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摘要

VGGT 等近期前馈式重建模型（feed-forward recon-
struction model）的性能已可媲美传统的基于优化的重
建方法，同时还能提供适用于其他任务的几何感知特
征。本文表明，这些模型的质量随模型规模和数据规模
以可预测的方式提升。为此，我们提出 VGGT-Ω ，其
在静态与动态场景中均显著提升了重建精度、效率和
能力。为以前所未有的规模训练该模型，我们引入提高
训练效率的架构改进、支持动态场景的高质量数据标注
流程，以及自监督学习方案。我们采用具有多任务监督
的单个稠密预测头，并移除计算代价高昂的高分辨率卷
积层，从而简化 VGGT的架构。此外，我们使用寄存器
将场景信息聚合为紧凑表示，并提出寄存器注意力，将
帧间信息交换限制在这些寄存器上，以部分替代全局注
意力。由此，训练期间 VGGT-Ω 仅使用其前代模型约
∼30% 的 GPU 内存，使我们能够以比以往工作多 15×
的监督数据训练 VGGT-Ω ，并利用海量无标签视频数
据。VGGT-Ω 在多个基准的静态与动态场景重建上均
取得优异结果，e.g. ，其在 Sintel 上的相机估计精度较
此前最佳结果提升 77%。我们还表明，学习得到的寄存
器能够改进视觉-语言-动作（VLA）模型并支持语言对
齐，这说明重建可作为空间理解的强大且可规模化的代
理任务。项目主页：http://vggt-omega.github.io/

1. 引言
近期工作 [91, 101, 181, 186, 189] 表明，前馈式重建模
型在许多情况下能够比肩甚至超越传统的运动恢复结
构（Structure-from-Motion，SfM）流程 [57, 140, 149]。
此外，此类模型学习的词元已作为有效的几何感知表示
用于众多其他任务 [1, 9, 18, 51, 66, 72, 90, 93, 132, 135,
156, 172, 173, 196, 200, 204, 205, 214, 220, 222, 225,
227, 230]。这说明重建可作为代理任务，用于学习一般
空间理解所需的表示，具有基础性价值。然而，相较
于规模作用已得到充分认识的基础模型 [80, 147, 215]，
三维计算机视觉对此探索尚少。因此，本文探究前馈式
重建模型能否规模化，以及规模扩展会带来哪些收益。
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图 1. 数据与模型参数规模扩展带来的性能增益。随着模型
规模从 0.2B 参数增至 10B 参数、数据规模从 2K 序列增至
2M 序列，以三维点误差衡量的性能持续提升（越低越好；请
注意坐标轴刻度不同）。所有模型均使用大致相同数量的词元
进行训练，并取六个数据集上的平均结果进行评估；详情见
章节 4.2。

为回答这一问题，我们提出 VGGT-Ω ，将前馈式重建
的数据规模以及可选的模型规模显著扩展至超越以往
工作的水平。
与 VGGT [181]相比，新模型引入多项架构改进，首

先是寄存器的使用方式。近期工作 [32, 76, 117] 发现，
视觉 Transformer（Vision Transformer，ViT）会自发
利用少量图像词元承载全局信息，并引入可学习寄存
器，以更直接、更高效地实现这一功能。VGGT 已具
有逐帧寄存器，而 VGGT-Ω进一步提出寄存器注意力：
在部分全局注意力层中，将帧间信息交换限制在寄存
器上。更新后的寄存器随后在帧内注意力层中与其他
词元进行局部交互，从而形成聚合与再分发多帧信息
的瓶颈。这一设计促使寄存器聚合整个场景的信息，因
此我们也称其为“场景”词元。
这一设计有两项优势。首先，其他架构通常将寄存

器视为辅助成分并在推理时丢弃 [32]，而本文表明寄存
器承载了有用的全局信息。具体而言，尽管没有显式监
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督，寄存器仍可为视觉-语言-动作（Vision-Language-
Action，VLA）模型和语言对齐提供有效特征。其次，
寄存器注意力还能提高效率。全局注意力是 VGGT 的
主要计算瓶颈，但其注意力图非常稀疏 [143, 174]。我
们发现，寄存器注意力通过聚合全局信息，也能成为
完整全局注意力的高效替代方案。具体而言，以寄存
器注意力替换 25% 的全局注意力层不会造成可测量的
性能下降，同时在训练期间为骨干网络节省约 23% 的
FLOPs 和 16% 的内存1。
除寄存器外，我们还注意到，稠密预测头（e.g. ，

DPT）中的高分辨率卷积层虽然仅占模型参数的一小
部分，却会消耗不成比例的 GPU 内存来存储前向激
活。FSDP 或梯度检查点等技术无法消除存储这些激
活的开销。因此，第二项改进是以单个 MLP 加像素重
排算子，替代稠密预测器中内存开销最大的卷积层。无
论从定量还是定性结果看，这一设计都能在不降低性
能的前提下大幅减少内存占用。
最后，我们已在 VGGT 中证明，直接监督深度图、

点图和跟踪特征的多任务训练是有效的。本文发现，实
现这些收益并不需要额外的稠密预测头。第三项改进
是继续使用多任务损失，但仅保留一个用于深度预测
的稠密预测头和一个用于相机预测的稀疏预测头。
这三项改进可在训练期间节省 70% 的 GPU 内存，

并小幅提高推理速度。
除效率外，我们发现训练数据的数量、多样性和质量

对规模扩展至关重要。尤其是，处理动态内容十分关键，
因为这能释放数量级更大的类互联网视频用于训练。因
此，我们开发了一套高质量数据标注流程，可大规模生
成刚性视频与动态视频的标注。该流程整合了基于视
觉语言模型（VLM）的预筛选、VGGT、COLMAP、现
代图像匹配模型和有监督几何后筛选。在约 40M 个内
部类互联网视频上应用后，该筛选流程保留了 0.8M 个
具有准确标注的序列，其中约三分之一包含动态内容。
结合现有数据集（包括真实数据与合成数据），最终得
到共 4M 个具有准确重建标注的多样化场景/序列，数
量超过 VGGT 的 15×。
为进一步提高泛化能力，我们引入受 DINO 及相关

动量教师-学生方法启发的自监督学习方案 [19, 60, 124,
147, 160]。教师模型和学生模型均由有监督的 VGGT-
Ω 检查点初始化。两个模型在不同的数据增强与帧排
列下处理相同的输入序列。学生模型经过训练，在对齐
帧顺序后匹配教师模型的预测和特征分布；教师模型
则通过学生模型的指数移动平均进行更新。我们使用
该方案在 18M 个无标签视频上训练。
这些改进使我们得以研究前馈式重建模型的规模扩

展特性。如 图 1 所示，随着模型容量从 0.2B 参数增
至 10B 参数、训练数据从数千个序列扩展至两百万个
不同序列，以点误差衡量的重建精度持续呈现近似幂
律的提升。
总体而言，VGGT-Ω 将前馈式重建性能提升到新的

水平，在三个静态基准和三个动态基准上均以显著优
1以寄存器注意力替换全部全局注意力层可将 FLOPs 降至原来的
6%，但会导致明显的性能下降。

势取得最先进结果。特别是，它大幅超越 MegaSaM 等
后优化方法以及 Depth Anything 3 等近期前馈式方
法 [101]。在 Sintel上，VGGT-Ω的相机估计 AUC@3◦

达到 40.0，对比此前的 22.5 提升 77%；AUC@30◦ 达
到 79.1，对比 58.3 提升 35%。其深度估计 δ1.25 达到
93.5，对比 74.1 提升 26%，同时速度比 MegaSaM 快
50×。最后，我们表明学习得到的寄存器可复用于重建
之外的任务，既能改进 VLA模型，也能支持语言对齐。

2. 相关工作
三维重建。 三维重建研究历史悠久，其开端是奠定多
视图几何理论的早期奠基性工作 [43, 58, 123, 125]。后
续研究推动了重大的实践进展，包括 COLMAP等鲁棒
的 SfM 系统 [140] 及其他流程 [2, 33, 46, 106, 149]。本
文关注前馈式重建模型，i.e. ，直接从一幅或多幅图像
推断场景几何与相机位姿的神经网络。尽管近期 SfM
流程越来越多地引入关键点检测器 [38, 40, 170, 210]、
特征匹配器 [21, 102, 138, 145] 等可学习组件，但与
本文最相关的是直接学习几何估计的端到端可微 SfM
框架 [10, 158, 165, 166, 171, 178–180, 192, 232]。这
些工作虽证明 SfM 可以进行端到端学习，但仍需组
合经典 SfM 流程中的多个组成部分。DUSt3R [186]
及其后续工作 MASt3R [39] 可直接从图像估计场景
几何与相机参数（外参与内参）。然而，与立体视觉
方法 [47, 54, 113, 121, 129, 193, 207, 208, 223] 类似，
DUSt3R 和 MASt3R 中的神经网络仅处理图像对，在
处理更多视图时仍需后优化。能够联合处理多幅图像
的方法带来了一项关键进展，它们不再需要跨视图优
化 [41, 159, 175, 184, 197, 203, 221]。其中，VGGT [181]
是代表性方法：它仅依靠前馈推理便首次超越后优化
方法（e.g. ，使用束调整的方法），并催生了大量后
续工作 [16, 24, 25, 35, 36, 64, 75, 79, 83, 87, 95, 100,
105, 110, 114, 115, 118, 131, 156, 183, 189, 199, 211,
213, 234]。若干工作通过词元合并、稀疏注意力或基于
描述子的聚合，提高 VGGT 类模型的计算可扩展性，
使多视图前馈式重建更加高效 [115, 143, 174]。另一
些工作采用具有状态且容量受限的场景表示，以线性
更新代价解决全局自注意力的二次复杂度问题。例如，
部分方法采用推理时训练层 [26, 78, 219]。另一些方
法 [22, 87, 157, 234]以因果方式处理帧，同时通过缓存
词元、键值对、局部窗口或地图来维持持久的几何状态。
还有一些工作使用 VGGT 进行局部场景重建，再通过
对齐、定位或 SLAM 算法融合结果 [35, 36, 114, 176]。
另有工作扩展 VGGT 类模型，使其能够接收额外

