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How far away is Region [0] from Region [1] ? 

They are 17.9 meters apart.

What is the direction of Region [2] 
relative to the ego vehicle?

Region [2] is roughly at 12 o'clock 
from the ego vehicle.

What is the likely separation in meters and 
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after 1 seconds?

In 1 second, Region [0] wll be 7.6 meters 
away at -12 degrees.
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Figure 1: STRIDE-QA is a large-scale VQA dataset for spatiotemporal reasoning in autonomous driving, comprising
285 K frames and 16 M QA pairs from over 100 hours of urban driving in Tokyo. (a) It includes multi-view RGB
images and (b) LiDAR point clouds, processed via a modular pipeline with 3D object detection, segmentation,
tracking, and visibility filtering to produce spatially and temporally grounded annotations. (c) The annotations
enable object-centric, ego-centric spatial, and spatiotemporal QA tasks, allowing structured evaluation of physically
grounded reasoning over time.

Abstract
视觉-语言模型（VLMs）已被应用于自动驾驶，以支持
复杂现实场景中的决策。然而，它们在静态、来源于网络
的图像-文本对上的训练从根本上限制了理解和预测动态
交通场景所需的精确时空推理。我们通过 STRIDE-QA
解决这一关键差距，这是一套用于从以自我为中心的视
角进行物理推理的大规模视觉问答（VQA）数据集。该
数据集由东京 100 小时的多传感器驾驶数据构建，捕捉
了多样且具有挑战性的条件，STRIDE-QA 是城市驾驶
时空推理最大规模的 VQA 数据集，在 285K 帧上提供
1600 万对问答。数据集由密集的自动生成注释，包括
3D 边界框、分割掩码和多物体轨迹奠基，独特地支持通
∗ Equal contribution.

过三项新颖问答任务实现的物体中心和自我中心的推理，
这些任务要求进行空间定位和时间预测。我们的基准测
试表明，现有的 VLMs 显著挣扎，在预测一致性上几乎
得分为零。相反，经过 STRIDE-QA 微调的 VLMs 表
现出显著的性能提升，在空间定位上达到 55 % 成功率，
在未来运动预测的一致性上达到 28 %，与通用 VLMs
接近零的得分形成对比。因此，STRIDE-QA 为开发更
可靠的用于安全关键自动驾驶系统的 VLMs 建立了一个
全面的基础。

介绍
近期在视觉-语言模型（VLMs）方面的进展在跨模态任
务中取得了显著的进步，如图像描述和视觉问答。这些
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在大规模图像-文本数据集上训练的模型表现出强大的
语义理解和泛化能力。受这一成功的启发，VLMs 已被
应用于物理人工智能领域，比如机器人学和自动驾驶。
这些方法强调了 VLMs 在实现整体场景理解和高层

次驾驶决策方面的潜力。然而，这种潜力从根本上受到
其训练数据性质的限制：大多数 VLMs是在静态的、来
源于网络的图像-文本对上训练的，因此缺乏真实世界
应用所必需的空间推理能力 (Fu et al. 2025) 。这一限
制在自动驾驶中尤为关键，因为缺乏适当的训练数据仍
然是一个显著的挑战。
为了解决这个局限性，我们引入了 STRIDE-QA（Ego

视觉问答中的驾驶场景的时空推理），这是一个大规模
VQA 数据集，旨在真实世界驾驶场景中进行细粒度的
空间和时空推理。数据集的概览及其自动化注释管道如
图 1所示。该数据集由在东京收集的超过 100小时的多
传感器驾驶数据构建，捕捉了包括交通拥堵、施工区和
行人密集的交叉路口在内的多样且具有挑战性的场景。
它包含了超过 16M 的问答对，这些问答对是通过一个
结合 3D 物体检测、多物体追踪和实例分割的完全模块
化和可扩展的注释管道生成的。

STRIDE-QA 专门构建用于支持对三个核心推理任
务的监督训练和评估：

• 基于物体的空间问答：评估非自我代理（车辆、行人
等）之间的空间关系。

• 自我中心空间问答：描述相对于自我车辆的主体距
离、方向和大小。

• 自我中心时空问答：预测这些代理关系如何随时间
演变。

这些任务旨在系统性地衡量空间和预测推理能力，这
对于在安全关键的城市环境中的下游规划和决策制定
至关重要。通过将每对问答对在物理和时间上保持一致
的注释中结合起来，STRIDE-QA 为在现实世界自动驾
驶中训练和基准测试 VLMs 提供了全面的基础。
贡献本文的主要贡献总结如下：

• 我们定义了三个新颖的以自我为中心的视觉问答任
务，这些任务共同需要空间定位和短期预测推理，以
应对自动驾驶系统在复杂交通场景中面临的核心挑
战。

• 我们介绍了 STRIDE-QA，这是一项大规模数据集，
包含 1600 万对问答对，密集标注于 28.5 万帧城市
驾驶视频帧上，使视觉语言模型能够在真实世界交
通动态的基础上进行细粒度的空间和短期时间推理
的监督训练。

• 我们证明了现有的通用视觉语言模型在时空推理
方面表现不佳，而在 STRIDE-QA 上进行微调的模
型则显著超越了基线。我们的最佳模型 STRIDE-
Qwen2.5-VL-7B 达到了最先进的性能，突显了我们
数据集在驾驶场景中的时空理解效果的有效性。

这些贡献代表了将视觉语言模型整合到现实世界自
主系统中的关键一步。通过从通用的视觉语言理解转向
物理扎根的自我中心推理，STRIDE-QA 弥合了大规模
多模态预训练与物理人工智能需求之间的差距。它不仅
为时空视觉问答提供了一个基准，还推进了动态场景中
的空间理解，促进了用于自动驾驶的更值得信赖的视觉
语言模型。

相关工作
VLM 通过在 2D 视觉语言数据集（如 VQA v2 (Goyal
et al. 2017) 和 GQA (Ainslie et al. 2023) ）上进行训
练，已经在多模态任务中展示了强大的性能。然而，这
些数据集缺乏 3D 空间信息，这限制了它们在现实世界
环境中基于物理的推理能力的应用。
为了解决这一缺口，空间感知 VLMs，如 Spa-

tialVLM (Chen et al. 2024a)和 Spatial-RGPT (Cheng
et al. 2024) ，结合了几何注释，可以在 3D 中进行度量
推理。然而，这些模型仍然局限于静态的单帧输入，无
法捕捉到对例如自动驾驶等应用至关重要的时间动态。
作为回应，引入了几个针对驾驶场景的视频问答

（VQA）数据集。例如，nuScenes-QA (Park et al. 2025)
采用多视角视频来构建空间查询。ToD3Cap (Jin et al.
2024) 和 NuPrompt (Wu et al. 2025) 侧重于以自我为
中心的空间定位，而 Refer-KITTI (Wu et al. 2023b)
和 TUMTraffic-VideoQA (Zhou et al. 2025) 则探索基
于视频的问答和指代表达。
虽然这些数据集在将空间和时间推理融入视觉语言

