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摘要　光学乐谱识别在音乐信息检索和计算机辅助教学等领域有着重要价值,针对传统框架处理步骤复杂、精度

较低,而基于深度学习的算法模型训练耗时久,且对难点音符识别误差较大的问题,提出了一种改进的卷积循环神

经网络以提升识别精度.首先在原始乐谱中增加不同的噪声,以扩充乐谱图像,提高训练模型的鲁棒性;随后利用

多尺度残差式卷积神经网络对乐谱图像中的音符特征进行提取,提升后续识别精度;最后利用双向简单循环单元

网络识别音符特征,加快训练收敛速度.实验结果表明,改进后网络模型的平均符号错误率下降至０．３２３４％,收敛

速度加快,训练耗时约为传统卷积循环神经网络的１/３.
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１　引　　言

乐谱能对音符、音调和音长等相关信息进行详

尽描述,是音乐人学习、分享以及传播音乐最直接的

方式.很多经典乐谱由于环境变化和时代变迁受到

了损坏,甚至丢失,可见人为储存并不能完好无损地

保留所有乐谱.随着计算机应用与图像扫描等技术

的快 速 发 展,纸 质 版 乐 谱 文 件 经 光 学 乐 谱 识 别
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(OMR)技术可转化为计算机能够“读懂”的电子版

文件,从而广泛应用于音乐信息检索、音乐辅助教学

等领域.但由于传统的乐谱识别算法结构复杂,实
现难度较大,现有的商业识别软件精度较低,因此需

要研究一种易实现且高精度OMR算法.
自OMR技术发展以来,大多是基于传统的框

架[１]进行优化,主要包括图像预处理[２]、五线谱检测

和删除[３Ｇ５]、符号识别和分类[６Ｇ７].Vo等[８]采用高斯

混合马尔科夫随机场(GMMRF)模型实现图像二值

化,对于背景复杂的乐谱可以有效去除噪声并保留

音符与五线谱间的特性;dosSantosCardoso等[９]

提出了基于稳定路径的谱线检测方法,在不需要领

域知识的情况下将检测错误率下降至１．４％．;吴天

龙等[１０]针对手写乐谱提出一种基于多维局部二值

模式和XGBoost的方法删除五线谱,仅用０．０５％的

训练数据就能提升模型的识别精度;CalvoＧZaragoza
等[１１]利用卷积神经网络(CNN)提取特征并由k近

邻(kＧNN)等分类器实现符号分类,实验表明混合方

案将分类错误率降低至３．６１％.虽然传统框架中每

个单独步骤的优化效果良好,但复杂度较高且在整

体精度上提升不明显.随着深度学习的不断发

展[１２Ｇ１３],不少学者采用端对端的方法对整个乐谱图

像进行处理,降低了传统框架的复杂度,也避免了单

独任务之间错误的传播问题.Hajǐc等[１４]将CNN
与边框回归相结合对符头进行检测,实验表明其准

确率为８１％,但是在低质量二值化和模糊变形的早

期乐谱图像中,后置过滤分类效果存在不稳定的问

题.Choi等[１５] 采 用 CNN 和 空 间 变 压 器 网 络

(STN)结合的方法检测变音记号中的升记号、降记

号和还原记号,检测精度达到９９．２％,但这两种方法

仅针对特定符号进行识别,应用范围小且拓展性差.

