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Abstrakt

Cielom tejto préace je vytvorit systém na rozpoznévanie hudobnych not z fotografie
farebnych notovych zaznamov pre xyloféon a generovanie notového zaznamu s inym far-
benim. Zameriavame sa na vyuZitie optického rozpoznavania hudby (OMR), konkrétne
neurénovych sieti na detekciu nét v notovom zazname. Pre tento ticel vyuzivame model
YOLOvVS dotrénovany na vlastnych datach, ktoré sme vygenerovali, oanotovali a aug-
mentovali na zvysenie tispesnosti modelu na realnych datach. Dalej sa zaoberame rekon-
strukciou notového zéznamu z vysledkov detekcie a nasledne vyhodnocujeme tispesnost

dotrénovanych modelov.

KTacové slova: xylofon, farebny notovy zapis, OMR, detekcia



Abstract

The goal of this work is to create a system for recognizing musical notes from photog-
raphs of colored musical notations for the xylophone and generating a musical score
with different coloring. We focus on utilizing Optical Music Recognition (OMR), spe-
cifically neural networks for note detection in the musical score. For this purpose, we
employ a model YOLOvVS fine-tuned on custom data that we generated, annotated,
and augmented to improve the model’s performance on real data. Furthermore, we
deal with the reconstruction of the musical score from the detection results and subse-

quently evaluate the success of the fine-tuned models.

Keywords: xylophone, colored musical notation, OMR, detection
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Uvod

Xylofon je bici hudobny nastroj. Ma drevené ploché dosticky usporiadané podla vysky
tonu, na ktoré sa udiera dvoma palickami. Pre vyucbu hry na xyloféne pre deti sa zvy-
¢ajne pouziva zapis formou farebnych not. Takyto zapis sa vécSinou viaze ku konrét-
nemu xylofénu. To znamené, ze farba kazdej noty zodpoveda farbe konkrétnej dosticky
daného xyloféonu. Xylofény mozu mat roznu farebnost a rozny rozsah, preto moze nastat
situacia, v ktorej konkrétny farebny notovy zapis nebude sediet s danym xylofénom.

Ak by sme cheeli pouzit notovy zapis pre xylofény, ktoré maju iné zafarbenie, museli
by sme upravit farebnu Struktdru notového zapisu. Jedna z moznosti je manualne
prepisat alebo prekreslit notovy zaznam tak, aby zodpovedal danému xylofénu. Toto
rieSenie je pracné a ¢asovo naro¢né. V dnesnej dobe ndm technologia umoznuje pracovat
s notovymi zaznamami v digitdlnej forme. Je to omnoho efektivnejsie a rychlejsie.

V nasej praci sa budeme zaoberat navrhom rieSenia na prevod farebného notového
zapisu na notovy zapis s inymi farbami. Cielom je vytvorit systém, ktory dokaze auto-
maticky rozpoznat noty a previest ich na notovy zapis s inymi farbami. Toto rieSenie by
mohlo ulah¢it pracu hudobnikom, skladatelom a uc¢itelom hudby pri praci s roznymi
formatmi notovych zéapisov.

Vstupom pre tento systém je fotografia farebného notového zapisu. Pomocou optic-
kého rozpoznavania hudby budeme ziskavat informacie o jednotlivych notéch, ich po-
ziciach a vySkach. S tymito informaciami budeme schopni vytvorit digitalny notovy
zapis s farbami podla potreby. Zameriame sa na vyuZitie neurénovych sieti, konkrétne
kniznice YOLOvVS8, na detekciu a klasifikiciu hudobnych symbolov v notovom zapise.
Vygenerujeme data, na ktorych natrénujeme model, ktory bude schopny rozpoznat

noty a nasledne spracujeme potrebné informécie na vygenerovanie notového zdznamu.



Uvod



Kapitola 1
Analyza problému

Pre vyucbu hry na xyloféne pre deti sa pouziva zapis formou farebnych not. Zvycajne
sa tento zéapis viaze ku konkrétnemu xylofénu, ktory moze mat roznu farebnost. Z
tohto doévodu modze nastat situécia, ze farby v notovom zépise st odlisné ako farby na
danom xyloféne. Preto by sme chceli vediet rozpoznavat noty nezéavisle od farebnosti
a pripadne ich previest do spravneho formatu. V tejto kapitole si priblizime xylofon
a potrebni hudobni teériu. Taktiez si ukdzeme ako vyzera detsky xyloféon a farebny

notovy zapis.

1.1 Xylofén

Xylofon je hudobny nastroj, ktory patri do skupiny bicich néstrojov. Ma lichobeznikovy
tvar a drevené ploché oblznikové dosticky. Tieto ploché dosticky st usporiadané v
poradi podla vysky ténu a udiera sa do nich dvoma palickami, podobnymi vydutej
lyzici alebo mézu byt aj s gulatymi hlavami z tvrdej gumy, plastu alebo dreva. Su
usporiadané podla klaviatary klavira a st naladené na $pecificki hudobnu stupnicu.
Mozeme ho najst v réznych velkostiach a konfiguraciach, od orchestralnych xylofénov
so Sirokou skalou tonov az po mensie, prenosnejsie verzie alebo verzie pre deti. [1] V
nasej praci sa budeme zaoberat iba verziou xyloféonu pre deti.

Xylofon pre deti je zabavny a vzdelavaci hudobny nastroj. Je to zjednodusena verzia
klasického. Sklada sa z mensieho poc¢tu dosticiek, ktoré si farebne odliSené. Znazor-
nené na obrazku 1.1. Mnoho xylofénov urcéenych pre deti sa dodava so vzdelavacimi

materialmi. Va¢Sinou sa jedna o notové zapisy k danému xylofonu.

1.2 Notovy zapis

Hudobné dielo zapisujeme pomocou notovej osnovy. Notova osnova sa skladé z piatich

vodorovnych ¢iar a Styroch medzier. Okrem toho méze obsahovat aj pomocné ¢iary,
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Obr. 1.1: Ukazka detského xylofonu.

ktoré maju dizku len mierne presahujicu samotnt notu. Hlavné &ary notovej osnovy
sa pocitaju zdola nahor, zatial ¢o pomocné ¢ary sa pocitaju v smere od hlavnych
¢iar. Ak su pod osnovou, pocitaju sa smerom nadol, a ak st nad osnovou, pocitaju sa
smerom nahor. Noty mo6zu byt umiestnené na ¢iare alebo v medzere a ¢itaju sa zlava
doprava. Tieto hudobné symboly reprezentuja dant vysku, dizku tonu a mnohé dalsie
vlastnosti. MoZeme ich zapisat aj pomocou hudobnej abecedy (A, B, C, D, E, F, G),
pricom kazdé pismeno reprezentuje urcitu vysku. Vyska noty je tiez zavisla od znacky
(kI'a¢a) na zaciatku notovej osnovy. [15]

Podla dlzky pozname tieto zédkladné noty:

e O - cela

. J - poélova

° J - Stvrtinova

° ob - osminova

° oﬁ - Sestnéstinova

Pre zjednodusenie budeme v nasej praci vyuzivat iba prvé tri typy not (celd, polova

a Stvrtinova) a huslovy klac.

1.2.1 Notovy zapis pre detsky xylofén

Notovy zapis pre detské xylofony je navrhnuty tak, aby pomohol detom naucit sa hrat
na nastroj jednoduchym a putavym spoésobom bez toho, aby museli poznat hudobnu
teoriu. Tieto zapisy Casto pouzivaju farebné kodovanie a kdédovanie hudobnej abecedy

na oznacenie dosticiek, na ktoré méa dieta udriet.

1. Farebné kodovanie: Kazda nota mé priradenu farbu, ktora zodpoveda farbe dos-

ticky na xylofone.
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“Twinkle Twinkle Little Star”
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Obr. 1.2: Ukazka jednoduchsieho zapisu.
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Obr. 1.3: Ukazka pokrocilejsieho notového zapisu.

2. Kodovanie hudobnej abecedy: Kazda nota je oznac¢ena pismenom, ktoré zodpo-

vedéa danej note.

V jednoduchsich zapisoch st noty reprezentované farebnymi gulickami s danym
pismenom a zaznacené v notovej osnove, alebo st jednoducho usporiadané v riadkoch
a mozu byt viazané na text. Priklad vidime na obrazku 1.2. Pokrocilejsie zapisy sa
skladaju z klasickych hudobnych symbolov a ¢iar, ktorym su priradené farby podla
prislusného xylofénu a mézeme to vidiet na obrazku 1.3.

