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RESUMO

A preservacao do patrimdnio musical escrito esbarra na progressiva
degradacao fisica de partituras historicas, comprometendo sua
conservacao, acesso e transmissao as futuras geracdes. Optical
Music Recognition (OMR) € uma tecnologia baseada em inteligéncia
artificial e visao computacional capaz de identificar, interpretar e
converter partituras impressas ou manuscritas em formatos digitais
editaveis ou reproduziveis. Embora seja fundamental para a
digitalizacao desses acervos, o ruido decorrente de manchas, dobras
e do envelhecimento do papel prejudica o desempenho de modelos
de deteccdao baseados em deep learning. Este artigo investiga a
aplicacao de técnicas classicas de limiarizacao (Otsu e Sauvola)
como etapa de pré-processamento para melhorar a robustez do
detector YOLOVIT na identificacao de elementos musicais em
partituras manuscritas degradadas. Através de um pipeline
experimental comparativo, demonstrou-se que o método adaptativo
de Sauvola, em particular, eleva significativamente a performance
do modelo. Os resultados mostram um aumento de 14,3 pontos
percentuais no MAP@O.5 (de 64,2% para 785%) em relacao a
imagem original nao processada.

Palavras-chave: Reconhecimento o6tico de musica; Preservacao
Digital, Partituras Histéricas;, Limiarizacao; Binarizacao;, YOLOVT],

Visao Computacional; Selecao de atributos.

ABSTRACT

The preservation of written musical heritage faces the challenge of
physical degradation of historical scores. Optical Music Recognition
(OMR) is crucial for their digitization, but noise from stains, folds, and
paper aging compromises the performance of deep learning-based
detection models. This paper investigates the application of classical

thresholding techniques (Otsu and Sauvola) as a preprocessing step



to improve the robustness of the YOLOVI1 detector in identifying
musical elements in degraded handwritten scores. Through a
comparative experimental pipeline, we demonstrate that the
adaptive Sauvola method, in particular, significantly enhances
model performance. The results show a 14.3 percentage point
increase in MAP@O0.5 (from 64.2% to 785%) compared to the
unprocessed original image. The analysis reveals that adaptive
binarization performs a fundamental feature selection function,
removing low-level noise (blur, mold, texture) and highlighting the
most relevant visual attributes for the model (shape and contour of
musical elements).

Keywords: Optical Music Recognition; Digital Preservation; Historical
Scores; Thresholding; Binarization; YOLOvII; Computer Vision;

Feature Selection.

1. INTRODUCAO

A preservacao do patrimdnio cultural musical € um desafio de
extrema relevancia, uma vez que uma parcela significativa das
composi¢cdes originais de valor histérico e artistico permanece
guardada exclusivamente em suporte fisico, principalmente
partituras em papel. Esses documentos sao inerentemente
vulneraveis a degradacao ao longo do tempo, sofrendo os efeitos de
agentes como umidade, fungos, dobras, rasgos e manchas. O
Reconhecimento Otico de Mdudsica € uma 4&rea da Visdo
computacional focada em desenvolver solucdes capazes de minerar
e preservar simbolos musicais dentro de partituras, de uma forma
que a légica contida possa replicar e preservar as composicoes que
hoje sdo sujeitas a degradacao ao longo do tempo (Pacha; Haji¢ Jr,,

Calvo-Zaragoza, 2018).



No entanto, a aplicagao direta de modelos modernos de visao
computacional e deteccao de objetos a imagens de partituras
degradadas apresenta limitagcdes significativas. A continua
degradacao de partituras introduz ruidos nas imagens digitalizadas,
como manchas de fundo. Ademais, quando se trata de partituras em
formato de papel, a textura, dobraduras ou variacdes de iluminacao
sao entendidos como informacdes desnecessarias para modelos de
visdo computacional, prejudicando a performance destes. Isso leva
modelos a falsos positivos, falsos negativos e uma reducao geral na
precisao da segmentacao e classificacao dos simbolos musicais
(Pinto; Rebelo; Guedes, 2020). A complexidade inerente a notacao
musical, com sua diversidade de simbolos e relagcdes espaciais, ja
representa um  desafio  substancial para sistemas de
Reconhecimento Otico de MuUsica (Pacha; Haji¢ Jr.; Calvo-Zaragoza,
2018), sendo agravada por condicdes de degradacao documental

(Pinto et al., 2011).

