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ChatENV：一种用于传感器引导的环境监测和场景模拟的交互式
视觉语言模型

Hosam Elgendy, Ahmed Sharshar, Ahmed Aboeitta, and Mohsen Guizani
Mohamed bin Zayed University of Artificial Intelligence, Abu Dhabi, UAE

Abstract—理解航空图像中的环境变化对于气候适应性、城
市规划和生态系统监测至关重要。然而，目前的视觉语言模型
（VLMs）忽视了环境传感器中的因果信号，依赖于易受风格
偏见影响的单一来源字幕，并缺乏互动场景推理。我们提出了
ChatENV，这是第一个能够共同推理卫星图像对和真实世界传
感器数据的互动 VLM。我们的框架：（i）创建了一个包含 177k
图像的数据集，形成 152k 时间对，覆盖 197 个国家的 62 个土
地使用类别，并且拥有丰富的传感器元数据（例如，温度、PM
10 、CO）；（ii）使用 GPT-4o 和 Gemini 2.0 对数据进行
注释，以增加风格和语义多样性；（iii）使用高效的低秩适配器
（LoRA）对 Qwen-2.5-VL 进行微调以用于聊天。ChatENV
在时间推理和“假设”推理（例如，BERT-F1 0.902）方面表
现出色，并且可以与最先进的时间模型媲美或超越，同时支持互
动场景分析。这使得 ChatENV 成为一个强大的工具，用于扎
根、传感器感知的环境监测。1

Index Terms—Environmental Monitoring, Vision-
Language Models, Scenario Prediction, Remote Sens-
ing.

I. 介绍

监测和理解环境动态是解决气候变化、城市发展和栖息
地退化等紧迫问题的首要任务。遥感，特别是通过航空和
卫星成像的使用，提供了地球表面的可扩展监测，使得对
土地覆盖、植被、城市区域及其他环境指标的变化进行实
时检测成为可能 [1], [2] 。近年来，视觉语言模型（VLMs）
因其融合视觉和文本数据的能力而备受关注，使得遥感中
复杂任务的自动化程度得以提高，涵盖变化检测、标注和
多模态推理等领域 [3], [4] 。尽管如此，仍存在若干关键挑
战：

(1) 缺乏环境上下文，因为大多数 VLM 仅依赖图像，忽
略了对理解和观察地理变化至关重要的传感器数据 [3] ；
(2) 单一来源注释偏差，使用单一语言模型进行数据注释
限制了语言多样性并引入了偏差 [5] ；(3) 空间和语义多
样性有限，因为广泛使用的数据集如 LEVIR-CD [6] 和
RSICap [7] 缺乏健全建模所需的地理范围和对象类别多样
性 [8] ；以及 (4) 缺乏互动推理，当前的 VLM 没有提供
支持规划和假设决策的“假如”界面 [3] 。
为了解决这些挑战，我们引入了 ChatENV，一个将遥

感图像和真实环境传感器数据相结合的统一框架。这种结
合提高了检测和解释随时间和空间变化的能力。我们方法
的核心是一个大规模的卫星-航空数据集，该数据集覆盖了
广泛的地理区域，包含多样的土地类型和物体类别，并将
每组/对图像与真实的传感器读数（温度、湿度、风速、紫
外线指数、PM10 、CO 等）配对。我们的主要贡献是：
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1注 释 数 据 和 代 码 可 以 通 过 以 下 网 址 在 github 上 获 取：
https://github.com/HosamGen/ChatENV/

• 最先进的多模态数据集。我们发布了同类中最大的一
个数据集，包含超过 177k 的卫星图像，分为 152k 的
时间分割图像对，涵盖 62 个对象类别和 197 个国家。
每对图像都有由双模型管道（GPT-4o 和 Gemini 2.0）
生成的丰富变化描述，增加了语言多样性、上下文丰
富性和改进的泛化能力。所有测试描述都经过人工审
核以确保准确性，为环境变化检测任务提供了一个强
有力的基准。

• 传感器引导的多模态学习。通过融合高分辨率图像与
温度、湿度、风速、紫外线指数和排放数据（PM10 、
CO、NO2 ），我们的模型不仅限于视觉变化，还包括
环境上下文，从而更深入地理解变化的根本原因。

• 互动式视觉语言聊天模型 ChatENV 是一个多任务视
觉语言对话模型，可以描述单张图像，识别并解释图
像对之间的变化，并回答基于情景的问题（例如，“如
果种植更多树木会怎样？”）。这支持探索现实和想象
中的变化，以便进行环境知情的决策。

