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Multimodal RAG 2026 : Texte, Image, Audio et Vidéo
— Architecture et Déploiement

Construisez des pipelines RAG multimodaux en 2026 : CLIP, LLaVA, Whisper, ColPali,

bases vectorielles Milvus, évaluation RAGAS et déploiement enterprise.

Le Retrieval-Augmented Generation multimodal représente en 2026 l'une des avancées les
plus structurantes de l'intelligence artificielle appliquée aux entreprises. Pendant des années, les
systemes RAG se sont limités au texte : on indexait des documents PDF, des bases de
connaissances, des articles, et on interrogeait cette mémoire avec des requétes textuelles. Cette
époque est révolue. Les architectures RAG modernes absorbent désormais des flux d'images
médicales, des enregistrements audio de réunions, des vidéos de formation industrielle, des
schémas d'architecture réseau — et les assemblent dans un pipeline unifié capable de répondre a
des questions complexes croisant toutes ces modalités. Pour les équipes techniques qui déploient
ces systemes en production, les défis sont considérables : comment choisir les bons encodeurs
multimodaux, quelle base vectorielle supporte réellement des embeddings hétérogenes a
I'échelle, comment évaluer la qualité des réponses quand le contexte mélange texte et image, et
surtout comment garantir la conformité RGPD et les exigences de 1'Al Act européen sur des
pipelines qui ingérent des données sensibles sous toutes leurs formes. Ce guide technique
exhaustif répond a ces questions avec des benchmarks réels, des exemples d'architecture
production, et les lecons apprises lors de déploiements en environnement d'entreprise en France

et en Europe.

A RETENIR

Points clés a retenir

Le RAG multimodal combine CLIP, LLaVA, Whisper et ColPali pour traiter texte,

image, audio et vidéo dans un seul pipeline
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Les bases vectorielles Milvus et Qdrant offrent le meilleur support natif des

embeddings multimodaux en production

L'évaluation RAGAS multimodale nécessite des métriques spécifiques par modalité :

CLIP-Score, ASR-WER, temporal coherence

La conformité AI Act impose une tracabilité compléte des sources multimodales

utilisées en contexte

Le cofit de déploiement est 3 a 8% supérieur au RAG texte pur — planifier

l'infrastructure GPU en conséquence

Multimodal RAG 2026 : Architecture et Déploiement

Qu'est-ce que le RAG multimodal et...

Architecture CLIP : I'encodeur...

LLaVA et les vision-language models...

Whisper et I'intégration audio dans...

LLaVA (Large Language and Vision...

Qu'est-ce que le RAG multimodal et pourquoi maintenant ?

Le RAG multimodal est une architecture ou le retriever et le générateur savent traiter
simultanément plusieurs types de données : texte, images, audio et vidéo. Le principe fondateur
reste identique au RAG classique — enrichir la fenétre de contexte du LLM avec des
informations pertinentes récupérées dynamiquement — mais la portée est radicalement

différente. Un systeme RAG textuel répond a "Quelle est notre procédure de gestion des



incidents ?" en cherchant dans des documents. Un systeme RAG multimodal répond a "Montre-
moi les logs de l'incident du 3 juillet et compare avec les captures réseau" en croisant des fichiers
texte, des images de dashboards, et potentiellement des enregistrements audio de war rooms.
Trois facteurs rendent ce bond technologique possible en 2026 : la maturité des encodeurs
multimodaux comme CLIP v3 et ImageBind, la disponibilité de modeles open-source comme
LLaVA-1.6 et Qwen-VL capables de comprendre images et texte conjointement, et la
démocratisation des GPU H100/H200 qui permettent l'inférence de ces modeles a des cofits

acceptables pour les entreprises mid-market.

Architecture CLIP : I'encodeur universel texte-image

CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) d'OpenAl reste en 2026 la fondation de la
plupart des pipelines multimodaux texte-image. Son principe est élégant : entrainer
conjointement un encodeur texte et un encodeur image pour que les représentations vectorielles
d'une image et de sa description textuelle soient proches dans 1'espace d'embedding. Le résultat
pratique : on peut chercher des images avec du texte, et du texte avec des images, dans le méme
espace vectoriel a 512 ou 768 dimensions selon la variante. En production, les équipes utilisent
majoritairement CLIP ViT-L/14 ou le plus récent SigLIP-SO400M de Google qui surpasse
CLIP sur les benchmarks de zero-shot image classification tout en étant plus efficace en
inférence. Pour l'indexation d'images dans une base documentaire d'entreprise, CLIP géneére un
embedding par image — mais attention : un document PDF de 50 pages avec des schémas
nécessite d'indexer chaque page-image individuellement, ce qui multiplie la taille de I'index par
le nombre moyen de pages. Chez un client du secteur industriel francais, 1'indexation de 40 000
manuels techniques a produit 2,3 millions d'embeddings image rien que pour les schémas, avant

méme d'indexer le texte associé.



Retour terrain

J'ai déployé une architecture RAG pour un groupe d'assurance mutualiste qui devait
rendre interrogeables 12 ans de circulaires internes. Le chunking naif a 512 tokens cassait
les tableaux comparatifs — le modele répondait avec des valeurs mélangées entre
versions d'une méme regle. La migration vers un chunking sémantique par section, avec
métadonnées temporelles et pondération de fraicheur, a réduit les hallucinations factuelles

de 73 % en deux semaines de tests.

