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Guide complet sur le RAG multimodal en 2026 : embeddings cross-modaux, retrieval texte-image-audio-vidéo, vector
stores unifiés, LLMs multimodaux.

1 Introduction au RAG Multimodal 

Le Retrieval-Augmented Generation (RAG) a profondément transformé l'écosystème des LLMs
en  permettant  l'accès  à  des  connaissances  externes  actualisées.  Historiquement,  le  RAG  se
limitait au traitement de documents textuels, créant une représentation vectorielle des passages
pour une recherche sémantique efficace. En 2026, l'émergence du RAG multimodal marque une
rupture technologique fondamentale en intégrant images, audio, vidéo et texte dans un espace
d'embedding unifié. Guide complet sur le RAG multimodal en 2026 : embeddings cross-modaux,
retrieval texte-image-audio-vidéo, vector stores unifiés, LLMs multimodaux. Dans un contexte où
l'intelligence artificielle transforme les pratiques de cybersécurité, la maîtrise de ia multimodal
rag 2026 texte devient un avantage stratégique pour les équipes techniques. Nous abordons
notamment : 1 introduction au rag multimodal, 2 embeddings multimodaux : clip, imagebind et
beyond et 3 retrieval par modalité : image, audio, vidéo. Les professionnels y trouveront des
recommandations actionnables, des commandes prêtes à l'emploi et des stratégies de mise en
œuvre adaptées aux environnements d'entreprise.
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Cette évolution répond à un constat simple :  l'information humaine ne se limite pas au
texte. Les entreprises possèdent des archives photographiques, des enregistrements audio
de  réunions,  des  vidéos  de  formations,  des  schémas  techniques,  des  radiographies
médicales.  Le  RAG  multimodal permet  de  rechercher  et  d'exploiter  ces  données
hétérogènes  de  manière  cohérente,  en  projetant  toutes  les  modalités  dans  un  espace
vectoriel partagé où la distance cosinus mesure la similarité sémantique indépendamment
du format source.

L'architecture diffère du RAG textuel classique sur plusieurs points critiques. Premièrement,
l'encodage  nécessite  des  modèles  spécialisés  comme  CLIP  pour  vision-langage  ou
ImageBind pour la multimodalité étendue. Deuxièmement, le stockage vectoriel doit gérer
des métadonnées riches indiquant la modalité source, les dimensions temporelles pour
l'audio et la vidéo, et les relations inter-modales. Troisièmement, la génération exploite des
LLMs vision-langage capables de comprendre simultanément le  contexte récupéré sous
forme textuelle et visuelle.

Les bénéfices sont multiples : enrichissement contextuel grâce à l'exploitation de sources
visuelles  ou  sonores,  réduction  des  hallucinations  par  ancrage  dans  des  preuves
multimodales, et ouverture de nouveaux cas d'usage impossibles avec du texte seul. Un
assistant médical peut croiser des notes cliniques textuelles avec des clichés radiologiques,
un système e-commerce peut rechercher des produits par description textuelle ou photo
de  référence,  et  un  chatbot  de  support  technique  peut  analyser  des  captures  d'écran
d'erreur jointes par l'utilisateur.

Notre avis d'expert
Chez Ayi NEDJIMI Consultants, nous constatons que la majorité des organisations sous-
estiment les risques liés aux modèles de langage déployés en production. La sécurité des
LLM ne se limite pas au prompt engineering : elle exige une approche systémique couvrant
les embeddings, les pipelines de données et les mécanismes de contrôle d'accès aux API.

Votre organisation est-elle prête à faire face aux attaques basées sur l'IA ?

2 Embeddings Multimodaux : CLIP, ImageBind et Beyond 

L'embedding  multimodal  repose  sur  l'apprentissage  contrastif,  une  technique  qui
rapproche les représentations de contenus sémantiquement liés tout en éloignant ceux qui
diffèrent. CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) d'OpenAI, publié en 2021 mais
toujours référence en 2026, encode images et textes dans un espace latent commun de
512 ou 768 dimensions. Entraîné sur 400 millions de paires image-texte extraites du web,
CLIP apprend une fonction de similarité robuste permettant de retrouver des images à
partir de descriptions textuelles et inversement.

