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PRÉAMBULE
La ìStratégie suisse pour la 
géoinformationî, adoptée le 11 
décembre 2020 par le Conseil fédéral 
et la Conférence suisse des directeurs 
cantonaux des travaux publics, de 
líaménagement du territoire et de 
líenvironnement (DTAP), a pour objectif 
de fournir des informations géolocalisées 
fiables, détaillées, actualisées et 
interopérables pour tous les utilisateurs. 
 
Cette stratégie vise à intégrer la 
géoinformation dans tous les aspects 
de la société, de líéconomie et de 
líenvironnement, pour faciliter la prise de 
décision, promouvoir le développement 
durable et favoriser líinnovation. Elle 
souligne líimportance díune gestion 
durable et concertée de líespace et des 
ressources limitées en Suisse, par la 
création et le maintien de représentations 
numériques des espaces géographiques. 
 
Le mandat du Conseil fédéral est clair : 
exploiter la numérisation pour rendre le 
cadre de vie plus attrayant et durable, 
et pour maintenir la compétitivité de la 
Suisse en tant que site économique et 
de recherche. Les sept champs díaction 
définissent les grandes orientations 
pour les prochaines années: promouvoir 
líécosystème de la géoinformation, 
relier les géodonnées, faciliter les 
processus, développer la science des 
géodonnées, encourager líinnovation, 
acquérir et renforcer les compétences, et 
développer les plateformes numériques. 
Ces actions visent à maximiser líutilité 
des géoinformations et à encourager une 
approche agile et participative.

Une consolidation de líinfrastructure 
nationale de données géographiques 
(INDG) est actuellement en cours 
pour faciliter líaccès aux données 
géographiques via des interfaces 
standardisées (INDG 2.0) et pour 
préparer la mise en úuvre díun réseau de 
plateformes collaboratives (INDG 3.0). 
 
Les effets attendus de la stratégie 
comprennent un soutien accru à la prise 
de décision quotidienne, un accès à des 
géodonnées fiables et harmonisées, une 
meilleure connectivité entre les données 
non spatiales et les géodonnées, et une 
amélioration de la résilience et de la 
satisfaction des utilisateurs. 
 
Pour garantir la mise en úuvre de cette 
nouvelle stratégie, des plans díaction 
annuels sont publiés afin díétablir une 
feuille de route pour les différentes parties 
prenantes. Ce rapport est réalisé dans 
le cadre de la Stratégie Suisse pour la 
Géoinformation (SGS) et de son plan 
díaction pour líannée 2024. Dans le 
champ díaction dédié à ìDévelopper la 
science des géodonnéesî, une initiative 
spécifique (4-24-02) porte sur líutilisation 
de líintelligence artificielle (IA) et des 
grands modèles de langage (LLM) 
dans les infrastructures de géodonnées. 
Cette initiative a pour objectif díintégrer 
les capacités avancées des LLM au 
traitement et à líanalyse des données 
géospatiales. 
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Weights: Dans le contexte díun Large 
Language Model (LLM), les ìpoidsî 
sont des paramètres numériques qui 
déterminent la force des connexions 
entre les neurones au sein du modèle. 
Lors de líentraînement díun LLM, ces 
poids sont ajustés de manière itérative 
pour minimiser les erreurs dans les 
prédictions du modèle.

Embedding (Plongement): Líembedding 
est une méthode qui transforme des 
tokens en vecteurs dans un espace 
vectoriel continu de grande dimension. 
Chaque token est représenté par un 
vecteur, et ces vecteurs recueillent des 
informations sémantiques et syntaxiques 
sur les tokens. Les mots ayant des 
significations similaires se trouvent plus 
proches les uns des autres dans cet 
espace. Líembedding intervient après la 
tokenisation et est essentiel pour que les 
modèles comprennent le sens des mots.

Prompt engineering : Le prompt 
engineering, ou ingénierie de prompt, 
consiste à structurer un texte de façon 
à le rendre compréhensible pour un 
LLM. Cela peut consister en líajout de 
contexte, díinstructions, voire même un 
exemple de la réponse attendue.

RAG: Retrieval Augmented Generation 
est une technique qui permet au LLM 
de rechercher et exploiter des données 
provenant de sources externes (base de 
données, sites web...)

MLLM: Un Multimodal Large Language 
Model (MLLM) est une évolution des LLM 
qui intègre et traite plusieurs types de 
données ou ìmodalitésî pour comprendre 
et générer du contenu. Ces modalités 
peuvent inclure, mais ne se limitent pas 
à, du texte, des images, de líaudio, et 
des vidéos.

Agent Intelligent (LLM): Un agent 
intelligent est une entité autonome 
capable díeffectuer des actions en 
fonction de certains paramètres ou 
objectifs prédéfinis. Líagent permet 
díutiliser un LLM pour résoudre 
des tâches complexes de manière 
séquentielle.

Fine-tuning: Le fine-tuning consiste à 
prendre un modèle pré-entraîné et à 
le réentraîner (ou affiner) sur un jeu de 
données plus petit et spécifique pour 
accomplir une tâche donnée. Líobjectif 
est de transférer la connaissance 
générale acquise lors du préentraînement 
à un domaine spécifique ou à une tâche 
particulière sans repartir de zéro. Lors du 
fine-tuning, les poids et les plongements 
du modèle sont ajustés pour mieux 
síadapter à la nouvelle tâche (voir plus à 
la page 42).

Information géospatiale: Líinformation 
géospatiale désigne des données 
associées à ou dérivées díun 
emplacement spécifique sur la surface 
de la Terre, souvent représentées sous 
forme de coordonnées, díadresses ou de 
caractéristiques spatiales.
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INTRODUCTION
Les Large Language Models (LLM) sont 
dérivés des foundation models (voir 
page 42), des modèles díintelligence 
artificielle de grande échelle conçus 
pour líexécution de nombreuses 
tâches. Leur développement a débuté 
avec des modèles comme BERT 
(Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers) et GPT (Generative 
Pretrained Transformer), pré-entraînés 
sur de vastes ensembles de données 
non-libellés pour apprendre les structures 
linguistiques de manière non-supervisée. 
Líavantage des foundation models 
découle de leur capacité díêtre affinés 
pour des tâches nouvelles et spécifiques 
sans avoir recours à un réentraînement 
complet. Les progrès réalisés dans 
le domaine des foundation models et 
líaccroissement des capacités de calcul 
ont permis de créer des modèles de 
plus en plus sophistiqués, menant à la 
conception de LLM tels que ChatGPT.

