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Abstract
Large visual language models (LVLMs) have demonstrated impressive perfor-
mance in coarse-grained geo-localization at the country or city level, but they
struggle with fine-grained street-level localization within urban areas. In this
paper, we explore integrating city-wide address localization capabilities into
LVLMs, facilitating flexible address-related question answering using street-view
images. A key challenge is that the street-view visual question-and-answer (VQA)
data provides only microscopic visual cues, leading to subpar performance in
fine-tuned models. To tackle this issue, we incorporate perspective-invariant
satellite images as macro cues and propose cross-view alignment tuning including
a satellite-view and street-view image grafting mechanism, along with an auto-
matic label generation mechanism. Then LVLM’s global understanding of street
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AddressCLIP with Discriminant Model
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AddressVLM with Generative Model
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Fig. 1 将我们的 AddressVLM 与 AddressCLIP 和 GeoReasoner 进行比较。我们的方法专注于使用大
型视觉语言模型进行城市范围的图像地址定位以及与地址相关的灵活地址问答。

distribution is enhanced through cross-view matching. Our proposed model,
named AddressVLM , consists of two-stage training protocols: cross-view align-
ment tuning and address localization tuning. Furthermore, we have constructed
two street-view VQA datasets based on image address localization datasets from
Pittsburgh and San Francisco. Qualitative and quantitative evaluations demon-
strate that AddressVLM outperforms counterpart LVLMs by over 9 % and 12 %
in average address localization accuracy on these two datasets, respectively.

Keywords: Image address localization, Vision-language model, Cross-view alignment

1 介绍
视觉位置识别（VPR）旨在预测给定图像的地理位置，可分为两类：图像地理定位 [1–
3] 和图像地址定位 [4] 。大型视觉语言模型（LVLMs）的出现，如 GPT-4V [5] 、
Qwen-VL [6]、和 LLaVA [7]，显著影响了与图像和语言相关的各种任务。作为能够
生成自然语言的生成模型，它们在图像定位任务中展现出更强的适应性和灵活性 [8]
。这种能力源于它们在训练阶段广泛接触街景和地标图像。
最近的工作，GeoReasoner [9] ，将大型视觉-语言模型与人类推理知识相结合，

用于具有推理能力的街景地理定位，在国家或城市级别的粗粒度定位中表现出显著
优势。然而，当涉及到特定区域（i.e. ，市中心）或城市内的街道（i.e. ，第五大道）
的地址定位时，它可能难以预测准确的文本地址，因为街景图像相似性高且难以区
分，而街道级别的地址名称尚未与相应的街景图像充分关联。相比之下，之前的工作
AddressCLIP [4] 通过街景图像和文本地址之间的对比学习研究全市地址定位。然而，
这种方法由于依赖于只能在有限候选地址集合中作出区分的判别模型，固有地受到限
制。因此，它缺乏提供多样化地址描述和回答其他相关查询的灵活性。
为了结合之前工作的优点，在这项研究中，我们探索如何将街道级地址定位功能

整合到一个 LVLM 中。该模型预计能够灵活地响应用户关于地址定位的查询。我们
将模型命名为 AddressVLM，旨在处理与地址相关的问题，并提供精确到地区和街道
级别的答案。图. 1 展示了所提出的 AddressVLM 与 AddressCLIP 和 GeoReasoner
的比较。我们的方法可以回答各种类型的问题，包括生成、判断和选择题。
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为了实现上述目标，一个合理的方法包括使用 LoRA 自适应 [10] 调优一个训练
良好的 LVLM，利用街景问答（VQA）数据。然而，这种简单的方法在地址定位调优
方面表现不佳。主要原因是街景图像在位置和视角方面采集稀疏，这限制了模型在整
个城市中对街道分布的全球理解能力。在测试期间，街景图像被密集采样，因此全球
信息对于有效的地址定位至关重要。为了在微调中补充全球信息，我们引入视角不变
的卫星图像，以建立稀疏街景图像之间的连接。卫星图像在全球范围内一致并展示重
叠特性，使得可以将稀疏街景图像映射到一个全球框架，从而促进图像间的关联。
先前在跨视角地理定位方面的研究 [11] 已显示了将卫星图像与街景图像关联的可

行性。基于此，我们提出了一种名为跨视角对齐调整的方法，旨在使 LVLMs 能够将
街景图像与标注有街道名称标签的卫星图像上的街道地址进行对齐。此方法将城市环
境中街道分布的全局理解整合到 LVLMs 中，包含两个关键组件：卫星视角与街景图
像嫁接机制和自动对齐标签生成机制。前者将街景图像放置在其对应区域卫星图像的
右上角，作为跨视角对齐调整的输入。后者利用现成的 LVLM 来解释为什么街景图
像根据提供的地址提示与卫星图像中的地址匹配，从而自动生成跨视角对齐调整的标
签。通过这样做，我们的完整方法包括两个阶段的训练协议：跨视角对齐调整和地址
定位调整。
我们介绍了两个城市范围内的街景 VQA 数据集，分别命名为 Pitts-VQA 和 SF-

Base-VQA，分别构建于 Pitts-IAL [4, 12] 和 SF-Base-IAL [4, 13] 数据集之上。在
Pitts-VQA 上，AddressVLM 相比于没有跨视角对齐调优的基线提高了 9 %。在 SF-
Base-VQA 上，AddressVLM 相比于基线提高了 12 %。此外，与使用 LVLMs 进行图
像地址定位的最新方法（SOTA）GeoReasoner [9] 相比，我们的方法在 Pitts-VQA
和 SF-Base-VQA 数据集上分别显示了 11 % 和 14 % 的改进。与通用 LVLMs 相比，
所提出的方法表现出卓越的城市范围内地址定位能力。我们进一步提供了定性结果以
全面验证所提出的跨视角对齐调优策略的有效性。额外的定量实验显示我们的方法可
以扩展到多个城市的地址定位。
本研究的贡献总结如下: (1) 我们探索将全市地址定位功能集成到 LVLMs 中，以

实现基于街景图像的灵活地址问答。(2) 我们引入了跨视图对齐调整，结合对城市街
道分布的全局理解到 LVLMs 中，其中包括跨视图图像嫁接机制和自动对齐标签生成
机制。(3) 我们提出了 AddressVLM，其在基准方法上实现了一致的改进，并且表现
优于先进的 GeoReasoner 方法和一般的 LVLMs。

Visual Place Recognition（视觉地点识别）。视觉地点识别旨在预测给定图像的地
理位置，且在实际场景中有着广泛的应用。大多数研究人员专注于预测图像的纬度和
经度坐标，这被称为通过检索和分类方法进行的图像地理定位。检索方法涉及将给
定图像与用 GPS 标记的图像数据库进行匹配，并检索最相似图像的坐标作为预测结
果。另一方面，分类方法则是将地球表面或城市划分为地理单元，并预测图像所属的
地理单元。最近的趋势涉及利用嵌入视觉-语言模型中的通用文本知识进行地理定位，
包括基于 CLIP 的判别模型例如 StreetCLIP，结合区域描述，以及注入 GPS 信息的
GeoCLIP，以及基于 LVLM 的生成模型如具有人工推理知识的 GeoReasoner。然而，
这些模型通常仅专注于国家或城市级别的粗粒度定位。AddressCLIP 则关注城市内部
的精细街道级定位，但这一判别模型被限制在有限的待选地址集中进行区分，无法提
供灵活的地址描述或问答。在本研究中，我们探讨了将精细的全市范围内的地址定位
能力整合到 LVLM 中。
大型视觉语言模型。LVLM 已成为一个新兴的研究热点，它利用强大的大型语言

