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Small Language Models 2026 : Phi-4, Gemma 3 et
Edge AI — Guide Complet

Guide complet des Small Language Models en 2026 : comparatif Phi-4, Gemma 3, Qwen

2.5, déploiement , benchmarks et cas d’usage enterprise et embarqué.

Les Small Language Models (SLM) représentent en 2026 une révolution discrète mais décisive

dans l'écosystème de l' . Face aux mastodontes comme GPT-4o ou Claude

3 Opus qui nécessitent des datacenters entiers, une nouvelle génération de modèles compacts — 

Phi-4 de Microsoft, Gemma 3 de Google, Qwen 2.5 d'Alibaba — démontrent qu'un modèle de

quelques milliards de paramètres peut rivaliser avec ses aînés sur des tâches spécialisées, tout en

s'exécutant localement sur un smartphone, un Raspberry Pi ou un laptop d'entreprise. Ce guide

complet analyse l'état de l'art des SLM en 2026 : architectures, benchmarks réels, déploiement

edge AI, quantization, cas d'usage en cybersécurité et conformité RGPD, ainsi que les critères

pour choisir le bon modèle selon votre infrastructure. Que vous soyez développeur, architecte

système ou RSSI, ce panorama vous donnera les clés pour intégrer des SLM efficacement dans

vos projets.
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Un Small Language Model (SLM) désigne en 2026 tout modèle de langage dont la taille de

paramètres reste suffisamment compacte pour être déployé sans infrastructure cloud dédiée. La

frontière entre SLM et Large Language Model (LLM) a évolué au fil des années : en 2023, un

modèle de 7 milliards de paramètres était considéré "petit" ; aujourd'hui, le consensus place le

seuil des SLM entre 500 millions et 8 milliards de paramètres, avec une catégorie intermédiaire

"Medium LM" entre 8 et 30 milliards.

Cette définition repose sur des critères concrets : un SLM doit pouvoir s'exécuter sur du matériel

grand public ou professionnel sans GPU datacenter. En pratique, cela signifie une empreinte

mémoire inférieure à 8 Go de RAM en version quantifiée, une latence d'inférence inférieure à

500 ms par token sur CPU modeste, et un coût énergétique compatible avec des appareils sur

batterie. Les modèles comme Phi-4 (3,8B paramètres), Gemma 3 2B ou Llama 3.2 3B

exemplifient parfaitement cette catégorie.

La notion de "petit" est également relative aux capacités : les SLM de 2026 intègrent des

techniques d'entraînement avancées — données synthétiques haute qualité, distillation de

connaissance depuis des grands modèles, fine-tuning ciblé — qui leur permettent d'atteindre des

performances comparables aux LLM de 2023 sur des tâches définies. Le SLM n'est donc pas un

LLM dégradé, mais un modèle optimisé pour un rapport performance/ressources maximal.

On distingue plusieurs sous-catégories : les SLM généralistes (Phi-4, Gemma 3), les SLM

spécialisés code (DeepSeek-Coder V2 Lite, StarCoder2 3B), les SLM multimodaux (PaliGemma

2, Phi-3.5 Vision) et les SLM embarqués ultra-compacts (Phi-3 Mini, Gemma 2B). Chaque sous-

catégorie répond à des contraintes matérielles et des cas d'usage différents, ce qui rend le choix

du bon SLM crucial pour le succès d'un déploiement en production.

L'émergence massive des SLM en 2026 n'est pas un hasard : elle répond à un ensemble de

contraintes économiques, réglementaires et techniques que les grands modèles ne peuvent pas

Qu'est-ce qu'un Small Language Model — définition et seuils 2026

Pourquoi les SLM émergent face aux grands modèles en 2026



satisfaire. Le premier facteur est le coût d'inférence. Interroger GPT-4o ou Claude Sonnet coûte

entre 2 et 15 dollars pour un million de tokens ; un SLM local coûte uniquement l'électricité

consommée, soit moins de 0,001 dollar par million de tokens sur du matériel standard. Pour une

entreprise générant 100 millions de requêtes mensuelles, l'économie annuelle dépasse plusieurs

centaines de milliers d'euros.

⚡

Retour terrain

Dans une mission de conseil pour un groupe de services numériques, j'ai comparé deux

approches d'IA générative pour la génération de rapports d'audit internes : l'une basée sur

un LLM généraliste avec un prompt long, l'autre sur un modèle fine-tuné sur des rapports

anonymisés. Le modèle fine-tuné était 40 % moins précis sur les sujets hors périmètre

d'entraînement — mais produisait 0 % de formulations hors-charte sur le périmètre cœur.

La spécialisation a un coût en généralité qu'il faut mesurer avant de décider.

Le deuxième facteur est la souveraineté des données. Le Règlement Général sur la Protection des

Données impose des contraintes strictes sur le transfert de données personnelles vers des

serveurs tiers, notamment hors UE. Un SLM déployé on-premise ou on-device élimine par

définition ce risque : les données ne quittent jamais l'infrastructure contrôlée. Cette capacité est

particulièrement précieuse dans les secteurs bancaire, médical, juridique et gouvernemental.

Le troisième facteur est la disponibilité hors ligne. Les applications industrielles, médicales

embarquées ou les environnements air-gapped ne peuvent pas dépendre d'une connexion internet.

Un SLM intégré au firmware d'un dispositif médical ou d'un système de contrôle industriel

fonctionne de manière autonome, sans latence réseau et sans dépendance à une API externe

potentiellement indisponible.

Enfin, les progrès algorithmiques ont rendu les SLM compétitifs. La distillation de connaissance,

le Data Curation à grande échelle (Phi-4 utilise des données synthétiques générées par GPT-4), le

fine-tuning ciblé sur des domaines spécifiques et les nouvelles architectures (GQA, SWA, MoE



léger) permettent aux SLM modernes d'atteindre 85-95% des performances d'un GPT-3.5 sur des

benchmarks raisonnés, tout en consommant 100 fois moins de ressources computationnelles.

Microsoft Phi-4, lancé fin 2024 et affiné tout au long de 2025-2026, constitue l'un des SLM les

plus remarquables de l'écosystème actuel. Avec 14 milliards de paramètres dans sa version

complète (et des variantes à 3,8B), Phi-4 repousse les limites de ce qu'un modèle compact peut

accomplir. Son innovation centrale réside dans la stratégie d'entraînement : contrairement à ses

prédécesseurs entraînés sur du texte web brut, Phi-4 a été principalement entraîné sur des

données synthétiques de haute qualité générées par GPT-4o.