Le 30 novembre 2022, OpenAI a publié 
ChatGPT, représentant une avancée 
majeure dans le développement de 
líintelligence artificielle générative et qui 
a atteint les 100 millions díutilisateurs 
après seulement trois mois. Désormais, 
une intelligence artificielle était capable 
de comprendre et de générer du 
texte comme le ferait un être humain. 
Des chatbots avaient été développés 
avant ChatGPT, mais leurs réponses 
restaient très limitées et possédaient 
une compréhension très rudimentaire 
du langage naturel. Ce lancement a 
déclenché la mobilisation díautres géants 
américains de la technologie, tels que 
Google et Meta, qui ne voulaient pas se 
laisser devancer dans le développement 
díune intelligence générative artificielle. 

Ainsi, depuis la sortie de GPT 3.5, puis 
de GPT 4.0, nous avons vu apparaître 
sur le marché toute une série de LLM, 
soit sous forme de logiciels open-source, 
soit sous forme de logiciels propriétaires. 
Gemini, Claude, Grok et Llama, plusieurs 
modèles sont lancés régulièrement 
pour égaler ou surpasser les modèles 
proposés par OpenAI, notamment GPT-4.

En parallèle, le domaine géospatial 
profite à la fois díun regain díintérêt 
stratégique pour líorbite terrestre 
basse et díune digitalisation de plus 
en plus avancée à líéchelle mondiale. 
Il en ressort un montant exponentiel de 
données à stocker, analyser et distribuer, 
mais aussi une complexité accrue de 
ces analyses et des outils liés. Des 
programmes satellites díobservation 
de la Terre comme Sentinel ou Landsat 
ont généré des pétaoctets de données, 
tandis que le nombre de données 
vectorielles accessibles dans des formats 
standardisés se démocratise sur le web. 
Ces opportunités et contraintes font du 
domaine géospatial un domaine propice 
à líimplémentation de technologies LLM, 
qui sont capables de comprendre aussi 
bien des données textuelles, même sous 
forme de géodonnées, que des images 
(par exemple des images satellites) et 
vidéos, et díenchaîner ces différentes 
analyses pour aboutir au résultat voulu 
par líutilisateur. Cet état de líart vise 
justement à explorer les différents liens 
entre LLM et le domaine du géospatial, 
en évaluant différentes techniques 
et outils parmi les plus récents sur 
la connaissance géographique des 
LLM, leur utilité dans líinterprétation de 
données géographiques, et leur capacité 
à traiter ces informations.
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Líentraînement díun grand modèle 
de langage (LLM) est un processus 
complexe qui implique plusieurs étapes 
clés, síappuyant sur des principes 
díapprentissage automatique et 
díintelligence artificielle. Le processus 
commence par la collecte et la 
préparation díun vaste ensemble de 
données textuelles. Ces données peuvent 
provenir de diverses sources, telles que 
des livres, des sites web, des articles 
de journaux et des encyclopédies. 
Líobjectif est de couvrir une large gamme 
de sujets, de styles et de langues pour 
permettre au modèle de comprendre 
et de générer du texte dans différents 
contextes. Les données sont nettoyées 
et prétraitées pour enlever les erreurs, 
les doublons et les informations non 
pertinentes. Le texte est ensuite divisé 
en petites unités, appelées tokens, 
qui peuvent être des mots, des parties 
de mots ou même des caractères 
individuels. Cette étape permet de 
transformer le texte en une forme que le 
modèle peut assimiler. La tokenisation 
aide également à gérer la diversité des 
langues et des structures grammaticales. 
Un modèle de base est construit en 
utilisant une architecture de réseau de 
neurones et comprend plusieurs couches 
de neurones artificiels qui apprendront 
à reconnaître les tendances dans les 
données textuelles. 
 
Durant cette phase, le modèle est 
entraîné sur líensemble de données 
préparées, en utilisant des techniques 
díapprentissage non supervisé. Líobjectif 
est díamener le modèle à prédire un mot 
ou un token manquant dans une phrase 
donnée (modélisation de langue) ou à 
reconnaître si deux segments de texte 
sont logiquement reliés. Cet entraînement 
préliminaire permet au modèle díacquérir 
une compréhension générale de la 
langue et de ses nuances. 

Après líentraînement préliminaire, le 
modèle peut être affiné pour des tâches 
spécifiques (fine-tuning, voir page 41) 
telles que la traduction, la réponse à des 
questions thématiques ou la recherche 
de données externes. Pour ce faire, le 
modèle est entraîné sur un ensemble 
de données propres au domaine ou à la 
tâche que líon souhaite quíil maîtrise. Une 
fois líentraînement complété, le modèle 
est évalué pour mesurer sa performance. 
En fonction des résultats, des 
ajustements peuvent être effectués, et le 
modèle peut être entraîné à nouveau ou 
affiné davantage. Cette étape díitération 
est indispensable pour optimiser et 
maximiser la performance du modèle 
et assurer que sa version finale puisse 
répondre aux exigences particulières des 
tâches pour lesquelles il a été affiné.
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CHAPITRE 1 : 
ANALYSE DE 
LA DIMENSION 
GEOGRAPHIQUE DES 
LLM
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1.1 EXTRACTION DE GÉODONNÉES INTÉGRÉS DANS LES LLM

Dans une première phase, des 
recherches ont été menées pour 
démontrer la capacité des premiers 
modèles de langage pré-entraînés (LLM) 
open-source à intégrer et manipuler des 
connaissances géospatiales. 

Deux études notables, intitulées Are 
Large Language Models Geospatially 
Knowledgeable [1] et Extracting 
Geographic Knowledge from Large 
Language Models: An Experiment [2], 
ont exploré, díune part, la précision 
des LLM à prédire les coordonnées 
géographiques des villes via des 
approches zero-shot et three-shot et, 
díautre part, leur capacité à générer 
des géodonnées qualitatives sans 
entraînements spécifiques ni fine-tuning. 

En appliquant des techniques de 
prompt engineering pour affiner la 
précision des réponses et en évaluant 
les performances sur les premiers LLM 
tels que BERT, RoBERTa ou les premiers 
modèles LLaMA, ces recherches illustrent 
le potentiel des LLM en tant quíoutils 
géospatiaux, capables de générer 
globalement des données précises.

FIGURE 1.1 ñ Erreur moyenne de distance (en kilomètres) pour la 
prédiction de coordonnées géographiques et taux de Prédiction 
(P-Rate en %), indiquant la fréquence à laquelle les modèles génèrent 
une réponse avec des coordonnées pertinentes. Notamment, 
la méthode 3-shot peut présenter des résultats inférieurs car 
les exemples préalables peuvent influencer négativement sur la 
précision des prédictions [1]

Évaluation de líétendue des connaissances géospatiales des LLM
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Un des objectifs de ces études est 
notamment díévaluer et comparer les 
différents modèles open-source pour 
établir des récurrences propres au LLM. 
Néanmoins les modèles utilisés dans 
ces études datent de 2022-2023 et sont 
limités dans les données quíils peuvent 
intégrer et utiliser, étant donné leur petite 
taille. Comme on peut le voir sur líimage 
ci-dessous, cela pose un problème 
au niveau de la qualité des résultats 
obtenus.

