Reconocimiento holistico de partituras musicales

Maria Alfaro-Contreras, Jorge Calvo-Zaragoza y José M. Inesta

Departamento de Lenguajes y Sistemas Informéticos, Universidad de Alicante,
Espana
mac77@alu.ua.es, jcalvo@dlsi.ua.es, inesta@dlsi.ua.es
http://grfia.dlsi.ua.es

Resumen El reconocimiento de patrones con dependencia temporal es
comun en areas como el reconocimiento del habla o el procesamiento del
lenguaje natural. De manera analoga, encontramos el reconocimiento de
texto o video en el campo de andlisis de imagenes. Recientemente, las
Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) han si-
do ampliamente utilizadas para resolver estas tareas, arrojando buenos
resultados, siguiendo un planteamiento conocido como reconocimiento
holistico. Sin embargo, su aplicaciéon en el campo del Reconocimiento
Optico de Misica (OMR, por sus siglas en inglés) no es tan sencillo
debido a la presencia de diferentes elementos en la misma posicién ho-
rizontal, interrumpiendo asi el flujo lineal temporal. En este articulo se
estudia la capacidad de las RNN para aprender cédigos que representan
esta interrupcién en partituras musicales homofénicas. Los resultados
obtenidos demuestran que las formas serializadas para codificar el con-
tenido musical propuestas son apropiadas para el OMR basado en RNN
y que por tanto, merecen mas estudio.

Palabras claves: Reconocimiento Optico de Misica - Aprendizaje Pro-
fundo - Reconocimiento holistico - Codificacién musical

1. Introduccion

El Reconocimiento Optico de Misica (OMR, por sus siglas en inglés) es el
campo de investigacion que estudia cémo decodificar computacionalmente la no-
taciéon musical presente en imagenes de documentos. Su objetivo es convertir la
gran cantidad de fuentes musicales escritas existentes en un formato codificado
que permita su proceso computacional [2]. Existe una gran cantidad de docu-
mentos guardados en archivos privados y publicos, a menudo inaccesibles para
el publico general, a la espera de ser digitalizados. También hay muchos fondos
digitalizados en portales especializados que solo estan disponibles como image-
nes, sin posibilidad de estudio o biisqueda de contenido. Dado que el grabado
musical es un proceso tedioso y costoso, el OMR representa una alternativa para
lidiar eficientemente con esta tarea.
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Los enfoques tradicionales de OMR [2,14] se basan en una serie de etapas
que caracteriza muchos sistemas de vision artificial adaptados a esta particular
tarea: preprocesamiento de imagenes, deteccién individual de objetos musicales,
reconstruccién de la semantica musical mediante el uso de conocimiento especifi-
co del campo y codificacion de la salida en un formato simbdlico adecuado.

Los recientes avances en el campo del Aprendizaje Automatico, conocidos
como Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés), han logrado excelentes
resultados en tareas similares como el reconocimiento de texto, el reconocimiento
del habla o la traduccién automatica. Esta mejora nos lleva a ser mas optimistas
sobre el desarrollo de sistemas OMR maés precisos aprovechando dicha tecnologia.
La tendencia actual en estos campos es el uso de sistemas holisticos—también
llamados de extremo a extremo o “end-to-end”—que lidian con el proceso de
reconocimiento automatico en una sola etapa, sin tener en cuenta explicitamente
los pasos intermedios necesarios. Para llevar a cabo este enfoque, iinicamente se
necesitan pares de entrenamiento, los cuales consisten en imagenes acompanadas
de sus correspondientes transcripciones [3,6].

Debido a razones de diseno, este enfoque, tipicamente basado en Redes Neu-
ronales Recurrentes, sélo puede formular la salida del sistema como secuencias
unidimensionales. Esto encaja perfectamente en las tareas de procesamiento del
lenguaje natural (reconocimiento de texto o voz, o traduccién automatica), ya
que sus resultados consisten principalmente en secuencias de caracteres (o pala-
bras). Sin embargo, su aplicacién a la notacién musical no es tan sencilla debido a
la presencia de diferentes elementos compartiendo la misma posicién horizontal.
La distribucion vertical de estos elementos interrumpe el flujo lineal cronolégico
(ver Figura 1). Este hecho complica la tarea de codificacién, pudiendo causar
importantes dificultades en el rendimiento de los sistemas de reconocimiento que
hacen uso de las relaciones temporales de los elementos reconocidos.
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Figural: El proceso de reconocimiento de musica no sigue un orden lineal de
izquierda a derecha.

