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Abstract

Data is an asset, and its relevance is acknowledged worldwide. Modern vehicles
represent a tremendous data source that provides insights into the driving context. De-
spite its value, data must be prepared before it can support decision-making. Data and
software architectures in the automotive industry have been traditionally application-
centric. This type of architecture causes repeated data engineering processes due to
the missing adoption of standards and the lack of semantic data models. Consequently,
several isolated data models are developed to serve specific use cases.

There is currently no standard semantic data model to cope with the variety of the
vehicle’s dynamic properties and the outcomes obtained by applications that process
them. Additionally, such properties produce data streams that impose the so-called
one-pass constraint on the architecture. It is then crucial to either process, store, or
forward the observed data; otherwise, it is lost forever. Since vehicles have constrained
computation, storage, and bandwidth resources, data streams must be handled appro-
priately to maximize their use.

A data model alone is useless. In practice, all the entities and relationships repre-
sented in a data model must be complemented with techniques capable of extracting
them from the actual data. On the one hand, the existing semantic models for vehicle
data have focused primarily on static information, missing out on the representation
of the temporal domain. Moreover, other models applicable to sensors suggest the se-
mantic annotation of raw sensor data, which implies increased volume without adding
the semantics of the data sequences. On the other hand, plenty of approaches exist to
process the data to extract its meaning. Some ignore the one-pass constraint by ac-
cepting arbitrary iterations, while others focus on specific tasks and are not generically
applicable. Therefore, it is desirable to rapidly process, interpret, and semantically
annotate data streams to facilitate further use.

This thesis studies how to design an artifact that interprets vehicle data streams and
represents their meaning in a human-understandable way so that instant, actionable,
and reusable facts are obtained in the vehicle architecture. Following the Design Science
Research methodology, it proposes an approach for working with vehicle data streams
at a higher abstraction layer than raw sensor data. The proposed design consists of a
semantic model for vehicle data and its dynamic properties, a stream analysis process
for continuous data aggregation, a semantic annotation step for adding explicit context
to the streams, and a knowledge formalization step in the form of rules for representing
the logic behind the desired information.

Besides the validation, the design is tested on two use cases related to stream rea-
soning tasks. The first is about accessing high-level information inferred from vehicle
data streams, whereas the second is about supporting decision-making on the highway.
Altogether, this study encounters some implications. The data stream abstraction en-
ables individuals without domain knowledge to better understand the meaning behind
vehicle data for further use. Consequently, a middle semantic layer in the vehicle archi-
tecture decouples raw data from data consumers, alleviating the burden of application
logic for common reasoning tasks. The resulting graph data volume is, in most cases,



reduced compared to the semantic annotation of individual observations at the cost of
information loss. Moreover, adopting and supporting the proposed semantic model for
vehicle data will be a vital step towards a data-centric architecture in the automotive
industry.
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Zusammenfassung

Daten sind ein Vermogenswert, und ihre Bedeutung ist weltweit anerkannt. Mod-
erne Fahrzeuge stellen eine enorme Datenquelle dar, die Einblicke in den Fahrkon-
text bietet. Trotz ihres Wertes miissen die Daten vorbereitet werden, bevor sie die
Entscheidungsfindung unterstiitzen konnen. Die Daten- und Software-Architekturen
in der Automobilindustrie waren bisher anwendungszentriert. Diese Art von Architek-
tur verursacht wiederholte Data-Engineering-Prozesse aufgrund der fehlenden Uber-
nahme von Standards und des Mangels an semantischen Datenmodellen. Infolgedessen
werden mehrere isolierte Datenmodelle entwickelt, um spezifische Anwendungsfille zu
bedienen.

Derzeit gibt es kein standardisiertes semantisches Datenmodell, das die Vielfalt der
dynamischen Eigenschaften des Fahrzeugs und die Ergebnisse der sie verarbeitenden
Anwendungen bewiéltigen kann. Dariiber hinaus erzeugen solche Eigenschaften Daten-
strome, die der Architektur die so genannte One-Pass-Beschrankung auferlegen. Es ist
dann entscheidend, die beobachteten Daten entweder zu verarbeiten, zu speichern oder
weiterzuleiten; andernfalls sind sie fiir immer verloren. Da Fahrzeuge nur iiber begren-
zte Rechen-, Speicher- und Bandbreitenressourcen verfiigen, miissen die Datenstrome
entsprechend gehandhabt werden, um ihre Nutzung zu maximieren.

