
动态相机姿态及其寻找方法

Chris Rockwell1,2 Joseph Tung3 Tsung-Yi Lin1

Ming-Yu Liu1 David F. Fouhey3 Chen-Hsuan Lin1

NVIDIA1 University of Michigan2 New York University3

https://research.nvidia.com/labs/dir/dynpose-100k

Figure 1. We introduce DynPose-100K, a large-scale video dataset of dynamic content with camera annotations. DynPose-100K consists
of 100,131 Internet videos that span diverse settings. We curate DynPose-100K such that videos contain dynamic content while ensuring the
cameras are able to be estimated (including intrinsics and poses). Towards this end, we address two challenging problems: (a) identifying
the videos suitable for camera estimation, and (b) improving the camera estimation algorithm for dynamic videos.

Abstract

在大规模动态互联网视频中标注相机姿态对推动如
逼真视频生成和模拟等领域的发展至关重要。然而，收
集这样一个数据集是困难的，因为大多数互联网视频
不适合姿态估计。此外，对动态互联网视频进行标注即
使对于最先进的方法来说也是一个重大挑战。本文中，
我们介绍了一个大规模动态互联网视频数据集，该数
据集标注了相机姿态。我们的收集流程通过精心结合
的任务特定和通用模型集解决了过滤问题。对于姿态

估计，我们结合了最新的点跟踪、动态掩膜和由运动恢
复结构技术，以实现对当前最新方法的改进。我们的分
析和实验表明，DynPose-100K数据集在多个关键属性
上既具有大规模性又具有多样性，为多种下游应用的
进步开辟了途径。

1.介绍

使用摄像机信息标注大规模动态互联网视频有可能推
动计算机视觉和机器人领域的许多问题的发展。这种
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数据集可以为生成模型提供动力，创建摄像机控制的
动态视频和四维场景。它也可以用于大规模视图合成
模型的训练，以应用于扩展现实。此外，这些数据在机
器人领域可能成为变革性的，适用于诸如模仿学习或
在逼真的模拟环境中进行训练等任务。
然而，构建一个包含摄像机标注的动态视频数据集

是具有挑战性的。首先，大多数互联网视频不适合用于
摄像机姿态估计。它们可能是卡通、包含大量后期处理
或缺乏清晰的参考框架。接下来，可估计的视频通常质
量较低或者不包含场景动态。此外，即使可以识别出合
适的目标视频，估计动态摄像机姿态的过程仍然存在
挑战。在静态环境中效果良好的技术，例如结构从运动
中提取，在面对移动的物体、变化的外观以及在互联网
视频中常见的其他复杂动态时表现不佳。
鉴于这些挑战，大多数现有的数据集采取了不同的

方法。一种工作思路是使用合成数据 [9, 28, 51, 52, 62,
105]，其中可以获得真实的相机数据。然而，由于 3D
素材的高成本，这通常导致较小规模的数据集（通常为
< 500个视频），并且方法面临实际模拟的差距。最近
的研究在受限领域中从真实视频中获取相机数据，例
如自我中心的视频 [81]、自动驾驶视频 [75]、手工收
集的宠物视频 [72]或特定动作 [27]的视频。这些设置
通过密集视点 [81]、LiDAR传感数据 [75]、多摄像
机 [27, 37]和转盘式视频 [72]使结构光形态建模更容
易。然而，这些设置也对收集的数据施加了重要的限
制。
我们介绍了 DynPose-100K，这是一大集合动态互联

网视频，带有摄像机注释。示例视频和注释在图 1中出
现。该数据集包含多样的内容，各种动态对象的显著大
小和针对的视频长度；并在 § 4中进行了分析。我们解
决了为适合的动态视频进行筛选以及用精心设计的管
道对相应摄像机位姿进行注释的核心挑战（§ 3）。我们
的筛选管道结合了一系列专门的专家，处理视频通常
不合适的常见原因，以及一个可以检测并消除各种问
题的通用 VLM。我们使用一种新的方法产生准确的位
姿，该方法融合了运动掩蔽、对应物跟踪和 SfM的最
先进技术。我们将这种方法应用于 Panda-70M [12, 94]
，筛选出 3.2百万视频以产生 10万段具有高质量摄像
机信息的视频。
我们的贡献总结如下：

