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Turing Natural Language Generation

Apple releases Siri ChatGPT
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Facebook introduces DeepFace
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Gain de popularité,
I"lA devient connue
du grand public

Pourtant, |IA existe
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longtemps

Pourquoi ce gain ?
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Qu’est-ce que l'intelligence artificielle ?

Intelligence Artificielle — Imitation des fonctions cognitives
A humaines (raisonnement, apprentissage, perception) par une

machine

Machine Learning — Apprentissage automatique a partir de
données

/

Deep Learning — Apprentissage profond basé sur des
réseaux neuronaux (profonds)

Intelligence Artificielle Générative — Génération de
contenu original, comme des textes, images ou sons grace
au DL.

ChatGPT = 1ére interface permettant d’interagir avec une IAG qui a été rendue accessible au grand public
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L'lA au CRA-W

Deux niveaux d’actions

Développement d’algorithmes pour Utilisation des IAG pour soutenir les
résoudre diverses problématiques activités de recherche

* Comptage automatique

* Qualispectra * Recherche d’outils IAG pertinents
* InnovEau » \Vérification de bases de données
* Sagriwasent/Belcam

e Cartofor

%@Wallon‘ Walloon Agricultural Research Centre
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Comptage automatique de larves

* Contexte: Etude du CRA-W sur Sitodipolis mosellana et Contarinia tritici (Cecidomyiidae), ravageurs du
froment, blé dur, seigle et triticale

YOLO Transfer Learning

@ uitralytics

YoLon

* Développement d’une plateforme simple d’utilisation permettant de compter le nombre de larves en
qguelques secondes (implémentée rapidement grace aux IAG)
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Qualispectra

C) cetic

Your Connection to ICT Research

* Traitement d’images hyperspectrales grace a des algorithms de Deep Learning
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Aide & la décision : Indice de nutrition
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InnovEau APCiGEeR 4113

wallonne
des eaux

* Réduction de l'utilisation des herbicides grace a I'agriculture de précision

» Détection automatique des adventices via réseaux de neurones + “spot-spraying”

-”51% F
[ '.
= 4 B
l r F 4 T_.:fl x
9% iz
(x]SR L?lr
i g . %, * Gains théoriques importants
Herbicides Herbicides Insecticides
non sélectifs sélectifs et fongicides * Efficacité et détection variable,
relativement bas pour des

capteurs embarqués (13% - 62%
d’adventices détectées)

e Colts élevés

* Prometteur, développements
nécessaires pour entrainer IA
(autres cultures et adventices)
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~7* environnement . ¢ LIEGE université
N B UCLouvain ¢ Gembloux

CCI rtOfOr e& Agro-Bio Tech

 Utilisation d’images a haute resolution spatiale pour le suivi de I'état de santé de foréts

* |dentification des houppiers via réseaux de neurones
Suivi NDVI a I'echelle de I'arbre et de la parcelle

N

Identification des
houppiers par CNN

Calcul du NDVI e Wy
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Comité Intelligence Artificielle Générative

 Comment utiliser les outils d’Intelligence Artificielle Générative dans la recherche

Qu’est-ce que l'intelligence artificielle ?

Guidelines

CRA-W

Travailler au CRA-W

nformatique
Formulaires informatique
Logiciels

Matéricls et téléphonie

ence artificielle

Transparence

Transparence
de l'utilisation de I'LA. lors
de la création de contenu

données

de la justesse des résultats
générés

Intelligence Artificielle —

Responsabilité

Responsabilité
du contenu créé par A
générative.

Imitation des fonctions cognitives
humaines (raisonnement, apprentissage, perception)

Machine Learning — Apprentissage automatique a partir de

Deep Learning — Algorithmes basés sur des réseaux
neuronaux profonds

Intelligence Artificielle Générative — Génération de
contenu original, comme des textes, images ou sons.
ChatGPT = 1ére IAG destinée grand public
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OPINION

PP | Invited Commentary

ChatGPT for Research and Publication:

A Step-by-Step Guide

1 Petae Pr e 202380576584
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plagiarism. By addressing these challenges dicecty.
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haGPT
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integrat ChatGPT effeciivaly nto the workfows,

potential of ChatGPT, drving SCHMEAIC progress in &
language-driven world

i recent years, the fisld of NLP has witnessed
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Cet atelier pratique a pour objectif de familiariser les participants
avec I'utilisation efficace des derniéres versions d'intelligences
artificielles génératives grand public (Generative Al).