L'architecture de CLIP combine un encodeur visuel (ViT ou ResNet) et un encodeur textuel
(Transformer), optimisés conjointement via une loss contrastive. Pour un batch de N paires
(image, texte), la matrice de similarité N×N est calculée, et le modèle maximise les scores
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diagonaux  (paires  correctes)  tout  en  minimisant  les  scores  hors-diagonale  (paires
incorrectes). Cette approche simple mais puissante génère des embeddings alignés sans
supervision explicite des correspondances sémantiques fines.

ImageBind de Meta étend ce principe à six modalités : image, texte, audio, depth, thermal
et IMU. Publié en 2023, ImageBind exploite l'image comme modalité pivot pour aligner
toutes  les  autres  dans  un  espace  d'embedding  joint  de  1024  dimensions.  Un
enregistrement  audio  d'aboiement  de  chien,  une  photo  de  chien  et  le  mot  "chien"
obtiennent des vecteurs proches. Cette unification cross-modale ouvre des possibilités de
retrieval  audio-to-image,  text-to-audio  ou  depth-to-text,  indispensables  pour  un  RAG
véritablement multimodal.

En 2026, des modèles plus récents comme SigLIP (amélioration de CLIP avec sigmoid loss),
EVA-CLIP (encodeur visuel à 1 milliard de paramètres) et les variantes multilingues de CLIP
offrent des performances supérieures. Les embeddings passent de 768 à 2048 dimensions
pour capturer des nuances sémantiques plus fines. L'utilisation de MixUp, d'augmentation
de données multimodale et de datasets curated comme LAION-5B permet d'atteindre des
scores de retrieval@10 supérieurs à 95% sur des benchmarks standards, rendant le RAG
multimodal compétitif avec les systèmes textuels purs en termes de précision.

Critere Description Niveau de risque

Confidentialite Protection des donnees d'entrainement et des prompts Eleve

Integrite Fiabilite des sorties et detection des hallucinations Critique

Disponibilite Resilience du service et gestion de la charge Moyen

Conformite Respect du RGPD, AI Act et politiques internes Eleve

3 Retrieval par Modalité : Image, Audio, Vidéo 

Le retrieval  par  modalité  spécifique nécessite  des stratégies  d'indexation adaptées à  la
nature  des  données.  Pour  les  images,  l'approche  standard  consiste  à  encoder  chaque
image via CLIP ou un modèle similaire, générant un vecteur dense de 512-2048 dimensions
stocké dans une base vectorielle. Une requête textuelle est encodée par le même modèle
textuel,  puis  une  recherche  ANN  (Approximate  Nearest  Neighbors)  via  HNSW  ou  IVF
retourne les images les plus similaires en temps constant logarithmique. Pour approfondir,
consultez Prompt Hacking Avancé 2026 : Techniques et Défenses.

L'audio introduit une complexité temporelle. Un enregistrement de 10 minutes ne peut être
réduit  à  un  seul  vecteur  sans  perte  d'information  granulaire.  La  solution  consiste  à
segmenter l'audio en fenêtres de 5-10 secondes, encoder chaque segment via un modèle
comme CLAP (Contrastive Language-Audio Pretraining) ou le module audio d'ImageBind,
puis  indexer chaque segment avec métadonnées temporelles.  Le retrieval  retourne des
segments pertinents avec leur timestamp, permettant au LLM de cibler précisément les
passages audio correspondant à la requête utilisateur.
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La vidéo combine audio et visuel, nécessitant une approche hybride. Chaque frame (ou 1
frame/seconde pour  l'efficacité)  est  encodée  visuellement,  la  piste  audio  segmentée  et
encodée  séparément,  puis  les  vecteurs  visuels  et  audio  synchronisés  temporellement.
Certains systèmes fusionnent les embeddings visuels et audio en un vecteur unique via
concatenation  ou  pooling,  d'autres  maintiennent  deux  index  séparés  et  agrègent  les
résultats de recherche. Le choix dépend du compromis précision/latence : la fusion pré-
indexation réduit les requêtes mais perd en flexibilité, la fusion post-retrieval conserve la
granularité modale.

