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Multimodale Sensorfusion: was?

https://net.cs.uni-bonn.de/de/wg/sdf/what-is-it/sdf-definitions/
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https://net.cs.uni-bonn.de/de/wg/sdf/what-is-it/sdf-definitions/


Multimodale Sensorfusion: warum?

Biologische Systeme Technische Systeme

Übertragung
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Aufgabe: Annäherung und Manipulation von Objekten mit LED-Reize, 

die mit unterschiedlichen Frequenzen pulsieren, um sie in Ordnung zu bringen (siehe [1])

Sensorfusion in der Praxis DEMO VIDEO



Sensorfusion in der Praxis

Roboter-Sensoren:

3x Kameras 

1x Gyroskop

1x Beschleunigungssensor

3x Rad-Enkoder

1x Magnetometer

Pulsierende LEDs



Sensorfusion in der Praxis

Abstand zum Objekt

2x Kameras 

1x Beschleunigungssensor

3x Rad-Enkoder (Odometrie)

Pulsierende LEDs



Deep Learning für multimodale Sensorfusion

Schwarzbrett:
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Deep Learning für multimodale Sensorfusion
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Fusion Klassifizierung 7



Deep Learning für multimodale Sensorfusion

Schwarzbrett:
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Deep Learning für Early Sensorfusion

Merkmalsextraktion (Feature Extraction) Multimodale KlassifizierungKombinierte multimodale Daten

Messrad-Encoder
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Deep Learning für Early Sensorfusion

Schwarzbrett:
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Deep Learning für Early Sensorfusion

Schwarzbrett:
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Deep Learning für Early Sensorfusion

Schwarzbrett:

Messrad-Encoder
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Deep Learning für Early Sensorfusion

Kameras berechneter Abstand, dK

Beschleunigungssensor berechnete 

Abstand, dA

Odometrie (Kinematik) berechneter 

Abstand, dO

Kombinierter Abstand, d

d = wK dK + wA dA + wO dO

Zeit

Zeitliche Entwicklung der Abstandes, d

+

Kameras Zuverlässigkeit gewicht, wK

Beschleunigungssensor Zuverlässigkeit gewicht, wA

Odometrie Zuverlässigkeit gewicht, wO

13



Deep Learning für Early Sensorfusion

Merkmalsextraktion (Feature Extraction) Multimodale KlassifizierungKombinierte multimodale Daten
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Deep Learning für Early Sensorfusion

Allgemeine Eigenschaften

- erfordert ein gutes Verständnis der Sensorphysik

- manuelle Kombination von Sensorenmodalitäten

- die Merkmalsextraktion ist in hohem Maße von der einheitlichen Darstellung abhängig

- Entscheidung/Klassifizierung wird vereinfacht 15



Deep Learning für Intermediate Sensorfusion

Merkmalsextraktion 

(Feature Extraction)
Klassifizierung

Multimodale Daten Qualitative Merkmalsauswahl

(Qualitative Feature Selection)
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Deep Learning für Intermediate Sensorfusion

Merkmalsextraktion 

(Feature Extraction)
Klassifizierung

Multimodale Daten Qualitative Merkmalsauswahl

(Qualitative Feature Selection)

(z.B. Chi-Squared, mRMR)
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Deep Learning für Intermediate Sensorfusion

Faltungsnetzwerk (Conv Net) zur Fusion der Daten von zwei Kameras zur Berechnung der Tiefe (siehe [8])
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Deep Learning für Intermediate Sensorfusion

Faltungsnetzwerk (Conv Net) zur Extraktion von Merkmalen aus sensorischen Zeitreihen (z. B. Beschleunigungsmesser, 

Rad-Encoder) (siehe [7])
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Deep Learning für Intermediate Sensorfusion

Allgemeine Eigenschaften

- Merkmalsextraktion erhöht die Aussagekraft der Fusion

- Auswahl/Rangfolge der Merkmale ist erforderlich, um Redundanz zu vermeiden

- erfordert Selektionsregeln für jede Modalität, die in den Netzentwurf eingebettet sind

- Komplizierter Entwurf des Teils der Merkmalsextraktion (typischerweise benutzerdefinierte Conv Nets) 20



