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摘 要: 视觉语言模型在零-小样本分类、图文检索、图像字幕、视觉问答和视觉定位等多种多模态任务上取得了

显著的进展。然而，大多数方法依赖于通用数据集的预训练，导致在如遥感、医学等特殊领域的泛化性能不佳。

最近提出了许多遥感视觉语言模型，这些新模型通过构建大规模的遥感图像文本对数据来微调通用视觉语言模型，

以实现具备地理感知能力的遥感域专用视觉语言模型。本文以零样本分类任务为主线，总结并分析了遥感视觉语

言模型的最新发展，主要是利用遥感数据对通用视觉语言模型微调来构建遥感域专用模型，整体驱动方式依赖于

高质量标注的遥感数据和高性能的算力资源。此外，当前模型的发展较为分散多样，这使得遥感视觉语言模型的

统一基准评价难以建立。为解决上述问题，未来或许可结合模型架构设计、微调技术等进行算力优化，同时依据

多样任务特点逐步完善评价体系。 
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1  引  言 

截止至 2023 年 5 月 1 日，全球发射的卫星数量

已达 7560 颗，其中大约 1290 颗卫星用于进行地球

观 测 及 相 关 任 务 （ https ： //www. 

ucsusa.org/resources/satellite-database）。获取和收集

大量遥感数据已成为现实，遥感大数据时代随之而

来。全面丰富的遥感数据包含着大量信息，特别是

遥感图像中往往隐含了许多细节和精准信息。为充

分利用这些图像，越来越多研究人员开展了遥感智

能解译相关工作（黄媛等, 2024；李云飞等, 2022）。

以遥感图像场景分类任务为例，不少学者针对不同

平台、资源及任务设计专用模型（吴强强等, 2022；

张涛等, 2022）。但这些方法投入成本高，支持的任
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务类型单一。 

近年来，随着计算机存储、算力等相关技术的发

展，可获取的各个模态数据呈爆炸式增长。基于海

量数据的“大模型+下游任务”的多任务模式率先在

计算机视觉领域引发大量关注（付琨等, 2024），如

大规模语言模型 ChatGPT（Alec 等, 2021）掀起的轰

动，以及 2023 年大规模多模态模型 GPT-4（Waisberg

等, 2023）激起的强烈反响。这一系列的技术突破使

得视觉语言模型的相关研究工作迅速增多。层出不

穷且更新迅速的开源/闭源模型使得 2023 年成为大

规模多模态模型的爆发年。然而，这些方法都是基

于通用数据集训练得到的，其在遥感、医学等特殊

领域的泛化性能不佳。 

以零样本分类任务为例，分别采用通用视觉语言

模型 CLIP 模型（Alec 等 , 2021）作为基线，

RemoteCLIP（Liu 等, 2024）、GeoRSCLIP（Zhang

等, 2023）、SkyCLIP（Wang 等, 2024）等三种遥感

域专用视觉语言模型在常用的零样本遥感图像分类

数据集 RSSDIVCS 上进行零样本分类，得到的结果

如表 1 所示。基于通用数据集预训练得到的 CLIP

模型直接应用于零样本遥感图像场景分类任务的性

能较差，而基于遥感域数据集预训练微调后的模型

通常表现更好。这一方面说明了视觉语言模型的优

势，另一方面也强调了数据对于特殊领域视觉语言

模型的重要性。 

表 1 遥感视觉语言模型在 RSSDIVCS 数据集上的零样本

分类精度对比 

Table 1 Comparison of zero-shot classification accuracy of 

remote sensing visual language models on the RSSDIVCS 

dataset 

模型 总体精度（OA/%） 平均精度（AA/%） 

CLIP 54.95 44.75 

RemoteCLIP 52.64 42.86 

GeoRSCLIP 62.72 51.07 

SkyCLIP 56.35 45.89 

 

鉴于视觉语言模型的有效性以及多任务属性，

最近涌现了一批遥感图像文本对数据集以及基于其

微调的遥感域专用视觉语言模型，即“自然图像预

训练模型+遥感数据微调”的模式。这些方法按照训

练数据的模式，可分为对比式和预训练式，表 2 列

出了当前用于零样本分类的遥感视觉语言模型、发

布日期及其特点。可以看出，这类模型首次出现是

在 2023 年中，仅一年就已发布了 9 个模型，相关作

品的数量还在快速增长。值得注意的是，当前这类

模型的创新主要集中在遥感图像文本对数据的收集

整理，对模型架构及微调技术的改进相对较少。大

多数工作是基于 CLIP 模型、基于 LLaVA（Liu 等, 

2024b） 和 MiniGPT-4（Zhu 等, 2023）框架进行数

据驱动的模型微调。 

随着遥感视觉语言模型的快速发展以及其在零

样本分类任务上的优异表现，跟踪和比较用于零样

本分类的遥感视觉语言模型的最新研究是值得的。

本文的调查聚焦于零样本分类任务，总结用于零样

本分类任务的遥感视觉语言模型的最新发展，可以

为从事零样本和遥感方向的研究者提供最新了解。 
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表 2 用于零样本分类的遥感视觉语言模型相关信息 

Table 2 The parameters settings of TS geometrical optics model in sparse distribution 

