
STREAM3R :可扩展顺序 3D重建与因果变换器

Yushi Lan1∗, Yihang Luo1∗, Fangzhou Hong1, Shangchen Zhou1,
Honghua Chen1, Zhaoyang Lyu2, Shuai Yang3, Bo Dai4, Chen Change Loy1, Xingang Pan1

1S-Lab, Nanyang Technological University, Singapore
2Shanghai Artificial Intelligence Laboratory 3WICT, Peking University 4The University of Hong Kong

https://nirvanalan.github.io/projects/stream3r

从图像重建详细的三维几何是计算机视觉中的关键所在，并且是诸如自动驾驶、虚拟现实、
机器人等一系列后续应用的前提条件。虽然传统的视觉几何方法如 SfM和多视图立体通过
手工设计解决了一系列子问题来应对这一挑战，但由 DUSt3R引领的最新趋势展示了一种
通过强大的 transformers直接回归点云的有前途的新方法。这种模式以及其后续工作，包括
MASt3R、Fast3R和 VGG-T，使得可以从多个输入图像（从单个到数百个）中重建三维几何，
提供了一个更统一的三维重建解决方案。

虽然这些工作专注于处理固定图像集，但现实世界中的应用常常需要持续处理视频流输入并
即时更新重建 [14]，例如当一个自主代理探索新的环境或处理一个长的视频序列时。处理
视频流输入会带来显著的新挑战。例如，每次新图像到达时，天真地运行 Fast3R或 VGG-T
会导致大量冗余计算，因为它们必须从头开始重建，而不能继承先前的结果。这些方法还
因昂贵的全注意力操作而难以处理长视频。Spann3R [15]扩展了 DUSt3R，并通过一种记忆
设计 [16]支持增量重建，但它仍然受到显著累积漂移的影响，并且在动态场景中失败。最
相关的并行工作是 CUT3R [17]，它提出了一种 RNN范式 [18]来处理非结构化或视频流输
入。然而，基于 RNN的设计在与现代网络架构 [19]扩展时表现不佳，并且由于其有限的内
存大小而难以处理长距离依赖。

鉴于任务的流式特性，在这项工作中，我们有兴趣探究使用具有单向因果注意力的 trans-
former来实现在线增量式 3D重建。在具有因果注意力的 LLM风格 transformer中，每一步的
预测通过 KVCache重用以前的计算，这在许多语言和音频任务中已被证明是成功的 [20, 21]
。我们观察到，这一特性对于解决来自流数据的在线 3D重建也是非常理想的，因为每一步
都应该在之前的重建基础上进行，同时整合来自接收帧的新内容。

随着神经网络变得更加强大，最近的关注已转向从大规模数据集中采用学习到的几何先验
[36, 70, 76, 37? ] 来解决上述挑战。在这一方向上，VGGSfM [43]首次引入了一种可微的束
调整（BA）[? ? ? ] 框架，通过端到端结合机器学习和视觉几何。然而，仍然需要昂贵的
迭代优化。最近，DUSt3R [10]及其后续工作 MASt3R [11]通过引入点图回归的新颖范式
来直接应对 3D任务。具体地说，它将 3D重建表述为一个密集预测任务 [66]，其中模型输
出特征图的每个像素对应一个像素对齐的 3D点 [? 46]。尽管这些方法实现了前所未有的
性能，但它们是为成对输入而设计的，并且需要二次复杂度的后处理来融合更多的输入图
像。因此，当有大量图像可用时，这种行为就成为一个需要解决的瓶颈。这个问题在最近的
一些工作中得到了部分解决。具体来说，Spann3R [15]扩展了 DUSt3R，并通过一种记忆设
计 [16]支持基于视频的增量重建。然而，它仍然导致显著的累积漂移，并且在动态场景中
失败。Fast3R [12]和 VGG-T [13]通过用一堆自注意力块来替换 DUSt3R的不对称交叉注
意力解码器，以引入更多的输入视图。然而，昂贵的全注意力操作 [23]仍然限制了输入视
图的数量，并且无法处理流式输入 [55]，从而限制了其在实际应用中的可扩展性。最相关
的同期工作是 CUT3R [17]，其提出了一种 RNN范式 [18]来处理非结构化或流式输入。然
而，由于内存大小的限制，基于 RNN的设计对于现代网络架构 [19]是不可扩展的，并且在
处理长程依赖时表现不佳。受此启发，我们提出了 STREAM3R，一个全面的框架，可以从
非结构化或流式输入图像进行 3D重建，并预测世界和局部坐标中的对应点图 [12]。不同
于同时进行的工作 [12, 13]，这些工作通过用双向注意块替换 DUSt3R的不对称解码器来解
决此问题 [22, 23]，STREAM3R遵循现代仅解码器 [24]变换器的设计，其中输入帧被顺序
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处理并注册为因果注意 [25]。通过这种方式，STREAM3R自然兼容现代大语言模型（LLM）
[20]的训练和推理技术，如窗口注意 [26]和 KVCache [24]，i.e.，已处理的观测令牌将被
保存作为注册输入帧的参考。

