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Resum

Aquest treball estudia la representacié de patrons musicals mitjangant sub-seqiiéncies
freqlients de notes. Entre altres objectius, es tracta de millorar el rendiment d'un
sistema de reconeixement de partitures historiques manuscrites. Per assolir-ho, es
proposa 1'ts de la tecnologia de codificacié6 BPE (Byte Pair Encoding). Aquest enfo-
cament pretén explorar unitats semantiques musicals que permetisquen millorar el
comportament del sistema actual, que fins ara ha treballat amb unitats musicals in-
dependents (notes separades).

A llarg termini, s’aspira a experimentar amb unitats de significat musical que trans-
cendisquen la notaci6é simbolica per tal de millorar I'accessibilitat i comprensié dels
repertoris musicals en entorns digitals, aixi com la recuperaci6 de la informaci6 dins
d’aquestos. Aquest treball representa un esfor¢ per abordar els reptes actuals en la
representacid, reconeixement i cerca d’informacié musical en manuscrits musicals
antics, amb implicacions per a diverses aplicacions al camp de la mdsica i la tecno-
logia.






Resumen

Este trabajo estudia la representacion de patrones musicales mediante la codificaci-
6n de sub-secuencias frecuentes de notas. Entre otros objetivos, se trata de mejorar
el rendimiento de un sistema de reconocimiento de partituras manuscritas histori-
cas. Para lograrlo, se propone el uso de la tecnologia de codificacién BPE (Byte Pair
Encoding). Este enfoque busca explorar unidades semanticas musicales que permi-
tan mejorar el comportamiento del sistema actual, que hasta ahora ha trabajado con
unidades musicales independientes (notas separadas).

A largo plazo, se aspira a experimentar con unidades de significado musical que
trasciendan la notaciéon simbélica con el propésito de mejorar la accesibilidad y com-
prension de los repertorios musicales en entornos digitales, asi como la recuperacion
de la informacién dentro de estos. Este trabajo representa un esfuerzo por abordar
los desafios actuales en la representacién, reconocimiento y buisqueda de informa-
cién musical dentro de manuscritos musicales antiguos, con implicaciones para di-
versas aplicaciones en el campo de la misica y la tecnologia.
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Abstract

This work studies the representation of musical patterns by encoding frequent sub-
sequences of notes. Among other objectives, it aims to improve the performance
of a system for recognizing historical handwritten sheet musics. To achieve this, it
proposes the use of the BPE (Byte Pair Encoding) technology. This approach seeks
to explore musical semantic units that allow improving the behavior of the current
system, which until now has worked with independent musical units (individual
notes).

In the long term, it aims to experiment with units of musical meaning that transcend
symbolic notation with the aim of improving the accessibility and understanding of
musical repertoires in digital environments, as well as the retrieval of information
within them. This work represents an effort to address current challenges in the
representation, recognition and search of musical information inside ancient musical
manuscripts, with implications for various applications in the fields of music and
technology.
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Capitol 1

Introduccid

La preservaci6 i digitalitzacié de textos manuscrits antics ha sigut una preocupacié
central en el camp de les humanitats digitals durant les tltimes décades. La necessi-
tat d’aquesta tasca es fa encara més evident en el cas dels manuscrits musicals, on la
informaci6 continguda en partitures historiques és de gran valor en I'ambit d’estudi
de la musicologia i la historia de la musica.

Els manuscrits littirgics representen especialment una font important per a en-
tendre la practica musical d’epoques passades, pero la seua conservacié es troba
en risc constant a causa del deteriorament dels materials originals i la dificultat de
transcripcié manual. Aixi, la digitalitzaci6 d’aquestes partitures no només facilita
la seua conservaci6 siné que també possibilita noves vies d'investigaci6 a través de
I'analisi digital.

El reconeixement de text manuscrit ha aconseguit grans avangos en els tltims
anys gracies a 1'tis de xarxes neuronals profundes, millorant significativament el
procés de transcripcié automatica de documents historics. No obstant aixo, el camp
del reconeixement de partitures manuscrites presenta reptes addicionals.

Mentre que en els textos escrits el model lingiiistic subjacent pot estar ben defi-
nit, amb estructures sintactiques i semantiques propies de les llengiies naturals, en
la musica aquesta estructura lingtiistica no és tan clarament definida. Tradicional-
ment, els sistemes de reconeixement automatic de musica manuscrita han tractat de
processar els documents nota a nota, sense considerar la possibilitat d’agrupar els
simbols musicals en unitats significatives, com es fa en I’ambit de reconeixement de
text, ja que el concepte de paraula no es troba dins la musica.

El treball detallat en aquesta memoria pretén superar I’anomenada limitaci6 a
partir d'introduir el concepte de paraula musical, amb 1'Gs del byte pair encoding (BPE)
per generar agrupacions de simbols que aporten informacié contextual addicional
als models optics de reconeixement de text musical. L'objectiu és explorar com la
utilitzacié de BPE pot ajudar a millorar els resultats del reconeixement optic de les
partitures.

D’altra banda, altre dels majors reptes que es presenten en aquest context és la
quantitat limitada de dades disponibles per a I'entrenament dels models. La trans-
cripcié manual de manuscrits musicals antics és una tasca costosa i en molts casos
no és possible comptar amb un volum de dades transcrites prou gran. Per aquest
motiu, el present treball també explora com afecta 1'tis del BPE, enriquint el procés
d’aprenentatge amb informacié musical més amplia, en el rendiment dels sistemes
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de reconeixement amb conjunts de dades reduits.

1.1 Estructura de la memoria

Aquesta memoria esta organitzada per proporcionar una visi6 integral del treball
realitzat i facilitar la comprensié dels diversos aspectes abordats. En primer lloc, al
capitol 2, es presenta una revisié de l'estat de l’art que aborda les aplicacions ac-
tuals del reconeixement Optic de musica, aixi com les limitacions dels enfocaments
existents. També es detallen els aspectes clau del sistema de reconeixement adoptat,
incloent I'entrenament i el modelat estadistic del llenguatge.

El capitol 3 es dedica al plantejament del problema, es descriuen el sistema actual
i les dades d’entrenament, aixi com la solucié proposada basada en BPE. Es detallen
les caracteristiques de la codificacié BPE i es planteja la base teorica sobre la qual
es desenvolupara la solucié. La descripcié del conjunt de dades ocupa capitol 4, on
s’ofereix informacié general sobre les dades utilitzades, el seu format i les particions
experimentals aplicades.

En el capitol nimero 5 es detalla el marc experimental del treball, incloent proves
preliminars realitzades amb BPE i el detall de les configuracions d’entrenament dels
models optics. Més tard, el capitol 6 s’enfoca en les mesures d’avaluacié emprades i
els resultats obtinguts junt amb una discussi6 sobre aquestos. També s’analitzen les
implicacions dels resultats i es revisen les codificacions BPE utilitzades.

Finalment, la memoria conclou amb el capitol 7 on es discuteixen les limitaci-
ons del treball, les conclusions extretes i les possibles direccions de futurs estudis.
Aquesta seccié proporciona una perspectiva final sobre els avengos aconseguits i les
arees que podrien ser explorades en investigacions posteriors.



Capitol 2

Estat de 'art

Abans d’aprofundir en I'explicaci6 del treball realitzat, a aquest capitol es fara una
revisié del marc teoric al qual s’engloba el projecte.

Per una banda, s’esmentaran de forma superficial les tecnologies existents, pel
que fa al nostre coneixement del camp, en materia de reconeixement d’elements
musicals en partitures manuscrites antigues. D’altra banda, s’aprofundira en 1'ex-
plicaci6 de les tecniques que concerneixen i s’han emprat dins d’aquest treball fi de
master.

2.1 Reconeixement optic de musica

El reconeixement Optic de miusica (OMR') és l’aplicacié del reconeixement optic de
caracters (OCR?) per tal d’interpretar de forma automatica les partitures en un for-
mat editable i/o reproduible [41]. A partir d"'una imatge musical, manuscrita o im-
presa, 'OMR ens permetria modificar, escoltar i incltis cercar (entre altres [16]) el
contingut dins de la partitura. Quan 'OMR s’aplica a partitures manuscrites, s’ano-
mena reconeixement manuscrit de musica (HMR?).

Al llarg del temps, 'OMR s’ha referenciat també com a OCR musical, malgrat hi
ha diferencia entre els dos. Mentre que I'OCR musical tindria com a objectiu el reco-
neixement tinicament dels simbols (com a unidimensionals), 'OMR també se centra
en reconeixer la complexitat dins d'una partitura: seqiiéncies ordenades vertical i
horitzontalment, relacions espacials, notacions ritmiques, notacions harmoniques,
diferents veus i instruments... [32]

El terme “reconeixement Optic de musica” és més bé generic perque cada tas-
ca englobada dins d’aquest depen de diferents factors com per exemple el tipus de
notacié de les partitures (occidental moderna, mensural, neumatica...) o el tipus de
gravat de les mateixes (manuscrit o impres).

Existeixen sistemes que aborden 'OMR com a tasques involucrades dins d"un
procés més gran a partir de la segmentacié de simbols [39], beneficiant-se que la no-
tacié musical no té entitats de baix nivell com els fonemes o els caracters.

No obstant aix0, la segmentacié de simbols en musica manuscrita antiga és par-
ticularment dificil a causa del soroll, la degradacié dels documents i la baixa qualitat

De I'anglés Optical Music Recognition.
2De I'angles Optical Character Recognition.
3De I'angles Handwritten Music Recognition.
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de les imatges. Alguns métodes han reformulat les etapes inicials d’aquest procés
com a tasques de deteccié d’objectes, a partir de I'is de xarxes neuronals profundes
basades en regions [6, 7, 26]. Dins de [8] es proporciona una base per deteccié direc-
ta d’objectes musicals a partitures experimentant amb diferents models i dades de
diverses topologies.

D’altra banda, altres investigacions [23] van aplicar un enfocament holistic*, a
partir de models de Markov ocults (HMMs?), a on el model du a terme un reconei-
xement complet: partint d'una imatge inicial, s’obté finalment una seqtiencia mu-
sical. Posteriorment, es van millorar amb técniques d’entrenament discriminatives
i models hibrids. Tot i que els HMM sén adequats per a aquesta tasca, no han ar-
ribat al mateix nivell d’avang que dins dels camps del reconeixement de veu o text
manuscrit, que s’han beneficiat de la utilitzacié de xarxes neuronals profundes més
recentment.

