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Outline

• Background

▪ 3D Reconstruction & Feed forward 3DGS

• 논문 선정의 이유

• Feat2GS: Probing Visual Foundation Models with Gaussian Splatting

▪ CVPR 2025

• MoGe: Unlocking Accurate Monocular Geometry Estimation for Open-Domain 

Images with Optimal Training Supervision

▪ CVPR 2025
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• Classic Reconstruction

▪ SfM(Structure from Motion) / MVS(Multi-View Stereo)

− Multi-view에서 geometry를 복원하는 classic pipline

҉ 장점 : GT 없이도 Reconstruction이 가능

҉ 단점 : Texture/Dynamic scene/Occlusion 에 취약

Background
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• Neural Rendering

▪ NeRF / 3DGS

− Rendering 기반 최적화로 3D를 만들고 NVS로 검증하는 pipeline

− NeRF : 3D 공간은 MLP를 사용하여 표현

҉ 고품질 이지만, inference 속도가 느리고 최적화에 필요한 비용이 크다

− 3DGS : 3D Gaussian attribute를사용하여 3D 공간을 표현

҉ 매우 빠른 rendering 속도를 보이며, explicit 파라미터로 표현되기에 분석이 용이

Background
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• Feed Forward Gaussian Splatting

▪ Gaussian Splatting 의 단점

−기존의 3DGS은 SfM과 같은 방법으로 얻은 Initial Point Cloud가 필요

− Iterative algorithm(Densify & Prune)을 사용해서 최종 Gaussian Splatting을 진행

▪ Image-to-3D Gaussian Splatting을 목표로 하는 Feed Forward 기반의 방법에 대한 연구 진행

− 3D-aware Model ( Dust3R, Mast3R , etc …) 의 feature를 활용하여 3D Gaussian Attribute를 regression 

−입력 이미지만으로 3D reconstruction을 한 다음, 3D reconstruction 결과를 통해서 Camera Pose를 추정

−단일/소수 뷰 입력에서는 occlusion, scale/depth ambiguity 때문에 3D 일관성(geometry consistency) 

확보가 어렵고, 결과적으로 렌더링 아티팩트가 쉽게 발생

Background
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• 논문 선정의 이유

▪ 3D GT 데이터의 취득에 많은 비용이 들고 data의 다양성도 제한적임

▪ 2D image로 부터 3D representation을 만들고 검증하는 방법이 중요해짐

• Feat2GS

▪ Off-the shelf VFM (Visual Foundation Model) 에서의 feature를 활용하기 이전에 각 feature의
3D 특성을 살펴보기 위함

▪ 3D Dataset으로 학습되지 않은 VFM에 대해서 3D task에서의 활용 가능성을 보여줌

− VFM의 feature가 실제로 3D 정보를 얼마나 담는지를 보여준 논문

• MoGe

▪ 단일 이미지에서 Open-domain 3D는 scale/depth ambiguity에 의해 supervision이 충돌하는
문제가 존재

▪ MoGe는 단일 이미지에서도 open-domain geometry를 안정적으로 뽑는 학습 방법
제안

Background
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" Feat2GS: Probing Visual Foundation Models with Gaussian Splatting."

[CVPR, 2025]
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• 3D awareness of VFM feature 

▪ 현재 VFM은 downstream task에서 중요한 요소로 사용되고 있음

▪ VFM을 3D-downstream task에 적용하기 위해서는 VFM Feature에 대한 탐구가 중요함

▪ 3D-awareness에 대한 평가는 Depth/Normal/2D Matching/Tracking과 같은 방법으로 이루어짐

− VFM feature의 texture awareness와 Multi-view dense consistency를 평가하기에는 적절하지 않음

−논문에서는 2D multi-view data를 통해서 NVS task를 진행함으로써 평가를 진행

҉ 이때 논문에서 제안하는 GTA scheme을 통해서 feature 특성을 파악

Introduction
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• Feat2GS

▪ Gaussian Attribute estimation

− VFM을 frozen 하여 feature map만을 추출

− PCA를 사용하여 feature의 channel 수를 일치시킨 다음, shallow MLP를 통해 attribute 추정

҉ PCA output dim (= 256) → 256 → out dim(Gaussian attributes)