模型 发布日期 特点 

RemoteCLIP 2023 年 6 月 19 日 

首个针对遥感领域的视觉-语言基础模型，开启了大规模遥感图文对数据集构建+预训练通

用视觉语言模型微调的领域迁移方案，在遥感领域实现了视觉和语言的有效融合，提升了

模型在多种任务中的表现。 

GeoRSCLIP 2023 年 6 月 20 日 
延续了大规模遥感图文对数据集构建+预训练通用视觉语言模型微调的领域迁移方案，在

模型微调中，尝试了多种参数高效微调方法，进一步提升了模型在多种任务中的性能。 

GeoChat 2023 年 11 月 24 日 
首个专为遥感领域设计的多任务视觉语言模型，旨在处理高分辨率遥感图像，提供多任务

对话能力。 

GRAFT 2023 年 12 月 12 日 
针对遥感图像的视觉-语言基础模型，旨在无需任何文本注释的情况下，通过地面图像与遥

感图像的对齐，训练遥感图像的视觉-语言模型。 

SkyCLIP 2023 年 12 月 20 日 构建了一个语义标签的更为全面的遥感视觉语言数据集，对未见类别的泛化性能更佳。 

EarthGPT 2024 年 1 月 30 日 遥感领域的多模态视觉语言模型，统一处理遥感领域的多传感器图像理解任务。 

LHRS-Bot 2024 年 2 月 4 日 
采用了一种新颖的多层次视觉-语言对齐策略，结合课程学习方法，增强了模型在遥感图像

理解中的表现。 

H2RSVLM 2024 年 3 月 29 日 
通过引入高质量的训练数据和增强模型的自我感知能力，该模型在提升遥感图像理解和减

少错误生成方面展现了显著的优势。 

SkySenseGPT 2024 年 6 月 14 日 引入了从关系推理到图像级场景图生成等复杂理解任务。 

2  零样本分类 

零样本分类问题是指训练类和测试类不相交时

的图像分类问题。它的目标是让模型能够识别在训

练阶段从未见过的类别。零样本分类模型需要利用

与未见类别相关的辅助信息（如类别描述、属性或

语义嵌入等）来实现对这些类别的归类识别。 

根据训练阶段是否使用未见类别图像，零样本

分类算法可分为归纳式和直推式两种范式（刘靖祎

等, 2021）。归纳式算法是指模型在训练阶段只访问

训练类别集合的样本和所有类别的属性，而在测试

阶段需要对测试类别中的样本进行分类。它的目标

是构建一个能够泛化到未见类别的模型。该模型尝

试从已见类别中学习到足够的信息，以便能够推广

到未见类别上。这类方法通常需要已见和未见类别

之间存在一定的结构关系或共享的语义空间。直推

式算法则在训练阶段也加入了测试类别图像样本，

在测试阶段同样对测试类别样本做出分类。它的目

标是利用未标记的测试类别样本提高对类别的分类

性能。当前的视觉语言模型所具有的零样本性能，
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通常是指归纳式零样本分类。 

视觉语言模型中的零样本分类问题可以定义

为：给定一个类别图像集合C 和一个类别文本描述

集合 S ，其中 C 和 S 分别被分为训练集合 trainC 、

trainS 和测试集合 testC 、 testS 。模型在训练阶段学习

trainC 和 trainS 之间的映射关系，在测试阶段，利用

trainS 和 testS 共享的语义空间以及 trainC 和 trainS 之间

的映射关系来实现从 testC 到 testS 的推理，实现图像

分类。 

3  视觉语言模型 

3.1  视觉语言模型简介 

视觉语言模型是一种能够同时从图像和文本中

学习的多模态模型，其输入为图像和文本，输出为 

 

 
图 1 不同范式的视觉语言模型。（a）对比式（b）掩码式（c）预训练式（d）生成式 

Fig.1 Visual language models with different paradigms. (a) contrastive (b) masked (c) pre-trained (d) generative 

表 3 不同范式的视觉语言模型 

Table 3 Visual language models with different paradigms 

类型 核心组件 下游任务 

对比式 图像编码器、文本编码器 图像分类、目标检测、语义分割等 
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掩码式 图像编码器、文本编码器、多模态编码器 图文检索、视觉问答、视觉推理、关系推理等 

预训练式 图像编码器、文本编码器、视觉语言连接器 图像分类、视觉问答、图像描述、视觉定位等 

生成式 
文本编码器、生成网络、图像解码器/ 

图像编码器、生成网络、文本解码器 
图像分类、图文检索、视觉问答、视觉推理、图像描述等 

 

文本。该模型具有良好的零样本学习能力，泛化能

力强，应用广泛，支持的下游任务包括基于图像的

会话，根据指令的图像识别、视觉问答、图像描述

等。 

当前的视觉语言模型融合了计算机视觉和自然

语言处理领域的显著进展。根据模型训练模式的不

同，视觉语言模型可分为以下四类，对比式、掩码

式、预训练式和生成式，如图 1 所示。这四类范式

的核心组件及主要支持的下游任务如表 3 所示。本

节将依次简介各类视觉语言模型的训练思路、核心

组件、网络架构和较为典型的方法。 

（1） 对比式视觉语言模型 

对比式视觉语言模型采用对比学习的思想，利

用正负样本进行训练，通过预测正样本对的相似表

示和负样本对的不同表示来进行训练。该范式的核

心组件主要有两部分，分别是图像编码器和文本编

码器，如图 1（a）所示。图像编码器采用卷积神经

网络（Christian 等, 2015; Simonyan and Andrew 等, 

2014; He 等, 2016）或者视觉 Transformer（Alexey

等, 2020）将图像编码为图像特征向量。并行的文本

编码器通常采用 BERT 模型（Jacob 等, 2019）将文

本描述处理为文本特征向量。随后，两种模态的特

征向量将在共享的多维空间中对齐。最为典型的对

比式视觉语言模型是 CLIP 模型（Alec 等, 2021），

它利用 InfoNCE 损失函数（Oord 等, 2018）来对齐

特征空间中的文本和图像。 

（2） 掩码式视觉语言模型 

掩码式视觉语言模型有两种训练思路，一种是

通过给定部分未掩码文本来重建被掩码的图像块，

即掩码图像建模。另一种是通过在标题中掩码词语，

训练模型在给定未掩码图像的情况下重建这些词

语，即掩码语言建模。这类模型的核心组件包括图

像编码器、文本编码器和多模态编码器，如图 1（b）

所示。与对比式模型类似，图像编码器通常也使用

视觉 Transformer，并行的文本编码器通常也是基于

Transformer 的网络。除此之外，该范式独特的多模

态编码器通常结合交叉注意力机制来整合视觉和文

本信息。较为典型的方法有 FLAVA 模型（Singh 等, 

2022）和 MaskVLM 模型（Kwon 等, 2022），它们

均结合了掩码语言建模和掩码图像建模技术来学习

文本和图像表示。 

（3） 预训练式视觉语言模型 

预训练式视觉语言模型通常利用开源的大型语

言模型（Large Language Model，LLM）来学习图像

编码器和 LLM 之间的映射。其核心组件包括预训练

的图像编码器、预训练的 LLM 和视觉语言连接器，
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如图 1（c）所示。该模型的学习过程更趋近于人类

的感知过程。预训练的图像编码器类似人眼，接收

和处理光信号。预训练的 LLM 的功能对比于人脑，

理解文本信号并执行推理任务。视觉语言连接器负

责将图像信息有效地投射到 LLM 可以理解的空间

中以协调图像和文本信息，通常采用多层感知器

（Multi-Layer Perceptron，MLP）。值得注意的是，

这里的预训练图像编码器通常采用是图文对齐的对

比式视觉语言模型中的图像编码器，最常用的来自

于 CLIP 模型，此外，还有一些研究采用了 CLIP 模

型的变体，如 EVA-CLIP 编码器。该范式的典型模

型较多，例如 Frozen 模型（Tsimpoukelli 等, 2021）、

Qwen模型（Bai等, 2023）、BLIP-2模型（Li等, 2023）、

Mini-GPT 系列模型（Chen 等, 2023; Zheng 等, 2024; 