CalvoＧZaragoza等[１６]将 CNN 和双向长短时记忆

(BiLSTM)相 结 合 构 成 卷 积 循 环 神 经 网 络 CＧ
BiLSTM,对整个乐谱图像中的音符进行识别,达到

了２．１６％的符号错误率,但模型收敛缓慢,消耗时间

较长,对于难点音符如倚音、小节线等识别精度不

够.Tuggener等[１７]将ResNetＧ１０１与RefineNet上

采样网络相连并结合边框检测方法识别乐谱图像,
对于全休止符的识别效果良好,但对于其余音符尤

其是变音记号和拍号识别精度不足５０％.
针对上述问题,本文对CalvoＧZaragoza等[１６]所

用模型进行改进,结合多尺度残差式CNN与双向

简单循环单元(MFＧRCＧBiSRU)的方法识别乐谱图

像.主要在两个方面进行优化:１)在特征提取部分

将CNN改进为多尺度残差式CNN,将不同卷积层

提取的特征进行像素级融合,使多层次特征集中于

统一的特征图中,增强了模型的特征表示能力,提升

了模型对音符的特征提取能力;２)将音符识别部分

中的BiLSTM优化为双向简单循环单元(BiSRU),
使训练部分计算转化为并行计算,从而加快收敛速

度并减少训练时长.

２　MFＧRCＧBiSRU光学乐谱识别方法

MFＧRCＧBiSRU光学乐谱识别方法原理如图１
所示,首先将输入的乐谱图像高度固定为１２８pixel,
宽度按比例放缩,加入噪声以模拟真实环境中各种

不理想的乐谱图像;随后利用五层残差式CNN对

图像中的音符信息进行不同层次的特征提取,同时

将深层的语义特征信息与浅层的细节特征信息进行

多尺度融合,通过多层次信息的交叉补充,为下一阶

段音符识别提供更完善的特征信息;最后将提取的

特征序列进行维度转换作为音符识别部分的输入,
利用BiSRU完成音符序列的识别,采用对数据集无

强制对齐要求的链式时序分类(CTC)函数实现音符

分类.

２．１　用于音符特征提取的残差式CNN结构

乐谱图像中音符离散且分布较为均匀,主要由

多个方向上的直线或曲线、实心或空心的近圆图形

构成.CNN中卷积层具有局部连接和权值共享特

点,利于提取音符的边缘特征以及位置信息,因此采

用CNN提取乐谱图像中音符的特征;激活函数层

可增强CNN的表达能力,使CNN具有可微性,从
而实现乐谱图像从低维简单特征到高维复杂特征的

非线性映射;池化层在保留卷积层主要特征的前提

下减少权值参数量,加快计算速度并防止出现过拟

合问题.为提升模型的检测精度,通常需要增加

CNN的层数宽度或深度,但在参数更新过程中易出

现梯度消失/爆炸问题,导致模型不收敛.
传统CNN输入数据x 后通过卷积层与非线性

激活函数层后得到输出y＝H(x),但拟合函数比较

困难.为解决模型不收敛问题,选用Zhang等[１８Ｇ１９]

提出 的 残 差 式 CNN,引 入 残 差 学 习 F (x)＝
H(x)－x,将目标映射函数转化为 H(x)＝F(x)＋
x.在优化过程中,令F(x)无限接近于０,H(x)＝
x.既不需直接拟合函数 H(x),也没有增加新的参

数和计算复杂度,同时使用随机梯度下降法进行端

对端 的 训 练,不 仅 解 决 了 退 化 问 题,还 提 升

了 模型的检测精度.设计的残差式CNN如图２所
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图１ MFＧRCＧBiSRU原理框图

Fig敭１ SchematicdiagramofMFＧRCＧBiSRU

图２ 残差结构示意图

Fig敭２ Schematicdiagramofresidualstructure

示,每一个残差块跳跃两个特征提取模块,每一个特

征提取模块包含一个卷积层、一个批归一化(BN)层
以及 一 个 激 活 函 数 层.常 用 的 激 活 函 数 包 括

Sigmoid、Tanh以及 ReLU 等,考虑到 ReLU 激活

函数负半轴为０,呈“死区”状态,梯度在更新过程中

可能会消失,于是选择LeakyReLU函数,虽然其在

负半轴时仍有很小的梯度,但能有效避免“死区”状
态,可表示为

f(x)＝
０．０１x x≤０
x x＞０{ , (１)

式中,x 为激活函数输入,f(x)为激活函数输出.

