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Resumo

Partituras musicais antigas apenas se encontram disponiveis em versdes manuscritas ou em
fotocopias. Ao longo dos anos tem-se perdido muita cultura musical devido a mé preservacao
daquelas. O projecto de reconhecimento Optico de partituras musicais, em desenvolvimento no
INESC Porto, Optical music recognition (OMR), visa, como objectivo primordial, a preservagio
da cultura musical, principalmente a nivel nacional.

O processo de reconhecimento de partituras musicais manuscritas € muito dispendioso em
tempo e susceptivel a erros, quando realizado manualmente. O OMR cldssico estd mais focado
em pautas impressas e regulares. Contudo, neste trabalho o objecto de estudo sdo as partituras
manuscritas e irregulares, para as quais as solugdes actuais se encontram longe do ideal. Desen-
volver uma técnica de OMR que possa, de forma automdtica ou semiautomadtica, representar uma
pauta manuscrita em formato digital seria extremamente benéfico pois permitiria um acesso gene-
ralizado a partituras que nunca foram publicadas e, portanto, dificilmente acessiveis de momento.

A deteccdo de simbolos musicais em partituras manuscritas ¢ um ponto crucial para um bom
desempenho de um OMR. Neste projecto sdo testados os desempenhos de classificadores para a
detec¢do de simbolos musicais em vdrios cendrios. Podem tratar-se de simbolos sintéticos com
deformagoes, de mistura de simbolos manuscritos com sintéticos ou de simbolos de autores se-
parados. Também foi ensaiado um classificador menos convencional neste tipo de projecto. O
reconhecimento de simbolos musicais em partituras manuscritas ndo tem sido alvo de investiga-
¢do, merecendo desta forma um estudo aprofundado.

No decorrer deste trabalho foi possivel analisar o desempenho de varios classificadores a va-
rios tipos de classes, obtendo-se resultados positivos e promissores nalguns cendrios e resultados
inesperados noutros. Foi também introduzido na drea do OMR o classificador méaquina de vectores
relevantes (RVM), uma solugdo alternativa as técnicas mais convencionais em OMR. Efectuou-se
um estudo alargado de diversos algoritmos em diversos cendrios, concluindo-se que as SVMs
demonstram de um modo geral os resultados mais robustos que os restantes classificadores.
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Abstract

Old musical sheets are only available in a handwritten style or in photocopies. A lot of musical
culture was lost during the years because of the bad preservation of those. The project of optical
recognition of handwritten musical sheets, in development in INESC Oporto, optical music re-
cognition (OMR) has, as its principal goal, the preservation of musical heritage, specially the at a
national basis.

The process of handwritten musical sheets recognition is very time consuming and susceptible
to errors when done manually. The classic OMR is more focused in printed and regular music
scores. However, in this work the objective of study are the handwritten and irregular music
sheets, for which the actual solutions are far from ideal. A development of an OMR technique
that, automatically or semi-automatically, represents a handwritten musical score in digital format
would be extremely benefic, because it would allow a general access to musical sheets that have
never been published and, due to that, have a hard access nowadays.

The detection of musical symbols in handwritten music scores is a crucial point for a good
performance of an OMR. In this project the performance of classifiers for the detection of musical
symbols in various scenarios are tested. There can be deformed synthetic symbols, a mixture of
handwritten and synthetic symbols or symbols of different authors. A classifier that is less conven-
tional in this kind of project was also tested. The recognition of musical symbols in handwritten
sheets hasn’t been a target of investigation, deserving a deeper study.

During this work the performance of various classifiers was analyzed and positive and promi-
sing results were achieved as well as unexpected ones. In the field of OMR the classifier "Rele-
vance Vector Machine"(RVM) was introduced, as an alternative solution to the standard techni-
ques. A vast study of various algorithms in different scenarios was done, with the SVMs showing,
in a general view, the most robust results in comparison to the other classifiers.
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“Even if, in one or other of them, I had a particular word or words in mind, I would not tell
anyone, because the same word means different things to different people. Only the songs say the
same thing, arouse the same feeling, in everyone - a feeling that can’t be expressed in words.”

“Mesmo que eu tivesse uma ou vdrias palavras na minha mente, eu ndo contaria a ninguém, pois
a mesma palavra tem significados diferentes para pessoas diferentes. Apenas as misicas dizem o
mesmo, elevam o mesmo sentimento em toda a gente - um sentimento que ndo pode ser expresso

em palavras.”

Felix Mendelssohn, compositor alemao (1809-1847)
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo far-se-4 uma introducfo ao trabalho desenvolvido no dmbito desta dissertacao.
Deste modo, serd efectuada nio s6 uma introducgfo geral a tese, explicitando-se a motivagdo que
conduziu a execucdo deste trabalho, mas também serdo apresentados os objectivos propostos, o

modo de definicdo da contextualizacdo e a especificagdo da estrutura do presente relatério.

1.1 Introducio a Dissertacao

Musica, derivado do grego uvoikn (té€xvn) — musiké (téchne), a arte das musas, € uma
forma de arte que consiste em combinar sons e siléncio seguindo ou ndo uma pré-organizagdo ao
longo do tempo. Em todas as culturas existem manifestagcdes musicais préoprias e € considerada

como uma parte essencial da heranga cultural de cada sociedade.

Embora nem sempre seja composta com esse objectivo, a musica pode ser considerada como
uma forma de arte, encarada por muitos como sua principal fungdo. Mas também € utilizada para
fins de educacao, militares e de terapia. Como tal, a sua preservagdo em todas as suas formas tem

que ser garantida.

Em Portugal existe uma enorme falha no que diz respeito a publicacdo musical em quase to-
das as areas. Nao ha nenhum repositério de informacdo musical que tenha sido criado durante o
tltimo século. E por isso essencial combater esta falta de informacio de modo a evitar uma perda
irremedidvel da heranca musical do pais. A ferramenta mais utilizada para a preservacio tem sido
a digitalizacdo de partituras, oferecendo possibilidades para duplicacdes, distribuicdes e processa-
mento digital. No entanto, para que esta ultima funcionalidade possa ser fidvel, € necessario um
sistema de reconhecimento 6ptico musical (Optical Music Recogntion - OMR), para se transfor-
mar as partituras e os manuscritos num formato passivel de ser lido por maquinas. Infelizmente
o estado da arte actual de reconhecimento de partituras manuscritas estd longe de fornecer uma

solucdo satisfatoria.



2 Introdugao

O reconhecimento de notacdo musical através do computador, a sua interpretagado e utilizagao
entre varias aplicagoes levanta diversos desafios e questdes em relacdo aos algoritmos apropriados,
as técnicas e aos métodos com os quais se possa reconhecer a notagdo musical automaticamente.

A dissertagdo estd inserida num projecto do INESC Porto (Instituto de Engenharia de Sistemas
e Computadores), que tem como finalidade a criacdo de um sistema Web, que faga o reconheci-
mento 6ptico em formato XML (Extensible Markup Language) de partituras musicais manuscritas.
Este projecto de reconhecimento automaético, em curso desde 2007, no INESC Porto e na Escola
Superior de Musica e das Artes do Espectaculo (ESMAE), foi o inicio para a criagdo de um sistema
OMR.

O objectivo deste projecto é ultrapassar o problema de reconhecimento de simbolos musicais
em partituras manuscritas através da pesquisa e da aplicacdo das mais recentes técnicas em apren-
dizagem automatica e inteligéncia artificial. Para além disto existe também a intencdo de criar
um sistema web que permita um acesso generalizado a um vasto nimero de folhas musicais ndo
publicadas em formato digital. Esta base de dados ndo s6 centralizard a maior informagao possivel
como também ajudard a preservar a heran¢a musical de um modo inovador, com uma grande gama

de possibilidades [3, 4]. A arquitectura proposta para o sistema estd representada na Figura 1.1.

Navegador
Servidor Web Internet
Cliente 1
LAN - Area Local — Maquina OMR 1 Navegador
MaquinaOMR 2| — T Internet
Magquina OMR N Cliente 2
Repositorio 1 Molor de
— Busca Navegador
Repositério 2 Internet
Repositdrio N Cliente N

Figura 1.1: Arquitectura genérica do sistema. Figura retirada de [1].

O sistema € composto por trés entidades diferentes: repositério, servidor web e web brow-
ser. Em suma, o médulo do repositério guarda a partitura original, o formato digital desta em
MusicXML e todos os dados descritivos introduzidos pelo utilizador. A totalidade dos conteiddos
restantes do sistema, tal como a informacao do utilizador, sdo também gravados nesta entidade. O
servidor web é o ponto de acesso do utilizador ao sistema, e a todos os seus médulos de proces-
samento que correm no servidor, incorporando o motor de pesquisa e 0 motor de reconhecimento
dptico para as partituras musicais. O servidor interage com o repositério e com web browser, que
estabelece a interface entre o utilizador e o sistema. A interface do utilizador num web browser
permite a gestdo completa das partituras e dos dados associados, tal como a execucao da adminis-
tracdo do sistema.

O projecto aqui apresentado € inovador por diversas razdes. Tem a ambicao de desenvolver

um formalismo para modelar de um modo consistente o conhecimento sobre linguagem e notacao
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musical. Explora a riqueza e o potencial das mais recentes técnicas de aprendizagem automadtica
e inteligéncia artificial, ndo apenas para representar conhecimento mas também para tomar deci-
soes. Pretende digitalizar e preservar um vasto corpo de partituras manuscritas numa forma sem

precedentes.

Ira também incluir um motor OMR integrado com um sistema de arquivac@o e uma interface
para pesquisa e edicdo. As partituras serdo guardadas em MusicXML, um formato de interac-
¢do musical recente e em expansdo desenhado para aplicagdes de notacdo, andlise, recepcdo e
desempenho. Tem ainda a inten¢do de possibilitar o acesso online aos repositorios das partituras

manuscritas para fins de diversao, educagdo e musical.

1.2 Arquitectura de um OMR

Os principais objectivos de uma aplicacio OMR sdo o reconhecimento, a representacdo e
a gravagdo de partituras musicais num formato passivel de ser lido por maquinas. Um programa
OMR tem, entdo, que ser capaz de reconhecer o contetido musical e de fazer a analise semantica de
cada simbolo musical de uma obra. No final, todas as informa¢des musicais devem ser guardadas

num formato de saida que seja facilmente lido por um computador.

De facto, a arquitectura de um sistema OMR ¢ dependente dos métodos utilizados nas partes

de segmentacdo e de reconhecimento.

A arquitectura tipica de um OMR (Figura 1.2) consiste, numa fase inicial, de pré-processamento
da imagem, o qual inclui a aplicacdo de vdrias técnicas, como binarizacdo ou remocao de ruido,
passando, de seguida, para a deteccdo dos simbolos musicais de uma partitura musical. Neste mo-
dulo, para o simbolo poder ser reconhecido de uma maneira eficaz, sdo, inicialmente, removidas
as linhas da partitura, seguindo-se a segmentacdo do simbolo e, por fim, a classificacdo deste. O
OMR, apés o reconhecimento dos simbolos, efectua a reconstrugdo da notagdo musical e por fim

a construgdo da representacio final como uma descri¢do simbdlica da partitura.

[ ™ = 7~ Reconhecimento do simbolo musical |
Pro- | [ Deteccioe ) | Reconstrugio Contrugéo da
processamento =l remogéo das Segmentacéo Classificagéo J-} danotagio —J» representacio
da imagem | linhas da do simbolo do simbolo | musical final
| partitura |

Figura 1.2: Estrutura tipica de um OMR. Figura retirada de [2].

Os mdédulos de reconstrug@o da notagdo musical e representagao final estdo interligados intrin-
secamente. Na reconstrucdo as primitivas dos simbolos sdo unidas de modo a formarem simbolos
musicais. Neste passo aplicam-se, geralmente, regras graficas e sinticticas. Isto é importante para
a introdugdo de informagao do contexto para validar e resolver ambiguidades do tltimo médulo do
reconhecimento de simbolos musicais. E também produzido um documento no qual os simbolos

detectados sdo interpretados para serem associados a um sentido musical.
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No médulo da representacdo final este documento € convertido num formato de descri¢do
musical, tal como MusicXML, que permite a sua gravagao.

Este dissertagd@o estd centrada no passo de reconhecimento de simbolos musicais.

1.3 Objectivos

De modo a poder fazer-se um bom reconhecimento de simbolos musicais existentes em parti-
turas musicais, serdo treinados vérios classificadores para conseguir testar a sua robustez e decidir
qual o mais eficiente a reconhecer os simbolos. Para tal, extrair-se-8o simbolos musicais de par-
tituras manuscritas e sintéticas com deformacdes para avaliar o desempenho de classificadores.
Estes serdo as redes neuronais, o k-vizinho mais préximo, as maquinas de vector de suporte (SVM
- Support Vector Machines) e as maquinas de vector de relevancia (RVM - Relevance Vector Ma-
chine).

Testar-se-a0 os simbolos em diferentes cendrios: misturas de simbolos de partituras manuscri-
tas e de partituras sintéticas; simbolos com diferentes tipos de deformagdes. Serd também feito
um teste com os simbolos de autores diferentes, sempre para se tentar verificar o desempenho dos
classificadores que estao a ser utilizados.

Serdo confrontadas diferentes maneiras para se efectuar o reconhecimento de simbolos musi-
cais, de modo a poderem ser confrontadas metodologias distintas.

No fim, com base nos resultados, serd feita uma anélise sucinta sobre a qualidade de cada um
dos classificadores, para determinar qual o mais robusto para utilizar num trabalho futuro, isto é,
no reconhecimento dos simbolos extraidos automaticamente das partituras.

Um outro objectivo € a insercao de uma metodologia nova para efectuar o reconhecimento de
simbolos musicais. Até agora, o reconhecimento é sempre feito através da andlise dos pixeis do
simbolo em si. Serd agora efectuado e testado o reconhecimento através da extrac¢io de diversas
caracteristicas para cada classe em andlise.

