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Abstrakt

Tato prace fesi problém rozpoznani hudebnich zapist z obrazku do textové podoby pomoci
umeélé inteligence a neuronovych siti. Zameéruje se konkrétné na tisténou polyfonni hudbu
(vice not a hlast nardz). Cilem prace je vytvorit model schopny rozpoznat slozité zapisy a
jeho ispésnost porovnat s predchozi literaturou a znamymi modely.

Zvoleny problém jsem vyfesil diky vyuziti architektury Vision-transformer, kde jsem
testoval nékolik variant sité za tcelem nalezeni té nejvykonéjsi, a vytvoreni nového data-
setu s polyfonni hudbou. Prace predstavuje proces vytvoreni datasetu pomoci syntetizovani
obrazku z formatu MusicXML programem MuseScore.
pouze 7,86 %, coz je velmi slibné pro dalsi vyvoj a vyuziti. Hlavnim zjisténim je, Ze archi-
tektura ma potencidl dominovat na tomto poli stejné jako na jinych polich vyzkumu a pro
konkrétni tilohu rozpoznani polyfonnich hudebnich zapist existuje funkcéni feseni, coz bylo
doted predmétem debaty.

Abstract

This thesis consideres the problem of optical music recognition from images to text using
Artificial inteligence and neural networks. I have choosed particularly the field of printed
polyphonic music (more notes and voices at the same time). The goal of this thesis is to
create a model capable of recognising complex notations and its accuracy compare with
previous literature and other known models.

I solved the chosen problem by utilizing the Vision Transformer architecture, where
I tested several network variants to find the most powerful one. And by creating a new
dataset with polyphonic music. The work presents the process of creating the dataset by
synthesizing images from MusicXML format using the MuseScore program.

The most successful variant of the Vision Transformer architecture achieves an error
rate of only 7.86 %, which is very promising for further development and utilization. The
main finding is that the architecture has the potential to dominate in this field, just as it
does in other areas of research, and there is a functional solution for the specific task of
polyphonic music notation recognition, which has been only up for a debate until now.
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Kapitola 1

Uvod

Automatické rozpozndni hudebniho zapisu (anglicky Optical Music Recognition — déle
OMR) je obor, ktery ma za cil zjistit co nejvice informaci z prosté fotky hudebniho zapisu.
Muze to byt zapis posledni rychlovky od Pokace nebo rucné psanda partitura Smetanovy
Vltavy. Ukol OMR je automaticky (bez pomoci lidi) zpracovat fotku zapisu a vytvorit z ni
nahravku, prepsat noty do editacniho softwaru nebo zjistit, do jakého stylu se dané skladba
zarazuje. OMR je rozmanité oblast, kde hlavni ¢ast spo¢iva v rozpoznani co nejvice symbola
pro ucely prepisu do libovolného forméatu pro dalsi zpracovani ¢lovékem nebo pocitacem.

OMR ma spoustu moznych vyuziti, napriklad zpracovani a zpfistupnéni historickych
skladeb v archivech a knihovnach, kde by jinak byly k dispozici pouze omezené. Déle lze
OMR pouzit ke kategorizaci skladeb a zjisténi informaci neviditelnych na prvni pohled,
napr. styl, odhad doby vytvoreni, nebo dokonce uréeni autora. V minulosti se jiz mnoho lidi
tyto tlohy pokouselo vyresit pomoci ruznych krokt a v kazdém dalsim ¢lanku se pridavaji
nové a nové funkce a moznosti vyvoje. Stale vsak zbyva spousta tloh otevienych a zatim
neexistuje vyhovujici reseni.

Jedna z hlavnich tloh je pfepis obrazku do textové podoby, kterd muze byt dale zpraco-
vani, a rozpoznani jednotlivych not, taktd, akordt atd. pomoci umélé inteligence. Na tuto
oblast se zaméruje tato prace. Presto, ze uz existuji feseni, jsou zatim omezend na jedno-
dussi monofonni zapisy (pouze jedna nota naréz). Tato prace méa za cil vyzkouset pristup
vice hlasit). Vysledkem préce nebude hotovéa aplikace, ale spiSe pruzkum, které metody a
principy stoji za to pouzit v budoucnosti. Pro téma prace jsem se rozhodl, protoze hudba je
moji vasni a travim s ni spoustu ¢asu a aplikace pro vytvareni, ipravu a rozpoznani not by
mi velmi pomohla. Na konci této prace chci polozit zaklad pro dalsi postup v této oblasti,
abych jednoho dne mohl takovou aplikaci sdm pouzivat.

Prace se sklada z nékolika kapitol. Kapitola Rozpoznani hudebniho zapisu definuje ob-
last, ve které se prace pohybuje, uvadi dulezitou literaturu, ze které bude prace vychazet,
a ukazuje prostfedky k dosazeni ozkousenych cilt.

Kapitola Neuronové sité predstavuje vybrané pojmy umélé inteligence, které se bu-
dou déale vyuzivat. Vysvétluje princip fungovani konvoluénich neuronovych siti, rekurent-
nich neuronovych siti a predstavuje tzv. architekturu transformer a jeji variantu Vision-
Transformer.

V kapitole Navrhy feSeni navrhuji dva zpusoby pro reseni ulohy. Jeden je osvédéeny z
predchozich studii, druhy vytvaiim zcela novy.

V kapitole Implementace popisuji, co jsem vytvoril a vyuzil pro dosazeni cilti prace.
Predstavuji navrzené architektury a proces vytvoreni unikatniho datasetu pro trénovani.



Nakonec v kapitole Experimenty popisuji, ¢eho jsem dosahl, a jaké ma moje zjiSténi
disledky.



Kapitola 2

Rozpoznani hudebniho zapisu

Optical Music Recognition (ddle OMR) je oblast vyzkumu, kterd se zabyva rozpoznivanim
notovych zapisu v dokumentech. Klasicky ptistup je tzv. OMR pipeline (viz kapitola 2.1),
kde tlohu provadi vice samostatnych systémii. V poslednich letech se zac¢ind pouzivat tzv.
End-to-end pfistup (viz kapitola 2.2, ktery k dané uloze pristupuje jako k celku. Vyuziva
komplexnéjsi architektury a potiebuj velké mnozstvi dat. Pro End-to-end pristup existuje
napt. dataset PrIMuS [5] s monofonni hudbou (nardz maximalné jedna nota). Stabilni
dataset s polyfonni hudbou (vice not naréz) zatim nebyl zverejnén, ale napiiklad ¢ldnek
Empirical evaluation... [9] predstavuje zpusob generovani nového datasetu podle vlastnich
predstav a potieb.

Hlavni cil oblasti OMR je rozpoznani a porozuméni notovému zapisu. Déale je to snaha o
uchovani historickych vytvort, aby neupadly v zapomnéni. OMR, tak muze byt brana jako
analogie k Optickému rozpoznévani znaku (Optical Character Recognition — ddle OCR),
kterd umoznila automatické zpracovani psanych texti a vyzyva k automatizaci. OMR se
zabyva automatizaci této tlohy ,,¢teni“ v kontextu hudby. Nicméné, zatimco hudebnici do-
kazou ¢ist a interpretovat velmi slozité notové zaznamy, stdle neexistuje pocitacovy systém,
ktery by to dokéazal.

Nasledujici definice a jeji vysvétleni byly prevzaty z CALVO-ZARAGOZA, HAJIC A PA-
CHA: Understanding optical music recognition [4].

Definice OMR. Rozpozndni hudebnich zdpisu je oblast vyjzkumu, kterd zkoumd, jok au-
tomaticky cist notovy zdapis v dokumentech.

OMR neni pouze tloha mebo proces, je to oblast vyzkumu, protoze se pod tento pojem
radi néekolik wloh a procesu, lisicich se jok formdaty vstupu a vystupu, tak primdrnim cilem.
Pojem ,,automaticky® odlisuje oblast od muzikologie. OMR nezkoumd systém notaci jako
takovy, stavi na znalostech hudebni teorie s cilem naucit pocitac jeji pravidla a fungovdni.
Posledni cdst definice ,, ¢ist notovy zapis v dokumentech® se snazi inkluzivné pojmout vsechny
varianty ocekdvanych vstupné-viystupnich pari ruznych variant systémau. Vstupy mohou bijt
tisknuté/skenované, rucné psané nebo symbolické. Vystupy mohou byt kédované pro zno-
vuprehrati (zvukovy soubor MIDI), pro znovu vytvoreni grafické podoby, extrakce metadat
(styl hudby, doba vytvoreni) a dalsi.
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Obrazek 2.1: Piiklady ¢tyf nejpouzivangjsich kategorii taxonomie hudebnich zapist podle
obtiznosti, pfevzato z SHATRI et al. Optical music recognition: State of the art and major
challenges [21]

Kategorizace hudebnich zapisti podle komplexnosti se v riznych zdrojich 1isi, ale lze
mezi nimi najit spoleény prunik. Napriklad SHATRI E. et al. [21] uvadi nédsledujici bézné
pouzivané rozdéleni (viz obr. 2.1):

1. Monofonni hudba — jedna notova osnova, ve stejny ¢as pouze jedna nota

2. Homofonni hudba — jedna notovi osnova, vice not nariz pouze ve formé akordu
(viz 2.4)

3. Pianoformni hudba — dvé notové osnovy typicky s vice hlasy a s vyznamnou interakci
mezi osnovami

4. Polyfonni hudba — jedna notové osnova, vice not nardz (akordy nebo vice hlasi)

Byrd a Simonsen [3] kromé vySe zminénych kategorii uvadi striktné monofonni zapisy
na vice osnovach. Jednd se tedy o hudbu pro vice nastroju naraz (sbor, komorni uskupeni,
orchestr).

