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Introduction & Contexte

Du probléme clinique a la solution MLOps — pourquoi

I'industrialisation compte



Introduction Modélisation Déploiement

Contexte Clinique et Enjeu MLOps

: 3,5 milliards de personnes touchées par les maladies bucco-
dentaires dans le monde. Linterprétation des radiographies panoramiques est longue,

exigeante et sujette a erreurs.

: un second regard automatique qui analyse la radiographie en quelques

secondes et signale les zones a examiner, sans remplacer le dentiste.

: la plupart des projets IA médicale fonctionnent dans un notebook mais ne

passent jamais en production.

v > ! TREATED TOOTH-38%
. w '
n' :
A

TREATED_TOOTH - 34%

3 M\ TREATED_TOOTH - 31%
ROOT_PATHOLOGY - 28% TRI:ATED_TOCTH - 50%
FROCT_TATHOLOGY - 52%

personnes touchées par les catégories d'anomalies détectées temps d'analyse par radiographie

maladies bucco-dentaires

'Ce projet répond a cette question en adoptant les pratiques du MLOps , une

discipline qui réconcilie la rigueur de l'ingénierie logicielle avec les exigences des

systémes d'apprentissage automatique.”
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Introduction Données

Modélisation

Déploiement

Architecture Globale du Systeme

Trois couches indépendantes : Données — Modélisation — Service

s N e N
w® Couche Données . Couche Service
—
- Corpus de 1808 radiographies annotées - YOLOVSs avec transfer learning COCO - AP REST avec FastAPI
- Pipeline DVC (inspect — prepare — stats) — > . Suivi des expériences avec MLflow —>| . Conteneurisation Docker (1.19 GB)
- Versionnement des données et reproductibilité - Registre de modéles (Champion/Candidate) - Pipelines CI/CD GitHub Actions
- Restructuration 14 — 7 classes cliniques - 3 variantes entrainées et comparées - Déploiement cloud Railway + Vercel
- J

— Un changement dans une couche n'affecte pas les autres. On peut améliorer le modéle sans toucher au service, modifier
l'interface sans toucher aux données. Les pipelines CI/CD détectent automatiquement les pannes.

Stack Technologique

Python 3.11 | YOLOvV8s (Ultralytics) | DVC 3.x | MLflow 2.x | FastAPI + Uvicorn | Docker | GitHub Actions | React 19 + Vite | Railway | Vercel | pytest

ENSIAS — MLOps 2025-2026
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Données et Préparation

Audit, restructuration et versionnement d'un corpus

clinique de 1808 radiographies



Introduction Données

Audit du Dataset et Restructuration

Résultat de I'audit structurel

train 1375 1375
eval 153 153 o o o
external 180 180 0 0 1

— Dataset structurellement propre. Seules 3 annotations invalides (bbox width =

O) filtrées sans impact.

images conserveées annotations propres classes cliniques

ENSIAS — MLOps 2025-2026

Modélisation

Restructuration 14 — 7 classes

Manquant | Corrompu

Carious lesion
Apical periodontitis
Bone resorption, Furcation
Impacted tooth
Root fragment, Root resorption
Prosthetic, Obturation, Endodontic

Implant, Orthodontic, Surgical

erreur structurelle

Déploiement

CARIES
PERIAPICAL_PATHOLOGY
PERIODONTAL_BONE
IMPACTED_TOOTH
ROOT_PATHOLOGY
TREATED_TOOTH

DEVICE_IMPLANT

objets/radio en moyenne

o7



Introduction 8 Modélisation Déploiement

Pipeline DVC — Reproductibilité des Données

4 N 4 )
1 inspect 3 stats
Audit du dataset brut Remappage des classes Statistiques finales
—
- Cohérence image-label - 14 — 7 classes cliniques - Distribution par classe
- Détection des doublons - Filtre des invalides - Export CSV + JSON
- Annotations invalides - Structure cible - Validation du dataset
- Rapport JSON - Documentation - Prét pour entrainement