２．２　多尺度特征融合

利用CNN提取音符特征的过程中,卷积层数

不断增加使模型提取到不同层次信息的特征,浅层

特征一般包含音符位置、边缘信息等,深层特征虽然

分辨率小但却拥有丰富的语义信息,可辅助网络更

好地识别音符.但由于缺失浅层网络中的细节特

征,可能会影响音符的识别精度.因此,在音符识别

过程中对CNN深层语义信息与浅层细节信息进行

了多尺度融合,具体过程如图３所示.

０８１００６Ｇ３
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图３ 多尺度特征融合示意图

Fig敭３ SchematicdiagramofmultiＧscalefeaturefusion

　　图３中,左半部分由五层残差式CNN自下而

上对乐谱图像进行特征提取,每一层残差式CNN
内部经过两次卷积,最大池化操作紧随每一层卷积.
原始乐谱图像依次通过每一层残差式CNN后分别

得到特征图C１、C２、C３、C４和C５,其大小逐层递减至

上一层图像的１/４.其中卷积核尺寸均为３×３,卷
积核数量分别为３２、６４、１２８、２５６和２５６,具体参数

如表１所示.右半部分结构为自上而下的特征融合

部分,将含有语义信息的较深层特征图C５与上一级

特征图C４进行像素级融合,因融合要求两个特征图

在尺寸大小及维度方面保持一致,故将C５通过２倍

上采样使其与特征图C４的大小一致,特征图C４通过

１×１卷积核进行卷积处理,以保证与C５上采样后特

征维度一致,融合后得到特征图F５.对特征图F５和

C３进行相同操作,就能得到包含不同层次信息的特征

实现多尺度特征融合并最终得到特征图F４.
表１　改进网络的结构参数

Table１　Structureparametersoftheimprovednetwork

Input(１２８×weight×１)

Part Layer Parameters

Feature
extraction

Residual_Conv_１ (３,３,３２)

Max_Pool (２,２,３２)

Residual_Conv_２ (３,３,６４)

Max_Pool (２,２,６４)

Residual_Conv_３ (３,３,１２８)

Max_Pool (２,２,１２８)

Residual_Conv_４ (３,３,２５６)

Max_Pool (２,２,２５６)

Residual_Conv_５ (３,３,２５６)

Max_Pool (２,２,２５６)

Noterecognition
andclassification

BiSRU ５１２
BiSRU ５１２
CTC １７８０

２．３　用于音符识别的简单循环网络单元

虽然有多种网络可以对乐谱图像中的音符进行

有效识别,但由于音符序列具有顺序性,每一首乐谱

的音符种类和音符间的顺序是固定的,当前时刻音

符与其前后时刻音符有很强的相关性.实验采用循

环神经网络(RNN)识别音符,RNN在训练过程中

通常因数据长度较大容易出现梯度消失问题,因此

需要通过具有“门机制”的长短时记忆网络(LSTM)
或门控制单元(GRU)等模型来控制信息流,以缓解

其梯度消失的潜在问题.但LSTM或GRU等模型

的忘记门、输入门以及单元状态除依赖当前时刻输

入外,仍需前一时刻隐藏单元的输出,很大程度上限

制了并行运算的速度.因此采用简单循环单元

图４ SRU结构图

Fig敭４ StructureofSRU

(SRU)[２０]模块,结构如图４所示,解除连续时刻状

态间的强制约性,利用循环性较弱与较高的并行性

使门状态的计算只依赖于当前时刻的输入信息.
图４中当前时刻t下隐藏单元的忘记门ft,单

元状态ct 定义为

ft＝σ(wfxt＋bf), (２)

０８１００６Ｇ４
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ct＝ftct－１＋(１－ft)gt, (３)
式中,σ为Sigmoid激活函数,wf 和bf 分别为忘记

门的参数矩阵与偏置,gt 为对当前时刻输入xt 进

行线性变换,即gt＝wxt,w 为其参数矩阵.

