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Modalidade: Trabalho Completo

Resumo: a digitalizacdo de acervos museoldgicos e a preservacdo do patrimonio cultural brasileiro, em
um contexto cada vez mais digital, enfrentam desafios criticos, especialmente apds perdas histéricas
recentes e diante da necessidade urgente de democratizacdo do acesso a cultura, este impulsionado
pelo programa IA para o Bem de Todos. Esse cendrio é agravado pela caréncia de metadados
detalhados nas bases de dados digitais, comprometendo tanto o rastreamento quanto a
contextualiza¢do dos itens culturais, o que limita consideravelmente o acesso publico. Neste contexto,
o presente trabalho aborda a aplicacdo de aprendizado de mdquina e visdo computacional na extracdo
e descricdo automatizada de metadados em imagens de objetos culturais brasileiros, visando
minimizar a complexidade e imprecisdes do processo manual de catalogagdo. Entre as contribuicdes
desta pesquisa destaca-se o desenvolvimento de um conjunto de dados rotulados de objetos
provenientes de instituicdes museoldgicas brasileiras sob administracao do lbram, a disponibilizagdo
das implementagdes em cédigo aberto e a criagdo de um modelo descritivo padronizado para
catalogacdo sistematica. Embora existam limita¢des relacionadas a dimensdo da base de dados, os
resultados demonstram o potencial dessas tecnologias como ferramentas complementares ao
trabalho de um especialista, otimizando processos. Este trabalho sublinha a importancia da interse¢ao
entre inteligéncia artificial e curadoria cultural, juntando esforcos para a preservacdo e
democratizacdo do acesso ao patrimonio cultural brasileiro.

Palavras-chave: patrimonio cultural digital; anotagdo automatica; aprendizado de maquina; visdo
computacional.

Abstract: the digitization of museum collections and the preservation of Brazilian cultural heritage,
within an increasingly digital context, face critical challenges, especially following recent historical
losses and in light of the urgent need to democratize access to culture, a movement driven by the Al
for the Good of All program. This scenario is further complicated by the lack of detailed metadata in
digital databases, compromising both the tracking and contextualization of cultural items, and
significantly limiting public access. Within this context, the present work addresses the application of
machine learning and computer vision to the automated extraction and description of metadata from
images of Brazilian cultural objects, aiming to reduce the complexity and inaccuracies of manual
cataloging processes. Among the contributions of this research are the development of a labeled
dataset of objects from Brazilian museum institutions under Ibram’s administration, the open-source
release of the implemented solutions, and the creation of a standardized descriptive model for
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systematic cataloging. Despite limitations related to the size of the dataset, the results demonstrate
the potential of these technologies as complementary tools to the work of specialists, optimizing
processes. This study highlights the importance of the intersection between artificial intelligence and
cultural curation, combining efforts to preserve and democratize access to Brazilian cultural heritage.

Keywords: digital cultural heritage; automatic annotation; machine learning; computer vision.

1 INTRODUGAO

Os acervos digitais representam uma ferramenta poderosa para ampliar o acesso ao
patrimonio cultural preservado pelos museus, como evidenciado pela crescente adesao de
instituicdbes de memoaria ao processo de digitalizacdo (Martins et al., 2021). No contexto
brasileiro, essa relevancia é ainda mais acentuada pelas grandes distancias que separam
muitas dessas instituicdes, dificultando o acesso do publico e tornando complexo o trabalho
de historiadores e pesquisadores.

