DEPARTEMENT RAIL SYSTEM DE L'UIC

Intelligence artificielle

Implications pour le secteur ferroviaire européen
Etat des lieux et perspectives

Mars 2021

INTERNATIONAL UNION
OF RAILWAYS




ISBN 978-2-7461-3066-1

Avertissement

Toutes copies, reproductions ou diffusions, mémes partielles, par quelque moyen que ce soit y compris électronique, a usage
autre que privé et individuel, sans le consentement exprés de I'Union Internationale des Chemins de fer, sont interdites. Il
en est de méme pour la traduction, I'adaptation ou la transformation, I'arrangement ou la reproduction par un art ou procédé
quelconque. Ne sont autorisées, avec mention, du nom de l'auteur et de la source que « les analyses et courtes citations
justifiées par le caractere critique, polémique, pédagogique, scientifique ou d’information de I'oeuvre a laquelle elles sont
incorporées ». (Articles L 122-4 et L122-5 du code de la propriété intellectuelle).

© Union Internationale des Chemins de fer (UIC) - Paris, 2021



Table des matiéres

1. Qu’est ce que l'intelligence artificielle ?.......ccviiiinri e ————— 3
1.1. Apprentissage automatiqUe (IML) ........c.ueiiiiiiiiiee e e e e ee e e et e e e e nbee e e e e nnneee e e e snreeas 4

1.2. Traitement automatique du langage naturel (NLP) ... 7

LR TR (o o i o U1 PSSP 8

1.4. LIAdu point de vue de PUIliSAteUN ... e e e 9

2. Etat des lieux pour le secteur ferroviaire europeen et Perspectives .........ccocevuecerreeseerssssesssssseesnns 10
2.1. Contexte de |a politique BUIOPEENNE .......coueiiiii ettt e e e e e anaeeeeas 10
2.2. Comment les technologies d’'lA se déploient actuellement au sein du secteur ferroviaire -

o ST 0o (Y7 OSSR 1
2.2.1. Reconnaissance de I'image dans la lutte anti-terroriste ..., 11

2.2.2. Chatbots et assistants virtuels pour IS VOYageuUIS.........c.eveeiiiiiiieeiiiiiee e 11

2.2.3. Prévision des ventes par I'apprentissage automatique............cccccvveeeiieeeeiiii e, 12

2.2.4. Robotique dans les gares ferroViaires ..........c.cooeiiiiiiii i 12

2.2.5. Robotique dans [€S trains ...........ooiiiiiiiiii e 12

2.2.6. Robotique dans 18S ENtrePOLS .........uuuuiiiiiiiii e 13

2.3. Maintenance PrédiCliVE ..........oooiiiieee e a e e e e e e e aa e aaaaa 13
2.3.1. Définition et atouts de la maintenance prédictive ..., 13

2.3.2. Maintenance prédictive du matériel roulant .............cccooiiiiiiiiii 13

2.3.3. Maintenance prédictive de I'infrastructure ............cccccooiiiiiiii e 14

2.3.4. Autres aides opérationnelles a la décCiSioN.................oooiiiiiiiiiiciccccccee e 15

3. Facteurs clés de réussite et role de PUIC ... 16
3.1. Les experts ferroviaires des membres de I'UIC seront indispensables a tous les stades .............. 16

3.2. Interprétabilité et prise de dECISION .........oooiiiiiiiiic e 16

3.3. CondUIre 18 ChanNQEMENT...........ooi i e e e e e e e e e eeaaaaaeaeas 16
3.3.1. Etablir un SENS de 'UMgENCE.......cuuiiiiiieee ettt a e e e e e e eeeaaaaee e s 17

3.3.2. Former une puissante « coalition de pointe » .........cccoiiiiiiiiiiiiie e 17

3.3.3. DEFINIF UNE@ VISION ..ottt e e e e e e e e e e e e eeeeaaaaaaeeas 17

3.3.4. COMMUNIQUET 1A VISION ...ttt e e e e e e e e e et reeeeaaaeeeas 18

3.3.5. Donner la capacité a d’autres d’agir Sur la Vision .............cccccviiiiiiieiiii e 18

3.3.6. Planifier et décliner une visSion @ COUMt terME ..........cooiiiiiiiiiiiiiice e 18

3.3.7. Consolider les améliorations et générer encore plus de changement..............ccccceeeininnen. 19

3.3.8. Institutionaliser de nouvelles apProChEsS .........cooiii i 19

S e T od 4 B 1T TR =Y = T o Lo 20

L5 = 0= 0 o= 21



Intelligence artificielle - Implications pour le secteur ferroviaire européen - Etat des lieux et perspectives
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du langage naturel (NLP) et |la robotique.

Il appréhende ensuite le contexte politique européen du secteur ferroviaire sur le registre de I'lA (stratégie
de mobilité durable et intelligente, stratégie en matiére d’lA et de données), et la stratégie des compagnies
ferroviaires pour mattriser les colts face a une concurrence accrue.

Il décrit comment les technologies de I'l|A se présentent actuellement et comment elles devraient se
déployer a l'avenir dans le secteur ferroviaire. Il décrit par exemple les potentialités offertes par I'lA
dans leurs diverses déclinaisons : reconnaissance faciale pour la lutte contre le terrorisme, agents
conversationnels et assistants virtuels pour les voyageurs, prévisions de ventes basées surl'apprentissage
automatique, robotique appliquée aux trains, aux entrepdts, et maintenance prédictive pour le matériel
roulant et l'infrastructure.

L’article met en relief les leviers essentiels du succés et le réle de 'UIC pour une mise en ceuvre concluante
de I'lA dans le secteur ferroviaire.

UIC (Union internationale des Chemins de fer)

L'UIC est I'organisation mondiale des Chemins de fer. Elle compte 200 membres (UIC, 2020a) qui
représentent 2 783 milliards de voyageurs.km, 8 991 tonnes.km, 801 357 km de lignes et 6,013 millions
d’agents (UIC, 2020b).

L'UIC fédére la grande majorité des opérateurs ferroviaires européens, des opérateurs d’autres continents,
et peut s’appuyer sur des instituts de recherche. Par ailleurs, 'UIC a développé des synergies avec une
centaine d’institutions majeures (Banque mondiale, 1SO, etc.). Enfin, I'UIC est une organisation non
gouvernementale reconnue par les Nations Unies.

L'UIC a clarifié ses axes stratégiques prioritaires : tout en continuant a promouvoir a I'échelon mondial
le ferroviaire en tant que mode de transport le plus soutenable et décarboné, I’'UIC renforce son appui
technique en faveur de ses membres, notamment a travers des projets d’innovation. Ainsi 'UIC a
publié un document de synthése intitulé « Technical Solutions For the Operational Railway » (UIC 2020c).

L'auteur

Christian Chavanel est Directeur du Département « Systéme Ferroviaire » de I'Union Internationale
des Chemins de fer (UIC), Paris, France. Spécialiste du ferroviaire, il a accumulé plus de trente ans
d’expérience dans de nombreux domaines : développement international, gestion de projets, exploitation,
maintenance, sécurité, normalisation et questions réglementaires. Il est titulaire d’un certificat du MIT sur
le theme : « Intelligence artificielle et ses implications pour la stratégie de développement de I'entreprise ».

Resume

Le présent article expose I'état des lieux et trace des perspectives pour la mise en ceuvre de I'lAdans le
secteur ferroviaire européen.

A cette fin, il explique ce qu’est l'intelligence artificielle (1A).

