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Motivation
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Motivation - Sensoren

[B1]

Mobile Machine Learning

Viele Daten

Optimierte KNNs 
(MobileNets, SqueezeNet)

Dedizierte Hardware (NPU)

Mehr Rechenleistung
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Motivation - Anwendungsbeispiele

[B2] [B3] [B4]

Google Translate

● Bilderkennung
● Texterkennung
● ...

Amazon Echo/Alexa

● Spracherkennung
● ...

Smartwatch

● Pulserkennung
● ...

Gemeinsamkeit: Erkennen externer Signale
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Vision: Schlagzeug-App mit Machine Learning

Motivation - Steuerung

[1]
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Problem-
stellung
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Problemstellung

Problem 1: Bewegungen je Stick sehr identisch

● Geräte könnten selben Ton ausspielen, egal welche Richtung
● Töne können sich überlagern

⇒ Geräte müssen miteinander kommunizieren

Problem 2: Performance 

● Töne könnten bei schnellem Spiel zu spät ausgespielt werden (QoS)

⇒ Vorzeitiges Ausspielen des Sounds (über Predictions)

Winkel

Vorhersage Ton

Hörbarer Ton

8



Grundlagen
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Grundlagen - Sensordaten

Accelerometer Gyroscope Magnetometer
(Kompass)

[B4] [B5]

Microphone

Speaker
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Grundlagen - TensorFlow Lite

[6],[B5] 11



- Classification
- Prediction

- Image
- Audio
- Signals

Grundlagen - TensorFlow Lite
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App Code

Input

TensorFlow
.tflite

Output

Mobiles Gerät



Grundlagen - klassische mobile Architektur

→ Mobile
→ Sammeln Daten PhoneIoT

Processing Training Export

→ RechenleistungGPU/
TPU Cloud

Daten sammeln Anwendung
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Mobiles Gerät

“Stationäres” Gerät



Grundlagen - RNN (Recursive Neural Network)

[14]

RNN
(entfaltet)

RNN (short term memory) RNN (long term memory) -> vanishing gradient problem
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Grundlagen - LSTM (Long Short Term Memory)

[14]

RNN

LSTM
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Stand der 
Forschung
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Forschungsstand - Automated Drum Transcription (Erwähnung)

Drum Transcription via Joint Beat and Drum. Modeling using 
Convolutional Recurrent Neural Networks [2] Automatic Drum Transcription Using 

Bi-Directional Recurrent Neural Networks [3]
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Wie genau Trainingsdaten erzeugt werden sollen, ist zu dem Zeitpunkt noch unklar



Forschungsstand - LSTM Gesture Remote Controller

On the usage of smart devices to augment the user 
interaction with multimedia applications [4]

- Schlagzeug-Gesten sind 
sehr monoton → ggf. 
Andere Unterscheidung

- Kommunikation über 
Proxy (Smartphone) evtl 
zu langsam
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Forschungsstand - Microgestures

Evaluation of Microgesture Recognition Using a Smartwatch [5]

- SVM
- 7 Mikrogesten
- 94,4% bzw. 91,7% bei neuem Nutzer

⇒ kann helfen bei minimaler Lageverlagerung bzw Bewegungen der 
Handgelenke
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Forschungsstand - Zusammenfassung & Abgrenzung

1. Extraktion von Trainingsdaten
=> wie sollen qualitative Daten gewonnen werden?

2. Konnektivität Smartwatch und Smartphone über Android API 
⇒ wie 2 Smartwatches (o.ä.) verbinden?

3. Gesten und Mikrogesten werden bereits gut erkannt
⇒ wie sehr ähnliche Schlagzeug-Gesten?

4. Wie sind die Delays?
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Forschungsfrage
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Forschungsfrage

“Wie kann man mehrere sich örtlich nah beieinander 
befindende mobile Geräte mit jeweils eigenen ML-Modellen 
kollaborativ nutzen, um komplexe Gesten zur Steuerung von 

[Schlagzeug-Sounds] in Echtzeit zu ermöglichen?”
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Forschungsfrage - Rahmenbedingungen

Geringe Distanz

ML-Modelle dennoch verknüpft

Embedded ML-Modelle

Gesten mit mehreren Geräten

Steuerung

Mobile Geräte

Echtzeit

Armlänge

Signalbrücke 
(NFC, Bluetooth, unhörbare Frequenz)

TensorFlow Lite

Zwei Geräte

Output sind Sounds

Smartwatches, 
Raspberry Pis

<=1s Verzögerung

Teilfragen, Anforderungen Definition, Metriken, Frameworks, 
Lösungsskizze
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Methodik
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Methodik - Big Picture

Mobil

Trainingsdaten werden vom 
Nutzgerät generiert und genutzt

Rechner/Cloud

Daten-
generierung PreprocessingUPLOAD

TensorFlow
Model

INPUT

.tfliteDaten-
nutzung

KONVERTER

Daten werden aufbereitet, das Model wird trainiert und die .tflite 
exportiert

DOWNLOAD
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Methodik - Datengenerierung

Physics Toolbox Sensor Suite [13]

App zur Ansicht und Speicherung von Sensordaten auf 
dem Smartphone
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Methodik - Clustering
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Über Clustering-Verfahren sollen die unterschiedlichen Signale kategorisiert werden. Anschließend werden die 
Cluster gelabelt.

[B6]



Methodik - Preprocessing

Peak Detection
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(Abbildung zeigt 
Accelerometer für die X-Achse, 
da es in dem Beispiel die einen 
eindeutigen Anschlag zeigt)

Peak Detection läuft manuell und extrahiert eine Schlagbewegung (Höchster Ausholpunkt bis Schlagpunkt) 
aus allen Bewegungen



Methodik - Preprocessing

Sample 1

Sample 2

Sample n

...

Gravity
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Accelerometer



Methodik - Preprocessing

Features

Sa
m

pl
es
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Methodik - TensorFlow Model

Data
(Sequence) RNN

Aufbereitete
Sensordaten

RNN

LSTM-
Netz

Label

Label

Output
(Classification)

GRU* Label
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Im Grundprojekt soll evaluiert werden, welches Netz die beste Performance bringt 
*GRU → Gated Recurrent 
Network,  Cho, et al., 2014)

https://arxiv.org/pdf/1406.1078v3.pdf


Methodik - TensorFlow Model: Predicted Classification

Drum_single_stick.wav
Drum_single_tom.wav
Drum_single_snare.wav
Drum_single_chymbal.wav

t

1 2 ... ... t

1 2 ... ... t

1 2 ... t-1 t

out
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Piek

Der Aufschlag soll vorhergesagt werden, um eventuelle Delays zu vermeiden



Mobilgerät 2

Mobilgerät 1

Methodik - TensorFlow Model: Kollaboration (Konzept)

Signalbrücke

t

1 ... ... t

1 ... ... t

1 ... ... t

X

out

var
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Risiken
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Risiken

❏ Unzureichende Trainingsdaten in Quantität und Qualität 
Lösung ⇒ ADT, Unsupervised Clustering

❏ Performance / Quality Of Service (Latenz, Überlagerung)
Lösung ⇒ Predicting

❏ Hardware-Konstruktion
Lösung => Kalibrierung

❏ Overfitting 
Lösung ⇒ Early Stopping, Dropout

❏ Debugging 
Lösung => TensorBoard
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Danke! 
Fragen?
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