$ dvcrepro — une seule commande pour reproduire l'intégralité de la chaine de transformation

Dataset brut vs Dataset traité

modifications. N'importe qui partant du méme dataset brut obtient exactement

Brut 1808 24 891 Déséquilibré

le méme dataset traité.
Traité 1808 24 888 7 (0] I::quilibré
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Introduction Modélisation Déploiement

Distribution des 14 classes originales — Dataset brut

Obturation 5,262 [21.1%]

Bane resarbtion 3,858 [15.5%)

Endodontic treatment 3,692 (14.8%)

Carious lesion 3,589 (14.4%)

1,890 (7.6%)

Prosthetic restoration

Root fragment 1,502 (6.0%]

Surgical device 1,272 (5.1%)

Apical surgery 1 91 {0.4%)

Apical perlodontitis 4 51.259 (5.1%)
Impacted tooth 1.IJ:BE (4.4%)
Orthedontic device A 533 (2.1%) i
Implant 1 522 (21%) !
1
Furcation lesion 328 (1.3%) i
1
1
1
1
1

Root resorption 45 {0.0%) !
--- Médiane = 1,265

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 Distribution des 7 classes finales — Dataset traite (global)
Mombre d'annotations

TREATED_TOOTH 10,934 (43.9%)

FIGURE 3.1 — Distribution des 14 classes originales — déséquilibre sévére entre les

classes PERIODONTAL_BONE 4,184 (16.8%)

CARIES 3,589 (14.4%)
DEVICE_IMPLANT 2,327 (9.3%)
ROOT_PATHOLOGY A 1,507 {6.1%)
PERIAPICAL _PATHOLOGY o 1,259 (5.1%)
|HF',5|CTED_TDDTH 1 1,088 (4.4%)
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Maombre d'annotations

FIGURE 3.2 — Distribution aprés remappage — 7 classes plus équilibrées
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Introduction Modélisation Déploiement

Distribution des 7 classes par split
8000 1 Split

Train
Ewal

Tiessk
Extarnal

OO0

G000

2000

4000 4

3000

Mombre d'annotations

F000 A

1000

FIGURE 3.4 — Distribution des 7 classes par partition dans le dataset traité
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Modélisation et Expérimentation

YOLOVS, tracabilité MLflow et sélection du modéle

Champion



Introduction Données Modélisation Déploiement

Configuration et Suivi des Expériences

Configuration d'entrainement Tracabilité avec MLflow
Chaque entrainement ouvre un run MLflow qui consigne automatiquement :
Architecture YOLOv8s 11.2M params, bon compromis - 74 paramétres tracables (seed, chemins, classes)
Résolution 832 px Préserve les petites lésions - Métriques d'évaluation par partition (eval/test/external)
Optimiseur AdamW Meilleure convergence - Artéfacts : checkpoints, configurations, courbes
Learning rate 0.0005 Faible (pré-entrainé)
Patience 35 epochs Arrét anticipé
F|ip horizontal 0.5 T —— parametres par run variantes entrainées partitions évaluées
Flip vertical Désactivé (non réaliste)

Choix médicalement cohérent — En imagerie médicale, les augmentations agressives (rotations, distorsions) introduisent des artefacts irréalistes. Seul le flip horizontal est

utilisé, car une radiographie a I'envers n'a pas de sens clinique.

ENSIAS — MLOps 2025-2026 10



Introduction Données

Configuration et Suivi des Expériences

= ML derkyl_detechon

= Rufa
Tl mindeh
°E Braoes

"ﬁ Wmssied regeiry

FIGURE 4.1

Parameters (74)