模型方面代表了重要进展，但仍有几个挑战尚未解决。
值得注意的是，大多数现有的基准测试旨在支持以物体
为中心或以自我为中心的推理，而不是两者兼具。这一
区分很重要，因为以物体为中心的推理对于捕捉代理之
间的交互至关重要，而以自我为中心的推理则使得相对
于自我车辆的空间理解成为可能。此外，许多数据集缺
乏时间上对齐的 3D 注释，这是进行短期预测推理所必
需的。可扩展性也仍然是一个挑战，因为现实世界的驾
驶场景涉及高度的视觉多样性和复杂性。这些数据集的
详细比较见表 1 。
为填补这一空白，我们引入了 STRIDE-QA。它包括

超过 100 小时的同步 LiDAR 和多视图 RGB 数据，并
定义了三类 QA 任务：以对象为中心的空间任务、以自
我为中心的空间任务和以自我为中心的时空任务。这些
任务共同支持在复杂交通条件下的细粒度预测性推理。

空间和时空问答定义
本节在介绍我们的数据集和基准测试之前，概述了自动
驾驶中时空问答的关键要求。为了支持在城市交通场景
中的细粒度推理，我们定义了三个针对不同场景理解方
面的视觉问答类别：(1) 周围代理之间的关系，(2) 自
我与代理之间的空间关系，以及 (3) 代理动态的短期预
测。
面向对象的空间问答。 这一类别针对的是基于单个当
前帧的两个周围代理之间的空间关系。它包括定性问题
（例如，相对位置或是/否查询）和需要数值回答的定量
问题（例如，“距离 1.53 米”或“5 度”），如图 2 (A)
所示。
自我中心空间问答。 从自我中心视角理解场景对自动
驾驶至关重要。为支持这一点，我们设计了一类问题，
专注于自车辆与单一周围代理之间的空间关系，基于单
个当前帧。我们构建了涉及距离、相对方向和对象大小
与自车辆相关的定性和定量问题，如图 2 (B) 所示。
以自我为中心的时空问答。 该类别通过结合短期时
间预测扩展了以自我为中心的空间问答。该任务以以 2
Hz 采样的四个上下文帧作为输入，目标是在未来的时
间范围内预测以下物理量 t ∈ {1, 2, 3} s :
• 自车与目标代理之间的距离
• 从自车到目标代理的航向角
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Dataset Domain Data Source Modality # Video # QA Viewpoint Temporal Frames Scope
Obj. Ego S ST

Spatial-VQA (Chen et al. 2024a) General Web images RGB — 200 M 3 1 3

Open Spatial Dataset (Cheng et al. 2024) General OpenImages RGB — 8.7 M 3 1 3

Refer-KITTI (Wu et al. 2023a) AD KITTI RGB + LiDAR 6 h 818 3 1 – 400 3 3

ToD3Cap (Jin et al. 2024) AD nuScenes RGB + LiDAR 5.5 h 468 K 3 3 1 3

nuScenes-QA (Qian et al. 2024) AD nuScenes RGB + LiDAR 5.5 h 460 K 3 3 1 3

NuPrompt (Wu et al. 2025) AD nuScenes RGB + LiDAR 5.5 h 87.3 K 3 1 – 40 3 3

nuPlanQA (Park et al. 2025) AD nuPlan RGB + LiDAR 119 h 1 M 3 3 3 3 3

TUMTraffic-VideoQA (Zhou et al. 2025) AD Self-collected RGB ≤ 33.3 h 87.3 K 3 3 1 – 101 3 3

STRIDE-QA (Ours) AD Self-collected RGB + LiDAR 100 h 16M 3 3 4 3 3

Table 1: 从推理范围、模态、数据来源和时间结构方面比较 STRIDE-QA 和现有数据集。STRIDE-QA 是唯一一个
提供大规模、自我收集的 RGB+LiDAR 数据的以自我为中心的时空监督的数据集，支持对自动驾驶（AD）至关重
要的细粒度推理。（S：空间，ST：时空）

• 自车和目标体的速度
该任务的问答示例如图 2 (C) 所示。

STRIDE-QA 数据集
我们介绍了 STRIDE-QA（用于自我中心视觉问答的驾
驶场景中时空推理的基准），这是一个大规模基准，旨
在推进城市驾驶中的自我中心时空推理。STRIDE-QA
包括 285 K 帧，448 K 独特的对象对，以及 16 M 问答
对。
第 节描述了数据收集设置，第 节详细介绍了自动

化标注流程。

驾驶数据收集
行驶区域。 我们在东京收集了超过 100小时的驾驶数
据，东京以其交通拥堵、复杂的规定（如禁停区和单行
道）以及行人和自行车密度高而闻名。该城市包括市中
心区域、住宅社区和郊区。
传感器设置。 我们使用配备有传感器套组的多用途
车辆，该套组包括一个 64 通道的 LiDAR 和六个摄像
头，它们被同步并下采样到 2 Hz。每个摄像头拥有 60°
的视场（FOV），提供 360° 的视觉覆盖，分辨率各异
（前/后：2880x1860 像素；侧面：1920x1240 像素）。为
了精确估计车辆的状态和位置，我们还记录惯性测量单
元（IMU）和实时动态全球导航卫星系统（RTK-GNSS）
接收器的信号。在数据采集过程中，所有传感器和控制
区域网络（CAN）信号都被记录为同步时间戳。依据
nuScenes (Caesar et al. 2020) ，记录的序列被分割成
20 秒的视频片段。有关传感器设置的详细信息见附录
。

注释流程
我们提出了一种自动化注释流程，该流程处理同步多视
角 RGB 图像和 LiDAR 点云的序列，以生成时空问答
对，每个对由一个问题、一个答案以及辅助的视觉证据
（例如，边界框或分割掩码）组成。
我们的流程，图 1 中所示，由七个组件组成：关键

帧采样、3D 目标检测、多目标跟踪、属性提取、语义
分割、可见性过滤和问题生成。
关键帧采样。 在我们的流程中，关键帧作为每个时空
问题的时间锚点。我们从每个剪辑的 2 到 17 秒之间以

1Hz 的频率进行采样，这为每个关键帧提供了一个从前
2 秒到后 3 秒的时间上下文窗口。
3D 目标检测。 我们采用了 BEVFusion (Liu et al.
2023) ，该方法融合了激光雷达和多摄像头图像，以进
行高精度的 3D 目标检测。对于每个关键帧，我们估计
所有可见物体的 3D 位置、方向和大小。物体类别集包
括来自 nuScenes 的类别以及额外的自定义类别，总共
45 个类别。
对象跟踪。 为了捕捉时间动态，我们跟踪每个对象
随时间的移动。选择了 PubTracker (Yin, Zhou, and
Krahenbuhl 2021)因为它在基于点的 3D对象跟踪中具
有效率高和简单的特点，这使得可以在不依赖外观特征
的情况下，在帧之间进行快速且一致的 ID 分配。我们
在连续帧之间关联 3D 边界框，并为每个对象分配一致
的实例 ID。这样，所有帧，包括与每个关键帧相关的
上下文和未来帧，都标注了 3D 边界框，对象可以随着
时间的一致性被跟踪。
属性提取器 为了支持时空问答生成，我们提取每一
帧中每个对象的相关属性。基于三维边界框和自车的姿
态，我们在以自车为中心的坐标系中计算出欧几里得距
离和航向角。除了这些数值，我们还生成离散和定性的
空间描述，比如从这些量导出的“左边”或“1 点钟”。
此外，通过利用在跟踪阶段获得的时间一致的目标轨