我们对大量的 3D数据进行端到端的训练，并在一系列下游应用中对所提出的方法进行基准
测试。总结而言，我们的主要贡献如下：

1. 我们提出了 STREAM3R，这是一种仅解码器的变换器框架，将密集的 3D重建重新
表述为带有因果注意力的顺序配准任务，从而实现对非结构化和流式输入的可扩展
性。

2. STREAM3R本质上与现代 LLM风格的训练和推理技术兼容，允许在各帧之间实现
高效和可扩展的上下文累积。

3. 我们的架构支持世界坐标和局部坐标的点图预测，并且通过基于 splatt的渲染自然
地推广到大规模的新视图合成场景。

4. 我们在各种 3D数据上对模型进行端到端训练，并在标准基准测试中展示了具有竞
争力或优越的性能，具有很强的泛化能力和快速的推理速度。

早期的 3D重建管道，如 Structure-from-Motion (SfM)和 SLAM，通过几何推理从图像集合
中估计稀疏的几何结构和相机位置。更近期的方法如 NeRF和 Gaussian Splatting将重点转向
使用连续体积表示进行高保真度的新视图合成。然而，这些方法通常针对每个场景进行训
练，没有学习到先验知识，导致收敛速度慢以及对稀疏或被遮挡的输入泛化能力差——这
一限制有时被称为白板假设。相比之下，我们采用数据驱动的方法，从大规模 3D数据集中
学习几何先验，以实现从非结构化或流式输入中进行快速且可泛化的重建。

近期的研究利用大规模数据来学习深度估计、位姿加深度估计和光束调整的先验知识。尽
管这些方法提高了泛化能力，大多数主要集中在单目深度或双视图设置，限制了在未知内
参情况下重建完整几何体的能力。VGGSfM通过将神经特征匹配与经典优化相结合，引入
了可微分光束调整，但仍然是迭代的，计算量大，阻碍了可扩展性。在多视图立体领域，类
似MVSNeRF和MVSNet的方法将神经网络集成到MVS管道中，但通常需要已知的相机位
姿，并且仍然很大程度上依赖于手工设计的组件来有效整合三维几何信息。

近年来，基于点图的表示形式 [10, 11, 46, 47, 48, 49, 50]已经成为密集的三维几何预测的统
一格式，与神经网络的输出结构很好地对齐。与体素 [51]、网格 [52]或隐式场 [53, 31]相比，
点图能够进行前馈推断和实时渲染，还可以直接支持基于光栅化渲染 [34]、SLAM [54, 55]
和少样本合成 [56]等应用。DUSt3R [10]和类似的后续工作如 MASt3R [11]将立体 3D重
建重新表述为密集点图回归，从图像对中联合估计深度、姿态和内参。然而，它们的成对设
计从根本上限制了可扩展性——在处理多视图场景时，需要二次融合操作和复杂的全局对
齐过程。我们的方法在克服这些可扩展性限制的同时，还保持了点图表示的优点。

从单目视频重建动态场景的密集几何结构是一个重要但对传统方法具有挑战性的任务。最
近的方法利用深度先验来解决这一挑战。具体来说，Robust-CVD和 MegaSAM需要对每个
视频进行耗时的优化。MonST3R基于 DUSt3R，通过在动态数据集上微调 DUSt3R为动态
场景输出点图。然而，它仍然需要基于滑动窗口的每视频全局对齐作为后处理。相比之下，
我们的方法直接从单目视频实现前馈的四维重建，支持在线预测，而无需为每个视频进行
昂贵的优化或后处理对齐。

Reconstruction Methods from Streaming Inputs. 流式方法为单目 SLAM流水线 [14, 55, 60]
所代表的 3D重建问题提供了一种更具可扩展性的替代解决方案。受现有基于学习的在线
3D重建方法 [61, 62, 63]的启发，最近 Spann3R [15]为 DUSt3R引入了基于内存的扩展，而
Fast3R [12]和 VGG-T [13]则用基于 Transformer的注意力堆栈替换了非对称解码器，以直
接实现多视角融合。尽管有这些进展，这些方法仍然主要依赖于全局全注意力机制，这限制
了其随着序列长度增加的实时可扩展性。CUT3R [17]采用 RNN风格的架构来增量地处理
非结构化输入，但受限于内存容量有限和与现代硬件加速技术的兼容性差 [19]。我们的方
法从根本上重新构想了点图预测为仅解码器 Transformer任务，利用 KVCache和窗口化注意
力等技术实现高效的因果推理 [26, 24]。这种架构设计使我们能够有效地扩展到长序列，同
时保持与现代 LLM风格的训练基础设施和优化技术的完全兼容，克服了以前方法的局限性。

