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Abstract— Nous explorons dans cet article l'utilisation des
robots conversationnels, tels que ChatGPT, en tant qu'assistants
en accessibilité pour les personnes malvoyantes ou aveugles,
spécifiquement pour la description de figures dans des articles
scientifiques. Notre étude se concentre sur l'évaluation de la
capacité de ces technologies à fournir des descriptions précises et
interactives.
Nous avons développé et testé des prototypes visant à améliorer
l'accessibilité des informations visuelles dans les documents
scientifiques. Nous abordons également les enjeux éthiques
associés à l'utilisation des IA génératives, soulignant les risques
de désinformation et d'erreurs. Nos tests révèlent que, bien que
prometteurs, ces outils ne remplissent pas les critères nécessaires
pour une utilisation fiable en accessibilité, particulièrement dans
la compréhension détaillée des articles scientifiques.
En conclusion, notre travail suggère des pistes d'amélioration,
notamment l'intégration de mécanismes de validation et
l'exploitation d'ontologies scientifiques, pour renforcer la fiabilité
des descriptions fournies par ces assistants robotiques.

Mots clefs— Assistant en accessibilité; robot conversationnel;

I. INTRODUCTION

A. Contexte
L'évolution rapide des technologies de l'information a vu

l'émergence de l’intelligence artificielle (IA) générative et de
grands modèles de langage (Large Language Model, LLM),
posant les bases pour de nouvelles formes d'assistance par le
biais de robots conversationnels tels que ChatGPT [1], [2], [3].
L’émergence très récente de modalités multimédias,
combinant texte et image, ont ouvert de nouvelles perspectives
dans le domaine de l'accessibilité[4], notamment pour les
personnes malvoyantes ou aveugles puisqu’ils portent la
promesse de pouvoir convertir les images en texte.

Dans une recherche précédente, nous avons exploré
l'interaction entre un étudiant aveugle et son assistante en
accessibilité dans le cadre de la lecture et de l'analyse d'articles
scientifiques [5]. L'accent était mis sur la description verbale
des figures et graphiques, essentiels pour comprendre le
contenu scientifique, mais inaccessibles sous leur forme
visuelle pour l'étudiant malvoyant. Cette étude a mis en
lumière l'importance de stratégies de description efficaces et
adaptées. D’autre part, une étude a montré que les figures ont
un rôle particulier dans la lecture des articles. En effet, la
plupart des lecteurs expérimentés ne lisent pas les articles de
manière linéaire mais au contraire passent en revue les figures

après avoir lu le résumé pour appréhender rapidement le
contenu de l’article [6].

Un des aspects important identifié est l'intentionnalité de
communication de l'individu qui décrit la figure. Il est en effet
possible de comparer deux niveaux de description : un niveau
descriptif et fidèle, et un niveau qui se concentre directement
sur l'information essentielle, en s'appuyant sur les concepts
d'images cognitives et d'images opératives introduits par
Ochanine [7]. Les images opératives sont des structures
informationnelles spécialisées qui se forment lors d'une action
spécifique sur un objet, sélectionnant les informations
pertinentes et déformant fonctionnellement la réalité. En
revanche, les images cognitives sont des représentations
complètes et exhaustives des objets, reflétant toutes leurs
propriétés accessibles. Une description de type image
cognitive est nécessaire pour pouvoir former une image
mentale de la figure [8].

Dans la continuité de ce travail, le présent article vise à
évaluer le potentiel des robots conversationnels comme
assistants en accessibilité, en particulier pour le décodage et la
description des figures d'articles scientifiques. Nous voulons
vérifier dans quelle mesure ces technologies peuvent
reproduire les stratégies de description employées par les
assistants humains. Nous discuterons également du concept
d'affordance en lien avec l'accessibilité. Ce terme, emprunté au
domaine du design et de la psychologie de la perception,
désigne les possibilités d'action offertes par l'environnement à
un utilisateur. Dans notre contexte, cela concerne la facilité
avec laquelle un individu malvoyant peut "lire" et comprendre
une image ou un graphique grâce aux descriptions générées
par le robot [3]. Idéalement, un robot conversationnel serait
capable non seulement de décrire de manière précise et
accessible les éléments visuels d'un article scientifique, mais
aussi d'engager une interaction constructive avec l'utilisateur,
adaptant ses réponses en fonction des besoins de ce dernier
pour une meilleure expérience d'accessibilité.