Ilmetl'accent en particulier sur'apprentissage automatique (Machine Learning), le traitement automatique




1. Qu’'est ce que l'intelligence artificielle ?

L'intelligence artificielle (IA) nourrit les pires fantasmes, et suscite des espoirs et des craintes, parfois Iégitimes,
parfois surestimées.

Fantasmes, espoirs ou craintes, lorsque I'objectif était de remplacer des étres humains et des experts humains
(Wired, 2018) : Eliza, premier agent conversationnel, qui s’est positionné en tant que psychothérapeute en
1965 ; une fourgonnette Mercedes, équipée de deux caméras et d’'une panoplie d’ordinateurs, qui a parcouru
en autopilotage 20 kilométres sur une autoroute allemande a plus de 85 km/h en 1987 ; I'ordinateur IBM Deep
Blue, qui a vaincu le champion du monde d’échec Garry Kasparov en 1997 ; AlphaGo, créé par Google, qui a
battu un champion du monde de Go en 2016.

Vers le milieu des années 80 est arrivé ce que I'on a appelé 'hiver de I’'lA : les projections élaborées en toute
confiance dans I'avenir ne se sont pas révélées concluantes. Un trés faible nombre de programmes se sont
substitués aux experts humains et bon nombre de start-ups ambitionnant de remplacer les experts humains
ont échoué.

Cependant, la course vers I'lA a été relancée en 2004 avec le Darpa Grand Challenge, une course
d’automobiles robots dans le désert du Moyas qui a catalysé le secteur de la voiture autonome (Wired, 2018).

Puis, I'lA a refait surface au cours des années 2010 : en 2010, Siri est arrivé, et nous avons pu parler a nos
téléphones devenus des interlocuteurs ; en 2011, le programme Watson d’'IBM qui jouait dans « Jeopardy ! »
a réussi a battre les champions humains.

En 2012, les chercheurs en apprentissage profond (Deep Learning) ont suscité un nouvel intérét entrepreneurial
pour I'lAen démontrant que I'apprentissage profond peut rendre la reconnaissance vocale et visuelle beaucoup
plus précise (Wired, 2018).

Aujourd’hui, une nouvelle vague d’lA est en train de monter, forte d’'une capacité de traitement massive
des données, avec I'implication de compagnies en pointe telles que Google, Amazon, Facebook, Apple
et Microsoft.

Le terme d’intelligence artificielle (IA) est un mot-valise difficile a définir :

« Elle n’a rien d’artificiel » déclare Mme Fei-Fei Li, responsable scientifique chez Google et professeur a
Stanford. « L’IA est construite par des humains, son comportement est congu délibérément par des humains,
de maniére in fine a impacter les vies humaines et la société humaine. » (The New York Times, 2018).

Une capacité de calcul massive, qui n’exécute que les taches requises et contrdlées pas a pas par des
programmeurs de logiciel moyennant une approche analytique classique, ne correspond pas a la notion
d’lA. Un algorithme classique, aussi compliqué soit-il, qui ne s’écarte pas de la méthode de résolution des
problémes programmée par un programmeur de logiciel, n’est pas capable d’apprendre. Il ne reléve pas
de I'lA.

« Une grande partie de I’intelligence artificielle s’est constituée autour de I’'apprentissage automatique »
(LeCun, 2018a).

A ce jour, toutes les applications de I'lA illustrent ce que I'on peut qualifier « d’lA restreinte ».
Contrairement a cette notion, « I'lA générale », qui se référe a des machines dotées de sens commun
(Wikipedia, 2021a), capables de résoudre par elles-mémes un large éventail de types de problémes, a l'instar
d’'un humain, n’existent pas encore (LeCun, 2020). Et a fortiori, « I'|A forte » qui surpasse un humain dans de
nombreuses taches, n’existe pas non plus.

A ce stade, nous comprenons que I'lA restreinte ne s’appuie pas sur des algorithmes classiques contrblés pas
a pas par des programmeurs de logiciels, ce qui rend difficile I'interprétation des résultats qu’ils produisent. En
outre, elle n’est pas dotée du sens commun propre aux humains. Pour toutes ces raisons, I'autorisation de
mise sur le marché de I'l|A, notamment pour les dossiers de sécurité, ne peut étre délivrée que si I’'on
appréhende le systéme homme/machine dans sa globalité. Nous reviendrons sur ce point a la fin de cet
article.



Dans la suite de l'article, nous allons décrire I'lA restreinte a travers trois de ses sous-catégories les plus
importantes et de ses implications pour les enjeux métiers, et le domaine ferroviaire en particulier :
I'apprentissage automatique (ML), le traitement automatique du langage naturel (NLP) et la robotique.

1.1. Apprentissage automatique (ML)
L'apprentissage automatique constitue un sous-ensemble de I'lA.

L’apprentissage automatique (Machine Learning - ML) « utilise des données ou des expériences ayant
valeur d’exemple pour affiner la maniere dont des ordinateurs élaborent des prédictions ou accomplissent
une tache » (Wired, 2018).

Il existe différentes approches de I'apprentissage automatique :

Apprentissage supervisé : lorsque vous apprenez a I'ordinateur quoi faire grace a des données d’exemple
étiquetées. Ainsi, il est possible d’entrainer le logiciel en lui donnant un exemple d’élément (photos par ex.)
et I'étiquette cible correspondante que vous souhaitez prédire.

Apprentissage non supervisé : lorsque vous apprenez a lordinateur sans exemples étiquetés,
uniquement a partir de I'expérience de données ou du monde. « Vous essayez de comprendre a partir de
I'observation comment les choses fonctionnent ». C’est le cas si vous essayez de modéliser les données
« sans disposer d’un retour explicite sur ce que vous devez faire avec ces données » (Jaakkola, 2020).
Cela est anecdotique pour des étres humains, mais pas pour des ordinateurs ou des logiciels.

Apprentissage semi-supervisé : lorsque vous combinez les méthodes d’apprentissage supervisé et non
supervisé.

Apprentissage de renforcement : typiquement pour apprendre a agir. Par exemple, lorsqu’un robot
atteint ou pousse un objet, il modifie I'état de son environnement. Le robot doit apprendre a intégrer ce fait
pour agir. A la différence de 'apprentissage supervisé et non supervisé, I'apprentissage de renforcement
nécessite des données limitées (Venturebeat, 2020).

Le processus typique de I'apprentissage automatique a besoin de données et d’algorithmes.

Un processus en trois phases maximise les chances de réussite de I'apprentissage. (Towards Data
Science, 2018) :

Formation/entrainement : « un sous-ensemble de données réelles est fourni a I'expert en mégadonnées.
Ces données couvrent un nombre suffisant d’exemples positifs et négatifs afin de permettre a n’importe
quel algorithme d’apprendre. L'expert en mégadonnées expérimente un certain nombre d’algorithmes
avant de retenir ceux qui s’adaptent le mieux aux données d’entrainement/formation » ;

Module de validation : « L'expert en mégadonnées fera tourner les algorithmes choisis sur le module de
validation et mesurera I'erreur. L’algorithme qui produit le moins d’erreur est considéré comme le meilleur.
Il est possible que méme le meilleur algorithme puisse sur- ou sous-interpréter les données, ce qui induit
un niveau d’erreur inadmissible » ;

Module de tests : « Pour obtenir une mesure juste et fiable de I'erreur, il convient d’utiliser un troisiéme
ensemble de données, appelé « test set » (module de tests). On applique I'algorithme a ce module et on
calcule l'erreur ».

Pendant ce processus d’apprentissage, I'expert en mégadonnées doit choisir le meilleur algorithme a partir
d’'un nombre considérable d’algorithmes.
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Figure 1 : Liste des algorithmes d’apprentissage automatique, (Skilllx, 2020)

La qualité des données choisies constitue un élément crucial.