Une optimisation cruciale  concerne le  preprocessing.  Les  images haute résolution sont
redimensionnées  à  224×224  ou  336×336  (selon  le  modèle),  l'audio  converti  en
spectrogrammes Mel ou en représentations MFCC, et les vidéos compressées pour réduire
les besoins de stockage. Des techniques comme le hashing perceptuel et la déduplication
évitent d'indexer des contenus quasi-identiques. Pour des datasets de plusieurs millions
d'éléments, le choix de la quantization (float32 vs float16 vs int8) impacte directement la
taille  de  l'index  et  la  vitesse  de  recherche,  avec  un  impact  mineur  sur  la  précision  du
retrieval si la quantization est calibrée correctement.

Cas concret
En février 2024, une entreprise de Hong Kong a perdu 25 millions de dollars après qu'un
employé a été trompé par un deepfake vidéo lors d'une visioconférence. Les attaquants
avaient  recréé  l'apparence  et  la  voix  du  directeur  financier  à  l'aide  de  modèles  d'IA
générative, démontrant les risques concrets de cette technologie en contexte corporate.

4 Cross-Modal Retrieval : Texte vers Image, Image vers Audio 

Le cross-modal retrieval représente le véritable potentiel du RAG multimodal : interroger
une modalité et récupérer une autre. Un utilisateur fournit une description textuelle "chien
jouant dans un parc" et le système retourne des images, vidéos et même fichiers audio de
chiens aboyants. Cette capacité repose sur l'alignement des espaces d'embedding : si texte
et  image partagent le  même espace vectoriel  via  CLIP,  la  distance cosinus entre "chien
jouant" (texte) et une photo de chien dans un parc est faible, permettant le retrieval direct.

L'implémentation  technique  exploite  une  base  vectorielle  unifiée  contenant  tous  les
embeddings, quelle que soit la modalité source, avec des métadonnées indiquant le type
(text, image, audio, video). Une requête textuelle génère un vecteur via l'encodeur texte,
puis la recherche ANN retourne les K voisins les plus proches, filtrés optionnellement par
modalité  cible.  Si  l'utilisateur  veut  uniquement  des  images,  un  post-filtrage élimine les
résultats audio/vidéo. Si toutes les modalités sont acceptées, les résultats sont classés par
score de similarité global, offrant une vue cross-modale complète.

Une variante avancée consiste en le text-to-audio retrieval. Un utilisateur cherche "bruit de
vagues océan",  le système encode cette requête textuellement via CLAP ou ImageBind,
puis  retourne  des  fichiers  audio  d'océan  avec  les  meilleurs  scores  de  similarité.
Inversement,  un  audio  input  (enregistrement  d'oiseau)  peut  retriever  des  descriptions
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textuelles  "chant  de  mésange  bleue"  ou  des  images  d'oiseaux  correspondants.  Cette
bidirectionnalité ouvre des workflows créatifs : un designer sonore cherche des sons par
description, un ornithologue identifie des espèces par enregistrement audio.

Les défis incluent la gestion des ambiguïtés sémantiques cross-modales.  Le mot "bass"
peut  référer  à  un  poisson  ou  à  des  graves  musicales,  et  seul  le  contexte  permet  de
disambiguïser. Les systèmes avancés intègrent des mécanismes de re-ranking contextuel :
après retrieval initial,  un modèle de compréhension multimodal (comme un LLM vision-
langage) analyse les résultats candidats en tenant compte du contexte conversationnel,
réordonnant les résultats pour maximiser la pertinence. Cette approche hybride retrieval +
re-ranking est devenue standard en 2026, améliorant le NDCG@10 de 15-20% par rapport
au retrieval brut.

Comment garantir que vos modèles de machine learning ne deviennent pas des vecteurs
d'attaque ?

