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Vehicular big data is anticipated to become the “new oil” of the automotive industry. Although 
the novel vehicle-as-a-sensor paradigm will fuel the emergence of innovative crowdsensing-
enabled services, the tremendously increased amount of transmitted data represents a 
massive challenge for the cellular network infrastructure and impacts the intra-cell coexis-
tence of users and services that compete for the limited spectrum resources. More drama-
tically, due to the complex vehicular radio channel conditions, the mobile devices frequently 
need to reduce the transmission efficiency in favor of more reliable data transfer, ultimately 
resulting in a wastage of the limited network resources.

This thesis focuses on the development and analysis of end-edge intelligence mechanisms 
for delay-tolerant vehicle-to-cloud communications. Taking the predicted end-to-end data 
rate into account, different opportunistic medium access methods are proposed to achieve 
a more efficient utilization of the existing network resources. For this purpose, supervised, 
unsupervised, and reinforcement learning methods are brought together to autonomously 
detect and exploit favorable transmission opportunities - the so-called connectivity hotspots - 
by leveraging context knowledge from the network, mobility, and application domains.

For the optimization and the performance evaluation of the novel transmission schemes 
developed in the scope of this thesis, data-driven network simulation is proposed as a new 
innovative methodology. Hereby, the combination of deterministic and probabilistic machine 
learning methods does not only enable close to reality representation of concrete real world 
evaluation scenarios, it also achieves a massive computational efficiency that is suitable for 
in-depth optimization of the reinforcement learning schemes. 

As pointed out in a comprehensive real world performance evaluation of the novel opportuni-
stic data transfer methods, the apparently selfish goal of data rate maximization contributes 
to the good of all and allows to improve the intra-cell coexistence by significantly reducing the 
resource occupation time as well as the number of network resources per data packet. As a 
side-effect of the extensive utilization of highly reliable radio channel conditions, the commu-
nication-related energy consumption of the mobile device is also significantly improved. By 
adopting the model parameterization, the trade-off between the achievable benefits and the 
reduction of the data freshness inherently implied by the opportunistic medium access can 
be controlled with respect to the application requirements.
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Abstract

Vehicular big data is anticipated to become the “new oil” of the automotive in-
dustry. Although the novel vehicle-as-a-sensor paradigm will fuel the emergence
of innovative crowdsensing-enabled services, the tremendously increased amount
of transmitted data represents a massive challenge for the cellular network infras-
tructure and impacts the intra-cell coexistence of users and services that compete
for the limited spectrum resources. More dramatically, due to the complex vehic-
ular radio channel conditions, the mobile devices need to frequently reduce the
transmission efficiency in favor of more reliable data transfer, ultimately resulting
in a wastage of the limited network resources.

This thesis focuses on the development and analysis of end-edge intelligence
mechanisms for delay-tolerant vehicle-to-cloud communications. Taking the pre-
dicted end-to-end data rate into account, different opportunistic medium access
methods are proposed to achieve a more efficient utilization of the existing net-
work resources. For this purpose, supervised, unsupervised, and reinforcement
learning methods are brought together to autonomously detect and exploit fa-
vorable transmission opportunities — the so-called connectivity hotspots — by
leveraging context knowledge from the network, mobility, and application do-
mains.

For the optimization and the performance evaluation of the novel transmission
schemes developed in the scope of this thesis, data-driven network simulation is
proposed as a new innovative methodology. Hereby, the combination of deter-
ministic and probabilistic machine learning methods does not only enable close to
reality representation of concrete real world evaluation scenarios, it also achieves
a massive computational efficiency that is suitable for in-depth optimization of
the reinforcement learning schemes. As a bridge for the existing methodologi-
cal gap between the data analysis and the embedded systems domains, a novel
high-level data analysis framework is proposed that builds upon the solid foun-
dation of existing validated low-level model implementations. In addition to
providing automatic code generation for the trained machine learning models,
the implemented platform-in-the-loop approach allows to precisely assess the fi-
nal platform-specific resource requirements and enables the determination of the
sweet model parameterization for the targeted Internet of Things (IoT) devices
ranging from embedded computers up to ultra low power microcontrollers.

The results of this thesis show that machine learning-based data rate predic-
tion models are well able to account for the complex interplay of radio propa-
gation effects, mobility behaviors, and communication protocols. As a result,
they provide the fundamental information that allows to autonomously learn
resource-efficient data transfer policies. As pointed out in a comprehensive real
world performance evaluation of the novel opportunistic data transfer methods,
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the apparently selfish goal of data rate maximization contributes to the good
of all and allows to improve the intra-cell coexistence by significantly reducing
the resource occupation time as well as the number of network resources per
data packet. As a side-effect of the extensive utilization of highly reliable radio
channel conditions, the communication-related energy consumption of the mobile
device is also significantly improved. By adopting the model parameterization,
the trade-off between the achievable benefits and the reduction of the data fresh-
ness inherently implied by the opportunistic medium access can be controlled
with respect to the application requirements.

In addition to the key research topics, the contributions of this thesis also give an
outlook on the enabling function of machine learning for the future network evo-
lution beyond 5G and illustrate its potential to enrich existing scientific methods
in the wireless communications domain for end-to-end network simulation and
radio propagation modeling.