« Par manque de vigilance, des biais peuvent s’insinuer a n’importe quel stade, de la définition et la saisie de
I’ensemble des données [de formation ou de validation - note de 'auteur] jusqu’au fonctionnement du systeme
d’analyse ou d’apprentissage automatique de I'lA » (Search Business Analytics, 2020).

Huit biais ont été recensés : défaut d’apprentissage, entrainement sur un objet erroné, sous-représentation
des populations, interprétation erronée, biais cognitifs, biais analytiques, biais de confirmation, biais aberrants
(Search Business Analytics, 2020).

Pour éviter les biais, il est nécessaire de démarrer en admettant que les données sont biaisées, a la fois au
niveau des données elles-mémes et des personnes qui les analysent ou les utilisent.

Les biais affectant les données induisent de trés nombreux impacts néfastes, et notamment au plan éthique :
il peut en résulter de mauvaises décisions qui peuvent méme étre préjudiciables a certains groupes de
personnes impliquées dans I'analyse.

L'une des causes primaires de ces biais tient a la maniére dont le probléme est formulé en termes
d’apprentissage automatique, et a la maniére dont sont collectées les données relatives au probleme ainsi
formulé. C’est pourquoi une collaboration étroite entre experts en mégadonnées et experts du domaine revét
une importance cruciale.

« Il existe deux modes principaux d’utilisation de I’'apprentissage automatique dans le domaine de
I'entreprise : détecter (percevoir) et prédire » (Malone, 2020).

Détecter se révele utile a partir d’images. |l est possible d’imaginer des cas d’utilisation tels que :
= opportunités de développement pour la mode ;
= détection des cancers de la peau ;

= reconnaissance faciale, reconnaissance de la rétine ou de 'empreinte digitale, a des fins commerciales ou
de lutte anti-terrorisme ;



analyse des images aidant les robots a naviguer dans leur environnement, a reconnaitre les objets a
manipuler, a éviter les situations dangereuses ;

analyse des images contribuant a la détection des obstacles : voitures autonomes, circulation des trains
automatisée (ATO) ;

analyse des images aidant a détecter les défauts: ponts, tunnels, traverses, rails, efc. ;

analyse des images provenant de satellites ou de drones, utiles pour la maintenance des batiments, voies,
ponts, tunnels, etc. ;

etc.

Détecter est également utile a partir de sons et vibrations. On peut imaginer des cas d’utilisation liés a la
maintenance prédictive du matériel roulant, des voies et appareils de voie.

Grace a la prédiction, on peut imaginer des cas d’utilisation tels que :
diagnostics de maladies a partir de symptomes et de tests de labos ;
prévisions météo ;
fraudes financiéres ;
prévisions de ventes, et son corollaire la fidélisation du client ;
comportement des installations (et maintenance prédictive) ;
etc.

Plus concrétement, dans le cas de la maintenance prédictive, nous aurons une approche en deux temps : un
algorithme de ML détectera et saisira I'état de l'installation. Ensuite, un autre algorithme de ML contribuera a
prédire I'état futur de cette installation.

Une technique appelée Deep Learning (apprentissage profond) a rendu l'apprentissage automatique
encore plus puissant.

Les techniques de ML classique font appel a différents types d’algorithmes qui apprennent a modéliser les
fonctions et a prédire les actions futures a partir des données. Elles fournissent des valeurs numériques a
partir de milliers de points de données (Search Enterprise |1A,2020).

Le Deep Learning est un sous-ensemble de I'apprentissage automatique (ML). Il s’agit d’« une technique
d’apprentissage automatique consistant a filtrer les données a travers des réseaux mathématiques auto-
adaptatifs calqués dans une certaine mesure sur le modéle des neurones du cerveau » (Wired, 2018). Certes,
la machine est toujours censée apprendre a partir des données, selon notre compréhension des réseaux
neuronaux. Néanmoins, elle « fait usage de couches de traitement informationnel, chacune d’entre elles
apprennant de représentations de données de plus en plus complexes » (Search Enterprise 1A,2020). Par
conséquent, I'apprentissage profond exige beaucoup plus de données que les algorithmes traditionnels de
ML.



Artificial Intelligence:
Mimicking the intelligence or
behavioural pattern of humans

or any other living entity.

Machine Learning:
A technique by which a computer
can "learn” from data, without
using a complex set of different
rules. This approach is mainly
based on training a model from
datasets.

Deep Learning:
A technique to perform
machine learning
inspired by our brain's
own network of
neurons.

Figure 2 : En quoi 'apprentissage profond (Deep Learning) est un sous-ensemble de 'apprentissage
automatique (Machine Learning) et comment I'apprentissage automatique est un sous-ensemble de
l'intelligence artificielle (Artificial Intelligence) (Wikipedia, 2021b)

Pour la reconnaissance de I'image, le méme objet peut se présenter dans différentes positions. Il est donc
trés difficile pour un ordinateur de reconnaitre I'image sous toutes ses formes possibles. A cette fin, il est
fait usage d’algorithmes a réseaux neuronaux convolutifs comme moyens de structurer un systéme
d’apprentissage profond. Associés a de multiples détecteurs reconnaissant chacun une partie spécifique
de I'image, les ordinateurs peuvent mieux reconnaitre I'objet. Cela fonctionne aussi pour la reconnaissance
des textes, la compréhension de la parole, la traduction, et fait partie intégrante de nombreuses voitures
autonomes (Facebook Engineering, 2016).

Le revers de ces différentes techniques réside dans leur complexité. Elles résolvent effectivement les
problémes mais restent assez opaques sur le comment de cette résolution. C’est pourquoi leur interprétabilité
représente un enjeu essentiel.

1.2. Traitement automatique du langage naturel (NLP)

Le traitement automatique du langage naturel (NLP) se situe au confluent de la linguistique, de
I'informatique et de l'intelligence artificielle. Il porte sur les interactions entre ordinateurs et langage
humain (texte écrit et parole). In fine, cela permet a un ordinateur de comprendre le contenu de documents
ou d’interventions orales, y compris les nuances contextuelles de la langue qu’ils ou elles comportent. La
technologie existante est capable d’extraire correctement les informations et idées essentielles contenues
dans les documents et discours, mais également de catégoriser et d’organiser les documents proprement dits.

Les exemples connus du quotidien sont bien sir Google, Alexa d’Amazon, Siri, Collins translators, Google
translate, les chatbots. Le NLP offre de nombreuses potentialités : synthétiser les textes, générer des textes
en langage naturel, reconnaitre et comprendre des interventions orales en langage naturel.

Les cing applications du NLP dans le domaine des affaires sont les suivantes (Emerj, 2019) :

service clientéle : nombre de sociétés transcrivent et analysent les enregistrements des appels de clients.
Elles déploient également des agents conversationnels (chatbots) et des assistants en ligne automatisés
afin de répondre immédiatement a des besoins simples et de réduire la charge de travail des personnels
des services clientéle ;

surveillance de la réputation : les entreprises peuvent maintenant balayer l'intégralité de la toile pour
détecter les mentions de leur marque et de leurs produits, et déterminer a quel moment elles doivent agir ;



placement de publicités : le NLP peut aider a trouver le mot exact et le sens a donner a une publicité,
aprés avoir passé en revue de nombreux textes, notamment sur les forums du net ;

connaissance du marché (« Qu’est-ce qui se passe chez mes concurrents ? ») ;

conformité réglementaire : par exemple, le NLP peut contribuer aux études de pharmacovigilance a
effectuer aprés mise d’'un médicament sur le marché. En effet, de nombreuses informations sur les effets
secondaires des produits figurent dans les récits cliniques dits non structurés, ou les comptes-rendus sur
la santé des patients, soit dans les dossiers électroniques médicaux, soit sur les forums internet.

