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Abstract

This paper is to recognize and play tab chords from guitar musical sheets. The musical chord area 

of an input image is segmented by changing the image in saturation and applying the Grabcut 

algorithm. Based on a template matching, our approach detects tab starting sections on a segmented 

musical area. The virtual block method is introduced to search blanks over chord lines and extract 

tab fret segments, which doesn’t cause the computation loss to remove tab lines. In the experimental 

tests, the prototype based classification outperforms Bayesian method and the nearest neighbor rule 

with the whole set of training data and its performance is similar to that of the support vector 

machine. The experimental result shows that the prediction rate is about 99.0% and the number of 

selected prototypes is below 3.0%.

▸Keyword : fret digit recognition, segmentation, virtual block, nearest neighbor rule, prototype

selection

I. Introduction

다양한 디지털 기기의 사용이 보편함에 따라 악기 연주와 제작

을 위한 다양한 앱(app)과 소프트웨어가 개발되어 활용되고 있다. 

연주 학습과 관련된 앱은 기타, 드럼, 피아노 등 악기의 사용자 

인터페이스를 보여주며 터치와 동시에 해당하는 소리를 출력한다

[1]. Windows 운영체제에서 실행 가능한 Guitar Pro는 기타 악

기를 다루는 많은 사람들이 사용하는 소프트웨어로써 기타 및 우

쿨렐레 등의 타브 악보 편집 및 제작이 가능하며, 인쇄나 시뮬레이

션 기능을 갖춘 다기능 프로그램이다[2]. 악기 연주와 관련하여 

많은 앱 또는 특정 운영체제 아래 실행되는 소프트웨어들이 개발

되었지만, 악보를 이용한 연주 시스템은 찾아보기 힘들거나, 음표

를 인식하고 연주하는데 많은 처리시간이 필요하기 때문에 시간

과 장소에 제한이 있다.

기타 타브 악보는 6선의 악보 선에 0에서 24까지 숫자로 구성

되는 프렛 숫자(fret digit)로 기술된다. 디지털 기기에 입력된 기

타 악보의 코드를 자동 인식하여 연주하는데 프렛 숫자 인식이 

선행되어야 한다. 숫자 인식은 이미 일상생활에서도 널리 사용되

고 있다. 자동차의 번호판을 인식하는 효율적인 차량관리 시스템

이 운영되고 있으며[3], Uber는 스마트 폰 카메라를 사용하여 

신용카드의 숫자를 인식하는 편리한 결제 시스템을 제공한다. 숫

자 인식은 0~9까지 번호를 추출하여 인식하는 반면 타브 악보는 

0~24까지 번호 인식을 목표로 한다. 기 연구된 자동 연주를 위한 

악보 인식 시스템은 5선 악보를 대상이며, 인식은 수평 히스토그

램을 사용하여 5선을 제거한 뒤 악보에서 사용된 악보 구성 기호

들을 인식한다[4,5,6].

본 논문에서 제안하는 타브 코드 인식 시스템은 6선인 타브 

악보가 대상이며, 휴대가 가능한 디지털기기에서 사용되는 것을 

목적으로 한다. 디지털 기기를 선별하는 기준은 가격 경쟁력과 

실시간 구동이 가능하여야 한다. 기준에 적합한 휴대용 기기로 

Raspberry Pi[7]를 선택하였으며, 입력된 기타 악보의 프렛 숫자

를 자동 인식하여 재생할 수 있어야 한다. 2절에서는 영상처리 

기법을 이용한 입력된 기타 악보로부터 프렛 숫자를 추출하여 학

습데이터를 생성하는 단계를 설명한다. 3절에서는 최근접 이웃 

규칙 기반 초월 구를 이용하는 프로토타입 분류 방법을 제안하고, 

4절에서 프렛 숫자 인식 평가를 비교한다. 마지막으로 5절에서는 

제안하는 방법의 문제점과 개선방안을 토의한다.
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Ⅱ. 프렛 숫자 추출

입력된 기타 악보로부터 프렛 숫자를 인식하고 연주를 수행

하는 과정이 Fig 1에 나타난다. 타브 악보의 영상 처리를 위한 

OpenCV 라이브러리[8]와 연주를 구성하는 기타 음원 파일을 

재생할 수 있는 Pygame 모듈[9]을 사용한다. 프렛 숫자 인식

기는 최근접 이웃 규칙을 이용하는 프로토타입 기반 학습기

(prototype based classifier)을 이용한다[10].