Aixi, dins d’aquest treball fi de master, com es perfilara més endavant, s’ha abor-
dat el problema plantejat a partir de 1'as de xarxes neuronals profundes per al reco-
neixement holistic end-to-end de manuscrits musicals antics, seguint la linia de treball
de [3].

2.1.1 Aplicacions del reconeixement de manuscrits musicals (HMR)
antics

Quan es parla d'HMR aplicat a partitures manuscrites antigues, com és el cas d’es-
tudi dins d’aquest treball, hi ha diversos factors que contribueixen a augmentar la
complexitat de la tasca: diferéncies de notacié entre manuscrits, variacions estilisti-
ques, qualitat dels manuscrits... Al llarg dels anys, s’han intentat abordar aquestos
problemes a partir de diferents enfocaments, centrant-se, principalment, en la digi-
talitzaci6 de les partitures i la implementacié de sistemes per realitzar tasques de
cerca sobre elles.

Un dels projectes més rellevants en aquest ambit ha estat Cantus Ultimus®, en-
focat en reconeixement optic de manuscrits medievals. Aquesta ferramenta permet
cercar en llibres de cants, emprant contorns melodics relatius i metodes tradicio-
nals d’'OMR de recuperaci6é d’informacié. Malgrat aixo, al igual que ocorre en altres
propostes com Liber Usualis’ 0 OMMRA4ALII [28], la cerca es realitza a partir de les hi-
potesis de major probabilitat generades per a cadascun dels simbols (notes) recone-
guts. Aquest enfocament 1-best genera els resultats més precisos que els anomenats
sistemes poden aconseguir, perd pot ignorar, en la majoria dels casos, informacié
rellevant per a la recuperacié d’informacié que milloraria la cerca si es consideraren
probabilisticament totes les hipotesis possibles.

Per altra banda, també s’han implementat sistemes de cerca en col-leccions digi-
tals més modernes. Un exemple és el projecte de Musiconn ScoreSearch®. Aquest

“Holistic en aquest cas fa referéncia a que el procés és global, que no aborda el problema per parts
ni seqiiencialment. La segmentacié esta inclosa dins del procés i es tracta de forma general el reconei-
xement.

5De I'angles Hidden Markov Models

Ferramenta accessible a través de https://cantus.simssa.ca/.

"Ferramenta accessible a través de https://liber.simssa.ca/.

8Ferramenta accessible a través de https://www.musiconn.de/services/musiconnscoresearch.
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sistema permet realitzar una cerca transportada, és a dir, es poden buscar fragments
de partitures sense importar la tonalitat original del manuscrit, la qual cosa per-
met obtindre més informacié encara sobre els manuscrits. Aquestos avengos sén
notables, és clar, perd continuen sense abordar el problema complet de la cerca en
partitures manuscrites a partir d"un sistema probabilistic més robust.

2.1.2 Limitacions dels enfocaments actuals

A pesar dels avencos en el camp del reconeixement i cerca en manuscrits antics, els
enfocaments actuals tenen limitacions clares. La cerca basada en hipotesis iiniques
descarta l'aprofitament d’informacié addicional que podria millorar els resultats. Ja
dins del reconeixement de text manuscrit (HTR’) s’ha demostrat que 1'4s d’indexa-
ci6 probabilistica millora significativament la qualitat de la recuperacié d’informacié
assolida [35] . Encara que a [5] s’ha estudiat aquest enfocament aplicat a partitures
manuscrites antigues, encara no s’ha explotat aquest plenament per a ’'HMR.

2.2 Detalls del sistema d’"HMR adoptat

Com s’ha esmentat anteriorment, dins d’aquest treball s’adopta la mateixa estrategia
que a [3] per a la tasca de reconeixement de partitures manuscrites antigues.

La principal caracteristica d’aquest sistema és 1'tis de xarxes neuronals convo-
lucionals recurrents (CRNNs'’) per modelar la probabilitat a posteriori de generar
uns simbols determinats d’eixida donada una imatge d’entrada. S’assumeix que les
imatges d’entrada son regions aillades (tetragrames) dins de la partitura que han si-
gut detectades préviament a partir de técniques ximples, conegudes i robustes com
[29].

Una CRNN esta composta per un bloc de capes convolucionals seguit per altre
bloc de capes recurrents [33]. A cada capa convolucional, normalment, li segueix al-
tra de max-pooling que redueix la dimensionalitat de I'eixida. El bloc convolucional
s’encarrega d’extreure caracteristiques rellevants de la imatge i les capes recurrents
interpreten aquestes caracteristiques en termes de seqiiencies d’eixida de simbols
musicals. A aquest treball, les xarxes utilitzades estan compostes per unitats anome-
nades “Long Short Term Memory” (LSTM) organitzades en una arquitectura LSTM
bidireccional (BLSTM) [12]. A més, gracies a les capes del bloc convolucional no
és necessari cap procés manual d’extraccié de caracteristiques, ja que aquestes son
entrenades de forma automatica a partir de dades especifiques per extreure implici-
tament les millors caracteristiques per a aquesta tasca concreta [43].

Les unitats d’activaci6 in I'tltima capa convolucional poden ser vistes com una
seqiiéncia de vectors de caracteristiques que representen la imatge d’entrada x o
també com a versions linealment reduides de x. Sent W 'amplada de x, I'amplada
de les imatges de caracteristiques resultats sera | = YW, a on v < 1 ve definida pels
parametres de max-pooling.

9De I'angles Handwritten Text Recognition.
10pe I’anglés Convolutional Recurrent Neural Networks
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El bloc convolucional produeix tantes imatges de caracteristiques com a quanti-
tat de filtres que s’hagen establert a 1"altima capa. Després, totes aquestes imatges
es concatenen per formar una tnica imatge de caracteristiques que és introduida a
la primera capa de BLSTM. Les unitats d’activacié de 1"altima capa recurrent, lla-
vors, s6n considerades estimacions de les probabilitats a posteriori per finestra de la
imatge:

Plolx,j), 1<j<], cex ¥xue 2.1)

a on X és un conjunt de simbols musicals i € és un simbol especial de “no caracter”
usat en imatges que contenen dues o més instancies consecutives del mateix simbol
musical [12]. P(c|x, j) sovint és anomenat el posteriorgrama de x.

2.2.1 Entrenament de la CRNN

Les xarxes neuronals convolucionals poden ser entrenades directament a partir del
descens de gradient emprant el conegut algoritme de Back Propagation (BP). Les xar-
xes BLSTM es poden entrenar de forma similar amb una versi6 del BP anomenada
Back Propagation Through Time (BPTT) [42].

L’algoritme convencional de BPTT necessita informacié sobre quin simbol ha de
ser predit en cadascuna de les finestres d’eixida pero un conjunt d’entrenament con-
vencional d’HMR només proporciona, per a cada imatge de regi6 de la partitura, la
seua transcripcié de simbols musicals corresponent, sense cap informacié explicita
de la localitzacié espacial dels simbols. Oportunament, les capes BLSTM poden ser
entrenades sense aquest tipus d’informaci6 a partir de la funcié de perdua Connecti-
onist Temporal Classification (CTC) [13].

El procés resultant d’entrenament CTC és una forma de “expectacié maximitza-
ci6” (EM) similar a 1’algorimte backward-forward emprat per entrenar els HMMs [25].
A més, se sol afirmar que, per a un entrenament CTC adequat és necessari 1'ts del

simbol especial de “no caracter” [13].

Draltra banda, per tal d’evitar overfitting, s’aplica Dropout [34] durant la iteracio
de descens de gradient, desactivant un conjunt d"unitats arbitrariament selecciona-
des. En aquest cas, solament s’ha aplicat a les unitats del bloc recurrent.

2.2.2 Modelat estadistic del llenguatge

La notacié musical presenta regularitats o restriccions que, malgrat resultar extre-
madament complexe modelar-les plenament, poden ser aprofitades fins a cert punt
per tal de millorar la precisié de reconeixement [3]. Aquestes regularitats sén ano-
menades, normalment, restriccions del llenguatge.

La CRNN modela de forma implicita aquestes restriccions, ja que ha sigut entre-
nada per estimar el posteriorgrama de simbol P(c|x, f), el qual es troba estretament
relacionat, com es mostra més endavant, amb la probabilitat a posteriori P(s|x) a on
s € X* és una transcripcié d’una imatge determinada en una seqiiéncia de simbols
musicals. Anteriorment, en altres dominis relacionats amb HMR com a reconeixe-
ment de text manuscrit o reconeixement automatic de veu (ASR'!) s’ha demostrat

De I'angles Automatic Speech Recognition.
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clarament que 1'ts explicit de models de llenguatge (LM'?) entrenats independent-
ment pot millorar significativament la precisié de reconeixement [1].

Llavors, com a [3], s’han emprat models de llenguatge, en concret models d’N-
grames per a la tasca d’"HMR d’aquest treball. Un model d’N-grames assumeix una

simplificaci6 de context local per a la probabilitat d"una seqiiéncia s = s; ...s; com
13
a':

m
P(S) = P(Sl) HP(Si|Sl - 51;1) ~ HZ = 1mP(Si|Si,N+1 ce Sifl) (2.2)
i=2
aon P(sj|si-N+1 - -.Si—1 denota la probabilitat de trobar s; després de s;_n41 - .. 5j—1.

Aquestes probabilitats sén els parametres del model d’N-grames i poden ser facil-
ment estimades emprant conjunts de transcripcions d’entrenament [38].

Donada la limitacié de la quantitat de dades d’entrenament, per tal de generalit-
zar millor, s’empra l'estrategia de suavitzat proposada per Kneser i Ney [18]. Aixi,
P(s) >0 Vs € X%,

2.2.3 Reconeixement o decodificacié

Formalment, la imatge d’entrada x ha de ser reconeguda o decodificada en una se-
qiéncia de simbols musicals més probable § € X*:

§ = arg maxP(s|x) (2.3)

sexX*

L’equaci6 2.3, sense cap model de llenguatge, pot ser resolta a través d’optimitzacié
local. Per a aquest proposit, es computa un simbol optim per a cada posicié del
posteriorgrama j:
0; = argmaxP(clx,j), 1<j<] (24)
oex!