的几何信息作为输入（e.g. ，相机 [83]）、增加传感器
（e.g. ，LiDAR [183]），或对相机阵列进行建模 [95]。
其他扩展工作预测法向量 [42]，或采用混合专家设
计 [50, 191]。PI3 [189] 摆脱了对固定参考视图的依赖；
Depth Anything 3（DA3） [101] 则采用原生 DINO 作
为骨干网络，二者均支持动态场景。部分研究探究了
这些模型学到了什么，包括对应关系、极线结构，以及
与人类三维形状感知之间的联系 [9, 11]。SelfEvo [68]
探索了利用时空上下文不对称性的自蒸馏方案。除重
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图 2. 架构概览。VGGT-Ω 在图像词元后附加相机词元和场景词元（寄存器），随后交替通过全局注意力（或寄存器注意力）层
与帧内注意力层。我们用仅在训练时使用的损失替代 VGGT 中冗余的稠密预测头。

建本身外，前馈式重建模型学习的特征也被用作其他
任务的几何感知表示。相关应用包括视频生成与新视
图合成 [66, 72, 75, 109, 156]、视觉语言模型 [90, 132,
173, 196, 205, 214, 220, 222, 225, 227]、视觉-语言-动
作模型 [1, 93, 135, 172]，以及检测、分割、匹配、占用
预测和地点识别等感知任务 [18, 37, 51, 200, 204, 230]。
单目动态三维重建（即四维重建）旨在恢复随时

间变化的场景几何。这一研究方向同样历史悠久，早
期代表性工作包括 Bregler 等人 [12] 和 Torresani 等
人 [168]的研究。近期工作中，MegaSaM [99]尤具影响
力，它将前馈式深度预测与基于优化的非刚性重建相
结合。ViPE [65] 在此方向上进一步推进。若干工作探
索了减少优化的前馈式四维重建。MonST3R [218] 和
D2USt3R [55] 扩展 DUSt3R ，以处理动态三维内容。
Align3R [112] 基于 DUSt3R 推断相机，并沿时间维度
对齐单目深度预测，但处理两个以上视图时仍依赖优
化。CUT3R [184] 和 Point3R [197] 同时支持增量重建
与动态场景。Geo4D [77] 通过微调视频生成器恢复四
维几何。PI3 [189] 和 DA3 [101] 采用 VGGT 类模型并
以动态数据训练；PAGE-4D [231]则通过分离静态区域
与运动区域的模块改造 VGGT。Human3R 专注于人-
场景重建 [27]。SpatialTracker [199]、St4RTrack [44]、
DPM [153]、V-DPM [154]、Uni4D [206]、Any4D [82]
及相关方法统一了动态重建与点跟踪。D4RT [217] 提
出统一的前馈式 Transformer，通过查询点级四维场景
信息重建动态场景。

视觉 Transformer（ViT）中的寄存器。近期工作 [32,
117] 发现，ViT 中的少量词元不仅编码局部图块信息，
还编码全局信息。这些离群词元具有较高范数，会破坏
图块特征的空间连贯性。这促使研究者使用独立于图
像词元的寄存器词元，以帮助保持图块表示之间的连
贯性。后续研究进一步探究了这一现象的成因，以及寄

存器词元与图像词元之间的交互 [76, 88, 117, 144]。本
文为每个输入图像帧加入寄存器词元，并使用它们跨
图像聚合与交换全局信息。由此，寄存器能够承载整个
序列的信息。不同于以往工作通常将其丢弃的做法，我
们证明寄存器可用于下游应用。

3. 方法
VGGT-Ω 以原始 VGGT 为基础，并从多个方面加以
改进。首先介绍 VGGT-Ω 的新架构（章节 3.1）与训
练流程（章节 3.2）。随后介绍利用无标注数据的自监
督训练方案（章节 3.4），以及用于稳健标注数百万段
视频的新数据流程（章节 3.5）。

3.1.新的可扩展架构
如图 2所示，VGGT-Ω 是一个前馈式 Transformer f，
将 N 张输入图像 I1, . . . , IN ∈ R3×H×W 映射为对应的
相机和深度图：

((g1, D1), . . . , (gN , DN )) = f(I1, . . . , IN ),

其中，Di ∈ RH×W 是图像 Ii 的深度图，gi =
(qi, ti,fi) ∈ R9 由描述相应相机的旋转四元数 qi ∈ R4、
平移向量 ti ∈ R3 和视场角 fi ∈ R2 拼接而成。遵循
常见做法 [140, 180, 181]，本文假设主点位于图像中心。
因此，该问题定义与 VGGT [181] 相似，但模型不会直
接预测点图（Point Map）或跟踪特征（尽管仍会监督
这些量，详见章节 3.2）。网络 f 将每张图像编码为词元
（章节 3.1.1），通过交替注意力（Alternating-Attention）
聚合跨视图特征（章节 3.1.2），再用轻量级预测头将词
元映射为最终预测（章节 3.1.3）。
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(b) Attention map(a) Input View (c) Attention Histogram
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图 3. VGGT 全局注意力可视化。从 (b) 全局注意力矩阵、
(c) 数值分布和 (d) 空间热力图可以看出，第 13 层的注意力
十分稀疏。

3.1.1.特征提取与词元化
使用以 DINOv3 初始化的视觉 Transformer [147] 对
每张图像 Ii 进行词元化，得到 zF

i = DINO(Ii) ∈
RH′W ′×C , 其中，块大小为 r，H ′ = H/r，W ′ = W/r。
对于每张图像 Ii，还附加一个相机词元（Camera To-
ken）zcam

i ∈ R1×C 和十六个寄存器（场景词元，Scene
Token） zscene

i ∈ R16×C。相机词元用于预测相机参
数，寄存器则聚合场景信息。与 [181] 相同，这些词
元可采用两组可学习参数之一：若图像 Ii 为参考图
像则采用一组，否则采用另一组。随后将其拼接成
词元集合 z = (z1, . . . , zN ) ∈ RN×(H′W ′+17)×C 其中，
zi = (zF

i , z
cam
i , zscene

i ) 是图像 Ii 的词元。

3.1.2.寄存器注意力
VGGT 采用交替注意力 [181]，交替执行每张图像内部
的帧内自注意力（Frame-Wise Self-Attention）与跨所
有图像的全局自注意力（Global Self-Attention）；两
者在定义上均具有置换等变性。帧内注意力无需帧
索引嵌入，否则会限制模型泛化到不同输入帧数的能
力。因此，词元并未显式编码对应图像的身份（仅标
明某帧是否为参考帧）。全局注意力即对所有词元 z
应用标准注意力层，记为 z′ = attn(z). 帧内注意力
与之类似，但会对每张图像 Ii 的 zi 独立应用，记为
z′ = attnf (z) = (attn(z1), . . . , attn(zN )). 不同帧通过
全局注意力交互，并在此形成多帧场景信息。但全局注
意力需要关注所有帧的全部词元，计算成本随词元总数
呈二次增长，因而开销很高。如图 3所示，全局注意力
图通常较为稀疏，这表明少量词元或许足以交换相应信
息。这一观察与近期研究 [143, 174]一致。因此，本文用
寄存器注意力（Register Attention）替换 25%的全局注
意力层，并将自注意力限制在所有帧的寄存器之间。形
式上，寄存器注意力仅更新寄存器：z′ = attnscene(z)其
中，(zscene

1
′, . . . , zscene

N
′) = attn(zscene

1 , . . . , zscene
N ), i.e.

，换言之，在这些模块中，只有寄存器参与跨帧自注意
力。更新后的寄存器会在后续帧内注意力模块中与各
帧的图像词元交互，将聚合的场景信息重新分配给图
像词元。这既促使最终寄存器承载全局场景信息，又降
低了全局注意力的成本。

3.1.3.解码
注意力层输出的最终词元集合 z′ = (z′

1, . . . , z
′
N ) 被解

码为深度图和相机参数。

深度。 在 VGGT 中，所有稠密解码器均由稠密预
测 Transformer（Dense Prediction Transformer，DPT）
层 [134] 实现。然而，这些 DPT 预测头的末端卷积模
块需要保留多个高分辨率特征图，内存开销很大。为
降低这一成本，本文将工作分辨率高于输入分辨率 1/4
的模块替换为轻量级上采样头：先通过一个多层感知机
（MLP），再执行像素重排操作。MLP 输出 2u2 个通道
（实现中 u = 4），像素重排操作将其从 (H ′ ×W ′, 2u2)
重排为 (uH ′) × (uW ′) × 2；两个输出通道分别对应深
度和置信度。
本文还探索了完全无卷积的解码器，仅用 MLP 将

词元映射为稠密预测。该设计在基准测试中表现良好，
但预测深度图在视觉上会出现块状伪影，尤其是在包
含天空、山脉等远距离结构的室外场景中；此类区域的
深度无界，因而定义并不明确。因此，本文保留 DPT
前端计算成本较低的低分辨率卷积层。

相机。 先对相机词元和寄存器 {(zcam
i , zscene

i )}Ni=1 应
用轻量级 Transformer，再对每个更新后的相机词元应
用 MLP，从而联合预测相机 (g1, . . . , gN )。与 VGGT
不同，本文的相机预测头只需单次前向传播即可预测
相机参数，无需迭代细化。

3.2.训练损失
在 VGGT 中，预测冗余的稠密输出（e.g. ，点图和轨
迹）虽然有益，但训练成本很高。VGGT-Ω 改为仅包
含一个用于深度预测的稠密预测头（Dense Prediction
Head）。尽管模型不直接预测点图与轨迹，本文仍然通
过相应损失监督这些量。实验发现，这种多任务监督
（Multi-Task Supervision）与使用多个稠密预测头的性
能几乎相同，同时可节省大量内存。因此，优化以下损
失：

