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RÉSUMÉ

Ce mémoire propose un système de question-réponse visuelle basé sur la classification de données
pour le haoussa, une langue africaine peu dotée en ressources. L’approche combine des grands
modèles de langue et des transformateurs d’images, en affinant les modèles linguistiques sur des
textes en haoussa et en les associant aux représentations visuelles pour prédire des réponses
dans un vocabulaire prédéfini. Trente-six combinaisons de modèles ont été évaluées selon trois
stratégies d’apprentissage sur le corpus HaV QA de Parida et al. (2023), composé de 6 022 paires
questions-réponses et 1 555 images : sans augmentation des données, avec augmentation en ligne
des données, et avec augmentation hors ligne des données. La stratégie d’augmentation hors ligne
a permis de créer un nouveau jeu de données, HaV QAaug, doublant la taille du corpus original.
Les meilleurs résultats sont obtenus avec le modèle pré-entraîné en haoussa Gemini combiné au
transformateur d’images ViT-base-patch16-224-in21k, atteignant 35,85 % de précision, 35,89 % de
Wu-Palmer et 15,32 % de F1-score, soit un gain de plus de 5 % par rapport à l’état de l’art. Ces
résultats démontrent l’importance d’un préentraînement linguistique spécifique et d’un enrichis-
sement des données pour développer des systèmes performants dans des contextes multilingues
à faible ressource, en particulier pour les langues africaines.

Mots-clés : question-réponse visuelle, haoussa, traitement automatique des langues naturelles,
transformateurs de vision, classification multimodale, langues peu dotées en ressources
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INTRODUCTION

Le traitement automatique des langues naturelles (TALN) est une pierre angulaire dans l’élabora-

tion de technologies linguistiques adaptées à une variété de situations. Bien que les grands mo-

dèles de langue (GML) aient connu des progrès récents, notamment grâce à des modèles tels que

BERT (Représentations d’encodeur bidirectionnelles issues des transformateurs) ou GPT (trans-

formeur génératif préentraîné), un déséquilibre persiste entre les langues qui bénéficient de res-

sources abondantes (comme l’anglais) et les langues sous-représentées, comme le haoussa, parlé

par des millions de locuteurs en Afrique de l’Ouest (Joshi et al., 2020a). La marginalisation nu-

mérique désigne l’exclusion de certaines communautés linguistiques de l’accès aux technologies

numériques modernes. Cette marginalisation entraîne une fracture technologique qui limite l’ac-

cès à des outils sophistiqués, tels que la traduction automatique, les assistants vocaux et les sys-

tèmes de question-réponse visuelle (QRV) (Agrawal et al., 2016). Ces derniers combinent la vision

par ordinateur et la compréhension du langage afin de répondre à des questions exprimées en

langage naturel à partir d’images, mais leur utilisation reste rare dans les contextes multilingues

africains. En ce sens, l’intégration de modèles de langue multilingues tels que mBERT (version

multilingue du modèle BERT) ou AfriBERTa (modèle de type BERT qui couvre plusieurs langues

africaines dont le haoussa) et les transformateurs d’image comme ViT (transformateur d’image)

ou CLIP (Préentraînement contrastif multimodal texte–image) ouvre une perspective prometteuse

pour développer des systèmes de question-réponse (QR) adaptés aux langues à faibles ressources

(Conneau et al., 2020 ; Devlin et al., 2019a). Des études récentes ont souligné l’importance de

telles démarches pour promouvoir l’équité linguistique et l’inclusion numérique à l’échelle mon-

diale (Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020). Ce mémoire s’ins-

crit dans cette dynamique inclusive en proposant le développement et l’analyse d’un système QRV

par classification pour le haoussa combinant les apports des GML et des transformateurs d’image

(TI) à travers des stratégies de fusion multimodale et d’augmentation de données. La fusion mul-

timodale consiste à combiner des informations provenant de différentes sources (texte et image)

pour améliorer la compréhension et la performance du système. L’objectif est de mesurer l’im-

pact de chaque composant (texte, image, réponse) sur la performance du système et d’examiner

les défis spécifiques liés à la modélisation du haoussa.
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Le système QRV proposé pour le haoussa se base sur la classification, avec des GML préentraî-

nés ou non préentraînés sur le haoussa et des TI de pointe. L’analyse porte sur le jeu de données

HaV QA constitué de 6 022 paires de questions-réponses en haoussa-anglais accompagnées de

1 555 images. Trois schémas d’entraînement sont examinés pour analyser l’impact de l’accroisse-

ment des données sur le texte et les images :

1. Sans augmentation des données : paradigme de base ;

2. Augmentation en ligne des données : par transformations dynamiques pendant l’entraîne-

ment ;

3. Augmentation hors ligne des données : grâce à la génération préalable de données (réécri-

ture de textes, modification visuelle).

Les principales contributions de ce mémoire sont les suivantes :

— Évaluation à grande échelle de modèles multimodaux : Comparaison de neuf GML et de

quatre TI, ce qui donne lieu à 36 variantes de modèles dans un cadre unifié pour le QRV en

haoussa.

— Stratégies d’augmentation pour les ressources limitées : Deux méthodes (en ligne et hors

ligne) sont proposées, adaptées aux spécificités linguistiques et culturelles du haoussa, en

s’appuyant sur des techniques existantes. Ces méthodes ont enrichi le jeu de donnéesHaV QA

et amélioré les performances dans un contexte de données limitées (Parida et al., 2023).

— Un nouveau jeu de donnéesHaV QAaug : Extension en double du jeu de donnéesHaV QA

obtenue par augmentation hors ligne.

— Développement et évaluation de pipelines multimodaux : Conception de pipelines d’amélio-

ration pour le texte et l’image, évalués par des métriques telles que la précision, la similarité

Wu-Palmer et le F1-score.

Ce mémoire est organisé de la manière suivante : le chapitre 1 présente le contexte général, les

concepts clés (GML, TI, QRV) ainsi que les enjeux liés aux langues sous-représentées, en mettant

l’accent sur le haoussa ; le chapitre 2 offre une revue de la littérature portant sur l’histoire de

la langue haoussa, les avancées récentes dans l’étude des langues africaines grâce aux techno-

logies du traitement automatique du langage naturel, les approches multimodales en question-

réponse visuelle, ainsi que les jeux de données disponibles. Le chapitre 3 décrit la méthodologie
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employée, incluant la préparation des données, les métriques d’évaluation, les modèles choisis et

les stratégies d’apprentissage. Le chapitre 4 présente les résultats expérimentaux, leur analyse et

une discussion critique sur les performances, les erreurs, ainsi que les avantages et limites du sys-

tème ainsi que la synthèse des défis rencontrés. Finalement, le chapitre 5 résume les contributions

principales, les limites constatées et les perspectives d’avenir, en particulier pour l’adaptation des

systèmes de question-réponse visuelle aux contextes linguistiques variés en Afrique.
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CHAPITRE 1

CONTEXTE ET PROBLÉMATIQUE

1.1 Introduction

Ce chapitre présente le contexte général de cette recherche et expose la problématique liée au

développement de systèmes de question-réponse visuelle (QRV) pour les langues peu dotées en

ressources. La première section introduit les grands modèles de langue (GML) et leur rôle dans

le traitement automatique du langage naturel (TALN) moderne. La deuxième section décrit les

transformateurs d’image (TI) et leur application à l’analyse visuelle. La troisième section définit les

systèmes QRV et présente les différentes approches existantes. Les sections suivantes dressent un

état des lieux du TALN et de l’intelligence artificielle (IA), analysent les inégalités linguistiques qui

affectent les langues sous-représentées, et examinent le cas spécifique du haoussa. La dernière

partie explore le potentiel des GML pour l’inclusion linguistique et présente les applications mul-

timodales en QRV. Ce chapitre se termine par un historique de la langue haoussa, afin de mieux

situer les enjeux culturels et technologiques de cette recherche.

1.2 Les grands modèles de langue (GML)

Un GML est un modèle d’apprentissage profond conçu pour traiter et générer du langage naturel

de manière cohérente, fluide et contextuellement appropriée. Entraînés sur d’immenses volumes

de données textuelles, souvent multilingues, ces modèles disposent d’une capacité de modélisa-

tion remarquable, soutenue par un nombre considérable de paramètres, généralement plusieurs

centaines de millions, voire plusieurs milliards (Bommasani et al., 2021). Cette échelle leur permet

de capturer des régularités linguistiques complexes ainsi que des dépendances à long terme au

sein des séquences textuelles. Reposant principalement sur l’architecture du transformateur, les

GML constituent aujourd’hui la base des performances les plus avancées en TALN (Vaswani et

al., 2023). Leur efficacité repose non seulement sur un préentraînement massif sur des corpus di-

versifiés, mais aussi sur leur capacité d’adaptation à des tâches spécifiques via des techniques

comme l’apprentissage par consigne ou l’apprentissage par renforcement avec retour humain

(ARRH) (Ouyang et al., 2022). Toutefois, leur complexité soulève d’importants défis en matière
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d’opacité, de biais algorithmiques et de consommation énergétique. Les GML sont capables de

réaliser un large éventail de tâches en TALN, parmi lesquelles :

— La génération de texte (rédaction, complétion automatique),

— La traduction automatique,

— Le résumé de documents,

— La réponse à des questions,

— La classification de textes.

Parmi les modèles emblématiques, on retrouve le GML GPT (Transformateur générative préen-

traîné), reconnu pour ses performances en génération de texte , ainsi que BERT (Bidirectional

Encoder Representations from Transformers), qui a révolutionné la compréhension contextuelle

des séquences linguistiques (Radford et al., 2019), (Devlin et al., 2019a). Ces modèles, et leurs

nombreux dérivés occupent désormais une place centrale dans les applications modernes d’in-

telligence artificielle, en améliorant significativement la qualité et la polyvalence des systèmes de

TALN dans divers domaines.

1.3 Les transformateurs d’image

Un TI est un type de réseau de neurones conçu pour analyser des images en s’inspirant d’un mo-

dèle très performant utilisé dans le TALN : le transformateur. Plutôt que de traiter l’image en

une seule fois, le transformateur d’image ViT la découpe en petites régions appelées patchs, qu’il

considère ensuite comme une séquence, à la manière des mots dans une phrase. Cette approche

permet au modèle d’identifier des relations et des motifs à travers toute l’image, ce qui le rend

particulièrement efficace pour des tâches comme la classification ou la reconnaissance d’objets

(Dosovitskiy et al., 2021a). Contrairement aux approches classiques de vision par ordinateur re-

posant sur les réseaux de neurones convolutifs (RNC), les TI traitent les images en les divisant en

des patchs, qui sont ensuite linéarisées, encodées en vecteurs, et enrichies par des informations

de position. Ces vecteurs sont ensuite transmis à un transformateur standard, similaire à celui uti-

lisé pour le texte, permettant de modéliser les relations globales entre les différentes parties de

l’image. L’un des avantages majeurs des transformateurs d’images (ViT) réside dans leur capacité

à capturer des dépendances à longue distance entre les régions d’une image, ce qui peut s’avérer
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plus difficile pour les RNC, souvent limités à des champs réceptifs locaux. Cependant, l’efficacité

des transformateurs d’image dépend fortement de la quantité et de la diversité des données d’en-

traînement disponibles. Des variantes et améliorations telles que DeiT (Transformateurs d’images

à efficacité accrue en données) ont été proposées pour réduire cette dépendance, en rendant l’en-

traînement plus accessible à moindre coût en données et en ressources (Touvron et al., 2021a). De

nos jours, les transformateurs d’images occupent une place de plus en plus importante dans les

tâches de classification d’images, de détection d’objets, ainsi que dans les systèmes multimodaux

combinant vision et langage.

1.4 Système de question-réponse visuelle (QRV)

1.4.1 Définition

Le système de question-réponse visuelle (QRV) est un système d’ intelligence artificielle (IA) qui

combine la vision par ordinateur et le traitement automatique du langage naturel. L’objectif prin-

cipal est de permettre à un modèle de fournir une réponse pertinente à une question formulée en

langage naturel, en s’appuyant sur l’analyse d’une image comme support contextuel (Agrawal et

al., 2016). Ce système requiert une compréhension conjointe du contenu visuel (objets, relations

spatiales, scènes) et du contenu textuel (intention de la question, raisonnement sémantique), ce

qui en fait un système multimodal. Les systèmes QRV sont généralement constitués de trois com-

posantes principales : un extracteur de caractéristiques visuelles (souvent un TI ou un RNC), un

encodeur de texte pour la question, et un module de fusion multimodale permettant d’intégrer

les deux représentations avant la prédiction de la réponse (Anderson et al., 2018 ; Lu et al., 2019).

En fonction des applications, la sortie du modèle peut être une réponse libre (génération) ou une

classification parmi un ensemble de réponses prédéfinies. Les systèmes QRV sont utilisés dans des

domaines variés, notamment l’accessibilité numérique, l’assistance robotique, l’analyse d’images

médicales ou encore l’éducation assistée par l’IA.

1.4.2 Différentes types de systèmes question-réponse visuelle

Les architectures des systèmes QRV ont considérablement évolué au cours des dernières années,

passant de modèles modulaires spécialisés à des architectures unifiées, préentraînées sur de grandes
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quantités de données multimodales. Une architecture QRV typique repose sur trois composants

fondamentaux : un encodeur visuel pour extraire les caractéristiques de l’image, un encodeur

textuel pour modéliser la question, et un module de fusion multimodale qui combine les deux

représentations pour produire une réponse (Agrawal et al., 2016 ; Anderson et al., 2018). Dans les

premières approches, les encodeurs visuels reposaient sur des réseaux de neurones convolutifs

(RNC) tels que ResNet, tandis que les questions étaient encodées par des modèles séquentiels

comme les LSTM ou GRU. La fusion multimodale s’effectuait par concaténation, fusion bilinéaire

ou attention croisée (Fukui et al., 2016). Avec l’essor des transformateurs, de nouvelles architec-

tures ont émergé : BERT ou RoBERTa pour le texte, ViT pour les images, et des modèles à co-

attention comme ViLBERT ou LXMERT , qui favorisent une interaction croisée entre les modalités

dès les couches intermédiaires. Plus récemment, des modèles unifiés tels que Flamingo ou BLIP-2

intègrent vision et langage dans une même architecture et montrent des performances accrues

sur des tâches complexes, notamment en contexte multilingue ou à faibles ressources. Au-delà

des aspects architecturaux, les systèmes QRV se distinguent également par la nature de la sortie

attendue (Lu et al., 2019),(Tan & Bansal , 2019) , (Alayrac et al., 2022), (J. Li et al., 2023). On peut

regrouper les approches en trois grandes catégories :

— Système QRV par classification : la réponse est choisie parmi un ensemble fixe de réponses

possibles, défini à l’avance (vocabulaire fermé). Ce type d’approche reformule la tâche comme

un problème de classification multiclasse (Agrawal et al., 2016 ; Tan & Bansal , 2019). Elle est

particulièrement adaptée aux contextes à faibles ressources, car elle permet une modéli-

sation plus stable, une évaluation plus directe (précision, , etc.) et une réduction du risque

de réponses incohérentes. En revanche, elle limite la capacité du système à générer des ré-

ponses ouvertes ou nuancées. Le présent travail s’inscrit dans ce paradigme, en développant

un système QRV basé sur la classification pour la langue haoussa.

— Système QRV de type QCM (questions à choix multiples) : une variante spécialisée du sys-

tème par classification, où les réponses candidates sont explicitement fournies avec la ques-

tion. Le modèle doit sélectionner la réponse correcte parmi les options proposées (généra-

lement 2 à 5 choix), en évaluant la cohérence entre l’image, la question et chaque option

de réponse. Cette approche est particulièrement pertinente pour les évaluations standardi-
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sées et les benchmarks de raisonnement visuel, car elle permet une évaluation objective et

facilite la comparaison entre différents modèles.

— Système QRV par génération : la réponse est générée mot à mot, en langage naturel, grâce à

un décodeur conditionné sur les représentations textuelles et visuelles. Cette approche, plus

expressive, permet de traiter des questions ouvertes, mais nécessite davantage de données

et des métriques d’évaluation adaptées (BLEU, CIDEr, etc.) (Alayrac et al., 2022 ; J. Li et al.,

2023).

— Approche hybride : certaines architectures combinent les deux paradigmes, en générant

des réponses au sein d’un espace restreint ou en adaptant le type de sortie à la nature de

la question. Ces approches visent à tirer parti de la robustesse de la classification et de la

flexibilité de la génération.

Ces évolutions témoignent d’une convergence vers des systèmes QRV plus généralistes, adap-

tables à une grande variété de tâches visio-linguistiques, tout en tenant compte des contraintes

spécifiques aux langues sous-représentées et aux données limitées.

1.5 État des lieux du traitement automatique du langage naturel (TALN) et de l’intelligence
artificielle (IA)

Le développement du TALN s’inscrit aujourd’hui comme un pilier fondamental de l’ IA moderne,

notamment à travers l’émergence des GML. En combinant des avancées majeures en apprentis-

sage profond, en représentation du langage et en architectures de transformateurs, le TALN a

permis de franchir des seuils de performance inédits dans de nombreuses tâches linguistiques :

génération de texte, traduction automatique, résumé, classification et question-réponse (Otter 

et al., 2021 ; Young et al., 2018). L’intégration des GML dans les systèmes d’interfaces homme-

machine (IHM) transforme profondément la manière dont les utilisateurs interagissent avec les

technologies numériques. Ces modèles permettent une interaction plus naturelle, contextuelle et

fluide, en réduisant la complexité des commandes formelles au profit d’un langage libre. Les agents

conversationnels (chatbots), assistants vocaux intelligents, interfaces de recherche sémantique

ou systèmes de recommandation illustrent cette révolution (Bommasani et al., 2021). Au-delà de

l’amélioration de l’ergonomie et de l’accessibilité, les GML favorisent également l’adaptabilité des
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systèmes aux intentions de l’utilisateur, y compris dans des contextes multilingues ou peu stan-

dardisés. Toutefois, ces avancées soulèvent aussi des défis majeurs en matière d’interprétabilité,

de robustesse, de biais sociolinguistiques et de respect de la vie privée. L’état actuel du TALN et

des GML appelle donc à une réflexion éthique et technique sur le développement de nouvelles

interfaces centrées sur l’humain, fiable et inclusif.

1.6 Inégalités linguistiques et défis des langues sous-représentées

Malgré les avancées remarquables du TALN et des GML, une fracture persistante subsiste entre

les langues dominantes, notamment l’anglais, le mandarin ou l’espagnol et les langues dites sous-

représentées ou à faibles ressources. La majorité des progrès technologiques repose sur des don-

nées massives, standardisées et largement disponibles, ce qui crée une inégalité structurelle au dé-

triment des langues locales, souvent peu documentées, faiblement numérisées, ou absentes des

grands corpus d’entraînement (Joshi et al., 2020a ; Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe ,

Akinola et al., 2020). Cette situation entraîne des biais linguistiques majeurs dans les systèmes

d’IA, qui se traduisent par une moindre qualité de traduction, de compréhension ou de génération

pour les langues africaines, autochtones ou régionales. Elle limite également l’accès équitable à

des outils technologiques performants, renforçant ainsi les inégalités numériques et linguistiques

à l’échelle mondiale (Blasi et al., 2022 ; Joshi et al., 2020b). Les défis sont multiples : absence de res-

sources annotées, manque de standardisation orthographique, diversité dialectale et faible sou-

tien institutionnel pour la documentation linguistique (D. Adelani et al., 2022 ; Nekoto , Marivate ,

Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Kolawole et al., 2020). Des initiatives récentes visent toutefois à

combler cette fracture, notamment par la création de corpus multilingues ouverts, l’implication

des communautés locales dans la collecte de données, ou l’adaptation des modèles multilingues

existants à des contextes spécifiques (D. I. Adelani et al., 2021 ; Jude Ogundepo et al., 2022). Ces

efforts soulignent l’importance d’un TALN éthique, inclusif et durable, capable de valoriser la ri-

chesse linguistique mondiale tout en répondant aux besoins technologiques des communautés

marginalisées (Jude Ogundepo et al., 2022).
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1.7 Le cas du haoussa : ressources et enjeux

La langue haoussa, parlée par plus de 60 millions de locuteurs principalement en Afrique de

l’Ouest (notamment au Nigeria, au Niger et dans certaines régions du Cameroun, du Ghana et du

Tchad), occupe une place linguistique importante, mais reste largement sous-représentée dans

les technologies du TALN. Ce paradoxe entre vitalité sociolinguistique et invisibilité numérique

illustre de manière frappante les inégalités structurelles qui affectent de nombreuses langues afri-

caines dans le domaine de l’IA (Jude Ogundepo et al., 2022 ; Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa ,

Fagbohungbe , Akinola et al., 2020). Les ressources existantes pour le haoussa demeurent très li-

mitées, tant en quantité qu’en diversité : absence de corpus annotés de grande échelle, pénurie

de lexiques standardisés, rareté des jeux de données parallèles pour la traduction automatique,

et faiblesse des outils de segmentation, d’étiquetage morphosyntaxique ou d’analyse syntaxique

(Muhammad et al., 2025). En outre, la coexistence de plusieurs systèmes d’écriture (alphabet latin

et ajami) ainsi que la forte variation dialectale posent des défis supplémentaires pour la standardi-

sation linguistique et l’entraînement de modèles robustes. Quelques initiatives récentes cherchent

à combler ce déficit. Le projet MasakhaNER a permis la constitution d’un jeu de données d’annota-

tion d’entités nommées pour le haoussa, tandis que des efforts comme AfriTeVa visent à produire

des corpus variés pour le préentraînement et l’adaptation de GML multilingues aux langues afri-

caines (D. I. Adelani et al., 2021), (Jude Ogundepo et al., 2022). Néanmoins, ces efforts restent

encore insuffisants au regard des besoins, ce qui justifie la poursuite de travaux ciblés pour ren-

forcer l’inclusion du haoussa dans l’écosystème numérique global.