1 预备知识：DUSt3R

我们对 DUSt3R [10]进行重新表述，以接受图像流作为输入。在 DUSt3R中，每个输入的图
像 It最初被分割成一组K 标记，Ft = Encoder(It)，其中 Ft ∈ RK×C 和 Encoder是一个权
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重共享的 ViT [64]。具体来说，DUSt3R被设计为一次摄入两个输入图像，i.e.，t ∈ {1, 2}。
编码后的图像产生两组标记：

F1 = Encoder(I1), F2 = Encoder(I2). (1)

。之后，解码器网络 Decodert 通过一系列带有交叉注意力层的变换块对它们进行推理：

Gi
1 = DecoderBlocki

1(G
i−1
1 , Gi−1

2 ), Gi
2 = DecoderBlocki

2(G
i−1
2 , Gi−1

1 ), (2)

，其中 i从 1到 B，代表 B块总数中解码器的块索引。G0
1 := F1和 G0

2 := F2。最后，每个
分支的对应回归头预测一个带有相关置信图的点图：

X̂1,1, Ĉ1,1 = Head1(G
0
1, . . . , G

B
1 ), X̂2,1, Ĉ2,1 = Head2(G

0
2, . . . , G

B
2 ). (3)

。请注意，DUSt3R是为两个视图输入设计的，并且需要一个昂贵且不可扩展的全局对齐过
程以加入更多输入视图。

2 方法

我们介绍了 STREAM3R，这是一种转换器，可以将未经校准的流图像作为输入，并生成一系
列 3D属性作为输出。输入可以是非结构化图像集合或视频。不像现有方法 [13, 12]需要在
整个输入序列上采用高昂的双向注意力或者使用固定大小的内存缓存 [15, 17]，STREAM3R
则缓存过去帧的特征作为上下文，并通过对累计观测进行因果注意力来顺序处理进入的帧。
该设计不仅加快了训练速度和收敛速度，还与现代 LLM的架构原则一致，使我们能够利用
该领域的进步。我们首先在第 2.1节介绍问题的表述，第 ??节介绍架构，第 2.2节介绍训练
目标，第 3节介绍实现细节。所提出方法的概述见图 ??。

2.1 问题定义和符号表示

STREAM3R 是一个回归模型，它顺序地接收一串 N RGB 图像 (I)Nt ，其中每个图像 I ∈
R3×H×W 属于同一个三维场景。流输入依次被转换为对应每一帧的一组三维注释：技术
上，STREAM3R被实现为一个因果变换器，将每个图像 It 映射到其对应的局部坐标的点图
X̂ local

t ∈ R3×H×W 及其在全局坐标 X̂global
t ∈ R3×H×W 中的点图，该坐标由第一个输入帧 I0

指定，以及其相对相机位姿 P̂t ∈ R9，包括内参和外参。之后我们将说明这些三维属性是如
何预测的。

正如在第 1节中提到的，给定流媒体输入，对于每一个当前图像 It ，我们的方法首先将其
划分为特征 Ft = Encoder(It)。主要区别在于解码器的一侧：我们并不在整个序列上执行
双向注意 [12]或像在 RNN中那样与一个可学习状态交互 [17]，而是从 LLMs [20, 24, 65]
中汲取灵感，与先前的观察进行高效因果注意。具体来说，在每个解码器块中执行逐帧自注
意后，当前特征 Gi−1

t 将与先前观测到的对应于同一层的帧的特征进行交叉注意：

Gi
t = DecoderBlocki

(
Gi−1

t , Gi−1
0 ⊕Gi−1

1 ⊕ · · · ⊕Gi−1
t−1

)
. (4)

这种交互确保了高效的信息传递以处理长上下文依赖关系。请注意，这个操作很容易实现，
并在推理期间经过 KV缓存的优化，以实现高效计算 [24, 20]。为了实现这一目标，需要进
行几个网络架构的修改。在 DUSt3R中，解码器遵循对称设计，两个独立的解码器 Decoder1
、Decoder2用于处理两个输入视图。为了扩展到任意数量的输入，我们移除对称设计，仅保
留一个解码器 Decoder来处理所有输入帧。具体而言，解码器中的每个块包含一个 SelfAttn
块用于逐帧注意力，以及一个 CrossAttn块用于因果地关注所有先前观测的特征。请注意，
由于缺乏历史背景，我们处理前两个帧遵循 DUSt3R的惯例。其后的所有传入帧都遵循方
程 ( 4 )中的因果操作。请注意，为了表明经典世界空间，我们在如图 ??所示，以元素方式
向第一个帧 F1 = F1 + [reg]的 tokens添加一个可学习的寄存器 token [reg]。通过这种方式，
模型能够在不引入 N 独立解码器的情况下学习输出全局点。与现有工作 [12]不同的是，为
了简化，我们没有对其他帧施加位置嵌入。

在解码操作之后，可以相应地预测每帧对应的 3D属性。基于现有工作，我们预测两组点图
X̂ local

t , X̂global
t 及其对应的置信度图 Ĉ local

t , Ĉglobal
t 。具体而言，局部点图 X̂ local

t 是在查看相机
的坐标系中定义，而全局点图 X̂global

t 是在第一幅图像 I1 的坐标系中定义。我们使用两个
DPT头来进行点图预测：这个冗余的预测已经被证明能够简化训练，并促进在具有部分标
注的 3D数据集和单视图深度数据集上的训练。
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Input Images MonST3R Fast3R OursCUT3R