Zhu 等, 2023）和 LLaVA 系列模型（Liu 等, 2024）

等。 

（4） 生成式视觉语言模型 

生成式视觉语言模型通过生成图像或者标题进

行训练，即有两种模式，如图 1（d）所示。通过生

成图像进行训练的生成式模型的核心组件包括文本

编码器、生成网络和图像解码器。文本编码器和图

像解码器与前两种范式类似。生成网络是文本-图像

生成器，通常采用预训练的条件扩散模型。这类范

式中较为典型的模型是 CoCa 模型（Yu 等, 2022），

它采用多模态文本解码器作为图像-文本生成网络。

通过标题进行训练的生成式模型的核心组件包括图

像编码器、生成网络和文本解码器，它们的网络架

构与前一模式的选择类似。这类范式中较为典型的

模型是 Chameleon 模型（Chameleon 等, 2024），它

采用基于 Transformer 架构的混合模态自回归语言

模型作为图像-文本生成器。 

3.2  遥感视觉语言模型简介 

遥感视觉语言模型是一种结合了遥感技术和自

然语言处理的多模态模型，旨在利用大规模、多模

态遥感数据来实现具有更高效、准确的遥感图像分

析。该模型的功能多样，应用广泛，包含遥感图像

分类、遥感目标检测、遥感语义分割、遥感视觉定

位、遥感视觉问答、遥感图像描述、遥感图像检索

等多种任务。 

当前遥感视觉语言模型的研究主要以数据为中

心，采用“自然图像预训练模型+遥感数据微调”的

模式实现了视觉语言模型的领域迁移，其模型架构、

训练方式与计算机领域的视觉语言模型类似。如首

个遥感视觉语言模型 RemoteCLIP 即为对比式模型，

利用构建的大规模遥感数据来微调经典对比式通用

视觉语言模型 CLIP 实现遥感域迁移。随后出现的

GeoChat 则是预训练式模型，通过构建多层感知器

进行跨模态适应，将图像特征投影到 LLM 的语言空

间，使 LLM 可以生成与图像对应的自然语言响应。 

值得注意的是，不同的遥感视觉语言模型的预

训练和测试数据选择差异较大，如表 3 所示。例如，

RemoteCLIP、GeoRSCLIP、SkyCLIP 和 LHRS-Bot

模型将 EuroSAT 数据集设置为测试集，而 EarthGPT

选用它作为训练数据集。此外，从表中可看到常用
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的数据集有 EuroSAT、RESISC45、WHU-RS19、

SIRI-WHU、AID、RSI-CB256、PatternNet 和 FMoW。

下面详细介绍这些数据集的来源、类别及分辨率等

信息。 

 

表 4 不同遥感视觉语言模型的数据选择 

Table 4 Data selection of different remote sensing visual language models  

模型 训练数据 测试数据 

RemoteCLIP 自构建数据集 

PatternNet, EuroSAT, OPTIMAL-31, RSC11, RSICB128, 

MLRSNet, RSI-CB256, RESISC45, WHU-earth, RS2800, 

WHU-RS19 

GeoRSCLIP fMoW, MillionAID, BEN EuroSAT, AID, RESISC45 

GeoChat RESISC45 AID, UCM 

GRAFT 自构建数据集 NAIP 和 Sentinel-2 EuroSAT, BEN, SAT-4, SAT-6 

SkyCLIP 自构建数据集 SkyScript 
PatternNet, EuroSAT, AID, fMoW, RESISC45, MillionAID, 

RSI-CB256 

EarthGPT 
EuroSAT, RESISC45, UCM, WHU-RS19, RSSCN7, 

FGSCR-42, DSCR 
RESISC45, CLRS, NaSC-TG2 

LHRS-Bot fMoW, RSITMD, METER-ML, NWPU, UCM 
AID, WHU-RS19, SIRI-WHU, EuroSAT, RESISC45, 

fMoW, METER-ML 

H2RSVLM fMoW, RSITMD, METER-ML, MillionAID, UCM, NWPU NWPU, METER-ML, SIRI-WHU, AID, WHU-RS19 

SkySenseGPT RSITMD, UCM, NWPU AID, WHU-RS19, SIRI-WHU 

EuroSAT（Helber 等 , 2019）数据集来源于

Sentinel-2 卫星图像，涵盖了 13 个光谱带，由 10 个

类别组成，总共 27000 个标记和地理参考图像。 

RESISC45（Cheng 等, 2017）数据集，也被称

为 NWPU45 数据集，是西北工业大学（NWPU）于

2017 年创建的遥感场景分类公共基准。它包含了

31,500 张图像，涵盖了 45 个场景类，每个类别有

700 张图像。 

WHU-RS19（Dai and Yang 等, 2011）数据集来

源于 Google Earth，由武汉大学发布。该数据集由

19 类航拍场景组成。每个类别有 50 个样本，图像

大小为 600×600 像素。 

SIRI-WHU（Zhao 等, 2016）数据集是从 Google 

Earth 上收集的。该数据集包含 12 个类别，共 2400

张图像，每张图像的尺寸为 200×200 像素。 

AID（Xia 等, 2017）数据集也来自于 Google 

Earth，共 10000 张图像，由 30 种航拍场景类型组成。

不同航空场景类型的样本图像数量差异较大，从 220

张到 420 张不等。 

RSI-CB256（Li 等, 2017）数据集有 6 大类和 35

个子类别，总计约 24,000 张图像，平均每个类别约

690 张图像。图像大小为 256×256 像素。 

PatternNet（Zhou 等, 2018）数据集由 38 个类别

组成，每个类有 800 个图像，大小为 256×256 像素。 
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FMoW（Christie 等, 2018）数据集包含来自 200

多个国家/地区的超过 100 万张图像，共 63 个类别。 

上述数据集均为分类数据集，其规模远小于遥

感视觉语言模型预训练数据需要的规模（万张图像

及以上）。 

4  遥感视觉语言模型 

4.1  遥感视觉语言模型与零样本分类 

相较于一般的遥感零样本分类算法（如基于嵌入

式模型（Li 等, 2017; Gencer 等, 2018; 李彦胜等, 

2020; Li 等, 2021）、生成式模型（Wang 等, 2021; Ma

等, 2022）等的零样本分类方法），遥感视觉语言模

型在零样本分类任务中展现出更强的语义理解、数

据复杂性适应、开放集泛化等独特优势。 

在语义理解方面，一般的遥感零样本分类方法依

赖于预定义的类别/属性语义，难以全面表达类别特

征，而遥感视觉语言模型可以利用开放式文本描述

增强类别表达能力。例如，相较于传统方法利用数

值属性（如“光谱反射率范围”）定义类别，遥感

视觉语言模型可以利用“该地物通常出现在干旱地

区，具有白色或浅色的光谱特征”来描述类别，从

而提升模型的泛化能力。 

遥感数据不仅包括光学图像，还涉及雷达图像

（SAR）、多光谱、高光谱等数据。在数据复杂性

适应方面，遥感视觉语言模型可以通过多模态融合

（如结合文本、光学图像和 SAR 图像）来增强类别

判别能力。而一般的遥感零样本分类方法难以有效

利用多样的遥感数据。 

在开放集泛化方面，一般的遥感零样本分类方法

通常基于固定的类别嵌入（如 Word2Vec 训练好的

向量），难以适应新任务。而遥感视觉语言模型允

许灵活输入新类别描述，直接进行零样本推理。例

如，传统方法中若类别库中没有“珊瑚礁”，则该

类别无法识别。而在遥感视觉语言模型中，只要在

推理中输入描述“海底生物结构，由钙质沉积形成”，

即可识别珊瑚礁。 

此外，通过预训练的视觉-语言模型，可以更好

地适应不同遥感场景，减少域偏移问题，提升零样

本分类的稳定性。例如，传统方法如果是在北美数

据上训练的模型，那它在非洲地区可能失效。而遥

感视觉语言模型可利用“这种地物常见于热带地区”

