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Motivation - Sensoren

Voice processor .
Ambient temperature sensor

Global Positioning System Microphone

Ambient light sensor
Magnetometer (compass) Moisture sensor

Humidity sensor

Digital barometric

Camera
g pressure sensor

Touchscreen

Fingerprint identity sensor

BlueTooth Accelerometer

Near field Gyroscope

communication

® 2016 1CON ple. All rights reserved.

Proximity sensor

(B1]

Viele Daten

Mehr Rechenleistung

Dedizierte Hardware (NPU)

Optimierte KNNs
(MobileNets, SqueezeNet)

Mobile Machine Learning



Motivation - Anwendungsbeispiele

BbIXOA B FOPOR )
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Google Translate Amazon Echo/Alexa Smartwatch
e Bilderkennung e  Spracherkennung e Pulserkennung
e Texterkennung o .. °

Gemeinsamkeit: Erkennen externer Signale




Motivation - Steuerung

Vision: Schlagzeug-App mit Machine Learning
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Problemstellung

Problem 1: Bewegungen je Stick sehr identisch

Winkel
e  Gerate konnten selben Ton ausspielen, egal welche Richtung /\
e Tone konnen sich tberlagern
= Gerate mussen miteinander kommunizieren
Problem 2: Performance
. .. . . . . Vorhersage Ton
e Tone konnten bei schnellem Spiel zu spat ausgespielt werden (QoS) Py

= Vorzeitiges Ausspielen des Sounds (iiber Predictions)

/ Horbarer Ton






Grundlagen - Sen§ordaten

Accelerometer Gyroscope Magnetometer
(Kompass)

“ _7 X =Z

Microphone

Speaker

[B4] [B5]
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Grundlagen - TensorFlow Lite

Architecture

" 4 &

Android App iOS App

(6],[B5] 11




Grundlagen - TensorFlow Lite

Image
Audio

Signals
TensorFlow

tflite

Classification
Prediction




Grundlagen - klassische mobile Architektur
¥

“Stationares” Gerat
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Daten sammeln Anwendung

— Mobile
— Sammeln Daten
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Grundlagen - RNN (Recursive Neural Network)

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

| |
@ Q @ [14]
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Forschungsstand - Automated Drum Transcription(Erwahnung)

sub-sequence Neural Activation
- ntex’ : 7
sub-sequence cohtext ||| with context Networks Functions

Input T %}ﬁ l l l
Features / Hi-hat N [ s 1 \ Drum
% o S
m Sna‘c [
Figure 2. Comparison of mode of operation of RNNs, CNNs, and CRNNs on spectrograms of audio signals. RNNs process

e % I
the input in a sequential manner. Usually, during training, only sub-sequences of the input signal are used to reduce the

memory footprint of the networks. CNNs process the signal frame by frame without being aware of sequences. Because Figure 1: Overview of proposcd method. Features are in-

of thls a certain spectral contc.xl is added for each input frame. CRNNs:, lilfe RNNs, process the input .?cquenlia]ly, but put to individual neural networks for each instrument, re-
additionally, a spectral context is added to every frame on which convolution is performed by the convolutional layers.

features

sulting in activation functions. Drum onsets are found by
e . . k-picking the activation functions.
Drum Transcription via Joint Beat and Drum. Modeling using PeRIERInE. theactivatnn unekons
Convolutional Recurrent Neural Networks [2] Automatic Drum Transcription Using

Bi-Directional Recurrent Neural Networks [3]

Wie genau Trainingsdaten erzeugt werden sollen, ist zu dem Zeitpunkt noch unklar




Forschungsstand =LSTM Gesture Remote Controlle

TABLEI: ACTIVATION MOVEMENTS
Key | Movement

On the usage of smart devices to augment the user ' =
interaction with multimedia applications [4] L: | Handwwips to fniket : -
R Hand swipe to the right 4 i

e ' ) R F | Push forward gesture o
eatures C:_an;:'s;'(er Possible Gesture LSTM o P - |

D Arm and hand lowered

3 4
C Arm and hand rotated clockwise N

A Arm and hand rotated anti clockwise

No Gesture

Gesture

- Schlagzeug-Gesten sind Detection
sehr monoton — ggf.
Andere Unterscheidung

- Kommunikation Gber g
Proxy (Smartphone) evtl
zu langsam ——

Piugin_Keynote
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Forschungsstand - Microgestures

Evaluation of Microgesture Recognition Using a Smartwatch [5]

) NG N

Fist Flick Pinch Tap

Thumb Swipe Palm Forward Swipe Palm Backward Swipe

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

= kann helfen bei minimaler Lageverlagerung bzw Bewegungen der
Handgelenke

ok
| \|‘,., %5, +4 Ji f
ERYiTH A - . J 4
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Time Time
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l.'.‘. s 14 J
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{1 21V
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¥ v ¥ v
Time Time
(b)

az

az

Time

Fig 2. Accelerometer signals for Tap gesture when the palm is (a)
honizontal. (b tilted at 45°. The red line indicates the mean of the signal
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Forschungsstand - Zusammenfassung & Abgrenz

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

2. Konnektivitat Smartwatch und Smartphone tber Android API
= wie 2 Smartwatches (0.4.) verbinden?

3. Gesten und Mikrogesten werden bereits gut erkannt
= wie sehr ahnliche Schlagzeug-Gesten?

4. Wie sind die Delays?
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Forschungsfrage

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

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

. Definition, Metriken, Frameworks,
Teilfragen, Anforderungen .. :
Losungsskizze

Geringe Distanz Armlange
Mobile Gerate Smartwatchgs,
Raspberry Pis

Embedded ML-Modelle TensorFlow Lite

Y9y

Signalbriicke

ML-Modelle dennoch verkniipft (NFC, Bluetooth, unhdrbare Frequenz)