迹，我们根据目标边界框中心位置随时间的变化来估算
每个目标的速度。这些属性，包括距离、朝向和速度，
在每一帧中都与每个目标相关联，并构成生成时空问答
对的基础。
语义分割。为了获得精确的二维分割掩膜用于下游可见
性过滤，并为视觉语言模型提供细粒度的像素级视觉锚
定，我们应用了 SAM 2.1 Large (Ravi et al. 2025)。该
模型在每个对象的投影三维边界框内生成一个无类别
的掩膜。然后，将每个掩膜与跟踪阶段中对象的一致实
例 ID 相关联。
可见性过滤。 由于边界框和分割掩码是自动生成的，
因此过滤掉不可靠的对象以确保标注质量是很重要的。
我们应用以下三条过滤规则：（1）边界框之间的交并比
（IoU）必须大于 0.3，（2）覆盖率必须超过 0.8，以及（3）
由 SAM 2.1 Large 预测的 IoU 评分也必须超过 0.8。通
过应用这些规则，我们有效地消除了噪声检测，只保留
高质量的标注。
问题生成器。 最后，我们基于先前提取的对象属性
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What is the current speed of the ego vehicle?

The current speed of the ego vehicle is 0.0  m/s.

Where will Region [1] be relative to the ego vehicle 
in 3 seconds (in meters and degrees)?

In 3 seconds, they will be approximately 0.96 meters 
away at a 42 degree angle.

Does the ego vehicle appear on Region [0]'s left side?

Yes, the ego vehicle is to the left of Region [0].

After 2 seconds, how far (in meters) from the ego 
vehicle will Region [0] be, and at what bearing angle?

In 2 seconds, it will be about 1.54 meters away, 
At -90 degrees.

Is the ego vehicle is bigger than Region [1]?

At 1 second, Region [3] is about 5.99 meters away, 
at -75 degrees.

Yes, the ego vehicle is bigger in size than Region [1].

What will be the distance and bearing angle of Region 
[3] from the ego vehicle after 1 second?

How far away between Region [1] and Region [3]?

Region [1] is 6.33 meters away from Region [3].

How close is Region [2] to Region [3]?

2.01 meters apart between Region [2] and Region [3].

Relative to Region [0], where is Region [2] ?

Region [2] appears around 2 o'clock from Region [0].

1
2

3

0

4 23 1

0

1

0

2 3

Figure 2: 来自我们 STRIDE-QA 数据集的示例数据。从上到下，每个问答对分别对应于（A）以物体为中心的空间
问答，（B）以自我为中心的空间问答，以及（C）以自我为中心的时空问答。

（如距离、方向和速度）为每个关键帧生成基于模板的问
答对。每个对象在问题文本中被称为 Region [X] ，其中
数字 X 对应于图像中显示的视觉标识符。这些问答对
与当前、背景和未来帧的 2D 边界框和分割掩膜对齐。
每个问答对 (q, a, s)都与关键帧 tk ∈ K 相关联，并在时
间窗口 [tk − 2, tk + 3] 内引用目标对象或对象对 (oi, oj)

。空间定位 s 由相关帧 t 中的 2D 边界框 B(i)
t 和分割

掩膜M(i)
t 组成，通过一致的实例 ID 对齐。如图 2 所

示，这产生了一个由成对的图像、分割和问答示例组成
的数据集。
这些阶段自动从同步的多摄像头 RGB 和 LiDAR 数

据生成时空 QA 对，确保用于 VLM 训练和评估的时序
对齐、实例一致的标注；标注质量细节在附录 中。

实验
我们进行实验以评估 STRIDE-QA 数据集在增强
VLMs 在交通场景中的时空推理能力方面的有效性。
具体来说，我们在空间和时空问答任务上对多个 VLMs
进行基准测试，以揭示它们当前的优势和局限性，并评
估 STRIDE-QA 是否有助于改善这些能力。

实验设置
微调模型。 我们微调了两个开源的视觉语言模型
（VLMs），Qwen2.5-VL-7B-Instruct和 Cosmos-Reason1-

7B，在 STRIDE-QA的训练集上，只使用前置摄像头的
RGB 序列（t ∈ {−1.5,−1.0,−0.5, 0} s) 。为了匹配下
一小节详细说明的评估设置，侧面和后置摄像头的图像
以及 LiDAR被省略。我们将得到的模型称为 STRIDE-
Qwen2.5-VL-7B 和 STRIDE-Cosmos-Reason1-7B。
基准模型。我们将微调后的模型与一系列视觉语言

模型（VLMs）进行评估。为了估计通用视觉语言模型
的上限，我们包括了专有的 GPT-4o 和 GPT-4o mini。
我们进一步与开源模型 InternVL2.5-8B 和 Qwen2.5-
VL-7B-Instruct、空间增强的 SpatialRGPT-8B、以及

自动驾驶特定的视觉语言模型 Senna-VLM 和 Cosmos-
Reason1-7B 进行了比较。训练过程的详细信息在附录
中提供。
空间基准。 我们在 SpatialRGPT-Bench (Cheng et al.
2024)的户外拆分上评估空间推理。关于 SpatialRGPT-
Bench 的细节在附录 中提供。
时空基准。 除了空间推理评估外，我们还采用了三种
评估指标。简要描述在下面的小节 ( ) 中提供，详细信
息请参见附录 。

时空问答基准
超越空间问答基准，我们评估在第 节中定义的时空
问答任务的性能。我们报告了四个指标：定位成功率
（LSR）、平均定位成功率（MLSR）、时间定位一致性
（TLC）和诊断每个维度的成功率（SR）。
模型接收到从前置车载摄像头以 60° 视场角在 t ∈

{−1.5,−1.0,−0.5, 0} s 处捕获的四帧 RGB 序列。在此
序列中，模型观察到来自六类之一的单个目标主体（汽
车、大型车辆、巴士、行人、摩托车或自行车），通过
其在所有四帧中的分割掩码进行识别，以提供足够的背
景信息。模型的任务是在 t ∈ {0, 1, 2, 3} s 处预测以下数
量：目标主体的距离、速度和航向角，以及自车的速度。
主体的航向角是在自车的参考框架中定义的，其中 0◦

为前方向，正角在 (−180◦, 180◦] 的范围内逆时针。这
一定义在提示中明确提供，以便进行公平评估。值得注
意的是，任务包括预测可能在 t > 0 处移出摄像头视场
的主体。

评估数据集。 评价数据集是从我们 STRIDE-QA 语料
库中保留的录音日期构建，以确保训练和测试的分离。
为了专注于有挑战性的时空推理，我们过滤数据以排除
静态和重复的场景，仅保留那些具有动态交互的场景。
在对所有语义掩码注释进行人工验证后，该基准由 409
个独特的场景组组成。这些组被归类为六种动态情境：
迎面通过、维持状态、超车、路径分歧、远离自车以及
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Give me the distance from the 
ego vehicle to Region [0].

Region [0] is 13.84 meters 
away from the ego vehicle."

After 1 second, the distance is 
about 10.71 meters, with the 

direction of -40 degrees.

By 2 seconds, the separation 
reaches around 3.25 meters at 

156 degree position.