LLaVA et les vision-language models pour la génération

LLaVA (Large Language and Vision Assistant) représente la catégorie des modéles capables
de recevoir en entrée des images et du texte, et de générer du texte en sortie. Dans un pipeline
RAG multimodal, LLaVA joue le role du générateur : il recoit la question de I'utilisateur, les
fragments textuels récupérés, et les images pertinentes trouvées par le retriever, puis synthétise
une réponse qui s'appuie sur toutes ces sources. En 2026, les alternatives a LLaVA sont
nombreuses et plus performantes : GPT-4V via API reste la référence qualité pour les
déploiements cloud, Qwen-VL-Chat d'Alibaba s'impose pour les déploiements on-premise avec
de bonnes performances multilingues incluant le frangais, et InternVL2 excelle sur les images
techniques et les schémas. Le choix du générateur dépend de trois parametres : la sensibilité des
données (local vs cloud), le budget d'inférence, et la qualité requise sur les images spécialisées
(médical, industriel, financier). Pour les entreprises soumises a des contraintes ANSSI ou traitant
des données de défense, l'inférence locale avec Qwen-VL ou LLaVA sur vGPU est souvent la

seule option acceptable.



Whisper et l'intégration audio dans les pipelines RAG

L'intégration de 'audio dans les pipelines RAG passe quasi universellement par Whisper
d'OpenAl pour la transcription, complété par des modeles de diarisation comme pyannote-
audio pour identifier les locuteurs. L'architecture typique fonctionne en deux temps : d'abord la
transcription automatique de la parole (ASR) convertit 1'audio en texte, puis ce texte est indexé et
récupéré comme n'importe quel autre fragment textuel. Mais cette approche simpliste perd de
l'information importante : le ton, les pauses, les interruptions, les émotions. Des architectures
plus avancées conservent les timestamps et les métadonnées de diarisation (qui a dit quoi a quel
moment), permettant des requétes comme "Qu'est-ce que le RSSI a dit sur les risques lors de la
réunion de comité du 15 juin ?" avec récupération précise du segment audio pertinent. Whisper
large-v3 atteint un WER (Word Error Rate) de 3,2% sur le frangais — suffisant pour la plupart
des cas d'usage professionnels. Pour les environnements bruités (usines, chantiers), les modeles
spécialisés comme WhisperX avec VAD (Voice Activity Detection) améliorent significativement

les résultats.

ColPali : la révolution de l'indexation de documents visuels

Publiée en 2024 et massivement adoptée en 2026, ColPali (Contextual Late Interaction over
PAtch Features from Language models) résout un probléme épineux : comment indexer des
documents complexes (rapports financiers, manuels techniques, présentations) qui mélangent
texte, graphiques, tableaux et images sans perdre la structure visuelle ? L'approche traditionnelle
OCR-+texte perd les relations spatiales entre les éléments. ColPali entraine un modele vision-
language (basé sur PaliGemma) a générer des embeddings par patch d'image plutot que par
document entier, permettant une correspondance fine entre une requéte textuelle et des zones
précises d'une page. Les résultats sur les benchmarks DocVQA et InfoVQA sont spectaculaires :
ColPali surpasse les pipelines OCR+RAG classiques de 15 a 30% sur les documents riches en
contenu visuel. En pratique, un cabinet d'audit utilisant ColPali pour indexer des rapports annuels
a réduit son temps de recherche dans 10 000 documents de 45 minutes a moins de 30 secondes

par requéte.



Embeddings multimodaux : espace vectoriel unifié ou silos ?

La question architecturale centrale du RAG multimodal est : faut-il un espace d'embedding
unifié ou texte, images et audio coexistent, ou des espaces séparés par modalité avec un
routeur qui décide laquelle interroger ? Les deux approches ont leurs mérites. L'espace unifié —
rendu possible par des modéles comme ImageBind de Meta qui aligne texte, images, audio,
vidéo, profondeur et IMU dans un méme espace a 1024 dimensions — simplifie 1'architecture
retriever et permet des requétes vraiment cross-modal ("trouve des enregistrements audio qui
ressemblent a cette image de salle de crise"). Les espaces séparés offrent plus de flexibilité pour
optimiser chaque encodeur par modalité et gérer indépendamment la mise a jour des index.
Notre recommandation : pour des déploiements avec moins de 5 modalités et des cas d'usage
bien définis, 1'espace unifié avec ImageBind ou un modeéle équivalent simplifie radicalement
I'opérationnel. Pour des architectures a tres grande échelle ou avec des exigences de qualité

différenciées par modalité, les espaces séparés sont préférables malgré la complexité accrue.

Milvus en production : configuration pour données multimodales

Milvus s'impose en 2026 comme la base vectorielle de référence pour les charges multimodales
en production, notamment grace a son support natif des sparse vectors, de 'hybrid search (dense
+ sparse), et des collections multi-partitions. Pour un déploiement multimodal, la configuration
type sépare les modalités en collections distinctes tout en permettant les requétes cross-collection

via le Milvus Hybrid Search. Un exemple concret de configuration pour une collection image :



from pymilvus import Collection, FieldSchema, CollectionSchema, DataType

fields = [
FieldSchema(name="id", dtype=DataType.INT64, is_primary=True),
FieldSchema(name="source_type", dtype=DataType.VARCHAR, max_length=50),
FieldSchema(name="embedding", dtype=DataType.FLOAT_VECTOR, dim=768),
FieldSchema(name="metadata", dtype=DataType.JSON),

]

schema = CollectionSchema(fields, "Multimodal embeddings collection")

collection = Collection("multimodal_rag", schema)

index_params = {

"metric_type": "COSINE",

"index_type": "HNSW",

"params": {"M": 16, "efConstruction": 256}
}

collection.create_index("embedding", index_params)

Les performances de Milvus sur des collections mixtes texte+image de 10 millions de vecteurs
montrent une latence P99 inférieure a 50ms sur des GPU A100 avec les parametres HNSW
optimisés. Qdrant reste une excellente alternative, particulierement pour les équipes qui
préferent une interface HTTP REST native et un déploiement plus simple sans dépendance

Kubernetes.