▪ GTA probing schemes

− Feature의 특성을 알아보기 위한 schemes

− Gaussian attributes 중에서 geometry, texture 에 해당하는 attribute 만을 추정하여 feature 특성을 확인

− Geometry(G), Texture(T), All(A) 로 나누어서 진행

Method

- Geometry

- Texture

- All

- Training Loss
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• Experimental setup

▪ VFM으로는 2D 와 3D 데이터로 각각 학습된 10 개의 모델을 비교

▪ VFM 이외에 IUVRGB를 feature로써 사용

− Image index(I), Pixel coordinates(UV), colors(RGB)를 concat하여 feature로 사용

▪ Dataset으로는 Multi-view dataset(LLFF, DTU, etc .. )를 사용

−각 dataset은 2 ~ 7개의 view를 sparse view가 되도록 sampling 하여 사용

−Test view는 training view에서 가장 거리가 먼 view를 사용

▪ Metric

−PSNR, SSIM, LPIPS를 사용

Experiments
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• Quantitative Results

▪ 대부분의 VFM Model에서 Geometry Scheme 을 사용한 경우 가장 성능이 좋았음

▪ Feature 에서 Texture 를 바로 출력으로 얻는 경우 성능이 떨어지는 결과를 보임

− VFM의 feature 에서는 Texture-awareness가부족한 것은 확인할 수 있음

Experiments
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• Qualitative Results

Experiments
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• NVS correlates with 3D metrics

▪ 3D metric으로 측정한 결과와 2D metric 간의 correlation을 측정한 결과

− 3D metric 결과와 2D metric 결과를 비교한 결과 높은 연관성을 보이는 것을 확인

− 2D rendering 품질이 올라가면 GT point cloud 와의 3D metric 또한 상승

▪ Completeness 쪽 correlation이 상대적으로 낮게 측정

− 2D NVS metric이 Occlusion과 같은 3D problem을 덜 민감하게 반응하는 것을 보여줌

Experiments



14

• GTA Modes comparison

▪ Texture mode 에서 geometry가 망가지는 것을 확인

− VFM feature가 geometry에 대해서 강한 Prior로써 동작하는 것을 보여줌

▪ All mode 에서는 geometry와 비교하여 blur가 강한 것을 확인

− VFM feature에서 high-frequency information이 부족한 것을 보여주는 부분

−논문에서는 VFM의 texture awareness가 부족하다고 해석

▪ 2D Metric에 대한 분석

− PSNR, SSIM의 경우, 3D reconstruction에서 Geometry reconstruction 성능과 연관성이 존재

− LPIPS의 경우, Texture/appearance 성능과 크게 연관성 있음을 보여줌

Experiments
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• Geometry awareness & texture awareness of VFM

▪ Geometry awareness

− Supervision 으로 3D, 2.5D data로 학습한 모델이 blur가 적은 3D reconstruction 결과를 보임

− Depthmap prediction(MiDaS)와 3D supervision(DUst3R, MASt3R) 결과를 비교한 결과 3D 

supervision이우수함

҉ MiDaS는 Relative Depth를 추정하기에, view/ distance에 따라 결과 값이 달라지기 때문

✓View에 따라서 gauge 가 다르게 추정하는 것이 가능하기에 발생함

▪ Texture awareness

− MAE 나 SD와 같은 appearance 관련하여 학습한 모델 역시 texture-awareness가부족한 것을 확인

҉ 두 모델이 High-frequency 정보가 noise 처럼 학습 되는 것 때문

Experiments
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• Feature upsampling+ vs Fine Tuning*

▪ VFM에서 얻는 feature에서 high-frequency texture를 담기 위한 방법

− Feature upsampling 과 feature fine-tuning(warmup stage에서 feature optimize)각각에 대해서 진행

▪ Feature를 upsampling 하는 것 보다는 Fine tuning 하는 것이 시각적 품질이 우수함

−단순히 feature upsampling의 경우 feature 에서 손실된 high-freq 성분을 채우지 않고 interpolation 에
의해 채우기에, blur 정도가 심함

− Fine tuning 방법의 경우 어떤 VFM이든 성능이 상승하는 것을 보여줌

҉ Scene-specific 하게 feature가 학습되기 때문에, 해당 Scene에서의 고주파 정보를 학습하는 것이
가능해지기 때문

Experiments
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• Feature Concatenation

