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Suite aux accords de Paris et à la neutralité carbone à l’horizon 2050, de 
nombreux développeurs cherchent à estimer l’impact environnemental de 
leur logiciel ou application. Le coût environnemental de l’intelligence 
artificielle (IA) reste peu connu[1][2].  

L’entraînement de modèle d’IA demande des calculs intensifs et l’utilisation de 
Graphic Processing Units (GPUs). Mesurer leur consommation énergétique 
nécessite des outils adaptés. 

Dans cette étude, nous comparons quantitativement et qualitativement une 
sélection de logiciels de mesure d’énergie de programmes utilisant des GPUs.

Contexte

• Outils en ligne 
• GA : Green Algorithm [7] 
• MCI : ML CO2 Impact [8]  

• Librairies Python 
• CC : Code Carbon [3] 
• CT : Carbon Tracker [4] 
• EIT : Experiment Impact Tracker [5] 

• Logiciels 
• ES : Energy Scope [6] 

Logiciels testés

Outils en ligne 
• Conditions pour estimation correcte 

• Connaître le matériel et leur utilisation moyenne 
• Avoir une charge stable 

• ML CO2 Impact est moins précis que Green 
Algorithm (Figure 1) 

Librairies Python  
• Code Carbon et Energy Scope : écarts les plus faibles 

(Figure 1) 
• Experiment Impact Tracker  

• Isole le processus du programme pour une 
estimation plus précise 

• Variabilité quand intensif en mémoire 

Logiciels  
• Focus sur Energy scope (Figure 2) 

• Bonne corrélation avec le wattmètre : 0.98 
• L’écart semble augmenter avec la puissance 

mesurée 

Surcharge en énergie due aux outils inférieure à 4%

Analyse experimentale

Figure 1. Énergie 
consommée (105 Joule) 
par les outils testés sur 
les trois benchmarks 
EP, LU, MG en 
comparaison avec les 
appareils de mesure.

Classification proposée

Figure 2. Rapport entre la 
puissance fournie par Energy 
Scope et celle mesurée par un 
wattmètre pour les trois 
benchmarks EP, LU, MG.

y = x

y = 0.83 * x − 193

Inactive

• Cluster Gemini de Grid5000 [10] 

• 8 GPUs Nvidia Tesla V100-SXM2-32GB (32 Go) 
• 2 CPUs Intel Xeon E5-2698 v4 (Broadwell, 2.20GHz, 20 cœurs/CPU) 
• 512 Go de mémoire 

• Wattmètres / BMC (Board Management Controller) 
• Mesure directe de la consommation totale de la machine 

• Benchmarks NAS implémentés en CUDA [9] : 
• EP (Embarrassingly Parallel) : GPU  
• LU (Lower-Upper Gauss-Seidel solver) : GPU, RAM 
• MG (Multi-Grid) : RAM, CPU, GPU 

Environnement de test 

Interfaces internes 
• Estimation basée sur des mesures et/ou des 

compteurs de performance 
• Calibration à la fabrication du processeur 
• RAPL (Running Average Power Limit) : CPU Intel 
• NVML (Nvidia Management Library) : GPU Nvidia 

Modèle d’estimation  
• TDP (Thermal Design Power) : Puissance du 

processeur à utilisation maximale 
• Énergie = TDP x utilisation moyenne x temps 

d’execution

Méthodes d’estimation

Délai d’acquisition
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