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Agriculture 5.0

Nous assistons présentement a l'introduction de nouveaux outils pour la robotisation de
I'agriculture, conseéquence de I'application de l'intelligence artificielle.
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Déroulement de la presentation

Introduction

 Intelligence Artificielle

e Larges Modeles de Langages (LLM) ‘

e Concept-clés dans lutilisation des LLMs Etienne Lord, PhD

Agriculture et
agroalimentaire
Canada

Démonstrations

 Installation d'un LLM privé

e Ingenierie de prompts en contexte agricole
« Automatisation de «chaines de donnees »

Haechan Mark Bong,
étudiant au PhD
Polytechnique
Montréal



Intelligence Artificielle (1A)

Qu'est-ce que |'lA?

Définition simple: Systemes informatiques ou algorithmes capables de réaliser des taches
nécessitant normalement l'intelligence humaine (e.g. classification d'images)

Intelligence
Artificielle

Apprentissage
automatique

Apprentissage
profond*

genérativ:

*Deep Learning

Differents types d'lA

* |IA classique - Regles et algorithmes prédéfinis (e.g. SI > ALORS)

* Apprentissage automatique - Apprend a partir de données a
construire une représentation utile

* Apprentissage profond - Réseaux de neurones complexes

* |A généerative - Crée du nouveau contenu (texte, images,
sons, video, molécules...)



L'lA et I'Apprentissage Profond

Réseaux de neurones artificiels

Inspirés du cerveau humain, ces systemes apprennent par l'expérience

 Millions/milliards de parametres ajustables
» Apprentissage de parametres a partir de grands volumes de données
« Capacité a identifier des patrons complexes

yann.lecun.com/exdb/mnist
1989
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Réseau tiré du livre : Deep Learning with Python par Francois Chollet (2017)



Modéles embraqués

Entrainement apprentissage profond

Durant I'entrainement, plusieurs caracteristiques sont apprises

automatiguement.

On peut aussi demarrer I'entrainement avec un modele deja pre-entrainé,

Py Y
5
< .
OO0 = = : 1
O O 3 s 3 :
S € D g Y
03 g ” L6 ME I (6
S 3 .
S 2 5 2 Wi
®) 5 ! 1 1
S 3 ! 1 1000
9] = o ;9 28 28 s 4006 409
% s 8 8 6
3 Couches denses H 4
Filtres Augmentation des donnees
appris
1/0
01
11011

Kamilaris, A., & Prenafeta-Boldu, F. X. (2018). Deep learning in agriculture: A survey. Comp and Elect. in Agriculture, 147, 70-90



L'lTAgenérative

Large Language Model (Grands Modeles de Langage)

Définition simple: Modeles IA entraines sur
des milliards de textes pour comprendre et
genérer du langage naturel.

Architecture des LLM basé sur les transformers (mécanisme d’attention)
Source: Medium.com

Caracteristiques principales

« Comprennent le contexte et les nuances
 Peuvent raisonner* sur des problemes complexes
(modeles avec agents)
 S’adaptent a différents domaines
« Apprennent de nouvelles informations —)
« Communiquent naturellement dans différentes langues

Les LLMs vont toujours donner une réponse!

Temps total de larequéte: ~ 1 minute



Fonctionnement d’'un LLM

Comparaison des données d’entrainement des modéles 1A (2025)
10°
Tous les livres

disponibles
DeepSeek Llama-4 Qwen3

288M
107 Google GPT-4 Rl
NY public  BOoKS
Library 40M
GPT-3 12M Légende:
10° Référence humaine
B Modeles GPT
Collections

10° | Humain MR1 (DeepSeek)

50K M iama

mex .Qwen
104

108

108

Entrainement

1. Pré-entrainement : Lecture de milliards de textes
2. Fine-tuning : Spécialisation pour des taches*

3. Reinforcement Learning : Ajustement selon
rétroaction d’experts (e.g agronome)

Nombre de livres (échelle logarithmique)

* Avec des exemples de questions et réponses

Données de 2025 « Conversion: 133K tokens = 100K mots = 1 livre * Jeux de données texte uniquement
Source: LifeArchitect.ai/models

Fonctionnement en bref

Question/Prompt*

1. Tokenisation 2. Embedding 3. Transformer 4. Génération

Texte — Tokens Tokens — Vecteurs Traitement Prédiction — Texte

Exemple : "Bonjour, comment" — Prédiction : "allez" (probabilité 78%), "vas" (12%), "étes" (5%)...