Ce travail s'appuiera sur les avancées récentes en
intelligence artificielle et les retours d'expériences issues de
notre étude précédente pour construire un pré-prompt efficace
et pertinent, en vue de la création d'un assistant robotique
véritablement utile dans le domaine de l'accessibilité.

Dans l'adoption des robots conversationnels comme
assistants en accessibilité, la dimension éthique est
primordiale [9]. De nombreuses questions éthiques sont
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associées aux IA génératives et aux LLM, tels que ChatGPT,
de la consommation d’énergie au plagiat, en passant par les
possibles biais, notamment dû à la qualité des données
initiales utilisées pour l’apprentissage du modèle. Ces aspects
sont évidemment importants, mais relativement génériques et
nous nous concentrons ici sur un aspect plus spécifique à notre
contexte. Contrairement à l’impression qu’ils donnent parfois,
les LLM n’ont pas la capacité de comprendre les textes avec
lesquels ils interagissent ou même qu’ils produisent [10].
Ainsi, parmi les risques qui peuvent être associés aux LLM la
désinformation est un élément important [11]. Dans le cadre
de l’accessibilité pour des personnes en situation de handicap
sensoriel, les erreurs potentielles liées à ces outils ont un poids
important. En se basant sur des travaux récents d’analyse des
types d’erreurs associées aux interactions homme/intelligence
artificielle [12], et avec les spécificités de ce contexte, on peut
proposer trois catégories d’erreurs à analyser: Omission,
Inexactitude et Invention. La catégorie de l’invention est
importante ici parce que les grands modèles de langage ont
tendance à « halluciner », c'est-à-dire à générer des
informations erronées ou trompeuses. Ce problème est
particulièrement critique pour les utilisateurs aveugles qui
dépendent entièrement de l'exactitude des informations
verbales fournies et qui ne peuvent pas vérifier visuellement
l'exactitude des descriptions des figures ou du contenu d’un
article scientifique. Nos tests ont donc été conçus dans le but
de mettre en évidence de tels problèmes potentiels, même s'ils
peuvent être très minoritaires. Il ne s’agit donc pas de faire
une comparaison exhaustive dans lequel on mesure un taux de
succès et où le système idéal serait simplement celui
présentant le plus faible taux d’erreur. Au contraire, d’un point
de vue éthique, la moindre erreur est à proscrire et sera
exemplifiée ici par des études de cas.

Reconnaissant que les utilisateurs aveugles ne peuvent pas
fournir des retours directs sur l'exactitude visuelle des
informations, il est crucial d'incorporer des stratégies robustes
pour minimiser les erreurs. Cela implique le développement de
mécanismes de validation avancés où des tiers, tels que des
experts ou des systèmes de vérification automatisés,
pourraient jouer un rôle crucial dans l'évaluation de la fiabilité
des descriptions générées. En outre, il est essentiel d’identifier
les cas d’usages minimisant les erreurs et leur impact.

B. Démarche de conception et recherche

Nous avons adopté la méthode THEDRE pour structurer notre
travail de conception et de recherche sur les systèmes
d'information [13]. À ce stade, seuls des acteurs internes sont
impliqués (AT, PP, FR et GU), qui sont responsables de la
recherche (AT, PP, FR et GU), du développement (AT et FR)
et de la méthodologie (PP et GU).

La méthode THEDRE permet de structurer le travail en cycles
successifs, ce qui permet d'assurer une amélioration continue
du processus de recherche et de développement des systèmes
d'information. Dans notre cas il y a deux cycles:

● le premier a vu la construction et le test d’un
prototype généraliste qui sont présentés dans les
sections II-A et III-C,

● le deuxième correspond à la construction et aux tests
de deux prototypes spécialisés qui sont présentés
dans les sections II-B et III-D.

C. Accessibilité du document
Cette version du document ne peut pas être considérée comme
100% accessible dans la mesure où les légendes privilégient

une description opérative des figures qu’elles accompagnent.
Nous avons donc préparé une version alternative contenant
une description détaillée des figures et dialogues[14].