Artificial Analysis Intelligence Index by Type

o
2

Ty g

o,

A Aetificial Analysis

Objectifs: Veille active des nouveaux outils, encadrer et
proposer |'utilisation, trouver des applications potentielles
pour le CRA-W
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Comité Intelligence Artificielle Générative

Exemple d’output: Proposition d’outils de soutien pour la recherche bibliographique

€ Elicit

€ Elicit Recent Library Alerts
How can der be used for reduction of and food spectral data?

* Sort: Most relevant Search Filters Column Export v | UPGRADE Save all Get full-texts?
Paper Summary

; ' it " fr ed for dimensionality reduc
p ’ i to libra
Auto-encoder based dimensionality reduction
Neural netwarks for d lity reduction of pectra and flucrescence data, improvir

prediction of drinking water disinfection by-products.

Comparing AutoEncoder Variants for Real-Time
X-Ray

Novel segmented stacked autoencoder for effective dimensianality
reduction and feature extraction in hyperspectral imaging

%@ Wallon'ﬁ

CRA-W

DBPs by mitigating n accurach

Denising of Hyperspectral

widing the spect

tion sccu

Walloon Agricultural Research Centre

Great, I'll look for studies that apply autoencoders for dimensionality reduction of spectroscopic or
hyperspectral data specifically i the food or agronomical sector. I prioritize those that compare
autoencoders with traditional methods like PCA, but Il alsa include relevant studies that use autoencoders

without comparison. I'l get back to you soon with a detailed summary.

Autoencoder-Based Dimensionality Reduction for Spectral Data in
Food and Agronomy

Background: High-Dimensional Spectral Data and Reduction Techniques

Spectroscopic and hyperspectral data are inherently high-dimensional, often comprising hundreds of
wavelength bands or spectral features per sample. This high dimensionality poses challenges for data storage,
processing speed, and model overfitting, To address this, dimensionality reduction techniques are applied to
distill essential information into a lower-dimensional feature space. Traditional methods include both finear
and nonlinear approaches: for example, Principal Component Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysi
(LDA), and t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) are commonly used to reduce spectral
data dimensions mdgicom . PCA finds orthogonal directions of maximal variance (unsupervised), while LDA
(supervised) seeks projections that best separate known dasses nésicom  ménam . Nonlinear manifold
methods [ike t-SNE are often used for visualizing complex spectral differences by preserving local structures
in a low-dimensional plot mésizem . Each method retains different aspects of the data, and the choice can

impact what features of the spectra are emphasized.

Autoencoders; a class of unsupervised deep learning modals, have emerged as powerful tools for nonlinear
dimensionality reduction. An autoencoder (AF) is a neural network trained to encode the input data into a
compressed latent representation and then decode it to reconstruct the original input, By training on
reconstruction, the network learns a low-dimensional encoding that captures the most salient features of the
data. Unlike PCA (which is linear), autoencoders can capture complex nonlinear spectral patterns through
their multiple layers and activation functions. They es |, ially perform a data-driven feature extraction and

can be viewed as a nonlinear generalization of PCA. Recent hyperspectral imaging research highlights that

To address today’s questions and to prepare tomorrow’s challenges

www.cra.wallonie.be

Sources:

Li et al, Remote Sens. 14(18):4579 (2022) — hyperspectral feature extraction methods overview mégicom
mdpicom .

Hang et al, Remote Sens. 11(7):864 (2019) — unsupervised spectral feature learning with autoencoders (AE

vs PCA results) mdpicom .

Munyenda et al, Int. J. Food Sci. Tech. 58(3):1284 (2023) - coffee adulteration detection with NIR and

deep autoencoder rssachgatenst .

Vasafi et al, J. Food Eng. 283110510 (2021) - autoencoder for milk process anomaly detection (Raman

spectroscopy) pmerctinimni

Shen et al, Appl. Sci. 10(11):3769 (2020) - sparse autoencoder for soluble solids in plums (NIR)
pmenchinmni

Yang et al, (2020) — deep features (SAE) for peach S5C prediction (cited in  pmenctinimni_ ),

Liu et al, Comput. Electron. Agric. 198107007 (2022) — SSC-AE method for strawberry defect detection
paperssmcom

Luo et al, Food Control126:108078 (2021) — t-SNE for vibrational spectroscopy visualization in agro-food

pmcnchiimni_
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Comité Intelligence Artificielle Générative
A NotebookLM

@ Autoencoders (& Partager 2 Paramétres

Sources

Hyperspectral unmixing for raman spectroscopy via physics constrai...

