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Chaque contribution à ce rapport a été rédigée de manière indépendante par un chercheur ou un expert concerné. Les opinions 
exprimées sont celles des auteurs et ne reflètent pas nécessairement celles de l’Institut Veolia ou de Microsoft. Les contributeurs ont 

bénéficié d’un soutien éditorial et certains ont reçu des honoraires de Microsoft pour leur participation.

Cette publication intitulée « L’intelligence artificielle au service de l’énergie, de l’eau et des déchets » est le fruit d’une collaboration 
entre l’Institut Veolia et Microsoft. 
Ce rapport produit conjointement offre un aperçu complet du potentiel de l’intelligence artificielle pour la gestion de l’énergie, de l’eau 
et des déchets ‒ désignée ci-après par services environnementaux. . Il vise à caractériser et, dans la mesure du possible, à quantifier 
les avantages et les coûts de l’intelligence artificielle à cette fin.  
Il s’agit d’une publication interdisciplinaire qui rassemble et partage les expériences et l’expertise de différentes parties prenantes, 
notamment de chercheurs, de dirigeants et de décideurs politiques issus du monde universitaire, du secteur privé et de la société civile. 
Ces regards croisés, également complétés par des points de vue d’experts ainsi que plusieurs études de cas, permettent d’explorer les 
dernières avancées et meilleures pratiques dans ce domaine, d’obtenir une vue d’ensemble des connaissances actuelles, tout comme 
des lacunes qu’il reste à explorer.

Plateforme d’échanges et de débats, l’Institut Veolia mène un 
travail prospectif sur les enjeux au carrefour de l’environnement et 
de la société, depuis sa création en 2001.
Sa mission est de proposer des regards croisés pour éclairer le futur. 
En lien avec la communauté académique internationale, l’Institut 
Veolia apporte des éclairages multidisciplinaires sur le monde en 
mutation. Il analyse les enjeux environnementaux et sociétaux des 
prochaines décennies, notamment ceux liés à l’évolution des modes 
de vie urbains et aux modes de production et consommation 
durables (villes, services urbains, environnement, énergie, santé, 
agriculture, etc.).
Au fil des ans, l’Institut Veolia a tissé un réseau international 
de haut niveau, formé d’experts, intellectuels et scientifiques, 
d’universités et d’organismes de recherche, d’autorités publiques, 
d’ONG, d’organisations internationales, etc. L’Institut intervient 
via ses publications et ses conférences ainsi que ses groupes de 
réflexion prospectifs. Reconnu comme une plateforme légitime 
sur les enjeux globaux, l’Institut Veolia a été admis comme 
« Observateur ONG » par la Convention cadre des Nations Unies sur 
les changements climatiques (CCNUCC).
Grâce à la réputation internationale de ses membres et à leur 
expertise, le Comité de prospective guide les travaux et le 
développement de l’Institut.

Ses membres actuels sont :  
- Philippe Aghion, Économiste professeur au Collège de France et à 
la London School of Economics, prix Nobel d’Économie 2025 
- Harvey Fineberg, Président de la Gordon and Betty Moore 
Foundation et ancien Président de l’Académie nationale de 
médecine des Etats-Unis ; 
- Pierre-Marc Johnson, Avocat international et ancien Premier 
Ministre du Québec ;
- Philippe Kourilsky, Directeur général honoraire de l’Institut 
Pasteur ; 
- Amy Luers, Directrice des sciences du développement durable de 
Microsoft ; 
- Mamphela Ramphele, ancienne Directrice générale de la Banque 
Mondiale ; 
- Marie-Laure Salles-Djelic, Directrice de l’Institut de hautes études 
internationales et du développement et Présidente du Conseil 
scientifique de l’Iddri. 

www.institut.veolia.org

L’Institut Veolia

Microsoft 
Microsoft associe des engagements ambitieux, des partenariats 
stratégiques et la puissance transformatrice de l’IA afin d’accélérer 
les progrès vers un avenir durable partagé. Grâce à des technologies 
fondées sur l’intelligence artificielle (IA), Microsoft œuvre à accélérer 
la protection de la biodiversité, l’accès à une énergie propre et 
l’efficacité dans l’utilisation des ressources, et s’engage à travailler 
de manière collaborative pour promouvoir un usage responsable de 
l’IA au service de solutions de durabilité accessibles à tous.
Ce rapport spécial a été élaboré avec le soutien et en partenariat 
avec l’AI Economy Institute (AIEI), le think tank de référence de 
Microsoft dédié à la construction d’une économie de l’IA inclusive et 
digne de confiance. À travers des appels ouverts à la recherche, l’AIEI 
développe un réseau mondial de chercheurs menant des travaux 
indépendants et les met en relation avec des experts de Microsoft 
afin d’analyser la manière dont l’intelligence artificielle transforme 
le travail, l’éducation et la productivité. L’institut rend cet ensemble 
croissant de connaissances accessible aux décideurs publics, aux 
acteurs de l’éducation et aux dirigeants, afin de soutenir une prise 
de décision éclairée.
Le rapport L’IA au service de l’énergie, de l’eau et des déchets se 
concentre sur la diffusion de l’IA au sein du secteur des services 
environnementaux. Il s’agit du premier rapport sectoriel publié par 
l’AIEI.

La mission de l’AIEI est de produire des recherches opérationnelles 
et des recommandations de politiques publiques permettant aux 
sociétés, aux gouvernements et aux organisations de s’adapter de 
manière volontaire et réfléchie aux transformations induites par 
l’IA, à travers :
Recherche et analyses
L’AIEI soutient des études interdisciplinaires sur les impacts 
économiques et sociaux de l’IA, donnant lieu à des articles évalués 
par des pairs et à des ouvrages de référence, traduits en feuilles de 
route pour les politiques publiques et en cadres pratiques.
Réseau collaboratif
Grâce à des appels à projets, des ateliers et des partenariats 
internationaux, l’AIEI rassemble un large éventail d’expertises afin 
d’accélérer le partage des connaissances et l’innovation.
L’intelligence artificielle transforme les économies plus rapidement 
que toute technologie antérieure. L’AIEI existe pour faire en sorte 
que cette transformation renforce les opportunités, la confiance et 
une prospérité partagée.

www.microsoft.com

Une publication conjointe

http://www.institut.veolia.org
https://www.microsoft.com/en-us/corporate-responsibility/topics/ai-economy-institute/
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Avant-propos

Alors que nous explorons les questions que l’intelligence artificielle  
soulève pour les sociétés du monde entier, une conclusion s’impose  :  

aucune entreprise ni institution ne détient à elle seule toutes les réponses.  
Nous espérons que ce rapport contribuera à approfondir  

la compréhension des besoins en ressources de l’IA, ainsi que de  
son potentiel pour construire un avenir fondé sur l’intelligence artificielle  

qui soit inclusif, digne de confiance et durable.

Brad Smith 
Vice-président du conseil d’administration et Président de Microsoft

L’intelligence artificielle est en train de s’imposer comme  
un moteur majeur de la transformation écologique.  

Depuis plusieurs années, elle est mise au service de la gestion de l’eau, 
des déchets, de l’énergie, de la qualité de l’air, de la résilience  

face aux catastrophes naturelles, de l’agriculture urbaine
et de nombreux autres domaines. Combinée aux outils traditionnels, 
elle peut être une source majeure de création de valeur : elle améliore 

l’efficacité opérationnelle des interventions et ouvre la voie  
à de nouveaux services. En soutenant des décisions plus éclairées, 
dans les activités courantes comme face aux situations de crise,  
l’IA s’impose aujourd’hui comme un levier stratégique au service

des transitions environnementales. Et nous utilisons à chaque fois  
des outils dont nous avons vérifié que le bénéfice était plus élevé  

que l’empreinte environnementale associée.

Estelle Brachlianoff,  
Directrice générale de Veolia
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Gérer les systèmes les plus vitaux de la planète ‒ l’énergie, l’eau 
et les déchets ‒ n’a jamais été aussi complexe. La croissance de 
la demande, le durcissement des normes environnementales,  
les perturbations climatiques, la raréfaction des ressources 
naturelles et l’interdépendance de ces systèmes soulèvent 
des défis face auxquels les approches traditionnelles sont plus 
limitées.

L’intelligence artificielle (IA) offre une nouvelle manière de faire 
face à cette complexité, en permettant de prédire, d’optimiser et 
d’accélérer les solutions à une échelle jusqu’alors inimaginable. 

L’IA évolue à une vitesse extraordinaire et ses implications 
pour la durabilité ‒ positives comme négatives ‒ continuent 
d’émerger. Comme toute nouvelle technologie puissante, 
son développement et son déploiement soulèvent des choix 
stratégiques complexes, notamment en ce qui concerne les 
impacts environnementaux liés à la consommation d’énergie 
et d’eau de l’IA.

Dans un secteur en mutation rapide, suivre le rythme des 
opportunités et des défis exige un apprentissage continu ‒  
fondé sur l’expérimentation, l’analyse et le partage 
d’enseignements entre secteurs et disciplines.

Ce rapport s’inscrit dans un parcours d’apprentissage collectif. 
Coproduit par l’Institut Veolia et Microsoft, il rassemble les 
points de vue de chercheurs et de praticiens du monde entier 
afin d’examiner la manière dont l’IA est mise en œuvre dans 
la gestion de l’énergie, de l’eau et des déchets ‒ ainsi que les 
conditions nécessaires à son déploiement à grande échelle.

À travers des cas d’usage concrets, les articles explorent les 
opportunités offertes par l’IA ainsi que les défis qu’elle soulève, 
qu’ils concernent la maturité technologique, la gouvernance, 
les ressources ou l’équité.

Les articles sont structurés autour des cinq leviers du Playbook 
AI and Sustainability de Microsoft  :

(1) Investir dans l’IA pour accélérer les solutions de durabilité

(2) �Développer des infrastructures numériques et de données 
pour un usage inclusif de l’IA au service de la durabilité

(3) �Réduire l’usage des ressources, élargir l’accès à l’électricité 
décarbonée et soutenir les communautés locales

(4) �Faire progresser les principes de politique publique et de 
gouvernance de l’IA au service de la durabilité

(5) �Renforcer les compétences de la main-d’œuvre pour l’usage 
de l’IA au service de la durabilité

Ces priorités font émerger plusieurs thèmes : 

Défis, arbitrages et incertitudes. Si l’IA recèle un potentiel majeur 
pour accélérer les solutions durables, elle comporte aussi des 
risques qui appellent une gestion rigoureuse. Savoir arbitrer 
est essentiel pour garantir que les bénéfices l’emportent sur 
les conséquences non intentionnelles, dans un contexte où 
les technologies évoluent rapidement et où de nouveaux défis 
émergent.

Gouvernance, politiques publiques et garde-fous. Des cadres 
de gouvernance solides sont indispensables pour aligner le 
développement de l’IA avec les objectifs de durabilité en matière 
de gestion de l’énergie, de l’eau et des déchets. Cela passe par 
une collaboration entre industries, secteurs et régions, ainsi 
que par une coopération internationale visant à définir des 
normes et des mécanismes de responsabilité communs.

Équité et inclusion. Ces principes doivent guider le 
développement de l’IA afin d’éviter de porter préjudice aux 
communautés marginalisées, de prévenir l’aggravation 
de la fracture numérique et de garantir que ses bénéfices 
contribuent pleinement aux objectifs de durabilité. Un accès 
équitable aux ressources et aux données est déterminant 
pour un développement inclusif. Enfin, l’intégration des 
contextes locaux dans la mise en œuvre est essentielle pour 
que les solutions répondent aux besoins des communautés et 
favorisent des pratiques équitables à l’échelle mondiale.

Confiance, transparence et responsabilité. Instaurer la confiance 
dans l’IA au service de la durabilité repose sur l’ouverture et la 
collaboration. La démocratisation et l’interopérabilité doivent 
être intégrées aux solutions d’IA afin de favoriser des progrès 
partagés. La transparence et le reporting sont essentiels pour 
établir la confiance et la redevabilité. L’intégration de principes 
de durabilité dès la conception et le déploiement des solutions 
d’IA contribuera à renforcer une innovation responsable.

Préparation technique et infrastructures. Le succès de l’IA 
dans la réalisation des objectifs de durabilité repose sur 
des infrastructures solides, un accès fiable aux données 
et une connectivité étendue. Il dépend tout autant du 
développement des compétences nécessaires à la conception 
et au déploiement de solutions d’IA au service de la durabilité. 
Des écosystèmes d’innovation associant recherche, industrie et 
politiques publiques sont essentiels pour accélérer les progrès 
de l’IA et garantir que la préparation technique se traduise par 
des résultats durables.

Face à des enjeux complexes et en évolution rapide, aucune 
institution ni aucun secteur ne peut agir seul. À travers cette 
collaboration, Veolia et Microsoft entendent apprendre aux 
côtés d’experts du monde entier, les conditions nécessaires 
pour exploiter de manière responsable l’IA au service d’une 
gestion de l’énergie, de l’eau et des déchets plus intelligente, 
plus efficace, plus durable et plus résiliente.

En reliant la recherche, l’industrie et les politiques publiques, 
nous espérons que ce rapport contribuera à faire progresser la 
compréhension et à orienter l’innovation vers un avenir plus 
durable.

Introduction
Dinah Louda

Présidente de l’Institut 
Veolia

Melanie Nakagawa
Directrice du développement  

durable de Microsoft

INTRODUCTION L’INSTITUT VEOLIA ET MICROSOFT 
L’IA au service de l’énergie, de l’eau et des déchets

https://cdn-dynmedia-1.microsoft.com/is/content/microsoftcorp/microsoft/msc/documents/presentations/CSR/Accelerating-Sustainability-with-AI-2025.pdf
https://cdn-dynmedia-1.microsoft.com/is/content/microsoftcorp/microsoft/msc/documents/presentations/CSR/Accelerating-Sustainability-with-AI-2025.pdf
https://cdn-dynmedia-1.microsoft.com/is/content/microsoftcorp/microsoft/msc/documents/presentations/CSR/Accelerating-Sustainability-with-AI-2025.pdf 
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INVESTIR DANS L’IA POUR 
ACCÉLÉRER LES SOLUTIONS  
DE DURABILITÉ

Alors que le monde est confronté à une aggravation des crises environnementales, 
l’intégration de l’intelligence artificielle (IA) dans les stratégies de durabilité devient  

de plus en plus indispensable. Cette première section met en lumière les usages 
actuels de l’IA et explore son potentiel de transformation dans de nombreux secteurs ‒ 

notamment la gestion des eaux usées, la décarbonation du secteur énergétique  
et la découverte de matériaux ‒ tout en soulignant l’importance d’un déploiement  

et d’un passage à l’échelle responsables afin de garantir des impacts positifs durables.

Au cœur de cette évolution, il est désormais reconnu que l’IA 
n’est plus seulement un outil d’amélioration incrémentale : 
elle est un moteur de transformations profondes dans les 
modes de fonctionnement des industries et dans la manière 
dont les objectifs de durabilité sont atteints. La convergence 
entre IA et durabilité ouvre de nouvelles perspectives pour 
repenser les processus traditionnels et adopter des solutions 
plus proactives, fondées sur les données. Cette section 
rassemble ainsi plusieurs regards clés sur la manière dont  
l’IA est mobilisée pour relever certains des défis 
environnementaux les plus déterminants de notre époque.

La section s’ouvre avec un article de Philippe Aghion, 
Mathias Abitbol, Céline Antonin et Lint Barrage, consacré 
au rôle de l’IA dans l’efficacité énergétique et l’atténuation 
du changement climatique. Philippe Aghion, récemment 
lauréat du prix Nobel d’économie, apporte une lecture 
économique structurante, mettant en évidence la manière 
dont l’IA peut contribuer à concilier performance industrielle 
et contraintes environnementales. En s’appuyant sur  
la gestion des eaux usées de Veolia comme cas d’étude, 
les auteurs comparent les coûts énergétiques directs liés 
aux opérations d’IA et les économies d’énergie générées 
grâce à son usage. Les premiers résultats indiquent que l’IA 
contribue à des économies d’énergie et de réduction  
des émissions proches de 10 %. Pour les auteurs,  
les enseignements sont prometteurs : une IA bien gouvernée 
et conçue pour des usages ciblés constitue une voie 
pragmatique pour accélérer la décarbonation.

Le deuxième article, rédigé par Stuart Stock, présente  
la stratégie IA de Veolia et la manière dont le groupe intègre 
l’IA au cœur de ses opérations pour une gestion plus efficace 
de l’énergie, de l’eau et des déchets.. À travers le programme 
GreenUp, une initiative de 4 milliards d’euros, Veolia vise à 
décarboner ses activités, réduire les pollutions et régénérer 
les ressources, tout en démontrant que les objectifs 
environnementaux peuvent être pleinement compatibles 
avec la performance économique. Grâce à un portefeuille 
croissant de solutions d’IA ‒ telles que les jumeaux 
numériques pour le traitement des eaux usées ou la vision 
par ordinateur pour la gestion des déchets ‒ Veolia réalise 
des avancées concrètes en matière de durabilité, dans  
le cadre d’une stratégie fondée sur une gouvernance robuste 
et une IA responsable.

Dans le secteur de l’énergie, Nilushi Kumarasinghe, Ursula 
Eicker, Shahin Masoumi-Verki, Kathryn Kaspar, Suchit 
Ahuja et Damon Matthews analysent le rôle que l’IA peut 

jouer dans la décarbonation du secteur, ainsi que les 
risques et défis associés à l’innovation fondée sur l’IA. 

Les auteurs soulignent que, malgré son immense 
potentiel, l’IA se heurte à des difficultés liées à son 
déploiement à l’échelle mondiale, aux disparités régionales 
et à la nécessité de veiller à ce que ses usages contribuent 
aux objectifs de durabilité. L’article met en évidence 
l’importance d’une conception stratégique et réfléchie  
des solutions d’IA afin d’accélérer la transition énergétique 
et de répondre aux principaux impacts environnementaux 
du secteur.

Les applications de l’IA ne se limitent pas aux processus 
industriels. Nofri Dahlan et Nurul Aqilah Mahmud explorent 
son impact sur la gestion énergétique des bâtiments. 
Dans un contexte où ces derniers représentent une part 
significative de la consommation énergétique mondiale  
et des émissions de carbone, l’IA transforme en profondeur 
la manière dont l’énergie est utilisée, pilotée et optimisée. 
Les auteurs montrent que les systèmes intelligents 
améliorent l’efficacité énergétique, la résilience et la 
durabilité des bâtiments, notamment grâce au pilotage  
des systèmes de chauffage, de ventilation et de climatisation 
(CVC). Ils facilitent également l’intégration des énergies 
renouvelables, telles que l’énergie solaire photovoltaïque  
et le stockage par batteries. Malgré des défis persistants liés  
à la fragmentation et à l’intégration des données, l’IA 
s’impose comme un levier essentiel pour améliorer  
la gestion énergétique des bâtiments.

Enfin, Bichlien Nguyen met en lumière le rôle déterminant 
des matériaux dans la transition vers la durabilité  
et la manière dont l’IA ouvre un nouveau paradigme pour 
accélérer la découverte et la conception de matériaux 
durables. L’IA est également de plus en plus mobilisée 
pour optimiser l’utilisation des matières premières, réduire 
les déchets et promouvoir des pratiques plus durables 
dans des secteurs tels que la construction et l’industrie 
manufacturière. L’auteure montre comment les innovations 
fondées sur l’IA, en science et en gestion des matériaux, 
contribuent à faire progresser les objectifs de circularité  
des matériaux, de transition énergétique propre et de 
résilience climatique.

Ces cinq articles illustrent la manière dont l’IA favorise des 
transformations systémiques dans de nombreux secteurs, 
en aidant les organisations non seulement à atteindre leurs 
objectifs de durabilité, mais aussi à ouvrir de nouvelles voies 
d’innovation et de croissance. De la réduction des émissions 
de carbone à l’amélioration de l’efficacité énergétique, en 
passant par l’optimisation de la gestion des ressources,  
l’IA joue un rôle central dans la transformation écologique.

INVESTIR DANS L’IA  
AU SERVICE DE LA DURABILITÉ

L’INSTITUT VEOLIA ET MICROSOFT 
L’IA au service de l’énergie, de l’eau et des déchets



8

L’INSTITUT VEOLIA ET MICROSOFT 
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IA et changement climatique 
Comment l'IA peut-elle contribuer aux objectifs d'efficacité 

énergétique dans l'industrie ?

L'essor de l'intelligence artificielle (IA) générative a relancé le débat sur le coût énergétique de l'IA. Cependant, jusqu'à présent, 
le potentiel de l'IA pour optimiser l'utilisation des ressources ou faciliter la transition des entreprises vers des technologies de 
production plus propres et plus durables a été largement négligé. Aucune évaluation rigoureuse n’a encore été menée pour 
mesurer le coût énergétique global et/ou les bénéfices énergétiques nets de l’IA. Les modèles d'IA traditionnels nécessitent des 
phases d’entraînement et d’inférence nettement moins énergivores et peuvent permettre aux entreprises d'améliorer l'efficacité 
énergétique de leurs technologies, tout en les aidant à atteindre leurs objectifs environnementaux dans les années à venir.  Les 
modèles d'apprentissage automatique et d’apprentissage profond utilisés dans l'industrie, notamment lorsqu’ils sont déployés à 
l'aide de jumeaux numériques, permettent de piloter des processus complexes, d’optimiser l’utilisation des ressources dans des 
secteurs fortement énergivores et de générer des économies d’énergie significatives. Le traitement des eaux usées est emblématique 
à cet égard : l'aération pendant le traitement secondaire représente généralement environ la moitié de la consommation électrique 
d'une station d'épuration. Dans cet article, nous nous concentrons sur la comparaison entre le coût énergétique direct des 
opérations d'IA et les économies d'énergie qu’elle permet de réaliser lorsqu'elle est mise en œuvre par Veolia.  

Veolia, en partenariat avec PureControl, a mis en place l'un des premiers déploiements à grande échelle de l'IA pour l'efficacité 
climatique, couvrant environ 200 installations. Le système de PureControl ingère des données à haute fréquence (environ toutes 
les 15 minutes) sur les prix de l'électricité, les conditions météorologiques, les données issues de capteurs et les analyses de qualité 
en laboratoire afin de maintenir une réplique numérique en direct des installations. L'IA planifie et ajuste ensuite l'aération 
afin de minimiser les coûts et la consommation d’énergie, tout en garantissant la qualité des effluents et le respect des seuils 
réglementaires.

Nous évaluons l'effet net de l'IA à partir des données opérationnelles au niveau des sites, d'expériences naturelles (interruptions 
non planifiées) et d'un calcul complet de la consommation électrique propre à la couche d’IA. Les résultats préliminaires issus 
d'environ 15 installations indiquent une réduction de près de 10 % de la consommation d'électricité et des émissions de gaz à effet 
de serre (GES), tandis que la consommation électrique directe de l'IA représente moins de 1 % des économies d'énergie brutes 
réalisées. Même avec des hypothèses prudentes sur les équipements matériels supplémentaires nécessaires, le coût carbone 
total de l’IA sur l’ensemble de son cycle de vie reste largement inférieur aux émissions évitées, ce qui confirme une contribution 
climatique nette et positive.

Introduction
L'IA est souvent présentée comme une source de consommation 
d'énergie ayant un impact environnemental important, mais 
cette vision néglige les systèmes compacts et spécialisés, intégrés 
aux dispositifs de contrôle industriel. Dans de tels contextes, l'IA 

agit comme un optimiseur en continu, alignant les opérations 
sur les contraintes et les prix en temps réel. Le traitement des 
eaux usées constitue à cet égard un cas d’étude déterminant : 
l’aération du traitement secondaire est à la fois fortement 
énergivore et strictement réglementée.

Cette étude a été menée par le Collège de France en partenariat 
avec Veolia et PureControl, une start-up française qui développe 
des jumeaux numériques basés sur l'IA afin d'optimiser la 
consommation d’électricité de ce processus tout en garantissant 
la qualité des effluents et le respect des exigences réglementaires. 
À l'aide d'un jeu de données inédit et très détaillé couvrant 
plusieurs installations de Veolia, nous quantifions les économies 
brutes d'énergie et d'émissions de GES, puis en déduisons 
la consommation électrique propre à la couche d’IA. Nous 
examinons également les possibilités de transfert de charge vers 
les heures creuses, tout en garantissant la qualité des effluents 
et la conformité réglementaire. Les premiers résultats indiquent 
qu'une réduction de près de 10 % de la consommation d'électricité 
est réalisable à grande échelle.

INVESTIR DANS L’IA  
AU SERVICE DE LA DURABILITÉ

Mathias Abitbol
Collège de France 

Philippe Aghion
Collège de France, INSEAD  

et la London School  
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Céline Antonin
OFCE

Lint Barrage
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Le rôle de l'IA dans l’accélération  
de la transition énergétique
Un débat public animé 
La diffusion rapide de l'IA a suscité des inquiétudes quant 
à l'augmentation potentielle de la demande mondiale en 
électricité liée à la numérisation. Les médias 
généralisent souvent à l’ensemble des 
usages de l’IA la forte consommation 
énergétique associée à l’entraînement 
des grands modèles de langage de 
l’IA générative. L'Artificial Intelligence 
Policy Institute a mené une enquête qui 
révèle que 72 % des électeurs américains 
s'inquiètent de l'augmentation de la 
consommation énergétique des centres 
de données d'IA1. La légitimité de ces 
préoccupations dépend toutefois moins de 
la consommation énergétique globale que 
du rythme et de la concentration géographique 
des déploiements, qui peuvent mettre à rude épreuve la capacité 
des réseaux électriques locaux. Par ailleurs, considérer l’IA comme 
une technologie unique et homogène occulte des différences 
essentielles, notamment entre les déploiements dans le cloud 
et en périphérie (edge), entre les systèmes généralistes et les 
systèmes de contrôle spécialisés, ainsi que selon les contraintes 
propres aux infrastructures régionales.

Un impact net encore ambigu
Les analyses de scénarios suggèrent que la demande en électricité 
des centres de données pourrait augmenter considérablement 
au cours de cette décennie2. Cependant, ces mêmes technologies 
numériques peuvent également réduire la consommation 
d'énergie en optimisant les processus énergivores dans l'industrie, 
les bâtiments, les transports et l'agriculture. La question clé est 
donc de savoir quel est l'impact énergétique net de l'utilisation de 
l'IA dans des contextes réels spécifiques. Les économies réalisées 
grâce à l'IA sont-elles supérieures aux coûts énergétiques liés à 
son fonctionnement, et dans quelles conditions ? Les jumeaux 
numériques (répliques virtuelles alimentées par des données en 
temps réel) offrent une voie prometteuse pour améliorer l'efficacité 3, 

permettre un pilotage en boucle fermée, une maintenance 
prédictive et une simulation de scénarios contrefactuels afin 
d'optimiser les processus sans perturber les actifs physiques.

Pourquoi les jumeaux numériques sont essentiels
Un jumeau numérique se synchronise en continu avec le 
processus physique, apprend sa dynamique et teste des 

ajustements hypothétiques (what-if) avant 
leur mise en œuvre. Dans les opérations à 

forte intensité énergétique, l'utilisation 
de l'IA peut contribuer à améliorer 
l'efficacité des processus en réduisant les 
surconsommations inutiles, à renforcer la 
flexibilité en déplaçant la consommation 
vers des heures creuses ou à faible 
intensité carbone tout en préservant la 
qualité des performances.

Ces leviers sont particulièrement 
pertinents dans le traitement des eaux 

usées, où les exigences de qualité sont 
strictes, les processus physiques complexes et la consommation 
d'énergie concentrée sur un nombre limité d’étapes clés. 

Réduire la consommation d'énergie dans 
le secteur de l'eau grâce à l’IA : le cas 
Veolia
Contexte : où se concentre la consommation d’énergie 
Dans le traitement conventionnel des eaux usées, le traitement 
secondaire (oxydation biologique) constitue généralement 
le principal poste de consommation énergétique. L'aération 
continue fournit l'oxygène dissous nécessaire à la dégradation 
microbienne des polluants ; les surpresseurs et les compresseurs 
représentent souvent environ la moitié de la facture d'électricité 
d'une installation4. Historiquement, le contrôle repose sur des 
mécanismes basés sur des règles liées à des seuils, afin de garantir 
la conformité malgré les incertitudes opérationnelles. Ces règles 
sont fiables, mais conservatrices : pour éviter tout dépassement 
des seuils, elles conduisent fréquemment à une aération excessive.

9 RESTITUTION AU
MILIEU NATUREL

2 PRÉTRAITEMENT

8 ODEURS

3 TRAITEMENT PHYSICO-CHIMIQUE

4 TRAITEMENT BIOLOGIQUE

7 BOUES

5 AFFINAGE
TERTIAIRE

6 REUSE

1 ARRIVÉE EAUX USÉES
POMPAGE

VERS RÉUTILISATION

Figure 1  : Représentation d'une station d'épuration des eaux à boues activées

Les jumeaux numériques 
(répliques virtuelles 

alimentées par des données 
en temps réel) offrent une 

voie prometteuse pour 
améliorer l'efficacité (…)
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Veolia × PureControl : de l'automatisation au pilotage par 
apprentissage
Veolia, acteur mondial des services de l'eau, s'est associé à 
PureControl pour déployer des jumeaux numériques basés sur 
l'IA à l’échelle de son parc d’installations. Près de 300 usines Veolia 
fonctionnent avec la solution PureControl. Le système agrège des 
données à haute fréquence (généralement toutes les 15 minutes) 
provenant de plusieurs sources :

• �Capteurs internes : débit d'eau, potentiel redox5, temps d'aération, 
puissance électrique.

• �Analyses en laboratoire : indicateurs réglementaires de qualité 
(par exemple, nitrate, ammonium).

• �Signaux externes : prévisions météorologiques et conditions 
ambiantes (neige, pluie, humidité, température).

• �Marchés de l'électricité : tarifs, prix selon l'heure d'utilisation et 
charges liées à la demande.

Ces données sont intégrées dans plusieurs niveaux de 
modélisation. Des méthodes statistiques classiques permettent 
de prévoir les résultats à court terme (débit et niveau de pollution), 
tandis que des réseaux neuronaux d’apprentissage profond 
servent à optimiser des processus plus avancés, comme la durée 
et l’intensité de l’aération. L’IA est ainsi utilisée pour déterminer 
une stratégie d’aération des bassins minimisant les coûts et la 
consommation d’énergie, tout en respectant des contraintes 
strictes de qualité des effluents et des marges de sécurité.

Principe de fonctionnement
L'IA n’assouplit pas les exigences de conformité, mais elle affine 
la manière dont celles-ci sont atteintes. Dans la pratique, cela 
consiste à éviter un apport systématique excessif d'oxygène, à 
décaler l'aération vers les heures creuses lorsque cela est possible, 
sans compromettre la qualité des effluents, et à adapter en continu 
le pilotage aux flux de données en temps réel. L'intervention 
humaine reste toutefois nécessaire, et les opérateurs gardent la 
maîtrise et peuvent reprendre la main à tout moment si nécessaire.

Figure 2  : Répartition géographique des installations 
Veolia exploitant les jumeaux numériques de PureControl  

Évaluation de l'impact : méthodes  
et premières conclusions
Architecture et granularité des données
L'étude utilise la télémétrie au niveau des installations, les résultats 
d’analyses en laboratoire et les données météorologiques en libre 
accès, rassemblées par PureControl. Les variables comprennent la 
consommation électrique détaillée, les durées de fonctionnement 
et les consignes des surpresseurs d'aération, les concentrations 
en oxygène dissous et en nutriments, les caractéristiques des 
effluents, les conditions ambiantes ainsi que les tarifs d’électricité 
selon l’heure d’utilisation. Cette résolution permet aux usines de 
suivre à la fois les niveaux de consommation (kWh, kg CO₂e) et 
les courbes associées, notamment la répartition de la charge au 
cours de la journée.

Figure 3  : Profil de la consommation d'énergie, durée médiane d’aération et utilisation de l'IA (en proportion du temps) autour de 
la mise en œuvre de l'IA pour une installation donnée

Le 15 septembre, l'IA était active 36 % du temps. L'installation a consommé 1 108 kWh d'électricité et le système d'aération a 
fonctionné pendant 551 minutes.
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Stratégie empirique pour mesurer l'impact de l'IA
Notre approche repose sur des stratégies complémentaires visant 
à isoler l'effet de l'IA des facteurs de confusion potentiels. 

Tout d'abord, le déploiement et les éventuelles défaillances de l'IA 
offrent un cadre expérimental naturel pour identifier l'effet causal 
de l'IA sur la consommation d'électricité et l'isoler des facteurs 
de confusion potentiels. Nous exploitons en particulier des 
interruptions exogènes du pilotage assisté par l'IA (qui ramènent 
temporairement les installations à leur mode de fonctionnement 
initial, sans intervention de l’IA). La comparaison de fenêtres 
temporelles adjacentes avant et après ces chocs, au sein d'une 
même installation, permet d'estimer l'effet causal de l'IA sur 
la consommation et la qualité, en contrôlant la saisonnalité 
et les différences de charge entre les installations. Par ailleurs, 
l’adoption échelonnée de l’IA dans différentes installations 
permet de réaliser des modèles d'étude d'événements comparant 
les installations équipées à celles qui ne le sont pas encore. Ces 
modèles intègrent des effets fixes granulaires au niveau de chaque 
usine, pour chaque période calendaire, ainsi que par classes de 
conditions météorologiques. Cette approche permet de saisir les 
changements persistants attribuables à l'IA, tandis que les effets 
fixes absorbent les chocs communs qui affectent l’ensemble des 
unités, les empêchant ainsi de biaiser l'impact estimé.

Ensuite, nous pouvons déduire la consommation électrique 
propre à la couche d’IA, en estimant l’électricité utilisée par les 
serveurs nécessaires à son fonctionnement. Les économies nettes 
correspondent alors aux réductions brutes observées au niveau 
des installations, diminuées de cette consommation additionnelle.

Enfin, nous analysons les profils de consommation afin de 
distinguer l’effet de l’IA sur la consommation totale de son effet 
sur la répartition de la consommation dans le temps. Cette 
analyse permet de vérifier si l’IA déplace effectivement les usages 
vers les heures creuses, sans dégrader la qualité des effluents, 
en utilisant l’exposition aux prix de l’électricité et des courbes de 
charge infrajournalières.

Résultats préliminaires
Dans un premier sous-échantillon, et sous réserve d’analyses 
complémentaires de ces données, nous observons :

• �Énergie et émissions : une réduction moyenne de près de 10 % de 
la consommation d'électricité et des émissions de GES associées 
est observée les jours où l’IA est pleinement active, par rapport 
aux jours où le procédé n’est pas piloté par l’IA. Ces résultats 
n’ont jusqu'à présent été établis que sur la base d'hypothèses 
restrictives, et leur fiabilité sera évaluée dans les phases 
ultérieures du projet.

• �Consommation propre de l’IA : la consommation électrique liée à 
la couche PureControl est estimée à moins de 1 % des économies 
d'énergie brutes réalisées, ce qui se traduit par une réduction 
nette significative. Même dans les scénarios les plus prudents ‒  
notamment dans les rares cas où des ajustements matériels 
sont nécessaires sur site ‒ les émissions de GES induites sur 
l’ensemble du cycle de vie de l’IA ne dépassent jamais 30 à 45 % 
des émissions évitées. 

• �Décalage de charge : des éléments probants indiquent une 
réallocation partielle de la consommation vers des périodes à 
tarifs heures creuses, avec un potentiel accru d’intégration au 
réseau à mesure que les signaux de prix se confirment.

Nous observons également des variations significatives de 
l'impact de l'IA sur la consommation d'énergie et les émissions 
de GES en fonction de la durée d'utilisation de l'IA au cours d'une 
journée donnée. Plus précisément, lorsque l’IA est mobilisée 
sur une période plus longue au cours d'un cycle opérationnel 

quotidien, sa capacité à réduire la consommation d'énergie 
et les émissions associées augmente. Cet effet s’explique 
vraisemblablement par la capacité de l’IA à optimiser le 
fonctionnement des installations sur de longues périodes, en 
ajustant plus efficacement les cycles d’aération et en favorisant 
le décalage de la consommation vers les heures creuses. Une 
exposition prolongée au pilotage assisté par l'IA fournit au 
système davantage de données et de temps pour affiner les 
paramètres opérationnels, ce qui entraîne des réductions plus 
importantes et plus durables de la consommation d'énergie. À 
l’inverse, lorsque l’IA n’est utilisée que sur de courtes périodes, 
les possibilités d’optimisation sont plus limitées et les économies 
d'énergie et les réductions d'émissions qui en résultent sont 
moins importantes.  
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Figure 4  : Consommation quotidienne moyenne et émissions 
de GES en fonction de la part du temps de pilotage par l'IA au 
cours de la journée

 
Mise à l'échelle et gouvernance
Pour déployer l’IA efficacement à grande échelle sur plusieurs 
installations, quelques conditions préalables essentielles doivent 
être remplies :

1. �Infrastructure de données : un système fiable doit être mis en 
place pour collecter et partager les données. Plus l’IA a accès 
à des volumes de données importants et de qualité, plus ses 
capacités de prédiction et d’optimisation s’améliorent. Des 
protocoles de connectivité appropriés sont nécessaires pour 
garantir que l'IA puisse accéder en temps réel aux données 
dont elle a besoin.

2. �Accès et pilotage des systèmes : pour que l’IA puisse gérer les 
opérations des installations, elle doit être en mesure d’interagir 
avec les systèmes de contrôle. Cela implique que les opérateurs 
autorisent l’IA à ajuster certains paramètres des équipements 
ou à automatiser des processus spécifiques.

3. �Systèmes à jour : les technologies supportant l’IA doivent 
être régulièrement mises à jour et correctement maintenues. 
Cela implique notamment de s'assurer que tous les appareils 
sont compatibles avec les solutions d'IA. La modernisation 
des matériels permet aux systèmes de rester efficaces et de 
traiter davantage de données à mesure que les opérations se 
développent.

Ces éléments structurants garantissent que l'IA peut être intégrée 
efficacement dans les opérations des installations et déployée 
à grande échelle avec succès, tout en assurant la maîtrise et la 
sécurité des systèmes.
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Conclusion
L’impact énergétique de l’IA n’est pas univoque. Dans le 
traitement des eaux usées, les jumeaux numériques pilotés par 
l’IA peuvent générer des réductions mesurables et vérifiables 
de la consommation d’électricité et des émissions de gaz à effet 
de serre, précisément là où celles-ci sont les plus concentrées ‒  
au niveau de l’aération secondaire ‒ sans compromettre la 
conformité réglementaire. Dans le cadre du partenariat entre 
Veolia et PureControl, les premiers résultats observés sur un 
nombre croissant d’installations indiquent une baisse de près de 
10 % de la consommation d’énergie et des émissions associées, 
une charge opérationnelle négligeable liée à la couche d’IA, ainsi 
que des bénéfices prometteurs en matière de décalage de charge.

À mesure que le projet de recherche s'élargit, des évaluations 
rigoureuses à l'échelle du portefeuille permettront d'affiner 
ces estimations. Pour les opérateurs de services publics et les 
décideurs publics, le message est clair : une IA ciblée et spécialisée, 
intégrée dans une gouvernance solide, peut constituer dès 
aujourd’hui un levier concret de décarbonation.
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Stuart Stock
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L'écosystème intelligent
Comment nous préparons l'avenir des services 

environnementaux grâce à l'IA 

Alors que l'économie mondiale est confrontée au double impératif de la préservation de l'environnement et du progrès technologique, 
Veolia met en œuvre une stratégie globale qui place l'intelligence artificielle (IA) au cœur de ses activités et de sa croissance future. 
Dans cet article, je propose une analyse approfondie de la manière dont nous exploitons l'IA non seulement dans une approche 
d’optimisation progressive, mais aussi pour repenser en profondeur notre façon d’aborder la gestion de l'eau, des déchets et de 
l'énergie. Notre intégration de l'IA repose sur une stratégie à plusieurs niveaux, portée par notre vision d'entreprise et rendue possible 
par une architecture à double plateforme. Nous avons prouvé son efficacité grâce à un portefeuille diversifié de solutions, toutes 
encadrées par un modèle de gouvernance tourné vers l’avenir.

L'élan stratégique de cette transformation est donné par notre programme GreenUp (2024-2027), un programme d'entreprise 
ambitieux soutenu par un investissement de 4 milliards d'euros, visant à atteindre des objectifs exigeants en matière de 
décarbonation, de dépollution et de régénération des ressources. Cette approche redéfinit la durabilité non plus comme une 
contrainte réglementaire ou un centre de coûts, mais comme un moteur essentiel de création de valeur et de compétitivité à long 
terme. Nous avons explicitement identifié l'IA comme l'un des catalyseurs permettant d'atteindre ces objectifs, créant ainsi une 
puissante synergie entre les résultats environnementaux et les performances financières.

L'architecture de notre stratégie repose sur deux plateformes complémentaires. La première, Talk to my plant (TTMP), est notre 
système d'IA à l'échelle industrielle, développé dans le cadre d’une alliance stratégique avec Mistral AI. Il vise à concevoir des 
installations intelligentes pouvant être copilotées via le langage naturel et, à terme, capables d’exécuter des actions de manière 
autonome. La seconde, VeoliaSecureGPT, est un outil d’IA interne et démocratisé que nous avons développé afin de donner les 
moyens d’agir à l’ensemble de nos 180 000 collaborateurs connectés, favorisant ainsi une culture d’innovation bottom-up et 
l’émergence d’une main-d’œuvre augmentée. 

Ce cadre stratégique et architectural est étayé par un portefeuille croissant de solutions d'IA concrètes, déployées à l’échelle de 
l’ensemble de nos lignes d’activité. Des systèmes de jumeaux numériques appliqués au traitement des eaux usées, permettant 
de réduire l’empreinte carbone jusqu’à 60 %, aux dispositifs de vision par ordinateur embarqués sur nos camions de collecte des 
déchets, qui améliorent la pureté du recyclage, nous déployons un large éventail de technologies d’IA pour répondre à des défis 
environnementaux réels. 

Enfin, notre stratégie repose sur un engagement fort en faveur d'une IA responsable. À travers notre implication au sein de la Coalition 
for Sustainable AI (Coalition pour une IA durable), nous contribuons de manière proactive à la structuration du cadre éthique et 
réglementaire, et à la construction de l’acceptabilité sociale indispensable au déploiement de l’IA dans les infrastructures critiques. 

Je pense que notre stratégie en matière d'IA établit une nouvelle norme pour le secteur des services environnementaux. Elle illustre 
la manière dont nous mobilisons les technologies intelligentes non seulement pour renforcer la performance commerciale, mais 
aussi pour générer des gains écologiques continus, redéfinissant ainsi les contours d’une réussite durable pour un leader industriel.

INVESTIR DANS L’IA  
AU SERVICE DE LA DURABILITÉ

Introduction : au croisement de l’écologie 
et de l’IA
Le secteur des services environnementaux se trouve à  
un tournant critique, sous l'effet de la convergence entre 
l'escalade des crises écologiques et la croissance exponentielle  
de l'IA. Cette expansion n'est pas spéculative ; elle est alimentée 
par une combinaison puissante d'impératifs climatiques 
urgents, de réglementations gouvernementales de plus en plus 
strictes ‒ telles que l'objectif de l'Union européenne de réduire 
les émissions de gaz à effet de serre de 55 % d'ici 2030 ‒ et 
de la maturité croissante des technologies d'IA elles-mêmes, 
désormais capables d'analyses avancées et de prises de décision 
en temps réel1, 2, 3, 4. L'IA est en train de passer du statut d’outil 
académique de niche à celui de technologie structurante pour la 
réduction de l’impact du changement climatique, l'optimisation 
de la gestion des ressources et la conservation de la biodiversité5. 
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Dans ce contexte dynamique, nous nous positionnons non pas 
simplement comme un acteur parmi d’autres, mais comme un 
pionnier de ce que nous définissons comme la transformation 
écologique. À une époque où l'IA suscite souvent des inquiétudes, 
notre stratégie présente un contre-discours convaincant, 
démontrant le profond potentiel de cette technologie en matière 
d’impact environnemental. Notre conviction est que l’IA est  
un levier essentiel pour atteindre nos objectifs stratégiques,  
en permettant de repenser en profondeur la manière dont  
les services environnementaux sont fournis.

Notre stratégie en IA repose sur une vision claire, un déploiement 
opérationnel bottom-up sur le terrain et un cadre de gouvernance 
structurant. Elle constitue une étude de cas emblématique sur 
la manière dont nous pouvons exploiter l'IA non seulement 
pour améliorer progressivement l'efficacité, mais aussi pour 
repenser fondamentalement ses services afin de garantir un 
avenir plus résilient et durable. Cette stratégie incarne une 
évolution majeure de notre secteur, passant d'un modèle de 
résolution réactive des problèmes à un modèle de conception 
proactive des systèmes. Le paradigme traditionnel consistait à 
réagir aux défis environnementaux a posteriori : traiter les eaux 
usées à leur arrivée, collecter les déchets selon des horaires fixes 
et réparer les équipements après une défaillance. Le nouveau 
modèle basé sur l'IA que nous sommes en train de mettre en 
place est intrinsèquement proactif et systémique. Il consiste 
à prévoir les charges des stations d'épuration afin d'ajuster de 
manière préventive les processus de traitement, à optimiser 
en temps réel les itinéraires de collecte des déchets à partir 
des données des capteurs afin de réduire la consommation de 
carburant, et à effectuer une maintenance préventive pour éviter 
les pannes avant qu'elles ne se produisent. Cette transformation 
renforce considérablement notre proposition de valeur, faisant 
évoluer notre rôle de fournisseur de services publics vers celui de 
partenaire stratégique, capable d’offrir à nos clients municipaux 
et industriels un niveau plus élevé de durabilité, de résilience et 
d’intelligence opérationnelle.

La feuille de route stratégique :  
l'IA comme catalyseur de GreenUp
Au cœur de notre transformation axée sur l'IA se trouve notre 
programme stratégique phare pour 2024-2027, GreenUp6, 7, 8. 
Cette initiative constitue notre réponse structurée à un contexte 
mondial marqué par de multiples crises, en formulant une 
vision d’une écologie à la fois transformatrice et protectrice. Elle 
s’appuie sur une feuille de route globale qui intègre l’IA comme 
un levier central pour atteindre nos objectifs environnementaux 
et financiers.

Le programme GreenUp s'articule autour de trois piliers centraux 
qui définissent sa mission : décarboner, dépolluer et régénérer. 
Ces piliers reposent sur des objectifs concrets et quantifiables, à la 
mesure de notre ambition. Nous avons engagé un investissement 
substantiel de 4 milliards d'euros dans ce programme, dont une 
part importante est consacrée à trois moteurs de croissance : le 
traitement des déchets dangereux, les technologies de l'eau et 
la bioénergie, des domaines dans lesquels les applications de 
l'IA sont largement déployées6, 7, 8. Les objectifs du programme 
d'ici 2027 comprennent le traitement de 9 millions de tonnes de 
déchets dangereux et de polluants, l'économie de 1,5 milliard de 
mètres cubes d'eau douce, et permettent d’éviter 18 millions de 
tonnes d'équivalent CO2 (Scope 4) par rapport aux niveaux de 
20236, 7, 8, 9. Ces engagements s’inscrivent dans notre trajectoire 
globale visant à atteindre la neutralité carbone à l’horizon 2050.

Notre programme GreenUp a été conçu autour d’un double 
objectif qui lie étroitement les progrès environnementaux aux 
performances financières. Le programme a généré des résultats 
significatifs, avec des synergies atteignant 435 millions d'euros et 

des gains d'efficacité de 398 millions d'euros en 2024, dépassant 
dans les deux cas les objectifs fixés. L'IA et la transformation 
numérique sont explicitement identifiées comme les principaux 
moteurs de ces gains d'efficacité7, 8. Ce lien assumé entre 
performance environnementale et performance économique 
montre que les initiatives de durabilité ne peuvent être pérennes 
que si elles reposent sur des bases économiques solides. Nos 
déclarations publiques renforcent cette idée, en identifiant l'IA 
comme l'un des principaux catalyseurs et un élément essentiel à 
la réalisation de la vision GreenUp.

Cette double mission ‒ concilier performance économique et 
préservation de la planète ‒ est au cœur de la résilience et de la 
capacité de déploiement à grande échelle de notre stratégie. En 
démontrant que les solutions environnementales basées sur 
l'IA peuvent générer des gains opérationnels significatifs et des 
rendements financiers mesurables, nous créons une boucle 
puissante et vertueuse. Les économies de coûts et les nouvelles 
sources de revenus générées par les applications d'IA peuvent 
financer de nouveaux investissements dans les technologies 
vertes et l'innovation. Cette approche redéfinit la durabilité, non 
plus comme une contrainte réglementaire ou un centre de coûts, 
mais comme un moteur central de compétitivité et de rentabilité. 
Notre stratégie gagne ainsi en solidité et en attractivité pour les 
actionnaires, tout en étant prémunie contre les fluctuations 
des cycles politiques et économiques. Elle établit un modèle 
commercial dans lequel responsabilité écologique et performance 
financière ne s’opposent pas, mais se renforcent mutuellement.

Concevoir une entreprise intelligente : 
nos plateformes fondamentales d'IA 
Pour mettre en œuvre notre ambitieuse stratégie GreenUp, nous 
construisons une architecture d’IA d'entreprise sophistiquée 
reposant sur deux plateformes fondamentales et complémentaires. 
Cette approche à double plateforme combine la puissance d'un 
moteur d’IA centralisé à l'échelle industrielle avec l'agilité d'un outil 
démocratisé et centré sur l'humain, créant ainsi un écosystème 
complet dédié à l'innovation et à l'excellence opérationnelle.

Le cerveau industriel : Talk to my plant (TTMP) et l'alliance 
Mistral AI
Le premier pilier de cette architecture est Talk to my plant 
(TTMP), notre plateforme d'IA industrielle conçue pour repenser 
fondamentalement la manière dont nous gérons et analysons 
les données à travers notre vaste présence mondiale. La vision 
de TTMP est de faire évoluer nos milliers d'installations, qui sont 
actuellement surveillées de manière passive, vers des écosystèmes 
intelligents et connectés. La plateforme facilite le passage 
d'une gestion réactive à ce que nous appelons le « copilotage 
conversationnel », avec pour objectif ultime de permettre aux 
installations d'effectuer des actions autonomes sous supervision 
humaine afin de maximiser à la fois l’efficacité opérationnelle et la 
performance environnementale.

Le cœur technologique de la capacité d'IA générative de TTMP 
repose sur notre alliance stratégique avec l'innovateur français 
en IA, Mistral AI, annoncée en février 202510, 11, 12, 13, 14. Ce partenariat 
associe la puissance des grands modèles de langage (LLM) de 
Mistral à notre vaste corpus de données opérationnelles et à notre 
expertise métier. Cette synergie rend possible une fonctionnalité 
inédite : la capacité de dialoguer avec une installation industrielle. 
Un opérateur, un ingénieur ou même un gestionnaire de contrat 
peut interroger un système industriel complexe en langage 
naturel et obtenir, en temps réel, des réponses précises et des 
recommandations fondées sur les données. Ce dispositif est d’ores 
et déjà en phase de test sur douze sites pilotes en France, au 
Royaume-Uni, à Taïwan et dans d’autres pays, avec l’objectif d’un 
déploiement rapide à plus grande échelle11, 12, 13, 14. Les fonctionnalités 
clés que ce partenariat vise à déployer s’articulent autour de trois 
axes principaux :
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1. �Un accès simplifié aux connaissances, permettant aux techniciens 
de consulter instantanément des données techniques critiques.  

2. �Une plus grande transparence, permettant aux parties 
prenantes d'interagir intuitivement avec les systèmes. 

3. �L’amélioration de l’efficacité opérationnelle, grâce à une 
supervision optimisée et à des recommandations précises et 
proactives.

Le choix de collaborer avec Mistral AI 
s’inscrit dans notre volonté de diversifier 
nos partenariats en IA et de tirer parti 
des meilleures technologies disponibles à 
l’échelle mondiale. L'accent mis par Mistral 
AI sur la performance, la transparence et 
la conformité aux cadres réglementaires 
européens en fait un partenaire précieux 
pour nos opérations. Cette collaboration 
vient compléter notre stratégie globale 
en matière d'IA, qui repose sur des 
partenariats avec plusieurs fournisseurs 
de technologies afin de garantir que nous 
pouvons fournir des solutions optimales 
dans le cadre de nos diverses opérations 
internationales. En travaillant avec différents 
acteurs de l’IA, nous conservons une flexibilité 
technologique essentielle, tout en assurant la conformité aux 
réglementations locales et en répondant aux besoins spécifiques 
de nos clients à travers le monde. Cette approche reflète notre 
engagement en faveur de l'innovation et notre capacité à nous 
adapter à l'évolution du paysage de l'IA.

Le moteur de démocratisation : VeoliaSecureGPT
En complément de l'approche top-down à l’échelle industrielle 
de TTMP, VeoliaSecureGPT est une plateforme générative d'IA 
et d'agents développée en interne que nous avons conçue pour 
démocratiser les capacités de l'IA dans l'ensemble de notre 
organisation. Nous avons rendu cette plateforme accessible à tous 
les collaborateurs connectés de Veolia, qui peuvent ainsi bénéficier 
d'un copilote sécurisé et intelligent pour leurs activités quotidiennes.

