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Compression de réseaux Transformers pour la vision

Mots-clefs : Apprentissage profond, Compression, Quantization, Pruning, Transformers

Environnement

Datakalab est une startup basée a Paris (17éme arrondissement) spécialisée dans des algorithmes
d’apprentissage profond a faible consommation, efficaces en termes d'exécution, respectueux de
la vie privée et fonctionnant entiérement en embarqué. Ses travaux de recherche ont donné lieu a
des publications dans les meilleures conférences et journaux du domaine (T-PAMI, NeurlPS, ICCV,
CVPR, AAAI)

Le stage sera encadré par Kévin Bailly directeur de la recherche de Datakalab et Maitre de con-
férences, HDR, a I'ISIR, Edouard Yvinec et Arnaud Dapogny, chercheurs en |A a Datakalab.

Contexte

Dans la lignée des avancées spectaculaires dans le domaine du traitement naturel du langage
(NLP), les modeles Transformers pour la vision ont donné d'excellents résultats pour de nom-
breuses taches telles que la reconnaissance d'objets [1,2], la segmentation sémantique [3], la détec-
tion d'objets [4] ou la super-résolution [5]. La taille mémoire et le temps d'inférence de tels modeles
en limitent toutefois fortement leur utilisation et leur déploiement a large échelle, en particulier sur
des systémes embarqués. De fagon similaire aux réseaux standards utilisés jusqu'ici en vision par
ordinateur (ConvNets), il existe des techniques de compression afin de permettre un déploiement
moins colteux. Parmi ces techniques, le pruning [6] et la quantification [9]. Cependant, les trans-
formers apportent leur lot de difficultés spécifiques lorsque I'on souhaite en quantifier les valeurs.
Certains articles récents, dont I-Bert [11], proposent des solutions pour la quantification des fonc-
tions d'activation (GeLU), du softmax et des couches de layerNorm. Cependant, ces techniques
restent encore insuffisantes en particulier pour les transformers les plus volumineux [12].

Objectifs du stage

L'objectif du stage sera alors d'explorer différentes stratégies de compression des réseaux Trans-
former avec éventuellement une mise en commun avec HuggingFace. Dans un premier temps le
candidat dressera un état de l'art sur les méthodes de distillation, d'élagage et quantification ap-
pliquées aux architectures Transformer et mettra en oeuvre les stratégies les plus prometteuses.
Dans un second temps et sur la base des résultats obtenus, le candidat pourra proposer des pistes
d’'amélioration. L'entrainement des Transformer étant trop colteux et pas adapté aux contraintes
temporelles d'un stage, on envisagera de maniere privilégiée des méthodes de type post-training.
Dans cette optique, le stage pourra s'appuyer sur I'expérience de I'équipe d'encadrement dans la
compression de réseaux profonds par élagage [6,7] et quantification [9,10] sans données.

Profil et compétences recherchées

Edudiant de Master ou Grande Ecole. Compétences requises :
+ Machine Learning / Deep Learning
+ Vision par ordinateur
+ Programmation Python et librairie deep learning (tensorflow ou pytorch)

+ Excellentes capacités relationnelles et rédactionnelles (frangais et anglais)

Modalités de candidature

Pour postuler a ce stage, le candidat est invité a communiquer par mail (cf. liste des contacts
associés a cette fiche de stage) :

+ Son CV
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