Deep Learning für Late Sensorfusion

Multimodale Daten Monomodale Klassifizierung Verkettung Multimodale Klassifizierung 21



Deep Learning für Late Sensorfusion

Multimodale Daten Monomodale Klassifizierung Verkettung Multimodale Klassifizierung 22



Deep Learning für Late Sensorfusion

Allgemeine Eigenschaften

- es handelt sich im Grunde um eine Kombinationsstrategie für die Klassifizierung der 

einzelnen Modalitäten

- verwendet manuelle Regeln zur Verkettung der Einzelentscheidungen auf der Grundlage 

der Zuverlässigkeit 23



Tipps und Tricks in der Praxis

Welche Art von Modell sollte ich verwenden?*

* Analyse aus der Paper Review [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8]

VGG16 - Convolutional Neural Network, Merkmalsextraktor, Einzelbild

DenseNet - vollständig verbundenes Netz mit Merkmalskarten, Einzelbild

ResNet - gruppenbezogenes neuronales Faltungsnetz, Sequenz von Einzelbildern 

ST-GCN - räumlich-zeitliches Graph-Faltungsnetz

RFE - rekursive Merkmalseliminierung

ANOVA - Varianzanalyse

DFC - Tiefe Merkmalsverkettung

RBM – Restricted Boltzmann Machines

RBM

24



Fazit

• Sensorfusion ist eine sehr wichtige Komponente für die Autonomie (sowohl in 

biologischen als auch in technischen Systemen)

• tiefe neuronale Netze sind ein sehr leistungsfähiges Lernwerkzeug für die 

Sensorfusion

• die Wahl der Fusionsmethode (früh, mittel, spät) ist problemabhängig

• frühe Fusion ist für niedrigdimensionale Daten geeignet und erfordert eine 

physikalische Modellierung

• intermediäre Fusion eignet sich sowohl für niedrig- als auch für hochdimensionale 

Daten, erfordert jedoch die Entwicklung einer Merkmalsauswahl für die kombinierte

Entscheidung

• späte Fusion eignet sich sowohl für niedrig- als auch für hochdimensionale Daten, 

wirkt aber nur als Kombination einzelner Modalitätsentscheidungen 25
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Maschinelles Lernen
SWS 4

ECTS 5

Sprache(n) Deutsch (Standard)
Englisch

Lehrform SU mit Praktikum

Angebot im Wechsel mit anderen Fächern der gleichen Fachgruppe

Aufwand 30 Präsenzstunden Vorlesung, 30 Präsenzstunden Praktikum, 45 Stunden Vor-/Nachbereitung des Praktikums, 45 Stunden
Nachbereitung der Vorlesung und Prüfungsvorbereitung

 

Voraussetzungen Kenntnisse in linearer Algebra und Analysis, Grundlegende Programmierkenntnisse.
BA Inf: Mathematik I, Mathematik II, Prozedurale Programmierung, Objektorientierte Programmierung 

Ziele Lernziele:

Die Studierenden lernen verschiedene Modelltypen und passende Lernverfahren aus dem Bereich des maschinellen Lernen
kennen und anwenden, um sie in ihrer späteren beruflichen Tätigkeit bei der Analyse von Daten verschiedenster Modalitäten
hinsichtlich Erkenntnisgewinn und Vorhersage sinnvoll einsetzen zu können.

Fach- & Methodenkompetenz:

Die Studierenden sind in der Lage

• grundlegende und komplexere Konzepte hinter maschinellen Lernverfahren zu erläutern,

• einfachere maschinelle Lernverfahren selbst zu implementieren,

• grundlegende und komplexere Machine-Learning-Modelle in verschiedenen Problemstellungen mit Hilfe moderner

Frameworks anzuwenden und zu evaluieren

• sich anhand dieser Grundlagen selbständig in weiterführende und komplexere Themengebiete einzuarbeiten

Überfachliche Kompetenz:

• Teamarbeit: Die Studierenden bearbeiten Problemstellungen in Kleingruppen

 

Inhalt • Wiederholung der mathematischen Grundlagen des maschinellen Lernens (Lineare Algebra und Multivariate Analysis)