Llavors, es pot obtindre una eixida optima aproximada amb:
§:§1§m%}—(@'1@']), mg] (25)

aon F : X — XM és una funcié que fusiona tots els caracters consecutius com
0j = 0j—1 1 després elimina tots els “no caracters” 0; = € [13].

Per tal d’emprar un model de llenguatge, primer és necessari reescriure 1'equacio
2.3 com a § = argmaxgex+ P(s) p(x|s), aon P(s) és la probabilitat del LM, calculada
com a l’'equaci6 2.2.
Siara o = 0y...07 € ¥ i assumint que x és condicionalment independent de s
donat o, p(x|s) pot ser reescrit com a:

p(xlx) = }_p(x,ols) = }_ P(cls) p(x|o,s) = }_ P(ols) p(x|o) (2:6)

g

12De I'angles Language Models.
13Per simplificar la notacié, per a qualsevol seqiiéncia z si j < 1 P(zg|zj...zx_1) s’assumeix que
denota P(z|zy ...25_1). Sij = 1, és simplement P(z1|A) = P(z1) a on A és la seqiiencia buida.
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Es pot considerar P(c|s) com uniforme per a tota o que complisca s = F(0) i nul
per a qualsevol altra o. Aleshores,

plafs) o< ) plxlo) ~ . [nax p(x|o) (2.7)
o:F(0)=s (0)=s

Finalment, de les equacions 2.31 2.7 es té:

$ = argmaxP(s) p(xfs) ~ argmaxP(s) max p(xlo) 2.8)
S S o

p(x|c) s’obté a partir del posteriorgrama de x de la segiient manera:

’P(OIXJ
p(x|o) =~ p(x H -

=

P(0))F (2.9)

a on el factor p(x) pot ser ignorat en I'equaci6 2.8 ja que no depen de ¢. les proba-
bilitats a priori dels simbols P(¢), o € ¥/ poden ser estimades directament a partir
de les dades d’entrenament i k es tracta d’un meta-parametre que s’ajusta empirica-
ment [1].

Clarament, ’equaci6 2.8 ja no pot ser resolta a partir d’optimitzaci6 local, encara que
es poden obtindre solucions suficientment precises emprant 1’algoritme de Viterbi.

D’altra banda, el model d’N-grames es representa com un transductor d’estats
finits a on els pesos dels vertex son el producte de les probabilitats d’N-grames (els
factors de 1’equaci6 2.2 i les probabilitats del model optic (els factors de I’'equaci6 2.9
sense el terme p(x)).

Finalment, 'equaci6 2.8 es resol utilitzant el decodificador cerca de feixos (beam
search) de Viterbi implementat en la ferramenta de Kaldi [22].

La figura 2.1 il-lustra la canonada (pipeline) sencera per decodificar una imatge
d’entrada x en una seqiiencia aproximadament optima de simbols musicals § a partir
d’una CRNN i un LM.

2.3 Implementacié i tis del sistema adoptat: PyLaia

PyLaia és una ferramenta open-source d’aprenentatge profund (deep learning) disse-
nyada especificament per tasques seqiiéncia a seqiiéncia (sequence-to-sequence), amb
émfasi particular en reconeixement de text manuscrit (HTR).

Construit sobre PyTorch, PyLaia fa s de tecniques de deep learning per abordar
problemes complexos on les seqiiéncies d’entrada i eixida poden tindre una longitud
diferent. Per exemple, com és el cas d’aquest treball, el reconeixement de partitures
manuscrites (HMR).

Aquesta ferramenta és el resultat de la implementacié del marc teoric detallat en
la secci6 anterior (vore figura 2.1).
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FIGURA 2.1: Visi6 general del sistema d’"HMR emprat en aquest tre-
ball, des d’'una imatge d’una regi6é musical d’entrada fins a la seua
decodificacié en una seqiiéncia de simbols musicals a partir d'una
CRNNiun LM.
Font: [3].

2.3.1 Caracteristiques i funcionament

PyLaia compta amb una infraestructura flexible i modular, la qual cosa permet a qui
la utilitza personalitzar els models i fluxos de treball en base a les seues necessitats.
Les funcionalitats principals es construeixen al voltant de les segiients parts:

* Modelatge sequence-to-sequence: Destaca en tasques a on 'alineament entre
les seqiiéncies d’entrada (imatges de les linies musicals) i les d’eixida (trans-
cripcions d’aquestes linies) sén desconegudes.

¢ Perdua CTC: PyLaia empra la perdua CTC al’entrenament dels models. Aques-
ta va ser dissenyada per gestionar tasques dins les quals el timing (cadencia,
ritme) de la seqiiéncia d’eixida, relativa a la d’entrada, és incert. A¢o és un ele-
ment clau a I'hora de reconeixer documents manuscrits, on el simbols poden
trobar-se distorsionats o espaiats de forma irregular.

¢ Interficie de linia de comandaments: gracies a la implementaci6é de 1'ts de
la ferramenta a través de comandaments, ha sigut possible desplegar els en-
trenaments, validacions i proves de les diferents experimentacions de forma
senzilla.

2.3.2 Contextualitzacié dins del projecte

Dins d’aquest treball, PyLaia ha sigut ttil per a 'entrenament de models optics de
reconeixement de simbols musicals dins d"un manuscrit musical litargic historic. La
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possibilitat que ofereix la ferramenta de gestionar tasques sequence-to-sequence, junt
amb la seua implementaci6 de la perdua CTC, han permes abordar les irregularitats
i complexitats de la notacié musical manuscrita antiga.

Draltra banda, PyLaia ha facilitat experimentar amb diferents grandaries de les
particions de dades, possibilitant, a més, I’analisi del comportament de la compres-
si6 BPE (Byte Pair Encoding) proposada per a aquest projecte i detallada més enda-
vant.

En resum, PyLaia ha proporcionat una plataforma robusta, flexible i efectiva per
tractar els reptes plantejats al treball.

2.4 title

Byte Pair Encoding (BPE) Existeixen diversos treballs enfocats en codificar la infor-
macié musical d’alguna forma semblant a paraules [17, 19, 20]. En aquest treball,
perd, som s’explica a la secci6 3.3, un dels objectius principals d’aquest treball és
experimentar amb la codificacié BPE (que es detallara ampliament al llarg de la me-
moria) per tractar de millorar el rendiment del sistema base de reconeixement de
partitures manuscrites explicat anteriorment. La proposta s’inspira en 1'ts conveni-
ent d’aquesta técnica dins d’altres ambits relacionats amb el HMR, com el proces-
sament del llenguatge natural (NLP'%) [14, 30] o inclts dins del mateix ambit del
reconeixement de text musical [9, 11]. Encara que, tant als exemples esmentats com
a la resta de bibliografia existent (fins a on arriba el nostra coneixement de la mate-
ria) no s’empra el BPE amb la mateixa finalitat que la que es planteja a aquest treball.

Aci, se segueix la formulacié que ha demostrat funcionar millor dins de I'HTR:
amb BPE es pretén modelar unitats més grans que els caracters aillats, és a dir “pa-
raules musicals”, per tal de millorar el rendiment dels models oOptics de reconeixe-
ment [27]. Tot ag0 s’explica detalladament al capitol 3.

14De I'angles Natural Language Processing.
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Capitol 3

Plantejament del problema i
proposta de solucid

Dins d’aquest capitol s’exposa en profunditat la problematica a abordar amb aquest
treball: millorar un sistema de reconeixement de partitures manuscrites musicals
antigues mitjangant la codificaci6 de sub-seqiiencies freqiients de notes; aixi com una
visi6 concreta i detallada de la solucié proposada per abordar les qiiestions endavant
esmentades.

3.1 Contexti justificaci6

3.1.1 El sistema actual

El sistema actual per al reconeixement de partitures manuscrites historiques plante-
jat a la secci6 2.2, punt des del qual parteix aquest treball fi de master, ha demostrat
un rendiment raonablement bo [3] pero presenta, encara, arees susceptibles de mi-
llora. El sistema es basa en 1'ts d’'una CRNN amb entrenament CTC que s’entrena
amb transcripcions musicals simbol a simbol. Es a dir, transcripcions nota a nota del
conjunt de dades que s’empre a I’aprenentatge.

Al haver utilitzat notes separades com a transcripcions a l’entrenament, les de-
codificacions seran, també, seqiiéncies de notes separades. Aixo pot plantejar pro-
blemes, sobre tot a 1'hora de recuperar informacié dins de les partitures. Si es vol
buscar una seqiiéncia musical’ dins d’un manuscrit reconegut pel sistema, s’haura
de fer nota a nota [4, 5]. Certament, aquest tipus de cerca suposa un cost temporal
elevat, resultant prohibitiu quan és el cas de grans col-leccions de manuscrits.

Encara que 'aspecte de cerca musical no s’ha abordat directament dins d’aquest
treball degut a la seua complexitat, les millores aci proposades s’enfoquen en ser
atils eventualment per al procés de recuperacié d’informacié de seqiiencies musi-
cals.

Aixi, doncs, a partir de codificar les dades a través de sub-seqiiencies freqiients
de notes, s’espera que la cerca i recuperacié d’informacié musical als manuscrits,
que s’explorara en el futur, siga de millor qualitat i més eficient.

1Tipicamen’c, en contextos d’investigacié musical, I'interes de la cerca radica en seqiiéncies musicals
(entre altres elements) i no només en notes aillades. Al igual que per a textos manuscrits es busquen
paraules i no lletres individuals. Es per aixd que sempre que aci es parle de recuperar informacié
musical, es tractara de seqiieéncies i no simbols musicals.
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3.1.2 Les dades d’entrenament

Altre dels reptes significatius, no només dins del reconeixement de partitures ma-
nuscrites antigues siné en I'HTR i HMR en general, és la quantitat de dades d’entre-
nament que és necessaria per obtindre resultats efectius. Com es comprovara més
endavant, en el cas d’estudi d’aquest treball la reduccié en la quantitat de dades
d’entrenament condueix a una disminucié del rendiment del sistema.

Aquesta problematica resulta particularment rellevant, pero, dins del context de
les partitures manuscrites histdriques en aplicacions a situacions reals, on les dades
d’entrenament sén costoses d’obtindre degut a 1’esfor¢ necessari per realitzar trans-
cripcions a ma d’aquest tipus de documents.