▪ VFM의 특성을 합쳐서 사용한 결과를 비교

▪ VFM + IUVRGB 모델을 사용하여 Gaussian attribute를 추정한 결과 성능이 크게 증가

− VFM을 단일로 사용하는 것 보다 여러 Model을 Concat 하는 것이 더 좋은 것을 보여줌

▪ VFM이 많아지게 될수록 오히려 중복된 정보로 인해 성능이 개선이 미미

Experiments
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" MoGe: Unlocking Accurate Monocular Geometry Estimation for Open-Domain 

Images with Optimal Training Supervision"

[CVPR, 2025]
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• Monocular Geometry Estimation(MGE)

▪ Scale Ambiguity Problem

− Monocular setting 에서 물체의 실제 depths ( Z value)를 추정하기 어려움

−  Projection 될 때, Intrinsic parameter( Focal ) 과 Z value가 곱해지기에, Optimal Value의
추정이 어려움

−  𝑢 = 𝑓𝑥 ⋅
𝑋

𝑍
+ 𝑐𝑥 ,  𝑣 = 𝑓𝑦 ⋅

𝑌

𝑍
+ 𝑐𝑦 ,  𝑋 =

𝑢−𝑐𝑥

𝑓𝑥
𝑍 ,  𝑌 =  

𝑣 −𝑐𝑦

𝑓𝑦
𝑍 

҉ Projection 할 때,  
𝑋

𝑍
,

𝑌

𝑍
로 반영되기에, scale이 곱해져도 동일한 값으로 반영

▪ Recent Study

−  DepthMap Estimation Method ( Camera Parameter 추정 → 3D Lifting ) 

҉ Foundation Depths Estimation Model을 사용해서 Depth 및 카메라 parameter 추정 후
해당 3D를 바탕으로 복원

−  Direct 3D reconstruction Method ( 3D Lifting  → Camera Parameter 추정 ) 

҉ Dust3R, Mast3R과 같이 image로 부터 3D reconstruction을 진행한 다음 down 

stream으로 camera parameter 추정

Introduction
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Introduction

• MoGe ( Monocular Geometry estimation) 

▪  Single Image-to-3D points Model (𝐹𝜃 ∶ 𝐼 → 𝑃)

−  Camera parameter는 Downstream으로 예측, Open-Domain에서 사용하기 위함

▪  Affine-invariant Point map을 이용하여 Robust한 3D point map을 생성

−  𝐏 ≃ 𝑠𝐏 + 𝑡, ∀𝑠, ∀ 𝑡
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• Affine-invariant Point map

▪ Scale-invariant P ≃ 𝑠P

−  Similar images라도 거리 초점 차이 ( 𝑓, 𝑑 )가 다르면 GT가 달라짐

−  scale-only 정렬은 supervision이 서로 충돌하는 문제가 존재

▪ Affine-invariant P ≃ 𝑠P + (0,0, tz)

−  scale + depth shift로 카메라 거리 차이를 보정 → GT  pred 정렬 안정

− 𝑡𝑧로 depth offset을 흡수 하여, shape-position의 결합 문제 완화

Method
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• Training Objectives

▪ Global point map supervision

−Optimal s* ,t* 를 구하고 Pred Point map을 최적화 하는 구조

−  Outlier에 Robust 하기 위해서 s*, t*를 L1-Loss를 통해서 Optimize

҉ L1-Loss의 경우 Optimal point 근처에서는 미분이 안되기에, Gradient Descent로는
수렴이 느림

҉ Linear Programming( Simplex, Interior-point ) 와 같은 방법으로 최적화

✓ LP 의 경우 O(N3)의 시간 복잡도를 가지기에, 𝑁 = 𝐻 ×  𝑊 ×  𝑇 에서는 계산이
많음

✓ 논문에서는 이를 최적화 하기 위한 O(N2log N)의 Optimal Solver(ROE 

alignment)를 제안

• Breaking Point 근처에서 Optimal Point 가 생김을 이용 

Method
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• Training Objectives

▪ ROE Alignment(Robust, Optimal, Efficient Alignment)

−  L1 Loss property

҉  min
𝑡

σ𝑖 𝑤𝑖|| 𝑡 − 𝑎𝑖||1에서 Optimal point는 특정 index k 에서 𝑡 =  𝑎𝑘에서 존재.