L = λcamLcam + λdepthLdepth + λpointLpoint + λmatchLmatch
(1)

其中，λcam、λdepth、λpoint 和 λmatch 为权重。

相机损失。 相机损失 Lcam =
∑N

i=1 |ĝi − gi| 采用 ℓ1
目标比较预测相机 ĝi 与真实相机 gi；实验发现，该目
标比 VGGT 使用的 Huber 损失更稳定。
深度损失。 遵循 VGGT，深度损失采用偶然不确定
性（Aleatoric Uncertainty）和梯度一致性项。此外，
还考虑相对于真实值的相对尺度。因此有：Ldepth =∑N

i=1

[∥∥cDi ⊙ (
1 +D−1

i

)
⊙ ei

∥∥+
∥∥cDi ⊙∇ei∥∥] −

α
∑N

i=1 log cDi ，其中 ei = D̂i −Di，cDi 是预测的不确
定性图，⊙ 表示逐元素乘积。
点损失。 点图为每个像素分配相应三维点在参考相机
坐标系中的坐标。因此，可通过反投影从深度图和相
机参数推导点图。相应地，点损失 Lpoint 与深度损失
Ldepth 相同，只需将残差替换为 ei = π−1(D̂i, ĝi)−Pi,
其中，π−1 表示反投影，Pi 为点图。

匹配损失。 匹配损失（Matching Loss）Lmatch 作用
于最后一个注意力层输出的词元。该损失拉近正词
元对（对应同一三维位置）的特征，并推远负词元对：
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图 4. 定性结果。 VGGT-Ω 能够处理静态与动态内容，图中叠加的车流和网球运动员轨迹即为例证。该方法还能泛化到困难场
景，e.g. ，水下珊瑚礁。各示例分别使用 64、4、9、16 和 32 帧输入。

Lmatch = Epos
[
− logσ(s)

]
+Eneg

[
− log(1−σ(s))

]
,其中，

s是经 ℓ2 归一化后词元间的余弦相似度，σ 是 Sigmoid
函数，E 表示分别对正、负样本对取平均，i.e. ，即加
权二元交叉熵。样本对的构建细节见补充材料。

3.3.动态重建
VGGT-Ω支持动态场景重建。除其他优势外，这使可用
训练数据增加了数个数量级，因为大多数视频都包含运
动。动态重建（Dynamic Reconstruction）需要用统计先
验约束运动。经典的非刚性运动恢复结构 [12, 31, 161]
采用人工设计的低秩或局部刚性约束，但这类约束可
能较为脆弱，泛化能力有限。VGGT-Ω 这类数据驱动
模型有望从数据中学习更优的先验。然而，输出表示决
定了相机运动与场景运动的耦合方式。例如，近期一些
方法 [186] 使用点图表示场景，并从中恢复相机参数。
这种方案在静态场景中效果良好，但在动态场景中，要
么需要像 MonST3R [218] 一样分割运动像素，要么需
要引入动态点图 [153, 154] 等扩展。另一种方案是预测
深度图和射线图 [101]。然而，射线图会引入成本高昂
的稠密输出，还可能使相机信息与逐像素外观变化相
互纠缠。例如，固定相机拍摄舞者时，画面中存在大幅

运动，但相机参数保持不变。因此，如上所述，本文只
预测深度图和相机参数，避免运动掩码等显式动态输
出。

3.4.自监督训练
受二维视觉中常见做法 [19, 60, 124, 147] 启发，本
文采用教师–学生策略，利用无标注视频进行自监督
学习（Self-Supervised Learning）。具体而言，学生模
型（Student）通过梯度下降更新，教师模型（Teacher）
则仅通过学生模型参数的指数移动平均更新。两个网
络均以在有监督数据上训练的 VGGT-Ω 检查点进行
初始化。给定一个视频序列，将同一组帧输入两个网
络，但分别施加独立的随机增强，包括颜色抖动与模
糊、随机 90◦ 旋转、随机图像块掩蔽以及随机帧重排
（会影响参考帧的选择）。将两路数据恢复为相同顺序
后，要求学生模型从两个方面与教师模型保持一致。ℓ2
特征匹配损失在多个层上对齐学生模型与教师模型的
词元。回归损失则监督相机和深度。为防止坍塌，自
监督期间会冻结相机和深度预测头。教师模型参数按
θT ← mθT + (1−m) θS 更新，而不采用梯度下降。该
蒸馏方案由此强制模型对外观变化和帧顺序保持不变
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性，使其能够从数百万段无标注视频中有效学习。

3.5.训练数据
VGGT-Ω 的一项关键工作是扩展训练数据。为此，我
们将大量公开数据集（章节 3.5.1）与新开发的标注流
程（章节 3.5.2）相结合；该流程能够处理现成视频中
的动态内容。

3.5.1.数据来源
我们首先收集了以下公开数据集：Aria series [126],
Bedlam [8], BEHAVIOR-1K [92], Co3Dv2 [136],
uCo3D [108], DL3DV [103], Dynamic Replica [81],
EDEN [89], EFM3D [151], HOT3D [6], Habitat [139],
Hypersim [137], Mapfree [4], Mapillary Metropo-
lis [116], MPSD [3], Megadepth [97], Megasynth [74],
Mid-Air [45], Mvssynth [69], ParallelDomain-4D [61],
Replica [150], SAIL-VOS [63], ScanNet Series [29,
209], TartanAirV2 [187], TartanGround [128], Taskon-
omy [212], UnrealStereo4K [169], Virtual KITTI [15],
Waymo [155]，以及 WildRGBD [198]. 我们排除了
VGGT 使用的 Kubric [53] 和 PointOdyssey [228]，因
为其背景几何是伪造的，会产生无效深度。此外，我
们还使用若干内部数据集，包括艺术家制作的物体资
产、刚性和动态合成环境、真实设备采集数据及相关来
源。对于非合成数据集（e.g. ，由 SfM 流程标注的数
据），我们通过多视图一致性检查移除含噪深度值，并
丢弃有效深度像素过少的序列。这些数据集总计约含
3M 个序列，每个序列包含 10 至 20,000 张图像。

3.5.2.数据标注流程
为进一步扩展训练数据，我们构建了一个大型内部视
频集合，包含约 40M 个互联网风格视频。首先评估每
个视频是否适合重建，e.g. ，滤除带有大面积水印或突
兀镜头切换的片段。通过检查的视频用于章节 3.4所述
的自监督训练。随后，我们提出新流程，为静态和动态
场景视频标注相机参数与深度图。标注质量优先于数
量，因此会严格拒绝低质量数据，并丢弃可能属于动态
区域的深度标注。这可能排除极端相机运动或高度动
态场景，但合成数据集仍充分覆盖了这些情况。最终得
到约 200K 个动态场景和 600K 个静态场景，均具有高
质量相机与深度标注。

VLM 预筛选。 我们提示视觉语言模型（Vision-
Language Model，VLM）丢弃难以用多视图几何重
建的视频。VLM 将 50% 的片段判定为重建难度过高，
e.g. ，包含多个镜头、极端运动模糊或大面积叠加层与
水印。另有 40% 被判定为可重建，但可能因视差不足、
缺少非重复纹理等原因而精度较低。其余 10% 的视频
进入下一阶段。在同一次处理中，VLM 还提取场景是
否动态等元数据，供后续阶段使用。

动态掩码提取。 我们使用 Grounding DINO [107] 检
测人、汽车等潜在可移动物体类别的边界框，并在匹
配、跟踪与验证时排除这些区域。

特征匹配与跟踪。 我们组合以下方法提取跨帧匹配与
轨迹：SIFT [111], SuperPoint & SuperGlue [38, 138],
ALIKED & LightGlue [102, 226]，以及 VGGSfM
Tracker [180]. 动态区域内的匹配会被丢弃。
重建与筛选。 当基于 RANSAC 的本质矩阵估计得到
的内点过少时，我们用原始 VGGT 初始化相机参数，
再依据上述对应关系运行 COLMAP [140]，迭代执行
束调整与筛选。对于成功重建的序列，我们丢弃未通过
启发式检查的样本，e.g. ，图像注册率 < 99.5%、视场
角不在 [30◦, 120◦] 内，或畸变率 > 0.1。这些标准会严
格移除退化运动或极端变焦情况。随后使用基于图块
的多视图立体方法 [141] 估计逐帧稠密深度图。
多视图一致性。 对于每一帧，我们将深度图反投影到
三维空间，再把点重投影至其他视图，并与对应深度比
较。通过跨视图一致性检查的像素被标记为有效。我
们丢弃有效深度像素少于 5% 的序列；这通常（但不总
是）意味着相机质量较低。

有监督几何筛选。 最终，每个序列都获得相机、深度
和有效掩码。我们用相机上方向向量一致性、视差角和
轨迹平滑度等人工设计特征描述各序列。通过分别人
工标注 500 个静态序列和 500 个动态序列，训练分类
器以移除低质量重建。该分类器集成了 XGBoost [23]、
随机森林 [13] 和 CatBoost [130]。

4. 实验
本节进一步介绍框架细节，将其与当前最先进的刚性
和动态重建方法进行基准比较，并对关键设计选择开
展消融实验。

4.1.实现细节
我们重点研究四种模型变体：参数量分别为 200M、
500M、1B和 10B，对应 12/12/24/16个交替注意力块，
隐藏层维度分别为 384/768/1024/4096。视觉 Trans-
former 由 DINOv3 [147] 初始化，训练期间不冻结。每
个块包含一个全局注意力（或寄存器注意力）层和一个
帧内注意力层。使用 AdamW优化 240K次迭代，其中
监督训练、自监督训练和最后一个监督训练阶段分别
占 160K、50K 和 30K 次迭代。学习率在训练前 5% 进
行线性预热，随后 95% 采用余弦衰减；监督训练和自
监督训练的峰值学习率分别为 2×10−4 和 1×10−4。每
个批次的帧数从 [1, 24]中均匀采样。图像增强包括：在
[0.33, 1.33] 范围内随机改变宽高比，同时将图像面积保
持在约 512× 512 像素，并应用颜色抖动、灰度转换和
随机图块掩码。训练使用 128 块 96GB H100 GPU，并
采用 bfloat16 混合精度、梯度检查点和 FSDP。