Figure 1: 对自然图片的定性结果。我们将我们的方法与 MonST3R、Fast3R和 CUT3R方法
进行比较，结果表明，本文方法在视觉质量上更胜一筹。

2.2 训练目标

STREAM3R 使用 DUSt3R中引入的点图损失的一般形式进行训练。给定一系列来自视频或
图像集合的随机采样图像 N ，我们训练模型以生成由 X = {X̂ local, X̂ global}表示的点图预测，
其中 X̂ local = {X̂ local

t }Nt=1 和 X̂ global = {X̂global
t }Nt=1 。对应的置信度得分被表示为 Ĉ 。根据

DUSt3R [10]，我们对点图应用置信度感知回归损失：

Lconf =
∑

(x̂,ĉ)∈(X̂ ,Ĉ)

(
ĉ ·

∥∥∥∥ x̂ŝ − x

s

∥∥∥∥
2

− α log ĉ
)
, (5)

，其中 ŝ和 s是 X̂ 和 X 的尺度归一化因子，以实现尺度不变监督 [69]。我们还设置 ŝ := s
用于度量尺度数据集，如MASt3R [11]，以实现度量尺度点图预测。对于相机预测损失，我
们将姿态 P̂t 参数化为四元数 q̂t 、平移 τ̂t 和焦距 f̂t ，并最小化预测和真实值之间的 L2范
数：

Lpose =

N∑
t=1

(
∥q̂t − qt∥2 +

∥∥∥∥ τ̂tŝ − τt
s

∥∥∥∥
2

+
∥∥∥f̂t − ft

∥∥∥
2

)
. (6)

。

3 实验

我们的方法在一个大型且多样化的 3D 数据集上进行训练，包括 e.g. 、Co3Dv2 [37] 、
ScanNet++ [70] 、ScanNet [71] 、HyperSim [72] 、Dynamic Replica [73] 、DL3DV [36]
、BlendedMVS [74] 、Aria Synthetic Environments [75] 、TartanAir [76] 、MapFree [77] 、
MegaDepth [78]和 ARKitScenes [79]。完整版的数据集详情请查阅补充材料。

我们提供两个版本的 STREAM3R，其中 STREAM3R α是受 DUSt3R [10]预训练权重启发并
进行微调的，STREAM3R β则从旗舰VGG-T [13]模型初始化。对于 STREAM3R α，我们继承
了 24层的 CroCo ViT [80, 81]作为编码器，并通过仅保留首个解码器 Decoder = Decoder1，
对其 12层的解码网络进行改造。DPT-L [66]头被用来将解码的 tokens分别映射为局部和全
局点图。对于 STREAM3R β ，我们用 CausalAttn替换 VGG-T全局注意力中的 SelfAttn层，
并对所有参数进行微调。为了实现高效的内存使用和稳定的训练，我们在每个 transformer
层注入了 QK-Norm [82]，并利用 FlashAttention [19]进行 BFloat16混合精度训练。
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Table 1: 单帧深度评估。我们报告了在 Sintel、Bonn、KITTI和 NYU-v2（静态）数据集上的
性能。在每个类别中，最佳和第二佳结果分别以粗体和 underlined显示。我们的方法在与现
有方法的比较中，取得了更好或相当的性能。

Method
Sintel Bonn KITTI NYU-v2

Abs Rel ↓ δ < 1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ < 1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ < 1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ < 1.25 ↑
VGG-T 0.271 67.7 0.053 97.3 0.076 93.3 0.060 94.8
Fast3R 0.502 52.8 0.192 77.3 0.129 81.2 0.099 88.9

DUSt3R 0.424 58.7 0.141 82.5 0.112 86.3 0.080 90.7
MASt3R 0.340 60.4 0.142 82.0 0.079 94.7 0.129 84.9

MonST3R 0.358 54.8 0.076 93.9 0.100 89.3 0.102 88.0

Spann3R 0.470 53.9 0.118 85.9 0.128 84.6 0.122 84.9
CUT3R 0.428 55.4 0.063 96.2 0.092 91.3 0.086 90.9

STREAM3R
α 0.350 59.0 0.075 93.4 0.088 91.3 0.091 89.9

STREAM3R
β 0.228 70.7 0.061 96.7 0.063 95.5 0.057 95.7

我们的模型使用 AdamW优化器在批量大小为 64的情况下进行训练，学习率为 1e-4，共进
行 400K 次迭代。对于每个批次，我们从一个随机的训练场景中随机采样 4− 10帧。输入帧
被裁剪成不同的分辨率，从 224× 224到 512× 384以提高通用性。训练在七天内端到端运
行在 8个 NVIDIA A100 GPU上。还采用了梯度检查点来优化内存使用。

