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Résumé
La Réponse automatique à des questions visuelles (Visual
Question Answering, VQA) à partir d’images de télédétec-
tion (RSVQA) vise à permettre une extraction d’informa-
tions simplifiée à partir d’images de télédétection via l’uti-
lisation du langage naturel. Nous proposons un mécanisme
d’attention guidé par la segmentation pour améliorer l’ex-
traction des caractéristiques visuelles en RSVQA. En ex-
ploitant la segmentation pour fournir un contexte, notre
approche permet de mieux cibler les régions pertinentes
de l’image. Pour l’évaluer, nous introduisons un nouveau
jeu de données VQA composé d’orthophotos haute résolu-
tion, avec des paires question/réponse ainsi que des cartes
de segmentations multi-canaux de 16 classes associées.
Notre méthode surpasse l’approche classique, atteignant
une précision globale supérieure de près de 10 % sur le
jeu de données proposé.

Mots Clef
Réponse à des questions visuelles, attention, segmentation,
traitement du langage naturel.

Abstract
Remote Sensing Visual Question Answering (RSVQA) is a
task that aims to answer natural language questions about
remote sensing images. We propose an attention mecha-
nism guided by segmentation to enhance visual feature ex-
traction in RSVQA. By leveraging segmentation to provide
contextual understanding, our approach improves the focus
on relevant image regions. To evaluate our contribution,
we introduce a new VQA dataset with high-resolution RGB
orthophotos, associated with multi-channels segmentation
maps with 16 classes, and question/answer pairs. Our me-
thod outperforms a classical baseline approach, achieving
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nearly 10% higher overall accuracy on the proposed data-
set.

Keywords
Visual Question Answering, Attention, Segmentation, Na-
tural Language Processing.

1 Introduction
Le Visual Question Answering (VQA) vise à fournir des
réponses en langage naturel à des questions sur le contenu
d’une image [1]. Le Remote Sensing Visual Question Ans-
wering (RSVQA) applique le VQA aux images de télédé-
tection et a été introduit dans [2]. Les avancées récentes
en vision par ordinateur et en traitement du langage natu-
rel ont amélioré les performances sur les jeux de données
classiques de VQA et RSVQA. En particulier, les grands
modèles de langage (Large Language Models LLM) per-
mettent maintenant d’effectuer du VQA en intégrant des
connaissances externes et du raisonnement [3]. Ils ont éga-
lement été utilisés en RSVQA, montrant un fort potentiel
pour encoder les questions et les fusionner avec les classes
présentes dans les images satellitaires [4]. De plus, des
Transformers, comme VisualBERT, ont été exploités pour
fusionner l’image et le texte [5]. Les mécanismes d’atten-
tion ont aussi été utilisés en RSVQA pour améliorer l’ex-
traction des caractéristiques en prenant en compte les ali-
gnements entre positions spatiales et mots [6].
En vision par ordinateur, les auteurs de [7] et [8] montrent
que l’intégration des mécanismes d’attention améliore
les performances par rapport à l’utilisation exclusive de
l’image. Dans le cas des images naturelles, la segmentation
sémantique a été exploitée pour guider le VQA vers l’ob-
jet d’intérêt [9] et pour orienter l’attention [10]. À notre
connaissance, ces approches n’ont pas encore été appli-
quées au RSVQA.
Dans ce travail, nous proposons d’intégrer un mécanisme
d’attention guidé par la segmentation dans une architec-
ture dédiée au RSVQA. Pour calculer les poids d’attention,
nous utilisons une segmentation sémantique multi-canaux,
qui se distingue des cartes de segmentation sémantique



FIGURE 1 – Distribution des réponses par type de question. Nous omettons l’étiquetage des réponses numériques et nous
les présentons dans l’ordre. Les valeurs numériques maximales sont 280 (questions de comptage), 40000m2 (questions de
superficie) et 273m (questions de distance).

usuelles en autorisant le chevauchement d’objets apparte-
nant à différentes classes. Nous illustrons l’intérêt de cette
approche sur un nouveau jeu de donnée de RSVQA centré
sur la région Île-de-France. Ce jeu de données comprend
des images aériennes à très haute résolution, des cartes de
segmentation et des paires de question/réponse générées
automatiquement.
La suite de cet article est organisée de la manière suivante :
la section 2 présente le jeu de données utilisé, puis la sec-
tion 3 introduit notre architecture RSVQA intégrant l’at-
tention guidée par la segmentation. Enfin, la section 4 pré-
sente et discute les résultats obtenus.

