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MOTIVATION.

Evaluierung der ,,Statistics and Machine
Learning® Toolbox von MATLAB

Grol3e Anzahl an aufgezeichneten
Fahrzeugmessungen (unlabeled)
verfugbar




MACHINE LEARNING.

Verwendete Algorithmen. Support Vector
| Machines
: : Discriminant
l
Supervised | Neural
Learning Networks
‘ 4
| Nearest
Neighbor
Unsupervised :
: - lust ..

Machine
Learning
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ABLAUF.

Trainieren Anwendung

Aufzeichnen der Laden der Merkmal- von Machine des Modells Valuu

der
Vorhersage

Messungen Daten extraktion Learning auf
Modellen Testdatensatz
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GENERIERUNG DER MESSDATEN. STRECKE

Trainieren eines Modells

Machine Learning - Ubersteuer-Erkennung

Trainingsdatenset:

- Handlingskurs Miramas
- 259.000 Datenpunkte

= 43 Minuten

Testdatenset:

- Handlingskurs Aschheim
- 150.000 Datenpunkte

= 25 Minuten
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GENERIERUNG DER MESSDATEN.

Einfiigen eines Trigger-Signals.

Ubersteuern

A

Signal 1

Signal 2

Signal 3

Signal 4
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GENERIERUNG DER MESSDATEN.

Einfiigen eines Trigger-Signals.

Ubersteuern
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Signal 1

Signal 2

Signal 3

Signal 4

Machine Learning - Ubersteuer-Erkennung Seite 7



MERKMALEXTRAKTION.

Filter.
Signal des Radwinkel : "
e Rauschen des Signals unterdriicken
30 riginal |
“ ’ ‘ giltgredl
2ol | Trainings- und Testdatenset miissen
mit dem gleichen Filter gefiltert werden
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MERKMALEXTRAKTION.

Peak Analysis.

Peaks des Radwinkels

30 - Anwendung der Funktion FindPeaks

v
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MERKMALEXTRAKTION.
Principal Component Analysis (PCA).

Transformation in der Richtungen der Principal Components
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MODELLAUSWAHL.
K-Fold Crossvalidierung.

fold1 fold2 fold3 fold4 fold5

training 1 - - - - -
training 2 - - - - -
training 3 - - - - -
training 4 - - - - -
training 5 - - - - -

Quelle: Machine Learning for Evolution Strategies, Kramer, 2016, S.39

Blau = Trainingsdatenset
Rot = Testdatenset

Ergebnis:
Durchschnittlicher Fehler
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MODELLAUSWAHL.

Konfusionsmatrix. Receiver-Operating-Characteristic-Kurve.

Confusion Matrix

ROC Curve
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Ziel: Ziel:
100 % auf der grilnen Diagonale AUC=1
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VIDEO: VORGEHENSWEISE.

Editor - C:\Users\q298084\Desktop\Drifterkennung_k iert\Daten_laden

_ FE _eom EAKPOINT -
J Daten_laden_zusammengefuegte Daten.m ¢ | test_modell_zusammengefuegte Daten.m ¢ | modell validierenm | +
1 I
2 $trainingsdaten = Daten laden zusammengefuegte Daten('C:\Users\q298084\Desktop\brauchbare Messungen\Zusammengefiigte Daten\datenset zusammengefuegt Miramas_ komplett.ms
3
4 [~ function [daten] = Daten laden zusammengefuegte Daten(trainingsdaten)
S
6 $ trainingsdaten laden
7= trainingsdaten = load((trainingsdaten));
8l trainingsset = trainingsdaten.neuesdatenset;
9
10 $Alle relevanten Signale in eine Matrix zusammenfiigen
1Ll d = [trainingsset.Radwinkel, trainingsset.Gierrate, trainingsset.Laengsbeschleunigung, trainingsset.Querbeschleunigung, trainingsset.Trigger];
3 = daten = array2table(d):
igl|= daten.Properties.VariableNames = {'Radwinkel', 'Gierrate','Laengsbeschleunigung', 'Querbeschleunigung', 'Trigger'}:
14
15— ‘end

] »

[Daten_laden_zusammengefuegte_Daten |Ln 15 Col 4
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ERGEBNISSE.
Konfusionsmatrix: K-Nearest Neighbor & PCA Feature Extraktion

Confusion Matrix for K-Nearest Neighbor
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ERGEBNISSE.

Konfusionsmatrix: Support Vector Machine

Confusion Matrix for SVM
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ERGEBNISSE.

Konfusionsmatrix: Quadratic Discriminant analysis model

Confusion Matrix for Quadratic Discriminant
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ERGEBNISSE.

Konfusionsmatrix: Complex Decision Trees

Confusion Matrix for Complex Decission Trees
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HERAUSFORDERUNGEN.

Lernvorgang muss immer wieder vom Anfang der Messungen
vollzogen werden,

kein ,,Deltalernen*

Suche nach dem besten ,,Machine Learning* Algorithmus

Sicherheitskritische Software erfordert hohe Zuverlassigkeit
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