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Résumé
Le nombre de vélos partagés au sein d’un système de vélos
en libre service ayant dépassé le million, il est nécessaire
de détecter rapidement un vélo immobilisé en station à
cause d’une panne. En effet, il n’est pas rentable en terme
de nombre de trajets effectués et frustre les usagers qui
s’attendent à trouver un vélo à cette station sans qu’ils ne
sachent qu’il est en fait défectueux. Nous proposons une
méthodologie d’extraction de caractéristiques et de détec-
tion d’anomalies sur une infrastructure distribuée de type
« cloud computing » afin de détecter les vélos nécessitant
une réparation. Nous montrons également pourquoi il est
important pour nous de récupérer des données étiquetées
remontant des applications mobiles à notre disposition.

Mots Clef
Détection d’anomalie, Données ouvertes, Masse de données,
Architecture cloud, Vélo en libre service

Abstract
The number of bikes within a bikeshare system having rea-
ched more than a million in 2015, it seems necessary to
detect in near realtime a broken bike rooted at a station.
Indeed, it is not cost effective in terms of number of trips,
and it frustrates users who were expecting to find a bike at
that station without knowing that it is actually defective. We
thus propose a methodology for feature extraction and ano-
maly detection on a distributed cloud infrastructure in order
to detect bicycles requiring a repair. We also show why it
is important for us to retrieve labeled data from mobile
applications at our disposal.

Keywords
Anomaly detection, Open data, Big data, Cloud architecture,
Bikeshare

1 Introduction
En 2015 on estime à 1 million le nombre de vélos parta-
gés dans le monde ; ils sont utilisés de manière bien plus

intensive qu’un vélo personnel (10,8 trajets par jour à Bar-
celone ; 8,3 à Lyon ; 8,3 à New York [3]), et connaissent une
usure accrue. Comme cette usure augmente la probabilité
de pannes, le nombre de vélos susceptibles d’être en panne
est donc important, tout comme les actes de maintenance
visant à remettre un vélo en bon état. Il est ainsi de tradition
pour les utilisateurs de retourner la selle d’un vélo défec-
tueux afin d’indiquer aux autres usagers son mauvais état.
La qualité du service est améliorée grâce à cet investisse-
ment personnel : moins de temps est perdu à emprunter un
vélo non fonctionnel, en sachant immédiatement qu’il est
préférable d’en prendre un autre.
Bien que les équipes de maintenance effectuent des rondes
afin de vérifier l’état de chaque vélo, des systèmes d’alertes
ont été mis en place : un bouton sur chaque borne qui permet
d’alerter sur le fait que le vélo garé là est défectueux (comme
c’est le cas dans le système Citibike à New York [18]) ; une
adresse mail ou un numéro de téléphone (par exemple avec
le Vélib de Paris [7]) servant à recueillir les doléances ; ou
encore un outil logiciel, qui va demander aux utilisateurs qui
reposent leur vélo très peu de temps après l’avoir emprunté
s’il est en bon état (nous pouvons voir ce système en place à
Bordeaux, avec le VCub). Les vélos défectueux sont réparés
sur place lorsque c’est possible (pneu dégonflé par exemple),
ou emmenés par la maintenance pour être réparés dans un
atelier spécialisé quand la panne le nécessite.
Nous avons montré qu’un système de vélos en libre service
voit son nombre de trajets tripler en doublant son nombre
de stations [15]. Ce nombre de trajets augmentant plus vite
que linéairement, le nombre de pannes et le nombre d’utili-
sateurs souhaitant effectuer un trajet croit aussi rapidement.
Les moyens mis en œuvre pour les supporter doivent d’au-
tant plus être améliorés. On peut également penser aux
usagers qui utilisent des applications mobiles pour prépa-
rer leur trajet et sont informés qu’un vélo est disponible
en station sans savoir si ce dernier est fonctionnel ou non.
Leur nombre augmentant de la même manière, la frustration
générée est d’autant plus grande.
Afin de surmonter ce problème, nous nous intéressons à la



