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Abstrakt: Tato price se zaméruje na vylepSeni metod syntézy trénovacich dat
pro ulohu Optical Music Recognition (OMR). Prace se soustfedi na vytvareni
realistickych barevnych a degradovanych obréazku not (postprocessing). Tato de-
gradovana data vznikaji ze syntetickych ¢isté ¢erno-bilych obrazka. Po aplikaci
postprocessingovych metod notopisy vérné napodobuji fyzické dokumenty, ¢imz
zlepsuji kvalitu trénovacich dat pro OMR modely. Navrzené postprocessingové me-
tody byly testovany na tiloze object detection, neboli na rozpoznavani jednotlivych
typi riiznych hudebnich symboli. Experimenty prokéazaly, ze vSechny navrzené
metody pozitivné ovliviiuji vysledny OMR model, pricemz nejvétsi prinos ma
generovani syntetického pozadi notopist.
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1 Uvod

Optické rozpoznavani hudebni notace (tzv. notopisi), znamé jako Optical
Music Recognition (OMR), je proces prevadéni obrazki not na strojové ¢itelny
format . Tento proces je podobny tloze optického rozpoznavani textu, kde
je cilem zisk informaci v textu z fotografii nebo skenti dokumenti. Nejznaméjsi
podilohou optického rozpoznavani textu je Optical Character Recognition (OCR)
neboli rozeznavani jednotlivych znakii.

Uloha OMR zahrnuje nékolik podiloh, jako napifklad detekei linek osnov,
analyzu obsahu ¢i struktury stranky, detekci notovych hlaviéek a jinych hudebnich
symbolil, nebo i samotné pochopeni hudebniho obsahu stranky. Oproti OCR
¢i jinym tloham rozpoznavani textu se tak jedna o tdlohu vyrazné slozitéjsi, jak
mimo jiné uvadi Calvo-Zaragoza, Haji¢ a Pacha ve svém ¢lanku [1]. Vysledky
OMR lze vyuzit pro rtizné aplikace, naptiklad vyhledavani podle melodie, prehrani
hudby, editaci, digitalni tisk ¢i muzikologickou analyzu.

Pro ucely této préace rozlisujeme mezi dvémi hlavnimi kategoriemi notopisu.
Jedna se o ruéné psané notopisy a o tisténé noty, coz jsou notopisy tvoreny
zpravidla nota¢nimi programy. Jejich vzhled se vyznamné lisi, jak ukazuje prilozeny
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2 Openseare (CCO)

Obrazek 1.1 Tistény notopis (vlevo). Sken ruéné psaného notopisu (vpravo). Ruéné
psané notopisy se vyznacuji vétsi pestrosti jak mezi autory, tak i v ramci jedné stranky.
Jejich rozpoznavani tak predstavuje vyrazné tézsi ulohu.

Dosud nejuspésnéjsim pristupem k feseni OMR je vyuziti metod hlubokého
uceni. K jejich trénovani jsou vsak potieba trénovaci data, ktera v pripadé OMR
problému sestavaji z obrazku notopisi a anotaci jejich hudebniho obsahu (notové
hlavicky, klice, notova osnova aj.). Ziskani téchto oanotovanych dat je vsak prilis
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drahé a casové narocné, nebof je nutno anotovat data rucné. Proto se velmi casto
pristupuje k tzv. syntéze trénovacich dat , , . Oblast syntézy trénovacich
dat v kontextu OMR bude hlavnim obsahem této prace.

Soucasné syntezatory trénovacich dat pro OMR se obvykle zamétuji na hudebni
obsah obrazku a tak casto produkuji pouze cerno-bilé a dokonale zarovnané
obrazky, podobné jako néstroje na profesionalni tisk not. Tato prace se snazi
soucasné vystupy syntézy notopist vylepsit takovym zptsobem, ze z ¢erno-bilych
obrazkil se snazi vytvorit barevné a degradované. Zkratka takové, aby vypadaly
jako sken nebo fotografie fyzického pouzivaného dokumentu. Cilem prace neni
meénit hudebni obsah obrazku, ale zustat v obrazové doméné a zavést a ovérit
rfadu metod pro degradace cerno-bilych obrazki.

V kontextu syntézy notopisovych dat se tomuto kroku rika postprocessing.
Navrzené metody jsou popsany v kapitole |3, Na fakulté se vyviji syntezator rucné
psanych not Mashcima 4] a tyto postprocessingové metody navrhujeme, vyvijime
a testujeme za ucelem jejich integrace do tohoto nastroje. K ovéreni pozitivniho
vlivu navrzenych metod na vysledny OMR model jsme navrhli sadu experimentii
popsanych v kapitole Experimenty 5l Vyhodnoceni provadime na zjednodusené
zastupné uloze "object detection”, tedy detekei (rozpoznévani) objekti v obraze.
V nasem pripadé jsme se zamérili na t¥i zakladni objekty, které vsak pokryvaji
celou skalu rozmért raznych hudebnich symboli. Témito objekty jsou notové
hlavicky, takty a osnovy, jak lze vidét na Obrdzcich a[L.5]
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Obrazek 1.2 Anotace (vymezeni bounding boxt) zkoumanych hudebnich symbola
na skenu ru¢né psaného notopisu.
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Obrazek 1.3 Anotace notovych hlavicek.

Obrazek 1.4 Anotace takti.
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Obrazek 1.5 Anotace osnov.

7 provedenych experimentt vyplyva, ze vSechny navrzené metody maji pozi-
tivni vliv na findlni OMR model, nicméné nejvétsi prinos ma generovani syntetic-
kého pozadi notopista. Z ¢asovych a technickych divodi se bohuzel nepodarilo
provést vsechny planované experimenty. Kvili malé velikosti notovych hlavicek se
pouzity model YOLOvS nedokézal naucit rozpoznavat tento typ hudebniho
symbolu. Experimenty probéhly pouze na notach tisténych, protoze zminovany
syntezator Mashcima [4] jesté neumi produkovat bounding boxy objekti, a neni
tedy mozné ziskat prvotni umeéla anotovana data, na kterych by byly aplikovany
metody postprocessingu. Nicméné i pres veskeré nesnaze je z dostupnych vysledkt
patrné, ze navrzené metody postprocessingu zlepsuji schopnost uceni modeli a je
tak vhodné tyto metody pridat do soucasného syntezatoru Mashcima.



2 Souvisejici prace

2.1 Optical Music Recognition

Optical Music Recognition (OMR) je rozvijejici se oblast na rozhrani in-
formatiky, hudebni teorie a zpracovani dokumentu [1]. Jejim cilem je umozZnit
automatické ¢teni hudebnich notopist. I pres svij velky potencial OMR ztistava
velmi obtiznou oblasti vyzkumu. To je z velké c¢asti dano slozitosti hudebni no-
tace a interdisciplindrnimi znalostmi, které jsou pro feseni této tilohy nezbytnou
soucasti znalosti vyzkumniki. Calvo-Zaragoza, Haji¢ a Pacha ve své praci "Under-
standing Optical Music Recognition” [1] zavadéji rozsdhlou definici oblasti OMR,
identifikuji stézejni vyzvy a vytvateji tim tak zakladni rdmec pro budouci pokroky.

Kviili spousté existujicich odlisnych pristupt k oblasti OMR se velmi dilezitym
a nezbytnym bodem jejich prace stava samotné sjednoceni definic OMR. Calvo-
Zaragoza a kol. navrhuji definici, kterd v sobé zahrnuje cil OMR, tj. umoznit
pocitactim vypocetné interpretovat hudebni notaci z dokumenti. To zahrnuje
nejen rozpoznavani grafickych symbolt hudebnich notaci, ale také porozuméni
hudebni sémantice. Tato definice slouzi jako zaklad pro nasledné diskuse v celém
jejich ¢lanku.

Calvo-Zaragoza a kol. se ve své praci 1] zminuji o dilezitosti integrace moder-
nich technologii do oblasti OMR. Zejména pokud jde o metody hlubokého ucent,
které jsou prezentovany jako transformacni faktor pro celou oblast OMR, majici
potencial vyrazné zlepsit presnost a efektivitu OMR systémt. Nase prace zabyva-
jici se postprocessingem syntetickych trénovacich dat, ktera jsou kriticky dulezita
pro uspésné trénovani hlubokych neuronovych siti, tak navazuje na myslenky
a definice prace prezentované Calvo-Zaragozou a kol. [1].

2.2 Mashcima

Jak jiz bylo zminéno v Uvodni kapitole , tato prace ma za cil vylepsit syntézu
umeélych dat pro problém Optical Music Recognition (OMR). Prvnim konkrétnim
cilem je nasimi metodami postprocessingu rozsitit pravé vyvijeny nastroj fakulty.
Jedna se o syntezator notopisi Mashcima jehoz autory jsou Mayer a Pecina.
V svém ¢lanku z roku 2021 [4] popisuji feSeni problému OMR, a to konkrétnéji
v oblasti ru¢né psanych not, tedy HMR (Handwritten Music Recognition). Kvli
velmi vysokym nakladiim na ru¢ni anotaci a s tim spojenému silnému nedostatku
tréninkovych dat, vyvinuli Mashcimu, jako generator realistickych obrazka rucné
psané hudby, které Ize pouzit k tréninku modeli strojového uceni pro HMR.

Systém Mashcima [4] vyuziva anotaci symbolu z datasetu MUSCIMA++ [5].
I diky tomu umoznuje generovani obrazki s odlisSnymi styly rukopist rtznych
skladatelt, coz je klicové pro rozmanitost, a tim padem kvalitu tréninkovych dat.
Pro usnadnéni samotného generovani notopisu bylo v ramci vyvijeni Mashcimy de-
finovano nové kédovani Mashcima encoding. To je zalozené na jiz drive existujicich
formatech kdédovani, ovsem prinasi zjednoduseni tagli, zdokonaleni reprezentace
vysky ténu a pridani znacek pro hudebni dynamiku a artikulace (staccato, legato
aj.) [4]. Na Obrazku [2.1] je ukazka vygenerovaného obrazku systémem Mashcima
s prislusnym kédovanim Mashcima encoding daného obrazku.
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Obrazek 2.1 Umeéle vytvoreny notopis systémem Mashcima [4] napodobujici ruéné
psané noty s kdédovanim daného notopisu.