Développée avec une agilité remarquable en seulement deux 
mois par nos équipes informatiques internes, VeoliaSecureGPT 
offre à nos employés un accès instantané à la vaste base de 
connaissances spécifiques de l'entreprise. Elle simplifie des tâches 
courantes telles que la rédaction, la traduction, la recherche et la 
synthèse d'informations, tout en améliorant la prise de décision 
grâce à des informations fournies par l'IA. Point essentiel, la 
plateforme opère au sein d’un environnement sécurisé et 

propriétaire, garantissant la confidentialité des données sensibles 
de l’entreprise et de ses clients ‒ un enjeu majeur dans l’usage de 
modèles d’IA générative publics.

Cette approche à double plateforme illustre une stratégie 
équilibrée de transformation numérique. TTMP fournit une 
solution top-down à l'échelle industrielle, tandis que SecureGPT 
favorise une approche d’innovation bottom-up, davantage centrée 
sur l'humain. L'objectif n'est pas de remplacer les employés, mais 

d'augmenter leurs capacités. En mettant à leur 
disposition un outil d’IA à la fois sécurisé 

et accessible, l’organisation permet à un 
large éventail d’utilisateurs d’identifier 
des leviers d’amélioration opérationnelle 
et d’explorer de nouveaux cas d’usage. À 
titre d’exemple, un opérateur de terrain 
peut utiliser l’outil pour diagnostiquer 
un problème local, tandis qu’un analyste 
au sein d’une entité régionale peut 
agréger des données et produire des 
rapports analytiques. Cette dynamique 
crée une boucle rétroactive, dans laquelle 
les enseignements issus du terrain 
contribuent à enrichir et à affiner des 
systèmes de plus grande ampleur tels que 

TTMP, favorisant ainsi des cycles d’itération 
plus rapides et le développement d’une culture et d’une maîtrise 
de l’IA à l’échelle de l’organisation.

L'IA en action : un portefeuille de solutions 
environnementales à fort impact
Si la stratégie et l'architecture constituent la feuille de route, la 
véritable mesure de notre initiative en matière d'IA réside dans 
ses applications concrètes. Nous déployons un portefeuille 
diversifié et croissant de solutions basées sur l'IA qui traduisent 
nos ambitions de haut niveau en un impact opérationnel et 
environnemental tangible au sein de nos principales lignes 
d'activité. Ce portefeuille illustre une stratégie aboutie consistant 
à mobiliser l’outil d’IA le plus pertinent ‒ des jumeaux numériques 
et de l’apprentissage profond à la vision par ordinateur et à la 
bioacoustique ‒ pour répondre à des problématiques ciblées à 
forte valeur ajoutée15, 16.

Le tableau ci-dessous synthétise plusieurs de nos solutions d’IA 
clés, développées sous la marque ombrelle Veolia Hubgrade, 
en reliant leurs technologies fondamentales aux bénéfices 
quantifiables qu’elles génèrent. Il offre ainsi une vision claire de 
l’ampleur et de la profondeur de nos déploiements. 

Les économies de coûts et 
les nouvelles sources 

 de revenus générées par  
les applications d'IA 
peuvent financer de 

nouveaux investissements 
dans les technologies vertes 

et l'innovation 

Ligne d'activité Fonctionnalité clé Technologie IA de base Avantages quantifiables en matière  
de durabilité/d'exploitation

Eau

Optimisation en temps réel  
des processus de traitement des eaux 

usées en envoyant des instructions  
aux automates programmables. 

Prédiction des charges et des volumes.

Jumeau numérique, analyse 
prédictive, contrôle avancé des 

processus (APC)

Réduction de l'empreinte carbone pouvant 
atteindre 60 % ; économies pouvant atteindre 
100 % sur les produits chimiques ; garantie de 

conformité réglementaire ; atténuation des 
effets des conditions météorologiques extrêmes.

Eau

Optimise la consommation  
et le contrôle de l'énergie dans  

les stations d'épuration de taille 
moyenne (jusqu'à 50 000 EH).  
Calcule les points de consigne  

pour les automates programmables.

Apprentissage profond,  
surveillance à distance

Économies de 5 % à 15 % sur  
la consommation électrique mondiale ;  

contrôle opérationnel amélioré  
et détection des dérives du procédé.

Eau/Industrie

Surveillance 24 heures sur 24 et 7 jours 
sur 7 des installations de traitement 

d'eau afin d'optimiser les performances 
et de prévoir les pannes.

Gestion de la performance 
des actifs (APM), IA générique, 

détection des anomalies

Prévention des temps d'arrêt non planifiés ; 
prolongation de la durée de vie des actifs ; 

réduction des déchets et de la consommation de 
ressources grâce à une optimisation continue.
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Gouvernance et vision : ouvrir la voie  
à une IA responsable dans l'industrie
Façonner l'avenir : notre rôle de leader au sein  
de la Coalition for Sustainable AI 
Notre direction reconnaît que la seule excellence technologique 
ne suffit pas à garantir un déploiement réussi et durable de l'IA 
dans les infrastructures publiques critiques. Il est primordial de 
gagner et de conserver la confiance du public, des clients et des 
autorités réglementaires. C'est pourquoi nous nous sommes 
engagés de manière délibérée et visible à mettre en place un cadre 
de gouvernance éthique et responsable en matière d'IA, nous 
positionnant ainsi comme un acteur pionnier dans l'application 
industrielle d'une IA fiable.

Notre PDG, Estelle Brachlianoff, a publiquement approuvé 
l'engagement en faveur d'une IA fiable dans le monde du travail 
(Pledge for a Trustworthy AI in the World of Work) et a engagé 
Veolia au sein de la Coalition for Sustainable AI17, 18, 19, 20, une initiative 
mondiale multipartite lancée à Paris en février 2025 par la France, 
le Programme des Nations unies pour l’environnement (PNUE) et 
plusieurs partenaires internationaux17, 18. La Coalition réunit des 
gouvernements, des leaders technologiques et des instituts de 
recherche afin d'aligner le développement de l'IA sur les Objectifs 
de développement durable des Nations unies (ODD), en mettant 
l'accent sur l'action climatique, la réduction de la pollution et la 
protection de la biodiversité18, 20. Elle s’attache également à relever le 
double défi posé par l’IA : exploiter son potentiel environnemental 
tout en maîtrisant sa propre empreinte, notamment en matière 

de consommation d’énergie et d’eau. Cet engagement dépasse 
le cadre de la responsabilité sociale des entreprises : il constitue 
une manœuvre stratégique de gestion des risques et de 
positionnement. À mesure que les systèmes d'IA deviennent plus 
puissants et autonomes au sein des services essentiels, ils font 
l'objet d'une vigilance accrue sur les enjeux de transformation de 
l’emploi, de biais algorithmiques, de protection des données et 
de sécurité. En participant de manière proactive à des instances 
d’influence telles que la Coalition, nous anticipons les évolutions 
réglementaires et passons du rôle de simple destinataire des 
futures normes à celui d’acteur contribuant à la définition des 
règles de l’IA industrielle, tout en renforçant l’acceptabilité sociale 
de nos activités.

Alimenter les centres de données : nos solutions 
numériques intégrées pour des opérations durables
Alors que l’industrie des centres de données constitue un pilier 
fondamental du développement mondial des capacités en IA, Veolia 
intègre de manière stratégique des capacités numériques afin de 
répondre aux exigences critiques de cette industrie en matière de 
ressources et de fiabilité. L’offre globale de Veolia à destination des 
centres de données s’articule autour de quatre piliers : fiabilité, 
carbone négatif, eau positive, circularité des déchets. Pour soutenir 
ces objectifs, l'entreprise utilise sa plateforme Hubgrade afin de 
proposer des solutions numériques pour le suivi et l'optimisation 
énergétiques, qui améliorent l'efficacité énergétique et facilitent 
une gestion intégrée des programmes de durabilité. De plus, dans 
la perspective d’une empreinte hydrique positive, Veolia déploie 
des solutions avancées de traitement d'eau qui incluent des 

Ligne d'activité Fonctionnalité clé Technologie IA de base Avantages quantifiables en matière  
de durabilité/d'exploitation

Déchets

Identifie les indésirables dans  
les déchets collectés par les camions  
et évalue les niveaux de déchets sur  

la voir publique à partir des balayeuses.

Vision par ordinateur, caméras 
alimentées par l'IA

Augmente le tri à la source ; diminue la présence 
d’indésirables dans les centres de tri et les 

incinérateurs ; permet une allocation dynamique 
des ressources pour le nettoyage de la ville.

Énergie

Gère en temps réel les opérations  
des systèmes de production  
et de distribution d'énergie  

(par exemple, les réseaux de chauffage).

Modélisation énergétique, 
optimisation basée sur l'IA

Optimise la consommation d'énergie ; réduit 
l'empreinte carbone ; améliore la conformité  

aux contrats de performance énergétique.

Biodiversité

Surveille et identifie de manière 
autonome plus de 100 espèces 

(chauves-souris, oiseaux, etc.) afin 
d'évaluer la santé des écosystèmes.

Détection bioacoustique, 
identification des espèces 

assistée par l’IA

Fournit des données validées sur l'impact en 
matière de biodiversité ; soutient le suivi de la 

santé des écosystèmes pour Veolia et ses clients.
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analyses de performance en temps réel afin d'optimiser l'efficacité 
des systèmes de refroidissement et de réduire la consommation 
d'eau. Grâce à l’utilisation de ces outils fondés sur les données, 
Veolia permet à ses clients non seulement de garantir la continuité 
des opérations, mais également de piloter de manière proactive 
leur empreinte environnementale ‒ incluant l’eau, les déchets 
et l’énergie ‒ un facteur déterminant pour assurer l’acceptabilité 
territoriale et la pérennité des projets à long terme. 

Cette attitude proactive nous aide à construire ce que l'on peut 
appeler une autorisation sociale d'exploitation. Elle envoie un 
signal clair aux autorités réglementaires, aux clients et au grand 
public quant à notre rôle de gestionnaire responsable de cette 
technologie profondément transformatrice. Elle contribue à 
instaurer un climat de confiance durable, actif immatériel mais 
essentiel, susceptible de constituer un avantage concurrentiel 
significatif face à des acteurs perçus comme avançant trop 
rapidement ou sans garde-fous éthiques suffisants. En faisant le 
choix de la transparence et de la collaboration, nous transformons 
un handicap potentiel ‒ la perception de l’IA comme une « boîte  
noire » ‒ en un levier de différenciation, de leadership intellectuel 
et de création d’un capital de marque pérenne.

Conclusion : construire un avenir fondé 
sur l’IA au service d’une industrie plus 
verte
Comme exposé précédemment, notre stratégie en matière 
d’IA constitue une démarche globale, multidimensionnelle 
et profondément intégrée à l’échelle de l’entreprise. Il ne s’agit 
pas d’une juxtaposition de projets pilotes cloisonnés, mais bien 
d’un écosystème cohérent, fondé sur la vision stratégique claire 
de GreenUp, porté par nos plateformes structurantes Talk to my 
plant et VeoliaSecureGPT, étayé par un portefeuille diversifié 
d’applications à fort impact, et encadré par un dispositif de 
gouvernance solide et responsable. Nous concevons ainsi 
une entreprise intelligente où les données et les algorithmes 
deviennent aussi fondamentaux pour nos opérations que les 
infrastructures physiques elles-mêmes, telles que les réseaux, les 
installations industrielles et les unités de traitement.

Je suis convaincu que notre parcours offre un modèle convaincant 
et complet pour l'avenir du secteur des services environnementaux 
et de l'industrie lourde en général. En conciliant avec succès 
ambition écologique et performance opérationnelle et financière 
portée par l’IA, nous ne nous contentons pas d’optimiser nos 
propres activités  : nous démontrons l’existence d’un modèle 
viable et déployable à grande échelle, permettant aux leaders 
industriels de jouer un rôle moteur dans la transformation 
écologique mondiale. Nous faisons ainsi le pari de l’avenir sur une 
conviction forte : au XXIe siècle, l’entreprise la plus durable sera 
également la plus intelligente ‒ et, in fine, la plus performante.
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Tirer parti de l'IA pour décarboner 
le secteur de l'énergie 

Opportunités, défis et recommandations

Répondre à la croissance de la demande d’énergie tout en assurant sa décarbonation est l'un des principaux défis écologiques 
contemporains. Cet article examine les moyens par lesquels l'intelligence artificielle (IA) peut y contribuer, mais aussi les risques 
et les défis qu’elle est susceptible d’engendrer. Nous étudions pour ce faire des exemples d'applications basées sur des données 
probantes de l'IA dans les manières d’approvisionner, de produire et de consommer de l’énergie. Mais la mise en place de ces 
mesures fait face à de multiples contraintes : les inégalités sociales, les disparités financières et liées aux infrastructures, ainsi que 
les incertitudes entourant les effets rebond de l’IA. Si ces technologies sont prometteuses, elles ne pourront contribuer pleinement 
aux objectifs de décarbonation qu’à condition de remédier aux inégalités actuelles et aux dynamiques politiques, sociales et 
économiques non durables.

Introduction
Le secteur de l'énergie est au cœur de la lutte contre  
le changement climatique. Il demeure en effet le plus grand 
contributeur d’émissions de dioxyde de carbone (CO2)  
(les deux tiers des émissions mondiales) 1 et la deuxième source 
anthropique d'émissions mondiales de méthane (CH4) 2,  
ce qui en fait le principal moteur du changement climatique.  
Bien que la part des énergies renouvelables ait connu une 
croissance rapide, et qu’elle ait commencé à réduire l'empreinte 
carbone du secteur énergétique, les émissions issues des énergies 
fossiles (charbon, pétrole et gaz) ne cessent d'augmenter, même 
si leur rythme de croissance est en baisse. Mais le secteur de 
l’énergie est à son tour touché par le changement climatique, 
alors que dans le même temps, la demande en électricité 
augmente. Nous étudions les différents facteurs en jeu, comme  
la croissance démographique, le développement économique  
et l'électrification des secteurs du bâtiment et des transports 1.  

Le secteur énergétique doit répondre à la croissance de  
la demande d’énergie, tout en réduisant considérablement  
ses émissions.

Cet article explore la manière dont l'IA peut jouer un rôle décisif 
pour aider à surmonter ces défis, voire même accélérer  
la transition de l’industrie énergétique. Nous identifions alors  
les situations dans lesquelles l’IA peut intervenir, tout en 
présentant des applications existantes et des exemples  
de réussite. Mais nous étudions aussi les risques et les défis 
que peuvent engendrer les innovations portées par l'IA, et nous 
proposons des pistes de réflexion importantes pour les décideurs 
politiques et les parties prenantes du secteur énergétique.  

INVESTIR DANS L’IA  
AU SERVICE DE LA DURABILITÉ
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L'intelligence artificielle et le secteur de l'énergie 
Le secteur de l'énergie peut être subdivisé en trois domaines 
clés (voir Figure 1). L'approvisionnement en énergie et ressources 
minières désigne l'extraction des sources d'énergie telles que le 
pétrole et le gaz naturel, mais aussi les minéraux nécessaires à 
la production d'énergie renouvelable. La production d'énergie 
représente les façons dont les sources d'énergie sont transformées 
en vue de leur utilisation, par exemple le raffinage du pétrole 
brut pour produire du carburant, mais aussi l’acheminement du 
produit final vers les utilisateurs. La consommation d'énergie 

comprend, elle, les différentes façons dont l’énergie est utilisée 
par les consommateurs ou les industries, et désigne le chauffage 
des bâtiments, comme la conduite de véhicules et l’alimentation 
des industries3. Chacun de ces processus émet du CO2, et l'IA peut 
être utilisée, et elle l’est déjà, de multiples façons pour aider à 
réduire ces émissions. La capacité de l'IA à apprendre rapidement 
à partir d'ensembles de données et à identifier des modèles peut 
améliorer l'efficacité de la prise de décisions et des systèmes 
complexes qui existent dans l'ensemble du secteur de l'énergie4. 

APPROVISIONNEMENT ÉNERGÉTIQUE

Exemples d’applications de l’IA : 
• Exploration des ressources 

et des minéraux critiques
• Identi
cation des ressources pour 
soutenir la transition énergétique

• Identi
cation des sites les plus e�caces 
pour les installations d’énergies renouvelables

Exemples d’applications de l’IA :  
• Prédiction des pannes et de défaillances

• Amélioration de la prévision 
et du transport de l’énergie renouvelable

• Optimisation des programmes de 
fonctionnement des centrales électriques

Exemples d’applications de l’IA :
• Incitation à des comportements 

de consommation plus sobres
• Réduction du gaspillage énergétique

• Intégration accrue des énergies                   
renouvelables

• Identi
cation de politiques 
de décarbonation e�caces

TRANSFORMATION DE L’ÉNERGIE CONSOMMATION D’ÉNERGIE

CO2

Figure 1  : L’IA et les applications dans l’ensemble du secteur de l’énergie

IA et approvisionnement énergétique 
Les applications de l'IA dans le domaine de l'approvisionnement 
énergétique soutiennent les efforts de décarbonation, tout en 
les rendant plus difficiles à atteindre. En effet, l'utilisation de l'IA 
dans la production d'énergie renouvelable et dans l'extraction 
de minéraux essentiels peut accélérer les efforts globaux de 
décarbonation du système énergétique. Mais l’application de l'IA 
dans les efforts de réduction des coûts d'extraction de combustibles 
fossiles va à l'encontre des efforts de décarbonation (voir Figure 2 
pour une étude de cas). Le potentiel global de l'IA pour décarboner 
l'approvisionnement énergétique n'est donc pas acquis, et 
nécessite plutôt l’expression d’une volonté 
politique explicite d'atteindre les 
objectifs de lutte contre le changement 
climatique et d'appliquer délibérément 
les technologies d'IA en ce sens.

L’IA a déjà des conséquences 
importantes dans l’exploration et 
l’extraction minière. La demande en 
minéraux et métaux précieux, tels 
que le lithium, le cuivre et les terres 
rares, devrait tripler d'ici 2030 afin de 
répondre aux besoins croissants en 
énergies propres et renouvelables3. 
Les gisements découverts s'épuisent 
déjà et l'exploration de nouveaux 
sites s'intensifie. Cependant, les 
méthodes traditionnelles d'exploration 
minière sont lentes, et les vastes zones 
à examiner, ainsi que les processus géologiques à l’œuvre 
ajoutent à la complexité et à l'incertitude du processus. De plus, 
les taux de réussite dans l'identification de nouveaux sites sont 
en berne. L'IA a le potentiel de lever ces obstacles et d'aider à 
identifier de nouveaux sites d'exploration minière avec plus de 
succès en combinant des algorithmes d'apprentissage avec de 
vastes ensembles de données scientifiques sur les processus 
de minéralisation critiques. Par exemple, la plateforme d'IA de 
DeepIQ a surclassé les outils industriels les plus avancés (un taux 

de vrais positifs de 97,6 % et un taux de faux positifs de 20 %, 
contre un taux de vrais positifs de 90 % et un taux de faux positifs 
de 25 %) lors de l'identification de nouveaux sites pour l'extraction 
de minéraux critiques dans des contextes à forte incertitude3.

Mais l'IA est déjà utilisée massivement par les industries pétrolière 
et gazière. Les grands producteurs de pétrole et de gaz exploitent 
l'IA pour améliorer les opérations de forage, mais aussi pour 
estimer les réserves et accroître la précision de l'exploration, ce qui 
permet de réduire les coûts de développement. La puissance de 
l'IA est également mise à profit pour faire progresser l'exploration 
de ressources non conventionnelles, rarement exploitées par le 

passé, telles que les réserves de pétrole et 
de gaz dans des réservoirs perméables 

comme le schiste. Ces applications 
de l'IA constituent un risque pour les 
progrès réalisés dans le domaine des 
énergies propres et renouvelables (voir 
la deuxième partie sur les défis pour 
plus d'informations)5.

Malgré ces préoccupations concernant 
l'utilisation de l'IA pour améliorer 
l'extraction et la consommation de 
pétrole et de gaz, il existe également 
des moyens de tirer parti de l'IA 
pour réduire l'empreinte climatique 
actuelle de l'approvisionnement en 
pétrole et en gaz. Un exemple notable 
est son utilisation pour diminuer ou 

prévenir les fuites de méthane dans les opérations pétrolières 
et gazières. En analysant en continu les données provenant de 
capteurs déportés et d'images satellites, l'IA peut prédire ou 
identifier rapidement les fuites de gaz. Ces émissions fugitives 
représentent jusqu'à 20  % de l’ensemble des émissions de 
méthane dans les opérations pétrolières et gazières, ce qui en fait 
une application à fort potentiel3. Des applications et des services 
de ce type sont également proposés sur le marché, par exemple 
par des organisations telles que GHGSTAT. 

Le potentiel global de l'IA pour 
décarboniser l'approvisionnement 

énergétique n'est pas une 
évidence mais nécessite une 

intention sociétale explicite de 
diminution du changement 

climatique et la volonté 
d’appliquer les technologies d'IA 

pour atteindre cet objectif

https://www.ghgsat.com/en/
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La figure met en évidence le pourcentage de brevets dans les secteurs de l'énergie propre et des combustibles fossiles 
qui font référence à l'IA. Elle montre que l'innovation en matière d'IA dans l'industrie des combustibles fossiles était 
globalement plus élevée (en particulier pendant la période 2020-2022) que dans les secteurs de l'énergie propre. 
Source : IEA (2025)3. 

Figure 2  : Pourcentages de brevets faisant référence à l'IA par secteur d'énergie
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IA et transformation énergétique
Les applications de l'IA dans la transformation (ou la production) 
énergétique sont les plus étudiées dans le secteur de l'énergie6. 

Les applications de l'IA dans le secteur des énergies renouvelables 
en sont un exemple majeur. Si la production et l'utilisation des 
énergies renouvelables sont en hausse, des défis persistent. En 
particulier, les fluctuations des conditions météorologiques et 
l’intermittence de la production nuisent à la fiabilité des énergies 
renouvelables. L'IA peut jouer un rôle important dans la prévision 
de l'intermittence de ces ressources, permettant une utilisation 
plus efficace des énergies propres et une meilleure intégration au 
réseau électrique3,4. À mesure que les bâtiments et les quartiers 
déploient également de plus en plus d’énergies renouvelables 
locales et participent à des projets solaires communautaires ou 
à des microréseaux, la prévision de la production renouvelable 
locale constitue un enjeu crucial.

Les méthodes conventionnelles de prévision de la production 
solaire et éolienne reposent principalement sur des modèles 
météorologiques, qui combinent les conditions météorologiques 
observées avec la connaissance scientifique du processus de 
circulation atmosphérique. Les approches basées sur l’IA peuvent 
intégrer un éventail plus large de sources de données et mettre 
en évidence des tendances subtiles que les modèles traditionnels 
basés sur la physique négligent souvent7. Les modèles 
d'apprentissage IA combinant les outils de prévision et les 
données météorologiques peuvent améliorer considérablement 
les prévisions de radiation solaire, en analysant, par exemple, 
des images du ciel et des données satellitaires en temps réel, 
avec plusieurs minutes, voire plusieurs heures d’avance sur 
une résolution spatiale beaucoup plus élevée. Cela permet à un 
microréseau solaire de quartier d’anticiper les moments où la 
couverture nuageuse réduira la production, afin de précharger les 
batteries ou d’ajuster les charges en conséquence. Une avancée 
importante dans la prévision des énergies renouvelables consiste 
à adopter des approches probabilistes plutôt que de se fier à 
des approches déterministes. Les architectures d’apprentissage 
profond (deep learning) offrent un cadre flexible pour produire 
de telles prévisions probabilistes en repérant la distribution 
des données de sortie du système en fonction des données des 
capteurs. Le résultat est une capacité de prévision plus robuste, 
où le système anticipe non seulement le scénario le plus probable, 
mais se prépare également à des scénarios moins probables7.

Parmi les autres tendances émergentes dans les méthodes de 
prévision des énergies renouvelables, on peut citer les méthodes 
fondées sur une connaissance de la physique et sur des modèles 
de prévision. L'IA basée sur la physique intègre des connaissances 
physiques dans les modèles d'apprentissage automatique afin 
d'améliorer le traitement des données, et d’en réduire les besoins 
pour l'entraînement. Les modèles de prévision transférables 
désignent les situations où un modèle global est entraîné à partir 
des données de centaines de systèmes photovoltaïques (PV) à 
travers le monde, qui sert de base commune de données, avant 
d’être affiné pour s'adapter à une situation spécifique (à l'instar 
de l'apprentissage par transfert)8,9. La prévision des énergies 
renouvelables basée sur l’IA rend l’énergie propre produite sur 
site plus prévisible et plus facile à intégrer dans les réseaux. En 
anticipant les fluctuations de l'énergie solaire et éolienne, les 
gestionnaires de bâtiments et les systèmes automatisés peuvent 
prendre des mesures en temps voulu pour maintenir l'équilibre, 
qu'il s'agisse de planifier des charges flexibles ou de charger/
décharger les batteries. Cette meilleure anticipation permet de 
minimiser le gaspillage d'énergie (renouvelable disponible) et 
de réduire la dépendance aux systèmes de secours alimentés 
par des combustibles fossiles, contribuant ainsi directement à la 
décarbonation. 

L'IA a également le potentiel d'accroître l'efficacité de systèmes 
énergétiques hautement complexes, et d’en limiter les 
émissions grâce à une planification optimale des processus. 
L'identification de stratégies de réduction des émissions pour les 
centrales à charbon grâce à l'IA a démontré des gains d'efficacité 
opérationnelle pouvant conduire à des réductions des émissions 
de CO2 sur des centrales à charbon10. Par exemple, dans un 
modèle de centrale à charbon équipée d'un système de capture 
de carbone postcombustion, l'utilisation de l'IA pour optimiser 
la planification a permis d'augmenter le taux de capture et de 
réduire de 51 % le gaspillage d’énergie renouvelable5. La capture 
et le stockage de carbone dans les centrales à combustibles 
fossiles constituent une autre application énergétique de l'IA pour 
explorer des options viables en vue de réduire les émissions de la 
production d'électricité3. L’IA peut également être mise au profit 
de la maintenance prédictive dans les centrales électriques, où les 
défaillances des infrastructures énergétiques sont anticipées et la 
maintenance planifiée en amont d’une panne potentielle4.
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IA et consommation d'énergie 
Les applications de l'IA pour lutter contre la consommation 
d'énergie, et en particulier celle d'électricité, ont un grand 
potentiel. En 2024, l'AIE a signalé que la consommation 
d'électricité avait augmenté deux fois plus vite que durant la 
dernière décennie11. Les effets du changement climatique, comme 
les phénomènes météorologiques extrêmes (vagues de chaleur, 
tempêtes), stimulent la demande en raison du besoin croissant 
de chauffage ou de climatisation dans les bâtiments1. Mais la 
croissance industrielle, l'électrification du secteur des transports 
et la numérisation comptent aussi parmi les facteurs à l'origine de 
la croissance de la demande en électricité3. La consommation des 
bâtiments représentait 60 % de la croissance de la consommation 
en 202411. 

L'IA peut améliorer l'efficacité énergétique des bâtiments en 
optimisant les méthodes de regroupement des données et 
de prévision de la consommation. Les bâtiments modernes 
produisent des flux de données grâce à des compteurs intelligents, 
des capteurs IoT (Internet of Things) et d'autres infrastructures 
numériques, offrant ainsi une vue précise sur la manière et le 
moment où l'énergie est consommée. Ces données permettent 
d'obtenir des informations précieuses, notamment grâce au 
regroupement des modèles basés sur l'IA, qui vise à mettre en 
évidence la structure de la consommation énergétique sans 
s'appuyer sur des catégories prédéfinies. En appliquant des 
techniques d'apprentissage à des ensembles de données à grande 
échelle, les chercheurs peuvent étudier simultanément les jours, 
les bâtiments ou les utilisateurs en fonction de comportements 
de consommation similaires, révélant ainsi des profils de charge 
communs, des tendances saisonnières et des anomalies qui, 
autrement, resteraient cachés.

Par exemple, les chercheurs ont pu 
mettre en évidence des profils de 
consommateurs clairs parmi les 
utilisateurs d'énergie résidentiels, en 
fonction de leur comportement de 
consommation, en appliquant des 
techniques d'exploration de données à 
des ensembles de données à l'échelle de la 
ville. En apprenant les facteurs spécifiques 
à l'origine de chaque profil, qu'ils 
soient liés au comportement humain, 
aux conditions environnementales 
ou au fonctionnement des systèmes, 
les modèles d'IA peuvent prédire 
la demande future avec une plus 
grande précision12. Parallèlement, les 
chercheurs enrichissent les méthodes de 
clustering en intégrant des informations 
contextuelles, telles que la taille des 
bâtiments, leur année de construction, leurs 
systèmes de chauffage ou leurs modes d'occupation, aux 
données de consommation. Cette approche multidimensionnelle 
vise à clarifier les facteurs physiques ou comportementaux qui 
influencent la consommation d'énergie, permettant à l'IA de relier 
les modèles aux caractéristiques spécifiques des bâtiments. Ces 
progrès contribuent à une compréhension plus détaillée et plus 
exploitable de la façon dont les bâtiments consomment l'énergie, 
jetant ainsi les bases de stratégies de décarbonation ciblées.

S'appuyant sur ces principes de regroupement, l'IA joue désormais 
un rôle de plus en plus central dans la prévision de la demande 
énergétique. La prévision de la charge à court terme, allant de 
quelques minutes à quelques jours, est cruciale pour l'efficacité 
et la flexibilité des réseaux. Les modèles d'apprentissage 
automatique ont montré d'excellents résultats dans ce domaine, 
surpassant les techniques statistiques classiques en modélisant 
efficacement des influences non linéaires, telles que les 
conditions météorologiques et le comportement des personnes. 
Il a été démontré que l'IA améliore la précision des prévisions de 
consommation à court terme de plus de 30 % par rapport aux 

modèles génériques13. Les méthodes avancées d'IA, notamment 
le gradient boosting et les réseaux de neurones profonds (deep 
neural networks), peuvent réduire les erreurs de prévision de 20 à 
30 % dans les bâtiments commerciaux14. Au niveau des quartiers, 
l’IA permet une prévision hiérarchique, captant la demande à 
la fois à l’échelle individuelle et agrégée, avec des techniques 
telles que les réseaux neuronaux graphiques qui modélisent 
les relations entre les bâtiments. Cela est particulièrement 
bénéfique dans les zones à usage mixte, où les consommations 
résidentielles et commerciales suivent des tendances différentes. 
L’apprentissage par transfert améliore encore l’utilité de ces 

modèles en permettant d’adapter les 
connaissances issues d’un jeu de données 

à de nouveaux bâtiments, même avec des 
données historiques limitées15. 

L'un des piliers de la décarbonation 
des systèmes énergétiques consiste à 
exploiter la flexibilité de la demande, 
c'est-à-dire la capacité à modifier le 
moment et la manière dont l'énergie est 
consommée. Une application efficace 
de la gestion de l'énergie du côté de la 
demande est le transfert de charge, qui 
consiste à déplacer la consommation 
d'énergie des périodes de pointe (lorsque 
l'électricité est chère ou à forte intensité 
carbone) vers les périodes creuses16. Les 
programmes de réponse à la demande 
visent à réduire la consommation 
d'électricité pendant les périodes 

critiques en incitant ou en contrôlant 
directement les appareils, par exemple en abaissant à distance la 
température des thermostats ou en mettant temporairement en 
veille les chauffe-eau électriques15. Grâce aux progrès de l'IA, des 
approches plus optimisées peuvent être utilisées afin d'améliorer 
à la fois la participation et l'efficacité des programmes de réponse 
à la demande.

Les chercheurs ont utilisé l'apprentissage par renforcement (RL), 
qui désigne des algorithmes d'autoapprentissage optimisant 
les stratégies de contrôle grâce à une interaction continue et 
à l'apprentissage de l'environnement, pour le contrôle de la 
consommation des bâtiments. Dans un cadre RL, un agent 
(représentant par exemple un système de gestion énergétique 
d'un bâtiment) apprend à prendre les mesures optimales, telles 
que le réglage des thermostats, la réduction de l'éclairage ou 
la recharge des véhicules électriques, afin de minimiser une 
fonction de coût spécifique (par exemple, le coût de l'énergie, la 
demande électrique de pointe ou les émissions de carbone) sous 
certaines contraintes (par exemple, le maintien du confort)17. Des 
recherches récentes ont démontré que les contrôleurs RL sont 

L'IA améliore les  prévisions 
de charge à court terme de 

plus de 30 % par rapport 
aux modèles génériques. 

Les méthodes d'IA avancées, 
notamment le gradient 
boosting et les réseaux 
neuronaux profonds, 

peuvent réduire les erreurs de 
prévision de 20 à 30 % dans 
les bâtiments commerciaux
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nettement plus performants que les stratégies basées sur des 
règles fixes pour la réponse à la demande. Par exemple, Madani 
et  al.18 ont développé un cadre de contrôle basé sur le RL pour 
les petits bâtiments commerciaux qui optimise simultanément 
le coût de l'énergie, l'écrêtage des pics de charge et le confort 
des occupants. En appliquant l'apprentissage par renforcement 
profond (DRL) aux données réelles des bâtiments, le système 
a pu apprendre de manière indépendante comment réduire les 
pics de demande du matin et ajuster 
les opérations en fonction des tarifs 
horaires. Leur modèle a surpassé le 
contrôle heuristique conventionnel 
d'environ 15 à 25 % en termes de 
réduction de la demande de pointe 
et du coût énergétique total, tout en 
maintenant la température intérieure 
dans des plages de confort acceptables. 
Cela démontre la capacité de l'IA à 
apprendre des stratégies de contrôle 
complexes tout en s'adaptant à des 
conditions changeantes. Ces stratégies 
incluent le prérefroidissement d'un 
espace avant une période de prix élevé, 
et l'équilibrage intelligent de la variation 
de l'éclairage avec les réglages du système 
CVC pour minimiser l'inconfort. Des entreprises telles qu'Uplight 
déploient déjà des systèmes de réponse à la demande basés sur 
l'IA en regroupant des milliers de foyers et d'entreprises pour les 
services de réseau19. Les déploiements sur le terrain ont en outre 
montré comment ces réseaux gérés par l'IA peuvent répondre 
efficacement aux événements du réseau, en offrant une flexibilité 
et une stabilité à une vitesse et à une échelle que les méthodes 
manuelles ne peuvent égaler20. 

Si les applications de l'IA pour la décarbonation évoquées ci-dessus 
présentent un potentiel important, sans une mise à l'échelle et 
une adoption à grande échelle, les avantages escomptés au niveau 
régional ou mondial ne se concrétiseront pas. La deuxième partie 
examine les défis et les implications liés à cette intégration et à 
la mise à l'échelle potentielle de l'IA dans le secteur de l'énergie. 

Défis et conditions favorables  
à la décarbonation assistée par l'IA  
dans le secteur de l'énergie 
Bien qu'il existe des implémentations prometteuses de solutions 
d'IA dans le cadre de projets pilotes et de certaines applications 
spécifiques, leur déploiement à plus grande échelle dans le secteur 
de l'énergie reste limité, ce qui souligne la nécessité d'étendre les 

démonstrations sur le terrain afin de valider les performances, de 
renforcer la confiance dans la technologie et de créer des cadres 
standardisés pour une mise en œuvre à grande échelle.

La rareté des données de haute qualité nécessaires pour 
entraîner des modèles d'IA robustes dans divers contextes 
opérationnels complique l'adoption à grande échelle et la fiabilité 
de ces modèles. Un autre obstacle majeur subsiste : la difficulté 

à généraliser les approches actuelles à des 
zones climatiques différentes, des types 

de bâtiments, des profils de charge 
et des objectifs de réseau variables, 
les modèles étant souvent entraînés 
ou testés uniquement dans leurs 
environnements spécifiques. Renforcer 
la confiance dans les technologies 
numériques telles que l’IA constitue un 
autre défi. Les solutions d’IA doivent être 
explicables et transparentes afin que 
les producteurs et les consommateurs 
d'énergie puissent leur faire confiance 
et les adopter. 

Il existe une fracture numérique 
profonde et persistante entre les régions 

du monde en termes d'inégalité d'accès, de 
connaissances, de compétences et de données pour les technologies 
numériques21. Malheureusement, la fracture numérique a 
un impact négatif sur les personnes les plus vulnérables et 
marginalisées, tant dans les pays du Nord que dans ceux du Sud, 
et de nouvelles formes de fracture numérique apparaissent (par 
exemple, l'inégalité des données, la sensibilisation aux algorithmes 
et la qualité de l'accès au numérique) en raison de l'évolution rapide 
des technologies.22,23 Ensuite, il existe des défis liés à l’acquisition 
responsable, à l’accessibilité, à la conception et à l’utilisation de 
données et d’algorithmes appropriés pour l’entraînement de l’IA24. 
De plus, un déficit de confiance envers l’IA et d’autres technologies 
dotées de capacités prédictives et analytiques s’est déjà installé au 
sein de la société et des institutions publiques, certains appelant 
même à l’interdiction pure et simple de technologies telles que 
l’IA générative et l’analyse prédictive dans le secteur public, et plus 
particulièrement dans le secteur énergétique. Par exemple, pour les 
communautés isolées du Canada et les populations des Premières 
Nations et autochtones, l’usage de l’IA dans leurs systèmes 
énergétiques locaux entraîne des risques supplémentaires. Ces 
derniers concernent la souveraineté des données, la protection de la 
vie privée et le manque de formation appropriée aux compétences 
en IA, et ils sont liés au contexte local et aux particularités culturelles 
de chaque communauté.25 Par conséquent, une approche 
désinvolte de l'introduction de l'IA dans les systèmes énergétiques 
des communautés marginalisées peut entraîner d'importants 
problèmes sociaux et économiques, exacerbant encore davantage 
les relations déjà tendues entre ces communautés et les 
gouvernements fédéraux, provinciaux et locaux.

Si l'IA peut contribuer à introduire et à accélérer des innovations 
importantes en faveur de la décarbonation, elle peut également, 
si elle est utilisée sans précaution, remettre en cause nos efforts 
et créer de nouveaux obstacles. En plus de la consommation 
énergétique croissante de l'IA elle-même, son utilisation pour 
optimiser les opérations dans des industries très polluantes, 
comme celles des combustibles fossiles, peut retarder la 
suppression progressive de ces derniers – pourtant essentielle 
pour atteindre nos objectifs climatiques26. Un autre effet rebond 
potentiel concerne le secteur du bâtiment, où une importance 
excessive accordée à l'amélioration de l'efficacité énergétique 
pourrait pérenniser les systèmes énergétiques alimentés au 
pétrole et au gaz dans les bâtiments, et retarder la transition vers 
les systèmes renouvelables qui sont finalement nécessaires pour 
soutenir les efforts de décarbonation. Compte tenu de l'expansion 
rapide de l'IA et d'autres technologies numériques, ces effets 
rebond, parmi d'autres, n'ont pas encore été entièrement mesurés 
ni répertoriés27. 

Si l'IA peut accélérer  
des innovations importantes  

en faveur de la décarbonisation, 
elle peut également, si elle n'est 

pas utilisée avec prudence, 
remettre en cause nos efforts 

en matière de décarbonisation 
et créer de nouveaux obstacles
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Les problèmes complexes liés au déploiement de l'IA dans le 
secteur de l'énergie nécessitent donc des solutions innovantes 
et une réflexion créative. Heureusement, il existe déjà des 
plateformes et des outils offrant une IA responsable, ouverte et 
démocratisée pour le secteur de l’énergie et au-delà. En Afrique 
du Sud, des entreprises ont déployé des modèles de centrales 
électriques virtuelles (VPP) alimentées par l'IA. Les VPP créent 
un système intégré et interconnecté qui permet de partager des 
ressources (panneaux solaires, éoliennes, systèmes de stockage, 
etc.) sur de vastes zones géographiques, grâce à des algorithmes 
d'IA qui aident à optimiser et à prévoir en temps réel la dynamique 
de l'offre et de la demande28. De même, en Inde, les microréseaux 
alimentés par l'IA dans des villages transforment la relation entre 
le gouvernement et les consommateurs en matière d'énergie, 
et établissent un écosystème autonome où les communautés 
partagent les ressources et s'engagent à utiliser l'électricité de 
manière responsable29. Les innovations communautaires visant 
à atteindre les objectifs de développement durable des Nations 
Unies ont pris un essor considérable depuis la pandémie mondiale 
et de nombreuses communautés à travers le monde, en particulier 
celles qui sont isolées, rurales, marginalisées ou mal desservies, 
cherchent à développer de nouveaux mécanismes locaux, afin de 
co-créer de la valeur au sein de leurs propres écosystèmes30,31.

Cependant, l'utilisation aveugle de l'IA peut être dangereuse 
et nuire aux communautés mêmes qu'elle est censée aider. Par 
exemple, le First Nations Technology Council du Canada a exprimé 
de vives inquiétudes concernant l'adoption de systèmes d'IA basés 
sur des références occidentales qui ne reflètent pas nécessairement 
les besoins des communautés autochtones, et qui excluent 
les connaissances, les valeurs et les modèles de gouvernance 
autochtones32. Il est donc essentiel d'adopter une approche 
responsable dans l’usage de l’IA au service des communautés 
vulnérables. Cette approche responsable commence par l'inclusion 
des communautés dans les processus décisionnels liés à l’IA, ainsi 
que par leur participation aux actions de plaidoyer, d’éducation 
et de sensibilisation concernant les bénéfices et les risques 
potentiels de ces technologies33,34. Il est également important de 
garantir la protection des données d’entraînement et de répondre 
aux préoccupations en matière de sécurité et de confidentialité. 
Enfin, les algorithmes doivent être développés selon une approche 
« ne pas nuire » (do no harm), qui atténue les biais et les préjugés 
et garantit une participation équitable des communautés, afin 
qu'elles se sentent autonomisées plutôt qu'exploitées34,35.

Malgré les progrès de l'IA, l'intervention et l'expertise humaines 
resteront nécessaires pour faire face à des circonstances imprévues 
et répondre aux préoccupations éthiques et sociales liées à la 
numérisation3. Aligner l'IA et les technologies numériques sur 
les principes du développement durable, atténuer les impacts 
négatifs de l'IA et tirer parti de l'IA pour accélérer les projets 
durables nous aidera à adopter l’IA de manière plus réfléchie36 
(voir Figure 3). 
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Figure 3  : Trois changements vers la durabilité numérique 

1. Aligner la vision, les valeurs et les objectifs de 
l'ère numérique sur la durabilité. 2. Atténuer les 
impacts sociaux et environnementaux négatifs de la 
numérisation. 3. Accélérer l'innovation en orientant 
les efforts d'innovation numérique vers des solutions 
durables.
Source : CODES (2022)36.

Conclusion 
L'IA permet le déploiement d’une multitude de solutions 
intégrées susceptibles d’accélérer la décarbonation du secteur 
de l'énergie, mais des défis persistent. Outre les enjeux sociaux, 
financiers, des infrastructures et des technologies évoqués 
précédemment, il convient également de prêter attention aux 
règles existantes, aux structures de pouvoir et aux modes de 
pensée qui régissent notre société et nous maintiennent sur 
une trajectoire fortement carbonée11,37. Si ces règles, structures 
de pouvoir et modes de pensée ne sont pas transformés, les 
changements systémiques recherchés ne pourront être atteints, 
en dépit des avancées réalisées en matière d’IA et d'autres 
technologies37. Des décisions éclairées, fondées sur une théorie 
du changement clairement définie, sont nécessaires de la part 
de l’ensemble des acteurs clés ‒ États membres, secteur privé et 
société civile ‒ afin d’opérer une transition vers une trajectoire 
zéro carbone bénéfique à l’ensemble des populations et à notre 
planète. 
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L’IA au service de la gestion 
énergétique des bâtiments 

Défis et opportunités

Alors que la réduction des émissions de gaz à effet de serre et l’efficacité énergétique deviennent des priorités, les bâtiments 
représentent des cibles clés en raison de leur forte consommation d’énergie et de leurs émissions de carbone. Cet article explore la 
manière dont l’intelligence artificielle (IA) transforme la gestion énergétique des bâtiments en remédiant aux problèmes d’isolation, 
en améliorant l’automatisation et en soutenant les objectifs de durabilité. Combinée à l’IoT (Internet des objets), aux jumeaux 
numériques, au photovoltaïque solaire et aux systèmes de stockage par batteries (BESS), l’IA permet d’optimiser les systèmes CVC 
(chauffage, ventilation et climatisation), l’éclairage, la répartition de la charge et le confort des occupants tout en réduisant les coûts 
et le gaspillage énergétique.

L’article aborde également le rôle des politiques publiques, des nouveaux modèles économiques et de la collaboration entre parties 
prenantes pour accélérer l’adoption de ces technologies. 

Malgré le vieillissement des infrastructures, la fragmentation des données et les nouvelles préoccupations de cybersécurité, les 
possibilités d’amélioration restent considérables. L’IA constitue un levier clé dans la transition vers des bâtiments résilients, adaptatifs 
et à faible empreinte carbone, capables de répondre à la fois aux exigences actuelles et aux objectifs climatiques à long terme.

Introduction
Les bâtiments, qu’ils soient résidentiels, commerciaux ou 
industriels, représentent près de 30 % de la consommation 
d’énergie mondiale et environ 40 % des émissions de CO₂ 
liées à l’énergie1. Avec l’urbanisation rapide, la croissance 
économique et les effets du changement climatique,  
la demande énergétique des bâtiments devrait augmenter 
de manière significative, ce qui place ce secteur au cœur  
de la réalisation des objectifs mondiaux en matière  
de climat et de durabilité2. Il faut donc maîtriser cette 
dynamique, afin de réduire les émissions, de renforcer  
la sécurité énergétique et de garantir un développement 
urbain durable. Une gestion efficace de l’énergie  
des bâtiments implique une planification stratégique  
à grande échelle : un suivi et une optimisation de  
la consommation d’énergie, sans sacrifier le confort  
des usagers, tout en minimisant l’impact environnemental3. 
En permettant l’analyse en temps réel, la prévision de 
la demande, le contrôle prédictif et la prise de décision 
intelligente, l’IA contribue à maximiser l’efficacité des 
systèmes et à soutenir l’exploitation de bâtiments à faibles 
émissions de carbone4.  
Cet article met en évidence les défis et les opportunités  
liés à l’utilisation de l’IA dans la gestion énergétique  
des bâtiments, présente des applications concrètes de l’IA 
dans ce domaine et se conclut par des perspectives d’avenir 
et des recommandations stratégiques.

INVESTIR DANS L’IA  
AU SERVICE DE LA DURABILITÉ
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État d’avancement du déploiement de l’IA dans la gestion énergétique des bâtiments
Entre 2010 et 2022, la consommation énergétique des bâtiments 
a augmenté de près de 1,1 % par an, pour atteindre environ 
133  exajoules (EJ)1. Bien que les technologies numériques aient 
rapidement progressé, la plupart des bâtiments sont encore conçus 
et exploités sans recourir à ces outils : ils gaspillent alors de grandes 
quantités d’énergie, tout en réduisant le confort des habitants.  
En Europe, 85 % des bâtiments ont été construits avant l’adoption 
des normes modernes, ce qui explique pourquoi près de 75 % 
d’entre eux affichent de mauvaises performances énergétiques5. 
Cela dit, les performances énergétiques des bâtiments 
s’améliorent progressivement, grâce à l’adoption croissante des 

technologies numériques1. Selon le rapport d’évaluation de l’AIE4 
présenté dans la figure 1, l’IA permet d’optimiser la consommation 
d’énergie. Grâce à un contrôle intelligent du chauffage, de la 
ventilation et de la climatisation, à la maintenance prédictive et 
à la gestion de l’énergie en temps réel, l’IA est un véritable atout 
dans la modernisation des bâtiments. Cependant, son utilisation 
dans la gestion des ressources, la conception des systèmes et 
l’automatisation reste limitée, voire inexistante. Cette situation 
montre bien que les usages de l’IA se concentrent davantage sur 
l’amélioration des opérations quotidiennes que sur la conception 
globale ou la stratégie énergétique des bâtiments.

1. Gestion des ressources ÉLEVÉ MOYEN MOYEN N.D. MOYEN N.D. N.D. 

2. �Conception  
et développement

MOYEN FAIBLE ÉLEVÉ MOYEN MOYEN FAIBLE N.D. 

3. �Optimisation 
opérationnelle

MOYEN FAIBLE ÉLEVÉ ÉLEVÉ ÉLEVÉ ÉLEVÉ ÉLEVÉ

4. �Automatisation  
et autonomie

MOYEN MOYEN MOYEN FAIBLE ÉLEVÉ MOYEN N.D. 

Pétrole et gaz Minéraux 
critiques

Électricité Réseaux Industrie Transports Bâtiments

Figure 1  : Applications de l’IA pour l’optimisation énergétique par secteur 

Source  : IEA (2025)4.

Défis et opportunités dans la gestion 
énergétique des bâtiments 
La gestion énergétique des bâtiments est en pleine transformation 
grâce aux technologies numériques. Elles ouvrent de nouvelles 
perspectives d’amélioration de l’efficacité, de réduction des 
émissions et de renforcement de la réactivité des systèmes. 
Cependant, des défis majeurs subsistent. Cette section explore ces 
enjeux ainsi que les nouvelles opportunités de développement de 
bâtiments plus intelligents et plus durables.  

Défis 
Consommateurs d’énergie passifs
La plupart des bâtiments fonctionnent comme des utilisateurs 
d’énergie passifs4, ce qui complique la gestion efficace de l’énergie. 
Ils ne peuvent souvent pas ajuster leur consommation d’énergie 
en fonction des prix de l’électricité, des besoins du réseau ou 
des énergies renouvelables disponibles, comme l’énergie solaire. 
Cette situation entraîne une forte demande en énergie le soir, 
lorsque la production solaire est faible, ce qui augmente à la 
fois les coûts et la dépendance aux combustibles fossiles. Sans 
systèmes intelligents, les bâtiments ont tendance à fonctionner 
de manière inefficace, gaspillant de l’énergie et manquant des 
occasions d’utiliser des panneaux solaires ou des batteries. De 
plus, de nombreux occupants et exploitants de bâtiments sont 
peu sensibilisés à leur rôle dans la gestion de l’énergie6. Ils ne 
comprennent pas comment leur comportement influence la 
consommation d’énergie ou comment les outils numériques 
peuvent les aider. Sans un engagement fort des pouvoirs publics, 
une formation appuyée et des incitations appropriées, même 
les meilleures technologies risquent de ne pas être exploitées 
pleinement. Cette combinaison de systèmes et d’utilisateurs 
passifs complexifie l’amélioration des performances énergétiques 
des bâtiments.

Fragmentation des données et manque d’intégration 
De nombreux bâtiments fonctionnent avec des systèmes distincts 
pour l’éclairage, le CVC, la sécurité et le suivi énergétique, souvent 

fournis par différents fabricants utilisant des logiciels ou des 
formats de données incompatibles entre eux. Ces systèmes 
communiquent rarement, ce qui limite l’optimisation globale du 
bâtiment. Les équipements existants reposent souvent sur des 
protocoles propriétaires, rendant l’intégration avec les systèmes 
de gestion énergétique des bâtiments (BEMS) complexe et 
coûteuse. Sans standardisation des formats de données et des 
protocoles de communication, il devient difficile d’agréger les 
données dans une plateforme unifiée, permettant une analyse 
complète. Dans certains cas, des données restent enfermées dans 
un ou plusieurs systèmes, ou sont totalement absentes en raison 
d’une couverture limitée des capteurs, ou de l’usage de registres 
manuels. Par ailleurs, des barrières organisationnelles et liées à 
la confidentialité restreignent souvent l’accès aux données, les 
gestionnaires d’installations, les propriétaires de bâtiments et 
les fournisseurs de services énergétiques n’ayant chacun qu’une 
visibilité partielle sur les données6.

Surveillance, contrôle et connectivité en temps réel 
La surveillance énergétique des bâtiments repose 
traditionnellement sur des compteurs qui ne décomptent que la 
consommation totale d’énergie, offrant peu d’informations sur 
la façon dont elle est utilisée dans des systèmes ou des espaces 
spécifiques. Cet écueil est particulièrement fréquent dans 
les bâtiments anciens, qui ne disposent souvent pas de sous-
compteurs, de capteurs intelligents ou d’appareils connectés 
nécessaires à la surveillance en temps réel. En conséquence, les 
exploitants de bâtiments ne sont pas en mesure de détecter les 
inefficacités, de réagir rapidement aux problèmes ou d’optimiser 
efficacement la consommation d’énergie. Pour remédier à ces 
limites, le BEMS a fait son apparition dans les années 1990, 
intégrant des capteurs, des microprocesseurs et des réseaux de 
communication afin de surveiller et de contrôler les principales 
sources de consommation d’énergie des bâtiments, comme le 
chauffage, la ventilation et la climatisation (CVC) et l’éclairage7. 
Cependant, l’adoption généralisée du BEMS a été lente en raison 
des coûts d’installation élevés et de la complexité technique6. Et 
ces défis sont aggravés par une connectivité numérique limitée4. 
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Préoccupations en matière de cybersécurité  
et de confidentialité
La mise en œuvre de systèmes de gestion énergétique intelligente 
dans les bâtiments pose des défis importants en matière de 
cybersécurité et de confidentialité des données. Les systèmes 
de gestion énergétique dans les bâtiments s’appuient en effet 
de plus en plus sur des appareils connectés et sur la collecte de 
données en temps réel. Ces méthodes augmentent le risque de 
cyberattaques, de violations et d’accès non autorisés aux données. 