2.1 Klasicky pristup k OMR

Klasicky pristup k feseni OMR je tzv. OMR pipeline (viz Obr. 2.3). Jedna se o standar-
dizovanou sadu kroku, které provadi jednotlivé podulohy. Rebelo et al. [19] ji popisuje v
téchto krocich:

1. Predzpracovani obrazku
2. Rozpoznani hudebnich symbola
3. Rekonstrukce hudebni informace pro vytvoreni logického popisu hudebni notace

4. Konstrukce modelu hudebniho zapisu k symbolické reprezentaci
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Obrézek 2.2: Rebelo et al. [19] definuje puvodni piistup k OMR jako 4 faze tvorici tzv. OMR
pipeline.
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Obrazek 2.3: Vizualizace End-to-end pristupu k OMR.

Rebelo et al. [19] dale vysvétluje jednotlivé kroky. V prvni fazi se pouziva nékolik tech-
nik, jak zefektivnit cely systém. Jsou to napr. odstranéni Sumu a zkoseni nebo binarizace
obrazku na bilé a ¢erné pixely. Dalsi fize — Rozpoznani hudebnich symbolt — je vétsinou
rozdélena na tii ¢asti: 1) detekce a odstranéni taktovych car, 2) segmentace symbolovych
primitiv, 3) rozpoznani samotnych symbolu. Ve fazi rekonstrukce probihd se pracuje se
sémantickym vyznamem symboli a fesi se nejasnosti. Detekované symboly jsou interpre-
tovany s hudebnim vyznamem. V posledni fazi se vytvari hudebni popis celé informace.
Vystupem je soubor vyuzitelny jinymi programy, jako MIDI nebo MusicXML.

Vytvoreni OMR pipeline umoznuje samostatné reseni podproblémi, coz otevird dvere
postupnému vyvoji na poli vyzkumu. Jednd se zaroven o puvodni feseni a bylo zde uz od
poc¢atku OMR. Presto, ze jednotlivé kroky postupuji ke stale lepsim resenim, kdyz prijde
na jejich spojeni, neni to jednoduché a zatim neexistuje jeden celistvy systém, ktery by to
umel. [4]

Jednou z vyhod tohoto pristupu je, ze potirebuje relativné malo dat na trénovani a testo-
vani, staci stovky az jednotky tisicti oznacenych dat. Nevyhodou je ovSem to, Ze na kazdou
podulohu musi byt specializovanéd data na trénovani a metrika Gspésnosti na vyhodnoceni.

2.2 OMR end-to-end

Popis a zhodnoceni nového piistupu k OMR bylo prevzato z CALVO-ZARAGOZA, HAJIC A
PAcHA: Understanding optical music recognition [4].



Neddavny pokrok ma poli umelé inteligence také celkovée diverzifikoval zpusob, jakym se
k OMR pristupuje. Vznikly alternativni pristupy s vlastnim probihajicim vijzkumem, které
se snazi celit celému procesu v jednom kroku. Toto holistické paradigma, oznacované také
jako end-to-end systémy, dominuje soucasnému ,state-of-the art® v jingch dlohdch, jako
je rozpozndvdni textu, reci nebo matematickych vzorci [6], [7], [25]. Nicméné vzhledem
ke sloZitosti odvozovani hudebni sémantiky z obrazu je (zatim) obtizné formulovat ji jako
naucitelny optimalizacni problém. Ackoli end-to-end systémy pro OMR existuji, jsou stdle
omezené prinejlepsim na podmnoZinu hudebnich notaci.

Od doby vydéni tohoto ¢lanku [4] (rok 2020) bylo zvefejnéno nékolik vyzkumi na toto
téma, které vétsinou potvrzuji vyse uvedenou hypotézu, ze OMR end-to-end systémy pied
sebou maji jesté dlouhou cestu [20]. Presto se vSak zverejnuji dalsi, protoze lze mezi ¢lanky
sledovat stale dalsi a dalsi pokrok [9].

Pro implementaci systémil se vétSinou vyuzivaji konvoluéni neuronové sité spojené
s rekurentnimi sitémi a chybovou funkci CTC [5], nebo modely typu enkodér-dekodér
(sequence-to-sequence, viz 3.2) napf. transformery [20]. Zatim se vétSinou pohybuji v do-
méné monofonni hudby [5], ale objevuji se i vyzkumy s hudbou polyfonni [9].
velkého mnozstvi trénovacich dat, coz je jedna z hlavnich pri¢in souc¢asného pomalého po-
kroku. Objevuji se vSak nové zpusoby, jak tento problém vyfesit pomoci generovani vlast-
nich tisténych dat (notovych osnov) [5], [9], nebo dokonce manipulace tisténych dat tak,
aby napodobovaly ruéné psané podoby notové osnovy [17].

Nejstarsi dilo na téma end-to-end OMR, které jsem nasel, je VAN DER WEL et al. Opti-
cal music recognition with convolutional sequence-to-sequence models [24]. V tomto ¢lanku
autor predstavuje unikatni myslenku syntetizovani vlastniho datasetu pomoci volné do-
stupnych soubort a nastroji MuseScore (viz 5.2) a trénovani pomoci sequence-to-sequence
modelu (viz 3.2). Modely trénuje a testuje na vlastnim monofonnim datasetu o neznamé
velikosti a blizsich parametrech. Dosahuje slibnych hodnot chybovosti prepisi méné nez
1%. Chybovost hodnoti na zdkladé poméru spravné detekovanych hudebnich symbold k
jejich celkovému poctu a pouziva tzv. Rhythm Symbol Error Rate a Pitch Symbol Error
rate (viz kapitola 6.1).

V ¢lanku Calvo-Zaragoza, Rizo: End-to-End Neural Optical Music Recognition of Mo-
nophonic Scores [5] autori predstavuji novy stabilni dataset pouzitelny pravé k End-to-end
OMR s vyhradné monofonni hudbou jménem PrIMusS [5]' (Printed Images of Music Staves)
a experimentuji s nim pomoci kombinace konvoluéni sité (s klasickym VGG jadrem 3 x 3) a
obousmérné propojenou rekurentni siti (BLSTM — Bidirectional Long Short-Term Memory,
viz ?7?). Zaroven stanovuji metriky hodnoceni trénovanych modelu a dosahuji slibnych vy-
sledkl, které ale stale maji prostor pro zlepseni. Clanek piisobi jako velmi informaéné nabity
uvod do OMR end-to-end problematiky.

Dale stoji za zminku ¢lanek EDIRISOORIYA et al. An empyrical evaluation of end-to-end
polyphonic optical music recognition (ddle jen Empirical evaluation... [9]), publikovany na
konferenci ISMIR 20217%. Clanek opét syntetizuje vlastni datovou sadu podobnjm zptisobem
jako predchozi, tentokrat ale poprvé pro polyfonni hudbu. Déle experimentuje se sitémi
typu seq2seq (presnéji tzv. RNNDecoder s chybovou funkei CTC) a podle predem danych
hodnoticich metrik dosahuje slibnych vysledkt. Opét nechava prostor pro zlepseni.

"Dataset PrIMuS [5] ke stazeni zde: grfia.dlsi.ua.es/primus/
2ISMIR - International Society for Music Information Retrieval, ismir.net


http://grfia.dlsi.ua.es/primus/
http://ismir.net

Clének se stal inspiraci pro tuto praci, kterd na néj v nékterych aspektech navazuje.
Prebira klicové myslenky a zdokonaluje jak vytvoreni vlastni datové sady, tak architekturu
modelu Fesicich tlohu.

Nakonec stoji za zminku ¢ldnek RIos-VILA et al. On the use of transformers for end-
to-end optical music recognition [20], kde autor opét experimentuje s monofonnimi datasety
a hodnoti 4 modely prevzaté z jinych oboru oproti svoji baseline s architekturou v podobé
CRNN sité s chybovou funkci CTC (viz kapitola 3. Zkoumané modely jsou kombinace
transformerového enkoderu a tzv. Vision transfomeru [8] s chybovou funkci CTC nebo
transformerovym dekodérem. Z vysledku experimentu zjistuje, Ze pro samostatnou tlohu
monofonniho OMR nové modely nepfinesly zadné zlepseni. Jaka je situace u polyfonnich
zapist, se snazi zjistit tato prace v dalsich kapitolach.

2.3 Datové sady

OMR je pomérné specializovany obor, kterému se vénuje mald mnozina vyzkumnikt, coz je
divod pro¢ neexistuje mnoho datovych sad. Vétsina sad plni pouze jeden specificky tucel.
Celistvy seznam vsech datovych sad lze nalézt na strance Optical Music Recognition
Datasets [18]
Kromé jedno-ucelovych datasetti existuje i nékolik sad vyuzitelnych pro end-to-end
OMR. Jsou to napriklad DeepScores, CVC-MUSICMA, MUSCIMA++.

Dataset PrIMus. PrIMuS® (Printed Images of Music Staves) [5] obsahuje pies 80000
jednoradkovych obrazkt not s korespondujicimi prepisy ve 2 standardizovanych forméatech
(MEI: open-source XML standard* a MIDI?) a dale dvou novych formétech, se kterymi
miiZze pfimo pracovat neuronova sif, tzv. Sémantické a Agnostické kédovani. Agnostické ké-
dovani zachycuje symboly bez vyznamu, pouze rozpoznani jednotlivych elementti vzhledem
k nejblizsimu okoli (napf. nota na druhé lince, kiizek, ptilova pomlka). Sémantické kdédovani
uvadi symboly s jejich vyznamem (napf. pilova nota C1 v houslovém kli¢i). Detailni defi-
nice obou kédovéni je k nalezeni v ¢lanku, kde byl dataset predstaven [5]. Dataset PrIMus
obsahuje pouze monofonni tisténou hudbu.