Llavors, el plantejament que també s’explora en aquest treball és que la codifica-
cié proposada a partir de les sub-seqiiencies freqiients de notes, puga proporcionar
informaci6 addicional que cobrisca la mancanga de dades i, per tant, millore el ren-
diment del model en situacions a les quals no es disposa d'una gran quantitat de
dades d’entrenament.

3.2 Lasolucié proposada

Per tal d’abordar les problematiques esmentades anteriorment, es pretén codificar
les sub-seqtiencies freqiients de notes a partir de 1'as de byte pair encoding (vore més
avall). Com s’ha apuntat a la secci6 2.4, a través d’aquesta codificaci6é s’aspira a
“descobrir” unitats musicals més grans que els simbols (notes) aillats naturalment
provinents de les transcripcions d’entrenament. Es a dir, es volen codificar paraules
musicals per entrenar els models optics, com se sol fer a HTR normalment, i, poten-
cialment, millorar la qualitat del sistema d’"HMR proposat.

Per tal de comprovar com aquesta proposta afecta al rendiment del sistema ba-
se, sera necessari entrenar i avaluar diferents models optics amb dades codificades
segons el marcs experimental i d’avaluacié proposats als capitols 5 i 6.

3.2.1 El Byte Pair Encoding (BPE)

La codificaci6 de parells de bytes o byte pair encoding [10] és una forma ximple de
compressié de dades descrita per Philip Cage per primera vegada a l'any 1994.
Aquesta técnica converteix els bytes successius més recurrents en bytes “nous” cre-
ats artificialment.

Per exemple?: per a la cadena aaabdaaabac el parell de bytes literals (originals)
que més vegades ocorre és aa, per tant se substitueix (en aquest cas d’esquerra a
dreta) aquest parell per altre byte “artificial” que no s’haja utilitzat encara, com pot
ser Z. Llavors, el procés de codificacié per a la cadena donada es pot seguir de la
segilient forma: aaabdaaabac 2723, ZabdZabac ~— ZYdZYac. Com que tots els pa-
rells de bytes originals que es troben a la nova seqiiéncia ocorren només una vegada,
l’algoritme podria acabar aci. Alternativament, el procés pot continuar amb byte pair
encoding recursiu de forma que es reemplacen també els parells de bytes “artificials”

i, per tant, I'altima compressié possible seria ZYdZYac 27, xdXac ja que , a partir

2Exemple extret de https://en.wikipedia.org/wiki/Byte_pair_encoding.
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d’aquest estat, a la cadena ja no hi queden parells (tant de bytes originals com “arti-
ficials”) que océrreguen més d'una vegada.

La descompressi6 de les dades s’obtindria facilment aplicant els reemplagaments
dels parells en ordre invers al que s’ha seguit anteriorment.

A partir dels reemplacaments que es realitzen al llarg d’aquesta codificacid, s"ob-
té un vocabulari de parells. El pseudocodi d’aquest procés es pot vore més avall a
l'algoritme 1. Acino s’ha tingut en compte si els parells de bytes sén o no originals
(del vocabulari original); aquesta és 1’aproximacié que s’ha seguit al treball. Com

Algoritme 1 Pseudocodi de l'algoritme d’entrenament BPE

Requereix: S = s1...5N5 > Seqiiencia d’entrenament
N =S| > Talla d’S
V=UN, {si} > Vocabulari inicial
fori=1...i=Ndo > Comptabilitzar freqiiencies dels parells

Flsi, sit1] ++ >Si F[s;, si+1] no existeix, es crea amb valor = 0
end for
[ = argmax F[s;, si1] > Trobar el parell més freqiient
1<i<N
P, 49=>5i, 51
while Flp, q] > 1do > Mentres el parell tinga freqiiéncia > 1

fori=1;i<N;i++do > Substituir els parells per tokens a la seqiiencia
if s; , s;y1 == p, q then

Si=p4q
Sit1 = A > A és la cadena buida
end if
end for
N=|S|; V=UN, {si} > Actualitzar la talla d’S i el vocabulari
fori=1...i=Ndo > Actualitzar les freqiiencies dels parells
Flsi, siya] ++
end for
i = argmax F[s;, si 1] > Trobar el nou parell més freqiient
1<i<N
Prq4=5 S
end while
return V > Torna el vocabulari apres

s’observa, a partir de la seqiiencia d’entrada (d’entrenament), “s’apren” un vocabu-
lari de tokens que es pot emprar per codificar qualsevol altra seqiiencia. El procés
de codificaci6 o tokenitzacié a partir d"un vocabulari segueix I’esquema descrit a 1’al-
goritme 2. Es tracta de codificar d’esquerra a dreta la seqiiéncia d’entrada amb els
tokens més llargs possibles.

D’aquesta manera, queden descrits dos processos a partir dels quals es podran
entrenar diferents vocabularis BPE per realitzar diverses codificacions de les dades,
com s’ha proposat abans en aquesta memoria.

3.2.2 Detalls d'implementacié del BPE

A partir d’ara, per poder emprar la codificacié BPE a I'entrenament dels models op-
tics, sera necessari codificar les dades disponibles. Per tant, s’aplicara la codificacié
a les linies musicals de les transcripcions i es buscaran els parells consecutius més
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Algoritme 2 Pseudocodi de l'algoritme de tokenitzacié BPE

Requereix: V ; S = s1...55 > Vocabulari d’entrada i seqiiéncia a codificar
N = |§| > Talla d’S
S'=A > A és la cadena buida
i=1;,f=N > Inicialitzar posicions inicial i final
while i < N do > Es pretén escanejar la seqiiencia d’esquerra a dreta

W =S;; > W es una subseqiiencia d’S (paraula)
if W € V then
o101 =W > S’afegeix la paraula al final d’S’
i=f;, f=N > S’actualitzen les posicions inicial i final
else if [IW| == 1 then > Si és un simbol aillat fora del vocabulari...
f 41 = W > ...es tokenitza com a simbol aillat
i=f; f=N > S’actualitzen les posicions inicial i final
else
f—- > Es redueix la paraula per la dreta
end if
end while
return S’ > Torna la seqiiéncia codificada

freqtients dins d’aquestes. Es a dir, les linies actuaran com a seqiiéncies que es pro-
cessaran totes al mateix temps i els simbols musicals seran els bytes que, a partir
d’ara, anomenarem tokens. Per tant, un token pot ser tant un byte original com un
“artificial”, ja que es buscaran les parelles de tokens consecutius indistintament del
tipus que siga cadascun.

Agafant com a referéncia una implementacié existent de I’algoritme BPE [31]°
s’ha dut a terme una propia per poder modificar i experimentar amb diversos para-
metres de codificacié. En concret, s’han implementat dos hiperparametres distints
per tal de construir vocabularis BPE amb granularitats diferents i permetre, per tant,
realitzar multiples entrenaments de models optics (un per configuracio):

MIN_OCC Minim nombre d’ocurréncies que ha de tindre un parell de tokens per compactar-
se en un unic foken. Sino es troba cap parell de tokens consecutius que complis-
ca el minim nombre d’ocurréncies determinat, acabara la codificacio.

MAX_LEN Maxima longitud que es permet per a un foken. Aixo és, maxima quantitat
de simbols musicals originals que poden formar un token. Si, arribat a un
punt, tots els potencials nous fokens tenen una longitud major que el para-
metre indicat (la quantitat de simbols originals que el conformen és major que
MAX_LEN), acabara la codificacio.

Per exemple: suposant I'tis de mindscules per als tokens originals i 1'tis de ma-
juscules per als tokens “artificials”, el parell de tokens {X, Y} siguent X = aaby
Y = bb no seria valid per a un MAX_LEN = 4, ja que el token resultant de la
uni6 del parell seria Z = aabbb, que esta format per 5 simbols originals.

D’altra banda, també s’ha implementat una llista de tokens especials per protegir-
los de la codificaci6. Aquestos, en el cas d’estudi del treball, seran les claus musicals,

3A banda de l'article referenciat, existeix un repositori GitHub que pot ser accedit a través de
https://github.com/soaxelbrooke/python-bpe/tree/master si es vol aprofundir en detall la im-
plementacié que ha sigut realitzada.
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ja que les seqiiencies musicals que es volen trobar, han d’estar formades tinicament
per notes. Llavors, les claus seran tokens especials, amb un sol element, que no es
tindran en compte a 'hora de cercar els parells de tokens consecutius més freqiients;
hi haura un per cada clau del manuscrit.

Notaci6 real i exemple de codificacié

Per clarificar la forma en que s’aplica aquesta codificaci6 a les dades d’entrenament
emprades a l’experimentacié dins d’aquest treball, es mostra a continuacié un exem-
ple del procés de codificacié per a un cas concret.

Suposant que es volen emprar per a I’entrenament les segiients transcripcions de
dues linies*, seguint la notacié exposada al capitol 4:

Linia1l: £3 12 12 12 s1 s0 s1 12 13 12 12
Linia 2: c4 11 s0 11 s1 sO0 s1 12 12 si

Inicialment, els tokens dins de les linies sén els simbols originals (notes i claus) i
es troben separats per espais en blanc que s’ignoren a 'hora de realitzar la cerca
de parells. Per entrenar un BPE (obtindre un vocabulari BPE) a partir de diver-
ses linies (abans referides com a seqiiencies), els parells de tokens consecutius es
busquen de forma conjunta en la totalitat de les linies. El vocabulari inicial seria
{c4,£3,11,12,50,s1}, amb una talla igual a 6.

Suposant ara els hiperparametres per al BPE de MIN_OCC = 2 i MAX_LEN
= 2, el parell que més ocurrencies té en aquest cas és 12 12 (apareix tres vegades en
el conjunt de linies) i, llavors, s’ha de compactar. Per compactar dos tokens, s'usa un
caracter especial unificador qualsevol #°. Es a dir que ara el parell 12 12 passara a
ser un unic foken: 12#12.

Linia 1: £3 12#12 12 s1 s0 s1 12 13 12#12
Linia2: c4 11 s0 11 s1 sO0 s1 12#12 si

A continuacid, es troben dos parells amb el mateix nombre d’ocurrencies (2): s1 s0
is0 s1. Quan hi ha ambigtiitat per escollir quin parell compactar, s’elegix per ordre
alfabetic. Es a dir que tocaria compactar sO s1 com a sO#s1.