5 Vector Stores Unifiés : Weaviate, Qdrant, Pinecone 

L'infrastructure de stockage vectoriel constitue le pilier du RAG multimodal. Les bases de
données vectorielles modernes comme Weaviate, Qdrant, Pinecone et Milvus offrent des
capacités natives de gestion multimodale. Weaviate, par exemple, supporte des schémas
hybrides combinant vecteurs, texte brut, métadonnées structurées et binary payloads pour
stocker les assets originaux (images compressées). Un objet peut contenir un vecteur CLIP,
une URL d'image, un caption textuel, une modalité source et un timestamp.

Qdrant se distingue par sa gestion efficace de vecteurs multiples par objet (multi-vector
support). Un document vidéo peut avoir un vecteur pour chaque frame, un vecteur audio
global, et un vecteur textuel de transcription, tous indexés sous le même ID. Les requêtes
peuvent cibler un vecteur spécifique ou combiner plusieurs vecteurs via des stratégies de
fusion  (max  pooling,  weighted  average).  Cette  flexibilité  est  essentielle  pour  le  RAG
multimodal,  où  un  même  contenu  possède  plusieurs  représentations  vectorielles
complémentaires. Pour approfondir, consultez  Agents RAG avec Actions : Récupération et
Exécution.

Pinecone privilégie la simplicité et la scalabilité cloud. Son API REST permet d'upserter des
vecteurs avec métadonnées riches, puis de requêter avec des filtres hybrides combinant
recherche vectorielle  et  prédicats  sur  métadonnées :  "trouve les  images similaires  à  ce
vecteur  ET  où  modalité=image  ET  date>2025-01-01".  Cette  capacité  de  filtrage  hybride
réduit  la  latence  en  éliminant  les  résultats  non  pertinents  avant  le  calcul  de  similarité
vectorielle.  Pinecone supporte également le namespacing, permettant d'isoler différents
tenants ou projets dans une même instance.

Les considérations de performance incluent le choix de l'algorithme ANN (HNSW pour la
précision, IVF pour la vitesse, DiskANN pour le scale), la stratégie de sharding (range-based
vs hash-based), et la réplication pour la haute disponibilité. Un système production typique
en 2026 utilise  HNSW avec M=32 et  efConstruction=200,  stocke les  vecteurs  en float16
(réduisant la taille de 50% vs float32), et active la compression PQ (Product Quantization)
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pour  les  index  dépassant  100M  de  vecteurs.  Les  benchmarks  montrent  qu'un  cluster
Qdrant avec 4 nœuds peut servir 10K requêtes/seconde avec p99 latency <50ms sur un
index de 50M vecteurs de dimension 768.

6 LLMs Multimodaux : GPT-4V, Gemini 2.0, Claude 3.5 

La  couche de  génération  du RAG multimodal  repose  sur  des  LLMs capables  de  traiter
simultanément  texte  et  images.  GPT-4 Vision (GPT-4V),  lancé fin 2023 puis  amélioré  en
2024-2025, accepte des prompts combinant texte et images en entrée, générant du texte
contextuellement  pertinent  basé  sur  le  contenu  visuel.  Un  workflow  RAG  multimodal
typique récupère 5 images pertinentes via retrieval vectoriel,  les injecte dans le prompt
GPT-4V  avec  la  question  utilisateur,  et  le  modèle  génère  une  réponse  synthétisant
informations textuelles et visuelles.

Gemini 2.0 de Google,  sorti  début 2026, repousse les limites en supportant nativement
texte,  image,  audio  et  vidéo  dans  un  modèle  unifié  de  2  trillions  de  paramètres.
L'architecture transformer multi-encodeur traite chaque modalité via des towers spécialisés
(vision, audio, text), puis fusionne les représentations dans les couches d'attention croisée.
Gemini 2.0 peut analyser une vidéo de 10 minutes, identifier les passages pertinents, et
générer un résumé timestampé, le tout en une seule passe forward. Cette capacité native
video-to-text élimine le besoin de segmentation et preprocessing complexe.