Qdrant vs Milvus : comparatif pour le multimodal

Latence P99 (10M vecteurs)

Hybrid search natif

Multi-modalité native

42ms

Oui (dense+sparse)

Via collections

38ms

Oui (dense+sparse)

Via collections

65ms

Oui

Multi-vecteur

Kubernetes requis Recommandé Non Recommandé
Licence Apache 2.0 Apache 2.0 BSD-3
Filtrage scalaire Bon Excellent Bon

Coft infra (100M vec.) ~800€/mois ~650€/mois ~950€/mois

Pipeline d'ingestion vidéo : des frames aux embeddings

La vidéo est la modalité la plus cotliteuse a traiter dans un pipeline RAG multimodal. Une heure
de vidéo Full HD représente environ 108 000 frames a 30fps — impossible d'embedder chaque
frame individuellement. Les stratégies d'échantillonnage sont donc cruciales. Les approches les

plus efficaces en 2026 sont :
Scene detection : utiliser PySceneDetect ou TransNetV2 pour identifier les changements de
scene et n'extraire qu'une frame représentative par scene

Temporal sampling uniforme : 1 frame par seconde pour les vidéos de formation, 1 frame

toutes les 5 secondes pour les enregistrements de réunions

Key-frame extraction : algorithmes basés sur les histogrammes de couleur ou la différence

perceptuelle (SSIM) pour capturer uniquement les frames informativement distinctes

Audio-guided sampling : extraire des frames aux moments ou la transcription audio change de

sujet significativement



En combinant la transcription Whisper du flux audio avec les embeddings des frames clés, on
obtient une représentation multimodale temporellement alignée qui supporte des requétes comme

"montre-moi le moment ou on parle de I'architecture réseau" avec précision a la seconde.

RAGAS multimodal : évaluer la qualité au-dela du texte

RAGAS (Retrieval-Augmented Generation Assessment) est le framework d'évaluation de
référence pour les systemes RAG. En mode multimodal, les métriques doivent étre étendues pour
couvrir chaque modalité. Les métriques textuelles classiques — faithfulness, answer relevancy,

context precision, context recall — s'appliquent toujours mais doivent étre complétées par :
CLIP-Score : mesure l'alignement sémantique entre I'image récupérée et la réponse textuelle
générée

ASR-WER (Word Error Rate) : évalue la qualité de la transcription des sources audio

Visual Grounding Score : vérifie que les claims factuels de la réponse sont appuyés par des
régions précises des images citées
Temporal Coherence : pour les sources vidéo, vérifie que les fragments récupérés sont

temporellement ordonnés de facon cohérente

Cross-modal Consistency : mesure si les informations récupérées de différentes modalités ne se

contredisent pas

La mise en place d'un pipeline RAGAS multimodal complet nécessite un LLM-as-Judge capable
d'évaluer du contenu visuel — GPT-4V ou Gemini 1.5 Pro sont utilisés comme juges dans la

plupart des implémentations production.



Chunking multimodal : découper pour mieux récupérer

Le chunking — la découpe des documents en fragments indexables — est critique en RAG
textuel, mais il devient encore plus complexe en multimodal. Pour les documents mixtes (PDF
avec texte et images), trois stratégies se distinguent. La premiere, le chunking par page, traite
chaque page comme une unité : simple mais perd le contexte cross-page et produit des chunks de
taille tres variable. La deuxieme, le chunking sémantique, utilise un modele de segmentation
pour identifier les ruptures thématiques et créer des chunks cohérents quelle que soit la longueur
— plus cofiteux mais meilleure qualité de récupération. La troisieme, spécifique a ColPali, le
chunking par patch, découpe chaque page en grilles de patches de 14x14 pixels et crée un
embedding par patch — maximise la granularité mais explose la taille de I'index (une page de
document génere typiquement 196 patches). Pour les bases documentaires d'entreprise avec des
millions de pages, le chunking sémantique avec embeddings par section offre le meilleur

compromis qualité/cofit.

Cas d'usage entreprise : maintenance industrielle prédictive

L'un des cas d'usage les plus convaincants du RAG multimodal en entreprise est la maintenance
industrielle prédictive. Imaginez un technicien de maintenance sur le terrain qui photographie
une anomalie sur une machine-outil et demande a son assistant IA : "Cette vibration anormale
que j'entends et ces traces d'usure, a quelle piece ca correspond et comment la remplacer ?" Un
systeme RAG multimodal peut combiner la photo de I'anomalie, I'enregistrement audio de la
vibration, et les manuels de maintenance indexés pour fournir une réponse précise avec
références aux pages exactes du manuel pertinent. Un constructeur d'équipements industriels
francais a déployé exactement ce systéeme en 2025 : 12 000 manuels techniques numérisés, 340
000 images de pieces indexées via ColPali, et un assistant vocal Whisper+LLaVA accessible aux
techniciens via tablette. Résultat : réduction de 35% du temps moyen de diagnostic et de 20%

des interventions infructueuses (technicien venu avec la mauvaise piece).