détection de ces pannes (ou « anomalies ») afin d’améliorer
la qualité des systèmes de vélo en libre service : (i) d’une
part en prévenant plus tôt les opérateurs, qui peuvent ainsi
cibler directement les vélos défectueux et être plus réac-
tifs ; (ii) d’autre part en prenant en compte les pannes au
sein d’une application mobile de préparation de trajet afin
de fournir aux utilisateurs le nombre de vélos réellement
fonctionnels en station (et pas le nombre de vélos présents).
Une solution pour résoudre le problème est d’utiliser un
modèle d’apprentissage automatique classant à partir de
données étiquetées (vélo normal, vélo avec anomalies) des
vélos au cours du temps. Dans le scénario idéal, il faut
obtenir un partenariat avec un opérateur qui fournit une
vérité terrain (et intégrer une étape de collecte de données
dans le protocole de l’équipe de maintenance – ce qui peut
être difficile à mettre en place), telles que des données qui
indiquent pour chaque vélo les dates de début et de fin
de maintenance ainsi que la raison pour laquelle elle était
nécessaire.
Si aucun partenariat n’est établi ou si le partenaire n’est pas
en mesure de fournir de telles données, la difficulté repose
sur l’évaluation des modèles face au peu d’informations
disponibles : bien que les données d’occupation des stations
soient la plupart du temps disponibles en libre accès sur les
sites des opérateurs, il est rarement possible d’obtenir des
données sur les trajets effectués (New York, San Francisco) ;
de plus, aucun opérateur ne fournit librement de données
précises sur ses opérations de maintenance.
Dans ce travail, nous nous intéressons à ce second cas avec
les données ouvertes fournies par l’opérateur Motivate à
New York sur une période de deux ans et demi : (i) les tra-
jets de chacun de ses vélos [13] ; (ii) des rapports mensuels
sur les activités de l’opérateur [12] indiquant entre autre le
nombre de réparations effectuées (ce qui nous permet d’ap-
proximer la pertinence de nos modèles). Nous proposons un
modèle de détection d’anomalies hors ligne qui détecte les
vélos ayant un comportement anormal, signe d’une possible
panne.
L’originalité de notre étude réside dans la considération d’un
vélo en tant qu’entité ; plutôt que d’être centré sur l’état du
système ou des stations., Par exemple si un vélo défectueux
reste immobile dans une station durant un grand laps de
temps, il sera plus pertinent de s’intéresser au fait que le
vélo soit immobile qu’au fait que la station ne se vide pas.
À notre connaissance, il n’existe pas dans la littérature de
travaux où l’on cherche à détecter les vélos défectueux de
façon automatique. À noter qu’étant donné que la quantité
de données à manipuler est trop importante pour pouvoir
utiliser une machine standard, les différentes expériences
ont été réalisées en utilisant une grappe de machines de
type « Big Data » [9] (c’est-à-dire, une grappe de machines
standards plutôt qu’une grappe orientée calcul parallèle)
hébergeant une plateforme Hadoop [19] avec Spark [20].
La suite de l’article est organisée de la façon suivante. La
section 2 présente l’expérimentation que nous avons me-
née (analyse des données, extraction des caractéristiques

pertinentes, création du détecteur) ; la section 3 présente et
discute les résultats obtenus, tandis que la section 5 conclut
ce papier et présente des pistes d’améliorations pour les
travaux futurs.

2 Expérimentation
Cette section présente la méthodologie employée pour ob-
tenir le détecteur d’anomalies à partir du jeu de données
ouvert.

2.1 Jeu de données
Les données utilisées correspondent aux trajets effectués
par les utilisateurs de Citibike, le système de vélo en libre
service de New York. Elles sont récupérées sur le site de
l’open data de Citibike [13], sous la forme de fichiers CSV
mensuels. Nous avons utilisé les données de Juillet 2013 à
Novembre 2015 ce qui représente plus de 23 millions de
trajets, effectués en 894 jours par 9 423 vélos distincts et
nécessite 4 Go de stockage.
Chaque trajet est décrit par un certain nombre de caracté-
ristiques hétérogènes : des données temporelles (heure de
départ, heure d’arrivée, durée du trajet), des données géogra-
phiques (coordonnées de la station de départ, coordonnées
de la station d’arrivée), l’identifiant du vélo ayant effectué
le trajet, le nom des stations, pour des vélos empruntés par
un abonné : son année de naissance et son sexe.

