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EINSATZ VON STREAM-MACHINE-LEARNING AUF
FAHRZEUGDATEN

Zusammenfassung

Daten liegen in modernen Fahrzeugen in
einer groflen Menge vor. Die Daten,
welche die Sensoren des Fahrzeuges
erzeugen, werden tber Bus-Systeme zen-
tral zur Verflgung gestellt und fir die je-
weiligen  Anwendungen  von  den
Steuergeriten ausgewertet. Nach diesem
Einsatz werden die Sensordaten verwor-
fen. Eine Herausforderung an die Ver-
wendung  jener Daten  sind  die
Historisierung und systematische Aus-
wertung dieser. Daftir werden Data-Min-
ing-Methoden angewandt, welche die

internen sowie die externen Daten
(Car2X-Kommunikation) in  Echtzeit
auswerten und mit dem  digitalem

Gedichtnis abgleichen. Ziel dessen ist
die Erkennung von Mustern, zur Identi-
fikation von Situationen (z.B. Verkeht-
sunfall) und Fahrzustinden (z.B. Auto-
bahnfahrt). Als Ergebnisse sollen der
Komfort der Insassen und die Sicherheit
des StraBenverkehrs verbessert werden.
Potentiell bedrohliche Situationen sollen
dabei vor dem Eintreffen erkannt wer-
den, um Fahrer und Fahrzeug ents-
prechend zu konditionieren.

Das Vorhaben zielt konkret auf ein
Echtzeit-Data-Mining von Fahrzeug-
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daten ab. Dabei wird Stream-Machine-
Learning als moglicher Losungsansatz
verwendet, da grofle Datenmengen
vorthanden sind und diese in Echtzeit
ausgewertet werden miissen, um potenti-
ell bedrohliche Situationen frithzeitig zu
erkennen. Der klassische Batch-Learn-
ing-Ansatz ist dazu nicht geeignet, da
jener alle Daten mit einmal verarbeiten
will. Stream-Machine-Learning kombin-
iert das Konzept von Datenstémen mit
dem Online-Lernen. Dadurch verwendet
der Ansatz nur die im Stream empfan-
genden Daten und zudem lernt er
wihrend des Betriebs weiter. Nach jeder
verarbeiteten Instanz ist es dem Al-
gorithmus moglich ein Modell
zugeben bzw. das vorhandene Modell
wird weiter trainiert. Ein selbststindiges
Lernen wird ermdglicht.

Fir die Umsetzung ist eine Toolchain er-
stellt worden, die das Vorhaben mit vom
Fahrzeug erzeugten und tber die OBD2-
Schnittstelle bereitgestellten Datensitzen
simuliert darstellt. Dabei ist besonderes
Augenmerk auf die Komptabilitit zu in
Fahrzeugen genutzten Betriebssysteme
(Linux, Autosar [WaPal2]) gelegt, damit
eine Migration gewihrleistet wird.

aus-
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1. Einfithrung - Nutzen Data-
Mining auf Fahrzeugdaten

In der Automobilbranche ist neben der
Elektromobilitit das autonome Fahren
das Trendthema. Dadurch entstehen
neue Anforderungen an die Fahrzeuge
und die Sensorik dieser. Wobei die Ans-
pruche je nach Automatisierungsgrad
ansteigen. [BAST12] Auch aus diesem
Grund ist in modernen Fahrzeugen eine
Vielzahl von Sensoren verbaut und eine
groe Datenmenge fillt an. Die Bus-
Systeme, wie beispielsweise der CAN-
Bus, stellen die Daten der Sensoren zent-
ral zur Verfiigung, sodass Steuergerite
diese nutzen koénnen. Die Steuergerite
werten die Sensordaten aus, wobei auch
per Sensorfusion Daten verschiedener
Sensoren an einem Steuergerit verwen-
det werden kénnen [Vonr06, S.25ff], und
steuern gegebenenfalls Aktoren. Die
Aktoren kénnen aktiv eingreifen (Beis-
pielswese das ABS) oder passiv (Beis-
pielsweise eine ESP-Warnleuchte)
wirken.

