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Résumé — Cet article propose une méthode d’interprétation de haut niveau de partitions musicales fondée sur la théorie mathématique des
ensembles flous et des possibilités. L’idée directrice est de prendre en compte les ambiguités et les imprécisions qui subsistent & l'issue de
I’analyse individuelle des symboles, et d’intégrer les régles de notation musicale, afin d’aboutir a une décision globale cohérente. Nous
montrerons I’intérét de ce formalisme en I’appliquant notamment aux altérations.

Abstract — This paper presents a method that realizes the high-level interpretation of a music score. It is based on the mathematical theory of

fuzzy sets and possibilities. The purpose is to take into account the uncertainty and the ambiguity that may exist after the individual symbol

analysis and to integrate music writing rules in order to make a global and consistent decision. We will show the interest of this formalism by

applying it to accidentals.

1. Introduction

La reconnaissance optique de la musique réalise la lecture
automatique de partitions scannées, afin de les convertir en un
format électronique. La difficulté d’extraction des primitives
[1], due notamment a la densité de 1’écriture musicale, ou a la
qualité dégradée du document original, ne permet pas
d’effectuer une reconnaissance individuelle fiable des
symboles. Les seuls travaux qui ont tenté d’introduire de la
connaissance globale sur la structure de la partition utilisent
des grammaires [2] ne comportant que des régles strictes, ou
un modele probabiliste [3] nécessitant de nombreuses
données d’apprentissage.

L’idée directrice de notre recherche est donc de modéliser
des regles d’interprétation de haut niveau, déduites des
interactions entre symboles et des contraintes strictes ou
souples d’écriture de la musique, et de les intégrer dans un
processus global de décision, afin d’aboutir & une
reconnaissance cohérente de I’ensemble de la partition.
L’algorithme général procéde en deux étapes. Une premiere
étape d’analyse [4], non détaillée ici, réalise la détection des
objets et, par corrélation avec des modeles de référence,
propose plusieurs hypotheses de reconnaissance. La théorie
des ensembles flous et des possibilités [5] permet, dans une
seconde étape, de combiner les informations de position et de
corrélation fournies par la premiere, de modéliser et
d’intégrer les regles syntaxiques de 1’écriture de la musique,
afin d’aboutir a une décision finale par optimisation de tous
les criteres.

Nous débuterons par la présentation des résultats
disponibles en sortie de I’étape d’analyse, en donnant
quelques exemples d’ambiguités. Ensuite, nous présenterons
la seconde étape, constituée de la modélisation floue puis de
la décision. Enfin nous conclurons sur les résultats obtenus.

2. Analyse individuelle des symboles

Soit /(x,y) I’image binaire de la partition. L’étape d’analyse
fournit les positions (x;,)3) et les scores de corrélation
C*(x4) (normalisés sur 100) des objets avec les modeles M* .
Trois hypothéses au maximum d’appartenance a des classes &
sont retenues pour chaque symbole, si elles excédent un seuil
minimal de corrélation #,, ainsi que I’hypothese « absence de
symbole » (- dans les tableaux), si le plus haut score de
corrélation atteint pour la classe &, est inférieur au seuil de
décision ty(kyqy) calculé par : t (k) =ty * oy avec t; =50.

Les coefficients ¢ définis expérimentalement permettent
de prendre en compte pour chaque classe la sensibilité du
score de corrélation aux variations de polices et la probabilité
de fausses détections. Par exemple, ¢ est grand (1.4) pour la
classe bémol, car la probabilité de fausse détection est élevée
et que ce symbole varie peu. En revanche, ¢; vaut 0.9 pour un
diese car il est fréquent que le modele de la base ne soit pas
bien adapté a la partition analysée.

Les figures 1 et 2 montrent une mesure compléte a
reconnaitre (FIG 1) et les hypotheses de reconnaissance
produites par 1’étape d’analyse superposées a 1’image
originale (FIG 2). Le tableau 1 indique les trois niveaux
d’hypothéses (H1, H2, H3) pour les objets numérotés, avec
les scores de corrélation associés. Cet exemple illustre les
limites de la reconnaissance individuelle des primitives [4], le
choix du plus haut score de corrélation n’aboutissant pas a la
solution correcte (cas du symbole 2 par exemple).