Baselines. 我们将我们的方法与一组基线进行比较，这些基线旨在以一对视图作为输入：
DUSt3R [10]，MASt3R [11]，和 MonST3R [49]。此外，我们包括了与最新方法的对比：
Spann3R [15]，CUT3R [17]，SLAM3R [55]，和 Fast3R [12]，这些方法专门设计用于处理
数量变化的输入图像。我们还包括了旗舰 3D几何模型 VGG-T [13]以供参考。需要注意的
是 Fast3R和 VGG-T是双向注意力方法，我们将它们与需要全局优化（GA）的方法归为一
组。我们将其他最新的方法归为流式方法，这些方法支持处理顺序输入。需要注意的是，除
VGG-T和 STREAM3R β 外的所有方法，我们都用 512的最大维度进行推理。对基于 VGG-T
的方法，由于 DINO-V2 tokenizer [83]的要求，我们用 518的最大维度进行推理。关于 FPS，
我们在 A100 GPU上以 FP32进行推理速度的基准测试。更多同时方法的对比 [84, 38]包括
在补充材料中。

3.1 单目和视频深度估计

继先前的方法后，我们首先在 Sintel、Bonn、KITTI和 NYU-v2数据集上评估单目深度估计，
这些数据集涵盖动态和静态、室内和室外、真实和合成数据。这些数据集未用于训练，适
合跨领域零样本性能的基准测试。我们的评估包括绝对相对误差（Abs Rel）和在真实深度
1.25倍范围内的内点百分比，遵循现有方法的惯例。每帧中位数缩放按照 DUSt3R进行。我
们在表中包含了定量结果。正如可以看到的那样，与流式方法相比，我们的方法达到最新水
平，甚至在 Sintel、KITTI和 NYU-2上与 VGG-T相比表现最佳。还请注意，与 CUT3R相
比，我们的方法使用了更少的数据集和计算资源。具体来说，CUT3R采用四个阶段的课程
训练，共进行 100 + 35 + 40 + 10 = 185个周期，而由于计算资源的限制，我们的方法仅在
部分使用 CUT3R数据集的情况下进行端到端训练，仅需 7个周期。

我们还在视频深度任务上对我们的模型进行了基准测试，该任务通过将输出深度图与使用
给定每序列尺度的真实深度图对齐来评估每帧深度质量和帧间深度一致性。像 MASt3R、
CUT3R和我们的方法等度量点图方法也在不对齐的情况下报告。两种方法的定量结果包含
在表 5中。在每序列尺度对齐的情况下，我们的方法超越了基于优化的基线DUSt3R-GA [10]
和MASt3R-GA [11]（静态场景假设），甚至MonST3R-GA [49]（动态场景，依赖光流 [89]）。
与流媒体前沿方法 CUT3R相比，我们在所有三个基准测试上都实现了更高的准确性，同时
运行速度快 40%。STREAM3R还优于全注意力模型 Fast3R [12]、流媒体方法 Spann3R [15]
和 Sintel上的旗舰模型 VGG-T。值得注意的是，使用滑动窗口注意力 [26]保持恒定缓存的
STREAM3R β -W，尽管仅访问了五帧过去帧，却在 Bonn和 KITTI上超过了 STREAM3R β 。

3.2 3D重建

我们还在 7-scenes [90] 数据集上对场景级别的 3D 重建进行基准测试，并按照现有方
法 [15, 17, 10]的惯例，使用准确性 (Acc)、完整性 (Comp)和法线一致性 (NC)指标。按照
CUT3R的方法，我们通过评估稀疏采样的图像来评估模型在图像集合上表现的性能，这些
图像之间的重叠最少或没有，每个场景有 i.e.，3到 5帧。定量结果包含在表中 3。与基于
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Table 2: 视频深度评估。我们在 Sintel、Bonn和 KITTI数据集上评估尺度不变和度量深度精
度。需要全局对齐的方法标记为“GA”。“类型”列指示该方法是基于优化的（“Optim”）、流
式处理（“Stream”）还是全注意力（“FA”）。我们还报告在 KITTI数据集上使用 512 × 144
分辨率在 A100 GPU上所有方法的推理速度 FPS，除了 Spann3R，它支持 Stream 224 × 224
输入。我们的方法实现了比 CUT3R更好的性能，同时提供更快的推理。对于 STREAM3R β

-W[5]，我们表示在 STREAM3R β 上使用滑动窗口注意力，窗口大小为 5。注意 STREAM3R
β -W[5]在所有基于流的方式中实现了最快的 FPS。

Sintel Bonn KITTI

Alignment Method Type Abs Rel ↓ δ <1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ <1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ <1.25 ↑ FPS

VGG-T [13] FA 0.297 68.8 0.055 97.1 0.073 96.5 7.32
Fast3R [12] FA 0.653 44.9 0.193 77.5 0.140 83.4 47.23