II. 相关工作
基准数据集: 有几个数据集支持地理空间视觉-语言任
务。对于描述任务，RSICD [8] 、NWPU-Captions [9] 和
RSICap [7] 提供不同尺度的图像-文本对。RSVQA [10]
和基于 BigEarthNet 的扩展 [11] 专注于空间视觉问答
(VQA)，而 LEVIR-CD [12] 和 LEVIR-CC [13] 提供变化
检测 (CD) 标签和自然语言描述。ChangeCLIP [14] 评估
语义变化检测，而 SpaceNet [15] 提供长期城市影像，但
缺乏文本注释。然而，大多数现有数据集缺乏时间的多样
性、环境传感器数据或支持开放式用户查询。仍然需要支
持语境理解、多模态学习和交互式推理的基准。
视觉 - 语言模型：最近的视觉语言模型（VLMs），如

Pixtral [16] 、DeepSeek-VL [17] 、Janus Pro [18] 、Phi-
4-Multimodal [19] 和 LLaMA-3-Vision [20] ，在任务如图
像标题生成、视觉推理和指令跟随上展示了强大的性能。
这些模型直接将视觉编码器整合到大型语言模型（LLMs）
中，并在大规模图像-文本数据集上进行训练。虽然这些模
型并非为遥感设计，但其可扩展性和推理能力使其成为进
行领域适应的有前途的候选者。
遥感领域的 VLMs：为了解决地理空间任务，已经出现
了针对特定领域的 VLMs 改进版本。例如，RSGPT [7]
在 RSICap 上对 Vicuna 进行微调以生成空中描述。RS-
LLaVA [21] 和 EarthGPT [22], [23] 使用基于 LLaMA 的
LLMs 结合 CLIP/ViT 骨干网络进行描述生成和视觉问
答，其中整合了多传感器数据。RemoteCLIP 和 GeoChat
[24], [25] 构建于大型的图像-文本语料库之上，但缺乏时间
建模。GeoLLaVA [26] 使用基于视频的微调进行变化检测，
尽管如此，它仍然缺乏注释多样性和交互性。
航拍图像中的字幕生成和视觉问答：遥感视觉问答的初
步工作始于 RSVQA [10] ，使用 OpenStreetMap 进行空
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Fig. 1: ChatENV 的流程概述。航空 RGB 图块和传感器标记的提示（例如，温度、湿度、CO2 ）分别通过冻结的
Qwen 2.5 ViT 和文本编码器进行编码。它们的嵌入被投影到共享空间中以对 Qwen 2.5 解码器进行条件化，仅训练
LoRA 适配器和一个可选的线性探测器。通过丰富的字幕上的词级交叉熵来训练模型以 (i) 描述场景，(ii) 推理当前的
环境数据，以及 (iii) 回答“如果”类型的查询。

TABLE I: 用于遥感任务的视觉语言模型比较。基于传感
器输入、会话和时间能力以及预测能力。

Model Interactive Temporal What-if Sensor

RSGPT [7] 7 7 7 7

RS-LLaVA [22] ✓ 7 7 7

EarthGPT [23] ✓ 7 7 7

RemoteCLIP [24] 7 7 7 7

GeoChat [25] ✓ 7 7 7

GeoLLaVA [26] ✓ ✓ 7 7

Tree-GPT [28] ✓ 7 7 7

ChangeCLIP [14] 7 ✓ 7 7

CD-VQA [11] 7 ✓ 7 7

TEOChat [29] ✓ ✓ ✓ 7

Ours: ChatENV ✓ ✓ ✓ ✓

间问题，并由 [11] 扩展至 BigEarthNet。这些工作依赖于
合成提示，并缺乏环境数据。在字幕生成方面，RSICD 引
入了 CNN-RNN 管道，NWPU-Captions 加入了注意力机
制，最近的工作 [27] 探索了元数据意识的预训练，但仍局
限于静态图像。
交互式推理用于环境监测：像 RS-LLaVA 和 EarthGPT

这样的对话视觉语言模型 (VLM) 能够进行多轮问答，但
缺乏预测推理。Tree-GPT [28] 添加了用于基于命令的交
互的地理空间工具，但不能模拟假想的、反事实的场景。
最后，TEOChat [29] 通过询问关于图像中变化的物体或
影响某个地点的灾害的问题来支持场景监测，但它没有结
合基于温度或其他气象指标的环境推理。
大多数之前的工作要么 (i) 仅处理静态图像（缺乏时间

