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图 1. 面向度量尺度场景重建的流式自回归模型对比。现有流式模型（e.g. ，Stream3R [1]、StreamVGGT [2]）受外推误差
影响，在数十米范围内便会崩溃。相比之下，本文提出的 LongStream 可稳定完成公里级重建。其规范解耦表述与缓存一致训
练可保持度量精度和几何稳定性，并在数公里长序列上维持 18 FPS 的处理速度。

摘要

长序列流式三维重建（Streaming 3D Reconstruction）
仍是一项重要的开放性挑战。现有自回归模型在处
理长序列时往往失效，因为其将位姿锚定于第一帧，
进而导致注意力衰减、尺度漂移（Scale Drift）和外
推误差。本文提出 LongStream，这是一种规范解耦
（Gauge-Decoupled）的流式视觉几何模型，可在严格在
线且未来帧不可见（Future-Invisible）的设定下，对数
千帧序列进行度量尺度（Metric Scale）场景重建。本
文方法包含三个方面。首先，舍弃第一帧锚点并预测

关键帧相对位姿（Keyframe-Relative Pose），将长距
离外推重新表述为难度恒定的局部任务。其次，提出
正交尺度学习（Orthogonal Scale Learning），将几何
与尺度估计完全解耦，以抑制漂移。最后，我们发现
Transformer 存在注意力偏置问题，包括对注意力汇
聚点（Attention Sink）的依赖和长期 KV 缓存（KV
Cache）饱和。为此，本文提出缓存一致训练（Cache-
Consistent Training，CCT）并结合周期性缓存刷新
（Periodic Cache Refresh）。该方法抑制超长序列中的
注意力偏置与污染，缩小训练与推理之间的差距。实
验表明，LongStream 达到当前最佳性能，能够以 18



图 2. 内存与运行时间对比。本文方法的内存占用和延迟保
持稳定，而 VGGT 与 FastVGGT 随序列增长迅速上升，并
在长序列上发生内存溢出（Out of Memory，OOM）。

FPS 对公里级序列进行稳定的度量尺度重建。项目主
页：https://3dagentworld.github.io/longstream/

1. 引言
几何重建是从图像序列中联合估计相机位姿与稠密三
维结构的技术 [3–8]，也是自动驾驶、增强现实/虚拟现
实（Augmented Reality/Virtual Reality，AR/VR）和
具身机器人等应用的基础技术 [9, 10]。这些领域要求
系统能够实时、稳健地处理长序列视频流。
传统流程 [3, 4, 6, 11, 12] 与近期基于 Transformer

的方法 [13–18] 虽达到当前最佳精度，但本质上均为离
线方法。每当加入新帧时，它们都需重新处理整个序
列 [1, 2]，造成大量冗余计算，因而无法实时运行。为
解决这一问题，研究者提出了流式模型。STream3R [1]
和 StreamVGGT [2] 等近期工作采用因果 Transformer
与 KV 缓存逐步构建重建结果。然而，这些模型处理
长序列时会遭遇灾难性的外推失效。如图 1 和图 2 所
示，现有流式方法虽能以线性时间逐步重建场景，但其
轨迹在数十米内便会崩溃，最终导致跟踪完全失效。
我们认为，这种失效源于当前模型固有的“规范耦

合（Gauge-Coupled）”设计。这些模型锚定于第一
帧坐标系，并通过训练回归绝对位姿。这种设计迫使模
型学习位置固定的映射，使长序列预测愈加困难。受硬
件限制，模型在训练批次中只能接触较小的帧索引，因
此在推理时难以可靠外推至较大索引。由此，“短序列
训练、长序列测试”偏差 [19, 20] 造成了域差距。
为此，本文提出 LongStream——一种“规范解耦”的

流式自回归几何框架。该框架从理论上解耦全局 SE(3)
坐标与度量尺度的规范自由度。
首先，为处理长序列中的坐标规范问题，我们移除

固定的第一帧锚点，转而回归关键帧相对位姿。由此，
欠定的长距离外推问题被重新表述为难度恒定的局部
估计任务，使预测不受全局坐标选择影响。
其次，为解决 Sim(3) 尺度漂移问题，本文引入正交

尺度学习机制 [21]，在目标函数层面解耦几何学习与度
量尺度估计。几何分支在尺度不变空间中优化形状，专
用尺度头则独立预测全局尺度因子。这种设计有效减
少尺度纠缠，确保稳定的度量输出。
除规范解耦表述外，流式 Transformer 架构本身也

存在挑战。我们发现，注意力汇聚点 [22]（即对第一帧
词元的偏置依赖）与长期 KV 缓存污染是时序性能退
化和漂移的主要原因。为解决这些问题，本文提出缓存

一致训练方案，在训练时显式传递并裁剪缓存，使训练
与推理的上下文保持一致。此外，周期性缓存刷新会边
缘化陈旧上下文、缓解长期记忆饱和并稳定几何估计。
在室外数据集（KITTI、vKITTI、Waymo）和室内