当前时刻t的中间输出状态c~t 可通过对单元

状态ct 进行非线性变换得到,即c~t＝g(ct),其中g
为Tanh激活函数;而重置门rt 用于计算中间输出

状态g(ct)和输入xt 的组合输出状态ht,可表示为

rt＝σ(wrxt＋br), (４)
式中,wr和br分别为重置门rt 的参数矩阵与偏置,
最终SRU的输出状态ht 可表示为

ht＝rtg(ct)＋(１－rt)xt. (５)

图５ BiSRU示意图

Fig敭５ SchematicdiagramofBiSRU

　　音符的识别过程如图５所示.模型共包含两层

BiSRU,每层循环长度因乐谱图像的高度与所选卷

积核数确定而保持不变,每一个SRU中其权重正

向学习和反向传播均通过５１２个隐藏层单元实现.
图５中虚线框内的矩形块表示对当前时刻输入xt

进行矩阵计算的SRU,而虚线框外矩形块表示前后

时刻输出间的点乘计算,利用该方式完成大多数并

行计算,加速了模型的收敛速度.
利用SRU强大的时序建模能力对乐谱图像数据

进行训练时,网络需要为序列中每一个音符提供对应

的期望输出,即对应标签.但RNN在损失计算过程

中要求音符对应标签与原始图像像素严格对齐,否则

需对输入数据进行预处理操作或对输出数据进行后

处理,但无论利用人工对齐还是采用开源工具对齐都

会耗费大量时间,甚至影响识别精度,因此,使用基于

链式时序分类(CTC)的损失函数[２１]代替交叉熵损失

函数.仅关注标签之间相对位置的准确性,不必强制

对齐便可自动学习位置信息,大大降低了对训练集的

要求.CTC将网络输出转换为标签序列上的条件概

率分布,当条件概率分布确定时,可通过标签序列概

率最大化得到最终目标序列,即对于给定的乐谱图

像,其输出路径由音符序列中每一位置所选择不同的

音符形成,输出音符条件概率的不同导致所选路径概

率也存在差异,通过遍历多条路径选取概率最大的路

径,从而实现精准识别和分类音符.

３　实验结果与分析

３．１　实验所用数据集

实验所用数据为开放数据集PrIMusDataset
(Printedimagesofmusicstaves)中约８７６８７例真

实的谱例.如图６所示,每例乐谱由单行五线谱构

成且由小节线划分为４~７个小节.大部分谱例中

不仅有简单音符序列的组合,还包含了较丰富的音

符种类,如谱号、拍号、升降记号、休止符以及倚音、
附点音符等识别难点.

图６ 乐谱中音符识别难点

Fig敭６ Difficultiesofnoterecognitioninmusicscore

　　本算法在原有数据集上,通过计算机程序加

入高斯白噪声、柏林噪声以及旋转拉伸等弹性形

变,模拟乐谱图像可能出现的几种不理想情况,对
数据集进行扩充,以提高模型的泛化能力.以图７
(a)的乐谱为例,通过加入高斯白噪声模拟乐谱图

像低质量打印或扫描的情况,结果如图７(b)所示;
图７(c)为加入柏林噪声的乐谱,使乐谱产生局部

变淡甚至褪色效果,可模拟乐谱图像中因打印墨

粉不均匀或存留时间久的情况;图７(d)中对图像

进行拉伸、旋转、歪斜、缩放等弹性形变处理,模拟

图像在印刷过程中出现的轻微折叠、畸变等现象,
利用以上三种数据处理方法对数据集进行扩充,
并以８∶１∶１的比例将数据集划分为训练集、验
证集以及测试集.
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图７ 模拟不理想乐谱图像的三种数据处理方法效果图.(a)原始谱例;(b)加入高斯白噪声谱例;(c)加入