L'architecture de Phi-4 repose sur un transformeur dense standard avec des optimisations clés :

Grouped Query Attention (GQA) pour réduire l'empreinte mémoire lors de l'inférence, RoPE

(Rotary Position Embeddings) pour une meilleure généralisation aux longues séquences, et une

fenêtre de contexte de 16 000 tokens. La tokenisation utilise le vocabulaire tiktoken de OpenAI

(100 000 tokens), ce qui assure une compatibilité étendue avec les outils de l'écosystème.

Ce qui distingue Phi-4 de ses concurrents, c'est sa philosophie "quality over quantity" dans la

curation des données d'entraînement. L'équipe Microsoft Research a développé des pipelines de

génération de données synthétiques couvrant mathématiques, raisonnement logique,

programmation et compréhension de texte. Ces données, générées par des modèles frontier, sont

ensuite filtrées pour éliminer les hallucinations et les erreurs factuelles. Le résultat est un modèle

dont le raisonnement multi-étapes dépasse des modèles trois fois plus grands sur des benchmarks

mathématiques.

Phi-4 intègre également un fine-tuning par préférences (DPO — Direct Preference Optimization)

pour aligner les réponses sur les attentes humaines en termes de sécurité, d'utilité et de précision.

La version instruction-tuned (Phi-4-instruct) est disponible sur Hugging Face sous licence MIT,

permettant une utilisation commerciale sans restriction. Des variantes spécialisées existent pour

la vision (Phi-4-vision) et le code (Phi-4-code), élargissant encore la portée du modèle.

Microsoft Phi-4 — Architecture et innovations techniques



Les benchmarks de Phi-4 ont surpris la communauté IA lors de leur publication. Sur MMLU

(Massive Multitask Language Understanding, 57 sujets académiques), Phi-4 14B atteint 84,8%

en 5-shot, surpassant Llama 3 70B (82,0%) et se rapprochant de GPT-4 (86,4%). Sur les

benchmarks mathématiques, les résultats sont encore plus impressionnants : MATH dataset

82,1% contre 68,9% pour Llama 3 70B, et AMC 23 avec un score de 69,9%.

Sur HumanEval (génération de code Python), Phi-4 obtient 82,6% pass@1, dépassant

CodeLlama 70B (67,8%) et rivalisant avec GPT-3.5-Turbo (75,1%). Ces performances sur le

code s'expliquent par la proportion élevée de données synthétiques de programmation dans le

corpus d'entraînement. Le modèle excelle particulièrement sur les problèmes algorithmiques

nécessitant plusieurs étapes de raisonnement.

Sur MT-Bench, le benchmark d'évaluation multi-tours qui simule des conversations réelles,

Phi-4-instruct obtient un score de 8,3/10, comparable à GPT-3.5 (8,3) et nettement au-dessus de

Mistral 7B (7,7). La cohérence sur plusieurs échanges — crucial pour les applications

conversationnelles — est l'une des forces reconnues du modèle.

Côté performance opérationnelle, Phi-4 en version INT4 (GGUF 4-bit) consomme 7,2 Go de

VRAM, permettant une inférence sur GPU consumer comme un RTX 3080. Sur CPU (Intel Core

i9-13900K), le modèle génère environ 12 tokens/seconde, soit une expérience utilisateur

acceptable pour des applications non temps-réel. La variante Phi-4 Mini (3,8B) réduit ce besoin à

2,5 Go de VRAM et atteint 35 tokens/seconde sur CPU haut de gamme, ouvrant la voie à un

déploiement sur laptops professionnels standards sans GPU dédié. Ces chiffres font de Phi-4 le

SLM de référence pour les déploiements enterprise en 2026.

Gemma 3, lancé par Google DeepMind en début 2025, introduit dans la famille des SLM une

approche multimodale native qui distingue radicalement la série des modèles texte-seul.

Disponible en versions 1B, 4B, 12B et 27B, Gemma 3 intègre dès sa conception la capacité à

Microsoft Phi-4 — Benchmarks et performances comparées

Google Gemma 3 — Architecture multimodale et efficacité



traiter texte et images dans le même flux d'inférence, sans nécessiter de pipeline additionnel.

Cette architecture s'appuie sur le SigLIP (Sigmoid Loss for Language-Image Pre-training)

comme encodeur visuel, couplé à un transformeur de langage optimisé.

L'architecture interne de Gemma 3 innove sur plusieurs fronts. La technique "Local-Global

Attention" alterne entre attention locale (fenêtre glissante de 1024 tokens) et attention globale

(tous les tokens) à un ratio de 5:1, réduisant la complexité computationnelle de O(n²) à O(n·k)

pour les longues séquences. Cette approche permet à Gemma 3 12B de gérer des contextes de

128 000 tokens — une fenêtre exceptionnelle pour un SLM — sans exploser les besoins en

mémoire.

Le Knowledge Distillation depuis Gemini Ultra joue un rôle central dans les performances de

Gemma 3. Les logits du grand modèle sont utilisés comme signal d'entraînement supplémentaire,

permettant au petit modèle d'hériter de patterns de raisonnement avancés. Cette technique de

distillation progressive, combinée à un corpus d'entraînement de 6 trillions de tokens

multilingues, produit des modèles remarquablement compétents pour leur taille.

La licence Apache 2.0 et les poids disponibles sur Hugging Face font de Gemma 3 l'un des SLM

les plus accessibles du marché. Google fournit également des versions ONNX optimisées pour

l'inférence sur CPU/NPU, ainsi que des configurations TensorFlow Lite pour les appareils

mobiles Android. L'intégration native avec Vertex AI et les outils Google Cloud (BigQuery ML,

AlloyDB) simplifie le déploiement enterprise pour les organisations déjà dans l'écosystème

Google.

Gemma 3 excelle dans trois grandes catégories de cas d'usage. Le premier est l'analyse

documentaire multimodale : sa capacité à ingérer simultanément texte et images en fait un

candidat naturel pour l'analyse de factures, de rapports techniques illustrés ou de captures d'écran

d'interfaces. Une entreprise déployant Gemma 3 12B on-premise peut traiter des documents PDF

numérisés sans aucun envoi vers le cloud, satisfaisant ainsi les exigences RGPD les plus strictes.

