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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyvojem aplikace pro automatické rozpoznavani not. Aplikace je urCena pro
mobilni telefony s operacnim systémem Android. Prace obsahuje stru¢ny tivod do problematiky a
uvadi nektera existujici feSeni problému. Jsou zde popsany pouzité metody pro zpracovani obrazu a
Klasifikaci. Dale je popsan navrh a implementace samotné aplikace, kde je uveden zptisob detekce a
odstranéni notovych linek, detekce a zpracovani hudebnich symbolt a jejich klasifikace. Nasleduje
vyhodnoceni finalni aplikace a shrnuti dosazenych vysledk.

Abstract

This work deals with development of an application for optical music recognition. This application is
designed for mobile phones with Android operating system. The work includes a brief introduction to
the problem and introduces some existing solutions. There are described methods for image
processing and classification, which are used in final application. It also shows the design and
implemenation of the final aplication, where used methods for detection and removal of staff lines,
detection and processing of musical symbols and their classification are described. The evaluation of
the final application and a summary of achieved results are shown in the end of this work.
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1 Uvod

Srozvojem komunika¢nich technologii vzrlsta potfeba digitalizace dokumentli, coZ umoziuje
s dokumenty pracovat v elektronické podobé (ukladat je, editovat). V poslednich né€kolika desitkach
let se lidé zabyvaji digitalizaci notovych zapisii, neboli automatickym rozpoznavanim not (optical
music recognition, dale OMR). Hlavnim cilem OMR je digitalizace hudby a jeji elektronické
prehravani.

Cilem této prace je takovou aplikaci vytvofit. Tato aplikace je urcena pro mobilni telefony
S operac¢nim systémem Android. To pfindsi fadu problému. Jednim z nich je, Ze vstupni obraz bude
potizen pomoci fotoaparatu. Fotoaparaty mobilnich telefonti nedosahuji kvalit digitalnich fotoaparatu,
¢i skeneri a je potfeba se vyporadat s riznymi nedostatky, predevs§im geometrickou deformaci
obrazu. Dal§im problémem muze byt vypocetni vykon mobilnich telefont, ktery stale velmi zaostava
za modernimi stolnimi poc¢itaci, tudiz se zde naskyta otdzka zpracovani v realném cCase.

Prace je rozdélena do nékolika kapitol. V kapitole 2 je popsan zpusob zapisu hudby do notové
osnovy, jsou zde uvedeny jednotlivé hudebni symboly a jejich vyznam. Kapitola 3 prezentuje
existujici feSeni problému. OMR je zde rozdéleno do nékolika podproblémd, u nichZ jsou popsana
feSeni riiznych autord. Jsou zde zminéna feseni star$i, kterd vétSinou pocitaji s idedlnim vstupem, i
soucasna feSeni, snazici se o co nejveétsi robustnost. V kapitole 4 je uveden princip metod pro
zpracovani obrazu a klasifikaci pouzitych ve vysledné aplikaci. Kapitola 5 pojednava o vysledné
aplikaci. Je zde popsan navrh a implementace aplikace. Jsou zde zminény problémy, které se béhem
implementace vyskytly a pfipadné jejich feSeni. V kapitole 6 je popsan zplsob testovani a
vyhodnoceni aplikace a jsou zde ukazany vysledky dulezitych ¢asti, kterymi jsou klasifikace a doba
zpracovani obrazu. Zavér shrnuje dosazené vysledky a pojednava o nedostatcich aplikace a o
moznostech budouciho vyvoje.



2 Notace

Pred zacatkem tvorby programu pro automatické rozpoznavani not, je tfeba znat jednotlivé hudebni
symboly a zptisob, jakym se z téchto symboll vytvaii notovy zapis. Pouze s touto znalosti lze vytvorit
kvalitni a robustni program.

V historii rizné narody v riznych dobach pouzivaly odlisné zptsoby zapisu hudby. V dnesni
dobé se ustalilo uzivani moderniho notového zapisu (Obrazek 2.1).
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Obrazek 2.1: Piiklad moderniho notového zéapisu.
Ptevzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/Musical notation

Pro zéapis hudebnich symboll neexistuje jediny font, proto mohou stejné symboly v riiznych notovych
zapisech vypadat odlisné (Obrazek 2.2), coz komplikuje jejich rozpoznavani.
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Obrazek 2.2: Piiklad odlisnych fontd pro hudebni symboly.
Prevzato z: Vlevo [22], vpravo http://en.wikipedia.org/wiki/List_of musical_symbols

2.1  Cary pro notovy zapis

V notovém zapisu se vyskytuji predevSsim dva typy car, ¢ary vodorovné (linky) a cary svislé.
Vodorovné linky udavaji vy$ku not a svislé ¢ary déli skupiny not do sekei.


http://en.wikipedia.org/wiki/Musical_notation
http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_musical_symbols

e Notova osnova
Notova osnova se sklada z péti vodorovnych rovnobéznych linek a Sesti mezer (Obrazek 2.3).
Linky jsou oznaceny jako prvni, druha, tfeti, ¢tvrta a pata, pocinaje nejspodnéjsi. Mezery jsou
znaceny podobné, pocinaje mezerou pod (mezera pod prvni linkou), nasleduje prvni mezera,
druha, tieti, ¢tvrta a mezera nad (nad patou linkou) [22].

Obrazek 2.3: Notova osnova.
Pievzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List of musical symbols

e Pomocné linky
Pomocné linky jsou kratké cary, slouzici k rozsifeni notové osnovy ve vertikalnim sméru
(Obrazek 2.4). Noty mohou byt zapsany na tyto ¢ary nebo pod/nad né [22].

Obrazek 2.4: Pomocné cary.
Prevzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List of musical symbols

e Taktova ¢ara
Taktova Cara je svisla ¢ara protinajici notovou osnovu a délici ji na takty. Takty d€li noty do
skupin o stejném poctu dob (soucet délek not ve skupin¢). Taktova cara mize byt dvojita, coz
oznacuje konec vétsi sekce (sloka, ¢i cela skladba). Piida-li se k dvojité taktové care dvojice
teCek, vznikly symbol znaéi sekci, kterd ma byt opakovana [22]. Obrazek 2.5 vyobrazuje
rizné druhy taktovych car.

Obrazek 2.5: Druhy taktovych car.
Prevzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List of musical symbols.
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2.2 Notové kli¢e

KIli¢ je symbol urcujici jakym tontim (vyskam) odpovidaji jednotlivé linky a mezery v notové osnove.

Kli¢t je cela fada, nejpouzivanéjsi jsou G kli¢, neboli houslovy kli¢, a F kli¢, neboli basovy kli¢
(Obrazek 2.6). Notova osnova se poté nazyva houslova osnova nebo basova osnova [22].
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Obrazek 2.6: Notové klice.
Pievzato z http://www.infobarrel.com/Media/The_Grand_Staff.

2.3  Noty a pomlky

e Noty
Nota je symbol oznacujici dobu trvani. Pokud je umisténa v notové osnove, oznacuje, ze jisty
ton ma znit po uréitou dobu (Obrazek 2.7 vlevo).
Nota se sklada z jedné, dvou, nebo tii ¢asti, nazyvanych hlava, noha a hacek (nebo
ocas, Ci prapor). Noha, ktera sméfuje vzhlru, se nachazi na pravépravé strané¢ hlavy,
V opacném piipade na levé stran€ hlavy. Hacek je vzdy na pravé strané nohy. Noha sméiuje
vzhiru, pokud je hlava noty pod tieti ¢arou, pokud je nad tieti ¢arou, noha sméfuje dolu [22].
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Obrazek 2.7: Noty a pomlky. Odshora: nota cel4, ptilové, ¢tvtova,
osminova, $estnactinova, dvaatficetinova.
Pievzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List_of musical _symbols.

Noty malych hodnot (osminova a mensi) byvaji ¢asto spojovany do skupin zvanych slozené
noty. Nohy not jsou pak spojeny jednou (¢i vice — zalezi na typu noty) tlustou carou.

Za notou muze nasledovat tecka, ktera zvySuje hodnotu noty o polovinu. Tecka se vzdy
zapisuje do mezery. Obrazek 2.1 obsahuje sloZené noty a noty s teckou.

e Pomlky
Pomlka je znak signalizujici ticho po uréitou dobu. Pomlky vyobrazuje Obrazek 2.7 vpravo.

e \/ztahy mezi notami

Existuje celd tfada vztahl mezi notami, nejznaméjSimi jsou nasledujici vztahy popsané
Gehrkensem [22] (Obrazek 2.8):


http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_musical_symbols

o Tie
Tie je kiivka spojujici dvé (nebo vice) stejné noty (stejny typ a vySka). Urcuje, Ze
noty maji byt zahrany jako jedna nota o délce rovnajici se souctu délek obou not.

o Slur
Slur m4 stejny vyznam jako tie, ale mize spojovat rizné noty. Muze mit i dalsi
vyznamy popsany napi. Gehrkensem [22], které pro tuto praci nejsou dulezité.

o Triplet
Triplet (byva nejcastéjsi, jsou i jiné typy jako duplet, quadruplet,...) oznacuje skupinu
tfi not, které maji byt zahrany s dobou bézné danou pouze dvéma notami tohoto typu.
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Obrazek 2.8: Vztahy mezi notami. Vlevo tie, uprostied slur, vpravo triplet.
Pievzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List of musical symbols

2.4  Posuvky a predznamenani

e Posuvky
Posuvky méni vysku not, které za nimi bezprostfedné nasleduji. Efekt posuvek plati v celém

v

taktu. Nejcastéjsi jsou tii typy popsané Gehrkensem [22] (Obrazek 2.9):
o Bécko
Bécko je symbol snizujici vysku noty o polovinu.
o Kiizek
Kftizek je symbol zvysujici vysku noty o polovinu.
o Odrazka
Odrazka rusi ptfedchozi posuvky v dané vysce.

= #J hJ

Obrazek 2.9: Posuvky. Vpravo bécko, uprostied ktizek, vlevo odrazka.
Ptevzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List_of musical_symbols

e Predznamenani
Ptedznamenani je skupina posuvkl (bécka nebo kiizky) vyskytujici se na zacatku osnovy za
notovym kli¢em (Obrazek 2.10). Tyto posuvky ovliviiuji celou notovou osnovu, tj. zvySuji (¢i
snizuji) vysku not (se stejnou vyskou jako posuvka) v celé notové osnove.
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Obrazek 2.10: Pfedznamenani.
Pievzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List of musical symbols.

2.5  Casové znatky

Casové znacky udavaji pocet dob v kazdém taktu. Dé&li se na dva typy popsané Gehrkensem [22]:

e Jednoduché ¢asové znacky
Tyto znaCky se zapisuji pomoci dvou CcCisel zapsanych nad sebou. Zapisuji se za
pfedznamenani. Spodni ¢islo udava typ noty a horni ¢islo udava pocet téchto not v jednom
taktu. Napt. Obrazek 2.11 vlevo zobrazuje tfi Ctvrtinovy ¢as, coz znamena, ze kazdy takt ma
délku odpovidajici délce tfem Etvrfovym notam. EXistuje specialni znacka pro &tyf Ctvrtovy
¢as (oznaCovany jako bézny ¢as) (Obrazek 2.11 vpravo).

e SloZené ¢asové znacky

Tyto znacky jsou slozeny z vice jednoduchych casovych znacek. Pro tuto praci nejsou
dilezité.

Obrazek 2.11: Jednoduché casové znacky. Vlevo znacka slozena ze dvou Cisel,

vpravo znacka pro bézny Cas.
Pievzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List of musical symbols

2.6  Dynamika

Vv

e Pianisissimo (ppp) — tak potichu, jak je to jen mozné
e Pianissimo (pp) — velmi potichu

e Piano (p) — potichu

e Mezzo piano (mp) — stfedné potichu

e Mezzo forte (mf) — stfedné hlasité

e Forte (f) — hlasite

e Fortissimo (ff) — velmi hlasité

e Fortisissimo (fff) — tak hlasité, jak je to jen mozné

Dalsi dva typy znacek, které popsal Gehrkens [22] udavaji postupnou zménu hlasitosti (Obrazek
2.12):


http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_musical_symbols
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e Crescendo — postupné zvySovani hlasitosti

e Decrescendo — postupné snizovani hlasitosti

<<||>

Obrazek 2.12: Dynamické znacky. Vlevo crescendo, vpravo decrescendo.
Pievzato z: http://en.wikipedia.org/wiki/List_of musical_symbols
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3 Existujici reSeni automatického
rozpoznavani not

Automatické rozpoznavani not (dale jen OMR — Optical Music Recognition) z obrazu je slozity
komplexni problém, kterym se zabyva tfada lidi jiz nékolik desitek let. Tento problém je velice
odlisny od optického rozpoznavani textu (OCR — Optical Character Recognition), tudiz bézné metody
uzivané pro OCR zde nelze pouzit. Vyplyva to ze zpusobu, jakym jsou noty zapisovany. Pii pohledu
na notovy zapis, lze totiz vidét, Ze jednotlivé hudebni symboly od sebe nejsou oddéleny, nybrz jsou
propojeny vodorovnymi ¢arami, tvoficimi notovou osnovu. Aby ovsem bylo mozné zpracovat notovy
zapis, je nutné jednotlivé symboly izolovat. Jak 1ze ale izolovat symboly, které jsou spolu propojené?
Tato otazka je zasadni pro celé OMR a proto tento problém bude dale podrobnéji rozebran a budou
ukazany riizné pristupy k jeho feseni.

Jsou-li ziskany izolované symboly, dalsim krokem je jejich roztfidéni do skupin podobnych
symboli. Castym feSenim je rozdélit symboly na vertikalni a ostatni, kde vertikilni symboly jsou
vétsinou noty a taktové Cary.

Nasleduje klasifikace ziskanych symboli. Zde je urceno, co jednotlivé symboly predstavuji
(pulova nota, posuvka a jeji typ, atd.) a také kde v osnové se nachazeji, coz uréuje jejich vysku.

Poslednim krokem je zahrnuti hudebnich pravidel. V tomto kroku je potieba zkontrolovat, zda
se podafilo veskeré symboly spravné klasifikovat. Probiha zde ptevazné kontrola poctu dob
V jednotlivych taktech a nasledna korekce délky not. OMR lze tedy rozdélit do nasledujicich
podproblémii:

e Predzpracovani dat
e Segmentace

o Kilasifikace

e Post-processing

V nasledujicich kapitolach budou probrany jednotlivé kroky a budou zminény existujici pfistupy
K jejich feseni.

3.1 Predzpracovani vstupnich dat

vvvvvv

jednotlivych objektd.Nejprve ale bude popsano zpracovani vstupnich dat.


http://en.wikipedia.org/wiki/List_of_musical_symbols

3.1.1  Vstupni data

Na vstupu OMR je vétSinou obraz pofizeny pomoci skeneru nebo fotoaparatu. Voli se rozliseni
vétsinou 100 — 400 dpi, které je dostateCné a zaroven nevyzaduje prilis velky vypocetni vykon.

3.1.2  Prahovani obrazu

Vstupni obraz je nejcastéji Sedoténovy a je potieba jej binarizovat. K tomu slouzi adaptivni prahovani
(4.3.2).

3.1.3 Rotace obrazu

Malokdy se povede potidit obraz dokonale rovné a proto musi byt natocen tak, aby byly notové
osnovy co nejvice vodorovné, coz usnadni jejich detekci. Existuje vice pfistupd k narovnani obrazu.
Jednim z téchto pfistupt, uzitym Fornésem [10], je aplikace Houghovy transformace pro nalezeni
notovych linek a vypocitani Ghlu rotace. Jinym zpisobem, ktery popsal Capela [5], je aplikace
horizontalni projekce (4.5) v riznych thlech a ponechani si vysledku s nejvétsimi lokalnimi maximy.
Dal§im zajimavym zpisobem uzitym Fujinagou [13] je prichod obrazku po sloupcich a hledani
prvniho ¢erného pixelu v kazdém sloupci. Mezi po sob¢€ jdoucimi pixely se pocitaji thly a obrazek je
nato¢en pomoci nej¢astéji se vyskytujiciho thlu.

3.1.4 Detekce notovych linek

Pied detekei jednotlivych symbold, je potieba zjistit idaje o notovém zapisu. Dilezité jsou dvé miry:
prumérna tloustka notové linky (n) a primérna vzdalenost notovych linek v osnové (d). VSechny
OMR systémy zacinaji timto krokem [1].

Ziskané dva daje znac¢né usnadni detekci jednotlivych hudebnich symboli, jelikoz jejich
rozméry na nich silng zavisi (Obrazek 3.1). Toto znaceni bude pouzito v nasledujicim textu.
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Obrazek 3.1: Rozméry hlavy noty.
Pievzato z [2].

Pro ziskani tloustky linek a jejich vzajemné vzdalenosti, je potfeba nejprve linky detekovat. Pro
detekci linek existuje mnoho zptisobtl, z nichz nékteré budou popsany dale.

Jsou-li detekovany linky a ziskany potiebné udaje, je nutné se rozhodnout, jaky bude dalsi
postup. Mozné jsou dva zptsoby.
Linky lze v obraze ponechat a pracovat i Snimi. Toto feSeni zna¢né ztézuje detekci hudebnich
symbolu, jelikoz, jak jiz bylo fe€eno, ty jsou notovymi linkami propojeny a nejsou izolovany.
Vyhodou tohoto feseni je, Ze symboly nejsou poskozeny, coz se pii odstraiiovani linek miize snadno
stat.