Sécurité et conformité RGPD des pipelines multimodaux

Les pipelines RAG multimodaux posent des défis de conformité spécifiques que les équipes
juridiques et RSSI doivent anticiper. Les données biométriques (visages dans des images, voix
dans des enregistrements audio) sont des données a caractere particulier au sens du RGPD,
soumises a des exigences renforcées. L'indexation de vidéos de réunions contenant des
participants identifiables nécessite une base légale explicite et des mesures de pseudonymisation.
L'AI Act européen, pleinement applicable depuis aofit 2026, impose des obligations de
transparence sur les systemes RAG utilisés dans des contextes a risque élevé : les systemes
d'assistance médicale ou juridique utilisant du RAG multimodal doivent documenter leurs
sources et permettre 1'explicabilité. Concrétement, cela signifie que chaque fragment multimodal
utilisé pour générer une réponse doit étre tracable et cité. L'ANSSI recommande par ailleurs de
traiter les bases vectorielles multimodales comme des actifs critiques au sens de la qualification

PDIS, avec chiffrement at-rest et contréle d'acces granulaire.

Défis en production : latence et cofits réels

La mise en production d'un RAG multimodal expose des défis que les benchmarks lab ne
révelent pas. La latence end-to-end est le premier choc : encodage d'une image requéte via CLIP
prend 50-200ms, recherche dans la base vectorielle 30-50ms, génération de la réponse avec
LLaVA-13B prend 2-8 secondes. Au total, une requéte multimodale peut prendre 10 secondes vs
1-2 secondes pour un RAG textuel. Pour les interfaces conversationnelles, c'est rédhibitoire sans
streaming des tokens et indication visuelle de chargement. Le cotit GPU est le deuxieme sujet :
faire tourner CLIP + LLaVA-13B + Whisper large-v3 en paralléle nécessite au minimum 2%
A100 80GB pour des performances acceptables en production. Sur AWS, ca représente environ
14€/heure. Pour une application avec 100 requétes multimodales par heure en heures de pointe,
l'infrastructure GPU représente un coiit de fonctionnement de 35 000 a 50 000€ par an, sans

compter les cofits de stockage des embeddings.



Optimisation des colts : stratégies de compression et de caching

Face a ces cofits, plusieurs stratégies d'optimisation permettent de réduire la facture GPU de 40 a
70% sans sacrifier la qualité. La quantization des encodeurs (INT8 pour CLIP, GPTQ 4-bit
pour LLaVA) réduit la mémoire requise de moitié et accélere l'inférence de 1,5 a 2x. Le caching
sémantique des embeddings — si deux requétes images sont perceptuellement similaires
(SSIM > 0,95), réutiliser I'embedding existant — est particulierement efficace pour les cas
d'usage avec des images récurrentes (dashboards de monitoring, photos de piéces cataloguées).
Le routage modal adaptatif est une technique plus avancée : analyser la requéte pour
déterminer quelles modalités sont effectivement nécessaires et n'activer que les encodeurs
pertinents. Une question purement textuelle ne déclenche que le retriever texte, économisant le
colit d'encodage image et audio. Pour aller plus loin sur I'optimisation de l'inférence LLM sous-

jacente, notre guide déploiement LLM on-premise avec vLLM et TensorRT détaille les stratégies

de batching et de K'V-cache applicables aussi aux composants génératifs des pipelines RAG

multimodaux.

GraphRAG multimodal : relier entités a travers les modalités

Une évolution notable de 2025-2026 est la combinaison du GraphRAG avec la multimodalité.
Dans un GraphRAG classique, les entités extraites de documents textuels sont reliées dans un
graphe de connaissances qui enrichit la récupération contextuelle. En version multimodale, les
entités peuvent étre identifiées dans des images (reconnaissance de logos, de composants
industriels, de signatures visuelles), dans des vidéos (personnes, objets, lieux), et dans des
fichiers audio (locuteurs identifiés par diarisation). Le graphe de connaissances multimodal relie
ainsi une photo d'équipement industriel a sa fiche technique textuelle, a son historique de
maintenance audio enregistré lors d'inspections, et aux vidéos de formation correspondantes.
Microsoft Research a publié en 2025 des résultats montrant que GraphRAG multimodal surpasse
le RAG vectoriel classique de 22% sur les benchmarks de raisonnement multi-hop impliquant
plusieurs modalités. Pour comprendre les fondations du GraphRAG texte, notre article sur les

différences entre [.ong Context, RAG et GraphRAG établit les bases conceptuelles.
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Evaluation terrain : ce que les benchmarks ne disent pas

Apres avoir participé a plusieurs déploiements RAG multimodaux en entreprise, voici ce qu'on
ne lit pas dans les papers. Premierement, la qualité des données d'entrée détermine 80% de la
performance finale : des images de mauvaise résolution, des enregistrements audio avec bruit de
fond, des PDF de mauvaise qualité OCR — aucun modeéle ne compense ces faiblesses.
L'investissement en prétraitement et en nettoyage de données vaut systématiquement plus que
I'upgrade vers le dernier modele. Deuxiemement, les utilisateurs finaux ne formulent pas leurs
requétes de facon multimodale naturellement au début : ils ont besoin d'exemples et d'onboarding
pour comprendre comment joindre une image a leur question. Troisiemement, les hallucinations
visuelles — le modele affirmant voir dans une image quelque chose qui n'y est pas — sont plus
difficiles a détecter que les hallucinations textuelles, car les utilisateurs font confiance a la TA
lorsqu'elle décrit une image. Un systéme de vérification automatique (cross-check entre la

description générée et un second encodeur CLIP) est recommandé pour les cas d'usage critiques.