Google Gemma 3 — Cas d'usage et limitations



Le deuxième cas d'usage est la génération de contenu multilingue. Avec 140 langues supportées

dans le corpus d'entraînement (dont le français à haute proportion), Gemma 3 produit du texte

cohérent et grammaticalement correct dans des langues peu représentées par les modèles

américains. Cette compétence multilingue le positionne favorablement pour les entreprises

européennes travaillant en français, allemand, espagnol ou néerlandais.

Le troisième cas d'usage est le fine-tuning domain-specific. Gemma 3 1B et 4B, de par leur petite

taille, peuvent être fine-tunés sur du matériel modest — un GPU RTX 4090 suffit pour fine-tuner

Gemma 3 4B en quelques heures avec LoRA. Des entreprises pharmaceutiques ont rapporté des

fine-tunes spécialisés pour l'extraction d'information depuis des notices médicales, atteignant

94% de précision après seulement 2000 exemples d'entraînement.

Les limitations de Gemma 3 sont également importantes à connaître. Le modèle présente des

faiblesses sur les raisonnements mathématiques complexes par rapport à Phi-4 : sur MATH,

Gemma 3 12B obtient 75,3% contre 82,1% pour Phi-4 14B. Les hallucinations restent plus

fréquentes sur des domaines très spécialisés absents du corpus. La version 1B manque de

profondeur de raisonnement pour des tâches multi-étapes avancées. Enfin, le contexte image est

limité à une seule image par requête dans les versions actuelles, ce qui limite les cas d'usage de

comparaison visuelle ou d'analyse de séquences vidéo. Ces limitations doivent être prises en

compte lors du choix entre Gemma 3 et ses concurrents.

Qwen 2.5, développé par les équipes Qwen d'Alibaba Cloud, représente la contribution asiatique

la plus significative à l'écosystème des SLM en 2025-2026. Disponible en versions allant de 0,5B

à 72B paramètres, la famille Qwen 2.5 couvre l'intégralité du spectre SLM avec une cohérence

d'architecture remarquable. La version 7B constitue le point d'équilibre privilégié par la

communauté : suffisamment compacte pour tourner sur un laptop gaming, suffisamment

puissante pour des tâches professionnelles complexes.

L'architecture de Qwen 2.5 adopte un transformeur dense avec GQA (Grouped Query Attention),

SWA (Sliding Window Attention) et un vocabulaire étendu à 152 000 tokens — le plus grand de

Qwen 2.5 (Alibaba) — Le challenger asiatique



la catégorie SLM — permettant une représentation efficace du chinois, du japonais, du coréen et

des langues arabes, en plus des langues occidentales. La fenêtre de contexte de 128 000 tokens

en fait l'un des SLM les plus adaptés aux tâches de lecture de documents longs.

La force de Qwen 2.5 réside dans ses variantes spécialisées. Qwen 2.5-Coder (0,5B à 32B) est

spécifiquement fine-tuné pour la génération de code dans 80+ langages de programmation, avec

des performances qui dépassent GPT-4-Turbo sur HumanEval selon les benchmarks publiés par

Alibaba. Qwen 2.5-Math est optimisé pour les mathématiques au niveau lycée/université. Qwen-

VL-72B traite texte et images avec des performances proches de GPT-4V sur les benchmarks

multimodaux.

La disponibilité sous licence Apache 2.0 et les poids sur Hugging Face rendent Qwen 2.5

attractif pour les entreprises cherchant une alternative aux modèles américains ou europénnes.

Cependant, des interrogations subsistent sur la provenance des données d'entraînement et les

biais culturels inhérents à un modèle développé par une entreprise soumise à la législation

chinoise. Pour des applications traitant des informations sensibles géopolitiquement, ces

considérations méritent une évaluation de risque approfondie avant déploiement. Sur le plan

technique pur, Qwen 2.5 7B reste l'un des meilleurs SLM disponibles gratuitement en 2026.

Meta a marqué un tournant décisif dans l'histoire des SLM avec la sortie de Llama 3.2 en

septembre 2024, et particulièrement avec ses versions ultra-compactes 1B et 3B paramètres.

Contrairement aux versions précédentes de Llama qui visaient des performances maximales sans

contrainte de taille, Llama 3.2 1B et 3B ont été conçus from scratch pour le déploiement on-

device sur smartphones et dispositifs embarqués. Meta a collaboré avec Qualcomm et Apple pour

optimiser ces modèles pour leurs NPUs (Neural Processing Units) respectifs — Snapdragon 8

Elite et Apple Neural Engine.

L'architecture des versions 1B et 3B utilise une distillation depuis Llama 3.1 8B et 70B, avec une

compression agressive des couches tout en préservant les capacités de raisonnement. Llama 3.2

3B atteint sur MMLU 58,0% en 5-shot, score honorable compte tenu de sa taille minuscule. Sur

Llama 3.2 (Meta) — Versions 1B et 3B pour l'edge



des tâches de résumé et d'extraction d'informations — cas d'usage typiques on-device — le

modèle atteint des performances comparables à Llama 2 13B, un modèle quatre fois plus grand.

L'intégration dans l'écosystème Meta est un avantage majeur. Llama 3.2 1B et 3B sont supportés

nativement dans ExecuTorch, le framework d'inférence mobile de Meta, avec des bindings

Python, Java (Android) et Swift (iOS). Des démonstrations officielles montrent le modèle 3B

tournant à 20 tokens/seconde sur un Samsung Galaxy S24 avec le Snapdragon 8 Gen 3, et à 30

tokens/seconde sur iPhone 15 Pro avec le Apple A17 Pro. Ces vitesses rendent viable l'utilisation

interactive sur mobile sans connexion réseau.

Les cas d'usage typiques de Llama 3.2 1B/3B incluent : les assistants vocaux offline, les

applications de traduction locale, l'autocomplete intelligent dans les éditeurs de code mobile, les

chatbots embarqués dans des applications métier, et l'analyse de texte locale dans des apps de

journalisation ou de prise de notes. La licence Llama 3.2, bien que plus restrictive qu'Apache 2.0,

autorise un usage commercial pour les entreprises en dessous de 700 millions d'utilisateurs actifs

mensuels, couvrant largement la majorité des déploiements enterprise.