4.2.基准评测
定量比较。我们将 VGGT-Ω与近期方法进行比较，包
括：(i)前馈式重建模型；(ii)基于优化的动态重建方法。
评估使用三个静态数据集（7 Scenes [146]、NRGBD [5]
和 ETH3D [142]）以及三个动态数据集（DyCheck [49]、
Sintel [14] 和 TUM-Dynamic [152]）。对于每个场景或
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表 1. 静态与动态基准上的相机位姿估计。AUC 越高越好。前馈式模型（DA3、PI3、VGGT）在不同数据集上较为稳健，
但在 Sintel 的严格阈值下仍落后于动态优化方法 MegaSaM（e.g. ，AUC@3◦ 为 16.2 vs. 22.5）。相比之下，动态优化方法
（MegaSaM、MonST3R）在宽基线场景中性能下降（e.g. ，ETH3D 上 AUC@30◦ 为 38.1 vs. 86.4）。本文方法在所有场景中
显著刷新了最先进结果，e.g. ，将 Sintel 上的 AUC@3◦ 从 22.5 提升至 40.0，相对提升 77%。

方法
静态场景 动态场景

7 Scenes NRGBD ETH3D DyCheck Sintel TUM-Dynamic
指标 AUC@3° AUC@30° AUC@3° AUC@30° AUC@3° AUC@30° AUC@3° AUC@30° AUC@3° AUC@30° AUC@3° AUC@30°

MonST3R 9.0 68.3 13.9 79.7 1.7 14.3 11.5 45.4 4.3 45.8 7.7 48.5
MapAnything 5.8 61.4 35.2 88.9 13.2 51.0 6.1 60.3 2.9 31.6 4.3 40.2

MegaSaM 10.6 71.8 17.2 83.1 5.9 38.1 26.8 53.1 22.5 58.3 15.4 59.0
VGGT 10.9 74.4 81.7 97.7 18.8 62.1 21.0 78.7 15.0 50.0 16.6 61.2

PI3 13.3 77.0 83.8 98.2 35.3 79.6 23.3 81.0 14.8 53.5 16.1 59.2
DA3 18.7 78.2 86.4 98.4 46.1 87.0 32.1 83.9 16.2 52.7 20.8 62.7

本文-1B 29.6 83.1 89.7 98.8 49.8 88.5 38.4 87.3 35.3 73.0 30.2 82.3
本文-10B 36.4 88.2 92.5 99.1 56.3 90.4 43.7 90.9 40.0 79.1 36.4 87.5

表 2. 静态与动态基准上的深度估计。指标 δ1.25 表示预测深度落在真实值指定倍率范围内的比例（越高越好），AbsRel 为平均
绝对相对误差（越低越好）。

方法
静态场景 动态场景

7 Scenes NRGBD ETH3D DyCheck Sintel TUM-Dynamic
δ1.25 AbsRel δ1.25 AbsRel δ1.25 AbsRel δ1.25 AbsRel δ1.25 AbsRel δ1.25 AbsRel

MonST3R 92.4 0.075 98.4 0.030 95.8 0.056 93.3 0.068 71.9 0.263 85.0 0.148
MapAnything 92.9 0.070 98.7 0.022 96.3 0.035 97.0 0.049 72.5 0.251 93.1 0.052

MegaSaM 93.8 0.065 96.2 0.057 94.8 0.083 97.4 0.042 74.1 0.207 92.9 0.083
VGGT 91.9 0.073 99.1 0.019 97.4 0.036 95.2 0.055 79.2 0.189 92.2 0.064

PI3 92.8 0.068 99.2 0.011 99.6 0.016 97.4 0.041 82.5 0.144 95.5 0.046
DA3 93.0 0.063 99.5 0.010 99.6 0.015 97.7 0.039 86.1 0.118 94.3 0.049

本文-1B 94.6 0.058 99.6 0.010 99.8 0.012 98.4 0.038 89.5 0.097 97.4 0.041
本文-10B 96.3 0.050 99.7 0.007 99.8 0.009 98.7 0.030 93.5 0.081 98.3 0.035

序列，随机采样 10 帧。所有方法均使用其原始发布模
型。对于 DA3，我们使用其最大的 Giant 变体（1B 参
数）。
遵循 [181]，我们报告相机位姿估计的标准 AUC（越

高越好），其计算方式为：相对旋转和平移误差低于给
定角度阈值（e.g. ，3◦、30◦）的图像对比例曲线下的面
积。如 表 1 所示，前馈式模型在静态基准和较宽松阈
值下通常表现较强；基于优化且具备动态感知能力的
MegaSaM 在 Sintel 等困难动态序列上更具竞争力，但
在宽基线或低纹理场景中性能下降。相比之下，我们的
模型在静态和动态数据集以及严格和宽松阈值下均持
续优于所有基线。
我们还使用绝对相对误差（Absolute Relative Error,

AbsRel；越低越好）和 δ1.25（越高越好）评估预测深
度的精度；后者衡量预测深度与真实深度之比处于指
定阈值内的像素占比。如 表 2 所示，我们的模型在静
态基准上优于基线，并在 ETH3D 等现有方法已表现
较强的数据集上进一步降低 AbsRel；在动态场景中的
提升更为明显，深度误差更低且 δ1.25 更高（e.g. ，在
Sintel 上，δ1.25 从 86.1 提升至 93.5，AbsRel 从 0.118
降至 0.081）。
规模更大的 10B 变体始终优于 1B 模型，表明扩大

重建模型规模能够直接提高相机和深度精度。

定性结果。 图 4 展示了模型在静态和动态场景中的结
果，包括交通、人类运动、自然景观和水下环境。
我们还在 图 5 and 6 的困难案例上将 VGGT-Ω 与

DA3 和 MegaSaM 进行比较。在 图 6 中，DA3 难以
处理重复纹理，在雪地缆车序列中估计出的相机运动

很小甚至为零；面对强烈的相机滚转时，其在无人机
序列中多次重建出同一座塔。MegaSaM 在具有显著相
机滚转的稀疏室内场景（右上）或无纹理墙面（右下）
中也可能失效，产生断裂结构或错位平面；某些航拍
序列（左侧）同样对其位姿估计构成挑战。相比之下，
VGGT-Ω 的重建结果具有全局一致性，这可能得益于
从多样化数据中学到的强几何先验。

推理内存与速度。下面将 VGGT-Ω与 VGGT和 DA3
的推理内存与速度进行比较（请注意，这与 章节 3.1
讨论的训练效率有很大不同）。
进行比较前，我们先修正原始 VGGT 实现。该模型

在推理期间会缓存全部 24 层的中间张量。这些缓存张
量虽在训练期间有用，但测试时预测头只需四层的中
间特征。因此，我们不再缓存不必要的信息，从而显著
降低推理内存占用。
完成修正后，我们在 图 7 中比较 VGGT、

DA3 和 VGGT-Ω 。为保证公平，所有测量均
在单块 80GB A100 GPU 上进行，使用 PyTorch
scaled_dot_product_attention 和 flash attention v2 后
端。根据各模型的图块尺寸，采用相近的输入分辨率：
VGGT 和 DA3 使用 518× 336 的分辨率和 14 像素的
图块，VGGT-Ω 使用 512× 336 的分辨率和 16 像素的
图块。我们逐步增加输入帧数，直至各方法耗尽内存；
图 7 中的叉号标出了首次内存不足的设置。
在内存效率方面，修正后的 VGGT 与 VGGT-Ω 相

近，均可在单块 A100 GPU 上处理超过 1,000 帧。在
速度方面，VGGT-Ω 更快，主要原因是其采用图块尺
寸为 16 的 DINOv3，而非图块尺寸为 14 的 DINOv2，

7



…

MegaSaM

Ours

40 Frames

8 Frames

…

2 Frames MegaSaM Ours

图 5. 与 MegaSaM 的定性比较。 MegaSaM 经常出现几何不一致。相比之下，我们的方法在稀疏、动态和航拍场景中均能
生成全局一致的重建结果。左列的航拍场景尤其明显：MegaSaM 出现严重的几何漂移和纹理拖影，导致重复图案和扭曲的全
局布局。请注意，右上示例中的第二帧并非正立，使该案例尤其困难。
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图 6. 与 Depth Anything 3 的定性比较。左：雪地上方的缆车序列，其中重复地形误导 DA3，使其估计出的相机运动很小
甚至为零。我们的方法恢复了正确的相机轨迹。右：无人机朝塔飞行时相机发生滚转的序列。在这种强烈视角变化下，DA3 产
生严重的重影和重复塔体结构，而我们的重建结果仍保持全局一致。
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图 7. 内存与速度比较。我们在启用 flash attention v2 的
80GB A100 GPU 上比较 VGGT、DA3 和 VGGT-Ω 的推
理内存占用与运行时间。对于 VGGT，我们首先修正了一个
可提升其效率的实现细节（见正文）。叉号表示各方法首次出
现内存不足的设置。

使图像词元数量减少约 25%。此外，VGGT-Ω 默认以

寄存器注意力替换 25% 的全局注意力层，从而减少
FLOPs 并获得 20–25% 的加速。总体而言，VGGT 和
VGGT-Ω 在内存与运行时间方面的规模扩展特性均优
于 DA3；e.g.，在我们的测试中，DA3在约 750帧时耗
尽内存，而 VGGT 和 VGGT-Ω 可处理约 1250 帧。一
种更激进的 VGGT-Ω 变体将所有全局注意力层替换为
寄存器注意力，可进一步提速，使 1000 帧的运行时间
从 240.2 秒降至 11.7 秒，但会牺牲重建精度（章节 5）。
虽然这一现象可能出人意料，但需要强调的是，