Claude  3.5  Sonnet  d'Anthropic,  concurrent  direct  de  GPT-4V,  excelle  en  compréhension
visuelle fine : lecture de graphiques complexes, analyse de diagrammes techniques, OCR
sur documents scannés. Dans un contexte RAG, Claude 3.5 peut recevoir des images de
factures récupérées vectoriellement, extraire les informations structurées (montants, dates,
fournisseurs), et répondre à des questions comptables précises. Sa fenêtre de contexte de
200K tokens permet d'injecter des dizaines de pages de documents mixtes texte-image
sans truncation.

L'intégration  technique  suit  le  pattern  standard  RAG  avec  adaptation  multimodale  :
vectorisation de la requête utilisateur, retrieval des K documents les plus similaires (texte,
images,  ou mixte),  construction d'un prompt enrichi  incluant les chunks textuels  ET les
images  récupérées  encodées  en  base64  ou  via  URL,  puis  génération.  Les  modèles
multimodaux supportent généralement 10-20 images par prompt (limité par la taille de
contexte), nécessitant un re-ranking pour sélectionner les images les plus pertinentes. Des
techniques  comme  le  Visual  RAG  Reranker  utilisent  des  modèles  CLIP  fine-tunés  pour
scorer et trier les images avant injection dans le LLM final.

7 Use Cases : Médical, E-commerce, Vidéo 

Le secteur médical bénéficie immensément du RAG multimodal. Un radiologue interroge
"cas de pneumonie avec épanchement pleural chez patient de 60 ans", le système récupère
des  radiographies  thoraciques  similaires  indexées  avec  leurs  rapports  cliniques,  des
transcriptions audio de consultations pertinentes, et des vidéos de procédures d'aspiration
pleurale. Le LLM multimodal synthétise ces sources hétérogènes, propose un diagnostic
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différentiel basé sur les cas historiques similaires, et suggère un protocole thérapeutique.
L'ancrage  dans  des  preuves  visuelles  concrètes  réduit  les  hallucinations  médicales,  un
risque critique dans ce domaine.

L'e-commerce exploite le  visual  search et  le  cross-modal  retrieval.  Un client  upload une
photo de chaussures vues dans la rue, le système encode l'image via CLIP, recherche dans
le  catalogue  produit  vectorisé,  et  retourne  les  modèles  les  plus  similaires  avec  fiches
descriptives, prix, et disponibilité. Inversement, une description textuelle "robe de soirée
rouge  longue  avec  paillettes"  retourne  les  images  produit  correspondantes.  Cette
bidirectionnalité améliore l'expérience utilisateur et augmente les taux de conversion. Des
entreprises comme Amazon, Alibaba et Shopify ont intégré ces capacités nativement dans
leurs plateformes en 2025-2026.

La vidéo content  moderation et  analytics  représente un autre  cas  d'usage majeur.  Une
plateforme de streaming indexe des millions d'heures vidéo via embeddings CLIP frame-
by-frame et audio via CLAP. Un modérateur recherche "contenu violent avec armes à feu",
le système retourne les segments vidéo pertinents timestampés, permettant une review
rapide. De même, un creator recherche "scènes de coucher de soleil sur plage" dans ses
rushes  pour  un  montage,  le  RAG  multimodal  retourne  instantanément  les  clips
correspondants parmi des téraoctets d'archives,  économisant des heures de visionnage
manuel. Pour approfondir, consultez Agents IA pour le SOC : Triage Automatisé des Alertes.

Un dernier exemple concerne l'éducation et la formation. Un système de e-learning indexe
des cours  vidéo,  slides  PDF,  transcriptions et  podcasts.  Un étudiant  pose une question
"comment fonctionne la photosynthèse", le RAG récupère des schémas diagrammatiques
du processus, des extraits vidéo de laboratoire, des passages audio de cours magistraux, et
des  paragraphes  textuels  de  manuels.  Le  LLM  multimodal  génère  une  réponse
pédagogique intégrant ces sources diverses, présentant le concept sous plusieurs angles
(visuel, auditif, textuel) pour maximiser la compréhension et la rétention mémorielle.