Aunque el problema podria simplificarse drésticamente al considerar que el
proceso funcionaria al tratar cada pentagrama de manera independiente, un
proceso que podria ser analogo al de los sistemas de reconocimiento de texto que
descomponen el documento en una serie de lineas independientes, todavia habria
que tratar con elementos que coinciden cronolégicamente, como las notas que
forman un acorde, los grupos de valoracién especial o las marcas de expresion,
por nombrar algunos.
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Dentro del rango de complejidades de una partitura musical, una posible
simplificacién del problema, aplicable a muchas partituras, es asumir un contexto
musical homofénico. En este caso, hay varias partes pero se mueven al mismo
ritmo. De esta manera, pueden aparecer varias notas simultdneamente, pero
tnicamente como una sola voz. Asi pues, todas las notas que comienzan al mismo
tiempo duran lo mismo, por lo que la partitura se puede dividir en segmentos
verticales que pueden contener uno o mas simbolos musicales (ver Figura 2).

Figura2: En la musica homofénica, todas las notas que comienzan al mismo
tiempo duran lo mismo.

Incluso dentro de este contexto simplificado, existe la necesidad de un sistema
claro y estructurado de codificacién de salida que evite las ambigiiedades que
la representacién de una salida lineal puede mostrar en presencia de estructuras
verticales en los datos (ver Figura 3).

e

- ==
aE== @44JJm\§;l I

Figura 3: Las ambigiiedades aparecen cuando los simbolos estan apilados. Cuan-
do aparecen dos notas juntas, que deben reproducirse al mismo tiempo, una
secuencia lineal de simbolos sin marcas especificas puede ser interpretada de
mas de una manera.

Ya existen varios formatos estructurados para la representacién y codifica-
cién de musica, como los formatos de musica basados en XML [8,11] que se
centran en cémo debe codificarse la partitura para almacenar adecuadamente
todo su contenido. Esa aplicacién hace que sea inapropiado adoptarlos como sa-
lida para un sistema de reconocimiento 6ptico, ya que el formato XML contiene
muchas marcas irrelevantes que dificultan que el sistema las genere al reconocer
el contenido de la partitura (principalmente qué simbolos hay y dénde estdn en
la partitura).
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Por lo anterior, se propone el diseno de un lenguaje especifico que represente
una salida apropiada para el OMR holistico, basado en la serializaciéon de los
simbolos musicales que se encuentran en la musica homofénica. La naturaleza
secuencial de la lectura musical debe ser compatible con la representacién de
las alineaciones verticales de algunos simbolos, como los acordes. Ademas, esta
representacion debe ser facil de generar por el sistema de reconocimiento, que
analiza la entrada secuencialmente y produce una serie lineal de simbolos.

2. Materiales y métodos

2.1. Marco de reconocimiento

Para llevar a cabo la tarea de OMR de manera holistica, se utiliza una Red
Neuronal Recurrente Convolucional (CRNN, por sus siglas en inglés) que per-
mite modelar la probabilidad posterior de generar simbolos de salida, dada una
imagen de entrada. Se supone que las imagenes de entrada son pentagramas
individuales, de igual manera que ocurre en el reconocimiento de texto al asu-
mir lineas independientes [15]. Esta suposicién no conlleva inconvenientes en la
préactica, ya que los pentagramas de una partitura pueden aislarse facilmente
mediante métodos ya existentes [7].

Una CRNN consiste en un bloque de capas convolucionales seguido de un blo-
que de capas recurrentes [16]. El bloque convolucional es responsable de aprender
a procesar la imagen de entrada, es decir, de extraer caracteristicas de imagen
relevantes para la tarea en cuestién, de modo que las capas recurrentes interpre-
ten estas caracteristicas en términos de secuencias de simbolos musicales. En el
presente trabajo, las capas recurrentes se implementan como unidades del tipo
“Bidirectional Long Short Term Memory” (BLSTM) [9].