Samotné generovani syntetickych dat sestava z nékolika fazi rozvrzenych
takovym zptisobem, aby mohlo dochazet k vytvareni realistickych tréninkovych
dataseti. Kroky jsou nasledovné [4]:

o Zisk masek hudebnich symboli (Acquisition of music symbol masks), které
probihd jejich extrahovdnim z datasetu MUSCIMA++ [5]. Tyto masky
reprezentuji jednotlivé prvky hudebni notace, se kterymi lze manipulovat
a znovu je pouzit v riiznych konfiguracich.

o Zisk anotaci symbolu (Obtaining ground-truth annotations), zahrnujici vznik
jejich kodovani ve zminéném Mashcima encoding.

e Rozmisténi symboli na osnovu (Symbol placement on a staff) takovym
zpusobem, aby replikovalo néjakou prirozenou variabilitu vyskytujici se v au-
tentickych rucné psanych notopisech. Dochazi tedy k praci s rozestupy,
zarovnanim nebo interakci jednotlivych symboli.

o Vykresleni obrazku (Image rendering), které zahrnuje naptiklad i jemné
upravy tloustky car symbolu, ptipadné rozmazani tak, aby obrazek co nejvice
pripominal ru¢né psané noty.

Tento pristup umoznuje autortim generovat velké objemy rozmanitych a rea-
listickych syntetickych dat pro trénink systémia HMR, které jsou pfi trénovani
modelu velice tuspésné [4]. Mashcima je vSak zatim schopna generovat jen mo-
nofonni notopisy, neboli notopisy takové, které maji jen jednu melodickou linku.
Stavajici forma Mashcimy generuje obrazky pouze cerno-bilé, a neni tak schopna
napodobit autentické ru¢né psané notopisy v plné siti.

Integraci metod této prace do systému Mashcima tak dame moznost vzniku
syntezatoru napodobujiciho daleko sirsi skalu rukopisnych notopisti. Tento rozsi-
feny syntezator pak bude schopen tvorit trénovaci datasety pro modely hlubokého
uceni, které budou schopny uspésné resit jak problémy OMR, tak konkrétnéjsi
ulohu HMR.
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2.3 Image Quilting for Texture Synthesis

Clének Efrose a Freemana [6] piedstavuje novou techniku generovani obrazki
nazvanou image quilting. Tato metoda syntetizuje nové obrazky spojovanim ma-
Iych c¢asti z jiz existujicich obrazkt. Obsah jejich prace ma dvé hlavni témata,
kterymi jsou syntéza textury a prenos textury. Technika prenosu textury spociva
v mapovani textury z jednoho objektu na jiny objekt na zakladé korespondencni
mapy. Ta zahrnuje shodu lokélnich vlastnosti (naptiklad intenzita) mezi zdrojovym
a cilovym obrazkem, aby byla zajisténa bezproblémova integrace textur. Pro tuto
praci jsme vsak vyuzili zejména ¢ast ¢lanku zabyvajici se syntézou textur, jejiz
hlavni slozkou je image quilting.

Algoritmus Image Quilting prezentovany Efrosem a Freemanem [6] predstavuje
vyznamny pokrok v oblasti syntézy textur. Zakladnim konceptem tohoto algoritmu
je syntéza novych textur spojovanim malych ¢asti z existujiciho obrazku, ovsem
bez viditelnych spojii. Vstupni obrazek textury je rozlozen na vice prekryvajicich
se ¢tvercovych bloku (dale jen ¢tverct). Novy obrazek textury je pak vytvoren
umistovanim téchto ¢tverct vedle sebe. Aby se zabranilo viditelnym ”Svam”,
Ctverce se nepatrné prekryvaji. A aby se zajistila konzistence napric¢ prekryvy hran
¢tverct, jednotlivé postupné pridavané ¢tverce nejsou vybirany nahodné. Vybér
probiha takovym zptsobem, aby kazdy nasledujici ¢tverec minimalizoval chybu v
oblastech prekryvu. Tento krok zahrnuje detailni vypocet, ktery kvantifikuje miru
odliSnosti mezi hranami ¢tverci pomoci kvadratického rozdilu mezi hodnotami
pixeli pres dany prekryv.

Samotna syntéza textury ma za cil vygenerovat vétsi texturu z malého vzorku
tak, aby byla zachovana vizualni charakteristika ptivodniho vzorku. Efros a Fre-
eman ve svém c¢lanku [6] zdturaznili rozdil mezi tispéchem syntetizovani textur
stochastickych a strukturovanych, jejichz rozdil lze vidét na Obrazku[2.2] U struk-
turovanych textur, tedy u takovych textur, které maji néjaky jasny opakujici se
vzor, je daleko vice znat pripadnd nedokonalost ve vzniklych ”Svech”mezi jednot-
livymi c¢tverci. Nase prace vSak vyuziva syntézy prevazné stochastickych textur,
které jsou daleko vice ndhodné a bez néjakého konkrétniho vzoru. Pravé pro tyto
stochastické textury algoritmus Image Quilting funguje nejlépe, nebot nahodnost
textury skvéle koresponduje s ndhodnym vybiranim a umistovanim ¢tvercu.

Dalsi vyhodou algoritmu Image Quilting [6] je rychlost a efektivita jeho vypoctu
oproti starsim technikdm syntetizovani textur, uvedenym v predchozi praci Efrose
a Leunga [7]. To vSe neprobihd na tikor kvality syntetizovanych obrazki, ale pravé
naopak. Pro tuto praci je tak Image Quilting idealnim pristupem k implementaci
degradace pozadi, jez je popséna v dalsi kapitole [3.2]
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Obrazek 2.2 Syntéza stochastické (nahofe) textury (vpravo) podle vzorku tex-
tury (vlevo) a syntéza strukturované (dole) textury (vpravo) podle vzorku textury (vlevo)
pomoci algoritmu Image Quilting @
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3 Postprocessing

Utelem postprocessingu je vyfesit problém s nedostatkem trénovacich dat
a zaroven zlepsit jejich kvalitu, a to konkrétné pro tlohu optického rozpoznavani
notopist neboli Optical Music Recognition (OMR). Postprocessing je posledni fazi
tvorby syntetickych obrazka notopisi, kterda ma za cil prevést cerno-bily obrazek
na barevny tak, aby simulovala vzhled skenu fyzického dokumentu.

Obrazky, se kterymi postprocessing pracuje, jsou striktné ¢erno-bilé. Jedna
se o ruzné symboly v ¢erné barve, které se vyskytuji na bilém pozadi. Cilem
postprocessingu je z téchto cerno-bilych obrazkt vytvorit nejen obrazky barevné,
ale hlavné obrazky takové, aby se co nejvice priblizovaly realistickému vzhledu.
V pripadé notopisti je realistickym vzhledem mysleno co nejvérnéjsi napodobeni
originalnich hudebnich zaznamt, ¢asto ruc¢né psanych.

Pokud srovname umeéle vytvoreny synteticky notopis vygenerovany pocitacem
na Obrazku se skenem ruéné psaného autentického notopisu na Obréazku [1.1]
je znat skutecné velky rozdil. Na prvni pohled si ¢lovék u syntetického notopisu
vsimne, ze zde schazi jakékoliv pozadi, které by imitovalo prirozenou strukturu
papiru. Ke struktute papiru patii i naptiklad jeho tenkost a s tim spojena priisvit-
nost. Dalsim silnym jevem na realném notopisu je tak tieba viditelny prosak zadni
strany, ktery miuze byt nékdy tak silny, Zze by se dal snadno splést s validnimi
informacemi na zkoumané strance.
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Obrazek 3.1 Priklad syntetického notopisu, ktery je vstupem pro tlohu postpro-
cessingu. Notopis je ¢erno-bily a obsahuje hudebni informaci, ale vzhledem se jesté
nepodoba skenu fyzického dokumentu.

Kromé problému viditelnych z vétsiho méritka jsou pri detekci objekt podstat-
symbolu. Muze se jednat o inkoustové kanky, porusenou strukturu papiru, odlisné
rukopisy ruznych autorti nebo nekvalitni potizeni fotografie ¢i skenu s naslednym
sumem na obrazku. Tyto jevy vyskytujici se na redlnych rukopisech nazveme
degradacemi.

K tspésnému vysledku tlohy postprocessingu je treba tyto degradace definovat
a pokusit se je co nejlépe napodobit.
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3.1 Degradace

Jak je popsano vyse, pojem degradace obrazku v kontextu postprocessingu
znamend jakakoliv odchylka od vychoziho ¢erno-bilého obrazku s informacemi
v barvé ¢erné na pozadi bilé barvy. Jednotlivé degradace byly definovany takovym
zpuisobem, aby se nejednalo o ojedinélé jednotky pripadi, ale aby se dany jev
vyskytoval na autentickych notopisech ¢asto. Hlavnim zdrojem realnych rucné
psanych notopist byl digitdlni archiv Moravské zemské knihovny [8].

3.2 Textura papiru pozadi

Rucné psané notopisy pochazeji z raznych dob, jsou psany riznymi autory,
a tak jsou pochopitelné psany i na rizné druhy papiri. Na prvni pohled jsme se
nedomnivali, ze by byly rozdily tak markantni, ale po blizsim zkoumani rady skent
a fotografii rukopisnych notopisti jsme zjistili, ze jsou odlisnosti skutecné vyznamné.
Prvnim zasadnim rozdilem je barva papiru, ktera se pohybuje v rozmezi riznych
odstint nejbéznéjsi bézové/hnédé /nazloutlé, ovSem muze byt tfeba i v odstinech
modré, ¢ervené i dalsich uz méné castych vyjimek. Tyto extrémni rozdily barev
mohou byt i nasledkem rozdilného zptisobu sniméni skentt nebo fotografovani, kdy
hraje roli i Spatné nasviceni notopisi aj.

Dalsim rozdilnym prvkem riiznych pozadi, ktery je prakticky nezavisly na barveé,
je samotnd textura pozadi. Casto neni pozadi tvofeno jednolitou barvou a homo-
genni strukturou, ale obsahuje rizna drobna poskozeni, tmavéjsi nebo svétlejsi
mista nebo zbytky riznych materiald, ze kterych je papir tvoren. K témto sekun-
darnim jeviim dochazi zpravidla i béznym pouzivanim a opotifebovanim materialu
papirta. Papir tak mize byt v nékterych mistech tieba i tenci, a tim padem pri-
svitnéjsi. Vsechny tyto rozlicnosti zahrnuje degradace s nazvem textura papiru
pozadi.