数据集（TUM-RGBD、ETH3D、7Scenes）上的实验
表明，LongStream 实现了当前最佳的流式重建性能，
能够在公里级序列上进行实时（18 FPS）的度量尺度
AR 重建。本文的贡献总结如下：
• 本文提出 LongStream，这是一种以“规范解耦”设
计为核心的流式几何基础模型。该模型预测关键帧
相对位姿，并采用正交尺度解耦，从系统层面消除
对第一帧锚点的依赖，有效缓解长序列外推失效。

• 本文发现，对注意力汇聚点的依赖与 KV 缓存污染
是长时域（Long-Horizon）性能退化的主要原因。缓
存一致训练方案与周期性缓存刷新可稳定时序注意
力并减少几何漂移。

• 室内外基准上的实验表明，在严格在线且未来帧不
可见的设定下，LongStream 达到当前最佳性能，并
在长序列上保持实时吞吐率与稳定的度量尺度。

2. 相关工作
经典 SfM 与 MVS。运动恢复结构（Structure-from-
Motion，SfM）与多视图立体（Multi-View Stereo，MVS）
流程 [3–6, 11, 23, 24] 通过建模图像对应关系之间的几
何联系重建三维场景。SfM通过特征匹配与光束法平差
（Bundle Adjustment）估计相机位姿和稀疏结构 [3, 4]，

MVS 则利用平面扫描或代价体得到的逐像素深度对结
构进行稠密化 [5, 6, 11, 23, 24]。这类依赖大量优化并
使用手工特征的流程虽然精度较高且可解释性强，但
难以扩展到大型或动态场景，也难以实时部署。
离线三维重建。早期端到端方法主要在图像对上训
练 [25–28]。与体素、网格或隐式场相比，点图计算效
率更高且适合实时应用 [29–33]，可用于同步定位与建
图（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）
和神经渲染 [34–38]。DUSt3R [13] 无需相机内参，即
可从两幅图像回归点图和相对位姿，但仍局限于成对
处理并需要全局对齐。MASt3R [14] 引入稠密特征与
双向匹配，以提升标定和匹配的稳健性，但仍以图像对
为单位运行，处理多视图场景时需要代价高昂的融合。
VGGT [15] 可通过一次前馈过程从多视图输入预测位
姿、深度、点图和轨迹，但依赖固定参考帧与绝对位姿
监督，因而产生参考帧偏置和尺度偏置。π3 [16] 通过
置换等变设计消除参考视图偏置并预测局部点图，但
其输出在全局相似变换下仍存在歧义，且不具备度量
尺度。
流式三维重建。流式方法逐帧更新几何。经典单目
SLAM 与基于学习的变体 [39–44] 逐步恢复结构与
运动。CUT3R [45] 维护循环状态以在线输出度量点
图，但其循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）骨干难以建模长期依赖，性能会在长序列上退
化。Stream3R [1]采用带 KV缓存的因果 Transformer，
虽可扩展至长视频流，但随着缓存词元占据主导，注意
力会发生崩溃。StreamVGGT [2] 引入时序因果注意力

https://3dagentworld.github.io/longstream/
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图 3. 本文提出的 LongStream 概览。对于流式输入，ViT 编码器提取图像块词元，并加入关键帧、普通帧和尺度词元。这
些词元通过共享 KV 缓存的因果注意力进行融合；训练与推理阶段均以一致方式使用该缓存，从而实现缓存一致的流式建模。
网络预测关键帧相对位姿 Ti←k、深度、点图（Pointmap）和全局尺度，从而在长序列上实现稳定的度量尺度重建。

和缓存更新，并通过蒸馏提升一致性；然而，缓存污染
仍使长时域稳定性难以保证。总体而言，现有流式方法
的性能会随序列增长而显著下降，且无法泛化至更长
的视频流。

3. 方法
3.1.整体框架
本文提出 LongStream，这是一种规范解耦（Gauge-
Decoupled）的流式几何框架。如图 3所示，该框架在统
一的时空 Transformer 中联合预测位姿、深度和尺度。
ViT编码器生成图像块词元，并以相机（Camera）、寄存
器（Register）和尺度（Scale）词元对其进行增强，以区分
关键帧角色。这些词元由带共享 KV 缓存（KV Cache）
的因果聚合器融合，从而支持长序列流式推理。对于
每一帧，模型预测关键帧相对位姿（Keyframe-Relative
Pose）Ti←k、深度、点图（Pointmap）以及全局尺度
s。训练与推理采用相同的布局，从而实现规范解耦且
稳定的度量尺度（Metric Scale）重建。下面详细介绍
各个设计组件。

3.2.规范解耦表述
本文旨在克服现有流式模型依赖规范耦合（Gauge-
Coupled）设计所带来的局限。我们认为，稳健的几何
学习系统在理论上必须对规范自由度保持不变，即不
受任意全局坐标和度量尺度影响。为此，本文提出一个
系统分离 SE(3) 与 Sim(3) 自由度的框架。
在 SE(3) 规范中，我们舍弃绝对位姿回归，将位姿

学习重新定义为 规范不变（Gauge-Invariant）的相对
位姿估计 [46, 47]。学习目标变为：

Ti←k = Ti ◦ T−1k , (1)

