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RESUMO

O reconhecimento Optico de musica € a drea da computacdo que estuda formas de identificar e
interpretar imagens de simbolos musicais em partituras. A partir da interpretacdo desses sim-
bolos, € possivel estender o estudo para o campo da andlise ou da aplicacdo. Existem projetos
que utilizam o reconhecimento 6ptico de musica para transformar as informagdes visuais das
partituras em arquivos musicais de formato MIDI. Por outro lado, existem aplicacdes que con-
vertem essas informacdes em formatos mais estruturados, como o MusicXML, possibilitando
um trabalho de anélise mais amplo, até mesmo para identificacdo de padrdes de composi¢ao.
Este projeto académico teve como objetivo desenvolver um reconhecedor 6ptico de partitu-
ras monofdnicas ocidentais, utilizando técnicas de processamento e classificacdo de imagens,
restringindo-se a alguns dos simbolos musicais existentes e codificando a representacao final no
formato MIDI. Para o pré-processamento da imagem foram utilizados os métodos de binariza-
cdo global e de Otsu, o filtro Gaussiano e operagdes morfoldgicas de erosdo e dilatacdo. Para a
classificagdo dos simbolos foi adotado um modelo treinado através das técnicas de rede neural
convolucional em conjunto com uma rede neural recorrente, utilizando o dataset PRIMUS. Para
a predi¢do, além do dataset PRIMUS, foram utilizadas pautas proprias para mais validagdes e
testes de classificacdo. As pautas proprias foram geradas utilizando o sistema Web Noteflight.
O protétipo retornou melhores resultados utilizando a binarizacdo de Otsu em conjunto com o
filtro Gaussiano, com mdscara de 3x3, e o pardmetro de rotacdo mais adequado para o alinha-
mento das pautas foi de 0,25 graus. O percentual total de simbolos classificados corretamente
atingiu 97,43% para as imagens selecionadas do dataset PRIMUS e 77,38% para as imagens

proprias geradas.

Palavras-chave: Notagio Musical. Reconhecimento Optico de Partitura. Processamento Digital

de Imagem. Classificacdao de Imagem.



ABSTRACT

Optical music recognition is the area of computing that studies ways to identify and interpret
musical symbol images of a musical score. From the interpretation of these symbols, it is pos-
sible to extend the study into the field of analysis or application. There are projects that use
optical music recognition to convert visual information from scores into MIDI format music
files. On the other hand, there are applications that convert this information into a more struc-
tured format, such as MusicXML, allowing a broader analysis work, even for identification of
composition patterns. This academic project aimed to develop an optical recognizer for western
monophonic musical scores, focusing on a few known musical symbols, using image process-
ing and classification techniques, encoding the final representation into MIDI format. For image
preprocessing, the global and Otsu binarization methods, the Gaussian filter and morphological
erosion and dilation operations were used. For the classification of the symbols, it was adopted
a model trained through the convolutional neural network techniques in conjunction with a re-
current neural network, using the PRIMUS dataset. For prediction, in addition to the PRIMUS
dataset, proprietary staves were used for further validation and classification tests. The own
staves were generated using the Noteflight web system. The prototype returned the best results
using the Otsu binarization in conjunction with the Gaussian filter with a 3x3 mask, and the
most suitable rotation parameter for the alignment of the staves was 0.25 degrees. The total
percentage of correctly classified symbols reached 97.43% for the selected images from the
PRIMUS dataset and 77.38% for the generated own images.

Keywords: Musical Notation. Optical Music Recognition. Digital Image Processing. Image

Classification.



LISTA DE FIGURAS

Figural — Simbolos musicais danotacaio CWMN. . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 2 — Clave de sol e suas notas (a) e clave de fd e suasnotas(b). . . . . . .. ...
Figura3 — Exemplos de diferentes complexidades de partituras. . . . . . . . ... ...
Figura4 — Exemplos de diferentes formas de imagens de partituras. . . . . . ... ..
Figura5 — Arquitetura de um sistema de processamento OMR. . . . . . .. .. .. ..
Figura 6 — Aplicacdo do filtro Gaussiano com madscara de 5x5: antes (esquerda) e de-
pois (direita). . . . . . . . L. e e
Figura7 — Exemplo de binariza¢do: imagem original (esquerda) e imagem binarizada
pelo algoritmo de Otsu (direita). . . . . .. ... ... ... ........
Figura 8 — Equalizacdo do histograma: antes (esquerda), depois (centro) e histograma
antes da equalizacdo (direita). . . . . . . . . . ... ..o
Figura9 — Imagem com ruido (esquerda) e imagem filtrada (direita). . . . . . . . . ..
Figura 10 — Exemplo de espessura da linha e distincia entre linhas da pauta. . . . . . . .
Figura 11 — Exemplo da codificagdo RLE convencional em sequéncia de pixels verticais.
Figura 12 — Exemplo da codificagdo RLE robusta em sequéncia de pixels verticais. . . .

Figura 13 — Partitura horizontal (a) e sua projecao (b). Partitura curvada (c) e sua proje-

Figura 14 — Exemplo de algoritmo LTH usado na remocao das linhas da pauta (marcagdo
emazul). . . ... e
Figura 15 — Exemplo de pauta com linhas removidas. . . . . . ... ... ... .. ...
Figura 16 — Exemplo de primitivasdenota. . . . . . . . ... ... ... ... .....
Figura 17 — Esquema da abordagem neural end-to-end. . . . . . . . . ... ... ....
Figura 18 — Férmula da transformada discreta de Fourier. . . . . . . . . ... ... ...
Figura 19 — Claves de Sol e Fa (esquerda). Notas e pausas (direita). . . . ... .. ...
Figura 20 — Arquitetura do sistema OMR. . . . . . . .. .. .. ... oo
Figura 21 — Organizacdo de arquivos do sistemaOMR. . . . . . .. ... ... ... ..
Figura 22 — Parte do arquivo de texto com o vocabulério de palavras. . . . ... .. ..
Figura 23 — Exemplo de imagem do dataset Printed Images of Music Staves (PRIMUS).
Figura 24 — Exemplo de imagem gerada no software Noteflight. . . . . . .. ... ...
Figura 25 — Diretdrio de imagens do sistema OMR. . . . . . . . ... ... ... ....
Figura 26 — Resultado de aplicagdo dos filtros Gaussiano e de Otsu, respectivamente. . .
Figura 27 — Comparacdo da aplicacdo da binarizacdo Global de Otsu. Imagem original
(esquerda), histograma original (centro) e resultado da binarizagado (direita).
Figura 28 — Exemplo do uso da erosdo seguida da dilatagdo. Imagem original (esquerda),
aplicacdo da erosdo (centro) e aplicacao da dilatacdo (direita). . . . . . . . .

Figura 29 — Figura de pauta (a), seu modelo semantico (b) e seu modelo agndstico (c).

21
22
23
23

24

25
25
26
28
36
40
41
41
42
43
43
43
44

45

46
49



Figura 30 — Imagem original do dataset préprio. . . . . . . . . .. .. ... ... ...
Figura 31 — Imagem do dataset proprio resultante da binarizacdo de Otsu x grau de ro-
tacdode 0,25. . . . . . L
Figura 32 — Imagem do dataset préprio. Resultado do filtro Gaussiano 7x7 (cima) e re-
sultado do filtro Gaussiano 3x3 (baixo). . . . . . . . ... ... .. ....
Figura 33 — Imagem do dataset proprio. Resultado da erosao/dilatacdo 7x7 (cima) e re-
sultado da erosdo/dilatagdo 3x3 (baixo). . . . . .. .. ... ... ... ..
Figura 34 — Pauta do dataset PRIMUS resultante da binarizagcdo de Otsu e filtro Gaussi-
ano 3X3. . . oL e
Figura 35 — Arquivo dos erros de classificagdao da pauta de F4 do dataset PRIMUS. . . .
Figura 36 — Pauta do dataset préprio resultante da binarizagdo de Otsu e filtro Gaussiano
BX3.
Figura 37 — Arquivo dos erros de classificacdo da pauta de Fa com pausas do dataset

PIOPIiO. . . o o o e e e e e



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Assete nOtas MUSICALS. . . . . . . v v v v v v v et e e e e e 17
Tabela 2 — Datasets mais comuns para sistemas OMR. . . . . .. ... ... .. ... 37
Tabela 3 — Parametros de filtragem disponiveis no sistema. . . . . .. ... ... ... 57
Tabela 4 — Resultados de classificagdo com binarizacdo x grau de rotacdo. . . . . . . . 58
Tabela 5 — Resultados de classificagdo com binarizagdo x filtro Gaussiano. . . . . . . . 59

Tabela 6 — Resultados de classificagdo com binarizagdo x operacdes morfoldgicas de
erosdoedilatacdo. . . . . . ... Lo 59
Tabela 7 — Resultados de classificacdo com binarizacao x filtro Gaussiano 3x3 x opera-

¢oes morfoldgicas de erosdo e dilatacdo. . . . . . . .. .. ... ... ... 60



Algoritmo 1
Algoritmo 2
Algoritmo 3
Algoritmo 4
Algoritmo 5
Algoritmo 6
Algoritmo 7
Algoritmo 8
Algoritmo 9
Algoritmo 10
Algoritmo 11
Algoritmo 12
Algoritmo 13
Algoritmo 14
Algoritmo 15
Algoritmo 16
Algoritmo 17
Algoritmo 18
Algoritmo 19
Algoritmo 20
Algoritmo 21
Algoritmo 22

LISTA DE ALGORITMOS

Arquivo config.py com as dependéncias do sistema. . . . . . .. .. ... 42
Método para aplicacdo do filtro Gaussiano. . . . . . . . . . ... .. ... 44
Método para binarizacdo Global. . . . . . . .. ... ... ... .. 44
Meétodo para binarizacdode Otsu. . . . . . . . . . . ... ... 45
Meétodo para aplicacdo de operacdes morfoldgicas. . . . . . . . . ... .. 45
Parte do método para alinhamento dapauta. . . . . ... ... ... ... 46
Meétodo de inicializacdo da classe de pré-processamento de imagem. 46
Parte do método de alinhamento da pauta e pré-processamento da imagem. 47
Exemplo de c6digo em Python para projecao horizontal. . . . . . . . . .. 48
Exemplo de c6digo em Python para salvamento de imagem pré-processada. 48
Meétodo para predicao dos elementos musicais. . . . . . . . ... ... .. 49
Método para inicializa¢do da sessdo iterativa e do modelo treinado. . . . . 50
Método para leitura do arquivo do vocabuldrio semantico. . . . . . . . . . 50
Meétodo para célculo de acerto do classificador. . . . . . . ... ... ... 51
Exemplo de arquivo de erros de classificagdo. . . . . .. ... ... ... 52
Inicializador da classe Reconstruction. . . . . . . . ... ... ... ... 52
Classe Score e suas constantes. . . . . . . . . . . . .. ... 53
Meétodos da classe Score para adi¢do da melodia. . . . . . ... .. ... 54
Getde pausadaclasse Score. . . . . .. . ... ... ... ... 54
Getdenotadaclasse Score. . . . . . . ... ... L. 55
Etapa de adicdo das notas e geragdo do arquivo MIDIL. . . . . . .. . . .. 56
Método para geragdo do arquivoMIDIL. . . . . . . . ... ... 56



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

API Application Programming Interface
BFM  Brute Force Matcher

BOK  Bag of KeyPoints

CNN  Convolutional Neural Network
CRNN Recurrent Neural Network

CTC  Connectionist Temporal Classification
CWMN Common Western Music Notation
FFN Feed-Forward Network

GPU  Graphics Processing Unit

HOMUS Handwritten Online Musical Symbols
HMM Hidden Markov Models

IBL Instance-Based Learning

KNN  K-Nearest Neighbour

LTH  Line Track Height

MEI Music Encoding Initiative

MLP  Multi-Layer Perceptron

MIDI  Musical Instrument Digital Interface
NN Neural Network

OCR  Optical Character Recognition
OMR  Optical Music Recognition

ORB  Oriented FAST and Rotated BRIEF
PRIMUS Printed Images of Music Staves
RGB  Red Green Blue

RLE  Run-Length Encoding

RNN  Recurrent Neural Network

SVM  Support Vector Machines

SLH Staffline Height

SLSH Staffline Space Height

SSH Staffspace Height

XML  Extensible Markup Language



1.1
1.2
1.3
1.4

2.1
2.2
2.3
231
2.3.2
233
2.34

3.1
32
33

4.1
4.2

5.1

5.1.1
5.1.2
5.1.3

6.1
6.2

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . oottt et e e e et e e e e e eeeeen 13
OBJETIVOGERAL . . . . . . . . e 14
OBJETIVOS ESPECIFICOS . . . . . . . . i 14
JUSTIFICATIVA . . . . . e e e e e e e 14
ESTRUTURA DO TRABALHO . . .. ... . ... ... ......... 14
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . ..o it ii e eiieeeenn. 16
NOTACAOMUSICAL . . . . .. . .. e 16
CONCEITO DE OMR (OPTICAL MUSIC RECOGNITION) . . ... ... 19
ARQUITETURA DE UM SISTEMAOMR . . ... ... ......... 19
Pré-processamento de imagem . . . . . ... ... ... ......... 19
Reconhecimento de simbolos musicais . . . . ... ... ... ...... 22
Reconstruciao da notacido musical . . . . . . . ... ... 0oL L 29
Codificacao da representacao final . . . . ... ... ... .. ...... 30
TRABALHOS RELACIONADOS . ... ... ... ... 31
RECONHECIMENTO COM REDE NEURAL CONVOLUCIONAL . . . . 31
RECONHECIMENTO COMSVMEORB . . . ... ... ... ...... 32
RECONHECIMENTO COM K-NEAREST NEIGHBOUR . . . ... ... 34
TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS ... .. ... ... ... 37
DATASETS DISPONIVEIS . . . . .. ... ... ... ... ..., 37
BIBLIOTECAS DE DESENVOLVIMENTO . . . ... ... ........ 38
METODOLOGIA . . .. . ittt ittt ettt e o nns 40
ARQUITETURA DO SISTEMA . . . . . . . ... . . ... . ... ... 40
Pré-processamento de imagem . . . .. ... ... ... ......... 44
Reconhecimento de simbolos musicais . . . . ... ... ...... ... 48
Codificacdo da representacao final . . . . . . .. ... ... ..... .. 52
RESULTADOSEANALISES . . . .. vttt ittt e eeee e 57
PRECISAODE ACERTO . . . . . .o oii it e 57
ERROS DE CLASSIFICACAO . . . . . . .. ... .. . ... 60
CONSIDERACOESFINAIS . . ... ...ttt iiiinnnnnnnnn 63

REFERENCIAS . . v ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 65



13

1 INTRODUCAO

As partituras sd3o compostas por simbolos que representam elementos musicais: nota,
tonalidade e tempo. Esses elementos juntos compdem a semantica da musica. Ao longo dos
anos, a musica foi tradicionalmente escrita com tinta e papel. Durante a década de 1980, foram
desenvolvidos os primeiros programas de composi¢do de musica por computador, que revolu-
cionaram a maneira como a musica pode ser gravada. Atualmente, a abordagem mais comum
para transformar dados de musica em um formato legivel para o computador combina entrada
de teclado musical com teclado e mouse de computador (NOVOTNy; POKORNy, 2015). Nesta
forma de conversdo, que é um procedimento demorado e requer habilidade no instrumento, o
teclado musical é usado para inserir as notas e o teclado do computador € usado para corrigir

possiveis erros ou adicionar mais informagdes pertinentes a musica.