Druhym zptisobem je odstranéni notovych linek. Vyhodou je, Ze poté nam zistanou izolované
symboly, které lze snadno detekovat. Odstranéni notovych linek ov§em musi probihat velice opatrné,
jelikoz zde miize dojit k poskozeni symbolil a poté znesnadnéni jejich detekce a klasifikace.

Vétsina fesSeni se pfiklani ke druhému zpiisobu, tj. odstranéni notovych linek. Proto zde vzniklo
velké mnozstvi riznych navrht, jak docilit co nejlepsiho vysledku.

Nasleduje popis nekolik zptsobti detekce notovych linek a jejich odstranéni (Ci ponechani).

Ponechani notovych linek

Bellini, Bruno a Nesi [2] se rozhodli notové linky neodstranovat. Nejprve pomoci RLC (4.6) urci
pramérnou §itku linky a primérnou vzdalenost mezi linkami. Déle detekuji jednotlivé notové osnovy
pomoci horizontalni projekce v uzkém posuvném okné, na zdklade péti stejné vzalenych tadku.
Zpusob, jakym v ziskanych notovych osnovach detekuji objekty je popsan v (3.2.1).

QOdstranéni notovych linek

Jak bylo zmin€no, vétSina feSeni se priklani k odstranéni notovych linek pfed detekci samotnych
odstranit, zavisi usp&s$nost dalsich krokt (segmentace a klasifikace).

Od prvnich pokusii o vyfeseni tohoto problému az do soucasnosti vzniklo mnoho metod pro
detekci a odstranéni notovych linek. Nejstarsi z nich (také nejjednodussi) spoléhaji na kvalitni vstupni
obraz, jiné, novéjsi, se snazi o co nejvetsi robustnost a poradi si i s perspektivni deformaci, ¢i
pokiivenymi linkami. Nasleduje popis né€kolika vybranych metod.

o Capela A. aspol. [4][5]

Capela a spol. nahlizi na obrazek jako na graf, ¢ary jsou spojité cesty mezi dvéma okraji
obrazku. Notova linka je poté nejkratsi cesta spojujici levy a pravy okraj. Graf je usporadan
tak, ze v uzlech jsou jednotlivé pixely a hrany spojuji sousedni pixely. Hrany maji vahu
danou intenzitou pixelu. Poté pti prichodu spojité cesty je pocitana jeji cena, coz je soucet
vah na hranach. Notova linka je cesta s minimalni cenou. Postupuji tak, ze vzdy najdou
nejkrat$i cestu (oznacujici notovou linku) a hned ji odstrani. Odstrafiuji vertikalni useky
pixeli o velikosti vétsi nez 2n. Hledani cest miize skoncit dvéma zpusoby:

1. Posledni nalezena cesta obsahuje malé mnozstvi Cernych pixelii v porovnani s prvni
nalezenou cestou.

2. Tvar posledni nalezené cesty se hodné lisi od prvni nalezené cesty. Zde kontroluji
rozdily ve vertikalnim sméru.

e Rossant F. [16]
Rossant lokalizuje jednotlivé notové linky pomoci horizontélni projekce a spocita primérnou
vzdalenost dvou linek. Kazda linka je urcena jednou y-ovou soutadnici. Poté prochazi kazdou
linku v horizontalnim sméru a po¢ita velikost vertikalniho segmentu ¢ernych pixeli nad a pod
linkou. Pokud velikost tohoto segmentu je mensi nez typicka Sitka linky (Ctvrtina primérné
vzdalenosti dvou linek), je tento segment odstranén. Obrazek 3.2 zobrazuje vysledek této
metody.
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Staff spacing

Fig. 2. Staff lines removal (removed pixels in light gray).

Obrazek 3.2: Rossant F.: metoda odstranéni notovych linek
(odstranéné pixely jsou Sedé).
Pievzato z [16].

e Tajeripour F., Sotoodeh M. [21]

Tato metoda se zamétuje na vyuziti morfologickych operaci. Nejprve pomoci RLC zjisti

e

primérnou Sitku linky a primérnou velikost mezery mezi linkami. Poté jsou odstranény
vSechny vertikalni segmenty Cernych pixelt, které jsou vétsi nez 2n. Po tomto kroku
zustanou v obraze nékteré nechténé objekty (dlouhé objekty, dynamické znacky, text, ...).
Tyto objekty je potieba odstranit. Nasleduje vypocet vertikdlni projekce a odstranéni vseho,
co je mens$i nez néjaky uréeny prah. Poté je aplikovana dilatace na vzniklou projekci, ¢imz je
dosazeno spojeni vrcholil ¢ar patiicich do stejné osnovy. Nasleduje morfologické otevieni,
diky ¢emuz zlstanou ve vysledné projekci pouze notové osnovy. Strukturnim elementem
morfologickych operaci je vektor o velikosti 3d. Obrazek 3.3 vyobrazuje postup této metody.
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Obrazek 3.3: Tajeripour F., Sotoodeh M.: metoda odstranéni notovych linek.
Pievzato z [21].

e LuS. aspol. [15]

Dalsi metodou, snazici se o co nejveétsi robustnost, je metoda zakladajici se na tvorbé modelu
tvaru notové linky a jeho aplikaci pfi detekci notovych linek. Podle autorid je tato metoda
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schopna se vyporadat s riznymi deformacemi notovych osnov (zakfiveni, rotace, necelistvost
notovych linek, rtizna §itka linek, atd.).

Postup metody zobrazuje Obrazek 3.4. Prvnim krokem je vypocet prumérné tloustky
linky a primérné vzdalenosti linek pomoci RLC a hrubé odstranéni vSeho, kromé notovych
linek na zaklad¢ velikosti vertikalnich segmenti ¢ernych pixelt, kdy jsou odstranény vSechny
segmenty vétsi nez prah T, kde T = MIN{2n,n + d}. Nasleduje tvorba modelu tvaru notové
linky na zaklad¢é zkoumani orientace pixelt. Obraz je prochdzen po sloupcich a zkouma se
zména pixelt, odpovidajicich stejné notové lince, ve vertikalnim sméru. Pro lepsi presnost
neni brana zménu sméru v sousednich sloupcich, ale vzdy naptiklad po péti sloupcich.
Metoda pocita s tim, Ze jsou vSechny linky paralelni a pocita model pro jednu linku. Po
vytvoreni modelu nasleduje rozdéleni pixelti do skupin pomoci nasledujicich tfi krokd:

1. Pokud pixel neni zafazen do zadné skupiny, je vytvofena skupina nova s timto
pixelem.

2. Je vytvorena ktivka, ktera prochazi timto pixelem a ma tvar stejny jako model tvaru
notové linky.

3. Vsechny pixely na této kiivce spadaji do stejné skupiny.

Déle jsou detekovany notové linky na zadkladé poctu pixeld ve skupindch. Poté dojde
k odstranéni detekovanych linek opét pomoci velikosti vertikalniho segmentu pixeld na
zaklad¢ vyse zminéného prahu T. Muze se ovSem stat, Ze predpokladana notova linka presné
neodpovida skutecné notové lince. V tom piipadé se hleda nejbliz§i segment pixell ve
stejném sloupci.

Obrazek 3.4: Lu S. a spol.: metoda odstranéni notovych linek.
Pievzato z [15].
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3.2  Segmentace

Segmentace je dalsi dileZitou ¢asti OMR. Jeji uspéSnost silné zavisi na tom, jak dobfe se povedlo
odstranit notové linky (pokud byly odstranény). Cilem segmentace je detekovat jednotlivé hudebni
symboly a zpracovat je, coz vétSinou zahrnuje jejich rozdéleni na zakladni prvky. To probiha hlavné u
not, které jsou rozdéleny na hlavu a nohu a tyto casti jsou klasifikovany zvlast. Déale budou popsany
existujici metody pro segmentaci.

3.2.1 Notové linky ponechany

Jak bylo zminéno, Bellini, Bruno a Nesi [2] se rozhodli pro ponechani notovych linek a ptistoupili
rovnou k segmentaci, kterou provadi pomoci hierarchické dekompozice obrazu.Tento proces probiha
ve tiech urovnich (Obrazek 3.5):

1. Detekce notovych osnov
Notové osnovy detekuji tak, ze si vezmou jen kousek obrazku (par sloupctl) a tento kousek
obrazku zkoumaji pomoci horizontalni projekce, kdy hledaji péti carové vzory reprezentujici
notovou osnovu.

2. Déleni na symboly
Dalsim krokem je rozdélit notovou osnovu na jednotlivé symboly. To probiha ve tiech
krocich:

o Detekce sloZenych not a izolovanych symbola
V tomto kroku jsou hledany vertikalni tseky na notové osnové€, které neobsahuji
zadny symbol. Toho je docileno pomoci posuvného okna Sirokého 3-4 px, které je
posouvano zleva doprava a pomoci horizontalni projekce je zkoumano, zda okno
obsahuje jen notové linky, nebo néjaky symbol.

o Detekce notovych hlav
Do tohoto kroku vstupuji objekty nalezené v pfedchozim kroku o Sifce alespon 2d,
coz je Sifka notové hlavy. Pomoci vertikalni projekce jsou nalezeny notové hlavy a
usek je rozsekan na jednotlivé noty.

o Detekce ostatnich symboli
Nyni jsou zpracovany useky vynechané predchozimi kroky. VétSinou se jedna o
useky obsahujici symboly, které jsou velmi blizko u sebe (pfedznamenani). [zolovani
téchto symbolii probiha pomoci hledani lokalnich minim ve vysledku vertikalni
projekce.

3. Dekompozice symbolii na zakladni prvky
Tento krok je rozdélen na dvé Casti pro symboly obsahujici notovou hlavu a symboly, které ji
neobsahuji. Ob¢ cCasti jsou zalozeny na horizontalni a vertikalni projekci. Nejprve jsou
odstranény notové linky (jejich pozice je znama zkroku 2), poté jsou odstranény
nizkofrekven¢ni komponenty, tj. notova noha. Tim dojde krozdéleni noty na casti,
reprezentujici hlavu a hacek a ty jsou poté klasifikovany.
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3.2.2

Obrazek 3.5: Bellini, Bruno a Nesi: segmentace notové osnovy.
Pievzato z [2].

Notové linky odstranény

Pokud jsou odstranény notové linky, je nalezeni izolovanych symbolu jednodussi a vétSinou staci
nalézt spojité segmenty. Nékteré symboly je ale potieba dale zpracovat (rozd€leni noty na hlavu a
zbytek) a tak je potfeba v tomto kroku zjistit o jaky symbol se jedna. Hudebni symboly lze zatadit do
nekolika skupin podle tvaru a kazda skupina symbolil je detekovana a zpracovana jinak. Nasleduje
popis nékolika metod pro detekci a zpracovani riznych skupin symbolti.

Rossant F. [16]

Rossant déli symboly na vertikdlni a ostatni. Vertikalni symboly obsahuji vertikalni segment
vétsi nez 1.5d. Jedna se o taktové Cary, noty (kromé celych), posuvky a nékteré mezery.
Detekce téchto symboll probiha ve tfech krocich:

1.
2.
3.

V kazdém sloupci je hledan vertikalni segement vétsi nez 1.5d.
Poté je detekovan spojity objekt obsahujici nalezeny vertikalni segment.

Nakonec je ur¢en obalujici obdélnik nalezeného objektu. Tim jsou objekty izolovany
a dojde i k rozdé€leni spojenych not.

Capela A. a spol. [6]
Capela a spol. nejprve naleznou spojité segmenty. Tyto segmenty dale déli do ¢ty skupin

(vétsinou podle tvaru):

O

SloZené noty

Pouze hledaji segment o ur¢ité vys$ce propojujici noty.

Jednoduché noty

Definovali geometrické piiznaky not na zédklad€ rozméra. Vyska je vétsi nez 2d a
sitka je od 0.5d do 3d. Noty dale déli na hlavu a zbytek.

Posuvky, pomlky, time signatures
Detekovany pomoci kombinace horizontdlni a vertikalni projekce. Pocitaji s tim, ze
rozméry téchto symbold jsou v obou smérech podobné.
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o Kilice a vztahy mezi notami
Kli¢e maji velkou vysku a vztahy mezi notami maji velkou $itku. Na zaklad€ toho
urCily projekéni profily, kdy kli¢ nabyva sitky 1d az 4d a vysky od 2d do 2 -
pocet mezer - d + pocet linek - n a vztahy mezi notami jsou podobné zalozeny na
velké Sitce.

3.3 Klasifikace

Predposlednim krokem OMR je klasifikace hudebnich symboli. Cilem klasifikace je rozdélit
symboly do tiid urcujicich, o jaky symbol se jedna. Existuje mnoho pfistupii a metod klasifikace,
Z nichz nékteré budou dale popsany.

e Rossant F. [16]
Rossant zvolila jeden zasi nejjednodusSich zptisobi klasifikace objektd a to template
matching. Vytvofila sadu vzord pro vSechny symboly (Obrazek 3.6). Vzory, se kterymi se
budou symboly porovnavat jsou vybrany na zakladé typu symbolu. Rossant déli objekty na
vertikalni a ostatni. Ostatni symboly jsou porovnavany s jednou sadou vzort. Vertikalni
objekty jsou rozdéleny do Ctyi skupin:

1. Noty

2. Taktové cary
3. Posuvky

4. Pomlky

Pro kazdou skupinu je vypocitana sada péti kritérii na zakladé geometrie obalujiciho
obdélniku, vertikdlniho segmentu a pozice vztazené k notovym linkam. Pokud symbol
spliuje tfi z téchto kritérii, je zafazen do jedné ze skupin, na jejimz zaklad€ jsou vybrany
vzory pro template matching.

g i N - = o
Sixteenth rest Eighth rest Quarter rest Half rest Whole rest Whole note

CAPR CUR I L AR R I

Note head Note head
(half note) (other notes) | Sharp Flat Natural ~Grace note | Bar line  Ending bar line | Crotchet rest

Notes Accidentals Bar lines Rests

Obrazek 3.6: Rossant: vzory pro template matching. Nahote vzory pro ostatni symboly,
dole vzory pro vertikalni symboly.
Pzevzato z [16].

e Fujinagal. [12]
Fujinaga se rozhodl pro klasifikaci pomoci k-nejbliz§ch sousedi (k-NN), jelikoz tento
algoritmus umoziuje ucit se nové tiidy a s rostoucim mnozstvim dat se zlepSuje uspé$nost
klasifikace. Pro kazdy symbol je nejprve vypocten vektor pfiznakli na zékladé¢ méftitelnych
vlastnosti (Sitka, vyska, plocha, plocha obalujiciho obdélniku, pomér stran,...). Dale je
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vypoétena vzdalenost mezi novym symbolem a pfedchozimi klasifikovanymi symboly (na
zakladé priznakovych vektort). Symbolu je pfifazena nejlépe odpovidajici tiida.

e Hsin-Hua Chen a spol. [13]
Hsin-Hua Chen a spol. zvolili pouziti neuronovych siti, konkrétné HRCNN (two-layer Hyper
Rectangular Composite Neural Network). Vice o zvolené neuronové siti se lze doéist v jejich
praci. V té€ popisuji pouziti pro notové hlavy. Nejprve si vytvoii piiznakovy vektor na zakladé
rozméri hlavy ziskanych horizontalni a vertikdlni projekci. Poté jsou natrénovany dvé
neuronové sité¢ (pro plné a prazdné hlavy). Klasifikace probiha tak, ze testuji kandidaty
notovych hlav na obou stranach notové nohy (Obrazek 3.7). Vypocitaji projekéni histogramy
kandidatii a jejich podobnost s modely. Na zékladé této podobnosti je urceno, o jakou hlavu

se jedna.
head candidate
window on the top
exira space
ie
searching )
Tegion : ,
&l : t—) Stem candidate

P
.
. »

head candidate
5} window on the
bottom extra space

Obrazek 3.7: Hsin-Hua Chen a spol.: hledani kandidatt notovych hlav.
Pievzato z [13].

3.4  Post-processing

Post-processing je poslednim krokem OMR a jeho cilem je detekovat chyby a nesrovnalosti vzniklé
pfedchozimi kroky. V tomto kroku se berou v uvahu hudebni pravidla a na jejich zéakladé je
kontrolovana spravnost vysledku.

Rossant a Bloch [3] déli pravidla na graficka a syntakticka. Graficka pravidla urCuji umisténi
hudebnich symbolti v notové osnove, vétSinou pouze po sob¢ jdoucich, ¢i k sobé vztazenych. Definuji
umisténi noty a jeji posuvky, noty a teCek a riiznych dopliiujicich informaci. Nektera graficka
pravidla zobrazuje Obrazek 3.8.

Syntakticka pravidla urcuji néjakou globalni informaci platici pro cely notovy zapis. Néktera
jsou striktni, jina flexibilni a pouze zlepsSuji cteni notového zapisu. Hlavnim syntaktickym pravidlem
je pocet dob vtaktu. Dalsi pravidla se tykaji posuvek a predznamenani, kdy jsou pocitany
pravdépodobnosti po sobé jdoucich posuvek a popiipadé provedena korekce.

