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(57) Zusammenfassung: Das beschriebene Verfahren zur
Ermittlung des Zustandes wenigstens einer mechanischen
Komponente eines Fahrzeugs, wobei in dem Fahrzeug we-
nigstens ein Sensor zur Erfassung mindestens einer mecha-
nischen GrolRe angeordnet ist, sieht insbesondere die fol-
genden Schritte vor:

- Fensterung (100) der von dem wenigstens einen Sensor
erfassten Sensordaten in eine empirisch vorgebbare Fens-
terlange,

- Merkmalsextraktion (105) zur Bereitstellung charakteristi-
scher Merkmale in den Sensordaten anhand von zu erzeu-
genden Merkmalsvektoren,

- Segmentierung (110) der erzeugten Fenster in Segmente
unterschiedlicher Lange,

- Klassifizierung (115) der Sensordaten anhand der erzeug-
ten Merkmalsvektoren.
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Beschreibung

[0001] Die Erfindung betrifft ein Verfahren und ei-
ne Einrichtung zum Ermitteln bzw. Uberwachen des
fahrbetriebsbedingten Zustandes von Fahrgestell-
bzw. Karosseriekomponenten eines Fahrzeugs so-
wie eines entsprechend zugrundeliegenden Fahrer-
verhaltens.

Stand der Technik

[0002] Uber die individuelle Nutzungshistorie von
Fahrzeugen gibt es heutzutage wenig bis gar kei-
ne Transparenz. Daher kann der resultierende Fahr-
zeugzustand und der Grad des VerschleilRes ins-
besondere von Fahrgestell- und Karosseriebauteilen
nicht automatisch auf einer regelmaRigen, z.B. tagli-
chen Basis ermittelt werden, da die zugrundeliegen-
de Nutzungshistorie bezlglich mechanischer Belas-
tungen, StéRe oder anderer Ereignisse bzw. Vorfal-
le aufgrund des individuellen Fahrverhaltens oder der
Straflenbedingungen nicht bekannt ist.

[0003] Dariiber hinaus haben Fahrzeughersteller
sehr heterogene und proprietare Sensorsysteme
an Bord, die dem Fahrzeugbesitzer oder -betrei-
ber nur sehr begrenzten Zugang gewahren, um sol-
che Sensordaten fir ihre eigenen Fahrzeug- oder
Flottendiagnosezwecke zu verwenden. In der In-
dustrie besteht daher eine zunehmende Nachfrage
nach leicht nachristbaren und fahrzeugunabhéngi-
gen Sensorsystemen zur kontinuierlichen Uberwa-
chung und Analyse von Fahrzeugdaten, und zwar un-
ter besonderer Berilcksichtigung von Erfassung und
Quantifizierung von mechanischen Belastungen wie
z.B. StéRen oder anderen Schadensfallen sowie von
Missbrauchsfallen aufgrund eines individuellen Fahr-
verhaltens des jeweiligen Fahrers oder der im Fahr-
betrieb vorgelegenen StralRenbedingungen.

[0004] Aus DE 10 2009 025 278 A1 gehen ein Ver-
fahren und ein Geréat zur Bewertung der Fahrzeug-
abnutzung zur Abrechnung von zur Nutzung Utberlas-
senen Kraftfahrzeugen hervor. Das Verfahren nutzt
dabei das Geréat zur Ermittlung von Kennziffern, die
im Wesentlichen Verschlei verursachende und auf
die Rader wirkende Krafte reprasentieren. Das Ge-
rat kann unabhangig vom Fahrzeug und ausschlief3-
lich mit gerateinternen Einrichtungen betrieben wer-
den. Wahrend der Fahrt des Fahrzeugs registriert
das Gerat die zurlickgelegte Wegstrecke und Ver-
schleil® verursachende und auf die Rader wirkende
Krafte. Anhand dieser Informationen wird eine den
momentanen Fahrstil reprasentierende Kennziffer er-
mittelt, mittels der Mietvorgdnge des Fahrzeugs so
optimiert werden kénnen, dass der Vermieter im Mit-
tel einen nutzungsabhéngig kalkulierten Mietpreis er-
zielt. Das Gerat kann dem Fahrer Uber eine Anzei-
geeinheit die Kennziffer zum Beispiel grafisch anzei-
gen. Diese Kennziffer reprasentiert die momentane
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Verschleif3situation des Fahrzeugs. Durch Integration
der Kennziffer Uber die Zeit oder den Weg kann dar-
aus die Verschleif3situation des Fahrzeugs fir eine
Dauer und/oder Strecke ermittelt werden. Damit kann
eine Bewertung der Fahrzeugabnutzung zur Abrech-
nung von zur Nutzung tberlassenen Kraftfahrzeugen
erfolgen.

Offenbarung der Erfindung

[0005] Die Erfindung schlagt ein Verfahren und ei-
ne Einrichtung zum Ermitteln bzw. Uberwachen des
fahrbetriebsbedingten mechanischen Zustandes ei-
nes Fahrzeugs anhand von realen, physikalischen
MessgréfRen. Der Fahrzeugzustand betrifft dabei we-
nigstens eine mechanische Komponente des Fahr-
zeugs, z.B. eine Komponente des Fahrzeugchassis',
des Fahrwerks oder dergleichen.

[0006] Mit dem vorgeschlagenen Verfahren soll
auch ermoglicht werden, ein insbesondere im Fahr-
betrieb eines Fahrzeugs vorliegendes Fahrerverhal-
ten eines jeweiligen Fahrzeugfihrers zu ermitteln.

[0007] Das vorgeschlagene Verfahren setzt voraus,
dass in dem Fahrzeug wenigstens ein Sensor zur
Erfassung mindestens einer dynamischen, mechani-
schen MessgréfRe, und zwar sowohl im Fahrzeugbe-
trieb als auch im Ruhezustand des Fahrzeugs, vor-
handen ist.

[0008] Das vorgeschlagene Verfahren sieht insbe-
sondere vor, dass an den von dem wenigstens ei-
nen Sensor erfassten Sensordaten wenigstens ei-
ne Fensterung der Sensordaten in eine empirisch
vorgebbare Fensterldange, eine Merkmalsextraktion
zur Bereitstellung charakteristischer Merkmale in den
Sensordaten anhand von zu erzeugenden Merkmals-
vektoren, eine Segmentierung der erzeugten Fens-
ter in Segmente unterschiedlicher Lange sowie eine
Klassifizierung der Sensordaten anhand der erzeug-
ten Merkmalsvektoren durchgefiihrt werden. Dabei
ergeben sich wiederum Ergebnisdaten fir die ge-
nannten realen, physikalischen Messgréfien. Die-
se MessgréRRen kénnen mit genauen Positions- und
Zeitdaten versehen werden. Bei den Positionsdaten
kann es sich um mittels eines GPS-Sensors gewon-
nene Ortsdaten, d.h. entsprechende Werte der geo-
grafischen Lange und Breite, handeln.

[0009] Bei dem ersten Verfahrensschritt der Fenste-
rung kann vorgesehen sein, dass mittels eines Be-
schleunigungssensors erfasste Beschleunigungsda-
ten sowie mittels eines Rotationssensors bzw. Gy-
rometers erfasste Rotationsdaten zunéchst in kurze,
leicht Gberlappende Fenster mit einer empirisch vor-
gebbaren, festen Zeitldnge unterteilt werden. Bevor-
zugt wird dabei eine Fensterlange At von 0.2 bis 60
s mit einer Fenstertberlappung von 0 bis 0.5 der ge-
samten Fensterlange verwendet. Bei relativ kurzzei-
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tigen Ereignissen wird bevorzugt eine Fensterlange
von 250 bis 1000 ms mit einer Uberlappung von bis
zu 1/8 der gesamten Fensterlange verwendet.

[0010] Bei dem zweiten Verfahrensschritt der Merk-
malsextraktion kann vorgesehen sein, dass fir je-
des erzeugte Fenster verschiedene charakteristische
Merkmale abgeleitet bzw. extrahiert werden. Aus den
zeitabhangigen Rohdaten bzw. Rohzeitreihen extra-
hierte Merkmale kdnnen dabei entweder Zeitdoma-
nenmerkmale wie z.B. Mittelwerte, Mediane, Stan-
dardabweichungen, mittlere Ableitungen, Standard-
abweichungsableitungen und Nulldurchgangsraten,
oder Frequenzdomanenmerkmale wie z.B. Hochfre-
quenzanteile, Dominantfrequenzen oder Spektraldif-
ferenzen sein. Mit solchen Merkmalen I&sst sich je-
des der erzeugten Fenster in jeder Achse der jewei-
ligen Rohzeitreihe durch einen hochdimensionalen
Merkmalsvektor kennzeichnen.

[0011] Bei dem dritten Verfahrensschritt der Seg-
mentierung kann vorgesehen sein, dass Ubergangs-
punkte in der Abfolge genannter Merkmalsvekto-
ren identifiziert werden, an denen abrupte Anderun-
gen auftreten. Dabei kann ein multivarianter Algo-
rithmus zur Wechselpunkterfassung anwendet wer-
den. Diese Ubergangspunkte ermdglichen es, &hnli-
che aufeinanderfolgende Fenster zu Segmenten un-
terschiedlicher Lange zu gruppieren, wobei jedes
Segment einer anderen Art von mechanischer Belas-
tung des Fahrzeugs entspricht. Wenn die Zeitreihen-
daten segmentiert sind, werden genannte Merkmals-
vektoren von Fenstern innerhalb jedes Segments ag-
gregiert, was einen aggregierten Merkmalsvektor pro
Segment ergibt.