Las activaciones de la tultima capa convolucional pueden ser interpretadas
como una secuencia de vectores de caracteristicas que representan la imagen
de entrada, x. Estas caracteristicas alimentan la primera capa BLSTM y las
activaciones unitarias de la tdltima capa recurrente se consideran estimaciones
de las probabilidades posteriores para cada vector:

P(olx,), 1<f<F, o0eX (1)

donde F'es el numero de vectores de caracteristicas de la secuencia de entrada y
X es el conjunto de simbolos considerados, el cual debe incluir un simbolo “no-
sfmbolo” requerido para separar convenientemente dos instancias consecutivas
del mismo simbolo musical [9].

Dado que tanto los bloques convolucionales como los recurrentes pueden en-
trenarse a través del Descenso del Gradiente, utilizando el conocido algoritmo
de Propagacién hacia atras [17], una CRNN puede entrenarse conjuntamente.
Sin embargo, un conjunto convencional de entrenamiento de OMR holisitico solo
proporciona, para cada imagen de pentagrama, su transcripcién correspondien-
te, sin proporcionar ningun tipo de informacién explicita sobre la ubicacién de
los simbolos en la imagen.
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Se ha demostrado que la CRNN se puede entrenar convenientemente sin esta
informacion mediante el uso de la llamada funcién de pérdida de “Connectio-
nist Temporal Classification” (CTC) [10]. El procedimiento de entrenamiento de
CTC resultante es una forma de Esperanza-Maximizacién, similar al algoritmo
de avance-retroceso utilizado para entrenar Modelos Ocultos de Mérkov [13].
En otras palabras, la funcion CTC proporciona un medio para optimizar los
pardametros de la CRNN de modo que es probable obtener la secuencia correcta
dada una entrada. El uso del simbolo “no-simbolo” mencionado anteriormente
para indicar una separaciéon entre simbolos se considera esencial para un entre-
namiento de CTC adecuado [10].

Una vez que la CRNN ha sido entrenada, una imagen de entrada puede ser
decodificada en una secuencia de simbolos musicales § € X*. Primero, se calcula
el simbolo més probable por fotograma:

G = argmégP(dx, i), 1<i<F (2)
(S

Después, se obtiene una secuencia de salida pseudo-6ptima:

§ = arg mix P(s|x) ~ D(61,...,6F) (3)
seX*
donde D es una funcién que primero combina todos los fotogramas consecutivos
que contienen el mismo sfmbolo, y luego elimina el simbolo “no-sfmbolo” [9)].
Un esquema grafico del marco explicado anteriormente se da en la Figura 4.
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Secuencia de salida
clef.G:L2 accidental.flat:L3 ...

Capa convolucional Capa recurrente Capa de transcripcién

Figura4: Esquema grafico de la CRNN considerada para el enfoque holistico. La
red se entrena utilizando la funcién de pérdida de CTC.
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Este marco de trabajo es equivalente al utilizado en las tareas de reconoci-
miento de texto [16], cuya expresividad podria ser suficiente cuando se trabaja
con partituras sencillas donde todos los simbolos tienen un orden lineal de iz-
quierda a derecha. Sin embargo, tal y como se ha nombrado anteriormente, se
pretende ampliar este enfoque para ser capaz de modelar partituras méas com-
plejas, como las de un contexto musical homofénico. En tal caso, pueden apare-
cer problemas como los acordes, donde varios simbolos comparten una posicién
horizontal. Como se ve en la Figura 3, una secuencia unidimensional no es lo
suficientemente expresiva para esto. Es por ello que a continuacién se presentan
y describen cuatro propuestas de codificacion para realizar el OMR holistico de
partituras homofénicas.

Propuestas de serializacién La investigacién plasmada en este trabajo consis-
te en el estudio de cuatro representaciones deterministas, inequivocas y serializa-
das diferentes para codificar los escenarios que suceden en la musica homofénica
de manera que el sistema OMR sea més efectivo a la hora de reconocer imagenes
de partituras musicales complejas. Para ello, se proponen cuatro tipos diferentes
de representaciones musicales que difieren no en la codificaciéon de los simbolos
musicales en si, sino en la forma en que se representan las distribuciones ho-
rizontales y verticales de estos simbolos. La gramatica de estas codificaciones
musicales debe ser determinista y sin ambigiiedades, permitiendo analizar un
documento dado de una sola manera.

La representacion propuesta no hace suposiciones sobre el significado musical
de lo que estd representado en el documento que se esté analizando, es decir, los
elementos se identifican en un catdlogo de simbolos musicales por la forma que
tienen y donde se colocan en la partitura. Esto se ha denominado “representacién
agnoéstica”, a diferencia de una representacién semantica en la que los simbolos
musicales se codifican de acuerdo con su significado musical real [5].

