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Abstract — A anotag¢do de metadados de acervos digitais é realizada, tipicamente, por diferentes profissionais especializados, configurando
uma atividade complexa, trabalhosa, que demanda grande quantidade de tempo, frequentemente sujeita a falhas humanas, altos custos e
problemas na recuperacdo das informagdes de acordo com o desejado. Avangos recentes em inteligéncia artificial, particularmente técnicas
de Deep Learning, t€ém mostrado seu potencial na realizagdo de reconhecimentos visuais e na interpretacdo de objetos em imagens. Nesse
contexto, o presente trabalho apresenta 0 EMA, um conjunto de dados de imagens oriundas do patrimdnio cultural brasileiro com mais de
11.000 imagens rotuladas de objetos pertencentes a dezessete museus brasileiros, disponibilizadas pelo Projeto Tainacan. O conjunto de dados
EMA € uma contribui¢do para o desenvolvimento de ferramentas de anotacdo de metadados automatizadas. Este projeto também apresenta
resultados parciais da rede neural residual ResNet50 como baseline para o conjunto de dados, resultando em uma taxa de reconhecimento

superior a 86%.
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1. Introducao

As colecdes digitais sdo uma maneira eficaz de possibi-
litar ao publico a exploracdo do patrimonio cultural dos
museus. Elas sdo particularmente relevantes em um pais
como o Brasil, onde os museus que preservam a histo-
ria do pais estdo a milhares de quilometros de distancia,
tornando-os inacessiveis a maioria das pessoas e dificeis
de serem estudados por historiadores e pesquisadores em
geral. Adiciona-se a este fator o risco de desastres, vide
os ocorridos em menos de uma década com trés museus
brasileiros: Museu da Lingua Portuguesa em Sao Paulo
em 2015, o Museu Histérico Nacional no Rio de Janeiro
em 2018 e, mais recentemente, o Museu de Historia Na-
tural em Minas Gerais em 2020.

Apesar de todas as dificuldades enfrentadas pelos
museus brasileiros, o pais possui uma quantidade expres-
siva de acervos digitalizados. O Instituto Brasileiro de
Museus (IBRAM) d4 acesso pela internet a mais de 15.000
itens, de dezessete museus, em conjunto com seus res-
pectivos metadados anotados com contexto histérico. A
principal tecnologia da informacao por tras disso € o Tai-
nacan [3], uma plataforma de cédigo aberto para criacio
de acervos digitais no WordPress, que também permite
acesso programdvel ao banco de dados [1].

A anotacdo de metadados completa e confidvel é
fundamental para agregar significado as imagens do acervo
digital de um museu. A imagem de um garfo, por exem-
plo, torna-se uma imagem irrelevante de um objeto se
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nio for indicado que foi utilizado por algum personagem
histérico durante um jantar onde foram tomadas gran-
des decisdes ou que seu material representa todo um pe-
riodo histérico. Essa anotagdo de metadados é normal-
mente conduzida por vérios profissionais especializados
e € uma atividade complexa, trabalhosa e demorada, fre-
quentemente levando a altos custos, falhas humanas e
mal-entendidos. Com isso, inimeros acervos digitaliza-
dos no Brasil e no mundo sofrem com a falta de infor-
macdes de metadados, tornando os bens culturais pouco
atrativos e seu potencial completo inexplorado.

Para enfrentar o problema, este trabalho propde o
uso de algoritmos de aprendizado de mdquina, especifi-
camente, modelos de computer vision, como ferramentas
de auxilio para que profissionais especializados condu-
zam processos de anotacdo de metadados mais eficientes,
confidveis e potencialmente menos dispendiosos e des-
creve a construcao de um conjunto de dados de imagens
como um passo necessirio para o desenvolvimento de
ferramentas de anotacdo de metadados baseadas em IA
para bens de patrimdnios culturais.

2. Proposta

O principal objetivo deste projeto serd a criagdo de uma
base de dados confidvel de imagens rotuladas para uma
posterior aplicacio no desenvolvimento de um modelo de
extragdo automatica de metadados. A validag¢dao do con-
junto de dados serd efetuada através de um modelo que
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servira como baseline.

3. Metodologia

O primeiro passo em nossa metodologia envolveu um es-
tudo do acervo digital gerenciado pelo IBRAM integrado
pelo Tainacan [3]. Coletamos os metadados de todos os
objetos da colecdo, que contém 15.651 objetos de dezes-
sete museus (“JSON Metadata” na Figura 1).

Cada objeto do acervo € categorizado de acordo com
seu tesauro. Um tesauro é definido como um conjunto de
conceitos, denominados termos ou descritores, determi-
nados de acordo com sua fungdo ou estrutura, ordena-
dos de forma clara e inequivoca, com base no estabeleci-
mento de relacdes entre eles [2].