Além de promover o acesso, os acervos digitais desempenham um papel fundamental
como estratégia de preservacdo do patrimbnio cultural, especialmente diante da
vulnerabilidade fisica dos acervos tradicionais. No Brasil, apenas na ultima década, incéndios
destruiram importantes museus, como o Museu da Lingua Portuguesa, em S3do Paulo
(Portuguesa, 2015), o Museu Nacional, no Rio de Janeiro (Greshko, 2018), e o Museu de
Histéria Natural, em Minas Gerais, em 2020. Grande parte dos objetos perdidos nessas
tragédias ainda nao havia sido digitalizada. Eventos semelhantes ocorridos no Instituto
Butantan (Fapesp, 2010) e na Cinemateca Brasileira (Berti; Oliveira, 2021) reforcam essa
preocupacao, destacando a urgéncia em investir em soluc¢des digitais eficazes para garantir a
preservacao (Berti; Oliveira, 2021; Fapesp, 2010; Greshko, 2018). Mais recentemente, a
enchente de 2024 no Rio Grande do Sul resultou na destruicao parcial do patriménio histdrico-
cultural do estado (Unidas, 2024), afetando diretamente museus, arquivos e bibliotecas. Esses
incidentes evidenciam a fragilidade estrutural de diversas instituicdes museoldgicas
brasileiras, especialmente as de menor porte, frequentemente impactadas pela escassez de
recursos.

Apesar dos inumeros desafios enfrentados pelos museus brasileiros, o pais dispde de
um volume significativo de acervos digitalizados. O Instituto Brasileiro de Museus (lbram),
responsavel pela administracdo dos museus publicos federais, disponibiliza na internet mais
de 17 mil itens pertencentes a 20 museus digitais (Siqueira; Martins; Lemos, 2022). Em

consonancia com iniciativas internacionais similares, essa colecao digital proporciona acesso
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a metadados enriquecidos com informacgdes de contexto histdrico. A principal tecnologia que
viabiliza essa estrutura é o Tainacan — uma plataforma de repositdrio digital, de cddigo
aberto, desenvolvida para WordPress, que também permite acesso programavel ao banco de
dados dos itens (Martins et al., 2017).

A anotacdo completa e confidvel de metadados é fundamental para agregar significado
as imagens em um acervo museoldgico digital. Uma simples fotografia de um garfo, por
exemplo, pode parecer irrelevante se desprovida de contexto. No entanto, essa mesma
imagem adquire valor histérico quando acompanhada de informag¢bes que revelam, por
exemplo, que o objeto foi utilizado por uma figura publica durante um jantar em que decisdes
importantes foram tomadas, ou que seu material e design representam caracteristicas
marcantes de um determinado periodo histdrico.

A realizacdo dessa anotacdo é, tipicamente, conduzida por diversos profissionais
especializados, configurando-se como uma tarefa complexa e intensiva em tempo e esfor¢o
(Belhi et al., 2023). Esse processo frequentemente gera altos custos e esta sujeito a erros
humanos e varia¢Oes interpretativas. Como consequéncia, muitos acervos digitalizados no
Brasil e em outros paises apresentam lacunas informacionais significativas, comprometendo
a visibilidade dos bens culturais e dificultando a plena exploracdo de seu potencial
informativo. Além disso, a auséncia de padrdes e praticas consistentes de catalogac¢ao entre
museus e instituicdes de patrimbénio cultural pode comprometer a identificacdo de
informagdes necessarias para descrever adequadamente os itens, prejudicando sua
localizacdo nas bases de dados para fins de busca e recuperacado (Lemos; Coelho Junior, 2023).

Algoritmos de inteligéncia artificial (IA) tém apresentado resultados promissores em
tarefas como reconhecimento de objetos e geracdo automatica de descricGes para imagens
(Krizhevsky; Sutskever; Hinton, 2012; Xu et al., 2015). No entanto, seu desempenho estd
fortemente condicionado a diversidade e ao volume dos conjuntos de imagens, os chamados
datasets!, utilizados durante o treinamento (Oliveira et al., 2022). Por essa raz3o, o
reconhecimento de objetos histéricos em fotografias, assim como a anotacdo automatica de
metadados relevantes, histdricos e contextuais, ainda representa um desafio significativo.