1315%4

Al S‘p
i Search area for augmentatlon
dot after note S

Obrazek 3.8: Graficka pravidla. Vlevo pozice noty a posuvky, vpravo pozice noty a tecky.
Pievzato z [3].
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4 Pouzité metody pro zpracovani

obrazu a klasifikaci

V této kapitole budou popsany metody pro praci s obrazem a klasifikaci pouzivané v OMR. Bude
popsano predzpracovani vstupniho obrazu (pfevod z barevného prostoru), coZ je nezbytné pro dalsi
strojové zpracovani (detekce hran, segmentace, ...). Obrazek 4.1 bude referenénim pro demonstraci
nékterych metod. Dilezitou ¢asti je matematicka morfologie, ktera v OMR nachézi ¢im dal veétsi
uplatnéni. Bude ukazana metoda template matching, uzivana pro klasifikaci objektt, ale i robustng;jsi
ptistupy Kk tomuto problému, jako je Support vector machines.

Obrazek 4.1: Zdrojovy obrazek pro demonstrovani vysledku nékterych metod zpracovani obrazu.

4.1 Prevod z barevného prostoru

Kazdy pixel barevného obrazu je reprezentovan tfemi hodnotami (jedna hodnota pro kazdou
barevnou slozku R, G a B). Tato reprezentace je vhodna pro lidské oko, ale pro strojové zpracovani je
prilis slozita. Uz jen pfi pohledu na velikost takového obrazu, pokud intenzita kazdé barevné slozky
mize nabyvat hodnot zintervalu < 0,255 >, je jeden pixelu reprezentovan 24-mi bity. To je
zbytetné mnoho, a proto existuji metody, které zjednoduSuji reprezentaci obrazu a zaroven
zachovavaji veSkeré podstatné informace vV ném obsazené.

4.1.1 Prevod do stupnu Sedi

Pievod do stupiil $edi, neboli grayscale, zjednodusSuje reprezentaci barevného obrazu tim, ze prevadi
hodnoty intenzity vSech barevnych slozek kazdého pixelu na jednu hodnotu intenzity. Tim vznikne
Sedotonovy obraz, jehoz kazdy pixel je reprezentovan jen jednou hodnotou, nejcastéji z intervalu
< 0,255 > (Obrazek 4.2). Zaroven se neztraci zadna podstatna informace, jelikoz strojové
zpracovani obrazu vétSinou nepracuje s barvami, ale pouze s intenzitou pixelt.

nasledujici dvé rovnice [7]:

G = 0.299R + 0.587G + 0.114B 1)

G = 0.2126R + 0.7152G + 0.0722B (2)
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Obé rovnice jsou navrZzeny na zaklad¢ lidského vnimani. Rovnice (1) je casto vyuzivana
Vv pocitatovém vidéni a je implementovana v mnoha programech, jako je MATLAB, GIMP, ...
Rovnice (2) odpovida vice lidskému vnimani a je uzivana v televizich s vysokym rozlisenim [7].

Words and Music

Sri Chinmoy
B"eeenmer 15,2001

Bing-shi-dha - i khel - te @---S¢  @--MAr §G---------- the

Obrazek 4.2: Sedotonovy obraz.

4.2 Detekce hran

Detekce hran je duleZitou ¢asti piedzpracovani obrazu. Hranové detektory hledaji zmény intenzity
V obraze, jelikoz hrany jsou pixely, kde se intenzita prudce méni [20].

Vyhodou detekce hran je dal$i zjednoduSeni obrazu stim, Ze jsou zachovany informace
vedouci k porozuméni obsahu obrazu [20]. Hrany se ¢asto pouzivaji k detekci objekta v obraze.

4.2.1 Cannyho hranovy detektor

Canny navrhl tfi kritéria optimalniho hranového detektoru [20]:
e Detekce: Dulezité hrany nesmi byt piehlédnuty a nesmi se objevit falesné detekce.
e Lokalizace: Vzdalenost detekované hrany a skute¢né hrany by méla byt minimalni.

e Jedna odezva: Na jednu hranu by méla byt jedna odezva. Pokud je vice odezev na jednu
hranu, jedna z nich je spravna a ostatni jsou povazovany za fale$né.

Obraz je nejprve rozmazan Gaussovym filtrem a poté je vypocitana velikost a smér gradientu pro
kazdy pixel rozmazaného obrazu. Smér gradientu je pouZit pro ztenceni hran potlatenim pixeld,
jejichZ intenzita neni vétsi nez intenzita sousednich pixeld na obou stranach podél sméru gradientu.
To je nazyvano nonmaximum suppression. Dale jsou sledovany vyznamné kontury. Sledovani za¢ina
na pixelu, jehoz intenzita pfesahuje vyssi prah a pokracuje dokud intenzita pixelu neklesne pod nizsi

prah [18]. Obrazek 4.3 zobrazuje vysledek této metody. Podrobnéjsi informace uvadi Jain [14], Sonka
[20], ¢i Shapiro [18].

Obrazek 4.3: Hrany nalezené Cannyho hranovym detektorem.
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4.3  Segmentace

Segmentace slouzi k rozdéleni obrazu do oblasti odpovidajicich oblastem v zachycené scéné, nebo
K rozliseni objektti zajmu [17].

4.3.1 Prahovani

Prahovani je nejjednodussi proces segmentace. Spociva v nalezeni prahu, podle néjz je obraz rozdélen
na objekty a pozadi. Tim vznikne binarni obraz.
Binarni obraz f je mapovani podmnoziny Dy € Z", zvané defini¢ni obor obrazu f, do mnoziny

{0,1}:
f:Df cZ" - {0,1}. 3)

Tedy pro kazdy pixel p z definiéniho oboru obrazu, f (p) odpovida bud’ 0, nebo 1 [19].
Prahovani probiha nasledujicim zptisobem:

g(.j) =1prof(i,j) =T, C)

=0prof(i,j) <T,
kde T je prah, g(i,j) = 1 pro objekty a g(i, j) = 0 pro pozadi [20].
Kritickou ¢asti je nalezeni prahu, na némz zalezi ispéSnost prahovani. Prah je vétSinou zvolen
na zakladé histogramu (Obrazek 4.4). Existuji dva zakladni pfistupy k nalezeni prahu: globalni
prahovani a adaptivni prahovani.

h{i) Class 0 Class 1
A

Histogram Value

k
Gray Level Value

Obrazek 4.4: Analyza histogramu.
Prevzato z: http://zone.ni.com/reference/en-XX/help/372916L-01/nivisionconcepts/thresholding/

Globalni prahovani spociva v nalezeni jednoho prahu pro cely obraz, coz malokdy vede k dobrému
vysledku, jelikoz v béznych obrazech dochazi ke zménam intenzity v riznych castech, zptisobenych
naptiklad nerovnomérnym osvétlenim.

Castgji se pouziva adaptivni prahovani, kde se prah uréuje na zakladé lokalnich charakteristik
obrazu. Jednou moznosti je rozdéleni obrazu na ¢asti a uréeni prahu v kazdé ¢asti nezavisle. Pokud
v néjaké Casti nemiize byt prah urCen, je interpolovan z prahti v okolnich ¢astech. Kazda ¢ast je poté
prahovana podle svého lokalniho prahu [20]. Vysledek adaptivniho prahovani zobrazuje Obrazek 4.5.
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Obrazek 4.5: Binarni obrazek jako vysledek adaptivniho prahovani.

4.3.2 Houghova transformace

Houhgova transformace byla pivodné vynalezena pro sledovani trajektorii subatomarnich astic.
Dnes se pouziva, mimo jiné, pro hledani transformovanych instanci preddefinovanych objektt
Vv obraze. Nejcastéji se pouziva pro hledani pfimek [9] (Obrazek 4.7).

Pfimka je definovana dvéma body A = (x1,y,) a B = (x3,¥y,). VSechny pfimky prochazejici
bodem A jsou popsany rovnici:

y1 =kx; +q, (5)

pro né&jaké hodnoty ka q. To znamena, ze tato rovnice miize byt interpretovana jako rovnice
V prostoru parametrti k a q. VSechny ptimky prochazejici bodem A jsou poté popsany rovnici:

q=—x1k + y;. (6)

Piimky prochazejici bodem B jsou posany podobn¢ rovnici:

q=—x2k +y,. )

Tyto ptimky maji v prostoru parametril k, q jediny prase¢ik reprezentujici pfimku v originalnim
obraze prochazejici body A a B (Obrazek 4.6).

y:kx+q q=—kx,+y,

B = (x2,52)

A= (x3,7)

x 14 k
Obrazek 4.6: Houghova transformace. Vlevo obrazovy prostor,

vpravo k, q parametricky prostor.

Pocet ptimek, prochazejicich bodem je nekonecny, coz je ovSem pro praktické ucely nepouzitelné.
Proto je tento pocet omezen, ¢imZ je omezena i velikost parametrického prostoru, ktery mtze byt
reprezentovan matici bunck. Tato matice se nazyva akumulator.

Kazda pfimka v originalnim obraze je tedy reprezentovana jednim bodem v akumulatoru.
Hlavni myslenkou je poté prozkoumat vSechny body, které mohou tvofit pfimku (vétSinou vystup
hranového detektoru), tzn. transformovat vSechny ptimky, které mohou prochazet témito pixely do
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odpovidajicich bodi v akumulatoru. Pfimky v plivodnim obraze jsou poté reprezentovany jako
lokalni maxima v akulmulétoru.

Problémem pii reprezentaci ptimky rovnici (5) je detekce vertikalnich pfimek, kdy k — oo.
Proto je pti redlném uziti Houghovy transformace pfimka reprezentovana rovnici:

s = xcos0 + ysinf (6))

a princip zustava stejny [20].

Obrazek 4.7: Ptimky nalezené Houghovou transformaci.

4.4  Matematicka morfologie

Matematicka morfologie je zalozena na algebie nelinearnich operatorti, pracujicich s tvarem objektu a
nahrazuje linearni algebraicky systém konvoluce [20].

jejich kombinace a modifikace. Operace mohou byt jednoduSe popsany jako piidavani, ¢i
odstraniovani pixelil z binarniho obrazu na zaklad¢ jistych pravidel, ktera zavisi na okolnich pixelech
[17].

Kazda operace je provadéna pro kazdy pixel obrazu jeho snimanim pomoci mnoziny znamého
tvaru, zvané strukturni element [19].

Matematicka morfologie pracuje v mnoha oblastech zpracovani obrazu (pfedzpracovani,
segmentace pomoci tvaru objektu, kvantifikace objektil) 1épe a rychleji nez standardni pfistupy. Je
Casto uzivana v aplikacich, kde je problémem tvar objektd a rychlost, napf. analyza obrazku
z mikroskopu, kontrola v primyslu, rozpoznavani textu, analyza dokumentt,... [20]

4.4.1 Strukturni element

Strukturni element je mald mnoZzina uZzitda k prozkoumani studovaného obrazu. Podgrafem
n-rozmérného obrazu je n + 1-rozmérnd mnozina, proto n + 1-rozmérny strukturni element mize byt
pouzit ke zkoumani morfologie n-rozmérného obrazu. Avsak, aby nedochazelo k michani
rozmérovych jednotek obrazu a jednotek intenzity odstint Sedi, pouziva se n-rozmérny strukturni
element. Tyto strukturni elementy jsou oznacovany jako ploché, jelikoz jsou 2-rozmérné (Obrazek
4.8).

Morfologické operatory vyzaduji urCeni stfedu kazdého strukturniho elementu. Tento stfed
umoziuje umisténi strukturniho elementu na urcity bod (pixel) v obraze: strukturni element v bod¢
X znamena, ze jeho stfed se shoduje s bodem x.

Tvar a rozméry strukturniho elementu musi byt pfizptsobeny geometrickym proporcim objektt
v obraze, kter¢ maji byt zpracovany. Napfiklad linearni strukturni element je uZzit pfi extrakci
linearnich objektu. [19]
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Obrazek 4.8: Priklady strukturnich elementt.

4.4.2 Eroze

Eroze mnoziny X strukturnim elementem B je znacena £5(X) a je definovana polohami bodd x
takovych, ze B je V x, tj. stied B se shoduje s x a B je obsazeno v X [19]:

ep(X) = {x |B, € X}. €)

Implementace eroze mize byt zjednodusena tak, ze mnozina X erodovana strukturnim elementem B
mize byt vyjadiena jako prunik vSech preklada X vektorem —b € B [20]:

&0 =[x (10)

beB

Tato definice miZe byt rozSifena na binarni a Sedotonové obrazky: eroze obrazku f strukturnim
elementem B je znacena g (f) a je definovana jako minimum z piekladu f vektory —b € B [19]:

&= \r. (a1

beB

Vysledna hodnota eroze v daném pixelu x je poté minimalni hodnota obrazu v oblasti definované
strukturnim elementem se stfedem v x [19]:

[25(N1G) = min fx + b). (12)
Eroze se vyuziva ke zjednodusseni struktury objektu. Objekty, nebo jejich ¢asti s Sitkou rovnou jedné

zmizi. To mize zpisobit dekompozici slozitého objektu na nékolik jednodussich [20]. Obrazek 4.9
vyobrazuje vysledek eroze.

Obrazek 4.9: Eroze. Vlevo plivodni obrazek, vpravo erodovany obrazek.

4.4.3 Dilatace

Dilatace je dualni operator K erozi.
Dilatace mnoziny X strukturnim elementem B je znacena 6p(X) a je definovana polohami
bodl x takovych, ze B je v x, tj. stfed B se shoduje s x a B je obsazeno v X [19]:
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5;(X) ={x|B,NnX # @}. (13)
Rovnice muze byt piepsana jako sjednoceni mnoziny piekladu X vektorem —b € B [19]:

5,(X) = U X, (14)

beB

Tato definice mize byt rozsifena na binarni a Sedotonové obrazky: dilatace obrazku f strukturnim
elementem B je znacena ég(f) a je definovana jako maximum z pieklada f vektory—b € B [19]:

XGERVIN (15)

beB

Vysledna hodnota dilatace v daném pixelu x je poté maximalni hodnota obrazu v oblasti definované
strukturnim elementem se stfedem v x [19]:

[5(HICO) = max fx + b). (16)

Dilatace je vyuzivana k zaplnéni malych dér a uzkych zalivli v obraze. ZvétSuje rozméry objektt [20].
Vysledek dilatace zobrazuje Obrazek 4.10.

Obréazek 4.10: Dilatace. Vlevo ptivodni obrazek, vpravo dilatovany obrazek.

4.44  Morfologické otevieni a uzavreni

Eroze a dilatace nejsou inverzni transformace. Pokud byl obraz erodovan, naslednou dilataci neni
ziskan ptvodni obraz. Misto toho je vysledek zjednodusena a méné detailni verze originalniho obrazu

[20].

e Otevieni
Myslenkou morfologického otevieni je dilatace erodovaného obrazu za ucelem co nejlepsi
rekonstrukce ptivodniho obrazu (Obrazek 4.11uprostied).
Otevieni y obrazu f strukturnim elementem B je znaceno yg(f) a je definovano jako
eroze f elementem B nasledovana dilataci f stejnym elementem [19]:

v5(f) = 8ple ()] (17)

e Uzavieni
Myslenkou morfologického uzavieni je vytvofit operator sméfujici k obnoveni ptivodniho
tvaru struktur v dilatovaném obraze. Toho je dosazeno pomoci eroze dilatovaného obrazu
(Obrazek 4.11vpravo).
Uzavieni obrazu f strukturnim elementem B je znaeno ¢z(f) a je definovano jako
dilatace f elementem B nasledovana erozi f stejnym elementem [19]:
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b5 (f) = es[85()]- (18)

A

Obrazek 4.11: Otevieni a uzavieni. Vlevo plivodni obrazek, uprostfed po aplikaci otevieni,
vpravo po aplikaci uzavieni. Strukturni elementem byl ¢tverec o velikosti 40 x 40 px.

4.5  Projekce binarnich obrazi

Projekce jsou kompaktni reprezentace bindrnich obrazii. Obsahuji dilezité informace, uzivané pro
popis regiontl v obraze. Projekce ovSem nejsou unikatni, vice obrazi miiZze mit stejnou projekei.
Projekce binarniho obrazu na usecku mize byt ziskdna rozd€lenim obrazu na Casti (fadky,
sloupce,...) a hledanim poctu ¢ernych pixelt v téchto ¢astech [14].
Horizontalni a vertikalni projekce py, (i) a p,,(j) jsou definovany jako [20] (Obrazek 4.12):

@O =Y f@D,  pG) =) [, (19),20)
Jj i

6 1)

Obrazek 4.12: Projekce. Vlevo ptivodni obrazek, uprostfed horizontalni projekce, vpravo vertikalni
projekce.

4.6  Run-length encoding

Run-length encoding (RLE) je kompaktni reprezentace binarniho obrazu pomoci ¢isel popisujicich
délky spojitych tusekl Cernych a bilych pixeli vdaném smeéru. Existuji dva zplsoby zapisu
vysledného kodu [14]:
e  Zapis pomoci dvojic:
(pozice pocatecniho Cerného pixelu, poCet Cernych pixel v Useku)
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e Zapis pouze pomoci délek useki. Za¢ina se ¢ernymi pixely a stiéidaji se délky usekt ¢ernych
pixeli a bilych pixeld.

4.7 Klasifikace

Klasifikace slouzi k rozdéleni dat do tfid. Nejcastéji se vyuziva k rozpozndvani objektt. V této praci
je vyuzita k rozpoznavani hudebnich symbolii, kdy kazdy symbol je pfifazen k jedné z predem
znamych tfid.