Como se menciond anteriormente, la inica diferencia entre los cuatro cédigos
musicales propuestos es cémo representan las dimensiones horizontal y vertical.
Cada uno de los cuatro codigos tendra uno o dos caracteres que indican si, al
transcribir la partitura, el sistema debe avanzar hacia delante, de izquierda a
derecha, o hacia arriba, de abajo hacia arriba.

Los cuatro cédigos propuestos se describen a continuacién:

= Codificacién de parada (Remain): al transcribir la partitura, se supone
que los diferentes simbolos musicales siguen un orden lineal de izquierda a
derecha, excepto cuando estdn en la misma posicién horizontal. En ese caso,
estdn separados por una barra inclinada, “/”. Este cardcter indica al sistema
que no debe avanzar hacia adelante sino que debe hacerlo hacia arriba (ver
Figura 5.a). Este comportamiento es similar al retroceso de las mdquinas
de escribir. El carro avanza después de escribir y si queremos alinear dos
simbolos necesitamos mantener el carro en una posicién fija (moviéndolo
hacia atrds una posicién).
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= Codificacién de avance (Advance): este tipo de codificacién utiliza un
signo “4” para forzar al sistema a avanzar. De esta manera, cuando falta
ese signo, se estd codificando una distribucién vertical (ver Figura 5.b).

= Codificacién entre paréntesis (Parenthesized): cunando aparece una distri-
bucién vertical en la partitura, el sistema genera una estructura parentizada,
como vertical.start musical symbol ... musical symbol vertical.end (ver
Figura 5.c).

= Codificacién verbosa (Verbose): esta dltima codificaciéon es una combi-
nacién de las dos primeras. Utiliza el signo “+” para indicarle al sistema
que tiene que avanzar hacia delante, y el signo “/” para indicarle al sistema
tiene que hacerlo hacia arriba (ver Figura 5.d). De manera que, en esta co-
dificacién, cada dos simbolos adyacentes hay un simbolo de separacién que
indica si el sistema debe permanecer en la misma posicién horizontal o si
debe avanzar a la siguiente.

Hay que tener en cuenta que los cuatro cédigos son representaciones inequivo-
cas de los mismos datos, por lo que son intercambiables y se pueden traducir
entre ellos.
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clef. G:L2 accidental flat:L3 digit.4:L2 / digit.2:L4 rest.eighth:L.3 dot:S3 slur.start:S2 / note.quarter:S2
slur.end:S2 / note.sixteenth:S2 verticalLine:L1 note.quarter:L1 / note.quarter:L2 note.beamedRight:S2
note.beamedLeft:L2 verticalLine:L1 note.quarter:L1 / bracket.start-S6 note.quarter:S1 / digit.3-S6
note.quarter:L1 / bracket.end-S6 verticalLine:L 1

clef.G:L2 + accidental.flat:L3 + digit.4:L2 digit2:L4 + resteighth:L3 + dot:S3 + slurstart:S2
note.quarter:S2 + slur.end:S2 note.sixteenth:S2 + verticalLine:LL1 + note.quarter:L1 note.quarter:L2 +
note.beamedRight:S2 + note.beamedLeft:L2 + verticalLine:LL1 + note.quarter:L1 bracket.start-S6 +
note.quarter:S1 digit.3-S6 + note.quarter:L1 bracket.end-S6 + verticalLine:L1

clef.G:L2 accidental flat:L.3 vertical.start digit.4:L2 digit.2:1L4 vertical.end rest.eighth:L3 dot:S3
vertical.start slur.start:S2 note.quarter:S2 vertical.end vertical.start slur.end:S2 note.sixteenth:S2
vertical.end verticalLine:L1 vertical.start note.quarter:L1 note.quarter:L2 vertical.end
note.beamedRight:S2 note.beamedLeft:L2 verticalLine:L1 vertical.start note.quarter:L1 bracket.start-S6
vertical.end vertical.start note.quarter:S1 digit.3-S6 vertical.end vertical.start note.quarter:L1 bracket.end-
S6 vertical.end verticalLine:L1

clef.G:L2 + accidental.flat.L3 + digit4:L2 / digit.2:L4 + rest.eighth:L3 + dot:S3 + slur.start:S2 /
note.quarter:S2 + slur.end:S2 / note.sixteenth:S2 + verticalLine:L1 + note.quarter:L1 / note.quarter:L2 +
note.beamedRight:S2 + note.beamedLeft:L2 + verticalLine:L1 + note.quarter:L1 / bracket.start-S6 +
note.quarter:S1 / digit.3-S6 + note.quarter:L1 / bracket.end-S6 + verticalLine:L1