Por fim, testar-se-a um classificador recente para possibilitar a comparagdo do seu desempenho
em relacdo aos mais utilizados na literatura actual. O principal objectivo € o de alcancgar resulta-
dos iguais, ou melhores, em menos tempo de computagdo comparativamente com os melhores

algoritmos existentes.

1.4 Estrutura

O relatério esta estruturado em 5 capitulos que descrevem as actividades realizadas no dltimo
semestre. O primeiro serve para introduzir o trabalho efectuado, tendo o segundo capitulo como
contetido uma vasta andlise do estado da arte e uma visdo sobre os classificadores utilizados. No
terceiro capitulo é explicado o trabalho que foi realizado no ambito deste projecto e sdo descritos
os testes efectuados, sendo apresentados os seus resultados e feita a sua andlise no quarto capitulo.
No quinto serdo tiradas as conclusdes referentes ao trabalho feito durante o tltimo semestre e

propostas tarefas para a continuagdo desta area.
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1.5 Contribuicoes para o Projecto e Publicacoes Relacionadas

Esta dissertacdo apresenta as seguintes contribui¢des para a preservacio e o acesso geral para

a heranga cultural e musical:

* Andlise de desempenho de algoritmos de reconhecimento de simbolos musicais em partitu-

ras manuscritas;

* novos métodos e algoritmos para o reconhecimento e deteccao automadtica de simbolos mu-

sicais.

Do trabalho relacionado com o projecto a qual esta dissertagao pertence, espera o resultado da

submissao de:

 "Analysis of Classification Methods towards Musical Symbols Recognition", Andreas Men-
des Seufert, Ana Rebelo, André Marcal e Jaime S. Cardoso, em Inductive Logic Program-
ming - ILP 2010



Introdugao



Capitulo 2

Estudo do Estado da Arte e
Fundamentos Relevantes

Neste capitulo mostra-se o estado da arte e os fundamentos relevantes. Na primeira sec¢io
¢ efectuada uma pequena introdugcdo. Na segunda apresentam-se as vdrias ideias e os métodos
utilizados até hoje, de modo a tornar exequivel o seu enquadramento neste projecto e justificar
o ponto de partida deste trabalho dentro do projecto de reconhecimento automético de partituras

musicais. Na terceira sec¢@o descrevem-se os classificadores que serdo utilizados na fase de testes

2.1 Introducao

Virias técnicas de OMR foram desenvolvidas ao longo dos ultimos dois anos, também aqui
no INESC Porto. Guilherme Capela descreve na sua tese [S] um sistema automadtico de reconheci-
mento de pautas musicais, continuando um ano mais tarde no desenvolvimento de reconhecimento
de simbolos musicais no Framework gamera [6]. Ja Rebelo, Capela e Cardoso [2] apresentam no
seu artigo um estudo comparativo de varios algoritmos de reconhecimento de simbolos musicais.
Fizeram uma vasta revisdo dos métodos mais usados neste contexto, avaliando também o seu
rendimento. Rebelo [7] faz uma apresentacdo do estado da arte do reconhecimento éptico de par-
tituras musicais baseado em fusdes de regras musicais. Neste tema, Rossant e Bloch [8] também
propdem um sistema robusto de um sistema OMR, baseado nao sé em fusdes de regras musicais
como também num algoritmo de detec¢do de erros.

Os classificadores utilizados ao longo deste trabalho foram as redes neuronais, o k-vizinho
mais proximo, maquinas de vector de suporte e miquinas de vector de relevincia. Este dltimo,
quase nao utilizado em projectos semelhantes, foi utilizado, de acordo com estudos noutras areas,
com a expectativa de apresentar sensivelmente o mesmo desempenho que as SVMs, mas com

menos tempo de treino e teste.



8 Estudo do Estado da Arte e Fundamentos Relevantes

De modo a tentar reduzir o tempo de computagdo dos classificadores e tentar encontrar mais
um método de classificar simbolos, também ¢é efectuada uma extrac¢ao de caracteristicas dos sim-

bolos musicais. O estado da arte neste estudo serd explicado ainda nesta secgdo.

2.2 Analise do Estado da Arte

2.2.1 Detecciio e Remociio de Linhas'.

No que diz respeito ao reconhecimento de simbolos musicais, o sistema tipico de reconheci-
mento 6ptimo € o descrito na Figura 1.2, utilizado pela maior parte dos autores.

A importincia da detec¢@o e da remocao das linhas das partituras € a de permitir analisar mais
facilmente os simbolos musicais, ficando estes isolados apds a remocgao das linhas. A maior parte
das abordagens descritas na literatura comecam com este procedimento. Mas se se considerar
partituras manuscritas, a remoc¢ao complica-se bastante. Muitas das linhas ndo se encontram em
linhas rectas, apresentam lacunas, ndo sdo paralelas entre si e, devido a idade dos manuscritos,
manifestam um decaimento de qualidade em relacdo ao papel e a tinta. Muitos compositores tém,
também, a sua maneira propria de escrever as partituras musicais, afastando-se de uma escrita
normalizada.

O processo mais simples consiste em encontrar o maximo local na projecc¢io horizontal dos
pixeis pretos da imagem [10, 11] ou a projeccdo vertical [12] pela transformada de Hough [7].
E possivel efectuar vérias projec¢des na horizontal através da rotacio da imagem, escolhendo-se,
por fim, a que tem o maximo local mais elevado. Assim, elimina-se o facto da suposi¢ao de todas
as linhas serem horizontais.

A deteccdo das linhas baseada em line adjancency graph (LAG) [13] é uma estratégia al-
ternativa. Este método procura potenciais sec¢des das linhas: seccdes que satisfazem critérios
relacionados com aspecto, conectividade e curvatura.

Outras técnicas de detecc@o de linhas baseiam-se em técnicas de processamento de imagem
no algoritmo, incluindo run-length-coding (RLC) [10], anélise de componentes conectados e de
projeccdes. Depois de aplicar o RLC, para encontrar a grossura das linhas e o espacamento entre
estas, qualquer uma que tenha mais que o dobro e menos de metade da grossura das linhas serd
removida.

Também existem métodos que agrupam colunas verticais baseando-se no seu espagamento, na
sua grossura e posi¢do vertical na imagem [14], sendo a classificacdo fundamentada em regras de
linhas horizontais delgadas [15] e procura de linhas [16, 17].

Apesar da grande variedade de métodos existentes, todos tém bastantes limitacdes. As linhas
com curvaturas ou descontinuidades nem sempre sdao detectadas. Existe um detector que trata
descontinuidades [18]. Neste, a imagem € varrida pixel por pixel, encontrando regides pretas que

sdo classificadas como pequena regido. Depois tenta unir essas regides de modo a construir linhas.

IEsta seccdo é baseada nos artigos [2, 9]
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Um problema comum € que os métodos procuram construir linhas baseadas em informacdes
locais, sem incorporarem informacao global no processo. Nenhum deles tenta definir um processo
que nio se baseie apenas no facto de as linhas serem pretas e deixam de lado as suas informacgdes
globais. Mas existe uma proposta que soluciona este problema, na qual as linhas sdo solugdes
baseadas em processos de optimizagdes globais. O paradigma sugerido usa a imagem como um
grafo, no qual as linhas resultam como caminhos conectados entre as duas margens da imagem [9].
Como as linhas s@o os tnicos elementos pretos unidos de um lado ao outro da pagina de uma parti-
tura musical, o caminho a procurar é o mais curto entre as duas margens. Segundo [2] este método
¢ o que apresenta melhores resultados. Também tem a grande vantagem de ndo ser necessario
como entrada o niimero correcto de linhas de pautas.

Se for efectuada uma boa detec¢do e remocao das linhas, é bastante mais simples detectar
os simbolos musicais, pois apenas exige concentragdo nos simbolos em si € ndo em possiveis
sobreposicdes.

Para a remocao das linhas Cardoso [2] modificou a versao de "Line Track Height" apresentado
em [11] unindo este método com os resultados do processo dos caminhos estdveis (stable path).
Consequentemente melhorou o algoritmo dando especial atencdo a deformacdes - linhas de pautas

podem ser descontinuas, curvadas ou inclinadas - que podem ocorrer em partituras musicais.

2.2.2 Segmentacio

A segmentacdo de objectos musicais numa partitura musical tem sido alvo de pesquisa por
uma grande comunidade. Mais uma vez deparamo-nos com problemas iguais aos dos de reconhe-
cimento de linhas das partituras: degradagao das folhas, falhas na digitalizag¢do e o facto de muitos
dos simbolos a reconhecer safrem da notagdo cléssica, reflectindo o estilo de escrita proprio de

cada autor. Outro grande problema reside na diversidade existente nos simbolos impressos, como

Figura 2.1: Diversidade de apresentacdo de simbolos musicais.

pode ser visto na figura 2.1.

A w8 v
L 1

O processo de segmentacdo consiste em localizar e isolar os simbolos de modo possibilitar a

sua identificacdo correcta. Em [2] os simbolos sdo subdivididos em quatro categorias: simbolos
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que estao apresentados com um segmento vertical maior que o threshold (notas, quer sejam abertas
ou fechadas, como por exemplo a diferenca entre minima e semi-minima); simbolos que unem
notas (como é o caso das rectas que unem semicolcheias ou fusas); restantes simbolos unidos com
as linhas de partituras (claves, pausas ou acidentes) e simbolos que se apresentam por cima ou por
baixo das pautas (notas, relacdes e acentuagdes).

Na literatura, o processo de segmentacdo é normalmente baseado numa decomposi¢do hie-
rdrquica de uma imagem musical. A partitura é analisada e decomposta em pautas - conjunto
de cinco linhas - para posteriormente serem removidas as linhas e identificados 0os componentes

ligados. Numa fase seguinte, sdo extraidos os simbolos.

2.2.3 Reconhecimento e Deteccao

A detec¢do mais complexa € a das linhas horizontais que unem notas, devido a enorme va-
riedade destes componentes existente na escrita de uma partitura. Neste sentido, em [2] estes
simbolos sdo previamente removidos para facilitar a detecc@o das notas. Assim, o autor propde
um método baseado na forma geométrica e espacial dos objectos musicais.

A deteccdo de acidentes, de pausas e de acentuacdes € feita recorrendo a uma combinacao da
técnica de projec¢io de perfil X-Y 2.

Em relacdo as claves, estas possuem atributos muito préprios para a deteccdo. Assim, em [7]
foi tido em consideragdo o facto das claves serem os simbolos maiores e mais largos.

Para o processo de reconhecimento dos simbolos as diferentes abordagens basearam-se em

trés tipos [1]:
¢ Modelo de Markov escondido (HMM - Hidden Markov Model);

¢ redes neuronais;

* Miquinas de vectores de suporte (SVM - Support Vector Machines).

A autora, depois de realizados vérios testes, concluiu que aquele que obteve melhores resulta-
dos para partituras musicais manuscritas foi o SVM. O modelo de Markov teve um desempenho
melhor que redes neuronais visto o ultimo ter um desvio padrdo maior que o HMM e tem duas
classes de simbolos que tiveram um resultado de 0% (claves de f4 e notas abertas). Em relacdo as
partituras impressas, os resultados que obtiveram com as SVMs sdo mais uma vez os resultados
mais promissores.

O trabalho apresentado por [2] expde um processo robusto para o reconhecimento automatico
para partituras musicais manuscritas. O algoritmo usa um principio fundamental para assistir a
deteccdo de linhas das pautas e evitar as dificuldades tipicas de detec¢do de simbolos colocados

em cima das linhas.

2 A projecgido horizontal (Y) tem como resultado um vector cujo componente i é a soma de todos os pixeis pretos
da linha i da imagem; a projeccao vertical (X) tem como resultado um vector cujo componente j € a soma de todos os
pixeis pretos da coluna j na imagem.



2.2 Analise do Estado da Arte 11

Os resultados de deteccdo de simbolos musicais em partituras manuscritas estdo ainda muito
abaixo do desejado, pois as grandes dificuldades baseadas na variedade do tipo de escrita, na
degradacdo do papel e da tinta, nas curvaturas das linhas, etc continuam a ser muito dificeis de
ultrapassar. Para superar estas adversidades, os autores de [2] propuseram uma abordagem futura
com conhecimento prévio de regras musicais no reconhecimento de simbolos.

A maneira mais usual de detectar os simbolos musicais comeca por extrair simbolos musicais
elementares: notas, pausas, pontos, etc. Consoante o simbolo reconhecido, este é classificado
com base no tamanho, no nimero e na organizagdo da sec¢do constituinte. O reconhecimento é
efectuado usando as caracteristicas extraidas. A extraccao € feita através de métodos como vizinho
mais proximo durante a fase de classificacdo dos simbolos em [10], enquanto redes neuronais sao
utilizadas como classificadores em [19].

Também existem propostas de métodos estruturados, baseados em constru¢des de graficos
para cada simbolo [11]. Estes sdo isolados utilizando métodos de crescimento de regides e de
adelgacamento. Em [8] foi criado um modelo difuso (fuzzy model) suportado por uma detec¢do
de simbolos robusta e "template matching". Este método serve para lidar com incertezas, flexibi-
lidade e distor¢des ao nivel do simbolo, o que é bastante importante quando se trata de simbolos
manuscritos. A segmentacdo é efectuada em dois passos: uma andlise individual dos simbolos
musicais e do modelo distorcido. Na andlise individual, detectam-se os segmentos verticais atra-
vés de um modelo de crescimento de regides e "template matching". Depois, as linhas de unido
(por exemplo no caso de semi-colcheias) sdo detectadas por um modelo de crescimento de regides
e pela transformada de Hough. Os simbolos restantes s@o extraidos mais uma vez através de "tem-
plate matching". Deste primeiro passo resultam trés hip6teses de reconhecimento; a decisdo final
serd efectuada a partir do modelo distorcido que inclui informagao do contexto musical e de regras
musicais.