Implementace

Vytvareni textur papiru pozadi bylo inspirovéano praci Efrose a Freemana [6].
Ve svém c¢lanku popisuji tzv. image quilting, coz v zasadé znamena vytvoreni
nového obrazku vhodnym sesklddanim jednoho malého vzorku jiz existujiciho
obrazku. Na Obrazku |3.2| muzete vidét vybér vzorku textury ze skenu autentického
rukopisu. Na Obrazku je pak vysledek image quiltingu.

Image quilting spoc¢iva v tom, Ze ze vstupniho obrazku, na kterém je zachycena
pozadovana textura, chceme ziskat dalsi obrazky, ¢asto nékolikandsobné vétsich
rozméru [6]. Nejjednodussim zptsobem by bylo vytvorit ze vzorku nékolik né-
hodnych mensich obrazkt a ty pak umistovat vedle sebe, dokud nedosdhneme
pozadovaného rozméru pozadi. Dtlezitou podminkou je vSak to, aby ziskané
obrazky vypadaly realisticky. Zde nastava problém, nebof po pouhém nalepeni
vzorku textury vedle sebe mame velmi zietelné hranice vzorkt tak, jako je vidét

na Obrazku [3.4]
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Aby mohl byt image quilting [6] ispéSny, musime zabranit viditelnosti hranic
mezi jednotlivymi vzorky naskladanymi vedle sebe. Tento problém se da vytesit
tak, ze vzorky nebudeme pokladat vedle sebe nahodné, ale z pripravenych mensich
obrazkl ze vzorku vybereme ten jeden nejvhodnéjsi, ktery se hodi ke svému souse-
dovi nejlépe. Pti vybéru néasledujiciho pokladaného obrazku chceme minimalizovat
rozdilnost spolecné hrany. To zajistujeme kvantifikovanim chyby, jinymi slovy
také miry odliSnosti hran jednotlivych ¢tvercti, viz [2.3] Nésledné vybereme takovy
obrazek, ktery mé tuto chybu vzhledem k jiz polozenému obrazku nejmensi.

Zminovany krok kvantifikace chyby neni v nasem pripadé tieba optimalizovat.
To jest z duvodu vyuzivani Cisté stochastickych typt textur, jako je popsano
v kapitole 2.3] Algoritmus béz{ s optimalizaci vybéru ¢tverct fFddové v jednotkdch
sekund, nékdy az 10 sekund. To je v praxi bohuzel pfili§ pomalé, a tim padem
nepouzitelné. Bez zminované optimalizace, ktera je nutna jen pro strukturované
textury, se dostavame k dobé béhu algoritmu fadové ve stovkach milisekund.
Zrychleni je tak az stondsobné. V nami generovanych typech textur optimalizace
nutna neni, a tak dame prednost Setreni casu.

Obréazek 3.2 Vybér vzorku textury (vlevo). Vybrany vzorek textury pozadi (vpravo).
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Obrazek 3.3 Vysledna textura z image quiltingu.
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Obrazek 3.4 Jednoduché pouziti vzorku.
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3.3 Prosak zadni strany

Velmi vyznamnou degradaci je rovnéz prosak zadni strany. Jedna se o jev,
kdy vlivem prilis silné vrstvy inkoustu nebo naopak velmi jemného papiru dojde
k prosvitani symbola na druhé strané papiru. To je problém hlavné z toho duvodu,
ze pri rozpoznavani objektl na strance mize snadno dojit ke zmyleni a momentélné
nezajimava informace z opacné strany se vyhodnoti jako soucast pravé zkoumané
stranky. Protoze historicky se notopis psal vzdy oboustranné, miize se jednat
o velmi Casty problém pri rozpoznavani symboli na strance. Na Obrazku |3.5] si
lze vSimnout realného notopisu s viditelnym prosakem zadni strany papiru. Tento
prosak muzeme porovnat s obsahem druhé strany papiru na tomtéz Obrazku [3.5
kde jsou ony prosaknuté symboly.
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Obrazek 3.5 Redlny notopis s prosdknutim opacné strany papiru (nahore). Opacna
strana papiru notopisu (dole).

Implementace

Tento typ degradace je pro implementaci relativné snadny. Dulezité je si
uvédomit, co vlastné druhé strana papiru obsahuje. Nejcastéji se tam bude nachazet
rovnéz notopis. Mze se jednat i o pouhé texty ¢i ivodni strany vydani, ale tento
jev prilis casty neni. Budeme tedy predpokladat, ze na druhé strané papiru bude
notopis.
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Jako vstupni obrazek tedy mame cerno-bily notopis, ptipadné s jiz doplnénym
pozadim z predchoziho bodu [3.2] na tom nezélezi. Jak jsme si uvedli, chceme
simulovat prosak druhé strany, kde se bude nachéazet také notopis. Vybereme si
tedy dalsi jiny obrazek, ktery budeme chtit umistit na opac¢nou stranu papiru
a nasledné ho prosaknout. Nejcastéjsi zptisob psani na notovy papir je na vysku
tak, aby se dalo svazanymi stranami listovat. Tedy pokud budou noty skutecné
na vysku, chceme prosakovany obraz preklopit podél dlouhé strany. Pokud by se
jednalo o notopis, ktery je na Sirku, stale plati pravidlo, ze pri listovani stranami
nechceme otacet celym svazkem. V tomto pripadé by slo tedy o preklopeni podél
kratké strany. Obé mozné situace lze vsak vyresit jednim pripadem, a to tak,
ze do stredu vybraného prosakovaného obrazku umistime svislou osu. Nasledné
provedeme symetrické otoceni obrazu podle této osy.

Nyni potfebujeme spojit vychozi obrazek jako pfedni stranu papiru s priprave-
nym obrazkem jako prosak zadni strany. Oba obrazky maji pozadi, at uz je to cisté
bila, nebo jiz pripravené pozadi ve formé textury z predchoziho bodu degradaci
3.2 Vzhledem k tomu, Ze nechceme jeden obrazek tim druhym tplné piekryt, ale
pouze pridat dalsi symboly v ¢erné barveé, musime pridavany prosak zbavit pozadi.
Tedy bilou barvu nahradime prithlednou, priddme tak alfa-kanél. Nyni uz staci
jen zajistit, aby pridavané symboly vypadaly jako prosdknuté ze zadni strany.

K vytvoreni dojmu prosaknuti potiebujeme nezbytné dvé upravy pripravenych
cernych symbolii na obrazku s prihlednym pozadim. Symboly, tedy cely obréazek,
musime lehce rozmazat. Prosak totiz jen velmi ziidka zachovava ostré hrany
a rohy. Druhym nezbytnym bodem je tprava syté c¢erné barvy symboli. Papir ma
urcitou tloustku, a tak pti prosankuti barvy c¢ast tekutiny pohlti a nepropusti ji.
Vysledna barva je pak o nékolik odstinti svétlejsi nez barva ptvodni. Napodobeni
tohoto jevu tak nejlépe dosahneme, pokud ¢erné symboly lehce zpriithlednime.
Intenzita zprithlednéni se miize pohybovat v riznych mezich, nasim méritkem je

Podobné jako u prvni zminované degradace [3.2] kde mizeme nasyntetizovat
libovolné mnozstvi rozdilnych typh textur pomoci vybéru raznych vzork, i zde
u prosaku mame velkou variabilitu v jeho provedeni. Jednak mize byt prosakovany
obrazek pokazdé jiny a jednak se intenzita prosaku, tedy pomér ¢erné a prithledné
barvy prosakovanych symboll, miize s kazdym obrazkem ménit. Na Obrazku
je mozny vysledek ptivodné cerno-bilého obrazku po dodani prosaku a vytvorené
textury na pozadi.
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Obrazek 3.6 Synteticky cerno-bily notopis s uméle dodanym prosakem a vytvorenou
texturou na pozadi.
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3.4 Kaligraficky rukopis

Jako dalsi typ degradace cerno-bilého syntetického notopisu, ktera slouzi
k co nejlepsimu priblizeni se realnym rucéné psanym autentickym notopistm,
si predstavime napodobovani rukopisu. Styly rukopisti jsou ruzné a hlavnim
rozdilem ve vyslednych notopisech s odliSnymi autory jsou nepatrné odchylky
tvarti psanych symbolt. Tento problém odchylky tvart vsak jiz vétsinou pokryva
samotné vygenerovani prvotniho ¢erno-bilého obrazku. Proto se zaméfime na jinou
vlastnost rozdilnych rukopist, a to sklon pera s intenzitou tlaku na papir pti psani.
Mizeme si to predstavit jako typické kaligrafické pismo, kde je v jedné c¢ésti
symbolu c¢ara §irsi a v jiné vyrazné tenci, jako je vidét na srovnani v Obrazku

Obrazek 3.7 Ukazka rtzného sklonu a tloustky pera na symbolu houslového klice.

Implementace

Hlavni slozkou napodobeni vzhledu ru¢né psaného textu jsou dvé znamé
transformace - dilatace a eroze. Oba procesy maji své transformacni jadro, kterym
je specifickd matice. Dilatacni jadro vyobrazené ve vyrazu ma za nasledek
rozsiteni ¢ernych symbolti na obrazku v definovaném sméru, predstavujicich inkoust.
Jeho vychozi struktura je definovana jako svisla cara, ale v pribéhu algoritmu
muze dojit k rotaci této cary kolem svého stredu za ucelem implementace riuznych
sklonti pisma.

: (3.1)
0,...,0,1,0,...,0
Eroze oproti tomu funguje opacné, tedy zmensuje pozadované oblasti ve sméru
definovaném v eroznim jadru uvedeném ve vyrazu [3.2] Vychozi struktura jadra
pro erozi je definovana opacné nez pro dilataci, tedy jako vodorovna cara. Stejné
jako u dilatace miize byt smér ¢ary, a tedy smeér eroze, zménén pomoci rotace
kolem stfedu. Oba procesy dohromady dodéavaji obrazku realistické vzezieni, které
odrazi nepravidelnost a plynulost lidského rukopisu.