Existuje mnoho metod a pfistupt ke klasifikaci. Jednim z nich je metoda Support vector
machines (pouZita v této praci), ktera je popsana dale. Dal§im hodné vyuzivanym pfistupem je uziti
neuronovych siti. Ty jsou popsany napiiklad Sonkou [20], Shapiroem [18], nebo Forsythem [11]. Je
zde zahrnuta i metoda template matching, ktera se v OMR casto vyuziva pro klasifikaci hudebnich
symbolil.

4.7.1  Template matching

Template matching je metoda detekce pfedem znamych objektd v obraze. K tomu je potieba obraz, ve
kterém maji byt objekty detekovany a vzor (template), neboli (veétSinou) maly obrazek s hledanym
objektem. Vzor Casto vznika vyfiznutim malé oblasti z n¢jakého obrazu.

Metoda poté postupné posouva vzor po vSech moznych pozicich v obraze a pocitd jeho shodu
s oblasti odpovidajici aktudlni pozici vzoru.

Vypocet mize probihat riznymi zplsoby. VétSinou se jedna o porovnavani intenzit pixeld
vzoru a odpovidajici Casti obrazu, ale mohou byt vyuzity i riizné obrazové ptiznaky a deskriptory
[20]. Vétsinou se pouziva kros-korelace vyjadiena rovnici [17]:

s s .
x=0 Zy=0 Bx+i,y +j Tx,y

2 2
(BT 0 By B B0 T

R(,j) = ) (21)

kde B je intenzita pixelu v obraze, T je intenzita pixelu ve vzoru, s je velikost vzoru a i,j jsou
soufadnice aktualné zkoumaného pixelu. V tomto piipadé ve vysledku (Obrazek 4.13 dole) hledame
lokalni maximum oznacujici nejlepsi shodu (levy horni roh templatu).

# =144 Moc

| é 4.

NT«

Obrazek 4.13: Template matching. Vlevo nahofe je pouzity vzor. Vpravo nahoie je
prohledavany obraz. Dole je vysledek, nejsvétlejsi bod urcuje nejlepsi shodu.
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4.7.2  Histogram orientovanych gradientii

Histogram orientovanych gradienti ma za ukol ziskat pfiznaky v obraze vyhodnocenim
normalizovanych lokalnich histogramt orientaci gradientl v husté mfizce, které jsou pouzity pfi
klasifikaci. Hlavni mySlenka spo€ivd vtom, ze lokdlni vzhled a tvar objektu muze byt
charakterizovan distribuci lokalni intenzity gradienti ¢i orientaci hran a to i bez pfesné znalosti
odpovidajicich gradientii nebo pozic hran.

V praxi je to provedeno rozdélenim obrazu do malych prostorovych regiond (bunék). Pro
kazdou bunku (pfes vSechny jeji pixely) je akumulovan lokalni 1D histogram sméri gradientu nebo
orientaci hran. Reprezentace obrazu je ddna kombinaci téchto bunék.

Pro vétsi invarianci vi¢i zménam osvétleni ¢i stinovani, atd., je uzitecné normalizovat i lokalni
odezvy, pted jejich pouzitim. To mize byt provedeno akumulaci ,,energii“ lokalnich histogrami pies
vétsi regiony obrazu (bloky) a pouzitim vysledkt k normalizaci vS§ech bunék v bloku. Tyto bloky se
nazyvaji deskriptory Histogramu orientovanych gradientd (Obrazek 4.14). [8]
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Obrazek 4.14: Histogram orientovanych gradientt.
Ptevzato z: http://www.cs.ubc.ca/~lowe/papers/ijcv04.pdf

4.7.3  Support vector machines

Metoda Support vector machines (dale SVM) pracuje ve vektorovém prostoru a jejim cilem je oddélit
dvé tiidy datovych bodl tzv. nadrovinou (hyperplane). Nasledujici popis SVM pro linearné
oddg¢litelna data vychazi z popisu vytvoreném Forsythem [11].

Je dana mnozina N bodu J—C)l- patficich do dvou tfid (1, —1). Body jsou oznaceny znackami tfid
y;, datova sada mtize byt poté zapsana nasledovné:

(Go)s o o))

Je tieba najit pravidlo, které ur¢i znacku ttidy pro jakykoliv bod x (klasifikator).
Cilem je urcit parametry wab (popisuji odd€lujici nadrovinu) pro kazdy vzorovy bod tak, ze

plati:
- -
Vi (w “x; + b) > 0. (22)
-
Existuje mnozina omezeni na vybér parametrit w a b. Tato omezeni urcuji, ze vSechny vzorové body
s negativni znackou y; by mély byt na jedné stran¢ nadroviny a vSechny vzorové body s pozitivni

znackou y; by m¢ly byt na druhé strané nadroviny. Kazda tato nadrovina musi oddélovat konvexni
obalku jedné mnoziny vzorovych bodl od konvexni obalky druhé mnoziny vzorovych bodii. Nejlepsi
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nadrovina je ta, ktera je co nejvice vzdalena od obou zminénych obalek. Toho je docileno tak, ze jsou
spojeny nejblizsi body z obou obalek a stiedem této spojnice je vedena nadrovina.

Nyni lze zvolit méftitko parametri w a b (zména méfitka nema vliv na vztah (22)). To znamena, ze

Ize zvolitw a b takové, Ze pro kazdy datovy bod plati:

Vi (vT/ : ;i + b) =1, (23)

- v r v . r - -
pti¢emz rovnost je dosaZzena pro alespoii jeden bod na kazdé strané nadroviny. Plati-li pro x; rovnost

. Ed , . - . . , v . -
a y, = 1 a plati-li pro x; rovnost a y; = —1, znamena to, Ze x;, je na jedné strané nadroviny a x; na
strané druhé. Navic vzdalenost téchto bodl je od nadroviny minimalni. Takovych bodii mize byt

, Ed bd - o
vice, proto w * (x1 - xz) = 2, tudiz:

dist (xk, nadrovina) + dist (xl, nadrovina) (24)
w - b w - b
=7 %k T =7 =1 Xt
| el |
W o 2
=157 (X1 —xz) =1=r
] ]

Z toho vyplyva, Ze maximalizovat vzdalenost je stejné jako minimalizovat vztah (1/ 2)\7/ . \7/, ¢imz
dostavame omezeny problém minimalizace: minimalizovat vztah (1/ 2)v_|; -w vzhledem k podmince
(23).Tento problém lze vytesit Langrangeovou funkci:

N

S = o (i (W F+5) - 1). (25)

1

- H H 7 7
Tato funkce musi byt minimalizovana vzhledem k w a b a maximalizovana vzhledem k ;. Tim
ziskame dva pozadavky:

N

N
Z «;y; =0, w = Z o Vi X (26),(27)
T

1

Diky druhému pozadavku je tento klasifikator znam jako Support vector machine. Obecné je
nadmnozina urena malym poctem vzorovych bodld a pozice ostatnich vzorovych bodu je
nepodstatnd. To znamena, Ze vét§inou je parametr o¢; nulovy a datové body odpovidajici nenulovym
; (ty uréuji nadrovinu) jsou oznaceny jako podpirné vektory (support vectors).
Po dosazeni pozadavku (26) a (27) do funkce (25), je ziskan dvoji optimaliza¢ni problém,
popisujici feseni SVM:
N
maximalizovat z o —
L

vzhledem k ;=0

N[ =

N
NN
Z ; (yiiji ' x]) OC}
i,j=1
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5 Aplikace rozpoznavani a prehravani
not z fotografie

V této kapitole bude prezentovana vysledna aplikace. Nejprve bude popsan navrh aplikace s ohledem
na cile a pozadavky a budou popsany jednotlivé metody pouzité pro rozpoznani a piehrani not
v obraze. Budou zminény problémy, které se vyskytly béhem vyvoje a bude popsano jejich feSeni.
V sekci implementace bude popsana struktura programu.

5.1  Cile a pozadavky

Jednim z cili aplikace je béh v redlném case. Mobilni telefony zatim nedosahuji vykonu stolnich
poéitaci ¢i notebook, tudiz 1ze ¢ekat, Ze vysledek bude k dispozici v fadu jednotek minut.
UZzivatelské rozhrani aplikace by mélo byt jednoduché a intuitivni a mélo by obsahovat pouze
nezbytné ovladaci prvky.
Vysledna aplikace by tedy mela umoznit uzivateli nacist obrazek (z paméti telefonu ¢i pomoci
fotoaparatu), tento obrazek zpracovat, prehrat a ulozit vyslednou hudbu.

5.1.1  Vstupni data

Jak bylo zminéno, vstupnimi daty jsou obrazky pofizené fotoaparatem mobilniho telefonu, ¢i nactené
z paméti. Bohuzel vétSina mobilnich telefond nema pfilis kvalitni fotoaparat a obrazky takto potfizené
Casto podléhaji riznym geometrickym deformacim. Pfidali se k tomu navic nekvalitné vytistény
notovy zapis, pak je zpracovani takového obrazu znacné obtizné. Dal$imi problémy mohou byt
zdeformovany papir, ktery je focen, Spatné osvétleni ¢i rozmazani. Obrazek 5.1 zobrazuje piiklad
takovéto fotografie. V dalSich kapitolach bude popsano feSeni téchto problémil takové, aby bylo
dosazeno co nejlepsich vysledki. Vétsinou ovsem takovy obrazek nemize byt spravné zpracovan.

Obrazek 5.1: Ptiklad nekvalitniho vstupniho obrazku.
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Na zéklad¢ znalosti vyse zminénych problémi miizeme definovat idealni vstupni obraz. Ten by mél
obsahovat pouze notovy zapis, notové linky by mély byt vodorovné a co nejméné zdeformované.
Obraz by mél byt ostry a osvétleni by mélo byt rovnomérné. Obrazek 5.2 ukazuje priklad idealniho
vstupniho obrazu.

Je zfejmé, 7Ze takto popsany obraz se nepovede vzdy pofidit a proto musi aplikace umoznit

zpracovat jakykoliv obraz s tim, zZe pokud dojde k chybé béhem zpracovani, musi o tom byt uzivatel
informovan.

Obrazek 5.2: Piiklad idealniho vstupniho obrazu.

5.2 Uzivatelské rozhrani

Pfi navrhu uzivatelského rozhrani byl kladen diraz na jednoduchost a informativni charakter.
Uzivatel ma tedy k dispozici pouze nezbytné ovladaci prvky a béhem zpracovavani je informovan o
jeho prubéhu. Obrazek 5.3 zobrazuje obrazovky vysledné aplikace tak, jak za sebou nasleduji.
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Image Preprocessing Staffs Processing

Progress:  Thresholding Staff1:  Finding half notes

Staff2:  Finding half notes

Staff3:  Finding half notes

Staftd:  Finding other objects

Staff5:  Other objects processing

Whole note duration: 1.6

e
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Obrazek 5.3: Grafické rozhrani vysledné aplikace.
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Na uvodni obrazovce ma uzivatel moznost nacist obrazek. MuzZe zvolit obrazek z paméti telefonu,
nebo pouzit fotoaparat.

Po nacteni obrazku je potfeba obrazek otocit do pfirozené polohy tak, aby byly linky
vodorovné. K tomu slouzi dvé tlacitka pro otoceni o 90° doleva a doprava. Ke spusteni zpracovani
obrazu slouzi tlacitko ,,PROCESS*.

Po spusténi zpracovani je uzivatel informovan o pribéhu pomoci vypisi a indikatorti prubéhu.
Nejprve je zobrazen prubéh pfedzpracovani obrazu a poté prubéh zpracovani jednotlivych osnov.

Nakonec ma uzivatel moznost zvolit délku celé¢ noty v rozmezi od 0,1s do 4,0s a prehrat ¢i
ulozit vysledny zvuk.

5.3  Navrh aplikace

Aplikace byla navrzena s ohledem na rozdéleni problému OMR na podproblémy prezentované
v kapitole 3. Tyto podproblémy jsou:

e Predzpracovani dat
e Segmentace

o Kiasifikace

e Post-processing

Dale budou probrany jednotlivé podproblémy a bude popsan zpisob, jakym byly vyfeSeny. Budou
zde popsany problémy, které se béhem implementace vyskytly a zplsob, jakym byly vyfeseny.

5.3.1 Predzpracovani dat

Prvnim problémem pii zpracovani obrazkll z riiznych zafizeni je rGzné rozliSeni. Proto je potieba
nejprve zménit velikost obrazku na néjakou uniformni hodnotu. Byla zvolena Sitka obrazku 2000
pixell, coz je dostatecna velikost pii ohledu na pomér rychlost/iispésnost zpracovani. Vyska obrazku
je dopocitana na zaklad€ poméru stran.

Po zméné velikosti nasleduje binarizace obrazu. Bylo pouzito adaptivni prahovani
s Gaussovskym jadrem o velikosti 101 pixell, coz se po Cetnych testech ukazalo jako nejvhodnéjsi
feSeni. V piipadech, kdy je obrazek rozmazany bohuzel binarizace neprobéhne bez problému a dojde
K rozbiti notovych linek a nékterych symbolt (Obrazek 5.4). Proto je potieba mit na vstupu obrazek

zaostreny.
GA D
F ¢ &L
GA D
H Er PR [

Obrazek 5.4: Binarizace rozmazaného obrazku.

Dalsi casti je nalezeni notovych osnov. Nejprve byla pouzita horizontalni projekce pro nalezeni
notovych linek a poté byly vyhledany pétice téchto linek oznacujich notovou osnovu. Tento postup se
ovsem ukazal jako nevhodny, jelikoz funguje pouze, pokud jsou notové linky vodorovné a nejsou
zdeformované. Proto je vhodny zejména pro kvalitné naskenované obrazky. Jak bylo zminéno
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v sekci 5.1.1, obrazky pofizené fotoaparatem mobilniho telefonu nejsou idealni a notové linky jsou
¢asto deformované, coz znemozni jejich detekci pii pouziti pouze horizontalni projekce. Obrazek 5.5
(a) zobrazuje vysledek pouziti horizontalni projekce pro detekci notovych linek. Jak 1ze vidét, byly
detekovany pouze nékteré linky. Proto bylo potfeba vymyslet jinou metodu pro detekci linek a osnov.
Byla tedy pouzita matematickd morfologie. Nejprve je aplikovano morfologické otevieni s jadrem o
velikosti 1 x 50 pixeld (50 pixelt dlouhd vodorovna ¢ara), diky kterému zlstanou v obraze pouze
horizontalni ¢ary (Obrazek 5.5 (b)). Tyto Cary jsou spojeny do jednolitych celkli pomoci dilatace
s jadrem 30 x 30 pixelt (Obrazek 5.5 (¢)). Tyto jednolité celky oznacuji jednotlivé osnovy v obrazku.
Osnovy jsou poté detekovany horizontalni projekci (Obrazek 5.5 (d)) a jsou vyfiznuty. Nasleduje
paralelni zpracovani izolovanych notovych osnov.
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Obrazek 5.5: Detekce notovych osnov. Obrazek (a) zobrazuje vysledek horizontalni projekce.

Obrazek (b) zobrazuje vysledek morfologického otevieni s jadrem 1 x 50 pixeld. Obrazek (c)

zobrazuje vysledek dilatace s jadrem 30 x 30 pixelt. Na obrazku (d) je vysledek horizontalni
projekce na dilatovaném obrazku.

Notové osnovy je potieba nejprve zarovnat, tj. natoCit je tak, aby byly notové linky co nejvice
vodorovné. K tomu je nejprve pouzita Houghova transformace, ktera nalezne ¢ary v obraze. Jedna se
o pravdépodobnostni Houghovu transformaci, ktera vraci seznam soutadnic krajnich bodt nalezenych
car. Jednotlivé nalezené Cary jsou prochdzeny a je pocitana jejich délka. Nejdelsi Cara je ulozena a
podle ni je osnova natoCena. Nejprve je spocitan tihel rotace na zakladé rozdilu y-ovych soufadnic
krajnich bodt a pomoci funkce arkus tangens je vypocitan vysledny uhel, o ktery je osnova natocena.
Natoceni probihd vynasobenim matice s osnovou rota¢ni matici.

Nasleduje kriticka ¢ast OMR, kterou je detekce a odstranéni notovych linek. Jak bylo feceno,
notové linky v obrazcich potizenych fotoaparatem nelze detekovat pomoci jednoduchych metod, jako
je horizontalni projekce. Proto je potieba zvolit robustngjsi metody. Pti detekci notovych osnov dobte
poslouzily morfologické operace, proto byly pouzity i pifi detekci notovych linek. Nejprve je
aplikovéana dilatace Sjadrem 5 x 5 pixelll pro usnadnéni dal$iho kroku. Timto krokem je aplikace
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morfologického otevieni s jadrem 1 x 150 pixelt (150 pixeld dlouha vodorovna ¢ara). Tim dojde
k detekci horizontalnich ¢ar v obraze (Obrazek 5.7 (b)). Toto jesté nejsou finalni notové linky a je
potieba vyfiltrovat ¢erné pixely, které skutecné lezi na notovych linkach. Toho je docileno souctem
matice s notovou osnovou a matice s detekovanymi ¢arami. Tim je ziskana finalni maska obsahujici
pouze pixely leZici na notovych linkach. Tuto masku zobrazuje Obrazek 5.7 (c).