V tejto praci budeme pracovat s pokrocilejsim notovym zapisom, ktory pouziva

farebné kédovanie.
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Kapitola 2

Optické rozpoznavanie notovych

Zapisov

Spracovanie a rozpoznévanie notovych zapisov zahihia konverziu notového zdznamu z
fyzickych alebo digitalnych notovych zédznamov do formatu, ktory mozno pochopit a
spracovat pomocou pocitaca. V tejto kapitole si priblizime sp6sob optického rozpozna-

vania a spracovania notovych zéznamov.

2.1 Optické rozpoznavanie hudby (OMR)

Optické rozpoznavanie hudby, bezne oznacované ako OMR, je systém, ktory umoznuje
konverziu tla¢enych alebo ru¢ne pisanych hudobnych symbolov do digitalneho formatu.
Tento sposob otvara vela moznosti pre hudobnikov, skladatelov a hudobnych nadsen-
cov. Napriklad umoznuje efektivne upravovat notové zaznamy a spracovavat hudbu
pomocou digitalnych technolégii. Optické rozpoznavanie hudby je aktivna vyskumna
téma od roku 1967 [18]. Lahsi pristup k digitalnej technologii koncom 80. rokov 20. sto-
ro¢ia prispel k rozsireniu vyskumnych aktivit OMR. Objavilo sa niekolko komerénych
softvérov OMR, avSak Ziadny s uspokojivym vykonom z hladiska presnosti a robust-
nosti, najméa pre ru¢ne pisané notové zéznamy. Doteraz aj tie najpokrocilejSie rozpoz-
navacie produkty vratane Notescan v Nightingale, Midiscan vo Finale, Photoscore v
Sibelius a inych ako Smartscore, a Sharpeye nedokdzu identifikovat vSetky hudobné

symboly [16].

2.1.1 Architektara OMR

Typicka kostra pre automatické rozpoznavanie notovych zaznamov zahfna styri hlavné

etapy:

1. predspracovanie obrazu
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2. rozpoznavanie hudobnych symbolov

3. rekonstrukcia hudobnych informécii s cielom zostavit logicky popis notového za-

Znamu

4. konstrukcia notového modelu, ktory ma reprezentovat symbolicky opis notového

zaznamu

Pre kazdu z vysSie opisanych etap existuju rozne metédy na vykonavanie prislusne;j
tulohy [16] .

2.1.2 Predspracovanie obrazu

Predspracovanie obrazu je zédkladnym krokom v mnohych tlohach pocitacového vide-
nia. Cielom tejto etapy je upravit obrazok tak, aby sa s nim pracovalo ovela lahSie.
Viacsina digitalnych obrazkov je ovplyvnenych ndhodnym Sumom, ktory moéze zme-
nit ich farbu a jas. Uhol, pod ktorym je obrazok zachyteny, tiez sposobuje ndhodny
Sum. Odstranenie Sumu je jedna z hlavnych technik predspracovania obrazu. Mozeme
to dosiahnut aplikovanim réznych filtrov, ktoré su zéavislé od vlastnosti obrazka, ako
napriklad Gaussov filter, vyhladzujtce linearne alebo nelineéarne filtre [5]. Dalsou tech-
nikou na odstranenie Sumu je napriklad odstranenie zoSikmenia s vyuzitim Houghovej
transformécie pre najdenie ¢iar pomocou ktorych mozeme identifikovat spravny uhol
[3]. Tiez sem patri aj rozmazanie a binarizacia. Vystup z tejto etapy pouzivame ako

vstup pre dalsiu etapu. [20]

2.1.3 Rozpoznavanie hudobnych symbolov
Dalsia faza sa zaobera rozpoznavanim hudobnych symbolov. Tato etapa sa zvycajne
deli na tri dalsie ¢asti [16]:
e detekcia a odstranovanie ¢iar s ciefom dostat obraz obsahujici iba hudobné sym-
boly;

e izolacia hudobnych symbolov;

e rozpoznavanie symbolov;

Spracovanie c¢iar

Notova osnova pozostava z piatich vodorovnych ¢iar a styroch medzier. Kazda c¢iara a
medzera predstavuju int vysku tonu. Odstréanenie tychto Ciar sa stalo beznym pristu-

pom, lebo umoziuje dosiahnut efektivnejsie a presnejsie rozpoznavanie. Vyskumnici
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pouzivaju dva pristupy: jeden sa zameriava na detekciu ¢iar a nasledne ich izoluje,
zatial ¢o druhy ide o krok d'alej a uplne ich odstranuje.

V tlacenych notovych zaznamoch si ¢iary osnovy zvycajne rovné, paralelné a hori-
zontélne. V ruc¢ne pisanych partitirach vsak mézu byt tieto ¢iary naklonené, zakrivené
a nemusia byt rovnobezné. V naSej praci sa vSak nebudeme zaoberat ru¢ne pisanymi
notovymi zéznamami. Vzhlad tychto ¢ar moze byt tiez ovplyvneny ich zakrivenim
alebo zosikmenim v zavislosti od faktorov ako je uhol skosenia obrazu alebo degradacia
papiera.

Pri odstranovani ocakidvame, Ze nestratime informéaciu o ziadnych symboloch a
ziadna cast symbolu nebude odstranena. Na izoldciu a odstranenie Ciar sa zvycajne
pouziva Houghova transformécia. Dalsfm sposobom je pouzitie vertikalnych skenova-
cich ¢iar, ktoré sa opieraju o line adjacency graph (LAG) alebo mnohé kombinované
techniky, ktoré zlepsuju zakladny pristup [20]. Existuja préace, v ktorych autori rozpoz-
navaju noty bez odstrdnenia notovej osnovy, aby sa predislo problémom so segmenta-

ciou, alebo ak je notova osnova potrebna na rozpoznavanie 8, p. 758|. [14]

2.1.4 Izolacia a klasifikacia hudobnych symbolov

Dalsim krokom po spracovani notovej osnovy je izolacia a klasifikdcia hudobnych sym-
bolov. Jednym z beZznych pristupov je hierarchickd dekompozicia. Najprv sa notovy
zaznam rozdeli do riadkov podla ¢ar a potom sa vytiahnu noty a ostatné symboly.

Nésledne su symboly klasifikované na zéklade ich tvarov a podobnosti. Tento proces
je dost zlozity, nakol'ko st symboly ¢astokrat natlacené na seba a moze sa stat, Ze sa
prekryvaji. Preto je tento krok zavisly aj od typu a variacie notového zéapisu.

V oblasti rozpoznavania a klasifikacie objektov boli skiimané rozne metddy na efek-
tivnu kategorizaciu objektov. Tieto pristupy zahinaju vyuzitie projekénych profilov na
klasifikiciu a porovnéavanie Sablon na identifikiciu objektov. Okrem toho sa v réznych
studiach pouzili support vector machines (SVM), k-nearest neighbour (kNN), neuro-
nové siete (NN) a hidden Markov models (HMM). Aj ked tradi¢né metody funguji
dobre, v stcasnosti sa vyskumnici viac zameriavaji na pouzivanie pokrocilych hlbo-
kych neuronovych sieti (DNN) v tejto oblasti. [16] [20]

2.1.5 Konstrukcia notového zaznamu a vysledna reprezentacia

Poslednym krokom je rekonstrukcia notového zaznamu. V tomto kroku musi program
pochopit, ¢o znamenaju jednotlivé symboly a usporiadat ich do Struktirovaného hu-
dobného forméatu. To zahifia pohlad na to, ako st symboly usporiadané na harku. Na
rozdiel od jednoduchého ¢itania textu sa musime pozerat aj na vertikilne rozlozenie,

ktoré nam udava vysku noty, a horizontalne, ktoré nam udava dlzku. Rovnaky graficky
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tvar moze znamenat rozne veci v roznych situaciach. Preto je pozicia symbolu velmi
dolezita.

Vysledna reprezentécia by mala byt v strojovo ¢itatelnom formate. Medzi bezné
vystupné forméaty OMR patria MIDI, MusicXML, MEI, NIFF, Finale a v niektorych

softvéroch je hudobny zaznam dokonca prevedeny do suborov WAVE.