Pour obtenir des réponses plus précises, 
il semble pertinent de se tourner vers des 
LLM propriétaires, comme ceux díOpenAI 
qui a développé des modèles plus 
complexes. En effet, díautres essais ont 
été effectués sur le modèle ChatGPT-4 
notamment dans la publication 
GPT4GEO: How a Language Model Sees 
the Worldís Geography [3]. Cette étude 
nous permet díaffiner nos hypothèses 
précédentes et díobtenir une vision plus 
claire sur la dimension géographique des 
LLM. 

Líarticle porte díabord sur des tâches 
descriptives, allant de líestimation 
díindicateurs à la topographie mais 
également de la cartographie, avant de 
síattaquer à des tâches basées sur des 
applications concrètes, telles que la 
navigation et la planification díitinéraires.

Dans un premier test, les chercheurs 
ont évalué la compréhension par GPT-
4 díindicateurs socio-économiques 
à líéchelle nationale, notamment la 
population, líespérance de vie et les 
émissions de carbone. Les résultats 
obtenus ont été relativement bons pour 
les deux premiers critères, avec une 
erreur moyenne relative à la vérité-terrain 
de 3,6% et 1,94% respectivement, 
mais nettement moins satisfaisants 
pour les émissions de carbone, avec 
une erreur moyenne de 21,91%. Il est à 
noter que le modèle commet davantage 
díerreurs pour les pays peu peuplés, 
particulièrement en ce qui concerne les 
estimations de population.

FIGURE 1.2 ñ Évaluation de la compréhension par GPT-4 díindicateurs par pays tels que (a) le nombre díhabitants (b) les 
espérances de vie, et (c) les émissions de CO2 par habitant. Les cercles rouges indiquent les données aberrantes [3]
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FIGURE 1.3 ñ Altitudes prévues (lignes) et réelles (zones ombrées) le long des trajectoires représentées à gauche (la région sous-jacente se 
trouve dans les Alpes, les zones plus claires représentent des altitudes plus élevées) [3]

Dans une autre approche, les chercheurs 
ont testé la capacité du LLM géospatial 
à fournir des données géospatiales 
brutes. Ils ont demandé à GPT-4 de 
prédire líaltitude le long de trois parcours 
différents situés dans les Alpes et le nord 
de líItalie, en demandant des estimations 
díélévation pour dix points uniformément 
espacés sur un tracé rectiligne (fig. 1.3). 

Ces demandes ont été réitérées trois 
fois pour chacun des ensembles de 
points afin díévaluer la cohérence des 
réponses. La vérification des prédictions 
de GPT-4 a été faite en utilisant le modèle 
numérique du terrain Copernicus comme 
référence pour obtenir les altitudes 
réelles de chaque point. Les résultats 
ont montré que, bien que GPT-4 ait 
une assez bonne compréhension des 
altitudes dans cette région spécifique, 
ses estimations manquaient de précision 
et ne pouvaient pas être utilisées dans 
une application concrète.

Dans líobjectif díévaluer la capacité du 
modèle de langage à traiter et restituer 
des données brutes, les chercheurs 
ont adopté une démarche différente en 
lui demandant, via divers prompts, de 
définir les frontières administratives de 
certains continents et pays, ainsi que la 
localisation de rivières et de lacs, sur la 

base de ses connaissances (fig. 1.4). 
Les résultats obtenus nous fournissent 
des indications sur la manière dont 
les modèles de langage comprennent 
líespace géographique. Ils suggèrent 
que les réponses du modèle se fondent 
sur des repères majeurs connus, 
tels que des villes ou des éléments 
naturels (volcans, merveilles naturelles, 
montagnes...), pour établir des points 
de repère. Nous avons remarqué que 
le modèle identifie avec plus de facilité 
les frontières côtières, probablement 
parce que les villes côtières se trouvent 
invariablement sur ces frontières. 

Cela est particulièrement vrai pour les 
États-Unis, dont les frontières est et ouest 
sont mieux délimitées que les frontières 
nord et sud. La densité des données 
disponibles joue également un rôle 
conséquent : plus une zone est pauvre 
en données détaillées, plus les résultats 
seront imprécis. Cela est illustré par 
les prédictions concernant les rivières, 
où líon constate une différence notable 
entre la précision de la représentation 
de la Tamise, riche en détails, et celle 
de la Seine, simplifiée par une ligne 
droite. Cette observation souligne que les 
modèles sont encore fortement biaisés 
par les données díentrée, favorisant le 
monde anglophone.
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Cette dernière expérience évalue la 
capacité de GPT-4 à comprendre et 
manipuler des données géospatiales 
dans des contextes connus et variables 
(fig. 1.5). En se concentrant sur la 
répartition des sous-espèces de tigres 
et les voies migratoires des oiseaux, les 
résultats montrent que le modèle identifie 
généralement correctement les zones 
géographiques. Cependant, il positionne 
parfois des habitats dans líocéan, 
révélant des difficultés pour reconnaître 
des incohérences logiques dans ses 
réponses. Les itinéraires migratoires, bien 
quíapproximatifs, indiquent que GPT-
4 síappuie sur des repères significatifs 

et des connaissances partielles pour 
structurer les données géospatiales, 
adoptant une approche qui privilégie 
les informations vérifiables pour déduire 
les résultats dans les régions moins 
documentées. Cette observation suggère 
que, malgré un potentiel notable dans 
líanalyse des données géospatiales, 
les LLM nécessitent des instructions 
détaillées et pourraient gagner en 
précision avec líintégration de bases de 
données géospatiales, afin díaméliorer 
la précision des résultats et fournir au 
modèle une vérité terrain díactualité 
comme référence.