II. CONSTRUCTION DES ROBOTS CONVERSATIONNELS

Tous les prototypes proposés dans cet article ont été créés et
testés avec ChatGPT4 du 22/12/2023. L’article de notre étude
préalable a été utilisé comme contexte pour construire une
première version, puis les versions suivantes ont été ajustées
en fonction des observations des tests réalisés. Tous les détails
des différents prototypes sont disponibles en ligne [14].

A. Première version
La première version a été intitulée “VisioAccess Scientifique”.
VisioAccess Scientifique est conçu comme un assistant virtuel
innovant, spécialement adapté pour répondre aux besoins des
étudiants possédant un handicap visuel. Les propriétés de ce
robot conversationnel, comme défini dans son pré-prompt, est
d’être un outil qui se concentre sur l'accessibilité des figures
dans les articles scientifiques, offrant des descriptions exactes,
contextuelles et détaillées pour faciliter la compréhension et
l'apprentissage. Le texte ci-dessous est une version résumée du
pré-prompt.

Fonctionnalités et Objectifs

● Assistance spécialisée : VisioAccess opère comme un
assistant d'accessibilité visuelle, spécialisé dans
l'analyse d'articles scientifiques. Il possède une
compréhension approfondie des figures scientifiques,
une capacité à décrire des images de manière précise
et détaillée, ainsi que des compétences en
communication pour un dialogue efficace avec
l'utilisateur.

● Expertise en visualisation des connaissances
scientifiques : L'assistant maîtrise les méthodes de
visualisation des connaissances scientifiques,
fournissant une aide précieuse pour transformer les
informations visuelles en descriptions textuelles
accessibles.

● Approche centrée sur l'utilisateur : VisioAccess est
conçu pour aider les étudiants ayant un handicap
visuel en leur fournissant un accès aux informations
visuelles des documents scientifiques. Il engage un
dialogue interactif pour adapter ses descriptions aux
besoins spécifiques de l'utilisateur, assurant ainsi une
assistance personnalisée et efficace.

Processus et Méthodologie

● Identification et description des figures : VisioAccess
identifie les figures dans les articles scientifiques et
fournit des descriptions à deux niveaux : un résumé
général pour une compréhension rapide et une
description détaillée pour une analyse approfondie,
en fonction des besoins spécifiques de l'utilisateur.

● Dialogue interactif : L'outil engage un dialogue
interactif pour clarifier et adapter les descriptions
selon les demandes de l'utilisateur, garantissant que
les informations fournies sont aussi utiles et précises
que possible.

● Vérification et conformité aux meilleures pratiques :
VisioAccess vérifie systématiquement dans les
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données si le processus suivi pour décrire l'image est
conforme aux meilleures pratiques établies, assurant
ainsi la fiabilité et l'exactitude des descriptions
fournies.

Résultat Attendu

Le résultat attendu de l'utilisation de VisioAccess est des
descriptions claires et exactes, adaptées au contenu et au
niveau de détail requis par l'utilisateur. L'outil intègre les
aspects textuels et visuels des articles scientifiques pour offrir
une compréhension complète et précise. Il est également
conçu pour fournir des informations basées uniquement sur les
données disponibles dans le document, évitant toute
extrapolation ou supposition non vérifiée.

B. Seconde génération de prototypes
Suite aux tests du premier prototype il a été décidé de

décomposer le travail en deux étapes en suivant l’ontologie
proposée pour la visualisation des connaissances scientifiques
[15]. Cette formalisation est basée sur quatre étapes: 1) les
connaissances à visualiser, 2) le modèle abstrait de ces
connaissances, 3) le modèle visuel abstrait, 4) la visualisation.
Il semble ici utile de séparer les connaissances à visualiser et
la visualisation à proprement dite. Nous avons donc généré
deux nouveaux prototypes : MethodMapper se concentre sur
la décomposition et l'analyse précise des méthodes utilisées
dans les articles scientifiques, AccessiScience se spécialise
dans la fourniture de descriptions accessibles et détaillées des
figures scientifiques.

MethodMapper pour figures scientifiques est conçu pour
améliorer la navigation et la compréhension des articles
scientifiques par l'identification et l’extraction des méthodes
utilisées dans chaque figure. Ce prototype s'appuie sur les
sections "Matériels et Méthodes", "Résultats", et les légendes
des figures.