MIDI

Digitalne rozhranie pre hudobné nastroje (MIDI) je vymenné médium medzi pocita-
¢om a digitalnymi nastrojmi. Na zakladnej tirovni MIDI zahfiia ¢asovii polohu, kedy
ton zacina, kondi, aky hlasny je ton, vysku tonu, néstroj a kanal. Hlavnou nevyhodou
MIDI je, 7Ze nedokaze zachytit spojenia medzi hudobnymi symbolmi alebo vygenero-
vat preforméatovany Strukturovany subor, ¢o obmedzuje jeho vystup len na moznosti

prehravania.

MusicXML

Medzi vyznamné formaty, ktoré umoznuji Struktirované koédovanie a ukladanie no-
téacii, patri MusicXML. Tento forméat umoziuje dalSie upravy v softvéri pre hudobnu
notaciu. MusicXML sa viac zameriava na rozlozenie kédovania. Je uréeny na archivaciu

a zdielanie notovych zaznamov medzi aplikdciami. [16] [20]

2.2 Neurénové siete v OMR

Hlboké neurénové siete preukazali pozoruhodny tspech v réznych tulohéch strojového
ucenia, ¢o podnietilo vyskumnikov, aby vyuzili ich potencial v kontexte rozpoznavania
a kategorizacie hudobnych objektov. Tento pristup vyuziva schopnost neurénovych sieti
sa automaticky ucit hierarchické reprezentacie idajov, ¢o pomaha zachytavat zlozité
vzory a prvky v hudobnych objektoch.

Pre tento problém sa pouzivaju konvoluéné neurénové siete, ktoré su urcené na
spracovanie obrazovych suborov. Tieto siete sa trénuju na maticiach reprezentujucich
obrazky a vyuzivaju sa napriklad na klasifikaciu. Prva siet tohto typu, LeNet, bola
publikovana v roku 1998, ale nevzbudila velka pozornost. Zlom nastal az v roku 2012,
ked vznikla AlexNet, ktora viedla k rychlemu rozvoju v tejto oblasti. Odvtedy vzniklo
mnozstvo detekénych algoritmov. Moézeme ich rozdelit do dvoch kategérii na jedno-

stupfiové a dvojstupiiové detekéné algoritmy. [11] [14]

Jednostupniové detekéné algoritmy

Typickym prikladom st modely ako YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot

Multibox Detector) a retina-net. Tieto algoritmy eliminuju potrebu samostatnej etapy
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Obr. 2.1: Ukazka fungovania YOLO algoritmu [17].

regionalneho navrhu a priamo vytvaraju kategorie pravdepodobnosti a polohy stradnic
objektov. Vo vS8eobecnosti st jednoduchsie a rychlejsie, vdaka ¢omu st vhodnejsie pre

aplikacie v realnom case. [11]

Dvojstupnové detek¢éné algoritmy

Tradi¢né dvojstupnové algoritmy pozostavaju z dvoch krokov. V prvej faze algoritmus
navrhne mnoZzinu oblasti, ktoré mézu obsahovat objekty. Druhé faza zahina klasifika-
ciu navrhovanych oblasti do roznych kategorii a spresnenie siradnic ohrani¢ujiceho

ramceka. Patria sem napriklad Fast R-CNN, Faster R-CNN, and R-FCN. Na rozdiel

od jednostupnovych st pomalsie, ale za to presnejsie. [11]

2.2.1 YOLO

YOLO je jednostupnovy detekény algoritmus, ktory vyuziva konvolu¢ni neurénovu
siet na detekovanie objektov v redlnom ¢ase. Rozdeluje obrazok do oblasti, pricom
pre kazda oblast predpoveda samostatne ohrani¢ujuce obdlzniky a pravdepodobnost

objektov [17]. Podrobnesi postup moézeme vidiet na obrazku 2.1.
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Kapitola 3

Navrh

Cielom tejto prace je navrhnit rieSenie prevedenia farebného notového zépisu pre det-
sky xylofon (ukdzka v podkapitole 1.2.1) na notovy zapis s inymi farbami.

Vstup nam predstavuje fotografia farebného notového zapisu. Aby sme mohli spra-
vit konverziu z jedného farebného forméatu na druhy, je nutné vediet, ktora nota sa
nachadza na ktorej pozicii. Tieto informéacie budeme ziskavat pomocou optického roz-
poznévania notového zapisu. V kapitole 2.2 sme si spomenuli neurénové siete ako jednu
z moznosti rieSenia daného problému. Neurénové siete dosahuji pozoruhodné vysledky
v tejto oblasti, preto sme sa tiez rozhodli pouzit tento pristup v naSej praci. Postup si

mozeme rozdelit do niekol'kych krokov.
1. tvorba dat
2. trénovanie modelu na vytvorenych datach
3. detekcia na realnych déatach

4. vyhodnotenie a rekonstrukcia zapisu

Vystupom by mal byt zéapis v digitalnom formate, ktory vieme Tahko previest na
format podla nasej potreby.

V notovom zapise pre detsky xylofén ndm farebné gulicky namiesto noét sposobuji
stracanie informacie o dlzke noty. V naSej praci budeme pouzivat standarny notovy
zapis, ale pre zjednodusenie sa budeme zaoberat iba vyskou noty. Ni¢ ndm ale nebrani

rozsirit nase rieSenie aj o dlzku noty a ostatné vlastnosti.

3.1 OMR model

V kapitole 2.2 sme si vymenovali niekolko detekénych algoritmov. Mnohé z nich ako
napriklad YOLO, Faster R-CNN a RetinaNet preukézali vysoku tspesnost v tlohéch
optického rozpoznéavania znakov (OCR) a hudby (OMR) [19]. Na zaklade dostupnych

13
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materidlov, dokumentécie, tutoridlov a open-source licencie sme sa rozhodli pouzit
Ultralytics YOLOvVS kniznicu.

3.1.1 Ultralytics YOLOvVS

Ultralytics YOLOVS je spickovy state-of-the-art (SOTA) model, ktory stavia na tspe-
chu predchadzajucich verzii YOLO a prinasa nové funkcie a vylepsSenia. V ¢ase zaciatku
pisania nasej prace to bola najnovsia verzia. Tento model je dostupny ako python
kniznica. Mo6zeme ho pouzit v rozhrani prikazového riadka alebo priamo v prostredi
pythonu. Ultralitics poskytuje predtrénované modely roznej velkosti a s réznymi para-

metrami, ktoré mozu byt dotrénované na vlastnych datach. [22]

Vlastné data pre YOLO

Vytvaranie vlastnej mnoziny dat na dotrénovanie modelu zahfiia anotaciu kazdého
obrézku. To znamena, ze kazdy objekt, od ktorého sa ma model ucit, musi byt oznaceny
obdlZznikom. Tieto ohranicujice oblzniky s zapisane v samostatnom textovom subore

[21]. Specifikcie tohto siboru si:

e kazdy objekt v samostatnom riadku

e kazdy riadok obsahuje 5 hodnot (trieda objektu, x-stradnica, y-suradnica, Sirka
obdlznika, vyska obdlznika)

e suradnice ohranic¢ujiceho odlznika musia byt v normalizovanom forméate xywh

(od 0 do 1)

e (isla tried st indexované od 0

Priklad mézeme vidiet na obrazku 3.1.

3.2 Tvorba dat

Aby sme natrénovali model s dobrou tspesnostou, potrebujeme mnozstvo kvalitnych
dat. Musime si uvedomit, Ze na vstupe mame realnu fotku, na ktorua vplyva okolity Sum.
Preto by bolo najlepsie, keby trénujeme model na realnych fotografidch. To znamen4,
7e by sme potrebovali velké mnozstvo fotografii roznych notovych zaznamov. NavySe
by sme museli priradif ohrani¢ujuci oblznik kazdej jednej note nachadzajtcej sa na
notovej osnove. Z pohladu ¢asu a zdrojov tento pristup nie je mozny.

Nakol'ko sa mnoho vyskumnikov zaobera optickym rozpoznavanim hudby, existuja
volne dostupné mnoziny anotovanych dat. Tieto mnoziny v8ak obsahuju vela dalich

symbolov a konceptov, ktoré v nasej praci ignorujeme. Napriklad vyska noty je zavisla
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Obr. 3.1: Ukazka anotacie v YOLO formate.

aj od klaca na zaciatku notovej osnovy. Vacsinou st detekované ¢iary a symboly sa-
mostatne a vyska je prepoc¢itané na zaklade pozicie a klaca. My pouzivame iba huslovy
kluc, takze vyska noty je zavisla iba od pozicie na notovej osnove. Vdaka tomu mozeme
detekovat vysku na zaklade kontextu. Preto potrebujeme, aby ohrani¢ujice obdlzniky
obsahovali aj informéciu o ¢iarach.