模型（LLMs） [24–27]作为大脑来执行视觉-语言任务。这些通用的 LVLMs在视觉问
答任务中表现出显著的效果 [5–7, 28] ，这暗示了通往人工通用智能的潜在路径。对
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于 VPR，LVLMs 可以根据地标、光学字符识别（OCR）信息或其他显著的视觉线索
来识别输入图像的位置，通常可以精确到国家甚至城市级别 [8] 。然而，LVLMs 在实
现精细的街道级定位方面的利用仍然是一个具有挑战性的问题。本研究利用 LVLMs
的能力来解决街景图像的地址定位问题。
跨视角地理定位。跨视角地理定位的目标与 VPR 类似，只是其数据库由航拍图

像组成，而不是地面街景，并且查询可能是全景图像。关键挑战是在特征空间中匹配
航拍图像和地面图像之间的特征 [11] 。解决该问题的一个经典方法是实施用于对齐
的孪生网络，正如 Vigor [29] 所建议的那样。为了解决地面图像中的时间变化，作
者在 [30] 中关注图像的时间不变部分。此外，有些工作 [31, 32] 提出基于部分的图
像表示学习来解决方向和局部详细信息匹配问题。总的来说，这些研究证明了将航拍
图像与街景图像关联的潜力。受到跨视角匹配精神的启发，我们将这一任务应用于
LVLMs 领域，并调整其引入跨视角对齐微调的方法。

2 方法
2.1 问题陈述
视觉问答中的图像地址定位问题形式化如下：给定一个训练数据集 Dtrain =
{(Ii, Qj

i , A
j
i )}Mi=1, j ∈ [1...Ni] ，其中 Ii 代表图像，(Qj

i , A
j
i ) 表示多轮问题和答案，我

们的目标是训练一个 LVLM Hθ 以根据查询图像和与地址相关的问题预测答案。对于
每个图像 Ii ，我们将多轮对话数据组织为一个序列，其中第 t− 轮指令 St

i 为：

St
i =

{
[Ii, Q

1
i ], t = 1

Qt
i, t > 1

. (1)

我们在预测标记上执行 LLM 的地址定位微调。具体来说，对于长度为 N 的序列，我
们通过以下公式计算目标答案 Ai 的概率：

p(Ai|Ii, Si) =
N∏
j=1

pθ(xj |Ii, S<j , A<j), (2)

其中 θ 是可训练的模型参数，S<j 和 A<j 分别是在当前预测标记 xj 之前所有轮次中
的指令和答案标记。在测试阶段，给定查询图像 Ik 和一组相关的对话问题 Qk

j ，模
型旨在为每个问题输出相应的答案 Ak

j 。

2.2 跨视图对齐调优
街景图像作为稀疏的微观视觉线索，使得为模型提供全局宏观视角变得具有挑战性，
这对于有效的地址定位至关重要，因为在测试过程中，街景图像是密集采样的。相比
之下，卫星图像可以被视为补充的宏观信息，它们视角不变且全球稳定，能够在稀疏
的街景图像之间建立联系。受以前跨视角匹配工作的启发 [11, 33] ，我们提出了跨视
角对齐调整，以将街景图像与卫星图像上的相应街道地址对齐。
卫星视图和街景视图图像嫁接。用于构造跨视图对齐调优输入图像的方法有多种，

如图 2 所示。第一种方法是以约 1:1 的比例拼接地图和街景图像。这种方法似乎能够
保留地图和街景的最多信息。然而，由于大多数 LVLM 仅接受方形输入图像（例如，

4

www.xueshuxiangzi.com



AddressVLM AddressVLM

(a) Two images stitched (b) Two images input separately

AddressVLM

(c) Two images grafted
Fig. 2 结合卫星视图和街景图像的三种方式。

336 × 336），因此必要的填充和调整大小操作会导致有效视觉标记的数量减少，这对
模型学习不利。第二种方法是分别输入两张图像。这种策略虽然可以保持两张图像的
不同特征，但可能会导致模型过度依赖街景内容，忽视地图信息。此外，这种方法实
质上使视觉标记的数量翻倍，影响训练效率。为了解决这些问题，并鼓励模型专注于
地图中的整体街道分布信息，同时满足 LVLM的输入大小要求并确保训练效率，我们
采用第三种方法进行视觉数据构建。地图的大小被调整为 336 × 336，以适应 LVLM
的输入大小。
为了解决上述前两种方法的问题，我们采用卫星视图和街景视图图像嫁接机制，

其中街景图像被缩小后嫁接到卫星图像上。设 Isa 和 Ist 分别表示卫星图像和街景图
像。嫁接的目标是通过结合两种视图图像生成一个新图像 Is 。嫁接操作可以表示为：

Is = M ⊙ Isa + (1−M)⊙ Ist, (3)

，其中 M 表示一个二进制掩码，指示从哪个视图图像中删除和填充，1 是一个全为
1 的二进制掩码，⊙ 是逐元素相乘运算。我们将街景图像放置在卫星图像的右上角，
确保一个较长边的重叠率为 δ ∈ [0, 0.5] ，如图 3 所示。每条街道的文本名称都标记
在卫星图像上，以便于街景图像和街道地址的对齐，这使得可以使用单个图像作为输
入。不同嫁接参数的效果在第 ?? 节中进行了分析。
我们还提供了对于 Table 1 中三种不同嫁接方法的结果比较。 比较这三种不同的

Table 1 三种不同嫁接方法结果的比较。

Method AG
d AJ

d AM
d Ād AG

s AJ
s AM

s Ās Ā Asd

Two image stitched 85.73 92.39 93.42 90.95 67.36 91.05 92.17 85.78 87.91 66.45
Two images input separately 86.52 92.90 94.15 91.33 68.29 90.84 92.71 86.67 88.14 67.39
Two images grafted 88.73 93.54 95.16 92.70 72.51 91.70 93.98 87.46 90.02 69.60

嫁接方法，我们的方法产生了最佳结果。这归因于 LLaVA-phi3-mini 是为单图像输入
场景设计的，当输入两个图像（两个图像拼接）时，会产生显著的领域差距，偏离其
预训练条件。此外，由于 CLIP 适用于方形输入图像，具有高宽高比的图像可能在调
整大小和填充操作（两个图像拼接）中丢失标记信息。总之，我们选择了 0.5 的比例，
在输入图像构建中嫁接两个图像。
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Alignment Prompt: Identify the 
specific location of the right-upper 
corner street view on this map (hint: 
{near Forbes Avenue, Downtown, 
Pittsburgh}), and explain why using 
the visual clues like the color, shape, 
texture of buildings and surrounding 
environments, rather than text labels. 