Figura 5: Extracto musical que presenta diferentes situaciones donde se producen
alineaciones verticales y su transcripcién utilizando las codificaciones propues-
tas. De arriba abajo: a) codificacién de parada, b) codificacién de avance, c)
codificacién entre paréntesis y d) codificacién verbosa.
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2.2. Marco experimental

A continuacion, se describird el marco experimental, dentro del cual se detalla
el proceso de creacion del corpus musical y el protocolo de evaluacién conside-
rado.

Generacion del corpus Tal y como se nombré anteriormente, la tendencia
actual para el desarrollo de sistemas OMR es utilizar técnicas de aprendizaje
automdtico que pueden inferir la transcripcién a partir de ejemplos correctos
de la tarea conocidos como conjunto de pares (imagen, transcripcién). Dada la
complejidad de la notacion musical, para que estas técnicas produzcan resulta-
dos satisfactorios es necesario usar un conjunto de tamano suficiente. Para lograr
esto, se ha desarrollado un sistema de generacién automatica de datos etiqueta-
dos [1] mediante el uso de técnicas de composicién algoritmica [12]. El sistema
desarrollado proporciona dos salidas: por un lado, la imagen de la partitura en
formato PDF; por otro lado, la transcripcion esperada de la partitura generada
en cualquiera de las codificaciones descritas anteriormente. Con ambas salidas,
se obtienen los pares necesarios para el algoritmo de aprendizaje automatico.

Para el sistema de generacién, se han implementado tres métodos diferentes
de composicién algoritmica, lo que permite obtener composiciones con carac-
teristicas musicales dispares. Ademds, se ha limitado el rango de alturas codifi-
cables segun la clave con el fin de lograr una partitura con la mayor coherencia
musical posible, ya que al fin y al cabo, en las partituras, segun la clave, hay un
rango de alturas mas comin que otro. Se ha optado por un rango de 18 alturas
diferentes para cada una de las claves. Las claves codificables por el sistema son:
clave de sol, clave de fa en cuarta y clave de do en tercera.

A continuacién, se describen los detalles técnicos de cada uno de los posibles
métodos de composicién algoritmica.

1. Generacion aleatoria segun la distribucion normal. La distribucién normal,
distribucién de Gauss, distribucién gaussiana o distribucién de Laplace-Gauss, es
una distribuciéon de probabilidad de variable continua. Es de gran aplicacion en
los campos de ingenieria, fisica y ciencias sociales debido a que permite modelar
numerosos fenémenos naturales, sociales y psicoldgicos.

La grafica de su funcién de densidad tiene una forma de campana y es simétrica
respecto a la media (Figura 7). Esta curva se conoce como campana de Gauss y
es el grafico de una funcién gaussiana.

Se creard una distribucion gaussiana con las 18 posibles alturas del rango deter-
minado segun la clave.
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2. Paseo aleatorio. El paseo aleatorio, conocido como “random walk”, es una
formalizacién matematica de la trayectoria que resulta de hacer sucesivos pasos
aleatorios.

En este trabajo, el paseo aleatorio partira siempre desde la altura central del
rango de alturas determinado para cada clave. Se podran dar tres posibles pasos
aleatorios (todos igual de probables):

1. Un paso hacia adelante. Es decir, se sumard uno a la altura de la nota
anterior, avanzando a la siguiente altura del rango, la cual serd la altura de
la nota actual.

2. Un paso hacia atras. Es decir, se restard uno a la altura de la nota anterior,
retrocediendo a la anterior altura del rango, la cual serd la altura de la nota
actual.

3. No se dard ningun paso. Es decir, la altura actual serd igual a la altura de
la nota anterior.

Apareceran situaciones en las que se desee avanzar o retroceder mds de lo per-
mitido, es decir, la altura a decidir quede fuera del rango marcado. En estas
situaciones, se estableceran dos soluciones:

= Limite reflexivo: como su propio nombre indica, funciona como un espejo
haciendo que el paso a dar sea el reflejo del que inicialmente se queria dar. Si
se queria avanzar, se retrocederd, y viceversa. Es decir, la altura de la nota
actual sera la segunda del rango empezando o bien por el limite superior o
bien por el inferior, segiin corresponda.