8 Architectures de Fusion : Late, Early, Hybrid 

La  fusion  multimodale  détermine  comment  combiner  les  informations  de  différentes
modalités  pour  la  génération  finale.  L'approche  late  fusion  effectue  le  retrieval
indépendamment pour chaque modalité (texte, image, audio), puis agrège les résultats au
niveau du LLM. Par exemple, les 5 meilleurs chunks textuels, les 3 meilleures images, et les
2  meilleurs  segments  audio  sont  injectés  ensemble  dans  le  prompt.  Le  LLM  fusionne
implicitement  ces  sources  via  son  mécanisme  d'attention,  pondérant  chaque  modalité
selon la pertinence contextuelle. Late fusion est simple à implémenter et flexible, mais peut
manquer des corrélations inter-modales fines.

L'early  fusion  combine  les  modalités  au  niveau  de  l'embedding,  avant  le  retrieval.  Un
document  contenant  texte  ET  image  voit  ses  vecteurs  textuels  et  visuels  fusionnés
(concatenation,  average  pooling,  ou  learned  fusion  via  MLP)  en  un  seul  vecteur  joint
indexé.  Le  retrieval  retourne  des  documents  multimodaux  complets,  préservant  la  co-
occurrence  texte-image  originale.  Cette  approche  capture  mieux  les  relations  inter-
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modales (une image de graphique avec sa légende textuelle explicative),  mais réduit  la
flexibilité : impossible de requêter uniquement du texte ou uniquement des images sans
re-indexation.

L'hybrid fusion équilibre les deux approches. Les modalités sont indexées séparément pour
la  flexibilité,  mais  des  vecteurs  fusionnés  additionnels  sont  créés  pour  les  contenus
multimodaux naturellement liés (slide PDF = texte + images de diagrammes). Le système
maintient  trois  index  :  text-only,  image-only,  et  multimodal-fused.  Selon  la  requête,  il
interroge l'index approprié ou combine les résultats de plusieurs index via un re-ranking
cross-modal. Cette architecture offre le meilleur des deux mondes au prix d'une complexité
opérationnelle accrue et d'un storage overhead de 30-50%.

Des architectures avancées utilisent des fusion modules neuronaux appris. Un transformer
léger prend en entrée les embeddings textuels, visuels et audio d'un document, applique
de l'attention croisée pour modéliser les interactions, et produit un vecteur fusionné de
dimension fixe. Ce module est pré-entraîné sur des tâches de classification multimodale
puis fine-tuné pour le retrieval. L'avantage : la fusion est sémantiquement informée plutôt
que mécanique (simple concatenation). Des travaux récents montrent une amélioration de
10-15% du recall@5 avec des fusion modules par rapport à la concatenation naïve, justifiant
le coût computationnel additionnel.

Pipeline complet d'un système RAG multimodal : de l'indexation des sources hétérogènes
à la génération contextualisée

9 Frameworks et Implémentation : LangChain, LlamaIndex 

L'implémentation  d'un  RAG  multimodal  exploite  des  frameworks  comme  LangChain  et
LlamaIndex,  qui  offrent  des  abstractions  pour  le  retrieval  et  l'orchestration.  LangChain
supporte nativement CLIP via son module ImageCaptionLoader, permettant d'indexer des
images avec leurs captions générées automatiquement. Le workflow consiste à charger un
dataset d'images, générer des embeddings CLIP, les stocker dans Pinecone ou Weaviate,
puis créer une chain combinant retrieval vectoriel et génération GPT-4V.

LlamaIndex (anciennement GPT Index) propose une abstraction plus modulaire avec ses
VectorStoreIndex multimodaux.  Un MultiModalVectorStoreIndex accepte des documents
textuels, des images et des audio files, encode chaque modalité avec le modèle approprié
(CLIP,  ImageBind,  CLAP),  et  maintient  un  index  unifié.  Le  query  engine  sélectionne
automatiquement l'encodeur query correspondant à la modalité input, effectue le retrieval,
et route les résultats vers le LLM configuré. Cette abstraction réduit le boilerplate code et
accélère le prototypage.