AccessiScience est un assistant virtuel spécialisé dans la
description accessible de représentations scientifiques pour
étudiants handicapés visuels. Il offre des descriptions
détaillées des figures scientifiques, incluant des explications
sur les axes, les unités, les tendances, les comparaisons et
autres informations clés, rendant le contenu scientifique
accessible aux étudiants ayant des handicaps visuels.

III. TESTS DES ROBOTS CONVERSATIONNELS

Les différents prototypes ont été testés par des personnes
sans handicap visuel en utilisant des figures issues des articles
publiés en 2023 par l’un d’entre nous [16], [17]. Ceci nous
permet de facilement identifier les erreurs dans les
descriptions, mais aussi éviter que les articles soient présents
dans la base d’apprentissage du modèle.

Tous les tests sont initiés par le prompt “peux-tu me
décrire la figure?”. Les réponses sont analysées dans le but de
détecter les erreurs de type Omission, Inexactitude et
Invention. Les inexactitudes sont notées, les omissions sont
testées par des relances.

C. Les erreurs du prototype initial
Nos premiers tests ont obtenu des réponses relativement

vagues, qui ne mentionnent pas les axes et unités d’un
graphique, par exemple. Une observation importante a été
réalisée sur une figure tirée d’un article de revue [16]. La
première figure montre notamment un plot du “score pLDDT”

d’un modèle (Figure 1). La description de ce plot est
incohérente : alors que le code couleur de la figure est
atypique, la description réalisée par le robot conversationnel
indique que le code couleur dépend du score de pLDDT. Ceci
est probablement lié à un recours à des informations qui ne
sont pas sur l’image étant donné que la majeure partie des
figures de la littérature qui présentent un score pLDDT utilise
un code couleur lié au score.

Une autre observation problématique est un échange au
sujet de la Figure 1 d’un article de biochimie [17]. Il s’agit
d’une figure complexe qui inclut cinq panneaux dont
l'organisation est non triviale, avec notamment des panneaux
qui sont plus larges que d’autres. Le panneau b présente des
traces d’électrophysiologie et l’analyse permet d’en conclure
que le mutant Y2464C peut être activé par la lumière. Quand
on demande au robot quel mutant est activé par la lumière, il
propose une réponse très détaillée de la marche à suivre, mais
ne la fait pas, indiquant à son interlocuteur “il faudrait
analyser attentivement les tracés”. À nouveau, cet échange
suggère un recours à l’utilisation du contexte présent dans
l’article et pas à la seule lecture de l’image.

Ces observations correspondent à deux types d’erreurs,
inexactitude et omission. Dans les deux cas les erreurs
semblent être liées au recours au contexte plus qu’à la
décomposition de l’image, ce qui nous a conduit à décomposer
l’analyse des figures en deux étapes : une purement visuelle et
une analyse complémentaire du texte de l’article. Cette
séparation est inspirée de l’ontologie proposée pour la
visualisation des connaissances scientifiques [15].

Fig. 1. Figure issue d’un article de revue et description proposée par le robot.
La description du code couleur du “score pLDDT” n’est pas cohérente.
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Fig. 2. Une figure complexe contenant cinq panneaux indiqués par une
lettre a-e. Le panneau d présente des traces d’électrophysiologie. L’échange
avec le robot montre qu’il ne peut pas interpréter l’image.

D. Tests de la deuxième génération de prototypes
Le premier test a été réalisé avec la figure présentée plus

haut (Figure 2). La première description générale de la figure
avec “AccessiScience” est confuse en particulier pour les
panneaux b et c. Le texte généré par “MethodMapper” a alors
été proposé comme élément supplémentaire, ce qui a amélioré
la description.
[il faudrait sans doute d’autres tests pour confirmer]
Après une première description de la figure qui est assez
convaincante il a été demandé au robot conversationnel de
citer les résidus présents sur le panel a. La réponse est
constituée de cinq résidus quand six sont présents sur l’image.
Quand le robot est relancé sur l’exhaustivité de sa réponse, il
fournit une nouvelle liste de sept résidus. On a donc ici une
occurrence d'hallucinations qui ne pourrait pas être détectée
par un utilisateur aveugle.