Na consisténcia gréfica, o propdsito € o de alternar o grau de compatibilidade entre cada ob-
jecto e todos os objectos envolventes de acordo com as suas classes. As regras graficas utilizadas

por estes autores foram:

* Acidentes (simbolos que modificam o tom da nota que podem ser colocados no inicio da
pauta ou atrds de notas) e a nota: a posi¢do de um acidente estd antes da nota a mesma

altura;

* nota e pontos: a posicao dos pontos situa-se por cima ou a frente da nota, a uma distancia

variavel;
* entre qualquer outro par de simbolos: ndo se podem sobrepor.

Na consisténcia sintictica, o objectivo é o de introduzir regras relacionadas com tonalidade,
acidentes e métrica. Aqui, a assinatura-chave é um parametro relevante. O grupo de simbolos é
posicionado na partitura imediatamente a seguir a clave, como uma sequéncia ordenada. No fim,

verificam a métrica (nimero de batidas por compasso).
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Outras técnicas para extrair e classificar simbolos musicais incluem sistemas baseados em
regras para representar a informacdo musical, uma colec¢do de mddulos de processamento que
comunicam por uma memoria comum [17] e a pesquisa de pixeis com "template matching" [12].
Baseado nas regras de escrita de musica, a coeréncia de simbolos detectados € feita por estimagdo
de posicdes sobrepostas. Também se propde um método de reconhecimento apenas controlado por

uma "‘gramatica"’ que formaliza o conhecimento musical [20, 21].

2.24 Esquema Web Existente

A parte final num motor de constru¢cdo musical € a de extrair a semantica musical de formas
reconhecidas graficamente e memoriza-las numa estrutura de dados musicais. Em [5] o autor

intentou os seguintes objectivos:

* Criacdo de uma base de dados portuguesa anotada, de pautas manuscritas de musica portu-

guesa do século XX digitalizadas, contendo o original e a versao em MusicXML;

* Disponibilizacao de tecnologia de OMR que facilite a conversio de partituras manuscritas
em notacdo musical standard para formato digital e a sua representacdo em estilo hierar-

quico;

* Um sistema computacional para digitalizar pautas musicais manuscritas, no formato Mu-

sicXML, tornando a tarefa mais rdpida e menos trabalhosa;
* Motor de pesquisa online de pautas de musica portuguesa do século XX;

* Permitir adicionar, visualizar e editar as pautas em MusicXML através do sistema, por via

online;

» Aplicagdo web com tecnologia de reconhecimento de pautas musicais manuscritas inte-

grando todas as partes enunciadas, criando uma solugdo completa, de acesso livre.

Na sua tese, alcangaram-se os objectivos. Apds uma escolha cuidadosa da tecnologia a utili-
zar, foi desenvolvida uma base de dados e, por fim, realizada a implementacao da aplicacdo web
OMRSYS.

2.2.5 Resumo

Analisando o trabalho desenvolvido nesta drea, conclui-se que nesta fase € necessdrio comegar
a investigar e aperfeigoar classificadores de reconhecimento de simbolos musicais para se poder

avangar. A descricdo dos classificadores segue-se na seccio seguinte.

2.3 Fundamentos Relevantes

Nesta sec¢do € feita uma andlise aos classificadores explicando os fundamentos relevantes

inerentes a cada um deles.
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2.3.1 Maquinas de Vector de Suporte (SVMs)

Maigquinas de vector de suporte (SVMs), introduzidos por [22], tratam o problema de classi-
ficacdo como questdo de optimizagdo quadratica. Esta técnica fundamenta-se essencialmente na
constru¢do de um hiperplano como fronteira de decisdo de tal modo que a margem de separacdo
entre exemplos positivos e negativos seja maximizada. Maquinas de vectores classificam os dados

utilizando vectores de suporte [23].

Sem perder a generalizacdo, as SVMs tentam maximizar a margem do hiperplano éptimo que
separa os dados. Isto € tipicamente realizado numa dimensdo bastante mais elevada que a do
espago de caracteristicas original. Formalmente, tendo os dados de treino {x;, yi}f’: , com os dados
de entrada x; € R’ e as etiquetas de classes bindrias correspondentes d; € {—1,+1}, o hiperplano
que separa linearmente de modo Gptimo define-se por g(x) = w'@(x) + b onde ¢(x) denota uma
transformac@o no espago fixa a caracteristica e b € o pardmetro de viés (bias). x € atribuido a uma
classe 1 se g(x) > 0 ou a -1 se g(x) < 0. Isto é equivalente a ter d;[w @(x) +b] > 1,i =1,...,N.

Resumindo, maximizar a margem € equivalente a resolver

. 1,
min —WW
wb 2.1

sujeito a dilwo(x)+b]>1,i=1,....N

Se as classes de treino ndo forem linearmente separdveis, isso quer dizer que as condi¢des em
cima registadas e a formulag@o do problema ndo podem ser mantidos. Por essa razio introduzem-
se, normalmente, varidveis de folga &;,i =1, ..., N. Estas permitem uma penalizag@o para os pontos

dos dados classificados erradamente. Finalmente, o objectivo € o de minimizar o erro. Isto &,

S R
min -ww+C i
w,b,lc‘.,éi 2 1:21 él (2 2)

d;[w' b|>1-¢&.,i=1,....N
sujeito a [Wox)+b] > Sird
&>0

onde C >0 controla o compromisso (trade-off) entre as varidveis de desvio e a margem.

No espago de caracteristicas € mais facil resolver o problema dual e em determinadas alturas
¢ a Unica maneira de treinar as miquinas de vectores de suporte. E possivel formular o problema

dual para um conjunto de treino {xi,yi}ﬁi | ndo separavel de tal forma:

N 1 N N
mo?x ZO{I'— EZ Z aiajd,-djk(xi,xj)
i=1 i=1j=1
’ (2.3)

sujeito a
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m
onde k(x;,x;) = @7 (x;)@(x;) = Z o (x)e(x),i=1,2,..,Ne j=1,2,....N. ¢;(x;) é o com-
1=0
ponente / na aplicagdo ¢(x;) de x;; m; é a dimensdo do espago de caracteristicas.

Acima descreveu-se um classificador bindrio enquanto que neste trabalho se enfrenta um pro-
blema de classe mdltipla. De facto, sdo sugeridos muitos trabalhos [24], [25], [26] como extensdo
a classificacdo do problema bindrio que foi proposto originalmente. Geralmente existem dois ti-
pos de abordagem para problemas de classificagdo de multiplas classes. Uma é a de construir e de
combinar varios classificadores binarios - um-contra-um e um-contra-todos -; outra a de conside-
rar directamente a resolucdo do problema quadratico. A metodologia utilizada neste trabalho foi a

de um-contra-um. Este método consiste no treino das classes j e k do problema bindrio seguinte:

1 . . N
min E(ij)twjk‘i‘czgi]k(wjk)t

wik bik C.E7¢ i=1
_ . 2.4)
iy yil(wWH Y o(x)+b] > 1-E" i=1,....N
sujelto a jk
& =0
com [ dados de treino (x1,y1),..., (x;,y;) onde x; € R",i = 1,...,n é a classe de x;; os dados de

treino x; so mapeados a um espaco de dimensio elevado pela funcio ¢.

Existem trés tipos comuns de maquinas de vector de suporte, dependendo do produto interno
do nicleo: médquinas de aprendizagem polinomial, rede de funcdes de elementos radiais, também
conhecida como func¢éo de niicleo de Gauss, e tangente hiperbdlica. Neste trabalho utiliza-se uma
funcdo de elementos radiais, porque lida com relagdes de classes com atributos ndo lineares, tem

menos pardmetros do que a polinomial e apresenta menos dificuldades numéricas:
k(x,x;) = e~V > 2.5)

2.3.2 Redes Neuronais

O termo redes neuronais foi inicialmente estudado com o objectivo de representar a infor-
macao a processar em sistemas biologicos [27], [28], [29]. As tentativas eram de produzir
reconhecimento inteligente e miquinas cognitivas através da simulacio da estrutura fisica do cé-
rebro humano. Hoje em dia, encontram-se os principios e algoritmos de redes neuronais em varias
aplicacdes em diversos campos, incluindo reconhecimento de padrdes e processamento de sinal.

Redes neuronais sdo compostas por neurénios interligados, sendo os neurdnios as unidades de
processamento de informagdo. Trés elementos bdsicos formam o modelo neuronal: um conjunto
de n6s ligados (cada um multiplicado por um peso), um somador (para somar os sinais de entrada)
e uma funcdo de activagdo (para limitar a amplitude da saida de um neurénio) [23]. Formalmente

pode-se definir a saida de um neurénio por:

e =@( Y ox;+by) (2.6)
j=1
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onde x1,x2,...,X, sd0 as camadas de entrada, w os pesos de um neurénio k, by é o viés e ¢(.)
¢é a funcdo de activagdo. Existem trés tipos comuns de funcdes de activacdo: funcdo de limiar
(threshold), funcio linear por partes e funcio sigmoid. Neste trabalho, utilizou-se a dltima, cujo
grafico tem forma de s. Deste modo, a fungdo aceita valores de entrada entre -1 e +1 e retorna

valores entre 0 e 1. Logo fica definido por:

1
flx) = 1+ e(—ax)

Utilizou-se uma rede neuronal com alimentagao directa da entrada para a saida (feedforward).

,onde a> 0 representa o declive 2.7

Tipicamente, esta rede neuronal consiste em camadas de entrada e saida de neurénios e uma ou
mais camadas escondidas que ndo fazem parte da entrada nem da saida da rede. O sinal de entrada
propaga-se pela rede do inicio para o fim. O algoritmo de aprendizagem utilizado para treinar esta
rede foi o de backpropagation. Este algoritmo baseia-se na técnica de gradiente descendente, pois
assim possibilita-se a minimizagdo da funcio de custo. Em poucas palavras, a aprendizagem de
backpropagation error consiste em duas fases ao longo das camadas da rede: uma passagem em
frente e uma para trds. Na passagem em frente € fixada a interligacdo dos pesos dos neurdnios.
O vector de entrada € aplicado aos nés sensoriais das redes e é produzido um conjunto de saida.
Na passagem para trds os pesos interligados sdo todos ajustados de acordo com uma regra de
correlacdo de erro. Basicamente os valores de saida da rede sdo subtraidos de uma resposta (de
um alvo) desejada para produzir um sinal de erro, que é depois propagado para trds pela rede para
todos os neurénios. Uma rede com K saidas foi utilizada, uma correspondente a cada classe e
valores de alvo de 1 para a classe correcta e 0 em outros casos.

[30] descreve no seu livro a arquitectura de um OMR. A classificagdo que faz dos simbolos

musicais € através de redes neuronais, com resultados de desempenho entre os 80% e 90%.

2.3.3 K-Vizinho Mais Préximo (k-Nearest Neighbour)

K-vizinho mais préximo é um método de aprendizagem supervisionada para classificagdo de
objectos baseado em exemplos de treino no espaco de caracteristicas [31]. Este algoritmo per-
tence a um conjunto de técnicas chamadas aprendizagem baseado na instincia (instance-based
learning). O algoritmo é muito simples e basicamente nao tem treino. Comeca por estender a
regido local a volta de um ponto de dado x até encontrar o vizinho mais préximo k. A classe mais
representada nas k amostras mais proximas define a classe prevista. Treino de dados resume-se

apenas na estimativa do melhor k. Neste trabalho foi utilizado a distancia euclidiana, definida por:
deuclidiana(“vb) = Z?:] (ai - bi)2

2.3.4 Maquinas de Vector de Relevancia (RVMs)

As SVMs ndo modelam a distribuicdo dos dados, limitam-se apenas a minimizar directamente
o erro de classificacdo, tendo como resultado na saida uma decisdo bindria. Este problema pode

ser atenuado com as maquinas de vector de relevancia (RVMs), um classificador recente [32]. As



16 Estudo do Estado da Arte e Fundamentos Relevantes

RVMs t€m a mesma forma funcional que as SVMs, dentro de um quadro Bayesiano. O classi-
ficador é um modelo esparso Bayesiano que fornece previsdes probabilisticas. A sua fungdo de
decisdo depende em menos dados de entrada (isto é, € mais esparso) que as SVMs, pois estas mi-
nimizam o erro de treino com a limitacdo de maxima suavidade, necessitando assim mais pontos
para decisdo. O beneficio de um classificador mais esparso é que os resultados sdo mais genera-
lizaveis (reduzem o overfitting). As previsdes das RVMs sdo mais confidveis que as das SVMs
pois sdo geradas directamente através da conclusdo Bayesiana, enquanto as SVMs apenas podem
fornecer resultados "pseudo-probabilisticos"através de pés-processamento (resultados entre O e
1). Na classificagdo, RVMs retornam as probabilidades de membros de cada classe em vez de
estimar pontos, como € feito nas SVMs. Isto provisiona uma distribui¢do condicional que permite
a expressao de incerteza na previsao.

As mdaquinas de vector de relevancia foram utilizadas nesta dissertacio com o objectivo de
comparar um classificador desenvolvido recentemente e ndo utilizado nesta drea com os mais
comuns da literatura. De um modo geral, as mdquinas de vector de suporte obtém os melhores
resultados na drea de reconhecimento de padrdes, mas contém desvantagens que as RVMs tentam
compensar.

Com base em [32], [33] e [34] foi criado um modelo das RVMs que se adequa a este projecto
de modo a se poder comparar os resultados deste novo classificador com as SVMs. As compa-
racdes sdo feitas apenas com as SVMs pois as caracteristicas dos dois classificadores sdo muito

semelhantes e na literatura as RVMs surgem sempre associadas as SVMs [34, 32].