Linia 1: £3 12#12 12 s1 sO#s1 12 13 12#12
Linia2: c4 11 s0 11 s1 sO#s1 12#12 si

Ara, I"inic parell que compleix la restriccié6 del minim nombre d’ocurrencies per
considerar-se un nou token és s1 sO#s1. Aquest parell, pero, si es compactara, pas-
saria a formar el token s1#sO#s1, que té una longitud de 3 (conté 3 simbols, notes,
originals). Alno complir la restriccié de maxima longitud permesa per als tokens i no
quedar cap altre parell que complisca ambdues restriccions de 1’algoritme alhora, aci
terminaria la codificacio. El vocabulari resultant s’extrauria de les linies codificades

“Es tracta d’un exemple clarificador ximple, per entrenar un model dptic és necessari una major
quantitat de linies.

5El tipus de caracter unificador, si és que es decideix emprar, no afecta als resultats de I’entrenament
dels models. S'ha elegit aquesta notacié només per claredat visual, perd podrien unificar-se els tokens
només ajuntant el parell sense un espai al mig (1212).
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finals i seria {c4,£3,11,12,12#12, s0, sO#s1,s1}, amb una talla igual a 8.

3.2.3 Format de les dades d’entrenament codificades

Com és d’esperar, per a un mateix conjunt de linies d’entrenament, es poden realit-
zar diferents codificacions BPE (segons els hiperparametres escollits) i per compro-
var quin és I’efecte d’aquestes en el rendiment del model optic, és necessari entrenar
un model per a cadascuna de les codificacions. Més endavant, al capitol 5, es realitza
una experimentacié preliminar per escollir un criteri de seleccié dels millors valors
d’hiperparametres de BPE per al cas d’estudi del manuscrit proposat.

En relaci6 a la forma de les dades d’entrenament per als models optics amb pa-
raules musicals extretes a través de BPE, es planteja una qiiestio: el format especific
que han de tindre. Habitualment, quan es realitza I'entrenament amb transcripci-
ons de simbols musicals individuals i com que s’empra una funcié de perdua CTC
(vore capitol 2), s’introdueixen els simbols de les linies al model intercalant-los amb
un separador <space> de manera que la transcripcié d’una linia qualsevol tindria la
forma: <space> t; <space> ...<space> ty <space>. Siguent t, cadascun dels simbols
musicals de la transcripcié per a una linia determinada.

Una vegada s’ha realitzat la codificacié BPE de les dades d’entrenament, pero,
no es tenen simbols musicals aillats, sin6 tokens musicals. La primer forma evident
de formatejar aquestes dades BPE seria afegint un separador <space> de la mateixa
manera que abans; aquesta vegada per separa els tokens musicals en compte dels
simbols musicals aillats: <space> c; <space> ...<space> cy <space>. Siguent c, ca-
dascun dels tokens musicals de la transcripcié codificada amb BPE per a una linia
determinada. Un exemple concret, com és el cas de la linia 1 de la secci6 3.2.2, tin-
dria I’aspecte:
<space> f3 <space> 12#12 <space> 12 <space> sl <space> sO#sl <space>
12 <space> 13 <space> 12#12 <space>

En el cas anterior, que anomenarem entrenament amb “tokens BPE unificats”, els
simbols que apren el model son els tokens del vocabulari entrenat per BPE. En el cas
concret, aprendria els del vocabulari de talla 8 esmentat anteriorment. Es a dir, les
paraules musicals senceres.

També es pot plantejar el mode de formatejar de les dades d’entrenament d’altra
manera: amb “tokens BPE dispersos”. Aixi, el simbol unificador # passaria a ser un
espai en blanc, de manera que la transcripcié d’una linia qualsevol tindria la forma:

<space> C% cf <space> C% c% <space>...<space> c}\, C%I <space>. Siguent

cf el simbol original iesim del token jesim. L'exemple anterior, doncs, quedaria com
segueix:

<space> f3 <space> 12 12 <space> 12 <space> sl <space> s0 sl <space>

12 <space> 13 <space> 12 12 <space>

D’aquesta forma els simbols que aprendria el model serien els mateixos que per
al cas original (sense emprar BPE): els simbols musicals aillats. Per al cas concret
de I’exemple anterior, aprendria el vocabulari de talla 6 esmentat. D’aquesta forma,
el model haura de predir els simbols original alhora que prediu la posicié del se-
paradors <space>. Aquesta aproximacié és la més semblat a la usada per entrenar
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models d’"HTR habitualment.

En el capitol 5 també s’experimentara amb ambdoés tipus de format per a les
dades d’entrenament BPE.

3.3

Objectius principals del treball

Per recapitular aquest capitol, a continuacio es presenten els objectius principals que
es pretenen assolir amb aquest treball:

Analitzar l’efecte del byte pair encoding: observar com evoluciona el rendi-
ment del sistema de reconeixement de text manuscrit musical plantejat amb
les diferents modificacions proposades per al byte pair encoding, incloent entre
elles el format de les dades una vegada hagen sigut codificades.

Explorar I'impacte de la mida del conjunt de dades d’entrenament: avaluar
com la reduccié de dades d’entrenament afecta a la precisié en el reconeixe-
ment de simbols musicals.

Plantejar un marc de treball a futur: en concret per la cerca de seqiiencies
musicals dins de manuscrits antics.

Contribuir a la digitalitzaci6é i preservacié de manuscrits litirgics antics:
aportar noves eines i metodologies que facilitin la transcripcié automatica i la
recuperacié d’informacié d’aquest tipus de documents, assegurant-ne la seva
preservacio i accessibilitat futura.
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Capitol 4

Descripcio del conjunt de dades

L’experimentaci6 realitzada aquest treball, d’entrenament de models optics d’HMR
a partir de diferents configuracions, s’ha dut a terme utilitzant el manuscrit musi-
cal referenciat com a Cod. 253 [24]. Aquest pertany a la colleccié de la biblioteca
de l’abadia de Vorau i ha estat proporcionat per 1’Academia Austriaca de Ciencies.
Es tracta d'un document historic que conté exemples de notacié musical antiga, en
concret de notacié germanic-gotica, i es data al voltant de ’any 1450.

A'la Fig. 4.1 es mostren exemples del manuscrit que, d’ara endavant, es referira
com a Vorau-253.

4.1 Informacié general

El manuscrit es troba escrit predominantment amb tetragrames (quatre linies horit-
zontals) i alguns pentagrames (cinc linies horitzontals) !. La notaci6, és monofonica
[2], és a dir que només hi ha una tnica linia melodica en cadascuna de les pagines.
Tampoc hi ha cap tipus d’anotaci6 ritmica, no s’inclouen indicacions sobre la durada
de les notes. A banda de les linies musicals, el manuscrit conté text que acompanya
les melodies per poder-les cantar, tipicament per tractar-se de musica d’origen littr-
gic.

El Vorau-253 esta compost per un total de 490 pagines, incloent-hi la portadaila
contraportada. Dins d’aquestes pagines, es troben aproximadament mil tetragrames
i un centenar de pentagrames.

Les pagines del manuscrit han estat digitalitzades en imatges a color amb una
resoluci6 de 3247 pixels d’amplada i 4407 pixels d’altura. La informaci6 associada a
cadascuna de les imatges ha sigut estructurada en fitxers XML, per tal de facilitar el
seu processament automatic. Dins d’aquests fitxers es troben, entre altres dades, les
transcripcions de les linies tant musicals com de text del manuscrit. Cadascuna d’a-
questes ve acompanyada de ’anotacié de les coordenades per a la seua segmentacio.
En total, al manuscrit hi ha anotades 6095 linies de text i 5055 linies musicals.

4.2 Format de les dades

Degut a la natura d’aquest projecte, s’ha descartat de 1’estudi I'tis de les linies de text
inomés s’ha treballat amb les musicals. Aixi, doncs, el tipus de manuscrit considerat,
admet una notaci6 senzilla que en treballs anteriors [3 - 5] ha demostrat ser realment
adequada per realitzar experiments basics d’entrenament i prova amb imatges dins

IPer tal de facilitar la lectura, al llarg d’aquesta memoria s’empraran els termes tetragrama, “linia
musical”, o simplement linia per referir-se tant a tetragrames com a pentagrames, ja que, en aquest cas
que ens ocupa, no importa si les linies musicals estan formades per quatre o cinc linies horitzontals.
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Pagina 0001_A-VOR253-001r Pagina 0002_A-VOR253-001v.jpg

FIGURA 4.1: Exemples d'imatges de les pagines del manuscript mu-
sical de Vorau-253. Font: [24].

d’aquest ambit.

Des de la perspectiva del reconeixement optic, una imatge d'una partitura pot
ser concebuda com una seqiiencia vertical de linies horitzontals (els tetragrames) a
on es “dibuixen” una serie de simbols musicals (les notes). Una nota pot localitzar-se
tant en una linia com en un espai entre dues linies (o per sobre o sota una sola linia
si es tracta d'un extrem del tetragrama). En el llenguatge musical, la posicié6 d'una
nota al tetragrama es fonamental per determinar la seua afinacio, el so que repre-
senta. D’aquesta forma, per fer un s adequat dels models optics, tant com per train
com per a codificacid, s’ha seguit el treball realitzat anteriorment [3-5] i les notes
han sigut anotades respecte de la seua posici6 geometrica dins del tetragrama.

A la codificacié geometrica s’han emprat, basicament, dos simbols en mintiscula
per representar les notes: 11i s. Indiquen si una nota ha sigut escrita en una linia o
en un espai, respectivament. A més, s’afig un ntimero a la dreta de cada simbol per
especificar la seua posici6 relativa al tetragrama. La figura 4.2 mostra un exemple
d’aquesta notaci6é per a un fragment de tetragrama concret. A aquest fragment no
s’han inclos les codificacions de les notes que impliquen linies addicionals al tetragra-
ma; aixd sén simbols com a 1-1 0 10 que es veuen de forma molt aillada al llarg de
tot corpus.

Dins de les partitures es poden trobar altres simbols rellevants musicalment: les
claus i les alteracions (bemolls). Aquests també son representats a través de la codi-
ficaci6 geometrica.