FIGURE 1.4 ñ Contours de divers éléments géographiques produits à líaide des coordonnées fournies par GPT-4. Líaffinement avec des 
prompts supplémentaires améliore les résultats [3]

Figure 1.5- Aire de répartition des sous-espèces de tigres et routes migratoires des oiseaux estimées par ChatGPT-4.(Espèces díoiseaux: 
NW=Traquet motteux, AT=Sterne arctique, AF=Faucon de líAmour, SS=Puffin à bec grêle, R=Combattant varié, SH=Buse de Swainson) [3]
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1.2 FINE TUNING ET GEOSPATIAL LOCATION EMBEDDING

Comme démontré précédemment, 
les LLM recueillent une quantité 
non négligeable díinformations 
géographiques. Cependant, líexactitude 
de leurs réponses et leur pertinence 
restent problématiques pour des 
utilisations intolérantes à líimprécision. En 
effet, les LLM que nous avons présentés 
ont tendance à inventer ou fournir un 
chiffre aléatoire pour répondre aux 
questions posées. Pour répondre à cette 
problématique, il est possible díenrichir 
les connaissances géographiques díun 
LLM de deux manières : en affinant 
(affinage) le modèle en líentraînant 
davantage sur un jeu de données précis, 
ou en y connectant une base de données 
externe à laquelle le modèle pourra se 
référer.

Le fine-tuning díun modèle pré-entraîné 
síavère prometteur notamment pour les 
modèles les plus grands comme GPT-3.5. 
Dans líexemple suivant, tiré de líarticle 
GeoLLM: extracting geospatial knowledge 
from large language models [4], les 
chercheurs ont affiné plusieurs LLM (GPT-
2, GPT-3.5, Llama 2, RoBERTa) et des 
modèles de machine learning (XGBoost, 
K-NN, MLP-BERT) avec plusieurs jeux de 
données provenant de sources différentes 
comme OpenStreetMap et WorldPop. 

Nous pouvons voir, sur une série 
díexercices, que GPT-3.5 présente les 
meilleurs résultats, car líaffinage síadapte 
bien à la taille du modèle pré-entraîné.

FIGURE 1.6 ñ Coefficient de détermination linéaire de Pearson pour tous les modèles, pour toutes les tâches et toutes les tailles díéchantillons 
díentraînement [4]

Approches pour renforcer les connaissances géospatiales des LLM
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FIGURE 1.7 ñ Représentation graphique de líerreur absolue comparant les machines learning models et GPT-3.5 
sur líexécution de tâches uniques à partir de plusieurs sources de données (1000 échantillons par source de 
données) [4]
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Le Geospatial Location Embedding (GLE) 
est une technique qui permet díaider les 
LLM à assimiler et analyser la donnée 
géospatiale. Líobjectif serait de créer 
un Spatial Foundational Model qui est 
entraîné sur des données textuelles et 
spatiales en parallèle pour acquérir une 
compréhension approfondie et intégrée 
de líinformation géographique dans le 
contexte des requêtes basées sur la 
localisation. Líincorporation du Geospatial 
Location Embedding dans un Spatial 
Foundational Model vise à enrichir les 
représentations vectorielles normalisées 
utilisées par les LLM, en leur permettant 
de comprendre les nuances et les 
complexités des données spatiales.

En se basant sur la méthodologie de 
MapGPT [5], líobjectif de GLE est 
díencoder les attributs spatiaux, tels 
que les coordonnées géographiques, 
les distances, et les relations spatiales 
entre les lieux, dans une forme qui est 
compréhensible pour le LLM. Cela 
implique de créer des vecteurs qui 
intègrent à la fois des informations 
de localisation fixes et des attributs 
dynamiques, reflétant les événements 
ou les changements au sein díun lieu 
spécifique. Ces vecteurs permettent au 
modèle de comprendre non seulement 

le lieu mentionné dans une requête, mais 
aussi le contexte spatial et temporel 
associé, facilitant ainsi des réponses plus 
informées et précises. La combinaison 
des vecteurs de texte et de localisation 
géospatiale permettrait au Spatial 
Foundational Model de traiter de manière 
efficace les requêtes complexes qui 
nécessitent une compréhension à la 
fois du langage naturel et des données 
spatiales. Par exemple, le modèle 
pourrait non seulement identifier les 
endroits les plus touristiques dans une 
région donnée mais aussi comprendre et 
analyser les tendances spatiales, comme 
les mouvements de population ou les 
changements environnementaux, à partir 
díune requête en langage naturel.

Néanmoins, líintégration de GLE dans 
un Spatial Foundational Model présente 
des limites, notamment en termes de 
normalisation des représentations 
vectorielles spatiales pour quíils soient 
compatibles avec les architectures de 
LLM existantes. De plus, le fine-tuning 
díun tel modèle nécessite un ensemble 
de données díentraînement qui comprend 
une riche variété díinformations spatiales 
et textuelles, posant des défis relatifs à la 
collecte, à la gestion et à la protection de 
ces données.

FIGURE 1.8 ñ Architecture 
technique proposée pour 
MapGPT avec intégration 
des vecteurs spatiaux avec 
des vecteurs textuels [5]

Geospatial Location Embedding
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1.3 COMPRÉHENSION DES PRINCIPES SIG

Le dernier point concernant líanalyse de 
la dimension géographique innée des 
LLM correspond à leur connaissance 
des principes et notions des systèmes 
díinformations géographiques (SIG), 
cíest-à-dire leur connaissance théorique 
sur les méthodes actuelles de traitement 
de la géodonnée. En effet, GPT-3.5 et 
GPT-4 sont déjà capables de passer 
líexamen du barreau aux États-Unis [6], 
obtenant des résultats similaires voire 
supérieurs à ceux de candidats humains. 

Dans le même ordre díidée, Peter 
Mooney et son équipe ont examiné 
GPT-3.5 et GPT-4 sur les principes 
fondamentaux des SIG [7] en leur posant 
des questions tirées díun manuel scolaire 
intitulé GIS Fundamentals: A First Text 
on Geographic Information Systems, 
7th edition. Les résultats montrent que 
GPT-3.5 est capable díobtenir 63% de 

réponses correctes, équivalent à un D 
sur le système de notation américain, 
tandis que GPT-4 obtient 88% de bonnes 
réponses, líéquivalent díun B+. Cette 
différence síexplique notamment par le 
fait que GPT-4 est capable de traiter des 
données tabulaires et de résoudre des 
problèmes mathématiques à líaide de 
son module code interpreter (voir page 
40) qui lui permet de générer du code 
plutôt que díhalluciner une réponse 
aléatoire. 

Dans tous les cas, ces résultats 
sont encourageants et démontrent 
les capacités de ces LLM dans 
la compréhension des théories et 
méthodes de base relatives aux SIG. 
Néanmoins, même si les résultats sont 
bons, ils ne sont pas exceptionnels, et 
certaines tâches plus complexes restent 
problématiques.