2.3.4.1 O Modelo Esparso de Bayes - O Modelo Subjacente

O modelo esparso de Bayes é um tratamento bayesiano de um modelo linear previsivel [33].
Considerando um modelo de previsdao no qual existem dados de entrada X = x,, com os valores de
saida desejados, dados port =t,,n = 1,...,N, o objectivo é o de encontrar um modelo subjacente
y(x) que prevé t dado x e que ndo € influenciado por dados reais, geralmente com ruido.

Um modelo de previsdo possivel y(x) seria um modelo linear generalizado:

M
yEw) =Y wnbn(x), (2.8)
m=1

onde w = (wy,wa,...,wpy) é o vector de pardmetros ajustdveis. Devido a isto este modelo é
chamado "‘linear nos seus pardmetros"’, o que conduz a vantagens analiticas. Ao mesmo tempo,
se se escolher as fungdes base @, (x) de modo a serem ndo-lineares, y(x; w) pode também ser ndo-
linear. Se M € elevado, entdo este modelo € (potencialmente) muito flexivel e, se a complexidade
computacional e estatistica do modelo for apropriadamente gerida, este pode ser aplicado de uma
maneira muito eficaz a uma variedade larga de problemas.

Os RVMs s@o um modelo probabilistico da mesma forma funcional dos SVMs. Esparsidade

¢ atingida através do tratamento Bayesiano, no qual um antecedente € introduzido sobre os pesos
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governados por um conjunto que sao referidos como hiperpardmetros - um destes hiperparametros
é associado a cada peso, cujos valores mais provaveis sdo iterativamente estimados dos dados. A

chave para a abordagem ¢é dada pela definicdo deste antecedente:

%m 2

M M
pwla) = H P(Win|0yy) o< H V/Oe! ™ 3 n) (2.9)

onde os valores de saida desejados sdo dados por t, € {0,1}. Para integrar a probabilidade

marginal, P(7|@), utiliza-se analiticamente a aproximagcéo por Laplace:

1. Para os valores correntes de ¢, os pesos mais provaveis wyp sdo calculados utilizando a

seguinte equacio

log{P(t|w)p(w|a)} = (2.10)
YN ltalogy, + (1 —t,)log(1 —y,)] — swl Aw

com y, = o{y(x;;w)}.

2. A matriz Hessiana wyp € calculada através de:
VVlog p(t,w|&) |y, = —(®TBD+A) 2.11)

onde B = diag(B1, Pz, ..., By) é uma matriz diagonal com By = o{y(x,)} [l — o {y(xn)}].
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Capitulo 3

Bases de Dados e Testes Realizados

No presente capitulo descrever-se-o as bases de dados e os testes realizados no ambito do
projecto. A anélise de resultados e as respectivas conclusdes serdo apresentadas no capitulo se-

guinte.

3.1 Criacao de Bases de Dados

De modo a poderem efectuar-se testes com cada um dos classificadores que foram propostos,
foi necessdrio a criacdo de uma base de dados grande e variada, de modo a que um elevado nimero
de simbolos possa ser avaliado. Para tal, é indispensdvel a extraccdo de simbolos individuais
das partituras musicais disponiveis. Cada tipo de simbolo musical é depois adicionado a classe
correspondente. Existem vdrios tipos de classes diferentes, cada uma associada a um tipo de
simbolo distinto (por exemplo claves de sol, notas abertas, notas fechadas, etc.). Exemplos de

classes diferentes manuscritas e sintéticas estdo apresentados na figura 3.1.

5fmb°‘°s||{;;|,h,.l§|9\~$V#q?"g’

Sintéticos

Tl o bE dE T3 Y Y

Reais

Figura 3.1: Diferentes tipos de classes.

Em func¢do do tipo de teste, este nimero de classes pode variar, dependendo dos simbolos
encontrados na base de dados das partituras musicais. Como exemplo pode referir-se a inexisténcia
de staccatissimi nas partituras sintéticas.

Para o trabalho foi fornecida uma base de dados de cinco autores num formato manuscrito com
um total de cinquenta partituras e uma de dezanove compositores com formato sintético com um
nimero igual de partituras. Com base neste nimero, foram criadas mais 114 partituras adicionais

com diversas deformacdes:
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* 5 deformacdes diferentes com deformacdes white speckles para cada partitura (95 novas

partituras);

* uma com deformacdo segundo Kanungo para cada partitura (19 novas partituras).

Para a criagdo da base de dados os simbolos foram inicialmente extraidos manualmente das
partituras, o que € um trabalho exaustivo e dispendioso em tempo. Atendendo ao nimero elevado
necessario para se efectuar um teste com resultados crediveis, cada tipo de classe deve ter um
nimero grande de simbolos. Consequentemente o tempo investido na criacdo de uma base de
dados para cada classe € muito demorado. Para além da extraccdo individual de cada simbolo, é
necessario redimensiona-lo para um tamanho de 20x20, pois € o tamanho exigido por este projecto
para cada classificador para cada imagem, de modo a poder realizar os testes necessarios.

Neste trabalho foi utilizado o cédigo de extrac¢do automadtico de simbolos de [2]. Apesar desta
deteccdo automadtica, a criagdo das bases de dados continua a ser muito demorada, pois tem que
se proceder a uma filtragem de todos os simbolos que o algoritmo detecta por imagem, agrupa-los
por classes e efectuar o seu redimensionamento. Para além disto, como o algoritmo de extrac¢do
de simbolos ndo apresenta robustez para graus elevados de deformagdes, os simbolos musicais
em partituras nestas situacdes tiveram de ser extraidos manualmente. As seguintes base de dados

foram criadas:

* Simbolos sintéticos sem deformacdes, 16 classes;

* simbolos reais sem deformacdes, 16 classes;

» combinacio de simbolos de partituras reais e sintéticas, 11 classes;

* simbolos sintéticos com deformagdes segundo Kanungo, 16 classes;

* simbolos sintéticos com deformacgdo white speckles (manchas brancas) ligeira, 16 classes;
* simbolos sintéticos com deformacgdo white speckles acentuada, 16 classes;

» simbolos sintéticos separados por autores (19 autores no total) com o nimero de classes
a variarem de autor para autor. Nem todas as classes estdo contidas dentro das variadas

partituras de cada autor;

* simbolos manuscritos separados por autores (5 autores no total) com o nimero de classes
a variarem, dependendo do autor, visto que, tal como acontece com os simbolos sintéticos,

nem todos os autores contém nas suas partituras todas as classes de simbolos.

O nudmero total de simbolos na soma das classes varia consoante os testes, dependendo da
quantidade que foi encontrada nas partituras. De modo a obter resultados vidveis, o nimero de
simbolos por base de dados convém ser elevado, nomeadamente acima de quinhentos, valor obtido
experimentalmente apds vérios testes efectuados. No caso particular deste trabalho, o nimero é

sempre acima de mil, pois também é necessario garantir que cada classe seja representada em
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nimero suficientemente elevado, para que, na fase de treino dos classificadores, uma classe ndo
ser apenas treinada com poucos simbolos e mais tarde, na fase de testes e validagdo, os simbolos
serem sempre mal classificados devido a um valor baixo de atributos no treino.

Quantos mais simbolos forem utilizados, existe uma maior variedade no treino. O classificador
assim aprende e ajusta melhor os parametros.

As deformagdes utilizadas' nas bases de dados para testar foram as seguintes:

* Deformacio segundo Kanungo (Figura 3.2(f)), que tem como resultado uma imagem mais

desfocada;

» deformacdo white speckles ligeira (Figuras 3.2(a) e 3.2(b)), que tem como efeito a adicdo

de alguns pixeis brancos a imagem:;

» deformacdo white speckles acentuada (Figuras 3.2(b), 3.2(c) e 3.2(e)), que adiciona muitos

pixeis branco a imagem.

> - Y Y
R

(a) (b () (d) (e ()

Figura 3.2: Sustenido com vérios tipos de deformacgdes: (a) white speckles com w= 0.03, (b)
white speckles com w= 0.05, (c) white speckles com w= 0.07, (d) white speckles com w= 0.09,
(e) white speckles com w= (.11 e (f) deformacdo segundo Kanungo comb=1ea=0.5.

3.2 Realizacao de Testes

Nos vérios classificadores os testes realizados analisam o tamanho da base de dados por ta-
manho da imagem. As imagens sdo todas bindrias, foram escaladas a um tamanho de 20 x 20 e,
quer para treino, quer para teste e validagao, sdo formadas matrizes da forma niimero de simbolos
por tamanho da imagem. Numa fase de treino estas matrizes sao analisadas coluna a coluna (neste
caso de tamanho 400) e o classificador ajusta o hiperplano ou os pesos de modo as classes serem
separadas da melhor forma. Estes vectores das colunas sdo apenas compostos por 0 e 1, depen-
dendo se se trata de um pixel branco (0) ou de um pixel preto(1). A fase de testes serve para obter
o erro na vida real. Com este erro os parametros de entrada no classificador sdo ajustados numa

fase de validacdo.

1Ver anexo A para mais informagdes sobre as deformagdes.
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3.2.1 Especificacao nos Classificadores

Os algoritmos utilizados para as experiéncias foram descritos na sec¢do 2.3. Para a sua reali-

zacdo escolheu-se sempre uma determinada base de dados, em fun¢@o do que era desejado.

A maéaquina de vectores de suporte tem como funcdo de niicleo a funcio baseada no raio,
sendo que a largura gamma, comum a todos os nicleos, e o valor de ¢ sdo especificados pelo
programador. Os valores de ¢ encontram-se numa gama entre [2 32], enquanto gamma pode variar
dentro do intervalo de [1/512 8]. O treino das SVMs é efectuado sobre as gamas de valores que
foram atribuidos a C e gamma e no final escolhe-se o valor de acordo com o melhor desempenho.
As gamas de valores que sdo escolhidos, tal como a funcio de niicleo, foram decididos consoante

o mais usual na literatura [34].

De um modo anédlogo escolhe-se o "k"no algoritmo do k-vizinho mais préximo. Dentro de
um ciclo, o classificador obtém varios resultados consoante o niimero de "k"existentes (neste caso

entre um e cinco) e opta no final aquele que minimiza o erro.

Nas redes neuronais a escolha adequada do nimero de neurdnios € efectuada consoante o mais
usual na literatura actual. O classificador selecciona o nimero de neurénios que minimize o erro

dentro de uma gama que vai de trés a nove.

Para cada teste de cada classificador foi também sempre criada uma matriz de confusio que
tem como objectivo mostrar quantos simbolos por classe sdo reconhecidos correctamente e quan-
tos ndo. Assim, € possivel no fim fazer uma andlise especifica em relacdo a dificuldade de reco-

nhecimento de cada simbolo.

3.2.2 Separacao de Autores

O objectivo destes testes € o de verificar qual o desempenho quando se estd perante um cendrio
de treino de simbolos musicais de determinado autor e, depois, testados com outros autores. Na
parte de partituras sintéticas, significa que as diferencas se podem manifestar na divergéncia de
tipo de impressoras o que pode implicar sujidade ou manchas nos simbolos. As adversidades
nas partituras manuscritas podem ser muito mais variadas. Cada autor escreve a sua maneira, o
que implica a partida uma diferenca da caligrafia. Também depende do tipo de utensilio utilizado
para escrever nas partituras, que faz variar a grossura dos variados simbolos. Outro ponto em que
se podem diferenciar é na qualidade do papel e da escrita, pois quanto mais antigo o autor, pois

quanto mais antigo o autor, mais degradados se apresentam estes pontos.

3.2.3 Escolha de Caracteristicas

Nesta tese foi também introduzida a ideia de efectuar uma extracc¢do de caracteristicas dos

varios simbolos musicais de modo a existir mais uma técnica de reconhecer simbolos musicais.
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Baseado no projecto Gamera [35], um framework para construcio de aplica¢des de andlise de
documentos, foram escolhidas as caracteristicas a extrair. Gamera ndo é um sistema de reconheci-
mento em pacotes, mas uma ferramenta para construir documentos de sistemas de reconhecimen-
tos de imagens. Facilita o desenvolvimento de novos sistemas de reconhecimento quando é aliado
a algum tempo de dedicag@o. Visto ser um software livre, adequa-se bastante a este trabalho.

Directamente relacionado com esta dissertag@o, usa-se o formato Gamera XML que é utilizado
para memorizar dados de imagens bindrias pequenas e o mais utilizado para guardar dados de
treino para um classificador. Foram utilizados os ficheiros XML criados na framework e passados
para cédigo Matlab, de maneira a serem testados e utilizados na actividade de classificacdo de
simbolos musicais.

Considerando as caracteristicas propostas em [35] foi elaborada uma andlise a quinze clas-
ses de simbolos musicais para concluir que caracteristicas se adequam melhor a este trabalho.
Escolheram-se os simbolos de variadas partituras para se observar quais as caracteristicas que se
destacam melhor para uma classificac@o futura dos simbolos. Apenas foram levados em conta sim-
bolos sintéticos, com o intuito de garantir resultados mais objectivos. Escolheram-se as seguintes

caracteristicas:

* Area de pixeis pretos (normalizada): os valores obtidos correspondem 2 percentagem de

pixeis pretos do simbolo na imagem:;
* orientagdo: retorna o angulo de rotagdo da imagem:;

* nimero de buracos (horizontal e vertical): calcula para cada linha ou coluna o valor médio
de linhas brancas que néo tocam nas bordas. Destes valores, a média para todas as linhas e

todas as colunas € retornada;

* densidade: a razdo entre volume e drea dos componentes conectados. Componentes conec-
tados com ornamentos elevados t€ém uma densidade baixa, enquanto um circulo perfeito tem

uma densidade muito elevada;

* numero de pontos finais: € aplicado um algoritmo de esqueletizagdo a imagem e é retornado

o nimero de pontos extremos deste esqueleto;

* intersecc¢des: tal como acima, € aplicado um algoritmo de esqueletizagdo a imagem e o valor

retornado corresponde a intersec¢des do esqueleto da imagem;

Os testes efectuados com estas caracteristicas t€ém como objectivo principal verificar o desem-
penho face aos classificadores quando nos confrontamos apenas com determinadas caracteristicas
em vez da totalidade dos simbolos. A analise é feita a uma matriz de dimensao inferior (niimero de
simbolos por caracteristicas) do que o referido na sec¢do 3.2. Assim € possivel diminuir o tempo
de computacdo substancialmente.