Una clau es representa amb altre simbol en mintscula c o £, per a les claus de
do i fa respectivament, seguits també d’un nimero que indica la linia en la qual han
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sigut escrits. Per exemple: a la figura 4.2, £3 representa la clau de fa en tercera; ha
sigut escrita a la tercera linia.
El bemoll b es representa directament com a flat, sense cap anotacié numerica.

FIGURA 4.2: Fragment d’una imatge d’una de les pagines del
Vorau-253.  Les posicions geometriques verticals de les no-
tes (quadrats negres, alguns amb tracos ornamentals) sén re-
presentades a partir dels simbols nou mostrats a la dreta de
la imatge. La seqiiencia mostrada es representaria com a
(£3,13,13,s2,12,s1,s3,s3,14,s3,13,s2,12,13,13)

4.3 Particions experimentals

A continuaci6, es descriuen les particions del conjunt de dades Vorau-253 que s’han
utilitzat per a 1’entrenament (train), validacié (validation o val) i prova (test) dels mo-
dels i codificacions desenvolupats en aquest treball.

De forma general en cadascuna de les proves realitzades, la particié d’entrena-
ment s’ha utilitzat per ajustar els parametres del model, mentre que la de validacié
ha estat emprada per a la seleccié de models i I’ajustament dels hiperparametres.
Finalment, la partici6 de prova s’ha reservat per a ’avaluacié del model, oferint una
estimaci6 realista del seu comportament front dades no vistes.

Per a la realitzaci6 dels diferents experiments, s’han creat arbitrariament tres
grups basics de particions anomenats Full, Half i Quarter a partir d’ara. Cada grup
difereix en la quantitat de dades assignades a les particions de train i val, mentre que
la partici6é de test es manté constant en tots els casos, assegurant la comparabilitat
dels resultats. A la taula 4.1 es poden veure les distribucions del nombre de pagines
i de linies per a cadascun dels grups de particions esmentats.

TAULA 4.1: Distribuci6é del nombre de pagines i linies del manuscrit
en cadascun dels grups de particions per a 'experimentaci6 realitza-

da.
train val test
pagines linies pagines linies pagines linies
Full 250 2340 40 363
Half 125 1133 20 197 200 1884
Quarter 60 542 20 197

La variaci6 en les particions d’entrenament i validacié ha permes investigar la
robustesa dels models davant diferents volums de dades, aixi com 1'eficacia de les
codificacions BPE (Byte Pair Encoding) aplicades al Vorau-253, com s’explicara en
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detall en capitols posteriors d’aquesta memoria. Per tal d’aconseguir una distribu-
ci6 de les dades el més fidel possible a 1’original, s’ha assegurat que en cada particié
s’'incloga al menys 1 vegada cadascun dels possibles simbols musicals del manuscrit.
Alataula 4.2 es troba la distribucié de simbols en cadascun dels grups de particions.
Com es pot observar, tots els simbols han sigut vistos en train, encara que en test no
s’hi troben.

TAULA 4.2: Distribucié del nombre simbols en cadascun dels grups
de particions per a I'experimentacio realitzada.

train test

Symbol Full Half Quarter totes
cl 2 1 1 2
c2 125 54 41 105
c3 589 270 153 471
c4 1155 598 323 785
c5 128 113 49 2
f1 1 1 1 0
2 2 2 1 0
£3 495 182 105 373
f4 36 24 13 10
flat 348 178 105 206
10 14 14 14 31
1-1 1 1 1 1
11 3096 1742 1000 2014

12 10219 5003 2790 7403
13 12529 6121 3364 8512

14 4947 2785 1474 2479
15 351 269 113 51
16 3 2 2 0
s0 787 482 271 497
s-1 1 1 1 2
s1 5573 2827 1517 4012
s2 10049 5008 2821 6917
s3 6226 3297 1864 3669
s4 1290 821 HH 453

s5 69 51 8 7
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Capitol 5

Experimentacio

Dins d’aquest capitol s’aprofundix en el treball d’experimentaci6 realitzat. A través
d’una serie d’experiments preliminars, es pretenen acotar els valors dels hiperpa-
rametres del byte pair encoding per a garantir una selecci6 eficient a utilitzar durant
I'entrenament dels models optics proposats.

Posteriorment, es descriu I’experimentacio realitzada amb els models optics, in-
cloent les configuracions utilitzades i els entrenaments duts a terme. L’objectiu final
és establir un marc solid per a les avaluacions realitzades al segtient capitol.

5.1 Experimentaci6 preliminar amb BPE

Abans de realitzar els diferents entrenaments de models Optics proposats, s’ha optat
per fer una experimentacid prévia per acotar el rang de valors dels hiperparame-
tres MIN_OCC i MAX_LEN de BPE que es provaran, ja que entrenar un model optic
per cada possible combinaci6 d’aquestos resultaria prohibitiu temporalment, mentre
que realitzar un analisi com el segiient (basat només en el text i la forma de codifica-
ci6 de les dades) és factible dins de ’abast d’aquest treball.

D’aquesta forma, amb totes les dades disponibles d’entrenament (les 250 pagines
esmentades al capitol 4), s’han apres diverses codificacions BPE i s’han avaluat les
metriques segiients para cadascuna d’elles:

¢ Grandaria del vocabulari: mesura la quantitat de tokens que formen el voca-
bulari apres a partir de les dades d’entrenament.

e IoU dels vocabularis (intersection over union) o index Jaccard' s’ha extret de la
segiient forma: a partir del vocabulari aprés amb les dades de train, s’han co-
dificat les dades de test. Llavors, s’ha extret el vocabulari de fokens de les dades
de test codificades i s’ha calculat I'index de Jaccard entre ambdds vocabularis.
D’aquesta forma, es mesura la similitud entre ells.

A les figures 5.11 5.2 es mostra la variaci6 de les metriques anteriors en les dife-
rents codificacions BPE entrenades dins d’aquesta experimentaci6é preliminar. Com
es pot observar, en la majoria dels, a partir d'un MAX_LEN > 4 es comencen a esta-
bilitzar les dues metriques. Aix0 indica que, quan es permeten tokens més llargs cada
vegada, el vocabulari d’entrenament s’estabilitza. Aixo ocorre perque no existeixen
tokens tan llargs (vore taula 5.2) que apareguen 15 vegades o més.

_ |AnB|
= TAUB|

1El calcul d’aquest valor, per a dos vocabularis A i B és |
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Per intentar tindre una representacié de diversos valors de les métriques esco-
llides per a les codificacions dins dels entrenaments d’HMR experimentals que es
realitzaran, i com que no resulta factible temporalment dur a terme un escaneig ex-
haustiu per als valors dels hiperparametres, s’ha decidit provar els entrenaments
amb les codificacions BPE mostrades a la taula 5.1. Segons es pot vore més avall,
a la secci6 5.1.1, amb aquestes codificacions s’han intentat cobrir distints tamanys
de vocabularis d’entrenament al mateix temps que I'index IoU entre vocabularis es
mantenia alt, ja que s’entén que les codificacions d’entrenament i prova seran més
compatibles d’aquesta manera.
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TAULA 5.1: Hiperparametres de les codificacions BPE (byte pair en-
coding) escollides per experimentar el seu efecte en els entrenaments
dels models optics d’aquest treball.

Nom MIN_OCC MAX_LEN

Cod. 1 15 2
Cod. 2 15 4
Cod. 3 45 4
Cod. 4 50 10
Cod. 5 100 2

5.1.1 Detalls de les dades d’entrenament codificades

A partir dels hiperparametres BPE seleccionats, s’han codificat les dades d’entrena-
ment tal i com s’ha detallat a la secci6 3.2.2. Dins de la taula 5.2 es pot comprovar la
distribuci6 del vocabulari emprat en cada entrenament. Per entrenar els vocabularis
BPE, s’ha emprat la partici6 destinada a ’entrenament del model en cada cas. Es a
dir que per codificar la particié d’entrenament Half, per exemple, s’han entrenat els
diferents vocabularis BPE amb la mateixa particié (només d’entrenament) Half.

TAULA 5.2: Distribucié6 de les dades d’entrenament per a cada model
proposat, amb les configuracions BPE esmentades en 5.1. A la taula
es mostren, a més dels hiperparametres BPE i les particions d’entre-
nament: la talla del vocabulari BPE, la longitud mitjana dels tokens, la
mitja d’ocurrencies per token i el total de tokens (no tinics) d’entrena-

ment.
Partici6 MIN OCC MAX_LEN Talla . Longitu.d.tokens Ocurrénc.ie.s tokens Total
vocabulari (mitja) (mitja) tokens
15 2 86 1.7 406.9 34992
15 4 230 29 102.8 23646
Full 45 4 122 2.6 215.6 26304
50 10 121 27 216.0 26138
100 2 51 1.5 7154 36483
15 2 76 1.7 237.4 18045
15 4 160 2.71 80.4 12859
Half 45 4 83 2.2 177.7 1475
50 10 79 2.3 188.8 14911
100 2 46 15 416.7 19168
15 2 66 1.6 152.2 10048
15 4 115 2.5 65.8 7567
Quarter 45 4 67 2.1 130.0 8710
50 10 65 2.1 135.1 8778
100 2 39 1.4 282.4 11012
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5.2 [Entrenament dels models optics

A la secci6 2.2 al sistema d’HMR que es detalla s’aplica un model de llenguatge des-
prés d’entrenar el model optic per millorar la qualitat del reconeixement, malgrat
aixo, en el cas d’aquest treball fi de master, s’ha preferit no incorporar-lo en I'etapa
d’experimentaci6. La decisié de centrar-se exclusivament en 1’avaluacié del model
optic es fonamenta en la voluntat d’aprofundir en ’analisi i comprensié del compor-
tament dels entrenaments dels models optics quan s’empra la codificacié BPE.

La tasca d’estudi de l'aplicacié dels models de llenguatge en aquestos casos es plan-
teja (es vora al capitol 7) com a desenvolupament futur.

5.2.1 Configuracions de l’experimentacié

A aquest treball, tots els models s’han entrenat amb una unitat NVIDIA GeForce
RTX 2080. En el cas dels models amb BPE, s’ha seguit un entrenament amb fokens
BPE dispersos (vore secci6 3.2.3) en tots els casos. Amb la Cod. 5 de la taula 5.1 també
s’ha experimentat amb fokens BPE unificats, com es vora més endavant al capitol 6
d’avaluacio.