信息），要么 (ii) 省略连续传感器信号，或者 (iii) 使用模板
化查询，或 (iv) 缺乏反事实推理。ChatENV 通过整合时
间图片对和传感器数据以进行交互和预测的环境理解，解
决了以上所有四个问题，如表 I 所述。

III. 数据收集和预处理
我们构建了一个多步骤流程，用于从 fMoW 数据集中获

取和预处理高分辨率卫星图像，概述见图 2 。

从 fMoW 数据集中构建时间对。fMoW RGB 数据集
[30] 包含 363,571 张训练图像和 53,041 张验证图像，全球
覆盖年份从 2002 到 2017 。空间分辨率约为 0.3 m ，它提
供了在 62 类别之间进行细粒度变化检测的高精度 [31] 。
我们利用数据集的元数据根据位置配对图像，同时保持至
少 12 个月的时间间隔，因为初步检查表明场景中的可见
和可检测变化通常在大约一年后出现。经过筛选和去重后，
最终训练集包含 177k 张图像，相当于 152k 对图像，而测
试集包含 14k 张图像，相当于 10k 对图像。表 II 和图 4
分别提供了 62 个类别在 197 个国家的概况和视觉分布。
我们使用了 fMoW 数据集的元数据，该元数据包含地理
位置、国家代码、时区和时间戳，通过第三方 API 获取天
气和大气排放数据。对于天气特征，VisualCrossing API
使用每个图像的拍摄位置和时间戳获取了一大组字段，如
temperature 、dew point 、humidity 等。同样，排放数
据是通过 Open-Meteo 为欧洲样本和 OpenAQ 为非欧洲
样本收集的，生成的参数如 pm2.5 、 CO 、 NO2 和
ozone 。我们专注于出现频率最高且分析最相关的特征，
并对 fMoW 数据集中的国家代码与 API 返回的国家名称
进行了交叉参考，以确保时间上的对齐和特定季节的背景。
与有限相关性或大量缺失数据的特征被丢弃，而缺乏排放
数据的特征被保留以保持类别和地理多样性。这种环境元
数据与数据集全球多年度覆盖的融合映射使我们能够捕捉
时间、气候和大气变化，同时最大程度地减少信息缺失，
以支持下游建模工作。

a) 注释生成 : 我们制作了描述性注释以捕捉每个图
像的最重要特征，并总结匹配样本之间的时间变化。为
了扩展泛化、减轻风格偏见和增强稳健性，我们使用了两
个最新的 LLM：GPT-4o 和 Gemini 2.0 Flash Thinking。
所有提示都包含季节、语义类别和环境传感器数据，并针
对每个模型采用一致的提示策略。数据集在 ChatGPT 和
Gemini 之间平均分配，来自同一位置的图像分配给同一
个模型，以实施一致的局部划分。训练集包含 177 , 719
张图像（152 , 710 对），测试集包含 14 , 806 张图像
（10 , 020 对），每个图像都增加了天气数据和文本注释。
在这些图像中，93 , 834 张训练图像和 14 , 322 张验证
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Fig. 2: 用于环境变化分析的预处理流程的视觉概览。该过程从卫星图像获取（数据来源）开始，接着进行时间配对（图
像配对），整合气象数据，结合排放数据（排放数据）进行丰富，并通过 GPT-4o 和 Gemini 2.0 进行注释生成（注释生
成）。

TABLE II: 原始 fMoW 数据集与包含环境数据的修改版本之间的比较。

# Images (train/test) # Annotated Pairs (train/test) Weather Sensors Emissions Sensors
fMoW Dataset 363,571 / 53,041 0 None None
Modified Dataset 177,719 / 14,806 152,710 / 10,020 Temp, Humidity, Dew, etc. CO, O3, NO2, etc.

图像还包含排放数据，从而能够对大气因素进行端到端分
析。
在进行模型评估之前，测试数据集经过了彻底的人工检

查，以确保 GPT-4 和 Gemini 2.0 模型生成的标注的可靠
性和正确性。首先，标注者（他们也是作者）验证了每张
图像中的主要对象是否与原始数据集中提供的真实类别标
签一致，这为标注质量提供了初步的验证层。其次，针对
每个样本，标注者被问及特定问题，以评估生成的描述对
于图像中关键视觉元素和显著对象的准确性。每位标注者
被要求根据三个问题，对每个描述以 1 到 5 的评分进行
评价。对每个描述的评分进行汇总，并使用 9 分作为阈值
来筛选进入测试集的标注与未进入的标注，具体如图 3 所
述。为了考虑到评估此类开放性描述时固有的主观性，数
据集在标注者之间进行了不重叠的分配，从而避免了评估
者之间的差异。