Gesten mit mehreren Geraten Zwei Gerate

Steuerung Output sind Sounds

Echtzeit <=1s Verzdgerung
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Methodik - Big Picture

: UPLOAD
generierung

Daten-
nutzung

Trainingsdaten werden vom
Nutzgerat generiert und genutzt

Rechner/Cloud

Preprocessing

TensorFlow

Model

KONVERTER

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

Physics Toolbox Sensor Suite [13]

App zur Ansicht und Speicherung von Sensordaten auf
dem Smartphone

=  g-Force Meter
Maximum range: +0.29
2039 O M

Total g-Force =1.001
g-Force vs Time

< Physics To...
g-Force Meter
Linear Accelerometer
Gyroscope
Barometer
Roller Coaster
Proximeter
Ruler
Magnetometer
Compass
GPS
Inclinometer
Light Meter
Color Detector
Sound Meter
Tone Detector

Oscilloscope

3 8 =l 86% W 1:13 PM

o oo

= Tone Generator

Frequency:

Waveform

Sine

Musical Tones

Ay

© ¥ Ni1537

O @ £

440 Hz




Methodik - Clustering
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Uber Clustering-Verfahren sollen die unterschiedlichen Signale kategorisiert werden. AnschlieRend werden die
Cluster gelabelt.
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Methodik - Preprocessing

Peak Detection

Accelerometer fiir die X-Achse,
da es in dem Beispiel die einen
eindeutigen Anschlag zeigt)

q : 1 [ F ’{ i q (Abbildung zeigt

20 o

00

Peak Detection lauft manuell und extrahiert eine Schlagbewegung (Héchster Ausholpunkt bis Schlagpunkt)
aus allen Bewegungen
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Methodik - Preprocessing

Gravity Accelerometer

gFx gFy gFz ax ay az wX wy wz Bx By Bz Azimuth Pitch Roll

0 0.453591 0.926698 0.212296 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.700970 0.000000 0.312125
1 0.455164 0.925443 0.215055 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.744012 0.010047 0.340448
0.454676 0.927079 0.213851 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.725967 0.006164 0.328061
0.458908 0.926883 0.210401 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.664087 0.022953 0.248991

Sample 1

0.456510 0.930402 0.208227 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.606477 0.011994 0.213085

0.456819 0.928355 0.209770 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.638732 0.013257 0.238946
0.450025 0.925721 0.222643 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.913835 0.020055 0.519223
0.449105 0.924650 0.228478 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.927266 0.036436 0.526447
0.455755 0.929106 0.221871 0.466503 0.756060 0.273829 0.501135 0.550665 0.385788 0.512078 0.021970 0.698080 0.818019 0.023587 0.400355
0.455755 0.929106 0.221871 0.466503 0.756060 0.273829 0.491927 0.553092 0.387788 0.512078 0.021970 0.698080 0.818019 0.023587 0.400355

Sample 2 <

@ 0 N O e W N

-
(=]

0.455755 0.929106 0.221871 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.512078 0.021970 0.698080 0.818019 0.023587 0.400355
0.455755 0.929106 0.221871 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.814458 0.023587 0.400355
0.456668 0.923642 0.215827 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.739865 0.017542 0.329794
0.457039 0.921286 0.211068 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.661408 0.016115 0.259228
0.458358 0.924126 0.213652 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.704514 0.022477 0.289067

N R R
N AW N S

0.459492 0.923570 0.212284 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.689765 0.027096 0.269450
0.459725 0.925052 0.209922 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.659467 0.027294 0.243831
0.460048 0.923158 0211173 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.678991 0.029559 0.256891
0.462219 0.920915 0.213430 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.718504 0.041298 0.273854

RO
~ &

Sample n

b T
o o

0.445127 0.922253 0.205502 0.468951 0.759718 0.266396 0.491927 0.553092 0.387788 0.509068 0.026698 0.682288 0.154830 0.017536 0.82307S
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Methodik - Preprocessing

Features
TU Tl TX
| |
FUU F(ll F()n F10 Fl,l Fln F\U F\] F\n
So
S
(7]
Q
= |
E
o
N
Sm
S = samples m = # samples
F = features n = # features

30
[ = time steps x = # time steps



Methodik - TensorFlow Model

Data RNN Output
(Sequence) (Classification)

Aufbereitete

Sensordaten

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

31


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

Methodik - TensorFlow Model: Predicted Classific

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

Piek

Der Aufschlag soll vorhergesagt werden, um eventuelle Delays zu vermeiden
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Methodik - TensorFlow Model: Kollaboration (Konzept)

T e T e o o e e e e e e e o e e o

Mobilgerat 1

e e e e e s e e e e e e e e e e e e e o e e e s s s e

S s e e e e e e e e e e s e e e s S e s e e e e e e
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A Unzureichende Trainingsdaten in Quantitat und Qualitat
Losung = ADT, Unsupervised Clustering

O Performance / Quality Of Service (Latenz, Uberlagerung)
Losung = Predicting

A Hardware-Konstruktion
Losung => Kalibrierung

[ Overfitting
Losung = Early Stopping, Dropout

[ Debugging
Lésung => TensorBoard
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