Tuning Label: Based on the visual clues 
provided in the image, the street view in the 
right-upper corner appears to be taken from 
a location near the intersection of Forbes 
Avenue and Ross Street in Downtown 
Pittsburgh. The buildings in the image have 
a mix of colors, shapes, and textures, which 
are typical of urban environments. The 
presence of a large, curved building with a …

LVLM

(a) Satellite and Street-view Image Grafting (b) Automatic Alignment Label Generation

Fig. 3 卫星和街景图像嫁接的示意图 (a)，以及对齐提示和生成标签的示例 (b)。(a) 中的红色和黄色框
仅用于突出显示，在微调数据中没有标记。

自动对齐标签生成。为了使 LVLMs 能够通过地图建立对城市街道布局的整体理
解，我们设计了一项跨视图对齐调整任务。这个任务允许模型通过视觉匹配街景图像
与卫星图像从而定位街景图像的地址，其中相应的街道名称已被标记。同时，我们要
求模型给出地址预测的理由。在执行跨视图对齐调整任务时，模型可以利用 OCR 能
力感知周围的街道信息。
对齐调整的目标依赖于用适当的文本标签训练模型。一种直观的方法是基于人工

规则和模板语言构建文本标签，但这种方式无法实现灵活和多样化的描述。为此，我
们提出了一种自动对齐标签生成机制。在该机制中，根据规则给出的参考答案是预先
给定的，而原因则由一个经过良好训练的 LVLM 生成为文本标签。在这里，我们在对
齐提示中提供了一个文本提示作为标准答案，以帮助生成调整标签。图 3 显示了带有
标签生成提示的自动对齐标签生成机制的流程。然后，参考答案被隐藏，并使用生成
的标签执行对齐调整。讨论。为了证明所提出的跨视图对齐调整的有效性，我们在图

Prompt:
Which street is the image located? 

Prompt:
Which street is the image located? 
Select an answer from [Boulevard of Allies, Wood Street, Market Street, B 
Street, Crosstown Boulevard, Stanwix Street, Sixth Ave, Liberty Ave, First Ave] 
and output it directly.

After Cross-view Alignment Tuning Before Cross-view Alignment Tuning

Fig. 4 交叉视图对齐调整前后的模型提示，用于定性结果。

5 中提供了对齐调整前后街道定位概率分布的定性比较。具体来说，我们将 LLM 的
温度参数设置为 0.8，以增加推理的可变性。然后，对于每个输入的街景图像，我们使
用如图 4 所示的特定提示执行 100 次模型推理。对于每个样本，我们记录在 100 次推
理结果中每条街道出现的频率，以近似模型在跨视图对齐调整前后对周围街道分布的
理解。道路地图上的红色标记表示输入图像的真实位置，而突出显示的街道是最频繁
出现的前三个输出。可以观察到，经过跨视图对齐调整后，预测的街道集中分布在接
近真实位置的位置，表明所提出的调整策略成功地将城市街道分布的知识与 LVLMs
整合在一起。

2.3 两阶段训练协议
街景视图视觉问答数据集。为了促进我们的研究，我们构建了两个针对地址相关问答
定制的街景视图 VQA 数据集。这些数据集基于来自匹兹堡 [4, 12] 和旧金山 [4, 13]
的图像地址定位数据集。为了丰富问答数据的多样性，我们设计了三种问答模式：生
成、判断和多选，如 图 1 所示。问答数据通过语言模板自动生成，并通过一系列多
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212-238 Boulevard of the Allies, Pittsburgh, PA
15222, USA

CXQW+GQW Pittsburgh, Pennsylvania, USA
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2024/9/23 16:02 40°26'19.9"N 80°00'11.0"W - Google Maps
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(b) Before cross-view alignment tuning

(c) After cross-view alignment tuning(a) Real location and the Top-3 predicted streets
GPS: 40.438858,-80.003042

Fig. 5 街道定位概率分布在视角对齐调整前后的定性比较。我们使用红色、橙色和黄色来表示模型在调整
对齐后的 100 次重复推断中预测的前三条街道，其中色条的长度表示模型预测相应街道的次数。在跨视角
对齐调整后，预测街道聚集并靠近真实位置。可以在 这里 中找到源地图。

Vision Encoder

LLM
Question:
Identify the specific location of the 
street view in the upper-right corner 
by comparing the visual elements in 
the map and street view, including 
building styles, greenery, pavement 
patterns, and the surrounding scenery. 

Vision Encoder

LLM
Question:
Round1: On which boulevard or street was 
this taken?
Round2: Which street and district is the 
image located?
Round3: Can you specify the district shown in 
this photo? Answer the question using a single 
word or phrase.

Answer:
[{'from': 'human', 'value': '<image>\nOn which boulevard or street was this taken?'}, {'from': 'gpt', 'value':
'This was taken on Muriel Street'}, {'from': 'human', 'value': 'Which street and district is the image 
located?'}, {'from': 'gpt', 'value': ‘Muriel Street, South Side Flats’}, {'from': 'human', 'value': 'Can you 
specify the district in this photo? Answer with a single phrase'}, {'from': 'gpt', 'value': 'South Side Flats’}]

VL Adapter VL Adapter

Answer:
Based on the visual clues provided in the image, the street view in the right-upper corner appears to be 
taken from a location near the intersection of Forbes Avenue and Ross Avenue in Downtown Pittsburgh. 
The presence of a large, curved building with a reflective facade suggests that this could be a ……

STAGE1 Cross-view Alignment Tuning STAGE2 Address Localization Tuning

Fig. 6 所提出的框架概述包括两个阶段：跨视图对齐调整和地址定位调整。

轮对话进行组织。我们将这两个城市的 VQA 数据集分别命名为 Pitts-VQA 和 SF-
Base-VQA。具体而言，Pitts-VQA 包含 10,586 个地点，每个地点有 24 张来自不同
视角的图片，每张图片有 7 轮问答。SF-Base-VQA 包含 17,067 个地点，每个地点有
12 张来自不同视角的图片，每张图片有 7 轮问答。经过人工检查标签后，两个数据
集都按 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。我们将在未来将其发布给社区。
更多细节见附录 B 。
模型架构。图 6 展示了 AddressVLM 的架构，该架构基于 LLaVA [7] 所建立的框架
设计。该模型由三个模块组成：视觉编码器 g ，视觉-语言 (VL) 适配器 h ，以及预
训练的 LLM f 。对于输入的卫星视图或街景视图图像 I ，视觉编码器提供视觉特征
Zv = g(I) 。VL 适配器将视觉特征映射为语言嵌入标记，以 Hv = h(Zv) 表示，其中
Hv ∈ RN×D 代表与文本表示兼容的精炼视觉特征。对于另一个输入的文本地址查询
Q ，我们从地址查询中获得嵌入标记，表示为 Tv = Θ(Q) ，其中 Θ 代表现成的标记
器和嵌入模型。最后，压缩的视觉特征序列和文本序列被连接起来以输入到预训练的
LLM 模块中，表示为 A = f(Hv, Tv) 。

AddressVLM 经历了两个阶段的训练：跨视角对齐调优和地址定位调优。在第一
阶段，我们的目标是通过卫星视图图像与街景图像的匹配，将整个城市内街道和区域
的空间分布整合到 LVLMs 中，以实现地址定位。这个对齐调优过程对于促进第二阶
段的地址定位调优至关重要。在第二阶段，我们整合了全局的街道分布信息的先验知
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Table 2 与其他地址定位方法在 Pitts-VQA 和 SF-Base-VQA 数据集上的性能比较。

Method AG
d AJ

d AM
d Ād AG

s AJ
s AM

s Ās Ā Asd

Pi
tt

s

LLaVA-Phi3-mini 26.64 60.22 37.81 45.52 0.00 56.23 34.62 36.69 41.01 0.00
Baseline 84.51 92.72 93.23 90.70 64.31 90.25 91.27 84.00 87.27 60.52
GeoReasoner 83.29 91.65 91.50 89.41 61.89 89.87 89.68 82.80 86.03 57.78
AddressVLM 88.73 93.54 95.16 92.70 72.51 91.70 93.98 87.46 90.02 69.60