[0012] Bei dem vierten Verfahrensschritt der Klas-
sifizierung der Sensordaten kdnnen auf Basis der
Merkmalsvektoren Informationen Giber den momenta-
nen Betriebszustand des Fahrzeugs (z.B. Fahrzeug
ruht oder im Fahrbetrieb, Betriebszustand des Mo-
tors), uber die Strallenoberflachenbeschaffenheit so-
wie Uber den jeweils vorliegenden Missbrauchs- bzw.
Aufpralltyp abgeleitet werden. Hierfur kommen an
sich bekannte Clustering- und Klassifikationsalgorith-
men, z.B. die Methode des ,Gaussian-Mixture“-Clus-
tering oder die ,Random-Forest“-Klassifikation, zum
Einsatz. Dabei wird jedes Fenster oder Segment an-
hand seines mehrdimensionalen Merkmalvektors ei-
ner Gruppe (Cluster oder Klasse) zugeordnet. Je-
de Gruppe enthalt somit Segmente bzw. Fenster mit
ahnlicher Merkmalskombination und entspricht da-
her einer jeweils anderen Art von mechanischer Be-
lastung des Fahrzeugs Besonders rechenintensive
Berechnungsschritte bei den genannten vier Verfah-
rensschritten kdnnen auf einem aufierhalb des Fahr-
zeugs angeordneten (externen) Rechner, z.B. mittels
Cloud-Computing, ausgefihrt bzw. durchgefiihrt wer-
den. Weniger rechenintensive Berechnungsschritte
kénnen dagegen bereits in dem Fahrzeug durchge-
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fuhrt werden und nur entsprechend vorprozessierte
Daten an den externen Rechner Uibertragen werden,
um insbesondere das Datenvolumen der zu Ubertra-
genden Daten zu reduzieren bzw. zu minimieren.

[0013] Darlber hinaus kénnen Parameter und Hy-
perparameter der genannten Klassifizierungsalgo-
rithmen aus dem vierten Verfahrensschritt anhand
von Trainingsdaten mittels an sich bekannter maschi-
neller Lernalgorithmen (,machine learning algorith-
ms*) angelernt bzw. trainiert werden, wobei entspre-
chende Trainingsdaten bevorzugt fur ein individuel-
les Fahrzeug oder einen Fahrzeugtyp spezifisch an
einem jeweiligen Teststand erzeugt werden kénnen.
Alternativ oder zusétzlich kénnen die Trainingsdaten,
ebenfalls fahrzeugspezifisch, bei Fahrten auf einer
geeignet praparierten Teststrecke erzeugt werden,
wobei z.B. vorab definierte Fahrzeug-Missbrauchs-
bzw. Schadeneinwirkungsszenarien auf das jeweili-
ge Fahrzeug im Standbetrieb und/oder im Fahrbe-
trieb reproduzierbar nachgestellt und sensorisch er-
fasst werden.

[0014] Fur Segmente, die als kurzzeitige transien-
te Schock- oder StoRRereignisse klassifiziert werden,
kann eine zusétzliche Wavelet-Analyse an genann-
ten Fenstern durchgefiihrt werden. In Kombination
mit den Zeit- und Frequenzmerkmalen ermoglicht
diese Vorgehensweise eine Analyse des Ortes (d.h.
genaue Position der Einwirkung am Fahrzeug), der
Richtung und der Art der jeweiligen Ein- bzw. Auswir-
kungen auf das Fahrzeug.

[0015] Die genannten Verfahrensschritte des vorge-
schlagenen Analyseverfahrens kénnen auch gleich-
zeitig mit der Datenubertragung in eine Cloud-Platt-
form durchgefuihrt werden. Sobald das Verfahren trai-
niert wurde, ist daher eine kontinuierliche Echtzeit-
analyse mdglich.

[0016] Zusammenfassend umfasst das vorgeschla-
gene Verfahren die folgenden drei Hauptziele:

(1) Verfolgen von Fahrzeugstatistiken: Ermitt-
lung der Anzahl an Vibrationen und/oder Be-
schleunigungsspitzen oberhalb empirisch vor-
gegebener Schwellenwerte, welche einen er-
heblichen Fahrzeugverschleill verursachen und
damit zu einer erheblichen Wertminderung des
jeweiligen Fahrzeugs fihren kénnen.

(2) Klassifizierung der Beanspruchungsarten:
Erkennung verschiedener StraRenzusténde,
plétzlicher Einwirkungen (,impacts“) auf das
Fahrzeug und kritischer Ereignisse z.B. auf-
grund von Fahrzeugmissbrauch, aufgrund von
Unfallen oder durch eine individuelle Fahrweise
verursacht.

(3) Charakterisierung kritischer Auswirkungen
wie Richtung, Gréf3e und Position von externen
Lasten oder StoéRen am Fahrzeug.
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[0017] Diese Arten von kritischen Ereignissen wer-
den identifiziert, klassifiziert und der daraus resultie-
rende Schaden und Grad der Abnutzung an bestimm-
ten, mechanischen Fahrzeugkomponenten abgelei-
tet. Auf diese Weise kann auch der Chassis- und Ka-
rosseriezustand eines gesamten Fahrzeugs ermittelt
werden. Weiterhin kénnen charakteristische Bewe-
gungsereignisse am Fahrzeug identifiziert werden,
die auf den Gebrauch des Fahrzeugs schlie3en las-
sen, z.B. das Zusteigen von Personen in das Fahr-
zeug, das Zuschlagen von einzelnen Tlren oder das
Anlassen und Ausschalten des Motors.

[0018] Anhand der vorliegenden Sensordaten kann
auch eine Fahrverhaltensanalyse zur Erkennung ei-
nes Fahrzeugmissbrauchs durchgefihrt werden, und
zwar durch eine anhand der Sensordaten durchge-
fuhrte Richtungserkennung und Schweregradindika-
tion. Eine genaue Lokalisierung bzw. Richtungser-
kennung von Schadensereignissen kann dabei an-
hand der Sensordaten, insbesondere anhand der von
einem genannten Rotations- bzw. Gyrosensor bereit-
gestellten Daten, erfolgen. Dadurch kann ein cha-
rakteristisches Missbrauchs-Muster erkannt und zu-
satzlich z.B. bezlglich des Schweregrads qualifiziert
bzw. quantifiziert werden. Ein jeweils erkanntes Miss-
brauchs-Muster kann auch zu Plausibilisierungszwe-
cken z.B. mit 6ffentlich zuganglichen StralRendaten
oder Verkehrsdaten abgeglichen werden.

[0019] Bei dem vorgeschlagenen Verfahren kann
hierzu vorgesehen sein, dass die Richtungserken-
nung einer mechanischen Einwirkung auf das Fahr-
zeug mittels Klassifizierung der Sensordaten erfolgt.
Die Klassifizierung der Sensordaten kann mittels ei-
ner Wavelet-Analyse erfolgen, wobei die Sensorda-
ten bezuglich der Position und der Richtung der me-
chanischen Einwirkung auf das Fahrzeug eingrup-
piert werden. Die Klassifizierung kann zudem auf ei-
nem Ensemble einer Vielzahl von Entscheidungs-
baumen beruhen, wobei fir jeden Entscheidungs-
baum anhand von erzeugten Wavelet-Merkmalen
und deren Korrelation mit Zeit- und Frequenzdoma-
nen-Merkmalen eine Zuordnung eines jeweiligen Er-
eignisses zu einer dominanten Einwirkungsrichtung
erstellt wird.

[0020] Durch das Trainieren des Klassifikators mit
zusétzlichen StralRen- und Verkehrsdaten ist es wei-
terhin méglich, mit Hilfe der vorliegenden Sensorda-
ten bestimmte StralBentypen (z.B. Autobahn, Land-
stralle, StadtstralRen) oder Fahrbahnoberflachen
(z.B. Asphalt, Kopfsteinpflaster, unbefestigter Weg)
zu erkennen.

[0021] Um weitere Indikatoren fir mdéglichen Nut-
zungsmissbrauch eines Fahrzeugs zu erhalten, kdn-
nen auch zu diesem Zweck maschinelle Lernalgorith-
men zur Datenanalyse eingesetzt werden. Diese Al-
gorithmen kdnnen auf Trainingsdaten zugreifen, wel-
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che z.B. an einer Teststrecke oder anhand von Feld-
tests in realen Betriebs- bzw. Fahrsituationen erzeugt
werden. Dadurch ist eine zuverlassige Klassifizierung
von relevanten Ereignissen moglich.

[0022] Das vorgeschlagene Verfahren ermdglicht
somit eine genaue und insbesondere zeitlich um-
fassende Analyse von hier betroffenen Sensorda-
ten. Dadurch kann fir ein bestimmtes Fahrzeug
sogar eine vollstandige Gebrauchs- bzw. mechani-
sche Belastungshistorie angelegt werden, welche un-
terschiedlichste Ereignisse des Produktlebenszyklus
umfassen kann. Diese Ereignisse kénnen hinsicht-
lich ihrer Bedeutung fur den Wert des Fahrzeugs,
den mechanischen Zustand bestimmter, tatséchlich
lokalisierter Fahrzeugkomponenten sowie die Rick-
verfolgbarkeit und den Schweregrad von durch Fahr-
zeugmissbrauch oder Fahrzeugunfalle hervorgerufe-
nen mechanischen, aber nicht notwendigerweise so-
fort sichtbaren, Schadigungen am Fahrzeug umfas-
sen.

[0023] Die Erzeugung einer lickenlosen digitalen
Fahrzeughistorie erlaubt es dem Besitzer eines Fahr-
zeugs, jeden in der Fahrzeughistorie gefahrenen Ki-
lometer hinsichtlich der dabei erfahrenen Ereignisse,
z.B. Schadensfalle, Fahrstile und/oder jeweils Uber-
fahrene Fahrbahnoberflachen, nachzuverfolgen. Fir
diese Ereignisse kdnnen die jeweils zugehorigen Po-
sitionsdaten mit ausgewertet werden und so nach-
traglich eine mogliche Korrelation mit vor Ort vor-
liegenden Verhaltnissen, z.B. Stralenverhéltnissen,
durchgefihrt werden. Anhand der sich dabei erge-
benden Informationen kann sogar eine relative Fahr-
zeugabnutzung ermittelt werden. Bei Fahrzeugflotten
kénnen diese Informationen z.B. relativ zu einem re-
prasentativen Fahrzeugtyp oder einer reprasentati-
ven Nutzergruppe statistisch ausgewertet werden.