Per-sequence scale

DUSt3R-GA [10] Optim 0.656 45.2 0.155 83.3 0.144 81.3 0.76
MASt3R-GA [11] Optim 0.641 43.9 0.252 70.1 0.183 74.5 0.31

MonST3R-GA [49] Optim 0.378 55.8 0.067 96.3 0.168 74.4 0.35

Spann3R [15] Stream 0.622 42.6 0.144 81.3 0.198 73.7 13.55
CUT3R [17] Stream 0.421 47.9 0.078 93.7 0.118 88.1 16.58

STREAM3R α Stream 0.478 51.1 0.075 94.1 0.116 89.6 23.48
STREAM3R β Stream 0.264 70.5 0.069 95.2 0.080 94.7 12.95

STREAM3R β -W[5] Stream 0.279 68.6 0.064 96.7 0.083 95.2 32.93

Metric scale
MASt3R-GA [11] Optim 1.022 14.3 0.272 70.6 0.467 15.2 0.31

CUT3R Stream 1.029 23.8 0.103 88.5 0.122 85.5 16.58
STREAM3R α Stream 1.041 21.0 0.084 94.4 0.234 57.6 23.48

Table 3: 7-Scenes上的 3D重建评估 [90]。尽管在流式传输设置中操作，我们的方法提供了
具有竞争力的性能，达到甚至超过基于离线优化并利用全局对齐的方法。STREAM3R β -FA
表示在我们训练的模型中采用全注意力进行 3D重建。

Method Type
Acc ↓ Comp ↓ NC ↑

FPSMean Med. Mean Med. Mean Med.

VGG-T [13] FA 0.087 0.039 0.091 0.039 0.787 0.890 12.0
Fast3R [12] FA 0.164 0.108 0.163 0.080 0.686 0.775 30.92

DUSt3R-GA [10] Optim 0.146 0.077 0.181 0.067 0.736 0.839 0.68
MASt3R-GA [11] Optim 0.185 0.081 0.180 0.069 0.701 0.792 0.34

MonST3R-GA [49] Optim 0.248 0.185 0.266 0.167 0.672 0.759 0.39
STREAM3R β -FA Stream 0.091 0.043 0.075 0.042 0.769 0.879 12.0

Spann3R [15] Stream 0.298 0.226 0.205 0.112 0.650 0.730 12.97
SLAM3R [55] Stream 0.287 0.155 0.226 0.066 0.644 0.720 38.40
CUT3R [17] Stream 0.126 0.047 0.154 0.031 0.727 0.834 17.00

STREAM3R α Stream 0.148 0.077 0.177 0.058 0.700 0.801 26.4
STREAM3R β Stream 0.122 0.044 0.110 0.038 0.746 0.856 20.12

优化的方法和包括 Spann3R、Fast3R、CUT3R和 SLAM3R在内的强大基线相比，我们的方
法实现了更好的性能。与 CUT3R相比，我们的方法在推理过程中速度快了超过 50%倍，同
时表现更佳。尽管 SLAM3R在推理速度上最快，但其重建准确性明显低于我们的方法。这
种性能差距可以部分归因于 SLAM3R是在较低的输入分辨率 224 × 224下进行训练和评估
的。我们还包括了 STREAM3R β -FA进行比较，这表示将 STREAM3R β 中的因果注意力替
换为完全注意力（FA）。有趣的是，STREAM3R β -FA表现出与 VGG-T可比的性能，甚至在
完整性指标上取得更好的结果。这突出了我们提出的方法的有效性和通用性。NRGBD [91]
基准上的比较结果包含在补充材料中。

3.3 相机姿态估计

根据 CUT3R [17] ，我们评估在 Sintel [85] 、TUM-dynamics [92] 和 ScanNet [71] 数据集
上的相机位姿估计精度。Sintel 和 TUM-dynamics 都具有大量的动态运动，对传统的 SfM
和 SLAM 流程构成了重大挑战。我们在与真实值进行 Sim(3) 对齐后，报告绝对平移误差
（ATE）、相对平移误差（RPE trans ）和相对旋转误差（RPE rot ），遵循 [30, 49, 17]中的协
议。我们的方法可以在不需要相机校准的情况下运行，类似于比较的基线方法 [30]。虽然
许多先前的方法 [59, 94]通过测试时优化来解决这个问题——共同估计每个序列的内参和
密集深度——我们专注于纯在线处理。表 4报告了在线（Onl）和优化（Optim）类别的结
果，后者包括 DUSt3R [10]（将所有帧对齐到第一个帧而不进行全局对齐）。尽管基于优化

6

www.xueshuxiangzi.com



Table 4: 在 Sintel [85]、TUM-dynamic [92]和 ScanNet [71]数据集上的相机姿态评估。我们
的方法在大多数基准测试上与 CUT3R实现了相当的性能。