Les RAG

RAG (Retrieval Augmented Generation)
permettent des connexions a des bases de
connaissances

Recherche h Contexte
— —
Base de Documents
connaiisances pertinents
LangChain

Framework complet pour applications LLM

Llamalndex
Spécialisé dans l'indexation de données

Les MCP

Les MCP (Model Context Protocol) agissent
comme une couche d'interface
standardisée dynamique entre le systeme
RAG et les sources de données externes.

Question d’un I'agriculteur

] 0 o a ¢ . : . :
Dois-je irriguer ma parcelle de mais aujourd’'hui ?

- - f 1]
Je ne sais pas si c'est le bon moment.

LLM avec RAG + MCP

Récupére via MCP les données de sondes
tensiométriques de la parcelle

Consulte les prévisions meétéo des 7 prochains jours

Analyse I'imagerie satellite pour évaluer le stress

hydrigue =~ : _
Accede a I'historique des interventions et au stade

phénologique



Allez plus loin que I'entrainement

GPT Scores Compared to the Human Scores
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#Correct answers out of 100

Silva, B., Nunes, L., Estevéao, R., & Chandra, R. (2023). GPT-4 as an agronomist assistant?
Answering agriculture exams using large language models. arXiv preprint arXiv:2310.06225.

Balaguer, A., Benara, V., Cunha, R. L. D. F., Hendry, T., Holstein, D., Marsman, J., & Chandra,
R. (2024). RAG vs fine-tuning: pipelines, tradeoffs, and a case study on agriculture. arXiv preprint
arXiv:2401.08406.

Jeux de données

Certified Crop Adviser (CCA) exam questions
(https://www.sciencesocieties.org/) (USA)

EMBRAPA 500 Questions — 500 Answers (Brésil)
AgriExam data (Inde)

A5acp/agronomy - Datasets at Hugging Face

Investissements ($)

GPT 3 : $5M USD (2020)

ChatGPT : $100M USD (2023)
DeepSeekV3 : $5M USD (2024)
DeepSeekR1 : $294k USD (2025)
NanoChat: 1000$ USD (2025) ~GPT-3


https://www.sciencesocieties.org/
https://huggingface.co/datasets/45acp/agronomy
https://huggingface.co/datasets/45acp/agronomy

Allez plus loin que I'entrainement

Acces a plus de connaissances
Modeles agentiques, connaissance humaine, et chaine de raisonnement: LLM appelant

d’autres modeéeles ou lui-méme.

M. Bran, A., Cox, S., Schilter, O., Baldassari, C., White, A. D., &
Schwaller, P. (2024). Augmenting large language models with
chemistry tools. Nature Machine Intelligence, 6(5), 525-535.



e

LLMs en agriculture

Nom du modele Architecture Specialisation Références
Agl’iGPT Multiple models (7B-72B params) Agricultural knowledge Q&A multi-modal Yanget al., 2025 (arXiv:2508.08632)
understanding
AgriLLM T5, BART, Pegasus Farmer queryresolution Didwania et al., 2024 (arXiv:2407.04721)
Agro LLM ChatGPT-40-miniwith RAG Agricultural knowledge transfer Samueletal., 2025 (arXiv:2503.04788)
Agrise ntinel CNN, GPT-2 Privacy-Enhanced Embedded-LLMCrop Mylay et al. 2025 (arXiv: 2509.09103)
Disease Alerting System
PLLaMa LLaMA-2 (7B &13B) Plant science Yangetal., 2024 (arXiv:2401.01600)
LLMI-CDP VisualGLM/ChatGLM Multimodal crop disease &pest identification Wangetal., 2025 (Scientific Reports)
KissanGPT GPT-3.5 + Whisper Indian farmer assistance Verma, 2024; Desai, 2023
PIantDe BERTa DeBERTa Plant science NER Kheyetal., 2025; arXiv:2506.08897
PHENOMA/PlantDeBERTa - Hugging Face
Agri-LLaVA LlaVA-1.5 Agricultural pests &diseases multimodal Wangetal., 2024 (arXiv:2412.02158)
Agl’iGPT—VL Vision-language model Agricultural vision-language understanding Yangetal., 2025 (arXiv:2510.04002)
AgroGPT (ViS iO n) Qwen-VL Efficient agricultural vision-language Awalis et al., 2025 (WACV)
CDP-MCNER Multimodalarchitecture Chinese Named Entity Recognition (NER) for Liu et al., 2025 (Scientific Reports, 2025
the Agricultural Domain for crop 15:5429)
diseases/pests
Multimodal framework Pepperdiseases &pests detection Liu, J., &Wang, X.,2024, Scientific Reports,
Pe p p € rNet 10.1038/541598-024-80675-w)