Contudo, as representacdes musicais em papel podem ser entendidas por um sistema de
Optical Music Recognition (OMR), que, de forma geral, as interpreta através da identificacao e
classificagdo dos simbolos, codificando o significado contido na imagem da partitura. O objetivo
principal de sistemas como esse € efetuar a interpretacdo de forma automatica, representando
os resultados do reconhecimento em formatos digitais, que possibilitam o armazenamento da
informacao musical. Desta forma, € gerada uma oportunidade de preservacao musical e cultural,
além da possibilidade de utilizacdo da informacdo para diferentes aplicagdes, como execucao e

edi¢ao de musica.

E comum encontrar, ainda hoje, partituras em papel e até mesmo escritas 2 mao. Musi-
cos contemporaneos podem preferir a escrita manual para registrar suas ideias de composic¢ao.
Entretanto, um sistema OMR pode simplificar a aquisi¢do de dados musicais e otimizar o tempo

de um processo antes realizado manualmente.

O reconhecimento de partituras manuscritas pode ser complexo e apresentar grandes
desafios devido a ampla variacdo de caligrafias, resultando em diferentes formas de desenho
para um mesmo simbolo. Além disso, existe a falta de padrdo na estruturacdo da pauta, pois
compositores podem omitir simbolos propositalmente, desobedecendo regras de notagdo com o

objetivo de simplificar a escrita musical.

Tendo em vista os desafios encontrados na area, este trabalho realiza o estudo das téc-
nicas utilizadas para o processamento de imagens e reconhecimento de pautas musicais, com a
proposta de desenvolver um reconhecedor de partituras automatico e eficiente. O estudo ndo ob-
jetiva alcancar uma solucdo para um reconhecimento completo de pautas musicais, restringindo-
se apenas as imagens de partituras monofonicas digitais e a identificacdo de simbolos que re-

sultem em um reconhecimento robusto e confiavel.



1.1 OBJETIVO GERAL

Este projeto teve como objetivo geral o desenvolvimento de um reconhecedor 6ptico de

simbolos musicais em partituras monofonicas ocidentais.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Defini¢do da arquitetura de um sistema OMR;

2. Desenvolvimento de um sistema OMR.

1.3 JUSTIFICATIVA

Utilizar a tecnologia para desenvolver ferramentas de auxilio € uma forma significa-
tiva para agregar qualidade a processos manuais, tornando-os mais simplificados e trazendo
agilidade para as pessoas envolvidas. O objetivo de desenvolver um reconhecedor de simbo-
los musicais foi gerar arquivos de dudio para contribuir com a drea da musica, auxiliando na

interpretagdo e leitura de partituras através do sistema auditivo humano.

As partituras escritas digitalmente e impressas em papel podem ser utilizadas como
referéncia para estudo e execucdo de musicas. Além disso, 0 manuseio do papel para anotacdes
ou viradas de pagina pode ser considerado mais facil para algumas pessoas do que a utilizacao
de periféricos, como mouse e teclado, que podem tornar o processo mais lento. Considerando
estes fatos, um sistema capaz de reconhecer os principais simbolos musicais pode auxiliar em

momentos de leitura de partituras e entendimento da musica.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é composto por 6 capitulos posteriores a introducao.

O capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica dos assuntos considerados importan-
tes para a compreensao deste trabalho. Nesse capitulo sdo abordados os conceitos de notacao
musical e € apresentada a estrutura de uma partitura e seu conjunto de simbolos musicais. Os
diferentes niveis e formatos de partituras sdo exemplificados e brevemente descritos. O conceito
de OMR ¢ apresentado e sua arquitetura ¢ subdividida em diferentes tépicos, que sdo descri-
tos e exemplificados com base em pesquisas feitas em outros trabalhos (REBELO et al., 2012),
(SHATRI; FAZEKAS, 2020).

O capitulo 3 apresenta alguns trabalhos relacionados a drea de processamento e reco-
nhecimento de partituras, com diferentes abordagens de classificacdo de imagens. As principais
metodologias utilizadas e os resultados obtidos sdo brevemente descritos, com base nas especi-

ficagcdes e conclusdes de cada autor.
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O capitulo 4 € destinado a introducdo e caracterizacao, baseando-se em critérios seleci-
onados, dos datasets existentes e das bibliotecas utilizadas neste projeto. Esse capitulo envolve

a escolha das ferramentas mais adequadas para a solu¢ao desenvolvida.

O capitulo 5 descreve o sistema desenvolvido para atingir o objetivo deste trabalho.
Além disso, o capitulo aborda os detalhes da arquitetura, das ferramentas e a metodologia utili-

zada para a implementacio do reconhecedor.

O capitulo 6 apresenta as andlises feitas sobre os resultados obtidos com a execug¢do do

sistema de reconhecimento, considerando diferentes pardmetros de entrada.

O capitulo 7 € destinado as conclusdes do projeto. Nesse capitulo as dificuldades encon-
tradas sao descritas, a visdo geral em torno dos resultados obtidos € destacada e sdo levantadas
sugestoes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem o objetivo de apresentar os topicos conceituais e tedricos deste traba-

lho, abordando os assuntos necessarios para o entendimento do projeto.

2.1 NOTACAO MUSICAL

Notacdao musical refere-se a um grupo de sistemas de escrita com 0s quais uma vasta
gama de musicas podem ser visualmente codificadas para que musicos possam executd-las mais
tarde (CALVO-ZARAGOZA; JR.; PACHA, 2020). Em outras palavras, € um sistema de escrita mu-
sical universal. Este padrao de escrita pode representar um compasso, trecho ou até mesmo
uma peca musical inteira. Existem outros tipos de notacdo musical (CALVO-ZARAGOZA et al.,
2014), porém, neste trabalho, o foco serd o reconhecimento de partituras ocidentais, também

denominadas como Common Western Music Notation (CWMN).

Cada tipo de notagdo musical possui sua préopria linguagem e estrutura simbodlica. No
caso das CWMN, existem quatro propriedades: tonalidade, duragdo, volume e timbre. Na Fi-
gura 1 sdo ilustrados os simbolos musicais que pertencem a essa notacdo. Uma clave (Figura 1a)
determina a tonalidade de cada linha e espaco da pauta (Figura 1b). Acidentes (Figura 1e) mo-
dificam a altura (tonalidade) da nota, porém, a tonalidade original de cada nota é definida por
seu posicionamento vertical na pauta, onde sua duragdo relativa é definida por sua figura de nota
(Figura 1c). Ornamentos (Figura 1f) sdo alteracdes que acrescentam algum embelezamento em
cada nota individualmente. Pausas (Figura 1d) sdo os simbolos que representam a auséncia de
som na musica, isto €, representam a duragdo do siléncio. Dinamicas (Figura 1g) sao as figuras
que representam a variacao do volume. Por fim, as articulacdes (Figura 1h) alteram o timbre ou

a duragdo de uma nota.

Figura 1 — Simbolos musicais da notacio CWMN.

§,9=|B =PI L LR AR L
(a) Claves (b) Pauta (c) Notas (d) Pausas

£ b B ox tr oo v omf L L o= A+ A

(e) Acidentes (f) Ornamentos (g) Dindmicas (h) Articulagdes

Fonte: Adaptado de Novotny e Pokorny (2015)



Conforme explicado anteriormente, a tonalidade original das notas € definida pelo seu
posicionamento na pauta, mas as mesmas notas também sdo representadas por letras do alfabeto.
As sete notas musicais sdo: D6, Ré, Mi, F4, Sol, L4 e Si. Suas representagdes alfabéticas sao
exemplificadas na Tabela 1 e seus posicionamentos para as claves de Sol e Fa sdo demonstrados

na Figura 2.

Tabela 1 — As sete notas musicais.

Nota Representaciao no alfabeto
D6
Ré
Mi
Fa
Sol
La
Si

Fonte: O Autor (2022)

Ceingialisiiciiviie!

Figura 2 — Clave de sol e suas notas (a) e clave de fa e suas notas (b).
| I--g-ﬁ'|
Dé Ré Mi Fa Sol La Si Do Rée Mi Fa Sol La Si Do
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Rée Mi Fa Sol La Si D6 Ré Mi Fa Sol La Si Do
(b)

e 1

Fonte: Adaptado de Furukawa e Pedrini (2021)

Além de serem compostas por diversos simbolos, as partituras podem ser classificadas
por diferentes complexidades. De acordo com Byrd e Simonsen (2015), existem quatro catego-

rias, conforme ilustra a Figura 3:

a) Monof6nica: musica em uma Unica pauta com apenas uma nota por tempo;
b) Homof6nica: musica com acordes, porém apenas uma voz;
¢) Piano: musica em multiplas pautas com interacao de multiplas vozes;

d) Polifonica: misica com multiplas vozes em apenas uma pauta;
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Figura 3 — Exemplos de diferentes complexidades de partituras.
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Fonte: Adaptado de Byrd e Simonsen (2015)

As partituras sdo o objeto central do sistema de reconhecimento, e, conforme Novotny
e Pokorny (2015), para efeitos de reconhecimento musical, as imagens de partituras podem
ser divididas em trés categorias: partitura inteiramente impressa (Figura 4a), partitura manus-
crita sobre as linhas de pauta pré-impressas (Figura 4b) e partitura inteiramente manuscrita

(Figura 4c).

Figura 4 — Exemplos de diferentes formas de imagens de partituras.
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(a) Totalmente impressa  (b) Linhas de pauta pré-impressa (c) Totalmente escrita a mio

Fonte: Adaptado de Novotny e Pokorny (2015)

Tendo em vista as caracteristicas de notacdo musical, pode-se definir um objetivo de
reconhecimento mais abrangente ou mais restrito. Essa escolha envolve as diferentes comple-
xidades de partituras, suas diferentes formas de imagem e o conjunto de simbolos. E comum
encontrar trabalhos que reconhecem imagens de partituras totalmente impressas (MAURICENZ,
2013), (MARGARIDA; SILVA, 2013), (FURUKAWA; PEDRINI, 2021), pois € a forma de imagem
mais bem definida para o reconhecimento. Entretanto, existem estudos voltados para o reconhe-
cimento de imagens totalmente manuscritas (NG ez al., 1999), (SILVA, 2017), (GOECKE, 2003).
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2.2 CONCEITO DE OMR (OPTICAL MUSIC RECOGNITION)

O reconhecimento 6ptico de musica pode ser definido de diferentes formas (CALVO-
ZARAGOZA; JR.; PACHA, 2020), mas o conceito basico consiste em uma ferramenta computacio-
nal que possibilita a extracao de informag¢des musicais de imagens de partituras, codificando os

simbolos musicais em formatos legiveis para um computador.

2.3 ARQUITETURA DE UM SISTEMA OMR

E fundamental que um sistema de reconhecimento seja subdividido em etapas, assim,
cada processo pode ser entendido de maneira detalhada e desenvolvido de forma mais segmen-
tada. A maioria dos autores analisados segue um consenso na subdivisao das tarefas. Neste
trabalho, utilizou-se a abordagem mais comum analisada nos estudos prévios (REBELO et al.,
2012), (SHATRL FAZEKAS, 2020), (NOVOTNy; POKORNYy, 2015), conforme ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Arquitetura de um sistema de processamento OMR.

Entrada Pm-prqcessamento de Remocao ;le rl:udo.\ desfoque, || Compnmﬁentlos de
imagem binarizacao referéncia
Detecciao de objetos Classificacs | 4| Processamento de Processamento de
musicais asslicacao simbolos musicais pauta
Reconstrucdo de Combinacdo de simbolos L, Regras graficas e
notacao primitivos sintaticas

Codificacdo da Codificando misica em um Saida
representacio final argquivo legivel por magquina

Fonte: Adaptado de Shatri e Fazekas (2020)

2.3.1 Pré-processamento de imagem

Segundo Chaki e Dey (2018), o pré-processamento ¢ um método para transformar uma
imagem em sua forma mais limpa, gerando um resultado de saida com menos ruido. Para o
autor, o pré-processamento também pode ser utilizado para completar ou ajustar informagdes
inconsistentes em uma imagem, sendo uma etapa fundamental para redug@o de erros nos pro-
cessos de segmentacdo. Abaixo sdo descritas as operagdes mais comuns para manipulacao de
imagens, considerando alguns dos autores estudados (REBELO et al., 2012), (SHATRI; FAZEKAS,
2020):

Filtro Gaussiano ¢ um método muito comum para a eliminacdo de ruidos em imagens.
Com esse filtro o ruido € suavizado, porém, os pixels da imagem sdo deslocados € o sinal fica

distorcido, causando um efeito de desfoque (JESUS; JR., 2015), conforme ilustra a Figura 6.
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Figura 6 — Aplicagdo do filtro Gaussiano com mascara de 5x5: antes (esquerda) e depois (di-
reita).

-

Fonte: O Autor (2022)

Binarizac¢ao é o procedimento mais comum do pré-processamento em sistemas OMR.
Essa operagdo consiste em converter uma imagem para o formato bindrio, tornando-a preto e
branco. Tecnicamente, uma imagem bindria possui apenas dois canais de cores, a0 contrario
de imagens coloridas, que possuem os canais Red Green Blue (RGB) e um canal adicional de
brilho, denominado canal Alfa. Além disso, imagens bindrias possuem apenas dois planos bem
definidos (primeiro plano e plano de fundo), com destaque nos objetos. Esse processo reduz o
volume de informagdes passadas para as etapas seguintes do reconhecimento (segmentagdo e

classificagdo).

A técnica de binarizacdo mais comum utiliza o conceito de global threshold. Essa téc-
nica ndo demanda um conhecimento especial sobre o conteido da imagem que esta sendo pro-
cessada, pois ela aplica um tunico threshold para todo processo de binarizagdo, isto €, toda
imagem ¢ binarizada em cima do mesmo limiar. Entretanto, existem técnicas mais avangadas
que se baseiam no conhecimento prévio do conteudo da imagem, chamadas de binarization
based on domain knowledge. Conforme artigo de Pinto et al. (2011), esta técnica aplica um
threshold para um ou mais pixels selecionados, usando informag¢des dos pixels vizinhos como
parametro para melhorar o resultado da binarizagdo e tornar possivel a eliminagdo de rabiscos

uniformes da imagem, porém, consumindo maior tempo de processamento.

Figura 7 — Exemplo de binariza¢do: imagem original (esquerda) e imagem binarizada pelo al-
goritmo de Otsu (direita).
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Fonte: Adaptado de Furukawa e Pedrini (2021)
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Equalizaciao de histograma ¢ uma técnica usada para a melhoria de contraste de uma
imagem. Esse procedimento redistribui os niveis de cinza com o objetivo de gerar uma imagem
com um histograma uniforme, entretanto, o brilho da imagem nao é preservado (FILHO; NETO,
1999).

Conforme Goecke (2003), idealmente, o histograma de uma imagem deve ter dois picos
distintos de valores de frequéncia, um para o primeiro plano e outro para o plano de fundo.
Entretanto, ndo € o que acontece no exemplo da Figura 8, em que a intensidade dos dois planos
se sobrepdem. A area marcada remete a intensidade dos simbolos musicais € a imagem da
esquerda e centro mostram o efeito da equaliza¢do. Pode-se perceber uma melhora no contraste

(imagem do centro) que pode auxiliar no processo de segmentacdo da imagem.