1. 我们引入了 DynPose-100K，这是一个大型动态互联
网视频数据集，并附有相机信息标注。分析表明，该
数据集在内容和动态方面具有多样性，并有针对性
的视频长度。

2. 我们提出了一种使用专业模型和 VLM的过滤流程，
灵感来源于互联网视频分析。

3. 我们提出了一种动态姿态估计流程，将最先进的跟
踪和遮罩组件整合在一起。

4. 实验表明，过滤选择的视频的精确度远高于其他方
法，而姿势估计在各项指标和设置中最大可减少误
差达 90 %。

2.相关工作

这项工作旨在收集和注释带有摄像机姿态的动态图像
互联网视频。为此，我们在数据整理和姿态估计中面临
挑战。

Dynamic camera pose datasets. 由于预测动态相机姿
态的挑战，数据集通常采用策略来替代或辅助标准的
SfM。合成数据集很有吸引力，因为可以获得真实的姿
态 [9, 28, 51, 52, 62, 105, 105] 。然而，对工程化动态
资产的要求意味着数据集规模较小，且通常包含有限
的动态，比如 e.g.物体飞行 [51]或坠落 [28]。在真实
世界的视频中，通过 e.g.转盘式拍摄 [72]、密集的视
点 [81]、多摄像机 [27]、鱼眼拍摄 [37]和 LiDAR [75]
，SfM变得更容易。我们利用了 Panda-70M [12]的多
样化互联网视频数据集并展示了我们的方法可以在不
依赖于先前工作的约束下标注高质量的姿态。同一时
间进行的工作 CamCo [93]和 B-Timer [45]分别收集了
12K和 40K多样化视频 [3]；我们收集了 100K并公开
发布数据。
给定对一个静态场景的多个重叠视图

Camera pose estimation. ，经典的 SfM [66, 74, 76]和
SLAM [54] 是精准的黄金标准，而在给定大量数据
集 [64, 87, 97, 106]的情况下，学习的方法最近变得具
有竞争力 [21, 41, 73, 77, 80, 82, 85, 88, 98, 101]。动态
的互联网视频更具挑战性，因为动态对应不能用于束调
整，也限制了静态对应。最近的研究 [26, 43, 50, 103]利
用学习预测 [13, 69, 103]或运动和语义线索 [31, 33, 78]
来遮罩动态物体。我们采用在语义、交互、运动和跟
踪 [15, 31, 36, 63, 78]方面的最新技术来升级遮罩方法。
由于光线和外观的变化，互联网视频中的对应关系

估计也是一项挑战 [43] 。因此，我们展示了掩蔽 +
经典 SfM [66] 在多样化的互联网视频中失败。Parti-
cleSfM [103]通过传播的光流 [78]引入密集对应关系，
并使用更稳健的全局捆绑调整 Theia-SfM [76] 。我们
采用了 Theia-SfM 并通过 BootsTAP [20] 利用长期跟
踪 [19, 30, 68, 84] 的进展来升级对应关系估计。并行
研究 TracksTo4D [39] 在给定二维轨迹 [38] 的情况下
预测姿态和动态掩码，但其专注于小动态和循环摄像
机运动 [72] ；我们基于更强的二维跟踪 BootsTAP 来
解决多样化的互联网视频。并行研究 DATAP-SfM [96]
在合成的 FlyingThings3D [51]上训练联合跟踪和运动
预测，我们则利用由大量真实数据 [16, 20, 46, 63]训练
的跟踪和掩码方法并收集一个大规模数据集。并行研
究 MonST3R [100]和 MegaSaM [44]分别将学习到的
DUSt3R [86] 和 DROID-SLAM [79] 泛化到动态场景；
我们围绕经典 SfM进行姿态标注构建，因为它在较长
视频中具有精确性。

3. DynPose-100K：数据集策划

DynPose-100K是一个大规模的视频数据集，包括了带
有相机注释的多样化动态互联网内容。组装这样一个
数据集具有挑战性，主要因为与相机姿态估计相关的
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Figure 2. Panda-Test数据集统计。统计反映在保留的 1K视频 Panda-Test集上的人工标注，详见 § 4.1。由于各种问题，只有 9
%是目标动态相机姿态估计视频，e.g.静态场景、低质量或非真实内容，以及参考帧模糊或不明确。我们专注于移动相机以促
进下游任务，如 e.g.相机控制的视频生成和学习姿态估计。我们使用专业化模型和通用 VLM的结合来删除不合适的视频。