Moderne Fahrzeuge nutzen vermehrt
auch externe Daten, wie exemplarisch
tiber die Car2X-Kommunikation em-
pfangende Werte, fir die Analyse und
Steuerung, Bei der Car2X-Kommunika-
tion wird auf den Standard IEEE
802.11p zuriickgegriffen [IEEE10]. Die
externen Daten ermdoglichen Erkenntn-
isse, die fahrzeugintern durch die Sen-
sorik nicht ermittelbar sind. Als Beispiel
ist ein Hindernis hinter einer Kurve zu
nennen. Trotz vorhandener Sensorik, die
auch Frontkameras und Radar-Systeme
beinhaltet, ist dies fur das Fahrzeug al-
leine nicht festzustellen. Durch den
zusitzlichen Informationsgewinn bietet
die Car2X-Kommunikationen ein grof3es
Potential.
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Ein weiteres Potential, welches das
Kernthema dieser Verdffentlichung ist,
bietet der Einsatz von Data-Mining-
Methoden  auf  die  vorhandenen
Fahrzeugdaten. Dabei werden interne
und externe Daten verwendet.
Heutzutage werden ausschlieBlich die
aktuellen Sensordaten im Fahrzeug be-
trachtet und nach deren Verwendung
werden jene geléscht. An dieser Stelle
setzt die Nutzung von Data-Mining an.
Die folgende Definition beschreibt den
aus der Wirtschaft kommenden Begriff:
»Unter Data Mining versteht man die
Anwendung von Methoden und Al-
gorithmen zur mdglichst automatischen
Extraktion empirischer Zusammenhinge
zwischen Planungsobjekten, deren Daten
in einer hierfiir aufgebauten Datenbasis
bereitgestellt werden.” [LACKo]] Diese
extrahierten Daten und eine Historisier-
ung dieser, bieten neue Moglichkeiten
fur das autonome und fur das fahr-
ergelenkte Fahren. Durch den Einsatz
von Data Mining werden Muster innet-
halb der Sensordaten erkannt und Situ-
ationen, wie das Abkommen von der
Strale,  sowie  Fahrzustinde, wie
schlechter Fahruntergrund, detektierbar.
Eine Wiedererkennung der Muster er-
moglicht eine Rekonstruktion von Situ-
ationen. Dadurch soll ein kurzer Blick
(Millisekundenbereich) in die Zukunft
geworfen werden und proaktiv agiert
werden. Bei Situationen, die ein Eingre-
ifen bendtigen, kann somit unterstiitzend
eingegriffen werden. Im Idealfall wird
diese Situation abgewandt aber auch das
richtige Reagieren, auf die Lage, wenn
sie nicht mehr zu verhindern ist, kann
helfen, um im Extremen Schiden und
Verletzungen zu mindern.



Der Abgleich der aktuellen ILage mit
einem digitalen Gedichtnis und der Ein-
satz von maschinellen Lernen (Machine-
Learning) sind entscheidende Best-
andteile des Ansatzes.

2. Einsatz Stream-Machine-
Learning auf Fahrzeugdaten

Die Anforderungen an ein System,
welches die Sensordaten von den Bus-
Systemen verarbeiten soll sind hoch.
Grund fir die erhéhten Anspriiche sind
einerseits die groffien Datenmengen und
anderseits die Tatsache, dass eine
Echtzeitanalyse notwendig ist, um zeit-
nah konditionieren zu koénnen, wenn es
angebracht ist. Beispielsweise schitzt
Prof. Dr.-Ing. Christian Wietfield den
tiglichen Datentransfer tiber den CAN-
Bus auf 12 GByte [Nestl5]. Es wird
deutlich, dass einfaches Batch-Machine-
Learning (klassische Stapelverarbeitung)
bei diesen Datenmengen an die Grenzen
stof3t. Die Tatsache, dass bei dieser
Methode alle Daten auf einmal gelernt
werden, ist der Grund fir das Nichter-
fillen der Anforderungen.

Die Verbindung von Datenstrémen, so-
genannte Streams, mit dem Online-
Learning ist eine potentielle Losung fiir
diese Problemstellung bzw. die erhéhten
Anspriiche. Datenstréme definieren sich
als eine geordnete, in der Linge meist
unbeschrinkte, Sequenz von x1...xn
Datenelementen, die in FEchtzeit ver-
arbeitet werden mussen, nicht wahlfrei
zugreifbar sind und nur einmal oder in
geringer Zahl erneut gelesen werden
konnen.