Els parametres d’entrenament, tant per als casos amb codificacié6 BPE com per
als d’entrenament simbol a simbol (experiments base), han sigut els segtients:

* Optimitzador: Adam amb factor d’aprenentatge LR (Learning Rate) de 0.0003.

* Learning rate scheduler: (planificador del LR) basat en la perdua de validacio,
amb un factor del 0.1 i una paciéncia de 20 époques (epochs).

* Early stopping: (aturada anticipada) amb paciencia de 40 epoques.

¢ Grandaria de batch: 8 mostres.
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Avaluacio 1 resultats

Una vegada s’han realitzat tots els entrenaments, amb la finalitat de mesurar la qua-
litat dels sistemes proposats, és necessari avaluar-los.

En primer lloc, per a tots els models per igual, s’ha decodificat (vore secci6 2.2.3)
el conjunt de test descrit al capitol 4. Per tal de fer comparables els resultats dels mo-
dels entrenats amb codificacié6 BPE amb els models base (entrenats simbol a simbol),
que anomenarem ORG (originals), s’han hagut de codificar les transcripcions pro-
duides amb aquestos models ORG per a cada tipus de codificacié BPE proposada
(apresa amb les dades d’entrenament corresponents).

6.1 Metriques d’avaluaci6

Per mesurar el la qualitat dels sistemes, s’han emprat tres métriques conegudes i
comunes en ’ambit de 'HTR [37]: taxa d’error a nivell de caracter (CER'), taxa d’er-
ror a nivell de paraula (WERz) i taxa d’error a nivell de frase, linia, o tetragrama en
aquest cas (SER°).

La WER d’una seqiiéncia de simbols y (una linia) respecte d"un altra de referencia
x es defineix com a la distancia d’edici6 entre x i y, normalitzada per la longitud de
la seqiiencia de referencia n = |x|:
i+s+d

d(x,
WER(x,y) = <ny) = 6.1)

aon i,s,d sén el minim nombre d’insercions, substitucions i eliminacions, respecti-
vament, necessitades per transformar x en y i c és el nombre d’elements correctes
(que no necessiten edicions).

La CER es defineix de forma similar pero assumint que n és el nombre total de
caracters en x, en aquest cas simbols musicals aillats, i 7, s, d, c sén operacions d’edi-
ci6 i elements correctes a nivell de caracter també.

La SER és, simplement, el quocient entre la quantitat de linies musicals (tetragra-
mes) que no coincideixen exactament amb la referencia i el nombre total de linies.

IDe I'anglés Character Error Rate
De I'angles Word Error Rate
3De I'angles Sentence Error Rate
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6.2 Resultats

Per decidir quin tipus de format de les dades d’entrenament seguir (amb tokens dis-
persos o unificats, vore secci6 3.2.3), s’han entrenat sis models diferents. Un per
tipus de format de les dades i partici6 d’entrenament. A la taula 6.1 es mostren els
resultats d’aquestes avaluacions.

TAULA 6.1: Resultats preliminars de CER, WER i SER per a dos

entrenaments de models Optics: un amb tokens dispersos (for-

ma <space> s3 s2 sl <space>) i altre amb tokens unificats (for-

ma <space> s3#s2#s1 <space>) amb diferents particions d’entrena-

ment i els hiperparametres de la codificacié BPE de MIN_OCC = 100

i MAX_LEN = 2. l’interval de confianca al 95% per al CER arriba fins
a=+0.22, el del WER a +0.35i el del SER a + 2.26.

Partici6 Entrenament CER (%) WER (%) SER (%)

dispers 1.9 4.8 23

Full unificat 2.1 5.0 27
dispers 3.5 7.7 40

Half unificat 45 8.2 50
dispers 4.3 8.7 50

Quarter | ificat 5.0 83 53

Com que per a tots els casos d’entrenaments de la taula 6.1, les xifres de CER,
WER i SER s6n menors (millors resultats) quan s’ha seguit el format de tokens dis-
persos, és aquest tipus de format el que s’ha emprat a la resta d’entrenaments que
s’avaluen a continuacié.

Finalment, a la taula 6.2 es mostren els resultats finals de CER, WER i SER en test
dels models entrenats. S’observa que hi ha un model per tipus particié d’entrena-
ment i tipus de codificaci6 BPE realitzada. A més, per cadascun d’aquestos models
(BPE a la taula), hi ha resultats per al seu model base corresponent (ORG a la taula).

Les dades de prova amb les quals s’han avaluat els models, s’han codificat d’a-
cord amb el BPE de train corresponent. D’aquesta forma, en cada bloc de cada grup
de particions (fileres BPE i ORG consecutives) la referencia de fest és la mateixa.
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TAULA 6.2: Resultats finals de CER, WER i SER dels entrenaments

amb tokens dispersos per a diferents particions d’entrenament i co-

dificacions BPE (distints valors dels hiperparametres). L'interval de

confianca al 95% per al CER arriba fins a £ 0.32, el del WER fins a

+ 0.74, menys en el casos de Full que arriba només fins a +0.52, i el
del SER fins a £ 2.24.

Partici6 MIN_OCC MAX _LEN Tipus CER (%) WER (%) SER (%)

5 ) BPE 32 201 33
ORG 2.1 10.0 28

5 A BPE 16 115 22

ORG 2.1 93 28

BPE 16 79 22

Full 45 4 ORG 2.1 7.0 28
BPE 15 6.0 21

50 10 ORG 2.1 6.8 28

BPE 1.9 48 23

100 2 ORG 2.1 53 28

5 ) BPE 111 37.7 59

ORG 34 12.8 40

5 A BPE 44 33.6 44

ORG 34 125 40

BPE 35 137 44

Half 45 4 ORG 34 9.3 40
BPE 40 119 40

50 10 ORG 34 9.1 40

BPE 35 78 40

100 2 ORG 34 7.0 40

5 ) BPE 5.7 29.8 59

ORG 49 15.1 56

5 A BPE 4.0 27.8 45

ORG 49 174 56

BPE 35 131 44

Quarter 45 4 ORG 49 13.7 56
BPE 36 12.0 43

50 10 ORG 49 133 56

BPE 43 8.7 50

100 2 ORG 49 9.4 56
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6.3 Comentari

Una vegada s’han avaluat les diferents metriques proposades, es poden extreure di-
verses conclusions sobre els resultats obtinguts en 1’experimentacio.

Com s’ha avancat anteriorment a aquesta memoria, s’observa que les taxes d’er-
ror tant a nivell de caracter, com de paraula i linia empitjoren en tots els casos ORG
a mesura que es decrementa la quantitat de dades d’entrenament. Ag¢o no és d’es-
tranyar ja que una menor quantitat de dades limita la capacitat del model per gene-
ralitzar correctament i capturar les variacions presents al manuscrit.

Per als models entrenats amb només 60 pagines (Quarter), menys en el cas de la
Cod. 1 (MIN_OMM = 15 MAX_LEN = 2), es pot afirmar amb el 95% de confianca
que els models milloren el seu reconeixement a nivell de caracter i linia (CERs i SERs
més baixos), aixi com també millora el seu reconeixement en tots els aspectes mesu-
rats per a totes les codificacions, menys Cod. 1i Cod. 2 (MIN_OMM = 15 MAX_LEN
= 4). El mateix comportament es pot observar també per als models entrenats amb
la particié Full.

A primera vista resulta anomal el fet que amb algunes de les codificacions BPE
(Cod. 1, Cod. 2 i Cod. 4) s’aconseguisca millor CER amb la particié Quarter que amb
Half, ja que la primera conté menys dades d’entrenament que la segona. Ago crida
l’atenci6 especialment en la millora del CER de la Cod. 1, a on passa d'un 11.1% de
CER amb Half a un 5.7% amb Quarter.

Com que la partici6 d’entrenament Quarter no esta necessariament inclosa a la
Half, ja que les dades han sigut barrejades abans de dividir-les, es requeriria de més
experimentacid per confirmar I’anomalia i tractar de trobar les causes.

Els resultats mostren que la configuracié de codificacié amb parametres MIN_OCC
= 50 i MAX_LEN = 10 presenta el millor rendiment general en la partici6 Full,
aconseguint els millors valors de CER (1.5%), WER (6.0%) i SER (21%), encara que el
WER no siga comparable amb la resta d’experiments amb BPE.

D’altra banda, els resultats de WER només es poden comparar per a cada parell
ORG-BPE ja que en cada cas, al haver entrenat amb diferents particions els vocabu-
laris BPE, el total de paraules sobre el qual s’extreu la metrica varia.

Malgrat que en la majoria dels casos, el WER de BPE no supere al ORG, la qual
cosa es pot entendre com que els models no han pogut arribar a aprendre els tokens
de forma correcta, si que es millora el reconeixement a nivell de caracter. Es especi-
alment destacable en els casos de la particié Quarter. A¢d podria interpretar-se com
que, gracies a la informaci6 i el context que ofereixen les agrupacions de simbols
musicals en paraules musicals, els models sén capacos d’aprendre millor els simbols
aillats (com ocorre a HTR habitualment).
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6.3.1 Implicacions dels Resultats

Els resultats obtinguts posen de manifest la importancia de I'tis de codificacions ade-
quades per a millorar el reconeixement Optic de partitures manuscrites. Aquests re-
sultats suggereixen que la utilitzaci6 de BPE com a metode per a generar paraules
musicals podria ser una via prometedora per a capturar millor la informacié contex-
tual dels simbols musicals. Malgrat que encara quede marge de millora, els resultats
de taxes d’error obtinguts a nivell de caracter indiquen que aquesta técnica pot oferir
una base solida per a futures investigacions.

A més, la preséncia d’anomalies, com la millora del CER en la particié Quarter en
comparacié amb Half en algunes codificacions, subratlla la necessitat de dur a ter-
me una analisi més profunda d’aquest comportament. Es possible que factors com
la diversitat de les mostres seleccionades per a cada particié estiguen influenciant
aquests resultats, i una millor comprensié d’aquestes variables podria portar a no-
ves estratégies d’entrenament més robustes i efectives.