De tels incidents peuvent entraîner des pertes de données, voire 
des pertes financières, des perturbations opérationnelles, et salir 
la réputation des acteurs impliqués. Ces systèmes intelligents 
de gestion de l’énergie collectent souvent des informations 
sensibles, notamment des mesures de performance des 
bâtiments et des données sur le comportement des occupants, 
ce qui soulève des préoccupations supplémentaires en matière de 
confidentialité8. Ces risques peuvent alors susciter une résistance 
chez les propriétaires et les exploitants de bâtiments à adopter 
des systèmes numériques, en particulier dans les 
secteurs soumis à des exigences strictes en 
matière de réglementation ou de confidentialité.

Équilibrer la consommation électrique de l’IA 
avec ses bénéfices en matière d’économie 
d’énergie
L’un des principaux défis de l’IA réside dans 
l’équilibre entre l’énergie qu’elle consomme et les 
économies d’énergie qu’elle permet de réaliser. 
Si l’AIE estime que les solutions d’IA pourraient 
réduire jusqu’à 5 % des émissions liées à l’énergie 
d’ici 2035, les modèles d’IA, en particulier de grande 
taille ou basés sur le cloud, restent énergivores4. 
Des études montrent que l’entraînement de grands 
modèles d’IA peut consommer autant d’énergie que 
plusieurs voitures sur l’ensemble de leur cycle de vie8. Cette 
problématique est accentuée dans les applications nécessitant 
un traitement continu des données, comme le contrôle en temps 
réel et les jumeaux numériques. Pour résoudre ce problème, les 
chercheurs explorent des approches d’IA plus efficaces, telles que 
des modèles plus petits, le calcul en périphérie ou edge computing 
(traitement des données localement) et des algorithmes plus 
intelligents qui consomment moins d’énergie9. Le principal défi 
consiste à faire en sorte que l’IA aide les bâtiments à économiser 
plus d’énergie qu’elle n’en consomme, afin que son utilisation 
soutienne les objectifs de durabilité. 

Opportunités 
Intelligence artificielle (IA) avancée et apprentissage 
automatique (ML)
L’évolution de l’IA marque le passage des premiers systèmes de 
raisonnement construits sur des règles à des modèles avancés 
fondés sur des données, dépassant ainsi les limites en matière 
d’évolutivité et d’adaptabilité10. Les récentes avancées liées à 
la puissance de calcul, à la disponibilité des données et aux 
algorithmes d’apprentissage automatique, en particulier les 
réseaux neuronaux profonds, ont favorisé l’essor rapide de l’IA 
avancée, y compris les modèles génératifs4. Depuis 2008, la 
quantité de données d’entraînement a été multipliée par près 
de 30 000, et la puissance de calcul utilisée pour entraîner des 
modèles de pointe a été multipliée approximativement par 
350 000 depuis 2014, tandis que les coûts matériels ont fortement 
diminué1. Ces progrès ont donné naissance à des systèmes d’IA 
puissants et flexibles qui jouent désormais un rôle central dans des 
secteurs à forte valeur ajoutée – y compris la gestion énergétique 
des bâtiments. Advanced Building Energy Management (BEMS).

Systèmes avancés de gestion énergétique des bâtiments 
(BEMS)
Les systèmes BEMS avancés offrent d’importantes opportunités 
d’amélioration de l’efficacité énergétique, de réduction des coûts 
opérationnels et de soutien des objectifs de développement 
durable. Grâce à des technologies telles que l’IoT, le cloud 
computing, l’IA et le machine learning (ML), les systèmes BEMS 
modernes peuvent surveiller, prévoir et contrôler en temps réel les 
systèmes CVC, l’éclairage et d’autres installations du bâtiment, en 
optimisant les performances en fonction des profils d’occupation, 
des conditions météorologiques et des tendances d’utilisation11.

Technologies d’IA émergentes dans le bâtiment
Les technologies émergentes dans le domaine du bâtiment offrent 
de vastes possibilités d’intégration de l’IA dans l’optimisation 
de la gestion de l’énergie. Par exemple, l’IA peut améliorer les 
performances des systèmes d’énergie renouvelable (ER) grâce 
à l’alignement des données météorologiques avec la demande 
énergétique du bâtiment12. Lorsqu’elle est couplée à un système 

de stockage par batteries, l’IA peut gérer de manière 
intelligente les cycles de charge et de décharge afin 

de maximiser l’autoconsommation, de réduire 
les pics de demande et de s’adapter aux tarifs 
d’électricité dynamiques13. Dans les systèmes 
CVC intelligents, l’IA peut ajuster en permanence 
les paramètres en fonction de l’occupation, des 
prévisions météorologiques et de la qualité de 
l’environnement intérieur, garantissant ainsi le 
confort tout en minimisant la consommation 
d’énergie14. L’éclairage intelligent intégré à des 
capteurs de présence et de lumière naturelle peut 
encore être amélioré grâce à l’IA pour adapter 
dynamiquement les horaires et l’intensité de 
l’éclairage15. De plus, l’IA peut être appliquée aux 

compteurs intelligents, aux appareils connectés et 
aux infrastructures de recharge des véhicules électriques (VE) 
intégrées aux bâtiments, optimisant ainsi les flux d’énergie dans 
l’ensemble de l’écosystème du bâtiment.

Modèles Energy as a Service
Les modèles Energy as a Service (EaaS) offrent un moyen pratique 
d’intégrer l’IA dans la gestion énergétique des bâtiments. L’EaaS 
permet aux propriétaires de bâtiments d’accéder à des solutions 
d’efficacité énergétique, des technologies intelligentes et des 
énergies renouvelables avec des modèles basés sur la performance 
ou l’abonnement, où les paiements sont effectués en fonction des 
économies d’énergie réelles ou des résultats des services. Grâce à 
des approches telles que le contrat de performance énergétique 
(EPC), les propriétaires de bâtiments peuvent s’associer à des 
prestataires qui installent et gèrent des systèmes améliorés par 
l’IA, tout en étant rémunérés par le biais des économies d’énergie 
partagées. 

Politiques et mesures incitatives de soutien
Certaines politiques accélèrent l’adoption de l’IA dans la 
gestion énergétique des bâtiments. La refonte de la directive 
relative à l’efficacité énergétique (2023/1791) de l’UE impose des 
améliorations de performance des grands bâtiments et encourage 
les technologies intelligentes16, tandis que le programme pour une 
Europe numérique (Digital Europe) alloue 7,5 milliards d’euros à la 
transformation numérique, y compris l’IA et l’IoT pour l’efficacité 
énergétique17. Le programme Green Mark Incentive Scheme de 
Singapour cofinance les systèmes BEMS dans le cadre de sa 
stratégie Smart Nation18. En Corée du Sud, le Korean New Deal et la 
stratégie nationale en matière d’IA soutiennent des projets pilotes 
de bâtiments intelligents par des subventions pour l’intégration 
de l’IA19. Aux États-Unis, la loi sur la réduction de l’inflation (2022) 
prévoit des crédits d’impôt pour les mises à niveau énergétiques 
intelligentes20. La cybersécurité est également une priorité, avec 
le BSI IT-Grundschutz en Allemagne 21 et la Cyber Security Strategy 
2023 2030 en Australie, qui traitent des risques liés aux systèmes 
énergétiques intelligents22. Des cadres politiques plus larges, tels 
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que la directive européenne sur la performance énergétique des 
bâtiments et le programme américain ENERGY STAR, soutiennent 
également le déploiement des BEMS et des technologies 
énergétiques intelligentes23.

Solutions et technologies basées  
sur l’IA dans la gestion énergétique  
des bâtiments
Alors que la consommation d’énergie dans les bâtiments continue 
d’augmenter, la gestion énergétique traditionnelle s’oriente vers 
des systèmes d’IA. Elle permet une exploitation plus intelligente, 
adaptative et durable des bâtiments grâce à l’apprentissage 
automatique, à l’analyse prédictive et aux données en temps 
réel. Mais l’IA aide aussi à prévoir la demande, à optimiser la 
consommation d’énergie et à automatiser les décisions. Cette 
section explore les applications actuelles de l’IA dans la gestion 
énergétique des bâtiments, en mettant en avant une étude de cas 
réelle pour illustrer ses avantages et son intégration. 

Aperçu des applications de l’IA dans la gestion énergétique 
des bâtiments
Les solutions modernes basées sur l’IA offrent un large éventail 
de fonctionnalités, allant de l’automatisation de base à la prise 
de décision avancée. Ces systèmes traitent de grands volumes 
de données provenant de capteurs, de commandes et de 
saisies utilisateur afin de fournir des informations exploitables. 
L’intégration de l’IA à l’IoT et aux jumeaux numériques permet 
une surveillance et un contrôle efficaces des systèmes des 
bâtiments tels que le CVC et l’éclairage.

Les principales fonctionnalités de l’IA dans la gestion de l’énergie 
sont :

• �L’IA dans les systèmes CVC intelligents : optimisation des 
programmes de chauffage et de refroidissement en fonction 
des profils d’occupation, des prévisions météorologiques et 
des modèles de confort thermique afin de réduire le gaspillage 
d’énergie tout en maintenant le confort.

• �Réponse à la demande : prédiction des conditions de charge 
maximale et lancement des actions automatisées de délestage 
ou de transfert de charge en réponse aux signaux de prix de 
l’électricité ou aux conditions du réseau électrique.

• �Maintenance prédictive : détection des anomalies et des 
premiers signes de défaillance des équipements à l’aide de 
l’apprentissage automatique et des données des capteurs, ce qui 
permet d’effectuer une maintenance proactive et de réduire au 
minimum les temps d’arrêt et les coûts.

• �Exploitation intelligente des bâtiments grâce à l’IoT et aux 
jumeaux numériques : utilisation de répliques virtuelles des 
bâtiments et de données en temps réel pour simuler, analyser 
et optimiser des opérations telles que l’éclairage, le chauffage, la 
ventilation et la climatisation, ainsi que l’utilisation de l’espace 
avant leur mise en œuvre. 

• �Intégration des panneaux solaires photovoltaïques et des 
batteries : gestion de la production d’énergie renouvelable et 
des systèmes de batteries en prévoyant la production solaire, 
en planifiant l’utilisation du stockage et en maximisant 
l’autoconsommation ou l’exportation vers le réseau en fonction 
des signaux tarifaires.

L’IA dans les systèmes CVC intelligents
Les systèmes CVC représentent généralement la plus grande part de la consommation d’énergie dans les bâtiments. La figure 2 illustre la 
manière dont ces systèmes fondés sur l’IA exploitent l’apprentissage automatique pour analyser les profils d’occupation, les prévisions 
météorologiques et les données historiques d’utilisation afin d’optimiser les programmes de chauffage et de refroidissement. Ces 
systèmes s’adaptent en temps réel, et réduisent le gaspillage d’énergie tout en maintenant le confort des occupants.

Données en temps réel issues des dispositifs IoT

Plani�cation CVC optimisée

Prévisions météorologiques et de consommation Données historiquesPro�l d’occupation

Chau�age Climatisation Centrale de traitement d’air (CTA)

Commande 
des actionneurs 

basée sur une 
plani�cation 

optimisée

SYSTÈMES CVC

AI
Algorithme d’apprentissage automatique

Figure 2  : L’IA dans les systèmes CVC intelligents
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Un cas notable est celui de l’Edge Building à Amsterdam, 
qui utilise des systèmes CVC alimentés par l’IA, connectés à 
28 000  capteurs, qui surveillent l’occupation, l’éclairage, la 
température et l’humidité24. Ce contrôle intelligent a permis de 
réduire la consommation d’électricité de 
70 % et d’obtenir une note de durabilité 
BREEAM de 98,36 %25.

Un autre exemple est celui du Siam Cement 
Group (SCG) à Bangkok, en Thaïlande, où 
un système d’optimisation CVC basé sur 
l’IA a été mis en place en partenariat avec 
Resync. Il utilise des données en temps réel 
sur l’occupation et l’environnement pour 
ajuster le refroidissement, ce qui permet de 
réduire de 15  % la consommation d’énergie 
du système CVC et d’améliorer l’efficacité 
opérationnelle26.

Ces exemples illustrent la façon dont l’IA améliore l’efficacité 
énergétique, réduit les coûts opérationnels et contribue aux 
objectifs de décarbonation tout en optimisant le confort des 
occupants.

Réponse à la demande alimentée par l’IA
Les programmes de réponse à la demande (DR) permettent aux 
bâtiments de réduire leur consommation d’électricité pendant 
les heures de pointe ou de la décaler aux périodes creuses. L’IA 
améliore la DR en prédisant les pics de demande à partir des 
données préexistantes, des conditions météorologiques, du 
taux d’occupation et des signaux tarifaires. Elle ajuste ensuite de 
manière autonome la consommation d’énergie en temps réel et 
optimise la réduction de la charge tout en maintenant l’efficacité 
opérationnelle.

Dans le cadre d’un projet pilote mené dans plusieurs centres de 
données Google, un système de réponse à la demande basé sur 
l’IA a remis à plus tard les tâches informatiques non urgentes, en 
fonction des signaux de surcharge du réseau. En anticipant ainsi, 

il a reprogrammé les charges de travail dans le 
temps et l’espace, réduisant la consommation 

d’énergie sans perturber les services, ce qui 
illustre le potentiel de l’IA pour renforcer 
la fiabilité du réseau et limiter les pics de 
consommation énergétique27.

Maintenance prédictive 
grâce à l’IA
Les pannes imprévues des équipements 
entraînent une inefficacité énergétique 
et une augmentation des coûts. La 

figure  3 montre comment la maintenance 
prédictive pilotée par l’IA utilise la détection d’anomalies et la 
reconnaissance de modèles pour identifier les signes d’usure ou 
de défaillance avant qu’une panne ne survienne. L’IA surveille 
les vibrations, le débit d’air et la consommation d’énergie des 
équipements électriques et de climatisation. Cela permet une 
détection précoce des défauts, une maintenance appropriée, une 
réduction des temps d’arrêt et une amélioration de l’efficacité du 
système.

Par exemple, l’Empire State Building à New York utilise l’IA pour 
la maintenance prédictive de ses systèmes de climatisation et 
d’éclairage. Ces systèmes analysent en temps réel les données 
des capteurs, comme la température, le taux d’occupation et 
les niveaux de CO₂, afin de détecter les anomalies, de prévoir 
d’éventuels problèmes d’équipement et de déclencher des 
alertes de maintenance à temps, ce qui permet de réaliser 38 % 
d’économies d’énergie28.

Données historiques

Données en temps 
réel issues des 
dispositifs IoT Modélisation des données

LAC DE DONNÉES

ALERTE 
DE MAINTENANCE

AI

Algorithme d’IA 
de maintenance prédictive

Reconnaissance 
de modèles

Détection 
d’anomalies

HVAC

Figure 3  : Maintenance prédictive grâce à l’IA

De même, le campus de Microsoft à Redmond a récemment 
utilisé l’IA pour analyser 125 bâtiments, identifiant ainsi plus de 
2 000 anomalies cachées. Cette approche a permis de réduire le 
gaspillage d’énergie, d’améliorer l’efficacité et de réaliser jusqu’à 
20 % d’économies d’énergie29.

La maintenance prédictive améliore l’efficacité énergétique, 
prolonge la durée de vie des équipements et réduit les coûts de 
maintenance, contribuant ainsi à la réalisation des objectifs ESG 
(Environnement, Social, Gouvernance).

L’avenir des bâtiments 
écoénergétiques réside 

dans l’innovation en 
matière d’IA et dans une 

collaboration étroite 
entre parties prenantes
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Exploitation intelligente des bâtiments : 
intégration de l’IA à l’IoT et aux jumeaux 
numériques
L’IoT et les jumeaux numériques améliorent considérablement 
les capacités de l’IA dans la gestion énergétique des bâtiments. 
Les appareils IoT (compteurs intelligents, capteurs de présence, 
sondes de température) fournissent des données en temps réel 
dont l’IA a besoin pour prendre des décisions précises.

Les jumeaux numériques simulent l’exploitation des bâtiments, ce 
qui permet à l’IA de tester virtuellement des stratégies d’économie 
d’énergie avant leur mise en œuvre dans le monde réel.

Un excellent exemple emblématique est le siège social de 
Siemens à Munich, qui utilise un jumeau numérique alimenté 
par des milliers de capteurs pour surveiller et optimiser les 
performances du bâtiment. Intégré à la plateforme Desigo CC 
de Siemens, il permet de simuler en temps réel la ventilation, 
l’éclairage et les programmes de maintenance, réduisant la 
consommation d’énergie de plus de 30 % tout en diminuant les 
coûts de maintenance30.

Gestion intelligente de l’énergie grâce 
à l’IA : intégration de l’énergie solaire 
photovoltaïque et des batteries
L’IA joue un rôle essentiel dans l’intégration des technologies 
d’énergie propre, telles que les systèmes photovoltaïques solaires 
et les systèmes de stockage d’énergie par batteries (BESS), dans 
l’exploitation des bâtiments. En prévoyant la production d’énergie 
renouvelable, en anticipant la demande de charge et en optimisant 
l’utilisation des batteries, l’IA permet aux bâtiments de maximiser 
l’autoconsommation, de réduire leur dépendance au réseau et de 
diminuer les coûts d’exploitation.

Par exemple, le 303 Battery de Seattle est un immeuble 
d’appartements de 15 étages à consommation énergétique nette 
zéro, intégrant des panneaux solaires sur son toit, ses façades 
et ses balcons, associés à un stockage par batteries au lithium 
pour alimenter le bâtiment. Des technologies intelligentes, 
notamment des capteurs et des systèmes de contrôle pilotés 
par l’IA, optimisent la consommation d’énergie en ajustant les 
thermostats et l’éclairage, maximisant l’autoconsommation 
solaire et l’efficacité énergétique. Cette approche renforce les 
bénéfices de l’énergie solaire, réduit les coûts énergétiques et 
favorise un mode de vie durable grâce à une gestion efficace de la 
charge et à l’utilisation du stockage par batteries31.

Ces exemples montrent la façon dont l’IA facilite non seulement 
l’adoption des énergies propres, mais garantit également 
l’efficacité de leur utilisation, rendant plus accessibles les 
bâtiments à consommation énergétique nulle.

Perspectives d’avenir et 
recommandations stratégiques
Les bâtiments jouent un rôle essentiel dans la transition 
énergétique mondiale. L’intégration de l’IA dans la gestion 
énergétique des bâtiments est donc en passe de devenir un levier 
majeur d’efficacité, de durabilité et de résilience de ce secteur. 
Cependant, son adoption à grande échelle se heurte à certains 
obstacles. Pour libérer le plein potentiel de l’IA, il faut adopter 
une approche coordonnée impliquant l’ensemble des parties 
prenantes clés. 

Les recommandations stratégiques suivantes dressent une feuille 
de route à l’intention des décideurs publics, des propriétaires de 
bâtiments, des fournisseurs de technologies et des chercheurs.  
Chaque groupe joue un rôle distinct : les décideurs publics peuvent 
œuvrer à la mise en place de cadres de soutien, les propriétaires 
de bâtiments peuvent investir dans la préparation numérique, les 
fournisseurs de technologies dans le développement de solutions 
efficaces et interopérables, et les chercheurs dans l’avancement de 
la validation et des applications en conditions réelles.

Parties prenantes Principales recommandations stratégiques

Décideurs publics et régulateurs

- �Élaborer des feuilles de route nationales pour l’IA dans le domaine de l’énergie et définir  
des normes d’interopérabilité

- Augmenter le financement et les incitations en faveur des systèmes BEMS basés sur l’IA
- �Appliquer les réglementations en matière de cybersécurité et de protection des données spécifiques 

aux systèmes énergétiques intelligents
- �Soutenir l’EaaS en établissant des règles claires, des contrats types et des mécanismes de partage 

des risques financiers

Propriétaires et exploitants  
de bâtiments

- Investir dans les infrastructures numériques (capteurs IoT, connectivité)
- Adopter des systèmes d’IA modulaires et évolutifs alignés sur les objectifs énergétiques
- Impliquer les occupants grâce à des interfaces intuitives et des outils comportementaux

Développeurs technologiques  
et prestataires de services

- Concevoir des systèmes d’IA explicables et fiables (XAI : Explainable Artificial Intelligence)
- �Donner la priorité aux modèles d’IA économes en énergie, notamment pour les dispositifs  

en périphérie
- Garantir l’interopérabilité avec les systèmes BEMS existants et les plateformes tierces
- Promouvoir les modèles EaaS auprès des propriétaires des bâtiments

Chercheurs  
et monde académique

- Faire progresser les modèles d’IA hybrides et les systèmes énergétiques intelligents
- �Créer des jeux de données ouverts et des bancs d’essai (living labs) en conditions réelles  

pour la validation des systèmes d’IA
- Étudier les obstacles comportementaux, sociaux et institutionnels à l’adoption de l’IA

Ces recommandations répondent directement aux obstacles identifiés précédemment. En harmonisant les politiques publiques, les 
technologies et les efforts de recherche, les parties prenantes peuvent créer un cadre plus cohérent pour l’usage de l’IA dans le secteur 
du bâtiment. Cette approche coordonnée accélérera la transformation numérique et améliorera l’efficacité, la résilience et la durabilité 
à long terme des bâtiments.
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Conclusion
Cet article souligne le rôle stratégique de l’IA dans la 
transformation de la gestion énergétique des bâtiments. Malgré 
des défis tels que la passivité des occupants, la fragmentation des 
données, le manque d’intégration et les enjeux de cybersécurité, 
l’IA offre des opportunités majeures pour rendre les bâtiments 
plus intelligents, efficaces et durables.

Son intégration avec l’IoT et les jumeaux numériques favorise 
un contrôle plus intelligent des systèmes CVC, la maintenance 
prédictive et l’optimisation énergétique. L’IA améliore également 
la gestion des panneaux solaires photovoltaïques, du stockage 
par batteries et des programmes de réponse à la demande. La 
capacité de l’IA à aligner l’exploitation des bâtiments sur les 
profils d’occupation, les données météorologiques et les signaux 
du réseau en fait un acteur essentiel dans le développement 
d’infrastructures bas carbone et résilientes.

À l’avenir, les décideurs publics devront établir des feuilles de 
route nationales pour l’IA dans le domaine de l’énergie, définir 
des normes d’interopérabilité et mettre en place des mécanismes 
de financement favorisant l’innovation. Les propriétaires de 
bâtiments devront investir dans des infrastructures numériques, 
telles que les dispositifs IoT et les plateformes d’IA évolutives. Les 
fournisseurs de technologies devront quant à eux se concentrer 
sur le développement de solutions d’IA explicables, économes en 
énergie et compatibles avec les BEMS existants. Parallèlement, les 
chercheurs joueront un rôle clé dans l’avancement des modèles 
d’IA hybrides, la création de jeux de données ouverts et la prise 
en compte des obstacles comportementaux et institutionnels à 
l’adoption de l’IA.

Ces actions coordonnées permettront à l’IA d’améliorer la 
performance énergétique, d’optimiser les opérations et de soutenir 
la transition vers des bâtiments intelligents et autosuffisants.
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Les matériaux : un fondement 
essentiel de la transition  

vers la durabilité
Accélérer la découverte de matériaux durables

L'intelligence artificielle (IA) transforme rapidement le domaine de la science des matériaux en accélérant la découverte et la 
conception de matériaux durables. Cet article explore la façon dont les innovations infrastructurelles permises par l'IA, de l’usage 
des polymères recyclables aux liquides de refroidissement, en passant par le ciment à faible teneur en carbone et les matériaux 
cristallins pour applications énergétiques, permettent d’atteindre les objectifs de circularité des matériaux, de transition 
énergétique et de résilience climatique. Mais il examine aussi les obstacles auxquels fait face l’IA dans la conception des matériaux, 
notamment les limites informatiques et les lacunes en matière de données. Enfin, cette recherche souligne l'importance d'un 
investissement soutenu et d'un déploiement réfléchi de l’IA, liant les avancées théoriques aux contraintes pratiques, pour un 
avenir plus durable.

Introduction
L'histoire humaine est jalonnée de périodes d'innovations rapides 
qui se traduisent par des gains importants de productivité et 
d'efficacité dans tous les secteurs économiques. Depuis les 
années 1800, les progrès réalisés dans les domaines de la chimie, 
de la biologie, des sciences industrielles et de l'ingénierie ont 
été intégrés dans les commodités modernes. Prenons l'exemple 
d'une tâche aussi simple que faire ses courses. Les produits 
alimentaires que nous achetons dépendent d'un écosystème 
mondial de production alimentaire. Ce dernier est largement 
permis par l’usage d’engrais à base d'ammoniac produits par le 
procédé Haber-Bosch, un procédé chimique qui convertit l'azote 
et l'hydrogène gazeux en de l’ammoniac à l'aide d'un catalyseur1. 
Après sa production vient la nécessité du transport. Et sans 
l'invention des plastiques alimentaires, il serait pratiquement 
impossible d'emballer et de transporter ces produits alimentaires 
sans qu'ils ne s'abîment, et ce à un prix abordable. Le magasin 
d'alimentation moderne est lui-même composé de matériaux 
de construction tels que l'acier et le béton. En coulisses, des 
chaînes d'approvisionnement complexes sont mises en place 
pour distribuer efficacement les fruits et légumes à travers le 
monde aux différents supermarchés locaux au moment où ils 
atteignent leur maturité optimale. Tout cela serait impossible 
sans les ordinateurs et les innombrables innovations techniques 
qui permettent d'orchestrer leur distribution et leur transport. 

Cependant, les commodités modernes s'accompagnent  
de défis tout aussi modernes. Le procédé Haber-Bosch,  
l'une des réactions chimiques les plus énergivores, consommerait 
à lui seul 1 % de la demande énergétique mondiale annuelle 
nécessaire à l’agriculture moderne3. La production de plastique 
serait responsable de plus de 5 % des émissions de gaz à effet  
de serre (GES)4 et les déchets plastiques actuels seraient  
estimés à plus de 350 Mt, dont moins de 10 % sont recyclés5.  
La production d'acier et de ciment, composants essentiels  
du béton, contribuerait à environ 14 % des émissions totales  
de GES6. En outre, les impacts humains et environnementaux  
des déchets électroniques7, ainsi que la forte intensité 
énergétique de la production de semi-conducteurs8 suscitent  
de plus en plus d'inquiétudes. Les matériaux et leur production, 
bien qu'essentiels au développement mondial, contribuent 
fortement au changement climatique.

Le monde doit alors concevoir et produire de nouveaux matériaux 
et procédés de fabrication capables de réduire les émissions  
de GES en respectant les objectifs de durabilité. Les innovations 
de la science des matériaux réduisent l’impact environnemental 
de la construction de deux manières principales : premièrement, 
en développant des alternatives plus durables aux matériaux 
existants (acier ou ciment vert) ; et deuxièmement, en 
développant des matériaux dotés de nouvelles capacités, 
 comme des batteries pouvant stocker l’énergie à longue durée  
ou des matériaux adsorbants pour capturer le CO₂ dans l’air9.  
L'IA bouleverse des domaines de recherche entiers.  
De l'informatique à la biologie computationnelle10, elle offre  
une opportunité de transformation et d’accélération de  
la découverte et de l'optimisation des matériaux inédite.  
Si l'IA entraîne des coûts importants en termes de ressources  
et d'énergie, elle reste un outil précieux pour contribuer à  
la réalisation de nos objectifs climatiques11. Nous aborderons 
ici les utilisations les plus prometteuses de l'IA en science 
des matériaux, de leur découverte à la formation des futures 
industries de la durabilité, tout en abordant les limites  
et les écueils actuels de l'IA dans ce domaine.
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Production d’électricité Industrie Transports Bâtiments

Unités : Gt CO₂
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Figure 1  : Émissions mondiales de CO₂ par secteur, 2022
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Source : Adapté à partir de l'AIE (2023).²
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Recherche, conception et test  
de nouveaux matériaux avec l'IA
Les scientifiques spécialisés dans les matériaux souhaitent depuis 
longtemps concevoir et synthétiser de nouveaux matériaux dont 
les propriétés seraient adaptées à des applications particulières. 
Appelé « conception inverse des matériaux », ce concept repose 
sur l'utilisation de méthodes permettant de prédire les propriétés 
d'un matériau avant de réaliser des expériences, réduisant ainsi 
le temps et les coûts nécessaires à la création du matériau 
souhaité. Traditionnellement, la conception des matériaux 
s'appuyait sur des prédicteurs de propriétés entraînés à partir 
de petits ensembles de données. Avec l'adoption généralisée de 
méthodes de calcul basées sur la physique, 
telles que la théorie fonctionnelle 
de la densité (DFT) ou la dynamique 
moléculaire (MD), il est devenu possible 
de prédire les propriétés d’un matériau 
à partir de calculs précis. Ces calculs 
physiques peuvent être lents et coûteux 
à exécuter pour chaque combinaison 
possible d'atomes. C'est pourquoi des 
modèles d'apprentissage automatique 
(ML) entraînés à partir d'ensembles 
de données couvrant l'ensemble du 
tableau périodique sont en cours de 
développement. À titre d'exemple, cette 
approche, associée au cloud computing, 
a permis le criblage rapide de millions 
de matériaux potentiels pour les 
batteries sur Azure Quantum Elements 
et a conduit à la découverte d'un nouvel 
électrolyte lithium-ion à l'état solide12.

La conception permise par l'IA introduit un 
changement de paradigme dans la conception 
des matériaux, en remplaçant les processus de sélection basés sur 
des matériaux par des algorithmes de machine learning capables 
d’examiner des combinaisons chimiques complexes, de l'échelle 
atomique à l'échelle microscopique. Ce nouveau paradigme en 
science des matériaux pourrait permettre d'explorer tous les 
matériaux possibles – ce qui est impossible avec les méthodes 
conventionnelles – et de découvrir des matériaux essentiels pour 
atteindre les objectifs de durabilité fixés à l’horizon  2050. Voici 
trois exemples montrant la manière dont l'IA a déjà un impact sur 
la création de matériaux.

Étude de cas : découverte d'un béton à faible teneur  
en carbone
Le béton, mélange de ciment et de granulats, est un matériau 
de construction dont les propriétés ont été optimisées au fil des 
siècles. Réduire ou remplacer le ciment, très émetteur en carbone, 

par un matériau conservant ses propriétés structurelles pourrait 
réduire considérablement les émissions mondiales de GES liées 
à la construction. Face à ce défi, l'IA contribue à accélérer la 
découverte de nouveaux mélanges de béton. À l'aide d'un auto-
encodeur variationnel conditionnel (CVAE) qui étudie la résistance 
à la compression et les impacts environnementaux, Meta a 
optimisé une nouvelle formule chimique de béton qui pourrait 
potentiellement réduire le carbone incorporé dans le béton 
jusqu'à 40 % tout en conservant ses propriétés structurelles13. 
Récemment, Microsoft Research, en collaboration avec l'université 
de Washington, a démontré que l'IA peut être utilisée pour guider 
le développement d'un nouveau type de béton biosourcé qui 
remplace le ciment par des microalgues, ce qui pourrait permettre 
de réduire de 20 % le carbone incorporé par rapport au béton 
conventionnel14.

Étude de cas : conception de nouveaux plastiques 
recyclables 
Les plastiques sont une famille de matériaux amorphes 
formés à partir de carbone, dérivés principalement de produits 
pétrochimiques15,16,17. Ils sont composés d'unités monomères 
répétitives reliées entre elles pour former des chaînes polymères, 
pouvant généralement être transformées en plastiques linéaires 
ou réticulés, selon la formule du polymère. Les plastiques 
réticulés possèdent des propriétés uniques qui favorisent leur 
utilisation dans des composites avancés (circuits imprimés) 
et des composants structurels (éoliennes). Contrairement à 
leurs homologues linéaires, les plastiques réticulés sont non 
recyclables. Récemment, une nouvelle classe de polymères 
appelés vitrimères a été présentée. Elle conserve les performances 
techniques des polymères réticulés et reste recyclable. Microsoft 
Research et l'université de Washington ont démontré que les 
vitrimères pouvaient être utilisés pour fabriquer des composites 
recyclables dans l’industrie électronique18, permettant ainsi 

la récupération et la réutilisation des 
circuits intégrés et du cuivre des circuits 

imprimés. Les chercheurs ont en outre 
démontré que ces polymères pouvaient 
optimiser leur stabilité thermique sans 
compromettre d'autres propriétés grâce 
à l'IA générative19.

Étude de cas : génération de 
nouveaux matériaux cristallins
Les matériaux cristallins inorganiques 
sont utilisés dans une grande 
variété d'applications, comme les 
semi-conducteurs, les batteries, le 
photovoltaïque et les turbines. Parmi 
les exemples notables, on peut citer 
le silicium, l'oxyde d'indium-étain, le 
tellurure de cadmium et les aimants au 
néodyme. La structure ou la disposition 
des atomes dans un réseau cristallin, 
ainsi que les éléments qui composent 

le cristal, déterminent bon nombre de 
ses propriétés. La prédiction de la composition et de la structure 
des cristaux pourrait permettre le développement de matériaux 
moins coûteux et plus efficaces. Par exemple, le modèle GNoME 
de Google DeepMind a utilisé des réseaux neuronaux graphiques 
(GNN) pour passer au crible une vaste bibliothèque de structures 
cristallines dans une boucle d'apprentissage active afin de créer 
théoriquement plus de 300 000 matériaux stables sur le plan 
informatique20. Dans une autre approche, Microsoft Research AI 
for Science a formé un modèle génératif de cristaux inorganiques, 
MatterGen21, qui peut être utilisé pour la création des matériaux 
stables et novateurs. En l’associant à MatterSim, un modèle de 
substitution entraîné par apprentissage automatique pour la 
prédiction de l'énergie et des forces des atomes, l'équipe a créé 
de nouveaux matériaux cristallins à haute densité magnétique 
ne contenant aucun élément de terre rare, ouvrant la voie à une 
nouvelle famille d'aimants.

Microsoft Research,  
en collaboration avec 

l'université de Washington,  
a démontré comment 
l'IA peut contribuer au 
développement d'une 

nouvelle formule de béton 
biosourcé qui remplace le 

ciment par des microalgues, 
réduisant ainsi de 20 % le 

carbone incorporé par rapport 
au béton conventionnel
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L’IA et la conception de matériaux 
durables
Attention à l'écart computationnel
Les prédictions computationnelles, qu'elles concernent des 
molécules organiques, des polymères ou des cristaux inorganiques, 
ne constituent que la première étape dans la découverte de 
nouveaux matériaux. Une structure doit être synthétisée pour 
devenir un matériau réel, et ses propriétés doivent être vérifiées 
expérimentalement pour être considérées comme fonctionnelles. 
La création réussie d'un nouveau matériau dépend de deux facteurs 
principaux : sa stabilité, déterminée par la thermodynamique, et 
sa facilité de formation, déterminée par la cinétique. Cependant, 
comme la modélisation cinétique est difficile et coûteuse sur le 
plan informatique, les prédicteurs de propriétés basés sur l'IA 
sont généralement entraînés à ne prédire que les propriétés 
thermodynamiques, car ces ensembles de données synthétiques 
peuvent être générés plus facilement à partir de flux de calcul tels 
que la DFT ou la MD. Cela limite leur capacité à prédire des résultats 
viables sur le plan expérimental, et entrave la modélisation de 
processus dépendant de la vitesse, comme la catalyse. 

De plus, les performances des modèles d'IA utilisés pour 
prédire les propriétés des matériaux reposent largement sur la 
précision des flux de calcul utilisés pour générer leurs données 
d'entraînement. Par exemple, les méthodes DFT estiment les 
interactions électron-électron dans un matériau, tandis que les 
MD simulent le mouvement et l'interaction des atomes. Ces deux 
méthodes impliquent des approximations qui peuvent introduire 
et aggraver des erreurs dans les modèles d'IA. Cependant, les 
progrès récents en matière d'algorithmes d'apprentissage 
profond offrent des solutions prometteuses. En apprenant une 
représentation mathématique plus précise des interactions 
électroniques dans les DFT22,23 et en améliorant la précision des 
modèles d'interaction atomique dans les MD24,25, les erreurs dans 
les ensembles de données synthétiques peuvent être réduites et 
favoriser des prédicteurs de propriétés IA plus précis. 

Le besoin de données et de diversité 
Les gains d'efficacité réalisés dans le domaine du calcul de haute 
performance ont permis de réduire les coûts et d'augmenter 
la vitesse de génération de grands ensembles de données 
utilisées dans l'entraînement de modèles d'IA. Ces gains ont 
stimulé la création d'initiatives comme le Materials Project26 et 

l'Open Catalyst Project de Meta27, qui mettent à disposition du 
grand public les flux de travail computationnels, les modèles 
d'apprentissage automatique et les ensembles de données selon 
les principes FAIR (faciles à trouver, accessibles, interopérables 
et réutilisables). À l'ère des grands modèles, les données sont 
reconnues comme ayant une valeur indépendante, ce qui 
décourage souvent l'ouverture des ensembles de données 
coûteux à générer. Cependant, l'ouverture des flux de calcul et des 
ensembles de données reste essentielle pour la reproductibilité 
et l'interopérabilité scientifiques28, et la communauté doit 
veiller à trouver un bon équilibre afin de garantir la poursuite de 
l'innovation dans ce domaine.

Outre la rareté des flux et la disponibilité des données, la 
plupart des grands ensembles de données d'entraînement de 
l'IA en science des matériaux se concentrent sur les propriétés 
atomiques des structures et la composition du matériau. Si 
certaines propriétés, telles que les bandes interdites électroniques, 
les potentiels d’ionisation et le module d’élasticité, peuvent 
être calculées à l'aide de la chimie quantique, de nombreuses 
propriétés en conditions réelles dépendent d’échelles de longueur 
différentes. Pour les matériaux structurels, la microstructure 
détermine des propriétés importantes telles que la ductilité, la 
résistance mécanique et la résistance à la corrosion. Les flux de 
calcul ainsi que les données synthétiques et expérimentales à ces 
échelles sont rares, mais nécessaires pour prédire les propriétés 
des matériaux et les processus réels29.

Les matériaux n'existent pas de manière isolée
La durabilité est un domaine interdisciplinaire, qui s'étend des 
sciences fondamentales à la politique, et qui nécessite de réfléchir 
à des systèmes interactifs à grande échelle. Aucun algorithme ou 
matériau ne constituera à lui seul la solution miracle qui ouvrira 
la voie à un avenir plus durable. La découverte, la sélection et 
l'ingénierie des matériaux doivent être évaluées afin d'accélérer 
l'adoption de technologies plus durables30. Il est essentiel d'utiliser 
l'IA pour faire avancer la recherche sur les matériaux à toutes 
les échelles, et d'encourager le développement de systèmes d'IA 
pour dynamiser le processus et l'ingénierie des matériaux, et pour 
les évaluer. L'IA pourrait jouer un rôle clé dans la formation du 
développement d'une main-d'œuvre informée, capable de gérer 
les opportunités, les compromis et les externalités des progrès liés 
aux nouveaux matériaux. Mais il faut s’assurer qu’elle favorise leur 
intégration technologique dans des environnements logistiques, 
économiques et réglementaires complexes31,32.

Dans l'attente de boucler la boucle avec l'automatisation 

Idée initiale Revue et validation

Expériences physiques (synthèse et caractérisation)

Revue et validation �nales

Plan révisé

Script d’exécution

Analyse

Synthèse

Tri des idées

SCIENTIFIQUE

CO-SCIENTIFIQUE 
EN IA

LABORATOIRE AUTONOME

AI

GÉNÉRATION 
D’HYPOTHÈSES

SYNTHÈSE 
DES RÉSULTATS

PLANIFICATION ET 
EXÉCUTION DES EXPÉRIENCES

Plan de recherche

Figure 2  : Exemple de processus de découverte de matériaux intégrant un co-scientifique en IA agentique et un laboratoire 
autonome, avec un scientifique humain dans la boucle.
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Agents de recherche 
La découverte de matériaux est un processus ardu et complexe 
guidé par la méthode scientifique : la mise en place d’une boucle 
itérative de rétroaction composée d'observations, de questions, 
d'hypothèses, d'expériences, d'analyses et de conclusions. Il 
devient possible de développer des systèmes d'IA capables 
d'assister les chercheurs dans 
chacune de ces étapes. Un outil 
numérique scientifique de première 
génération propose aujourd’hui 
une interface grâce à laquelle les 
utilisateurs peuvent interagir avec le 
système, accéder à des outils, à des 
modules et à des agents spécifiques 
à un domaine ‒ mais aussi exécuter 
des tâches asynchrones, continues et 
configurables tout en disposant d'une 
mémoire contextuelle qui peut être 
utilisée pour faciliter les recherches33. 
Les premiers exemples d'expériences 
ont été rapportés par Google34 et 
Microsoft Discovery35. Cette dernière 
plateforme a notamment mis en avant 
son rôle dans la découverte des liquides 
de refroidissement alternatifs aux substances polyfluoroalkylées 
(PFAS) pour les applications de refroidissement des centres 
de données de nouvelle génération. L'utilisation des PFAS est 
menacée d'interdiction mondiale et le développement de 
nouveaux liquides de refroidissement pourrait aider les centres 
de données à réduire leurs émissions de GES de 20 %36. À mesure 
que les modèles d'IA deviennent de plus en plus performants, l’AI 
co-scientist de Google a le potentiel de réduire considérablement 
le délai de découverte de nouveaux matériaux, surtout lorsqu’elle 
est utilisée en lien avec des capacités expérimentales rapides.

Laboratoires autonomes
La validation expérimentale est essentielle à la détermination de 
la fonctionnalité des matériaux, et combiner la conception de 
matériaux assistée par l’IA avec la synthèse expérimentale 
autonome représente une avancée majeure pour relier les 
approches computationnelles et expérimentales dans le domaine 
de la découverte de matériaux37. Mais le principal avantage de 
l'automatisation est la capacité d'acquérir des données 
expérimentales à haut débit qui peuvent ensuite servir de 
référence pour les prédictions computationnelles38. Un laboratoire 
autonome assisté par l'IA peut néanmoins dépasser le cadre de la 
seule collecte de données expérimentales. Parmi les exemples 
notables dans ce domaine en plein essor, citons l'A-Lab de 
l'université de Berkeley39 pour les matériaux inorganiques, la 
plateforme autonome de l'université de Liverpool pour la chimie40 
et le PolyBot de l'Argonne National Laboratory41 pour le 
développement de films minces de polymères. En intégrant un 
vaste corpus de données bibliographiques et des modèles 
d'apprentissage automatique associés à la robotique, les 
plateformes autonomes basées sur l'IA ont démontré leur 
capacité à prédire la nature de matériaux, à créer des plans de 
synthèse, à exécuter la synthèse, à effectuer la caractérisation et à 
raisonner tout au long de l'expérience. À mesure que les capacités 
autonomes progressent, le rythme des découvertes de matériaux 
devrait s'accélérer.

Conclusion
Les matériaux sont les fondations de nos sociétés. Leur 
conception, leur utilisation, leur production et leur destruction 
occupent une place importante dans les émissions mondiales 
de GES. La convergence de l'IA et de la science des matériaux 

offre une occasion unique d'accélérer 
le déploiement d'innovations liées 

aux matériaux durables, où les 
matériaux fonctionnels peuvent 
être conçus et optimisés pour 
proposer des avantages techniques 
et environnementaux. Malgré les 
défis que posent la diversité limitée 
des données et les lacunes en 
matière de calcul, l'IA s'est révélée 
prometteuse pour atteindre les 
objectifs de réduction rapide de nos 
émissions. Elle repère et identifie 
mieux l'espace de recherche des 
matériaux remplaçants potentiels, 
des polymères biodégradables au 
béton à faible teneur en carbone, en 
passant par les matériaux cristallins 

pour le stockage d'énergie, accélérant ainsi la découverte de 
nouveaux matériaux. Mais la découverte n'est que la première 
étape. L'impact sur la durabilité nécessite une validation 
expérimentale rigoureuse, une intégration réfléchie dans les 
écosystèmes de production mondiaux et, surtout, du temps. 
Exploiter tout le potentiel de l'IA pour la durabilité ne se fera pas du 
jour au lendemain. Il faut du temps pour synthétiser, caractériser 
et déployer de nouveaux matériaux. Il faut aussi du temps pour 
instaurer la confiance, mettre en place les infrastructures et les 
cadres politiques qui soutiennent l'adoption de l’IA. Il faut du 
temps pour créer et cultiver l'expertise humaine nécessaire pour 
guider l'IA de manière responsable et efficace. Ce n'est qu'en 
investissant dans l'IA et en s'engageant à lier théorie et pratique 
que nous pourrons garantir un avenir plus durable.

À mesure que les modes d'IA 
deviennent de plus en plus 

performants, les chercheurs en IA 
peuvent réduire considérablement 

le délai nécessaire  
à la découverte de nouveaux 

matériaux, en particulier quand ils 
peuvent s’appuyer sur de rapides 

capacités expérimentales

Matériaux cristallins.
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DONNÉES ET INFRASTRUCTURES

Le plein potentiel de l’intelligence artificielle (IA) ne peut être réalisé qu’à condition 
de s’appuyer sur des écosystèmes de données robustes et des infrastructures 

numériques performantes. Cette deuxième partie du rapport examine  
les composantes essentielles au déploiement réussi de l’IA dans les contextes 

environnementaux : l’accès aux données, leur qualité, les infrastructures,  
la gouvernance et l’éthique. La combinaison de ces facteurs est indispensable  

pour exploiter pleinement les capacités de l’IA dans des secteurs tels que l’énergie, 
l’eau et la gestion des déchets, où la précision, l’efficacité et la capacité  

de déploiement à grande échelle sont déterminantes.

Dans le premier article, Hamed Alemohammad souligne  
que l’intégration réussie de l’IA dans les services 
environnementaux repose fondamentalement sur la solidité 
de l’écosystème de données sous-jacent. Il met en avant 
quatre dimensions essentielles : l’accès aux données,  
la gouvernance, la qualité et l’éthique. Si l’IA a démontré  
un fort potentiel pour améliorer la surveillance, la prévision 
et la gestion environnementales, des obstacles majeurs 
subsistent, tels que la fragmentation des données,  
les incohérences de qualité et le contrôle propriétaire  
de certains jeux de données. Pour que l’IA puisse apporter 
des solutions durables, Alemohammad insiste sur  
la nécessité de supprimer les silos de données et de garantir 
l’interopérabilité des systèmes. Il plaide également pour  
la création de plateformes de données ouvertes,  
le développement de cadres de gouvernance adaptatifs  
et la disponibilité de données de haute qualité, afin d’assurer 
une gestion de l’IA à la fois éthique et transparente.

David Olawade met quant à lui l’accent sur le rôle central  
des infrastructures de données dans le déploiement  
des applications d’IA au sein des secteurs environnementaux. 
Il souligne que l’efficacité de l’IA dans la gestion des systèmes 

d’énergie, d’eau et de déchets dépend étroitement de  
la qualité des données et du niveau de préparation  

des infrastructures numériques associées. S’appuyant 
sur des exemples de villes telles que Barcelone et 
Amsterdam, où l’IA est intégrée aux systèmes intelligents  
de gestion de l’eau et des déchets, Olawade montre que  
la robustesse des infrastructures de données est 
déterminante pour optimiser l’utilisation des ressources  
et améliorer l’efficacité opérationnelle. Il analyse également 
les défis auxquels ces villes sont confrontées, notamment en 
matière de fiabilité des données, de maîtrise des délais de 
traitement et de protection de la confidentialité des données 
au sein de cadres partagés. À mesure que les villes évoluent 
vers des systèmes intelligents et pilotés par les données, 
l’importance des infrastructures de données ne cesse de 
croître, ce qui favorise un suivi en temps réel et des processus 
décisionnels plus efficaces.

Ces deux éclairages montrent que le déploiement réussi  
de l’IA dans la gestion de l’énergie, de l’eau et des déchets ne 
dépend pas uniquement de la technologie elle-même, mais 
aussi de la solidité des données sur lesquelles elle s’appuie.  
En garantissant des données accessibles, de haute qualité  
et gérées de manière éthique, l’IA peut réaliser son plein 
potentiel et contribuer de manière significative à la durabilité 
environnementale, en proposant des solutions à la fois 
efficaces et équitables.
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Enjeux des données  
pour les applications d’IA environnementale

Les progrès et l’intégration de l’intelligence artificielle (IA) offrent une opportunité de transformation majeure pour relever les 
défis environnementaux mondiaux urgents, notamment le changement climatique, l’érosion de la biodiversité et la pollution. 
Cependant, la réalisation du plein potentiel de l’IA dans les services environnementaux dépend d’un écosystème de données 
solide et éthique. Cet article propose une synthèse de la littérature existante afin d’examiner les principaux enjeux liés aux 
données selon quatre dimensions clés : l’accès, la gouvernance, la qualité et l’éthique. L’analyse révèle que, si l’IA offre des 
capacités sans précédent en matière de surveillance, de prévision et de gestion environnementales, des défis importants 
subsistent. Ils sont liés notamment à la fragmentation des données, aux barrières propriétaires, à l’hétérogénéité de la qualité 
et aux complexités éthiques inhérentes au déploiement de l’IA. Les principales opportunités résident dans le développement 
d’initiatives de données ouvertes, l’élaboration de cadres de gouvernance adaptatifs, la mise en œuvre de pratiques correctives 
inclusives et de prétraitement des données, ainsi que dans la priorité accordée à une IA durable et centrée sur l’humain. 
L’article se conclut par des recommandations stratégiques visant à favoriser la mise en place d’une infrastructure de données 
collaborative, transparente et équitable pour exploiter efficacement l’IA au profit d’une planète plus saine.

Introduction
L’IA est en train de s’imposer rapidement comme une technologie 
transformatrice dotée d’un immense potentiel pour relever 
certains des défis environnementaux mondiaux les plus urgents 
du XXIe siècle, notamment le changement climatique, l’érosion 
de biodiversité, la réponse aux catastrophes naturelles et 
l’atténuation de leurs effets, entre autres. La capacité intrinsèque 
de l’IA à traiter de vastes volumes de données complexes, à 
identifier des schémas sophistiqués et à optimiser des systèmes 
multifactoriels la rend particulièrement adaptée à ces enjeux. 
Les applications de l’IA démontrent d’ores et déjà une valeur 
significative dans de nombreux domaines environnementaux, 
qu’il s’agisse de la surveillance environnementale en temps réel, 
de l’optimisation des systèmes énergétiques, de faire progresser 
l’agriculture durable ou de gérer les situations de crise et de 
réponse aux catastrophes (Figure 1)1.

Par exemple, l’IA s’est révélée remarquablement efficace pour 
identifier les contrevenants potentiels aux réglementations 
environnementales. Une étude a montré que les algorithmes 
d’apprentissage automatique permettaient d’améliorer de plus 
de 600 % la détection des contrevenants en matière de pollution 
de l’eau, en comparaison avec des méthodes de sélection 
aléatoire2. Dans le domaine de la conservation de la biodiversité, 
l’IA a permis d’améliorer le suivi et l’identification des espèces3. 
Elle contribue par ailleurs à la lutte contre la pollution et à  
la gestion des ressources grâce à des applications en agriculture 
de précision, en gestion des déchets ainsi que dans la surveillance 
de la qualité de l’air et de l’eau, tout en renforçant la résilience 
face au changement climatique4.

Les avancées récentes démontrent l’impact de l’IA sur la réponse 
aux catastrophes et leur atténuation. Par exemple, le système 
de prévision des inondations basé sur l’IA de Google protège 
désormais plus de 700 millions de personnes dans plus de 
100 pays, en prédisant l’étendue des inondations jusqu’à sept jours 
et en évitant des millions d’euros de dommages économiques 
chaque année5. De manière similaire, les réseaux de détection  
des feux de forêt basés sur l’Internet des objets (IoT) en Europe  
ont permis de réduire les délais d’intervention de plusieurs heures  
à quelques minutes, contribuant ainsi à prévenir des pertes 
catastrophiques6. Ces exemples illustrent comment des 
écosystèmes de données robustes et l’intégration de l’IA peuvent 
générer des bénéfices mesurables allant bien au-delà des 
promesses théoriques.

Contrairement aux modèles statistiques traditionnels, qui 
reposent généralement sur des hypothèses prédéfinies et des 
jeux de données plus petits et structurés, les approches modernes 
en matière d’IA sont dynamiques et axées sur les données, 
nécessitant des volumes importants de données diversifiées et 
de haute qualité pour fonctionner efficacement. Cette évolution 
renforce considérablement la nécessité de cadres de gouvernance 
des données robustes, car là où les modèles statistiques 
pouvaient souvent fonctionner à partir de données restreintes  
ou soigneusement sélectionnées, les systèmes d’IA dépendent  
de jeux de données complets et interopérables. Dans ce contexte, 
les cadres éthiques deviennent essentiels afin de garantir l’équité, 
la fiabilité, la confiance et l’impact des systèmes d’IA.

DONNÉES ET INFRASTRUCTURES
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Cet article propose une synthèse des travaux existants 
 et des enjeux pratiques liés aux données pour l’application de 
l’IA aux enjeux environnementaux. Il se concentre spécifiquement 
sur quatre domaines fondamentaux : l’accès aux données, l 
a gouvernance, la qualité et l’éthique, et offre une analyse critique 
de la littérature afin d’éclairer les décideurs publics, les chercheurs 
et les praticiens sur la manière d’exploiter de manière responsable 
et efficace les données au service de solutions environnementales 
basées sur l’IA.