Bohuzel ani tato metoda se neobejde bez chyb a muze dojit k nespravnému vytvoreni masky.
Priklady chybné vytvofenych masek zobrazuje Obrazek 5.6. K tomuto jevu dochazi hlavné ve dvou
ptipadech:

e Notové linky jsou pfili§ zdeformované. K tomu dochédzi zejména kvili deformaci papiru,

ktery je focen.

e Notové¢ linky nejsou spojité a obsahuji diry. K tomu maze dojit pii binarizaci obrazu (jak bylo

zminéno vyse), nebo pokud je osnova Spatné vytisténa a poté vyfocena.

(@)

(b)

(©)
Obrazek 5.6: Chybné vytvorené masky notovych linek.

Pied odstranénim detekovanych linek je potieba ziskat z masky dva dulezité tidaje popisujici notovou
osnovu. Témito udaji jsou prumerna tloustka notovych linek a primérna velikost mezery mezi
linkami. V kazdém sloupci masky jsou hledany ¢erné a bilé segmenty pixelt (znaéici linky a mezery).
Primérna tloustka linek je snadno vypocitana ze vSech detekovanych ¢ernych segmentl. U detekce
primérné mezery mezi linkami je potieba nejprve zpracovat nalezené mezery v kazdém sloupci,
jelikoz se v osnové nachazi i segmenty bilych pixell, které neznaci mezery mezi linkami. Tyto
mezery je potfeba odstranit. Nejprve je odstranéna prvni detekovana mezera, jelikoz to je vétSinou
mezera od horniho okraje obrazku k prvni notové lince. Dale jsou odstranény vSechny mezery, které
jsou mensi nez 5 pixeld. Pokud zbyly piesné ¢tyfi mezery, jsou jejich velikosti zahrnuty do finalniho
vypoctu. V piipadé, kdy maska neni vytvotena spravné a v zadném sloupci neni pét linek, zpracovani
dané osnovy vrati chybovy kod a uzivatel je informovan o tom, Ze obrazek nelze zpracovat.

Nasleduje odstranéni deteketovanych notovych linek. Jsou prochazeny Cerné pixely v masce
a na odpovidajici pozici v pivodnim obrazku s notovou osnovou je zkoumdana velikost vertikalniho
segmentu Cernych pixelt. Pokud je tato velikost mensi nez priamérna tloustka linky + 2, je tento
segment odstranén. Vysledek odstranéni notovych linek zobrazuje Obrazek 5.7 (d).
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Obrazek 5.7: Detekce a odstranéni notovych linek. Obrazek (a) zobrazuje ptivodni notovou osnovu.
Na obrazku (b) je vysledek morfologického otevieni s jadrem 1 x 150 pixeld. Na obrazku (¢) je
maska obsahujici pouze pixely, které lezi na notovych linkach. Obrazek (d) zobrazuje notovou
0SNoVU s odstranénymi notovymi linkami.

V piipadé chybné vytvorené masky samoziejmé dojde i k chybnému odstranéni notovych linek.
Ptiklady chybné odstranénych linek zobrazuje Obrazek 5.8. Pokud chyb neni pfili§ mnoho (Obrazek
5.8 (b), (¢)), dalsi metody zpracovavajici osnovu jsou chopny si s timto ve vétSiné piipadi poradit.
V opacném piipadé (Obrazek 5.8 (2)) nelze ocekavat slusny vysledek.
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Obrazek 5.8: Chybné odstranéné notové linky.
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5.3.2 Segmentace

Segementace je dalsim krokem OMR. Jejim cilem je nalézt jednotlivé hudebni symboly v osnove
S odstranénymi notovymi linkami. Osnova na vstupu jiz neobsahuje nékteré symboly, které byly
detekovany pomoci metody template matching. Jedna se o tyto symboly: tecky, celé¢ a pllové noty,
klic¢e a posuvky. ZpUsob, jakym byly tyto symboly zpracovany bude popsan v sekci Klasifikace 5.3.3.
V této sekci bude uveden zpisob detekce zbylych symbolt, jejich rozdéleni na vertikalni a
nevertikalni a jejich pfiprava ke klasifikaci.

Prvnim krokem je detekce objektd. K tomu slouzi vertikalni projekce, ktera hledd prazdné
sloupce v obraze, oddélujici od sebe jednotlivé objekty. Ty jsou zosnovy vyfiznuty a dale
zpracovany. V ptipadé chybné odstranénych linek (viz ptedchozi kapitola) nelze objekty oddélit a
v dalSich krocich nejsou spravné zpracovany. V nekterych zapisech jsou navic nad osnovou rizné
znacky, které znemoziuji oddéleni symbolu. Ptiklad takové osnovy zobrazuje Obrazek 5.9.

Obrazek 5.9: Chybna detekce objekti.

Nasleduje rozdéleni objektt na vertikalni a nevertikalni. Vertikalni objekty jsou noty a taktové cary.
Nevertikalni jsou vSechny ostatni objekty. Vertikalnimi jsou objekty oznaeny proto, Zze obsahuji
vertikalni segement Cernych pixelti vétsi, nez je urcity prah. V tomto piipadé¢ byl prah urcen jako
3,5 - (primérna velikost mezery mezi linkami). Tento segment je v objektu detekovan pomoci
morfologickych operaci. Nejprve je aplikovana dilatace s jddrem 2 x 2 pixeld k odstranéni malych
dér v objektu, které mohli vzniknout pfi binarizaci, ¢i pti odstranéni linek. Nasleduje morfologické
otevieni s jadrem 3,5 - (primérna mezera mezi linkami) x 1. Po této operaci zlstane v obraze,
Vv piipadé vertikalniho objektu, minimalné jedna vertikalni ¢ara (Obrazek 5.10 (b), (d)). V piipadé
nevertikalniho objektu je vysledny obraz prazdny. Pozice vertikalnich segmentt jsou poté detekovany
pomoci vertikalni projekce a jsou ulozeny a vyuzity pti dal§im zpracovani.

(a) (b)

(© (d)
Obrazek 5.10: Detekce vertikalnich objekti. Na obrazku (a) a (c) je zobrazen pivodni objekt.
Na obrazku (b) a (d) je poté vysledek morfologického otevieni.
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Oba druhy objektt je potieba dale zpracovat a pripravit ke klasifikaci. Zpracovani nevertikalnich
symbolil spociva v nalezeni nejvétsiho spojitého segmentu Cernych pixell, ktery vyhovuje zadanym
podminkam. Nejprve jsou pomoci detekce kontur nalezeny vSechny spojité segmenty ¢ernych pixelt.
Déle jsou zkoumany vlastnosti ohranicujicich obdélnikl nalezenych segmentti. Pokud tyto vlastnosti
nevyhovuji jedné z nasledujicich podminek, je segment zahozen. Podminky jsou:

e  Plocha ohrani¢ujiciho obdélniku je mensi nez (mezera mezi linkami)? /2.

e Y-ové soufadnice stfedu ohranicujiciho obdélniku je mensi nez
(pocet radki objektu)/3.

e Y-ova soufadnice stfedu ohranicujiciho obdélniku je vétsi nez
(pocet Fadkt objektu / 3) - 2.

Pokud nezbyl Zadny segment, objekt neni klasifikovan. Jedna se vétSinou o nepofadek, ktery v osnové
zlstal po odstranéni linek. Pokud zbyl prave jeden segment, je z obrazu vytiznut. V piipadé, Ze zbylo
vice segmentli je nalezen ohranicujici obdélnik, ktery je vSechny obsahuje a tento obdélnik je
vytiznut.

Pokud je objekt rozbity, mize dojit k tomu, Ze zddny z jeho segmentil nesplituje vyse uvedené
podminky a objekt neni klasifikovan. Obcas se to stdva u osminovych pomlk
notu, nebo taktovou ¢aru. Proto jsou v objektu detekovany notové hlavy. Detekce probiha pomoci
metody template matching (4.7.1). Pro detekci hlav jsou vyuzity tii vzory (templates) (Obrazek 5.17).
Kazdy vzor je uzit v nékolika velikostech vztazenych k primérné velikosti mezery mezi linkami.
Parametry pro detekci notovych hlav zobrazuje Tabulka 1. Ve vysledné matici, kterou vraci metoda
template matching (viz Obrazek 4.13) je detekovana pozice maximalni hodnoty. Pokud je maximalni
hodnota mensi nez prah, vzor v obraze nebyl nalezen. V opa¢ném piipadé je pozice maximalni
hodnoty ulozena a je smazana z vysledné matice. Takto jsou v cyklu nalezena veskera maxima
nachazejici se v dané vysledné matici. Tato maxima oznacuji pozice detekovanych notovych hlav a je
potfeba je dale zpracovat. Témét vzdy je jedna hlava detekovana nékolika vzory v rGznych
velikostech. Proto je pro kazdou hlavu vybran pouze vysledek s nejvétsi pravdépodobnosti (Obrazek
5.11). Dale jsou odstranény vysledky jejichz pozice v x-ovém sméru se lisi od dfive detekovanych
pozic vertikalnich segementii. To jsou chybné detekované hlavy, vyskytujici se pfevazné u slozenych
not. Bohuzel pokud pozice takto chybné detekované hlavy odpovida pozici nékterého z vertikalnich
segementi (Obrazek 5.12), nelze ji oznacit za chybné detekovanou a je uloZzena mezi nalezen¢ hlavy.
Byly provedeny rizné experimenty se vzory a parametry metody template matching, ale bohuzel se
nepodatilo chybnou detekci hlav zcela odstranit.

Obrazek 5.11: Mnohonasobna detekce hlav a vysledek jeji filtrace.
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Obrazek 5.12: Chybné detekovana hlava.

Nasleduje analyza nalezenych notovych hlav. Pokud nebyla nalezena z4dna hlava a Sitka objektu je
mensi nez (primérna mezera mezi linkami)? /3, je objekt oznaden jako taktova ¢ara a je ulozen
do seznamu objektii. V opacném pripad¢ je potfeba rozhodnout, zda se jedna o jednoduchou, Ci
sloZzenou notu. Pokud je pocet hlav praveé jedna, pak se jedna o jednoduchou notu. Pokud je hlav vic,
nelze ihned fict, Ze se jedna o slozenou notu, jelikoz v pfipad¢ akordd mize jednocha nota obsahovat
vice notovych hlav. Proto je potfeba prozkoumat pozici vSech nalezenych hlav. Pokud je x-ova
pozice vSech hlav téméf stejnd, jednd se o jednoduchou notu. V opacném piipadé se jedna o notu
slozenou.

Zpracovani jednoduchych not probiha nésledujicim zplsobem. Nejprve je nalezen nejvetsi
spojity segment Cernych pixelll pomoci detekce kontur a tento segment je vyfiznut. Nasleduje
odstranéni detekovanych notovych hlav, jelikoz klasifikovat se bude pouze notova noha s praporem.
Obrazek 5.13 zobrazuje zpracovanou jednoduchou notu.

Obrazek 5.13: Zpracovani jednoduché noty.

Slozené noty je potfeba nejdiive rozdé€lit a jednotlivé casti jsou zpracovany stejné jako noty
jednoduché. Rozdé€leni slozené noty probihd v cyklu, kdy je brana vzdy prvni notova hlava ze
seznamu detekovanych hlav a je vyfiznuta ¢ast sloZzené noty odpovidajici Sifce této hlavy (plus 10
pixelil na ob¢ strany). Dale jsou ze seznamu vsech detekovanych hlav odstranény ty hlavy, které se
vyskytuji ve vyfiznuté ¢asti. Tato Cast je poté zpracovana stejnym zptisobem jako jednoducha nota.
Obrazek 5.14 zobrazuje sloZzenou notu a ¢asti, na které byla rozdélena.

J 7]

Obrazek 5.14: Rozdéleni slozené noty.

Vsechny zpracované objekty postupuji do klasifikace. Nejprve ale musi byt upraveny, jelikoz kazdy
klasifikator vyzaduje uréity format vstupnich dat. V tomto pripad¢ je potieba obrazek objektu pievést
na ¢tverec o velikosti 32 x 32 pixelt. Nejprve jsou pridany okraje tak, aby z objektu vznikl ¢tverec.
Poté je objekt zvétSen na 128 x 128 pixelt a je aplikovano Gaussovo rozmazani S jadrem o velikosti
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7 x 7 pixeld a nulovou standardni odchylkou. Nasledn¢ je objekt zmensen na velikost 32 x 32 pixeld,
¢imz je pfipraven ke klasifikaci. Obrazek 5.15 zobrazuje ptiklady objektd pfipravenych ke klasifiaci.

I S A B

Obrazek 5.15: Priklady objektt ptipravenych ke klasifikaci.

5.3.3 Klasifikace

Klasifikace byla rozdélena do dvou krokti. Prvni krok probihd jesté pred segmentaci a je pfi ném
pouzita metoda template matching. V druhém kroku jsou klasifikovany objekty, nalezené pti
segementaci, pomoci metody SVM. Nasleduje popis obou krok.

Template matching

Ptivodné bylo zamysleno zpracovat vSechny objekty zpisobem popsanym v sekci Segmentace 5.3.2 a
poté je klasifikovat pomoci SVM. Bohuzel se ihned ukazalo, Ze to neni mozné. Pii pohledu na
Obrazek 5.16 lze vidét, Zze nékteré objekty jsou Casto rozbity pii odstranéni linek. Navic symboly
Vv pfedznamenani jsou tak blizko sebe, Ze mezi nimi vét§inou neni zadna mezera. Z toho duvodu tyto
symboly neni mozné detekovat pomoci vertikalni projekce a proto byla zvolena metoda template

J | l?l’
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Obrazek 5.16: Symboly rozbité pfi odstranéni linek.

V kapitole 3.3 bylo ukazano, jak Rossant F. [16] pouziva template matching pro klasifikaci vSech
objektd. V jejim piipad¢ jde ovSem o obrazky naskenované, s jednim typem fontu a zpracovani
probiha na pocitaci. Za téchto podminek je tuto metodu mozné pouzit, jelikoz neni potieba velké
mnozstvi vzorl a zpracovani probe&hne rychle.
V piipadé této prace tuto metodu nelze pouzit pii klasifikaci vSech objekti. Je to dano nékolika
faktory, které byly zminény v pfedchozim textu. Jedna se o tyto faktory, které se navzajem ovliviuji:
e Vstupni data
e Rozbité symboly a riizné fonty
e Béh vredlném Case
V ptipadé vstupnich dat bylo fefeno, ze se jednd o obrazky neidealni, podléhajici riznym
geometrickym deformacim a nepravidelnému osvétleni. Z toho diivodu se kvalitou nemohou
srovnavat s obrazky naskenovanymi a proto pii zpracovani dochazi k chybam (Spatna binarizace,
Spatné odstranéni linek).
Jelikoz dochazi k chybam pfi zpracovani obrazu, Casto dochéazi k rozbiti nékterych symbolt
(viz vyse). Proto v metodé template matching nelze pouzit pouze jeden vzor a je potieba vzorid
nékolik. To stejné plati v pfipadé riiznych fontd.
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Pti pouziti n€kolika vzort se zvySuje doba zpracovani. To se znatelné projevuje hlavné na starSich
mobilnich zafizenich a poté nelze mluvit o béhu v redlném case, coz je jednim z hlavnich pozadavki
na vyslednou aplikaci.

Z téchto divodt byla metoda template matching pouzita pouze pii detekci klice, celych a
pulovych not, tecek a posuvek. Bylo vytvofeno velké mnozstvi vzord a béhem implementace a
testovani byla snaha toto mnoZstvi co nejvice zredukovat. Finalni pocet vzorl je porad velky, ale
vSechny jsou potfeba a dal$i sniZeni jejich poctu by vedlo ke zhorSeni uspésnosti. Obrazek 5.17
zobrazuje vSechny pouzité vzory.

Obrazek 5.17: Vzory pouzité v metodé template matching.

Klasifikace metodou template matching probiha nasledujicim zptisobem. Nejprve jsou nacteny vzory
podle objektu, ktery ma byt detekovan. Nasledné jsou nastaveny parametry, které ukazuje Tabulka 1.
Dalsi postup popisuje Algoritmus 1. Kazdy vzor je detekovan v n€kolika velikostech vztaZzenych
K pramérné velikosti mezery mezi linkami. Ve vysledku metody template matching (Obrazek 4.13) je
poté detekovana maximalni hodnota. Pokud je tato hodnota vétsi nez zadany prah, jeji pozice je
ulozena do seznamu detekovanych objektt. To probihd v cyklu, kdy jsou nalezeny vSechny pozice
v daném vysledku, jejichz hodnota je vétsi nez prah. Jak bylo zminéno jiz v sekci 5.3.2, kde byla tato
metoda pouzita pro detekci notovych hlav, témét vzdy dochazi k mnohonasobné detekci jednoho
objektu a je proto potieba vzit pouze tu detekovanou pozici, kterd ma nejvétsi pravdépodobnost.

Vsechny takto detekované objekty jsou uloZzeny do seznamu objektll v osnové. Je ulozen jejich
typ a pozice vyznamného bodu, ktery slouzi pii uréovani vysky objektu. Tento bod je vétSinou stied
obdélniku obalujiciho dany objekt. U bécek je y-ova soufadnice této pozice rovna y-ové soufadnici
spodniho okraje tohoto obdélniku. Dale jsou objekty z osnovy smazany (pixely obalujiciho obdélniku
V 0snov¢ jsou nastaveny na bilou barvu). Obrazek 5.18 zobrazuje piiklady detekce objektu.