0,...,0
0,...,0
1,...,1 (3.2)
0,...,0
0,...,0
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Jako vychozi obrazek méame opét ¢erno-bily synteticky notopis. Pro prove-
deni vyse zminénych operaci dilatace a eroze je nutné obrazek nejprve invertovat
tak, abychom méli ¢erné pozadi a transformace provadéli na bilé barvé, ktera
momentalné predstavuje inkoust. Jako dalsi mozny krok lze provést rotaci pripra-
venych jader, jejiz mira zajistuje odlisny finalni sklon pisma. Tedy podobné jako
u drive popsanych degradaci je i zde moznost parametrizace tak, aby po aplikaci
degradace rukopisu nevypadal kazdy notopis v tomto sméru stejné. Nasledné
s pripravenym dilata¢nim a eroznim jadrem tak muze obrazek projit samotnymi
procesy dilatace a eroze. Zminéné dilatacni jadro rozsiti invertované bilé oblasti
v pozadovaném smeéru definovaném v jadre. Nasledna eroze upravi bilé expando-
vané oblasti v pozadovaném sméru a ztenci je do tvarti pripominajici tahy stétcem
i pera.

Poslednim krokem uz je jen zpétné invertovani obrazku, po kterém budou
symboly v barvé cerné a pozadi v barvé bilé. Vysledny transformovany obrazek ma
misto stejnych rovnomérnych ¢ar unikatni tahy perem se specifickym sklonem psaci
potfeby napodobujici rizné rukopisy diky parametrizaci sméru dilatace a eroze.
Nejlépe viditelné degradace rukopisu si lze povSimnout tieba u ¢tvrfovych pomlk,
klict, ligatur nebo obecné jakéhokoliv symbolu, ktery se sklada z vice linek riznych
smért. Po pridani dalsich degradaci jako tfeba textury pozadi a prosaku opacné
strany, jako je na Obrazku |3.8, se uz zacindme blizit realisti¢nosti napodobenin
pravych notopisti.
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Obrazek 3.8 Srovnani vychoziho ¢erno-bilého obrazku s degradovanym pomoci pridani
textury, prosaku a rukopisu.
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3.5 Kanungo Sum

Jednou z poslednich nezbytnych vlastnosti, ktera schazi syntetickym rukopi-
siim k co nejvérnéjsimu napodobeni realnych notopist, je zachyceni urcitého stari
notovych zaznami. Pokud se bavime o ¢isté rukopisnych notopisech bez pouziti
knihtisku, jejich vznik se miize datovat tfeba az do 15. stoleti n. 1. Zminované
stari se tak podepisuje hlavné ve formé postupné blednouciho ¢i na nékterych
mistech uplné chybéjiciho inkoustu. Kromé mizejiciho inkoustu se vlivem pouzi-
vani notopisti objevuji na papiru nepatrné poruchy, nahromadény prach a dalsi
necistoty, které postupem casu vytvareji malé tecky. Tyto tecky navic spolecné
napriklad se Spatnym snimanim obrazku vytvareji takzvany sum, jak miizete vidét

na Obrazku 3.9

7T

Obrazek 3.9 Zasumély obrazek, kde Sumem se rozumi bilé flicky na ¢ernych symbolech
a Cerné flicky na svétlém papiru. Tento jev je simulovan pomoci Kanungo Sumu ﬂgﬂ

Implementace

My se budeme snazit tento Sum napodobit. Typt Sumt je spousta, my budeme
pouzivat Kanungo Sum z ¢lanku Kanunga a kol. @ﬂ Kanungo sum je pojmenovan
po Tapasi Kanungovi, ktery je autorem tohoto algoritmu. Vyvinul jej pro simulaci
degradace dokument kontrolovanym zptisobem. Jeho ticelem je tak napodobit
skutecné opottebeni, jako jsou Smouhy, roztirani inkoustu a zrnitost papiru, které
staré dokumenty obvykle vykazuji. Pro nas problém napodobeni stari notopist
tak bude velmi vhodny.

Jako vzdy méame na pocatku aplikace libovolné degradace cerno-bily obrazek
jako vstup algoritmu. Prestoze je obrazek jiz ¢erno-bily, bude povazovan, ze je
barevny (ve formatu RGB - Red, Green, Blue), nebot pravé RGB je vychozi
format obrazkt. Proto proces zac¢ina prevedenim cerno-bilého obrazku na obrazek
ve stupnich sSedi. Toto zjednoduseni reprezentace obrazku snizuje slozitost, pricemz
se algoritmus zaméruje na texturu a kvalitu obrazku spise nez na jeho barvu.
Aplikaci prahu je obrazek v stupnich sedi dale zjednodusen na binarni format
¢erno-bily, tedy jasnym rozdélenim, které odstiny Sedé budou definovany jako bila
a které odstiny sedé budou definovany jako cerna.
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Algoritmus provadi transformaci vzdalenosti jak na popredi (prvky), tak na po-
zadi [9]. Tato transformace poskytuje mapu nejkratsich vzdalenosti od jakéhokoli
bodu k nejblizsi hranici mezi popredim a pozadim (Cernou a bilou), coz je klicové
pro urceni, jak by meéla degradace po celém obrazku kolisat. V zasadé ¢im blize
jsme néjakému objektu, tedy symbolu, tim vice Sumu bychom chtéli vytvorit.
S vyuzitim map vzdalenosti algoritmus vypocita pravdépodobnosti pro zménu
(preklopeni) kazdého pixelu z ¢erné na bilou nebo naopak. Tyto pravdépodobnosti
jsou modelovany pomoci exponencialni funkce, ktera zohlednuje vzdalenost od nej-
blizsiho okraje |9]. Pixely blize k okrajim maji vyssi pravdépodobnost pieklopent,
coz simuluje degradaci souvisejici s okrajem, jako je roztirdni inkoustu.

Nakonec musi pro nejlepsi napodobeni starnuti papiru hrat roli pii otaceni
jednotlivych pixel i ndhoda. Vygeneruje se matice nahodnych ¢isel, kde jeji prvky
odpovidaji pixelim obrazku. Pixely, jejichz odpovidajici hodnoty v matici pravde-
podobnosti presahuji prah spocitany z obou vzdalenostnich map, jsou preklopeny.
Tim se zméni puvodni obrézek tak, aby odrazel typické deformace starnuti [9].
Poslednim ptipadnym krokem je prevedeni obrazku v bindrni reprezentaci zpét
do barevného formatu pro vystup. Obrazek sdm o sobé vsak zistava ¢erno-bily,
ovSsem oproti vstupnimu obrazku je nyni obohacen o efekty simulace starnuti,

viz Obrazek [3.10
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Obrazek 3.10 Aplikace Sumu Kanungo [9] na degradovany tistény notopis. Srov-
nani notopisu s pridanym Kanungo sumem (nahofe) a notopisu bez priddni Kanungo
sumu (dole).

24



4 Metodologie

Tato kapitola poskytuje uceleny prehled o metodologii prace zamérené na zlep-
Seni presnosti a efektivity tlohy Optical Music Recognition (OMR) prostiednictvim
postprocessingovych metod popsanych v kapitole |3l A to véetné detailntho popisu
jednotlivych kroki a pouzitych technik. Hlavnim cilem je vyhodnotit, zda vibec
a pripadné které postprocessingové techniky mohou napomoci zlepseni vysledkt
OMR. Kapitola se zabyva strukturou experimentu (sekce , vybérem a pripra-

vou datasetit (sekce [1.2)), pouzitym modelem YOLOVS8 (sekce a specifickymi
metodami hodnoceni.

4.1 Struktura experimenti

Cilem nasi prace je vymyslet a implementovat postprocessingové metody, které
zlepsi presnost a efektivitu ulohy Optical Music Recognition (OMR). V ramci
provadénych experimentti se tak zamérujeme na vyhodnoceni, jestli a které post-
processingové techniky mohou OMR pomoci. Sou¢asné OMR modely jsou velmi
slozité a jejich trénovani mtze probihat az v fadech jednotek dnt. Rozhodli jsme se
tak vyhodnocovat postprocessing na jednodussi zastupné tloze, kterou je rozpozna-
vani objektu (object detection). Tato uloha spociva v rozpoznani danych objekti
v obrazcich. Jednotlivé detekované objekty jsou ohrani¢eny pomoci obdélniki,
neboli tzv. bounding bozes, jak je ilustrovano na Obrazku [4.1] Tato tloha byla pro
reseni iloh OMR pouzivana jiz pred nastupem end-to-end modelt, jak piSe ve své
praci Haji¢ [10]. Jak je zminéno v praci Pachy [11], existuji podilohy OMR, jako
napiiklad analyza obsahu stranky (rozpoznéni osnov a takti), kde i dnes zustava
uloha rozpoznavani objektl idedlnim fesenim.

Person 92%

Obrazek 4.1 Object detection, neboli rozpoznavani objektu [12]. Na obrazku je roz-
poznan objekt clovék (vlevo) a dopravni kuzely (vpravo), kazdy z objektu je zvyraznén
pomoci bounding boxu s mirou pravdépodobnosti, Ze se skutecné jedna o dany predpo-
vézeny objekt.

Pro nase experimenty jsme tedy vybrali tillohu detekce objekti. Konkrétné
se zamérujeme na rozpoznavani notovych hlavicek, taktti a osnov, které jsou
vyobrazeny na Obrazku [4.2]

Pro trénovani modelu jsme zvolili dataset OpenScore Lieder |13, 14], obsahujici
tisténé noty. Obrazky s jejich veskerymi anotacemi jsme ziskali diky softwaru
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Obrazek 4.2 Ukazka vybranych objektt, jejichz detekci pouzijeme jako zastupnou
dlohu pro vyhodnoceni navrzenych postprocessingovych metod. Notova hlavicka zelené,
takt cervené a osnova modre.

MuseScore . Nasledné jsme pomoci vlastnich skripti extrahovali a prevedli
do spravnych formati pottebné informace pro nas model, ¢imz jsme ziskali tréno-
vaci data ve formé obrazkl a anotaci taktti a osnov.

Model YOLO (You Only Look Once) , zvoleny pro tento experiment, je
trénovan na ziskanych pripravenych datech. YOLO byl vybran pro tlohy detekce
objektl na zakladé jeho rychlosti a efektivity. Natrénovany model se vyhodnocuje
na pripraveném rucné anotovaném evaluacnim datasetu. Ten je slozen jak z not
tisténych, tak z not ru¢né psanych, pro zméreni schopnosti modelu vyhodnocovat
i typoveé nevidéna data.

