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Annexe 1 : Etude du back-end existant

I. Introduction
Le projet FitSize a déjà été commencé l’année dernière par d’autres camarades

d’INFO5. Nous nous intéresserons ici seulement à la partie Backend du projet. En revanche,
nous savons d’or et déjà que nous ne pouvons pas baser entièrement notre travail sur ce qui
a été fait. En effet, l’année dernière, l’objectif du projet était que les utilisateurs indiquent à la
main les points de mesure du vêtement. Depuis, l’entreprise est partie sur une autre piste,
basée sur du Machine Learning, où les points d’ancrage sont déterminés automatiquement
avec la photo donnée en entrée, donnant moins de complexité cognitive à l’utilisateur.
Nous avons donc besoin de déterminer les changements à effectuer ainsi que les choses
que nous pouvons conserver.

II. Le projet existant
Le projet existant est disponible à l’adresse suivante :
https://github.com/pfefitsize/FitSize---Backend

L’équipe précédente nous a également laissé un rapport technique expliquant les différents
endpoints de l’API ainsi que le modèle de données :
https://air.imag.fr/images/1/1e/Rapport_technique.pdf

Analysons maintenant les différentes parties du projet.

Première remarque en survolant le code : on notifie l’utilisation récurrente du package
djangorestframework, qui avait été évoqué par notre tuteur.

On trouve d’abord un premier dossier nommé polls, qui correspond
au cœur du back-end. C’est l’unique application du projet.
Cependant il faudra changer son nom, car celui-ci est directement
tiré du tutoriel Django, et il n’est pas représentatif du contenu. De
plus, nous serons peut-être amené à créer une seconde application
avec d’autres endpoints pour gérer le traitement des images par l’IA
(cf. Partie III.).

On constate également la présence de données fictives, qui peuvent s’avérer utiles si on
souhaite conserver le modèle de données existant.

https://github.com/pfefitsize/FitSize---Backend
https://air.imag.fr/images/1/1e/Rapport_technique.pdf


Il y a également un dossier contenant des configurations pour tester les endpoints avec
Postman. Cela est également très utile pour tester ce qui existe, donc on souhaite aussi
conserver ce dossier.

Enfin des tests sont également présents.

Mais ces différents éléments ne sont intéressants que si le modèle de données existant est
cohérent avec ce que l’on souhaite apporter à l’application.

III. Le modèle de données existant

Modèle de données UML du rapport technique

Ce premier schéma n’entre pas dans les types et les structures de données, mais il nous
permet d’avoir une première approche sur le travail réalisé. Fondamentalement, cela
correspond bien à l’idée que nous nous faisions de l’application. Le login des utilisateurs est
déjà géré, ce qui nous permettra de nous concentrer sur le fonctionnel.

On remarque simplement une chose : notre tuteur nous a indiqué que l’un des scénarios à
effectuer en priorité est l’ajout d’une collection de vêtements par une entreprise. Il faudra
donc modifier légèrement ce modèle pour que le représentant d’une entreprise puisse se
connecter.

A part l’ID, tous les champs des entités sont des chaînes de caractères. La plupart de ces
champs ont un nom qui explique très bien leur contenu. Cependant, deux d’entre eux



méritent plus d’explications :

- Dimensions: aussi bien dans l’entité UserModel que CompanyModel. Que ce soit
dans le rapport technique ou le rapport final, nous n’avons pas trouvé de
documentation par rapport à ce champ. Or, quand nous allons voir un exemple dans
les données fictives, nous obtenons cet exemple :

L’exemple ne nous permet pas de deviner la structure de données facilement.
Mais en allant décortiquer la fonction saveFromKeyPoints() :

- Les 5 floats avant le token ‘KP’ représentent l’objet témoin avec les deux
coordonnées de la première extrémité, les deux coordonnées de la seconde
extrémité, ainsi que la taille réelle.

- Les floats après le token ‘KP’ représentent les coordonnées des keypoints du
vêtement. Mais il est assez difficile de comprendre comment ils sont utilisés,
et pourquoi ils sont traités par groupes de 4.

Nous ne nous attarderons pas à comprendre le fonctionnement exact de la structure
de données, car nous verrons dans la partie suivante que nous serons amenés à le
changer.