Accès aux données dans l’IA 
environnementale 
Environmental AI
Les performances de l’IA dépendent 
fortement de l’étendue et de la qualité 
des données à partir desquelles 
elle est entraînée. Des données 
environnementales de haute qualité 
et accessibles sont essentielles pour 
alimenter les outils et les modèles 
d’IA destinés à relever les défis 
environnementaux mondiaux. 

Les données environnementales se 
présentent sous différentes formes. Les 
données structurées sont des informations organisées selon un 
format clair et tabulaire, similaire à un tableur, où chaque ligne 
représente une observation (comme les relevés d’une station 
météorologique) et chaque colonne un attribut spécifique 
(comme la température, la date ou la localisation). Cette structure 
prévisible facilite leur traitement et leur analyse par les systèmes 
d’IA. À l’inverse, les données non structurées comprennent des 
éléments tels que des photos, des vidéos ou du texte libre, qui 
ne suivent pas de format prédéfini et nécessitent des étapes 
supplémentaires pour être interprétés par l’IA. De plus en 
plus, l’analyse environnementale s’appuie sur des données 
multimodales, qui combinent différents types de données (telles 
que des images, des relevés de capteurs et du texte) afin de fournir 
aux modèles d’IA une représentation plus riche et plus complète 
des phénomènes étudiés.

Il existe également la notion de données prêtes pour l’IA (AI-
ready data), qui ne fait pas encore l’objet d’une définition 
pleinement établie et adoptée par l’ensemble de la communauté. 
La meilleure pratique largement admise considère que les 
données prêtes pour l’IA sont des informations de haute 
qualité, bien structurées et gérées, qui sont précises, accessibles, 
représentatives de la population et enrichies de contexte, ce qui 
les rend immédiatement exploitables pour l’entraînement et le 
déploiement de modèles d’IA à grande échelle.

À mesure que les problématiques environnementales deviennent 
plus complexes et interconnectées, une analyse IA complète 
nécessite l’intégration de jeux de données diversifiés, et les silos 
de données ne sont plus suffisants. Pour que l’IA soit pleinement 
efficace, les données provenant des capteurs IoT, des satellites, 
des stations météorologiques et des démarches de science 
participative doivent être harmonisées. Dans cette perspective, 
la Global Environmental Data Strategy (GEDS) du Programme 
des Nations unies pour l’environnement (PNUE) a été conçue 
pour faciliter l’accès, le partage et l’utilisation des données 
environnementales en améliorant leur qualité, leur gouvernance 

et leur interopérabilité. La GEDS aide les pays et les 
organisations à développer les compétences 

et les systèmes nécessaires pour collecter 
et gérer efficacement les données, 
notamment grâce à des programmes 
de renforcement des capacités qui 
soutiennent la formation technique, 
le développement institutionnel et 
l’alignement des politiques publiques7.

À ce jour, la GEDS a mobilisé plus 
de 500  parties prenantes à l’échelle 
mondiale, conduit à la refonte de la 
World Environment Situation Room 
du PNUE et lancé 11  prototypes et 

9 solutions numériques qui testent ses 
principes dans des contextes opérationnels réels8. Ces initiatives 
ont contribué à rendre les données environnementales plus 
adaptées à l’IA, à soutenir l’élaboration de politiques publiques 
fondées sur des données probantes et à favoriser la coopération 
internationale face aux enjeux du changement climatique, de la 
pollution et de l’érosion de la biodiversité.

Les modèles collaboratifs multipartites mettent en évidence la 
manière dont des chaînes de données ouvertes et exploitables, 
associées à des contrôles d’accès sécurisés, peuvent accélérer la 
recherche tout en protégeant la propriété intellectuelle. Les grands 
programmes biopharmaceutiques illustrent cette approche : par 
exemple, la plateforme de données multicloud Nerve Live, créée 
par Novartis, a permis de réorganiser des données de recherche 
et d’exploitation à l’échelle du pétaoctet afin de décloisonner 
les silos et de soutenir le déploiement de l’IA à grande échelle. 
Cette approche est directement transposable aux observatoires 
environnementaux cherchant à unifier des jeux de données 
satellitaires, in situ et administratifs9.

Lorsque les données demeurent cloisonnées, la capacité de 
l’IA à produire des analyses robustes et des modèles prédictifs 
performants s’en trouve limitée, conduisant à des solutions 
fragmentées. La création d’un écosystème de données collaboratif 
et interopérable est donc essentielle pour permettre à l’IA de 
soutenir des réponses environnementales systémiques, au-delà 
d’initiatives isolées et localisées10.

Lorsque les données 
demeurent cloisonnées,  

la capacité de l’IA à produire 
des analyses robustes et des 

modèles prédictifs performants 
s’en trouve limitée, conduisant 

à des solutions fragmentées 

Météo et climat Catastrophes naturelles Agriculture Ressources en eau Biodiversité

Figure 1  : Applications de l’IA dans le domaine de l’environnement 
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Défis liés à l’accès aux données
La littérature récente souligne que l’intégration de l’IA dans 
la surveillance environnementale et la prise de décision est 
fondamentalement remise en question par les silos de données, 
les normes hétérogènes et l’interopérabilité limitée1, 11 : 

• �Fragmentation et silos : les données environnementales sont 
souvent stockées dans des systèmes isolés utilisant des normes 
et des formats variés, ce qui limite leur découvrabilité, leur 
interopérabilité et leur intégration fluide. Cette fragmentation, 
conjuguée à l’absence de formats de données et de métadonnées 
interopérables, entrave l’unification des workflows de l’IA, 
complique l’agrégation et la comparaison de jeux de données 
issus de différents domaines, et réduit la capacité de l’IA à 
produire des analyses environnementales globales et à soutenir 
des actions coordonnées. Les travaux empiriques et prospectifs 
consacrés aux données environnementales identifient ainsi 
l’interopérabilité limitée et le cloisonnement des données 
comme des freins majeurs à l’analyse intégrée à l’ère de l’IA12. 

• �Découvrabilité et utilisabilité des données : de nombreux jeux de 
données supposément accessibles au public ne disposent pas de 
métadonnées adéquates, de licences ou de formats lisibles par 
machine, ce qui complique leur identification, leur exploitation 
et leur intégration dans des systèmes d’IA.  

• �Enjeux de propriété et de partage des données : les acteurs du 
secteur privé peuvent considérer les données comme des actifs 
propriétaires et en limiter l’accès. Or, les systèmes d’IA nécessitent 
des jeux de données vastes, diversifiés et de haute qualité pour 
fonctionner efficacement. Des restrictions excessives sur l’accès 
aux données peuvent freiner l’innovation, réduire la diversité des 
données d’entraînement et conduire à des modèles d’IA moins 
robustes ou biaisés. La question de la propriété des données est 
également étroitement liée à des enjeux de confiance, d’équité 
et de justice. Par exemple, lorsque des communautés locales 
produisent des données environnementales, mais que des 
acteurs externes (entreprises, chercheurs) les exploitent sans 
consentement continu ni mécanismes de partage des bénéfices, 
la confiance peut être fragilisée et la capacité d’action locale 
réduite. De telles dynamiques sont susceptibles de décourager 
la participation future et de compromettre l’efficacité des 
réponses environnementales et climatiques portées par les 
communautés13.

La tension entre le contrôle privé des données et leur valeur 
d’intérêt général constitue un défi fondamental. La puissance 
de l’IA repose sur son accès à des jeux de données vastes et 
diversifiés. Mais lorsque des données clés sont propriétaires 
ou mal gérées sur le plan éthique, cela limite le déploiement 
d’applications d’IA équitables. Cette situation exige plus que des 
solutions techniques : des changements de politiques publiques, 
des bases de données communes et des modèles de gouvernance 
partagée sont nécessaires pour repositionner les données 
environnementales comme une ressource collective qui favorise 
à la fois l’innovation et l’équité. 

Possibilités d’améliorer l’accès aux données
Malgré ces obstacles, il existe des moyens clairs d’améliorer 
l’accès aux données pour l’IA environnementale :

• �Initiatives et plateformes de données ouvertes : l’accès ouvert 
aux données est essentiel pour que l’IA puisse relever les 
défis environnementaux. La plateforme Open Targets dans 
le domaine des sciences de la vie est un exemple réussi d’une 
telle solution14, 15. Open Targets est un consortium réunissant des 
organismes de recherche, des fondations à but non lucratif et des 
entreprises pharmaceutiques. Il met en commun des données 
génomiques, protéomiques et bioinformatiques au sein d’une 
base de données commune, favorisant à la fois l’innovation 
et l’intérêt général. Ce modèle permet à des acteurs privés de 
participer avec des données propriétaires tout en bénéficiant 
d’infrastructures et de mécanismes de gouvernance partagés, 
conciliant ainsi intérêts commerciaux et bien commun. La 
gouvernance repose sur des principes participatifs, avec des 
règles claires en matière d’accès aux données, d’utilisation et de 
partage des bénéfices. 

• �Lisibilité machine et préparation des données pour l’IA : il est 
essentiel de garantir que les données environnementales et les 
métadonnées soient lisibles par machine pour permettre une 
intégration fluide de l’IA. Cela implique le recours à des formats 
standardisés et à des métadonnées claires et accessibles16.  
Darwin Core est un exemple d’initiative communautaire visant 
à fournir un cadre standardisé et interopérable pour les données 
sur la biodiversité, permettant aux algorithmes d’apprentissage 
automatique de traiter et d’intégrer plus efficacement des jeux 
de données hétérogènes17. 

• �Tirer parti de la science citoyenne : la science citoyenne est 
une source croissante de données précieuses qui enrichit la 
compréhension des systèmes écologiques. Par exemple, des 
programmes tels que MOPA au Mozambique permettent aux 
citoyens de signaler des problèmes de gestion des déchets via 
leur téléphone portable, réduisant les délais d’intervention de 
cinq jours à quatorze heures18. Cependant, l’exploitation de ces 
données dans des systèmes d’IA suppose une gestion éthique 
rigoureuse, garantissant le consentement, la représentativité et 
la qualité des informations. Ces enjeux seront examinés plus en 
détail dans les sections suivantes.

• �Encourager le partage des données : les politiques publiques 
peuvent inciter les fournisseurs de données ‒ du monde 
académique au secteur privé ‒ à générer des données ouvertes 
et prêtes à être utilisées par l’IA19. Les stratégies possibles 
incluent notamment le conditionnement des financements 
à des efforts de numérisation ou au partage ouvert des 
données. Par exemple, le programme Digital Europe finance les 
administrations publiques et les organismes de recherche pour 
numériser les infrastructures et les services. Le financement est 
conditionné à la mise en œuvre de projets de transformation 
numérique, incluant notamment des initiatives de partage et 
d’interopérabilité des données20.

• �Normes d’interopérabilité : afin de mesurer les progrès et de 
renforcer la transparence et la responsabilité, des normes de 
données largement adoptées sont nécessaires. Les principes FAIR 
(Findable, Accessible, Interoperable, Reusable) offrent un cadre © Conseil municipal de Maputo
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permettant d’améliorer la découvrabilité et la réutilisabilité 
des données, tout en respectant les contraintes éthiques21. 
L’adoption des principes FAIR par la communauté du géospatial 
illustre la demande croissante de données environnementales 
bien documentées et accessibles22.

Gouvernance des données dans l’IA 
environnementale
Une gouvernance solide des données est essentielle pour 
garantir une application responsable et efficace de l’IA dans le 
contexte environnemental. Elle comprend des politiques et des 
normes visant à gérer les données tout au 
long de leur cycle de vie. Les modèles de 
gouvernance doivent donner la priorité à 
la responsabilité, à l’équité, à la traçabilité 
des données, à la transparence et à la 
protection de la vie privée.

Compte tenu de la complexité des 
systèmes d’IA et de l’ampleur de leurs 
implications, la gouvernance doit être 
adaptative, capable de suivre le rythme 
des avancées technologiques rapides tout 
en garantissant une innovation responsable. 
Cela signifie qu’il faut trouver un équilibre 
entre le progrès, l’équité et la maîtrise des risques. Les approches 
universelles sont inefficaces ; il faut plutôt des structures flexibles 
et évolutives pour soutenir une utilisation éthique de l’IA et 
maintenir la confiance du public. La gouvernance doit permettre 
des mises à jour continues afin de suivre l’évolution des capacités 
de l’IA dans les différents secteurs environnementaux.

Défis liés à la gouvernance des données
De nombreux obstacles entravent la mise en œuvre d’une 
gouvernance efficace des données pour l’IA environnementale :

• �Fragmentation et lacunes réglementaires  : bien qu’il existe 
certaines recommandations internationales, le paysage des 
politiques publiques reste fragmenté et souffre d’un manque de 
normes internationales harmonisées, ce qui rend difficile la mise 
en œuvre d’une gouvernance cohérente23.

• �Opacité et problème de la « boîte noire » : à mesure que l’IA 
devient plus complexe, il devient moins évident de comprendre 
ou de contrôler son processus décisionnel, ce qui augmente les 

risques liés à la conformité, à l’éthique et à la responsabilité. 
L’opacité des modèles d’IA complexes complique l’explicabilité 
et la responsabilité, qui sont pourtant essentielles.

• �Biais et confidentialité : l’IA entraînée sur des données historiques 
biaisées peut reproduire des schémas discriminatoires, ce qui 
affecte des domaines tels que la justice environnementale. 
Parallèlement, la nécessité de disposer de jeux de données 
diversifiés et à grande échelle pour entraîner les modèles d’IA 
soulève des préoccupations en matière de confidentialité et de 
sécurité. 24

Dans les contextes environnementaux où 
l’IA peut influencer la réglementation, la 

gestion des catastrophes ou l’utilisation des 
ressources, il est essentiel de comprendre 
comment les décisions sont prises. Le 
manque de transparence peut perpétuer 
des biais et aggraver les inégalités, en 
particulier lorsque les données historiques 
reflètent des injustices systémiques. Une 
IA biaisée pourrait cibler injustement 
certaines communautés ou entreprises, 
renforçant ainsi les disparités. La 
gouvernance doit imposer une IA explicable 
(XAI) et mettre en place des mécanismes de 

supervision afin de retracer les décisions et d’auditer les systèmes. 
Ces mesures sont essentielles pour instaurer la confiance et 
garantir que l’IA serve l’intérêt général, et non l’inverse.

Opportunités pour une meilleure gouvernance des données
Malgré ces défis, plusieurs opportunités se dégagent :

• �Gouvernance multipartite : l’implication de parties prenantes 
issues de différents secteurs (industrie, monde académique, 
société civile et communautés concernées) peut favoriser une 
gouvernance plus inclusive et éthique.

• �Réglementation sur mesure : les États devraient adapter la 
réglementation de l’IA à leurs contextes nationaux et aux 
spécificités sectorielles, plutôt que d’appliquer des règles 
universelles. À titre d’exemple, le règlement européen sur 
l’intelligence artificielle (AI Act) repose sur une approche fondée 
sur le niveau de risque, en définissant des exigences différenciées 
selon les usages et les impacts potentiels des systèmes d’IA25. 
Par exemple, l’IA déployée dans les soins de santé ou les 

La qualité des données 
ne constitue donc pas  

un enjeu secondaire, mais 
un pilier fondamental 

d’une IA environnementale 
digne de confiance
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infrastructures critiques est soumise à des exigences plus 
strictes que celle utilisée dans le domaine du divertissement, 
reflétant des risques et des besoins distincts.

• �Coopération internationale : l’harmonisation des normes à 
l’échelle mondiale est essentielle. La Coalition for Sustainable 
Artificial Intelligence, portée notamment par la France, le PNUE 
et l’ITU, en est un excellent exemple. Cette coalition rassemble 
des gouvernements, des organisations internationales, des 
acteurs industriels et la société civile afin de normaliser la 
mesure de l’impact environnemental de l’IA et de créer des 
cadres de gouvernance adaptatifs et évolutifs qui répondent aux 
changements technologiques rapides26.

• �Data Stewardship (gouvernance responsable des données) : la 
promotion d’une gestion des données responsable, participative 
et fondée sur les droits peut faire évoluer les rapports de pouvoir 
vers des écosystèmes de données plus équitables et axés sur 
l’intérêt général27.

Qualité des données 
dans l’IA environnementale
L’efficacité de l’IA dans la surveillance et la prise de décision 
environnementales dépend fortement de la qualité des données 
d’entrée. Cette dépendance est encore plus marquée dans les 
cadres d’IA supervisés, où les modèles sont entraînés à l’aide 
de paires de données d’entrées et de cibles (ou labels), et où le 
modèle doit prédire la cible à partir des données d’entrée. Dans ces 
contextes, des données d’annotation fiables et cohérentes sont 
indispensables ; à défaut, les modèles d’IA risquent de produire 
des prédictions erronées et des orientations peu fiables pour 
l’action environnementale.

Défis liés à la qualité des données
Malgré son importance, la qualité des données environnementales 
est souvent compromise par des problèmes majeurs :

• �Données manquantes : fréquentes dans les données satellitaires, 
de l’IoT et des capteurs, en raison de défaillances matérielles, de 
problèmes de transmission ou de lacunes dans l’échantillonnage. 
Les données manquantes peuvent se produire dans le temps 
ou dans l’espace et entraver l’entraînement des modèles et la 
détection des tendances à long terme, des événements extrêmes 
ou des phénomènes localisés.

• �Incertitude et incohérence : la dérive des capteurs, les erreurs 
humaines (lors des mesures ou de l’annotation) et la variabilité 
des conditions environnementales introduisent du bruit dans 
les données. Si les modèles d’IA doivent être entraînés à tolérer 
le bruit inhérent aux données du monde réel, il est essentiel de 
disposer de données d’annotation précises et de haute qualité 
pour permettre l’apprentissage de motifs pertinents et la 
production de prédictions fiables, plutôt que l’amplification des 
erreurs ou du bruit présents dans les données d’entrée28.

• �Biais : des jeux de données historiques ou déséquilibrés peuvent 
renforcer les inégalités existantes, en particulier dans le contexte 
de la justice environnementale.

Les données environnementales sont par nature irrégulières : 
elles proviennent de satellites, de capteurs au sol, de la science 
citoyenne et d’archives, chacun reposant sur ses propres protocoles 
et incertitudes. Les jeux de données bruts sont rarement 
exploitables sans traitements approfondis. Des problèmes tels 
que les valeurs manquantes, le bruit environnemental, l’absence 
de normes cohérentes et les lacunes spatiales et temporelles 
réduisent directement la précision et la fiabilité des modèles 
d’IA28. Lorsqu’elle est entraînée sur des données biaisées ou de 
mauvaise qualité, l’IA peut produire des résultats trompeurs, 
compromettant ainsi les objectifs environnementaux qu’elle est 
censée soutenir. 

Possibilités d’amélioration de la qualité des données
Plusieurs stratégies peuvent améliorer considérablement la 
qualité des données environnementales :

• �Chaînes de prétraitement automatisées et reproductibles :  
des chaînes de prétraitement flexibles et adaptatives peuvent 
détecter et corriger automatiquement les problèmes courants de 
qualité des données provenant de sources hétérogènes. La mise 
en place de chaînes reproductibles permet à des tiers d’évaluer 
les éventuels problèmes de qualité des données et d’ajuster les 
traitements en conséquence. 

• �Investissements dans la correction des données : un financement 
proactif pour la collecte, le nettoyage et la maintenance des 
données est essentiel pour garantir l’efficacité à long terme 
de l’IA et constitue un investissement d’intérêt général à part 
entière29. 

• �Normes de métadonnées et de nommage : les jeux de 
données doivent être consultables, indexés et accompagnés 
de métadonnées riches et pérennes afin d’en garantir la facilité 
d’utilisation, la transparence et la traçabilité. La mise en place 
du SpatioTemporal Asset Catalog (STAC) pour les ressources de 
données géospatiales est un exemple de norme de métadonnées 
axée sur les cas d’usage, qui a favorisé le développement de toute 
une gamme de modèles et d’applications d’IA géospatiale30.

• �Fusion des données en temps réel enrichie par l’IA : le 
développement d’outils de fusion en temps réel basés sur l’IA 
permet une intégration fluide de flux de données hétérogènes, 
améliorant ainsi la réactivité des systèmes et la prise de 
décision.
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En définitive, le succès de l’IA dans la résolution des défis 
environnementaux est indissociable de l’intégrité et de 
l’utilisabilité des données sur lesquelles elle s’appuie. Les 
investissements dans les infrastructures de données, les normes 
de qualité et les traitements automatisés sont essentiels 
pour libérer tout le potentiel de l’IA au service des sciences de 
l’environnement. Un prétraitement rigoureux (imputation, 
harmonisation, réduction du bruit) ainsi que des mécanismes de 
validation sont essentiels pour rendre les données utilisables et 
garantir la fiabilité des résultats produits par l’IA. La qualité des 
données ne constitue donc pas un enjeu secondaire, mais un pilier 
fondamental d’une IA environnementale digne de confiance.

Éthique des données dans l’IA 
environnementale
Le déploiement de l’IA dans des contextes environnementaux 
soulève des enjeux éthiques majeurs qui doivent être abordés de 
manière proactive :

• �Biais algorithmiques : les modèles d’IA entraînés sur des 
données biaisées ou incomplètes qui ne fournissent pas 
une représentation équitable des populations concernées 
risquent de reproduire et d’amplifier les inégalités sociales, 
en particulier dans des domaines sensibles tels que la justice 
environnementale31. Sans mécanismes de supervision adaptés, 
l’IA peut orienter involontairement des actions de contrôle ou 
d’allocation de ressources au détriment des communautés 
vulnérables.

• �Confidentialité des données : l’utilisation de jeux de données 
volumineux dans la surveillance environnementale soulève 
des questions de confidentialité, en particulier lorsqu’il s’agit 
de données personnelles ou géolocalisées. Des techniques de 
préservation de la vie privée et des normes strictes de protection 
des données sont indispensables pour garantir les droits 
des personnes et des entités représentées dans les données 
(individus, communautés, organisations, etc.) et instaurer un 
climat de confiance.

• �Transparence et redevabilité : une transparence et une 
redevabilité effectives des systèmes d’IA commencent dès 
le niveau des données. Il est essentiel d’établir clairement la 
provenance des données (en suivant leur origine, la manière dont 

elles sont collectées et les transformations qu’elles subissent) 
pour comprendre et auditer les décisions prises par l’IA. Des 
métadonnées complètes et des pratiques de documentation 
rigoureuses garantissent que chaque jeu de données utilisé dans 
le développement d’un modèle est accompagné d’informations 
sur sa source, sa qualité et ses limites.  

• �Équité sociale et inclusion : pour garantir une répartition 
équitable des bénéfices de l’IA, il faut non seulement impliquer 
les régions défavorisées, telles que les pays à revenu faible et 
intermédiaire (PRFI), mais aussi corriger les déséquilibres dans la 
représentation des données. De nombreux PRFI sont confrontés 
à des obstacles importants pour produire, partager et accéder à 
des données environnementales de haute qualité, ce qui peut 
renforcer les fractures numériques et environnementales. Pour 
favoriser une véritable inclusion, il est essentiel d’investir dans la 
mise en place d’infrastructures de données locales, de soutenir 
la collecte de jeux de données adaptés aux contextes locaux, et 
de veiller à ce que les données provenant de diverses régions et 
communautés soient intégrées dans les systèmes d’IA. 

Une IA entraînée à partir de données biaisées risque de perpétuer 
des formes de discrimination, en particulier dans le domaine 
de la réglementation environnementale. Par exemple, si les 
données historiques relatives aux contrôles environnementaux 
ont ciblé certaines communautés de manière injuste, l’IA 
pourrait perpétuer cette tendance. À l’inverse, une gouvernance 
responsable des données (data stewardship) et des approches 
participatives de gouvernance responsable des données peuvent 
renforcer le pouvoir d’agir des communautés locales, en leur 
permettant d’influencer la manière dont leurs données sont 
utilisées et de bénéficier des enseignements produits par l’IA. 

Pour éviter cela, le développement d’une l’IA éthique doit s’appuyer 
sur une approche collaborative, inclusive et rigoureuse de la 
correction des données, mettre en œuvre des techniques visant 
à renforcer l’équité et procéder à des examens éthiques réguliers. 
L’objectif doit être de concevoir des systèmes qui favorisent 
l’équité et la justice, en garantissant des opportunités et des 
bénéfices égaux pour tous. Il est tout aussi essentiel de relever ces 
défis liés aux données que de mener des efforts de reconversion 
professionnelle visant à atténuer les pertes d’emplois, afin de 
garantir que l’IA favorise l’équité sociale à chaque étape du cycle 
de vie des données.

Les bases de données géospatiales accessibles, consultables et indexées facilitent les tâches essentielles de gestion environnementale.
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Conclusions et recommandations
L’intégration de l’IA dans les services environnementaux est très 
prometteuse, mais son succès dépend étroitement des modalités 
d’accès aux données, de leur gouvernance, de leur gestion et 
de leur utilisation éthique. La fragmentation des données, les 
contraintes liées à la propriété, les problèmes de qualité et les 
enjeux éthiques limitent l’efficacité de l’IA. Le changement de 
paradigme vers des solutions d’IA à forte intensité de données pour 
répondre aux défis environnementaux souligne que les données 
ne sont pas seulement une entrée, mais un élément essentiel 
des infrastructures, dont les caractéristiques conditionnent 
directement l’efficacité et l’équité des résultats produits par l’IA.

Les enseignements tirés de secteurs matures tels que les sciences 
de la vie et la finance soulignent l’importance d’une gouvernance 
rigoureuse des données et de l’interopérabilité. Dans le domaine 
de la découverte de médicaments, l’IA a accéléré les délais de 
développement jusqu’à 40 %, tout en réduisant les coûts et en 
améliorant les résultats de la médecine de précision32. De même, 
les institutions financières s’appuient sur l’IA pour détecter les 
fraudes, ce qui leur permet d’économiser plusieurs milliards chaque 
année. Ces exemples démontrent que des cadres structurés et une 
gouvernance responsable et éthique des données sont essentiels 
pour déployer l’IA à grande échelle de manière responsable ‒ des 
principes que les sciences environnementales peuvent adopter 
pour obtenir des gains transformateurs similaires.

Néanmoins, l’IA offre de nombreuses opportunités pour faire 
progresser les services environnementaux. La collaboration 
interdisciplinaire entre les chercheurs en environnement, les 
développeurs en IA, les spécialistes en sciences sociales, les 
communautés locales et les décideurs publics est essentielle pour 
garantir que les solutions soient scientifiquement rigoureuses, 
éthiquement responsables et opérationnelles. 

Afin de libérer pleinement le potentiel transformateur de l’IA 
au service de l’environnement, une approche concertée et 
multidimensionnelle est nécessaire. Les recommandations 
suivantes sont essentielles pour les décideurs publics, les 
chercheurs et les praticiens :

1. �Prioriser des écosystèmes de données ouverts et interopérables  : 
investir dans des plateformes ouvertes et appliquer des normes 
d’interopérabilité universelles et conformes aux principes FAIR, 
afin de surmonter les obstacles liés à la propriété des données et 
aux silos. Des solutions environnementales globales nécessitent 
des données accessibles et intégrées, permettant à l’IA de 
produire des analyses complètes et pertinentes.

2. �Mettre en place une gouvernance des données adaptative, 
collaborative et transparente : créer des modèles de 
gouvernance flexibles qui mettent l’accent sur la redevabilité, 
l’équité et la transparence tout au long du cycle de vie de l’IA. 
Promouvoir une IA explicable et veiller à l’auditabilité des 
décisions afin d’instaurer la confiance et d’éviter les biais.

3. �Investir dans une gestion rigoureuse de la qualité des données  : 
financer le nettoyage et la normalisation des données, ainsi que 
la R&D sur des méthodes automatisées de prétraitement et de 
fusion en temps réel. Des données d’entrée de haute qualité 
sont essentielles pour garantir des performances fiables et 
efficaces de l’IA dans les contextes environnementaux.

4. Promouvoir un développement éthique et durable de l’IA : 
intégrer les considérations éthiques dès les phases de conception 
et de déploiement, notamment en atténuant les biais dans les 
données et en garantissant un accès équitable aux technologies. 
Encourager les modèles économes en énergie, l’utilisation 
responsable des données et les opérations durables afin de 
garantir que les bénéfices de l’IA l’emportent sur son empreinte 
environnementale.

En abordant de manière stratégique ces enjeux liés aux données, 
la communauté internationale peut considérablement renforcer 
la capacité de l’IA à fournir des solutions efficaces pour les services 
environnementaux, contribuant ainsi à un avenir plus résilient, 
plus équitable et plus durable.
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Infrastructure de données
Comment développer les services environnementaux 

basés sur l’intelligence artificielle

Cet article examine le rôle essentiel de la qualité des données et de l’infrastructure numérique dans le déploiement efficace 
de l’intelligence articifielle (IA) pour les services environnementaux dans les systèmes de gestion de l’eau, de l’énergie et des 
déchets. Alors que les villes du monde entier sont confrontées à des défis environnementaux croissants, l’IA apparaît comme une 
solution transformatrice, mais uniquement lorsqu’elle s’appuie sur des écosystèmes de données robustes et une infrastructure 
numérique évolutive. À travers l’analyse d’exemples concrets dans des villes intelligentes, de New York à Barcelone, cet 
article explore la façon dont l’accessibilité des données, les normes de qualité et le niveau de préparation des infrastructures 
influencent directement les performances de l’IA dans les applications environnementales. Cet article révèle que les services 
environnementaux basés sur l’IA ont attiré 3,4 milliards de livres sterling de financement en 2024, soit une augmentation de 
156 % par rapport à l’année précédente. Le succès de la libération du potentiel de l’IA pour la durabilité environnementale et 
la réalisation des objectifs climatiques mondiaux dépend fondamentalement de la résolution des incohérences en matière 
de qualité des données, des limites des infrastructures et des enjeux d’équité qui peuvent soit libérer, soit limiter le potentiel 
environnemental de l’IA.

L’enjeu clé des données : construire 
l’intelligence environnementale
La qualité, pierre angulaire du succès de l’IA
L’efficacité de l’IA dans les services environnementaux dépend 
fondamentalement de la qualité et de l’accessibilité des 
données. Comme le soulignent les chercheurs, « le succès 
des applications de l’IA repose sur la capacité à accéder à des 
données environnementales complètes et précises », mais cette 
exigence fondamentale pose des défis importants dans de 
nombreuses régions du monde4. Dans ce contexte, la qualité 
des données englobe l’exactitude, l’exhaustivité, la cohérence, 
la récence et la représentativité de l’échantillonnage dans 
diverses conditions environnementales. La représentativité des 
échantillons lors la collecte de données garantit que les modèles 
d’IA peuvent fonctionner efficacement dans différents contextes 
géographiques, saisonniers et démographiques, un aspect 
essentiel souvent négligé lors des déploiements initiaux.

Dans les systèmes de gestion de l’eau, ce défi se manifeste à 
plusieurs niveaux. Le Tarrant Regional Water District, dans le nord 
du Texas, illustre comment l’intégration des données transforme 
les opérations. Confronté à la fluctuation des coûts énergétiques 
sur un marché de l’électricité dérégulé, le district s’est associé à 
Arcadis pour mettre en place un outil de surveillance de l’énergie 
et du marché qui permet de visualiser les coûts de pompage de 
l’eau et les modèles de consommation. Comme le montre une 
étude pilote, cette approche fondée sur les données a permis au 
district d’anticiper les prix de l’énergie sur le marché, d’optimiser 
ses opérations en conséquence et de réaliser jusqu’à 11  % 
d’économies5. Cependant, ces réussites font figure d’exception.

Les exigences en matière d’infrastructure pour une surveillance 
environnementale complète sont considérables. Les systèmes 
modernes de gestion intelligente de l’eau nécessitent des 
appareils connectés à l’Internet des objets (IoT), des capteurs, 
une connectivité 5G, des compteurs intelligents, des systèmes 
de surveillance en temps réel, des analyses avancées et des 
algorithmes d’apprentissage automatique fonctionnant de 
manière coordonnée6. Le tableau 1 illustre les différentes exigences 
en matière d’infrastructure de données pour les applications d’IA 
environnementale, en soulignant la relation critique entre la 
fréquence de collecte, les exigences de précision et la réactivité du 
système qui déterminent le succès du déploiement de l’IA. 

Introduction
l’IA révolutionne les services environnementaux, mais son 
potentiel de transformation dépend fortement de la robustesse 
des systèmes de données et des infrastructures numériques.  
Si l’IA a déjà démontré des avantages significatifs dans  
des domaines tels que la surveillance des ressources,  
la modélisation climatique et la gestion des déchets, la mise 
à l’échelle de ces solutions nécessite des données de haute 
qualité et accessibles, ainsi que des plateformes numériques 
interopérables1. Alors que le marché mondial de l’IA au service  
de l’environnement atteint 1,2 milliard de dollars en 2024,  
avec une croissance annuelle prévue de 28,4 % jusqu’en 2030,  
la question cruciale n’est pas de savoir si l’IA peut résoudre  
les défis environnementaux, mais plutôt si nos systèmes de  
données et nos infrastructures peuvent soutenir le déploiement  
de l’IA à grande échelle2. Des réseaux d’eau intelligents au  
Texas gérant 2,3 millions d’habitants à la collecte des déchets  
alimentée par l’IA réduisant la consommation de carburant de  
30 % dans les villes européennes, les solutions d’IA réussies pour  
les enjeux environnementaux partagent une base commune :  
des écosystèmes de données de haute qualité et une infrastructure  
numérique résiliente qui permettent une prise de décision en 
temps réel dans des systèmes urbains complexes3. Cet article 
examine comment des systèmes de données robustes et une 
infrastructure numérique évolutive conditionnent le succès  
des applications environnementales de l’IA.

DONNÉES ET INFRASTRUCTURES
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L’infrastructure comme socle du numérique
L’infrastructure numérique sert de système nerveux aux services 
environnementaux basés sur l’IA. Dans les villes intelligentes, la 
connectivité devient primordiale : les réseaux 5G doivent prendre 
en charge une multitude d’appareils connectés nécessaires à 
l’infrastructure intelligente, ainsi que la bande passante requise 
pour transmettre instantanément les données collectées12. 
Cette infrastructure rend les systèmes environnementaux 
« intelligents » en utilisant l’IA pour fournir des informations sur 
l’ensemble des réseaux environnementaux.

La complexité de ces exigences est évidente dans les projets 
d’infrastructures hydrauliques intelligentes, où les villes doivent 
identifier des cas d’utilisation tels que la prévention des fuites 
et la surveillance de la qualité de l’eau, déterminer les besoins 
en données pour chaque cas d’utilisation, définir des plans 
d’infrastructure évolutifs, repérer les lacunes en matière de 
compétences, planifier la sécurité des données tout au long des 
étapes de collecte et d’analyse, et concevoir des stratégies globales 
de stockage des données12. Le défi technique va au-delà du 
matériel et englobe l’interopérabilité des données, la protection, 
la confidentialité, les coûts initiaux élevés et les compétences de 
la main-d’œuvre.

La transformation fondée  
sur les données 
Barcelone et Amsterdam illustrent de 
quelle manière une infrastructure de 
données sophistiquée avec des systèmes 
d’IA intégrés transforme la durabilité 
urbaine. Le système intelligent de 
gestion des déchets de Barcelone traite 
chaque année plus de 800 000 tonnes 
de déchets en utilisant des capteurs IoT et 
des algorithmes prédictifs pour optimiser les 
itinéraires de collecte en temps réel, améliorant ainsi l’efficacité 
opérationnelle et l’utilisation des ressources. Les systèmes 
énergétiques basés sur l’IA d’Amsterdam utilisent des prévisions 
de consommation en temps réel pour réduire la demande 
électrique de pointe de 25 %. En 2024, la ville a amélioré ce système 
avec des contrôles au niveau des microréseaux, renforçant ainsi la 
résilience énergétique locale face à l’imprévisibilité climatique13. 
Ces villes démontrent comment des systèmes d’IA conçus à 
cet effet, lorsqu’ils sont pleinement intégrés à l’infrastructure 
physique, peuvent générer des bénéfices environnementaux et 
économiques significatifs à grande échelle.

De même, le département de la protection de l’environnement 
de la ville de New York a mis en place un système de lecture 

automatique des compteurs (AMR) pour gérer la consommation 
quotidienne d’eau de la ville, qui s’élève à un milliard de gallons 
(3,79 milliards de litres). Le système AMR aide la ville à comprendre 
les habitudes de consommation d’eau et à identifier les fuites 
potentielles en se basant sur les pics de consommation inhabituels, 
ce qui a permis aux habitants de réaliser des économies 
cumulées de 98 millions de dollars14. Ces mises en œuvre sont 
des réussites, car elles répondent de manière systématique aux 
exigences fondamentales en matière de qualité des données et 
d’infrastructures.

Systèmes d’approvisionnement en eau : 
la révolution numérique de l’eau
Surveillance en temps réel et analyse prédictive
La gestion de l’eau basée sur l’IA représente l’une des applications 
les plus abouties de l’IA environnementale, en grande partie 
grâce aux investissements du secteur dans une infrastructure de 
données complète. Les services publics modernes de distribution 
d’eau utilisent l’IA pour différents objectifs essentiels : détection 
des fuites, surveillance de la qualité de l’eau, prévision de la 
demande et maintenance des infrastructures15. Le succès de ces 

applications repose sur des flux de données 
en temps réel de haute qualité qui 

répondent à des exigences de précision 
strictes, généralement de 99,5 % pour la 
surveillance de la qualité de l’eau, avec 
des latences de traitement inférieures 
à 30 secondes. Le facteur clé est 
l’intégration des algorithmes d’IA aux 
systèmes SCADA (Système de contrôle 
et d’acquisition de données) et aux 
infrastructures informatiques existantes 
afin de créer des systèmes de gestion de 
l’eau cohérents et intelligents16.

Les exigences en matière d’infrastructure de données pour 
les systèmes d’approvisionnement en eau comprennent des 
réseaux de capteurs distribués collectant toutes les 15  minutes 
des données sur le pH, la turbidité, la pression et le débit, des 
systèmes de communication sans fil capables de traiter 2 To de 
données par installation et par an, et des capacités de calcul en 
périphérie pour le traitement en temps réel. La ville de Tucson, 
en Arizona, illustre parfaitement la mise en œuvre proactive de 
l’IA dans la gestion des infrastructures hydrauliques. En 2020, la 
ville a déployé une technologie d’apprentissage automatique 
sur l’ensemble de son réseau de distribution de 7 400  km. Le 
système détecte des schémas récurrents à partir de l’historique 
des pannes de canalisations et évalue les données relatives au 

L’efficacité de l’IA dans  
les services environnementaux 

dépend fondamentalement  
de la qualité et de 

l’accessibilité des données

Tableau 1  : Exigences en matière de qualité des données pour les applications environnementales de l’IA

Domaine 
environnemental

Fréquence  
de collecte  

des données
Seuil de précision Sources de données clés Latence de 

traitement

Exigences  
en matière  
de stockage

Référence

Surveillance de  
la qualité de l’eau

Toutes les 
15 minutes

Précision de 
99,5 %

Capteurs de pH, turbidimètres, 
analyseurs chimiques < 30 secondes 2 To par 

installation/an 7

Gestion du réseau 
énergétique

En temps réel 
(millisecondes)

Précision de 
99,9 %

Compteurs intelligents, 
systèmes SCADA, stations 

météorologiques

< 100 
millisecondes

50 To par région/
an 8

Optimisation  
de la collecte  
des déchets

Mises à jour 
toutes les heures Précision de 95 % Capteurs à ultrasons, traceurs 

GPS, capteurs de poids < 5 minutes 500 Go par ville/
an 9

Évaluation de  
la qualité de l’air

Toutes les 
5 minutes Précision de 98 %

Capteurs de particules, 
analyseurs de gaz, stations 

météorologiques
< 2 minutes 5 To par zone 

urbaine/an 10

Systèmes de 
prévision des 
inondations

Toutes les 
30 minutes Précision de 97 %

Stations hydrométriques, 
capteurs de pluie, imagerie 

satellite
< 10 minutes 10 To par bassin 

versant/an 11

Prévision de 
la demande 
énergétique

Toutes les heures Précision de 94 %
Compteurs de consommation, 

données météorologiques, 
tendances démographiques

< 15 minutes 1 To par service 
public/an 12
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sol, aux conditions météorologiques, à l’utilisation des sols et à 
l’état des infrastructures afin d’élaborer des prévisions ciblées 
sur les ruptures de canalisations. En calculant les scores de 
probabilité de défaillance et de conséquences de défaillance pour 
chaque segment de canalisation, la technologie génère des scores 
trimestriels d’exposition au risque commercial, ce qui permet aux 
services publics de concentrer leurs ressources sur les actifs les 
plus critiques17.

Jumeaux numériques et maintenance prédictive
Les systèmes d’approvisionnement en eau avancés s’appuient 
de plus en plus sur la technologie des jumeaux numériques, 
qui combine l’IA, l’IoT (Internet des objets), l’edge computing 
(calcul en périphérie) et le cloud computing pour permettre 
une maintenance prédictive. Ces systèmes nécessitent des 
plateformes d’intégration de données complètes, capables 
de traiter en temps réel les données historiques de milliers de 
systèmes similaires, ce qui exige une infrastructure cloud robuste 
avec une capacité de stockage de l’ordre du pétaoctet et des 
capacités d’analyse de données avancées. Ces modèles virtuels 
de systèmes d’approvisionnement en eau réels permettent aux 
services publics de comparer les données en temps réel avec 
les données historiques de milliers de systèmes similaires, afin 
de prédire le comportement de chaque système spécifique. Les 
exigences en matière de données comprennent la surveillance 
continue des paramètres du système, l’intégration des données 
météorologiques, les registres de maintenance et les mesures de 
performance afin de créer des modèles prédictifs précis18.

Les exigences en matière d’infrastructure pour ces systèmes 
comprennent des capteurs IoT avec des taux de précision de 
99,5 %, une connectivité 5G pour la transmission de données en 
temps réel, des systèmes de stockage basés sur le cloud et des 
plateformes d’analyse avancées. L’IA peut permettre de réaliser 
des économies de 20 à 30 % sur les dépenses opérationnelles en 
réduisant les coûts énergétiques, tout en facilitant les décisions 
d’investissement grâce à l’évaluation prédictive des besoins 
en infrastructures18. Toutefois, pour que la mise en œuvre soit 
réussie, il faut relever les défis liés à la qualité des données, 
établir des protocoles de communication robustes et garantir 
la cybersécurité dans l’ensemble de l’écosystème de données19. 
Le flux intégré des composants de l’infrastructure, des capteurs 
IoT et de l’interopérabilité aux plateformes d’IA et aux jumeaux 
numériques, permet d’obtenir des résultats avancés tels que la 
maintenance prédictive, la détection des fuites et l’optimisation 
des ressources, comme l’illustre la figure 1.

Figure 1  : Schéma détaillé de l’infrastructure d’IA pour  
les services environnementaux

L’illustration montre comment les systèmes d’eau 
intelligents, les capteurs IoT et la connectivité alimentent 
les plateformes d’IA et d’apprentissage automatique, qui 
fonctionnent en tandem avec les jumeaux numériques 
pour fournir des applications en temps réel telles que la 
maintenance prédictive, l’équilibrage de charge  
et la gestion rentable des ressources environnementales.

IA et systèmes 
d’apprentissage 

automatique

INTÉGRITÉ OPÉRATIONNELLE

Jumeaux numériques

Infrastructure 
intelligente de l’eau 

Interopérabilité

Capteurs IoT

Équilibrage 
des charges

Optimisation 
des ressources

Réduction des coûts

Détection des fuites

Maintenance 
prédictive

AI

Systèmes énergétiques : alimenter 
la révolution des réseaux intelligents
Intelligence des réseaux alimentée par l’IA
La transformation numérique du secteur de l’énergie représente 
peut-être l’application la plus complexe de l’IA dans les services 
environnementaux, nécessitant une infrastructure de données 
sophistiquée avec des latences de traitement inférieures à 
100 millisecondes et des exigences de précision de 99,9  %. Les 
systèmes d’IA des réseaux énergétiques doivent traiter en 
temps réel les données provenant des compteurs intelligents, 
des systèmes SCADA et des stations météorologiques, ce qui 
nécessite jusqu’à 50 To de stockage par région et par an. Ces 
technologies permettent la collecte de données en temps réel, 
l’analyse prédictive et la gestion décentralisée de l’énergie, 
indispensables au fonctionnement de systèmes énergétiques 
toujours plus complexes, alimentés de plus en plus par des 
énergies renouvelables20. Les réseaux intelligents utilisent l’IA 
comme « agent intelligent » évaluant l’environnement et prenant 
des mesures pour optimiser des objectifs spécifiques tels que 
l’intégration des énergies renouvelables, la stabilisation du 
réseau et la réduction des risques financiers21.

L’infrastructure de données des réseaux intelligents nécessite 
une infrastructure de comptage avancée (AMI) capable de 
communiquer dans les deux sens, des réseaux de capteurs 
distribués surveillant les conditions du réseau en temps réel et des 
plateformes d’apprentissage automatique traitant les prévisions 
météorologiques, les données de production historiques et les 
conditions en temps réel. Les réseaux intelligents modernes 
compensent la nature intermittente des énergies renouvelables 
grâce à des capacités avancées de traitement des données. Des 
algorithmes d’IA analysent les prévisions météorologiques, les 
données historiques de production et les conditions en temps réel 
pour prédire la production d’énergie renouvelable, ce qui permet 
aux opérateurs de réseau de planifier le stockage de l’énergie, 
de gérer les excédents d’énergie et d’optimiser l’utilisation des 
ressources renouvelables22. Cette précision garantit que les 
énergies renouvelables atteignent leur plein potentiel tout en 
réduisant la dépendance aux combustibles fossiles.

Exigences en matière d’infrastructure et mise en œuvre
La gestion des réseaux basée sur l’IA repose sur une architecture 
technique multicouche qui commence par l’acquisition de 
données à partir de capteurs, de compteurs intelligents et de 
ressources énergétiques distribuées, garantissant une visibilité 
en temps réel des conditions du réseau. L’infrastructure de 
données doit prendre en charge un traitement à l’échelle de la 
milliseconde pour la détection et la réponse aux anomalies, ce qui 
nécessite des capacités de calcul en périphérie (edge computing) 
et des réseaux de communication à haut débit. Ces données 
sont traitées à l’aide de modèles d’apprentissage automatique 
avancés, tels que les réseaux LSTM pour la prévision de la charge 
et de la production d’énergie renouvelable, et l’apprentissage 
par renforcement profond pour le contrôle dynamique, qui 
identifient les modèles et prédisent les fluctuations de l’offre 
et de la demande. Les niveaux décisionnels utilisent ensuite 
des algorithmes d’optimisation, notamment la programmation 
linéaire, les algorithmes génétiques et l’optimisation par essaim 
particulaire, afin d’équilibrer les charges, de répartir les ressources 
et de maintenir la stabilité du réseau en temps réel23.

L’infrastructure de comptage avancée (AMI) génère de grandes 
quantités de données de consommation détaillées, ce qui nécessite 
des systèmes de gestion des données robustes capables de traiter 
des mises à jour toutes les heures avec des seuils de précision 
de 94  % et des latences de traitement inférieures à 15  minutes. 
L’AMI permet une communication bidirectionnelle en temps réel 
entre les services publics et les consommateurs, favorisant une 
gestion de l’énergie plus dynamique et plus réactive. Associée à 
des technologies destinées aux consommateurs, telles que les 
thermostats programmables et les écrans domestiques, l’AMI 
permet aux services publics de mettre en place des structures 
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tarifaires basées sur le temps et des incitations qui encouragent 
les utilisateurs à modifier ou à réduire leur consommation 
d’énergie pendant les périodes de pointe24.

Gestion des déchets : l’intelligence  
au service de l’économie circulaire
Systèmes intelligents de collecte et de traitement
Les systèmes de gestion des déchets basés sur l’IA représentent 
un secteur en pleine croissance dans le domaine des services 
environnementaux, stimulé par l’augmentation de la production 
mondiale de déchets et le besoin de solutions durables. Les défis 
liés à l’infrastructure des données dans 
la gestion des déchets concernent 
principalement la fiabilité des capteurs 
dans des environnements difficiles, 
avec des exigences de précision de 95 % 
pour l’optimisation de la collecte et 
des latences de traitement inférieures 
à 5  minutes. La production mondiale 
de déchets municipaux solides s’élève 
actuellement à 2,01 milliards de tonnes 
par an et devrait atteindre 3,4 milliards 
de tonnes d’ici 205025. Les systèmes d’IA 
pour la gestion des déchets nécessitent 
des capteurs à ultrasons pour la 
surveillance du niveau de remplissage, des 
traceurs GPS pour la localisation des véhicules 
et des capteurs de poids pour l’optimisation du chargement, 
générant environ 500 Go de données par ville et par an.

L’infrastructure technique comprend des réseaux LoRaWAN (Long 
Range Wide Area Network) pour la connectivité des capteurs à 
l’échelle de la ville, des plateformes de traitement des données 
basées sur le cloud et des applications mobiles pour les équipes de 
collecte des déchets, qui doivent toutes être intégrées aux systèmes 
de gestion des déchets existants. Les systèmes de poubelles 
intelligentes utilisent des capteurs IoT pour surveiller les niveaux 
de déchets en temps réel et alerter les prestataires de services de 
gestion des déchets lorsque les poubelles doivent être collectées26.

Optimisation des itinéraires et efficacité opérationnelle
L’optimisation des itinéraires grâce à l’IA représente l’une des 
applications les plus efficaces dans le domaine de la gestion des 
déchets. Les données requises comprennent les données en temps 
réel des capteurs des poubelles, les informations de suivi GPS, 

l’analyse des schémas de circulation et les données historiques 
de collecte, traitées par des algorithmes d’apprentissage 
automatique qui optimisent les itinéraires de collecte. En 
analysant les données en temps réel provenant des capteurs 
des poubelles, des traceurs GPS et des conditions de circulation, 
les algorithmes d’IA déterminent les itinéraires de collecte les 
plus efficaces. Des recherches démontrent que l’optimisation 
par l’IA peut réduire les distances de transport jusqu’à 36,8  %, 
permettre des économies de coûts pouvant atteindre 13,35  % 
mais aussi des gains de temps allant jusqu’à 28,22  %27.  
À Pékin, le déploiement d’une optimisation des itinéraires basée 
sur l’IA et d’une surveillance en temps réel grâce à l’IoT a permis 
de réduire de 25 % les trajets de collecte des déchets et de 30 % les 

incidents de débordement des poubelles28.

L’infrastructure mise en jeu comprend 
des réseaux de capteurs avec 
connectivité LoRaWAN, des systèmes 
de communication sans fil, des 
plateformes de traitement de données 
basées sur le cloud capables de gérer des 
mises à jour horaires et des applications 
mobiles pour les équipes de collecte des 
déchets permettant une optimisation 
des itinéraires en temps réel.

Tri et recyclage avancés
Le tri des déchets basé sur l’IA 

représente une avancée technologique majeure en matière 
d’efficacité du recyclage. L’infrastructure de données des systèmes 
de tri basés sur l’IA nécessite des réseaux de caméras haute 
résolution, des capacités de traitement d’images par ordinateur 
et des algorithmes de tri en temps réel capables de traiter divers 
flux de déchets avec une précision allant de 72,8 % à 99,95 %. Les 
algorithmes d’apprentissage automatique peuvent identifier 
et trier les déchets avec ce niveau de précision, améliorant 
considérablement les résultats du recyclage par rapport aux 
processus de tri manuel27. Les systèmes de vision par ordinateur 
analysent les données sur la composition des déchets en temps 
réel, ce qui nécessite une infrastructure de traitement d’images 
robuste et des plateformes d’apprentissage automatique 
capables de traiter diverses tâches d’identification des matériaux. 
La figure 2 illustre un écosystème intégré de gestion des déchets 
alimenté par l’IA, montrant comment les données des capteurs, 
l’analyse en temps réel et l’automatisation améliorent l’efficacité, 
la réactivité et la durabilité des systèmes de gestion des déchets 
modernes.

La figure illustre le cycle complet, depuis la production des déchets et la surveillance en temps réel via des poubelles 
intelligentes connectées à l’IoT, jusqu’à l’optimisation des itinéraires grâce à l’IA et au tri avancé dans les installations de 
recyclage. Les réseaux de communication sans fil permettent la transmission dynamique de données vers des plateformes 
d’IA basées sur le cloud, qui optimisent les itinéraires de collecte, réduisent la consommation de carburant et améliorent 
l’efficacité du tri grâce à l’apprentissage automatique et aux technologies de vision par ordinateur. Ce système intégré 
met en évidence le rôle de l’infrastructure numérique dans l’amélioration de l’efficacité opérationnelle et des résultats 
environnementaux dans la gestion des déchets urbains.
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Figure 2  : Représentation schématique d’un système intelligent de gestion des déchets alimenté par l’IA.