FIG 1 : Image originale
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FIG 2 : Résultats de ’analyse

TAB 1 : Hypothéses et scores de corrélation

1 23] A]BJ]C] 415
HL B 71 (@62 [J76 [ |- |- [e65 fgs
H2 [Bs7 Bsobag|r74]93 |55 [Bes b2

ba bso|- |=63 b 48 |-

3. Modélisation

Nous exploitons dans cette partie la souplesse de la théorie
des ensembles flous et des possibilités pour la modélisation et
la combinaison d'informations imparfaites et de regles plus ou
moins strictes [5].

3.1 Distributions de possibilité des classes

Les ambiguités résultent des défauts de segmentation, mais
aussi des variations dans les polices utilisées. Pour s’en
affranchir, nous proposons de définir chaque classe & par une
distribution de possibilité 77, fonction de la ressemblance
entre un symbole de la partition et le modele de référence.
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FIG 3: Distributions de possibilité

Le parametre D de la distribution 77, est constant; en
revanche, S; est appris d’aprés les résultats de I’analyse.
Soient n; le nombre d’objets obtenant le plus haut score de
corrélation pour la classe k, supérieur a t;(k), et m(k) la
moyenne de ces scores. On définit S par :
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Si C¥(s) est le score de corrélation de I’objet s avec le
modele de la classe £, alors le degré de possibilité que 1’objet
s appartienne a la classe k est défini par :

7, (s) =TT, (C5(s)). @)

Notons que la forme des distributions de possibilité n'a pas
besoin d'étre estimée de manicere précise. Expérimentalement
on constate une bonne robustesse par rapport a cette forme,
qui peut étre expliquée par deux raisons. D'une part, les
représentations floues sont utilisées pour des informations
approximatives et n'ont donc pas a étre précises. D'autre part,
des informations de divers types sont combinées dans
l'approche proposée, ce qui diminue l'influence de chacune en
particulier. Les valeurs numériques utilisées sont donc peu

importantes. En revanche leur ordre l'est, et une situation
préférée a une autre (parce qu'elle satisfait mieux les regles
d'écriture par exemple) doit avoir un degré de possibilité plus
grand.

3.2 Compatibilité graphique

Elle permet d’exprimer la cohérence entre les positions
graphiques des objets. Différentes fonctions ont été définies,
permettant d’évaluer la compatibilité entre altérations et
notes, appoggiatures et notes, points et notes.

3.2.1 Compatibilité graphique altération / note

Une altération accidentelle doit étre placée devant une note
et a la méme hauteur. Mais les décalages peuvent varier
horizontalement et verticalement, suivant la densité des
symboles dans la partition notamment. La définition des
fonctions (FIG 4) permettant de calculer le coefficient de
compatibilité entre une altération s, de classe £ et une note
sy+ 1 de classe &, tient compte de ces observations :

sif,(Al)>0etf,(Ah)>0:
C, (shsh) = o, fy (Al)+ 00, , (AD) 3)
sinon: C,(sy,sh.,) =0

Al : décalage horizontal entre s, et s,
Ah : décalage vertical entre s, et s, ;
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FIG 4 : compatibilité¢ graphique altération / note

Ce coefficient permet ainsi d’évaluer et de comparer des
compatibilités de position calculées pour chaque altération
candidate, et présente |’avantage de ne pas totalement exclure
certains cas d’altérations théoriquement mal positionnées. La
moyenne pondérée représente un compromis entre les deux
criteres et les coefficients «; (0.8) et a, (0.2) expriment leur
importance relative

3.2.2 Compatibilité graphique appoggiature / note
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FIG 5 : compatibilité¢ graphique appoggiature / note

Le coefficient de compatibilité entre une appoggiature et la
note qui la suit est également calculé par I’équation 3, avec f;
et f, donnés sur la figure 5, et o; =, =0.5.

3.2.3 Compatibilité graphique point / note
Les points allongeant la durée des notes sont recherchés



dans I’étape d’analyse dans une petite zone suivant la téte
d’une note (FIG 6).
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FIG 6 : Recherche d’un point de durée

Afin d’éviter les confusions entre notes piquées et notes
pointées, le coefficient de compatibilité est calculé entre un
point et la note qui suit par (4) avec les fonctions suivantes:
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FIG 7 : compatibilité¢ graphique point / note

C, (s1,sh.1) = Max(f, (Al). £, (Ah)) )

Cette fois le max correspond a I’idée que la compatibilité
est bonne des qu’un critére est bien satisfait.