Vysledky modelu vyhodnocujeme pomoci metriky mAP50 (mean Average
Precision at a 50% Intersection Over Union (IoU) threshold), kterd je standardni
metrikou pro vyhodnocovani ispésnosti tilohy detekce objekti. Ukazka IoU viz Ob-
rézek [£.3 Nezbytnou soudsti trénovaciho procesu je také validaéni dataset, ktery
umoznuje zastavit trénovani modelu jesté pred tim, nez dojde k jeho pretrénovani
(overfitting). Podobné jako dataset evaluaéni byl i tento dataset valida¢ni pFipraven
a anotovan rucné.

a) Object b)
Infersection

loU=0.35 loU= 0.74 loU=0.93
Detected hox

Area of Overlap

loU=

Area of Union

Object Poor Good Excellent

Detected hox

Obréazek 4.3 Intersection over Union (IoU). a) IoU se spocitd jako podil velikosti
pruniku (intersection) bounding boxu - predikovaného a skuteéného - a velikosti jejich
sjednoceni (union); b) priklady tf{ riznych hodnost IoU pro tii ruznd umisténi bounding

boxti. [16]
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4.2 Datasety

4.2.1 Trénovaci dataset

Jako trénovaci dataset je pouzita kolekce digitalnich notopisit OpenScore
Lieder 13}, [14]. Ta obsahuje piano noty ve formatu MuseScore (format MSCX).
Tento dataset se skldada z vice nez 5000 notopisii, tedy jednotlivych anotovanych
obrazk1l a sestava zejména z kompozici pro zpév doprovazeny klavirem. Na jednom
obrazku se primérné nachézi kolem 200 notovych hlavicek, asi 50 takt a néco
malo pres 10 osnov. Pro tucel pripravy datasetu jsme vyuzili funkci programu
MuseScore [15], které umoziuji export z pivodniho MSCX formétu do formati
PNG a SVG. Obrazek ve formatu PNG je rastrovy obrazek slozeny z pixelt, stejné
jako vstupni obrazky s notopisy urcéené k rozpoznavani. Soubory exportované
do formatu PNG tak slouzi jako trénovaci obrazky. Obrazek ve formatu SVG je
tzv. vektorovy obrazek, tedy obrazek slozeny z rtznych geometrickych utvari,
které se jednoduse analyzuji nebo filtruji. Vzniklé SVG soubory jsou tak dale
zpracovavany pro extrakci bounding boxt jednotlivych t¥id a nésledného vzniku
soubori anotaci.

Anotace

Aby byl model schopen naucit se rozpoznavat objekty na obrazcich, k tém
trénovacim potrebuje mit navic dalsi soubor, kde jsou zaznaceny vyskyty jed-
notlivych hledanych objektd v ramci obrazku. Témito soubory jsou jiz zminéné
tzv. anotace. Kazdy rozpoznavany objekt je ohrani¢en pomyslnym obdélnikem
a do anotacniho souboru jsou zaznamenany rozméry a poloha na obrazku tohoto
obdélniku. Pro vytvotreni anota¢niho souboru ke kazdému jednomu obrazku v PNG
formatu musime extrahovat informace z vygenerovaného SVG souboru. Do anotaci
potiebujeme zahrnout informace o vyskytu notovych hlavicek, dale takti a také
osnov v ramci obrazku.

I il/l\ i
& =
; : { ‘ }
e A
|’ = o id path364
' ' @ transform matrix(0.907087,0,0,0.907087,942.093,929.568)
I r I ¥ class Note

Obrézek 4.4 Objekt notové hlavicky s piikladem svého SVG vystupu z MuseScore [15).
Notovou hlavicku nalezneme pomoci anotace "class: Note”, bounding box vypocita
knihovna svgelements z transformacni matice notové hlavicky.
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Nami pripraveny Python skript umi pomoci knihovny svgelements jedno-
duse ziskat anotace notovych hlavicek. Ty jsou totiz v SVG souboru reprezentovany
pomoci jejich bounding boxu. Bounding box notové hlavicky sestava ze ¢tyrt Cisel-
nych informaci, jedna se o zdznam x-ové a y-ové soutradnice stfedu notové hlavicky
v ramci obrazku a poté o sitku a vysku dané¢ho bounding boxu. Bounding box
se tak ziskda z transformacni matice a zaroven 2D cesty definujici okraje objektu,
kterou mizete vidét na Obrazku Svgelements pak ma k dispozici tuto kiivku
definujici tvar notové hlavicky a z ni spocita informace jejitho ohranic¢ujiciho obdél-
niku. PTi zisku anotaci pro notové hlavicky tak knihovna svgelements zkratka
vrati patficné bounding boxy.

Ziskavani anotaci pro dalsi dva typy nami rozpoznavanych objekti je pak
v SVG reprezentaci. Oba typy objektu sestavaji pouze z oddélenych car, jako
je vidét na Obrazku 4.5 Tento problém fesi nas dalsi skript v jazyce Python.
V pripadé vytvareni anotace osnov skript sefadi vzestupné podle jejich y-ové
soutadnice veskeré linky odpovidajici soucastem osnovy. Nasledné je seskupi
do pétic s kontrolou, jestli se nejedna o chybnou netiplnou osnovu. Poté vytvori
podobny bounding box, jako dostavame u notovych hlavicek, a to pomoci informaci
o prvni a posledni lince notové osnovy.

Keep me, my God, from stain of sin, Just for to - day;
Let me be kind in word and deed, Just for to - day;

ﬁ. : S

A— p—
A ]

D

—Toall

Obrazek 4.5 Vodorovné ¢ary, ze kterych sestdavaji osnovy a takty (Cervené a modie)
a svislé taktové cary vytvarejici jednotlivé takty (zelené). Jednotlivé linky osnovy jsou
oznacCeny dvémi barvami pouze z toho duvodu, aby na obrazku nesplyvaly v jednolitou
plochu.

Takty jsou horizontalni tseky osnovy oznacujici urcity c¢asovy tsek v hudbé.
Jeden takt je vymezen dvémi svislymi carami v ramci osnovy, jako jde vidét na Ob-
razku K vytvoreni anotaci takti nas Python skript vyuziva jiz zpracovanych
osnov. Provedeme extrakci svislych taktovych ¢ar z SVG souboru a rozdélime
jimi pripravené osnovy. Pricemz opét probiha kontrola, jestli je dana taktova
¢ara validnim rozdélenim osnovy a skuteéné k dané osnové patii. Mzou totiz
nastavat pripady, kdy se jedna svisla taktova ¢ara tahne pres nékolik osnov. Tak je
tomu velmi casto u skladeb s pocetnéjsim nastrojovym obsazenim nebo klavirnim
partem obsahujicim 2 notové zaznamy pro kazdou ruku zvlast, jako je zvyraznéno
zelenou barvou na Obrazku Ona prodlouzena taktova cara pak pomyslné
spojuje nastroje a pripomind, ze hraji soucasné. Vysledné informace pro vytvoreni
bounding boxti pro takty tak ziskame z informaci o pripravené osnové, na které se
takt nachazi, a z ohranicujicich ¢ar taktu na osnové.
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Obrazek 4.6 Takt je ¢ast osnovy ohranicend dvéma svislymi taktovymi carami,
ve které je hudebni obsah (zelené). Cést osnovy ohrani¢end 2 svislymi ¢arami bez dalstho
hudebnich obsahu zpravidla taktem neni (Cervené) - zde se jednd o tzv. "dvojéaru”ozna-
¢ujici konec skladby ¢i jeji ¢asti.

4.2.2 Validac¢ni a evaluacéni dataset

Obrazky do valida¢niho a evalua¢niho datasetu byly vybirany a anotovany
ruc¢né. Tato diverzita v trénovacim a validacnim datasetu je klicova pro ovéreni
schopnosti modelu generalizovat a spravné fungovat v riznych kontextech. Z toho
divodu jak validacni, tak evaluacni dataset sestava napiil z not tisténych a napul
z not rucné psanych. Rucéné psané noty pochazi z volné dostupné casti digital-
niho archivu Moravské zemské knihovny . Noty tisténé jsou pak z archivu
"International Music Score Library Project”zndmého pod zkratkou IMSLP .

Anotace obrazki notopist spocivaji ve vyznaceni bounding boxt jednotlivych
symbolu stejné, jako je tomu u trénovaciho datasetu. Problémem je, ze rucné
zjistovat a zapisovat x-ovou a y-ovou souradnici navic s vyskou a Sitkou kazdého
symbolu je prakticky nemozné. Jednd se o casové velmi naro¢nou ¢innost. Zjedno-
duseni v tomto ohledu prinesl program Inkscape . Jedna se o aplikaci na tvorbu
jsou pridavani vrstev k vychozimu platnu a funkce nakresleni obdélniku. Mizeme
tak vlozit obrazek do aplikace, kolem kazdého jednoho symbolu nakreslit obdélnik
a vytvorit tim zminovany bounding box. Porad jde o ¢asové naro¢nou préci, ovsem
cas straveny anotovanim je vyrazné kratsi, nez by tomu bylo u jiného zptisobu
rucni anotace. Program Inkscape umi soubor prevést do SVG formatu. Tuto funci
vyuzivame a ze ziskaného SVG, podobné jako u trénovaciho datasetu, extrahujeme
piipravené bounding boxy, viz Obréazek 4.7
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"class": "Notehead",
"Xz 1952,

“y*: 975,

"width": 24,
"height": 32

Obrazek 4.7 Rucné vyznaceny bounding box notové hlavicky s pozdéji extrahova-
nymi presnymi hodnotami sitky, vysky a soutadnic jejiho levého horniho rohu v pixe-
lech (vpravo) se svym vyskytem v rdmci celého obrazku notopisu (vlevo).
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4.3 Specifika ruéné psanych notopisi

U rucné anotovanych not jsme objevili spoustu specifickych vlastnosti tohoto
typu notopist. To potvrdilo nesmirné rozdily s notopisy tisténymi a nutnost
pristupovat k tloze rozpoznavani ru¢né psanych not s ohledem na jejich individualni
charakteristiky a variabilitu. Na Obrazku jsou vyobrazeny rtzné symboly,
které vsak nesou ten jeden samy vyznam notové hlavicky. Podobné je tak tomu
u symbolu taktu. Ten miize vypadat rizné, jak je uvedeno na Obrazkul4.9(a naopak
toto, jako je na Obrazku takty nejsou.