的文本描述，增强跨区域适应性。 

总的来看，遥感视觉语言模型突破了传统遥感零

样本分类的局限，利用视觉-语言对齐技术，使得遥

感图像分类更加灵活、泛化能力更强，适用于更广

泛的遥感智能分析任务。 

4.2  用于零样本分类的遥感视觉语言模型 

RemoteCLIP（Liu 等, 2024）作为首个针对遥感

的视觉语言模型，旨在通过调整模型的预训练数据

进行模型参数微调来实现 CLIP 模型的遥感域迁移。

为解决遥感域预训练数据稀缺的问题，该模型利用

异构注释转换的方式进行了数据拓展，同时整合了

无人机图像，得到了规模为 165k（现有数据集通常
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为 10k 左右）的预训练数据集。在零样本分类任务

中，该方法在 12 个下游数据集上的平均准确率超过

了 CLIP 模型。 

随 后 ， 遥 感 视 觉 语 言 模 型 基 本 延 续 了

RemoteCLIP 的研究思路，即“自然图像预训练模型

+遥感数据微调”的模式，分为数据集构建和模型微

调两部分主要内容。GeoRSCLIP（Zhang 等, 2023）

在数据集构建方面与 RemoteCLIP 类似，都包含了

整合现有数据集。不同是的，它还利用了 BLIP2（Li

等, 2023）为仅具有类别级别标签的 3 个大规模遥感

数据集（RS5M-RS3）生成标题。在模型微调方面，

除了完整微调，它还使用了 4 种不同的参数高效微

调方法，即 Pfeiffer Adapter（Pfeiffer 等, 2021）、

LoRA Adapter（Hu 等, 2021）、Prefix-tuning Adapter

（Li and Liang 等, 2021）和 UniPELT Adapter（Mao

等, 2022）。与 CLIP 基线模型相比，GeoRSCLIP 模

型的零样本分类性能在 AID（Xia 等 , 2017）、

RESISC45（Cheng 等, 2017）和 EuroSAT（Helber

等, 2019）数据集上改进了 3%至 20%。 

与上述构建遥感图文数据集的方式不同，Wang

等人（Wang 等, 2024）采用从头收集整理的方式构

建了一个包含 260 万个图文对，涵盖 2.9 万个不同

语义标签的更为全面的遥感视觉语言数据集

SkyScript。随后，在该数据集上通过图文对比学习

微调了 CLIP 模型，称为 SkyCLIP。该模型不仅显着

提高了域内 SkyScript 分类数据集的性能，并且相较

于基线 CLIP 模型能够更好地泛化到未见过的基准

数据集。 

鉴于上述方法产生的大量图像收集、文本注释等

工作，GRAFT（Mall 等, 2024）利用地面拍摄的互

联网图像为中介，实现遥感图像和文本的匹配，从

而避免了文本注释，但需要互联网图像和遥感图像

匹配的数据集。因此，它利用与地面图像相关联的

地理标签，创建了大型的地面-卫星图像对数据集

NAIP（低分辨率）和 Sentinel-2（高分辨率）。该模

型在分类任务上的性能的提升可达 20%。 

除了图文对数据集构建和通用视觉语言模型微

调之外，H2RSVLM（Pang 等, 2024）更注重提升自

我感知能力，以应对模型产生的“幻觉”问题。它

专门构建了 RSSA 数据集，通过在视觉问答任务中

引入无法回答的问题，教会模型识别出这些问题并

拒绝回答，以确保模型输出的真实性。 

为处理多尺度、高分辨率的遥感图像，增加区域

级推理和整体场景解释能力，Kuckreja 等人（Kartik

等, 2024）提出了 GeoChat。这是首个结合了大型语

言模型（Large Language Model，LLM）的全能型遥

感视觉语言模型。它通过构建多层感知器进行跨模

态适应，将图像特征投影到 LLM 的语言空间，使得

LLM 可以生成与图像对应的自然语言响应。在 LLM

的微调方面，它采用了基于低秩自适应（Low Rank 

Adaptive，LoRA）的策略。GeoChat 在 AID 和

UCMerced 数据集上的零样本场景分类精度相较于

通用视觉语言模型 Qwen-VL（Bai 等 , 2023）、

MiniGPTv2（Chen 等, 2023）和 LLaVA-1.5（Liu 等, 
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2024）表现出更好的性能。 