- Points: dans l’entité ClothingType. Ce champ est censé nous indiquer quels sont les
keypoints à mesurer. Mais dans les données fictives, on trouve seulement cette
valeur pour tous les vêtements :

On ne comprend pas vraiment comment ce champ représente les keypoints, mais
encore une fois, nous n’en avons pas l’utilité, car cette représentation est amenée à
changer avec le modèle de Machine Learning fourni par l’entreprise.

IV. Le nouveau modèle ML de l’entreprise

L’entreprise FitSize nous a fourni un modèle de Machine Learning qui a pour but de détecter
automatiquement les keypoints avec une simple photo du vêtement. Nos tuteurs nous ont
également précisé que ce modèle retourne des dimensions réelles (en millimètres par
exemple) que nous sommes directement capables de traiter.

Nous n’allons pas rentrer dans les détails de fonctionnement du modèle, qui est basé sur
OpenCV et sur l’outil AILIA entre autres.

Nous allons plutôt nous intéresser aux résultats retournés par ce modèle, en particulier leur
format.
Deux scripts sont fournis :

- run_det.py : est censé détecter automatiquement le type de vêtement qui est pris en
photo. Mais après un test non concluant, et le peu de temps que nous avons devant
nous, nous allons directement opter pour le script suivant.



- run_no_det.py : le type de vêtement est pour le moment indiqué dans le fichier
CONFIG.py. Nous allons utiliser ce script qui semble être très fonctionnel.

Tout d’abord, l’exécution du script fourni nous donne en sortie une image avec les keypoints
placés, pour nous donner une visualisation rapide de la sortie.

Image en sortie d’un vêtement avec les keypoints

On remarque en premier lieu que les keypoints ont des noms bien spécifiques.
En effet, quand nous allons consulter le fichier de configuration utilisé par le modèle, on
tombe sur cette variable :

Il faudra donc dans un premier temps modifier le modèle afin que les différents keypoints
soient déterminés de la même manière dans l’entité ClothingType.

Pour cela, il est important de comprendre la sortie retournée par ce script. En voici un
exemple :



On comprend bien que le premier objet correspond aux coordonnées des différents
keypoints affichés en vert sur l’image du caleçon plus haut dans ce document.
Malheureusement, aucune documentation ne précise ce format de sortie (unité : pixels ou
millimètres ?). La dernière ligne est censée correspondre à la taille de l’échiquier posé en
échelle de référence. Nous avons tenté de faire plusieurs calculs de distance en partant de
plusieurs hypothèses, mais nous n’arrivions pas à trouver la taille réelle du caleçon.

Il faut donc aller explorer le code plus en détail.

Dans le script, on constate un appel à la fonction
utils.helper.get_checkerboard_corners

Cette même fonction fait appel à la fonction
findChessboardCorners() de la librairie
OpenCV2. Elle retourne la liste des coordonnées
des points verts.

La fonction du helper calcule la moyenne des
distances entre chaque point vert (1cm), en pixel.

Donc dans notre exemple, 1cm équivaut à
52.17978800104307px.

Les coordonnées des keypoints étant bien des coordonnées en pixels, il suffit donc de
calculer une distance en pixels entre deux keypoints et de diviser par le 52,18px. Dans notre
exemple, on obtient un caleçon d’une largeur de 39 cm.

V. Conclusion

Nous pouvons donc partir sur le backend de l’année dernière, et modifier légèrement le
modèle à notre guise, en particulier la manière de stocker les dimensions qui doit
correspondre aux mêmes structures de données que les résultats retournés par l’IA.
Il nous reste donc à finaliser l’API pour faire le lien avec le front, mais nous devons aussi
créer une API permettant de recevoir une image, de la traiter avec l’intelligence artificielle, et
de récupérer les dimensions fournies.



Annexe 2 : Etude de performances

I. Introduction
Le projet FitSize a pour objectif d’aider les consommateurs à trouver des vêtements

à leur taille parmi plusieurs collections de différents créateurs. Pour cela, les clients et les
créateurs doivent passer par un étape de scan de leurs vêtements, qui permettra au serveur
de calculer une échelle et des coordonnées de points d’ancrage pour le vêtement en
question, permettant ainsi un calcul de dimension. Nous n’allons pour le moment pas
détailler le fonctionnement exact de ce processus, mais il faut simplement savoir que
lorsque le client effectue la requête permettant ce calcul, un processus est lancé avec un
script utilisant PyTorch et faisant appel à des modèles pré-entrainés que nous vons stocké.
Cette phase de prédiction prend du temps (quelques secondes), et lorsque le serveur devra
gérer plusieurs clients, cela peut devenir problématique. Nous allons donc analyser notre
situation actuelle, puis tenter de trouver des solutions à ces problèmes.