1.3. Robotique

« Maintenant les robots mettent les systémes de calcul en mouvement. Ce sont des dispositifs
mécaniques programmables qui assimilent des éléments provenant du monde environnant a travers des
capteurs et Iimpactent en retour a travers leurs actionneurs. Les robots réfléchissent aux éléments entrants
issus des capteurs, puis a la tdche qu'ils ont & accomplir, et commandent a leurs moteurs d’évoluer dans le
monde. Les robots arborent des formes tres variées. lls prennent des formes humanoides, mais ce n’est pas
nécessairement la seule fagon d’appréhender les robots. » (Rus, 2020). Un déchet, une voiture autonome ou
un train peuvent étre des robots.

Bien entendu, les robots peuvent utiliser le ML pour reconnaitre leur environnement, leur entourage ou les
objets a manipuler.

Toutefois, les robots sont également confrontés a de nouveaux défis :

Les robots sur roues sont plus faciles & manceuvrer que les robots munis de jambes, parce que ces
derniers ont besoin d’'une extraordinaire capacité de perception du monde environnant.

La mobilité du robot est beaucoup plus simple a réaliser que la manipulation : d’excellents capteurs
permettent aux robots de posséder une forte conscience situationnelle et de mesurer correctement les
distances des obstacles. Les algorithmes donnent aux machines la faculté de cartographier, de localiser et
d’identifier différents types d’objets autour d’eux.

Manipulation : les robots comportent des effecteurs d’extrémité trés dures et rigides ayant des capacités
limitées. La finalité de la robotique molle (soft robotics) est de concevoir des machines en matiére molle
ayant la méme consistance que celle des humains.

Les cas d’utilisation pertinents pour la robotique sont les suivants :

Robots industriels capable de rationaliser les opérations d’enlévement et de conditionnement dans les
entrepots (Wired, 2011). Par exemple, Amazon a recensé en 2017 45 000 robots en service sur 20 sites ;

Robots évoluant face aux personnes : robots en tant que « travailleurs » dans le secteur de la restauration
rapide (Fortune, 2016), robots délivrant des médicaments dans les établissements hospitaliers (Panasonic,
2010), robots capables d’accompagner les patients dans les hopitaux japonais (NSK, 2015), robots nettoyant
les aéroports (F.Robo Clean, 2013) ou les gares ferroviaires (France Bleu, 2017) (Le Petit Journal, 2020)
en présence des voyageurs, robots dispensant des informations aux passagers (Easy Voyage, 2015) ;

Robots collaboratifs, congus spécialement pour travailler aux cotés des salariés humains : secteur en
essor. lls reviennent moins cher, sont configurés dans une optique de coopération avec les humains, et
sont donc plus faciles a programmer.

Les challenges a venir consisteront a créer des robots aptes a mieux interagir entre eux et avec les
personnes dans un milieu humano-centré, tel que les gares et les entrep6ts. Dans I'avenir, les nouveaux
principes de fonctionnement impliqueront de permettre aux équipes mixtes humains-robots de mieux coopérer,
en tirant profit de ce que les machines font mieux que les humains, et inversement en valorisant ce que les
personnes font mieux que les machines.



1.4. L'IA du point de vue de l'utilisateur

On pourrait mesurer I'lA par sa capacité a améliorer l'intelligence collective d’un systéme homme-
ordinateur. En d’autres termes, « comment des personnes et des ordinateurs peuvent étre connectés
de maniére a agir collectivement avec plus d’intelligence que n’importe quel(le) personne, groupe ou
ordinateur ne I’a jamais fait auparavant ? » (Malone, 2020).

Dans une telle optique, I'lA pourrait se matérialiser par un outil, un assistant, un pair ou méme un responsable
d’étres humains :

En tant qu’outils, les ordinateurs accomplissent les tadches que vous leur assignez, mais ce sont des
personnes qui supervisent pratiquement chaque étape du processus ;

En tant qu’assistant, a la différence de l'outil, I'|A peut opérer sans votre attention immédiate. L'IA peut
étre plus contributive en aidant a formuler et a résoudre un probléeme (par ex. voitures semi-autonomes ;
diagnostics médicaux ; chatbots) ;

En tant que pairs, les systémes d’lA peuvent faire des choses automatiquement, et en référer aux humains
pour les taches inhabituelles. En matiére de prédiction, la conjonction entre humains et ordinateurs en tant
que pairs donne de meilleurs résultats que si les uns ou les autres agissaient seuls séparément (Malone,
2020) ;

En tant que responsables d’étres humains, les machines peuvent aider les opérateurs téléphoniques a
ameéliorer leurs interactions avec les clients en ligne en leur offrant un retour sur la qualité émotionnelle des
conversations. Elles leur permettent d’améliorer leurs compétences interpersonnelles.

En bref, le systeme humain-ordinateur peut s’améliorer au fil du temps : les humains voient comment ils
peuvent mieux faire les choses qu'ils prennent déja en charge ; les programmeurs améliorent leurs machines,
et les machines apprennent a partir de leur propre expérience acquise avec différents types d’apprentissage
automatique.



2. Etat des lieux pour le secteur ferroviaire
europeen et perspectives

2.1. Contexte de la politique européenne
Al'évidence, le secteur ferroviaire européen bénéficie d’un soutien de plus en plus fort :

Année européenne du Rail 2021, « qui met en lumiére I'un des modes de transport les plus soutenables,
innovants et sdrs que nous ayons ! » (Commission européen, 2020a).

La stratégie de « mobilité durable et intelligente » de la Commission européenne (Commission
européenne, 2020b), qui souligne la nécessité de doubler les dessertes a grande vitesse a I'’horizon 2030
et le volume de fret ferroviaire a I'horizon 2050, et de promouvoir les transports en commun. Par ailleurs,
la Commission européenne insiste sur le besoin de stimuler I'innovation, I'utilisation des données et de I'lA
au service d’une mobilité plus intelligente.

Cette dynamique est cohérente avec la stratégie européenne sur I'lA et les données (Commission
européenne, 2020c), laquelle vise a faire de 'Europe un leader fort d’'une IA et d’'une économie des
données réputées fiables. Aussi la Commission européenne (CE) va mettre en place des régles et un cadre
juridique, notamment pour le transport :

Pour les cas a haut risque, les systémes d’lA devront étre transparents, tragables et garantir une
supervision humaine. Les autorités devront &tre en mesure de tester et de certifier les données utilisées
par les algorithmes. |l importera de se fonder sur des données non biaisées pour entrainer les systémes
a haut risque a opérer correctement, tout en assurant le respect des droits fondamentaux, en particulier
la non-discrimination.

La CE établira un véritable Espace européen des données. En premier lieu, la CE va instaurer un cadre
réglementaire de gouvernance des données (acces et réutilisation B2B, B2A et A2A). En deuxiéme
lieu, la CE va soutenir le développement de systémes technologiques et 'émergence de la prochaine
génération d’'infrastructures, tels que les clouds. Enfin, la CE entend lancer des actions sectorielles
ciblées en vue de créer des espaces de données européens, par exemple dans le domaine de la
production industrielle, sous I'angle du Green Deal, de la mobilité ou de la santé.

Les acteurs ferroviaires européens devront tenir compte de cette nouvelle donne européenne et en tirer profit.