两个问题：（a）绝大多数互联网视频不适合成功的相机
姿态估计，以及（b）动态视频上的相机姿态估计本质
上是一个具有挑战性的问题。我们将在本节中解决这
些挑战。

3.1.候选人选择标准

代表性互联网视频数据集中的大多数视频（例如 Panda-
70M [12]）都不适合用来估计相机姿态：图 2显示，
来自 Panda-70M数据集的随机选择的 1,000个视频中，
只有 9 %的视频满足动态环境下相机姿态估计的标准。
我们首先定义特定的标准来识别适合相机姿态估计的
视频，然后通过定义的数据过滤步骤检测这些标准。
我们认为视频应该满足三个标准：

C1.真实世界和高质量视频。视频必须来自真实世界
i.e.，而不是卡通、计算机屏幕录制、并排/合成视频
以及经过大量编辑和处理的内容。视频还应具备足
够的质量、分辨率、帧率，并且不应有非透视失真。

C2.姿势预测的可行性。视频不应包含严重的放大或缩
小效果、突然的镜头切换或模糊的参考框架（e.g.在
移动的汽车内拍摄的场景）。没有静态对应关系的
视频，e.g.，当背景完全模糊或被遮挡时应予以排
除。

C3.动态相机和场景。非静态相机允许进行非平凡的姿
势预测训练或相机控制的视频生成方法。具有移动
摄像机和动态场景的视频通常也提供更丰富的数据，
e.g.，涉及人的互动，支持更广泛的下游应用。

3.2.候选视频选择

过滤过程旨在自动选择符合这三个标准的视频。我们
的过滤管道使用专门的模型（e.g.训练用于检测失真或
估算相机焦距）识别常见的不适合原因。另一方面，各
种其他问题，如 e.g.，后期编辑的文本，这些专门的模
型无法有效处理。为此，我们使用近期的视觉-语言模
型（VLM）[60] 并提示它们检测各种问题。正如将在
§ 4.1中显示的那样，虽然单个过滤器（包括 VLM）自
身是不足够的，但它们的组合使用是有效的。

Filtering using task-specific models. 专用模型旨在解决
视频被拒绝的具体且经常发生的原因。这些模型在时
间上进行了帧子采样，以实现高效处理。

1. 动画片和演示。这使用分类器 [16]来去除（C1）e.g.
动画或屏幕录像的标准；以及（C3）e.g.静态场景，
比如坐在摄像机前的人或不太可能互动的场景。

2. 非透视失真。具有较高预测失真的视频会被删除。失
真会使需要可靠对应的应用程序变得复杂，因此我
们认为它们的质量较低（C1）。

3. 焦距。去除焦距预测方差高的视频，因为它们通常
包含变焦效果或镜头切换（C2）。我们还排除长焦距
的视频，因为它们通常包括背景模糊过度，不适合
可靠姿态估计（C2），或者是使用静止摄像机的运动
镜头（C3）。

4. 动态对象遮罩。对于预测遮罩尺寸过大的视频，被
认为不适合姿态估计（C2）并被移除，因为可靠的
姿态估计需要足够的静态对应关系。

5. 光流。高峰值的连续光流通常是由镜头切换 (C2)引
起的；这样的视频通过预测流被去除。低平均连续
流通常表示静态视频 (C3)；这些也被去除。

6. 点跟踪。预测的点跟踪点突然消失可能表示镜头转
换、背景模糊或剧烈的放大/缩小，使得视频不适合
姿态估计（C2）。相反，极其稳定的跟踪则表明摄像
机或场景都没有显著移动（C3）。这两种情况都被去
除。

Filtering using general VLM.通用 VLM处理多种视频
拒绝的可能性。我们提示 GPT-4o mini [59, 60]一系列
涵盖所有三类标准的八个问题。它们涵盖了：视频是否
来自一个模糊的参考，如果背景太模糊以至于无法匹
配对应关系，如果帧被扭曲或具有很长的焦距，如果场
景是静态的，如果视频是卡通，是否经过后期处理，以
及是否有儿童出现在视频中。我们发现与专业过滤器
有重叠之处，e.g.识别长焦距，是有帮助的，因为 VLM
可以被提示考虑多样的线索进行移除。
从 3.2M Panda-70M视频开始，我们应用过滤（§～3.2

