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摘要　由于在手写乐谱中搜索谱线位置比较困难,为提高乐谱谱线删除算法的稳健性,提出了一种基于多维局部

二值模式识别和XGBoost模型的手写乐谱谱线删除方法.根据乐谱图像的特点,设计并改进局部二值模式算子,

提取乐谱图像中的多维局部二值模式特征算子,组成高维特征向量,再选择最优的XGBoost模型来识别乐谱谱线

位置,进而删除谱线.研究结果表明,该方法在测试数据上的FＧmeasure为９７．１９％,说明其具有很高的准确率和

召回率;而在三个不同子测试集上的FＧmeasure分别为９６．４３％,９８．３６％和９６．７９％,说明其具有很好的稳健性.相

比已有的轻量谱线删除算法,该方法的FＧmeasure有所提升.
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１　引　　言

目前,在世界各地的图书馆和博物馆中保存着

大量纸质乐谱,而这些珍贵的纸质乐谱资料随时会

面临丢失和损坏的危险,由于纸质载体不易传播和

交流,所以人们将纸质乐谱转换为计算机可直接识

别和利用的符号形式(MIDI或XML)来解决以上

难题.光学乐谱识别(OMR)[１]技术由此产生,可实

现纸质乐谱向符号乐谱的自动转换.一般来说,

OMR技术首先要删除谱线,再进行音符识别.尽

管少数学者提出可在不删除谱线的情况下进行音符

识别,但是在乐谱图像中,谱线和音符会重叠交织在
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一起,谱线的存在会给后面的音符识别造成较大困

难,因此有效的 OMR技术需要先进行谱线删除.
在理想的情况下,谱线是一组平行的细线,相对来说

删除谱线较容易,但对于手写乐谱来说,要做到精确

删除并不容易.而且受音乐家手写乐谱风格的影

响,在手写乐谱图像中音符的形式更加复杂多变,因
此区分谱线和音符也变得更为困难.目前,谱线删

除方法主要分为两类:基于结构特征判别的方法和

基于机器学习分类的方法.
基于结构特征判别的方法是根据谱线的水平结

构特点进行搜索删除.Fujinaga等[２]提出了游程编

码的谱线检测方法.Szwoch等[３]采用水平投影的

方法.Miyao等[４]采用动态规划的方法进行匹配.

Bainbridge等[５]使用直线追踪的方法,但在谱线间

断处的效果较差.Roach等[６]提出将像素转化成向

量,再根据向量的方向和长度进行谱线的删除.

Carter等[７]采用行邻接图的方法.Ng[８]使用骨架

化方法.上述这些方法在Dalitz的一篇文献[９]里做

了详细的对比分析.dosSantosCardoso等[１０]根据

图论的方法,由乐谱的左侧边缘开始,找出一条到乐

谱右侧边缘的最短路径,并采用动态规划的方法优

化最短路径.Su等[１１]首先估计谱线宽度和间距,
得到大致的谱线位置和形状,然后在原始乐谱图像

中进行谱线删除并得到最终结果.Géraud等[１２]提

出了一种基于形态学的方法.基于结构特征判别的

方法删除谱线速度较快,并能较好地删除理想乐谱

谱线,但对于手写乐谱中谱线不规则的情况,该方法

搜索谱线会变得困难,因此算法的准确性和稳定性

有所下降.
基于机器学习分类的方法是将谱线检测问题归

结为对乐谱图像中的黑色像素进行二分类的问题.
首先根据乐谱图像的特点进行手动选取并计算像素

点的特征,也可通过学习得到特征,然后利用已标注

的谱线和音符标签的图像数据来训练模型.训练好

的模型可将待处理图像像素点区分为谱线像素和音

符像素.CalvoＧZaragoza等[１３]提出了一种基于邻域

特征进行像素分类的方法,通过实验选取最佳邻域

窗口,但该方法未能结合乐谱图像的特点设计窗口.