= Limite absorbente: la altura de la nota actual serd la correspondiente al
limite superior o inferior, segin corresponda, del rango de alturas.

La solucién a tomar se elegird al azar, siendo ambas igual de probables.

3. Sonificacion de la ecuacion logistica. La ecuacién logistica esta definida por
la ecuacion 4.

Tpy1 =7 2n(1 —2,) donden=0,1,2,3,... (4)

Esta ecuacién define una iteracién, donde z( es igual a 0 y el parametro r es un
valor entre 0 y 4. El valor resultante siempre estard contenido en [0, 1].

Si el usuario decide este método, se le pedirad que introduzca un valor para el
parametro r entre 3,5 y 4, pues es el rango de valores para el cudl se generan las
secuencias de notas mas interesantes. Las secuencias para 3 < r < 3,5 producen
alternancias entre 2 o 4 alturas periédicamente, con poca variabilidad. Valores
para r < 3 generan sencuencias de alturas constantes (unisonas) después de un
corto periodo de transicién.

El primer y tltimo método generan composiciones musicales “estridentes”, en
las cuales es posible encontrar intervalos més grandes (disjuntos). Mientras que
el segundo método, produce composiciones mas melddicas, donde los intervalos
siempre son conjuntos (unfsonos o segundas).

Los tres métodos se han utilizado por igual al generar el conjunto de entre-
namiento para que este no esté sesgado en favor de ningun estilo en particular.
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Protocolo de evaluacién Se ha generado un corpus de 8.000 partituras eti-
quetadas, cada una compuesta por un unico pentagrama, utilizando el sistema
de generacién automatica de datos etiquetados explicado anteriormente. El ob-
jetivo de la investigacién es evaluar en qué medida la CRNN puede aprender
las no linealidades en la linea temporal, y qué tipo de codificacion produce los
mejores resultados en la tarea de reconocimiento. Este corpus se usara para en-
trenar la red neuronal holistica descrita en el marco de reconocimiento. Cada
muestra serd un par compuesto por la imagen con un pentagrama renderizado y
su representacién correspondiente con el formato impuesto por una de las cua-
tro codificaciones musicales propuestas, como en el ejemplo que se muestra en
la Figura 5.

Se consideran las siguientes métricas de evaluacion para medir el rendimiento
del reconocimiento:

= Tasa de error de secuencia, Seq-ER (%): ratio de secuencias predichas
incorrectamente (la secuencia de simbolos reconocidos tiene al menos un
€ITor).

» Tasa de error de simbolo, Sym-ER (%): se calcula como el nimero
promedio de operaciones de edicién elementales (inserciones, eliminaciones
o sustituciones) necesarias para hacer hacer coincidir la secuencia predicha
por el modelo con la secuencia de referencia.

La Seq-ER nos da una evaluacién mas justa porque no depende de la cantidad
de simbolos necesarios para la codificacion, lo que podria sesgar la Sym-ER a
favor de las codificaciones menos verbosas. Por otro lado, la Seq-ER es una
estimacién mucho mas pesimista del rendimiento porque un solo error arruina
la salida. Un modelo puede tener una Sym-ER muy baja, por ejemplo del 1%,
pero si los simbolos incorrectos se distribuyen equitativamente, podemos tener
una Seq-ER muy alta.

Debido a esto, en la siguiente seccion, la Seq-ER se utilizard para comparar
el rendimiento del modelo neural utilizando las diferentes codificaciones (aunque
también se estudian los resultados proporcionados por la Sym-ER), y luego se
utilizarda la mejor representaciéon para una evaluacién cualitativa del OMR, en
algunos fragmentos de musica real seleccionados.