L’interopérabilité  
des données, leur protection, 
les préoccupations relatives 
à la confidentialité, les coûts 

initiaux élevés et l’accessibilité 
des infrastructures représentent 

des obstacles importants
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Défis en matière d’infrastructure  
et enjeux d’équité
Inégalités d’accès et fracture numérique 
Le déploiement de services environnementaux basés sur l’IA 
se heurte à d’importants défis en matière d’infrastructure 
et d’équité, qui peuvent soit démocratiser, soit concentrer 
davantage les bénéfices environnementaux. L’interopérabilité 
des données, leur protection, les préoccupations en matière 
de confidentialité, les coûts initiaux élevés et l’accessibilité des 
infrastructures constituent des obstacles majeurs à la mise en 
œuvre de ces services, qui touchent de manière disproportionnée 
les communautés mal desservies. Ces défis sont particulièrement 
prononcés dans les régions où les infrastructures technologiques 
sont en cours de développement, où le besoin de solutions 
environnementales dépasse souvent la capacité de déploiement 
de l’IA de pointe29.

La fracture numérique se manifeste dans l’accès à une connexion 
Internet haut débit (essentielle pour la transmission de données 
en temps réel), la disponibilité d’une expertise technique 
pour la maintenance des systèmes, les ressources financières 
pour les investissements dans les infrastructures et les cadres 
réglementaires favorisant l’innovation. Les villes doivent relever 
ces défis tout en veillant à ce que les services environnementaux 
basés sur l’IA profitent à tous les habitants plutôt que d’exacerber 
les inégalités existantes. Le tableau 2 présente une analyse 
de la mise en œuvre des infrastructures environnementales 
basées sur l’IA à différentes échelles et dans différents contextes 
géographiques, démontrant les avantages substantiels à long 
terme qui peuvent  être obtenus grâce à des gains d’efficacité 
opérationnelle et à l’optimisation des ressources. Dans les régions 
en développement, comme de nombreuses parties de l’Afrique, 
ces délais peuvent être considérablement allongés en raison des 
lacunes des infrastructures, des coûts d’investissement plus élevés 
et de l’expertise technique limitée, soulignant la nécessité d’une 
adaptation contextuelle et d’une coopération internationale.

Tableau 2  : Analyse de l’implémentation des systèmes environnementaux basés sur l’IA

Type de système Calendrier de 
mise en œuvre

Principaux facteurs 
de coût Besoins en infrastructures de données Facteurs de risque Référence

Réseaux intelligents 
d’approvisionnement 

en eau
18 à 36 mois

Déploiement 
de capteurs, 

infrastructure  
de données

Réseaux de capteurs distribués, 
connectivité 5G, stockage dans le cloud

Intégration 
des canalisations 

vieillissantes, 
cybersécurité

31

Réseaux intelligents 
alimentés par l’IA 24 à 60 mois Modernisation du 

réseau, plateformes IA
Traitement des données en temps réel, 
systèmes AMI, informatique de pointe

Approbation 
réglementaire, 

complexité du système
32

Gestion intelligente 
des déchets 12 à 60 mois

Capteurs de flotte, 
logiciel d’optimisation 

des itinéraires

Réseaux de capteurs IoT, connectivité 
LoRaWAN, plateformes d’analyse de 

données

Modernisation des 
véhicules, formation 

des conducteurs
33

Surveillance de  
la qualité de l’air 18 à 36 mois

Réseaux de capteurs, 
traitement  

des données

Capteurs multiparamètres, réseaux 
sans fil, systèmes de validation  

des données

Interférences 
météorologiques, 

besoins d’étalonnage
34

Plateforme urbaine 
intégrée 36 à 60 mois

Intégration des 
systèmes, tableaux  

de bord unifiés

Normes de données interopérables, API 
unifiées, intégration intersectorielle

Interopérabilité, 
cybersécurité, 
confidentialité

35

Gouvernance des données et confidentialité
Pour être efficaces, les systèmes environnementaux basés sur l’IA 
nécessitent des cadres de gouvernance des données complets 
qui concilient innovation et protection 
de la vie privée. Les principaux aspects 
à prendre en compte en matière de 
gouvernance des données sont les 
suivants : veiller à ce que les données 
soient utilisées uniquement à des 
fins spécifiques, établir des droits 
de propriété clairs sur les données 
pour l’entraînement et l’inférence de 
l’IA, mettre en œuvre des stratégies 
d’atténuation des biais dans les données 
d’entraînement et les résultats, garantir 
la transparence des modèles afin que 
les utilisateurs comprennent comment 
les données influencent les décisions 
impactant les coûts, établir des contrôles 
d’accès clairs pour la consultation et la 
modification des données, et élaborer des 
politiques complètes de conservation et de 
suppression des données. L’intégration de réseaux de capteurs, 
de compteurs intelligents et de systèmes de surveillance génère 
des quantités détaillées et considérables de données sur la 

consommation des ressources, les modèles de production de 
déchets et les conditions environnementales. Ces informations 
peuvent fournir des indications précieuses pour l’optimisation des 

systèmes, mais elles peuvent également porter 
atteinte à la vie privée des résidents, ce qui 

soulève d’importantes préoccupations 
en matière de confidentialité concernant 
la surveillance et la propriété des 
données35.

Une gouvernance des données efficace 
nécessite une infrastructure technique 
robuste, comprenant des systèmes 
de cryptage, des plateformes de 
stockage sécurisées, des mécanismes 
de contrôle d’accès et des pistes d’audit 
afin de maintenir la responsabilité et la 
confiance du public. Il est essentiel de 
garantir la confidentialité et la sécurité 
des données pour une mise en œuvre 
éthique de l’IA dans la surveillance et 
la préservation de l’environnement. 

Une mise en œuvre réussie repose sur 
une gouvernance solide des données, capable de protéger les 
informations sensibles tout en permettant un échange éthique 
des données4.

La contribution positive 
de l’IA pour la soutenabilité 

environnementale et la 
réalisation des objectifs 
climatiques mondiaux 

dépend fondamentalement 
de la qualité des données, 

de l’accessibilité des 
infrastructures et de stratégies 

systémiques de déploiement
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Orientations futures et technologies 
émergentes
Infrastructure de nouvelle génération
L’avenir des services environnementaux assistés par l’IA dépend 
de l’évolution continue des infrastructures. Les technologies 
émergentes, notamment les réseaux 5G à capacité renforcée, le 
calcul en périphérie pour réduire la latence, les architectures de 
calcul distribuées, les systèmes de capteurs multiparamètres 
avancés et les algorithmes d’apprentissage automatique 
améliorés, promettent d’accroître les capacités et l’accessibilité 
des applications d’IA environnementale. Le calcul en périphérie, 
en particulier, offre la possibilité de traiter les données localement, 
ce qui réduit la latence, améliore les temps de réponse et renforce 
la résilience des systèmes36. 

Dans le domaine de la gestion de l’eau, les infrastructures de 
nouvelle génération comprendront des systèmes autonomes de 
détection des fuites avec des recommandations de réparation 
en temps réel, des plateformes de jumeaux numériques pour 
l’ensemble des réseaux de distribution d’eau et des analyses 
prédictives pour la planification du remplacement des 
infrastructures. Les systèmes énergétiques évolueront vers une 
gestion entièrement autonome du réseau, avec des temps de 
réponse de l’ordre de la microseconde et des normes de fiabilité 
de 99,99  %. La gestion des déchets intégrera des systèmes de 
vision par ordinateur pour un tri automatisé avec une précision 
supérieure à 99  % et des algorithmes de collecte prédictifs qui 
anticipent les schémas de production des déchets.

Intégration et interopérabilité
Les systèmes d’IA environnementale intégrés révolutionnent 
les villes intelligentes en permettant une gestion coordonnée 
entre différents secteurs tels que l’eau, l’électricité et les déchets. 
Les exigences en matière d’infrastructure de données pour 
les systèmes intégrés comprennent des normes de données 
unifiées dans tous les secteurs, des API interopérables pour la 
communication entre les systèmes, des lacs de données centralisés 
avec des capacités de traitement distribué et des cadres de 
cybersécurité complets protégeant tous les systèmes connectés. 
Ces systèmes utilisent l’intégration de l’IA, de l’Internet des objets 
(IoT) et des technologies de jumeau numérique pour collecter et 
analyser des données en temps réel, améliorer l’utilisation des 
ressources et faciliter les décisions politiques fondées sur des 
preuves37.

Les jumeaux numériques de villes représentent l’expression 
ultime de l’IA environnementale intégrée, nécessitant des 
plateformes d’intégration de données complètes capables de 
traiter simultanément des pétaoctets d’informations en temps 
réel provenant des systèmes d’eau, d’énergie et de déchets. Le 
développement des jumeaux numériques de villes permet de 
créer des modèles virtuels complets qui simulent l’ensemble des 
systèmes environnementaux urbains. Ces plateformes permettent 
de tester des scénarios, d’évaluer des politiques et d’optimiser 
les systèmes dans tous les domaines environnementaux 
simultanément38. Le tableau 3 détaille les indicateurs de 
performance démontrant le potentiel transformateur des 
systèmes environnementaux basés sur l’IA lorsqu’ils sont 
soutenus par une infrastructure de données robuste.

Tableau 3  : Indicateurs de performance de l’IA et gains d’efficacité dans les différents secteurs environnementaux

Application 
environnementale

Amélioration  
de l’efficacité

Économies  
de ressources

Amélioration  
du temps  

de réponse

Gains  
de précision

Réduction  
des coûts

Impact 
environnemental Référence

Détection 
prédictive  

des fuites d’eau

Réduction  
de 45 à 65 %  

des pertes d’eau

Réduction  
de 20 à 40 % 

des coûts  
de réparation

Identification 
des défauts  

75 % plus rapide

Précision  
de détection  
de 92 à 99 %

Économies  
de maintenance 

de 30 à 50 %

Réduction  
de 25 % du 

gaspillage d’eau
40

Équilibrage  
de charge du 

réseau intelligent

Amélioration  
de la stabilité  

du réseau  
de 20 à 55 %

Gains 
d’efficacité 

énergétique  
de 15 à 35 %

Réponse  
à la demande 

85 % plus rapide

Précision  
des prévisions 
de 95 à 99,5 %

Réduction 
des coûts 

opérationnels  
de 15 à 30 %

Augmentation  
de 75 à 95 %  

de l’intégration 
des énergies 

renouvelables

41

Optimisation 
automatisée  

des itinéraires  
de collecte  

des déchets

Gain d’efficacité 
de 25 à 40 % 

dans la collecte

Réduction de la 
consommation 

de carburant  
de 30 à 45 %

Ajustements 
d’itinéraire  

60 % plus rapides

Prévision  
de la capacité 
de 85 à 95 %

15 à 35 % 
d’économies 

opérationnelles

Réduction  
des émissions  

de 20 %
29

Prévision  
de la qualité  

de l’air

Réduction  
de 20 à 35 %  

des polluants

Réduction  
des coûts  

de surveillance 
de 10 à 25 %

Génération 
d’alertes  

80 % plus rapide

Précision  
des prévisions 
de 88 à 96,5 %

Optimisation  
des équipements 

de 25 à 50 %

Amélioration de 
15 % des résultats 

en matière de 
santé publique

42

Prévision  
de la demande 

énergétique

Amélioration 
des prévisions 
de 35 à 60 %

Optimisation 
de la capacité 
de 20 à 35 %

Réponse  
du marché  

70 % plus rapide

Précision  
des prévisions 

de 91 à 97 %

Optimisation  
des transactions  

de 25 à 40 %

Réduction de 18 % 
de l’empreinte 

carbone
43

Systèmes  
de gestion  

des inondations

Augmentation 
de 55 à 75 % 
du délai de 
prévision

Protection des 
infrastructures 

de 30 à 50 %

Réponse 
d’urgence  

90 % plus rapide

Prévision des 
événements  
de 89 à 95 %

Réduction  
des coûts liés  

aux dommages 
de 35 à 55 %

Amélioration  
de 40 %  

de la protection  
des écosystèmes

11
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Conclusion
Le déploiement de l’IA dans les services environnementaux se 
trouve à un tournant décisif, où les capacités technologiques 
rencontrent la réalité des infrastructures. Cette analyse révèle 
que, si l’IA offre un potentiel de transformation pour les systèmes 
de gestion de l’eau, de l’énergie et des déchets, la mise en œuvre 
réussie de l’IA pour la durabilité environnementale et la réalisation 
des objectifs climatiques mondiaux dépend fondamentalement 
de la qualité des données, de l’accessibilité des infrastructures et 
des stratégies de déploiement systématiques. Les 4,6 milliards de 
dollars investis dans l’IA environnementale en 2024 témoignent 
d’une forte confiance du marché, mais une mise en œuvre 
efficace nécessite une attention systématique aux éléments 
fondamentaux qui permettent aux systèmes d’IA de fonctionner 
de manière fiable à grande échelle. 

La qualité des données et le niveau de préparation des infrastruc-
tures apparaissent comme les préoccupations primordiales dans 
tous les domaines environnementaux, avec une exigence de 
précision de 99,5  % pour les systèmes d’approvisionnement en 
eau, de 99,9 % pour les réseaux énergétiques et de 95 % pour la 
gestion des déchets, chacun ayant des exigences spécifiques en 

matière de latence et de stockage. De la gestion prédictive des 
canalisations d’eau à Tucson à la collecte optimisée des déchets 
à Barcelone, les mises en œuvre réussies ont en commun des 
écosystèmes de données robustes qui garantissent la précision, 
l’accessibilité et la réactivité en temps réel. Les villes doivent in-
vestir de manière stratégique dans des réseaux de capteurs, des 
infrastructures de communication et des cadres de gouvernance 
des données qui soutiennent le déploiement de l’IA tout en pro-
tégeant la vie privée et en garantissant un accès équitable à ces 
nouvelles infrastructures.

Les exigences en matière d’infrastructure technique vont au-
delà des spécifications matérielles et englobent des plateformes 
complètes de gestion des données, des cadres de cybersécurité 
et des systèmes interopérables qui peuvent traiter de manière 
fiable des flux de données en temps réel. À mesure que les 
défis environnementaux s’intensifient, l’intégration de l’IA 
dans l’infrastructure numérique offre une voie vers des services 
environnementaux plus résilients, plus efficaces et plus durables, 
capables de servir efficacement l’ensemble des habitants.
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Cette section se concentre sur deux dimensions clés de l’empreinte 
environnementale de l’intelligence artificielle (IA) : la consommation 

d’énergie et l’utilisation de l’eau. Ces dernières années, l’attention du public 
s’est largement portée sur la consommation énergétique de l’IA.  

Plus récemment, l’usage de l’eau par les centres de données a suscité  
des préoccupations croissantes. Il est essentiel de comprendre ces impacts 

pour développer des systèmes d’IA plus durables et limiter les effets 
environnementaux de leur croissance rapide.

Jonathan Koomey et Eric Masanet analysent la manière  
dont l’IA influe sur la consommation d’énergie, en soulignant 
que ses impacts vont bien au-delà de l’électricité utilisée  
pour l’entraînement et l’inférence des modèles.  
Si la consommation directe d’énergie des opérations d’IA 
dans les centres de données constitue l’effet le plus visible  
et le plus facilement mesurable, les auteurs insistent sur 
le fait que les impacts les plus significatifs de l’IA résultent  
de ses usages au sein des systèmes énergétiques et de  
ses interactions avec l’économie dans son ensemble.  
Selon les modalités de déploiement, l’IA peut soit accroître  
la demande énergétique globale, soit la réduire ‒ notamment 
lorsqu’elle favorise des gains d’efficacité et l’intégration  
des énergies renouvelables, ou au contraire lorsqu’elle génère 
des effets rebond, encourage l’intensification de l’extraction 
des combustibles fossiles et stimule la consommation.  
Ces interactions systémiques complexes entre l’IA, l’énergie 
et l’économie compliquent l’estimation de l’impact net de l’IA 
sur la consommation énergétique et les émissions. Face à 
l’évolution imprévisible des technologies d’IA, Koomey et 
Masanet préconisent le recours à des mesures systématiques, 
à l’amélioration des données et des cadres analytiques, ainsi 
qu’à des approches fondées sur des scénarios, plutôt qu’à  
des projections ponctuelles, afin de mieux appréhender les 
implications à long terme de l’IA sur l’énergie et les émissions.

Ana Pinheiro Privette oriente ensuite l’analyse vers  
une dimension des opérations d’IA encore insuffisamment 
comprise : l’empreinte hydrique des centres de données.  
Elle explique que l’entraînement et le déploiement de 
modèles d’IA à grande échelle requièrent une puissance  
de calcul importante, générant de la chaleur souvent  
dissipée à l’aide de systèmes de refroidissement fortement 
consommateurs d’eau. Par ailleurs, la production d’électricité 
nécessaire au fonctionnement de ces systèmes d’IA peut 
également entraîner une consommation indirecte 
significative d’eau. Si l’usage mondial de l’eau par les centres 
de données demeure relativement limité par rapport  

à d’autres secteurs, l’expansion rapide de ces 

infrastructures peut accentuer les tensions locales  
sur la ressource, en particulier dans les régions déjà 
confrontées à un stress hydrique. Pour répondre à ces enjeux, 
Privette souligne l’importance d’aligner la croissance de l’IA  
et le développement des centres de données avec la 
planification locale et régionale des ressources en eau, tout 
en adoptant des pratiques de gestion circulaire de l’eau, telles 
que la réutilisation des eaux usées et les systèmes de 
refroidissement en boucle fermée. L’article met également  
en avant la nécessité de disposer d’indicateurs standardisés 
de consommation d’eau et de mécanismes de reporting 
transparents, afin de soutenir une gouvernance efficace  
et un développement de l’IA plus sobre en eau. Enfin, l’IA  
elle-même peut être mobilisée pour le suivi prédictif et la 
gestion adaptative de l’eau, contribuant ainsi à une gestion 
plus intelligente des ressources hydriques. Privette conclut  
en soulignant l’urgence d’une approche multidimensionnelle 
et intersectorielle pour assurer une évolution durable de l’IA, 
en la positionnant comme un levier potentiel d’une gestion 
environnementale plus globale.

Ces deux articles offrent une vision des impacts 
environnementaux de l’IA, tant du point de vue de  
la consommation d’énergie que de l’utilisation de l’eau.  
Nombre de ces impacts se manifestent au sein des 
communautés locales où les centres de données sont 
implantés. Les articles des sections 1, 2, 4 et 5 examinent ainsi 
les impacts et opportunités de l’IA à l’échelle communautaire, 
notamment l’accès aux données, la gouvernance inclusive  
et les capacités de la main d’œuvre.

Si l’IA recèle un potentiel considérable pour soutenir  
la durabilité ‒ notamment en optimisant la gestion  
des systèmes énergétiques et hydriques ‒ son déploiement 
rapide soulève des enjeux majeurs, en particulier à l’échelle 
locale. Relever ces défis nécessite une approche 
multidimensionnelle combinant innovation technologique, 
cadres réglementaires, transparence en matière de reporting 
et approche communautaire du développement des 
infrastructures d’IA. 
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Comprendre la consommation 
énergétique de l’IA

De nombreuses évaluations récentes des effets des systèmes de l’intelligence artificielle (IA) manquent de rigueur. La consommation 
d’électricité et les émissions de carbone liées au fonctionnement de l’IA sont souvent considérées comme les questions les plus 
prégnantes. Mais l’utilisation même de l’IA peut avoir un impact important sur les systèmes énergétiques et l’économie dans son 
ensemble. 

Si tous les effets du déploiement de l’IA sont soumis à une grande incertitude, l’analyse des effets de ses opérations est 
généralement plus réalisable. La compréhension humaine des impacts du déploiement de l’IA sur des domaines spécifiques, ainsi 
que de ses interactions avec l’économie dans son ensemble, n’en est qu’à ses débuts. Cependant, nous savons que les effets de l’IA 
pourraient soit augmenter la consommation énergétique (en rendant l’extraction des combustibles fossiles ou géothermiques 
moins coûteuse, en stimulant la consommation des particuliers grâce à des publicités plus ciblées), soit la réduire (par exemple 
en permettant le déploiement de batteries pour accroître l’adoption des énergies renouvelables, qui sont plus efficaces que les 
centrales thermiques en matière d’énergie primaire, ou en améliorant l’efficacité au sein de l’économie dans son ensemble). 

Pour ces effets moins bien compris, les chercheurs doivent concevoir des cas tests cohérents mesurant les impacts économiques, 
énergétiques et environnementaux avant et après le déploiement de systèmes d’IA récents. Pour tester les interactions, de 
nouveaux modèles économiques à grande échelle pourraient être nécessaires, capables de représenter de manière suffisamment 
détaillée les conséquences des changements technologiques. 

Introduction
L’IA désigne une vaste catégorie de méthodes informatiques 
conçues pour imiter certains aspects de l’intelligence humaine. 
Il s’agit notamment de reconnaître des schémas, d’interpréter le 
langage, de faire des prédictions et même de générer du contenu 
créatif. Si le concept d’IA existe depuis des décennies, ce domaine 
a connu une évolution spectaculaire ces dernières années, tant en 
termes de capacités technologiques que de visibilité publique. 

Traditionnellement, la plupart des systèmes d’IA étaient 
« étroits » ou spécifiques à une tâche : optimisation des 
recommandations publicitaires, détection des fraudes, prévision 
de la demande, réduction de la consommation énergétique  
des centres de données pour le refroidissement ou analyse 
d’images satellites ou médicales. Ces systèmes sont 
généralement construits à l’aide d’algorithmes d’apprentissage 
automatique qui identifient des modèles dans les données  
et améliorent les performances humaines et institutionnelles.

Plus récemment, une nouvelle génération de systèmes d’IA, 
connue sous le nom d’IA générative, a fait son apparition.  
Ces modèles, en particulier les grands modèles linguistiques (LLM) 
comme ChatGPT, Copilot, Claude ou Gemini, sont entraînés 
à partir de vastes ensembles de données et peuvent produire 
des textes, des images, des codes ou de la musique fluides, 
semblables à ceux créés par des humains. L’IA générative est 
souvent considérée comme une technologie polyvalente, capable 
d’effectuer un large éventail de tâches avec un minimum de 
personnalisation. Elle a suscité des espoirs en matière de gains  
de productivité et d’accélération des découvertes scientifiques, 
mais elle a également soulevé des inquiétudes quant à  
son empreinte environnementale.

Cet article analyse la relation entre l’essor de l’IA et l’énergie,  
en examinant les enjeux liés à la consommation et aux 
émissions et en présentant ce que nous savons et ce qui reste 
incertain. Il aborde également l’importance de ces questions 
pour les responsables politiques, les chercheurs et les leaders 
industriels qui s’efforcent de faire coïncider l’IA avec les objectifs 
de durabilité. Enfin, il propose un cadre permettant d’organiser 
et d’étudier les différents effets de l’IA sur la consommation 
énergétique.

Trois façons dont l’IA affecte  
la consommation d’énergie
Pour comprendre l’impact de l’IA sur la consommation d’énergie, il 
est utile de distinguer trois catégories d’effets, comme l’illustre la 
figure 1  :

• Les effets directs des opérations d’IA

• �Les effets de l’application de l’IA sur les activités liées à l’énergie

• �Les effets systémiques et interactifs de l’IA sur le reste de 
l’économie 
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Les effets directs des opérations d’IA
Il s’agit notamment de l’électricité consommée lorsque les 
modèles d’IA sont entraînés puis utilisés de manière concrète. 
L’entraînement est le processus par lequel un modèle d’IA 
apprend à partir de grands ensembles de données, en ajustant ses 
paramètres internes pour effectuer une tâche efficacement. Cette 
étape est réalisée périodiquement à l’aide d’une infrastructure 
informatique très puissante et donc très demandeuse en énergie. 
Une fois entraîné, le modèle est déployé et utilisé pour générer 
des prédictions ou des résultats, un processus appelé « inférence ». 
L’inférence est beaucoup moins gourmande en ressources 
informatiques par tâche que l’entraînement, mais elle se produit 
en continu, souvent sur des millions d’appareils.

L’entraînement et l’inférence de l’IA consomment de l’énergie 
via l’alimentation électrique et le refroidissement des centres de 
données, constituant leur consommation opérationnelle directe. 
Bien que cette composante soit la plus facilement mesurable, les 
estimations restent incertaines 1, 2. À mesure que l’IA se généralise, 
l’inférence pourrait devenir la principale source de demande 
énergétique, avec des conséquences majeures sur la conception 
et la gestion des centres de données.

Les effets de l’application de l’IA sur les activités liées  
à l’énergie
L’IA pourrait s’intégrer largement aux systèmes de production, 
de distribution et de consommation d’énergie dans l’ensemble 
de l’économie 3. Ces applications potentielles peuvent recouvrir 
de nombreux secteurs 4. Elle permettrait notamment d’optimiser 
les réseaux électriques en anticipant la demande et en intégrant 
les énergies renouvelables 5, d’améliorer l’efficacité énergétique 
des bâtiments et de l’industrie, et d’optimiser les transports via la 
gestion des itinéraires et de la recharge des véhicules électriques. 

Elle pourrait également accélérer l’automatisation industrielle, 
améliorer l’efficacité énergétique de l’agriculture et contribuer à la 
sensibilisation des citoyens à la transition énergétique.

D’autre part, l’IA pourrait être déployée pour réduire le coût de 
l’exploration et de l’extraction du pétrole et du gaz, afin d’accroître 
la compétitivité et la longévité des systèmes à combustibles 
fossiles. Si elle est utilisée pour guider les véhicules autonomes, 
elle pourrait augmenter le nombre de kilomètres parcourus par 
passage 6 tout en réduisant le recours aux transports en commun. 
Elle pourrait également entraîner la création de nouveaux biens 
et services, et un marketing plus ciblé de ces biens et services, 
augmentant ainsi la consommation 7. Enfin, elle pourrait aussi 
être déployée pour diffuser de la désinformation sur la transition 
énergétique et semer le doute sur les nouvelles technologies 8.

Selon leurs usages et leur régulation, ces applications peuvent 
ainsi augmenter ou réduire la demande énergétique globale, avec 
des effets potentiellement importants mais difficiles à quantifier.

Les effets systémiques et interactifs de l’IA sur le reste  
de l’économie
Au-delà de l’énergie, l’IA pourrait stimuler les avancées 
scientifiques et technologiques et transformer l’économie et 
le marché du travail. Ces effets, potentiellement majeurs sur 
l’énergie et les émissions, restent toutefois difficiles à anticiper et 
dépendent fortement des usages et de la régulation de l’IA.

Le triangle inversé de la figure n°1 représente l’échelle et le degré 
d’incertitude de chaque catégorie quant à sa consommation 
d’énergie et ses émissions : les effets directs sont les mieux 
compris, mais leur impact est probablement plus faible ; les effets 
au niveau du système pourraient être transformationnels, mais ils 
restent très incertains. L’analyse de scénarios et une gouvernance 
agile seront essentielles dans les prises de décision à venir.

Comprendre la demande énergétique 
actuelle et future des opérations d’IA
Pour évaluer les implications de l’utilisation de l’IA dans le secteur 
de l’énergie, il est important de considérer la consommation 
électrique globale des technologies de l’information (TI). Les 
charges de calcul de l’IA sont généralement hébergées dans des 
centres de données à grande échelle qui prennent aussi en charge 
des services informatiques classiques, tels que la recherche, les 
réseaux sociaux, le e-commerce et l’informatique d’entreprise.  

L’informatique centralisée peut être divisée en deux grandes 
catégories : les centres de données informatiques, qui font 
fonctionner les IA et d’autres services cloud, et les réseaux, qui 
transmettent et acheminent les données. Ces catégories peuvent 
parfois se chevaucher, et leurs profils énergétiques peuvent 
différer.

Selon Malmodin et al. 9, les centres de données informatiques 
et les réseaux ont chacun consommé environ 1 % de l’électricité 
mondiale en 2020, et l’AIE a estimé que la part des centres 
de données informatiques passerait à 1,5 % en 2024 4. L’AIE 
estime également que les charges de calcul de l’IA exécutées 
sur des « serveurs accélérés » ont représenté environ 15 % de la 
consommation électrique mondiale des centres de données 
informatiques cette année-là. Les appareils destinés aux 
utilisateurs, tels que les ordinateurs portables, les ordinateurs de 
bureau, les smartphones et les imprimantes, représentent 2 % de 
la consommation mondiale d’électricité, un chiffre qui est resté 
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Figure 1  : Dimensions pour évaluer les effets de l’IA sur la consommation d’énergie et les émissions
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relativement stable. Le minage de cryptomonnaies, dominé par le 
Bitcoin, a fluctué entre 0,5 % et 1 %, avec d’importantes variations 
d’une année sur l’autre.

La figure 2 présente les fractions approximatives de la 
consommation mondiale d’électricité pour ces composants 
en 2020 et 2024, sur la base des références et des hypothèses 
citées dans la légende. La consommation totale d’électricité de 
l’ensemble des équipements informatiques représentait environ 
6 % de la consommation mondiale d’électricité en 2024.

Sources  : Centres de données informatiques en 2020 : Malmodin et al. 9. Centres de 
données informatiques en 2024 : AIE 4. Les réseaux en 2024 devraient correspondre au 
total des centres de données informatiques de l’AIE (1,5 %). Appareils des utilisateurs 
finaux en 2020 d’après Malmodin et al. 9, avec un pourcentage supposé constant 
jusqu’en 2024. Totaux des cryptomonnaies (Bitcoin) d’après l’indice de consommation 
énergétique du Bitcoin de Cambridge (https://ccaf.io/cbnsi/cbeci) divisés par les totaux 
de consommation d’électricité de l’AIE 10.
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Figure 2  : Parts approximatives de la consommation 
mondiale totale d’électricité représentées par différents 
types d’équipements informatiques en 2020 et 2024

Cinq facteurs majeurs influençant la consommation 
énergétique future de l’IA
À l’avenir, la consommation d’électricité liée à l’IA sera déterminée 
par des changements dans cinq facteurs interdépendants :

• �La demande de services, soit le degré d’adoption de l’IA et son 
intensité d’utilisation dans différents secteurs.

• �L’efficacité énergétique de l’informatique, soit le nombre de 
calculs pouvant être générés par kWh d’électricité consommée, 
qui dépend du matériel, des logiciels et de l’architecture des 
modèles.

• �Les technologies de refroidissement et d’alimentation électrique, 
qui détermine l’énergie nécessaire pour refroidir les ordinateurs 
et faire fonctionner les centres de données, souvent appelée 
« consommation énergétique des infrastructures ».

• �Les contraintes de déploiement, c’est-à-dire les goulots 
d’étranglement physiques ou logistiques qui affectent le 
rythme et l’ampleur de l’expansion de l’IA et des infrastructures 
énergétiques.

• �Les politiques publiques, comme les règles, les réglementations 
et subventions gouvernementales limitant les choix en matière 
de conception, de construction et d’exploitation des centres de 
données.

a. Demande de services. L’impact énergétique de l’IA dépendra 
de l’ampleur de son adoption dans l’économie, qui peut varier 
selon les scénarios. Il est donc nécessaire d’envisager aussi bien 
un déploiement massif qu’une croissance plus modérée de ses 
usages pour évaluer ses effets futurs sur l’énergie11.

Les projections de l’industrie concernant la demande en matière 
de calculs IA sont ambitieuses, mais leur réalisation dépendra de la 
capacité des entreprises à générer des retours sur investissement 
importants dans ce domaine et à répondre de manière adéquate 
aux préoccupations des utilisateurs concernant la précision 
et la fiabilité de ces calculs12, 13, 14. La trajectoire de l’IA pourrait 
également être affectée par de nouvelles technologies (par 
exemple DeepSeek) qui offrent des services similaires à des coûts 
d’entraînement bien inférieurs15. Elle pourrait aussi être influencée 
par une redéfinition du service fourni, passant d’un entraînement 
à grande échelle reposant sur des systèmes informatiques de 
plus en plus puissants à des modèles plus petits, des ensembles 
de données restreints, des modèles de raisonnement et des cas 
d’utilisation plus limités. Enfin, à mesure que l’IA passe de la phase 
d’entraînement (qui consomme beaucoup d’énergie) à la phase de 
déploiement ou d’inférence, sa manière de consommer changera 
également, ce qui pourrait répartir la demande énergétique sur un 
plus grand nombre de sites et d’appareils.

b. Efficacité énergétique de l’informatique. Historiquement, la 
demande croissante de services informatiques a été partiellement 
ou largement compensée par des gains d’efficacité16. Au début du 
boom de l’IA, l’efficacité n’était pas une priorité : les entreprises 
achetaient le matériel informatique disponible, sans se soucier 
de son efficacité. Lorsque les contraintes liées au déploiement 
de l’IA sont apparues, le secteur a commencé à se concentrer sur 
l’efficacité comme moyen de les alléger17. 

Entre 2000 et 2005, la consommation électrique des centres de 
données a presque doublé, ce qui a stimulé les efforts d’efficacité18, 
ce qui a renforcé l’attention portée à l’efficacité. Ces efforts ont 
ralenti la croissance jusqu’en 2010, puis celle-ci est restée faible 
jusqu’en 2018 19. On ne sait pas encore dans quelle mesure les gains 
d’efficacité à venir sur l’énergie compenseront l’augmentation de 
la consommation liée à l’essor de l’IA.

Pour les systèmes d’IA, l’efficacité est un sujet complexe. 
Historiquement, les modèles ont amélioré leurs performances 
grâce à un changement d’échelle des données traitées20, 21, menant 
les modèles entraînés sur davantage de données à surpasser les 
anciens modèles. Les chercheurs en IA ont souvent réinvesti 
les gains d’efficacité dans l’entraînement de modèles encore 
plus grands, augmentant ainsi la consommation d’électricité22. 
Cette tendance s’est maintenue lors de la dernière explosion du 
développement de l’IA23.

Dans l’ensemble, les coûts et les bénéfices n’ont pas été pris en 
compte dans ces efforts d’entraînement, sauf au sens strict 
où les entreprises qui ont construit ces grands modèles ont 
vraisemblablement respecté les budgets qu’elles avaient fixés 
pour ces projets. À terme, ce sont la valeur commerciale et la 
viabilité économique, plutôt que les seules performances, qui 
détermineront les futurs déploiements de l’IA, et c’est le marché 
qui tranchera selon la volonté des utilisateurs de payer pour les 
services d’IA et les coûts associés à leur mise en œuvre.

Quel est le potentiel d’amélioration de l’efficacité informatique ? 
La plupart des gens connaissent la « loi de Moore », la tendance à 
la miniaturisation des transistors combinée à des changements 
architecturaux24, 25 qui a entraîné pendant des décennies des 
améliorations rapides et constantes des performances et de 
l’efficacité26. Avant 2000, l’efficacité énergétique informatique 
à puissance maximale doublait tous les 1,6 ans environ16, puis le 
rythme a ralenti pour atteindre un doublement tous les 2,6 ans27.
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La miniaturisation des transistors n’étant plus suffisante, le 
secteur s’est tourné vers des innovations dans d’autres domaines. 
Leiserson et ses collègues28 ont identifié des moyens permettant à 
l’industrie de continuer à améliorer les performances et l’efficacité 
grâce à des changements dans l’architecture matérielle, de créer 
de meilleurs logiciels et algorithmes, et enfin d’effectuer  des 
calculs à usage spécifique, tels que la conception couplée de 
matériel et de logiciels. Le potentiel d’amélioration de l’efficacité 
de l’IA est énorme : la technologie actuelle est loin d’avoir atteint 
les limites physiques de l’informatique. Les entreprises devront 
sans doute repenser la technologie informatique à partir des 
principes fondamentaux à mesure qu’elles approcheront de ces 
limites dans les décennies à venir29.

Contrairement au « paradoxe de Jevons »30, la demande croissante 
pour les services d’IA dépasse les gains d’efficacité, grâce à 
l’amélioration énergétique et au développement rapide de cette 
technologie. 

c. Technologies de refroidissement et d’alimentation électrique. 
L’efficacité et la consommation d’eau des équipements utilisés 
pour refroidir et alimenter les centres de données varient 
considérablement, et l’évolution des caractéristiques et de 
l’utilisation de ces technologies au fil du temps peut avoir un effet 
significatif sur la consommation d’énergie de ces installations31, 32, 33.

d. Contraintes de déploiement. La 
capacité à répondre à la demande 
croissante de services peut être 
limitée par des contraintes liées à la 
chaîne d’approvisionnement dans 
la production et le déploiement des 
nœuds d’IA et des équipements de 
soutien. Au début du récent boom 
de l’IA, les gens ont acheté autant 
de nodes (une unité essentielle à 
plusieurs structures de données 
et modèles computationnels) 
que NVIDIA pouvait en produire, 
provoquant des pénuries qui 
pourraient persister si la demande 
continue de croître rapidement. Il 
existe également des contraintes sur 
les systèmes physiques, tels que les générateurs électriques de 
secours pour les centres de données, qui pourraient ralentir le 
déploiement de l’IA. Si la croissance de la demande se modère, ces 
problèmes deviendront moins urgents. Lorsque le développement 
des nouvelles technologies est rapide, il est susceptible d’influencer 
le rythme auquel ces technologies peuvent être déployées34.

e. Politiques publiques. Les changements de politique peuvent 
également avoir un impact sur l’évolution des centres de données 
dans les années à venir4, bien qu’elles se soient jusqu’à présent 
principalement limitées à définir des objectifs d’efficacité, à 
promouvoir des systèmes d’alimentation performants et à suivre 
des indicateurs de durabilité35. La difficulté d’évaluer l’efficacité 
informatique dans divers centres de données a limité les travaux sur 
le volet calcul de l’équation. Une attention croissante est accordée 
à la conception des tarifs des services publics, à la répartition 
des coûts et aux incitations liées aux centres de données, car ces 
installations contribuent de manière importante à la croissance de 
la demande dans certains pays et certaines régions36, 37.

Incertitudes pour l’avenir
L’interaction entre les cinq facteurs évoqués dans la section 
précédente crée une grande incertitude quant au rythme et à 
l’ampleur du développement de l’IA. La demande de services 
pourrait exploser si les entreprises constatent des retours sur 
investissement importants dans l’IA, ou au contraire se stabiliser 
si les questions de coût, de performance et de fiabilité freinent 
son adoption. 

L’augmentation du calcul d’inférence pourrait répartir la 
consommation d’énergie et réduire la pression sur les centres 
informatiques centralisés. Des gains d’efficacité restent possibles 
grâce à l’amélioration des processeurs et logiciels, mais ils 
pourraient ne pas compenser la croissance de la demande. Les 
tendances passées, telles que la loi de Moore, montrent que des 
progrès rapides sont envisageables, mais les améliorations futures 
dépendront de percées à plusieurs niveaux de la pile informatique.

De nombreuses projections concernant la consommation 
électrique des centres de données informatiques indiquent une 
croissance rapide et continue, qui devrait doubler ou tripler au 
cours des cinq à dix prochaines années4, 32, 38. Toutes ces projections 
(même celles qui prévoient une croissance plus modeste) doivent 
être considérées avec prudence, compte tenu des incertitudes 
sous-jacentes et de la rapidité avec laquelle les choses évoluent 
dans ce secteur. 

La profonde incertitude liée à la demande future en électricité 
des centres de données informatiques renforce l’importance 
des approches basées sur des scénarios39, 40, 41, 42. Plutôt que de 
prédire un avenir unique, l’analyse par scénarios explore un 
éventail de résultats possibles, influencés par des dynamiques 
technologiques, économiques, politiques et comportementales, 
afin d’anticiper à la fois les opportunités et les risques. Les 

scénarios aident ainsi à tester les hypothèses, 
à identifier des stratégies résilientes 

et à évaluer les impacts potentiels 
de l’IA sur la décarbonation ou la 
dépendance aux combustibles 
fossiles11.

Des scénarios bien conçus doivent 
refléter l’ensemble des incertitudes, 
y compris les taux d’adoption 
futurs, l’intensité des émissions des 
réseaux électriques, les réponses 
réglementaires et les éventuels effets 
de rebond. Comme dans la finance 
ou la planification climatique, les 
scénarios permettent de tester 
les hypothèses, d’identifier des 

stratégies résilientes et d’anticiper les  
risques, qu’ils soient favorables ou défavorables.

Effets potentiels de la croissance de l’IA  
sur les émissions
Pour comprendre l’impact climatique de l’IA, il faut avoir une 
vision intégrale de son fonctionnement, de ses applications dans 
le secteur de l’énergie et de ses effets interactifs et systémiques. 
Les changements dans la consommation d’énergie sont une clé de 
l’évolution des émissions, mais d’autres effets doivent également 
être pris en compte.

Bien que la consommation énergétique directe liée aux opérations 
d’IA (entraînement et inférence) reste encore limitée à l’échelle 
mondiale, elle devrait croître rapidement avec l’essor des centres 
de données2, 4, 38. Son impact futur sur les émissions dépendra de 
l’évolution de la demande, des gains d’efficacité et du rythme de 
décarbonation des réseaux.

Les applications de l’IA dans le système énergétique et économique 
peuvent avoir des effets climatiques majeurs, dans un contexte 
de demande mondiale d’électricité en forte croissance10. L’IA et les 
centres de données ne contribuent pas seuls à cette croissance, 
mais leur impact local peut être significatif, en particulier dans les 
zones où les infrastructures énergétiques sont déjà sous pression.

La consommation d’énergie de l’IA 
augmente mais restait faible  
à l’échelle mondiale en 2024.  

Les centres de données devraient 
toutefois fortement accroître 
leur demande, et leur impact 

climatique dépendra de l’efficacité, 
du rythme de déploiement et de la 
décarbonation du réseau électrique
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Le rapport 2025 de l’AIE sur l’énergie et l’IA souligne l’intérêt de 
scénarios holistiques pour évaluer l’impact climatique de l’IA4. 
Comme le montre la figure 3, si la consommation énergétique des 
centres de données et de l’IA peut accroître les émissions, celles-ci  
pourraient être compensées par l’usage de l’IA au service de la 
décarbonation. Cependant, dans des scénarios à fort effet rebond ‒  
où les gains d’efficacité liés à l’IA entraînent une augmentation de 
la consommation ‒ ces bénéfices pourraient partiellement être 
annulés.

Il est nécessaire d’aller au-delà des réflexions théoriques en 
développant des cas tests, des analyses quantitatives1 et des 
scénarios afin d’identifier les trajectoires clés et d’orienter l’IA vers 
des usages favorisant la réduction des émissions nettes.

Malgré de fortes incertitudes, l’AIE souligne que l’impact 
climatique de l’IA dépend largement des systèmes énergétiques 
et économiques dans lesquels elle s’inscrit, notamment de la 
décarbonation des réseaux, des usages sectoriels, des effets de 
rebond et de la capacité des infrastructures.

Atteindre les objectifs climatiques nécessite ainsi, au-delà du suivi 
de la consommation électrique, une gouvernance réfléchie, des 
investissements tournés vers l’avenir, une compréhension des 
tendances en matière d’intensité des émissions au fil du temps, 
et le recours à des analyses par scénarios qui nous aident à nous 
préparer à un éventail d’avenirs possibles.
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Conclusion
Les implications de l’IA sur l’énergie et le climat restent très 
incertaines, en particulier au-delà des 5 à 10 prochaines années. 
Si l’attention se concentre principalement sur l’énergie utilisée 
pour entraîner et faire fonctionner les modèles, les impacts liés 
à la manière dont l’IA est appliquée dans les différents systèmes 
énergétiques et dont elle induit des changements sociaux 
et économiques plus larges sont tout aussi importants – et 
potentiellement beaucoup plus significatifs que les effets directs. 
Ces impacts peuvent entraîner soit une augmentation, soit une 
diminution nette de la consommation d’énergie et des émissions. 
Parallèlement, la technologie elle-même évolue rapidement, ce 

qui ajoute encore à l’imprévisibilité. Les scénarios deviennent 
alors des outils essentiels pour explorer ce paysage en mutation 
et comprendre comment l’expansion de l’IA pourrait influencer les 
systèmes énergétiques, les émissions et les objectifs climatiques.
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IA et eau
Vers un avenir numérique durable

Alors que l’intelligence artificielle (IA) occupe une place croissante dans les services publics, son empreinte hydrique demeure 
largement sous-estimée. Cet article analyse la consommation d’eau de l’IA à travers le fonctionnement des centres de données, en 
distinguant la consommation directe liée au refroidissement, la consommation indirecte associée à la production d’électricité et 
l’eau indirecte incorporée dans la fabrication des équipements informatiques.

Bien que la consommation globale d’eau des centres de données reste inférieure à celle de secteurs majeurs, leur croissance rapide 
et leurs impacts locaux peuvent accentuer le stress hydrique, en particulier dans les régions déjà vulnérables, et générer des conflits 
d’usage avec les autres besoins économiques et résidentiels. L’article souligne ainsi la nécessité d’aligner le développement de l’IA 
avec la planification territoriale des ressources en eau et les politiques environnementales.

Il identifie les principaux freins technologiques et propose des leviers d’action pour un déploiement de l’IA plus sobre en eau : 
innovations en matière de refroidissement et d’efficacité énergétique, pratiques de gestion circulaire de l’eau, meilleure intégration 
des centres de données dans la gouvernance locale de l’eau et renforcement de la transparence via des rapports standardisés. 
L’article plaide enfin pour une approche multidisciplinaire afin de concilier innovation numérique et sécurité hydrique à long terme.

Introduction
L’IA est de plus en plus essentielle aux services 
environnementaux. Les capteurs IoT (Internet of Things) 
alimentés par l’IA aident les services publics à détecter  
les fuites et les utilisations anormales en temps réel1.  
Ces capteurs permettent de réduire les pertes d’eau et d’améliorer 
les prévisions de la demande en intégrant les données 
météorologiques, de consommation et socio-économiques2. 
L’IA améliore l’efficacité du traitement de l’eau en optimisant 
l’utilisation des produits chimiques et de l’énergie tout en 
maintenant la qualité de traitement3. Dans l’agriculture, l’IA 
permet une irrigation de précision, réduisant considérablement  
la consommation d’eau sans diminuer les rendements4.  

En outre, l’IA renforce la prévision des inondations en analysant 
en temps réel les images satellites, les modèles météorologiques 
et les données hydrologiques5. 

Cependant, à mesure que les systèmes d’IA continuent de  
se multiplier, leur impact environnemental suscite de plus  
en plus d’inquiétudes. Si la consommation d’énergie a 
traditionnellement dominé les discussions environnementales 
autour de l’IA, son empreinte hydrique apparaît désormais 
comme une dimension importante de sa potentielle durabilité. 
Le changement climatique rendant l’approvisionnement en eau 
de plus en plus imprévisible, la gestion des systèmes hydriques 
devient plus difficile, ce qui renforce la nécessité de comprendre 
et de réduire l’empreinte hydrique locale de l’IA afin de soutenir 
la résilience à long terme des systèmes numériques et naturels. 

Cet article examine les implications hydriques des opérations d’IA 
tout au long de leur cycle de vie et à plusieurs échelles. Il présente 
un cadre permettant d’intégrer une planification soucieuse  
de la consommation d’eau dans le développement  
et le déploiement de ces systèmes. L’analyse met l’accent  
sur le rôle essentiel des technologies de refroidissement,  
des sources d’énergie, de la transparence des données  
et des stratégies de gestion de l’eau, tout en préconisant  
une innovation durable dans la conception et le fonctionnement 
de l’IA. Enfin, l’article présente une méthode de mesure,  
de gestion et de réduction de l’empreinte hydrique de l’IA  
et des centres de données.

L’empreinte hydrique des centres  
de données 
Les processus d’IA dépendent de serveurs hautement 
performants, hébergés dans des centres de données, qui 
consomment de grandes quantités d’électricité et génèrent des 
quantités importantes de chaleur. Pour éviter la surchauffe des 
serveurs, de nombreuses installations utilisent des systèmes 
de refroidissement à forte consommation d’eau pour dissiper 
la chaleur. Bien que l’IA ne représente actuellement qu’une 
petite partie (~15 %) de la consommation électrique des centres 

Tour de refroidissement. 

UTILISATION DES RESSOURCES,  
ÉNERGIE DÉCARBONÉE ET COMMUNAUTÉS LOCALES
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de données6, elle connaît la croissance la plus rapide7 et devrait 
représenter 27 % de leur consommation énergétique d’ici 
20278. Pour évaluer l’empreinte hydrique de l’IA, nous étudions la 
consommation d’eau des centres de données comme indicateur, 
compte tenu de la disponibilité limitée des données spécifiques à 
l’IA et du lien intrinsèque entre les charges de travail de l’IA et les 
opérations des centres de données9.

Lors du suivi des empreintes hydriques, il est important de faire 
la distinction entre l’utilisation de l’eau, les prélèvements d’eau 
et la consommation d’eau. Dans cet article, nous utilisons le 
terme utilisation de l’eau comme terme générique pour désigner 
toutes les façons dont l’eau est utilisée dans une activité ou un 
système, mais nous distinguons deux quantités spécifiques  : 
les prélèvements d’eau, c’est-à-dire les volumes prélevés d’une 
source (rivière, lac ou aquifère) pour répondre à un besoin, dont 

une partie retourne dans le milieu naturel sous forme d’effluent 
ou de purge de système de refroidissement, et la consommation 
d’eau (épuisement), c’est-à-dire la part de l’eau prélevée qui est 
effectivement retirée du bassin local dans un délai, un lieu ou une 
qualité utilisables (par exemple, par évaporation, incorporation 
dans des produits ou rejet dans un autre bassin versant). 
Cette distinction est importante : le dimensionnement des 
infrastructures et les permis sont déterminés par les prélèvements, 
tandis que la disponibilité écologique et la résilience à la sécheresse 
dépendent de la consommation, car l’eau consommée n’est pas 
facilement accessible à d’autres utilisateurs ou écosystèmes.

En outre, l’utilisation de l’eau par les centres de données se fait 
à plusieurs niveaux, notamment la consommation directe et 
indirecte d’eau (Figure 1) :
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Figure 1  : Utilisation directe et indirecte de l’eau dans les centres de données  

Source: Adapted from Pengfei Li, Jianyi Yang, Mohammad A. Islam, and Shaolei Ren (2025).

• �Utilisation directe de l’eau pour le refroidissement des centres 
de données : la principale source d’utilisation directe de l’eau 
liée à l’IA est le refroidissement des centres de données. Les 
approches de refroidissement varient considérablement, et les 
méthodes reposant sur des liquides ‒ notamment les systèmes 
à eau glacée, le refroidissement direct des composants et le 
refroidissement par immersion ‒ sont de plus en plus déployées 
pour répondre aux besoins de charges de travail à haute densité. 
Parmi ces solutions, les systèmes à eau glacée demeurent 
les plus largement utilisés, en particulier dans les centres 
de données à grande dimension et les centres de données 
d’entreprise, en raison de leur efficacité énergétique relative, de 
leur maturité technologique et de leur flexibilité opérationnelle.
Cette approche peut nécessiter des quantités d’eau importantes. 
Des techniques telles que le refroidissement par évaporation et 
les récupérateurs d’air tirent parti des conditions ambiantes pour 
réduire la consommation d’énergie, et les systèmes hybrides 
combinent l’eau glacée avec des moyens de refroidissement sec 
ou adiabatique9 afin d’optimiser à la fois l’efficacité hydrique et 
énergétique.

L’efficacité de l’utilisation de l’eau (WUE), mesurée en litres par 
kilowattheure (L/kWh), est un indicateur standard permettant 
de mesurer l’efficacité hydrique des centres de données. Alors 
que la WUE moyenne des centres de données est d’environ 
1,8 L/kWh10, certaines installations de grande taille ont atteint 
un niveau aussi bas que 0,19 L/kWh grâce à des stratégies de 
refroidissement à haute efficacité11. Étant donné que la WUE 
varie selon les lieux et les périodes, le choix stratégique du 
moment et de l’endroit où entraîner de grands modèles d’IA 
peut réduire considérablement leur empreinte hydrique. Le 

choix du système de refroidissement est influencé par le climat, 
la taille de l’installation, la densité de calcul, la réglementation et 
des considérations environnementales et financières. 

• �Utilisation indirecte de l’eau pour la production d’énergie  : 
outre le refroidissement, les centres de données entraînent 
également une utilisation indirecte importante de l’eau pour 
la production d’électricité, principalement à partir de sources 
thermoélectriques et hydroélectriques. Selon l’US Geological 
Survey, l’énergie thermoélectrique représente environ 40 % des 
prélèvements nationaux d’eau douce12. Une étude de l’Agence 
internationale de l’énergie (AIE)6 a révélé que la production 
d’électricité est souvent le principal facteur contribuant 
à l’empreinte hydrique d’un centre de données (figure 2), 
puisqu’environ deux tiers de la consommation totale d’eau 
sont liés à l’alimentation électrique et seulement un quart au 
refroidissement direct.

Les choix des technologies de refroidissement et des sources 
d’énergie ont des implications majeures en termes d’eau et 
d’énergie, en particulier dans les régions soumises à un stress 
hydrique. Ces choix impliquent souvent des compromis : les 
systèmes de refroidissement par évaporation réduisent la 
consommation d’énergie, mais augmentent la demande en eau, 
tandis que les systèmes refroidis par air utilisent moins d’eau 
sur place, mais peuvent encore dépendre de sources d’énergie 
gourmandes en eau.