Para enfrentar os desafios da catalogacdo digital, este trabalho propde o uso de

algoritmos de aprendizado de maquina e visdo computacional como ferramentas de apoio a

! Conjunto estruturado de dados utilizado para treinar, validar e testar modelos de aprendizado de maquina.
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anotacdo de metadados de objetos museoldgicos. Com foco no contexto brasileiro,
desenvolve-se uma metodologia voltada a otimizagdo da extracdo de descri¢cdes e atributos
visuais, tornando o processo mais preciso e menos oneroso. Nesse esforco, foi construido o
dataset EMA como base fundamental para o treinamento dos modelos, com a obtengado de
campos especificos e a elaboracdo de um template descritivo padronizado, consolidado em
um modelo estruturado que organiza as informagdes extraidas de maneira sistematica e

reutilizavel.

2 METODOLOGIA

A metodologia envolve a obtencdo e estruturacdo dos dados, bem como a
implementacdo de técnicas de aprendizado de mdquina e aprendizado profundo para
identificacdo de caracteristicas de objetos em acervos museoldgicos brasileiros. O processo
esta dividido em duas etapas principais: a construcdo do conjunto de dados, que fundamenta
o treinamento dos modelos, e a extracdo automatizada de metadados, articulando diferentes

técnicas para gerar descri¢des sistematizadas dos objetos.

2.1 Desenvolvimento do Dataset EMA

A construcdo do dataset EMA, acrénimo para Extracdo de Metadados Automatica,
teve inicio com a captacdo de dados provenientes de 17 museus administrados pelo Ibram,
totalizando 15.651 objetos com seus respectivos metadados e imagens. Por meio de um script
em Python, foram coletados metadados em formato JSON, juntamente com as imagens
correspondentes.

Apds a fase inicial de captacao, foi aplicado um filtro para selecionar apenas objetos
categorizados no tesauro "Interior", recorte de estudo adotado, resultando em 2.922 objetos
associados a 11.996 imagens. Em seguida, a partir de uma analise exploratéria, o campo
"Denominacdo"” foi escolhido como referéncia para a rotulagdo, sendo mantidas as 31
categorias mais frequentes na base de dados.

Essa abordagem, mostrada na Figura 1, possibilitou a criagdo de um conjunto de dados
especifico de objetos de interiores do patriménio cultural brasileiro, adequado ao

treinamento de modelos de aprendizado profundo voltados a catalogacdo museoldgica.
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Figura 1 — Etapas de construcdo da base de imagens rotuladas EMA.
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Fonte: elaborada pelos autores (2025).
2.2 Extra¢ao Automatica de Metadados

O método de extracdo automadtica de metadados, ilustrado na Figura 2, concentra-se
na identificacdo de trés atributos fundamentais dos objetos: denominacao, tipo de material
(incluindo sua composicao) e cor predominante. Cada uma dessas caracteristicas é processada
por modulos independentes, que atuam em paralelo sobre a imagem do objeto. Essa
abordagem resulta na geracdo de um arquivo JSON, que compila essas informacbes e

incorpora uma descrigdo literal ao objeto por meio de um template estruturado.

Figura 2 — Diagrama do método de extra¢cdo automatica de metadados de uma imagem em JPG.
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Fonte: elaborada pelos autores (2025).

2.2.1 Classificador de Denominacao

Para a identificacdo da denominacdo dos objetos, foi construido um classificador
baseado em uma rede neural profunda da familia ResNet, utilizando especificamente a
arquitetura de 50 camadas (ResNet50), escolhida por seu equilibrio entre profundidade e

desempenho (He et al., 2016). A estratégia adotada integrou transferéncia de aprendizado
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com fine-tuning?, considerando a natureza do conjunto de dados e a possibilidade de que este
compartilhasse representagdes presentes na base de dados ImageNet, originalmente utilizada

para treinar a ResNet.

Tabela 1 — Classificacdes de denominacao frequentemente confundidas pelo modelo com
mais de trés ocorréncias.

spoon cutlery 15
cutlery table knife 13
sconce luminaire 13
sideboard curtain 12
curtain sideboard 11
cutlery spoon 10
table knife cutlery 10
luminaire sconce 9
cutlery fork 4
fork cutlery 4
chest mirror 3
cup table knife 3

Fonte: elaborada pelos autores (2025).