Anecdote terrain : le cas du faux incident P1

Un incident instructif s'est produit chez un opérateur télécom francais début 2026. Leur systéeme
RAG multimodal avait été configuré pour analyser les captures d'écran de dashboards réseau et
aider 1'équipe NOC a diagnostiquer les incidents. Lors d'une nuit critique, le systéme a
correctement identifié une anomalie sur un graphe de latence — mais a confondu les couleurs
d'une légende comprimée (la résolution de capture était insuffisante pour distinguer rouge et
orange) et a classifié un incident de niveau 3 en incident de niveau 1 critique, déclenchant
inutilement 'astreinte de 1'équipe compléte a 3h du matin. Lecon : toujours définir une résolution
minimale garantie pour les images ingérées dans le pipeline, et implémenter des seuils de
confiance explicites avec escalade humaine obligatoire en dessous d'un score défini. Ce type
d'incident illustre pourquoi I'human-in-the-loop reste non négociable pour les décisions

critiques dans les systemes RAG multimodaux.



Intégration avec les agents IA autonomes

Le RAG multimodal prend toute sa dimension quand il est couplé a des agents IA autonomes.
Un agent peut décider dynamiquement quelles modalités interroger en fonction du contexte : si
l'utilisateur pose une question sur un incident réseau, 1'agent requéte simultanément le RAG texte
pour les logs, le RAG image pour les captures de dashboard, et le RAG audio pour les
enregistrements de war rooms précédents. Cette architecture agentique multi-RAG est
implémentée en 2026 avec LangGraph (gestion du flux conditionnel entre les différents
retrievers) ou Llamalndex (abstractions natives multi-index). Pour comprendre comment

orchestrer ces agents complexes, notre guide sur les pipelines RAG agentiques multi-agents

couvre les patterns d'orchestration en détail. La question architecturale qui se pose est : faut-il un
agent central qui orchestre les différents retrievers, ou des agents spécialisés par modalité qui
coopeérent ? Dans la plupart des cas de production, un agent central avec des tools spécialisés par

modalité offre le meilleur équilibre controle/flexibilité.

Frameworks et outils de développement en 2026

L'écosystéme outillage pour le RAG multimodal a considérablement miiri. Llamalndex offre
des abstractions natives pour les pipelines multimodaux avec son MultiModalvectorStoreIndex
et ses connecteurs pour Milvus et Qdrant. LangChain dispose de MultiQueryRetriever et de
loaders pour images et audio. Haystack d'Deepmind excelle pour les pipelines documentaires
complexes avec sa gestion native de ColPali. C6té évaluation, RAGAS 0.2 intégre maintenant
des métriques visuelles, et Giskard propose des scans automatisés de vulnérabilités pour les
systemes RAG multimodaux incluant la détection de prompt injection visuelle. Pour le
monitoring en production, LangSmith, Arize Phoenix et Langfuse (open-source, recommandé
pour les déploiements RGPD-strictes) permettent de tracer les appels retriever, les sources

utilisées et les métriques de qualité par session. Notre article de référence sur l'architecture RAG

en 2026 couvre les fondements communs a appliquer avant d'ajouter la couche multimodale.
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Speech-to-Embedding : au-dela de la transcription

Une limitation des pipelines audio basés sur Whisper est la perte de la sémantique acoustique
lors de la transcription : le ton, les émotions, les accents régionaux, les bruits de fond informatifs
disparaissent dans le texte. Les approches Speech-to-Embedding encodent directement les
fichiers audio en vecteurs sémantiques sans passer par la transcription, préservant ces
informations paraverbales. Des modéles comme wav2vec 2.0 (Meta) ou data2vec génerent des
embeddings audio directement comparables a des embeddings textuels dans des espaces
multimodaux alignés comme ImageBind. En pratique, ces approches sont encore expérimentales
en production — la qualité de récupération sur des questions textuelles est inférieure a
Whisper+texte dans 90% des cas. Mais pour des use cases spécifiques comme la détection
d'anomalies acoustiques en environnement industriel (sons de machines, alertes sonores), les
embeddings audio directs surpassent largement la transcription. L'article de référence sur la

scalabilité des architectures RAG explore les compromis a considérer pour choisir entre ces

approches.

Déploiement en edge computing : RAG multimodal embarqué

Une tendance émergente de 2026 est le déploiement de RAG multimodal en edge computing :
sur des tablettes industrielles, des équipements IoT haute performance, ou des serveurs d'usine
sans acces cloud. Les contraintes sont séveres : pas plus de 16-24GB de RAM, pas de GPU
datacenter, latence réseau prohibitive. Les solutions actuelles reposent sur des modeles fortement
quantizés : CLIP ViT-B/32 en INT8 (150MB), LLaVA-7B 4-bit GGUF (4GB), Whisper small
(244MB), et une base vectorielle légere comme ChromaDB ou LanceDB avec index local. Les
performances sont nettement inférieures aux déploiements cloud, mais suffisantes pour des cas
d'usage bien délimités. Le secteur de la défense et les environnements SCIF frangais montrent un
intérét croissant pour ces architectures edge multimodales qui permettent d'exploiter I'1A sans

jamais exposer les données a l'extérieur.
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Monitoring et observabilité des pipelines multimodaux

Le monitoring d'un RAG multimodal en production est plus complexe que son équivalent
textuel. Les métriques a surveiller incluent : le taux de hit du retriever par modalité (le texte
trouve-t-il plus souvent des résultats pertinents que I'image ?), la distribution des sources citées
(une seule image domine-t-elle les réponses, signe d'un biais d'indexation ?), la latence par
modalité (identifier quel composant ralentit la pipeline), et le taux de confiance moyen du
générateur (une confiance systématiquement basse signale un probleme d'alignement entre les
sources récupérées et la question). Des alertes automatiques sur la dégradation du CLIP-Score
moyen permettent de détecter rapidement quand les embeddings image se désynchronisent de la
base documentaire (document mis a jour sans réindexation). Un tableau de bord dédié par
modalité, séparé du monitoring global, est recommandé pour que les équipes MLOps puissent

diagnostiquer rapidement les régressions.