• Überblick Grundbegriffe des maschinellen Lernens

• Lineare Regression und erweiterte Lineare Regression mit Basiswechsel, nichtlinearen Basisfunktionen und

Norm-Penalties

• Logistische Regression mit Maximum Likelihood Parameterschätzung

• K-Nearest Neighbors

• Entscheidungsbäume

• Unsupervised Methoden: PCA und Clustering

• Support Vector Machines für Klassifikation und Regression

• Einführung in die Neuronalen Netze mit Perceptron und Adaline

• Ausblick Multilayer Perzeptron Netze und Deep Learning

 

Medien und

Methoden
Beamer, Tafel, Jupyter Notebooks.
Praktische Programmierungsaufgaben: Moodle CodeRunner, DOMJudge 

Literatur Murphy, K. P. (2012). Machine learning: a probabilistic perspective. MIT press.

Bishop, C. M. (2006). Pattern recognition and machine learning. Springer.

Friedman, J., Hastie, T., & Tibshirani, R. (2001). The elements of statistical learning. Springer.

 A. Aldo Faisal, Cheng Soon Ong, and Marc Peter Deisenroth (2020). Mathematics for Machine Learning, MIT press. 



Deep Learning
SWS 4

ECTS 5

Sprache(n) Deutsch (Standard)
Englisch

Lehrform SU mit Praktikum

Angebot nach Ankündigung

Aufwand 30 Präsenzstunden Vorlesung, 30 Präsenzstunden Praktikum, 45 Stunden Vor-/Nachbereitung des Praktikums, 45 Stunden
Nachbereitung der Vorlesung und Prüfungsvorbereitung

 

Voraussetzungen

 

Ziele Kennenlernen und Verstehen grundlegender theoretischer Prinzipien des Deep Learning sowie die praktische Anwendung der
Algorithmen auf unterschiedlichste Probleme. Erlernen von Fähigkeiten, um die Algorithmen in Python (eine der führenden
Programmiersprachen im Bereich des maschinellen Lernens) zu implementieren und anzuwenden. Fähigkeiten, verschiedene
Deep Learning Architekturen zu verstehen, zu implementieren und anzuwenden.

 

Inhalt Deep Learning hat sich zu einem rasant wachsenden Gebiet im Bereich des maschinellen Lernens entwickelt und wird in
einer Vielzahl unterschiedlichster Technologien erfolgreich eingesetzt, z. B. in der natürlichen Spracherkennung, Bild- und
Objekterkennung oder autonomen Systemen und Robotern. In diesem Kurs beschäftigen wir uns zuerst mit den Grundlagen
neuronaler Netze und lernen dann komplexere Systeme und Architekturen kennen. * Einführung in neuronale Netze
(Perceptron) * Adaptive Linear Neurons, Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent, Mini-batch Gradient Descent *
Multilayer Neural Networks und Trainieren mittels Backpropagation * Aktivierungsfunktionen und Lossfunktionen *
Normalisierung und Regularisierung * Moderne Verfahren der Hyperparameteroptimierung * Komplexere
Optimierungsverfahren (AdaGrad, RMSProp, Adam) * Convolutional Neural Networks * Unterschiedliche
Netzwerkarchitekturen * Transfer Learning und Neural Style Transfer * Object Recognition, Object Detection * Recurrent
Neural Networks * Restricted Boltzmann Machines, AutoEncoders

 

Medien und

Methoden  

Literatur Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning. MIT press.
Bishop, C. M. (2006). Pattern recognition and machine learning. Springer.
A. Aldo Faisal, Cheng Soon Ong, and Marc Peter Deisenroth (2020). Mathematics for Machine Learning, MIT press.
C. Aggarwal (2018), Neural Networks and Deep Learning: A Textbook. Springer 

Kenntnisse in linearer Algebra und Analysis, Grundlegende Programmierkenntnisse.
BA Inf: Mathematik I, Mathematik II, Prozedurale Programmierung, Objektorientierte Programmierung

Beamer, Tafel, Jupyter Notebooks.
Praktische Programmierungsaufgaben: Moodle CodeRunner, DOMJudge