2 Jeu de données
2.1 Orthophotos à très haute résolution (BD

ORTHO) et annotation de segmentation
La BD ORTHO est une base de données d’images optiques
aériennes à une résolution de 20 cm obtenue auprès de
l’Institut national de l’information géographique et fores-
tière (IGN). Dans ce travail, nous utilisons des images RVB
à très haute résolution (VHR) obtenues par la subdivision
des tuiles BD ORTHO en images de 1000 × 1000 pixels
(équivalent à 200 m × 200 m).
L’IGN fournit également une description vectorielle du ter-

ritoire français dans la base de données BD TOPO. De cette
dernière, nous extrayons 16 classes pour nos annotations
de segmentation multi-classes : bâtiments (bâtiment, cime-
tière, terrain de sport, réservoir, pylône, construction sur-
facique), occupation du sol (zone d’estran, zone de végé-
tation), plan d’eau, transport (aérodrome, équipement de
transport, tronçon de route, tronçon de voie ferrée), zones
réglementées (forêt publique, parc ou réserve), et services
et activités (qui englobent les musées, les monuments, les
écoles, etc).
Nous sélectionnons quatre départements de la région Île-
de-France : Paris, les Hauts-de-Seine, le Val-de-Marne et la
Seine-Saint-Denis. Au total, nous obtenons 16274 images
de taille 1000× 1000 pixels.

2.2 Paires de questions/réponses

En suivant une procédure similaire à [11], nous proposons
une approche automatisée pour générer des ensembles de
questions et de réponses liées à des images VHR. Cette
méthode s’appuie sur la base de données BD TOPO, qui
englobe à la fois des caractéristiques géographiques géné-
rales, telles que les bâtiments et les plans d’eau, et des en-
tités plus spécifiques, telles que les musées et les lacs.
Pour une image VHR donné pVHR, nous extrayons de la
BD TOPO la collection d’objets géo-localisés qui sont pré-



sents dans l’emprise géographique de pVHR. Les objets sont
caractérisés par un élément présent dans la BD TOPO que
nous appelons une classe, par exemple « route ». Nous dé-
finissons neuf types de questions, répartis en quatre caté-
gories :

1. Questions à propos d’une classe qui ne consi-
dèrent qu’une seule classe d’objets à la fois. Les
questions sont divisées en présence (a), comptage
(b) et densité (c) ;

2. Questions sur les objets qui portent sur l’empla-
cement absolu dans l’image (a) ou sur la surface
(b) d’un objet spécifique ;

3. Questions portant sur deux classes qui com-
parent le nombre d’objets de deux classes diffé-
rentes ;

4. Questions sur la relation entre les objets qui
prennent en compte l’emplacement relatif (a) et
la distance (b) de deux objets spécifiques de deux
classes différentes, ou l’emplacement absolu de
l’objet le plus proche d’une classe par rapport à
un objet pré-sélectionné d’une autre classe ou à la
position d’un pixel (c).

L’un des défis de la construction stochastique d’un jeu de
données VQA consiste à équilibrer le type de question et
le type de réponse. Il s’agit d’une exigence pour réduire
les biais linguistiques [12]. Pour équilibrer le type de ques-
tion, nous commençons par générer aléatoirement 10 ques-
tions par type de question pour chaque image VHR pVHR.
Ensuite, pour équilibrer le type de réponse, nous définis-
sons un nombre maximal de questions par réponse NQ,A

pour chaque type de question. Seules les questions dont
la réponse est moins présente que NQ,A sont conservées.
Pour obtenir un nombre suffisant de questions, les images
VHR sont parcourues deux fois. L’application de cette pro-
cédure permet d’obtenir un total de 146848 paires de ques-
tion/réponse. Leur distribution est représentée graphique-
ment dans la figure 1.

2.3 Division du jeu de données
Le jeu de données est divisé en fonction des images VHR,
de manière aléatoire en sous-ensembles d’entraînement, de
validation et de test avec une proportion de 60 %, 20 % et
20 % respectivement. Nous utilisons le même découpage
pour la tâche auxiliaire de segmentation et pour l’architec-
ture du modèle RSVQA.

3 Méthode
Nous présentons une nouvelle approche de réponse aux
questions visuelles de télédétection (RSVQA) en utilisant
la segmentation pour orienter le mécanisme d’attention.
L’architecture de notre modèle est illustrée dans la figure 2.

3.1 Extraction de caractéristiques
Pour extraire les caractéristiques visuelles des images VHR
(notées fVHR), nous utilisons un modèle ResNet-50 [13]

pré-entraîné sur ImageNet dont nous retirons la dernière
couche entièrement connectée.
Les caractéristiques textuelles fq de la question q sont ex-
traites avec un encodeur DistilBERT [14], entraîné sur le
jeu de données BookCorpus [15]. Les poids de ces deux en-
codeurs ne sont pas mis à jour dans le reste de cette étude.

