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INTRODUCTION

L’IA : un levier stratégique pour la complexité des Smart Grids
L’intelligence artificielle (IA) s’impose aujourd’hui comme une réponse technologique incontournable 
face à la complexité croissante des réseaux électriques intelligents. Dans un contexte marqué par l’essor 
des énergies renouvelables, la décentralisation de la production et l’électrification massive des usages, 
les opérateurs doivent traiter un volume de données exponentiel. L’IA émerge alors comme un atout 
majeur pour valoriser ces données et automatiser les décisions. Elle se déploie à travers trois axes com-
plémentaires : l’IA prédictive pour anticiper la production et la consommation, l’IA assistive pour soutenir 
les opérateurs dans la prise de décision, et l’IA générative qui ouvre de nouvelles voies pour la création 
de scénarios et de documentations techniques.

Dans la continuité d’une vision industrielle partagée
En novembre 2022, Think Smartgrids a publié un document de référence intitulé « L’intelligence artificielle 
au service des réseaux électriques », fruit des travaux de son Conseil scientifique. Cette publication a per-
mis très tôt de dresser un panorama des opportunités offertes par l’IA pour relever les défis posés par la 
transformation des réseaux électriques : variabilité accrue de la production, complexité des flux, nouveaux 
usages, exigences de résilience. Une série de cas d’usage concrets y ont été identifiés, tels que la planifi-
cation et la conduite du réseau, la maintenance prédictive, la gestion des actifs, l’expérience client ou en-
core l’aide à la décision pour les opérateurs. L’étude a également souligné les principaux verrous à lever, 
notamment en matière de qualité et d’accès aux données, de robustesse des modèles, de gouvernance 
et d’acceptabilité. Enfin, le Conseil scientifique y a formulé plusieurs recommandations pour favoriser le 
passage à l’échelle des solutions d’IA dans les smart grids, dans une approche éthique, frugale et sécu-
risée. La publication conclut sur l’importance d’une stratégie coordonnée entre acteurs publics et privés 
pour consolider un écosystème de confiance autour de l’IA appliquée aux réseaux électriques. Elle insiste 
sur la nécessité d’investir dans la qualité des données, de développer des compétences spécifiques, de 
promouvoir l’explicabilité des modèles et de renforcer l’évaluation environnementale des solutions. Ce 
travail a posé les bases d’une vision partagée entre industriels, chercheurs et acteurs institutionnels pour 
faire de l’IA un levier stratégique au service de la transition énergétique. Nous souhaitons, trois ans après, 
à travers ce baromètre, évaluer l’état d’appropriation de l’IA par la filière et dresser un premier bilan des 
initiatives et de leurs impacts en nous appuyant sur les travaux en la matière de nos membres.

Vers une IA performante et responsable
Au-delà de l’appropriation technologique, cette édition souhaite éclairer et requestionner les en-
jeux d’éthique et de performance énergétique, non plus comme des freins, mais comme des vec-
teurs d’innovation durable. Comme le rappelait António Guterres lors de l’AI Action Summit de 2025, 
l’objectif est double : « L’intelligence artificielle peut rendre les systèmes énergétiques plus effi-
caces, plus innovants et plus résilients. Et nous devons en profiter. Mais elle est aussi extrême-
ment énergivore. Un centre de données IA typique engloutit autant d’électricité que 100.000 foyers »  
 
L’évolution du cadre réglementaire, notamment avec l’AI Act, et la prise de conscience des enjeux environ-
nementaux poussent la filière vers une dynamique positive de sobriété numérique. Plutôt que de subir la 
consommation des ressources, l’écosystème doit

1. �Conseil de l’Union européenne - Ajustement à l’objectif 55 
2. �Commission européenne - REPowerEU : une énergie abordable, sûre et durable pour l’Europe
3. �Guide Ministère de la Transition Écologique - Schémas directeurs pour les IRVE
4. �SYDEV : le projet Smart Grid Vendée
5. �Site internet du SYDEV
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INTRODUCTION

Un cadre de référence pour une adoption durable
Cette recherche de performance responsable est aujourd’hui soutenue par des outils concrets, tel que le 
Référentiel général pour l’IA frugale de l’Ecolab et l’AFNOR, ainsi que sur les travaux menés au sein du 
Hub IA France. Ce cadre méthodologique permet d’évaluer et d’optimiser l’impact de l’IA sur l’ensemble 
de son cycle de vie, en valorisant les bonnes pratiques telles que l’optimisation des modèles et la gouver-
nance responsable des projets. Il est donc essentiel d’adopter une approche standardisée pour concilier 
innovation technologique et soutenabilité. C’est dans cette perspective constructive, et fort des interro-
gations liées à la durabilité soulevées par nos membres, que ce baromètre analyse l’état de l’art afin 
d’accompagner les acteurs vers une IA à la fois performante pour le réseau et économe en ressources.

Méthodologie du baromètre

Afin de dresser un état des lieux structuré et pertinent de l’usage de l’IA dans le secteur des réseaux 
électriques, nous avons élaboré un questionnaire explorant l’ensemble des usages, des enjeux techniques, 
organisationnels et environnementaux liés à l’IA dans les smart grids. 

Ce questionnaire a été diffusé auprès d’acteurs représentatifs du secteur et complété par des entretiens 
qualitatifs menés avec plusieurs entreprises, afin d’enrichir la compréhension des réponses et d’apporter des 
éléments de contexte. Sur cette base, nous avons construit un baromètre, structuré autour de quatre grands 
axes d’évaluation  : la gestion et la qualité des données, les caractéristiques des modèles IA (notamment 
leur complexité et leur frugalité), les aspects liés au hardware (infrastructure matérielle nécessaire à 
l’entraînement et au déploiement des IA), ainsi que les politiques internes de soutenabilité, incluant les 
enjeux réglementaires et environnementaux. 

Chaque critère a été étudié à la lumière des six dimensions d’analyse ci-dessous : la frugalité des solutions, 
les gains de productivité, les enjeux éthiques, les impacts organisationnels, la pérennité des outils déployés, 
et le lien avec les infrastructures cloud. L’ensemble, bien que non exhaustif, de ces éléments permet de 
proposer une vision globale, nuancée et actuelle du niveau de maturité et des dynamiques d’adoption de l’IA 
dans les réseaux électriques.

Le questionnaire a été conçu pour analyser la maturité, la gouvernance et les usages IA, mais il ne permet 
pas, en l’état, d’évaluer finement l’acceptabilité des salariés. Néanmoins, les dimensions organisationnelles, 
de durabilité ou de gouvernance explorées dans le questionnaire apportent, même indirectement, des 
éléments utiles à la compréhension de l’acceptabilité.
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SYNTHÈSE

L’IA apporte des bénéfices concrets aux réseaux électriques : meilleures prévisions de production re-
nouvelable et de demande, optimisation de la maintenance grâce à des approches prédictives et des 
jumeaux numériques, renforcement de la cybersécurité et meilleure capacité à modéliser des scénarios 
extrêmes pour la planification. Ces apports accélèrent la transition énergétique en augmentant la réacti-
vité opérationnelle et en ouvrant la voie à de nouveaux services (agrégation de flexibilité, optimisation de 
l’autoconsommation, pilotage fin des actifs distribués).

Les impacts environnementaux et matériels de l’IA : consommation énergique dépendante du mix local, 
utilisation de ressources (eau, métaux…) doivent être intégrés dès la conception des projets. En s’ap-
puyant sur des approches comme l’ACV (Analyse du Cycle de Vie), la Green AI ou la sobriété des modèles, 
il devient possible de développer des solutions performantes tout en maîtrisant leur empreinte.

Les opportunités à privilégier sont multiples. Sur le plan technique, l’IA permet d’améliorer la robustesse 
du réseau via une meilleure visibilité temps réel et une orchestration plus fine des ressources distribuées. 
Sur le plan économique, elle facilite l’émergence de modèles de revenus autour de la flexibilité et des 
services auxiliaires (VPP, marchés locaux d’énergie). Sur le plan opérationnel, l’IA réduit les coûts de 
maintenance et prolonge la durée de vie des équipements grâce à la maintenance prédictive. Enfin, elle 
crée des leviers pour des politiques publiques ciblées et pour l’acceptation citoyenne si les bénéfices sont 
clairement partagés.

Pour accélérer ces bénéfices, l’usage de briques open-source doit être encouragé. Les composants open-
source favorisent la transparence, l’interopérabilité, la vérifiabilité des algorithmes et la réutilisabilité des 
développements. Ils réduisent les coûts d’entrée pour les PME, facilitent l’audit scientifique et technique 
des modèles, et permettent des cycles d’innovation plus rapides via des contributions communautaires. 
Intégrer des modules open-source bien documentés (pour l’acquisition de données, le pré-traitement, 
l’orchestration ou l’entrainement) rend les projets plus résilients et moins dépendants d’un fournisseur 
unique. Si les approches open source offrent des avantages indéniables dans le domaine des smart grids, 
elles s’accompagnent néanmoins de points de vigilance qui requièrent une attention particulière dans la 
sélection et la maintenance des algorithmes, ainsi qu’un haut niveau de compétences pour en assurer la 
maîtrise technique, fonctionnelle et sécuritaire.

La mutualisation entre entreprises est un levier stratégique complémentaire. Mutualiser des jeux de don-
nées anonymisés, des environnements de test (bancs d’essai, jumeaux numériques) et des capacités de 
calcul diminue les coûts unitaires et augmente la qualité des modèles par des jeux d’apprentissage plus 
riches. Cette démarche demeure toutefois complexe et s’inscrit nécessairement dans le temps, car elle 
repose sur un travail collectif exigeant la mise en place de mécanismes de gouvernance fédérée. Si cette 
construction progressive peut apparaître contraignante, elle constitue néanmoins un élément fondateur 
de la souveraineté numérique européenne, en posant les bases d’un cadre de confiance commun et en 
créant les conditions indispensables au développement d’IA verticales. C’est précisément dans cette 
perspective que s’inscrivent les espaces de données européens, qui visent à apporter une réponse struc-
turante et durable à ces enjeux.
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SYNTHÈSE

De cette étude nous formulons cinq recommandations : 
	 	� Questionner systématiquement la pertinence du recours à l’IA,
	 	� Intégrer systématiquement une évaluation ACV et un critère de sobriété algorithmique dès la 

conception,
	 	� Assurer la qualité et la fiabilité des données afin de rendre l’IA pleinement exploitable,
	 	� Privilégier des architectures modulaires reposant sur briques open-source pour accélérer la répli-

cabilité,
	 	� Mettre en place des mécanismes de mutualisation (données, compute, environnements de test) 

sous gouvernance commune. 
	 	� Favoriser des expérimentations collectives (projets lab, démonstrateurs) pour mesurer les gains 

opérationnels et économiques avant montée en charge.

Enfin, une approche holistique de la soutenabilité, élargie aux dimensions sociales et éthiques, est néces-
saire pour faire de l’IA un levier durable de la transition énergétique.
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1. USAGES ACTUELS DE L’IA  
DANS LES RÉSEAUX ÉLECTRIQUES

1.1	 OPTIMISER L’ÉQUILIBRE OFFRE DEMANDE

L’intégration de l’IA dans les réseaux permet d’assurer la stabilité du réseau, d’optimiser la distribution d’électricité, de réduire les 
pertes, d’intégrer plus efficacement les sources d’énergie renouvelables, d’optimiser la maintenance, ou encore de proposer des 
stratégies de développement des réseaux. Ces usages sont en cours de développement chez les différents acteurs des réseaux de 
différents pays. Les entreprises estiment que leurs projets d’IA ont une importance de 4,2/5 pour leurs travaux, et qu’ils répondent 
avant à un besoin technique pour 82 % des cas. La majorité des projets présentés sont matures. 

EV Smart Charging by Bovlabs SAS – L’IA au service de 
l’intégration des véhicules électriques 

Ce projet, encore au stade de recherche et développement 
(R&D) utilise l’IA pour faciliter l’intégration des véhicules 
électriques (VE) sur les réseaux électriques. La recharge 
est en effet particulièrement énergivore et demande un fort 
apport de puissance, ce qui déstabilise le réseau. Les VE 
disposant de systèmes de charge bidirectionnelle peuvent 
également constituer une opportunité pour aider à la sta-
bilité des réseaux en mettant à disposition leur batterie. 
Lorsque l’offre est supérieure à la demande, les VE ab-
sorbent le surplus. A l’inverse, lorsque la demande est su-
périeure à l’offre, les VE peuvent restituer de l’électricité au 
réseau (vehicle-to-grid). Ce mécanisme se contrôle grâce 
au signal prix. Le prix de l’électricité est en effet faible, voire 
négatif, lorsque l’offre excède la demande. Utiliser l’IA per-
met aux usagers de tirer plus simplement un profit finan-
cier du service de stabilisation qu’ils fournissent. 