타브 악보 입력

영상 이진화

전경 추출

기울기 보정

악보 영역 추출

프렛 숫자 추출

프렛 숫자 인식

Fig. 1. Process for extracting and playing fret digits

Raspberry Pi의 카메라로부터 입력된 기타 악보로부터 프렛 

숫자를 추출하기 위해 이진화, 전경추출, 기울기 보정, 악보 영

역과 프렛 숫자 영역을 탐지하여 학습 데이터를 준비한다. 학습 

데이터가 증가하면 Raspberry Pi의 메모리 제약으로 인해  모

든 데이터를  저장할 수 없다. 그러므로 준비된 학습데이터는 

PC에서 프로토타입을 선택하여 Raspberry Pi에서 인식 처리

가 가능하도록 한다. 

1. 이진화와 전경 추출

입력 데이터는 연주자가 카메라를 통해서 촬영한 악보 영상이

다. 연주자가 찍은 영상은 타브 악보를 인식하는데 배경, 잡음 등 

불필요한 요소가 포함될 수 있다. 이 요소들은 정확한 프렛 숫자 

영역을 탐지 하는데 장애요소이다. 또한, 입력 영상은 기울임이 

발생할 수 있다. 제안하는 방법은 타브 악보의 선을 추적하면서 

프렛을 탐지하기 때문에 타브 악보의 선이 기울어진 경우 추출한 

프렛 이미지의 결과가 제대로 탐지될 수 없으며, 추출된 프렛 이미

지가 기울어져 인식률에 영향을 미친다. 

언급된 문제를 해결하기 위해 Grabcut 알고리즘을 이용한 전

경추출을 수행하고 타브 악보의 선을 탐지하여 임의의 수평선과 

비교해 입력된 영상을 수직으로 보정하는 작업을 수행한다. 

Grabcut 알고리즘은 객체와 배경의 일부를 사용자가 지정하고 

지정된 영역의 분포를 이용하여 각 화소의 에너지 함수(energy 

function)을 정의한 후, 에너지 함수의 최소화를 통해 관심 영역 

객체를 분할하는 알고리즘이다[8, 11].

사용자의 입력한 영상을 HSV 색상 모델로 변환 후 채도

(saturation) 부분만 추출한다. 추출된 채도 영상에 Otsu 기법

[12]을 사용하여 이진화를 수행한다. 이진화된 결과의 외곽선 좌

표를 통해서 가장 큰 영역에 외접하는 사각형을 구한다[13, 14]. 

이 사각형은 Grabcut 알고리즘에서 픽셀의 전경, 배경에 대한 레

이블 과정에 사용된다. Grabcut 알고리즘 과정에서 전경 추출 후 

오탐지한 배경픽셀들은 침식 알고리즘으로 제거한다. Fig 2의 (a)

는 사용자가 입력한 영상이고 (b)는 입력 영상에서 HSV 색상모델

로 변환 후 채도 값만 추출한 영상이다. (c)는 Otsu 방법을 기반한 

이진화 결과 이미지 영상이고 (d)는 Grabcut 알고리즘을 수행한 

후 침식 알고리즘으로 잡음을 제거한 예이다.

(a) Input image (b) Image in saturation

(c) Binarized image (d) Segmented image

Fig. 2. Foreground extraction process

2. 기울기 보정

악보의 기울기를 보정하기 위해 허프 변환(Hough 

transformation)을 통해서 이미지 내의 악보 선들을 탐지한다

[13]. 검출된 선들 중 수직에 가까운 선들은 배제하고 타브 악

보를 대표하는 선만을 추출한다. 임의의 수평선을 기준으로 타

브 악보를 대표하는 선의 기울기를 arccos함수에 적용시켜 악

보가 기울어진 만큼의 각도를 얻는다. 악보를 선의 기울기가 양

수이면 시계 방향, 음수이면 반시계 방향으로 각도만큼 회전한

다. 최종적으로 영상 내의 검은 부분을 최소화하기 위해서 악보

의 외곽선 정보로 악보를 외접하는 사각형 좌표를 얻어 사각형

만큼 잘라낸다. Fig 3 (a)는 탐지된 선과 임의의 수평선의 각도

를 보여주고 (b)는 기울기가 수정된 악보 영상이다. 