）剩下 137K动态视频。我们在 107K上估计姿态，并
删除轨迹帧注册数少于 80 %的，剩下 100K视频。我
们依次应用过滤以提高效率。首先在整个集合上应用
轻量级的 Hands23、光流和焦距过滤。我们删除低评分
的视频，剩下 1.63M视频。接下来运行失真过滤并删
除低评分视频，剩下 1.53M；然后跟踪，剩下 679K；再
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Figure 3. 姿态估计方法。我们在滑动窗口中应用最先进的点
跟踪方法，以产生密集的、长期的对应关系。使用补充的动
态掩码来去除非静态轨迹。剩余的静态轨迹被作为输入提供
给全局束调整。

然后是遮罩，剩下 462K；最后是 VLM，之后我们应用
严格的最终过滤得到 137K用于姿态估计。

3.3.动态相机姿势估计

在收集到合适的视频后，我们的目标是获得高质量的
相机姿态。在动态互联网视频上进行姿态估计具有挑
战性：不仅因为动态物体遮挡了基础静态场景，而且静
态场景可能发生外观变化，导致对应估计困难。我们的
方法解决了这两个挑战（图 3）。对于遮挡，我们使用
了语义、交互、运动和跟踪方面的最新方法，每个组件
都提升了整体性能。对于对应，我们使用了最新的点跟
踪方法 [20]，在视频中以滑动窗口的方式应用。最后，
我们应用了全局捆绑调整 [76]，该方法已被证明能够
有效处理互联网视频所带来的挑战 [103]。
我们首先目标是在输入视频中分割动态区域。我们

的方法利用了几个领域的进展来生成精确的掩膜。

1. 语义分割。我们使用 OneFormer对常见的动态类别
（e.g.人类、车辆、动物和运动装备）进行分割。

2. 对象交互分割。这种方法会对持有的物体进行遮罩，
这些物体可能是动态的但超出了语义类别 e.g.餐具。
我们使用 Hands23 [16]手-物体交互分割模型。

3. 运动分割。这处理了不属于常见类别或涉及人类操
作的动态物体，e.g.树叶沙沙作响或流水。我们使用
RoDynRF [50]的运动掩模来移除基于光流 [78]具
有高 Sampson误差 [31]的区域。

4. 掩码传播。传播在帧之间提供平滑的掩码和精确的
对象边界。我们使用 SAM2 [63]来传播掩码。

Point tracking. 我们使用点跟踪来估计对应关系，该方
法利用视频中的时间信息来改善估计。与成对估计不

同，跟踪利用了点在连续帧之间通常只移动少量的事
实。此外，在多个帧中跟踪同一点能够在每个帧组合中
快速增加配对对应关系。为此，我们使用 BootsTAP [20]
来跟踪一个点网格向前数个帧，向前移动，然后以滑动
窗口方式重复。基于网格的点跟踪促进了更密集的对
应关系，而扩展的跟踪持续时间支持长期对应关系，减
少漂移并有助于闭环。点网格的滑动窗口跟踪确保每
个帧在前面的窗口被遮挡或发生漂移的情况下维护足
够数量的对应关系。
我们使用全局捆绑调整方法 Theia-SfM [76]，使用

来自 tracklets的对应作为输入。从单个 tracklet中，我
们提取所有对的对应，排除包含动态掩膜中 tracklet的
帧的对。

4. DynPose-100K：数据集分析

在这项工作中，由于动态互联网视频的规模和多样性，
我们重点关注这种视频。我们评估了过滤流程在识别
适合姿势估计 ( § 4.1 )的视频方面的有效性，并对生成
的数据集 ( § 4.2 )进行统计分析。

4.1.在 Panda-Test上的过滤评估

我们的过滤目标是从各种互联网视频中识别出适合姿
态估计的视频。

Dataset. 我们在从 Panda-70M中随机选择的 1,000个保
留视频上评估过滤性能，这些视频我们称之为 Panda-
Test。每个视频都经过手动分类，以判断是否适合姿态
估计，结果产生了 90个（9 %）适合的视频。这些 90
个视频在 DynPose-100K、e.g.内容、长度和动态大小
方面表现出类似的多样性。

Metrics. 我们的主要评估指标是准确率和召回率。我们
优先考虑准确率，旨在尽量减少 DynPose-100K中包含
的不准确视频数量。然而，召回率也很重要，因为低召
回率意味着需要处理更多数量的视频来实现同等规模
的数据集。

