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Abstract—Cultural heritage plays a fundamental role in pre-
serving a society’s identity and history, encompassing archi-
tectural, social, and artistic values. However, its conservation
faces challenges such as natural deterioration, human actions,
and the inefficiency of traditional inspection methods. This
study proposes a deep learning-based approach to assist in
the automated detection of architectural elements in historical
buildings in the city of Serro, Minas Gerais, Brazil. A Convo-
lutional Neural Network (CNN) was trained using the ImageOP
dataset, which contains over 1600 high-resolution images of
monuments in Ouro Preto. Through simulated experiments, the
best network architecture was identified, and practical tests were
conducted in Serro to evaluate the system’s accuracy in recogniz-
ing architectural elements such as pediments, towers, windows,
doors, and churches. The results show that the best-performing
architecture was MobileNet V2 (160x160 0,50), achieving an
accuracy of 96,78 %. The practical tests showed promising results,
demonstrating the model’s generalization capability by achieving
accuracies above 84% in identifying monuments in the historical
city of Serro using computer vision via smartphone.

Index Terms—Deep Learning, Computer Vision, Cultural Her-
itage, Architectural Element Detection, Image Processing.

I. INTRODUCAO

O patrimdénio cultural é uma expressio da identidade
e da histéria de uma sociedade, representando valores ar-
quitetdnicos, sociais e artisticos de diferentes periodos. Sua
preservacdo é essencial para manter a memoria coletiva e
garantir que futuras geracdes possam compreender e apre-
ciar o passado [1]. No Brasil as cidades histéricas abrigam
construcdes de grande relevancia, que necessitam de constante
monitoramento e conservagdo [2].

No entanto, a preservacdo desses bens enfrenta desafios,
especialmente devido ao desgaste natural, acdes humanas e
a falta de métodos eficazes para identificacdo e manutencio
dos elementos construtivos [3]. Além disso, a escassez de
mao de obra especializada e a dificuldade de monitoramento
eficiente tornam a manutencdo dessas edificagdes um pro-
cesso complexo e, muitas vezes, custoso. Métodos tradi-
cionais de inspecdo podem ser demorados e subjetivos, tor-
nando necessdria a adocdo de abordagens mais eficientes e
automatizadas para a identificacdo e andlise dos elementos
arquitetdnicos [4].

Nesse contexto, a inteligéncia computacional tem se desta-
cado como uma ferramenta promissora para auxiliar na
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preservacdo do patrimdnio cultural [5] [6]. Técnicas como
visdo computacional e aprendizado profundo ja sdo utilizadas
em diversas aplicacdes, como a reconstrucdo digital de monu-
mentos [7], a detec¢c@o de danos estruturais [8] e a classificacao
de estilos arquitetdnicos [9]. O uso dessas tecnologias per-
mite um monitoramento mais preciso e 4gil das construgdes
histéricas, facilitando a tomada de decisdes sobre intervencgdes
e restauracdes [3].

Além da preservacdo fisica do patrimdnio, é essencial
garantir sua digitaliza¢do para a conservagdo do conhecimento
e das informagdes associadas [1]. A preservagdo fisica pode ser
realizada por meio de técnicas de conservacdo e restauragao,
enquanto a digitalizacdo permite armazenar e difundir seu
valor cultural. Dessa forma, a preservacdo do patriménio cul-
tural desempenha um papel crucial na manuten¢ido da memoria
cultural, na acessibilidade, na valoriza¢do da diversidade am-
biental e nos beneficios econémicos [1].