1.1.1 	 Prévision de la production renouvelable.

L’IA permet, par l’intégration de prévisions météo, de prédire la 
production des énergies renouvelables intermittentes telles que 
l’éolien et le solaire. Grâce à ces prévisions, la distribution des 
ressources est ainsi optimisée, de manière à obtenir un mix 
électrique le plus décarboné possible. Le stockage est alors pris 
en compte, et l’IA permet une gestion plus intelligente de cette 
ressource, en complémentarité avec les sources intermittentes.  

Hydro One1, distributeur canadien, se sert de son modèle prédi-
sant la météo pour optimiser la mobilisation de ses ressources 
en prévision de phénomène météorologique violents. National 
Grid2, producteur américain, utilise de son côté l’IA pour amé-
liorer la planification des ressources tout en réduisant le temps 
passé aux analyses. 

1. https://www.hydroone.com/
2. https://www.nationalgrid.com/
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ORIGAMI by RTE – Moderniser le réseau avec l’IA 

Le projet ORIGAMI, initié par RTE, a pour ambition de mo-
derniser les études de développement du réseau élec-
trique grâce à l’intelligence artificielle. Mené en collabora-
tion avec Eurogroup Consulting, La Javaness et Oxand, ce 
projet vise à fournir un appui aux équipes dans l’analyse 
des études passées, la définition d’hypothèses et la lecture 
des résultats. Il repose sur trois modules correspondant 
aux grandes étapes du métier des chargés d’étude : la 
mise en contexte des projets, la proposition d’orientations 
d’étude et l’explication des résultats complexes. 

ORIGAMI utilise les données issues de l’outil de simulation 
imaGrid afin de repérer les fragilités du réseau plusieurs 
années avant leur apparition. Cette approche permet d’an-
ticiper les investissements et de mieux orienter les travaux 
à engager. En intégrant l’intelligence artificielle dans ses 
méthodes, RTE renforce sa capacité à accompagner la 
transition énergétique et à assurer un réseau plus robuste 
face aux nouveaux enjeux du système électrique.  

Ce projet a été développé afin de répondre à des besoins 
techniques en utilisant le Natural Language Processing 
qui permet d’extraire des informations des rapports tech-
niques, ce qu’un algorithme classique ne peut pas faire. 
ORIGAMI repose en effet sur un volume très important de 
données qui viennent de sources différentes et qui sont 
récupérées grâce au travail des collaborateurs, des data 
scientists et des chargés d’études. 

Assistflux by RTE – Assistance à la gestion des flux et de 
la congestion 

Le projet Assistflux mené par RTE est un projet d’aide à la 
décision pour les opérateurs en cas de congestion du ré-
seau. Encore en étude de faisabilité, cet assistant supplée-
rait les opérateurs en émettant des suggestions d’actions 
correctives à la suite de congestion de réseau. L’IA utilisée 
est un modèle de machine learning (ML) développé en 
partie en externe à partir de données internes à l’entre-
prise. 

Plateforme logicielle by Energy Pool – L’IA au service de 
la flexibilité 

Energy Pool a développé une plateforme logicielle re-
groupant la gestion de l’énergie locale, l’optimisation de 
l’énergie, l’optimisation du marché et la monétisation du 
marché de la flexibilité. L’objectif de cette plateforme est 
de faciliter la gestion de la stabilité du réseau à travers des 
outils efficaces et complets. Les outils disponibles utilisent 
des modèles de prédiction basés sur du ML, développés 
entièrement en interne.   

1.1.2 	 Aide à la décision pour les opérateurs.

Utilisée comme assistant des opérateurs, l’IA peut permettre une 
gestion du réseau efficace et offre à ceux-ci une vue plus large 
et plus complète sur la situation. Ces cas d’utilisation constituent 
une aide précieuse devant des jeux de données complexes. 

ADMS Grid AI Assistant by Schneider Electric – Assistance à 
la gestion du réseau 

Schneider Electric utilise un chatbot alimenté par une IA gé-
nérative, intégré au système de gestion avancée de la distri-
bution. L’assistant virtuel pour la gestion du contenu technique 
permet d’accéder rapidement et facilement à des données et 
documentations internes en récupérant les bonnes parties de 
documents et en synthétisant la réponse. L’interaction avec 
l’opérateur est facilitée par l’interface. Le prototype est fonc-
tionnel et devrait permettre des gains temporels et financiers 
importants. Le modèle d’IA est un petit modèle de langage 
(Small Language Model, SML), afin de fonctionner dans des lo-
calisations ayant de fortes contraintes, notamment d’espace ou 
de connectivité à internet. Il est en effet installé dans des ins-

1.1.3 	� Anticipation de la demande et gestion de 
la consommation.

L’IA permet également une meilleure anticipation de la de-
mande, et donc des prix du marché. La prévision fine et précise 
des prix du marché permet une meilleure optimisation de ceux-
ci. Certaines entreprises, comme Helen Electricity Network Ltd., 
utilisent le machine learning afin de prédire la consommation 
d’énergie d’un territoire plus précisément et leur permettre de 
mieux l’anticiper afin de promouvoir l’utilisation d’énergies 
renouvelables. L’enjeu principal auquel elles ont été confron-
tées lors du développement de leur projet est la quantité de 
données nécessaires pour avoir des résultats plus précis et 
plus fiables. Par ailleurs, les prédictions de la consommation 
permettent aux consommateurs d’optimiser leur consomma-
tion en fonction des tarifs et des pics de demande. On obtient 
ainsi une meilleure gestion de la demande par un ajustement 
dynamique des consommations, comme par exemple pour la 
recharge des véhicules électriques (VE). 

Enel3, producteur d’électricité en Europe, se base notamment 
sur de l’IA pour prendre ses décisions d’achats et de ventes 
d’électricité, conforté par l’analyse et les prévisions réalisées 
par IA.

tallations critiques (services publics d’électricité) et doit donc 
fonctionner en local et sur site. Le développement d’une telle 
technologie pour un cas d’utilisation très spécifique représente 
un défi technique. Le modèle a par ailleurs été développé à 
partir d’une brique open source. 

3. https://www.enel.com/
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1.2	 MAINTENANCE, SÛRETÉ ET SÉCURITÉ

ABB - Digitalisation des sous-stations MT

Les réseaux de transport et de distribution d’électricité do-
tés de technologies numériques aboutissent à des résul-
tats inédits en termes de performances et de gestion des 
risques. D’après ABB et ses expériences en Europe, notam-
ment en Finlande, 67 % des défauts réellement constatés 
ont été prédits à l’avance, 90 % des défauts prédictibles 
sont signalés jusqu’à une semaine à l’avance, et aucun 
faux positif n’a été constaté après seulement trois ans 
d’entraînement basé sur la réalité du terrain à Vaasa.

Grâce à de nouveaux algorithmes basés sur l’IA, il n’est 
pas nécessaire d’ajouter toujours plus de capteurs pour 
obtenir ces résultats. Les calculs d’optimisation et les 
alertes sont réalisés uniquement par l’analyse des don-
nées existantes concernant les pertes de charges, les ca-
ractéristiques électriques et les données de consommation 
réelles. À la clé : de nombreuses optimisations du système, 
en plus de la continuité d’exploitation, ce qui permet de 

réduire les coûts, d’augmenter l’efficacité énergétique en 
réduisant les pertes et d’éviter les investissements inutiles. 
Le suivi des tendances et des séries temporelles permet 
d’améliorer les optimisations et la fiabilité des prédictions 
réalisées avec le temps.

Comment est-ce possible ? En modifiant l’architecture 
électrique et numérique de la sous-station moyenne 
tension. Historiquement, celles-ci étaient basées sur des 
mécanismes de protection et de contrôle qui doivent être 
aussi rapides et fiables que possible en cas de défaut. Au 
fil du temps, ces sous-stations se sont dotées de moyens 
de communication pour fournir aux opérateurs un système 
de pilotage avancé. Cependant, la révolution de l’IA exige 
une révision plus approfondie du fonctionnement de la 
sous-station, basée sur une implémentation avancée de 
la norme IEC 61850. Celle-ci intègre, en plus de la partie 
électromécanique, un réseau informatique local, cyber sé-
curisé et interopérable, qui permet également d’économi-
ser des câbles et de l’encombrement au sol. Il n’est plus 
question d’un simple équipement « edge », mais d’une vé-
ritable infrastructure informatique dotée d’une capacité de 
traitement local basée sur l’IA, d’un socle de virtualisation, 
et permettant le déploiement facilité de nombreuses fonc-
tionnalités logicielles pour une exploitation performante 
de la sous-station.

La maintenance est un domaine important susceptible d’être 
transformé par l’IA, qui lui offre de nombreuses opportunités. 
  

1.2.1 	 Détection anticipée des pannes.

Grâce à l’IA, les données collectées sont traitées rapidement 
afin d’identifier des signes avant-coureurs de pannes ou de dé-
faillances. L’anticipation des défaillances permet également de 
planifier la maintenance, dans le but d’optimiser la performance 
du réseau. Il devient alors possible d’élaborer des processus de 
maintenance plus efficaces et rentables.

Plusieurs projets ont été développés en utilisant la maintenance 
prédictive. Parmi eux, on peut citer les systèmes d’alarmes intelli-
gentes, notamment développés par E-REDES4 (distributeur portu-
gais) et par Elia5 (gestionnaire du réseau de transport belge). Ces 
systèmes utilisent une IA pour classer et analyser les alarmes en 
temps réel dans la gestion du réseau (ETIP SNET 2025).

Dans un autre domaine, Exelon6, producteur et distributeur amé-
ricain, utilise la génération de données synthétiques pour auto-
matiser l’inspection des drones. L’IA est employée pour créer des 
images photoréalistes des défauts du réseau. L’utilisation de l’IA 
et des données synthétiques permet à Exelon d’automatiser la 
détection des défauts, de réduire le travail manuel et d’accélérer 
la résolution des défauts détectés7.

1.2.2 	 Optimisation des interventions terrain.

ARIIA by Enedis – L’IA au service de la relation client  

Le projet ARIIA (Automatisation de la Requalification des In-
terventions par Intelligence Artificielle), développé en 2022, 
constitue un outil clé pour Enedis lors de ses interventions chez 
les clients. Grâce à ce modèle, l’entreprise peut anticiper les 
déplacements inutiles en croisant un grand nombre de don-
nées en amont. Ce projet a valu à Enedis d’être sélectionnée 
au AI Action Summit (février 2025), dans la catégorie « IA pour 
l’Efficience ». 

Reposant sur des techniques de ML et de deep learning, ARIIA 
a généré un fort retour sur investissement. En 2024, il a per-
mis d’éviter 140 000 déplacements non conformes, ce qui re-
présente environ 200 tonnes de CO2 économisées. Les enjeux 
pour ce projet, dont le développement a été fait complètement 
en interne, ont été d’avoir une harmonisation importante des 
pratiques en sachant que Enedis est une entreprise très décen-
tralisée avec des habitudes qui varient d’une région à l’autre.

4. https://www.e-redes.pt/pt-pt
5. https://www.elia.be/fr/
6. https://www.exeloncorp.com/
7. https://resources.nvidia.com/en-us-energy-utilities/exelon-uses-syntheti
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1.3	� CONDUITE, EXPLOITATION ET 
PLANIFICATION RÉSEAU

Cosmotech & RTE & Groupe E – Les jumeaux numé-
riques pour l’entretien, la modernisation, et l’extension 
des réseaux

Cosmo Tech développe des jumeaux numériques simu-
lables pour aider les opérateurs de réseaux électriques à 
modéliser, simuler et optimiser leurs infrastructures. Leur 
objectif est de permettre une prise de décision plus éclai-
rée face à des systèmes complexes, comme ceux des ré-
seaux d’énergie, où de multiples facteurs techniques, éco-
nomiques et environnementaux interagissent. Dans le cas 
des réseaux électriques, Cosmo Tech permet par exemple 
à des acteurs comme RTE de simuler différents scénarios 
de maintenance, d’investissements ou de développe-
ment du réseau, afin d’en mesurer à l’avance les effets 
sur la performance globale, la fiabilité et le coût. Le ju-
meau numérique intègre non seulement les équipements 
physiques, mais aussi les contraintes opérationnelles, les 
dépendances entre composants, et les évolutions futures 
potentielles (climat, demande, technologies...). L’outil peut 
permettre de rationaliser l’entretien et la maintenance du 
réseau, comme c’est le cas pour RTE, ou la modernisation 
et le développement du réseau, comme c’est le cas pour 
Groupe E. 

1.3.1 	� Appui à la planification des  
investissements.

L’IA est un outil prospectif de l’évolution du réseau 
La nature prédictive de l’IA ne concerne pas uniquement le 
court terme : en effet, cet outil permet d’envisager plusieurs 
scénarios à long-terme, tenant compte par exemple de l’évolu-
tion des législations ou du changement climatique.