[0024] Mit dem vorgeschlagenen Verfahren kénnen
zudem auch relativ geringflgige bzw. leichte Fahr-
zeugschaden, die optisch nicht erkennbar sind, aber
zu einem vorzeitigen Verschleil oder Versagen von
Komponenten flihren kénnen, erkannt werden. Da-
durch kann auch Fahrzeugmissbrauch transparent
fur z.B. einen Autovermieter oder ein Leasingun-
ternehmen oder eine Versicherung qualifiziert und
quantifiziert werden, noch bevor das Fahrzeug begut-
achtet wird.

[0025] Das vorgeschlagene Verfahren ermdglicht
zudem eine verbesserte Unterstitzung von Fahr-
zeugfuhrern bzw. Fahrzeugbesitzern in einem Scha-
densfall, um dabei genauere Informationen z.B. tber
einen Unfallhergang oder eine verbesserte Erstel-
lung eines Schadengutachtens auf der Grundlage der
Sensorinformationen bereitzustellen. Dariiber hinaus
kénnen dabei gezieltere Hinweise auf wahrscheinlich
zu reparierende Komponenten gegeben werden.
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[0026] Es ist anzumerken, dass das vorgeschlage-
ne Verfahren modular implementiert werden kann,
so dass das Verfahren entweder insgesamt in dem
Fahrzeug oder auf einem externen Rechner (Cloud)
durchgefiihrt werden kann oder dass z.B. ein erster
Teil des Verfahrens in dem Fahrzeug und der jeweils
zweite Teil auf dem externen Rechner durchgefihrt
wird.

[0027] Die ebenfalls vorgeschlagene Einrichtung
zum Ermitteln bzw. Uberwachen des fahrbetriebsbe-
dingten mechanischen Zustandes eines Fahrzeugs
weist Rechenmittel auf, mittels derer die vorgenann-
ten Verfahrensschritte automatisiert ausgefiihrt wer-
den kdnnen. Bei der Anordnung bzw. Implementie-
rung der Einrichtung in einem Fahrzeug weist die Ein-
richtung zuséatzlich eine genannte Sensorik zur Erfas-
sung mindestens einer dynamischen, mechanischen
Messgréle auf.

[0028] Esistallerdings hervorzuheben, dass die Ein-
richtung auch in einem externen Rechner, z.B. in
einem Cloud-Computing-System bzw. einer Cloud-
Computing-Plattform, eingerichtet werden kann. In
dieser Ausgestaltung werden die von der in ei-
nem Fahrzeug angeordneten Sensorik bereitgestell-
ten Sensordaten der Einrichtung zugeflhrt und von
dieser gemaf den vorgenannten Verfahrensschritten
ausgewertet.

[0029] Die Erfindung kann insbesondere bei einem
Kraftfahrzeug, prinzipiell aber auch bei Nutzfahrzeu-
gen, Wasserfahrzeugen, Unterwasserfahrzeugen,
Luft-/Raumfahrzeugen oder dergleichen, welche ei-
ner nutzungsabhangigen, mechanischen Abnutzung
unterliegen, entsprechend zum Einsatz kommen.

[0030] Das Computerprogramm ist eingerichtet, je-
den Schritt des Verfahrens durchzufuhren, insbeson-
dere wenn es auf einem Rechengerét oder in einem
an dem jeweiligen Fahrzeug angeordneten Steu-
ergerat ablauft. Es ermdglicht die Implementierung
des Verfahrens auch in einem bereits vorliegenden
Steuergerat des Fahrzeugs, ohne an dem Steuerge-
rat bauliche Veranderungen vornehmen zu muissen.
Hierzu ist der maschinenlesbare Datentrager vorge-
sehen, auf welchem das Computerprogramm gespei-
chert ist. Durch Aufspielen des Computerprogramms
auf einen Mikroprozessor bzw. Mikrocontroller eines
solchen Steuergerates ist dieses eingerichtet, um das
Verfahren auszufiihren.

[0031] Weitere Vorteile und Ausgestaltungen der Er-
findung ergeben sich aus der Beschreibung und den
beiliegenden Zeichnungen.

[0032] Es versteht sich, dass die voranstehend ge-
nannten und die nachstehend noch zu erlauternden
Merkmale nicht nur in der jeweiligen angegebenen
Kombination, sondern auch in anderen Kombinatio-
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nen oder in Alleinstellung verwendbar sind, ohne den
Rahmen der vorliegenden Erfindung zu verlassen.

Figurenliste

Fig. 1 zeigt ein erstes Ausfiihrungsbeispiel
des erfindungsgemaflen Auswerteverfahrens
anhand eines Flussdiagramms.

Fig. 2 zeigt einen beispielhaften Auswerteal-
gorithmus zur Implementierung des in Fig. 1
gezeigten Ausfiihrungsbeispiels des erfindungs-
gemalen Auswerteverfahrens anhand eines
Flussdiagramms.

Fig. 3 zeigt ein zweites Ausfiihrungsbeispiel
des erfindungsgemaflen Auswerteverfahrens
anhand eines Flussdiagramms, zur lllustration
der Ermittlung der Richtungsabhéangigkeit eines
Ereignisses aus erfassten, transienten Signalen.

Fig. 4 zeigt einen beispielhaften Auswerteal-
gorithmus zur Implementierung des in Fig. 3
gezeigten Ausfiihrungsbeispiels des erfindungs-
gemalen Auswerteverfahrens anhand eines
Flussdiagramms, insbesondere zur lllustration
der Ableitung von Schadensereignissen mittels
Aggregierung von extrahierten Merkmalen zu
segmentierten Merkmalen.

Fig. 5 zeigt eine Ubersicht (iber eine erfindungs-
gemale Auswertung von an einem Kraftfahr-
zeug im Fahrbetrieb tber einen kurzen Zeitraum
gemessenen Sensordaten.

Fig. 6a - Fig. d zeigen beispielhafte Aus-
werteschritte von an einem vorliegend stehen-
den Kraftfahrzeug Uber einen l&ngeren Zeitraum
gemessenen Sensordaten, zur Ermittlung von
richtungsabhangigen StofReinwirkungen auf das
Kraftfahrzeug.

Fig. 7a - Fig. d zeigen beispielhafte Auswer-
teschritte von an einem uber einen langeren
Zeitraum gefahrenen Kraftfahrzeug gemesse-
nen Sensordaten, zur Ermittlung eines Fahrer-
verhaltens bzw. Fahrstils.

Beschreibung von Ausfiihrungsbeispielen

[0033] Die in Fig. 1 gezeigte Auswertungsroutine
setzt sich aus vier jeweils durch gestrichelte Linien
abgegrenzten Prozessabschnitten zusammen, nam-
lich eine Fensterung 100, Merkmalsextraktion 105,
Segmentierung 110 und eine Klassifizierung 115 die
jeweils erfassten Sensordaten betreffend.

[0034] Gemals dem ersten Prozessabschnitt 100
werden zunachst in dem vorliegenden Ausfiihrungs-
beispiel erfasste Beschleunigungs- und Gyrations-
zeitreihendaten in kurze, leicht Uberlappende Fens-
ter mit einer empirisch vorgebbaren, festen Zeitlan-
ge unterteilt 120. Bevorzugt wird dabei eine Fens-
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terlinge von 250 - 1000 ms mit einer Uberlappung
von bis zu 1/8 der gesamten Fensterlange verwen-
det. Fir jedes so erzeugte Fenster werden verschie-
dene charakteristische Merkmale abgeleitet bzw. ex-
trahiert 125. Solche extrahierten Merkmale kénnen
Zeitdomanenmerkmale, z.B. ein Mittelwert, ein Me-
dian, eine Standardabweichung, eine mittlere Ablei-
tung, eine Standardabweichungsableitung oder eine
Nulldurchgangsrate sein (zu weiteren Details, siehe
auch Fig. 4).

[0035] Alternativ oder zuséatzlich kdnnen solche ex-
trahierten Merkmale Frequenzdomanenmerkmale,
z.B. ein Hochfrequenzanteil, eine Dominantfrequenz
oder eine Spektraldifferenz sein. Mit diesen extrahier-
ten Merkmalen wird dann jedes der erzeugten Fens-
ter in jeder Achse der Rohzeitreihe durch einen hoch-
dimensionalen Merkmalsvektor gekennzeichnet 130
(siehe Fig. 4).

[0036] Um Ubergangspunkte in der Abfolge solcher
Merkmalsvektoren zu identifizieren, an denen abrup-
te Anderungen auftreten, wird in dem vorliegenden
Ausfuhrungsbeispiel ein multivarianter Algorithmus
zur Wechselpunkterfassung angewendet 135. Diese
Ubergangspunkte erméglichen es, ahnliche aufein-
anderfolgende Fenster zu Segmenten unterschiedli-
cher Lange zu gruppieren 140, wobei jedes Segment
einer anderen Art von mechanischer Belastung des
Fahrzeugs entspricht (siehe Fig. 4).

[0037] Wenn die Zeitreihendaten in der genannten
Weise segmentiert sind, werden die Merkmalsvekto-
ren von Fenstern innerhalb jedes Segments aggre-
giert 145, was einen aggregierten Merkmalsvektor
pro Segment ergibt. Diese Merkmalsvektoren wer-
den schlieBlich zur Klassifizierung 150 des Betriebs-
zustandes des Fahrzeugs, z.B. Fahrzeug im Fahr-
betrieb oder ruhend, Betriebszustand des Motors,
StralRenoberflachenbeschaffenheit sowie der Miss-
brauchs- bzw. Aufpralltyp durch ein multivariaten
Clusterverfahren verwendet (siehe Fig. 4).

[0038] Fir Segmente, die als kurzzeitige, transien-
te Schock- oder StoRereignisse klassifiziert werden,
kann eine zusatzliche Wavelet-Analyse an dem ge-
nannten Segment durchgefiihrt werden. In Kombina-
tion mit den Zeit- und Frequenzmerkmalen erméglicht
diese Vorgehensweise eine Analyse der rdumlichen
Position und der Richtung der jeweiligen Ein- bzw.
Auswirkungen auf das Fahrzeug (siehe Fig. 4).