https://huggingface.co/PHENOMA/PlantDeBERTa
https://huggingface.co/PHENOMA/PlantDeBERTa
https://huggingface.co/PHENOMA/PlantDeBERTa
https://huggingface.co/PHENOMA/PlantDeBERTa
https://huggingface.co/PHENOMA/PlantDeBERTa

Démonstration



Révolution 2022-2025: L'lA qui cree du contenu

Capable de générer textes, images, code, vidéos, etc.

ChatGPT  Claude Gemini Copilot
OpenAl Anthropic Google Microsoft

Cohere LLaMA Mistral DeepSeek

France :
Canada Meta (Open) Chine (Open)
(Open)
SORA ==—5' = ‘ 3
OpenAl Anthropic ollama.com
(Video) (code) Plateforme pouvant étre Yang, J., Jin, H., Tang, R., Han, X., Feng, Q., Jiang, H., & Hu,
installée Iocalement X. (2024). Harnessing the power of lims in practice: A survey

on chatgpt and beyond. ACM Transactions on Knowledge
Discovery from Data, 18(6), 1-32.




Applications actuelles des LLMs

Opérations - Optimisation du débit/productivité la chaine

d'approvisionnement dynamique.

Technologie de base - Traitement accéléré des données: le nettoyage et
la détection des valeurs aberrantes, ainsi que développement de codage

digital plus rapide.

Support - Suivi des changements réglementaires, préparation de la
documentation, et développement d'initiatives via la création automatique

de feuilles de route.

Question dans le choix du systéme LLM
- Exeécution locale ou sur le cloud?
. Utilisation d'un pipeline de données en ligne ou mise en ceuvre de

votre propre pipeline?

Racine - Financement Agricole Canada

https://agpal.ca

Clavardage d’AgriGuichet

1S3 LUMIUILIVIES U ULISaLIVIT U AR IOGUILTISL . L

utilisant ce systéme, vous confirmez avoir lu la
publication du SCRS sur I'lA générative .

J'ACCEPTE

Alinstant

Sélectionnez une région

A l'instant

Quebec

Bonjour, je suis AgriGuichet, un assistant d’lA
générativel Je peux répondre a des questions
concernant les programmes, les avantages et les

services fédéraux, provinciaux et territoriaux offerts

au secteur agricole canadien.

Que voulez-vous savoir?

A l'instant

Je fais présentement une rotation mais grain-soya, j'aimerais me lancer en culture

biologique. Quelles sont les ressources dispon?bIes?l

Prism — scientific publishing with

OpenAl (28 janvier 2026)



Premiere question:
Taille du LLM et nombre de parametres?

Aspect

TinyLLM

SLM (Small Language Model)

LLM

Taille typique / parametres

Trés petit: souvent < 10-30M de
parameétres.
(e.g. NanoGPT, TinyLLM)

Petit a moyen: ~100M a environ 7B
de parameétres selon modéle
(e.g. Llama-2-7b).

Trés grand: 70B a plusieurs
centaines de milliards
(ex: GPT-3 ~175B).

Matériel / consommation
énergétique

Navigateur Web / Edge

Peut tourner sur GPU léger ou
mobile ; énergie modérée, possible
sur batterie plus grosse.

Haute consommation typiqguement
sur serveurs avec GPU/TPU haut de
gamme.

(nécessite beaucoup de Mémoire
VRAM).

Agriculture — exemple
d’applications

Questions/réponses déja fixés ou role
tres spécifique, analyse de données
de capteurs

Aide a la décision locale, résumé de
données capteurs, assistants
vocaux/scriptés sur edge.

Analyses complexes, prédictions
multi-sources, conseils agronomiques
avanceés via APl/cloud.

https://www.tinyllm.org/




Deuxieme question:
Utilisation locale?