FIGURE 1.9 ñ Résultats des modèles en % sur les différentes catégories de líexamen [7]

Évaluation des connaissances théoriques sur les systèmes díinformation 
géographiques
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CHAPITRE 2 : 
LES LLM DANS 
LíINTERPRÉTATION, 
LA COMPRÉHENSION 
ET LíEXÉCUTION 
DE TÂCHES DE 
GÉOTRAITEMENT
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En exploitant les capacités de modèles 
avancés comme GPT-4 dans la 
génération de code, des chercheurs 
ont réussi à convertir des requêtes 
formulées en langage naturel en 
instructions techniques précises, 
souvent sous forme de requêtes SQL 
ou SPARQL [8]. Autrement dit, ils ont 
développé une méthode pour convertir 
une requête formulée en anglais en 
un code utilisable par líutilisateur 
ou le modèle de langage. Ce code 
permet ensuite díappeler et de traiter 
des données géospatiales hébergées 
dans une base de données. Líexemple 
suivant met en avant un modèle affiné 

de GPT-4 dont líobjectif est de servir 
díintermédiaire entre un utilisateur et 
une base de données PostGIS. Cela 
permet à líutilisateur de formuler une 
question géospatiale et de recevoir une 
réponse en langage naturel. Le LLM est 
ensuite responsable de la génération 
de requêtes SQL, de líexécution de ces 
requêtes dans la base de données en 
back-end, et de líanalyse des résultats 
pour fournir une réponse pertinente.

Cette méthode démontre la capacité des 
LLM à créer du code SQL précis pour 
réaliser des analyses géospatiales de 
manière automatisée.

FIGURE 2.1 ñ Framework proposé pour la génération de code SQL avec un LLM pour la requête de données géospatiales [8]

Comme nous líavons observé précédemment, les grands modèles de langage (LLM) 
offrent déjà un accès à certaines données géospatiales souvent intégrées durant la 
phase díentraînement ou ajoutées ultérieurement lors díun affinage. Cependant, la 
requête, le traitement et la visualisation de données spatiales ne peuvent pas être 
effectués directement en langage naturel.

2.1 TRADUCTION DES COMMANDES HUMAINES EN CODE 
Capacité des LLM à générer du langage informatique pour télécharger, traiter 
et visualiser la donnée géospatiale à partir díune requête
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ChatGPT peut aussi générer et 
comprendre díautres langages de 
requête, dont SPARQL. Contrairement 
à SQL, utilisé pour exploiter les bases 
de données relationnelles présentant 
des tables structurées et des schémas 
prédéfinis, SPARQL permet díexploiter 
des bases de données dont les 
informations sont stockées sous forme 
de graphes. Les auteurs de líétude 
GeoQAMap - Geographic Question 
Answering with Maps Leveraging LLM 
and Open Knowledge Base [9] ont 
développé un système capable de 

générer des réponses sous forme de 
carte interactive à partir díune question 
en langage naturel. Ce système oblige le 
LLM à traduire les questions en requêtes 
SPARQL et à chercher les informations 
pertinentes dans des bases de données 
externes comme Wikidata. Cette 
expérience démontre la polyvalence des 
modèles de langage tels que ChatGPT, 
capables díêtre affinés pour chercher 
des informations dans divers types de 
bases de données en utilisant une variété 
de langages de requête.

FIGURE 2.2 ñ Framework proposé pour la génération de code SPARQL avec un LLM pour la requête de données géospatiales [9]

FIGURE 2.3 ñ Interface GeoQAMap [9]

SPARQL
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Pour rendre líanalyse géospatiale plus 
accessible et réduire la nécessité pour 
les utilisateurs díavoir une expertise en 
systèmes díinformation géographique 
(SIG) ou en langages comme SQL, les 
chercheurs Jonathan Frez et Nelson 
Baloian proposent líutilisation díun 
Langage de Génération de Scénarios 
(SGL) [10].

Líutilisation du SGL vise à simplifier 
líanalyse géospatiale et les processus 
décisionnels, le rendant particulièrement 
accessible et ouvrant ainsi líanalyse 
géospatiale à un public plus large, 
incluant les décisionnaires, les 

planificateurs urbains et autres 
professionnels non-spécialistes en 
SIG. Le SGL, qui emploie un langage 
plus proche du langage naturel, facilite 
la formulation de requêtes et offre 
également la possibilité de générer 
des visualisations telles que des 
cartes interactives, améliorant ainsi 
líinterprétation des résultats. Líadoption 
du SGL permet de normaliser la manière 
dont les scénarios géospatiaux sont 
décrits au sein díun projet ou díune 
organisation, favorisant ainsi le partage, 
la compréhension et la reproduction des 
analyses.

FIGURE 2.4 ñ Diagramme du processus de génération de scénarios [10]

Langage de Génération de Scénarios (SGL)
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FIGURE 2.5 ñ Framework de GeoGPT. Un LLM est utilisé pour interpréter les demandes en langage naturel, et choisit et appelle les outils 
appropriés pour résoudre les tâches géospatiales [11]

Traditionnellement, líanalyse géospatiale 
a été une discipline presque 
exclusivement réservée aux experts en 
systèmes díinformation géographique 
(SIG), utilisant des logiciels spécialisés 
pour importer, traiter et visualiser les 
données géospatiales. Cette tâche 
complexe implique de nombreuses 
sous-tâches, telles que le géotraitement 
de diverses géodonnées provenant de 
multiples sources. Líexpert doit souvent 
planifier ses opérations et jeux de 
données bien à líavance ou procéder 
par essais et erreurs jusquíà obtenir 
les résultats souhaités. Toutefois, les 
progrès dans le domaine de la Geo IA 
ont commencé à automatiser certaines 
de ces opérations. Avec líémergence de 
modèles de langage à grande échelle 
(LLM) comme GPT-4, qui montrent une 
capacité de raisonnement avancée, 
il est désormais possible de penser 
à automatiser líanalyse géospatiale 
pour la rendre accessible même aux 

non-spécialistes. Cette automatisation 
síappuie sur la faculté des LLM à 
interpréter et comprendre le langage 
naturel, à générer et exécuter du code 
(dans le cas de GPT-4) et à décomposer 
un problème complexe en plusieurs 
sous-tâches pour les traiter de manière 
séquentielle.

Dans líexemple de GeoGPT, un modèle 
affiné de GPT-3.5 Turbo développé par 
Yifan Zhang et ses collègues, le modèle 
peut accéder à un ensemble díoutils 
pour réaliser son analyse géospatiale 
et répondre aux requêtes de líutilisateur 
[11]. Afin de permettre à GeoGPT de 
saisir les capacités spécifiques de 
chaque outil, les chercheurs ont fourni 
pour chacun une description détaillée 
de leurs fonctionnalités. Ainsi, GeoGPT 
est capable de solliciter des données 
externes, de les traiter et de les visualiser 
de manière autonome en utilisant les 
outils adaptés pour chaque tâche.