[0039] Anhand der vorliegenden Sensordaten kann
auch eine Fahrverhaltensanalyse des jeweiligen
Fahrzugfihrers, z.B. zur Erkennung eines Fahrzeug-
missbrauchs, durchgeflihrt werden. Diese Analyse
kann durch eine anhand der Sensordaten durchge-
fihrte Richtungserkennung und Schweregradindika-
tion erfolgen (siehe auch Fig. 4).
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[0040] In der Fig. 2 ist ein Ausflihrungsbeispiel von
Prozessschritten zur Ausfiihrung eines Auswerteal-
gorithmus' insbesondere zur Ermittlung eines ge-
nannten fir die Beurteilung des Fahrzeugzustandes
relevanten Wechselpunktes durch ein Erkennen von
Anderungen des Mittelwerts oder der Varianz von in
dem Zeitintervall At enthaltenen Sensordaten.

[0041] Bei dem gezeigten Auswerteprozess wird zu-
nachst eine Sequenz von n Zufallsvariablen {X1, ..,
Xn} vorgegeben 200. Dabei wird angenommen, dass
bereits eine geeignete Klassifizierung fur die mdégli-
chen bzw. verschiedenen Anderungen vorliegt. Die
Zufallsvariablen dienen sozusagen als Platzhalter fir
die vorliegend auszuwertenden Sensordaten, d.h.
bevorzugt von Beschleunigungsdaten und gyrosko-
pischen Daten. Im Schritt 205 wird aus einer Anzahl
mdglicher Teststatistiken eine bestimmte Teststatis-
tik ausgewahlt, welche fiir eine vorgegebene Ande-
rungsklasse eine geeignete oder die optimale Test-
statistik darstellt. Bei den genannten Teststatistiken
kann es sich z.B. um die an sich bekannte Metho-
de des ,Generalized Likelihood Ratio” (GLR) Tests,
um eine anhand von Testpersonen ermittelte Test-
statistik oder um die ebenfalls an sich bekannte Me-
thode der sogenannten ,Fishers Exact Test* (FET)
Statistik handeln, welche Ublicherweise zur Erken-
nung von Parameterédnderungen in einer Bernoulli-
Sequenz eingesetzt wird, handeln.

[0042] In dem folgenden Schritt 210 wird festgelegt,
wie grofd die durchschnittliche Anzahl von erkannten
Anderungen sein muss, damit iberhaupt einer Feh-
lererkennung erfolgt bzw. ein Fehler erkannt wird. Da-
bei werden Werte fur eine Falschalarmrate und eine
durchschnittliche Lauflange (,Average Run Length*
= ARLO) empirisch vorgegeben. Gemal Schritt 215
wird eine zwei Stichproben (,two-sample®) umfassen-
de Teststatistik Dk,n an jedem mdglichen Splitpunkt
(,split point”) Xk des zu untersuchenden Datensat-
zes ausgewertet bzw. bewertet. In Schritt 220 wird
mittels einer genannten Teststatistik und der ARLO
ein Schwellenwert hn berechnet. Dabei wird auf der
Grundlage des Schwellenwertes hn, und zwar bei Er-
fulltsein der Bedingung max Dk,n > hn, ein Zeitpunkt
T, zu dem eine jeweils erkannte Anderung stattgefun-
den hat, gemal der Beziehung T = arg(k) max Dk,n
berechnet.

[0043] Bei der in Fig. 3 gezeigten Auswerteroutine
werden wiederum von einer genannten Sensorik ge-
lieferte Beschleunigungsdaten 300 und Winkel- bzw.
entsprechende gyroskopische Daten 305 ausgewer-
tet. Diese Daten werden zunachst in der Zeitdomane
analysiert 310, um anhand der Ergebnisse der Analy-
se 310 Zeitbereiche mit auffalligen Beschleunigungs-
bzw. Rotationsdaten zu erkennen und zu selektieren
315. Die in den so selektierten Zeitbereichen verfiig-
baren Daten werden in die Frequenzdomane umge-
wandelt 320. Denn dem vorliegenden Auswertever-
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fahren liegt die Erkenntnis zugrunde, dass erst im
Frequenzraum fur die hier betroffenen Fahrzeuger-
eignisse charakteristische, relativ kurze transiente Si-
gnale deutlich praziser erfasst werden kénnen. Daher
werden im nachfolgenden Schritt 325 solche Zeitbe-
reiche mit auffallig kurzen Schockereignissen in dem
vorliegenden Ausfiihrungsbeispiel selektiert.

[0044] Die genannten Selektionen 315 und 325 wer-
den durch Clustering-Algorithmen realisiert. Dabei
werden die vorliegenden Daten in ein erstes Clus-
ter mit auffalligen und ein zweites Cluster mit unauf-
falligen Zeitdomanen-Merkmalvektoren eingeordnet
bzw. eingruppiert 315. Zusatzlich werden noch die
Frequenzdomanen-Merkmale verwendet 325, um die
Daten-Zeitbereiche aus dem auffalligen Cluster aus
315 in ein Cluster mit starken transienten Signalen
und einen mit langsam veranderliche Signale einzu-
teilen.

[0045] Das Clustering erfolgt hierbei durch das sog.
,Gaussian-Mixture“-Modell, bei dem eine probabilis-
tische Clusterzugehérigkeit als gewichtete Uberla-
gerung von mehrdimensionalen Normalverteilungen
modelliert wird (siehe auch Fig. 5). Die zugrundelie-
genden Ereignisse werden dabei meist als Punktwol-
ken dargestellt. In der nachfolgend beschriebenen
Fig. 5 sind entsprechende Punktwolken fiir héhere
bzw. multiple Dimensionen gezeigt. Die Parameter
und Hyperparameter der Clustering-Modelle (Erwar-
tungs- und Kovarianzmatrix, Clusteranzahl, Normali-
sierung, Kovarianztyp) werden initial aus Trainings-
daten 370 angelernt, und zwar unter Verwendung
eines sog. ,Expectation Maximization"(EM)-Algorith-
mus'. Bei dem EM-Algorithmus handelt es sich be-
kanntermaflen um einen Algorithmus der mathema-
tischen Statistik, bei dem mit einem zuféllig gewahl-
ten Modell gestartet wird und abwechselnd die Zu-
ordnung der Daten zu den einzelnen Teilen des Mo-
dells (sog. ,Expectation“-Schritt) und die Parameter
des Modells an die jeweils neueste Zuordnung (sog.
.Maximization“-Schritt) die Qualitat des Ergebnisses
verbessert wird. Im Expectation-Schritt werden dabei
die Punkte einer genannten Punktwolke besser zu-
geordnet und im Maximization-Schritt das Modell so
verandert, dass es besser zu den Daten passt. Findet
keine wesentliche Verbesserung mehr statt, beendet
man das Verfahren. Das Verfahren findet typischer-
weise nur ,lokale Optima. Dadurch ist es oft notwen-
dig, das Verfahren mehrfach aufzurufen, um das bes-
te so gefundene Ergebnis auswahlen zu kénnen.

[0046] Der dabei zugrunde gelegte Trainingsdaten-
satz 370 kann aus Sensordaten eines beliebigen
Fahrzeugtyps bestehen und sollte definierte Zeitab-
schnitte von einigen Minuten im ruhenden Zustand
und im Fahrzustand des Fahrzeugs sowie abrupte
Betriebsereignisse, z.B. Vollbremsungen oder Tiren-
schlieRen, umfassen. Es ist anzumerken, dass in der
Fig. 5 jeder Punkt der dort gezeigten Punktwolken
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(siehe dortige Bezugszeichen 560, 565) einem ge-
nannten Zeitfenster entspricht, innerhalb dessen ein
moglicherweise relevantes Ereignis vorgelegen hat.

[0047] Alternativ kann die Analyse der genannten
Daten in der Zeit- und der Frequenzdomane stets
fur den vollstdndigen Zeitbereich der jeweils vorlie-
genden Messdaten durchgefiihrt werden. In diesem
Fall entfallt der Selektionsschritt 315. Zudem wird
dabei mittels eines einzigen Clustering-Algorithmus'
der Datenzeitraum auf der Basis von Zeit- 310 und
Frequenzmerkmalen 320 klassifiziert 325, und zwar
in unauffallige Zeitbereiche (z.B. bei einem ruhen-
den Fahrzeug), auffallige Segmente z.B. bei Fahrten,
Erschitterungen oder Fahrbahnunebenheiten, sowie
kurze transiente Signalbereiche, z.B. bei Schock-
oder StoRRereignissen.

[0048] Die dabei aufgefundenen Cluster kénnen da-
nach hierarchisch weiter in feinere Sub-Cluster auf-
geteilt werden, und zwar nach dem gleichen Ver-
fahren, wie beschrieben. Dadurch kénnen z.B. Sub-
Cluster eines Clusters ,Fahrten® nun Fahrten Uber
unterschiedliche Fahrbahnoberflachen entsprechen.
Der hier verwendete, probabilistische Clustering-An-
satz ermdglicht die Ableitung einer Plausibilitats-
funktion (sog. ,Log-Likelihood“-Funktion). Durch eine
kombinierte Betrachtung eines entsprechenden ,Li-
kelihood-Scores” in den jeweiligen Clustern mit den
Merkmalen 310, 320 ist zusatzlich eine Anomalie-Er-
kennung mdglich, um ungewdhnliche Segmente de-
tektieren und beschreiben zu kénnen.

[0049] Die durch den Schritt 325 selektierten Kurz-
zeitereignisse werden anhand von, fir jeweils vorlie-
gende relevante Fahrzeugereignisse empirisch vor-
gebbaren Wavelets 330 analysiert, um dadurch zu-
satzliche Wavelet-Merkmale 335 zu erzeugen. An-
hand dieser Merkmale aus der Wavelet-Analyse kon-
nen die Messsignale ggf. weiter klassifiziert werden
340 und danach entsprechend der Position und der
Richtung der Ein- und Auswirkung auf das Fahrzeug
eingruppiert werden 345.