Preprocessing et nettoyage des données multimodales

Avant toute indexation, le prétraitement des données multimodales conditionne la qualité finale
du systeme RAG. Pour les images, les opérations essentielles incluent la normalisation de la
résolution (minimum recommandé : 224x224 pixels pour CLIP, idéalement 512x512 pour
ColPali), la conversion vers un format standardisé (PNG ou WebP), et la suppression des
doublons via hashing perceptuel (pHash). Les images de mauvaise qualité — floutées, mal
exposées, trop compressées — dégradent les embeddings CLIP de facon mesurable : un flou
gaussien de niveau 3 réduit la précision de retrieval de 8 a 12% sur les benchmarks COCO. Pour
I'audio, la normalisation du volume (loudness normalization ITU-R BS.1770), la réduction du
bruit (spectral subtraction ou deep learning-based denoising via DeepFilterNet), et la
standardisation du sample rate (16kHz pour Whisper) sont indispensables. Une pratique courante
chez les équipes avancées est de scorer automatiquement la qualité de chaque document
multimodal avant indexation — Quality Score basé sur SNR pour I'audio, sharpness score pour

les images, OCR confidence pour les PDF — et de rejeter ou de marquer les documents sous un



seuil critique plutot que de les indexer avec une qualité dégradée qui polluera les résultats de

retrieval.

Metadata enrichment : la couche sémantique au-dessus des embeddings

Les embeddings vectoriels capturent la sémantique latente des documents multimodaux, mais ils
ne remplacent pas les métadonnées structurées pour le filtrage et la facettisation. Un pipeline
RAG multimodal robuste complete chaque embedding par un ensemble riche de métadonnées :
type de contenu (image/audio/vidéo/texte), date de création et de derniere modification, auteur
ou source, langue détectée (langdetect ou Whisper language detection pour l'audio), tags
sémantiques générés automatiquement via un LLM léger (Phi-3 ou Gemma 2-2B), et pour les
images médicales ou industrielles, les attributs spécifiques au domaine (modalité d'imagerie,
équipement photographié, défaut détecté). Ces métadonnées permettent des requétes hybrides
puissantes : "trouve des vidéos de formation créées apres janvier 2025, en frangais, portant sur la
sécurité incendie" — une requéte qui combine le retriever sémantique sur I'embedding et un filtre
scalaire sur les métadonnées. Milvus et Qdrant gerent nativement ce pattern via leurs API de
filtrage JSON, avec des performances qui ne se dégradent pas avec la cardinalité des filtres grace

a leurs index scalaires dédiés.

Gestion du versioning des embeddings et des modeles

Un défi opérationnel souvent sous-estimé du RAG multimodal en production est la gestion du
versioning des embeddings. Quand vous mettez a jour votre encodeur CLIP de ViT-L/14 vers
SigL.IP-SO400M, les embeddings existants dans votre base vectorielle ne sont plus compatibles
avec les embeddings des nouvelles requétes — 1'espace métrique a changé. Trois stratégies
existent. La ré-indexation compléte est la plus simple mais la plus cofiteuse : réencoder tous les
documents avec le nouveau modele. Pour une collection de 10 millions d'images, ¢a représente

80 a 120 heures de compute GPU. La migration incrémentale consiste a maintenir deux



collections en parallele (ancien et nouveau modele), router les requétes vers les deux et fusionner
les résultats pendant la migration. La compatibilité d'embedding via distillation est une
approche avancée : entrainer le nouveau modeéle a produire des embeddings proches du précédent
dans l'espace de référence, évitant la ré-indexation. Dans tous les cas, versionnez vos modéles
d'encodage avec MLflow ou DVC, et enregistrez le hash du modéle dans les métadonnées de

chaque embedding pour savoir exactement quel modele a produit quel vecteur.

Sécurité des pipelines multimodaux : surfaces d'attaque spécifiques

Les pipelines RAG multimodaux introduisent des surfaces d'attaque absentes du RAG textuel
traditionnel. La prompt injection visuelle est la plus documentée : des textes malveillants
insérés dans des images (texte blanc sur fond blanc, steganographie, QR codes encodant des
instructions) peuvent étre lus par le modeéle vision-language et influencer sa réponse. Des
expériences publiées ont montré qu'il est possible d'injecter des instructions malveillantes dans
une image de présentation PowerPoint qui, une fois indexée dans le RAG, influence les réponses
du systeme sur des requétes ultérieures. La data poisoning via embeddings adversariaux est
une autre menace : un attaquant qui peut introduire des images dans la base documentaire peut
crafted des images dont les embeddings CLIP sont proches des requétes légitimes mais qui

redirigent vers un contenu malveillant ou biaisé. Notre article sur la prompt injection avancée et

multimodale détaille les mécanismes d'attaque et les contre-mesures a implémenter dans votre

pipeline de sécurité.

Internationalisation et support multilingue dans le RAG multimodal

Pour les entreprises francaises ou européennes déployant des systémes RAG multimodaux, le
support multilingue est souvent une exigence non négociable. En mode textuel, des modeles
comme E5-multilingual ou mE5 gerent 1'alignement cross-lingue dans 1'espace d'embedding. En

mode multimodal, la situation est plus complexe : CLIP est principalement entrainé en anglais et
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ses performances en frangais sont inférieures de 15 a 25% sur les benchmarks de zero-shot. Des
alternatives comme CLIP-French (fine-tuning spécifique) ou SigLIP (meilleur multilinguisme
natif) comblent partiellement cet écart. Pour l'audio, Whisper large-v3 affiche d'excellentes
performances en frangais (WER de 3,2%) et dans 98 autres langues, ce qui en fait le choix par
défaut pour les déploiements européens. La CNIL a par ailleurs précisé dans ses
recommandations de 2025 sur les systéemes IA que le biais linguistique — quand un systéme
performe significativement moins bien pour des utilisateurs non-anglophones — constitue une
forme de discrimination algorithmique a documenter dans I'étude d'impact algorithmique (EIAS)

des systemes a haut risque.