1.8 Potentiel des grands modèles de langues (GML) pour l’inclusion linguistique

Les GML, tels que BERT, GPT, mBERT ou XLM-R, représentent une opportunité majeure pour at-

ténuer les déséquilibres linguistiques dans le domaine du TALN. Grâce à leur capacité à être pré-

entraînés sur de vastes corpus multilingues, ces modèles peuvent apprendre des représentations

sémantiques partagées entre les langues, y compris celles qui disposent de peu de ressources

annotées (Conneau et al., 2020 ; Devlin et al., 2019a). Par transfert interlangue, ils permettent

d’améliorer la performance sur des langues sous-représentées comme le haoussa, en exploitant

des similarités structurelles ou typologiques avec d’autres langues mieux dotées. Des modèles
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comme mBERT (Multilingual BERT) ou XLM-RoBERTa ont été spécifiquement conçus pour couvrir

un grand nombre de langues simultanément, ce qui ouvre la voie à une meilleure généralisation

dans des contextes multilingues ou à faibles ressources (Conneau et al., 2020). Par ailleurs, les

modèles autorégressifs comme GPT, bien qu’originellement entraînés sur des données principa-

lement anglophones, ont été adaptés à des contextes multilingues, ce qui permet leur réutilisation

dans des tâches en haoussa, notamment lorsqu’ils sont combinés à des transformateurs d’image

dans des architectures multimodales (Workshop et al., 2022). L’un des principaux avantages de

ces GML est leur potentiel de réutilisation à faible coût : il est possible d’adapter un modèle gé-

néraliste à une langue spécifique sans nécessiter d’énormes volumes de données, en recourant

à des méthodes comme l’apprentissage par transfert, l’adaptation continue ou les techniques de

prompting. Néanmoins, pour que ce potentiel se traduise en inclusion réelle, il demeure essentiel

de renforcer les ressources linguistiques disponibles et d’impliquer les communautés locales dans

les processus de collecte et de validation des données (D. I. Adelani , Alabi et al., 2022).

1.9 Applications multimodales et système question-réponse visuelle (QRV)

Si les avancées récentes bénéficient largement aux langues dominantes, telles que l’anglais, le

chinois ou l’espagnol, les langues locales et sous-représentées demeurent souvent en marge des

innovations. Le haoussa, par exemple, l’une des langues les plus parlées en Afrique de l’Ouest,

est confronté à un déficit notable de ressources linguistiques et d’outils d’analyse adaptés (Joshi 

et al., 2020a). L’ émergence des GML tels que BERT, mBERT ou GPT offre de nouvelles perspec-

tives pour l’inclusion de ces langues dans des applications d’IA avancées. Ces modèles, grâce à

leur capacité à apprendre à partir de vastes corpus multilingues, ouvrent la voie à des systèmes

plus inclusifs et performants (Brown et al., 2020 ; Conneau et al., 2020 ; Devlin et al., 2019a). Dans

ce cadre, les systèmes QRV, qui associent l’analyse d’images à la compréhension du langage na-

turel pour répondre à des questions, représentent une avancée révolutionnaire (Agrawal et al.,

2016). Cependant, la majorité de ces systèmes demeure optimisée pour des langues largement

répandues, créant ainsi une barrière pour les locuteurs de langues moins représentées (Nekoto ,

Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020). Face à ce déséquilibre techno-

logique, il apparaît essentiel de développer des solutions adaptées aux spécificités linguistiques
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et culturelles des langues locales, telles que le haoussa. L’intégration des GML dans ces systèmes

pourrait contribuer de manière significative à réduire les inégalités d’accès à l’information et à

promouvoir une utilisation plus équitable des technologies avancées.

1.10 Historique de la langue haoussa

Le haoussa est généralement considéré comme l’une des langues les plus parlées en Afrique, se

classant souvent comme la troisième langue du continent en termes de nombre de locuteurs na-

tifs, après l’arabe et le swahili (Campbell , 2008). C’est l’une des principales langues d’Afrique de

l’Ouest, parlée majoritairement au Nigeria, au Niger et dans plusieurs autres pays de la région.

Appartenant au groupe tchadique, le haoussa possède une longue histoire marquée par une tra-

dition orale riche, progressivement transcrite à l’écrit. À l’origine, la langue était notée à l’aide de

l’alphabet arabe sous la forme de l’ajami, avant d’être adaptée, sous l’influence coloniale, à l’al-

phabet latin (Kaye , 2002). Historiquement, le haoussa a joué un rôle crucial comme lingua franca

dans le commerce transsaharien et dans la diffusion de l’Islam, contribuant ainsi à son expansion

et à sa pérennité (Furniss , 1996). Sa tradition orale, riche en poésie, contes et musique, constitue

un patrimoine culturel d’une grande valeur, toujours présent dans la vie quotidienne et l’identité

des locuteurs (Furniss , 1995). Dans le contexte du TALN et de l’inclusion numérique, la valorisation

du haoussa dépasse la seule préservation culturelle. Elle répond à un besoin urgent de développer

des systèmes adaptés aux langues sous-représentées, tels que les systèmes de QRV. En effet, l’im-

plémentation de solutions en TALN pour le haoussa permet non seulement de rendre le contenu

numérique accessible à un public diversifié, mais aussi de renforcer l’impact des technologies de

l’information dans la région (Jude Ogundepo et al., 2022).

1.11 Conclusion

Ce premier chapitre a permis d’établir les fondations théoriques et contextuelles nécessaires à la

compréhension du présent travail. Nous avons introduit les concepts clés que sont les GML, les

TI ainsi que les systèmes QRV, en soulignant leur rôle central dans l’évolution des technologies

de l’IA. Nous avons ensuite mis en lumière les inégalités linguistiques qui persistent dans le do-

maine du TALN, notamment au détriment des langues africaines, telles que le haoussa. Malgré
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sa large diffusion en Afrique de l’Ouest, cette langue souffre d’un manque criant de ressources

numériques, freinant son intégration dans les systèmes modernes de TALN. Dans ce contexte,

les GML apparaissent comme une opportunité stratégique pour favoriser l’inclusion linguistique,

grâce à leurs capacités de transfert interlangue et leur adaptabilité à des contextes multilingues

à faibles ressources. Toutefois, cette promesse ne peut se concrétiser qu’en renforçant les efforts

de collecte de données, d’adaptation linguistique et d’implication communautaire. Ces constats

justifient pleinement le développement d’un système QRV dédié à la langue haoussa, tel que pro-

posé dans ce mémoire. Le chapitre suivant propose une revue de la littérature scientifique sur les

approches existantes en QRV et les ressources linguistiques disponibles pour le haoussa.
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CHAPITRE 2

REVUE DE LITTÉRATURE

2.1 Introduction

Le présent chapitre propose une revue critique de la littérature pertinente à la problématique du

système question-réponse visuelle (QRV) en haoussa, une langue africaine à faibles ressources. Il

vise à situer la recherche dans le contexte plus large des avancées récentes en traitement auto-

matique du langage naturel (TALN), en intelligence artificielle (IA) multimodale et en modélisation

des langues sous-représentées. Trois axes principaux structurent cette synthèse à savoir :

- les défis et progrès du TALN pour les langues africaines, en mettant en évidence les initiatives qui

ont permis de développer des corpus, des modèles et des benchmarks adaptés à ces contextes

linguistiques ;

- l’évolution des systèmes QRV, depuis les approches pionnières en langues à ressources élevées

jusqu’aux premiers efforts d’extension vers les langues à faibles ressources, avec un focus particu-

lier sur le jeu de données HaV QA et ses implications pour le haoussa ;

- le rôle croissant des grands modèles de langue (GML) multilingues et africains, ainsi que les stra-

tégies d’augmentation de données (textuelles, visuelles et multimodales) qui visent à compenser

la rareté des ressources annotées. Une section dédiée à la langue haoussa précise son statut so-

ciolinguistique, sa vitalité et sa position actuelle dans les travaux en TALN et en multimodalité.

Enfin, la tâche de QRV en haoussa est explicitement définie, accompagnée d’une présentation des

baselines établies sur HaV QA.

Cette revue permet d’identifier les lacunes persistantes, en particulier le manque de données mul-

timodales annotées en haoussa et la sous-représentation des langues tchadiques dans les GML et

constitue le fondement théorique et empirique sur lequel s’appuient les expérimentations décrites

dans les chapitres suivants.

2.2 Traitement automatique du langage naturel (TALN) pour les langues sous-représentées

Le traitement automatique des langues sous-représentées, comme le haoussa, présente des dé-

fis uniques par rapport aux langues dominantes. La littérature sur le traitement automatique du
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langage naturel (TALN) pour les langues africaines a mis en évidence deux points. D’abord, elle

a souligné le manque de ressources linguistiques (données annotées, dictionnaires, corpus). En-

suite, elle a mis en lumière les défis liés à la diversité linguistique des langues africaines (Joshi et

al., 2020a). L’un des principaux obstacles consiste en la rareté de corpus annotés pour des tâches

telles que la traduction automatique, l’annotation syntaxique et la reconnaissance d’entités nom-

mées (D. Adelani et al., 2022). Cependant, des travaux récents ont cherché à combler cette la-

cune en développant des approches pour la création de corpus de langues sous-représentées et

en adaptant des modèles préexistants à ces contextes (Conneau et al., 2020 ; Nekoto , Marivate ,

Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020). Des cadres d’évaluation équitables pour

les modèles linguistiques appliqués aux langues africaines ont également été proposés (Adebara 

et al., 2024a), ainsi que des modèles préentraînés multilingues couvrant jusqu’à 23 langues afri-

caines (Reid et al., 2024). Une analyse récente de l’état actuel du TALN pour le haoussa révèle les

défis persistants et les directions futures (Muhammad et al., 2025). La recherche sur le TALN pour

les langues africaines a connu un essor significatif ces dernières années, malgré les défis liés aux

ressources limitées. Voici un aperçu de l’état de l’art :

2.2.1 Traduction automatique de langue (TAL)

Des initiatives collaboratives comme le projet Masakhane ont permis de développer des systèmes

de traduction adaptés à de nombreuses langues africaines, contribuant ainsi à réduire la fracture

numérique linguistique (Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020).

Plusieurs jeux de données ont vu le jour, notamment MAFAND-MT et AFRIMTE, tandis que des

modèles comme Masakhane NMT illustrent les progrès réalisés (D. I. Adelani , Alabi et al., 2022 ;

J. Wang et al., 2024). Des benchmarks reproductibles pour la traduction de 8 langues africaines

(Reid et al., 2021) et des systèmes de traduction multimodale massivement multilingues (Babu et

al., 2024) ont également été développés.

2.2.2 Reconnaissance automatique de la parole (RAP)

Des chercheurs ont développé des corpus pour des langues comme le maninka, le susu et le pular,

ainsi que pour l’amharique, le swahili et le wolof, facilitant le développement de modèles RAP
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(ASR) adaptés (Doumbouya et al., 2021 ; Gauthier et al., 2016). Des corpus vocaux massivement

multilingues incluant plusieurs langues africaines ont également été créés (Ardila et al., 2023).

2.2.3 Analyse morpho-syntaxique et reconnaissance d’entités nommées (REN)

Des outils spécifiques ont émergé pour traiter la richesse morphologique des langues africaines

et pour extraire des entités pertinentes (D. I. Adelani et al., 2021). Des approches centrées sur

l’Afrique pour l’apprentissage par transfert et des ressources pour l’étiquetage morpho-syntaxique

de langues africaines typologiquement diverses ont également été proposées (D. I. Adelani , Neubig 

et al., 2022), (Dione et al., 2023).

2.2.4 Analyse de sentiments et classification de textes

Des travaux, par exemple pour le nigerian Pidgin, ont permis d’analyser les opinions exprimées

sur les réseaux sociaux (Muhammad et al., 2022). Des benchmarks couvrant 14 langues africaines

avec des données Twitter annotées et des approches exploitant le contenu cinématographique

nigérian ont élargi la portée de l’analyse de sentiments (Muhammad et al., 2023), (Winata et al.,

2023). Des ensembles de données à grande échelle pour la classification thématique couvrant plus

de 200 langues et dialectes ont également été développés (D. I. Adelani , Liu et al., 2024a).

2.2.5 Identification de langue et code-switching

La détection automatique de la langue et du changement de code dans des contextes multilingues

s’avère cruciale (D. I. Adelani , Alabi et al., 2022).

2.2.6 Synthèse vocale (TTS)

Des systèmes de synthèse vocale multilingues comme AfroTTS ont été proposés afin d’améliorer

l’accessibilité numérique (Mellouk et al., 2021). Des approches pour la synthèse vocale dans les

langues à faibles ressources ont également été développées (Gupta et al., 2024).
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2.2.7 Systèmes multimodaux pour les langues africaines

Des travaux récents sur l’apprentissage multimodal pour les langues bantoues (Siaminwe et al.,

2024), des benchmarks de réponse à des questions visuelles culturellement diversifiés (Romero 

et al., 2024) et des approches de légende d’images tenant compte de la diversité des données

(Hacheme & Sayouti , 2021) ouvrent de nouvelles perspectives pour l’inclusivité linguistique dans

les technologies vision-langage. L’émergence de modèles multimodaux de nouvelle génération

comme Gemini (Team et al., 2025), Llama 3 (AI , 2024) et XGen-MM (Singh et al., 2024) offre de

nouvelles opportunités pour les langues africaines. Des approches de génération de données syn-

thétiques facilitent également le développement de systèmes multimodaux pour les langues à

faibles ressources (Y. Li et al., 2024).

2.3 Évolution des systèmes de question-réponse visuelles (QRV)

2.3.1 Des approches de fusion classiques aux architectures transformateurs

La recherche en QRV a connu une évolution rapide grâce aux avancées conjointes en vision par

ordinateur et en traitement du langage naturel. Les premières approches se concentraient sur la

fusion des caractéristiques visuelles et textuelles pour répondre à des questions visuelles, attei-

gnant des performances élevées sur des ensembles de données annotées en langues à ressources

élevées (Agrawal et al., 2016). L’avènement des modèles de langue fondés sur les transformateurs,

tels que BERT, finement ajustés pour des tâches spécifiques, a amélioré la précision des systèmes

QRV (Devlin et al., 2019b). De son côté, l’utilisation des transformateurs d’images a permis d’obte-

nir des représentations visuelles plus riches (Dosovitskiy et al., 2021a). Ensemble, ces innovations

ont donné lieu à des architectures multimodales performantes capables de relever des défis QRV

de plus en plus complexes. L’émergence d’architectures vision-langage préentraînées a marqué un

tournant majeur. Des modèles comme LXMERT, VisualBERT et ViLBERT ont démontré l’efficacité

de l’apprentissage conjoint de représentations texte-image (L. H. Li et al., 2019 ; Lu et al., 2019 ; Tan 

& Bansal , 2019). Plus récemment, les modèles BLIP et BLIP-2 ont introduit des approches de boots-

trapping pour l’apprentissage vision-langage, permettant une meilleure intégration des modalités

visuelles et textuelles (J. Li et al., 2022, 2023). Par ailleurs, LLaVA et InstructBLIP ont démontré l’ef-

ficacité de l’ajustement par instructions pour améliorer la compréhension multimodale (Dai et al.,
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2023 ; H. Liu et al., 2023). L’avènement de modèles multimodaux à grande échelle comme GPT-4V,

Gemini et XGen-MM ouvre de nouvelles perspectives pour la QRV, notamment par leur capacité

de raisonnement visuel avancé et leur apprentissage few-shot (OpenAI , 2023 ; Singh et al., 2024;

Team et al., 2025).

2.3.2 Les systèmes de question-réponse visuelles (QRV) pour les langues à faibles ressources
et les langues africaines

Malgré ces avancées, la recherche en QRV se concentre encore largement sur des langues à fortes

ressources comme l’anglais, laissant de côté les langues à faibles ressources (G. K. Kumar et al.,

2022). Ce déséquilibre est particulièrement marqué pour les langues africaines comme le haoussa,

qui manquent de corpus annotés et de ressources linguistiques. Pour y remédier, le corpus mul-

timodal HaV QA a été introduit comme première base essentielle pour les systèmes QRV en

contexte de faible ressource (Parida et al., 2023). Plus récemment, le benchmark CVQA, un cor-

pus QRV multilingue culturellement diversifié couvrant 10 000 paires question–réponse (QR) en

31 langues, a été proposé en expérimentant sur des grands modèles multimodaux de langage

(MLLM) pour la tâche QRV par génération (Romero et al., 2024). Cependant, le haoussa n’y figure

pas, soulignant encore le besoin de jeux de données spécifiquement dédiés aux langues africaines

peu dotées. Des benchmarks multilingues ont également été développés pour évaluer le transfert

d’apprentissage entre modalités, tâches et langues, bien que la couverture des langues africaines

reste limitée (Bugliarello et al., 2022). L’émergence de modèles multimodaux multilingues à grande

échelle offre néanmoins de nouvelles opportunités pour réduire cette fracture numérique (Singh 

et al., 2024).

2.3.3 Stratégies d’augmentation de données pour le système de question-réponse visuelle
(QRV)

En parallèle du développement de corpus, l’augmentation de données est devenue une stratégie

clé pour pallier le manque de ressources. Des techniques comme la rétrotraduction, la substitu-

tion de synonymes ou les perturbations visuelles enrichissent les corpus d’entraînement, tout en

renforçant la robustesse et la généralisation des modèles (Z. Wang et al., 2021). Des approches

récentes exploitent également l’apprentissage curriculaire pour améliorer l’augmentation de don-
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nées en QRV (Zheng et al., 2024). La génération de données synthétiques assistée par des modèles

de langage constitue une avenue prometteuse pour les tâches multimodales à faibles ressources

(Y. Li et al., 2024).

2.4 Les grands modèles de langue (GML) en général et les grands modèles de langue (GML)
pour les langues africaines

2.4.1 Évolution des grands modèles de langue multilingues

Les grands modèles de langue (GML) comme BERT, GPT-3 ou T5 ont révolutionné la compréhension

et la génération du langage naturel (Brown et al., 2020 ; Devlin et al., 2019b ; Raffel et al., 2023).

Leurs variantes multilingues, comme mBERT et XLM-R, prennent en charge, respectivement, plus

de 100 et 50 langues. Néanmoins, malgré cette couverture étendue, ces modèles affichent sou-

vent des performances faibles pour les langues à faibles ressources, notamment celles parlées en

Afrique, en raison de leur faible représentation dans les corpus d’entraînement (Conneau et al.,

2020 ; Devlin et al., 2019b). Des analyses récentes ont quantifié ce déséquilibre, montrant que

toutes les langues n’ont pas le même coût de traitement dans les modèles commerciaux, ce qui

pénalise davantage les langues africaines (Ahia et al., 2023).

2.4.2 Modèles de langue spécialisés pour les langues africaines

Pour combler cette lacune, des méthodes comme le affinage adaptatif multilingue (AAM) per-

mettent de raffiner des modèles préentraînés sur du texte monolingue africain, obtenant ainsi

des gains notables sans entraîner un modèle distinct pour chaque langue (Alabi et al., 2022a).

En parallèle, des modèles entraînés depuis zéro sur des données africaines montrent des perfor-

mances remarquables. Par exemple, le GML AfriBERTa, préentraîné sur moins de un gigaoctet de

texte en onze langues africaines, rivalise avec des modèles multilingues plus grands sur des tâches

comme la reconnaissance d’entités nommées et la classification de texte (Ogueji et al., 2021b).