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma ferra-
menta baseada em aprendizado profundo para auxiliar na
digitalizacdo automadtica de elementos construtivos presentes
em edificacdes histéricas do Serro, como frontdes, torres,
janelas, portas e igrejas. Para isso, foi utilizada uma rede neural
convolucional (CNN) treinada com a base de dados ImageOP,
composta por mais de 1600 imagens de monumentos da cidade
de Ouro Preto. Apés a defini¢do da arquitetura mais adequada
para o modelo, foram realizados testes praticos no municipio
do Serro, com o intuito de avaliar a eficicia do sistema
na identificacdo dos elementos arquitetdnicos. Essa etapa &
fundamental para os processos de conservagdo e preservacio
do patrimdnio histdrico, pois, a partir do reconhecimento dos
elementos, serd possivel realizar, por exemplo, a classificacao
de patologias associadas a essas estruturas.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secao II
apresenta um panorama histérico e arquitetdnico da cidade
do Serro; a Segdo III descreve a metodologia adotada para
o desenvolvimento do trabalho; a Secdo IV apresenta os
resultados obtidos nos testes simulados e praticos; por fim, a
Secdo V traz as consideragdes finais sobre o estudo realizado.

II. CIDADE HISTORICA DO SERRO

O patriménio cultural representa bens materiais e imateriais
que possuem importancia histérica, artistica, social e cultural



para uma comunidade. Ele pode incluir edifica¢cdes, monu-
mentos, festas, tradi¢des, musicas e saberes transmitidos ao
longo do tempo [10]. O Instituto do Patrimoénio Histérico e
Artistico Nacional (IPHAN)! é o érgdo brasileiro responsavel
pela preservagdo do patrimdnio cultural do pais, atuando na
identificagdo, tombamento e protecdo de bens histéricos e
culturais. No ambito internacional, a Organizacdo das Nagdes
Unidas para a Educagdo, a Ciéncia e a Cultura (UNESCO)?
também desempenha um papel fundamental na preservacio
do patrimoénio, promovendo o reconhecimento de bens cul-
turais e naturais como Patrim6nio Mundial, incentivando sua
conservagao e valorizacdo.

A cidade do Serro, localizada em Minas Gerais, € um im-
portante patrimdnio cultural brasileiro devido ao seu conjunto
arquitetdonico colonial e suas tradi¢cdes culturais preservadas
ao longo dos séculos [11]. Fundada no periodo colonial, a
cidade desempenhou um papel essencial no ciclo do ouro e
na formacao historica do estado. Seu centro histdrico é recon-
hecido pelo IPHAN como Patrimdnio Nacional, destacando-se
por suas igrejas, casardes e festas populares [10]. Além disso,
Serro é famoso pela produc@o do queijo artesanal, que também
€ um elemento de identidade cultural e patrimdnio imaterial
da regido. A preservagdo da cidade é essencial para manter
viva a memoria histérica e cultural do Brasil [12].

O povoado que originou a cidade do Serro foi fundado em
1701, quando bandeirantes chegaram a regido em busca de
ouro e outras riquezas minerais [13]. O local recebeu o nome
de “Arraial do Ribeirdo das Minas de Santo Antdnio do Bom
Retiro do Serro do Frio”, devido a sua geografia montanhosa
e as temperaturas amenas [10]. Em 1714, o povoado foi
elevado a categoria de vila e passou a se chamar Vila do
Principe. Somente em 1838, ja no periodo imperial, o local
foi reconhecido como cidade e recebeu o nome de Serro [13].
Inicialmente voltada para a minera¢do, a economia do Serro
se diversificou ao longo do século XVIII, tornando-se um
importante centro comercial e cultural, e preserva até hoje ca-

Fig. 1. Cidade histérica do Serro (MG) - Patrim6nio Histérico e Artistico
Nacional.

Uhttp://portal.iphan.gov.br/
Zhttps://www.unesco.org/en

racteristicas desse periodo, especialmente na produgdo de leite
e queijo [10]. A Figura 1 apresenta uma fotografia do centro
histérico da cidade.

