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Mega-Trend: Fahrzeugvernetzung

Herausforderungen fur die OEMs:

» Synchronisierung unterschiedlicher Lebenszyklen
» Integration der Endgerate und der Anwendungen
» Sicherstellung der Konnektivitat

Winsche der Kunden zum vernetzten Fahrzeug:

» Informationen zu Staus
» Informationen zu freien Parkplatzen
» Personalisierte Services
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Flotteubersicht

2,5 Jahre / 124 Fzg / > 2,5 Mio. km in Europa (21 Lander)
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DatalLab-Flotte

Datalab

45‘/;\ TAsLAB

05.02.2014 - 20.06.2016

503.050 km

9.502 Std.

65.1311

1291

Golf, Passat, Beetle, Polo, Tiguan, Touareg, A3

—3
Hewlett Packard
22.09.2015 - 20.06.2016 Enterprise
80
129.887
1.807.756 km
27.891 Std.
221.1651
12,21
Golf, Passat

20.11.2015 - 20.06.2016
20

18.895

198.252 km

4.702 Std.

18.5511

941

Ibiza, Leon
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Gesamtstatistik

21 Lander
2.508.861 km
124 Fahrzeuge
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Beispiel Parkplatz-Erkennung

DATACLAB

MUNICH

Identifikation von Parkmanovern durch
Karte  Satellit

Mustererkennung: Geschwindigkeit und Lenkradeinschlag

Lenkradeinschlag beim Fahren Lenkradeinschlag beim Parken
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Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten DATA: LAB

MUNICH

Ziel: Identifizierung einzelner Fahrer aus ihrem Fahrverhalten

Motivation: Verbesserung der Fahrer- und Flottensicherheit, gezieltes Fahrer-Coaching,
automatisiertes Fahrtenbuch, Fahrer-individuelle Versicherungen etc.

Herausforderungen:

» Genauigkeit: Klassifizierung vieler Fahrer trotz geringer Trainingsdaten
» Robustheit: Unabhangigkeit von Umfeldbedingungen

» Rechenzeit: Vor allem wichtig fur eingebettete Systeme

Setup:

» Geloggte CAN-Bus Daten

» Fahrtenbuch als Ground-Truth
» Filterung nach Autobahnfahrten
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Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten OATA:LAR
Wie wurde der ,telematic fingerprint® berechnet? MUNICH

= Erstellung eines Datenextrakts, welches die Daten von sieben

1. Daten extrahieren Fahrern mit jeweils mehreren Fahrten beinhaltet

= Extraktion von Feldern, die sich auf das Fahrverhalten beziehen
2 Features bestimmen und moglichst unabhangig von der Umfeldsituation sind

d = data;

o . % columns: driverld, driverTripIld, vel, stwa, t diff, acc
3. Classifier Design ? -

4. Auswertung

5. Visualisierung

18.06.17 Abteilung: K-SI/LD - Julia Fumbarev



VOLKSWAGEN

EEEEEEEEEEEEEEEEEE

Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten OATA:LAR
Wie wurde der ,telematic fingerprint® berechnet? MUNICH

= Berechnung von Features, die die Dynamik der Fahrweise abbilden
1. Daten extrahieren

% calculate features

: d(:, end +1) = d(:,3).*d(:,4); % vel x swta
2. Features bestimmen d(:, end +1) = d(:,3).*d(:,6); % vel x acc

d(:, end +1) = [@; diff(d(:,6))]./d(:,5); % da/dt

3. Classifier Design = Bestimmung von unterschiedlichen statistischen MaRen mit Hilfe der

Sliding-Window-Methode basierend auf Sequenzen von 25 Samples

4. Auswertung
= Sukzessive Selektion der Features

: - - Mittelwert, 80%-Quantil, Standardabweichung und Minimalwert
5. Visualisierung
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Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten OATA:LAR
Wie wurde der ,telematic fingerprint* berechnet?

1. Daten extrahieren

2. Features bestimmen

3. Classifier Design

4. Auswertung

5. Visualisierung

18.06.17
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ws = 25;

[featMatTrain] = cal
[featMatTest] = calculateFeatMat(d_test, driver, ws);

MUNICH

» Teilen des Datensatzes in ein Trainings- und Testset

= Bestimmung der besten Methode (basierend auf Accuracy) mit Hilfe
Classification Learner App

[d_train, d_test] = splitData(d, driver);

culateFeatMat(d_train, driver, ws);

[trainedClassifier, validationAccuracy] = trainClassifier(featMatTrain);

yHat = trainedClassifier.predictFcn(featMatTest(:,1:end-1));
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Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten OATA:LAR
Wie wurde der ,telematic fingerprint® berechnet? MUNICH

= Metriken zur Auswertung: Precision, Recall, f-Score
1. Daten extrahieren

% stats.precision = TR/ (TP + FP)
% stats.recall = TP/ (TP + FN)

stats = confusionmatStats(featMatTest(:,end),yHat);
2. Features bestimmen

precision = sum(stats.precision)/length(driver)
recall = sum(stats.recall)/length(driver)

fScore = sum(stats.Fscore)/length(driver)

3. Classifier Design precision =

0.68944

4. Auswertung

recall =

0.5905

5. Visualisierung

fScore =

0.5803
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Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten OATA:LAR
Wie wurde der ,telematic fingerprint® berechnet? MUNICH

» Analyse der Klassifizierungsergebnisse mittels
1. Daten extrahieren Konfusionsmatrix

» |nteraktive Visualisierung mittels Tableau

= confusionmat(featMatTest(:,end),yHat);

2. Features bestimmen ¢ :
C = C./repmat(sum(C,2),1,size(C,2));

confMat(C,driver)
3. Classifier Design

4. Auswertung

5. Visualisierung
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Data Science — Fahrererkennung durch Fahrverhalten

. : DATAILAB
Automatisierte Fahrererkennung durch Maschinelles Lernen MUNICH
® % =£ B B ®w L & b B & » Berechnung von Features basierend auf

FAHRERERKENNUNG . .
Fahrerverhalten charakterisieren
o] | ™
= .- » Lernen individueller Fahrermodelle
s
= Yt ’ (,telematic fingerprint®)
— o » Statistische Erkennung des Fahrers
wax W T . ..
s n » Ermoglicht ein automatisiertes
o o Fahrtenbuch
Weak 80 ]
S ™ S » Grundlage fur das ,pay-as-you-drive®
o Konzept
g!:vrir 36.02.2015 17:33:18 : m_"’:"
Pusnes s60Km - — » PoC, noch keine Integration
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