L’IA aide au développement de scénarios énergétiques  
L’utilisation de l’IA pour les prévisions à long-terme permet 
une modélisation plus fine des différents scénarios probables. 
En intégrant des données variées, comme les tendances de 
consommation, l’évolution des infrastructures, et les change-
ments de législation des pays, l’IA aide à anticiper les futurs be-
soins énergétiques et à cibler les stratégies d’investissement.
 
C’est par exemple le cas d’Iberdrola9, producteur et distribu-
teur d’électricité, qui prédit les conditions météorologiques à 
moyen et long terme afin de prendre les meilleures décisions 
concernant ses projets d’énergies renouvelables. En exploitant 
l’IA, l’entreprise peut optimiser le déploiement de ses capacités 
de production en fonction des scénarios climatiques prévus, 
assurant ainsi une production énergétique stable et efficiente. 

1.3.2 	 Évaluation de la résilience climatique.

L’IA joue un rôle essentiel dans l’analyse et la préparation face 
aux scénarios climatiques extrêmes, qui impactent directement 
la résilience des réseaux électriques, par sa capacité à analyser 
d’importants volumes de données historiques et en temps réel. 
Cela lui permet ainsi de modéliser les effets de tempêtes, va-
gues de chaleur, inondations ou autres catastrophes naturelles 
sur les infrastructures énergétiques. 

Par exemple, des entreprises comme EDF10 ou Duke Energy11 
utilisent des systèmes d’IA pour anticiper les risques de dom-
mages aux réseaux électriques en fonction des prévisions cli-
matiques. Ces modèles permettent d’optimiser la planification 
des interventions et la répartition des ressources en cas d’évé-
nements climatiques majeurs. 

Dans ce contexte, l’utilisation de jumeaux numériques permet 
également de tester divers scénarios de crise en vue d’amélio-
rer les estimations des réactions des infrastructures à ces évé-
nements extrêmes. En simulant des situations catastrophiques 
et en corrigeant les paramètres du réseau, l’IA aide à renforcer 
la fiabilité du système électrique. 

1.2.4 	 Détection et prévention des cyberattaques.

L’IA permet de détecter des menaces en temps réel grâce à 
son apprentissage automatique. Cet apprentissage permet 
d’analyser en continu les données réseau et identifier les com-
portements anormaux qui pourraient indiquer une activité mal 
intentionnée. Tout d’abord, en déchargeant l’humain de tâches 
chronophages, elle permet d’éviter un nombre considérable 
d’erreurs, l’erreur étant le premier facteur de risque de cybe-
rattaque. De plus, la gestion optimale des données permet une 
meilleure analyse des attaques, entraînant une réponse appro-
priée. Enfin, en cas d’attaque, l’IA contribue à une meilleure 
analyse des dommages, conduisant à un plan de restructura-
tion optimal.  

1.2.3 	� Simulation des risques avec jumeaux nu-
mériques.

Ces jumeaux numériques sont utilisés dans la modélisation 
des infrastructures. Ils permettent d’améliorer l’analyse des 
infrastructures et de tester des stratégies d’optimisation. Cet 
outil permet de faire face à différents scénarios prévisionnels, 
et d’envisager une solution pour le passage à une production 
décarbonée.  SP Energy Networks8, entreprise de transport et 
de distribution britannique, utilise un jumeau numérique du ré-
seau électrique du Royaume-Uni permettant de tester plusieurs 
solutions de gestion d’une demande croissante. 

8. https://www.spenergynetworks.co.uk/
9. https://www.iberdrola.com/
10. https://www.edf.fr/
11. https://www.duke-energy.com/
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1.4	� EXPÉRIENCE CLIENT ET APPUI 
SALARIÉS.

L’intelligence artificielle métamorphose désormais l’ensemble 
des processus du gestionnaire de réseau : de la maintenance 
des actifs industriels jusqu’aux fonctions support les plus trans-
verses. D’abord cantonnée à l’optimisation d’algorithmes de 
conduite, elle devient aujourd’hui un véritable « couteau suisse » 
– disponible partout, tout le temps, depuis le terrain jusqu’aux 
bureaux des équipes RH et conformité.

Sur le terrain : un compagnon de poche pour la maintenance
Les modèles de vision par ordinateur embarqués dans des 
smartphones ou tablettes « edge » reconnaissent instantané-
ment câbles, sectionneurs et organes de coupure, affichant en 
sur-impression les schémas unifilaires, les couples de serrage 
ou la date du dernier contrôle. Couplés au GPS et à la carto-
graphie patrimoniale, ils fiabilisent la collecte d’informations 
sur plus de 2 300 postes sources et 800 000 postes HTA/BT ; 
demain, les mêmes réseaux de neurones pointeront d’eux-
mêmes les premiers signes d’échauffement ou de corrosion et 
suggèreront l’action corrective la plus pertinente.

Au service client : des verbatims aussitôt compris, aussitôt 
traités
Les moteurs d’analyse sémantique classent et résument les 
réclamations en temps réel ; un agent conversationnel in-
terne récupère le contexte, propose une réponse cohérente et 
transmet le dossier à l’équipe experte adéquate. Résultat : un 
temps moyen de traitement en chute libre et des conseillers 
qui peuvent se concentrer sur l’écoute active et la fidélisation. 
Des approches d’apprentissage profond multidimensionnelles 
détectent même l’apparition de motifs d’insatisfaction inédits 
pour déclencher plus tôt les plans d’action corrective. Acceptabilité et transformation des métiers

L’intégration de l’IA dans les processus internes ne se limite 
pas à une évolution technologique : elle implique une transfor-
mation profonde des pratiques, des rôles et des compétences. 
Les salariés expriment parfois des interrogations quant à l’im-
pact de ces outils sur leur expertise métier, leur autonomie 
ou la valeur de leur travail. La mise en place d’une démarche 
structurée de sensibilisation, incluant des modules e‑learning 
accessibles à tous, des ateliers d’acculturation ou encore des 
sessions dédiées aux limites et opportunités de l’IA, constitue 
un levier essentiel pour favoriser l’adhésion. 

Par ailleurs, la vigilance sur le risque de perte de compétences 
doit être intégrée dès la conception des projets. Les outils d’IA, 
s’ils ne sont pas correctement expliqués ou accompagnés, 
peuvent entraîner une diminution de la maîtrise opérationnelle 
des utilisateurs. L’enjeu réside donc dans une appropriation 
active : permettre aux salariés de comprendre les modèles, de 
questionner les résultats et de conserver un rôle central dans 
la prise de décision. Cette approche renforce la confiance, fa-
vorise l’usage et contribue à une intégration plus harmonieuse 
de l’IA dans les activités quotidiennes.

HR Chatbot 

L’équipe RH d’Enedis gère chaque année plusieurs di-
zaines de milliers de questions sur les congés, la paie 
ou la réglementation sociale, disséminées dans des cen-
taines de documents internes longs et complexes.

	 	� Solution actuelle : un chatbot open-source 
« Tock » fondé sur un NLP classique et des arbres 
de décision ; le périmètre reste limité et les ré-
ponses peu personnalisées.

	 	� Solution cible : déployer un Chatbot RH de nou-
velle génération, dopé à la Gen AI et au Retrie-
val-Augmented Generation (RAG) sur la base do-
cumentaire RH. 

Hébergé sur une architecture AWS scalable et modulaire, 
ce socle pourra ensuite être réutilisé pour tous les autres 
bots internes (SIRH, achats, IT). Ce virage promet des ré-
ponses contextualisées, un temps de résolution réduit et 
un gain de productivité sensible pour les équipes RH. 

Le projet Mand’IA, développé par la Digital Factory d’Ene-
dis et Enedis Lab Pays de la Loire, vise à automatiser et fia-
biliser le traitement des demandes dans le cadre du mar-
ché de capacité, un mécanisme essentiel pour garantir 
l’équilibre entre production et consommation d’électricité, 
surtout en période de pointe. Ce marché implique de nom-
breux acteurs – producteurs, consommateurs, agrégateurs 
– dont les engagements sont encadrés par des mandats 
de représentation que l’équipe de l’Accueil des Acteurs de 
Marchés (AAM) vérifie manuellement. Avec l’augmentation 
du nombre de points de mesure et un quadruplement at-
tendu des demandes d’ici 2026, cet outil d’intelligence ar-
tificielle est conçu pour soutenir les équipes en automati-
sant la vérification des dossiers, notamment des mandats.

Mand’IA est le fruit d’une collaboration entre équipes ter-
rain et structures nationales, répondant à un besoin concret 
de simplification. Grâce à cette solution, les équipes es-
pèrent gagner en performance (traitement quatre fois plus 
rapide) et recentrer leurs efforts sur la relation client, qui 
reste au cœur de leur mission. Le prototype validé en 2024 
sera expérimenté sur trois mois, avec une industrialisation 
prévue début 2026. Ce projet s’inscrit également dans une 
logique de capitalisation des expériences IA précédentes, 
et pourrait ouvrir la voie à d’autres usages d’analyse auto-
matisée de documents au sein d’Enedis.
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2. IMPACTS ENVIRONNEMENTAUX  
ET SOCIÉTAUX DU DÉPLOIEMENT DE L’IA

2.1 UN CADRE RÉGLEMENTAIRE GLOBAL DE L’IA EN PLEINE STRUCTURATION

L’intelligence artificielle connaît un essor sans précédent, tou-
chant aujourd’hui l’ensemble des secteurs économiques et de 
nombreuses sphères de la société. Cette expansion rapide sou-
lève des interrogations croissantes quant aux risques associés 
à l’usage de ces technologies : biais algorithmiques, atteintes 
aux droits fondamentaux, décisions opaques, mais aussi dépen-
dance accrue aux ressources numériques et tensions environ-
nementales.

Face à ces défis, un cadre réglementaire international se struc-
ture progressivement, avec pour objectif d’encadrer le dévelop-
pement de l’IA dans une logique de confiance, de sécurité et de 
responsabilité. L’Union européenne occupe aujourd’hui une po-
sition de chef de file avec l’adoption, en 2024, du Règlement eu-
ropéen sur l’intelligence artificielle (AI Act). Ce texte pionnier 
établit une classification des systèmes IA selon leur niveau de 
risque, allant de l’interdiction des pratiques jugées inacceptables 
(surveillance de masse, manipulation psychologique…) à des 
obligations strictes pour les systèmes à haut risque, notamment 
dans les domaines de la santé, de l’éducation, de la justice, de la 
sécurité et des ressources humaines.

Au-delà de l’Union européenne, plusieurs initiatives internatio-
nales viennent compléter cette dynamique :

	 	 �Aux États-Unis, des approches sectorielles émergent à 
travers le Blueprint for an AI Bill of Rights, des régula-
tions par agences et des lois adoptées au niveau des 
États fédérés,

	 	� Des organisations internationales telles que l’OCDE et 
l’UNESCO ont établi des cadres de référence éthiques 
et de bonnes pratiques dès 2019 et 2021 respective-
ment,

	 	� Le G7 (via le processus d’Hiroshima) et l’ONU pour-
suivent l’élaboration de normes globales visant à enca-
drer les usages des IA génératives et des modèles dits 
« de fondation ». 

En parallèle, les cadres réglementaires du numérique plus larges 
viennent progressivement intégrer l’enjeu IA dans une vision 
élargie de la responsabilité numérique. C’est notamment le cas :

	 	� du RGPD, qui reste central pour les aspects de traite-
ment de données personnelles,

	 	� de la directive NIS 2 sur la cybersécurité des infrastruc-
tures critiques,

	 	� de la directive CSRD (Corporate Sustainability Repor-
ting Directive), qui étend les obligations de reporting 
extra-financier aux impacts technologiques, éthiques et 
sociétaux des systèmes d’IA. 

Dans ce contexte, la gouvernance de l’IA devient une compo-
sante à part entière de la gouvernance d’entreprise, associant 
compliance réglementaire, innovation de confiance et respon-
sabilité sociétale.
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Au-delà des enjeux classiques de transparence, de sécurité juri-
dique ou de respect des droits humains, le développement mas-
sif de l’intelligence artificielle fait émerger de nouvelles formes 
d’empreinte qu’il est crucial d’intégrer dans les stratégies d’en-
cadrement et d’innovation responsable. Trois dimensions ma-
jeures de cette empreinte peuvent aujourd’hui être identifiées :

2.2.1 �Empreinte éthique: biais, discriminations et 
autonomie des décisions.

 
L’une des premières préoccupations associées à l’IA concerne 
sa capacité à reproduire – voire amplifier – des biais cognitifs ou 
sociaux préexistants dans les données d’entraînement. Ces biais 
peuvent conduire à des discriminations systémiques dans des 
domaines sensibles : recrutement, accès au crédit, soins médi-
caux, justice pénale…
 
Au-delà du seul traitement équitable des données, l’enjeu est 
celui du design éthique des systèmes :

	 	� explicabilité des algorithmes,
	 	� supervision humaine des décisions critiques,
	 	� accès aux voies de recours en cas de préjudice,
	 	� transparence sur les limites des systèmes autonomes.