& Guide sur la source

Fig. 1. Hyperspectral unmixing for Raman spectroscopy using autoencoder neural networks. (A) lllustration
of hyperspectral unmixing. A set of Raman measurements X = {xi }, where each xi is a spectrum, are
collected from a sample of interest. The spectra xi are viewed as mixtures of a set of Raman spectral
signatures M (endmembers), related to the chemical species present, and their respective fractional
abundances ai . Hyperspectral unmixing aims to infer the set of unknown underlying endmembers M and
fractional abundances ai from the set of measurements X , thereby obtaining qualitative and quantitative
compasitional information about the sample. (B) Hyperspectral unmixing as a self-supervised
autoencoder learning problem: the decoderD learns endmember signatures during training and the
encoder E learns to derive the corresponding fractional abundances. (C) Encoders can accommodate
different concepts from representation learning, such as convolutional layers and attention, to improve
feature extraction and provide more accurate and robust unmixing. (D) Decoders can be structured to
model different linear and nonlinear mi models. Physics-inspired constraints are indicated in red in C
and D.

This dual functionality can be harnessed to design autoen-coders for hyperspectral unmixing: the
latent representations z = E(x) can be interpreted as fractional abundances (with respect to the
input spectrum x), and the decoder D(-) acts as a mixing function on these representations by
encoding endmember signatures and other interactions. Hence, AE models learn to perform
“unmixing” where the decoder identifies endmember signatures and the encoder quantifies the
fractional abundances of these learned endmembers in the input spectrum (Fig. 1B). To guide the
learning, we incorporate physical constraints into the AE architecture to reflect the nature of
hyperspectral unmixing, e.g., nonnegativity of endmembers and fractional abundances, and sum-
to-one abundances (Fig. 1 and Materials and Methods).

Compared to standard methods for unmixing, autoencoders are more effective at capturing complex,
noisy, and nonlinear relationships in the data, and do not rely on assumptions like the presence of pure
pixels (see S| Appendix, Table S1, for extended discussions). Moreover, AEs offer a more flexible and

Discussion € Actualiser

E‘ Résumé vidéo Résumé audio u[: Carte mentale

How to set constraints in autoencoders for spectral unmixing?

La mise en ceuvre de contraintes dans les autoencodeurs (AE) pour le démélange spectral
(SU) est cruciale, car les modéles physiques sous-jacents, comme le Modéle de Mélange
Linéaire (LMM), exigent que les proportions des matériaux (appelées abondances
fractionnaires) satisfassent deux conditions principales 1 2 . Ces contraintes
physiques sont intégrées directement dans I'architecture de 'AE, généralement dans
I'encodeur et le décodeur, pour guider I'apprentissage 3 4 .

Les deux contraintes fondamentales en démélange spectral sont :

1. La Contrainte de Somme & Un (ASC) : stipule que la somme des abondances de tous
les constituants dans un pixel doit étre égaledun (FCan=1) 1 2.

2. La Contrainte de Non-Négativité des Abondances (ANC) : garantit que toutes les
abondances sont non-négatives (a; 01 2.

De plus, en utilisant les autoencodeurs pour le SU, ol le décodeur est souvent limité & une
seule couche pour que ses poids représentent les endmembers (spectres purs) 5, une
contrainte de non-négativité des endmembers est également appliquée.

Voici comment ces contraintes sont définies et mises en ceuvre dans les architectures
d'autoencodeurs pour le SU :

1. Contraintes sur les Abondances (Espace Latent / Sortie de I'Encodeur)

| es abondances fractionnaires sont renrésentées nar la sortie de la derniére couche de

Pourquoi autoencodeurs surpassent-ils les méthodes conventionnelles d'ur

At

Résumé audio

-

Carte mentale

@

Fiches d'apprentissage

&=

Résumé vidéo

84

off Autoencodeurs et Décomposition Spectrale

LE] t.iutufencodel.{rs Fiches

& Ajouter une note

versatile framework for unmixing, as illustrated by the wide design space of encoder and decoder

Walloon Agricultural Research Centre
To address today’s questions and to prepare tomorrow’s challenges
www.cra.wallonie.be
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Detective

DETECTIVE

* Base de données GenEdit — Modifications génétiques ciblées — Recense résultats de publications
scientifiques

— Veérification automatique des entrées via IA

A B C D E F G H I J K L M

kingdom Species Country Trait Categor Trait gene Method Technique de Modif type  Year Bibtex References Status

|Plants Rapeseed  China Modified corr Modified fatty FAD2 CRISPR SDN1/ CRISPR/Cas 202 \cite{huangM Huang, H., CtUnknown