Mistral 7B, lancé en septembre 2023 par Mistral AI, reste en 2026 une référence incontournable

de l'écosystème SLM, malgré la concurrence accrue des modèles plus récents. Sa longévité

s'explique par plusieurs facteurs : une communauté d'utilisateurs massive, un écosystème d'outils

matures (quantizations, fine-tunes, RAG pipelines), et une architecture solide basée sur GQA et

Sliding Window Attention qui a influencé toute une génération de SLM. Mistral 7B v0.3 et ses

dérivés continuent d'être largement déployés en production.

Mixtral 8x7B, le modèle Mixture of Experts de Mistral AI, constitue techniquement une

architecture hybride entre SLM et LLM. Avec 46,7 milliards de paramètres totaux mais

seulement 12-13B actifs par token, il offre des performances proches de GPT-3.5 avec une

consommation d'inférence équivalente à un modèle 13B. Cette efficacité le positionne dans une

catégorie unique : des performances LLM avec des coûts d'inférence SLM, le rendant populaire

pour des déploiements on-premise avec accélération GPU.

Mistral 7B et ses dérivés — Toujours pertinents en 2026



Mistral Nemo (12B), développé en collaboration avec NVIDIA, représente l'évolution de la

famille Mistral vers des modèles plus grands mais toujours frugaux. Sa fenêtre de contexte de

128K tokens et ses performances sur des tâches de raisonnement en font un candidat sérieux

pour des applications enterprise nécessitant l'analyse de longs documents. Mistral Small (22B) et

Mistral Large complètent la gamme pour les cas d'usage nécessitant davantage de profondeur.

La startup parisienne Mistral AI maintient une position stratégique importante en Europe : ses

modèles sont développés sous gouvernance européenne, avec une attention particulière aux

langues européennes (le français bénéficie d'une représentation exceptionnelle dans les données

d'entraînement) et aux réglementations locales. Plusieurs administrations françaises et entreprises

du CAC 40 utilisent des déploiements Mistral on-premise pour des applications sensibles, tirant

parti de la combinaison souveraineté européenne + performances compétitives + licences

ouvertes. Cette position fait de Mistral AI un acteur indispensable pour les organisations

prioritisant la souveraineté numérique.

Établir un comparatif honnête des SLM en 2026 nécessite de considérer plusieurs dimensions :

performances brutes sur benchmarks standardisés, performances opérationnelles (latence, débit),

et adéquation aux cas d'usage réels. Les benchmarks académiques comme MMLU et HumanEval

mesurent des capacités générales, mais peuvent ne pas refléter fidèlement les performances sur

des tâches métier spécifiques.

Sur MMLU (5-shot), le classement des SLM principaux est le suivant : Phi-4 14B (84,8%),

Qwen 2.5 7B (74,2%), Llama 3.1 8B (73,0%), Gemma 3 12B (76,1%), Mistral 7B v0.3 (64,2%),

Gemma 3 4B (61,3%), Llama 3.2 3B (58,0%), Phi-4 Mini 3,8B (69,4%). Ces chiffres montrent la

supériorité de Phi-4 14B mais aussi la compétitivité de Gemma 3 12B pour sa taille.

Sur HumanEval (pass@1), les SLM orientés code se distinguent : Qwen 2.5-Coder 7B (88,4%),

Phi-4 14B (82,6%), DeepSeek-Coder V2 Lite 16B (81,1%), Llama 3.1 8B (72,6%), Gemma 3

12B (71,7%), Mistral 7B (52,2%). L'écart entre les modèles généralistes et les modèles

spécialisés code est particulièrement notable à taille équivalente.

Comparatif benchmark SLM 2026 — MMLU, HumanEval, MT-Bench



Sur MT-Bench (conversations multi-tours, 1-10), les modèles instruction-tuned se classent ainsi :

Phi-4-instruct (8,3), Mistral Nemo Instruct (8,1), Llama 3.1 8B Instruct (8,0), Qwen 2.5 7B

Instruct (7,9), Gemma 3 9B IT (7,8), Mistral 7B Instruct v0.3 (7,7), Gemma 3 4B IT (7,4). Ces

scores confirment que la plupart des SLM modernes atteignent un niveau de qualité

conversationnelle acceptable pour des applications professionnelles, avec des différences

significatives sur les tâches de raisonnement avancé où Phi-4 maintient une avance nette.

Le déploiement de SLM sur smartphones constitue l'une des tendances les plus marquantes de

2025-2026. Les fabricants de puces ont massivement investi dans les Neural Processing Units

(NPU) : le Snapdragon 8 Elite de Qualcomm offre 45 TOPS (Tera Operations Per Second),

l'Apple A17 Pro 35 TOPS, et le MediaTek Dimensity 9300 40 TOPS. Ces performances

permettent d'exécuter des modèles jusqu'à 7B paramètres en quantization INT4 à des vitesses

utilisables.

Les frameworks de déploiement sur mobile ont également maturé. Apple propose Core ML avec

Neural Engine optimization, permettant des inférences Gemma 3 4B à 25 tokens/seconde sur

iPhone 15 Pro. Google a intégré MediaPipe LLM Inference API dans Android AI Edge,

simplifiant le déploiement de modèles ONNX ou TFLite sur tous les appareils Android avec

NPU. Qualcomm fournit l'AI Hub — une marketplace de modèles pré-optimisés pour ses puces

Snapdragon — incluant Llama 3.2 3B, Phi-3 Mini et Gemma 2B.

Pour les dispositifs IoT, les contraintes sont encore plus sévères. Les micro-SLM comme Phi-3

Mini (3,8B en INT4 → 2,3 Go) représentent la limite pratique pour des dispositifs avec 4 Go de

RAM. Des approches alternatives comme la cascade model (un SLM local qui route vers le

cloud uniquement pour les requêtes complexes) permettent de combiner frugalité locale et

puissance cloud selon la nature de la requête. Les passerelles IoT industrielles (edge servers avec

16-32 Go RAM et GPU embarqué) peuvent exécuter des modèles 7-13B en production continue.

Les cas d'usage IoT les plus matures incluent : l'analyse d'anomalies dans les données de capteurs

industriels (détection de défauts sur ligne de production), l'assistance vocale embarquée dans des

Déploiement Edge AI — Smartphones et IoT



équipements médicaux, la reconnaissance contextuelle dans des caméras de surveillance

intelligentes, et le diagnostic embarqué dans des véhicules autonomes. Dans tous ces scénarios,

la contrainte de confidentialité des données et de disponibilité offline justifie le surcoût de

développement lié au déploiement SLM versus une API cloud.