Lze vidét, ze nekteré objekty (tecky a celé noty) jsou detekovany jesté pred odstranénim linek.
V piipadé tecek je to proto, Ze po odstranéni linek mohou v obraze zlstat rizné malé segmenty
¢ernych pixeld, které by poté mohly byt oznaceny jako tecka. Na stejném obrazku Ize ovSem vidét, Zze
i presto k chybné detekci teek dochazi a je potieba teCky zpracovat. Zpracovani te¢ek bude popsano
v kapitole 5.3.4. Celé noty jsou detekovany pted odstranénim linek z diivodu redukce poétu vzoru.
Byly provedeny rizné experimenty i s pilovymi notami. Bohuzel v tomto ptipadé nedoslo k redukci
poctu vzoru a proto jsou ptlové noty detekovany az po odstranéni Car.
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Obrazek 5.18: Objekty detekované metodou template matching.

V pribéhu implementace a testovani této metody muselo byt zavedeno nékolik kompromist, aby bylo
dosazeno optimalniho poméru doba zpracovdni/uspésnost. Obrazek 5.19 zobrazuje chyby pti detekci
objektd. Jak Ize vidét, nékteré objekty nebyly detekovany (dvé pilové noty nahote a jedno bécko
dole). Stava se tak z divodu jiz n€kolikrat zminéného a tim je nekvalitni vstupni obraz vedouci
k chybam pfi zpracovani a rozbiti objekti. K eliminaci tohoto jevu, jak je feceno vyse, bylo
vytvofeno mnoho vzorl. Bohuzel, aby byly pokryty vSechny ptfipady a byly detekovany veskeré
objekty, muselo by byt pouzitych vzort daleko vic, ¢imz by ov§em opét nebyl splnén pozadavek na
beh aplikace v realném cCase. Jiz nyni je doba vykonavani této metody prumérné 45% celkové doby
zpracovani obrazu. Proto bylo nutné se smifit stim, Ze tato metoda nebude stoprocentni a u
nekvalitnich obrazki bude dochazet k nedetekovani nékterych objekt, ¢imz je samoziejmé poté
ovlivnén vysledny zvuk.

u P N N R E A PR P |
- cha non nfa.cua_td nar A endn L cudm A AlA

Dm0

Obrazek 5.19: Ukazka nedetekovanych objektti metodou template matching.
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Typ Velikost* Prah
objektu od do krok prvni druhy
Tecka 0,6 0,9 0,1 0,8 -
G kli¢ 6,0 12,0 1,0 0,5 -
F kli¢ 3,0 6,0 1,0 0,5 -
Bécko 3,6 4,3 0,2 0,75 -
Odrazka 3,0 52 0,2 0,7 -
Kfizek 3,0 4,5 0,2 0,6 -
Celanota | 1,0 1,5 0,1 0,68 08"
Palovanota| 1,3 1,6 0,1 0,62 -
Plna hlava 1,1 15 0,1 0,67 -

Tabulka 1: Parametry pro detekci objekti metodou template matching.
*Vyska vzoru je vypoéitana jako velikost - primérna mezera mezi linkami,
Sitka je dopocitana na zakladé poméru stran.

**Tento prah je pouzit pro velikosti 1,0 a 1,1 z dvodu redukce poctu
falesnych detekci naptiklad v textu pisné pod osnovou.

Algoritmus 1 Detekce objekti metodou template matching

For (velikost = od; velikost < do; velikost += krok) {
For (i = 0; i < poCet vzord; i + +) {
vzor = pole vzorQ na pozici i;
pomér = pocet sloupcl vzoru/pocet fadkl vzoru,
velikost vzoru =
= (velikost - mezera mezi linkami - pomér) x (velikost - mezera mezi linkami);
zmeéna velikosti vzoru na zakladé velikost vzoru;
vysledek = template matching, //nalezeni vzoru v obraze
while (pravda) {
max = detekce maximalni hodnoty ve vysledek;
if max < prah
break;
uloz max do seznamu detekovanych objektd;

smaz max z vysledku;

SVM
Metoda SVM je uzita ke klasifikaci objekti, které jsou vystupem segmentace. Piiklady téchto objekti
zobrazuje Obrazek 5.15. Byla vyuzita knihovna LIBSVM, ktera poskytuje jednoduché rozhrani jak
pro samotnou klasifikaci, tak i pro natrénovani vlastnich modelt. K tomu je potfeba dataset
obsahujici obrazky vsech objektli. Nebyl nalezen zadny volné dostupny dataset a proto byl vytvoten
vlastni.

Tvorba obrazkl pro dataset probihala stejné jako zpracovani objekti popsané v sekci 5.3.2, tzn.
nafocené notové zapisy byly zpracovany a obrazky objektd byly uloZeny a roztfidény. Bylo
vytvofeno 44 tiid a ty byly rozdéleny do ti skupin:
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e Jednoduché noty — Etvrtové az Ctyfiasedesatinové.

e SloZené noty — osminové az CtyfiaSedesatinove.

e Ostatni objekty — pomlky celé az ¢tyfiasedesatinové, ¢asové znacky: bézny cas, 2/4, 3/4, 4/4
a dalsi objekty, které se mohou vyskytovat v osnové, ale nejsou pro tuto praci dulezité byly
oznaceny jako ,,nic. Jejich ptiklad zobrazuje Obrazek 5.21.

Moznych objektli v notovém zapisu je vice, ovSem v této aplikaci jsou uvaZovany pouze tyto
zadkladni. Byla snaha mit u jednotlivych tfid co nejvice obrazkli. Bohuzel nékteré objekty se
V notovych zépisech vyskytuji vice, jiné méné. Proto je u nékterych tfid obrazkd malo, coz ovlivni
naslednou klasifikaci. Vice bude popsano v sekci Vyhodnoceni 6.3. Piiklady obrazku z datasetu
zobrazuje Obrazek 5.20.

NNY Tl 7

Obrazek 5.20: Ukazka obrazkl z datasetu.

Ji/' —— L =
Obrazek 5.21: Ukazka objektli oznacenych jako ,,nic*.

Po vytvofeni datasetu byly natrénovny tii modely. Nejprve bylo potieba vytvofit piiznakovy vektor
pro kazdy obrazek. Pro vypocet piiznakd byl zvolen histogram gradientti (Histogram of gradients —
HOG). HOG je popsan v sekci 4.7.2. Poté je pieveden na ptiznakovy vektor, ktery ma tvar:
Eislo t¥idy 0O:hodnotal 1:hodnotal... Tyto vektory jsou spojeny do jednoho souboru, ze
kterého je poté natrénovan model.

Natrénovani modelu je v knihovné LIBSVM velmi snadné. Je pouze nutné zvolit urcité
parametry. Byl zvolen multittidni klasifikator (C-SVC) s jadrem RBF (radial basis function). Pro toto
jadro je potieba uréit parametr gamma a dale je potfeba urcit hodnotu cenové funkce (C). Tyto
parametry jsou ziskany pomoci cross validace, béhem niz jsou testovany vSechny kombinace
zvolenych parametrd a je ziskana ta, s niz dosahuje natrénovany model nejlepsi uspésnosti. Pro cross
validaci je v knihovné obsazen skript grid.py, ktery byl spustén s témito parametry:

./grid.py -log2c -10,20,2 -log2g 10,-20,-2 -v 5
Vysledkem byly nejlepsi hodnoty parametrti C a gamma, které byly vyuzity pii nasledeném trénovani
modelu. To probéhlo pomoci utility svm-train, kterd je opét zahrnuta v knihovné LIBSVM.

Pro Klasifikaci je vyuzita knihovna jlibsvm, coz je rozhrani LIBSVM pro jazyk Java. Nejprve
je opét vypoditan histogram gradientii, ktery je pifeveden na piiznakovy vektor. Ten je v jlibsvm
polem struktur svm node. Do kazdé této struktury je ulozen index pfiznaku a jeho hodnota. Toto
pole (vektor pfiznakt) je ptedano funkci svm predict () spolu s potfebnym modelem. Tato funkce
vraci Cislo (label) tfidy, znacici typ objektu. Tento objekt je poté ulozen do seznamu vSech objektl
v dané osnove.

5.3.4  Post-processing

Nyni jsou veskeré objekty nalezené v dané osnové uloZeny v seznamu objekt. K tomu, aby z nich
bylo mozné vytvotit zvuk je potieba je nejdiive zpracovat. V této sekci bude popsano, jak je ziskana
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vyska jednotlivych symboli a jak probiha zpracovani te¢ek a posuvek. Dale bude zdivodnéno, pro¢
je vynechana kontrola poc¢tu dob v taktu, kterd se vétSinou v OMR aplikacich vyskytuje.

Urceni vysky symboli

Vyska symboll je nezbytna pro vytvoreni zvuku. Je ur€ovana pro kazdy symbol zvlast’ podle pozice
jeho vyznamného bodu, coz je vétSinou stfed obdélniku, ktery ho obaluje (u not obdélnik obaluje
pouze hlavu). Aby bylo mozné ur¢it vysku symbolu, je potieba znat pozici notovych linek v osnové.
Z divodu deformace notovych linek neni mozné urcit jejich pozici pro celou osnovu a poté urcovat
vysku symboli. Je potieba pro kazdy symbol urcit pozici linek v jeho okoli. Nejprve jsou linky
hledany v okoli o Sifce 40 pixelt. Pokud nedojde ke spravné detekci a uréeni vysky symbold, je toto
okoli rozsiteno na 100 pixeld a linky jsou detekovany znovu. Pokud ani v tomto piipadé nedojde ke
spravné detekci, jsou pouzity pozice linek detekovanych u posledniho z ptedchozich symboll, u
kterého byly spravné detekovany. Problém nastava, pokud u zadného z ptedchozich symboli nebyly
linky spravné detekovany. V tom ptipad€ nemtize byt urc¢ena vyska symbolu.

Detekce linek probiha nasledujicim zptisobem. Nejprve jsou detekovany linky v celé osnove
stejnym zpUsobem, jako pii odstranéni linek (5.3.1), tj. pomoci morfologickych operaci. Nejprve je
aplikovana dilatace s jadrem 5x 5 pixeld a poté je uzito morfologické otevieni s jadrem 1 x 150
pixeli. To je provedeno jednou pro celou osnovu. Obrazek 5.22 zobrazuje takto detekované linky.
Nasleduje vytiznuti ¢asti tohoto obrazku, ktera odpovida zadanému okoli zpracovavaného objektu.
V této casti jsou linky detekovany pomoci horizontalni projekce. Linky je potfeba dale zpracovat.
Nelze uréovat vysku symbolu, pokud neni k dispozici prave pét linek. Pokud je linek Sest, jedna linka
je odstranéna. Je to bud’ prvni nebo posledni linka, podle velikosti mezery k dalsi nejblizsi lince.
Pokud je tato mezera vét§i nez primérnd mezera, je linka odstranéna. Pokud v tuto chvili neni linek
pét, je vracen chybovy kod a funkce je zavolana znovu s §ir§im okolim. V opaéném ptipadé je
ptidano dalSich Sest linek — tfi pomocné linky nad osnovou a tfi pomocné linky pod osnovou. Jsou
podporovany pouze vysky v tomto rozmezi. Obrazek 5.25 zobrazuje vSechny podporované vysky.
Vyska symbolu je poté uréena podle y-ové pozice vyznamného bodu mezi témito linkami.

Obrazek 5.22: Linky detekované v osnoveé pii uréovani vysky symbolt.

Pfi uréovani vysky symboltl dochazi ke dvéma problémim:

e Vyska nemuze byt urcena.

e Vyska je urcena chybné.
Vyska nékdy nemlize byt urcena z diivodu zminéného vyse. Tzn. nebylo detekovano pét linek v okoli
sirokém 40 pixeld, nebylo detekovano pét linek ani pii rozsifeni okoli na 100 pixelt a u zadného
z ptedchozich symboli nebylo detekovano pét linek. Symboly s nedetekovanou vyskou jsou pii
vytvaieni zvuku vynechany, ¢imz je ovlivnén cely vysledek.

K chybnému uréeni vysky symbolu dochédzi pievazné u slozenych not. Cara, ktera noty spojuje
je detekovéna spolu s linkami, ¢imz ovlivni jejich detekci. Obrazek 5.23 zobrazuje takto ovlivnénou
detekei linek. Vétsinou je poté detekovano Sest linek a v tom pripadg, jak bylo feceno, je jedna linka
odstranéna. Pokud je odstranéna Spatna linka, dojde k posunuti vSech linek o jedna nahoru, ¢i dold,
jak ukazuje Obrazek 5.24. Poté je posunuta i vySka symbolu. Jde 0 problém znacné ovliviwjici
vysledny zvuk, ktery se nepodatilo odstranit a stava se tak otazkou budouci prace.
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Obrazek 5.25: Podporované vysky symbold.

Zpracovani tecek

Dalsim krokem je zpracovani teCek, které prodluzuji délku not a pomlk. Obrazek 5.18 ukazuje, Ze
¢asto dochazi k chybné detekci teCek. Takové teCky je potfeba odstranit. Také je potieba detekovat
symboly opakovani. Veskeré tecky jsou pfi zpracovani ze seznamu objektd smazany, aby neptekazely
pti vytvareni zvuku. Pocet tecek, patficich k noté ¢i pomlce, je ulozen pifimo do struktury tohoto
objektu. Jsou zkoumany vlastnosti teCek na zakladé¢ nasledujicich podminek (vysku symbola
zobrazuje Obrazek 5.25):

1. Vyska tecky je 9 nebo 11 a nasledujici symbol je tecka se stejnou x-ovou soufadnici a vy§kou
9 nebo 11. Poté je tento symbol oznacen jako opakovani.

2. Pokud je tecka prvnim symbolem v osnové nebo je symbol pied ni kli¢, posuvka nebo
taktova Cara, je teCka pouze odstranéna.

3. Vyska tecky je stejnd jako vyska symbolu pied ni, nebo je jejich rozdil jedna, pak je
inkrementovana proménna urcujici pocet te¢ek u tohoto symbolu a tecka je odstranéna.

4. Pokud neni splnéna zadna z ptedchozich podminek, je tecka odstranéna.
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Zpracovani posuvek
Posuvky méni vysku not a tim i vysledny zvuk, proto je nezbytné je zpracovat a modifikovat vySku
ovlivnénych not.

Nejprve je zpracovano piredznamendni, tj. skupina bécek, ¢i kiizkli za notovym kli¢em. Kazda
posuvka nachdzejici se v predznamenani modifikuje v celé osnové vysku not, jejichz aktualni vyska
je stejna jako vyska posuvky, nebo je posunuta o nasobky oktav. Tj. jedna posuvka v pfedznamenani
modifikuje vysku vSech not na dané linkce, ¢i mezete ve vSech oktdvach. Je vytvofeno pole
obsahujici polozku pro kazdou podporovanou vysku. Téch je 22 (Obrazek 5.25) a jsou inicializovany
na hodnotu 0. Nasleduje pruchod posuvkami v pfedznamenani, tzn. jsou prochazeny symboly
nasledujici notovy kli¢ a pokud symbol neni posuvka, zpracovani predznamenani konci. Kazda
posuvka modifikuje hodnoty v poli pro kazdou oktavu. Pro bécko je uloZzena hodnota —1 a pro k¥izek
hodnota 1.

Nasleduje detekce ostatnich posuvek a modifikace vysky not. Je prochazeno pole vysek a je
z ngj nactena aktualni hodnota posuvky (podle pfedznamenani). Pro kazdou vysku jsou prochazeny
vSechny symboly a jsou zkoumany nasledujici podminky:

e Pokud je symbol taktova ¢ara, aktualni hodnota posuvky je znovu naétena z predznamenani.
e Pokud je vyska objektu stejna jako aktualni vyska:
o Pokud je objekt posuvka, je piepsana aktualni hodnota posuvky (bécko — —1, kiizek
— 1, odrazka — 0).
o Pokud je objekt nota, je upravena jeho vyska na zakladé aktualni hodnoty posuvky a
typu notového klice. Tabulka 2 zobrazuje, jak je upravena vyska jednotlivych not na
zaklad¢ aktualni hodnoty posuvky.

Typ Aktualni posuvka
Noty  "Becko | Krizek
G +0,5 -0,5
F +1,0 -0,5
E +0,5 -1,0
D +0,5 -0,5
C +1,0 -0,5
B +0,5 -1,0
A +0,5 -0,5

Tabulka 2: Zména vysky noty na zakladé posuvky.
Tabulka ukazuje hodnoty, o které je vySka zménéna.

Kontrola poé¢tu dob v taktu

Jak bylo zminéno, post-processing v OMR aplikacich vétSinou obsahuje i kontrolu poctu dob v taktu,
kterda ma za kol detekovat Spatné klasifikované noty a opravit jejich typ. V aktudlnim stavu této
aplikace tato kontrola neni mozna z nasledujicich dtivodu:

o Je nutné védét, kolik dob maji takty obsahovat, coz je uréeno Casovou znackou. Bylo
zamysSleno tuto znacku detekovat, ovSem téchto znacek muze byt velké mnozstvi, coz by
znamenalo mnoho tfid v modelu pro klasifikaci. Aktualné jsou detekovany pouze nékteré
zakladni ¢asové znacky. Navic klasifikator neni stoprocentni a pokud dojde k chybné detekci
casové znacky, pak neni mozné kontrolu provést spravne.
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e K provedeni kontroly poctu dob v taktu, musi byt spravné detekovany vSechny taktové Cary.
Stava se ovSem, Ze nékteré taktové Cary nejsou detekovany, coz znané ztizi a v nékterych
ptipadech i znemozni provedeni této kontroly.