[0050] Bei dem Klassifizierungsschritt 340 kommt
ein im Vorfeld antrainierter Klassifikationsalgorith-
mus zum Einsatz. Dieser Klassifizierungsalgorithmus
basiert auf einem Ensemble von vielen einzelnen
Entscheidungsbdumen, wobei jeder Entscheidungs-
baum anhand der erzeugten Wavelet-Merkmale 335
und deren Korrelation mit den Zeit- und Frequenz-
domanen-Merkmalen 310, 320 eine Zuordnung ei-
nes jeweiligen Ereignisses zu einer dominanten Ein-
wirkungsrichtung erstellt. AnschlieRend werden die
Zuordnungsresultate aller Baume gewichtet kombi-
niert und als Endresultat ausgegeben 345. Die geeig-
neten Entscheidungsparameter und Hyperparame-
ter des Klassifikators, d.h. die Baumanzahl und die
Baumtiefe sowie die Split- und Stoppkriterien, wer-
den in einem Trainingsprozess ermittelt. Fir das An-
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trainieren des Klassifikationsalgorithmus' wird ein Da-
tensatz 380 verwendet, der Sensordaten von Stof3-
und Schockereignissen an einem Fahrzeug beliebi-
gen Fahrzeugtyps, deren Position und Richtung be-
reits bekannt sind, beinhalten.

[0051] Der genannte mechanische Zustand kann
sich auf den Zustand von StoRdampfern, Radlagern,
Lenksaulen, Reifen, Bremsen, der AufRenhaut des
Fahrzeugs, einschliellich Fahrzeugtiren, Fahrzeug-
fenstern und Fahrzeugspiegeln beziehen. Bei dem
Fahrverhalten kénnen ein aulRergewdhnlich starkes
Beschleunigen, Abbremsen oder Lenkverhalten des
Fahrzeugs, mdgliche Berlihrungen von Reifen mit
Bordsteinen, heftiges SchlieRen von Fahrzeugtiren,
das haufige Befahren von unebenen Fahrbahnen wie
z.B. relativ unebenes Kopfsteinpflaster, oder das Auf-
treten von Parkremplern erkannt werden.

[0052] Fig. 4a zeigt einen Auswertealgorithmus zur
Implementierung des anhand von Fig. 3 beschrie-
benen Auswerteverfahrens. Dabei werden in dem
vorliegenden Ausfiihrungsbeispiel die erfassten Be-
schleunigungs- und Gyrationsdaten 400 zunachst in
Zeitfenster mit einer vorgegebenen Zeitlange von 250
- 1000 ms und mit einer Uberlappung von bis zu 1/8
der gesamten Fensterlange unterteilt 405. Es ist da-
bei hervorzuheben, dass anhand von Testldufen fest-
gestellt wurde, dass flr die Zeitlange Werte im Be-
reich von bevorzugt 0.2 bis 60 s und fiir den Uberlap-
pungsgrad Werte im Bereich von bevorzugt Null bis
0.5, und zwar bezogen auf die gesamte Fensterlan-
ge, mdglich sind.

[0053] Dabei ist allerdings hervorzuheben, dass es
bei dieser Fensterbildung hauptsachlich darum geht,
solche Zeitfenster zu ermitteln, in denen Uberhaupt
genannte Merkmale extrahiert bzw. fir die weitere
Auswertung erstellt werden kdnnen. Dabei wird die
Fensterlange in Abhangigkeit von der Ereignislange
gewahlt, so dass sich bei relativ kurzzeitigen Ereig-
nissen, z.B. Parkrempler, TurschlieRen, oder derglei-
chen, meist Fensterlangen im Bereich von 0.2 bis 2 s
ergeben und bei relativ langzeitigen Ereignissen so-
gar Fensterlangen bis zu 1 h méglich sind. Solche
langzeitigen Ereignisse kénnen z.B. langere Park-
bzw. Standzeiten des Fahrzeugs oder langere Fahr-
ten des Fahrzeugs auf einer Strecke mit z.B. starken
Bodenunebenheiten sein, welche zu einer besonders
hohen mechanischen Belastung von Fahrgestellkom-
ponenten des Fahrzeugs fuhren kénnen.

[0054] Fur diese Fenster werden vorliegend als cha-
rakteristische Zeitdomanenmerkmale ein Mittelwert,
eine Standardabweichung, ein Maximum sowie ei-
ne Mediandurchgangsrate extrahiert 410. Zusatzlich
werden aus den Daten in dem vorliegenden Ausfih-
rungsbeispiel ein Hochfrequenzanteil, ein Niederfre-
quenzanteil, die jeweiligen Spektraldifferenzen, d.h.
der Anteil der spektralen Informationen, welche seit
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dem jeweils voranliegenden Zeitintervall neu hinzu-
kommen, sowie die komplexe Phaseninformation ex-
trahiert 412. Mit diesen extrahierten 410, 412 Merk-
malen wird jedes der erzeugten Fenster durch einen
genannten, hochdimensionalen Merkmalsvektor ge-
kennzeichnet 415.

[0055] Anhand der zeitlichen Abfolge der so ge-
kennzeichneten 415 Merkmalsvektoren werden an-
schlieRend Ubergangspunkte identifiziert 420, an de-
nen abrupte, d.h. z.B. einen empirisch vorgebbaren
Schwellenwert 425 iibersteigende Anderungen auf-
treten. Zur ldentifizierung 420 der Ubergangspunk-
te wird in dem vorliegenden Ausfiihrungsbeispiel ein
multivarianter Algorithmus zur Wechselpunkterfas-
sung angewendet.

[0056] Anhand der so identifizierten 420 Ubergangs-
punkte werden ahnliche, zeitlich aufeinander folgen-
de Fenster zu Segmenten unterschiedlicher Lange
gruppiert 430. Dabei entspricht jedes Segment ei-
ner anderen Art von mechanischer Belastung des
Fahrzeugs. Fir Segmente, die als voriibergehende
Schock- oder StoRRereignisse klassifiziert werden sol-
len, wird in dem vorliegenden Ausflihrungsbeispiel
optional (wie durch die Strichelung angedeutet) eine
zusatzliche Wavelet-Analyse an genannten Fenstern
durchgefihrt 435, um auch den Ort und die Richtung
der jeweiligen Ein- bzw. Auswirkungen auf das Fahr-
zeug zu erfassen bzw. zu ermitteln.

[0057] Die Merkmalsvektoren von Fenstern inner-
halb jedes Segments kdnnen optional, wie durch
die Strichelung angedeutet, vor der Klassifizierung
450 zusatzlich aggregiert werden 440. Die Klassi-
fizierung 450 der Merkmalsvektoren erfolgt in dem
Ausfihrungsbeispiel durch ein anhand der Fig. 3 be-
schriebenes Clustering-Verfahren 325, wobei vorlie-
gend zu Vereinfachungszwecken nur der Strallen-
oberflachentyp sowie der Missbrauchs- bzw. Auf-
pralltyp klassifiziert werden.

[0058] Diese Arten von kritischen Ereignissen wer-
den identifiziert, klassifiziert und der daraus resultie-
rende Schaden und Grad der Abnutzung an bestimm-
ten, mechanischen Fahrzeugkomponenten abgelei-
tet. Die aufgrund der genannten Eingruppierung sich
ergebenden Positions- bzw. Richtungsinformationen
345, 435 und die mittels der Klassifizierung 450 ge-
wonnenen Merkmalsvektoren werden mit den Zeit-
und Frequenz-Merkmalen 310, 410 und 320, 412 in
Beziehung gesetzt bzw. mit diesen korreliert.

[0059] Zusatzlich wird in dem vorliegenden Ausfiih-
rungsbeispiel eine Vergleichsanalyse mit ahnlichen
Ereignissen durchgefiihrt. Die sich dabei ergeben-
den Vergleichsergebnisse ermdglichen die Einord-
nung 350, 455 dieser Ereignisse nach Schwere und
Auspragungsgrad sowie einen Hinweis auf den Grad
einer jeweiligen Anomalie. Eine Betrachtung der Er-
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gebnisse 350, 455 (ber die gesamte Fahrzeughis-
torie ermdglichen prézise Aussagen Uber den me-
chanischen Fahrzeugzustand 355, 460, insbeson-
dere Anderungen des Fahrzeugzustandes aufgrund
eines besonderen Fahrerverhaltens oder Ereignis-
ses. Mdgliche Fahrzeugzustande und/oder Fahrver-
haltensmuster kbnnen zudem mit realen Messdaten
390, 465, z.B. mit bei einer Fahrzeuginspektion in
einer Werkstatt gewonnenen Messdaten, korreliert
werden. Dabei kénnen die durch die gestrichelte Linie
470 eingegrenzten Verfahrensschritte entsprechend
wiederholt bzw. rekursiv ausgefiihrt werden.

Bei einem genannten Fahrzeugzustand kann es sich
um den mechanischen Zustand von StoRdampfern,
Radlagern, Lenkséaulen, Reifen, Bremsen, sowie der
AuRenhaut des Fahrzeugs, einschlie8lich Fahrzeug-
tiren, Fahrzeugfenster und Fahrzeugspiegeln, han-
deln. Bei einem genannten Fahrverhalten bzw. Fah-
rerverhalten kann es sich um ein auRergewdhnlich
starkes Beschleunigen, Abbremsen oder Lenkver-
halten des Fahrzeugs, mdégliche Berlihrungen von
Reifen mit Bordsteinen, ein heftiges SchlieRen von
Fahrzeugtiren, ein haufiges Befahren von unebe-
nen Fahrbahnen wie z.B. von relativ unebenem Kopf-
steinpflaster, oder das Auftreten von Parkremplern
handeln. Auf diese Weise kann auch der Chassis-
und Karosseriezustand eines gesamten Fahrzeugs
zuverlassig ermittelt werden.

[0060] Zur genannten Erkennung eines Fahrzeug-
missbrauchs wird in dem vorliegenden Ausfiihrungs-
beispiel eine Analyse der Sensordaten anhand ei-
ner Richtungserkennung und Schweregradindikation
durchgefiihrt. Dabei wird ein charakteristisches Miss-
brauchs-Muster, z.B. die Beschadigung einer Front-
verkleidung des Fahrzeugs aufgrund des Anfahrens
eines Pollers auf einem Parkplatz, erkannt. Das er-
kannte Ereignis wird vorliegend zusétzlich dahinge-
hend qualifiziert, ob nur ein ,Parkrempler® oder so-
gar ein schwerwiegender Zusammenstol3 mit einem
stationaren oder beweglichen Gegenstand oder mit
einem anderen Fahrzeug erfolgt ist. Dabei wird der
Schweregrad z.B. eines Parkremplers als z.B. ,ge-
ring“, ,mittel* oder ,hoch“ quantifiziert. Anhand der
Sensordaten, insbesondere anhand der von einem
Gyrosensor bereitgestellten Daten, kann zusatzlich
eine genaue Lokalisierung bzw. Richtungserkennung
von Schadensereignissen erfolgen, z.B. ,Stol3einwir-
kung vorne rechts, im Bereich von 30 bis 45°, bezo-
gen auf die Fahrzeuglangsachse®.