推理时移除全局注意力的主要收益是速度，而非内
存。如 图 7 所示，将所有全局注意力层替换为寄
存器注意力可大幅提速，但推理峰值内存几乎不变。
这是因为与全局注意力不同，寄存器注意力无需计
算所有图像词元对之间的交互。不过，当 PyTorch
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scaled_dot_product_attention 使用 flash attention v2
时，完整注意力矩阵并不会在内存中显式实例化。相反，
其内核以分块流式方式计算注意力，在线更新 softmax
归一化并直接累积输出。峰值内存主要由尺寸与帧数
和图像词元数量成正比的张量占用，例如帧内注意力
激活或前馈网络中间结果。这解释了 图 7 中内存为何
随帧数近似线性增长。

4.3.消融实验
除非另有说明，消融实验均采用 1B 模型变体：在 2M
个序列上使用 64 块 GPU 进行 150k 步监督训练。为
联合评估相机和深度精度，我们利用相机将深度图反
投影至三维空间，并计算预测点与真实点之间的 ℓ2 距
离，将其称为点误差（Point Error）。之所以使用点误
差而非 Chamfer 距离，是因为无序点集上的最近邻匹
配容易被墙面和地板等大面积表面主导。所有模型的
训练词元数量大致相同。

模型与数据规模。 如 图 1 所示，扩大模型规模或数
据规模均能持续改善性能。训练序列数量以 10× 的幅
度增加时，点误差从 0.275 单调降至 0.073。总体而言，
两条曲线的形状表明，幂律可能刻画此类模型的规模
扩展规律。

寄存器注意力。仅使用全局注意力层的变体达到 0.071
的点误差。以寄存器注意力替换 25% 的全局注意力层
后，性能与原模型几乎相同（0.073）。

多任务学习。 移除点损失和匹配损失后，点误差从
0.073 增至 0.078。作为参考，采用 VGGT 原始的多头
多任务设置可达到 0.070，但需要多个稠密预测头，难
以进行规模扩展。

自监督训练。将 10%的监督训练步骤替换为自监督训
练后，点误差从 0.073 略降至 0.070。性能提升源于使
用更加多样的无标签数据进行训练。我们还观察到分
布外泛化能力有所提升。

标注质量。 为验证标注流程生成的伪真值质量，我
们在提供合成相机与深度真值的 Sintel 上将其与
MegaSaM [99] 进行比较。为保证公平，只评估同时
满足我们的筛选标准并通过 MegaSaM 验证的序列和
像素，排除 8/23 个序列及所有动态区域。在该协议下，
我们的流程在相机位姿上达到 96.4% AUC@30◦，在深
度上达到 99.3% δ1.25；MegaSaM 的对应结果分别为
62.1% 和 77.2%，验证了所得标注的高质量。生成伪标
签的目标并非最大化产出量，而是仅保留极可能正确
的序列和像素，因为实践表明，规模较小但精度较高的
伪真值集合比规模更大但噪声更多的集合更有益。因
此，标注流程有意采用保守策略：只要序列存在轻微歧
义，或像素无法得到可靠验证，我们就将其丢弃，以免
引入噪声监督。

4.4.寄存器的应用
机器人。 近期工作探索了利用重建模型提升视觉-语
言-动作（VLA）系统空间理解能力的方法 [1, 93]。我
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图 8. 语言对齐。我们通过语言对齐验证寄存器是否包含高
层信息。对于每个序列，VLM 描述场景内容、粗略布局和外
观，并对生成的文本词元进行均值池化，形成语言嵌入。在
VGGT-Ω 一侧，一个小型自注意力堆栈以寄存器和可学习语
言词元作为输入，再对输出语言词元进行投影，形成寄存器
衍生嵌入。在全局批次的所有序列—描述配对上，使用对称
InfoNCE 损失优化这两个嵌入。

们评估 VGGT-Ω 能否作为 VLA 的即插即用几何编码
器。给定输入图像后，从 VGGT-Ω 提取寄存器（场景
词元），并将其与 OpenVLA-OFT 的原始输入词元拼
接 [85]。随后按照标准协议训练 OpenVLA-OFT，同
时始终冻结 VGGT-Ω 。如 表 3 所示，具备几何感知
能力的寄存器在所有 LIBERO 任务上均持续提升性
能 [104]。

表 3. LIBERO 基准上的性能。我们冻结预训练模型，将场
景词元作为额外输入馈送至 OpenVLA-OFT，并报告成功率
（Success Rate, SR；越高越好）。显著的性能提升验证了场景
词元聚合空间信息的有效性。

方法 空间
SR (%)

物体
SR (%)

目标
SR (%)

长程
SR (%)

平均
SR (%)

Diffusion Policy 78.3 92.5 68.3 50.5 72.4
TraceVLA 84.6 85.2 75.1 54.1 74.8

Octo 78.9 85.7 84.6 51.1 75.1
OpenVLA 84.7 88.4 79.2 53.7 76.5

Dita 84.2 96.3 85.4 63.8 82.4
CoT-VLA 87.5 91.6 87.6 69.0 83.9
π0-FAST 96.4 96.8 88.6 60.2 85.5

π0 96.8 98.8 95.8 85.2 94.2
UniVLA 96.5 96.8 95.6 92.0 95.2

OpenVLA-OFT 97.6 98.4 97.9 94.5 97.1

OpenVLA-OFT
+ Our Frozen Scene Tokens 99.3 99.2 99.0 96.7 98.5

语言对齐。 为进一步验证寄存器是否包含高层信息，
我们研究其能否与自然语言对齐。该过程如 图 8 所示，
遵循 CLIP 式对比对齐的思想 [133, 216]。为尽可能保
持简单，我们使用训练充分的 VGGT-Ω ，冻结语言编
码器，仅微调本模型。
具体而言，我们分别使用视觉语言模型（Vision-

Language Model, VLM）和 VGGT-Ω 为给定图像序列
提取全局描述符，随后将二者对齐。提取该全局描述符
时，VLM 观察所有输入视角，并根据提示将场景内容、
粗略布局和外观描述为一个连贯的整体场景。随后，对
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VLM 生成的文本词元隐藏状态进行均值池化和 ℓ2 归
一化。为从 VGGT-Ω 获得全局描述符，一个小型自注
意力堆栈以寄存器和一个随机初始化的新可学习语言
词元作为输入。对输出语言词元进行投影和 ℓ2 归一化，
得到 VGGT-Ω 中源自寄存器的嵌入。
需要注意的是，引入的语言词元只能读取寄存器，从

不直接观察图像图块词元。因此，成功对齐说明寄存器
本身携带可与语言匹配的场景级信息。
我们使用对称 InfoNCE 损失，最大化匹配的寄存器

衍生嵌入与 VLM语言嵌入之间的余弦相似度，同时最
小化不匹配样本对的相似度。模型在与主要重建训练
相同的图像序列上进行微调。与分布式 CLIP 训练相
同，嵌入会跨 GPU聚合，使全局批次提供批内负样本。
VLM 保持冻结；与机器人实验中固定 VGGT-Ω 不同，
此处以 1× 10−5 的恒定学习率端到端微调 VGGT-Ω 。
仅以较小学习率迭代 10K 次后，模型便能很好地迁

移至语言检索任务。评估时，我们构建了由 100 个手
工筛选网络视频组成的基准，涵盖烹饪、祈祷和赛车等
多种场景。
给定完成对齐的 VGGT-Ω 所产生的寄存器衍生嵌

入，我们使用余弦相似度为每个候选视频检索配对的
语言嵌入，并报告 top-K 准确率。使用对齐期间采用的
VLM 嵌入时，模型的 top-1 准确率达到 76.8%，top-3
准确率达到 97.0%。换言之，几乎所有视频的正确语言
描述都位列前三名候选结果。为检验这种对齐能否迁
移到特定训练目标之外，我们在不进行任何额外训练
的情况下，将 VLM 嵌入替换为纯文本 LLM 嵌入。具
体而言，提示 VLM 生成视频描述，并仅将该描述输入
Qwen3 LLM [201]。在这种零样本迁移设置下，模型仍
取得 47.5% 的 top-1 准确率和 77.8% 的 top-3 准确率。
总体而言，这些结果表明寄存器携带高层信息，可

能具有很强的语义性，并且能够与语言空间对齐。与此
同时，对齐微调后几何任务性能并未下降。补充材料提
供了文本描述示例和提示词。这可能说明，强几何模型
学到的表示能够自然地与语言等其他模态的表示对齐。
这一观察与柏拉图表示假说（Platonic Representation
Hypothesis） [56, 71] 一致：在不同模态上训练且能力
足够强的模型，往往会趋向共享表示空间。

一般应用。 寄存器为从模型中提取序列级和帧级表示
提供了一种通用机制。通过引入面向特定任务的可学
习词元，该设计可自然扩展到其他预测任务。对于序列
级预测，可将可学习词元与寄存器词元拼接，并将其解
码为所需输出，类似于上文讨论的语言词元。对于帧级
预测，可在各帧复制同一词元，将其与相应寄存器拼
接，并用于生成逐帧估计。我们已在若干此类任务上开
展初步实验，包括度量尺度估计、重力方向估计和人员
存在检测，并观察到较有潜力的结果。这些可能性留待
社区进一步探索。从这一角度看，相机词元也可视为类
似寄存器的可学习词元，主要区别在于它接受直接的
相机监督。

图 9. 运动感知表征。我们用 k-means 对经 PCA 降维的中
间图像词元进行聚类，结果始终能将移动的舞者与静态人群
和背景分开，红色表示高响应区域。这表明 VGGT-Ω 无需
显式运动监督，即可从重建训练中学得运动感知表征。

5. 进一步观察
在开发 VGGT-Ω 的过程中，我们得到若干尚未严格验
证的经验观察；这些发现仍值得与有意开发类似模型
的研究者分享。

模型融合：信息存储在哪里？ 为更好理解模型行为，
我们将模型融合（Model Souping） [194]用作探针。具
体而言，无需进一步训练，直接对特定权重子集取平均，
将公开 VGGT 检查点融合进 VGGT-Ω。尽管两者架
构不同（例如 VGGT 使用图块大小为 14 的 DINOv2，
而 VGGT-Ω 使用图块大小为 16 的 DINOv3 和寄存器
注意力），平均后的模型仍能产生视觉上合理的重建，
这一点颇为意外。
融合不同权重子集，可以揭示不同类型信息在模型