此外，为统一集成多传感器遥感解释任务，Zhang

等人（Zhang 等, 2024）整合了现有 34 个多样化遥

感数据集，构建了包含超过 1 兆个图文对的 MMRS

数据集，其中的遥感图像来自多传感器，例如光学

雷达、合成孔径雷达和红外雷达。随后，EarthGPT

在数据集 MMRS 上进行了微调，并表现出了出色的

粗粒度对话和细粒度本地化能力。 

除构建信息更为丰富的大规模遥感图文数据集

LHRS-Align 外，LHRS-Bot（Dilxat 等, 2024）还提

出了一种新颖的多级视觉语言对齐策略，采用三阶

段课程学习，逐步解锁模型参数并引入越来越复杂

的数据，使模型能够逐步吸收视觉知识并提高难度。 

为增强遥感视觉语言模型的细粒度复杂理解能

力，Luo 等人（Luo 等, 2024）构建了一个大规模的

指示调整数据集 FIT-RS。除包括常见的解释任务，

该数据集还创新地引入了几个难度不断升级的复杂

理解任务，如关系推理和图像级场景图生成。

SkySenseGPT 模型遵循主流的架构，由视觉编码器、

多层感知器和一个 LLM 构成。该模型在 FIT-RS 数

据集上训练，并通过 LoRA 技术对 LLM 进行了微调，

获得了超越现有模型的出色性能。  

4.3  讨论与分析 

（1）关于数据集。 

本节总结和讨论当前遥感图像分类数据集以及

遥感视觉语言模型使用的遥感图文对数据集。遥感

图像分类任务中推荐的数据集有 EuroSAT（Helber

等, 2019）、RESISC45（Cheng 等, 2017）、WHU-RS19

（Dai and Yang 等, 2011）、SIRI-WHU（Zhao 等, 

2016）和 AID（Xia 等, 2017）。除此之外，常用的

图像场景分类数据集有 RSI-CB256（Li 等, 2017）、

PatternNet（Zhou 等, 2018）和 FMoW（Christie 等, 

2018）。 

上述数据集的详细信息已在 3.2 节介绍，为拓展

这些数据集的规模，适应遥感视觉语言模型数据需

求，大规模遥感图文对数据集的构建方式可分为两

类，一类是下载原始遥感图像，通过网站或多模态

模型获取其对应的注释；另一类是整合现有的遥感

数据集资源，通过提示模板将原始注释转换为文本

描述。目前已构建的遥感图文对数据集的相关信息

如表 5 所示。下面详细介绍这些数据集的相关信息。 

RemoteCLIP 模型（Liu 等, 2024）使用的训练数据集

是由语义分割数据集、目标检测数据集和图像分类

数据集整合而成。它的异构注释过程是框 -描述

（box-to-caption，B2C）生成和掩码-框（mask-to-box，

M2B）转换。B2C 生成是指基于边界框注释和标签

生成目标检测数据集的文本描述。采用基于规则的

方法来生成 5 个不同描述，分别包含图像中对象的

位置和类别数量。M2B 转换是将语义分割数据集的

注释方式转换为目标检测数据集的注释方式，从而

与 B2C 生成方法衔接起来。通过这 3 种类型数据集

整合，最终得到的训练数据集包含 165,745 张图像，

每张图像都有五个相应的标题，总共 828,725 个训

练图像-文本对。图像类别整合自多个数据集，较为
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混杂。图像分辨率多样，从 224×224 到 1920×1080

不等。从图像分类、目标检测和语义分割三个维度

整合了当前遥感常用的数据集，标注方式由原注释

转换而来，相对降低了注释的主观性。 

 

表 5 不同遥感训练数据集信息 

Table 5 Different remote sensing training data sets information 

模型/数据集 类型 图像类别 图像大小/像素 空间分辨率/m 注释方式 规模 支持的下游任务 

RemoteCLIP 
整合现有

数据集 
类型混杂 

从 224×224 到

1920×1080 不等 
-- 

使用文本模板将多

种注释转换为图像

标题 
165k 

场景分类、图文检

索、目标计数等 

RS5M-RS3 
整合现有

数据集 
类型混杂 -- -- 

使用通用多模态模

型 BLIP-2 生成图像

标题 
3M 

场景分类、图文检

索、语义定位等 

GeoChat 
整合现有

数据集 
类型混杂 

从 256×256 到

3000×4000 不等 
-- 

基于使用  SAM 技
术生成的分割数据

集构建遥感图文对

数据集 

318k 

图像描述、图像特定

区域描述、视觉问

答、场景分类、视觉

定位、目标检测、定

位描述、多任务对话

等 

GRAFT 从头收集 
来自 Flickr
上的收集

结果 
-- 

高分辨率（每

像素 1 米）和

低分辨率（每

像素 10 米 

将遥感图像与从社

交媒体 Flickr 上收

集的地面图像标题

对齐 

2M 
场景分类、图文检

索、视觉问答、语义

分 割等 

SkyScripts 从头收集 来自 OSM -- 
从 0.1 米/像素

到 30 米/像素

的多分辨率 

使用地理坐标自动

连接开放、未标记

的遥感图像与开源

协 作 项 目

OpenStreetMap2 
（OSM）来构建图

像标题 

5M 场景分类、细粒度场

景分类、图文检索等 

MMRS 整合现有

数据集 
类型混杂、

多源图像 
-- -- 

使用文本模板将多

种注释转换为图像

标题 
1005k 

图像描述、图像特定

区域描述、视觉问

答、场景分类、视觉

定位、目标检测、多

任务对话等 

LHRS-Align 从头收集 来自 OSM -- -- 

从 OSM 获取地理

特征的标签，并使

用 纯 语 言 模 型

Vicuna-v1.5 基于这

些标签生成图像标

题 

1.15
M 

图像描述、视觉问

答、场景分类、视觉

定位、多任务对话等 

HqDC-1.4M 整合现有

数据集 
类型混杂 512×512 -- 

使用视觉语言模型

Gemini 版本生成高

质量细粒度描述数

据集，包括类别、

属性、固定和移动

目 标 的 未 知 描 述

等。 

1.4M 
图像描述、视觉问

答、多标签场景分

类、视觉定位等 

FIT-RS 从头收集 
基于 STAR 
数据集 

从 512×768 到

27860×31096 不

等 
-- 

用详细场景图标签

手动注释，增加三

元组和旋转边界框

注释 

1800.
8k 

图像描述、图像特定

区域描述、视觉问

答、多标签场景分

类、目标检测、多任

务对话、关系检测、

关系推理、目标级推

理、区域级场景图生

成、图像级场景图生

成等 

RS5M 数据集（Zhang 等, 2023）除了收集公开可 用的图文对数据集，从中筛选遥感类的可用数据外，
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还使用 BLIP2（Li 等, 2023）为仅具有类级标签的 3