柏林噪声谱例;(d)加入弹性形变谱例

Fig敭７ Threemethodsofdataprocessingtosimulateunsatisfactorymusicimage敭 a Originalincipit  b incipitofwhite
Gaussiannoiseadded  c incipitofPerlinnoiseadded  d incipitofelastictransformationsadded

３．２　评价指标

目前OMR算法的评价指标并没有统一的规

范,实验采用常见的序列错误率和符号错误率等指

标对算法进行评估.
序列错误率(Sequenceerrorrate)指预测错误

的序列数占总序列数的比率,序列中至少有一个音

符、音高、休止符等出现错误即属于错误序列.
符号错误率(Symbolerrorrate)指从预测的序

列中产生标签序列所需的插入、修改或删除的基本

编辑操作的平均数量占当前序列长度的比例.
序列错误率与符号错误率没有绝对的相关性,

序列错误率对集中测试谱例的错误比例进行描述,
而符号错误率是针对谱例中音符的错误情况进行总

结,因此实验对音符识别精准度的衡量更侧重于符

号错误率这一指标,但序列错误率在很多领域应用

中仍具有指导意义.

３．３　CNN采用残差结构前后的性能对比

实验环境:Ubuntu１６．０４操作系统,IntelCorei７Ｇ
８７００CPU,１６G运行内存,NvidiaGTX１０８０TiGPU,

TensorFlow深度学习框架.模型在训练过程中采用

Adam自适应学习率算法进行优化,初始学习率设置

为exp(－３),批处理大小设置为１６,每经过１０００次

迭代算法在验证集上进行符号错误率的评估以验证

模型的精度,整个过程共迭代６４０００次左右.
首先,将卷积循环神经网络CＧBiLSTM[１６]中的

CNN改进为残差式CNN,构成残差式卷积循环神

经网 络 RCＧBiLSTM,同 等 实 验 条 件 下,对 CＧ
BiLSTM和RCＧBiLSTM分别进行训练并比较其识

别精度.两种网络在模型训练过程中损失函数值随

迭代次数的变化如图８(a)所示,可以看出 RCＧ
BiLSTM 网 络 每 一 次 迭 代 的 损 失 值 均 低 于 CＧ
BiLSTM网络,经过１５×１０３轮训练后其损失值已

降低至５并趋于稳定,而CＧBiLSTM 网络仅下降至

１０左右且存在较大波动.在验证集上比较两种算

法中的符号错误率,结果如图８(b)所示.可以看

出,CＧBiLSTM网络错误率最低下降至４％左右,而

RCＧBiLSTM网络的符号错误率可稳定下降至２％
以下,音符识别准确率有明显提升.这表明残差式

CNN不仅可提升模型精度,还可解决模型退化问

题,增强模型泛化能力.

图８ CＧBiLSTM和RCＧBiLSTM网络的训练损失与精度对比.(a)训练损失对比;(b)符号错误率对比

Fig敭８ ComparisonoftraininglossandaccuracyforCＧBiLSTMandRCＧBiLSTMnetworks敭 a Comparisonof
trainingloss  b comparisonofsymbolerrorrate

３．４　多尺度特征融合有效性的实验结果与分析

为了对多尺度特征融合的有效性进行验证,提
取不同层次下卷积层中的特征图,选取图３中C１、

C３、C５与F４特征图对比分析,结果如图９所示.对

比发现,图９(b)所示的浅层卷积层特征图C１中侧重

提取符杆、符尾等音符基元的位置信息,但对拍号、
音符时值以及小节线等信息的提取微乎其微.而图

９(c)所示特征图C３中,增加了附点音符的补充信
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图９ 不同卷积层中特征对比.(a)原始谱例;(b)浅层特

征图C１;(c)较深层特征图C３;(d)深层特征图C５;