L’AI Act, ainsi que les principes de l’OCDE ou de l’UNESCO, sou-
lignent la nécessité de bâtir des IA qui respectent la dignité hu-
maine, la pluralité culturelle et les principes démocratiques.

2.2.2 �L’empreinte énergétique et carbone : un coût 
environnemental croissant.

 
Le développement de l’intelligence artificielle s’appuie sur des 
infrastructures numériques de plus en plus gourmandes en res-
sources énergétiques. L’entraînement des modèles d’apprentis-
sage profond, notamment des IA génératives et des grands mo-
dèles de fondation, mobilise des volumes massifs de calcul et 
de données. 

Cette consommation énergétique croissante se traduit par une 
empreinte carbone significative :

	 	� consommation électrique des data centers,
	 	� émissions indirectes liées à la chaîne logistique des 

équipements,
	 	� renouvellement accéléré des infrastructures maté-

rielles.

Le numérique, longtemps perçu comme « dématérialisé », devient 
ainsi un contributeur non négligeable aux émissions de gaz à 
effet de serre, mettant en tension les trajectoires climat des orga-
nisations et interrogeant la soutenabilité de certains usages IA.

2.2 �DE NOUVELLES EMPREINTES À MAÎTRISER : VERS UNE APPROCHE GLOBALE DES 
RISQUES IA

La consommation électrique des modèles d’IA augmente à me-
sure que leur taille et leur complexité croissent.

À mesure que les modèles d’IA prennent de l’ampleur, ils de-
viennent plus précis et plus performants. Cependant, cette évolu-
tion s’accompagne d’une augmentation des besoins en calcul, 
ce qui entraîne une consommation d’énergie plus élevée (Patter-
son, et al. 2021). La demande d’électricité des data centers 
s’élève à 0,3 % de la demande mondiale ; elle devrait doubler 
entre 2022 et 2026, atteignant 1000 TWh en 2026 (équivalent 
à la consommation d’électricité du Japon). Cette situation est 
d’autant plus inquiétante pour les réseaux électriques des ré-
gions où les data centers sont localisés. Par exemple, en Irlande, 
en 2026, l’énergie utilisée pour les modèles d’IA devrait être su-
périeure à l’énergie consommée par tous les habitants du pays 
en 2023 (Pacou et Wijnhoven 2024).

On estime que l’IA consomme aujourd’hui 0,03 % de l’électricité 
(Tatot et Vermot Desroches 2024). Sa consommation électrique, 
évaluée à 4,5 GW en 2023, pourrait atteindre 14 à 18,7 GW dès 
2028, soit jusqu’à un quadruplement en 5 ans. L’inférence pour-
rait représenter une part plus importante de la consommation 
globale du modèle, de 80 % en 2023 à 85 % en 2028. L’utili-
sation de l’Edge AI (IA en local) pourrait également se générali-
ser et représenter 50 % de l’usage. Les processeurs graphiques 
(GPU) représentent environ 50 % de la consommation électrique 
de l’IA (Avelar, et al. 2023). D’autres prévisions sont encore plus 
élevées, estimant que l’IA consommera 200 TWh en 2030 (Gold-
man Sachs 2024), jusqu’à 880 TWh à la même date ou plus de 
1000 TWh en 2035 (Pacou et Wijnhoven 2024).

0
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Les projections Green vs Red AI illustrent des trajectoires 
énergétiques divergentes selon les choix technologiques.
L’utilisation de l’IA étant très énergivore, une nouvelle approche 
de la recherche vise à obtenir des résultats innovants tout en ré-
duisant les coûts computationnels. C’est l’IA frugale ou la Green 
AI, opposée à la Red AI, qui correspond à une utilisation très coû-
teuse de l’IA. La Red AI conduit à une consommation d’énergie 
excessive en raison de l’augmentation constante de la taille et 
de la complexité des modèles d’IA. Depuis 2012, la puissance 
de calcul requise pour entraîner les modèles a été multipliée par 
300 000, avec un doublement du coût computationnel tous les 
quelques mois. Cette croissance exponentielle repose sur l’uti-
lisation massive de GPU et de processeurs tensoriels (TPU), qui 
effectuent des milliards d’opérations par seconde. Par exemple, 
l’entraînement de GPT-3 a nécessité 1287 MWh d’électricité, soit 
l’équivalent de la consommation annuelle de 121 foyers aux 
États-Unis. Certains modèles comme BERT-large ou AlphaZero 
ont mobilisé des centaines de processeurs et de puces spé-
cialisées pendant plusieurs jours ou semaines, entraînant une 
demande énergétique toujours plus importante (Schwartz, et al. 
2020). 

Les émissions de CO2 deviennent un critère déterminant lors 
du lancement d’un projet IA dans le secteur énergétique.
L’explosion des besoins en calcul s’accompagne d’une consom-
mation énergétique accrue des infrastructures de centres de 
données, qui hébergent ces modèles, et donc des émissions de 
CO2. Les entreprises cherchent à compenser cette hausse par 
des accords d’achat d’énergie renouvelable (power purchase 
agreements, PPA), mais l’efficacité énergétique des modèles 
reste un enjeu clé. Malgré des améliorations matérielles et logi-
cielles, l’entraînement des modèles d’IA reste extrêmement éner-
givore, rendant urgente la recherche de solutions plus durables​ 
(Schwartz, et al. 2020).

Selon certaines estimations, l’entraînement de GPT-3 sur une 
base de données de 500 milliards de mots a nécessité 1287 
MWh d’électricité et 10 000 puces informatiques, soit environ 
550 tonnes de CO2, ce qui correspond à 33 vols entre l’Australie 
et le Royaume-Uni​ (Bolón-Canedo, et al. 2024).La demande en 
électricité des centres de données devrait entraîner une aug-
mentation de plus de 100 % des émissions de CO2 d’ici 2030 
par rapport à 2022, atteignant environ 215 à 220 millions de 
tonnes. Cette hausse représenterait environ 0,6 % des émissions 
mondiales liées à l’énergie​ (Singer, et al. 2024).

Ces émissions pourraient encore augmenter de 50 % en 2030 
si les entreprises n’augmentent pas leur recours aux PPA pour 
financer les énergies renouvelables. Les entreprises prévoient 
toutefois d’intensifier la signature de PPA pour compenser cette 
croissance, en plus de leurs engagements dans l’amélioration 
de l’efficacité énergétique. La capacité annuelle des PPA devrait 
passer de 17-18 GW en 2020 à 20-30 GW dans les cinq pro-
chaines années, ce qui permettrait aux entreprises de couvrir en-
viron 30 % de leur consommation électrique avec des énergies 
renouvelables d’ici 2028-2030. Malgré ces efforts, les émissions 
nettes des data centers devraient doubler d’ici 2030, ce qui re-
lance les débats sur l’atteinte des objectifs de neutralité carbone 
et accentue le besoin d’investissements dans des infrastructures 
vertes. Cette pression pourrait aussi pousser les entreprises à ac-
célérer la recherche et le développement de nouvelles technolo-
gies pour réduire leur empreinte écologique (Singer, et al. 2024). 
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Les facteurs d’émissions varient selon le type de modèle et 
l’infrastructure matérielle.
Les émissions de CO2 des projets d’IA sont directement liées 
à leur consommation électrique via l’intensité carbone du mix 
électrique local. Pour une même consommation électrique, les 
émissions sont donc variables selon les zones géographiques. 
Il est nécessaire de connaître le mix électrique des pays pour 
estimer l’impact carbone d’un outil IA (Patterson , et al. 2021).

L’impact carbone des projets d’IA est souvent divisé en trois 
grandes catégories. La formation hors ligne comprend l’entrai-
nement et les expérimentations effectuées sur l’IA. La formation 
en ligne correspond aux modèles qui se mettent à jour automa-
tiquement avec les nouvelles données. Enfin, les émissions liées 
aux inférences sont celles qui servent le trafic de production (Wu, 
et al. 2022).

Il est difficile de connaitre l’étape qui entraine le plus d’émis-
sions car cela dépend souvent de ce que fait le modèle d’IA. On 
estime que l’apprentissage représente la majorité des émissions ​ 
(France Science 2023). Cependant, d’après Google, l’empreinte 
carbone de la phase d’utilisation des IA génératives est supé-
rieure à celle de la phase d’entrainement, avec une proportion 
60/40. L’empreinte carbone de plusieurs grands modèles d’IA 
générative pour la phase d’entrainement est estimée à 552 
tonnes CO2eq. Les modèles d’IA comme GPT-4 pourraient avoir 
un impact environnemental encore plus important pour la phase 
d’inférence (Tatot et Vermot Desroches 2024). 

L’absence de méthodologies communes complique la com-
paraison des bilans carbone entre projets.
Pour limiter les émissions de CO2, il est essentiel de pouvoir 
quantifier sa production lorsque les modèles d’IA sont dévelop-
pés. Cependant, il reste très difficile pour les développeurs de 
mesurer précisément ces émissions. Il est plus simple d’évaluer 
les émissions lors de la phase d’entraînement que lors de la 
phase d’inférence, même si cette dernière est très énergivore. 
Différents outils ont été développés pour calculer les émissions 
de carbone, mais les résultats peuvent varier significativement 
selon les méthodes utilisées12. En effet, de nombreux para-
mètres entrent en jeu, faisant varier les résultats : différences 
de méthodologies, hypothèses sur le matériel, taux d’utilisation, 
coûts des logiciels et mix électrique des zones géographiques​ 
(Bolón-Canedo, et al. 2024).

Il est donc compliqué de comparer les différents modèles et 
d’évaluer leur impact car il est difficile de s’entendre sur une 
méthode universelle.

12.Des outils sont proposés en ligne (comme https://cloud.google.com/carbon-footprint?hl=fr, https://mlco2.github.io/impact/#compute, ou http://calculator.green-algorithms.org/), ou pour une 
intégration dans le code (comme Experiment impact tracker, Carbon tracker, ou CodeCarbon), ou par des entreprises (comme EcoMindIA de SopraSteria).
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2.2.3 �Empreinte hydrique & autres ressources.
 
La littérature distingue deux types d’impacts liés au besoin en 
eau. L’usage de l’eau correspond à la quantité totale d’eau pré-
levée dans une source naturelle (rivière, un lac, nappe souter-
raine) pour répondre à différents besoins : industriels, agricoles 
ou domestiques. Une partie importante de cette eau est restituée 
à l’environnement après utilisation. La consommation d’eau, 
quant à elle, désigne la part de l’eau utilisée qui n’est pas retour-
née à la source après prélèvement, devenant ainsi indisponible 
pour un usage ultérieur (Reig, 2013). Ces deux besoins sont à 
considérer dans le cas des projets d’IA. zones géographiques.

Le refroidissement des centres de données nécessite d’im-
portantes quantités d’eau tout au long de l’année.
L’eau est principalement utilisée pour refroidir les data centers. 
Il existe deux méthodes de refroidissement. Il existe deux mé-
thodes de refroidissement. La première a recours à une tour de 
refroidissement : l’eau est d’abord évaporée directement pour 
dissiper la chaleur, puis de l’eau circule dans un circuit pour ab-
sorber la chaleur des serveurs. Ces cycles peuvent être répétés 
jusqu’à dix fois avant de rejeter l’eau hors du système. Il faut 
constamment ajouter de l’eau pour compenser les pertes par 
évaporation et évacuation. La consommation d’eau de cette mé-
thode se situe entre 1 et 9 L/kWh d’énergie consommée par le 
serveur. On utilise souvent de l’eau potable pour éviter l’obstruc-
tion des conduits et le développement de bactéries. La deuxième 
technique de refroidissement repose sur le rafraîchissement 
adiabatique, qui permet de refroidir l’air grâce au transfert de 
la chaleur à l’eau par évaporation. Sa consommation en eau 
est plus efficace que celle des tours de refroidissement (Li, et 
al. 2023). 

La fabrication du matériel informatique et la production 
d’électricité génèrent également un besoin en eau signifi-
catif.
Le refroidissement des serveurs décrit ci-dessus constitue le be-
soin direct en eau de l’IA (scope 1). Mais la production d’élec-
tricité et la production du hardware génèrent aussi un besoin en 
eau, comptabilisés respectivement dans le scope 2 et le scope 3.
 
L’usage de l’eau des centrales de production d’électricité aux 
États-Unis est de l’ordre de 44 L/kWh (dont 3 L/kWh consom-
més), et Meta a indiqué consommer 3,7 L d’eau en scope 2 par 
kWh utilisé dans ses data centers (Li, et al. 2023).