Cela dit, les entreprises ferroviaires européennes (EF), et par voie de conséquence, les gestionnaires
d’infrastructure (Gl), affrontent de nombreux défis, qui préexistaient a la crise de la COVID-19 et qui se sont
méme accentués depuis :

Concurrence apre entre EF voyageurs d’'une part et autocars a longue distance / covoiturage d’autre part ;
Concurrence en essor entre EF voyageurs ;

Concurrence sévére entre EF fret et transporteurs routiers ;

Concurrence déja séveére entre EF fret.

Ainsi, en 2018, les EF ne détenaient que 7,9% du marché des transports terrestres européens de voyageurs
(Eurostat, 2020a) et seulement 17,9% du marché du fret (Eurostat, 2020b). On note en outre une pression
constante sur les prix : or, le prix constitue le handicap majeur lorsque I'on compare les trains de fret aux
poids-lourds (Cour des comptes européenne, 2016), et les recettes au kilometre ont diminué pour I'activité
voyageurs (ARAFER, 2019).

A cet égard, le secteur ferroviaire européen doit miser sur une stratégie de maitrise des colts sans
compromettre pour autant la qualité de service. L’lA doit concourir a cette stratégie de maitrise des
colts.



2.2. Comment les technologies d'IA se déploient actuellement au
sein du secteur ferroviaire - Perspectives

En Europe, la CE a fondé, en 2016, I'entreprise commune Shift2Rail centrée sur la recherche et les innovations
ferroviaires. Elle « ambitionne de doubler la capacité du systeme ferroviaire européen et d’accroitre de 50%
sa fiabilité et la qualité de service, tout en divisant par deux les colts de cycle de vie » (Shift2Rail JU, 2021a).
L'objectif consiste a développer les capacités suivantes : « circulation automatisée des trains ; mobilité en tant
que service (MaaS) ; logistique sur demande ; création de valeur a partir des données ; utilisation optimale
de I'énergie ; dessertes rythmées a la seconde ; solutions ferroviaires a bas codt ; santé et disponibilité
garanties des actifs ; trains intelligents ; gares et mobilité urbaine intelligentes ; soutenabilité environnementale
et sociale ; production de résultats R&l rapides et fiables » (Shift2Rail JU, 2021b).

A ce stade, si les précurseurs ont mis en ceuvre des solutions innovantes, I'lA n’a cependant pas
encore été déployée a grande échelle en Europe.

2.2.1. Reconnaissance de I'image dans la lutte anti-terroriste

Des terroristes se sont attaqués a des trains. Cet événement a été repris comme sujet du film « Le 15h17
pour Paris » mis en scéne par Clint Eastwood. En dehors de mesures spécifiques telles que celles prises
pour les services ferroviaires transmanche, les tentatives visant a transposer dans des gares ferroviaires les
dispositifs de contréle des bagages propres a I'aérien, se sont révélées inopérantes. C’est pourquoi il nous
faut mettre en ceuvre des solutions alternatives permettant de détecter dans les gares et a bord des trains
les comportements anormaux de voyageurs ou les situations dangereuses, afin d’accroitre la sécurité du
personnel ferroviaire et des voyageurs.

La reconnaissance faciale est déja déployée dans les gares chinoises avant 'embarquement a bord des trains
(Global Times 2017) et par Eurostar lors du passage de la douane (RFI12017). Elle peut apporter des quantités
de données considérables aux autorités nationales.

Le ML est particulierement efficace pour 'analyse des images. Dés lors que les référentiels nationaux
existants et le futur cadre européen permettront de stocker de telles données, des algorithmes appropriés
pourront aider a prédire des comportements anormaux de voyageurs. Cette mission devrait étre prise en
charge dans le cadre d’'une coopération entre les forces de police, les EF et les Gl.

2.2.2. Chatbots et assistants virtuels pour les voyageurs

Les agents conversationnels (chatbots) sont utilisés pour les réservations et les transactions de
billetterie, ou bien en tant qu’assistants virtuels.

Depuis 2017, il est possible de recourir & un chatbot pour les réservations et billets SNCF via différents
canaux (OUl.sncf, 2020a, 2020b) : par texte via le site internet et Messenger, vocalement via Google Assistant
et Amazon Alexa. L'expérience client pourrait étre améliorée : seul le frangais est disponible, la voix en frangais
n’est pas trés bien reconnue, et il n’est pas possible de remplir un formulaire de réclamation. L'expérience d’'un
journaliste frangais (France Inter, 2019) via Alexa s’est révélée décevante : aucune valeur ajoutée par rapport
au site internet classique et soucis de confidentialité.

L'expérience recueillie avec Julie, 'assistante virtuelle d’Amtrack (Amtrack, 2020) apparait nettement plus
positive. Elle aide les clients a effectuer leurs réservations, a planifier leurs vacances, a naviguer sur le site
internet. Elle répond aux questions récurrentes, dispense des informations sur le programme de fidélité, les
gares et les itinéraires. Elle écrit et formule (par oral) simultanément ses réponses et questions, enrichissant
ainsi I'expérience des personnes handicapées ou des étrangers. Sa voix est compréhensible.

Cependant on pourrait valoriser bien davantage les atouts décisifs du traitement automatique du
langage naturel (NLP) :

La reconnaissance vocale pourrait s’étendre aux langues étrangéres ;



Comme I'a observé le professeur émérite Frank Levy (Levy, 2020), le NLP pourrait aider les centres d’appel
a extraire le sens des paroles de clients enregistrées par les chatbots, et ainsi éviter les réclamations de
clients ;

Le concept d’arbre de connaissances mis en ceuvre par IBM Watson (Malone and Gil, 2020) pourrait étre
exploité grace a une base de données bien structurée, fondée sur les conversations menées avec les
clients via les chatbots, de maniére a mieux comprendre leurs ressentis et améliorer leur expérience ;

Un progrés potentiel et souhaitable pourrait étre réalisé si I'on utilisait la voix artificielle Wavenet de Google
(Forbes, 2017), ce qui permettrait aux assistants virtuels de produire des sons vocaux qu'’il est pratiquement
impossible de distinguer de ceux d’'un étre humain.

Partant de ces retours d’expérience, les chatbots et assistants virtuels pour voyageurs devraient étre
déployés plus largement au service de la stratégie de maitrise des colts (moins de travail pour les
centres d’appel) et d’une stratégie de différenciation (meilleure expérience client).

2.2.3. Prévision des ventes par l'apprentissage automatique

Les EF vendent de plus en plus de billets électroniques et disposent maintenant d’'un nombre colossal de
données annotées de leurs clients. Toutefois, il devient de plus en plus facile de prédire les ventes grace a
I'apprentissage automatique supervisé, dés lors que « 'on possede certaines données historiques pour voir
comment un client se présente et quelles conséquences en résulteront plus tard. » (Jaakkola, 2020). A cette
fin, des agents de vente doivent annoter les données, et des experts en mégadonnées doivent entrainer/
former, valider et tester les algorithmes (Towards Data Science, 2018). Enfin, les responsables doivent décider
les actions pertinentes a engager en fonction des prédictions générées par les machines.

Les prévisions des ventes élaborées par apprentissage automatique constituent un champ prometteur
pour les EF.

2.2.4. Robotique dans les gares ferroviaires

Sil'on considere les voyageurs séjournant dans les gares comme des clients attendant leurs trains et sollicitant
des informations, alors il serait possible d’améliorer la qualité de service et le colt-efficacité en adaptant aux
besoins des gares la robotique congue initialement pour les hétels, aéroports ou hdpitaux.