2.2 Extraction de caractéristiques
Dans le but de pouvoir détecter des anomalies en temps réel
par la suite, nos méthodes de détection se feront grâce à des
algorithmes d’apprentissage supervisé. En effet, une fois
que la méthode de détection est apprise par l’algorithme,
il suffira, pour quelqu’un disposant en temps réel des der-
nières données, d’extraire les caractéristiques appropriées
d’un nouvel échantillon pour déterminer instantanément s’il
est normal ou non. Nous effectuons une étape de transfor-
mation sur les données pour calculer de nouvelles caracté-
ristiques ayant un sens pour notre méthode d’apprentissage.
Dans ce but, nous nous intéressons, pour chaque vélo, à des
fenêtres de 7 jours, glissant de jour en jour. Elles permettent
de déterminer si un vélo est dans un état anormal en fonction
des informations recueillies les 7 jours précédents. Environ
4 800 000 fenêtres sont considérées (si pendant les 7 jours
d’une fenêtre un vélo ne circule pas, alors la fenêtre corres-
pondante n’est pas créée), chacune d’entre elles contenant
les caractéristiques suivantes : nombre de trajets effectués,
nombre de stations de départ distinctes, nombre de stations
d’arrivées distinctes, nombre de trajets étant des boucles
(même station de départ et d’arrivée), distance moyenne
parcourue, distance de trajet maximale, distance de trajet
minimale, durée moyenne des trajets, durée de trajet maxi-
male, durée de trajet minimale. Ces caractéristiques ont été
choisies car elles permettent, en l’absence de données de
référence, de vérifier que les choix faits par la méthode de
reconnaissance sont sensés. Par exemple, si une partie signi-
ficative des vélos considérés comme défectueux effectuent
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FIGURE 1 – Résumé de la procédure employée pour apprendre et utiliser le détecteur d’anomalies

régulièrement de longs et nombreux trajets, on peut facile-
ment conclure que l’algorithme n’est pas bon. Aussi, elles
permettent d’agréger naturellement les données résultantes
du découpage en fenêtres.

2.3 Détection d’anomalies
Ainsi, chaque observation, identifiée par un numéro de vélo
et le jour suivant la fenêtre, est un vecteur dans un espace
multidimensionnel où chaque dimension de cet espace est
une des caractéristiques extraites (ici l’espace est de dimen-
sion n = 10). La détection d’anomalies à partir de ces carac-
téristiques centrées et réduites 1 se fait en deux étapes. Pre-
mièrement, un partitionnement à l’aide de l’algorithme des
K-moyennes [11] est appliqué afin de générer K partitions
qui représentent K comportements différents pour les vélos.
L’espace multidimensionnel contenant les observations est
alors séparé en K parties indicées par k ∈ [1;K]. Toute
observation appartient à une partition k de taille Mk et est
notée Oki , i ∈ [1;Mk]. Chaque partition est dotée d’un re-
présentant,Rk. Ce dernier est situé dans l’espace en prenant
pour l’ensemble de ses caractéristiques {Rkj }, j ∈ [1;n] la

moyenne des observations de la partition ; Rkj =
∑M

i=1 O
k
ij

M .
Cette séparation des comportements normaux en K parti-
tions nous semble nécessaire car rien ne prouve qu’il n’y
ait qu’une unique classe de comportements. Par exemple à
Barcelone, les vélos ont tendance à descendre les collines
le matin aux heures d’embauche, quand les zones d’habita-
tions situées en hauteurs se vident, mais ne remontent pas
le soir car la pente est trop raide [4] : en fonction de sa
géolocalisation, un vélo n’aura pas le même comportement.

1. Les ordres de grandeur des différentes caractéristiques n’étant pas
comparables, il est nécessaire d’effectuer ce traitement afin de ne pas
donner plus d’importance à une caractéristique qu’aux autres.