3.2 Attention guidée par la segmentation
Dans notre approche, nous incorporons une tâche auxiliaire
de segmentation sémantique pour guider le calcul du poids
de l’attention. Nous supposons que la tâche auxiliaire per-
met une meilleure initialisation du module d’attention en
introduisant explicitement une première couche de séman-
tique dans l’espace des caractéristiques. Cela nous permet
de faciliter le processus d’apprentissage du module d’at-
tention.
Nous entraînons d’abord le module de segmentation en
faisant un finetuning d’un modèle UPerNet avec un Swin
Transformer Backbone introduit dans [16]. Ce modèle est
pré-entraîné sur ADE20K [17] sur les 16 classes de seg-
mentation. Techniquement, nous ajoutons une couche de
convolution qui fait correspondre les cartes de caractéris-
tiques fseg aux 16 canaux de sortie. Cette sortie est fina-
lement interpolée à la dimension de pVHR pour obtenir le
résultat de la segmentation. Nous obtenons les poids d’at-
tention en appliquant une couche linéaire (avec un dropout
de d = 0, 5) sur fq afin de le projeter dans un espace à 250
dimensions. De même, nous utilisons une convolution de
1 × 1 (avec un dropout de d) pour obtenir une représenta-
tion des 250 canaux de fseg.
Nous concaténons les deux représentations à partir de la
segmentation et du texte, et appliquons une fonction d’ac-
tivation ReLU suivie d’une convolution pour obtenir l’in-
formation d’attention a. Enfin, nous appliquons a aux ca-
ractéristiques visuelles fVHR.

3.3 Prédiction
Nous concaténons la version de fVHR après avoir appliqué
l’attention avec fq pour obtenir une représentation globale
des entrées. Cette représentation est mise en correspon-
dance avec une sortie à 1000 dimensions (correspondant
aux 1000 réponses les plus fréquentes de jeu d’entraîne-
ment) à l’aide d’un perceptron à 2 couches. Concernant
l’attention, nous utilisons la fonction d’activation ReLU et
un dropout de d. Nous entraînons le modèle en utilisant une
Cross Entropy Loss, optimisée avec Adam, avec un taux
d’apprentissage de 10−6 et des lots de 4 échantillons.

3.4 Évaluation
Nous évaluons les résultats de la segmentation à l’aide de
la précision globale, du rappel et du score F1 global.
Trois métriques sont utilisées pour évaluer les résultats de
RSVQA : la précision par type de question, la précision
globale (OA) et la précision moyenne (AA). La précision
par type de question est définie comme étant le rapport
entre le nombre de réponses correctes et le nombre total
de questions pour l’un des neuf types de questions. L’OA



FIGURE 2 – Schéma de l’architecture proposée. Les entrées (images de télédétection à très haute résolution et questions en
anglais) sont représentées dans des cadres bleus, les sorties dans des cadres rouges (réponse et segmentation) et les vérités de
terrain (réponse et segmentation) dans des cadres verts.

est le rapport entre les réponses correctes et le nombre to-
tal de questions dans le jeu de données. Enfin, l’AA est la
moyenne des précisions par type de question.

4 Résultats et discussion
4.1 Tâche auxiliaire de segmentation
Notre modèle a été entraîné à l’aide d’un GPU NVIDIA
GeForce RTX 4090 24G. Ce modèle atteint une précision
et un rappel globaux de 53,6% et 73,2% respectivement,
ainsi qu’un score F1 global de 60,1%. Ces résultats sont
obtenus en utilisant une courbe de précision-rappel avec
20 seuils différents, afin d’identifier sur le jeu de validation
la valeur optimale de seuil pour chaque classe.

4.2 Tâche VQA
Notre modèle a été entraîné pendant 100 heures, en uti-
lisant un GPU NVIDIA V100-16G. Les résultats globaux
pour la tâche VQA sont présentés dans la Table 1. Nous ob-
servons un AA de 43,24% et un OA de 45,44% en utilisant
notre approche d’attention (i.e. Proposé).
Pour étudier l’impact de l’attention guidée par la segmenta-
tion, nous concevons deux études d’ablation. La première
(i.e. A1) utilise un mécanisme d’attention basique (c’est-
à-dire non guidé par la segmentation) et la seconde (i.e.
A2) n’utilise pas de mécanisme d’attention. Ces études
d’ablation démontrent que l’utilisation de l’attention gui-
dée par la segmentation améliore considérablement les per-
formances, avec un gain de 10% en précision globale et de
5% par rapport au mécanisme d’attention basique.
À partir de la Table 1, on observe une amélioration de la
performance en utilisant l’attention guidée par la segmen-
tation pour chaque type de question. Dans presque toutes
les catégories, l’amélioration est progressive en passant du
modèle A2 à A1 puis vers la méthode proposée. Cela dé-
montre que le mécanisme d’attention permet au réseau neu-