Par exemple, Panasonic (Panasonic, 2010) a inventé des robots capables de livrer des médicaments dans
les hépitaux sans entrer en collision avec quiconque. NSK (NSK, 2015) a créé Lightbot, un robot-guide. De
tels robots pourraient guider des personnes a mobilité réduite ou malvoyantes sur le quai jusqu’au
train et éviter les contacts entre eux et les agents d’escale pendant la pandémie COVID19 ;

Les robots humanoides Pepper dispensent déja des informations aux clients dans les boutiques (Softbank,
2021). Déja testé dans les gares SNCF en 2016 (France 3, 2016), ce concept pourrait étre étendu aux
autres gares pour informer les voyageurs ;

Vithanage, Harrison and DeSilva (2019) ont décrit des robots de nettoyage automatisés évoluant dans
les gares. Cela est déja une réalité dans les aéroports (F.Robo Clean, 2013). Une autre retombée de la
crise de la COVID19 pourrait étre 'usage accru des robots pour améliorer la propreté des gares tout en
évitant les contacts entre voyageurs et agents de nettoyage. L'exemple le plus récent est celui de la gare
internationale de St Pancras, gare terminus de I'Eurostar, qui a déployé des robots a ultraviolets pour lutter
contre la propagation du nouveau coronavirus (Le Petit Journal, 2020).

2.2.5. Robotique dans les trains

Les mémes robots nettoyeurs pourraient étre utilisés a bord des trains. Un prototype a été créé en 2015
pour les avions (Germfalcon, 2015).



2.2.6. Robotique dans les entrepots

La maintenance du matériel roulant nécessite la manipulation de milliers de piéces stockées dans les entrepbts.
Il conviendrait de rationaliser les processus organisationnels sur le modéle des derniers entrepbts robotisés
comme ceux d’Amazon (Mountz, 2011), ou du supermarché britannique Okado (The Verge, 2018).

2.3. Maintenance prédictive

2.3.1. Définition et atouts de la maintenance prédictive
Il existe différents types de maintenance (1ISO, 2012):
Maintenance curative, « réalisée apres la défaillance d’une machine »;

Maintenance préventive, « réalisée selon un programme préétabli, ou selon un critere prescrit, visant a
détecter ou prévenir la dégradation d’une structure, d’'un systeme ou d’un composant fonctionnel, afin de
maintenir ou de prolonger sa tenue en service » ;

Maintenance conditionnelle (en fonction de I'état) laquelle s’inscrit dans une approche préventive, « réalisée
selon des programmes de suivi de I'état du matériel ».

Grace a des méthodes statistiques avancées, telles que I'apprentissage automatique, il est désormais
possible de mettre en place une maintenance prédictive, susceptible de « déterminer au fil de I'eau si
une machine est en bonne santé ou si elle a besoin d’une opération d’entretien ». Aussi « la maintenance
prédictive prédit les défaillances futures en termes de probabilité, sachant que la maintenance conditionnelle
prévient les surcolts consécutifs a une panne, en vous disant que quelque chose ne va pas maintenant »
(Neurospace, 2019).

C’est pourquoi, en permettant une adaptation considérable de la planification des activités de maintenance, la
maintenance prédictive peut améliorer la disponibilité, la fiabilité, la ponctualité et la sécurité, tout en
favorisant une stratégie de maitrise des coiits. En outre, elle peut améliorer les retours d’expérience, en
préparant le terrain de futures innovations en matiére de maintenance.

En contrepartie, en raison des méthodes statistiques sur lesquelles elle se fonde, la maintenance prédictive
exige une masse de données beaucoup plus importante.

2.3.2. Maintenance prédictive du matériel roulant

Peu de travaux de recherche sur I'lA et la maintenance prédictive du matériel roulant sont disponibles
actuellement. Ainsi, lors du Congrés mondial de la recherche ferroviaire organisé a Tokyo en 2019 (WCRR,
2019), cing études’ seulement ont été présentées sur le sujet.

La maintenance du matériel roulant a un impact considérable sur la circulation des trains, la disponibilité, la
fiabilité, la ponctualité et les colts. Par ailleurs, les constructeurs de matériel discernent dans la maintenance
un nouveau champ d’activités. C’est pourquoi EF et industriels considérent la maintenance des véhicules
ferroviaires comme un atout concurrentiel, ce qui fait obstacle a la coopération des différents acteurs sur ce
registre.

Un volume important de données est collecté par les entités chargées de I'entretien (ECE) et les constructeurs
de matériel roulant. Mais le futur cadre réglementaire européen de la gouvernance des données (Commission
européenne, 2020c) permettra un accés aux données et leur réutilisation entre entreprises. De la sorte,
I'évolution du contexte global des données, et donc de I'lA encouragera une coopération accrue entre les
différentes parties prenantes en ce qui concerne la maintenance prédictive du matériel roulant a base d’lA.

' ‘Development of rolling stock under floor visual inspection system by image processing technique’, ‘A modular Computer Vision Based
Solution for Condition-Based Maintenance of Passenger Rolling Stock’, ‘Decision Support Model for Rolling Stock Assignment and
Predictive Maintenance Scheduling’, ‘Condition Based Maintenance applied on Railways Compressed Air Generators (rotary screw) for
the application of Dynamic Maintenance Management System’, ‘Utilizing Deep Learning to Manage Warning Signs of Air Conditioning
Unit Malfunctions’



Dans ce contexte, et avec le concours d’experts en maintenance et d’experts en mégadonnées, il serait
judicieux de travailler sur quelques premiers cas d’utilisation : systeme de détection des défauts de la table de
roulement de la roue, reconnaissance des anomalies de températures de boites d’essieu, etc.

2.3.3. Maintenance prédictive de l'infrastructure

Larégularité et la sécurité des trains dépendent notamment de la disponibilité et de la fiabilité des infrastructures
(voies, tunnels, ponts, remblais et tranchées, etc.), ce qui fait de la maintenance prédictive de I’'infrastructure
un enjeu majeur.

A la différence du matériel roulant, le contexte de l'infrastructure est différent et plus favorable a une
maintenance prédictive fondée sur I'lA. Premiérement, les Gl ne sont pas en concurrence les uns avec les
autres, ce qui facilite une coopération.

Deuxiémement, les données requises pour I'lA sont déja collectées massivement par les Gl.

Aujourd’hui, la disponibilité, la fiabilité et la sécurité dépendent principalement des opérations périodiques de
maintenance préventive réalisées sur la base de données collectées par des brigades d’inspection de la voie
et lors des contrbles manuels périodiques. Il est vrai que les enjeux sont importants : par exemple, Konux
(2020) releve que « les appareils de voie constituent la partie la plus critique de l'infrastructure ferroviaire,
puisqu’ils sont la cause d’environ 20% des minutes de retard [de trains] imputables a linfrastructure et d’'un
cout d’entretien et de renouvellement de I'ordre de 12 milliards € par an au plan mondial ». De surcroit,
certaines questions de sécurité ne peuvent étre résolues correctement aujourd’hui en raison d’'un manque de
données. Il suffit d’évoquer les deux derniers accidents survenus a Strasbourg et dans le centre de la Chine
en mars 2020, suite a des glissements de terrain inattendus sur des sections en tranchée (IRJ, 2020 and
Xinhuanet, 2020).

Un objectif central sera de remplacer les tournées et inspections manuelles périodiques par des
inspections automatisées et standardisées plus fréquentes. Cela pourrait améliorer la disponibilité, la
fiabilité et la sécurité. En outre, cela conditionne la reproductibilité et la cohérence des données massives dont
I'lA a besoin.