(a) Input image (b) Skewness-corrected image

Fig. 3. Skewness correction process
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3. 타브 악보 영역 추출

기타 타브 악보는 5선 악보와 달리 기타의 6현을 사용하여 

6선으로 이루어진 악보이다. Fig 4는 5선 악보와 타브 악보의 

예이다. 기본 구조는 가장 상단의 선이 기타의 1번 줄, 그리고 

가장 하단의 선이 기타의 6번 줄을 표현한 것이며, 각 선상의 

프렛 숫자는 기타 지판에 박혀있는 음의 경계선으로 기타의 음

정을 결정하는데 가장 중요한 요소이다. 

Fig. 4. Example of tab chords

악보에서 기타 연주를 위해 필요한 타브 악보 영역만을 탐색

하기 위해서 템플릿 매칭(template matching) 기법을 적용하

여 이진화 작업을 수행하며, 이진화 작업을 수행한 결과로 악보 

이미지 객체와 배경을 분리시킨다. 이진화의 임계값은 Otsu 임

계값 방법을 이용하여 자동으로 설정한다. Fig 5에서 왼쪽에 

표시된 사각형 영역은 모든 타브 악보에서 공통적으로 나타나

는 영역이다. 이 영역을 템플릿으로 설정하면 전체 악보에서 타

브 악보 영역을 찾을 수 있다.

Fig. 5. Template for finding tab section

템플릿 매칭의 결과로 반환되는 값은 타브 악보 영역의 좌측 

상단 좌표 값 들이다. 이 좌표 값을 이용하여 영역을 확대해 타

브 악보 영역을 정한다. 6선으로 이루어진 타브 악보 영역에서 

세로 1개의 픽셀이 1개의 선이다. 타브 악보 영역의 시작 좌표

부터 연속되는 선이 존재하는지 탐색함으로써 6개 선의 시작 

위치를 찾는다. 

4. 프렛 숫자 영역 탐지

하나의 선에는 여러 개의 프렛 숫자가 존재하며, 프렛 숫자

는 선의 공백 영역에 위치한다. 프렛 숫자의 위치를 얻기 위해 

가상 블록(virtual block)을 이용하여 공백을 탐색한다. 가상 블

록은 1×5(세로 1, 가로 5)의 픽셀의 크기를 가지며 Fig 6과 

같이 타브 선 왼쪽 시작 부분부터 좌에서 우로 한 픽셀씩 순차

적으로 이동할 때마다 생성된다. 블록이 생성되는 범위는 해당 

픽셀과 오른쪽으로 인접한 4개의 픽셀을 포함한다.

Fig. 6. Example of generating sequential virtual blocks

프렛 영역내 숫자의 정확한 위치를 얻기 위해 가상블록의 크

기를 변화시키면서 가로 5픽셀로 설정한다. 가로 6픽셀 이상의 

블록은 분할 시 프렛 이미지가 Fig 7과 같이 치우치는 문제가 

발생 한다. 타브 선에서 하나의 프렛 숫자와 다른 하나의 프렛 

숫자가 6픽셀 이하의 가까운 거리에 위치한 경우에 발생되는 

결과이다. 가로 4픽셀 이하의 블록은 잡음에 비교적 취약하여, 

연속된 픽셀이 공백이 아님에도 공백으로 나타나 오류가 발생

할 가능성이 높다. 치우친 프렛 숫자는 프로토타입 기반 학습기

의 인식률을 저하시킬 수 있다.  

Fig. 7. Example of segmentation error

블록을 이용한 공백 탐색 값을 저장하기 위해 Fig 8과 같이 

타브 선의 가로 픽셀 수만큼 0으로 초기화된 공백 count 배열

을 생성한다.

Fig. 8. Count array initialized with zero

타브 선의 각 픽셀의 count 값은 0으로 초기화시킨다. 생성

되는 블록은 해당 픽셀과 오른쪽에 인접한 4개의 픽셀을 포함

하여 총 5개의 픽셀에 대해 공백 유무를 검사한다. 5개의 픽셀 

모두 선으로 판단되면 블록에 포함되는 각 픽셀과 매칭 되는 

공백 count 값을 1증가 시킨다. 반면, 블록에 포함되는 5개의 

픽셀 중 하나 이상의 픽셀이 공백으로 판단되면 블록에 포함된 

각 픽셀과 매칭되는 공백 count 값을 변화시키지 않는다. Fig 

9는 블록을 사용하여 공백 count 값을 갱신시키는 간단한 예이

다. 각 픽셀마다 생겨나는 블록은 5개의 픽셀을 포함하고, 서로 

다른 5개의 블록이 한 픽셀에 대해 공백 유무를 탐지하기 때문

에 공백 count 값은 0~5의 범위를 갖는다. 
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Fig. 9. Example of count array

계산된 공백 count 배열의 인덱스 0부터 배열의 크기 M까지 

순차적으로 공백 count가 3인 값을 탐색한다. 처음 공백 count 

값이 3인 N위치와 다음 공백 count 값이 3인 N+1위치까지 공

백으로 판단한다. Fig 10은 공백을 탐색하는 예를 보여준다.