II. L’existant : notre serveur Django de base
A la base, notre serveur contient un unique endpoint permettant de calculer les

points d’ancrage d’un vêtement. Cet endpoint se trouve dans le fichier keypoints/views.py. Il
reçoit un type de vêtement ainsi que les données d’une image. Comme nous pouvons le voir
sur la Figure 1, le script de prédiction des points d’ancrage est appelé via un subprocess.

Figure1 : Extrait de l’endpoint execScript
Le subprocess va mettre un certain temps à s’exécuter. C’est pourquoi la méthode
communicate() va être appelée : elle permet de lire la sortie de l’exécution du subprocess.
C’est pourquoi elle va attendre la fin du processus et va donc être bloquante.



C’est problématique car Django exécute les requêtes une par une et à la suite. Si une
requête est dans une fonction bloquante, elle va alors bloquer toutes les requêtes derrière
elle.

Nous pouvons nous en convaincre en utilisant l’outil Apache JMeter
(https://jmeter.apache.org/). Cet outil va nous permettre de lancer plusieurs requêtes
simultanées (via plusieurs threads) et donc de simuler plusieurs utilisateurs tentant
d’accéder au serveur. Cet outil comporte d’autres fonctionnalités plus avancées dont nous
pourrions avoir besoin plus tard.

https://jmeter.apache.org/


Annexe 3 : Etude de l’IA

I. Introduction
Après le premier sprint, notre serveur est capable d’utiliser un script basé sur Pytorch

et Ailia pour déterminer les keypoints d’un vêtement à partir d’une image. Ce script nous a
été fourni par l’entreprise FitSize, et il est tiré d’un concours basé sur le dataset
DeepFashion2. L’entreprise nous a donc demandé d’étudier les technologies utilisées, en
particulier les points d’améliorations éventuels, afin de pouvoir rédiger une documentation
pour les futurs développeurs reprenant notre travail. Ce travail sera également utile pour le
cas où l’on souhaite ajouter de nouveau types de vêtements à détecter.

II. Technologies utilisées
Le framework de Machine Learning utilisé dans ce projet est PyTorch. Dans la

documentation que nous a laissé le développeur du script, Mr. Muhammad Nouman Ahsan,
il nous est également indiqué l’usage d’autres technologies que nous allons tâcher
d’expliquer dans cette partie.

A. Ailia
Ailia est une solution cross-plateforme permettant d’effectuer des inférences à partir

de modèles entrainés de manière performante (cette solution permet d’ailleurs l’utilisation de
ressources GPU).
La solution Ailia SDK est utilisée pour faire des inférences sur des nouvelles entrées de
vêtement.
Les informations sur Ailia SDK peuvent être retrouvées ici :
https://axinc.jp/en/solutions/ailia_sdk.html.
Les modèles supportés par Ailia sont décrits ici : https://github.com/axinc-ai/ailia-models.
En particulier, le modèle FashionAI-key-points-detection utilisé dans notre projet pour les 5
types de vêtements est disponible ici :
​​https://github.com/axinc-ai/ailia-models/tree/master/deep_fashion/fashionai-key-points-detec
tion

Après consultation de ce repository, nous remarqué que notre script est fortement inspiré de
celui donné en exemple :
https://github.com/axinc-ai/ailia-models/blob/master/deep_fashion/fashionai-key-points-detec
tion/fashionai-key-points-detection.py

Nous notons aussi que nous n’avons pas forcément besoin de stocker les modèles sur notre
serveur, et que nous pouvons les télécharger directement depuis l’url fournie.

https://axinc.jp/en/solutions/ailia_sdk.html
https://github.com/axinc-ai/ailia-models
https://github.com/axinc-ai/ailia-models/tree/master/deep_fashion/fashionai-key-points-detection
https://github.com/axinc-ai/ailia-models/tree/master/deep_fashion/fashionai-key-points-detection
https://github.com/axinc-ai/ailia-models/blob/master/deep_fashion/fashionai-key-points-detection/fashionai-key-points-detection.py
https://github.com/axinc-ai/ailia-models/blob/master/deep_fashion/fashionai-key-points-detection/fashionai-key-points-detection.py


B. YoloV7
YoloV7 est un modèle de détection d’objets en temps réel. Dans notre application,

nous avons plusieurs modèles basés sur YoloV7, mais chacun étant entraîné pour un type
de vêtement en particulier.
Lien du projet d’origine YoloV7 : https://github.com/WongKinYiu/yolov7.