Heureusement, des innovations sont attendues. A savoir :

Le programme ORBIS mis en ceuvre par Network Rail a déja accru la quantité d’informations utiles
mises a la disposition des agents de la voie (Network Rail Consulting, 2021) ;

Le remplacement des tournées et inspections manuelles périodiques représente un chantier
prometteur : auscultation automatisée des tunnels (Network Rail, 2019), systémes de visualisation pour
machines de la voie (Japanese Railway, 2019), inspections robotisées (Catapult Transport Systems,
2021), inspections des piles d’'un pont enjambant une riviére par des robots-serpents amphibies (HiBot,
2020), inspection de conduites telles que des aqueducs resserrés, par des robots lisses et souples
(HiBot, 2015) ;

Mark Gaddes (Gaddes, 2019) explique que la robotique est nécessaire pour automatiser les inspections.
Certaines activités sont déja robotisées : bras robotisés sur des véhicules de maintenance pour détecter
et réparer les défauts des rails ; plateforme robotisée avec capteurs avancés pour espaces confinés.
Felix (Loccioni, 2018) est « le premier robot mobile certifié pour I'inspection automatique des appareils de
voie et croisements », doté de vision artificielle, avec réduction de moitié du temps de saisie et de transfert
des données, maximisation des performances de maintenance et réduction des codts ;

Vithanage, Harrison and DeSilva (2019) ont rédigé une compilation de la recherche sur la robotique et
les systémes autonomes de maintenance ferroviaire : robots d’inspection des ponts (fonctionnement
entierement automatisé ou télécommandé par un utilisateur a distance) ; systéme de surveillance
automatique de la dégradation de la paroi intérieure des tunnels ;

Le Projet Erevos (Esmera, 2017) « fournira une solution novatrice compléte pour la surveillance aérienne
des lignes ferroviaires a I'aide de drones pour gérer la végétation et l'inspection des structures
limitrophes » ;



La maintenance intelligente a base d’analyse des données est déployée par les Chemins de fer indiens
(Global Railway Review, 2020a) ;

Infrabel met I'accent sur les données numériques servant a la maintenance prédictive des voies et des
appareils de voie (Global Railway Review, 2020b).

Enfin, une maintenance prédictive enrichie par I'apprentissage automatique ML est particuliéerement
adaptée aux infrastructures ferroviaires.

Effectivement, selon Lecun (2018b), I'apprentissage automatique est particuliérement efficace pour I'analyse
des images. Ainsi il pourrait aider a mieux détecter un défaut ou un dommage sur appareil de voie, un rail,
dans un tunnel, ou dans une section en tranchée. Avec ces nouvelles bases de données disponibles, et grace
au travail collaboratif des experts en mégadonnées et des experts en maintenance de linfrastructure, des
algorithmes précis pourraient mieux orienter les tdches de maintenance supplémentaires de maniére a éviter
les perturbations ou accidents.

Ainsi, la mise en ceuvre de systémes de vision a apprentissage automatique et des inspections
automatisées réduira le temps nécessaire pour réaliser les inspections, et surtout améliorera la disponibilité
et la reproductibilité des données (inspections journaliéres et non trimestrielles), soutiendra la stratégie
de maitrise des colits, tout en améliorant la ponctualité, la sécurité, la disponibilité et la fiabilité des
infrastructures.

2.3.4. Autres aides opérationnelles a la décision

D’autres aides opérationnelles a la décision peuvent bénéficier de I'lA.

Par exemple, 'apprentissage automatique peut faciliter le traitement des cas tels que : I'attribution des
sillons de trains, la gestion des circulations, la gestion des flux de voyageurs dans les gares, la détection de
bagages abandonnés, le diagramme d’occupation des voies dans les triages et les gares, etc.

En matiére de cybersécurité, les robots sont capables d’automatiser les systéemes d’alerte et de prévention
des menaces (Automation Anywhere, 2018).
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3. Facteurs clés de réussite et role de I'UIC

3.1. Les experts ferroviaires des membres de I'UIC seront
indispensables a tous les stades
L'un de leurs roles essentiels sera de contribuer a la sélection des données pertinentes a collecter, a assister les

experts en mégadonnées et les ingénieurs de données dans la transformation de ces données en informations
appropriées, et a fournir les bons outils aux agents pour analyser ces informations et agir sur elles.

Relationship of Data, Information and Intelligence
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Figure 3 : Relations entre données, informations et « intelligence » (US Defense, 2020)

3.2. Interprétabilité et prise de décision

Les technologies de I'lA résolvent des problémes mais restent plutét opaques (apprentissage automatique,
apprentissage profond, réseaux de neurones convolutifs, traitement automatique du langage naturel, etc.).
Aussi leur interprétabilité constitue une question essentielle. Cependant il n’existe actuellement sur le
marché aucun systéme permettant d’interpréter les résultats fournis par I'apprentissage automatique (Jaakkola,
2020).

Dans ces conditions, le role des experts restera primordial pendant encore plusieurs années.

L'imagerie médicale permet aujourd’hui de diagnostiquer le cancer de la peau avec plus de fiabilité qu’'un
médecin. Mais il a fallu des années de recherche pour en arriver a ce stade. Les chemins de fer n’en sont
pas encore la. C’est la raison pour laquelle la prise de décision, en particulier dans le domaine de la sécurité
ferroviaire, devra rester humaine, méme si I'lA aura pour tache d’apporter des informations et des prédictions
utiles aux décideurs.

Enfin, 'autorisation de mise de I'lA sur le marché, notamment pour les dossiers sécurité, ne sera
accordée que si le systéme humain-machine est appréhendé dans sa globalité.

3.3. Conduire le changement
Il faudra du temps et des efforts pour réaliser la conversion a I'lA dans le secteur ferroviaire.

« La legon la plus générale a tirer des cas les plus concluants est que le processus de changement passe par
une série de phases qui exigent au total un laps de temps considérable. Briler les étapes donne seulement
une illusion de rapidité et ne produit jamais un résultat satisfaisant. Une deuxieme lecon tres générale suggere
que les erreurs critiques, a quelque phase que ce soit, peuvent avoir un impact catastrophique, qui va ralentir
la dynamique et réduire a néant des gains durement acquis » (Kotter, 2014).



L'application dans le bon ordre, sans raccourcis, du processus en huit étapes préconisé par John Kotter,
pourrait faciliter la mise en ceuvre de I'lA dans le secteur ferroviaire : 1) établir un sens de l'urgence ; 2)
former une puissante « coalition de pointe » ; 3) définir une vision ; 4) communiquer cette vision ; 5) donner a
d’autres la capacité d’agir sur cette vision ; 6) planifier et décliner une vision a court terme ; 7) consolider les
améliorations et produire encore plus de changement ; 8) institutionaliser de nouvelles approches.

Le réle de I’'UIC consistera a aider ses membres a mettre en ceuvre ce processus en huit étapes.

3.3.1. Etablir un sens de l'urgence

Avec l'aide des experts des membres de I'UIC, 'UIC programmera des conférences, des webinars et
des ateliers pour alimenter les DG, les cadres dirigeants, les chefs de projet, les services informatique des
membres de 'UIC en argumentaires favorables a I'lA : réalités du marché et de la concurrence, contexte
politique, état de I'art en matiére d’lA, bonnes pratiques, liste des cas d'utilisation potentiels dans le secteur
ferroviaire et d’autres secteurs, liste d’aides potentielles.

Au-dela de I'expertise ferroviaire de 'UIC et de ses membres, 'UIC devra acquérir une expertise dans le
domaine de I'lA (expert en mégadonnées et ingénieurs de données), a rechercher en dehors du secteur
ferroviaire (prestataires externes ou pdles universitaires/académies).