Figura 8 — Equalizacdo do histograma: antes (esquerda), depois (centro) e histograma antes da
equalizacao (direita).

Operacoes morfoldégicas de erosao e dilataciao sao outros procedimentos que, quando
utilizados em conjunto, podem remover pequenos ruidos em imagens sem degradar os objetos
importantes. Conforme Goecke (2003), essas duas técnicas também podem ser utilizadas para

a remogao do ruido "salt and pepper", ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Imagem com ruido (esquerda) e imagem filtrada (direita).

Fonte: O Autor (2022)

O uso da operagdo de erosdo diminui as caracteristicas dos objetos e também pode
separé-los caso estejam conectados. J4 a operag@o de dilatacio efetua o aumento da drea dos
objetos, acentuando suas caracteristicas (FILHO; NETO, 1999). O uso dessas técnicas em sequén-
cia (erosdo - dilatagc@o) efetua o encolhimento dos objetos, removendo pequenos ruidos da ima-
gem, e acentua as caracteristicas dos objetos novamente. Os ruidos sdo apagados na primeira

filtragem e ndo retornam novamente.
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2.3.2 Reconhecimento de simbolos musicais

Apos o pré-processamento existe a etapa de reconhecimento. Essa parte envolve a seg-
mentacio e a classificacdo dos simbolos musicais, podendo ser dividida em trés passos, con-
forme Shatri e Fazekas (2020): processamento da pauta, processamento dos simbolos musicais
e, por fim, a classificacdo.

O processamento da pauta tem como objetivo a detec¢do e remog¢do de suas linhas.
Conforme explicado em secdes anteriores, a pauta € composta por um conjunto de cinco linhas
horizontais, que subdividem as diferentes figuras de notas em suas respectivas tonalidades. Apos
a deteccdo, o proximo passo € calcular duas referéncias importantes: a espessura das linhas e
a distancias entre as linhas da pauta, conforme demonstra a Figura 10. Essas referéncias sao
importantes para os passos seguintes do reconhecimento, tais como a deducdo do tamanho e

posicionamento das figuras de notas.

Figura 10 — Exemplo de espessura da linha e distancia entre linhas da pauta.

* Staffline

Staff: *‘ :

Height (SSH) *:P_—_t Height (SLE)
|}

Fonte: Adaptado de Cardoso e Rebelo (2010)

Neste trabalho, estas referéncias sdo descritas, abreviadamente, como Staffline Height
(SLH) e Staffspace Height (SSH), mas também podem ser definidas como comprimentos de
referéncia. Levando em consideragdo os aspectos descritos, Cardoso e Rebelo (2010) inserem

o contexto de dois métodos utilizados para a estimativa do SLH e do SSH:

a) Estimativa convencional: a maneira mais comum para calcular a dimensao das
linhas e espacos € através da codificacdo Run-Length Encoding (RLE). Essa codi-
ficacdo possui uma forma simples de compressdao, de modo que ocorréncias conse-
cutivas de valores iguais sdo somadas e colocadas em sequéncia. No caso de uma
imagem bindria, essa codifica¢do se torna ainda mais simples, pois € composta por

apenas dois valores possiveis: O e 1.

Conforme o exemplo colocado por Cardoso e Rebelo (2010), a sequéncial 111 1
11100011111111111110000000071 1 ¢ codificada para83 13 8 2.
Vale notar que o valor inicial da sequéncia é 1, no entanto, a mesma regra se aplica

para casos em que o valor inicial € 0.

Conforme essa codificacdo, as ocorréncias pretas (1) mais comuns representam o
SLH e as ocorréncias brancas (0) mais comuns representam o SSH, conforme exem-

plo ilustrado na Figura 11.
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b) Estimativa robusta: embora seja possivel alcancar bons resultados com a codifica-
cdo RLE convencional, ela pode falhar na tentativa de estimar o SLH e o SSH em
imagens com qualidade muito baixa. Com isso, Cardoso e Rebelo (2010) introdu-

zem uma abordagem mais robusta para calcular as estimativas.

Para Cardoso e Rebelo (2010), deve-se fazer duas observacdes: em primeiro lugar, o
comprimento da sequéncia de pixels brancos antes e depois dos pixels pretos isola-
dos, ird variar muito e aleatoriamente; em segundo lugar, uma altera¢ao no decorrer
da espessura do SLH (geralmente devido a ruido) ¢ compensada por uma variacao

de sinal oposto da distancia entre as linhas.

Portanto, conforme Cardoso e Rebelo (2010), a estimativa do SLH e do SSH pode
ser mais precisa ao encontrar o valor mais comum da soma das duas linhas verti-
cais consecutivas, isto €, a soma consecutiva de SLH + SSH, ou vice-versa. Através
disso, estimativas do SLH e SSH podem ser obtidas de forma mais precisa, sabendo
que a soma das duas deve ser igual a altura do Staffline Space Height (SLSH), con-
forme exemplo ilustrado na Figura 12.

Figura 11 — Exemplo da codificacio RLE convencional em sequéncia de pixels verticais.

E:> RLE=(3,12,1,4,12,13,1.2,14)
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Fonte: Adaptado de Gomez e Sujatha (2017)

Figura 12 — Exemplo da codificacdo RLE robusta em sequéncia de pixels verticais.
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Fonte: Adaptado de Rebelo et al. (2012)
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Conforme colocado por Cardoso e Rebelo (2010), o método RLE é usado como codifi-
cador da partitura para extrair os comprimentos de referéncia. A codificacao da imagem ocorre
verticalmente, extraindo o valor mais comum da sequéncia dos pixels pretos e o mais comum da
sequéncia dos pixels brancos, representando o SLH e o SSH, respectivamente. Entretanto, con-
siderando uma baixa qualidade da imagem de entrada, essas referéncias podem ser calculadas
erroneamente. Conforme ilustrado anteriormente na Figura 4, enquanto partituras totalmente
ou parcialmente digitalizadas podem possuir suas linhas mais paralelas e uniformes, em uma
partitura totalmente manuscrita as linhas podem estar mais curvadas e ndo serem totalmente

horizontais, sem contar o nivel de ruido que as imagens podem apresentar.

Contudo, é importante que sistemas OMR efetuem um processo de alinhamento de pau-
tas. O ajuste horizontal da imagem garante uma melhor extracdo dos comprimentos de referén-
cia e, consecutivamente, uma melhor classificagdo dos simbolos musicais. Para isso € possivel
utilizar a técnica de projecao horizontal, que também pode ser utilizada para a remocao das
linhas da pauta. A projecdo horizontal de uma imagem bindria consiste em um histograma no
qual a contagem do ndmero de pixels presentes em cada linha da imagem é acumulada e, a partir
disso, os comprimentos de referéncia podem ser obtidos analisando os picos locais da projecao,

conforme a Figura 13.

Figura 13 — Partitura horizontal (a) e sua projecdo (b). Partitura curvada (c) e sua projec¢ao (d).

Fonte: Adaptado de Margarida e Silva (2013)

Conforme colocado por FuJinaga (1988), se as linhas da pauta sdo retas e horizontais,
consequentemente o histograma possuira cinco picos distintos, também conhecidos como picos
locais ou méaximas locais. Na prética, as projecdes com o nivel mais alto (até cinco) de picos

locais representam as imagens de partituras mais horizontais.
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Para deteccdo das linhas da pauta, também é comum utilizar projecdes horizontais (FU-
JINAGA, 1988) (FUJINAGA, 2004), pois elas possibilitam a obtencdo das posi¢des das linhas ao
encontrar a posi¢do dos picos locais de projecdo. Caso a pauta nao esteja perfeitamente ho-
rizontal, os resultados produzidos podem ser inadequados. Portanto, para alinhar uma pauta
horizontalmente, aplicam-se pequenas rotagdes incrementais na imagem, selecionando a posi-
¢do daquela com a projecdo de maior pico local. Esse alinhamento também € importante para a

etapa de remocgao das linhas da pauta.

ApOs a detecgdo, a remogdo das linhas pode ser realizada. Existem diversos métodos
que possuem essa finalidade (DALITZ et al., 2008), entretanto, os mais comuns sdo o ja citado
RLE e o Line Track Height (LTH). O objetivo do LTH € percorrer as linhas da pauta removendo
as sequéncias verticais de pixels com tamanho menor que o limiar aplicado, que geralmente € o

resultado da soma do SLH+2, conforme ilustrado na Figura 14.

Figura 14 — Exemplo de algoritmo LTH usado na remog¢do das linhas da pauta (marca¢do em

azul).

Fonte: Adaptado de Gomez e Sujatha (2017)

A ideia do algoritmo vem da observacdo de que a sequéncia vertical dos pixels dos sim-
bolos musicais sdo, geralmente, mais longas que as sequéncias verticais das linhas da pauta.
Entretanto, o algoritmo LTH n@o remove completamente as linhas da pauta quando estas pos-
suem muita variacdo de altura. Para solucionar isso, Na, Kim e Nquyen (2015) utilizam um
método em duas etapas, no qual a primeira etapa consiste na remog¢do da linha conforme o
modo convencional e a segunda etapa percorre a linha novamente, removendo os componentes
com um ndmero de pixels menor que o limiar aplicado, desta forma, os ruidos gerados inicial-

mente podem ser eliminados.

Figura 15 — Exemplo de pauta com linhas removidas.

Fonte: Adaptado de Rebelo, Capela e Cardoso (2010)
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Apesar das etapas de detec¢c@o e remocgao das linhas da pauta serem muito utilizadas em
sistemas OMR, elas podem ser desconsideradas quando for utilizada a técnica de redes neurais
para reconhecimento dos simbolos musicais, considerando que o treino da rede seja feito a
partir de imagens contendo as linhas da pauta. Entretanto, a permanéncia das linhas também
pode impactar na classificacdo dos simbolos de maneira negativa, escondendo caracteristicas

importantes das figuras.

O processamento dos simbolos musicais, também chamado de segmentagdo dos ob-
jetos, € a etapa seguinte a deteccdo e remog¢do das linhas da pauta. Nesse processo € feito o
reconhecimento das figuras, isolando-as, para identifici-las separadamente e construir um mo-
delo de cada objeto. Entretanto, com a evolugdo da inteligéncia artificial e a populariza¢ao do
aprendizado de maquina, o uso de modelos treinados por redes neurais acaba otimizando todo
esse processo de reconhecimento e pode trazer melhores resultados na classificagcdo dos simbo-

los.

Pela forma mais comum de segmentacdo, € preciso, primeiro, encontrar a posi¢ao e o
tipo dos simbolos musicais. As figuras sdo detectadas em suas formas mais primitivas, isto &,
em uma nota detecta-se o colchete, haste e cabega separadamente, ao invés da nota por inteira.
O método mais citado nas referéncias e utilizado para essa segmentacao ¢ chamado de decom-

posicao hierdrquica.

Figura 16 — Exemplo de primitivas de nota.

4— Colchete
Haste —p
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Fonte: O Autor (2022)

Rebelo, Capela e Cardoso (2010) utilizam a decomposicao hierdrquica em seu trabalho,
subdividindo os simbolos alvo. Primeiramente, a imagem da partitura € analisada e dividida
por pauta. Na sequéncia, os simbolos sdo identificados e extraidos, de forma que ndo ocorram
duplicacOes (considerando as notas conectadas pela barra). O objetivo desta etapa € obter os
moldes dos simbolos utilizados para a segmentacao. O autor utiliza os comprimentos de refe-
réncia SLH e SSH, calculados em etapas anteriores, como ponto de partida para a definicdo do

limiar de segmentacao.

A classificacido dos simbolos musicais ¢ a etapa subsequente a segmentagdo. Nessa
parte, os simbolos sdo classificados com base na sua forma e similaridade, obtidas anterior-
mente. Conforme passos anteriores, este também possui diferentes abordagens e técnicas, con-

forme os itens a seguir:
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a) Hidden Markov Models (HMM): é a técnica menos utilizada em sistemas OMR;
teve origem nos estudos e aplicagdes de Optical Character Recognition (OCR), po-
rém, foi adaptada para uso no reconhecimento de simbolos musicais por possibilitar

a segmentacdo e classificacdo em paralelo.

Conforme Rebelo, Capela e Cardoso (2010), um HMM € um processo duplamente
estocdéstico, onde o primeiro gera uma sequéncia de simbolos e o segundo € oculto,
podendo ser detectado apenas por meio de outro processo cujas realizagdes sao ob-
servaveis. Este processo oculto consiste em um conjunto de estados conectados entre

si por uma probabilidade de transi¢do.

b) K-Nearest Neighbour (KNN): ¢ uma das técnicas mais simples de aprendizado de
madquina, enquadrando-se na categoria de técnicas denominadas Instance-Based Le-
arning (IBL). Consiste na extensdo da drea em torno do ponto de partida, até que

um determinado vizinho, definido inicialmente, seja encontrado.

Rebelo, Capela e Cardoso (2010) explicam que um objeto € classificado por um
sistema de votacdo por maioria, isto €, um simbolo € classificado por seus vizinhos
mais proximos e comuns. Para essa classificacio, os autores adotam a distancia eu-

clidiana.

c) Neural Network (NN): € um conjunto de técnicas baseadas no cérebro humano.
Essas técnicas consistem no treino de uma rede neural para identificar objetos com
base em um dataset previamente disponibilizado. Rebelo, Capela e Cardoso (2010)
utilizam em seu trabalho uma arquitetura conhecida como Multi-Layer Perceptron
(MLP), que faz parte do conjunto das Feed-Forward Network (FEN).

Basicamente, um MLP € um conjunto de nés em uma estrutura de camadas. Esses
nés também sao conhecidos como neurdnios e sdo ligados unidirecionalmente aos

neurdnios subsequentes.

d) Support Vector Machines (SVM): é a técnica que consiste em construir um hiper-
plano em um espago N-dimencional (N € o nimero de caracteristicas). Desta forma,
¢ feita uma superficie de decisdo com grande margem de separacdo entre as carac-
teristicas selecionadas. No estudo de Rebelo, Capela e Cardoso (2010), essa técnica

teve uma melhor performance que a HMM.

A fase de classificacdo visa rotular cada imagem de objeto pelo simbolo nela contido.
Conforme Calvo-Zaragoza et al. (2014), muitos sistemas OMR dependem de uma extragdo de
caracteristicas para efetuar a classificacdo dos simbolos, dependendo das técnicas aplicadas.
Essas caracteristicas sdo utilizadas para construir um conjunto de amostras que serdao usadas no
reconhecimento de padrdes. A técnica dos descritores de Fourier € bastante eficiente para planos

de curvas fechadas e foi utilizada por Mauricenz (2013) em seu trabalho de classificacao.
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Contudo, considerando o crescimento do uso das redes neurais em muitas aplicacdes de
aprendizado de mdquina, estudos mais recentes optam por utilizar esta abordagem na etapa de
classificacdo de sistemas OMR, pois modelos treinados ja estdo validados e podem apresentar
resultados bastante positivos (CALVO-ZARAGOZA; RIZO, 2018) (FURUKAWA; PEDRINI, 2021).

No trabalho de Calvo-Zaragoza e Rizo (2018), foram efetuados os treinos dos modelos
através de uma rede neural end-to-end, desenvolvida pelos préprios autores. A arquitetura da
rede assume que uma sec¢do de pauta monofdnica é uma unidade bésica, ou seja, as pautas de
uma partitura sdo processadas uma de cada vez. Formalmente, os autores definem o dominio da
aplicacdo com a Equacdo 2.1, onde x(i) representa uma tnica imagem de pauta com compri-
mento varidvel e y(i) representa a sequéncia correspondente de simbolos musicais contidos na

imagem, cada um dos quais pertence a um conjunto de alfabeto fixo.