IV. 方法论
我们的方法利用了两种技术，一种基于会话 VLMs，另

一种基于视频 VLMs，每种技术都针对我们任务所需的不
同功能进行了优化。会话 VLMs 经过微调，用于互动对话，
记忆图像特征，从而支持用户提出的动态比较和“假设”
情况，使其具有交互性。另一方面，视频 VLMs 被优化用
于跟踪一对图像之间的时间变化，这有助于详细描述每个
单独图像及其变化。我们利用视频 VLMs 来对它们进行时
间理解比较，并与我们的会话 VLM ChatENV 进行比较。

Qwen VLM：我们在 Qwen2.5-VL-7B-Instruct 模型上
训练 ChatENV，该模型结合了一个 Vision Transformer
(ViT) 图像编码器与一个大语言模型解码器 [32] 。这个模
型是 Qwen 2.5 模型的多模态版本，是一个开源、轻量级

Fig. 3: 通过对测试集进行人工评估，按分数对样本进行总
分布。每个样本在三个标准上被评为 1-5 分。总评分超过
9 分的样本被保留为测试集。

的模型，易于微调，并在 VQA 和推理基准测试上表现出
色。如图 1 所示，ViT、文本编码器和投影层保持冻结状
态。微调仅限于放置在解码器内每个注意力和前馈块内的
轻量级低秩适应（LoRA）适配器。可选地添加一个线性探
针对标量预测任务进行。一个训练样本包括一个 RGB 航
拍图块和一个增强了结构化传感器数据的用户提示。由于
无法直接从图像中推断环境传感器读数（例如，温度、一
氧化碳），我们将其明确地作为用户输入提供。

ChatENV 可以支持三种互为补充的任务。在单轮情况
下，每个样本都有一个图像和一个指令，例如：“描述这张
图片”，模型必须生成一个单一的真实标签。在双轮假设情
况下，模型对图像进行描述，然后回答一个假设性的“如
果 . . .会发生什么”问题。在三轮区别情况下，模型顺序对
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Fig. 4: 树状图可视化显示按国家和类别划分的卫星图像数量分布。较大的矩形表示数据集中更频繁出现的物体类别，
如游泳池、体育场和道路。国家间的空间多样性，如法国和意大利的农田，或美国和俄罗斯联邦的城市结构，突显了广
泛的地理和语义覆盖，这对于稳健的变化分析至关重要。

两个图像进行描述，然后回答“有什么区别？”的提示。我
们在纯描述、比较推理和假设任务中进行均匀采样，并在
每一个助手轮次上训练交叉熵损失。
基于视频的 VLMs：我们采用了两个最新的 SOTA 模

型：LLaVA-NeXT-Video [33] 和 Video-LLaVA [34] 。
LLaVA-NeXT-Video 是 LLaVA-NeXT 的一个视频适配版
本，利用先进的视觉推理和改进的通用知识，提供准确的
帧级描述和可靠的时间比较，特别是在零样本视频理解场
景中表现出色。同样，Video-LLaVA 有效地将时间视觉信
息与语言理解相结合，在视频语言基准测试中实现优越性
能，使其非常适合表达细微的视觉变化。
在微调期间，我们将每对图像转换为一个 2 帧的视频序

列，其中每个图像都是一个单独的帧。通过视频编码器对
帧进行均匀采样以创建视觉嵌入，同时对文本提示进行编
码。视觉和文本特征在训练期间被优化以实现对齐，从而
增强这些模型分别描述每张图像并准确找到精细差异的能
力。我们选择了 7B 参数的模型变体，以便在一块 GPU
上运行，出于实际考虑。

V. 实验设置

LoRA我们使用 LoRA [35]微调了我们的模型。LoRA认
为预训练和微调的权重之间存在低秩差异。给定一个预训
练的矩阵 W0 ∈ Rd×k ，LoRA 将更新分解为 W0 +∆W =
W0 +BA ，其中 B ∈ Rd×r 、A ∈ Rr×k 和 r ≪ min(d, k)
。这里，W0 保持不变，而 A 和 B 是可训练的。前向传播
变为 h = W0x + BAx ，由 α/r 缩放，α 控制更新幅度。
通常，A 是随机初始化的，而 B 是零初始化的，确保 ∆W
从零开始。