After 3 seconds, the distance is 
about 40.31 meters, with the 

direction of 61 degrees.

Region [0] is 18.5 meters 
away.

In 1 second, Region [1] is 23.5 
meters away at -10 degrees.

After 2 seconds, Region [0] 
will be 8.5 meters away at

-5 degrees.

In 3 seconds, Region [2] will 
be 6.5 meters away at -25 

degrees

The ego vehicle and Region 
[0] are 14.68 meters apart.

Within 1 second, they're around 
9.60 meters apart, pointing 

toward a -59 degree direction.

Within 2 seconds, they're 
around 19.67 meters apart, 

pointing toward a 173 degree
direction.

Within 3 seconds, they're 
around 39.61 meters apart, 

pointing toward a 69 degree
direction.

After 1 second, how far (in meters) 
from the ego vehicle will Region [1] be, 
and at what bearing angle (using x-
forward, y-left, z-up, 0° at x-forward, 

angles in [-180, 180] that rise leftward) 
will it be located?

After 2 seconds, how far (in meters) 
from the ego vehicle will Region [0] be, 

and at what bearing angle (using x-
forward, y-left, z-up, 0° at x-forward, 

angles in [-180, 180] that rise leftward) 
will it be located?

After 3 seconds, how far (in meters) 
from the ego vehicle will Region [2] be, 

and at what bearing angle (using x-
forward, y-left, z-up, 0° at x-forward, 

angles in [-180, 180] that rise leftward) 
will it be located?

Figure 3: 关于时空 QA 基准的定性结果。在四种驾驶场景和 t = 0–3 s 的预测未来帧中，我们精调的 STRIDE-
Qwen2.5-VL-7B 始终比 GPT-4o 提供更准确的距离和角度估计，这突显了其卓越的时空推理能力。

次要关系。我们定义离视（OOV）事件为目标物体在未
来的任何帧（t ∈ {1, 2, 3}秒）中完全离开前摄像头视野
的情况。这些情境在其 OOV 可能性上表现出明显的差
异；例如，一些情境如迎面通过和超车通常涉及 OOV
事件，而其他情境如维持状态则很少涉及。所有情境的
详细统计信息见附录 。每个场景组包含一组关于自车
和目标代理在多个时间步（t ∈ {0, 1, 2, 3}s) ）的状态的
问题，总计 5,317 个问答对。
定位成功率 (LSR)。 LSR 是一个二进制指标，用于评
估模型的空间预测在距离和方向上是否同时准确。在这
里，d̂t 和 θ̂t 表示模型预测，而 d∗t 和 θ∗t 则是相应的真实
值。仅当以极坐标表示的估计距离和方位 p̂t = (d̂t, θ̂t)
满足条件

|d̂t − d∗t| < 0.25 d∗t and |θ̂t − θ∗t| < 10◦.

时，预测才被视为成功。我们采用了先前工作中的±25%
距离边界 (Cheng et al. 2024) ，并设置 ±10◦ 航向边界，
以便在 10 米处，横向偏移等于标准的 3.5 米车道宽度。
平均定位成功率 (MLSR)。 MLSR 对序列中的每一帧
LSR 取平均，提供了一个更柔和的时间稳定性度量：

MLSR =
1

G

∑
g

1

T + 1

T∑
t=0

sg,t,

其中 sg = [sg,0, . . . , sg,T ] 表示场景 g 的 LSR 成功位。
时间定位一致性 (TLC)。 TLC 是一种严格的度量标
准，衡量代理在所有四个时间步内成功定位的序列比
例，即目标从未丢失：

TLC =
1

G

∑
g

1
[
sg,0 ∧ sg,1 ∧ sg,2 ∧ sg,3

]
.

其中 sg = [sg,0, . . . , sg,T ] 是场景组 g 的 LSR 成功位序
列，具有 T = 3 。

每维成功率。 单轴成功率针对距离、航向角和速度进
行了计算以便诊断分析。完整的指标定义和详细结果见
附录 。

SpatialRGPT-Bench 的结果
表 2 总 结 了 结 果。STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 和
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 在所有拆分中均显著

Model Original ↑ Obj. Spatial ↑ Ego Spatial ↑
Qual. Quant. Qual. Quant. Qual. Quant.

GPT‑4o 80.5 32.5 68.1 39.4 55.7 27.7
GPT‑4o mini 54.7 30.6 56.3 32.1 57.1 44.4
Intern‑VL 2.5 8B 64.1 18.8 48.4 26.6 36.3 29.1
Qwen2.5‑VL 7B-Instruct 67.2 24.4 64.0 12.8 47.1 29.3
SpatialRGPT‑VILA-1.5-8B 75.0 46.9 58.4 42.2 25.3 16.9
Senna‑VLM 18.0 0.63 9.14 4.59 5.88 2.03
Cosmos‑Reason1‑7B 53.9 30.0 55.2 21.1 33.2 20.3
STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 69.5 37.5 61.1 61.5 77.9 70.3
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 71.1 30.0 62.2 58.7 79.9 68.9

Table 2: SpatialRGPT-Bench 结果。在原始 Spatial-
RGPT 数据集上进行定性（Qual.）和定量（Quant.）
空间推理性能评估，以及我们的对象中心和自我中心扩
展。

优于其基础模型。在定量对象中心的空间问答
中，STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 从 12.8 上升到 61.5 (
+48.7 pt , ×4.8 )，而 STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 从
21.1 上升到 58.7 ( +37.6 pt , ×2.8 )。在定量自我中心
拆分中也出现了类似的提升，两个模型的分数分别从
29.3 提升到 70.3 ( +41.0 pt ) 和从 20.3 提升到 68.9 (
+48.6 pt )。这些结果表明，我们的 STRIDE 对齐策略
不仅限于 STRIDE-QA，并在外部基准上提高了细粒度
的空间推理能力。
虽然 GPT-4o 和 SpatialRGPT-8B 在原始划分上取

得了最高的准确率，但它们在 Object-centric 子集上的
性能显著下降（定性准确率 −12.4 pt 和 −16.6 pt ）。
这一差距表明，通用的大模型并不会自动转移到以相机
为中心的设置中，可能是由于视角变化和注释噪声导致
的。详细的消融试验见附录 。

时空问答基准结果
如表 3所示，所有的基线模型，包括强大的通用 VLMs，
在第 节定义的时空基准测试中表现不佳。它们的定位
成功率（LSR）得分很低，并且在多帧（MLSR）和时
间一致性（TLC）指标上几乎接近于零的结果。这表明
现有模型在复杂驾驶场景中进行可靠的时空推理方面
存在根本上的不足。
相比之下，在 STRIDE-QA上微调的模型表现出显著

的性能提升。我们表现最好的模型，STRIDE-Qwen2.5-
VL-7B，在 t = 0 s 上达到 96.3% 的 LSR，比其基线提
高了 96× ，证明了其获取精确的当前时刻空间理解的
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Model LSR ↑ MLSR ↑ TLC ↑
0s 1s 2s 3s