Como primeira abordagem do problema, focamos
no tesauro mais frequente na colecdo, “interior”, corres-
pondendo a 18,6% do total de itens. No contexto de pa-
trimdnio cultural, o termo refere-se a objetos da vida co-
tidiana usados no interior das casas, tal como um ferro a
carvao usado para passar roupas quando ndo havia ele-
tricidade. Também realizamos uma entrevista com uma
musedloga do IBRAM que confirmou que muitos museus
no Brasil se dedicam a mostrar como as pessoas viviam
no passado, mostrando, por exemplo, como brancos e ne-
gros viviam na época da escraviddo. Ela também enfati-
zou a relevancia de desenvolver ferramentas automaticas
ou semiautomadticas para ajudar os musedlogos a gerar
metadados para itens digitalizados.

Como segundo passo, analisamos qual campo de
metadados poderia ser utilizado para rotular suas ima-
gens correspondentes. Identificamos que os campos de
metadados “titulo”, “denominac¢do”, “tipo de material” e
“técnica” sdo os que fornecem uma descricdo geral de
cada item. No entanto, verificamos que os campos “tipo
de material” e “técnica” nem sempre eram preenchidos e
que o campo “titulo” as vezes substituia uma descri¢io
precisa por um alias que nao descreve o objeto adequada-
mente. Por esse motivo, adotamos o campo “denomina-
¢80” como o campo de destino para extrair os rétulos do

nosso conjunto de dados.

Mais uma vez, nos deparamos com uma vasta quan-
tidade de termos usados para descrever os objetos “inte-
riores” da colecdo, e decidimos analisar as palavras uti-
lizadas com maior frequéncia para descrever os objetos.
Como resultado dessa andlise, decidimos manter apenas
as 31 palavras mais frequentes como rétulos das imagens,
se tornando estes, 0 nome das pastas no banco de dados
de imagens, pois também facilita a sua utilizagdo no mo-
delo. Alguns exemplos de objetos “interiores” obtidos
da colecdo e seus respectivos rétulos podem ser vistos na

Figura 2. Exemplos de objetos pertencentes ao te-
sauro "interior". Seus rétulos sao castical (candles-
tick), panela (pan) e lampiao (kerosene lamp).

4. Resultados

O principal resultado do presente trabalho € o conjunto
de dados de imagens EMA, com 11.996 imagens, cor-
respondentes a 2.922 objetos de dezessete museus brasi-
leiros, rotulados de acordo com 31 classes. Como prova
de conceito de uso do conjunto de dados EMA para trei-
nar um modelo de Deep Learning (DL) para reconheci-
mento de objetos de “interiores” de patrimdnios cultu-
rais, construimos um classificador de imagens que conta
com a rede pré-treinada ResNet50. Adotando o método
de aprendizagem por transferéncia, treinamos a camada
final usando as imagens originais sem aumento de dados
ou quaisquer transformacdes. Usamos 80% das imagens
para treinar o modelo e as imagens restantes foram usa-
das para validacdo e testes. O modelo foi aplicado com
fastai, uma biblioteca de DL de cédigo aberto construida
em cima do PyTorch.

A precisdo de treinamento e valida¢do ao final de
6 épocas foi de 86,7%. As classificacdes mais confusas
estdo resumidas na Tabela 3 e mostram as limitacdes de
nossa metodologia. Por exemplo, os resultados dos qua-
tro rétulos para identificar talheres: garfo, faca de mesa,
colher e também talheres. Esses quatro rétulos resulta-
ram em muitos erros de classificagéo, ja que o rétulo dos
talheres engloba garfo, faca e colher. Notamos também,
por exemplo, a confusdo entre as classes lumindria e aran-
dela. Uma lumindria pode ter partes de uma arandela, por
isso ndo € ficil resolver esse tipo de classificagao.

5. Conclusoes

A anotagdo de metadados em colecdes digitais é uma ta-
refa desafiadora. Os problemas tipicos incluem falta de
informagdo e classificacdes erradas, principalmente de-
vido a diferencas significativas entre objetos modernos e
seus equivalentes no passado. Esses problemas podem
causar problemas de recuperacdo de dados ou associar
um item ao contexto errado, dificultando o acesso ao co-
nhecimento que o objeto pode oferecer.
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Figura 3. Confusdes com maior frequéncia

Neste projeto, apresentamos nossos primeiros pas-
sos para o desenvolvimento de ferramentas de anotac¢io
de metadados baseadas em IA para ajudar os musedlogos
a melhorar a qualidade geral da anotacio de cole¢des di-
gitais. Em particular, apresentamos o EMA, um conjunto
de dados de imagens rotuladas com mais de 11.000 ima-
gens de objetos histéricos encontrados em dezessete mu-
seus brasileiros. O cédigo implementado para executar
todas as etapas de processamento e classificacdo descritas

Tainacan pelo apoio.
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