评估指标：我们采用五种指标来严格评估生成质量，这
些指标能够捕捉语义相似性和表面重叠，并为参考文本对
齐提供补充性见解。
（I）ROUGE [36] 计算生成文本和参考文本之间的 n -

gram 召回。我们报告 ROUGE-L，它奖励最长公共子序列
（LCS），因而反映流畅性和短语级别的重叠。ROUGE-1 和

2 评估一元和二元组召回，反映词汇重叠。ROUGE 特别
适合用于内容覆盖率估计。

(II) SBERT 相似性使用 Sentence-BERT 将生成的文本
和参考文本编码为高维向量，并使用余弦相似度 [37] 进行
比较。即使在重新措辞的句子中，它也能检测到语义重叠。

(III) BERTScore [38] 通过使用上下文嵌入对生成和参
考标记进行比较计算得出。我们使用 DeBERTa V3 来计
算准确率、召回率和 F1 分数，这些指标反映了不同措辞
之间的流畅性和语义相似性。

(IV) COMET [39] 是一种神经度量，它经过了人类判断
的训练。它将源文本、假设和参考投射到一个公共空间，
并对充分性和流畅性的质量评分进行预测。COMET 对生
成任务特别稳健，并且与人类评估具有很强的相关性。

(V) 关键词聚类评估 (KCE) 是我们引入的一个指标，用
于评估方向性语言。诸如上升、增加、下降和减少等词语
对于比较性描述是必不可少的，但在标准指标中它们常常
被忽视或处理不当。我们从“差异”句子中提取常见的方
向性术语，将它们的变体分组成簇，并基于它们在参考和
假设中的存在情况计算 F1 分数 (KCE-F1)。这反映了模
型检测和保持意义中感知变化的能力。
真实标注包括：(i) 图像描述，(ii) 图像差异描述，(iii)
基于差异的假设问题，以及 (iv) 基于第二幅图像的回答。
例子：如果第一幅图像有较少的建筑物、增加的风速和升
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TABLE III: 在 ChatENV 上的模型性能（基于 Qwen），每列的最佳用下划线标出，每组的最佳用颜色标出。

(a) 三折设定

Annotations Training

ChatGPT Base 0.124 0.430 0.824 0.496 0.710
LoRA 0.242 0.702 0.889 0.733 0.818
Lin. PROBE 0.233 0.648 0.884 0.699 0.817

Gemini Base 0.122 0.450 0.825 0.490 0.692
LoRA 0.298 0.803 0.902 0.763 0.826
Lin. PROBE 0.289 0.794 0.899 0.752 0.830

ChatGPT + Gemini Base 0.124 0.445 0.825 0.495 0.705
LoRA 0.250 0.737 0.890 0.745 0.814
Lin. PROBE 0.236 0.706 0.883 0.713 0.809

(b) 两回合（假设）设置

Training

Base 0.108 0.607 0.840 0.627 0.587
LoRA 0.231 0.597 0.893 0.686 0.800
Lin. PROBE 0.233 0.596 0.889 0.684 0.813

Base 0.115 0.597 0.837 0.626 0.569
LoRA 0.282 0.667 0.900 0.705 0.816
Lin. PROBE 0.247 0.647 0.889 0.702 0.759

Base 0.111 0.603 0.838 0.628 0.576
LoRA 0.254 0.646 0.895 0.695 0.809
Lin. PROBE 0.234 0.629 0.886 0.666 0.785

高的温度，则一个示例问题可能是：“如果出现更多的建筑
物会怎样？”一个示例参考答案可能是：“由于建筑物诱发
的阻力，风速可能减缓，由于更多的混凝土表面，温度可
能上升。”在假设推理过程中，模型仅根据第一幅图像和假
设情境生成答案，而不查看第二幅图像。模型输出使用相
同的测试数据对每种配置进行参考答案测试。
所有模型都在 48GB A6000 GPU 上对整个数据集进行

了一轮训练。对于 ChatGPT 和 Gemini 特定的注释进行
了单独的进一步测试。对于基于视频的 VLMs，单独为
ChatGPT 和 Gemini 构建了一个大约占数据集 10 % 的样
本集，并用于测试数据大小对模型性能的影响。

VI. 结果 & 讨论

三轮评估。表 IIIa 展示了 ChatENV 在一个三轮任务
上的表现，该任务 (i) 描述图像 1，(ii) 描述图像 2，以及
(iii) 解释它们的区别。训练分为三种注释模式：ChatGPT、
Gemini（各涵盖 50 % 的数据），以及它们的联合体，评
估则是在一个由两个来源的注释组成的固定测试集上进行
的。此外，传感器信息作为输入提示的一部分传递给模型
中的每对图像。所有模型共享相同的 Qwen-2.5 骨干和解
码器超参数；唯一的区别在于适应策略。
零样本参考：通过直接传递真实标注而不进行任何微调