Fig. 10. Example of detection blank in count array

타브 선에서 프렛 숫자가 존재하는 공백은 가로로 약 8픽셀

의 크기를 갖는다. 블록의 크기 단위로 공백을 탐지하고,  

count 배열에서 3인 값을 선과 공백의 경계 값으로 설정하기 

때문에 1~2개의 타브 선 픽셀이 존재하더라도 정확한 공백을 

탐색할 수 있다. Fig 11은 타브 선에서 공백을 탐지한 후, 분할

로 추출된 프렛 숫자의 영역은 ×의 크기를 갖는다.

Fig. 11. Example of fret digits

Ⅲ. 프로토타입 기반 분류

1. 프로토타입 기반 인식 방법

프렛 숫자 인식을 위해 프로토타입 기반 최근접 이웃 알고리

즘을 사용한다[11]. 주어진 프렛 숫자 데이터는 각 프렛 숫자 

클래스를 대표할 수 있는 프로토타입 집합의 새로운 훈련 데이

터이며, 분류 학습은 최근접 이웃 규칙을 이용한다. 훈련 데이

터로부터 각 데이터가 중심으로 하는 클래스 영역 내 대표하는 

초월구(hypersphere)을 생성한다. 초월구의 반지름은 최대 거

리의 동일 클래스 데이터와 최소 거리의 다른 클래스 데이터의 

중간이다. 프로토타입은 가능한 많은 동일 클래스 데이터를 대

표하는 데이터를 우선으로 선택한다. 새 프렛의 클래스는 가장 

가까운 프로토타입의 클래스로 예측한다. 

주어진 분류 문제       ⋯  에서 각 

는 -차원 벡터∈ 이며 ∈ ⋯   이다. 는 

개의 훈련 데이터 집합으로 구성되어   
  



  가 되며 

       ⋯   는 클래스 의 훈련 데이터이

다. 그리고   
  



 가 된다. 프로토타입 선택 방법은  분

류 문제 로부터 각 클래스 내 데이터를 대표할 수 있는 적은 

수를 가지는 데이터 집합인 프로토타입   
  



  를 선택

한다. 최근접 이웃 알고리즘의 사용 시 선택된 프로토타입은 클

래스의 상수 영역을 대표하는 클래스 영역 데이터로 가정되어 

영역 내 위치하는 테스트 데이터의 분류는 가장 가까운 프로토

타입의 클래스로 예측된다.

분류 문제의 각 데이터가 대표하는 동일 클래스 내 데이터의 

부분 집합은 유사도 거리를 이용하여 계산한다. 클래스 의 데

이터 로부터 거리 내에 위치한 동일 클래스 데이터 집합은 

가 대표하는 데이터들을 포함한다. 거리 는 모든 데이터와 

거리를 구하여 동일 클래스 내 가장 큰 거리값  과 다른 클래

스 중 가장 작은 값 를 갖는 거리의 중간값으로 결정한다. 이 

과정에 따라 의 모든 데이터의 클래스 영역 내 포함되는 데이

터를 나타내는 대표집합 를 생성한다.

Procedure SelectPrototype(S,X,C):

//      ≤  and     

//       ⋯  and∈  ⋯  

//C: 클래스 수

//     ⋯  

  

for     to  do

        ∈
while ∆   :

  argmax ∈ ∆
   ∪ 

end while

  ∪  

end for

return   

Fig. 12. Prototype selection algorithm

Fig 12은 분류문제 , 각 데이터의 대표 집합 를 입력으

로 하여 각 클래스 단위의 프로토타입 선택을 하기 위해 제안
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된 알고리즘이다. 는 클래스 수이며 
 가 새로운 프로토타입

으로 선택될 값 ∆ 는 지금까지 선택된 동일 클래스내 

데이터의 수와 
 가 대표하는 데이터 수로 결정한다. 

∆    ∩  ╲∪  ∈    

Procedure PrototypeClassifier(, ):

//: 프로토타입 집합

//: 테스트 데이터

  argmin  ∈    

return 

Fig. 13. Classification algorithm based prototype

알고리즘의 출력은 클래스별 선택된 프로토타입 집합 

  
  



  이며  ≪  이다.