• �Eau indirecte intégrée dans la chaîne d’approvisionnement : 
outre l’eau utilisée pour la production d’électricité, les centres de 
données contribuent également à la consommation indirecte 
d’eau par le biais de l’eau incorporée, c’est-à-dire l’eau nécessaire 
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à la fabrication des serveurs et à la construction des installations. 
Les installations de semi-conducteurs, en particulier, sont 
très coûteuses en eau, certaines consommant des quantités 
importantes d’eau ultra-pure chaque jour. Par exemple, 
l’installation de TSMC au nord de Phoenix devrait consommer 
plus de 17 millions de gallons (64,3 millions de litres) d’eau par 
jour, une quantité qui pourrait alimenter environ 57 000 foyers13. 
Si l’impact environnemental local de cette fabrication peut être 
considérable dans les régions qui accueillent ces installations, 
il ne représente qu’une part relativement faible de l’empreinte 
hydrique globale d’un seul centre de données. Selon l’étude 
de l’AIE6 mentionnée précédemment, seuls environ 8 % de 
la consommation totale d’eau des centres de données sont 
attribués à la production de semi-conducteurs et de micropuces.

Les impacts de l’eau à différentes échelles
Lorsqu’on examine spécifiquement l’empreinte hydrique de l’IA, 
les données restent limitées, ce qui rend difficile l’évaluation 
complète des besoins en eau pour l’entraînement et l’inférence 
des modèles ou leur impact plus large sur les ressources en eau. 
Néanmoins, les études existantes offrent quelques indications. 
Par exemple, une étude indique que la puissance informatique 
nécessaire pour former un modèle de grande taille comme GPT-3  
consommerait environ 185 000 gallons (700 000 litres) d’eau 
directe (sur site) et 1,2 million de gallons (4,7  millions de litres) 
d’eau indirecte (liée à la production d’énergie)9. Du côté de 
l’inférence, l’impact environnemental par requête est plus faible, 
mais reste mesurable et, à l’échelle de la durée de vie d’un modèle, 
peut représenter des quantités d’eau substantielles. On estime 
que chaque requête GPT-3 consomme directement environ 
65 millilitres d’eau et 435 millilitres d’eau indirecte, soit un total de 
500 millilitres (0,132 gallon)14.

Afin d’évaluer plus en détail l’empreinte hydrique de l’IA et ses 
implications plus larges, examinons de plus près l’empreinte 
hydrique des centres de données, compte tenu de la disponibilité 
de données supplémentaires et de leur lien inextricable avec les 
opérations d’IA. Dans le contexte des centres de données, il est 
important de distinguer l’utilisation de l’eau (prélèvement) de la 
consommation d’eau. L’utilisation de l’eau désigne le volume total 
d’eau prélevé ou mobilisé par une installation. Cette eau n’est 
pas intégralement perdue, puisqu’une partie peut être rejetée 
dans le milieu. À l’inverse, la consommation d’eau correspond à 
la part de l’eau qui est définitivement soustraite au système local 
et n’est plus disponible pour un usage ultérieur ‒ principalement 
en raison de l’évaporation lors des processus de refroidissement.
Au niveau mondial, l’empreinte hydrique des centres de données 
est en augmentation, mais reste modeste par rapport à celle des 
secteurs à forte consommation, comme l’agriculture, l’industrie 

manufacturière et la production d’énergie. L’AIE6 estime que la 
consommation mondiale d’eau des centres de données, tant 
directe qu’indirecte, est actuellement d’environ 148  milliards de 
gallons (560 milliards de litres) par an, et qu’elle pourrait atteindre 
environ 317 milliards de gallons (1 200 milliards de litres) par an en 
2030. Les prélèvements mondiaux actuels d’eau pour les centres 
de données, estimés à plus de 2,3 billions de gallons (plus de 
9 billions de litres) par an, affichent une augmentation similaire 
d’ici 2030 (Figure 2). 

Ces quantités d’eau utilisée, bien que significatives, ne représentent 
qu’une fraction de celles des autres industries. L’agriculture 
domine la consommation mondiale d’eau, représentant environ 
70  % de tous les prélèvements, principalement pour l’irrigation 
et l’élevage. Chaque année, ce secteur consomme environ 2 500 
à 3 100 billions de litres d’eau à l’échelle mondiale15. La production 
d’un kilogramme de bœuf, par exemple, nécessite environ 
15 000 litres d’eau16. On estime que l’industrie textile consomme 
plus de 79 000 milliards de litres d’eau par an17. Le secteur mondial 
de l’énergie est un consommateur important d’eau douce, 
représentant environ 10 % du total des prélèvements mondiaux 
d’eau douce. En 2021, le système énergétique mondial a utilisé 
environ 370 000 milliards de litres d’eau douce18.

Si la consommation mondiale d’eau des centres de données reste 
relativement modeste par rapport à d’autres secteurs, leur impact 
local est plus préoccupant. L’expansion rapide et incertaine de ces 
installations risque de mettre les réseaux d’approvisionnement 
en eau des communautés à rude épreuve, en particulier dans les 
régions arides ou soumises à un stress hydrique, où la pression sur 
des ressources limitées est déjà forte. Aux États-Unis, où plus de 
5 400 centres de données sont en activité, environ 20 % devraient 
prélever de l’eau dans des bassins versants soumis à un stress 
modéré à élevé dans l’ouest du pays19. Les estimations suggèrent 
qu’ils consomment environ 0,3  % de l’approvisionnement 
public total en eau des États-Unis continentaux20. Pourtant, ces 
installations peuvent exercer une pression considérable sur les 
réseaux d’approvisionnement en eau des communautés locales 
qui les accueillent. Par exemple, à The Dalles, dans l’Oregon, un 
centre de données Google a prélevé en 2021 plus de 355 millions 
de gallons (1,34  milliard de litres), soit environ 29 % de la 
demande totale en eau de la ville cette année-là21. Bon nombre 
de ces installations utilisent l’eau potable municipale pour leur 
refroidissement, entrant ainsi en compétition directe avec les 
besoins des ménages et d’autres industries, et ajoutant une 
pression supplémentaire sur les réseaux d’approvisionnement 
en eau. Afin de répondre à la demande croissante et aux besoins 
futurs en eau, Google s’est engagé à investir 28,5 millions de 
dollars pour moderniser les infrastructures hydrauliques de 
The Dalles. Les grands opérateurs (par exemple, Amazon/AWS, 

 
 

2 000

4 000

6 000

8 000

10 000

M
ill

ia
rd

s 
de

 li
tr

es

Prélèvements

 300

 600

 900

1 200

1 500

2023 2030

Consommation

Fabrication Refroidissement Production d’électricité Approvisionnement énergétique primaire

2023 2030

Figure 2  : Prélèvements et consommation d’eau mesurés (2023) et prévus (2030) par les centres de données dans le scénario 
de référence.

Source  : IEA (2025).6



67

L’INSTITUT VEOLIA ET MICROSOFT 
L’IA au service de l’énergie, de l’eau et des déchets

Google, Microsoft, Meta), en particulier, commencent à investir 
davantage dans les réseaux locaux d’approvisionnement en eau 
afin de garantir un accès fiable à l’eau pour soutenir leurs activités 
et minimiser leur impact sur les communautés locales. En outre, 
ils se tournent de plus en plus vers des sources recyclées ou non 
potables, telles que les eaux usées traitées ou les systèmes de 
réutilisation régionaux, afin d’être moins dépendants des réseaux 
municipaux.

L’un des principaux défis liés à la gestion de la consommation 
d’eau des centres de données réside dans leur dépendance à 
l’égard de réseaux municipaux vieillissants qui n’ont pas été 
conçus pour répondre à une demande industrielle intensive. La 
fragmentation de la gouvernance, les disparités régionales en 
matière de droits sur l’eau et l’obsolescence des infrastructures 
compliquent encore davantage la planification et l’intégration 
durable des besoins en eau des centres 
de données dans les infrastructures et 
les réseaux existants. À lui seul, le réseau 
d’approvisionnement en eau des États-
Unis comprend près d’un million de 
kilomètres de canalisations, dont beaucoup 
sont en mauvais état, et il est géré par plus 
de 50 000 entreprises de services publics22. 
Les réseaux d’approvisionnement en eau 
américains perdent chaque année environ 
2,46 milliards de gallons (9,3  milliards de 
litres) d’eau traitée en raison de fuites et de 
ruptures, ce qui coûte aux services publics 
environ 6,4  milliards de dollars américains23. 
Cette perte est bien supérieure aux 135,5 milliards de gallons 
(512,6 milliards de litres) consommés par les centres de données 
américains en 201824. L’introduction d’utilisateurs à forte demande 
tels que les centres de données, sans planification adéquate, 
risque de mettre à rude épreuve des infrastructures déjà fragiles. 
Dans le même temps, la détection et la réparation des fuites grâce 
à l’IA représentent une opportunité majeure, car une meilleure 
efficacité des réseaux pourrait permettre d’économiser plus d’eau 
que ce que les centres de données consomment actuellement, 
compensant ainsi potentiellement leur demande supplémentaire.

La réduction de l’empreinte hydrique directe de l’IA dépendra 
donc en partie de la transition des centres de données vers 
des technologies utilisant peu ou pas d’eau, telles que le 
refroidissement par air ou par immersion liquide, au détriment 
des systèmes de refroidissement à base d’eau. Cela permettra 
de réduire leur empreinte hydrique locale. En outre, l’abandon 
des sources d’énergie coûteuses en eau est essentiel pour réduire 
la consommation indirecte d’eau des centres de données. À 
mesure que l’adoption des énergies renouvelables continue de 
se développer et d’alimenter une part croissante des activités 
des centres de données, l’empreinte hydrique indirecte globale 
de l’IA devrait diminuer. Étant donné que de nombreuses sources 
d’énergie conventionnelles, telles que le charbon et l’énergie 
nucléaire, sont très gourmandes en eau, le passage à l’énergie 
solaire, éolienne et à d’autres alternatives à faible consommation 
d’eau peut réduire considérablement l’utilisation indirecte 
d’eau. Cependant, comme les centres de données ont besoin 
d’une alimentation électrique ininterrompue et hautement 
fiable, la transition complète vers les énergies renouvelables 
dépend également des progrès réalisés en matière de stockage 
d’énergie et de stabilité du réseau électrique. Pour permettre un 
fonctionnement continu sans recourir à des sources de secours 
chères en eau, il sera essentiel d’innover dans le domaine du 
stockage par batterie, des systèmes de réseaux électriques 
intelligents et des infrastructures hybrides renouvelables. 

La nécessité de disposer de données 
précises sur la consommation d’eau
Comme indiqué, les données sur l’empreinte hydrique des 
infrastructures d’IA sont limitées et fragmentées. Mais l’AIE note 
que la consommation d’eau des centres de données, en particulier 

pour le refroidissement et la production d’électricité, est mal 
surveillée et sous-estimée6. Une enquête réalisée en 2021 par 
l’Uptime Institute a révélé que seuls 51 % des opérateurs de centres 
de données suivent leur consommation d’eau, principalement 
sur des sites individuels, et que seulement 10  % le font pour 
l’ensemble de leurs installations24. Le même rapport estime que 
plus de 60 % des entreprises ne voient pas l’intérêt commercial 
de collecter des données détaillées sur leur consommation d’eau. 
Lorsqu’elles le font, elles divulguent rarement des informations 
au niveau des installations, préférant communiquer des chiffres 
agrégés à l’échelle de l’entreprise, ce qui complique l’évaluation 
de l’intensité hydrique spécifique des opérations liées à l’IA. Si 
certaines entreprises ont commencé à être plus transparentes 
(AWS, Google et Microsoft se sont par exemple engagés à publier 
des données sur l’efficacité de l’utilisation de l’eau), les progrès 
restent inégaux. Le manque de normes suffisamment précises 

et largement adoptées aggrave le problème. 
Sans mesures cohérentes ni exigences 

réglementaires, il est difficile de comparer 
l’empreinte hydrique des différentes 
entreprises ou des charges de travail liées 
à l’IA.

La pression pour rendre publique la 
consommation d’eau et la réduire 
s’intensifie, car un nombre croissant 
de municipalités exigent que les 
nouveaux centres de données limitent 
leur consommation directe d’eau, voire 

s’en passent complètement. Les États 
situés dans des régions soumises à un stress hydrique, comme 
l’Arizona, le Texas et la Californie, ont déjà suspendu ou restreint 
les nouveaux projets de centres de données en attendant la 
mise en place de stratégies durables en matière d’eau25. Ces 
mesures locales pourraient annoncer le début d’un changement 
réglementaire plus large, à mesure que les charges de travail liées 
à l’IA augmentent et que la nécessité de préserver les ressources 
en eau locales devient plus urgente. Dans le même temps, les 
investisseurs et les agences de notation intègrent de plus en plus 
les risques liés à l’eau dans leurs barèmes ESG, ce qui accentue 
la pression sur les opérateurs de centres de données pour qu’ils 
réduisent leur dépendance à l’eau, en particulier dans les régions 
soumises à un stress hydrique26, 27.

Plus généralement, plusieurs inconnues subsistent, ce qui 
complique la planification de la demande croissante en eau pour 
les agences locales et régionales. Les services publics prévoient 
généralement les besoins en eau pour les 20 à 30  prochaines 
années, et de nombreux actifs coûteux sont conçus pour 
une durée de vie de 30 à 50 ans. En revanche, les délais de 
planification des centres de données vont de quelques mois pour 
les rénovations, à environ 5 à 10 ans pour les centres de grande 
ampleur (hyperscale), ce qui crée des difficultés de planification 
qui compliquent le choix du dimensionnement, l’obtention des 
permis et le financement des infrastructures hydrauliques. Parmi 
les inconnues figurent le nombre de centres de données qui 
seront construits, leur emplacement et leur consommation d’eau 
moyenne et maximale. À cela s’ajoutent des incertitudes quant 
à l’évolution des technologies d’IA, au rythme des innovations 
visant à réduire la consommation d’eau des centres de données 
et aux éventuels changements réglementaires visant à s’éloigner 
des sources d’énergie gourmandes en eau. Ces incertitudes 
entravent la capacité à évaluer les besoins et à gérer à long terme 
les réseaux d’eau des communautés locales qui accueillent ces 
installations, limitant ainsi l’élaboration de stratégies efficaces. 
Cela souligne la nécessité d’aligner la croissance des centres de 
données avec la planification locale et régionale des ressources 
en eau, la politique environnementale et la résilience des 
infrastructures. Pour y parvenir, une plus grande transparence 
et des rapports standardisés sont essentiels afin de permettre 
une évaluation précise et une gestion proactive de l’impact des 
centres de données sur l’eau.

L’abandon des sources 
d’énergie coûteuses en 
eau est essentiel pour 

réduire la consommation 
indirecte d’eau des centres 

de données 
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Des stratégies pour une utilisation 
durable de l’eau par l’IA
La réduction de l’empreinte hydrique de l’IA se heurte à toute 
une série d’obstacles. La plupart sont liés aux pratiques actuelles 
des centres de données, notamment leur forte dépendance à 
l’égard de sources d’énergie et de refroidissement, mais aussi à 
l’égard de systèmes hydrauliques et énergétiques qui ne sont pas 
dimensionnés pour répondre à des demandes supplémentaires, 
ainsi que des données limitées sur l’utilisation de l’eau. Les cadres 
réglementaires se concentrent souvent sur l’efficacité énergétique 
plutôt que sur l’impact sur l’eau, tandis que les incitations du 
marché pénalisent rarement la consommation élevée d’eau. En 
outre, de nombreux modèles d’IA ne sont pas optimisés en termes 
d’efficacité, et les centres de données sont souvent situés dans 
des régions soumises à un stress hydrique en raison de facteurs 
tels que les incitations fiscales ou la disponibilité de l’énergie. 
Ensemble, ces obstacles compliquent le développement de l’IA 
tout en protégeant les ressources en eau. 

Pour relever ces défis, il est essentiel de mettre en place une stratégie 
qui favorise l’innovation technologique, renforce les pratiques de 
gestion des ressources en eau et améliore la transparence grâce 
à la publication standardisée d’indicateurs d’utilisation de l’eau. 
Ces indicateurs sont essentiels pour un benchmarking efficace, 
la production de rapports et une planification à long terme. Afin 
de surmonter ces obstacles, il faudra également favoriser une 
collaboration solide entre les secteurs public et privé afin de mieux 
aligner les cadres réglementaires, les priorités d’investissement 
et la gouvernance de l’eau. En fin de compte, ces efforts doivent 
être coordonnés entre toutes les parties prenantes, y compris les 
fournisseurs de technologies, les régulateurs et les communautés 
locales, afin de garantir que le développement de l’IA s’aligne sur 
une gestion durable de l’eau.

1. Encourager l’innovation technologique :
• �Promouvoir l’innovation et l’efficacité en matière de 

refroidissement : pour soutenir le déploiement durable de l’IA, 
les innovations en matière de refroidissement sont essentielles, 
et des progrès significatifs sont déjà en cours. Le refroidissement 
par liquide ou direct sur puce offre des économies d’énergie 
et d’espace importantes par rapport aux systèmes à air 
traditionnels. Bien que seulement 22  % des organisations 
utilisent actuellement le refroidissement direct par liquide28, 
ce processus peut réduire la consommation d’énergie de 
refroidissement de 30 à 50 %29. Par exemple, Microsoft a lancé 
un nouveau modèle de centre de données qui, en adoptant des 
solutions de refroidissement au niveau des puces, permet un 
contrôle précis de la température sans évaporation d’eau, évitant 
ainsi la consommation de plus de 125 millions de litres d’eau par 
an et par centre de données30. Le refroidissement par immersion, 
qui consiste à plonger les serveurs dans des liquides conducteurs 
de chaleur, a démontré une efficacité de refroidissement pouvant 
atteindre 96 %31. Les systèmes dépendants du climat, comme le 
refroidissement adiabatique et les récupérateurs d’air, peuvent 

réduire la consommation d’énergie jusqu’à 60 %32. Les systèmes 
hybrides qui permettent de changer de mode de refroidissement 
améliorent l’efficacité énergétique et l’utilisation de l’eau. Il existe 
également des preuves solides indiquant que l’augmentation 
de la température d’entrée des serveurs (dans la pièce) ‒ dans 
les limites recommandées par l’ASHRAE (American Society of 
Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers) ‒ réduit 
l’énergie nécessaire au refroidissement des centres de données 
et, lorsque des systèmes à évaporation sont utilisés, diminue la 
consommation d’eau de refroidissement. Une règle empirique 
largement citée indique une réduction d’environ 4 à 5  % de la 
consommation d’énergie pour chaque augmentation de 0,5 °C 
de la température d’entrée des serveurs33. En outre, l’optimisation 
fondée sur l’IA joue un rôle croissant dans l’efficacité des centres 
de données. 

• �Optimisation du matériel et des logiciels : l’optimisation des 
centres de données va au-delà du refroidissement, avec des gains 
importants en matière de durabilité grâce aux progrès réalisés 
dans le domaine du matériel et des logiciels d’IA. Des techniques 
telles que la compression et l’élagage (pruning) des modèles 
peuvent réduire la consommation de 3 à 7 fois, tout en diminuant 
la demande en eau liée au refroidissement34. L’efficacité des 
logiciels a été au centre du mouvement Green AI, qui promeut 
des modèles alliant précision et efficacité énergétique. Quant au 
matériel, les puces IA personnalisées telles que les modèles 2024 
de Microsoft améliorent considérablement son efficacité. L’unité 
de traitement des données (DPU) offre des performances 4 fois 
supérieures tout en consommant 3 fois moins d’énergie que le 
matériel précédent de Microsoft35.

• �Mise en place d’exercices de benchmarking  : la mise en 
œuvre d’un benchmarking robuste, c’est-à-dire la mesure 
et la comparaison de la consommation directe et indirecte 
d’eau dans les modèles d’IA, le matériel, les logiciels et les 
environnements de centres de données, est essentielle pour 
promouvoir les meilleures pratiques et améliorer l’efficacité 
hydrique dans diverses installations et charges de travail. Il 
est essentiel que les rapports distinguent les prélèvements 
d’eau de la consommation (épuisement) et quantifient la part 
effectivement retirée du bassin local, afin que les impacts soient 
évalués avec précision, et pas seulement les volumes transitant 
par le système. Ces efforts doivent également différencier les 
phases opérationnelles, telles que l’entraînement et l’inférence, 
et tenir compte des différents types de centres de données, y 
compris ceux de grande taille (hyperscale), edge ou colocation, 
ainsi que les conditions géographiques et climatiques 
particulières. L’analyse comparative facilite non seulement les 
comparaisons intersectorielles, mais encourage également la 
transparence et la responsabilité. L’intégration de mécanismes 
de retour d’information en temps réel dans les opérations permet 
aux gestionnaires d’installations et aux développeurs d’IA de 
suivre les tendances en matière de performances, d’identifier 
les inefficacités et de déployer des stratégies ciblées d’économie 
d’eau, telles que des systèmes de refroidissement optimisés par 
l’IA et une planification de la charge de travail qui minimise les 
pics de demande en eau. Ce cycle continu de mesure, d’analyse 
et d’amélioration favorise une culture de l’innovation.

2. Renforcer la gestion des ressources en eau
• �Aligner l’expansion des centres de données sur la planification 

locale et régionale : une coordination plus étroite entre les 
opérations des centres de données et la gestion locale et 
régionale de l’eau est essentielle. Un récent rapport d’atelier 
des Académies nationales américaines36 met en garde contre 
le fait que les centres de données s’étendent dans des régions 
soumises à un stress hydrique sans planification suffisante, ce 
qui augmente les risques environnementaux. Pour remédier à 
cela, les objectifs de durabilité des centres de données doivent 
être alignés sur la planification locale et régionale grâce à une 
approche considérant l’eau comme une ressource interconnectée 
à travers les secteurs et les niveaux d’échelles. Exiger une étude 
d’impact environnemental (EIE) pour les nouveaux centres La production d’électricité est l’un des secteurs qui consomme le plus d’eau.
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de données, détaillant les prélèvements d’eau prévus, la 
consommation (par exemple, les pertes par évaporation), les 
rejets et la demande énergétique pendant la durée de vie de 
l’installation, favoriserait un développement plus transparent 
et durable. La directive européenne 
sur l’évaluation des incidences sur 
l’environnement (EIE) exige des 
évaluations environnementales 
pour les grands projets industriels 
susceptibles d’avoir un impact 
significatif sur l’environnement, ce qui 
peut inclure les centres de données, en 
particulier les installations hyperscale 
à forte demande en eau et en énergie. 
Cependant, aux États-Unis, l’EIE n’est 
déclenchée que si une agence fédérale 
est impliquée (par exemple, terrain 
fédéral, financement fédéral ou permis 
fédéral). La plupart des centres de 
données situés sur des terrains privés sont 
exemptés de cette obligation. Certains États (par exemple, la 
Californie, New York) ont des exigences en matière d’évaluation 
environnementale, mais la plupart des États ont des exigences 
faibles ou inexistantes avant l’approbation de tels projets. Une 
adoption plus large de l’EIE ou d’évaluations similaires peut 
mieux soutenir la planification intégrée des infrastructures et 
contribuer à atténuer l’empreinte hydrique croissante de l’IA.

• �Adopter les principes de l’économie circulaire de l’eau  : l’adoption 
d’une économie circulaire de l’eau est essentielle pour réduire la 
consommation d’eau douce dans les centres de données. Les 
stratégies clés comprennent le refroidissement en circuit fermé, 
la réutilisation des eaux usées et la récupération des eaux de 
pluie37. Microsoft utilise des systèmes « zéro évaporation d’eau » 
à Phoenix et dans le Wisconsin, tandis que le site de Google en 
Géorgie recycle les eaux usées traitées sur place. À Quincy, dans 
l’État de Washington, un centre de données Microsoft recycle 
l’eau traitée, réduisant ainsi la dépendance à l’égard des eaux 
souterraines potables locales. En Irlande, les centres de données 
de grande taille exploités par AWS et Microsoft utilisent des 
systèmes de récupération des eaux de pluie pour compenser 
les besoins en eau de refroidissement et autres besoins en 
eau non potable. Cette source sur site réduit les prélèvements 
municipaux et atténue la pression sur les ressources locales.

3. �Améliorer la transparence grâce à une publication 
des données standardisées

• �Normaliser les indicateurs de suivi de la consommation d’eau : 
pour réduire efficacement l’empreinte hydrique de l’IA, il est 
nécessaire de développer, de suivre de manière cohérente et de 
publier en toute transparence des indicateurs de performance 
clés (KPI) qui tiennent compte à la fois des opérations des centres 
de données et des charges de travail spécifiques à l’IA. Il est tout 
aussi important d’établir une distinction claire entre l’utilisation 
directe de l’eau (par exemple, pour le refroidissement, avec des 
impacts locaux immédiats) et l’utilisation indirecte de l’eau (par 
exemple, par le biais de la production d’électricité ou des chaînes 
d’approvisionnement), car chacune a des implications différentes 
en matière de gestion et de limitation. Pour l’utilisation directe 
de l’eau, des indicateurs clés tels que l’efficacité de l’utilisation 
de l’eau (WUE), l’utilisation directe totale de l’eau (le volume 
total d’eau consommé sur site) et l’efficacité du système 
de refroidissement (par exemple, litres par tonne-heure de 
refroidissement) fournissent une base de référence au niveau 
des installations. Il est tout aussi important de suivre les pertes 
d’eau de refroidissement, notamment l’évaporation, la dérive 
et la purge, ainsi que de documenter la source de l’eau utilisée 
(potable, recyclée ou douce). Ensemble, ces indicateurs sont 
essentiels pour évaluer à la fois l’efficacité opérationnelle et les 
impacts plus larges des centres de données sur la durabilité. Les 
indicateurs indirects (hors site) utiles pour mesurer l’utilisation/
la consommation d’eau peuvent inclure l’intensité électrique-
eau de la source d’énergie (consommation d’eau par MWh 

pour le mix électrique alimentant le centre de données) et l’eau 
incorporée dans le matériel (eau utilisée dans la fabrication 
et le transport des serveurs, des puces et des infrastructures 
de refroidissement). Bien que ces indicateurs soient utiles au 

niveau des installations, ils manquent 
généralement de détails nécessaires au 

niveau des modèles pour comprendre 
l’impact réel de l’IA sur les ressources en 
eau. Les décomposer en indicateurs plus 
précis, tels que les litres d’eau utilisés 
par session d’entraînement d’IA, par 
tâche d’inférence, par GPU-heure ou par 
téraflop, permettrait des comparaisons 
significatives entre les modèles et les 
plateformes d’IA. Les normes existantes 
telles qu’ISO 14046:2014 et les normes 
émergentes telles que IEEE SA peuvent 
fournir des orientations de départ. 
Pour permettre un niveau de précision 
plus élevé, les centres de données 

doivent utiliser des systèmes de gestion des bâtiments (BMS) 
et des systèmes de surveillance environnementale (EMS) avec 
des instruments spécifiques à l’eau tels que des compteurs 
intelligents, des capteurs de débit et des plateformes de contrôle 
de supervision et d’acquisition de données (SCADA). 

• �Encourager la transparence des rapports : plusieurs exploitants 
de centres de données ont commencé à rendre compte de leur 
consommation d’eau, principalement sous forme agrégée et 
parfois au niveau régional/local. Des rapports récurrents sont 
essentiels à la gestion de l’empreinte hydrique de l’IA. Dans 
la mesure du possible, les rapports doivent faire la distinction 
entre les prélèvements d’eau et la consommation d’eau afin 
de mieux comprendre l’impact réel sur les systèmes hydriques 
locaux. Bien que peu d’entre eux soient spécifiques à l’IA, 
des outils tels que le questionnaire CDP Water, les normes 
GRI 303 et le Water Footprint Network fournissent des bases 
solides pour suivre et rendre publics les risques, l’utilisation et 
les impacts liés à l’eau. Des organisations telles que la Green 
Software Foundation militent en faveur d’une transparence 
plus poussée, fondée sur l’étude du cycle de vie, incluant donc 
la consommation d’eau. Des initiatives plus larges, comme la 
CSRD (Corporate Sustainability Reporting Directive) et la TNFD 
(Task Force on Climate-Related Financial Disclosures) militent 
également en faveur de la transparence sur l’usage de l’eau 
dans le secteur technologique. Afin de permettre une gestion 
proactive de l’eau au niveau local et régional et de soutenir 
l’innovation, les entreprises devraient publier publiquement 
des données détaillées liées aux infrastructures et aux modèles 
d’IA, notamment le type de système de refroidissement, la 
consommation d’eau au niveau du site, le mix énergétique local 
et l’eau incorporée dans le matériel, par le biais de plateformes 
en libre accès, accompagnées d’une vérification indépendante 
afin de garantir la transparence et la crédibilité. En outre, une 
plus grande transparence de la chaîne d’approvisionnement 
est requise grâce à des déclarations environnementales de 
produits (EPD) vérifiées par des tiers, qui rendent compte du 
cycle de vie des gaz à effet de serre, de l’énergie, de l’empreinte 
hydrique, des matériaux critiques et des hypothèses de fin de vie 
des principaux produits des centres de données (par exemple, 
les serveurs, les racks, les équipements de refroidissement et 
les micropuces). Pour y parvenir, il faut un effort coordonné à 
l’échelle de l’industrie et un engagement soutenu en faveur 
de la normalisation des rapports, de la responsabilité et 
de l’intégration des centres de données dans les cadres de 
planification de l’eau.

À mesure que l’IA s’intègre de plus en plus dans les systèmes 
essentiels, il est important de mettre en place des mesures de 
protection environnementale qui tiennent compte à la fois des 
conséquences actuelles et des risques futurs. Pour faire face à ces 
incertitudes, il faut adopter une approche multidisciplinaire et 
prospective, fondée sur des recherches rigoureuses, des rapports 

L’un des principaux défis de 
la gestion de la consommation 
d’eau des centres de données 

réside dans leur dépendance à 
l’égard de réseaux municipaux 

vieillissants qui n’ont pas  
été conçus pour répondre  
à une demande intensive 
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transparents et des cadres politiques qui concilient durabilité et 
progrès technologique. Cette responsabilité ne doit pas reposer 
exclusivement sur les épaules des entreprises technologiques. 
Il s’agit d’un devoir partagé, impliquant les gouvernements, 
les régulateurs politiques, les universités, la société civile et les 
utilisateurs, qui doit nous inciter à exiger et à concevoir des 
systèmes d’IA conformes aux objectifs environnementaux à long 
terme, qui protègent et améliorent activement nos ressources 
en eau.

Conclusion
Alors que l’IA devient de plus en plus intégrée aux services 
environnementaux, son empreinte environnementale, en 
particulier sa consommation d’eau, reste peu étudiée. La formation 
et l’utilisation de modèles d’IA à grande échelle nécessitent une 
puissance de calcul importante, ce qui entraîne une consommation 
d’énergie élevée et une production de chaleur considérable, souvent 
gérées par des systèmes de refroidissement des centres de données 
gourmands en eau qui peuvent mettre à rude épreuve les ressources 
locales en eau. Cet article examine l’empreinte hydrique de l’IA 
à travers le prisme des centres de données. Bien que l’empreinte 
hydrique mondiale des centres de données soit faible par rapport 
à celle de nombreux autres secteurs, leur impact local peut être 
considérable, en particulier dans les bassins soumis à un stress 
hydrique, où les nouvelles demandes de refroidissement peuvent 
entrer en compétition avec les utilisateurs existants et mettre à rude 
épreuve des systèmes déjà fragiles. Le rythme de croissance est tout 

aussi important : l’expansion rapide de l’IA et les centres de données 
qu’elle nécessite sont susceptibles d’intensifier ces pressions dans 
les années à venir. Cependant, grâce à la planification stratégique 
et à une collaboration intersectorielle, l’IA peut évoluer de manière 
plus durable, mais aussi comme puissant catalyseur d’une gestion 
environnementale plus large. Pour réduire au minimum l’empreinte 
hydrique de l’IA, il faut adopter une approche multiforme, 
comprenant des technologies de refroidissement avancées telles 
que le refroidissement par immersion, la modernisation des 
infrastructures vieillissantes en partenariat avec les services publics 
et l’application de l’IA elle-même pour la surveillance prédictive et la 
gestion adaptative de l’eau. Dans les régions soumises à un stress 
hydrique, l’adoption de systèmes d’eau circulaires (traitement 
et réutilisation des eaux de process) peut renforcer la résilience 
et minimiser les impacts. Une gouvernance forte est essentielle. 
L’obligation de mettre en place des mesures standardisées 
de la consommation d’eau, la communication publique et les 
plateformes de données en libre accès peuvent améliorer la 
transparence, la responsabilité et l’innovation ciblée. L’intégration 
du développement des centres de données et des charges de travail 
de l’IA dans la planification locale et régionale de la gestion de l’eau 
est essentielle pour équilibrer durablement l’offre et la demande. 
Intégrer la durabilité dans le développement et le déploiement de 
l’IA est une nécessité. Alors que l’économie numérique se développe 
et que la consommation d’eau douce augmente, l’IA pourrait jouer 
un rôle clé dans la résolution des défis environnementaux qu’elle 
alimente aussi par ailleurs.
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Cette section analyse l’évolution du rôle de la gouvernance  
dans la mobilisation de l’intelligence artificielle (IA) au service  

de l’atténuation et de l’adaptation au changement climatique, à travers 
deux axes majeurs : la gouvernance du déploiement de l’IA afin de renforcer 

la stabilité de la planète, et la gouvernance des données pour garantir  
leur standardisation, leur exhaustivité et leur interopérabilité.  

Ensemble, ces thématiques mettent en lumière la manière  
dont le développement et l’usage responsables de l’IA peuvent  

contribuer à un avenir plus durable.

Selon Francesca Larosa, les technologies d’IA offrent  
un potentiel significatif pour réduire les émissions, améliorer 
l’efficacité dans l’utilisation des ressources et contribuer à 
l’atteinte des objectifs climatiques. Toutefois, le développement 
rapide de l’IA s’accompagne également de risques socio-
environnementaux, tels qu’une augmentation de  
la consommation énergétique, une pression renforcée  
sur les ressources et une possible accentuation des inégalités. 
Larosa présente le Principe d’« Earth alignment », un cadre  
de gouvernance destiné à orienter le développement de l’IA  
de manière à contribuer à la stabilité planétaire. Ce principe 
repose sur trois critères fondamentaux : la priorité donnée 
aux systèmes d’IA soutenant des modes de production et  
de consommation durables, la garantie d’un accès équitable  
aux technologies d’IA, et le renforcement de la cohésion 
sociale. Elle plaide pour une gouvernance proactive, orientée 
par des missions, capable de guider le développement de l’IA  
vers le bien commun à travers des politiques prospectives  
et coordonnées. En s’inscrivant dans ces principes, Larosa 
esquisse la perspective d’un avenir équilibré et positif pour  
la planète, dans lequel la technologie contribue à 
l’atténuation du changement climatique et à la résilience, 
sans aggraver les dommages environnementaux.

Masaru Yarime souligne pour sa part le rôle déterminant de  
la gouvernance des données pour permettre à l’IA d’exprimer 
pleinement son potentiel au service du climat. Si l’IA constitue 

un levier puissant pour l’atténuation et l’adaptation au 
changement climatique, son efficacité dépend largement 

de la disponibilité et de la qualité des données.  
L’article met en évidence les défis liés à la fragmentation 
des données, au manque d’interopérabilité et à l’insuffisance 
des cadres de gouvernance, qui limitent aujourd’hui  
la capacité de l’IA à répondre aux enjeux climatiques.  
Yarime appelle à une approche globale de la gouvernance  
des données, garantissant l’exactitude, la transparence  
et l’accessibilité des données, tout en prenant en compte  
les enjeux éthiques tels que la protection de la vie privée  
et les biais, ainsi que les défis institutionnels. Il insiste sur  
la nécessité de modèles fondés sur la confiance ‒ comme  
les data trusts climatiques ‒ afin de renforcer la confiance 
mutuelle et de faciliter la coopération intersectorielle.  
En mettant en place des structures de gouvernance robustes, 
Yarime estime que les organisations peuvent garantir  
la fiabilité et l’équité des systèmes d’IA, et ainsi favoriser une 
coopération mondiale efficace face au changement climatique.

Ces deux articles soulignent l’importance centrale de la 
gouvernance ‒ tant sur le plan technique qu’institutionnel ‒  
pour permettre à l’IA de contribuer de manière effective à 
l’action climatique. À mesure que les systèmes d’IA s’intègrent 
plus profondément aux stratégies de réponse au changement 
climatique, il devient essentiel d’assurer leur alignement avec 
les objectifs mondiaux de durabilité et les principes éthiques. 
En favorisant un développement responsable de l’IA,  
la transparence des données et un accès équitable aux 
technologies, ces cadres de gouvernance ouvrent des voies 
concrètes vers un avenir plus durable, soutenu par l’IA.
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Gouverner la double transition 
pour un avenir compatible avec la planète

Les progrès rapides et l’adoption croissante de l’intelligence artificielle (IA) transforment les systèmes mondiaux de 
production et de consommation. L’IA offre des possibilités d’améliorer l’efficacité, de réduire les coûts et de déclencher des 
transformations majeures dans de nombreux secteurs. Dans le même temps, son déploiement soulève des préoccupations 
socio-environnementales, notamment en matière de demande énergétique, d’impact sur les ressources et d’inégalités 
potentielles tout au long des chaînes de valeur.

L’IA évolue d’un simple outil technique vers une force socioculturelle qui façonne la manière dont les connaissances sont 
produites, détenues et partagées, influençant ainsi le fonctionnement des sociétés, la communication et la prise de décision. 
Dans le contexte de la durabilité et du climat, cette évolution crée à la fois des risques et des opportunités significatives pour 
soutenir des voies de développement plus résilientes et plus équitables. La question centrale est donc de savoir comment 
orienter intentionnellement l’IA afin qu’elle contribue à la stabilité de la planète. Cet article examine le concept d’« Earth 
alignment » comme cadre permettant de promouvoir le développement et le déploiement de l’IA de manière à protéger les 
systèmes terrestres, à garantir un accès équitable aux avantages et à renforcer la cohésion sociale. Il propose enfin plusieurs 
scénarios plausibles pour aligner le développement de l’IA sur des objectifs centrés sur la planète, en apportant des éclairages 
sur les voies possibles à explorer.

Introduction
Le 30 novembre 2022, OpenAI a annoncé le lancement 
de ChatGPT, un « modèle [...] qui interagit de manière 
conversationnelle »1. L’objectif affiché de ce lancement était 
« de collecter les retours des utilisateurs et d’identifier ses 
forces et ses faiblesses ». Depuis lors, le modèle a fait l’objet 
d’examens approfondis et de mises à jour fréquentes, et a 
déclenché une course à la suprématie en matière d’IA qui 
redessine les équilibres géopolitiques, les investissements 
publics et privés, ainsi que la technologie elle-même2. À mesure 
que les performances des modèles convergent au fil du temps, 
la concurrence à la frontière technologique de l’IA devient de 
plus en plus intense3. La seule supériorité technique ne suffira 
probablement pas à déterminer le paysage futur des gagnants 
et des perdants. Le succès dépendra plutôt d’autres facteurs 
critiques, au premier rang desquels l’alignement avec les valeurs 
humaines et les principes partagés par les communautés.  

Les risques liés à la technologie sont perçus par le grand public 
comme des menaces majeures à court terme4, la diffusion de 
l’IA étant fortement liée à des phénomènes de fracture sociale 
et de conflits. Ces préoccupations émergent dans un contexte 
d’empreinte écologique croissante de l’IA, marqué par  
des inquiétudes relatives à l’utilisation des ressources naturelles 
et à l’augmentation de la demande énergétique nécessaire  
au fonctionnement des infrastructures, à l’entraînement 
 des modèles et aux phases d’inférence5. Cependant, alors que 
les risques éthiques et les implications de l’IA ont fait l’objet 
d’une attention considérable de la part du monde académique6, 
des décideurs publics7 et des organisations de la société civile8, 
les enjeux de gouvernance liés à la responsabilité planétaire de 
l’IA demeurent relativement absents du débat public. Pourtant, 
la transition climatique vers une économie bas carbone  
et plus efficace dans l’utilisation des ressources, d’une part,  
et la révolution numérique, d’autre part, sont loin d’être 
déconnectées. Elles s’inscrivent au contraire dans le cadre  
d’une « double transition » (twin transition), dans laquelle  
les technologies peuvent accélérer et rationaliser des activités 
ayant des effets à la fois sur l’atténuation du changement 
climatique ‒ c’est-à-dire la réduction des émissions ‒  
et sur l’adaptation (ou la gestion de ses impacts).

Qu’est-ce qui rend l’IA si particulière ?
Bien que l’engouement actuel autour de l’IA puisse sembler sans 
précédent aux yeux de l’opinion publique, l’« été de l’IA » que 
nous vivons aujourd’hui est le produit d’une chaîne d’innovations 
beaucoup plus longue et complexe. D’un point de vue systémique 
et socio-économique, la capacité à maîtriser les connaissances et 
leurs modes de diffusion est au cœur du progrès technologique. 
Le téléphone (1876-1877), premier dispositif permettant à deux 
interlocuteurs éloignés de communiquer en temps réel, a 
provoqué une profonde transformation culturelle : il a entraîné 
des changements significatifs dans l’organisation du travail, 
notamment une participation accrue des femmes, en particulier 
en temps de guerre. Cet appareil est à l’origine de l’économie 
connectée (connected economy), qui a ensuite conduit au 
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déploiement massif d’Internet et à la diffusion rapide des réseaux 
haut débit à partir des années 1980. Au cœur de cette économie 
connectée se trouve la capacité à communiquer et à partager, en 
temps réel, des données, des informations et des connaissances 
générées à distance par le destinataire. La réglementation, 
en particulier dans l’Union européenne (UE), s’est largement 
appuyée sur le droit de la concurrence afin de garantir un accès 
équitable aux infrastructures pour les opérateurs historiques 
et de promouvoir la transparence. Parmi les exemples notables, 
citons la politique d’« Open Network Provision » de l’UE (directive 
97/51/CE) et aux États-Unis, le Cable Communications Policy Act 
de 1984.

L’économie connectée a émergé pour répondre au besoin croissant 
d’échanges mondiaux et de liberté commerciale, permettant 
la circulation des données et des 
informations qui alimentent les 
pôles de connaissances d’aujourd’hui 
et de demain. Ce flux continu 
d’informations a favorisé l’innovation 
des modèles économiques, les 
plateformes numériques fournissant 
de plus en plus de biens et de services, 
marquant ainsi l’entrée dans l’ère de 
l’économie numérique au début des 
années 2000. Bien que les modèles 
traditionnels de production et de 
consommation soient restés en 
grande partie inchangés, les outils 
numériques ont permis aux produits 
et services de traverser facilement les 
frontières, contribuant à l’émergence 
d’un marché véritablement mondial. 
Cette évolution a également donné 
naissance à des services basés sur 
l’information qui soutiennent la 
prise de décision tant au niveau des 
entreprises que des pouvoirs publics. Aux 
États-Unis comme dans l’UE, les mécanismes de gouvernance 
ont commencé à évoluer pour répondre aux défis de l’ère 
numérique, notamment en matière de protection de la vie 
privée et de contenus préjudiciables. Dans l’UE, la directive « vie 
privée et communications électroniques » (directive 2002/58/
CE)9 a été introduite afin de protéger la confidentialité des 
communications en ligne et de réglementer les messages non 
sollicités (par exemple, les spams). Aux États-Unis, des textes 
tels que la loi ESIGN (Electronic Signatures in Global and National 
Commerce Act, 2000)10 ont établi la validité juridique des contrats 
signés électroniquement dans le commerce interétatique et 

international, permettant l’émergence de nouveaux modèles 
économiques conformes aux exigences légales. Ces évolutions 
réglementaires ont marqué l’apparition de nouveaux droits 
numériques et une reconfiguration des processus économiques, 
positionnant les données et les informations comme des 
ressources de valeur et comme de nouveaux objets d’échange à 
l’ère numérique. 

La transformation liée à l’émergence de l’intelligence des machines, 
dont l’IA est un élément central, marque un changement dans 
le rôle de la connaissance, qui passe du statut de simple objet 
d’échange à celui de véritable sujet de l’échange. La connaissance 
ne fonctionne plus uniquement comme un outil d’aide à la 
décision : elle apparaît comme un atout indispensable au cœur de 
multiples chaînes de valeur. Cette évolution marque le début de 

l’économie numérisée, caractérisée par 
deux traits distinctifs. Premièrement, 

la connaissance constitue désormais 
le principal moteur de la création de 
valeur. Les capacités de l’IA générative 
dans le domaine de la science des 
matériaux et de la découverte 
scientifique en sont un bon exemple. 
L’IA a le potentiel de réduire, voire 
d’éliminer, la dépendance vis-à-
vis des ressources naturelles en 
introduisant des matériaux de 
base créés en laboratoire dans le 
processus de transition énergétique.  
Les algorithmes intelligents facilitent 
également la gestion du réseau 
énergétique en optimisant la charge 
et en favorisant une production 
d’énergie plus diversifiée, contribuant 
ainsi à l’intégration croissante 
des énergies renouvelables et 
à la réalisation des objectifs de 

décarbonation visant à maintenir le 
réchauffement climatique dans la limite de 1,5 °C fixée à Paris il 
y a dix ans. Deuxièmement, la distinction entre utilisateurs et 
producteurs de données et d’informations est de plus en plus 
floue. Les systèmes d’IA générative évoluent en continu grâce 
aux interactions avec les utilisateurs, intégrant leurs retours pour 
affiner leurs résultats. Cependant, ces contenus sont souvent 
intégrés de manière transparente dans la vie quotidienne, 
généralement sans vérification externe ni contrôle des faits, ce 
qui soulève des inquiétudes quant à la fiabilité et la traçabilité des 
informations produites. 

À mesure que les enjeux 
deviennent plus imbriqués et 

complexes, la gouvernance de l’IA 
doit évoluer pour répondre aux 

objectifs et aux ambitions de haut 
niveau de la société dans son 

ensemble. Inspirée par l’approche 
axée sur les missions adoptée par 

la Commission européenne,  
la nouvelle gouvernance de l’IA 

doit fixer des priorités claires  
et ambitieuses, reposant sur  

des critères communs 
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Traditionnellement, la réglementation et les politiques se sont 
principalement concentrées sur la concurrence et la protection 
des données. Cependant, à l’ère de l’IA, l’immatérialité des 
opérations et le brouillage des frontières (de plus en plus fines) 
entre propriétaires et bénéficiaires font que les outils de régulation 
existants risquent de devenir obsolètes. À mesure que les enjeux 
deviennent plus imbriqués et complexes, la gouvernance de l’IA 
doit évoluer pour répondre aux objectifs et aux ambitions de haut 
niveau de la société dans son ensemble. Inspirée par l’approche 
axée sur les missions adoptée par la Commission européenne12,  
la nouvelle gouvernance de l’IA doit fixer des priorités claires et 
ambitieuses, reposant sur des critères communs. Une illustration 
convaincante de cette nouvelle trajectoire de gouvernance est 
la notion de gestion planétaire, avec laquelle la trajectoire de 
développement de l’IA doit être de plus en plus alignée.

Le principe d’Earth alignment
Le concept d’« alignement » a été formellement proposé par des 
acteurs du monde académique et industriel pour relever trois 
défis majeurs : 

i) �concevoir des agents susceptibles de dépasser les capacités 
humaines (smarter-than-human) tout en poursuivant de 
manière fiable leurs objectifs spécifiques ; 

ii) �définir rigoureusement et communiquer sans ambiguïté les 
objectifs qui leur sont confiés ;

iii) �veiller à ce que, malgré les erreurs inévitables dans leur 
programmation initiale, ces agents restent coopératifs avec 
leurs « créateurs »13.

La gouvernance des systèmes d’IA traite généralement les 
situations de désalignement de manière rétrospective, en 
recueillant des preuves et en mettant en œuvre des mesures 
correctives6. Les principes éthiques ont pour but de guider 
l’entraînement des systèmes de manière prospective. Les 
travaux en éthique, en philosophie et en études des systèmes 
sociotechniques se sont largement concentrés sur l’alignement 
comme un moyen d’empêcher l’IA de générer de nouveaux risques 
existentiels ou à fort impact, ou d’aggraver des risques existants, 
et de prévenir de manière proactive les dommages produits 
par des systèmes désalignés15. Si ces efforts ont posé des bases 
importantes pour les corrections a posteriori, il est de plus en 
plus reconnu qu’une IA véritablement alignée dès sa conception 
(aligned-by-design) ne peut résulter que de l’application de 
principes solides, partagés et de haut niveau. 

Alors que les impacts du changement climatique deviennent plus 
fréquents et plus graves, il est urgent de promouvoir une transition 
juste, ordonnée et évolutive vers une économie bas carbone et 
plus efficace dans l’utilisation des ressources, tout en mettant en 
place des mesures d’adaptation aux contextes locaux. Introduit 
en 2025 par un groupe d’auteurs aux profils variés, le principe 
d’Earth alignment appliqué au développement de l’IA ne vise 
pas uniquement à atténuer les risques : il propose avant tout de 
réorienter la croissance et la diffusion de l’IA vers des applications 
bénéfiques pour la planète, afin d’améliorer le bien-être des 
populations et de limiter autant que possible les dynamiques de 
déstabilisation des systèmes terrestres14. Cette intention proactive 
de tirer parti des capacités de l’IA favorise des applications 
présentant des degrés variables d’alignement, de faible à fort, 
tout au long de leur cycle de vie. À l’instar de l’approche fondée 
sur des missions, le principe d’Earth alignment se décline en trois 
critères concrets et opérationnels, couvrant le développement, le 
déploiement et l’utilisation des systèmes d’IA14 :

1. �Les systèmes d’IA doivent soutenir de manière proactive des 
modes de consommation et de production durables, en tenant 
compte des limites fixées par les frontières planétaires et en 
atténuant les impacts environnementaux négatifs de l’IA.

2. �Un accès équitable aux outils d’IA permet de diffuser l’innovation 
auprès du plus grand nombre et de limiter la concentration du 
pouvoir. 

3. �Les systèmes d’IA doivent soutenir la cohésion sociale, la 
confiance et une plus grande fiabilité des résultats, afin de 
promouvoir la responsabilité planétaire et la protection des 
biens communs.

Mise en œuvre des trois critères 
Le premier critère donne activement la priorité à certaines 
applications par rapport à d’autres, afin de lutter contre les 
crises climatiques et de la biodiversité, en mettant l’accent sur la 
décarbonation et la préservation de la nature. L’électrification de 
nos économies est un moteur majeur de la transformation du 
secteur énergétique à l’échelle mondiale. Les entreprises déploient 
de plus en plus l’IA pour optimiser l’approvisionnement et la 
consommation d’énergie et de ressources, ainsi que le transport 
et l’équilibrage de l’électricité15. Les applications de l’IA peuvent 
notamment contribuer à réduire les pertes énergétiques, en 
particulier dans les pays en développement, et être mobilisées 
pour découvrir de nouveaux matériaux plus performants pour les 
systèmes photovoltaïques16. Si l’empreinte énergétique de l’IA est 
loin d’être négligeable ‒ même si son ampleur reste contestée17 ‒  
des évaluations d’impact en amont, ainsi que des mécanismes 
transparents de publication et de reporting, sont nécessaires pour 
maîtriser le profil d’émissions lié à l’entraînement des modèles et 
aux phases d’inférence. Selon l’Agence internationale de l’énergie 
(AIE), la demande mondiale en électricité des centres de données 
a augmenté de 12 % par an au cours des cinq dernières années17, 
mais la pression sur la demande peut atteindre jusqu’à 20 % 
dans certaines zones à forte concentration de centres de données 
(comme l’Irlande) et 25 % dans d’autres (comme l’État de Virginie). 
Aux États-Unis seulement, les centres de données dédiés à l’IA 
devraient émettre entre 24 et 44 millions de tonnes d’équivalent 
CO2 par an entre 2024 et 203018. Le principe d’Earth alignment ne 
néglige pas ces impacts négatifs. Son premier critère encourage 
au contraire le développement d’applications d’IA capables de 
soutenir la réduction des émissions de carbone, afin d’atteindre 
un bilan positif net à l’avenir. Au-delà de l’énergie, les applications 
d’IA peuvent soutenir le suivi de la biodiversité et l’aménagement 
des territoires, en contribuant à identifier et à résoudre les enjeux 
sociaux, éthiques et de gouvernance qui sous-tendent la double 
transition. Des évaluations récentes de l’expansion de l’IA19, 20 
soulignent que son utilisation dans le domaine de la biodiversité 
permet de prendre des décisions pertinentes à l’échelle locale, 
grâce à des informations très détaillées, et de donner les moyens 
d’agir aux communautés qui, jusque-là, disposaient d’un accès 
limité à l’information. 
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Le deuxième critère répond aux préoccupations croissantes 
concernant l’accès inégal et inéquitable aux systèmes, aux modèles 
et aux infrastructures d’IA. La vitesse d’adoption sans précédent 
des technologies IA (Figure 1) illustre à quel point cette technologie 
polyvalente irrigue désormais de multiples secteurs de l’économie. 
Si l’usage de l’IA est déjà marqué par une forte polarisation 
géographique (Figure 2a), cette concentration est encore plus 
prononcée lorsqu’il s’agit d’applications liées à la durabilité21  
(Figure 2b). La double transition numérique et climatique risque 
d’amplifier les fractures existantes, exposant les acteurs les moins 
engagés à des risques accrus. Ce deuxième critère vise précisément 
à corriger cette diffusion problématique et encourage le transfert 
de technologies et d’infrastructures, ainsi que le renforcement 
des capacités, afin de garantir un partage équitable des bénéfices. 
Par exemple, des initiatives internationales telles que l’AI Climate 
Institute (lancé lors de la COP30 à Belém, au Brésil) cherchent à 
soutenir le partage des capacités de recherche et l’échange de 
connaissances entre les régions22.