Parameter Value
params.project.name detection_dentaire_miops
params.project.seed 42

params.data.raw_dir data,/raw/dataset_oniginal
params.data.processed_dir data/processed/dataset_Fclasses
params.data.tram_spht train

params.data.eval_split eval

params.data.test_spiit test

params.data.external_spht test_alte_cabinete,Ext-validabon
params.datanum_classes
params.classes.names ['CARIES", "PERIAFICAL_ PATHOLOGY', "PERIDDONTAL_BOME', IMPACTED TOOTH', "ROOT_PATHOLOGY", TREATED TOOTH', "DEVICE_IMPLANT']
params.remap.old_to_new.D &

params.remap.old_to_new.1

params.remap.old_to_new.2

params.remap.old_to_new.3

FIGURE 4.2 — Détail d'un run MLflow — 74 paramétres tracables

ENSIAS — MLOps 2025-2026

Modélisation

(T) &0 timee Tabe Aot T3 Sort Created =

liste des runs a

evaluate_best

[# best.pt

[# datayaml

[ eval_ext_generalization_v1.yami

[# eval_metrics_ext_generalization_v1json
[# miflow.yaml

[# params.yaml

sURE 4.3 — Artéfa

Déploiement

» meétriques compareées

eval_ext_generalization_v1.yaml|

evaluation:

checkpoint: models/checkpoints/yolovBs Jelazses ext gensralizatio

image size: 548
conf_threshald:
iow_threshold:
max_det:

device: &

splits:
eval: true
test: true

external: true

outputs:

metrics_json: reports/summaries/eval _metrics_ext_generalizati

predictions_dir: reports/predictions

Bilan

" vifweights/best. p




Introduction Données Modélisation Déploiement

Résultats et Sélection du Modéle Champion

Comparaison des variantes

TABLE 4.2 — Comparaison des deux variantes principales sur les trois partitions Comparaison Baseline vs Candidate — mAPS0, mAPS0-95, Précision, Rappel
Modéle Partition Précision Rappel mAP5S0 mAPS50-95 B e T
Baseline eval 0695  0.393  0.325 0.136
Baseline test 0.860 0.467 0.422 0.211 )
Baseline external 0.682 0.383 0.325 0.146 ’
Candidate (ext.) eval 0.689 0.368 0.313 0.138
Candidate (ext.) test 0.894 0.441 0.407 0.199 I . — | S mE e
Candidate (ext.) external 0.757 0.383 0.332 0.160

FIGURE 4.4 — Comparaison visuelle Baseline vs Candidate sur les trois partitions

Registre de modéles

- Meilleurs scores sur test et eval

yolov8s_7classes_baseline Meilleur compromis global eval + test

- Rappel supérieur — manquer une anomalie est plus grave qu'un faux
, , , positif

Candidate yolov8s_7classes_ext_gen_v1 Meilleur sur external, moins bon globalement

- Promotion via CLI sans modifier le code du service

- Alias stable pointé par tous les composants

ENSIAS — MLOps 2025-2026 1



Introduction Données Modélisation

Déploiement

Résultats et Sélection du Modéle Champion

Comparaison des variantes

Vue radar — Comparaison globale des deux variant __ Baseline (Champion)
-8 Candidate

TABLE 4.3 — Etat du registre de modéles

Modéle

Justification

yolovBs_Tclasses_baseline
yolovBs_Tclasses_ext_gen_vl
yolovBs_Tclasses_v2_small

Meilleur compromis global eval + test
Meilleur sur external, moins bon globalement

Expérimentation petites lésions, archivé

mAPS0
external
- o ~ g
o
mAPS0-9%,~" 2R mAPSD
“va &l
/ N\
/ \
/ \
l' \i
I' |I
1" .'l
J \
) \
| |
-w:w:»l:- L\apso
st eval
| Raole
| |
|| l. q 1
/ Champion
\ | .
\ / Candidate
\ J/ v
‘\ Archived
WA’%
external ™
.
\__\_
—P'ocmon_
vy

FIGURE 4.5 — Vue radar synthétique — comparaison globale des deux variantes
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Déploiement et Industrialisation