Com o intuito de minerar elementos contidos em partituras
mManuscritas preservados em formato de papel de forma otimizada,
este trabalho propde a aplicacao de técnicas de pré-processamento
as partituras, de uma forma que os atributos de interesse
(elementos musicais) figuem mais visiveis, e, posteriormente, avaliar
O impacto de sua aplicacdgo em métricas de performance de
algoritmos de deteccao de objetos. Com isso, formaliza-se um
pipeline de Reconhecimento Otico de Musica onde a aplicacdo de

algoritmos de limiarizagao se mostram como uma etapa crucial.

2. METODOLOGIA

A metodologia proposta para avaliar o impacto de técnicas de

limiarizacao como seletor de atributos na performance de deteccao



de elementos musicais é estruturada em um pipeline sequencial e
comparativo. O nucleo do experimento consiste em aplicar dois
algoritmos de binarizacao a um conjunto de imagens de partituras
degradadas, para entdao aplicar um modelo de deteccao, o YOLOV],
treinado para identificar elementos chave de partituras e medir a
performance resultante em cada um dos casos. Abaixo, € ilustrado o

pipeline do experimento.

Figura 1. Diagrama do pipeline do experimento. Desde a coleta do
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Fonte: Autores deste artigo (2025).

O conjunto de dados é composto por imagens digitalizadas de
partituras histéricas manuscritas, provenientes do acervo do
Departamento de MUsica da Universidade Federal de Sao Joao del-
Rei (UFSJ). As imagens apresentam variados graus de degradacao
fisica tipica de documentos antigos. Nao limitadas a manchas de
umidade e mofo, amarelecimento e escurecimento do papel,
dobras, rasgos leves e variacdes de contraste devido a digitalizacao
nao ideal. A Figura 2 exemplifica uma partitura degradada utilizada

no estudo.

Figura 2. Exemplo de partitura degradada.



Fonte: Autores deste artigo (2025).

Especificamente, para este trabalho, o foco foi na detecgcdao de
elementos que definem a duragao das notas. O modelo YOLOVI1 (Ali;
Zhang, 2024) foi treinado para reconhecer e classificar sete classes
distintas relacionadas aos valores ritmicos: semibreve, minima,

seminima, colcheia, semicolcheia, fusa e semifusa.

Processo de Rotulagem

Figura 3. Demonstracao do processo de rotulagem dos segmentos

de partitura para o treinamento do modelo YOLO.

Fonte: Autores deste artigo (2025).

Fazendo uso da ferramenta Makesense.ai, cada elemento de
interesse em cada linha de partitura é rotulada com a sua classe

representativa. Gerando, assim, um documento de texto



correspondente a cada imagem no conjunto de dados. Cada linha
de cada arquivo de texto possui as classes indicadas pelo rotulo,
assim como as coordenadas da ocorréncia a nivel de pixel, a serem
utilizados no processo de treinamento supervisionado do modelo

YOLO a ser descrito posteriormente.

Técnicas de Limiarizagao

Cada imagem do conjunto de teste foi submetida a dois algoritmos
de limiarizacao representativos: um global (Otsu) e um adaptativo
local (Sauvola) (Fadlil, 2026). Uma versao da imagem sem qualquer
pré-processamento (apenas redimensionada para a entrada da
rede) foi mantida como base. O objetivo é avaliar qual técnica
fornece o conjunto de atributos visuais mais “limpo” e discriminativo

para o YOLOVITI.