SF
-B

as
e LLaVA-Phi3-mini 3.78 71.73 42.76 46.89 0.15 52.39 30.85 33.85 40.31 0.00

Baseline 82.19 93.46 93.14 90.49 65.48 88.25 88.57 82.61 86.51 58.62
GeoReasoner 81.40 91.07 90.81 88.53 62.89 86.46 84.64 80.08 84.26 55.99
AddressVLM 86.48 93.72 94.50 92.06 76.09 88.92 92.75 86.66 89.33 70.45

识，以推断细粒度的、全市范围的地址位置信息。在这里，我们利用街景（VQA）数
据，而不使用卫星视图图像。这两个阶段都使用低秩适应（LoRA）进行微调，从而
提升了地址定位的整体性能。这种两阶段的方法使模型能够更好地捕捉图像和地址对
之间的复杂关系，通过利用综合的空间知识，提高其准确定位地址的能力。

3 实验
3.1 实验装置
实现细节。AddressVLM 基于 CLIP [21] 和 Phi-3.1-mini [27] ，以 LLaVA 方式使用
xtuner [34] 框架构建，该框架是用 PyTorch 实现的。所有图像都调整为 336 × 336
以适应 CLIP 的输入尺寸。更多细节见附录 A 。
评估指标。为了严格评估模型在不同对话上下文中的地址定位能力，我们采用多种格
式和指标来评估不同水平的定位准确性。我们提出了三种类型的问题：生成、判断和
选择题。它们分别应用于区域和街道级别。我们将与区域相关的 G 生成、J 判断和
M 多选题的准确性分别记作 AG

d 、AJ
d 和 AM

d ，它们的平均准确性记作 Ād 。相应
地，街道级别评估的准确性分别记作 AG

s 、AJ
s 和 AM

s ，平均准确性为 Ās 。两个级
别的总体定位准确性记作 Ā 。此外，我们研究了模型同时生成街道和区域信息的能
力，称为 Asd 。该指标与 AddressCLIP [4] 中街道级别的 top-1 准确性 (SA-1) 有一
定相似性。然而，值得注意的是，我们报告的 Asd 适用于生成模型，这使其成为比判
别型 SA-1 更具挑战性的度量。

3.2 主要结果
基线。首先，我们评估采用的预训练 LVLM，以展示其在图像地址定位方面的零样
本能力，用 LLaVA-Phi3-mini 表示。随后，我们复现 GeoReasoner [9] 在地区和
街道级别的结果，作为 SOTA 方法。更多方法细节可以在附录 C 找到。我们仅对
LLaVA-Phi3-mini 进行地址定位微调，称之为两种方法的基线。
比较。表 2 显示了我们的 AddressVLM 模型和前述模型在两个数据集上的结果。我
们的方法在所有指标上都取得了最佳结果。具体来说，由于对城市环境的细粒度和多
模态理解不足，LLaVA-Phi3-mini 的零样本性能在两个数据集上都表现欠佳。然而，
其在 AJ

d 上的表现优于随机猜测（在两个数据集上分别为 60.22 %对比 50 %和 71.73
% 对比 50 %），这表明它确实具备一定的城市基础知识。在对 LLaVA-Phi3-mini 应
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Table 3 嫁接重叠率 δ 和卫星图像类型对两种数据集上的跨视图对齐调整的消融研究。

Method δ
Pitts-VQA SF-Base-VQA
Ā Asd Ā Asd

Satellite w/o road 0.3 88.36 64.05 87.32 65.33
Satellite 0.3 89.32 68.98 88.67 70.42
Satellite w/o road 0.5 88.06 64.63 87.41 65.93
Satellite 0.5 90.02 69.60 89.33 70.45

用我们的方法进行两阶段调优后，与零样本设置相比，AddressVLM 的整体性能显著
提高（在两个数据集上 Ā 方面分别提高了 +49.01 % 和 +49.02 %）。对于 SOTA 方
法 GeoReasoner，关键在于旨在粗粒度识别和增强推理能力的第一阶段推理调优。虽
然这种策略在国家层面上带来了好处，但同一城市内部街景的有限差异可能导致负面
影响，导致在两个数据集上 Asd 方面分别下降 2.74 % 和 2.63 %。相比之下，我们的
AddressVLM 在第一阶段调优中构建了卫星图像和街景图像对齐任务，有效地将街道
名称和全球街道分布知识整合到模型中。与直接应用定位调优的基线相比，所提出的
对齐调优阶段带来了显著且一致的性能提升，例如，在两个数据集上 Asd 方面分别提
高了 +9.08 % 和 +11.83 %。此外，我们可以观察到 AddressVLM 和 AddressCLIP
在街道和区域定位性能（Asd ）方面的差距，表明开放集合生成模型在特定任务中要
实现与闭集合分类模型相当的结果仍具有挑战性。这是一个有希望的方向，我们希望
在未来的工作中进行探索。
跨视图对齐调整的嫁接机制。跨视图对齐调整是 AddressVLM 有效性的关键步骤，

对于构建视觉数据有多种选择。第一个关键因素是街景图像较长侧与卫星图像的重叠
比例 δ （默认 δ = 0.5 ）。第二个因素是卫星图像的类型 i.e. ，即卫星图像是否带有
文本街道名称的标注。关于它们的消融结果显示在表 3 。结果表明，将 δ 减少到 0.3
会导致性能下降，表明较小的街景图像无法提供足够的视觉细节。同时，从卫星图像
中去除街道标签也会导致性能下降，因为没有 OCR 道路信息的情况下，卫星地图无
法充分表示街道布局。因此，我们最终采用带有街道名称的卫星图像并设置 δ = 0.5 。

Table 4 在不同训练阶段使用不同参数进行训练的消融研究，4 表示一个模块是可训练的。

Variants Stage-1 Stage-2 Pitts-VQA SF-Base-VQA
VE LLM VE Ā Asd Ā Asd

A 86.58 63.21 86.74 62.94
B 4 86.42 62.95 86.31 62.78
C 4 87.48 63.03 85.92 61.21
D 4 4 89.53 66.37 89.63 68.95
E 4 4 87.37 63.52 87.07 64.68

Ours 4 4 4 90.02 69.60 89.33 70.45

在 LVLM 中的训练组件。LVLMs 中的训练参数是否冻结通常会影响其在特定领域任
务上的表现。为此，我们探讨了冻结或解冻 Tab. 4 中的 AddressVLM 组件的影响，
其中包括 Vision Encoder（VE）和 LLM。在两个阶段中，VLA 和第二阶段的 LLM
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(a) Pitts-VQA (b) SF-Base-VQA

Fig. 7 关于不同密度的街景图像在两个数据集上的地址定位消融实验。背景中的半透明线是 Ā 的子指标，
如上所定义。

默认是解冻的。值得注意的是，在第一阶段解冻 LLM 能带来最高的性能提升。同样
地，在第二阶段解冻 VE 通常比冻结 VE 取得更好的性能，因为第二阶段训练的输入
是街景图片，解冻 VE 能够使模型更好地适应城市街景。最终，解冻所有参数达到了
最佳性能。这个结果可以归因于任务的高度特异性以及大型数据集的可用性，这有助
于全面的参数优化以实现最佳结果 [35] 。这些发现与社区之前的结论相一致。
街景图像密度研究。我们研究用于地址定位调整的街景图像的不同密度对性能的