De I'expérience au service cloud opérationnel — API,

Docker, CI/CD



Introduction Données Modélisation Déploiement

APl REST et Interface Utilisateur

Dental Detection AP| <2

E n d po i n ts d e I'AP I Fa stAP I Inderence AP Tor panoramic dental anomaly detection
default -
/ Root v
fhealth Haal iy
/model-info Modsl Info .
fpredict Predic -
Schemas i

Body_predict_predict_post » object
HTTPValidationErrar » ot et

ValidationError » shjest

FIGURE 5.1 — Documentation Swagger de ’API — interface de test interactive sur

/docs
— Le modéle n'est chargé qu'a la premiére requéte d'inférence. Le service répond
immédiatement aux requétes /health et /model-info.
1. Upload 2. Préprocessing 3. Inférence 4. Visualisation
Radiographie PNG/JPGC Canvas coté client APl + YOLOVS Bounding boxes + scores

ENSIAS — MLOps 2025-2026 13



Introduction

Modélisation

APl REST et Interface Utilisateur

Upload et controles

e 1a radio puis configure | analyse du

+

Glisse ta radiographie ici ou clique
pour uploader

Taille cible d analyse

Confiance minimale
0.25

Seuil loU

0.50
|

Nombre max de detections
300
Luminosite preprocessing
100%
|

Contraste preprocessing
100%

Lancer | analyse Reinitialiser

Fichier selectionne

310.jpg
Originale: 2652 x 1536 rep
519

896 px v

Rendu visuel avec bhox

La radio preprocessée est celle qui est envoyee au modele Champio

Déploiement

R

5-

SR 2AMESTI0)

..TREATED_TM'I'H - 45% * ATED TOOTH - 55%

B

Interface React 19 + Vite

Predictions et synthese

Lecture rapide des detections renvoyees par

Detections Resolution envoyee

10 896 x 519

pe applique

x0.34

Repartition par classe

TREATED_TOOTH 4
DEVICE_IMPLANT 6

Liste detaillee

TREATED_TOOTH sas
60% 266

DEVICE_IMPLANT 579, 156, 649

57% 244

TREATED_TOOTH =39, 224, 358,

55% 27

TREATED_TOOTH 272, 213, 307,

50% ok

DEVICE_IMPLANT 34
48%

DEVICE_IMPLANT 22¢
48% 31

TREATED_TOOTH 274, 220, 289,

45% 269

DEVICE IMPLANT 2:1, 95

43%

DEVICE_IMPLANT 1&
43% 45

ENSIAS — MLOps 2025-2026
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Introduction Données Modélisation Déploiement

Docker et Pipelines CI/CD

Image Docker optimisée Pipeline CD — 5 jobs séquentiels
11tests en < 2 min Image Docker 5 tests
cpu (ancienne) 3.74 CB PyTorch CUDA Développement GPU
CPU +

Production, auto-suffisante 5. pipeline-summary

latest (optimisée)
Rapport final + URLs

checkpoint

Le checkpoint Champion (best.pt, 21.5 MB) est intégré dans I'image. Une commande suffit

pour lancer le service complet sur n'importe quelle machine :

docker run -p 8000:8000 dental-detection-api:latest

— lls ont détecté des problémes invisibles autrement : séparateur de chemin Windows/Linux, conflit device=0 sans CUDA, dépendance

MLflow a l'import.
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Introduction Données Modélisation Déploiement

Docker et Pipelines CI/CD

]
e n Ll g deteriion dengale mlops 1 Typs [EF] B - r = -:::- I1 Ll = .

Cohe s BSus [l Pull regessts £e Agenis L Tait it Progecis H Wik L ooty and quakty b Inpphis 0 Sattiegs
Actions B <0 — Build, Test & Deploy
i )
I OO = Baiild. Tedn & Duplivy 5 workflom rons E ¥ " Era ™ & v
spendency Gragh @ Tear white theme frantend - light backgreers, compact Lapout far 100 .
¥ b B s semcre undlable weekfens_run Enigges - O nesw used needs chain | -
:-ﬂ- = TR J T
P ' B C0 — Build, Test & Dapley )
B Aurnes I illd, Teat & [a i
(= 3% el J
P @ Tear full sunermated CLACD pipelne . .