C. OpenCV
OpenCV est un bibliothèque d’outils spécialisés dans la Computer Vision. Ce projet

utilise notamment OpenCV pour calculer la correspondant pixel/cm à partir de l’échiquier
5x5cm placé sur l’image du vêtement. Néanmoins, OpenCV ne détecte pas
automatiquement l’échiquier : c’est le détecteur YoloV7 qui s’en occupe.

D. DeepFashion2
DeepFashion2 est un dataset ouvert pour la détection de vêtement. C’est sur ce

dataset que les modèles du projet ont été entrainés.
Lien du papier scientifique : https://arxiv.org/pdf/1901.07973.pdf.
Lien vers le projet : https://github.com/switchablenorms/DeepFashion2.

E. Autre référence
Une autre référence a été laissée par l’auteur de notre script. C’est une

implémentation d’un papier de recherche sur les réseaux de neurones en cascades. Nous
n’avons pas plus d’informations.
https://github.com/gathierry/FashionAI-KeyPointsDetectionOfApparel

III. Amélioration des performances
Dans le but d’améliorer les performances de calcul des keypoints, nous avons

décider d’analyser les performances du script run_no_det.py, le script principal sur lequel
nous nous appuyons.

L’ensemble des tests de ce document seront effectués sur une puce Apple Silicon M1.

Des points de débogage sont déjà présents, affichant sur la sortie standard une série de
chiffres nous indiquant le fil de l’exécution dans le code.
Nous décidons d’ajouter à ces points de débogages des informations sur le temps en
secondes depuis le passage au point précédent.

On récupère ensuite la sortie standard dans un fichier nommé trash (fichier ainsi nommé car
nous n’avions au départ pas besoin de l’ensemble de la sortie standard).
Voici les informations obtenues après une exécution, et après suppression des lignes dont
l’exécution était de l’ordre de la milliseconde :

https://github.com/WongKinYiu/yolov7
https://arxiv.org/pdf/1901.07973.pdf
https://github.com/switchablenorms/DeepFashion2
https://github.com/gathierry/FashionAI-KeyPointsDetectionOfApparel


Figure 1 : Extraits intéressants de la sortie standard après exécution du script run_no_det.py

Nous constatons dans notre script 2 étapes qui sont particulièrement coûteuses en temps :
- Entre le point DBG22000 et DBG23000
- Entre le point DBG23000 et DBG24000

Regardons maintenant la partie du code correspondant dans le script.

Figure 2 : Partie du script coûteuse en temps

Les deux étapes les plus coûteuses en temps sont donc les étapes d’inférence. Ces deux
lignes font appel à la fonction predict() du SDK Ailia.

net = ailia.Net(model_path, weight_path, env_id=args.env_id)

A. Améliorations GPU
Une des premières pistes lorsque l’on cherche à améliorer les performances d’une

intelligence artificielle est des passer les calculs sur les ressources GPU.
Nous avons tout d’abord vérifier dans notre script si Ailia était exécuté sur un environnement
GPU ou non :
ailia.get_gpu_environment_id()

A notre grande surprise, la fonction renvoie un chiffre différent de -1, ce qui signifie qu’Ailia
tourne sur notre environnement GPU. Nous n’avons pourtant pas modifié le script, et notre
environnement est assez spécifique : une puce à architecture ARM avec GPU intégré. C’est
là toute la force de Ailia, qui nous promet un environnement rapide cross-plateforme.
La promesse est tenue, et nous n’avons donc pas à basculer l’exécution sur GPU
manuellement.



IV. Conclusion
Par manque de temps, la conclusion de ce rapport arrive de manière un peu

précoce. Néanmoins, le travail qui a été effectué ici permet de mieux connaître la stack
technologique utilisée. Nous savons désormais que la piste d’amélioration principale se situe
sur l’entraînement des modèles. Nous savons aussi que les modèles fournis sont issus d’un
repository GitHub existant. Si il peut être difficile d’améliorer nous même les modèles, nous
pouvons cependant surveiller les évolutions de ce projet Open Source. Nous pouvons nous
documenter un peu plus sur ces modèles et même entrer en contact avec le créateur afin
d’envisager un travail commun, en particulier pour ajouter de nouveaux types de vêtements.