3. Resultados

Se han entrenado cuatro modelos diferentes, cada uno correspondiente a una
de las cuatro propuestas de codificacién, utilizando el corpus de 8.000 partituras
generado. De todo el conjunto, 7.000 se han utilizado para el entrenamiento y
las 1.000 partituras restantes se han usado para la validacién. Hay que tener
en cuenta que el objetivo principal de esta experimentacién es comparar las
diferentes codificaciones, por lo que estamos interesados en sus limites de error.
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Primero, se muestra la convergencia de los modelos aprendidos, es decir,
cuantas épocas de entrenamiento necesitan los modelos para ajustar sus pardme-
tros adecuadamente. Esto proporciona pistas sobre la complejidad del proceso
de aprendizaje de cada codificacion llevado a cabo por la CRNN. Las curvas
obtenidas por cada tipo de codificacién se muestran en las Figuras 8 (Seq-ER)
v 9 (Sym-ER). A partir de las curvas podemos observar que los cuatro modelos
convergen relativamente rapido, necesitando menos de 20 épocas para llegar al
punto en el que cambia la pendiente.

Remain| Advance| Parenth.| Verbose
Tasa de error de secuencia (%)| 35.8 29.9 33.1 48.9
Tasa de error de simbolo (%) 1.18 0.74 0.77 1.79

Tabla 1: Anélisis de los limites de error: la mejor precisién alcanzada por cada
codificacién sobre el conjunto de validacién. Remain denota la codificacién de
parada, Advance la de avance, Parenth. es para la parentizada y Verbose
para la verbosa.

100

= === Remain

90 Parenth. | |
Verbose

80 -

70 -

60

Tasa de error de secuencia (%)

30 -

20 Il Il
0 50 100 150

Epocas de entrenamiento

Figura8: Andlisis de convergencia: tasas de error de secuencia (Seq-ER) sobre el
conjunto de validacién, con respecto a la época de entrenamiento de la red. Se
han usado las mismas abreviaturas que en la Tabla 1.
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Figura9: Tasas de error de simbolo (Sym-ER) sobre el conjunto de validacidn,
con respecto a la época de entrenamiento de la red. Se ha usado unidades lo-
garitmicas para representar los valores de error. Se han usado las mismas abre-
viaturas que en la Tabla 1.

4. Discusién

Observando las Figuras 8 y 9, se comprueba una clara correlacién entre los
errores Sym-ER y Seq-ER para las cuatro codificaciones propuestas: la codifica-
cién con la mayor Seq-ER es también la que tiene mayor Sym-ER, y viceversa.
De este modo, podemos descartar que la Sym-ER esté sesgando la evaluaciéon
en funcion de la verbosidad de la codificaciéon que se use, por lo que podemos
utilizarla para una evaluaciéon adecuada del comportamiento del sistema.

También se observa que la codificaciéon de la salida para esta tarea OMR
tiene un impacto en el entrenamiento y, en consecuencia, en el rendimiento del
reconocimiento. La codificacién de avance logré los mejores resultados para am-
bas métricas: alcanza la Sym-ER y la Seq-ER mas bajas. Los resultados fueron
muy alentadores, ya que alrededor del 70 % de las partituras de validacién fueron
reconocidas sin errores, y ademas, la tasa de error de reconocimiento de simbolos
es inferior al 1% de los sfmbolos predichos.
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4.1. Evaluacién cualitativa

Todas las partituras usadas en la experimentacion anterior son sintéticas. Es
por ello que se ha llevado a cabo un experimento adicional para transcribir el
contenido de partituras reales tomadas de un repositorio de partituras histéri-
cas (RISM, Répertoire International des Sources Musicales'). Dos fragmentos
musicales de RISM se introdujeron en el sistema como iméagenes independientes
(nunca antes vistas) para la evaluacién cualitativa del enfoque propuesto. Las
iméagenes de este experimento han sido distorsionadas para asi hacer frente a los
desafios de un escenario real, como en [4].

Las Figuras 10 y 11 muestran las imagenes y las secuencias predichas usando
el modelo de codificacion Advance. A partir de ellas, podemos decir que los
resultados obtenidos (Sym-ER = 5.3% y 9.5 %, respectivamente) son bastante
precisos, incluso teniendo en cuenta que las imagenes pertenecen a una base
de datos diferente (nunca antes vista) que la utilizada para el entrenamiento,
se renderizaron utilizando diferentes métodos, presentan distorsiones y son de
baja calidad. Estos hechos explican que las tasas de error sean mas altas que las
presentadas en la Tabla 1, aun asi el rendimiento muestra una alta precisién
en el reconocimiento pudiendo mejorarse agregando imagenes distorsionadas al
conjunto de entrenamiento.