Ta prava vyzva prichazi s hudbou polyfonni. Nedostatek datasetii s polyfonni hudbou vedl
vyzkumniky k vyuziti open-source nastroji na pomoc pii vytvareni vlastnich dataseti.

K tomuto celu se hodi napt. jeden z nejpouzivanéjsich nastroji na editaci hudebniho
zapisu MuseScore’, ktery mé moznosti pridat do aplikace vlastni moduly a tim doplnit
funkce, které v zakladni aplikaci nejsou dostupné. Vice o vyuziti MuseScore je k nalezeni v
kapitole 5.2.

Navrzeny postup v ¢lanku EDIRISOORIYA et al. An Empirical Evaluation of End-to-
End Polyphonic Optical Music Recognition umoznuje vytvoreni nového datasetu pomoci
nastaveni fixni vysky stranky, ze které se exportuji obrazky. Obrazky se tak automaticky
ofiznou na pribliznou oblast kolem prvni notové osnovy stranky a malé utrzky okolnich
osnov/part.

3Ke stazeni napiiklad zde: grfia.dlsi.ua.es/primus/
“https:/ /music-encoding.org/

®Musical Instrument Digital Interface, midi.org
Smusescore.org
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Tento proces mé ovSem pomérné velkou ztratovost a nevyuziva data optimélné. Hlavni
pri¢inou je pouziti ofezu stranky pouze na prvni systém. Cely zbytek stranky tak ztstava
nevyuzit.

Novy zpusob navrzeni datasetu (viz kapitola 5.2) m4 za cil 1épe vyuzit data ze soubortu
MuseScore za pouziti vétsitho porozumnéni samotného kédovani musicxml.

2.4 Vybrané casti z hudebni teorie

Tato kapitola uvadi vybrané ¢asti hudebni teorie potfebné k pochopeni pojmt zminovanych
v souvislosti jejich rozpoznavani. Inspiraci pro tuto sekci byly knihy The everything reading

music book. .. [16] a Hudebni nauka pro malé i vétsi muzikanty [15]
Edur© ® Ct augsusd ® ®
0 & @ - ! @ HI»( | &3 I 1 | | | ﬁ | I 6 - | | | Il |
L A = i i e 2 | |
i
@ s \uj ‘—--—'-6- :
@ Lo -rem ip-sumsit a-met con - sec-te-tuer e-lit.

Obrazek 2.4: Priklad hudebni osnovy s ozna¢enymi symboly.

1. houslovy Kkli¢, 2. basovy kli¢, 3.takova ¢ara, 4. taktové oznaceni, 5. text pisné, 6. nota,
7. akord, 8. akordova znacka, 9. melodické ozdoby, 10. predznamenani, 11. pomlka, 12.
vicetaktova pomlka, 13. repetice

Notova osnova. Prvnim pojmem je notova osnova. Ta se sklada z péti linek a ¢tyT mezer,
které tvori prostor pro noty. Jak nota vizudlné stoupd po stupnici, stoupd zaroven jeji vyska.
Na zac¢atku notové osnovy se pisi notové klice. Tyto znaky definuji, jak se jednotlivé noty v
notové osnové nazyvaji. Dva nejzndméjsi jsou houslovy a basovy kli¢. Houslovy kli¢ (1) je
zakladnim klicem a také tim nejpouzivanéjsim. Vyuziva se zejména pro vysoké tény. Také
se mu fikd G kli¢. Basovy kli¢ (2) se pouzivd pro nizké tény. Diky jeho poloze je mozné
definovat mnohem nizsi tény nez v houslovém kli¢i. Také se mu fika F klic.

Takty. Notova osnova je dédle délena taktovymi ¢arami (3) na takty. Kazdy takt miva
stejny pocet dob, ktery urcuje taktové oznaceni (4). Pise se hned za notovym kli¢em. Vrchni
Cislo udava pocet dob v taktu, spodni ¢islo pak urcuje pocitaci jednotku, tedy to, jaka nota
se v daném taktu po¢itd na 1 dobu. Na obrazku je oznacen takt étyf ctvriovy (4), v
uvedeném prikladu lze ale najit i takt dvou ¢tvrtovy. Soucasti skladby muze byt také text
(5). Jde o slova, kterd se zpivaji do rytmu pisné.

Nota. Zékladni hudebni jednotkou je nota (6), kterd je vizudlnim zépisem ténu. Muze
kratsi. Pokud jsou noty poskliddané vertikalné pfimo nad sebou, znamena to, ze maji byt
zahrané ve stejny ¢as. TTi a vice takovych not nad sebou se nazyva akord (7). V nékterych
skladbach jsou akordy znaceny také akordovou znackou (8), kterd akord popisuje slovné.
Ve skladbéch se také mohou objevit melodické ozdoby (9). Znaéi se malymi notami a jejich
délka je pouze priblizna.
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Posuvky. Pied notu muzeme také pridat posuvku. Tim ménime jeji vysku o ptl tom,
a to bud smérem nahoru (kiizek # ) , nebo dolu (bécko b) . Krizky a bécka také tvoii
predznamenéni (10). To se nachdzi na zacatku notové osnovy hned za notovym klicem.
Predznamenani naznacuje, ze jedna nebo vice not budou v celé skladbé posunuté smérem
nahoru nebo dolt. Diky predznamenani se uz nemusi psat posuvka pred notu pokazdé, kdyz
se ve skladbé objevi. Podle predznamenani se také urcuje ténina.

Pomlky. Prazdna doba v taktu se oznacuje pomlkou (11). Podobné jako noty maji pomlky
rizné tvary, které urcuji jejich délku. Pomlka miize trvat i cely takt. Také pomlce fikame
celotaktovd; pokud trva vice takti v kuse, jedna se o pomlku vicetaktovou (12). Vicetaktové
pomlky se vyuzivaji hlavné v orchestrech, kdy je bézné, Ze se jeden nastroj ve skladbé na
chvili odmléi a znovu se pripoji az po nékolika taktech.

Repetice. Repetice (13) je znacka oznacujici dsek, ktery se ma ve skladbé opakovat.
Repetice se v hudbé objevuje ve dvou variantach — opakovani celku a opakovani tseku. V
prikladu, ktery vidime na obrazku, jde o prvni variantu. Repetice zde méa podobu zavérecné
taktové Cary, kterd ma navic dvé tecky. Znadi, ze se ma skladba opakovat znovu od zac¢atku.
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Kapitola 3

Neuronové sité

Tato kapitola predstavuje obecné pojmy, architektury a algoritmy, které jsou vyuzity dale
v navrhu TeSeni a experimentech. popisuje: konvolu¢éni a rekurentni neuronové sité a jejich
kombinaci pri vytvoreni modelu CRNN a chybovou funkci CTC. Déle predstavuje architek-
turu Transformer a Vision-Transformer, vysvétluje princip multi-head attention a definuje
hyperparametry pro experimenty.

3.1 Konvoluc¢ni a rekurentni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit. Konvoluéni neuronova sit (Convolutional Neural Network
— CNN) je architektura, kterd se vyuziva zejména ve zpracovani obrazu diky svym vlast-
nostem. Sklada se z vrstev, které postupné zpracovavaji vstup (obrazek) pomoci naucenych
konvoluénich filtra. Zakladem jsou konvoluéni a pooling vrstvy. Konvoluéni vrstvy zpraco-
vavaji data pomoci tzv. konvolu¢nich filtra. Tyto filtry se vytvari pomoci trénovatelnych
parametru, takze se sit postupné udi rozeznavat grafickd primitiva a v dalSich vrstvach
celé tvary, struktury a objekty bez nutnosti zaddni ¢lovékem. Pro agregaci této informace
jsou vsak nutné tzv. pooling vrstvy, které se vétsinou nachézi mezi konvoluénimi vrstvami
a zmensuji objem dat predavanych do dalsich vrstev pro lepsi zpracovani. V navrzeném
modelu se pouziva tzv. max-pooling, ktery ze sousedicich hodnot vybere maximalni. Déale
existuje napt. average-pooling, které ze sousedicich hodnot vypocitava aritmeticky prumeér.
Podrobnéji vysvétluje Obr. 3.1

Specidlnim pripadem konvoluéni vrstvy je tzv. VGG vrstva (Visual Geometry Group),
kterd obsahuje konvoluéni jadra vyhradné ve velikosti 3 x 3. Takové omezeni ma vliv na
chovani sité a jeji pozitivni vlastnosti pravé ve vztahu ke zpracovani obrazu.

Rekurentni neuronova sit. Rekurentni neuronova sit (Reccurrent Neural Network —
RNN) je dalsi typ architektury. Narozdil od konvoluénich sit{ produkujicich pevnou délku
vyslednych dat, rekurentni sité generuji vystupni vektor a funguji pomoci predavani infor-
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Obrazek 3.1: Vizualizace piikladu zpracovani obrazu jednim blokem CNN. CNN na vstupu
dostane obraz o rozmérech 32 x 32 pixelt se 3 kanaly. Ten je zpracovan konvoluéni vrstvou,
kterd obsahuje K = 5 filtrti o velikosti F' = 3 s krokem S = 1 a $itkou okraje P = 0.
Konvoluéni vrstva na vystupu vyprodukuje objem o rozmérech 30 x 30 pixeli s hloubkou
5, ktera je rovna poctu filtri. Objem déle zpracuje Max-pooling vrstva s prostorovym
obsahem F = 2 a krokem S = 2, kterd objem 2 x podvzorkuje. Obrazek i s popisem
prevzat z BUCHAL: VyuZiti neanotovanych dat pro trénovini OCR [2]

maci mezi tzv. rekurentnimi bunkami, které jsou propojené mezi sebou. Existuji napriklad
nasledujici typy rekurentnich bunék:

1. STM (Short-term memory) — pouze predava informaci z predeslych vstupi dal. Pro-
blémem zde je, ze bunky rychle ztraceji pamét o predeslych krocich, maji tak omezené
moznosti.