其中，Ti 和 Tk 表示世界坐标系到相机坐标系的绝对
位姿，第 k 帧为前一个关键帧。对于任意世界坐标

系重参数化 S ∈ SE(3)，该表述在数学上均保持规范
不变性。这一解耦设计同时实现两个目标：一是将大
索引引发的分布外（Out-of-Distribution）长距离外推
问题 [1, 2]，转化为索引间隔 (i − k) 有界、难度恒定
的分布内（In-Distribution）局部任务；二是缓解固定
锚点偏置，后者会导致以首帧为锚点的因果模型不稳
定。
在 Sim(3) 规范中，我们采用尺度不变（Scale-

Invariant，SI-Log）思想 [21] 解决混乱的尺度纠缠问
题。本文采用正交尺度学习（Orthogonal Scale Learn-
ing）机制，在架构和目标函数两个层面分离几何学习
与度量尺度估计。几何分支经过归一化，并依据尺度不
变原则进行监督 [21]；专用尺度头（Scale Head）则预
测全局尺度因子 s。

3.3.网络架构
给定输入图像 Ii，模型为每一帧 i 预测其相对于参考
关键帧 k 的相对位姿，pi←k = [ti←k, qi←k, fi←k], 其
中 t 为平移，q 为单位四元数，f 为焦距偏移。模型还
输出深度图 Di、对应的世界坐标点云 Xi、全局尺度因
子 s 以及帧表示 hi：

{hi, pi←k, Di, Xi, s} = Fθ(Ii), i = 1, . . . , S. (2)

其中 hi 表示帧级特征表示。
沿用 VGGT 类流式模型的架构 [1, 2, 15]，本文模

型由基于 DINOv2 [48] 的词元化器、因果 Transformer
聚合器，以及面向相对位姿、深度、点图和尺度的任务
专用预测头组成。几何采用关键帧相对方式建模：每一
帧预测其相对于当前关键帧 k 的位姿和点图，使流式
重建不再依赖固定的首帧坐标系。
对于每一帧 Ii，词元化器提取图像块特征 xp

i ∈
RP×C，并使用相机词元和寄存器词元进行增强，其
中关键帧与非关键帧使用不同的词元。此外，引入



共享尺度词元以实现 Sim(3) 解耦。所有词元拼接为
H(0) ∈ RB×S×(P+T )×C，随后由一组 Transformer 块
处理；这些块在严格因果掩码下交替执行帧内注意力
和全局注意力：

H(l+1) = Block(l)(H(l),AttnMask), (3)

其输出被送入位姿头、深度头和点图头进行迭代细化。
相对位姿头（Relative Pose Head）。该预测头从聚
合器接收帧特征和关键帧特征，并显式预测当前帧 i相
对于参考关键帧 k 的相对变换 Ti←k：

pi←k = [ti←k, qi←k, fi←k], (4)

其中，平移 ti←k ∈ R3、旋转 qi←k ∈ H（单位四元数）
和焦距偏移 fi←k ∈ R2 共同构成相对相机位姿：

Ti←k = TiT−1k . (5)

对于世界坐标系的任意右乘变换，该定义均保持不变，
从而消除对固定世界锚点的依赖。
为确保模型仅学习 (i, k) 之间的相对关系，本文采

用参考帧感知注意力（Reference-Aware Attention）方
案。对于分配给关键帧 k 的非关键帧 i，在因果掩码或
窗口掩码下，其词元仅关注来自 k 以及 k 到 i 之间各
帧的词元。相应地，关键帧词元仅关注来自前一关键
帧 k−1 以及 k−1 到 k 之间各帧的词元，而非完整历
史。聚合完成后，我们通过拼接和线性投影融合当前
帧及其参考关键帧的位姿词元：

hfused = Proj([hi, h′k]). (6)

最后，沿用 RAFT [49]的设计，该预测头采用 AdaLN调
制的 Transformer，通过增量更新 p(t+1) = p(t) +∆p(t)

迭代预测相对位姿 prel = [t, q, f ]。
尺度头。为实现 Sim(3) 规范不变性，本文设计了显
式尺度头，它接收专用的尺度词元（Scale Token）；这
一设计与同期工作 MapAnything [50] 的尺度词元思想
相似。尺度头预测不受约束的对数尺度变量 xs ∈ R，
随后对其取指数，得到严格为正的尺度因子：

s = exp(w⊤hscale), (7)

其中，hscale 是聚合器最后一层中尺度词元的特征。尺
度 s 仅作用于平移、深度和点图输出，旋转与视场角
保持不变。尺度头仅在提供真实度量尺度的数据集上
训练。
深度头与点图头。深度头（Depth Head）和点图头（Pointmap Head）接
收聚合后的帧级与图像块级特征，为每一帧预测深度
图 Di ∈ RH×W、对应的世界坐标点 Xi ∈ RH×W×3，
以及逐像素置信度分数。这些分支与尺度头协同工作：
几何在尺度不变空间内优化，而 ScaleToken 独立学习
全局缩放因子，从而实现完整的 Sim(3) 规范解耦。