Aquestes troballes també suggereixen que caldria explorar altres estratégies per
obtindre els vocabularis BPE, incloent la variacié dels valors d’hiperparametres com
MIN_OCC i MAX_LEN, aixi com l'analisi lingiiistic dels vocabularis apresos, per
tal d'identificar configuracions que maximitzen el rendiment dels models, també en
situacions amb dades limitades.

En conjunt, I'analisi realitzada en aquest estudi serveix com a punt de partida
per a futures investigacions orientades a la millora del reconeixement de partitures
manuscrites, obrint noves vies per a la incorporacié de models de llenguatge que
puguen complementar els resultats optics, com es concisa a continuacié en la me-
moria.

6.4 Sobre les codificacions BPE

Per tractar d’entendre el comportament dels models, és convenient aprofundir en
les dades que han sigut utilitzades per entrenar-los, aixo sén les dades codificades
amb BPE.

Quan s’entrena el BPE, s’obté un vocabulari amb el qual es codifiquen les dades.
Amb 1’objectiu de trobar paraules musicals que es puguen considerar elements basics
d"un llenguatge musical i a partir dels vocabularis entrenats, una mesura interessant
per tractar de caracteritzar aquest llenguatge és la seua corba Zipf.

La llei de Zipf és una propietat estadistica de les llengiies naturals. Aquesta es-
tableix una relaci6 entre les paraules més freqiients i la quantitat de vegades que
apareixen en comparacié amb la resta, indicant que la paraula més comuna es repe-
teix el doble de vegades que la segona, el triple que la tercera i aixi successivament.

Aquesta proporci6 inversa entre la freqiiéncia d’tis d"una paraula i el rang ocu-
pat en 1'ordre d’aparicions de la paraula es pot observar en la majoria de llengties
naturals estudiades [40]. D’aquesta manera, és possible, per a un vocabulari donat,
treure la seua corba Zipf a partir de representar la freqiiencia d’aparicié de cada token
segons la seua posici6 en el rang de major a menor quantitat d’ocurrencies. Aquest
concepte ha sigut cas d’estudi en altres ambits relacionats amb HTR [36] o inclds
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amb mtsica [15, 21].

A partir de la base que amb cadascuna de les codificacions BPE proposades s’ha
modelat un llenguatge musical, a la figura 6.1 s’han representat les corbes Zipf per a
tots els vocabularis BPE entrenats amb la partici6 d’entrenament Full, que mostren
el comportament del llenguatge corresponent.

Les corbes Zipf representades no s’allunyen molt de les corbes de la majoria dels
llenguatges naturals escrits o parlats [36]. Totes semblen tindre un tram prou clar
amb pendent ~ —1, que és un factor clau a la llei Zipf. De la resta de trams de
les corbes, la causa de la caiguda abrupta al final és evident: el fet de forcar un li-
mit inferior de les ocurréncies dels tokens amb els entrenaments BPE (a través de
I'hiperparametre MIN_OCC). D’aquesta forma quedaran pocs (o cap) tokens amb
freqliencies baixes, la qual cosa fa que la corba caiga en picat a partir del llindar de
freqiiéncia determinat.

Seria necessaria més experimentacié per poder observar una tendéncia entre 1'a-
dequaci6 dels vocabularis BPE modelats amb els llenguatges naturals i la qualitat
dels sistemes d’"HMR entrenats amb aquestos vocabularis.
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(c) Corba Zipf per al vocabulari de Cod. 3

FIGURA 6.1: Corbes Zipf dels vocabularis de les cinc codificacions
BPE emprades en 1’experimentacié per al conjunt de dades d’entre-
nament Full.
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Capitol 7

Cloenda: perspectiva final

Al llarg d’aquest treball, s’ha analitzat 'impacte de 1"Gs del byte pair encoding (BPE)
per al reconeixement de partitures manuscrites antigues a partir del cas d’estudi del
manuscrit de Vorau-253 i s’han explorat diferents escenaris d’entrenament amb da-
des limitades. Els objectius establerts al comengament de la investigacié s’han assolit
amb exit, demostrant com la codificacié BPE pot millorar el reconeixement de sim-
bols musicals i oferint una base solida per a la futura investigaci6 en 'ambit de recu-
peracié d’informacié dins d’aquest tipus de manuscrits. A més, s’ha desenvolupat
un marc experimental que facilita futurs estudis en la materia, obrint noves pers-
pectives d’investigacié en el camp de la digitalitzaci6 i preservacié de documents
historics.

7.1 Limitacions i possibles millores

Tot i els objectius assolits, com a autocritica, aquest treball presenta certes limitacions
(degudes en part a causa del temps i els recursos disponibles) les quals ofereixen
oportunitats per a millores. Entre aquestes limitacions es destaca:

¢ La manca d'una optimitzaci6 detallada dels parametres d’entrenament de les
xarxes segons el tipus de codificaci6 emprada. Aquest aspecte podria haver
permes una major eficiéncia en 1’entrenament i millors resultats en la precisi6
de reconeixement.

* Lalimitaci6 en1’exploraci6 de codificacions BPE. Tot i haver-se provat diverses
configuracions, una exploracié més amplia d’aquestes podria haver permes
identificar configuracions més optimes o més adaptades als diferents conjunts
de dades.

¢ L’Gs de particions limitades del conjunt de dades d’entrenament. Tot i que s’-
han obtingut conclusions significatives, una major variabilitat en les particions
hauria permes observar tendéncies més clares en el comportament dels models
segons la quantitat i el tipus de dades disponibles.

7.2 Conclusions extretes

Els resultats d’aquest estudi han confirmat que els objectius principals han estat as-
solits. El rendiment del sistema de reconeixement optic de partitures ha mostrat una
evoluci6 positiva, en alguns casos, gracies a la utilitzacié del BPE, millorant el re-
coneixement de simbols musicals, també en situacions amb dades limitades. Aix{
mateix, s’ha establert una base solida per a la investigaci6 sobre recuperacié d’infor-
macié musical dins dels manuscrits antics.
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Tot i que els resultats mostren una millora clara en les metriques de reconeixe-
ment, sobre tot a nivell de caracter i linia, també s’han identificat anomalies que
requereixen d’una analisi més profunda. Aquestes troballes han subratllat la neces-
sitat de continuar investigant per a entendre millor la relaci6 entre la codificacié BPE
i la qualitat del reconeixement Optic en diferents conjunts de dades.

7.3 Treball futur

Aquest treball obre noves vies d’estudi en diversos ambits relacionats amb el reco-
neixement de partitures manuscrites. Una de les extensions més prometedores es
tracta de la incorporacié de models de llenguatge per complementar els resultats
dels models optics. Aixo podria portar a una millor comprensié del context musical
i a una major precisio en el reconeixement.

Un aspecte relacionat amb ag¢o que es pot plantejar també és com 1'tis de diferents
tipus de formats de les dades d’entrenament (en aquest treball només s’ha experi-
mentat en detall amb les codificacions de tokens dispersos) afecta els resultats a ’hora
d’aplicar els models de llenguatge (LM). Pot ser que les dades que ofereixen millors
resultats optics no siguin les més adequades per al LM, atés que unes es basen en
tokens que son paraules dels vocabularis entrenats i altres en la prediccié dels espais
segons aquestes codificacions.

Altra linia futura de recerca podria incloure realitzar la tokenitzacié dels voca-
bularis BPE de forma distinta, no només a partir dels tokens més llargs possibles
d’esquerra a dreta, sin també explorant altres formes de segmentacio.

Seria interessant també desenvolupar estudis lingiiistics detallats dels vocabula-
ris BPE per adaptar-los a “comportaments” de les llengiies naturals, amb 1’objectiu
d’explorar com ago afecta el rendiment dels models de reconeixement. Ag¢o, no no-
més per a BPE sin6 per a altres tipus de codificacions possibles a més dels simbols
musicals aillats.

En conjunt, aquest treball estableix una base solida per a la investigaci6 en el
camp del reconeixement de partitures manuscrites, proporcionant eines per a la di-
gitalitzacié de documents historics i noves vies per a la investigaci6 futura.
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Apéndix A

Objectius de Desenvolupament
Sostenible (ODS)

A.1 Relacié del treball amb els Objectius de Desenvolupa-
ment Sostenible (ODS) de 1’agenda 2030

TAULA A.1: Grau de relaci6 del treball amb els Objectius de Desen-
volupament Sostenible (ODS).

Objectius de Desenvolupament Sostenible ~ Alt Mitja Baix No procedeix
ODS 1. Fi de la pobresa. X

ODS 2. Fam zero. X

ODS 3. Salut y benestar. X

ODS 4. Educaci6 de qualitat. X

ODS 5. Igualtat de genere. X

P

ODS 6. Aigua neta i sanejament.

ODS 7. Energia assequible i no contaminant. X

ODS 8. Treball decent i creixement econOmic. X

ODS 9. Industria, innovacié i infraestructures. X

ODS 10. Reducci6 de les desigualtats.

ODS 11. Ciutats i comunitats sostenibles.

ODS 12. Producci6 i consum responsables.
ODS 13. Acci6 pel clima.
ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida d’ecosistemes terrestres.

ODS 16. Pau, justicia i institucions solides.

XXX X[ X| XXX

ODS 17. Aliances per aconseguir objectius.
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Descripcié de 1’alineament del TFM amb els ODS amb un grau de relacié
més alt

Aquest treball de fi de master es pot inscriure dins dels Objectius de Desenvolupa-
ment Sostenible (ODS), amb una relaci6 particular amb 1’objectiu ndmero 9, que fa
referéncia a la inddastria, la innovaci6 i les infraestructures. Aixi mateix, pot establir-
se una connexid, encara que en menor grau, amb 1’objectiu nimero 4 (educacié de
qualitat) i I’objectiu ntiimero 8 (treball digne i creixement economic).

D’una banda, aquest projecte ha permés delinear futurs camps de recerca i in-
vestigacié que contribueixen al progrés tecnologic i cientific. Aquestos aspectes no
es limiten només a la tecnologia, siné que també poden representar una aportacioé
significativa al desenvolupament cientific en el camp de la investigaci6 historica, ja
que el treball realitzat aporta coneixements per al desenvolupament i millora d’una
eina util per a I’analisi de partitures musicals antigues.
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