2. LSTM (Long Short-term memory) — tyto bunky maji vétsi moznosti prace se vstupy
a tak ,,vidi dale do minulosti“

3. BiLSTM (BiDirectional Long Short-term memory) — struktura slozend z bunék typu
BiLSTM je schopna predavat informace v obou smérech a umoznuje tak nové funkce
samotné architektury. Vizualizace architektury je na obrazku 3.2

Tento odstavec byl inspirovan ¢lankem Long short-term memory [11]

Kombinace konvoluéni a rekurentni sité V OMR se casto vyuziva architektura
CRNN (Convolutional recurrent neural network) [20]. Jedna se o kombinaci konvoluéni
sité, kterd je napojena na rekurentni sif. ZjednodusSené funguje tak, ze vstup je nedfive
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Obrazek 3.2: Rekurentni neuronova sit typu BiLSTM funguje na principu obousmérné vy-
mény informaci mezi butikami typu LSTM (Long short-term memory). X; je ¢ast vstupni
sekvence. Y; je ¢ast vystupni sekvence.

zpracovan konvoluéni siti (sloZzené z konvoluénich vrstev, pooling vrstev a dalsich) a rozdé-
len na sloupce, které se samostatné zpracovavaji v konvoluéni siti. Ze sloupcu se tak stanou
vzorky, které jiz v sobé maji zakédovanou informaci o obsahu (rozeznani grafickych pri-
mitiv). Tyto vzorky se dale zpracovavaji rekurentni vrstvou, kterd jim pridéluje vyznam a
podle toho generuje vystup sité. K trénovani se vétsinou pouziva chybova funkce CTC [10].

CTC. Connectionist Temporal Classification (CTC) se preklddd do ¢estiny jako "Spojo-
vaci Temporédlni Klasifikace". Je to chybovéd funkce a pouziva se napt. v OCR [14] k tré-
novani modelu, kde neni jasné dand spojitost mezi vstupnimi a vystupnimi posloupnostmi.
Umoznuje modelu naucit se spojitosti mezi vstupy a vystupy bez potreby data detailné
anotovat. Pomoci algoritmu SGD (Stochastic gradient decent) a zpétné propagace hodnot
(back-propagation) tak doddvéa informace o tspésnosti predchozich iteraci siti a dava jim
informaci potfebnou ke zméné koeficientu v siti. [10]

3.2 Transformer

Neuronova sif s architekturou transformer byla prvné predstavend v ¢lanku Attention is all
you need [23]. Od jinych neuronovych siti se lisi zejména vyuzitim tzv. attention vrstev,
které umoznuji pri vypoctu vystupni sekvence zohlednit libovolnou ¢ast vstupni i vystupni
sekvence. Architektura dale vyuziva principu zretézenych enkodéru i dekodért a pozi¢niho
kédovani. Pomoci novych vlastnosti, které sité typu transformer prinasi, 1ze dosdhnout zcela
novych vysledkt v rtiznych polich vyzkumu.

Primarni vyuziti sit{ typu transformer je v oborech zpracovani textu. Proto ptuvodni
architektura [23] pracuje na principu zpracovani vstupni textové sekvence na tzv. tokeny.
Vstupni abeceda (seznam vSech moznosti vstupu) se skladd ze slov nebo jejich ¢ésti, které
jsou nasledné pomoci enkodéru zakédovany do vektoru, tzv. ,Input embedding®.

Attention. Prevratnou novinkou v transformer architekture je princip multi-head atten-
tion [23], ktery umoznuje pii vypoctu vystupu zohlednit libovolné ¢asti vstupni i vystupni
sekvence. Architektura vyuziva dva zakladni stavebni kameny:

1. Scaled dot-product attention (Skalovany skaldrni sou¢in) — Funguje na principu
upravy vstupniho tokenu pomoci tii trénovatelnych matic a vytvareni skalarnich sou-
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Obrazek 3.3: Architektura zdkladniho modelu transformer. Pievzato z Attention is all you
need [23]

¢int téchto upravenych tokeni s ostatnimi tokeny sekvence. Mezi tokeny tedy vznikaji
vztahy, které nesou informaci, jak spolu dané dva tokeny souvisi.

2. Multi-head attention (vice-hlavova pozornost) — spojuje vice vysledki predchoziho
bloku: scaled dot-product. Kazdy tak mtze nést jinou informaci, kterd prispéje k lepsi
uspésnosti sité.

Detailni vysvétleni je k dispozici v ¢lanku Attention is all you need [23] v kapitole 3.2
Attention.

Vision-transformer. Vision-transformer je oznaceni pro variantu puvodni architektury
v podobé zmény architektury enkodéru. Tato tiprava ma za dusledek vyuziti obrazku jako
vstup sité misto textu.

Vstupni obrazek se rozdéli na nékolik ¢asti, vétsinou pomoci konvoluéniho enkodéru [8]
bud na sloupce, pokud mé vstupni obrézek charakter fadku [14], nebo na ¢tvercové vytezy
[22]. Tyto ¢asti puvodniho obrazku jsou dale zakédovany do tzv. ,Input embedding®, které
maji stejnou formu jako zakdédované tokeny pii zpracovani textu. Diky vyméné textového
enkodéru za konvoluc¢ni enkodér lze pouzit zbytek architektury modelu témér beze zmény.
Tato obména puvodni architektury se oznacuje jako Vision-Transformer [8].
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Hyperparametry. V rdmci experimenti s riznym nastavenim architektury pro danou
tlohu je potieba definovat vnitini vlastnosti sité. Pro experimenty v této prici to jsou
nésledujici hyperparametry:

Velikost vnitini reprezentace tokenu.

Pocet enkodéru zfetézenych za sebou.
o Pocet dekodérn zietézenych za sebou.

o Pocet attention hlav.
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Kapitola 4
Navrhy reseni

V této praci se vénuji konkrétni podiloze OMR, kterou je prepis tisténych notovych zapisa
na sekvenéni textovy zapis s end-to-end pristupem. V oblasti monofonniho zapisu jiz existuji
jak datasety (viz kapitola 2.3), tak ozkousSené pristupy k jejimu vyfeseni [5]. V oblasti
polyfonniho zapisu je ovSem situace jina a je zde stale prostor pro zlepseni. Neexistuje zde
stabilni dataset, avSak existuji zdokumentované pokusy jak ho vytvorit ([9], [5]). Déle je
otazka, zda architektura CRNN (viz kapitola 3.1) bude u polyfonniho zépisu nejuspésnéjsi
architekturou, nebo zde bude dominovat jind moznost. Na tyto a dalsi otazky se v této

praci snazim nalézt odpovéd pomoci nasledujicich krokii:
1. Implementaci dvou neuronovych siti pro vlastni experimenty: CRNN a Transformer.

2. Vytvotfenim nového datasetu s polyfonni hudbou a zefektivnit zndmy ptistup [9]. Viz
kapitola 5.2

3. Provedenim experimentti s riznymi hyperparametry s cilem zjisti, kterda konfigurace
je nejlepsi. Viz kapitola 6

Pro tuto préci jsem zvolil dva modely, kazdy s jinymi vlastnostmi a s jinym vyuzitim.
Oba typy modela jiz byly pouzity v jiném oboru, proto se zde zkousi vhodnost téchto
modelu i pro ilohu OMR.

CRNN + CTC. Prvni architektura vytvofend pro experimenty v této praci je tzv.
CRNN model (Konvoluéni-rekurentni neuronova sit). Sklad4a se ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast je
konvoluéni neuronova sit s VGG vrstvami a aktivacéni funkci ReLLU. Druhd ¢éast je rekurentni
sit typu BiLSTM. K trénovani obou ¢asti soucasné se vyuziva algoritmus CTC.

Tato architektura dosahuje ,state-of-the-art“ vysledku v end-to-end OMR ([20], [5]) s
monofonni hudbou diky kombinaci dvou komponent, které spolu vytvari diive nepoznané
moznosti. Konvoluéni ¢ast se konkrétné sklada z vrstev typu VGG s pevnym konvolu¢nim
jadrem.

Tento model byl zvolen jako baseline pro experimenty pro svou podobnost s predchozim
¢lankem Empirical evaluation... [9].

Vision-Transformer Druhi architektura pro experimenty byla vytvorena jako Vision-
transformer [8]. Tedy jednd se o spojeni konvoluénich enkodéri spojenych pomoci multi-
head attention vrstev a béznych transformerovych dekodért. Za zminku stoji, ze enkodér
je tvoren stejnymi vrstvami jako v predchozi architekture RCNN. Na experimentech tedy
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bude mozno pozorovat, jak se projevi vyuziti mutli-head attention a dalsSich novych prvka
oproti puvodnimu architekture s identickym konvoluénim blokem.

Shrnuti a srovnani Oba vySe zminéné piistupy (CRNN a Vision-Transformer) pracuji
na stejném principu. Vstup je obrézek (fddek s notovou osnovou), ktery je rozdélen na
oblasti (sloupce). Z téch se pak extrahuji informace pomoci jednoho nebo vice konvoluénich
bloki. Na vystupu je sekvence znaku, kterd znaci prepis notové osnovy do pozadovaného
sekvencniho kédovani. Oba modely vyuzivaji pristup OCR, takze generuji jednotlivé znaky
vystupni abecedy. A¢ je to pristup ojedinély, rozhodl jsem se ho vyzkouset a zjisti, zda i
tak modely dosdhnou pozadovanych vysledk.