3.4.概率框架与损失函数
为在统一概率框架内实现规范解耦设计，本文将总体
目标表述为：给定输入序列，最大化几何、运动与尺度
的联合似然。令 I 表示图像帧，X 表示三维点图，D
表示深度，p 表示相对位姿，s 表示全局尺度。本文最
小化负对数后验（Negative Log Posterior）：

L = Lgeom + Ldepth︸ ︷︷ ︸
Geometry & Depth Likelihood

+ Lpose︸ ︷︷ ︸
Pose Likelihood

+ Lscale︸ ︷︷ ︸
Scale Prior

,

(8)
其中，各项对应后验分解中的一个条件因子：

p(D,X, p, s | I) ∝ p(D | X, I) · p(X | p, s, I)·
p(p | I) · p(s). (9)

该因子分解使学习过程与第 3.2 节介绍的 SE(3) 和
Sim(3) 规范不变表述保持一致。
相对位姿损失。相对位姿损失 Lpose 对应于 p(p | I)，
并在多次迭代更新中监督 RelPoseHead 的输出 prel =
[t, q, f ]：

Lpose =

T∑
t=1

γt−1
(
ℓ(q̂(t), qi←k) + ℓt(t̂

(t), ti←k)

+ ℓ(f̂ (t), fi←k)
)
, (10)

其中，ℓ 表示 L1 损失，fi←k 为焦距偏移。为保持规范
解耦，平移项 ℓt 在归一化坐标空间内计算，以确保平
移监督不会隐式编码全局尺度。
几何损失。受 SI [21] 启发，几何损失 Lgeom（形状优
化）对应于 p(X | p, s, I)，并在归一化空间内计算：

X̃pred =
X̂raw

Norm(X̂raw)
, X̃gt =

X

Norm(X)
,

Lgeom = ∥X̃pred − X̃gt∥1.

(11)

归一化消除了显式尺度依赖，确保 ∂L/∂s = 0。因此，
Lgeom 仅监督主干网络学习正确的三维结构。
尺度损失。尺度损失 Lscale 对全局尺度 s 进行正则化。
由于尺度是乘性的，我们在对数空间比较预测尺度与
真实尺度，以衡量相对误差并稳定梯度：

Lscale = ∥ log ŝ− log sgt∥1. (12)

其中，sgt 是根据标定后的真实深度计算得到的度量尺
度。该损失仅用于经过度量标定的样本；对于非度量数
据，仅使用几何损失和深度损失进行训练。

3.5. KV缓存与训练--推理一致性
流式 Transformer 的既有研究表明，模型往往
依赖注意力汇聚点 [22, 52–54] 来稳定注意力；缺
少该汇聚点时，滑动窗口越过首帧便可能触
发模型崩溃（Model Collapse）。
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图 4. 缓存一致训练（Cache-Consistent Training，CCT）。图中展示不同训练–推理设置下的注意力图（上）和相对位姿
误差（Relative Pose Error，RPE）热力图（下）。不采用 CCT 时（左），因果推理会形成明显的注意力汇聚点（Attention
Sink）；窗口式推理在保留该汇聚点时会将其放大，而移除时则会崩溃。采用 CCT 后（右），因果模式中的汇聚点受到显著抑
制，在两种窗口模式中也同样得到抑制，由此获得稳定且最优的精度。浅蓝色表示对关键帧的注意。
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图 5. 长序列位姿估计的定性对比。我们在跨度达数百米的 KITTI 和 vKITTI 序列上，将 LongStream 与流式方法和 SLAM
基线进行比较。Stream3R 与 StreamVGGT 在长轨迹上不断累积漂移，而 VGGT-SLAM 在第二个 vKITTI 序列上耗尽内存。
LongStream 在所有场景中均保持稳定且一致的位姿，即使存在大幅度回环运动也能维持轨迹连续性。

Algorithm 1 缓存一致训练

1: 输入：数据块 {c1, . . . , cN}，初始缓存 KV(0) = ∅
2: for i = 1 to N do
3: (outi, KVnew) = model(ci, KV(i−1))

4: KV(i) = trim(KVnew, window_size)
5: end for

然而，这种锚定方式会使模型脆弱地依赖首帧。在
长序列中，它会导致几何饱和（Geometric Saturation）
[53]，具体表现为注意力不稳定、关键帧跳变以及位姿
误差持续增长。即使采用相对位姿监督，这些问题仍然
存在，说明汇聚点锚定本身会引入非对称的位置偏置。
我们认为，“短时域崩溃（Short-Horizon Collapse）”

并非由移除汇聚点直接导致，而是训练–推理不匹配
的症状。因此，本文提出算法 1 所示的缓存一致训练
（CCT），通过在数据块之间显式传递并裁剪 KV 缓存，
使训练与推理的可见范围保持一致。训练期间，我们移

除恒定的汇聚点词元，并在滑动窗口中采用纯因果掩
码；同时，在数据块之间显式传递并裁剪 KV 缓存，使
缓存可见性与推理过程一致。
如图 4 所示，CCT 使分块训练与逐帧推理之间的