中的存储位置。首先，深度和视场角信息主要存储在
注意力块的前馈网络（FFN）中，尤其是帧内注意力
块，其次是全局注意力块。这与语言模型领域的观察一
致 [30, 52, 119]。例如，章节 B指出，模型会记忆训练
数据中特殊的含噪信号，如在特定场景中把人体视为
地面的一部分。将 VGGT 帧内注意力块的 FFN 权重
以 50%-50% 的比例平均融合进 VGGT-Ω 后，这些错
误得以消除；融合 Q/K/V 投影权重则没有同样效果。
相机外参信息似乎在更高层编码，并非仅由 FFN 权重
控制。最后，对可变输入帧数的泛化能力也与帧内注意
力块密切相关。

运动感知。 由于模型能重建包含大幅非相机运动的动
态序列，我们进一步考察其是否学会定位运动区域。为
此，我们分析中间词元的特征分布：在时空维度上归一
化中间图像词元，用 PCA 降维，再用 k-means 聚类。
整个过程均不使用标签、光流或学习式探针。
如图 9所示，一个 PCA 簇始终跨帧跟踪移动的舞

者，而静态人群和背景留在其他簇中。这表明，无需显
式运动监督，运动判别能力会作为重建目标的副产物
自动涌现。此外，无论训练还是推理，模型从未获得输
入帧的时间顺序。
我们还考察了该信号随层深的演化。浅层（如图 9中

的第 4 层）产生最干净的运动分割，能隔离舞者且背
景响应极少；中层（如第 13 层）保留较弱但仍可辨的
运动信号；在最深层（如第 23 层），相同聚类过程会突
出场景中的所有人物，说明表征逐渐更具全局性和语
义性。
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预测归一化。 VGGT 曾讨论是否应在线将预测归一化
到单位坐标空间，这里进一步分析该问题。与 VGGT
的观察一致，模型收敛后，使用与不使用预测归一化的
定量性能没有差异。归一化的主要优势体现在定性结
果上：最终点云在空间中分布更均匀。缺点是优化更不
稳定，学习曲线更陡峭，也更依赖谨慎的超参数调节以
避免梯度爆炸。若必须归一化预测，建议像 PI3 一样
从预训练模型初始化，以稳定训练。

DINO 初始化。 如前所述，VGGT-Ω 由 DINOv3 初
始化。我们发现，不采用 DINO 初始化（即从头训练）
仍可收敛到相近性能，但需要多 4–8× 的训练迭代。
DINOv3 显著降低了优化难度并提高训练效率。
无效区域预测。 我们参照 [83, 185] 试验了预测无效区
域的额外分支，希望帮助模型忽略天空等区域，避免点
云中的天空像素黏附于前景物体。尽管模型能准确预
测无效掩码，天空像素仍出现在深度估计前景中，可能
因为这些区域缺少监督信号。因此，为尽量减少稠密预
测头数量，最终模型未加入该预测器。

仅使用寄存器注意力。 我们还测试了完全不使用完整
全局注意力、仅使用寄存器注意力的方案。此时，一
帧中的图像词元无法关注其他帧的图像词元，所有帧
间信息交换均依赖寄存器。尽管 FLOPs 降至原模型的
6%，性能也降至原始 VGGT 的水平。对于端侧应用，
这一权衡值得探索。

辅助输入。 理论上，引入时间顺序、相机参数、深度
图或尺度因子等辅助输入可进一步提高性能。然而，经
验表明，在预训练阶段引入这些先验往往有害，即使在
不同训练迭代中随机使用或掩蔽亦然。相反，初步实验
显示，仅在微调阶段提供条件辅助输入非常有效，既能
提高任务特定性能，又不破坏学得表征的完整性。全面
探索超出本文范围，但这是一个有前景的未来方向。

合成与真实数据混合。 与 VGGT [181] 的观察一致，
合成数据和真实数据在训练中作用互补。粗略而言，合
成数据更直接地贡献于准确率，真实数据则改善泛化
能力；后者的主要作用是让模型适应真实世界外观，并
接触更多样的相机轨迹。实践中，建议每个训练轮次采
样约 80%合成数据和 20%真实数据。若能获得足够干
净的合成标注，例如解决章节 B所述问题后，将合成数
据比例提高至约 90% 可能更佳。
如何微调 VGGT/VGGT-Ω 。 在新数据域上微调
VGGT/VGGT-Ω以完成重建任务时，我们建议采用两
项实践策略。第一，使用完整学习率调度，即线性预热
后接余弦衰减。峰值学习率应保持较小，迭代次数不必
很多，但完整走完调度通常优于恒定学习率。第二，偶
然不确定性（置信度）损失在微调期间可能不稳定，因
此建议初期移除该损失，尤其当微调数据集很小时。若
下游任务需要置信度估计，可单独微调不确定性头。对
于重建之外的任务，建议提高预热比例（如从 5% 提至
10–15%），并使用完整调度周期。

自监督训练。 原则上，自监督训练是扩展训练数据的
有力工具。目前它有助于提高模型泛化能力，尤其针
对分布外数据，但对大多数基准影响很小；进一步改
进并不容易，并行工作也得到类似观察 [67]。我们投
入大量时间探索其他自监督方案，包括与 RayZer [73]
和 E-RayZer [224] 类似的新视图合成变体、生成词元
而非像素、NeRF 表征 [7] 或高斯泼溅 [84]。还尝试了
掩蔽图像词元、跨帧区分物体、引入时间顺序及相关
变体。在我们的实现中，只有学生—教师方法有效。例
如，E-RayZer 等方法可能适用于静态场景，却难以处
理动态场景。这一结果有违直觉，因为二维自监督训
练很大程度上依赖某种不变性（如 DINO 中的图像增
强），重建理应自然编码此类不变性。我们原本预期自
监督重建可从头训练，但成功方案仍需要预训练模型。
因此，尽管章节 3.4中的教师—学生自监督训练并非取
得基准结果所必需，且会使训练流程更复杂，我们仍将
其分享给社区。自监督重建仍是开放问题，最终可能需
要整合进后文讨论的统一模型或全能模型。

稠密预测头。 原则上，强潜在表征应允许仅用 MLP
解码稠密预测任务，无需依赖卷积层；JiT [96] 和
LagerNVS [156] 等近期结果支持这一观点。这与保
持框架简洁、可扩展的目标一致，因此我们曾对此展
开探索。然而，纯 MLP 预测头总会在深度图中产生可
见的图块/块状伪影，尽管其定量指标通常优于卷积替
代方案，速度更快、显存效率更高，训练梯度也更稳
定。这些伪影会引入本应平滑的几何不连续，对人眼
尤其明显。我们尝试了 mipmap 式监督 [7]（引入局部
深度方差）、概率建模（以多个独立通道的概率混合估
计深度）及相关变体，但均无法可靠消除伪影。有趣的
是，该问题在室外场景中远比室内常见，尤其当场景
含有远处物体时。我们推测这与预测目标的数值分布
有关：JiT 研究的图像生成输出位于边界明确的数值空
间，而深度等几何量的范围实际上无界。因此我们采
用折中方案：保留少量卷积层，后接 MLP 层。浅层卷
积在 16× 16 或 32× 32 等低特征分辨率上运行，计算
开销很小，却贡献了观察到的大部分空间平滑度提升。
为保持与先前方法的架构可比性，我们使用 DPT 的浅
层；实际上，任何特征金字塔式卷积架构都能缓解图块
伪影。尽管 VGGT-Ω 采用此折中方案，我们仍认为纯
MLP 稠密解码头是有前景且重要的未来方向。

6. 讨论
下面讨论 VGGT-Ω 设计中的若干取舍。这些取舍在一
定程度上源于我们对前馈式模型如何为研究社区创造
最大价值的思考。

优先保持简洁性。 我们发现，若干架构改动可以进一
步提升性能。例如，尽管本文模型只需单次前向传播即
可预测相机参数，但采用原始 VGGT [181] 的迭代细
化设计可取得更好的结果。将原始 RGB 值注入稠密预
测头也能改善深度输出。结合这些及其他技术后，在
多个数据集上，AUC@3◦ 可进一步提高 4%–6%，δ1.25
可提高约 2%；我们预计，进一步针对特定任务进行修
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改还能带来更多增益。即便如此，我们仍有意优先保证
模型整体的简洁性，以及特征骨干网络（聚合器）所提
取表征的质量。这一选择源于如下观察：骨干网络经过
充分训练后，训练一个新的或改进后的预测头通常只
需 5–10K 次迭代。保持架构简洁还能得到更干净的基
础模型，便于研究社区在此基础上继续开发。

前馈式重建的优势。 与传统重建流程相比，前馈式重
建具有三项重要优势：(a) 效率高，(b) 鲁棒性强，(c)
表征能力强。首先，其速度明显更快，在某些设置下可
达到数十倍乃至数百倍；采用流式处理或多 GPU 并行
后，差距还会进一步扩大。其次，相比束调整等高度
依赖显式几何优化的方法，前馈式重建的鲁棒性强得
多。例如，它可以处理视差很小或完全没有视差的情
况，而基于三角测量的方法难以应对此类情况。如实
验所示，前馈式重建也易于扩展到动态场景。第三，也
是最重要的一点，前馈式重建能够提取通用的几何感
知表征。三维视觉领域缺少强大且开箱即用的通用特
征提取器；在二维视觉领域，已有较早的 VGG16 [148]
和 ResNet [59]，更不用说现代二维视觉或视觉–语言基
础模型。本文通过多个示例表明，前馈式重建是为三维
任务学习此类表征的一项前景良好的代理任务。