Podle predchozi literatury je predpokladand tspésnost obou modelt podobné v ramci
monofonnich dataseti. U polyfonnich to vSak neni pfedem jisté.
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Kapitola 5

Implementace

Mym prinosem je sada samostatnych skriptti v jazyce Python3, nejedna se o celistvy systém.
Lze je nalézt v piiloZzenjch souborech (slozka src) a zaroven v mém GitHub repozitaii'
Vétsina skripti funguje jako samostatné spustitelné ¢asti procesu. Jejich architektura je

vSak pripravend pro moznost budouciho vyvoje a spojeni samostatnych skriptt do jednoho

systému. Kazdy skript obsahuje hlavni tiidu, ktera nese podobny nazev jako samotny skript.

Ta provadi hlavni ¢ast programu a navic definuje funkci main volanou v piipadé spusténi

skriptu z prikazové rady. Tato funkce zpristupnuje parametry tiidy jako vstupni argumenty

skriptu pomoci knihovny argparse.

5.1 Dotvoreni systému PERO

K provedeni experimentii jsem vyuzil systému PERO [12], [13], [14] vyvinutého skupinou
pod vedenim Ing. Michala Hradise, Ph.D. Systém pro trénovani modelu se skldada ze dvou
repozitaii, jeden z nich je volné dostupny pod nizvem pero-ocr?, druhy je skryty a je
dostupny pouze po domluvé. Repozitafe byly pouzity na definici architektury pouzitych
neuronovych siti, jejich trénovani a testovani.

Do systému PERO jsem si vSak musel doplnit vlastni funkci hodnoceni Symbol Error
Rate. Pro tento tcel jsem vytvoril skript customwer.py pocitajici rizné errory za pouziti
knihovny jiwer®, ktery je také dostupny mezi odevzdanymi skripty. V samotném systému
PERO uz jsem pak jen doplnil rozhrani komunikace se skriptem customwer.py.

5.2 Vytvoreni datové sady BMPD

Jak jiz bylo zminéno v sekci 2.3, nedostatek anotovanych dat vedl vyzkumniky k adoptovani
kreativnich pristupu k vytvoreni vlastnich anotaci pomoci open-source projektu, bez nut-
nosti spotifebovavat mnoho prostfedkt na manualni anotaci. Tato kapitola popisuje novy
proces vytvoreni datasetu pro tuto praci.

Podobné jako v ¢lanku Empirical evaluation... [9] jsem pro tuto praci zvolil p¥istup s
vyuzitim programu MuseScore a modulu batch-convert, dale jsem pro tyto vytvoril nékolik

!github.com/vlachvojta/bachelor_ thesis OMR
2Pero-ocr: Knihovna v pip, GitHub repozitaf
3pypi.org/project /jiwer/
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Obrézek 5.1: Vytvoreni datové sady BMPD (Brno MuseScore Polyphonic Dataset.

1: MuseScore Batch Convert, 2: part_ splitter.py, 3: gen_ labels.py,

4: img_to_ staves.py 5: matchmaker.py

Soubory mscz jsou konvertovany do MusicXML, které jsou rozdéleny na jednotlivé party a
ocistény od prebytecnych symboli. Party jsou pak 1) prevedeny pomoci MuseScore mo-
dulu Batch Convert na obrazky stranek, které jsou rozdéleny na jednotlivé notové osnovy.
2) prevedeny na sekvenéni kédovani vhodné pro vystup neuronové sité. Tyto dvé kompo-
nenty jsou nakonec sparovany k sobé.

skriptti v jazyce python3 pro tpravu a zpracovani soubort. VSechny skripty pro tuto c¢ast
jsou dostupné na GitHubu".
Jsou to zejména nésledujici skripty:

e part_splitter.py

e img_to_staves.py

e gen_labels.py

e symbol_converter.py.

e matchmaker.py

Jak naznacuje obrazek 5.1, dataset jsem vytvoril pomoci nékolika krokti. Pivodni vhodné
vybrané soubory mscz jsem konvertoval do formatu MusicXML, rozdélil na jednotlivé party
a ocistil od prebyteénych symbolu, které nejsou podstatou zkouméni. (Texty pisné, dy-
namika, akordové znacky a nakresy...). Party jsou pak 1) prevedeny pomoci MuseScore
modulu Batch Convert na obrazky stranek, které jsou rozdéleny na jednotlivé notové os-
novy. 2) prevedeny na sekvenéni kédovani vhodné pro vystup neuronové sité. Tyto dvé
komponenty jsou nakonec sparovany k sobé.

Vysledek jsou obrazky s jednou notovou osnovou a piepisy ve specidlnim kédovani, které
se velmi podobd sémantickému kédovani datasetu PrIMuS [5](viz kapitola 2.3).

Nésleduje blizsi predstaveni jednotlivych krokt vytvareni datasetu a popis skripti k
tomu vyuzitych.

4github.com/vlachvojta/bachelor thesis OMR.git

21



@ MuseScore 3: Bez nazwu - [m] x

Soubor Upravy Zobrazeni Pfidani Format Néstroje Moduly Napovéda

D a {15 E 63% ~ | Strankové zobrazeni ~ |4 > O = Ve zndjici vyice E »
N " ﬁ h ﬁ J J e . r"r g? ﬂ h b rlp 12 3 4 Zakladni upravend - | +
Palety o x Smésovat o x

Bez nazvu X

Pfidat palety Q /| Prehrat jen part

v Klige

3 ﬁ ice N
éoBB . Title 1

v Taktova oznaceni 41 O

SESESESES T

= === g8
* Dynamika I

wp | | P
o f | | I

L

v Taktové ary
I I ¥ I

Hlavni hlasitost

H==F==E vie -4000d8 |2

Normalni rezim  1:01:000

@
ch:

Obrazek 5.2: Screenshot programu MuseScore vyuzitého pro vytvoreni konverzi soubori pii
vytvareni dataset BMPD.

MuseScore. MuseScore’ je zdarma dostupny’ open-source program pro tvorbu notovych
zapisti a umoznuje vytvorit velkou skalu bézné dostupnych hudebnich symbold a struk-
tur. Jeho hlavni funkce spocivd v moznosti prehrani vytvoreného notového zapisu pomoci
virtudlnich nastroji. Patii mezi jedny z nejpouzivanéjsich programt na tvorbu hudby na
sveété. Pro vystup nabizi jak zakladni funkce ukladani obrazkt do PNG ¢i PDF, tak i pokro-
¢ilé funkce jako exportovani do zvukovych soubori MIDI, MP3 nebo do standardizovanych
XML formété. Tim je napiiklad MusicXML®, ktery se da vyuzit pravé pro tcely auto-
matického zpracovani. Diky obousmérnému pievodu lze ptivodni notovy zapis prevést do
MusicXML, kde se jednoduse upravi, a poté prevést zpét na soubor MuseScore.

Diky open-source podstaté samotného softwaru MuseScore lze do programu pridat mo-
duly, které poméahaji automatizovat manualni praci v softwaru nebo pridavaji novou funk-
cionalitu. Konkrétné lze vyuzit modul Batch convert”, ktery umoziiuje automatické konver-
tovani vice souborti nardz mezi velkym mnozstvim formatu.

Férum MuseScore® je webové férum ke sdileni vlastnich skladeb a aranzi, které obsahuje
nezmérné mnozstvi zapisu. K datu odevzdani této prace je na féru 44 000 skladeb vytvore-
nych autory féra a dalsich 1570 000 skladeb vlozeno uzivateli. Férum nabizi moznost prehrat
skladby online, stahnout notovy zapis ve formatu mscz nebo exportovany zapis jako PDF
a dale moznosti filtrovani pomoci nékolika kategorii (zénr, pocet néastroju, délka skladby,
obtiznost, pocet parti a rozliSeni na vefejné dostupné zapisy a autorské podle licence).

Musescore.org
musicxml.com

musescore.org/en/project /batch-convert
musescore.com

o N O u
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Stazeni souboru MuseScore. Z MuseScore féra jsem hromadné stahl pres 100 000 sou-
boru, dbal jsem pii tom co nejvice na stahovani pouze souboru oznacenych jako ,vefejna
doména‘®. Databdaze notovych zapisu od uzivatelu je opravdu obsahléd a pro dalsi vyuziti je
zde k dispozici mnoho dalSich soubort s riznymi vlastnostmi. VSechny stazené soubory jsem
poté prevedl do formatu MusicXML pomoci MuseScore modulu Batch Convert. Se soubory
ve formatu XML uz lze pracovat automaticky a postupné je konvertovat nebo analyzovat.

Zpracovani soubord pomoci formatu MusicXML. Pro tuto ¢ast jsem vytvoril skript
part_splitter.py, ktery prochazi soubory MusicXML a analyzuje je pomoci knihovny
Ixml”, kterd umoziuje snadnou navigaci mezi XML prvky a jejich tipravy. Skript plni né-
sledujici funkce:

1. Rozdéleni souboru na samostatné party

2. Odisténi notového zapisu o nechténé symboly — zakdédovani do sekvenéniho zapisu
vyuzivd pomérné omezenou podmnozinu vSech hudebnich symbolt a struktur, proto
jsou v tomto kroku odstranény tyto symboly z XML reprezentace, aby vysledné ob-
razky obsahovaly co nejméné nepotiebnych informaci. Skript eliminuje napi. texty
pisni, akordové znacky, dynamiku, prstoklady, jména partt. ..

3. Analyza vlastnosti notovych zapisu — Skript analyzuje zejména, zda separovany part
obsahuje polyfonni hudbu, a uklada seznam takovych partd do zvlasniho souboru.

4. Nastaveni poctu notovych osnov na stranku — Této funkce se vyuziva dale pri separaci
obrazki u tzv. informované metody (viz kapitola 5.2).

