


Problématique: Future Vision Transport
développe des systemes embargqués pour
véhicules autonomes et doit intégrer un
module de segmentation sémantique
temps réel.

Solution souhaitée

Modele de segmentation 8 catégories + APl déployée pour systeme de décision
temps réel.






l.Entrainement de modeles dans un environnement

MLOpPsS

o Méthodologie comparative (U-Net vs FPN)

o Suivi
o Résu
2.Mise en

MLflow des expérimentations
tats et sélection du modele optimal

oroduction d'un modele sur mesure avancé

o Développement API de segmentation

o Pipeline CD

o Démonstration (masques, statistiques,

comparaisons)
3. Regles RGPD
4. Conclusion et Limites










Mapping Cityscapes : 34 — 8 Catégories
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BASELINE
"GROSSE
PUISSANCE"

Precision
-
Efficacite Embarquée
L
Reference haute

performance,
consommation elevee

ResNet34

21M

REFERENCE
STANDARD

Précision

Efficacite Embarguée

Equilibre classigue
precision/ressources

EfficientNetB0
5.3M

COMPROMIS
OPTIMAL

Precision

Efficacité Embarquée

Architecture
scientifiguement
optimisee

MobileNetV2
3.5M

ULTRA-LEGER
EMBARQUE

Precision

Efficacite Embarquee

Spécialement concu
pour mobile/edge




U-Net : "Téléphone Arabe”
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FPN : "Conférence Call"

28x28 . ENC 28=28
FPN uniguement
fusion
TOuT
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ENC 56=56
fusion
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fusion
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R Téléphone Arabe

Info passe niveau par niveau
Une couche encodeur a la fois

s} Conférence Call

Fusion cumulative progressive
Toutes les couches simultanément

U-Net

2015 - Segmentation Biomédicale

PRECISION LOCALE

FPN

2017 - Détection d'Objets

ENCODER | || DECODEUR 111

Architecture symetrique en "U"

@) contours ultra-précis
) Détails fins préservés
) Frontiéres nettes

@) Petits objets détectés

Précision Contours

Compréhension Contextuelle

\itesse

COMPREHENSION MULTI-ECHELLE

PYRAMIDE MULTI-ECHELLE

Fusion pyramidale top-down

€@ objets mutti-tailles
@ Contexte global
€@ Scénes complexes

@ Variations d'échelle
Précision Contours
Compréhension Contextuelle

Vitesse




Aspect Machine Learning |Data Engineering DevOps MLOps
But principal Construire et Préparer et Automatiser et |JAutomatiser tout le
entrainer un modéle |transformer les fiabiliser les cycle ML (de la donnée
données déploiements |a la production)
Activités clés Modélisation, Collecte, nettoyage, Gestion du CI/CD ML, gestion des
entrainement, feature engineering, code, CI/CD, |modéles, surveillance,
évaluation pipelines monitoring, reproductibilité
infrastructure
Outils courants TensorFlow, PyTorch, |DVC, Apache Airflow, |Docker, MLFlow, Kubeflow,
scikit-learn, MLFlow |Kafka, Spark, MinlO Kubernetes, Seldon Core, Airflow,
Jenkins, Git, Prometheus
Prometheus

Livrables

Modele entraing,

Données prétes a

Code source,

Modeéles déployés,

métriques de I"'emploi, pipelines containers, pipelines
performance automatisés scripts de d’automatisation,
déploiement |monitoring et alertes
Compétences requises | Mathé matiques, Python/SQL, ingénierie | DevOps, Connaissances en ML,
statistiques, des données, scripting, DevOps et data

programmation

architecture cloud

cloud, sécurité

engineering

Cycle de vie

Expérimentation et
optimisation

Automatisation des
flux de donnéees

Déploiement
et
maintenance

Orchestration
compléte du pipeline
ML







€ GitHub Docs

ml C 300 Experiments Models Prompts

Add Description

Experiments ® O OC Projet 8 ©

Runs Models Experimental Q) Traces

|~ i Q) metrics.rmse < 1 and params.mod @

Time created ~ State: Active ~ Datasets - =) Sort: test_mean_iou ~ - -+ New run

[T] Columns ~ Group by ~

Baseline FPN

Run Name
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Duration Models

1.4h
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Metrics

mean_iou
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test mean_iou
0.74574315...
0.72319647...
0.72138713...
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test sparse_categorical _accuracy
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val_mean_iou
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1.4h
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0.778255701...
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0.766723275...

0.774183452...

0.71299183...

0.70881448...

0.70819256...
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0.70451716...

0.70252742...

0.70170883...

0.69917733...

0.9011589288711548

0.86982968926429749
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0.730305075...

0.710815012...

0.712402820...
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0.717655897...
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ml C 3po0 Experiments Models Prompts € GitHub Docs

>

FPN_efficientnetb0_finetune_augTrue_prod
Overview Model metrics System metrics Traces Artifacts

Metrics (18) Parameters (11)

Value

0.12769649922847748

0.8286734223365754

0.9550122618675232

0.25732511281967163

0.7729218006134033

0.9272316098213196

4930.868204832077

0.3419622480869293

0.9122862219510456

0.7457431554794312

0.9289327023976591

0.5601579468766423

0.8366606030906278

0.8169073828570096

0.3735510426909273

0.86322194582620936

0.9019125503970717

0.6345946740685235

Parameter
class_mapping
maodel_architecture
model_name
encoder
encoder_freeze
script_batch_size
script_img_size
test_mode
max_epochs
device

subset_size

Value
custom_id_to_group

FPN

FPN_efficientnetb0_finetune_augTrue

efficientnetb0
False
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0.6 -
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0.2 4

0.0 -

loU par classe sur jeu de test (Mean: 0.746)



















Explore My Hub

p8_cd.yml

/ street-vision_api

grgmdmn/street-vision_api
hUild_Hﬂd_PLlﬂh b 2ds By Updated 5 minutes ago

OpenClassrooms Street Vision Segmentation API
IMAGE

MACHINE LEARNING & Al

w0 68




Dascription

Creating 53 buckets

MLOps for Machine Learning [OpenClassRooms
Project 7)

MNextchoud Cloud Drive App

docker containers catalog

PostgraSl Raelational Database

Sentiment_API Tweeats Santimeant Praediction : uses Word Embedding
+ LSTM deap learning

Multi-segmentation model for street computer vision

Secura Web Application Gateway

watchtower Dockers Updates Monitoring

0 sélectionné [ 9 total










Principe RGPD

Mesures mises en place

Liceite, loyaute, transparence

Limitation des finalités

Minimisation des donnees

Exactitude des donneées

Seécurite et confidentialite

AFPI publique, pas d'info perso collectee, usage clair segmentation

Segmentation semantique uniguement, pas d'autre usage

Aucune donnée utilisateur stockee, traitement images temporaire

Traitement temps reel, pas de stockage persistant donnees entree

SSL (Let's Encrypt), NAS securise, suppression immediate images
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Performance Globale : FPN vs U-Net
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Performance Comparative : Backbones Encodeurs
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o FPN Frozen
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