2.2 OPÉRATIONS SÉQUENTIELLES
Solutions permettant au LLM de traiter les données géospatiales de manière 
séquentielle
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Nous pouvons exploiter les capacités de 
programmation de GPT-4.0 pour générer, 
à l’aide du langage Python, des graphes 
où chaque nœud représente une donnée 
ou une opération de géotraitement. 
Ces graphes, en conjonction avec des 
agents intelligents, permettraient au 
LLM de suivre une séquence logique 
d’étapes pour la résolution de tâches 
géospatiales complexes. Cette méthode 
est présentée dans l’article scientifique 
Autonomous GIS: the next-generation 
AI-powered GIS [12] , qui décrit le 
développement et l’essai d’un système 

prototype nommé LLM-Geo, conçu pour 
la génération autonome de graphes et 
leur utilisation comme guide pour coder 
une série d’opérations pour la requête, 
le traitement et la visualisation des 
données géospatiales. Ce prototype est 
décrit comme une première étape dans 
la création d’un système d’information 
géographique (SIG) autonome capable 
de générer et vérifier les données 
d’entrée et de sortie, d’exécuter des 
tâches géospatiales de manière 
séquentielle et d’apprendre et d’évoluer 
au fil du temps.

FIGURE 2.6 – Diagramme de flux de LLM-Geo [12]

FIGURE 2.7 – Résultats générés automatiquement par LLM-Geo pour le dénombrement des populations vivant à proximité de déchets dan -
gereux. (a) Graphe, (b) programme d’assemblage (codes Python), et (c) déc ompte de la population et carte générée [12]

Exécution en séquentiel à partir d’un graphe
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FIGURE 2.8 – Illustration de l’interface utilisateur pour (a) un SIG autonome, (b) un SIG autonome de type Copilot intégré dans un logiciel SIG 
existant (par exemple, ArcGIS Pro) [12]

Jusqu’à présent, nous avons étudié 
différentes méthodes pour automatiser 
l’analyse géospatiale à partir d’une 
requête. Le LLM est en mesure de saisir 
la demande formulée en langage naturel, 
d’accéder aux données géospatiales, de 
réaliser une série de géotraitements et 
de présenter les résultats soit en langage 
naturel, soit sous forme de carte. Les 
mêmes chercheurs qui ont développé 
LLM-Geo, proposent deux options pour 
l’apparence de l’interface graphique 
des assistants SIG autonomes: une 

plateforme indépendante ou une 
extension semblable à Microsoft Copilot  
intégrée dans un SIG existant (fig. 2.8) 
Nous pouvons aussi suggérer ChatGPT 
comme interface utilisateur, grâce à 
l’introduction des GPTs, qui permettent 
à tout utilisateur d’affiner GPT-4 sans 
code en lui fournissant des documents 
et des instructions précises. De plus, 
GPT-4 est capable de traiter des formats 
géospatiaux comme GeoJSON et à 
générer des cartes directement dans 
l’interface de chat.

2.3 AUTOMATISATION DE L’ANALYSE GÉOSPATIALE
Assistants intelligents et SIG autonomes 
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ChatGPT et GPTs

FIGURE 2.9 – Chargement des shapefiles dans ChatGPT [13]

FIGURE 2.10 – Visualisation de la carte au sein de l’interface chat de ChatGPT [13]

Dans la vidéo ChatGPT make me a map de Franz’s blog  [13] , le créateur nous montre 
comment ChatGPT peut lire un fichier .zip qui conti ent des shapefiles grâce à son 
module code interpreter . À partir de ces données, le créateur va pouvoir g énérer et 
éditer sa carte à l’aide de prompts .
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Conçu par Ageospatial, Geo+ est 
un GPT disponible sur le GPT Store 
d’OpenAI [14].  Geo+ permet d’appeler 
de la donnée géospatiale open-
source, par exemple l’imagerie satellite 
Sentinel-2. Geo+ peut aussi effectuer 
des géotraitements simples, comme un 
clip à partir d’une limite administrative, 
et proposer des liens de téléchargement 
de la donnée, par exemple en format 
GeoParquet pour les empreintes des 
bâtiments. L’assistant est également 
capable de conseiller l’utilisateur pour 
des tâches géospatiales sur un SIG 
donné grâce à un grand nombre de 
données supplémentaires fournies au 
modèle.

FIGURE 2.11 – Liste des fonctionnalités de Geo+ [14]

FIGURE 2.12 – Génération de frontières administratives avec Geo+ [14]

Geo+
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FIGURE 2.13 – ArcGIS experience builder, ArcGIS and Generative AI Assistants [15]

Le 14 février 2024, lors de la conférence ESRI Federal GIS, ESRI a annoncé le 
développement d’un assistant IA destiné à être inté gré dans leur gamme de 
produits, tels que ArcGIS Hub et Survey123 [15] . À ce stade, ESRI n’a pas révélé 
quel LLM est utilisé pour cet assistant IA, ni si c ’est un modèle qu’ils ont développé 
en interne ou s’ils ont affiné un modèle pré-entraîné.

Assistants IA de type Microsoft Copilot

Dans la communauté open-source, des créateurs de pl ugins pour QGIS offrent déjà 
des assistants IA, intégrés directement dans l’inte rface utilisateur de QGIS [16] . Par 
exemple, un assistant appelé QGPT Agent est capable  d’importer automatiquement 
des données d’OpenStreetMap (OSM) directement dans QGIS.

FIGURE 2.14 – Interface utilisateur de QGPT Agent [16]
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FIGURE 2.15 – Interface utilisateur GeoForge [17]

Afin de conserver une meilleure maîtrise sur la technologie et le LLM, des startups 
et chercheurs développent des plateformes indépenda ntes visant à automatiser 
l’analyse géospatiale. Geoforge est une plateforme web développée par Ageospatial 
capable d’appeler et traiter un grand nombre de don nées géospatiales open-source 
à partir du prompt de l’utilisateur  [17] . Pour traiter la donnée vectorielle ou matricielle , 
le LLM génère automatiquement un graphe semblable à  celui de LLM-Geo (voir page 
22) et réalise des géotraitements séquentiellement et de manière autonome.

Plateformes indépendantes
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Aino est une plateforme web collaborative qui perme t d’appeler et de visualiser 
de la donnée géospatiale pour répondre à des problé matiques d’urbanisme et 
d’aménagement du territoire  [18].  

GeoDa.AI est une plateforme web open-source dévelop pée par l’Université de 
Chicago qui permet de visualiser et traiter de la d onnée géospatiale tabulaire à l’aide 
d’un chatbot [19] .