De plus, sans ce partitionnement, un grand groupe de com-
portements similaires pourrait être étiqueté comme anormal,
alors qu’ils représentent seulement un usage différent du
système.
Ensuite, chaque partition correspondant à un type de com-
portement est filtrée afin de détecter des observations trop
différentes des autres (les anomalies). Ce sont celles qui
sont les plus éloignées du représentant de la partition (le
prototype), donc des comportements éloignés du comporte-
ment typique, qui sont filtrées. Un deuxième paramètre δ,
à déterminer également, sert à régler la distance au repré-
sentant à partir de laquelle une observation est considérée
comme anormale, et donc le vélo qu’elle représente comme
défectueux sur cette période de temps. Soit la distance entre
une observation et le prototype :

dist(Oki , R
k) =

√√√√ n∑
j=1

(Okij −Rjk)2 (1)

et notre filtre :

anom(Oi) =

{
1 si dist(Oki , R

k) > δ ∗ σk
0 sinon

(2)
où anom est la fonction qui vaut 1 si l’observation Oi
est anormale (vélo défectueux) et 0 si l’observation Oi est
normale (vélo en bon état), σk l’écart type des distances au
prototype.

2.4 Protocole expérimental
Deux paramètres (K,δ) doivent donc être fixés.
Ils sont optimisés en effectuant une recherche en grille où la
combinaison de différentes valeurs pour chaque paramètre



est testée. La combinaison minimisant l’erreur (définie plus
loin) est sélectionnée. Les paramètres testés pour K sont
(2, 3, 4, 5) et pour δ sont (1, 1.25, 1.5, 1.75, 2, 2.25, 2.5,
2.75, 3). Nous ne cherchons pas de K au delà de 5 car ce
paramètre permet de distinguer différents cas d’usages du
vélo
autoriser un grand K permettrait de décrire un grand
nombre de comportements, ceux-ci ne seraient probable-
ment pas représentatifs et le modèle serait en état de sur-
apprentissage. L’ensemble des valeurs possible pour le para-
mètre δ est choisi en fonction de la distribution gaussienne
des caractéristiques extraites des données. En effet, δ étant
un facteur multiplicatif de l’écart type, on sait qu’au delà
de δ = 3 la majorité des observations seraient classées
comme normales, et en dessous de δ = 1 la majorité des
observations seraient classées comme anormales.

Afin de ne pas sur-apprendre notre modèle, nous procédons
à une étape de validation croisée. Une séparation est faite
au mois d’août 2014 : les données précédant le mois d’aout
2014 servent d’ensemble d’apprentissage tandis que les
données suivantes servent à vérifier que le modèle appris
fonctionne aussi bien sur des données inconnues.

Bien que nous ne disposons pas de vérité terrain sur le
jeu de données étudié, à partir des rapports mensuels [12]
nous disposons du nombre de vélos ayant été réparés par
l’opérateur pour chaque mois. Cette information peut être
utilisée pour estimer l’efficacité de notre modèle de prédic-
tion 2. La formule 2.4 donne la méthode d’optimisation des
paramètres :

argmin
K,δ

∑
m∈mois

(AnomaliesK,δ(m)−Reparation(m))
2

(2)
avec AnomaliesK,δ(m) le nombre d’anomalies (un vélo
peut être considéré comme anormal plusieurs fois) en utili-
sant les paramètres etReparation le nombre de réparations
effectuées par l’opérateur au mois m.

La figure 1 résume l’ensemble de l’approche employée.

2.5 Implémentation

L’expérimentation est développée grâce à Spark 2.6.0. Elle
est exécutée sur une grappe de 15 machines de 50 Go de
RAM, avec 48 threads. Les données sont stockées dans
HDFS. La configuration comprend 50 exécuteurs avec 5
cœurs par exécuteur (il y a donc plusieurs exécuteurs par
machine) et la possibilité d’utiliser 5Go de RAM par exé-
cuteur. L’implémentation est également exécutée sur une
machine standard (8 threads, 32Go de RAM) afin de vérifier
la pertinence d’une architecture distribuée.