7 puvodnich 100000+ soubort jsem vybral 7336 partt obsahujicich polyfonni hudbu.
Party byly vybrany z 3 377 ptivodnich souborti, které jsem vybral zaroven z divodu snahy
o porovnatelnost vysledku s ¢lankem Empirical evaluation... [9], ktery zvefejniuje seznam
pouzitych soubord pro vytvoreni vlastniho datasetu MSPD. Dalsi moznosti vytvareni da-
tasetu z puvodnich 100 000+ souboru jsou tedy mnohem rozmanitéjsi a tato skutecnost je
ponechéna pro budouci vyvoj

Seznamy téchto soubort jsou dostupné jak v priloze, tak na mém GitHubu
BMPD _stats

10 ve slozce

Vytvoreni obriazka Tvoreni obrazku probihalo ve dvou krocich. 1) Vytvotreni obrdzku
celych stranek pomoci modulu Batch Convert z upravenych partt ve formatu MusicXML.
2) Orezéani stranek na samostatné notové osnovy pomoci skriptu img_to_staves.py, ktery
vyuziva knihovnu open-cv'' a kromé samotného ofezu notovych osnov je dale pirevadi na
cernobily obrazek a transformuje do stanovené vysky. Pro vytvoreni datasetu BMPD byla
pouzita vyska 100 pixeli. Sfika obrizku se méni pomérné ke zméné vysky za tcelem za-
chovani poméru stran.

V ramci orezavani na notové osnovy jsem experimentoval s riznym nastavenim s cilem
ziskat z vybranych souboru co nejvice pouzitelnych dat. Proto jsem implementoval dveé
metody ofezavani obrazku. tzv. Naivni a informovanou.

9xml.de
Ygithub.com/vlachvojta/bachelor thesis  OMR.git
Hopencv.org, ndvod k instalaci: pypi.org/project /opencv-python
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Naivni metoda ofezu vyuziva domnénku, ze mezi kazdymi dvéma notovymi osnovami lze
najit bily prostor, jako jakysi okraj okolo osnovy. Proto skript prochazi postupné horizon-
talni pruhy obrazku a hleda bilé pruhy. Na zakladé jejich pozic pak urci pozice jednotlivych
notovych osnov a separuje je do soubort.

Problém s touto metodou nastdvad ve dvou pripadech. 1) Pokud na vstupni strance
mezi osnovami neni dostatecna mezera, skript tyto dvé osnovy vyhodnoti jako jednu. 2)
Pokud je osnova sama vyssi nez dvé prazdné osnovy, protoze napr. obsahuje jak nizké,
tak vysoké tény. V obou pripadech skript oznac¢i osnovu za podezielou a obrazek nelze dal
pouzit. Vysledné obrazky, které nejsou podezrelé, jsou nasledné oriznuté bez prebytecnych
symbolt jinych osnov.

Informovana metoda vyzaduje informaci o poctu osnov na strance, kterou lze urcit po-
moci predchoziho déleni souboru na party. Informovana metoda nejdrive shora i sdola ofizne
bily prostor a zbylou ¢ast rozdéli rovnomérné na pocet osnov. Mezi obriazky nechava presah
25 % radku nahote i dole, aby se predeslo smazdni okrajovych symbola. Vysledné obrazky
Casto obsahuji okrajové prvky sousednich osnov. Do trénovani modelu se tak pridava dalsi
uloha, a to segmentace hlavni notové osnovy a ignorovani okolnich symbola.

Vytvoreni prepisa a jejich definice Pro generovani samotnych pfepisii jsem poupravil
puvodni skripty z ¢lanku Empirical evaluation... [9]. Takto upravené kédy jsou dostupné na
mém osobnim GitHubu'? jako fork ptvodniho repozitaie, aby bylo jasné, kdo kterou ¢ast
pridal.

Samotné ground-truths jsou vytvoreny pomoci skriptu gen_labels.py a aplikuji tzv.
»Advance position* kdédovani stejné jako v ¢lanku Empirical evaluation... [9]. Toto kédovani
bylo vytvoreno na zakladé ¢lanku Approaching end-to-end OMR for homophonic scores [1].
Puvodné sice vychazi ze Sémantického kédovani predstaveném v datasetu PrIMuS [5]. Je
zde vsak nékolik rozdili, proto bez dodateé¢nych tprav neni mozné datasety kombinovat.
Hlavnim rozdilem je pravé zpusob zapsani polyfonni hudby do sekvenéniho kédovani. V
tomto zpusobu je obrazek rozdélen na jednotlivé sloupce. Symboly v jednom sloupci jsou
oddéleny mezerou nebo bilym znakem. Sloupce mezi sebou jsou oddéleny znakem ,,+*

Vysledné kédovani obsahuje néasledujici typy znak: noty (note), pomlky (rest), pri-
znakové noty (gracenote), kli¢ (clef), pfedznamenani (keySignature), vice ndsobné prazdné
takty (multirest), ¢asové predznamenani (timeSignature) a taktovou ¢aru (barline).

Zkraceni sekvencéniho kédovani Kvuli vyuziti OCR pristupii trénovany model nevnima
hudebni symboly jako predem dany prvek ze slovnika vystupnich symboli, ale generuje znak
po znaku. Kviili této charakteristice jsem zkratil prepisy na minimalni pocet znakt v ramci
zjednoduseni trénovani.

Ke zkraceni byl pouzit skript symbol_converter.py, ktery pracuje na principu pie-
kladani symbolti pomoci predem daného ,slovniku“ nac¢teného ze souboru JSON. Priklady
takovych slovniki jsou vidét v piiloze a na GitHubu'?. Piiklad lze vidét na obrazku 5.3

Sparovani obrazkt a prepistt Jelikoz jsou kroky vytvoreni obrazkt a vytvoreni prepist
samostatné procesy, bylo potfeba vysledné soubory spravné spojit, aby vznikly spravné dvo-
jice obrazek-ptepis. Tuto funkci zajistuje skript matchmaker.py, ktery nacte dva seznamy
souborii (u prepisiu je moznost nacitat z jednoho souboru) a podle poc¢tu vzorki pro kazdy

2p0lyphonic-omr-by-sachindae
Bgithub.com/vlachvojta/bachelor thesis OMR.git
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Obrazek 5.3: Priklady obrazku a jejich prepisu z nové datové sady BMPD. Novy radek
(odstavec) prepisu zna¢i novy takt osnovy.

a) Puvodni kédovani predstavené v ¢lanku Empirical evaluation... [9]. Obréazek rozdélen na
jednotlivé sloupce. Symboly v jednom sloupci jsou oddéleny mezerou nebo bilym znakem.
Sloupce mezi sebou jsou oddéleny znakem ,,+“

b) Zkracené kédovani pro tcely trénovani modelu.

part bud sparuje dané dvojice, pokud jejich pocet odpovida, nebo oznaci za chybné. Nakonec
tiskne statistiku, kolik soubort bylo zkpoirovano a jekd mnozstvi je chybné.

Dokonceni datasetu a srovnani Vyse uvedené principy a néastroje byly vyuziti k vytvo-
feni celistvého datasetu. Pojmenoval jsem ho BMPD (Brno MuseScore Polyphonic Dataset).
Obsahuje 116 000 para (obrézku s prepisy) a byl rozdélen na t¥i podmnoziny. Trénovaci sada
se sklada ze 114000 paru, testovaci sada BMPD obsahuje 2000 part a do testovaci sady
BMPD-Hard bylo vybrano 400 part podle kritérii na vlastnosti radku.

V ¢élanku Empirical evaluation... [9] autor rozdéluje dataset na ti sady: trénovaci sadu,
testovaci sadu MSPD a testovaci podmnozinu MSPD-Hard, kterou vybira jako specidlni
priklad polyfonni hudby za tcelem co nejpresnéji ohodnotit skutecné schopnosti nového
modelu. Pro stanoveni slozitosti prepisu pouziva primeérnou hustotu not v taktu a vybira
900 part s hustotou vétsi nebo rovnou 41.

Podobné v mém datasetu jsem vytvoril testovaci podmnozinu o velikosti 400 paru s
hustotou vétsi nebo rovnou 40. Detailni srovnani vSech ¢tyr testovacich sad je v tabulce
6.2.
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Tabulka 5.1: Srovnani vlastnosti nového datasetu BMPD s variantami datasetu MSPD [9].
| MSPD BMPD | MSPD-Hard BMPD-Hard

Pocet radku 18000 2000 900 400
Min 3 5 41 40
Pocet symbolid  Pramér | 70.59 61.78 79.2 117
Max 819 285 679 332
Min 1 1 1 1
Pocet taktu Prameér 4.15 3.96 2.11 1.53
Max 55 20 8 5
Min 3 4 41 40
Hustota Prameér 20.3 19.75 52.8 84.16
Max 165 137 165 172
Min 2 1 2 1
Pocet hlasu Prameér 2.05 2.25 2.42 2.06
Max 4 21 4 17

Prehled dalSich moznosti V ramci vytvareni datasetu jsem vyzkousel nékolik dalsich
moznosti, jak docilit koherentniho datasetu, vétsina z nich vsak skytala rizna uskali. Tento
seznam slouzi jako prehled slepych ulicek, které byly vyzkouseny, ale nakonec jsem od nich
upustil.

1. Kromé modulu Batch Convert lze vyuzit rozhrani prikazové radky, program nabizi
mnoho piikazi'?. Toho lze vyuzit ke konverzi souborti mscz na zakladni typy souborii
(png, mp3, musicxml), kdy se program spusti na pozadi, ale pouze provede konverzi
bez spusténi grafického rozhrani. Bohuzel zde nefunguje zpétna konverze. Na vstupu
program ocekava pouze soubor s priponou mscz. Dalsi nevyhodou je fakt, ze se pro-
gram sam o sobé spousti kolem 1 minuty a to plati i pro omezené spusténi pomoci
prikazové radky.