Répertoire de modeles LLMs

Exécution des LLMs en toute confidentialité sur les ordinateurs
de bureau et ordinateurs portables.

N GPT4ALL
/LLM

Pipelines de données IA en ligne

n8n est une plateforme d'automatisation* de
pipelines open source qui permet de connecter
différentes applications et services entre eux
sans nécessiter de compétences en
programmation.

* L'installation locale est possible

Bibliothéque permettant d'extraire des données
structurées a partir de LLM.



Pour commencer avec n8n

Voir: https://github.com/HaechanMarkBong/RQRAD-Demo



Donneées utilisées

Expérience sur le mais-grain, 5 taux d’application d’azote (2021-2023), Ferme expérimentale de L’Acadie, AAC.

Rendement sur 3m?2, 2 réplicats x 3 blocs, incluant données météorologiques

Application azotée (N kg/ha)

T1 (ON + ON )

T2 (ON + 85N)

T3 (40N + ON)
T4 (40N + 130N)
T5 (170N + 130N)

Vigneault, P., de la Sablonniére, S., Deshaies, A., Khun, K., Lafond-Lapalme, J., Longchamps, L., & Lord, E. (2026). Yield forecasting in maize: Performance and
limits of unmanned aerial vehicle and PlanetScope remote sensing across multiple growth cycles. Computers and Electronics in Agriculture, 244, 111445,

https://github.com/etiennelord/smartland_article



Automatisation des systemes d'lA

https://github.com/HaechanMarkBong/RQRAD-Demo

e N
Prompt initial:

Basée sur ces données, quel était le
meilleur taux d’application d’engrais
azoté en 20217

Encore, basé sur ces données, et
avec les données météos
préliminaires pour 2022, quel serait
mon rendement final?

Est-ce qu’'un champ est meilleur

g gu’un autre?

J

p
Réponse LLM:

Le meilleur taux en 2021 est le
traitement T5 (170N au semis +
130N en post-levée), soit 300kg
N/ha au total.

Le rendement 2022 devrait étre
legerement inférieur a 2021, de
I'ordre de -3 a -5 %.

Le Bloc 1 est nettement supérieur

au Bloc 2.
G J




Ingénierie de prompt

Attribuer un role

Tu es un expert en agriculture.

Message de systeme

Structure taréponse en francais et de maniere quantitative. Base ta réponse sur le Québec.

Est-ce qu’'un champ est meilleur qu’'un autre? - Is one field better than another?

Prompt en anglais

Eviter les sens négatifs

Pour mon champ 2021, ne traite pas les données personnelles de I'agriculteur dans
LLM. = Pour mon champ 2021, utilise uniguement les données nécessaires.

Définir les formats de résultat

Afficher un tableau par champ.



Ingénierie de prompt (2)

Raffinement itératif: commencer simplement et ajouter de la complexité

Basée sur ces données, quel était le meilleur taux d’application d’engrais azoté en 20217

Prompt 1: Voici mes données relatives au taux d'application d'engrais azoté en 2021. Analyse mes données.
Prompt 2: A partir de cette analyse, comparer mes données aux données et informations standard existantes au Québec.

Prompt 3: Sur la base de I'analyse et des informations supplémentaires, quel est le meilleur taux d'application pour mon
champ en 20217

Chaine de pensée (CoT): réfléchir étape par étape

Penses étape par étape.

Exemple(s): apprentissage en un seul exemple, en deux exemples et en quelques exemples

Basée sur ces données, quel était le meilleur taux d’application d’engrais azoté en 20247
Le meilleur taux en 2021 est le traitement T5 (170N au semis + 130N en post-levée), soit 300kg N/ha au total.
Le meilleur taux en 2022 est le traitement T4 (40N au semis + 130N en post-levée), soit 270kg N/ha au total.



Ingénierie de prompt

https://github.com/HaechanMarkBong/RQRAD-Demo

-

What was the best nitrogen
fertilizer application rate in 20217
With preliminary weather data for

20227
.

Prompt (second essai):

2022, what would my final yield
be?
Is one field 2021 better than field

J

/Réponse LLM:

~

Le meilleur taux d’application d’azote
en 2021 est le traitement T5 (170N
au semis + 130N en post-levée).

Il estimpossible de prédire un
rendement final chiffré pour 2022

avec les données disponibles.

On ne peut pas comparer les
champs ou les rendements entre

2021 et 2022, car il n’y a aucune

donnée de récolte pour 2022.