X ={(=(0),y(0)), (x( + 1), y(i + 1)), (2(i +2), (i + 2)), ..} (2.1)

A rede neural combina as capacidades de Convolutional Neural Network (CNN) para
trabalhar na imagem de entrada, extraindo as caracteristicas e evoluindo seu aprendizado, e
Recurrent Neural Network (RNN) para lidar com a natureza do problema, produzindo a sequén-
cia de simbolos musicais que mais corresponde com a imagem. Essa estrutura é baseada em
Connectionist Temporal Classification (CTC), classificacdo que permite treinar a rede direta-

mente a partir das imagens de entrada acompanhadas de suas transcri¢des correspondentes.

O trabalho de Calvo-Zaragoza e Rizo (2018) foi conduzido sobre um cenario de apren-
dizagem supervisionado, ou seja, o subconjunto de X com o qual o modelo foi treinado é
conhecido. Uma vez que ambos os tipos de redes (CNN e RNN) representam modelos de
avango, a fase de formacao pode ser realizada em conjunto, o que leva a uma Recurrent Neural
Network (CRNN).

Figura 17 — Esquema da abordagem neural end-to-end.
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Fonte: Adaptado de Calvo-Zaragoza e Rizo (2018)
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2.3.3 Reconstrucao da notac¢ao musical

Esta etapa tem como objetivo reconstruir a semantica musical, atribuindo um signifi-
cado para o reconhecimento como um todo. Conforme Shatri e Fazekas (2020), sistemas OMR
sao bidimensionais, isto é, podem ser capazes de reconhecer a sequéncia e também o relacio-
namento entre as notas, através da identificacdo espacial dos objetos reconhecidos. Entretanto,
nao € uma etapa simples, pois conforme mais relacionamentos de simbolos na pauta, a comple-
xidade da reconstru¢dao também aumenta. Além disso, algumas composi¢cdes podem nao seguir
uma regra musical exata de escrita, pois € comum alguns musicos omitirem simbolos para fa-
vorecer a legibilidade da composi¢do. O desafio, nesta fase, € modelar uma representagdo de

saida musical que seja semelhante da imagem de entrada, considerando a sua semantica.

Durante a etapa de reconstrucdo, as regras musicais devem estar sempre sendo verifica-
das, para que no momento da atribuicdo do significado ndo ocorram erros. Formulas de com-
passo provém informacgdes sobre sua duragc@o para detectar a falta ou o excesso de simbolos

musicais dentro de um compasso.

Em seu estudo, Ng et al. (1999) utilizam o agrupamento da classificacio das primitivas
para reconstruir o significado semantico. Com isso, € encontrada a tonalidade do simbolo e
através de um classificador de vizinhanca sdo buscadas outras caracteristicas que possam estar
relacionadas. Entretanto, o processo desse estudo ndo € confidvel para partituras manuscritas,

pois depende de simbolos com bordas retas.

No geral, para determinar a tonalidade de uma nota, € necessario saber seu posiciona-
mento vertical na pauta. Com este parametro calculado é possivel compard-lo com os com-
primentos de referéncia, obtidos na etapa de estimativa do SLH e SSH. Entretanto, Pacha e
Calvo-Zaragoza (2018) utilizam a técnica de CNN como forma alternativa. Neste método, ao
detectar uma nota musical, a regido da imagem que contém essa nota é extraida e fornecida
como entrada para um modelo de CNN, que faz uma predi¢do de qual espaco ou linha a nota

esta localizada.

Outro método € introduzido por Pacha, Calvo-Zaragoza e Hajic (2019) para determinar
os relacionamentos entre simbolos primitivos. Cada simbolo detectado é modelado como sendo
um vértice de um grafo, que pode estar conectado com outros vértices através de suas arestas.
As arestas podem ser definidas como sintdticas, isto €, que conectam dois simbolos relacionados
sintaticamente, como uma cabeca de nota e uma haste; ou podem ser definidas como arestas de
precedéncia, que conectam simbolos relacionados temporalmente, como duas notas em sequén-
cia. Esse método busca determinar qual € o tipo de uma aresta que conecta um par de simbolos.
Para isso, sdo utilizadas regras de filtragem de vértices, que se aplicam em simbolos que podem
possuir algum relacionamento entre si. Parametros de distancia e o tipo dos vértices envolvi-
dos também sao utilizados. O objetivo dessa filtragem € evitar que todos os pares possiveis de

vértices sejam testados.
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2.3.4 Codificacao da representacao final

A ultima etapa de um sistema OMR consiste na constru¢do da representacdo final da
musica. Nessa etapa, o objetivo é converter o reconhecimento para um arquivo musical de saida.
Dentre os mais comuns estdo: Musical Instrument Digital Interface (MIDI) (MIDI, 2022) e
MusicXML (MUSICXML, 2022).

O MIDI é um formato de arquivo que possibilita o armazenamento de metadados sono-
ros de um reconhecimento musical. Dentre os metadados podem existir os efeitos de dindmica,
andamento, entre outros. O MIDI € o formato mais comum utilizado para a reproducdo de

partituras.

O MusicXML € baseado no formato XML, sendo utilizado para representar a notagdo
musical. Por outro lado, ndo armazena metadados de som, impossibilitando uma reproducado
musical mais detalhada. O formato MusicXML € mais indicado para a criacdo e edicdo de
partituras digitais, contudo, para decidir qual codificacdo de saida melhor se adapta ao projeto,

€ necessario considerar os requisitos do protétipo para a sua aplicacdo e finalidade.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo é destinado ao estudo de alguns trabalhos relacionados ao tema de pes-
quisa, que envolvem o estudo de um reconhecedor de partituras. O objetivo é expor algumas

técnicas utilizadas em projetos anteriores para o reconhecimento musical.

3.1 RECONHECIMENTO COM REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

O projeto de Furukawa e Pedrini (2021) foca no desenvolvimento de um método capaz
de transformar uma imagem de partitura em um arquivo de saida MIDI. Os autores utilizam
conceitos abordados em se¢des anteriores: binarizagdo, estimativa de referéncias e detec¢ao de
objetos. Utilizou-se o modelo de rede neural treinado, desenvolvido por Calvo-Zaragoza e Rizo

(2018), para a detec¢do de simbolos em partituras digitais.

Na etapa de pré-processamento, foi feito um comparativo entre a binarizagdo de Otsu
e os métodos adaptativos de Niblack e Sauvola. Nessa comparagdo foram utilizadas imagens
de partituras manuscritas e digitais, de diferentes tamanhos. A avaliacdo dos resultados foi

realizada empiricamente através de uma andlise visual das imagens produzidas.

Conforme andlise de Furukawa e Pedrini (2021), o método de Otsu produziu bons re-
sultados em imagens de diferentes tamanhos e com iluminacao uniforme. Ja os métodos adap-
tativos tiveram um bom desempenho em imagens com ilumina¢do ndo uniforme, no entanto,
o valor de limiar, utilizado para a separa¢do dos elementos do plano de fundo e da frente da
imagem, interfere no resultado. De acordo com os experimentos feitos pelos autores, um valor
de limiar muito pequeno acarreta na inser¢ao de ruidos na imagem, ja um valor de limiar muito
grande, em imagens com ilumina¢do nao uniforme, apresentam um resultado insatisfatorio. Os
métodos de binarizac¢ao utilizados no projeto sdo da biblioteca scikit-image dalinguagem
Python (SCIKIT-IMAGE, 2022).

Para a estimativa dos comprimentos de referéncia, foi necessdrio, inicialmente, alinhar
a imagem da pauta. Furukawa e Pedrini (2021) geraram imagens com rota¢ao em intervalos de
0.25 graus, de -10 até 10 graus, calculando a maxima local de cada projecdo horizontal para
encontrar o melhor alinhamento da imagem. Foi possivel obter bons valores dos comprimentos

de referéncia através do método RLE utilizado antes da binarizacdo da imagem.

Na etapa de deteccio dos simbolos musicais foi utilizado o modelo agndstico, dispo-
nibilizado por TF-END-TO-END (2022) no Github. O treino do modelo foi feito utilizando
as imagens do dataset PRIMUS (citado na Tabela 2) em conjunto com os arquivos de vo-
cabuldrio semantico, contendo a representagdo dos simbolos da imagem em forma de texto.
Conforme Furukawa e Pedrini (2021), o modelo escolhido é capaz de detectar simbolos em

partituras digitais e também em fotos binarizadas, desde que tenham uma qualidade adequada.



As notas sdo detectadas de forma completa, isto €, ndo existe uma segmentacao por primitivas
de notas (cabeca, haste e colchete). Além disso, 0 modelo ndo é capaz de detectar notas em
partituras que ndo sejam monofonicas. Como resultado, é produzida uma lista de palavras re-
presentando o tipo do simbolo e em qual linha ou espacgo da pauta ele se encontra; por exemplo,

anote.quarter-L3, que indica uma seminima na terceira linha da pauta.

Para a reconstru¢do da notacdo musical, Furukawa e Pedrini (2021) aplicaram regras
espaciais e musicais para determinar a altura e duracdo das notas. Entretanto, alguns simbolos

nao foram classificados corretamente, explicam os autores:

Como o modelo utilizado para a etapa de detec¢do de simbolos ndo produz
retangulos envolventes, alguns simbolos sdo impossiveis de terem seu signifi-
cado extraido corretamente. Um acidente localizado no comeco de uma pauta
na maioria das vezes pertence a armadura da clave, mas também é possivel que
este acidente esteja atrelado a primeira nota da pauta. Em ambos os casos, a
saida do modelo agndstico € a mesma e nao € possivel distingui-las. Caso fosse
utilizado o modelo semantico, seria possivel diferenciar essas duas situagdes.

Considerando o modelo agndstico escolhido, para garantir um bom reconhecimento,
Furukawa e Pedrini (2021) colocaram algumas restri¢des ao definir como padrao a clave de Sol

e o compasso 4/4, por serem configuracdes de pauta mais simples.

Para a codificacdo da representacao final, os autores optaram pelo formato MIDI, utili-
zando a biblioteca MIDIUt i1 do Python (MIDIUTIL, 2022). O arquivo final foi testado e repro-
duzido com sucesso pelos programas Musescore (MUSESCORE, 2022) e Synthesia (SYNTHESIA,
2022). Entretanto, para partituras que nao apresentaram regras musicais exatas, a conversao

final ndo ocorreu da forma esperada.

3.2 RECONHECIMENTO COM SVM E ORB

O trabalho de Silva (2017) apresenta uma metodologia para a sistematiza¢do de um re-
conhecedor de partituras manuscritas. O autor utilizou o algoritmo Oriented FAST and Rotated
BRIEF (ORB) (ORB, 2022) para a extracdo das caracteristicas sob um dataset de imagens de
partituras manuscritas. Para classificacdo e validacao dos simbolos musicais, foram utilizados
os métodos de Brute Force Matcher (BFM) (JAKUBOVI¢; VELAGIC, 2018) (BFM, 2022), Bag of
KeyPoints (BOK) (CSURKA et al., 2004) e SVM (NOBLE, 2006) (SVM, 2022).

Os resultados atingiram 98,50% de acuracia para a classificacdo de 20 classes de simbo-
los, 100% na etapa de detec¢ao de pautas, 98,28% no processo de remogao das pautas, 86,12%
no estdgio de identificacdo das posicdes das notas e 66,12% no processo de reconhecimento das

barras de compasso.

Na etapa de pré-processamento, Silva (2017) também utiliza a técnica de binarizacdo

pelo método de Otsu, além da operagdao morfoldgica de dilatacdo, com o objetivo de remover
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o ruido "salt and pepper”. Conforme o autor, o processo de dilatacdo apds a aplicagdo de um

elemento estruturante horizontal, resulta em uma imagem quase sem falhas nas linhas de pauta.

No processamento da pauta, € feita a operacao de detec¢do das linhas. Para isso, Silva
(2017) utilizou o algoritmo de Dalitz (DALITZ et al., 2008) em conjunto com a transformada de
Hough (ILLINGWORTH; KITTLER, 1988) (HLT, 2022). Conforme autor, esta metodologia aplicada

¢ bastante utilizada para a deteccdo de linhas, circulos e elipses:

Os segmentos detectados sdo empregados na formagdo de um grafo com cami-
nhos de menor custo. Os segmentos sdo ordenados por suas posi¢cdes em altura
e largura, entdo é verificado o caminho estdvel entre as duas margens utili-
zando o algoritmo, proposto por Dalitz chamado de Line Tracking Height, que
verifica se o caminho percorrido € duas vezes menor que a altura da linha de
pauta, pesquisa pixel a pixel com a finalidade de conectar os segmentos detec-
tados que estejam sobre a linha ou mais préximo possivel a ela, enquanto que
os segmentos ndo pertencentes aquela linha de pauta, identificados por meio
da utilizag@o de variaveis de folgas sdo removidos.

Na etapa de processamento dos simbolos musicais, Silva (2017) optou por efetuar a re-
mocao das linhas da pauta utilizando operacdes morfoldgicas de erosdo e dilatagdo, com base
nas referéncias obtidas anteriormente através do algoritmo LTH. Para a localizacdo e segmenta-
¢do dos simbolos, foi utilizado o algoritmo de FloodFill (BURTSEV; KUZMIN, 1993) (FLOODFILL,
2022), que possibilita encontrar regides conectadas. Esse algoritmo retorna um vetor contendo

todas as regides conectadas entre si e através da mesma cor.

Para a extracdo das caracteristicas, as imagens segmentadas e binarizadas sdo, entdo,
submetidas ao método ORB, em conjunto ao algoritmo matcher BFM (técnica que busca em
todos os vetores de caracteristicas, quais vetores mais se aproximam) e sobre a distancia de
Hamming (GRANA er al., 2013) (utilizada para denotar a diferenca entre duas cadeias bindrias).
Conforme Silva (2017), por conta do uso do método holdout (KOHAVI, 1995), para garantir a
generalizacdo dos dados do modelo, a constru¢do do diciondrio teve que ser repetida inimeras

vezes, assegurando um baixo desvio sistemético do valor real para os dados.

Nestas condi¢des, a extracdo resultou em 577 caracteristicas que foram armazenadas em
um arquivo de formato Extensible Markup Language (XML) (XML, 2022). Para cada instancia
de treinamento e teste, foram utilizados conjuntos de dados mutuamente exclusivos, tornando
necessdria a reconstrucdo do vocabuldrio visual, bem como a clusteriza¢do dos dados a cada
nova etapa de treinamentos e testes. O procedimento € repetido até que, finalmente, o arquivo

contendo os histogramas de caracteristicas para o classificador SVM ¢€ retornado.

Para Silva (2017), o algoritmo ORB apresentou-se bastante eficiente, conseguindo ex-
trair caracteristicas relevantes para a criacdo do BOK e classificacdo no SVM. Entretanto, fa-
lhou ao encontrar objetos estruturalmente parecidos. Contudo, ndo inviabiliza o resultado final

e permanece como um método relevante para a deteccao de simbolos manuscritos.
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Na etapa de classificac@o, foram utilizados os histogramas de caracteristicas, como ve-
tores de entrada no classificador SVM. No trabalho, a metodologia de particionamento utilizada
foi a holdout, também conhecida como teste de estimativa de amostras. Os dados foram parti-
cionados em grupos: treino: 20% e teste: 80%; treino: 40% e teste: 60%; treino: 60% e teste:
40%; treino: 80% e teste: 20%.