Montagner等[１４]使用图像算子学习的方法来删除

谱线,对于数据量较小的数据集,可使用先验的自定

义窗口算子,对于更复杂的删除任务,可通过学习来

获得窗口算子.该算法稳健性较好,但不适用于谱

线间断或存在一定旋转角度的乐谱图像.
近年来,一些学者提出采用深度学习的方法进

行谱线删除,而深度学习是直接利用图像块数据,不
需要显示计算特征,便可直接用于图像的语义分

割[１５].CalvoＧZaragoza等[１６]采 用 卷 积 神 经 网 络

(CNN)方法,详细对比并分析了微调如窗口大小等

参数对谱线删除效果的影响.Aguilar等[１７]采用

CNN和图像算子相结合的方法.Gallego等[１８]采

用了自编码器方法.在包含３D扭曲和局部噪声的

非理想情况的 GREC/ICDAR２０１３手写乐谱谱线

删除竞赛数据集[１９]上,深度学习谱线删除方法取得

了较好的结果.然而,训练深度学习模型需要大量

数据,并且训练阶段耗时较长,在轻量计算的OMR
技术应用场景下较难采用深度学习的方法.目前虽

然有一些针对移动设备的深度学习架构,但是该设

备处理器的计算能力尚不能满足深度学习本地化的

计算需求.针对存在扭曲和噪声的复杂手写乐谱图

像,本文提出了一种谱线删除的轻量计算方案.局

部二值模式(LBP)可以考虑乐谱图像的纹理特点,
并且能充分体现谱线和音符纹理的特征.该表征图

像纹理信息的方法,可用于人脸识别[２０]和图像分

类[２１]等领域.
在机器学习谱线删除方案中可利用的特征方

面,Meng等[２２]曾提出采用LBP算子描述谱线和音

符的特征,但对于非理想情况下的复杂手写乐谱图

像,单一的LBP算子区分谱线和音符的能力不佳,
因此,本文提出了多维邻域信息的LBP算子集合作

为分类时采用的特征向量.为了区分谱线和音符的

二分类模型,选择了Chen等[２３]在２０１６年提出的

XGBoost算法,这是一种基于提升决策树的学习算

法.从模型角度来看,XGBoost算法引入正则项,
并控制模型的复杂度,从而有效地控制了过拟合;从
优化计算角度来看,XGBoost算法利用二阶导数信

息,是寻找分裂节点的近似算法,可加快迭代收敛的

速度,并减小内存消耗.此外,XGBoost算法还支

持并行计算.综合考虑上述特点,发现其适合轻量

计算场合.

２　多维LBP特征向量

LBP最早由Ojala等[２４]提出,是描述图像局部

纹理特征的算子.基本LBP算子只采用一种尺寸

窗口提取特征算子,因此缺少其他尺度的纹理信息.
对于二值化后的乐谱图像,某像素点是音符还是谱

线均与该像素点的局部纹理特征密切相关.在理想

乐谱图像中,谱线具有明显的水平方向性,而大部分

音符具有明显的垂直方向性,同时音符所占像素宽
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度一般大于谱线的宽度,综合以上特点可构造出水

平和垂直的LBP特征算子.为了考虑非理想的情

况和手写音符的多样性,又设置了与水平方向角度

呈４５°的LBP特征算子.

２．１　谱线检测多方向LBP算子

在所选矩形窗口的范围内,由中心向外,根据各

邻域像素的特征可构造第一个LBP算子(L１),并将

该算子进行顺时针旋转,每隔４５°作为下一个LBP
算子.这样在一个固定矩形窗口内,共可构造８个

LBP算子,作为候选特征,图１所示为９×９窗口内

的８个候选LBP特征算子.