Figure 1  : �La vitesse de diffusion de l’IA  
(% des ménages américains)
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Figure 2a  : La diffusion de l’IA selon les zones géographiques. L’usage de l’IA est fortement concentré dans quelques pays.

Figure 2b  : Répartition mondiale de la recherche sur l’IA au service de la durabilité.
Les sites de recherche et les chercheurs travaillant sur l’IA pour la durabilité sont concentrés dans les pays à revenu élevé.

 

Sources  : Microsoft AI Economy Institute, AI Diffusion Report (novembre 2025).²3 Galaz and Schewenius (eds, 2025).19
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Alors que les pays en développement sont parmi les plus exposés 
aux impacts du changement climatique, bien qu’ils aient 
contribué de manière très limitée aux émissions de gaz à effet de 
serre, l’application des technologies d’IA peut aider à atténuer ces 
effets, améliorer la planification et soutenir des transitions rapides 
vers des technologies propres. La coalition AI Skills portée par 
l’initiative AI for Good de l’UIT est un exemple réussi de partenariat 
public-privé visant à développer les compétences de l’IA à l’échelle 
mondiale. Une attention particulière est accordée au secteur 
public et aux administrations, où la gouvernance des données et 
l’IA responsable peuvent intégrer le principe d’Earth alignment et 
le deuxième critère, avec une ambition renforcée. 

Le troisième critère repose sur l’interaction synergique entre 
les facteurs sociaux, naturels et technologiques. Une nouvelle 
gouvernance des biens communs (y compris des bases de données 
communes) peut contribuer à restaurer la confiance institutionnelle. 
En réorientant de manière proactive le déploiement de l’IA vers la 
gestion responsable de la planète, les sociétés peuvent rétablir 
la confiance dans les processus démocratiques et les principes 
partagés. Sur le plan opérationnel, cet objectif peut être atteint 
de deux manières. Premièrement, à l’ère de la surabondance 
informationnelle, la promesse de sociétés interconnectées ne s’est 
pas traduite par des sociétés plus cohésives, mais par des positions 
divisées et polarisées. En tant que technologie tournée vers l’action 
et la production de sens, l’IA peut identifier et synthétiser les 
informations pertinentes afin d’éclairer la prise de décision et de 
maximiser l’impact des actions engagées. L’outil ImpactAI de la 
Banque mondiale constitue un exemple emblématique de ce type 
d’initiative. Il éclaire les stratégies d’investissement responsable 
visant à combler le déficit de financement des Objectifs de 
développement durable (ODD) des Nations unies, notamment 
l’ODD 13 (Lutte contre le changement climatique), l’ODD 14 (Vie 
aquatique) et l’ODD 15 (Vie terrestre). Des modèles d’IA affinés sont 
également utiles pour détecter le greenwashing et les déclarations 
fausses ou inexactes figurant dans les rapports sur les risques 
liés au climat et à la biodiversité24. En mettant au jour certaines 
pratiques abusives des entreprises, l’IA facilite l’émergence d’un 
consensus autour du Green Premium (c’est-à-dire une valeur 
additionnelle associée aux alternatives plus durables par rapport 
aux produits industriels conventionnels)25. Le second levier repose 
sur la cocréation d’outils d’IA avec les parties prenantes concernées, 
favorisant l’appropriation, la maîtrise et le contrôle des modèles 
et des plateformes. L’intelligence collective peut intervenir à 
différentes étapes spécifiques de la chaîne de production des 
connaissances (telles que la collecte ou la validation des données) 
ou s’étendre à la coproduction de l’ensemble du produit26. En 
allant au-delà du paradigme du « human-in-the-loop », citoyens, 
entreprises et organisations peuvent ainsi collaborer pour collecter 
des données pertinentes. 

Bien que les mesures de politique publique doivent être adaptées 
aux contextes locaux et conçues en fonction des objectifs 
poursuivis ‒ et qu’elles puissent donc varier selon les régions ‒ les 
principes directeurs et les critères de gouvernance sous-jacents 
devraient, eux, être universellement applicables.

Conclusion
Le principe d’Earth alignment souligne qu’aucun critère ne doit 
être développé de manière isolée : chacun doit être conçu et mis 
en œuvre en coordination avec les autres.

Du point de vue de la gouvernance, cela se traduit par des politiques 
redistributives qui permettent à la fois de réduire les émissions 
et de promouvoir l’équité, favorisant ainsi des transformations 
systémiques. Dans le secteur des transports, par exemple, les 
pouvoirs publics peuvent mettre en place des incitations modulées 
selon les revenus qui encouragent les gens à passer de la voiture 
individuelle aux solutions de mobilité collective, en adaptant les 
mesures aux préférences et aux contraintes des usagers. Les outils 
d’IA peuvent soutenir ces démarches en analysant des données de 
qualité et diversifiées suivant les habitudes de mobilité, tout en 
garantissant l’anonymat et la protection de la vie privée. L’IA peut 
également améliorer le fonctionnement des secteurs à fortes 
émissions en réduisant les coûts fixes et en renforçant l’efficacité 
opérationnelle. Dans le cadre du principe d’Earth alignment, une 
gouvernance de qualité ne cherche pas à remettre en cause ces 
bénéfices, mais à orienter une partie des gains générés vers des 
mécanismes de compensation et de soutien, afin d’éviter des 
impacts négatifs sur l’environnement et les communautés, et, 
idéalement, de contribuer à leur bien-être.

Pour que le principe d’Earth alignment soit efficace, il doit être 
soutenu et reconnu par la communauté internationale. Étant 
donné que la double transition se déploie à l’échelle mondiale, 
mais qu’elle a des répercussions locales et dépend de réseaux 
de connaissances interconnectés et transfrontaliers, des accords 
multilatéraux solides constituent le moyen le plus approprié pour 
parvenir à un consensus sur les fondements et la mise en œuvre 
de ce principe. Bien que les mesures de politique publique doivent 
être adaptées aux contextes locaux et conçues pour répondre à 
des objectifs précis – et qu’elles diffèrent donc d’une région à 
l’autre –, les critères directeurs et de gouvernance sous-jacents 
devraient être universellement applicables.

À mesure que des modèles toujours plus performants transforment 
nos modes de production et de consommation, nos sociétés 
et leurs institutions pourraient évoluer vers des configurations 
imprévues qui risquent d’accélérer la dégradation des écosystèmes 
et de déstabiliser davantage la planète. Si l’IA partage bon nombre 
des défis associés aux innovations technologiques antérieures, 
elle présente également des spécificités inédites : dans la manière 
dont la propriété intellectuelle est protégée, dans son empreinte 
largement immatérielle, mais omniprésente, et dans la structure 
hybride publique-privée de son développement. Du point de vue 
de la gouvernance, ces caractéristiques exigent des changements 
dans la manière dont nous concevons et élaborons les politiques 
publiques. Plutôt que de s’appuyer principalement sur des 
approches réactives et correctives, une gouvernance proactive, 
tournée vers l’avenir et axée sur des missions a le potentiel 
d’orienter la croissance et le déploiement de l’IA vers le bien 
commun. Le principe d’Earth alignment en est un bon exemple, 
répondant à des priorités urgentes pour l’avenir : atténuer le 
changement climatique et s’y adapter. En tant que cadre de 
gouvernance coordonnée, il peut permettre à l’IA d’accélérer une 
transition positive pour la planète, sans générer de nouvelles 
sources d’instabilité. 
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Gouvernance des données  
pour l’intelligence artificielle dans la lutte  

contre le changement climatique

Face à l’aggravation du changement climatique, l’intelligence artificielle (IA) offre un potentiel majeur pour accélérer les 
efforts d’atténuation et d’adaptation grâce à ses capacités d’analyse, de prédiction et d’optimisation. Mais ce potentiel reste 
sous-exploité en raison de défis techniques, éthiques et institutionnels liés aux données. La qualité, l’interopérabilité et la 
gouvernance des données apparaissent ainsi comme des leviers stratégiques indispensables au déploiement responsable de 
l’IA climatique.

L’article met en lumière la relation étroite entre IA et gouvernance des données, en soulignant à la fois les opportunités et les 
risques : fragmentation des données, empreinte environnementale des infrastructures numériques et risques d’accentuation 
des inégalités sociales. Il plaide pour une approche globale combinant normes de données harmonisées, mécanismes de 
partage fondés sur la confiance et cadres internationaux d’IA responsable, afin de faire de l’IA un outil équitable, fiable et 
efficace au service de la transition climatique.

Introduction
La convergence entre l’IA et les technologies climatiques marque 
un moment charnière dans l’effort mondial de lutte contre  
la dégradation de l’environnement. De la modélisation 
climatique avancée à l’agriculture de précision, les capacités 
analytiques de l’IA remodèlent notre approche de l’adaptation 
au changement climatique et de l’atténuation de ses effets, 
offrant une suite d’outils puissants pour relever ce qui constitue 
sans doute le défi le plus complexe du XXIe siècle. Le potentiel 
transformateur de l’IA se manifeste dans un large éventail 
de secteurs, ce qui justifie pleinement son rôle central dans 
les futures stratégies climatiques1. L’IA est devenue une 
force concrète et opérationnelle, qui produit des résultats 
tangibles dans la lutte contre le changement climatique. 
Sa capacité à traiter de grands volumes de données et à en 
tirer des informations exploitables peut améliorer l’efficacité 
de la production et de la consommation d’énergie, faciliter 
l’intégration des énergies renouvelables et renforcer la résilience 
face aux impacts du changement climatique1.

Le rôle de l’IA dans l’atténuation et 
l’adaptation au changement climatique
L’IA présente un potentiel considérable pour lutter contre le 
changement climatique et s’y adapter dans un large éventail de 
domaines2. 

Atténuation du changement climatique
Les domaines dans lesquels l’IA peut contribuer à l’atténuation du 
changement climatique comprennent les systèmes électriques, 
les transports, les bâtiments et les villes, l’industrie, l’agriculture et 
la foresterie, ainsi que les technologies d’élimination du dioxyde de 
carbone. L’IA peut améliorer le déploiement des énergies propres 
en identifiant les emplacements optimaux pour de nouveaux parcs 
solaires et éoliens et en maximisant la production d’électricité des 
installations existantes3. Cette technologie renforce également 
l’exploitation des réseaux grâce à la gestion prédictive de la 
végétation et à l’évaluation dynamique des lignes, qui contribuent 
à maintenir la fiabilité du système et à augmenter les capacités de 
transport d’électricité. Dans le secteur manufacturier, l’IA améliore 
l’efficacité énergétique et réduit les déchets en optimisant les 
calendriers de production. Au-delà de ces applications, l’IA accélère 

de manière spectaculaire la recherche de nouveaux matériaux de 
batterie à faible coût, essentiels au stockage de l’énergie à grande 
échelle. Le calcul d’itinéraires économes en carburant – qui a 
permis de réduire les émissions de manière équivalente au retrait 
de plus de 630 000 voitures à essence de la circulation pendant un 
an – ou encore l’API Solar, qui utilise l’IA et l’imagerie satellitaire 
pour estimer les économies d’énergie solaire de millions de 
bâtiments, sont des exemples emblématiques de solutions d’IA 
à grande échelle ayant un impact direct sur le climat4. Un suivi 
précis et fiable des émissions est fondamental pour atténuer le 
changement climatique. L’IA offre des capacités transversales 
pour surveiller les émissions de dioxyde de carbone et de méthane 
à l’échelle mondiale, permettant d’attribuer les émissions à des 
installations et des sites spécifiques, et facilitant l’évaluation de 
l’impact global des politiques climatiques3. Au-delà de la mesure 
des émissions, l’IA améliore les coûts et les performances des 
technologies de capture de carbone en facilitant la conception et 
la sélection de matériaux adaptés.

Adaptation au changement climatique
L’IA peut également jouer un rôle crucial dans l’adaptation au  
changement climatique dans divers domaines, tels que la 
prévision climatique, les impacts sociétaux et l’ingénierie 
solaire. Le changement climatique accentue la fréquence et la 
gravité des phénomènes météorologiques extrêmes, rendant les 
stratégies d’adaptation indispensables. L’IA améliore la précision 
et l’anticipation des prévisions météorologiques, permettant 
aux pays disposant de ressources limitées de mieux se préparer 
aux événements extrêmes3. L’IA fournit des prévisions critiques 
sur les inondations plusieurs jours à l’avance à des millions de 
personnes, optimise la gestion des incendies grâce à la détection 
précoce des zones à risques et facilite la détection rapide de 
nouveaux départs de feu. Dans le milieu marin, les systèmes d’IA 
peuvent cartographier les grands icebergs de l’Antarctique en une 
fraction de seconde, fournissant des données essentielles sur 
les taux de fonte des glaces5. Cette capacité de prévision permet 
aux entreprises et aux pouvoirs publics de mieux se préparer 
aux catastrophes liées au climat. La technologie est également 
mobilisée pour restaurer les écosystèmes naturels : au Brésil, 
des ordinateurs pilotés par l’IA sont associés à des drones pour 
définir des zones cibles et disperser des semences dans le cadre 
d’initiatives de reforestation6.

POLITIQUES PUBLIQUES ET GOUVERNANCE 
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Les applications de l’IA sont vastes et en pleine expansion, chaque 
nouvel outil apportant une contribution à la résolution d’un défi 
climatique particulièrement complexe. La capacité de l’IA à traiter 
de grands volumes de données hétérogènes et à produire des 
informations exploitables en temps utile en fait un levier puissant 
pour l’action climatique. L’efficacité de chaque initiative d’IA – qu’il 
s’agisse d’optimiser un parc éolien ou de prévoir une inondation – 
est directement liée à la qualité des données qui l’alimentent. Le 
déploiement réussi et à grande échelle de ces applications dépend 
donc d’un écosystème de données robuste et bien gouverné. Une 
gouvernance solide des données est indispensable pour garantir 
des données fiables et une IA responsable7.

La gouvernance des données comme 
fondement de l’IA au service du climat
Une gouvernance solide des données constitue un levier majeur 
pour l’IA. Loin d’être une contrainte réglementaire, elle doit être 
envisagée comme un atout stratégique permettant de libérer 
tout le potentiel de l’IA au service de l’action climatique. Cela 
passe par l’instauration d’un climat de confiance, la mise en 
œuvre d’une innovation responsable et la promotion d’une 
culture d’investissement stratégique.

Renforcer la confiance et garantir l’intégrité des données
L’un des principaux avantages d’une gouvernance solide des 
données est l’instauration d’un climat de confiance entre les 
parties prenantes, condition indispensable à une collaboration 
efficace face aux enjeux climatiques. En appliquant des politiques 
claires et en assurant une supervision clairement définie, la 
gouvernance des données garantit que les systèmes d’IA sont 
fiables, transparents et équitables. Sur le plan technique, cela se 
traduit par des bénéfices concrets, tels qu’une meilleure précision 
des résultats et une réduction des hallucinations.

La création d’une IA digne de confiance commence par des 
données fiables. Une gouvernance proactive des données renforce 
cette confiance en garantissant que les modèles d’IA utilisent des 
données de qualité, collectées avec le consentement nécessaire et 
disposant d’une traçabilité claire. La traçabilité des données, c’est-à-
dire la capacité à retracer les données depuis leur source jusqu’à leur 
utilisation finale en passant par leurs transformations, constitue un 
élément clé de cette confiance. Elle fournit la piste d’audit dont les 
parties prenantes ont besoin pour avoir confiance dans l’intégrité 
des données et, par extension, dans la fiabilité des résultats de l’IA. 
Cette confiance facilite à son tour un consensus plus large entre les 
différentes parties prenantes. Le lien de causalité entre l’intégrité 
des données et la coopération institutionnelle est profond : en 
l’absence d’une base de données commune et fiable, toute action 
coordonnée devient extrêmement difficile. 
Le manque de systèmes de données 
unifiés et le recours à des jeux de données 
hétérogènes sont d’ailleurs identifiés 
comme des obstacles majeurs à l’action 
climatique coordonnée8. Par conséquent, 
un cadre de gouvernance clairement défini 
ne constitue pas seulement une exigence 
technique, mais aussi une nécessité sociale et 
institutionnelle pour permettre le déploiement 
des solutions climatiques efficaces à grande échelle.

Mise en œuvre d’une IA responsable et évolutive
Une gouvernance efficace des données fournit une approche 
structurée pour gérer l’ensemble du cycle de vie de l’IA, condition 
essentielle tant pour sa responsabilité que pour son évolutivité. 
En imposant des mécanismes de contrôle des versions, des pistes 
d’audit et un suivi continu, la gouvernance permet aux organisations 
de garantir la transparence et la redevabilité de leurs initiatives en 
matière d’IA9. Cela est particulièrement important pour les cas 
d’usage à haut risque, où le potentiel d’impact négatif est élevé. Par 
exemple, dans l’évaluation des risques financiers liés au climat, la 
gouvernance des données garantit que les données et les modèles 
utilisés pour la prise de décision sont transparents et auditables10.

La gouvernance des données constitue un cadre solide permettant 
de faciliter la collaboration et d’améliorer l’efficacité opérationnelle 
dans la gestion des données. Elle fournit une approche structurée 
qui aide à éliminer les silos de données – qui représentent un 
frein majeur au progrès et génèrent un désalignement important 
lorsque plusieurs équipes sont impliquées dans des initiatives 
d’IA9. En établissant une source unique de référence pour les 
actifs de données à forte valeur ajoutée, la gouvernance des 
données permet à des équipes aux profils variés de collaborer plus 
efficacement tout en garantissant la redevabilité et la visibilité 
nécessaires7. Fournir aux organisations un accès sécurisé à des 
données pertinentes et de haute qualité améliore l’efficacité 
opérationnelle et renforce l’action climatique. 

Favoriser l’innovation grâce à des investissements 
stratégiques
Les bénéfices de la gouvernance des données vont au-delà 
de l’efficacité opérationnelle : elle constitue un levier direct 
d’innovation. Les organisations qui investissent de manière 
proactive dans la gouvernance des données se positionnent 
comme des leaders de l’innovation responsable, libérant ainsi le 
plein potentiel de l’IA à grande échelle. Pour cela, il faut élever 
la gouvernance des données au rang de priorité au niveau des 

instances dirigeantes et intégrer ses métriques 
dans les indicateurs clés de performance (KPI) 

de l’entreprise ainsi que dans les reportings 
destinés aux conseils d’administration7. 
Ce positionnement stratégique envoie 
un signal clair indiquant que les données 
sont un pilier central de la stratégie IA de 
l’organisation.

L’investissement stratégique implique 
également la modernisation des architectures et des outils. Cela 
passe par l’adoption de plateformes capables de centraliser, de 
qualifier et de gouverner les données en vue de leur exploitation 
par l’IA, en mettant l’accent sur l’interopérabilité et la traçabilité. 
L’IA elle-même peut être un outil puissant pour automatiser 
de nombreux aspects de la gouvernance, tels que la détection 
d’anomalies et la validation de la qualité des données7. Les outils 
de gouvernance des données basés sur l’IA peuvent apprendre à 
partir des modèles de données et des interactions des utilisateurs, 
s’adaptant ainsi de manière fluide à l’évolution des besoins 
métiers et des exigences réglementaires11. Cette automatisation 
est essentielle pour gérer les volumes et la vitesse considérables 
des données dans des environnements complexes, qui seraient 
impossibles à maîtriser par des processus exclusivement manuels.

Une gouvernance solide 
des données constitue  

un levier majeur pour l’IA
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Principaux défis de la gouvernance  
des données pour faire face  
au changement climatique
Si les opportunités sont immenses, le chemin vers un avenir 
fondé sur les données, optimisé par l’IA et résilient face au 
changement climatique est semé d’embûches. Ces obstacles ne 
sont pas seulement d’ordre technique : ils relèvent également de 
questions éthiques, sociétales et institutionnelles, qui entravent 
la circulation efficace des données et leur exploitation par l’IA.

Défis techniques et opérationnels
Les défis les plus immédiats sont de nature technique et 
opérationnelle. Malgré les volumes considérables de données 
générées par de nombreux dispositifs et instruments, le manque 
de données de haute qualité, facilement accessibles et normalisées 
limite souvent l’utilisation efficace de l’IA dans les applications 
liées au changement climatique5. Des informations essentielles 
demeurent dispersées entre des systèmes, des institutions et des 
organisations cloisonnés, ce qui conduit à un paysage de données 
fragmenté8. 

Un problème majeur réside dans la couverture géographique 
limitée des jeux de données existants. La plupart des données 
disponibles se concentrent sur l’hémisphère Nord et couvrent un 
éventail limité de zones géographiques et de types de bâtiments, 
principalement situés dans les pays industrialisés5. Ce biais est 
particulièrement prononcé dans les jeux de données utilisés 
pour la modélisation énergétique des bâtiments, où les données 
de référence sont rares et peuvent manquer de précision. Il 
en résulte que les modèles entraînés à partir de ces données 
limitées peuvent hériter de biais et d’incertitudes préexistants, 
ce qui les rend moins applicables à d’autres régions du monde, 
en particulier aux pays du Sud global, où les facteurs culturels 
et comportementaux diffèrent considérablement. Ce défi est 
aggravé par des problèmes de discontinuités techniques, tels que 
le recours à des formats de données propriétaires ou hérités, qui 
posent des difficultés de conversion, et par l’hétérogénéité des 
formats entre les différentes sources, compliquant l’intégration 
de données multisources. Ces difficultés sont encore accentuées 
par l’ampleur des volumes de données, dont le transfert et le 
traitement sont complexes, ainsi que par le manque de capacités 
de calcul et d’infrastructures réseau adéquates, en particulier 
dans les régions où les infrastructures sont limitées.

Défis éthiques et sociétaux
Les défis auxquels est confrontée la gouvernance des données 
pour l’IA au service du climat dépassent largement le domaine 
technique et englobent des questions éthiques et sociétales 
majeures. Le risque que les systèmes d’IA perpétuent des biais, 
conduisant à des résultats inexacts ou injustes, fait l’objet 
d’une préoccupation centrale. Des biais algorithmiques peuvent 
apparaître si les données utilisées pour entraîner les modèles 
d’IA ne sont pas correctement gouvernées. Ils peuvent également 
résulter de biais structurels ou paramétriques propres aux 
modèles eux-mêmes, entraînant des erreurs systématiques ou 
des écarts entre les résultats du modèle et les données climatiques 
réelles12. Par exemple, un modèle peut systématiquement sous-
estimer les épisodes de précipitations extrêmes ou produire des 
projections de température inexactes, conduisant à des stratégies 
d’atténuation ou d’adaptation inefficaces.

Un enjeu encore plus complexe réside dans l’articulation entre 
fracture numérique et injustice climatique. Au début de l’année 
2025, près de trois milliards de personnes restent hors ligne, dont 
une large part vit dans des pays à revenu faible ou intermédiaire, 
qui sont les plus exposés aux effets du changement climatique13. 
Ce manque d’accès au numérique prive ces communautés 
d’alertes précoces cruciales et d’informations relatives aux 
catastrophes, souvent basées sur l’IA. Le lien entre le manque de 
données géographiquement diversifiées et la fracture numérique 
est déterminant :  les modèles d’IA sont majoritairement entraînés 

à partir de données issues des pays développés et adaptées à 
leurs réalités, ce qui limite la pertinence de leurs résultats pour les 
communautés les plus exposées au changement climatique. Cette 
situation entretient un cercle vicieux, dans lequel les populations 
les plus touchées par le changement climatique ne peuvent ni 
accéder aux solutions les plus avancées ni en bénéficier pleinement.

Ces considérations soulignent la nature ambivalente de la 
technologie. Si l’IA offre des bénéfices considérables, son 
empreinte carbone reste très préoccupante14. Les centres de 
données, indispensables au traitement des volumes massifs de 
données requis par l’IA, représentent environ 1,5 % de la demande 
mondiale en électricité et contribuent à hauteur d’environ 0,5 % 
aux émissions mondiales de dioxyde de carbone15. Une question 
éthique fondamentale se pose : les bénéfices environnementaux 
et sociaux d’une application donnée de l’IA compensent-ils 
réellement les émissions et la consommation de ressources qu’elle 
génère ? Ce calcul éthique est un élément essentiel de toute 
stratégie d’IA responsable. Une étude récente montre d’ailleurs 
que l’IA peut contribuer de manière significative à la réduction des 
émissions de gaz à effet de serre dans trois secteurs clés, à savoir 
l’énergie, l’alimentation et la mobilité, qui représentent à eux seuls 
près de la moitié des émissions mondiales. Selon cette étude, d’ici 
2035, le potentiel de réduction des émissions de l’IA dans le secteur 
de l’énergie pourrait être jusqu’à deux fois et demie supérieur aux 
émissions générées par les centres de données eux-mêmes15. 

Lacunes des cadres politiques et institutionnels
Le défi institutionnel que représente la fragmentation de la 
gouvernance est à l’origine de nombreux problèmes techniques et 
opérationnels. Les données climatiques sont dispersées entre des 
systèmes cloisonnés, et la coexistence d’exigences réglementaires 
concurrentes selon les différentes juridictions complique la mise 
en place de systèmes de données unifiés8. Ce paysage fragmenté 
entrave les flux transfrontaliers de données et crée de l’incertitude, 
tant pour les décideurs publics que pour les acteurs économiques16. 

Le partage efficace des données est un problème complexe, 
étroitement lié à des préoccupations sociales, économiques et 
environnementales qu’aucune organisation ne peut résoudre 
seule. Il nécessite la mobilisation de coalitions diversifiées et 
des mécanismes de facilitation adaptés. L’absence de structures 
de gouvernance claires ‒ notamment lorsque la propriété de 
certains jeux de données et la responsabilité de leur qualité ne 
sont pas clairement définies ‒ peut fortement peser sur la prise 
de décision des parties prenantes et compromettre la capacité 
des organisations à fonctionner efficacement. Par ailleurs, 
le manque de confiance du public dans la manière dont les 
données privées sont traitées peut compliquer la mise en place 
des partenariats, soulignant la nécessité cruciale de nouveaux 
modèles d’engagement et de confiance.

La question ne concerne pas uniquement la technologie ou 
la politique, mais aussi les capacités et les institutions. De 
nombreux pays, en particulier dans le Sud global, ne disposent 
pas des structures de gouvernance fondamentales ni de 
l’expertise nécessaires pour gérer des enjeux complexes, ce qui 
crée un écart important en matière de capacités. Cela conduit à 
un décalage entre la disponibilité des données et la capacité16   à 
les transformer en informations exploitables pour une prise de 
décision éclairée face au climat17. Sans un changement stratégique 
visant à dépasser les approches fragmentées au profit d’un cadre 
plus unifié et collaboratif, ces obstacles continueront d’entraver 
le déploiement à grande échelle de l’IA au service de l’action 
climatique.

Initiatives émergentes de gouvernance 
des données pour l’IA au service du climat
Pour relever ces défis, diverses initiatives pionnières ont été 
lancées. Elles constituent de puissants prototypes pour l’avenir de 
la gouvernance des données pour l’IA au service du climat.
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Plateformes de données ouvertes et initiatives collaboratives
La création de plateformes de données ouvertes et accessibles 
constitue une étape cruciale pour relever le défi de la fragmentation 
des données. De nombreuses plateformes de données liées au 
changement climatique sont fournies par le gouvernement 
fédéral américain18. Le programme Climate Data Records (CDRs) de 
la National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) est 
un exemple emblématique de cette approche. Les CDRs sont des 
ensembles de données climatiques robustes et scientifiquement 
validés, rigoureusement contrôlés selon des normes établies par 
le Conseil national de la recherche (National Research Council). Ils 
fournissent des informations fiables sur la variabilité et l’évolution 
du climat19. En rendant ces données accessibles au public, la NOAA 
garantit une base solide et cohérente pour la recherche climatique 
et l’élaboration des politiques publiques.

À plus grande échelle, le Portail de connaissances sur le changement 
climatique (Climate Change Knowledge Portal – CCKP) de la Banque 
mondiale sert de guichet unique pour les données liées au climat, 
en offrant un accès à des informations complètes aux niveaux 
mondial, régional et national20. En centralisant et en organisant 
des données auparavant dispersées, le CCKP réduit les barrières à 
l’entrée pour les décideurs et les chercheurs. De manière similaire, 
l’initiative OS-Climate, un projet open source hébergé par la Linux 
Foundation, met en place l’infrastructure de données et d’analyse 
nécessaire à l’intégration des risques climatiques dans la prise 
de décision financière à grande échelle21. Son projet Data Mesh 
constitue une innovation clé, qui permet la fédération de données 
provenant de sources publiques, propriétaires et commerciales, tout 
en répondant aux préoccupations des fournisseurs de données.

Modèles de gouvernance pionniers : l’essor des data trusts 
La question de la confiance institutionnelle dans le partage des 
données trouve une réponse dans de nouveaux modèles de 
gouvernance, au premier rang desquels figurent les data trusts. 
Ces derniers constituent un cadre de gestion et de prise de 
décision autour des données, comparable aux land trusts, c’est-à-
dire à des fiducies foncières chargées de gérer des terres au nom 
de communautés locales22. Un exemple notable est le Climate 
Action Data Trust (CAD Trust), une plateforme décentralisée de 
métadonnées qui utilise la technologie blockchain pour relier, 
agréger et harmoniser les données des principaux registres de 
crédits carbone23. L’objectif de ce data trust est de créer un registre 
transparent et inaltérable des activités des marché du carbone, afin 
d’éviter le double comptage – un problème persistant susceptible 
de compromettre l’intégrité et la confiance dans ces marchés.

Le modèle de gouvernance du CAD Trust est un prototype 
permettant de répondre à la nature complexe et multipartite 
de la coopération climatique. Il s’agit d’une entité indépendante 
fondée par la Banque mondiale, l’International Emissions 
Trading Association (IETA) et le gouvernement de Singapour, 
dont la structure de direction comprend un Conseil, un Conseil 
d’administration, un Comité technique et un Forum des 
utilisateurs. Cette approche multipartite garantit que la plateforme 
s’appuie sur une diversité de points de vue et qu’elle demeure 
techniquement robuste, transparente et attentive aux besoins 
du marché. Le CAD Trust illustre ainsi la manière dont un modèle 
de gouvernance clair, combiné à des technologies modernes, 
peut instaurer la confiance nécessaire au fonctionnement d’un 
système mondial efficace.

Partenariats entre les secteurs public et privé
Les entreprises du secteur privé disposant d’une expertise 
approfondie en matière de données et d’IA jouent également 
un rôle essentiel, souvent en partenariat avec des acteurs 
publics. Les initiatives climatiques menées dans le cadre de 
partenariats public-privé démontrent comment les actifs de 
données des entreprises peuvent être mobilisés au service de 
solutions climatiques à grande échelle, directement destinées 
aux consommateurs. Ces applications montrent qu’il est possible 
de réduire considérablement les émissions globales en donnant 
les moyens d’agir à des millions d’utilisateurs individuels. Des 
initiatives telles que le Climate Data Store, le Climate Montreal 
et le Pacific Climate Impacts Consortium servent de pôles de 
coopération réunissant des parties prenantes issues de différents 
secteurs, contribuant ainsi à renforcer la légitimité et la confiance 
dans l’écosystème des données climatiques24. 

Du côté des entreprises, des acteurs comme ClimateAi fournissent 
des solutions B2B qui mettent en avant la valeur économique de 
l’intelligence climatique basée sur l’IA25. Les services de ClimateAi 
aident les entreprises et les gestionnaires d’investissements 
à évaluer et à atténuer les risques liés au climat pesant sur 
leurs chaînes d’approvisionnement et leurs portefeuilles. Ces 
partenariats illustrent le fait que les solutions climatiques reposant 
sur l’IA ne sont pas seulement un bien public, mais aussi une source 
d’avantage concurrentiel et de résilience pour le secteur privé.

Conclusion : vers un avenir climatique 
résilient fondé sur les données
La clé pour libérer tout le potentiel de l’IA en faveur de l’action 
climatique réside dans une approche stratégique, globale et 
proactive de la gouvernance des données. Les opportunités 
offertes par l’IA sont immenses, qu’il s’agisse d’optimiser les 
réseaux d’énergie propre, d’améliorer la résilience face aux 
catastrophes ou de rendre le marché du carbone plus transparent. 
Cependant, ces opportunités sont actuellement limitées par un 
écosystème de données fragmenté, biaisé et mal gouverné. Les 
défis techniques, éthiques et institutionnels sont importants et 
profondément interdépendants, ce qui nécessite une réponse 
coordonnée et globale.

La voie à suivre implique une nouvelle ère de coopération fondée 
sur des principes communs de confiance, de transparence et 
d’équité. Elle requiert la modernisation des infrastructures 
techniques afin de garantir l’interopérabilité des systèmes et de 
combler les lacunes critiques en matière de données, en particulier 
dans les régions sous-représentées. Plus important encore, elle 
appelle à l’émergence de nouveaux modèles de gouvernance 
collaborative ‒ tels que les data trusts climatiques ‒ capables de 
faire le lien entre secteurs public et privé, de renforcer la confiance 
mutuelle et de garantir que l’IA réponde aux besoins de tous, en 
particulier des communautés les plus vulnérables aux effets du 
changement climatique. En investissant dans une gouvernance 
solide des données, depuis les instances dirigeantes jusqu’aux 
cadres de politiques publiques internationales, les organisations 
et les gouvernements peuvent faire de l’IA un levier puissant, fiable 
et équitable pour construire un monde plus résilient et durable. Si 
le défi semble complexe, les solutions stratégiques sont à portée 
de main, à condition qu’il existe une volonté collective de gérer 
nos données de manière responsable.
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Cette section analyse les dynamiques de la main-d’œuvre  
et les compétences nécessaires pour libérer le potentiel de transformation 

de l’intelligence artificielle (IA) au service de la transition durable.  
Les articles mettent en évidence le rôle majeur de l’IA dans  

la transformation des métiers et des modes de collaboration, mais aussi 
dans l’accompagnement de la double transition ‒ écologique et numérique.

Rosie Hood s'intéresse particulièrement à la durabilité  
et à l'IA, envisagées comme deux transitions indissociables, 
et à la façon dont leurs interactions transforment les deux 
industries. Elle examine les tendances du marché du travail 
dans le domaine de l'IA durable, et souligne la nécessité  
de développer des compétences écologiques chez  
les professionnels et la main d’œuvre soutenant la croissance 
de l'IA. L’article souligne l’importance de développer  
des « compétences vertes » au sein des métiers de l’IA,  
en particulier dans des domaines tels que l’efficacité 
énergétique, les solutions climatiques et la gestion  
des ressources. Il présente les tendances de l’emploi liées  
à l’IA durable et met en évidence la nécessité de combiner 
des compétences techniques en IA avec une compréhension 
approfondie des enjeux de durabilité, afin de combler le fossé 
entre expertise technologique et objectifs environnementaux. 
En analysant ces évolutions, l’auteure souligne l’importance 
de formations ciblées et de perfectionnement des compétences 
pour préparer les travailleurs à ces transformations et leur 
permettre de mobiliser l’IA au service d’un avenir durable.  
L’IA apparaît par ailleurs comme un levier clé de l’essor de 
l’économie verte et peut contribuer de manière significative  
à l’atteinte des objectifs de durabilité. L’article insiste enfin 
sur la nécessité de normes claires pour garantir que  
le développement de l’IA reste aligné avec ces objectifs.

Nanjira Sambuli déplace l’attention vers les implications  
de l’IA pour la main-d’œuvre africaine. La jeunesse de  
la population du continent, conjuguée à la diffusion croissante 
des technologies d’IA, présente à la fois des opportunités  
et des défis. Sambuli avance que l’Afrique n’est pas confrontée 
à un déficit de compétences, mais plutôt à un problème lié 
aux emplois. Selon elle, le marché du travail requiert bien plus 
que des politiques de perfectionnement des compétences :  
il appelle une transformation systémique plus large, intégrant 
la création d’emplois formels et informels. Elle remet en 
question le discours dominant selon lequel le simple 
renforcement des compétences suffirait à résoudre les défis 
de l’emploi en Afrique, et plaide pour une réorientation  
des politiques publiques afin de lever les obstacles structurels 
à l’entrepreneuriat et à la croissance des entreprises. Sambuli 
appelle à une approche plus nuancée, intégrant l’IA aussi 

bien dans les secteurs formels qu’informels, afin qu’elle 

contribue à améliorer la productivité et à créer  
des emplois durables et porteurs de sens pour une main-
d’œuvre en forte croissance. Elle souligne que le risque  
d’une fracture liée à l’IA ne proviendra pas d’un manque  
de compétences, mais d’une mauvaise identification  
du problème par les politiques publiques et la gouvernance, 
qui n’ont pas su instaurer les conditions nécessaires  
à la création d’emplois et à la croissance économique.

Morgane Vidal, Anne du Crest et Mélanie Macé analysent 
quant à elles l’impact profond de l’IA sur les métiers et  
les compétences au sein de Veolia. L’article montre comment 
l’IA transforme le travail, non seulement par l’automatisation 
de certaines tâches, mais aussi en modifiant les modes de 
collaboration et d’interaction. Face à ces évolutions, Veolia a 
lancé une stratégie ambitieuse de formation visant à toucher 
100 % des collaborateurs d’ici 2027, afin de leur fournir  
les compétences nécessaires à l’intégration de l’IA. L’article 
met également en lumière les défis associés à cette 
transformation, notamment la préservation des dynamiques 
collectives et les effets de l’IA sur le bien-être des salariés. 
 Il souligne l’importance d’une formation continue et  
d’un dialogue proactif avec les équipes pour accompagner  
ces changements, afin de garantir une intégration efficace  
de l’IA au sein des activités de Veolia tout en favorisant  
une culture de collaboration et de durabilité.

Les perspectives réunies dans cette section montrent que  
la préparation de la main-d’œuvre devient un levier 
fondamental pour permettre à l’IA de contribuer pleinement 
à la transition durable. L’ensemble des articles souligne  
la double exigence de compétences techniques en IA  
et d’expertise liée à la durabilité, en mettant en évidence  
la nécessité de faire évoluer conjointement les compétences 
vertes et les compétences en IA pour répondre à l’évolution 
des besoins des secteurs économiques. Les auteures attirent 
également l’attention sur les différences régionales et 
sectorielles. Ces analyses convergent pour montrer rappellent 
que la pleine mobilisation du potentiel de l’IA ne repose pas 
uniquement sur la montée en compétences, mais également 
sur des soutiens systémiques plus larges, afin de donner aux 
travailleurs les moyens d’utiliser l’IA de manière pertinente 
au service du développement durable.
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Durabilité et IA 
Les signaux de la main-d’œuvre issus de la double transition

Cet article étudie la durabilité et l’intelligence artificielle (IA) en tant que double transition qui transforme en profondeur 
le monde du travail. Nous examinons le rôle de l’IA au service de l’économie verte dans le cadre de la transition écologique, 
notamment en améliorant l’efficacité énergétique, l’adaptation climatique et la gestion des ressources au sein des industries 
vertes. L’étude souligne également l’importance de former les travailleurs à une IA durable et de développer des compétences 
vertes, tant chez les professionnels de l’IA que dans l’ensemble de la main-d’œuvre.

En donnant la priorité à ces compétences, nous répondons au besoin d’une main-d’œuvre à la fois techniquement qualifiée  
et formée aux enjeux de durabilité. Tout au long de notre analyse, nous nous concentrerons sur le point de vue des travailleurs 
en étudiant la manière dont une formation ciblée et le perfectionnement des compétences sont essentiels pour assurer le lien 
entre ces deux transitions. Nous tenterons de dresser un panorama de la main-d’œuvre concernée et de proposer des pistes 
concrètes pour une utilisation durable de l’IA.

Introduction
Alors que le monde est confronté au changement climatique  
et à des progrès technologiques rapides, deux domaines 
émergents peuvent façonner l’économie de demain :  
la transition écologique et l’IA. Cette double transition transforme 
non seulement la manière dont nous produisons et utilisons 
l’énergie, mais elle redéfinit également les compétences  
et les rôles requis pour l’ensemble  de la main-d’œuvre.  
À l’intersection de ces deux domaines  se présentent à la fois  
un défi et une opportunité : comment garantir que l’innovation  
de l’IA, et que l’innovation menée  grâce à l’IA, permettent,  
plutôt qu’elles n’entravent, un avenir plus durable ?  
En analysant le profil des travailleurs et le développement  
de leurs compétences dans différents pays à partir des données  
de plus de 1,3 milliard de membres de LinkedIn, nous examinons  
la relation qu’entretiennent IA et transition écologique.  
Nous explorons la manière dont une formation ciblée et 
l’émergence de nouveaux outils permettent aux travailleurs  
de contribuer à une économie plus verte et plus résiliente. 

RENFORCER LES COMPÉTENCES 

Adoption de l’IA dans l’économie verte 
Dans cette section, nous nous concentrons sur les façons dont l’IA 
peut être utilisée en soutien de l’économie verte. Nous examinons 
la croissance et la diffusion des compétences en IA parmi les 
travailleurs des services publics et de l’énergie décarbonée, deux 
secteurs cruciaux dans la transition écologique. 

La taxonomie des compétences de LinkedIn distingue deux 
catégories de compétences en IA : les compétences en ingénierie IA 
et les compétences de base en IA. Les compétences en ingénierie IA 
regroupent les savoir-faire techniques nécessaires à la conception et 
au développement des systèmes d’IA, tandis que les compétences de 
base en IA portent sur la capacité à comprendre, utiliser et évaluer 
ces technologies de manière critique1. Les compétences en ingénierie 
IA incluent notamment le traitement d’images, l’apprentissage 
automatique, la vision par ordinateur et les réseaux neuronaux, alors 
que les compétences de base en IA regroupent des usages d’outils 
comme ChatGPT, la conception de prompts, Midjourney ou les 
assistants de codage tels que GitHub Copilot et Microsoft Copilot.

Les compétences en ingénierie IA et les compétences de base en IA 
jouent un rôle clé dans l’économie verte en stimulant l’innovation 
et le développement d’infrastructures intelligentes. Par exemple, 
l’IA générative accélère la découverte de matériaux durables, tandis 
que des entreprises comme LineVision utilisent l’IA pour optimiser 
le débit des lignes électriques, améliorant ainsi l’efficacité du réseau. 
Ces exemples montrent la manière dont l’IA soutient la transition 
écologique dans des secteurs comme l’énergie, la construction 
et les infrastructures. Si l’adoption croissante des compétences 
en ingénierie IA et des compétences de base en IA permet aux 
travailleurs des industries vertes d’être plus productifs, efficaces et 
innovants, il est nécessaire de bien distinguer ces compétences.

Le tableau 1 présente les principales compétences en ingénierie IA 
et compétences de base en IA acquises par les professionnels des 
industries vertes à l’échelle mondiale2, ainsi que les compétences 
en IA qui connaissent la croissance la plus rapide d’une année sur 
l’autre. Les compétences communes acquises par ces derniers 
qui relèvent de l’ingénierie IA comprennent l’IA, l’apprentissage 
automatique, l’apprentissage profond et l’IA générative. En termes 
de compétences de base en IA, les travailleurs des industries vertes 
se perfectionnent dans ChatGPT, la conception de prompts, les 
outils d’IA générative et Microsoft Copilot. Ces compétences étant 
également acquises par les travailleurs professionnels de l’IA, 
nous pouvons voir que les travailleurs se forment aux dernières 
innovations et aux technologies les plus récentes en matière d’IA.
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L’IA responsable est 
la compétence qui 

connaît la croissance 
la plus rapide parmi 

les professionnels des 
industries vertes

Tableau 1  : Les compétences en IA les plus recherchées chez les jeunes travailleurs à l’échelle mondiale  
et celles qui connaissent la plus forte croissance (en termes de croissance annuelle en 2024).

Classement Principales compétences en ingénierie IA Principales compétences de base en IA 
Compétences en IA connaissant  

la croissance la plus rapide  
(d’une année sur l’autre)

1 Intelligence artificielle (IA) ChatGPT IA responsable (+ 517 %)

2 Apprentissage automatique Conception de prompts LangChain I (+ 379 %)

3 Apprentissage profond Outils d'IA générative Modèles linguistiques à grande échelle 
(LLM) (+ 219 %)

4 IA générative Microsoft Copilot Conception de prompts I (+ 197 %)

5 Traitement du langage naturel (NLP) Création de prompts pour l’IA Développement de chatbots I (+ 171 %)

6 Vision par ordinateur Google Gemini ChatGPT I (+ 171 %)

7 TensorFlow GPT-4 Algorithmes d'apprentissage 
automatique I (+ 165 %)

8 Modèles linguistiques à grande échelle 
(LLM) Midjourney IA générative I (+ 142 %)

9 PyTorch GitHub Copilot Apprentissage automatique appliqué I 
(+ 129 %)

10 Traitement d'images Stable Diffusion Intelligence artificielle (IA) I (+ 114 %)

Les compétences qui connaissent la croissance la plus rapide 
parmi les travailleurs sont l’usage responsable de l’IA (en hausse 
de 517 % en glissement annuel), LangChain (+ 379 %), l’utilisation 
des grands modèles linguistiques (+ 219  %), 
l’ingénierie rapide (+ 197 %), le développement 
de chatbots (+ 171  %) et ChatGPT (+ 171  %). 
Les professionnels des industries vertes se 
concentrent ainsi sur leur formation aux 
derniers progrès de l’IA, à la fois en matière de 
compétences de base en IA et de compétences 
en ingénierie IA nécessaires pour développer 
et utiliser ces modèles. 

L’IA responsable est la compétence qui 
connaît la croissance la plus rapide parmi 
les professionnels des industries vertes, ce 
qui souligne à quel point ces derniers sont plus 
sensibles aux implications les plus larges de l’IA, non seulement 
du point de vue de l’énergie ou de l’empreinte carbone, mais aussi 
sur les plans éthique, sociétal et environnemental.

Lorsque l’on examine les compétences qui connaissent la 
croissance la plus rapide parmi les travailleurs formés à l’utilisation 
de l’IA de tous les secteurs (et pas seulement dans le secteur vert), 

on constate une adoption rapide des agents IA, de la stratégie IA 
et de la productivité IA – des compétences qui font encore défaut 
chez les professionnels des industries vertes (voir Tableau  1). 

Plusieurs raisons peuvent expliquer cet écart : le 
manque de formation aux dernières avancées 

de l’IA, le retard en maturité de l’ingénierie 
IA dans les secteurs verts, et le fait que les 
professionnels de es secteurs sont encore en 
train de déterminer comment appliquer ces 
technologies à leurs besoins spécifiques.

Nous pouvons analyser les domaines dans 
lesquels les professionnels de ces industries 
concentrent leurs efforts de formation. La 
figure 1 montre ainsi ceux qui ont acquis une 
nouvelle compétence en 2025, et parmi ceux-
ci, combien ont ajouté une compétence liée à 

l’IA. Nous observons ainsi que la formation se concentre de plus 
en plus sur l’IA. Ce phénomène est particulièrement marqué en 
Inde, où 3,9 % des talents verts qui se sont perfectionnés en 2025 
ont choisi le domaine de l’IA, soit une augmentation de 49  % 
par rapport à l’année précédente, suivie de près par l’Allemagne 
(3,6 %) et les États-Unis (3,4 %).
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Figure 1  : Part des talents verts ayant acquis de nouvelles compétences chaque année, dont une compétence en IA en 2025
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L’analyse se concentre sur les services publics et les énergies 
vertes, des secteurs clés pour la transition climatique où l’IA peut 
accélérer le développement de solutions durables. À partir des 
offres d’emploi publiées sur LinkedIn, l’étude montre une hausse 
de la demande de compétences en IA dans le secteur des services 
publics, qui comprend les entités fournissant de l’électricité, du 
gaz naturel, de la vapeur, de l’eau et des services d’assainissement. 
En 2024, 0,1  % des offres d’emploi dans le secteur des services 
publics aux États-Unis exigeaient des compétences en IA, soit une 
augmentation de 8 % par rapport à 2023 et 
de 83  % depuis 2022. Toutefois, malgré 
cette progression, la demande de 
compétences en IA dans ce secteur reste 
inférieure et croît moins rapidement que 
dans d’autres secteurs économiques.

En examinant l’offre de main-d’œuvre, on 
observe une nette progression du 
nombre de professionnels dotés de 
compétences en IA. À l’échelle mondiale, 
2,2  % des professionnels des services 
publics possèdent des compétences en IA 
(+ 14  % d’augmentation annuelle). Par 
exemple, 2,1 % des travailleurs du service 
public possèdent des compétences en IA 
(+ 17 % depuis 2024) – ce qui est supérieur 
au secteur manufacturier (où 1,9  % des 
travailleurs possèdent des compétences en 
IA), au secteur pétrolier, gazier et minier (1,3 %) 
et au secteur de la construction (0,4 %). À titre de référence, cela 
constitue moins de la moitié de la part des talents en IA dans le 
secteur des technologies, de l’information et des médias aux 
États-Unis, qui représente 5,3 % du secteur. La figure 2 montre la 
proportion des talents en IA par pays dans plusieurs secteurs, 
notamment celui des services publics et celui des technologies, de 
l’information et des médias.

La proportion des travailleurs formés à l’IA dans les services 
publics varie selon les pays. Elle est la plus élevée aux Pays-Bas et 
au Luxembourg, où elle représente respectivement 4,0  % de 
chaque secteur des services publics, suivis de près par la France, 
où 3,5 % du secteur sont des talents en IA (AI talent). L’écart entre 
la concentration des talents en IA dans les services publics et dans 

le secteur des technologies, de l’information et des médias 
dépend également des pays. Il est par exemple moins prononcé 
aux Pays-Bas, où 4,2 % des professionnels de la technologie sont 
des talents en IA, et en France (3,9 %).

Dans de nombreux pays, l’IA figure dans le top 50 des compétences 
les plus demandées dans le secteur des services publics, avec 
des classements particulièrement élevés en Autriche (n° 20) et 
à Singapour (n° 28). Cependant, seule Singapour a mentionné 

une autre compétence en IA, l’apprentissage 
automatique (n° 23), ce qui suggère que les 

compétences en IA ne sont pas encore 
perçues comme indispensables à l’échelle 
du secteur. Cependant, pour certaines 
professions spécialisées, les compétences 
en IA ‒ notamment l’apprentissage 
automatique ‒ occupent une place 
importante. Par exemple, l’apprentissage 
automatique est classé n° 16 pour les 
analystes énergétiques en Allemagne.

On constate une augmentation 
remarquable de la demande de 
travailleurs dans le secteur énergétique 
dotés de compétences écologiques, 
notamment pour les postes de 
spécialistes de l’énergie, de gestionnaires 
de l’énergie et d’analystes énergétiques, 

en particulier dans les économies les 
plus avancées telles que le Royaume-Uni, la Belgique, la France 
et la Suède. En Belgique, par exemple, les postes de spécialistes 
de l’énergie ont presque doublé d’une année sur l’autre (hausse 
de 92  %), tandis que la demande en spécialistes de l’énergie 
au Royaume-Uni a augmenté de 65  %. Cette tendance reflète 
la transition vers les énergies renouvelables et le besoin 
d’expertise en efficacité énergétique, intégration des systèmes, 
décarbonation et gestion durable de l’énergie. En revanche, la 
demande et le développement des compétences en IA dans le 
secteur restent limités, car les applications de l’IA sont encore 
émergentes et leur coût de mise en œuvre élevé. Le rapport 2024 
de l’Agence internationale de l’énergie (AIE), intitulé Energy and AI3, 
souligne ainsi le double besoin du secteur en matière d’expertise 
opérationnelle et numérique. 

En examinant l’offre de 
main-d’œuvre, on observe 
une nette progression du 
nombre de professionnels 

dotés de compétences en IA.  
À l’échelle mondiale, 2,2 % 

des professionnels des 
services publics possèdent des 

compétences en IA (+ 14 % 
d’augmentation annuelle)
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Figure 2  : Concentration des talents en IA par pays et par secteur
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L’IA durable et la main-d’œuvre
Cette section aborde l’usage durable de l’IA, visant à réduire son 
impact climatique, notamment lié à la consommation d’énergie 
des centres de données et à la construction d’infrastructures.

Bien que l’IA apporte des bénéfices en termes d’automatisation 
et de résolution de problèmes complexes, sa puissance croissante 
entraîne des besoins énergétiques et matériels élevés. Il est 
donc crucial de former les travailleurs, tout au long de la chaîne 
d’approvisionnement, à des compétences en IA durable, telles 
que la programmation écoénergétique, la gestion éthique des 
données et la maîtrise des systèmes informatiques durables.

Pour identifier la main-d’œuvre en IA verte4, l’étude considère les 
utilisateurs LinkedIn ayant ajouté au moins deux compétences 
en IA et travaillant (ou ayant travaillé) dans ce domaine1. Les 
compétences ajoutées sont analysées selon la taxonomie LinkedIn, 
incluant durabilité, ESG (Environnement, Social, Gouvernance) et 
optimisation des processus. Le tableau 2 présente les principales 
compétences écologiques des talents en IA à l’échelle mondiale 
ainsi que celles qui connaissent la croissance la plus rapide d’une 
année sur l’autre. 