GPT-4o 18.1 6.6 6.1 7.6 9.6 0.7
GPT-4o mini 4.6 2.0 0.7 0.7 2.0 0.0
InternVL2.5-8B 2.4 1.0 1.7 0.7 1.5 0.0
Qwen2.5-VL-7B-Instruct 1.0 3.4 4.4 1.0 2.4 0.0
SpatialRGPT-VILA-1.5-8B 0.5 0.2 0.2 0.0 0.2 0.0
Senna-VLM 1.0 0.0 0.2 0.0 0.3 0.0
Cosmos-Reason1-7B 1.5 3.2 2.0 1.5 2.0 0.0
STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 96.3 46.2 38.4 38.9 55.0 28.4
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 96.8 43.5 37.4 36.2 53.5 25.4

Table 3: 时 空 QA 基 准 结 果。 我 们 微 调 的
STRIDE‑Qwen2.5‑VL‑7B 在联合 (LSR@t)、多帧
(MSLR) 和时间一致性 (TLC) 指标方面实现了最佳
性能。
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Figure 4: 在极坐标系上比较定位性能（角度 = 航向方
向，半径 = 自我的距离）。第一行（Qwen2.5-VL-7B-
Instruct）：基线的稀疏、有偏预测表明一种简单的、记
忆化的行为。第二行（STRIDE-Qwen2.5-VL-7B）：我
们微调的模型生成了密集的、合理的预测，在 t = 0 s
处实现了几乎完美的定位。绿色点表示成功（LSR），红
色表示失败，蓝色楔形标记相机的 ±30◦ 视野。

能力。这种能力还扩展到未来的预测，在 t = 3 s 上维
持 38.9% 的 LSR（提高了 39× ）。此外，它获得了 55.0
的 MLSR 和 28.4 的 TLC ，确认我们的数据集有效地
教导了跨视角和时间的一致推理（定性示例见图 3 ）。
然而，结果也突出了这一任务的巨大难度。尽管 TLC

得分达到 28.4 较 0 有了巨大改进，但这也表明实现长
期、完全一致的推理仍然是一个艰巨的挑战。这表明虽
然对我们的数据集进行微调提供了一个坚实的基础，但
可能不足以完全掌握现实世界动态预测的复杂性。
总之，我们的工作有两个关键贡献。首先，我们表明

在 STRIDE-QA 上进行微调可以弥补视觉语言模型在
时空推理能力方面的一个关键差距。其次，通过量化长
期一致性方面的剩余挑战，我们的基准测试引导未来研
究朝着构建鲁棒且安全关键的自主系统方向发展。
除了性能指标之外，我们还进行了深入分析，以更好

地理解使用 STRIDE-QA 训练的 VLMs 的优点、局限
性和泛化行为。
对图 4 中预测模式的定性分析揭示了模型行为的根

本区别。基线 VLM（顶部行）表现出一种一致的失败
模式：其预测不仅稀疏而且系统性地偏向于无论视觉输
入如何都反复猜测类似的错误答案。这表明模型默认采
用一种简化的、死记硬背的行为，而不是基于视觉背景
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Figure 5: 在动态场景中，按视野外（OOV）可能性分
组的 LSR 趋势。相比视野内场景（灰色背景），在高
OOV 可能性场景（蓝色背景）中性能的急剧下降突显
出 OOV 预测是主要挑战。

的推理。相反，我们的微调模型（底层）具有响应能力，
能够在 360度空间中生成密集的预测，并准确定位当前
帧中的物体（t = 0s ）。基线模型未能提供上下文感知
的连续预测，表明缺乏时间一致性，而这对运动规划来
说是一个基本前提。这个前提在以前将 VLMs 与规划
模块连接的工作中常常被忽视 (Sima et al. 2024; Tian
et al. 2024) ，而我们的框架旨在解决这一差距，提供一
个显式训练和评估此技能的框架。

视野外预测的误差分析
为了理解上一节中识别出的时间退化的根本原因，我们
分析了我们的模型在基准测试中定义的不同动态场景
下的性能（图 5 ）。一个明显的模式浮现出来：在目标
体可能保持在摄像机视场内的场景中，例如保持状态，
LSR 会比较平缓地下降。相反，在目标体倾向于离开视
场的场景中，例如超车、迎面而来的通过和路径偏离，
LSR 的退化要显著得多。这种明显的对比强烈地表明，
长期预测的主要失效模式是模型无法推理出视场外物
体轨迹的能力。这一发现揭示了仅依赖单摄像机输入进
行预测的一个关键局限性，并强调整合多摄像机信息是
未来工作的一个关键方向，以构建真正强健的自动驾驶
系统。

结论
我们引入了 STRIDE-QA，这是一个大规模的视觉问答
数据集，旨在解决自动驾驶视觉语言模型中的时空推理
差距。在该数据集上进行微调提升了性能：我们最好的
模型达到了 55.0 % MLSR和 28.4 TLC，显著超越了接
近于零的基线。尽管这一结果令人鼓舞，但其在下游规
划任务中的泛化能力仍不明确。STRIDE-QA 为自动系
统中稳健且物理基础深厚的视觉语言理解奠定了基础。
本文基于从项目 JPNP20017 获得的结果，该项目由

新能源和产业技术开发组织 (NEDO) 资助。
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STRIDE-QA 数据集详情
传感器设置和校准
传感器设置 这六个摄像头和 LiDAR 传感器按照图 6
所示进行安装。此摄像头配置提供了 360 度的视觉覆
盖。
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Figure 6: 我们数据收集平台的传感器设置。

传感器校准 为了获得高质量的多传感器数据集，需
要对传感器的内部和外部参数进行精确校准。我们执行
了一项全面的校准过程，涉及 LiDAR、摄像头和 VRTK
（视觉-RTK）。关键步骤如下所述：

• 高精度映射和轨迹估计
我们采用 LiDAR SLAM（同步定位与地图构建）来
估计 3D点云地图和车辆的轨迹。初始位姿由 VRTK
系统提供，该系统集成了 RTK-GNSS、IMU 和相机
数据。生成的地图随后使用迭代最近点（ICP）与全
球参考地图对齐。

• 相对位姿估计：VRTK、LiDAR 和地面
我们通过刚性变换拟合对齐它们的轨迹来估
计 VRTK-LiDAR 的位姿，固定平移并优化旋转。
LiDAR-地面的位姿是通过从点云中检测地面平面，
并计算跨帧的中值高度、俯仰和滚转来确定的。

• 相机标定和尺度对齐：
从运动中重建 (SfM) 用于恢复相机内部参数和相机
间的外部参数。为了解决尺度歧义问题，我们使用 7
自由度的具有尺度感知的 ICP，将 SfM 重建与度量
LiDAR 地图对齐，该过程从轨迹比较开始初始化。
此过程产生所有传感器之间的最终外部参数以及每

个摄像机的内部参数。

统计学
我们提供了 STRIDE-QA 数据集的统计信息，以突出
其规模和内容多样性。表 4 显示了定性和定量问答对
的分布。此外，表 5 展示了不同问答类别中的对象类别
分布。大量问题针对常见的交通参与者，如车辆、摩托
车和行人。这个对象分布紧密反映了东京的城市交通模
式，该数据集就是在那里收集的。

管道验证和质量评估
鉴于 STRIDE-QA 数据集的庞大规模（1600 万对问答
对），直接对所有注释进行人工评估是不可行的。因此，
我们采用了一种间接但严格的方法：评估决定流程质量
的核心组件的性能，即 3D 目标检测和多目标跟踪。