Sintel TUM-dynamics ScanNet

Method Type ATE ↓ RPE trans ↓ RPE rot ↓ ATE ↓ RPE trans ↓ RPE rot ↓ ATE ↓ RPE trans ↓ RPE rot ↓
Particle-SfM [93] Optim 0.129 0.031 0.535 - - - 0.136 0.023 0.836
Robust-CVD [59] Optim 0.360 0.154 3.443 0.153 0.026 3.528 0.227 0.064 7.374
CasualSAM [94] Optim 0.141 0.035 0.615 0.071 0.010 1.712 0.158 0.034 1.618
DUSt3R-GA [10] Optim 0.417 0.250 5.796 0.083 0.017 3.567 0.081 0.028 0.784
MASt3R-GA [11] Optim 0.185 0.060 1.496 0.038 0.012 0.448 0.078 0.020 0.475
MonST3R-GA [49] Optim 0.111 0.044 0.869 0.098 0.019 0.935 0.077 0.018 0.529

DUSt3R [10] Onl 0.290 0.132 7.869 0.140 0.106 3.286 0.246 0.108 8.210
Spann3R [15] Onl 0.329 0.110 4.471 0.056 0.021 0.591 0.096 0.023 0.661
CUT3R [17] Onl 0.213 0.066 0.621 0.046 0.015 0.473 0.099 0.022 0.600
STREAM3R β Onl 0.213 0.076 0.868 0.026 0.013 0.330 0.052 0.021 0.850

Table 5: 关于视频深度估计的消融实验。当评估以相同迭代次数训练的检查点时，我们提出
的架构在视频深度估计任务上始终表现优于基于 RNN的 CUT3R。

Method
Sintel BONN KITTI

Abs Rel ↓ δ <1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ <1.25 ↑ Abs Rel ↓ δ <1.25 ↑
CUT3R 0.598 40.7 0.102 90.7 0.157 77.4

STREAM3R
α 0.535 47.0 0.083 94.2 0.141 81.8

的系统总体上仍能实现最低的误差，我们的方法在流处理方法中建立了最强性能，并显著
超越了 CUT3R [17]在 TUM-dynamics和 ScanNet上的表现，展示了在动态环境中特别的鲁
棒性。在此，我们对 STREAM3R进行详细的消融分析，以展示其设计的有效性。由于训练
模型所需的计算资源庞大，我们仅在 224 × 224分辨率图像上训练消融模型。所有数据集
都被用于训练模型。请注意，为了公正的比较，我们使用预训练的 MASt3R [11]检查点初
始化所有模型，并使用相同的超参数和计算资源来训练模型。我们展示了仅解码器结构的
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Figure 2: 我们提出的 STREAM3R的消融研究。与基于 RNN的架构 [17]相比，我们的仅解
码器网络在三维点图预测任务中，尤其是在全局分支中，具有更好的收敛性和更快的训练
速度。

transformer在时序 3D点图预测中相对于 RNN设计的有效性。主要的基准是 CUT3R [17]，
它利用 RNN设计来实现这一点。为了公平比较，我们使用相同的数据集和预训练模型权重
初始化来重新训练 CUT3R和我们的方法。训练曲线包含在图 2a中，其中两个模型使用相
同的超参数和计算资源进行训练。可以观察到，STREAM3R比 CUT3R收敛更快，并在给定
时间内执行了 60%更多的训练步骤。这可能听起来违反直觉，因为 STREAM3R针对的是比
CUT3R的常量状态内存更长的上下文。然而，由于 CUT3R架构在每次状态读取交互后都
需要状态更新操作，而 STREAM3R直接关注于已有观测的缓存特征。我们还在图 2b中注
意到，两个架构中 Headlocal 的收敛情况相似，而对于 Headglobal ，我们提出的架构显示出明
显更快的收敛速度，如图 2c所示。这表明，由于有限的内存容量，使用单一状态使模型更
难以注册输入帧。

在定量分析中，我们在视频深度估计（表 5）和 3D重建（表 6）上对消融模型进行基准测
试，分别评估 Headlocal 和 Headglobal 。为了公平比较，我们评估了经过相同次数迭代训练的
检查点。可以看出，我们提出的架构在这两个任务上始终表现更好。
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Table 6: 在 7-Scenes上的 3D重建消融实验。我们提出的架构在相同配置下训练时，在 3D重
建任务中始终比基于 RNN的 CUT3R取得更好的性能。请注意，我们的架构训练速度更快。

Method
Acc ↓ Comp ↓ NC ↑

Mean Med. Mean Med. Mean Med.