Fig. 14. Example of selecting prototype in 3-Class 

classification

Fig 14는 3-클래스 분류 문제에서 Fig 12의 프로토타입 선

택 방법으로 선택된 경우이다. 학습 데이터는 900개로 임의로 

발생시켰으며 3진 클래스 분류에 대한 실험결과이다. 77개의 

프로토타입이 선택되어 축소율 8.5%를 보인다. 근접한 두 클래

스 간 경계면에서 선택된 프로토타입 비율이 높으며, 그렇지 않

은 클래스 들은 소수의 프로토타입이 대표하는 데이터의 비율

이 높게 나타난다. 제안하는 프로토타입 선택 방법은 클래스별 

영역 분포를 반영하며, 클래스 경계면에 위치한 데이터 선택비

율이 높게 나타나는 경향이 있다.

Ⅳ. 실험결과

1. 프렛 데이터 수집

프렛 데이터를 수집하기 위해 초보자들이 연주할 수 있는 

13개의 클래식 곡과 18개의 외국 곡, 그리고 22개의 한국 곡

을 선별했다. Table 1은 선별된 53개의 악보로부터 추출한 

각 프렛 데이터의 수이다. 추출된 프렛 숫자는 0~15까지 이

며 프렛 숫자 별 약 400~4,600개의 데이터를 수집하였다. 수

집된 프렛 데이터를 바탕으로 총 23,692개의 훈련 데이터 집

합이 구성되었다.

제안하는 프렛 숫자 추출 시간을 수평히스토그램 기반 

Grassfire 알고리즘과 비교하였다[5]. Table 2는 Romance 

악보의 총 336개 프렛에 대해 두 방법의 비교이다. Grassfire 

방법은 재귀 호출로 인해 처리 시간이 제안 방법보다 높았다. 

제안 방법은 템플릿 매칭 기법으로  프렛 숫자를 탐지하기 때

문에 처리 시간이 적게 소요되는 것으로 분석된다. 

Table 1. The number of fret digits

프렛 수 프렛 수

0 4,595 8 1,593

1 1,068 9 1,175

2 2,428 10 1,414

3 2,252 11 385

4 1,131 12 1,293

5 1,853 13 509

6 837 14 441

7 2,212 15 506

Table 2. The comparison of preprocessing methods(sec)

구분 영역 탐지 프렛 추출 전체 시간

Grassfire 

방법
4.37 3.78 8.24

제안방법 0.05 0.11 0.18

Fig. 15. Example of visualization with t-SNE method

Fig 15는 최근접 이웃 규칙이 사용하는 유클리디안 거리를 

계산 후 PCA를 적용시켜 2개의 주요성분에 따른 클래스 클

러스터들을 가시화 시킨 것이다[15]. 클래스별 클러스터 분포

가 산재되어 있어 주어진 분류문제는 학습에 클래스 영역이 

여러 입력 영역에서 나타나 프렛 숫자 인식 문제는 다중 분류

문제로 분석된다. 이러한 문제는 선형 학습기의 선택은 적절

하지 않아 비선형 분류 문제 학습에 적절한 학습 알고리즘의 

선택이 요구된다. 선택된 -최근접 이웃 규칙 분류는  값에 

의존된다. 주어진 문제는   인 경우 Fig 15로부터 높은 
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Cls Bayes 1-NN
SVM-LIN SVM-RBF PBL

F-score SVs F-score SVs F-score No

0 0.72 1.00 1.00 25(0.5%) 1.00 71(1.5%) 1.00 25.4(0.5%)

1 0.99 0.99 1.00 17(1.6%) 0.99 49(4.6%) 0.99 20.3(1.9%)

2 0.99 0.99 1.00 26(1.1%) 1.00 63(2.6%) 0.99 45.9(1.8%)

3 0.99 0.99 1.00 30(1.3%) 1.00 91(4.0%) 0.84 30.7(1.3%)

4 0.99 0.99 1.00 42(3.7%) 0.98 101(8.9%) 0.99 40.5(3.5%)

5 0.98 0.99 1.00 55(3.0%) 0.93 99(5.3%) 1.00 60.6(3.2%)

6 0.99 1.00 1.00 40(4.8%) 0.99 77(9.2%) 1.00 45.3(5.4%)

7 1.00 0.99 1.00 42(1.9%) 0.99 95(4.3%) 0.99 40.4(1.8%)