2. Dalsi moznosti je vyuzit MuseScore ve verzi 4, coz je novinka zverejnéna v lednu
roku 2023. Tato nova verze nabizi kromé modernizovaného grafického rozhrani rych-
lejsi spusténi samotné aplikace, prumérné se spousti kolem 15 sekund. Zaroven zde
plati zpétna kompatibilita s rozhranim prikazové radky, takze lze vyuzit rychlejsiho
spousténi programu a konvertovat soubory rychleji.

3. Dalsf moznosti pro syntetizaci vlastnich obrazki je knihovna Lilypond'”, kterd umoz-
nuje ruzné operace s hudebnimi zapisy vcetné exportu jako obrazek.

“musescore.org/en /handbook/3/command-line-options
Blilypond.org
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola predstavi experimenty, které byly pro tucely této prace vykonany. Popise jejich
prostiedi, cile a prabéh. Nakonec je vyhodnoti a prezentuje jejich vysledky.

6.1 Vyhodnoceni presnosti prepisii

Experimenty v této praci se soustfedi pouze na samotny prepis obrazku na text. Vysledky
jsou porovnavany s predchozi literaturou. Kvili porovnani s ¢lankem CALVO-ZARAGOZA et
al. End-to-end neural optical music recognition of monophonic scores [5] pouziji nasledujici
metriky:

o SeqER (Sequence Error Rate) (%): Pomér chybné rozpoznanych fadku k celkovému
poctu fadku. (staci jedna chyba, aby byl fadek povazovan za chybny)

o SER (Symbol Error Rate) (%): Pomér elementarnich operaci (vloZeni, zména, sma-
zéni) s vystupnimi symboly, které je potieba provést, aby byl pfepis uveden do sprav-
ného stavu k celkovému poc¢tu symbold. Pocty operaci se agreguji napric¢ jednotlivymi
radky, a poté se vypocita pomér vSech chyb vici vSem symboltm.

Dale kvuli porovnani s ¢lankem EDIRISOORIYA et al. An Empirical Evaluation of End-
to-End Polyphonic Optical Music Recognition stanovuji dvé dalsi metriky pracujici na po-
dobném principu jako SER:

o PSER (Pitch Symbol Error Rate) (%): Pomér elementarnich operaci (vloZeni, zména,
smazani) s vystupnimi symboly, které nesou informaci o vyskach téni k celkovému
poctu symboli.

e RSER (Rhythm Symbol Error Rate) (%): Pomér elementdrnich operaci (vlozeni,
zména, smazani) se zbytkem vystupnich symbola (symboly oznacujici délku not atd.)
k celkovému poctu symboli.

Rozdéleni téchto dvou metrik od puvodniho SER ma za ucel zjistit vice informaci o prubéhu
samotného rozpoznavani a identifikaci konkrétnich problémi.

Vsechny tyto typy hodnoceni ovSsem maji limitace, co se tyce hudebniho kontextu. Pokud
napriklad systém chybné rozezna typ klice na zacatku osnovy a kvili tomu vSechny noty
rozeznd chybné, dalo by se argumentovat, ze v kontextu hudebni{ sémantiky se jedné o chybu
méné zavaznou, nez samotné chybné rozeznani vsech not. P¥i vyzkumu end-to-end OMR
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systému se ovSsem na tyto limitace bézné nehledi a pouzivaji se dédle tyto metriky zejména
pro svoji algoritmickou jednoduchost a nezavislost na konkrétnim typu kédovani.

Kvuli provadéni experimenttt v OCR prostredi je primarni metrika pro chybu tzv. CER
(Character error rate), ktery se poc¢ita jako Levenstejnova editaéni vzdéalenost mezi fetézci.
Ta ovSem nema navaznost na zadnou z predchozich literatur ani neudava presné informaci
o presnosti kodovani ve vztahu k hudebnim symboltm, proto se v této praci neuvadi.

6.2 Prostredi Experimenta

Systém PERO, ktery jsem vyuzil, je zaméren na vyzkum a aplikaci OCR technologi, proto i
experimenty v této préaci pracuji na OCR ptistupu (vystup sité jsou znaky abecedy, ne primo
hudebni symboly). Primarni metrikou tspésnosti systému se tedy stdva CER (Character
Error Rate), ktery porovnava jednotlivé znaky vystupni sekvence. Dalsi chybové funkce na
zpétné odhaleni tspésnosti (SER, SeqER, PitchSER, RhythmSER. Vice viz 6.1) jsou odvo-
zené pouze podle vystupnich sekvenci a nemaji na samotné trénovani vliv. Tento pristup je
v ramci OMR ojedinély, ale podle vysledku lze pozorovat, Ze na tspésnost samotné tlohy
nema zasadni vliv.

V ramci trénovani nebyl pouzit zadny algoritmus na postupné snizovani learning rate.
Zmény jsem provadél manualné podle potieby, coz mé za néasledek napriklad to, ze jednotlivé
experimenty mezi sebou nemaji porovnatelny priitbéh, pouze vysledky. Protoze kazdy mohl
v danou etapu trénovani pracovat s jinak nastavenym learning-rate. Hodnotu learning jsem
postupné maunalné snizoval podle dosazenych vysledkt a prubéhu trénovani. Pocatecni
hodnota byla vidy 1 x 107* a postupné jsem ji skokové snizoval. Miniméaln{ vyzkousena
hodnota byla 1 x 1077,

Vypocetni zdroje byly poskytnuty projektem e-INFRA CZ (ID: 90140), podporovanym
Ministerstvem skolstvi, mladeze a télovychovy Ceské republiky’.

Datova augmentace V prubéhu trénovani byla na vstupni obrazky pouzita metoda
rozsiteni a upraveni datové sady (augmentace dat) pomoci geometricky definovanych trans-
formaci vstupniho obrazku. Takto trénovany model by bylo v budoucnu mozno pouzit na
testovani se skenovanymi zapisy nebo fotkami. Touto aplikaci se vSak price nezabyva a je
tak ponechana pro budouci vyvoj.

6.3 Experimenty s monofonnimi zapisy

Nejdiive jsem provedl 4 experimenty s monofonni hudbou a datasetem PrIMuS [5], kde
jsem se snazil dosdhnout zlepSeni oproti baseline pfistupu [20].

Dataset, ktery obsahuje celkem 87000 anotovanych radki, jsem ndhodné rozdélil na
trénovaci a valida¢ni sadu. Valida¢ni sada obsahovala 2000 ndhodné vybranych radkia a
trénovaci sada obsahovala zbytek Fadku, tedy 85000. Pavodni kédovani prepisi (Agnos-
tické i Sémantické) jsem zkratil z divodu vyuziti OCR technologii pro trénovani na kratsi
sekvence znaki. (viz 5.2) Takto zkrdcend kédovani jsou dale oznacovana jako SAgnostic a
SSemantic.

Primarnim cilem experimentti s monofonnimi zapisy bylo ovéfit funkénost navrzenych
modeli na jednodussi uloze, kterd jiz mé zdokumentované vyhovujici vysledky ([5], [20]), a
porovnat je s Gspésnosti baseline ptistupu [20].

!metavo.metacentrum.cz /
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Sekundarnim cilem bylo porovnat slozitost dvou typu zapisu (sémantického a agnostic-
kého) ve vztahu k obéma architekturdm.

Jako baseline pro své experimenty jsem zvolil vysledky popsané v ¢lanku Rios-VILA, et
al. On the use of transformers ... [20], jednak protoze autori provedli trénovani a testovani
na stejném datasetu (PrIMuS [5]), a jednak protoze pouzivanou architekturu (jednd se o
Konvoluéni sit spojenou s rekurentni a trénovanim pomoci CTC) lze ptirovnat k mé prvni
navrzené architektufe CRNN-CTC (viz kapitola 4).

Aby mohl byt experiment povazovan za uspésny, mél by dosdhnout podobnych nebo
lepsich vysledkl nez sama baseline. Pozadovand miniméalni chybovost je vidét v Tabulce 6.1
v prvnim radku.

Model se trénoval tak dlouho, dokud chybové funkce klesala, nebo alespon oscilovala
kolem stéle snizujiciho se pruméru. Pokud dlouho neprichazel pokrok, experiment jsem pro-
hlasil za ukonceny. Vysledna tispésnost experimentu (zobrazend v tabulce, v grafu pomoci
kiizku) je pak aritmeticky prumér z poslednich péti métreni. Vysledky lze vidét v tabulce
6.1

Tabulka 6.1: Vysledky experimentt s monofonnim datasetem PrIMuS [5] a dvéma navrze-
nymi modely. Radek s nejlepsim vysledkem je zvyraznén tuéné. Pro vysvétleni chyby viz
kapitola 6.1

Model Kédovani | SER SeqER PSER RSER
CRNN baseline Agnost. 1.7 - - -
Agnost. 3.65 22.85  4.46 3.6
CRNN-CTC Sémant. 1.50 9.35 1.18 0.74
Tronst Agnost. 0.58 5.35 0.40 0.34
anstormer Sémant. 0.30 2.80 0.31  0.10

Vysledky experimentu. Dosazené vysledky jsou ke zobrazeny v grafu 6.1 a v tabulce
6.1. Lze usoudit, Ze oba modely jsou funkéni a mohou se tak pouzit v dalSich experimentech.
U obou typu kédovani dosahuje transformer vzdy lepsich vysledki, nez prvni sit CRNN-
CTC.

6.4 Experimenty s polyfonnim datasetem BMPD

Tato kapitola popisuje dva experimenty s novou polyfonni sadou BMPD vytvorenou pro
tuto praci a dvéma zminénymi modely (CRNN-CTC + Vision-Transformer, viz 4). Vysledky
jsou porovnéany v kontextu predchoziho dila [9].

