM-
GC 各模块的消融实验结果。 
 
Table 4. VRAM optimization effect of each module in DM-GC 
表 4. DM-GC 各模块显存优化效果 

配置 峰值显存/GB 训练时间/min PSNR/dB 

PG-EGC 22.3 6.8 26.71 

DM-GC 完整版 7.2 7.1 26.32 

 
由表 4 可知，DM-GC 完整版将峰值显存从 22.3 GB 降至 7.2 GB，节省 67.7%，训练时间仅增加 4.4%，

从 6.8 min 增至 7.1 min，PSNR 损失仅 0.39 dB，不足 0.5 dB。其中梯度检查点将 300 万高斯分为 10 个数

据块逐块渲染，前向仅保存各数据块输出图像，反向时重计算中间梯度，总缓冲从 4 GB 降至 370 MB。
动态高斯池化将高斯数量控制在 300 万上限内，淘汰时保护高误差区高斯。优化器状态压缩将 Adam 动

量 m 和方差 v 以 float16 存储，节省 50%优化器显存。分块渲染按 K-Means 聚类将场景分为 4 块，单次

渲染高斯数降至约 75 万，渲染峰值降低 75%。四项技术叠加后，300 万高斯场景可在 8 GB 显存的 GPU
上可以流畅显示。 

4. 结语 

本文针对智慧港口数字孪生建设对高精度、轻量化三维重建的需求，分析了激光雷达、倾斜摄影和

神经辐射场等传统方法在港口场景中存在的成本高、建模慢、动态适配差等瓶颈，提出了一种基于三维

高斯泼溅的港口场景三维重建方法。研究构建了涵盖稀疏视角鲁棒建模与轻量化部署的三维高斯泼溅重

建框架，通过改进运动恢复结构初始化提升初始几何精度，利用港口结构约束的损失函数抑制几何畸变，

并采用分级自适应密度控制实现算力精准投放与模型轻量化。在港口典型场景的实验表明，该方法在 RTX 
4060 移动端显卡上实现单场景建模耗时仅 7.1 min，PSNR、SSIM 等指标显著优于基础 3DGS。针对现有
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3DGS 难以处理港口动态物体的局限，后续将结合 4DGS 构建时序重建体系，借鉴跨场景高斯泛化方法

提升模型迁移能力，研发多尺度高斯优化算法进一步压缩模型。未来将融合航测、激光雷达与物联网多

源数据，拓展至港口运维、应急仿真等业务场景，推动三维重建工程落地，为智慧港口提供通用技术方

案。 
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