O desempenho do modelo foi avaliado por meio da acuracia e da analise da matriz de
confusdo, alcangcando 88,9% no conjunto de validacdo e 84,8% no conjunto de testes, o que
demonstra boa capacidade de generalizacdao, apesar de apresentar equivocos. A Tabela 1
apresenta as confusdes mais recorrentes, com trés ou mais ocorréncias, ilustrando limitacoes
da metodologia adotada. Um exemplo notavel envolve a classificacdao de utensilios como
“garfo”, “faca de mesa”, “colher” e “talher”, rétulos distintos usados para identificar objetos
de uma mesma categoria, talher, resultando em erros de classificacdo. Destaca-se também a
confusdo entre “arandela” e “lumindria”, possivelmente explicada pelo fato de a arandela ser,
muitas vezes, um componente ou variacao da luminaria, o que pode ter levado o modelo a
uma interpretacao equivocada. A Figura 3 apresenta exemplos visuais dessas confusdes, que
reforcam a importancia de processos de curadoria precisos e padronizados na catalogacdo de

objetos museoldégicos.

2 Processo de refinamento de um modelo ja treinado para adapta-lo a uma nova tarefa especifica.
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Figura 3 — Amostra de objetos e suas denominacdes frequentemente confundidas pelo modelo.

Objeto: arandela
Real: sconce, Predito: luminaire

Objeto: colher

Real: spoon, Predito: cutlery Objeto: talher
Real: cutlery, Predito: table knife

Fonte: elaborada pelos autores (2025).

2.2.2 Identificacdo do Tipo de Material

III

O campo “tipo de material” é especialmente valioso em acervos museoldgicos digitais,
pois fornece indicios sobre a origem, o processo de fabricacao e o periodo histdrico de cada
peca. Essas informacbes aprofundam a compreensdao de pesquisadores sobre técnicas
artesanais, facilitam comparagdes interculturais e orientam decisGes sobre conservacao
preventiva. Para o publico geral, o conhecimento dos materiais intensifica a compreensao
estética e histérica dos objetos, enquanto para as equipes de museus se constitui um dado
vital na gestdo de colec¢Oes, sobretudo em plataformas como o Tainacan, onde a busca
refinada por material amplia o acesso e a pesquisa.

Para automatizar a identificagdo desse atributo, foi proposto um esquema binario de
codificacdo. Cada material x, pertencente a lista de 41 categorias distintas, recebe um cddigo
exclusivo definido por c(x) = 2*. A composicdo de um objeto é obtida pela soma dos
codigos dos materiais que o constituem, gerando um identificador Unico, mesmo em casos
nos quais diferentes objetos compartilham a mesma combinacdo (por exemplo, uma mesa e
um armdrio constituidos de madeira e metal). Aplicado a 2 922 objetos do dataset EMA, o
procedimento produziu 125 combinagdes distintas, assegurando tanto padronizagdo quanto
reversibilidade da informacdo, uma vez que o cédigo pode ser decomposto para recuperar os
materiais originais.

A predicao da composicao de materiais foi conduzida utilizando uma rede ResNet50
refinada em duas fases de fine-tuning: primeiro ajustou-se apenas a camada de classificacdo;

posteriormente, todas as camadas foram atualizadas, a fim de eliminar sinais de overfitting?

3 Fendmeno em que o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, perdendo capacidade de
generalizagdo para novos dados.
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detectados nas primeiras execucdes. Apds oito épocas de treinamento, o modelo atingiu
87,9% de acurdcia nos dados de validacao e 84,7% nos dados de teste.