图１ 候选LBP特征算子

Fig敭１ CandidateLBPfeatureoperators

图２为实验所用的乐谱图像是二值图像,音符

和谱线构成的前景色像素灰度值为１,背景色像素

灰度值为０.
对于n×n 的矩形窗口,每个候选LBP特征算

子包含(n－１)/２个相邻像素,再根据基本LBP特

征算子的编码规则在矩形窗口内由中心向外进行二

进制编码,可得到每个候选LBP特征算子的二进制

编码,编码规则可表式为

sj
i ＝

１ gi ≥gc

０ gi ＜gc
{ ,i＝１,２,,n－１

２
, (１)

式中gc为中心点像素值,gi为相邻像素值,sj
i 为

图２ 实验所用乐谱示例.(a)输入乐谱;(b)真值标签

Fig敭２ Exampleofscoreusedinexperiment敭

 a Inputscore  b groundＧtruthlabel

第j个LBP特征算子的第i个相邻像素所对应的

二进制编码.
然后分别计算并得到每个候选LBP特征算子

的LBP值,由中心向外第i个像素赋予２i－１权重,
则第j个LBP特征算子的LBP值Lj 可表示为

Lj ＝ ∑
(n－１)/２

i＝１
sj

i ×２i－１,j＝１,２,,８, (２)

如图３所示,以９×９窗口为例,给出了８个候选

LBP特征算子的计算过程并对邻域像素编码,编码

的顺序由中心向外依次进行.以图３中的L１ 为

例,根据编码规则可得４位二进制编码(１１１１),然后

由中心向外第i个像素赋予２i－１,将其转换为十进

制数:L１＝１×２０＋１×２１＋１×２２＋１×２３＝１５,其余

LBP特征算子计算方法以此类推.其他尺寸窗口

的LBP特征算子计算过程与此规则相同,只是编码

位数和对应的权重根据尺寸有所变化.

２．２　不同尺寸谱线检测LBP算子

对于平均谱线宽度为m 个像素的乐谱图像,将
选 择(２m＋１)×(２m＋１)大小的窗口作为最小LBP

图３ LBP特征算子提取过程

Fig敭３ ProcessofLBPfeatureoperatorextraction

０６１００６Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

的特征窗口,若窗口再小,则LBP特征算子不能提

供区分谱线和音符的有效信息.由于LBP特征算

子需选取中心像素点,所以LBP窗口尺寸要选择奇

数值,使得相对方向的LBP特征算子编码位数相

同.由LBP特征值的计算公式可知,随着窗口增

大,单个LBP特征值将呈指数形式增长,为了加快

特征计算速度,应尽量选择较小的窗口.综上所述,
候选窗口为(２m＋１)×(２m＋１)到(２m＋１１)×
(２m＋１１)的奇数尺寸窗口,并增加了组合窗口,窗
口尺寸将通过实验确定.

３　谱线检测与删除系统

首先,根据数据集中谱线的宽度确定候选窗口

尺寸,再对前景色像素点提取所有候选窗口的LBP

特征 算 子,并 构 成 高 维 特 征 向 量. 然 后,在

XGBoost算法中选择适合谱线识别的目标函数和

正则项,并利用训练数据进行监督学习,得到最优

XGBoost模型.图４所示为基于多维LBP特征算

子和XGBoost算法的手写乐谱谱线删除算法的测

试阶段流程图.

３．１　谱线识别算法选择

XGBoost算法采用了梯度提升决策树(GBDT)
的思想,以决策树为基函数,而XGBoost模型由多

个决策树组成,后面的决策树将拟合前面预测的残

差,最终得到的预测值是所有决策树预测结果的和.
其模型可表示为

yr ＝∑
K

k＝１
fk xr( ) ,fk ∈F, (３)

图４ 测试阶段流程图

Fig敭４ Flowchartofteststage
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式中yr 为模型的第r 个样本预测值,fk 为第k 个

决策树基函数,K 为决策树基函数的总数量,xr 为

第r个输入样本,F 为假设空间.
对于每一棵决策树,首先要确定目标函数.目

标函数L(t)可表示为

L(t)＝

∑
M

r＝１
l Yr,y(t－１)

r ＋ft(xr)[ ]{ }＋Ω ft( ) , (４)

Ω f( ) ＝γT＋
１
２λ||ω||２, (５)

式中l()为损失函数,Yr 为真值,M 为样本总数

量,y(t－１)
r 为第t－１轮迭代的预测值,ft 为第t轮

迭代的预测值,Ω()为正则项,T 为决策树叶节点

的个 数,ω 为 叶 节 点 的 输 出 值,γ 和λ 为 对 应

的系数.
谱线删除属于二分类任务,因此损失函数的选

择是对数损失函数,对数损失函数l(Y,y)可表示为

l(Y,y)＝－Ylb(y)－(１－Y)lb(１－y),(６)
式中Y 为真值,y 为预测值.