Z téchto dtivodu je kontrola poc¢tu dob v taktu v aplikaci vynechana a stava se tak otazkou budouci
prace.

5.3.5 Tvorba a prehravani zvuku

Nedilnou soucasti aplikace je vytvoreni a piehrani vysledného zvuku. Jelikoz nékteré skladby maji
hrat rychleji, jiné pomaleji, je uzivateli umoznéno zvolit délku celé noty (v rozmezi 0,1 az 4,0
sekundy), od které se odviji délky ostatnich not. Uzivatel ale vétSinou nevi predem, jaké tempo by
m¢éla skladba mit, proto tento vybér probiha az po zpracovani obrazu. Z toho diivodu je zvuk vytvaien
az po pozadavku na ptehrani ¢i ulozeni skladby. V ptipadé dlouhych skladeb a dlouhé celé noty trva
vytvoreni zvuku né€jakou dobu. Proto byla snaha tuto dobu zkratit vytvofenim zvuku ve vlaknech pro
kazdou osnovu zvlast’ a poté jsou tyto zvuky spojeny do jednoho.

Vytvotreni zvuku probiha generovanim vzorkl pomoci funkce sinus. Frekvence vzorkd byla
zvolena 44100 Hz a byl zvolen stereo zvuk, tzn. dvoukanalovy. Frekvence pro jednotlivé vysky jsou
zapsany do hash tabulky. Nasleduje priichod objekty v osnove. Pro kazdou notu je nactena frekvence
podle vysky a podle typu noty a poétu teCek se uréi délka noty. U mezer se uréuje pouze délka,
frekvence je nulova. Nasleduje generovani vzork, jejichZ pocet je odvozen od délky noty ¢i mezery.
Generovani vzorki ukazuje Algoritmus 2. Lze vidét, ze probiha postupné zvySovani amplitudy na
zacatku zvuku a postupné snizovani amplitudy na konci zvuku. To je provedeno z diivodu eliminace
Hklikani* pfi pfechodu mezi zvuky s odli$nou frekvenci. Vzorky jsou ukladany do pole byti. Pole
bytt ziskana z jednotlivych osnov jsou spojena do jednoho pole.

Algoritmus 2 Generovani vzorkl zvuku jedné noty

y =0
ramp = délka noty/20;
For (;y < ramp; y + +) { //postupné zvySovani amplitudy
vzorek =
= (((sin(2 - - (y + pozice ve vysledném zvuku)/(44100/frekvence))) - 32767 - y/ramp));
pridat vzorek do vysledného zvuku;
}
For (;y < délka noty — ramp; y + +) { //maximalni aplituda
vzorek =
= (((sin(2-m - (y + pozice ve vysledném zvuku)/(44100/frekvence))) - 32767));
ptidat vzorek do vysledného zvuku,;
¥
For (;y < délka noty; y + +) { /] postupné snizovani amplitudy
vzorek =
= (((sin(2 - - (y + pozice ve vysledném zvuku)/(44100/frekvence))) - 32767 -
(délka noty — y) /ramp));
pfidat vzorek do vysledného zvuku,

¥

pozice ve vysledném zvuku += délka noty;,
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Jelikoz ma zvuk dva kanaly, je mozné ulozit a ptehrat akordy, kde noty maji dvé hlavy. Samoziejmé
existuji akordy s vice notovymi hlavami, které ovSem v této aplikaci nejsou podporovany.

Prehravani vysledného zvuku probiha pomoci vestavéné tfidy AudioTrack. Je vytvorena
instance této tfidy s potfebnymi parametry, pomoci jeji metody write () je zapsan zvuk (zminéné
pole bytll) a pomoci dalsi jeji metody play () je zvuk ptehran.

Uzivatel ma také moznost vysledny zvuk ulozit. Byl zvolen zapis do wav souboru. V externi
paméti je vytvorena slozka omr/savedSound, kam jsou tyto soubory ukladany. Na Android neni zadna
knihovna, ktera by wav soubor vytvarela, tudiz je nutné ho vytvofit rucné. Nejprve je zapsana
hlavi¢ka souboru, kterou ukazuje Tabulka 3 a za ni jsou zapsana data (vzorky v poli bytu).

Délka
Jméno \Y Vyznam
bajtech
wiD 4 | ASCII tetézec "WAVE".
fID 4 ASCII fetézec "frm ". VSechny ID blokl by mély obsahovat 4 znaky,
proto ta mezera
fLen 4 Pevna hodnota, musi byt vzdy 16
Tyto dva bajty vzdy definuji, jakym zptisobem jsou vlastni zvukova
wFormatTag 2 data ulozena. VétSinou se setkame s hodnotou 1, coz znamena PCM
(Pulse Code Modulation).
Pocet kanald. TudiZ 1 = mono, 2 = stereo. Je mozné mit i vice nez dva
nChannels 2

kandly, tyto ptipady nejsou v§ak moc Casté.

Kmitocet, uvadi se v Hz. Typické hodnoty jsou 11025 (telefonni
nSamplesPerSec 4 kvalita), 22050 (hi-fi kvalita), 44100 (CD kvalita). VéEtsinou se
nesetkdme z hodnotamy niz§imi nez 8000 a vy$§imi nez 48000.
Primérny datovy pritok za sekundu. Informace zejména pro
piehravace. U PCM formatu je tato hodnota vSak zbyte¢na, nebot’ si ji
muizeme sami vypocitat vynasobenim frekvence poctem kanall a
poctem bajt na vzorek.

Pocet bitl na jeden vzorek. Toto Cislo vétSinou nabyva hodnoty 8
nBitsPerSample 2  |nebo 16 bitd. A¢koliv jsou osmibitové zvuky daleko méné kvalitné;si,
zabiraji dvakrat méné mista, nez Sestnactibitove.

nAvgBytesPerSec 4

Tabulka 3: Struktura hlaviéky wav souboru.
Prevzato z: http://www.fi.muni.cz/~gruzicka/Duffek/wav.html

5.4  Implementace

V této kapitole bude popsana stuktura vysledné aplikace, prostfedi, ve kterém byla aplikace vyvijena
a pouzité knihovny.

5.4.1 Vyvojové prostredi a pouzité knihovny

Aplikace byla vyvijena v prostiedi Eclipse s nadstavbou Android SDK. Programovano bylo v jazyce
Java a byly pouzity knihovny OpenCV4Android SDK a jlibsvm (LIBSVM pro jazyk Java).

OpenCV je volné dostupna knihovna pro pocitacové vidéni a strojové uceni, ktera obsahuje
velké mnozstvi optimalizovanych algoritmi. Knihovna je dostupna pro operacni systémy Windows,
Linux, Mac OS a Android a obsahuje rozhrani pro programovaci jazyky C, C++, Java, Python a
MATLAB. [23]
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LIBSVM je voln¢ dostupna knihovna implementujici klasifikaci metodou SVM. Tato knihovna
poskytuje jednoduché rozhrani pro snadné pouziti v uzivatelskych programech a je dostupna pro
celou fadu programovacich jazyku. [24]

5.4.2  Struktura aplikace

Strukturu aplikace zobrazuje Obrazek 5.26. Aplikace obsahuje hlavni tfidu MainActivity, ktera
roz§ifuje tiidu ActionBarActivity. Tiidy ImagePreprocessing, StaffProcessing a
SoundProcessing rozsifuji tfidu AsyncTask, kterd slouzi pro spousténi operaci na pozadi v tzv.
pracovnich vldknech a umoziuje publikovat vysledky v hlavnim (UI) vldkné. Veskeré vypoclty je
potfeba provadét prave v pracovnich vldknech, aby nedoslo k zamrznuti uzivatelského rozhrani. Je
spousténo jedno vlakno pro predzpracovani obrazu. Pro zpracovani osnov a vytvoreni zvuku je
spusténo tolik vlaken, kolik je nalezeno notovych osnov v obraze.

Hlavni tfida MainActivity se stara o zobrazovani jednotlivych obrazovek aplikace a o
spousténi vlaken zpracovavajicich obraz a zvuk. Po zpracovani obrazu tato tfida obsluhuje pozadavky
na prehrani a ulozeni hudby.

Tfida ImagePreprocessing se stara o piredzpracovani obrazu. Obsahuje funkce pro zménu
velikosti obrazu, binarizaci a nalezeni notovych osnov. Dale jsou zde na¢teny modely pro Klasifikaci.

Tfida staffProcessing se stard o zpracovani jedné osnovy. Obsahuje funkce potiebné pro
odstranéni linek a detekci a zpracovani objektli. Nalezené a zpracované objekty predava hlavni tiide,
kde je z nich poté vytvorfen zvuk.

Tfida SoundProcessing se stara o vytvofeni zvuku ze zpracovanych objektt pro jednu
osnovu. Generuje vzorky pomoci funkce sinus na zakladé frekvence not. Vzorky uklada do pole bytu,
které ptedava hlavni tfidé, kde jsou poté spojena tato pole z jednotlivych osnov.

Tiida TemplateMatching obsahuje funkce implementujici detekci objektti pomoci metody
template matching.

Dutlezitou tfidou je ObjectData, ktera slouzi jako struktura pro uloZeni objektu. Pro kazdy
objekt nalezeny v osnové je vytvoiena entita této tfidy a jsou nastaveny jeji atributy podle typu
objektu a pozice v osnové. Tiida obsahuje vycet vSech podporovanych typti objektu (objectTypes).
Atributy a jejich vyznam je nasledujici:

e type: obsahuje typ objektu
e pitch: obsahuje vysku objektu
e X, Y: pozice objektu v osnové

e Dbeamed: ¢islo slozené noty — je ulozeno pouze u not, které jsou ¢astmi slozené noty, u
ostatnich objektd je hodnota tohoto atributu —1

e dots: pocet tecek patiicich k symbolu

e modified: hodnota tohoto atributu je true, pokud byla zménéna vyska symbolu pfi zpracovani
posuvek (je vyuzit k tomu, aby nebyla vy$ka modifikovana vicekrat)
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HEREEsS <=]ava Enumeration=»
(® MainActivity <<lava Class>> (3 objectTypes
o2 vutor. fit xstanadt.ome e StaffProcessing cz. vutbr. fit.xstane31. omr
()Dldainﬁxdiv'rty(} cz.wutbr. fit.xstane31.omr CIree——— e
<» onCreate(Bundle):void OcstaffPrucessing(} s\;m
@ onCreate0ptionsMenu(Menu):boolean @ init{Context):void s\fmypes
@ onPrepare0ptionsMenu(Menu):boclean @ houghTrans form( ). void S\fm;}es
@ onODptionstemSelected(Menuttem):boolean @ countAngle():float SJSMyfuurthNute: objectTypes
@ init(}):void @ rotate():void %FWholeRest: objectTypes
= setlayout(short):void @ cropStaffi):void s\;m
B loadPicture():void E createlinesMask():void %Fm
@ createlmageFile():File @ countAvgThicknessAndGap().short s\;mPes
@ openCamera():void @ deleteLines():void S\;m
@ rotateLeftView ):void e @ findObjects():void %mypes
@ rotateRight(View ):void ® isVertical(short):boolean S\fmpes
@ setMain():void ® simpleNoteProcessing(Mat, List<Rect= short, boolean): void sJSMyfuurth Rest: objectTypes
@ createStaffsSound()void = beamedNoteProcessing(Mat List<Rect= short):void S CommonTime: objectTypes
@ soundCreated():void @ verticalObjectProcessing(short,short):void %mpes
;playSuund(\Iiew}:vuid @ nonVerticalObjectProcessing(short, short):void e sbjecTypes
g intToByteArray(int) byte[] @ getPitchi{short,short,short, boolean, boolean):short -
OS shoriToByteArray(short).byte(] @ noteClassification(Mat, boolean):short §:ZTfE::_n:br;;;E:{:ﬁwpes
@ saveSound(View ):void E otherObjectClassification(Mat):short S\;mﬁ
@ createVWav():void @ accidentalProcessing()void S\JW
@ processimageView ):void @ process()int S\;m
@ continueProcessing():void <» doInBackground(Mat[]):String %m
< onActivityResult(int int, Intent): void <+ onProgressUpdate(String[l):void Wmes
@ processError():void <» onPostExecute(String):void s\;ms
? g % Bartine: obectTypes
==)ava Classs=>= =<lava Classs= %m
(®ImagePreprocessing (® SoundProcessing g\;mpes
cz. vutbr. fit.xstane31.omr cz. vutbr. fit.zestane31.omr
OclmagePreprucessing(} OCSuundPrucessing(} OcUbIEdTYDESG
B resizelnput()void B writeSound():void stype [ 0.1
B imageThrezholding():void B writeSpace():void
@ findStaffa()void @ createSound():void 0.*
B process()void <» dolnBackground(Mat(]): String e<lava Classon
<» doinBackground{Mat[]): String <» onProgresslUpdate(String ) void @DbjectData
<» onProgressUpdate(String[ ) void <» onPostExecute(String):void ~tempMatch 4.1 oz wuthr. fit.xstane1.omr
<» onPostExecute(String):void o pitch: float
=<Java Class=>
(® TemplateMatching RSO
cz. vutbr. fit.xstaned1.omr . © y: short
& context: Context _J.:—-EP © beamed: short

0.1 @ dots: short

@ medified: boolean

OcTeranateMatch ing(Context)y

@ findDotz(Mat,short, List=ObjectData= ) void

@ deleteKeys(Mat,int,zshort):short

@ findAccidentals(Mat,int, short, List=ObjectData=}:void

@ findWholeAndHalfNoteHeads(Mat,int,short, List=0ObjectData=):void
@ findFiledMoteHeads(Mat short List=Rect= List<Short=):void

&fp bjectDataComparater: Comparator=0ObjectData=

& ObjectData)

Obrazek 5.26: Diagram tfid vysledné aplikace.

6 Testovani a vyhodnoceni

V této kapitole bude popsdno vyhodnoceni vysledné aplikace. Nejprve bude ukéazano, jakym
zpisobem a na jaké sadé¢ obrazkt byla aplikace testovana. Dale bude uvedeno vyhodnoceni
dalezitych ¢asti aplikace, kterymi jsou klasifikace a doba zpracovani obrazu.

6.1  Testovaci sada a pouzita zarizeni

Aplikace byla vyvijena a testovana na telefonu Asus Zenfone 4 A450CG, jehoZ parametry ukazuje
Tabulka 4. Pomoci tohoto telefonu byla pofizena sada, obsahujici 101 fotografii. Nékteré fotografie
byly pofizeny v rozliSeni 5 mpx, jiné 8 mpx. Ukazku fotografii zobrazuje Obrazek 6.1.
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Asus Zenfone 4 A450CG
Operacni systém | Android 4.4 (KitKat)
CPU Intel Atom Z2520 (1,2 Ghz)
Pamét’ 1 GB LPDDR2 RAM

Fotoaparat 8 Mega-Pixel, F2.0 Aperture, PixelMaster

Tabulka 4: Parametry telefonu Asus Zenfone 4 A450CG.

(@) (b)

(©) (d)
Obrazek 6.1: Ukazka obrazki z testovaci sady.

Obrazky byly foceny nejprve ze zpévnikll. Poté, pii tvorbé datasetu, bylo potieba ziskat dalsi
obrazky, obsahujici symboly, které se v béznych pisnich nevyskytuji. Byly vygenerovany notové
zapisy, které byly poté vytisknuty a vyfoceny. Obrazek 6.1 (b) zobrazuje piiklad takového obrazku.
V testovaci sadé jsou obsazeny jak obrazky kvalitni (Obrazek 6.1 (a), (b)), tak i obrazky nekvalitni,
tzn. rozmazané, ¢i geometricky deformované (Obrazek 6.1 (c), (d)).

Testovani probihalo nasledujicim zplisobem. Kazdy obrazek byl zpracovan aplikaci. Ta po
zpracovani vypsala seznam nalezenych objektt ve tvaru:
[vySka, typ objektu, x-ovd soutradnice, y-ovad soufadnice, sloZend nota,
pocet tecek].
Ptiklad vypisu zobrazuje Obrazek 6.2. Tyto vypisy byly poté ruéné porovnany s piislusSnymi obrazky
a veskeré nepfesnosti byly oznaCeny a zpracovany. Vysledky budou ukazany v nasledujicich
kapitolach.
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1

[0.0, GClef, 0O, O, -1, 0]

[€.0, Sharp, 175, 77, -1, 0]

[15.0, QuarterNote, 289, 186, -1, 1]
[14.0, EightNote, 397, 175, -1, 0]
[15.0, QuarterNote, 464, 18%, -1, 0]
[0.0, BarLine, 526, 0, -1, 0]

[17.0, HalfNote, 578, 211, -1, 1]

9 [0.0, BarLine, 722, 0, -1, 0]

10 [15.0, QuarterNote, 774, 192, -1, 1]
11 [14.0, EightNote, 881, 181, -1, 0]
12 [15.0, QuarterNote, 965, 194, -1, 0]
13 [0.0, BarLine, 1026, 0, -1, 0]

14 [17.0, HalfNote, 1075, 215, -1, 1]
15 [0.0, BarLine, 1217, 0, -1, 0]

16 [11.0, QuarterNote, 1409, 151, -1, 0]
17 [0.0, BarLine, 1468, 0, -1, 0]

18 [0.0, BarLine, 1668, 0, -1, 0]

19 [12.0, HalfNote, 1718, 161, -1, 0]
20 [12.0, QuarterNote, 1855, 164, -1, 0]
21 [0.0, BarLine, 1919, 0, -1, 0]

22 04-23 16:08:33.851: I/setMain(5298): 1: 3

W W N

Obrazek 6.2: Vypis objektl nalezenych aplikaci v jedné osnove.