Le modèle de langue AfroLM poursuit dans cette voie en utilisant un cadre d’apprentissage actif

pour préentraîner sur 23 langues africaines, avec des gains en performance malgré des données

limitées (Dossou et al., 2022). Plus récemment, le modèle UBC-NLP/cheetah-base a été préen-

traîné sur des textes couvrant plus de 500 langues africaines, démontrant d’excellents résultats
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dans des contextes à faibles ressources (Adebara et al., 2024b). Le modèle Aya, finement ajusté

sur des instructions multilingues, a également élargi la couverture à 101 langues, incluant plusieurs

langues africaines (Elmadany et al., 2024).

2.4.3 Benchmarks et évaluation des GML pour les langues africaines

Au-delà des architectures, des initiatives communautaires ont permis la création de jeux de don-

nées et de benchmarks essentiels. MasakhaNER propose un corpus de qualité pour la reconnais-

sance d’entités nommées dans dix langues africaines (D. I. Adelani , Neubig et al., 2022 ; D. I. Adelani 

et al., 2021). Le projet Masakhane favorise quant à lui la recherche ouverte et collaborative en TALN

sur tout le continent (Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020). Le

benchmark AfroBench (ensemble de tests standardisés conçu pour évaluer la performance des

GML sur les langues africaines) a évalué systématiquement mT0, Aya, LLaMA 2 et GPT-4 sur six

tâches (classification, traduction, résumé, questions-réponses, NER, etc.) couvrant 60 langues afri-

caines (Ojo et al., 2025). Cela a révélé des écarts persistants avec les langues à fortes ressources.

Enfin, l’outil IrokoBench fournit une évaluation complète de 16 GML (10 open source et 6 pro-

priétaires) sur 17 langues africaines (haoussa, yoruba, somali, zoulou, swahili, etc.) à travers trois

tâches principales (D. I. Adelani , Ojo et al., 2024). Ces dernières incluent AfriXNLI (inférence),

AfriMGSM (raisonnement mathématique) et AfriMMLU (QCM de connaissances). Il met en évi-

dence des écarts de performance importants, où le meilleur modèle open source (Gemma 2 27B)

atteint seulement 63 % de la performance de GPT_4O. Des benchmarks plus récents ont élargi

cette analyse à des GML tels que mT0-base/large, AfriBERTa-large, Afro-XLMR-large-76L, Gemini,

BloomZ-560m/1b7, Llama-3.2-1B ou DeepSeek-R1-1.5B (D. I. Adelani , Liu et al., 2024a; AI , 2024;

DeepSeek-AI et al., 2025 ; Muennighoff , Wang , Sutawika , Roberts , Biderman , Le Scao et al., 2023 ;

Ogueji et al., 2021b ; Team et al., 2025). Le benchmark AfroLM a également évalué les capacités de

ces modèles sur 23 langues africaines, révélant des performances prometteuses pour les modèles

spécialisés (Reid et al., 2024). Plusieurs de ces modèles sont utilisés au cours des expérimentations

pour analyser et réduire ces écarts de performance.
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2.4.4 Augmentation de données

2.4.4.1 Augmentation de données textuelles

Des chercheurs ont proposé diverses techniques d’augmentation de données textuelles pour amé-

liorer la généralisation et la robustesse des modèles. Les premiers travaux ont introduit la substi-

tution de synonymes à l’aide d’un thésaurus (Zhang et al., 2016). La technique d’augmentation de

données simplifiée (ADS), qui inclut des insertions, suppressions, permutations aléatoires et rem-

placements par synonymes, a ensuite été présentée (Wei & Zou , 2019). La rétrotraduction s’est

également imposée comme une méthode populaire, de même que la génération automatique de

mots (Dong et al., 2017 ; Mallinson et al., 2017 ; Sennrich et al., 2016b). Pour les besoins de l’infé-

rence causale, l’augmentation contrefactuelle modifie un attribut spécifique d’une phrase tout en

préservant le contexte global (Kaushik et al., 2020). Plus récemment, des méthodes exploitant les

capacités des GMLs utilisent le masquage et la reconstruction (V. Kumar et al., 2020 ; X. Wu et al.,

2018). Ces méthodes génèrent ainsi des transformations riches et cohérentes qui surpassent les

simples modifications de jetons. D’autres approches émergentes tirent parti des capacités géné-

ratives des GML pour élargir et diversifier davantage les jeux de données (Ding et al., 2024). Ainsi,

nous avons utilisé des techniques comme la rétrotraduction et l’ADS pour relever les défis liés aux

données faibles (Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020 ; Wei &

Zou , 2019).

2.4.4.2 Augmentation de données visuelles

L’augmentation de données visuelles rassemble des méthodes visant à accroître artificiellement

la taille et la diversité d’un jeu de données d’images. Elles cherchent ainsi à améliorer la robus-

tesse et la capacité de généralisation des modèles de vision par ordinateur (Yang et al., 2023).

Popularisées par des travaux démontrant leur efficacité dans l’entraînement de réseaux neuro-

naux profonds, ces techniques incluent des transformations géométriques (telles que la rotation,

les renversements horizontal et vertical, le zoom), des ajustements de luminosité, des déforma-

tions élastiques, ainsi que des approches de masquage partiel (mixup (mélange d’images), cutout

(découpage), random erasing (effacement aléatoire)) (Krizhevsky et al., 2012 ; Simard et al., 2003).

Elles permettent d’augmenter la diversité des exemples tout en réduisant le surapprentissage et
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en évitant des coûts d’annotation élevés (K. He et al., 2016 ; Shorten & Khoshgoftaar , 2019b).

Ces stratégies sont devenues des pratiques standard dans la préparation des données pour des

tâches de reconnaissance d’images, des petits corpus aux collections à grande échelle (Simonyan 

& Zisserman , 2015).

2.4.4.3 Augmentation de données pour les systèmes de question-réponse visuelle

Dans le contexte de la QRV, plusieurs travaux ont proposé des techniques spécifiques d’augmen-

tation. Une combinaison de transformations d’images et de reformulations de questions pour en-

richir les jeux d’entraînement a été proposée (Kafle et al., 2017). Cette méthode applique des mo-

difications comme des miroirs horizontaux ou des occultations partielles sur les images, tout en

reformulant les questions de manière paraphrasée. Cette stratégie met l’accent sur l’importance

du maintien de la cohérence entre le contenu visuel modifié et la description textuelle. Les ré-

sultats montrent que des augmentations soigneusement conçues peuvent améliorer significative-

ment les performances des modèles. Des méthodes revenant sur les approches conventionnelles

d’augmentation soulignent l’importance de préserver la cohérence multimodale (D. Chen et al.,

2022 ; L. Chen et al., 2022). Des transformations d’images ciblées et des ajustements textuels sur

mesure, plutôt que des manipulations génériques, ont été proposés. Les résultats expérimentaux

montrent que ces augmentations cohérentes conduisent à de meilleures performances et à une

robustesse accrue. Des approches basées sur l’apprentissage multimodal en espace de caractéris-

tiques ont également démontré leur efficacité pour générer des augmentations cohérentes (Z. Liu 

et al., 2023). Dans le cadre de la QRV en contexte de données faiblement annotées, une méthode

d’augmentation générant de nouvelles paires question-réponse à partir d’annotations existantes

a été introduite (Askarian et al., 2022). Elle exploite des métadonnées (attributs d’objets) et des

modèles de questions pour injecter des biais inductifs ciblés dans l’entraînement. Cela permet

d’améliorer significativement les performances jusqu’à +34 % par rapport aux modèles entraî-

nés uniquement sur les données initiales. Des techniques de mixup conditionnel ont également

été appliquées avec succès dans le domaine médical, démontrant l’efficacité de la combinaison

d’échantillons pour la QRV spécialisée (Gong et al., 2022). La méthode KDDAug, une approche

d’augmentation des données pour la question-réponse visuelle qui repose sur la distillation des
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connaissances, a été introduite (L. Chen et al., 2022). Contrairement aux approches synthétiques

traditionnelles, qui éditent des régions visuelles ou des mots au risque de produire des échan-

tillons artificiels et bruités, KDDAug génère de nouvelles paires image-question et leur assigne

des pseudo-réponses de manière robuste. Cette approche évite la dépendance à des règles heu-

ristiques limitées et améliore la capacité de généralisation des modèles. Des approches récentes

exploitent également l’apprentissage curriculaire pour optimiser l’augmentation de données en

QRV (Zheng et al., 2024). Une méthode d’augmentation évitant les transformations classiques (ro-

tations, miroirs) susceptibles d’altérer l’intégrité sémantique des triplets image-question-réponse

a été proposée (Tang et al., 2020). À la place, des exemples adversariaux soigneusement conçus

pour préserver les caractéristiques visuelles et le sens de la question sont générés. Ces données

sont ensuite intégrées dans un cadre d’apprentissage adversarial pour entraîner un modèle clas-

sique (BUTD), conduisant à des gains significatifs sur le benchmark VQAv2 et à une meilleure ré-

sistance aux attaques adversariales. L’utilisation de petits modèles multimodaux augmentés pour

guider des modèles de langage plus grands a également montré des résultats prometteurs (W. He 

et al., 2023).

2.5 À propos de la langue haoussa

2.5.1 Démographie et rayonnement géographique

Plus de 100 millions de personnes parlent le haoussa, ce qui classe cette langue parmi celles que

les africains utilisent le plus (Inuwa-Dutse , 2021). Cette estimation s’harmonise bien avec d’autres

évaluations qui précisent que la population de locuteurs natifs se compte par plus de 30 millions,

dont une grande partie vit au Nigeria et au Niger (Jaggar , 2006a). Le haoussa figure également

parmi les langues les plus parlées du continent africain, avec une présence significative dans plu-

sieurs pays d’Afrique de l’Ouest et du Centre (Campbell , 2008).

Le haoussa constitue la langue la plus influente et la plus répandue d’Afrique de l’Ouest,

et il continue de s’affirmer comme une lingua franca transnationale. Son usage s’étend

aux domaines commercial, administratif, éducatif et médiatique. On compte de nom-

breux journaux en haoussa, et le secteur de l’édition, de la télévision et de la produc-

tion audiovisuelle se montre particulièrement dynamique. La langue est également
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largement diffusée à la radio, tant en Afrique que sur la scène internationale, notam-

ment par la BBC World Service, la Voice of America, la Deutsche Welle et la China

Radio International, qui utilisent principalement le dialecte standard de Kano. Sur le

plan académique, plusieurs universités au Nigeria et au Niger offrent des programmes

de premier et de deuxième cycles en haoussa, tandis que des chercheurs spécialisés

en langue et littérature haoussa participent à des programmes comparables dans des

établissements en Europe, aux États-Unis, au Japon, en Chine et en Corée du Sud

(Jaggar , 2006b).

2.5.2 Caractéristiques linguistiques et patrimoine culturel

Membre de la branche tchadique de la famille afroasiatique, le haoussa joue un rôle de langue

maternelle et de lingua franca régionale en Afrique de l’Ouest et du Centre (Kaye , 2002). Il dispose

d’une riche tradition littéraire, orale et écrite, comprenant une poésie et une prose anciennes et

contemporaines (Furniss , 1996, 2019). La langue s’écrit à la fois en alphabet latin (boko) et en

alphabet dérivé de l’arabe (ajami) (Bondarev , 2021). Cette tradition d’écriture ajami témoigne de

l’influence historique et culturelle de l’islam dans la région, et constitue un patrimoine manuscrit

important pour la préservation de la littérature et des savoirs locaux (Furniss , 1995).

2.5.3 Le haoussa dans le traitement automatique du langage naturel (TALN)

Le haoussa importe sur le plan linguistique et socioculturel, mais il reste largement sous-représenté

dans les domaines du traitement automatique du langage naturel (TALN) et de l’intelligence ar-

tificielle multilingue. On le considère alors comme une langue à faible ressource d’un point de

vue computationnel (Hedderich et al., 2021 ; Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe ,

Akinola et al., 2020). Une analyse récente et complète de l’état actuel du TALN pour le haoussa a

identifié les défis persistants et les directions futures prometteuses pour cette langue (Muhammad 

et al., 2025). Ce manque de ressources a suscité des efforts récents pour développer des cor-

pus dédiés et des systèmes d’IA multimodaux inclusifs favorisant la diversité linguistique en re-

cherche. Ces dernières années, l’intérêt pour le haoussa s’est accru dans le cadre de plusieurs

tâches de TALN. Parmi celles-ci, on compte la classification de textes, l’analyse de sentiments via
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AfriSenti, la traduction automatique avec JW300, la reconnaissance d’entités nommées, l’étique-

tage morphosyntaxique ainsi que les technologies vocales (Common Voice, CMU Wilderness et

MLS) (D. I. Adelani et al., 2021 ; Agić & Vulić , 2019 ; Ardila et al., 2020 ; Black , 2019 ; Dione et al.,

2023 ; Muhammad et al., 2023 ; Pratap et al., 2020). Le haoussa est également intégré dans des

corpus multimodaux comme HaVQA et HaVG, ainsi que dans plusieurs modèles préentraînés tels

qu’AfriBERTa, AfroXLM-R ou mT0 (Abdulmumin et al., 2022 ; Alabi et al., 2022a ; Muennighoff ,

Wang , Sutawika , Roberts , Biderman , Le Scao et al., 2023 ; Ogueji et al., 2021b ; Parida et al., 2023).

Des modèles de langue plus récents ont élargi la couverture du haoussa, notamment AfroLM

avec 23 langues africaines, Cheetah avec plus de 500 langues africaines, et Aya avec 101 langues

(Adebara et al., 2024b; Elmadany et al., 2024; Reid et al., 2024). Des benchmarks systématiques

comme IrokoBench et AfroBench ont également évalué les performances des grands modèles

de langue sur le haoussa, révélant des écarts persistants mais des progrès encourageants (D. I.

Adelani , Ojo et al., 2024; Ojo et al., 2025). L’avènement de modèles multimodaux à grande échelle

comme Gemini et Llama 3 offre de nouvelles opportunités pour améliorer les systèmes multi-

lingues incluant le haoussa (AI , 2024; Team et al., 2025). Ces développements contribuent ainsi à

une meilleure inclusion multilingue dans les systèmes de TALN.

2.6 Système de question-réponse visuelle pour le haoussa

2.6.1 Problématique du système question-réponse (QRV) pour le haoussa

Le développement de systèmes de question-réponse visuelle pour le haoussa constitue une avan-

cée importante pour l’intelligence artificielle inclusive, permettant d’étendre les bénéfices des

technologies multimodales aux locuteurs de langues sous-représentées. Un système QRV est un

système permettant de répondre à des questions en s’appuyant à la fois sur l’analyse d’une image

et sur la compréhension du texte de la question (Agrawal et al., 2016). L’application de cette tech-

nologie au haoussa implique le développement de modèles capables de comprendre et de ré-

pondre à des questions posées en haoussa à propos de contenus visuels. Cette approche multi-

modale nécessite à la fois une compréhension du langage naturel en haoussa, une langue à faibles

ressources, et un raisonnement visuel, afin de générer des réponses précises et contextuellement

appropriées en intégrant l’information linguistique et visuelle.
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Le défi principal réside dans le manque de ressources annotées pour le haoussa, une probléma-

tique commune aux langues africaines dans le domaine multimodal (G. K. Kumar et al., 2022). Une

analyse récente de l’état du TALN pour le haoussa a souligné les défis spécifiques liés au dévelop-

pement de systèmes multimodaux dans ce contexte linguistique (Muhammad et al., 2025). Des

travaux sur d’autres langues à faibles ressources ont démontré l’efficacité de stratégies d’appren-

tissage par transfert et d’augmentation de données pour pallier ces limitations (Bugliarello et al.,

2022).

2.6.2 Le jeu de données HaVQA : première ressource de référence pour le QRV-haoussa

La publication du jeu de données HaV QA constitue une avancée majeure pour la recherche

dans ce domaine (Parida et al., 2023). Ce jeu de données contient des milliers de triplets image-

question-réponse en haoussa, et il a permis d’établir des bases de référence pour l’évaluation des

systèmes QRV en haoussa. Plusieurs approches ont été expérimentées sur ce jeu de données, no-

tamment un système QRV par classification combinant quatre transformateurs d’image avec le

modèle de langue BERT-base-Hausa (Parida et al., 2023). Ce dernier a été obtenu par raffinement

du modèle bert-base-multilingual-cased sur la langue haoussa et compte 110 millions de para-

mètres (D. I. Adelani , 2023 ; Devlin et al., 2019b). Cette configuration de référence a permis d’éta-

blir des performances initiales sur le jeu de données HaV QA, ouvrant la voie à des améliorations

ultérieures et à l’exploration de stratégies d’augmentation de données pour compenser la rareté

des ressources annotées en haoussa. Le tableau 2.2 résume les résultats d’expérimentations du

système QRV obtenus sur le jeu de données HaV QA (Parida et al., 2023).

2.6.3 Perspectives et approches émergentes

Depuis la publication deHaV QA, plusieurs approches prometteuses ont émergé dans le domaine

de la QRV multilingue et pour les langues à faibles ressources. Des architectures vision-langage

préentraînées comme BLIP-2 ont démontré leur capacité à faciliter l’apprentissage par transfert

entre langues et modalités (J. Li et al., 2023). L’ajustement par instructions, illustré par des modèles

comme LLaVA et InstructBLIP, offre également des perspectives intéressantes pour améliorer la

compréhension multimodale dans des contextes à faibles ressources (Dai et al., 2023 ; H. Liu et al.,
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2023).

Des benchmarks multilingues culturellement diversifiés comme CVQA ont élargi la portée de l’éva-

luation des systèmes QRV à 31 langues, bien que le haoussa n’y soit pas encore inclus (Romero et

al., 2024). Cette absence souligne le besoin continu de développer des ressources spécifiques pour

le haoussa et d’autres langues africaines. L’émergence de grands modèles multimodaux comme

Gemini, Llama 3 et XGen-MM, capables de raisonnement visuel avancé et d’apprentissage few-

shot, ouvre de nouvelles opportunités pour améliorer les performances des systèmes QRV en

haoussa, notamment par des approches d’adaptation avec peu de données (AI , 2024; Singh et al.,

2024; Team et al., 2025). Des techniques récentes de génération de données synthétiques pour

les tâches multimodales à faibles ressources constituent également une avenue prometteuse pour

enrichir les corpus d’entraînement en haoussa (Y. Li et al., 2024). De plus, l’apprentissage multi-

modal en contexte africain, tel que démontré pour les langues bantoues, suggère des stratégies

adaptables au haoussa (Siaminwe et al., 2024).

Table 2.1 – Nombre de paramètres du modèle
BERT-base affiné pour le haoussa

Modèle Nombre de paramètres
BERT-base-hausa 110 millions

Source : Davlan/bert-base-Hausa

Table 2.2 – Résultats du système de base de question-réponse visuelle
(QRV) sur le jeu de données HaV QA.