No caso de os resultados ndo sejam favordveis em termos de desempenho, serd testado uma

versdo alternativa, que junta as caracteristicas extraidas aos classificadores. Apesar de as colunas
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na matriz que serd analisada serem de tamanho superior as iniciais (mais sete valores) e o tempo
de computagdo aumentar, podemos sempre obter resultados melhores que na classificagdo como

descrita na seccdo 3.2.
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Resultados e Analise

Neste capitulo, apresentam-se e analisam-se resultados obtidos ao longo do trabalho. Os vérios
classificadores foram testados em cendrios diferentes. Mas nio foram testadas todas as possibili-
dades para a totalidade dos classificadores. Os RVMs, que foram apenas desenvolvidos perto do
final da tese, foram somente usadas para as bases de dados formadas por combinacio de partituras
sintéticas e manuscritas, apenas partituras sintéticas e apenas partituras manuscritas. A andlise
serd feita por classificador e, no final, serd feita uma comparagdo entre todos, de modo a tirar
conclusdes plausiveis para um trabalho futuro nesta area. Serdo propostos os melhores métodos e
classificadores para o reconhecimento de simbolos musicais nos diferentes cenérios.

Em cada teste gerou-se também matrizes de confusio (cinco no caso das RVMs e SVMs e dez
no caso das redes neuronais e no k-NN), que apresentam o nimero total de simbolos classificados
correctamente. Nao vao ser todas apresentadas aqui, mas apenas a percentagem de simbolos
acertados por classe, sendo assim possivel saber quais classes t€ém maior dificuldade de serem
reconhecidas.

Os tempos de execugdo que inicialmente estavam pensados como alvo de andlise, ndo serdao
representados nos testes, pois estes foram efectuados em varios computadores no INESC Porto,
tendo cada um deles caracteristicas diferentes, nomeadamente no que respeita a memoria e o pro-
cessamento. Assim é impossivel efectuar uma andlise imparcial dos tempos. Apenas € importante
referir que os testes com as RVMs foram muito mais dispendiosos em tempo que qualquer outro
dos classificadores, independentemente da mdquina onde correu.

Inicialmente, explicar-se-4 o estudo sobre a extrac¢do de caracteristicas, antes de se tecer

consideracdes sobre a andlise dos classificadores.

4.1 Extraccao de Caracteristicas

As caracteristicas referidas na subsec¢do 3.2.3 foram escolhidas por serem as que melhor
diferenciavam os simbolos. As restantes caracteristicas propostas por [35] ndo se adequaram ao
trabalho, visto que os resultados ndo eram suficientemente especificos para se diferenciar classes

entre si.
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Depois de obter os primeiros resultados, rapidamente se pdde concluir que ndo eram satisfa-
torios, por isso, partiu-se para a criacdo de um programa que fusiona o estudo da classifica¢do
dos simbolos com o estudo da extraccdo de caracteristicas, como proposto na subseccdo 3.2.3.
Neste caso, é de esperar resultados iguais ou melhores do que os obtidos da simples andlise aos
simbolos, pois existem mais pardmetros especificos a cada classe que podem classificd-la correc-
tamente. Para tal, alteraram-se os algoritmos de cada classificador e, na fase de testes (e na de
treino e de valida¢do também), juntaram-se as colunas das matrizes em andlise mais sete valores,
que correspondem ao nimero de caracteristicas extraidas, passando assim do tamanho 400 para
407.

4.2 Resultados e Analise

Inicialmente os classificadores foram testados com uma base de dados constituida por uma
combinagdo de partituras sintéticas e manuscritas. Passou-se, depois, para uma andlise, com varios
tipos de deformagdes, as partituras sintéticas para se verificar até que ponto ainda seria possivel
conseguir reconhecer simbolos. Estes testes servem, principalmente, para se simular num ambi-
ente controlado deformagdes que possam existir nos simbolos manuscritos, visto a base de dados
nesta drea ser pequena (inicialmente estavam apenas cinquenta partituras disponiveis). Assim &

possivel aumentar os resultados no que diz respeito a partituras manuscritas.

Uma terceira fase de testes consistiu em verificar os resultados perante o treino de varias clas-
ses de autores especificos, sendo, depois, testado com outros autores para verificar o desempenho.
Isto foi feito quer para partituras sintéticas, quer manuscritas. O objectivo é verificar a possibili-
dade de reconhecer simbolos de partituras, que nao do mesmo autor, que tenham a mesma escrita
(os resultados destes testes sdo principalmente interessantes no ambiente de partituras manuscri-
tas).

Por fim, o cendrio de testes enquadra-se na extrac¢io de caracteristicas, tendo inicialmente em
conta apenas as caracteristicas extraidas e depois a unido de caracteristicas e da informacdo do

simbolo em si.

Em todas as tabelas os resultados estdo apresentados como "Intervalo de Confianca (IC) para

o desempenho"!.

Também € importante referir as grandes diferencas dos tempos de execucdo entre as SVMs e
os algoritmos de classificagdo das redes neuronais € do k-NN. As maquinas de vector de suporte
tém um tempo de execu¢do muito mais elevado que os outro dois classificadores. Isto deve-se ao
facto de na fase de testes e treino, as SVMs demoram muito tempo a criar o modelo, isto é, carregar
as imagens, efectuar a cross-validation, encontrar os pardmetros Optimos para ¢ € gamma e obter
o erro esperado na vida real. Com este modelo criado, a utilizagdo deste na parte de classificagdo

¢ bastante mais rapido.

I'A explicagdio como é obtido o intervalo de confianga é explicado em B.
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4.2.1 Combinacao de Partituras - Analise Apenas aos Simbolos

Classificador Nuimero de | Resultados
Simbolos

Redes Neuronais 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [79.68(0.65); 81.83 (2.39)] Neurd-
nios na camada escondida = 9

k-NN 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drao): [93.15(0.41); 94.58 (1.50)] K =1

SVMs 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [95.41(0.07);95.94(0.25)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.72

Tabela 4.1: Resultados dos classificadores aos testes com base de dados de combinacdo de parti-
turas.

Como podemos verificar na Tabela 4.1, quer o k-Vizinho mais proximo e quer as SVMs t€m
resultados muito bons, com as SVMs a terem um ligeiro avango. J4 as redes neuronais apresentam-
se como um classificador mediano nestas condigdes, pois acertam apenas (aproximadamente) em

oito de cada dez simbolos e com a desvantagem de demorar o dobro do tempo do que o k-NN.

Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das redes | ¢do (em%) do k-NN ¢do (em%) das SVMs
neuronais

Linhas de unido entre colcheias | 86 98 96

Bemois 88 99 100

Bequadros 92 98 99

Notas 80 97 96

Colcheias singulares 62 90 94

Notas abertas 86 74 95

Pausas de seminimas 82 99 98

Pausas de colcheias, semi- | 92 100 100

colcheias e fusas

Sustenidos 88 99 98

Claves de Sol 73 93 99

Desconhecidos 50 76 81

Tabela 4.2: Percentagem de deteccdo dos classificadores com base de dados de combinagdo de
partituras.

Como € de esperar, o reconhecimento dos simbolos desconhecidos € o que apresenta maior
erro. Isto deve-se ao facto de os simbolos desta classe serem muito dispersos e ser muito dificil
encontrar um (hiper-)plano que os diferencie de um modo ideal. Este caso ird ser igual para todas
as matrizes de confusdo de todos os testes.

Verifica-se na Tabela 4.2 que as SVMs obtém sempre percentagens elevadas no que diz res-
peito ao ndmero de simbolos que acertam. O k-NN apenas tem um resultado pior - nas notas
abertas. J4 as redes neuronais demonstram-se fracos no reconhecimento de colcheias singulares e
claves de sol, apresentando resultados medianos na maior parte dos restantes simbolos, somente

nos bequadros e nas pausas de (semi-)colcheias evidenciam um reconhecimento acima de 90%.
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4.2.2 Deformacoes

As deformacdes utilizadas nestes testes, explicadas em 3.1, podem, no caso das white speckles,
variar. O factor de w determina o peso da deformacgdo; quanto mais elevado o valor, maior o
nimero de manchas brancas nas imagens. Quando se fala em white speckles ligeiras, o w varia

entre 0.03 e 0.05. Com valores entre 0.07 e 0.11 est4-se perante deformagdes acentuadas 2.

Classificador Numero de | Resultados
Simbolos
Redes Neuronais 1325 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drao): [55.83(0.93); 58.92 (3.42)] Neur6-
nios na camada escondida = 9

k-NN 1325 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [82.51(0.77); 85.21 (2.83)] K =1
SVMs 1325 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [88.78(0.45);92.33(3.79)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.70

Tabela 4.3: Resultados dos classificadores aos testes com base de dados de simbolos sintéticos
com deformagdes ligeiras.

Comparando os resultados da Tabela 4.3 directamente com os valores obtidos na Tabela 4.1,
deparamo-nos com uma descida nos trés algoritmos, sendo a descida mais acentuada visivel nas
redes neuronais. Isto demonstra que os simbolos com ligeiras deformagdes ja comegam a compro-
meter o desempenho dos classificadores. Em condicdes simuladas de simbolos manuscritos pode
considerar-se as SVMs como o algoritmo mais adequado a ser utilizado, descartando por completa

as redes neuronais, visto os resultados estarem pouco acima dos 50%.

Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢d0 (em%) das redes | c@o (em%) do k-NN ¢do (em%) das SVMs
neuronais

Claves de d6 13 88 70

Bequadros 69 77 90

Acentos 72 93 97

Claves de fa 30 80 67

Linhas de unido entre colcheias | 45 71 92

Bemois 65 80 97

Notas 11 68 89

Notas Abertas 43 76 86

Colcheias singulares 74 89 96

Ligaduras 41 88 86

Pausas de seminimas 74 93 94

Pausas de colcheias, semi- | 70 96 94

colcheias e fusas

Sustenidos 77 87 98

Tempos quaterndrios e 2/2 28 88 93

Claves de sol 3 62 58

Desconhecidos 35 76 69

Tabela 4.4: Percentagem de deteccdo dos classificadores com base de dados de simbolos sintéticos
com deformagdes ligeiras.

2 A explicacdo das deformacGes encontra-se no Anexo A.
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Como se pode observar na Tabela 4.4, as SVMs acertam, na maior parte dos casos, numa
percentagem maior de simbolos do que os restantes classificadores, tal como era de esperar devido
ao melhor desempenho, apresentando apenas resultados menos satisfatérios no reconhecimento
de claves de sol e de claves de f4. As redes neuronais apenas apresentam nos sustenidos resultados
acima dos 75%, o que reforca o seu fraco desempenho nas condi¢des de deformacdes leves. O
k-NN apresenta uma mistura de resultados, podendo tanto alcancar bons resultados, como no caso

dos acentos, como resultados menos bons, exemplo das claves de sol.

Classificador Nuimero de | Resultados
Simbolos
Redes Neuronais 2169 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drido): [54.15(1.35); 58.63 (4.96)] Neur6-
nios na camada escondida = 8

k-NN 2169 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drio): [63.94(0.74); 66.53 (2.72)] K =4
SVMs 2169 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [78.43(0.23);80.23.65(0.84)] Valor
de gama: 0.0125 Valor de C: 4.57

Tabela 4.5: Resultados dos classificadores aos testes com base de dados de simbolos sintéticos
com deformacdes acentuadas.

Os resultados para deformacdes acentuadas, descritos na Tabela 4.5, demonstram um desem-
penho mais fraco dos variados algoritmos. Avaliando a prestacdo das redes neuronais pode desde
ja descartar-se este classificador como possibilidade para tentar reconhecer simbolos musicais de
partituras manuscritas nas quais a qualidade de papel e da escrita esteja muito degradada. O k-NN
revela um desempenho muito melhor, acertando em pouco menos de dois ter¢os dos simbolos em
andlise. O Unico algoritmo que se aproxima de resultados aceitdveis sdo as mdquinas de vector de
suporte, dai ser aconselhdvel em situacdes de partituras manuscritas com uma grande degradagao
utilizar-se este método.

E ainda importante referir que, com deformagdes com um factor w acima de 0.10, as de-
gradacdes sdo de tal modo elevadas, que ficam praticamente ilegiveis para um leitor humano.
Considera-se, assim, que este tipo de alteragdes excede o aceitdvel para se efectuar testes que
tenham interesse nesta drea. Mesmo nestas condicdes, as SVMs acertam em cerca de 80% dos
simbolos, o que pode ser considerado um excelente resultado nestas circunstancias.

O reconhecimento por simbolo varia muito em todos os classificadores nestas condi¢des, como
se pode verificar na Tabela 4.6. Tanto podem alcancar resultados aceitdveis em determinados
simbolos, como também resultados mediocres em outros. Isto justifica-se com a dispersdo das
classes nestas situacdes, que é muito elevada, o que dificulta uma separacdo delas por (hiper-
)planos.

Os simbolos que foram testados para obter os resultados da Tabela 4.7, sdo os que melhor
simulam simbolos patentes em partituras manuscritas. Estes ndo se encontram para além do seu
reconhecimento dptico humano, mas apresentam pequenas falhas como sdo frequentes quando

desenhados manualmente.
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Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das redes | ¢do (em%) do k-NN ¢do (em%) das SVMs
neuronais

Acentos 35 91 87

Claves de D6 8 56 70

Claves de fa 63 94 96

Linhas de unido entre colcheias | 74 63 89

Bemois 65 90 89

Bequadros 44 57 71

Notas 0 23 23

Colcheias singulares 61 87 76

Notas Abertas 59 45 81

Ligaduras 12 62

Pausas de seminimas 67 83 88

Pausas de colcheias, semi- | 37 80 84

colcheias e fusas

Sustenidos 69 70 89

Tempos quaterndrios e 2/2 0 20 0

Claves de sol 2 28 18

Desconhecidos 5 29 14

Tabela 4.6: Percentagem de deteccdo dos classificadores com base de dados de simbolos sintéticos
com deformacgdes acentuadas.