FIGURE 2.16 – Interface utilisateur Aino [18]

FIGURE 2.17 – Interface utilisateur Geoda.AI [19]
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CHAPITRE 3 : 
EXTRACTION ET 
TRAITEMENT DES 
GÉODONNÉES 
À PARTIR DE 
MULTIMODAL LARGE 
LANGUAGE MODELS 
(MLLM)
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FIGURE 3.1 – Première tâche : “lequel de ces océans est traversé 
par le méridien d’origine ?” [20]

FIGURE 3.2 – Seconde tâche : “Quel est l’état le plus au Nord ?” [20]

Dans les exemples suivants, extraits de 
l’article The Dawn of LMMs: Preliminary 
Explorations with GPT-4V(ision) [20] , 
les chercheurs posent des questions 
à GPT-4V concernant des images. Les 
exemples sélectionnés possèdent tous 
une dimension géographique, et offrant 
ainsi un nouvel aperçu des capacités 
de GPT-4 en matière de connaissances 
géospatiales.

Dans la section Science and Knowledge , 
deux cartes différentes sont fournies 
au modèle : une carte du monde avec 
les méridiens et parallèles et une carte 
des États-Unis où sont affichés quatre 
noms d’États. Pour la carte du monde, 
la question posée est “Lequel de ces 
océans est traversé par le méridien 
d’origine ?”.

GPT-4V répond correctement en disant 
que, d’après la carte, l’océan Atlantique, 
l’océan Arctique et l’océan Austral sont 
traversés par le méridien d’origine. Pour 
la carte des États-Unis, la question 
posée est “Quel est l’état le plus au nord 
?”. GPT-4V réussit à lire la rose des vents 
en bas à droite (sans cet élément, GPT-
4V répond plutôt “North Carolina”) de la 
carte et déduit correctement que l’État le 
plus au nord est le Delaware.

Cet exercice est intéressant car il permet 
d’imaginer l’application de cette capacité 
à lire des cartes pour l’auto-vérification 
et l’auto-correction des cartes produites 
automatiquement par le biais du LLM, 
ainsi que pour faciliter l’édition des 
couleurs ou des symboles présents sur la 
carte.

3.1 DIMENSION GEOGRAPHIQUE DES MLLM
Analyse des compétences géospatiales des MLLM
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Le prochain exercice consiste à demander à GPT-4V d e décrire le monument présent 
dans l’image. Le modèle réussit à reconnaître les m onuments dans l’image et décrit 
même les autres éléments figurant dans l’image comm e les espaces verts et la 
verdure.

FIGURE 3.3 – Reconnaissance des monuments par GPT4-V [20]

Dans la dernière image, les chercheurs ont fourni a u modèle des photographies 
de jeunes mariés en vêtements traditionnels et lui ont demandé de décrire l’image 
en anglais et dans la langue correspondant à la géo localisation représentée sur 
l’image. Grâce à cet exercice, les chercheurs ont d émontré la capacité du modèle à 
reconnaître un lieu géographique même si aucun marq ueur géographique explicite 
n’est présent dans l’image, ainsi que sa capacité à  générer du texte en plusieurs 
langues.
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FIGURE 3.4 – Reconnaissance d’une localisation à partir d’une image de jeunes mariés en vêtements tradit ionnels [20]
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GPT-4V est aussi capable de déterminer 
la localisation d’une image sans qu’un 
monument ou repère soit présent 
dans l’image [21] . Toutefois, le modèle 
présente des difficultés à reconnaître 
la localisation d’images provenant 
de certains pays, comme la Chine, 
probablement en raison d’un manque 

de données d’entraînement provenant 
de cette région. Le modèle est 
également performant pour les tâches 
de télédétection telles que l’analyse et la 
description d’images satellites. Dans la 
figure 3.7, le modèle prédit correctement 
la saison de l’année pour chaque image 
satellite.

FIGURE 3.5 – Exemple de prompt pour demander la localisation d’une image [21]

FIGURE 3.6 – Précision de prédiction de GPT-4V par pays et comparé à d’ autres LLM [21]

FIGURE 3.7 – Prédiction de la saison à partir d’une image satellite [21]
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Les Multimodal Large Language Models 
ont la capacité, notamment grâce à la 
vision par ordinateur, d’apporter une 
aide précieuse à certaines tâches 
géospatiales, voire de les automatiser. Il 
pourrait s’agir d’automatiser la création 
de balises OpenStreetMap sur la base 
d’une photographie au niveau de la 
rue [22], comme nous pouvons le voir 
ci-contre, où le MLLM peut déduire de 
l’image le nombre de voies, la surface 
de la route, l’éclairage public et d’autres 
éléments.

Il peut également s’agir de la 
segmentation automatique d’objets 
présents dans une image à partir 
d’un prompt. Cela est possible grâce 
au modèle SAM (Segment Anything 
Model) développé par Meta [23], qui 
est un Foundational Model for Image 
Segmentation. La segmentation d’image 
est un processus utilisé en computer 
vision et qui consiste à diviser une image 
en parties ou en segments pour en 
faciliter l’analyse. En divisant une image 
en segments, il est plus facile de se 
concentrer sur des zones ou des objets 
spécifiques de l’image et de les analyser 
individuellement.

ESRI a déjà intégré SAM dans ArcGIS 
Pro [24], ce qui permet aux spécialistes 
en SIG de segmenter automatiquement 
des objets tels que des bâtiments ou des 
arbres à partir d’une image satellite et 
d’un simple prompt.

FIGURE 3.8 – Diagramme de flux pour la suggestion de balises OSM 
[22]

FIGURE 3.9 – Segmentation d’image à partir de prompt avec le 
modèle SAM [23]

3.2 LES MLLM COMME ASSISTANTS INTELLIGENTS
Mobiliser le raisonnement multimodal des MLLM pour l’automatisation des 
tâches
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Dans cet état de líart, nous avons 
examiné la dimension géographique 
dans les grands modèles de langages 
et leur capacité à effectuer des analyses 
géospatiales de manière autonome. 
Le développement en parallèle des 
systèmes díinformation géographique 
(SIG) et de líintelligence artificielle 
générative révèle des synergies 
importantes qui menacent de perturber 
le statu quo dans les méthodes 
conventionnelles díexécution de líanalyse 
géospatiale.

Les LLM sont capables díintégrer 
des connaissances géospatiales lors 
de leur entraînement ou suite à une 
procédure díaffinage, et díutiliser cette 
connaissance pour répondre à des 
questions ou effectuer des tâches 
géospatiales simples comme générer 
les coordonnées díune ville. Líétude des 
différents modèles, y compris GPT-4, a 
révélé des variations significatives dans 
leur capacité à fournir des réponses 
géospatiales, suggérant un besoin 
díaffinage et díintégration de données 
externes pour améliorer la précision et la 
reproductibilité des réponses.

