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Contexte
Objectif de Fruits! : 

Développement robots cueilleurs intelligents
Préserver biodiversité des fruits
Traitement spécifique par espèce

Première étape:
Application mobile de reconnaissance de fruits
Sensibilisation du grand public
Validation du moteur de classification



Ma mission
Reprise des travaux de l’alternant pour compléter une chaîne de feature extraction

Travaux incomplets sur
AWS EMR
Notebook existant avec
approche transfer learning
(MobileNetV2)
Manque : broadcast des
poids modèle + PCA
distribuée

Contexte de départ
Compréhension travaux
existants
Complétion chaîne
traitement Big Data
Implémentation PCA
(réduction dimensionnalité)
Préparation de
l’architecture pour passage
à l’échelle

Travail à réaliser
Scripts PySpark obligatoires
(calcul distribué)
Conformité RGPD
Optimisation coûts (<10€)

Contraintes imposées



Fruits-360
Composition

147691 images
Format : 100x100 pixels, couleur
Test pipeline : 103 images test-
multiple_fruits

Approche de validations:
Développement et test en local d’abord
Migration vers cluster EMR cloud
Validation sur échantillon réduit
Architecture prête pour volume complet

Jeu de données



ENVIRONNEMENT
BIG DATA



AWS:
Leader marché cloud computing
Offre Big Data complète et mature
Facturation à la demande
Services intégrés

Service utilisés : 
EMR : cluster calcul distribué (Spark, Hadoop)
EC2 : Instances de calcul sous-jacentes
S3 : Stockage données et résultats (artefacts)
Région EU-West-3 (Paris) : Conformité RGPD

Architecture Cloud AWS



Architecture : 
1 Master (driver Spark)
2 Workers (executors Spark)
Instances m5.xlarge
Région eu-west-3 (Paris)

Personnalisation : 
Bootstrap : packages Python automatiques
Notebook persistant sur S3
Configuration sécurité SSH, accessible
depuis navigateur

Configuration Cluster EMR
Logiciels installés :



Configuration sécurisée SSH, ouverture port 22
Tunnel SSH avec port forwarding :

 Avantages:
Connexion chiffrée de bout en bout
Pas de proxy externe nécessaire (FoxyProxy)
Contrôle précis des ports
Accès direct aux applications cluster

Applications accessibles:
JupyterHub (9443) : développement notebooks
Interface monitoring cluster (8890)

Accès Sécurisé



CHAÎNE DE
TRAITEMENT

PYSPARK



Pipeline
Algorithmique

Format binaire depuis stockage
Extraction des labels depuis les chemins
Création Dataframe Spark

Chargement des images

Préentrainément ImageNet avec distribution
Suppression couche de classification finale
Extraction features 1280 dimensions

Transfer Learning avec MobileNetV2

Quelle séquence de traitement des
données ?

PCA distribuée 1280 ⟶ 70 dimensions
Conservation +95% variance
Optimisation stockage et performance

Réduction de dimensionnalité



Broadcast des poids modèle :

Optimisations Spark

Distribution unique des poids sur tous les workers
Évite le chargement répétitif des poids imagenet
Ajout critique manquant dans le notebook d’origine

Pandas UDF Scalar Iterator :
Traitement par batch d’images
Chargement modèle une fois par worker
Protection contre le Out Of Memory
Réduction coûts initialisation



PCA Distribuée
Objectif:

1280 ⟶ 70 dimensions
Conservation maximum d’informations
Calcul distribué sur cluster

Algorithme PCA:
Calcul distribué matrice covariance
Extraction composantes principales (master)
Transformation des features originales
Format Spark ML Vector en sortie

Résultat:
99.9% variance conservée
Facteur compression : x4.1
Stockage optimisé



Schéma récapitulatif



DÉMONSTRATION



Configuration Cluster EMR



Tunneling SSH + Port Forwarding



JupyterHub (login, exécution)



JupyterHub (login, exécution)



Base Parquet



Facturation



SYNTHÈSE ET
CONCLUSION



Chaîne de traitement complétée :
✅ Broadcast poids modèle implémenté (manquant chez l'alternant)
✅ PCA distribuée ajoutée (Spark ML)
✅ Pipeline validé local puis cloud

Résultats techniques : 
Réduction 1280 ⟶ 70 dimensions (PCA)
99,94% variance conservée
Conformité RGPD (région EU-West-3)

Architecture scalable:
Coût validation : < 10€ (moins d’1h de cluster)
Prête pour millions d'images
Solution managée et sécurisée

Réalisations et résultats



Entraînement réel et optimisations à prévoir:
Ajustement PCA : 70 composantes valables pour 103 images de test
Avec dataset complet (~150k images), nombre de k composantes à ajuster
Tester différentes valeurs de k pour  trouver meilleur compromis variance/dimensions
Classification finale sur features PCA

Déploiement production:
Intégration dans application mobile du modèle entraîné
Pipeline CI/CD automatisée
Monitoring performances en temps réel

Extensions futures:
Utilisation de l’app comme MVP marketing et technique (clients)
Intégration robots cueilleurs intelligents

Perspectives



MERCI POUR
VOTRE

ATTENTION !
Avez-vous des questions ?