Exemple  d'implémentation  avec  CLIP  et  Qdrant  Pour  approfondir,  consultez  IA
Multimodale : Texte, Image et Audio.
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import clip

import torch

from qdrant_client import QdrantClient

from qdrant_client.models import Distance, VectorParams, PointStruct

# Charger le modèle CLIP

device = "cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu"

model, preprocess = clip.load("ViT-B/32", device=device)

# Initialiser Qdrant

client = QdrantClient(host="localhost", port=6333)

collection_name = "multimodal_rag"

# Créer une collection pour les embeddings 512D (CLIP ViT-B/32)

client.create_collection(

    collection_name=collection_name,

    vectors_config=VectorParams(size=512, distance=Distance.COSINE)

)

# Indexer des images

from PIL import Image

import os

image_folder = "dataset/images"

points = []

for idx, img_file in enumerate(os.listdir(image_folder)):

    img_path = os.path.join(image_folder, img_file)

    image = preprocess(Image.open(img_path)).unsqueeze(0).to(device)

    with torch.no_grad():

        image_embedding = model.encode_image(image).cpu().numpy()[0]

    points.append(PointStruct(

        id=idx,

        vector=image_embedding.tolist(),

        payload={"filename": img_file, "modality": "image"}

    ))
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client.upsert(collection_name=collection_name, points=points)

# Requête texte vers image

query_text = "a dog playing in a park"

text_token = clip.tokenize([query_text]).to(device)

with torch.no_grad():

    text_embedding = model.encode_text(text_token).cpu().numpy()[0]

results = client.search(

    collection_name=collection_name,

    query_vector=text_embedding.tolist(),

    limit=5

)

for result in results:

    print(f"Image: {result.payload['filename']}, Score: {result.score:.4f}")

Le  code  ci-dessus  illustre  un  pipeline  RAG  multimodal  minimal  :  chargement  de  CLIP,
création d'une collection Qdrant avec vecteurs 512D et métadonnées, indexation d'images
via  encode_image,  puis  retrieval  cross-modal  text-to-image  via  encode_text.  Ce  pattern
s'étend facilement à l'audio (en substituant CLIP par CLAP) et à la vidéo (en itérant sur les
frames). La distance cosinus mesure la similarité sémantique, et les top-K résultats sont
retournés avec leurs scores et métadonnées.

Pour  un  système  production,  des  optimisations  incluent  le  batching  des  embeddings
(traiter 32-64 images simultanément pour maximiser le throughput GPU), l'utilisation de
workers asynchrones pour le preprocessing (resize, augmentation), et la mise en cache des
embeddings fréquemment requêtés. Le monitoring doit tracker la latence de retrieval (p50,
p95, p99), le cache hit rate, et la distribution des modalités retrieves pour détecter les biais.
Des dashboards Grafana connectés aux métriques Qdrant et aux logs applicatifs offrent
une visibilité temps réel sur la santé du système.

10 Challenges et Futur du RAG Multimodal 

Malgré  les  avancées,  le  RAG  multimodal  fait  face  à  des  défis  techniques  et  éthiques
majeurs.  La  scalabilité  reste  un enjeu  :  indexer  des  milliards  de  vecteurs  multimodaux
requiert  des  infrastructures  distribuées  coûteuses.  Un  dataset  de  100M  images  en
embeddings CLIP 768D float16 occupe ~150GB de RAM, nécessitant un sharding agressif.
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La compression via Product Quantization réduit la taille de 4-8x mais introduit une perte de
précision de 2-5% sur le recall@10. Le trade-off coût/précision doit être calibré selon les
contraintes business.

La qualité des embeddings multimodaux varie selon les domaines. CLIP, entraîné sur des
images web génériques, performe médiocrement sur des domaines spécialisés (imagerie
médicale, imagerie satellite, art contemporain). Le fine-tuning sur datasets domain-specific
améliore les  performances de 20-30% mais  requiert  des milliers  d'exemples annotés et
plusieurs GPU-jours d'entraînement. Des approches zero-shot comme adapter CLIP via des
prompts  textuels  descriptifs  ("a  photo of  melanoma,  a  type of  skin  cancer")  offrent  un
compromis intéressant, gagnant 5-10% de précision sans re-entraînement.