3 Résultats
3.1 Résultats
L’implémentation sur une architecture de type cloud est
justifiée par la taille des données. En effet, sur une ma-
chine standard les temps de calculs sont longs : l’extraction
de caractéristiques requiert 25 minutes tandis qu’il faut 5
heures pour obtenir les paramètres optimaux pour la dé-
tection d’anomalies. Sur la grappe, les données extraites
ont été générées en 2min30s (temps incluant la lecture et
l’écriture sur disque) tandis que la détection d’anomalies
(temps incluant la lecture et l’écriture sur disque, l’appren-
tissage avec recherche en grille et la validation) est effectuée
en 17min. Le meilleur modèle correspond aux paramètres
(K=2, δ=2.5).
À noter que dans ce travail, nous n’avons pas encore pu
répondre exactement au problème posé, qui est la détection
de dysfonctionnement des vélos en libre service, en raison
de l’absence de données étiquetées précises. Nous avons
travaillé sur un problème légèrement différent qui est la
détection des réparations des vélos, ce qui nous a permis de
valider notre approche. Cependant en disposant de données
de vélos étiquetées le même processus pourrait être utilisé
(en modifiant la fonction d’optimisation).
Pour chaque fenêtre de temps, un vélo peut se trouver dans
trois états différents : il a été classé par le détecteur comme
étant « fonctionnel », « anormal », ou il n’a pas été classé
car il n’y a pas d’observation pour ce vélo durant cette se-
maine. Il est alors dans un état « non utilisé ». Les fenêtres
étant, pour chaque vélo, ordonnées dans le temps de manière
continue (une par jour), on peut extraire pour chacune un
couple représentant l’état actuel et l’état suivant. On obtient
alors 9 transitions possibles (9 couples d’états possibles)
dont on représente la répartition en figure 3. On voit que
le changement d’état dominant est l’état « anormal » vers
l’état « fonctionnel », signe d’une réparation. On pourrait
s’attendre à voir une proportion plus importante de transi-
tions « fonctionnel » vers « anormal », cela vient sûrement
du fait que l’on optimise la distance entre le nombre d’états
anormaux mensuels et le nombre de réparations déclarées,
et non pas le nombre de vélos en état anormal. En effet,
pour parvenir à minimiser cette distance, le modèle n’a pas
plus intérêt à déclarer de nouveaux vélos comme anormaux
(ce qui augmenterait la proportion de transition fonctionnel
vers anormal) que de garder des vélos en état anormal. Les
résultats obtenus semblent donc cohérents.
La figure 2 présente le nombre de vélos en état d’anomalie
dans le mois à la fois sur ce que nous détectons et ce qui est
fourni par l’opérateur (en rouge). Deux courbes basées sur
nos résultats sont présentées : en bleu, le nombre total d’ano-
malies (ce que nous optimisons), en vert, le nombre de vélos
en état d’anomalies (ce qui semble plus proche de la réalité).
On voit que la zone de validation (Aout 2014-Novembre

2. à noter qu’avec cette information, nous pouvons vérifier que la
quantité de vélos détectés comme étant anormaux est cohérente, mais pas
que ceux ci soient réellement ceux présentant des anomalies.
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FIGURE 3 – Chaîne de Markov de la classification obtenue
(A=anomale, F=fonctionnel, N=non utilisé).

2015) ne semble pas souffrir de sur-apprentissage, ce qui
montre également que l’approche est valide. Cependant, le
nombre de vélos en état anormal est sous-évalué.

3.2 Discussion
Notre modèle sert à séparer les vélos en trois catégories :
les vélos normaux, les vélos anormaux, le vélos non utilisés.
L’optimisation est faite de manière à réduire la distance au
nombre de vélos emmenés en magasin pour y être réparés.
Ce nombre ne correspond pas nécessairement au nombre de
vélos défectueux, et de ce fait notre modèle est plus à même
de détecter des vélos réparés que des vélos défectueux. Cette
limitation peut naturellement être améliorée en disposant
d’un étiquetage des anomalies de meilleur qualité.
Étant donné le peu de données étiquetées en notre posses-
sion (30 valeurs qui correspondent aux 30 mois de l’étude),
la validation croisée pourrait être faite en utilisant une mé-