注意力模式在数学上等价，迫使模型在没有持久锚点
的纯滑动窗口中运行，从而消除对汇聚点的依赖。
对 于 超 长 序 列， 累 积 的 KV 仍 会 导 致

长 期 记 忆 饱 和 和 几 何 漂 移。 因 此， 本 文 采
用周期性缓存刷新（Periodic Cache Refresh）： 每
隔 N 个关键帧重置汇聚点帧与 KV 缓存，对陈旧上下
文执行硬边缘化，这类似于 SLAM 中的状态边缘化。
该策略在清除退化特征的同时保持几何连续性，无

需额外计算即可周期性重置记忆；由于整个模型在关
键帧相对坐标系中运行，因此可以在任意关键帧刷新
缓存，而不会破坏一致性或降低精度。
结合 CCT 与周期性缓存刷新后，模型能够在数千

帧上实现稳定且具备泛化能力的流式处理，同时保持
一致的几何精度和行为良好的注意力分布。



方法
KITTI [51]（ATE ↓）

平均00
4542x, 3.7km

01
1101x, 2.5km

02
4661x, 5.1km

03
801x, 0.6km

04
271x, 0.4km

05
2761x, 2.2km

06
1101x, 1.2km

07
1101x, 0.7km

08
4071x, 3.2km

09
1591x, 1.7km

10
1201x, 0.9km

FastVGGT * 705.39 * 62.38 10.27 157.74 124.43 69.27 * 190.10 194.75 189.29
MASt3R-SLAM * 530.37 * 18.87 88.98 159.430 92.00 * * * * 177.93
VGGT-SLAM * 607.16 * 169.83 13.12 * * * * * * 263.37

CUT3R 185.89 651.52 296.98 148.06 22.17 155.61 132.54 77.03 238.39 205.94 193.39 209.78
TTT3R 190.93 546.84 218.77 105.28 11.62 153.12 132.94 70.95 180.57 211.01 133.00 177.73
STream3R 190.98 681.95 301.40 158.25 102.73 159.85 135.03 90.37 261.15 216.31 207.49 227.77
StreamVGGT 191.93 653.06 303.35 157.50 108.24 160.46 133.71 89.00 263.95 216.69 209.80 226.15

本文方法 92.55 46.01 134.70 3.81 1.95 84.69 23.12 14.93 62.07 85.61 21.48 51.90

表 1. KITTI 数据集上的 ATE 定量对比。上半部分列出基于优化的基线，下半部分给出流式方法。本文方法在所有序列上
均取得最高精度。

方法
TUM [55] Oxford Spires [56] Waymo [57]

ATE ↓ ATE ↓ ATE ↓

FastVGGT 0.418 36.577 1.281
MASt3R-SLAM 0.082 37.728 7.625
VGGT-SLAM 0.123 (0.053†) 31.003 7.431

CUT3R 0.542 32.440 9.396
TTT3R 0.308 36.214 3.486
STream3R 0.633 37.569 42.203
StreamVGGT 0.627 37.255 45.101

本文方法 0.076 19.815 0.737

表 2. 在 TUM [55]、Oxford Spires [56] 和Waymo [57]
上的定量对比。上部：基于优化的方法；下部：流式方法。本
文方法在这些小尺度轨迹上表现出良好的鲁棒性，并在所有
在线基准上取得最佳性能。† 表示结果引自 [58]。

方法
vKITTI [59] (ATE ↓)

场景 01
447×, 332m

场景 02
223×, 113m

场景 06
270×, 51m

场景 18
339×, 254m

场景 20
837×, 711m

平均

FastVGGT 3.435 0.311 0.120 2.050 101.667 31.427
MASt3R-SLAM 83.771 20.206 3.840 68.875 231.064 98.714
VGGT-SLAM 25.128 0.237 0.281 1.641 68.840 23.667

CUT3R 50.968 29.913 0.820 29.012 127.583 55.276
TTT3R 29.877 11.785 0.598 7.445 71.208 28.099
STream3R 68.280 26.450 8.185 43.597 198.279 82.815
StreamVGGT 71.616 15.349 10.274 23.900 221.407 83.916

本文方法 1.422 0.185 0.303 0.683 4.030 1.610

表 3. 在 vKITTI 上的定量对比。上部：基于优化的方法；
下部：流式方法。本文方法在所有序列上均取得最高精度。

4. 实验
4.1.实现细节
模型配置。LongStream以 VGGT初始化，并保留其由
全局注意力与帧级注意力交替组成的 24 层骨干网络，
参数量约为 1.3B。训练时采用固定的可见性布局、一
致的滑动窗口以及大小为十的关键帧间隔，使每个批
次包含多次关键帧切换。优化器采用 AdamW 和余弦
衰减，峰值学习率为 4× 10−6，并设置 1k 步预热。所
有图像、深度和点图均缩放至最长边不超过 518 像素，
同时采用宽高比抖动、间隔采样和跨块打乱。
训练方法。 LongStream 采用两阶段训练方案：第一阶
段在 32 块 A100 GPU 上以批大小 22 进行 50k 次批
次独立训练，耗时三天；第二阶段采用与流式推理匹配