3.3 Compatibilité syntaxique

Elle permet d’introduire le respect des régles strictes
d’écriture de la musique ou des régles d’usage beaucoup plus
souples permettant de faciliter la lecture.

3.3.1 Altérations de tonalité

La succession des di¢ses ou des bémols en début de portée
doit indiquer la tonalité donnée dans notre programme en
parametre d’entrée. Il s’agit d’une regle stricte. On affecte
donc d’un coefficient de compatibilité syntaxique égal a 1.0
les altérations de début de portée satisfaisant a cette regle,
d’un coefficient nul les autres hypotheses.

3.3.2 Altérations accidentelles et tonalité

On peut définir une compatibilité entre la détection d’une
altération, la tonalité et la détection d’altérations la précédant,
dans ou hors de la mesure. Le tableau 2 donne deux jeux de
coefficients : colonne blanche, le coefficient Cy(s,) affecté a
I’altération s, précédée d’une autre altération s,, de méme
hauteur ; colonne grise, méme configuration avec un di¢se a
la clé a cette hauteur.

TAB 2 : jeux de coefficients Cy(s,) de compatibilité entre
altérations accidentelles

Smi  Sn—> Diése Bécarre Bémol
Aucune 0.75 0.5 0.5 1.0 0.75 0.0
Dicse 0.5 0.5 1.0 1.0 0.0 0.0

Bécarre 0.75 1.0 0.5 0.5 0.75 0.0
Bémol 0.0 0.5 1.0 1.0 0.5 0.0

I1 illustre que certaines régles ne sont pas strictes : par
exemple, le rappel d’une altération dans une méme mesure est
affecté d’un coefficient moyen de 0.5, indiquant que cette

hypothése est possible mais non obligatoire.

3.3.3 Métrique

D’autres fonctions de compatibilité syntaxique peuvent
étre définies. Notamment, il faut exploiter les regroupements
usuels de notes en temps ou fractions de temps afin de
fiabiliser la reconnaissance de la durée des notes. Une
modélisation floue est en cours d’étude. Pour DI’instant, on
utilise la méthode indiquée dans [4] pouvant introduire
différentes hypotheses de durée pour les notes groupées.
Enfin, une contrainte stricte utilisée dans I’algorithme de
décision est celle du nombre de temps par mesure, donné en
parametre d’entrée de notre programme.

4. Décision

Elle fournit le résultat global d’interprétation et doit étre
exprimée comme une optimisation globale de tous les
critéres. Cette optimisation est pour I’instant réalisée sur
chaque mesure. L’algorithme teste chaque configuration j
d’hypothéses regroupant les objets s,, classés en classe k(n,j).

4.1 Vérification de la cohérence

Une configuration ;j regroupant N(j) hypothéses est
cohérente si elle satisfait aux conditions suivantes:

- Un point doit étre dans la zone de recherche d’une note
qui le précede immédiatement.

- Une altération doit étre suivie d’une note.

- Un changement de durée de note est possible si la
combinaison respecte I’hypothése sous-jacente de
groupement de notes.

Les configurations incohérentes sont d’emblée abandonnées.

4.2 Fusion des coefficients

Pour les altérations accidentelles, un coefficient de
compatibilit¢ global est calculé par combinaison des
coefficients de compatibilité graphique et syntaxique:

co (Sn ): %[Cp(s’n‘(“’“,s‘;i‘}”’”)+ Cs(s’n‘(“’“)] )

Les appoggiatures étant généralement ambigués avec les
altérations, on homogénéise les coefficients par :

cok,)-

Pour les altérations de tonalité, le coefficient de
compatibilité global est égal au coefficient de compatibilité
syntaxique. Pour les points, il est égal au coefficient de
compatibilité graphique. Tous les autres objets, pour lesquels
aucun critére spécifique n’a encore été exprimé, sont affectés
d’un coefficient de compatibilité de 0.5.