ronal de se concentrer spécifiquement sur des parties sélec-
tionnées de l’entrée, aidant ainsi la tâche RSVQA. La tâche
auxiliaire de segmentation quant à elle augmente le niveau
de supervision du processus, ce qui permet d’obtenir de
meilleurs résultats.

Si l’on s’intéresse davantage aux résultats par catégorie,
nous observons une plus faible précision de prédiction pour
des questions spécifiques (2a, 4a, 4c) qui impliquent de dé-
terminer les positions relatives et absolues des objets. Cette
tâche difficile contribue probablement à la baisse des per-
formances dans ces cas. Il est en effet difficile de recon-
naître simultanément des objets de télédétection et leur re-
lation spatiale de bout en bout en s’appuyant uniquement
sur les réseaux profonds actuels [18]. Pour augmenter la
précision de ces classes, en disposant de cartes de segmen-
tation, une perspective porte ici sur l’emploi de descrip-
teurs de positions relatives comme les histogrammes de
forces pour modéliser les relations spatiales directionnelles
entre les objets géo-localisés, comme proposé dans [19].

Nous pouvons observer que dans les questions de densité
de classe (1c), nous avons une précision légèrement infé-
rieure, ce qui est un résultat intéressant lorsqu’on le com-
pare aux performances des questions de surface d’objets
(2b). Ces deux tâches, bien que similaires, présentent une
différence substantielle : la prédiction de surface est en ef-
fet faite par des valeurs numériques supérieures à zéro et
entières, alors que les prédictions de densité sont toutes des
valeurs de 0 à 1. Nous pensons que la différence d’échelle
des résultats impose une plus grande sensibilité et une plus
grande précision dans les prédictions de densité. Une autre
raison pourrait être que le nombre de questions sur la den-
sité est inférieur à celui des autres questions. Enfin, alors
que les questions de surface portent sur un seul objet, les
questions de densité portent sur une classe d’objets, ce qui
complexifie la tâche du modèle.



Modèle Paramétrage Précision par catégorie
Att. Seg. 1.(a) 1.(b) 1.(c) 2.(a) 2.(b) 3. 4.(a) 4.(b) 4.(c) AA OA

Proposé ✓ ✓ 89.36 26.36 23.42 14.61 56.98 93.08 13.76 74.19 17.21 43.24 45.44
A1 ✓ 85.79 22.98 20.99 13.82 44.69 82.94 11.91 74.19 15.60 39.40 41.43
A2 80.94 10.50 20.38 12.96 40.94 74.00 13.41 59.80 13.44 34.91 36.26

TABLE 1 – Résultats du modèle proposé et des études d’ablation. Tous les résultats sont des pourcentages de précision.

Is there an annexe building?

Are there less residential building 
than field of hop plants?

What is the area of the road
intersection?

Where is the closest annexe building 
to the transportation construction?

YesYes

NoNo

25.00m225.00m2

Left of the imageLeft of the image

Ground Truth PredictionQuestion

FIGURE 3 – Exemple d’une image dans le département des Hauts-de-Seine (92) avec des questions, les étiquettes et les
prédictions associées.

Un exemple visuel de résultats de notre modèle est présenté
dans la figure 3.

5 Conclusion
Dans cette étude, nous appliquons un modèle d’attention
guidé par la segmentation dans le contexte de RSVQA
sur un nouveau jeu de données construit à partir d’images
à haute résolution BD ORTHO et BD TOPO pour l’an-
notation de la segmentation, ainsi que les paires ques-
tions/réponses.
par le biais d’une étude expérimentale préliminaire, nous
observons que la segmentation parvient à diriger l’atten-
tion plus efficacement que l’attention seule. Nous pensons
qu’en utilisant la segmentation en 16 canaux, l’attention
identifie les canaux liés à un mot spécifique de la question
et qu’il est donc plus aisé de localiser le bon objet dans
l’image finale. D’autres expériences avec un jeu de don-
nées plus complet seront nécessaires pour vérifier que les
résultats peuvent être généralisés à d’autres zones géogra-
phiques et à des questions plus variées.
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