Dalsim moznym pristupom je generovat noty a ohrani¢ujiace oblzniky pomocou
programov. Existuje mnozstvo kniznic v roznych programovacich jazykoch, ktoré umoz-
nuju vytvarat notové zaznamy. Po odskusani viacerych kniznic (music21, mingus, ab-

jad) sme sa rozhodli pouzit pythonovski kniznicu music21.

music21

Music21 je sada nastrojov zalozend na programovacom jazyku python, ktora vznikla
na pode MIT. Hlavnou tlohou tejto kniznice je jednoducho prepajat hudobnu tedriu s
programovacimi schopnostami. Je navrhnuté pre hudonikov aj vyvojarov a poskytuje
robustnu platformu na analyzu hudby a generovanie hudobnych partitar. Pomocou
kédu nam umoznuje definovat rozne hudobné symboly, a tak vytvarat rozne notacie a
hudobné diela. Taktiez podporuje rozne vystupné formaty hudobnej notacie, vratane
musicXML alebo LilyPond. Vdaka tomu je jednoduché exportovat svoje vygenerované

kompozicie a dalej s nimi pracovat alebo ich vytla¢it ako notovy zapis. 7]

3.2.1 Augmentacia

Umelé data, generované roznymi spdsobmi, ako st simulacie alebo rézne programy
na generovanie notovych zaznamov, ziskali popularitu v oblasti strojového tcenia a
datovych odvetvi. Takéto data st ovela dostupnejsie a Tahko Skdlovatelné v porovnani

s datami z redlneho sveta, avSak Co sa tyka presnosti a vykonu zaostavaji. Umelé data
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castokrat nedokazu zachytit realitu skuto¢ného experimentu a vysledkom toho je slabo
natrénovana neurénova siet [2]. Dovodom je absencia informacii ako napriklad okolity
sum. V naSom pripade je to jas obrazku, svetlo, tien alebo uhol a pribliZenie, z ktorého
je odfoteny dany notovy zéapis.

Aby sme vylepsili umelé data a zvysili aspesnost modelu, moézeme aplikovat aug-
menticiu. Augmentacia je technika, ktortt mozno pouzit na umelé rozsirenie velkosti
trénovacej mnoziny upravenim existujicej. Cielom je zvy$it rozmanitost mnoZiny a
pomoct modelu reagovat na rozne scenare. Techniky, ktoré budeme aplikovat st napri-
klad:

1. rotacia - otocenie obrazka o urc¢ity uhol aby sme simulovali réznu orientaciu

obrazka

2. 8kalovanie - zmena velkosti obrazka na int mierku, ¢im budeme simulovat va-

ridcie vo velkostiach objektov

3. translacia - posunutie obrazka horizontalne alebo vertikalne, aby sme simulovali

zmenu polohy objektov

4. zmena jasu - upravenie jasu obrazu, aby sme simulovali zmenu svetelnych pod-

mienok

5. pridanie Sumu - zavedenie nahodného Sumu, aby sme simulovali nedostatky

skuto¢ného sveta

Na pracu s obrazkami a aplikidciu augmentacie budeme pouzivat kniznicu OpenCV.

3.2.2 OpenCV

Opencv je obrovska open-source kniznica, ktord povodne vyvinula spolo¢nost Intel v
roku 1999. Podporuje mnozstvo programovacich jazykov ako C, C++, Java, Python a
rozne operacné systémy ako Windows, Linux, iOS alebo Android.

Tato kniZnica obsahuje velké mnoZstvo funkcii a algoritmov pre pocitacové vide-
nie, strojové ucenie a spracovanie obrazu. Napriklad umoziuje spracovanie obrazkov a
videi, ¢itanie a zapis obrazkovych siborov, vykonavanie zakladnych transformécii na
obrazkoch (napr. zmena velkosti, ota¢anie, orezévanie) a aplikovanie réznych filtrov a
vylepseni.

OpenCV je mozné integrovat s kniznicami strojového ucenia ako su TensorFlow
a PyTorch, ¢o umoznuje kombinovat algoritmy pocitacového videnia s pokrocilymi
technikami strojového ucenia pre tlohy, ako je klasifikacia obrazkov, detekcia objektov

a sémantickd segmentacia. [10]
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3.3 Trénovanie

Aby sme boli schopny natrénovat model na mnozstve obréazkov, budeme potrebovat
vacsi vypoctovy vykon. Na nacitanie, predspracovanie udajov, spravu paméte a ko-
ordinéciu vypoctov budeme potrebovat vykon CPU. Avsak na pracu s vysokorozmer-
nymi datami ako st obrazky, budeme potrebovat vykon grafickej karty. GPU urychluje
tréningovy proces vykonavanim paralelizovanych maticovych operéacii, ktoré vyzaduju
algoritmy hlbokého ucenia. Nesmieme zabudnut na dostatok paméte RAM, ktorta po-
trebujeme na ukladanie parametrov modelu, prechodnych aktivacii a gradientov pocas
tréningu. Taktiez pomaha urychlit pristup k idajom, najmé pri nacitavani obrazkov a
anotacii z disku.

Pre tuto ¢ast budeme pouzivat GPU servery katedry aplikovanej informatiky saturn,

uran a neptun.

3.3.1 saturn, uran, neptun

Saturn, uran a neptun st linuxové servery urcené na zbiehanie vypoctov na GPU. Na
tychto serveroch je nainstalovany Ubuntu s proprietarnymi drivermi od nVidie. Pristup
je mozny cez terminal pomocou ssh/mosh alebo cez grafické prostredie MATE, ktoré

je pristupné cez RDP.

Hardvér saturnu

CPU AMD Ryzen 7 2700 (8 jadier, 16 vlakien, 3.2-4.1 GHz)
RAM 48 GB

HDD 2 x 2 TB (RAID 1)

SDD 512 GB (pouzivany ako LVM cache)

GPU NVIDIA Titan V, NVIDIA XP (kazda s 12 GB pamaéte)

Hardvér uranu a neptunu

CPU AMD Ryzen 9 5900X (12 jadier, 24 vlakien)
RAM 64 GB
SSD 1 TB

GPU 2 x NVIDIA GeForce RTX 3060 (kazda s 12 GB pamiite)



18 KAPITOLA 3. NAVRH

3.4 Detekcia a vyhodnotenie

Natrénovany model mézeme pouzit na detekciu na novych obrazkoch alebo videach.
Vysledok z detekcie viéginou pozostava z ohrani¢ujtcich obdlznikov okolo detekovanych
objektov, ktoré obsahuju priradent triedu a skore spolahlivosti. Tieto informécie mozu
byt vizualizované na vstupnom obréazku.

Nasledne chceme vyhodnotit tspesnost modelu. Aby sme zistili ako dobre model
funguje, musime porovnat vysledky z detekéného modelu s tymi, ktoré si oznacené ako

spravne. Typickou metédou je napriklad Intersection over Union.

3.4.1 Intersection over Union (IoU)

IoU meria prekrytie medzi detekovanym ohrani¢ujicim obdlZnikom a spravnym oblz-
nikom. Najprv sa vypodcita plocha prekrytia tychto dvoch obdlznikov. Nasledne sa tato
plocha vydeli plochou, ktora vznikne spojenim obidvoch oblznikov. Matematicky to

mozeme zapisat ako:

ANB
AUB

J(A,B) = (3.1)

V pripade [oU je interpretéacia metrickych hodnét jednoducha. Cim viidsie prekrytie,
tym vyssie skore a teda lepsi vysledok [6]. Ale aby sme mohli porovnavat obrazky
pomocou tejto metoédy, museli by byt detekované obrazky a spravne obrazky rovnaké,
¢o v nasom pripade nie je také jednoduché. Spravne obrazky generujeme a detekované
obrazky snimame kamerou, takze rozdiely v uhloch a perspektive kamery mozu viest
k vyraznym rozdielom v polohéch objektov. Takéto nespravne zarovnanie moze viest
k nepresnému prekrytiu ohrani¢ujucich obdlznikov. Spravne zarovnanie by sme mohli
dosiahnut tym, Ze by sme zistili zarovnanie z detekovaného obrazka a aplikovali ho na
generovany obrazok, toto vsak vyzaduje narocnejsie spracovanie obrazka. Preto sme sa

rozhodli pouzit jednoduchsiu metoédu.