[0061] Anhand von mittels GPS erzeugten Positi-
onsinformationen eines jeweiligen Ereignisses, z.B.
Parkvorgang an einem ,Parkplatz Str. XY*, kann ein
jeweils erkanntes Missbrauchsmuster zu Plausibi-
lisierungszwecken z.B. mit 6ffentlich zuganglichen
StralRendaten oder Verkehrsdaten abgeglichen wer-
den. Die GPS-Daten kdnnen dabei z.B. mit detek-
tierten Ereignissen kombiniert werden. So kénnen
das Auftreten sowie die Haufung von Ereignissen be-
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stimmten Typs mit den GPS-Daten kombiniert wer-
den. Dabei kann z.B. eine zeit- und ortsabhangi-
ge Haufung von bestimmten Schadenereignissen er-
kannt werden und ggf. sogar entsprechende Ge-
genmalinahmen ergriffen werden. Auch kénnen be-
stimmte Ereignismuster bestimmten Orten zugeord-
net werden, z.B. das Offnen und SchlieRen der Mo-
torhaube an bekannten Orten wie z.B. in einer Werk-
statt oder einer Wartungsstation, in der das Fahrzeug
durch einen Techniker begutachtet und ggf. instand-
gesetzt wird. Auch kénnen dabei ortsabhangige Ver-
kehrsinformationen, z.B. eine Haufung von Verkehrs-
bzw. Unfallgefdhrdungen an bestimmten Ortlichkei-
ten, z.B. an bestimmten StralRenkreuzungen.

[0062] Es ist anzumerken, dass z.B. die Verfahrens-
schritte 400, 410, 420 lokal, d.h. in dem Fahrzeug,
durchgefihrt werden und die ubrigen Schritte auf ei-
nem externen Rechner bzw. in einer Cloud. Alternativ
konnen samtliche Verfahrensschritte auf einem ex-
ternen Rechner (Cloud) durchgefiihrt werden.

[0063] Die in Fig. 5 gezeigte, datenanalytische Aus-
wertung beruht auf rohen, d.h. nicht vorverarbeiteten
und in den drei Raumrichtungen erfassten Sensorda-
ten (Rohdaten) 500 fiir die Fahrzeugbeschleunigung
505 (a,, a,, a, in der Einheit [m/s*2]) und das Gyra-
tionsverhalten 510 (g,, 9,, 9, in der Einheit [Grad/s]
) des Fahrzeugs. In dem dargestellten Beispielsze-
nario mit einer Dauer von sechs Minuten treten ei-
nige deutlich sichtbare Messsignale auf, von denen
drei Zeitbereiche durch Strichelungen 506, 507, 508
in den Beschleunigungsdaten a,, a,, a, sowie Gyrati-
onsdaten g,, 9,, g, hervorgehoben sind.

[0064] Die so erfassten Sensordaten 500 werden ei-
ner ersten Datenverarbeitungseinheit 520 zugefiihrt
515, mittels der eine Merkmalsextraktion aus diesen
Daten 500 durchgefiihrt wird. Dabei werden die Da-
ten 500 zunachst in der den Messdaten zugrundelie-
genden Zeitdomane 525 bearbeitet, wobei aus den
jeweils drei bzw. insgesamt sechs raumlichen Dimen-
sionen der Messsignale a,, a,, a, und g,, g,, 9, jeweils
K zeitabhangige Zeitdomanen-Merkmale (mit K = 4
in dem vorliegenden Ausfiihrungsbeispiel) extrahiert
werden. Die aus den Rohdaten 500 bereits erkenn-
baren Ereignisse bzw. mdglichen Schadensereignis-
se 506, 507 und 508 entsprechen in der Zeitdomane
den jeweils durch Strichelung hervorgehobenen Zeit-
bereichen 526, 527, 528. Aus den in der Zeitdoma-
ne verarbeiteten Sensordaten werden in einem ers-
ten Verarbeitungsschritt 540 Zeitbereiche mit anoma-
len Signalverlaufen fir die weitere Frequenzanalyse
530 vorselektiert. Alternativ kann die Frequenzanaly-
se, wie in dem vorliegenden Ausfiihrungsbeispiel ge-
zeigt, auch direkt in dem gesamten Zeitbereich durch-
geflihrt werden.

[0065] Bei der Frequenzanalyse werden die Rohda-
ten 500 mittels einer Kurzzeit-Fourier-Transformati-
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on zeitabschnittsweise in die Frequenzdomane 530
transformiert und dort weiterverarbeitet. Dabei wer-
den aus dem bei der Transformation sich ergeben-
den Spektrogramm insgesamt L Frequenzdomanen-
Merkmale fir jede der sechs Rohdaten-Dimensionen
extrahiert (mit L = 6 in dem vorliegenden Ausfih-
rungsbeispiel). Auf der Basis der damit insgesamt
vorliegenden K x L Merkmale klassifiziert der Cluste-
ring-Algorithmus 545 die Zeitbereiche, die besonders
dynamische, transiente Signale enthalten.

[0066] Die so selektierten 545 transienten Signale
werden danach einer Wavelet-Analyse unterzogen
535. Gemal Schritt 548 erfolgt eine kontinuierliche
Wavelet-Dekomposition anhand eines ,Morlet‘-Wa-
velets von dem transienten Ereignis 508. Daraus las-
sen sich W Wavelet-Merkmale auf verschiedenen
Approximations- und Detailstufen extrahieren.

[0067] Die sich insgesamt ergebenden Analyse-
ergebnisse, d.h. die Zeit-, Frequenz-, und Wave-
let-Merkmale 525, 530, 535, werden danach ei-
ner zweiten Datenverarbeitungseinheit 555 zugefiihrt
550, in der die Analyseergebnisse mittels ,Maschine
Learning“-Algorithmen weiter ausgewertet werden,
um in den Datensatzen verborgene Informationen
Uber mdgliche Schadensereignisse zu extrahieren.
Dabei werden die insgesamt 6 x K x L x W Zeit-, Fre-
quenz-, und Wavelet-Merkmale zunachst mittels mul-
tidimensionaler Clusteranalyse in zweckmaRige Teil-
mengen bzw. Klassen untergliedert bzw. segmentiert
560.

[0068] Die Clusteranalyse beruht auf einem ,Gaus-
sian-Mixture“-Modell, bei dem die probabilistische
Clusterzugehérigkeit als gewichtete Uberlagerung
von mehrdimensionalen Normalverteilungen model-
liert wird. GemaR Schritt 560 erfolgt dabei eine
zweidimensionale Visualisierung der Wahrschein-
lichkeitsverteilungen eines solchen Cluster-Modells,
welches verschiedene Fahrzeugzustédnde bzw. Er-
eignisse klassifiziert. Dabei werden die wichtigsten
funf Dimensionen paarweise als Matrix dargestellt,
wobei jede Farbe der ,Likelihood“-Kontur der Vertei-
lungsfunktion eines Clusters entspricht. Das Cluste-
ring-Modell 560 wurde im Vorfeld durch Trainingsda-
ten aus einem Fahrzeug beliebigen Typs angelernt.
Anschlielend kdnnen mit Hilfe des trainierten Clus-
tering-Modells 560 neue Daten aus dem Fahrbetrieb
entsprechend klassifiziert werden 565.

[0069] Der gesamte Zeitbereich des hier vorliegen-
den Ausflihrungsbeispiels wird so einem Cluster zu-
geordnet, wobei die Cluster jeweils verschiedenen
Ereignis- bzw. Schadigungsgruppen entsprechen Die
Einteilung der Ereignisgruppen ist in fir die in 570
dargestellte, obere Messkurve 572 in zeitlicher Abfol-
ge als farbliche Hinterlegung zusammen mit den ent-
sprechenden Rohdaten 500 gezeigt. Jede der Farben
entspricht einem Cluster bzw. einer Ereignisgruppe.
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Mittels solcher, antrainierter Clusteranalysen ist es
mdglich, durch einen Vergleich mit aktuell ermittel-
ten Sensordaten zuverlassig auf bestimmte, genann-
te Ereignisse schlielen zu kénnen.

[0070] So entspricht die in dem vorliegenden Bei-
spielszenario zu der oberen Messkurve gezeigte
Gruppe ,0' 573 einem Fahrzeug im Ruhezustand und
die Gruppen ,1', 2'und ,3' 574, 575, 576 verschiede-
nen Fahrsituationen und die Gruppe ,4' 577 den auf-
falligen, transienten Schockereignissen. So werden
z.B. die beiden vorliegend als 506 und 508 markier-
ten Ereignisse in die Gruppe ,4' 577 (ein-)klassifiziert,
wahrend der Bereich 507 in die drei Fahrtsituations-
gruppen ,1', ,2' oder ,3' 574, 575, 576 eingruppiert
wird.

[0071] Aus den bei der Merkmalsextraktion 520 und
bei dem ML-Verfahren 555 sich ergebenden Daten
585 kodnnen schlieBlich unterschiedliche Riickschlis-
se 590 auf die Fahrzeughistorie gezogen werden. So
kann der aktuelle Fahrzeugzustand 592 ermittelt wer-
den, z.B. unter Angabe einer die jeweiligen Einwir-
kungen (,impacts®) auf das Fahrzeug entsprechen-
den Punktzahl (,score®). Diese Punktzahl kann zu-
satzlich mit der aktuell vorliegenden Laufleistung des
Fahrzeugs korreliert werden. Alternativ oder zusatz-
lich kann aus den vorliegenden Daten fir jede der
ermittelten Einwirkungen die entsprechende Art der
Beanspruchung 594, z.B. eine schlag- oder stoRarti-
ge Beanspruchung, ermittelt werden. Alternativ oder
zusatzlich kann fir jede der ermittelten Einwirkungen
auch die jeweilige Einwirkungsrichtung 596 ermittelt
werden. Aus den Daten kann zusétzlich das im zu
untersuchenden Fahrbetrieb des Fahrzeugs vorge-
legene Fahrerverhalten 598 ermittelt werden. Dabei
kann zwischen verschiedenen Fahrertypen, z.B. ei-
nem ,konservativ‘, ,sportlich“ oder ,aggressiv* fah-
renden Fahrer, unterschieden werden.