3.3.2. Former une puissante « coalition de pointe »

L'UIC impliquera cadres dirigeants, chefs de projet, services informatiques et experts des membres de I'UIC,
de méme que les industriels, a travers des projets collaboratifs.

Le premier projet collaboratif ciblera I'lA pour la maintenance prédictive du matériel roulant et de
I'infrastructure. Dans ce domaine précis, il visera a analyser et définir les données a collecter, a observer et
choisir les meilleurs algorithmes d’lA pour transformer les données en informations pertinentes. A cette fin sera
dressé un inventaire des cas d'utilisation de I'lA existants et potentiels. Il sera procédé a une évaluation de
l'impact de chaque solution sur le contexte réglementaire, le cadre de référence pour les télécommunications,
les colts de cycle de vie, les régimes de gestion des actifs, les régles d’exploitation et les modéles de sécurité.
Le projet bénéficiera des apports d’autres projets UIC tels que : « Etiquetage RFID pour les composants de
la voie + systéme automatisé de vidéo-inspection des voies »; « Drone4Rail » sur I'inspection des structures
et infrastructures par des drones ; « Maximisation des avantages apportés par le Big Data pour la gestion des
installations » ; « Prise de décision systémique globale pour la gestion des installations » ; « DYNMEASURE »
centré sur la définition du cadre le plus pertinent pour les différents systéemes de mesure fixes et embarqués;
IRS 70712-1 sur la détection des ruptures de rail, destinée promouvoir la classification de défauts de rail
particuliers grace au Deep Learning.

Il tirera également avantage de projets UIC sur la modélisation numérique des chemins de fer, en particulier
pour I'étiquetage des données.

L'UIC publiera des rapports techniques et des guides de mise en ceuvre.

3.3.3. Définir une vision
Les DG des compagnies ferroviaires devront élaborer des stratégies pour concrétiser cette vision :

McKinsey (2015) a publié un guide intitulé « An executive’s guide to machine learning » qui peut s’adapter
a toutes les facettes de I'lA : recruter des experts IA pour aider les dirigeants a définir la vision stratégique ;
engager des experts en mégadonnées et ingénieurs de données ; recruter des « passeurs/traducteurs
» capables de jeter des passerelles entre les disciplines « Données », « IA » et « prise de décision »,
afin d’apporter des idées réalisables, susceptibles d’étre mises en application par des responsables
généralistes ; mettre en ceuvre une stratégie de données avec l'aide des services informatiques, unités
d’affaires et experts techniques, afin de comblerles lacunes dansles données et de briser les cloisonnements.
A ce stade précoce, il sera important d’'engager d’'une part des experts en mégadonnées capables de
mettre en oeuvre les algorithmes IA appropriés, de batir des modéles spécialisés et d’entretenir des sous-
ensembles propres de données de formation, et d’autre part des ingénieurs de données capables de
construire et de maintenir des pipelines de données, des bases de données et des systémes de traitement
(Tech Target, 2020).



Les DG devront encourager la combinaison des machines et des humains, en permettant 'appropriation
de la vision par les personnels de terrain et leurs responsables. Par exemple, les robots pourraient étre
considérés comme collaboratifs, en commengant par assumer les « taches monotones et rébarbatives »
(Acorn, 2017). Par ailleurs, selon Tessa Lau (Malone and Lau, 2020), 'humanisation des robots pourrait
« accroitre les chances d’adoption des robots » dans un environnement ou les interactions humain-robot
sont importantes (par ex. gares ou entrepéts).

Les DG s’appuieront sur leurs services informatiques, lesquels auront pour role de reconfigurer 'ensemble
du processus de leur organisation : par exemple, dans les centres d’entretien du matériel roulant, « les
robots ne sont pas intelligents ; ils ne prennent pas de décisions par eux-mémes ; mais leurs actions sont
toutes coordonnées par un ordinateur central. » (The Verge, 2018).

Les DG devront anticiper les préoccupations éthiques soulevées par I'lA, y compris
limpact sur les salariés, la gestion et les emplois, les erreurs potentielles commises
par les machines, les biais affectant les algorithmes, et la confidentialité/vie privée.
En effet :

L'IA réduira trés fortement les taches répétitives des agents de terrain et de leurs responsables. En
outre, elle modifiera en profondeur les emplois, et créera de nouvelles fonctions et responsabilités.
Il est vrai que I'lA va accroitre la disponibilité et la justesse des informations, en laissant aux salariés
et a leurs responsables les tdches génératrices de la plus haute valeur ajoutée, y compris la prise de
décision sur les tdches a accomplir. En 2016 a pris fin la gréve la plus spectaculaire que le Royaume-
Uni n’ait jamais connu au cours d’'une période de vingt ans et dont I'enjeu portait sur 'automatisation
(Rail Technology Magazine, 2020). C’est pourquoi les DG doivent soigneusement négocier avec les
syndicats, notamment sur I'approche a adopter pour faire monter en compétence ou recycler les
personnels et leurs responsables.

Des erreurs potentielles peuvent étre commises par des systémes complexes tels que I'apprentissage
profond qui reste une « boite noire » (Nehme, 2018). Dans de telles circonstances, les DG veilleront a
ce que les personnes exercent un contréle sur les machines.

Nehme (Nehme, 2018) reléve que les « données d’entrainement [d’algorithmes de ML] peuvent étre
souvent biaisées, déformées, incompletes ou inadéquates ». Les DG devront mettre en place des
processus rigoureux pour limiter ces insuffisances.

Chatbots et assistants virtuels peuvent collecter les données privées provenant des clients.
Depuis 2018, le réglement général sur la protection des données personnelles « impose des obligations
aux organisations, ou qu’elles soient, dés lors qu’elles ciblent ou collectent les données relatives aux
personnes sur le territoire de 'UE », en vue de protéger la vie privée des citoyens européens (GDPR,
2020). Les DG doivent obéir a ce réglement.

A travers ses capacités de diffusion / dissémination, I’'UIC aidera ses membres (DG, cadres dirigeants,
chefs de projet, services informatiques, unités d’affaires, experts) a démystifier I'lA, a recruter les experts en
mégadonnées, a communiquer cette feuille de route a d’autres secteurs et a la Commission européenne,
a éliminer les cloisonnements, au moyen d’ateliers. Grace a ses projets collaboratifs, I'UIC publiera des
guides de mise en oeuvre avec une focale sur les préoccupations éthiques, les enjeux de sécurité et les
questions d’exploitation.

3.3.4. Communiquer la vision

L’UIC soutiendra tous les efforts de communication des DG.
3.3.5. Donner la capacité a d’autres d’agir sur la vision

3.3.6. Planifier et décliner une vision a court terme

L’UIC fournira des cas d’utilisation.



Facteurs clés de réussite et role de 'UIC

3.3.7. Consolider les améliorations et générer encore plus de changement

L'UIC publiera un guide et des spécifications concernant les différentes solutions techniques et leurs impacts
opérationnels, susceptibles de faciliter 'adoption par le marché d’'innovations |IA dans le secteur ferroviaire.

3.3.8. Institutionaliser de nouvelles approches

Pour les quatre derniéres phases, 'UIC se livrera a un travail de sensibilisation aux améliorations et gains
précoces apportés par I'lA, en les diffusant parmi les membres de 'UIC en Europe et a travers le monde.
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4. Prochaines étapes

L'Intelligence artificielle ne connait pas encore une large diffusion dans le secteur ferroviaire européen.

Le contexte politique et I'accélération des innovations dans le champ de I'lA susciteront tout un éventail
d’opportunités pour les compagnies ferroviaires et induiront des changements de grande ampleur.

L'UIC aidera ses membres et le secteur ferroviaire au cours de cette période prometteuse.
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