Classificador Numero de | Resultados
Simbolos
Redes Neuronais 1642 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [50.52(3.73); 63.59 (13.74)] Neuro-
nios na camada escondida = 8

k-NN 1642 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [83.81(0.85); 86.79 (3.14)] K =1
SVMs 1642 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [87.47(0.40);90.65(3.39)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.04

Tabela 4.7: Resultados dos classificadores aos testes com base de dados de simbolos sintéticos
com deformagdes do tipo white speckles ligeiras e deformacdes segundo Kanungo.

Os resultados sdo muito positivos, com a excep¢do das redes neuronais, que se distanciam
muito dos outros dois classificadores a nivel de desempenho. As SVMs sdo o classificador mais
adequado a partituras manuscritas, pois apresentam os melhores resultados, rondando os 90%.

De um modo geral, na Tabela 4.8 observa-se que as SVMs tendem a ter bons resultados no
reconhecimento de cada simbolo. S@o poucas as excepcdes onde a percentagem se apresenta
abaixo dos 80%. J4 o k-NN tem vdrios valores que estdo abaixo daquela grandeza e as redes
neuronais ndo tém nenhum que a exceda, justificando assim mais uma vez o seu fraco desempenho

no reconhecimento de simbolos musicais.

4.2.3 Separacao por Autores - Partituras Sintéticas

Para estes testes formou-se uma base de dados a partir de dezanove autores diferentes. Nao

é praticdvel arranjar para cada autor todas as classes existentes, no entanto escolheram-se catorze
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Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das redes | ¢do (em%) do k-NN ¢do (em%) das SVMs
neuronais

Acentos 8 67 71

Claves de D6 6 88 68

Claves de fa 47 84 94

Linhas de unido entre colcheias | 62 72 93

Bemois 67 84 91

Bequadros 65 93 91

Notas abertas 50 88 92

Notas 32 78 81

Colcheias singulares 67 88 96

Ligaduras 53 93 81

Pausas de seminimas 71 95 95

Pausas de colcheias, semi- | 69 96 93

colcheias e fusas

Sustenidos 76 89 96

Tempos quaterndrios e 2/2 31 83 95

Claves de sol 31 79 79

Desconhecidos 34 68 63

Tabela 4.8: Percentagem de deteccdo dos classificadores com base de dados de simbolos sintéticos
com deformacgdes do tipo white speckles ligeiras e deformacdes segundo Kanungo.

autores para a fase de treino e validacdo, que € efectuada cinco vezes, com os catorze autores
a serem diferentes, acautelando-se a existéncia de todas as classes. Os restantes cinco autores
sobram para a fase de teste, de maneira a que o classificador nunca tente validar um simbolo de
uma classe desconhecida.

A base de dados neste cendrio tende a ser bastante maior do em outros casos, pois tentou-
se arranjar o maior nimero de simbolos por classe possivel. Tendo em conta que sdo treinados
sempre cinco autores, o nimero de simbolos em classes que tenham sempre um ndmero elevado
de ocorréncias, foi limitado. Apesar desta restricdo, o nimero continua a ser mais elevado do que
nos outros testes, aumentando o tempo de execucdo por classificador.

Aqui ndo foram calculados a percentagem do nimero de simbolos acertados por classe, pois
nao é possivel garantir todo o tipo de classe na fase de teste. O facto de correr cinco vezes com
catorze autores, que vao variando, no treino e na validacdo, e cinco autores na fase de testes, que
também variam, implica no final um ndmero diferente de classes que foram testadas. O mesmo
vai acontecer para a separacdo de autores manuscritos.

Nos resultados da Tabela 4.9 destaca-se o algoritmo do k-vizinho mais préximo, superando os
resultados das SVMs. Novamente as redes neuronais obtém o pior resultado, ficando descartadas
como possivel classificador nestes cendrios.

Os bons resultados dos outros dois algoritmos eram de esperar, visto a variacio entre tipos
de impressdes em partituras sintéticas ser bastante baixa. Porém, ndo se pode omitir o facto de
os resultados serem mais fracos do que os obtidos com a combinac¢do de partituras, o que leva
a conclusdo de que, por muito pequenas que sejam, as diferengas entre varias partituras sintéti-
cas podem ser significativas. No entanto, também tem que se ter em consideracdo o nimero de

simbolos por classe na parte de treino; nos testes com combinagdo de partituras este ndmero era
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Classificador Numero de | Resultados
Simbolos
Redes Neuronais 4150 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [70.39(2.44); 78.52 (9.01)] Neur6-
nios na camada escondida =9

k-NN 4150 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
dréo): [90.80(0.66); 92.98 (2.42)] K = 1
SVMs 4150 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [85.54(0.70);91.10(5.93)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.81

Tabela 4.9: Resultados dos classificadores aos testes com a base de dados de partituras sintéticas
separadas por autores.

elevado para qualquer classe, aqui o caso ndo é o mesmo. Como foi dito, nenhum autor utiliza
todos os simbolos nas suas partituras e o nimero de cada pode ser baixo. O caso que aqui ocorre
é o facto de algumas classes serem treinadas com poucos valores. Na parte de validacdo existe,
entdo, uma base de dados muito inferior ao que acontece no das combinagdo de partituras para se

poder verificar a que classe corresponde um determinado simbolo.

4.2.4 Separacao por Autores - Partituras Manuscritas

Tal como em 4.2.3 foram escolhidos de autores diferentes (neste caso apenas cinco). De
uma forma andloga ao realizado com as partituras sintéticas, foram sempre treinados dois autores
e, posteriormente, testados os restantes trés, de modo a garantir que todos os simbolos estejam
presentes na fase de anélise, para evitar a tentativa de validar um simbolo que seja inexistente para

o classificador.

Classificador Numero de | Resultados
Simbolos
Redes Neuronais 3902 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): 33.29(2.77); 55.26 (23.46)] Neur6-
nios na camada escondida = 7

k-NN 3902 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drao): [61.58(0.59); 66.30 (5.04)] K =1
SVMs 3902 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [55.65(1.95);71.17(16.53)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.07

Tabela 4.10: Resultados dos classificadores aos testes com a base de dados de partituras manus-
critas separadas por autores.

Como jé era de esperar, os resultados apresentados na Tabela 4.10 para a base de dados de
partituras manuscritas separadas por autores sio bastante fracos. Tal é facil de compreender, pois
cada autor tem o seu proprio estilo de escrever que varia muito entre cada um. A dependéncia do
utensilio de escrita também tem grande influéncia no resultado, visto fazer variar, dependendo da
utilizacdo de uma caneta, de um l4pis ou de uma lapiseira, a grossura de cada linha no desenho de

um simbolo musical ( 4.1).
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T ”

(a) Nota de um determinado autor ma- (b) Nota de um determinado autor ma-
nuscrito nuscrito

Figura 4.1: Exemplo de diferencga de notas entre autores diferentes.

De notar ainda o valor elevado dos desvios-padrdo (principalmente nas redes neuronais e nas
SVMs). Isto demonstra uma dispersdo elevada nos dados, que justifica uma vez mais os fracos
resultados. As classes analisadas divergem muito em si mesmas e indicam uma grande variabili-
dade entre os simbolos, dificultando assim o estabelecimento das fronteiras dos conjuntos a que
cada classe pertence. Com esta dificuldade acrescida torna-se também mais complicado encontrar

os planos que separam melhor as classes.

4.2.5 Extraccao de Caracteristicas

Nesta seccdo serdo analisados os resultados obtidos pelos classificadores apds a extrac¢do de
caracteristicas que melhor diferenciam os simbolos. Na tabela seguinte apresentam-se os resulta-
dos referentes a testes apenas com os dados que foram extraidos. A base de dados com que foi

testado € a de combinacdo de partituras sintéticas e manuscritas.

Classificador Numero de | Resultados
Simbolos
Redes Neuronais 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [60.55(2.07); 67.45 (7.64)] Neur6-
nios na camada escondida =9

k-NN 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [56.24(0.67); 58.40 (2.67)] K=5
SVMs 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [51.49(1.40);62.50(5.14)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.09

Tabela 4.11: Resultados dos classificadores analisando apenas as caracteristicas extraidas, com a
base de dados de combinagao de partituras.

Os desempenhos presentes na Tabela 4.11 demonstram que o método de tentar classificar
simbolos apenas através das suas caracteristicas ndo € o adequado. Pelo facto de existirem apenas
sete caracteristicas que diferenciam bem os simbolos, este resultado ja era de esperar. Resultados
positivos teriam sido Optimos na perspectiva que a andlise a base de dados ter sido feita a uma
matriz de tamanho muito mais reduzido (as colunas seriam de tamanho 7 ao invés de 400 como
até aqui). Mas de modo a ndo desperdigar este trabalho, foi realizada uma segunda abordagem
para se poder analisar os simbolos com as suas caracteristicas. Dado que sd@o mais sete pontos de

diferenciacdo entre os simbolos, decidiu-se juntar estas sete caracteristicas ao tamanho normal das
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imagens em andlise, ficando assim com colunas de tamanho 407 nas matrizes que sdo treinadas e

testadas. Isto pode significar um aumento no tempo de execugio, mas igualmente deve demonstrar

um melhoramento no seu desempenho.

Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das redes | ¢do (em%) do k-NN ¢do (em%) das SVMs
neuronais

Linhas de unido entre colcheias | 82 83 85

Bemois 10 30 29

Bequadros 28 57 50

Notas 68 48 61

Colcheias singulares 14 38 22

Notas Abertas 57 64 62

Pausas de seminimas 52 57 52

Pausas de colcheias, semi- | 55 55 62

colcheias e fusas

Sustenidos 77 78 82

Claves de Sol 66 85 77

Desconhecidos 9 23 14

Tabela 4.12: Percentagem de deteccio dos classificadores analisando apenas as caracteristicas
extraidas, com a base de dados de combinacao de partituras.

Analisando as matrizes de confusdo da Tabela 4.12, € possivel tirar algumas ilagées. O facto

de apenas alguns simbolos obterem resultados bons (acima de 75%) justifica-se com o facto de as

caracteristicas que foram extraidas diferenciarem esses simbolos dos restantes da melhor maneira.

Por exemplo, as linhas que unem as colcheias s@o, por norma, os simbolos com maior drea de

pixeis pretos nas imagens em andlise. Esta drea é uma das caracteristicas que foi extraida. Assim

também se justifica os resultados das claves de sol, que costumam apresentar o nimero mais

elevado de buracos na vertical.

4.2.6 Fusao de Extraccao de Caracteristicas e de Classificadores

Classificador Nimero de | Resultados
Simbolos

Redes Neuronais 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [80.41(0.69); 82.70 (2.54)] Neur6-
nios na camada escondida = 9

k-NN 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [94.04(0.1.03); 95.02 (0.28)] K =1

SVMs 3768 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [95.31(0.13);96.30(0.47)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.89

Tabela 4.13: Resultados dos classificadores fusionando os simbolos com as caracteristicas extrai-
das com base de dados de combinacao de partituras.

Como se previa e se pode verificar na Tabela 4.13, estes resultados sdo, ainda que pouco,

melhores que os resultados quando sio analisados os simbolos por si s6. Tal era de esperar pois
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adicionou-se a cada simbolo mais sete pontos em andlise que os diferencia melhor. Assim € mais

facil atribuir a cada classe o simbolo correctamente classificado.

Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das redes | ¢@o (em%) do k-NN ¢do (em%) das SVMs
neuronais

Linhas de unido entre colcheias | 90 97 96

Bemois 90 99 98

Bequadros 93 99 99

Notas 83 96 97

Colcheias singulares 69 90 94

Notas Abertas 85 95 95

Pausas de seminimas 84 100 100

Pausas de colcheias, semi- | 90 100 100

colcheias e fusas

Sustenidos 90 98 98

Claves de Sol 79 96 96

Desconhecidos 42 70 81

Tabela 4.14: Percentagem de deteccdo dos classificadores fusionando os simbolos com as carac-
teristicas extraidas com base de dados de combina¢do de partituras.

De acordo com os resultados dos desempenhos descritos na Tabela 4.14, a percentagem de
simbolos acertados € elevada em praticamente todos. As SVMs e o k-NN apresentam resulta-
dos sempre acima dos 90% (com excepgdo dos simbolos desconhecidos), o que mostra que sio

classificadores muito homogéneos.

4.2.7 Comparacio de RVMs com SVMs

No final deste trabalho foi testado o classificador mais desconhecido na literatura, as maquinas
de vector de relevancia. Visto aparecer na literatura como grande concorrente as mdaquinas de
vector de suporte, as comparagdes sao feitas directamente com este classificador. Outra razao para
esta comparagdo directa é o facto de as SVMs obterem sempre os melhores desempenhos nos

testes efectuados anteriormente.

Classificador Nimero de | Resultados
Simbolos
SVMs 3793 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [95.41(0.07);95.94(0.25)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.72
RVMs 3793 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [90.27(0.20); 91.84 (0.73)]

Tabela 4.15: Resultados das RVMs e SVMs com base de dados de combinagdo de partituras.

Na Tabela 4.15 pode-se verificar o facto de o desempenho das maquinas de vector de relevancia
ser proximo das SVMs, acertando em mais de 90% dos simbolos.