Durch das Stream-Learning werden
kontinuierlich Daten verarbeitet und jede
Instanz wird dazu genutzt das vor-
handene Modell weiter zu trainieren, um

somit die Ergebnisse zu verbessern. Das
weitere Trainieren des Modells mit jeder
Instanz ~ wird als  Online-Learning
bezeichnet. Durch die Kombination von
Stream- und Online-Learning entsteht
der Ansatz des Stream-Machine-Learn-
ings.

Stream-Machine-Learning wird in den
letzten Jahren vermehrt angewendet und
mithilfe des Prinzips werden beispiels-
weise Finanztransaktionen oder Net-
zwerkbewegungen — untersucht.  Diese
Szenarien lassen sich durch das Konzept
der Datenstrome besser abbilden und
beschreiben. Bei jenen Einsatzfillen
entstehen, ebenso in diesem Vorhaben,
groBe Datenmengen in kurzer Zeit.
Auch  hier ist die herkémmliche
maschinelle Verarbeitung tberfordert.
Stream-Learning-Algorithmen dienen
dagegen der Datenstromanalyse, indem
sie das zugrundeliegende Modell zyklisch
mit neuen Daten aktualisieren. Nach
jeder verarbeiteten Instanz erzeugen die
Algorithmen ein neues Modell, was als
Basis dient.

Das Datenstromparadigma ist in gewiss-
er Hinsicht eine weitere Evolutionsstufe
der Datenanalyse. Machine Learning hat
die Aufgabe, automatisiert Information-
en aus groflen Daten-bestinden zu ex-
trahieren [GrLi05, S.11]. Es ist in der
Lage, Regeln aus einer kleinen Menge
Trainingsdaten zu lernen, setzt allerdings
voraus, dass alle zu verarbeitenden Daten
im Speicher liegen.

Da dies unter Umstidnden nicht ge-wihr-
leistet werden kann, beschiftigt sich das
Data Mining mit Wegen, die Rechenzeit
und den Speicherbedarf groBler stat-
ischer Datenmengen zu reduzieren.
Dazu  kénnen  beispielsweise  die
Datensitze unterteilt oder ausgelagert
werden.

41



Dadurch wird der statische teure Prozess
des maschinellen Lernens zu einem
idealerweise mit der Anzahl der Instan-
zen skalierenden Prozess umgeformt. Es
wird allerdings nicht das Problem der
kontinuierlichen Daten, wie sie in der
Realitit in Anwendung auftreten, geldst.
Ublicherweise kann ein Modell, einmal
trainiert, nicht durch neue Instanzen er-
weitert werden.

Hier setzt das Konzept der Datenstrome
an, das mit FEchtzeitdaten, die den
vorhandenen Speicher weit tiberschreiten
arbeiten kann. Eingehende Instanzen
werden einmalig betrachtet und dazu
genutzt das Modell inkrementell zu
trainieren. Der Vorteil dieses System liegt
darin, dass das Model, welches nur aus
wenigen Beispielen trainiert wurde, stetig
weiter ausgebaut werden kann.

In diesem Vorhaben wird die Kombina-
tion von Datenstrémen in Verbindung
mit Online-Learning genutzt, um die
groBen Datenmengen, welche im Fahr-
zeug anfallen, zu verarbeiten und zu ana-
lysieren. Die Einsparung von Zeit sowie
Speicherplatz sind dabei die Hauptargu-

Server
(DB)

I

mente fur die Verwendung des Stream-
Machine-Learnings.

3. Vorhabenbeschreibung

In dem Vorhaben sollen mithilfe des
Stream-Machine-Learnings die kontinu-
ietlich auftretenden Daten Uber die Bus-
Systeme eines Fahrzeuges analysiert wer-
den. Als Ergebnis der Analyse sollen
Muster erkannt werden, die aktuelle
Fahrzustinde erkennbar machen. Dat-
tber hinaus soll ein kurzer Blick in die
Zukunft geworfen werden, um potentiell
gefihrliche Situationen frihzeitig zu
erkennen. Dadurch sollen Gegenmal-
nahmen ecingeleitet werden, die den
Fahrer (z.B. optische, akustische oder
haptische Warnungen) und/oder das
Fahrzeug (z.B. Steuerungen der Aktoren,
wie beispielsweise die Bremse oder der
Gurtstraffer) konditionieren. Als Folge
der Konditionierung sollen mdogliche
Verletzungen der Insassen oder Schiden
am Fahrzeug minimiert werden.