Fig. 3. Illustration d’une hallucination. À la question “tu es certain que ta
liste est complète?” le robot conversationnel répond par une liste de sept
acides aminés. À la question suivante, “d’où vient l’information sur T2124C
et M2137C ?”, le robot répond qu’il n’est pas mentionné dans le panneau.

E. Discussion
Notre expérience n’est pas systématique et ne porte que sur

une catégorie très étroite de figures. Il s’agit de figures
d’article de biochimie structurale qui ont été choisies pour être
d’une complexité importante, augmentant les chances
d’observer des erreurs des trois catégories attendues:
Omission, Inexactitude et Invention. L'étroitesse du test limite
la portée des observations dans la mesure où les LLM
pourraient être plus ou moins performants en fonction du type
de figure. Pour le mesurer il faudrait réaliser une étude
systématique qui dépassait l’objectif de la présente étude.
Néanmoins, notre objectif était de documenter le type
d’erreurs possibles et l’observation d'erreurs de type
Invention, liées aux ‘hallucinations’, suggèrent que le
problème devrait être plus ou moins universel dans la mesure
où les hallucinations sont une propriété intrinsèque des LLM
[18].

Les résultats présentés plus hauts montrent que l'utilisation
d’un grand modèle de langage comme ChatGPT en tant
qu’assistant en accessibilité ne remplit pas complètement le
cahier des charges puisqu’il continue à fournir des
informations qui ne sont pas toujours fiables. Cette
observation disqualifie l’utilisation de ce type d’outil, au
moins à ce stade, pour la plupart des situations qui impliquent
la lecture d'articles scientifiques. La question se pose alors de
savoir si l’outil pourrait être utile dans des situations où il
pourrait être validé a posteriori par un assistant en
accessibilité humain. Par exemple, il pourrait peut-être être
utilisé pour cribler des articles dans la phase ou un scientifique
construit son corpus d’articles. En effet, nous avons noté que
les robots remplissaient plutôt bien la tâche de description
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opérative des figures et qu'ils pêchaient dans les phases de
description détaillée. Un chercheur en situation de handicap
pourrait donc réaliser une sélection d’articles avec l’aide d’un
ou plusieurs robots et ne requerrait une assistance humaine
qu’à la phase ultérieure d’analyse détaillée des articles.

Un point important souligné plus haut est le recours par le
robot au contexte général ce qui semble être une source
d’erreur, par exemple en reprenant un code couleur classique
mais pas utilisé dans le cas analysé. On pourrait y voir une
analogie avec les stratégies de lecture qui ont également
recours au contexte/connaissances préalables pour constituer
une image mentale [19]. La gestion du recours, ou non, au
contexte est ainsi potentiellement un élément sensible de la
fiabilité de cet exercice.

Puisque les tests présentés plus hauts ne sont pas
totalement satisfaisants, il est important d’identifier des pistes
d’amélioration à partir des prototypes proposés ici.

Une première possibilité serait d’utiliser un LLM
spécialisé dans l’analyse d’image. Il convient néanmoins de
considérer que même les exemples récents ont des taux
d’erreurs importants sur les benchmark spécialisés [20].

Une autre voie d’amélioration pourrait être d’ajouter un
robot qui ne fait que de la lecture d’image, comme Tesseract
OCR [21]. Des études récentes ont montré des résultats
encourageants avec les figures seules dans le domaine de
l’astronomie [22] ou pour décoder des schémas de réactions
chimiques [23], mais les résultats sont plus limités avec des
structures chimiques [24]. On voit ici des résultats qui sont
variables et demandent des outils spécialisés pour obtenir les
détails des figures, ce qui suggère qu'à ce stade une aide
humaine serait sans doute une meilleure option.

Une autre piste d’amélioration serait d’utiliser les
ontologies générées autour des connaissances scientifiques
[15], pour valider/améliorer les résultats du robot [25]. Cette
approche est d’ailleurs compatible avec une approche
consensus utilisant plusieurs LLM [26].

Une perspective supplémentaire est l’utilisation d’un
modèle de langage open source adapté via une procédure de
“fine tuning” (plutôt que par du pré-prompting) pour obtenir
un outil à la fois adapté, fiable et accessible librement.
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