来评估基础模型，作为零样本基线。正如预期的那样，由
于基础模型在预训练期间接触过卫星影像，其在大多数指
标上的表现尚可。然而，微调在所有指标上均带来了一致
的提升。

LoRA 与线性探测：持续地植入 LoRA 适配器可在所
有测量中提升相对于基线的表现，在单独和组合注释条件
下均如此。重要的是，对于组合集，LoRA 将 SBERT 和
COMET 的分数提高了约 +0.30 。然而，线性探测在与
LoRA 相比时具有竞争力且指标接近，并且可能在 KCE-
F1 分数上超过 LoRA。查看各个集合，LoRA 在所有五个
指标中都优于探测方法，并在仅限 ChatGPT 的条件下达
到最佳分数。这表明 LoRA 提升了语义匹配和上下文理
解，而在线性探测作为一种有效的轻量选项时，当表面相
似性最重要或资源有限时，它显得更为适用。
两轮“如果”评估。表 IIIb 显示了当模型输入单个图像

和传感器数据时，假设分析 的表现，生成一个天气感知
的标题，然后通过预测环境变化如温度上升或 CO2 减少
来回应一个假设性问题（例如，“如果种植更多的树会怎
样？”）。得分通常与表 IIIa 中看到的趋势一致，但在某些指
标上通常较低，因为模型必须 假设 情况，因为没有第二个
图像，使任务本质上更困难。尽管复杂性增加，KEC-F1

和 SBERT 分数仍然很高，这验证了模型准确识别重要变
化的方向和意义，这是假设情景的总体目标。
与最先进的视频视觉语言模型的比较。表 IV 展示了一
项消融研究，比较了 ChatENV 与两个顶尖的视频模型，
Video-LLaVA 和 LLaVA-NeXT-Video 架构，这些架构专
为时间理解而设计。这两个模型将两个输入帧视为一个
简短的剪辑，并在一个三轮设置上进行训练，使它们能够
直接记忆。这在大多数汇总指标上实现了适度的优势；例
如，最佳视频配置的 COMET 为 0.833，而 ChatENV 为
0.763。
最重要的是，ChatENV 在某些指标上仍能表现出色并
超过视频模型。它实现了最佳的 BERT-F1（0.902 对比
0.818）和 KCE-F1（0.830 对比 0.758）分数，并且几乎相
同的 ROUGE-L 得分，这反映了尽管在缺乏连续视频流的
情况下需要推断时间变化，仍能更好地与人工标注数据保
持一致。
视频模型的基础（未经调优的）版本表现不如 ChatENV
基线，强调了领域曝光所起的作用：Qwen的预训练语料库
中已经包含卫星数据，而 Video-LLaVA 和 LLaVA-NeXT
没有航空数据。在使用我们精心策划的数据集进行微调后，
视频模型的性能至少提高了 75 % ，这表明建议的数据处
理流程是如何克服这种领域差距的。
从表 IIIa 和 IV 可以明显看出，Gemini 注释在几乎所
有指标上始终优于 ChatGPT 注释。从表 IV 进一步比较
这两个模型可以看出，使用更少的样本时，Video-LLaVA
在 ROUGE-L、COMET 和 KCE-F1 等指标上往往优于
LLaVA-NeXT-Video，其中 Video-LLaVA 连同 Gemini 注
释一起，获得了最佳的总体得分。
表格 ?? （左）展示了提示中包含传感器信息与不包含
传感器信息的效果。此实验是在 ChatENV 模型中使用三
回合设置和 LoRA 微调进行的。很明显，对于所有的注释
集，包含传感器数据在所有指标中都获得了更高的分数，
这表明传感器数据对于进一步解释和描述图像中的某些场
景是必要的。此外，我们将我们的模型与 SOTA 变更检
测模型进行了比较，包括 TEOChat 和 RS-LLaVA。虽然
TEOChat 可以同时处理两张图像，但它在描述场景层次
上的变化时常常困难重重，表现较好的是当具体物体被强
调或当问题集中于影响该地区的自然灾害时。另一方面，
RS-LLaVA 处理单张图像，类似于 ChatENV，但在将传
感器读数与对应的地理环境联系起来时存在困难。相比之
下，ChatENV通过提供更全面的场景层次的变化描述，并
将传感器数据连贯地整合到其响应中，从而优于这两个模
型。
图 5 提供了 What-If 交互流程的定性结果。用户首先向
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TABLE IV: Video-LLaVA（左）和 LLaVA-NeXT-Video（右）的比较。每个模型每个指标的最佳结果用色彩标注。所
有实验中每个指标的最佳结果用下划线表示。