A cidade € marcada por casardes dos séculos XVIII e XIX,
além de igrejas construidas nos estilos barroco e rococd. Entre
os principais monumentos, destacam-se a Igreja de Nossa
Senhora do Rosério (Figura 2(a)) , a Igreja de Nossa Senhora
do Carmo (Figura 2(b)), a Igreja de Santa Rita (Figura 2(c)),
a Igreja Matriz de Nossa Senhora da Conceicdo (Figura 2(d)),
a Igreja do Senhor Bom Jesus de Matozinhos (Figura 2(e)), a
Casa do Bardo (atual Escola Estadual Ministro Edmundo Lins
(Figura 2(f)), o Museu Regional Casa dos Ottoni (Figura 2(g))
e a Prefeitura do Serro (Figura 2(h)).
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Fig. 2. Monumentos histéricos da cidade Serro (MG) (a) Igreja de Nossa
Senhora do Rosdrio (b) Igreja de Nossa Senhora do Carmo (c) Igreja de
Santa Rita (d) Igreja Matriz de Nossa Senhora da Conceigdo (e) Igreja do
Senhor Bom Jesus de Matozinhos, (f) Casa do Bardo, (g) Museu Regional
Casa dos Ottoni e (h) Prefeitura do Serro.
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Fig. 3. Fluxograma da metodologia proposta para os experimentos simulados e praticos.

III. METODOLOGIA

Esta sec@o apresenta a metodologia proposta para a abor-
dagem de deteccao de elementos construgdes histéricas u-
sando aprendizado profundo, conforme Figura 3. O cendrio
de aplicacdo foi a cidade do Serro (MG), tendo em vista
a relevancia do uso do aprendizado profundo aplicado ao
patrimdnio cultural. Inicialmente, foram realizados experi-
mentos simulados para uma investigacdo quanto a melhor
arquitetura da rede neural convolucional para o uso de visdo
computacional com smartphone. Dentre as opgdes, foram
testadas as variacdes da MobileNet V1 e V2. Apds obter a
melhor arquitetura para o conjunto de dados do ImageOP,
realizou-se experimentos préticos na cidade do Serro, com o
objetivo de testar a capacidade de generalizacdo do modelo
obtido.

A seguir, serdo apresentados mais informagdes sobre a base
de dados utilizada, ImageOP. Além disso, sdo apresentadas as
etapas dos experimentos simulados e praticos.

A. Base de Dados

A escolha da base de dados é uma etapa importante para
um sistema de aprendizado profundo. Nesse sentido, utilizou-
se a base de dados ImageOP [2]. O ImageOP € um conjunto
de imagens da cidade de Ouro Preto, Patrimdnio Mundial
reconhecido pela UNESCO em 1980.

Fig. 4. Classes da base de dados ImageOP: (i) Igreja, (ii) Frontao, (iii) Janela,
(iv) Porta e (v) Torre. Exemplo da Igreja Nossa Senhora do Carmo de Ouro
Preto MG.

A base de dados, contém um conjunto de fotografias de
alta resolucdo com 1613 imagens de fachadas referentes a 32
monumentos religiosos do século XVII e XVIII. A base de
dados foi dividida em 5 classes: (i) Igreja, (ii) Frontdo, (iii)
Janela, (iv) Porta e (v) Torre. Na Figura 4 é possivel observar
a divisdo das classes por meio de um exemplo da faxada da
Igreja Nossa Senhora do Carmo de Ouro Preto.

Na Figura 5, estdo exemplos da diversidade dos elementos

Igreja

Frontao

Fig. 5. Exemplos das classes da base de dados ImageOP [2].



da fachada dos monumentos religiosos do estilo barroco e
as cinco classes consideradas. O dataset estd disponivel no
repositério Mendeley Data’.

B. Experimentos Simulados

Os experimentos simulados correspondem a primeira etapa
da metodologia proposta, apresentada na Figura 3, na qual
se investiga a arquitetura da Rede Neural Convolucional. As
arquiteturas MobileNets foram desenvolvidas com o objetivo
de viabilizar a execucdo de redes profundas em dispositivos
méveis, oferecendo um bom equilibrio entre desempenho
e leveza. Diante disso, realizou-se uma comparagdo entre
diferentes variacdes das arquiteturas MobileNet VI [14] e
MobileNet V2 [15].