%[Cp(sk(n’j)’sl;ii}“!j))*_ 05] (6)

n

4.3 Critéres de décision

La combinaison retenue est celle qui satisfait au mieux aux
critéres de décision qui sont, par ordre de priorité :
- Aucun coefficient de compatibilité n’est nul.



- Le nombre de temps dans la mesure est correct.
- Lafonction Conf(j) qui combine C” (sn) et les degrés de

possibilité des classes ., ., (s,) est maximisée.

NG)-1 .
Cont() =135 2 oy @)+ CV 6] @)

- Le nombre de corrections (H1 non choisi) est minimal.

5. Résultats

5.1 Exemple et comparaison

lustrons sur notre exemple (FIG 1) le calcul des différents
coefficients définis précédemment. Le tableau 3 indique les
degrés de possibilité. On peut remarquer que les valeurs
obtenues pour les classes concurrentes sont nettement plus
différenciées que les scores de corrélation initiaux.

TAB 3 : Hypotheses et coefficients de compatibilité

1 23 aAalB]Cc ] 475
H1 h 0.60|@0.00 J 0.501|- - - #0.00 ﬂ0'55
H2 o28/#035boooly  [-0.80[.0.1 #0.55b0.00
H3 booolboool- |- |- b0.00/-

Les coefficients de compatibilité doivent étre calculés pour
chaque configuration. Deux d’entre elles sont illustrées par
les tableaux 4 et 5 pour les objets 1 a5 :

TAB 4 : Calcul des coefficients de compatibilité (1)

B A T3] Ay [ B[ [ & 4

Cp |1.0 096 0.8 1.0 |- 0.92 10.98

Cs |1.0 |05 - 0.75 |1.0

Ct [1.0 [0.73 |0.65 [0.5 1.0 |- 0.83510.99

TAB 5 : Calcul des coefficients de compatibilité (2)

B b | 3b | AY| B. | C. | 40 | 5B

Cp [1.0 0.0 ]0.38 1.0 0.0 0.98

Cs |0.5 10.0 ]0.75 0.5

Ct |0.75 (0.0 |0.56 [0.5 1.0 ]0.0 0.5 ]0.74

Par ailleurs, toutes les configurations incluant la succession
des dieses indiquant la tonalit¢ auront un coefficient de
compatibilité égal a 1.0 pour ces quatre objets.

La solution sur la mesure produite par notre programme

(FIG 7) est totalement correcte :
£ %#?%%

Durée des notes:
12 /8
Autre hypothése choisie /4 1/16

Hypothése H1 choisie

FIG 7 : Résultats de notre programme (pas d’erreur)

On observe que les coefficients C; sont favorables a la
bonne solution (TAB 4), et que cette modélisation permet de
prendre en compte des interactions non locales entre les
altérations : le choix bécarre pour I’objet 1 renforce la

compatibilité de I’objet 5.
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FIG 8 : Résultats de SmartScore (3 erreurs)

La figure 8 montre les résultats obtenus avec le programme
de démonstration SmartScore [6] pour Windows. Il est
intéressant de noter que ce résultat était présent dans
I’ensemble des combinaisons possibles fourni par I’étape
d’analyse de notre programme, mais qu’il n’a pas été retenu :
d’une part parce que les degrés de possibilité et les
coefficients de compatibilit¢é sur les bémols étaient
défavorables, d’autre part, parce que le point B incertain
(hypothése H2) a bien été réintroduit dans notre solution, car
il permet de satisfaire a la métrique.

5.2 Taux de reconnaissance

La méthode proposée permet de lever des ambiguités et de
corriger des erreurs de reconnaissance, par rapport a une
décision prise directement sur les résultats de corrélation. Par
exemple, I’introduction des distributions de possibilité et des
régles sur les altérations permet d’améliorer de 4.9% le taux
de reconnaissance sur ces objets, et d’atteindre un taux de
réussite de 97.6%. Ces tests ont été réalisés sur une
cinquantaine de partitions monodiques issues d’éditions
variées, comprenant plus de 2000 altérations.

6. Conclusion

Ces premiers résultats montrent la pertinence de
I’approche proposée qui combine des informations
numériques sur la ressemblance aux prototypes des classes et
sur la cohérence graphique, et des informations syntaxiques
exprimées avec différents degrés de souplesse. Nous les
étendons actuellement pour prendre en compte des régles plus
précises sur la métrique.
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