Annotations Training ROUGE-L SBERT BERT-F1 COMET KCE-F1

ChatGPT Base 0.116 0.118 0.562 0.563 0.540 0.546 0.436 0.444 0.495 0.500
10K 0.255 0.172 0.826 0.696 0.757 0.674 0.785 0.641 0.709 0.649
76K 0.224 0.243 0.859 0.868 0.743 0.776 0.789 0.800 0.736 0.758
Lin.

Probe
0.147 0.206 0.675 0.767 0.634 0.731 0.647 0.761 0.622 0.652

Gemini Base 0.073 0.079 0.551 0.552 0.512 0.519 0.414 0.421 0.450 0.455
10K 0.299 0.243 0.897 0.896 0.818 0.804 0.833 0.831 0.729 0.717
76K 0.246 0.238 0.868 0.894 0.774 0.770 0.805 0.824 0.720 0.732
Lin.

Probe
0.194 0.242 0.783 0.819 0.694 0.754 0.716 0.768 0.622 0.636

ChatGPT+Gemini Base 0.095 0.099 0.557 0.558 0.526 0.553 0.425 0.433 0.472 0.478
15K 0.238 0.208 0.861 0.820 0.770 0.755 0.810 0.806 0.639 0.688
152K 0.234 0.205 0.849 0.809 0.784 0.769 0.816 0.812 0.757 0.704
Lin.

Probe
0.215 0.201 0.825 0.705 0.735 0.761 0.748 0.798 0.626 0.685

Describe this image and the objects visible.
 Given the following data: Season Spring, Temperature 6C,

Humidity 41.9%, Wind speed 7.2 KPH, Wind direction 110deg,
PM10 12.2µg/m3 , NO2 13ppm. European AQI 28.8.

This image captures a large construction site during
spring. Several cranes, construction vehicles, and scattered
building materials are visible . Some buildings shown with visible
foundations, others partially built. Sparse vegetation and leafless
trees are also visible.

What will happen if the construction is done, and many buildings
are built over this patch of land?

The appearance of tall structures will obstruct and redirect wind
flow. The replacement of exposed soil and construction materials
with concrete contributes to urban heat retention. Lingering
construction dust could potentially increase PM10 levels. A 
decrease in NO2 levels is expected as construction
ceases. Increased vehicular traffic and human activity can contribute
to higher European AQI.

The site is surrounded by several large buildings forming a distinct rectangular pattern. The
ground appears to be partially covered in concrete and asphalt. PM10 increased from 12.2

to 14.2 µg/m3 likely influenced by emissions from increased vehicular presence and
remaining construction dust. The decrease in NO₂ from 13 to 7.9 µg/m³ might

indicate reduced heavy equipment operation as construction ceased. the rise in AQI
despite construction ending can likely be attributed to increased vehicular presence and

human activity.

First Image Input

Ground Truth Second Image 
with the data:  Season Spring,

Temperature 9C, Humidity
42.9%,Wind speed 7.4 KPH, Wind

direction 260deg, PM10 14.2µg/m3 ,
NO2 7.9ppm. European AQI 33.2.

Fig. 5:该图展示了与 ChatENV的假设性交互。在给定初始图像和环境元数据的情况下，用户提出了一个场景问题：“如
果这块土地上进行施工并建造许多建筑物，会发生什么？”模型生成了一个详细的回答，与第二张（真实情况）图像的
描述非常匹配，例如由于灰尘和交通导致的 PM10 增加，施工后 NO2 减少，风向模式改变，以及混凝土造成的热量
滞留。

模型查询带有其关联传感器读数的航空图像，然后提出一
个假设性（“如果 . . .会怎么样呢？”）问题。ChatENV 的
回答（绿色）与根据第二幅图像（红色）得出的参考答案
非常接近，在这个情境中，What-if 情景答案实际上发生
（使用数据集中的第二幅图像）。这表明其有能力推理关于
未见过的结果。这种准确性支持实际用例，例如环境监测
和城市规划模拟，在这些情况下，可靠但富有想象力的预
测至关重要。
本文介绍了 ChatENV，这是一种新型的互动式环境