8 0.67 1.00 1.00 35(2.2%) 0.99 76(4.8%) 0.88 65.1(4.0%)

9 0.84 1.00 1.00 34(2.9%) 1.00 86(7.3%) 1.00 45.9(3.9%)

10 0.99 1.00 1.00 21(1.5%) 0.99 64(4.5%) 1.00 35.1(2.4%)

11 1.00 1.00 0.99 16(4.2%) 0.99 51(13.2%) 0.99 30.3(7.8%)

12 0.98 0.99 1.00 27(2.1%) 0.99 65(5.0%) 0.99 50.4(3.8%)

13 0.79 1.00 1.00 13(2.6%) 0.99 42(8.3%) 0.99 35.1(6.8%)

14 0.99 0.99 1.00 19(4.3%) 0.97 49(11.1%) 0.99 45.5(10.3%)

15 0.64 0.99 0.99 14(2.8%) 0.98 46(9.1%) 1.00 45.7(9.0%)

Avg. 0.91 0.99 1.00 456(2.53%) 0.99 1125(6.49%) 0.99 662.2(2.79%)

Table 3. The comparison of learning performance

일반화 성능을 보장할 수 없다. 그 이유는 클래스 영역이 여

러 곳에서 나타나는 다중 분류 문제이기 때문이다. 그러므로 

실험 평가에서   로 선택하였다.

2. 인식결과

프로토타입 기반 학습 성능 평가는 5 식 교차 검증(5-way 

cross-validation)으로 수행하였다. 학습 성능을 위하여 최근

접 이웃 알고리즘, 베이지안 학습기, 지지벡터기계(support 

vector machine, SVM), 그리고 프로토타입 기반 학습(PBL) 

알고리즘을 비교하였다.

Table 3은 준비된 학습데이터로부터 생성된 테스트 데이

터 대한 F-score 평가결과이다. PBL이 선택한 프로토타입 

수(No)와 SVM의 지지벡터 수(SVs)가 제시되었다. 선형커널

을 이용하는 지지벡터기계의 실험(SVM-LIN)에서 C=10, 

RBF 커널을 이용하는 지지벡터기계의 경우 C=0.5와     

로 설정하였다. 프로토타입 기반 분류 학습은 16개 프렛 클래

스에 대해 평균 약 99.0%로 나타났다. 프렛 0, 5, 6, 9, 10, 

15 등의 경우 100.0% 테스트 결과를 보여 분류 학습에 준비

된 데이터의 수와 다양성이 충분하기 때문인 것으로 분석된

다. 반면, 프렛 3, 8의 경우 다양한 학습데이터의 추가가 요

구된다. 이러한 결과는 베이지안 학습보다 높으며, 최근접 이

웃 규칙과 유사한 결과이다. 제안 방법의 성능은 지지벡터기

계와 비교시 SVM-LIN과 SVM-RBF의 중간에 위치한다. 학

습데이터의 성능비교는  SVM-LIN의 100.0%, SVM-RBF의 

99.1%로 실험되었다. 

프로토타입 기반 학습에서 선택된 프로토타입의 평균 비율

은 약 3.0% 이하로 매우 적은 수의 프로토타입으로 최근접 

이웃 규칙 대등한 일반화 성능을 나타냈다. 한편, 제안 방법

이 선택한 프로토타입의 비율은 SVM-LIN 의 지지벡터의 비

율 2.53%에 비해 약간 높게 나타났으나, SVM-RBF 보다는 

낮았다. 그러므로 하드웨어 제한을 갖는 Raspberry Pi에서 

PBL 또는 SVM-LIN의 적용이 더 적합하다.

IV. Conclusions

본 연구에서는 타브 악보를 바탕으로 연주를 실행시켜 곡

에 대한 이해를 돕고, 휴대용 기기에서도 실행 가능한 시스템

을 제안하였다. 연산량을 최소화시키기 위해 기존에 연구된 

악보 인식 방법에서 5 선을 제거하는 과정을 배제하고, 가상 

블록을 사용하여 음을 찾았다.

타브 악보는 프렛 숫자 외에 다양한 기호들이 존재하지만 

본 연구에서 개발된 시스템은 다양한 기호들을 배제하고 프렛 

숫자만 처리하였다. 또한, 인쇄된 타브 악보에서 나타나는 6

선이 수평이라고 가정했다. 마지막으로 프렛은 0~24까지의 

범위를 갖기 때문에 프렛 데이터가 충분히 확보된다면 모든 

프렛 숫자를 반영하는 시스템 설계가 가능하다.
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