(a) Imagen de entrada.

clef.G:L2 + accidental.flat:L3 + accidental.flat:S4 + accidental.flat:S2 + metersign.C:L3
+ [bracket.start:SO] note.sixteenth:L7 + digit3:S6 note.sixteenth:S4 + note.sixteenth:S4 +
[bracket.end:S-1] note.sixteenth:S3 bracket.start:S6 + note.quarter:L2 + note.sixteenth:L1
bracket.end:S6 + rest.quarter:L3 + rest.eighth:L3 + note.sixteenth:S4 + note.sixteenth:L5
+ note.sixteenth:S5 + note.sixteenth:L5 + note.sixteenth:S5 + note.sixteenth:L6

+ verticalLine:L1 + note.sixteenth:L5 + note.sixteenth:S4 + note.sixteenth:L5 +
note.sixteenth:S5 + note.sixteenth:S4 + note.sixteenth:L4 + note.sixteenth:S4

+ note.sixteenth:L5 + note.eighth:L4 + note.sixteenth:S4 + note.sixteenth:L5 +
note.sixteenth:S5 + note.sixteenth:L5 + note.sixteenth:S5 + note.sixteenth:L6 +
verticallLine:L1

(b) Secuencia predicha con errores en negrita y simbolos faltantes entre paréntesis.

Figura 10: Evaluacién cualitativa del enfoque OMR para el fragmento incipit
RISM ID no. 110003911-1_1_1, produciendo un Sym-ER de 5,3 %.

! http://www.rism.info/home.html
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(a) Imagen de entrada.

clef.G:L2 + accidental.sharp:L5 + accidental.sharp:S3 + accidental.sharp:S5 + digit.8:L2
digit.6:L4 + note.beamedRight2:52 + note.beamedRight1:S3 + note.beamedLeftl:L4 +
note.quarter:S4 + note.eighth:S3 + verticalLine:L1 + note.quarter:L4 note.quarter:L5 +
dot:84 [dot:S5] + [note.quarter:S3] note.quarter:S4 + [dot:S3] dot:S4 + verticalLine:L1

+ rest.eighth:L3 + note.beamedRight1:L4 + note.beamedLeft1:S3 + note.quarter:L3 +
note.eighth:82 + verticalLine:L1 + note.beamedRight1:L2 + note.beamedRight1:S2 +
note.beamedLeft1:L3 + note.quarter:L1 note.quarter:L2 note.quarter:L3 + dot:S1 dot:S2 dot:S3

(b) Secuencia predicha con errores en negrita y simbolos faltantes entre paréntesis.

Figurall: Evaluacion cualitativa del enfoque OMR, para el fragmento incipit
RISM ID no. 000136642-1_1_1, produciendo un Sym-ER de 9,5 %.

Como se puede observar en la Figura 11, en el ultimo compéas hay un acorde
de tres negras con puntillo que el modelo interpreta como dos grupos claramente
diferenciados: las tres negras comparten el mismo espacio horizontal y de igual
manera lo hacen los tres puntillos, pero estos se colocan a la derecha de las negras,
lo que significa que hay un avance horizontal, el cual estd siendo codificado
correctamente por el modelo al colocar este el cardcter “+” (avance) entre estos
dos grupos. En consecuencia, esto nos lleva a la conclusién de que el modelo
puede interpretar las relaciones verticales y horizontales presentes en la partitura
y aprender a codificarlas.

5. Conclusiones

En este trabajo, se ha estudiado la idoneidad del uso de redes neuronales para
resolver la tarea de OMR mediante un enfoque holistico a través de un escenario
controlado de partituras sintéticas homofénicas, presentando y analizando cuatro
codificaciones diferentes para la salida.

Tal y como se mostrd en los experimentos, las formas serializadas para codi-
ficar el contenido musical propuestas demuestran ser apropiadas para la tarea de
OMR basada en DL, ya que el proceso de aprendizaje es exitoso y eventualmente
se alcanzan cifras bajas para la tasa de error de simbolo. Ademas, se demuestra
que la eleccién de la codificacién tiene cierto impacto en el limite inferior que
las tasas de error pueden alcanzar, lo que se correlaciona casi directamente con
la tendencia de las curvas de aprendizaje. Estos hechos refuerzan la afirmacién
inicial presentada en este trabajo sobre una mayor consideracion de la codifica-
cién de la salida para la tarea de OMR dentro del paradigma DL de enfoque
holistico.
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