Le déploiement de SLM sur Raspberry Pi et microcontrôleurs représente la frontière extrême de

l'edge AI, réservée aux modèles les plus compacts. Raspberry Pi 5 avec ses 8 Go de RAM et son

processeur ARM Cortex-A76 peut exécuter des modèles jusqu'à 3B paramètres en quantization

INT4 via llama.cpp. Les vitesses obtenues — 2 à 5 tokens/seconde — sont trop lentes pour

l'interactivité temps-réel mais suffisantes pour des applications de traitement batch ou d'analyse

périodique.

Des benchmarks pratiques sur Raspberry Pi 5 montrent : Phi-3 Mini 3.8B (GGUF Q4_K_M, 2,5

Go) → 3,2 tokens/seconde ; Gemma 2B (GGUF Q4_0, 1,5 Go) → 4,8 tokens/seconde ; Llama

3.2 1B (GGUF Q4_K_M, 0,7 Go) → 7,1 tokens/seconde. Ces performances sont suffisantes pour

des cas d'usage comme l'analyse de fichiers logs toutes les 5 minutes, la génération de rapports

automatiques quotidiens, ou la réponse à des commandes vocales simples avec tolérance de

latence.

Pour aller encore plus loin dans la miniaturisation, des projets comme llm.c de Andrej Karpathy

ou TinyLlama (1,1B paramètres) ouvrent la voie aux microcontrôleurs ARM Cortex-M avec

seulement 256 Ko de RAM. Ces "nano-LLM" ne peuvent exécuter que des tâches très

contraintes — classification de sentiment sur textes courts, extraction d'entités nommées simples,

complétion de phrases dans un domaine très étroit — mais leur déploiement sur des équipements

à coût marginal (5-20 euros par unité) ouvre des applications dans les smart meters, les capteurs

environnementaux intelligents ou les badges RFID nouvelle génération.

L'accélération matérielle dédiée change la donne pour le Raspberry Pi : le module Coral USB

Edge TPU de Google permet d'accélérer l'inférence de 5x à 10x sur des modèles TFLite

optimisés, portant Gemma 2B à 20-25 tokens/seconde — vitesse interactive. Les modules Intel

Déploiement Edge AI — Raspberry Pi et microcontrôleurs



Neural Compute Stick 2 (OpenVINO) offrent une accélération similaire pour les modèles

ONNX. Ces accessoires économiques (30-100 euros) transforment un Raspberry Pi en véritable

edge AI station capable de servir des applications professionnelles légères.

Le déploiement de SLM sur laptops et stations de travail représente le cas d'usage le plus

immédiatement accessible pour les professionnels et les entreprises. Les laptops modernes dotés

de NPU intégrés — Intel Core Ultra (Meteor Lake, Arrow Lake) avec 34 TOPS, AMD Ryzen AI

(Phoenix, Hawk Point) avec 38 TOPS, et Qualcomm Snapdragon X Elite avec 45 TOPS —

permettent l'inférence de modèles jusqu'à 13B paramètres à des vitesses utilisables sans GPU

discret.

Sur un MacBook Pro M4 Max (96 Go de mémoire unifiée), Mistral 7B tourne à 65 tokens/

seconde en Q4, Llama 3.1 8B à 58 tokens/seconde, et même Phi-4 14B atteint 28 tokens/seconde

— des vitesses qui dépassent la vitesse de lecture humaine. L'architecture mémoire unifiée

d'Apple Silicon, sans la barrière PCIe entre RAM et VRAM, constitue un avantage structurel

majeur pour l'inférence LLM. C'est la raison pour laquelle de nombreux développeurs et data

scientists utilisent des Mac pour le développement et les tests de SLM locaux.

Pour les stations de travail Windows/Linux avec GPU NVIDIA, les options sont encore plus

larges. Un RTX 4090 (24 Go VRAM) peut exécuter des modèles jusqu'à 30B en INT4, couvrant

l'intégralité du spectre SLM et même une partie des LLM. Des configurations multi-GPU

permettent d'exécuter des Llama 3.1 70B et de servir des applications entreprise complets avec

des throughputs comparables aux offres cloud pour des fractions du coût mensuel.

Les outils de déploiement sur laptop ont considérablement simplifié l'expérience utilisateur.

Ollama (Ollama, LM Studio et vLLM pour le LLM local) permet d'installer et d'exécuter des

dizaines de SLM avec une commande unique, en gérant automatiquement le téléchargement des

poids, la quantization et l'exposition d'une API OpenAI-compatible. LM Studio propose une

interface graphique intuitive pour les non-développeurs. Ces outils démocratisent l'accès aux

SLM et accélèrent l'adoption en entreprise.

Déploiement Edge AI — Laptops et stations de travail
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La quantization est la technique clé qui rend les SLM viables sur du matériel non-datacenter. Elle

consiste à réduire la précision numérique des poids du modèle — passant de flottants 32 bits

(FP32) ou 16 bits (BF16/FP16) vers des entiers 8 bits (INT8) ou 4 bits (INT4) — réduisant ainsi

l'empreinte mémoire et accélérant les calculs. Comprendre les différents formats de quantization

est essentiel pour choisir le bon compromis performance/qualité pour votre déploiement.

GGUF (GPT-Generated Unified Format), le successeur de GGML développé par Georgi

Gerganov pour le projet llama.cpp, est devenu le format standard de facto pour la distribution de

modèles quantifiés destinés à l'inférence CPU et GPU. Il supporte de nombreux niveaux de

quantization : Q2_K (très bas, qualité dégradée), Q4_K_M (recommandé, bon équilibre),

Q5_K_M (haute qualité), Q8_0 (quasi-lossless). La notation "_K" indique une quantization par

groupe (K-quant) qui préserve mieux les weights importants. Pour des détails approfondis,

consultez notre article sur la quantization GPTQ, GGUF et AWQ.

GPTQ (Generative Pre-Trained Transformer Quantization) est une approche de quantization

post-training qui utilise une calibration sur des données réelles pour minimiser la perte de

qualité. Les modèles GPTQ 4-bit tendent à mieux performer que GGUF Q4 sur GPU NVIDIA

avec les bibliothèques AutoGPTQ ou ExLlamaV2. AWQ (Activation-aware Weight

Quantization) représente l'état de l'art : en identifiant les canaux d'activation importants et en les

traitant différemment, AWQ atteint une qualité proche du modèle FP16 avec seulement 10-15%

de perte de performance sur MMLU, contre 20-30% pour une quantization naïve INT4.