Die folgende Abbildung zeigt die schem-
atische Darstellung der Integration im
Kontext des Fahrzeuges.

Kamera fiir

Bildverarbeitung

Ly v

Vehicle Data
Intelligence Car2X
Device

CAN, Flexray etc.

2 2

Display
Augmented
Reality

Sensoren Aktoren

Fahrzeug

Abbildung 1: Systemintegration und -Aufbau des Vehicle Data Intelligence Devices [JaKu16a]
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3.1 Toolchain von Erzeugung bis
Auswertung der Daten

Fir die Umsetzung des Vorhabens wer-
den im ersten Schritt Beispieldatensitze
bendtigt, um mdgliche Algorithmen und
Systeme auf ihre Nutzbarkeit zu testen.
Fir die Erzeugung dieser Datensitze
wird die in den meisten modernen
Fahrzeugen frei zugingliche OBD2-
Schnittstelle verwendet [GURSo]]. Uber
die Schnittstelle konnen die Sensordaten
in nahezu Echtzeit ausgelesen und
archiviert werden. Dafiir konnen unter
anderem spezielle Adapter genutzt wer-
den, welche die Daten per Bluetooth
oder WLAN an Endgerite wie Smart-
phones oder Laptops senden. Dort nim-
mt sie eine App oder eine Software auf
und ein Datensatz entsteht. Allerdings
sind die Datensidtze unvollstindig, da
nicht alle Sensoren angesprochen werden
und die Ergebnisse unterscheiden sich
stark nach Fahrzeugtyp sowie -alter.
Trotzdem gentigen die aufgenommenen
Daten fiur eine Analyse und die An-
wendung von Data-Mining-Algorithmen.

Fir die bessere Nutzung sollen diverse
Fahrszenarien aufgezeichnet werden, um
die Algorithmen in verschiedenen Situ-
ationen zu testen. Dadurch entstehen
chronologisch sortierte Datensitze der
uber die OBD2-Schnittstelle zur Verfu-
gung gestellten Sensordaten. Dies ist die
Basis fiir die vorgestellte Toolchain.

Der Einsatz der Toolchain dient der
Simulation fir die angestrebte Umset-
zung innerhalb des Fahrzeuges. Die Sim-
ulation soll auf einem normalen
Arbeitsplatzcomputer durchgefithrt wer-
den. Dabei ist das Ziel die aus der
OBD2-Schnittstelle gewonnenen Daten-
sitze in einem Stream bereitzustellen,

diese in FEchtzeit zu analysieren und
Muster zu erkennen. Der Schritt der
Aktorensteuerung ist nicht Bestandteil
der Kette.

Bei der Toolchain ist die hochste Prior-
itdt, dass eine Migration in das Fahrzeug
moglich ist. Fiir in Fahrzeug eingesetzte
Analyseboxen wird in der Regel ein
Linux-Betriebssystem und  (Adaptive)
Autosar verwendet. Daher ist die
Grundvoraussetzung an die verwendeten
Werkzeuge und Software-Losungen, dass
sie auch in einem solchen System mi-
griert werden koénnen. Zudem missen
die cingesetzten Programme die genan-
nten Anforder-ungen an das Stream-Ma-
chine-Learning erfiillen.

Die schematische Abbildung zeigt die
Bestandteile der Toolchain. In der Folge
werden die einzelnen Programme kurz
prasentiert und deren Bedeutung fir die
Kette dargestellt:

e Apache Maven: stellt die Schnittstelle
zwischen der Programmierumgebung
und dem Computing-System Apache
Spark dar. Es stellt sicher, dass die
Programme standardisiert bereitges-
tellt werden und es erzeugt den richti-
gen Programmaufbau. In diesem
Vorhaben dient es fir die Verbindung
der Java-Api von Apache Spark mit
dem Programmierframework Eclipse.
Durch die lizenzfreie Nutzbarkeit,
den offenen Quellcode, die Plattfor-
munabhingigkeit und die Tatsache,
dass Apache Maven Teil der Apache
Software Foundation ist, gilt, ebenso
wie bei den anderen Toolchain-Ele-
mente, das eine Migration auf andere
Systeme moglich ist. [APACo]d]