CUT3R 0.480 0.365 0.330 0.148 0.555 0.583
STREAM3R

α 0.328 0.261 0.255 0.095 0.605 0.659

我们的方法存在一些局限性。首先，朴素的自回归建模自然会遭遇误差累积和漂移。一些抗
漂移采样策略可以被提出以缓解这个问题。其次，目前这仍然是一个具有确定性输出的回
归模型。进一步将其扩展为一个自回归生成模型将进一步解锁一系列的下游应用。最后，由
于该模型遵循现代大型语言模型的类似设计，可以引入更多的训练技术，如MLA，以进一
步提高训练效率和性能。

我们引入了一个仅解码器的变换器框架，用于从非结构化或流式图像输入中进行密集的 3D
重建。通过将重建重新表述为具有因果注意力的顺序配准任务，该框架克服了先前工作在可
扩展性上的瓶颈，并自然地与大型语言模型风格的训练和推理流程相一致。我们的设计允许
跨帧高效整合几何上下文，支持双坐标点图预测，并且能够在大规模场景上进行新视图合
成而不需要全局后处理。通过在标准基准上的广泛实验，我们展示了该模型在单目/视频深
度估计和 3D重建任务中取得了竞争性或更优的性能，并显著提高了推理效率。通过将几何
学习与可扩展序列建模相结合，我们希望这项工作为更通用的实时 3D理解系统铺平道路。

我们的方法存在一些局限性。首先，XMATHXDQ天真的因果建模自然会遭受误差积累和漂
移 [95]。可以提出一些推断策略来缓解这个问题。其次，目前 STREAM3R仍然是一个具有
确定性输出的回归模型。进一步扩展为自回归生成模型 [25, 95]将进一步解锁一系列下游
应用。最后，既然 STREAM3R遵循现代 LLMs的类似设计，可以引入更多的训练技术，如
MLA [65]，以进一步提升训练效率和性能。
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A 数据集详情

我们在包括静态和动态场景及物体的多种场景类型的 29数据集上训练我们的模型。具体而
言，我们主要遵循 CUT3R [17]的数据分割，最高采样比的主要 15数据集包括：Co3Dv2 [37]
、ScanNet++ [70]、ScanNet [71]、HyperSim [72]、Dynamic Replica [73]、DL3DV [36]
、BlendedMVS [74] 、Aria Synthetic Environments [75] 、TartanAir [76] 、MapFree [77] 、
MegaDepth [78]、WildRGBD [96]、Waymo [97]、Bedlam [98]和 ARKitScenes [79]。由于
3D Ken Burns [99]、IRS [100]和 SmartPortraits [101]这些数据集要么是单视图，要么未能成
功下载，因此我们未将它们用于训练。我们改编 CUT3R [17]、DUSt3R [10]和 Spann3R [15]
提供的官方脚本进行数据集处理。对于训练 STREAM3R β ，我们移除了 VGG-T中的所有单
视图数据集，剩下 19数据集用于训练。移除单视图数据集后，我们没有发现性能下降。有
关更多数据集详情，请参阅 CUT3R的表 6。

B 更多实现细节

More Training Details. 我们的方法在所有数据集上进行端到端训练，使用混合的 12种不同
分辨率，范围从 224× 224到 512× 384。在数据增强方面，我们通过在序列中的所有帧应
用相同的颜色抖动来执行序列级颜色抖动。

我们遵循 DUSt3R并使用 CroCoNet的预训练 ViT进行编码器和解码器设计。我们直接使用
DPT头进行 Headglobal和 Headlocal的实现。我们在每次注意力操作之前对 ViT编码器的查询
和键特征应用 RoPE，但为了对任意数量的输入视图进行泛化，我们在 ViT解码器中忽略它。
对于消融研究，我们在相同的数据集上训练我们的模型，但分辨率为 224× 224。

对于滑动窗口注意版本 STREAM3R β -W[5]，我们总是包含第一个帧的标记以保持规范坐标
空间不变。我们将窗口大小设置为W = 5，因为它在性能和速度之间达到了平衡，其他窗
口大小也能稳定工作。对于全注意力版本 STREAM3R β -FA，我们直接使用因果训练的模型
STREAM3R β ，并在 SelfAttn中去除了因果掩码。这与 CUT3R中的“重访”操作相似。

我们在主论文中进一步扩展了视频深度比较，并包含了更广泛的基线方法，包括单帧
深度方法（Marigold [39] 和 DepthAnything-V2 [102] ）、视频深度方法（NVDS [103] 、
DepthCrafter [40]和 ChronoDepth [104]），以及最近的联合深度与姿势估计方法，如 Robust-
CVD [105]、CausalSAM [94]、DUSt3R [10]、MASt3R [11]、MonST3R [49]和 Spann3R [15]
。扩展结果显示在表 ??中。STREAM3R在每序列比例&位移设置下，始终优于其基于 RNN
的对应方法 CUT3R，甚至在 KITTI数据集上实现了最新的性能记录，同时在 FPS方面也是
最快的。

我们进一步在表 ??中列出了 NRGBD基准 [91]上的比较结果。在这里，我们还加入了与同
时期研究工作 StreamVGGT [84]的比较，该方法将 VGG-T微调为流式版本，类似于我们的
方法。我们还包括了 VGG-T[streaming]，这意味着在流式设置中使用 VGG-T的方法是用因
果注意力替换 VGG-T中的全局注意力。可以看出，我们的方法明显优于所有基于优化和在
线的方法，包括官方的 VGG-T模型。在流式设置中直接使用 VGG-T会显著降低性能，这
强调了在因果约束下进行微调的必要性。
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