个大型遥感数据集（BigEarthNet（Sumbul 等, 2019）、

FMoW（Christie 等, 2018）和 Million-AID（Long 等, 

2021））生成描述。数据集中图像类别混杂，分辨

率不等，存在世界某些地区的数据代表过多和代表

性不足的问题。 

GeoChat（Kartik 等, 2024）构建的遥感指令集合

并了目标检测、场景分类和视觉问答 3 种不同类型

的数据集。其中，目标检测数据集有 DOTA（Xia

等, 2018）、DIOR（Cheng 等, 2022）和 FAIRIM（Sun

等, 2022），它们构成了这个遥感指令集重要的子集

SAMRS 数据集。在这个子集上利用 ViTAE-RVSA

模型（Wang 等, 2023）添加了一些基本类别，如建

筑 物 、 道 路 和 树 木 。 场 景 分 类 数 据 集 是

NWPURESISC-45 数据集，视觉问答数据集是

LRBEN 数据集（Lobry 等, 2020）和 Floodnet 视觉

问答数据集（Rahnemoonfar 等, 2021）。值得注意的

是，目标检测数据集中边界框的注释可为模型提供

区域级信息，从而使得在其上训练的模型具备区域

级推理能力。数据集中图像类别混杂，分辨率多样，

从 256×256 到 3000×4000 不等。与简单的生成文

本描述不同，本数据集构建的遥感指令集还需进行

属性提取，如类别、颜色、相对大小、相对位置和

目标相对关系。 

与其他遥感视觉语言模型不同，GRAFT 模型

（Mall 等, 2024）所需要的是地面-卫星图像对数据

集。为同时支持图像级和像素级的图像识别任务，

该数据集分别收集了高低两个分辨率的数据集，

NAIP（高分辨率，每像素 1 米）和 Sentinel-2（低分

辨率，每像素 10 米）。地面图像是从 Flick 上收集

到的，为获取不同地区的代表性图像，位置是统一

选择的，地理标签是准确的。卫星图像来源于

EarthEngine APIs2，它的中心设置在地面图像的地

理标记处，地理标签属于该卫星图像的所有地面图

像都与其进行匹配。最终构建的 NAIP 数据集包含

1020 万对地面-卫星图像对，Sentinel-2 数据集包含

870 万对。 

SkyScripts 数据集（Wang 等, 2024）是通过将大

规模未标记的遥感图像数据与来自 OpenStreetMap

（OSM）的地理标记语义信息进行匹配得到的。其

中的卫星和航空图像来源于 Google Earth Engine

（GEE），形成了地面采样距离范围从 0.1 米/像素

到 30 米/像素的多源、多分辨率的图像池。语义信

息从 OSM 上收集。在 OSM 中，地图上的每个对象

都由一个或多个标签来描述。每个标签由两个自由

格式文本字段组成：键和值。根据定义，键用于描

述主题、类别或特征类型（例如“地面”），而值

则描述给定键的特定特征、属性或子类别（例如“沥

青”）。这使得构建的数据集语义不仅包括大量的

对象类别，还包括了细粒度的子类别和属性。 

MMRS-1M 数据集（Zhang 等, 2024）是一个支

持图文对话的丰富全面的指令跟踪遥感数据集。它

涵盖了分类、检测、图像描述、视觉问答和视觉定

位 5 个任务，以及光学、SAR 和红外 3 种模态。与
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GeoChat 数据集类似，需要将类别、描述、问答等

信息通过指定的模板转为遥感指令。 

与 SkyScripts 数据集类似，LHRS-Align 数据集

（Dilxat 等, 2024）是通过将来自 Google Earth3 的

遥感图像与来自 OSM VGI 数据库的大量属性信息

在地理上配对进行构建的，总共包含了 115 万个高

质量遥感图文对。该数据集收集了来自世界各地的

每个选定城市的 0.3°经度×0.28°纬度范围内的遥

感图像和 OSM 特征。与 SkyScripts 数据集不同的是，

LHRS-Align 数 据 集 还 使 用 了 LLM 模 型

Vicuna-v1.5-13B（Chiang 等, 2023），通过汇总相应

图像的键值标签来生成图像描述。该数据集的遥感

图像遍及全球，可充分利用其中丰富的地理信息支

持 LLM 释放在遥感应用方面的全部潜力。 

HqDC-1.4M 数据集（ Pang 等 , 2024 ）利用

“gemini-1.0-pro-vision”API 从多个公开遥感数据

集中生成图像描述，从而获得了近 140 万个图像文

本对数据。整合的数据集包括 Million-AID（Long

等, 2021）、CrowdAI（Mohanty 等, 2020）、FMoW

（Christie 等, 2018）、CVUSA（Workman 等, 2015）、

CVACT（Liu and Li 等, 2019）和 LoveDA（Wang

等, 2022）数据集，其中遥感图像的地面采样距离范

围从 0.1 米到 100 米以上，包含广泛的空间分布和

多样的陆地类型。图像分辨率统一裁剪为 512×512。

生成的图像描述包括图像的类型、分辨率、属性、

数量、颜色等信息，此外还有细粒度的图像中物体

形状和空间位置信息。 

为促进模型理解复杂遥感场景中实体之间丰富

的语义关系，文献（Luo 等, 2024）首先构建了 STAR

数据集。该数据集包含了全球范围内的大尺寸超高

分辨率遥感图像，每张图像都对应着详细的场景图

标签。这些图像涵盖了多个复杂的语义场景（例如

机场，大坝和港口），尺寸从 512×768 到 27,860

×31,096 像素。由 STAR 数据集进行扩展得到了

FIT-RS 数据集。它包含超过 400,000 个三元组和超

过 210,000个具有 1273个 RSI中旋转边界框的对象。 

（2）关于模型。 

根据视觉语言模型的分类，可将 4.2 节中具备零

样本分类功能的遥感视觉语言模型分为两类，对比

式和预训练式。各模型的核心组件、微调技术及所

需硬件资源如表 6 所示。 

 

表 6 不同遥感视觉语言模型 

Table 6 Different remote sensing visual language models 

模型 类型 图像编码器 文本编码器 多模态编码器 微调 硬件资源 

RemoteCLIP 对比 ViT-L（CLIP） （CLIP） — 完整微调 4*3090Ti（24G） 

GeoRSCLIP 对比 ViT-H（CLIP） （CLIP） — 

Pfeiffer、

LoRA、

Prefix-tuning、

UniPELT、 

完整微调 

1*A100（40G）+ 

1*A100（80G） 
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GeoChat 预训练 ViT-L（CLIP） Vicuna-v1.5-7B a two-layer MLP LoRA 3*A100（40G） 

GRAFT 对比 ViT-B（CLIP） （CLIP） — — Unknown 

SkyCLIP 对比 ViT-L（CLIP） （CLIP） — — 4*A100（80G） 

EarthGPT 预训练 

ViT-L（DINOv2）

+ ConvNext-L

（CLIP） 

LLaMA2-7B a linear layer — 16*A100（80G） 

LHRS-Bot 预训练 ViT-L（CLIP） LLaMA2-7B a vision perceiver LoRA 8*V100（32G） 

H2RSVLM 对比 ViT-L（CLIP） Vicuna-v1.5-7B a two-layer MLP — 2*A6000（48G） 

SkySenseGPT 预训练 ViT-L（CLIP） Vicuna-v1.5-7B a two-layer MLP LoRA 4*A100（40G） 

 

 