影响，这可以在两个方面反映出来：i) 视点密度，意指对一个地点可用的街景图数量
（例如，100 %，50 %，25 %，12.5 %）。ii) 位置密度，指位置的下采样率（例如，100

%，75 %，50 %，25 %）。我们在图 Fig. 7 中对此进行了独立分析。如观察所示，对
于视点密度，当视点下采样到 50 % 时，模型保持超过 88 % 的性能（Ā ）。对于位置
密度，当位置下采样到 50 % 时，模型保持超过 71 % 的性能（Asd ）。结果表明，我
们的方法在较低数据密度下具有很强的泛化能力。同时，我们注意到，我们的方法对
视点和位置密度的敏感性相似，这表明这两个维度的密度对定位性能同等重要。

Table 5 混合训练在 Pitts-IAL 和 SF-IAL-Base 数据集上的效果。

Train / Test District Street
Ā Asd

AG
d AJ

d AM
d Ād AG

d AJ
d AM

d Ād

Pitts / Pitts 88.73 93.54 95.16 92.70 72.51 91.70 93.98 87.46 90.02 69.60
Pitts + SF / Pitts 89.24 93.17 95.16 92.66 72.90 92.77 94.34 88.18 90.37 70.63

SF / SF 86.48 93.72 94.50 92.06 76.09 88.92 92.75 86.66 89.33 70.45
Pitts + SF / SF 87.40 94.24 94.92 92.66 77.05 91.97 93.00 88.48 90.55 71.36

多城市的扩展性。考虑到图像地址定位在实际中可能涉及多个城市，我们首先在两个
数据集上评估 AddressVLM 的扩展性。具体而言，我们合并这些数据集并使用提出
的两阶段调优方式训练一个统一的 AddressVLM，然后在两个测试集上进行评估。正
如表格 5 所示，令人惊讶的是，这个统一模型在两个数据集上的性能略微超过了每个
单独模型的性能。我们推测，更多的同一任务的交叉视角数据有助于模型学习如何使
用地图来参考定位街景图像。这一发现进一步证明了我们流程的扩展性，暗示了其在
更多城市甚至整个国家扩展能力的潜力。我们还在美国以外的数据集进行了方法性能
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Table 6 将不同比例的 llava_v1_5_mix665k 数据纳入我们的阶段 2 训练的结果。

Method Ād Ās Ā Asd

w / llava_v1_5_mix665k (5:1) 84.38 75.70 79.95 42.08
w / llava_v1_5_mix665k (1:1) 87.97 79.08 83.43 50.53
wo / llava_v1_5_mix665k 92.70 87.46 90.02 69.60

Table 7 MiniCPM-v2.6 的性能，其中包括 SigLIP 的视觉编码器和 Qwen2-7B 的大型语言模型。

Method Ād Ās Ā Asd

CLIP + Phi3-mini 92.70 87.46 90.02 69.60
SigLIP + Qwen2-7B 93.57 88.58 90.97 70.49

Imagery ©2024 Airbus, Maxar Technologies, Map data ©2024 Google 50 m 

Directions Save Nearby Send to
phone

Share

C2P8+FXM Pittsburgh, Pennsylvania, USA

40°26'10.4"N 79°58'57.3"W

2024/9/30 09:21 40°26'10.4"N 79°58'57.3"W - Google Maps

https://www.google.com/maps/place/40°26'10.4"N+79°58'57.3"W/@40.4371735,-79.9833047,331m/data=!3m1!1e3!4m4!3m3!8m2!3d40.4362222!4d-79.98258… 1/1

Watson Street, Uptown
w/o Stage1

w Stage1

Edna Street, Uptown

Mulberry Way, Strip District
w/o Stage1

w Stage1

20th Street, Strip District

Fig. 8 关于是否使用第一阶段的跨视图对齐调整的影响的定性可视化比较。也描绘了错误预测街道周围
的街景图像。

的评估，特别是在东京，详细内容见附录 ?? 。结果表明，即使地址偏差较大，我们
的方法也能取得良好的性能。这证明了该方法的扩展性和适应性。
混合一般 VQA 数据的效果。数据混合对于同时保持 LVLM 的多种能力至

关重要。为了评估混合一般 VQA 数据对我们方法性能的影响，我们选择了
llava_v1_5_mix665k VQA 数据集作为一般数据。我们分别以 5:1 和 1:1 的比例将其
与阶段 2 数据混合。结果如 Table 6 所示。可以观察到，增加地址定位 VQA 数据的
比例进一步提升了性能。我们相信，通过仔细调整数据比例，我们可以在提高模型的
通用能力和其地址定位能力之间取得平衡。
不同骨干上的性能。为了验证我们方法在不同骨干上的泛化能力，我们采用MiniCPM-
v2.6（由 SigLIP 和 Qwen2-7B 构成）进行了相同的两阶段训练。在 Pitts-VQA 上的
结果如 Table 7所示。可以观察到，基于 SigLIP和 Qwen2-7B的 AddressVLM性能
稍高于基于 LLaVA-phi3的性能，这表明采用更强大的 LVLM可以取得更好的结果。
在东京 24/7 上的结果。为了验证我们的方法在美国以外城市的有效性，我们在东京
24/7 数据集上进行了评估。在与图像地理定位任务相关的东京数据集中，我们共收
集了 52080 张街景图像（来自 4340 个位置，每个位置有 12 张图像），以及用于训
练的 52764 组 VQA 对话数据和相应的卫星图像。地址被分为两个级别：丁目和街
道。我们完成了两个阶段的微调，测试集的结果（来自 1240 个位置的 7440 张图像）
如 Table 8 中所示。
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Table 8 东京数据集的结果。

Method AG
d AJ

d AM
d Ād AG

s AJ
s AM

s Ās Ā Asd

AddressVLM 73.85 89.49 88.62 84.99 63.52 88.28 86.03 81.57 82.28 65.81
AddressVLM w/o stage1 70.63 86.22 85.93 83.14 58.06 85.39 84.72 78.37 80.76 56.37

如可以看出，即使地址具有高度偏差，我们的方法在东京数据集上依然表现良好，
有效利用了东京的地址划分系统。这突出了该方法在现代城市中面对明确定义的地址
相关 VQA 数据时的可扩展性和适应性。
关于选择 δ 的更多结果。 Table 9 展示了当 δ 设置为 0.3、0.5 和 0.7 时，Pitts-VQA
上的结果。可以观察到，当 δ = 0.5 的结果更佳，它优于 δ = 0.3 和 δ = 0.7 。这是因
为当 δ 太小时，街景图像中没有足够的细粒度信息，而当 delta 太大时，它遮蔽了大
部分地图区域，导致缺乏来自地图的信息。

Table 9 在 Pitts-VQA 上的结果具有更多不同的 δ 选择。

δ AG
d AJ

d AM
d Ād AG

s AJ
s AM

s Ās Ā Asd

0.3 87.32 92.93 94.59 92.05 71.61 91.04 93.27 86.78 89.32 68.98
0.5 88.73 93.54 95.16 92.70 72.51 91.70 93.98 87.46 90.02 69.60
0.7 86.58 92.33 93.86 91.22 70.35 90.49 92.65 85.81 88.49 68.07