　　　　(e)多尺度融合后特征图F４
Fig敭９Comparisonoffeaturesindifferentconvolution

layers敭 a Originalincipit  b shallowfeature
mapC１  c deeperfeaturemapC３  d deepest

featuremapC５  e multiＧscalefeaturefusion

　　　　　　　　　　mapF４

息,不仅包含音符位置信息,还捕捉到谱号的相关信

息.从图９(d)可以看到深层卷积层已不再提取简

单易读的信息,而是对拍号以及小节线等语义信息

的提取较为突出,但丢失了音符的位置等基本信息.
将不同卷积层提取的特征图融合后的效果如图９
(e)所示,从中可看出特征图F４ 中包含更广泛的信

息,这验证了多尺度特征融合对于音符的表示能力

较高.
在RCＧBiLSTM网络中结合多尺度特征融合

构成 MFＧRCＧBiLSTM网络,以验证其对符号识别

正确率的影响.图１０为RCＧBiLSTM 网络和 MFＧ
RCＧBiLSTM网络在验证集上的符号错误率,可以

看 出MFＧRCＧBiLSTM网 络 的 符 号 错 误 率 明 显

图１０ 不同网络符号错误率对比

Fig敭１０ Comparisonofthesymbolerrorratesinthe
differentnetworks

降低至０．５％以下,可进一步提高音符的识别正

确率.

３．５　SRU网络收敛速度对比与分析

将 MFＧRCＧBiLSTM网络中的BiLSTM模型优

化为BiSRU模型,提出了 MFＧRCＧBiSRU光学乐谱

识别算法并验证其收敛速.两次实验均迭代６４０００
次,MFＧRCＧBiLSTM 总耗时约１６h,平均每次约

０．９２s,MFＧRCＧBiSRU总耗时约１０h,平均每次约

０．５６s.图１１为训练损失及验证集中符号错误率对

比结果,从图１１(a)中可看出 MFＧRCＧBiLSTM经历

１２×１０３次迭代损失已下降至约１．８８９２,耗时约

１８min,而 MFＧRCＧBiSRU在６×１０３ 次迭代损失达

到约１．５４３７,耗时约６min,仅为 MFＧRCＧBiLSTM
的１/３.这表明本算法的收敛速度相较于BiLSTM
模型来说更快,快近３倍.虽在精度上没有显著提

升,符号错误率上仅仅下降了０．０８％,但充分验证了

SRU模型在时序并行操作方面的高效性.

图１１ MFＧRCＧBiSRU与 MFＧRCＧBiLSTM的对比.(a)训练损失对比;(b)符号错误率对比

Fig敭１１ ComparisonofMFＧRCＧBiSRUandMFＧRCＧBiLSTM敭 a Comparisonoftrainingloss  b comparison
ofsymbolerrorrates

　　表２为不同网络的精准度对比,可以看出在同

一测试集上无论是序列错误率还是符号错误率,CＧ
BiLSTM网络序列错误率约１４．３４９８％,符号错误率

约３．２４８０％,而 MFＧRCＧBiSRU网络的精度均达到

最优,序 列 错 误 率 约 １．４５７１％,符 号 错 误 率 约

０．３２３４％.精准度提高了约１０倍,提升效果显著.
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表２　不同网络精准度对比

Table２　Comparisonofaccuracyindifferentnetworks

Network
Symbolerror
rate/％

Sequenceerror
rate/％

CＧBiLSTM ３．２４８０ １４．３４９８
RCＧBiLSTM １．８４４０ ８．１０７１
MFＧRCＧBiLSTM ０．３３１２ １．４６３７
MFＧRCＧBiSRU ０．３２３４ １．４５７１

　　考虑到网络模型测试得到的实验结果均为音符

的标签信息,利用 Verovio乐谱显示软件将其恢复

为乐谱图像,对结果进行更直观的对比.将图１２
(a)所示谱例通过 CＧBiLSTM、RCＧBiLSTM、MFＧ
RCＧBiLSTM和 MFＧRCＧBiSRU四种网络模型恢复