Conforme a metodologia, também foi necessério estimar os valores de C e gamma. A
solucdo encontrada consiste na utilizacdo da pesquisa em grade (também conhecida como grid
search) sobre os dois parametros citados. Nesse processo, varios testes foram realizados, para
que, ao final, os parametros de maior precisao fossem escolhidos. Para Silva (2017), a sistemati-
zac¢do do reconhecimento de simbolos e sua validacio apresentaram resultados confidveis, além
de permitirem uma realimentagdo do sistema com novas instancias detectadas, propiciando um

ciclo de construg¢do cada vez mais consistente e adaptavel.

Para a reconstrucdo da notacdo musical, Silva (2017) prop6s o uso da transformada
de Hough para a detec¢dao de segmentos de reta nas estruturas primitivas das notas musicais.
Conforme o autor, € possivel reconhecer os elementos primitivos responsaveis pela construcao

de quase todas as notas musicais (hastes, cabegas e colchetes):

Portanto, se for efetuado a desagregacdo das formas primitivas, separando-as
dos outros elementos, entdo torna-se possivel a deteccdo, por exemplo, das
cabecas das notas, permitindo assim reconhecer a sua posicdo em relagdo a
sua linha de pauta. Logo, a remog¢do dos segmentos de reta, correspondentes as
hastes e a aplicac¢@o de operagdes morfoldgicas de dilatagdo sobre um elemento
estruturante na forma de elipse, torna possivel a identificacio das posi¢des das
notas na pauta.

Por fim, para codificacdo da representacao final, o autor utilizou o formato MusicXML,
pois entende que € um formato voltado para o compartilhamento de partituras entre diversas
aplicagdes disponiveis no mercado, de forma robusta e ampla, considerando solu¢des de codigo-
aberto. Como resultado, o arquivo de retorno apresentou um acerto aproximado a 70% sobre a
partitura original, em decorréncia das variagdes na notacdo musical, resultantes das classifica-

¢oes incorretas das categorias de simbolos extraidos.

3.3 RECONHECIMENTO COM K-NEAREST NEIGHBOUR

O trabalho de Mauricenz (2013) descreve o desenvolvimento de um protétipo em lin-
guagem Java, capaz de reconhecer simbolos musicais a partir de uma imagem de partitura. Para
o processo de classifica¢do fez-se necessdria a remocao das linhas de pauta através de projecao
horizontal, o isolamento dos simbolos musicais através de operagdes morfoldgicas (erosdo e di-
latacdo) e, também, o cdlculo dos descritores de Fourier, caracterizando as formas e utilizando
arvore de decisao como método de classificacdo. Conforme autor, os resultados do protétipo

demonstraram uma taxa de 77% de acerto.
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Para a binarizacdo da imagem, foi utilizada a funcio da biblioteca JavaCV (JAVACV,
2022), chamada de cvThreshold. Conforme o autor, essa fungdo recebe cinco pardmetros:
a imagem de referéncia, a imagem de destino, o valor do limiar, o novo valor de cor que sera
aplicado e o tipo do filtro CV_THRESH_BINARY, que define o valor do threshold usado para a

binarizacao.

Apo6s a etapa de binarizagdo, Mauricenz (2013) subdividiu a etapa seguinte em trés
passos: remocao das linhas de pauta, aplicacdo de operacdes morfoldgicas e segmentacdo. Para
a remocao das linhas de pauta, foi utilizada a técnica de projecdo horizontal, tendo em vista que
o protétipo considera imagens em rotacdo horizontal. Apds a projecao horizontal, foi aplicada
a remogdo das linhas da pauta, atribuindo a cor branca as linhas identificadas. Nesta parte, as
linhas da imagem contendo as maiores quantidades de pixels pretos sdo identificadas como as
linhas da pauta. O autor admitiu uma variacdo de até 15% no valor de referéncia, permitindo

uma pequena margem de erro no comprimento das linhas de pautas deformadas.

Conforme ja visto na fundamentagao teérica, o método utilizado para a remocao das
linhas pode causar deformacdes nos simbolos musicais e, em muitos casos, dividi-los em va-
rias partes. Para corrigir isso, Mauricenz (2013) aplicou um ajuste utilizando as funcdes de
morfologia matemdtica cvErode e cvDilate, também do JavaCV. Conforme o autor, esse
processo efetua primeiro a operacdo de erosdo, seguida da dilatacdo, preservando os simbolos.
A sequéncia € respeitada pois, utilizando apenas a dilatagdo, simbolos muito préximos podem
ser fundidos, por outro lado, se essa técnica ocorrer primeiro, as hastes dos simbolos e outras

partes finas poderdo desaparecer.

Foram realizados testes para avaliar a etapa de remocao das linhas, esperando que, para
todas as imagens de entrada, o protétipo consiga identifica-las e remové-las. As imagens forne-
cidas ja haviam passado pelo processo de binarizagado e, a partir dos experimentos, Mauricenz
(2013) conclui que o prototipo identificou e removeu completamente as linhas de pauta, sem

restar ruidos.

A etapa de segmentacdo foi responsdvel por encontrar os simbolos musicais formados
pelos pixels pretos em componentes conexos. Para cada forma deveriam ser identificados os
contornos, possibilitando o cdlculo dos descritores de Fourier, que sdo utilizados para a classi-

ficacdo das formas.

Para o experimento de segmentagdo, Mauricenz (2013) selecionou as amostras sem as
linhas de pauta, resultantes do processo anterior. O protétipo identificou a forma encontrada e
a colocou dentro de uma bounding box (caixa de marcacdo que envolve cada forma) com um
valor de margem definido. Contudo, através dos experimentos de segmentagdo, o autor conclui
que o protétipo reconstruiu, em segmentos, os simbolos contidos nos trechos das partituras
selecionadas. Entretanto, ocorreu uma excec¢do nas formulas de compasso devido a proximidade
dos simbolos, evidenciando que as formas muito proximas também podem ser fundidas na

reconstru¢do, devido a operacdo morfoldgica de dilatacdo.
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O autor dividiu a etapa de pds-processamento em trés passos: criacdo da lista de pontos
a partir do contorno da forma encontrada, cdlculo dos descritores de Fourier e aplicacdo da
classificacdo entre formas. A etapa de criacdo da lista de pontos do contorno € responsavel por
unir os valores de coordenadas tteis para a formagao dos descritores de Fourier. Para isso, sdo

geradas duas listas de pontoX e pontoY.

A etapa do célculo dos descritores de Fourier é responsdvel por encontrar os valores de
cada descritor, que representam a forma do objeto através do seu contorno. A precisdo da forma
descrita esta diretamente ligada a quantidade de descritores utilizados, isto €, quanto mais des-
critores, mais precisdo e aproximacdo do resultado a forma original. A quantidade médxima de
descritores € a propria quantidade de pontos do contorno. Para isso, sdo identificados os valores
da quantidade de descritores a serem calculados e a quantidade de pontos do contorno para,
entdo, utilizar a transformada discreta de Fourier, com o objetivo de encontrar as caracteristicas

dos objetos.

Figura 18 — Férmula da transformada discreta de Fourier.

K~-1
H(H) — ZS{RJE—JZmiHh
k=1

Fonte: Adaptado de Mauricenz (2013)

Mauricenz (2013) efetuou experimentos para analisar a etapa de extracdo de caracte-
risticas das formas encontradas apds o processo de segmentacao. Resumidamente, € extraido o
contorno de cada forma, gerando uma lista de coordenadas em um plano cartesiano. Essa lista
¢ o critério para a constru¢do dos descritores de Fourier, obtidos pela transformada discreta de
Fourier, que sdo as justificativas para a comparacao entre as diferentes formas. Através desse

experimento Mauricenz (2013) conclui que os descritores foram gerados corretamente.

Para a classificacdo, utilizou-se uma arvore de decisao alimentada pelos dados numéri-
cos obtidos pela extracdo de caracteristicas. Suas regras foram construidas sobre a andlise dos
valores de formas ja conhecidas. Para a identificacdo da forma, os valores encontrados foram
submetidos ao método de identificacdo no qual foram comparados entre si, resultando em um

rétulo adicionado a lista de formas do programa.

Para experimentos de classificacdo, Mauricenz (2013) utilizou como entrada a imagem
segmentada e, como saida, o proprio resultado gerado pelo protétipo. A saida agregou os rétulos
das formas encontradas e os descritores foram classificados conforme as regras da arvore de
decisao, refletindo as assinaturas (descritores de Fourier gerados) das formas utilizadas. O autor
conclui que ndo ocorreram notas parcialmente classificadas e as notas corretamente classificadas
nao possuiam contornos similares. Das vinte e duas formas utilizadas, 77% foram classificadas

apenas com descritores de Fourier.
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4 TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS

O objetivo deste capitulo € introduzir as ferramentas e datasets mais importantes para
o desenvolvimento deste trabalho. A solucdo final foi desenvolvida através das ferramentas

descritas nas secdes abaixo.

4.1 DATASETS DISPONIVEIS

Dependendo do sistema OMR e do objetivo de sua aplicacdo, diferentes datasets po-
dem ser utilizados. Este topico € destinado a projetos de reconhecimento que utilizam modelos
de inteligéncia artificial automatizados. Nos artigos estudados (SHATRI; FAZEKAS, 2020), (RE-
BELO et al., 2012), os autores citam datasets contendo diferentes representacdes de partituras:
manuscritas, inteiramente digitalizadas ou apenas com as linhas de pauta digitalizadas. Entre as
diferentes notagdes musicais, as mais citadas sdo a mensural e a CWMN. A Tabela 2 contém os

datasets mais comuns estudados.

Tabela 2 — Datasets mais comuns para sistemas OMR.

Nome Forma~ de Tamanho Formato Utilizacao
gravacao
., . Classificagdo de sim-
HOMUS Manuscritas 15.200 sim- | Arquivos bolos (online e of-
bolos texto .
fline)
Universal Conjunto de | Préximo a . - ,

. . . Classificag@o de sim-
Music Symbol | tipografias + | 90.000 sim- | Imagens bolos (offline)
Collection manuscritas bolos
cve- Manuscritas 1000 ima- Imagens dRae m;)ftioe ?cfenltlirfllléif
MUSCIMA gens & - p .

¢a0 do escritor
Classificagio de
s g |l | bl s
MUSCIMA++ | Manuscritas 90.000 anota- § © ODJetos,
Ses compassos, cimento end-to-end
¢ MuNG e reconhecimento de
compassos
Imagens,
MEI, co-
Conjunto de | 87.678 inicios | dificagdo Reconhecimento
PrIMuS . . . .
tipografias de melodias simplificada, ponta a ponta
codificacdo
agnostica

Fonte: Adaptado de Repositdrio (2022)

Calvo-Zaragoza e Oncina (2014) introduzem o dataset Handwritten Online Musical
Symbols (HOMUS), que contém amostras de 32 tipos de simbolos musicais, obtidos de par-
tituras de 100 musicos diferentes. O dataset Universal Music Symbol Collection contém um

conjunto de simbolos musicais manuscritos e tipograficos de 79 classes, que podem ser usa-



das para treino de modelos. O dataset mais comum para a remog¢do das linhas da pauta € o
CVC-MUSCIMA, que contém imagens de partituras escritas por 50 musicos diferentes. Para
a construgdo desse dataset, cada musico foi convidado a transcrever as mesmas 20 paginas
de musica, utilizando a mesma caneta e o0 mesmo material de papel. Além disso, esse dataset
inclui musicas monofénicas e polifonicas. O dataset MUSCIMA++ € um derivado do CVC-
MUSCIMA e € mais indicado para deteccdo de simbolos. Ele contém simbolos com notagdes

primitivas, de nivel superior e assinaturas de chave ou de tempo.

Entretanto, este trabalho utilizou um modelo treinado a partir do conjunto de imagens
pertencentes a um dataset destinado a sistemas de reconhecimento end-to-end, isto €, que aten-
dem todos os processos de ponta a ponta, incluindo a segmentacao e classificagdo dos simbolos
musicais. Esse tipo de aplicacdo utiliza técnicas de aprendizado de mdquina. Foi utilizado o da-
taset PRIMUS (PRIMUS-DATASET, 2018), que também possui a versao Camera-PRIMUS, com
imagens distorcidas para simular imperfeicoes. Esse dataset possui partituras nos formatos:
PNG, MIDI, Music Encoding Initiative (MEI) (MEI, 2022), além das codificagdes semantica e

agnostica, que representam as partituras em uma sequéncia de palavras especificas.

4.2 BIBLIOTECAS DE DESENVOLVIMENTO

O protétipo OMR desenvolvido pode ser dividido em dois pilares principais: proces-
samento de imagens e aprendizado de maquina. Com base nestas duas dreas, as bibliotecas
utilizadas para o desenvolvimento do sistema foram selecionadas, considerando os critérios a

seguir:

a) Recursos: para um bom desenvolvimento técnico, uma ferramenta com mais recur-
sos que atendam necessidades especificas, facilita a implementacao e torna o projeto

mais completo.

b) Usabilidade: além dos recursos disponiveis, uma ferramenta de desenvolvimento
deve ser intuitiva e de facil entendimento, acelerando processos e deixando a imple-

mentacdo mais agil.

c) Conteddo: ferramentas e bibliotecas de desenvolvimento que possuem uma comu-
nidade ativa disponibilizam maior conteido e material de suporte, permitindo que

problemas ou duvidas sejam sanadas mais rapidamente.

A biblioteca OpenCV (OPENCV-ORG, 2022) foi desenvolvida pela Intel para resolver
problemas do ambito da visdo computacional e € considerada a principal ferramenta open
source para o processamento de imagem (BRADSKI; KAEHLER, 2008). A biblioteca é escrita
em C e C++ e roda sobre os sistemas operacionais Linux, Windows e Mac OS X. Além disso,

possui suporte para as linguagens Python, Ruby, Matlab, entre outras.

Conforme Bradski e Kaehler (2008), a OpenCV foi desenvolvida com foco em apli-
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cacodes de tempo real, isto €, aplicagdes com tarefas concorrentes que se comunicam € se Sin-
cronizam. Desta forma € permitido seu uso com processadores multicore, além de se tornar

compativel para desenvolvimento de c6digo direcionado a Graphics Processing Unit (GPU).

A OpenCV fornece uma infra-estrutura simples, o que ajuda na construcao rdpida de
aplicacdes sofisticadas. A biblioteca contém mais de 500 fun¢des que abrangem desde a area
fabril e robdtica até a drea médica (BRADSKI; KAEHLER, 2008). Além disso, a ferramenta tam-
bém contém funcionalidades de uso geral para aprendizado de maquina, mas com foco no re-

conhecimento estatistico de padrdes e agrupamento.

A biblioteca TensorFlow (TENSORFLOW-ORG, 2022), que foi desenvolvida pela Google
em novembro de 2015, possui codigo aberto e € voltada para o aprendizado profundo. Essa fer-
ramenta foi utilizada por TF-END-TO-END (2022) para a cria¢do da rede neural convolucional
e recorrente, baseada em treinamento e teste CTC. E considerado um framework robusto para
solugcdes de alta performance. Conforme Abrahams er al. (2016), o principal objetivo dessa
biblioteca € fornecer um amplo conjunto de funcdes e classes que permitam a definicdo de

modelos matematicos e oferecam suporte a funcionalidades de aprendizado de mdquina.