Ainsi, en combinant scope 1 et scope 2, l’usage de l’eau de l’IA 
pourrait atteindre 4,2 à 6,6 milliards de mètres cubes en 2027 
à l’échelle mondiale, et 0,38 à 0,60 milliard de mètres cubes 
d’eau seraient évaporés (donc consommés). L’entraînement 
de GPT-3 dans les centres de données de Microsoft aux États-
Unis a pu consommer un total de 5,4 millions de litres d’eau, 
dont 700 000 L en scope 1. De plus, GPT-3 doit consommer un 
demi-litre d’eau pour environ 10 à 50 réponses de longueur 
moyenne, en fonction du moment et de l’endroit où il est déployé 
(Li, et al. 2023).

Le scope 3 est plus complexe à estimer. Il inclut l’eau nécessaire 
à la fabrication du hardware.

La réduction de cette consommation reste difficile malgré 
les progrès technologiques observés.
Une troisième méthode de refroidissement, appelée refroidis-
sement « sec », est marginalement utilisée à cause de sa forte 
demande en énergie, dont la production consomme également 
de l’eau. Ce système, qui s’intéresse essentiellement au scope 1, 
pourrait résoudre le problème de la forte consommation d’eau 
des deux méthodes précédentes. Mais une étude élargie au 
scope 2 révèle ses limites : elle demande beaucoup plus d’éner-
gie (Li, et al. 2023). De plus, il n’est pas possible de la déployer 
pour des puissances de calcul supérieures à 20 kW/rack, soit 
pour la majorité des usages (30 à 100 kW/rack selon les GPU 
utilisés). On pourrait multiplier le nombre de racks pour réduire 
la puissance par rack, mais cela risquerait de diminuer les perfor-
mances et d’augmenter les contraintes de câblage et le besoin 
en matériel (Avelar, et al. 2023).

En fait, comme le montre le graphique ci-dessus, il semble y avoir 
une relation inverse entre la consommation en eau au scope 
2 et les émissions de CO2 par kWh aux États-Unis : moins on 
émet de CO2 pour un cas d’usage, plus on utilise de l’eau. On ne 
peut pas simplement réduire les émissions de CO2 sans mettre 
en œuvre des politiques de bonne gestion de l’eau. Les impacts 
environnementaux des empreintes carbone et eau ne sont donc 
pas substituables, et une approche holistique du problème est 
nécessaire (Li, et al. 2023).
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Les acteurs sous-estiment souvent l’ampleur réelle des res-
sources mobilisées pour entraîner et faire fonctionner les 
modèles.
En plus de la consommation d’énergie, d’eau et des émissions 
de CO2, la consommation de ressources de métaux rares est 
aussi un sujet préoccupant pour le développement de nouveaux 
modèles. Cependant, les développeurs ne prennent pas en 
compte cet aspect pour le moment puisqu’aucun n’a indiqué 
avoir considéré la consommation de matières premières dans le 
choix du hardware.

En effet, 80 % des émissions de gaz à effet de serre (GES) de nos 
téléphones, ordinateurs et autres objets électroniques sont impu-
tables à la fabrication​ (ADEME 2023)​. Les serveurs contiennent 
18 éléments13 (ADEME 2024, 176,177) parmi lesquels 3 sont 
des terres rares et 12 sont classés comme éléments critiques 
par la Commission européenne (Commision Européenne 2024).

13. Argent, étain, gallium, germanium, antimoine, beryllium, praséodyme*, néodyme*, palladium, or, zinc, silicium, aluminium, nickel, cuivre, magnésium, platine, dysprosium* (* = terre rare).

Les terminaux d’IA dépendent d’une quantité importante de 
matières premières et « critiques » tels que l’indium, le gallium, 
le tantale, le néodyme et le germanium, dont le besoin pour-
rait atteindre entre 3 et 10 fois le volume de production actuel 
d’ici 2050. La production dans les 35 prochaines années serait 
équivalente à la quantité cumulée produite depuis l’Antiquité. De 
plus, leur recyclage reste très limité, ce qui conduit à accroître 
sans cesse la production. De surcroît, l’extraction de terres rares 
se fait souvent au détriment de conditions de travail respectant 
la dignité humaine. Ainsi, en plus des conséquences environ-
nementales majeures, l’usage de ces matériaux a des consé-
quences sociales tout aussi préoccupantes (Tatot et Vermot Des-
roches 2024).

2.3 �ACCEPTABILITÉ SOCIALE INTERNE ET DIALOGUE SOCIAL

L’intégration de l’IA au sein des organisations produit des im-
pacts sociétaux et environnementaux qui nécessitent une ap-
proche globale et structurée. Pour accompagner cette transfor-
mation, plusieurs entreprises mettent en place des dispositifs 
complets visant à renforcer la culture numérique et à garantir 
une adoption responsable. Sur le plan de la culture d’entreprise, 
des programmes de sensibilisation sont déployés afin d’aider 
l’ensemble des salariés à comprendre les opportunités et les 
limites de l’IA. Ils prennent la forme de modules d’e‑learning 
accessibles à tous, d’ateliers consacrés à l’usage concret des 
modèles, ou encore d’initiatives pédagogiques centrées sur les 
risques et les bonnes pratiques. Une vigilance particulière est 
accordée au risque de perte de compétences lorsque certaines 
tâches sont automatisées sans accompagnement adapté.

Le dialogue social constitue un autre levier essentiel. Certaines 
organisations créent des comités dédiés à l’IA et au dialogue 
social, qui se réunissent plusieurs fois par an pour suivre 
l’avancement des projets, examiner leurs effets sur les métiers 
et permettre l’expression des préoccupations des salariés. Les 
échanges tenus en CSE renforcent cette dynamique en assurant 
un partage d’information clair et régulier.

L’appropriation des outils par les équipes repose également sur 
l’analyse systématique des transformations induites par chaque 
projet. Les entreprises réalisent ainsi des évaluations des impacts 
sur les activités, les compétences et les processus opérationnels 
afin de préparer les équipes aux évolutions à venir. Ces analyses 
sont complétées par des formations ciblées qui facilitent la com-
préhension des modèles et permettent aux salariés de conserver 
un rôle actif dans la prise de décision. 

Enfin, l’impact environnemental de l’IA est progressivement inté-
gré dans la conduite des projets. Des outils de mesure sont dé-
ployés pour suivre la consommation énergétique et l’empreinte 
des modèles. Des sessions de sensibilisation, destinées aux sa-
lariés et aux équipes projet, sont également prévues afin de ren-
forcer l’adoption de pratiques d’éco‑conception et de sobriété 
numérique. Ces différentes actions montrent que la réussite du 
déploiement de l’IA dépend autant de sa maîtrise technique que 
de la capacité des organisations à anticiper ses effets humains, 
sociaux et écologiques.
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2.4 �UNE RÉGULATION DE L’IA QUI DOIT INTÉGRER UNE VISION SYSTÉMIQUE

Le développement accéléré de l’intelligence artificielle constitue 
l’une des ruptures technologiques majeures de notre époque. 
Face aux opportunités sans précédent qu’elle ouvre en matière 
d’innovation, de productivité et de transformation des usages, les 
décideurs publics et privés sont appelés à construire des cadres 
de régulation capables de concilier performance et responsabi-
lité.

L’avancée normative amorcée autour des questions éthiques, 
des biais, de la transparence et des droits fondamentaux – por-
tée notamment par l’AI Act européen et les grands principes 
internationaux – représente une première étape structurante 
et salutaire. Mais la montée en puissance des systèmes d’IA de 
nouvelle génération appelle désormais à élargir la gouvernance 
de l’IA à une vision systémique de ses empreintes globales : 
éthique bien sûr, mais aussi environnementale, énergétique, hy-
drique et sociale.

Cette évolution invite les acteurs économiques à sortir d’une ap-
proche strictement « compliance » pour inscrire l’IA au cœur de 
leurs démarches de responsabilité numérique et de performance 
globale. L’IA devient ainsi un objet central de la stratégie RSE, 
du reporting CSRD et de la gouvernance des données, croisant 
enjeux de conformité, d’innovation responsable, de transition en-
vironnementale et de résilience industrielle.

À terme, la régulation de l’IA pourrait devenir un véritable levier 
de souveraineté numérique et de compétitivité durable. Les or-
ganisations capables d’articuler maîtrise technologique, trans-
parence algorithmique et gestion responsable des ressources 
seront mieux positionnées face aux exigences des régulateurs, 
des investisseurs, des collaborateurs et des citoyens.

Plus qu’une contrainte, le cadre réglementaire de l’IA constitue 
une opportunité stratégique pour structurer un modèle de déve-
loppement numérique au service d’une performance pérenne, 
éthique et soutenable.
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14. https://www.sustainableaicoalition.org/
15. https://frugalaichallenge.org/
16. https://lpcv.ai/
17. https://univ-cotedazur.fr/medias/fichier/cpj-200-ia-frugale_1679405830965-pdf ou https://work-in-luxembourg.lu/offers/8fba30ae-507b-475e-9331-1f81a20d42d9
18. https://list.cea.fr/en/event/french-presidency-of-the-eu-trusted-frugal-ai-for-industry-and-society/
19. https://www.greentech-forum.com/

3. PLAN D’ACTION POUR CONSTRUIRE UNE  
IA SOUTENABLE POUR LES SMART GRIDS

3.1 PRINCIPES & LEVIERS DE SOUTENABILITÉ

Certains acteurs du secteur des réseaux prônent le développement d’une IA plus soutenable pour prendre en compte les enjeux 
présentés précédemment. 

Pour les entreprises, la soutenabilité renvoie d’abord à une 
responsabilité environnementale forte. Elle s’incarne dans 
la recherche d’une efficacité énergétique, la réduction de 
l’empreinte carbone, la frugalité dans l’usage des ressources et 
l’intégration d’énergies renouvelables.

3.1.1 Une IA soutenable limite ses impacts.

On considère qu’une IA est soutenable (Green AI) si son fonc-
tionnement respecte les limites planétaires. Par ailleurs, on 
considère qu’une IA est en faveur de la soutenabilité (AI for 
Green) si son utilisation a une plus-value dans la lutte contre 
le changement climatique. Cette distinction est fondamentale : 
une IA peut être en faveur de la soutenabilité en constituant un 
outil de travail pour gagner en efficacité dans une démarche de 
préservation de l’environnement (par exemple en optimisant les 
réseaux électriques pour favoriser ainsi la décarbonation du mix 
électrique), tout en fonctionnant de manière peu frugale La si-
tuation la plus problématique dans le secteur des réseaux est le 
développement d’une IA d’optimisation dont le fonctionnement 
impliquerait une consommation d’énergie plus élevée que l’éco-
nomie réalisée. Il faut donc comparer les émissions évitées par 
l’outil d’IA aux émissions liées à son développement, et chercher 
à ce que les premières soient plus élevées que les secondes ​ (Le 
Pape-Gardeux et Kluska 2024).

Le concept d’IA soutenable (Green AI) se construit en opposi-
tion au développement classique d’IA, qui vise à augmenter les 
performances des modèles sans chercher l’efficacité ni limiter 
les puissances de calcul (Red AI). Il semblerait en effet qu’un 
gain linéaire en performance nécessiterait un modèle exponen-
tiellement plus grand (en nombre de paramètres, de données 
d’entraînement, ou d’entraînements) (Schwartz, et al. 2020). L’IA 
soutenable tente de pallier cette tendance en développant des 
modèles performants et moins consommateurs de données et 
d’énergie. L’efficacité d’un modèle est ainsi pleinement évaluée, 
et des méthodes de mesure de l’efficacité d’IA soutenables se-
ront présentées plus loin dans ce rapport (cf. p. 23).

Il est encore difficile de définir proprement une IA soutenable. La 
littérature émerge progressivement autour de ce sujet, mais la 
plupart des modèles développés aujourd’hui ne prennent pas 
en compte la soutenabilité dans leur architecture (Schwartz, et 
al. 2020)​. L’intérêt pour le sujet s’accroit néanmoins, notamment 
dans le cadre réglementaire  : à l’AI Action Summit de février 
2025 à Paris, la Coalition pour l’IA soutenable14 du Programme 
des Nations Unies pour l’Environnement a été annoncé. Des 
compétitions comme que le Frugal AI Challenge15 ou le Mow-
Power Computer Vision Challenge16, des offres d’emplois dans 
des laboratoires de recherches17, ainsi que la multiplication de 
conférences (AI for Industry and Society : Trust and Frugality18, 
Green Tech Forum - Sustainable IT19) témoignent de cet engoue-
ment. L’AFNOR publie la Spec 2314 « Mesurer et réduire l’im-
pact environnemental de l’IA » comme cadre de référence. Par 
ailleurs, l’Agence Internationale de l’Énergie (AIE) a annoncé le 
lancement d’un observatoire dédié à l’IA et à l’énergie permet-
tant d’adapter ses prédictions aux besoins croissants du secteur, 
de promouvoir d’une part les applications énergétiques de l’IA 
en faveur de l’environnement et d’autre part les innovations du 
secteur (Ministère de la transition écologique 2025).