的缓存一致训练（Cache-Consistent Training，CCT），
序列长度从 10 到 80 之间采样，缓存窗口大小设为
10。仅在具有已标定真值时使用度量尺度监督。推理
时，LongStream 在单块 GPU 上可达到 18 FPS。更多
实现细节见附录。
训练数据。LongStream 使用多领域数据集集合进行训
练，包括 Kubric [60]、WildRGB [61]、ScanNet [62]、
HyperSim [63]、Mapillary [64]、Replica [65]、MVS-
Synth [66]、PointOdyssey [67]、Virtual KITTI [59]、Aria
Synthetic Environments [68]、Aria Digital Twin [68]、
Objaverse [69]、Spring [70] 和 Waymo Open [57]。
BlendedMVS [71]、Co3Dv2 [72]、MegaDepth [73] 和
DL3DV [74] 不提供度量尺度真值，因而不参与尺度训
练；其余训练数据集均提供度量监督。
基线方法。我们将 LongStream 与离线 Transformer、
流式模型和 SLAM 类系统进行比较。由于 VGGT [15]
和 π3 [16] 在长视频片段上均超出内存限制，因此
使用 FastVGGT [75] 作为可实际运行的替代方案。
流式基线包括 CUT3R [45]、TTT3R、STream3R [1]
和 StreamVGGT [2]。MASt3R-SLAM [34] 与 VGGT-
SLAM [58] 是基于优化的 SLAM 基线。VGGT-SLAM
以 16/32 帧为块进行推理，因此可以访问每个块内的
未来帧。所有方法均采用官方默认设置，并在统一协议
下评估。

4.2.定量结果
相机位姿估计。我们在 vKITTI [59]（训练集） 、
Waymo [57]（留出集）以及训练中未见的 KITTI [35]、
TUM-RGBD [55] 和 Oxford Spires [56] 数据集上评估
绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error，ATE）。如
表 1–3 所示，随着序列长度增加，流式基线的误差呈
非线性增长，这可能源于长时域历史信息的饱和与污
染，而 LongStream 始终保持稳定。离线模型在长视频
片段上经常出现内存不足（Out of Memory，OOM）和
跟踪丢失。尽管完全以流式方式运行，LongStream 仍
以 18 FPS 达到当前最佳精度，并在不同环境间展现出
稳健的泛化能力。
三维重建。我们在 7Scenes和 TUM的测试序列上进行
不经下采样的完整序列重建，并报告 CD 和 F1@0.25。
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图 6. 室内序列的定性对比。我们在具有剧烈视角变化、遮挡和反复回退的挑战性场景上进行评估。Stream3R、StreamVGGT
和 VGGT-SLAM 在这些高度曲折的轨迹上产生漂移，而 LongStream 在整个序列中均能保持稳定位姿和一致的三维结构。符
号 * 表示运行过程中出现内存不足错误或超过三次跟踪失败。

方法
7Scenes TUM

CD ↓ F1@0.25 ↑ CD ↓ F1@0.25 ↑

FastVGGT 6.373 0.710 0.104 0.926
MASt3R-SLAM 5.987 0.691 0.057 0.954
VGGT-SLAM 6.306 0.696 1.993 0.633

CUT3R 6.281 0.274 0.474 0.533
TTT3R 6.231 0.260 0.249 0.792
STream3R 6.353 0.479 1.126 0.444
StreamVGGT 6.630 0.483 0.680 0.402

本文方法 2.260 0.641 0.225 0.673

表 4. 在 7Scenes 和 TUM 上的定量对比。评估指标
为 Chamfer 距离（Chamfer Distance，CD，越低越好）和
F1@0.25（越高越好）。最佳结果以粗体标出，次佳结果
以下划线 标出。

相对位姿 尺度头 CCT 缓存刷新 ATE ↓ RPE ↓ 尺度误差 ↓

7 7 7 7 8.043 2.207 -
3 7 7 7 2.819 0.750 -
3 3 7 7 2.645 0.484 0.010
3 3 3 7 0.984 0.454 0.032
3 3 3 3 0.115 0.126 0.035

表 5. 相对位姿、尺度头、CCT 和缓存刷新的消融研究。绿
色表示启用，红色表示禁用。第 2 行与第 3 行之间的 ATE
差距由少数较大的轨迹离群值造成。尺度误差表示绝对尺度
偏差，越低越好。

如表 4 和图 6 所示，LongStream 在两个基准上均具备
与离线方法相当的性能。这些数据集的空间范围较小且
帧覆盖密集，导致指标大体处于饱和状态。在 7Scenes
上，部分方法采用全部帧评估时会在某些场景中失败，
所得 CD 值高出数个数量级，从而抬高平均 CD。
尺度估计。我们在 vKITTI 上评估恢复出的度量尺度
精度。LongStream 在整个序列中均能生成稳定的尺度
估计，相对于真值的尺度比达到 0.9905。