COLMAP [140] 等基于优化的重建方法仍有其优势。
在条件良好的情况下，束调整能以极高精度估计相机参
数，将角度误差降至百分之几度。对于使用 NeRF [120]
或高斯泼溅 [84] 进行新视角合成等应用，这种精度仍
然很有价值。前馈式重建与优化并不冲突；相反，它可
为束调整等后续优化过程提供良好的初始化。尽管如
此，鉴于 VGGT 提出后前馈式重建在短期内取得的快
速进展，我们仍对其未来的精度提升和这一范式的适
用性保持乐观。

大模型时代三维/四维技术的作用。空间理解正日益受
到视觉–语言、视觉–语言–动作、视觉–动作及世界模型
领域的关注 [17, 20, 28, 62, 86, 94, 122, 127, 163, 235].
这是开发具身智能体的自然结果，因为它们需要在三
维物理世界中运行。短期来看，重建模型可作为外部工
具，用于获取深度和相机参数等显式三维信息。如本文
所述，重建模型还可提供隐式编码空间信息的“结构
化”词元。长期来看，重建可能成为未来统一模型（“全
能模型”）的组成部分，i.e. ，即使用语言、视觉等多
种模态进行预训练，并面向理解与生成等多种能力的
大模型 [34, 162, 164, 167, 177, 188, 195, 229]。这一目
标有望通过在模型训练中加入面向重建的数据来实现，
而无需大幅修改架构或训练框架。例如，可将相机参数
作为文本进行自回归预测，并将深度等逐像素量建模
为图像生成任务，近期工作 [202] 已对此展开探索。
下一代重建模型乃至更广泛的感知系统，或将建立在
统一模型之上。首先，最大的收益很可能来自数据，而
数据正是重建等感知任务目前的主要瓶颈。大规模文
本与视频语料包含对物理世界丰富的隐式描述。将几
何任务与这些模态联合训练，便可利用这一规模庞大、
覆盖更广的监督来源。其次，大多数感知问题在孤立处
理时都存在严重的欠约束。统一模型会自然施加跨任

务一致性，使一个领域中的歧义（e.g. ，深度估计中的
无纹理区域）能够借助另一领域的先验（e.g. ，语义上
下文）来消解。第三，从范式层面也有理由朝这一方向
发展：近期观察可能表明，相比仅面向感知的视觉模
型，生成式视觉模型更易扩展，并且生成模型似乎能够
在一定程度上迁移到感知任务 [48]。我们预计，更强、
更鲁棒的感知模型将来自多模态、多任务训练，而不是
孤立的重建或感知目标。

7. 结论
本文提出了 VGGT-Ω，一种在静态和动态基准上均取
得优异结果的前馈式重建模型。我们从架构、数据和训
练三个方面改进原始 VGGT：引入寄存器注意力，采
用带多任务监督的单一稠密预测头，构建处理动态内
容的大规模标注流程，并设计利用海量无标签视频的
自监督训练方案。这些设计使模型得以在前所未有的
规模上训练。实验表明，VGGT-Ω 的性能会随模型容
量和数据规模可预测地提升。除几何信息外，学得的寄
存器还承载有用的全局信息，可改进 VLA 模型并支持
语言对齐。我们希望 VGGT-Ω 能成为社区进一步研究
的有用基础。
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VGGT-Ω
补充材料

本补充材料在章节 A中给出更多实现细节，在章
节 B中讨论常见数据问题，并在章节 C中分析局限性。

A. 补充细节
本节详细介绍训练设置与架构（章节 A.1）、正负样本
对的构造（章节 A.2）、VLM 提示词（章节 A.3）、标
注筛选标准（章节 A.4）和语言对齐流程（章节 A.5）。

A.1.训练与架构
训练时，Eq. (1) 中的损失权重设为 λcam = 5.0、
λdepth = 1.0、λpoint = 0.5 和 λmatch = 0.1。遵
循 [181, 186]，我们将每个场景的真实值归一化到单
位空间。具体而言，先将所有量变换到第一台相机的坐
标系，计算所有三维点到原点的平均距离，再用该值缩
放深度图和平移向量。与 [181] 相同，此归一化仅用于
真实值，不用于预测值。为稳定训练，我们采用阈值为
1.0 的梯度范数裁剪，并在注意力层中使用 QKNorm。
每次迭代从 [1, 24] 随机采样输入帧数，并相应设置批
大小以充分利用 GPU 显存。每帧以 0.05 的概率独立
添加矩形掩码，其高和宽从 [32, 128]像素均匀采样。掩
码区域内的像素设为黑色，对应深度值标记为无效。颜
色抖动采用 PyTorch 实现，亮度、对比度、饱和度和
色相参数分别为 0.5、0.5、0.5 和 0.1。自监督训练期
间，教师模型权重以衰减率 0.999 的指数移动平均更
新。相机预测头沿用 [181] 的实现：焦距使用 ReLU 激
活，四元数和平移参数不使用激活函数。对于具有时间
顺序的序列（e.g. ，视频），我们从局部时间窗口采样
帧，而不依据共视关系采样。由此可能生成极具挑战的
重建子集：图像语义相关，却几乎没有视觉重叠。实验
发现，这些样本能提高模型泛化能力。

A.2.构造正负样本对
下面补充主文（章节 3.2）中的匹配损失，详述正负词
元对的构造方法。
给定由深度图反投影得到的逐像素三维点，我们先

在查询帧中采样有效像素，并将各采样像素归入一个
查询图块。随后利用已知相机内外参，将对应三维点投
影至所有其他帧，仅保留同时满足以下条件的投影：（i）
落在图像内；（ii）与目标帧深度图保持深度一致（相对
容差为 1%，并排除宽 4 像素的窄图像边界）。
对每个目标帧，我们统计各查询图块有多少三维点

落入各目标图块。由此为每个查询图块得到目标图块
上的软对应图，以投影重叠率表示。我们选择跨视图有
效投影充足的查询图块，并随机采样不超过固定数量
的图块；采样概率与其对应总数成正比。对于每个选中
的查询图块，所有重叠率 >10% 的目标图块均构成正
词元对。
由于部分序列是动态的，不满足正样本标准并不自

动意味着有效负样本。因此，我们随机采样图块作为查

询和目标候选，并施加两项约束以构造负样本对：（i）
几何约束，要求候选目标图块中心与查询图块诱导的
极线相距足够远（i.e. ，具有较大的极线/Sampson 距
离）；（ii）外观约束，要求两个图块的平均 RGB 值具
有足够大的 ℓ2 距离。同时满足两项约束的图块视为负
样本。随后对负样本下采样，得到均衡的正负图块对，
用于监督最后一层词元的匹配损失。

A.3. VLM提示词
我们使用 VLM 丢弃不适合多视图几何的视频。VLM
提示词如下：

“你是计算机视觉、摄影测量和多视图几何（MVG）专家。”
“分析视频片段，判断其是否适合高质量三维重建。”
“必须依据以下严格标准对视频分类并提取场景元数据。”

步骤 1：检查硬拒绝因素
“评估以下项目。若存在任意一项，则分类为 `REJECT_HARD'”：

1. 不连续与剪辑：视频是否包含切镜、叠化、划变、淡入淡出或蒙
太奇剪辑？（必须是单个连续镜头。）

2. 非物理/二维内容：是否为屏幕录制、静态图像幻灯片、动画或
卡通？（必须是真实世界影像。）

3. 严重视觉失效：严重运动模糊（边缘丢失）、严重滚动快门（晃
动/果冻效应）或数据损坏/画面故障。

4. 严重遮挡：是否存在大面积叠加层（大段文字/UI）、水印，或手
指遮住镜头等物理遮挡？

5. 非针孔投影：影像是否为 360◦ 等距柱状投影，或未经标定且
畸变严重的鱼眼画面？

步骤 2：检查几何与纹理适用性
“若视频通过步骤 1，则评估重建质量。若存在任意一项，则分类为

`REJECT_SOFT'：”
1. 视差不足：相机是否静止？是否只有旋转（平移摇摄/俯仰）或
变焦而无物理平移？（深度恢复需要平移。）

2. 纹理问题：场景是否缺少非重复纹理？（如空白白墙、只有纯蓝
天空、暗部阴影或网格瓷砖等高度重复图案。）

3. 镜面与透明物体：主要特征是否具有反射性（镜子、水、玻璃）
或透明？（这会产生“幽灵”几何。）

4. 对焦与景深问题：是否存在严重的反复对焦（脉动），或景深过
浅导致背景完全虚化（散景）？

5. 动态主体占优：移动主体（如说话人头部特写）是否占据画面
> 90%，而可见静态背景很少？

步骤 3：提取元数据
“判断场景动态性：”

1. 动态：存在移动物体（行人、行驶车辆、被强风吹动的树木）。
2. 静态：场景为刚性，只有相机移动。

输出说明：
“严格按以下模式返回 JSON 对象。不得输出 Markdown 格式，也
不得在 JSON 外添加解释。”

{
"classification":
"ACCEPT" | "REJECT_HARD" | "REJECT_SOFT",
"reason": "Brief descriptions of the primary
flaw or 'Good candidate'",
"scene_dynamics": "Static" | "Dynamic"
}

“标签定义：”
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REJECT_HARD：因剪辑、合成内容、严重伪影或遮挡而不可用。
REJECT_SOFT：技术上可用，但可能因纯旋转、反射、缺少纹理或对
焦问题而失败。
ACCEPT：高质量候选；单镜头、平移/视差清晰、纹理良好、几何刚
性。

A.4.标注筛选标准
为训练章节 3.5.2所述的集成分类器（XGBoost、随机
森林和 CatBoost），我们从每个重建结果中提取若干几
何特征。这些特征用于检测共线运动退化、尺度不一致
和相机轨迹含噪等常见失败模式。下面给出流程中最
重要特征的定义。

轨迹平滑度。 我们用平移向量 t 的加速度量化估计相
机轨迹的平滑度。平滑度分数 Strans 定义为加速度模
长平方的均值：

Strans =
1

N − 2

N−2∑
i=1

∥ti+1 − 2ti + ti−1∥2 (2)