43



44

Abbildung 2: Toolchain fir Simulation der Datenanalyse von Fahrzeugtestdaten

Bei Apache kafka handelt es sich um
eine Streaming Plattform. Die Soft-
ware-Losung ermdglicht das kontinu-
ierliche Versenden von Daten-
strtomen. Die Software ist lizenzfrei
nutzbar, open source, plattformunab-
hingig und gehort der Apache Soft-
ware Foundation an [APACoJa]. Im
Vorhaben soll sie die Testdaten im
Stream bereitstellen. Dadurch ist sie
neben Apache Spark der wichtigste
Bestandteil der Toolchain.

Eclipse ist das Programmier-frame-
work fur das Vorhaben. In Eclipse
wird Apache Maven integriert und
auf diese Weise wird sichergestellt,
dass standardisierte Programmauf-
bauten und die Verbindung zu
Apache Spark gegeben sind. Das
Framework gibt es angepasst fir di-
verse Programmiersprachen und es ist
durch Plugins modular erweiterbar. In
diesem Fall wird es fiir die Program-
mierung von Java eingesetzt. Eclipse
ist  platformunabhingig, lizenzfrei
nutzbar und open source. [THEEOo]]

* Apache Zeppelin ist optionaler Be-

standteil der Toolchain. Die Software
dient der Veranschaulichung fir die
Ergebnisse. Apache Zeppelin erhilt
das Modell und die Werte von
Apache Spark und ermoglicht eine
Aufbereitung dieser. Dadurch kénnen
die Ergebnisse anschaulicher dar-ges-
tellt werden. Auch fir Apache Zep-
pelin gilt, dass es lizenzfrei nutzbar,
open source, plattform-unabhingig
und Teil der Apache Soft-ware
Foundation ist [APACo]e].

Apache Spark ist ein universell einset-
zbares Cluster-Computing-System,
welches u.a. Stream Learning sowie
Machine Learning ermdglicht. Dafiir
stellt es APIs in den Program-mier-
sprachen Scala, Java, Python und R
zur Verfugung. Dadurch stellt das
System den zentralen logischen Punkt
dieser Toolchain dar. Auch fir
Apache Spark gilt, dass es lizenzfrei
nutzbar, open source, plattformunab-
hingig und Teil der Apache Software
Foundation ist. [APACo]c]



* Die ecigentliche Aufgabe des Apache
ZooKeepers ist die Verwaltung und
Synchronisation von verteilten Syste-
men sowie Diensten. Er wird fiir die
Verwaltung von Clustern eingesetzt.
Die Software ist lizenzfrei nutzbar,
open source, plattformunabhingig
und gehort ebenso der Apache Soft-
ware Foundation an [APACo]b]. Der
Apache ZooKeeper wird zwingend
fir die Nutzung von Apache kafka
benétigt, um den Dienst bereitzustel-
len. Obwohl im Vorhaben nur ein
Computer zum Senden und Empfan-
gen des Streams eingesetzt wird, ist
die Software unabdinglich.

Die vorgestellte Toolchain stellt eine
Mboglichkeit dar, wie Testdaten aus einem
Fahrzeug im Datenstrom versandt,
mithilfe von Stream-Machine-Learning
ausgewertet und die Ergebnisse darges-
tellt werden koénnen. Sie ist auf beliebige
Systeme migrierbar und erfillt die ges-
tellten Grundvoraussetzungen.

4. Ausblick

Die Forschung im Bereich des Data
Minings auf Fahrzeugdaten in Echtzeit
ist nur gering vorhanden, weshalb ein
hohes Potential in der Anwendung ex-
istiert. Die frihzeitige Erkennung von
Situationen, die ein FEingreifen bendti-
gen, ist ein grofles Ziel der Automobil-
branche. Durch den Ansatz wird das
kooperative Fahren unterstiitzt, was es-
sentiell fur das automatisierte Fahren ist.
Die vorgestellte Toolchain ist fertig ein-
gerichtet und die einzelnen Bestandteile
funktionieren. Somit ist der theoretische
Grundstein fir die Entwicklung der Sim-
ulation von Echtzeit-Data-Mining auf
Fahrzeugdaten gelegt. In Zukunft muss
die Kette vollstindig mit Daten durchge-
testet werden. Dazu werden Testdaten
unterschiedlicher Fahrszenarien tber die

OBD2-Schnittstelle aufgenommen. Als
Ergebnis wird eine vollstindige Simula-
tionsum-gebung geschaffen.