thode effectuant plus de choix (Leave One Out plutôt que
que validation avec deux ensembles) et obtenir un intervalle
de confiance sur les performances obtenues.
On notera aussi que par souci de performance, l’optimisa-
tion ne se fait que sur deux paramètres (K et δ) alors qu’il
n’y a pas de raison que toutes les partitions partagent un
même δ optimal. Il reste donc une marge d’amélioration qui
pourra être faite en cherchant un δk optimal par partition k.
Afin d’évaluer les performances de notre modèle, nous nous
sommes basés sur les rapports mensuels de Motivate, dans
lesquels figurent le nombre de vélos emmenés en magasin
pour réparation. Cependant, il n’est pas indiqué la nature
des réparations, nous ne savons donc pas quelle proportion
de ces réparations étaient assez importantes pour que le vélo
puisse être considéré comme défectueux. En effet, il y a plus
de 3 000 vélos réparés chaque mois, pour 6 000 vélos en
circulation, ce qui laisse penser que tous les vélos emmenés
au magasin ne sont pas dans un état d’usure sévère.
Comme nous l’avons mentionné, la méthodologie utilisée
pourrait donner de meilleurs résultats avec une vérité terrain
(pannes et nature des pannes), qui pourrait être obtenue soit
grâce à une collaboration avec un opérateur, soit par une
collecte. Cette collecte est envisageable à travers l’applica-
tion Bikepredict, développée par Qucit [14]. C’est par les
usagers du vélo en libre service que cette application mo-
bile est utilisée car elle permet de savoir jusqu’à 45 minutes
en avance si des places ou des vélos seront disponibles en
station. Par la suite, elle récupère des données d’accéléro-
métrie afin de connaître le mode de transport de la personne.
Ces données pourraient éventuellement permettre de dé-
tecter un vélo roulant de manière suspecte. Aussi, il sera
bientôt possible à travers cette application de signaler un
vélo défectueux et d’indiquer le type de panne. Alors l’in-
formation obtenue sera complète et pourra servir à entraîner



des modèles. On notera également qu’une fois les modèles
entrainés à partir des données récoltées, il est tout à fait
envisageable pour un opérateur ayant accès à tout moment
aux dernières mise à jour des données de l’utiliser en temps
réel sans avoir à le ré-entrainer. Enfin, on remarque que l’op-
timisation en fonction du nombre de réparations déclarées
permet seulement à notre modèle de reconnaître un vélo qui
a été emporté par la maintenance, ce qui est différent d’un
vélo défectueux ayant besoin d’être emporté par la mainte-
nance. Cela changera lorsque nous pourrons optimiser en
fonction du nombre de vélos déclarés défectueux par les
utilisateurs.

4 Travaux existants
À notre connaissance, il existe peu de travaux dans la littéra-
ture sur la détection de vélos nécessitant une réparation dans
les systèmes de vélos libre service. Dans [8], les auteurs uti-
lisent un jeu de données couvrant une période de deux mois,
du système Citibike, associé à une simulation de prêts pour
prédire qu’un vélo est en panne ainsi que le nombre de vélos
en panne dans une station à l’aide d’un modèle bayésien
(les prédictions ne sont donc pas basées sur des évènements
réels). Cependant, nous pouvons trouver des travaux où les
données d’utilisation d’un tel système sont utilisées pour
effectuer (i) de la prédiction d’usage de systèmes de vélos
libre service [6, 17, 10], (ii) du réordonnancement de vélos
dans les stations [16, 1] (iii) de la détection d’anomalies à
l’extérieur du système [5, 2].

5 Conclusion
Il est nécessaire de détecter rapidement un vélo immobi-
lisé en station à cause d’une panne. En effet, il n’est pas
rentable en terme de nombre de trajets effectués, et frustre
les usagers qui s’attendent à trouver un vélo à cette station
sans qu’ils ne sachent qu’il est en fait défectueux. Nous
proposons une méthodologie d’extraction de données et de
détection d’anomalies sur une infrastructure distribuée de
type « cloud computing » afin de détecter les vélos nécessi-
tant une réparation.
Les anomalies sont détectées en filtrant les individus trop
éloignés du représentant de leur partition calculée à l’aide
de k-moyenne. Les paramètres du détecteur sont calculés à
l’aide d’une validation croisée et d’une recherche en grille
sur un jeu de données réel de 30 mois.
Les résultats obtenus semblent cohérents et réalistes. Cepen-
dant, nous avons vu que le manque de données étiquetées
de façon précise est un gros handicap. C’est pourquoi nos
travaux futurs se porteront sur la récolte de données à tra-
vers une application mobile. Ces nouvelles données permet-
traient d’ajuster les paramètres du modèle afin d’approcher
plus précisément la réalité.
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