4.3.定性结果
图 5 和图 6 分别可视化了公里级与房间尺度序列上
的轨迹，验证了模型在大小两类空间范围内均能稳
定预测位姿。在室外场景中（图 5），STream3R 和
StreamVGGT 等现有流式方法在长轨迹上出现累积漂
移，而基于优化的 VGGT-SLAM 在更长序列上受到内
存限制并发生跟踪丢失。相比之下，LongStream 在数
百米范围内保持轨迹连续性与度量精度，并在没有显
式回环闭合模块的情况下成功闭合大型回环。
在室内环境中（图 6），面对具有剧烈视角变化、遮

挡和反复回退的高度曲折相机轨迹，模型同样表现出
良好的鲁棒性。基线方法在这些不规则运动模式下往
往产生不稳定位姿或明显漂移，而 LongStream能保持
连贯的全局轨迹。

4.4.消融研究
我们在单个 vKITTI 序列上进行消融实验，以验证
LongStream 的四个核心组件：关键帧相对位姿头、尺
度分支、缓存一致训练（CCT）和周期性缓存刷新。
如表 5 所示，组合所有模块可将 ATE 从 8.043 降至
0.115，降幅接近两个数量级。
规范解耦的位姿与尺度。从绝对位姿回归切换至本文
的规范解耦形式可带来最大性能增益（第 1 行 → 第 2
行），表明将局部几何与全局坐标分离对于泛化到训练
窗口之外至关重要。尺度分支是保持度量一致性的必
要条件；移除该分支后，模型无法在整个序列中生成稳
定的全局尺度。
时序缓存一致性。周期性缓存刷新可防止无限流中的
长期记忆饱和，而专用尺度分支对于保持度量一致性
至关重要。
与基线相比，组合所有组件可使最终 ATE降低近两

个数量级。更详细的分析见附录。



5. 结论
LongStream 可在超长序列上实现稳定的度量尺度重
建，克服现有方法的漂移与外推失效问题。其规范解耦
位姿设计与缓存一致训练可在数千帧范围内保持几何
和尺度一致，并在多种室内外数据集上取得较高精度
与实时性能。
局限性。该模型仍假设场景大体静态，依赖启发式关键
帧调度，且在极长窗口中点图一致性会轻微下降。这些
局限为未来提升模型的稳健性与通用性指明了方向。
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LongStream：长序列流式自回归视觉几何
补充材料

7. 相对位姿与尺度的规范不变性
本附录给出简要证明：(1) LongStream 使用的关键帧
相对位姿严格不受全局坐标系选择影响；(2) 几何目标
与尺度目标正交解耦。

7.1.关键帧相对位姿的 SE(3)规范不变性
本文证明学习目标

Ti←k = Ti T−1k , (13)

在任意全局 SE(3) 规范变换下均保持不变，从而保证
训练不受世界坐标系任意选择的影响。

规范变换。 令 G ∈ SE(3) 将世界坐标系 W 重新参
数化为 W ′。对于任意三维点 x：

xW′ = G xW . (14)

绝对位姿的变换。 对于世界坐标系到相机坐标系的
位姿 T，其在 W ′ 中的对应位姿为

T′ = T G−1. (15)

该关系源于相机坐标系下的坐标必须保持不变。

关键帧相对位姿的不变性。 将式 (15) 应用于帧 i 和
k：

T′i = TiG−1, T′k = TkG−1. (16)
则 W ′ 中的相对位姿为

T′i←k = T′i(T′k)−1

= (TiG−1)(TkG−1)−1

= Ti (G−1G)T−1k = TiT−1k .

(17)

因此，
T′i←k = Ti←k, (18)

这表明该目标严格满足 SE(3) 规范不变性。

7.2.尺度的 Sim(3)正交解耦
下面证明归一化几何目标与全局尺度因子无关，从而
保证形状与尺度通过不同的梯度路径优化。
令预测的度量点云为

X̂ = s X̂raw, (19)

其中，s > 0 为尺度头预测的全局尺度。
令 Norm(·) 为一阶齐次函数：

Norm(αX) = αNorm(X). (20)

几何损失中使用的归一化预测为

X̃pred =
X̂

Norm(X̂)
=

sX̂raw

sNorm(X̂raw)
=

X̂raw

Norm(X̂raw)
.

(21)
因此，几何损失

ℓgeom =
∥∥X̃pred − X̃gt

∥∥
1

(22)

与 s 无关，因而有

∂ℓgeom
∂s

= 0. (23)

这证实全局尺度与形状优化完全解耦，并且仅通过
专用尺度目标学习。

综上，关键帧相对位姿具有严格的 SE(3) 规范不变
性，归一化几何则保证 Sim(3) 尺度正交性。二者共同
构成面向长序列流式重建、具有明确理论依据的规范
一致训练目标。

8. 补充注意力可视化分析
如图 7 所示，我们通过可视化帧级注意力，分析模型
在流式推理期间如何将注意力分配给历史帧。通过对
目标帧词元求和并对源帧词元取平均，将词元间注意
力聚合为 S × S 的帧间矩阵。因果全窗口视图最多包
含 80 个可见帧，而滑动窗口视图仅包含 10 个，这一
差异也反映在可视化结果中。
批训练基线表现出明显的时序偏差：模型对第一帧