VLM，能够联合推理卫星图像和真实世界的传感器数据。
通过创建同类中最大的多模态数据集，结合航空图像和丰
富的环境元数据对，以及异构的双模型注解，ChatENV实
现了全面且具上下文意识的环境理解。该模型促进了场景
的细粒度描述、时空比较和“假如”情景模拟。实验结果
表明，ChatENV 能够输出有意义且人性化的描述，这对
于城市规划和环境监测非常重要。
未来工作：我们旨在 (i) 整合更多的信息源（例如，SAR、
多光谱、社会经济数据），(ii) 引入记忆增强型代理以进行

长期推理，(iii) 通过持续的 LoRA 更新来支持实时部署，
(iv) 探索联合视频-对话的预训练。这些步骤将 ChatENV
定位为预测环境智能的基础模型。
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Total Score Number of Samples
3 86
4 166
5 245
6 290
7 224
8 227

Subtotal ( < 9) 1,238
9 655
10 1,004
11 1,327
12 1,659
13 1,991
14 1,825
15 1,562

Subtotal ( ≥ 9 ) 10,023
Total 11,261

TABLE V: 样本按总分数的分布。

Appendix A
注释细节和评分标准

这些是基于标准对 GPT-4 和 Gemini 2.0 注释进行人工评估的评分详细信息。这些信息在审查样本时呈现给注释者
（作者）。请注意，由于评分样本时存在的主观性，整个集合在注释者之间进行了拆分，没有重叠。这消除了评审者之间
的重叠。

A.
评分标准
问题 1：每个描述是否准确，并捕捉到图像中实际可见的细节？
• 1 点：该描述未捕捉图像中的任何细节。
• 2 分：描述捕捉到了一些细节，但遗漏了关键的可见元素/物体或包含不准确之处。
• 3 分：描述捕捉了大部分主要细节，但省略了次要但可见的元素/对象。
• 4 分：描述大部分准确，包括大多数关键细节，只有极少遗漏。
• 5 分：描述包括图像中可见的所有物体，并以高度准确性描述细节。

问题 2：描述是否正确包含或描述了图像的“类别”？
• 1 分：描述完全误识别或忽略了类别标签。
• 2 分：描述试图包括类别，但不正确或不完整。
• 3 分：描述包含类别，但表示部分或不清晰。
• 4 分：描述包括了类别，但可能缺乏上下文或支持细节。
• 5 分：描述准确地识别了类别，并在图像上下文中完全整合。

问题 3：模型在图像中更关注多数类还是少数类？
• 1 分: 描述未能集中于多数类或少数类。
• 2 分：该描述仅关注于多数类别，完全忽略少数类别。
• 3 分：描述优先考虑多数类，对少数类给予最少关注。
• 4 分：描述对多数类和少数类给予了均衡的关注，但细节不足。
• 5 分：描述对多数类和少数类给予同等和详细的关注。
基于这种评分，每个问题得到一个 3 到 15 之间的分数。我们选择保留得分在 9 或以上的样本，如表 V 所述。
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TABLE VI: 在 LoRA 设置下，对 Video-LLaVA 和 LLaVA-NeXT-Video 模型进行了扩展消融研究，使用了 10K/15K
样本，展示了有和没有传感器数据的性能。加粗的数字代表启用传感器后的得分。

Annotations Sensor Video-LLaVA LLaVA-NeXT-Video

ChatGPT w/o 0.157 0.564 0.539 0.583 0.429 0.108 0.494 0.491 0.546 0.471
w/ 0.255 0.826 0.757 0.785 0.709 0.172 0.696 0.674 0.641 0.649

Gemini w/o 0.146 0.521 0.551 0.575 0.394 0.108 0.471 0.546 0.546 0.445
w/ 0.299 0.897 0.818 0.833 0.729 0.243 0.896 0.804 0.831 0.717

ChatGPT
+Gemini

w/o 0.146 0.512 0.554 0.574 0.430 0.145 0.532 0.534 0.602 0.458
w/ 0.238 0.861 0.770 0.810 0.639 0.208 0.820 0.755 0.806 0.688

Appendix B
视频模型的消融研究

对 Video-LLaVA 和 LLaVA-NeXT-Video 模型进行附加消融研究，结果总结在表 VI 中，包括有和无传感器信息的
情况。与结果部分的讨论相似，这些视频模型被训练成在时间任务上表现良好，但是在卫星图像任务上表现不足。然
而，与已经在卫星数据上训练的 Qwen 模型不同，为视频模型的提示中添加传感器信息，相较于没有传感器的基础模
型表现出更大的改进。
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