O algoritmo de Otsu € um meétodo classico que determina um unico
valor de limiar para toda a imagem, ideal para situacdes em que o
fundo é uniforme e o histograma apresenta dois picos bem
definidos. Entretanto, sua principal limitacao surge ao processar
documentos degradados ou com iluminac¢ao irregular, como
partituras antigas. Nessas condi¢cdes, por nao considerar variacdes
locais, o Otsu frequentemente seleciona caracteristicas de forma
equivocada, confundindo manchas ou degradacdes do fundo com
elementos importantes, ou, inversamente, apagando simbolos
Musicais em areas mais claras. Essa abordagem “cega” ao contexto

tende a comprometer a preservacao das informacgdes relevantes.

Em contraste, o método de Sauvola foi concebido especificamente
para a binarizacao de documentos, mostrando-se um seletor de

caracteristicas muito mais robusto para este contexto. Ele atua de



forma adaptativa, calculando um limiar distinto para cada pixel com
base nas propriedades estatisticas de sua vizinhancga. Seu
mecanismo fundamental normaliza a variacao local, suprimindo de
maneira drastica o ruido e as texturas do fundo em regides
homogéneas, a0 mesmo tempo que mantém uma resposta sensivel
nas areas de alto contraste, onde geralmente se encontram os tracos
dos simbolos. Dessa forma, o Sauvola prioriza a forma e os detalhes
dos elementos textuais ou graficos relevantes, ignhorando
efetivamente as imperfeicdes do suporte. Os parametros do
algoritmo, como o tamanho da janela de analise e os fatores de
correcao, foram ajustados empiricamente em um conjunto de
validacao para otimizar esse equilibrio entre a preservagao dos

simbolos e a eliminacao do ruido de fundo.

Modelo de Deteccao de Objetos: YOLOVTI

O YOLOVII recebe as imagens de entrada (binarizada ou original), e
0s arquivos de anotagdes correspondentes a cada imagem. Ao longo
do treinamento, é realizado o aprendizado dos atributos dos
elementos anotados, assim como as coordenadas de suas caixas
delimitadoras. Treinada a reconhecer os elementos de interesse e
onde as procurar na imagem, a rede é utilizada para realizar

predicdes.

Inferéncia Controlada: O mesmo modelo treinado e congelado foi
utilizado para realizar inferéncia nos trés conjuntos de teste distintos,
um utilizando o pré-processamento com o algoritmo Otsu, um com
Sauvola g, por ultimo, comparando-se com a imagem original. Dessa
forma, qualquer variacdo de performance €&  atribuivel

exclusivamente a qualidade dos atributos de entrada gerados pela



etapa de limiarizacdao, e nao a diferencas no modelo ou em seu

treinamento.

Protocolo Experimental e Avaliagcdao

O experimento segue o seguinte fluxo:

1. Geracao dos Conjuntos de Teste Processados: As imagens do
conjunto de teste original foram processadas pelos dois
algoritmos de limiarizacao, gerando trés versdes (original,

limiarizada por Otsu e a limiarizada com Sauvola).

2. Inferéncia: O modelo YOLOVT1 treinado foi executado em cada

uma das trés versdes do conjunto de teste.

3. Métricas de Avaliacao: As detecg¢des foram comparadas com o

subconjunto de validacao utilizando métricas padrao:

Precision (Precisao): Proporcao de detecgdes corretas entre todas as
deteccdes realizadas. Mede a “pureza” dos atributos selecionados

pela limiarizacao (menos falsos positivos).

Recall (Revocacao). Proporcao de objetos reais que foram
corretamente detectados. Mede a capacidade da limiarizacao de
preservar atributos dos simbolos verdadeiros (menos falsos

negativos).

MAP@O.5 (mean Average Precision): Média da precisao para todas as
classes, considerando uma Intersection over Union (loU) de 0.5 como
critério para deteccdo correta. E a métrica principal de agregacao de

desempenho.



F1-Score: Média harmonica entre Precision e Recall.