A Application Programming Interface (API) da biblioteca TensorFlow permite a defini-
¢do e o treino de modelos de aprendizado de mdquina, cuja camada mais alta € desenvolvida em
Python, enquanto seu core € escrito em C++. Conforme Abrahams et al. (2016), isso foi pensado

para disponibilizar uma fécil utilizacdo em conjunto com um cédigo compilado e eficiente.
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S METODOLOGIA

Neste capitulo sao descritos os métodos e as abordagens utilizadas no desenvolvimento
do reconhecedor de partituras monofdnicas, que se encontra no repositério do Github OMR-
SISTEMA (2022). Conforme visto em secdes anteriores, um sistema de reconhecimento de
partituras pode ser utilizado em diferentes aplicacdes, entretanto, neste projeto foi desenvol-
vido um sistema de reconhecimento de pautas musicais, avaliando os diferentes métodos de

processamento de imagens abordados na fundamentacdo tedrica.

O sistema foi desenvolvido utilizando o modelo treinado de Calvo-Zaragoza e Rizo
(2018), o qual permite o reconhecimento de diversos simbolos musicais. Neste trabalho, os
simbolos avaliados sdo apenas uma amostra dentre todas as possibilidades que o modelo uti-
lizado disponibiliza. A Figura 19 demonstra os simbolos avaliados na etapa de classificagdo e

reconstru¢do musical.

Figura 19 — Claves de Sol e Fa (esquerda). Notas e pausas (direita).

Nome Simboalo Nome Pausa Valar Proporcional
Semibreve -- 1 {inteira)
Sol
Minima . 1/2
Claves
Fa Seminima # 1/4

Colcheia 1f8

Semicokcheia 1/16

Loy | <&¢ | —8

1/32

Y | Y Y [ | Q)8

Fonte: O Autor (2022)

5.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

A arquitetura utilizada no reconhecedor baseia-se na ideia de subdivisao de tarefas feita
por Shatri e Fazekas (2020). No entanto, o sistema desenvolvido foi estruturado em apenas trés
etapas: pré-processamento de imagem, reconhecimento de simbolos musicais e codificacdo da
representacio final. Essa subdivisdo possui algumas diferencas nos processos, conforme a Fi-
gura 20. O cddigo foi construido através da linguagem Python, que oferece todas as bibliotecas
descritas nas sec¢des anteriores (OPENCV, 2022), (TENSORFLOW, 2022), (MIDIUTIL, 2022).



Figura 20 — Arquitetura do sistema OMR.
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Fonte: O Autor (2022)

Conforme demonstra a Figura 21, as classes e arquivos do sistema foram organizadas
em diferentes diretérios, onde o main.py € o ponto inicial da aplicag¢do, responsavel por em-
butir as dependéncias do sistema (config.py) e controlar o fluxo de chamadas dos servicos

necessdrios para o reconhecimento das pautas (services/).

Figura 21 — Organizacgdo de arquivos do sistema OMR.

« DOMR-SISTEMA
data
- images
primus-dataset
user-generated
ouktputs
- services
Classification.py
PreProcessing.py
Reconstruction.py
config.py
main.py
README.md

= requirements.txk

Fonte: O Autor (2022)
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Algoritmo 1 — Arquivo config.py com as dependéncias do sistema.

import warnings

warnings.simplefilter (action="ignore’, category=FutureWarning)

import os
os.environ [ TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL’] = ’2°

import sys

import json

import cv2 as cv
import numpy as np
import tensorflow as tf

from midiutil import MIDIFile

BASE_DIR = os.path.dirname (os.path.abspath(__file__))

Fonte: O Autor (2022)

No diretério services/ foram desenvolvidos os servicos principais do reconhecedor,
seguindo o diagrama da Figura 20. O diretério data/ armazena o modelo semantico e seu
vocabuldrio completo, importados do repositério TF-END-TO-END (2022).

Figura 22 — Parte do arquivo de texto com o vocabuldrio de palavras.
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Fonte: O Autor (2022)

O arquivo de vocabulério possui todas as representacdes dos simbolos musicais em for-
mato de texto, separando as palavra por quebra de linha. Cada palavra possui uma determinada
estrutura, seguindo o tipo de simbolo com o qual esté relacionada. No caso das figuras de notas,
a estrutura segue a seguinte regra: tipo do simbolo - nota musical - tonalidade - tempo da nota;
no caso das pausas: tipo da pausa - tempo da pausa. Essas estruturas compdem a representa-
¢do dos respectivos exemplos: note-G5_quarter (Seminima de Sol na tonalidade cinco) e

rest-eighth (Colcheia de pausa).

42




No diretério images/ ficam as imagens extraidas do dataset PRIMUS e as imagens
geradas manualmente através do software Noteflight (NOTEFLIGHT, 2022). Foram seleciona-
das e geradas 14 imagens para cada dataset, com o objetivo de validar a solucdo e avaliar os

resultados sobre diferentes parametros de entrada.

Figura 23 — Exemplo de imagem do dataset PRIMUS.
)

[»] ™ . - >

Fonte: Adaptado de PRIMUS-DATASET (2018)

Figura 24 — Exemplo de imagem gerada no software Noteflight.

Fonte: O Autor (2022)

As imagens do dataset PRIMUS estavam totalmente alinhadas, ja as imagens do dataset
proprio foram geradas com menor qualidade e foram giradas em seu eixo central para fins de
validagdo dos métodos de processamento e de alinhamento das pautas, utilizando a projecao

horizontal.

Além das imagens originais e pré-processadas, o diretério images/ armazena as re-
presentacdes textuais (staff_01.semantic), utilizadas para a validacao dos resultados de
classificacdo, e um arquivo contendo os erros de classificagdo (staff_01.misclassified)

de cada pauta, conforme a Figura 25.

Figura 25 — Diretério de imagens do sistema OMR.

“ user-generated

staff 01 _processed.png
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Fonte: O Autor (2022)

O diretério output s/ armazena os arquivos .mid que sdo gerados apds a classifica-
¢do e reconstrucao da representagdo musical de cada pauta reconhecida, entretanto, a codifica-
¢do para o formato MIDI s6 acontece caso o acerto da classificagdo seja de 100%, garantindo,

desta forma, a geracdo do arquivo musical sem erros.
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5.1.1 Pré-processamento de imagem

Para o pré-processamento foi desenvolvida a classe PreProcessing. Conforme visto
em secOes anteriores, a OpenCV ¢ escrita em C e C++, o que a torna bastante eficiente. Atra-
vés desta biblioteca, foram desenvolvidos métodos para a filtragem de ruidos, binarizacao e
alinhamento de pauta. Dentre os métodos esta o filtro Gaussiano (Algoritmo 2), utilizado para
a remocgao de ruidos e efeito de suavizacdo das linhas dos objetos da imagem. Contudo, depen-

dendo do tamanho da mdscara utilizada, o filtro Gaussiano pode causar um efeito de borrao.

Algoritmo 2 — Método para aplica¢do do filtro Gaussiano.

def __apply_gauss_filter(self , img, mask = (3, 3)):
img_filt = cv.GaussianBlur(img, mask, 0)

return img_filt

Fonte: O Autor (2022)

Por padrao, o método do filtro Gaussiano utiliza um kernel de tamanho 3x3; entretanto,
também foram feitas simulagdes com os tamanhos 5x5 e 7x7. A funcdo cv.GaussianBlur
recebe o valor de SigmaX, que permite definir o desvio padrdo na dire¢do x. Quando o valor

do SigmaX € 0, o célculo é feito em func¢do do tamanho do kernel.

Conforme exemplo da Figura 26, a utilizacio do filtro Gaussiano antes da binarizagdo
de Otsu resulta em uma filtragem de melhor qualidade, pois o histograma da imagem filtrada
inicialmente possui picos mais distintos, e a binariza¢do de Otsu funciona especialmente bem

para casos de imagens com histograma bimodal (dois picos existentes).

Figura 26 — Resultado de aplicacdo dos filtros Gaussiano e de Otsu, respectivamente.

Gaussian filtered Image Histogram Otsu's Thresholding

Fonte: Adaptado de OpenCV (2022)

Além do método Gaussiano foram desenvolvidos os filtros de binarizacdo Global e de
binarizacdo de Otsu, que obteve bons resultados nos estudos feitos (FURUKAWA; PEDRINI, 2021),
(OTSU, 1979).

Algoritmo 3 — Método para binarizagdao Global.

def __apply_global_binarization(self, img):
ret, img_bin = cv.threshold (img, 127, 255, cv.THRESH_BINARY)
return img_bin

Fonte: O Autor (2022)
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Algoritmo 4 — Método para binarizagdo de Otsu.

def __apply_otsu_binarization(self, img):
thresholdingType = cv.THRESH_BINARY + cv.THRESH_OTSU
ret, img_bin = cv.threshold (img, 0, 255, thresholdingType)
return img_bin

Fonte: O Autor (2022)

No Algoritmo 3 (Global) foi utilizado um valor arbitrario escolhido como limiar; isto é,
pixels com codigo de cor maior ou igual a 127 serdo brancos e com cddigo de cor menor serao
pretos. Em contraste, o Algoritmo 4 (Otsu) determina o valor ideal do threshold utilizado para

a separagdo dos elementos do fundo e da frente da imagem.

Figura 27 — Comparagao da aplica¢do da binarizagao Global de Otsu. Imagem original (es-
querda), histograma original (centro) e resultado da binarizagdo (direita).

Original Maisy Image Hiskagram Global Thresholding (v=127
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Histagram Otsu's Thrashalding
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Fonte: Adaptado de OpenCV (2022)

Original Noisy Image

Além da binariza¢do, um método para processamento adicional com opera¢des morfo-

16gicas de erosdo e dilatagdo também foi desenvolvido, conforme Algoritmo 5.

Algoritmo 5 — Método para aplicag@o de operagdes morfologicas.

def apply_morphological_operations (self , img, mask = (3, 3)):

img_transformed = img

kernel = np.ones(mask, np.uint8)

img_transformed = cv.erode(img_transformed, kernel, iterations=1)
img_transformed = cv.dilate (img_transformed , kernel, iterations=1)

return img_transformed

Fonte: O Autor (2022)

A erosdo diminui os elementos da imagem e pode elimind-los caso tenham tamanho
inferior ao kernel aplicado, aumentando buracos e até mesmo separando objetos da imagem. Ja
a dilatacao resulta em um efeito contrdrio, aumentando os elementos, preenchendo os buracos
e conectando 0s objetos mais préoximos. O uso em conjunto pode remover ruidos que sejam

menores que o kernel utilizado, conforme exemplo da Figura 28.
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Figura 28 — Exemplo do uso da erosao seguida da dilatacdo. Imagem original (esquerda), apli-
cacdo da erosdo (centro) e aplicacdo da dilatacao (direita).

Fonte: O Autor (2022)

Considerando a prética utilizada por Furukawa e Pedrini (2021), para o alinhamento
da pauta foi desenvolvido um método que efetua pequenas rotagdes na imagem, seguindo os
pardmetros definidos: DEGREES_LIMIT e DEGREES_STEP. A cada passo de rotacdo os fil-
tros foram aplicados e a projecao horizontal foi calculada, considerando a binarizacdo. Com a
imagem filtrada a aplicagcdo das projecdes horizontais acontece com maior confiabilidade. Foi

possivel determinar o melhor valor de maxima local para cada pauta.

Algoritmo 6 — Parte do método para alinhamento da pauta.

def align_staff(self, bin_method, blur_method, morphological_methods):
best_image = self.img
maximum_projection = 0
rotation_scale = 1

degrees = np.arange(—self .DEGREES_LIMIT, self.DEGREES_LIMIT,
self .DEGREES_STEP)
for degree in degrees:
M = cv.getRotationMatrix2D (self.img_sizes_center , degree,
rotation_scale)
img_transformed = cv.warpAffine(self.img, M, self.img_sizes[::-1],
borderValue=(255, 255, 255))

Fonte: O Autor (2022)

O método align_staff recebe por pardmetro os filtros que devem ser aplicados
antes de efetuar o alinhamento da pauta. Na linha 6 é gerado o array para a iteragdo dos
graus de rotacdo, com o objetivo de encontrar o melhor valor de maxima local. Nas linhas
9 e 11 s@o utilizados os métodos da biblioteca OpenCV cv.getRotationMatrix2D e
cv.warpAffine. Aoperagdo cv.warpAffine permitiu a rotacdo das imagens para o grau
determinado. Foi necessério informar a matriz de rotacdo como parametro, obtida através da
funcdo cv.getRotationMatrix2D. Para obter a matriz de rotacdo, as referéncias de cen-
tro da imagem foram utilizadas. Essas referéncias sdo calculadas na inicializagdo da classe e
ficam definidas nos atributos self.img_sizes e self.img_sizes_center, conforme
exemplo no Algoritmo 7. Para isso, na construcdo do objeto é passado o caminho do arquivo

para abertura da imagem através do método cv.imread.
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Algoritmo 7 — Método de inicializac¢do da classe de pré-processamento de imagem.

class PreProcessing:

def __init__ (self, image_path):
self .img_path = image_path
self.img = cv.imread(self.img_path, 0)
self .img_sizes = self.img.shape[:2]
self .img_sizes_center = (self.img_sizes[1] // 2,
self.img_sizes[0] // 2)
self.img_processed_path = None

Fonte: O Autor (2022)

O atributo self.img_sizes armazena os valores dos comprimentos dos €ixos x e y
da imagem, j4 o atributo self.img_sizes_center armazena os valores de centro de y e
X respectivamente, utilizados nos métodos de rotacdo citados no Algoritmo 6, onde a varidvel
rotation_scale € setada como 1 para gerar uma matriz M com a mesma escala da imagem
original e a varidvel borderValue € definida com o valor [255, 255, 255] para que o fundo

da imagem rotacionada seja branco.

Conforme o Algoritmo 8, a aplicacao dos filtros € feita obedecendo os parametros envia-
dos para a fun¢do align_staff. Se as condicionais das linhas 1, 4, 6 ou 9 forem verdadeiras,
os métodos de filtragem serdo chamados, recebendo por parametro as imagens e retornando-as

na mesma estrutura de matriz recebida, porém com seus valores alterados.

Algoritmo 8 — Parte do método de alinhamento da pauta e pré-processamento da imagem.

if blur_method == self .BLUR_METHOD_GAUSS:
img_transformed = self.__apply_gauss_filter (img_transformed)
if bin_method == self .BIN. METHOD GLOBAL:
img_transformed = self.__apply_global_binarization (img_transformed)
elif bin_method == self .BIN METHOD OTSU:
img_transformed = self.__apply_otsu_binarization (img_transformed)
if morphological_methods == self.MORPH_METHODS_EROSION_DILATION:
img_transformed = self.__apply_morphological_operations(img_transformed)

Fonte: O Autor (2022)

Para o cdlculo das projecdes horizontais, foi utilizada a funcdo cv.reduce, permi-
tindo a reducdo da matriz da imagem para um vetor. O parametro utilizado foi o de reducao de
soma (cv.REDUCE_SUM), possibilitando obter a maior soma (maxima local) através da fun-
¢do max do Python. Conforme exemplo do Algoritmo 9, a varidvel mask armazena a matriz
da imagem em formato bindrio, onde 0 equivale a cor branca e 1 equivale a cor preta, € a varia-
vel dimension_index indica que a redu¢do de soma da matriz serd horizontal, isto &, por

coluna.
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Algoritmo 9 — Exemplo de cddigo em Python para projecao horizontal.

def __get_horizontal_projection(self, img):
mask = np.uint8 (np.where(img == 0, 1, 0))
dimension_index = 1
h_projection = cv.reduce (mask,
dimension_index ,
cv .REDUCE_SUM,
dtype=cv.CV_32SC1)

return max(h_projection)

Fonte: O Autor (2022)

Ap6s a filtragem e defini¢do da imagem de pauta mais alinhada, foi executado o método
desenvolvido para o salvamento do arquivo, conforme demonstra o Algoritmo 10. O arquivo é

gravado em memdria para ser lido e processado na sequéncia pela etapa de classificagdo.