通过LBP特征算子提取训练样本数据,得到其

特征维度较高,同时单个LBP特征算子的取值数量

较多,采用决策树模型进行特征选择和分裂节点选

择时,计算复杂,而XGBoost算法支持并行计算,可
大幅度提高计算效率,也可自定义损失函数,并从中

选择合适的对数损失函数,因此更适合二分类的谱

线删除任务.同时,XGBoost算法包含多个控制模

型复杂程度的超参数,可更加细致地优化模型.

３．２　谱线检测加速处理模块

在对任意乐谱图像的谱线进行检测和删除时,
如果待处理图像是灰度图像,可以采用阈值法进行

二值化处理,并将待检测乐谱图像前景色像素点利

用LBP特征算子进行提取.有两种预测的可能:若
相邻前一像素点被预测为谱线,并且当前像素点的

L１ 和L５ 特征的二进制编码的所有位数加和小于

m＋１(m 为平均谱线宽度),则当前像素点可直接判

断为谱线并删除;若相邻前一像素点被预测为音符,
并且当前像素点的L１ 和L５ 特征的二进制编码的

所有位数加和大于m＋２,则当前像素点直接判断

为音符.再利用训练好的XGBoost模型进行预测,
删除预测为谱线的像素点,遍历整幅图像中的所有

前景色像素点,该方法可加快算法的速度.

４　谱线检测与删除实验

实验 所 用 数 据 集 可 分 为 训 练 集 和 测 试 集.

XGBoost模型参数可根据经验设置网格并划分搜

索范围,再利用带标签乐谱图像训练模型,利用测试

集评估性能.实验所用计算机配置为英特尔至强

E３Ｇ１２７０v６３．８GHz处理器.

４．１　实验用数据集

实验采用了 GREC/ICDAR２０１３手写乐谱谱

线删除竞赛数据集[１９],数据集可分为二值图像和灰

度图像,在本文中仅使用二值图像,其中包括４０００
幅训练乐谱图像和２０００幅测试乐谱图像,每一张乐

谱都有对应的真值标签,即删除谱线后的图像.测

试乐谱图像分为３个子集:５００幅３D 扭曲图像

TS１,５００幅局部噪声TS２及１０００幅叠加以上两种

退化操作TS３.
由于本文算法需逐个提取像素并训练样本,同

时每幅乐谱图像约包含２０００００个前景色像素点,所
以使用全部训练乐谱图像会导致训练样本过大,进
而使训练时间较长,而且像素集训练样本会存在大

量相同数据,所以在保证训练样本充分的前提下,尽
量减少训练样本数目,因此在４０００幅训练乐谱图像

中随机选择４０幅即可,同时每一幅乐谱图像随机选

择一 个 ４００×４００ 的 乐 谱 图 像 块,以 此 来 训 练

XGBoost模型,其中测试乐谱图像用来评估模型.

４．２　系统性能评价指标

为了定量评估方法性能,采用了FＧmeasure作

为评价指标,可表示为

F＝
２×RTP

２×RTP＋RFP＋RFN
×１００％, (７)

式中RTP为将音符预测为音符的数目,RFP为将谱线

预测为音符的数目,RFN为将音符预测为谱线的

数目.

