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Etapes d'un projet en Machine Learning
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2. Présentation de
I'entreprise
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3. Problematique
& Taches
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Problématique & Taches du Stage
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Etat de Uart des outils pour le
Deep-Learning
Conversion de modeles

Collecte & Prétraitement des
données
Entrainement de modeéles

Déploiement de modeles
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3.1 Conversion de
modeéles
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Etat de I'art
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TensorFlow vs PyTorch

Communauté

Documentation

Déploiement

Niveau des API

Visualisation

Debuggage

Temps d’apprentissage

Création des graphes

13



Conversion de modeéles
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Conversion de modeéles
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Conversion de modeéles

Résultats :
Le modeéle n’arrive plus a prédire efficacement le sol sur une image.

Explications de JolyBrain :
La conversion de modele n’est pas recommandée
PyTorch plus adapté que TensorFlow pour de la segmentation

- Abandon de la conversion
- Effectuer nous méme U'entrainement sur du PyTorch
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3.2 Entrainement
de modeéles
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Collecte & Prétraitement des images
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PSPNet, modéle de segmentation
sémantique
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Entrainement

Besoin pour l'entrainement :

- GPU Machine (4-12Go GPU)

- Entrainement distribué
(amélioration des
performances)
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Entrainement avec AWS Sagemaker
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3.3 Deploiement
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Déploiement

Seqmentation Model
Web Server 7
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4. Résultats -
1EL
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Résultats
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Bilan

= Réeultate = Diffieultée
@ Piécicion : §3% @ (onvercion de modélec
® wlol/:97% @ Cutrainement trée coiteux
=> (imitec @  Manque de tempe pour le
@ (ertainec imagee cont mal déploiement
prédites

@ Confusion entre certaines clagcee
(mar, col et plafond)
@® Cntrainement long (¢ Joure )
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5. Perspectives &
Conclusion
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Perspectives

=> Entrainement sur plusieurs milliere dimages

=> Apprendre au modéle a différencier certaines clasces qui peuvent étre

facilement confondues
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Apports du Stage

Compétences techniques

- Compétences en Deep-Learning
notamment en Vision par
Ordinateur et Traitement d’images

- Apprentissage du Web Services
(AWS, Flask)

- Bonnes pratiques de
développement

Compétences professionnelles:

Vol

Expérience professionnelle réelle
Compréhension du fonctionnement
d’une structure R&D dans une
entreprise

Fonctionnement d’une entreprise
(articulation entre les différents
poles)

Projet professionnel (Thése)
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