Baselines and ablations. 我们将我们的方法与现有和
替代的过滤方法进行比较。我们使用我们的 SfM 重
建点（CamCo [93]）和重投影误差（受 B-Timer [45]
启发）进行过滤，同时结合视频适用性和交互分类器
Hands23 [16] 。此外，我们以类似于我们的过滤管道
（§ 3.2）的方式提示 GPT-4o mini [60]。我们实现了这
次比较的两个版本：一个产生二值输出，另一个为每个
示例分配分数。最后，我们对 § 3.2的过滤方法的每个
步骤进行了消融研究。

Results. 图 5显示我们的筛选以高精度和召回率选择
视频，超过基线方法。实际上，在用于收集 DynPose-
100K的阈值下，筛选的测试精度为 0.78，这是除重投
影误差在 0.02召回率外，没有任何基线可在任何召回
率下达到的水平。我们方法中的每个组件都提高了性
能，其中 VLM提供了很大的提升，尽管作为一种单独
的方法它相对较弱。
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Dataset Real/Syn. Num. vids. Num. frames Domain Access

T.Air Shibuya [62] Syn. 7 0.7K Street Public
MPI Sintel [9] Syn. 14 0.7K Scripted Public
PointOdyssey [105] Syn. 131 200K Walking Public
FlyingThings3D [51] Syn. 220 2K Objects Public
Kubric Movi-E [28] Syn. 400 10K Objects Public
EpicFields [81] Real 671 19,000K Kitchens Public
Waymo [75] Real 1,150 200K Driving Public
CoP3D [72] Real 4,200 600K Pets Public
Ego-Exo4D [27] Real 5,035 23,000K Set tasks Public
Stereo4D [37] Real 110,000 10,000K S. fisheye Public
CamCo [93] Real 12,000 385K Diverse Private
B-Timer [45] Real 40,000 19,000K Diverse Private
DynPose-100K Real 100,131 6,806K Diverse Public

Table 1. Dynamic camera pose datasets. DynPose-100K has the most videos of
diverse Internet video datasets. Datasets with more frames are private or more
uniform; e.g. stereo fisheye is typically outdoor PoV walking. We use short
videos, yielding fewer frames but high dynamics (Figure 6).

Frequency: Common Nouns

m
an

pe
rs

on
w

om
an

fr
on

t
ca

m
er

a
pe

op
le

ro
om

sh
ir

t
ta

bl
e

gr
ou

p
fo

od
ha

nd
ki

tc
he

n
ca

r
st

re
et

Frequency: Verbs

st
an

di
ng

ho
ld

in
g

ta
lk

in
g

w
al

ki
ng

w
ea

ri
ng

si
tt

in
g

lo
ok

in
g

po
in

tin
g

us
in

g
w

or
ki

ng
pl

ay
in

g
sm

ili
ng

pa
rk

ed
ta

ki
ng

co
ok

in
g

Figure 4. Diverse content. Frequent nouns cover varied
subjects: person, hand, car; objects: shirt, table, food;
and settings: room, kitchen, street. Verbs span diverse
actions: using, working, playing.
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Figure 5. 熊猫测试的动态视频过滤。我们展示了基线和消融
的 PR曲线。我们的过滤明显超越了所有基线和消融。 代
表 DynPose-100K的操作阈值。对于基线，我们展示：■ 重
建点（CamCo [93]），■ 重投影误差，（固体 ■ ）GPT-4o
mini [60]：二元，（虚线 ■ ）GPT-4o mini [60]：得分，■
Hands23 [16]，和 ■ 我们的。对于消融，我们从 ■ Hands23
开始并添加组件直到恢复到■ 我们的。具体来说，我们描绘：
■ Hands23，■ +流动，■ +跟踪，■ +掩膜，■ +焦点，■
+失真，■ +VLM（我们的）。

4.2.数据集统计

在收集了大量目标视频后，我们评估了所产生的数据
集的特征。除了评估数据集的大小之外，我们还检查结
果视频是否展示了期望的属性：e.g.多样化的内容、适
当的视频长度和多样的动态物体大小。

Dataset size. 表 1显示 DynPose-100K包含的视视频比
现有的多样化数据集要多得多。最大的替代方案通常
局限于特定场景，比如厨房、驾驶、步行或宠物转台视
频 [27, 37, 72, 75, 81]。同时进行的工作 CamCo [93]和
B-Timer [45]也有多样化内容，但视频数量较少且是私
有的。