４．３　LBP窗口选择

如前文所述,LBP窗口的尺寸需通过实验进行

选择.数据集的平均谱线宽度为３个像素,因此实

验使用候选窗口尺寸为７×７到１７×１７的奇数维窗

口,并增加了部分组合窗口.XGBoost算法使用第

三方库,从中选择默认参数.表１列出不同窗口下

的FＧmeasure,由于２种窗口组合数量较多,所以只

列出实验结果较好的部分组合窗口的结果.实验结

果表明,３种及３种以上窗口组合并不优于单窗口

和２种窗口组合,同时运行速度更慢.
对于不同尺寸的窗口,该算法都有很高的FＧ

measure,说明本谱线识别方法具有很强的稳定性.
其中,对于TS１,１３×１３窗口表现最好.对于TS２
和TS３,９×９和１３×１３的组合窗口可得到最好结
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表１　不同尺寸窗口的FＧmeasure
Table１　FＧmeasureofdifferentwindowsizes ％

Size TS１ TS２ TS３ Whole
７×７ ９４．１３ ９７．９３ ９５．７６ ９５．９４
９×９ ９６．０２ ９８．１２ ９６．５７ ９６．９０
１１×１１ ９５．８８ ９８．０６ ９６．５２ ９６．８２
１３×１３ ９６．２６ ９８．１５ ９６．５２ ９６．９７
１５×１５ ９５．９８ ９８．１１ ９６．４３ ９６．８４
１７×１７ ９４．９７ ９８．０８ ９５．８５ ９６．３０

７×７＋９×９ ９５．９８ ９８．０６ ９６．２１ ９６．７５
９×９＋１１×１１ ９５．９２ ９８．１０ ９６．３８ ９６．８０
１１×１１＋１３×１３ ９６．０３ ９８．０７ ９６．２５ ９６．７８
９×９＋１３×１３ ９６．１６ ９８．３４ ９６．６５ ９７．０５
１３×１３＋１７×１７ ９６．０９ ９８．２２ ９６．１７ ９６．８２

果,并且其全局(Whole)平均FＧmeasure也是最优

的.因此,对于后续实验,窗口选择为９×９和１３×
１３的组合窗口,特征总数为１６维.

４．４　分类器性能对比及分析

对比不同的分类器如支持向量机(SVM)、自适

应提升 (Adaboost)、KＧ近 邻 (KNN)和 随 机 森 林

(RF)的性能.SVM通过最大化支持向量间隔来学

习分类超平面,可使用核函数完成线性不可分的任

务,本实验采用的是高斯核函数.Adaboost采用集

成学习思想,在训练过程中增加错误分类数据的权

重,不断迭代直到满足停止条件,最终分类器是每次

迭代所产生的弱分类器的加权组合.KNN通过寻

找与目标样例距离最近的K 个数据点,然后统计这

K 个点的标签数,选取具有最多数据的标签作为最

终的分类结果.RF也是一种集成学习方法,通过

许多弱分类的组合得到最终分类决策模型,RF与

Adaboost和 XGBoost不同的是,分类器之间没有

依赖关系,最终分类结果取决于所有弱分类器的投

票表决,多数取胜.以上４种分类器均采用ScikitＧ
learn机器学习库,XGBoost使用第三方库,通过网

格搜索得到最优参数.
表２是不同分类器的对比结果,对于３个子测

试集,使用 XGBoost算法的FＧmeasure均是最高

的.与SVM 和 KNN 相比,XGBoost算法是一种

集成学习方法,有更强大的分类性能.提取特征算

子后的训练样本具有明显的不均衡性,采用RF或

Adaboost会 使 FＧmeasure 精 度 有 所 下 降,而

XGBoost算法能更好地应对样本不均衡的数据.
本文使用XGBoost算法作为最终分类器,图５

所示是通过最优XGBoost模型处理的一个乐谱片

段,对比结果和真值标签可以看出,实验结果很好地

表２　不同分类器的FＧmeasure对比

Table２　FＧmeasurecomparisonofdifferentclassifiers ％

Classifier TS１ TS２ TS３ Whole
SVM ９５．５６ ９６．２７ ９６．４５ ９６．０９
Adaboost ９５．３１ ９６．１０ ９６．３３ ９５．９１
KNN ９５．８９ ９７．０２ ９６．２０ ９６．３７
RF ９６．１１ ９７．５４ ９６．３６ ９６．６７