3.3 定性结果
跨视角对齐调整的有效性。为了展示提出的跨视角对齐调整的有效性，我们在图 8
中展示了通过我们的模型进行对齐调整后正确定位的例子。我们展示了在没有第一阶
段对齐调整的情况下预测错误的街景图片。可以观察到，这些错误预测的街景相邻街
区的街景与真实街区的街景存在高度相似性。这个问题仅通过第二阶段的地址定位调
整很难解决。相比之下，第一阶段的对齐调整补充了缺失的全局街道信息，并建立了
街景图片之间的连接，从而帮助模型更好地确认街景图片的位置。
案例研究。我们展示了更多例子，其中 AddressVLM 准确定位，而没有跨视图对齐调
优的基线模型在定位上出错，如图 9 所示。我们还提供了一些两种模型都无法正确定
位的失败案例，如图 9 所示。可以看到，这些图像的视觉提示较少，即便是人类专家
也难以识别。
与通用 LVLM 的比较。我们进一步展示了 AddressVLM 在实际推理中的实例，并提
供了与 SOTA 通用 LVLM 的比较，例如 GPT-4o [5] 、Sonnet 3.5 [36] 、Qwen2-
VL [6, 37]和 LLaVA-Phi3-mini，见图 10。AddressVLM在各种 VQA场景中始终提
供高质量的结果。相反，SOTA 模型的性能受限于输入图像是否包含足够的可识别信
息，如街道名称和地标。这表明，经过最少的微调，AddressVLM可以使用仅 40 亿参
数来实现对城市环境的细粒度理解。这确保了其在未来设备上的部署和更新的可行性。
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Sandusky Street, North ShoreReed Street, Crawford-Roberts

Foreside Place, Crawford-Roberts

Reed Street, Crawford-Roberts

w/o Stage1

w Stage1

Isabella Street, North Shore

Sandusky Street, North Shore

w/o Stage1

w Stage1

Freyburg Street, South Side Flats Arlington Avenue, Mount Washington

Locust Street, Uptown

Freyburg Street, South Side Flats

w/o Stage1

w Stage1

West Carson Street, South Shore

Arlington Avenue, Mount Washington

w/o Stage1

w Stage1

Armstrong Tunnel, Uptown Colwell Street, Crawford-Roberts Bigelow Boulevard, Strip DistrictEast General Robinson Street, North Shore

Bingham Street, South Side Flats

Tustin Street, Uptown

w/o Stage1

w Stage1

Liberty Tunnel, Mount Washington

Boulevard of the Allies, Uptown

w/o Stage1

w Stage1

Fifth Avenue, West Oakland

Fifth Avenue, Crawford-Roberts

w/o Stage1

w Stage1

Lincoln Highway, Strip District

Lincoln Highway, Strip District

w/o Stage1

w Stage1

(a) Examples where AddressVLM predicts correctly but the Baseline model predicts incorrectly

(b) Failure Cases

Mazeroski Way, North Shore Reed Street, Crawford-Roberts River Avenue, North ShoreRose Street, Crawford-Roberts

Colwell Street, Crawford-Roberts

Rose Street, Crawford-Roberts

w/o Stage1

w Stage1

West General Robinson Street, North Shore

Mazeroski Way, North Shore

w/o Stage1

w Stage1

Colwell Street, Crawford-Roberts

Reed Street, Crawford-Roberts

w/o Stage1

w Stage1

Anderson Street, North Shore

River Avenue, North Shore

w/o Stage1

w Stage1

Centre Avenue, Hill District Addison Street, Hill District Granville Street, Crawford-RobertsPenn-Lincoln Parkway, Downtown

Boulevard of the Allies, Uptown

Three Rivers Heritage Trail, Uptown

w/o Stage1

w Stage1

Elmore Street, Hill District

Wylie Avenue, Hill District

w/o Stage1

w Stage1

Elmore Street, Hill District

North Canal Street, East Allegheny

w/o Stage1

w Stage1

Bingham Street, South Side Flats

P. J. McArdle Roadway, South Side Slopes

w/o Stage1

w Stage1

Fig. 9 更多例子显示了 AddressVLM 能够精确定位，而基准模型在定位上产生错误（a），以及失败案例
（b）。
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Vine Street, Crawford-Roberts

Forbes Ave, Downtown

Second Ave, Downtown

Which street and district is the 
image located? Answer the 
question using a single phrase.

What district is this photo 
taken in? Answer the question 
using a single word or phrase.

What street is this photo taken 
on? Answer the question using 
a single word or phrase.

Forbes Ave.

1. Forbes Avenue. 
2. Cherry Way [Invalid]
3. Smithfield Street [Hallucination]

1. The street name is not visible in the provided 
image, so I cannot … [Failed]
2. The street name is not discernible … [Failed]

1. I cannot determine the … [Failed]
2. I'm unable to identify the specific district 
based solely on the image provided…[Failed]

Crawford-Roberts.

1. Rust Belt. [Invalid]
2. Appalachian city. [City level]
3. I don't have enough context to... [Failed]

1. This appears to be an Urban district.
2. The image appears to depict an urban street 
in a downtown district.

1. Holland Tunnel, Manhattan. [Hallucination]
2. W 33rd Street, Hudson Yards. [Hallucination]
3. West Side Highway, Hell's Kitchen. [Hallucination]

Second Ave, Downtown

1. downtown. [Surrounding district]
2. The photo appears to be taken in an 
urban or suburban area with a … [Invalid]

1. main. [Hallucination]
2. Without specific landmarks or signs, it's 
difficult to determine the exact street. [Failed]

1. The image is located in the downtown
area of a city.
2. Hennepin Avenue, Downtown

1. Rural. [Invalid]
2. Hill district. [Surrounding district] 
3. Downtown. [Surrounding district] 

1. Fashion [Invalid] 
2. Madrid [City level]
3. Main [Hallucination]

1. Woodland ave [Hallucination]
2. Highway 40 [Invalid]
3.I-94 [Invalid]

GPT-4o

GPT-4o

GPT-4o

Qwen2-VL

Qwen2-VL

Qwen2-VL

AddressVLM

AddressVLM

AddressVLM

Sonnet

Sonnet

Sonnet

LLaVA

LLaVA

LLaVA

Liberty Avenue, Downtown

Smithfield Street, Downtown

Liberty Bridge, South Side Flats

Which street and district is the 
image located? Answer the 
question using a single phrase.

What district is this photo 
taken in? Answer the question 
using a single word or phrase.

What street is this photo taken 
on? Answer the question using 
a single word or phrase.

Smithfield Street.

1. I am unable to determine the street from 
this image alone. [Failed]
2. I cannot determine the street … [Failed]

1. City street [Hallucination]
2. Downtown. [District level]
3.The image does not provide enough … [Failed]

1. Philadelphia. [City level]
2. Downtown.

Downtown.

1. Financial District [Hallucination]

1. The image does not provide enough 
contextual information … [Failed]

1. Fort Pitt Boulevard, Downtown Pittsburgh.
2. Grant Street, Downtown Pittsburgh.

Liberty Bridge, South Side Flats

1. downtown.
2. Without specific landmarks or more 
context, it's difficult to pinpoint … [Failed]

1. main. [Hallucination]
2. The photo is taken on Wall Street. 

1. The image is located in the downtown 
area of Pittsburgh, Pennsylvania.
2. Without specific landmarks … [Failed]

1. Financial [Invalid]
2. Downtown

1. Fifth avenue
2. Cross street [Hallucination]
3. Main [Hallucination]

1. Downtown
2. Chicago [City level]
3. 13th street [Hallucination]

GPT-4o

GPT-4o

GPT-4o

Qwen2-VL

Qwen2-VL

Qwen2-VL

AddressVLM

AddressVLM

AddressVLM

Sonnet

Sonnet

Sonnet

LLaVA

LLaVA

LLaVA

Washington Place, Downtown

Miltenberger Street, Uptown

French Street, Downtown

Which street and district is the 
image located? Answer the 
question using a single phrase.