[0072] Anhand der Fig. 6a - Fig. 6d wird ein Aus-
fihrungsbeispiel des beschriebenen Verfahrens zur
Ermittlung der genannten Einwirkungsrichtung 596
beschrieben. Wie in Fig. 6a schematisch gezeigt,
kommen bei einem Personenkraftwagen im Wesent-
lichen die Einwirkungsrichtungen vorne (V), hinten
(H), links-vorne (LV), links-hinten (LH), rechts-vorne
(RV) und rechtshinten (RH) in Betracht, um transien-
te Schockeinwirkungen und in verschiedenen Rich-
tungen erfolgende schwingungsférmige Einwirkun-
gen zu erfassen.

[0073] In dem vorliegenden Beispiel wurde als Test-
fall das SchlieRen von Fahrzeugtiren eines ange-
nommen viertirigen Fahrzeugs untersucht. Als Trai-
ningsdatensatze fur das ML-Verfahren wurden da-
bei fir drei unterschiedliche Fahrzeugtypen jeweils
80 Mal wiederholte TurschlieRvorgange der vier Tu-
ren durchgefiihrt. In der Fig. 6b sind die sich da-
bei ergebenden, in einem Zeitraum von etwa 300 s
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erfassten Sensor-Rohdaten fir die Beschleunigung
600 und die Gyration 605 dargestellt. Die Rohda-
ten stellen, wie fir das SchlielRen von Tiren typisch,
relativ kurz andauernde bzw. gedampft abklingende
Schwingungssignale dar.

[0074] Wie aus den Rohdaten zu ersehen, ergeben
sich bei den Beschleunigungskomponenten a, und
a, sowie bei der Gyrationskomponente g, die jeweils
gréften Signalamplituden. Die Gyrationskomponen-
te g, besitzt zudem die insgesamt geringste Amplitu-
de, da die hier betroffenen SchlielRbewegungen der
Tdren zwar ein Nicken und/oder Rollen des Fahr-
zeugs in der x- und y-Richtung bewirken, nicht aber
ein Gieren bzw. Schlingern des Fahrzeugs in der z-
Richtung

[0075] In der Fig. 6¢c ist eine zeitliche Ausschnitt-
vergréRerung 615 von am vorliegenden Messzeiten-
de erfassten, sechs Schwingungssignalen 610 dar-
gestellt. Wie daraus zu ersehen, unterscheiden sich
die Amplituden und Phasen der drei durch Strichelun-
gen 616, 617, 618 hervorgehobenen Signalverlaufe
deutlich. Die Ursache dafur ist der direktionale Impuls
(hier aus der negativen x-Richtung) sowie die nicht
zentrale Anordnung des Beschleunigungs- und Gy-
rosensors in Bezug auf den Fahrzeugschwerpunkt,
welcher an der Fahrzeugstruktur im Motorraum nahe
der 12V-Fahrzeugbatterie installiert ist. Anhand sol-
cher Signale 610, 615 Iasst sich die Art der jeweili-
gen Einwirkung auf das Fahrzeugchassis bzw. sei-
ne Komponenten, d.h. vorliegend durch ein z.B. hef-
tiges Tirschlieen, erkennen und charakterisieren.
Aufgrund der Unterschiede der in den verschiedenen
Achsen gemessenen Signale kann auch die Richtung
der jeweiligen Einwirkung erkannt werden.

[0076] In dem in Fig. 6d gezeigten Diagramm ist die
Vorhersageglite des beschriebenen Verfahrens fir
vorliegend 55 Testereignisse mit unterschiedlichen
Einwirkungsrichtungen dargestellt. Dabei sind hori-
zontal mittels des beschriebenen Verfahrens anhand
von genannten Sensordaten vorhergesagte Einwir-
kungsrichtungen RV, RH, LH und LV sowie vertikal
bei den Messungen tatsachlich vorliegende entspre-
chende Einwirkungsrichtungen aufgetragen. Die vier
auf der Diagonalen angeordneten Felder 620, 621,
622, 623 entsprechen dabei korrekten Vorhersagen
der jeweiligen Einwirkungsrichtung, welche mittels
des beschriebenen Verfahrens getroffenen wurden,
wobei die in diesen Feldern eingetragenen Zahlen
die Anzahl der jeweiligen Ereignisse angeben. Nicht
auf der Diagonalen liegende Felder entsprechen da-
gegen mit dem beschriebenen Verfahren getroffenen
falschen Vorhersagen bezuglich der Einwirkungsrich-
tung. Die Anzahl solcher Ereignisse mit falschen Vor-
hersagen ist allerdings relativ gering und liegt in dem
vorliegenden Beispiel bei insgesamt nur sechs Ereig-
nissen (siehe 624, 625, 626 und 627). Das Verfahren
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ermoglicht somit eine sehr prazise Vorhersage der je-
weiligen Einwirkungsrichtung.

[0077] Das anhand der Fig. 6a - Fig. 6d beschriebe-
ne Verfahren ermdglicht eine mehr als 98%ige Ge-
nauigkeit bei der Erfassung von, den mechanischen
Fahrzeugzustand beeinflussenden Einwirkungen so-
wie eine 85- bis 90-prozentige Genauigkeit bei der
Erkennung der jeweiligen Einwirkungsrichtung. Zu-
dem kann die relative Starke der jeweiligen Einwir-
kung mittels einer Punktzahl prazise charakterisiert
bzw. festgestellt werden.

[0078] In den Fig. 7a - Fig. 7d ist ein Ausfiihrungs-
beispiel des beschriebenen Verfahrens zur Ermitt-
lung des Fahrerverhaltens 598 gezeigt. Die dabei zu-
grundeliegenden, bei einer von mehreren Testfahrten
erfassten Rohdaten sind in Fig. 7a dargestellt, und
zwar wiederum drei Messreihen 700 eines im Fahr-
zeug angeordneten Beschleunigungssensors sowie
drei Messreihen 705 eines im Fahrzeug angeordne-
ten Gyrosensors. Bei den Testfahrten auf einer vor-
liegend 20 km langen Teststrecke wurden die Mess-
daten bei Fahrten mit drei verschiedenen Fahrern er-
fasst.

[0079] Aus den in Fig. 7a gezeigten, bei der Test-
fahrt einer der drei Fahrer erfassten Rohdaten las-
sen sich noch keine qualitativen oder quantitativen
Aussagen Uber das dabei zugrundeliegende Fahrer-
verhalten treffen. Erst die Auswertung der Sensor-
daten in der vorbeschriebenen Weise lasst solche
Aussagen zu. Da die Sensorik im Wesentlichen
Brems- und Beschleunigungseingriffe sowie Lenkein-
griffe seitens des Fahrers anhand der vorliegenden
Sensordaten mittelbar erfassen kann, kann mittels
der beschriebenen Auswertung, ggf. einschlief3lich
eines dabei durchgefiihrten Kl-basierten Lernverfah-
rens, eine konservative Fahrweise von einer sportli-
chen oder sogar aggressiven Fahrweise der vorlie-
gend drei Fahrer sicher unterschieden werden.

[0080] Eine Auswertung der in Fig. 7a gezeigten
Rohdaten 700', 705' ergibt die in Fig. 7b gezeigten
Zeitintervalle bzw. Zeitfenster 710, in denen fir das
Fahrerverhalten relevante Zeitbereiche erfasst wur-
den. Die Vorselektion dieser Zeitintervalle 710 erfolgt
durch ein ,Clustering“-Verfahren auf Basis der Zeit-
domanen-Merkmale der erfassten Beschleunigungs-
und Gyrationsdaten bzw. Gyrationssignale.

[0081] Aus den in Fig. 7b gezeigten, vorselektier-
ten Daten 710" ergibt sich bei einer, wie vorbeschrie-
ben, eingehenderen Datenauswertung der Beschleu-
nigungsdaten 700" und der Gyrationsdaten 705" die
in Fig. 7c gezeigten Zwischenergebnisse. So kann
aus der Richtungsabhangigkeit der Fahrereingriffe,
welche sich in entsprechend ansteigenden bzw. ab-
fallenden Flanken der Messsignale niederschlagt,
z.B. auf die Richtung von Lenkeingriffen seitens des
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Fahrers geschlossen werden. In dem vorliegenden
Beispiel kann somit zwischen einem Linkseinschla-
gen 715 und einem Rechtseinschlagen 720 des Fahr-
zeuglenkrades unterschieden werden.

[0082] Wie aus der Fig. 7¢c somit zu ersehen, ermog-
lichen gemal® dem beschriebenen Verfahren ermit-
telte Amplituden, Trends und die Dauer verschiede-
ner Fahrmandver, z.B. Links- oder Rechtseinschlage,
Beschleunigen oder Abbremsen, und deren zeitlicher
Ablauf sowie die Kombination solcher Fahrmandver,
das individuelle Fahrverhalten oder den Fahrstil eines
vorliegenden Fahrers zuverlassig zu ermitteln.