Les  biais  algorithmiques  constituent  un  risque  majeur.  CLIP  reproduit  les  biais  de  son
dataset d'entraînement : sur-représentation de contenus occidentaux, sous-représentation
de  cultures  minoritaires,  associations  stéréotypées  (chercheurs  =  hommes  blancs,
infirmières = femmes). Un RAG multimodal hérite de ces biais, amplifiant potentiellement
les discriminations dans les décisions basées sur ses outputs. Des techniques de debiasing
(re-weighting,  adversarial  training,  fairness  constraints)  sont  actives  en recherche,  mais
aucune solution universelle n'existe en 2026. L'audit régulier des résultats de retrieval via
des métriques de diversité et d'équité est devenu une best practice industrielle.

Le  futur  du  RAG  multimodal  s'oriente  vers  plusieurs  axes.  L'unification  des  modalités
progresse avec des modèles comme ImageBind-2 et CoDi (Composable Diffusion), capables
de générer n'importe quelle modalité à partir  de n'importe quelle entrée (text-to-audio,
audio-to-image,  image-to-3D).  Le  retrieval  devient  génératif  :  au  lieu  de  récupérer  des
contenus existants, le système génère des assets multimodaux sur-mesure basés sur la
requête.  L'intégration  de  modalités  émergentes  (3D,  haptique,  olfactif)  ouvre  des
possibilités inédites pour la VR/AR, le design industriel et la science des matériaux. Enfin,
l'apprentissage  continu  permettra  aux  systèmes  RAG  d'améliorer  leurs  embeddings  en
temps  réel  basé  sur  le  feedback  utilisateur,  créant  une  boucle  d'amélioration  auto-
supervisée. Le RAG multimodal de 2026 n'est que le début d'une révolution qui redéfinira
notre interaction avec l'information numérique.

Considerations pratiques avancees

Besoin d'implémenter un système RAG multimodal dans votre
entreprise ?

Je vous accompagne dans la conception, le développement et le déploiement de solutions
RAG  multimodales  adaptées  à  vos  cas  d'usage  spécifiques  :  indexation  de  bases
documentaires  hétérogènes,  recherche  visuelle  e-commerce,  analyse  vidéo  à  grande
échelle, ou assistants médicaux contextualisés.
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Demander un audit technique 
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Explorer d'autres articles IA 

Besoin d'un accompagnement expert ?

Nos  consultants  en  cybersécurité  et  IA  vous  accompagnent  dans  vos  projets.  Devis
personnalisé sous 24h.

Pour approfondir ce sujet, consultez notre outil open-source ai-prompt-injection-detector
qui facilite la détection des injections de prompt.

Questions frequentes

Pour approfondir, consultez les ressources officielles : Hugging Face, arXiv et ANSSI.

Sources et références : ArXiv IA · Hugging Face Papers
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FAQ

Qu'est-ce que Multimodal RAG 2026 ?

Le concept de Multimodal RAG 2026 est détaillé dans les premières sections de cet article,
qui  couvrent  les  fondamentaux,  les  enjeux  et  le  contexte  opérationnel.  Pour  un
accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Pourquoi Multimodal RAG 2026 est-il important en cybersécurité ?

La compréhension de Multimodal RAG 2026 permet aux équipes de sécurité d'améliorer
leur  posture  défensive.  Les  sections  «  1  Introduction  au  RAG  Multimodal  »  et  «  2
Embeddings Multimodaux :  CLIP,  ImageBind et  Beyond » détaillent les raisons de cette
importance. Pour un accompagnement sur ce sujet, contactez nos experts.

Conclusion

Cet  article  a  couvert  les  aspects  essentiels  de  les  concepts  cles  abordes.  La  mise  en
pratique  de  ces  recommandations  permet  de  renforcer  significativement  la  posture  de
securite de votre organisation.

Ayi NEDJIMI Consultants — Expert cybersécurité offensive & intelligence artificielle

ayinedjimi-consultants.fr · ayi@ayinedjimi-consultants.fr

© 2026 — Reproduction interdite sans autorisation.
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