6.2 Vyhodnoceni metody template matching

U metody template matching bylo vyhodnoceno, zda je objekt detekovan spravng, zda neni detekovan
vibec ¢i zda je detekovan nékdé, kde se nevyskytuje. Tabulka 5 zobrazuje vysledky tohoto
vyhodnoceni. Lze pozorovat nékolik nedostatktl, kterymi jsou chybna detekce celych a ptlovych not
a nedetekované tecky a posuvky.

Celé a ptlové noty jsou casto detekovany tam, kde se nevyskytuji. U celych not, je to vétSinou
Vv textu pisn¢, jelikoz néktera pismena (vétSinou je to pismeno ,,0°) jsou tvarem velmi podobna celé
noté. Priklad chybné detekovanych celych not zobrazuje Obrazek 6.3. U pilovych not dochazi
k chybné detekci pifevazne v praporu Sestnactinovych a dvaatficetinovych not, jak zobrazuje Obrazek
6.4. K chybné detekci celych a pilovych not dochazi kvili pouzitym vzorim. Vzory jsou ovSem
vytvofeny a pouzity na zakladé mnohych testovani tak, aby byl pomér doba zpracovani/iispésnost co
nejlepsi. V piipadé€ potieby vyssi uspésnosti by bylo nutné vytvorit vice lepSich vzort.

pp R
n
7 7 7
D A DD G A D 1 D
}‘ i 1 , i { 1 7 Il } t 4
1 4 1. ‘1 & q q { H
¥ v ¥ ¥ T ;
ku-t¢ - bho On mia pék - né no - sf po stu-de-

Obrazek 6.3: Chybn¢ detekované celé noty (oznaceny Cervenymi obdélniky).

e

$07098 50 By Byv Befar (Byr ¢ fyo- |

Obrazek 6.4: Chybn¢ detekované ptilové noty (oznaceny Cervenymi obdélniky).

Dal§im problémem jsou nedetekované tecky. TeCky pro tuto praci nejsou prili§ dulezité, jelikoz
»pouze* prodluzuji délku not a pomlk, coz nema tak velky vliv na vysledny zvuk, jako naptiklad
chybéjici noty ¢i posuvky. Proto byl pouzit pouze jeden vzor, aby byla uSetiena vypocetni doba.
Nedetekované teCky ovSem ovlivni detekci symbolii pro opakovéni. Jelikoz v aktudlnim stavu
aplikace neni bran na opakovani zietel, nebylo potieba toto fesit. V budoucnu by bylo opét nutné
vytvorit vice vzori pro detekci tecek.
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Casto dochézi k nedetekovani posuvek. Chybgjici posuvky jiz maji vétsi vliv na vysledny zvuk a
proto zde byla snaha dosahnout co nejlepsi uspéSnosti. Nejcastéji nejsou posuvky detekovany
v ptedznamenani (Obrazek 6.5). Je to hlavné z toho divodu, Ze obraz je zde deformovan (pfi foceni
ze zpévniku je stranka ohnutd) ¢i $patné osvétlen. Proto pfi zpracovani (binarizace, odstranéni linek)
dojde k rozbiti téchto symbold, nacez takové symboly nejsou detekovany. Metoda template matching
se ukazala byt velmi citliva na veSkeré odchylky od vzort. Proto pro rozbité ¢i mirné naklonéné
objekty je potieba vytvofit dalsi vzory. Aktualné se aplikace soustiedi na Gsp€sné zpracovani kvalitné
porizenych fotografii, proto na téch méné kvalitnich stale dochazi k nedetekovani posuvek.
Odstranéni tohoto jevu je otazkou budouci préce.

WoTaAav Ui TiIidu KC-Id - Ne W-5ni - DI i@=»%5s==zre 1
o N I = I\ A R R B
ve-va-la € - se-chhe ru----- ddha h1 - var awa- - - -re I

Obrazek 6.5: Nedetekované posuvky. Obrazek ukazuje 4 nedetekovana bécka.

Metodou template matching jsou také detekovany plné notové hlavy pfi zpracovani not (viz kapitola
Segmentace 5.3.2). Také tato detekce se neobejde bez chyb a ¢asto dochazi k tomu, ze hlavy nejsou
detekovany. To vede ktomu, Ze nota neni zpracovana a ve vysledku chybi. Pocet takto
nedetekovanych not je pomérné vysoky (viz Tabulka 6). Cisla uvedena v této tabulce obsahuiji i noty,
které nebyly oznaceny jako vertikalni z divodu rozbiti notové nohy pfi odstranéni linek. Tento pocet
je ale maly vpomeéru knedetekovanym hlavam. K nedetokovani notovych hlav dochazi opét
z dtivodu nekvalitniho vstupniho obrazu a nésledného Spatného zpracovani. I v tomto ptipade by bylo
potieba vytvorit vice vzoru.

Navic, jak bylo zminéno opét v sekci segmentace, dochazi k chybné detekci hlav. I pfes snahu
tyto hlavy odstranit, zistalo v pouzité¢ sad¢ obrazkid stale 39 chybné detekovanych hlav, které jsou
poté zpracovany a piehrany.

Typ objektu | Detekovano | Nedetekovano | Chybné
Celé noty 52 (95%) 3 (5%) 16
Pllové noty | 213 (97%) 6 (3%) 118
Tecky 197 (75%) 65 (25%) 0
Opakovani | 42 (66%) 22 (34%) 6
Bécka 508 (80%) 129 (20%) 0
KFizky 100 (88%) 13 (12%) 0
Odrazky 64 (88%) 9 (12%) 0
G kli¢ 270 (99%) 2 (1%) 0
F klic 122 (99%) 1(1%) 0

Tabulka 5: Detekce objektti metodou template matching.

6.3  Vyhodnoceni klasifikace metodou SVM

V této Casti je vyhodnocena spésnost klasifikace metodou SVM. Touto metodou jsou klasifikovany
noty ¢tvrtové az CtyfiaSedesatinové a pomlky celé az ¢tyfiasedesatinové. Jsou klasifikovany i nékteré
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¢asové znacky, ale jelikoZ nejsou dale pouzity, tak nejsou zahrnuty do vyhodnoceni. Vyhodnoceni je
rozdéleno na dvé ¢&asti. V prvni je vyhodnocena tspé&Snost klasifikace not a ve druhé uspéSnost
klasifikace pomlk.

Vysledek klasifikace not zobrazuje Tabulka 6. Tato tabulka ukazuje, jaky typ byl jednotlivym
notam piidélen klasifikatorem. Radky oznauji noty, vyskytujici se v notovych zapisech a sloupce
oznacuji typ, ktery byl notam ptifazen. Napiiklad v prvnim fadku jsou ¢tvrtové noty. Celkem se jich
Vv notovych zapisech objevilo 1269, z toho 1165 bylo klasifikovano spravné (tzn. jako étvrtova nota),
4 byly klasifikovany jako osminova nota a 5 jako Sestnactinova nota. U ostatnich typli not dochazi
k chybné klasifikaci ¢astéji. Je to dano nedokonalym datasetem, jehoZ tvorba byla popsana v kapitole
Klasifikace 5.3.3. Problémem je nedostatek obrazk(i u tfid reprezentujicich symboly, které se v
béznych notovych zapisech Casto nevyskytuji. Dale by bylo potieba nekteré tiidy rozdélit do vice tiid,
jelikoz obrazky v nékolika téidach jsou dosti odlisné (viz Obrazek 6.6).

L L L L

Obrazek 6.6: Ukazka obrazkid z datasetu pro osminové noty.

Dale 1ze vidét, ze Casto dochazi k nedetekovani not. Jak bylo zminéno v pfedchozi sekci, je to dano
Spatnym zpracovanim nekvalitnich vstupnich obrazii a nedetekovanim hlav metodou template
matching.

NOTY Detekovano jako Nedetekovano | Celkem
1/4 1/8 1/16 1/32 1/64
1/4 | 1165 (92%) 4 5 0 0 95 (7%) 1269
1/8 10 1562 (87%)| 102 4 8 100 (6%) 1786
:Ztr; 1/16 1 27 545 (90%) 12 11 7 (1%) 603
1/32 0 14 57 | 469 (71%) 88 31 (5%) 659
1/64 0 22 23 33 466 (75%) | 77 (12%) 621

Tabulka 6: Klasifikace not pomoci SVM.

U pomlk se situace ukédzala byt mnohem lepsi a pokud byla pomlka detekovéana, klasifikadtor nemél
problém s jejim rozpoznanim. Vysledek klasifikace pomlk zobrazuje Tabulka 7. Lze vidét, ze pouze
jednou doslo kchybné klasifikaci, kdy ctyfiasSedesatinova pomlka byla klasifikovana jako
dvaatficetinova.

Problémem je opét nedetekovani pomlk. Jak bylo zminéno v sekci Segmentace 5.3.2, mizZe se
stat, ze je pomlka béhem zpracovani rozbita a neprojde az ke klasifikaci. DalSim problémem je, Ze
nekdy je ¢tvrtova pomlka oznacena jako vertikalni symbol, nacez je zpracovana jako nota. VétSinou
je poté oznacena jako taktova ¢ara, nebo neni viibec ulozena do vysledku, jelikoz neobsahuje notovou
hlavu a je pfili$ Sirokd na to, aby byla oznacena za taktovou caru.

V tabulce je vidét opravdu velké mnozstvi nedetekovanych ¢étytfiasedesatinovych pomlk. To je
ovsem zpusobeno Spatn¢ vygenerovanymi obrazky (viz Obrazek 6.7), kdy nelze oddélit pomlku od
noty a neni to chybou programu.
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Obrazek 6.7: Spatné vygenerovana osnova. Pomlky nelze oddélit od not.

POMLKY Spravné [ Nedetekovano| Chybné
1/1 39 (95%) 2 (5%) 0
1/2 54 (96%) 2 (4%) 0
1/4 | 180(90%) | 19 (10%) 0
pgx]‘l’ky 1/8 | 265 (96%) 10 (4%) 0
1/16 | 425 (98%) 9 (2%) 0
1/32 | 410 (96%) 16 (4%) 0
1/64 | 287(86%) | 45 (14%) 1

Tabulka 7: Klasifikace pomlk pomoci SVM.

6.4 Doba zpracovani obrazu

Dulezitou vlastnosti aplikace je béh v realném cCase, proto byla otestovana doba zpracovani obrazu na
ruznych zatizenich. Byly méfeny dva asové udaje:
e Primérna doba predzpracovani obrazu, tj. binarizace, detekce osnov a nacteni modelti pro
klasifikaci.

e Primérna doba zpracovani jedné osnovy, tj. doba béhu jednoho vlakna.

Tato doba byla méfena pfi zpracovani fotografie, kterou zobrazuje Obrazek 5.2.

Tabulka 8 ukazuje naméfené hodnoty. Jak Ize vidét, na novéjsich vykonnych zatizenich je doba
zpracovani celého obrazku kolem jedné minuty, na méné vykonnych zafizenich je potfeba pocitat
s dobou zpracovani dosahujici az ¢ty minut. Je nutné ovSem fict, Ze na vSech zminénych zatizenich
je mozno spustit pouze 5 soub&zné pracujicich vlaken. Proto, pokud notovy zapis obsahuje vice nez 5
notovych osnov, je potfeba pocitat s delsi dobou zpracovani, jelikoz se ¢eka na dokonceni nékterého
z bézicich vlaken a az poté je spusténo zpracovani dalsi osnovy.

Béhem testovani se ukdzalo, Ze aplikace je pamétoveé velice naro¢nd, proto je potfeba zafizeni
s alespont 1GB RAM. Bylo testovano i na zatizenich s mensi paméti, na kterych ovSem aplikace pravé
kvtli nedostatku paméti padala.
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Doba Doba
Zatizeni predzpracovani zpracovani
obrazu (s) jedné osnovy (s)

Sony Xperia Z3 compact 11 31
Samsung Galaxy S4 15 46
Dell Venue 7 20 60
Sony Xperia M2 Aqua 35 56
Nexus 7 30 67
Sony Xperia L 53 107
HTC Evo 3D 57 144
Asus Zenfone 4 A450CG 51 160

Tabulka 8: Doba zpracovani obrazu na riznych zafizenich.
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Zaver

V ramci této prace byla vytvofena aplikace pro automatické rozpoznavani a prehravani not
z fotografii (dale OMR). Tato aplikace je urCena pro mobilni zafizeni s opera¢nim systémem
Android. Umoziuje zpracovat fotografii potizenou fotoaparatem nebo naétenou z paméti zafizeni. Po
zpracovani uzivatel mize vysledny zvuk piehrat nebo jej ulozit.

Byla nastudovana existujici feseni tohoto problému od téch nejstarSich az po soucasna. Dale
byly nastudovany a popsany algoritmy umoziujici rozpoznani notového zapisu z fotografie.

Hned na pocatku vyvoje aplikace se ukazalo, ze obrazky potizené fotoaparatem mobilniho
zafizeni nelze kvalitou srovnavat s obrazky naskenovanymi, které jsou vstupem existujicich feSeni.
Proto nebylo mozné pouzit jednoduché metody pro detekci notovych osnov a notovych linek, jako je
pouziti pouze horizontalni projekce a byly hleddny robustné&j$i metody. Velkd sila se ukala byt
v morfologickych operacich, které se v posledni dob¢ dostavaji do popiedi prave pfi feseni problému
OMR. Ovsem ani morfologické operace nejsou vSemocné a pokud je na vstupu nekvalitni obrazek
(viz Obrazek 5.1), nelze ocekavat dobry vysledek. Aplikace tedy byla vyvijena s cilem uspésné
zpracovat kvalitni vstupni obrazky (viz Obrazek 5.2). Byla ale zaroveii snaha co nejlépe zpracovat i ty
méng kvalitni.

Vysledna aplikace se potyka s nékolika problémy. Prvni z nich se vyskytuje u jiz zminénych
nekvalitnich vstupnich obrazt,, kdy mize dojit k chybné detekci notovych linek, nacez jsou Spatné
odstranény, coZz znemozni spravnou detekci objektt. Dal§im problémem zminénym v Kapitole 5.3.4 je
chybné urceni vysky symbold (vyskytujici se pfevazné u slozenych not), coz negativné ovlivni
vysledny zvuk. Dalsi problémy se vyskytuji u klasifikace objekti.

Pro klasifikaci byly pouzity dvé metody: template matching a SVM. Metoda template matching
se ukazala byt velmi citliva na véskeré odchylky od vzort. Jelikoz byla snaha dosdhnout co
nejlepsiho poméru doba zpracovani/uspésnost, nemohlo byt pouzito velké mnozstvi vzorl a vysledek
této metody neni idealni, jak ukazuje Tabulka 5.

Pro metodu SVM bylo potieba vytvofit vlastni dataset. Klasifikace pomlk se ukazala byt velmi
uspésna a k chybné klasifikaci doslo pouze jednou, jak ukazuje Tabulka 7. U not je situace ponékud
horsi a k chybné klasifikaci dochazi ¢asto (viz Tabulka 6).

Budouci prace by méla spocivat v odstranéni zminénych nedostatkd. V ptipad€ chybné detekce
a odstranéni linek by bylo potfeba néjakym zplsobem vylepsit vstupni obraz. To ale neni cilem
takovéto aplikace. Navic pouzitd metoda zaloZzena na morfologickych operacich je dostatecné
robustni a poradi si i s mirnou geometrickou deformaci obrazu a pokiivenim linek. Proto je na
uzivateli, aby pofidil co nejlepsi obraz.

U metody template matching by bylo potfeba vytvofit mnohem vice vzort. Otazkou pak ale
bude doba zpracovani obrazu. Tabulka 8 ukazuje dobu zpracovani na ruznych zafizenich. Na
novéjsich vykonnych zafizenich zpracovani obrazu probéhne rychle a naptiklad dvojnasobna doba by
neuskodila, pokud by doSlo k vyraznému vylepSeni vysledku. OvSem je potieba brat v potaz i méné
vykonna zafizeni, na kterych jiz ted’ dosahuje doba zpracovani az ¢tyt minut. Ale jelikoz jakakoliv
chyba pii pouziti této metody zna¢né ovlivni vysledny zvuk, bude potieba se v prvni fadé zamétit na
vylepseni této ¢asti, ¢imz bohuzel dojde k prodlouzeni doby zpracovani obrazu.

Metoda SVM je silné zavisla na pouzitém datasetu. Jak bylo feceno, pro pomlky je tento
dataset idealni. Pro noty by bylo potieba jej piepracovat.
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