A analise da matriz de confusdo mostrou que os erros se concentram, principalmente
nas classes madeira, metal e vidro, materiais predominantes no acervo e, nao raro, presentes
em objetos de aparéncia muito semelhante. Parte dessas divergéncias decorre de
inconsisténcias na catalogacdo original: casticais com verniz, por exemplo, foram registrados
apenas como compostos de madeira, embora o revestimento pudesse justificar a classificacdo
como madeira e tinta. A Figura 4 apresenta exemplos de itens frequentemente confundidos.
Também foram observadas trocas entre categorias funcionalmente préximas, como
luminarias e lanternas, cuja semelhanca formal exige do classificador sensibilidade a variacdes
sutis de acabamento. Esses resultados sugerem que ampliar a diversidade de imagens de
treinamento e ajustar o modelo, incorporando filtros mais sensiveis a padrdes de textura,
podem contribuir para reduzir tais equivocos.

Figura 4 — Amostra de objetos cujos materiais pertencem as trés categorias mais frequentemente
confundidas pelo modelo.

Objeto: comoda Objeto: castical
Real: 1, Predito: 3 Real: 1, Predito: 5

Objeto: aparador
Real: 1, Predito: 3

Fonte: elaborada pelos autores (2025).

2.2.3 Extrator de Cor Predominante

Para identificar corretamente a cor predominante de cada item, é imprescindivel que
essa tonalidade seja extraida diretamente do objeto, e ndo do cendrio que o circunda. Nas
fotografias da base de dados, entretanto, o fundo raramente é neutro: muitas imagens exibem
mesas de apoio, paredes coloridas ou superficies reflexivas que podem interferir
cromaticamente no item catalogado, comprometendo a identificacdo precisa de sua cor
predominante. Se a analise for realizada sobre a foto integral, o algoritmo tende a apontar a

cor mais abundante na cena, que nem sempre corresponde a do artefato. Dessa forma, o
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primeiro passo consiste em isolar o objeto e remover qualquer pixel que nao lhe pertenca,
assegurando que a estimativa cromatica reflita exclusivamente suas caracteristicas visuais.
Apds o isolamento, procede-se a identificacdo da paleta de cores dominantes, em
formato hexadecimal. Esses valores sdao entdo convertidos para nomes de cores em
linguagem natural, como Brown ou Indigo Blue, por exemplo, facilitando a indexacdo e a

leitura humana. A Figura 5 ilustra o processo de extracdo da cor predominante.

Figura 5 — Fluxo do processo de extracdo da cor predominante, com a entrada de uma imageme a
saida da cor predominante em nomenclatura natural.

Imagem Extrator Imagem sem
*Jpg de fundo fundo *.png
\ 4

Cor Tradutor P Extrator de cor
predominante Nominal h predominante

Fonte: elaborada pelos autores (2025).

A cor extraida passa a compor um novo eixo de organizacdo do EMA: além da
separagdao por denominagdo, as imagens sao agora subdivididas pela cor predominante
(Figura 6). Essa reestruturacdo permite consultas mais refinadas no repositério, por exemplo,
“vasos marrons” ou “camas azul-anil”, e abre caminho para andlises cromaticas em série,
preservando a vinculagdo com o rétulo original do objeto.

Figura 6 — Reestruturagdo da EMA, com informacgdes de cor predominante.
Denominagdo e

Denominacgéo Cor Predominante
|  Bed
| bed_1.png | _Bed
| bed_2.png Brown
| bed_3.png | bed_1.png
| ... | bed_2.png
| Vase ...
| vase_l.png Charcoal
| vase_2.png | bed_3.png
| vase_3.png ...
| _vase_4.png | Vase
L ... Brown
L. vase_1.png

Fonte: elaborada pelos autores (2025).

2.2.4 Descricdo Estruturada
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Para gerar frases préoximas da linguagem natural, foi desenvolvido um mecanismo

sistematizado que integra os trés médulos apresentados nas etapas anteriores, denominagao

do objeto, tipo de material e cor predominante. O nucleo desse mecanismo é um template

que concatena os campos inferidos em uma Unica sentencga, servindo tanto a sistemas de

busca quanto a geracdo de rétulos museoldgicos, organizando e estruturando informacodes

relativas ao objeto de estudo. O template é definido da seguinte forma:

{denominacdo} feito(a) de {material} de cor predominante {cor}

I.  Denominacgdo: rétulo previsto pelo classificador treinado nos 31 termos do

dataset EMA,;

[I.  Material: combinagdo exclusiva gerada pelo codificador bindrio, que

compacta a lista de matérias-primas;

lll.  Cor: designacao da tonalidade, em linguagem natural, fornecida pelo extrator

apos a remocado do fundo da imagem.