O desempenho mais fraco das RVMs espelha-se na Tabela 4.16. O reconhecimento de simbo-
los como as colcheias singulares e nas notas faz baixar a percentagem geral no desempenho. Mas,

de um modo geral, pode-se concluir que os resultados se assemelham com as SVMs.
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Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das RVMs ¢do (em%) das SVMs

Linhas de unido entre colcheias | 95 96

Bemois 96 100

Bequadros 96 99

Notas 89 96

Colcheias singulares 81 94

Notas abertas 95 95

Pausas de seminima 98 98

Pausas de colcheias, semi- | 100 100

colcheias e fusas

Sustenidos 96 98

Claves de Sol 93 99

Desconhecidos 62 81
Tabela 4.16: Percentagem de deteccdo dos classificadores com base de dados de combinacdo de
partituras.

Classificador Numero de | Resultados
Simbolos
SVMs 3260 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [96.75(0.21);98.42(0.78)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.75
RVMs 3260 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [89.32(0.21); 90.95 (0.76)]

Tabela 4.17: Resultados das RVMs e SVMs com base de dados de partituras manuscritas.

Tal como no caso anterior, as RVMs t€ém um desempenho relativamente bom, visivel na Ta-

bela 4.17. Mas a diferenca de aproximadamente 7% no desempenho faz baixar a perspectiva de

um uso futuro das RVMs neste cenario.

Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das RVMs ¢do (em%) das SVMs

Acentos 95 97

Claves de d6 97 98

Claves de fa 80 87

Linhas de unido entre colcheias | 94 97

Bemois 96 96

Bequadros 98 100

Notas 88 97

Colcheias singulares 77 87

Notas abertas 40 50

Ligaduras 73 88

Pausas de seminimas 93 97

Pausas de colcheias, semi- | 98 100

colcheias e fusas

Sustenidos 96 99

Staccatissimi 100 100

Claves de Sol 84 95

Desconhecidos 72 87

Tabela 4.18:
critas.

Percentagem de deteccao dos classificadores com base de dados de partituras manus-
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E ficil verificar através da Tabela 4.18 que em nenhum dos simbolos as RVMs obtém um maior
reconhecimento que as SVMs. Estas superam sempre os resultados, justificando a sua utiliza¢do

no cendrio de partituras manuscritas.

Classificador Namero de | Resultados
Simbolos
SVMs 2641 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-

drdo): [96.75(0.21);98.42(0.78)] Valor de
gamma: 0.0125 Valor de C: 4.73
RVMs 2641 IC a 99% para o desempenho (desvio pa-
drdo): [94.17(0.16); 95.43 (0.59)]

Tabela 4.19: Resultados das RVMs e SVMs com base de dados de partituras sintéticas.

Mais uma vez obtiveram-se resultados bastante positivos nas maquinas de vector de relevancia,
quase igualando o desempenho das SVMs, facto que se pode observar na Tabela 4.19. Infelizmente

o seu tempo de execugdo é muito elevado para poder neste momento concorrer com as SVMs.

Tipo de simbolo Percentagem de detec- | Percentagem de Detec-
¢do (em%) das RVMs ¢do (em%) das SVMs

Acentos 94 97

Claves de d6 98 96

Claves de fa 95 100

Linhas de unido entre colcheias | 100 98

Bemois 100 100

Bequadros 95 99

Notas 98 100

Colcheias singulares 95 99

Notas abertas 92 96

Ligaduras 72 89

Pausas de seminimas 100 100

Pausas de colcheias, semi- | 92 100

colcheias e fusas

Sustenidos 99 99

Tempos quaterndrio e 2/2 93 87

Claves de Sol 100 100

Desconhecidos 82 92

Tabela 4.20: Percentagem de detec¢ao dos classificadores com base de dados de partituras sintéti-
cas.

Analisando a Tabela 4.20, destaca-se que com a excepc¢do das ligaduras, as RVMs demons-
tram um reconhecimento muito bom dos simbolos de cada classe, provando que neste cendrio se

apresenta como um bom concorrente as SVMs.

4.3 Analise Geral

Observando os vdrios resultados demonstrados neste capitulo, é facil observar que o k-NN e
as SVMs obtém sempre os melhores resultados. Visto que com os testes efectuados nesta tese

o modelo das SVMs ja € criado, diminuindo entdo substancialmente o tempo de execucdo, pode
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considerar-se este classificador como o mais robusto, visto estar quase sempre ligeiramente acima
do algoritmo do k vizinho mais proximo. As redes neuronais necessitam de um melhoramento
substancial se se quiser utilizd-las em trabalhos futuros.

As RVMs obtiveram também resultados positivos. Mas, como ja referido, o seu tempo de

execucdo é, por agora, muito elevado para poder concorrer com os outros classificadores.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Este capitulo destina-se a extrair as conclusdes sobre o trabalho efectuado ao longo do dltimo

semestre, avaliar objectivamente os resultados e sugerir ideias para o trabalho futuro nesta area.

5.1 Conclusoes

Esta dissertacdo centrou-se na investigacdo e no aperfeicoamento de algoritmos de reconhe-
cimento de simbolos musicais. Foi realizada uma variedade de testes em diferentes cendrios, de
modo a possibilitar uma andlise sobre os classificadores. De um modo geral, os resultados para
o reconhecimento de simbolos musicais sdo bons e prometedores para a continuac¢io do trabalho

neste projecto.

Pode-se concluir que, com os classificadores utilizados, obter-se simbolos musicais de deter-
minados autores manuscritos baseados no treino de partituras de autores diferentes, leva a resulta-
dos pouco satisfatorios. A variedade de escrita entre os diversos autores € de tal maneira diferente,

que dificulta a obtencao de bons resultados.

Quando se trata de classes que apresentem uma dispersdo maior (geralmente isto acontece
quando os simbolos dentro de uma classe tém diferencas acentuadas entre si) as SVMs tém um

desempenho mais frutuoso que o dos restantes classificadores.

Em relagao ao classificador menos conhecido na literatura, logo também menos utilizado em
casos de classificacdo, os resultados em geral sdo bastante positivos. Em termos de desempenho
podem ser considerados como bom concorrente das SVMs, apenas pecando por poucos pontos
percentuais. J4 o tempo de execucdo é um grande revés deste classificador. Infelizmente ndo
houve tempo para se efectuar mais testes (nomeadamente testar nos outros cendrios nos quais
os outros classificadores também foram testados) de modo a ser possivel uma conclusdao mais

profunda.
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5.2 Trabalho Futuro

Atendendo ao trabalho efectuado neste projecto e aos resultados obtidos nesta tese de disser-
tac@o vdrios aspectos devem ser abordados para assegurar uma continuidade coerente.

No que diz respeito aos classificadores, um dos ambitos de investigacdo deve ser o do melho-
ramento das RVMs. O tempo de execugdo é muito extenso, ndo sendo vantajoso em relacio, por
exemplo, as SVMs. De modo a poder ser feita uma comparagdo com os classificadores mais usuais
na literatura actual, € de aconselhar mais testes com as RVMs, testando-os em cenarios como o da
extrac¢do de caracteristicas, o das deformagdes e o da separacio por autores.

De modo a melhorar o funcionamento das redes neuronais, seria vantajoso estudar a sua ar-
quitectura e alterd-la com o objectivo de melhorar o seu desempenho.

No que concerne a extraccao de caracteristicas pode integrar-se os classificadores com as in-
formagdes obtidas para as classes da seguinte forma: sabendo que determinadas caracteristicas
podem identificar uma classe por si s6 (por exemplo, as linhas de unido entre (semi-)colcheias
tém sempre a maior area de pixeis pretos), essas classes devem ser treinadas no classificador que
apenas toma em atencdo as caracteristicas, sendo os restantes simbolos treinados no classificador
usual (SVMs, k-NN, redes neuronais ou RVMs). Com esta integracdo os resultados do desempe-
nho quando se estd perante a separag@o por autores, podem, possivelmente, melhorar.

No caso do estudo de separacao de autores de partituras em formato manuscrito, uma aborda-
gem possivel no futuro para melhorar o desempenho € basear-se em em técnicas de active learning,
em que a medida que se comeca a dar ao sistema partituras de um novo autor ele vai aprendendo

a reconhecer esse tipo de partituras através de algum feedback do utilizador.



Anexo A
Deformacoes

Neste anexo far-se-4 uma breve descricdo das deformacdes que foram aplicadas ao simbolos

musicais nesta tese.

A.1 Deformacoes segundo Kanungo

Esta deformacao tem como objectivo imitar distor¢cdes locais causadas em impressdes. Este

modelo tem seis pardmetros (1, X, ¢, Bo, B, k) [36] com o seguinte significado:

» Cada pixel preto da imagem original € invertido com a probabilidade Ocoe*‘)‘d2 + 1 onde d

representa a distancia ao pixel de fundo mais préximo;

* cada pixel de fundo € invertido com a probabilidade [306*3‘12 + 1, onde d representa a dis-

tancia ao pixel de primeiro plano mais préximo;

* eventualmente, € executada uma operacgdo de fecho morfolégico com um disco de didmetro

K.

A.2 Deformacoes white speckles (manchas brancas)

As deformacdes que geram manchas brancas (white speckles por entre os simbolos t€m trés

pardmetros (p,n,k) com o seguinte significado:

» Cada pixel preto da imagem original é tomado com a probabilidade p como ponto inicial

para um passo aleatério de comprimentos 7;

* uma imagem contendo o passo aleatério € suavizada através de uma operacdo de fecho com

um rectangulo de tamanho &;

* eventualmente, a imagem com os passos aleatérios € subtraida a imagem original resultando

em manchas brancas nas posi¢des dos passos aleatérios.
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Assim, p pode ser interpretado como frequéncia das manchas, n como medicdo para as manchas

e k como um factor de suavizagio.



Anexo B
Calculo do Intervalo de Confianca

O célculo do intervalo de confianga (IC) € feito da seguinte maneira:

_ S - S
X—t'—<u<X+tr— (B.1)
N VN
onde 1* € o superior (1 —C)/2 valor critico para a distribui¢io  com N — 1 graus de liberdade, X é
a amostra média, S € o desvio-padrdo e N é o tamanho da amostra. A variancia de uma populacio

representada por uma amostra é dada por

(n—1)s? col< (n—1)8?

- - (B.2)
Xii—(a/2)] X(a/2)

onde x(za 1) € o valor critico tabulado na distribuic@o do coeficiente chi-quadrado, abaixo do qual

uma propor¢ao de casos dados por [1 — (¢¢/2)] caem.

43



44

Cilculo do Intervalo de Confiancga



Anexo C

Artigo Submetido a Conferéncia

45



Analysis of Classification Methods towards Musical
Symbols Recognition

Andreas Seufert! and Ana Rebelo 2 and André R. S. Marcal ® and Jaime S. Cardoso *

Abstract.

The Optical Music Recognition (OMR) involves many research
activities. However, the processing of handwritten musical scores
is not yet fully incorporated in this community largely due to the
poor results of the existing methods. One of the final stages in the
OMR process is the recognition of musical symbols. In this paper we
present an analytical study of the most common classification algo-
rithms that can be adopted for the OMR of handwritten scores. An
introduction to the Relevance Vector Machine (RVM), a probabilis-
tic generalized linear model of identical functional form to the Sup-
port Vector Machine (SVM), is also presented. The performances of
these methods are compared using both real and synthetic scores. An
augmented database using four types of deformations was chosen.
They induce invariances in the printed musical symbols which exist
in handwritten music sheets.

The work presented here can open new research paths towards a
novel automatic musical symbols recognition module for handwrit-
ten scores.

1 Introduction

Since prehistory, by Pictographs, that music is presented in our lives.
Over the years, it has expanded in many several music styles and for
many different purposes. All known social communities have their
own musical practice. Music is a pivotal part in the cultural heritage
of any society. In this way, its preservation, in all its forms, must be
pursued.

The aim of OMR is the transformation of music sheets into a
machine-readable symbolic format. Digitalization has been com-
monly used as a possible tool for preservation, offering easy dupli-
cations, distribution and digital processing. However, for operations
such as search, retrieval and analysis, a recognition system is re-
quired. Unfortunately, for handwritten music the available methods
are still far from providing satisfactory results. The manual process
required to recognize this type of scores and to put them in relation-
ship with the spine structure of the score is very time consuming.
This justifies the research around the definition of reliable OMR al-
gorithms for handwritten scores.

An OMR system can be composed by three principal modules:
recognition of musical symbols, musical notation reconstruction and
construction of a musical notation model. The first module is divided
into three stages: staff line detection and removal, symbols segmenta-
tion and symbol classification. In the module of reconstruction of the

LINESC Porto, FEUP, email: seufert.andreas @gmail.com
2 INESC Porto, FEUP, email: arebelo@inescporto.pt

3 CICGE, FCUP, email: andre.marcal @fc.up.pt

4 INESC Porto, FEUP, email: jaime.cardoso @inescporto.pt

musical information, the symbols primitives are merged to form mu-
sical symbols. In the third module of final representation construc-
tion, a format of musical description is created with the information
previously produced.

In this paper an analytical study of the most common classification
algorithms applied to music symbols is presented. In this manner, it
is focused on the step of musical symbol recognition. Our previous
work [15] was a first investigation to explore these techniques. We
now present a more complete analysis, with extended experimental
results. A new approach based in RVM is also evaluated.

A brief review of the work done in the OMR algorithms concluded
the Section 1. In Section 2 the algorithms selected for symbol classi-
fication are described. The data set adopted in the experimental eval-
uation is detailed in Section 3. In Section 4 the experimental results
obtained with the various methods under evaluation are presented.
Finally, conclusions are drawn and future work is outlined in Sec-
tion 5.

1.1 State of the Art

The procedure of segmentation and recognition of musical primitives
is often preceded with the detection and elimination of the staff lines.
In [4] a new and robust staff line detection algorithm based on a sta-
ble path approach is presented. The proposed technique considers the
staff line as the result of a global optimization problem. The image is
used as a graph with staff lines connecting paths from the left margin
to the right margin of the music score. As staff lines are almost the
only extensive black objects on the music score, the path to look for
is the shortest path between the two margins if paths (almost) entirely
through black pixels are favoured.