QA Category Qualitative Quantitative
Object-centric Spatial QA 2.20 M 1.10 M
Ego-centric Spatial QA 3,10 M 4.33 M
Ego-centric Spatiotemporal QA — 2.18 M

Table 4: STRIDE-QA 数据集中三个类别中的问答对的
分布。

Class Obj. (S) Ego. (S) Ego. (ST)
vehicle 3,780,995 3,844,934 1,448,028
pedestrian 1,187,035 1,213,703 195,642
large vehicle 965,995 1,029,173 348,618
bicycle 337,045 357,987 64,476
bus 179,395 201,948 80,790
motorcycle 150,450 158,710 45,582
kick scooter 3995 4,160 894
Total 6,604,910 6,810,615 2,184,030

Table 5: STRIDE-QA 数据集中，问题解答类别中目标
类的分布。Obj. (S)：以物体为中心的空间问题解答，
Ego. (S)：以自我为中心的空间问题解答，Ego. (ST)：
以自我为中心的时空问题解答。请注意，一个单一的目
标实例可以与多个类别的问题相关联；因此，这些列并
不是相互排斥的。

为了进行此评估，我们首先准备了一个与主要的
STRIDE-QA 驾驶日志分开收集的基准数据集，但具
有相同的传感器配置。该数据集的创建外包给专家人工
标注员，使用 Appen® MatrixGo工具（如图 7所示）并
根据我们的详细指南进行。我们团队审核并修正了所有
提交的标注以确保质量。标注遵循 nuScenes 格式，每
个三维边界框分配一个一致的实例 ID，并在每个 10 秒
的场景中进行跟踪。该数据集被分为 1688 个场景（大
约 281 分钟）的训练集和 100 个场景（约 17 分钟）的
验证集。
使用这个 100个场景验证集作为真实数据，我们通过

五个标准指标（mAP, mATE, mASE, mAOE, mAVE）
评估检测性能，并通过四个指标（AMOTA, AMOTP,
Recall, IDSW）评估跟踪性能。结果如表 6 所示。

Task Metric Score Range

Detection

mAP ↑ 0.701 [0, 1]
mATE ↓ (m) 0.136 [0,∞)
mASE ↓ 0.168 [0, 1]
mAOE ↓ (rad) 0.146 [0, π]
mAVE ↓ (m/s) 1.280 [0,∞)

Tracking
AMOTA ↑ 0.676 [0, 1]
AMOTP ↓ (m) 0.556 [0,∞)
Recall ↑ 0.700 [0, 1]
IDSW ↓ 687 [0,∞)

Table 6: 我们的自动注释流水线实现的类别平均检测和
跟踪指标。

检测质量。该检测器达到了高精度，其 mAP
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（IoU@0.5:0.95）为 0.701，平移误差（mATE）仅有
0.136 米（13.6 厘米）。形状（mASE=0.168）和航向
（mAOE=0.146 弧度 � 8.4 度）同样准确，速度误差保持
在足够低的水平（mAVE=1.28 米/秒）。这些数值表明，
嵌入 STRIDE-QA 问题中的值是来源于厘米级的几何
估计。± 25 % 的距离容差基于以前的工作，而 ± 10 ◦

的角度容差是一个实用的阈值设置，使得在 10 米距离
处的横向误差对应于一个标准车道宽度（大约 3.5 米）。
跟踪质量。 整体多目标跟踪（MOT）性能达到了一
个良好的分数，AMOTA = 0.676（在包含 10,461 条独
特目标轨迹的 100 个场景中进行评估）。该指标对跟踪
失败（ID 切换）、漏检（召回率）和虚警进行了全面评
估，这个分数表明我们的管道在这些错误之间保持了良
好的平衡。对于我们从稳定轨迹生成问答对的任务，我
们强调两个指标：跟踪可靠性和位置精度。为此，我们
的系统实现了高可靠性，在总共 10,461 条轨迹中只有
687次 ID切换（大约每 10秒场景 6.9次）。对于位置精
度，平均多目标跟踪精度（AMOTP）保持在 0.556 m。
这种高位置精度对于生成空间精确的问题和答案至关
重要，因为它们的内容依赖于准确的目标位置。
总结。 总之，所提出的流程在位置精度上取得了高水
平，平均检测误差（mATE）低于 14 cm，平均跟踪误
差（AMOTP）低于 0.6 m。这次验证的结果强有力地
支持了这样的论断：STRIDE-QA 数据集将大规模 QA
对与几何精度相结合，为在 VLMs 中的时空推理进行
严格评估提供了必要条件。

隐私与匿名化
我们通过使用 Dashcam Anonymizer (Gupta 2023) 自
动模糊面部和车辆牌照来匿名化整个数据集，并移除所
有可识别的时间戳元数据，同时保留原始帧顺序。

实现细节
我们微调了两个开源的 VLMs，Qwen2.5-VL-7B (Bai
et al. 2025) 和 Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al.
2025)，在 STRIDE-QA数据集的训练拆分中进行微调。
每个训练样本由四个上下文帧组成，调整到 532 × 336
像素，使用 Set-of-Mark (SoM) 方法生成的区域 ID-标
注的遮罩 (Yang et al. 2023) 。我们采用 LoRA (Hu
et al. 2022) 方法进行参数高效的微调。所有模型均在
16 个 NVIDIA H100 GPU 上使用 DeepSpeed (ZeRO
Stage 2) 进行分布式训练优化，所有超参数设置如表 7
中所总结的一样。在所有训练运行中使用固定的随机种
子 42 以确保可重复性。在评估期间，输入帧采用与训
练期间相同的方式进行预处理。我们使用 0的解码温度
以确保确定性推理。

时空问答基准
本节提供了有关时空问答基准的更多详细信息。

评估设置和提示
评估任务涉及将四个连续的上下文帧（t ∈
{−1.5,−1.0,−0.5, 0} s ）作为输入，以预测目标代理
在未来时间步的距离、航向角和速度（t ∈ {0, 1, 2, 3} s
）。输入包括由标记集方法（SoM）生成的指定区域的
掩码 (Yang et al. 2023) 。然而，其中一个基线模型
SpatialRGPT-VILA-1.5-8B 包含一个内置区域提取器，

Parameter Value
Training Configuration

Epochs 2
Global Batch Size 64
Precision bfloat16

Optimizer (AdamW)
Learning Rate (LLM) 5e-5
Learning Rate (Vision Encoder) 2e-6
Learning Rate (Projection Head) 1e-5
Betas ( β1, β2 ) (0.9, 0.999)
Epsilon ( ϵ ) 1e-8
Weight Decay 0.1

Scheduler
Type Cosine
Warmup Ratio 0.05

LoRA Configuration
Rank 16
Alpha 32
Dropout 0.05
Bias none

Table 7: 用于微调的超参数。

并且不支持多帧输入。因此，为了确保公平比较，我们
采用了与其他模型相同的基于 SoM 的方法。
评估期间用于所有模型的完整指令提示在图 8 (b) 中

提供。

评估数据集的统计及定义
我们的评估数据集由 409个独特的场景组组成。这些场
景在六种动态场景中的分布及其各自的视野外（OOV）
率详见表 ?? 。此外，图 9 展示了整个基准测试中关键
物理量的分布，证明了我们的数据集涵盖了自车和目标
代理多种距离、航向角和速度的多样性。评估中包含的
目标类别的详细信息见表 8 。