A Figura 7 mostra um castical como exemplo: a imagem, apds processamento, origina

um arquivo JSON contendo o id, a denominacdo (“castical”), a composicdo de materiais

(“madeira, metal e tinta”), cor (“marrom”) e a sentenca completa derivada do template.

Figura 7 — Objeto castical e seus respectivos metadados extraidos através do sistema elaborado.

4

Ilid". IlOOlH

s ’

"denomicacgdo": "castigal",

"material": "madeira, metal e tinta",

"cor predominante": "marrom",

"descrigdo": "castigal feito de madeira, metal e

tinta de cor predominante marrom",
"data de criacgdo": "27-10-2023"

Fonte: elaborada pelos autores (2025).

Essas informacgBes abrem caminho para integrar o modelo de descri¢ao estruturada a

fluxos reais de catalogacdo digital. Entre as aplicacdes imediatas destaca-se a sugestdo

automatica durante o processo de catalogacdo: incorporado a um software de registro, por

exemplo, o préprio Tainacan, o algoritmo pode executar inferéncias em tempo real a medida

gue o usudrio anexa a imagem, oferecendo rétulos preliminares automaticamente e
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completando campos obrigatdérios como um assistente inteligente. Esse tipo de recurso pode
reduzir erros de preenchimento, evitar objetos sem descricdo e acelerar o processo de

documentagao.

2.3 Avaliacao por Especialistas

As descricdes geradas, sejam independentes ou produzidas por meio do template
descritor, foram submetidas a um protocolo de avaliagdo que contou com a participagao de
vinte e oito respondentes, dos quais vinte e dois sdo profissionais atuantes ou com experiéncia
em catalogacdo de objetos museoldgicos. O formuldrio de avaliagdo coletou percep¢des por
meio de questGes descritivas e de multipla escolha aplicadas a cinco objetos-teste (vaso,
garfo, mesa, candeia e castical), visando aferir precisdo, clareza e utilidade das descricdes
produzidas pelo sistema.

Na etapa de multipla escolha, cada descricdo foi avaliada em escala de 1 (muito ruim)
a 5 (muito boa), em conjunto com o Mean Opinion Score (MOS). De modo geral, as avaliagdes
relacionadas a “Denominagao” e “Cor Predominante” concentraram notas na classificagdo
“Boa”, enquanto o “Tipo de Material” recebeu criticas em torno da avaliagdo “Regular”,
especialmente em pecas com composi¢cdes complexas, onde se torna dificil a observacao fisica
das composi¢des. Apesar dessa variacdo, observou-se uma uniformidade do MOS, préoximo de
3, o que revela consisténcia na percep¢ao coletiva, mas também espac¢o para ajustes na
identificacdo de materiais.

Os comentdrios abertos apontaram duas melhorias centrais: o enriquecimento das
descricdes com contexto histérico e a ampliacdo do vocabulario relacionado as técnicas de
construgao dos objetos. Ainda assim, 39,3% dos respondentes consideraram a ferramenta
imediatamente util no fluxo de catalogacdo, enquanto 25,0% mostraram-se indecisos —
indicando a necessidade de capacitacao e ajustes adicionais antes de uma ado¢dao mais ampla.
A maioria (55,6%) relatou gastar menos de um dia na catalogacdo de um Unico objeto, mas
uma parcela relevante (27,8%) dedica de um a trés dias, e 16,6% afirmaram levar mais de trés
dias, refletindo a complexidade das pecas, os recursos disponiveis e as metodologias adotadas
por cada instituicdo. Além disso, apenas 10,7% dos participantes atuavam diretamente com
acervos digitais, sugerindo que, embora o potencial da ferramenta seja reconhecido, sua
adocdo plena dependeria de um processo gradual de digitalizacdo e capacitacdo,