A arquitetura da MobileNet VI é apresentada na Tabela
I. Em que consiste em uma arquitetura com 28 camadas
convolucionais e camada totalmente conectada, finalizando
com a fungdo de ativacdo softmax. A MobileNet VI uti-
liza operacdes convolucionais separdveis em profundidade,
conforme mostrado na Figura 6, fragmentando a convolucao
tradicional em duas fases distintas. A primeira, chamada de
Convolucido em Profundidade (depthwise convolution), aplica
filtros convolucionais de forma independente a cada canal da
imagem de entrada. Na sequéncia, a segunda fase, denominada
Convolucdo Pontual (pointwise convolution), combina linear-
mente os resultados da etapa anterior, levando em conta todos
os canais da imagem [14], [16].

TABLE I
ARQUITETURA DA MOBILENETV 1

Tipo Formato do Filtro
Conv / s2 I X3 x3—32
Conv dw / sl 3 X 3x32dw
Conv / sl 1x1x32—64
Conv dw / s2 3 X 3 x 64 dw
Conv / sl 1x1x64— 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 128 dw
Conv / sl 1x1x128 — 128
Conv dw / s2 3 X 3 x 128 dw
Conv / sl 1x1x128 — 256
Conv dw / sl 3 X 3 X 256 dw
Conv / sl 1 x1x 256 — 256
Conv dw / s2 3 X 3 X 256 dw
Conv / sl 1x1x256— 512
Repetir 5 vezes:

Conv dw / sl 3 X3 x 512 dw
Conv / sl 1x1x512— 512
Continua...

Conv dw / s2 3 X3 x 512 dw
Conv / sl 1x1x512— 1024

Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw
Conv / sl 1 x1x1024 — 1024
Avg Pool / sl Pool 7 x 7
FC /sl 1024 — 1000
Softmax / sl Classificador

A arquitetura do MobileNet V2 trouxe aprimoramentos para
melhorar o desempenho do modelo. Na Tabela II, pode-se ob-
servar a arquitetura simplificada da MobileNet V2 [15]. Nessa
atualizag@o, foram incorporados blocos residuais (bottleneck),

3ImageOP dataset: https://data.mendeley.com/datasets/hdz96zts8j/1

Camada Convolucional Separavel em Profundidade
(Depthwise Separable Convolution)

Fig. 6. Camada Convolucional Separdvel em Profundidade. Adaptado de [17].

os quais sdo formados por trés camadas principais: (1) camada
de expansdo, (2) camada de convolu¢do em profundidade e
(3) camada de projegdo [15], [16], conforme pode ser visto na
Figura 7.

TABLE II
ARQUITETURA MOBILENETV?2 (SIMPLIFICADA)
Entrada Operacao

2242 x 3 conv2d
1122 x 32 bottleneck
1122 x 16 bottleneck
562 x 24 bottleneck
282 x 32 bottleneck
142 x 64 bottleneck
142 x 96 bottleneck
72 x 160 bottleneck
72 x 320 conv2d 1 x 1
72 x 1280 avgpool 7 x 7
1x1x1280 | conv2d 1 x 1

Como ambiente de simulacdo foi utilizado o software
Edge Impulse* [18], uma plataforma que facilita o uso de
inteligéncia computacional embarcada. As arquiteturas estao
disponiveis na plataforma com pesos pré-treinados no dataset
ImageNet.

Desta forma, os experimentos da primeira etapa da
metodologia consistem na investigagdo das combinagdes entre
diferentes tipos de arquitetura e dos parametros relacionados as
dimensdes de entrada e ao valor de alpha. A base de dados uti-
lizada, ImageOP, foi dividida em 60% para treinamento, 20%
para validacdo e 20% para teste, para este trabalho nao foram
utilizadas técnicas de aumento de dados. Os resultados foram
analisados com base na acuricia, calculada pela Equagao (1).