Plants Maize us Herbicide toli Herbicide tol: AHAS ODM (Oligo-1 ODM (Oligo-Directed Muta 2000 \cite{zhuTarg Zhu, T., Peter Unknown

Plants Maize us Herbicide tol Herbicide tol: AHAS ODM (Oligo-1 ODM (Oligo-Directed Muta 2000 \cite{zhuEngi Zhu, T., Mette Unknown

Plants Rice Japan NC The mutation ALS CRISPR CRISPR/Cas 2004 \cite{okuzaki' Okuzaki, A., § Unknown

Plants Maize Germany Herbicide res PAT ZFN 2006 \cite{schorna Schornack, S Unknown

Plants Maize us Herbicide tol Herbicide tol: IPK1 ZFN ZFN Gene replace 2009 \cite{shuklaP Shukla, V.K.; Unknown

|Plants Maize China NC Heritable targ LG1 Meganucleas Meganucleas Gene knocko 2010 \cite{gaoHeri Gao, H.; Smit Unknown

Plants Soybean us NC Heritable trar DCL4b ZFN ZFN Gene knocko 2011 \cite{curtinTa Curtin, S.).; ZUnknown

Animals Poultry us Patent Product qual six BBL gene Meganucleas Meganucleases SDN1 2011 https://www.: Unknown

Animals Cattle Modified corr Prevision :rec BLG ZFN Knock out 2011 \citefyuHighl Yu, S., Luo, J. Unknown

Animals Pig \citefyangGer Yang, D., Yan Unknown A i B < ! D E 1 L S ! H i ! K i L M
1 kingdom  Species Country Trait Categor Trait gene Method Technique diModiftype  Year Bibtex References Status
2 |Plants Rapeseed China Modified cor Modified fatt FAD2 CRISPR SDN1 / CRISPR/Cas 2020 \cite{huangM Huang, H., CtUnknown
3 |Plants Maize us Herbicide tol Herbicide tol AHAS ODM (Oligo- ODM (Oligo-Directed Mutz 1999 \cite{zhuTarg Zhu, T., Petet Unknown
4 Plants Maize us Herbicide tol Herbicide tol AHAS ODM (Oligo- ODM (Oligo-Directed Mut: 2000 \cite{zhuEngi Zhu, T., Mett Unknown
5 |Plants Rice Japan NC The mutatior ALS ODM (Oligo- ODM (Oligo-Directed Mute 2004 \cite{okuzaki Okuzaki, A., Unknown
6 Plants Maize Germany Herbicide res PAT ZFN 2006 \cite{schorn: Schornack, £ Unknown
7 |Plants Maize us Herbicide tol Herbicide tol IPK1 ZFN ZFN Gene replace 2009 \cite{shuklaf Shukla, V.K.; Unknown
8 Plants Maize us NC Heritable tar LG1 Meganuclea: Meganuclea: Gene knockc 2010 \cite{gaoHer| Gao, H.; SmitUnknown
9 |Plants Soybean us NC Heritable tra DCL4b ZFN ZFN Gene knocke 2011 \cite{curtinT: Curtin, S.J.; ZUnknown

Plants Tobacco us Patent Product qualsix BBL gene Meganuclea: Meganucleases SDN1 2011 https://www. Unknown

11 |Animals Cattle Modified cor Prevision :re BLG ZFN Knock out 2011 \cite{yuHighl Yu, S., Luo, J. Unknown
12 |Animals Pig China Biomedical Ppar-? heteri PPAR-y ZFN somatic cell nuclear trans 2011 \cite{yangGe Yang, D., Yar Unknown

» Suite: Entrée automatique des informations via IA pour de nouveaux articles + double-vérification

Walloon Agricultural Research Centre
To address today’s questions and to prepare tomorrow’s challenges
www.cra.wallonie.be
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Conclusion

L'IA est déja bien intégrée dans plusieurs projets du CRA-W

* Les outils évoluent vite : besoin d’une veille et d’adaptations continues

* Potentiel immense pour la recherche agronomique

 Communication entre utilisateurs d’IA essentielle afin de mutualiser les efforts

* Réflexion en cours pour un outil dédié aux applications ayant recours au Deep Learning.

— Comment favoriser la communication autour de ces outils au sein de nos services ?

Walloon Agricultural Research Centre

é@j Wallon'cler
2 To address today’s questions and to prepare tomorrow’s challenges 13/13
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Merci pour votre attention

Antoine Deryck
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