（即“汇聚点”）和更远处的帧分配了不成比例的高注意
力，却对与局部几何一致性最相关的近期帧关注不足。
直观而言，几何模型应主要依赖时间上相邻的帧；然
而，这种不平衡会使 RPE 快速增长，并导致远距离预
测不稳定。在窗口化推理中，保留汇聚点会加速性能退
化，移除汇聚点则会导致崩溃，表明该基线严重依赖初
始帧。
采用本文的 KV 缓存一致训练（CCT）后，注意力

分布更加均衡。模型降低了对第一帧的依赖，并将相对
更多的注意力分配给邻近帧，从而在全窗口与滑动窗
口推理中均表现得更加稳定。不过，当序列长度接近
∼ 80 帧时，仍可观察到注意力逐渐转向更早的历史帧，
这与缓存饱和效应一致。
总体而言，这些可视化揭示了长序列性能退化的内

在机制：基线模型会形成强烈的首帧吸引与远距离偏
差，而 CCT 则促使注意力模式更符合时序几何一致
性。

9. 长序列稳定性分析
表 6 报告了 Waymo #520018670（135 m）和 KITTI
#03（561 m）上的长序列结果。随着序列长度增加，
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图 7. 缓存一致训练（Cache-Consistent Training，CCT）。图中展示了不同训练—推理设置下的注意力图（上）和相对位
姿误差（Relative Pose Error，RPE）热力图（下）。不使用 CCT 时（左），因果推理会形成强烈的注意力汇聚点；窗口化推理
若保留该汇聚点，会进一步将其放大，若移除则会崩溃。使用 CCT 时（右），该汇聚点在因果模式下受到显著抑制，在两种窗
口模式下也同样受到抑制，从而获得稳定且最佳的精度。浅蓝色表示对关键帧的注意力。

方法 15x 30x 60x 199x 30x 801x
CUT3R 0.159 1.421 2.505 8.591 3.867 148.06
TTT3R 0.153 0.873 1.127 5.505 1.957 105.28
Stream3R 0.181 1.329 2.998 21.440 3.412 158.25
VGGT-SLAM 0.172 0.518 0.992 3.740 0.929 169.83
本文方法（w/o SW）0.151 0.192 0.477 1.699 0.347 20.83
本文方法 0.151 0.183 0.343 0.723 0.164 3.81

表 6. 随着序列长度增加，Waymo #520018670（左，135 m）
和 KITTI #03（右，561 m）上的 ATE（m）。w/o SW 表
示不使用缓存刷新与滑动窗口的变体。

包括基线方法和未使用缓存刷新的 LongStream 在内
的流式方法均表现出非线性误差增长。这表明在严格
在线约束下，更长的历史信息或重访不一定能提升性
能，反而可能随序列增长放大长时域效应。相比之下，
LongStream 通过消除首帧锚定，并采用带周期性缓存
刷新的缓存一致训练来缓解长历史效应，从而在长序
列上保持稳定。

10. 补充超参数分析
本节给出详细的超参数消融研究。这些实验在 vKITTI
数据集上进行，用于验证本文的设计选择。

10.1.关键帧间隔的影响
我们首先考察模型对关键帧间隔 N 的敏感性。如表 7
所示，采用 N = 1 这类极短间隔会使系统退化为逐帧
跟踪，导致误差快速累积。相反，将间隔增大至 15 同
样会降低性能。这是因为训练块固定为 22 帧。关键帧
切换过于稀疏时，模型获得的监督信号太少，无法可靠
学习切换行为。

10.2.缓存窗口大小的影响
我们进一步研究缓存窗口大小 W 的影响。如表 8 所
示，窗口大小为 10 已足以维持上下文，而增至 30 会

间隔 N ATE ↓ RPE ↓

1 4.047 0.565
3 3.384 0.514
8 0.122 0.131
10 0.115 0.126
15 1.398 0.412

表 7. 关键帧间隔的影响。N = 10 在漂移累积与训练动态之
间取得最佳权衡。

窗口 W ATE ↓ RPE ↓

10 0.115 0.126
20 0.119 0.129
30 0.516 0.293

表 8. 缓存窗口大小的影响。W = 10 可在维持充足上下文的
同时防止几何饱和。

图 8. 在没有回环闭合校正时，LongStream 重访同一位置会
出现轻微漂移。加入在线回环闭合线索是提升全局一致性的
潜在方向。

显著降低精度，使 ATE 升至 0.516。这一实验证据支
持“几何饱和”理论：过长的历史缓存会积累过时特征，
进而污染注意力机制。因此，本文采用大小为 10 的窗
口，在防止长期漂移的同时降低计算成本。



11. 补充局限性
如图 8 所示，LongStream 未进行显式回环闭合优化，
因此无法利用离线全局光束法平差所能实现的强轨迹
校正。尽管本文提出的相对位姿形式和缓存一致训练
已能在长时域内保持稳定的漂移特性，但引入轻量级
在线回环闭合线索有望进一步提升全局一致性，尤其
是在大型回环中。本文将其留作未来工作。
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