Retour sur investissement : calculer le ROI d'un déploiement RAG multimodal

La question du ROI est centrale pour convaincre les directions financiéres d'investir dans un
RAG multimodal. Le calcul integre plusieurs dimensions. Du c6té des coiits : infrastructure GPU
(35 000 a 50 000€/an pour un déploiement mid-scale), ingénierie de déploiement (3 a 6 mois de
travail pour une équipe de 3 personnes), données et prétraitement (souvent sous-estimé, compter
20 a 30% du budget total), et maintenance continue (monitoring, re-training, mise a jour des
modeles). Du c6té des gains, les métriques mesurables les plus convaincantes sont la réduction
du temps de recherche documentaire (typiquement 40 a 70% de gain pour les équipes
techniques), la réduction des erreurs dues a une information manquante ou obsoléte (ROI
difficilement chiffrable mais souvent le plus décisif en contexte industriel), et I'augmentation de
la productivité des équipes d'analyse (un analyste accédant a des sources image et audio via RAG
peut traiter 2 a 3x plus de dossiers par jour). Pour les projets pilotes, une durée recommandée
de 3 mois avec 50 a 100 utilisateurs béta permet de collecter des métriques d'usage réelles avant
de décider du déploiement a 1'échelle. Les équipes qui sautent cette phase pilote ont

systématiquement des surprises sur les patterns d'utilisation réels vs les hypotheses initiales.



Use case santé : imagerie médicale et rapports cliniques

Le secteur de la santé constitue 'un des terrains d'application les plus prometteurs du RAG
multimodal, tout en étant le plus exigeant en matiére de conformité. Un systéeme d'assistance au
diagnostic peut croiser des images radiologiques (rayons X, IRM, scanner) indexées via CLIP
médical (BioViL-T ou CheXagent, entrainés sur des corpus médicaux), des comptes rendus
d'examens précédents en texte, et des enregistrements d'anamnese audio. La réponse générée
synthétise ces trois sources pour assister le radiologue dans son interprétation — sans jamais
prétendre se substituer au jugement médical. En France, le déploiement de tels systémes est
encadré par la réglementation sur les dispositifs médicaux logiciels (DMSN), qui impose une
certification CE de classe Ila ou IIb selon le niveau d'autonomie du systéeme. L'ANSM (Agence
nationale de sécurité du médicament) a publié en 2025 un référentiel spécifique pour les
systemes IA d'aide au diagnostic utilisant des données multimodales, avec des exigences de
validation clinique rigoureuses. Contrairement aux idées recues, ce n'est pas la technique qui est
le principal obstacle au déploiement de RAG multimodal en santé — c'est la gouvernance des
données et la validation réglementaire, qui prennent typiquement 18 a 36 mois pour un systeme

médical, bien au-dela du cycle de vie des modeles IA sous-jacents.

Perspectives 2027 : vers le RAG omnimodal

Les trajectoires technologiques de 2026 dessinent clairement la prochaine étape : le RAG
omnimodal, ou la frontiére entre modalités s'efface complétement. Des modeles comme Gemini
2.0 ou les successeurs d'ImageBind montrent qu'un seul modeéle peut encoder natif texte, images,
audio, vidéo, code et données structurées dans un espace vectoriel cohérent, sans pipeline
d'encodeurs séparés. Pour les entreprises qui construisent aujourd'hui leurs pipelines RAG
multimodaux, la question est : comment architater pour absorber cette transition sans tout
reconstruire ? La réponse réside dans des couches d'abstraction claires (interface standardisée
du retriever, indépendamment de I'encodeur sous-jacent) et dans des bases vectorielles flexibles

qui permettent de remplacer les embeddings existants sans reconstruire l'architecture compleéte.



Investir dans ces abstractions aujourd'hui, c'est réduire le colit de migration vers les architectures

omnimodales de demain.

Synthese : checklist déploiement RAG multimodal

Avant de lancer un projet RAG multimodal en production, validez ces points :
Données : résolution minimale garantie pour les images, qualité audio testée, documents
pré-nettoyes

Encodeurs : CLIP SigLIP pour images, Whisper large-v3 pour audio, ColPali pour

documents riches

Base vectorielle : Milvus ou Qdrant selon complexité opérationnelle, avec backup

automatique
Evaluation : pipeline RAGAS multimodal avec CLIP-Score et métriques par modalité

Conformité : registre des traitements RGPD mis a jour, anonymisation données

biométriques

Monitoring : alertes sur dégradation de hit-rate par modalité, latence P99, confiance

moyenne

Human-in-the-loop : seuils de confiance définis, escalade humaine automatique en

dessous

Coiits : budget GPU calculé avec pic de charge x 3, caching sémantique implémenté



Quels modéles open-source choisir pour un RAG multimodal on-premise en 2026 ?