3.1.2 �La frugalité réduit données, modèles et  
matériel.

La frugalité est un terme dont l’étymologie latine, frugalitas, ren-
voie à la juste récolte des fruits de la terre, prônant ainsi une 
approche mesurée de la récolte de sorte à nourrir les hommes 
sans détruire la terre. La frugalité est donc un principe d’action 
visant à faire mieux avec moins, en privilégiant ainsi la simplicité 
et l’accessibilité tout en réduisant les coûts et les impacts envi-
ronnementaux, sans pour autant nuire à la performance (France 
Science 2023).
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20. 1 pFLOPS (petaFLOPS) = 1015 opérations par seconde

La frugalité de l’IA est de plus en plus étudiée, d’une part parce 
qu’elle permet d’embarquer les modèles d’IA sur des terminaux 
plus légers, tels que des téléphones ou des montres connectées ​ 
(Evchenko, et al. 2021), et d’autre part parce que son entraîne-
ment est moins coûteux en ressources et en temps. En effet, la 
frugalité permet dans un premier temps une réduction des coûts 
des modèles utilisés, par exemple en limitant les besoins en 
puissance de calcul (et donc de GPU), en stockage, ou en temps. 
Ce premier élément permet également de rendre plus accessible 
le développement de modèles à des centres de recherches, des 
universitaires, ou bien des start-ups, et de déployer des usages 
même dans les zones où le réseau électrique et la connectivité 
internet ne sont pas optimaux. Par ailleurs, le nombre d’appareils 
connectés pourrait être multiplié par 43 en France d’ici 2050 
(Lees Perasso, Vateau et Domon 2023), et ils intégreront très 
probablement de l’IA. De surcroît, l’adoption de la frugalité par 
une entreprise améliore son image auprès de ses clients, et peut 
attirer des investisseurs désireux d’œuvrer en faveur de l’environ-
nement (Déïs Nuel 2025).

L’intégration de la frugalité dans le développement des modèles 
d’IA doit se faire au plus tôt pour assurer la minimisation des 
impacts environnementaux. Une entreprise peut ainsi appliquer 
la méthode Eviter – Réduire – Compenser (ERC).  

Le premier réflexe en effet est de se questionner sur la pertinence 
du développement d’un modèle d’IA, notamment par rapport à 
un modèle d’optimisation classique. Sur ce point, les répondants 
au questionnaire ont estimé que l’IA est plus adaptée car elle 
permet une meilleure flexibilité, une meilleure adaptabilité, des 
résultats plus précis pour la prédiction, des calculs plus efficaces 
ainsi qu’une analyse plus juste de résultats complexes. Par ail-
leurs, il est recommandé de favoriser le développement d’un ou-
til adapté au besoin. De nombreux usages ne nécessitent pas le 
développement de grands modèles de langage (Large Language 
Model, LLM), et les SML (Small Language Model) peuvent suf-
fire. Lorsque les entreprises interrogées souhaitent diminuer la 
consommation énergétique de leur projet, elles se concentrent 
sur l’utilisation de modèles d’IA plus simples, ce qui est égale-
ment le cas lorsque les contraintes techniques sont fortes et im-
posent une limitation de la puissance de calcul disponible.
 
Pour réduire l’impact de l’IA, si la pertinence de son utilisation a 
été prouvée, les acteurs sont encouragés à développer des mo-
dèles conçus spécifiquement pour leur cas d’usage (task-spe-
cific models). Ceux-ci sont plus performants dans le domaine 
d’intérêt et leur entraînement nécessite moins de données. La 
réduction de l’impact de l’IA peut également passer par l’utili-
sation de matériel d’occasion. Si les modèles sont effectivement 
frugaux, les derniers processeurs ne seront pas nécessaires à 
leur fonctionnement, et l’on peut ainsi réutiliser des GPU déjà 
produits. L’utilisation de briques open source ou de modèles déjà 
entraînés peut également réduire l’impact des IA, puisqu’éviter 
d’entraîner un nouveau modèle limite les besoins en énergie. 

Ces éléments peuvent être facilement intégrés dans des projets : 
47 % des acteurs interrogés ont incorporé des éléments ex-
ternes dans leur modèle d’IA, et 83 % ont eu recours à de l’open 
source. En outre, l’utilisation d’électricité décarbonée pour le 
fonctionnement du hardware est un levier simple pour réduire 
l’impact de l’IA sur l’environnement. Il est également possible 
de récupérer la chaleur fatale des data centers, comme le fait le 
projet Infomaniak en Suisse (Lemarchal 2024).

Enfin, il est recommandé de réaliser un suivi continu des per-
formances du modèle d’IA et des besoins pour assurer en per-
manence la pertinence de son utilisation, quitte à déployer des 
méthodes hybrides ou à réviser l’architecture du modèle (Le 
Pape-Gardeux et Kluska 2024).

3.1.3 �L’efficacité peut entraîner un effet rebond.

Les progrès technologiques constants des constructeurs de 
hardware permettent de réduire continuellement l’intensité éner-
gétique du calcul. Par exemple, le NVIDIA DGX A100 consomme 
1,30 kW par pFLOPS20, le NVIDIA DGX H100 (plus récent) n’en 
consomme que 0,32 kW par pFLOPS, et NVIDIA DGX B200 (der-
nière génération) réduit encore sa consommation à 0,20 kW 
par pFLOPS, soit 6,5 fois moins que le premier (Goldman Sachs 
2024). Une première approche pourrait alors être de réduire la 
consommation d’énergie pour une même puissance de calcul, 
une deuxième de conserver la même consommation énergé-
tique et d’augmenter la demande de calcul, ou une troisième 
de tomber dans un effet rebond conduisant à une hausse de la 
consommation d’énergie et de la capacité de calcul.  

Le développement de puces neuromorphiques est une autre 
innovation technologique à étudier. Celles-ci rapprochent phy-
siquement les espaces mémoires des zones de calcul afin de 
limiter les consommations d’énergie, en s’inspirant du fonction-
nement des neurones humains (France Science 2023).

Il est par ailleurs possible de réduire la consommation en cuivre 
en limitant le besoin en câblage. On peut pour cela augmenter 
la tension des alimentations des data centers, afin de réduire l’in-
tensité pour une puissance constante, par exemple en passant 
de 120/208 V à 240/415 V (Avelar, et al. 2023). Il est également 
envisageable de remplacer certains câbles en cuivre par des 
fibres optiques, certes plus cher (environ 10 fois), (Avelar, et al. 
2023) mais consommant 3 fois moins d’énergie (ADEME 2023).
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21. Les Scopes 1, 2 et 3 désignent les différentes catégories d’émissions de gaz à effet de serre qu’une organisation doit comptabiliser: emissions directes, emmissions indirectes liées à l’energie, 
autres emissions indirectes.

3.2 MESURE ET ÉVALUATION

3.2.1 �Des indicateurs mesurent la performance 
environnementale.

Traditionnellement, la performance d’une IA est mesurée par 
l’exactitude de ses résultats. Mais avec la montée en puissance 
des usages, d’autres critères deviennent tout aussi déterminants 
pour assurer un développement responsable : l’efficacité énergé-
tique, la frugalité en données, l’interprétabilité et la soutenabilité 
environnementale.

Une IA peu optimisée peut non seulement générer des erreurs 
coûteuses (mauvaises prévisions, décisions erronées, gestion 
défaillante des réseaux), mais aussi alourdir son empreinte éco-
logique, en contradiction avec les objectifs de transition énergé-
tique.

Avec la directive CSRD, les entreprises sont désormais appelées 
à élargir leur suivi aux impacts environnementaux et sociétaux 
des technologies numériques, IA incluses. Plusieurs indicateurs 
issus des normes ESRS (European Sustainability Reporting Stan-
dards) sont mobilisables :

	 	� Consommation énergétique (ESRS E1) : énergie néces-
saire à l’entraînement et à l’inférence.

	 	� Émissions de GES (scope 1, 2, 3)21 : empreinte carbone 
complète des modèles IA.

	 	� Utilisation de ressources naturelles (ESRS E2) : res-
sources critiques (métaux rares, eau de refroidisse-
ment).

	 	� Gouvernance des systèmes IA (ESRS G1) : transpa-
rence et supervision algorithmique.

	 	� Impacts sociaux et éthiques (ESRS S1-S4) : biais, discri-
minations, droits fondamentaux.

Aujourd’hui, plusieurs limites freinent la comparaison des perfor-
mances environnementales des IA :
	 	� absence de standards communs pour mesurer la 

consommation réelle,
	 	� faible transparence des données d’entraînement,
	 	� non prise en compte de l’ensemble du cycle de vie ma-

tériel.

Pour une évaluation plus objective, un panel simplifié d’indica-
teurs pourrait être proposé :
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DIMENSION INDICATEUR PROPOSÉ UNITÉ / 
MÉTHODOLOGIE

Performance 
fonctionnelle

Taux de précision (accuracy) 
Taux de faux positifs / faux négatifs %

Efficacité 
énergétique

Consommation énergétique par itération d’entraînement 
Consommation énergétique en inférence par requête

kWh/epoch 
Wh/inférence

Empreinte 
carbone Émissions GES associées au cycle de vie du modèle kgCO2eq (scope 1, 2, 3)

Empreinte 
hydrique Volume d’eau consommé pour le refroidissement m³

Utilisation de 
ressources 
critiques

Masse de métaux rares par modèle produit kg

Sobriété des 
données Volume de données d’entraînement nécessaires To

Interprétabilité / 
explicabilité Score d’explicabilité (méthodologies SHAP, LIME, etc.) Score unifié

Robustesse Taux d’échec sous perturbation (résilience) %

L’intégration progressive de tels indicateurs dans les démarches de régulation et de responsabilité numérique permettrait d’encadrer 
durablement le développement des IA de manière soutenable, en facilitant les arbitrages entre innovation technologique, efficacité 
énergétique et soutenabilité environnementale.
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22. https://datascientest.com/adversarial-training-tout-savoir

3.2.2 �Des outils hétérogènes compliquent les com-
paraisons.

Les mesures de consommation énergétique et d’émissions de 
carbone dépendent du matériel et de l’infrastructure locale, ren-
dant les comparaisons difficiles. Les émissions de carbone lors 
de l’entraînement ou de l’exécution d’un modèle d’IA sont diffi-
ciles à mesurer avec précision, car elles dépendent fortement 
des sources d’énergie locales et de leur impact environnemen-
tal. Cette mesure n’est pas fiable pour comparer l’impact de re-
quêtes menées dans des lieux ou à des moments différents. La 
consommation électrique a l’avantage d’être indépendante de 
la localisation du hardware et du moment d’exécution. Les GPU 
fournissent souvent des données sur la consommation élec-
trique de leurs cœurs en temps réel, ce qui permet d’estimer la 
quantité totale d’énergie utilisée pour produire un résultat. 

Cependant, cette mesure dépend du matériel employé, ce qui 
rend la comparaison entre différents modèles moins équitable. 
Le temps total d’exécution (durée nécessaire pour générer un 
résultat avec un modèle d’IA), est également un indicateur de 
performance puisqu’un modèle plus rapide effectue moins de 
calculs, mais cette mesure peut être influencée par plusieurs 
facteurs : la puissance du matériel, les autres processus en 
cours sur la machine, ou encore le nombre de cœurs utilisés. Le 
nombre de paramètres, par ailleurs, est souvent lié à la quantité 
de mémoire requise par le modèle. Toutefois, tous les modèles 
n’exploitent pas leurs paramètres de la même manière. Certains 
sont plus profonds (plus de couches), d’autres plus larges (plus 
de neurones par couche), ce qui entraîne des différences dans 
la charge de travail, même avec un nombre de paramètres si-
milaire. 

Enfin, on peut évaluer le nombre total d’opérations en virgule 
flottante (FLOPs) correspondant au nombre total de calculs effec-
tués par le modèle. Cet indicateur permet d’évaluer directement 
la charge de travail du système et l’énergie consommée lors 
d’une exécution donnée. Contrairement au temps d’exécution, 
il est indépendant du matériel utilisé, ce qui permet une com-
paraison plus équitable entre différents modèles. Il est égale-
ment fortement corrélé avec la rapidité d’exécution d’un modèle 
(Schwartz, et al. 2020).

3.2.3 �Des modèles robustes évitent les erreurs cri-
tiques.