Class Count
vehicle 303
large vehicle 61
pedestrian 17
bicycle 13
bus 8
motorcycle 7
Total 409

Table 8: 空间时间问答基准中的对象类别分布。

每个动态场景描述如下：
正面交会通行：目标代理从相反方向接近并通过自车。
在这种情境中经常涉及 OOV 事件。
保持状态：目标代理和自车大致在相同方向上行驶，并
且速度相似，保持相对恒定的空间关系。
超车：在未来 3 秒的时间范围内，自车超过目标代理。
这也常常涉及到 OOV 事件。
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Figure 7: 使用 Appen® MatrixGo 在我们的驾驶数据集上制作的代表性 2D 和 3D 标注示例，显示了带有类别特定
边界框的同步相机图像和 LiDAR 点云。

You are a precise assistant interpreting 4 images (t = -1.5 s, -1.0 s, -0.5 s, 0 s).
All images have marked objects (SoM). Base every reply solely on the 
images.

Every question requires numeric answers. Respond with ONE short sentence 
that lists all requested numbers and their units—nothing more.

Examples:
- distance: "Region [0] is 20.12 meters away."
- distance + bearing: "In 1 second they are 23.54 meters at -24 degrees."
- velocity: "Ego speed after 2 seconds is 11.77 m/s."

If a value cannot be obtained exactly, make your best estimate and answer.
No extra text, symbols, or formatting.

You are a spatial reasoning assistant that analyzes images with marked regions.
Always refer to regions as "Region [X]" where X is the region number.

For quantitative questions:
- Always provide exact numerical values with appropriate units (feet, meters).
- Never respond with "cannot determine", "not enough information", or 
uncertainty expressions.
- Use visual references like typical building heights, street widths, vehicle sizes 
for scale estimation.
- Format: "Region [X] is Y.YY [unit] [measurement_type]."
- Example: "Region [0] is 6.91 feet in height."

For qualitative questions:
- Give definitive comparative answers based on visual analysis.
- Use clear spatial language (left, right, taller, larger, bigger).
- Never express uncertainty, make definitive judgments.
- Format: "Region [X] [comparison_result]"
- Example: "Region [0] appears more on the left side.
- If a value cannot be obtained exactly, make your best estimate and answer..

(a) Instruction prompt used in SpatialRGPT-Bench (b) Instruction prompt used in Spatiotemporal QA Benchmark

Figure 8: 定义评估任务和输出格式的指令提示：(a) SpatialRGPT-Bench 和 (b) 我们的时空问答基准。

路径分歧：目标代理和自车的轨迹在交叉路口处出现分
歧，例如当一辆车转弯而另一辆车直行时。这通常涉及
OOV 事件。
远离自车: 目标车辆在自车前方行驶，加速并增加分离
距离。
次要关系：一个类别，汇集那些无法清晰归类到上述类
别中的不常见或模糊场景，例如不完整超车、避让行人
或远距离穿越。

指标定义
尽管正文中报告了整合指标如 LSR、MLSR 和 TLC，
但本节提供了用于诊断分析的每个维度成功率（SR）的
补充定义。SR 评估预测的物理量的误差是否在预定义
的容差范围内。每个物理量的容差设置如下：

• 距离：预测误差必须在真实值的 ± 25 % 之内。
• 航向角：预测误差必须在真实值的 ± 10 ◦ 范围内。
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Figure 9: 时空问答基准样本分布。

• 速度：使用混合容差；预测误差必须在地面真实值的
± 20 % 以内，若地面真实速度低于 1.0 m/s，则切
换为绝对容差 ± 0.5 m/s。

逐维评估结果
表 9报告了每个模型在预测范围内的每维成功率（SR）。

SpatialRGPT 基准测试
空间 RGPT-Bench包含来自户外场景（nuScenes (Cae-
sar et al. 2020) , KITTI (Geiger, Lenz, and Urtasun
2012) ）、室内场景（SUNRGBD (Song, Lichtenberg,
and Xiao 2015) , ARKitScenes (Baruch et al. 2021) ）
和模拟场景（Hypersim (Roberts et al. 2021) ）的数
据。在本研究中，我们仅使用户外部分来评估 VLMs在
城市环境中的空间理解力。我们排除了与交通场景不太
相关的问答类别，例如 Below/Above，并略去了已被时
空问答基准覆盖的评估项目。用于此基准的具体指令提
示如图 8 (a) 所示。
表 10 报告了 SpatialRGPT-Bench 上每个 QA 类别

的结果。SpatialRGPT-Bench的户外分集和我们的以对
象为中心的 QA分集之间的平均得分差异巨大。由于评
估的 QA类别并不完全一致，直接比较是困难的。然而，
有两个主要因素似乎导致了 SpatialRGPT-Bench 户外
分集和以对象为中心的 QA分集之间明显的差距。第一

个因素是标注错误。我们的数据集是通过 LiDAR 和多
视角传感器融合流水线标注的（见第 节），具有很高的
几何精度，而原始的 SpatialRGPT-Bench 分集通过单
个前视摄像头估计深度，这可能产生更大的误差。第二
个因素涉及摄像头视角范围。以对象为中心的分集使用
的视角范围比户外分集更窄，去除了许多周围空间上下
文，使相对位置推理更加困难。这些观察进一步强调了
在评估空间理解能力时进行公平跨基准比较的难度。

局限性和未来工作
限制。 本研究有三个主要限制。首先，由于 STRIDE-
QA 是自动驾驶时空推理的首个基准测试，并且不存在
可比较的公共数据集，我们目前无法量化跨数据集的
泛化能力。其次，资源限制使我们只能进行轻量级的
LoRA 适应；因此，用全参数监督微调可以达到的上限
性能尚未被探索。第三，尽管 STRIDE-QA的设计是为
了增强视觉-语言模型的时空推理核心，但其对如运动
规划和行为预测等安全关键下游任务的影响尚未经过
严格评估。
未来工作。 从自车的角度来看，当目标物体离开前置
摄像头的视野时，VLM 在预测周围代理的距离、方向
和相对速度方面的性能下降。这一发现强调了自动驾
驶 VLM 需要整合多摄像头输入的必要性，并激励未来
的工作关注于高效结合多视图信息。此外，我们将通过
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Model
SRd ↑ SRθ ↑ SRego

v ↑ SRagent
v ↑

0s 1s 2s 3s 0s 1s 2s 3s 0s 1s 2s 3s 0s 1s 2s 3s

GPT-4o 34.7 23.0 24.9 20.5 41.3 21.3 21.5 25.9 18.6 25.7 31.5 26.2 13.0 12.7 11.2 14.2
GPT-4o mini 17.4 15.6 21.0 20.8 35.7 17.4 10.0 10.5 27.6 29.6 27.6 29.8 20.5 24.4 26.7 24.2
InternVL2.5-8B 15.9 18.6 20.8 22.0 13.9 7.8 6.1 3.2 0.5 3.7 25.9 15.2 3.4 2.7 17.8 7.6
Qwen2.5-VL-7B-Instruct 21.8 12.0 21.0 12.5 1.0 21.5 17.8 20.0 8.6 23.5 33.3 10.8 10.3 12.2 21.5 10.5