Andlise Comparativa

Foi realizada uma analise quantitativa (tabelas, graficos) e qualitativa
(inspecao visual de casos criticos) para determinar qual técnica de
limiarizacao, como seletor de atributos, proporciona o maior ganho
global (mAP). Como cada algoritmo se comporta frente a diferentes
tipos de degradacao, com atencao especial as classes de duracao
(notas). A consisténcia dos beneficios entre as diferentes classes de

elementos musicais, em particular entre os valores ritmicos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao apresenta a analise quantitativa e qualitativa dos
resultados obtidos com a aplicacao do pipeline experimental. Os
dados demonstram o impacto significativo da limiarizagcao como
etapa de selecao de atributos na performance do modelo YOLOVT],
especialmente na deteccao das classes de duracao das notas.
Ressalta-se, também, que a limiarizacao foi a Unica técnica de pré-

processamento aplicada ao conjunto de dados.

Analise Quantitativa: Métricas Globais

A Tabela 1 resume as métricas médias de desempenho para o

modelo YOLOVI1 aplicado as trés condicdes de entrada.

Tabela 1. Métricas comparativas de desempenho do YOLOVII sob

diferentes técnicas de limiarizacao (selecao de atributos).

Condicdo de mAP@0O0.5 Precisao Recall F1-Score
Entrada



Original 64,2% 71,5% 68,3% 69,8%

(Baseline)
+ Otsu (Global) 68,1% (+3,9 75,2% 70,9% 73,0%
P-p.)
+ Sauvola 78,5% (+14,3 83,4% 80,2% 81,8%
(Adaptativo) p.p.)

Fonte: Autores deste artigo (2025).

Os resultados sao elucidativos e validam a hipdtese central. O ganho
na métrica principal, MAP@O.5, foi expressivo: 0 método de Sauvola
proporcionou um aumento de 14,3 pontos percentuais, saltando de
64,2% para 785%. Trata-se de uma melhoria substancial na
capacidade do YOLOvVIl de localizar e classificar corretamente os
objetos, especialmente por ele ser alimentado com atributos
previamente selecionados e purificados pelo método adaptativo. Ja
0 ganho modesto do Otsu (+3,9 p.p.) era esperado, uma vez que
métodos globais costumam ser inadequados para cenarios

complexos com fundo nao uniforme.

Quanto ao equilibrio entre precisao e recall, o método de Sauvola
novamente se destacou, alcancando a melhor harmonia entre os
dois — com ganhos simétricos de cerca de 12 p.p. em cada um — o
que se refletiu no maior F1-Score (81,8%). Isso mostra que a selecao
de atributos feita pelo Sauvola € ao mesmo tempo eficiente e
conservadora: remove ruidos que gerariam falsos positivos
(aumentando a precisao) e preserva a integridade dos simbolos que

poderiam levar a falsos negativos (aumentando o recall).

Analise Qualitativa: Casos de Sucesso e Falha



A analise visual (Figuras 4 e 5) ilustra o mecanismo de selecao de
atributos em acao, com destaque para as notas No caso de sucesso
(Sauvola), em que a Figura 4 ilustra o resultado da aplicacao do
algoritmo adaptativo local de limiarizacao sob uma partitura que

apresentava desnivel de iluminacao ao longo da imagem.

Figura 4. Demonstracdo de sucesso na habilidade do algoritmo

Sauvola em encontrar limiares locais e realizar uma limpeza eficiente

da imagem.
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Fonte: Autores deste artigo (2025).

A Figura 5 mostra a aplicacao do Otsu ha mesma partitura. Nota-se a
perda de informacao: em regides mais escuras (manchas), o limiar
global escuro funde simbolos com o fundo, apagando atributos
essenciais. Em regides mais claras, o limiar pode ser muito baixo,
introduzindo ainda mais ruido. O resultado é imagens binarizadas

de qualidade inferior até mesmo quando comparadas com as

originais.

Figura 5. Demonstracdo da limitacdo do algoritmo Otsu em

encontrar um limiar ideal em imagens com desnivel de iluminacao.



Otsu Thresholding
(Threshold: 120.0)
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Fonte: Autores deste artigo (2025).

As Figuras 6a e 6b apresentam o comparativo direto das deteccdes
realizadas pelo modelo treinado. Pode-se observar as deteccdes do
YOLOVIT na imagem original degradada: diversas falsas detecgdes e
varias notas nao detectadas, especialmente as de menor duracao.
Na Figura 6b, observa-se o resultado na imagem processada com

Sauvola: deteccdes limpas, precisas e abrangentes, validando o

ganho qualitativo.