Video content. 图 4展示了在 Panda-70M的 [12]标注
中与 DynPose-100K视频相关的常见名词和动词。常见

4 6 8 10
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0 20 40 60 80
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Figure 6. Left: Targeted video length. DynPose-100K videos
are primarily 4-10s, ideal for dynamic pose: shorter videos con-
tain little ego-motion, longer videos have less dense dynamics and
ego-motion. Right: Diverse dynamic apparent size. Mean size in
% across video. Large dynamic objects occlude static correspon-
dences, making pose estimation challenging. Videos may average
small size in the case of only a few dynamic frames.

名词涵盖了广泛的主题、对象和环境；而动词反映了各
种动作。这种语言多样性表明 DynPose-100K包含了内
容多样的视频。

Video length. 图 6左侧显示了 DynPose-100K中视频长
度的分布。大多数视频的长度在 4到 10秒之间。这些
短视频通常动态丰富，并且时间足够长，可以体现显著
的相机运动。

Dynamic object size. 图 6 ，右图显示了在 DynPose-
100K中动态物体表观大小的分布，从小到大不等。大
的动态物体会遮挡静态对应物，使得姿态估计具有挑
战性。较小的表观动态物体通常对应于更远的物体，这
些物体可以快速移动，使得精确遮蔽具有挑战性。视频
中动态物体几乎占据整个画面的情况会被过滤掉，因
为它们使得姿态估计变得不可行。

5.相机姿态估计的评估
我们通过控制实验来评估整理后的数据集 DynPose-
100K在姿态估计方面的效果。由于缺乏真实的相机位
姿数据，直接在动态的互联网视频上进行评估是具有
挑战性的。因此，我们的评估方法是双管齐下的：（1）
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All 36 videos (Iden. Rot. + Rand. Tr. if fail) 8 videos: all succeed only
Method % Vids. reg. ↑ ATE (m) ↓ RPE Tr. (m) ↓ RPE Rot. ( ◦ ) ↓ ATE (m) ↓ RPE Tr. (m) ↓ RPE Rot. ( ◦ ) ↓
Iden. Rot. + Rand. Tr. 100. 0.652 0.139 1.60 0.390 0.080 1.00
DROID-SLAM [79] 100. 0.198 0.046 1.75 0.048 0.017 0.82
DUSt3R [86] 97.2 0.412 0.177 20.1 0.256 0.124 18.5
MonST3R [100] 100. 0.149 0.046 1.21 0.036 0.011 0.46
LEAP-VO [13] 100. 0.206 0.049 1.70 0.037 0.011 0.73
COLMAP [66] 44.4 0.388 0.082 2.03 0.122 0.026 1.91
COLMAP+Mask [66] 38.9 0.323 0.085 1.64 0.089 0.017 1.36
ParticleSfM [103] 97.2 0.185 0.075 2.99 0.051 0.047 2.91
Ours 100. 0.072 0.033 1.31 0.003 0.002 0.30

Table 2. Lightspeed上的相机姿态估计。我们的姿态估计算法对所有序列进行配准，并将所有序列的轨迹误差减少了 50 %（左
图），在简单序列中减少了 90 %（右图），vs.所有其他方法。

OursParticleSfMCM + MaskDUSt3RDROID-SLAM MonST3R Ground TruthCOLMAPLEAP-VO

Figure 7. 在 Lightspeed上的预测轨迹。姿态随时间的序列：R O Y G B V 。我们在左侧可视化 Lightspeed的照片级真实渲染。
在此动态场景中，静态方法 DROID-SLAM、COLMAP和 DUSt3R难以成功登记一致的序列，或者造成曲率过多或过少。上图：
动态方法MonST3R、LEAP-VO和 ParticleSfM无法产生平滑的序列。下图：MonST3R、LEAP-VO和 COLMAP+Mask增加了曲
率。我们的方法生成了平滑且准确的轨迹。

我们使用提供真实姿态以供直接比较的真实感合成渲
染数据集 Lightspeed；（2）我们通过在 Panda-Test上标
注 1万个精确对应点，直接在互联网视频上进行评估，
从而可以使用 Sampson误差 [31]来进行姿态评估。
我们主要的比较对象是 ParticleSfM [103]，其流程