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B 7.3 4.2 6.8 3.2 24.0 11.0 9.0 6.1 0.0 0.2 9.3 2.0 2.7 1.2 8.3 3.4

Senna-VLM 11.2 2.7 6.4 4.2 3.7 0.7 1.0 0.0 4.6 5.1 7.8 2.7 0.7 3.4 6.4 4.9
Cosmos-Reason1-7B 13.0 11.2 17.8 13.4 5.6 12.7 13.2 12.2 28.9 31.1 33.5 28.1 16.4 26.9 31.5 31.8

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 96.3 66.0 51.3 48.9 100 57.9 56.2 61.1 68.0 65.3 63.6 58.9 59.4 60.4 53.3 52.8
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 96.8 69.9 49.6 47.2 100 53.8 55.7 61.1 62.8 59.7 58.4 54.8 59.4 58.2 53.5 46.7

Table 9: 关于时空问答基准的详细每维成功率（SR）结果。所有值均为成功率（%）。我们的微调模型（蓝色背景），
特别是 STRIDE-Qwen2.5-VL-7B，在所有基线的每项指标和时间范围内表现出显著的性能优势，尤其是与其原始基
础模型（灰色背景）相比时。

添加更精细的指标来改进评估协议，并与 STRIDE-QA
一同发布，以便它可以作为广泛采用的基准。
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Original (outdoor)
Model Below/Above Left/Right Big/Small Tall/Short Wide/Thin Behind/Front Avg.

GPT-4o (OpenAI et al. 2024) — 92.11 73.33 65.38 85.71 78.57 80.47
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) — 68.42 66.67 30.77 52.38 53.57 54.69
InternVL2.5-8B (Chen et al. 2024b) — 89.47 73.33 46.15 66.67 39.29 64.06
Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Bai et al. 2025) — 92.11 53.33 50.00 61.90 60.71 67.19

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B (Cheng et al. 2024) — 73.68 66.67 80.77 61.90 85.71 75.00

Senna-VLM (Jiang et al. 2024) — 21.05 6.67 11.54 14.29 28.57 17.97
Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al. 2025) — 76.32 53.33 46.15 33.33 46.43 53.91

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B — 81.58 66.67 61.54 71.43 60.71 69.53
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B — 81.58 86.67 50.00 80.95 60.71 71.09

Model Direct Horizontal Vertical Width Height Direction

GPT-4o (OpenAI et al. 2024) 28.21 15.00 — 55.56 79.31 5.88
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) 7.69 17.50 — 55.56 82.76 14.71
InternVL2.5-8B (Chen et al. 2024b) 10.26 15.00 — 44.44 37.93 2.94
Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Bai et al. 2025) 33.33 32.50 — 11.11 34.48 2.94

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B (Cheng et al. 2024) 20.51 27.50 — 44.44 82.76 70.59

Senna-VLM (Jiang et al. 2024) 2.56 0.00 — 0.00 0.00 0.00
Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al. 2025) 12.82 17.50 — 33.33 72.41 26.47

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 20.51 12.50 — 66.67 82.76 32.35
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 12.82 5.00 — 66.67 79.31 17.65
Object-centric Spatial QA

Model Below/Above Left/Right Big/Small Tall/Short Wide/Thin Behind/Front Avg.

GPT-4o (OpenAI et al. 2024) — 44.55 36.36 37.21 31.48 42.22 39.23
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) — 50.91 52.27 60.47 38.89 57.78 52.51
InternVL2.5-8B (Chen et al. 2024b) — 50.91 50.00 52.33 50.00 48.89 50.74
Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Bai et al. 2025) — 61.82 61.36 50.00 40.74 53.33 54.28

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B (Cheng et al. 2024) — 35.45 38.64 33.72 33.33 53.33 37.46

Senna-VLM (Jiang et al. 2024) — 15.45 4.55 5.81 0.00 15.56 9.14
Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al. 2025) — 54.55 45.45 40.70 35.19 66.67 48.38

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B — 63.64 59.09 68.60 57.41 46.67 61.06
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B — 63.64 75.00 63.95 59.26 46.67 62.24

Model Direct Horizontal Vertical Width Height Direction

GPT-4o (OpenAI et al. 2024) 20.00 16.67 13.64 55.00 63.64 —
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) 13.33 16.67 4.55 70.00 59.09 —
InternVL2.5-8B (Chen et al. 2024b) 13.33 3.33 4.55 40.00 36.36 —
Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Bai et al. 2025) 6.67 3.33 0.00 5.00 18.18 —

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B (Cheng et al. 2024) 26.67 30.00 0.00 70.00 77.27 —

Senna-VLM (Jiang et al. 2024) 0.00 10.00 9.09 0.00 0.00 —
Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al. 2025) 20.00 3.33 4.55 15.00 31.82 —

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 40.00 53.33 40.91 75.00 95.45 —
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 33.33 56.67 36.36 75.00 86.36 —

Ego-centric Spatial QA
Model Below/Above Left/Right Big/Small Tall/Short Wide/Thin Behind/Front Avg.

GPT-4o (OpenAI et al. 2024) — 36.84 43.55 28.81 50.00 — 37.37
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) — 45.61 30.65 39.83 51.92 — 41.18
InternVL2.5-8B (Chen et al. 2024b) — 21.05 41.94 32.20 46.15 — 34.60
Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Bai et al. 2025) — 49.12 30.65 45.76 44.23 — 42.91

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B (Cheng et al. 2024) — 45.61 1.61 18.64 32.69 — 22.84

Senna-VLM (Jiang et al. 2024) — 12.28 3.23 5.08 3.85 — 5.88
Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al. 2025) — 29.82 30.65 29.66 34.62 — 30.80

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B — 80.70 82.26 74.58 76.92 — 77.85
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B — 77.19 80.65 82.20 76.92 — 79.93

Model Direct Horizontal Vertical Width Height Direction

GPT-4o (OpenAI et al. 2024) 25.71 3.33 13.33 68.97 33.33 —
GPT-4o mini (OpenAI et al. 2024) 5.71 33.33 3.33 86.21 37.50 —
InternVL2.5-8B (Chen et al. 2024b) 17.14 20.00 0.00 89.66 37.50 —
Qwen2.5-VL-7B-Instruct (Bai et al. 2025) 20.00 0.00 0.00 17.24 20.83 —

SpatialRGPT-VILA-1.5-8B (Cheng et al. 2024) 0.00 13.33 0.00 68.97 0.00 —

Senna-VLM (Jiang et al. 2024) 0.00 3.33 0.00 0.00 8.33 —
Cosmos-Reason1-7B (NVIDIA et al. 2025) 14.29 0.00 6.67 75.86 20.83 —

STRIDE-Qwen2.5-VL-7B 42.86 56.67 63.33 100 100 —
STRIDE-Cosmos-Reason1-7B 51.43 40.00 63.33 100 100 —

Table 10: SpatialRGPT-Bench 结果。从上到下，表格呈现了原始的、以对象为中心的问答和以自我为中心的问答。
所有问答类别都报告成功率 (↑) 。
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