Encodeur d’images Encodeur de texte Score de Wu-Palmer
BEiT-large-P-224 BERT-base-Hausa 27,76
ViT-base-P-224 BERT-base-Hausa 28,91
ViT-large-P-224 BERT-base-Hausa 29,67
DeiT-base-P-224 BERT-base-Hausa 30,86

Source : (Parida et al., 2023)

2.7 Conclusion

Cette revue de littérature a permis de situer la problématique de la question-réponse visuelle en

haoussa dans le contexte plus large des avancées récentes en traitement automatique du langage
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naturel et en intelligence artificielle multimodale. Trois constats majeurs se dégagent de cette syn-

thèse. Premièrement, bien que le TALN pour les langues africaines ait connu un essor significatif

ces dernières années, avec le développement de corpus, de modèles et de benchmarks adaptés,

les langues à faibles ressources comme le haoussa demeurent largement sous-représentées dans

les systèmes multimodaux. Les initiatives telles que Masakhane, AfroLM, ou encore AfriBERTa té-

moignent d’un engagement croissant pour réduire cette fracture numérique linguistique, mais les

efforts restent concentrés principalement sur des tâches unimodales (traduction, reconnaissance

d’entités nommées, analyse de sentiments). Deuxièmement, l’évolution des systèmes QRV a été

marquée par des avancées technologiques remarquables, notamment grâce aux architectures fon-

dées sur les transformateurs et à la fusion de représentations visuelles et textuelles. Toutefois, ces

progrès bénéficient essentiellement aux langues à ressources élevées comme l’anglais. Les rares

initiatives visant les langues africaines, telles que le jeu de données HaV QA pour le haoussa ou

CVQA pour d’autres langues, constituent des premiers pas essentiels mais insuffisants pour com-

bler l’écart persistant. Troisièmement, les techniques d’augmentation de données, qu’elles soient

textuelles, visuelles ou multimodales, apparaissent comme des stratégies prometteuses pour pal-

lier la rareté des ressources annotées. La rétrotraduction, l’augmentation de données simplifiée

(ADS), les transformations géométriques d’images, ainsi que les méthodes spécifiques à la QRV

préservant la cohérence multimodale, offrent des pistes concrètes pour enrichir les corpus d’en-

traînement et améliorer la robustesse des modèles dans les contextes à faibles ressources. Le

haoussa, langue tchadique parlée par plus de 100 millions de locuteurs et jouant un rôle de lingua

franca en Afrique de l’Ouest, mérite une attention particulière dans le développement de tech-

nologies inclusives. Malgré sa vitalité sociolinguistique et son importance culturelle, cette langue

reste marginalisée dans les systèmes d’IA multimodaux. Le jeu de données HaVQA et les résultats

de base établis par Parida et al. (2023), avec un score Wu-Palmer de 30,86 obtenu par la combinai-

son DeiT-base-P-224 et BERT-base-Hausa, constituent un point de départ pour les travaux présen-

tés dans ce mémoire. Les lacunes identifiées dans cette revue justifient pleinement la démarche

expérimentale des chapitres suivants. En combinant augmentation de données, GML africains et

transformateurs d’images performants, ce travail vise à améliorer le système QRV-haoussa et à

promouvoir une intelligence artificielle plus inclusive.
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CHAPITRE 3

MÉTHODOLOGIE ET EXPÉRIENCES

3.1 Introduction

Ce chapitre présente la méthodologie complète mise en œuvre pour développer et évaluer un

système de question-réponse visuelle (QRV) pour le haoussa. La première section décrit la prépa-

ration du jeu de données HaV QA, incluant son analyse détaillée et les étapes de nettoyage et

de prétraitement. La deuxième section expose les métriques d’évaluation retenues pour mesurer

les performances du système : Wu-Palmer, précision, F1-score et fonction de perte. La troisième

section présente les modèles utilisés, comprenant neuf grands modèles de langue et quatre trans-

formateurs d’image, ainsi que les stratégies de fusion multimodale adoptées. La quatrième section

détaille les paramètres d’entraînement et le processus de raffinement des modèles. La cinquième

section décrit les techniques d’augmentation de données, distinguant les approches en ligne et

hors ligne. Finalement, la dernière section présente les trois architectures expérimentales corres-

pondant aux trois stratégies d’entraînement : sans augmentation, avec augmentation en ligne et

avec augmentation hors ligne. L’ensemble de ces éléments méthodologiques constitue le cadre ex-

périmental permettant d’évaluer l’efficacité des différentes approches pour la question-réponse

visuelle en haoussa.

3.2 Préparation du jeu de données

3.2.1 Jeu de données utilisé

La première étape consiste à créer et préparer le jeu de données multimodal nécessaire à l’entraî-

nement et à l’évaluation des modèles. Afin de réaliser les expériences de ce travail de recherche

sur la langue haoussa, le jeu de données HaV QA a été utilisé (Parida et al., 2023). Ce jeu de

données est disponible publiquement sur la plateforme Hugging Face (HausaNLP , 2023). Ce jeu

de données HaV QA constitue une innovation en offrant un ensemble de données multimodales

dédié aux échanges question-réponse sous forme visuelle dans cette langue à faibles ressources.

Il est élaboré à partir de 6 022 paires de questions-réponses en anglais, chacune étant reliée à
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l’une des 1 555 images uniques provenant de Visual Genome. Chaque paire de question-réponse

fait l’objet d’une traduction manuelle en haoussa, ce qui permet de garantir un lien sémantique

entre la réponse et les données visuelles associées. Ainsi, ce corpus de référence de 12 044 phrases

parallèles anglais-haoussa est créé, aligné sur les images. La figure 3.1 présente un exemple du jeu

de données HaV QA caractérisé par cinq éléments :

— L’image I

— Une question Qen en anglais

— Une réponse Ren en anglais correspondant à la question Qen

— Une question Qha en haoussa qui n’est autre que la traduction de la question Qen en

haoussa

— Une réponse Rha en haoussa correspondant à la question Qha et qui n’est autre que la

traduction de la réponse Ren en haoussa.

Dans ce jeu de données, il faut noter que plusieurs questions et réponses en anglais et en haoussa

peuvent être associées à une même image. Le tableau 3.1 montre un aperçu des 5 premières lignes

du jeu de données HaV QA : chaque image a un identifiant unique image_id, et chaque quintu-

plet (image_id, Qen, Ren, Qha, Rha) correspond à un identifiant unique qa_id.

Des expériences de base sont proposées par les chercheurs Parida et al. (2023) afin d’orienter

l’usage du jeu de données HaV QA : Il s’agit des expériences sur le système QRV, le système de

génération de question à partir du visuelle (GQV), ainsi que le système de traduction automatique

textuelle (TAT) et le système de traduction automatique multimodale (TAM). Cet ensemble marque

une étape importante dans la recherche sur les langues peu dotées, en particulier le haoussa, dans

un contexte multimodal (Parida et al., 2023).
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Figure 3.1 – Exemple d’une donnée issue du jeu de données HaV QA

Table 3.1 – Extrait des 5 premières lignes du jeu de données HaVQA

# image_id image qa_id ques_en ans_en ques_ha ans_ha

0 2335177 2335177.jpg 460732 What color is the man’s
shirt?

White. Menene launin rigar mutu-
min?

Fari.

1 2392303 2392303.jpg 1494576 What is attached to the
Westminster palace?

A tall tower. Menene yake makale a jikin
fadar Westminster?

Dogon hasu-
miya.

2 2321185 2321185.jpg 886868 What are the horses walking
on?

Sand. Akan me dawakan suke ta-
fiya?

Ƙasa.

3 2392923 2392923.jpg 1436743 What are the ties on top of? Blanket. A kan me ɗamarorin wuyan
suke?

Bargo.

4 2365369 2365369.jpg 631160 Why is the ground white ? It’s snowing. Meyasa ƙasan yayi fari? Dusar ƙanƙara
ke zuba.
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3.2.2 Bref analyse du jeu de données HaV QA

Figure 3.2 – Distribution de la longueur des questions dans HaV QA (EN vs. HA).
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Figure 3.3 – Distribution des termes interrogatifs dans HaV QA (EN vs HA).
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3.2.2.1 Analyse de la longueur des questions.

L’ analyse de la répartition de la longueur des questions en anglais et en haoussa, comme le

montrent la figure 3.2, révèle des disparités marquées entre ces deux langues. En effet, on constate

que la plupart des interrogations en anglais contiennent cinq termes, tandis qu’on observe une

proportion significative de questions composées de six ou quatre mots. Les phrases complexes,

c’est-à-dire celles qui comptent dix mots ou plus, sont quant à elles assez peu nombreuses, ne re-

présentant pas plus de 2% du total. En haoussa, les questions sont légèrement plus courtes, avec

une proportion plus élevée de questions de quatre ou cinq mots. Cette caractéristique linguistique

s’explique par le fait que le haoussa est une langue agglutinante, qui a la capacité de transmettre

des idées en utilisant moins de mots que le serait le cas en anglais. Cette caractéristique peut

directement influencer les modèles multimodaux : des entrées plus courtes entraînent une sim-

plification de la complexité syntaxique, mais peuvent aussi restreindre le contexte clair disponible

pour la clarification.

3.2.2.2 Analyse des termes interrogateurs.

L’utilisation des termes interrogatifs (Figures 3.3) met en évidence un déséquilibre frappant entre

les différents types de questions. En anglais, What domine largement avec plus de 3300 occur-

rences, suivi par Where, How, et dans une moindre mesure Who et When. Cette prépondérance

indique que la majorité des questions du corpus visent à identifier ou décrire des entités visuelles.

En haoussa, la répartition est plus diversifiée mais demeure concentrée autour de quelques formes

dominantes, notamment me, mene et ina, qui couvrent respectivement les questions de type

“quoi”, “quel(le)” et “où”. Des mots plus précis, comme yaya («comment»), wane («qui?») et

yaushe («quand?»), se rencontrent nettement moins souvent. Cette disparité crée une distorsion

dans la langue utilisée par les modèles formés avec le jeu de données HaV QA. En effet, ils seront

davantage habitués à certaines classes de questions, telles que l’identification et la description,

plutôt qu’à d’autres, comme le raisonnement temporel et la causalité.
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3.2.2.3 Conséquences sur l’apprentissage.

Ces observations mettent en évidence deux défis. D’une part, la longueur moyenne des questions

peut varier selon la langue. Cette variation peut affecter la robustesse du modèle, notamment si

le prétraitement (tokenisation, padding) n’est pas harmonisé. De plus, une distribution inégale

des termes interrogatifs peut fausser les résultats : un modèle peut obtenir de bons résultats

globaux en s’appuyant sur des questions fréquentes (par exemple, la détection d’objets en uti-

lisantWhat/me), tout en échouant sur des questions plus rares qui nécessitent une analyse plus

approfondie (Why/Pourquoi cela s’est-il produit?When/yaushe, Pourquoi cela s’est-il produit plus

tard?). Par conséquent, il est crucial, lors de l’évaluation, d’ajouter une analyse détaillée par type

de question aux mesures globales (Accuracy, F1-score). Cela permettra de mettre en évidence les

limites du système.

3.2.3 Préparation du jeu de données HaV QA

Pour la préparation des données, le nettoyage des textes (questions et réponses) et des images a

d’abord été effectué, ainsi qu’un prétraitement partiel du jeu de données. Le reste du prétraite-

ment est ensuite réalisé dans le pipeline d’entraînement en fonction de l’approche utilisée.

— Pour le nettoyage et le prétraitement partiel des textes, les lignes vides ou celles présentant

au moins une valeur manquante ont d’abord été supprimées. Ensuite, une nouvelle colonne nom-

mée label a été ajoutée qui n’est autre que l’encodage (labélisation) de la colonne de réponse

en haoussa avec la classe LabelEncoder() de la bibliothèque scikit-learn (scikit-learn developers ,

2024). Cette colonne label comportant les différentes classes, où chaque classe correspond à une

question-reponse, constitue la variable de sortie (variable cible) pour l’entraînement des modèles

QRV haoussa dans le cadre de ce travail de recherche. Ainsi, chaque paire (I , Qen) ou (I , Qha)

correspond à une étiquette unique. Pour l’entraînement des modèles, la paire (I , Qha) est princi-

palement utilisée.

— Pour le nettoyage et le prétraitement partiel des images, les fichiers vides ne présentant aucune

image et les images non associées à une question-réponse dans le jeu de données ont d’abord été

supprimés. L’ensemble des images restantes est ensuite redimensionné au format 224 × 224 pixels.
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3.3 Environnement expérimental

3.3.1 Infrastructure matérielle

Les expérimentations ont été conduites sur la plateforme Google Colab, utilisant alternativement

deux configurations GPU selon la disponibilité :

— Configuration 1 - NVIDIA A100 : GPU basé sur l’architecture Ampere avec 40 Go de VRAM et

83 Go de RAM système, offrant 19.5 TFLOPS (FP32) et 312 TFLOPS en précision mixte (FP16

Tensor Cores).

— Configuration 2 - NVIDIA L4 : GPU basé sur l’architecture Ada Lovelace avec 24 Go de VRAM

GDDR6 et 51 Go de RAM système, offrant 30.3 TFLOPS (FP32) et 242 TFLOPS en précision

mixte (FP16 Tensor Cores).

Les deux configurations supportent les opérations en précision mixte (bfloat16), permettant d’ac-

célérer l’entraînement tout en réduisant l’utilisation de la mémoire GPU.

3.3.2 Environnement logiciel

L’environnement logiciel comprend les composants suivants :

— Plateforme : Google Colab (Ubuntu 22.04 LTS)

— Langage : Python 3.12

— Framework : PyTorch 2.0+

— CUDA : 12.2 (A100) ou 12.0 (L4)

— Transformateurs : Transformers 4.35+ (Hugging Face)

— Vision : Torchvision 0.15+, Pillow 10.0+

— Données : NumPy 1.24+, Pandas 2.0+

— Visualisation : Matplotlib 3.7+, Seaborn 0.12+
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3.3.3 Outils de développement

Les outils employés pour le développement et la reproductibilité incluent :

— Développement : Google Colab Notebooks avec intégration Google Drive

— Stockage : Google Drive

Le code source est disponible publiquement (Mijiyawa , 2025).

3.4 Métriques employées

3.4.1 La métrique Wu-Palmer

La mesure de similitude Wu-Palmer évalue la ressemblance sémantique entre deux notions, concept1

et concept2, en se basant sur leur emplacement hiérarchique (Z. Wu & Palmer , 1994). Elle s’appuie

sur la profondeur d’un concept dans la hiérarchie de la taxonomie (depth(·)) de chaque concept

et sur la profondeur du LCS.

Wu− Palmer =
2× depth(·)(LCS)

depth(·)(concept1) + depth(·)(concept2)

Cette mesure fournit un résultat compris entre 0 et 1, qui reflète le niveau de similarité sémantique

entre deux entités.

— Plus la valeur se rapproche de 1, plus la similarité est élevée;

— Une valeur proche de 0 indique une faible similarité.

3.4.2 La métrique Accuracy

L’ exactitude, également connue sous le nom de Accuracy, évalue les performances d’un classifi-

cateur. Elle représente le pourcentage de prédictions correctes sur l’ensemble des données :

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
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Où :

— TP : Vrais résultats positifs (True Positives)

— TN : Vrais résultats négatifs (True Negatives)

— FP : Faux résultats positifs (False Positives)

— FN : Faux résultats négatifs (False Negatives)

Cette mesure se révèle pratique pour évaluer des ensembles de données dont les classes sont équi-

librées. Toutefois, elle peut produire des résultats trompeurs si les classes ne le sont pas (Fawcett ,

2006).

3.4.3 La métrique F1-score

La métrique F1-score est une mesure harmonique combinant laPrecision et leRecall d’un modèle

de classification binaire. Elle est particulièrement utile pour des jeux de données déséquilibrés,

car elle fournit une évaluation équilibrée entre les FP et les FN .

F1− score = 2 · Precision ·Recall

Precision+Recall

où :

— Precision = TP
TP+FP

— Recall = TP
TP+FN

Le F1-score est élevé uniquement lorsque la Precision et le Recall sont tous deux élevés, ce qui

en fait une mesure robuste pour les tâches de classification avec déséquilibre de classes (Sasaki ,

2007).

3.4.4 La métrique perte / Loss

En apprentissage automatique, la loss (ou loss function) quantifie l’erreur entre les prédictions et

les valeurs réelles attendues. Par exemple, on définit la Lcross-entropy comme suit :
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Lcross-entropy = −
N∑
i=1

yi log(ŷi)

où :

— yi est la vraie étiquette (valeur binaire ou catégorielle),

— ŷi est la probabilité prédite pour la classe correcte,

— N est le nombre d’exemples.

Une fonction de perte bien choisie est essentielle pour la convergence du modèle et la qualité

finale des prédictions (Heaton , 2017).

3.5 Architecture et modèles utilisés

3.5.1 Les grands modèles de langue (GML) utilisés

Le tableau TABLE 3.2 présente les différents GML ainsi que le nombre de leurs paramètres qui

ont été utilisés dans ce travail. Les performances en haoussa ont été évaluées sur un ensemble de

modèles comprenant mT0-base, mT0-large, BLOOMZ-560M, BLOOMZ-1B7, AfriBERTa, Afro-XLMR,

Llama-3-8B, DeepSeek-R1 et Gemini (D. I. Adelani , Liu et al., 2024b; DeepSeek-AI , 2025 ; Gemini

Team et al., 2025 ; Meta AI , 2024; Muennighoff , Wang , Sutawika , Roberts , Biderman , Scao et al.,

2023a, 2023b ; Muennighoff et al., 2022a, 2022b ; Ogueji et al., 2021a). D’après ce tableau, on voit

que certains GML utilisés sont de base préentraînés sur le haoussa, mais aucun de ces GML n’est

de base affiné sur le haoussa.

39



GML Nombre de paramètres Préentraîné sur le haoussa Affiné sur le haoussa

mt0-base 580 millions Oui Non

mt0-large 1,2 milliard Oui Non

afriberta_large 126 millions Oui Non

afro-xlmr-large-76L 560 millions Oui Non

gemini 770 millions Oui Non

bloomz560 560 millions Non Non

bloomz1b7 1,7 milliard Non Non

Llama-3.2-1B 1,23 milliard Non Non

deepseek-R1-1.5B 1,5 milliard Non Non

Table 3.2 – Nombre de paramètres, préentraînement et fine-tuning en haoussa des différents GML utilisés
pour le système de QRV.

3.5.2 Les transformateurs d’images (TI) utilisés

Le tableau TABLE 3.3 montre les diverses options d’images ainsi que le nombre correspondant de

paramètres employés lors de nos recherches. Les TI suivants ont été intégrés à notre chaîne de

traitement :

— ViT : un transformateur de vision standard pré-entraîné sur ImageNet-21k ;

— CLIP : un modèle alignant représentations visuelles et textuelles ;

— MAE : un auto-encodeur masqué optimisé pour la reconstruction d’images ;

— DeiT : une architecture conçue pour un entraînement efficace avec moins de données.

Toutes ces architectures sont documentées dans les travaux de Dosovitskiy et al. (2021b), K. He 

et al. (2022), Radford et al. (2021) et Touvron et al. (2021b).
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TI Nombre de paramètres

vit-base-patch16-224-in21k 86,4 millions

clip-vit-base-patch32 149 millions

mae-base 86 millions

deit-base-patch16-224 86 millions

Table 3.3 – Nombre de paramètres des différents encodeurs (transformateurs) d’images utilisés pour le
système QRV-Haoussa

3.5.3 Stratégies de fusion multimodale

Le système QRV appliqué à n’importe quelle langue, la fusion des modalités visuelle et textuelle est

un défi crucial pour assurer l’efficacité du modèle. On distingue plusieurs techniques d’intégration

multimodale.

3.5.3.1 Fusion précoce (early fusion)

La fusion précoce est une technique qui consiste à associer la représentation de l’information

textuelle et visuelle dès les premiers niveaux du modèle, généralement après avoir projeté ces

informations dans un espace latent partagé. Cette méthode offre une interconnexion détaillée

entre les deux formes de données, mais elle peut s’avérer coûteuse en termes de calculs et sensible

aux perturbations, notamment lorsqu’elle est appliquée à des langues peu dotées en ressources,

telles que le haoussa (Ilharco et al., 2019).

3.5.3.2 Fusion tardive (late fusion)

La fusion tardive consiste à traiter séparément les deux modalités (texte et image) par des enco-

deurs spécialisés (par exemple, GML pour le texte et TI pour l’image), avant de combiner leurs re-

présentations à un niveau décisionnel (par concaténation ou moyenne pondérée). Cette approche

est plus modulaire, mais elle peut limiter les interactions croisées entre le texte et l’image (Cho 

et al., 2021).
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3.5.3.3 Fusion croisée (cross-modal attention)

La fusion par attention croisée, plus récente et plus performante, permet à chaque modalité (texte

ou image) d’influencer dynamiquement la représentation de l’autre. Les modèles LXMERT et ViL-

BERT intègrent des unités d’attention multi-têtes entre l’image et le texte, ce qui leur permet de

comprendre en profondeur le contexte visuel influencé par la question (L. H. Li et al., 2019 ; Tan &

Bansal , 2019). Cette stratégie fonctionne très bien pour capturer les relations sémantiques com-

plexes, mais elle nécessite une quantité considérable de données annotées. Cela constitue un défi

dans le cas des langues à faibles ressources, comme le haoussa.

3.5.3.4 Approche adoptée

Nous avons choisi une méthode de fusion tardive, qui consiste à combiner les représentations

contextuelles (embeddings) obtenues à partir d’un TI et d’un GML adapté au haoussa. Cette fusion

se fait par l’intermédiaire d’une couche de projection, suivie d’une concaténation, avant qu’une

tête de classification ne soit appliquée. Cette architecture offre un équilibre satisfaisant entre ex-

pressivité et réalisabilité dans des contextes à faible ressource, comme dans le cas de la langue

haoussa.

3.6 Entraînement et raffinement des modèles par classification

3.6.1 Configuration des hyperparamètres

L’ensemble des hyperparamètres utilisés pour l’entraînement de nos modèles est détaillé ci-dessous.