“https://edgeimpulse.com/
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Fig. 7. Camada Blocos Residuais (Bottleneck). Adaptado de [17].

.. Predicoes Corretas
Acuricia =

x 100 1
Niimero total de amostras M)

As dimensdes de entrada foram configuradas conforme as
resolucdes permitidas pela plataforma Edge Impulse. Para as
arquiteturas MobileNet V1 e MobileNet V2, as duas opg¢des
disponiveis eram 160x160 e 96x96.

O parametro alpha (a)), também conhecido como width
multiplier, ¢ um hiperparametro utilizado na arquitetura Mo-
bileNet para controlar a largura da rede, reduzindo uniforme-
mente o nimero de canais em cada camada. Especificamente,
para um valor de « € (0,1], o nimero de canais de entrada
M e de saida N em uma camada convolucional sdo escalados
para aM e alN, respectivamente. Essa reducdo tem como
efeito colateral a diminuicdo do custo computacional e do
nimero total de parimetros da rede, possibilitando a geracio
de modelos menores, mais rdpidos € com menor consumo de
recursos [14]. No Edge Impulse, as variacdes de « disponiveis
para sele¢do foram, para a arquitetura V1: 0,10, 0,20, 0,25,
0,35, e para a arquitetura V2: 0,05, 0,10, 0,35, 0,50, 0,75 e
1,00. Desta forma, foram avaliadas todas as combinagdes que
a plataforma Edge Impulse oferece.

C. Experimentos Prdticos

Apés a definicdo da arquitetura da CNN, a etapa seguinte
consistiu na realiza¢do de testes praticos na cidade do Serro

com smartphone. Conforme ilustrado na Figura 3, a utilizacdo
do QR Code gerado pelo Edge Impulse permitiu o uso do
sistema de visdo computacional embarcado em um dispositivo
movel.

Os testes foram conduzidos em oito monumentos histéricos
do Serro, incluindo a Igreja N. S. da Conceigdo, Igreja N. S.
do Carmo, Igreja N. S. do Rosdrio, Igreja Santa Rita, Prédio
da Prefeitura, Museu Regional Casa dos Ottoni e a Casa do
Bardo (atual Escola Estadual Ministro Edmundo Lins).

Durante os experimentos, o dispositivo mével foi dire-
cionado para os elementos arquitetdnicos, conforme ilustrado
na Figura 3. Nas edifica¢des religiosas, foram analisadas cinco
classes: igreja, torre, frontdo, porta e janela. J4 nas construgcdes
histéricas ndo religiosas, a avaliacdo considerou apenas portas
e janelas.

IV. RESULTADOS

Nesta sec@o serdo apresentados os resultados obtidos com
a metodologia proposta na Se¢ao III. Inicialmente serdo apre-
sentados os resultados para os testes simulados e em seguida
os resultados para os testes praticos.

A. Resultados dos Experimentos Simulados

Nos experimentos simulados realizou-se uma investigacao
quanto a arquitetura neural. Tendo em vista que foram uti-
lizadas 10 arquiteturas, sendo quatro variacdes da MobileNet
V1 e seis tipos da MobileNet V2.

Na Tabela III sdo apresentados os resultados para os ex-
perimentos simulados em termos da Acuricia (%). Pode-se
observar que a arquitetura que obteve um melhor desempenho
para base de dados ImageOP foi a MobileNet V2 com di-
mensdes de entrada 160x160 e valor de alpha igual a 0,50;
obtendo uma acuricia de validagdo no valor de 96,78%.

TABLE III
RESULTADOS DOS VALORES DE ACURACIA DE TESTE EM % DAS
DIFERENTES ARQUITETURAS TESTADAS.

