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Contexte

En raison du nombre important d’hyperparamètres utilisés pour définir les architec-
tures d’apprentissage profond et, par conséquent, le nombre d’organisations possibles
pour un réseau de neurones, la communauté de l’apprentissage profond a introduit
la recherche d’architecture neuronale (Neural Architecture Search - NAS), des algo-
rithmes capables d’automatiser la découverte d’architectures efficaces [2, 9, 10, 11].

Afin de comparer l’efficacité des NAS, la communauté a conçu des benchmarks
spécifiques destinés à cet effet, à l’exemple du NAS-Bench-101 [12] et du NAS-Bench-
201 [1]. Ces benchmarks fournissent un espace de recherche fini d’architectures, qui
peut être utilisé pour comparer les algorithmes de NAS.

Les algorithmes NAS reposent généralement sur des méta-heuristiques qui utilisent
la qualité des solutions (architectures de réseaux de neurones) comme critère de sélection
(fonction fitness). Cette évaluation nécessite d’abord d’effectuer l’apprentissage du
réseau, cependant, des travaux récent proposent d’approcher la qualité d’un modèle
sans avoir à l’entrâıner [4, 3]. Une approche NAS sans entrâınement (IFA) a été mise
en place au CERV [5], opérant sur les NAS-Bench-101 [12] et NAS-Bench-201 [1].

Les travaux de Strubell et al. [8] ont montré que l’IA (apprentissage et utilisation
de réseaux neuronaux profonds) a un impact significatif sur l’environnement en raison
de sa consommation d’énergie et de ses émissions de carbone. Selon Schwartz et al.
[7], nous devrions évaluer l’IA sur la base de son efficience en plus de sa performance.
Dans cette optique, une métrique permettant d’inclure l’efficience d’un modèle lors de
son évaluation a été mise en place au CERV [6].

Stage

Dans le cadre de ce stage, nous nous intéresserons à la mise en place d’une méthode
de recherche d’architecture, utilisant l’efficience du modèle comme critère de sélection.
Le stagière pourra se reposer sur les propositions faites au CERV [5, 6] pour atteindre
cet objectif.

L’approche proposée sera ensuite comparée aux différentes techniques utilisées dans
l’état de l’art.

Étapes principales du stage

• État de l’art sur la recherche d’architecture neuronale (NAS algorithme) ainsi
que la mesure de l’efficience d’un réseau de neurones

• Proposition d’une (ou plusieurs) métrique pour l’évaluation de l’efficience d’un
réseau de neurones en plus de sa qualité.
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• Familiarisation avec l’approche IFA et proposition d’une potentielle amélioration
de l’approche (ou d’une nouvelle approche).

• Tests sur différentes bases de données de références (MNIST, CIFAR-10, etc..)
et application de la proposition au domaine de la reconnaissance d’activités
humaines.

• Comparaison avec l’état de l’art

Environnement de travail

• Langage : Python

• Keras ou Pytorch pour l’apprentissage automatique

• Matériel : Ordinateur portable

Contact

• Encadrants : Nassim Mokhtari et Alexis Nédélec

• Contacts : mokhtari@enib.fr nedelec@enib.fr

• Lieu : Centre Européen de Réalité Virtuelle (CERV)

• Financement : ENIB
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