Pour les déploiements enterprise, le choix du format de quantization doit être guidé par le

matériel cible : GGUF pour CPU et GPU AMD/Intel, GPTQ ou AWQ pour GPU NVIDIA, Core

ML quantized pour Apple Silicon, ONNX INT8 pour inférence sur NPU. Les outils de

quantization comme bitsandbytes (Hugging Face), AutoGPTQ, llama.cpp quantize et AutoAWQ

permettent de convertir n'importe quel modèle Hugging Face vers ces formats en quelques

minutes sur du matériel disponible.

Quantization pour SLM — GGUF, GPTQ, INT4
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L'écosystème d'inférence on-device pour les SLM a connu une maturation spectaculaire en

2025-2026, avec l'émergence de trois frameworks majeurs qui couvrent l'ensemble des cas

d'usage : ONNX Runtime, llama.cpp et MLC LLM. Chacun possède ses forces spécifiques et ses

cas d'usage optimaux.

ONNX Runtime (Microsoft) est le framework le plus polyvalent et le plus largement adopté en

entreprise. Son modèle de graph neural network interopérable supporte des backends d'exécution

multiples : CPU (AVX-512, ARM NEON), GPU NVIDIA (CUDA, TensorRT), GPU AMD

(ROCm), GPU Intel (OpenVINO), NPU Qualcomm (QNN), NPU Apple (Core ML). Pour les

SLM, ONNX Runtime avec le package ONNX Runtime GenAI fournit une API unifiée pour

l'inférence de modèles génératifs transformers, avec optimisation automatique selon le hardware

disponible. Phi-4, Phi-3 et Gemma sont disponibles en format ONNX sur Hugging Face.

llama.cpp, créé par Georgi Gerganov, reste le standard communautaire pour l'inférence CPU de

SLM. Son code C++ optimisé avec des routines BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms)

exploite efficacement les instructions vectorielles des processeurs modernes (AVX2, AVX-512,

ARM NEON, ARM SVE). La capacité à décharger partiellement les couches sur GPU

(paramètre -ngl ou --gpu-layers) permet une inférence hybride CPU+GPU particulièrement utile

quand la VRAM est insuffisante pour le modèle complet. Des bindings Python (llama-cpp-

python), Rust (llama-rs), Go et JavaScript rendent llama.cpp accessible depuis tous les langages

principaux.

MLC LLM (Machine Learning Compilation for LLM) de l'équipe Apache TVM représente

l'approche la plus ambitieuse : compiler les modèles transformers directement vers du code

machine optimisé pour chaque architecture cible (x86, ARM, WASM, Vulkan, Metal, CUDA).

Les gains de performance par rapport à une inférence PyTorch standard atteignent 5x à 10x.

MLC LLM supporte WebGPU, permettant l'inférence de SLM directement dans le navigateur

web sans installation locale — une capacité qui ouvre des possibilités d'applications web IA sans

backend. Pour une analyse comparative des frameworks de déploiement LLM on-premise

incluant vLLM et TensorRT-LLM, consultez notre guide dédié.

Inférence on-device — ONNX Runtime, llama.cpp, MLC LLM
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L'application des SLM en cybersécurité constitue l'un des cas d'usage les plus prometteurs et les

plus naturellement alignés avec les contraintes de ces modèles. La cybersécurité génère des

volumes massifs de logs, d'alertes et de rapports qui nécessitent une analyse intelligente et

rapide, dans des environnements souvent air-gapped ou soumis à des contraintes de

confidentialité strictes rendant l'utilisation d'API cloud problématique.

L'analyse de logs système et réseau est le cas d'usage le plus immédiatement déployable. Un

SLM fine-tuné sur des corpus de logs sécurité (formats syslog, CEF, JSON Security Events) peut

détecter des patterns d'attaque — tentatives de brute force, mouvements latéraux, exfiltration de

données — avec une précision comparable aux règles SIEM traditionnelles, mais avec une

flexibilité naturelle du langage naturel qui permet de détecter des variantes non anticipées.

Mistral 7B fine-tuné sur MITRE ATT&CK events détecte 89% des TTPs documentés dans des

logs de test, contre 76% pour un système basé sur des règles Sigma.

L'analyse de malware textuelle — scripts PowerShell obfusqués, macros VBA suspectes,

configurations de C2 — bénéficie particulièrement des capacités de compréhension sémantique

des SLM. Contrairement aux analyses basées sur des signatures, un SLM peut identifier des

patterns de comportement malveillant même dans du code obfusqué ou polymorphe, en

raisonnant sur l'intention fonctionnelle plutôt que sur la forme syntaxique. Des projets open

source comme SecBERT ou CyberSecBERT, des SLM spécialisés entraînés sur des corpus

cybersécurité, atteignent des performances de détection remarquables.

Le triage des alertes SOC est un autre domaine d'application majeur. Les Security Operations

Centers font face à des milliers d'alertes quotidiennes, dont une grande majorité sont des faux

positifs. Un SLM déployé localement peut pré-analyser chaque alerte, la contextualiser avec

l'historique des incidents récents, et fournir un score de criticité et une recommandation d'action.

Cette automatisation du triage de premier niveau libère les analystes pour des investigations

approfondies sur les incidents réels, améliorant significativement le MTTR (Mean Time To

Respond). La confidentialité des données d'incident — souvent classifiées — est parfaitement

préservée dans une architecture SLM on-premise.

SLM en cybersécurité — Analyse de logs et détection locale



La conformité RGPD représente un cas d'usage où les SLM apportent une valeur ajoutée unique

et difficile à remplacer par d'autres solutions. Le principe de "privacy by design" exige que la

protection des données soit intégrée dès la conception des systèmes, et non ajoutée après coup.

Un SLM traitant des données personnelles on-premise satisfait ce principe par construction :

aucune donnée ne quitte l'infrastructure contrôlée de l'organisation.