Obrazek 4.8 Deset riznych symboll nesoucich vyznam notové hlavicky.
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Obrazek 4.10 Pét ruznych obrazka, které jsou velmi podobné takttim, a muzou tak
byt chybné identifikovany a oznaceny za takty.




4.4 YOLOvVS

Ultralytics YOLO je série modelil, uréenych k teseni ulohy object detection
neboli rozpozndvani objekt [12]. Verze 8, tedy model pod ndzvem YOLOVS,
je pokrocily model k detekci objektti navrzeny pro tlohy vyzadujici vysokou
rychlost a presnost. Je schopen zvladnout rtzné ulohy pocitacového vidéni, jak
jiz zminénou detekci, tak i segmentaci, klasifikaci a dalsi. Tato flexibilita ho ¢ini
vhodnym pro rozmanité aplikace od jednoduchého sledovani objektt po slozité
porozuméni scéné [16]. Proto byl vybran do této prace jako model pro provadéni
experimentu (kapitola [5)) a naslednou evaluaci funkénosti a efektivity postpro-
cessingu (kapitola . Vyuzivana schopnost modelu detekce objektti je priblizena
na Obrazku [4.1]

Knihovna ultralytics poskytujici model YOLOvVS8 [12] umoziiuje rozsdhlou pti-
zpusobivost modelu béhem tréninku a podporuje rizné hyperparametry nebo re-
zimy tréninku. Snadno lze specifikovat cesty k datovym sadédm, délku tréninku
a témeér jakékoliv jiné parametry, které umoznuji pohodlnou préci. Dalsi vyho-
dou pouziti YOLOvV8 modelu je fakt, ze trénink modelu konci ve chvili, kdy
valida¢ni chyba dosdhne svého minima. A to bez ohledu na celkovy planovany
pocet epoch - knihovna ultralytics [12] tak poskytuje tzv. early stopping funkci,
ktera zabranuje pretrénovani. Po natrénovani umi model YOLOvVS [12] zpraco-
vat a vyhodnocovat vstupy obrazki i videi. V nasi praci nés zajimaji zejména
vysledky trénovani YOLOVS, které spocivaji ve schopnosti identifikace objektt
a prirazeni jejich t¥idy. Vysledné detekované objekty jsou pak ohraniceny ramecky
s prislusnym kodem tiidy.

Model YOLOvVS8 [12] je schopen zpracovat nékolik tloh soucasné, konkrétné
pri jednom prichodu siti detekovat a klasifikovat vSechny bounding boxy najednou
a ne kazdy zvlast. Odtud nese i sviij nazev You Only Look Once. Model je navrzen
tak, aby identifikoval a klasifikoval riizné objekty v obraze s vysokou presnosti
a rychlosti. Primérni vyhodou modelu je zminéna rychlost [20]. Rovnéz je znamy
svou schopnosti provadét detekce témér v realném case s vysokou trovni presnosti.

Pro trénovani modelu YOLOvVS [12] implementuje knihovna ultralytics i stan-
dardni techniky data augmentation. Tyto techniky zahrnuji rizné transformace
dat, jako jsou zmény méritka, ofiznuti nebo rotace obrazkl, coz pomaha modelu
lépe generalizovat u nevidénych dat a rovnéz zabranuje jeho pretrénovani. Diky
tomu neni nutné tyto procesy implementovat ru¢né, coz Setii cas a zjednodusuje
proces tréninku. Z hlediska implementace se tak muzeme soustiedit na nami
vybrané augmentace dat blize popsané v kapitole [3] Pfi tréninku modelu tak
dochézi ke spojeni nami implementovanych postprocessingovych metod degradaci
s nativnimi augmentacemi knihovny ultralytics [12].
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5 Experimenty

5.1 Popis experimenti

V ramci experimenti byl YOLO model trénovan vyhradné na datasetu sloze-
ného z not tisténych. Na tento dataset byly postupné aplikovany implementované
degradace blize popsané v kapitole |3 Navzdory absenci ru¢né psanych not v tré-
novacim datasetu model dosahuje dobrych vysledki i na téchto notopisech, coz
naznacuje urcitou miru generalizace. Na Obréazku se nachazi srovnani predikci
modelti, kde prvni model (jeho predikce vlevo) byl natrénovan na zdkladnim
trénovacim datasetu bez zadné degradace. Oproti tomu druhy obrazek (vpravo) je
predikce modelu, jehoz trénovaci data prosla vsemi metodami postprocessingu,
tedy data byla degradovana pomoci vSech operaci zminénych v kapitole
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Obrazek 5.1 Vyrazné méné tspésna predikce modelu na ruéné psanych notach. Mo-
del byl vsak trénovan na notopisech tisténych, ovSem bez jakékoliv postprocessingové
degradace (vlevo). Uspé&snd predikce modelu na ruéné psangch notach. Model byl vak
natrénovan na notopisech tisténych, ovSem se vSemi postprocessingovymi degrada-
cemi (vpravo).

Uvedené predikce na Obrazku obsahuji ruéné psany notopis z evaluacniho
datasetu, na kterém je cervenymi obdélniky vyznacena predikce modelu v podobé
uréeni mista vyskytu jednotlivych takti. U kazdé predikce je rovnéz uvedeno
desetinné cislo v rozmezi 0 az 1 popisujici, s jakou pravdépodobnosti se jedna
o dany objekt. Cfm vice se blizime hodnoté 1, tfm si je model jistéjsi svou predikei.
P1i porovnani obrazka vidime, ze model natrénovany na datech s postprocessin-
gem (vpravo) sice detekuje méné taktu, ale jeho predikce jsou mnohondsobné
presnéjsi. Nize, v sekci [5.1.2) po vysvétleni tohoto jevu pomoci metrik precision
a recall sezname, Ze i pres na prvni pohled nepéknou vlastnost chybéjicich predikei
muzeme zcela jasné potvrdit, ze ndmi implementované degradace jednoznacné
zlepsily ptresnost modelu v tloze rozpoznavani objektu.
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5.1.1 Matice zamén

Na obrézkuvidime matice zamén (z ang. confusion matrix, jinak také matice
zmateni nebo konfuzni matice) modeli pro tlohu rozpoznavani objekti takti.
Tyto matice zamén poskytuji detailni pohled na vykonnost modelu pri klasifikaci.
V levé horni ¢éasti se nachazi polozka true positive, tedy realné objekty takti, které
byly skutec¢né spravné klasifikovany jako takty. V pravé horni casti se nachazeji
objekty false positive, které sice byly klasifikovany jako takty, ale o tento objekt se
nejedna. V levé dolni ¢asti jsou false negative objekty, tedy skutecné takty, které
ovsem nebyly tspésné detekovany, a nakonec v pravém dolnim rohu true negative
jsou polozky spravné klasifikované tak, ze se nejednd o nami hledany objekt.

Baseline Achieved with Degradations

Positive
Positive

Predicted Values

Predicted Values
Negative
o
Negative
=
=
o

Posftive Negétive Posi'tive Negétive
Actual Values Actual Values

Obrazek 5.2 Vlevo je matice zamén (z ang. confusion matrix) modelu natrénovaného
na zakladnim trénovacim datasetu bez degradaci. Model spravné klasifikoval 271 objekt.
Dalsich 138 objektt bylo nespravné detekovano a oznaceno za hledany objekt. Navic
133 objekti, které mély byt klasifikovany jako hledany objekt, nebylo detekovano
vibec. Tento vysledek naznacuje nizsi hodnotu presicion (0,66) i recall (0,67) modelu
bez aplikace postprocessingovych degradaci. Vpravo je matice zamén modelu, jehoz
trénovaci data prosla vSsemi metodami postprocessingu uvedenymi v kapitole |3 Model
spravné klasifikoval 390 objektd a nespravné klasifikoval pouze 9 objektii. Naopak, pouze
14 objektu se nepodarilo detekovat. Tento vysledek demonstruje vyrazné zlepseni hodnot
precision (0,98) i recall (0,97) modelu diky pouziti postprocessingu a augmentaci dat.
Vsechny hodnoty precision a recall jsou spocitané na evalua¢nim datasetu.

Obrazek znazornuje dvé matice zamén. Vlevo je vyobrazena matice zdmén
modelu, ktery byl trénovan na zakladnim trénovacim datasetu bez jakékoli degra-
dace. Z této matice je patrné, ze model mél potize s presnou klasifikaci, coz se
projevuje vysokym poctem nespravnych klasifikaci. Konkrétné, model spravné
klasifikoval 271 objektt jako takt, ale 138 objekti bylo klasifikovano jako takt
nespravné, jednda se o jiné objekty. Na druhou stranu, 133 objekti takt nebylo
viibec detekovano. Hodnota precision tohoto modelu je 0,66. Recall u tohoto
modelu nabyva hodnoty 0,67.

Na Obrazku [5.2| se vpravo nachdzi matice zdmén modelu, jehoz trénovaci data
prosla vSemi metodami postprocessingu, data tedy byla degradovana pomoci vSech
operaci zminénych v kapitole [3] Vysledky tohoto modelu jsou vyrazné lepsi, coz
je patrné z nizkého poctu nespravnych klasifikaci. Model spravné klasifikoval 390
objektl a v mnoziné false positive a false negative skoncilo dohromady pouze 23
objektti. Hodnota precision zde dosahla 0,98 a hodnota recall 0,97. Z porovnani
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vSech hodnot je tedy zfejmé, ze implementované degradace vyrazné zlepsily jak
precision, tak recall modelu v tloze rozpoznavani objekti. Tato skute¢nost potvr-
zuje, ze pouziti postprocessingu a augmentaci dat ma pozitivni vliv na schopnost
modelu generalizovat a spravné klasifikovat i objekty, které nebyly ptimo zahrnuty
v trénovacim datasetu.

5.1.2 Precision a Recall

Pro kontrolu kvality a presnosti modela se nejcastéji pouzivaji dvé evaluacni
metriky. Jedna se o precision a recall. Hodnoty téchto metrik mizeme spocitat
pravé diky maticim zamén. Hodnota precision je definovana jako podil poctu
prvku true positive a souctu true positive s false positive. V kontextu rozpoznavani
objektu takti nam precision rika, jaka ¢ast objekti, které model identifikoval jako
takty, jsou skutecné takty. Vysoka hodnota precision tedy znamend, ze model ma
malo falesné pozitivnich predpovédi, coz je nezbytné pro aplikace, kde je dilezita
vysoka presnost identifikace hledanych objektt.