Figura 6a. Demonstracdo de deteccao de elementos musicais em

partitura sem pré-processamento.

Fonte: Autores deste artigo (2025).

Figura 6b. Demonstracao de deteccao de elementos musicais em

partitura com pré-processamento.
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Fonte: Autores deste artigo (2025).

4. CONSIDERAGCOES FINAIS

O presente estudo investigou o impacto da aplicacao de técnicas
classicas de limiarizacao como uma etapa de pré-processamento e,
fundamentalmente, de selecao de atributos, para a deteccao de
elementos musicais em partituras historicas degradadas utilizando o

modelo de ultima geracao YOLOVII.

Através de um pipeline experimental controlado e comparativo,
avaliou-se dois algoritmos representativos na sua capacidade de
filtrar o ruido e apresentar ao YOLOVI1 um conjunto de atributos
visuais mais puro e discriminativo. O modelo YOLOvVIT foi
especificamente treinado para a deteccgao e classificacao dos valores
ritmicos fundamentais da notacao ocidental: semibreve, minima,

seminima, colcheia, semicolcheia, fusa e semifusa.

Os resultados demonstram que ambas as técnicas melhoraram a
performance, mas o método de Sauvola destacou-se de forma
marcante, elevando a métrica principal mMAP@O0.5 em 14,3 pontos
percentuais (de 64,2% para 78,5%) em relacao a linha de base sem

processamento.

A discussao dos resultados a luz do referencial tedrico permitiu
concluir que a eficacia do Sauvola reside em sua funcao dupla como
um seletor de atributos inteligente: (1) supressor ativo de atributos

irrelevantes (variacdes de cor, texturas, sombras) e (2) realcador e



isolador das atributos geometricamente definidas dos simbolos
musicais  (contornos, formas). Esta pré-selecao simplifica
radicalmente o problema de aprendizagem do YOLOVI], permitindo
que a rede concentre seus parametros na modelagem da relacao
entre forma e semantica musical, em vez de desperdicar capacidade
na tentativa de ignorar o ruido. A analise detalhada das classes de
duracao demonstrou que os beneficios foram mais pronunciados
para os simbolos de tracos mais finos e complexos (semicolcheia,
fusa, semifusa), que sao justamente o0s mais suscetiveis a

degradacao.

Este estudo demonstra que a implementacao de uma etapa de pré-
processamento na frente de um modelo baseado em dados
(YOLOVTT) constitui uma estratégia viavel para aumentar a eficacia
de modelos de deteccao de objetos. Esta abordagem hibrida é
valiosa para a digitalizacao de acervos historicos, onde a qualidade
da imagem é frequentemente abaixo do ideal e a anotacao de
grandes conjuntos de dados para treinar modelos extremamente

robustos contra ruidos é inviavel.

5. TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho limitou o seu escopo para a analise do impacto
de técnicas de limiarizacao baseadas em algoritmos na performance
do modelo YOLO como ferramenta de deteccao de elementos
musicais em partituras manuscritas. Trabalhos futuros possuem

duas frentes de interesse para expansao dos experimentos.

Primeiramente, realizar experimentos em técnicas de limiarizacao
baseadas em dados, em que modelos de aprendizado profundo sao

treinados para a decisdao de ativagao ou nao de cada pixel em uma



Imagem no processo de limiarizagao. Sendo uma solug¢ao baseada
em dados, a qualidade de sua implementagcao estara sujeita a

qualidade do dataset de treinamento.

A segunda frente de interesse para a continuidade da linha de
pesquisa € o teste da performance de modelos de deteccdo de
objetos além do YOLO. Algoritmos de deteccao de objetos diferentes
possuem peculiaridades quanto a performance em diferentes casos
de uso. Entao, segue que testes de diferentes algoritmos possam
encontrar performances variadas para a deteccao de elementos

mMusicais em partituras manuscritas.
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