3.4.2 Porovnavanie retazcov

Dalsf pristup ako mézeme porovnat vysledky je pomocou porovnavania retazcov. No-
tovy zaznam sa ¢ita po riadkoch zlava doprava a zhora nadol, preto si moézeme triedy
generovanych objektov ulozit ako retazec a porovnat s retazcom tried detekovanych
objektov. Tieto retazce mozeme porovnavat napriklad pomocou Levenshteinovej vzdia-
lenosti 3.4.2.
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Levenshteinova vzdialenost

Levenshteinova vzdialenost je retazcova metrika na meranie rozdielu medzi dvoma sek-
venciami. Meria kolkokrat musime nahradit, vlozit alebo vymazat znak, aby sme zme-
nili jeden retazec na druhy [9].

Pri detekcii obrazku sa méze stat, Ze model nespravne priradi triedu objektu, nez-
detekuje objekt, ktory ma byt detekovany alebo zdetekuje objek, ktory sa nenachédza
na obrazku ¢ na danej pozicii. Tieto moznosti nam predstavuju znaky, ktoré treba

zmenit, vlozit alebo vymazat z retazca.

3.4.3 Usporiadanie zdetekovanych objektov

Problém moze nastat, ked chceme usporiadat mnozinu zdetekovanych objektov podla
riadkov zlava doprava a zhora nadol. Natrénovany model nam ako vysledok da neu-
sporiadant mnozinu tychto objektov. Pokial by boli riadky len vodorovné, tak by sme
usporiadali objekty najprv podla y-ovej siradnice a potom podla x-ovej. Notovy zapis
vSak moze byt odfoteny z roznych uhlov a kvoli tomu riadky nie st vodorovné. Moze
sa stat, Ze objekty z druhého riadku budd na trovni prvého. Preto najlepSim riese-
nim bude najprv oddelit objekty podla riadkov a potom ich usporiadat podla x-ovej
suradnice. Na oddelenie objektov podla riadkov mézeme pouzit napriklad Houghovu

transformaciu, K-means Clustering algoritmus alebo RANSAC.

Houghova transforméacia

Houghova transforméacia je technika, ktora sa pouZziva pri spracovani obrazu a pocita-
¢ovom videni na detekciu tvarov, najma Ciar a kriviek, v ramci obrazu [13]. KedZe noty
lezia na notovej osnove, ktora sa sklada z ¢iar, mohli by sme tieto ¢iary dekovat a na

zaklade ich pozicii rozdelit detekované noty do skupin podla riadkov.

K-means Clustering algoritmus

K-means clustering je popularny algoritmus strojového ucenia bez ucitela, ktory sa
pouziva na zoskupovanie bodov/objektov do skupin alebo zhlukov na zéklade podob-
nosti. Umoznuje ndm to rozdelit neoznacené data do urc¢itého poctu skupin bez potreby
akéhokol'vek ucenia. Tento algoritmus je zaloZeny na centroidoch, kde kazdy zhluk je
spojeny s centroidom. Cielom je minimalizovat stucet vzdialenosti medzi datovym bo-
dom a ich zodpovedajacimi zhlukmi. [12]

Nevyhodou tohto algoritmu je, Ze musime poznat pocet skupin, do ktorych chceme
data rozdelit. Tento tdaj vieme ziskat zo spravneho notového zéznamu pri porovnani
s detekovanym notovym zaznamom. Informaciu, podla ktorej maja byt data zosku-

pené, mu mozeme definovat. Hlavnym kritériom, podl'a ktorého bude v naSom pripade
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Obr. 3.2: Ciara odhadnuta pomocou RANSAC s mnohymi odlahlymi tdajmi.
algoritmus rozdelovat déta, je y-ova stradnica.

Random sample consensus (RANSAC)

RANSAC je robustny algoritmus pouzivany v strojovom uceni a pocitacovom videni
na odhad parametrov modelu, v ktorom sa mozu nachédzat odlahlé hodnoty. Je to
iterativny algoritmus, ktory opakovane vybera ndhodné podmnoziny a prisposobuje
model tymto podmnozinam. Cielom je najst model, ktory dobre funguje s medzilah-
lymi hodnotami. Tento model sa pouZije na klasifikdciu zostavajicich adajov, bud ako
medzilahlych hodnot, alebo odlahlych hodnot.

RANSAC sa pouziva aj na prisposobenie ¢iar, rovin alebo inych geometrickych
primitiv mnoziny 2D alebo mnoziny 3D bodov, a to aj v pritomnosti odlahlych bodov.
Napriklad mozZze pomdct najst najlepsiu éiaru, ktora prechadza cez vela bodov, aj ked
existuju nejaké zlé body, ktoré narasaju data. Mozeme to vidiet na obrazku 3.2. [4]
KedZe noty v notovom zézname st usporiadané, vo vacsine zapisov, v riadkoch, mozeme
tento algoritmus pouzit na vystup z detekovaného obrézku, aby sme detekované objekty

usporiadali podla ¢iar.

3.4.4 Rekonstrukcia notového zaznamu

Ked sa nam podari usporiadat objekty z detekovaného obrazka, mézeme tieto infor-
macie pouzit na rekonstrukciu nového notového zaznamu s inou farebnostou podla
preddefinovanych farieb. Pre tato ¢ast moézeme pouzit napriklad pythonovski kniznicu

music21, ktora ndm umoziuje generovat farebné noty.



Kapitola 4
Implementacia

V tejto kapitole sa budeme zaoberat konkrétnou implementaciou jednotlivych casti.
Na celt pracu sme pouzivali programovaci jazyk Python, pre ktory sme sa rozhodli na

zéklade dostupnosti potrebnych kniznic v tomto jazyku.

4.1 Tvorba notového zidznamu pomocou music21

Ako sme spomenuli v ¢asti 3.2, pre tvorbu notovych zaznamov sme sa rozhodli pouzivat
pythonovski kniznicu music21. V tejto casti si priblizime podrobnejsi postup ako sme

postupovali pri tvorbe notovych zaznamov pre trénovanie a vyhodnotenie modelu.

4.1.1 Vytvorenie notového objektu

Na vytvaranie not pouzivame note modul z kniznice music21. Pomocou triedy note.Note
vytvorime notovy objekt, ktory podrobnejsie definujeme pomocou vstupnych para-
metrov. Napriklad na vytvorenie celej noty C4 pouzijeme prikaz note.Note(’C4’,
type=’whole’). Aby sme mohli pracovat s viacerymi notami, musime ich priradit do
triedy Stream. Této trieda a jej podtriedy st kontainery pre zakladné objekty ako su
noty.

Notové zaznamy sme sa rozhodli generovat nahodne s urc¢itymi obmedzeniami. Pre
kazdy notovy zédznam sme nadhodne vybrali pocet riadkov od 1 po 5 a typ not (cela,
polova alebo §tvrtinova). f)alej sme pre kazdy riadok vybrali poc¢et nét od 6 po 16, tie
sme generovali z mnoziny (C4, D4, E4, F4, G4, A4, B4, C5).

4.1.2 Zafarbenie noty

Aby sme mohli rozpoznavat notové zaznamy s farebnymi notami, musime vytvorit ta-
kéto zéznamy a natrénovat model na ich rozpoznavanie. Kniznica music21 ndm umoz-

nuje menit Styl noty a teda aj farbu hlavicky noty. Ked mame vytvoreny objekt noty po-

21
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Obr. 4.1: Farebny priestor HSV.

mocou n = note.Note() mozeme menit jej styl. Napriklad prikazom n.style.color
= ’red’ zmenime farbu noty na Cervenu. Na priradenie farby moézeme pouzit viacero
formatov. Moézeme ju definovat pomocou mena alebo pomocou rgb, rgba alebo hexa-
decimalneho kédovania.

Farby sme generovali ndhodne z farebného priestoru HSV. HSV priestor mozeme
vidiet na obrazku 4.1. Aby sme sa vyhli prili§ bledym farbam, generovali sme hodnotu
S z rozsahu 0,5 az 1. Aby sme sa vyhli odtieniom ¢iernej farby, generovali sme hodnotu
V z rozsahu 0,3 az 1. Nasledne sme farbu pomocou funkcie colorsys.hsv_to_rgb(h,
s, v) previedli do RGB formétu.

Hoci chceme v nasom pripade mat kazda vysku noty rovnako zafarbent, pri tré-
novacich datach sme sa rozhodli generovat farbu nahodne pre kazda notu, aby model

ocakéval farebné noty, ale nenaucil sa ich rozpoznéavat na zaklade farby.