Hodnota metriky recall je definovana jako podil poc¢tu prvki true positive
a celkového poctu skuteénych pozitivnich prvka (true positive + false negative).
V kontextu rozpoznavani objektu takti nam tak recall ika, jaka c¢ast skutec¢nych
objektl takti byla modelem spravné identifikovana. Vysokd hodnota recall tedy
znamend, ze model dokdze odhalit vétsinu (nebo vsechny) skuteénych objekti
taktl, coz je dilezité pro aplikace, kde je klicové minimalizovat pocet chybéjicich
(false negative) detekei. Zatimco precision se zaméfuje na to, jak presné jsou
pozitivni predpovédi modelu, recall se zaméruje na to, jak uplné jsou pozitivni
predpovédi.

5.1.3 Ablac¢ni analyza

Pro podrobnéjsi analyzu vlivu jednotlivych degradaci jsme pouzili tzv. ablacni
analyzu [21]. Abla¢éni analyza je metodologicky piistup pouzivany k hodnoceni
vyznamu jednotlivych slozek systému, v nasem pripadé jednotlivych degradaci
aplikovanych na dataset, na celkovou vykonnost modelu. Cilem je identifikovat,
jakou maji rizné komponenty prinosnost pro dosazeni optimalnich vysledkii.

V ramci nasich experimentti jsme pouzili ablac¢ni analyzu nasledujicim zptso-
bem:

o Zékladni experiment: Nejprve jsme natrénovali model na datasetu bez ja-
kychkoli degradaci, coz nam poskytlo zakladni vychozi bod pro porovnani.

o Aplikace vSech degradaci: Poté jsme natrénovali model na datasetu, na ktery
byly aplikovany vsechny implementované degradace. Tento krok ndm umoznil
zjistit, jaké maximalni zlepSeni vykonnosti mizeme dosdhnout pouzitim
vsech dostupnych degradaci.

« Jednotlivé ablace: V néslednych experimentech jsme postupné jednotlivé
degradace vynechéavali, zatimco ostatni degradace byly stale aplikovany.
Pro kazdy takovy experiment jsme zmérili mAP, abychom zjistili, jak se
odstranéni konkrétni degradace projevi na vykonnosti modelu.

Timto zptusobem jsme mohli kvantifikovat prispévek kazdé jednotlivé degradace
a zjistit, kterd z degradaci ma nejvétsi dopad na vykonnost modelu.
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5.2 Problémy s konvergenci

5.2.1 Problém objektu notové hlavicky

Prestoze notové hlavicky predstavuji zasadni ¢ast notového zaznamu, jejich pri-
lis mala velikost a pomérné nizké rozliseni zptsobilo problémy v detekci. Samotné
rozpoznavani objekt vSak neni pro nasi praci podstatné, a proto byly notové
hlavicky z mnoziny rozpoznavanych objekt vyrazeny. Taktové cary a osnovy jsou
naopak rozpoznavany s vyrazné vétsi presnosti, a tak mohou slouzit k méreni
uspésnosti metod postprocessingu.

Jak jiz bylo zminéno, ptuvodné byly vybrany tii typy objektt pro testovani
metod postprocessingu na tloze rozpoznavani objektii. Jedna se o notové hlavicky,
takty a osnovy vyobrazeny na obrazcich [1.2] [1.3] a [L.5] Problém nastal
u detekce notovych hlavicek. Jedna notova hlavicka zabird jen piiblizné 0,005 %
plochy jednoho obrazku. Doporucené vstupni rozliseni obrazk pro trénink modelu
YOLOVS je 640 pixeli v jednom z rozmeéru. To znamena, ze jedna notova hlavicka
ma sitku 5-6 pixeld, vysku 3-4 pixely a celd zabird na obrazku nejvyse kolem
20 pixela z celkovych nejméné 400 000 pixel obrazku. V této situaci je pro model
skoro az nemozné urcit vyskyt takto drobného objektu.

Za ucelem zlepseni sance modelu rozpoznat malé objekty notovych hlavicek
jsme vyzkouseli dva rtzné pristupy modifikace trénovaciho datasetu. Prvnim
z nich byla prace s bounding boxem neboli ohrani¢enim vyskytu notové hlavicky:.
Zmenseni bounding boxu pro nasi situaci nema smysl, jelikoz problém je s prilis
malymi rozpoznavanymi objekty. Bounding box musime tedy jediné zvétsit. Po
této operaci vsak muze nastat jev, kdy se v bounding boxu notové hlavicky
nachéazeji i jiné objekty nebo jejich c¢asti. Vyzkouseli jsme rtizné miry zvétseni
bounding boxu. Nejlepsich vysledki dosahoval model pri dvojnasobném zvetseni
bounding boxu, ovsem stale se jednalo o obecné velmi Spatny vysledek rozpoznani
objektii. Je to zplsobeno tim, Ze i pres zvétseni bounding boxu, diky kterému
notova hlavicka zabird az 0,01 % obréazku, je rozpozndvany objekt vici celému
obrazku stale velmi maly. Modely s vétsimi bounding boxy podavaly jesté horsi
vysledky z divodu ztraty dulezitosti daného hledaného objektu v ramci prilis
velkého vymezeného prostoru, kde se objekt nachézi. Tato metoda tak bohuzel
nefungovala.

K podobnému zavéru dospéje i druhd metoda feseni problému prilis malych
objektl notovych hlavicek. Touto metodou je zvétseni rozliseni trénovacich obrazk.
Model by tak misto obrazkl s vychozim rozlisenim 640 pixeli mohl dostat obrazky
napriklad s 1280 pixely. Pomérové se vSak nic nezménilo. Notova hlavicka, nyni
zabirajici klidné uz 100 pixeli, je vici celému obrazu stale jen 0,01 % jeho obsahu.

Prirozené navazujicim Tesenim tohoto problému je zménit pomér velikosti
notové hlavicky vici velikosti celého obrazku. Metoda funguje na zakladé rozdéleni
vstupniho obréazku na mensi ¢asti se zachovanim informaci na jednotlivych ¢astech
obrazku. Pokud naptiklad obrazek rozptlime, notové hlavicky budou razem zabirat
ne 0,01 % celkové plochy, ale uz 0,02 %. Pri dal$im puleni zabiraji objetky i 0,04 %
plochy. Takovymto délenim se muzeme dostat ke stavu, kdy notova hlavicka
zabird néjakou minimalni plochu dostatecné velkou na to, aby mohla byt modelem
rozpoznana. Problémem vsak je, Ze vysledny kus obrazku vypada jiz uplné jinak
nez puvodni cely obrazek. Na zacatku mame cely notopis, ktery obsahuje treba
20 osnov, 100 takti a 500 nerozpoznatelnych notovych hlavicek. Pilenim muzeme
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dosdhnout stavu obrizku s rozpoznatelnymi notovymi hlavickami, ale uz jen
s pulkou osnovy a tfeba dvéma takty. Tento stav jiz neni notopisem, ale jen
vyobrazenim par hudebnich symboli. Nemiizeme tak provadét experimenty této
prace, tj. zkoumani efektu postprocessingu syntetickych notopist v kontextu jejich
rozpoznavani, a musime notovou hlavicku z rozpoznavanych objekti vyradit.
Pokud bychom chtéli nalézt feseni pro problém notovych hlavicek, vyuzili
bychom tohoto 7stfihani”obrazku. Nésledné po detekci dostatecné velkych no-
tovych hlavicek bychom seSili nastithany obrazek zpét do jednoho celku. Tato
metoda by vSak znamenala, ze by notové hlavicky musely byt detekovany odlis-
nym systémem nez ostatni objekty, ¢cimz by se staly specidlnimi pripady. Hlavnim
divodem, pro¢ jsme tuto metodu nezvolili, je naro¢nost na tpravu trénovaciho
kédu, pro kterou nebyl dostatek c¢asu. Pokud bychom vsak v budoucnu chtéli
vytvorit specificky detektor hlavicek, tato cesta by byla jednou z moznych reseni.

5.2.2 Problém objektu osnovy

Rozpoznavani notovych osnov se ukazalo jako obtiznéjsi tikol ve srovnani
s rozpoznavanim takti. Vétsina modelt byla natrénovana tspésné, plni sviij tcel
a umi rozpoznavat objekty osnov. Jiné modely vsak nezkonvergovaly. Duvodu
nedosazeni konvergence u modeli pro osnovy je nékolik. Jednim z klicovych
faktor je rozdilny pocet instanci téchto dvou tiid na tréninkovych datech. Na
jednu osnovu pripada nékolik taktt, je jich tedy na jedné strané notopisu vyrazné
vice nez notovych osnov. Model tak ma k dispozici nékolikanasobek trénovacich
priklada pro takty oproti osnovam, a to miuze vést k lepsi generalizaci modelu
pro takty ve srovnani s notovymi osnovami.

Dalsim dilezitym faktorem je vzhled notovych osnov. Jejich sitka je nékdy az
desetkrat vétsi nez jejich rozmér na vysku, coz muze rovnéz zpusobovat problémy
pri detekci. Na rozdil od taktii, které nemaji tak vyrazny rozdil mezi rozmeéry
svych vysek a Sirek, osnovy zabiraji vyrazné vice mista na strance, a muzeme je
tak zaradit do skupiny velkych objekti. Vzhledem k tomu, ze model YOLO je
navrzen pro detekci spise mensich a stfedné velkych objekt, mize mit problémy
s rozpoznavanim objektil s neobvyklymi tvary nebo velikostmi, a pravé to vede
k horsi presnosti pri detekci osnov.