Ces hyperparamètres sont classés en trois catégories : les hyperparamètres fixes qui restent constants

durant l’entraînement, les hyperparamètres dynamiques qui évoluent selon des stratégies d’op-

timisation ou définissent la durée totale d’entraînement, et les critères de sélection du modèle

optimal.

3.6.1.1 Hyperparamètres fixes

Les hyperparamètres suivants restent constants tout au long de l’entraînement et définissent la

configuration de base du processus d’apprentissage.
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□ Reproductibilité et stockage : La graine aléatoire (seed) a été fixée à 12345 pour garantir la

reproductibilité des expérimentations. Cette valeur permet des comparaisons fiables entre

différentes configurations de modèles en éliminant les variations dues à l’initialisation aléa-

toire. Les checkpoints sont stockés dans le répertoire checkpoint.

□ Taille des lots et gestion des données : Une taille de lot a été fixée à 32 échantillons par GPU

(per_device_train_batch_size = 32, per_device_eval_batch_size = 32). Cette va-

leur se situe dans la plage recommandée (16–64) pour le fine-tuning de modèles vision-

langage et reste compatible avec les contraintes mémorielles de nos environnements d’ex-

périmentation, notamment le GPU NVIDIA L4 (24 Go de VRAM) et le NVIDIA A100 (40 Go

de VRAM) disponibles sur Google Colab. Cette configuration permet un bon compromis

entre stabilité d’entraînement et efficacité de l’utilisation mémoire. Le chargeur de données

(DataLoader) exploite 8 processus parallèles (dataloader_num_workers = 8), afin d’ac-

célérer le chargement des données et d’éviter que le GPU ne reste inactif en attente d’E/S,

tout en maintenant une charge CPU raisonnable dans l’environnement Colab. Nous conser-

vons l’ensemble des colonnes du jeu de données (remove_unused_columns = False) afin

de préserver l’accès aux métadonnées nécessaires aux différentes étapes de traitement mul-

timodal.

□ Régularisation : Une régularisation L2 a été appliquée avec un coefficient de 1×10−4 (weight_decay

= 1e-4), valeur standard dans la littérature pour le fine-tuning de transformateurs (Devlin 

et al., 2019b). Des valeurs plus élevées (10−3) contraignent excessivement les poids, tandis

que des valeurs plus faibles (10−5) offrent une régularisation insuffisante pour notre en-

semble d’entraînement de taille limitée.

□ Précision numérique : La précision mixte bfloat16 a été activée (bf16 = True), permettant

une réduction de 50 % de l’utilisation mémoire GPU et des gains de vitesse jusqu’à 2× par

rapport à la précision mixte float32. Contrairement à la précision mixte float16, bfloat16

conserve la même plage d’exposant que float32, éliminant les problèmes de débordement

numérique.

□ Fréquence d’évaluation et de sauvegarde : L’évaluation est effectuée toutes les 100 étapes

(evaluation_strategy = "steps"), correspondant approximativement à 0.8 époque avec

notre configuration. Cette fréquence représente un compromis entre surveillance des per-
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formances et temps d’évaluation. Les métriques sont enregistrées (logging_steps = 100)

et les checkpoints sauvegardés (save_steps = 100) à la même fréquence, avec une limite

de trois checkpoints conservés (save_total_limit = 3) pour gérer l’espace disque. Le

format PyTorch est utilisé (save_safetensors = False).

□ Phase de préchauffage (warmup) : Une phase de préchauffage couvre les 1 % premières

étapes (warmup_ratio = 0.01), durant laquelle le taux d’apprentissage augmente linéai-

rement de zéro à 1 × 10−5. Cette technique stabilise l’entraînement initial en évitant des

mises à jour brutales causées par les gradients initiaux de grande magnitude. Le ratio de 1 %

(environ 120 étapes) offre une stabilisation suffisante sans consommer une portion exces-

sive du budget d’entraînement.

3.6.1.2 Hyperparamètres dynamiques

Les hyperparamètres suivants évoluent au cours de l’entraînement ou définissent sa durée totale,

permettant une adaptation progressive du processus d’apprentissage.

□ Durée d’entraînement : Les modèles sont entraînés pendant 60 à 80 époques selon la confi-

guration (num_train_epochs ∈ [60, 80]). Ce nombre a été déterminé empiriquement :

des expérimentations préliminaires ont révélé une convergence stable autour de 60–80

époques. Au-delà de 80 époques, un surapprentissage a été observé, tandis qu’en deçà

de 60 époques, le modèle n’atteignait pas son plein potentiel (sousapprentissage). Cette

durée évolue conceptuellement durant l’entraînement (progression de 0 à 80 époques) et

détermine la durée totale du processus d’optimisation, justifiant son classement parmi les

hyperparamètres dynamiques.

□ Taux d’apprentissage avec ordonnanceur : Le taux d’apprentissage initial est fixé à 1× 10−5

(learning_rate = 1e-5), valeur adaptée au raffinement (fine-tuning) pour éviter l’Oubli

catastrophique (catastrophic forgetting). Des expérimentations préliminaires avec 10−4 ont

montré une convergence instable, tandis que 10−6 convergeait trop lentement. Un ordon-

nanceur linéaire (lr_scheduler_type = "linear") diminue progressivement ce taux de

sa valeur initiale jusqu’à zéro, permettant une exploration large en début d’entraînement et
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une convergence fine en fin d’entraînement.

□ Évolution temporelle du taux d’apprentissage : Le taux d’apprentissage suit en moyenne la

trajectoire suivante :

— Phase 1 (0–1 % des étapes) : Augmentation linéaire de 0 à 1× 10−5

— Phase 2 (1–100 % des étapes) : Décroissance linéaire de 1× 10−5 à 0

3.6.1.3 Critères de sélection du modèle optimal

Nous définissons des critères de sélection pour identifier le meilleur modèle parmi tous les check-

points générés durant l’entraînement.

□ Métrique de performance : Le meilleur modèle est identifié en surveillant la perte d’évalua-

tion (metric_for_best_model = "eval_loss") que nous minimisons (greater_is_better

= False). La perte a été préférée à la précision car elle offre une sensibilité plus fine aux

variations de performance, capturant des différences subtiles dans les probabilités prédites

plutôt que des changements discrets de classification. Elle est également directement liée

à l’objectif d’optimisation, assurant une cohérence entre entraînement et sélection.

□ Chargement du modèle optimal : Le checkpoint ayant obtenu la meilleure perte d’évalua-

tion est automatiquement chargé à la fin de l’entraînement (load_best_model_at_end

= True). Cette stratégie garantit que le modèle final correspond aux meilleures perfor-

mances observées plutôt qu’au dernier checkpoint, qui pourrait présenter un surappren-

tissage. Cette approche est particulièrement pertinente pour notre contexte de données

limitées (HaV QA).

3.6.1.4 Récapitulatif

Le tableau 3.4 résume l’ensemble de ces hyperparamètres avec leurs valeurs et leur nature.
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Table 3.4 – Récapitulatif des hyperparamètres d’entraînement

Type Hyperparamètre Valeur / Valeur moyenne

Fixes

Graine aléatoire (seed) 12345
Taille de lot par GPU (train) 32
Taille de lot par GPU (eval) 32
Régularisation L2 (weight_decay) 1× 10−4

Précision mixte (bf16) True
Fréquence d’évaluation 100 étapes
Fréquence de sauvegarde 100 étapes
Limite de checkpoints 3
Processus de chargement 8
Conservation colonnes False
Format de sauvegarde PyTorch

Dynamiques

Nombre d’époques (num_train_epochs) entre 60 et 80
Taux d’apprentissage (initial) 1× 10−5

Ordonnanceur linear (→ 0)
Phase de préchauffage 1 % (0 → 10−5)

Sélection
Métrique de sélection eval_loss
Direction d’optimisation minimisation
Chargement meilleur modèle Oui

3.6.1.5 Résumé du processus d’entraînement des modèles de question-réponse visuelle (QRV)

Un pipeline d’entraînement crée un modèle multimodal QRV composé. Une étape intermédiaire,

appelée collator, prend soin de traiter chaque ensemble de données. Cette phase consiste à

analyser la structure des phrases (tokenisation) ainsi qu’à effectuer certaines opérations de trans-

formation sur les images. Le texte et l’image sont encodés avec la classe AutoModel de la li-

brairie transformers (mean-pooling pour le texte et pooler_output ou mean-pooling pour

l’image), puis fusionnés avant une couche de classification. L’entraînement via l’objet Trainer

utilise des TrainingArguments avec évaluation, journalisation et sauvegarde toutes les 100 ité-

rations (save_total_limit=3, rechargement automatique du meilleur modèle). Le plan d’entraî-

nement est entre 60 et 80 époques (num_train_epochs ∈ [60, 80]), avec un scheduler linéaire et

un échauffement proportionnel (warmup_ratio=0.01), l’activation du bf16 (bf16=True), un taux

d’apprentissage de 1e-5, une pénalisation weight_decay=1e-4 et dataloader_num_workers=8.

Les métriques calculées sont Wu-Palmer, Accuracy et F1-score. Deux callbacks assurent un affi-

46



chage lisible des logs et un arrêt précoce Exact20 qui compare la perte d’entraînement cumulée

à la perte de validation et interrompt si l’écart relatif atteint une cible (20 % ou 5 %) dans une

tolérance donnée. Enfin, l’exécution suit les fonctions train() puis evaluate().

3.6.2 Explication du fine-tuning du système question-réponse visuelle (QRV) par classification
en langue haoussa

Dans le contexte des langues à faibles ressources, comme le haoussa, le système QRV est for-

mulé ici comme un système de classification multi-classe. Il est question d’ identifier la meilleure

option de réponse à partir d’un groupe restreint de choix, étant donné qu’une image et une ques-

tion lui correspondent. Ce cadre restrictif, appelé classification à vocabulaire prédéfini, permet de

contourner les limites des générateurs de texte dans les contextes où les données annotées sont

rares ou peu diversifiées (Agrawal et al., 2016 ; Tan & Bansal , 2019).

3.6.2.1 Architecture générale du système question-réponse visuelle QRV

Ce système fonctionne grâce à deux encodeurs spécialisés :

— Un encodeur (transformateur) visuel (comme ViT ou CLIP-Vision), qui génère des représen-

tations vectorielles à partir d’une image.

— Un encodeur (transformateur) textuel (GML multilingue ou spécifique au haoussa) qui conver-

tit la question en vecteurs sémantiques.

Ces deux représentations sont combinées (soit par concaténation, soit par projection dans un es-

pace commun), puis soumises à une tête de classification (généralement une ou plusieurs couches

linéaires) qui prédit la classe (résultat) la plus probable.

3.6.2.2 Stratégie d’ajustement fin (fine-tuning) des modèles

L’ ajustement fin consiste à adapter simultanément le système aux particularités du jeu de données

HaV QA (Parida et al., 2023). Cela exige :

— De limiter ou d’interdire complètement l’accès aux couches des transformateurs préentraî-

nés (GML, ViT) pour prévenir le surapprentissage (Chronopoulou et al., 2019 ; Howard &
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Ruder , 2018).

— Entraînement de la tête de classification sur les triplets (image, question, réponse) du cor-

pus annoté. Dans notre cas, les triplets sont sous la forme (image, question en haoussa, ré-

ponse en haoussa) (Parida et al., 2023). Une fonction de coût de type entropie croisée (cross-

entropy), spécialement développée pour la classification supervisée, est utilisée (Goodfellow 

et al., 2016).

3.7 Techniques d’augmentation des données

3.7.1 Technique d’augmentation de données en ligne

L’ augmentation de données en ligne consiste à générer, dynamiquement, des variantes des don-

nées d’entrée pour chaque itération ou sous-ensemble durant l’entraînement du modèle. Contrai-

rement à l’augmentation hors ligne, qui consiste à créer un jeu de données élargi préalablement

stocké sur disque, l’augmentation en ligne s’effectue à la volée, ce qui réduit l’espace mémoire

nécessaire et introduit de la diversité à chaque passe dans le modèle (Shorten & Khoshgoftaar ,

2019a).

3.7.1.1 Objectifs et utilité pour la langue haoussa

Dans le contexte du système QRV-haoussa, une langue à faible ressource, l’ajout en ligne vise à

minimiser le surapprentissage et à améliorer l’efficacité du modèle face à la variabilité linguistique

et visuelle. Cela s’avère particulièrement bénéfique lorsque les données étiquetées se font rares

ou ne reflètent pas adéquatement la richesse des expressions courantes.

3.7.1.2 Méthodes textuelles pour l’expansion

Plusieurs méthodes permettent d’accroître la composante textuelle (les questions) : remplace-

ment de termes par leurs synonymes à l’aide de WordNet ou de modèles multilingues comme

mBERT, insertion, suppression ou recombinaison de mots sans modification de la structure gram-

maticale. En raison de l’insuffisance des ressources pour la langue haoussa, le choix a été fait de ne

pas utiliser de techniques d’augmentation textuelle afin d’éviter des biais potentiels susceptibles
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d’influencer défavorablement l’efficacité de l’apprentissage du système de question-réponse vi-

suelle, comme illustré à la figure 3.5. Des expérimentations préliminaires visant à accroître les

données en ligne ont en effet révélé que certains remplacements par synonymie produisent des

mots absents du vocabulaire haousa.

3.7.1.3 Méthodes visuelles d’augmentation

En ce qui concerne la modalité image, des transformations telles que la rotation aléatoire, le re-

cadrage, le zoom et l’inversion horizontale sont appliquées grâce à des bibliothèques telles que

torchvision :

— Rotations aléatoires ;

— Recadrages ;

— Agrandissement ;

— Inversions horizontales ;

— Ajustement du contraste et de l’éclairage, avec ajout de bruit aléatoire.

— Masquage aléatoire pour simuler des zones manquantes.

En ce qui concerne ce travail de recherche, la méthode de rotation aléatoire et la méthode de

retournement horizontal aléatoire ont été utilisées, comme le montre la figure 3.5.

3.7.1.4 Avantages de l’approche en ligne

L’approche en ligne présente plusieurs avantages :

— Elle offre une grande diversité d’exemples, sans augmenter la taille physique du jeu de don-

nées.

— Grâce à cette technique, les algorithmes peuvent mieux se prémunir contre diverses formes

de bruit et ainsi améliorer leur taux de réussite.

— L’intégration de cette stratégie au processus d’apprentissage est relativement simple, ne

nécessitant pas de phases de prétraitement complexes.
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3.7.2 Technique d’augmentation de données hors ligne

La méthode de l’augmentation de données hors ligne consiste à produire de nouvelles données

transformées avant l’entraînement du modèle, puis à les enregistrer sur disque pour une utilisa-

tion ultérieure. Contrairement aux exemples additionnels, qui ne sont présents que temporaire-

ment pendant la phase d’entraînement, ces exemples sont intégrés de manière permanente, ce

qui offre un meilleur contrôle sur les données présentées au modèle à chaque étape (Shorten &

Khoshgoftaar , 2019a).

3.7.2.1 Objectifs et utilité pour le haoussa

Dans les situations de pénurie de ressources, comme c’est le cas pour la langue haoussa, l’appren-

tissage hors ligne permet d’étendre le corpus d’entraînement en multipliant les paires de questions

et d’images annotées de manière artificielle. Cette stratégie s’avère appropriée quand on possède

une capacité de stockage adéquate et qu’on désire maintenir un certain niveau de stabilité quant

aux données perçues par le modèle. Elle permet d’assurer une diversité, sans avoir à procéder

constamment au recalcul des variations visuelles.

3.7.2.2 Méthodes textuelles d’augmentation

En mode hors ligne, la formulation des questions peut être améliorée en utilisant diverses tech-

niques. Voici quelques-unes de ces techniques :

— La traduction bidirectionnelle avec des modèles linguistiques multiples permet de reformu-

ler une question sans en modifier le sens initial (Sennrich et al., 2016a).

— Le remplacement contextuel de mots est possible grâce à des modèles tels que mBERT et

AfriBERTa, assurant ainsi une correspondance linguistique plus précise pour les langues afri-

caines (Alabi et al., 2022b).

— La génération paraphrastique supervisée, qui utilise des modèles génératifs préentraînés,

est limitée pour le haoussa en raison de la rareté de corpus parallèles.

Toutefois, comme indiqué précédemment, les techniques d’augmentation textuelle hors ligne pour

le haoussa ont été exclues. Cela permet d’éviter les biais découlant des erreurs de traduction, des
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synonymes inappropriés, etc., qui sont fréquents dans les contextes multilingues à faibles res-

sources (Nekoto , Marivate , Matsila , Fasubaa , Fagbohungbe , Akinola et al., 2020).

3.7.2.3 Méthodes visuelles d’augmentation

Les images du jeu de données peuvent être transformées hors ligne par des scripts automatisés

en appliquant :

— Transformations géométriques : rotation et retournement horizontal

— Dégradations simulées : flou, bruit, occlusion

— Ajustements photométriques : couleur, contraste et saturation

Dans ce travail, le jeu de données HaV QA a été augmenté en appliquant des rotations (±15°)

et des retournements horizontaux. Ces transformations permettent de générer 2 à 3 versions dis-

tinctes de chaque image initiale. Les images augmentées ont été sauvegardées et réutilisées pour

tous les entraînements ultérieurs, comme illustré à la figure 3.6.

3.7.2.4 Avantages et limites

L’approche hors ligne présente plusieurs avantages :

— Meilleure traçabilité et reproductibilité des transformations appliquées

— Réduction des coûts de calcul durant l’entraînement

— Adaptation optimale aux environnements disposant d’un espace de stockage suffisant

Toutefois, cette méthode est moins flexible que l’approche en ligne. Une fois les données augmen-

tées enregistrées, il devient difficile de varier dynamiquement les transformations d’une époque à

l’autre. Cette limitation peut réduire la robustesse du modèle face à des perturbations imprévues

(Shorten & Khoshgoftaar , 2019a).
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3.8 Architectures expérimentales du système QRV

3.8.1 Architecture sans augmentation de données

3.8.1.1 Configuration de référence

Dans cette configuration, le modèle est entraîné sur la version originale du jeu de donnéesHaV QA,

présentée au tableau 3.5. Chaque instance d’entraînement est un triplet composé de : (i) une ques-

tion en haoussa Qha, (ii) son image associée I , et (iii) la réponse Rha correspondante.

3.8.1.2 Architecture du modèle

La figure 3.4 illustre le flux de données et l’architecture d’entraînement du modèle sans augmen-

tation. Le traitement s’effectue en plusieurs étapes :

1. Encodage textuel : La question est tokenisée et encodée par un GML, produisant une repré-

sentation vectorielle du texte

2. Encodage visuel : L’image est divisée en patches et encodée par un TI, générant une repré-

sentation vectorielle de l’image

3. Fusion multimodale : Les représentations textuelles et visuelles sont combinées par un mé-

canisme d’attention conjointe en une représentation unifiée

4. Classification : Une tête de classification projette ce vecteur fusionné dans l’espace des ré-

ponses prédéfinies

5. Prédiction : La classe ayant le score le plus élevé est sélectionnée comme réponse finale

Les résultats de cette configuration de référence sont rapportés dans le tableau 4.1.

3.8.1.3 Motivation pour l’augmentation des données

Bien que l’augmentation des données soit couramment utilisée dans les systèmes unimodaux du

TALN et de la vision par ordinateur, elle reste peu exploitée dans les systèmes QRV. Or, dans le

contexte du haoussa, langue à faibles ressources, les transformations synthétiques offrent plu-
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sieurs avantages : extension du nombre d’exemples d’entraînement, amélioration de la robustesse

du modèle, et réduction du surapprentissage (Feng et al., 2021 ; Shorten & Khoshgoftaar , 2019a).

Train Test Images
HaV QA 4 816 1 204 1 555

Table 3.5 – Détails sur le dataset HaV QA et ses partitions pour l’entrainement et l’évaluation. Source :
(Parida et al., 2023)

Figure 3.4 – Architecture du système de question-réponse en langue haoussa combinant un grand modèle
de langue (GML) et un transformateur d’image (TI), inspirée des travaux de (Parida et al., 2023)

3.8.2 Architecture du système par classification avec augmentation en ligne

3.8.2.1 Principe de l’augmentation en ligne

L’approche d’augmentation en ligne conserve la répartition originale du jeu de données HaV QA

(tableau 3.5) et applique des transformations stochastiques à chaque propagation avant (figure 3.5).

Chaque instance d’entraînement est un triplet (I ,Qha,Rha) composé de l’image I , de la question

en haoussa Qha et de la réponse de référence Rha.
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3.8.2.2 Transformations appliquées

Seule la composante visuelle est modifiée durant l’entraînement. Les transformations suivantes

sont appliquées séquentiellement :

1. Retournement horizontal avec une probabilité de 0.5

2. Rotation aléatoire légère, selon la méthode proposée par Krizhevsky et al. (2012)

Cette stratégie permet de générer une variété pratiquement infinie de vues tout en préservant la

sémantique des objets représentés.