La détection et pseudonymisation automatique de données personnelles (PII — Personally

Identifiable Information) dans des documents non structurés est l'application RGPD la plus

déployée. Des SLM comme Phi-4 Mini ou Gemma 3 4B fine-tunés sur des corpus de documents

français avec annotations PII atteignent des F1-scores de 96-98% sur la détection de noms,

adresses, numéros de sécurité sociale et coordonnées bancaires, surpassant les solutions basées

sur des regex ou des NER (Named Entity Recognition) traditionnels sur des cas complexes et

ambigus.

Les systèmes de traitement des droits des personnes (demandes d'accès, de rectification,

d'effacement) génèrent des volumes croissants de demandes qui nécessitent une compréhension

fine du contexte et des obligations légales. Un SLM fine-tuné sur la jurisprudence RGPD et les

lignes directrices de la CNIL peut automatiser la qualification initiale des demandes, identifier

les données concernées dans les différents systèmes, et générer des réponses partielles

conformes. Cette automatisation réduit le délai de traitement de plusieurs jours à quelques

heures, tout en maintenant un contrôle humain sur les décisions finales.

Les audits de conformité automatisés constituent un troisième cas d'usage majeur. Un SLM peut

analyser les politiques de confidentialité, les contrats de sous-traitance et les registres de

traitement pour identifier des non-conformités potentielles avec le RGPD et les guidelines de la

CNIL. Couplé à notre expertise en Confidential Computing pour LLM avec TEE et enclaves,

cette approche offre un niveau de sécurité et de confidentialité incomparable pour les

organisations traitant des données hautement sensibles. La combinaison SLM + Confidential

Computing représente la solution state-of-the-art pour les organisations soumises aux obligations

les plus strictes en matière de protection des données.

SLM pour la conformité RGPD — Privacy by design
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Au-delà de la quantization, plusieurs techniques avancées permettent d'optimiser les

performances des SLM en production. La compréhension de ces optimisations est essentielle

pour les architectes système qui cherchent à extraire le maximum de performance de leur

infrastructure edge AI, notamment pour des applications à faible latence ou à fort débit.

Le KV-Cache (Key-Value Cache) est la première optimisation à maîtriser. Lors de la génération

de tokens, le modèle recalcule à chaque étape les representations de tous les tokens précédents.

Le KV-Cache stocke ces représentations intermédiaires, réduisant la complexité

computationnelle de O(n²) à O(n) pour les tokens suivants. La gestion efficace du KV-Cache —

notamment avec PagedAttention dans vLLM, qui fragmente le cache en pages non-contiguës

similaires à la mémoire virtuelle OS — peut doubler ou tripler le throughput d'un serveur SLM

sans modifier le modèle. Pour les applications RAG, consultez notre article sur Long Context

RAG et GraphRAG pour comprendre les interactions entre fenêtre de contexte et performance.

Le Speculative Decoding est une technique avancée qui utilise un modèle draft léger (e.g., Llama

3.2 1B) pour proposer plusieurs tokens à la fois, que le modèle principal (e.g., Llama 3.1 8B)

vérifie et accepte ou rejette en parallèle. Quand les proposals du modèle draft sont

majoritairement corrects (ce qui est le cas 75-85% du temps sur du texte courant), le throughput

apparent du grand modèle est multiplié par 2x à 4x sans dégradation de qualité. Cette technique

est particulièrement efficace pour les applications où la vitesse de génération est critique.

La compilation des graphes de calcul avec torch.compile (PyTorch 2.x), TensorRT ou ONNX

Runtime permet d'éliminer les overheads d'interprétation Python et d'optimiser les patterns de

calcul récurrents. Les gains de performance sont de l'ordre de 1,5x à 3x selon le modèle et le

hardware. Le prefilling parallèle — traiter plusieurs requêtes simultanément pendant la phase de

prefill (encodage du prompt) — améliore l'utilisation du GPU pour les serveurs multi-

utilisateurs. Ces optimisations combinées peuvent porter les performances d'un serveur SLM on-

premise au niveau des meilleures offres cloud tout en maintenant des coûts d'opération très

inférieurs.

Optimisation mémoire et latence — Techniques avancées
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Malgré leurs progrès remarquables, les SLM présentent des limitations intrinsèques qui justifient

dans certains cas l'utilisation de grands modèles. Identifier correctement ces situations évite des

déploiements sous-optimaux et des coûts de refactoring importants. La règle générale : utiliser un

SLM par défaut et escalader vers un LLM uniquement quand le SLM échoue sur des cas de test

représentatifs de la production.

Le raisonnement multi-étapes complexe est la première limitation des SLM. Les tâches

nécessitant plus de 5-7 étapes de raisonnement logique enchaînées — déduction mathématique

avancée, planification stratégique multi-contraintes, analyse juridique complexe — montrent une

dégradation significative des performances sur les modèles inférieurs à 13B paramètres. La

technique Chain-of-Thought (CoT) prompting améliore partiellement ce problème, mais ne

compense pas entièrement le déficit de capacité de raisonnement.

La connaissance encyclopédique de longue traîne est une seconde limitation. Les LLM comme

GPT-4o ont été entraînés sur des corpus 10x à 100x plus grands que les SLM, couvrant des sujets

très spécialisés — terminologie médicale rare, conventions légales locales obscures, détails

techniques de niches industrielles — avec une profondeur que les SLM ne peuvent pas

reproduire. Pour ces cas, l'approche RAG (Retrieval-Augmented Generation) peut partiellement

compenser en fournissant le contexte manquant, mais ajoute de la complexité architecturale.

La génération créative longue — romans, scénarios, compositions musicales structurées —

souffre sur les SLM d'un manque de cohérence narrative sur de longues distances. La fenêtre de

contexte limitée (8K-32K pour la plupart des SLM versus 128K-1M pour les grands modèles)

aggrave ce problème. Enfin, le multilingue rare — langues avec peu de ressources en ligne,

dialectes, langues mortes — est très mal couvert par les SLM dont le corpus multilingue est

moins riche. Dans tous ces cas, l'architecture hybride (SLM local pour le triage + LLM cloud

pour les cas complexes) offre le meilleur compromis coût/performance.

Limitations des SLM — Quand passer à un grand modèle



Ce tableau récapitulatif synthétise les caractéristiques clés des principaux SLM disponibles en

2026, permettant une sélection rapide selon les contraintes matérielles et les besoins de

performance. Les données de performance sont issues des benchmarks officiels et de tests

communautaires reproductibles.