Resenfm problému nedostate¢né generalizace modelu pro notové osnovy by bylo
v prvni fadé navyseni poctu trénovacich dat. Dale bychom mohli zkusit ipravu
modelu nebo pouziti alternativnich technik specificky navrzenych pro rozpozna-
vani vétsich protahlych objektd. Vzhledem k povaze nasi prace a experimentii
spocivajicich ve zkoumani tc¢inki postprocessingu vsak neni nutné zastupnou
tlohu ve formé rozpoznavani objektu dale rozvijet. K vyhodnoceni experimentt
s notovymi osnovami pouzijeme vSechny modely takové, které zkonvergovaly.
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5.3 Vysledky experimeti

Celkové vysledky experimentt jsou shrnuty v tabulkach a[p.2l Z analyzy
tabulek je patrné, ze aplikace jednotlivych metod postprocessingu méla vyrazny
dopad na presnost modelu v tloze rozpoznavani objekti. Nejvétsi zlepseni v pres-
nosti rozpoznavani taktt bylo dosazeno aplikaci vsech degradaci. ZlepsSeni bylo
pozorovano také u modelt, které prosly pouze jednotlivymi degradacemi zvlast.
Doslo tak k potvrzeni ti¢innosti nasich postprocessingovych technik.

Pouzité degradace mAP pro osnovy mAP pro takty
Z4adné 0,916 0,661
Vsechny 0,257 0,991
Vsechny kromé textury 0,150 0,889
Vsechny kromé prosaku 0,995 0,984
Vsechny kromé rukopisu 0,995 0,989
Vsechny kromé sumu 0,995 0,977

Tabulka 5.1 Vysledky experimenti - hodnota mAP50 pro validaéni dataset

Jak jiz bylo blize popsano v kapitole 4.4} pri trénovani dochazi k jevu zvanému
early stopping. V nasem pripadé dochézelo k ispésnému natrénovani jednotlivych
modeli typicky kolem ¢trnacté az sedmnacté epochy.

Pouzité degradace mAP pro osnovy mAP pro takty
Z4dné 0,808 0,869
Vsechny 0,400 0,921
VsSechny kromé textury 0,423 0,906
Vsechny kromé prosaku 0,929 0,954
Vsechny kromé rukopisu 0,944 0,931
Vsechny kromé sumu 0,287 0,954

Tabulka 5.2 Vysledky experimentt - hodnota mAP50 pro evaluaéni dataset
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6 Zaver

Cilem prace bylo definovat, implementovat a zmérit techniky syntézy trénova-
cich dat, které by pomohly v tloze Optical Music Recognition (OMR). Testovani
uspésnosti navrzenych metod v kapitole |3| probéhlo na zastupné tloze rozpo-
znavani objekti (hudebnich symboli). V rdmci experimenti, blize popsanych
v kapitole |5, byl model YOLO trénovan na datasetu slozeném vyhradné z tisténych
not. Na tento dataset byly postupné aplikovany implementované degradace. Na-
vzdory absenci ru¢né psanych not v trénovacim datasetu model dosahuje dobrych
vysledkii i na téchto notopisech, coz naznacuje tispésnost generalizace.

Tato prace demonstrovala, ze pouziti definovanych metod postprocessingu
na trénovaci data mtze vyrazné zlepsit schopnost modelt generalizovat a presné
klasifikovat objekty na notopisech. D4 se tak ocekavat, ze vysledky prace zlepsi
vykonnost modeli i na tloze rozpoznavani hudebniho obsahu notopisu. Nase
poznatky mohou byt uzitecné i pro budouci vyzkum a vyvoj algoritmii na roz-
poznavani hudebnich notaci véetné dalsich jinych tloh oblasti OMR. Konkrétni
aplikaci této prace bude jeji zaclenéni do vznikajiciho projektu Mashcima 2,
navazujictho na puvodni praci Mashcima [4].

39



Literatura

10.

11.

12.

13.

CALVO-ZARAGOZA, Jorge; HAJIC JR., Jan; PACHA, Alexander. Understan-
ding Optical Music Recognition. ACM Computing Surveys. 2020, ro¢. 53, ¢.
4, s. 77. Dostupné z DOI: 10.1145/3397499.

TUGGENER, Lukas; SATYAWAN, Yvan Putra; PACHA, Alexander; SCHMID-
HUBER, Jiirgen; STADELMANN, Thilo. The DeepScoresV2 dataset and ben-
chmark for music object detection. In: 25th International Conference on
Pattern Recognition (ICPR). Online, 2020, s. 9188-9195. Dostupné z DOTI:
10.1109/ICPR48806.2021.9412290.

CALVO-ZARAGOZA, Jorge; R1zo, David. End-to-End Neural Optical Music
Recognition of Monophonic Scores. Applied Sciences. 2018, roc¢. 8, €. 4. ISSN
2076-3417. Dostupné z DOTI: 10.3390/app8040606.

MAYER, Jiti; PECINA, Pavel. Synthesizing Training Data for Handwritten
Music Recognition. In: 16th International Conference on Document Recogni-
tion and Analysis. Lausanne, Switzerland, 2021, s. 626-641. Dostupné z DOTI:
10.1007/978-3-030-86334-0 41.

HAJIC, JR., Jan; PECINA, Pavel. The MUSCIMA++ Dataset for Handwritten
Optical Music Recognition. In: 14th TAPR International Conference on
Document Analysis and Recognition (ICDAR). Kyoto, Japan, 2017, s. 39-46.
Dostupné z DOI: [10.1109/ICDAR.2017.16.

Erros, A. A.; FREEMAN, W. T. Image Quilting for Texture Synthesis and
Transfer. 28th Annual Conference on Computer Graphics and Interactive
Techniques (SIGGRAPH). 2001, s. 341-346.

ErRros, Alexei A.; LEUNG, Thomas K. Texture Synthesis by Non-parametric
Sampling. 1999, s. 1033-1038.

Digitdlni archiv Moravské zemské knihouny [online]. [cit. 2024-04-25]. Do-
stupné z: https://www.digitalniknihovna.cz/mzk.

KaANUNGO, T.; HARALICK, R. M.; BAIRD, H. S.; STUEZLE, W.; MADIGAN, D.
A statistical, nonparametric methodology for document degradation model
validation. IEEFE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence.
2000, roc¢. 22, ¢. 11, s. 1209-1223. Dostupné z DOI: 10.1109/34.888707.

JR., Jan Haji¢; PECINA, Pavel. Detecting Noteheads in Handwritten Scores
with ConvNets and Bounding Box Regression. 2017. Dostupné z arXiv:
1708.01806 [cs.CV].

PAcHA, Alexander. Incremental supervised staff detection. In: Proceedings
of the 2nd international workshop on reading music systems. 2019, s. 16-20.

Ultralytics YOLOvS Docs [online]. [cit. 2024-05-04]. Dostupné z: https :
//docs.ultralytics.com/.

GOTHAM, Mark; JONAS, Peter; BOWER, Bruno; BoswoRrTH, William; RO-
OTHAM, Daniel; VANHANDEL, Leigh. Scores of scores: an openscore project
to encode and share sheet music. In: 5th International Conference on Digital
Libraries for Musicology (DLfM). Paris, France, 2018, s. 87-95. Dostupné z
DOI: 10.1145/3273024.3273026.

40


https://doi.org/10.1145/3397499
https://doi.org/10.1109/ICPR48806.2021.9412290
https://doi.org/10.3390/app8040606
https://doi.org/10.1007/978-3-030-86334-0_41
https://doi.org/10.1109/ICDAR.2017.16
https://www.digitalniknihovna.cz/mzk
https://doi.org/10.1109/34.888707
https://arxiv.org/abs/1708.01806
https://docs.ultralytics.com/
https://docs.ultralytics.com/
https://doi.org/10.1145/3273024.3273026

14.

15.
16.

17.

18.
19.
20.

21.

GoOTHAM, Mark Robert Haigh; JONAS, Peter. The OpenScore Lieder Corpus.
In: Music Encoding Conference. Alicante, Spain, 2022, s. 131-136. Dostupné
z DOI: 10.17613/1my2-dm23.

MuseScore [online]. [cit. 2024-05-18]. Dostupné z: https://musescore.com/.

TERVEN, Juan; CORDOVA-ESPARZA, Diana-Margarita; ROMERO-GONZALEZ,
Julio-Alejandro. A Comprehensive Review of YOLO Architectures in Compu-
ter Vision: From YOLOv1 to YOLOvS8 and YOLO-NAS. Machine Learning
and Knowledge Fxtraction. 2023, roc¢. 5, ¢. 4, s. 1680-1716. Dostupné z DOTI:
10.3390/make5040083.

Project description svgelements [online]. [cit. 2024-05-18]. Dostupné z: https:
//pypi.org/project/svgelements/.

IMSLP Jonline]. [cit. 2024-05-18]. Dostupné z: https://imslp.org/.
Inkscape [online]. [cit. 2024-05-18]. Dostupné z: https://inkscape.org/.

HuANG, Jonathan; RATHOD, Vivek; SUN, Chen; ZHU, Menglong; KORAT-
TIKARA, Anoop; FATHI, Alireza; FISCHER, Ian; WOJNA, Zbigniew; SONG,
Yang; GUADARRAMA, Sergio; MURPHY, Kevin. Speed/Accuracy Trade-Offs
for Modern Convolutional Object Detectors. In: 30th Conference on Compu-
ter Vision and Pattern Recognition (CVPR). Honolulu, Hawai, USA, 2017,
s. 3296-3297. Dostupné z DOI: 10.1109/CVPR.2017.351.

MEYES, Richard; Lu, Melanie; PUISEAU, Constantin Waubert de; MEISEN,
Tobias. Ablation Studies in Artificial Neural Networks. 2019. Dostupné z
arXiv: 1901.08644 [cs.NE].

41


https://doi.org/10.17613/1my2-dm23
https://musescore.com/
https://doi.org/10.3390/make5040083
https://pypi.org/project/svgelements/
https://pypi.org/project/svgelements/
https://imslp.org/
https://inkscape.org/
https://doi.org/10.1109/CVPR.2017.351
https://arxiv.org/abs/1901.08644

	Úvod
	Související práce
	Optical Music Recognition
	Mashcima
	Image Quilting for Texture Synthesis

	Postprocessing
	Degradace
	Textura papíru pozadí
	Prosak zadní strany
	Kaligrafický rukopis
	Kanungo Šum

	Metodologie
	Struktura experimentů
	Datasety
	Trénovací dataset
	Validační a evaluační dataset

	Specifika ručně psaných notopisů
	YOLOv8

	Experimenty
	Popis experimentů
	Matice záměn
	Precision a Recall
	Ablační analýza

	Problémy s konvergencí
	Problém objektu notové hlavičky
	Problém objektu osnovy

	Výsledky experimetů

	Závěr
	Literatura