3.8.2.3 Architecture de traitement

La question non modifiée est tokenisée puis encodée par l’encodeur GML, tandis que l’image aug-

mentée est traitée par un TI. Les représentations textuelles et visuelles sont fusionnées par un

mécanisme d’attention croisée, puis transmises à une tête de classification qui attribue un score

à chaque étiquette de réponse. La classe ayant le score le plus élevé est sélectionnée comme pré-

diction finale.

3.8.2.4 Avantages de l’approche en ligne

L’augmentation en ligne présente plusieurs avantages :

— Aucun stockage supplémentaire requis

— Maintien d’un entraînement rapide

— Introduction d’une diversité visuelle continue

— Réduction du surapprentissage sans introduction de biais linguistique

Ces caractéristiques sont particulièrement précieuses dans le contexte du haoussa, langue à faibles

ressources. Les résultats obtenus avec cette méthode sont présentés dans le tableau 4.4.

3.8.2.5 Vers l’augmentation hors ligne

Bien que les transformations en temps réel renforcent la robustesse du modèle, une stratégie

d’augmentation hors ligne est également explorée. Cette approche consiste à créer, avant l’en-
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traînement, un jeu de données élargi et fixe dans lequel les modalités visuelle et textuelle sont

augmentées. Ce pool précalculé de paires texte-image permet d’évaluer les bénéfices d’une ap-

proche hors ligne par rapport à l’augmentation en ligne, conformément aux recommandations

issues des travaux sur l’enrichissement de données multimodales (Kafle et al., 2017 ; Shorten &

Khoshgoftaar , 2019a). La section suivante fournit une description détaillée de ce protocole hors

ligne.

Figure 3.5 – Architecture du système question-réponse visuelle (QRV) de la langue haoussa combinant un
grand modèle de langue (GML) et un transformateur d’image (TI) avec une augmentation des données en
ligne basé sur les travaux de (Parida et al., 2023 ; Wei & Zou , 2019)

3.8.3 Technique et architecture du système de question-réponse visuelle par classification
avec augmentation des données hors ligne

3.8.3.1 Pipeline d’augmentation hors ligne

La figure 3.6 illustre le pipeline d’augmentation hors ligne, qui étend le jeu de données original (ta-

bleau 3.5) en appliquant simultanément des transformations textuelles et visuelles, suivies d’une

traduction de l’anglais vers le haoussa. Cette approche vise à pallier la rareté des données et à

réduire les biais potentiels (Gong et al., 2022 ; W. He et al., 2023 ; Z. Liu et al., 2023).
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3.8.3.2 Processus d’augmentation

Concrètement, le processus s’effectue en plusieurs étapes pour chaque triplet (question, réponse,

image) du jeu de données anglais :

1. Duplication du triplet original

2. Substitution de synonymes dans les textes dupliqués (Wei & Zou , 2019)

3. Traduction automatique des textes de l’anglais vers le haoussa (Parida et al., 2023)

4. Application de transformations visuelles : retournement horizontal aléatoire et rotation (Shorten 

& Khoshgoftaar , 2019a)

L’ensemble des données originales est préservé, et le processus génère un jeu de données aug-

menté, HaV QAaug, de taille fixe équivalente au double du jeu de données initial. La distribution

des sous-ensembles d’entraînement et de test est présentée dans le tableau 4.7.

3.8.3.3 Jeu de données résultant

Le jeu de données HaV QAaug ainsi créé est accessible publiquement sur le lien : (Mijiyawa ,

2025). Ce corpus enrichi permet d’entraîner le système QRV composé d’un encodeur GML, d’un

transformateur visuel et d’un classificateur de fusion, conformément à l’architecture de base, afin

de produire des réponses précises en haoussa.

Train Test Images
HaV QAaug 9 625 2 407 3 110

Table 3.6 – Détails sur les partitions du jeu de données HaV QAaug après augmentation hors ligne du jeu
de données HaV QA pour l’entraînement et l’évaluation. Source : (Parida et al., 2023)
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Figure 3.6 – Architecture du système question-réponse visuelle (QRV) pour le haoussa avec augmentation
hors ligne inspirée des travaux de (Parida et al., 2023)

3.9 Conclusion

Ce chapitre a présenté la méthodologie complète pour développer un système de question-réponse

visuelle pour le haoussa. L’analyse du jeu de données HaV QA a révélé des caractéristiques lin-

guistiques importantes : questions plus courtes en haoussa et distribution déséquilibrée des termes

interrogatifs. Les métriques d’évaluation (Accuracy, F1-score, Wu-Palmer) et les modèles sélec-

tionnés (9 GML et 4 TI) ont été justifiés par leur pertinence pour les langues à faibles ressources.

L’architecture adoptée repose sur une fusion tardive, offrant un compromis efficace entre modu-

larité et performance. Trois stratégies d’entraînement ont été expérimentées : sans augmentation

(configuration de référence), avec augmentation en ligne (transformations visuelles dynamiques),

et avec augmentation hors ligne (corpus HaV QAaug obtenu par augmentation hors ligne à par-

tir de HaV QA). Ces approches visent à pallier la rareté des données, accroître la robustesse et

améliorer les performances. Les hyperparamètres ont été optimisés pour ce contexte à faibles

ressources. Le cadre méthodologique établi permet d’évaluer 36 variantes de modèles selon trois

régimes distincts. Le chapitre suivant présente l’analyse comparative des résultats, identifiant les

configurations les plus performantes pour le système de question-réponse visuelle en haoussa.
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CHAPITRE 4

RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX ET ANALYSES

4.1 Introduction

Après avoir défini le cadre méthodologique et les choix d’architectures multimodales, ce chapitre

se consacre à l’exposition et à l’interprétation des résultats obtenus. L’objectif principal est de me-

surer l’efficacité des différentes combinaisons entre grands modèles de langue (GML) et transfor-

mateurs d’images (TI) pour le système de Question-Réponse Visuelle (QRV) de la langue haoussa.

La performance du système est évaluée à travers trois protocoles d’entraînement distincts, per-

mettant d’isoler l’impact des stratégies d’augmentation de données : une approche de base sans

augmentation de données ; une approche avec augmentation en ligne (dynamique) ; une approche

avec augmentation hors ligne (prétraîtée). Pour chacune de ces configurations, 36 duos de mo-

dèles ont été testés et comparés selon trois indicateurs clés : l’Accuracy, le F1-score (macro) et la

métrique de Wu-Palmer. L’analyse qui suit s’articule autour de la comparaison des performances

globales, de l’étude de la robustesse des transformateurs et d’une discussion approfondie sur les

défis persistants, notamment la gestion de la dérive sémantique et les contraintes liées aux langues

à faibles ressources.

4.2 Résultats et analyse

Cette section présente les résultats des trois protocoles d’entraînement évalués pour le système

QRV-haoussa. L’objectif est de mesurer l’impact de la disponibilité des données sur les perfor-

mances du système à travers trois scénarios distincts :

— Sans augmentation : Configuration de référence (baseline) évaluant la capacité intrinsèque

des modèles sur le jeu de données original HaV QA

— Avec augmentation en ligne : Analyse de l’apport des transformations visuelles dynamiques

appliquées durant chaque itération de l’entraînement

— Avec augmentation hors ligne : Mesure de l’efficacité d’un enrichissement préalable et sta-
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tique du corpus HaV QAaug, permettant une diversification contrôlée des triplets image-

question-réponse

Chaque protocole mobilise 36 combinaisons architecturales résultant de l’association de 9 GML

et 4 TI. Pour chaque configuration, la performance est évaluée selon trois métriques complémen-

taires : l’Accuracy pour la précision globale, le F1-score-score pour la robustesse face au déséqui-

libre des classes, et la mesure de Wu-Palmer pour la validation de la proximité sémantique des

réponses.

4.2.1 Résultats obtenus pour l’apprentissage des modèles sans augmentation

Le tableau 4.1 présente les performances des 36 combinaisons architecturales (9 GML × 4 TI) en-

traînées sur le jeu de données original HaV QA sans aucune augmentation de données. Cette

configuration constitue la référence (baseline) pour évaluer l’apport des stratégies d’augmenta-

tion présentées dans les sections suivantes.

Table 4.1 – Analyse comparative des performances de fine-tuning des grands modèles de langue (GML) et
transformateurs d’images (TI) pour le haoussa sur le dataset HaV QA

GML TI Wu-Palmer Accuracy F1-score

mt0-base vit-base-patch16-224-in21k 15.04% 15.03% 0.35%

mt0-base clip-vit-base-patch32 14.45% 14.45% 0.28%

mt0-base mae-base 15.37% 15.37% 0.37%

mt0-base deit-base-patch16-224 15.45% 15.45% 0.35%

mt0-large vit-base-patch16-224-in21k 15.12% 15.12% 0.31%

mt0-large clip-vit-base-patch32 15.61% 15.61% 0.35%

mt0-large mae-base 15.28% 15.28% 0.41%

mt0-large deit-base-patch16-224 15.45% 15.45% 0.35%

afriberta_large vit-base-patch16-224-in21k 18.29% 18.27% 1.00%

afriberta_large clip-vit-base-patch32 17.20% 17.19% 0.52%

afriberta_large mae-base 17.94% 17.94% 0.87%

Suite à la page suivante.
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Tableau 4.1 – suite.

GML TI Wu-Palmer Accuracy F1-score

afriberta_large deit-base-patch16-224 18.27% 18.27% 0.71%

afro-xlmr-large-76L vit-base-patch16-224-in21k 18.28% 18.27% 0.74%

afro-xlmr-large-76L clip-vit-base-patch32 17.36% 17.36% 0.59%

afro-xlmr-large-76L mae-base 17.62% 17.61% 0.90%

afro-xlmr-large-76L deit-base-patch16-224 18.12% 18.11% 0.92%

gemini vit-base-patch16-224-in21k 15.03% 15.03% 0.40%

gemini clip-vit-base-patch32 14.80% 14.78% 0.31%

gemini mae-base 14.95% 14.95% 0.39%

gemini deit-base-patch16-224 15.03% 15.03% 0.40%

bloomz560 vit-base-patch16-224-in21k 17.29% 17.28% 0.55%

bloomz560 clip-vit-base-patch32 16.28% 16.28% 0.55%

bloomz560 mae-base 17.28% 17.28% 0.51%

bloomz560 deit-base-patch16-224 17.45% 17.44% 0.49%

bloomz1b7 vit-base-patch16-224-in21k 17.36% 17.36% 0.51%

bloomz1b7 clip-vit-base-patch32 17.04% 17.03% 0.59%

bloomz1b7 mae-base 17.52% 17.52% 0.61%

bloomz1b7 deit-base-patch16-224 17.28% 17.28% 0.53%

deepseek-R1-1.5B vit-base-patch16-224-in21k 16.11% 16.11% 0.78%

deepseek-R1-1.5B clip-vit-base-patch32 16.71% 16.69% 0.90%

deepseek-R1-1.5B mae-base 15.88% 15.86% 0.97%

deepseek-R1-1.5B deit-base-patch16-224 16.45% 16.45% 1.04%

Llama-3.2-1B vit-base-patch16-224-in21k 19.12% 19.10% 1.43%

Llama-3.2-1B clip-vit-base-patch32 19.68% 19.68% 1.73%

Llama-3.2-1B mae-base 18.21% 18.19% 0.86%

Llama-3.2-1B deit-base-patch16-224 18.36% 18.36% 1.36%
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4.2.1.1 Analyse des performances sans augmentation

Cette expérience évalue 36 combinaisons GML-TI surHaV QA sans augmentation de données, se-

lon trois métriques : Wu-Palmer, Accuracy et F1-score-score. Le tableau 4.1 révèle que la meilleure

combinaison est (Llama-3.2-1B, CLIP-ViT-Base-Patch32) avec Wu-Palmer = 19.68%, Accuracy = 19.68%

et F1-score = 1.73%. Cette configuration surpasse toutes les autres, démontrant l’efficacité de

Llama-3.2 combiné à CLIP pour les systèmes multimodaux. Cependant, ces performances restent

inférieures au score Wu-Palmer de 30.86% rapporté par Parida et al. (2023) avec (BERT-base-

Hausa, DeiT-base-Patch16-224) (tableau 2.2). Llama-3.2-1B se distingue par un F1-score de 1.73%,

supérieur à la majorité des autres GML ayant un score inférieur à 1%, et démontre des perfor-

mances stables avec l’ensemble des encodeurs d’images testés, en particulier CLIP et DeiT.

4.2.1.2 Analyse comparative des grands modèles de langue

Le tableau 4.2 synthétise les performances des neuf GML évalués, indépendamment des enco-

deurs d’images utilisés. Cette analyse transversale permet d’identifier les architectures les mieux

adaptées à la question-réponse visuelle en haoussa.

Table 4.2 – Synthèse des performances des grands modèles de langue sans augmentation de données sur
le système QRV pour le haoussa

GML Faits saillants

mt0-base / mt0-large Performances faibles (F1-score ≤ 0.41%) malgré l’augmentation

de la taille du modèle (220M → 1.2B paramètres), suggérant une

inadéquation à la modalité visuelle ou au haoussa.

AfriBERTa-Large Performances en hausse (F1-score jusqu’à 1.00%), démontrant

l’avantage des modèles préentraînés sur les langues africaines

pour les tâches multimodales en haoussa.

Suite à la page suivante.
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Tableau 4.2 – suite.

GML Faits saillants

afro-xlmr-large-76l Résultats compétitifs (F1-score jusqu’à 0.92%), offrant un bon

compromis entre couverture multilingue (76 langues africaines)

et adaptation linguistique.

gemini-2.0-flash Résultats modestes (F1-score ≤ 0.40%), peu sensibles au choix

de l’encodeur visuel. Performance en deçà des attentes pour un

modèle multimodal natif de nouvelle génération.

bloomz-560m / bloomz-1.7B Résultats stables mais moyens (F1-score : 0.49–0.61%) sur

tous les encodeurs, suggérant une généralisation modérée aux

langues à faibles ressources.

deepseek-R1-1.5B Bonne progression (F1-score jusqu’à 1.04%) comparativement

aux modèles de taille similaire, bénéficiant probablement de son

architecture orientée raisonnement.

llama-3.2-1B Meilleures performances observées (F1-score : 0.86–1.73%, ac-

curacy : 18.19–19.68%), dominant systématiquement tous les

autres modèles quelle que soit la combinaison avec les enco-

deurs d’images.

Trois tendances majeures émergent de cette analyse : (1) les GML spécialisés pour les langues africaines

(AfriBERTa, Afro-XLMR) surpassent les GML multilingues génériques, (2) la taille du GML n’est pas un pré-

dicteur fiable de performance (mT0-Large < AfriBERTa malgré des tailles comparables), et (3) llama-3.2-1B,

bien que non spécialisé pour le haoussa, démontre une capacité d’adaptation exceptionnelle aux systèmes

multimodaux en contexte à faibles ressources.

62



4.2.1.3 Analyse comparative des transformateurs d’images (TI)

Table 4.3 – Analyse des performances des transformateurs d’image sur le système QRV pour le haoussa par
classification sans augmentation de données

Transformateur d’image Observations

vit-base-patch16-224-in21k Encodeur stable mais rarement optimal seul.

clip-vit-base-patch32 Performant avec les meilleurs GML, notamment LLaMA-
3.2-1B et deepseek-R1.

mae-base Résultats parfois en retrait, sauf avec afriberta et afro-xlmr.

deit-base-patch16-224 Encodeur robuste, très souvent présent dans les
meilleures combinaisons.

4.2.1.4 Interprétation des performances obtenues

Bien que la meilleure combinaison atteigne 19.68% d’Accuracy, ces performances demeurent modestes

comparées aux systèmes QRV pour langues à hautes ressources (généralement > 60% d’accuracy). Plusieurs

facteurs contribuent à expliquer ces résultats :

— Contraintes liées aux ressources : Le haoussa dispose de données annotées limitées pour l’entraîne-

ment de modèles multimodaux, dans HaV QA contre plusieurs centaines de milliers pour les jeux

de données en anglais (VQA 2.0, GQA)

— Absence d’augmentation de données : Cette configuration de référence n’utilise aucune technique

d’enrichissement du corpus, limitant la diversité des exemples d’entraînement et potentiellement la

capacité de généralisation des modèles

— Formulation en classification fermée : Le système de classification impose un ensemble prédéfini de

réponses candidates, excluant toute réponse hors de cet espace même si elle est sémantiquement

correcte

4.2.2 Résultats obtenus pour l’apprentissage des modèles avec augmentation des données en
ligne

Le tableau 4.4 présente les performances des 36 combinaisons de modèles entraînées avec augmentation

en ligne, où des transformations visuelles (rotation ±15°, retournement horizontal) sont appliquées dyna-

63



miquement à chaque itération d’entraînement.

Table 4.4 – Analyse comparative des performances de fine-tuning des grands modèles de langue et trans-
formateurs d’image pour le système de question-réponse visuelle haoussa (QRV-haoussa) sur le jeu de
données HaV QA avec augmentation en ligne des données

GML TI Wu-Palmer Accuracy F1-score

mt0-base vit-base-patch16-224-in21k 15.86% 15.86% 0.38%

mt0-base clip-vit-base-patch32 15.87% 15.86% 0.57%

mt0-base mae-base 15.37% 15.37% 0.37%

mt0-base deit-base-patch16-224 15.86% 15.86% 0.38%

mt0-large vit-base-patch16-224-in21k 16.03% 16.03% 0.39%

mt0-large clip-vit-base-patch32 16.53% 16.53% 0.55%

mt0-large mae-base 15.79% 15.78% 0.36%

mt0-large deit-base-patch16-224 16.36% 16.36% 0.41%

afriberta_large vit-base-patch16-224-in21k 19.03% 19.02% 0.92%

afriberta_large clip-vit-base-patch32 19.86% 19.85% 0.90%

afriberta_large mae-base 19.53% 19.52% 0.99%

afriberta_large deit-base-patch16-224 19.03% 19.02% 0.92%

afro-xlmr-large-76L vit-base-patch16-224-in21k 18.52% 18.52% 1.05%

afro-xlmr-large-76L clip-vit-base-patch32 19.28% 19.27% 1.24%

afro-xlmr-large-76L mae-base 19.10% 19.10% 1.05%

afro-xlmr-large-76L deit-base-patch16-224 18.05% 18.05% 1.05%

gemini vit-base-patch16-224-in21k 14.79% 14.78% 0.43%

gemini clip-vit-base-patch32 15.45% 15.45% 0.35%

gemini mae-base 14.29% 14.29% 0.37%

gemini deit-base-patch16-224 15.12% 15.12% 0.41%

bloomz560 vit-base-patch16-224-in21k 14.04% 14.04% 0.19%

bloomz560 clip-vit-base-patch32 14.46% 14.45% 0.29%

bloomz560 mae-base 2.49% 2.49% 0.057%

bloomz560 deit-base-patch16-224 17.94% 17.94% 0.71%

bloomz1b7 vit-base-patch16-224-in21k 18.36% 18.36% 0.63%

bloomz1b7 clip-vit-base-patch32 12.87% 12.87% 0.25%

bloomz1b7 mae-base 6.73% 6.73% 0.074%

Suite à la page suivante.
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Tableau 4.4 – suite.

GML TI Wu-Palmer Accuracy F1-score

bloomz1b7 deit-base-patch16-224 17.19% 17.19% 0.51%

deepseek-R1-1.5B vit-base-patch16-224-in21k 18.46% 18.44% 1.56%

deepseek-R1-1.5B clip-vit-base-patch32 16.20% 16.20% 1.11%

deepseek-R1-1.5B mae-base 16.88% 16.86% 1.03%

deepseek-R1-1.5B deit-base-patch16-224 17.54% 17.52% 0.96%

Llama-3.2-1B vit-base-patch16-224-in21k 20.19% 20.18% 1.75%

Llama-3.2-1B clip-vit-base-patch32 19.54% 19.52% 1.90%

Llama-3.2-1B mae-base 17.78% 17.78% 1.19%

Llama-3.2-1B deit-base-patch16-224 18.04% 18.02% 1.49%

4.2.2.1 Analyse des performances avec augmentation en ligne

D’après les résultats obtenus dans le tableau 4.4, la meilleure combinaison est (Llama-3.2-1B, CLIP-ViT-Base-

Patch32) avec Wu-Palmer = 19.54%, Accuracy = 19.52% et F1-score = 1.90%, surpassant légèrement la confi-

guration sans augmentation (19.68% d’accuracy, 1.73% de F1-score) et démontrant l’effet bénéfique de

l’augmentation en ligne. L’analyse révèle que les modèles spécialisés pour les langues africaines bénéficient

particulièrement de cette stratégie, avec AfriBERTa-Large atteignant 19.86% d’accuracy avec CLIP (+1.66

points par rapport à la baseline) et Afro-XLMR-Large obtenant 19.28% avec CLIP (+1.92 points), tandis que

DeepSeek-R1 montre une progression significative à 18.46% avec ViT-Base (+2.35 points) et un F1-score de

1.56% (+0.52 point). Toutefois, des performances anormalement faibles sont observées pour certaines com-

binaisons BLOOMZ (BLOOMZ-560M + MAE : 2.49%, BLOOMZ-1.7B + MAE : 6.73%), suggérant une instabilité

numérique ou une inadéquation entre cette architecture et les transformations dynamiques appliquées.