especialmente em instituicdes que ainda operam majoritariamente com acervos fisicos.
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Nesse cenario, a inteligéncia artificial é vista pelos respondentes como um caminho
promissor para os processos de catalogacao e digitalizagdo em museus, especialmente diante
do déficit de pessoal e do grande volume de itens a serem catalogados. Contudo, destacam
que essas ferramentas devem ir além da mera automacao, incorporando valor simbdlico,
contexto histdrico, detalhes de textura, formato e, inclusive, abrangendo acervos de historia
natural, elementos que ainda exigem fortemente a media¢ao da curadoria humana. Apesar
dessas ressalvas, reconhecem uma utilidade pratica imediata, pois as descricdes automaticas
preliminares evitam lacunas em itens digitalizados, agilizam tarefas repetitivas, como a
identificacdo de estilos ou itens semelhantes, e contribuem para a padronizag¢ao terminolégica
na entrada de dados, desde que integradas aos sistemas existentes e acompanhadas de
capacitacdo dos usuarios.

A avaliacdo revelou que o template gera sentencas claras, mas que ainda demanda
aprimoramentos na granularidade dos materiais e na contextualizagdao cultural. Essas
percepcOes orientam passos futuros de refinamento dos classificadores e reforcam a
viabilidade de sua implantagdao como um assistente inteligente em tempo real nos acervos

museoldgicos.

3 CONSIDERAGOES FINAIS

A crescente digitalizacdo dos acervos culturais impde desafios que vao além da
infraestrutura técnica, envolvendo também questdes de acesso, preservacdo e valorizacdo da
membdria coletiva. Em um pais marcado por perdas recentes e irreparaveis de importantes
colecdes fisicas, torna-se urgente desenvolver estratégias que garantam a salvaguarda e a
disseminacdao do patriménio cultural de forma ampla e inclusiva. Nesse contexto, a
inteligéncia artificial se apresenta como uma ferramenta estratégica, capaz de ampliar a
visibilidade dos acervos e contribuir para sua preservagdo, em consonancia com os principios
do programa IA para o Bem de Todos.

Este trabalho investigou o uso de modelos de aprendizado de maquina e visao
computacional como ferramentas promissoras para ampliar o acesso a cultura e contribuir
para a preservacao do patrimonio presente nos acervos museoldgicos brasileiros. A partir da
criacdo de um dataset e da proposicao de uma metodologia para a automatizacao da extracao
e geracdo de metadados, foram desenvolvidas solugdes voltadas a otimizacdo dos processos

de catalogacdo, preservando a qualidade documental. Além disso, a disponibilizacdo em
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cddigo aberto promove a reprodutibilidade e permite a adaptacdo das solucées a diferentes
contextos institucionais e de pesquisa.

Os resultados obtidos revelam o potencial da ferramenta no apoio a curadoria, ao
mesmo tempo em que evidenciam pontos fundamentais a serem aprimorados na catalogacao
de objetos museoldgicos, como a necessidade de maior granularidade nas descricdes e
contextualizagdo histérica dos objetos. Como continuidade, propde-se a ampliagdo das bases
de dados utilizadas, incorporando acervos nacionais ndo vinculados ao lbram, bem como
repositérios internacionais, como o Europeana. Essa expansao pode contribuir para maior
representatividade e precisdao dos modelos.

E possivel desenvolver solucBes tecnoldgicas alinhadas aos desafios e as necessidades
dos museus brasileiros, promovendo o acesso, a preservagao e a valoriza¢do do patrimonio
cultural. Espera-se que este trabalho fomente o uso estratégico da inteligéncia artificial em
museus e instituicdes culturais, visando contribuir para a eficiéncia dos processos de

catalogacdo e a ampliacdo do acesso a acervos digitalizados.
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