La robustesse d’une IA doit être prise en compte dans la gestion 
d’un réseau électrique, car celui-ci est soumis à de nombreuses 
perturbations susceptibles d’affecter son fonctionnement. Par 
exemple, des variations de la demande peuvent provoquer des 
surcharges, des pannes d’équipements peuvent entraîner des 

coupures, ou des événements climatiques extrêmes peuvent en-
dommager les lignes électriques. Une IA utilisée pour la gestion 
du réseau doit donc être testée pour s’assurer qu’elle reste fiable 
dans ces conditions. Pour cela, on effectue des tests de résis-
tance aux perturbations, où l’on injecte des données bruitées 
ou simulées pour voir si l’IA maintient des décisions correctes. 
Des tests adversariaux22 sont également réalisés pour vérifier si 
l’IA ne peut pas être trompée par des modifications mineures 
des données. Enfin, des tests de généralisation permettent de 
voir si l’IA peut fonctionner sur des réseaux électriques différents 
de ceux sur lesquels elle a été entraînée. Ces évaluations sont 
essentielles pour garantir que l’IA prend toujours des décisions 
sûres et efficaces, même en cas d’imprévu (Petrusev 2022). 

Certains outils sont essentiels pour assurer la précision requise 
dans les applications d’IA dédiées aux réseaux électriques. Par-
mi eux, la matrice de confusion permet de comparer les prédic-
tions de l’IA aux résultats réels, en identifiant les erreurs (fausses 
alertes ou défauts non détectés) ce qui est essentiel pour un 
système de surveillance des infrastructures électriques. La vali-
dation croisée, en testant le modèle sur différentes portions de 
données, assure qu’il fonctionne bien sur divers scénarios, évi-
tant ainsi qu’une IA de prévision de la demande énergétique soit 
trop optimisée sur un seul jeu de données. Les courbes ROC et 
AUC, qui représentent le nombre de vrais positifs en fonction du 
nombre de faux positifs, permettent d’ajuster le seuil de détec-
tion d’anomalies en trouvant le bon compromis entre détection 
des pannes et fausses alertes. Enfin, l’inférence bayésienne amé-
liore en continu la précision du modèle en intégrant de nouvelles 
données, par exemple en ajustant les prévisions de consomma-
tion d’énergie en fonction des conditions météorologiques ou 
des fluctuations de charge. Ces méthodes garantissent une IA 
plus robuste et mieux adaptée aux défis des réseaux électriques 
modernes (Hadiki 2024)​​.

3.2.4 �Transparence et interprétabilité favorisent 
l’acceptation.

Il est également important d’évaluer l’efficacité énergétique et la 
frugalité d’une IA appliquée à un réseau électrique afin d’éviter 
qu’elle ne consomme plus d’énergie qu’elle n’en économise.   
L’évaluation de l’efficacité énergétique et de la frugalité des mo-
dèles d’IA appliqués aux réseaux électriques repose sur plusieurs 
méthodes scientifiques permettant de quantifier la consomma-
tion énergétique et l’empreinte carbone des algorithmes. Une 
des techniques les plus répandues est la mesure directe de la 
consommation énergétique, qui consiste à calculer la puissance 
électrique utilisée par les processeurs (CPU, GPU, TPU) exécu-
tant le modèle, en utilisant des outils comme PowerAPI ou Co-
deCarbon, capable d’estimer les émissions de CO2 associées. 
Une autre approche repose sur le coût énergétique par inférence, 
qui mesure l’énergie consommée par chaque prédiction de l’IA, 
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notamment en calculant le nombre de FLOPs et en les rapportant 
à la consommation du matériel utilisé. Des métriques comme le 
Thermal Design Power (TDP) des composants permettent d’esti-
mer l’impact matériel sur la consommation globale du modèle ​ 
(Petrusev 2022).

L’analyse du cycle de vie (ACV) permet d’évaluer l’impact envi-
ronnemental global du modèle, en intégrant la consommation 
énergétique lors de son entraînement, de son inférence et de 
son stockage. Elle peut être conduite en collaboration avec des 
universitaires, comme le fait Schneider Electric. Cependant, réali-
ser une ACV n’est pas aisé, car il n’est pas facile de mesurer les 
impacts de l’entrainement des modèles de manière universelle. 
De plus, la jeunesse de la technologie et l’absence de normes 
internationales n’incitent à la réalisation d’ACV. C’est pour ces 
raisons qu’aucune entreprise interrogée n’a finalisé l’ACV de son 
cas d’étude, à l’exception du projet de Schneider Electric sur les 
microgids présenté ci-dessous. 

L’AFNOR Spec 2314 constitue un cadre méthodologique de ré-
férence pour mesurer et réduire l’impact environnemental des 
systèmes d’IA, notamment en proposant des indicateurs pour 
évaluer la consommation énergétique des modèles, ainsi qu’une 
série de bonnes pratiques pour optimiser leur déploiement. Elle 
met également l’accent sur la transparence des déclarations en-
vironnementales afin de garantir des évaluations rigoureuses et 
vérifiables. 

En s’appuyant sur ces méthodologies, il est possible de garantir 
une IA véritablement frugale et efficace énergétiquement dans 
son application aux réseaux électriques.

Il faut enfin s’assurer de l’interprétabilité d’une IA en évaluant la 
simplicité et la clarté des règles produites. Cela signifie mesurer 
dans quelle mesure un modèle peut expliquer ses décisions de 
façon compréhensible, en minimisant l’effet « boîte noire ». Un 
indicateur clé consiste à calculer le nombre et la complexité des 
règles utilisées, afin de s’assurer que le modèle ne repose pas 
sur des relations opaques et difficilement justifiables. Des tech-
niques comme SHAP et LIME (outils d’interprétabilité) permettent 
également de vérifier que les variables influençant les décisions 
sont cohérentes avec les principes du réseau électrique et les 
attentes des experts humains ​(Lundberg & Lee, 2017). 

MicroGrids by Schneider Electric – L’IA au service des 
microgrids 

Dans notre cas d’étude, Schneider Electric est le seul ac-
teur à avoir mené une ACV complète, tout en soulignant 
l’importance de ne pas développer de modèles d’IA trop 
complexes lorsque cela n’est pas nécessaire. En effet 
Schneider Electric a mené une étude approfondie basée 
sur une ACV qui s’appuie sur la norme ISO 14040 pour 
évaluer l’impact environnemental global de microgrids 
intelligents pilotés par intelligence artificielle. Le projet 
s’appuie sur des simulations sur 33 microgrids identifiés 
comme économiquement viables, répartis dans différents 
types de bâtiments et contextes géographiques. L’objectif 
était de mesurer les émissions de GES liées à l’ensemble 
du système, incluant les équipements (panneaux photo-
voltaïques, batteries), les logiciels de pilotage (dont les 
modules d’IA), ainsi que les bénéfices environnementaux 
liés à l’optimisation énergétique du microgrid. Les résul-
tats montrent que ces systèmes permettent en moyenne 
une réduction nette de 92 tonnes de CO2 par an, avec des 
économies de l’ordre de 102 t CO2 eq/an, contre 10 t CO2 
émises par les équipements et 0,1 t CO2 générées par le 
fonctionnement logiciel, incluant l’IA, le stockage de don-
nées et les échanges cloud. L’étude révèle que les émis-
sions logicielles sont négligeables face aux gains générés 
par le système, et que les émissions de CO2 imputables à 
la production des panneaux solaires et des batteries sont 
amorties en seulement deux ans. L’intégration de l’IA dans 
la gestion des microgrids permet non seulement une per-
formance énergétique optimisée, mais représente égale-
ment une solution durable et efficace pour réduire l’em-
preinte carbone des infrastructures énergétiques. 
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3.2.5 �L’open source comme levier d’innovation 
dans les smart grids.

L’open source est aujourd’hui un moteur clé pour concevoir des 
algorithmes de smart grids à faible empreinte énergétique. En 
rendant le code accessible, il crée un écosystème collaboratif où 
chercheurs, industriels et experts peuvent auditer et améliorer en 
continu les modèles de gestion de réseau23. Cette transparence 
permet de détecter plus rapidement les inefficacités de calcul 
et d’optimiser collectivement les algorithmes dès la phase de 
développement. Par exemple, le projet CoMPAS (LF Energy) pro-
pose des blocs logiciels open source pour la configuration (IEC 
61850) des systèmes de contrôle de sous-station24, accélérant 
la conformité aux standards et évitant le travail en double. De 
même, SEAPATH (LF Energy) est un hyperviseur temps réel open 
source pour virtualiser les fonctions critiques en sous-station 
(protection et contrôle)25. Il combine plusieurs composants ma-
tures dans une plate-forme hardware-agnostique, avec plus de 
700 tests automatisés quotidiens garantissant ses performances 
et sa robustesse. 

D’autres initiatives illustrent l’essor de l’open source dans les al-
gorithmes avancés : le projet OpenSTEF (LF Energy/RTE/Alliander) 
fournit des pipelines MLOps open source pour des prévisions à 
court terme de charge et d’énergies renouvelables26, et GEISA (LF 
Energy / Southern California Edison) normalise l’interopérabilité 
des applications au bord du réseau (compteurs intelligents, IoT) 
pour accélérer le déploiement d’outils d’analyse et d’IA distri-
buée27. Dans cette dynamique, LF Energy AI a créé un Special In-
terest Group (SIG) pour faire progresser les priorités de l’IA dans 
le secteur énergétique. Le potentiel de l’IA repose fortement sur 
l’accès aux données, souvent sensibles (confidentialité, cyber-
sécurité, protection des infrastructures critiques). L’innovation 
ouverte, à travers les projets open source par exemple, apportera 
des solutions comme la génération de données synthétiques, 
des techniques préservant la confidentialité et des jeux de don-
nées de référence ouverts pour la recherche collaborative. 

Parmi les autres projets IA open source hébergés par LF Energy 
(non cités précédemment) :
	 	� GridFM, un cadre pour développer des foundation mo-

dels dédiés aux réseaux électriques, afin de gérer la 
complexité et les incertitudes de la transition énergé-
tique.

	 	� OpenSynth, une communauté mondiale pour démocra-
tiser la génération de données synthétiques et accélé-
rer la décarbonation des systèmes énergétiques. 

LF Energy, via son SIG IA (Groupe de travail thématique), propose 
un cadre pour accompagner les acteurs (utilities, régulateurs, 
instituts de recherche, fournisseurs) vers une adoption respon-
sable et efficace de l’IA. 

Au-delà des exemples opérationnels, l’open source stimule forte-
ment l’innovation grâce à des cycles de développement courts, 
grâce à des mises à jour fréquentes d’une large communauté, 
et à une grande reproductibilité. Le code étant public, chaque 
prototype ou nouvelle version devient immédiatement testable 
et améliorable par la communauté, réduisant les coûts et les 
risques liés à l’expérimentation. Cette dynamique s’accompagne 
donc d’un impact économique déjà largement documenté. Une 
étude récente estime la valeur générée par le logiciel libre à 8 
800 milliards de dollars et indique que, sans l’open source, les 
entreprises devraient investir 3,5 fois plus pour obtenir des ré-
sultats équivalents28. L’ouverture du code et des modèles rend 
possible cette accélération, en facilitant leur réutilisation et leur 
audit. Elle constitue également un facteur de confiance : les sys-
tèmes critiques bénéficient d’audits simplifiés, d’une meilleure 
évaluation de leur empreinte environnementale, et d’un appui 
concret à la souveraineté numérique des acteurs. 

Malgré ses atouts, l’open source présente également des points 
à considérer. Il n’existe généralement pas de support commer-
cial garanti : la maintenance dépend de la communauté ou des 
sponsors et peut cesser si les contributeurs se désengagent. 
Cette dépendance communautaire peut parfois retarder la cor-
rection de bugs ou de failles, surtout dans des projets de niche. 
Par ailleurs, la multiplicité des forks29 peut fragmenter les solu-
tions et compliquer la gouvernance : sans coordination, plusieurs 
versions incompatibles d’un même projet peuvent se dévelop-
per. Enfin, l’intégration de composants open source dans des 
systèmes critiques nécessite une gestion stricte de la sécurité 
(certification, conformité) À titre d’exemple, le projet SEAPATH il-
lustre les bonnes pratiques : il a été conçu selon les standards 
de cybersécurité les plus exigeants et s’appuie sur une intégra-
tion continue avancée, avec plusieurs tests quotidiens pour ga-
rantir certains critères cyber. Ces points de vigilance n’enlèvent 
rien aux bénéfices de l’open source, mais elles imposent une 
diligence particulière dans le choix et la maintenance des outils 
adoptés, ainsi qu’un haut niveau de compétences afin d’en as-
surer la maîtrise technique, fonctionnelle et sécuritaire.

23. https://www.cmu.edu/work-that-matters/energy-innovation/open-source-ai-may-reduce-energy-demands
24. https://lfenergy.org/projects/compas/
25. https://lfenergy.org/projects/seapath/ 
26. https://www.probayes.com/cas-d-usage/fiche-produit/predire-la-production-d-energie-electrique-renouvelable
27. https://lfenergy.org/projects/geisa/
28. https://www.library.hbs.edu/working-knowledge/open-source-software-the-nine-trillion-resource-companies-take-for-granted
29. Un fork désigne la copie d’un projet ou d’un dépôt existant, créée pour développer une version distincte ou expérimenter des modifications sans affecter le projet original.
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3.3 GOUVERNANCE, NORMES & ÉTHIQUE

3.3.1 �Les projets doivent suivre les feuilles de route 
climatiques.