与我们的相似，包括静态跟踪、动态屏蔽和全局 SfM。
我们还与标准的 SfM方法 COLMAP [66]进行比较，既
在其原始形式下，也在使用动态屏蔽过滤匹配点的情
况下进行比较。最后，我们将我们的方法与最先进的基
于学习的静态方法 DROID-SLAM [79]和 DUSt3R [86]
，以及动态方法 LEAP-VO [13]和 MonST3R [100]进
行对比评估。

5.1.对 Lightspeed的姿态评估

我们介绍了 Lightspeed，这是一个具有挑战性的照片级
真实动态姿态估计基准，包含真实的相机姿态。这个
数据集是姿态估计的良好基准，因为它共享 DynPose-
100K的几个重要特征：多样化的环境，大型动态物体
和几秒钟的不同剪辑长度。

Dataset. 我们使用 NVIDIA Racer RTX [57]，如图 7所
示，该图展示了几辆遥控车在具有挑战性的室内和室
外场景中快速移动的情景，特征包括日夜光照和第一
人称及第三人称视角。我们将视频拆分为多个片段，去
除了那些具有非透视失真、背景模糊、场景静止或摄像
机处于静止或简单线性轨迹（参考 [92]）的片段，最

终得到 36个序列。我们从相应的 3D资产中提取出了
真实的相机位姿。
根据之前的研究 [50, 69, 103]，我们报告了平均轨

迹误差（ATE）以及旋转和平移的相对位姿误差（RPE）。
有关详细信息，请参阅之前的研究。简而言之，这些指
标是在轨迹对齐和缩放后计算的，相对误差是在顺序
帧上计算的。为了计算所有视频的得分，我们将无法收
敛的预测轨迹替换为随机均匀平移和单位旋转。我们
还分别报告了所有方法都收敛的视频子集上的得分。

Results. 表 2 显示 COLMAP 和 COLMAP+Mask 在
Lightspeed中难以处理许多具有挑战性的序列。DROID-
SLAM、DUSt3R、LEAP-VO和 ParticleSfM提供了注册，
但不够准确。MonST3R提供了较好的轨迹误差，而我
们的方法显然更为优越，将轨迹误差减少了全视频的
50 %和成功案例中的 90 %。所有替代方法至少在图 7
的一个序列中遇到困难，而我们的方法则处理了两个
序列。

5.2. Panda-Test上的姿势评估

接下来，我们在动态互联网视频上进行评估。我们使用
来自 Panda-Test的 90个视频子集（§至 4.1），其中包
含各种具有可估计摄像机姿态的挑战性对象。

Metrics. 无标签动态互联网视频中地面真相相机姿态
不可用，因此我们选择标注对应点并从预测姿态中计
算 Sampson 误差。我们从横跨 90 个视频的不同图像
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All 90 estimable videos (Identity if fail) 52 videos: all succeed only
% Vids. Mean per-video reprojection error, 720p Mean per-video reprojection error, 720p

Baselines registered ↑ % < 5 Pix ↑ % < 10 Pix ↑ % < 30 Pix ↑ Mean ↓ % < 5 Pix ↑ % < 10 Pix ↑ % < 30 Pix ↑ Mean ↓
Identity 100. 0.0 0.0 2.2 151 0.0 0.0 0.0 133
DROID-SLAM [79] 100. 57.8 77.8 94.4 11.0 59.6 84.6 96.2 6.78
DUSt3R [86] 96.7 0.0 6.7 48.9 43.0 0.0 9.6 57.7 30.3
MonST3R [100] 100. 55.6 78.9 90.0 9.86 63.5 84.6 90.4 9.71
LEAP-VO [13] 100. 64.4 76.7 96.7 7.59 75.0 84.6 98.1 6.03
COLMAP [66] 82.2 51.1 62.2 73.3 27.5 71.2 82.7 92.3 9.03
COLMAP+Mask [66] 67.8 47.8 58.9 75.6 30.1 69.2 82.7 96.2 6.10
ParticleSfM [103] 92.2 70.0 76.7 88.9 12.5 80.8 86.5 96.2 6.77
Ours 95.6 72.2 84.4 98.9 5.76 82.7 94.2 100. 3.75