What district is this photo 
taken in? Answer the question 
using a single word or phrase.

What street is this photo taken 
on? Answer the question using 
a single word or phrase.

Miltenberger Street.

1. Sorry, I can't determine the street based on 
this image. [Failed]
2. I cannot determine the street ... [Failed]

1. The street name is not visible in the 
provided image. [Failed]

1. Downtown.
2. Strip District. [Hallucination]

Downtown.

1. Downtown
2. Based on the image, this appears to be taken 
in a downtown …

1. Urban street in a downtown area.
2. The image appears to be located on a 
downtown city street.

1. 9th Street, Cultural District. [Hallucination]

French Street, Downtown

1. downtown. 
2. This photo appears to be taken in a city 
district, likely a downtown …

1. main. [Hallucination]
2. The photo is taken on a street in an urban 
area, but the specific street name is  … [Failed]

1. The image is located in the downtown
area of a city.
2. Downtown area of Pittsburgh.

1. Downtown. 

1. Main. [Hallucination]
2. This photo is taken on a residential street. 
[Hallucination]

1. Chicago [City level]
2. Murray st and west 14th st [Hallucination]
3. Downtown

GPT-4o

GPT-4o

GPT-4o

Qwen2-VL

Qwen2-VL

Qwen2-VL

AddressVLM

AddressVLM

AddressVLM

Sonnet

Sonnet

Sonnet

LLaVA

LLaVA

LLaVA

Freyburg Street, South Side Flats

Which street and district is the 
image located? Answer the 
question using a single phrase.

1. Unidentified residential street. [Failed]
2. residential street in an unnamed district.
[Failed]

1. I'm unable to determine the specific street 
and district based on the image alone. [Failed]
2. I cannot determine the specific … [Failed]

Freyburg Street, South Side Flats
1. Hill District of Pittsburgh, Pennsylvania.
2. The image is located in a residential 
district, but the specific street … [Failed]

1. Santa fe, downtown [Hallucination]
2. Rocky hill [Invalid]
3. 1st street [Hallucination]

GPT-4o

Qwen2-VL

AddressVLM

Sonnet

LLaVA

Fig. 10 与通用 LVLMs 在地址问答能力上的定性比较。
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在这项工作中，我们提出了用于城市范围内地址定位的 AddressVLM，它能够对
街景图像执行灵活的地址问答。其核心思想是利用卫星视图图像与街景图像之间的跨
视图对齐调整，将对街道分布的全球理解整合到 LVLM 中。这包含两个关键组件，分
别是卫星和街景图像嫁接机制，以及自动对齐标签生成机制。模型经历了两个阶段的
微调，包括跨视图对齐调整和地址定位调整。大量实验表明，所提出的 AddressVLM
超过了一般的 LVLMs 和 SOTA 定位 LVLMs，并且可以扩展到多个城市。在未来的
工作中，我们希望探索不同大陆的城市并采用更大的 LVLMs。
局限性。多亏了所提出的图像制作机制，AddressVLM 可以执行跨视图对齐调整。当
前方法只是一个初步探索，街景图像的相对低分辨率可能会影响 LVLM 理解它们的
能力。未来，更复杂的跨视图图像对齐方法值得研究以进一步提高性能。

Appendix A 实现细节
All our experiments are conducted using the xtuner framework on 8 RTX 3090 GPUs.
The torch version is 2.4.0, the CUDA version is 12.1, and the transformers version is
4.37.2. The main hyperparameter settings are given in Tab. A1.

Table A1 两个调优阶段的超参数设置。

Hyper-parameter Values
Batch Size 4 × 8
Gradient Accumulation 16
Learning Rate 1e-5
Weight Decay 0
Betas (0.9, 0.999)
Warmup Ratio 0.03
LoRA Rank 128
LoRA Dropout 0.05
Model Max Length 2048− (336/14)2

Appendix B 数据集详情
We provide detailed information about the two constructed VQA datasets as a supple-
mentary to Sec. 2.3, listed in Tab. B2. The dataset information includes the number
of locations, the number of street view images, and the proportions of various dialogue
types in the muti-turn conversations for both Pitts-VQA and SF-Base-VQA datasets.
Generally, the distribution of address question types in the training set is balanced
(1:1:1). In the test set, to accommodate both answer types (Yes/No) in judgment ques-
tions, we increased the judgment questions for each district-related and street-related
question with answers set as ”Yes” or ”No”, respectively. As a result, the propor-
tion of judgment questions is nearly twice that of the generation and multiple-choice
questions. Moreover, we provide comparisons between n the proposed datasets with
existing related datasets in Table B3.
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Table B2 有关构建的 Pitts-VQA 和 SF-VQA 数据集的更多详细信息。

Statistics Pitts-VQA SF-Base-VQA
Train Test Train Test

Covered Area 20 km 2 20 km 2 6 km 2 6 km 2

Number of locations 7410 798 11946 1707
Number of Districts 19 19 15 15
Number of Streets 194 165 121 110
Number of images 177840 19152 143352 20484
Number of questions 533520 168409 430056 181943

Table B3 将所提议的数据集与现有相关数据集进行比较。

Statistics Pitts-VQA SF-Base-VQA Pitts-IAL SF-IAL-Base Pitts-250K SF-XL

Images 178K/19K 143K/21K 234K/19K 184K/21K 250K/24K 41.2M/1K
GPS Yes Yes Yes Yes Yes Yes
Address Yes Yes Yes Yes No No
QA 533K/168K 430K/182K N/A N/A N/A N/A

Additionally, the question templates for different types of questions and address
is given in Tab. B4. Each address type includes 10 distinct templates, resulting in 20
templates in total. Subsequently, different question types are generated by appending
different prompts for the three question categories, as shown in Tab. B5. We replace
the contents in ”[]” with the ground truth location names ( e.g. street and district )
before appending them to the address prompts.

GeoReasoner Prompt:
Examine the image presented, and 
deduce from which neighborhood it 
was most likely captured, providing 
your rationale. (Hint: This image was 
taken in North Beach within San 
Francisco. Begin your response by 
confirming its location in North Beach, 
then substantiate your claim by 
analyzing the distinct architectural and 
streetscape style characteristic of 
North Beach that in this image.

GeoReasoner Label:
The image is indeed captured in North Beach, San 
Francisco. The distinct architectural and streetscape 
style characteristic of North Beach can be observed in 
the white building with a green awning. The building's 
design, along with the presence of a tree and a car 
parked on the street, suggests a quaint and charming 
neighborhood. The North Beach neighborhood is known 
for its Italian heritage and is characterized by narrow 
streets, historic buildings, and a vibrant cultural scene. 
The image captures the essence of this neighborhood, 
making it a likely location within North Beach.

LLaVA-v1.6-Mistral-7B

Fig. B1 GeoReasoner 第一阶段的提示和生成的推理标签示例。LLaVA-v1.6-Mistral-7B 模型被用于标
签生成。

Appendix C GeoReasoner 的重现
The training process for GeoReasoner [9] consists of two stages. The first stage involves
coarse-grained localization at the country level, accompanied by intricate reasoning
derived from game data. The second stage is centered on fine-grained localization at
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Table B4 问答数据生成的题目模板。

Address Type Template

District

Tell me the district where this image was captured.
I’m curious about the district, where is this?
In which urban district was this photo taken?
Can you identify which district this is?
What district is shown in this photograph?
What major district does the photo fall under?
I’m looking for the name of the district in this photo, can you help?
Can you specify the district shown in this photo?
Which district is depicted in the photo?
What’s the name of the district shown in the photo?