Arquitetura Dimensoes da Entrada  Alpha | Acuricia (%)
Mobilenet v1 96x96 0,10 56,27
Mobilenet v1 96x96 0,20 69,77
Mobilenet v1 96 x96 0,25 84,24
Mobilenet vl 160x 160 0,35 94,50
Mobilenet v2 96x96 0,05 81,99
Mobilenet v2 96x96 0,10 87,78
Mobilenet v2 96x96 0,35 92,60
Mobilenet v2 160x 160 0,50 96,78
Mobilenet v2 160 x 160 0,75 95,50
Mobilenet v2 160x 160 1,00 93,89

B. Resultados dos Experimentos Prdticos

Ap6s a definicio da melhor arquitetura neural, foi entdo
realizado testes praticos na cidade do Serro. Para esta etapa
foi utilizado o QR Code disponibilizado pelo software Edge
Impulse para o uso de smartphone. Conforme mostrado na
Figura 8, o processo consistia em apontar o celular para os
elementos construtivos (torre, janela, porta, frontdo e igreja) e
verificar a porcentagem e acerto ou erro na classificacéo.
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Fig. 8. Processo de classificacdo utilizando o celular.

Na Figura 9, é possivel observar algumas capturas de telas
feitas do celular enquanto foi realizado a classificacdo. Desta
forma, é possivel verificar a classificacdo de igreja, torre, porta,
frontdo e janela.

Visdo Computacional usando Celular

= André Ottoni / Imag;

Fig. 9. Captura de tela do celular ao realizar a classificagdo do elemento pelo
Edge Impulse.

Ao final dos experimentos praticos, os dados foram coleta-
dos e calculadas as taxas de acurdcia para cada monumento.
Conforme pode-se observar na Tabela IV, os resultados foram
satisfatérios, sendo que as imagens dos testes praticos nio
foram “vistos” pelo treinamento da CNN utilizada. Portanto,
pode-se dizer que a rede neural conseguiu generalizar as
caracteristicas de cada classe e foi possivel realizar essa

aplicacdo em com dados distintos.

TABLE IV
TABELA COM OS RESULTADOS DO TESTE PRATICO UTILIZANDO CELULAR.

Monumento Histérico Acuracia (%)
Igreja N. S. da Conceicdo 88,00
Igreja N. S. do Carmo 100,00
Igreja Sta. Rita 100,00
Igreja N. S. do Rosério 90,00
Igreja do Matosinhos 95,00
Prefeitura 86,95
Museu Casa dos Ottoni 100,00
Casa do Bardo 84,61

V. CONCLUSAO

A preservagdo do patrimdnio cultural é essencial para
manter viva a memoria histérica e arquitetdnica das cidades
coloniais. No entanto, os desafios relacionados a inspecao
manual e a conservagdo dessas edificacdes evidenciam a
necessidade de solugdes automatizadas e eficientes. Neste
estudo, foi proposto o uso de aprendizado profundo para
a identificacdo de elementos arquitetdnicos em construcdes
histéricas do Serro, utilizando a base de dados ImageOP.

Os experimentos realizados demonstraram que a arquitetura
MobileNet V2 com entrada de 160x160 e alpha de 0,50
apresentou o melhor desempenho, alcangando uma acuricia
de 96,78% na validagdo. A partir dessa configuragdo, foram
conduzidos testes praticos na cidade do Serro, nos quais
o modelo mostrou capacidade satisfatoria de generalizacdo
na identificacdo dos elementos arquitetdnicos de igrejas e
construcdes histdricas. Os resultados indicam que a aplicacio
de técnicas de visdo computacional pode contribuir significa-
tivamente para o monitoramento e preservacdo do patriménio
cultural, permitindo andlises mais rdpidas, objetivas e de
menor custo.

Em trabalhos futuros, espera-se a ampliacdo do conjunto de
dados, incluindo imagens de diferentes cidades histéricas, bem
como a melhoria do modelo para a identificacdo de patolo-
gias nos elementos arquitetonicos, auxiliando diretamente na
tomada de decisdes para agdes de restauracdo e conservagao.
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