Algoritmo 10 — Exemplo de cédigo em Python para salvamento de imagem pré-processada.

def save_img_processed(self, img):
index = self.img_path.find (’.png’)
if not index:
index = self.img_path.find(’.jpg’)
if not index:
index = self.img_path.find(’.jpeg’)

s

self .img_processed_path = (self.img_path[:index] + ’_processed’
+ self.img_path[index :])

cv.imwrite(self.img_processed_path, img)

Fonte: O Autor (2022)

5.1.2 Reconhecimento de simbolos musicais

Para a classificagdo dos elementos foi desenvolvida a classe Classification. Den-
tre os modelos neurais disponiveis, foi utilizado o modelo semantico, que possui um vocabulario
de simbolos com significado musical ja atribuido, simplificando a férmula para a reconstrucao
da notagdo musical. Esse modelo foi treinado com base no conjunto de dados PRIMUS, o qual
possui diversas pautas monofonicas com diferentes configuragdes. Entretanto, conforme citado
no inicio deste capitulo, as pautas selecionadas para uso neste trabalho possuem apenas os sim-

bolos bésicos, como as claves de Sol e F4, todas as pausas e todas as notas.

E possivel perceber a diferenga dos vocabuldrios disponiveis (semntico e agnstico) no
exemplo da Figura 29. A nota Bb4, posicionada no terceiro compasso da pauta, é considerada
pelo modelo semantico (Figura 29b) junto ao ponto de aumento, sendo traduzida em apenas
uma palavra (note-Bb4_quarter.). J4 o modelo agnéstico (Figura 29¢) a considera de
forma diferente, atribuindo a cada simbolo uma palavra junto a sua respectiva posi¢do na pauta
(note.quarter—-L4 e dot—S4).
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Figura 29 — Figura de pauta (a), seu modelo semantico (b) e seu modelo agndstico (c).
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Fonte: Adaptado de TF-END-TO-END (2022)

Para a predicdo dos elementos musicais foi desenvolvido o método baseado no cédigo
disponibilizado no repositério TF-END-TO-END (2022). Essa referéncia utiliza a biblioteca
TensorFlow, que obtém os pardmetros treinados do modelo para efetuar a segmentacao e predi-

¢do de cada simbolo da pauta, conforme demonstra o Algoritmo 11.

Algoritmo 11 — Método para predicao dos elementos musicais.

def detect_symbols(self):
graph = self.__get_model_default_graph ()
model_input

graph.get_tensor_by_name ("model_input:0")
seq_lengths = graph.get_tensor_by_name("seq_lengths:0")
keep_prob = graph.get_tensor_by_name ("keep_prob:0")
input_height = graph.get_tensor_by_name("input_height:0")
width_reduction = graph.get_tensor_by_name("width_reduction:0")
logits = tf.get_collection("logits")[0]

WIDTH_REDUCTION, HEIGHT = self.sess.run ([ width_reduction, input_height])
decoded, _ = tf.nn.ctc_greedy_decoder(logits , seq_lengths)

img = self.__normalize_image (self.img, HEIGHT)

seq_len = [img.shape[2] / WIDTH_REDUCTION]

prediction = self.sess.run(decoded, feed_dict={model_input: img,
seq_lengths: seq_len, keep_prob: 1.0})

str_predictions = self.__sparse_tensor_to_strs(prediction)

classified_symbols = []
for w in str_predictions [0]:
classified_symbols.append(self.vocabulary_semantic[w])

self.classified_symbols = classified_symbols

Fonte: O Autor (2022)
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Conforme o Algoritmo 12, o método __get_model_default_graph € respon-
sdvel por iniciar a sessdo iterativa do TensorFlow, carregar o modelo e restartar os pesos do
grafico, retornando os parametros do modelo. Os valores de WIDTH_REDUCTION e HEIGHT
sao0 obtidos para normalizar a imagem e segmentar o simbolo da sequéncia. Apds isso, o método

run € executado para efetuar a predicao.

Conforme a documentagdo da ferramenta TensorFlow (2022), sessdes interativas sao
utilizadas em contextos interativos, como um Shell (linha de comando usada por usudrios em
um console virtual ou em um emulador de terminal). O método run € acionado para chamar
operacgdes ou calcular o valor de um tensor sobre um determinado conjunto (fetches), subs-
tituindo os valores em feed_dict pelos valores de entrada correspondentes. O argumento
fetches pode ser um unico elemento, lista, tupla ou objeto contendo elementos de grafico em
suas folhas. O valor retornado por run tem a mesma forma do argumento fetches, em que

as folhas sdo substituidas pelos valores correspondentes e retornados pelo TensorFlow.

Algoritmo 12 — Método para inicializacdo da sessdo iterativa e do modelo treinado.

def __get_model_default_graph(self):
tf . reset_default_graph ()
self.sess = tf.InteractiveSession ()
# Restaura os pesos
model_path = self.__get_model_path ()
saver = tf.train.import_meta_graph(model_path)
saver.restore (self.sess, model_path[:-5])
return tf.get_default_graph ()

Fonte: O Autor (2022)

A predicdo dos elementos resulta em uma lista numérica que representa a sequéncia dos
simbolos musicais reconhecidos. Esta lista € iterada para obter o significado textual de cada ele-
mento reconhecido, armazenados no atributo self.classified_symbols. Para obtencdo
da forma textual da sequéncia reconhecida, foi utilizado o vocabuldrio semantico disponibili-
zado no repositorio TF-END-TO-END (2022), que € inicializado no construtor da classe através

do método ___get_vocabulary_semantic, conforme o Algoritmo 13.

Algoritmo 13 — Método para leitura do arquivo do vocabulario semantico.

def __get_vocabulary_semantic(self):
vocabulary_semantic_file = open(self.__get_vocabulary_path(), ’r’)
word_list = dict()
for word in vocabulary_semantic_file.read (). splitlines ():
word_index = len(word_list)
word_list[ word_index] = word
vocabulary_semantic_file.close ()

return word_list

Fonte: O Autor (2022)
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Para a avaliacao do classificador, foi desenvolvido o método calculate_accuracy,
conforme Algoritmo 14. Este método utiliza a representacdo textual da pauta para validar com
a sequéncia textual reconhecida pelo sistema, somando os acertos. O percentual de acerto final

¢ calculado pela Equacdo 5.1.

percentual_acerto = total_acerto/total_esperado (5.1

Algoritmo 14 — Método para cdlculo de acerto do classificador.

def calculate_accuracy (self):
img_aux = self.img_path.replace(’_processed.png’, ’.semantic’)
with open(img_aux, ’r’) as f:
expected_vocabulary = f.readlines ()
vocabulary_length = len(expected_vocabulary)
total _hits = 0
i_expected = 0
i_classified = 0
misclassified_symbols = []
while i_expected < vocabulary_length:
i_expected += 1
try:
expected_word = expected_vocabulary[i_expected —1]
expected_word = expected_word. rstrip ()
except IndexError:

LR

expected_word
while i_classified < vocabulary_length:
i_classified += 1

try:

classified_word self.classified_symbols[i_classified —1]

classified word

classified_word.rstrip ()
except IndexError:

classified_word

if classified_word == expected_word:
total_hits += 1
else:

misclassified_symbols.append ({

"position’: i_expected,
“expected_word’: expected_word,
“classified_word’: classified_word
)
break
if len(misclassified_symbols) > 0:
self.__save_misclassified_file (misclassified_symbols)
return {’ total’: total_hits , ’expected’: vocabulary_length}

Fonte: O Autor (2022)
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Caso a palavra classificada seja a mesma da palavra esperada na sequéncia, a varidvel
total_hits € incrementada em 1, caso contrario, as informagdes de posi¢do, palavra espe-
rada e palavra classificada sdo gravadas no atributo self.misclassified_symbols e

um arquivo texto é gerado no final da execuc¢do para fins de andlise.

Algoritmo 15 — Exemplo de arquivo de erros de classificacao.

{"position": 5,

"expected_word":

"note —B4_quarter",

"classified _word":
{"position": 6,

"expected_word":

"classified_word":

"note—-B4_eighth"}

"note —G4_quarter ",

"note—-G4_eighth"}

Fonte: O Autor (2022)

5.1.3 Codificacao da representacao final

Na etapa de codificacdo da representacao final, um arquivo MIDI € gerado caso o per-
centual de acerto seja de 100%. Desta forma é garantido que o arquivo musical ndo tenha erros

ou falhas relacionadas a semantica da musica.

Para a solucdo, foi desenvolvida a classe Reconstruction, na qual foi embutida
a biblioteca midiut il como dependéncia, permitindo adicionar os simbolos reconhecidos a
faixa musical, de forma sequencial. Além disso, foi possivel configurar parametros de nome,
tempo e assinatura da faixa. O atributo self.symbols recebe a lista das palavras que repre-

sentam os simbolos musicais.

Algoritmo 16 — Inicializador da classe Reconstruction.

class Reconstruction:
def __init__(self, image_path, symbols):
self.midi_file = MIDIFile (1)
self .img_path = image_path
self .symbols = symbols
self.volume = 100

Fonte: O Autor (2022)

Outra dependéncia adicionada foi a classe Score, responsadvel por tratar a codificacao
das palavras para o formato que a biblioteca midiutil deve receber. O mapeamento € feito
em constantes de classe que armazenam o valor da palavra reconhecida e o valor aceito pelo
objeto midiutil. As constantes sdo: CLEFS, TIME_SIGNATURES, PITCHS, OCTAVES,
DURATIONS e DOTS e foram desenvolvidas considerando os elementos musicais definidos

para o reconhecimento neste projeto. A codificacio feita do mapeamento das palavras é arma-
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zenada no atributo self.melody, o qual € iterado posteriormente para gerar o objeto da faixa

MIDI final. Esse procedimento foi executado sem erros.

Algoritmo 17 — Classe Score e suas constantes.

class Score:
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CLEFS = {
clef-G2’: ’treble’,
"clef-F4’: ’bass’

}

TIME_SIGNATURES = {
“timeSignature —2/4°: [2, 4],
“timeSignature -3/2°: [3, 2],
“timeSignature -3/4°: [3, 4],
“timeSignature —4/4°: [4, 4],
timeSignature —6/4°: [6, 4],
“timeSignature —6/8°: [6, 8],
“timeSignature -C’: [4, 4]

}

PITCHS = {

C’: [24, 36, 48, 60, 72],
'D’: [26, 38, 50, 62, 74],
"E’: [28, 40, 52, 64, 76],
"F’: [29, 41, 53, 65, 77],
'G’: [31, 43, 55, 67, 79],
A’ [33, 45, 57, 69, 81],
'B’: [35, 47, 59, 71, 83]

}

OCTAVES = [1, 2, 3, 4, 5]

DURATIONS = {
>whole’: 1,

“half’: 2,
>quarter’: 4,
“eighth’: 8,
>sixteenth’: 16,
“thirty_second’: 32,
“sixty_fourth’: 64
}
DOTS = {
L0 172

Fonte: O Autor (2022)

Para a populacdo dos atributos da musica .mid, foram desenvolvidos métodos que
obtém os valores das constantes citadas anteriormente. No caso das claves e da assinatura de

tempo, os valores sdo atribuidos as varidveis self.clef e self.time_signature, res-
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pectivamente. J4 para as notas e pausas, os valores sdo adicionados ao atributo self.melody.
Basicamente, esses métodos recebem a palavra reconhecida, tratam o mapeamento e adicionam

o valor codificado ao atributo da classe referente.

Algoritmo 18 — Métodos da classe Score para adi¢do da melodia.

def add_clef(self, symbol):
self.clef = self.CLEFS[symbol]

def add_time_signature(self, symbol):
self.time_signature = self.TIME_SIGNATURES[symbol ]

def add_note(self, symbol):

note_params = self.__get_note_params (symbol)

self . melody.append({

‘note’: note_params

1))

def add_rest(self, symbol):
rest_params = self.__get_rest_params (symbol)

self . melody.append ({

‘rest’: rest_params

1))

Fonte: O Autor (2022)

No caso das notas e das pausas, foram desenvolvidos dois métodos getters adicionais
com regras especificas. Para as notas (Algoritmo 20) foram tratadas as questdes da tonalidade
(self.PITCHS), oitava (self.OCTAVES), duracdo (self.DURATIONS) e do ponto de
aumento (self.DOTS), que adiciona mais dura¢do ao simbolo, caso exista. Para as pausas

(Algoritmo 19) o tratamento foi desenvolvido apenas para a duracgdo.

Algoritmo 19 — Get de pausa da classe Score.

def __get_rest_params(self, symbol):
duration = None

for d in self .DURATIONS:
if d in symbol:
duration = d
break

return {
duration’: self .DURATIONS[ duration ]

Fonte: O Autor (2022)
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Algoritmo 20 — Get de nota da classe Score.

def __get_note_params(self, symbol):
pitch = None
octave = None
duration = None

increase = None

for p in self.PITCHS:
if p in symbol:
pitch = p
break

for o in self.OCTAVES:
if str(o) in symbol:
octave = o
break

for d in self .DURATIONS:
if d in symbol:
duration = d
break

for inc in self .DOTS:
if inc in symbol:
increase = inc

break

pitch = self .PITCHS[ pitch J[ octave —1]
duration = self .DURATIONS[ duration] + int(
self .DURATIONS[ duration] = (self .DOTS[inc] if increase else 0))

return {
>pitch’: pitch,

>duration’: duration

Fonte: O Autor (2022)

Por fim, o atributo score.melody € iterado para adicionar, de forma sequencial, os
valores ao atributo self.midi_file (objeto midiutil) e gerar o arquivo musical final.
Conforme Algoritmo 21, caso exista um elemento de nota, o mesmo ¢ adicionado ao objeto
midiutil e o seu tempo de duracdo € acrescido ao tempo total da faixa, caso seja uma pausa,

apenas o tempo de duragdo € acrescido a faixa MIDI.

Como resultado, foram geradas faixas compativeis com as imagens de pautas reconhe-
cidas e foram testadas e aprovadas com sucesso. O teste foi feito de forma analdgica através do

entendimento auditivo e leitura da musica.
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Algoritmo 21 — Etapa de adi¢do das notas e geragdo do arquivo MIDI.

for sound in score.melody:

duration = 0

if ’note’ in sound:

note = sound|[ ' note’]
self . midi_file .addNote(
track ,
channel ,

note [’ pitch’],

time ,

score.time_signature[1],

self.volume

)

duration = note[’duration’]

elif ’rest’ in sound:

rest = sound[’ rest’]

duration = rest[’duration’]

time += score.time_signature[l] / duration

self.__save_midi_file ()

Fonte: O Autor (2022)

Algoritmo 22 — Método para geragao do arquivo MIDI.

def __save_midi_file(self):

midi_name = self.img_path.replace(’_processed.png’, ’.mid’)

~N O L AW =

midi_name =
midi_path =

midi_name . split(*/’)[-1]

outputs/’ + midi_name

with open(midi_path, ’'wb’) as output_file:

self . midi_file. writeFile (output_file)

Fonte: O Autor (2022)
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6 RESULTADOS E ANALISES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com a execucdo do sistema de reconheci-
mento, comparando com diferentes parametros de entrada e configuracdes de pré-processamento,

abordando andlises da precisdo de acertos e de erros de classificacdo.