图 2 ViT 架构示意图（Alexey Dosovitskiy 等, 2020） 

Fig.2 The framework of ViT（Alexey Dosovitskiy 等, 2020） 

在图像编码器方面，多数模型采用了视觉转换器

（Visio Transformer，ViT）（Alexey 等, 2020），

如图 2 所示。它通过将图像分割为固定大小的块，

再对这些块进行线性嵌入和位置嵌入，生成图像级

的向量序列。 

在文本编码器方面，当前遥感视觉语言模型使用

的主要有两种，一种是 CLIP 模型中采用的文本编码

器，另一种是大型语言模型的开源版本。前者是一

个具备 63M 参数、 12 层和 8 个注意力头的

Transformer，最大文本序列长度上限设为 76。在该

编码器中使用了掩码自注意力机制来保留使用预训

练语言模型进行初始化或添加语言建模进行辅助的

能力。后者常采用的开源版本有两种，分别是

LLaMA2（Touvron 等, 2023）和 Vicuna-v1.5（Chiang

等, 2023）。 

LLaMA2 的架构由嵌入层、均方根标准化层、分

组查询注意力层、前馈层和 Softmax 层组成，如图 3

所示。LLaMA2 有三点特殊的设计。一是均方根标

准化层对每个 transformer 层的输入进行归一化；二

是前馈层所采用的激活函数为 SwiGLU；三是分组

查询注意力层将 Query 部分进行分组，每个组共享

一组 KV，这样既避免了过多的性能损失，又能够加

速推理。 

 
图 3 LLaMA2 架构示意图（Touvron 等, 2023） 

Fig.3 The framework of LLaMA2（Touvron 等, 2023） 



 15 

 

 

 15 

 

图 4 Vicuna 概述（Chiang 等, 2023） 

Fig.4 The Workflow Overview of Vicuna（Chiang 等, 2023） 

Vicuna-v1.5 的概述如图 4 所示，包括数据收集、

监督训练、分布式服务和评估测试四部分。该模型 

的对话数据从 ShareGPT.com 上共收集了大约 7 万

次。此外，该模型在 Stanford Alpaca 开源模型提供

的训练脚本上进行了增强，以便于处理多轮对话和

长序列。随后，它搭建了一个轻量级的分布式服务

系统来提供对话演示。最后，模型的评估是通过

GPT-4 对模型的响应来判断的。 

在模型微调技术方面，当前遥感视觉语言模型主

要采用的是完整微调方法和基于适配器（Adapter）

的方法（Houlsby 等, 2019）。完整微调方法是指对

整个预训练模型的所有参数进行微调，可以获得更

好的性能，但需要大量的计算资源和时间。Adapter

的出现是为了降低大规模预训练模型微调过程中需

要改动的参数量，其主要思路是在模型网络结构中

加入新定义的 Adapter 部分，在重新训练的过程中

只更新 Adapter 部分的网络参数。经典 Adapter 先把

输入的 d 维向量映射为一个小的 m 维向量，通过非

线性层后，再从 m 维向量映射回 d 维向量，其结构

如图 5 右所示。但该方法通常面临严重的灾难性遗

忘和数据集平衡方面的困难。 

 
图 5 Adapter 概述（Houlsby 等, 2019） 

Fig.6 The Workflow of Adapter（Houlsby 等, 2019） 

当前用于遥感视觉语言模型的 Adapter 微调方法

主要有 4 种变体，它们分别是 Pfeiffer Adapter

（Pfeiffer 等, 2021）、LoRA Adapter（Hu 等, 2021）、

Prefix-tuning Adapter（Li and Liang 等, 2021）和

UniPELT Adapter（Mao 等, 2022）。其中多数模型

采用了 LoRA Adapter 方法进行微调。 

Pfeiffer Adapter 为解决灾难性遗忘、任务间干扰

和训练不稳定的问题，将学习过程分为两个阶段：

知识提取阶段和知识组合阶段，如图 6 所示，可以

利用来自多个任务的知识。知识提取阶段将训练

Adapter 模块学习下游任务的特定知识，将知识封装

在 Adapter 模块参数中。知识组合阶段将预训练模

型参数与特定于任务的 Adapter 参数固定，引入新

参数组合多个 Adapter 中的知识，提高模型在目标

任务中的表现。但 Adapter 模块的添加也导致模型

整体参数量的增加，降低了模型推理时的性能。 
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图 6 Pfeiffer Adapter 概述（Pfeiffer 等, 2021） 

Fig.6 The Workflow of Pfeiffer Aapter（Pfeiffer 等, 2021） 

LoRA adapter 为使微调更加高效，通过低秩分解

的策略将权重更新矩阵表示为两个较小的新矩阵，

如图 7 所示。这些新矩阵可以在适应新数据的同时

保持整体变化数量较少地训练。该方法在微调的过

程中，保持原始权重矩阵冻结，不需进一步调整。

最终的参数更新矩阵由原始权重和适应后的权重组

合得到。这有效降低了 Adapter 的训练参数量，减

少了 GPU 显存占用，同时没有产生额外的推理延

迟。 

 
图 7 LoRA Adapter 概述（Hu 等, 2021） 

Fig.7 The Workflow of LoRA Adapter（Hu 等, 2021） 

 

Prefix-tuning Adapter 在输入令牌（token）之前 

构造一段与任务相关的虚拟令牌（virtual tokens）作

为前缀（Prefix），然后训练的时候只更新 Prefix 部

分的参数，而模型中的其他部分参数固定，如图 8

所示。值得注意的是，该方法针对不同的模型结 

 
图 8 Prefix-tuning Adapter 概述（Li and Liang 等, 2021） 

Fig.8 The Workflow of Prefix-tuning Adapter（Li and Liang 等, 

2021） 

构，需要构造不同的 Prefix。具体而言，针对自回归

架构模型，需在句子前面添加 Prefix。针对编码器-

解码器结构模型，需要在编码器和解码器中都增加

Prefix。 

 
图 9 UniPELT Adapter 概述（Mao 等, 2022） 

Fig.9 The Workflow of UniPELT Adapter（Mao 等, 2022） 

UniPELT Adapter 是一个将上述的微调方法进行
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统一的架构，如图 9 所示。它通过门控机制学习激