Notons que, même avec augmentation en ligne, le meilleur score Wu-Palmer (19.54%) reste nettement in-

férieur à celui rapporté par Parida et al. (2023) (30.86%) avec la combinaison (BERT-base-Hausa, DeiT-base-

Patch16-224) présentée dans le tableau 2.2, écart qui s’explique probablement par des différences dans les

protocoles d’entraînement ou les hyperparamètres utilisés. En synthèse, l’augmentation en ligne apporte

des gains moyens de +1.2 points d’accuracy, avec un bénéfice particulier pour les modèles africains et les ar-

chitectures de raisonnement, mais les performances absolues demeurent modestes, justifiant l’exploration

de stratégies d’augmentation plus agressives incluant la composante textuelle.
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4.2.2.2 Analyse comparative des grands modèles de langue (GML)

Le tableau 4.5 synthétise les performances des neuf GML évalués avec augmentation en ligne, permettant

d’identifier les architectures bénéficiant le plus de cette stratégie d’enrichissement dynamique.

Table 4.5 – Synthèse des performances des grands modèles de langue (GML) avec augmentation en ligne
des données sur le système de question-réponse visuelle haoussa (QRV-haoussa)

GML Faits saillants

mt0-base / mt0-large Légère amélioration des performances (jusqu’à 0,57 % de F1-
score), mais résultats toujours limités à moins de 0,6 %.

afriberta_large Très bonnes performances (jusqu’à 0,99 % de F1-score), avec des
résultats stables quel que soit l’encodeur visuel utilisé.

afro-xlmr-large-76L Compromis intéressant, atteignant jusqu’à 1,24 % de F1-score.

gemini Performances modestes (inférieur ou égale à 0,43 %), peu affec-
tées par l’augmentation des données.

bloomz560 / bloomz1b7 Résultats très instables : certaines combinaisons très faibles
(0,057 %, 0,074 %), d’autres plus raisonnables (jusqu’à 0,71 %).

deepseek-R1-1.5B Amélioration marquée atteignant jusqu’à 1,56 % de F1-score, fai-
sant de ce modèle une option prometteuse.

llama-3.2-1B Meilleures performances observées, avec un F1-score maximal
de 1,90 % en combinaison avec CLIP.

4.2.2.3 Analyse comparative des encodeurs d’images

Le tableau 4.6 synthétise les performances des quatre transformateurs d’image évalués avec augmentation

en ligne, révélant l’impact différencié des architectures visuelles selon les modèles de langue associés.
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Table 4.6 – Synthèse des performances des transformateurs d’image avec augmentation en ligne des don-
nées sur le système de question-réponse visuelle haoussa (QRV-haoussa)

TI Observations

vit-base-patch16-224 Encodeur robuste mais rarement optimal, même avec aug-

mentation en ligne des données.

clip-vit-base-patch32 Encodeur le plus performant, notamment avec llama-3.2-

1B et afro-xlmr-large.

mae-base Bonnes performances dans certains cas (notamment avec

afriberta), mais instabilité critique avec bloomz.

deit-base-patch16-224 Encodeur fiable et stable, régulièrement présent dans les

meilleures combinaisons.

4.2.2.4 Interprétation des gains liés à l’augmentation en ligne des données

L’augmentation en ligne apporte une amélioration moyenne de +1.2 points d’accuracy, avec des gains va-

riables selon les architectures. Les modèles spécialisés pour les langues africaines bénéficient le plus de

cette stratégie : AfriBERTa-Large (+1.66 points, 19.86%), Afro-XLMR-Large (+1.92 points, 19.28%) et DeepSeek-

R1 (+2.35 points, 18.46%). Llama-3.2-1B maintient sa dominance avec une amélioration modérée (+0.51

point) et un F1-score atteignant 1.90%. La stabilisation des performances des modèles africains sur tous les

encodeurs confirme que la diversité visuelle compense partiellement la limitation des données textuelles

en haoussa. Toutefois, des effondrements critiques sont observés pour BLOOMZ (par rapport au régime

sans augmentation) avec certains encodeurs (BLOOMZ-560M + MAE : 2.49%, -14.79 points ; BLOOMZ-1.7B

+ MAE : 6.73%, -10.79 points), suggérant une inadéquation entre cette architecture et les transformations

dynamiques appliquées. En synthèse, l’augmentation en ligne bénéficie à 78% des combinaisons testées,

particulièrement aux modèles africains, mais les performances absolues restent modestes (< 21%), justifiant

l’exploration de stratégies d’augmentation plus incluant la composante textuelle.
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4.2.3 Résultats avec augmentation hors ligne

Le tableau 4.7 présente les performances des 36 combinaisons de modèles entraînées sur le jeu de données

HaV QAaug, obtenu par augmentation hors ligne combinant transformations visuelles (rotation ±15°, re-

tournement horizontal) et augmentation textuelle (substitution de synonymes, traduction de l’anglais vers

le haoussa), doublant ainsi la taille du corpus d’entraînement.

Table 4.7 – Analyse comparative des performances de fine-tuning des GML et encodeurs d’images pour le
système QRV-haoussa sur le jeu de données HaV QA avec augmentation hors ligne des données

GML TI Wu-Palmer Accuracy F1-score

mt0-base vit-base-patch16-224-in21k 28.07% 28.04% 5.97%

mt0-base clip-vit-base-patch32 27.29% 27.25% 5.41%

mt0-base mae-base 32.19% 32.16% 9.89%

mt0-base deit-base-patch16-224 31.36% 31.33% 9.95%

mt0-large vit-base-patch16-224-in21k 34.33% 34.32% 12.69%

mt0-large clip-vit-base-patch32 28.57% 28.54% 4.94%

mt0-large mae-base 35.30% 35.27% 13.45%

mt0-large deit-base-patch16-224 33.27% 33.24% 11.33%

afriberta_large vit-base-patch16-224-in21k 23.71% 23.68% 4.56%

afriberta_large clip-vit-base-patch32 32.74% 32.70% 7.84%

afriberta_large mae-base 24.00% 23.97% 5.12%

afriberta_large deit-base-patch16-224 23.77% 23.76% 4.39%

afro-xlmr-large-76L vit-base-patch16-224-in21k 22.20% 22.19% 3.88%

afro-xlmr-large-76L clip-vit-base-patch32 28.45% 28.42% 4.47%

afro-xlmr-large-76L mae-base 21.14% 21.11% 3.59%

afro-xlmr-large-76L deit-base-patch16-224 22.26% 22.23% 4.68%

gemini vit-base-patch16-224-in21k 35.89% 35.85% 15.32%

gemini clip-vit-base-patch32 23.97% 23.93% 2.80%

gemini mae-base 33.45% 33.40% 13.38%

gemini deit-base-patch16-224 33.52% 33.49% 12.79%

bloomz560 vit-base-patch16-224-in21k 16.13% 16.12% 1.41%

bloomz560 clip-vit-base-patch32 17.98% 17.95% 1.24%

Suite à la page suivante.
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Tableau 4.7 – suite.

GML TI Wu-Palmer Accuracy F1-score

bloomz560 mae-base 15.81% 15.79% 1.16%

bloomz560 deit-base-patch16-224 16.13% 16.12% 1.60%

bloomz1b7 vit-base-patch16-224-in21k 18.36% 18.36% 0.63%

bloomz1b7 clip-vit-base-patch32 17.63% 17.62% 2.87%

bloomz1b7 mae-base 16.92% 16.91% 2.61%

bloomz1b7 deit-base-patch16-224 17.39% 17.37% 2.71%

deepseek-R1-1.5B vit-base-patch16-224-in21k 16.18% 16.16% 1.77%

deepseek-R1-1.5B clip-vit-base-patch32 21.70% 21.69% 3.42%

deepseek-R1-1.5B mae-base 15.18% 15.16% 2.00%

deepseek-R1-1.5B deit-base-patch16-224 15.59% 15.58% 2.17%

Llama-3.2-1B vit-base-patch16-224-in21k 15.96% 15.95% 2.26%

Llama-3.2-1B clip-vit-base-patch32 17.99% 17.99% 3.11%

Llama-3.2-1B mae-base 16.76% 16.74% 3.25%

Llama-3.2-1B deit-base-patch16-224 17.26% 17.24% 3.40%

4.2.3.1 Analyse des performances avec augmentation hors ligne

D’après les résultats du tableau 4.7, la meilleure combinaison est (Gemini-2.0-Flash, ViT-Base-Patch16-

224) avec Wu-Palmer = 35.89%, Accuracy = 35.85% et F1-score = 15.32%. Ces performances constituent

une amélioration spectaculaire par rapport aux configurations précédentes : +16.73 points d’accuracy et

+13.59 points de F1-score par rapport à la meilleure baseline sans augmentation. Plus significativement,

ce score Wu-Palmer (35.89%) dépasse pour la première fois les performances rapportées par Parida et al.

(2023) (30.86% avec BERT-base-Hausa + DeiT, tableau 2.2), établissant un nouvel état de l’art (+5.03 points)

pour la question-réponse visuelle en haoussa. L’analyse révèle un renversement complet de la hiérarchie

des modèles : les architectures multilingues génériques (mT0-Large, Gemini), qui plafonnent à 15-16% sans

augmentation, émergent comme les plus performantes (33-36% d’accuracy), tandis que les modèles précé-

demment dominants (Llama-3.2-1B, AfriBERTa) régressent ou stagnent. Quatre configurations dépassent les

33% d’accuracy : mT0-Large + MAE (35.27%), Gemini + ViT (35.85%), mT0-Large + ViT (34.32%), et Gemini +

MAE (33.40%). Cette amélioration drastique s’explique par la combinaison de trois facteurs : (1) augmenta-

tion multimodale complète (questions, réponses, images) contre visuelle uniquement dans les approches
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précédentes, (2) doublement du corpus d’entraînement, et (3) diversification linguistique via traduction au-

tomatique. Ces résultats démontrent que l’augmentation hors ligne multimodale constitue une stratégie

particulièrement efficace pour les langues à faibles ressources, avec un gain moyen de +18.5 points d’accu-

racy.

4.2.3.2 Analyse comparative des grands modèles de langue (GML)

Le tableau 4.8 synthétise les performances des neuf GML évalués avec augmentation hors ligne, révélant

une hiérarchie de performances différente des configurations précédentes.

Table 4.8 – Synthèse des performances des GML avec augmentation hors ligne des données sur le système
QRV-haoussa

GML Faits saillants

mt0-base / mt0-large Amélioration significative : jusqu’à 13,45 % de F1-score pour mt0-
large associé à MAE.

afriberta_large Bonnes performances avec CLIP (7,84 % de F1-score), mais résul-
tats plus modestes avec les autres encodeurs d’images.

afro-xlmr-large-76L Performances plus faibles dans cette configuration : F1-score gé-
néralement inférieur à 5 %.

gemini Meilleur GML dans ce scénario, atteignant 15,32 % de F1-score
avec ViT.

bloomz560 / bloomz1b7 Performances globalement faibles, souvent inférieures à 3 % de
F1-score.

deepseek-R1-1.5B Performances limitées (maximum 3,42 % de F1-score), en retrait
par rapport aux autres stratégies d’entraînement.

LLaMA-3.2-1B Recul notable par rapport aux stratégies sans augmentation ou
avec augmentation en ligne : F1-score plafonné à 3,40 %.

4.2.3.3 Analyse comparative des encodeurs d’images (TI)

Le tableau 4.9 synthétise les performances des quatre transformateurs d’image avec augmentation hors

ligne, révélant un reclassement significatif par rapport aux stratégies précédentes.
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Table 4.9 – Synthèse des performances des transformateurs d’image avec augmentation hors ligne des
données sur le système QRV-haoussa

TI Observations

vit-base-patch16-224-in21k Bonnes performances avec certains GML comme gemini
et mt0, atteignant jusqu’à 15,32 % de F1-score.

clip-vit-base-patch32 Performances plus faibles que dans les autres stratégies ;
F1-score maximal de 7,84 % avec afriberta.

mae-base Bon encodeur avec mt0 (13,45 % de F1-score) et gemini
(13,38 %), mais résultats modestes avec les autres GML.

deit-base-patch16-224 Bon équilibre entre robustesse et performance, avec des
F1-scores supérieurs à 9,00 % dans plusieurs cas.

4.2.3.4 Interprétation des effets de l’augmentation hors ligne

L’augmentation hors ligne génère un renversement complet de la hiérarchie des performances, avec des

gains spectaculaires pour certaines architectures et des régressions significatives pour d’autres. Les mo-

dèles multilingues encoder-decoder de taille moyenne (Gemini-2.0-Flash, mT0-Large) émergent comme

les grands bénéficiaires, affichant des améliorations de +14.9 à +15 points de F1-score par rapport à la ba-

seline (Gemini : 0.40% → 15.32%, mT0-Large : 0.41% → 13.45%), établissant un nouvel état de l’art pour le

haoussa (35.89% Wu-Palmer, dépassant les 30.86% de Parida et al. (2023)). Inversement, les modèles pré-

cédemment dominants subissent des régressions majeures : Llama-3.2-1B chute de 1.90% (augmentation en

ligne) à 3.40% (hors ligne), soit un gain absolu de seulement +1.67 point vs baseline malgré le doublement du

corpus, tandis que les modèles spécialisés africains s’effondrent (AfriBERTa : 1.00% → 7.84%, +6.84 points

mais loin des +13-15 points des leaders ; Afro-XLMR : 1.24% → 4.68%, +3.44 points seulement). Cette dicho-

tomie s’explique probablement par trois facteurs : (1) l’augmentation textuelle (traduction anglais-haoussa,

substitution de synonymes) introduit du bruit linguistique que les modèles encoder-decoder multilingues

(préentraînés sur 100+ langues avec tâches de traduction) tolèrent mieux que les modèles decoder-only ré-

cents (Llama) ou les modèles spécialisés africains (AfriBERTa, Afro-XLMR) dont les embeddings haoussa sont

perturbés par les synonymes traduits ; (2) les modèles encoder-decoder bénéficient structurellement de la

diversité textuelle accrue, leur architecture séparant explicitement compréhension (encoder) et génération

(decoder), tandis que les architectures causales (Llama, DeepSeek) traitent texte et vision conjointement,

amplifiant l’impact du bruit ; (3) le doublement du corpus favorise les modèles de capacité moyenne (1.2B
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paramètres pour mT0-Large) qui manquaient de données, tandis que les modèles de 1B paramètres (Llama-

3.2) approchent leur limite de capacité et surapprentissent sur le bruit introduit. Ces résultats démontrent

que l’augmentation hors ligne multimodale, bien qu’elle soit efficace pour les architectures appropriées

(+18.5 points d’accuracy en moyenne pour Gemini/mT0), nécessite une sélection attentive du modèle de

langue, privilégiant les architectures encoder-decoder multilingues sur les modèles causaux récents pour

les langues à faibles ressources.

4.2.4 Courbes d’apprentissage et interprétation : Gemini + ViT-base-patch16-224-in21k (hors
ligne)

Cette section présente les résultats d’entraînement pour la configuration Gemini + Vit-base-patch16-224-

in21k avec augmentation hors ligne. L’analyse se décline en trois volets complémentaires : le plan de taux

d’apprentissage qui conditionne la dynamique de convergence, l’évolution des pertes d’entraînement et de

validation, et les métriques de performance permettant d’évaluer la capacité de généralisation du modèle.

4.2.4.1 Plan de taux d’apprentissage

Le taux d’apprentissage a été planifié selon une stratégie linéaire avec préchauffage, où 1% des pas d’entraî-

nement permettent une montée progressive jusqu’à la valeur maximale, suivie d’une décroissance linéaire

favorisant une convergence stable. La figure 4.1 illustre cette évolution sur l’ensemble des 18 000 pas d’en-

traînement.

Figure 4.1 – Planification du taux d’apprentissage (linéaire avec ratio de préchauffage de 0,01)
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4.2.4.2 Évolution des métriques de validation.

Le suivi des métriques de validation permet d’évaluer la capacité de généralisation du modèle tout au long

de l’entraînement. La figure 4.2 présente l’évolution de trois indicateurs complémentaires : le score Wu-

Palmer qui mesure la similarité sémantique, le F1-score macro qui évalue l’équilibre entre classes, et l’accu-

racy qui quantifie la justesse globale des prédictions.

Figure 4.2 –Métriques de validation au cours de l’entraînement : Wu-Palmer, F1-score (macro) et Accuracy.

4.2.4.3 Pertes d’entraînement et de validation

Le suivi simultané des pertes d’entraînement et de validation permet d’évaluer la capacité du modèle à mi-

nimiser l’erreur tout en généralisant correctement. La figure 4.3 montre la décroissance de ces deux pertes

au fil de l’entraînement. Une convergence saine se caractérise par une diminution progressive et parallèle

des deux courbes, tandis qu’un écart croissant signale un surapprentissage des données d’entraînement.

73



Figure 4.3 – Évolution des pertes train/loss et eval/loss en fonction du nombre d’étapes.

4.2.4.4 Interprétation synthétique.

Le planificateur (voir la figure figure 4.1) révèle une progression modeste suivie d’une diminution constante,

ce qui indique un ajustement optimal. Côté performances (figure 4.2), l’Accuracy et le Wu-Palmer pro-

gressent de façon monotone avant de se tasser en fin d’entraînement, tandis que le F1-score (macro) reste

faible : cela traduit une forte inégalité de classes et/ou un espace de réponses vaste, où le modèle apprend

surtout les classes majoritaires. Les pertes (figure 4.3) décroissent nettement en train et plus modérément

en eval, avec un écart qui s’ouvre au fil des étapes : on observe un début de sur-apprentissage malgré l’aug-

mentation hors-ligne. En pratique, il est pertinent d’activer l’early stopping autour du palier des métriques

et d’accentuer la régularisation pour mieux généraliser (p. ex. weight_decay/dropout, gel/dégel progres-

sif des encodeurs, label smoothing). Pour améliorer le F1-score macro, il est préférable de mettre en place

des stratégies axées sur le déséquilibre des classes : class weighting ou focal loss, sampler équilibré, sur-

échantillonnage des classes rares et, en évaluation sémantique, de veiller à la couverture de Wu-Palmer

(synonymie, normalisation des réponses).
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4.2.5 Analyse d’erreurs

L’analyse des erreurs révèle une forte sensibilité du système aux questions formulées de manière ambiguë

ou sémantiquement proches d’autres classes. En effet, certaines images représentant des scènes similaires

sont associées à des réponses différentes, ce qui rend la classification difficile. De plus, les erreurs sont am-

plifiées lorsque les augmentations hors ligne introduisent un bruit sémantique ou une traduction incorrecte

en haoussa, menant à des associations erronées entre l’image et la question. Enfin, on observe un taux plus

élevé de confusion inter-classes pour les modèles de grande taille (comme LLaMA) lorsqu’ils sont entraînés

avec des données augmentées bruyantes, suggérant une surcapacité à mémoriser des artefacts de données

au lieu de généraliser.

4.3 Discussion

Les résultats démontrent clairement que le type de croissance des données affecte les performances du sys-

tème QRV. L’augmentation hors ligne s’avère être la plus bénéfique, offrant une amélioration significative

des métriques, notamment du F1-score, qui atteint jusqu’à 15.32 %. Cela contraste fortement avec les résul-

tats sans augmentation ou avec augmentation en ligne, qui restent limités à des performances inférieures

à 2 %. Toutefois, cette amélioration n’est pas uniforme. Certains modèles (notamment LLaMA) voient leurs

performances diminuer lorsque des données augmentées hors ligne sont utilisées. Cela pourrait être causé

par un surapprentissage ou une insuffisance de robustesse face à la diversité générée. Ces observations

soulignent l’importance de choisir des stratégies d’augmentation adaptées à la capacité de généralisation

des modèles utilisés.