B Teat inchide charmgion chickpeint in Desker image far acramead depl

B Teat camplite (D ppalive - Build Docker image, est all endpainks

& Nz nake milflaw irpert laey in mllew_utls py - O sa langer needs

hix: mcwe beasy dieps ubrakstics milflaw/dve] @ apticral extrm mp
¥ i ¥ I

B Teat initial MLOps pipsline - dats prep, Braining, evaluation, AP &

FIGURE 5.4 — Pipeline CD en action — tous les jobs au vert
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Introduction Données Modélisation Déploiement

Infrastructure Cloud Déployée

Architecture entiérement cloud

Architecture de déploiement — Systéme entierement cloud

O GitHub
JadFalag/detection_dentaire_miops

h 4

00 GitHub Actions CI/CD
O Tests -> Build -> Deploy

l w

Atfto-degloy Modeéle d'Inférence et Containerisation
ol
HTTPS re uest = |nféfeﬂce T o
Utilisateur / 5| A Vercel | post predict @ Railway de modale w9 Inférence ¥
Navigateur Web < > [r— r >
9 JSON detections Frontend Backend FastAPI docke YOLOYBS
Image CPU Champion
1.19GB (21MB)
URLs de service : URLs de service :
https://www.verviles.com/ https.//www.railway.com/
jadFalaq/detection_dentaire_mlops https://backend /FastAPI

FIGURE 5.5 — Architecture de déploiement — systéme entiérement cloud
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Introduction Données Modélisation Déploiement

Bilan MLOps — Ce qui a été Accompli

Données Audit, nettoyage, remap 14—7 classes, pipeline reproductible OK
Expérimentation 3 variantes entrainées, toutes tracées et comparées MLflow OK
Sélection Registre Champion/Candidate/Archived, alias stable YAML + CLI OK
Service API REST documentée, 4 endpoints, lazy loading FastAPI OK
Portabilité Image Docker CPU 119 GB avec modéle intégré Docker OK
Automatisation 11 tests unitaires + 5 tests d'intégration + vérif. production GitHub Actions OK
Déploiement Service cloud public, redéploiement automatique sur push Railway + Vercel OK
dimensions MLOps couvertes cloud, pas de machine locale pipeline Cl image Docker optimisée tests automatisés

ENSIAS — MLOps 2025-2026 16



Introduction Données Modélisation Déploiement

Ce qui a Fonctionné, Limites et Perspectives

# —

Ce qui a bien fonctionné Perspectives d'évolution
- Penser le déploiement dés le début - mAP50 de 0.32 — performances modestes (corpus - Enrichir le corpus (doubler la taille — +5-10 pts
- Checkpoint intégré dans I'image Docker limité) mAP50)
- Registre de modéles |éger (YAML) - Pas de validation clinique par des praticiens - Résolutions 1024-1280 px avec GPU plus puissant
- Tests d'intégration dans le pipeline CD - Sensibilité aux variations inter-cabinets (split - Tableau de bord de monitoring (temps de réponse,
- Lazy loading pour la réactivité external) requétes)
- Préprocessing coté client - Résolution contrainte a 832 px - MLflow Model Registry complet
- Validation clinique par chirurgiens-dentistes

NS J - /

"Lentrainement de YOLOV8 a été la partie la plus simple. Ce qui a pris le plus de temps — et apporté le plus de valeur — c'est tout ce qui l'entoure : comprendre

les données, tracer les expériences, concevoir un service qui fonctionne en production.”

ENSIAS — MLOps 2025-2026 17
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https://detection-dentaire-mlops.vercel.app
https://detection-dentaire-mlops.vercel.app
https://detection-dentaire-mlops.vercel.app
https://detection-dentaire-mlops.vercel.app
https://detection-dentaire-mlops.vercel.app
https://github.com/JadFalaq/detection_dentaire_mlops
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