对于旋转，我们利用旋转向量的二阶差分计算类似指
标 Srot。Strans 或 Srot 较高表示轨迹抖动，通常与 SfM
收敛不佳有关。

视差角分析。 为确保多视图立体具有足够基线，我们
分析重建稀疏点云的视差角。对于稀疏点子集 P，找
出可见点 p ∈ P 的相机集合 Cp，并计算任意相机对
cj , ck ∈ Cp 在点 p 处张成的最大夹角。最终特征取所有
采样点最大夹角的中位数。中位视差较低意味着纯旋
转运动退化或距离极远。

点云 PCA 形状（线性度与平面度）。为检测“掠过式”
直线重建（会造成圆柱歧义）等几何退化，我们对归
一化点云坐标执行主成分分析（Principal Component
Analysis，PCA）。令 v1 ≥ v2 ≥ v3 为点云协方差矩
阵的特征值。定义线性度为 (v1 − v2)/v1，平面度为
(v2− v3)/v1，散射度为 v3/v1。线性度过高的重建会被
标记为线性退化，通常由分类器丢弃。

深度图完整度。 该指标评估稠密重建阶段的密度。对
每一帧，计算具有有效有限深度值的像素占总图像分
辨率的比例，最终特征为所有帧完整度的平均值。数值
极低通常表示多视图立体阶段失败，常由无纹理表面、
强镜面反射或劣质相机导致。

点云噪声水平。 我们通过统计离群点检测估计信噪比。
对每个点，计算其到最近邻的平均距离；若该距离超过
全局均值两个标准差以上，则将该点归为噪声。该特征
取噪声点比例，用于检测受漂浮伪影和离群点困扰的
重建。
该流程只能为刚性像素提供深度值，因此上述指标

假设动态像素已被掩蔽。我们假设模型可从合成数据
中学会估计动态像素深度。

A.5.语言对齐
在章节 4.4中，我们使用 VLM 为每个训练序列生成序
列级语言嵌入。这里给出确切的 VLM提示词及代表性
生成描述。生成文本词元的隐状态经均值池化和投影
后形成语言嵌入，提示词和图像词元不参与池化。新生
成词元最多为 128 个，VLM 参数保持冻结。对齐微调
期间按章节 4.4所述优化 VGGT-Ω 侧。无论输入 VLM
还是本文模型，图像均以无序集合形式提供。

语言对齐提示词
这些图像从多个视角展示同一场景。
请把完整场景描述为一个连贯场景，而非多张独立图像。

采用以下格式：
场景：< 场景类别或环境 >。
内容：< 主要物体及粗略空间布局 >。
外观：< 材质、颜色或风格等稳定视觉属性 >。

每个字段用一个短句。
应提及跨多个视图一致的信息，即使它并非在每个视图中都可见。
重点描述共享场景内容、主要物体、粗略布局和稳定外观。
仅当动态物体在多个视图中显著且可辨认时才提及。
不要描述运动、动作或特定帧变化。
不要逐张描述图像。
不要提及相机运动、视角顺序、图像质量、模糊、曝光、光照伪影或
不确定性。
描述应简洁、客观且语义密集。

代表性描述

场景：一间光线昏暗、泛红色调的房间，内有门、窗和带图案纹理
的墙。
内容：房间左侧有一扇关着的门，右侧有一扇窗，另有一面带纹理
图案的墙。
外观：墙面带花卉或锦缎图案，地板颜色较深，整体光照呈红色。

场景：带蜿蜒道路的雪林景观。
内容：积雪覆盖的森林中有高大松树、蜿蜒道路和陡坡。
外观：场景对比度较高，上方为乌云，明亮白雪覆盖地面和树木。

场景：室外公共区域。
内容：铺装地面上有一张深绿色塑料野餐桌，桌面为六边形、桌腿
为黑色，并配有相应长凳。
外观：桌椅均由统一的深绿色哑光塑料制成，地面铺设浅灰色方砖。

场景：具有现代建筑的城市广场。
内容：中央喷泉设有大型圆形雕塑，周围是铺装步道和建筑。
外观：喷泉主体为银色金属结构，底座较深；周边铺有浅灰色石砖，
并有采用玻璃与混凝土立面的现代建筑。

B. 数据质量
数据是训练大型“基础”模型的关键要素之一，但仅有
大量数据并不足够；数据质量同样会显著影响模型行
为。对于三维重建，我们发现含噪数据会在自监督和有
监督训练中引入特定失败模式。
在自监督训练中，难度不合理的视频（如电视素材

中常见的不连续镜头切换）会引起剧烈损失尖峰，甚至
导致梯度爆炸和性能下降。因此，自监督训练仅使用通
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图 10. 常见数据问题。顶行：ScanNet++ 样本。中行：Hy-
persim 等合成数据集样本。底行：穹顶效应。

过章节 3.5.2所述 VLM 预筛选的视频；该检查能可靠
移除这类样本。
在有监督阶段，含噪数据的影响更隐蔽，却同样重

要。不同类型的标注错误会在推理时转化为特定失败
模式；更糟的是，这些模式不影响标准基准中的大多数
图像，因而可能无法从定量结果中发现。只有当新测试
样本与训练期间见过的错误标注样本相似时，问题才
会显现。这表明模型虽学会了三维重建的一般原理，也
会记忆特殊噪声。下面讨论最具代表性的案例。

传感器。 部分数据集使用 LiDAR 或深度相机等传感
器标注真实场景，常见失败模式是前景—背景泄漏。例
如，图 10顶行展示的 ScanNet++ 样本中，椅背深度
对应背景地板或墙壁，可能源于传感器采集未对齐或
存在孔洞。悬挂灯具周围也出现虚假深度伪影：渲染深
度含有与可见灯具几何不符的碎片化前景结构。这些
伪影可能由过曝或半透明物体附近不可靠的传感器采
集或重建造成，因此我们在训练后期排除此类数据集。

细薄结构。 合成数据通常提供更准确的几何标注，但
部分合成数据集中的细薄结构仍可能不准。栅栏杆等
物体往往只占数个像素，并位于陡峭深度不连续处。尽
管其在 RGB 图像中清晰可见，渲染深度却可能不完
整、过度平滑或未对齐。因此，标签可能将细薄结构赋
为其后方墙壁、窗户、地板或远处背景的深度，而非真
实物体表面，如图 10中行所示。推理时，模型可能忽
略细薄物体，仅恢复其较粗或较低部分，或使其在深度
图中被邻近大表面淹没。这是现有模型的普遍问题，我
们推测更高分辨率输入或更优合成数据可缓解该问题。

虚假背景。 合成数据的另一常见问题是虚假背景。例
如，在 Kubric、PointOdyssey 和 BEDLAM 中，背景
深度可能对应 HDRI 渲染所用的代理穹顶或地面几
何，而非背景外观暗示的真实三维结构。这种设计虽适
合渲染，却会提供与场景语义不一致的深度值。对于
BEDLAM 等真实前景与合成背景边界清晰的数据集，
我们通过阈值化最大有效前景深度，在训练时滤除背
景；其余此类数据则不用于训练。

穹 顶 效 应。 COLMAP [140]、MegaSaM [99] 和
ViPE [65] 等采用束调整的方法可生成伪真值，但也
可能产生图 10底行所示的穹顶效应等退化解。这通常
源于图像集合的全局约束较弱，e.g. ，近乎平行的观察

方向、环路闭合不足、三角化夹角较小，或相机自标定
不准，特别是互联网视频中常见的径向畸变误差。此时
束调整仍可获得较低重投影误差，却会把恢复的相机
和场景几何弯曲成全局不一致的曲面。这类重建局部
看似合理，但大尺度几何错误，不适合作为监督信号。
可采用章节 3.5所述有监督几何筛选，或将标注深度与
现有单目深度模型、前馈式重建模型的预测比较，以滤
除这类样本。

融入墙体的人体。 在有行人穿行的近静态街景视频中，
我们反复观察到一种失败模式：几乎所有现有前馈式
重建模型都会把人体吸收到静态背景中，将其估计为
邻近墙体或建筑的一部分。这似乎与现有训练数据集
中含糊的边界像素有关。例如，广泛使用的多视图数据
集 MegaDepth 通过 COLMAP 标注旅游摄影图像，而
这些图像常含有人物。在人像边界处，图块匹配立体算
法可能把部分像素分配给周围静态建筑，使监督信号
把人体局部视为背景。排除 MegaDepth 或重新估计其
深度可显著减少此伪影。

数据歧义。 不同数据集间的标注不一致会导致令人困
惑的模型行为。例如，在 Aria Synthetic Environments
和 HyperSim 等合成数据集中，室外场景常被渲染成
贴于窗户上的二维纹理，因此真实深度对应窗面本身；
而在其他数据集中，深度值正确表示透过窗户可见的
真实物体。训练语料中这种固有的真实值不匹配会混
淆模型，偶尔产生异常预测行为。
近期多个数据集提出了互联网视频标注的替代流程，

包括 SceneScribe-1M [190]、PointWorld [70]、Sekai [98]、
SpatialVID [182] 和 OmniWorld [233]，也值得进一步
探索。

C. 局限性
失败案例。尽管 VGGT-Ω总体表现优异，但在特定场
景中仍面临困难。例如，强运动模糊会显著降低性能；
视场角突然变化（如数秒内从 10◦ 变为 160◦）或相机
畸变严重时，重建质量也常会下降。此外，模型在训练
早期接触过一些含噪数据（e.g. ，ScanNet++），因此
面对包含大量显示器的办公室等场景时，预测有时不
稳定。这些局限主要源于训练数据分布，未来将引入更
多样、更具挑战性的序列加以缓解。

被掩蔽的敏感内容。 受隐私和许可限制，训练数据中
的人脸、商标等部分内容被掩蔽或模糊处理。因此，模
型偶尔会在这些区域产生异常伪影或不稳定预测。例
如，身穿黑色衣物的人体深度预测有时不够平滑。这些
伪影可能导致视觉畸变或观感欠佳的输出。
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