. J




Ingénierie de contexte

L'ingénierie de contexte englobe tout I'environnement informationnel dans lequel le modele
opeére e.g. acces aux RAG, MCP...

Exemple d’outils
disponibles pour n8n

- Base de données
externe (e.g. livres)

- Internet (www)

- Capteurs via API

- Mémoire de
conversation

- Date/heure

-  Données
meéteéorologiques

- Traduction

- Securité de systeme

https://github.com/HaechanMarkBong/RQRAD-Demo



Ingénierie de contexte

https://github.com/HaechanMarkBong/RQRAD-Demo

-

\§

Prompt final:

What was the best nitrogen
fertilizer application rate in 20217
With preliminary weather data for
2022, what would my final yield
be?

Is one field 2021 better than field
20227

>~
Réponse LLM:

Le meilleur taux d’application
d’azote en 2021 était le traitement
T5 (170kg N/ha au semis + 130kg
N/ha en post-levée), soit 300kg
N/ha au total.

Rendement 2022 estimé:
jusqu’a 14.5t/ha pour les
traitements fortement fertilisés.

Comparaison champ 2021 vs
champ 2022: impossible sans
données de récolte

-

J
N




Orientation future de |IA en agriculture

Mon projet de doctorat: Inspection automatique des bunkers et des silos a l'aide d’'un drone (UAV)
et d'un modéle de langage visuel (Vision Language Model, VLM).

face

détérioration

Réponse

VLM

Probléme Mauvais bunker Bon bunker Silo & tour
Qualité de la En escalier, friable, Lisse, verticale, maigre N/A

Exclusion d'air

Mauvaise étanchéité

Bonne étanchéité

Dépend de l'intégrité des
joints/évents

Ecoulement des
effluents

Accumulation au sol

Sol propre

Traces visibles — nécessite
un ramassage

Sécurité de
I'opérateur

Risque d'effondrement,
poussiére de moisissure

Risques réduits

Risque de chute, risques liés a
la pression

Priorités
d'entretien

Taille quotidienne,
réparation des
couvertures

Poursuite de la gestion
quotidienne

Joints structurels, évents,
plates-formes

H. M. Bong, Maxime Leduc and G. Beltrame, Integration of Foundational Models for Silage Inventory and

Storage Quality Assessment using a Drone, International Silage Conference (ISC.), 2025




Développement de technologies et
de modeles lies aux technologies de
I'image, a la phénomique et a la
I’agriculture de preécision.

o Chercheur principal :Quantum
Research and Development
Initiative
 (QRDI, 2023-2028)
Chercheur scientifique, «  Utilisation du « paysage sonore »

St-Jean-sur-Richelieu : o,
’ our la bioversité.
RDC P

Etienne.Lord@agr.gc.ca

linkedin.com/in/etiennelord/
orcid.org/0000-0002-3834-6096

profils-profiles.science.gc.ca/en/profile/etienne-lord




Contact

Haechan Mark Bong
haechan.bong@etud.polymtl.ca

Etudiant de doctorat en IA et robotique
pour l'espace et I'agriculture

Je cherche un poste de professeur (2027) dans

|A/robotique/technologies émergentes dans I'agriculture.

Association:

Google Scholar
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Pourgquol maintenant?

Technologies

* Puissance de calcul
GPU/TPU

 Cloud computing
accessible

e Algorithmes optimisés
e Infrastructures 5G/loT

1995 —/™» 2018 —» 2025
4 mois— 1 seconde —» ( 02 sec

10 millénaires —» 1 nuit —» 9 minutes

Données Investissements ($)

» Explosion des capteurs
* Images satellites
 Historiqgues numériques

* Milliards $ en investissements
» Explosion de startups en |.A.
» Beaucoup de R&D

Investissements*:

GPT 3 : $5M USD (2020)
ChatGPT : $100M USD (2023)
DeepSeekV3 : $5M USD (2024)
DeepSeekR1 : $294k USD
(2025)

NanoChat: 1000$ USD (2025)

*OpenAl a signé pour environ 1
milliards $ de contrats cette année
pour de la puissance de calcul
destinée a faire fonctionner ses
modeles d'lA.

2020-2025: Periode d'accélération sans précéedent

L'IA devient accessible, pratique et abordable pour tous les secteurs
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