4.1.3 Vykreslenie notového objektu

KedZe chceme trénovat model na obrazkoch notovych zéznamov, musime tieto zé-
znamy vykreslit. Po priradeni potrebnej noty do streamu, mézeme tento objekt zobra-
zit pomocou metddy show(format). Pomocou argumentu format definujeme formét
na zobrazenie notového zéaznamu. Podporované formaty st napriklad musicxml, text,
lilypond, lily.png, lily.pdf alebo musicxml.png.

Hoci je music21 pokro¢ila kniznica, sama o sebe nie je schopné vytvérat subory typu
PNG alebo PDF. V nagej praci vSak vytvarame notové zaznamy vo forméate PNG. Tito
funkcionalitu mozeme dosiahnut nainstalovanim pomocnych aplikacii ako je MuseScore
alebo Lilypond. Tieto nastroje umoziuju zobrazovat, upravovat a exportovat notové
zaznamy, a je Tahké ich integrovat s kniznicou music21. Metoéda show() vytvori iba
docastny subor. Na obrazku 4.2 mozeme vidiet vykreslené notové zaznamy vo formate
PNG. Ak chceme subor ulozit, musime pouzit metédu write(format, cesta), ktora

okrem formatu potrebuje ako argument aj cestu priecinku, do ktorého sa ma subor
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Obr. 4.2: Vykreslené notové zaznamy.
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Obr. 4.3: Vykreslené anotacia notového zaznamu.

ulozit.

4.1.4 Tvorba anotacie
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Dalsim krokom je anotacia notového zédznamu. V casti 3.1.1 sme si ukazali ako maja

vyzerat ohrani¢ujace obdlzniky. Tak ako notové zaznamy, aj ohrani¢ujuce obdlzniky

sme generovali v pythone. Music21 nam neumoznuje ziskat potrebni informaciu, na

ktorej pozicii sa nota nachadza, preto sme si museli najprv predpocitat pozicie, na

ktorych sa noty budu nachadzat. Dizka noty ovplyviiuje poet nét v rameci taktu, a

teda aj poziciu noty v riadku. Pre tento dévod sme sa rozhodli pouzivat iba jeden typ

noty v ramci notového zaznamu, aby sme nemuseli predpocitavat vSetky mozné pozicie.

Po vygenerovani notového zéznamu sme si ulozili ohranic¢ujice oblzniky v potrebnom

formate do samostatného textového suboru, ktory je rovnako pomenovany ako PNG

sibor notového zaznamu. Ttuto anotaciu si vieme vykreslit, aby sme si overili, ¢ s

noty spravne ohrani¢ené. Mozeme to vidiet na obréazku 4.3.
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4.2 Augmentacia

Dalej sme sa venovali aplikovaniu augmentécie na vytvorenych trénovacich datach, aby
sme zlepsili presnost trénovaného modelu na realnych obrazkoch. Tuto ¢ast sme robili
pomocou uz spomenutej kniznice OpenCV. Aplikovali sme viacero roznych transfor-
mécii na obrézky, aby sme napodobnili Sum z realneho sveta. Pri niektorych typoch
transformacii sme museli ronvaku transforméaciu aplikovat aj na ohranic¢ujice obdlz-
niky, aby sme zachovali ich spravnu poziciu. Napriklad pri perspektivnej transformacii,

ktora meni poziciu not.

4.2.1 Aplikacia transforméacie na ohrani¢ujice obdizniky

Stradnice ohrani¢ujtcich oblznikov v YOLO forméte st v normalizovanom tvare od 0
po 1. Rozmery obrazka st na rozdiel od stradnic oblznikov v pixeloch. Aby sme spravne
aplikovali transforéciu na anotéciu, museli sme stradnice najprv prepocitat na pixely,
nasledne aplikovat trasformaciu a potom ich naspét prepocitat do normalizovaného
tvaru.

Ked checeme ziskat x-ovi stiradnicu Iavého horného rohu ohrani¢ujiceho obdlznika
v pixeloch, musime od povodnej x-ovej stradnice odéitat polovicu dlzky ohrani¢ujiceho
obdlZnika a nasledne musime tato hodnotu prenasobit sirkou daného obrazka. Pre y-

ovu sturadnicu sme pouzili rovnaky princip s vyskou.

4.2.2 NA&ahodné orezanie obrazku

Na rozsirenie mnoziny vytvorenych dat sme sa rozhodli z kazdého obrézka vytvorit
nahodnym orezanim dalgie dva obrazky, aby sme ziskali rozne variacie. Na orezanie
obrazka sme nahodne vybrali pomer z moznosti (0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5). To znamen4,
ze ak sme napriklad vybrali 0.9, tak po orezani bolo zachovanych 90% z obréazka. Pre
nizsie hodnoty bol zachovany nizsi pomer. Na orezanie obrazka nam stac¢i definovat
pocdiatocné a koncové stiradnice a pouzitim zapisu rezu imagel[y:y + crop-height,
x:x + crop-width] uréime podmnozinu poévodného obrazka. Nasledne sme orezant
Cast obrazka zvacsili na povodnii velkost obrazka, ¢im sme zmenili aj velkosti objektov
na obrazku. Jednotlivé noty, ktoré boli odstranené z obrazka orezanim, sme museli
odstranit z anotécie, aby nevznikla chyba pri trénovani tym, ze by existovali neplatné

stradnice.

4.2.3 Perspektivna transformaécia

Na kazdy obrazok sme so 70% pravdepodobnostou aplikovali perspektivnu transfor-

maciu. Bud sme aplikovali posunutie po x-ovej a y-ovej sturadnici spolu s rotéaciou
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a zvafSenim (ndhodne v mensom rozsahu) alebo projektivnu transformaciu. Pomocou
np.array ([]) sme si definovali perspektivnu maticu, ktora reprezentuje danti transfor-
maciu. Nasledne sme vytvorili novy obrézok s uz aplikovanou transforméciou pomocou
metody cv2.warpPerspective(image, perspective-matrix, (width, height)), ktora

berie pévodny obrazok, perspektivnu maticu a dvojicu Sirky a vysky ako argumenty.

4.2.4 Dalsgia transformacia

V dalsom kroku sme na uz vytvorené a ¢iastocne predspracované déata pouzili daliu
transformaciu, aby sme pridali sum. So 70% pravdepodobnostou sme pouzili jednu
z tychto troch moznosti na upravenie obrazka: nahodny Sum, gaussovské rozostrenie
alebo zmena odtiena, sytosti a expozicie. Pri tejto transformaécii zostéva pozicia not

zachovand, takze ju nemusime aplikovat aj na anotaciu.

Nahodny Sum

Kvoli pridaniu ndhodného Sumu sme menili priemer a Standardnu odchylku, ktort sme
nasledne skombinovali so vstupnym obrazkom. Priemer urc¢uje tendenciu Sumu, zatial

¢o Standardnéa odchylka urcuje jeho rozsah a intezitu.

Gaussovské rozostrenie

Aby sme simulovali efekt rozmazania, pouzili sme gaussovské rozostrenie. Nahodne sme
vybrali velkost jadra z vopred definovanych moznosti a aplikovali ho ako jeden z pa-
rametrov metody cv2.GaussianBlur(image, kernel-size, 0), ktord vytvori novy

obrazok s aplikovanou transforméciou.

Odtien, sytost a expozicia

Na vylepsenie farby obrazka sme nahodne vybrali z preddefinovanej mnoziny moznosti
pre posun odtiena, Skalovanie sytosti a Skalovanie expozicie. Nésledne sme tieto Gpravy
aplikovali na obrazok pomocou farebného priestoru HSV (Hue, Saturation, Value) a

skonvertovali naspat do farebného priestoru BGR.

4.2.5 Svetlo a tien

Dalsia vec, ktora dost vplyva na fotografiu obrazka je svetlo a tieii. Aby sme napodobnili
tieto podmienky, vytvorili sme funkciu, ktora s 50% pravdepodobnostou generuje efekt
tiena na vstupnych obrazkoch. Tato funkcia vytvara masku s roznymi troviiami jasu
na zéklade nahodnych parametrov smeru a polohy. Efekt tiefiovania sa aplikuje na
obrazok zmieSanim pévodného obrazka s maskou jasu.

Vysledok tychto transformacii mozeme vidiet na obrézku 4.4.
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Obr. 4.4: Notové zéznamy po aplikcii augmentacie.