Table 3.熊猫测试上的相机姿态估计。在 10K图像对上的重投影误差，按视频进行归一化到 720p。静态方法DUSt3R和 COLMAP
在面对动态环境时表现不佳，而 DROID-SLAM缺乏精度。ParticleSfM注册的视频比 COLMAP+Mask更多，但两者在注册和精
度上都不及我们的方法。MonST3R和 LEAP-VO注册了所有帧，导致中等错误，但我们的方法在所有指标上表现更好。

ParticleSfMCM + MaskDUSt3RDROID-SLAM COLMAP OursMonST3R LEAP-VO

Figure 8. 在 Panda-Test上的预测轨迹。随着时间变化的姿态序列: R O Y G 乙五。像 DROID-SLAM、DUSt3R和 COLMAP这
样的静态方法在面对动态场景时会遇到困难。MonST3R、LEAP-VO、COLMAP+Mask和 ParticleSfM可能在处理大规模动态区
域（顶部）和跨越不同外观和光照进行跟踪（底部）时遇到困难，而我们的方法可以处理这些情况。

对中策划了 1 万个对应点用于评估。图像对由专家标
注员手动标注以达到粗略准确性。这些匹配通过使用
SuperPoint [18]和 LightGlue [47]进行细化，具体方法
为在 720p 图像上选择与人工标注点相距 10 个像素以
内的 LightGlue匹配。如果找不到这样匹配，则对应点
会被丢弃。帧对在彼此间隔 2.5秒内随机选择。
每对的重投影误差是 Sampson误差的平方根。Samp-

son误差计算的是从标注的对应点到使用基础矩阵（基
于预测的相对相机姿态和内参）计算出的极线的平方
距离。度量被对每个视频中的所有对进行平均，从而支
持逐视频分析。我们的主要度量指标是跨视频的平均
误差，以及平均重投影误差在阈值范围内的视频百分
比；我们使用归一化的 720p分辨率下的 5、10和 30像
素。未注册的帧使用最近邻的姿态填充。如果整个序列
未注册，则使用单位矩阵。
表 3 显示了与 Lightspeed 相似的趋势：静态方法

DROID-SLAM和 DUSt3R不准确，而即使加上动态掩
码，COLMAP仍然难以处理很多视频。ParticleSfM有所
改进，但仍有很高的平均误差。MonST3R和 LEAP-VO
可以处理所有的帧，但我们的方法降低了各项指标上的
误差。在所有方法都成功的 52个序列中，我们的方法
比所有其他方法在平均误差上减少了超过 35%。图 8展
示了来自两个具有挑战性的序列的定性结果。定性结果
与定量结果一致：DROID-SLAM、DUSt3R和 COLMAP
表现不佳，而MonST3R、LEAP-VO、COLMAP+Mask

All 90 estimable videos (Identity if fail)
% Vids. Mean per-video reprojection error, 720p

Method reg. ↑ % < 5 Px ↑ % < 10 Px ↑ % < 30 Px ↑ Mean ↓
DUSt3R 96.7 0.0 6.7 48.9 43.0
+ Synthetic (MonST3R [100]) 100. 55.6 78.9 90.0 9.86
+ DynPose-100K (Ours) 100. 54.4 82.2 92.2 8.78

MonST3RDUSt3R DynPose-100K

Table 4. Camera estimation on Panda-Test. DynPose-100K fine-
tuning of DUSt3R has lower mean error and similar to or better
than accuracy compared to synthetic data (MonST3R). We train
with only 2K videos / 140K frames, smaller than the 1.3M frames
used to train MonST3R; demonstrating efficient supervision.

和 ParticleSfM面临失败案例。我们的方法在处理涉及
较大动态或外观变化的困难情况下表现更佳。显然，结
合使用的用于掩码和跟踪的最先进组件（§ 3.3）在每
个相应任务中都取得了高效的流水线效果。

6.结论
在本文中，我们介绍了 DynPose-100K，一个大型动态
互联网视频数据集，附有摄像机姿态标注。该数据集通
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过精心设计的视频过滤和摄像机姿态估计流程进行策
划，并通过实验验证。我们希望 DynPose-100K可以开
启令人兴奋的新可能性。例如，表 4显示该数据集可以
微调 DUSt3R [86]，以比 MonST3R [100]的合成数据
产生更低的平均误差。为了补充 DynPose-100K，我们
收集了高质量的合成数据集 Lightspeed，以支持真实姿
态基准测试。
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