[0083] In dem in Fig. 7d gezeigten Diagramm ist die
Vorhersageglte einer beschriebenen gesamten Da-
tenauswertung bezlglich des bei der Testfahrt zu-
grundeliegenden Fahrerverhaltens gezeigt. In dem
Diagramm sind vertikal die drei tatséchlich vorliegen-
den Fahrstile (konservativ, sportlich und aggressiv)
der an den Testfahrten beteiligten die sehr unter-
schiedlich agierenden Fahrer aufgetragen und in ho-
rizontal der mittels des beschriebenen Verfahrens je-
weils vorhergesagte, entsprechende Fahrstil. Es ist
zu ersehen, dass bei allen drei Fahrstilen eine ho-
he Vorhersagegite 725, 730, 735 mit Einzellberein-
stimmungen mit jeweiligen Werten ,39%, ,24 und ,38"
vorliegt. Die anderen sechs Felder weisen dagegen
relativ geringe Werte von Null bis maximal .8 auf.
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Patentanspriiche

1. Verfahren zum Ermitteln des Zustandes wenigs-
tens einer mechanischen Komponente eines Fahr-
zeugs, wobei in dem Fahrzeug wenigstens ein Sen-
sor zur Erfassung mindestens einer mechanischen
Grolke angeordnet ist, gekennzeichnet durch die
Schritte:

- Merkmalsextraktion (105) zur Bereitstellung cha-
rakteristischer Merkmale in den Sensordaten anhand
von zu erzeugenden Merkmalsvektoren;

- Klassifizierung (115) der Sensordaten anhand der
erzeugten Merkmalsvektoren.

2. Verfahren nach Anspruch 1, gekennzeichnet
durch die Schritte:
- Fensterung (100) der von dem wenigstens einen
Sensor erfassten Sensordaten in eine empirisch vor-
gebbare Fensterlange;
- Merkmalsextraktion (105) zur Bereitstellung cha-
rakteristischer Merkmale in den Sensordaten anhand
von zu erzeugenden Merkmalsvektoren;
- Segmentierung (110) der erzeugten Fenster in Seg-
mente unterschiedlicher Lange;
- Klassifizierung (115) der Sensordaten anhand der
erzeugten Merkmalsvektoren.

3. Verfahren nach Anspruch 1 oder 2, dadurch
gekennzeichnet, dass bei dem ersten Verfahrens-
abschnitt der Fensterung zunachst Beschleunigungs-
und/oder Gyrationszeitreihendaten in zeitlich relativ
kurze Fenster mit einer empirisch vorgebbaren festen
Zeitlange unterteilt werden.

4. Verfahren nach Anspruch 3, dadurch gekenn-
zeichnet, dass eine Fensterlange von 0.2 bis 60 s mit
einer Uberlappung von bis zur Hélfte der gesamten
Fensterlange

5. Verfahren nach Anspruch 4, dadurch gekenn-
zeichnet, dass bei relativ kurzzeitigen Ereignissen ei-
ne Fensterlange von 250 - 1000 ms mit einer Uber-
lappung von bis zu 1/8 der gesamten Fensterlange
gebildet wird.

6. Verfahren nach einem der vorhergehenden An-
spriche, dadurch gekennzeichnet, dass bei dem
zweiten Verfahrensabschnitt der Merkmalsextraktion
fur jedes erzeugte Fenster verschiedene charakteris-
tische Merkmale extrahiert werden.

7. Verfahren nach Anspruch 6, dadurch ge-
kennzeichnet, dass als extrahierte charakteristische
Merkmale Zeitdomanenmerkmale oder Frequenzdo-
manenmerkmale zugrunde gelegt werden.

8. Verfahren nach Anspruch 6 oder 7, dadurch
gekennzeichnet, dass anhand von extrahierten cha-
rakteristischen Merkmalen jedes erzeugte Fenster
durch einen Merkmalsvektor gekennzeichnet wird.
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9. Verfahren nach einem der vorhergehenden An-
spriche, dadurch gekennzeichnet, dass bei dem
dritten Verfahrensabschnitt der Segmentierung Uber-
gangspunkte in der Folge von Merkmalsvektoren
identifiziert werden, an denen abrupte Anderungen
auftreten.

10. Verfahren nach Anspruch 9, dadurch ge-
kennzeichnet, dass bei der Identifizierung von Uber-
gangspunkten ein multivarianter Wechselpunkterfas-
sungsalgorithmus angewendet wird, wobei &hnliche
aufeinanderfolgende Fenster zu Segmenten grup-
piert werden, wobei jedes Segment einer vorgebba-
ren Art von mechanischer Belastung des Fahrzeugs
entspricht.

11. Verfahren nach einem der Anspriiche 8 bis 10,
dadurch gekennzeichnet, dass bei dem vierten Ver-
fahrensabschnitt der Klassifizierung der Sensordaten
die Merkmalsvektoren entsprechend mdglicher Ein-
flussfaktoren auf den Fahrzeugzustand (ein)klassifi-
ziert werden.

12. Verfahren nach Anspruch 11, dadurch ge-
kennzeichnet, dass die Merkmalsvektoren nach ei-
nem bzw. in einen Strallenoberflachentyp, Miss-
brauchs- bzw. Aufpralltyp und/oder Fahrer bzw. Fahr-
stil (ein-)klassifiziert werden.

13. Verfahren nach Anspruch 11 oder 12, da-
durch gekennzeichnet, dass die Klassifizierung
unter Verwendung eines multivariaten ,Clustering®-
Verfahrens, insbesondere unter Verwendung eines
»Gaussian-Mixture-Clusterings®, erfolgt.

14. Verfahren nach Anspruch 13, dadurch ge-
kennzeichnet, dass die Klassifizierung unter Ver-
wendung eines Ensemble-Entscheidungsbaumes,
insbesondere eines ,Random Forest‘-Klassifizierers,
erfolgt.

15. Verfahren nach einem der Anspriiche 11 bis
14, dadurch gekennzeichnet, dass Parameter und
Hyperparameter des Klassifizierers anhand von Trai-
ningsdaten trainiert und/oder gelernt werden.

16. Verfahren nach einem der vorhergehenden An-
spruche, dadurch gekennzeichnet, dass eine Er-
kennung der Richtung einer mechanischen Einwir-
kung auf das Fahrzeug mittels Klassifizierung der
Sensordaten durchgefiihrt wird.

17. Verfahren nach Anspruch 16, dadurch ge-
kennzeichnet, dass die Klassifizierung der Sensor-
daten mittels einer Wavelet-Analyse (340) erfolgt,
wobei die Sensordaten bezlglich der Position und
der Richtung der mechanischen Einwirkung auf das
Fahrzeug eingruppiert werden (345).
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18. Verfahren nach Anspruch 17, dadurch ge-
kennzeichnet, dass die Klassifizierung auf einem
Ensemble einer Vielzahl von Entscheidungsbdumen
beruht, wobei fur jeden Entscheidungsbaum anhand
von erzeugten Wavelet-Merkmalen (335) und deren
Korrelation mit Zeit- und Frequenzdomé&nen-Merk-
malen (310, 320) eine Zuordnung eines jeweiligen Er-
eignisses zu einer dominanten Einwirkungsrichtung
erstellt wird.

19. Verfahren nach einem der vorhergehenden An-
spriche, zum Ermitteln des Fahrerverhaltens eines
Fahrers im Fahrbetrieb eines wenigstens einen Sen-
sor zur Erfassung mindestens einer mechanischen
GroéRe aufweisenden Fahrzeugs, gekennzeichnet
durch die Schritte:

- Fensterung (100) der von dem wenigstens einen
Sensor erfassten Sensordaten in eine empirisch vor-
gebbare Fensterlange,

- Merkmalsextraktion (105) zur Bereitstellung charak-
teristischer Merkmale (715, 720) in den Sensordaten,
in Bezug auf Eingriffe des Fahrers, anhand von zu
erzeugenden Merkmalsvektoren,

- Segmentierung (110, 710, 710") der erzeugten
Fenster in Segmente unterschiedlicher Lénge,

- Klassifizierung (115) der Sensordaten anhand der
erzeugten Merkmalsvektoren zur Ermittlung wenigs-
tens eines Fahrereingriffs.

20. Computerprogramm, welches eingerichtet ist,
jeden Schritt eines Verfahrens gemaf einem der An-
spriche 1 bis 17 durchzufihren.

21. Steuergerat eines Fahrzeugs, welches einge-
richtet ist, durch Aufspielen des Computerprogramms
gemal Anspruch 20 auf einen Mikroprozessor oder
Mikrocontroller des Steuergerats das Verfahren ge-
maf einem der Anspriche 1 bis 19 auszufiihren.

Es folgen 10 Seiten Zeichnungen
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Anhéangende Zeichnungen

|

| | |
| I w0 |
| [ |
| [ |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
! LO (@ “ ! “
| | LO) (@

I AN ] O t I <SH P W0 I
| A A | | | | “
| |
| | | |
| | | |
| | | |
_ . _

|
_ A _ _ _
| | | |
| | | |
S S A o S d
R | T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T -7
| | | |
| I | I
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | |
| | | I
| “ | “
| (@) | L0 (@
| Al | — T " — < |
| ~— | | — — |
| | | |
| | | |
) | |
| | ~— | |
| [ |
| I | I
| | | |
| | | |
| | | |
b e d b e d

Fig. 1

16/25



DE 10 2019 209 797 A1 2021.01.07

N
-]
()

|

N
-]
o

|

N
k.
-

|

N
—
O

K |
S
o

Fig. 2

17/25



DE 10 2019 209 797 A1

2021.01.07

300
R
- 310
305 l
— 315
370 320
—» 325

CO
O |[—

o
o
o

B [-—

o

IO
-]
o

(@8]
-
ol

GO
O1 |-
-

O
o

Fig. 3

18/25



DE 10 2019 209 797 A1 2021.01.07

—B

LN
-
1O)
S
—L

N
N
O
N

19/25



2021.01.07

DE 10 2019 209 797 A1

G ‘b4

869

965~

v6S

c6G~

GGS //G G/S9/SV/S G99 099
L) 7 1) / /
1 ) 1
7 >
iy .: ‘ ‘
— e rlale N
= HERINOLN0OE
v@A \ A 2] (AN ]e]] ] 019
r— \N \
2.G €15 0.G
__—(0GS GLS
@® i
000
[ A
G0S
8es
( /
065 obe

20/25



Gyration [dps] Acceleration [m/s2]

DE 10 2019 209 797 A1

2021.01.07

11:22:00 11:23:00 11:24:00

21/25

11:25:00 11:26:00
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Gyratlon [dps] Acceleration [m/sQ]

Gyration [dps] Acceleration [m/s2]
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