4.3 Trénovanie modelu

Na trénovanie modelu sme pouzili uz spomenuté grafické servery katedry aplikovane;j
informatiky spomenuté v kapitole 3.3. Pomocou spomenutého postupu v kapitolach 4.1
a 4.2 sme vygenerovali 3000 oanotovanych notovych zaznamov vo forméate PNG. Vyge-
nerované data sme rozdelili do dvoch skupin, 2400 obrazkov sme pouzili ako trénovacie
data a 600 ako validacné data. Tieto data sme pouzili na dotrénovanie modelov. Na
serveroch sme pracovali cez prikazovy riadok. Vytvorené déta sme si preniesli pomocou
prikazu scp na server. Najprv sme si museli nainstalovat CONDA prostredie, v ktorom
sme boli schopny naingtalovat potrebné kniznice. Po nainstalovani balika ultralytics
sme dotrénovali dva predtrénované modely roznej velkosti, yolov8n.pt a yolov8m.pt,
na 100 epochach. Pomocou YAML siboru sme definovali triedy a cesty k stiborom
s obrazkami a anotaciou trénovacich a valida¢nych déat. Natrénované modely sme si

naspat preniesli a testovali na vlastnom zariadeni.

4.4 Redlne data

Pre potrebu vyhodnotenia jednotlivych modelov sme vygenerovali testovaciu mnozinu
notovych zaznamov. V tejto mnoZine sme generovali farby podla vygky noty, aby sme
¢o najviac napodobnili noty pre detsky xylofon. To znamena, Ze pre kazdua vysku noty v
ramci zaznamu, sme na zaciatku ndhodne vygenerovali jedine¢nua farbu, ktora sme pri-
radili danej note. Takymto sposobom sme vytvorili a vytlacili 30 notovych zdznamov.
Nasledne sme kazdy notovy zaznam nafotili trikrat z roznych uhlov a za rézneho osvet-
lenia, aby sme ziskali va¢siu testovaciu mnozinu. Vzorku mnoziny fotografii notovych
zadznamov mozeme vidiet na obrazku 4.5. Na tychto datach sme testovali natrénované

modely.
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Obr. 4.5: Vzorka testovacej mnoziny notovych zéaznamov.

4.5 Detekcia, usporiadanie, porovnanie

Natrénovany model je sibor vo formate PT. Tento model sme inicializovali pomocou
triedy YOLO() z kniznice ultralytics, ktord ndm umoziuje ohodnotit nové obrazky, s
ktorymi sa model este nestretol. Vysledok z tohto hodnotenia mézeme ulozit v réznych
forméatoch. Jednou z moznosti je vykreslit vysledky na vstupnom obrazku. Dalsou mo#-
nostou je ulozit si vysledok v JSON formate, alebo ako textovy subor. Aby sme mohli
dalej pracovat s vysledkami, ukladali sme si ich ako textovy stibor. V textovom sibore
je kazdy ohrani¢ujici obdlznik uloZeny do samostatného riadku v YOLO forméte. Na
obrazku 4.6 mozeme vidiet vysledky v textovom sibore a ich vizualnu reprezentéciu na
vstupnom obrazku. Tieto obdlzniky sme sa snazili usporiadat tak, aby sme ich mohli

porovnat pomocou uz spomenutej Levenshteinovej vzdialenosti (3.4.2).

4.5.1 Houghova transformacia

Prvou technikou, ktora sme pouzili bola Houghova transformécia. Pomocou metody
cv2.HoughLinesP() a viacerych vstupnych parametrov sme sa pokusali zdetekovat
¢lary notovej osnovy, aby sme na zéklade nich mohli zoskupit detekované objekty v
ramci riadkov. Problém nastal, ked papier s notovym zaznamom nebol na rovnom

povrchu a teda ani Ciary neboli uplne rovné. Na obrazku 4.7 moézeme vidiet priklad.
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Obr. 4.6: Vysledky detekcie v textovom stbore a vykreslené na vstupnom obrazku.

V takomto pripade by sme potrebovali lepsie nastavit parametre transformécie alebo
predspracovat obrézok. Prvotné testy ukézali, Ze tdto metoda nie je az tak vhodné pre
takéto pripady bez potreby extenzivneho predspracovania, preto sme sa rozhodli ju

nevyuzit ale sme pokracovali s inymi technikami.

4.5.2 K-means Clustering algoritmus

Dalsou technika, pomocou ktorej sme sa pokisili oddelit noty po riadkoch je K-means
Clustering algoritmus. Tu sme si museli pamétat, alebo manualne definovat, pocet
riadkov z povodného obréazka, do ktorych mé objekty rozdelovat. V pripade, Ze by
sme tato informéciu nemali, mohli by sme si ju dopocitat pocas predspracovania ob-
rdzka pomocou inych detekénych technik. Z kniznice sklearn.cluster sme pouzili triedu
KMeans (), ktorej sme definovali pocet klastrov ako parameter. Nasledne sme pouzili
metodu £it() do ktorej sme vlozili stipcovy vektor y-ovych saradnic. Tato metoda
nam vypocita stredy klastrov a nasledne kazdy bod priradi k tomu najblizsiemu.
K-means Clustering algoritmus funguje vo véc¢sine pripadov spravne, hlavne ak
méame riadky vo vodorovnej polohe. Problém moéze nastat pri priliSnom natoceni ob-
razka alebo pri vel kom mnoZstve nespravne detekovanych objektov. V takom pripade sa
moze stat, ze stredy klastrov sa nespravne vypocitaji a tym padom objekty z jedného

riadku mozu byt priradené do nespravneho.
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Obr. 4.7: Detekcia ¢iar pomocou Houghovej transformacie.
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Obr. 4.8: Usporiadanie detekovanych nét pomocou K-means algoritmu (na obrazku s

notamy je pozicia 0,0 v lavom hornom rohu).
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Obr. 4.9: Usporiadanie detekovanych noét pomocou RANSAC algoritmu.

4.5.3 RANSAC

Posledna technika, ktort sme pouzili na oddelenie not do riadkov je RANSAC. Na ap-
likaciu tejto techniky sme pouzili funkciu ransac() z kniZznice skimage.measure. Tato
funkcia nam na zéklade predspracovanych stradnic a modelu LineModelND vréti me-
dzilahlé body, ktoré reprezentuju najlepsie vyhovujucu ¢iaru. Ako dalSie parametre
moZeme definovat minimalny pocet bodov, ktoré maju tvorit ¢aru, rozptyl (vzdiale-
nost bodov od ¢iary) a maximalny pocet pokusov algoritmu. Po viacerych testoch sme
nastavili minimalny pocet bodov na ¢islo 3 (predpokladéame, ze menej ako 3 noty sa ne-
budt nachéadzat v riadku) a odchylku na ¢islo 2. Nasledne sme iterativne odstranovali
body ohodnotené ako najlepsia ¢iara, kym nam neostalo prilis mélo bodov na to, aby
vznikla d'algia ¢iara alebo algoritmus nepriradil Ziadnu ¢iaru. Na obrazku 4.9 moézeme

vidiet rozdelené body pomocou RANSAC algoritmu.

4.5.4 Porovnanie

Po oddeleni nét po riadkoch sme usporiadali noty na zaklade x-ovej suradnice v ramci
skupiny a nésledne sme usporiadali skupiny na zéklade y-ovej stiradnice. Takto usporia-
dany retazec nét sme porovnavali s refazcom not, ktory sme si ulozili pri vytvarani za-
znamu. Na porovanie sme pouzili funkciu distance() =z kniznice Levenshtein, ktora
porovnava Levenshteinovu vzdialenost dvoch retazcov. Tato funkcia nam vrati vzdiale-
nost a nie podobnost. Podobnost sme si vypocitali od¢itanim normalizovanej Levensh-
teinovej vzdialenosti (vzdialenost/max(len(strl), diZka(str2)))od 1. Hodnota 0
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predstavuje ziadnu podobnost a 1 oznacuje identické retazce. Nakoniec sme prenasobili

vysledok ¢islom 100, aby sme dostali percentualnu hodnotu podobnosti.

4.5.5 ZlepSenie

Pocas testovanie sme si v8imli, Ze niektoré noty st detekované viackrat s roznou pres-
nostou. Tieto detekcie sme sa rozhodli odfiltrovat a nechali sme iba detekcie s najvyssou

presnostou. Takymto spdésobom sa nam podarilo zvysit tispesnost modelov.
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Kapitola 5

Vyhodnotenie vysledkov a

rekonstrukcia

V tejto kapitole si zhrnieme a porovname vysledky detekcie jednotlivych modelov,
ktoré sme validovali na realnych datach a popiseme si postup rekonstrukcie notového

zaznamu s vlastnym farbenim.