4.4 Analyse des points forts et des points faibles du système

Parmi les forces du système, on note la modularité du pipeline QRV-haoussa, permettant une combinaison

flexible de modèles linguistiques et d’encodeurs d’images. L’intégration de modèles préentraînés multi-

lingues adaptés à l’Afrique (comme afriberta ou afro-xlmr) constitue également un atout pour la prise

en charge du haoussa. Par ailleurs, l’utilisation de l’augmentation hors ligne a significativement amélioré la

couverture sémantique et la robustesse du système. En revanche, on observe encore des points à améliorer.

Le système est limité à une tâche de classification fermée, ce qui limite la génération de réponses ouvertes

ou nuancées. De plus, la performance demeure fortement dépendante du prétraitement des données et de

la qualité des traductions vers le haoussa. Finalement, les GML comme LLaMA sont plus sensibles au bruit,
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ce qui les rend moins fiables dans un contexte de faible qualité des données augmentées.

4.5 Conclusions et pistes d’amélioration

Cette étude a mis en lumière l’importance cruciale de l’augmentation de données pour le système QRV-

haoussa. L’augmentation hors ligne, bien que coûteuse en termes de préparation, constitue une straté-

gie très efficace pour compenser la rareté des ressources. Cependant, elle doit être soigneusement plani-

fiée pour éviter d’introduire du bruit ou des biais linguistiques. Pour améliorer le système, plusieurs pistes

peuvent être envisagées :

(1) intégrer un mécanisme de détection d’incertitude ou d’explicabilité pour identifier les cas ambigus ;

(2) affiner les stratégies d’augmentation avec des techniques de paraphrases contrôlées ou de génération

contrastive;

(3) explorer des architectures hybrides fusionnant classification et génération;

(4) entraîner ou adapter des modèles spécifiquement sur des corpus haoussa enrichis de contexte culturel

pour améliorer la compréhension fine des questions.

4.6 Synthèse des difficultés rencontrées

Le tableau ci-dessous résume les difficultés rencontrées durant la réalisation de ce travail de recherche

Table 4.10 – Synthèse des difficultés rencontrées et solutions apportées

Difficulté Impact Solution apportée

Consommation de res-

sources : temps et UTG

Exécutions longues lors de l’entraîne-

ment des modèles (environ 1 à 4 heures

en moyenne pour 80 à 100 époques,

avec une taille de lot de 32, sur une UTG).

Ablation minimale ; précision mixte

bf16tnotea, gel partiel des para-

mètres, accumulation de gradient,

points de contrôle de gradient, sau-

vegardes espacées, planificateur li-

néaire, arrêt anticipé.

Suite à la page suivante.
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Tableau 4.10 – suite.

Difficulté Impact Solution apportée

Capacité de calcul limitée Moins d’époques et de tailles de lot pos-

sibles, exploration d’hyperparamètres li-

mitée.

Planification raisonnable du taux

d’apprentissage, réutilisation du

meilleur point de contrôle, redé-

marrages ciblés, priorisation des

expériences.

Mémoire UTG limitée (sa-

turation mémoire)

Taille de lot trop grande entraîne des

plantages ; taille trop petite ralentit l’en-

traînement.

Précision mixte bf16, accumulation

de gradient, réduction de la taille

d’image, gel partiel des paramètres,

nettoyage du graphe de calcul.

Déséquilibre et grand

nombre de classes (2 991

classes)

F1-score macro faible, biais vers les

classes majoritaires.

Entropie croisée pondérée, fonc-

tion de perte focale, échantillon-

nage équilibré, suréchantillonnage

des classes minoritaires.

Sensibilité de la métrique

Wu-Palmer (synonymes et

variations)

Grande variabilité, sous-estimation de la

similarité sémantique.

Dictionnaires de synonymes, norma-

lisation des réponses, réglage du

seuil de similaritétnoteb.

Ressources multimodales

limitées (système QRV en

haoussa)

Jeu de données principal : HaVQA (6 022

questions, 1 555 images) ; variété linguis-

tique et visuelle restreinte, rendant la gé-

néralisation difficile.

Augmentation des ressources mul-

timodales par divers moyens (rota-

tions, retournements, substitutions

par synonymes), alignement ma-

nuel, utilisation de modèles multi-

lingues préentraînés.

Transformations textuelles

(haoussa, augmentation

en ligne)

Morphologie riche et variantes orthogra-

phiques : certaines substitutions créent

des phrases incorrectes ou inexistantes

en haoussa.

Limitation volontaire des transfor-

mations textuelles ; préférence pour

les données originales. Les transfor-

mations sont appliquées principale-

ment sur les images (voir figure 3.5).

Suite à la page suivante.
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Tableau 4.10 – suite.

Difficulté Impact Solution apportée

Augmentation des don-

nées hors ligne

Temps de traitement élevé du jeu de don-

nées, notamment pour les transforma-

tions sur les images avec la transforma-

tion des textes ; temps total estimé à en-

viron 12 heures.

Exécution sur le serveur Titanic de

l’UQAM. Parallélisation des opéra-

tions, sauvegarde des jeux augmen-

tés pour réutilisation.

4.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté une évaluation comparative approfondie de 36 combinaisons de modèles selon trois protocoles

d’entraînement distincts. Les résultats expérimentaux démontrent l’impact déterminant des stratégies d’augmenta-

tion de données sur les performances du système de question-réponse visuelle pour le haoussa. Sans augmentation

de données, le F1-score maximal atteint 1,73 % (LLaMA-3.2-1B avec CLIP), établissant une référence modeste reflétant

les contraintes d’un contexte à faibles ressources. L’augmentation en ligne améliore légèrement ces performances à

1,90 %, offrant une diversification visuelle dynamique sans coût de stockage additionnel. L’augmentation hors ligne

produit quant à elle des résultats spectaculaires, avec un F1-score de 15,32 % et un score Wu-Palmer de 35,89 % pour

la combinaison (Gemini, ViT-base). Ces performances dépassent de 5,03 points le score Wu-Palmer de référence rap-

porté par Parida et al. (2023) (30,86 %), établissant ainsi un nouvel état de l’art pour le système QRV-haoussa. Cette

amélioration substantielle s’accompagne toutefois d’un reclassement significatif de la hiérarchie des modèles. Les

architectures encoder-decoder multilingues (Gemini, mT0) bénéficient massivement de l’enrichissement multimo-

dal du corpus, tandis que les modèles de grande capacité comme LLaMA-3.2-1B manifestent une sensibilité accrue

au bruit introduit par les augmentations textuelles. L’analyse des courbes d’apprentissage révèle une convergence

stable pour la meilleure configuration, accompagnée toutefois de signes précoces de surapprentissage, soulignant la

nécessité d’une régularisation renforcée (early stopping, weight decay, dropout adaptatif). Les principales difficultés

rencontrées incluent les contraintes computationnelles imposées par l’entraînement de 108 configurations distinctes,

le déséquilibre prononcé des classes (2 991 classes de réponses), et la qualité variable des traductions automatiques

en haoussa. En définitive, cette étude établit que l’augmentation hors ligne multimodale constitue la stratégie la plus

efficace pour compenser la rareté des ressources en haoussa et, par extension, pour l’ensemble des langues à faibles

ressources, à condition de privilégier des architectures encoder-decoder adaptées. Les résultats obtenus, bien qu’en-

core en deçà des performances observées pour les langues à hautes ressources (> 60 % d’accuracy), représentent une

avancée significative pour le traitement multimodal des langues africaines peu dotées et ouvrent des perspectives

prometteuses pour des travaux futurs. Le chapitre suivant présentera les conclusions générales de cette recherche,

ses limites intrinsèques et les perspectives d’amélioration du système QRV-haoussa.
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CHAPITRE 5

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

5.1 Résumé des apports

Cette recherche a proposé une évaluation comparative approfondie d’un système de question-réponse visuelle (QRV)

par classification pour la langue haoussa, une langue africaine à faibles ressources. L’étude a examiné 36 combinaisons

architecturales résultant du croisement de 9 grands modèles de langue (GML) et de 4 transformateurs d’image (TI),

évaluées selon trois protocoles d’entraînement distincts adaptés au contexte de langue à faibles ressources : sans aug-

mentation de données (baseline), avec augmentation en ligne (transformations dynamiques), et avec augmentation

hors ligne (corpus enrichi HaV QAaug obtenu par extension de HaV QA.

5.1.1 Résultats expérimentaux

Les expérimentations ont démontré que l’intégration méthodique de modèles linguistiques avancés, de transforma-

teurs d’images robustes et de stratégies éprouvées d’enrichissement des données permet d’améliorer significative-

ment les performances des systèmes QRV, et ce, malgré un contexte marqué par la rareté des ressources. Ces résul-

tats confirment que les techniques multimodales et les approches d’augmentation de données constituent un levier

efficace pour renforcer la qualité des modèles destinés aux langues à faibles ressources. L’approche standard sans

augmentation a établi une référence avec un F1-score maximal de 1,73 % pour la combinaison (LLaMA-3.2-1B, CLIP).

L’augmentation en ligne a apporté des gains modestes, atteignant 1,90 % de F1-score, offrant une diversification vi-

suelle dynamique sans coût de stockage additionnel. En revanche, l’augmentation hors ligne s’est révélée particuliè-

rement efficace, produisant des résultats spectaculaires sur le jeu de données HaV QAaug qui est une extension du

corpus HaV QA obtenue par augmentation hors ligne multimodal durant .

5.1.2 Performance optimale

La meilleure configuration identifiée combine le modèle Gemini-2.0-Flash avec le transformateur ViT-base-patch16-

224-in21k, atteignant un score d’exactitude (Accuracy) de 35,85 %, un score Wu-Palmer de 35,89 % et un score F1-score

de 15,32 %. Ces performances dépassent de 5,03 points le score Wu-Palmer de référence rapporté par Parida et al.

(2023) (30,86 %), établissant ainsi un nouvel état de l’art pour le système QRV-haoussa. Il convient de souligner que

le modèle Gemini est pré-entraîné sur le haoussa, ce qui explique en partie ses excellentes performances. Le nouveau

jeu de données HaV QAaug est accessible publiquement (Mijiyawa , 2025).
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5.1.3 Enseignements méthodologiques

L’analyse comparative a révélé plusieurs enseignements clés. Premièrement, le préentraînement spécifique à la langue

cible amplifie de manière systématique les bénéfices de l’augmentation hors ligne, mettant en évidence l’importance

de concevoir conjointement le modèle et les données en fonction de la langue étudiée. Deuxièmement, les architec-

tures encodeur-décodeur multilingues (Gemini, mT0) bénéficient massivement de l’enrichissement multimodal du

corpus, tandis que les modèles de type décodeur de grande capacité (LLaMA-3.2-1B) manifestent une sensibilité ac-

crue au bruit introduit par les augmentations textuelles. Troisièmement, la capacité remarquable de LLaMA-3.2-1B à

catégoriser correctement les réponses en l’absence de tout préentraînement sur le haoussa démontre le potentiel du

transfert interlangue pour les langues à faibles ressources.

5.2 Limites de la recherche

Bien que cette étude ait apporté une contribution significative à la compréhension du problème étudié, elle présente

néanmoins certaines limitations qui constituent autant de pistes pour des travaux futurs.

5.2.1 Contraintes computationnelles

Les contraintes matérielles et de calcul ont considérablement restreint l’étendue des expérimentations. La mémoire

GPU limitée et la consommation élevée en ressources ont entravé l’exploration systématique des hyperparamètres.

Des ajustements techniques ont été nécessaires (réduction du batch size, utilisation de la précision mixte bf16, ac-

cumulation des gradients, gel partiel des paramètres) afin de rendre les expériences réalisables. Ces compromis ont

potentiellement limité l’optimisation des performances et la profondeur de l’analyse comparative.

5.2.2 Limitations inhérentes au corpus

Le jeu de données HaV QA, bien qu’il constitue une ressource novatrice pour le haoussa, présente des limitations

intrinsèques. Composé de 6 022 paires question-réponse et de 1 555 images, il demeure restreint sur les plans linguis-

tique et visuel, rendant la généralisation difficile. Le déséquilibre prononcé des classes (2 991 catégories de réponses)

se traduit par des performances plus faibles sur les classes minoritaires et un F1-score macro modeste, même après

augmentation. De plus, l’absence d’autres corpus de référence pour le QRV-haoussa rend impossible toute validation

croisée ou comparaison inter-corpus, ce qui aurait pu renforcer la robustesse de l’évaluation.
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5.2.3 Écart de performance persistant

Malgré les améliorations apportées, les performances absolues (35,85 % d’accuracy) demeurent nettement inférieures

à celles observées pour les langues à hautes ressources (généralement supérieures à 60 %, voire 75 % et plus). Cet

écart s’explique par la complexité intrinsèque des systèmes QRV, la nature morphologiquement riche du haoussa, la

taille limitée du corpus d’entraînement, et possiblement par des biais ou incohérences dans les annotations originales.

Une expansion substantielle du corpus ou l’utilisation d’un jeu de données mieux équilibré permettrait probablement

d’atteindre des performances supérieures.

5.2.4 Défis spécifiques à l’augmentation de données

Les transformations textuelles pour l’augmentation en ligne se sont avérées difficiles à réaliser pour le haoussa, en

raison de sa grande variété de formes grammaticales et d’orthographes. Ces contraintes morphologiques ont limité la

diversité des modifications possibles, afin d’éviter toute erreur linguistique. Pour l’augmentation hors ligne, le traite-

ment multimodal (images, questions et réponses) a demandé un temps considérable (environ 12 heures), ralentissant

les itérations expérimentales. De plus, la qualité variable des traductions automatiques et des substitutions synony-

miques a introduit du bruit sémantique, particulièrement préjudiciable pour certaines architectures.

5.2.5 Limites des métriques d’évaluation

Les métriques utilisées, notamment la similarité Wu-Palmer, présentent leurs propres limitations. Cette métrique

peut sous-estimer la proximité sémantique réelle entre certaines réponses, en raison de sa sensibilité aux variations

lexicales et synonymiques. Bien que des mécanismes de normalisation et d’ajustement de seuils aient été introduits,

cette contrainte a parfois réduit la fiabilité de l’évaluation quantitative. En synthèse, ces limitations, qu’elles soient

dues aux ressources computationnelles, à la disponibilité et la qualité des données, ou aux indicateurs d’évaluation qui

soulignent la nécessité de renforcer les ressources multimodales en haoussa, de développer des stratégies d’augmen-

tation adaptées aux spécificités linguistiques africaines, et d’investir dans des environnements de calcul plus puissants

pour permettre une exploration plus approfondie.

5.3 Travaux futurs

Une feuille de route structurée en deux volets est proposée afin de soutenir l’évolution du QRV pour le haoussa et,

plus largement, celle des systèmes de question-réponse multimodale pour les langues à faibles ressources.

■ Objectifs à court terme :

— Explorer la combinaison synergique de l’augmentation hors ligne et de l’augmentation en ligne avec
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des techniques d’adaptation efficaces en paramètres (parameter-efficient fine-tuning), telles que les

adapters, LoRA (Low-Rank Adaptation) et le prompt-tuning, afin de maximiser les performances sous

contraintes computationnelles tout en préservant les connaissances multilingues des modèles préen-

traînés.

— Poursuivre l’enrichissement du jeu de données HaV QA pour les systèmes QRV, et constituer un nou-

veau corpus dédié à la traduction automatique de question-réponse visuelle (TAQRV) anglais–haoussa.

Cette ressource viserait à supporter la tâche de traduction multimodale, en combinant des exemples

annotés manuellement et des données pseudo-étiquetées générées par des modèles de vision-langage

récents, afin de mieux capturer les spécificités culturelles et multimodales propres au haoussa.

— Implémenter des stratégies avancées de rééquilibrage des classes (sur-échantillonnage, perte focale,

échantillonnage stratifié) et développer des métriques d’évaluation complémentaires tenant compte

de la diversité sémantique et de la couverture culturelle des réponses.

■ Objectifs à long terme :

— Mettre en place des visualisations d’attention intermodale et des modules explicatifs (XAI) afin d’ana-

lyser l’interaction entre indices linguistiques et visuels, garantissant que les systèmes QRV fournissent

des justifications transparentes et compréhensibles pour les locuteurs haoussa. Cette dimension d’in-

terprétabilité est essentielle pour identifier les biais potentiels et améliorer la confiance des utilisateurs.

— Étendre et valider ce pipeline QRV sur d’autres langues africaines sous-représentées (yoruba, igbo, swa-

hili, amharique), en recourant au préentraînement multilingue massif et à l’apprentissage par transfert

cross-lingue. L’objectif est de constituer une infrastructure mutualisée pour les systèmes multimodaux

africains.

— Explorer la compression et la distillation de modèles pour le déploiement embarqué sur des dispositifs

à ressources limitées, permettant ainsi une diffusion plus large des technologies QRV dans les régions

à faible connectivité. Parallèlement, élargir l’approche aux entrées audio et vidéo, au-delà des images

statiques, pour couvrir des scénarios d’usage plus diversifiés.

— Intégrer des dispositifs socio-culturels de protection et des audits de biais dès la phase de constitution

des données et tout au long du cycle de vie des modèles. Cela inclut la validation communautaire des

annotations, l’évaluation de l’équité inter-classes, et la documentation exhaustive des sources et des

processus de collecte.

— Concevoir des composants QRV quantiques exploratoires en étudiant l’encodage quantique des ca-

ractéristiques pour les images et questions, en expérimentant des architectures hybrides quantique–

classique pour l’inférence, et en appliquant l’optimisation quantique à l’ajustement des paramètres dans

des conditions de données limitées. Un prototype de sous-système QRV quantique reposant sur des Cir-

cuits Quantiques Variationnels (Variational QuantumCircuits) et des couches d’attention quantique sera

élaboré pour évaluer les gains potentiels en rapidité, robustesse et efficacité énergétique sur HaV QA.
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Ces perspectives, fondées sur l’augmentation ciblée des données, des techniques d’adaptation efficaces, la création

de corpus spécialisés (tels que le TAQRV), l’interprétabilité (XAI), l’extension multilingue et l’exploration du calcul

quantique, visent à réduire l’écart entre les systèmes de question-réponse multimodale à ressources abondantes

et ceux déployés dans des contextes à faibles ressources, tout en promouvant une intelligence artificielle inclusive,

éthique et culturellement pertinente.

5.4 Conclusion générale

Ce mémoire a abordé le défi ambitieux du développement d’un système de question-réponse visuelle pour le haoussa,

une langue africaine comptant plus de 60 millions de locuteurs mais largement sous-représentée dans les technolo-

gies du traitement automatique du langage naturel. À travers une démarche méthodologique rigoureuse combinant

modèles de langue avancés, transformateurs d’images et stratégies d’augmentation de données, cette recherche a

démontré qu’il est possible d’obtenir des performances substantielles même dans un contexte de forte contrainte en

ressources. Les contributions de ce travail s’articulent autour de trois axes principaux. Premièrement, l’établissement

d’un nouveau référentiel de performance pour le QRV-haoussa, avec un score Wu-Palmer de 35,89 % dépassant l’état

de l’art antérieur. Deuxièmement, la création et la mise à disposition publique du corpus enrichi HaV QAaug, dou-

blant la taille du jeu de données original par augmentation multimodale. Troisièmement, une analyse comparative

approfondie de 108 configurations expérimentales (36 combinaisons de modèles × 3 protocoles d’entraînement), ré-

vélant les architectures et stratégies les plus adaptées aux langues à faibles ressources. Au-delà des résultats quantita-

tifs, cette recherche souligne l’importance cruciale du préentraînement linguistiquement adapté et de l’augmentation

multimodale pour compenser la rareté des données annotées. Elle met également en évidence les défis persistants

entraînant le déséquilibre des classes, la variabilité morphologique, le coût computationnel. Ce qui nécessitent des

solutions innovantes et adaptées au contexte africain. Les perspectives tracées ouvrent des voies prometteuses vers

des systèmes multimodaux plus inclusifs, interprétables et culturellement ancrés. En contribuant à l’inclusion numé-

rique des langues africaines dans l’écosystème de l’intelligence artificielle, ce travail s’inscrit dans une dynamique plus

large visant à démocratiser l’accès aux technologies avancées et à valoriser la diversité linguistique mondiale comme

une richesse plutôt qu’une contrainte. L’avenir du QRV pour les langues à faibles ressources dépendra de la mobilisa-

tion collective de la communauté scientifique, des locuteurs natifs, des décideurs et de l’industrie technologique pour

investir dans la création de ressources de qualité, le développement d’infrastructures computationnelles accessibles,

et la conception d’approches méthodologiques respectueuses des spécificités linguistiques et culturelles de chaque

langue.
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