Líutilisation des LLM pour la 
compréhension et líexécution autonome 
díopérations de géotraitement síest 
révélée prometteuse. Nous avons 
étudié comment les LLM peuvent servir 
díintermédiaires entre les utilisateurs 
non spécialisés et des bases de 
données géospatiales, rendant líanalyse 
géospatiale plus accessible. Les études 
montrent les bases du développement 
des SIG automatisés, qui ont commencé 
à être lancés en 2024 sous forme 
de plateformes indépendantes ou 

díassistants IA intégrés dans des 
SIG comme QGIS. Ces assistants ont 
pour objectif de simuler et reproduire 
le raisonnement díun expert en 
système díinformation géographique, 
et díencadrer le LLM pour assurer la 
fiabilité et la reproductibilité de líanalyse 
géospatiale et des données.

Le développement des MLLM et leurs 
applications pour des cas díusage tels 
que la cartographie automatisée et 
líextraction de données géospatiales 
à partir de contenus multimodaux 
nécessitent des recherches plus 
approfondies. Toutefois, la vision par 
ordinateur des MLLM comme ChatGPT-
4V est déjà très performante dans 
líanalyse du contenu díune image et 
líintégration de la reconnaissance 
díimages dans líanalyse géospatiale 
ouvre des possibilités intéressantes pour 
líauto-vérification et líauto-correction des 
contenus générés par le MLLM.

Pour conclure, même si líassociation 
des technologies LLM et système 
díinformation géographique produit 
des résultats très prometteurs pour un 
grand nombre de cas díusage, il est 
important de rappeler que líintelligence 
artificielle générative est encore dans 
ses premières phases de développement 
et quíil reste du travail à accomplir pour 
renforcer sa fiabilité dans líexécution 
de tâches géospatiales complexes qui 
demandent des réponses précises et 
reproductibles. Il est donc essentiel 
díexaminer soigneusement les limites 
des modèles et méthodologies existants 
afin de déterminer les axes díinnovation 
et résoudre les limites actuelles de la 
technologie.

CONCLUSION
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Code Interpreter (ChatGPT): Líoutil code interpreter, directement intégré dans ChatGPT, 
permet au LLM díinterpréter, de visualiser, díanalyser et de générer du code. Grâce à 
cet outil, les utilisateurs de ChatGPT peuvent, au sein de líinterface chat, analyser et 
visualiser des données, convertir des fichiers, développer du code et résoudre des 
équations mathématiques.
https://platform.openai.com/docs/assistants/tools/code-interpreter
https://research.aimultiple.com/chatgpt-code-interpreter/
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Líillustration ci-dessous présente le processus de fine-tuning des LLM, qui comprend 
les étapes suivantes : 

1. Pré-entraînement: Le LLM est díabord pré-entraîné sur une vaste quantité de 
données textuelles brutes, ce qui lui permet díacquérir une compréhension générale 
du langage.

2. Base de connaissances personnalisée: Une base de connaissances spécialisée 
est ensuite utilisée pour affiner le modèle. Cela inclut des données spécifiques au 
domaine ou à la tâche que le modèle doit maîtriser.

3. Fine-tuning: Le modèle pré-entraîné est ajusté en utilisant ces nouvelles données, 
ce qui permet de créer un modèle affiné (fine-tuned LLM) capable de meilleures 
performances sur une ou plusieurs tâches prédéfinies.

Turing, Fine-Tuning LLM : Overview, Methods, and Best Practices, https://www.turing.
com/resources/finetuning-large-language-models.

LangChain est un framework souvent recommandé pour le fine-tuning des LLM car 
il permet de gérer facilement les instructions données aux modèles, díoptimiser 
leurs réponses  et propose des outils pour surveiller et améliorer continuellement les 
performances des modèles affinés .

Lang-chain:
- https://docs.smith.langchain.com/old/cookbook/fine-tuning-examples/export-to-openai
- https://docs.smith.langchain.com/old/cookbook/fine-tuning-examples/lilac

Fine-tuning
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Le terme de ìfoundation modelsî a été utilisé pour la première fois par des chercheurs 
de Stanford en 2021 pour décrire un nouveau sous-ensemble de modèles díintelligence 
artificielle générative. Le nom díintelligence artificielle générative fait directement 
référence à la capacité des modèles à générer de nouvelles données pour accomplir 
les tâches qui leur sont confiées. Ces modèles sont une évolution directe des modèles 
díintelligence artificielle précédents, qui níétaient capables que díexécuter des tâches 
uniques et ne pouvaient pas être affinés et apprendre de nouvelles tâches sans un 
réentraînement complet du modèle.

ï IBM, What are foundation models? https://research.ibm.com/blog/what-are-
foundation-models.

ï AWS, What are foundation models? https://aws.amazon.com/what-is/foundation-
models.

ï NVIDIA, What Are Foundation Models?, 2023. https://blogs.nvidia.com/blog/what-
are-foundation-models.

Líutilisation des foundation models pour les opérations géospatiales et líobservation 
terrestre représente un important potentiel sous-exploité. Líintelligence artificielle 
géospatiale (Geospatial AI) actuelle se base sur des modèles deep learning formés 
utilisant líapprentissage supervisé sur des données libellées et pour accomplir des 
tâches spécifiques. Des efforts concertés ont toutefois été déployés pour développer 
des geospatial foundation models, tels que Prithvi 100M, développé dans le cadre 
díune collaboration entre IBM et la NASA. Ce modèle, entraîné sur un jeu de données 
harmonisé díimages satellites Landsat et Sentinel, peut être affiné pour la détection 
automatique de líétendue des inondations par exemple. 

ï Mai, G., Huang, W., Sun, J., Song, S., Mishra, D., Liu, N., Gao, S., Liu, T., Cong, 
G., Hu, Y., Cundy, C., Li, Z., Zhu, R., & Lao, N. (2023). On the opportunities and 
challenges of foundation models for geospatial artificial intelligence.

ï Mendieta, M., Han, B., Shi, X., Zhu, Y., & Chen, C. (2023). Towards geospatial 
foundation models via continual pretraining.

ï Jakubik, J., et al. (2023). Foundation models for generalist geospatial artificial 
intelligence.

Le développement en parallèle des LLM et des geospatial foundation models présente 
des opportunités intéressantes. En effet, nous pouvons envisager díintégrer les 
deux modèles dans le même système et permettre au LLM díutiliser le foundation 
model comme un outil, comme présenté dans líarticle GeoGPT: Understanding and 
processing geospatial tasks through an autonomous GPT à la page 21. Par exemple, 
Ageospatial développe actuellement ce système avec un LLM open-source et le 
modèle Prithvi 100M.

Foundation models
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