Primarnim cilem je porovnat Gispésnost obou modeltt mezi sebou na dvou saddéch BMPD
a BMPD-Hard. Jejich vysledky lze porovnat pozorovanim hodnot chybovych metrik. Vsechny
pouzité metriky jsou popsany v kapitole 6.1

Sekundarnim cilem je srovnat vysledky obou navrzenych modeli s predchozi literaturou
[9]. Dosazené vysledky v tomto ¢lanku lze nalézt jako hodnoty PSER a RSER v fadcich
tabulky 6.1 s modelem RNNDecoder. Pfesné hodnoty je ale nutné brat s rezervou, pro-
toze obé testovaci sady obou datasettt nemaji stejné vlastnosti. Pfesnéjsi informaci o jejich
rozdilech znazornuje tabulka 6.2.

29



102 —— sagnostic CRNN-CTC
ssemantic CRNN-CTC
—— sagnostic Transformer
— —»— ssemantic Transformer
X
(]
®
o 10!
—
£
w
°
Q
£
>
wn
100 4

0 20 k 40 k 60 k 80 k 100 k 120 k
Pocet trénovacich iteraci.

Obrézek 6.1: Symbol error rate prepisu pii trénovani modeli na datasetu PrIMuS [5].
SAgnostic = zkracené agnostické kédovani, SSemantic = zkracené sémantické kdédovani.
Posledni hodnota (oznac¢end kiizkem) je aritmeticky prumér z poslednich 5 hodnot.
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Obrazek 6.2: Symbol error rate v pribéhu trénovani modelt na polyfonnim datasetu
BMPD a BMPD-Hard. Jako priklad transformerové architektury byla vybrana architek-
tura 512 8h Ge 6d

Vysledky. V tabulce 6.2 je vidét tspésnost obou navrhovanym modelti. CTC model bo-
huzel nedosahuje prijatelnych vysledkl, proto se potvrzuje, Ze v soucasné podobé neni
vyuzitelny pro polyfonni hudbu. Podle vyvoje mé dokonce vyrazny problém i s jednodussi
sadou BMPD. Navrzena architektura CTC nejspis pro tlohu polyfonni OMR neni vhodna.
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Tabulka 6.2: Vysledky experimentu s polyfonnim datasetem (BMPD a BMPD-Hard) a
dvéma navrzenymi modely, tabulka uvadi trénovaci epochu s nejmensi chybovosti pro kazdy
model. Radek s nejlepsim vysledkem v ramci sady je zvjraznén tuéné.

(SER: Symbol Error rate, SeqER: Sequential error rate, PSER: Pitch SER, RSER: Rhythm
SER (viz kapitola 6.1).

Sada Model | SER SeqER PSER RSER
MSPD RNNDecoder | — - 5.64 3.92
BMPD CRNN-CTC | 5290 8258  37.14  97.15

Transformer | 5.31 25.90 9.02 3.15
MSPD-Hard  RNNDecoder | — — 8.57 5.82

CRNN-CTC | 75.34 100 61.84 90.75

Transformer | 7.86 55.69 8.40 4.62

BMPD-Hard

Naopak transformerova sif prokazuje svou vsestrannost a relativné bezpecné si poradi
i polyfonni tlohou. Za zminku stoji naméreny SeqSER, ktery nam prozrazuje, ze i pfi
vysledcich SER v jednotkéch, pro dany model SeqSER muze dosdhnout hodnot i pres 50 %.

Muzeme sledovat také trend rozdilu rozpoznani rytmickych symbolu (RSER) a vys-
kovych symboli (PSER). Tento trend jasné fika, ze napii¢ modely je RSER vzdy nizsi
a rozpoznani rytmu je tedy pro model jednodussi. Oproti tomu PSER dosahuje horsich
vysledkt, coz muze byt zpusobeno napriklad pomérem rytmickych symboli ku hudebnim.
Méné symboli => Rychleji roste chyba v procentech.

Pri celkovém pohledu na dspésnosti modela v tabulce 6.2 1ze tedy pozorovat, ze transfor-
merové sité funguji s podobnym vysledkem jako predchozi architektury. Bohuzel vysledky
nelze porovnat presné zejména kvuli dosud neexistujicimu datasetu pro polyfonni hudbu a
end-to-end pristup.

6.5 Porovnani riznych architektur transformeru

Mym poslednim pokusem bylo vyzkoumat, jak bude na prubéh trénovani a samotny vysle-
dek pusobit zména hyperparametri v transformeru. Zkoumané jsou nasledujici hyperpara-
metry:

¢ Velikost vnitini reprezentace tokenu.
e Pocet attention hlav.
e Pocet enkodéri zretézenych za sebou.

o Pocet dekodéri zretézenych za sebou.

Vytvoril jsem 5 modelu s informacemi o parametrech pfimo v nazvu (viz Tabulka 6.3).
Vsechny experimenty byly pustény s datasetem BMPD-Hard a graf 6.3 zobrazuje vysledky,
kterych jednotlivé modely dosdhly v maximalni dobé trénovani nastavené na 250 000 tré-
novacich iteraci.
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Tabulka 6.3: Pét zkoumanych modeli, jejich hyperparametry a tspésnost rozpoznani sady

evv s

BMPD-Hard pri trénovani se sadou BMPD. Nejnizsi chybovost je oznacena tuéné

Nazev modelu | Velikost tokenu Hlav Enkodéri Dekodéra | SER (%)
512 8h_4e 4d 512 8 4 4 10.19
512 8 2 2 10.01
512 8 6 6 7.86
256_4h_4e 4d 256 4 4 4 8.51
1024 16h_4e_4d 1024 4 4 4 12.99

—%— 512_8h_4e_4d BMPD-Hard
107 - 512_8h_2e_2d BMPD-Hard
—%— 512 _8h_6e_6d BMPD-Hard
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%
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Obrazek 6.3: Vysledky 5 experimentt s riznym nastavenim hyperparametru transformer.
Podle nazvu jsou to: Velikost tokenu, Pocet hlav, Pocet enkodérii, Pocet dekodéru. Posledni
prvek v daném experimentu (oznacen kiizkem) je oznacen za vyslednou presnost modelu.
Je vypocitan jako prumér z poslednich péti méreni

Vysledky. 7 grafu 6.3 a tabulky 6.3 lze vycist, ze se zadanymi podminkami si nejlépe
vedla architektura

Je mozné, Ze by se experimenty jesté vyvijeli dal a vysledky se trochu obménily, pokud
by nebyla pevna hranice 250 000 iteraci. To je patrné naptiklad pii pohledu na model
1024_16h_ 4e_4d, ktery se nepovedlo v ¢asové dotaci natrénovat tak daleko jako ostatni
modely. Vétsi architektura nevyhnutelné zveda naroky na vypocetni silu a ¢as vypoctu.

6.6 Zhodnoceni

Na experimenty s monofonnim datasetem byly stanoveny dva cile. 1) otestovat funkénost
navrzenych modeli na jednodussi tloze. Podle presné méfitelnych vysledk 1ze pozorovat,
ze modely funguji, a dokonce dosahuji zlepSeni oproti baseline z predchozi literatury. 2) po-
rovnat dva typy zapisu (Agnosticky a Sémanticky) a zjistit, ktery se da vyuzit pro presnéjsi
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vysledny systém. Tento experiment odhalil, ze v pripadé neuronovych siti CTC i seq2seq
se lépe pracuje se stylem informaci, které nesou sémanticky vyznam. viz 6.1

Na polyfonni experimenty byly cile nasledujici. 1) porovnat dva navrzené modely ve
vysledku pfi trénovani. Transformery se jasné osvédcily s vysledky mnohem vice vyhovuji-
cicmi. 2) porovnat vysledky s baseline RNNDecoder. Podle vysledku v tabulce 6.2 lze vidét,
ze oba modely se postupné trénuji, pouze Transformer dosahuje mnohem lepsich vysledk.

V porovnani s baseline se muze zdat, ze experiment dosahl zlepseni, nicméné oba sys-
témy byly nezavisle testovany na dvou ruznym datasetech a proto nesdili zddnou spole¢nou
hodnotu a ¢isla jsou zde uvedena spis pro predstavu o kontextu predchozi literatury.
nakonec se jim stal model . Vétsi pocet enkodéru a dekodéru zjevné pusobi
pro lepsi pochopeni a rozeznani symboli.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem préace bylo experimentovat s riznymi architekturami neuronovych siti k vyuziti na
automatické rozpoznani polyfonnich hudebnich zapist a prekonat predchozi vysledky. Po-
darfilo se vytvorit dvé architektury (CRNN-CTC a Vision-Transformer) a jejich varianty a
porovnat je mezi sebou i v kontextu predchozich ¢lankt. Pro icel trénovani a testovani byla
vytvorena datova sada BMPD s polyfonni hudbou a tézkou podmnozinou BMPD-Hard pro
konkrétnéjsi hodnoceni. Zamér prace byl splnén a dokazuji to jak statistiky obsahu datové
sady, tak tspésnosti modelu transformeru na datové sadé BMPD-Hard. Piavodni model
CRNN-CTC pro tlohu polyfonniho rozpoznani nedosahoval vyhovujicich vysledki, a proto
se k Teseni nehodi.

7 této prace si odnasim detailnéjsi porozuméni zakladnich stavebnich kament umeélé
inteligence a jejich vyuziti v praxi, dale praktické zkusenosti trénovani modeli na vzdaleném
serveru a v neposledni fadé hlubsi porozuméni samotného oboru OMR.

V budoucnu bych rad tuto praci rozsiril co nejvice lidem z oboru, aby jim mohla poslou-
7it, a dale pracoval na praktickém vyuziti zjisténych poznatkl, aby prace alespon zpétné
dostala prakticky vyuzitelny rozmeér.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e dataset/ — adresar se samotnym datasetem BMPD
e docs/ — adresar s technickou zpravou

e src/ — adresar se zdrojovymi kédy k vytvareni datasetu BMPD a hodnoceni experi-
mentu.

e video/ — adresar s videem prezentujici moji praci
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