The thesis was developed during the participation in the German Research Foun-
dation (DFG) Collaborative Research Center (SFB) 876 “Providing Information
by Resource-Constrained Analysis”, subproject A4 “Resource Efficient and Dis-
tributed Platforms for Integrative Data Analysis” and subproject B4 “Analysis
and Communication for Dynamic Traffic Prognosis”.
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Kurzfassung

Aktuelle Vorhersagen prophezeien Big Data als den neuen
”
Treibstoff”für die Au-

tomobilindustrie. Obwohl durch das neue
”
Fahrzeug-als-Sensor” Paradigma die

Entstehung einer Vielzahl von neuartigen datengetriebener Diensten vorantreiben
wird, stellt der enorme Zuwachs an mobilfunkgestützten Datenübertragungen
eine massive Herausforderung für die zellulare Netzinfrastruktur dar und beein-
trächtigt die zellinterne Koexistenz von Nutzern und Diensten, welche um die
begrenzten Ressourcen des Funkfrequenzspektrums konkurrieren. Dieses Prob-
lem erfährt zudem eine weitere Verschärfung, da die komplexen Funkkanaleigen-
schaften für die fahrzeugbasierte Datenübertragung häufig eine Verringerung der
Übertragungseffizienz zugunsten einer erhöhten Übermittlungszuverlässigkeit er-
fordern, welche letztendlich in einer Verschwendung der begrenzten Ressourcen
resultiert.

Die vorliegende Arbeit beschäftigt sich mit der Entwicklung und Analyse von
neuartigen Lösungsansätzen zur endgeräteseitigen Nutzung von maschinellen
Lernverfahren zur Verbesserung des Übertragungsprozesses für verzögerungstol-
erante Applikationen. Das zugrundeliegende Gesamtziel liegt hierbei in der ef-
fizienteren Nutzung der gegebenen Ressourcen durch einen opportunistischen
Kanalzugriff. Für diesen Zweck werden Methoden des überwachten, unüberwach-
ten und des verstärkenden maschinellen Lernens gemeinsam verwendet, um au-
tonom günstige Übertragungsmöglichkeiten — die sogenannten Konnektivität-
shotspots — auf Basis von dynamisch erfassten Netzwerk-, Mobilitäts- und Ap-
plikationskontextindikatoren zu erkennen und zu nutzen.

Für die Optimierung und die Leistungsbewertung der neuen Übertragungsver-
fahren wird die datengetriebene Netzwerksimulation als neue innovative Methodik
vorgestellt, welche eine realitätsgetreue Verhaltensanalyse neuer Kommunika-
tionsverfahren in virtuellen Abbildern realer Evaluationsszenarien ermöglicht.
Durch die enorme Recheneffizienz, welche durch eine Kombination verschiedener
maschineller Lernverfahren erzielt wird, können die neuartigen Verfahren zur au-
tonomen Entscheidungsfindung effizient in realistischen virtuellen Netzwerkumge-
bungen trainiert werden. Als Brücke zur Schließung der methodische Lücke
zwischen den Forschungsfeldern der Datenanalyse und der eingebetteten Sys-
teme, wird ein neuer Lösungsansatz vorgestellt, welcher eine zielgerichtete Au-
tomatisierung von Datenanalysen auf Basis von validierten Modellimplemen-
tierungen ermöglicht. Zusätzlich zur automatischen Generierung von Quell-
code für die trainierten Prädiktionsmodelle, erlaubt die explizite Einbeziehung
der Eigenschaften und Beschränkungen der Zielplattform, den resultierenden
Ressourcenbedarf präzise zu bestimmen und plattformspezifische Parametriserun-
gen der Modelle vorzunehmen.
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Die Ergebnisse dieser Arbeit belegen, dass maschinelle Lernverfahren imstande
sind, das komplexe Zusammenspiel von Funkausbreitungseigenschaften, Mobil-
itätsverhalten und Kommunikationsprotokollen in ein geschlossenes Modell zur
Vorhersage der erzielbaren Datenrate zu überführen. Dieses stellt fundamentale
Informationen zur Einschätzung der Güte der Datenübertragung bereit und er-
möglicht das eigenständige Lernen von Entscheidungsrichtlinien zur ressourcenef-
fizienten Datenübertragung. Wie in einer umfassenden experimentellen Eval-
uationskampagne der neuen opportunistischen Übertragungsmethoden gezeigt
wird, trägt das scheinbar eigennützige Ziel der Datenratenmaximierung zum
Wohle aller bei und verbessert die Intrazellkoexistenz durch eine signifikante Re-
duzierung der notwendigen Zellressourcen pro Datenpaket. Als Nebeneffekt führt
die umfangreiche Ausnutzung hochzuverlässiger Funkkanalsituationen zudem zu
einer starken Verbesserung des kommunikationsbezogenen Energieverbrauchs des
mobilen Endgeräts. Durch Anpassung der Modellparameter kann ein Kompro-
miss zwischen den erzielbaren Verbesserungen und der durch den opportunis-
tischen Kanalzugriff implizierten Reduzierung der Aktualität der übertragenen
Daten auf Basis der Applikationsanforderungen eingestellt werden.

Zusätzlich zu den Kernforschungsfragen ermöglichen die im Kontext dieser Ar-
beit entstandenen Forschungsbeiträge einen Ausblick auf die Schlüsselfunktion
maschineller Lernverfahren für die zukünftige Netzevolution über 5G hinaus und
veranschaulichen das diesen Ansätzen innenliegende Potenzial zur Verbesserung
existierender wissenschaftlicher Methoden, wie z.B. zur Ende-zu-Ende Netzwerk-
simulation und für die Modellierung von Funkausbreitungseigenschaften.

Die Arbeit ist im Rahmen der Mitarbeit im Sonderforschungsbreich (SFB) 876

”
Verfügbarkeit von Information durch Analyse unter Ressourcenbeschränkung”,
Teilprojekt A4

”
Ressourcen-effiziente und verteilte Plattformen zur integrativen

Datenanalyse” und Teilprojekt B4
”
Analyse und Kommunikation für die dy-

namische Verkehrsprognose” der Deutschen Forschungsgemeinschaft (DFG) ent-
standen.
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