Ein Datenmodell allein ist nutzlos. In der Praxis miissen alle Entitaten und Beziehun-
gen, die in einem Datenmodell dargestellt sind, durch Techniken ergénzt werden, die
in der Lage sind, sie aus den tatséchlichen Daten zu extrahieren. Einerseits haben
sich die bestehenden semantischen Modelle fiir Fahrzeugdaten vor allem auf statische
Informationen konzentriert und die Darstellung des zeitlichen Bereichs vernachléssigt.
AuRerdem schlagen andere Modelle, die auf Sensoren anwendbar sind, die semantis-
che Annotation von Sensor-Rohdaten vor, was eine Erh6hung des Volumens bedeutet,
ohne dass die Semantik der Datensequenzen hinzugefiigt wird. Andererseits gibt es eine
Vielzahl von Ansétzen zur Verarbeitung der Daten, um ihre Bedeutung zu extrahieren.
Einige ignorieren die One-Pass-Beschrénkung, indem sie beliebige Iterationen zulassen,
wahrend andere sich auf spezifische Aufgaben konzentrieren und nicht allgemein an-
wendbar sind. Daher ist es wiinschenswert, Datenstréme schnell zu verarbeiten, zu
interpretieren und semantisch zu annotieren, um die weitere Nutzung zu erleichtern.

In dieser Doktorarbeit wird untersucht, wie ein Artefakt entworfen werden kann,
das Fahrzeugdatenstrome interpretiert und ihre Bedeutung in einer fiir den Menschen
verstindlichen Weise darstellt, so dass sofortige, umsetzbare und wiederverwendbare
Fakten in der Fahrzeugarchitektur gewonnen werden. In Anlehnung an die Methodik
der Design Science Research wird ein Ansatz fiir die Arbeit mit Fahrzeugdatenstro-
men auf einer héheren Abstraktionsebene als den rohen Sensordaten vorgeschlagen.
Der vorgeschlagene Design besteht aus einem semantischen Modell fiir Fahrzeugdaten
und ihre dynamischen Eigenschaften, einem Stream-Analyseprozess zur kontinuier-
lichen Datenaggregation, einem semantischen Annotationsschritt zum Hinzufiigen von
explizitem Kontext zu den Streams und einem Wissensformalisierungsschritt in Form
von Regeln zur Darstellung der Logik hinter den gewiinschten Informationen.

Neben der Validierung wird das Design an zwei Anwendungsfillen getestet, die
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mit Stream-Reasoning-Aufgaben zusammenhéngen. Im ersten Fall geht es um den
Zugriff auf High-Level-Informationen, die aus Fahrzeugdatenstromen abgeleitet wer-
den, wéhrend es im zweiten Fall um die Unterstiitzung der Entscheidungsfindung auf
der Autobahn geht. Insgesamt stofst diese Studie auf einige Implikationen. Die Ab-
straktion von Datenstromen ermdglicht es Personen ohne Fachwissen, die Bedeutung
von Fahrzeugdaten fiir die weitere Verwendung besser zu verstehen. Folglich entkop-
pelt eine mittlere semantische Ebene in der Fahrzeugarchitektur die Rohdaten von
den Datenkonsumenten und entlastet die Applikationslogik fiir allgemeine Schlussfol-
gerungsaufgaben. Das resultierende Graphdatenvolumen wird in den meisten Féllen im
Vergleich zur semantischen Annotation einzelner Beobachtungen reduziert, allerdings
auf Kosten von Informationsverlusten. Dariiber hinaus ist die Ubernahme und Unter-
stiitzung des vorgeschlagenen semantischen Modells fiir Fahrzeugdaten ein wichtiger
Schritt auf dem Weg zu einer datenzentrierten Architektur in der Automobilindustrie.
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