Lab 4 - Jetson Nano - inférence

Dans ce laboratoire, nous allons analyser et tester un certain nombre d'applications avec des modéles NN
préparés pour l'inférence. Toutes les applications sont développées avec le langage Python.
lIs classent des images avec ImageNet et localisent des objets avec DetectNet .

Classification des images avec ImageNet

Il existe plusieurs types de réseaux d'apprentissage en profondeur disponibles, notamment la reconnaissance,
la détection/localisation et la segmentation sémantique. La premiére capacité d'apprentissage en profondeur
gue nous mettons en évidence dans ce laboratoire est la reconnaissance d'images a I'aide de réseaux de
classification qui ont été formés pour identifier des scenes et des objets.

L’objet imageNet accepte une image d'entrée et génére la probabilité pour chaque classe. Aprés avoir été
entrainés sur I'ensemble de données ImageNet ILSVRC de 1000 objets, les modéles GoogleNet et ResNet-
18 ont été automatiquement téléchargés lors de I'étape de construction.

D'autres modeles de classification peuvent également étre téléchargés et utilisés.

Localisation d'objets avec DetectNet

Les exemples de reconnaissance d'image précédents ont des probabilités de classe de sortie représentant
l'intégralité de I'image d'entrée. La deuxieéme capacité d'apprentissage en profondeur que nous mettons en
évidence dans ce laboratoire est la détection d'objets et la recherche de leur emplacement dans la vidéo
(c'est-a-dire I'extraction de leurs cadres de délimitation). Ceci est effectué a I'aide d'un 'detectNet’ - ou d'un
réseau de détection/localisation d'objets.

L'objet detectNet accepte en entrée I'image 2D et génére une liste de coordonnées des cadres de délimitation
détectés. Pour entrainer le modeéle de détection d'objets, un modéle de reconnaissance ImageNet pré-entrainé
(comme Googlenet) est d'abord utilisé avec des étiquettes de coordonnées de délimitation incluses dans
I'ensemble de données d'entrainement en plus des images de source.

Quelques d'autres applications sont également possibles telles que :

Profondeur monoculaire avec DepthNet

La détection de profondeur est utile pour des taches telles que la cartographie, la navigation et la détection
d'obstacles, mais elle nécessitait historiguement une caméra stéréo ou une caméra RVB-D. Il existe
maintenant des DNN capables de déduire une profondeur relative a partir d'une seule image monoculaire (alias
profondeur mono). Voir le document MIT FastDepth pour une telle approche pour accomplir cela en utilisant
des réseaux entierement convolutifs (FCN).

L'estimation de pose avec PoseNet

L'estimation de pose consiste a localiser diverses parties du corps (alias points clés) qui forment une topologie
squelettique (alias liens). L'estimation de pose a une variété d'applications, y compris les gestes, AR/VR, IHM
(interface homme/machine) et la correction de posture/démarche. Des modéles pré-entrainés sont fournis pour
I'estimation de la pose du corps humain et de la main qui sont capables de détecter plusieurs personnes par
image.

Segmentation sémantique avec SegNet

La troisieme capacité d'apprentissage en profondeur que nous pouvons mettre en évidence est la segmentation
sémantique. La segmentation sémantique est basée sur la reconnaissance d'images, sauf que les
classifications se produisent au niveau du pixel par opposition a la classification d'images entieres comme avec
la reconnaissance d'images.

Ceci est accompli en « convolutionnalisant » un modele de reconnaissance d'images pré-entrainé (comme
Alexnet), qui le transforme en un modele de segmentation entierement convolutif capable d'un étiquetage par
pixel.

Utile pour la détection de I'environnement et I'évitement des collisions, la segmentation produit une classification
dense par pixel de nombreux objets potentiels différents par scéne, y compris les avant-plans et les arriére-
plans des scenes.
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