✓ k를 고정한다면 t 를 𝑎𝑘 로 치환하는 것이 가능

−  L1 Loss의 특성을 적용하면 다음과 같음

҉  이때, Outlier 영향을 줄이기 위해, Loss 계산 범위를 제한 ( min(⋅ , 𝜏 ) )

Method
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• Training Objectives

▪ Multi-scale local geometry loss

−  Global s, t을 적용하는 경우 Local geometry에서의 alignment가 맞지 않는 문제가 있음

−  GT point에 대해서 3D space의 대각선 길이에 비례하여 ( 
1

4
 ,

1

16
,

1

64
 ), Local region을 지정

−  해당 Local region 에서 scale과 translation를 맞추기 위함 ROE alignment를 통해 local

scale ,translation 계산

Method

Multi-scale local geometry loss

,
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• Training Objectives

▪ Normal Loss

−Surface quality를 높이기 위해서 사용 

−Predicted normal의 경우 인접한 point와의 cross product를 통해서 계산

▪ Mask Loss

−  MoGe의 Mask head의 학습을 위해서 사용

−  하늘과 같은 depth가 ∞ 인 영역의 경우 학습 안정성을 저해하기에, masking 하기 위함

−  SegFormer[NeurIPS 2021]의 결과를 GT로 사용

Method

Normal & Mask loss
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• MoGe Architecture

▪ DINOv2 ViT encode를 frozen 하여 사용

−DINOv2의 마지막 4개의 layer의 output에 대해서 1x1 Conv 이후 summation 하여 feature 

map으로 사용

▪ Conv Decoder

−  ConvTranspose(2x upsample) → Conv → ResBlock 으로 구성된 stage를 3번 사용

− 매 단계마다 feature에 UV(2-channel)를 concat하여 position cue로 활용

 

Method

ConvTranspose

2D

Conv

Conv

Conv
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• Experiments Setting

▪ Baseline model

−Monocular point map estimation ( LeReS, Unidepths, Dust3R )

−Depth map estimation( Zoedepth, MiDas v3, Geowizard, Metric3D v2, DA v1, DA v2 )

▪ Point map estimation

−  NYUv2, KITTI, ETH3D, iBims-1,. Sintel, GSO, DDAD, DIODE

҉ Sintel의 Sky region 및 DIODE의 boundary artifacts 는 제거 하여 사용

▪ Metric

−Point Map metric

−Depth Metric

−FOV Metric

҉ Vertical FOV가 45º 이상인 NYUv2/ ETH3D/ iBim-1 에서 진행

҉ 이미지 중심을 기준으로 Crop하여 FOV 변형하여 평균 오차 및 중앙값 비교

Experiments

< Training Dataset >
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Experiments

• Quantitative Results

▪ Point map estimation

−기존의 point map 방법인 Scale-invariant point map 과 비교하여 Affine-invariant point 

map이 우수한 것을 확인할 수 있었음

−Local point map의 경우, 한 장면에 여러 객체가 있는 조건이 필요하기에, 

NYUv2, KITTI, GSO 는 평가에서 제외

< Quantitative Result for point map estimation > 
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Experiments

• Quantitative Comparison

▪ Depth estimation

−Depth 예측 결과 outlier의 비율이 baseline 모델과 비교하여 크게 줄어듬

▪ FOV estimation

−Learning-based camera calibration 방법인 Perspective Fields 와 Wild Camera를 추가로
비교

−MoGe가 baseline 모델과 비교하여 FOV estimation에서 성능이 좋은 것을 확인

  

< Quantitative Result for depth estimation > 

< Quantitative Result for FOV estimation > 
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Experiments

• Qualitative Comparison

  

< Qualitative Results >
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• Ablation Study

▪ GT 랑 pred를 1:1로 비교하면 scale ambiguity 때문에 supervision 충돌이 발생

−Affine-invariant point map을 사용하면 이를 완화 할 수 있음을 보여줌

▪ Alignment method

−ROE alignment 방법이 기존의 방법보다 우수한 것을 보여줌

Experiments

2
L2 affine : 

Med. affine : 
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