活最适合当前数据或任务设置的方法，具体来说， 

这个架构为每个 Transformer 层中的每个子模块添

加一个可训练门。对于每个模块，门控由线性层实

现，并通过门参数控制 Prefix-tuning、LoRA 和

Adapter 方法的开关。 

在遥感视觉语言模型中，对比式模型更适合使用

完整微调方法，这样可获得更好的性能，但需要大

量的计算资源和时间。虽然也有学者尝试使用基于

Adapter 的方法微调模型以减少计算资源和时间，但

所获模型性能明显不如完整微调（Zhang 等, 2023）。

对于预训练式模型而言，预训练模型的参数规模过

大，完整微调耗时太长，当前最常用的模型微调技

术是 LoRA 方法，该方法较为经典，操作简单高效。 

综上所述，目前的遥感视觉语言模型，无论是图

像还是文本，编码器还是解码器都是以 Transformer

架构为基础。常用的图像编码器是基于 CLIP 模型图

文对齐的 ViT 网络。常用的文本编码器除了 CLIP

模型的文本编码器外，就是基于 LLM 微调的开源模

型。对于预训练范式的遥感视觉语言模型中的多模

态编码器，则通常采用多层感知器。总的来说，当

前的遥感视觉语言模型在模型架构和微调方法等方

面都有所探索，还构建了一批高质量、丰富多样的

遥感图文对数据集，为将通用视觉语言模型转变为

遥感领域专用模型奠定了坚实的基础。 

5  存在的问题及未来发展 

目前用于零样本分类的遥感视觉语言模型仍处

于快速发展阶段，其前景十分可观，但现有方法中

仍然存在一些问题。下面就这些问题进行分析并对

其未来发展进行讨论。 

5.1  存在的问题 

当前的遥感视觉语言模型取得了一系列进展，

同时也暴露出了几点问题。首先是严重的数据依赖。

目前大多数模型都依赖于大规模遥感图文数据集的

收集整理，是以数据为中心的研究工作，在模型架

构及微调方法上的改进较少。其次是高额的训练成

本。如表 5 所示，遥感视觉语言模型对于硬件资源

要求较高，大部分工作使用 A100GPU 完成。然而，

高性能的算力资源造成了研究障碍，不可避免地阻

碍了这一方向的发展。最后是欠缺的基准评价。当

前对于遥感视觉语言模型的评价体系并不完备，这

主要体现在现有的基准测试没有覆盖遥感视觉语言

模型的各种能力，难以全面衡量其性能。另一方面

是各个模型对于数据集的选择较为多样，如表 3 所

示，难以得到统一的评价结果。 

5.2  未来的发展 

作为遥感领域的一个热门方向，用于零样本分

类的遥感视觉语言模型衍生于计算机视觉领域的视

觉语言模型，与深度学习紧密相连。目前来看，用

于零样本分类的遥感视觉语言模型在未来的研究中
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有以下几个潜在的研究方向： 

首先是模型架构的设计改进。纵观基于深度学

习的图像处理方法的发展脉络，当模型技术突破到

一定阶段后会出现大量数据爆发的阶段，但随后又

回归到对于模型架构技术的深入研究中。当前架构

以 Transformer 为主，其二次复杂性限制了该模型处

理长序列的能力。结合遥感任务需求，降低模型复

杂性或为架构改进方向之一。 

其次是数据训练的优化调整。高算力的研究障

碍是一个亟需解决的问题，利用低算力场景实现遥

感视觉语言模型的训练微调将是未来研究人员想要

的实现方式。或可将模型微调技术和遥感模型范式、

数据特点结合，针对性地优化模型微调技术，以降

低模型微调所需算力。 

最后是基准评价的统一完善。随着这一方向的

发展，基准评价体系的统一和完善将有利于促进这

一方向技术的深入发展。当前遥感视觉语言模型的

发展分散多样，下游任务类型层出不穷，结合任务

类型和数据特点逐步完善评价体系较为可行。 

6  结  论 

用于零样本分类的遥感视觉语言模型是近两年

新兴的热门方向，当前已经取得了一系列的成果。

这一方向与传统零样本分类的区别在于预训练数据

的规模更大，模型的参数量和复杂度更高，分类的

精度和泛化性能更好，这在遥感数据爆发的时代具

有十分重要的价值和意义以及相当可观的研究前

景。本文首先介绍了视觉语言模型的基础概念，随

后以零样本分类为主线，对比分析了遥感视觉语言

模型的发展现状，其构建方式以“通用预训练模式+

遥感数据微调”为主。这使得当前模型发展以大规

模数据为驱动，高性能算力为支撑，且模型多样性

和复杂性明显，统一的模型评价体系尚未出现。因

此，遥感语言模型未来的发展应结合遥感域数据特

点对模型架构进行改进设计，或改进模型微调技术

以优化数据微调的算力需求，同时逐步完善模型的

评价体系。 
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Abstract: Visual language models (VLMs) have achieved remarkable success across a range of 

multimodal tasks, including zero-shot classification, image-text retrieval, image captioning, visual 

question answering, and visual localization. However, most existing methods are pre-trained on 

general-purpose datasets, which often leads to suboptimal generalization performance in specialized 

domains such as remote sensing and medical imaging. To address this limitation, a growing number of 

domain-specific remote sensing VLMs have recently been proposed. These models aim to incorporate 

geo-awareness by fine-tuning general VLMs using large-scale remote sensing image-text pair datasets. 

In this paper, we review and analyze the latest advancements in remote sensing VLMs, focusing on 

zero-shot classification as a central task. 

Current VLMs can be broadly categorized into four types based on their training paradigms: 

contrastive, masked, generative, and pre-trained models. Contrastive models typically consist of an 

image encoder and a text encoder that are jointly trained to align visual and textual representations. 

Masked models build upon this architecture by incorporating a multimodal encoder to facilitate 

cross-modal understanding through masked prediction tasks. Pre-trained models further extend this 

framework by introducing a visual-language connector to bridge the gap between modalities. In contrast, 

generative models differ substantially in structure and functionality. Depending on the output 

modality—text or image—generative models can be divided into two subtypes, each employing distinct 

network architectures: one uses a text encoder, a generative network, and an image decoder; the other 

utilizes an image encoder, a generative network, and a text decoder. 

Based on the aforementioned classification, this paper systematically categorizes existing remote 

sensing VLMs (RSVLMs) and provides a detailed analysis of their core components, fine-tuning 
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strategies, and associated datasets. Building on this analysis, we highlight several key challenges faced 

by current methods, including strong dependency on large-scale annotated data, high computational 

costs, and the absence of standardized benchmark evaluations. To address these issues, we propose 

several promising research directions. 

RSVLMs for zero-shot classification have emerged as a prominent research direction in recent 

years, yielding a series of notable advancements. Compared with traditional zero-shot classification 

methods, these models are characterized by their reliance on significantly larger-scale pre-training 

datasets, increased model complexity and parameter counts, and superior classification accuracy and 

generalization capabilities. These features are particularly valuable in the context of the rapid expansion 

of remote sensing data, offering both substantial theoretical significance and practical applicability, as 

well as promising avenues for future research. This paper provides a comparative analysis of the current 

development of RSVLMs for zero-shot classification tasks, which are primarily constructed following 

the paradigm of general pre-training followed by fine-tuning on remote sensing data. This approach has 

led to a development pattern that is driven by large-scale datasets and supported by high-performance 

computing resources, resulting in considerable model diversity and complexity. However, a unified 

evaluation framework has yet to be established. Therefore, future development of RSVLMs should focus 

on designing model architectures that are better aligned with the unique characteristics of remote 

sensing data, and on improving fine-tuning techniques to reduce computational demands. At the same 

time, efforts should be made to progressively establish a standardized and comprehensive evaluation 

system for these models. 

Key words: remote sensing intelligent interpretation, visual language model, remote sensing visual 

language model, model fine-tuning, multi-modal learning, image-text alignment, zero-shot classification, 

remote sensing dataset construction 
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