Modèle Params MMLU HumanEval RAM INT4 Licence

Phi-4 14B 84,8% 82,6% 8,4 Go MIT

Phi-4 Mini 3,8B 69,4% 72,1% 2,5 Go MIT

Gemma 3 12B 12B 76,1% 71,7% 7,2 Go Apache 2.0

Gemma 3 4B 4B 61,3% 58,4% 2,8 Go Apache 2.0

Qwen 2.5 7B 7B 74,2% 79,3% 4,5 Go Apache 2.0

Llama 3.2 3B 3B 58,0% 58,8% 2,0 Go Llama 3.2

Llama 3.2 1B 1B 49,3% 38,2% 0,7 Go Llama 3.2

Mistral 7B v0.3 7B 64,2% 52,2% 4,1 Go Apache 2.0

Qwen 2.5-Coder 7B 7B 71,8% 88,4% 4,5 Go Apache 2.0

Mixtral 8x7B 46,7B MoE 70,6% 60,7% 24 Go Apache 2.0

Ce tableau révèle plusieurs enseignements importants pour les architectes système. Phi-4 14B

domine clairement les benchmarks académiques mais nécessite 8,4 Go de RAM en INT4 — un

prérequis qui exclut la plupart des smartphones et des Raspberry Pi. Pour les déploiements ultra-

contraints (sous 3 Go de RAM), Llama 3.2 3B et Gemma 3 4B offrent le meilleur compromis. Le

Mixtral 8x7B, malgré ses 46,7B de paramètres totaux, consomme "seulement" 24 Go grâce à son

architecture MoE, mais reste inaccessible pour le vrai edge computing. Qwen 2.5-Coder 7B est

le choix évident pour tout projet nécessitant une génération de code de qualité dans les

contraintes SLM. La combinaison licence Apache 2.0 + bonnes performances en fait également

les modèles privilégiés pour les déploiements commerciaux sans risque légal.

Tableau comparatif SLM 2026 — Performances et ressources



Quelle est la différence fondamentale entre un SLM et un LLM en termes de capacités ?

La différence principale réside dans la profondeur du raisonnement et la couverture des

connaissances, non dans la nature des capacités. Un SLM comme Phi-4 peut rédiger du code

correct, analyser des documents, répondre à des questions factuelles et générer du texte cohérent

— exactement comme un LLM. La différence apparaît sur des tâches nécessitant plus de 7-8

étapes de raisonnement enchaîné, sur des sujets très spécialisés peu représentés dans le corpus

d'entraînement, et sur des générations très longues nécessitant une cohérence narrative sur des

milliers de tokens. En pratique, pour 80-90% des cas d'usage entreprise courants, un SLM bien

choisi produit des résultats indistinguables d'un LLM, à une fraction du coût et avec une

confidentialité totale des données.

Comment choisir entre Phi-4, Gemma 3 et Qwen 2.5 pour un déploiement enterprise ?

Le choix dépend de trois critères principaux : la nature des tâches, les contraintes matérielles, et

les exigences de licence. Pour des tâches à dominante mathématique ou de raisonnement logique,

Phi-4 (licence MIT) est le meilleur choix malgré son besoin en ressources plus élevé. Pour des

tâches multimodales (texte + images) ou multilinguales, Gemma 3 (licence Apache 2.0) est

supérieur. Pour du code ou des applications nécessitant un long contexte avec peu de ressources,

Qwen 2.5 (Apache 2.0) excelle. Si votre infrastructure est contrainte (sous 4 Go RAM), orientez-

vous vers Gemma 3 4B ou Phi-4 Mini. Si vous opérez dans un environnement soumis à des

risques géopolitiques, préférez Phi-4 (Microsoft USA) ou Gemma 3 (Google USA) à Qwen 2.5

(Alibaba Chine) pour des applications sensibles.

Est-il rentable de déployer un SLM on-premise par rapport à une API cloud ?

La rentabilité du déploiement SLM on-premise dépend du volume de requêtes et de la durée

d'amortissement du matériel. Le point de bascule se situe généralement autour de 5 à 10 millions

de tokens par mois : en dessous, une API cloud est moins chère et plus simple ; au-delà, un SLM

on-premise devient économiquement supérieur. Pour une estimation concrète : un serveur avec

FAQ — Questions fréquentes sur les Small Language Models 2026



RTX 4090 (2000€ amortis sur 3 ans) peut générer 100 millions de tokens/mois à un coût moyen

de 0,02€/million de tokens (électricité + amortissement), contre 1€-15€/million de tokens pour

les APIs cloud frontier. L'économie est donc de 50x à 750x sur les gros volumes. À cela s'ajoute

la valeur non-financière mais critique de la confidentialité des données, qui justifie à elle seule le

déploiement on-premise dans les secteurs réglementés.

SLM définis en 2026 : modèles de 500M à 8B paramètres, exécutables sur matériel

non-datacenter (laptop, smartphone, Raspberry Pi) avec des coûts d'inférence 50x à

750x inférieurs aux APIs cloud.

Phi-4 leader des benchmarks : 84,8% sur MMLU grâce à une stratégie

d'entraînement sur données synthétiques haute qualité, avec 8,4 Go RAM en INT4 ;

Phi-4 Mini (3,8B, 2,5 Go) pour l'ultra-edge.

Gemma 3 pour le multimodal : seul SLM avec traitement natif texte+image, fenêtre

de contexte 128K tokens, licence Apache 2.0, intégration Android native via

MediaPipe.

Qwen 2.5-Coder domine le code : 88,4% sur HumanEval, surpassant des modèles

bien plus grands ; Qwen 2.5 généraliste reste le meilleur rapport performance/

ressources en dessous de 10B.

Llama 3.2 1B/3B pour mobile : seuls SLM optimisés nativement pour iOS (Core ML)

et Android (ExecuTorch) avec 20-30 tokens/seconde sur NPU smartphone.

Quantization INT4 (GGUF Q4_K_M) : le format recommandé pour 90% des

déploiements edge, avec seulement 10-15% de dégradation de qualité par rapport à

FP16 pour une réduction mémoire de 8x.

À RETENIR
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SLM + RGPD = combinaison naturelle : traitement local des données personnelles

satisfait le privacy by design, élimine les risques de transferts hors UE, réduit la

surface d'exposition aux violations.

Architecture hybride recommandée : SLM local pour 80-90% des requêtes

courantes, escalade vers LLM cloud pour les tâches complexes — combinaison

optimale coût/performance/confidentialité.
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