The operation of symbol classification is in many works linked
with the process of segmenting the objects from the music score [3,
5,16, 19]. For the pattern recognition phase, many problems result
from the difficulty in obtaining individual meaningful objects. This
is typically due to the printing and digitalization, as well as the paper
degradation over time. In addition, distortions caused by staff lines,
broken and overlapping symbols, differences in sizes and shapes or
zones of high density of symbols, contribute to the complexity of the
operation.

One of the techniques used to isolate the musical symbols is re-
lated to the the bounding box size, the number and organization of
their constituent sections [3]. Other authors [1, 10] have chosen to
apply projections to detect symbols primitives. The recognition is
done using features extracted from the projection profiles. In [10],
the k-nearest neighbour rule is used in the classification phase, while
neural networks is the classifier selected in [1].

Rossant [16] proposed a fuzzy model supported on a robust sym-



bol detection and template matching for the extraction and recogni-
tion symbols. The method also incorporates graphical and syntactic
rules in an effort to improve its robustness. A structural method based
on the construction of graphs for each symbol is adopted by [14].
Coltiasnon [5] suggested a recognition process entirely controlled by
grammar, which formalizes the musical knowledge.

A more recent procedure is the reject option possibility in the
k-nearest neighbor classifier [6]. However, it is not yet applied di-
rectly in the music symbols recognition. The method integrates in
the classification model a confidence measure in order to reject un-
certain patterns namely broken and touching symbols. Methods of
this nature have gained increased attention by the scientific commu-
nity [12, 17]. The advantage of this approach is the minimization of
the misclassification error by choosing not to classify certain sym-
bols.

2 Recognition Process

Towards a comparative study between classification procedures, four
different approaches were evaluated: SVM, RVM, neural networks
and k-nearest neighbor. Regarding the results achieved in our previ-
ous work [15] the Hidden Markov Model (HMM) was discarded due
to its less satisfying performance. For a better understanding a brief
explanation of the selected techniques will be provided.

Classifiers are built by taking a set of labeled examples that will be
used to construct a rule that will assign a label to any new example.
In other words, if we consider a general situation, we will have a
training data set (z;, y;); where x; is a feature vector for an object 4,
and y; is the label associated with the object class. The relative costs
of mislabeling each z; are known and must be used to generate a
decision criterion that can take any new observation vector (z;) and
assign it the correct class (y;).

2.1 Support vector machine

One of the most widely adopted techniques by the pattern recognition
community is the Support Vector Machines (SVM). This procedure
has as its main idea the maximization of the separation margin be-
tween positive and negative examples having an hyperplane as the
decision surface [20].

In a formal manner, given the training set {x;, yi}ﬁ\le with input
data x; € RP? and corresponding binary class labels d; € {—1,1},
the maximum-margin hyperplane is defined by g(x) = w'p(x) + b
where ¢(x) denotes a fixed-feature space transformation and b a bias
parameter; x is assigned to class 1 if g(x) > 0 or to —1 if g(x) < 0.
The maximization of the margin is equivalent to solving

N
S WOy

= (M
ywio(x) +6] > 1—€i=1,...,N

s.t & >0

where parameter C' > 0 controls the trade-off between the classifi-
cation errors and the margin. The slack variables &;, ¢ = 1,..., N
are introduced to penalyze incorrectly classified data points.

The dual formulation in (1) leads to a dependence on the data only
through inner-products ¢(x; ) ¢(x;). Mercer’s theorem allows us to
express those inner products as a continuous, symmetric, positive
semi-definite kernel function k(x;, x;) defined in the input space.

In this work, a radial-basis function network was used, given by:

k(x,%i) = exp(—7|[x — xi|[*),7 > 0 )

The binary classifier just described can be extended to multiclass
scenarios. Of the multiple extensions available in the literature [13],
we used the one against one methodology.

2.2 Relevance vector machine

A sparse kernel technique, similar to SVM but avoiding its princi-
pal limitations®, is the Relevance Vector Machine (RVM). This is
based on a Bayesian approach and provides posterior probabilistic
outputs [2, 18]. For a two-class classification, the method predicts
the posterior probability for being one of the classes, given the input
x. Formally, the logistic sigmoid function o(y) = 1/(1+e™Y) is ap-
plied to the linear model y(z) = 22]21 wn K (2, xn) + wo, Where
{wn} are the model weights and k(., .) is a kernel function. The pro-
cedure follows a Bernoulli distribution for P(t|z), so the likelihood
is given by

P(t|w) = H U{y(l‘n)}t” [1 _ O'{y(l’n)}]l_t"’ 3)

where the targets ¢, € {0, 1}. The marginal likelihood, P(t|«), for
the hyperparameters is analytically obtained using the Laplace ap-
proximation procedure:

1. For the current values of «, the most probable weights warp is
calculated using the following equation

log{ P(t|w)p(w|a)} = 4)
Egil [tnlogyn + (1 — tn)log(l — yn)] — %wTAw

with y,, = o{y(zn;w)}.

2. And also the Hessian matrix at ws p is computed from

VV log p(t, w]a)|wyp = —(®" B + A) ®)

where B = diag(f1,B2,...,8n) is a diagonal matrix with

Ay = ofy(zn)} [1 — o {y(za)}].

2.3 Neural networks

A neural network is a parametric approximation technique that has
found several applications in diverse fields, including pattern recog-
nition and signal processing. The process typically approximate a
vector function f of some input « with a series of layers. Each layer
forms a vector of outputs, each of which is obtained by applying
the same non-linear function to different affine functions of the in-
puts [9].

A multi-layer perceptron (MLP), one type of a feed-forward net-
work, was used in our evaluation. A MLP is a layered structure con-
sisting of nodes or units (called neurons) and one-way connections
or links between the nodes of successive layers. The training of the
networks was carried out under Matlab® and was done using back-
propagation together with the Levenberg-Marquardt algorithm. We
used a network with K outputs, one corresponding to each class, and
target values of 1 for the correct class and 0 otherwise.

5 The predictions of an SVM are not probabilistic, the kernel function must
satisfy Mercer’s condition and the error/margin trade-off C' parameter
needs to be estimated in the training.



2.4 k-nearest neighbor

The k-nearest neighbour algorithm is amongst the simplest of all
machine learning algorithms [8]. This method belongs to a set of
techniques called Instance-based Learning. It uses the heuristic that
sample points near an unclassified point should indicate the class of
that point. In this manner, a k-nearest neighbor classifier finds the k
data points from the training set closest to the point being consid-
ered, and classifies the object with the class most common amongst
its k-nearest neighbors. The training lies only in the estimation of the
best k. Although the distance function could also be learnt during
the training, in this work we adopted the most often used Euclidean
distance.

3 Data sets

For our evaluation of the different recognition methods proposed,
a data set of both real handwritten scores of 5 different composers
— see Fig. 1(a) — and synthetic scores of 19 different writers — see
Fig. 1(b) — was adopted. This quantitative comparison follows the
one presented in [15]. The real scores consist on a set of 50 handwrit-
ten scores from 5 Portuguese musicians, with ground truth obtained
manually. Images were previously binarized with the Otsu threshold
algorithm [11], as implemented in the Gamera project®. In the syn-
thetic data set, a number of distortions were applied — see Figure 2.
This set consists on the fraction of the dataset, available from [7],
written on the standard notation. For a gradual study of the classi-
fiers performances, the deformations applied to these printed scores
were curvature, rotation, Kanungo and white speckles — see [7] for
more details. In total, 380 distorted images were generated from 19
perfect scores.

The relevant classes for handwritten/printed music symbols used
in the training phase of the classification models is presented in Ta-
ble 1. The symbols are grouped according to their shape. The rests
symbols were divided into two groups — Restl and RestIl. Besides
that, an unknown class was included to classify those symbols that
do not fit into any of the classes listed in Table 1.

In this work the different classifiers were tested for the following
situations: separation of compositors, gradual increase of deforma-
tions and union of real and printed scores. Each of them with a spe-
cific database of classes for each symbol’ that was created from the
handwritten/printed music scores indicated above.

3.1 Features extraction

For this comparative study, each image of a symbol was initially re-
sized to 20 x 20 pixels and then converted to a vector of 400 binary
values. Besides that rather than using only the image pixels we also
decided to add in the classification process 7 music symbol features.
The aim was to increase the final performance of the classifier by in-
cluding characteristics that distinguish similar objects. The extracted
features were based on the Gamera project®:

1. percentage of black pixels in the 20 x 20 pixels window of the
image;

2. orientation of the symbol;

3. the average for all rows and all columns of the average number of
white runs that not touch the border;

6 http://gamera.sourceforge.net

7 Not every class from handwritten (synthetic) symbols appear in the syn-
thetic (handwritten) symbols, respectively.

8 http://gamera.informatik.hsnr.de

4. ratio between volume and connected components area;
5. number of end points in the object skeleton;
6. number of intersections in the object skeleton.

i
s e
sy TR e

(a) Handwritten scores.

(b) Synthetic scores.

Figure 1. Examples of real and synthetic scores used in this work.

() (b) ©

(® () ®

Figure 2. Examples of deformations applied to printed scores: a) Original;
b) Curvature with amplitude = 0.04; ¢) Curvature with
amplitude = 0.08; d) Rotation with angle = —5; e) Rotation with
angle = 5; f) Noise with p = 0.03; g) p = 0.07; h) @ = 0.25; i) and
a = 1.50.



Handwritten Music Symbols > 9 B b L] r c r H 7 # v &
Accent BassClef Beam Flat Natural Note NoteFlag | NoteOpen Restl Restll Sharp Staccatissimo | TrebleClef
Printed Music Symbols 33 n = = Ll - 3 ~ z k4 # ¢ &
AltoClef | TieSlur Beam Flat Natural Note NoteFlag | NoteOpen Restl RestlI Sharp Time TrebleClef
Table 1. Full set of handwritten and printed music symbols considered.

4 Results

For evaluation of the pattern recognition processes, the available
dataset was randomly split into training and test sets, with 60% and
40% of the data, respectively. This division was repeated ten times
in order to obtain more stable results for accuracy by averaging and
also to assess the variability of this measure. No special constraint
was imposed on the distribution of the categories of symbols over the
training and test sets; we only guaranteed that at least one example
of each category was present in the training set. The best parameter-
ization of each model was found based on a 4-fold cross validation
scheme conducted on the training set. A confidence interval was es-
timated for the mean of the error of the model on the test set — for
more details see [15].

From the results obtained for the union of the handwritten and
printed scores — see Table2 — we can conclude that the SVMs had
the best performance ([95%; 96%]), outperforming the k-NNs — the
simplest model — by approximately 1% with a 99% confidence inter-
val for the expected performance. The NNs were clearly worse then
the performance of the other two classifiers. Besides that, this algo-
rithm exhibited some difficulties with a few classes, presenting low
accuracy values (NoteFlag and TrebleClef).

As expected and as it is shown in Table 3 and Table 6 the perfor-
mances are slightly better than when analyzing only the raw pixels —
a 400 feature vector, resulting from a 20 x 20 pixel image. This is
due to the addition of the 7 features, so that more information to the
classifier is given, which makes the recognition more robust. Look-
ing at the classification of each class, almost every class has a better
accuracy value which makes the general performance rise.

In an overall view of the results obtained with the gradual increase
of deformations — see Table 4 — the achievements of the classifiers
do not vary much by changing the degradation degree (except White
Speckles). This leads us to conclude that they do not influence the
dispersion of the classes, in other words music symbols maintain
their shape. Though, the performances decay up to 30% by rising
the degradation factor of the White Speckles. The main structure of
the symbol gets lost with this increase. The results obtained for the
degradated printed music symbols further support the superiority of
the SVM model, with a 99% confidence interval for the expected
performance.

From the results obtained with the separation of compositors —
see Table 5 — the simplest model outperformed the other, more com-
plex, methods. On the one hand, the performance of the k-NN clas-
sifier with synthetic music sheets with a 99% confidence interval for
the expected performance achieved [91%;93%)]. On the other hand,
when processing handwritten musical scores, all models presented a
weaker accuracy, up to 30% lower. This is due to the high variability
inherent to each individual writing style.

5 Conclusions

A comparative study of classification methods for musical primitives
was done in this paper. Four different pattern recognition procedures
were examined namely Support Vector Machines, Neural Networks,
Nearest Neighbour and Relevance Vector Machine. This study was
based on two data sets of music scores containing both real handwrit-
ten and synthetic scores. Preceding the recognition phase, a detection
and removal of staff lines has to be done, as well as a segmentation of
the musical primitives. This operations were implemented following
state of the art algorithms. A recently developed stable path approach
was adopted for the staff line detection and removal.

The SVMs, RVMs, NNs and k-NNs were tested for three different
situations: separation of compositors, gradual increase of deforma-
tions and union of real and printed scores. The classifiers receive raw
pixels — a 400 feature vector, resulting from a 20 x 20 pixel image —
and 7 extracted characteristics as input features. These options tried
to reflect standard practices in the literature. The performance of any
classifier depends crucially on the choice of features. Therefore, re-
sults must be interpreted in light of these design options.

In a global overview of the results the SVMs performed best. In
order to improve the results of the neural networks, a possible ap-
proach is the modification of its architecture. This idea tries to follow
the proposal methods in the area of Optical Character Recognition
(OCR). A potential way to enhance the performances when dealing
with separation of compositors is the active learning techniques: the
OMR system learns to recognize new musical sheets through a feed-
back given by the user.

It is our intention, in future work, to incorporate the prior knowl-
edge of the musical rules in the various approaches in OMR for the
recognition of symbols. We expect, by doing so, to attain better re-
sults.
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Table 6. Accuracy on the 99% CI for the expected performance in percentage: average (standard deviation).
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