Les professionnels de l’IA maîtrisent des compétences telles 
que Lean Six Sigma, durabilité, optimisation des processus, 
gestion du cycle de vie des produits et efficacité opérationnelle. 
Ces compétences montrent que leur expertise va au-delà de la 
technique, en intégrant des méthodes visant à réduire l’impact 
environnemental et à optimiser l’usage des ressources.

Tableau 2  : Les compétences vertes les plus recherchées par 
les talents en IA à l’échelle mondiale et les compétences 
vertes les plus en vogue parmi les talents en IA à l’échelle 
mondiale (selon la croissance annuelle en 2024) 

Classement Compétences vertes  
les plus recherchées

Compétences vertes à la 
croissance la plus rapide 
(d’une année sur l’autre)

1 Lean Six Sigma5 Efficacité opérationnelle 
(+ 579 %)

2 Durabilité Maintenance et réparation 
(+ 190 %)

3 Optimisation des 
processus (fabrication)

Réparation d'ordinateurs 
(+ 159 %)

4 Gestion du cycle de vie  
des produits

Gestion du cycle de vie  
des produits (+ 152 %)

5 Efficacité opérationnelle Environnement, social  
et gouvernance (+ 151 %)

6 Énergies renouvelables
Optimisation des 

processus (fabrication) 
(+ 132 %)

7 Environnement, social  
et gouvernance (ESG)

Environnement, santé  
et sécurité (+ 103 %)

8 Maintenance et 
réparation Lean Six Sigma (+ 85 %)

9 Développement durable Maintenance informatique 
(+ 81 %)

10 Réparation d’ordinateurs Responsabilité sociale  
des entreprises (+ 81 %)

En 2024, les compétences vertes les plus rapidement acquises par 
les professionnels de l’IA concernent la prévention du gaspillage 
et la réparation. Comme indiqué dans le tableau 2, les croissances 
annuelles les plus marquantes sont : efficacité opérationnelle 
(+ 579 %), maintenance et réparation (+ 190 %), réparation 
d’ordinateurs (+ 159 %) et gestion du cycle de vie des produits 
(+ 152 %). L’adoption de compétences liées à la réparation et à la 
maintenance illustre un modèle d’utilisation des ressources qui 
s’inscrit dans une économie circulaire.

Les compétences liées à la politique environnementale, comme 
l’ESG (+ 151 %), l’environnement, la santé et la sécurité (+103 %) 
et la responsabilité sociale (+ 81 %), sont en forte croissance. 
Les professionnels de l’IA qui les possèdent peuvent favoriser 
l’innovation responsable, assurer la conformité aux exigences 
écologiques et contribuer à des solutions technologiques alignées 
sur la durabilité ‒ renforçant ainsi leur valeur sur un marché de 
l’emploi en pleine évolution.

En nous concentrant sur le secteur technologique, qui concentre 
le plus grand nombre de spécialistes de l’IA (4,4  % au niveau 
mondial), nous observons comment l’industrie se verdit au fil du 
temps. Dans le secteur de la technologie, de l’information et des 
médias, qui regroupe le plus grand nombre de spécialistes de l’IA 
(4,4 % mondialement), la demande de talents verts a fortement 
augmenté entre 2023 et 2024 (selon le rapport mondial de 
LinkedIn sur les compétences vertes6) ‒ avec une hausse de 60 % 
des emplois emplois nécessitant des compétences vertes, portée 
par l’adoption croissante de l’IA et l’expansion des centres de 
données.

Nous analysons la part des embauches de travailleurs formés 
à la durabilité et aux compétences vertes dans le secteur de 
la technologie, de l’information et des médias, c’est-à-dire les 
membres LinkedIn qui ont explicitement ajouté au moins une 
compétence verte à leur profil et/ou qui occupent un emploi 
vert, et si cette part augmente d’année en année en 2025, afin de 
comprendre si le secteur se verdit (voir Figure 3). Aux États-Unis, la 
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plus grande part des embauches de ces travailleurs se fait dans le 
secteur des services publics (36 % des embauches dans ce secteur 
au cours de l’année dernière concernaient des postes verts), mais 
ces derniers représentent toujours 17 % des embauches dans le 
secteur de la technologie, de l’information et des médias (+ 16 % 
d’une année sur l’autre). En Suisse, la proportion atteint 22  % 
(+ 13 % par rapport à l’année précédente).

L’IA durable inclut la construction et l’alimentation des centres 
de données, qui consomment beaucoup d’énergie et d’eau. 
Pour réduire leur impact environnemental, les compétences 
vertes deviennent essentielles pour les employés de ces centres, 
notamment la maintenance et la réparation, la maintenance 
préventive planifiée, la maintenance électrique et la mise hors 
service. Ces compétences figurent parmi les 
50 plus recherchées pour les ingénieurs de 
centres de données dans plusieurs pays, 
avec une hausse notable de 31 % pour la 
maintenance et la réparation en 2024.

Comme l’essor des véhicules électriques, 
la croissance des centres de données 
exercera une pression sur les services 
publics, nécessitant de nouvelles 
infrastructures et stimulant la demande 
en énergie renouvelable. Cela favorisera 
l’emploi dans les domaines de la gestion 
de l’énergie, des compteurs intelligents, 
du stockage et de l’efficacité énergétique, 
sous l’encadrement de normes comme 
celles de la NERC aux États-Unis.

Les compétences vertes les plus 
recherchées reflètent la transition 
écologique des services publics et révèlent 
des différences nationales en matière 
de gestion des réseaux. Les États-Unis 
se démarquent par leurs compétences 
dans les domaines des marchés de l’énergie, 
du stockage et du photovoltaïque solaire. La demande de 
compétences en gestion des réseaux et en énergies renouvelables, 
notamment solaire et stockage à grande échelle, augmente 
également en 2025 en Australie, au Royaume-Uni, en Inde et au 
Canada, soulignant l’importance croissante de la flexibilité et de 
la résilience des réseaux.

En supposant qu’un centre de données soit entièrement alimenté 
par des énergies renouvelables, la principale source d’émissions 
réside dans le carbone libéré pendant la construction et incorporé 
dans les matériaux. Réduire leur impact climatique nécessite des 
innovations dans la science des matériaux, l’adoption de béton 
à faible teneur en carbone, d’acier recyclé et des conceptions 
de bâtiments plus économes. Sans progrès dans ces secteurs 
connexes, l’expansion des infrastructures numériques continuera 
de peser sur le climat malgré les avancées réalisées dans le 
domaine des énergies renouvelables.

Le secteur de la construction est en passe de bénéficier d’un 
afflux d’investissements liés au climat et occupe la deuxième 
place en termes de demande de travailleurs formés aux enjeux 
écologiques, où une offre d’emploi sur cinq (20,6 %) requiert des 
compétences vertes6. L’un des enjeux inclut la décarbonation de 
la fabrication de l’acier, du ciment ou du béton. La construction 
écologique, la durabilité, l’analyse du cycle de vie et la gestion 
environnementale sont devenues de plus en plus importantes, 
surtout dans les économies avancées comme les Pays-Bas et le 
Danemark, où la construction écologique et la durabilité font 
partie des objectifs les plus recherchés. En Allemagne, en Autriche 
et dans les pays nordiques, l’optimisation des processus et 
l’efficacité énergétique dans les secteurs de la construction et de 
la fabrication sont prioritaires.

Recommandations
En analysant l’offre de la main-d’œuvre 
à l’intersection de l’IA et de la durabilité, 
nous observons une double transition 
vers des technologies plus durables et 
une économie plus verte. Pour soutenir 
cette évolution, nous présentons des 
recommandations politiques afin de 
préparer les travailleurs à développer et à 
utiliser l’IA pour un avenir durable.

Former et établir des normes de 
durabilité pour le développement de 
l’IA : à mesure que l’IA progresse, la 
durabilité, l’optimisation des processus 
et l’efficacité opérationnelle permettent 
d’allier innovation technologique et 
responsabilité environnementale. Les 
travailleurs formés à l’IA acquièrent des 
compétences liées à l’économie circulaire, 
mais ils restent minoritaires. Les décideurs 
politiques et les entreprises devraient 

donc privilégier la formation et la mise en 
place de normes de durabilité pour le développement de l’IA.

Promouvoir la formation au numérique et à l’IA dans les secteurs 
des services publics et de l’énergie verte : dans les services publics 
et l’énergie verte, l’adoption de l’IA progresse mais reste limitée. Il 
est essentiel de développer la formation à la culture numérique et 
à l’IA pour stimuler l’innovation, identifier des cas d’usage à fort 
impact et assurer une mise en œuvre efficace. Afin d’accélérer la 
transition du secteur, il faudrait intégrer ces formations au sein 
des entreprises, des cursus éducatifs et des certifications.

Développer les compétences en matière de durabilité parmi les 
travailleurs des centres de données : les travailleurs des centres 
de données se forment dans les domaines écologiques, tels que 
la maintenance, la réparation et la gestion de l’énergie, dans des 
pays comme l’Irlande, les Pays-Bas, les Émirats arabes unis et le 
Royaume-Uni. L’expansion des centres de données, combinée à 

Les croissances annuelles 
les plus marquantes sont : 
efficacité opérationnelle 
(+ 579 %), maintenance 
et réparation (+ 190 %), 

réparation d’ordinateurs 
(+ 159 %) et gestion du cycle 
de vie des produits (+ 152 %). 
L’adoption de compétences 

liées à la réparation  
et à la maintenance illustre 
un modèle d’utilisation des 
ressources qui s’inscrit dans 

une économie circulaire
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celle des véhicules électriques, accroît la demande en énergies 
renouvelables et en compétences liées à la gestion des réseaux, à 
l’efficacité énergétique et au stockage. Il est essentiel d’identifier 
et de soutenir ces compétences écologiques émergentes pour 
aligner la durabilité opérationnelle sur la croissance technologique 
et les capacités des centres de données. 

Favoriser la collaboration tout au long de la chaîne 
d’approvisionnement et de valeur de l’IA : réduire l’empreinte 
carbone de l’IA nécessite une collaboration sur toute la chaîne de 
valeur : des industries en amont à faibles émissions (acier, ciment) 
aux secteurs en aval prolongeant la durée de vie des équipements 
(puces et serveurs). Cela implique une formation coordonnée de 
la main-d’œuvre, notamment en matériaux durables, conception 
circulaire et gestion du cycle de vie. Les décideurs politiques 
devraient encourager les partenariats intersectoriels et investir 
dans des programmes de formation permettant aux travailleurs 
de s’adapter à de nouveaux rôles dans un écosystème d’IA 
décarboné.

Conclusion
L’IA et la transition écologique transforment la main-d’œuvre 
mondiale en favorisant des profils hybrides combinant 
compétences numériques, IA et durabilité. Pour que l’IA soutienne 
la transition écologique et accélère l’économie verte, les enjeux 
environnementaux doivent être intégrés dès son développement. 
Des formations ciblées, le perfectionnement des compétences et 
des normes claires en matière de durabilité aideront les travailleurs 
à s’adapter aux nouvelles opportunités offertes par l’IA, les 
services publics et les centres de données, tout en contribuant à 
la réalisation des objectifs climatiques. Les décideurs politiques, 
les entreprises et les éducateurs pourront ainsi former une main-
d’œuvre résiliente et tournée vers le futur, capable de maximiser 
le potentiel de l’IA pour un avenir durable. 
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Repenser les compétences,  
l’IA et l’avenir du travail en Afrique

Enthousiasme et inquiétude animent les discussions au sujet de l’intelligence artificielle (IA) en Afrique. Si certains y voient  
une possibilité de créer de l’activité économique, d’autres craignent que son développement ne provoque une nouvelle 
fracture numérique, laissant les Africains à la traîne. Mais la dynamique actuelle et les aspirations futures convergent :  
la transformation numérique joue et jouera un rôle clé dans le développement socio-économique du continent.  
Les discussions politiques doivent être éclairées par des analyses contextuelles sur la manière dont la jeunesse africaine 
peut être mise à profit, sur le rôle de l’éducation formelle et informelle, sur la transmission des compétences et sur  
le type d’emplois accessibles à la majorité de la population. Cet article examine certains des récits dominants concernant  
la formation et l’emploi pour la main-d’œuvre africaine actuelle et future, afin de situer le rôle que l’IA peut jouer dans  
la réalisation des grands objectifs de politique publique et de développement du continent. l’IA semble pouvoir aider à tirer 
parti de la vigueur démographique du continent et à favoriser une croissance économique durable. 

RENFORCER LES COMPÉTENCES 
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Figure 1  : Pourcentage d’entreprises informelles par rapport au nombre total d’entreprises, selon le sexe du propriétaire (%)

Source  : OIT, Femmes et hommes dans l’économie informelle : une mise à jour statistique (2023)5.

Introduction
L’Afrique est le continent le plus jeune au monde1  
et la population active devrait augmenter de 70 %  
(soit 450 millions de personnes) d’ici 20352.  
D’ici là, le développement et la diffusion rapides  
de l’IA devraient transformer la nature du travail.  
Toutefois, même si l’IA aura un impact majeur sur le 
marché du travail formel, il faut rappeler qu’en Afrique,  
huit travailleurs sur dix exercent un emploi informel3.  
Il s’agit d’activités économiques ni réglementées  
ni imposées par le gouvernement, et qui offrent  
une couverture sociale limitée. Et alors que 10 à 12 millions 
de jeunes entrent chaque année sur le marché du travail  
en Afrique, seuls environ 3 millions de nouveaux emplois 
sont créés dans le secteur formel4. 
Dans ce contexte, la question de savoir si, et de quelle 
manière, l’IA influencera l’avenir du travail pour cette  
main-d’œuvre africaine en pleine expansion constitue  
un enjeu politique majeur.
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Discours populaires sur les compétences, 
l’entrepreneuriat et l’emploi en Afrique  
Les questions relatives aux compétences reviennent dans la 
plupart des discours sur le développement en Afrique. Elles sont 
généralement formulées en termes de manque et de besoin, 
ce qui donne lieu à des appels à l’action et à une multitude 
d’initiatives de formation. Cela peut s’expliquer par les difficultés 
persistantes que rencontre le continent à offrir une éducation 
formelle abordable et de qualité, alors que plus de 100 millions 
d’enfants sont exclus du système éducatif formel en Afrique6. 
L’éducation informelle, qui trouve ses racines dans les sociétés 
africaines indigènes, reste un levier essentiel de transmission des 
connaissances et offre une alternative importante, sans doute 
sous-estimée, à l’apprentissage scolaire. Le plus grand secteur 
d’emploi du continent est également informel, intégrant même 
la main-d’œuvre qualifiée, faute d’opportunités suffisantes dans 
le secteur formel. Les réalités difficiles et complexes entourant 
l’éducation sur le continent ont peut-être fait naître, chez certains, 
l’idée que les Africains seraient « insuffisamment qualifiés » ‒ 
alors même qu’ils font preuve d’ingéniosité, d’innovation et de 
résilience, en particulier dans les économies informelles où la 
majorité évolue.

La dichotomie entre compétences « élevées » et « faibles », où les 
premières seraient associées à l’enseignement supérieur et les 
secondes au travail manuel, reflète des croyances et des discours 
anciens, mais de plus en plus critiqués, et qui ont de graves 
implications politiques7. 

Les « formations aux compétences numériques » sont souvent 
recommandées et mises en œuvre pour transmettre des 
connaissances techniques, mais aussi stimuler la consommation, 
l’utilisation, la production et l’innovation via les technologies 
numériques. Les efforts dans ce domaine ciblent généralement 
des individus ou des groupes sociaux comme les femmes, 
les jeunes et d’autres communautés marginalisées, et sont 
adaptés aux différents niveaux d’éducation. Le renforcement des 
capacités, quant à lui, désigne la capacité des gouvernements et 
autres institutions formelles à adopter et à utiliser les nouvelles 
technologies. Dans ce cas, il s’agit de développer ou de réformer 
les politiques, les lois et les réglementations pour les adapter aux 
nouveaux enjeux numériques. Actuellement, l’entrepreneuriat 
est présenté comme la panacée de la création d’emplois et de la 
croissance économique en Afrique, en particulier à l’ère numérique. 

Les micro, petites et moyennes entreprises (MPME) représentent 
jusqu’à 90 % des entreprises africaines et constituent une source 
majeure d’emploi8. Les jeunes et les femmes, en particulier, sont 
encouragés à devenir entrepreneurs dans le domaine des MPME, 
vu comme une alternative à la recherche d’un emploi formel. 
Le numérique est désormais considéré comme l’une des voies 
majeures conduisant à la création d’entreprises, en réduisant les 
barrières à l’entrée et en créant de nouvelles niches de marché. 
Les initiatives de développement des compétences numériques 
destinées aux femmes et aux jeunes visent généralement à 
renforcer leur capacité à concevoir et à développer des innovations 
rentables (bankable) qui répondent aux enjeux sociaux et 
environnementaux actuels. L’entrepreneuriat social a pris de 
l’importance. Il est vu comme un levier politique pour créer des 
emplois et promouvoir l’inclusion, tant au sein de l’Afrique 
que dans l’économie mondiale9, en combinant le meilleur des 
technologies numériques et des objectifs de développement 
durable sur le continent10. 

Aperçu de la dynamique de l’offre  
et de la demande en matière de 
compétences en IA en Afrique
Le développement des compétences est fondamental pour 
concrétiser le potentiel numérique, largement vanté, de 
l’économie numérique africaine. Pour y parvenir, les appels en 
faveur de la formation, du perfectionnement et de la reconversion 
des Africains se font de plus en plus pressants dans les milieux 
publics, privés, philanthropiques et auprès des investisseurs11. 

Il est également recommandé de développer les « capacités en 
matière d’IA » aux niveaux national, régional et continental. 
Plusieurs mesures sont mises en place en ce sens : la garantie 
d’accès à une offre de formations et de moyens d’apprentissage 
tout au long de la vie, l’élargissement de l’accès aux infrastructures, 
aux outils et aux ressources numériques et d’IA, l’application 
de politiques publiques qui soutiennent le développement et 
l’utilisation d’une IA centrée sur l’humain12. Cela se reflète dans l’AI 
Talent Readiness Index (Indice de compétences en IA) développé 
par Qhala, un cabinet de conseil panafricain spécialisé dans le 
numérique. Cet indice évalue la « capacité des pays africains à 
développer, requalifier et déployer les talents en IA » et mesure 
cette capacité à travers les compétences numériques, les données 
et les infrastructures, ainsi que la préparation des gouvernements.
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Figure 2  : Graphique des 10 premiers pays au classement général de l’AI Talent Readiness Index for Africa de Qhala (2025)

Source  : Qhala et Qubit Hub (2025)13.

Il n’existe pas de définition universelle des « compétences en IA », 
mais différents acteurs ont défini des niveaux et des indicateurs 
pour les évaluer. Dans son rapport AI Sprinters, Google définit trois 
niveaux de compétence (« maîtrise de l’IA ») pour une main-d’œuvre 
prête à utiliser l’IA, à savoir : les AI Learners (Apprenants en IA), qui 
possèdent des connaissances de base en IA ; les AI Implementers 
(Programmeurs IA), capables de tirer parti des outils d’IA et de 

les adapter dans leur travail ; et les AI Innovators (Innovateurs IA), 
qui disposent d’une expertise technique approfondie et peuvent 
influencer l’évolution de la technologie. L’indice de compétences 
en IA de Qhala, quant à lui, propose un ensemble plus complet 
d’indicateurs pour évaluer les compétences numériques dans le 
contexte d’un pays. 
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Ces indicateurs sont le taux d’alphabétisation des adultes, 
le nombre de travailleurs ayant suivi des études supérieures, 
les compétences en technologies de l’information et de la 
communication (TIC), les compétences numériques dans le 
système éducatif (du primaire à l’enseignement supérieur), la 
proportion de femmes diplômées dans les domaines des sciences, 
de la technologie, de l’ingénierie et des mathématiques (STEM),  
le pourcentage de la population active travaillant dans l’économie 
de plateformes (gig economy), le nombre de développeurs de 
logiciels professionnels par million d’habitants et le nombre 
d’institutions d’enseignement supérieur proposant des 
formations en IA ou en apprentissage automatique15. 

À mesure que la diffusion de l’IA, et en particulier de l’IA générative, 
gagne du terrain, les appels en faveur des «  compétences en IA 
» se font de plus en plus pressants. Pour certains milieux, elles 
sont considérées comme faisant simplement partie des STEM, 
des capacités de recherche et développement (R&D) et du 
développement des compétences numériques16. Pour d’autres, 
les compétences en IA exigent des changements spécifiques. 
Le codage, par exemple, est promu comme une «  compétence 
de base à l’ère numérique ». En conséquence, de nombreuses 
initiatives en matière de compétences numériques sur le 
continent au cours des deux dernières décennies ont mis l’accent 
sur ce point. Cependant, avec le passage de l’IA générative à l’IA 
agentive, nous avons besoin de « compétences de préparation à 
l’IA » plus nuancées, exigeant une réorganisation structurelle au-
delà du simple développement de compétences individuelles17.

La formation est-elle suffisante ?
D’ici 2030, la moitié des nouveaux entrants sur le marché du travail 
mondial sera constituée de jeunes africains, ce qui nécessitera la 
création de 15 millions de nouveaux emplois par an18. Face à ce défi, 
la mise en place d’une politique de formation 
ne résoudra pas en soi le manque d’emplois 
permettant de mettre ces compétences en 
pratique. Et la qualité de ces emplois compte 
tout autant que leur quantité. Puisque l’IA 
est sur le point de bouleverser les emplois 
du secteur formel, il est impératif que les 
parties prenantes africaines examinent 
en profondeur ce que ce changement 
annonce. Et cela, non seulement pour la 
création d’emplois, mais aussi en termes 
de politiques publiques, pour permettre 
aux entreprises de se développer de 
manière durable et de générer des emplois. 
Certains secteurs, comme l’agriculture, qui 
mobilisent une grande partie de la main-
d’œuvre du continent, pourraient être 
réorganisés pour accroître leur productivité 
et exploiter l’IA dans les domaines où elle 
est utile. Mais pour cela, il faut s’attaquer 
aux contraintes structurelles qui empêchent 
la croissance et le maintien des secteurs agricoles 
dynamiques, notamment en améliorant les chaînes de création 
de valeur. L’Afrique doit envisager à la fois le développement 
des secteurs traditionnels et l’adoption des technologies 
émergentes comme l’IA. Si les compétences et les outils liés à 
l’IA sont importants, les routes, l’électricité, la connexion Internet 
omniprésente et d’autres infrastructures le sont tout autant, 
ainsi que les réformes politiques, réglementaires et législatives 
permettant à l’entrepreneuriat de prospérer dans les secteurs 
formels comme informels.

Il est donc essentiel de reformuler la question des compétences –  
de l’analogique à l’IA – dans le contexte sociopolitique, 
économique et culturel de l’Afrique. S’il est vrai qu’il existe un 
manque de formation dans le domaine de l’IA, on ne peut pas 
réduire l’ensemble du paysage des compétences et des talents 
sur le continent à ce seul critère. Il existe une grande diversité de 
compétences, telles des connaissances culturelles et contextuelles 
approfondies, qui sont également déterminantes pour guider 
l’utilisation des outils d’IA les plus avancés et qui ne figurent 
pas (encore) dans les corpus généraux servant à entraîner les 
modèles actuels. Enfin, il est crucial de repenser notre approche 

du développement des compétences : faut-il considérer que ce 
sont les emplois qui créent les compétences, ou que ce sont les 
compétences qui créent les emplois ?

L’IA, le présent et l’avenir du travail en 
Afrique : mise au point sur l’économie 
informelle
Plus de 80  % des emplois en Afrique sont informels, ce qui 
représente le taux le plus élevé au monde19. Si le secteur informel 
est une source majeure de revenus et d’emplois pour les personnes 
considérées comme « peu qualifiées », c’est aussi là que de 
nombreux jeunes demandeurs d’emploi du continent trouvent leur 
place, y compris ceux qui ont fait des études supérieures, en raison 
des opportunités limitées dans le secteur formel. Les femmes y sont 
«  disproportionnellement surreprésentées » dans les économies 
informelles africaines20, en partie à cause de normes de genre 
défavorables et de lois discriminatoires, qui limitent leur accès à 
l’éducation et aux opportunités dans le secteur formel. 

Comme l’ont récemment souligné, à juste titre, les organisations 
internationales, les discours politiques autour du travail informel 
en Afrique doivent faire l’objet d’un changement de paradigme. 
Plutôt que de rejeter et de percevoir ce type de travail comme une 
menace à contrôler ou à éliminer, il faut soutenir et financer ce 
secteur pour garantir une transformation économique structurelle 
et inclusive21.

Cette démarche est nécessaire pour évaluer les impacts de l’IA 
sur le travail d’aujourd’hui et de demain sur un continent où la 
majorité des emplois relèvent du secteur informel – échappant 
ainsi aux cadres habituels des analyses sur les technologies 
numériques et émergentes. Il faut repenser les compétences 

nécessaires, leur valeur sur le marché du travail, 
les perspectives d’opportunités et les 

possibles interventions des pouvoirs publics. 
Il est également important de mesurer les 
compétences numériques en Afrique tout 
en intégrant celles déjà employées dans 
le secteur de l’IA. Par exemple, des milliers 
de jeunes Africains travaillant dans des 
conditions difficiles ont contribué au succès 
de modèles d’IA générative22, et cela bien 
qu’ils soient méconnus des grands acteurs 
technologiques et soumis à des conditions 
de travail précaires, sous prétexte de ne pas 
perturber le marché du travail23.

L’un des arguments avancés est que, 
plutôt que dans des emplois à temps 
plein du secteur formel, l’avenir du travail 
en Afrique résidera dans des entités 
hybrides, au sein desquelles les individus 
occuperont plusieurs emplois24. C’est 
déjà le cas, en partie grâce aux progrès 

de la numérisation. Les employeurs sont incités à recruter des 
spécialistes de manière ponctuelle, plutôt que des employés à 
temps plein, ce qui améliorerait l’accès au travail des femmes, des 
jeunes, des personnes handicapées et des groupes marginalisés25. 
En réponse à cette situation, le rôle de l’IA serait, idéalement, 
de soutenir un travail décent et productif, formel ou informel. 
Les outils d’IA générative, par exemple, peuvent améliorer le 
développement de certains outils commerciaux, comme l’analyse 
prédictive, la comptabilité, l’automatisation du service client et 
des communications. Cette aide précieuse pourrait favoriser le 
passage des entreprises du modèle informel au modèle formel, 
et leur permettre de se concentrer sur le développement de leurs 
offres et leurs propositions de valeur uniques. Les compétences 
nécessaires à l’utilisation de ces outils relèveraient de la catégorie 
« compétences de base en IA », avec l’avantage de pouvoir facilement 
personnaliser ces outils, de tirer parti de la reconnaissance vocale 
et de les utiliser dans plusieurs langues.

Il est également important de garder à l’esprit que si le secteur 
informel est considéré comme un « secteur à faible productivité », 
son dynamisme tient au fait qu’il crée des emplois qui ne 

L’IA peut-elle 
transformer le concept 
« d’informalité comme 

tremplin », soit en 
contribuant à la 

formalisation, soit en 
tant qu’« environnement 

expérimental peu 
coûteux » pour les 

entrepreneurs, soit pour le 
modifier radicalement ?
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peuvent pas être facilement automatisés. Mais même pour ceux 
qui peuvent l’être, le secteur informel maintient la dimension 
relationnelle, essentielle aux relations sociales et économiques 
africaines, que les machines ne peuvent reproduire ni remplacer. 
En outre, il existe des formes uniques de connaissances et de 
savoir-faire qui sont propres à la nature informelle du travail et qui 
ne sont peut-être pas encore facilement accessibles aux modèles 
d’IA susceptibles de remplacer ces emplois et ces travailleurs. 
Dans un tel paradigme, déterminer si et comment l’IA peut 
améliorer la productivité dans ces secteurs d’activité, plutôt que 
de les remplacer complètement, sera un facteur déterminant 
pour le succès de toute intervention numérique ou basée sur 
l’IA. Les efforts déployés ces dernières années pour numériser 
certains secteurs et les chaînes de valeur ont assurément mis en 
évidence la résilience du secteur informel et la nécessité de mieux 
le comprendre avant de tenter de le renforcer numériquement. 
Par exemple, bien que les technologies financières et l’inclusion 
financière numérique aient gagné en popularité sur le continent, 
les agents – des « microentrepreneurs » intégrés dans des 
communautés financièrement défavorisées qui sont autorisés à 
faciliter des transactions (habituellement effectuées hors ligne) 
pour le compte des prestataires de services26 – restent un moteur 
essentiel de la fidélisation clients, que ce soit pour les systèmes de 
paiement mobile27 ou les services bancaires28. De même, dans le 
domaine du e-commerce, la nature « informelle » des relations de 
travail et du travail en lui-même a obligé les start-ups opérant sur 
le continent à faire appel à des agents qui guident les nouveaux 
acheteurs – qu’il s’agisse de ceux qui sont sceptiques à l’égard des 
transactions en ligne ou de ceux qui ne disposent pas d’appareils 
connectés à Internet pour effectuer des achats, en particulier 
dans les zones rurales29. En d’autres termes, les structures sociales 
qui soutiennent les secteurs informels en Afrique30 ‒ y compris 
la manière dont la productivité est organisée31 ‒ nécessitent 
une étude approfondie. Une meilleure compréhension est 
essentielle pour orienter les innovations en IA et les stratégies 
de gouvernance dans ce secteur clé de 
l’économie africaine. 

Plutôt que d’avancer des affirmations 
générales sur le potentiel disruptif de 
l’IA, nous devrions nous demander, avec 
humilité et curiosité, ce que l’IA peut 
apporter au secteur informel africain. 
L’IA, conformément au changement de 
discours politique proposé, pourrait-elle 
aider « l’informalité à servir de tremplin » 
vers la formalisation24, ou constituer un 
environnement expérimental à faible 
coût pour les entrepreneurs32, voire le 
révolutionner complètement ? Comment 
les gains d’efficacité et de productivité 
que l’IA est censée offrir peuvent-ils 
devenir pertinents et impactants dans ces 
paradigmes de travail ? L’IA peut-elle favoriser 
des protections sociales et juridiques (salaire minimum, espaces 
de travail sûrs) pour les travailleurs du secteur informel et 
améliorer ainsi leurs conditions de vie ? Comment ces travailleurs 
seront-ils associés aux discussions et aux réflexions sur le rôle de 
l’IA ? Il faudra nécessairement mettre en place des politiques avec 
les personnes et les entreprises de ce secteur, plutôt que de les 
créer pour elles.

Conclusion 
Étant donné le rôle clé du secteur informel sur le marché du 
travail africain, il est important d’examiner l’impact de l’IA, 
qui ne suit pas forcément les idées reçues sur la formation et 
l’avenir du travail. Les initiatives de formation et les réformes 
éducatives ne représentent qu’une partie de l’équation ‒ et 
de nombreuses initiatives numériques et liées à l’IA existent 
déjà dans ce domaine. Cependant, l’autre partie, tout aussi 
déterminante, concerne l’accès à des emplois de qualité et 
réellement porteurs, qui mérite une réflexion approfondie et 
une réorientation des politiques publiques. Redoubler d’efforts 

pour former les Africains, sans s’attaquer de 
manière substantielle aux obstacles à la 

création et au maintien d’entreprises 
(qu’elles utilisent l’IA ou pas) et d’emplois, 
relève d’un mirage politique qui sape les 
ambitions de développement locales, 
régionales et continentales. Malgré les 
appels encourageant les jeunes Africains 
à se lancer dans l’entrepreneuriat, 
des défis importants demeurent – en 
matière de politiques publiques, de 
gouvernance, de réglementation et 
de dynamiques socioculturelles ‒ et 
limitent les possibilités de croissance et 
de durabilité. Le fait que la plupart des 
travailleurs africains – même ceux qui 
sont hautement qualifiés et diplômés –  
finissent par travailler dans le secteur 

informel révèle que le continent ne 
souffre pas d’un problème de compétences, mais d’un problème 
d’emplois. Réformer les mécanismes de création d’emplois et de 
développement des entreprises ouvrira la voie pour que l’IA puisse 
déployer son plein potentiel, que ce soit dans le secteur formel ou 
informel. S’il existe un risque de fracture numérique lié à l’IA, qui 
laisserait les Africains à la traîne, ce ne sera pas parce qu’ils ne 
sont pas qualifiés, mais parce que les politiques publiques et la 
gouvernance auront mal diagnostiqué la nature du problème.

S’il existe un risque de 
fracture numérique en 
Afrique, où les Africains 

seraient laissés pour compte, 
ce ne sera pas parce qu’ils 
ne sont pas compétents, 

mais parce que les 
politiques publiques ont mal 

diagnostiqué le problème
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Former à l’intelligence artificielle 
chez Veolia 

Défis et stratégie

Cet article analyse les effets de l’intelligence artificielle (IA) sur les métiers, les compétences et l’organisation du travail chez 
Veolia, dans un contexte de transformations rapides des entreprises. Une étude prospective met en évidence trois dynamiques 
majeures  : l’évolution des pratiques professionnelles, l’automatisation accélérée des fonctions supports et  la mutation 
progressive des environnements industriels. 

Face à ces mutations, Veolia a engagé une stratégie ambitieuse de formation visant 100 % des collaborateurs à l’horizon 2027. 
Celle-ci repose sur un déploiement progressif, un réseau de champions et une gouvernance renforcée. L’approche articule 
acculturation, responsabilisation et adoption de cas d’usage concrets. Elle vise à mettre l’IA au service de la  performance 
collective et de la transformation écologique.

Introduction
L’ampleur des répercussions, effectives ou attendues, del’IA sur 
les organisations, les métiers et les compétences est aujourd’hui 
particulièrement forte. Plus de 85 % des entreprises s’attendent 
à une transformation profonde de leurs processus d’ici 20301, et 
près de 30 % des heures de travail pourraient être automatisées 
dans les cinq prochaines années2. Conséquence directe : au moins 
60 % des employés devront être formés à l’IA d’ici 20301.

Face aux interrogations apparues dès 2024 au sein des directions 
des ressources humaines, des collaborateurs et des partenaires 
sociaux, Veolia a cherché à d’une part mieux comprendre  
les impacts de l’IA sur les métiers et les compétences puis  
de lancer une ambitieuse stratégie de formation. 

RENFORCER LES COMPÉTENCES 

L’impact de l’IA sur les métiers  
et les compétences chez Veolia 
Une étude prospective a été conduite, croisant analyses 
quantitatives et qualitatives externes et regards d’experts internes 
pour disposer d’une analyse factuelle et mesurer les conséquences 
de l’IA. Cette démarche visait ainsi à définir une position claire sur 
l’impact de l’IA sur les métiers et les compétences, à établir des 
clés de compréhension communes et à poser des orientations 
pour préparer l’accompagnement des collaborateurs. Trois grands 
constats en sont ressortis.

Le premier est que l’IA impacte non seulement les métiers, mais 
aussi les façons de travailler, d’interagir et d’évoluer au sein de 
l’entreprise.

Le deuxième est l’évolution particulièrement rapide des fonctions 
supports, autant sur le marché qu’au sein du Groupe, où les 
études externes montrent un potentiel d’automatisation élevé à 
court-moyen terme.

Le troisième concerne la manière dont l’IA redéfinit 
progressivement les environnements industriels et les modes de 
collaboration associés.

La Transformation des façons de travailler avec l’IA
Dans chaque métier, l’IA transforme certaines tâches : certaines 
sont augmentées, d’autres automatisées, d’autres encore 
apparaissent ou demeurent identiques. C’est la combinaison de 
ces évolutions qui permet de caractériser le niveau d’exposition 
d’un métier à l’IA et les besoins d’accompagnement associés.

Au-delà de l’impact sur les tâches individuelles, l’enjeu réside 
désormais dans la capacité à générer de la performance collective 
en intégrant ces évolutions dans des processus de bout en 
bout. Cette dynamique, accélérée par l’IA agentique, modifie 
en profondeur les rôles et l’organisation du travail. C’est cette 
transformation qu’il faut préparer aujourd’hui en dépassant 
l’expérimentation de cas d’usages isolés et en repensant les 
processus de l’entreprise.

L’IA bouleverse le rapport traditionnel à la connaissance et à 
l’expertise. En particulier, la transmission des savoirs entre 
profils seniors et juniors est remise en question. Désormais, les 
profils juniors se tournent spontanément vers l’IA pour trouver 
des réponses à leurs interrogations – avant de solliciter un 
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interlocuteur humain plus expérimenté. Parallèlement, les seniors 
délèguent de plus en plus leurs tâches basiques à l’IA, privant 
ainsi les juniors des opportunités d’apprentissage « sur le tas » qui 
constituaient traditionnellement leur principale voie de formation. 
Ces nouveaux usages peuvent non seulement accentuer certaines 
fractures générationnelles, mais ils remettent aussi en cause la 
façon dont est conçue la formation des profils juniors. 

Plus largement, toutes les interactions basées sur le partage 
d’expertise sont susceptibles de se transformer : si l’IA nous 
apporte les réponses dont nous avons besoin immédiatement, 
pourquoi prendre le temps de demander à notre collègue expert 
d’un autre département ? Ou même au sein de notre propre 
équipe ? C’est donc toute la dynamique de collaboration au sein 
de l’espace de travail (et dans la société) qui est amenée à évoluer.

Ces évolutions reconfigurent également le management au 
quotidien et confrontent les managers à de nouveaux défis  : 
encadrer les usages de l’IA pour garantir la conformité et le 
contrôle qualité des tâches réalisées, prévenir les dérives et risques 
liés à l’IA (notamment en matière de santé mentale), mais aussi 
maintenir une dynamique collective de collaboration. En d’autres 
termes, l’on pourrait dire que l’intelligence n’est pas artificielle 
mais collective avant tout.

L’impact sur les fonctions supports 
Les fonctions supports présentent un 
potentiel d’automatisation très élevé  : 
plus de 65  % des tâches des métiers de 
l’IT, de la finance et des services clients 
pourraient fortement évoluer à court 
ou moyen terme3. Au sein du Groupe, la 
diffusion rapide de Veolia Secure GPT dès 
2023 a permis l’expérimentation accélérée 
de nombreux cas d’usage. En parallèle, les 
cas d’application de l’IA les plus fréquents 
sur le marché commencent à être intégrés 
dans les solutions SaaS du marché, déjà 
déployées à large échelle sur les fonctions 
support. Cela va donc permettre une 
diffusion rapide de ces cas d’usage. L’enjeu d’accompagnement 
sur ces métiers est donc avant tout de former rapidement les 
collaborateurs aux bons usages de l’IA, en renforçant la culture 
de la donnée, mais aussi en sensibilisant aux limites de l’IA. Ces 
fondamentaux sont essentiels pour nous permettre de préparer 
la transition2, qui constituera, demain, le futur du travail. 

Focus – Mesurer l’impact de l’IA sur les métiers 
Dans le cadre des travaux prospectifs menés par Veolia, trois 
paramètres ont été particulièrement utilisés pour mesurer 
l’impact de l’IA sur les différents métiers : 

1) Le niveau d’impact de l’IA sur la famille de métiers (AI exposure) 
en termes de potentiel d’augmentation et d’automatisation des 
tâches d’un métier. Cette définition du niveau d’impact s’appuie 
sur les travaux du World Economic Forum.

2) Le potentiel de création de valeur de ces transformations en 
termes de performance, de croissance et sur le plan humain ; 

3) Enfin, le rythme des transformations attendues : rapide (dans 
l’année), moyen (à horizon 2027) ou lent (à horizon 2030)

La façon dont l’IA redessine l’éco-système industriel
L’IA redessine le monde industriel : cela se perçoit déjà dans les 
industries ayant mené les vagues précédentes de digitalisation 
et ayant déployé des infrastructures de données et d’IoT 
industriel à large échelle comme l’automobile, l’aéronautique, 
ou encore l’industrie pharmaceutique, etc. L’ajout de la couche IA 
conversationnelle et IA agentique s’appuie directement sur ces 
fondamentaux digitaux. 

Veolia, comme la plupart des entreprises du secteur de l’énergie 
et des utilities, a bien sûr commencé cette transformation des 
opérations et déployé des premiers cas d’usage de l’IA appliqués 
aux opérations. Ces cas d’application concernent autant de 
nouveaux services créateurs de valeur pour les clients que des 
bénéfices directs pour les « opérateurs augmentés » : prévention 
des risques de sécurité, amélioration des conditions de travail, 
accès facilité à de nouvelles opportunités de carrière grâce à 
l’assistance pour des tâches de rédaction ou de traduction, etc.

Si le potentiel de l’IA dans les opérations et la volonté de Veolia de 
se positionner comme un leader dans ce domaine ne font aucun 
doute, la transformation sera plus progressive dans les fonctions 
supports, car elle requiert des moyens financiers et humains 
importants. Ces investissements sont en cours  : mise en place des 
infrastructures data et digitales, capture et mise en qualité des 
données, évolution des modèles économiques et contractuels, etc. 

L’accompagnement humain doit se faire tout au long de 
ces évolutions pour préparer les opérateurs. Cela passe par 
l’accompagnement à la prise en main d’outils professionnels 
digitaux pour certains, le renforcement des fondamentaux en 
matière de données et de cybersécurité, la sensibilisation à l’IA 
conversationnelle et la prise en main progressive des cas d’usage 
concrets. 

La formation à l’IA :  
genèse et déploiement
La formation des collaborateurs à l’IA 
constitue un enjeu majeur pour un 
Groupe comme Veolia, qui emploie plus 
de 215 000 personnes à travers le monde, 
et s’inscrit ainsi au cœur du programme 
stratégique GreenUp 2024-2027, qui vise 
notamment à faire de l’IA un moteur pour 
accélérer la transformation écologique. 
D’ici 2027, l’ambition du Groupe est donc 
de sensibiliser 100 % des collaborateurs à 
l’IA générative. Cette ambition comprend 

bien sûr la formation des «  collaborateurs connectés » (ayant 
un accès digital) mais aussi celle des « cols bleus » plus éloignés 
aujourd’hui du digital et dont les métiers seront également 
impactés par l’IA générative demain. 

La genèse du programme
L’élément déclencheur a été l’essor fulgurant de l’IA générative 
dans l’espace public, notamment via la démocratisation accélérée 
de l’outil conversationnel ChatGPT. Face aux risques réels posés 
notamment par la diffusion non contrôlée de données sensibles  
sur des plateformes telles que ChatGPT, l’objectif premier a été 
alors de prévenir les risques et d’encadrer les pratiques, en posant 
les bases, dans un laps de temps contraint, d’un référentiel commun 
à tous les collaborateurs, clarifiant et encadrant les usages de l’IA 
autorisés dans le cadre professionnel. C’est dans ce contexte qu’a 
été lancé en septembre 2023, sous l’impulsion d’Estelle Brachlianoff 
un agent conversationnel interne, Veolia Secure GPT.

Le défi majeur a été majeur : comment faire prendre conscience 
à la fois des risques mais aussi du potentiel de l’IA générative 
pour chacun, dans un contexte où les usages, les évolutions 
technologiques et règlementaires, ainsi que la stratégie de Veolia 
n’étaient pas clairement définis  ? 

L’enjeu consistait à susciter envie et curiosité tout en posant un 
cadre malgré un contexte flou et en évolution permanente.

Afin d’embarquer les collaborateurs dans cette transformation 
de grande ampleur, un format agile a été retenu : un atelier de 
sensibilisation présentiel, adaptable aux contextes géographiques 
et métiers, et facilement actualisable. Ce choix volontairement 
« simple », à contre-courant des formats e-learning plus fréquents 
pour la diffusion de règles communes à grande échelle, a permis 
de maintenir une réactivité essentielle dans ce contexte. 

L’enjeu est de préserver 
l’intelligence du geste, 
d’intégrer les aspects 

environnementaux, et 
d’adopter un usage centré 

sur le bénéfice en matière de 
transformation écologique
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La Mobilisation des équipes à travers un réseau structuré  
de champions
Un réseau de «  champions IA  » a été constitué dans chaque 
Business Unit sur la base du volontariat. Ces ambassadeurs ont 
été formés en priorité et sont chargés de tester les outils, diffuser 
les bonnes pratiques et animer la dynamique autour de l’IA. C’est 
un point central de l’approche de Veolia : L’échelon des champions 
joue en effet un rôle essentiel dans la stratégie d’acculturation et 
de formation à l’IA, et a fait l’objet, par la suite, d’une réflexion 
dédiée pour en affiner le rôle et la gouvernance. 

Après un premier pilote mené en France et au siège, la formation a 
été étendue à l’ensemble des BU, en distanciel et en trois langues 
(français, anglais, espagnol). À partir de juin 2024, les modules 
d’acculturation ont été déployés directement dans les BU par les 
champions.

L’année 2024 a ainsi permis de mobiliser plus de 400 champions  
et de sensibiliser 13 000 collaborateurs.

Plusieurs évolutions ont été mises en place pour faire face aux 
grands défis de ce type d’approche : 

• �Actualiser en continu. En six mois, 30  % des contenus étaient 
déjà obsolètes. une actualisation continue a été mise en place, 
avec une nouvelle vague de formation plus approfondie début 
2025, puis une nouvelle vague fin 2025.

• �Combiner cohérence globale et pertinence locale. Les formations 
doivent être adaptées aux enjeux locaux et parler aux métiers, 
au-delà d’être disponibles dans la langue de chacun. La 
gouvernance a été renforcée à cet égard en s’appuyant sur le 
programme interne AI for GreenUp, coordonnant (Technologies 
de l’Information), Ressources Humaines, métiers et innovation. 
le rôle des champions a été officialisé et encadré avec une 
nomination par la hiérarchie, tout en clarifiant les rôles 
respectifs de l’équipe centrale, des acteurs locaux, DRH et «  AI 
Strategy Leaders ». Cette démarche a permis de passer d’une 
première communauté de 400 champions en 2024 à plus de 
1 000 champions en 2025.

• �Promouvoir une approche responsable de l’IA, en accord avec la 
raison d’être de Veolia. Dans le parcours pour les champions, ce 
sujet a fait l’objet d’un module dédié, pour sensibiliser à l’usage 
des technologies de l’IA de manière éthique et transparente au 
service du progrès humain tout en préservant les ressources. 
L’enjeu est de préserver l’intelligence du geste, d’intégrer les 

aspects environnementaux, et d’adopter un usage centré sur 
le bénéfice en matière de transformation écologique. L’AI Act 
européen fixe un cadre d’action sur lequel s’appuyer, en incitant 
à former toute personne utilisant l’IA dans son travail, y compris 
sur ces aspects. Par ailleurs Veolia est signataire de l’AI Pledge, et 
membre de la « Coalition for sustainable AI ». 

Les prochaines étapes et les priorités de la stratégie 
formation 
Il s’agit désormais d’accélérer encore l’acculturation, avec 
des cibles claires : former les 500 dirigeants et sensibiliser 
50 000 collaborateurs. un e-learning est disponible en 12 langues, 
ce qui permet, après la première vague en ateliers de porter un 
message structuré et identique largement.

Au-delà de la sensibilisation, l’adoption de cas d’usage concrets 
doit se structurer, permettant de gagner en efficacité individuelle 
et collective. En 2024, plusieurs cas d’usage métiers ont été 
identifiés et priorisés qui sont déployés en 2025. 

La formation se positionne en support des différents métiers pour 
accompagner la diffusion et l’adoption de ces cas d’usage. Par 
exemple, dans le cadre de la formation au prompt engineering 
mise en place par la Veolia Academy, une librairie d’une centaine 
d’exercices, organisés par famille métier, a été construite et mise 
à disposition des champions, pour que chacun puisse animer des 
formations dans son métier, avec des cas adaptés.

Conclusion
Loin de se limiter à un simple chantier d’acculturation, l’approche 
en matière de formation à l’IA articule une vision systémique 
qui combine sécurité des usages, adoption de cas d’usage 
concrets au service de la performance individuelle et collective, et 
accompagnement des mutations métiers, à tous les niveaux du 
Groupe. Pour être à la hauteur de l’ambition du groupe, la stratégie 
de formation et d’acculturation s’appuie sur plusieurs partis-pris : 
l’approche par un réseau de champions, des itérations continues 
entre expérimentation et déploiement, une coordination 
transverse globale et locale favorisant le « copy & adapt » au sein 
de chaque communauté métier et entre les différents métiers.

In fine, l’objectif est d’accompagner progressivement chaque zone 
et chaque métier dans ce processus de redéfinition profonde des 
rôles et compétences. Cela est indispensable pour mettre l’IA au 
service de la transformation écologique, et construire un modèle 
industriel plus efficace, plus durable, et humainement soutenable. 
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I  : INVESTIR DANS L’IA POUR ACCÉLÉRER LES SOLUTIONS DE DURABILITÉ
Article 1  : �IA et changement climatique  

Comment l'IA peut-elle contribuer aux objectifs d'efficacité énergétique dans l'industrie ?

1	� Un nouveau sondage de l’AIPI révèle un soutien massif en faveur d'une limitation de l'utilisation des données publiques par l'IA, et met en 
évidence les inquiétudes liées à la suppression d'emplois et à la consommation d'énergie par l'IA,  
https://theaipi.org/poll-biden-ai-executive-order-10-30-7-2-4-2-2-2/

2	� Le scénario de l'AIE prévoit que la consommation électrique des centres de données passera de 1,5 % à 2-4,4 % de la demande mondiale totale 
d'électricité d'ici 2035.

3	� Voir par exemple : McKinsey (2024), Digital twins: The next frontier of factory optimization,  
https://www.mckinsey.com/capabilities/operations/our-insights/digital-twins-the-next-frontier-of-factory-optimization

4	 Selon l'AIE, le traitement secondaire représente environ 50 % de la consommation électrique des stations d'épuration.

5	� Le « niveau redox » fait référence à la richesse ou à la pauvreté globale en électrons d'une espèce chimique, indiquant son degré d'oxydation  
ou de réduction. Le niveau redox est un indicateur important car il montre la quantité d'oxygène disponible, ce qui indique si les conditions sont 
favorables aux micro-organismes qui nettoient l'eau.

Article 2  : �L'écosystème intelligent 
Comment nous préparons l'avenir des services environnementaux grâce à l'IA

1	� InsightAce Analytic. (n.d.). AI in environmental sustainability market: Current scenario analysis report. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.insightaceanalytic.com/report/ai-in-environmental-sustainability-market/2753

2	� EIN Presswire. (n.d.). AI in environmental sustainability market estimated to reach US$49.272 billion by 2030 at a CAGR of 14.58%. Retrieved July 3, 2025, 
from https://www.einpresswire.com/article/820419587/ai-in-environmental-sustainability-market-estimated-to-reach-us-49-272-billion-by-2030-
at-a-cagr-of-14-58

3	� openPR. (n.d.). AI in environmental protection market: Rising demand and growth. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.openpr.com/news/4073629/ai-in-environmental-protection-market-rising-demand-and-growth

4	� Future Data Stats. (n.d.). AI in environmental sustainability market size & industry growth 2030. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.futuredatastats.com/artificial-intelligence-in-environmental-sustainability-market

5	� World Economic Forum. (2025). AI’s role in the climate transition and how it can drive growth. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.weforum.org/stories/2025/01/artificial-intelligence-climate-transition-drive-growth/

6	� Water Technologies. (n.d.). GreenUp strategic program 2024–2027. Retrieved July 3, 2025, from https://www.veoliawatertechnologies.com/en/greenup

7	� Veolia. (n.d.). GreenUp: Veolia’s 2027 strategic program. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.veolia.com/en/veolia-group/veolia-2024-2027-strategic-program-green-up

8	� Veolia. (n.d.). GreenUp: Veolia unveils its new strategic program 2024–2027. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.veolia.com/en/our-media/news/greenup-veolia-unveils-its-new-strategic-program-2024-2027

9	� Veolia North America. (n.d.). Sustainability at Veolia North America. Retrieved July 3, 2025, from https://www.veolianorthamerica.com/sustainability

10	� Global Recycling. (n.d.). Veolia and Mistral AI join forces. Retrieved July 3, 2025, from https://global-recycling.info/archives/10224

11	� Veolia. (n.d.). Veolia and Mistral AI join forces to revolutionize resource efficiency. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.veolia.com/en/our-media/press-releases/veolia-and-mistral-ai-join-forces-revolutionize-resource-efficiency

12	� EnergyNews. (n.d.). Veolia relies on Mistral AI’s AI to optimize its industrial plants. Retrieved July 3, 2025, from  
https://energynews.pro/en/veolia-relies-on-mistral-ais-ai-to-optimize-its-industrial-plants/

13	� AquaEnergy Expo Magazine. (n.d.). Veolia and Mistral AI join forces to revolutionize resource efficiency management with generative AI and 
accelerate the ecological transformation. Retrieved July 3, 2025, from  
https://mg.aquaenergyexpo.com/veolia-and-mistral-ai_-join-forces-to-revolutionize-resource-efficiency-management-with-generative-ai-and-
accelerate-the-ecological-transformation/

14	� Veolia. (n.d.). Generative AI at the heart of the ecological transformation: Veolia pushes the boundaries of innovation. Retrieved July 3, 2025, from  
https://www.veolia.com/en/our-media/news/generative-ai-heart-ecological-transformation-veolia-pushes-boundaries-innovation

15	� American Water Works Association. (n.d.). Digital twins. Retrieved July 3, 2025, from https://www.awwa.org/resource/digital-twins/

16	� Zhang, X., Li, Y., & Wang, J. (2024). Digital twins for wastewater treatment: A technical review. Engineering, 28, 1–15.  
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