5. Literaturverzeichnis

[APACo]Ja]

Apache Software Foundation: Apache kafka Docu-
mentation. https://kafka.apache.org/docu-menta-
tion.html. Abruf am 2016-01-30.

[APACo]b]

Apache Software Foundation: Apache Zoo-Keep-
er.https://zookeeper.apache.org/. Abruf am 2016-
01-30.

[APACoJc]

Apache Software Foundation: Spark Overview., ht-
tp://spark.apache.org/docs/latest/index.html. Ab-
ruf am 2016-01-30.

[APACo]d]

Apache Software Foundation: Apache Maven Pro-
ject.  http://spark.apache.org/docs/latest/  in-
dex.html. Abruf am 2016-01-30.

[APACoJe]

Apache Software Foundation: Apache Zeppelin. ,
https://zeppelin.apache.org/. Abruf am 2016-01-
30.

[BAST12] Bundesanstalt  fiir  StraBenwesen:
Rechtsfolgen zunehmender Fahrzeugautoma-tisier-
ung, 2012, http://www.bast.de/DE/ Publikation-

en/Foko/Downloads/2012-11.pdf. ~ Abruf  am
2016-01-25.
[GrLi05]  GroBekathofer, Ulf; Lingner, Thomas:

Neue Ansitze zum maschinellen Lernen von ign-
ments (Diplomarbeit). Universitit Bielefeld, Biele-
feld, 2005.

[GURSo]]
Gurskij, Wladimir: obd-2.de. — OBD-2 Allge-
meines,  technische  Informationen. ht-

tps:/ /www.obd-2.de/obd-2-allgemeine-infos.html.
Abruf am 2017-02-15

[IEEE10]

IEEE Computer Society: Amendment 6: Wireless
Access in  Vehicular  Enviroments. 2010,
https:/ /wwwi.etf.org/mail-archive/web/its / cut-
rent/pdfqf992dHy9x.pdf. Abruf am 2015-12-12

45



[JaKu16a]

Jacob, Thomas; Kubica, Stefan: Einsatz von Data-
Mining-Methoden auf Fahrzeugdaten, fiur die
frithzeitige Erkennung bedrohlicher Situationen —
In:  17.Nachwuchswissenschaftlerkonferenz Tag-
ungsband. Schmalkalden, 2016. S 324-328

[JaKul6b]

Jacob, Thomas; Kubica, Stefan: Realtime-Data-
Warehouse fiir Fahrzeugdaten nutzen — In: Pro-
zesse, Technologie, Anwendungen, Systeme und
Management 2016. Schmalkalden, 2016. S 173-182

[LACKo]]

Lackes, Richard: Gabler Wirtschaftslexikon. — Data
Mining.  http://wirtschaftslexikon.gabler.de/Def-
inition/data-mining.html. Abruf am 2017-02-09

[NEST15]
Nestler, Yvonne: Funkschau.de. - Echtzeit fiir das
vernetzte Auto. 2015, http://www.funkschau.de/
mobile-solutions/artikel/122746/1/.  Abruf am
2017-01-26

[THEEo]]
The Eclipse Foundation. — Desktop IDEs. http://
www.eclipse.org/ide/. Abruf am 2017-01-30

[VONROG]

von Rosenberg, Harald: Sensorfusion  zur
Navigation — eines  Fahrzeugs mit low-cost
Inertialsensorik (Diplomarbeit). Universitat
Stuttgart, Stuttgart, 20006.

[WaPal2]
Wandling,  Florian;  Pallierer, Roman:  All-
electronics.de. — Autosar 4.0 kommt ins Rollen.

2012,  http://www.all-electronics.de/autosar-4-0-
kommt-ins-rollen/. Abruf am 2017-02-13

Dieser Beitrag ist unter der
@ @ @ @ Creative-Commons-Lizenz
CC BY-NC-ND lizensiert.

46