Au sein de l’Union européenne (UE), le déploiement de nou-
veaux modèles d’IA doit d’abord être en accord avec la régle-
mentation non spécifique à l’IA mais dédiée à la décarbonation : 
le Pacte vert pour l’Europe (Green Deal) et les réglementations 
visant à améliorer la compétitivité de l’Europe dans le secteur 
industriel (The New European Industrial Strategy). Ces deux 
initiatives considèrent l’IA comme un levier important pour le 
développement économique et un moyen de rester compétitif 
tout en promouvant la transition écologique. La European Digital 
Strategy, une nouvelle stratégie européenne, pourrait également 
permettre le bon développement de l’IA en prenant en compte 
les problèmes de sécurité des données, des droits des usagers 
et de compétitivité équilibrée. 

3.3.2 �Des règles strictes encadrent l’IA.

La réglementation européenne spécifique à l’IA est l’AI Act, qui 
vise à harmoniser les règles pour améliorer le fonctionnement 
du marché intérieur de l’UE. Il promeut une IA centrée sur l’hu-
main et digne de confiance tout en protégeant la société de ses 
effets néfastes et en soutenant l’innovation. Cette réglementation 
ne prend pas encore en compte son impact écologique, mais 
des discussions sont en cours pour inclure des critères environ-
nementaux. Il semble cependant que les implications de ce texte 
sur les cas d’usage de l’IA pour les smart grids soient minimes 
puisqu’aucun acteur ayant répondu à notre questionnaire n’es-
time qu’il a eu un impact sur l’architecture du modèle d’IA utilisé. 
Pourtant, près de la moitié des cas d’usage présentés sont caté-
gorisés à haut risque selon les critères de l’AI Act. 

Il existe par ailleurs d’autres textes sur le développement de l’IA, 
comme un plan promouvant l’utilisation de l’IA dans les smart 
grids, ou un autre visant à assurer la sécurité des données et la 
résilience des modèles.

3.3.3 �Des contraintes complexes freinent la mise en 
œuvre.

Il y a donc de nombreuses réglementations autour du développe-
ment de l’IA en UE, qui demeurent difficilement implémentables 
dans chaque pays membre pour les raisons suivantes.

Tout d’abord, les entreprises n’ont pas une visibilité suffisante 
sur les mesures qui seront mises en œuvre, ce qui complique 
leur stratégie d’investissement. De plus, les États membres ne 
sont pas d’accord sur les mesures qu’ils veulent implémenter. 
Chaque pays membre a en effet des priorités différentes (sécuri-
té, consommation d’énergie, prix, etc.). Il faut aussi s’assurer que 
la réglementation en faveur de projets durables et soutenables 
n’aille pas à l’encontre de l’innovation (ETIP SNET, 2025).

À l’échelle mondiale, la gouvernance de l’IA reste encore mor-
celée :
	 	� divergences culturelles (protection des libertés pu-

bliques vs contrôle étatique),
	 	� compétition économique et stratégique,
	 	� complexité technologique (délimiter ce qui relève ou 

non d’une IA à risque élevé).

Toutefois des cadres régionaux tendent à se mettre en place 
avec plusieurs dynamiques convergentes :

	 	� la sécurité des modèles d’IA avancés,
	 	� la transparence algorithmique,
	 	� la soutenabilité environnementale,
	 	� les impacts sur les droits fondamentaux.

L’enjeu des prochaines années sera d’articuler ces cadres ré-
gionaux pour éviter à la fois le dumping réglementaire et la 
fragmentation technologique excessive, tout en sécurisant les 
usages d’une technologie désormais structurante à l’échelle 
globale.
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3.3.4 �Données et cybersécurité sont essentielles.

Les acteurs des smart grids sont au contact de données très sen-
sibles qui nécessitent des mesures fortes pour assurer leur pro-
tection. Une évaluation de la criticité de la sécurité des données 
est donc un élément nécessaire pour dimensionner un projet 
d’IA dans les smart grids. Dans certains cas d’usage trop sen-
sibles (par exemple sur les consommations énergétiques natio-
nales) les serveurs peuvent même être déconnectés d’Internet. 
Ces éléments sont décisifs dans l’architecture des modèles d’IA. 
C’est aussi pourquoi les entreprises préfèrent, lorsqu’elles en 
ont la possibilité, héberger leur modèle localement et non sur 
le cloud pour éviter les cyberattaques et assurer une meilleure 
sécurité des données. 

Le US Cloud Act, adopté en 2018, permet aux autorités améri-
caines d’accéder aux données stockées à l’étranger par des en-
treprises américaines. Cela signifie que les autorités américaines 
peuvent obtenir des données, même si elles sont stockées en 
dehors des États-Unis, tant que l’entreprise concernée est sou-
mise à la législation américaine. Ce cadre législatif vise à sim-
plifier l’accès des autorités américaines aux données dans les 
enquêtes criminelles, mais il pose des questions de souveraineté 
et de protection de la vie privée pour d’autres pays. De plus, le 
US Cloud Act permet la signature d’accords bilatéraux entre les 
États-Unis et d’autres pays pour faciliter l’accès transnational 
aux données. Cela peut avoir des implications sur les entreprises 
opérant dans des secteurs sensibles, comme les smart grids, où 
la gestion des données est critique. Le US Cloud Act soulève des 
préoccupations concernant la confidentialité des données et les 
conflits de lois entre les pays, en particulier pour les entreprises 
européennes qui doivent se conformer à des régulations comme 
le RGPD tout en faisant face aux exigences américaines.  

Dans ce contexte, les données synthétiques représentent un le-
vier stratégique pour concilier performance des algorithmes et 
exigences réglementaires. En générant des ensembles de don-
nées artificielles mais statistiquement représentatives, elles per-
mettent d’entraîner des modèles d’IA sur des volumes riches et 
diversifiés, souvent difficiles à réunir avec des données réelles du 
fait des contraintes d’accès ou de confidentialité. Cette approche 
limite fortement l’exposition aux données personnelles et réduit 
ainsi les risques liés au RGPD et aux obligations de consen-
tement ou d’anonymisation complexes. De plus, en évitant de 
stocker et manipuler des données sensibles, les données synthé-
tiques contribuent à réduire la surface d’attaque des systèmes, 
offrant une meilleure résilience face aux cybermenaces. Enfin, en 
limitant le recours à des données réelles potentiellement héber-
gées sur des infrastructures cloud soumises à des législations 
extraterritoriales comme le US Cloud Act, elles renforcent la sou-
veraineté numérique et à sécurisent juridiquement les projets IA 
opérés depuis l’Union européenne.

3.3.5 �Maintien en condition d’intelligence.

Le Maintien en Condition d’Intelligence (MCI) constitue un en-
jeu stratégique majeur dans le déploiement de l’IA au sein des 
réseaux électriques intelligents. Contrairement aux systèmes 
logiciels traditionnels qui nécessitent principalement une main-
tenance corrective et évolutive, les solutions d’IA requièrent 
une surveillance continue de leurs performances prédictives et 
décisionnelles. Le MCI englobe la réalimentation régulière des 
modèles avec de nouvelles données terrain, la détection et la 
correction des dérives algorithmiques (concept drift), ainsi que le 
réentraînement périodique pour s’adapter aux évolutions struc-
turelles du réseau, aux nouveaux modes de consommation et 
à l’intégration croissante des énergies renouvelables intermit-
tentes. Sans un MCI rigoureux, les modèles d’IA déployés pour la 
prévision de charge, la détection d’anomalies ou l’optimisation 
de la distribution peuvent rapidement perdre en précision, com-
promettant la fiabilité et l’efficience opérationnelle du réseau. 
Cette dimension impose donc aux gestionnaires de réseaux de 
structurer des équipes dédiées, d’établir des protocoles de suivi 
des performances (KPI spécifiques à l’IA) et d’allouer des res-
sources computationnelles suffisantes pour garantir la pérennité 
et la valeur ajoutée des investissements en intelligence artifi-
cielle.

3.3.6 �Les équipes doivent être formées à l’IA.

Les modèles d’IA peuvent être perçus comme opaques par les 
opérateurs qui les utilisent. Cette opacité ne permet pas un bon 
usage de l’outil, puisque les opérateurs ne peuvent pas exercer 
leur esprit critique et prendre la meilleure décision à partir des 
éléments fournis par l’IA. Pourtant, pour deux tiers des répon-
dants, la décision finale doit revenir à l’opérateur humain. Des 
ateliers et des formations sont mis en place pour permettre un 
meilleur usage des outils dont l’interface est conçue pour être 
aussi ergonomique que possible. Parfois, l’outil intègre la possi-
bilité d’échanger via un chat. Une validation de la bonne com-
préhension de la requête par l’IA peut également être demandée 
à l’opérateur. Enfin, l’IA est programmée dans certains cas pour 
fournir les sources ou explications à sa réponse. 

De surcroît, les réglementations permettent de poser un cadre 
sur l’utilisation de l’IA, mais il reste essentiel d’assurer un sui-
vi des IA développées, notamment pour éviter tout effet rebond. 
Le développement d’un modèle plus soutenable, et donc moins 
coûteux et moins consommateur, pourrait conduire à augmenter 
la demande globale en IA, annulant les gains obtenus par les 
efforts engagés (c’est le paradoxe de Jevons). Les opérateurs 
ont ici un rôle fondamental à jouer, et il faut leur en donner les 
moyens.
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CONCLUSION

Le baromètre, bien que reposant pour l’instant sur un panel limité, met déjà en évidence une évolution 
tangible dans l’adoption de l’intelligence artificielle au sein des smart grids. Les premiers cas d’usage 
en production témoignent d’un passage progressif de l’expérimentation à l’industrialisation, confirmant 
la capacité de la filière à intégrer ces technologies pour renforcer l’efficacité opérationnelle et la qualité 
de service

Pour devenir un outil de référence au service de la filière, ce baromètre devra s’inscrire dans la durée. 
La collecte régulière de données, leur consolidation et leur analyse permettront de suivre l’évolution des 
pratiques, de mesurer la montée en maturité et d’alimenter une vision partagée des priorités technolo-
giques. Cette continuité est indispensable pour accompagner la structuration du secteur et éclairer les 
trajectoires d’innovation.

L’IA présente un potentiel considérable pour accélérer la transformation et la décarbonation des systèmes 
énergétiques en :
	 	� Gérant la complexité et la variabilité induites par la transition énergétique et le changement 

climatique.
		  	� Valorisation de la flexibilité (permet d’adapter le système aux fluctuations de production et 

de consommation)
	 	� Pilotage avancé des actifs distribués (coordination intelligente pour gérer la variabilité)

	 	 �Traitant des volumes croissants de données liés à la digitalisation et à la décentralisation des 
réseaux accompagnant la transition énergétique.

		  	� Pilotage avancé des actifs distribués (nécessite l’exploitation massive des données)
		  	� Optimisation fine des réseaux (analyse des données pour ajuster les flux en temps réel)

	 	 �Optimisant et automatisant les processus, améliorant ainsi la performance et repoussant les 
limites des systèmes existants.

		  	� Automatisation de tâches opérationnelles (réduction des interventions manuelles)
		  	 Amélioration de la maintenance (maintenance prédictive et proactive) 

Cette dynamique s’appuie de plus en plus sur des briques open source, des standards ouverts et des API 
communes, qui facilitent l’interopérabilité, accélèrent les déploiements et réduisent les coûts. La mutualisation 
des données, des environnements de test et des capacités de calcul renforce également l’impact collectif et 
soutient la compétitivité de l’écosystème français.

Dans le même temps, cette montée en puissance invite à élargir la réflexion aux dimensions techniques, régle-
mentaires et humaines qui accompagnent l’essor de l’IA. Son développement rapide et ses impacts environne-
mentaux à travers les ressources qu’elle mobilise imposent de veiller à ce que les infrastructures puissent ab-
sorber cette nouvelle charge. Pour concilier performance et maîtrise de l’empreinte, le recours à des approches 
d’IA frugale devient essentiel : technologies plus sobres, réduction des volumes de données, limitation de la 
complexité des modèles et adoption de pratiques responsables. Ensemble, ces leviers permettent d’exploiter 
pleinement les opportunités de l’IA tout en garantissant un déploiement durable et maîtrisé dans les smart 
grids.

Dans ce contexte, la gouvernance des données, la souveraineté numérique, la sécurité et la montée en com-
pétences des équipes resteront essentiels pour garantir un développement maîtrisé et bénéfique à l’ensemble 
des acteurs. En combinant innovation, coopération et pratiques responsables, la filière dispose aujourd’hui de 
leviers puissants pour faire de l’IA un accélérateur de la transition énergétique et un vecteur de résilience pour 
les réseaux de demain.
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