5.1 Vysledky

Ako sme spomenuli v ¢asti 4.4, model sme vyhodnocovali na devétdesiatich realnych
fotografiach. Vysledky detekcii sme porovnali so spravnymi vysledkami, ¢im sme do-
stali percentuélnu hodnotu tspesnosti jednotlivych fotografii. Nakoniec sme vypocitali
priemernti tspesnost pre obidve metody, K-means clustering a RANSAC, ktoré sme

pouzili na usporiadanie not.

Yolov8n.pt

Ako prvy sme testovali dotrénovany model yolov8n.pt. Napriek tomu, Ze to je para-
metrovo najmensi predtrénovany model, ktory poskytuje YOLOvS, po nasom dotré-
novani dosahuje dost dobré vysledky. Zachytil takmer vSetky noty a vo velkej vacsine
im priradil spravnu triedu. Celkovi tispesnost tohto modelu mozeme vidiet v tabulke
5.1. Ako vidime, druhd metéda RANSAC dosahuje vyssiu tspesnost. Je to preto, lebo
tato technika hlada noty, ktoré sa nachédzaji na Ciare a tym prirodzene odfiltruje
nespravne detekcie, ktoré sa nachadzaju mimo notovej osnovy. MéZzeme to vidiet na
obrazku 5.1.

Yolov8m.pt

Nasledne sme testovali druhy dotrénovany model yolov8m.pt. Tento model je robust-

nejsi a preciznejsi, ¢o sa prejavilo aj na vysledkoch, ktoré moézeme vidiet v tabulke 5.1.
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Obr. 5.1: Odfiltrovana detekcia pomocou RANSAC algoritmu.

Tabul'ka 5.1: Vysledky testovania modelov bez dalsieho spracovania.

Model K-means RANSAC
yolov8n.pt 95.41% 95.60%
yolov8m.pt  99.33% 99.66%

Tak ako v predoslom pripade, metéda RANSAC mala trocha vacsiu tspesnost.

Zlepsenie

Ako sme spomenuli v kapitole 4.5.5 podarilo sa nam zvysit dspesnost modelov tym,
ze sme odfiltrovali duplicitné detekcie. Vysledky po tomto spracovani mézeme vidiet v
tabulke 5.2. Po tomto procese sa nam podarilo s RANSAC algoritmom dosiahnut 100%
uspesnost. Jednoduchost a ztuzenie problémovej domény vyrazne prispela k dosiahnutiu
tejto presnosti. Notové zaznamy, na ktorych sme trénovali a vyhodnocovali modely
neobsahovali nadbyto¢né symboly a text, ktoré by mohli ovplyvnit detekciu. Taktiez
sme pracovali len s generovanymi notovymi zédznamami a nie ru¢ne pisanymi, ktoré

nemaju konzistenta struktiru.

Tabulka 5.2: Vysledky testovania modelov po odfiltrovani duplicitnych detekeii.

Model K-means RANSAC
yolov8n.pt 98.43% 98.66%
yolov8m.pt  99.67% 100%
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5.2 Rekonstrukcia notového zapisu

Pomocou natrénovaného modelu sme boli schopni ziskat informécie o jednotlivych no-
téch, ich vyskach a poziciach. Pomocu RANSAC algoritmu sme ziskali informaciu o
pocte riadkov a boli sme schopni spravne usporiadat noty. Vdaka tymto informéciam
sme dokazali zrekonstruovat notovy zédznam. Sta¢i nam vytvorit jednoduché rozhranie,
kde si pouzivatel navoli farby jednotlivych nét. V praci sme sa nezaoberali tvorbou
rozhrania, ale sme si farby navolili priamo v koéde. Nésledne s pouzitim kniZnice mu-
sic21 sme vytvorili novy farbeny notovy zaznam vo formate PNG alebo PDF, ktory si
moze pouzivatel v pripade potreby vytlacit. Na obrazku 5.2 mame znazorneny proces
prevodu jedného notového zaznamu Specifického k danému xylofénu na druhy notovy
zaznam, ktory je Specficky k inému xylofénu. Tieto rozdielne xylofény modzeme tiez
vidiet na obrazku 5.2.

Ak by sme chceli notovy zdznam previest napriklad do formétu MIDI, existuja
rozne kniznice, ktoré su schopné na zéklade ziskanych informacii vytvorit zaznamy v

tomto formaéate.

5.3 Buduca praca

Hoci sa nam podarilo splnit ciele prace a vytvorit rieSenie na rozpoznanie nét v notovom
zapise a previest ich na notovy zapis s inymi farbami, stéle je miesto na zlepSenie.
Mnohé farebné notové zaznamy pre xylofén okrem noét obsahuju aj text piesne. V ramci
prace sme sa nezaoberali pripadom, v ktorom notovy zédznam obsahuje aj text. Tuto
moznost je mozné otestovat, a v pripade, ze by bol model nedostato¢ny, dotrénovat
pre tento pripad. DalSou moznostou je rozsirit model o dalsie t6ny, nakolko niektoré
farebné xylofony maji rozsah vacsi ako 8 tonov.

Pre budicu pracu je mozné uviest tento systém rozpoznania a rekonstrucie noto-
vého zédznamu do praxe. Napriklad by sme mohli vytvorit mobilni aplikiciu, ktora by
obsahovala intuitivne rozhranie na vol'bu farieb pre konkrétne noty. Nasledne by stacilo
odfotit notovy zaznam, ktory by bol automaticky transformovany podla navolenych
farieb. Tento novy zdznam by mohol byt zobrazitelny v aplikacii alebo exportovatelny

do inych formatov pre dalsie pouzitie.
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Obr. 5.2: Proces prevodu notového zaznamu Specifického k jednému xylofénu na notovy

zdznam Specificky k druhému xylofénu.



Zaver

V tejto praci sme sa oboznamili s hudobnym nastrojom xylofon, jeho verziou pre deti a
s farebnymi notovymi zaznamami. Tiez sme si priblizili Optické rozpoznavanie hudby a
rozne techniky a postupy na spracovanie a rozpoznavanie notového zéznamu. Rozhodli
sme sa pouzit pristup pomocou neurénovych sieti a natrénovat model YOLOv8 na
rozpoznavanie not v notovych zaznamoch.

Aby sme mohli natrénovat model, museli sme vytvorit a oanotovat data. Pomo-
cou pythonovskej kniznice music21 sme nahodne vytvorili notové zaznamy. Na zvy-
Senie Uspesnosti rozpoznavania na realnych fotografisch sme aplikovali augmentaciu
na umelo vytvorené data. Pomocou kniznice OpenCV sme napriklad aplikovali per-
spektivnu transformaciu, ndhodne orezali obrazok a pridavali ndhodny Sum zmenou
odtiena, sytosti a expozicie. Takymto spdsobom sa ndm podarilo napodobnit umelo
vytvorené data tym realnym. Na tychto datach sme dotrénovali modely yolov8n.pt a
yolov8m.pt na detekciu nét. Nasledne sme vygenerovali mnozinu notovych zaznamov,
ktoré sme odfotili z roznych uhlov a za réznych podmienok, na ktorych sme vyhodno-
covali dotrénované modely.

Uspesnot modelov sme vyhodnocovali pomocou Levenshtein algoritmu. Aby sme
mohli porovnat detekované noty so spravnymi a zrekonstruovat notovy zéznam, museli
sme detekované noty spravne usporiadat. Na tato tlohu sme vyskusali K-means Clus-
tering algoritmus, RANSAC algoritmus a Houghovu transforméciu. Pomocou K-means
Clustering algoritmu a RANSAC algoritmu sa nam podarilo tspesne usporiadat noty
a otestovat natrénované modely. Pre tspesnost pouzitim Houghovej transformécie by
sme potrebovali extenzivnejsie predspracovanie, tak sme sa viacej venovali predoslym
dvom metodam. S pouzitim RANSAC algoritmu a kniznice music21 sme zrekonstru-
ovali notovy zaznam podla iného farbenia.

Napriek tomu, ze sme modely trénovali na umelych datach, podarilo sa nam do-
siahnut dostato¢ne vysokid presnost na realnych datach. S robustnej$im modelom a
dodatoénym odfiltrovanim nechcenych detekcii sa nam pomocou RANSAC algoritmu

podarilo dosiahnut 100% uspesnost.
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