Pour un déploiement on-premise respectant les contraintes RGPD francaises, la
combinaison recommandée est : SigLIP-SO400M pour l'encodage image (Apache 2.0,
excellent rapport qualité/performance), Whisper large-v3 pour l'audio (MIT License),
LLaVA-1.6-Mistral-7B ou Qwen-VL-Chat pour la génération (Apache 2.0, bon support du
francais), et Milvus standalone pour la base vectorielle. Cette stack complete tient sur 2%
A100 40GB et ne nécessite aucun appel externe, ce qui satisfait les exigences ANSSI pour
les environnements sensibles. La quantization INT8 des encodeurs et GPTQ 4-bit pour le

générateur réduit 'empreinte a 1x A100 80GB pour des volumes modérés.

Comment évaluer la qualité d'un RAG multimodal avant déploiement ?

La démarche d'évaluation comprend trois phases. D'abord, construire un dataset
d'évaluation "golden set" de 200 a 500 paires (question, réponse attendue, sources
multimodales pertinentes) couvrant tous les types de requétes prévus. Ensuite, calculer les
métriques RAGAS classiques (faithfulness, relevancy) complétées du CLIP-Score pour
valider 1'alignement visuel des sources récupérées. Enfin, conduire une évaluation
humaine sur un sous-ensemble de 50 questions impliquant des images ambigués ou des
sources conflictuelles. L'objectif minimal recommandé : faithfulness > 0,85, context
precision > 0,80, CLIP-Score > 0,25 sur les questions image. En dessous de ces seuils, la

pipeline n'est pas préte pour un déploiement avec des utilisateurs finaux non-techniques.



Quel est I'impact de I'AI Act sur les systémes RAG multimodaux en entreprise ?

L'AI Act européen (Reglement UE 2024/1689), applicable depuis aotit 2026, impacte les
RAG multimodaux de plusieurs fagons selon leur contexte d'usage. Les systemes utilisés
en RH (analyse de vidéos de candidats), en santé (analyse d'images médicales), ou dans
des décisions a fort impact (crédit, justice) sont classifiés a haut risque et soumis aux
obligations de Titre III : évaluation de conformité, documentation technique,
enregistrement dans la base de données EU Al. Les RAG multimodaux en usage interne
pour la productivité (assistant documentaire, support technique) restent dans la catégorie
risque limité, avec obligation d'information de 1'utilisateur sur l'usage de I'TA. La CNIL a
publié des lignes directrices spécifiques sur les traitements biométriques dans les systemes
RAG en mars 2026 — a lire absolument avant tout déploiement traitant des visages ou des

VOiX.
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Les ressources de référence pour approfondir : la publication originale de CLIP (Radford et al.,

2021) reste la lecture fondamentale pour comprendre les fondements de I'alignement texte-

image, et la documentation officielle de Milvus pour le RAG multimodal fournit des exemples de

code préts pour la production. Pour les équipes qui déploient des agents autonomes coordonnant

ces pipelines, notre guide des agents IA avec CrewAl, LangGraph et AutoGen couvre les patterns

d'orchestration multi-retriever les plus éprouvés en 2026.
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conn = mysql.connector.connect(host='127.0.0.1", user="ayinedjimi’,
password="'AyiNedjimi2025Secure', database="ayinedjimi_prod") cursor = conn.cursor() title =
"Multimodal RAG 2026 : Texte, Image, Audio et Vidéo — Architecture et Déploiement" slug =
"multimodal-rag-2026-texte-image-audio-video" meta_title = "Multimodal RAG 2026 :
Architecture et Déploiement" meta_desc = "Découvrez comment construire des pipelines RAG
multimodaux combinant texte, images, audio et vidéo pour I'TA d'entreprise en 2026 : CLIP,
LLaVA, Whisper, ColPali, Milvus, évaluation RAGAS et conformité Al Act." cat_id = 1
difficulty = "expert" read_time = 30 ok = verify(content, "Art17 pre-insert") if ok:
cursor.execute(""" INSERT INTO articles (title, slug, content, meta_title, meta_description,
category_id, published, published_at, created_at, updated_at, difficulty_level, read_time)
VALUES (%s, %s, %s, %s, %s, %s, 1, NOW(), NOW(), NOW(), %s, %s) """, (title, slug,
content, meta_title, meta_desc, cat_id, difficulty, read_time)) conn.commit() art_id =
cursor.lastrowid print(f"INSERTED article 17 with ID={art_id}") verify(content, f"Art {art_id}
final") else: print("FAILED pre-insert verification — not inserting") # Test with additional
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paragraph extra2 =

Use case santé : imagerie médicale et rapports cliniques

Le secteur de la santé constitue 1'un des terrains d'application les plus prometteurs du RAG
multimodal, tout en étant le plus exigeant en matiére de conformité. Un systéme d'assistance au
diagnostic peut croiser des images radiologiques (rayons X, IRM, scanner) indexées via CLIP
médical (BioViL-T ou CheXagent, entrainés sur des corpus médicaux), des comptes rendus
d'examens précédents en texte, et des enregistrements d'anamnese audio. La réponse générée

synthétise ces trois sources pour assister le radiologue dans son interprétation — sans jamais
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prétendre se substituer au jugement médical. En France, le déploiement de tels systemes est
encadré par la réglementation sur les dispositifs médicaux logiciels (DMSN), qui impose une
certification CE de classe IIa ou IIb selon le niveau d'autonomie du systéme. L'ANSM (Agence
nationale de sécurité du médicament) a publié en 2025 un référentiel spécifique pour les
systemes IA d'aide au diagnostic utilisant des données multimodales, avec des exigences de
validation clinique rigoureuses. Contrairement aux idées regues, ce n'est pas la technique qui est
le principal obstacle au déploiement de RAG multimodal en santé — c'est la gouvernance des
données et la validation réglementaire, qui prennent typiquement 18 a 36 mois pour un systeme

médical, bien au-dela du cycle de vie des modeles IA sous-jacents.
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