为乐谱图像,结果分别如图１２(b)~图１２(e)所示.
从图１２(b)和图１２(c)中可以看出通过加入残差式

CNN有效识别出了第一小节中音符的符尾;图１２
(d)中多尺度特征的融合校正了RCＧBiLSTM 网络

对第三小节中升降记号的错误预测,也正确预测了

第五小节中的附点音符;而从图１２(d)~图１２(e)可
以看到模型收敛速度加快并未影响模型精度.这表

明 MFＧRCＧBiSRU 模型能明显改善 CＧBiLSTM[１６]

中难点音符的识别问题,对图中音符符尾、附点音

符、升降记号及倚音等识别难点可做到准确识别,且
在一定程度上加快了模型的训练收敛速度,减少整

体训练时间.

图１２ 同一谱例在四个不同网络下测试结果.(a)原始谱例;(b)CＧBiLSTM;(c)RCＧBiLSTM;(d)MFＧRCＧBiLSTM;
(e)MFＧRCＧBiSRU

Fig敭１２ Testresultsofthesameincipitinfourdifferentnetworks敭 a Originalincipit  b CＧBiLSTM  c RCＧBiLSTM 

 d MFＧRCＧBiLSTM  e MFＧRCＧBiSRU

３．６　MFＧRCＧBiSRU性能对比与分析

将 MFＧRCＧBiSRU与其他方法进行对比实验,
结果如表３所示,其中的时间为一轮迭代所用的时

间,可以看出该法在符号错误率和序列错误率中均

达到较好的效果.尽管CNNＧSTN算法对变音记

号的识别精度较高,但将其用于整个乐谱时,识别能

力受限导致乐谱图像识别精度降低.而数据仓库分

层(DWD)虽然可以识别所有音符,但对不同类型音

符的错误率存在较大差异性,全音符识别率不足

８０％,而对于六连音的识别率达到９５％.其次,从
每次迭代的平均耗时可以看到 DWD耗时几乎是

MFＧRCＧBiSRU耗时的２倍.由图１３可见,MFＧ
RCＧBiSRU方法的损失值在６×１０３次迭代后趋于稳

定,而DWD在２０×１０３次迭代后损失值降至１０左

右,CNNＧSTN 在３０×１０３次 迭 代 后 损 失 值 降 至

３左右,收敛速度明显较慢.可以发现,MFＧRCＧ

表３　不同方法的性能对比

Table３　Performancecomparisonofdifferentmethods

Method
Symbolerror
rate/％

Sequence
errorrate/％

Time/

s

CNNＧSTN[１５] ５．０２０８ １６．８０５６ ０．９８
DWD[１７] ８．７８１１ １８．５６０９ １．２１

MFＧRCＧBiSRU ０．３２３４ １．４５７１ ０．５６

BiSRU算法在识别精度与收敛速度上均达到较好

的效果.

４　结　　论

针对CＧBiLSTM 网络识别乐谱图像中难点音

符精度不高的问题,提出了一种改进算法.首先,在
预处理中通过扩充数据集提高模型泛化能力;其次,
在特征提取部分采用残差式CNN解决模型退化问

题;随后使用多尺度特征融合增强了模型的特征表
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图１３ 不同方法中损失对比

Fig敭１３ Comparisonoflossindifferentmethods

示能力,提升了后续难点音符识别精度;最后,在音

符识别部分采用BiSRU,加快了模型收敛速度,解
决了RNN在训练过程中耗时较多的问题.实验结

果表明该算法识别精度较高、模型收敛速度较快.
由于本实验所用数据集均为单行的五线谱谱

例,音符的识别也仅限于一行五线谱上的音符信息,
因此对包含更多文字信息及难点音符的整篇乐谱的

识别尚待进一步研究.同时该算法并未涉及难度更

高的乐谱,如和弦、多声部乐谱的识别,对于这类更

复杂的乐谱图像,精准找到其位置信息与音符组合

关系是今后研究的难点之一.
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