6.1 PRECISAO DE ACERTO

O sistema foi executado com diferentes configuracdes de filtragem de imagem. Dentre
os filtros disponiveis, o Unico obrigatdrio é o de binarizacdo, que deve ser sempre aplicado
considerando as op¢des disponiveis: binarizacdo Global ou de Otsu. O restante dos filtros ndo

sdo obrigatdrios e podem ser ignorados no momento de execugao.

Tabela 3 — Pardmetros de filtragem disponiveis no sistema.

Tipo Nome Valor
Binarizacdo BIN_METHOD_GLOBAL 1
Binarizacdo BIN_METHOD_OTSU 2
Filtragem de ruido BLUR_METHOD_NONE 0
Filtragem de ruido BLUR_METHOD_GAUSS 1
Operagado morfoldgica MORPH_METHODS_NONE 0
Operagdo morfolégica MORPH_METHODS_EROSION_DILATION 1

Fonte: O Autor (2022)

O sistema OMR foi executado tanto para o grupo de imagens selecionadas do dataset
PRIMUS quanto para o grupo de imagens geradas através do software Noteflight. O reconhe-
cedor foi adaptado para suportar imagens de entrada em lote, e conforme citado anteriormente,
considera cada imagem de pauta como um vetor de n simbolos, que sao classificados e avaliados
individualmente de forma iterativa. O sistema OMR soma os acertos dos simbolos classificados
e soma o total de simbolos esperados (presentes no arquivo de vocabuldrio de cada pauta), re-
petindo o processo para cada imagem de pauta iterada. Ap6s ter obtido a soma total de todos os

simbolos das pautas, o percentual de classificacio foi calculado utilizando a Equacgdo 5.1.

Os dois grupos de datasets selecionados possuiam um total de 14 imagens, resultando
em 14 execucdes para cada grupo. As imagens do dataset PRIMUS totalizavam em 311 sim-
bolos e as imagens do dataset proprio totalizavam em 252 simbolos musicais, considerando as
barras que separam cada compasso, pois também sdo interpretadas pelo classificador. As ima-
gens do dataset PRIMUS obtiveram os melhores resultados e com menor variac¢do, no entanto,
para a demostragdo dos resultados foram utilizadas as imagens do dataset proprio. Vale ressaltar
que apenas os resultados de classificagdo e dos arquivos MIDI foram avaliados neste projeto,

excluindo os parametros de performance e tempo de execugao.



Figura 30 — Imagem original do dataset préprio.

Fonte: O Autor (2022)

Inicialmente o sistema foi executado apenas para as configuracdes do filtro de binari-
zacdo e do grau de rotacdo da imagem, gerando os resultados da Tabela 4. Notou-se que para
o dataset PRIMUS ndo houve diferenca de resultado, pois as imagens ja eram de boa quali-
dade e alinhadas. No caso das imagens geradas pelo software Noteflight, a melhor execugao foi
com a binarizagdo de Otsu e um grau de rotacdo de 0,25, atingindo 75,79% de acerto (191/252

simbolos).

Tabela 4 — Resultados de classificacdo com binariza¢ao x grau de rotagdo.

Pré-processamento Datasets
Binarizacdo | Grau de rotacao PRIMUS Proprio
Global 0,25 97,75 60,32
Global 0,15 97,75 67,46
Global 0,05 97,75 73,81
Otsu 0,25 97,75 75,79
Otsu 0,15 97,75 73,81
Otsu 0,05 97,75 75,00

Fonte: O Autor (2022)

Figura 31 — Imagem do dataset préprio resultante da binariza¢ao de Otsu x grau de rotacdo de
0,25.

A A, ,q —
S >

Fonte: O Autor (2022)

Ap6s a defini¢do do método de binarizacdo com melhor resultado, foi feita uma nova
execugdo considerando também o filtro Gaussiano com diferentes tamanhos de mdscara, con-
forme resultado da Tabela 5. O melhor percentual de classificacdo obteve 77,38% de acerto
(195/252 simbolos), utilizando uma mdascara de 3x3 para o filtro Gaussiano. Mdscaras mai-
ores causaram a remocao das linhas mais finas das pautas e também a jungdo de elementos
muito préximos, resultando em erros no processo de classificacdo. Também foi possivel perce-
ber que com o filtro Gaussiano os objetos da imagem ficam com bordas mais nitidas, conforme

Figura 32.
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Tabela 5 — Resultados de classificacdo com binarizacao x filtro Gaussiano.

Pré-processamento Datasets
Binarizacao Grau de rotacio Mascara filtro Gaussiano PRIMUS Proprio
Otsu 0,25 7x7 94,21 64,29
Otsu 0,25 5x5 97,75 74,60
Otsu 0,25 3x3 97.43 77,38

Fonte: O Autor (2022)

Figura 32 — Imagem do dataset proprio. Resultado do filtro Gaussiano 7x7 (cima) e resultado
do filtro Gaussiano 3x3 (baixo).
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Fonte: O Autor (2022)
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Também foi feito o experimento com operagdes morfoldgicas de erosdo e dilatacdo em
conjunto com a binarizacao de Otsu. Nessas condi¢des, foi obtido um melhor resultado com um
kernel de tamanho 3x3, atingindo 72,62% de acerto (183/252 simbolos). Em compara¢do com
um kernel de 7x7 obteve-se uma deformacdo muito grande dos objetos da imagem, os quais

tiveram sua drea aumentada, preenchendo espagos em branco erroneamente.

Tabela 6 — Resultados de classificacdo com binarizacdo x operagdes morfoldgicas de erosdo e

dilatacao.
Pré-processamento Datasets
Binarizacio Grau de rotacao Kernel erosao e dilatacio PRIMUS Proprio
Otsu 0,25 7x7 77,81 44,05
Otsu 0,25 5x5 96,46 63,89
Otsu 0,25 3x3 98,07 72,62

Fonte: O Autor (2022)

Por fim, foi feito o experimento utilizando a binarizacdo, filtro Gaussiano e operagdes
de erosdo e dilatagdo. O resultado obtido foi muito parecido com a Figura 33, portanto, notou-se
que para os datasets selecionados, apenas a binarizagcao de Otsu ja possibilita uma boa filtragem
e o filtro Gaussiano com mdscara de 3x3 auxilia na melhora da qualidade de borda dos objetos

da imagem.
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Figura 33 — Imagem do dataset préprio. Resultado da erosao/dilatagdo 7x7 (cima) e resultado

Tabela 7 — Resultados de classificacdo com binarizagdo x filtro Gaussiano 3x3 x operagdes mor-

da erosdo/dilata¢ao 3x3 (baixo).

Fonte: O Autor (2022)

foldgicas de erosdo e dilatacao.

Pré-processamento Datasets
Binarizacdo Grz:u de ro- Mz’lsca‘ra filtro Kern~el erosio e di- PRIMUS Préprio
tacao Gaussiano latacao
Otsu 0,25 3x3 7x7 78,78 43,25
Otsu 0,25 3x3 5x5 96,46 61,90
Otsu 0,25 3x3 3x3 98,07 72,62

Fonte: O Autor (2022)

6.2 ERROS DE CLASSIFICACAO

Para entender melhor os tipos de erros de classificacdo, neste capitulo foi feita uma
andlise mais detalhada dos arquivos .misclassified gerados. A andlise foi feita de forma
manual e verificando cada arquivo gerado de cada execugdo que obteve os melhores resultados

de classificacao.

Para o dataset PRIMUS, o erro mais comum foi na classificacdo das notas das pautas
de F4, onde o classificador apontou problemas no entendimento da semantica da pauta (pautas
de Fa possuem notas com tonalidade diferente das pautas de Sol), pois apesar do erro das notas

houve o acerto nos tempos (bandeirolas).

Apesar do modelo utilizado neste trabalho ter sido treinado através do dataset PRIMUS,
a quantidade de pautas em F4 existentes neste dataset eram bem menores que a quantidade de
pautas em Sol, e isso pode ter gerado um modelo mais especializado em classificar pautas
com a clave de Sol. Os exemplos da Figura 34 e Figura 35 demonstram o erro de classificacao
mais comum analisado. Vale ressaltar que este tipo de erro foi o tnico ocorrido, explicando o
bom resultado de classificagdo obtido com o dataset PRIMUS. Erros para a classificacdo dos

compassos € dos tempos das notas e pausas nao aconteceram.

60



Figura 34 — Pauta do dataset PRIMUS resultante da binarizac¢do de Otsu e filtro Gaussiano 3x3.

.

3 ) 5 D

(3 ]

ﬁ
/’j\f
M
N
b

h_
 —

~ 4
Fonte: O Autor (2022)

Figura 35 — Arquivo dos erros de classificagdo da pauta de F4 do dataset PRIMUS.

{"position": 6 : "note-C4 sixteenth", "classified word”: "note-E4 si;
yosition”: ted w B | 4 quarter", assified word":

sition": 9 sord": "note-B3 eighth.", ' ified word":
classified word":

Fonte: O Autor (2022)

Ja em relagdo ao dataset proprio, houveram erros na classificacdo dos tempos das pau-
sas, na classificacio de alguns compassos como 6/8, 6/4 e 4/4, na identificacao das notas (mas
com acerto dos tempos) e um erro geral na classificacdo das pausas, onde a pauta em questao era
composta apenas por descansos, conforme exemplo da Figura 36 e Figura 37. Esse tipo de com-
posicdo ndo € comum, pois para se ter um compasso inteiro com auséncia de notas, basta usar
um unico simbolo de pausa que obedeca o tempo total daquele compasso, portanto, € provavel

que pautas deste tipo (apenas com pausas) ndo estavam presentem no dataset PRIMUS.

Figura 36 — Pauta do dataset proprio resultante da binarizacdo de Otsu e filtro Gaussiano 3x3.
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Fonte: O Autor (2022)

Figura 37 — Arquivo dos erros de classificagdo da pauta de F4 com pausas do dataset préprio.
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Fonte: O Autor (2022)

Considerando a soma total dos simbolos das pautas préprias, o sistema obteve um per-
centual de acerto em torno dos 75% a 77%. Os resultados foram muito inferiores comparados
aos obtidos com o dataset PRIMUS, que chegaram a quase 98% de acerto na classificagdo
dos simbolos. Estes resultados estdo muito associados ao modelo utilizado para a predi¢cdao dos

simbolos musicais, que foi treinado utilizando o dataset PRIMUS, o qual possui pautas de boa
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qualidade e totalmente alinhadas. O dataset préprio foi gerado com qualidade reduzida propo-
sitalmente, com a finalidade de avaliacio do modelo de classificacdo em condi¢des diferentes
das que foi treinado. Em resumo, notou-se que a filtragem pode ajudar a atingir valores mais

altos de classificacdo, contudo, existe a limitagao imposta pelo modelo treinado utilizado.

De forma geral e considerando os parametros com os melhores resultados de percentual
de acerto (filtro Gaussiano com madscara 3x3 em conjunto com binariza¢do de Otsu), para o
dataset PRIMUS o sistema classificou corretamente 303 de 311 simbolos, resultando em um
acerto de classificacdo de 97,43% e gerando 9 arquivos MIDI, isto €, 9 imagens de pautas
tiveram 100% dos seus simbolos classificados corretamente. Para o dataset préprio o sistema
classificou corretamente 195 de 252 simbolos, resultando em um acerto de classificacdo de
77,28% e gerando 3 arquivos MIDI, isto €, 3 imagens de pautas tiveram 100% dos seus simbolos
classificados corretamente. Com isso concluiu-se que 5 pautas do dataset PRIMUS e 11 pautas

do dataset préprio tiveram algum tipo de erro de classificagao.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho, inicialmente, resumiu alguns aspectos da estrutura musical de partituras
CWMN monofonicas, esclarecendo pontos importantes desta linguagem musical. Através de
imagens, os principais elementos que compdem uma partitura foram exemplificados, contex-
tualizando diferentes formas e métodos de utilizacdo do material musical. Dentre as diferen-
tes formas de imagens de partituras, concluiu-se que, atualmente, partituras digitais sdo mais
utilizadas em estudos que envolvem a drea de reconhecimento de imagens, pois possuem me-
lhor qualidade e maior acervo disponivel. Pautas manuscritas trazem uma complexidade muito
maior para um classificador de simbolos, pois pode existir diferentes formatos e tamanhos de

simbolos, considerando a caligrafia de cada compositor.

Estudos de conceitos, arquiteturas de sistemas OMR e datasets de partituras musicais
foram descritos e comparados. Algumas técnicas mais comuns foram abordadas, objetivando
a estruturagao do protétipo deste trabalho, que € fundamentado em uma arquitetura que utiliza
binarizacdo, filtragem de ruidos e alinhamento de pauta para o pré-processamento da imagem,
redes neurais para a classificacdo dos simbolos musicais e o formato MIDI para a representagcdo
final do reconhecimento. O uso do modelo treinado pela rede neural discutida simplificou e ace-
lerou o desenvolvimento do protétipo, agregando os resultados positivos ja obtidos por outros

autores.

A linguagem Python e as ferramentas OpenCV e TensorFlow foram escolhidas para
compor o projeto, principalmente pela simplicidade e pelo material de suporte disponivel para
consulta. Estas ferramentas possuem uma grande comunidade e também sdo as mais citadas nas

dreas que abrangem o protétipo desenvolvido.

A composicdo das pautas proprias e de seus arquivos semanticos foi feita de forma
manual e criativa. O processo foi bastante demorado e a utilizagao do sistema web Noteflight foi
essencial, facilitando a cria¢ao, pois a maioria dos softwares de composi¢ao possuem limitagdes
de funcionalidade ou sdo pagos. O estudo e entendimento do vocabuldrio semantico também foi
de extrema importancia para a criagdo das pautas préoprias, fazendo-se necessaria a andlise das
pautas do dataset PRIMUS para que a criacdo dos arquivos semanticos proprios nao fosse feita

de forma equivocada.

O desenvolvimento deste trabalho teve como objetivo, além da contribui¢do tecnold-
gica para a drea da musica, o estudo e aquisi¢cao de conhecimento sobre as tecnologias mais
atuais e citadas nas areas de processamento e reconhecimento de imagens de partituras digi-
tais. Visando oportunidades de trabalhos futuros, podem ser estudadas adaptacdes e melhorias
da classificacio de pautas proprias, focando no treino de um novo modelo através do dataset
Camera-PRIMUS (PRIMUS-DATASET, 2018), que possui imagens de pautas de baixa qualidade.



O formato final de codificacdo também pode ser explorado utilizando a codificacdo em
MusicXML. Com formatos diferentes o sistema pode se adaptar a novos objetivos, como o de
compartilhamento e edicdo de partituras reconhecidas através de sistemas de terceiros, como o
préprio Noteflight. Espera-se que a pesquisa realizada complemente conhecimentos e contribua

para a elaboragdo de projetos futuros.
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