XGBoost ９６．４３ ９８．３６ ９６．７９ ９７．１９

图５ 乐谱片段.(a)输入乐谱;(b)真值标签;(c)处理结果

Fig敭５ Resultsofscorepart敭 a Inputscore 

 b groundＧtruthlabel  c processingresult

保留了音符的完整性,但是在线宽较小的音符上存

在过删除现象(如图５矩形框部分),这样的音符像

素点LBP特征算子会和多数谱线像素点LBP特征

算子相同,同样在线宽较大的谱线上也会存在欠删

除现象(如图５椭圆框部分),这样的谱线像素点

LBP特征算子也会和多数音符像素点LBP特征算

子相同,因为LBP特征算子只提取了所选窗口内的

局部纹理信息,对于具有相同LBP特征算子的音符

像素 点 和 谱 线 像 素 点,XGBoost 算 法 将 不 能

正确分类.

４．５　谱线检测性能对比及分析

将实验结果与CVC２０１３竞赛参与者所提供的

方案[１９]结果进行比较,包括以色列特拉维夫大学

(TAU)方法、新加坡国立大学(NUS)方法、下莱茵

应用科学大学iPattern研究所Ｇ直线检测(NUASiＧ
lin)方法、下莱茵应用科学大学iPattern研究所Ｇ骨
架化 (NUASiＧskel)方 法、EPITA 研 发 实 验 室

(LRDE)方法、计算机工程与系统研究所(INESC)
方法.表３列出了所提方法与其他方法对比结果

(FＧmeasure),可以看出,对于TS２,所提方法的FＧ
measure值明显高于其他算法,对于 TS１和 TS３,
所 提 方 法 的FＧmeasure值 略 低 于LRDE而 高 于
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表３　不同算法的FＧmeasure对比

Table３　FＧmeasurecomparisonofdifferentmethods％

Method TS１ TS２ TS３ Whole
TAU ８５．７２ ８１．７２ ８２．２９ ８３．０１
NUS ６９．８５ ９６．２５ ６７．４３ ７５．２４

NUASIＧlin ９４．９９ ９４．８６ ９４．００ ９４．２９
NUASIＧskel ９４．２５ ９３．８０ ９２．９２ ９３．３４
LRDE ９７．７３ ９６．８６ ９６．９８ ９７．１４
INESC ８９．２９ ９７．７２ ８８．５２ ９１．０１

Proposedapproach ９６．４３ ９８．３６ ９６．７９ ９７．１９

其他算法.TS１和 TS３测试子集都叠加了３D扭

曲,而TS２只叠加了局部噪声,说明本文算法不能

很好地处理３D扭曲乐谱图像,因为３D扭曲乐谱图

像扭曲位置会有多段较宽的谱线,这样的谱线像素

点具有的LBP特征算子更接近音符像素点所具有

的LBP特征算子,所以对模型会出现较多的误分

类,但是在全测试集上,所提方法具有最优的结果.
在３个子测试集上,所提方法均具有很好的效果,可
见所提方法具有很高的稳定性.

５　结　　论

提出了一种结合多维LBP和XGBoost算法的

手写乐谱谱线删除方法.针对乐谱图像的特点,提
出一种多维LBP特征算子.文中提出的轻量方法

可监督学习,仅使用了全部训练乐谱图像的０．０５％
作为训练数据并与其相比较,若深度学习要达到同

样的谱线识别性能,通常需采用全部训练数据集进

行XGBoost模型训练.实验结果表明所提LBP特

征算子能较好地表征谱线和音符之间的差异,使用

较少的训练数据可使XGBoost模型达到良好的识

别效果.然而本文提出的LBP特征算子是对乐谱

图像局部纹理信息的描述,尚有少量音符和谱线具

有相同的LBP特征算子,显然在这种情况下,模型

无法正确地区分音符和谱线,后续工作可进一步结

合乐谱图像的结构特点改进方法.本文算法测试运

行平均时间为３００s/幅,目前无法做到实时处理,后
续可考虑并行化设计,提高运行速度.实验结果证

明,本文提出的谱线删除方法有较高的准确性和稳

定性,相比传统算法有一定程度的提升.同时,

XGBoost模型更适合需轻量计算的移动设备,使得

OMR系统可在移动设备中实现.
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