Street

Identify the street in this image, please.
What is the street seen in this picture called?
On which boulevard or street was this taken?
Give me the name of the street that appears in this photograph.
Where was this, can you name the street?
What’s the name of the avenue or street captured in this shot?
The street in this image, what is it named?
What’s the name of this street shown in the photo?
Can you tell me which road this is?
What thoroughfare is depicted here?

Table B5 附加提示以生成不同类型的问题。

Question Type Template

Generation Answer the question using a single word or phrase.

Judgement Is this image taken [On STREET/IN DISTRICT], Yes or No?

Multiple Choice Which of the following [STREET/DISTRICT] correctly represents
the location shown in the image?
(A) [OPTION A] (B) [OPTION B] (C) [OPTION C] (D) [OPTION D].
Please select the correct option (A/B/C/D).

the city level, utilizing Google Street View data. In our study, we replicate this pipeline
to achieve district and street-level localization within the same urban area. A primary
distinction between GeoReasoner and our AddressVLM lies in the data employed dur-
ing the first stage. In the original work of GeoReasoner, the first stage data integrates
external knowledge sourced from real geo-localization games. For district-level local-
ization, we generate reasoning data by emulating the reasoning generation pipeline
utilized for our cross-view tuning data. An example of the prompt and the generated
reasoning label for the first stage of GeoReasoner is presented in Fig. B1. To facilitate
a comprehensive comparison across various metrics outlined in Sec. 3.1, we employ
the same VQA data for training the second stage of GeoReasoner.
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Table C6 补充指标消融研究的详细结果。

Ablations District Street
Ā Asd

AG
d AJ

d AM
d Ād AG

s AJ
s AM

s Ās

Pi
tt

s-
V

Q
A

Satellite w/o road (0.3) 85.93 93.00 93.70 91.33 67.24 91.18 92.55 85.51 88.36 64.05
Satellite (0.3) 87.32 92.93 94.59 92.05 71.61 91.04 93.27 86.78 89.32 68.98
Satellite w/o road (0.5) 86.23 92.42 93.54 91.09 67.97 90.50 91.79 85.17 88.06 64.63
Variant A 85.57 90.73 92.03 89.77 65.60 89.42 90.39 83.90 86.58 63.21
Variant B 85.48 90.65 92.12 89.59 65.05 89.21 90.02 83.44 86.42 62.95
Variant C 84.86 91.98 92.85 90.34 66.39 90.63 91.46 84.75 87.48 63.03
Variant D 87.36 93.23 95.08 92.66 71.19 91.58 93.85 87.02 89.53 66.37
Variant E 85.00 92.02 92.65 90.34 66.64 90.27 91.05 84.54 87.37 63.52
View-4/24 69.14 84.29 83.90 80.21 36.08 77.68 77.71 67.25 73.58 31.55
View-7/24 76.54 89.38 88.33 85.73 46.75 85.90 86.14 76.13 80.83 42.25
View-13/24 83.67 92.28 92.34 90.04 61.60 89.58 90.69 82.84 86.36 58.04
Location-1/4 70.95 85.91 83.97 81.47 38.81 77.91 78.92 68.35 74.76 34.14
Location-2/4 79.53 89.62 89.40 86.91 54.17 86.59 87.79 78.76 82.74 50.16
Location-3/4 84.06 92.18 92.69 90.18 63.34 88.73 90.88 82.90 86.46 60.19
AddressVLM 88.73 93.54 95.16 92.70 72.51 91.70 93.98 87.46 90.02 69.60

SF
-B

as
e-

V
Q

A

Satellite w/o road (0.3) 84.11 91.82 92.64 90.85 73.59 88.38 90.51 84.57 87.32 65.33
Satellite (0.3) 85.88 93.10 93.92 91.52 75.27 88.04 92.18 85.79 88.67 70.42
Satellite w/o road (0.5) 84.39 91.85 92.79 90.88 73.87 88.35 90.68 84.32 87.41 65.93
Variant A 82.92 92.60 92.41 90.07 69.29 88.27 88.13 83.47 86.74 62.94
Variant B 82.90 92.50 92.03 89.92 68.90 87.14 87.97 82.77 86.31 62.78
Variant C 82.05 91.99 92.26 89.51 67.90 87.13 87.53 82.39 85.92 61.21
Variant D 85.87 94.73 95.16 92.57 74.60 90.22 92.05 86.76 89.63 68.95
Variant E 83.55 92.25 92.75 90.15 71.28 87.91 89.20 84.06 87.07 64.68
View-2/12 70.47 88.39 87.11 83.47 43.01 80.31 76.87 70.08 76.71 35.65
View-4/12 77.52 91.18 90.74 87.57 56.05 84.97 84.54 77.59 82.53 48.83
View-8/12 84.23 92.11 93.94 90.34 71.20 87.12 90.23 84.74 87.63 64.72
Location-1/4 75.14 89.77 88.84 85.78 49.39 79.06 80.04 71.95 78.80 41.83
Location-2/4 81.52 92.69 92.27 89.72 64.42 86.62 88.02 81.49 85.56 57.81
Location-3/4 85.17 93.85 93.92 91.64 72.70 87.80 91.55 84.94 88.26 66.53
AddressVLM 86.48 93.72 94.50 92.06 76.09 88.92 92.75 86.66 89.33 70.45

Appendix D 定性结果的实现细节

D.1 第 2.2 节中的定性结果
In Fig. 5, we conduct a quantitative analysis of the cross-view alignment tuning by
examining the outputs from two distinct models. While the first stage utilizes grafted
images as inputs, our principal objective is to establish a connection between street-
view images and the street addresses. Consequently, we employ only street-view images
as the input for this analytical evaluation.
After Cross-view Alignment Tuning. For discriminative models like CLIP, we can
compare the embeddings of street views and address texts to assess whether the
model effectively associates street layouts with street views. However, this method is
not suitable for the generative models discussed in this study. Instead, we leverage
the inherent randomness in the output of generative models. Specifically, we increase
the temperature of the model during inference from 0.1 to 0.8 to encourage output
variability. By performing inference for 100 times on the same input image, we can
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count the number of different valid streets, approximating the output distribution for
the model for a given input.
Before Cross-view Alignment Tuning. Since the image address localization task is
quite challenging, the model without any downstream fine-tuning (zero-shot model)
struggles to produce valid street outputs directly. Therefore, we organize all the street
names generated by the model above into options, allowing the zero-shot model to
select one street from this given list for output. The difference between the prompts
of these two models is given in Fig. 4.

D.2 第 3.3 节中的定性结果
In Sec. 3.3, we demonstrate the results of four current state-of-the-art proprietary and
open-source models on several samples in our datasets. Our AddressVLM is capable of
generating outputs as the requirement in the prompt. However, the outputs of other
LVLMs are more diverse and uncontrollable. Therefore, for each sample, we conduct
multiple inferences (5-10 times) for each input, and display several most frequently
responses.

Appendix E 消融研究的详细结果
We provide the detailed results of the ablation studies under all the metrics in Tab C6.
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